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VLIV METODY SMOTE NA PRESNOST BANKROTNICH MODELU
ZALOZENYCH NA KONVOLUCNICH NEURONOVYCH SITiCH

THE EFFECT OF THE SMOTE METHOD ON THE ACCURACY OF
BANKRUPTCY MODELS BASED ON CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS

Monika Sebestova, Petr Dostal

Abstrakt: Tento clanek zkoumd viiv metody SMOTE na presnost predikce
bankrotnich modeld. Pro predikci bankrotu podniki v Ceské republice byly
pouZity konvoluéni neuronové sité zaloZené na architekture GoogleNet. Vstupy
do modeld jsou tvoreny finanénimi ukazateli podnikd, jejichz hodnoty jsou
prevedeny na nékolik typ( obrdzki. Z provedeného vyzkumu vyplynulo, Ze
pouziti techniky SMOTE vyrazné zvySuje presnost klasifikace aktivnich
a bankrotnich podniki, a zdroveri sniZuje chybu Il. druhu, kterd zptsobuje
nespravnou klasifikaci bankrotniho podniku za aktivni.
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Abstract: This paper analyzes the effect of the SMOTE method on the prediction
accuracy of bankruptcy models. Convolutional neural networks based on the
GoogleNet architecture are used for bankruptcy prediction of firms in the Czech
Republic. The inputs to the models are composed of financial indicators of
enterprises, whose values are converted into several types of images. The
research conducted shows that the use of the SMOTE technique significantly
improves the accuracy of classification of active and bankrupt enterprises, while
reducing the type Il error, which is the misclassification of a bankrupt enterprise
as active.
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1 UvoD

Problematika predikce finan¢niho selhani a nasledného bankrotu firem je
jednou z nejvice diskutovanych oblasti, kterym je vénovédna pozornost na
teoretické i praktické Urovni. V dnedni dobé, kdy hospodareni vétsiny firem v CR
i zahrani¢i vyznamné ovlivnila pandemie COVID-19, se téma predikce bankrotu
podnik(l stava opét aktudlnim — spolecnosti se prodavaji, transformuji,
dostavaji do finanéni tisné a krachuji. Vzhledem k vy$simu riziku selhani malych
a stfednich podnikd, v porovnani s velkymi podniky, je treba vytvaret bankrotni
modely uréené primo pro tuto skupinu podnik( a zohlednit specifika typicka
pro tento typ spolecnosti (Kou et al., 2021). Do soucasné doby bylo publikovano
mnoho studii, které se zabyvaji bankrotem podnik(i pomoci statistickych
metod, avSak mensi pozornost je vénovana pristuplm zaloZzenym na hlubokém
uceni neuronovych siti. Pri sestavovani bankrotnich modell se Ize ¢asto setkat
s nedostupnosti dat. Nizky pocet bankrotujicich firem v souboru, ve srovnani
s dostupnosti dat aktivnich firem, vede kvysoce nevyvazenému datovému
souboru, coz s sebou prindsi obtize pfi predikci bankrotnich podnik a model
tak mUlze ignorovat zbankrotované firmy a klasifikovat je jako nekrachujici
(Garcia, 2022). Pro korekci tohoto nepoméru lze pouzit metody prevzorkovani,
které zméni rozloZeni tfid v trénovacich datech.

Cilem ¢lanku je posoudit vliv metody SMOTE (Synthetic Minority Oversampling
Technigue) na presnost bankrotnich modeld, vytvorenych na zakladé
konvolu¢nich neuronovych siti. Vstupni proménné modeld jsou tvoreny
financnimi a makroekonomickymi ukazateli. Vzhledem k tomu, Ze konvoluéni
neuronové sité pracuji efektivné s analyzou obrazu, jsou vstupni numericka
data ukazatel( prevedena na obrazky v podobé grafl a zkoumano, zda navyseni
poctu vzorkd u nevyvazenych datovych soubor( ovlivni presnost klasifikace
podnik{.

