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ABSTRAKT

SISKOVA, Tatiana: Porovnanie neurénovej siete a logistickej regresie ako metéd na
predikciu zlyhania firiem. — Ekonomicka univerzita v Bratislave. Narodohospodarska
fakulta; Katedra financii. — Veduci zavere¢nej prace: Marek Kacer Mgr., PhD. —
Bratislava: NHF EU, 2020, s. 68.

Cielom zaverecnej prace je porovnat metodu neurdnovej siete a logistickej regresie pri
predikcii zlyhania spolo¢nosti na zéklade zadaného suboru dat, ktory obsahuje informacie

Z uctovnej zavierky a vykazov ziskov a strat.

Praca je rozdelena do troch nosnych kapitol. Obsahuje 13 grafov, 13 tabuliek a 10

obrazkov.

Prva kapitola je venovana teoretickému zakladu bankrotovych modelov. Opisuje ich
predik¢ént schopnost’ a determinanty, ktoré vplyvaji na mozné zlyhanie firiem. Okrem
toho je v nej strucny prierez nazormi, ktoré sa venuju predikcii zlyhania od dvadsiateho

storo¢ia az po sucasnost’.

V dalsSej Casti sme charakterizovali ciel, metodiku prace a metdédy skimania. V tejto

kapitole je tiez definovany teoreticky zaklad logistickej regresie a neurénovych sieti.

Zaverecna kapitola sa zaobera samotnou aplikaciou modelov na upraveny subor dat.
Detailne popisuje evaluaciu modelov, upravu dat do vhodnej podoby a samotnu aplikaciou
logistickej regresie a neurénovej siete. Kapitola tiez obsahuje zhrnutie vysledkov, ich

porovnanie a interpretaciu.

Vysledkom rieSenia danej problematiky je ur€enie, ktord metdda predikcie zlyhania bola
uspesnejsia, dokdzala sa naucit’ data lepSie a v zavere dosiahnut’ vysSiu vykonnost’ pri

predpovedi bankrotu.

KPacové slova:

neurénova siet’, logisticka regresia, predikcia zlyhania, Z skore, AUC index, ROC krivka,

Python



ABSTRACT

SISKOVA, Tatiana: Comparison of neural network and logistic regression approaches to
corporate failure prediction. — University of Economics in Bratislava. Faculty of National
Economy; Department of Finance. — Thesis supervisor: Marek Kacer Mgr., PhD. —
Bratislava: NHF UE, 2020, p. 68.

The aim of this thesis is to compare the method of neural network and logistic regression in
predicting the failure of companies based on a given set of data that contain information
from the financial statements and profit and loss statements.

The thesis is divided into three main chapters. Contains 10 pictures, 13 charts, 13 tables.

The first chapter is primarily devoted to the theoretical basis of bankruptcy models. It
describes their predictive ability and determinants that affect the possible failure of
companies. In addition, it provides a brief cross-section of views on prediction of failure

from the twentieth century to the present.

The next chapter characterizes the goal, methodology of research and research methods.

This chapter also defines the theoretical basis of logistic regressionand neural networks.

Last chapter deals with the application of models to the modified data set. It describes in
detail the evaluation of models, adjustment of data into a suitable form and the application
of logistic regression and neural network. The chapter also contains a summary of the

results, their comparison and interpretation.

The result of solving the problem is to determine which method of failure prediction was
more successful, was able to learn the data better and in the end to achieve higher

performance in predicting bankruptcy

Key words:

Neural networks, logistic regression, failure prediction, Z — score, AUC index, ROC curve,

Python
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Uvod

V sucasnej zlozitej a nejasnej situdcii st mnohé spolo¢nosti pod tlakom a vzhl'adom
k pozastavenej vyrobe ¢i sluzbam nedokazu uniest’ naklady, ktoré su spojené s ich chodom.
Bankrotom si kazdoro¢ne prejde mnoho vicsich, ¢i mensich spolocnosti a tento zlozity
stav dokdze ovplyvnit vztahy medzi obchodnymi partnermi. Predpovedanie buducej
finan¢nej situacie podnikov ¢&i ich zhodnotenie je tak beznou sucastou pri vstupe do
obchodnych vztahov. Okrem toho poznatok o buducej finan¢nej situdcie spolocnosti
dokdze vysielat’ varovny signal pri bliziacich sa financnych tazkostiach, ktoré¢ castokrat
ustia do bankrotu. V tomto smere je pre podniky a ich manazment kl'icové, aby dokazali
predikovat’ svoju budiicu finan¢nt situaciu.

Modely, ktoré st schopné predpovedat’ zlyhanie firiem st dolezitymi nastrojmi pre
bankarov, investorov, veritel'ov, ratingové agentiry a najméa pre samotné spolo¢nosti. Prvé
Stadie zaoberajuce sa predikciou bankrotu spoloc¢nosti boli publikované zaciatkom 20.
storoCia, pricom predikcia mala slazit’ ako signal v¢asného varovania V pripade, ze bola
pozorovana zhorSujlca sa situacia podniku spojena s rizikom, ktora nakoniec vyustila do
bankrotu.

V zacCiatkoch vyuzivania predikénych metoéd sa pouzival len jeden ukazovatel,
ktory dokazal najlepsie reflektovat’ sicasnt finan¢nl situaciu podniku (Beaver, 1966).
O par rokov neskdr, stbezne srozvojom matematicko — Statistickych metod, sme
pozorovali vznikajuce predikéné bankrotové modely, ktoré boli vytvorené v kombinacii
s finanénymi pomerovymi ukazovatel'mi a d’alSimi premennymi, ktoré dokazali zohl'adnit
finan¢nu situaciu spolo¢nosti v jednom ¢isle. Na zaklade tohto ¢isla bola potom spolo¢nost’
klasifikovana ako podnik bez alebo s rizikom bankrotu v sledovanom ¢asovom horizonte.

Altman (1968) predstavil prvy viacrozmerny model, ktory dokazal odhadnut
zlyhanie firiem pred viac nez patdesiatimi rokmi. Vo svojej §tidii pouzil na konstrukciu
modelu Z-skore, linearnu diskriminaéni analyzu. Od tej doby sa tento model casto
pouzival a bol akceptovany vyskumnikmi v oblasti financovania, bankovnictva a
uverového rizika. Jednym z dévodov, prec¢o je Altmanov model pomerne rozsireny moze
byt aj dovod, ze bol jedinym svojho druhu. Autor ho aktivne propagoval, treba vSak
podotknut’, ze bez dobrych vysledkov, ktoré model dosiahol by jeho obl'uba uréite
nepretrvavala tak dlho. Model Z-skore zahffia hlavné dimenzie finanéného zdravia

spolo¢nosti a stal sa prototypom d’alSich mnohych modelov Giverového rizika a zlyhania.



Nasledujace Studie sa zameriavali na S$pecifikovanie alternativnych definicii
vysledkov. Peel a Peel (1989) pouzivali viac logitovy pristup pri modelovani finan¢nej
tiesne oproti uprednostiiovanému a obvyklému binarnemu vysledku. Peel a Wilson (1996)
odhadli model s viacerymi logitmi, ktory definuje ,,problémové akvizicie* ako dolezity
vysledok bankrotu.

Modely, ktoré sa snazia predpovedat’ zlyhanie vyuzivaju prevazne finanéné

ukazovatele avsak v priebehu rokov sa objavilo aj niekol’ko studii, ktoré pracovali prave s
nefinanénymi premennymi (Grunert a kol., 2005; Altman a kol., 2009). Tieto nefinan¢né

premenné mozno d’alej rozdelit’ do dvoch kategoérii: premenné jednotlivych spolo¢nosti a
makroekonomické premenné.

Niekol’ko modelov na predikciu zlyhania bolo skonStruovanych taktiez pre
slovenské spoloc¢nosti, ktoré sa postupne rozvijali na zaklade vystupov z trhovej
ekonomiky v postkomunistickom obdobi. Len niekol'’ko z nich vSak zahfnalo nefinan¢né

premenné medzi determinanty zlyhania firiem (Fidrmuc a Hainz, 2010; Wilson a kol.,
2016; Altman a kol., 2017). Ziadna zo $tudii navyse netestovala modely uvedené v obdobi

mimo sledovanej periody.

V zaciatkoch 21. storocia sa tiez zdoraznili vyhody zahrnutia premennych ako st
vek, druh podnikania, priemyselny sektor v kombinacii s finanénymi ukazovatel'mi
(Grunert a kol., 2004).

Cielom predlozenej diplomovej prace je poskytnit’ komplexny pohlad na
komparaciu logistickej regresie a neurénovych sieti ako metdd na predikciu zlyhania
firiem. Budeme pritom pracovat’ so vzorkou slovenskych spolo¢nosti v obdobi rokov od
2015 — 2017. Praca pozostava z troch hlavnych casti:

Prva cast’ diplomovej prace je venovana priblizeniu si¢asného stavu problematiky
predikcie zlyhania firiem. Ozrejmime si historické ale aj aktudlne nazory, prediként
schopnost’ modelov ¢1 jednotlivé determinanty zlyhania.

Ciele, metodika a metody skimania sl sucastou druhej Casti prace. V nej si
zadefinujeme jednotlivé cCiastkové ciele, ktoré nam v koneénom désledku pomoézu
dosiahnut’ na$ hlavny zamer. Okrem toho si vysvetlime vyvoj a teoretické zéklady
logistickej regresie a neurénovych sieti, z ktorych budeme Cerpat’ v zaverecnej Casti
predkladanej prace.

V tretej, praktickej Casti budu jednotlivé metody konkrétne, logisticka regresia

a neur6nové siete, testované na zaklade upraveného stiboru dat. Nasim ciel'om bude zistit’,
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ktora ztychto metéod dokaze zlyhanie firmy predikovat’ s vdcSou presnostou. Na
vytvaranie modelov nam posluzil programovaci jazyk Python, prostrednictvom webove;j
aplikacie Jupyter Notebook, ktord bola vytvorena na interaktivne vypocty v niekol’kych
programovacich jazykoch. Na zéklade dosiahnutych vystupov budeme d’alej vykonnost’
modelov testovat’ a porovnavat pomocou ROC krivky ¢i réznych metrik odvodenych
Z matice zamen. V zdvere kapitoly budeme prezentovat’ a porovnavat’ vysledky prace,
ktoré dosiahneme jednotlivymi krokmi a v neposlednom rade uvedieme zdroje, z ktorych

sme pri pisani diplomovej prace Cerpali.
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1 Sucasny stav skimanej problematiky

,, Foresight is not about predicting the future, it's about minimizing surprise “

Karl Schroeder, canadian science fiction author.

Vyskum v oblasti predikcie zlyhania spolo¢nosti bol v poslednych desatro¢iach
velmi popularnym nie len u vyskumnikov z akademickej ale aj odbornej praxi. Problém
zlyhania spolo¢nosti v modernych ekonomikach ma vyznamné hospodarske a socialne
dosledky aked’ze zaruCeny spOsob ani spolahliva metdéda na predpovedanie udalosti
zlyhania esSte neboli najdené, moézeme konstatovat’, ze zaujem 0 tto oblast’ bude nad’alej
vysoky.

Beaver (1966) bol medzi prvymi, ktori sa pokusili predpovedat zlyhanie
spolocnosti a jeho Studia sa v tejto oblasti povazuje za milnik. Vytvoril jednorozmernt
analyzu pomerovych ukazovatel'ov, ktoré signalizovali nadchédzajuce problémy dlhsi Cas
pred samotnym zlyhanim. Beaverov pristup bol nerovnomerny v tom, Zze kazdy pomer sa
hodnotil z hl'adiska toho, ako sa da sam pouzit’ na predpovedanie zlyhania bez ohl'adu na
ostatné pomery. Jeho analyza ukazala, ze pomer cash flow k dlhu je najucinnejSou
premennou na predpovedanie bankrotu prostrednictvom poskytovania Statisticky
vyznamnych signalov uz pét rokov pred skutocnym zlyhanim podniku. Altman (1968) sa
pokusil vylepsit Beaverovu Stadiu pouZitim multivariacnej linedrnej diskriminacnej
analyzy, 0 ktorej sa vSak preukazalo, Ze trpi ur¢itymi obmedzeniami. Altman taktiez zistil,
ze jeho pat’ pomerov (X1 — X5) prekonalo Beaverov pomer cash flow k celkovému dlhu.
Altmanov model kombinuje sedem uctovnych premennych (obezné aktiva, kratkodobé
zéavazky, dlhodobé aktiva, nerozdeleny zisk, zisk pred tirokmi a dafiami, dlhodobé zavazky,
uctovnu hodnotu vlastného imania a Cisty predaj), ¢im sa ziska jedinecné Z-skore, ktoré
zoskupuje firmy do ohrozenych, sivych a bezpe¢nych zon.

V mnohych vyskumoch sa vedci rozhodli pokracovat’ v rozsirovani Altmanovho
modelu v nddeji, ze dosiahnu vyssiu presnost klasifikécie. Medzi priklady tychto pokusov
patri napriklad:

1) pridelenie predchddzajicich pravdepodobnostnych ¢lenskych tried (Deakin, 1972);
2) pouczitie vhodnejsieho kvadratického klasifikdtora (Altman, 1977);

3) wyuzitie modelov zaloZenych na cash flow (Gentry, 1985);

4) pouzitie Stvrtrocnych informdcii o financnych vykazoch (Baldwin, 1992);

5) pouzivanie aktudlnych informacii o nakladoch (Aly a kol., 1992; Watson, 1986).
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Ani jeden z tychto pokusov v8ak nepriniesol Statisticky vyznamnejSie vysledky ako
Altmanova doteraj$ia praca a okrem toho, vo vicSine pripadov praktické uplatiiovanie
tychto modelov prinieslo mnoho t'azkosti vzhI'adom k ich zlozitosti.

V roku 1980 pouzil Ohlson (1980) na predpovedanie zlyhania logisticku regresiu
(alebo logitovu analyzu), ¢o je metdda, ktord sa vyhyba argumentovanym obmedzeniam
techniky multivaria¢nej linearnej diskrimina¢nej analyzy. Logit, spolu s analyzou Probit sa
tieZ nazyvaju aj modely podmienenej pravdepodobnosti, pretoze poskytuji podmienent
pravdepodobnost’ pozorovania, ktoré patri do urcitej triedy vzhl'adom na hodnoty
nezavislych premennych pre toto pozorovanie. Ohlsonove vysledky sa vSak nezlepsili ani
vo vysledkoch diskriminacnej analyzy, ¢o naznacovalo, ze boli potrebné d’alsie vylepSenia
tejto techniky. Medzi rozsirenia Ohlsonovej studie patri okrem iného:

1) preskumanie vplyvu priemyslu v predikcnych modeloch zlyhania (Platt a Platt,

1980);
2) vyvoj empirickych modelov, ktoré by rozliSovali medzi nevspesnymi firmami a
firmami vo financnej nudzi (Gilber a kol., 1980);

3) wyvoj odvetvovo Specifickych modelov (Platta kol. 1994);

4) pouzitie viacuroviiovej logitovej analyzy (Johnsen a Melicher, 1994);

5) wvyvoj predikénych modelov pre sektor malych firiem (Keasy a Watson, 1987).

Podmienené pravdepodobnostné modely vSak pouzivatel'ovi nedokazali ponuknut’ ni¢
viac ako akékol'vek iné dovtedy pouzivané techniky (Keasy a Watson, 1991).

