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Abstrakt

Predkladany prispevok sa zaobera problematikou bankrotov podnikov a definuje spdsoby
akymi je mozné tomuto neZiaducemu stavu predist. V su€asnosti medzi tieto spdsoby patria
hlavne moderné pristupy z oblasti ziskavania znalosti a dolovania v datach, ktoré podnikom
dokazu poméct v mnohych smeroch. V ramci praktickej aplikacie metdéd dolovania v datach
s cielom predikovat buduci stav podniku, boli pouzité data finanénych ukazovatelov polskych
spolo¢nosti. V predkladanom ¢&lanku sme vyuZili algoritmy vhodné na predikciu bankrotov
— rozhodovacie stromy, ktoré poskytuju jednoduchu interpretaciu vysledkov. V niektorych
experimentoch sme vyuzili aj metddy vyberu atributov, LASSO alebo PCA metédu. Postup
prace sa riadi metodolégiou CRISP-DM, ktora ponuka popis ddlezitych krokov potrebnych pri
réznych analytickych ulohach. Suacastou C&lanku je aj analyza suCasného stavu, ktora
predstavuje rieSenia danej problematiky inymi autormi. Po vyhodnoteni vdetkych modelov sme
dospeli k zaveru, Ze algoritmus C5.0 je na 97,07 % schopny predikovat zbankrotovanie
respektive nezbankrotovanie podniku, priCom pouzitie metdd vyberu atribatov nebolo
potrebné.

KFracové slova: Predikcia bankrotov, dolovanie v datach, CRIPS-DM metodolégia,
rozhodovacie stromy.

Abstract

This paper deals with the prediction of company bankruptcies and defines how this undesirable
state can be prevented. Currently, these methods include modern approaches from the area
of data mining that can help companies in many ways. In a practical application of data mining
methods for predicting the future state of a company, financial indicators of Polish companies
were used. In the analyses, we used algorithms suitable for bankruptcy prediction — decision
trees that provide a simple interpretation of results. In some experiments, we also used
attribute selection methods, LASSO, or the PCA method. The workflow is governed by the
CRISP-DM methodology, which describes the important steps needed for different analytical
tasks. Part of the article is an analysis of the current state, which presents solutions to this
problem suggested by other authors. After evaluating all models, we concluded that the C5.0
algorithm is capable of predicting a company’s bankruptcy or non-bankruptcy with 97.07 %
accuracy, without the use of attribute selection methods.
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1  Uvod

Pre r6zne druhy podnikov je z ekonomického hl'adiska dolezity neustaly rast, spokojnost’
zakaznikov, udrzanie si postavenia na trhu a v neposlednom rade aj dosahovanie zisku, ktory
je vysledkom cinnosti podniku. Vsetky vysSie uvedené aspekty moézu byt ohrozené
nepriaznivymi Cinitel'mi a rozhodnutiami, ktoré sposobuju problémy a v najhorSom pripade
postupny upadok podniku. Bankroty obchodnych spolo¢nosti, vyrobnych podnikov alebo bank,
predstavuju negativny vplyv v ekonomike krajiny.

Bankrot, krach alebo upadok podniku je neziaduci stav, kedy podnik dlhodobo nie je schopny
plnit’ si svoje zavdzky a zanikne. Bankrot je v spoloc¢nosti vSeobecne chapany ako problém
nielen narodnej, ale aj svetovej ekonomiky. Dokazom je mnoho finan¢nych kriz - najzndmejsia
za posledné obdobie bola kriza v roku 2008 (Ivashina & Scharfstein, 2010), ktorej podl'ahli
zname aj nezname firmy a banky po celom svete. V stcasnej dobe, kedy vyuzitie informaénych
technolégii je nevyhnutnostou pre prezitie ekonomickych subjektov na trhu je dolezité, aby
podniky vedeli aplikovat’ tieto metody a tymto spésobom dokézali predist’ stavu bankrotu.
Bankroty podnikov mézu byt’ sposobené mnohymi faktormi, ako st zI¢€ investicné rozhodnutia,
716 investiéné prostredie, nizky cash flow a podobne (Dwyer & Tkac, 2009). Udaje plynuce z
finan¢nych ukazovatel'ov a vhodné metddy predikcie dokazu uspesne napovedat’ podniku, v
akom stavu sa moZze v budicnosti nachédzat’ resp. kedy je potrebné zaviest’ prislusné opatrenia.

1.1 Vyvoj predikcie bankrotov

Upadok podniku je dlhodobo diskutovanou problematikou a predmetom vyskumu viacerych
autorov uz od zaciatku 19. storoCia. KIiCovymi faktormi pre zistenie finanéného zdravia
podniku su finanéné ukazovatele ziskané z viacerych finanénych vykazov firmy. Historicky
vyvoj bankrotov mozeme roz¢lenit’ na dve etapy, a to pred a po roku 1966 (Delina & Packova,
2013). Pocas tohto obdobia autori dospeli k réznym zéverom v otdzke, ktory z financnych
ukazovatelov vplyva resp. dokéze najpresnejSie detegovat’ finanéné zdravie podniku, a tym
lepSie predpovedat’ vznik potencionélneho bankrotu.

1.1.1 Obdobie pred rokom 1966

Prvé vedecké Clanky a Studie tykajuce sa analyzy predikcie bankrotov su zname uz od roku
1930. Jednotlivi experti sa sustredili najmd na jednotlivé finanéné pomery ziskovych a
krachujucich firiem, ktoré medzi sebou porovnavali.

FitzPatrick (1932) porovnal 13 pomerovych ukazovatelov ziskovych a skrachovanych
podnikov. Vysledkom bolo zistenie, Ze vo vac¢sine pripadov vykazovali ispes$né firmy priaznivé
pomery a naopak neuspes$né firmy nepriaznivé pomery, a to vSetko pri reSpektovani vtedajSich
trendov v rdmci vyvoja finanénych ukazovatel'ov. Porovnanim tychto podnikov dospel autor k
zaveru, ze medzi dva dolezité a vyznamné pomery, ktorym by sa mala venovat zvySena
pozornost pri posudzovani stavu podniku, patri pomer Viastné imanie a zdviizky a pomer Cisty
zisk a Vlastné imanie.

Smith a Winakor (1935) rozoberali finanéné pomery 183 skrachovanych podnikov r6zneho
druhu zamerania. Prisli k nazoru, ze ovel'a schopnej$im ukazovatel'om pri predikcii financnych
problémov firmy je pomer Pracovny kapital a Celkové aktiva. Taktiez zistili, ze ¢im bliZsie je
podnik k bankrotu, tym viac klesa pomerovy ukazovatel Obezné aktiva a Celkové aktiva.

V roku 1942 bola publikovana d’alSia Studia zaoberajuca sa malymi vyrobnymi podnikmi
(Merwin, 1942). Jej vysledkom bolo zistenie, Ze upadajuce podniky prejavuji zacinajuce
znamky krachu uz S$tyri alebo pat rokov pred konecCnym bankrotom. Vyznamnym
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ukazovatel'om bankrotu firmy je podl'a neho pomer Cisty pracovny kapitdl a Celkové aktiva,
ukazovatel' Krdtkodobej likvidity a pomer Viastného imania a Celkovych zavdzkov.

1.1.2 Obdobie po roku 1966

Zieba et al. (2016) uvadzaju, ze Sestdesiate roky 20. storoCia priniesli zdsadny prelom pri
zistovani znamok zlyhavania fungovania podniku. Zacali sa pouZivat’ predikcné modely, ktoré
priniesli inovativne postupy a obohatili tak statickost’ doterajSich metdod. Nové predikéné
modely dokdazali stanovit’ riziko bankrotu pre kazdu firmu v kazdom okamihu (Dallas, 2013).

Beaver v roku 1966 skiimal 79 skrachovanych a ziskovych firiem z 38 oblasti priemyslu
(Beaver, 1966). Testoval predik¢nt silu jednotlivych pomerovych ukazovatel'ov, napriklad
Cisty zisk a Celkové zdavizky mali najvys§iu predikén silu, a to presnost 92 % jeden rok
dopredu pred samotnym zlyhanim podniku. Nacrtol taktiez moznost, ze pouzitie viacerych
ukazovatelov moze mat’ vysSiu predikéntt schopnost’ ako pouzitie len jedného ukazovatela,
¢im zacal novu etapu vyvoja predikénych bankrotovych modelov.

