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Abstract: Predikce finatiniho selhani je ieZitou ¢innosti, provashou finagnimi institucemi
za Welem zhodnoceni fingniho zdravi firem i jednotlivi. V sowtasné dob jsou predikni modely
zaloZeny na statistickych metodaghtechnikach uréé inteligence. Vybr spravnych prognnych
vstupujicich dod&chto modaei je dilezitym krokem k ziskani reprezentativniho vzorlai d zvyseni
finalni predikéni presnosti. Vzhledem k tomu, Ze neexistuje obecny camkazatal, pomoci kterych
by mel byt bankrot podnii predikovéan, jeieba pouZzit metody, které s timto ¥m mohou pomoci.
PredloZenylanek se zabyvérpdstavenim pouzivanych metod a snazi se vyslopibed’ na otazku,
ktera metoda je pro v¥b promennych nejlepsi. Z provedené analyzy vyplynulo, &nibu metodu pro
vybeér prvki nelze oznét za ,nejlepSi* pro predikci bankrotu podiikprotoZe jejich &innost zn&ng
zavisi na pouZzitém predikim modelu.

Purpose of the article: PredloZzenyc¢lanek byl zpracovan zacélem zmapovani metod, které se
pouZzivaji pro vybr prvkia (proménnych) vstupujicich do bankrotnich maeNMybér spravnych
ukazateh je dilezitym krokem k ziskani reprezentativniho vzorlat @ zvySeni finalni prediki
schopnosti. Proto jeitkZité zhodnotit, které metody se pro tytely hodi nejlépe a zanalyzovat s jakou
aspesnosti byly pouzity v &ivéjSich studiich.

Methodology/methods: Tento ¢lanek byl zpracovan prdsidnictvim analyzy sekundarnich dat
a predlozen ve formireSerSe, ktera popisuje vyvoj metod prodngtirongnnych (finaknich ukazatei)
vstupuijicich do predinich model predpovidajicich bankrot podriik

Scientific aim: Cilem ¢lanku je teoretické srovnani metod pro &ylpronennych, pouzivanych
v predikci bankrat firem.

Findings: Z provedené analyzy vyplynulo, Ze neexistuje urdami metoda, kterd by dosahovala
nejlepSich vysledkpii pouZziti jak ve statistickych predikich modelech, tak modelech zaloZenych na
umelé inteligenci. VZdy je ieba pihlizet k typu predikniho modelu a na jeho zakkdybrat
nejvhodrjSi metody pro vytér promennych.

Conclusions: Lze konstatovat, Ze Zadnou metodu proévytrvki nelze oznét za ,nejlepSi* pro
predikci bankrotu podnik Jejich @innost zn&n¢ zavisi na pouzitém predikim modelu.
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Uvod

Cilem ¢lanku je teoretické srovnani metod pro &ypronennych, pouzivanych v predikci bankiot
firem. Vybér spravnych ukazatije dilezitym krokem k ziskani reprezentativniho vzorktia zvySeni
finalni predikni schopnosti.

Pokrok v oblasti informé&nich technologii umaije ziskavat informace o rizikovych stavech
spolg&nosti mnoha zjsoby, jako jsou profesionalni agenturyglestaci prostedky apod. Mnoho
vefiteld vSak obvykle spoléh& na nazor analytifejichz dsudek rive vysledky analyzy vyznamin
ovlivnit. Z tohoto divodu je vhod#jSi pouZzit pro identifikacidleZitych prediktivnich faktar statistické
metody a metody uéhé inteligence.
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Mnoho souvisejicich studii, které se zabyvaji teorbmodel pro predikci bankrdi firem, nebere
v Uvahu proces vynu klicovych ukazatél. Vysledkem jsou potom modely obsahujici nadiyée
a redundantni informace, snizujici stipgesnosti vytvéeného modelu.

