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Abstrakt. Spolo¢nosti posobiace v rdmci obchodného a priemyselného odvet-
via sa mézu vplyvom nepriaznivej financne;j situacie, alebo nevhodného obcho-
dovania, dostat’ do finanénych tazkosti, ktoré¢ neskor vyustia do celkového
upadku spolocnosti. Analyzovali sme data obsahujuce tisice zaznamov spoloc-
nosti s ru¢enim obmedzenym (s.r.0) pdsobiacich na Slovensku v réznych od-
vetviach hospodarstva v obdobi rokov 2013-2016. K nastolenému problému
sme pristupovali ako K problému rozpoznania odl'ahlych hodnét (outliers), pri-
¢om bola pouzita metdoda podpornych vektorov pre detekciu odl'ahlych bodov
(OneClassSVM). Data pozostavali z 20 Standardnych ekonomickych ukazova-
telov. V prvotnej analyze sme sa zamerali na predikciu Gpadku s.r.0. na zaklade
uctovnych udajov z jedného roku a kombindciou dvoch po sebe iducich rokov.
Dosiahnuté presnost’ predikcie bola od 60,56% do 77,91 % v zévislosti od roku
Vv ktorom sme uvazovali vysledny stav spolo¢nosti a roku z ktorého boli ¢erpané
ekonomické ukazovatele.

1 Uvod

Predikovanie upadku firiem je téma, ktorou sa autori zaoberaji poslednych vyse 80
rokov. Schopnost’ ¢o najpresnejSie predikovat’ tipadok firmy na zaklade udajov z
predchadzajticich obdobi je cennd pre manazment spolocnosti, investorov, veritel'ov
ako aj banky. Opodstatnenost’ témy zdoraziuje pocet publikovanych vedeckych ¢lan-
kov v danej oblasti s vyuzitim velkého poétu metdd. Priblizne od zaciatku 30. rokov
do 60. rokov autori uvadzali metody na zaklade pomerovych ukazovatel'ov, kde apli-
kovali len jeden takyto ukazovatel’ [1]. Postupne zacali vznikat’ modely s viacerymi
ukazovatel'mi, a postupne bol pridavany vacsi pocet pomerovych ukazovatelov do
modelov, z ktorych su najznamejsie diela Altmana 1968 s pouzitim piatich faktorov
[2], resp. Boritza a Kennedyho 1995 so Strnastimi faktormi [3]. Frekventovana me-
toda bola diskriminac¢na analyza, ktort nasledne zacali nahradzat’ iné Statistické me-
tody ako napriklad regresna analyza (logit, probit). V ramci Statistickych metod boli
aplikované metody na redukciu dimenzionality, konkrétne faktorova analyza
a analyza hlavnych komponentov. S rozvojom techniky a pristupom k stale rozsiah-
lejsim databazam, autori aplikovali tzv. inteligentné metody - metddy strojového uce-
nia a dolovania dat (data mining) v oblasti predikovania ipadkov. Medzi tieto metody
patri vyuzitie neurénovych sieti, rozhodovacich stromov, metédy podpornych vekto-
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rov (SVM), genetickych algoritmov, linedrne programovanie, kvadratické programo-
vanie ¢i data envelopement analysis[4][5]. Problém identifikacie spolocnosti pred
bankrotom z pohl'adu inteligentnych metdd spoéiva v spravnej binarnej klasifikacii
firmy do rizikovej (bankrotujicej) skupiny alebo nerizikovej (nebankrotujicej) skupi-
ny. Na zdklade takto postaveného problému je potom mozné testovat modely
z viacerych hl'adisk, ako presne vedia zatriedit’ firmy do spravnej kategorie.

Vzhladom na charakter problematiky, ¢asto dochadza k problému nevyvazenej
datovej sady, pricom pocet zdravych firiem mnohonasobne presahuje pocet bankrotu-
jucich. Niektoré z predchadzajtcich §tadii [4],[6] boli zaloZzené na datach obsahuju-
cich niekol’ko stoviek firiem, pricom tieto boli rovnomerne rozdelené medzi spolo¢-
nosti v tipadku a zdravé spolo¢nosti. Ako naznaéuju data, ziskané zo $tandardnych
vykazov finan¢nej spravy, takéto rozdelenie dat je v praxi nerealne, nakol’ko pocet
spolo¢nosti v tipadku predstavuje len zlomok z celkového poétu spoloénosti. Preto je
potrebné k predikcii tipadku pristupovat’ ako k problému predikcie nevyvazenych dat
(imbalanced data) [7].

V d’alsom blizsie opiSeme pouzité data, metodoldgiu, ako aj prvotné vysledky, t.j.
presnost’ s akou dokazeme identifikovat’ upadajuce spolo¢nosti.