Vedci, zaoberajici sa modelmi zlyhania sa nevzdavali a nad’alej vyuzivali rozne
klasifikacné techniky Vv nadeji, ze objavia ,,dokonaly* model. Najpopularnejsie z tychto
technik st: rekurzivne delenie, analyza prezitia ¢i neurénové siete. Stadia Laitinena a
Kankaanpaa (1999) napriklad empiricky sktimala, ¢i sa vysledky vyplyvajice z pouzitia
tychto alternativnych metdd navzajom od seba liSia. Ich vysledky naznacili, Ze nebola
najdend ziadna bezchybna metdda, aj ked’ presnost’ predikcie zlyhania sa menila v
zavislosti od pouzitej predikénej metody. Tato Studia vyuzivala alternativnu techniku k
problému predpovedania zlyhania spolo¢nosti anazyvala sa viacrozmerné Skdlovanie.
Viacrozmerné Skalovanie ponuka intuitivne zndzornenie Statistickych vysledkov, ¢o
umoziuje lahko interpretovat vysledky bez hlbokého porozumenia zékladnych
Statistickych principov. Z dovodu castej nestability vysledkov vyplyvajicich zo
Standardnych Statistickych technik musi pouzivatel’ doplnit’ Statistiku vlastnym tsudkom.
To je v8ak mozné len pri viacrozmernom $kalovani a nie v inych pristupoch, ktoré su pre

analytikov ovel’a menej transparentné.
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Vyskum mnohych vedcov dokdzal, ze modely predpovedi tiesne spolocnosti st v
zasade nestabilné, pretoze koeficienty modelu sa budu lisit v zavislosti od stavu
hospodarstva (Mensah, 1984) a preto sa zdoraznovala potreba derivacie modelu
(Neophytou a Mar Molinero, 2001).

Hoci presnost’ klasifikacie tychto studii je znacne vysokd, vSetky zalozili svoje
vysledky na viacnasobnej diskrimina¢nej analyze, ktora sa opiera na predpokladoch, ktoré
sa Casto poruSuju. Okrem toho boli takmer vSetky spominané Studie zasadené do
rozvinutych ekonomik a nezohladnovali popri finanénych aj nefinanéné faktory (Oduro
a Asiedu, 2017).

Kacer, Ochotnicky a Alexy (2019) davaji do pozornosti aj nové vyskumné linie
v suvislosti s predikciou zlyhania a poukazuji na zavedenie nefinanénych premennych do
modelov. Medzi nefinan¢né ukazovatele zarad’'uju velkost' spolo¢nosti, sektor, v ktorom
podnika, jeho financovanie ¢i formu vlastnictva.

Hlavnym predmetom vyskumu Altmana, Sabata a Wilsona (2010) bolo vytvorenie
bankrotovych modelov osobitne pre malé stredné podniky (MSP) vo Velkej Britanii, v
ktorych sktimali okrem finanénych aj nefinan¢né premenné. Altman a kol. (2017) tiez
vykonali rozsiahle medzinarodné overenie vykonnosti u¢tovnickeho modelu, Altmanovho
Z’’-skore, ktoré bolo upravené o predikciu finanéného zdravia stikromnych, vyrobnych a
nevyrobnych firiem a neobsahovalo trzby z celkovych aktiv, ktoré sa javili byt citlivé na
zmeny v priemyselnom sektore. Ich vzorka zahfnala okrem 28 eurdpskych krajin aj tri
krajiny mimo Eurdpy.

Vyznamné milniky v stadiach, ktoré sa zaoberaju metodami na predikciu zlyhania
pozorujeme aj na Slovensku, kde postkomunisticka transformacia a predovSetkym proces
privatizacie vytvorili podnikovy sektor s rozmanitou §kalou vo vlastnickych Struktarach.

Vykonnost” portfolia bankovych tverov na MSP na Slovensku skimali Fidrmuc a
Hainz (2010) a podrla ich vysledkov boli zisky pred zdanenim, hotovost’, podiel bankovych
uverov na celkovych aktivach a bankové G¢ty vyznamnym determinantom zlyhania averu
spomedzi finanénych premennych.

Wilson, Ochotnicky a Kacer (2016) pouzili na predpovedanie zlyhania vplyv
privatizacnej pasce, post-transformacnej recesie a zahrani¢ného vlastnictva na vykonnost’
podniku. Za tymto uc¢elom zostavili niekol’ko Standardnych modelov s pouzitim finanénych

a nefinan¢nych inform4cii.
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1.1 Predikéné bankrotové modely

Ako sme spominali, prvé Studie zameriavajlice sa na predikciu bankrotu podnikov
boli publikované na zaciatku 20. storoCia. Tieto §tadie sluzili ako signal véasného
varovania pri zhor$ujicej sa situacii spolo¢nosti. Modely zlyhania firiem pritom vyuzivali
najma uverové (aplikacny a behavioralny skoring; minimalizaciarizika primaximalizécii
zisku) a finan¢né institacie (dodrziavaju dohody o kapitalovej primeranosti) ¢i investori
a manazéri (musia ratat’s rizikom protistrany).

V mnohych pripadoch spolo¢nosti vyuZzivajii na vyhodnotenie aktudlnej financnej
situdcie najmd pomoc externych ratingov a expertného pristupu, ktory je zaloZeny na
kratkej historii, popripade si tvoria vlastné Statistické modely. Ciel'om je pritom odhadnut’
pravdepodobnost’ zlyhania spolo¢nosti na zdklade minulych tidajov a sktsenosti.

Vyvoju tychto modelov a predikénych schopnosti sa budeme venovat v d’alSich

Castiach tejto kapitoly.

1.1.1 Predikcna schopnost modelov
Ulohou a cielom pouzitia modelov na predikciu bankrotu je najmi dokazat, s
¢o najvacsou presnost’ou, urcit’ nastavajucu finanénu situaciu firiem. Na zaklade modelov
sa nasledne dokazu podniky klasifikovat’ medzi prosperujice a medzi podniky, ktorym
hrozi riziko bankrotu. V ramci tejto analyzy mozu nastat’ Styri situacie:
1. model dokazal spravne identifikovat zbankrotovany podnik;
2. model dokazal spravne identifikovat' podnik, ktory sa do bankrotu nedostal;
3. Model nedokazal spravne klasifikovat podnik, ktory sa do bankrotu nedostal, ale
oznacil ho za zbankrotovany — nastala teda chyba prvého radu;
4. model nedokdzal spravne klasifikovat podnik, ktory sa do bankrotu dostal, ale

oznacil ho ako nezbankrotovany — nastala teda chyba druhého radu.

Tabulka 1: Klasifikacie vysledkov predikcie modelov

Predikcia — bankrot Predikcia — nenastal bankrot
Skutoc¢nost’ - bankrot Spravny vysledok (TP) Chyba prvého radu (FN)
Skuto¢nost’ — nenastal bankrot | Chyba druhého radu (FP) Spravny vysledok (TN)

Vzt'ahy uvedené v Tabulke 1 nam hovoria, Ze predik¢na schopnost’ modelu dokaze
vyjadrit’ kolko z celkového poctu podnikov bol model schopny spravne klasifikovat’ ako
podniky, ktoré zbankrotovali, alebo naopak, unich Kk bankrotu nedoslo. Nasledne

dokazeme tento vzt'ah znazornit’ pomocou rovnice:
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P = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) (1.2)
Zaroven plati, Ze ¢im je model presnejsi a jeho schopnost’ predikovat’ zlyhanie je
vys$ia, tym nastava aj vyssSia pravdepodobnost’, ze model dokaze klasifikovat analyzovany
podnik spravne. Model vSak nedokédze vzdy spradvne podnik klasifikovat’ a tak vznikaju
problémy s vyskytom chyb L. all. rddu. Nacrtnuta chybovost’ si vyjadrime pomocou
nasledujtci vzt'ahov:
Chyba I. radu= FN/(FN+TN) (1.2)
Chyba II. Radu = FP/(FP+TP) (1.3)
Mozno teda povedat, ze ¢im vysSia chybovost 1. a ll. radu, tym je predikcna
schopnost’ modelu niz$ia a to so sebou prinasa urcité naklady. Altman (1982) dokazal vo
svojej publikacii naklady spojené s l. aj Il. rddom identifikovat, pricom priradil
k nakladom chyb I. radu:

e nevykonavanie napravnych krokov zo strany manazmentu, nakolko si

neuvedomuju vaznost’ situacie;

® Mmozna strata investicii pre investorov, pretoze nedisponuji dostatkom informacii

0 problémoch podniku;

e pripadné vystavenie sankciam pre auditorov a spolo¢nosti, pricom moze dojst’ aj ku

strate goodwillu.

Altman (1982) radi k nakladom chyb II. Radu:

o pri klasifikécii prosperujuceho podniku ako podniku, ktory ma finan¢né problémy,

moze dojst’ ku ,, samo naplnajucemu sa proroctvu

e auditori mozu vlozit vdcSie mnozstvo ndkladov na podrobnejSie skimanie

finan¢nych problémov preto, aby sa vyhli bankrotu.

Ked’ porovnavame naklady spojené s chybami I. a Il. radu je o¢ividné, ze chyby 1. radu
st spojené s vy$simi nakladmi ako chyby Il. radu (Bellovary a kol.,2007; Kuo, 2003; Gepp
a Kumar, 2008).

Schopnost’ modelov predikovat’ zlyhanie a s tym aj suvisiaca pravdepodobnost’ vzniku
chyb L. a Il. radu st predovsetkym podmienené premennymi a typom metdd, ktoré boli pri

tvorbe tychto modelov pouZité.

1.2 Determinanty zlyhania spolo¢nosti

Determinanty zlyhania firiem, moZeme vo vsSeobecnosti delit do niekolkych

kategoérii. V naSej praci sa blizSie pozrieme na financné a nefinanéné premenné, pricom
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obe spominané kategorie maji vo vyspelych ekonomikach dlha historiu pri predikovani
zlyhania spolo¢nosti.

Medzi finanéné premenné mézeme radit’ napriklad mieru likvidity, ziskovosti ¢i
pakovy efekt. Medzi nefinanénymi premennymi, ktoré zvd¢Sa ponukaju dodatocné
informécie o finanénych ukazovateloch ndjdeme napriklad velkost firmy, jej vek ¢i
odvetvie, v ktorom podnika. Vytvaranie zaverov z tychto determinantov vSak nie je také
jednoduché ako by sa na prvy pohl'ad mohlo zdat’. Napriklad tie financné sa pocitaju na
zéklade udajov z minulych finanénych vykazov jednotlivych podnikov, ktoré nemusia
poskytovat’ presny obraz o sucasnej popripade budicej situacii. Doélezité je tiez
poznamenat’, ze zatial’ o informécie zo stivahy poskytuji obraz o hospodéareni podniku az
na konci uctovného obdobia, jednotlivé finanéné premenné podliehaju vykyvom pocas
sledovaného obdobia a tak nie je vzdy pravidlom, ze hodnoty vykazané na konci roka
reflektuj skutocnost’.

V praktickej ¢asti naSej diplomovej praci budeme pracovat najmé s determinantmi,
ktoré nacrtol vo svojich stadiach Altman (1968) a postupne predstavil Z-skore I., Z-skore
Il. a Z-skore Ill.:

Z-skore 1. je vhodné na posudzovanie firiem obchodovanych na burze a tvoria ho

nasledujuce ukazovatele:

X1 Obezny majetok — Sucet kratkodobych zavazkov
’ Majetok

(1.3)

Ukazovatel’ X1 je tvoreny pomerom prevadzkového kapitalu ku celkovym aktivam.
Tento pomer skiima kratkodobu likviditu spolo¢nosti z hladiska jej aktiv. Zlozka
ukazovatel'ov prevadzkového kapitalu je v skutoCnostirozdiel medzi obeznymi aktivami a
kratkodobymi zdvizkami. Podl'a Altmana je premenna X1 jednou z najddlezitejSich v jeho
modeli, pretoze meria likviditu firmy. V sti¢asnom vyskume sa pozoruje obrovsky rozdiel
medzi bankrotujiicimi a naopak, funkénymi firmami. Prvé z nich maja vyrazne klesajlci
trend, zatial' ¢o podniky bez bankrotu sa zdaju byt vo vSeobecnosti linearne k trendom
prevadzkového kapitalu. Ini vedci uvadzaju, ze Altman vo svojom modeli pridal likvidite
zmenil, priCom spolo¢nosti prikladaji menSiu ddlezitost’ vysokej Urovni likvidity a
vyuzivaju tak vacsi pakovy efekt.

. Nerozdeleny zisk

X2: (1.4)

Celkové aktiva

Tento pomer poskytuje informdacie o kumulativnej ziskovosti spolo¢nosti, pricom

obsahuje aj informdacie o veku spolo¢nosti. Mlada spolo¢nost’ sa vyznacCuje nizkym
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pomerom vynosov k celkovym aktivam, pretoze je pre fiu tazké vytvorit nerozdeleny zisk.
Tento pomer predstavuje aj spdsob, ako vlozit' do modelu pocitadlo pakového efektu. Ak
je pomer nerozdeleného zisku spolo¢nosti k celkovym aktivam pomerne vysoky, mozno to
interpretovat’ tak, ze spolo¢nost’ na financovanie svojich ¢innosti vyuZziva vysoky objem
nerozdeleného zisku a nie dlh. Poslednym suborom informacii vychadzajucich z tohto
pomeru je rastovy potencial spolo¢nosti. Doba nerozdeleného zisku sa vzt'ahuje na sumu
nerozdelenych dividend. Toto mnoZstvo penazi sa zadrziava od akcionarov s cielom
financovat’ najmé nové investicie v mene spolo¢nosti. Mnoho vedcov vsak kritizovalo
tento pomer, pretoze podla nich relativne mlada firmanie je schopna vytvarat nerozdelené
zisky. Altman navyse tvrdi, Ze prvé tri roky existencie firmy su najkritickejSie a mnohym

firmam sa v tomto obdobi nepodari prezit’.

EBIT
" Celkové aktiva

(1.5)

Utelom tohto pomeru je vypoéitat skutoénu produktivitu aktiv spolo¢nosti bez
ohl'adu na dan alebo uroven pakového efektu. Tento pomer moze navysSe poskytnut
informacie o riadeni spolo¢nosti a o tom, ¢i l'udia riadiaci spolo¢nost mézu kombinovat’ a
efektivne vyuzivat’ aktiva spolocnosti s cielom dosiahnut’ maximalny vysledok. Vedenie
kazdej spoloc¢nosti sa v podstate snazi maximalizovat' EBIT spolo¢nosti danymi aktivami.
Opit’ plati, Ze ¢im niz$ia je hodnota, tym vysSia je oakavana tendencia k zlyhaniu.

. Trhova hodnota vlastného imania

X4:

(1.6)

Cudzi kapital

Pri vypocte trhovej hodnoty vlastného imania sa po€et beznych aj prémiovych akcii
vynéasobi trhovou cenou akcii. Uttovna hodnota celkového dlhu zahfiia dlhodobé a
kratkodobé pdzicky. Trend kapitalizacie podnikov, ktoré su v konkurze ale aj mimo neho
je klesajuci. Rozsah tohto upadku v pripade bankrotujucich firiem je vSak ovel'a vacsi ako
v pripade tych, ktoré v konkurze nie su. Tento prudky pokles kapitalizadcie bankrotujicich
firiem moéze byt indikatorom ich financnej nestability. Vyhodou tohto pomeru je, Ze

vyuziva perspektivu trhu.

