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Abstract

Applicability of Scoring Models in Firms' Default Prediction. The Case of Slovakia
Bankruptcy prediction has long been regarded as a critical topic within the academic and banking
community. To the best of our knowledge, no previous study in the Slovak Republic has attempted
to develop a bankruptcy prediction model putting together statistical and artificial intelligence
approaches performed on a such an amount of data. This paper seeks to fill this gap. Our aim is to
develop a hybrid bankruptcy prediction model using a genetic algorithm in the process of training
a neural network (GA-NN). The research data set comprises a balanced sample of both healthy
and bankrupt firms operating in Slovakia in the period from 2014 to 2017. Financial information
regarding a firm's financial situation are acquired from the Finstat database, which stores annual
reports. For the purpose of comparing the classification accuracy of the proposed GA-NN model,
two more models are constructed, namely BP-NN (back-propagation neural network model) as
well as MDA (multiple discrimination model). The results gained by utilizing these models suggest
the superiority of the developed GA-NN model to both BP-NN and MDA models in terms of
prediction performance.
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Uvod

V oblasti hodnotenia a predikcie financnej situacie podniku bolo doteraz vytvorenych
mnozstvo predikénych modelov a v poslednom obdobi sme svedkami mnohych trendov,
ktorych vyznam sa v ekonomike zintenziviiuje. Hlavnymi hybnymi silami stimulujacimi
vyvoj predikénych modelov boli: (1) prijatie siboru regulacnych pravidiel vydanych
Bazilejskym vyborom pre bankovy dohl'ad v roku 2004, znamych ako Basel II, ktoré
nastavili nové podmienky pre vysku kapitalovych a rizikovych poziadaviek pre bankovy
sektor; (2) vypuknutie globalnej financnej krizy v roku 2008, ktora sa prejavila apadkom
viacerych podnikov a destabilizaciou jednotlivych ekonomik.

Je dolezité vyhnut sa izolovanému pohladu na dosledky upadku podniku. Zieba
a kol. (2016) v tomto smere upozornuju, ze finan¢na situacia podnikov sa netyka len
samotného podniku, ale ovplyviiuje aj ekonomiku ako celok. Prave preto vysoké spo-
locenské a ekonomické naklady ako désledky upadku podnikov prilakali zaujem vo
vyskumnej oblasti s cielom detailnejSicho pochopenia pric¢in tpadku.
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Doteraz boli vytvorené viaceré predikéné modely vytvorené na vzorke zahraniénych
podnikov a v odlisnom obdobi, ¢o znemoznuje ich aplikovatelnost’ na Slovensku, a tak sa
vytvéra priestor na vyskum v tejto oblasti. V oblasti skimania predikcie upadkov na Slo-
vensku boli prvé naznaky zaznamenané len v poslednom obdobi. Fidrmuc a Hainz (2010)
zistili na vzorke slovenskych malych a strednych podnikov vyuzitim probit modelu, ze
ukazovatele rentability a likvidity su dolezitym determinantom ich upadku. Delina a Pac-
kova (2013) vytvorili regresny model a na zaklade porovnania s tromi zahrani¢nymi
modelmi (Altmanov model, Beermanov model, ¢esky INOS model) potvrdili vyssiu pres-
nost’ navrhnutého modelu. Ich zistenia potvrdili tézu o nevhodnosti aplikacie zahranic-
nych modelov v podmienkach slovenskej ekonomiky. Gavurova a kol. (2017) na vzorke
700 slovenskych podnikov dosli k zaveru, ze ¢eské modely INO1 a INOS boli presnej-
Sie pri prognézovani upadku ako zahrani¢né modely Altman (1984) a Ohlson (1980).
Kovacova a Kliestik (2017) hodnotili na vzorke slovenskych podnikov vykonnost’ dvoch
modelov, pricom ich vysledky naznacuju, ze vyuzitie logit modelu prinasa presnejsie
vysledky ako probit modelu.

Ugelom predkladaného prispevku je vytvorenie hybridného predikéného modelu
finan¢nej situacie podnikov na vzorke slovenskych podnikov, vyuzivajic neuronové
siete a genetické algoritmy, a prispiet’ tak v oblasti predikcie finan¢nej situacie podnikov
v Slovenskej republike na vzorke udajov z rokov 2014-2017. Prinosom empirickej Stadie
by malo byt takisto vyplnenie medzery v aplikacii predikéného modelu finanénej situacie
na vzorke slovenskych podnikov, ktory pri svojej tvorbe vyuziva hybridny pristup zapoje-
nim prostriedkov umelej inteligencie a evolu¢nych predikénych pristupov.

Prva kapitola predstavuje resers literatiry a vyvojové tendencie vyuzivanych pre-
dikénych modelov tpadku z hl'adiska aplikovanych metéd. Druha kapitola vymedzuje
ciele prispevku, objasniuje metodologicky aparat vyuzity pri budovani navrhovaného hyb-
ridného predikéného modelu a napokon tretia kapitola rekapituluje dosiahnuté vysledky
empirického vyskumu.

1. Prehlad literatury a predikénych modelov upadku

Kedze studia pracuje so Statistickymi, ako aj inteligentnymi pristupmi, tento typ ulohy
je znamy ako klasifikdcia pre Statistické metody a ucenie s ucitelom pre pristupy vyu-
zivajuce umelu inteligenciu. Z formalneho hladiska moézeme klasifikaény problém
vnimat’ nasledujicim sposobom: predpokladame, ze mame databazu s n podnikmi
D= {(x19y1)9 s (%,,3,) }, v ktorej kazdy podnik x, =(x,,x,,..., X,,) je charakte-
rizovany M premennymi definovanymi v priestore vstupnych premennych X", pricom
¥, € {zdravy podnik, podnik v upadku} Potom klasifikator (predikény model) méZeme
definovat’ ako funkciu zobrazenia f: X" — {zdravy podnik, podnik v upadku} ktory
prognézuje hodnotu y pre jednotlivé podniky x, pricom plati f'(x) = y.

Najvyznamnej$im a najrozsirenej$im uzivatel'om predikénych modelov tipadku st nepo-
chybne finan¢né institicie, najmé komeréné banky, ktorych hlavnou motivaciou je vytvarat
predikéné modely kreditného rizika vychadzajuce z Bazilejskych pravidiel Basel 11 (2004)
a Basel IIT (2010). Tie im ponukajii moznost’ vytvarat’ vlastné interné ratingy hodnotenia
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klientov na zaklade tzv. IRB (internal rating-based) pristupu, ktoré maji zabranit’ nedoko-
nalostiam subjektivneho expertného hodnotenia kreditného rizika ziadatel'ov o tver.

V sucasnosti moézeme pozorovat’ viaceré tendencie tykajuce sa aplikacie predike-
nych modelov, pricom Sun a kol. (2014) osobitne poukazuju na tri vyvojové tendencie:
(1) prechod od jednorozmernej analyzy premennych k viacrozmernej predikcii; (2) posun
od klasickych Statistickych metéd k metédam strojového ucenia zalozenych na umelej
inteligencii a (3) intenzivnejsie zapajanie hybridnych a ensemble klasifikatorov.

Statistické metody zahfiiaju jednorozmerni analyzu finanénych ukazovatelov, viacroz-
mernu diskriminacnt analyzu (MDA) a logisticku regresiu (logit). Priekopnikom vo vyuziti
viacrozmernej analyzy pri predikcii ipadku bol Altman (1968), ktory vytvoril na zaklade
viacrozmernej diskrimina¢nej analyzy znamy Z-score model. V ramci S$tatistickych metod
bola vyuzita aj logisticka regresia (Ohlson 1980), faktorova analyza (Lo, 1986).

V devitdesiatych rokoch minulého storoCia sa zacali presadzovat’ najmi pristupy
spojené s vypoctovou inteligenciou, ktoré sa stali v tomto obdobi prevladajicimi meto-
dami. Prevladajiicim pristupom sa stali umelé neurénové siete, ktoré prvykrat vyuzili
na ucely predikciu upadku.