2 SOUCASNY STAV VEDECKEHO POZNANI

Mezi prikopniky statistickych bankrotnich modell patfil Beaver (1966), ktery
predikoval bankrot podnikll pomoci jednorozmérné diskriminacni analyzy.
V nasledujicich letech zacaly vznikat bankrotni modely zalozené na
vicerozmérné diskriminacni analyze (Altman, 1968; Ohlson, 1980) a regresni
analyze (Zmijewski, 1984). V soucasné dobé se preferovanym ndstrojem pro
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predikci bankrotu firem staly metody strojového uceni a dostdavaji se tak do
popredi jako metody vhodné pro fesSeni nelinedrnich problémd. Jednou
z nejpopularnéjsich metod jsou neuronové sité, které patfi mezi
neparametrické modely a dle Vochozky (2020) jejich presnost predpovédi
v soucasné dobé vynikd nad linedrnimi regresnimi modely. Naidu a Govinda
(2018) navrhli bankrotni predikéni model s algoritmem uceni zaloZzeném na
neuronovych sitich a nahodném lese (Random Forest). Analyzovali polské
podniky za obdobi let 2000-2012 a zjistili, Ze neuronoveé sité s chybou 4,43 %
dosahovaly lepSich vysledkd neZz ndhodny les (chyba 5,19 %). Na zakladé
stejnych metod vytvorili predikéni modely také Petropoulos et al. (2020). Dosli
k zavéru, Ze neuronové sité a nahodny les (Random Forest) dosahuji témér
stejnych vysledkd a zéroven jsou schopny prekonat presnost ostatnich metod
jako napf. Support Vector Machine (SVM), logistickou regresi nebo linearni
diskriminaéni analyzu.

Relativné novou oblasti strojového uceni je hluboké uceni (Deep Learning).
Pocet aplikaci téchto modell do oblasti finan¢ni analyzy je vSak velmi omezeny.
Vyjimku tvori nékolik publikaci zabyvajicich se predikci fluktuace cen akcii, kde
jsou hluboké neuronové sité pouzivany pro analyzu ¢asovych rad (Balaji et al.,
2018). Hluboké uceni pro predikci likvidity na akciovém trhu ve Vietnamu
pouzili ve svych publikacich Khang et al. (2021). Vyuziti hlubokého uceni
pro predikci bankrotu firem uvedli ve své studii Yeh et al. (2015). Pouzili k tomu
aplikaci hlubokych neuronovych siti typu Deep Belief Network (DBN) na
volatilitu cen akcii. Model pro predikci financniho selhani australskych podnik(
pomoci financnich dat vytvofili Elhoseny et al. (2022). K sestaveni modelu
pouzili metodu hlubokych neuronovych siti. Z vysledk( vyplyva, Ze navrzeny
model byl schopen predikovat finanéni tisert podnikd s 95,8 % presnosti.

Mezi vyznamné modely hlubokého uceni se fadi konvolu¢ni neuronové sité
(CNN), jejichz predstavitelem je Szegedy et al. (2015). Publikaci, které aplikuji
CNN sité na financni fizeni podnikd a predikci jejich bankrotd je vsak velmi malo.
Divodem mze byt orientace konvolucnich neuronovych siti na obrazky, coz
s sebou prinadsi omezeni ve zpracovani numerickych dat a financ¢nich vykaza.
Jako priklad jedné z mala aplikaci lze uvézt publikaci Hosaka (2019), ktery
aplikoval konvoluéni neuronovou sit na predikci bankrotu firem pomoci
pixelovych obrazkd ve stupnich Sedi. Pouzil ktomu ucetni vykazy 102
bankrotnich a 2062 aktivnich firem za obdobi 4 let. Hodnoty pomérovych
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financnich ukazatel prevedl na stupné Sedi (hodnoty 0-255) a velikost
datového souboru navysil pomoci vazenych pramér(, ¢imz vytvoril dalsi
syntetické vstupy. Celkem vytvoril 7520 obrazkd, které pouzil k trénovani
konvoluéni neuronové sité typu GoogleNet.