Existuje mnoho metod pro v§bpromennych vstupujicich do bankrotnich motleVybrané metody
jsou v gedloZzenénxlanku gedstaveny a vyslovena odgdV na otazku Kterd metoda je v oblasti
predikce finadhiho selhani podniknejlepsi pro vyér vstupnich prornnych?

1 Predikce bankrotu

Predpovidani bankrotu firem Ize povaZovat za klaaifik problém. Pomoci vstupnich prénmych,
tvoirenych finagnimi a &etnimi daty, se bankrotni modely snazi zjistit, gdgodnikadi do kategorie
bankrotujicich¢i nebankrotujicich podnik (Tsai, 2009). Predikce bankrotu jéleita jak pro firmy
v jejich rizikovémtizeni, tak zejména pro fin&mi instituce. Finagni instituce paebuji disponovat
efektivnimi  prediktivnimi  modely, které jim umozZniptijimat vhodna rozhodnuti
0 poskytovani &ra (Liang et al., 2015).

V minulosti pouZzil Beaver (1966) finani ukazatele k predikci zdravych a bankrotujicidumka
pomoci linearni regrese. Altman (1968) pro steff@ypouzil mnohorozirnou diskriming&ni analyzu.

V sowasné dobse Ize setkat také s modely zaloZenymi na techhiata miningu (Geng et al., 2015),
které v mnoha ifipadech vykazuji lepSich vysledkeZ statistické modely. Zadit sem lze nafklad
neuronove séta fuzzy logiku (Mohamed a Salama, 2013).

Mezi dalSi autory, ki@ pouZili nskterou z metod pro vy prvka vstupujicich do bankrotnich model
Ize z&adit Zhou et al. (2015).

2 Metody vybéru prom énnych pro predikci bankrotu

V mnoha oblastech vyzkumu, jako je Hi&fmd modelovani systéim a rozeznavani vzoy
je duleZité pro vstupy zvolit skupinu atribus co nejvysSi vypovidaci hodnotou. Vzhledem k toheu
neexistuje obecny ramec finarich ukazateé, pomoci nichZ by & byt bankrot podniku predikovan,
je dilezité z mnoziny dat vybrat ukazatele reprezentativs dostatmou vyswtlujici silou (Liang et
al., 2015). SniZeni ptu redundantnich a irelevantnich dat rapidmizi cas «iciho se algoritmu
a poskytne obeejsi koncept navrzeného modelu (Tsai, 2009).

Existuje mnoho znamych technik pro extrakci pgonmych, jako je nafklad analyza hlavnich
komponent (PCA), faktorova analyza, diskrinineanalyza apod. Vyn pronennych se obvykle
provadi ped samotnym tréninkem modelu. AvSak ne ve vSecHiistu se lze stouto selekci
promennych setkat.

Obecr 1ze metody pro vy prvka rozalit do t¢i skupin, a to filtrovaci metody, wrapper metody a
hybridni metody (Liang et al., 2015). Filtrovaci tody byvaji obvykle zaloZeny na statistickych
technikdch a vybiraji z &it¢ mnoziny promdnnych podmnoZinu, kterd nejlépe myje poZzadované
podminky. Wrapper metody ,obaluji* pouzity algoriie strojového &eni, ktery v modelu slouZzi
k vyhodnocovéani vybrané podmnoziny atribufento algoritmus je bran jakéerna skinka“, dilezité
jsou jen vysledky vyhodnoceni. Hybridni metodiegstavuji kombinaci fiedchozich dvou metod
s vyuZzitim iznych kritérii hodnoceni.

V poslednich letech byly filtrovaci a wrapper mstqato vykér promgnnych bankrotujicich firem
pouZzity v mnoha studiich (Liang et al., 2015; Diesat al., 2012; Feki et al., 2012). Lin et al012)
navrhli integrovany fistup vykEru ukazatel pro predikci bankrotu firem zaloZzeny na kombinaci
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znalosti odbornik a wrapper metod. Hajek a Michalak (2013) povadugpper metody zaipsrejsi
nez metody filtrovaci.

