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Prognozowanie kondycji ekonomiczno –
finansowej przedsiêbiorstw

z wykorzystaniem sieci przekonañ Bayesa

B. Kuczmowska1

1. Wprowadzenie
W dzisiejszym, dynamicznym œrodowisku gospodar-

czym wszelkiego rodzaju oceny, analizy i prognozy staj¹
siê coraz bardziej skomplikowane i wymagaj¹ do swo-
jego opisu zaawansowanych metod i technik. St¹d te¿
w ostatnich latach pojawi³y siê propozycje zastosowa-
nia do oceny i prognozowania kondycji finansowej przed-
siêbiorstw sieci przekonañ Bayesa.

W 2001 roku S. Sarkar i R. S. Sriram [9] opracowali
modele sieci przekonañ dla wczesnego ostrzegania
o upad³oœciach banków. Stwierdzili, ¿e zarówno naiwny
jak i z³o¿ony model sieci Bayesa daje  wyniki  porówny-
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 upad³oœci firm. Do budowy modelu wyko-
rzystali dane z 890 firm upad³ych zapisane  w bazach
danych Compustat Reserch i Lewis-Nexis Bankruptcy
Report i 7000 jednostek nie zagro¿onych upad³oœci¹
z ró¿nych bran¿ w okresie 1989-2002. Informacje finan-
sowe dla upadaj¹cych firm pochodzi³y z najaktualniej-
szych dostêpnych sprawozdañ rocznych z³o¿onych przed
wszczêciem postêpowania upad³oœciowego. Informacje
finansowe dla firm nie zagro¿onych upadkiem pocho-
dzi³y z koñca ostatniego roku fiskalnego przed rokiem
badanym. Do wyboru zmiennych objaœniaj¹cych z puli
potencjalnych zmiennych zaproponowali  metodê heu-
rystyczn¹ wykorzystuj¹c¹  informacje o korelacjach
i czêœciowych korelacjach. Wyliczyli korelacje pomiê-
dzy wszystkimi zmiennymi objaœniaj¹cymi i zmienn¹
decyzyjn¹ (stan upad³oœci). Zmienne, dla których war-
toœæ bezwzglêdna  wspó³czynnika korelacji Persona’a
jest wiêksza od 0,20 zosta³y w³¹czone do modelu jako
zmienne objaœniaj¹ce. Do wyliczenia wspó³czynnika
korelacji wykorzystana zosta³a ca³a próba firm (7000 nie
zagro¿onych upad³oœci¹  i 890 upad³ych). Dok³adnoœæ
klasyfikacji zbudowanego modelu waha³a siê w grani-
cach 76,65% - 81,24% .

2. Metodologia badañ

2.1. Podstawy  bayesowskich sieci przekonañ

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

Prawdopodopieñstwo bezwarunkowe (a priorii) okre-
œla liczbowo szansê wyst¹pienia jakiegoœ zjawiska, gdy
nie s¹ znane ¿adne okolicznoœci zwi¹zane z tym zjawi-
skiem. Prawdopodobieñstwo warunkowe (a posteriorii)
P(A|B) jest to prawdopodobieñstwo zdarzenia A oblicza-
ne tylko w sytuacjach, w których  zasz³o zdarzenie B.
Prawdopodobieñstwo wyra¿a siê wzorem :

(1)

Prawdopodobieñstwem warunkowym musimy pos³u-
giwaæ siê zawsze, kiedy chcemy wyliczyæ prawdopodo-
bieñstwo jakiegoœ zdarzenia i posiadamy wiedzê o in-
nych zdarzeniach zale¿nych. P(A) jest poprawnym praw-
dopodobieñstwem zdarzenia A o ile nie posiadamy ¿ad-
nej wiedzy. Je¿eli wiemy ¿e zachodzi B, to poprawnym
prawdopodobieñstwem zdarzenia A jest P(A|B),  je¿eli
wiemy ¿e zachodzi jeszcze C to poprawnym prawdopo-
dobieñstwem jest P(A|B∩C).

