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Streszczenie: Celem pracy jest weryfikacja metod uczenia struktury sieci bayesowskich,
wykorzystywanych do konstrukcji klasyfikatorow stosowanych do prognozowania ban-
kructwa przedsigbiorstw. Empirycznej weryfikacji poddano kilka metod uczenia struktury
sieci bayesowskich, wykorzystywanych posrednio do konstrukcji klasyfikatorow. Analizy
dotyczyly spotek notowanych na GPW w Warszawie. W pracy pokrotce omdwiono podsta-
wy teoretyczne rozpatrywanych zagadnien oraz zaprezentowano wyniki badan.

Stowa kluczowe: prognozowanie bankructwa, sieci bayesowskie, uczenie struktury.

1. Wstep

Artykutl poswigcony jest tematowi prognozowanie bankructwa firm z
zastosowaniem metod klasyfikacji, rozumianej tutaj jako szczegdlny
przypadek uczenia pod nadzorem (z nauczycielem), przy wykorzysta-
niu wskaznikow finansowych jako cech. Posrednio do klasyfikacji za-
stosowano sieci bayesowskie.

Zatozmy, ze danych jest n obserwacji L, = {x,y): i = 1,2, ..., n}
bedacych realizacjami pary (X, Y), gdzie X = (X, X, ..., X ) jest wek-
torem losowym reprezentujacym cechy, a Y jest kategorialng zmienng
losowa kodujaca klase, do ktorej nalezy obserwacja.

W odniesieniu do prognozowania bankructwa wspotrzedne wek-
tora X odpowiadaja cechom charakteryzujacym firme. Przyjmijmy umow-
nie, ze Y = —1 oznacza spotke w dobrej kondycji finansowej, ¥ = 1 za$
koduje klas¢ bankrutow.

Zadanie polega na okresleniu funkcji d przyporzadkowujacej nowa
obserwacj¢ do klasy spotek zdrowych lub zagrozonych upadtoscia.
Funkcje d taka, ze

d: X —{-11}, (1)

gdzie X < R jest przestrzenig obserwacji X = (X, X, ..., X )’, nazy-
wamy klasyfikatorem lub funkcja klasyfikacyjna.
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Celem artykutu jest empiryczne poréwnanie kilku metod konstruk-
cji klasyfikatorow, wykorzystujacych posrednio r6zne warianty uczenia
struktury sieci bayesowskich. Sieci bayesowskie nalezg do tzw. graficz-
nych modeli probabilistycznych i umozliwiajg wnioskowanie probabi-
listyczne (niekiedy nazywane sg sieciami wnioskowania probabili-
stycznego — zob. [Cichosz 2007]). Moga by¢ réwniez wykorzystane do
konstrukcji klasyfikatorow postaci (1).

W czesci 2 zwiezle nakreslone zostaty podstawy teoretyczne oma-
wianych zagadnief, ilustrujgce wykorzystanie sieci bayesowskich do
rozwigzania problemu klasyfikacji. Czg$¢ 3 opisuje analizy empiryczne
dotyczace wykorzystania rozpatrywanych metod do prognozowania
bankructwa polskich przedsigbiorstw notowanych na Gieldzie Papie-
row Wartosciowych. Poréwnano skutecznos¢ klasyfikacyjng metod.
W ostatniej czesci krotko podsumowano otrzymane wyniki.

2. Wykorzystanie sieci bayesowskich w klasyfikacji

Zamieszczone w tej czgsci pracy rozwazania teoretyczne maja ogolny
charakter, swoim zakresem wykraczaja ponad omawiany tutaj problem
prognozowania bankructwa i mozna je odnies¢ do dowolnego zagad-
nienia, w ktorym wykorzystuje si¢ dychotomicznag klasyfikacjg.

Praktyczna konstrukcja klasyfikatorow (1) podporzadkowana jest
intencji minimalizacji bledu klasyfikacji. Optymalna pod tym wzgle-
dem (zob. np. [Cwik, Koronacki 2008; Hastie i in. 2009]) jest funkcja
klasyfikacyjna d"okreslona wzorem

I, gdyP(Y=1X=x)>P(Y=-1|X=x)

d’(x) = . )
-1, w przeciwnym wypadku

nazywana klasyfikatorem bayesowskim.