Odom a Sharda (1990), pricom potvrdili superioritu oproti MDA modelu. Spomedzi
vysokého poctu studii vyuzivajicich neurénové siete v predikénych modeloch uvadzame
niektoré nedavne relevantné studie (Olson a kol. 2012; Fedorova a kol, 2013; Zieba a kol.,
2016; Liang a kol., 2016), ktoré vyuzivaji viacrozmerny perceptron (MLP), siet’ radialne
bazickych funkcii (RBF), ucenie vektorovou kvantifikaciou (LVQ) a samoorganizujuce
mapy (SOM) ako najcastejSie architektiry neurénovych sieti. Okrem neurénovych sieti
boli vyuzité aj d’alSie metddy, ako napriklad rozhodovacie stromy (Li a kol. 2010); tedria
podpornych vektorov (SVM) (Shin a kol. 2005).

V priebehu poslednych desatroci je citelny zvySujici sa zdujem v oblasti biologicky
a prirodou inSpirovanych optimalizacnych metod, zalozené na Darwinovych principoch pri-
rodzeného vyberu a evolucie. Marqués a kol. (2013) v tejto stvislosti naznacuju, ze metddy
evoluénych vypocétov maji schopnost’ extrahovat’ znalosti aj z nepresnych a netiplnych dat.

Genetické algoritmy (GA) st inovativnym pristupom v oblasti umelej inteligencie
schopnym riesit komplexné problémy a podl'a studie Gordini (2014) poskytuju viacero
vyhod oproti inym metddam, konkrétne (1) GA st adaptivne algoritmy schopné neustalej
inovacie; (2) GA postacuje informacioa o funkcii zdatnosti (fitness function); (3) GA st
uzitoéné pri hl'adani globalneho optima vyrazne nelinearnych a nekonvexnych funkcii
bez toho aby uviazali v lokalnom minime.

Jednym z prvych pokusov vyuzitia genetickych algoritmov pri predikcii upadku
bola Studia autorov Backa a kol. (1996), ktori porovnavali MDA, logit a GA a najlepsie
vysledky dosiahli pri vyuziti GA modelu. Shin a Lee (2002) preukézali, ze GA model je
uzito¢nym a perspektivnym predikénym modelom tupadku. Podobné vysledky vo svojej
studii dosiahli aj Kim a Han (2003).

Uspokojivé vysledky dosiahla takisto $tadia Finlay (2009), ktory porovnal vykon-
nost’ logit modelu a klasického regresného linedrneho modelu s GA modelom. Gordini
(2014) vyuzil GA pri vytvoreni predikénych klasifikacnych pravidiel pre malé a stredné
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podniky v Taliansku a s tymto pristupom prekonal vysledky logit a SVM klasifikatorov.
Podobny pristup pouzili aj Gorzalczany a Rudzinski (2016), ktori navrhli automatické
vytvorenie klasifikdtora na zaklade tzv. fuzzy pravidiel, pricom vyuzili viacucelovy evo-
lu¢ny optimalizac¢ny algoritmus.

Mnohé nedavne $tudie v oblasti predikcie upadku naznacuju zvysenie aplikacii vyu-
zite'nosti hybridnych technik (Marqués a kol. 2013; Sun a kol. 2014). Min a kol. (2006)
navrhli hybridny model kombinujici GA a SVM a na tcely zistenia efektivnosti modelu
porovnali jeho vysledky s troma d’al§imi modelmi: logit, NN a samostatny SVM. Ich
vysledky naznacuju, ze predikéna schopnost’ modelu sa zapojenim genetickych algorit-
mov zvysila. Oreski a Oreski (2014) vyuzili kombinaciu GA a NN na vyber premennych
s naslednou tvorbou modelu. Acosta-Gonzalez a Fernandez-Rodriguez (2014) vyuzili
genetické algoritmy na vyber finanénych ukazovatel'ov vyuzitych v logit modeli.

2. Metodolégia a udaje

Struktara navrhovaného modelu GA-NN ma hybridny charakter, ¢o v tomto kontexte
znamena, ze pri tvorbe modelu budu vyuzité genetické algoritmy ako spdsob vyberu pre-
mennych trénujliicich umelé neurénové siete. V tejto stadii buda vyuzité dve klasifikacné
metddy, konkrétne viacrozmerna diskrimina¢na analyza (MDA) a neuronové siete (NN).
V ramci neurénovych sieti budu vyuzité dva rézne algoritmy ucenia siete Backropaga-
tion (BP) a genetické algoritmy (GA). Celkovo tak budt na ucely hodnotenia predikéne;j
presnosti vyuzité tri predikéné modely: MDA, BP-NN a GA-NN.

2.1 Predikéné metoédy vyuzité pri modelovani

Kreditny skoring definuji Zhao a kol. (2015) ako subor modelov rozhodovania, ktoré
napomahaju veritelom posudit’, ¢i by mala byt ziadost’ o Gver schvalena, alebo odmiet-
nuta. Existuju dva druhy kreditného skéringu, a to tradi¢né a automatické. V porovnani
s tradiénym skoringom, ktory je predmetom vypoctu kreditnych manazérov bank, auto-
maticky skoéring ma viacero vyhod: Setri naklady a ¢as pri hodnoteni novych ziadosti, je
konzistentny a objektivny. Ked'Ze presnost’ skoringu méze vyrazne ovplyvnit’ zaujmy
finan¢nych institacii, vyskum v tejto oblasti sa snazi vylepSovat’ a zdokonal'ovat’ miery
presnosti vhodnou tvorbou predikénych modelov.

Diskriminacna analyza predstavuje podla Hair a kol. (2014) klasifikacny problém,
pri ktorom st vopred zname dve alebo viacero skupin, pricom jednotlivé pozorovania sa
klasifikuju do jednej z tychto skupin na zaklade nameranych hodndt. Da sa povedat, Ze
linearna diskrimina¢né analyza predstavuje metddu redukcie rozmernosti a jej hlavnym
cielom je premietnut’ data do priestoru s nizSou rozmernost'ou vyznacujucou sa vyssou
separabilitou medzi skupinami.

Zakladnt struktaru neuronovych sieti tvori orientovany graf pozostavajici z vrcho-
lov (neurénov), su usporiadané vo vrstvach a si prepojené a hranami (synapsiami)
(Du a Swamy, 2014). Vstupna vrstva pozostava zo vSetkych vstupnych premennych
v oddelenych neurénoch a vystupna vrstva pozostava zo zavislych premennych. Gunther
a Frisch (2010) priblizujt funkciu najjednoduchsieho viacvrstvového perceptronu (MLP):
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O(x)zf(wo+Z":Wixi)=f(wo+wa), (D

kde w, oznacuje konStantu, w = (w,, ..., w,) je vektor obsahujtci vsetky synaptické vahy
bez konstanty a x = (xy, ..., x,) je vektor vSetkych vstupnych premennych. S cielom zvy-
Senia flexibility modelovania, moézu byt pripojené aj skryté vrstvy. Funkciu MLP so skry-
tou vrstvou pozostavajica z J skrytych neurdénov vypocitame ako:

0(x)=f[w0+iwj . (w0j+z w; ,jj =
- f[wo “w. f(w()j +iwfx)], @

kde w, oznacuje konstantu vystupného neurdénu a w,; konstantu j-t¢ho skrytého neurénu,
w; znamena synaptickll vdhu prislichajicu synapsii zacinajiicej na j-tom skrytom neurdne
a veducej k vystupnému neurénu a w; = (wy, ..., w,) je vektor vSetkych synaptickych vah
synapsii vedtcich k j- tému skrytému neurénu.