Z dwukrotnego zastosowania wzoru (1) mo¿na uzy-
skaæ prost¹ zale¿noœæ zwan¹ regu³¹ Bayesa.

(2)

W kontekœcie przewidywania kondycji ekonomicz-
no-finansowej przedsiêbiorstwa mo¿na to zinterpretowaæ
nastêpuj¹co. Za³ó¿my, ¿e interesuje nas zdarzenie A,
które reprezentuje z³¹ kondycjê finansow¹ przedsiêbior-
stwa. Zaczynamy od prawdopodobieñstwa a priori P(A)
reprezentuj¹cego nasze przekonanie co do A, przed za-
obserwowaniem jakichkolwiek stosownych dowodów.
Dla przyk³adu, P(A) mo¿e byæ mierzone jako œredni pro-
cent firm w ca³ej populacji, które wykazuj¹ z³¹ kondy-
cjê finansow¹ w ostatnich latach. P(B) niech bêdzie  praw-
dopodobieñstwem, ¿e  wskaŸnik rentownoœci sprzeda¿y
brutto jest  ma³y,  P(B|A) przedstawia prawdopodobieñ-
stwo, ¿e firmy o z³ej kondycji finansowej maj¹ ma³y
wskaŸnik rentownoœci sprzeda¿y brutto. Za³ó¿my, ¿e
nastêpnie obserwujemy zdarzenie B. Je¿eli mamy obser-
wacje zdarzenia B to  prawdopodobieñstwo P(A|B) jest
otrzymane z regu³y Bayesa: tj z pomno¿enia P(A) przez
iloraz P(B|A)/P(B). Przy wiêkszej liczbie zmiennych ob-
jaœniaj¹cych,  zale¿noœci pomiêdzy nimi mo¿na przed-
stawiæ w postaci grafu – sieci przekonañ. Do wyliczenia
prawdopodobieñstw warunkowych mo¿e pos³u¿yæ zbiór
ucz¹cy (baza informacyjna) zawieraj¹ca wszystkie  ob-
serwacje zdarzeñ (przypadki).

Bayesowska sieæ przekonañ [1] jest acyklicznym gra-
fem skierowanym, z³o¿onym z wêz³ów reprezentuj¹cych
zmienne objaœniaj¹ce (atrybuty bazy danych) i ³¹cz¹-
cych je krawêdzi. Krawêdzie okreœlaj¹ zwi¹zki przyczy-
nowo – skutkowe pomiêdzy wêz³ami. Wêze³ Xj

 
jest bez-

poœrednim nastêpnikiem wêz³a Xi je¿eli istnieje krawêdŸ
skierowana od wêz³a Xi do wêz³a Xj, a wêze³ Xi jest po-
przednikiem wêz³a Xj. Wêze³ który nie ma poprzedni-

  1 Wy¿sza Szko³a Zarz¹dzania i Administracji w Zamoœciu, Katedra Informatyki i In¿ynierii Wiedzy.
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ków jest korzeniem sieci. Z ka¿dym wêz³em zwi¹zana
jest tablica prawdopodobieñstw warunkowych, dla
wszystkich kombinacji wejœciowych jego bezpoœrednich
poprzedników. Przy za³o¿eniu ¿e wêz³y s¹ zale¿ne tyl-
ko od swoich bezpoœrednich poprzedników ³¹czny roz-
k³ad prawdopodobieñstwa wyra¿a siê wzorem.