Prawdopodobienstwa warunkowe wystepujace we wzorze (2) zale-
73 od rozktadu pary (X, Y), ktory nie jest przewaznie znany dla spoty-
kanych w praktyce probleméw. Z tego wzgledu konstruuje sie funkcje
klasyfikacyjne jak najbardziej zblizone do klasyfikatora bayesowskie-
g0, wykorzystujac do tego zaobserwowane dane tworzace probe uczaca
L ={(x,y).i=1,2,...,n}. Mozna w tym celu zastosowac sie¢ baye-
sowska.

Przyjmijmy, dla utatwienia notacji, ze X _ : =Y. Zalozmy, ze kazde;j
wspotrzednej wektora losowego X = (X, X, ..., X . )" odpowiada we-
zet pewnego acyklicznego grafu skierowanego G.

Graf skierowany definiuje jako uporzadkowang par¢ (V, E), gdzie
V=1{X, ..., X, .} jest zbiorem weztow (wierzchotkow), a E  {X,, X):
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i #J} jest zbiorem krawedzi (skierowanych) pomiedzy wierzchotkami,
ktére na rysunkach przedstawiane sg jako strzatki. Acykliczno$¢ grafu
oznacza spetnianie warunku zakazujgcego istnienia §ciezki (ciagu bez-
posrednio polaczonych wierzchotkdéw) majacej za poczatek i koniec ten
sam wezel. N

Graf G reprezentuje sie¢ bayesowskqg dla X, jezeli rozktad tego
wektora losowego dany jest funkcja

m+l

p(x)= Hp(xi | Xpwiy = XPar(i))‘ 3)
i1

Przy tym litera p oznacza gesto$¢ lub funkcje masy prawdopodo-
bienstwa, w zaleznosci od typu rozktadu. Wyrazenie Par(i) we wzorze
(3) oznacza zbior indeksow rodzicow wezta X, w grafie G. Rodzicami
wezla X sg wszystkie te wierzchotki, z ktorych krawedz prowadzi bez-
posrednio do X. Przez X purti nalezy rozumie¢ warto$ci odpowiadajace
zmiennym z Par(i). Przykladowo, jesli rodzicami wezta (zmiennej) X,
sg wezly X 1.X), to Par(3) = {1, 2}, a zapis X, . =X, . nalezy rozu-
mie¢ jako X, =x, A X, =x,.

Réwnanie (3) oznacza warunkowa niezalezno$¢ zmiennych od
wszystkich innych wezléw (zmiennych), ktére nie sg ich potomkami,
przy znanych warto$ciach rodzicow. Jest to tzw. wltasnos¢ Markova sie-
ci bayesowskiej.

Znajac zaréwno strukture grafu sieci, jak 1 odpowiednie rozklady
warunkowe mozna — wykorzystujac wzor Bayesa i twierdzenie o praw-
dopodobienstwie catkowitym — oblicza¢ najbardziej prawdopodobne
konfiguracje stanow pewnych zmiennych w sieci, przy znanych warto-
$ciach innych zmiennych. Rozumowania tego typu to tzw. wnioskowa-
nie w oparciu o sie¢ bayesowskq (bayesian network inference).

Do rozwigzania problemu klasyfikacji konieczne jest wykorzysta-
nie wnioskowania w oparciu o sie¢ bayesowska do obliczenia prawdo-
podobienstw warunkowych P(Y =y X =x) =P(X  =x  |[X=x)wy-
stepujacych we wzorze (2) na klasyfikator bayesowski. Stosujac
réwnanie (3), mozna pokazac, ze

m+l

Hp(xi |XPar(i) = XPar(i))
PY =y|X=x)=—" 4

m+1

z Hp(xi |XPar(i) = XPar(i))

X, €i-L1} i=1

Klasyfikator d(X), powstaty przez podstawienie (4) do wzoru (2),
to klasyfikator skonstruowany w oparciu o sie¢ bayesowska dang gra-
fem G.
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Dotychczasowe rozwazania odnoszg si¢ do wyidealizowanej sytu-
acji, gdy znana jest struktura sieci (tzn. graf reprezentujacy siec) oraz
rozktady warunkowe wystepujace w rownaniu (3). Nie jest to jednak
typowe dla probleméw napotykanych w praktyce. Gdy znana jest struk-
tura sieci, to zachodzi zwykle konieczno$¢ specyfikacji odpowiednich
rozktadéw warunkowych. Wnioskowanie na temat tych rozkladow
opiera si¢ na probie uczacej i wykorzystaniu metody najwigkszej wia-
rygodnosci (lub innej metody, np. algorytmu EM).