X5: Triby (1_7)

" Celkové aktiva

Tento pomer sa pouziva vel'mi Casto a odhaduje schopnost’ firmy generovat’ trzby.
Jeho vyznam je vel'mi velky, pretoze interaguje so zlozkami inych premennych modelu
a v kone¢nom dosledku méze poskytnat’ informacie o schopnosti manazmentu vyrovnat’ sa
s konkurenciou. Vypocet tejto premennej je pomerne jednoduchy. Podl'a Altmana je vSak
tento pomer najmenej vyznamny na individualnej urovni v porovnani s ostatnymi $tyrmi
pomermi vzorky a nie je ani Statisticky vyznamny.
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Rovnica, ktoru predstavil vyzerala nasledujuco:
Z=12*X1+14*X2+3,3*X3+0,6*X4+0,999 * X5 (1.8)
Vyhodnocovala sa ako:
Z > 2,99 — finan¢na situaciaje dobra
1,81 <Z <299 - firmaje v sivej zone
Z < 1,81 — finan¢na situaciaje kriticka
Altmanovo Z-skore II. (1983) sa liSilo predovSetkym v zmene ukazovatel'a X4 =

Viastné imani . L , ) , .
M a posudzovali sa nim firmy, ktoré neboli obchodované na burze a teda mali
Cudzi kapital

Statit sukromnej spolocnosti. Prave s tymto skore budeme pracovat’ aj v praktickej Casti,
nakol’ko subor dat je vykdzany takymto typom spolocnosti.
Rovnica malatvar:
7> =0,717 * X1 + 0,847 * X2 + 3,107 * X3 + 0,420 * X4 + 0,998 * X5, (1.9)
a interpretovala sa podl'a danych kritérii:
7’ > 2,9 — finan¢n4 situdcia je dobra
1,2 <27’ <29 —firmajev sivej zone
7’ < 1,2 — finan¢na situdciaje kriticka
V rovnakom roku predstavil Altman svoje Z-skére I, ktoré sa od
predchadzajicich dvoch liSilo v tom, Ze z neho autor vynechal ukazovatel' X5, ktory sa
ukazal byt najcitlivejsi v medzi odvetvovych specifikach. Nasledna rovnica bola v tvare:
7’ =6,56* X1+3,26* X2 +6,72* X3 +1,05* X4, (1.10)
pri¢om sa vyhodnocovala nasledovne:
7’ > 2,60 — financna situacia je dobra
1,10<Z <2,60 — firmaje v sivej zéne

7>’ < 1,10 — finan¢na situaciaje kriticka

1.2.1 Dalsie potenciondlne prediktory zlyhania

Existuje mnoho pohl'adov a otazok preco firmy zlyhavaja a zanikaju. Obdobie rastu
sa striedas obdobim poklesu, ktory ¢asto vedie prave ku krachu. Tuto skutoc¢nost mézeme
pozorovat’ zo strany financnych premennych, ked’ze spolocnost’ si nedokaze plnit’ svoje
zavizky Co reflektuje finan¢nt udalost’. Taktiez vSak velky vplyv na tieto spolo¢nosti
moézu mat’ iné ato nefinanéné premenné, ktoré mozeme rozliSovat’ podla toho, ze su
jedine¢né pre kazda spolocnost’ (pravna forma, vek, velkost’ firmy &i sektor, v ktorom
pdsobi) ¢i makroekonomické premenné, ktoré sa odvijaji od ekonomickej situacie v State,
kde spolo¢nost’ pdsobi (uverova a hospodarska situacia, ekonomicky cyklus , inflacia)
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1.2.2 Nefinancné premenné

V tejto podkapitole si uvedieme par premennych, ktoré patri do kategorie

nefinanénych premennych a pdsobia nie len na ziskovost’ ale taktiez aj na zlyhanie

firiem:

Pravna forma: je pri predikcii zlyhania délezitd vzhl'adom na stupeti zodpovednosti
spolo¢nikov alisi sa od pravnej formy tej ktorej spolo¢nosti. V studii, ktoru
rozpracovali Fidrmuc a Hainz (2010) sa ukazalo, ze napriklad pri akciovych
spolo¢nostiach mozeme najst protichodné stimuly akcionarov a vedenia
spolo€nosti, ktoré nabadda manazment k vyS$S§im rizikdm. Na druhej strane pri
rodinnych firmach ¢i spoloc¢nostiach s ruéenim obmedzenym st si vedenie
a vlastnici blizsi a problémy, ktoré by v kone¢nom dosledku voviedli spolo¢nost’ do
krachu nie su také vyrazné.

Vek: podla Kacera, Ochotnického a Alexyho (2019) mézeme sledovat’ pri vplyve
veku na neuspech podnikania dve protichodné tendencie. Na jednej strane m6zeme
povedat’, Ze spolo¢nost’ akumuluje skusenosti a zisk v ¢ase, a teda ¢im je starSia,
tym viac skusenosti a zisku hromadi, a preto klesa jej tendencia zlyhavat’. Z iného
hladiska sa vyzaduje urCity ¢as kym spolo¢nost’ za¢ne zlyhévat’ nakol'ko mlada
spolo¢nost’” ma spravidla pociatocny kapital, z ktorého dokaze fungovat’ aj ked
nevytvara dostatocné prijmy. Ak skombinujeme tieto dve tendencie, miera zl yhania
by mala byt v prvych rokoch pomerne nizka, ¢o zodpoveda casu kedy je
spolo¢nost’ podporenad Startovacim kapitdlom. Po vyc€erpani tohto kapitalu je
spolocnost’ stale v procese ziskavania skiisenosti, a preto by toto obdobie malo byt
spojené s najvyssou mierou zlyhania. Spolo¢nosti, ktoré tieto fazy ustali sa stani
odolnymi a mieranetispechov tak klesa.

Priemyselny sektor: sektor, vktorom dana spolo¢nost posobi je jednym
z klIi€ovych determinantov, nakolko vyvoj sektora odrdza skutocnost ¢i dana
spolo¢nost’ bude alebo nebude generovat’ zisk vzhl'adom k rasticemu, popripade
znizujucemu sa dopytu po jej sluzbach ¢i vyrobkoch. Priemyselné ukazovatele
pouzili vo svojej Studii Fidrmuc a Hainz (2010); Wilson, Ochotnicky a Kacer
(2016) alebo Altman a kol. (2017). Altman a kol. (2017) tiez upozoriuju, Ze pomer
obratu aktiv (premenna X5) je obzvlast’ citlivy na rozdiely medzi priemyselnymi

odvetviami.
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1.2.3 Makroekonomické premenné

Medzi nefinanénymi premennymi ndjdeme aj makroekonomické ukazovatele, ktoré
vramci ekonomiky ovplyviluji vyvoj danej krajiny a tiez subjekty, ktoré sa v nej
nachadzaju. Vo velkej miere tu mozeme badat’ vplyv inflacie, irokovej miery, hrubého
domaceho produktu ¢i hospodarskych ocakavani.

Du Jardin (2008) vo svojej Studii predklada dal$i pohl'ad na rozdelenie
premennych. Na zaklade =zisteni popisanych v jeho praci analyzoval 190 studii
uskuto¢nenych v oblasti modelovania predikcie spolo¢nosti. V nadvdznosti na to vytvoril
a nasledne usporiadal 5 typov premennych od najviac aZ po najmenej pouzivané pri

konStrukeii predikénych modeloch bankrotu.

Tabul’ka 2: Premenné pouzivané v modeloch (Du Jardin, 2008)

Premenna Percentualny podiel v 190

skumanych Studiach

Finan¢né pomerové ukazovatele 93%

Statistické premenné (odchylka, stredna hodnota 28%
a logaritmus vypocitané z pomerovych

ukazovatel'ov alebo finanénych premennych)

Vyvojové premenné (vyvoj v ¢ase) 14%

Nefinan¢né premenné (charakteristika spolo¢nosti 13%
alebo jej okolia, ktoré sa nevztahuju k financnej

situacii podniku)

Trhové premenné (premennd alebo podiel 6%
vzt'ahujuci sa k cene akcii, ich vynosnosti

a podobne)

Finan¢né trhové premenné (idaje z finanénych 5%

uzéavierok a inych finan¢nych dokumentov)

1.3 Vyvoj predikénych metod

Na to aké modely sa v jednotlivych §tudidch vyuzivali malo za nésledok jednoznacne
obdobie, do ktorého boli tieto Studie zasadené. Pre jednotlivé obdobia su tiez
charakteristické aj metody na zaklade ktorych boli predikéné modely zostrojené.
Chronologicky teda mézeme modely rozdelit vzhladom na spdsob ich tvorby do troch
hlavnych obdobi:

e Obdobie prvé (do roku 1966):
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v Jednorozmerna diskrimina¢na analyza
e Obdobie druhé (1966 — 1990):
v’ Viacrozmerna diskrimina¢nd analyza
v’ Logit a probit analyza
e Obdobie tretie (od 1990 — sucasnost’):n
v" Rozhodovacie stromy
v Neurdénové siete
v' Dalsie metody umelej inteligencie
V nasej diplomovej praci vyuzijeme na predikciu zlyhania metddy z druhého
a tretieho obdobia, konkrétne logit a teda logistickll regresiu a neurénové siete. Predtym
ako sa pustime do modelovania si v§ak Vv nasledujucej kapitole priblizime tieto dve metody

na teoretickej urovni.
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2 Ciel a metodikaprace, metédy skimania

Hlavnym cielom a uc¢elom predkladanej diplomovej prace je komparacia dvoch
metod, konkrétne logistickej regresie a neuronovych sieti pri predikcii ipadku spolocnosti,
ktoré podnikaji v podmienkach Slovenskej republiky. Zakladom pre zostrojenie modelov
spomenutych vyssie su pomerové determinanty X1 — X5 zostrojené pre ucely Z-skore 1L
Altmanom (1983), ktoré sme na zaklade jeho S§tudii vypocitali z jednotlivych suvah a
vykazov ziskov a strat. NaSou snahou je poukazat na to, ktory z testovanych modelov bude
schopny dosiahnut’ ¢o najvyssiu uspesnost’ v predikcii zlyhania firiem a zaroven ¢o
najmensiu chybovost. Nasa praca by mala poskytnut’ pohl'ad na komplexny postup od
procesu spracovania dat az po validaciu modelu, poukazat na rozdiely v jednotlivych
metodach pri predikcii zlyhania a vyvodit’ zaver, ktory model bol pri predikcii uspesnejsi.

V stlade so zadanym cielom naSej diplomovej prace, sme si stanovili nasledujtce
parcialne ciele:

e poukizat na teoretické vychodiskd jednotlivych modelov a objasnit’
informadcie, Z ktorych budeme nasledne Cerpat’ v praktickej Casti;

e pripravit vierohodny stubor dat, na ktory mozeme aplikovat’ metddu logistickej
regresie a neurénovych sieti;

e porovnat dosiahnuté vysledky, vyhodnotit’ ispeSnost’ predikcie jednotlivych

metod.

2.1 Metodika prace a metédy skumania
V podkapitole metodiky prace a metdd skimania si priblizime teoretické zaklady
logistickej regresie a neurénovych sieti, teda metod, ktoré nasledne budeme aplikovat’ na

subor dat.

2.2 Logisticka regresia

Logisticka regresia bola navrhnuta v 60. rokoch minulého storocia ako alternativny
pristup K metode najmensich Stvorcov pre pripad, Ze vysvetlovana (zavisla) premenna je
binarna. V minulosti sa vacSina tloh aplikacie logistickej regresie sustredila do oblasti
mediciny a epidemioldgie. Vysvetlovana premenna Vnich vystupovala bud ako
pritomnost’ alebo ako nepritomnost’ choroby.

Logisticka regresia sa od linearnej 1i$i v tom, ze predikuje pravdepodobnost’ ¢i dana
udalost’ nastala alebo nie. Vypoc¢itana pravdepodobnost’ je potom rovna 0 alebo 1. Aby sa

vytvorila tato podmienka, pouZiva logistickd regresia takzvanu logitovu transformaéciu,
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ktora nadvéizuje na sigmoidalny vzt'ah medzi zavislou premennou Yy a vektorom nezavisle
premennych X. Pri veI'mi nizkych hodnotach nezavislej premennej sa pravdepodobnost’ y
blizi k nule, zatial’ ¢o pri vysokych hodnotach nezavislej premennej sa blizi ku ¢islu jedna.
Rozdiel medzi logistickou a linearnou regresiou spociva v tom, ze logistickd regresia
pouziva kategorickq, zavisli premennu, zatial’ o linedrnaregresia pouziva spojitu, zavislia
premennu. Centralnu ulohu v tomto pripade zohrava logitova transformacia, ktora
vychadza z takzvaného pomeru Sanci ¢i nadeji. Na zaklade typu vysvetlujicej premenne;j
rozliSujeme:

a) Binarnu logisticki regresiu — ktora sa tyka binarnej zavislej premennej, ¢i
znaku, ktory nadobuda len dve mozné hodnoty ako je napriklad pritomnost’
a nepritomnost’, muz a zena. Vektor vysvetlujucich nezavislych premennych
¢1 znakov mdze obsahovat’ jednu alebo viac premennych ¢i znakov a to
spojitych, nazyvanych prediktory, alebo kategorickych, ktoré sa nazyvaju
faktory.

b) Ordindlnu logisticki regresiu — ktora sa tyka ordinalnej zavislej premenne;j
alebo znaku, ktory moze nadobudat’ tri a viac moznych stavov prirodzeného
charakteru, napriklad narastajucej sily ako je silny nesuhlas, nesuhlas,
suhlas, silny suhlas. Vektor vysvetlujucich nezavislych premennych alebo
znakov moze obsahovat’ prediktory no zaroven aj faktory.

C) Nomindlnu logisticku regresiu — ktora sa tyka nominalnej zavislej
premennej, alebo znaku o viac ako troch trovniach rdéznych stavov, medzi
ktorymi je definovand len odliSnost’. Vektor vysvetlujici nezavislé

premenné moze obsahovat prediktory a taktiez aj faktory.

2.2.1 Logisticky regresny model

Pri logistickej regresii je dolezité vediet' ¢i sa danad udalost’ stala alebo nie.
Sledujeme tu preto dichotomickt hodnotu zavislej premennej, z ktorej sa odhaduje
pravdepodobnost’ ¢i sa udalost’ udiala alebo neudiala. Ak je predikovana pravdepodobnost’
vacsia ako 0.50, tak sa udiala a naopak, ak je pravdepodobnost mensia ako 0.50, m6zeme
dedukovat’, ze udalost’ sa neuskutocnila. Nazov logistickd regresia je odvodeny od
logitovej transformécie zdvislej premennej. Ak je tato transformacia pouzitd, logisticka
regresiaa jej koeficienty mézu nadobudat’ iny vyznam nez v regresii metrickej premennej.
Postup, ktory vyc€isl'uje logistické koeficienty porovnava pravdepodobnost’ uskutocnene;j

udalosti Ly vo€i pravdepodobnosti udalosti, ktord sa neuskuto¢nila Ly = 1 - Ly
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a vyuziva pritom pravdepodobnostny model Lqy/L o), V ktorom je pravdepodobnost’ L4

vyjadrena logistickou funkciou:

1
1+e€Z°

Pravdepodobnostny model, ktory sa tiez nazyva pomer vyhliadok (Sanci), je mozné

vyjadrit’ nasledujucim vzt'ahom:

L
# =exp (ap+ a;xq + azxy + ... + ayx,), (2.2)
(0
kde odhadované koeficienty ao, a;, a,, .., a, predstavuju zmeny pomeru

pravdepodobnosti, ktory je linearnou funkciou diskrimina¢nej funkcie op povodnych
nezavisle premennych:
Z=agt ayxq + ax, + ..+ apXy,. (2.3)
Po dosadeni a zlogaritmovani vyrazu (2.1) a naslednej uprave dostaneme:

C-Z=In (22), (2.4)
Leo
Vstlade s klasifikaénymi  postupmi  je  Lp=P(G=0x) a L=
P(G =1|x )=1=P(G=0|x ). Po upravach rovnice (2.1) vyjde:

L
In (ﬁ): bo+by Xy + byxy + ... + byx,, (2.5)

kde b =-C+ay, b;=a; kde i=1,..,p. Modzeme teda sledovat’ patrnii podobnost
S viacnasobnou linearnou regresnou funkciou. Vycislenie pomeru pravdepodobnosti je
bezne vyuzivanou technikou prave na jej vysvetlenie. Tuto skuto¢nost mézeme sledovat’ aj
pri tipovani kde napriklad hovorime, Ze dany tym ma Sancu na vyhru 3:1, ¢o v praxi
znamena, ze favorizovany tym ma pravdepodobnost vitazstva % =3=0.75.