Vsetky skryté a vystupné neurony pocitaji vystup

f(g(ZO’Zla~~-7Zk))zf(g(z)) (3)

z vystupov vSetkych predchadzajucich neurénov z, zy, ..., z;, kde integraéna funkcia g
a aktivacna funkcia f'st:

g R —R (4)

ffR—R. 5)

Integrac¢nu funkciu mézeme definovat’ ako:

k
g(z) =wyz, + ZWI.ZI. =w,+w'z. (6)
i=1
Ako aktivacna funkcia bola vyuzita logisticka sigmoidna funkcia vzhl'adom na binarny
charakter nasich vystupnych premennych, ked’ze tato funkcia zobrazuje vystupy kazdého
neurdnu v intervale [0,1]

1
u) = +e .
Sy =T—+4 (7
Neurdnova siet’ vypocita vystup o (x) pre dané vstupy x a vahy a algoritmus uéenia vypo-
¢ita chybovl funkciu. Pri modelovani siete bola vyuzitd suma Stvorcov odchylok (SSE),
ktord udava rozdiel medzi predikovanymi a pozorovanymi vystupmi, kde / = 1, ..., L
predstavuju dané dvojice vstup—vystup a 4 = 1, ..., H su vystupné uzly.

:%ZZ olh ylh . ®)

=1 h=1
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Pri objasneni postupu prace genetickych algoritmov vychadzame z procediry navrhnutej
v publikacii Haupta a Haupta (2004). Inicializa¢na faza genetickych algoritmov zaina
vytvorenim jedincov. Cely navrhnuty proces priradovania hodnoty fitness, selekcie,
rekombindacie a mutacie je opakovany dovtedy, kym nie je dosiahnuté kritérium zastave-
nia. Pokial’ sa tato iroven nedosiahne, model zacina cely proces odznova podl'a nastave-
nej urovne pocétu generacii. Predikény model s najmensou chybou vyberu spomedzi vset-
kych aplikovanych kombinacii je vybrany ako reprezentativny tréningovy model, ktoré¢ho
vysledky, presnost’ a vykonnost’ bude nasledne otestovana na testovacej mnozine dat.

2.2 Vyber vzorky a pouzité udaje
Vyber vzorky

Pri tvorbe vzorky bol vyuzity stratifikovany vyber, ktory v oblasti predikcie ipadku pod-
nikov ponechava vsetky podniky v upadku, ktoré maji dostupné tidaje, vo vzorke, zatial
¢o vybera iba Cast’ zdravych podnikov z celkovej populacie tak, aby bol zabezpeceny rov-
naky pocet zdravych podnikov a podnikov v upadku vo vzorke. Ako uvadzaju Tian a kol.
(2015), vyuziva sa pri tom parovanie vzoriek, pri ktorych ako kritéria vyberu zdravych
podnikov boli vyuzité velkost podniku a odvetvie, v ktorom pdsobi.

Pri vybere podnikov v tipadku bola vyuzita pravna definicia ipadku podniku podl'a
zakona €. 7/2005 Z. z. o konkurze a restrukturalizacii. Podnik bol zaradeny do vzorky, ak
bol na jeho majetok vyhlaseny konkurz alebo bola povolena restrukturalizacia. Utovné
zévierky boli ziskané z databazy podnikovych informacii Finstat. Ak napriklad vo¢i pod-
niku bolo zacaté konkurzné konanie v roku 2016, tidaje o iom boli ¢erpané z uctovne;j
zavierky za rok 2015.

S cielom kompenzacie nesymetrického rozdelenia podnikov vo vzorke boli vytvo-
rené dve podvzorky podnikov (podniky v tpadku a zdravé podniky) rovnakej vel'ko-
sti. Ked’ze podl'a vopred definovanych kritérii bolo do vzorky zaradenych 640 podnikov
v upadku, vzorka bola nasledne doplnena o 640 zdravych podnikov v stilade s parovanim
vzoriek, ¢im celkova vzorka tvori finalny stibor 1 280 podnikov.

Vyber premennych

Cielom procesu vyberu premennych je vyfiltrovat’ nereprezentativne premenné s nizkou,
rovnakou alebo ziadnou prediktivnou informaciou z daného suboru dat. Pri vybere pocia-
tocného stboru premennych modelu GA-NN sme vychadzali z finanénych ukazovate-
lov, ktoré boli vyuzité v doterajsich Stadiach pri tvorbe predikénych modelov. V prvej
faze redukcie premennych boli premenné predmetom skiimania deskriptivnej Statistiky,
testovania zhody rozdelenia premennych s teoretickym normalnym rozdelenim (Kol-
mogorovov-Smirnovov test), zhodnotenia Statisticky vyznamnych rozdielov vyuzitim
Mannova-Whitneyova U testu a korela¢nej analyzy s cielom vyhnuat sa problémom sp6-
sobenych kolinearitou. Druhé faza redukcie redundantnych premennych bola realizovana
prostrednictvom stochastickej optimaliza¢nej metddy genetické algoritmy.
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Hodnotenie vykonnosti modelov

Na hodnotenie vykonnosti modelov bolo vyuzitych pat hodnotiacich kritérii, ktorych
hodnoty je mozné ziskat’ vypoctom z tabulky 1.

Tabul'ka 1| Kontingen¢na tabulka

Skutocny stav
B (podnik v upadku) NB (zdravy podnik)
B (podnik v upadku) TP (skutoc¢ne pozitivny) FP (faloSne pozitivny)
Predikcia
NB (zdravy podnik) FN (falosne negativny) TN (skuto¢ne negativny)

Zdroj: vlastné spracovanie

Z kontingenc¢nej tabul’ky vychadza vypocet jednotlivych hodnotiacich kritérii, kto-
rych bliz§i popis je uvedeny v publikacii Ramachandran a Tsokose (2009).

Chyba prvého druhu pri predikcii nastava vtedy, ak model nespravne klasifikuje
podnik v upadku ako zdravy podnik, naopak Chyba druhého druhu nastdva v pripade, ak
model nespravne klasifikuje zdravy podnik ako podnik v ipadku. Ak uvazujeme o financ-
nych institaciach ako o uzivatel'och predikéného modelu, Chyba prvého druhu je pre nich
zéavaznejsia ako Chyba druhého druhu, ked’ze poskytnu prostriedky aj podnikom, ktoré
maji vel’kt pravdepodobnost’ Gpadku. V pripade, ze neposkytna prostriedky zdravému
podniku, tak pre nich strata predstavuje len naklady stratenych prilezitosti.

Dal§im hodnotiacim kritériom je Presnost predikcie, ktory hodnoti celkova vykon-
nost’ modelu, teda podiel vSetkych podnikov, ktoré model dokéazal spravne klasifiko-
vat’ vo¢i vSetkym podnikom vo vzorke. Pre vypocet hodnotiaceho kritéria G-priemer
je potrebné najprv vypocitat’ senzitivitu a Specificitu. Kym senzitivita v tomto pripade
vyjadruje, aky podiel podnikov v ipadku dokaze model spravne klasifikovat’ z celkového
poctu podnikov v upadku vo vzorke, Specificita podéva informaciu o podiele zdravych
podnikov, ktoré model dokazal spravne oznacit’ za zdravé (Corder a Freeman, 2014).
Ukazovatel' G-priemer potom vypocitame ako:

g — priemer = \/ipeciﬁcim * senzitivita .

Poslednym nastrojom hodnotenia presnosti predikcie modelov je F-ukazovatel, ktory
predstavuje harmonicky priemer senzitivity a Specificity.

3. Vysledky empirického vyskumu

Obdobia sktimania vSetkych troch modelov st identické (2014-2017), pri¢om odlisny je
sposob vyberu premennych. Pri modeli MDA bola na vyber premennych pouzitd jednoroz-
merna analyza vo forme #-testu, pricom z pociatocného suboru 18 premennych bolo vybra-
nych pat’ premennych s najvyssimi rozdielmi strednej hodnoty medzi zdravymi podnikmi
a podnikmi v Gpadku, ktoré boli nasledne vyuzité aj na trénovanie modelu BP-NN.
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3.1 Vysledky modelu MDA

Pri tvorbe modelu MDA boli vyuzité premenné ziskané vyberom detailnejSie opisanym

v prispevku Mihalovi¢ (2015).