Z perspektywy rozpatrywanego tutaj zagadnienia najistotniejszym
(i najtrudniejszym) typem wnioskowania dotyczacego sieci bayesow-
skich jest uczenie struktury (postaci grafu) sieci bayesowskiej z danych
(structure learning).

Kazda metode uczenia struktury, jakie zostaly zastosowane na po-
trzeby analiz empirycznych, mozna przyporzadkowa¢ do jednej z
trzech grup odpowiadajacych trzem ogélnym podej$ciom do rozwigza-
nia tego problemu (zob. [Scutari 2010]).

Pierwsza z nich stanowig metody uczenia struktury oparte na ogra-
niczeniach (constraint-based algorithms). Sie¢ buduje si¢ woéwczas,
tworzac zestaw warunkéw (zwanych ograniczeniami co do struktury)
typu (X, LL X |X,), co oznacza ,,X| jest niezalezne od X, przy danym
X.”. Wykorzystuje si¢ w tym celu testy warunkowej niezaleznosci. Pro-
cedura przebiega przy tym dwuetapowo. W pierwszym etapie, zwanym
identyfikacjg ograniczen (constraint identification phase), okresla sie,
ktére zmienne powinny by¢ potaczone krawedzig. Wynikiem tego
kroku jest tzw. szkielet sieci, tzn. graf o krawedziach nieskierowanych.
W kolejnym etapie — nazywanym orientowaniem krawedzi (edge orien-
tation phase), determinuje si¢ ostateczng posta¢ grafu G, nadajac kra-
wedziom odpowiedni kierunek.

Alternatywna grupe metod stanowia tzw. algorytmy wartosciujace
(score-based algorithms). W tym podejsciu kazdej ,.kandydujace;”
strukturze sieci przypisuje si¢ pewng oceng¢ na bazie funkcji warto$ciu-
jacej i dazy sie do jej maksymalizacji z wykorzystaniem algorytmow
zachlannych (greedy algorithms).

Trzecia grupa to metody hybrydowe, taczace cechy obu poprzed-
nich podejs¢.

Rozwazany w tej pracy sposob wykorzystania sieci bayesowskich
w klasyfikacji mozna podsumowac¢ trzema krokami:

1. Wykorzystaj probe L, = {(x,,y),i=1,2, ..., n} do uczenia struk-
tury sieci bayesowskiej — tzn. wyznaczenia grafu G, dla wektora (X, Y),
oraz estymacji odpowiednich rozktadow warunkowych zmiennych X,
X, . wystepujacych w (3).

Par(i)
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w kroku 1 do oszacowania prawdopodobienstw warunkowych
P(Y =1|X =x)iP(Y =-1|X = x), wykorzystujac (4).

3. Do klasyfikacji nowych obserwacji wykorzystaj klasyfikator
d(x) zdefiniowany poprzez zastgpienie prawdopodobienstw we wzo-
rze (2) na klasyfikator bayesowski oszacowaniami uzyskanymi w kro-
ku 2.

Jezeli nie stosuje si¢ uczenia struktury sieci bayesowskiej, to przyj-
muje si¢ najprostszy wariant sieci, jaki jest wykorzystywany do klasy-
fikacji (zob. [Ong 2011]), tj. sie¢, ktorej wszystkie krawedzie prowadza
od zmiennej kodujacej etykiete klasy do zmiennych reprezentujacych
cechy klasyfikowanego obiektu. Sie¢ ta zostala przedstawiona narys. 1.

