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ABSTRAKT

HORNAN, Samuel: Modelovanie zlyhania firiem — porovnanie Statistickych metéd —
Ekonomicka univerzita v Bratislave, Narodohospodarska fakulta; Katedra financii. — Veduci

zavereénej prace: Mgr. Marek Kacer, PhD. — Bratislava: NHF EU, 2024, 53s.

Tato bakalarska praca sa zameriava na vytvorenie viacerych predikénych modelov zlyhania
firilem s vyuzitim roéznych Statistickych metod. Ako Statistické metddy boli pouzité: linedrna
diskriminacna analyza, logisticka regresia a ndhodny les rozhodovacich stromov. Tieto metody
boli natrénované a otestované na vzorke dat vybranych slovenskych firiem z rokov

2015 - 2017.

Praca je rozdelena na dve Casti. V teoretickej Casti je charakterizovany podnik, zlyhanie firiem,
financnd analyza podnikov, pomerové ukazovatele, Altmanove diskrimina¢né ukazovatele
a tiez je popisané pouzitie strojového ucenia na zostavenie predikénych modelov. V praktickej
Casti sa pracovalo s poskytnutou vzorkou dat. Najprv sa pracovalo s nespracovanymi tdajmi,
z ktorych sa vypocitali vybrané pomerové ukazovatele. Potom boli zostrojené a natrénované
predik¢éné modely s pouzitim vyssie zmienenych Statistickych metod. Ich u¢innost’ a vykon bol

otestovany pomocou matice zamen a ROC krivky.

KLCUCOVE SLOVA
Zlyhanie firmy, linearna diskrimina¢na analyza, logistickd regresia, nahodny les

rozhodovacich stromov, strojové ucenie



ABSTRACT

This bachelor thesis focuses on the development of corporate failure prediction using a variety
of statistical methods. The statistical methods that were used in this study are: linear
discriminant analysis, logistic regression and random forest decision trees. These methods

were trained and tested on a sample of data from selected Slovak firms from 2015 — 2017.

The thesis is divided into two parts. The theoretical part includes the characterization of firms,
corporate failure prediction, financial analysis of enterprises, financial ratio indicators, Altman
discriminant indicators, and the use of machine learning to build prediction models. The
practical part includes the analysis of the provided sample of data. First, the raw data was
analyzed, from which selected ratio indicators were calculated. Then the prediction models
were built, trained and tested using the statistical methods mentioned above. Their efficiency

and performance on a sample of test data was tested using a confusion matrix and ROC curve.

KEY WORDS

Corporate failure, linear discriminant analysis, logistic regression, random forest decision

trees, machine learning
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UvVOD

Zlyhanie firmy je problémom, ktory ovplyviiuje nielen jednotlivé podniky, ale aj celé
ekonomiky. Preto je potrebné uz vopred sledovat’ faktory, ktoré by mohli predikovat’ budice
nepriaznivé podmienky. Na Slovensku, kde je kapitalovy trh menej rozvinuty a len vel'mi
malé mnozstvo spolo¢nosti ma verejne obchodované cenné papiere, sa viacsina podnikov
spolicha na uc¢tovné vykazy. Tieto vykazy poskytuju bohaté informacie 0 minulych
a sucasnych stavoch podnikov, ktoré sa mézu pouzit’ pri zostavovani predik¢nych modelov.
Na ich zostavenie sa vyuziva rozsiahle mnozstvo Stastistickych metdd. Zostavené modely
nachadzaju $iroké uplatnenie v mnohych ekonomickych odvetviach, v ktorych samotnym
firmdm pomahaju identifikovat’ rizikd a optimalizovat’ ich financné rozhodnutia, ¢im

prispievaju k zlepSeniu celkovej finan¢nej stability a riadenia rizika v ekonomike.

Strojové ucenie patri medzi pomerne novu technoldgiou, ktora pomaly transformuje spdsob,
akym firmy a ekonomické odvetvia funguju. V kontexte modelovania zlyhania firiem,
strojové ucenie prinasa novy rozmer analyzy. Na rozdiel od tradi¢nych Statistickych metod,
ktoré sa Casto spoliehajii na preddefinované predpoklady a ru¢ne vybrané ukazovatele,
strojové ucenie dokdze automaticky identifikovat’ a vyuzit' komplexné vzt'ahy v datach, ktoré
nie su hned’ identifikovatel'né. To umoznuje vytvarat’ predik¢né modely s vy$Sou presnostou
a robustnostou. Strojové ucenie navySe umoziiuje neustdle vylepSovanie modelov
prostrednictvom ucenia sa z novych dat, v désledku coho modely zostavaju relevantné a

presné aj v dynamicky sa meniacom podnikatel'skom prostredi.
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1 Sucasny stav problematiky doma a v zahranic¢i

1.1 Vymedzenie pojmu podnik a firma

Podnik je komplexny pojem, ktory ma rozne definicie. VO vSeobecnosti sa charakterizuje
ako subjekt, ktory systematicky vykonava ekonomické aktivity za i¢elom dosiahnutia zisku.*
Tento pojem je mimo toho vymedzeny tieZ v pravnom systéme SR — v Obchodnom
zakonniku, § 5, nasledovne?: ,,Podnik je sitbor hmotnych, ako aj osobnych a nehmotnych

I3

zlozZiek podnikania.

Firma je obdobou slova podnik. V ekonomike sa oba pojmy povazuji za synonyma. V praxi
je podnik mensSia podjednotka vlastnena firmou. V zasade je firma pravna entita, ktorda méze
prevadzkovat’ jeden alebo viacero podnikov, zatial’ o podnik je len samotna organiza¢na

jednotka, ktora spada pod firmu.

Podniky sa z hl'adiska velkosti delia na malé, stredné a vel'ké. Medzi zakladné kritéria, na

zaklade ktorych sa podniky rozdel'uju podla velkosti, su:®

e pocet zamestnancov
e Obrat
e hodnota majeku

e zisk

Podl'a odporac¢ania komisie ¢.2003/361/ES sa podniky delia do 3 skupin. Jednotlivé druhy

podnikov, vratane faktorov podl'a ktorych ich rozliSujeme, st uvedené v Tabul’ke 1.

L MAJDUCHOVA, H. a kol. Podnikové hospoddrstvo. 2. Wolters Kluwer, 2020. 14 s. ISBN 978-80-571-
0271-7.
2 Zdkon ¢ 513/1991 Zb. Obchodny zdkonnik, § 5

3 MAIDUCHOVA, H. a kol. Podnikové hospoddrstvo. 2. Wolters Kluwer, 2020. 123 s. ISBN 978-80-571-
0271-7.
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Tabulka 1 Rozdelenie podnikov (Zdroj: vlastné spracovanie)

Rozdelenie podniku Pocet zamestnancov Rocny obrat/celkova stivaha
Mikropodnik 1-9 <2 mil EUR

Maly 10 - 49 <10 mil EUR

Stredny 50 — 249 <50 mil EUR

Velky 250+ >50 mil EUR

Z vyssie vymedzenych podnikov, maji pre hospodarsku stabilitu a rast najvacsi vyznam
malé a stredné podniky (MSP). V EU tvoria viac ako 99 % vietkych podnikov a viac ako 2/3

vietkych zamestnanych osob pracuje v MSP.#

Od slova podnik je d’alej odvodené slovo podnikanie, ktoré priamo nadvazuje na definiciu
podniku. Podnikanim sa rozumie sustavne vykondvana ekonomicka aktivita za ucelom
dosiahnutia zisku. Podobne ako pojem podnik, aj slovo podnikanie je zadefinované
v Obchodnom zakonniku § 2 odst. 1, kde sa podnikanim rozumie: ,sustavnd cinnost
vwkonavana samostatne podnikatelom, vo vilastnom mene a na vlastnu zodpovednost za

ucelom dosiahnutia zisku.*

Dosahovanie zisku pre podniky je hlavnou motivaciou ich vzniku a pdsobenia. Zisk sa
dosahuje réznymi spdsobmi, a to predovsetkym predajom produktov alebo poskytovanim
sluzieb spotrebitel'om. Popri tom to mézu byt’ aj rézne opatrenia, stratégie alebo iné Cinnosti,
ktoré suvisia priamo alebo nepriamo s dosahovanim ekonomickej efektivnosti daného

podniku.®

4 . Di Bella, L., Katsinis, A., Lagiiera-Gonzalez, J., Odenthal, L., Hell, M., Lozar, B. Annual Report on
European SMEs 2022/2023, Publications Office of the European Union, Luxemburg, 2023,
doi:10.2760/028705, JRC134336.
S MAJDUCHOVA, H. a kol. Podnikové hospoddrstvo. 2. \Wolters Kluwer, 2020. 32 s. ISBN 978-80-571-
0271-7.
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1.1.1 Riziko podnikania

Riziko v podnikatel'skej sfére je chapané ako podnikatel'sky netspech, ktorého najéastejSim
dosledkom je strata. Kazdé podnikanie je uz od svojho vzniku vystavené riziku. Riziko je to
stale a nie je mozné, aby Gplne zaniklo. Medzi zakladné rizika podnikania patria ekonomické,
finan¢né, organizacné, technologické, pravne a environmentdlne faktory. Uplatnenim

roznych postupov a opatreni je mozné toto riziko znizit', pripadne eliminovat’ na minimum.

Nizsie su vycClenené niektoré spdsoby, ktoré podniky moézu aplikovat’ za ucelom zniZenia

rizika:®

e diverzifikacia
e transfer rizika

e poistenie rizika

1.1.2 Kiriza a zlyhanie firmy

Situacia, v ktorej sa firma vyrazne negativne odchyli od rovnovazneho stavu posobenia sa
oznacuje ako krizovy stav, pripadne iba kriza. Krizové stavy sa rozliSuju zavazné a menej
zévazné. V pripade zavaznej krizy je ohrozena cela existencia firmy. Menej zavazné krizy
narusuju nejaké Ciastkové ciele firmy, no nie je pritom ohrozena cela existencia firmy, ba

firma je schopna tieto ohrozenia Casom prekonat’.

Z casového horizontu, rozliSujeme krizu bud’ na pomalu alebo rychlu. Pomala kriza
sa vyvija postupne a moze byt spojend s roznymi dlhodobymi trendmi, ktoré sa postupne
zhorSuju. Prikladom moze byt ekonomicka recesia, zanik trhov, postupny rast nakladov,
alebo aj fluktuacia pracovnej sily. Rychla kriza je sp6sobena nahlou a ne¢akanou udalost’ou,
ktord vyvoldva okamzit reakciu. Ako priklad mozno uviest’ prirodné katastrofy, vypadky

dodavok, ale aj tatne zasahy.’

8 MAJIDUCHOVA, H. a kol. Podnikové hospoddrstvo. 2. Wolters Kluwer, 2020. 16-18 s. ISBN 978-80-571-
0271-7.
" SMEJKAL, Vladimir a RAIS, Karel. Rizent rizik ve firmdach a jinych organizacich. 4., aktualiz. a rozs. vyd.

Expert (Grada). Praha: Grada, 2013. 25-26 s. ISBN 978-80-247-4644-9.