Najznamej$im autorom predikéného bankrotového modelu je profesor Edward Altman, ktory
je zaroven aj expertom Vv tejto oblasti. V roku 1968 vytvoril pomocou viacnasobnej
diskriminacnej analyzy pat faktorovy model pre vyrobné podniky, znamy ako Altmanov
Z-skore model, ktorého prva podoba vyzerala nasledovne (Altman, 1968):

Z=0,012.X; + 0,014.X5 + 0,033.X3 + 0,006.X4 + 0,999.X5, (1)

kde ukazovatel
Xi: cisty pracovny kapitadl/celkovy majetok,
X2: nerozdeleny zisk/celkovy kapitdl,
Xa: zisk pred urokmi a zdanenim/celkovy kapital,
Xa: trhova hodnota viastného kapitalu/cudzi kapitdl,
Xs: obrat(trzby)/celkovy kapital.

Podstatou modelu bolo pomocou diskriminacnej analyzy urcit’ jednotlivym pomerovym
ukazovatelom vahy. Z-skore znamena, ze podniku bol ur¢eny stupen podl'a toho, ¢i vysledok
z rovnice presiahol deliacu hranicu (prosperujici podnik) alebo nepresiahol (podniku hrozi
bankrot). Altmanov model pre predikciu bankrotu na jeden rok dopredu bol uspes$ny na 95 %,
na obdobie dva roky dopredu s uspesnostou 72 % ana obdobie tri roky dopredu to bola
uspesnost’ 48 %.

Neskor v 90. rokoch 20. storocia s vyvojom modernych technologii uz nebolo mozné pouzivat
jednoduché linedrne modely a do vyskumu predikcie vstipila umela inteligencia a strojové
ucenie.

1.2 Analyza existujucich prac

Téma bankrotov a ich predikcia je zaujimavou a stale vyhl'adavanou oblastou pre mnohych
odbornikov. SnaZzia sa n4jst’ najlepSie techniky, ktoré by mohli pomdct’ firmdm, manazérom
alebo investorom pri odhadovani stavu podniku na trhu v buducnosti a tym predist’ r6znym
komplikécidm veducim k finanénym problémom. Bankrotné a prediktivne modely sa povazuja
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za systémy vcasného varovania zalozené na analyze vybranych ukazovatel'ov so schopnost'ou
detekovat’ hrozbu vo financnom zdravi spolo¢nosti (Rybarova et al., 2016).

Za zmienku stoji spomenut’ aj najznamejsi krach Stvrtej najvacsej investicnej banky Lehman
Brothers pocas globalnej krizy v 2008. Banka s takmer 160-ro¢nou tradiciou vyhlasila bankrot,
ktory spustil vlnu finanénych problémov bank a firiem po celom svete. Bankrot Lehman
Brothers spdsobil najmai rizikovy obchod s hypotekarnymi tvermi a sposobil ret'azovu reakciu
s d’al§imi Cinnostami banky (Ringner, 2008). Pocas uplynulého desatrocia pouzili viaceri
autori vo svojich studiach rozne techniky umelej inteligencie na predpovedanie bankrotu (Chen,
2011). V nasledujucej casti prispevku sme sa venovali piatim $tadidm, ktoré priamo suvisia
s naSou vybranou datovou mnoZzinou.

V praci ¢inskych vedcov Fan et al.(2017) bola rieSena otdzka predikcie bankrotov na rovnakom
datasete pol'skych spolo¢nosti, aky sme pouZili aj my. Rozhodli sa rieSit' hlavne problém
suvisiaci so skreslenymi datami, na ktoré sa snazili aplikovat’ niekol'ko algoritmov na zistenie
anomalii. Tento krok by im pomohol k tomu, aby data s mensinovou triedou (trieda 1) model
nezaradil do triedy prosperujucich podnikov (trieda 0). Na zistenie takychto odchylok pouzili
tri rdzne modely, konkrétne Viacnasobnu Gaussovu distribuciu, One-class SVM a izolovany les
(predpoklada, Ze anomalie maju 2 kvalitativne vlastnosti — obsahuji mala cast’ objektov
a hodnoty atributov st iné od normalnej triedy. Podstatou /. experimentu bolo pouZzit’ metddy
detekcie anomalii na zistenie najlepSieho predikéného modelu. V 2. experimente pouZili Styri
modely kontrolovaného ucenia. Data, ktoré mali k dispozicii rozdelili na tréningovi
a testovaciu mnozinu v pomere 60:40 a pouzili 5-ndasobnu krizovu validaciu. Zistili, ze model
izolovany les (isolation forest) v ramci metdd odhalovania odchylok mal najlepSie vysledky,
napr. v klasifikaénom pripade /st Year mal izolovany les hodnotu mean (MN) 0.93 a neurénové
modely odhalovania anomalii m6zu vyrieSit' problém nevybalansovanych a skreslenych dat,
pretoze modely kontrolovaného ucenia casto nedokazu vyriesit’ problém.

Autori Hardinata et al. (2018) vo svojej praci taktiez pouzivali rovnaké data. Zamerali sa hlavne
na umelé neuronove siete (ANN) v ramci strojového ucenia, konkrétne implementaciu Jordan
Recurrent Neural Networks (JRNN) na klasifikdciu bankrotov. Prvotne klasifikovali pol'ské
spolo¢nosti na zbankrotované a nezbankrotované pomocou JRNN a ziskany model pouzili na
predikciu bankrotov v d’alSom obdobi. Neuronové siete povazuji za vhodnejsie pre predikciu
v oblasti dolovania v datach, pretoze ANN maju schopnost’ vybrat dolezité informacie
z velkych dat. Vysledky zo Studie ukézali, Ze priemerna klasifikacna presnost’ modelu je
81,3785 % s 5 neurdénmi v skrytej vrstve.

Zieba et al. (2016) navrhli novy pristup v oblasti predikcie bankrotov, ktory vyuZziva metodu
extreme gradient boosting (XGB) na u€enie stiboru rozhodovacich stromov. Cielom vyskumu
bolo identifikovat’ najlepsi klasifikaény model pre kazdy z 5 ddtovych mnozin. Do tivahy vzali
16 klasifikatnych modelov, medzi ktoré patrili napr. linedrna diskriminacna analyza,
viacvrstvovy perceptron so skrytou vrstvou, logisticka regresia, AdaBoost, nahodny les
(randomforest) a extreme gradient boosting. Na vyhodnotenie modelov pouzili AUC krivku
a na testovanie kvality roznych nastrojov trénovacich parametrov pouzili 10-ndsobnu krizovu
validaciu. Vysledky experimentu prezentovali v podobe priemeru a Standardnej odchylky pre
kazdy zpiatich klasifikatnych pripadov. Okrem porovnavanych vysledkov medzi
predchadzajiicimi modelmi sa zamerali na vysledky modelov XGBE, XGB a EXGB, ktoré
predstavuju rozsirenie XGB modelu. Na zaklade pouzitia Wilcoxsonovho testu p-hodnoty autori
vyhodnotili, Ze najlepsi klasifikacny model je EXGB s najvy$$imi hodnotami priemeru (MN)
— 0.959, pre porovnanie XGB malo hodnotu 0.945 alebo nahodny les s hodnotou 0.851,
z pomedzi vSetkych 16 klasifikaénych modelov.
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V publikacii Moreira et al. (2018) sa autori zaoberali vSeobecnou datovou analyzou urcenou
pre Studentov spisanou vo forme navodu, ako postupovat’ pri vlastnych projektoch. Ako jeden
z prikladov pouzili data pol'skych spolo¢nosti a postupovali metodolégiou CRISP-DM. Pocas
fazy pripravy dat sa rozhodli riesit’ problém nepomeru medzi triedami, a teda vymazania viac
ako 800 riadkov (zdznamov) s triedou O (firiem ktoré nezbankrotovali). Nasledne hodnoty
atribiitov normalizovali a chybajice hodnoty v atribatoch nahradili priemerom hodno6t dané¢ho
stipca. Vo faze modelovania si autori vybrali tri modely. K-najblizsi susedov s k=15 a pouzili
Euklidovska vzdialenost ako mieru vzdialenosti. Dostupné data rozdelili na ténovaciu
a testovaciu v pomere 70:30 a ako vstupné atributy pouzili Atr6, Attrll, Attr24, Attr27
a Artr60. Pouzili taktiez aj algoritmus rozhodovacieho stromu C4.5 a algoritmus random forest,
v ktorom vygenerovali500 stromov. Pre vSetky tieto algoritmy pouzili 10-nasobnt krizovu
validaciu. Z dosiahnutych vysledkov vyplynulo, Ze algoritmus random forest mal najlepSiu
presnost’, a to 98,47 %. Pre porovnanie presnost’ algoritmu C4.5 bola 98,30 % a k-NN metody
98,21 %.