PodrobgjSi popis metod pouzivanych pro predikci bankratent je uveden v nasleduji¢asti.

2.1 Diskriminaéni analyza

Diskriminani analyza se zabyva klasifikeim problémem a pouziva se k nalezeni linearni konce
vlastnosti, které charakterizuji nebo 8ldgi dvé nebo viceiid objekfi (Liang, 2015). Klasifikani

problém spoiva v pokusu ziadit neznamy objekt do jedné z populaiitljtna zaklad vektoru néreni

provedenych na tomto objektu. Tyto populadédy) mohou byt popsany Hupravd&Epodobnostnim
modelem rozloZeni vektbmeieni, nebo od nich existuje reprezentativni vzori(Hendl, 2012).

Diskriminani analyzu ve své studii pouZili Azayite a Achch@b16), ktéi na zaklad vybranych
ukazatel sestavili model pro predikci rizika selhani firemMaroku.

2.2 T-test

Metoda t-test se pouziva kéeni, zda existuje vyznamny rozdil mezgédha skupinami dat. Umdaje
odpowvdét na zakladni otazkiPochazeji ob skupiny pozorovani ze stejné populace a rozdiy nmieni
se objevuji pouze nadhagimebo meziédmito skupinami existuje vyznamny roz@iisai, 2009}

V predikci bankrotu firem se t-test pouzZiva k tesid vyznamnosti viivu finatmich ukazateél na
skupinu bankrotujicich a nebankrotujicich podniRokud mezi nimi existuje vyznamny rozdil, je
finanéni ukazatel navrZzen jako prediktivni prémna (Zanganeh et al., 2011).

Podle vyzkumu Tsai (2009) je metoda t-test feg@EjSi pro vylEr ukazatel vstupujicich do modelu
predikce bankrotu. K ogaému nazoru dosli Zanganeh et al. (2011)iikigSSi gesnosti predikce
doséhli s modelem vyuzZivajicim tagtji se vyskytujici ukazatele v litera nez s ukazateli
vybranymi prostednictvim t-testu.

2.3 ANOVA F-test

Metodu f-testu pouZili ve své studii Geng et aQ12), na zaklaglkteré vybrali ukazatele pro predik
model zaloZeny na technikach &éninteligence. Vybr probihal na zakladsily vztahu mezi kazdou
vstupni prominnou (finagnim ukazatelem) a cilovou prémmou (bankrotujici nebo nebankrotujici
podnik). Jedna se o analyzu rozptylu, ktera sro&mékolik sttednich hodnot nezavislych nahodnych
vybért. Analyza rozptylu ve své parametrické poglptedpoklada normalitu dat. Pokud tyto podminky
nejsou splany, je teba pouzit neparametrick§ruskal-Wallisiv test

Analyzu rozptylu (ANOVA) pouzili ve svém vyzkumukiéa Fedorova et al. (2013), ktespolu s ni
testovali také dalsi metody pro Wbukazatedh — vicenasobnou diskrimitiai analyzu (MDA),
klasifikacni a regresni stromy a logistickou regresi.

2.4 Korelaéni matice

Korelani matice zobrazuje korelaci mezigdva kvantitativnimi skupinami dat a s@sré analyzuje
silu zavislosti mezi jejich valinami. Tato zavislost sedfi na zéklad korela&niho koeficientu. Vztah
mezi d¥ma veltinami je vysoce korelovany, pokudimeéné jedné prorinné dochazi k podobné
zmeng i druhé veléiny (Tsai, 2009).
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2.5 Postupné (stepwise) regrese

K tvorbé modeti zaloZenych na regresi existuje metoda, ktera naleptimalni podmnoZzinu predikfor

Z VétSi mnoziny potencialnich predikfor Jedna se o postupnou regresi. Existuje mnohamari
postupné regrese, avSak nejzaktgEim postupem je nalézt jedinou nejlepSi p¥onou

a postupa pridavat dalSi prognné, které splji urcité specifické kritérium. Vysledkem je kombinace
prediktofi (promennych), které maji vyznamné koréta koeficienty (Tsai, 2009).