4
Ly _ 075 3

Plati teda pravdepodobnostny pomer Lo ~ 17075 1"

2.2.2 Odhady parametrov

Pre odhad parametrov logistickych modelov sa Standardne pouziva metoda
maximalnej vierohodnosti. Pre v§eobecny model sa predpokladda multinomickérozdelenie
a pre Standardny model s dvoma triedami binomické rozdelenie. Pritomnost’ v prvej triede
y=1 je pre G=1 a nepritomnost’ v prvej triede y=0 je pre G=2 (pritomnost’v druhej triede).
Vychodiskové data su vo forme vektoru y, rozmeru n x 1 a matice X, ktord ma rozmer n x
m. Pre i-ty objekt ma y; hodnotu bud’ 0 alebo 1 a x;T je i-ty riadok matice X. Ozna¢me
p(x,b) = p;(x,b) a1l — p(x,b) =p, (x,b). Nasledne za predpokladu binomického rozdelenia

y mdzeme zapisat’ logaritmus vierohodnosti funkcie v tvare:
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LnL(b) = ¥ry; In pleyb) + (1 -y,) In(1 - pib)
=3 (i bTx, ~In(1 + exp(®" x))}. (26)

Kde bT = {b,, b,} a predpoklada sa, ze prvy stipec matice X obsahuje len jednotky
(absolutny clen). Aby sme dosiahli maximalizaciu In L(b) vyuZijeme fakt, ze prvé

derivacie su v maxime rovné nule:

_dInL(b) _ on

J=——== 2 % (i —p(x;, b)) = 0. (2.7)
Ide o stistavum+1 nelinearnych rovnic vzhl'adom ku b.

2.2.3 Interpretacia regresnych koeficientov

Zikladny  predpoklad  logistickej  regresie  hovori, ze  logaritmus
pravdepodobnostného pomeru /n(L 1y/L o)) je linearnou funkciou nezavislych premennych.
Ziadne predpoklady o rozdeleni nezavislych premennych x tu neexistuju. Medzi hlavné
vyhody tejto metddy patri fakt, Ze pod x mozu byt’ rozozndvané ako diskrétne (faktory) tak
aj spojité veliciny (prediktory). Logisticky model zapisujeme v tvare (2.5) a nazyvame ho
viacnasobny logisticky regresny model. Koeficienty b; mézu byt interpretované ako
regresné koeficienty, ktoré su vyjadrené v logaritmoch, z ¢oho vyplyva, ze ich bude nutné
pretransformovat’ spat’, pretoze ndsledne bude mozné vysvetlit’ ich relativny vplyv na
pravdepodobnost’ jednoduchsie. Pre logaritmus pravdepodobnostného modelu /(L 1)/ L o))
sa pouziva termin logit, popripade logitova transformacia pravdepodobnosti. Viacndsobny
logisticky regresny model je mozné upravit pri dosadeni za Ly = (1-L) do

ekvivalentného tvaru:

1
Lioy= .
© 1+exp[— (bo+byx1 +bax2 +..+ bp xp)]

(2.8)

Kladn¢ znamienko koeficientu b; zvySuje pravdepodobnost’ Ly azaporné

znamienko tato pravdepodobnost’ naopak znizuje. V pripade, ze b; je kladné, funkcia exp

je vicSia nez 1 apravdepodobnostny model (L(1y/Ly) Sa bude zvySovat. ZvySenie
mdzeme pozorovat vtedy ked sa predikovana pravdepodobnost’ odohranej udalosti L4
zvysi a predikovana pravdepodobnost’ neodohranej udalosti L gy sa znizi. Preto ma model
vy$Siu predikovan(i pravdepodobnost’ odohranej udalosti Lqy. Podobne ak je koeficient b;

zaporny, je funkcia exp mensia nez 1 a pravdepodobnost’ sa zniZi. Pre koeficient, ktory sa

rovna nule, smeruje funkcia exp(0) k hodnote 1, takze k ziadnej zmene pravdepodobnosti.
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Mozeme pozorovat, ze L;y sameni od 0 do 1, pricom pravdepodobnostny pomer L1)/L g
sa meni od 0 po c. AK je Ly rovné 0.5 je pomer Lqy/L¢y rovny 1. Na stupnici
pravdepodobnostného pomeru zodpovedaji hodnoty od O do 1 hodnotdm
pravdepodobnosti Ly od 0 do 0.5. Na druhej strane hodnoty pravdepodobnosti Ly od 0.5
po 1 vedu k pomeru L;)/Ly 0d 1 po . Po zlogaritmovani pomeru L;y/L o) bude tato
asymetria odstranena pretoze pre Liy= 0 je In (L¢y/Lgy) = %, pre Ly = 0.5 je In
(L(1y/Loy) =0, pre Ly =1.0je In (L1y/Lgy) = - 0.

2.2.4 Test vyznamnosti regresnych koeficientov

Metoda logistickej regresie umoziiuje overit hypotézu, Ze regresny koeficient
V logistickom regresnom modeli sa 1i§i od nuly. V tomto pripade nula naznacuje, ze
pravdepodobnostny model Lyy/L¢o) Sa nemeni atym paddom pravdepodobnost’ nie je
ovplyvnena. Test vyznamnosti kazdého regresného koeficientu je analogicky podobny ako
pri linearnej regresii a preto moézeme k testovaniu Statistickej vyznamnosti jednotlivych
regresnych koeficientov pouzit’ Studentov t-test. Pre velké vybery sa pri logistickej regresii
pouziva Waldovo testovacie kritérium W, ;=(b;/s(b;))?, ktoré vy&isluju Statisticka
vyznamnost’ nulovej hypotézy pre jednotlivé odhady regresnych koeficientov rovnako ako
pri viacnasobnej regresii.

Waldova §tatistika W, ; ma x? rozdelenie s 1 stupfiom volnosti a predstavuje tak
Stvorec pomerov odhadu regresného koeficientua jeho smerodajnej odchylky. W, ; ma pre
kategorizované premenné o 1 stupel volnosti menej nez je pocet kategorii. Waldova
Statistika W, ma vSak jednu neziaducu vlastnost’. Ked’ je absolitna hodnota regresného
koeficientu b; a odhad jeho smerodajnej odchylky s(b;) velky, je vysledkom prili§ mala
hodnota testovacieho kritéria W, ;, ktora vedie k zlyhaniu zamietnutia nulovej hypotézy, ze
regresny koeficient je nulovy. Preto, ak je regresny koeficient velky, nemali by sme
Waldovo kritérium pouzivat. Namiesto toho by sme sa mali obratit’ na logisticky model
s touto premennou a bez tejto premennej a vySetrit zmenu rovnic v logitovom Kkritériu
(Meloun a kol., 2012).

2.3 Neuronové siete

Neuronova siet’ predstavuje matematicky model, ktory sa vyuziva pri modelovani
spravania urcitych systémov, ktorych opis pomocou analytickych metod Castokrat nie je

mozny, popripade neposkytuje dostato¢né vysledky. Umeld neurdnova siet’ netvori jednu
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siet’, ale ich rozmanita skupinu. Celkova dosiahnuta funkénost’ je urcena typologiou siete,
charakteristikami jednotlivych neurdnov a stratégiou u¢enia sa alebo tréningu (Schalkoff,
1997).

Umelé neurdnové siete sa vyznacuju niekol’kymi klI'icovymi ¢rtami, ako napriklad
to, ze ich vznik bol in§pirovany bioldgiou (konkrétne centralnou nervovou sustavou), maju
schopnost’ adaptacie ¢i fakt, ze vyuzivaji vypoctovy vykon.

Ludsky mozog pozostava z priblizne 100 miliard nervovych buniek alebo neurénov,
ktoré medzi sebou komunikuju prostrednictvom elektrickych signdlov v podobe
kratkodobych impulzov v napiti bunkovej steny alebo membrany. Interneurénové spojenia
su sprostredkované elektrochemickymi spojeniami nazyvanymi synapsie, ktoré su
umiestnené na vetvach bunky oznacovanych ako dendrity. Kazdy neurdn prijimaniekol'ko
tisic spojeni od inych neurénov a tak don pradi vel'ké mnozZstvo prichadzajtcich signalov,
ktoré sa nakoniec dostavaju do tela bunky. Tu st nejakym sposobom integrované alebo
zosumarizované a mozno povedat’, ze ak vysledny signal prekroc¢i urcitu prahova hodnotu,
neur6n bude ,,strielat’* alebo generovat’ napat'ovy impulz v reakcii. Toto sa potom prenasa
na d’alSie neurény prostrednictvom vetviaceho vlakna znameho ako axon.

Proces ako celok predstavuje $koliaci algoritmus. Co sa vak stane, ak po tréningu
neuroénovej siete predstavime danej sieti vzor, ktory predtym nevidela? Ak sa siet’ naucila
zékladnu Strukturu problémovej domény, mala by spravne klasifikovat’ novli a nepoznant
Strukturu. Ak vSak siet’ takato vlastnost' nema4, je pre d’alSie testovanie len malo prakticka.
Dobré zovseobecnenie je preto jednou z kl'iCovych vlastnosti neuronovych sieti (Gurney,
1997).

Neuronové siete st jednym z mnohych modelov strojového ucenia. Su oblibenym a
vykonnym nastrojom. Ich popularita sa nepripisuje iba vynikajucim vysledkom, ale aj ich
pouzitel'nosti a uréitému zvyseniu vypoctovej sily. Tradi¢né algoritmy strojového ucenia
ako rozhodovacie stromy a linearnaregresia vyzaduju vel'mi starostlivl extrakciu prvkov a
vyber funkcii. Pre efektivne pouzitie je potrebné manudlne extrahovat’ z idajov informéacie
¢o robi tento proces Casovo narocnym a vyzaduje si vysoku uroven znalosti domény.
Neuronové siete vSak vyzaduji pomerne nizku manipulaciu so vstupnymi udajmi, pretoze
su schopné extrahovat’ funkcie, ktoré povazuju za uzito¢né, a interne ignoruji nadbyto¢né
a zbyto¢né informacie.

Neurdnové siete sa dokazu naucit’ vytvarat’ reprezenticiu vstupnych udajov a st
Zlozené z viacerych vrstiev. Tieto vrstvy umoznujua sieti vytvarat’ reprezentacie vstupnych

udajov na vysokej urovni (abstraktnejSie) s kazdou pridanou vrstvou. Napriklad v prostredi
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pocitacového videnia sa prva vrstva u¢i rozozndvat adges a krivky, druhd vrstva
rozpoznava geometrické tvary a posledna vrstva je schopna rozlisit, ¢i je osoba muz alebo
zena. Toto je nadmerné zjednodusenie skuto¢nych vnatornych fungovani siete, ale
myslienka zostava rovnaka (Wang a Zheng, 2015).

Neuronové siete zvyCajne vyuzivame pri modelovani zlozitych vstupno/vystupnych
systémov, pri vyhl'addvani objektov s podobnymi znakmi ¢i ako aproximatory funkcii.

Ak sa na typicku neurénovu siet’ pozrieme ako na model, moZeme konstatovat’, ze
pozostava z troch vrstiev:

e vstupnej vrstvy (angl. Input Layer);
e skrytejvrstvy (angl. Hidden Layer);
e vystupnej vrstvy (angl. Outpur Layer).

Jednotlivé vrstvy sa pritom poprepajané spojeniami, respektive synapsiami, ktoré
st hodnoten¢ vdhami w;;, w’;;. Takto zadefinovand neur6nova siet dokaze nasledne
aproximovat funkciu f:F(x) —F(y). Odpoved’ na otazku kol’ko neurénov sa musi v skrytej
vrstve nachadzat’, popripade kol'ko skrytych vrstiev musi dand neurdnova siet’ obsahovat’,
aby sa funkéné zobrazenie dostato¢ne aproximovalo sa v mnohych pripadoch urcuje
experimentalne. Za dopredanu siet’ mdézeme oznalit’ siet’, v ktorej jednotlivé synapsie
smeruju iba medzi vrstvami a vV kazdom pripade tak, Ze vychadzaju smerom od vstupnych
neuréonov k vystupnym ateda Vvnej nie si ziadne synapsie, ktoré smeruju do
predchadzajticej vrstvy neuronov, popripade v ramci jednej vrstvy. Okrem opisanych
dopredanych neurdénovych sieti existuju taktiez aj rekurentné neuronové siete, kohenové

siete, samo organizujlice sa mapy, RBF siete a mnohé d’alsie.
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Obriazok 1: Jednoduchy model neuronovej siete (Tierney, 2018)
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Pri dopredanych neurénovych sietach sa vysledna hodnota vektora u’y, urcuje ako
u',=K(X; wir u;(X)) analogicky pre w;=k(¥; w;; x;), kde je Ktakzvanou aktivaénou
funkciou, najCastejSie zvana sigmoida. Aktiva¢na funkcia je dolezitym prvkom v procese
excitacie alebo inhibicie umelého neurénu. Tato funkcia upravuje vystup na hodnoty, ktoré
sa d’alej siria v neuronovej sieti. Funkcie sa na zaklade ¢lankov delia do dvoch zdkladnych
tried, konkrétne linedrnych a nelinearnych, priCcom najviac pouzivanymi s nelinedrne
aktivacné funkcie. Volba vhodnej aktivacnej funkcie v kone€nom ddsledku rozhoduje
o0 kvalite celej neurdnovej siete, priCom o jej vybere rozhoduje uloha, ktoru dana
neurénova siet’ riesi. Pri klasifikacnych ulohach je napriklad vhodna funkcia Sigmoid,
pomocou ktorej sa dokazu pozorované vzorky rozdelit’ do dvoch tried.

