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Prognozowanie kondycji ekonomiczno -
finansowej przedsiebiorstw

z wykorzystaniem sieci przekonarn Bayesa

B. Kuczmowska'

1. Wprowadzenie

W dzisiejszym, dynamicznym srodowisku gospodar-
czym wszelkiego rodzaju oceny, analizy i prognozy staja
sie coraz bardziej skomplikowane i wymagaja do swo-
jego opisu zaawansowanych metod i technik. Stad tez
w ostatnich latach pojawity sie propozycje zastosowa-
nia do oceny i prognozowania kondycji finansowej przed-
siebiorstw sieci przekonari Bayesa.

W 2001 roku S. Sarkar i R. S. Sriram [9] opracowali
modele sieci przekonan dla wczesnego ostrzegania
o upadtosciach bankéw. Stwierdzili, ze zaréwno naiwny
jak i ztozony model sieci Bayesa daje wyniki poréwny-
walne z dobrze znanym algorytmem klasyfikacji drze-
wa wymuszonych decyzji (Induced Tree Classification).

W 2004 roku L. Sun, P.P. Shenoy [10] wykorzystali
naiwny kaskadowy model sieci Bayesa w procesie pro-
gnozowania upadtosci firm. Do budowy modelu wyko-
rzystali dane z 890 firm upadtych zapisane w bazach
danych Compustat Reserch i Lewis-Nexis Bankruptcy
Report i 7000 jednostek nie zagrozonych upadtoscia
z réznych branz w okresie 1989-2002. Informacje finan-
sowe dla upadajacych firm pochodzity z najaktualniej-
szych dostepnych sprawozdar rocznych ztozonych przed
wszczeciem postepowania upadtosciowego. Informacje
finansowe dla firm nie zagrozonych upadkiem pocho-
dzity z korica ostatniego roku fiskalnego przed rokiem
badanym. Do wyboru zmiennych objasniajacych z puli
potencjalnych zmiennych zaproponowali metode heu-
rystyczng wykorzystujaca informacje o korelacjach
i czesciowych korelacjach. Wyliczyli korelacje pomie-
dzy wszystkimi zmiennymi objasniajacymi i zmienna
decyzyjna (stan upadtosci). Zmienne, dla ktérych war-
tos¢ bezwzgledna wspétczynnika korelacji Persona’a
jest wieksza od 0,20 zostaty wiaczone do modelu jako
zmienne objasniajace. Do wyliczenia wspdétczynnika
korelacji wykorzystana zostata cata préba firm (7000 nie
zagrozonych upadtosciag i 890 upadtych). Doktadnosé¢
klasyfikacji zbudowanego modelu wahata sie w grani-
cach 76,65% - 81,24% .

2. Metodologia badan

2.1. Podstawy bayesowskich sieci przekonan

Sieci bayesowskie to jedna z metod reprezentowa-
nia i odkrywania wiedzy oparta na rachunku prawdopo-
dobieristwa.

Prawdopodopieristwo bezwarunkowe (a priorii) okre-
$la liczbowo szanse wystapienia jakiegos zjawiska, gdy
nie s znane zadne okolicznosci zwigzane z tym zjawi-
skiem. Prawdopodobieristwo warunkowe (a posteriorii)
P(AIB) jest to prawdopodobieristwo zdarzenia A oblicza-
ne tylko w sytuacjach, w ktérych zaszto zdarzenie B.
Prawdopodobieristwo wyraza sie wzorem :

(1) p(a|B)="ACB)
P(B)

Prawdopodobieristwem warunkowym musimy postu-
giwac sie zawsze, kiedy chcemy wyliczy¢ prawdopodo-
bieristwo jakiegos zdarzenia i posiadamy wiedze o in-
nych zdarzeniach zaleznych. P(A) jest poprawnym praw-
dopodobieristwem zdarzenia A o ile nie posiadamy zad-
nej wiedzy. Jezeli wiemy ze zachodzi B, to poprawnym
prawdopodobieristwem zdarzenia A jest P(AIB), jezeli
wiemy ze zachodzi jeszcze C to poprawnym prawdopo-
dobieristwem jest P(AIBNC).