Tabulka 2 | Dosiahnuté vysledky modelu MDA

Premenna Wilk’'s lambda | F-statistika | p-hodnota
Cisty zisk/Celkové aktiva 0,9689 7,5084 0,007*
Obezny majetok/Kratkodobé zavazky 0,9463 13,2554 0,000*
Kratkodobé zavazky/Celkové aktiva 0,9766 5,5977 0,019*
Pracovny kapital/Celkové aktiva 0,9868 3,1001 0,079
Obezny majetok/Celkové aktiva 0,9990 0,2275 0,634

Funkcia VLaI’:It:é Kam;;id(é I:vn:IlI::a Chi-kvadrat vs:;."n’:’::i p-hodnota
1 0,10007 0,0909 0,372 20,181 4 0,000*

Strukturovana matica

Nezavisla premenna Diskriminacna korelacia

Cisty zisk/celkové aktiva —0,5846
Obezny majetok/kratkodobé zavazky -0,7677
Kratkodobé zavazky/celkové aktiva 0,5068
Pracovny kapital/celkové aktiva -0,3791
Obezny majetok/celkové aktiva -0,1033

Zdroj: vlastné spracovanie

Vysledky Wilk’s lambda testu (tabulka 2) naznacuji, ze hodnoty kombinécie neza-
vislych premennych tvoriace model MDA nie st pre dve skupiny podnikov rovnaké
(p-hodnota 0,000). Inymi slovami mézeme konstatovat, ze kanonickd diskriminacna
funkcia vytvorenej vzorky dokaze kvalitne rozliSovat’ medzi dvoma heterogénnymi sku-
pinami podnikov. Takisto m6zeme poznamenat’, ze 37,2 % variability v diskriminacnom
skore rozdielnych skupin nedokaze model vysvetlit. Najvyssi stupen zavislosti v ramci
ukazovatel'ov bol zaznamenany pri premennej Obezny majetok/Kratkodobé zavizky
v negativnom smere. To znamena, ze ¢im nizSia hodnota tohto ukazovatela, tym vyssia
pravdepodobnost’ upadku podniku.
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Tabul'ka 3 | Kontingenéna tabulka vysledkov modelu MDA

Skutocny stav
Tréningova vzorka (n =1 024)
B (podnik v upadku) NB (zdravy podnik)
B (podnik v ipadku) 304 165
Predikcia
NB (zdravy podnik) 226 325
Skutocny stav
Testovacia vzorka (n = 256)
B (podnik v upadku) NB (zdravy podnik)
B (podnik v tpadku) 56 24
Predikcia
NB (zdravy podnik) 67 109

Zdroj: vlastné spracovanie

Model MDA (tabulka 3) dokazal spravne klasifikovat' 629 podnikov z tréningove;j
vzorky 1 024 podnikov. Na testovacej vzorke spravne klasifikoval 165 podnikov.

3.2 Vysledky modelu BP-NN

Vysledkom trénovania neurénovej siete je uréenie vystupnej premennej pre kazdy podnik
v tréningovej vzorke, ktory je nasledne porovnavany so skuto¢nou hodnotu vystupnej pre-
mennej. Porovnavanim tychto hodnoét dokdzeme urcit,, akych chyb sa navrhnuty model
dopusta a aku vykonnost’ ma dany model pri predikcii na testovacej vzorke podnikov.
Vysledky sme zaznamenali v tabulke 4.

Tabulka 4 | Kontingen¢na tabul'ka vysledkov modelu BP-NN

Skutocny stav

Tréningova vzorka (n =1 024)
B (podnik v ipadku) NB (zdravy podnik)
B (podnik v upadku) 447 66
Predikcia
NB (zdravy podnik) 127 384

Skutocny stav

Testovacia vzorka (n = 256)

B (podnik v ipadku) NB (zdravy podnik)
B (podnik v ipadku) 101 12
Predikcia
NB (zdravy podnik) 27 116

Zdroj: vlastné spracovanie

Model BP-NN spravne klasifikoval na tréningovej vzorke 831 podnikov z cel-
kového poctu 1 024, pricom presnej$i bol pri hodnoteni finan¢nej situacie podnikov
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v upadku (447) ako pri klasifikacii zdravych podnikov (384). Tento model sa dopustil
vyraznejs$ich chyb v situacii, kedy oznacil zdravé podniky ako podniky v tpadku (127),
kym v opacnom pripade model chybne klasifikoval podnik upadajuci ako podnik zdravy
v celkom 66 pripadoch. V pripade testovacej vzorky model dokazal klasifikovat’ spravne
217 z 256 podnikov, priCom rovnako ako v pripade tréningovej vzorky viac chyb bolo
zaznamenanych v pripadoch, kedy bol zdravy podnik oznaceny ako podnik v upadku
(27 oproti 12 pripadom).

3.3 Vysledky modelu GA-NN

Hybridny model GA-NN vyuziva 12 vstupnych premennych, ktoré su vysledkom dvoj-
fazovej redukcie pociatocného suboru 58 premennych. ESte pred samotnym procesom
tréningu bola vzorka 1280 podnikov rozdelena na tréningovu a testovaciu mnozinu
v pomere 80:20 v prospech tréningovej mnoziny.'

Prvotnym krokom pri tvorbe GA-NN modelu bolo vytvorenie populacie 50 binar-
nych retazcov (chromozémov) so Siestimi premennymi, z ktorych kazdy tvori jedinecnu
Struktiru neurénovej siete. Pocet generacii bol nastaveny na 70, vychadzajuc z vysledkov
predchadzajicich experimentov?, podl'a ktorych priemerné fitness v populécii zvy¢ajne
konverguje k stabilnej hladine po 60 generaciach. Zhrnutie nastavenia parametrov pred
spustenim GA-NN modelu viz tabul’ka 5.

Findlny hybridny model GA-NN pozostava zo Siestich vstupnych premennych,
ktoré algoritmus vybral ako najlepSiu kombinaciu s najvyssou predikénou schopnostou.
Najvyssiu predikénti schopnost’ mal model s tymito 6 premennymi: Pridana hodnota/
Trzby, EBIT/Celkové aktiva, Pracovny kapital/ Celkové aktiva, Celkové zavizky/ EBITDA,
Neobezny majetok/Celkové aktiva, Likvidita 3. stupna. Nasledne boli na zaklade vybra-
nych vstupnych premennych udaje otestované na testovacej vzorke.

Evolu¢ny proces genetickych algoritmov sa so zvySujicim poctom generacii zdoko-
nal'oval, ¢oho vysledkom je zvySujuca sa hodnota fitness, reprezentovana ukazovatel'om
Predik¢na presnost. Vykonnost modelu GA-NN bola rovnako hodnotena pomocou pia-
tich hodnotiacich kritérii.

Navrhnuty model GA-NN spravne klasifikoval 941 podnikov z celkového suboru
1 024 podnikov na tréningovej vzorke, pricom celkovo presnejSie klasifikoval zdravé
podniky (498 pripadov) ako podniky v upadku (443 pripadov). Relativne vyssie chyby
model zaznamenal pri posudzovani podnikov v upadku, ked ich v 52 pripadoch ozna-
¢il ako zdravé podniky. Na testovacej vzorke podnik spravne klasifikoval 234 pripadov
a podobne ako na tréningovej vzorke bol presnejsi pri hodnoteni finanénej situacie zdra-
vych podnikov.