Nr 14(20)

Rys. 1. Struktura sieci bayesowskiej odpowiadajaca naiwnemu klasyfikatorowi
bayesowskiemu

Zrédto: opracowanie whasne.
Rownanie (3) przyjmuje dla sieci z rys. 1 postaé

P(X, Xy, X,, V) = p(y)Hp(xi |Y)s ()

co oznacza warunkowg niezalezno$¢ zmiennych X(i = 1, 2, ..., m)
w obrebie klas ¥ = y.

Klasyfikator oparty na sieci bayesowskiej z rys. 1 to tzw. naiwny
klasyfikator bayesowski. Charakteryzuje si¢ on duzg prostota oraz nie-
wielkimi wymaganiami obliczeniowymi, dzigki czemu jest popularnie
stosowany.

Naiwny klasyfikator bayesowski moze by¢ uzyteczny w zastosowa-
niach praktycznych (tzn. odzwierciedla¢ si¢ akceptowalnym poziomem
btedu klasyfikacji), nawet gdy zatozenie (5) nie jest spelnione. W [Ha-
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m

Nueol p(x|Y =y)= Hf)(xl. | Y = y) wynikajagca z nieprawdziwosci zatoze-
i=1

nia o niezaleznosci jest rOwnowazona mniejszg wariancjg estymatorow

w poréwnaniu do wystepujacej w przypadku bezposredniej estymacji
wielowymiarowej funkcji p(x|Y =y).

Jednym z celow analiz empirycznych, ktérych wyniki zrelacjono-
wano w dalszej czesci pracy, byto zbadanie, czy uczenie struktury sieci
na podstawie proby uczacej pozwoli na redukcj¢ btedu klasyfikacji
w stosunku do otrzymanego przy zastosowaniu naiwnego klasyfikatora
bayesowskiego, dla ktorego struktura sieci jest z gory ustalona.

W analizach empirycznych — oprocz sieci bayesowskich — wyko-
rzystano rowniez klasyfikator oparty na modelu regresji logistycznej.
Powodem uwzglednienia tej metody w analizie porownawczej jest jej
duza popularnos$¢ przy wykorzystaniu do prognozowania bankructwa,
co uzasadnia traktowanie jej jako pewnego punktu odniesienia wobec
metod proponowanych w tresci pracy.

Klasyfikator oparty na modelu regresji logistycznej dany jest wzo-
rem

exp(fB,+Bx +..+ B x ) 1
-1, gdy PR
d(x)= l+exp(B, +Bx +..+Bx) 2 (6)

1, w przeciwnym wypadku

gdzie f, s parametrami modelu regresji logistycznej (zob. [Ostasiewicz
2012]).

3. Analizy empiryczne

Na potrzeby analiz przyjgto, ze firme reprezentuje zestaw wskaznikow
finansowych przedstawionych w tab. 1.

Etykiety klas zostaly okre$lone nastepujaco: ¥ =—1 oznacza spotke
finansowo zdrowa, Y = 1 za$ koduje klas¢ bankrutow.

Materialem zrodlowym do obliczenia wskaznikow byly roczne
sprawozdania finansowe spotek notowanych na Gietdzie Papieréw
Wartosciowych w Warszawie w latach 2008-2015 (do maja), za rok
poprzedzajacy o dwa lata date¢ upadtosci.

Z analiz wylaczone zostaty firmy z sektora finansowego, ze wzgle-
du na ich odmienng charakterystyke. Ostatecznie wytoniono 108 spo-
tek, w tym 42, ktore zbankrutowaly we wspomnianym okresie. Probe
konstruowano w ten sposob, by — w miar¢ mozliwosci — spotki ,,zdro-
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Tabela 1. Wybrane wskazniki finansowe

Wskazniki | X, | zysk brutto ze sprzedazy/aktywa ogétem
rentownosci | X, | zysk netto/aktywa ogdlem