13



Ako uz bolo naznacené, zavazna Kriza moze viest’ k zlyhaniu podniku. V pripade zlyhania
podniku neexistuje Ziadna v§eobecne prijata definicia, ktora by charakterizovala tto udalost.
Autori, ktori sa tymto problémom zaoberali vo svojich §tadiach, povazovali pojem zlyhanie
za binarny jav, pricom sa snazili predovSetkym vymedzit hranicu, kedy je podnik

povazovany za zlyhavajuci a kedy este nie.®

Vseobecne by sme mohli povedat’, ze zlyhanie je uzko spité s netspechom Vv podnikani,
ktory ma za nasledok prerusenie, pripadne ukoncenie ¢innosti s cielom zabranit’ d’alSim
stratam. Zlyhanie tiez moéze byt definované ako sposobenie strat veritel'om, ktoré dlznik nie

je schopny splatit’.

Okrem toho sa na opisanie zlyhania vyuzivaju aj pojmy ako napr. insolvencia alebo bankrot.®
Obe synonyma moézu opisovat’ istua formu zlyhania, ale pri ich detailnejsej charakteristike
oboch pojmov, sa stava zrejmym rozdiel medzi nimi. Hlavny rozdiel je ten, Ze insolvencia je
Sir8i stav financnej neschopnosti, zatial’ ¢o bankrot je konkrétny pravny proces, ked” dlZznik
formalne vyhlasuje, Ze nie je schopny splatit’ svoje dlhy. Insolvencia moze viest’ k bankrotu,

no nie vSetky pripady insolvencie nutne skoncia bankrotom.

Insolvencia sa d’alej rozdeluje na docasnu alebo trvali a moze viest' k réznym

pravnym postupom, ako su reStrukturalizacia, konkurz alebo likvidacia.

Ani v pravnom ramci Slovenskej republiky nie je presne definované zlyhanie podniku.
Namiesto toho sa v Zakone ¢. 7/2005 Z. z. o konkurze a reStrukturalizacii vymedzuje pojem
platobna neschopnost’, ktora tito udalost’ popisuje ako formu apadku: ,,Prdvnickd osoba sa
podla zdkona povazuje za platobne neschopni, ak nie je schopna plnit 30 dni po lehote
splatnosti aspon dva penazné zavdzky viac ako jednému veritelovi. Fyzicka osoba je platobne
neschopnd, ak nie je schopnd plnit' 180 dni po lehote splatnosti aspon jeden penazny

zavizok.“ 10

8 VEGANZONES, David a SEVERIN, Eric. Corporate failure prediction models in the twenty-first century: a
review. Online. European Business Review. 2020, roc. 33, €. 2, s. 204-226. ISSN 0955-534X.

Kiicher, A., Mayr, S., Mitter, C. et al. Firm age dynamics and causes of corporate bankruptcy: age dependent
explanations for business failure. Rev Manag Sci 14, 633-661 (2020).

10 Zdkon ¢&. 7/2005 Z. z. o konkurze a restrukturalizdcii a o zmene a doplneni niektorych zdkonov v zneni
neskorsich predpisov.
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1.2 Financ¢na analyza podniku

Prvotnym a zakladnym indikatorom zdravia podnikov nam poskytuje finan¢na analyza.
Ta na zaklade zozbieranych ukazovatel'ov a idajov poskytuje a odpoveda na otazky nielen
ohl'adom sucasnej finanénej situacie podniku, ale aj buducej. Finan¢na situacia podniku,
oznacovana tiez ako ,,vidite'na ¢ast* podnikovej ekonomiky, odraza hlavny znak schopnosti,

alebo neschopnosti plnit’ zavizky podnikov.

1.2.1 Zdroje pre finan¢nu analyzu

Existuje nespocetné mnozstvo zdrojov informaécii, ktoré moézu analytici vyuzit' na
finanéna analyzu. Medzi najdodlezitej§i zdroj, patri uctovna zavierka podniku. V nej je
zahrnuty cely transformacny proces podniku od jeho zaciatkov az po aktudlnu st€asnost’.
Z G¢tovnej zavierky sa dozvedame o realizécii, priebehu a vysledkoch podniku. Popri tom
nam udaje z nej poskytuju objektivny pohl'ad na ¢innost' podniku v Case a formalne
dokumentuji jeho vykony. Udaje musia byt’ dokladne zostiladené s prislugnymi finanénymi
Standardmi a pravnymi normami a ¢asto byvaju podrobené dokladnej kontrole a verifikacii

auditormi.

Na Slovensku je G¢tovna zavierka vymedzena v Zdkone o uctovnictve ¢. 431/2002
Z.Z. Zékon nariad’uje uctovnym jednotkdm uctovat’ v sustave podvojného uctovnictva,
pricom v zadkone su uvedené aj vynimky, na ktoré sa tato povinnost’ nevztahuje. Uctovna

zavierka ma obsahovat’:

e Stavahu
e Vykaz ziskov a strat

e poznamky!!

Ako alternativa k uctovnej zdvierke moézu analytikom eSte posluzit dalSie iné externé
informacie z ekonomického okolia, ktorymi mézu byt napr. Obchodny register, Register
uctovnych zavierok, pripadne sa mozu vyuzit rozne verejne dostupné ekonomicko-statistické

Stadie.

1 Zakone o uictovnictve ¢.431/2002 Z.Z.
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1.2.2

Metédy finan¢nej analyzy

Pri finan¢nej analyze podnikov mozno vyuzit rézne komplexné metody, ktoré sa odvijaju od

viacerych ukazovatel'ov. My sa zameriavame na metddu, ktora sa pri analyze opiera 0 stbor

relativnych finanénych ukazovatel'ov. Tato metdda patri medzi najpouzivanejSie metddy pri

hodnoteni finan¢nej situdcie podniku. Zakladom tejto metody je vypocet relativnych hodnot,

ktoré st odvodené z finanénych ukazovatel'ov obsiahnutych v uc¢tovnych zavierkach. Tie sa

delia podra faktorov uvedenych nizsie:*?

a)

b)

Schopnost hradit’ zdvdzky — zavisi od financnej situacie podniku. Na jej analyzu
pouzivame ukazovatele likvidity. Tie vyjadruji, ¢i ma spolo¢nost’ dostatocnu
hotovost’ na hradenie svojich zavdzkov. Obecne plati, Ze vySSia hodnota tychto
ukazovatelov je charakteristickd pre spolo¢nosti, ktoré nie su v ipadku. Patri tu napr.
bezna likvidita (current ratio) alebo okamzita likvidita (cash ratio).

Urovern vyuzitia majetku — zistuje, & je podnik schopny efektivne investovat’ svoje
prostriedky do aktiv a ¢i dosahuje primerané vynosy z tychto investicii. O tom ako
efektivne podnik vyuZziva svoje aktiva, hovoria ukazovatele aktivity. Vyssie hodnoty
tychto ukazovatelov su charakteristické pre podniky, ktoré prosperuji. Medzi dost’
vyrazny ukazovatel' z tejto kategorie, ktory silne diskriminuje s bankrotom, patri
obrat aktiv. Ten popisuje efektivnost’ vyuzivania aktiv na generovanie trzieb, pricom
podniky ktoré neskrachovali, produkuji vyssie trzby na celkové aktiva. Dalsie
vyznamné ukazovatele, ktoré stoja za zmienku, su obrat obeznych aktiv, obrat
pracovného kapitalu atd’.

Struktura financnych zdrojov — vyjadruje pomer medzi dlhovymi a vlastnymi zdrojmi
financovania, ako aj pomer medzi dlhodobym a kratkodobym financovanim. Tento
pomer poskytuje informacie o finan¢nej stabilite podniku. Popisuji ho ukazovatele
zadlZenosti. Ocakava sa, Ze zdravé a prosperujice spolocnosti budii mat’ nizsie
ukazovatele zadlzenosti (finan¢nej paky) na rozdiel od spolo¢nosti v tpadku.
Ukazovatel’ dlhového zatazenia (debt ratio) je jednym z kl'a¢ovych faktorov, ktoré

modzu vyznamne ovplyvnit’ finan¢nu stabilitu spolo¢nosti. Jeho vysok4 hodnota moze

127ALALl, K. a kol. Financno-ekonomickd analyza podniku. 7. preprac. a rozsir. vyd. Bratislava: Sprint 2, 2010.
84-85s. ISBN 978-80-89393-15-2.
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naznacovat’ potencialne riziko bankrotu. Medzi d’alSie pomerové ukazovatele patri
pomer dlhu k celkovému majetku, kapitalu k aktivam a iné.

d) Celkovd vynosnost podniku — zahina vsetky tri vyssie spomenuté ukazovatele do
jedného celku. Popisujt ju ukazovatele rentability. Obecne plati, ze tieto ukazovatele
negativne koreluju s finanénym zlyhanim podniku. Najdolezitejsi ukazovatel’, ktory
predpoveda zlyhanie podnikov, je rentabilita aktiv (ROA). Ten meria, ako efektivne
spolo¢nost’ vyuziva svoje aktiva na generovanie zisku. Medzi d’alSie dolezité
ukazovatele patri rentabilita vlastného kapitalu (ROE) alebo zisk pred odpocitanim
tirokov a zdanenim a odpismi (EBITDA).2

e) Trhovd hodnota podniku — poskytuje pohlad na hodnotu podniku z vonku, ¢i je

z hladiska investicii vhodny pre investorov.'*
1.3 Metdédy prognozovania financnej situacie podniku

Metddy prognozovania finanénej situacie podniku st dolezitym nastrojom na predpovedanie
vysledkov financnej situacie spolocnosti. Téato hodnota je zalozend na porovnani
a interpretovani dosiahnutych aktudlnych hodnét. Na zéaklade toho vieme s istou
pravdepodobnostou odhadnut’ kategoériu prosperujucich a neprosperujicich firiem. To sa
robi pomocou prevedenia Statisticky vyznamnych ukazovatelov do jednociselného
vyjadrovania oznacovaného ako tzv. diskriminator, ktory umoznuje ich zhrnutie. Ako udaje
st pouzité informacie z uctovnych zdavierok, ktoré su dostatocné pre vacSinu pouzitych

metodik.

1.3.1 Vyber ukazovatelov

Na spravny vyber ukazovatel'ov sa vyuziva niekol’ko rozliSovacich metod, z ktorych
sa Statistickou analyzou vyberaju Statisticky vyznamné ukazovatele. Na to sluzia bud
jednoduché testy deskriptivnej Statistiky, medzi ktoré patri napr. medidnovy test alebo

rozliéné grafické porovnania. Nieje vylucené pouzitie aj komplikovanejSich Statistickych

13 Vukovi¢, Bojana & Milutinovi¢, Sunéica & Milicevic, Nikola & Jaksic, Dejan. (2020). Corporate Bankruptcy
Prediction: Evidence from Wholesale Companies in the Western European Countries. Ekonomicky casopis. 68.
477-498.
14 ZALAI, K. a kol. Financéno-ekonomickd analyza podniku. 7. preprac. a rozsir. vyd. Bratislava: Sprint 2, 2010.
84-85 s. ISBN 978-80-89393-15-2.
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metdd ako napr.Mann-Whitneyho test, Kolmogorov-Samirnov test ktoré mézu poskytovat

lepsiu rozliSovaciu schopnost’ vybranych ukazovatelov.