Ako priklad aktivacnej funkcie si mézeme uviest’ aj ELU (angl. Exponential Linear
Unit), ktora budeme v kone¢nom doésledku vyuzivat pri modelovani a v ktorej sa sa
parameter o pouziva na reguléciu irovne saturcie pre zaporné vstupy a vopred stanovenu
hodnotu. Funguje tak, ze vrati 0, ak obdrzi zapornt vstupnti hodnotu. Naopak, ak obdrzi
kladna hodnotu, je tato hodnota vystupom funkcie. ELU nevrati zdporny vstup na nulu,
nakolko tak pozitivne, ako aj zaporné hodnoty sa moézu navzajom ovplyviiovat vo
vyslednej matici. Priblizna nulova stredné aktivacia jednotky nielen urychl'uje ucenie s
rychlejSou konvergenciou, ale tiez zvySuje odolnost’ systému voci Sumu. Aj ked’ ma ELU
vys$iu Casovu zlozitost’ ako iné aktivacné funkcie v dosledku exponencialneho vypoctu, je
Castokrat preferovand, nakolko dokaze dosiahnut’ lepsi vykon domény (Clevert a kol.,
2015). Taktiez, napriklad Sigmoid patri medzi ¢asto vyuzivané aktivaéné funkcie. Medzi

jej nevyhody vSak patri fakt, Ze pre vystupné hodnoty blizko O alebo 1, je hodnota
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derivécie vel'mi mald a tym sa ucenie spomaluje. Rozli¢né priklady aktivaénych funkcii si
mozno v§imnut’ nizsie:

Graf 1: Hyperbolicky tangens (Zhang a Woodland, 2015)

y
1= e—2x
1 — ) =1
0 m
Z WX
i=1
-1 e
Graf 2: ReLU funkcia (Zhang a Woodland, 2015)
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Graf 3: ELU funkcia (Cleverta kol., 2015)
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Graf 4: Sigmoida (Zhang a Woodland, 2015)
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2.3.1 Ucenie neuronovej siete

To, ¢o dani modelovaciu techniku robi najzaujimavejSou je jej schopnost’ ucit’ sa.
Préave pri uceni sa vyuziva funkcia C, ktora vyhodnocuje kvalitu aproximacie dopredanej
neuronovej siete, kde zaroven plati, ze hodnota funkcie C je pre optimalne nastavenie vah
neurénovej siete a pre dané vstupné data minimalna. M6Zeme konstatovat, ze funkcia C
nam vyjadruje ako ve'mi je momentalne nastavenie vah neurdénovej sicte vzdialené od

optimalneho. Pre pouzitie pri N pozorovaniach vypocitame C ako:

C=-N (f (x0)- ye)?. (2.9)

Pri supervizovom uceni mame k dispozicii vstupni mnozinu X arovnako aj
vystupni mnozinu Y. Pomocou algoritmu spétného Sirenia chyby (angl. Back Propagation
Algorithm) postupne neurdénova siet’ trénujeme (jednotlivé vahy medzi synapsiami),
vhodnym nastavenim povolenej chyby a to tak, aby pri vstupnych datach, ktoré nepatria do
tréningove] mnoziny X, neurénova siet dokazala generovat ¢o najlepSie vysledky na
datach z toho istého systému, ktoré vSak neboli pouzité na trénovaniec (mnozina K). Pri
takomto druhu ucenia, je dolezité zvolit' spravnu typologiu neurdnovej siete a taktiez aj
pozadovanu chybu pri uceni, aby sa nestalo, Ze sa dana siet’ preuci a sposobi, ze pri teste na
vstupnych hodnotach z mnoziny K dostaneme vysledky, ktoré su neuspokojivé.
NajcastejSie sa takato forma ucenia pouziva pri aproximacii funkceii.

Nesupervizované ucenie je charakteristické tym, Ze data zo vstupnej mnoZiny su
V neuroénovej sieti reprezentované tak, ze ich tdto neurdénova siet’ kategorizuje do skupin.
Mechanizmus, ktory je skryty za touto formou ucenia sa nazyva sitaz. Za vitaza je
oznaceny neurdén s najviac¢sim vystupom a vahy smerujice od neuréonu k nemu su
inkrementované. Tento proces sa cyklicky opakuje ana jeho konci st vstupné data

Z jednotlivych mnozin dat asociované s jednotlivymi neurénmi. Tato forma ucenia sa
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pritom najCastejSie vyuziva pri vyhladdvani a rozpoznavani spolo¢nych znakov, ako

napriklad rozpoznavanie hlasu, ¢i textu (Rojas, 2013).

2.3.2 Vycvik neuronovych sieti

Pristupy k vycviku modelov strojového ucenia sa daju rozdelit do Styroch réznych
kategorii v zavislosti od pouzitych udajov a technik (Schmidhuber, 2015).

Neuronové siete mézu byt pouzité ktorymkol'vek z tychto pristupov:

» Dozorované ucenie si vyzaduje anotované udaje. Model trénujeme ukazovanim
vstupov a porovnanim vystupu so zakladnou pravdou (Stitky alebo anotacie). Potom
modelu povieme, aké zI¢ boli jeho predpovede a podl'a toho upravujeme jeho parametre.

* Ucenie bez dozoru nevyzaduje Ziadne anotované tidaje. Model musi objavit Struktiru
udajov a musi byt schopny kategorizovat' nové vstupy na zaklade najdenej Struktiry.
Napriklad u€enie bez dozoru sa pouziva na zoskupovanie algoritmov.

* Vzdelavanie pod dohladom je mozné vnimat ako strednu cestu medzi spominanymi
pristupmi. Jeho cielom je zvySit mnozstvo dostupnych udajov bez potreby ruc¢ného
oznacovania, ¢o vyzadovalo subor oznaenych a neznacenych udajov. Oznafena Cast’ sa
pouziva na trénovanie modelu pod dohladom a na dosiahnutie vychodiskového bodu.
Potom sa neoznacena Cast’ pouzije na d’alSie Skolenie modelu. Napriklad vyskoleny model
sa moze pouzit na oznacenie neoznacenych vstupov, novo oznacené udaje sa potom mozu
pouzit’ na pripravu druhého modelu s va¢§im poctom dostupnych tdajov.

* Vyucbha zosilnenia je zalozena na pokusoch a omyloch. Nevyzaduje sa oznaceny
subor udajov. Namiesto toho sa vyzaduje jasne definovany ciel’ a sibor opatreni, ktoré
moze model vykonat. Model je odmeneny za dobré Ciny (Ciny, ktoré ho priblizujuk cieln)
a trestany za zI¢ Ciny. Velkost a frekvencia odmien st stanovené 'ubovolne.

Vycvik neurénovych sieti sa vykonava pomocou algoritmu nazyvaného gradientovy
zostup alebo jeho adaptacie. Je to optimaliza¢ny algoritmus pouzivany na minimalizaciu
funkcie. Tato funkcia sa nazyva stratova funkcia. Existuje vela roznych funkcii strat a

vSetky kvantifikuju chybu siete (nespravne predpovede, akcie).

2.3.3 Vyuzitie neuronovych sieti
Pouzitie neurdnovych sieti je vel'mi rozmanité no vo vac¢sine pripadov ich vSak vyuzivame
prave na:

e aproximdciu funkcii, regresnt analyzu, predikciu ¢asovych radov;

e Klasifikaciu, rozpoznavanie spolo¢nych znakov;
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e Spracovavanie dat;
e kvantitativne obchodovanie, obchodovanie s vysokou frekvenciou.
Za nevyhody ich pouzivania sa povazuju najmé naroky na vypoctova techniku

a neschopnost’ sa prisposobit’ vietkym zmendm, ktoré sa na trhu dejii (Moravc¢ik, 2010).
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3 Vysledky prace

Tretia Cast’ nasej diplomovej prace bude zamerana na prakticku aplikaciu logistickej
regresie a neuronovych sieti. Cielom a tilohou bude na poskytnutom subore dat, ktory
obsahuje polozky z aktiv, pasiv a vykazu ziskov a strat firiem, otestovat’ sledované metddy
a zistit’, ktora z nich dokaze predikovat’ zlyhanie spolo¢nosti s va¢Sou presnost’ou.

V prvom kroku opiSeme spOsob evaluacie jednotlivych modelov a teda, na zaklade
akych parametrov budeme porovnavat’ ich vykonnost. Dalej si priblizime pripravu dat
pred vstupom do neurdnovej siete a logistickej regresie, nasledne sa zameriame na
jednotlivé metddy a Vv zaverecnom kroku vyhodnotime ich prediként schopnost a
porovname vysledky z dosiahnutych vystupov.

Na vytvaranie modelov ndm poslazil programovaci jazyk Python, prostrednictvom
webovej aplikacie Jupyter Notebook, ktorda bola vytvorend na interaktivne vypocty
V niekol’kych programovacich jazykoch. Kniznice, ktoré v nasom kode pouzili boli:

Pandas, NumPy, Matplotlib, Seaborn, Statsmodels a Keras.

3.1 Modely a ich evaluacia
Pre potreby porovnania vystupov z jednotlivych modelov a zistovania ich
vykonnosti sme sa rozhodli vyuzit’ ukazovatele, v ramci ktorych sme boli schopni s istotou
rozhodnut’, ktord metdda bola v naSich podmienkach tspeSnejSia pri predikcii zlyhania.
Mozeme teda podotknut’, Ze aplikacia danych ukazovatel'ov ndm pomohla vybrat’ najviac
vyhovujlicu metodu. Vychadzali sme zo stadii D. Powersa (2011) a rozhodli sme sa vyuzit’
metriky, ktoré si bezne pouzivané pri ulohach binarnej klasifikacie:
1. Kklasifika¢na presnost’;
2. chybovost’;
3. senzitivita;
4. Specifickost’;
5. AUC - plocha pod ROC krivkou.
Pre definiciu metrik 1 — 4 pouzijeme poznatky ziskané z matice zamen (angl.
Confusion Matrix) a pri poslednej menovanej metrike, AUC ploche, budeme vychadzat

zROC (angl. Receiver Operating Characteristic Curve) krivky. Skor ako si vSak

vysvetlime vypocet a vyznam jednotlivych metrik zadefinujeme si pojem matica zamen.
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3.1.1 Matica zamen

Okrem spravne klasifikovanych objektov narazime pri testovani klasifika¢nych
modelov aj ku objektom, ktoré su klasifikované naopak, a teda nespravne. Ak by sme
cheeli vysvetlit’ maticu zdmen na zaklade naSej situacie, mali by sme pri klasifikacii dve
moznosti kam moze firma patrit’; na jednej strane mame spoloc¢nosti, ktoré skrachovali
(oznacime ich C;) a na strane druhej spoloc¢nosti, ktoré¢ dané obdobie prezili bez zlyhania
(budeme ich oznacovat’ ako Cy).

V pripade, Ze klasifikator zaradi objekt spravne, méZeme povedat’, Ze objekt je,
zavisiac od jeho skutocnej prislusnosti do triedy, bud’ pravdivo negativny (angl. True
Negative - TN) alebo pravdivo pozitivny (angl. True Positive - TP). Podobne je to aj
Vv pripade, ak klasifikator zaradi objekt nespravne, ten je v danom pripade bud’ faloSne
pozitivny (angl. False Positive - FP) alebo falosne negativny (angl. False Negative - FN).
Na zaklade toho ako klasifikator objekty zaradi, mdzeme povedat’, Ze matica zdmen pri
binarnej klasifikacii ukazuje rozdelenie vSetkych sledovanych objektov v testovacej

mnozine do spominanych Styroch skupin ato TP, TN, FP, FN.

Obrazok 2: Vzor matice zamen

Predpovedané
0 1
0 TN FP
Skuto¢né
1 FN TP

Pri matici zdmen nesmieme zabudat’ na fakt, ze sa meni vzhl'adom k zvolene;j
prahovej hodnote (angl. Threshold). Urcenie pravdepodobnosti p(Cy|x) je suc¢ast’ou modelu
a znamena, ze objekt y patrido triedy Cj. V pripade, Ze prahova hodnota dosiahne hodnotu
8, objekt y bude do triedy C;, zaradeny prave vtedy, ked’ bude nadobtdat’ pravdepodobnost’
pP(Cxlx) > 0, v opa¢nom pripade bude zamietnuty. Ak by sme vSak mali k dispozicii K tried
a prahovu hodnotu by sme nastavili tak, ze 8 = 1/K, ziadny z objektov by nezostal

zamietnuty. Klasifikator by zamietol vSetky objekty len v pripade, ak by sme ur¢ili, ze 6 =
1.

3.1.2 Definicia metrik
Ako sme nacrtli v kapitole vysSie, nasledujice riadky nam priblizia spominané

metriky, ktoré nam posluziak zmeraniu vykonnosti jednotlivych modelov:
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Klasifikacnd presnost' — urcuje pomer spravne zaradenych objektov v pomere poctu

vSetkych objektov, vypocitame ju ako:

TP+TN
TP+TN+FP+4FN '

klasifikacna presnost = (3.1)

Chybovost — na rozdiel od presnosti ukazuje opak ateda podiel chybne

klasifikovanych subjektov zo vSetkych pozorovani:

FP+FN
TP+TN+FP+FN '

Chybovost = (3.2)

Senzitivita — sa tieZ zvykne oznaCovat' ako TPR (angl. True Positive Rate).
Senzitivita nam pomoze zistit' pomer medzi pravdivo pozitivnymi objektami a suctu

pravdivo pozitivnych a falo$ne negativnych objektov:

senzitivita=

(3.3)

TP4+FN ’

3.1.3 ROC krivka

Skor ako si zadefinujeme ROC krivku, uvedieme si este jednu velicinu, s ktorou
budeme pracovat’:
Specifickost — ozna¢ujeme ju aj ako TNR (angl. True Negative Rate) a predstavuje

pomer pravdivo negativnych objektov k suctu faloSne pozitivnych a pravdivo negativnych

objektov:
Specifickost: TNT:_VFP . (3.4)
FPR (angl. False Positive Rate) d’alej oznaéme ako:
FPR =1 - 8pecifickost=1-—~_=_""_. (3.5)

Nech 6 predstavuje prahovi hodnotu a Y vysledok testu prislu$nosti objektu y do
triedy Cy. Dalej si definujmet ako binarnu nahodna premennu, ktora uréuje triedu objektu.
Povedzme, ze ak t = 1, tak objekt y patri do triedy C; a Vv pripade, Zze t = 0, objekt y do
triedy Cy nepatri. Vysledok testu Y potom bude:

pozitivny, ak Y > 0
negativny,ak Y <0 .

Senzitivitu (TPR) a 1 — S$pecifickost (FPR) si nasledne vyjadrime pomocou
pravdepodobnosti, priCom obidve premenné st zavislé od prahovej hodnoty 0:

TPR (0)=p (Y >0|t=1) (3.6)
FPR (0)=p (Y > 6|t=0). (3.7

Zuvedeného vyssie moézeme dedukovat, ze ROC krivka bude v podstate

zobrazenie vSetkych dvojic (TPR (0), FPR (0)) pre rozne prahové hodnoty 6 € R. Na o0si X
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st potom zobrazované hodnoty FPR (8) a na osi y, hodnoty TPR (0), pricom y € [0,1].
Graf ROC krivky sa vyobrazuje do Stvorca, kde osi x aj y zacinaju v bode 0 a koncia
v bode 1. Za vykonné sa povazuju tie modely, ktorych ROC krivka sa nachddza blizko
k Tavému hornému okraju. PresnejsSie kritéria vykonnosti nasledne dokdzeme definovat
podla indexu AUC.

Index AUC (angl. Area Under The Curve) predstavuje plochu pod krivkou ROC
a jej hodnotu ziskame ako:

AUC = [ ROC (x)d . (3.8)

Aby sme dokdzali zobrazit' graf ROC krivky, pouzijeme empiricky odhad, ¢o
znamena, ze pouzijeme hodnoty, ktoré sme ziskali na zdklade naSich dat. Hodnota indexu
AUC bude tym paddom empiricka.

Mozno dedukovat’, ze ¢im je hodnota indexu AUC blizsiek c¢islu 1 (alebo ku 100%,
ak vysledok vyjadrujeme v percentach), tym je model wuzitocnejsi. Velmi
nepravdepodobnym javom je ked” AUC = 1, vtedy hovorime o takzvanom perfektnom

modeli, ktory sa nikdy nepomyli, ide v§ak o vel'mi extrémny pripad.