1 Priblizne rovnaky podiel (od 70-85) bol pouzity aj v doterajsich empirickych $tadiach; napr. Oreski
a Oreski (2014); Zhou a kol. (2015); Chen a kol. (2011).
2 Pozri napr. Brabazon a Keenan (2004).
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Tabul'ka 5 | Parametre hybridného modelu GA-NN

Parameter

Hodnota

Algoritmus ucenia

Genetické algoritmy

Celkovy pocet vstupnych premennych 12
Pocet premennych v binarnom retazci 6
Velkost populacie 50
Pocet generacii 70
Miera krizenia 50%
Pravdepodobnost mutacie 1%

Elitné chromozémy

Fitness funkcia

Predik¢na presnost

Charakter zavislej premennej

Binarna (1 - podnik v upadku, 0 - zdravy podnik)

Metodda selekcie

Ruletové koleso

Pocet neurénov v skrytej vrstve 2
Prah 0,01
Pocet opakovani procesu tréningu 3

Chybova funkcia

SSE (suma rozdielu stvorcov)

Aktivaéna funkcia

Logisticka funkcia

Podiel tréningova: testovacia vzorka

80:20

Zdroj: vlastné spracovanie

Tabul'ka 6 | Kontingenéna tabulka vysledkov modelu GA-NN

Skutocny stav
Tréningova vzorka (n = 1 024)
B (podnik v upadku) NB (zdravy podnik)
B (podnik v upadku) 443 32
Predikcia
NB (zdravy podnik) 51 498
Skutocny stav
Testovacia vzorka (n = 256)
B (podnik v upadku) NB (zdravy podnik)
B (podnik v upadku) 105 15
Predikcia
NB (zdravy podnik) 7 129

Zdroj: vlastné spracovanie
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3.4 Porovnanie predikénej schopnosti modelov

V prispevku boli navrhnuté tri predikéné modely Gpadku podnikov, ktorych klasifikacna
presnost’ bola postupne hodnotena na zaklade piatich hodnotiacich kritérii. V nasleduju-
cich riadkoch predkladdme dosiahnuté vysledky navrhnutych modelov (viz tabul’ka 7).

Tabulka 7 | Zhodnotenie celkovej vykonnosti piatich modelov

Tréningova vzorka Testovacia vzorka
MDA BP-NN GA-NN MDA BP-NN GA-NN
Chyba prvého druhu 42,62 % 22,13% 10,32% 54,38% 21,1% 6,25 %
Chyba druhého druhu 33,33% 14,67 % 6,04 % 18,03% 9,38% 10,42 %
Presnost predikcie 61,86 % 81,15% 91,89 % 64,41 % 84,77 % 91,22%
G-priemer 0,678 0,7926 0,9089 0,6524 0,8321 0,8927
F-ukazovatel 0,6211 0,7851 0,8937 0,607 0,821 0,8941

Zdroj: vlastné spracovanie

V ramci hodnotenia vykonnosti navrhnutych modelov mézeme jednoznaéne konsta-
tovat, ze MDA model dokézal spravne klasifikovat’ zdravé podniky a podniky v upadku
s najniz$im stupfiom presnosti. Kym na tréningovej vzorke spravne zaradil do binar-
nej skupiny 61,86 % podnikov, na testovacej vzorke 64,41 % podnikov. Takto nizka
predikéna schopnost’ modelu sa prejavila aj velmi vysokymi hodnotami najmi Chyby
prvého druhu, ¢o znamena, ze ak by bola uzivatelom modelu MDA finan¢na institicia
poskytujica tvery, ktora hodnoti finan¢nt situaciu podniku tymto modelom, poskytla by
uver 54,38 % podnikom, ktoré model oznacil za zdravé, pricom tie by sa v skuto€nosti
dostali do upadku. Tato skutocnost’ zretene poukazuje na neakceptovatel'nost’ vyuzitia
takéhoto modelu.

Vykonnost’ modelu BP-NN je charakteristicka v tom, Ze v porovnani s tréningovou
vzorkou (81,15 %) ma testovacia vzorka vyssiu predikénti schopnost’ (84,77 %). Vyssia
vykonnost’ testovacej vzorky sa prejavila aj niz§imi hodnotami Chyb prvého a druhého
druhu v porovnani s tréningovou vzorkou. Vyrazne vyssie boli zaznamenané hodnoty
pri Chybach prvej triedy, teda model bol vyrazne presnejsi pri klasifikovani zdravych
podnikov, ktoré oznacil za upadajice. Vysoka hodnota Chyby prvého druhu stazuje vyu-
ziteI'nost’ modelu v podmienkach hodnotenia finanénej situacie podnikov pri poskytovani
uverovych prostriedkov.

Hybridny model GA-NN mal spomedzi v§etkych posudzovanych modelov najvyssiu
predikénu presnost’ nielen na tréningovej vzorke (91,89 %), ale aj na testovacej (91,22 %).
Predikéna presnost’ testovacej vzorky modelu GA-NN sa vyrazne nelisi od tréningo-
vej vzorky, co mézeme povazovat’ za pozitivny signal vysokej generalizacie vysledkov

Politicka ekonomie, 2018, 66(6), 689-708, https://doi.org/10.18267/j.polek.1226




modelu. Tato klasifikacnu schopnost’ model dosiahol evoluénym procesom po trénovani
siete pocas 70 generacii. Model len v 6,25 % pripadoch nespravne klasifikoval podnik
v tipadku ako zdravy podnik, zatial’ ¢o v 10,42 % pripadoch oznacil zdravy podnik za upa-
dajuci. Zaujimavé je, ze na testovacej vzorke model dosiahol nizsi stupen Chyby prvého
druhu (6,25 %) ako na tréningovej vzorke (10,42 %). Naopak Chyba druhého druhu bola
vyssia na testovacej vzorke. Obidve zaznamenané hodnoty s vSak uspokojivé a preto
moézeme model oznacit’ ako najvykonnejsi z navrhnutych modelov.

Zaver

Kedze v podmienkach Slovenskej republiky zahrani¢né predikéné modely nedisponuji
dostatoénym stupniom predikénej presnosti, v predkladanej $tadii bol navrhnuty vlastny
predikény model GA-NN, ktory je kombinaciou genetickych algoritmov vyuzivanych
na vyber premennych a neurénovej siete na proces ucenia dat a adaptacie funkéného
vzt'ahu medzi vstupnymi premennymi.

Na porovnanie vykonnosti modelov boli vytvorené d’alSie dva modely, konkrétne
MDA model a BP-NN model. Predikéna presnost’ modelov bola hodnotena piatimi kri-
tériami: Chyba prvého druhu, Chyba druhého druhu, Presnost predikcie, G-priemer
a F-ukazovatel. Modely boli vytvorené na tréningovej vzorke, priCom vysledky boli
generalizované na testovacej vzorke podnikov.

Vysledky porovnavania vykonnosti modelov jednoznacne potvrdili predpoklad, ze
vyuzitie hybridného modelu GA-NN prevysuje vykonnost’ ostatnych modelov na skiima-
nej vzorke podnikov. Model GA-NN mal v ramci posudzovanych modelov najvyssiu pre-
diként presnost’ na tréningovej vzorke (91,89 %), ako aj na testovacej vzorke (91,22 %).
Tieto vysledky na vzorkach sa vyrazne neliSia, ¢o je dobry predpoklad generalizacie
vysledkov aj na inych vzorkach v budicnosti. Navrhnuty model sa vyznacuje aj nizkymi
podielmi Chyby prvého a druhého druhu (6,25 %, resp. 10,42 %) na testovacej vzorke
podnikov. Dosiahnuté vysledky st v sulade s empirickymi zisteniami $tidii ako napr.
Oreski a Oreski (2014); Liang a kol. (2015) ¢i du Jardin (2017).

Moznosti vyuzitia modelu GA-NN vnimame z viacerych perspektiv. Model moze
byt z makroekonomického hladiska vyuzity pri hodnoteni finan¢nej stability krajiny ako
nastroj odhadu kreditného rizika bank, pripadne moéze sluzit' aj ako analyticky indikator
uveryschopnosti slovenskych podnikov. Potencial vyuzitia vidime napriklad aj v legislative,
v ktorej sa v sucasnosti na identifikaciu ipadku vyuziva jediny ukazovatel’ Vlastné imanie/
Zavazky. Myslime si, Ze je realne vyuzivat’ nastroj v podobe modelu GA-NN, ktory dokaze
identifikovat’ podniky v upadku s vyssou predikénou presnostou ako jeden ukazovatel’.