(3)

gdzie             oznacza zbiór zmiennych objaœniaj¹cych
(atrybutów), które s¹  bezpoœrednimi poprzednikami (ro-
dzicami) wierzcho³ka Xi

Rysunek 1 przedstawia prost¹ sieæ Bayesa o ³¹cznym
rozk³adzie prawdopodobieñstwa P(X1,X2,X3,X4,X5), Zale¿noœci

zdefiniowane w sieci wyra¿aj¹ ten rozk³ad poprzez
prawdopodobieñstwa warunkowe w nastêpuj¹cy sposób:

(4)

Warunkiem u¿ytecznoœci sieci jest poprawna struktu-
ra i poprawne wartoœci przechowywane w tablicach praw-
dopodobieñstwa. Struktura sieci mo¿e byæ zbudowana
przez eksperta z danej dziedziny lub automatycznie na
podstawie danych (zbiór ucz¹cy). Mo¿liwoœæ automa-
tycznego konstruowania sieci Bayesa zwiêksza szanse
na ich zastosowanie w wielu dziedzinach. Wyró¿niæ
mo¿na cztery warianty uczenia sieci zale¿ne od posia-
danej wiedzy:

1. nieznana struktura sieci  i pe³na obserwowalnoœæ
atrybutów zbioru ucz¹cego,

2. znana struktura sieci i pe³na obserwowalnoœæ atry-
butów zbioru ucz¹cego,

3. znana struktura sieci i czêœciowa obserwowalnoœæ,
4. nieznana struktura sieci i czêœciowa obserwowal-

noœæ.
W praktyce najczêœciej wystêpuje wariant 1. W tym

przypadku zak³ada siê ¿e wszystkie struktury sieci s¹
jednakowo prawdopodobne. Nale¿y przeszukaæ prze-
strzeñ mo¿liwych struktur w poszukiwaniu takiej, która
bêdzie najbardziej zgodna z danymi ucz¹cymi. Do kon-
strukcji sieci mo¿na wykorzystywaæ ró¿ne algorytmy:
SGS, Pearla, PC, K2, FCI. [1,11]

2.2. Konstrukcja sieci przekonañ w zastosowa-
nym programie

Do przeprowadzenia badañ wybrano program Belief-
SEEKER [2] opracowany w Katedrze Systemów Eksperto-
wych i Sztucznej Inteligencji  Wy¿szej Szko³y Informa-
tyki i Zarz¹dzania w Rzeszowie. W programie tym do
konstrukcji sieci zastosowano algorytm K2 [2,11]. Do
uzyskania najwiêkszej  zgodnoœci zastosowano  maksy-
malizacjê miary jakoœci (funkcji dopasowania) - para-
metru informuj¹cego o zale¿noœciach pomiêdzy wêz³a-
mi sieci.

Parametr ten wyra¿a siê nastêpuj¹c¹ zale¿noœci¹:

(5)

w której:
i=1,...,v, gdzie v jest liczb¹ atrybutów sieci Bayes’a,
j=1,...,q

i
, gdzie qi jest liczb¹ mo¿liwych konfiguracji ro-

dziców atrybutu Xi, (je¿eli dany atrybut nie ma rodzi-
ców to qi przyjmuje wartoœæ 1),

k=1,...,ci
, 
gdzie ci jest liczb¹ kategorii  atrybutu Xi,

nijk
 
- jest liczb¹ takich wierszy w bazie danych, których
rodzice atrybutu Xi przyjmuj¹ wartoœæ j, a ten atrybut
przyjmuje wartoœæ k,

aijk, aij – s¹ parametrami rozk³adu Dirichlet’a [3], G - jest
funkcj¹, której wartoœæ dla liczb naturalnych mo¿na
obliczyæ ze wzoru:
Γ(n) = (n-1)!

Do konstrukcji sieci mo¿na wykorzystywaæ ró¿ne al-
gorytmy. Jednym z nich jest heurystyczny algorytm K2.
Poszukiwanie optymalnego rozwi¹zania – najlepszego
modelu uczenia w postaci sieci przekonañ – rozpoczy-
na siê od ustalenia wartoœci miary jakoœci dla sieci bez
po³¹czeñ, a koñczy siê w momencie, gdy miara jakoœci
osi¹gnie maksimum. Oznacza to, ¿e w kolejnych kro-
kach budowy modelu uczenia, ³uki ³¹cz¹ce wêz³y s¹
tworzone wy³¹cznie wtedy, gdy ich dodanie maksymali-
zuje funkcjê dopasowania.