Z dwukrotnego zastosowania wzoru (1) mozna uzy-
skac prostg zaleznos¢ zwang reguty Bayesa.

@ PaB)="BIAPA
P(B)

W kontekscie przewidywania kondycji ekonomicz-
no-finansowej przedsiebiorstwa mozna to zinterpretowac
nastepujaco. Zatézmy, ze interesuje nas zdarzenie A,
ktére reprezentuje zta kondycje finansowa przedsigbior-
stwa. Zaczynamy od prawdopodobieristwa a priori P(A)
reprezentujacego nasze przekonanie co do A, przed za-
obserwowaniem jakichkolwiek stosownych dowoddw.
Dla przyktadu, P(A) moze by¢ mierzone jako sredni pro-
cent firm w catej populacji, ktére wykazuja ztg kondy-
cje finansowa w ostatnich latach. P(B) niech bedzie praw-
dopodobieristwem, ze wskazZnik rentownosci sprzedazy
brutto jest maty, P(BIA) przedstawia prawdopodobieni-
stwo, ze firmy o ztej kondycji finansowej maja maty
wskaznik rentownosci sprzedazy brutto. Zatézmy, ze
nastepnie obserwujemy zdarzenie B. Jezeli mamy obser-
wacje zdarzenia B to prawdopodobieristwo P(AIB) jest
otrzymane z reguty Bayesa: tj z pomnozenia P(A) przez
iloraz P(BIA)/P(B). Przy wigkszej liczbie zmiennych ob-
jasniajacych, zaleznosci pomiedzy nimi mozna przed-
stawi¢ w postaci grafu — sieci przekonan. Do wyliczenia
prawdopodobieristw warunkowych moze postuzy¢ zbiér
uczacy (baza informacyjna) zawierajaca wszystkie ob-
serwacje zdarzen (przypadki).

Bayesowska sie¢ przekonari [1] jest acyklicznym gra-
fem skierowanym, ztozonym z weztéw reprezentujacych
zmienne objasniajace (atrybuty bazy danych) ifacza-
cych je krawedzi. Krawedzie okreslajg zwigzki przyczy-
nowo — skutkowe pomiedzy weztami. Wezet X;jest bez-
posrednim nastepnikiem wezta X; jezeli istnieje krawedZz
skierowana od wezta X; do weztfa X, a wezet X; jest po-
przednikiem wezta X;. Wezet ktéry nie ma poprzedni-
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kéw jest korzeniem sieci. Z kazdym weztem zwiazana
jest tablica prawdopodobieristw warunkowych, dla
wszystkich kombinacji wejsciowych jego bezposrednich
poprzednikéw. Przy zatozeniu ze wezty sg zalezne tyl-
ko od swoich bezposrednich poprzednikéw taczny roz-
ktad prawdopodobieristwa wyraza sie wzorem.

3) P(X, Xy X,) = [ [POGTIX)

gdzie H(X,) oznacza zbiér zmiennych objasniajacych
(atrybutéw), ktére sg bezposrednimi poprzednikami (ro-
dzicami) wierzchotka X;

(x)
e,
65\/ \QD

Rysunek 1 przedstawia prosta sie¢ Bayesa o tagcznym
rozktadzie prawdopodobieristwa P(X X, X, X, X;), Zaleznosci
zdefiniowane w sieci wyrazaja ten rozktad poprzez
prawdopodobieristwa warunkowe w nastepujacy sposéb:

P(X17X2’X31X47X5):

) P, PG X POGIX UK XX =POIY)

Warunkiem uzytecznosci sieci jest poprawna struktu-
ra i poprawne wartosci przechowywane w tablicach praw-
dopodobieristwa. Struktura sieci moze by¢ zbudowana
przez eksperta z danej dziedziny lub automatycznie na
podstawie danych (zbiér uczacy). Mozliwos¢ automa-
tycznego konstruowania sieci Bayesa zwigksza szanse
na ich zastosowanie w wielu dziedzinach. Wyrézni¢
mozna cztery warianty uczenia sieci zalezne od posia-
danej wiedzy:

1. nieznana struktura sieci i petna obserwowalnosé

atrybutéw zbioru uczacego,

2. znana struktura sieci i petna obserwowalnos¢ atry-

butéw zbioru uczacego,

3. znana struktura sieci i czesciowa obserwowalnosé,

4. nieznana struktura sieci i cze$ciowa obserwowal-

nosc.