Predikéni modely ke svému uceni potiebuji vétsi mnozstvi dat, které je v oblasti
bankrotu firem nékdy obtizn&jsi ziskat. Casto se Ize setkat s nepomérem mezi
poCtem aktivnich a bankrotnich podnikd. Pro zvySeni poctu pripadl
v nevyvazeném datovém souboru lze pouzit techniky prevzorkovani, kterou je
napfiklad synteticka technika minoritniho prevzorkovani (SMOTE), predstavena
autorem Chawla, et al. (2002). Metodu pouzil ve své publikaci Garcia (2022)
a dokazal, Ze vyvazenim datového souboru lze zvysit presnost klasifikace
bankrotnich podnikd. Smiti a Soui (2020) pouzili metodu na Upravu polskych
bankrotnich datovych soubord. Na nevyvazeném datovém souboru zjistili, Ze u
nékolika metod strojového uceni doslo k vyznamnému zvySeni klasifikacni
vykonnosti. Mezi dalsi autory, ktefi metodu SMOTE pouzili pro zvySeni poltu
vzork( pti predikci bankrotu, |ze zaradit Faris et al. (2020) a Shen et al. (2021).
Dalsi pouzivanou metodou k Upravé nevyvazenych datovych souborl je
podvzorkovani (undersampling), pfi kterém dochazi k vyvazeni datovych tfid
odebranim vzork( patficich do vétsSinové (negativni) tridy. Podle Garcia et al.
(2020) se jedna o méné vhodnou variantu nez prevzorkovani, protoze dochazi
k odstranéni dalezitych informaci.

3 METODOLOGIE

3.1 Pfiprava dat
3.1.1 Odstranéni odlehlych hodnot

Z datového souboru byly pomoci winsorizovaného priméru odstranény
odlehlé hodnoty ukazatell, jejichz identifikace byla provedena na zakladé
Grubbsova testu (Grubbs, 1969). Pfi Grubbsové testu byla data nejprve
vzestupneé sefazena zpUsobem x1 < x, < ... < Xp a nasledné urceno, zda hodnota
X1 prip. xn predstavuje odlehlou hodnotu. Grubbs(v test odlehlych hodnot je
definovan nasledujicim vztahem:

G = max|x;—x| , (1)

S
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kde Citatel predstavuje maximalni absolutni odchylku od prdméru
a s smérodatnou odchylku.

Samotné odstranéni  odlehlych hodnot bylo provedeno pomoci
winsorizovaného prdmeéru, pomoci kterého je mozné nahradit urcité procento
extrémnich hodnot na strané minima a maxima nasledujici méné extrémni
hodnotou. Winsorizovany primeér je vyjadren vztahem (Meloun a Militky,
2002):

_ 1 ~M~
Xy (9) = n [(M + D) (xar41) + X)) + Diates X0 (2)

kde M =int (9 n/100),
9 je procento nahrazenych poradkovych statistik,
X (i) Jsou poradkové statistiky (vzestupné setfidéné prvky vybéru),

n je pocet prvkd vybéru.

3.1.2 Vybér vstupnich proménnych

Pro vybér vhodnych ukazateld predikujicich bankrot podnikd byla pouzita
logisticka regrese, ktera je vyjadiena nasledujicim vztahem (Hendl, 2012):

In (1:(3)25)) = Bo + 2 Bixi, (3)

kde  P(x)je odhad stfedni hodnoty pravdépodobnosti vyskytu sled. jevu,

Bo a Bi jsou regresni koeficienty,
X;i jsou hodnoty nezavisle proménnych.

PFi hledani optimalni podmnoziny prediktord zavisle proménné z mnoziny
potencidlnich prediktor( byla pouzita krokova doprednd logisticka regrese. Pri
dopredné krokové regresi dochazi k vybéru ukazatell nasledovné: V prvnim
kroku je vybran nejlepsi prediktor a zarazen do tvorené mnoziny prediktor0.
Ve druhém kroku je pridana proménna, kterd nejvice zlepSuje predikéni
schopnost proménnych, které jsou do predikce jiz zafazeny. V dalSim kroku je
odstranéna proménna, jejiz prispévek pro predikci klesl pod mez vyznamnosti.
Tento proces se opakuje, dokud pfidanim dalSiho prediktoru nedojde
k vyznamnému zlepseni predikce. Poté se proces pribirani prediktord ukonci.
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3.2 Synteticka technika minoritniho prevzorkovani (SMOTE)