X, | zysk brutto/aktywa ogolem

X, | zysk z dzialalno$ci operacyjnej/przychody netto ze sprzedazy
Wskazniki | X | aktywa obrotowe bez krotkoterminowych rozliczen

ptynnosci miedzyokresowe/zobowigzania krotkoterminowe

2

aktywa obrotowe bez krotkoterminowych rozliczen
migdzyokresowych-zapasy/zobowigzania krotkoterminowe

kapital obrotowy/aktywa ogotem

inwestycje krotkoterminowe/zobowiazania krotkoterminowe

Wskazniki zobowigzania krotkoterminowe/aktywa ogdtem

zadtuzenia zobowigzania ogdtem/aktywa ogdtem

=

kapitat wlasny/zobowigzania ogdtem

(kapitat wlasny + zobowigzania dlugoterminowe)/aktywa trwate

o

(zysk netto + amortyzacja)/zobowigzania ogdtem

zysk brutto/zobowigzania krotkoterminowe

[~

i e ke e R b i b

Wskazniki koszty operacyjne(bez pozostatych kosztéw operacyjnych)/
sprawnosci zobowigzania krotkoterminowe

X, | przychody ze sprzedazy/suma bilansowa

X, | przychody ze sprzedazy/naleznosci krétkoterminowe

Zrodlo: opracowanie wlasne.

we” byly zblizone do poszczego6lnych bankrutow pod wzgledem sekto-
ra dziatalnos$ci oraz wielkos$ci przedsigbiorstwa.

Fakt, ze przyjmowane w naiwnej klasyfikacji bayesowskiej zatoze-
nie o niezaleznos$ci zmiennych objasniajagcych w grupach okreslonych
kategoriami zmiennej Y nie jest tutaj spelnione, ilustruje rys. 2 przed-
stawiajacy wspotczynniki korelacji Pearsona pomigdzy cechami w gru-
pie bankrutow (Y = 1). Warto§ciom wszystkich korelacji odpowiadaja
elipsy. Im elipsa jest bardziej sptaszczona, tym wyzsza — co do modutu
— jest warto$¢ odpowiedniego wspotczynnika korelacji. Utozenie glow-
nej potosi elipsy od lewego dolnego rogu do gérnego prawego $wiad-
czy o korelacji dodatniej, odwrotne utozenie odpowiada korelacji ujem-
nej. Ponadto sile korelacji odzwierciedla natezenie koloru, jakim elipsy
oznaczone sg na rysunku.

Wida¢, ze wystepuja cechy mocno skorelowane liniowo, co nie jest
niczym zaskakujagcym wzigwszy pod uwagg definicje cech.

W badaniach przeanalizowano metody uczenia sieci bayesowskich
dostepne w bibliotece bnlearn (zob. [Scutari 2010]) pakietu staty-
stycznego R. Do wnioskowania w oparciu o skonstruowane sieci wyko-
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K11

A A4
(L d 4

Rys. 2. llustracja macierzy korelacji pomigdzy cechami w grupie bankrutow

Zrodto: opracowanie wlasne.

rzystano z kolei R-pakiet gRain [Hojsgaard 2012]. Zgodnie z obowig-
zujacy praktyka (zob. [Ong 2011]) przyjeto, ze zmienna reprezentujgca
klase jest obligatoryjnie rodzicem wszystkich pozostatych zmiennych
(pozostate zwiazki podlegaja uczeniu). List¢ przetestowanych metod

prezentuje tab. 2.

Tabela 2. Metody uczenia struktury sieci bayesowskich dostgpne w R-pakiecie bnlearn

Metoda

Oznaczenie

Typ metody

Odno$nik

Grow-Shrink

gs

constrained-based

[Margaritis 2003]

Maximization

Incremental Association | iamb constrained-based | [Tsamardinos i in. 2003]
Fast Incremental fast.iamb constrained-based | [ Yaramakala, Margaritis
Association 2005]

Interleaved Incremental | inter.iamb constrained-based | [ Yaramakala, Margaritis
Association 2005]

Hill-Climbing he score-based [Russell, Norvig 2009]
Tabu Search tabu score-based [Russell, Norvig 2009]
Max-Min Hill-Climbing | mmhc hybrydowa [Tsamardinos i in. 2006]
2-phase Restricted rsmax2 hybrydowa [Tsamardinos i in. 2006]

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie dokumentacji pakietu bnlearn.
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Pewnym ograniczeniem oprogramowania zastosowanego do wnios-
kowania w sieciach bayesowskich (chodzi mianowicie o pakiet gRain)
jest obstuga wylacznie cech typu nominalnego lub porzadkowego
o skonczonej i stosunkowo matej liczbie wartosci.