W pierwszym kroku testowana jest mo¿liwoœæ utwo-
rzenia ³uku od pierwszego wêz³a w kierunku wêz³ów
wystêpuj¹cych po nim w bazie informacyjnej. Wybiera-
ny jest taki ³uk, którego dodanie spowoduje maksymal-
ne zwiêkszenie wartoœci miary jakoœci. Je¿eli dodanie
¿adnego z ³uków nie spowodowa³oby zwiêkszenia war-
toœci funkcji dopasowania, to nast¹pi przejœcie do dru-
giego kroku, w którym w procesie tworzenia sieci bra³-
by udzia³ kolejny wêze³. Nastêpnie testowana jest mo¿-
liwoœæ dodania do tej fragmentarycznej struktury kolej-
nego ³uku ³¹cz¹cego pierwszy wêze³ z jednym z pozo-
sta³ych wêz³ów. Postêpuj¹c analogicznie, pierwszy krok
algorytmu koñczy siê w momencie, gdy wszystkie mo¿-
liwoœci zostan¹ wyczerpane lub gdy dodanie ¿adnego
z pozosta³ych ³uków nie zwiêksza wartoœci funkcji do-
pasowania. Algorytm koñczy dzia³anie po wykonaniu opi-
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sanej  procedury kolejno dla ka¿dego z wêz³ów. Sieæ
mo¿na wygenerowaæ dla ró¿nych wartoœci  parametru
Dirichlet’a [3,11] wystêpuj¹cego we wzorze 5.

Po wygenerowaniu sieci nale¿y wyliczyæ wartoœci
w tablicach prawdopodobieñstwa dla ka¿dego wêz³a sie-
ci. Do ich obliczenia konieczna jest znajomoœæ rozk³a-
du prawdopodobieñstwa a priori oraz  rozk³adu prawdo-
podobieñstwa dla sieci bez po³¹czeñ.

Rozk³ad prawdopodobieñstwa a priori wylicza siê
wed³ug wzoru;

(6)

gdzie ci – jest liczb¹ kategorii (stanów) danego atrybutu,
Rozk³ad prawdopodobieñstwa dla sieci bez po³¹czeñ

wylicza siê wed³ug wzoru:

(7)

gdzie:
π - prawdopodobieñstwo a priori atrybutu Xi,
α - jest przyjêt¹ z góry wartoœci¹ (najczêœciej 1), im

wiêksza jest to liczba tym rozk³ad prawdopodobieñ-
stwa jest bardziej zbli¿ony do równomiernego,

xi - liczba wyst¹pieñ instancji atrybutu Xi,
n - liczba wszystkich przypadków w bazie

Rozk³ady prawdopodobieñstwa wyra¿aj¹ce zale¿noœæ
przyczynowo-skutkow¹, czyli rozk³ady prawdopodobieñ-
stwa wêz³ów posiadaj¹cych rodziców wylicza siê we-
d³ug wzoru:

(8)

gdzie:
π - prawdopodobieñstwo a priori atrybutu Xi,

 gdzie qi to liczba mo¿liwych konfiguracji
wartoœci rodziców,

ni – liczba takich przypadków w bazie, ¿e dana kom-
binacja wartoœci atrybutów wystêpuje i przyjmu-
je oczekiwan¹ wartoœæ,

n – liczba wszystkich wyst¹pieñ oczekiwanych war-
toœci rodzica

Ostatnim etapem dzia³ania jest obliczenie wartoœci
rozk³adu brzegowego. W tym celu  korzysta siê  ze wzoru
na prawdopodobieñstwo ca³kowite sieci (3) i przeprowa-
dza obliczenia dla ustalonej wartoœci atrybutu.