1.3.2 Metédy integracie vybranych ukazovatelov do diskriminantu

Na integraciu vybranych ukazovatel'ov do diskriminantu sa najcastejSie vyuzivaju métody
vymedzené nizsie:
1. Metédy bodového hodnotenia
2. Matematicko Statistické metddy
a. Diskrimina¢na analyza
b. Logisticka regresia

3. Neuronové siete

Pre jasnejSie vysvetlenie si popiSeme niektoré z nich.
1.4 Metody bodového hodnotenia

Metody bodového hodnotenia st jednoduché metody, ktoré hodnotia finanéné zdravie
podniku. Su zaloZzené na tom, ze k hodnotam vybranych finan¢nych ukazovatel'ov sa
prirad’'uju body pridelené na stupnici. Z0 suctu priradenych bodov sa predikuje finanény
vyvoj firmy, pricom v niektorych metodikach sa povazuje za pozitivny najvacsi pocet bodov,
kym v inych naopak. Ako priklad bodového hodnotenia mozno uviest' napr. Tamariho

rizikovy index alebo Rychly test.
1.5 Diskriminac¢na analyza

Diskrimina¢na analyza patri medzi matematicko-Statisticki metddu, ktora sa pouziva na
klasifikaciu pozorovani do preddefinovanych skupin na zidklade jednej alebo viacerych
prediktorov. Jej hlavnym cielom je ur€it, ktoré premenné najviac prispievaju k separdcii
skupin. Metoda vypocita diskriminaéné funkcie, ktoré maximalizuju rozdiely medzi

priemermi skupin a minimalizuja variabilitu vo vnutri skupin.

15 ZALAI, K. a kol. Financno-ekonomickd analyza podniku. 7. preprac. a rozsir. vyd. Bratislava: Sprint 2, 2010.
84-85s. ISBN 978-80-89393-15-2.
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Na zéklade poctu zvolenych sledovanych ukazovatel'om sa rozlisuje:

1. Jednorozmerné diskriminac¢nd analyza:
2. Dvojrozmerna diskriminac¢na analyza

3. Viacrozmernd diskrimina¢na analyza

1.5.1 Beaverov jednozmerny model diskrimina¢nej analyzy

Beaver bol jeden z prvych ekondémov, ktory zostrojil model s vyuzitim jednorozmernej
diskriminac¢nej analyzy na predpoved’ tipadku podniku. Jeho subor obsahoval 138 podnikov,
pricom vzorky zlyhanych a nezlyhanych pdnikov boli v pomere 1:1. Pri zostrojeni Beaver

vyuzil dichotomicky model hodnotenia pre jednoduchy t-test v jednorozmernom poli.®
Analyzou zistil, ze vyznamné $tatistické rozdiely boli preukazané v tychto ukazovatel'och:

e cash flow/cudzi kapital

o (isty zisk/celkovy kapital

e cudzi kapital/celkovy kapital

e (isty prevadzkovy kapital/celkovy kapital
e likvidita

e no credit interval

Po zisteni vysSie uvedenych ukazovatel'ov skiimal hodnotu determinantu pre jednotlivé

ukazovatele. Subor rozdelil na dve podskupiny — odhadovaciu a verifikaéni. U oboch skimal

v v

ukazovatele cash flow/cudzi kapital, a preto im pridelil najvyssiu diskriminaéna silu.’

1.5.2 Altmanova viacrozmerna diskriminacna analyza

Altman vo svojej publikacii v roku 1968 ako prvy predstavil model, ktory dokazal do istej

miery predpovedat’ pravdepodobnost’ upadku podnikov. Na zostavenie tohto modelu vyuzil

18 HASSAN, Ehsan ul; ZAINUDDIN, Zaemah a NORDIN, Sabariah. A Review of Financial Distress Prediction
Models: Logistic Regression and Multivariate Discriminant Analysis. Online. Indian-Pacific Journal of
Accounting and Finance. 2017, ro¢. 1, €. 3, s. 13-23. ISSN 2590-406X.

17ZALAI, K. a kol. Financno-ekonomickd analyza podniku. 7. preprac. a rozsir. vyd. Bratislava: Sprint 2, 2010.
135-136 s. ISBN 978-80-89393-15-2.
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subor dat 66 podnikov, ktoré rozdelil do dvoch skupin po 33, pricom polovicu z nich tvorili
podniky, ktoré dosiahli bankrot. Na jeho zostavenie spociatku pripravil 22 potencidlnych
ukazovatelov, ktoré by mohli mat’ signifikantny vyznam pri zlyhani podnikov. Analyzou
zistil, ze tychto pét ukazovatel'ov najlepsie vypoveda o buducej finan¢nej situdcie podnikov:

o X Cisty prevadzkovy kapital/celkovy kapital

e Xy —nerozdeleny zisk/celkovy kapital

e Xs— zisk pred zdanenim + dane/celkovy kapital

e X4 — trhova hodnota vlastného kapitalu /cudzi kapital

e Xs — trzby/celkovy kapital
S vyuzitim viacrozmernej diskriminacnej analyzy Altman zostavil rovnicu, pri¢om zavisli

premennti oznaéil ako tzv. Z-skore.’® Rovnica mala tvar funkcie pre firmy s akciami

obchodovanymi na trhu nasledovny:
Z = 1,2X1+1,4X5+3,3X3+0,6X4+1,0X5
Vysledna hodnota Z-skére pritom indikovala:

Z > 2,99 — podnik je v dobrej financnej situdcii
1,81 <Z <2,99 — Seda zona — nevieme isto predpovedat’ situdaciu podniku

Z < 1,81 — podnik sa nachddza v zlej financnej situdacii

Rovnako bola zostavena rovnica pre firmy, ktoré neemituju akcie na trhu, s tvarom:
Z°=0,717X1+0,847X>+3,107X3+0,420X4+0,998 X5
Vysledna hodnota Z-skére pritom indikovala:

Z> 2,90 — podnik je v dobrej financnej situdcii
1,20 < Z2°< 2,90 —Seda zona — nevieme isto predpovedat situdciu podniku

Z’< 1,20 — podnik sa nachadza v zlej financnej situdcii

18 ALTMAN, Edward I.; ZAINUDDIN, Zaemah a NORDIN, Sabariah. Financial Ratios, Discriminant Analysis
and the Prediction of Corporate Bankruptcy: Logistic Regression and Multivariate Discriminant Analysis.
Online. The Journal of Finance. 1968, ro¢. 23, ¢. 4, s. 13-23. ISSN 00221082. Dostupné na:
https://doi.org/10.2307/2978933. [cit. 2024-02-03].
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Pre nevyrobné podniky, bola zostavena rovnica, ktord mala tvar funkcie:
7 =6,56X1+3,26X2+6,72X3+1,05X4
Vysledn4 hodnota Z-skore pritom indikovala®®:

Z*> 2,60 — podnik je v dobrej financnej situdcii
1,10 <Z’’ < 2,60 —Sedd zéna — nevieme isto predpovedat situdciu *®podniku

7’ < 1,10 — podnik sa nachdadza v zlej financnej situacii

1.6 Strojové ucenie (Machine learning)

Strojové ucenie, angl. machine learning, je termin, ktory bol prvykrat pouzity v roku
1959 americkym informatikom Arthurom Samuelom. Ten ako prvy predstavil navrh, Ze je
mozné (programovanim) naucit’ zariadenia, aby sami od seba vykonavali tilohy. V sti¢asnosti
machine learning patri do oblasti umelej inteligencie a jeho fundamentéalne vyuzitie spociva
v efektivnejSom spracovani dat. To je zaloZzené na tom, Ze niekedy pri spracovani dat

nevieme najst’ vztahy medzi premennymi a vyextrahovat’ dolezité informacie.

V stvislosti s analyzou dat sa strojové ucenie opiera o Siroku $kalu algoritmov, ktoré
st aplikované na prislusné data za ucelom naucenia a rieSenia prisluSnych problémov.

NajcastejSie sa aplikuju klasifikacné, regresné alebo zhlukovacie algoritmy.

Klasifikacia v strojovom uéeni je dvojstupiiovy proces, ktory sa sklada z dvoch krokov:

1. vyvoj modelu

2. vyhodnotenie modelu

Vyvoj modelu strojového ucenia je proces, ktory je primarne zalozeny na rozdeleni datasetu
na trénovaciu a testovaciu skupinu. V prvotnej faze sa prisluSny algoritmus trénuje na sibore

trénovacich dat, aby vytvoril predikény model. Nasledne sa potom zo zostavenych modelov

19 ZALAI, K. a kol. Financno-ekonomickd analyza podniku. 7. preprac. a rozsir. vyd. Bratislava: Sprint 2,
2010. 142-143 s. ISBN 978-80-89393-15-2.
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generuju predpovede alebo klasifikacie zalozené na naucenych vzorcoch. Ked’ su do tohto

modelu nasledne vlozené nové, testovacie data, model sa znova snazi predpovedat’ odozvu.

To sa nasledne porovnava z hl'adiska presnosti. Celkovy uspech modelu sa meria nie len jeho
presnostou na trénovacich datach, ale aj jeho schopnostou spravne klasifikovat' nové,
neoznacené priklady. V pripade nedostatocnej presnosti, je potrebné model upravit’ alebo
trénovat’ na rozsiahlejSom alebo réznorodejSom subore dat. Tento proces sa opakuje, kym

model nedosiahne pozadovant urovefi presnosti. 2

Pri vybere algoritmu je tiez dolezité poznamenat, Ze neexistuje jediny univerzalny
algoritmus ktory by bol aplikovany na vsetky problémy. Z tohto dévodu sa zostavuji rozne
modely aj s vyuzitim kombinacie réznych algoritmov, ktoré by mohli produkovat’ lepsie
vysledky. V pripade Ze sa dosiahne pozadovana presnost, je mozné model s prislusne

zvolenym algoritmom aplikovat na d’alsie pouzitie.??

V zavislosti od celého procesu sa rozliSuju tri zakladné typy strojového ucenia. Tie su

znazornené na Obrazku 1:

Obrazok 1 Zakladné typy ucenia learning (Zdroj: vlastné spracovanie)

Machine
learning

Uéenie formou

Uéenie pod dohladom Ucenie bez dohladu P —

21 PANESAR, Arun. Machine Learning and AI for Healthcare. Online. Dostupné
na: https://doi.org/10.1007/978-1-4842-3799-1.

22 Mahesh, Batta. (2019). Machine Learning Algorithms - A Review. International Journal of Science and
Research 10.21275/ART20203995.
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1. Ucenie pod dohladom je typ strojového ucenia, kde su nami zvolené algoritmy pod
dohl'adom a zostaveny model trénovany na vymedzenom datasete. Model je
rozdeleny na trénovacie data a testovacie data, priCom sa najprv vystupna premenna
natrénuje na a potom sa predikuje alebo klasifikuje. Medzi najznamejsie algoritmy
ktoré tu patria su Logisticka regresia, Rozhodovacie stromy alebo Support Vector
Machine (SVM). Tento typ ucenia bude aplikovany aj v praktickej Casti tejto

zaverecnej prace.