Tab. 1: Kategorizacia vykonnosti podPa indexu AUC (Bhagwati a Sinha, 2015)

Hodnota indexu AUC UZito¢nost’

09-1 Perfektny

0,8-0,9 Dobry

0,7-0,8 Slusny

0,6-0,7 Slaby

0,5-0,6 Neuzitocny
3.2 Dataset

V naSej diplomovej praci sme na aplikdciu jednotlivych metdd na predikciu zlyhania
pouzili vzorku 10 000 slovenskych firiem v obdobi rokov 2015 az 2017 ¢erpanti zZ databazy
Finstat Premium, ktoré pocas nasho pozorovania neboli obchodované na burze a teda im
prisluchal Statat sukromnej spolo¢nosti. Na zaklade poznatkov Altmana (1983) d’alej
vieme implementovat jeho Z-skore Il., ktoré sa vzt'ahuje prave na takéto typy spolo¢nosti.
Poskytnuty dataset, alebo aj subor dat celkovo obsahoval 568616 pozorovani a 18
prediktorov, z coho vyplyva, ze mal velkost 568616 x 18. V nasledujucich krokoch
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opiSeme komplikacie pri praci s ditami a postup ich spracovania do podoby kedy boli
pripravené na implementaciu logistickejregresie a neuronovych sieti.
e Nerovnomernost’ datasetu

Po nacitani datasetu do aplikacie Jupyter Notebook sme si vS§imli neproporéné
vysledky zbankrotovanych firiem, ktorych bolo 864 a z celkového datasetu predstavovali
0.15% anezbankrotovanych firiem, ktorych mnozstvo sa vysSplhalo na 567752
a v percentach predstavovali 99.85%. Klasifikacia na nevyvazenych suboroch udajov vzdy
spdsobuje problémy, pretoze Standardné algoritmy strojového u€enia st viac¢Sinou zahltené
mnoho pocetnymi triedami a malé skupiny ignoruju (Wang a Yao, 2009). Vic¢sina
algoritmov strojového ucenia funguje najlepsie, ked’ je pocet vzoriek v kazdej triede
priblizne rovnaky. Dovodom je skutocnost’, Ze vacSina algoritmov je navrhnuté tak, aby
maximalizovala presnost’ a znizila chyby (Boyle, 2019).

V naSej diplomovej praci sme sa rozhodli vyriesit' disproporciu zbankrotovanych
a nezbankrotovanych spolocnosti v poslednom kroku, nakolko sme sa museli najskor
vysporiadat’ s viacerymi problémami opisanymi niz§ie, ktoré nam poskytnuty subor dat
dodatocne okresali.

e Chybajice hodnoty

Okrem nepomeru zlyhanych a nezlyhanych firiem, sme sa museli zaoberat mnozstvom
chybajucich dat v datasete.

Luengo, J. (2011) predstavil tri problémy spojené s chybajiicimi hodnotami a to:

- strata efektivnosti;

- komplikécie pri spracovani a analyze udajov;

- skreslenost’ vyplyvajlica z rozdielov medzi chybajucimi a tiplnymi udajmi.

Hodnoty jednotlivych poloziek z aktiv, pasiv a vykazu ziskov a strat spolo¢nosti
nevykazovali rovnomerne v kazdom roku. Pre lepSie priblizenie, sme sa rozhodli
vizualizovat’ mnozstvo chybajtcich dat v jednotlivych determinantoch X1 — X5 pomocou

grafov:
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Determinant X1:

Graf 5: Komplexnost’ dat - X1
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Tabulka 3: Komplexnost’ dat - X1
Nazov polozky Komplexnost’ dat
Aktiva 1 / Majetok 98,32%
Aktiva 30 / Obezny majetok 92,12%
Pasiva 106 / Sucet kratkodobych zavazkov | 95,44%

Determinant X2:

Graf 6: Komplexnost’ dat - X2
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Tabul’ka 4: Komplexnost’ dat - X2

Nazov polozky Komplexnost’ dat
Aktiva 1 / Majetok 98,32%
Pasiva 85 / Nerozdeleny zisk z minulych | 26,46%
rokov
e Determinant X3:
Graf 7: Komplexnost’ dat - X3
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Tabulka 5: Komplexnost’ dat - X3
Nazov polozky Komplexnost’ dat
Aktiva 1 / Majetok 98,32%
VZaS 59 [/ Vysledok hospodarenia za | 93,88%
uctovné obdobie pred zdanenim
VZaS 39 / Nakladové tiroky 31,3%
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Determinant X4:

Graf 8: Komplexnost’ dat - X4
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Tabul’ka 6: Komplexnost’ dat - X4
Nazov polozky Komplexnost’ dat
Pasiva 67 / Vlastné imanie 98,95%
Pasiva 113 / Zaviazky voc¢i zamestnancom 51,92%
Pasiva 89 / Stcet rezerv 30,55%
Pasiva 118 / Bankové tvery 19,82%

Pasiva 117 / Kratkodobé finan¢né vypomoci | 10,37%

Pasiva 123 / Kratkodobé vydavky buducich | 3,42%
obdobi

Pasiva 122 / Dlhodobé vydavky buducich | 1,02%
obdobi
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e Determinant X5:

Graf 9: Komplexnost’ dat - X5
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Tabul’ka 7: Komplexnost’ dat - X5

Nazov polozky Komplexnost’ dat
Aktiva 1 / Majetok 98,32%
VZaS 5 [ Trzby =zpredaja vlastnych | 76,62%

vyrobkov a sluzieb

VZaS 1/ Trzby z predaja tovaru 33,37%

Ako moézeme =z pozorovania vysSie dedukovat, najviac chybajucich hodndt
evidujeme v pripade ukazovatela dlhodobych vydavkov budicich obdobi a to az 98.98% a
pri kratkodobych vydavkoch buducich obdobi vo vyske 96.58%. Kedze s vsak tieto
pozorovania sucastou determinantu X4, ktory vystupuje v Altmanovom Z-skoére II.,
rozhodli sme sa ich zachovat’ a chybajuce data nahradit’.

e Nahradenie chybajucich dat

Aby sme mohli pokracovat v modelovani a testovani jednotlivych metdd, bolo
potrebné sa za ucelom hodnoverného modelu rozhodnut’, akymi hodnotami a na zaklade
akej metodiky budeme chybajuce data nahradzat’. Podl'a Kaisera (2011) existujutri hlavné
stratégie rieSenia chybajucich udajov:

Najjednoduchsim riesenim problému nahradenia chybajticich hodndt je redukcia
suboru udajov a eliminacia vietkych vzoriek s chybajucimi hodnotami. Dal§im riesenimje
povazovat chybajice hodnoty za takzvané Specidlne hodnoty a Vv zavere, problém s

chybajucimi hodnotami riesi roznymi metédami substitiicie chybajucich hodnét — ako
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napriklad ich nahradenim hodnotami priemeru, medianu alebo nulou. Metoda substitucie
chybajucich dat hodnotou priemeru nahradza kazda chybajicu hodnotu priemerom atributu
priemer sa pritom vypocita na zaklade vsetkych znamych hodnét vzorky. Tato metoda
vSsak moze byt ovplyvnena pritomnostou odlahlych hodndt a prave preto sa zda byt
prirodzené pouzit namiesto priemeru stredni hodnotu, aby sa zabezpecila odolnost’
vzorky. V tomto pripade si chybajice udaje nahradené medianom vsetkych znamych
hodnot tejto vzorky, do ktorej patri ukazovatel’ s chybajucou hodnotou.

Na zaklade danej metodiky sme sa rozhodli na naSom subore dat postupne
otestovat’ obe metddy ndhrady chybajucich dat. Z vysledku sme sa dozvedeli, ze ak
nahradime chybajtiice hodnoty v jednotlivych vzorkadch hodnotou priemeru, dosiahneme
0 2% lepsi vysledok ako po dosadeni medianu. Preto sme sa rozhodli vo vzorkach, kde je
komplexnost’ dat vyssia ako 80%, nahradit’ chybajuce data prave priemerom. Dodavame,
7e nahradzanie medianom alebo priemerom ma zmysel vSak len vtedy, ak je chybajucich
hodndt vo vzorke mensi pocet (10 — 20%). Chybajice data ostatnych, menej komplexnych

vzoriek sme teda substituovali nulou.

Po danych krokoch a aplikacii nahrad bol na$ dataset kompletny a nevykazoval
Ziadne chybajuce pozorovania:

Graf 10: Komplexnost’ dat vzorky
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e Odstranenie nulového alebo zaporného delitel’a

Dal§im a nemenej vyznamnym krokom bolo v ramci nagho suboru dat zistit', ¢i sa
v iom nachadzaju pomery, ktoré v deliteli vykazujinulu alebo zaporné ¢islo. Ked'ze X1 —
X5 st pomerové ukazovatele, dany test bol nevyhnutny pre dosiahnutie neskresleného

datasetu. Na zaklade vykonaného prikazu sme dostali vysledky zobrazené v tabul’ke:
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TabuPka 8: Proporcia nulového alebo zaporného delitel’a

Pomerovy ukazovatel’ | Proporcia nulového/zaporného delitela
X1 0.5%
X2 0.5%
X3 0.5%
X4 36.77%
X5 0.5%

Tabul’ka 8 nam teda naznacuje, ze najvacsie percento delitel'a v podobe nuly alebo
zaporného ¢isla bolo detekované v ukazovateli X4 a to v az v hodnote 36.77%.

Graf 11 znazoriiuje mnozstvo zachytenych delitelov obsahujucich nulu popripade
zaporné Cislo Zltou farbou, naopak, fialové prostredie vyjadruje situaciu, kedy v deliteli

bolo parne ¢islo.

Graf 11: Detekcia ukazovatel’ov s nulovym/zapornym delitePom

X1 w2 W3 wd il default

Problémom delenia nulou je, Ze jeho vysledkom ostdva nekonecno, pri deleni
zapornym c¢islom je vysledok v minusovej hodnote a tym padom pre nas stbor dat tieto
pomerové ukazovatele neprinasaji relevantné vstupy, preto sme sa rozhodli ich z nasho
datasetu odstranit. Po vykonani dané¢ho kroku bolo pre nds kliCové zistit’, kolko

spolo¢nosti s vykazanym bankrotom nam v subore ostalo:
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Tabul’ka 9: MnoZstvo pozorovani pred a po odstraneni delitePov obsahujicich nulu a zaporné ¢islo

Mnozstvo pozorovani pred odstranenim delitelov | 568616

obsahujtcichnulu a zaporné ¢islo

MnoZstvo pozorovani pO odstraneni delitelov | 358782

obsahujucichnulu a zaporné Cislo

Mnozstvo firiem s pozitivnym zaznamom o zlyhani po | 651

odstraneni delitel'ov obsahujucich nulu a zaporné Cislo

Z tabul’ky vysSie sme teda usudili, Ze po aplikacii prikazu, ktory odstranil z nasho
suboru dat vsetky prvky obsahujtce v deliteli ¢islo nula alebo zaporné Cislo, sme mali k
dispozicii 651 spolocnosti, ktoré za sledované obdobie podl'ahli zlyhaniu.

e Undersampling

Jeden z poslednych krokov spracovania dat sa zaoberal proporciou pomeru
zlyhanych a nezlyhanych firiem. Ako sme mali moznost vidiet v postupe vysSie, po
odstraneni pozorovani sme sa dostali pri zlyhanych firmach dostali na ¢islo 651 a pri
nezbankrotovanych firmach na ¢islo 358131. Do d’alsicho modelovania vsak nezahrnieme
vSetky pozorovania, ktoré su ndm momentalne dostupné.

Pri nasledujucom postupe sme sa nechali in§pirovat analyzou Rogera Steina (2007)
ktord tvrdi, Ze ak je pocet zlyhanych pozorovani vo vzorke velmi maly, moze to viest’ k
vysokej variabilite vysledkov, ktoré sa tykaju klasifika¢nej presnosti. Dramaticky pokles
tejto premenlivosti nastava pri zvySujucom sa podiele zlyhanych pozorovani v celkovej
vzorke. Nakol'ko problém opisovany v analyze Rogera Steina md mnoho podobnych ¢it
ako nase skumanie, rozhodli sme sa postupovat’ sposobom, ze do odhadu modelu
zahrnieme rovnaky pocet zlyhanych a nezlyhanych pozorovani. Ak by sme aplikovali
postup opisany vysSie na nas dataset, znamenalo by to, Ze ak mame pocet zlyhanych
pozorovani 651, do d’alsieho modelovania bude vstupovat’ rovnaké mnozstvo nezlyhanych
pozorovani. Zaroven tymto krokom nastavujeme cut — off hranicu na trovni 0.50 ¢im
docielime nendro¢nu interpretovatel'nost’ vysledku nasho modelu.

Na zéklade metodiky Rogera Steina sme sa rozhodli aplikovat metdédu pod
vzorkovania (angl. Undersampling), ktora dokaze odstranit’ vzorky zo stiboru udajov, ktoré
patria do vicsinovej triedy (v naSom pripade nezbankrotované spolo¢nosti), aby sa lepSie
vyvazilo rozdelenie. Tento postup sa liSi od nadmerného vzorkovania (angl.
Oversampling), ktoré zahfna pridavanie vzoriek do mensinovych tried (v nasom pripade

zlyhané spolo¢nosti), v snahe znizit'" skreslenie v rozdeleni vzorky. Pri metdéde pod
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vzorkovania, mdzeme pracovat’s troma verziami tejto techniky a to konkrétne s NearMiss-
1, NearMiss-2 a NearMiss-3:

NearMiss-1 vybera vzorky z vacsinovej triedy, ktoré maji najmensiu priemernt
vzdialenost od troch najblizsich vzoriek z mensinove;j triedy.

NearMiss-2 vybera vzorky z vacsinovej triedy, ktoré majii najmensiu priemernti
vzdialenost’ od troch najvzdialenej$ich vzoriek z mensSinovej triedy.

NearMiss-3 zahfiia vyber daného poctu vzoriek vac¢sinovej triedy pre kazdy priklad
v mensinovej triede, ktora je najblizsia (Browniee, 2020).

Jednotlivé metdody sme nasledne testovali na naSom subore dat, priCom najlepsie

vysledky sme dosiahli pomocou prvej metody NearMiss - 1. V tabul’ke nizsie sme uviedli

celkovy pocet zlyhanych a nezlyhanych podnikov pred a po Gprave:

Tabul’ka 10: Pocet pozorovani pred a po aplikicii Undersamplingu

Y=0 pred tpravou 567782
(nezlyhané podniky) po Uprave 651
vY=1 pred Gpravou 864
(zlyhané podniky) po Uprave 651

e Odstranenie vzdialenych pozorovani

Rozne vedecké discipliny sa pravidelne stretavaju s odlahlymi hodnotami (angl.
Outliers) (Aguinis, 2013). Odlahlé hodnoty sa bezne definuji ako pozorovania, ktoré sa
lisia od vacsiny ostatnych pripadov vo vzorke (Barnett, 1978; Barnett a Lewis, 1994
a Lorenz, 1987). Takato odchylka dat moze byt spdsobena napriklad: chybou merania
alebo kodovania, odberom vzorky z nespravnej populacie, vynimocnymi okolnost'ami
alebo nespravnym prisposobenim Statistického modelu. V naSom pripade ide o abnormalne
vzorky spolo¢nosti, ktoré za sledované obdobie vykazali v ramci definujiicich pomerov X1
— X5 prili§ vysoké alebo prili§ nizke hodnoty, ktoré reflektuju ich postavenie na trhu.
Kedze sme sa chceli vyhnit' vplyvu skreslenia naSich dat, rozhodli sme sa na zdklade
Studii Barnett a Lewis (1994) tieto data odstranit’ aby sme ziskali ¢o najprimeranej$i odhad
parametrov spolo¢nosti.