W celu umozliwienia zastosowania wskaznikow finansowych w za-
daniu klasyfikacji przy uzyciu sieci bayesowskich, cechy te (majace
charakter atrybutow ciaglych) poddano kategoryzacji przedzialowej w
oparciu o kwantyle empiryczne. W praktyce kazda warto$¢ cechy w
probie zastgpiono odpowiednim przedziatem (-0, g, 1, (¢330, G0, l>
(90,» ©)- Gdzie g, oznacza kwantyl (empiryczny) rzgdu a z warto$ci
cechy w probie. Przestanka dla takiego podzialu byta che¢¢ uzyskania
mozliwie niewielu kategorii, o rozsadnej liczbie obserwacji przypada-
jacej na kazda, bez tracenia przy tym sity dyskryminacyjnej indywidu-
alnych cech, mierzonej tutaj wspotczynnikiem V Cramera (zob. [Acock,
Stavig 1979]) pomiedzy cecha a etykieta klasy. Rysunek 3 przedstawia
wykres stupkowy wartosci wspotczynnika V dla wszystkich cech (im
warto$¢ jest blizsza 1, tym silniejszy zwigzek migdzy cecha a ¥).

Zauwazmy, ze pod wzglgdem indywidualnej sity dyskryminacyjne;j
wyrdzniajg si¢ wskazniki rentownosci 1 zadtuzenia.

W charakterze metod referencyjnych dla klasyfikacji uwzgledniaja-
cej kazdy z wariantow uczenia sieci bayesowskiej wymienionych w
tab. 2, wykorzystano naiwny klasyfikator bayesowski (oznaczony tu

10

wsk. rentownosci
wsk. ptynnosci
wsk. zadtuzenia
wsk. sprawnosci

ND#AaOo

08
1

modut waspotczynnika V Cramera
04

02

§
' SASN )
il ==

X1 X2 X3 X8 X9 X100 X111 X12 X13 X14 X156 X16 X17

Rys. 3. Wykres wartosci wspotczynnikéw V Cramera migdzy skategoryzowanymi cechami
a etykieta klasy

Zrddto: opracowanie wlasne.
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jako naive) oraz popularnie stosowang w prognozowaniu upadtosci
(zob. [Prusak 2005]) metod¢ bazujaca posrednio na modelu regres;ji lo-
gistycznej, tj. metod¢ konstrukcji klasyfikatorow postaci (6). T¢ ostat-
nig uwzgledniono w wariancie ze wszystkimi cechami oraz z wykorzy-
staniem wyboru cech metoda krokowa eliminacji wstecznej (backward
elimination). List¢ metod referencyjnych przedstawiono w tab. 3.

Tabela 3. Metody referencyjne uwzglednione w przeprowadzonych analizach

Metoda Oznaczenie Odno$nik
Naiwny klasyfikator bayesowski naive [Cwik, Koronacki 2008;
Krzysko i in. 2008]
Klasyfikator bazujacy na modelu regresji logit [Krzysko i in. 2008;
logistycznej Ostasiewicz 2012]
Jw. z uwzglednieniem wyboru cech metoda | logit be [Agresti 2002]
backward elimination

Zrodto: opracowanie wiasne.

Jako wskaznik skuteczno$ci metod przyjeto blad klasyfikacji wy-
znaczany w oparciu o metode pieciokrotnego sprawdzania krzyzowego
(5-fold-Cross-Validation, zob. np. [Krzysko i in. 2008]) zwang dalej
CV. W zamiarze redukcji wariancji estymatora CV, procedure spraw-
dzania krzyzowego powtdrzono 1000-krotnie. Liczba iteracji umozli-
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Rys. 4. Wskaznik bledu klasyfikacji uzyskany metoda CV. Gwiazdka oznaczono $redni
btad uzyskany z 1000 powtorzen przebiegu metody. Kreski przedstawiaja wartosci 5. 1 95.
percentyla

Zrodto: opracowanie wiasne.
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wita podanie — obok usrednionego wyniku — kwantyli empirycznych
rzedu a, wynoszacego 5 1 95%. Wyniki prezentuje rys. 4.