2. Ucenie bez dohladu je typ strojového ucenia, kde je model trénovany na
neoznacenom datasete a narozdiel od ucenia pod dohl'adom tu neexistujii spravne
odpovede anieje tu ziaden ,ucitel*. Model sa musi uc¢i identifikovat’ vzory a
Struktary v datach bez akejkol'vek predchédzajicej znalosti spravnej odpovede.
V pripade natrénovaného modelu na nové data, model pracuje z predoslych
naucenych vlastnosti. Medzi naj€astejSie pouzivané algoritmy patria Zhlukovanie (K-

means), analyza hlavnych komponentov (PCA) a neurénové siete.

3. Ucenie formou odmeiovania je typ strojového ucenia, kedy sa softvérovy agent sa
uci robit’ rozhodnutia vykonavanim akcii v prostredi. Ten dostdva odmeny alebo
pokuty na zaklade toho, & splni alebo nesplni ulohu®. Tento typ udenia sa da

najblizsie prirovnat’ l'udskému uéeniu, pricom v praxi je dost rozsireni v robotike. 2*
1.7 Logisticka regresia

Logisticka regresia je vyznamnou metodou v oblasti Statistiky, ktora umoziuje
modelovat’ pravdepodobnost’ vyskytu udalosti s diskrétnymi vysledkami. Taktiez je ju m6zné
povyuzit aj z ddvodu nelinearneho vztahu, pricom nie je nevyhnutné splnit’ podmienky ako
u linearnych regresnych vztahoch. Vyznacuje sa schopnostou analyzovat vzt'ah medzi

jednou alebo viacerymi nezavislymi premennymi a bindrnou (dichotomickou) zévislou

23 Mahesh, Batta. (2019). Machine Learning Algorithms - A Review. International Journal of Science and
Research 10.21275/ART20203995.
2 PANESAR, Arjun. Machine Learning and Al for Healthcare. Online.  Dostupné
na: https://doi.org/10.1007/978-1-4842-3799-1.
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premennou. Metdda je vhodna na predikciu urcitého javu, ktory moéze mat’ iba 2 mdzné

vysledky — v nasom pripade zlyhania firiem — aspech/netispech.

Logisticka regresia odhaduje pravdepodobnost’ prislusnosti prikladu k prislusej triede
pomocou sigmoidalnej funkcie — tiez oznacovana ako S-krivka. Nadobuda tu hodnoty

rozsahu (0; 1), ¢o zodpoveda pravdepodobnosti vysledku.

Funkcia je definovand ako: %

1 1
p (y = i) - 1 + e—(Bo+B1X1....fnXn)

Kde:

p (y = i) - pravdebodobnost, zZe sa dany jav sa stane za podmienky konkrétnych hodnot
vysvetlujucich nezavislych premennych x
X, ....Xn — VStupné premenné

So,p1,....pn — konstanty linearneho regresného vysledku

Logitovou transformaciou je mozné transformovat’ vztah medzi logaritmom Sanci
a vektorom vysvetlujucich premennych z nelinearneho na linearny. Tym sa hodnoty
pravdepodobnosti prevedu na realnu os. Tato transformécia je definovana definovana ako

prirozdeny logaritmus z pomeru pravdepodobnosti udalosti. Vyjadrujeme ju nasledovne: 2

logit(p) = In (1 E p) = In(eBo*bFrXibn¥n) = B + B Xy ... B Xy

V suvislosti so strojovym ucenim spada algoritmus logistickej regresie pod techniku u¢enia

pod dohl'adom. Zostaveny model vychadza z principov logistickej regresie a méa schopnost’

%5 POPOOLA, Oluwatoyin Muse Johnson. Preface to the Third Issue of Indian-Pacific Journal of Accounting
and Finance. Online. Indian-Pacific Journal of Accounting and Finance. 2017, ro¢. 1, ¢. 3, s. 1-3. ISSN 2590-
406X.
% ZALAI, K. a kol. Financno-ekonomickd analyza podniku. 7. preprac. a rozsir. vyd. Bratislava: Sprint 2,
2010. 152 s. ISBN 978-80-89393-15-2.
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predikovat’ pravdepodobnosti a klasifikovat’ nové tidaje pomocou spojitych a diskrétnych

suborov tdajov.?’
1.8 Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy (angl. decision trees) patria medzi klasifika¢no-regresné algoritmy
V oblasti strojového ucenia. Uz z ndzvu vyplyva, ze rozhodovacie stromy su zalozené na
hierarchickej $truktire podobnej stromu. Rozhodovacie stromy sa za¢inaji od korena a kazdy
uzol v strome predstavuje rozhodnutie alebo test na urcity atribut, zatial’ Co vetvy predstavuju
vysledky tychto testov. Listové uzly, ktoré st koncovymi bodmi stromu, predstavuja kone¢né

rozhodnutia alebo predpovede.

UzZito¢nost' rozhodovacich stromov spociva vtom, ze vyslednd klasifikacia poskytuje
informacie v lahko Ccitatelnej azrozumitelnej forme, ktora cCasto pripomina Tudské
rozhodovanie. Struktira rozhodovacieho stromu s jednoduchym prikladom je znazornena na
Obréazku 2. 2

Obrazok 2 Struktira rozhodovacieho stromu vysvetlena na priklade?

Ma zviera nohy?

True / Ano False / Nie
Ma viac ako Je dihe?
2 nohy?
True / Ano False / Nie True /Ano False / Nie
Pes viak Had Husenica

27 MUSA, Abdallah Bashir. Comparative study on classification performance between support vector machine
and logistic regression. Online. International Journal of Machine Learning and Cybernetics. 2013, ro¢. 4, ¢. 1,
s. 13-24. 1ISSN 1868-8071. Dostupné na: https://doi.org/10.1007/s13042-012-0068-x.

8 PANESAR, Arun. Machine Learning and AI for Healthcare. Online. Dostupné
na: https://doi.org/10.1007/978-1-4842-3799-1.

29 ING. MICHAL CHMULIK, PhD. Nahl'ad do algoritmu rozhodovaci strom. Umeld Inteligencia.sk [online].
Dostupné na: https://umelainteligencia.sk/nahlad-do-algoritmu-rozhodovaci-strom/
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Existuji rozne typy klasifikacnych algoritmov rozhodovacich stromov, ktoré sa pouzivaju
Vv strojovom uceni. Medzi najzndmejSie patri ID3 (Iterative Dichotomizer 3), C4.5
(Classification 4.5) a CART (Classification And Regression Trees). Kazdy z tychto
algoritmov ma svoju vlastnii metodu pre konstrukciu rozhodovacieho stromu a vytvaranie

predpovedi.

Pri ID3 a C.5 su vetvy stromu tvorené z informacii, ktoré sa meraji pomocou entropie.
Entropia vyjadruje, do akej miery je systém informacii usporiadany pomocou vzniknutych

vetvi.

Informacny zisk pre atribut A a mnozinu S je mozné vyjadrit’ tymto vzorcom:

16(4,8) =H(ES) =) pOH®)

teT
Vysvetlivky:

H(S) — entropia mnozZiny S
p(t) — pravdepodobnost vyskytu hodnoty t atribitu A v mnozine S
H(t) — entropia mnoziny prikladov S, ktoré maji hodnotu t pre atribut A

> — Ssuma pre vietky mozné hodnoty t, ktoré moze atribut A nadobudat

Algoritmus konci, ked’ sa vyCerpaju atributy alebo su vSetky priklady klasifikované.

1.8.1.1 Nahodné lesy rozhodovacich stromov

Nahodné lesy st algoritmom strojového ucenia, ktory trénuje viacero rozhodovacich stromov
sucasne na vzorkach udajov a nahodnych podmnozinach prvkov, ¢im zabranuje nadmernému
prispdsobeniu a straca schopnost’ generalizacie na novych datach. Tieto lesy sa daju pouzit’
na klasifikacné aj regresné problémy, pricom vysledky sa bud’ vybert podla vacSinovej

kategorie alebo sa spriemeruju. Vd’aka technike nazyvanej bootstrapping su efektivne najma

30 PANESAR, Arun. Machine Learning and AI for Healthcare. Online. Dostupné
na: https://doi.org/10.1007/978-1-4842-3799-1.
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pri klasifika¢nych problémoch. Ich vyznamnou vyhodou je schopnost’ spracovat’ chybajice

hodnoty.3!
1.9 Evaluacia predikéného modelu

Evaluacia predikénych modelov je proces, pri ktorych sa hodnoti efektivnost’ a presnost’
zostrojenych predikénych modelov. Tento proces nam umoznuje identifikovat’, kde model
exceluje a kde bude potrebovat’ zmeny. Existuje mnoho moznosti, ako si tito vykonnost’

overit’. Tie najcastie si popiSeme v nasledujucich kapitolach.

1.9.1 Matica zamen

Matica zamen (angl. confusion maxtrix) je matica s rozmermi N x N, ktord sa pouziva na
vyhodnotenie vykonnosti algoritmov v zostavenom predikénom modeli. Jedna dimenzia
matice predstavuje skutocnu triedu, zatial ¢o druhd predpovedané hodnoty modelu.
Specialny pripad tejto matice je dvojrozmerna matica s rozmermi 2 x 2, pri¢om triedy v tejto
matici si oznaCované ako pozitivne alebo negativne. Bunky v matici st oznacené ako
skuto¢ne negativne (TN), faloSne pozitivne (FP), faloSne negativne (FN) alebo skutoéne

pozitivne (TP). Pre lepsiu predstavu je to znazornené v Tabulke 2: %2

Tabul’ka 2 Matica zdmen s rozmermi 2 X 2

Negativne Pozitivne
(Predpovedané) (Predpovedané)

Negativne (Skutocné) Skutoc¢ne Negativne (TN) Falosne Pozitivne (FP)

Trieda

Pozitivne (Skuto¢né) Falo$ne Negativne (FN) Skutoc¢ne Pozitivne (TP)

31 PANESAR, Arun. Machine Learning and AI for Healthcare. Online. Dostupné
na: https://doi.org/10.1007/978-1-4842-3799-1.

22 TING, Kai Ming. Confusion Matrix. Online. Encyclopedia of Machine Learning. 2010, s. 209-209.
ISBN 978-0-387-30768-8.
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Vysvetlivky:

Skutocne Negativne (TN) — pocet spravne klasifikovanych negativaych pripadov.

Falosne Pozitivne (FP) — pocet negativnych pripadov, ktoré boli nespravne klasifikované ako
pozitivne.

Falosne Negativne (FN) — pocet pozitivnych pripadov, ktoré boli nesprdavne klasifikované
ako negativne.

Skutocne pozitivne (TP) — pocet spravne klasifikovanych pozitivnych pripadov.