Nerovnovaha mezi po¢tem vzork( aktivnich (451) a bankrotnich (69) podnik(
byla vyreSena pomoci aplikace algoritmu SMOTE, pomoci néhoZz doslo
k pfevzorkovani dat pro obnoveni rovnovahy trénovaci mnoziny. Jednd se
o statistickou metodu, kterd vyvazenym zplsobem generuje nové instance
z existujicich dat a neméni tak pocet pripadl vétsiny. Klicovou myslenkou
metody SMOTE je zavedeni syntetickych pripadd namisto pouhé replikace dat
z mensinové tridy, ¢imz dochazi k poskytovani novych informaci pro modely
strojového uceni (Garcia, 2022).

Metoda SMOTE vytvafi synteticka data pomoci algoritmu k-nejblizsiho souseda.
Postup metody je nasledujici (Fernandez et al., 2018):

= Stanoveni velikosti prevzorkovani N (pocet novych pripad(, nejcastéji
uvadéno v procentech z po¢tu dat v mensinové tfideé).

= Nasledné je proveden iteracni proces, ktery se sklada z nékolika krok:
= 7 pozitivni (mensinové) mnoZiny je ndhodné vybrdna instance tridy.

= Pro zvolenou instanci jsou stanoveny k-nejblizsi sousedé K (obvykle
k=5).

= Nakonec je vybrano N ztéchto Kinstanci pro interpolaci novych
syntetickych instanci. Pomoci metriky vzdalenosti je vypocitan rozdil
vzdalenosti mezi vektorem priznakd (vybranou instanci tridy z bodu
1) a jeho sousedy. Ziskany rozdil je vyndsoben libovolnou ndhodnou
hodnotou zintervalu [0,1] a pficten k predchozimu vektoru
priznakad.

3.3 Konvolu¢ni neuronové sité

Neuronové sité jsou povazovany za nedokonaly model mysleni lidského mozku.
Jsou zaloZzeny na modelu, ktery se sklada ze vzajemné propojenych skupin
umélych neuron(. Trénovani sité spociva ve vhodném nastaveni vah meszi
vstupy, jejichz hodnoty jsou na zacatku trénovani nastaveny ndhodné (Dostal,
2012). V praxi se nejCastéji pouzivaji vicevrstvé neuronové sité. Jsou slozeny
ze vstupni a vystupni vrstvy, mezi nimiz se nachazeji vrstvy skryté. Za
nejznaméjsi a nejpouzivangjsi algoritmus uceni neuronovych siti je povazovana
metoda backpropagation, kterd je zaloZzena na minimalizaci rozdilu mezi
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vystupni a vstupni hodnotou (Munakata, 2008).  Struktura vicevrstvée
neuronove sité je uvedena na nasledujicim obrazku:

Obrazek 1: Struktura vicevrstvé neuronové sité

Skryté vrstvy

Zdroj: upraveno dle Kabari a Nwachukwu (2012)

Jednim z nastroji neuronovych siti, ktery je nejvhodnéjsi pouZit pro praci
s obrazem, jsou konvoluéni neuronové sité (CNN). Jedna se o architektury pro
hluboké uceni (Deep Learning) a pouzivaji se zejména pro rozpoznavani objekt
na snimcich (Gao a Lim, 2019). Jddrem CNN siti jsou dvourozmeérné konvolucni
vrstvy, diky nimz jsou tyto sité vhodné pro zpracovani soubor( 2D dat, jako
napf. obrazk( (Jirkovsky, 2018a). Na Obrazku 2 je znazornéna obecna skladba
CNN sité urcend ke klasifikaci objektl v obrazcich. Konvoluéni vrstvy byvaji
¢asto doplnény vrstvami ReLU (Rectified Linear Units) a Pooling, jejichz ukolem
je Uprava vystupU (napf. odstranéni zapornych hodnot) a prevzorkovani na
mensi rozmér. Za sadou konvolucnich vrstev se nachazeji klasifikacni vrstvy,
které vyhodnocuji rysy extrahované ze vstupnich obrazkd (Jirkovsky, 2018a).
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Obrazek 2: Obecna skladba konvoluéni neuronové sité

vetunni nhrizek

konvolucni vrstvy — extrakce vlastnosti klasifikacni vrstvy

Convelution Convelution Convelution ‘ Convolution FC Flower

RE RELU L.
(rectified linear units) (rectified linear units) (rectified linear units) (rectified linear units) Fully Connected c
layers o support