Algoritmus postupné regrese je nasledujici (He2@i,2):

a) V prvnim kroku je jako nejlepsi prediktor vybrarerzavisla profnna s nejitsSim korel&nim
koeficientem se zavislou pr@mou Y a zéazena do mnoZziny predikior

b) V dalSim kroku seifibere prorgnna, kterd nejlépe zlep3uje pretik schopnost proémnych
zarazenych do predikce.

c) Z predikce se odstrani prémma, jejiz pispvek pro predikci Y klesl pod ditou Urovei.
Pokrauje se krokem b).

Proces fibirani prediktodl (promeénnych) kori ve chvili, kdy Zadny dalSi prediktor vyznagnmezlepsi
predikci (Hendl, 2012).

2.6 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Hlavni mysSlenkou PCA (Principal Component Analysjs) zredukovat piet prongnnych, které
popisuji ugitou skupinu prordnnych, a sestrojit mensi §&t novych prorénnych (komponent), které
jsou vzijems nezavislé. Hlavni komponenty jsou uifdany podle toho, kolik variabilitygpodni
mnoziny prominnych objasuji. Na prvni pozici potom stoji hlavni komponemwtgjasiujici nejwtsi
¢ast této variability (Hendl, 2012).

Cilem analyzy je z daného ¢ia prongénnych vytvdit nové promnné, které jsou nekorelované.
Nekorelovanost dat je uziteou vlastnosti, protoZe kazda nova ptamé ngti jinou vliastnost dat. Nav
vzniklé prongnné se nazyvaiilavni komponenty¥redpokladem pouZiti této analyzy je fakt, Zeqdni
data jsou sil& korelovana (Hendl, 2012).

Vhodnost dat pro pouZiti analyzy hlavnich komporjentoZzné ogtit pomoci KMO miry (Kaiser-
Meyer-Olkin). Jedn& se o statistickou miru, kteadyva hodnot v intervalu [0;1], kde Geuistavuje
absenci vztahu mezi pr@émnymi a 1 signalizuje existenci vyznamného vztdfadpokladem pouZziti
analyzy hlavnich komponent je, aby vztahy mezidigdimi byly €sné a nejen zprastdkované vlivem
nekteré ze sousednich prémmych. Dopordena hodnota KMO by #&ha byt minimalg KMO = 0,6 a

k jejimu vypa@tu se pouZzivaji koretai a parcialni koeficienty (Robu a Istrate, 2015).

Do sowasné doby bylo publikovanoskolik studii, které se zabyvajiiznymi pistupy pro redukci
finanénich ukazatél pomoci metody PCA (Tsai, 2009; Achim et al. 2012).

Mezi dalSi autory, kié se zabyvali redukci gtu ukazatel metodou PCA, pé#tZahedi et al. (2015) a
Robu a Istrate (2015).
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2.7 Faktorova analyza

Faktorova analyza méa podobny cil jako analyza ht@vikomponent, a to popsat chovani mnoziny
proménnych pomoci mensiho @ novych prominnych — faktol. Na zaklad toho uvadi vzajemné
zavislosti fivodnich prominnych (Tsai, 2009).

Ve faktorové analyze se vice prémnych shlukuje tak, ZegtSina promtnnych v jednom shluku spolu
silné koreluje. V ramci #iznych shluk vSak mezi sebou pramné korelovat nemaji. Faktory jsou
interpretovany podle toho, jaké prémmé obsahujeifslusny shluk a variabilita je shrnuta pomoci
nékolika malo faktoé (Hendl, 2012).