Program  BeliefSEEKER umo¿liwia przekszta³cenie wy-
generowanego modelu uczenia – w postaci tradycyjnej
sieci przekonañ – w zbiór regu³ sk³adniowych typu JE¯E-
LI...TO. [7] Konwersji sieci w zbiór regu³ dokonuje siê przy
u¿yciu parametru przedstawiaj¹cego wp³yw najbardziej
znacz¹cych atrybutów na zmienn¹ zale¿n¹ (poziom ak-
ceptacji). Proces generowania regu³ rozpoczyna siê od
utworzenia zbioru regu³ zawieraj¹cego najistotniejsze
zmienne, bêd¹ce bezpoœrednimi rodzicami zmiennej de-
cyzyjnej. W kolejnym kroku zbiór ten mo¿e zostaæ uzu-
pe³niony o zmienne z poprzedniego pokolenia.

Klasyfikacja nieznanych przypadków mo¿e odbywaæ
siê przy pomocy wygenerowanych regu³. Wymaga to opra-
cowania edytora, który po wprowadzeniu wartoœci atry-
butów wykorzystanych w regu³ach sklasyfikuje dany przy-
padek jako 0 lub 1.

3. Przyk³ad zastosowania programu do
oceny kondycji ekonomiczno-finansowej
ma³ych przedsiêbiorstw transportowych
z województwa lubelskiego

Badania przeprowadzono dla przedsiêbiorstw sekcji
Transport, gospodarka magazynowa i ³¹cznoœæ (601_642).
Zbiór informacyjny zawiera 185 przypadków: 29 sklasy-
fikowanych jako 0 i 156 sklasyfikowanych jako 1.

Tablica 1. Struktura zbioru informacyjnego

Na podstawie tego zbioru skonstruowano dwa zbiory:
ucz¹cy i testuj¹cy. Aby zapewniæ proporcjonalny udzia³
przypadków obu klas (y = 0 i y = 1) w zbiorze ucz¹cym
do zbioru tego  w³¹czono wszystkie przypadki z y = 0
i tak¹ sama liczbê przypadków z y = 1 dla ka¿dego roku.
Do zbioru testuj¹cego w³¹czono wszystkie przypadki
z y = 0 i pozosta³e przypadki z y = 1.

 Zbiór informacyjny zawiera 43 atrybuty i atrybut decy-
zyjny y. Atrybut  decyzyjny przyjmuje dwie wartoœci:
0 lub 1. W celu ograniczenia liczby atrybutów u¿ytych do
budowy modelu policzono korelacje pomiêdzy ka¿dym atry-
butem a atrybutem decyzyjnym. Do wyliczenia tych kore-
lacji wykorzystano ca³y zbiór informacyjny. Do budowy
modelu w³¹czono atrybuty, których wspó³czynnik korela-
cji ri z atrybutem decyzyjnym spe³nia warunek |ri|> 0,1i

Poniewa¿ wszystkie atrybuty maj¹ wartoœci ci¹g³e
nale¿a³o je skategoryzowaæ. W programie BeliefSEEKER
wygenerowano i przetestowano modele sieci dla ró¿nej
liczby kategorii atrybutów i ró¿nej wartoœci parametru
Dirichleta. Najlepsze efekty klasyfikacyjne uzyskano
przy 10 kategoriach  wszystkich atrybutów i parametrze
Dirichleta α=30.