W praktyce najczesciej wystepuje wariant 1. W tym
przypadku zakfada sie ze wszystkie struktury sieci sa
jednakowo prawdopodobne. Nalezy przeszukac¢ prze-
strzeri mozliwych struktur w poszukiwaniu takiej, ktéra
bedzie najbardziej zgodna z danymi uczacymi. Do kon-
strukcji sieci mozna wykorzystywac rézne algorytmy:
SGS, Pearla, PC, K2, FCI. [1,11]

2.2. Konstrukcja sieci przekonarn w zastosowa-
nym programie

Do przeprowadzenia badari wybrano program Belief-
SEEKER [2] opracowany w Katedrze Systeméw Eksperto-
wych i Sztucznej Inteligencji Wyzszej Szkoty Informa-
tyki i Zarzadzania w Rzeszowie. W programie tym do
konstrukcji sieci zastosowano algorytm K2 [2,11]. Do
uzyskania najwiekszej zgodnosci zastosowano maksy-
malizacje miary jakosci (funkcji dopasowania) - para-
metru informujacego o zaleznosciach pomiedzy wezta-
mi sieci.

Parametr ten wyraza sie nastepujaca zaleznoscia:

v g F@) Ci F@k +n"k
5) ML= . —
© HHF@/’/ +”i/)lk1 F@a‘k)

w ktdrej:

,-.,V, gdzie v jest liczba atrybutéw sieci Bayes'a,

,....q, gdzie q; jest liczba mozliwych konfiguracji ro-

dzicéw atrybutu X;, (jezeli dany atrybut nie ma rodzi-

cow to g przyjmuje wartosé 1),

k=1,...,ci gdzie c; jest liczba kategorii atrybutu X,

nik - jest'liczba takich wierszy w bazie danych, ktérych
rodzice atrybutu X; przyjmujg wartosc j, a ten atrybut
przyjmuje wartosc k,

aijk, a; — s3 parametrami rozktadu Dirichlet’a [3], G - jest
funkcja, ktérej wartos¢ dla liczb naturalnych mozna
obliczy¢ ze wzoru:
I'(n) = (n-1)!

|
j=

Do konstrukcji sieci mozna wykorzystywac rézne al-
gorytmy. Jednym z nich jest heurystyczny algorytm K2.
Poszukiwanie optymalnego rozwiazania — najlepszego
modelu uczenia w postaci sieci przekonan — rozpoczy-
na sie od ustalenia wartosci miary jakosci dla sieci bez
potfaczern, a koriczy sie w momencie, gdy miara jakosci
osiggnie maksimum. Oznacza to, ze w kolejnych kro-
kach budowy modelu uczenia, tuki taczace wezty sa
tworzone wytacznie wtedy, gdy ich dodanie maksymali-
zuje funkcje dopasowania.

W pierwszym kroku testowana jest mozliwos¢ utwo-
rzenia tuku od pierwszego wezta w kierunku weztéw
wystepujacych po nim w bazie informacyjnej. Wybiera-
ny jest taki tuk, ktérego dodanie spowoduje maksymal-
ne zwigkszenie wartosci miary jakosci. Jezeli dodanie
zadnego z tukéw nie spowodowatoby zwigkszenia war-
tosci funkcji dopasowania, to nastapi przejscie do dru-
giego kroku, w ktérym w procesie tworzenia sieci brat-
by udziat kolejny wezet. Nastepnie testowana jest moz-
liwos¢ dodania do tej fragmentarycznej struktury kolej-
nego tuku taczacego pierwszy wezet z jednym z pozo-
statych weztéw. Postepujac analogicznie, pierwszy krok
algorytmu koriczy sie w momencie, gdy wszystkie moz-
liwosci zostang wyczerpane lub gdy dodanie zadnego
z pozostatych tukéw nie zwieksza wartosci funkcji do-
pasowania. Algorytm koriczy dziatanie po wykonaniu opi-
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sanej procedury kolejno dla kazdego z weztéw. Sie¢
mozna wygenerowac dla réznych wartosci parametru
Dirichlet'a [3,11] wystepujacego we wzorze 5.