Nagaraj a Sridhar (2015) sa zaoberaju vytvorenim najvhodnejSiecho modelu na predikciu
bankrotov, ktory neskdr pouzili na vyvoj systému na podporu rozhodovania. Pouzité data nie
st tie isté, aké pouzivame my, li§ia sa najmi poétom atributov (7 stipcov) a nie su to pomery
resp. finanné ukazovatele, ale kvalitativne vlastnosti podniku ako napriklad: konkurencia
(competitiveness), manazérske riziko (management risk), doveryhodnost (credibility),
priemyselné riziko (industrial risk), financna flexibilita (financial flexibility), prevadzkové
riziko (operating risk) a stav bankrotu oznafeny ako class. Prvych 6 atribitov ma nominalne
hodnoty — triedy s roviiami positive, average a negative, tieto hodnoty potom transformovali
na numerické atribaty ako 7, 0.5 a 0. Pre atribut class su to hodnoty non-bankruptcy alebo
bankruptcy. Pomer triedy class bol vyrovnany, 107 zdznamov ako bankrupt a 143 zaznamov
ako non-bankrupt. Aj naprieck nizkemu pocCtu zaznamov autori nemali problém
s nevyrovnanost'ou dat, ako je to v naSom pripade. Data si rozdelili na tréningovt a testovaciu
mnozinu v pomere 70:30. Pre zistenie najpresnejSicho modelu autori porovnavali niekol’ko
algoritmov, ktoré zahfiali logisticku regresiu, nahodny les, naivny Bayes, SVM metodu
a neuronové siete. Na overenie uspeSnosti kazdého klasifikatora pouzili 10-nasobnu krizovu
validaciu. Jednotlivé algoritmy porovnavali na ziklade Styroch metrik vykonnosti, a to
uspesnost v %, pomery true-positive a true-negative a presnost modelov. Z vysledkov, ktoré
ziskali bol najuspesnejsi model SVM s uspesnostou 99,6 %, neuronové siete s uspesnost'ou
98,6 % a tretim najlepsSim modelom bol naivny Bayes s Gspesnost'ou 98,3 %. Celkovo vsetky
modely mali vysoké percento presnosti aj uspesnosti a to nad 90 %.

Medzi d’alsie Stadie, ktoré pracovali s idajmi o bankrotoch patrili napriklad (Zhou & Elhag,
2007) ktori na skimanie vztahov medzi zavislymi premennymi pouZzivali chi-kvadrat test;
(Jardin & Severin 2011), ktori pouzili metédy k-najblizsich susedov na predikciu bankrotov
alebo Atiya (2001), ktory vytvoril model predikcie bankrotov pomocou neurénovych sieti.
Uspesnost’ metdd dolovania v datach na predikciu bankrotov potvrdzuje aj (Bellovary et al.,
2007), ktora v Tabulke 1 zhrnula pocet najpouzivanejSich modelov od 60. rokov 20. storocia.

Tab. 1. NajpouzivanejSie modely od 60. rokov 20. storoCia. Zdroj: (Bellovary et al., 2007).

Diskrimina¢na Logit Probit Neurénové < .
, . DalSie
analyza model model siete
60. roky 2 0 0 0 1
70. roky 22 1 1 0 4
80. roky 28 16 3 1 7
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Diskrimina¢na Logit Probit Neuronové | ~ ..
. . Dalsie
analyza model model siete
90. roky 9 16 3 35 11
Zaciatok
2 4
21. storocia 3 0 3

2 Metody a materialy

Zakladnym pojmom pre spravne pochopenie ziskavania novych vedomosti je objavovanie
znalosti, ktory popisuje proces najdenia znalosti a uzito¢nych informaécii z vel'kého objemu dat,
ktoré nam pomdahaju pri rozhodovani v rd6znych situdciach (Moreira et al., 2018). Ked’Ze je tento
proces iterativny a interaktivny, je mozn¢ jednotlivé kroky procesu v pripade potreby opakovat’.
Dolezitou charakteristikou je aj jeho multidisciplinarnost, ktora napoveda o roznych oblastiach,
kde sa proces objavovania znalosti moze uplatnit’ (hlavne Statistika, databazové systémy
a umeld inteligencia). Na Standardizaciu procesu objavovania znalosti vznikali postupom casu
rozne metodiky, ako napriklad SEMMA, 5A, ASUM-DM alebo CRISP-DM.

Z vyssie vymenovanych metodik patri medzi najznamejSiu CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), ktora poskytuje prehl'ad o celom Zivotnom cykle vybranej
analytickej tlohy (Parali¢, 2003, str. 5). Samotna metodika bola spustena v roku 1996 v ramci
Europskeho vyskumného projektu. PovaZzuje sa za Standardny model a nenadvédzuje na
konkrétny softvér. Vyuzitelnost CRISP-DM metodiky sa primarne orientuje na rozsiahle
projekty, kde pomaha spravne viest' celé analytické projekty rychlejSie, efektivnejSie a s
pouzitim menej finanénych prostriedkov. Okrem navrhu postupu pontka aj sprievodcu nad
potenciondlnymi problémami, ktoré sa mézu vyskytovat’ v redlnych ulohach. Cely postup
metodiky je mozné popisat’ na zédklade nasledujiiceho modelu.

Pochopenie
problému

\
- —

Vyhodnotenie

e

Modelovanie

Obr. 1. Fazy modelu CRISP-DM. Zdroj: (Parali¢, 2003).

Tento model je idealizovany sled udalosti, ktory sa sklada zo Siestich faz, konkrétne pochopenie
problému, pochopenie dat, priprava dat, modelovanie, vyhodnotenie a nasadenie. Jednotlivé
Sipky oznacuju najdodlezitejSie a najCastejSie zavislosti medzi tymito fazami. Tento model
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poskytuje navod krok pod kroku, avsak ich poradie nie je presné. V pripade potreby je mozné
vratit’ sa spdt’ na predchadzajice kroky a opakovat’ urcité akcie. Parali¢ (2003) uvadza, ze
z jednotlivych krokov CRISP-DM metody je najdolezitejsou fazou pochopenie ciel’a a casovo
najnarocnejsou fazou priprava dat.

Pochopenie problému — prva a najdolezitejSia etapa procesu. V tomto kroku je dolezité
pochopit’ dany problém zobchodného hladiska az hladiska dolovania v datach.
V uvode je potrebné zhodnotit’ sicasnu situaciu rieSenej problematiky, pomocou ktorej
sa dokdzu odhalit’ faktory, prostriedky alebo obmedzenia, ktoré moézu ovplyvnit
celkovy vysledok projektu. Okrem toho je nutné stanovit’ si kritérid uspesnosti, ktoré
napomdzu pri vyhodnocovani daného rieSenia. V ramci tohto kroku je vhodné
spomenut’ vybrané techniky dolovania v datach pre konkrétnu ulohu a jednotlivé
vyhodnocovacie metody.