Pri faktorové analyze se néjue ugi provizornifaktorové zatZe které udavaji, jakowast variability
promenné X vyswtluje faktor F. V druhé fazi se provadaktorova rotace Predstavuje transformaci
matice faktorovych z&Fi (Hendl, 2012). Literatura a statisticky softwarabizi mnoho rotmich
algoritmi (nag. Varimax, Quartimax,...), jejichz volba zavisi nazpdované kvali interpretace
faktori. Pro lepSi interpretaci je dobré, aby faktorowézgbyly bul’ blizké 1, nebo 0. Znamena to pak,
Ze korel&ni koeficient mezi fivodni pronénnou a faktorem je hiisilny, nebo slaby (Analyza hlavnich
komponent a Faktorova analyza, 2012). Poslednidéabyzy je tviena vypétemfaktorovych skar,
coz jsou hodnoty jednotlivych fakiopro kazdého jedince nebo &feny objekt.

2.8 Boosted Trees

Karas a Re¥akova (2016) pouZili k ohodnoceni statistické vymnasti ukazatél pro bankrotujici a
nebankrotujici podniky metodu Boosted Trees. Tattoda kombinuje klasifikani a regresni stromy
(CART) s boosting algoritmem navrzenym J. Friedmar{@001). S pouZzitim boosting algoritmu se
zvySuje pesnost klasifikeniho algoritmu, ktery je aplikovan pro postupné&eméni chyby vysledku.
Vyhodou této neparametrické metody je, Ze data sépuchazet z normalniho ra@teni a je schopna
zachytit nelinearni vztah mezi prérmymi.

2.9 Ostatni metody

Mezi dalSi statistické metody pro \Wdrprvka I1ze z&adit logistickou regresikterou ve svém vyzkumu
pouzili Liang et al. (2015). Jedn& se o pipatobnostni klasifikeni model, ktery pracuje se zavisle
proménnou nabyvajici omezenych hodnot (fhagnarnich). Logistickd regrese pakiinvztah mezi
kategorickou zavisle profnnou a jednou nebo vice nezavislymi psomymi.

Je teba poznamenat, Ze pro ¥yleprezentativnich prikmodelu Ize pouZit také techniky strojového
uc¢eni, jako nap samoorganizéni mapy(SOM) agenetické algoritmyavSak tyto metody jsou v oblasti
predikce bankrotu firem pouZzivany jen velniidka (Tsai, 2009). Genetické algoritmyiseli do tzv.
obalovych (wrapper) technik a jsou zaloZeny naqipiech genetiky a mechanismectirgeeného
vybéru. Fibuznou metodou genetickych algoritnjie optimalizace rojemcastic (Particle Swarm
Optimization), ktera vychazi z existence&ité¢ populacecastic, smifujicich ke globalnimu optimu
(Liang et al., 2013).

Wang (2014) aplikoval na skupinu finarich ukazatél analyzu grey relation analysis (GRA)
a zjistil, které ukazatele dostatg reprezentuji model hodnotici vykonnost podnik Taiwanu.
Xu et al. (2014) pedstavili model vybru finartnich ukazateél pomoci soft set teorigNSS)“.
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3 Metody hodnoceni

Tsai (2009) vyhodnotil kvalitu vydsu pronénnych pomoci chyby Typu | a Typu Il. Prémmé pro
predikci bankrotu firem vybral na zakka8 statistickych metod a vytiibnékolik modeli zaloZenych
na vicevrstvych neuronovych sitich, které predikpfinancni selhéni firem. Chyba Typu tedstavuje
chybné zgazeni nebankrotujicich podidiklo bankrotujicich. Zatimco chyba Typudidi bankrotujici
podniky do nebankrotujici skupiny.

Hodnoceni kvality predikce podle chyby Typu | a Tiylp provedli také Zanganeh et al. (2011),tkte
navic pouzili také ukazatel predik presnosti (Prediction Accuracy)idéanost predikce lze vypivat
jako procento firem, které jsou spré&vemaazeny do zdravych nebo bankrotujicich firem. Med8d
autory, ktéi owili presnost predikci pomoci vySe zréftych metod Ize zadit Liang et al. (2015).