Z tychto vysledkov je nasledne mozne vypoéitat mnozstvo metrik, medzi ktoré patria:

1. Presnost’ — vypocita, kol'ko spravnych predpovedi urobil model. Vypocitame ju

pomocou vzorca:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Presnost’ =

2. Senzitivita — vypoveda, kolko skuto¢nych pozitivnych pripadov sme vedeli

predpovedat’ v naSom modeli. Vypocitame ju pomocou vzorca:

TP
TP+ FN

Senzitivita =

3. Preciznost’ — vypovedd, kolko spravne predpovedanych pripadov sa ukazalo ako
pozitivnych. Vypocitame ju pomocou vzorca:

TP
TP+TN

Preciznost’ =

4. Specifita — vypovedd otom, ako dobre st identifikované negativne priklady.

Vypocitame ju pomocou vzorca:

TN

Specifita = W

3 TING, Kai Ming. Confusion Matrix. Online. Encyclopedia of Machine Learning. 2010, s. 209-209. ISBN
978-0-387-30768-8.
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1.9.2 ROC krivka

ROC krivka (angl. Receiver operating Characteristic) je graf, ktory popisuje vykonnost’
binarneho klasifikaéného modelu. Na osi x sa nachddza relativna hodnota falo$nych
pozitivnych predpovedi (FPR), ktora vyjadruje pravdepodobnost’ nespravnej klasifikéacie
negativneho pripadu. Na osi y sa nachadza relativna hodnota skutocne pozitivne

predpovedanej (TPR), ktora vyjadruje pravdepodobnost’ spravne zaradeného pripadu.

Pomocou ROC krivky je mozné vizualizovat vykonnost modelu pri r6znych zmenach

prahovej hodnoty.

Tato krivka, vratane plochy pod krivkou (AUC), je znazornena na Obrazku 3.

Obrazok 3 ROC krivka®

TPR

FPR

Z ROC krivky je nésledne odvodend tzv. plocha pod krivkou (AUC), ktora je empirickym
meradlom klasifikacnej vykonnosti na zédklade plochy pod krivkou ROC. Této plocha pod
krivkou (AUC) je robustnym ukazovatel'om schopnosti modelu spravne klasifikovat’ pripady

bez ohl'adu na konkrétnu prahovu hodnotu.

%NARKHEDE, Sarang. Understanding AUC - ROC Curve. Medium [online]. Dostupné na:
https://towardsdatascience.com/understanding-auc-roc-curve-68b2303cc9c5
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Hodnoty AUC sa pohybuji v rozmedzi od 0 do 1, priCom, maximalna hodnota AUC = 1
znamena, ze model vie dokonale rozlisit’ rozdiely a kazda skupina je klasifikovana spravne.
V opacnom pripade, ak by hodnota AUC = 0, tak by to signalizovalo, ze model vzdy
predpovedd opacny vysledok oproti skutocnosti a vsetky hodnoty st klasifikované
nespravne. Avsak toto je extrémne nepravdepodobné. V praxi sa hodnoty AUC zvycajne
pohybuji v rozmedzi od 0,5 do 0,9. Hodnota 0,5 naznacuje, ze model nema Zziadnu
rozliSovaciu schopnost’ medzi pozitivnymi a negativnymi pripadmi, ktora by prekraovala

o¢akdvania Cistej nahody.>®

35 FAWCETT, Tom. An introduction to ROC analysis. Online. Pattern Recognition Letters. 2006, roc. 27, ¢&. 8,
s. 861-874. ISSN 01678655. Dostupné na: https://doi.org/10.1016/j.patrec.2005.10.010.
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2 Ciel prace

Cielom tejto bakalarskej prace je zostrojenie predikénych modelov zlyhania firiem s
vyuzitim roznych Statistickych metdd. Tie buda aplikované na datach Slovenskych firiem,

ktoré este neboli testované.
V ramci dosiahnutia tohto ciel’a bolo zvolenych viac ¢iastkovych cielov:

e Poskytnut’ zakladné teoretické poznatky 0 danej problematike.

e Spravit' zédkladnu charakteristiku poskytnutého datasetu a vykonat deskriptivnu
analyzu Statistickych udajov.

e Vytvorit modely zlyhania firiem s vyuzitim algoritmov — linearna diskrimina¢na
analyza, logisticka regresia a nahodny les rozhodovacich stromov.

e Vyhodnotit a porovnat zostavené predikéné modely s vyuzitim prislusnych

evalua¢nych metod.
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3 Metodika prace a metody skimania

Na zostrojenie predikénych modelov zlyhania firiem sme vychadzali zo v§eobecnej schémy
zostrojenia predikéného modelu s vyuzitim prislusnych klasifikaénych a regresnych
algoritmov strojového ucenia. VSeobecna schéma predbezného spracovania tdajov vratane
trénovania modelov, ich hodnotenia a nasadenia optimalizovaného modelu je znazornena na

Obrazku 4.

Obrazok 4 Schéma zostavenia modelu (Zdroj: vlastné spracovanie)

Predspracovanie Trénovanie . Dal3ie nasadenie
i Hodnotenie modelu
udajov modelu modelu
. Zbiell'( « Rozdelenie . Ho:notenie . ﬁzl:;c:\g/iaena:;:delu
* Preskimanie :: datasetu I:D vykonnosti :‘l: )
« Uprava/Eistenie e < « Porovnanie * Interpretovanie
; Vyber vhodného . vysledkov
¢ Delenie algoritmu alternativ O e Aunie model

Aktualizacia s novymi tudajmi

Ako udaje nam boli poskytnuté finanéné vybrané ukazovatele, ktoré obsahovali takmer
600 000 riadkov pripravenych na d’alsie spracovanie. Udaje boli ziskané z databazy Finstat.
Finanéné vykazy poskytovali informacie o malych a strednych podnikoch, z obdobia rokov
2015 — 2017. Konkrétne $lo 0 podniky, ktoré tvoria zna¢nu Cast’ ekonomiky na Slovensku
a v EU. Okrem finanénych vykazov n4s dataset obsahoval aj d’alsie nefinanéné informécie o
tychto podnikoch, ktoré zahfnali odvetvie v ktorom podnik posobi, pocet zamestnancov,

pravnu formu a datum vzniku.

Nas dataset tiez obsahoval binarnu premennt nazvant ,,default”, ktora indikovala, ¢i dany
podnik zlyhal alebo nie. V pripade, Ze podnik nezlyhal, tito premenna obsahovala hodnotu

0, a v pripade zlyhania hodnotu 1.

Zhrnutie vSetkych ukazovatel'ov, ktoré boli v nespracovanom datasete je v Tabul'ke 3.

32



Tabul’ka 3 Vsetky poskytnuté ukazovatele v nespracovanom datasete

pemogl:a.ﬁcke Suvaha Vykaz ziskov a strat

informacie

Rok Spolu majetok Vyroba

Default Trzby z predaja tovaru Trzby z predaja vlastnych vyrobkov a
sluzieb

Odvetvie Neobezny majetok Vyrobna spotreba

Zamestnanci_kat Dlhodoby nehmotny majetok sucet Mzdové naklady

egoria

Zamestnanci_pre
sne

Dlhodoby hmotny majetok stcet

Vysledok hospodarenia z hospodarskej
¢innosti

Pravnaforma

Dlhodoby finan¢ny majetok sucet

Vynosy z dlhodobého finan¢ného
majetku

Déatum vzniku

Po6zicky s dobou splatnosti najviac
jeden rok

Nékladové Groky

Obezny majetok

Vysledok hospodarenia z financnej
¢innosti

Zasoby stcet

Vysledok hospodarenia z beznej
¢innosti pred zdanenim

Dlhodobé pohladavky sucet

Vysledok hospodarenia z beznej
¢innosti po zdaneni

Kratkodobé pohl'adavky stcet

Vysledok hospodarenia z mimoriadne;j
¢innosti pred zdanenim

Finan¢né ucty stucet

Vysledok hospodarenia z mimoriadne;j
¢innosti po zdaneni

Spolu vlastné imanie a zaviazky

Vysledok hospodarenia za uctovné
obdobie pred zdanenim

Vlastné imanie

Vysledok hospodarenia za uctovné
obdobie po zdaneni

Zakladné imanie sucet

Kapitalové fondy sucet

Fondy zo zisku sucet

Vysledok hospodérenia minulych
rokov

Vysledok hospodéarenia za uctovné
obdobie po zdaneni

Zavazky

Rezervy stcet

Dlhodobé zaviazky sucet

Kratkodobé zavizky stcet

Kratkodobé finan¢né vypomoci

Bankové uvery

Casové rozliSenie sucet
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Spracovanie, uprava dat a zostrojenie predikénych modelov prebehlo v cloudovom
vypoc¢tovom prostredi — Google Colab. Ako programovaci jazyk bol zvoleny programovaci
jazyk Python, ktory je Siroko vyuzivany v oblastiach strojového ucenia a analyzy dat. V
ramci nasho projektu sme vyuzili niekol’ko kniznic Pythonu, ktoré¢ su $pecificky navrhnuté
pre analyzu dat a strojové ucenie. Tieto kniznice ndm umoznili efektivne pracovat’ s datami,

vytvarat’ a testovat’ modely a poskytli nam tiez prislusné vysledky popisané v d’alsej kapitole.
V tejto praci boli na pracu s datami pouzité a importované tieto kniznice v Pythone:

e Pandas — kniZnica pouzita na analyzu a manipulaciu s datami
e NumPy — kniZnica pouZita na numerické operacie
e Scikit-learn — kniznica pouzita na predikciu a analyzu dat, strojové ucenie

e Matplotlib a Seaborn — kniznica pouzita na vizualizaciu dat
3.1 Data a ich spracovanie

Sprévna priprava dat je nevyhnutny proces v spravnom zostrojeni robustného modelu. Ked’ze
v mnohych pripadoch sa pracuje s vel'kym mnozstvom dat, dataset je Casto neusporiadany a
obsahuje chybajlce udaje. Preto je vhodné bud’ vynechat’ alebo nahradit’ — tzv. imputovat’
chybajuce hodnoty pre kazdy stipec vo vstupnych tdajoch pred d’alsim pokraovanim. V
pripade imputacie sa najcastejsie aplikuje bud’ nahradenie priemerom, medianom, modusom,

nie je vSak vylucené aj pouzitie konstantnej hodnoty.

V suvislosti s naSim datasetom, sme sa rozhodli chybajuce ukazovatele vynechat. Rozhodli
sme sa tak preto, lebo nas dataset obsahoval aj po vynechani dostatok udajov na zostrojenie
predikénych modelov. Vynechanim chybajacich hodn6t sme sa rozhodli predist’ skresleniu

vysledkov v naSom modeli.