Pochopenie dat — popisuje proces ziskavania potrebnych dat, ako aj ich zakladnych
informacii. Dolezitymi informéaciami pre dokladné pochopenie dat je napriklad pocet
dostupnych zdznamov, oznacenie stipcov aich vyznam, rozsah hodnét (minimalna
a maximalna hodnota), priemer hodnot v kazdom atribute, typy jednotlivych dat
(numericky, binarny) a pod. (Moreira et al., 2018). Rovnako dolezité je aj zistenie
kvality dat, teda ich konzistencia a moznost’ vyskytu chybajicich hodnot. Poslednou
ulohou je prieskum dat pomocou Statistickych analyz a jednoduchych vizualizacii, ktoré
poskytnu informacie o vzdjomnych vzt'ahoch medzi atribatmi, distribuciu kl'aicovych
premennych alebo rozne jednoduché Statistiky.

Priprava dat — zahfa Cinnosti, ktoré¢ vedu k vytvoreniu vyslednej datove; mnoZiny
adekvatnej k stanovenému ciel'u ulohy. Pri vybere dat je dolezité vybrat tie, ktoré sa
nasledne pouZzivaji na samotnu analyzu a modelovanie. Vyber sa vztahuje na atributy
ako aj na zaznamy. Cistenie dat zavisi od kvality dostupnych dat. Kedze data
prichddzaji z realneho prostredia, nikdy nie st bezchybné (moézu byt zaSumené,
nekonzistentné, obsahovat’ chybajuce/prazdne hodnoty). Prave tloha Cistenia dat sa
zaobera tymito problémami, v pripade chybajucich hodnoét je nutné ich doplnit’ alebo
odstranit’. V ulohe konstrukcie dat dochédza napriklad ku transformovaniu hodnot
atributov, generovanie novych zaznamov a atributov. Integrdcia dat sa vykonava vtedy,
ak data pochadzaju z r6znych tabuliek a je potrebné ich zlucit’ do jedne;.

Modelovanie — dochadza k aplikovaniu najlepSich a najvhodnejSich technik pre
modelovanie na pripravené data. Ked’ze vdc¢sina technik ma odlisné poziadavky na data,
interakcia s fazou pripravy je nevyhnutnd. Po vytvoreni modelov na pripravenej
mnozine je dolezité¢ jednotlivé modely ohodnotit’ pomocou réznych kritérii, ktoré sa
uvadzaju vo faze pochopenia problému.

Vyhodnotenie — zameriava sa na vyhodnotenie vysledkov modelov vo vSeobecnosti
z pohl'adu obchodnych ciel'ov stanovenych na zaciatku procesu. Sustredi sa hlavne na
overenie, Ci boli stanovené ciele splnené. V tomto kroku je vhodné zamerat’ sa aj na
neuspesné ulohy, ktoré boli pocas modelovania zanedbané. Rovnako sa stanovuju aj
d’alie kroky — bud’ sa rozhodne o ukonceni projektu alebo sa prejde do nasledujticej
fazy.

Nasadenie — ak sa vo vaze vyhodnotenia rozhodne o pokra¢ovani projektu, je dolezité
dosiahnuté vysledky prace upravit’ do zrozumitel'nej podoby pre prijimatel’a. Taktiez tu
dochadza k monitorovaniu a organizacii vysledkov. Vystupom fazy je celkové
posudenie projektu a celkové zjednotenie z pohl'adu dosiahnutych ciel'ov, vzniknutych
problémov alebo potencionalnych krokov, ktoré by sa mohli vramci rieSenej
problematiky este vytvorit’.

ACTA INFORMATICA PRAGENSIA Volume 08 | Number 01 | 2019




2.1 Pouzité metédy

Nasledujuca Cast’ prispevku sa venuje stru¢nému prehl'adu metoéd pouzitych vo faze pripravy
dat a modelovania, ktor¢ boli aplikované pri analyze nami vybranej vzorky.

2.1.1 Rozhodovacie stromy

Rozhodovaci strom je model, ktory je I'ahko pochopitelny a jasne prezentuje ziskané vysledky.
Vyuziva sa hlavne pri klasifikacnych tllohach, ktorych ciel'om je predikovat’ nominalny ciel'ovy
atribit. U€enie modelu rozhodovacieho stromu prebieha na zdklade zdznamov trénovacej
mnoZziny. Vytvoreny model je nasledne pouzity v rdmci zaznamov, ktoré eSte nemaju stanovent
cielovil triedu. Moreira et al. (2018) uvadzaji, Ze medzi zakladné -charakteristiky
rozhodovacieho stromu patri koreriovy uzol (poCiatocny bod, od ktoré¢ho sa vetvia d’alSie uzly),
medzilahly uzol (predstavuje vybrany testovaci atribut), listovy uzol (konecny bod, ktory
obsahuje klasifikovanu hodnotu ciel'ového atributu) a hrana (test na atribut z predchadzajiceho
uzla). Po vygenerovani takéhoto modelu je mozné vycitat rozhodovacie pravidla, ktoré
zacinaju v korenovom uzle a kon¢ia listom.

Na zvySenie efektivnosti a presnosti modelu sa pouzivaju rézne techniky orezavania ako pre-
prunning (orezanie modelu pocas jeho generovania) a post-prunning (orezanie modelu az po
jeho vytvoreni).

V praxi sa vyuzivajli rdzne typy algoritmov rozhodovacich stromov, ako napriklad C4.5, C5.0,
CART alebo random forest.

e (4.5 — poskytuje velmi dobré vysledky, pracuje s numerickymi atributmi, dokaze
pracovat’ s chybajicimi hodnotami niektorych atribatov a je schopny vyuzivat techniky
orezavania.

e (5.0 — je zlepSena verzia C4.5 algoritmu. Popri vyhodach z C4.5 poskytuje rychlejsi
vypocet, lepSiu pracu s paméitou a taktiez aj schopnost’ pracovat’ so spojitymi
a diskrétnymi hodnotami.

e CART - vie pracovat’ s extrémnymi hodnotami, generuje bindrne ako aj regresné
stromy.

e Random forest — po vygenerovani viacerych rozhodovacich stromov dochadza k ich
spojeniu z dovodu vylepSenia presnosti modelu.

Po vygenerovani rozhodovacieho stromu je dolezité¢ dany model ohodnotit’. V pripade pouZitia
viacerych modelov/algoritmov je vhodné ich medzi sebou porovnat. Vo vSeobecnosti sa na
vyhodnotenie modelov pouzivaji metriky vypovedajuce o kvalite pouZzitych modelov (Moreira
et al., 2018), ako napriklad:

e Presnost' — meria podiel spravne klasifikovanych pozitivnych pripadov voc¢i vSetkym
pripadom, ktoré boli pozitivne klasifikované (spravne aj nespravne).

o Uspesnost — meria celkovli Uspesnost klasifikicie modelu (podiel spravne
klasifikovanych pripadov voci vSetkym)

e Chyba — meria podiel nespravne klasifikovanych pripadov vo¢i vsetkym.

e Nadvratnost — meria podiel spravne klasifikovanych pozitivnych pripadov voci vSetkym
pozitivnym pripadov (spravne aj nespravne klasifikovanych).

o Specifickost — meria podiel spravne klasifikovanych negativnych pripadov voci
vSetkym negativnym pripadov (spravne aj nespravne klasifikovanych).
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e AUC (Area Under the Curve) — oblast’ pod krivkou — kvantifikuje celkovi schopnost
modelu rozliSovat medzi spravne a nespravne klasifikovanymi pripadmi. Cim je
hodnota AUC vyssia, tym vie model lepsie klasifikovat pripady.

Hodnoty jednotlivych metrik je mozné vycislit' z kontingenc¢nej tabul’ky (vid’ Tab. 2), ktora
obsahuje presné poCty spravne a nespravne klasifikovanych tried pre kazdy model.

Tab. 2. Kontingenéna tabulka. Zdroj: Autori.

Skuto¢na trieda
P N
i P TP FN
Predpovedana
trieda
N FP TN

Hodnota TP (True Positive) predstavuje pocet vSetkych spravne klasifikovanych pozitivnych
pripadov; TN (True Negative) predstavuje pocet spravne klasifikovanych negativnych
pripadov; FP (False Positive) predstavuje pocet nespravne klasifikovanych pozitivnych
pripadov a FN (False Negative) predstavuje pocet nespravne klasifikovanych negativnych
pripadov. Plati, ze na hlavnej diagonale sa nachadzaja poCty spravne klasifikovanych pripadov
a na vedl'ajSej diagonale poCty nespravne klasifikovanych pripadov.