Pocling Pooling Pooling Pooling classification Tree

Zdroj: Jirkovsky (2018a)

Stejné jako jiné neuronové sité se CNN sit skldda ze vstupni vrstvy, vystupni
vrstvy a mnoha skrytych vrstev mezi nimi. Vstupni vrstva vklada do sité obrazky,
které nasledné normalizuje. Definuje velikost vstupnich obrazk( a v pripadé
potfeby tuto velikost méni. Dvourozmérnad konvolu¢ni vrstva se sklada
z neurond, které se pripojuji k dil¢cim oblastem vstupnich obrazkd a aplikuje na
né klouzavé konvoluéni filtry, které jsou schopny se ucit. Tyto filtry se aktivuji
tehdy, jakmile uvidi urcity typ vizudlniho prvku, napf. hranu nebo skvrnu barvy.
Aktivacni vrstva RelLU zajistuje rychlejsi a efektivnéjsi trénink tim, Zze mapuje
zaporné hodnoty na nulu a kladné hodnoty zachovava. Pooling vrstva zmensuje
velikost obrazu se zachovanim obsazenych informaci. Sama o sobé neprovadi
zadné uceni, pouze snizuje pocet parametry, které se maji ucit v nasledujicich
vrstvach. Po konvolucnich a pooling vrstvach nasleduje plné propojena vrstva,
ktera kombinuje vSechny naucené informace z predchozi vrstvy. Jedna se o
predposledni vrstvu, jejimZz vystupem je vektor o poctu tfid, které bude sit
schopna predikovat. Tento vektor obsahuje také pravdépodobnost predikce
pro kazdy klasifikovany obrazek. Posledni vrstva architektury CNN siti je
klasifikaéni vrstva, kterd poskytuje vystup klasifikace (Specify Layers of
Convolutional Neural Network, © 1994-2022).

3.3.1 Transfer Learning

Proces uceni konvoluéni neuronové sité , od nuly” vyzaduje velké mnoZstvi
trénovacich dat a nastaveni miliond vahovych koeficient(l. Alternativou
k tomuto typu uceni je vyuZiti ,pfeducené” sité, ktera je schopna ze vstupnich
udajl sama extrahovat charakteristické rysy. Tento postup se nazyva transfer
learning a umozZiiuje doladit parametry pfedem vytvorenych siti, ¢imZ se
trénink stava rychlejsi a jednodussi.
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Princip fungovani metody transfer learning vychazi z predpokladu, Ze prvky
klasifikace objektl v obrazovych datech jsou v prvnich vrstvach sité relativné
shodné. K prizplsobeni sité pro konkrétni problémy tedy staci doucit pouze
nékolik poslednich vrstev, které rozliSuji konkrétni objekty na obrazku
(Jirkovsky, 2018b). K u¢eni CNN siti Ize pouzit velké mnoZstvi pfedtrénovanych
siti. Mezi nejznaméjsi architektury prenosového uceni patfi napr. GoogleNet
a AlexNet, jejichZ struktura umoznuje doladit vykon sité na vlastnich datech.
Tyto sité byly natrénovany na vice nez milionu obrazkl a dokazi klasifikovat
objekty do tisice kategorii. V pfedloZzeném c¢lanku je pouZita konvoluéni
neuronova sit GooglLeNet. Ma 22 vrstev a byla vyvinuta vyzkumniky ze
spolecnosti Google. Vstupni vrstva architektury pfijima obrazky o rozmérech
224 x 224 pixeld.