Widoczne jest zroznicowanie wynikow w zaleznosci od przyjetej
metody uczenia struktury sieci bayesowskich. Chociaz skala roéznic jest
wzglednie nieduza, to widaé, ze nie jest obojetne, jakiej metody ucze-
nia struktury uzyjemy. Najnizszy $redni btad (na poziomie 28,3%) uzy-
skano dla metody Max-Min Hill-Climbing (mmhc, warto$¢ na rysunku
wyrozniona obwddka). Graf'sieci, dla ktorej uzyskano najlepszy wynik,
zaprezentowano narys. 5.
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Rys. 5. Struktura sieci bayesowskiej uzyskana metoda mmhec, dla ktorej uzyskano
najmniejszy btad klasyfikacji

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Na tle skutecznosci klasyfikacyjnej traktowanego jako referencyjny
naiwnego klasyfikatora bayesowskiego (ok. 30%) poprawa jest stosun-
kowo nieznaczna, chociaz zauwazalna.

Mimo tego, ze uwzglednienie uczenia struktury sieci bayesowskich
nie przyczynilo si¢ do znaczacej, jakosciowej poprawy skutecznosci kla-
syfikacji, najlepszy wynik uzyskany metoda mmhc (lepszy od wynikow
wszystkich metod referencyjnych: naive — 30,1%, logit — 31,6%,
logit be —28,9%) sugeruje jednak pewien potencjat tkwiacy w roz-
wijaniu metod uczenia struktury sieci bayesowskiej do klasyfikacji.
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4. Podsumowanie

Przeprowadzone analizy empiryczne dotyczace prognozowania upa-
dlosci nie daly jednoznacznego potwierdzenia przydatno$ci metod
uczenia sieci bayesowskich w tym obszarze zagadnien, ze wzgledu na
zbyt malg skalg réznic w osigganych wynikach.

Punktem odniesienia w poréwnywaniu i ocenie metod bazujacych
na uczeniu struktury sieci bayesowskiej byt naiwny klasyfikator baye-
sowski, ktoremu odpowiada sie¢ o z gory ustalonej strukturze (zob.
rys. 1). Nie okazat si¢ on znaczaco gorszy od metod dopuszczajacych
ztozong postac sieci. Zroznicowanie wynikéw w zaleznosci od przyje-
tej] metody uczenia struktury sugeruje jednak, ze wtasnie w rozwoju
1 poprawie skutecznosci tych metod moze tkwic klucz do sukcesu w ich
zastosowaniu do klasyfikacji.

Wymagana w modelach sieci bayesowskich warunkowa niezalez-
no$¢ zmiennych (rownanie (3)) jest wcigz mocnym zatozeniem, ale do-
puszczenie uczenia struktury sieci z danych, a nie wymuszenia jej kon-
kretnego i1 to bardzo szczegoOlnego ksztaltu — tak jak w naiwnym
klasyfikatorze bayesowskim, daje duzo wigksza elastycznos¢.

Uzyskany ostatecznie model bedzie zwykle pewnym uproszcze-
niem rzeczywistosci, ale skala tego uproszczenia moze by¢ mniejsza
niz w przypadku naiwnej klasyfikacji bayesowskie;.

Utworzenie struktury sieci bayesowskiej umozliwia ponadto gra-
ficzng prezentacje schematu zalezno$ci migdzy cechami, co samo w
sobie jest pozyteczne, gdyz moze przyczynic si¢ do lepszego zrozumie-
nia analizowanych danych. Moze by¢ zatem pomocniczo stosowane na
etapie poprzedzajacym wlasciwg konstrukcje klasyfikatora — np. w fa-
zie wyboru cech.
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BANKRUPTCY PREDICTION WITH BAYESIAN NETWORKS

Summary: The aim of the paper is to compare accuracy of some bankruptcy prediction
models based on Bayesian networks. Some network structure learning algorithms were
analyzed as a tool for classifiers construction. Empirical analysis was applied to companies
listed on Warsaw Stock Exchange. The paper gives short overview of theoretical background
behind discussed issues and presents results of empirical analysis.

Keywords: bankruptcy prediction, Bayesian network, structure learning.
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