2.1.2 Redukcia poctu atributov

Redukcia poctu atributov sa vykonava vo faze pripravy dat a je vel'mi uspesna v pripade, ze
datova mnozina obsahuje velky pocet dimenzii. Zredukovany pocet dimenzii umozni lepSiu
pracu a vacsi prinos pri modelovani. Existuje niekol'ko metdd pre redukciu dimenzii (Fonti,
2017):

e PCA —metdda redukcie poctu dimenzii vhodna pre mnoziny s vel’kym poctom atributov
a vzajomnou korelaciou. ZabezpecCuje vyber tych atributov, ktoré ponukaji najvacsi
informacny prinos a zaroven su navzajom linedrne nezéavislé. Tato metdda prvotne
vyhl'ada komponenty, ktoré st eigenvektory predstavujice smer najvacSieho rozptylu
dat. Kazdy eigenvektor ma prisliichajlicu eigenhodnotu, pricom za najviac prinosny sa
povazuje komponent s eigenhodnotou vacsou ako 1.

e [ASSO — patri medzi regresni metodu a pouziva sa nie len na vyber atribatov ale aj na
regularizaciu. Metoda aplikuje proces penalizéacie a zabezpeci, aby dolezité atributy pre
modelovanie mali nenulovii hodnotu. Doélezitym faktorom je parameter A, ktory
kontroluje silu penalizacie. Cim je vy$§ia hodnota A, tym viac atribitov bude mat
nulovi hodnotu a ddjde k redukcii dimenzii.

Korelacie medzi atributmi — na redukciu poctu atribtov je mozné vyuZit’ aj korelacné vztahy
alebo vztahy zavislosti. Metdda patri medzi filtracné metody aje zaloZzena na réznych
Statistickych testoch, ako napriklad Pearsonov korelacny koeficient (pre numerické atributy)
alebo Chi-kvadrat test (pre kategoridlne atributy). Zavislost’ sa porovnava medzi dvoma
atributmi a z vyslednych korelacnych koeficientov ¢ je mozné nasledne zistit’ silu korelacie
(Moreira et al., 2018), ktord mdze byt slaba (c < 0.5), stredna ( 0.5 < ¢ < 0.8) alebo silna (0.8
<c).
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2.1.3 Pouzité data

Data pouzité vtomto prispevku pochadzaji zrepozitira Machine Learning Repository
(Tomczak, 2016), ktoré pozostadvaju z piatich datovych suborov. Déatové stibory predstavuji
hodnoty finan¢nych ukazovatel'ov pol'skych spolo¢nosti v priebehu piatich rokov. Kazdy
datovy subor obsahuje 64 finan¢nych ukazovatel'ov (v siboroch oznacené ako ,,Attr*), pricom
pocet zdznamov je odliSny. Jednotlivé finan¢né ukazovatele sit numerického typu, s vynimkou
posledného ciel'ového atributu, ktory je binarny. Kazdy zdznam (riadok) predstavuje konkrétnu
pol’sku spolo¢nost’, ktorych nazov vSak nie je znami. Na nasledujicom Obrazku 1 sa nachadza
vyrez datovej mnoziny. Podrobnejsi popis jednotlivych suborov sa nachadza v podkapitole 3.2.

Attrl Attr2 Attr3 Attrd Attr5 Attre Attr7 Attrg Attro Attr10 Attr1l Attriz Attr13 Attria
02023500 046500 0240380 151710 -14.5470 051069000 0.253660 0.01816 1.15190 0.42695 0253660  0.5345610 0.178650  0.253660
0.0300730 059563 0186680 1.33820 -37.8590 -0.00031864 0.041670 0.67290 0.32356 0.40437 0.042199  0.075483 0.145630  0.041670
02578600 0.29949 0665190 322110 71.7980 0.00000000 0.318770 233200 1.67620 0.69841 0324530  1.064400 0.197450 0318770

02271600 0.67850  0.042784  1.08280 -88.2120  0.00000000 0285050 047384 132410 032150 0381070 0551560  0.227940  0.285050

Obr. 1. Vyrez datovej mnoZiny. Zdroj: Autori.

3 Analyticky proces

Cely analyticky proces bol realizovany pomocou metodologie CRISP-DM, pricom na
vykonanie jednotlivych f4z bol pouZity programovaci jazyk R.

3.1 Pochopenie problému

Ako sme uz naznacili, bankrot je neZiaduci stav, kedy podnik dlhodobo nie je schopny plnit’ si
svoje zavézky a zanikne. Predikcia bankrotov sa usiluje o zniZenie tohto vplyvu tym, ze dokaze
na urcité obdobie dopredu zhodnotit’ ,,finan¢né zdravie* firmy.

Biznis ciel’om tejto Ulohy bolo pomdct napr. investorovi rozhodnut’ sa, €i si pre svoje
investi¢né plany vyberie danu firmu alebo nie. Banky poskytuja tiver na zéklade predpovedania
stavu danej firmy na trhu. Situacia na trhu a v samotnej ekonomike sa neustdle meni a pre
podnik resp. manazment podniku je vel'mi dolezité vediet, v akom stave sa podnik bude
nachadzat’ po troch, Styroch alebo piatich rokoch na ziklade sucasnych finan¢nych
ukazovatelov.

Cielom ulohy z pohladu dolovania v datach bolo potrebné najst model, ktory na zaklade
finan¢nych ukazovatel'ov pol'skych spolocnosti bude schopny predikovat’ zbankrotovanie (1)
alebo nezbankrotovanie (0) firmy. Na tvorbu tohto modelu sme pouzili konkrétne ulohy
dolovania v datach — klasifikaciu a asociacné pravidla. Jednotlivé klasifikacné modely sme
prvotne generovali na trénovaceja nasledne vyhodnotili na testovacej mnozZine.

Na hodnotenie modelov sme pouzivali vygenerovanii kontingencnu tabulku, z ktorej bolo
mozné vycitat’ pocet zbankrotovanych/nezbankrotovanych firiem a taktiez aj kvalitativne
metriky ako presnost, hodnotu AUC oblasti pod krivkou, ROC krivka, uispesnost klasifikacného
modelu alebo chyba klasifikacného modelu. Okrem kvality modelu nés zaujimala aj doélezitost’
atributov v jednotlivych modelov.

3.2 Pochopenie dat

Datova mnozina vybrand na predstavent ulohu pochadzala z repozitara dat (Tomczak, 2016)
urcenych na datovu analyzu. Autori, ktori sa podiel’ali na vytvoreni tychto dat, si nevybrali tato
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oblast’ ndhodne. Zaujal ich hlavne fakt, Ze v Pol'sku v roku 2004 (Zieba et al., 2016) mnoho
podnikov vyrobného charakteru zbankrotovalo. Prave tento fakt podnietil ich zaujem vytvorit’
data, ktoré by boli pouzite'né na vyskum v problematike predikcie bankrotov.

Casovy ramec zozbieranych dat sa pohybuje od roku 2000 do roku 2013 a st rozdelené do
piatich mnoZzin na zéklade obdobia predpovede bankrotu. Kazda mnozina obsahuje rozny pocet
zdznamov spoloc¢nosti, rovnaky pocet a vyznam atributov avSak rozne hodnoty jednotlivych
atributov. Pocet atributov je 65 atributov, z ktorych prvych 64 predstavuje financné
ukazovatele, ako napr. Cisty zisk k celkovym aktivam a pod. Posledny atribut class je trieda
(faktor) oznacujuci stav bankrotu, teda 0 ako podnik v stave ,,nezbankrotuje a 1 ako podnik
v stave ,,zbankrotuje*. Tabulka 3 popisuje hodnoty atributov z datasetu /st Year.

Tab. 3. Hodnoty atribltov datasetu 1st Year. Zdroj: Autori.