Z poskytnutych ukazovatel'ov v nespracovanom datasete sme vypocitali pat’ Altmanovych
finanénych pomerovych ukazovatelov, ktoré boli pouzité na zostrojenie predikénych
modelov. Z tychto premennych bola tiez spravena zakladna deskriptivna Statistika, ktora nam
poskytla zakladné sumarne informacie o naSich datach. Nazvy a popisy vypocitanych

pomerovych ukazovatel'ov st znazornené v Tabulke 4.
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Tabul’ka 4 Nazvy a popis vypo¢itanych pomerovych finanénych ukazovatel'ov

Nazov Popis

X1 Cisty prevadzkovy kapital/celkovy kapital

X2 Nerozdeleny zisk/celkovy kapital

X3 Zisk pred zdanenim + dane/celkovy kapital

X4 Trhova hodnota vlastného kapitalu /cudzi kapital
X5 Trzby/celkovy kapital

3.2 Vytvorenie predikénych modelov

Vypocitané pomerové ukazovatele boli d’alej pouzité ako vstupné premenné pre zostrojenie
modelov. Kazdy zostrojeny model bol nastaveny tak, aby sa spociatku ,.,trénoval“ na tychto
datach s cielom naucit’ sa vztahy medzi nezévislymi premennymi a zavislou — ¢i podnik
zlyhal alebo nie (default). Dataset bol rozdeleny v pomere 70/30, pricom 70 % dat bolo

pouzitych na trénovanie a zvySnych 30 % bolo pouzitych na testovanie.

Po rozdeleni dat na tréningovu a testovaciu vzorku sme vykonali $kalovanie udajov (angl.
feature scalling), a to z toho dovodu, Ze mnoho algoritmov pri zostaveni modelu pocita
vzdialenost’ za pomoci euklidovskej metriky alebo inych metrik vzdialenosti, ktoré su citlivé
na vysoky rozsah odlahlych hodnét. Ak su funkcie na réznych vzdialenostnych skalach,
moze to skreslit’ vzdialenosti a viest’ k nespravnym predpovediam, resp. k vzniku uplne inych

modelov.36%7

V na$ej praci sme pouzili funkciu StandardScaler, importovant z kniznice sklearn, ktory
implementuje Standardizaciu, t. j. odstrani priemernt hodnotu a skéluje jednotlivé funkcie na

jednotkov varianciu. Data teda boli normalizované na $kale [0;1].

Okrem toho bola vyuzita technika SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) z
kniZnice imblearn na vyvazenie dat v trénovacej triede. KedZze v naSom datasete bol

niekol’konasobne nizsi pocet firiem, ktoré skrachovali, aplikovali sme tuto techniku za

% BEHRENS, T.; SCHMIDT, K.; VISCARRA ROSSEL, R. A.; GRIES, P.; SCHOLTEN, T. et al. Spatial
modelling with Euclidean distance fields and machine learning. Online. European Journal of Soil Science.
2018, rog. 69, ¢. 5, s. 757-770. ISSN 1351-0754.
%’Scikit-learn  Machine  Learning in  Python.  Online.  Dostupné  na:  https:/scikit-
learn.org/stable/auto_examples/preprocessing/plot_scaling_importance.html.
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ucelom zvysenia modelu pri spravnom klasifikovani mensej triedy. Tato technika ndm
umoznila synteticky generovat’ nové priklady v mensej triede, ¢im sme dosiahli lepSiu
rovnovahu medzi triedami a zlepsili sme schopnost’ modelu spravne klasifikovat’ priklady z
mensej triedy. Z percentualneho hl'adiska sme mali v naSom datovom stibore 99,8368 %
nezlyhanych a 0,1632 % zlyhanych pripadov. V pripade ignorovania prace s nerovnovaznym
datasetom, dochadza k nedostato¢nej reprezentacii mensej triedy a model by sa vobec
nemusel naucit’ spravne rozpoznat' hranicu medzi tymito dvomi triedami. Naopak, prilis
prehnané zvysenie poctu minoritnych vzoriek v trénovacom sete moze negativne ovplyvnit
citlivost’ modelu a model sa moZe stat’ viac zaujatym pri predikcii nizSej triedy. V naSom
pripade sme si nastavili sampling_strategy=0.9, ¢ize v trénovacom sete malo 90 % pocet
vzoriek vicsej triedy. Za ucelom dosiahnutia rovnakych opakovatelnych vysledkov bol

nastaveny random_state na hodnotu 0.

Po natrénovani modelu (na trénovacich datach) a realizacii vysSie zmienenych opatreni bol
model s vyuzitim nami zvolenych algoritmov testovany, ako dobre dokaze predpovedat
vysledky na netestovanych datach. Za ucelom dosiahnutia rovnakych opakovatelnych

vysledkov bol nastaveny random_state na hodnotu 0.

Na testovanie boli zvolené tieto tieto prislusné algoritmy, ktoré boli importované z kniznice

sklearn:

1. Linedrna diskrimina¢na analyza
2. Logisticka regresia

3. Nahodny les rozhodovacich stromov
U nédhodného lesa rozhodovacich stromov boli nastavené tieto hyperparametre:

e Pocet stromov ktoré sa maju vytvorit’ bol nastaveny na 50 (n_estimators = 50)
e Maximaélna hibka stromov bola nastavena na 10 (max_depth = 10)

e Pocet vzoriek potrebnych na rozdelenie interného uzla (min_samples_split =5)
e Min pocet vzoriek na uzol — 2 (min_samples_leaf = 2)

e Ako kritérium na meranie kvality rozdelenia bol pouzity Gini index

(criterion =gini)
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e Pocet funkcii, ktoré treba zvazit pri hladani najlepSicho rozdelenia —

(max_features = 2)
3.3 Analyza a zhodnotenie predikénych modelov
Po implementécii a trénovani tychto modelov, boli vysledky validované niekol'kymi roznymi

sposobmi. Tak sme zistili, ako dokaze nami navrhnuty model predpovedat’ vysledky.

Na porovnanie vykonnosti tychto klasifikaénych modelov boli zvolené tieto vyhodnocovacie

techniky, ktoré boli importované z kniznice sklearn:

1. Matica zamen (Confusion Matrix)
2. ROC krivka
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4 Vysledky a diskusia

V tejto kapitole popiseme vysledky, ktoré sme ziskali analyzou poskytnutého datasetu.
Ako uz bolo zmienené, na analyzu a zostrojenie modelov nam bol poskytnuty dataset
finan¢nych vykazov firiem, ktory obsahoval 593 833 zdznamov z 231 268 podnikatel'skych
subjektov z rokov 2015 — 2017. Na ziskanie a zistenie odpovedi sme §li postupne. Najprv
zaCiatok sme si vytvorili charakteristiku zlyhanych a nezlyhanych spolo¢nosti, ktort sme
spracovali aj vizualne. Z poskytnutych vykazov boli vypocitané vybrané finanéné pomerové
ukazovatele, ktoré boli pouzité na zostrojenie modelu s vyuzitim strojového ucenia. Pri
vybere tychto ukazovatelov sme sa rozhodli pouzit’ Altmanove ukazovatele, U ktorych bolo
zistené, ze maju signifikantny vyznam pri predpovedani zlyhania spolo¢nosti. Sem patria
pomerové ukazovatele tykajuce sa likvidity, ziskovosti, finan¢nej paky a aktivity
spolognosti.® Z vybranych ukazovatelov boli zostrojené modely s vyuzitim strojového
ucenia za pouzitia algoritmov: linearna diskrimina¢na analyza, logisticka regresia a nahodné
lesy rozhodovacich stromov (Decision Trees), ktoré budu zhodnotené v tejto kapitole

pomocou vybranych evaluacnych metdd.
4.1 Charakteristika zlyhanych a nezlyhanych spolo¢nosti

Na zaciatok bol zostrojeny graf zavislosti vSetkych udajov, pomocou ktorého bolo
vizualizované celkové rozlozenie zlyhanych a nezlyhanych jednotiek. To je zndzornené na
stipcovom Grafe 1. Z grafu je zrejmé, Ze pocet zlyhanych tdajov o jednotlivych spolo&nosti
bol 592 864 a nezlyhanych bol 969. Z percentualneho hl'adiska to predstavuje 99,8368 %
nezlyhanych a 0,1632 % zlyhanych spolo¢nosti. Na zaklade tychto pouzitych tidajov vznika
problém nevyvazenych dat medzi tymito dvomi kategoriami. TO moze spdsobit’ d’alSie
problémy pri zostaveni nasho modelu, ktoré¢ vSak boli vyrieSené oversampling metddou,

popisanej v predoslej kapitole.

38 ALTMAN, Edward I. Financial Ratios, Discriminant Analysis and the Prediction of Corporate Bankruptcy.
Online. The Journal of Finance. 1968, ro¢. 23, ¢. 4. ISSN 00221082.
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Graf 2 a 3 Pocet zlyhanych a nezlyhanych spolo¢nosti v zavislosti na odvetvi

39



Na zéklade udajov vyobrazenych v stipcovych grafoch moZno pozorovat, e najva¢si pocet
zlyhanych spolocnosti z poskytnutych dat pochddza z odvetvia stavebnictvo, vel'koobchod,
maloobchod a nehnutel’nosti. Mozno to zdovodnit’ aj tym, ze odvetvia ako stavebnictvo a
nehnutelnosti su silno ovplyvnené ekonomickymi cyklami. V ¢ase recesie méze dopyt po
novych stavbach klesnut’, co moze viest’ k finanénym t'azkostiam pre spolocnosti v tychto
odvetviach. V odvetviach ako je velkoobchod a maloobchod mdze byt vysokd troven
konkurencie, ¢o moze viest' k cenovému tlaku a tenkym marzdm. To mdze byt naro¢né pre
spolo¢nosti, ktoré nemaju dostatocné financné rezervy alebo efektivne operacie. Odvetvia
ako cestovny ruch a gastro su taktiez Casto ovplyvnené sezéonnostou a individualnymi

zmenami v spotrebitel’skom spravani.

Na druhej strane vysoky pocet zlyhanych pripadov u niektorych z tychto spolo¢nosti moze
byt sposobeny aj vysokym mnozstvom zidznamov u odvetvi ako napr. stavebnictvo,
maloobchod a vel'koobchod. To nasvedCuje vécSiemu zastipeniu tychto spolo¢nosti, ¢o
nasledne zvySuje pravdepodobnost’ ze nejaka spolo¢nost’ zlyha. Presné percentualne

zastapenie vSetkych spolo¢nosti z poskytnutého datasetu je uvedené v Tabulke 5.