2 Data

Analyzovali sme data obsahujlice tisice zdznamov spolo¢nosti s ru¢enim obmedze-
nym (s.r.o) posobiacich na Slovensku v réznych odvetviach hospodarstva v obdobi
rokov 2010-2016. Odvetvia, zahrnuté v datovej sade sti: maloobchod, poI'nohospodar-
stvo, priemysel, stavebnictvo a hotely. V tejto $tidii sa zameriame vyhradne na data
Z oblasti priemysel. Ku kazdej s.r.o st k dispozicii data z G¢tovnych uzavierok za
posledné tri roky, pred rokom evaluacie R (rok v ktorom sa hodnotil stav spolo¢nosti
zdrava/ipadok). Spolocnost’ je hodnotend ako zdrava ak neukoncila v danom roku
¢innost. Pod upadajucou/bankrotujucou spolo¢nostou rozumieme spolo¢nost, na
ktort bolo v predmetnom roku evaluacie vyhlasené konkurzné konanie. Konkrétne
pocty s.r.o vupadku a zdravych spolocnosti hodnotenych v jednotlivych rokoch st
uvedené v Tab. 1. Data su ziskané z databazy Bisnode Magnusweb, kde je mozné
exportovat’ data vo formate csv, tieto boli d’alej spracovavané pouzitim programova-
cieho jazyka Python a jeho modulov.

TabuPka 1. Charakteristika pouzitych dat

rok evaluacie R 2013 2014 2015 2016
pocet zdra- 4094/30 4482/30 5046/28 5959/16
vych/bankrotujiicich

Databaza Bisnode Magnusweb umoznuje priamy export 20 Standardnych ekonomic-
kych ukazovatelov, ktoré sme vyuzili pre predikciu upadku. Tieto Standardné ukazo-
vatele pozostavaju menovite z: rentabilita aktiv (ROA), rentabilita vlastného imania
(ROE), rentabilita trzieb (ROS), okamzita likvidita (L1), pohotova likvidita (L2),
bezna likvidita (L3), doba obratu aktiv (DOZ), doba obratu kr. pohl'adavok (DOKP),
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doba obratu kr. zaviazkov (DOKZ), doba obratu zasob (DOZ), celkova zadlzenost
(CZ), zadlzenost' vlastného imania (ZVI), finan¢na paka (FP), navratnost’ investicii
(NI), krytie cudzich zdrojov (CZ), finan¢né krytie cudzich zdrojov (FKCZ), krytie
stalych aktiv (KSA), zadlzenost’ voc¢i bankam (ZB), mzdy / trzby (MT), mzdy / prida-
na hodnota (MPH). Predmetné ukazovatele obsahuju informaciu o finan¢nych tokoch
a majetkovych pomeroch v ramci firiem pri zohl'adneni velkostnych rozdielov medzi
firmami.

3 Metodologia

K nastolenému problému sme pristupovali ako k problému rozpoznania odlahlych
hodnét (outliers), pricom bola pouzit¢ metdéda podpornych vektorov pre detekciu
odl'ahlych bodov (OneClassSVM) [8], konkrétne jej implementacia v scikit-learn [9].

Chybajuce data boli imputované doplnenim strednych hodnot vybraného ukazova-
tel’a. Na natrénovanie klasifikatora bolo pouzitych 80% vzoriek zdravych spolo¢nosti.
Samotné ukazovatele boli Skdlované na nulovu strednu hodnotu a jednotkovy rozptyl.
Vykonnost’ klasifikatora bola testovana na vzorkach upadnutych spolo¢nosti a zvys-
nych 20% vzorkéach zdravych spolo¢nosti. Tieto experimenty boli opakovane péat krat
s nahodnym vyberom trénovacich dat a vysledky boli spriemernené.

Moéze dojst k dvom typom chyb, chyba prvého typu je identifikdcia bankrotujice;j
firmy ako zdravej a chyba druhého typu je, ak sa zdrava firma identifikuje ako ban-
krotujuca, preto sme okrem celkovej presnosti predikcie hodnotili aj spravne pozitiv-
ne hodnoty (TPR, z angl. true positive rate) a spravne negativne hodnoty (TNR,
z angl. true negative rate)

4 Numerické vysledky

V prvotnej analyze sme odhadovali hroziaci bankrot s.r.o, pricom boli pouzité eko-
nomické ukazovatele z dat z predchadzajtcich troch rokov jednotlivo, t.z. pre s.r.o,
bankrotujiicu v roku 2016, boli na predikciu pouzité data z roku 2015 (R-1), potom
samostatne z roku 2014 (R-2) a samostatne z roku 2013 (R-3). Obdobne aj pre spo-
lo¢nosti bankrotujice v rokoch 2013-2015. Nésledne bola predikcia realizovana vyu-
zitim dat z dvoch po sebe idacich rokov, t.j. pre s.r.o bankrotujuce v 2016, boli pre
predikciu pouzité najprv data z rokov 2014 a 2015 (R-2 & R-1) anasledne data
z rokov 2013 a 2014 (R-3 & R-2). Vysledky predikcie su uvedené v Tab. 2.