) Rozsah hodnot v
ai‘?lfoﬁ:u Popis atlr'IizEtu atribite
Minimum | Maximum
Attrl Cisty zisk/celkové aktiva numericky -256,89 94,28
Attr2 celkové zavizky/celkové aktiva numericky -72,162 441,5
Attr3 pracovny kapitél/celkové aktiva numericky -440,5 1
Attrd obezné aktiva/kratkodobé zavazky numericky 0 1017,8
[(hotovost + kratkodobé CP + pohladavky -
AttrS kratkodobé zavazky)/(prevadzkové naklady - odpisy)] | numericky | -2 722100 990900
*365
Attr6 nerozdeleny zisk/celkové aktiva numericky -397,89 303,67
Attr7 EBIT / celkové aktiva numericky -189,56 453,77
Attr8 uctovnd hodnota VI/celkové pasiva numericky -141,41 14522
Attr9 trzby/celkové aktiva numericky 0 3876,1
Attr10 VI/celkové aktiva numericky -440,55 1099,5
Attrl 1 g:zzy;zll‘koié ::?V‘:iad"e polozky + finantné | |~ ericky | -18945 | 45378
Attr12 hruby zisk/kratkodobé zavizky numericky -23,207 331,46
Attrl3 (hruby zisk + odpisy)/trzby numericky -607,42 13315
Attrl4 (hruby zisk + Grok)/celkové aktiva numericky -189,56 453,77
Attrl5 (celkové pasiva * 365)/(hruby zisk + odpisy) numericky | -5611900 3599100
Attrl6 (hruby zisk + odpisy)/celkové pasiva numericky -42,322 405,33
Attrl7 celkové aktiva/celkové pasiva numericky -0,4129 1529,9
Attrl8 hruby zisk/celkov¢ aktiva numericky -189,56 453,77
Attr19 hruby zisk/trzby numericky -622,06 2156,8
Attr20 (zésoby * 365)/trzby numericky 0 7809200
Attr21 trzby(n) / trzby(n-1) numericky -1325 27900
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Rozsah hodnot v

alt\i‘%illf:)'l:u Popis at;‘li‘zgtu atribite
Minimum | Maximum
Attr22 zisk z prevadzkovych ¢innosti/celkové aktiva numericky -216,8 454,64
Attr23 Cisty zisk/trzby numericky -634,59 2156,8
Attr24 hruby zisk (za 3 roky)/celkové aktiva numericky -189,56 831,66
Attr25 (VI - ZI)/celkové aktiva numericky -459,56 1353,3
Attr26 (Cisty zisk + odpisy)/celkové pasiva numericky -21,793 612,88
Attr27 zisk z prevadzkovych ¢innosti/financné naklady numericky -14790 2040800
Attr28 pracovny kapital / dlhodoby majetok numericky -490,09 1570
Attr29 logaritmus celkovych aktiv numericky 0,1761 9,3861
Attr30 (celkové pasiva - hotovost))/trzby numericky -149,07 152860
Attr31 (hruby zisk + urok)/trzby numericky -622,06 2156,8
Attr32 (k’rétkodobé zaviazky * 365)/naklady na predané numericky 0 351630
vyrobky
Attr33 prevadzkové naklady/kratkodobé zaviazky numericky 0 884,2
Attr34 prevadzkové naklady/celkové pasiva numericky -280,26 884,2
Attr35 zisk z predaja/celkové aktiva numericky -169,47 445,47
Attr36 celkové trzby/celkové aktiva numericky 0 3876,1
Attr37 (obezné aktiva - zasoby)/dlhodobé zavizky numericky -525,5 398920
Attr38 konstantny kapital/celkové aktiva numericky -440,55 1099,5
Attr39 zisk z predaja/trzby numericky -701,63 2156,5
Attrd0 ((?b?iné aktiva - zasoby -pohladavky)/kratkodobé numericky 101,27 1014.6
zavizky
Attrd ] Zzlpki(;;/;(f;:?;g Egzisk z prevadzkovej Cinnosti + numericky 77791 813.14
Attr42 zisk z prevadzkovej ¢innosti/trzby numericky -701,63 2156,8
Attr43 ro¢né pohl'adavky + obrat zasob v ditoch numericky 0 30393000
Attrd4 (pohladavky*365)/trzby numericky 0 22584000
Attrd5 Cisty zisk/zasoby numericky -256230 5986,8
Attrd6 (obezné aktiva - zasoby)/kratkodobé zavizky numericky -101,26 1017,8
Attrd7 (zasoby*365)/naklady na predané vyrobky numericky 0 62233
Attrd8 ff;i:}]?)‘ielko(vz?:km; previdzkovej  Eimnosti - | L oieky | 218,42 405,59
Attr49 EBITDA/trzby numericky -9001 31,639
Attr50 obezné aktiva/celkové pasiva numericky 0 261,5
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. Rozsah hodnét v
alt\i‘%illz):)i:u Popis at;‘Ii‘zgtu atribite
Minimum | Maximum
Attr51 kratkodobé zavizky/celkové aktiva numericky 0 441,5
Attrs2 E{l;rré;tlbj(z;dlobé zavizky * 365)/naklady na predané numericky 0 453.96
Attr53 VI/dlhodoby majetok numericky -130,47 180440
Attr54 konstantny kapital/dlhodoby majetok numericky -122,03 180440
Attr55 pracovny kapital numericky -800470 4398400
Attr56 (trzby — néklady na predané vyrobky)/trzby numericky | -1108300 1
AttrS7 (obeinfé aktiva - z'fisoby — kratkodobé zavizky)/(trzby numericky 31537 126.67
— hruby zisk - odpisy)

Attr58 celkové naklady/celkové trzby numericky 0 1108300
Attr59 dlhodobé zavizky/VI numericky -327,97 119,58
Attr60 trzby/zasoby numericky 0 2137800
Attr61 trzby/pohl'adavky numericky 0 21110
Attr62 (kratkodobé zavazky * 365)/trzby numericky 0 25016000
Attr63 trzby/kratkodobé zavizky numericky 0 1042,2
Attr64 trzby/dlhodoby majetok numericky 0 294770

class stav bankrotu binarny 0 1

Distriblicia zaznamov do tried je pre kazdy dataset rozna. Prvy dataset 1st Year obsahuje
finan¢né pomery z 1. roku predpovedaného obdobia a vyjadruje stav bankrotu po 5 rokoch.
Dataset obsahuje 7027 podnikov (zaznamov), z ktorych je 6756 podnikov nezbankrotovanych
a 271 podnikov zbankrotovanych. Druhy dataset 2nd Year obsahuje finan¢né pomery z 2. roku
predpovedané¢ho obdobia a vyjadruje stav bankrotu po 4 rokoch. Dataset obsahuje 10 173
podnikov, z ktorych je 9773 podnikov nezbankrotovanych a 400 podnikov zbankrotovanych.
Treti dataset 3rd Year obsahuje finanéné pomery z 3. roku predpovedaného obdobia
a vyjadruje stav bankrotu po 3 rokoch. Dataset obsahuje 10 503 podnikov, z ktorych je 10 008
podnikov nezbankrotovanych a 495 podnikov zbankrotovanych. Stvrty dataset 4th Year
obsahuje finan¢né pomery zo 4. roku predpovedané¢ho obdobia a vyjadruje stav bankrotu po 2
rokoch. Dataset obsahuje 9 792 podnikov, z ktorych je 9277 podnikov nezbankrotovanych
a 515 podnikov zbankrotovanych. Piaty dataset Sth Year obsahuje finan¢né pomery z 5. roku
predpovedaného obdobia a vyjadruje stav bankrotu po 1 roku. Dataset obsahuje 5910
podnikov, z ktorych je 5500 podnikov nezbankrotovanych a 410 podnikov zbankrotovanych.

V tejto faze sme zist'ovali zavislosti medzi jednotlivymi numerickymi atributmi navzajom. Pre
tento UCel ndm posluzila korelacna matica obsahujica korelaéné koeficienty a na samotny
vypocet metdda Pearsonovho korelacného koeficientu. Nakolko hodnoty zéavislosti boli rozne,
zamerali sme sa hlavne na hodnoty zavislosti <0,8;1> a <-0,8;-1>. Korela¢né vzt'ahy sme robili
zvlast na samostatnych mnozindch. Medzi najvysSie zavislosti, ktoré boli spolocné pre
vsetkych pat’ datovych mnozin, patrili napriklad:
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Attrl: Cisty zisk/celkové aktiva a Attr7: EBIT/celkové aktiva,

Attr7: EBIT/celkové aktiva a Attr14: (hruby zisk + urok)/trzby,

Attr2: celkové zavizky/celkové aktiva a Attr10: VI/celkové aktiva,
Attr32: (kratkodobé zavizky * 365)/naklady na predané vyrobky a Attr52:
(kratkodobé zavizky * 365)/ndklady na predané vyrobky.