Tabulka 5 Percentualne zastapenie spolo¢nosti

Odvetvie % Odvetvie %
Stavebnictvo 10,64 | Média, vydavatel'stva a kultira 1,76
Pravo, poradenstvo a Gétovnictvo 9,37 Vyvoj a testovanie 1,32
Maloobchod 9,08 | Skolstvo a vzdelavanie 1,17
Vel'koobchod 8,44 Drevo a papier 1,04
Nehnutel'nosti 7,18 Strojarstvo 0,98
Sluzby 6,49 Potravinarstvo 0,87
Cestovny ruch a gastro 5,71 | Energie a tazba 0,63
Informacné technologie 491 Elektrotechnika 0,60
Zdravotnictvo 4,68 Chémia a plasty 0,53
Sprostredkovanie 4,60 Odevy a obuv 0,52
Doprava a logistika 4,11 Spracovanie odpadov 0,39
Projektovanie a inziniering 3,25 Vyroba - ostatné 0,38
Pol'nohospodarstvo a lesnictvo 2,45 Telekomunikacie 0,33
Reklama 2,27 Hazard 0,16
Financie 2,26 | Automobilovy priemysel 0,14
Kovovyroba a hutnictvo 1,91 Verejna sprava 0,01
Predaj a tidrzba vozidiel 1,84
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Z hladiska pravnej formy je najvicsie zastupenie spolocnosti typu s. r. 0. ato konkrétne
95,75 %. Po nej nasleduje akciova spolocnost’, ktora tvori 2,75 % vsetkych spolo¢nosti. Este
menej bezné su druzstva — 0,72 % , kom. spolo¢nost’ — 0,46 %, pripadne d’alsie in¢ — 0,32 %,

ktorych zastiipenie je minoritné.
4.2 Pouzité pomerové ukazovatele

Na zostrojenie predikénych modelov s vyuzitim prislusnych algoritmov strojového ucenia

boli pouzité Altmanove pomerové ukazovatele, ktoré boli vypocitané nasledovne:
X1— €isty prevadzkovy kapital/celkovy kapital

Pomer pracovného kapitdlu k celkovym aktivam je dolezitym ukazovatelom likvidity a
velkosti podniku. Cisty prevadzkovy kapital definovany ako rozdiel medzi obeznymi
aktivami a kratkodobymi zavézkami je meranim schopnosti spolocnosti plnit’ svoje bezné
zavizky. Vicsia hodnota tohto ukazovatel’a je lepSia, pretoze to znamena, ze podnik ma k
dispozicii viac likvidnych aktiv na pokrytie svojich zavézkov. V pripade nizsej hodnoty tohto
ukazovatela, podnik zaznamenava ststavné prevadzkové straty a bude mat’ mensiu tendenciu

likvidnych aktiv. Vypocitali sme ho z naSich ukazovatel'ov takto:

< = ObeZny majetok (aktiva30) — kratkodobé zavazky (pasival06)
T Spolu majetok (aktival)

X2 — nerozdeleny zisk/celkovy kapital

Tento pomer je dolezitym ukazovatelom finan¢nej stability a rentability spolo¢nosti. Obecne
plati, Ze tento ukazovatel’ popisuje schopnost’ nadobudat’ profit. Vyssia hodnota tohto pomeru
naznacuje, ze spolocnost’ ma viac zisku, ktory moze pouzit’ na svoj rast alebo na vyplatenie
dividend svojim akcionarom. Ak ma starSia firma nizky objem nerozdelené¢ho zisku, moze
to signalizovat’ jej tazkosti. Mladé firmy maji nizSiu hodnotu tohto ukazovatela, ktory by
mal s postupom casu rast. Obvykle sa v ¢itateli pouziva vysledok hospodarenia minulych
rokov. My sme sa rozhli v naSom pripade rozhodli modifikovat’ premennti X2 a pouzili sme
vysledok hospodérenia za uctovné obdobie po zdaneni. Rozhodli sme sa pouzit' tento
ukazovatel’ z dovodu nedostupnosti potrebnych tdajov. Okrem toho tento ukazovatel’ moze
poskytovat’ aktudlnej$i pohl'ad na finanént situdciu firmy, ¢o moézZe byt v niektorych

pripadoch dokonca vyhodnejsie. Vypocitali sme ho z nasich ukazovatel'ov takto:
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_ Vysledok hospodarenia za ti¢tovné obdobie po zdaneni (vzas61)
N Spolu majetok (aktival)

2

Xs—zisk pred zdanenim + dane/celkovy kapital

Ukazovatel' zisku pred urokmi a zdanenim je meranim skutocnej produktivity firmy
oslobodenych od urokov a dani. Narozdiel od zisku po zdaneni sa tento ukazovatel’ hodi viac,
pretoze sa berie do uvahy skuto¢nejsia vynosova sila jej aktiv. Opat’ plati, ze ¢im je hodnota
vyssia, tym ma spolo¢nost’ vyssiu vynosovu silu jej aktiv a je schopnejsia generovat’ zisk.
Cim niZ§ia je hodnota tohto ukazovatela, tym vyssia je ofakavana nachylnost’ k tpadku.
Vypocitali sme ju z nasich ukazovatel'ov takto:

. = Vysledok hospodarenia z hospodarskej ¢innosti (vzas26)
5T Spolu majetok (aktival)

X4 — trhova hodnota vlastného kapitalu /cudzi kapital

Pomer trhovej hodnoty vlastného a cudziecho kapitalu vyjadruje mieru finan¢nej stability a
rentability spolo¢nosti. Medzi ukazovatel’ trhovej hodnoty akcii patri hodnota vsetkych akeii,
prioritnych aj kmenovych. Celkové dlhy zahfiiaju kratkodobé aj dlhodobé zavazky
spolo¢nosti. Tento pomer vyjadruje, o kol’ko mdze klesnut hodnota aktiv firmy predtym,
nez sa jej finan¢na stabilita a rentabilita stani neudrzatenymi. Tiez je dost’ rozSireny
podobny a bezne pouzivany pomer Cista hodnota/celkovy dlh. V nasom pripade sme tento

ukazovatel’ vypocitali takto:

Vlastné imanie (pasiva67)

X+ = DIhodobé zavazky + Kratkodobé zavazky (pasiva94 + pasiva1l06)

Xs — trzby/celkovy kapital

Pomer trzieb s celkovym kapitdlom vyjadruje schopnost’ aktiv generovat’ trzby. Tiez moze
vyjadrovat’ schopnost manazmentu vyrovnat sa s podmienkami hospodarskej sutaze.

Vypoditali sme ho takto:

. = Trzby z predaja tovaru+ Triby z predaja vl.vyrobkov a sluzieb (vzasl + vzas5)
5 Spolu majetok (aktival)
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4.2.1 Vypocet a deskriptivna Statistika vybranych pomerovych ukazovatel’ov

V d’alsom kroku bola vygenerovana deskriptivna S$tatistika z vybranych pomerovych
ukazovatelov pre zlyhané a nezlyhané¢ podniky. Deskriptivna Statistika nam poskytla
zakladné informécie o distribucii hodnét vypocitanych pomerovych ukazovatelov

v zlyhavajucich a nezlyhavajacich firmach. Jej vystup je znazorneny v Tabulkach 5 a 6:

Tabul’ka 5 Deskriptivna $tatistika pre zlyhané firmy jednotlivych pomerovych ukazovatel'ov

X1 | X2 ! X3 X4 | X5
Pocet 889
Priemer -648,366 -17,188 -14,810 -0,891 15,385
SD 15592,572 394,869 397,874 49,784 274,586
Min -462229,516 -10880,097 -10849,129 -972,187 -8,667
25% -1,519 -0,607 -0,464 -0,816 0,004
50% -0,197 -0,078 -0,039 -0,171 0,541
75% 0,141 0,002 0,013 0,173 2,247
Max 254,600 3432,865 3831,378 624,000 7781,364
Tabulka 6 Deskriptivna Statistika pre nezlyhané firmy jednotlivych pomerovych ukazovatel'ov
X1 X2 X3 X4 X5
Pocet 561532
Priemer -20,940 -3,261 -2,339 34,608 3,375
SD 3543,491 1018,570 914,747 9017,930 304,683
Min -2143989,000 -630417,230 -632037,539 -432847,000 -7828,667
25% -0,105 -0,066 -0,013 -0,049 0,227
50% 0,296 0,021 0,047 0,744 0,981
75% 0,740 0,133 0,186 4,214 2,067
Max 89541,000 101546,000 102026,000 6634174,000 132257,000

Na zaklade predbezného porovnania priemernych hodndt vypocitanych ukazovatelov,
mozno pozorovat’ a tvrdit, Ze u zlyhavajlcich firiem sa nachadza vysSia negativna hodnota

tychto ukazovatel'ov.

U pomerového ukazovatel'a X1 vykazujeme z priemernej hodnoty udajov vysSiu negativnu
hodnotu pre zlyhavajice podniky. To naznacuje, Ze tieto podniky maji k dispozicii menej
likvidnych aktiv na pokrytie svojich zavézkov, ¢ize tieto podniky zaznamenavali sustavné

prevadzkové straty, coho dosledkom bol zanik.
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U pomerovych ukazovatelov Xz Xz tiez mozno pozorovat vysSie zaporné hodnoty
u zlyhanych podnikov. Nizsie hodnoty tychto ukazovatelov signalizuji, ze firma utrpela
straty, ktoré prevysili jej celkovy zisk. To naznacuje, Ze firma ma problémy s generovanim
zisku. Moze to byt dosledok roznych faktorov, ako napr. vysoké prevadzkové naklady, nizka

trznd hodnota jej produktov alebo sluzieb, alebo neefektivne riadenie.

U pomerového ukazovatela X4, sme zistili, ze zlyhavajuce firmy mali tiez mat’ tendenciu
zépornej hodnoty. Toto zistenie naznacuje, Ze tieto firmy mali relativne vysSie dlhy (cudzi
kapital) v porovnani s ich trhovou hodnotou vlastného kapitalu. Moze to byt dosledok

nadmerného zadlZenia alebo poklesu trhovej hodnoty ich akeii.

U pomerového ukazovatel'a Xs pri porovnani hodndt vyslo, Ze zlyhavajuce firmy mali vacsiu
hodnotu tohto ukazovatela. To naznacuje, Ze tieto firmy mali relativne vysSie trzby v
porovnani s celkovym kapitalom, avSak mohli mat" vSak vysoké prevadzkové naklady,

nadmerny dlh alebo iné problémy, ktoré napomohli k zlyhaniu.

Z tabuliek mozno tiez sledovat’ pritomnost’ odl'ahlych hodnoét. Tieto hodnoty maji potencial
skreslit’ vysledky Statistickych merani, ako st priemery a rozptyl, a m6Zzu mat’ nepriaznivy
vplyv na odhady nasich modelov. Casto sa tieto problémy riesia winsorizaciou dat pred ich
analyzou. AvSak, v kontexte naSej Stidie sme sa rozhodli nevykonat” winsorizaciu. Nasim
cielom bolo skumat’ vykonnost’ modelov na neupravenych datach, ktoré moézu obsahovat
odlahlé hodnoty, aby sme ziskali realisticky obraz o ich robustnosti. Je vSak doélezité

zdoraznit, Ze v praxi je potrebné riesit’ pritomnost’ odl'ahlych hodnot.
4.3 Evaluacia zostavenych predikénych modelov

Po natrénovani, ktoré bolo popisané v predoslej kapitole, bola vykonana evaluacia modelov
strojového ucenia. Konkrétne boli vytvorené model s vyuzitim algoritmov linearna
diskrimina¢na analyza, logistricka regresia a nahodny les rozhodovacich stromov. Na

porovnanie vykonnosti modelov boli zvolené tieto vyhodnocovacie techniky:

1. Matica zamen (confusion matrix)
2. ROC krivka
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4.3.1 Matica zamen

Zhodnotenie vykonnosti modelu s algoritmom logistickej regresie s vyuzitim

strojového ucenia pomocou matice zamen je uvedené v Tabul'kach 7, 8, 9:

Tabulka 7 Matica zdmen modelu S vyuzitim linearnej diskriminacnej analyzy

. Negativne Pozitivne
Trieda (Predpovedané) (Predpovedané)
Negativne (Skuto¢né) 168460 9
Pozitivne (Skutocné) 258 0

7Z matice zamen mozno diagonalne vycitat, Ze predik¢ny model s vyuzitim linearnej
diskriminacnej analyzy V testovacom subore predpovedal spravne 168460 negativnych
pripadov, ked’ spolo¢nost’ nezlyhala a model ju zaradil spravne. Model nevedel zaradit’
ziadny pozitivny pripad spravne, ked’ spolo¢nost’ zlyhala a klasifikoval ju ako zlyhanti. Na
druht stranu model nespravne predpovedal 9 pripadov ako zlyhanych avSak patrili medzi
nezlyhané. Taktiez model nevedel zaradit’ ani 1 pripad zlyhanych spolo¢nosti pricom zaradil

258 spoloc¢nosti ako nezlyhané ked’ naozaj zlyhali.