4 Srovnani metod

V literature byla popsangada metod, které umiddji ziskat prordnné s nejlepsi produktivni silou pro
navrhovany model. Neni vSak ob&éamamo, ktera z metod se pro tentelthodi nejlépe, a proto Tsai
(2009) porovnal 5 znamych metod pro yprvka a zji¥oval, kterd se hodi pro predikci firem nejlépe.
Mezi zkoumanymi metodami byl t-test, kor&l& matice, postupna regrese, analyza hlavnich
komponent (PCA) a faktorova analyza. Zjistil, ZgepmSich vysledk bylo dosazeno s pouZzitim metody

sy

Fedorova et al. (2013) pouzili pro Wb ukazatel diskrimina&ni analyzu, logistickou regresi
a klasifikatni a regresni stromy (CRT). DoSli k 2éw, Ze nejlepSich vysleflkdosahoval predini
model zaloZeny na neuronovych sitich s vyuZzitinskictké regrese a CRT. Liang et al. (2013) tesioval
nekolik filtraénich a wrapper metod pro \Wibprvka a dosli k zavru, Ze nejlepSich vysledkbylo
dosazené pomoci t-testu, genetickych algdrignogistické regrese.

Na zaw¥r lze fict, Ze podle Liang et al. (2013), ktery testovatody pro vykr prvka na 4 fiznych
datovych souborech, neexistuje nejlepsi kombinas@dnpro vykr prvka s prediknimi modely.

Tabulka 1 porovnavachkteré souvisejici studie z poslednich let (201317} z hlediska pouZzitych
metod vykru prvki a prediknich model, na které byla filtrace protnnych aplikovana.

Tabulka 16: Srovnani souvisejicich studii (Zdroj: Vastni zpracovani)

Studie Metoda vykeru Predik ¢ni modely
Wang (2014) Grey relation analysis Fuzzy TOPSIS
Diskriminatni analyza
Fedorova et al. (2013) | Klasifika¢ni a regresni stromy| Neuronové sé&
Logisticka regrese

Soft set teorie (NSS) Support Vector Machine

Xu et al. (2014) Analyza hlavnich komponent| Neuronové si
Rough set teorie Logisticka regrese

Azayite a Achchab (2016) Diskrimitiai analyza Neuronové &it
Diskriminaini analyza Support Vector Machine

. Logisticka regrese K-nearest neighbor

Liang et al. (2016) T-tgest k Klasifikaéni a?egresnl' stromy

Genetické algoritmy Neuronové sé

Diskriminani analyza
Logisticka regrese
Neuronové sé

Support Vector Machine

Du Jardin (2017) Koretai matice
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5 Zawr

Predikce bankrotu firem jeutkZitou sowdasti finakniho rozhodovani podniku. ddsné odhaleni
bankrotujicich podnik je jiz delSi dobu diskutovanym tématem, které bygovelké mie zkoumano
v Cetni a finakni literatue. V poslednich letech jsou hejryuzivany k predikci bankrotu techniky
data miningu. U d&chto technik je @leZzitym procesem vy pronennych vstupujicich do modelu,
jejichZz pitomnost zvySi prediktivni schopnost navrzenych ehiodS tim souvisi filtrace zbytaych

a irelevantnich informaci (vsttipa sodasné zvySeni vykonnosti modelti gnizeni narénosti tréninku
modetfi.

Tentoclanek se zabyval teoretickym srovnanim metod pt@wvgromennych, pouzivanych v predikci
bankrofi firem. Za¥rem lIze konstatovat, Ze nelze Zadnou metodu prérprivki ozn&it za ,nejlepsi*
pro predikci bankrotu podnik Jejich @innost znang zavisi na pouzitém predikim modelu. Z analyzy
vyplynulo, Ze jiné metody pro v¢bprvki se hodi pro statistické modely a jiné pro modelpzené na
umglé inteligenci. Pro dal3i vyzkum by bylo vhodné algmovat metody vyéru pronménnych pro
konkrétni predikni model zaloZeny n&ppouze na neuronovych sitich nebo fuzzy logice.
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