Po wygenerowaniu sieci nalezy wyliczy¢ wartosci
w tablicach prawdopodobieristwa dla kazdego wezta sie-
ci. Do ich obliczenia konieczna jest znajomosc¢ rozkfa-
du prawdopodobieristwa a priori oraz rozktadu prawdo-
podobieristwa dla sieci bez potaczen.

Rozktad prawdopodobieristwa a priori wylicza sie
wedtug wzoru;

(6) m _
C.

i
gdzie c; — jest liczba kategorii (stanéw) danego atrybutu,

Rozktad prawdopodobieristwa dla sieci bez potaczeri
wylicza sie wedtug wzoru:

Mo+ X,

7). P(X)
a+n
gdzie:

7 - prawdopodobieristwo a priori atrybutu X;,

o - jest przyjeta z gory wartoscia (najczesciej 1), im
wigksza jest to liczba tym rozktad prawdopodobieni-
stwa jest bardziej zblizony do réwnomiernego,

xi - liczba wystgpien instancji atrybutu X;,

n - liczba wszystkich przypadkéw w bazie

Rozktady prawdopodobieristwa wyrazajace zaleznos¢
przyczynowo-skutkowa, czyli rozktady prawdopodobieni-
stwa weztéw posiadajacych rodzicéw wylicza sie we-
dtug wzoru:

8 Px)="%t

o, +n

gdzie:
7 - prawdopodobieristwo a priori atrybutu X;,
o =& gdzie g to liczba mozliwych konfiguracji
' i wartosci rodzicow,

ni — liczba takich przypadkéw w bazie, ze dana kom-
binacja wartosci atrybutéw wystepuje i przyjmu-
je oczekiwang wartosc,

n — liczba wszystkich wystapien oczekiwanych war-
tosci rodzica

Ostatnim etapem dziatania jest obliczenie wartosci
rozktadu brzegowego. W tym celu korzysta sie ze wzoru
na prawdopodobieristwo catkowite sieci (3) i przeprowa-
dza obliczenia dla ustalonej wartosci atrybutu.

Program BeliefSEEKER umozliwia przeksztatcenie wy-
generowanego modelu uczenia — w postaci tradycyjnej
sieci przekonan — w zbiér regut sktadniowych typu JEZE-
LI...TO. [7] Konwersji sieci w zbidr regut dokonuje sie przy
uzyciu parametru przedstawiajacego wptyw najbardziej
znaczacych atrybutéw na zmienng zalezng (poziom ak-
ceptacji). Proces generowania regut rozpoczyna sie od
utworzenia zbioru regut zawierajacego najistotniejsze
zmienne, bedace bezposrednimi rodzicami zmiennej de-
cyzyjnej. W kolejnym kroku zbidr ten moze zosta¢ uzu-
petniony o zmienne z poprzedniego pokolenia.

Klasyfikacja nieznanych przypadkéw moze odbywac
sie przy pomocy wygenerowanych regut. Wymaga to opra-
cowania edytora, ktéry po wprowadzeniu wartosci atry-
butéw wykorzystanych w regutach sklasyfikuje dany przy-
padek jako O lub 1.

3. Przykiad zastosowania programu do
oceny kondycji ekonomiczno-finansowej
matych przedsiebiorstw transportowych
z wojewédztwa lubelskiego

Badania przeprowadzono dla przedsiebiorstw sekcji

Transport, gospodarka magazynowa i tacznos¢ (601_642).