Avsak v literatre sme sa s tym, ¢o predstavuju odl'ahlé hodnoty, stretlis ovela viac
rozdielnyminazormi ako s tym, ¢i ich odstranit alebo nie. Jednoduché vychodiskové body
(napr. Standardné odchylky, ktoré st od priemeru vzdialené 3 alebo viac bodov) su dobrym

vychodiskom, hoci niektori vedci uprednostiiuju vizualnu kontrolu tidajov. Ini (napriklad
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Lorenz, 1987) tvrdia, Ze detekcia odl'ahlych idajov je iba $pecialnym pripadom skiimania
udajov pre vplyvné datové body. Jednoduché pravidla, ako napriklad Z-skore, predstavuju
nezlozitu a efektivnu metddu, na zdklade ktorej sme aj v nasej praci odl'ahlé pozorovania
detekovali a nasledne odstranili.

Van Selst & Jolicceur (1994) predstavili tedriu Z-skore, v ktorom je mozné
vzdialenost’ medzi skore a priemerom vyjadrit’ na zaklade jednotky Standardnej odchylky.
Napriklad skore, ktoré je vzdialené jednu Standardnou odchylkou nad strednou hodnotou,
ma skore Z-1. Ak Z-skoére daného pozorovania prekro¢i I'ubovolnd, vopred urcent
hodnotu (napriklad 2.5 alebo 3.0 - vnasom pripade 3), povazuje sa za extrémne,
respektive odlahlé pozorovanie. Na grafe 12 st zobrazené odl'ahlé pozorovania nasho
datasetu. Ako mézeme vidiet', tieto pozorovania su také vyrazné, ze uplne deformuju
krabicové grafy (angl. Box-plot). Grafy tohto typu posudzuju data na zéklade kvartilov
(hodnét, ktoré delia subor dat na Styri Casti, priCom kazda z nich obsahuje prave 25%
jednotiek) a znacia sa nasledovne: x,5= dolny kvartil; x5,= druhy kvartil alebo aj median a
x75= horny kvartil. V pripade, Ze hodnota nespadd do danych kvartilov, je vyznacena

mimo zobrazenia krabicového grafu, tie sme pre lepsiu vizualizaciu zobrazili do Grafu 12.

Graf 12: Odrahlé pozorovania bez boxplotov
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Graf 13: Box-ploty bez odl’ahlych pozorovani
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Odstranenim odlahlych hodnét sme prisli 0 0.77% pozorovani, ¢o v ¢iselnom
vyjadreni predstavovalo 10 hodnét a na§ subor dat sa tak zmensil z pévodnych 1302
pozorovani na 1292.

e Rozdelenie datasetu na zavisli a nezavislé premenné a nasledne do
tréningovej a testovacej mnoZiny

Poslednym krokom pred samotnou aplikaciou modelov bolo rozdelenie vysledného
datasetu na zavislii premennt (v nasom pripade binarna premenna bankrotu) a nezavislé
premenné (ukazovatele X1 — Xb5).

Okrem rozdelenia vzorky na jednotlivé premenné, je potrebné v ramci nasho suboru
vybrat’ tréningovli mnoZzinu, na ktorej bude prebiehat’ fdza ucenia jednotlivych metdd, ¢ize
adaptacia vah. Aby sme vedeli otestovat’ nauc¢enu predikénti schopnost’ siete a logistickej
regresie, potrebujeme druhu, testovaciu mnozinu. Okrem toho je dolezité sa drzat’ pravidla,
ze model by sa nemal testovat’ na datach, na ktorych sa siet’ ucila (s vynimkou krizove;j
validacie) a teda, mnoziny by mali byt’ disjunktné.

Na zaklade poznatkov Baesens a kol. (2003) and Kim a kol. (2004) sme sa rozhodli
rozdelit’ subor dat v pomere 70%, ktoré prestavovali tréningova vzorku a 30%, zastupujice
testovaciu vzorku. V kone¢nom dosledku vSak pomer, v akom rozdelime do mnozin zavisi
od velkosti datasetu, s ktorym pracujeme. Cim viac dostupnych dat ma model, z ktorych sa
dokaze ucit, tym existuje vidcsSia pravdepodobnost’, Ze sa dokdze naucit’ spravne vahy
a Vv konecnom doésledku spravne kategorizovat. Na zaver je potrebné zdoraznit’ prave
dolezitost’ testovacej mnoziny. Ak by sme ju totiznevytvorili a vlozili by sme v§etky data

do tréningovej mnoziny, zvysili by sme sice moZznost' lepSieho naucenia vah, no
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v kone¢nom dosledku by sme nevedeli vyhodnotit’, ako dobre sa model tieto vahy naucil.
Rozdelenie Gdajov sme sa rozhodli vykonat nahodne, aby sa zabranilo systematickym
rozdielom medzi tréningovou a testovacou vzorkou, ¢o mohlo vyustit do problémov
S reprezentativnost'ou vzoriek.

Po vykonani danych krokov sme pozorovali ndhodné pomery v tabul’ke 11.

Tabul’ka 11: Nahodné rozdelenie dat v stibore do jednotlivych ¢asti

Y=0 Tréningova Cast’ 51.00%
(nezlyhané podniky) | Testovacia ¢ast’ 48.97%
Y=1 Tréningova Cast’ 49.00%
(zlyhané podniky) Testovacia Cast’ 51.03%

3.3 Linearna regresia

Po skonceni procesu predspracovania dat sme sa mohli pustit do aplikécie
a vyhodnocovania jednotlivych modelov. Rozhodli sme sa finalny stbor dat najskor
testovat’ prostrednictvom linearnej regresie, ktori sme implementovali v kniZnici
sklearn.linear_model (Yale, 2014).

Pred samotnou aplikaciou modelu sme sa rozhodli vizualizovat’ jednotlivé odhadnuté
parametre s prislusnou vyznamnost'ou. Koeficienty logistickej regresie s odhadované
pomocou metdody maximalnej vierohodnosti, o znamena, ze parametre udavaju
jednotlivym nezavisle premennym vahu.

Interpretovat’ odhadnuté parametre prostrednictvom logistickej regresie je o nieco
zlozitejSie ako v porovnani s klasickym linedrnym pravdepodobnostnym modelom. Kvoli
nelinedrnym vzt'ahom medzi nezdvislymi premennymi a pravdepodobnost'ou je potrebné
interpretovat’ vysledky nasledovne: ak sa zvysi hodnota nezavislej premennej o jednotku,
tak sa v zavislosti od toho, ¢i je koeficient kladné alebo zaporné ¢islo, zvySuje alebo
zniZuje Sanca, respektive pravdepodobnost’ zlyhania. Hodnotu koeficientu teda moZzeme
oznacit’ ako marginalny vplyv vysvetlujlicej premennej na logaritmus podielu Sanci.
Podielom Sanci je zndzorneny pomer pravdepodobnosti vol'by kazdej alternativy.

Z-hodnota reprezentuje informéciu, ako d’aleko sa tento parameter nachaddza od nuly.
V naSom pripade je hladina vyznamnosti o na hranici 0.5, preto mézeme povedat’, Ze
parametre ktoré maji hodnotu P>|z| > 0.05 su pre na$ model nevyznamné. Z danej
definicie teda mozno zhodnotit, Zze ukazovatele X3 a X4 nie su pre odhad

pravdepodobnosti signifikatné.
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Naopak, velky vplyv na Sancu zlyhania spolo¢nosti mézeme odvodit’ z parametrov
X1, X2 a X5.

Obrazok 3 zobrazuje zakladné statistiky koeficientov v modeli logistickej regresie.

Obrazok 3: LOGIT - Klasicky vystup

Results: Logit

Model: Logit Pseudo R-squared: 0.293
Dependent Variable: default AIC: 1276.5796
Date: 2020-05-17 18:08 BIC: 1302.3993
No. Observations: 1292 Log-Likelihood: -633.29
Df Model: 4 LL-Null: -895.51
Df Residuals: 1287 LLR p-value: 3.4724e-112
Converged: 1.0000 Scale: 1.0000
No. Iterations: 13.0000

Coef Std.Erxr z P>|z]| [0.025 0.975]
x1 -0.9889 0.2002 -4.9390 0.0000 -1.3813 -0.5964
x2 1.1289 0.2628 4.2949 0.0000 0.6137 1.6440
x3 0.0623 0.0490 1.2732 0.2029 -0.0336 0.1583
x4 -0.0000 0.0000 -0.1915 0.8482 -0.0000 0.0000
x5 2.3302 0.2848 g§.1821 0.0000 1.7720 2.8884

Aby sme dokazali odhadnut’ ¢o najlepsi vysledok v ramci ucenia logistickej regresie,
bolo potrebné zaoberat’ sa regularizaciou, ktora zabramnuje preuceniu parametrov a zavadza
tak lepSiu generalizaciu do klasifikatora. Preuéenie sposobuje, ze klasifikator by mal mat
sice dobru uspesnost’ na tréningovej Casti dat ale na testovacej casti by uz nebol taky
uspesny.

Ako prvym bodom v ramci regularizdcie sme sa zaoberali parametrom C, ten
reprezentuje kladné ¢islo s pohyblivou rddovou ¢iarkou (Standardne 1.0), ktoré definuje
relativnu silu regularizacie. Mensie hodnoty pritom znamenaju silnejsiu regularizaciu (NG,
2004). Na zaklade naSich dat sme parameter definovali ako C = 1.0, nakol’ko tato hodnota
dokdzala prispiet’ k najlepSiemu odhadu logistickej regresie.

Okrem tohto parametra si priblizime najCastejSie vyuzivané typy regularizécii,
konkrétne L1 a L2 (Tang a kol., 2014).

* L2 regularizacia (angl. Ridge regression):

Ah) =2 -|@y, ay,...,a,)||> =4- (@5 +a5 +...+a%) (3.7)
Regularizacia L2 v podstate “tla¢i” vahy nepotrebnych atributov na nulu, pricom
vicsie vahy ,.tlaci“ viac. Takze ¢im doblezitejsi atribut, tym vacsiu vahu si moéze dovolit’
mat’.
* L1 regularizacia (angl. Lasso):
A(h) =% (laq] +laz| + ... +]an]) (3.8)
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Regularizacia L1 podobne “tla¢i” nepotrebné atributy na nulu, pri¢om ale vSetky
vahy su tlacené rovnako. To ndm vie vynulovat nepotrebné atributy a zaroven znizit
vypoctové naroky, Co znamena, Ze nemusime pri vypocte ratat’ s tymi ukazovatel'mi, ktoré
maju nulovy koeficient.

Mozeme teda povedat, ze aj ked povodny ucel regularizacie je zabranenie
overfittingu da sa vyuzit’ pre selekciu atributov. Lasso aj Ridge Regression teda dokazu
menit’ koeficienty pri korelovanych atributoch na hodnoty blizke nule, Lasso dokonca aj na
nulu (¢im dané atributy uplne vypadnua z modelu) (NG, 2004). Pri selekcii staci potom
vybrat’ tie atributy, ktoré maju najvacsie koeficienty, pripadne ich maji nenulové.

V ramci naSho testovania sme postupne vyuzili obe popisané regularizacie v nadeji,
ze prispeju k lepSiemu odhadu zlyhania firiem aj ked’ v podmienkach nasich dat, nakol’ko
je ich len nieo cez 1000, overfitting nehrozi. Najlepsi vystup modelu, na zaklade
predpovede, sme pozorovali v situacii, ked’ boli obe spominané regularizacie vynechané
a prikaz bol zadefinovany ako I1_ratio=None.

Po aplikacii tychto krokov sme sa mohli dopracovat’ k finalnym $tatistikam modelu,
ktory dosahoval najlepsSie vysledky na zaklade logistickej regresie, uvadzajic, Ze model
dokéazal spravne odhadnut ¢i firma na zdklade dat spadd medzi zbankrotované alebo
nezbankrotované spolo¢nosti s presnostou 87.63%, pricom chybny odhad sa vyskytol
v 12.37%. NizSie uvadzame maticu zamen, Zktorej d’alej odvodime metriky na

porovnavanie vysledkov modelov:

Obrazok 4: Matica zamen v podmienkach logistickej regresie

Predpovedané
TN =157 FP=7
Skuto¢né
1 FN =41 TP =183

Na zéklade matice zamen sme boli d’alej schopni definovat’ metriky, ktoré
sme si vuvode praktickej Casti uviedli ako kIicové a ktoré nam pomohli pri

porovnavani vykonnosti jednotlivych modelov.

Tab. 2 Klasifika¢ny report pre linearnu regresiu

Klasifikana presnost’ | Chybovost’ | Senzitivita| Specifickost | Hodnota AUC

87,6% 12,4% 81,7% 95,73 88%
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Vysledok indexu AUC, teda plochy pod krivkou ROC nam vysiel v hodnote 88%

apodla teoretického podkladu teda moézeme dedukovat, Ze jeho hodnota reflektuje

uzitoénost’ modelu aki ,,dobra“. Cim vy$s§iu hodnotu totiz index AUC dosahuje, tym je

model presnej$i. Okrem toho niZSie prikladdme aj ROC krivku prislichajicu k danému

modelu. Dokladnejsiu analyzu si uvedieme v kapitole 3.5 — Porovnanie vysledkov.

Obrazok 5: ROC krivka pre model logistickej regresie

Receiver operating characteristic
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3.4 Neuronové siete

Aby sme dokazali porovnat’ dosiahnuté vystupy pomocou logistickej regresie, bolo

potrebné na nas subor dat aplikovat’ metddu neurdnovych sieti.

V zaciatkoch aplikacie modelu bolo nevyhnutné definovat’ Standardizaciu hodnét,

popripade ich normalizaciu do rozsahu < n;m >, ktora sa nazyva aj min-max normalizacia:

Standardizacia metod — dokdze transformovat data na data s nulovym
priemerom azaroven s jednotkovou S$tandardnou odchylkou. Dana
Standardizéacia dokaze dopomoct’ k lepsej konvergencii modelu, ktory vyuziva
linedrne aktivacné funkcie.

Normalizacia hodnot do rozsahu < n;m > (Min-max normalizacia) — sa vyborné
hodi ku nelinearnym aktivaénym funkcidm a dopomaha k tomu, aby sme
nepriSli o znalosti v datach, ktorych hodnota by bola vysSia ako obor hodnét
aktivacnej funkcie (data, ktoré by prevysSovali limit by boli zovSeobecnené)
a tym prispievak lepsej konvergencii modelu. Je teda pochopitel'né, Ze hodnoty

pre m a n su volené na zaklade oboru hodnot aktiva¢nej funkcie sigmoid.
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Povazujeme za nutné poznamenat’, Ze v praci sme nepouzili obe metody sticasne.
Na zéklade implementacie sa ukazalo, ze Standardizacia hodndt dosahovala empiricky
lepsie vysledky.

Niz8ie sme postupne uviedli jednotlivé variabilné zlozky nasho modelu, ktoré
dopomohli k jeho najlepsej vykonnosti.

V danom modeli sme sa rozhodli pouzit’ jednu skryta vrstvu, ktora obsahovala
rovnaky pocet neurénov ako vstupna vrstva. Castokrat sa pri modelovani vyuZiva situacia
kedy vstupna vrstva obsahuje dvojnasobok neurénov. V podmienkach zadanych dat sme
ale v prostredi, kedy obe vrstvy obsahovali rovnaky poc¢et neuréonov dosiahli najvykonne;j$i
model.

Nasim cielom je uloha binarnej klasifikacie, ¢o znamena, ze v danom modeli sa
nachadza len jeden vystupny neurén, ktory rozhodujeme o ¢om ¢i dana firma podlahla
alebo nepodlahla bankrotu. Vystupny neurén teda urCuje pravdepodobnost’ kazdej

spoloc¢nosti.