Z uvedenych hodnét presnosti predikcie mézZzeme pozorovat, ze data z rokov bliz-
Sie k roku evaluacie su vypovednejsSie. Na zaklade udajov z obdobia R-1 bola dosiah-
nutda presnost’ predikcie na trovni 77,91 % pre rok R=2015. To je v sulade
s o¢akavanim, nakolko moézeme predpokladat, Ze s bliziacim sa bankrotom sa
Vv uctovnych uzdvierkach vyraznejsie prejavuju financné problémy.

Na druhej strane, spojenim dat z dvoch rokoch sme o¢akavali aj zvySenie presnos-
ti predikcie. V tomto smere sa v8ak presnost’ vyrazne nezmenila. Maximalna presnost’
predikcie v tomto pripade dosahovala 72,41 % pre rok evaluacie R=2015 a data z
rokov
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Tabul’ka 2. Presnost’ predikcie tipadku v jednotlivych rokoch

Rok z ktorého pochadzaju data pouzité na predikciu
R,ok R-1 R-2 R-3 R-1 &R-2 R-2 & R-3
evaludcie (R)
73,58+2,84 67,21+£2,19 68,08+1,57 71,88+3,37 73,51+£2,57
TNR: TNR: TNR: TNR: 70,97+ | TNR: 53,33+
64,52+9,48 77,42+8,56 56,67+5,67 6,99 7,12
TPR: 69,28+ TPR: 70,33+ | TPR: 67,84+ | TPR: 68,56+ | TPR: 7851+
5,92 8,59 4,86 9,33 8,29
74,25+2,07 66, 55+2,14 62,50+1,30 67,58+2,80 61,91+0,80
TNR: 80,65+ | TNR:41,94+ | TNR: 53,33+ | TNR: 74,19+ | TNR: 43,33+
6,42 5,28 11,18 6,74 4.33
TPR: 77,69+ TPR: 79,88+ | TPR: 75,00+ | TPR:79,70+ | TPR: 88,29+
4,56 6,59 10,17 4,06 5,07
77,91+2,64 72,28+1,05 66,41+2,33 72,41+2,67 69,12+1,41
TNR: 73,08+ | TNR: 67,86+ | TNR: 57,14+ | TNR: 61,54+ | TNR: 57,14+
10,58 571 6,93 6,21 11,52
TPR: 71,09+ TPR: 83,18+ | TPR: 78,41+ | TPR:81,04+ | TPR: 70,69+
8,22 4,96 5,30 3,99 10,39
67,07+4,08 60,56+4,52 62,80+2,09 67,58+3,56 68,18+3,06
TNR: TNR: 50,00+ | TNR: 68,75+ TNR: TNR: 62,50+
14,29+12,14 14,64 12,33 67,76+12,14 10,90
TPR: TPR: 65,67+ | TPR: 65,70+ TPR: TPR: 69,30+
95,59+6,98 9,96 10,77 70,86+8,15 7,54

2014 a 2013.

Do6vodom mozu byt samotné data, kde pridanim tudajov z d’al§ieho

roku nie je pridana nova informacia, iba t4, ktora je uz obsiahnuta v datach. Dalsou
hypotézou je, Ze po spojeni idajov z dvoch rokov nedochadza k zlepseniu, nakol’ko
klasifikator nie je schopny data dostatoéne zmapovat. Dal§ie vysetrovanie bude
predmetom d’alSieho vyskumu.

Ako mézeme na zéklade idajov v Tab. 2 pozorovat, klasifikator dosahuje pomer-
ne odlisné vysledky v jednotlivych rokoch. V presnosti predikcie je rozdiel az 10%
v predikcii bankrotu s.r.o., ktoré upadli v roku 2015 a v roku 2016. To naznaduje, Ze
v pripade databaz, ktoré su vyuzivané na predikciu upadku je vhodnejsie analyzovat
data z viacerych rokov.

5 Zaver a d’alSie smerovanie vyskumu

V tomto prispevku sme prezentovali prvotné vysledky predikcie upadku s.r.o.
S maximalnou Uspesnostou 77,91%. Vysledok je zna¢ne ovplyvneny rokom z ktoré¢ho
sa data Cerpaju. Avsak tieto vysledky naznacuju, Ze ipadok je predikovatelny.

V dalSej praci sa zameriame na aplikaciu inych metoéd pre predikciu odlahlych
hodnét, a aj metdd pre klasifikaciu s uéitelom (supervised), vyuZitie metdd pre pod-
vzorkovanie majoritnej triedy a podobne. DalSou s'ubnou oblastou je navrh novych
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ukazovatelov, ktoré dokazu zachytit' finanénu situaciu vystiznejsie ako tradicné fi-
nanéné ukazovatele, co méze znacne ul'ahcit’ ulohu klasifikaénému algoritmu.

Pod’akovanie: Tato praca bola podporena Agentiirou na podporu vyskumu a vyvoja
projektom c¢islo APVV-15-0358.
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