Zbiér informacyjny zawiera 185 przypadkéw: 29 sklasy-
fikowanych jako 0 i 156 sklasyfikowanych jako 1.

Tablica 1. Struktura zbioru informacyjnego

Y
rok 0 1 Suma catkowita
1 3 19 22
2 8 33 41
3 7 36 43
4 7 31 38
5 4 37 41
Suma catkowita | 29 156 185

Na podstawie tego zbioru skonstruowano dwa zbiory:
uczacy i testujacy. Aby zapewnic proporcjonalny udziat
przypadkéw obu klas (y = 0 iy = 1) w zbiorze uczacym
do zbioru tego wlaczono wszystkie przypadki zy = 0
i taka sama liczbe przypadkéw z y = 1 dla kazdego roku.
Do zbioru testujacego wiaczono wszystkie przypadki
zy =0 i pozostate przypadki zy = 1.

Zbidr informacyjny zawiera 43 atrybuty i atrybut decy-
zyjny y. Atrybut decyzyjny przyjmuje dwie wartosci:
0 lub 1. W celu ograniczenia liczby atrybutéw uzytych do
budowy modelu policzono korelacje pomiedzy kazdym atry-
butem a atrybutem decyzyjnym. Do wyliczenia tych kore-
lacji wykorzystano caty zbidr informacyjny. Do budowy
modelu wigczono atrybuty, ktérych wspétczynnik korela-
gji riz atrybutem decyzyjnym spetnia warunek Iril> 0,1’

Poniewaz wszystkie atrybuty maja wartosci ciagte
nalezato je skategoryzowac. W programie BeliefSEEKER
wygenerowano i przetestowano modele sieci dla rézne;j
liczby kategorii atrybutéw i ré6znej wartosci parametru
Dirichleta. Najlepsze efekty klasyfikacyjne uzyskano
przy 10 kategoriach wszystkich atrybutéw i parametrze
Dirichleta a=30.

Dla tej sieci najbardziej znaczace (majace bezpo-
sredni wptyw na decyzje) sq atrybuty X5 (Wskaznik glo-
balnego obrotu aktywami ) i Xio (wydajnos¢ pracy)
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Tablica 2. Definicje atrybutéw uzytych do budowy modelu

Nazwa

atrybutu Definicja

Udziat rzeczowych sktadnikdw majatku

A ¥ aktywach ogétem

Udziat $rodkéw pienieznych w aktywach

X ogbtem

X7 Obcigzenie zobowigzaniami biezacymi
Udziat kapitatu obrotowego w finansowaniu
majatku ogdtem

Xi3 | Zapotrzebowanie na kapitat obrotowy

X1

X7 | Wskaznik poziomu kosztow finansowych

Wskaznik globalnego obrotu aktywami
(produktywno$ci majatku)

X1g

Xi9 | Wydajnos¢ pracy

Wskaznik intelektualnej warto$ci dodane;
(VAIC)

Xos | Wskaznik rentownosci sprzedazy brutto

X20

X2s | Wskaznik rentownosci majatku

X Udziat sprzedazy na eksport w sprzedazy
2 | ogotem

T rok

W oparciu o te atrybuty zostaty wygenerowane reguty
klasyfikacyjne. Nastepnie zastosowano program RuleSE-
EKER, ktory dla niesklasyfikowanych przypadkéw wyge-
nerowat kolejne reguty w oparciu o pozostate atrybuty.
W rezultacie otrzymano nastepujacy zbior regut klasyfi-
kacyjnych:

1. JEZELI Xy5 >= 1,024 ORAZ X5 < 3,84 ORAZ Xi9 >=
0,015 ORAZ X9 < 0,075
TO Y JEST O

2. JEZELI Xy >= 3,136 ORAZ Xi5 < 3,84 ORAZ X9 >=
0,134 ORAZ X19< 0,193
TO Y JEST O

3. JEZELI X;9 >= 0,372 ORAZ X9 < 0,431
TO Y JEST O

4. JEZELI Xy5 >= 0,32 ORAZ Xi5< 1,728 ORAZ Xy9 >=
0,075 ORAZ X9 < 0,134
TO Y JEST 1

5. JEZELI X5, >= 0,0034 ORAZ X5, < 0,0737
TO Y JEST O

6. JEZELI X45 < 3,3661 ORAZ X5, <-0,157
TO Y JEST O

7. JEZELI X;< 0,1
TO Y JEST 1

8. JEZELI X3, >=0,0737 ORAZ X;, < 0,1694
TO Y JEST 1

9. JEZELI Xip >= -0,0004 ORAZ Xy, >= 0,2192 ORAZ
X32 >= 0,5634
TO Y JEST 1

%% BeliefSEEKER [601_642 uczacy wybrane zm, 1.tab]
Flik. Edycja Dane Siec  Pomoc

BE AR OO0 FEL EHC

pere 5]

e

%1

x10
x13
x17
x18
%19
x20
w24
HEG
x32

ye

x4
: D

=

Rys. 2. Wygenerowana sie¢ przekonari
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10. JEZELI X449 >= 0,0619 ORAZ X,4 >=-0,0912 ORAZ
Xz(, < -0,1 57

TOY JEST 1

JEZELI X, >= 80,0242 ORAZ X;; >= 0,0757 ORAZ
X24 >= -0,091 2

TOY JEST 1

JEZELI X453 >= 3,3661 ORAZ X5 >= -0,0005 ORAZ
X32<0,0034

TOY JEST 1

11.

12.

Uzyskany model przetestowano przy pomocy zbioru
testujacego opisanego powyzej i przy pomocy zbioréw
testujacych zawierajacych wszystkie przypadki z dziatu
Transport ladowy i rurociagowy (601_603) i z grupy Trans-
port ladowy pozostaty( 602_602). Wyniki klasyfikacji nie-
znanych przypadkéw przy pomocy wygenerowanych
regut przedstawiono ponizej.

Transport, gospodarka magazynowa i tacznosé(601_642)

Witasciwost | Wartose | Prog.Fopr. | 1] | 1
Liczba praypadkdw 155 0 0 33
Liczba btedrych klasyfikacji 33 1 a0 a4
Liczba niesklasyfilkowanych praypadidw 0
Btad klasyfikacii 21.15 [%a]
Transport ladowy pozostaty (602_602 )
Witasciwosc | Wartosc | Prog.\Fopr. | a | 1
Liczba praypadkdw 117 0 24 24
Liczba btednych klasyfikaci 24 1 0 ol
Liczba niesklasyfilkowarych praypadicw 0
Btad klasyfikacii 20,51 [%]
Transport ladowy, transport rurociagowy (601_603)
Wihasciwasc | WWartnss | Prog.\Popr. | a | 1
Liczba praypadkcw 117 ] o4 24
Liczba btednych klasyfikac]i 24 1 0 50
Liczba niesklasyfikowanych praypadkdw 0
Btad klasyfikacii 20.51 [%]

Rys. 3. Wyniki klasyfikacji nieznanych przypadkéw.

4. Podsumowanie

Model sieci przekonari wygenerowany na podstawie
danych sekcji zostat przetestowany przy pomocy da-
nych sekcji ( 601_642), dziatu (601_603) i grupy
(602_602) . Wyniki klasyfikacji sa bardzo zblizone, stad
nasuwa sie wniosek ze model wygenerowany dla sekgji
moze by¢ stosowany do klasyfikacji nieznanych przy-
padkéw w dziale i grupie.

Wyniki klasyfikacji w tym modelu nie sa najlepsze.
Przyczyna tego jest duze niezréwnowazenie zbioru ucza-
cego. Zapewnienie proporcjonalnej liczby obu klas
zmiennej decyzyjnej w zbiorze uczagcym spowodowato
ograniczenie zbioru uczacego do 58 przypadkéw. Po-
wiekszenie zbioru uczacego o informacje z kolejnego
roku powinno poprawic sprawno$¢ modelu.
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