Dla tej sieci najbardziej znacz¹ce (maj¹ce bezpo-
œredni wp³yw na decyzjê) s¹ atrybuty X18 (WskaŸnik glo-
balnego obrotu aktywami ) i X19 (wydajnoœæ pracy)
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W oparciu o te atrybuty zosta³y wygenerowane  regu³y
klasyfikacyjne. Nastêpnie zastosowano program RuleSE-
EKER, który dla niesklasyfikowanych przypadków wyge-
nerowa³ kolejne regu³y w oparciu o pozosta³e atrybuty.
W rezultacie otrzymano nastêpuj¹cy zbiór regu³ klasyfi-
kacyjnych:

1. JEZELI X18 >= 1,024 ORAZ X18 < 3,84 ORAZ X19 >=
0,015 ORAZ X19 < 0,075
TO Y JEST 0

2. JEZELI X18
 >= 3,136 ORAZ X18 < 3,84  ORAZ X19 >=

0,134 ORAZ X19 < 0,193
TO Y JEST 0

3. JEZELI X19 >= 0,372 ORAZ X19 < 0,431
TO Y JEST 0

4. JEZELI X18 >= 0,32 ORAZ X18 < 1,728 ORAZ X19 >=
0,075 ORAZ X19 < 0,134
TO Y JEST 1

5. JEZELI X32 >= 0,0034 ORAZ X32 < 0,0737
TO Y JEST 0

6. JEZELI X18 < 3,3661 ORAZ X26 < -0,157
TO Y JEST 0

7. JEZELI X7
 
< 0,1

TO Y JEST 1
8. JEZELI X32 >= 0,0737 ORAZ X32 < 0,1694

TO Y JEST 1
9. JEZELI X10 >= -0,0004 ORAZ X20 >= 0,2192 ORAZ

X32 >= 0,5634
TO Y JEST 1

Tablica 2. Definicje atrybutów u¿ytych do budowy modelu

Rys. 2.  Wygenerowana sieæ przekonañ
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10. JEZELI X19 >= 0,0619 ORAZ X24 >= -0,0912 ORAZ
X26 < -0,157
TO Y JEST 1

11. JEZELI X1 >= 80,0242 ORAZ X13 >= 0,0757 ORAZ
X24 >= -0,0912
TO Y JEST 1

12. JEZELI X18 >= 3,3661 ORAZ X26 >= -0,0005 ORAZ
X32 < 0,0034
TO Y JEST 1

Uzyskany model przetestowano przy pomocy zbioru
testuj¹cego opisanego powy¿ej i przy pomocy zbiorów
testuj¹cych zawieraj¹cych wszystkie przypadki  z  dzia³u
Transport l¹dowy  i ruroci¹gowy (601_603) i z grupy Trans-
port l¹dowy pozosta³y( 602_602). Wyniki klasyfikacji nie-
znanych przypadków przy pomocy wygenerowanych
regu³ przedstawiono poni¿ej.

Rys. 3. Wyniki klasyfikacji nieznanych przypadków.

Transport, gospodarka magazynowa i ³¹cznoœæ(601_642)

Transport  l¹dowy pozosta³y (602_602 )

Transport l¹dowy, transport ruroci¹gowy (601_603)

4. Podsumowanie
Model sieci przekonañ  wygenerowany na podstawie

danych sekcji  zosta³ przetestowany przy pomocy da-
nych  sekcji ( 601_642), dzia³u (601_603) i grupy
(602_602) . Wyniki klasyfikacji s¹ bardzo zbli¿one, st¹d
nasuwa siê wniosek ¿e model wygenerowany dla sekcji
mo¿e byæ stosowany do klasyfikacji nieznanych przy-
padków w dziale i grupie.

Wyniki klasyfikacji w tym modelu nie s¹ najlepsze.
Przyczyn¹ tego jest du¿e niezrównowa¿enie zbioru ucz¹-
cego. Zapewnienie proporcjonalnej liczby obu klas
zmiennej decyzyjnej w zbiorze ucz¹cym spowodowa³o
ograniczenie  zbioru ucz¹cego do 58 przypadków. Po-
wiêkszenie zbioru ucz¹cego o informacje z kolejnego
roku powinno poprawiæ sprawnoœæ modelu.
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