Z hladiska interpretovatelnosti vysledkov modelu GA-NN musime poukazat
na jednu nevyhodu. Hoci tradi¢né Statistické modely sa vyznacuju niz$ou klasifika¢nou
presnost’ou, ich vysledky st jednoduchsie interpretovatelné a je mozné vycislit vyznam-
nost’ a prinos jednotlivych vstupnych premennych pri predikcii vystupnej premenne;.
Vysledky modelov vyuzivajicich neurdnové siete maji povahu Ciernej skrinky, ked'ze
nie je mozné pozorovat’ ich vnatornu $truktaru a tak efektivne posudit’ vysledky. Tento
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nedostatok vSak je kompenzovany vysSou presnostou predikcie na testovacej vzorke,
ktory presahuje 90 %. Dalsim nedostatkom je maly rozsah pouzitych tréningovych dat,
ktory vyplyva z vyberu vzorky, v ktorej boli vybrané podniky v upadku a k nim priradené
zdravé udaje na zaklade stratifikovaného vyberu vzorky. VA¢si rozsah dat by mohol viest’
k zvyseniu vypovedacej schopnosti a interpretovatelnosti modelov.

Dalsou nedokonalostou, ktorti je potrebné spomeniit, je zavislost' na uétovnych
informaciach pri tvorbe modelu. To zo sebou prinasa viacero nevyhod, ako napriklad
(1) nedostatok teoretického zakladu modelu; (2) vyuzité informacie maja historicky cha-
rakter; (3) hodnoty v uctovnych vykazoch moézu byt predmetom nekalych uctovnych
praktik, ktoré mozu spdsobit’ ich znizent reprezentativnost’. Z metodologického hladiska
bolo potrebné zosuladit’ u¢tovné zavierky, ktorych Struktara presla v roku 2016 zmenou
a bolo potrebné zachovat’ jednotu vypoctu ukazovatel'ov. Navyse, podniky st dnes Coraz
komplexnejsie, ked’ze trendom st fuzie, akvizicie, ¢i prebratia zahrani¢nymi spolo¢nos-
tami, ktoré stazuju vyber vzorky a ziskavanie finan¢nych ukazovatelov. Z uvedenych
dovodov bude v buducnosti dolezité zahrnut’ tiez makroekonomické ukazovatele, ¢i kva-
litativne informacie.

Navrhnuty model je v buducnosti mozné aktualizovat’, prehodnocovat’ a menit’ para-
metre. VysSia miera prispdsobenia architektury modelu podmienkam ekonomického pro-
stredia méze dokonca zvysit’ jeho predikéna schopnost’. Ako mozny smer vyvoja modelu
v budicnosti povazujeme jeho uzsiu $pecifikaciu. Vacsie uplatnenie by si mohol najst’
napriklad pri odhal'ovani SpecifickejSej vzorky z pohl'adu velkosti podnikov, veku pod-
nikov ¢i odvetvia.
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Prilohy

Priloha 1| Procediry genetického algoritmu

10.

11.

12.

Definovat parametre modelu - kritérium zastavenia algoritmu, pocet generacii,
pravdepodobnost mutacie, metdda selekcie, metdda priradenia fitness, velkost populacie,
pocet jedincov

Vytvorit pociatoc¢ny nahodny sibor m bindrnych chromozémov

opakuj
Pre kazdy chromozom
Trénuj model a vypocitaj fitness pre chromozémy
ukondi
pre k=1 ... velkost populdcie /2 vykonaj:
Vyber dva chromozémy na zdklade metddy Ruletové koleso
Urob krizenie: ndhodne vyber bod krizenia (loci) a zamen
vsetky gény v chromozéme za tymto bodom
Mutacia: ndhodne zamen binarne hodnoty génov v novom
chromozéme potomka s pravdepodobnostou p,,
koniec
pokial’ Nie je splnené kritérium zastavenia

Zdroj: vlastné spracovanie

Priloha 2 | Topolégia neurénovej siete s algoritmom backpropagation

Chyba: 35,427015 Pocet kroku: 39870

Zdroj: vlastné spracovanie

Politicka ekonomie, 2018, 66(6), 689-708, https://doi.org/10.18267/j.polek.1226




O
aluenodeuds guise|A foipz m
[
(000°0)2£¥T'0 | €¥'0LS ¥6'CC L¥'20S €8€'evv Tl | S¥8'0 79€'8L 6L€'0 £00'0 ¥'789 T— Hd/4D m..
(000°0)8£8%'0 | 67’885 ¥8'€T €9'tr9 L LU'8¥0 1y | SO'L €EV6 850 87’0 90°0— Y/Z) m,
(000°0)9091°'0 | 67’885 ¥8'€T— €9'tr9 L 000°L 6€'0 v9'€6— 900 £V'0— €S0 Lv— Y/ )d m
(000°0)0S8L°0 | ££29S S8'te Tl'€0s €8e'ery cl | STL'0 801 8610 80C'0— ¥'789 T— Hd/As!Z m
(000°0)55£6'0 | 65°L8C ¥'91 6€'910 16 Ly 6EL 1 | L'€E9L S'o¥8 9 8'¢sL 8'0€ 8'19L v— diida m.
(000°0)88%'0 | 8'zee 98'/L [4YARS S882/19 | 6TLL €€L'TT 81¥'0 L1'0 €20'0— 1/Z) ..m
(000°0)8€ST'0 | SL'sov Ev'6l— ¥6'780 6 81268 L'e T'TIo—- ol'o S0'l— €18 ¥0C— WWN/)d W
(000°0)5+9C'0 | £T'69C 18'Sl— 6v'TLE Ly'LEL Twl'o 6S8'CC— €100 9/1'0— L£S'LL6 S— v/1193 E
(000°0)819%'0 | 8'L0E €791 (444} £9'90€ Tes'o 668'L 990°0 900°0 ol'l- /N4 m
(000°0)820€0 | 9l'6¥Y v1'oc 68'819 vLL'TSE VL | ¥T8'0 794'8C SLED 9700 L9'0¥8 T~ WO/Hd w
(000‘0)8¥CT'0 | LE'YY9 8€'st 79'L8 vyv'8€c T | TL1'0 Sov'e €000 SSL0— LOL'8S— Z/s1Z 2
(000°0)E¥0E'0 | L¥'S6T iadt 8l'e 91029 8080 TLs’o 1ST'0 8700 901'S1— IN/LVdON m\
(000'0)zzLT'O | LE'9L sl LLLE S85°9S€E 861'C (4444 €LE°0 £9L'1— TEL'06€- IN/Z ©
(000'0)8TLY'0 | S6'6S¥ Li'6l LSyl 0TT'LYE soL't 8ST'L 0L60 ¥8€'0 L¥8'8.— IN/Nd m
(000°0)9¥¥C’0 | L6'0TC €00 60'11C SeT'LES € | ¥8L0 L09'7— ¥0'0 9¢1'0- Lgce— v/valiga3 .m
(000'0)TL0E’0 | £0'0ST S6'vL— 67'C 000°L €9€°0 [¥0'0— 0sL'0 7o' 8LY'TV— 1/Hd s
(000'0)€68%'0 | 100 zL'o £T'0 6L L1S0 ¥9€'0 STE0 LS1'0 0000 Y/WN m
(000°0)9€€S0 | 90°ewL 6€'LL 9've (74 968'L 01s’s 9tl’L 1690 1000°0 Z/Y m
(000°0)S0T¥'0 | SS'9¥9 vi'sT— L9'6LL S S0'ze6 ¥8'9 £v'eTe- 080 LE'€— 8'EVT IVL— valiga3i/z S
(000°0)806%'0 | vL'vEE [44/A] 78'€/9 88'VEV VL | YEYL LS€E'9S 1880 £T5'0 2000 v/z
(000°0)984¥'0 | €9'C6 1s'8 68'9 LLT'10L 8€/L'L LSEC SS6°0 90%'0 €68'Cl— €1
(000°0)8£86'0 | 86'SlT 68'¢€l 9'€/6 S61 6L0959€ | 9¢9 19981 JAT4 LEL L= vod
(000°0)¥S66'0 | S¥'OVS 65'cc §'t0s 9ze lcLS86 L | ¥LS coste S0¢ /8 8S61— Zsda
(0000)9962°0 | 9T'6LL or'0lL 6€'9 5'98 08s°0 9Ll L61°0 ¥20'0 £90'€— eyzeaud
(0000)L£1T°0 | S8'0%9 LT'st vL'[8 £9'8€T ¢ 9zT'o L1S'E 9100 [4Ne 8TL'VTL— Z/1193
1591 S-) asojedids asownjis | e)]AYdpo ‘35| wnwixew| |13IeAY'Z Jowand uelpaw |13JeAy’L | wnwiulw | |3jeAozeyn