Obrazok 6: Model neurénovej siete vdanych podmienkach
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Vstupna vrstva Skryta vrstva Vystupna vrstva

Nasledujucim krokom pri modelovani vystupu bolo definovat’ aktivacné funkcie
(viac v kapitole 2.3) pre skryt aj vystupna vrstvu, ktoré pomahaja budovat’ predikény
model. Po niekol’kych pokusoch nam kombinacia ELU — v skrytej vrstve a Sigmoid vo

vystupnej vrstve priniesli najlepsi mozny vysledok.
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Obrazok 7: Architektiira neuronovej siete

Model: "sequential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
dense1 (Dense)  (Neme, 5) 30
dense 2 (Dense) (None, 5) 38
dense 3 (Dense) (None, 1) 6

Total params: 66
Trainable params: 66
Non-trainable params: @

V zaujme ucenia neuronovych sieti sa vyuzivaju rézne algoritmy zalozené na
gradientnom zostupe. Jednym z najznamejsich algoritmov ur¢enym na uc¢enie neurénovych
sieti je stochasticky gradientny zostup (angl. Stochastic Gradient Descent / SGD). Tento
algoritmus garantuje ndjdenie lokdlneho minima funkcie, ale moze k tomuto lokalnemu
minimu konvergovat’ vel'mi pomaly. Pre zlepSenie ucenia neurénovych sieti, bolo preto
vytvorenych niekolko algoritmov, ako napriklad ADAM, u ktorého bolo dokéazané, ze
k lokalnemu minimu konverguje rychlejsie ako ostatné algoritmy (Kingma a Ba, 2017).

ADAM predstavuje adaptivny algoritmus zalozeny na momentovej metode. Ta sa
od SGD lisi tym, Ze si okrem lokalneho gradientu paméta aj predchadzajuce kroky. Jeden
krok je potom linedrnou kombinaciou gradientu v aktudlnom bode a predchadzajuceho
kroku. Adaptivne metddy sa hodia prave na riedke data, pretoze viac upravuji menej
frekventované parametre. Na zaklade jeho pozitivnych vysledkov, sme sa rozhodli ho
zahrnut’ do modelovania.

Jednou z poslednych otazok k finalnemu vysledku bolo nastavenie mnozstva epoch.
Tie urcuju ako dlho bude trvat’ doba uc€enia a teda kol'’kokrat sa tréningovd mnoZina prejde
vo faze ucenia (ak predpokladame, Ze ucenie nebude ukoncené predcasne). Pri Cisle 20
epoch sa nam nas model nedokazal dostato¢ne natrénovat’ naopak, pri mnozstve 100 epoch
sme dosahovali veI'mi dobré vysledky. Vo findle sme sa vSak rozhodli pre mnozstvo 60
epoch, nakol’ko tato hodnota dosahovalo empiricky najlepsie vysledky.

Velkost davky (angl. Batch Size) vyjadruje velkost' sekvencie vstupov, ktora naraz
postipi do modelu a z ukazovatela rychlosti u¢enia (angl. Learning rate) vieme vy¢itat’ to,

ako rychlo bude algoritmus ucenia postupovat’ a teda o aka vel’ka ¢ast’ bude posuvat’ vahy.
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V tabulke 12 uvadzame detaily konfiguracie, ktoré sme zadefinovali v zaujme

dosiahnutia o najpresnejSej predikcie v naSom modeli.

Tabulka 12: Konfiguracia predikéného modelu

Atribut Hodnota
Pocet neurénov vo vstupnej vrstve 5
Pocet neuronov v skrytej vrstve 5
Pocet neurénov vo vystupnej vrstve 1
Pocet epdch 60
Velkost davky 4
Algoritmus uc¢enia ADAM
Rychlost u¢enia 0.003
Aktivaéna funkcia skrytej vrstvy ELU
Aktivacna funkcia vystupnej vrstvy Sigmoid

Po casti konfiguracie predikéného modelu sme boli pripraveni spustit’ jeho ucenie
a zistit’ s akou pravdepodobnost’ou bol schopny odhadnut’ zlyhanie jednotlivych firiem.
Model nam vo finale poskytol vysledok, ktory poukazoval na to, ze neurénovej sieti sa na

zaklade poskytnutych dat podarilo odhadnut’ zlyhanie spolo¢nosti S presnost'ou 89.43%.

Nizsie uvadzame maticu zamen:

Obrazok 8: Matica zaimen pre Neuronové siete

0 Predpovedané 1

TN =168 FP=11
1 FN =30 TP =179

Skutocéné

Podobne ako pri modelovani vystupu po aplikacii logistickej regresii, dokdZeme na

zéklade danej matice zdmen vypocitat metriky vyhodnocujtce vykonnost’ modelov.

Tabul’ka 13: Klasifika¢ny report pre Neuronové siete

Klasifikaéna presnost’ | Chybovost’ | Senzitivita| Specifickost’ | Hodnota AUC
89,4% 10,6% 85,7% 93,86% 90%

V pripade neurénovych sieti mdézeme pozorovat 0 nieCo lepSi vysledok AUC

indexu, ktory za danych okolnosti dosiahol hodnotu 90% a teda mézeme zhodnotit,, Ze
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vykonnost’ modelu je vyborna. Okrem klasifikaéného reportu sme uviedli vizualizaciu

ROC krivky v podmienkach neurénovych sieti.

Obrazok 9: ROC krivka v podmienkach Neurdénovej siete
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3.5 Porovnanie vysledkov

V zavere¢nej kapitole nasej diplomovej praci sme sa venovali porovnaniu vysledkov,
ktoré sme dosiahli po vykonani vSetkych predoslych tikonov v modeli logistickej regresie
¢i neurénovych sieti. V danej ¢asti zhrnieme vysledky aplikacie naSich metrik a taktiez
zhodnotime vykonnost’ jednotlivych modelov na zaklade ROC krivky, respektive AUC
indexu. Podotykame, Ze v praci sme sa venovali vysledkom, ktoré dosiahli nase
najvykonnejSie modely.

Specifickost a senzitivita patria medzi $tatistiky tykajtce sa klasifikadnej presnosti,
avSak obe zavisia od nastavenej cut — off hranice, ktora bola v nasej praci na hodnote 0.5.
Mozno teda dedukovat’, Ze vSetky pozorovania s predikovanou pravdepodobnost’ou vy$§ou
ako 0.5 budu zaradené do kategérie Y = 1 a teda zaradené vzorky budu patrit’ medzi
zlyhané spolocnosti. V pripade, Ze bude pozorovana predikovana pravdepodobnost’ nizSia
ako 0.5, bude pozorovanie patrit do kategérie Y = 0, ktoré reprezentuje nezlyhané
spolocnosti. Na zopakovanie, Specifickost’ udava percentualny podiel pozorovani, ktoré
Vv skutoc¢nosti boli nezlyhané a aj na§ model ich spravne zaradil medzi nezlyhané. Naopak,
senzitivita uvadza percentualny podiel pozorovani, ktoré Vv skutocnosti boli zlyhané
a podobne, aj nas model ich oznacil ako zlyhané. Ked'Ze cielom nasej prace je urcit’, ktory
model dokaze lepSie predikovat’ zlyhané spolocnosti, je pre nas metrika senzitivity

smerodajnejsia.
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V modeli logistickej regresie dosiahla $pecifickost’ hodnotu 95.73% a ukazovatel’
senzitivity hodnotu 81.7%. Model neurdénovych sieti dosiahol o nieCo hor$i vystup
v ukazovateli $pecifickost’ ato konkrétne 93.86%. Senzitivite sa ale v podmienkach
neurénovej siete darilo o nieo lepSie a dokazala dosiahnut’ hodnotu 85.7%. Ako sme
spominali vysSie, v podmienkach naSej prace a nasho ucelu je ukazovatel senzitivity
podstatnej$i, preto mézeme zhodnotit’, Ze neurénovej sieti sa v danej klasifikacii darilo
lepsie.

Okrem toho, z pohl'adu potencionalnych doésledkov je prijatel'nejSie, ak dokaze
model oznacit’ spolo¢nost’, ktora smeruje do tipadku, aj ked’ v skuto¢nosti sa povazuje za
zdravt, ako keby ju model oznacil za bezproblémovu, no v skutocnosti by sa borila
s mnohymi komplikaciami a problémami. V stvislosti s danym bodom, sme sa teda pozreli
aj na tato problematiku. Z porovnania matic zdmen sme zistili, ze model logisticke;j
regresie dokazal odhadnut’ 7 spolo¢nosti a model neurénovych sieti 11 spoloc¢nosti, ktoré
smeruju do upadku aj ked’ su tieto v skuto¢nosti povazované za zdravé. Naopak model
logistickej regresie odhadol 41 spolo¢nosti a model neurénovych sieti 30 spolocnosti ktoré
vyhodnotili ako zdravé, aj ked’ sa v skuto¢nosti oznacovali za zlyhané. Opit’ teda mdzeme
zhodnotit’, Ze modelu neurénovych sieti sa darilo v odhade lepsie.

Okrem vyssie spomenutych metrik sme sa tiez zamerali na klasifikacnu presnost’,
ktora nam v ramci vysledku logistickej regresie skoncila na ¢isle 87.6% a neurénovych
sieti 89.4%. V podmienkach chybovosti, ktora je teda opakom klasifikacnej presnosti
ateda zobrazuje podiel chybnych odhadov dosiahla logisticka regresia hodnotu 12.4%
a neuronova siet’ 10.6%, v tomto pripade je vSak nizSie Cislo vo vysledku pozitivnejsie,
nakol’ko z neho vyplyva mnozstvo chybnych odhadov modelu.

Poslednou menovanou metrikou bola ROC krivka, na zaklade ktorej sme vedeli
interpretovat’ AUC index v jednotlivych modeloch a teda skonstatovat’ ich klasifika¢nt
presnost’. Vykonnost’ modelu logistickej regresie, ako mozeme tiez dedukovat’ z obrazka
10, bola na hodnote 87.8%. Model neurénovych sieti si viedol o par percent lepSie
a dosiahol vykonnost' na hodnote 89.9%. Pre lepSie interpretovatelné vysledky sme sa
rozhodli percentd zaokruhlit' a mozeme teda zhodnotit’, ze v podmienkach zdveru AUC
indexu si model logistickej regresie viedol na zaklade danych dat o nieco horsie a dosiahol
,,dobré* vysledky na hodnote 88%. O nieco lepsie vedel predikovat’ zlyhanie firiem model
neurénovych sieti a to na cisle 90%, ktoré dokaZeme na zaklade AUC indexu zhodnotit

ako ,,vyborna* vykonnost'.
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Obrazok 10: ROC krivka v podmienkach neurdénovej siete a logistickej regresie
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Ako vyplyva zporovnania vysSie, hodnoty metrik umelej neurdnovej siete
vykazuju o nieco lepSie vysledky v podmienkach naSich hyperparametrickych nastaveni
ako klasicka Statistickd metdda, konkrétne klasifikdcia pomocou logistickej regresie. V
zavere teda mdézeme konStatovat, ze neuronova siet’ ako vSeobecny aproximator bola

schopna sa naucit’ vahy dostato¢ne dobre, avSak nie vyrazne lepSie ako logisticka regresia.
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4 Zaver

Neistota je vzhl'adom na sti¢asné turbulentné podmienky vel'mi ¢astym javom. Ci uz
ju pocitujeme v sukromnom alebo profesijnom zivote. Zamestnanci sa boja o svoje miesta
a zamestnavatelia o stratu dlho budovanych firiem. Castokrat si nechavaju vypracovavat
podrobné analyzy svojich podnikatel'skych modelov ¢i rozhodnuti a snazia sa popri
maximalizécii zisku podporovat’ svoju firmu v raste.

Ciel'om predkladanej zavereCnej prace bola prave konstrukcia predikénych modelov
v podmienkach logistickej regresie a neuronovych sieti zaloZzena na informaciach
z aCtovnych vykazov spolo¢nosti pdsobiacich na Slovensku. Zaujimalo nas aku
klasifikaéni presnost dokazu vykazat nami aplikované metody na zaklade verejne
dostupnych informécii ana ich vystupe zhodnotit' relevanciu a uspeSnost’ predikcie.
Samotnym odhadom vSak predchddzalo niekolko ¢innosti, ktoré sme sa snazili ¢itatel'ovi
priblizit pomocou stru¢ného, no vystizného prehl'adu najdolezitejSich pojmov a suvislosti.

V prvej Casti prace sme sa snazili objasnit’ teoretické podklady a priblizit’ si skimanu
problematiku bankrotovych modelov a popisali sme jednotlivé determinanty, ktoré maju
vplyv na zlyhanie spolo¢nosti. Okrem toho sme zadefinovali problematiku v sti¢asnosti
a zachytili rozne nazory v priebehu dvadsiateho a su¢asného storodia.

Kapitola cielov a metodiky ndm dopomohla k definicii zdmeru a nasich motivécii pre
d’alsie pokracovanie v diplomovej praci astfasne nam poskytla teoreticky zaklad,
z ktorého sme vychadzali pri aplikacii a opise jednotlivych modelov. Dana ¢ast’ prace nas
viedla k detailnému nédvrhu rieSenia, ktorého aspekty sme sa ndsledne snazili koncipovat’ v
sulade so zauzivanymi postupmi a aktualnymi trendami v skimanej problematike.
Venovali sme sa klasifikacii logistickej regresie, jej odhadom ¢i interpretacii a testom
vyznamnosti regresnych koeficientov. Pri neurénovych sietach nas zaujimal najmé sposob
akym sa dokazu ucit, ako ich mozno cvicit a tiez ich vyuZitie.

Vysledky prace boli poslednou kapitolou nasho skumania, na zéklade ktorej sme sa
postupne dopracovali ku pravdepodobnosti zlyhania spolo¢nosti z nasho suboru dat
v podmienkach logistickej regresie a neuronovych sieti. V ramci dosiahnutiarelevantnych
vysledkov, sme vSak museli podstipit’ niekol’ko dodatocnych krokov. Aby sme vedeli
porovnat’ dosiahnuté vysledky, bolo potrebné si zadefinovat urcity spdsob evaluacie
modelov cez rozne metriky ako klasifikacnd presnost, chybovost, senzitivita a
Specifickost’, ktoré sme vedeli vycitat’ z matice zdmen, alebo cez AUC index, ktory sa da

interpretovat’ cez ROC krivku. Pred samotnou aplikaciou bolo potrebné nas stubor dat
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upravit’ do takej miery, ktord nebude deformovat’ dosiahnuté vysledky. Cez jednotlivé
kroky ako napriklad odstraniovanie odl'ahlych pozorovani ¢i podvzorkovanie sme dospeli
k finalnej podobe nasich dat, na ktoré sme nasledne aplikovali metodu linearnej regresie
a neuroénovych sieti a tak sme zist'ovali, ktory z tychto pristupov bude vhodnejsi a presnejsi
v ramci predikcie zlyhania spolo¢nosti na naSom stbore dat.

V zavere sme porovnali dosiahnuté vysledky na zaklade predvolenych metrik a zistili
sme, ze model neurénove;j siete bol schopny sa naucit’ data lepsie a teda dokazal odhadnat’
zlyhanie firiem s o nie¢o vy3Sou presnostou. Standardny 3tatisticky pristup v podobe
logistickej regresie vSak zaostaval len vo vel'mi nizkom percente, preto povazujeme oba

odhady za veI'mi presné a S relevantnymi vysledkami.
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