Pre kazdu datovu mnozinu sme zistili aj zakladné Statistiky numerickych atribitov ako
napriklad minimdlna a maximalna hodnota, priemer hodnot a median, 1 kvartil, 3 kvartil
a samozrejme aj pocet chybajucich hodnot (NA) pre kazdy atribut. Z analyzy chybajtcich
hodnot mézeme konstatovat’, ze sa v nasich datasetoch vyskytovali atribaty s vel'kym poctom
tychto hodnot. Medzi atributy s najvy$sim po¢tom NA hodnoét patrili napriklad Attr21, Attr27,
Attrd5 a Attr60. Atribut Attr37 vSak obsahoval najvyssi pocet chybajicich hodndt vo vSetkych
piatich datovych mnoZinach.

3.3 Priprava dat

V rdmci tejto fazy sme sa zamerali na vytvorenie datovej mnoziny, ktora by bola v podobe
vhodnej na modelovanie a ziskanie kvalitnych a relevantnych vysledkov pre nasu ulohu.
Prvotne sme sa rozhodli spojit' jednotlivé datasety do jednej mnoziny, ked’Ze pocet a typ
atribitov bol v samotnych mnoZzinach rovnaky. Ich spojenim sme dostali 43 405 zadznamov.
Nasledne sme sa zamerali na problém chybajucich hodnot. Atribut s najvysSim poctom
chybajicich hodndt - Attr37 (obezné aktiva - zdasoby) / dlhodobé zavizky — sme sa rozhodli
vymazat’. Pri atributoch s niz§im poc¢tom chybajucich hodn6t sme hodnoty nahradzali dvoma
sposobmi, konkrétne pomocou metédy k-NN s poctom k=4 a priemerom hodnét dané¢ho
atributu. Podobnym sposobom, teda nahradenim chybajucich hodnét priemerom, postupovali
aj autori v Studii Moreira et al. (2018).

Ked’ze nase data obsahovali velky pocet atributov, pouzili sme aj niektoré metody vyberu
atributov, ktoré budi mat’ najvacsi prinos na predpovedanie bankrotov do buducnosti. Pouzili
sme metddy PCA, LASSO a taktiez korelaéné vzt'ahy metri atribatmi. V Tabulke 4 su
uvedené pocty atribtov vybranych jednotlivymi metodami feature selection na mnozinach
s obidvoma upravami NA hodnét.

Tab. 4. Pocet atributov vybrany metédami feature selection. Zdroj: Autori.

Sposob upravy NA hodnét | Metéda | Pocet atributov
Korelacie 46
k-NN PCA 23
LASSO 34
Korelacie 37
priemer PCA 23
LASSO 34

3.4 Modelovanie

Vo faze modelovania sme na vytvorené mnoziny aplikovali algoritmy rozhodovacich stromov,
priCom sme si tito fazu rozdelili na 4 experimenty z hladiska pouzitia typu metody na vyber
atributov. Pri vyhodnoteni uvadzame len vysledné metriky najlepSich modelov.
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1. Experiment — vyber atributov pomocou metody LASSO a pouzitie algoritmov
rozhodovacich stromov C4.5, C5.0, random forest a CART. Vytvorenych bolo 32
modelov v rdoznych pomeroch trénovacej atestovacej mnoziny. Z dévodu
nevybalansovanych dat v atribite class, sme na trénovacej mnozine pre naucenie
modelu pouzili tzv. sampling metodu (vzorkovanie), teda under sampling, over
sampling, ale aj naucenie modelu bez vzorkovania. Ddlezité informdacie o najlepSom
modely tohto experimentu sa nachadzajt v tabulke 5.

Tab. 5. Metriky najlepSieho modelu v 1. experimente. Zdroj: Autori.

Algoritmus C4.5
Vzorkovanie ziadne
Pomer 80/20
Délezité atributy Attr27, Attrdl, Attr34
Presnost’ 0/1 97.14 % / 69.96 %
Uspesnost’/chyba 96.35 % / 3.65 %
Nezbankrotuje Zbankrotuje
Nezbankrotuje 8 187 241
Zbankrotuje 76 177
2. Experiment — vyber atributov pomocou metody PCA apouzitie algoritmov

rozhodovacich stromov C4.5, C5.0, random forest a CART. Vytvorenych bolo 52
modelov v r6znych pomeroch. PouZitie vzorkovania ako v 1. experimente. DdleZité
informécie o najlepSom modely tohto experimentu sa nachadzaju v tabulke 6.

Tab. 6. Metriky najlepSieho modelu v 2. experimente. Zdroj: Autori.

Algoritmus C5.0
Vzorkovanie Ziadne
Pomer 70/30
DéleZité atributy Attr35, Attr56, Attr34
Presnost’ 0/1 95,49 % | 64,18 %
Uspesnost’/chyba 95,33 % / 4,67 %
Nezbankrotuje Zbankrotuje
Nezbankrotuje 12 370 589
zbankrotuje 24 43
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3. Experiment — vyber atributov na zaklade korela¢nych koeficientov z korelacnej
matice a pouzitie algoritmov rozhodovacich stromov C4.5, C5.0, random forest
a CART. Vytvorenych bolo 48 modelov v r6znych pomeroch. Pouzitie vzorkovania ako
v 1. a 2. experimente. Dolezité¢ informdacie o najlepSom modely tohto experimentu sa
nachadzaju v tabul’ke 7.

Tab. 7. Metriky najlepSieho modelu v 3. experimente. Zdroj: Autori.

Algoritmus C5.0

Vzorkovanie ziadne

Pomer 90/10

DéleZité atributy Attr27, Attrd1, Attr34

Presnost’ 0/1 96,52 % /95,24 %

Uspesnost’/chyba 96,5 % /3,5 %

Nezbankrotuje Zbankrotuje
Nezbankrotuje 4128 149
zbankrotuje 3 60

4. Experiment — pouzitic vSetkych atributov okrem atributu Attr37 generovanych
pomocou algoritmov rozhodovacich stromov C4.5, C5.0, random forest a CART.
Vytvorenych bolo 28 modelov v roéznych pomeroch. V tomto experimente sme
neaplikovali vzorkovanie. Délezité informacie o najlepSom modely tohto experimentu
sa nachadzaju v tabulke 8.

Tab. 8. Metriky najlepSieho modelu v 4. experimente. Zdroj: Autori.

Algoritmus Random forest

Vzorkovanie ziadne

Pomer 90/10

Délezité atributy Attr27, Attr34, Attr46

Presnost’ 0/1 96,83 % /90,24 %

Uspesnost’/chyba 96,71 % /3,29 %

Nezbankrotuje Zbankrotuje
Nezbankrotuje 4123 135
zbankrotuje 8 74

3.5 Vyhodnotenie

V tomto kroku sme vyhodnocovali vSetky vytvorené modely. Zo vSetkych vytvorenych
modelov sme vybrali 40 najlepsich, ktoré boli natrénované pomerne spravne a ich aplikovanie
na testovacej mnozine prinieslo priaznivé vysledky.
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Vyhodnotenie prinieslo tieto zaujimavé zistenia.:

Z hladiska presnosti pre triedu 0 (nezbankrotované podniky), mali vSetky experimenty
hodnoty vyssie ako 95,18 %.
Najhorsie vysledky mali modely, v ktorych boli chybajice hodnoty nahradené¢ k-NN
metodu s vynimkou algoritmu random fotest (ak bola pouzitd aj metéda vzorkovania).
Z celkového hladiska nemala metdéda pod-vzorkovania ziadny vplyv na vysledné
presnosti modelov.
V pripade algoritmu CART bolo nutné pri kazdom modely pouzit’ metdodu vzorkovania,
pretoze v opacnom pripade sa model preucil.
sucasne aj najnizSiu presnost) a algoritmom CART (pri ktorom dochadzalo k
preuceniu).
Najvyssie AUC hodnoty bola dosiahnuta len na modeloch vygenerovanych algoritmom
random forest.
na mnozine s NA hodnotami nahradenymi priemerom atributov.
Z hladiska metod vyberu atributov modely v 1., 2. a 3. experimente dosiahli vac¢Sinou
slabé presnosti. Pri metdde LASSO na mnoZine s NA hodnotami nahradenymi
priemerom atributov pre model C4.5 bola presnost velmi dobra v porovnani
s mnozinou, na ktorej boli NA hodnoty nahradené pomocou k-NN. Bolo to aj z dévodu,
ze v oboch pripadoch bol pocet atributov r6zny. V modeli CS5.0, v ktorom sme atributy
vybrali pomocou korelacii na mnozine s hodnotami priemeru, boli vysledky presnosti
vyborne.
Celkovo najlepsie vysledky dosiahol 4. experiment na r6znych modeloch, v ktorom sme
pouzili vSetky atriblity. Na zaklade toto sme teda zhodnotili, Ze vel'mi dobré vysledky
modelov sme dosiahli aj bez pouzitia metdd na vyber atributov.
Medzi najdoélezitejSie atributy v jednotlivych iastkovych vysledkoch modelov patril
najma:

o Attr24 (hruby zisk (za 3 roky)/celkové aktiva),

o Attr27 (zisk z prevadzkovych €innosti/finanné naklady),

o Attr34 (prevadzkové néklady/celkové pasiva),

o Attrdl (celkové pasiva/[(zisk z prevadzkovej ¢innosti + odpisy)*(12*365)]),

Za najlepSi model, vzhladom ku vSetkym hodnotiacim metrikdm, sme urc¢ili model
rozhodovacieho stromu C5.0 vygenerovany na mnozine, kde chybajuce hodnoty boli nahradené
priemerom danych atributov a pomer trénovacej a testovacej mnoziny bol 90:10. Ako vstupné
atributy boli pouzité vSetky dostupné, takze bez pouzitia metdd vyberu atributov. Zistili sme,
ze z celkového poctu 4 340 podnikov bolo spravne klasifikovanych 4213, ¢o znamena, Ze na
zéaklade tohto modelu by bola znamy stav bankrotu v budtiicnosti na 97,1 %. Zhrnutie délezitych
informdcii tohto modelu sa nachadzaju v tabul’ke 9.

Tab. 9. Hodnoty metrik najuspe$nejSieho modelu. Zdroj: Autori.

Ijspeﬁnost’ 97,07 %
Chyba modelu 2,93 %
Presnost’ pre triedu 0 97,33 %
Presnost’ pre triedu 1 87,27 %
AUC hodnota 0,8715
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Senzitivita 0,9966

Specifickost’ 0,4593

DélezZitost’ atributov Attr27(100 %), Attr34(92.55 %), Attr41(91.78 %)

Z tohto modelu sme nasledne vygenerovali pravidla, ako napriklad:

o AK (Attr27) zisk z prevadzkovych cinnosti/financné naklady> 1 096.9 A (Attr34)
prevadzkoveé naklady/kratkodobé zavdzky> 0.58 A (Attr34) prevadzkové
naklady/kratkodobé zavdzky <= 0.85 A (Attr22) zisk z prevadzkovych cinnosti/celkové
aktiva <= 0.117, POTOM 0 (nezbankrotuje). INAK AK (Attr22) zisk
z prevadzkovych cinnosti/celkové aktiva > 0.117, POTOM podnik zbankrotuje.

o AK (Attr27) zisk z prevadzkovych cinnosti/financné naklady> 1 096.9 A (Attr34)
prevadzkove naklady/kratkodobé zavizky <= 0.581 A (Attr56) (trzby — naklady na
predané vyrobky)/trzby <= 0.2197 A (Attr9) trzby/celkové aktiva > 0.716 A (Attr9)
trzby/celkové aktiva <=1.117, POTOM podnik zbankrotuje.

o AK (Attr27) zisk z prevadzkovych cinnosti/financné naklady <=1 096.9 A (Attr41)
celkové pasiva/[(zisk z prevadzkovej ¢innosti + odpisy)*(12*365)] <=-0.006 A
(Attr58) celkové naklady/celkove trzby <= 0.975 A (AttrS) [(hotovost + kratkodobé
CP + pohladavky — kratkodobé zavizky)/(prevadzkoveé naklady - odpisy)]*365 >
204.93, POTOM podnik nezbankrotuje.

o AK (Attr27) zisk z prevadzkovych cinnosti/financné naklady <= 1096.9 A (Attrd1)
celkové pasiva/[(zisk z prevadzkovej cinnosti + odpisy)*(12*365)] <=-0.006 A (Attr58)
celkové ndklady/celkové trzby > 0.975 A (Attr34) prevadzkové naklady/kratkodobé
zavazky <= 0.011, POTOM podnik nezbankrotuje.

4 Diskusia a zaver

Hlavnym cielom predkladaného prispevku bolo ndjst’ vhodny model, ktory by bol schopny
najlepsie a najpresnejsie predpovedat’ bankrot podniku a napomdct’ tak investorom pri lepSom
rozhodovani. Vyuzitim modernych technik a postupov objavovania znalosti sme pouzili data
jednotlivych finan¢nych ukazovatel'ov pol'skych spolo¢nosti pri tvorbe predikénych modelov s
cielom ziskat’ ¢o najlepsie vysledky. V rdmci modelovania sme zaznamenali najlepsie vysledky
prostrednictvom algoritmu C5.0 s presnostou 97,33 % v triede 0 (nezbankrotuje) a 87,27 %

evwve

klasifikacie spomedzi vSetkych vytvorenych experimentov s hodnotou 2,93 %.

Pri popisovani pripadovych S§tddii sme vramci analyzy stcasného stavu narazili na
porovnatel'nt Studiu, v ktorej autori pouzili rovnaké data ako my v nasej analyze. Z vysledkov
naSich experimentov a vysledkov S$tadie bolo mozné porovnat model random forest so
vSetkymi pouzitymi atribitmi a chybajicimi hodnotami nahradenymi priemerom. V naSom
experimente sme dosiahli lepSiu presnost’ o 14,5 %. V zmienenej Studii bola presnost’ v triede
1 - 75,76 %, nas vysledok dosiahol presnost’ v triede 1 - 90,26 %. Presnost’ v triede 0 z naSich
vysledkov predstavovala 96,73 %, ¢o bolo nizSie o 1,74 % ako v $tudii. Velmi dobrym
vysledkom v nasom experimente predstavovala metrika senzitivity (TPR) s hodnotou 99,82 %,
priCom v porovnavanej Studii to bola niz§ia hodnota - 99,45 %. Rovnako v tejto Stadii pomocou
metdody forward selection identifikovali ako najdolezitejSie financné pomery Attré nerozdeleny
zisk/celkové aktiva, Attrll (hruby zisk + mimoriadne polozky + finan¢né naklady)/celkové
aktiva, Attr24 (hruby zisk (za 3 roky)/celkové aktiva), Attr27 (zisk z prevadzkovych
¢innosti/finanéné nédklady) a Attr60 (trzby/zasoby). V nasej analyze medzi tieto ukazovatele
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patrili uz vyssSie spomenuté, konkrétne Attr24 (hruby zisk (za 3 roky)/celkové aktiva), Attr27
(zisk z prevadzkovych cinnosti/finanéné nédklady), Attr34 (prevadzkové naklady/celkové
pasiva) a Attr41 (celkové pasiva/[(zisk z prevadzkovej Cinnosti + odpisy)*(12*365)]).

V budicej praci sa chceme zaoberat pouzitiu zlozitejSich metdd na tieto data, konkrétne
metodam extreme gradient boosting, neuronové siete, support vector machine ale aj
k-najblizsich susedov, ako aj ich aplikécii na d’alSie datové vzorky zaoberajuce sa financnymi
ukazovatel'mi.
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