Tabulka 8 Matica zdmen modelu s vyuzitim logistickej regresie

Trieda Negativne Pozitivne
(Predpovedané) (Predpovedané)
Negativne (Skutocné) 147164 21305
Pozitivne (Skutocné) 147 111

V pripade zostrojenia predikéného modelu s algoritmom logistickd regresia z matice zamen
mozno vycitat, Ze model sprdvne predpovedal 147164 negativnych pripadov, ked
spolo¢nost’ nezlyhala a model ju zaradil spravne. Taktiez model spravne zaradil 111
pripadov, ked spolo¢nost’ zlyhala a model ju zaradil ako zlyhani. Na druhej strane model
nespravne predpovedal 21305 pripadov ako zlyhanych, no patrili medzi nezlyhané. Taktiez
model nespravne zaradil 147 pripadov, ked’ spolo¢nosti zlyhali a model ich zaradil ako

nezlyhané.
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Tabulka 9 Matica zdémen modelu s vyuzitim algoritmu nahodného lesu rozhodovacich stromov

. Negativne Pozitivne
Trieda (Predpovedané) (Predpovedané)
Negativne (Skuto¢né) 137792 30677
Pozitivne (Skuto¢né) 141 117

V pripade zostrojenia predikéného modelu s vyuzitim algoritmu ndhodny les rozhodovacich

stromov mozno vy¢itat’, Ze model spravne predpovedal 137792 negativnych pripadov, ked’

spolo¢nost’ nezlyhala a model ju zaradil spravne. Model tiez zaradil spravne 117 pripadov,

ked’ spolo¢nost’ zlyhala a model ju zaradil ako zlyhant. Na druhej strane model nespravne

predpovedal 30677 pripadov ako zlyhanych, ktoré vSak patrili medzi nezlyhané. Model tiez

nespravne zaradil 141 pripadov, ked’ spolo¢nosti zlyhali a zaradil ich ako nezlyhané.

Z matice zamen boli tiez vypocitané nasledovné ukazovatele, ktoré su uvedené v nasledujicej

Tabulke 10:

b L TP+ TN
resnost =T T TN + FP + FN
Specifita = r 1
pecilita = N T Fp
Sengitivita = TP
enzitivita = TP_I_—F]V
brecizmost — TP
reciznost = TP_I_—T]V
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Tabulka 10 Vypocitané prislusné ukazovatele vybranych modelov z matice zamen

Model Presnost’ Specifita Senzitivita Preciznost’
oae

(%) (%) (%) (%)
Linearna diskrimina¢na

99,84 99,99 - _
analyza
Logisticka regresia 87,29 87,35 43,02 0,08
Nahodny les

81,73 81,79 45,35 0,08
rozhodovacich stromov

Na zaklade porovnania tychto ukazovatelov mozZzno uzavriet, Ze najvysSiu presnost’ mal
model s linearnou diskrimina¢nou analyzou. Presnost’ modelu ¢inila 99,84 %. No aj napriek
vysokej hodnote presnosti mozno tvrdit, ze tento model bol z celkovej evaluacie slaby,

pretoze nebol schopny najst’ a spravne rozlisit’ zlyhané a nezlyhané triedy z nasho datasetu.

V pripade predikéného modelu s vyuzitim logistickej regresie S mozno pozorovat’ 0 nieco
nizsiu celkovu presnost 87,29 %. Model bol vsak schopny do istej miery klasifikovat

a zaradit’ spravne 147164 nezlyhanych a 111 zlyhanych pripadov.

Presnost’ predikéného modelu s vyuzitim algoritmu nahodny les rohodovacich stromov bola
81,73 %. Model bol schopny zaradit’ spravne 137792 nezlyhanych a 117 zlyhanych pripadov.
Pri porovnani tohto modelu s logistickou regresiou si tento model viedol o nieco horsie. Je
vSak mozné, ze ladenim a optimalizaciou tychto hyperparametrov by vysledky mohli

prekonat’ aj logistickd regresiu.

Na zéklade pozorovania parametrov mozno d’alej vidiet’, ze predikéné modely maji vysoké
hodnoty $peifity a nizke hodnoty senzitivity a presnosti. Na zaklade tohto mozno tvrdit,, Ze
nami zostavené predikéné modely vedia dobre predpovedat’ negativne priklady (nezlyhané
pripady), av§ak maju problém s predikciou pozitivnych (zlyhané pripady). Nasvedcuje tomu
aj fakt, Ze pomer zlyhanych a nezlyhanych spolocnosti je v nerovnovahe. Z percentualneho

hladiska to predstavuje 99,8368 % nezlyhanych a 0,1632 % zlyhanych spolo¢nosti.
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Pri zostaveni predicnych modelov bola na tréningovy set aplikovand technika SMOTE
oversampling nastavena na 90%, kedy synteticky generovanie novych prikladov v mense;j
triede, dopomohlo k zlepsenie schopnosti predikénych modelov s algoritmami logisticka
regresia a nahodny les rozhodovacich stromov, kedy boli tieto modely schopné lepSie
detekovat’ zlyhané firmy. AvSak d’alSim testovanim bolo zistené ze nadmerny oversampling
sice zvysi predikciu zlyhanych firiem, avSak sa rapidne zvySia hodnoty faloSne negativnych

a falosne pozitivnych tried.

4.3.2 ROC krivka

Na zaklade ziskanej hodnoty AUC v ROC krivke bola tiez zistena vykonnost nasho
klasifikaéného modelu. AUC skore je uzitoénym ukazovatel'om, ktory nam pomaha posudit,
ako dobre model rozliSuje medzi pozitivnymi a negativnymi prikladmi. Vykonnost’ nasich

predikénych modelov boli ohodnotené pomocou hodnét AUC v Tabulke 11:

Tabulka 11 Hodnoty AUC popisujiice vykonnost’ modelu °

Hodnota AUC Popis
0,9 <AUC Vynikajuci
0,8 <AUC<0,9 Dobry
0,7<AUC<0,8 Priemerny
0,6 <AUC<0,7 Slaby

U modelu s vyuzitim linearnej diskriminaénej analyzy bola hodnota AUC stanovena na
63,39 %. Ta podl'a Tabulky 11, spadd do oblasti slabej schopnosti klasifikovat’ spravne
pozitivne a negativne pripady. Tato hodnota sa nachadza nad priemernou hodnotou 0,5,
vd’aka Comu modzZeme tvrdit, Ze nas zostaveny model je lepsi ako nahodné zarad’ovanie, avSak

nie o vela.

3% NARKHEDE, Sarang. Understanding AUC - ROC Curve. Medium [online]. Dostupné na:
https://towardsdatascience.com/understanding-auc-roc-curve-68b2303cc9c5
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Graf 4 ROC krivka a AUC skoére pre model lin. diskriminac¢nej analyzy
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Graf 5 ROC krivka a AUC skore pre model s vyuzitim algoritmu logisticka regresia

Pri zostavenom predikénom modeli s vyuzitim logistickej regresie bola hodnota AUC
stanovena na 77,46 %. Z hladiska vykonnosti spadd nas§ zostaveny model s logistickou
regresiou do oblasti priemernej schopnosti klasifikovat’ sprdvne pozitivne a negativne
pripady. Tato hodnota je vysSia ako u predoslého modelu, avSak, stile je tu priestor na

vylepSenie naSho modelu za G¢elom dosiahnutia lepSej hodnoty.
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Graf 6 ROC krivka a AUC skore pre model s vyuZzitim algoritmu ndhodny les rozhodovacich stromov
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Pri zostavenom predikénom modeli s vyuzitim algoritmu nahodného lesu rohodovacich

stromov bola hodnota AUC stanovena na 74,39 %.

Z hl'adiska vykonnosti spadd nas

zostaveny model s logistickou regresiou do oblasti priemernej schopnosti klasifikovat

spravne pozitivne a negativne pripady. Hodnota je vicsia ako 0,5, vd’aka comu mozeme

tvrdit’, Ze nas zostaveny model je lepsi ako ndhodné zarad’ovanie. Taktiez je mozné tvrdit,

ze d’al$im ladenim a optimalizaciou hyperparametrov by bolo mozné dosiahnut’ este lepsie

vysledky a zlepsit’ aj tuto hodnotu.
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Z.aver

V tejto bakalarskej praci sme sa zaoberali modelovanim zlyhania firiem. Ked'Zze
zlyhanie je problém, ktory je kriticky pre finan¢nt stabilitu a udrzatel'nost’ spolo¢nosti, nasim
cielom bolo vytvorit’ predikéné modely, ktoré by pomohli identifikovat’ zaradit’ zlyhanie

spolo¢nosti z dostupnych finanénych vykazov SR spolo¢nosti.

V tejto praci boli zostrojené predikéné modely s pouzitim Altmanovych pomerovych
ukazovatel'ov a s vyuZzitim algoritmov: linedrna diskriminacna analyza, logisticka regresia a
nahodny les rozhodovacich stromov. Tieto modely boli spociatku trénované a nésledne
testované na datasete slovenskych firiem v pomere 70/30. Na zaver boli vyhodnotené

zostavené predikéné modely pomocou prisluSnych evaluaénych metod.

Pri porovnani tychto zostrojenych predikénych modelov sme zaznamenali najlepsie
vysledky u modelu s vyuzitim algoritmu logisticka regresia. Za nim sa umiestnil model s
nahodnym lesom rozhodovacich stromov. Tento model sice nedosiahol najlepSie vysledky,
avsak je dost’ pravdepodobné, ze d’alsim testovanim a ladenim hyperparametrov by bolo
mozné eSte dosiahnut optimdlnejSie vysledky. Aj tu prichddza do popredia vyuzitie
strojového ucenia na zostrojenie predikénych modelov, ktoré dokazu automaticky
identifikovat’ a vyuzit komplexné vztahy v datach, ktoré nie si hned inymi metédami
identifikovatelné. To umoziuje vytvarat predikéné modely s vysSou presnostou a
robustnostou. NavySe neustdle ucenie sa z novych dat zabezpecuje, Ze modely zostavaju

relevantné a presné aj v dynamicky sa meniacom podnikatel’skom prostredi.
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