Aoy1upod yo£19sA 9)10zA eu ydoLuuswaad eyinsnels euarduiysaqg | € eyojrid



aluenodeuds guise|a :foipz
50’0 = b 1souweUZAA duIpe|Y BU QUWRUZAA AXDIISIIR)S NS 9101y ‘NIsal N Aloupoy-d, :eyweuzod

65CL'0 1z'o 6v'0LL g'se ¥¥'0 6Tl (44 6L£'0 L¥'20S 79€'81 Hd/4D
%0000 L6'0 Leee 81’88l 9¢'0 S0 8%'0 850 €9'tvolL €EV6 Y/Z)
%0000 ve'o- Leee vS'/81— [430} ¥S'0 LZ'0 90’0 €9'Tv9 L v9'€6— Y/Nd
S290°0 100 Ly'LLL 8v'c€E LT'0 L1 vE'L 8610 TL'€0s 80¥'LL Hd/As1Z
€95T°0 L¥'96 S'ovy 8TL LE'SLE €L €6'S9 16'S€0 € 99'50€ 8'€L 6£'910 16 S'0¥89 d)iid
%0000 6'0 87’81y LS'VY [40) ¥0'9 6'0 81¥'0 Ts'LLe €€L'TT 1/Z)
%0000 8,'0— £0'sT8 Tl 99'LET L— S¥'l (444 [44/A 91’0 76780 6 'TI9- WN/Md
%0000 vL'o- 90'Lv Y 88— L'o ¥'0 91’0 €100 6v'TLE 658'7T— v/1193 m
%0000 100 660 [4N0] 8%'0 99'0C £9'€ 990°0 (444 668'L /N4 =
%0000 80°0 10°5/8 L89S Lv'0 v.'0 99'0 SLED 68'819 794'8C WO/Hd my
%0000 €1'0— L8'€TL 87’9 €10 80y ¥9'0 €000 7918 SoP'E ZMs1Z N
9zLT'o LE0 €'y 790 €70 6C'L ¥'0 1ST'0 8l'e zis’o IN/LVdON m
8/900 ve'l- L'ee EV'E 6'0 6C vl €L€'0 L'Le w't INZ p
98400 86'0 z0'0T L6'L 780 144 ¥S'0 0160 LSyl 8ST’L IN/Nd M,
%0000 L'o- 89'86C £v'6- SL'0 9¢'0 1z'o ¥0'0 60'11T L09'7— v/valiiga3 .m
%0000 90’0 SL'E €€°0- ¥Z'0 £9'0 €20 0sL'0 62'C L¥0'0— 1/Hd M
%0000 Tw'o 87’0 v¥'0 €70 €70 620 r40] £T'0 ¥9€'0 Y/WN M
%0000 LL'0 £v'LE 86'¢ [4:3! 6v'LE €0, 9tl’L 9'v€ olLs's Z/vY M
%0000 8Tt 51880 8 80'9vv— 85T S0'€0L 18’0— 080 19%6LL S €v'eCT- valigai/z m_
%0000 LEL 6£'056 80'CLL Ss'0 95’0 790 1880 T8'€L9 LSE'99 \ /4 2
%0000 S0 6'l ¥.'0 LS'L 67’6 96'¢ SS6'0 68'9 LSEC €1 M
%0000 S6'0vE €'08LSLT G8SSE €5'0TC 68'TLELL 78'seL L LSC 9'€/6 S61 199 8L voda S
%0000 Sv'90v ¥'8TL 19¥ 80'00¥7C 8¥'L0L 60'v8EY v€'€09 S0¢ §'0s 9te c0s 1T Zsd ®
%0000 L0'0 L's Sl'L [430} €0y (4N} £61°0 6€9 9€l'L eyzeaud m
%0000 zL'o- 0Tl [4%°) L1'0 (44 4 160 9100 vL'[8 LLS'E Z/1193 €
131N ueipaw [ eyjAyopo-i1s| sawand ueipaw  [e)jjAyopo-is| Jowand uelpaw | e)jjAyopo-ys| sawsand m
AoKaunym J91enozeyn <
-Aouuepy nypedn A £yj1upod fjupod aneapz fjupod £y3asp m
153} AoKdUlIY \-Aouue|y e lweuidn)s BWOAP 1Zpaw ydojdlenozeyn A A|91pzoy | ¥ eyojlid g




sluenodeuds puise|a :foipz 9
(o]
00'L «(00"0) (z€6'0) «(00°0) (6¥80) (1£8°0) (€66'0) (€v£'0) (518°0) (856'0) (619'0) | (1¥6'0) - 3
oL'o- 000 Se'0— 10'0— 10'0— 000 10'0 10'0- 000 z0'0— 000 8
&
~N
00'L (€€60) x(00°0) (058°0) (¢€8'0) (¥66'0) (0¥£'0) (918°0) (656'0) (619'0) | (1¥6'0) V/Nd S
000 SE'0 10’0 10’0 000 L0'0- L0'0 000 200 000 2
o
00'L (6£6'0) (518°0) (176'0) (802°0) (908°0) (€08°0) (866'0) (919'0) | «(00'0) 1z >
000 10'0— 000 S0'0— 10’0 10'0- 000 20°0— 62'0 m
Kel
, (£08°0) (9£8°0) (¢£8'0) (LL£'0) (092'0) (€v6'0) (ces'o) | (s96'0) B
oo 10'0 10'0 10'0 10'0— 10'0 000 €00 000 viLig3 W
00l am_w 0) Gmo 0) Qm.m 0) *60 0) ﬁ% 0) *60 0) ﬁmmm 0) 2i/04 S
€00 700 ¥0'0— 9z'0 10'0 0€'0 10'0— &
0
O
p (r¥L'0) (¥26'0) +(000) (696'0) (¥6'0) | (9v6'0) 3
H| ©
0ot 10’0 000 0Z'0 000 000 000 visIz S
~
. (9£8'0) (829'0) (066'0) (LZ1'0) | (8990) >
00l L0‘0- 200 000 500 700 A/Hd S
E
. +(00"0) (£08°0) (st1'o) | (6L0'0) e
001 €10 L0'0— 90°0— 60°0 Y/WN m
O
, (528'0) «(00'0) | (9180) S
oot 100 LT'0 10'0— ziv £
o
(rL'0) | (S66°0)
00'L 10'0 000 vaiiga/z
(509'0)
00'L 20'0— €
00'L zsa
v/Z) V/Nd 1/Z v/1193 /04 vIs1Z 1/Hd V/WN zZ/v valiga/z €1 zsda

y>fuuswaid niogns oyaujeuly edijew eure[a40) | S eyojld



Literatura

Acosta-Gonzalez, E., Fernandez-Rodriguez, F. (2014). Forecasting Financial Failure of Firms Via
Genetic Algorithms. Computational Economics, 43(2), 133-157, https://doi.org/10.1007/
s10614-013-9392-9

Altman, E. I. (1968). Financial Ratios, Discriminant Analysis and the Prediction of
Corporate Bankruptcy. The Journal of Finance, 23(4), 589-609, https://doi.
org/10.1111/j.1540-6261.1968.tb00843.x

Back, B., Laitinen, T., Sere, K. (1996). Neural Networks and Genetic Algorithms for Bankruptcy
Predictions. Expert Systems with Applications, 11(4), 407-413, https://doi.org/10.1016/
S0957-4174(96)00055-3

Brabazon, A., Keenan, P. B. (2004). A Hybrid Genetic Model for the Prediction of Corporate
Failure. Computational Management Science, 1(3), 293-310, https://doi.org/10.1007/
$10287-004-0017-6

Corder, G. W., Foreman, D. I. (2014). Nonparametric Statistics. A Step-by-Step Approach. Hoboken:
John Wiley & Sons. ISBN 978-1-118-84031-3.

Delina, R., Packova, M. (2013). Validacia predikcnych bankrotovych modelov v podmienkach
SR. E+ M Ekonomie a Management, 16(3), 101-112.

Du, K. L., Swamy, N. S. (2014). Neural Networks and Statistical Learning. London: Springer-Verlag.
ISBN 978-14-471-5571-3.

du Jardin, P. (2016). A Two-stage Classification Technique for Bankruptcy Prediction. European
Journal of Operational Research, 254(1), 236-252, https://doi.org/10.1016/j.
€jor.2016.03.008

Fidrmucg, J., Hainz, C. (2010). Default Rates in the Loan Market for SMEs: Evidence from
Slovakia. Economic Systems, 34(2), 133-147, https://doi.org/10.1016/j.ecosys.2009.10.002

Fedorova, E., Gilenko, E., Dovzhenko, S. (2013). Bankruptcy Prediction for Russian Companies:
Application of Combined Classifiers. Expert Systems with Applications, 40(18), 7285-7293,
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2013.07.032

Finlay, S. (2009). Are We Modelling the Right Thing? The Impact of Incorrect Problem
Specification in Credit Scoring. Expert Systems with Applications, 36(5), 9065-9071,
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2008.12.016

Gavurova, B., Packova, M., Misankova, M., Smrcka, L. (2017). Predictive Potential and Risks
of Selected Bankruptcy Prediction Models in the Slovak Business Environment. Journal
of Business Economics and Management, 18(6), 1156-1173, https://doi.org/10.3846/16111
699.2017.1400461

Gordini, N. (2014). A Genetic Algorithm Approach for SMEs Bankruptcy Prediction: Empirical
Evidence from ltaly. Expert Systems with Applications, 41(14), 6433-6445, https://doi.
org/10.1016/j.eswa.2014.04.026

Gorzatczany, M. B., Rudzinski, F. (2016). A Multi-objective Genetic Optimization for Fast, Fuzzy
Rule-based Credit Classification with Balanced Accuracy and Interpretability. Applied Soft
Computing, 40, 206-220, https://doi.org/10.1016/j.as0c.2015.11.037

Gunther, F, Fritsch, S. (2010). Neuralnet. Training of Neural Networks. The R Journal, 2(1), 30-38.

Hair, J. F. a kol. (2014). Multivariate Data Analysis. Essex: Pearson Education Limited.

ISBN 978-12-9202-190-4.

Haupt, R. L., Haupt, S. E. (2004). Practical Genetic Algorithms. 2. vydanie. New Jersey: John Wiley
& Sons. ISBN 0-471-45565-2.

Politicka ekonomie, 2018, 66(6), 689-708, https://doi.org/10.18267/j.polek.1226




Kovacova, M., Kliestik, T. (2017). Logit and Probit application for the Prediction of Bankruptcy in
Slovak Companies. Equilibrium. Quarterly Journal of Economics and Economic Policy, 12(4),
775-791, https://doi.org/10.24136/eq.v12i4.40

Li, H., Sun, J., & Wu, J. (2010). Predicting Business Failure Using Classification and Regression
Tree: An Empirical Comparison with Popular Classical Statistical Methods and Top
Classification Mining Methods. Expert Systems with Applications, 37(8), 5895-5904,
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2010.02.016

Liang, D,, Lu, C. C,, Tsai, C. F,, Shih, G. A. (2016). Financial Ratios and Corporate Governance
Indicators in Bankruptcy Prediction: A Comprehensive Study. European Journal
of Operational Research, 252(2), 561-572, https://doi.org/10.1016/j.ejor.2016.01.012

Marques, A. |., Garcia, V., Sdnchez, J. S. (2013). A Literature Review on the Application
of Evolutionary Computing to Credit Scoring. Journal of the Operational Research
Society, 64(9), 1384-1399, https://doi.org/10.1057/jors.2012.145

Mihalovi¢, M. (2015). The Assessment of Corporate Financial Performance Via Discriminant
Analysis. Acta oeconomica Cassoviensia : Scientific Journal, 8(1), 57-69.

Min, S. H., Lee, J., Han, I. (2006). Hybrid Genetic Algorithms and Support Vector Machines for
Bankruptcy Prediction. Expert Systems with Applications, 31(3), 652-660,
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2005.09.070

Odom, M. D,, Sharda, R. (1990). A Neural Network Model for Bankruptcy Prediction. In Neural
Networks, 1990., 1990 IJCNN International Joint Conference on (pp. 163-168). IEEE.
https://doi.org/10.1109/IJCNN.1990.137710

Ohlson, J. A. (1980). Financial Ratios and the Probabilistic Prediction of Bankruptcy. Journal
of Accounting Research, 18(1), 109-131, https://doi.org/10.2307/2490395

Olson, D. L., Delen, D., Meng, Y. (2012). Comparative Analysis of Data Mining Methods
for Bankruptcy Prediction. Decision Support Systems, 52(2), 464473, https://doi.
org/10.1016/j.dss.2011.10.007

Oreski, S., Oreski, G. (2014). Genetic Algorithm-based Heuristic for Feature Selection in Credit
Risk Assessment. Expert Systems with Applications, 41(4), 2052-2064,
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2013.09.004

Ramachandran, K. M., Tsokos, CH. P. (2009). Mathematical Statistics with Applications. London:
Elsevier Academic Press. ISBN 978-0-12-374848-5.

Shin, K. S., Lee, Y. J. (2002). A Genetic Algorithm Application in Bankruptcy Prediction
Modeling. Expert Systems with Applications, 23(3), 321-328, https://doi.org/10.1016/
S0957-4174(02)00051-9

Sun, J,, Li, H., Huang, Q. H., He, K. Y. (2014). Predicting Financial Distress and Corporate
Failure: A Review from the State-of-the-art Definitions, Modeling, Sampling, and
Featuring Approaches. Knowledge-Based Systems, 57, 41-56, https://doi.org/10.1016/j.
knosys.2013.12.006

Zieba, M., Tomczak, S. K., Tomczak, J. M. (2016). Ensemble Boosted Trees with Synthetic Features
Generation in Application to Bankruptcy Prediction. Expert Systems with Applications, 58,
93-101, https://doi.org/10.1016/j.eswa.2016.04.001

Politicka ekonomie, 2018, 66(6), 689-708, https://doi.org/10.18267/j.polek.1226





<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<

    /BGR <>
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /CZE <>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /ETI <>
    /FRA <>
    /GRE <>

    /HRV (Za stvaranje Adobe PDF dokumenata najpogodnijih za visokokvalitetni ispis prije tiskanja koristite ove postavke.  Stvoreni PDF dokumenti mogu se otvoriti Acrobat i Adobe Reader 5.0 i kasnijim verzijama.)
    /HUN <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /LTH <>
    /LVI <>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /POL <>
    /PTB <>
    /RUM <>
    /RUS <>
    /SKY <>
    /SLV <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /TUR <>
    /UKR <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