4 DATA

Do vyzkumu bylo zahrnuto 520 stavebnich podnikd (451 aktivnich a 69
bankrotnich podnik(). Vybrané podniky musely splfiovat nasledujici pozadavky:
Analyzované podniky sidli na Uzemi Ceské republiky. Podnik je zafazen do
kategorie malych a stfednich podnik( (MSP). Jedna se o spole¢nosti s ru¢enim
omezenym nebo akciové spole¢nosti. Hlavni podnikatelska ¢innost spolecnosti
musi podle CZ-NACE spadat do kategorie F (Stavebnictvi). Podnik zafazeny do
vyzkumu musi byt aktivni, neaktivni (po Upadku) nebo aktivni v insolvenénim
fizeni. Informace o jednotlivych Ucetnich zdvérkach byly ziskany z databazi
AMADEUS a ORBIS. Data aktivnich i bankrotnich podnikl pokryvaji obdobi let
2011-2018, pticemz u bankrotnich podnikd se jedna o Ucetni vykazy 1-3 roky
pred bankrotem (k bankrotni udalosti doslo v letech 2012-2019).

S vyuZitim softwaru Statistica byly ze zakladniho datového souboru pomoci
winsorizovaného prdméru odstranény odlehlé hodnoty, k jejichz identifikaci byl
pouzit Grubbsdv test. Nahrazeno bylo 2,5 % extrémnich hodnot na strané
minima a maxima (celkem tedy 5% hodnot) nasledujici méné extrémni
hodnotou. Nasledné bylo z celkového poctu 45 financnich
a makroekonomickych ukazatell pomoci logistické regrese vybrano
8 ukazatell, jejichz p-hodnota byla mensi nez 0,05. Tyto ukazatele nasledné
tvofily vstupni proménné v navrienych modelech. Seznam finalnich
proménnych je uveden v Tabulce 1.
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Tabulka 1: Redukovany pocet ukazateli na zakladé logistické regrese

Ukazatel p-value
Logaritmus aktiv 0,0000
Kratkodobé zavazky/celkova aktiva 0,0000
EAT/triby 0,0016
Zasoby/pramérné trzby 0,0002
Celkové zavazky/celkova aktiva 0,0000
Mezirocni rdst aktiv 0,0021
CZ<>CA* 0,0000
HDP CELKEM (mil. K¢) 0,0128

* hodnota 1, pokud celkové zavazky > celkova aktiva;
hodnota 0, pokud celkové zavazky < celkova aktiva

Zdroj: vlastni zpracovadni

Vzhledem ktomu, Ze CNN sité dosahuji nejlepsich vysledkd ve zpracovani
obrazu, bylo potfeba hodnoty proménnych kazdého podniku graficky
zpracovat. Cilem bylo predikénimu modelu pfedloZit obrazek, ktery by odrazel
finan¢ni situaci podniku v Case, pfiCemz kazdy zvybranych ukazateld byl
zaznamenan v 3leté casové ose. Vsoftwaru MATLAB od spolecnosti
MathWorks byly z hodnot ukazateld jednotlivych firem vygenerovany obrazky,
které slouzily jako vstupni proménné do modell. Pro predikci bankrotu byly
pouzity tfi rdzné typy grafického zpracovani vstupnich proménnych, jejichz
podoba je uvedena na nasledujicim Obrazku 3.

Obrazek 3: Typy grafického zpracovani vstupnich dat

AREA PLOT BARH
Zdroj: vlastni zpracovdni

5 VYSLEDKY

Predikéni modely byly sestaveny ve dvou variantach. V prvni varianté byl pouzit
originadlni pocet bankrotnich podnikd (69 vzork(), ve druhé varianté byla
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pouzita metoda SMOTE pro vytvoreni syntetickych proménnych a navyseni
poctu pripadl v mensinové tridé bankrotnich podnik( na 173 vzorkd. Uvedené
modely byly sestaveny na zakladé stejnych parametrd a testovano, ktera
varianta je pro predikci bankrotu firem nejpfesnégjsi.

K modelovani predikce bankrotu firem byla pouZita pfedtrénovana konvoluéni
neuronova sit zalozend na architekture GoogleNet. Vstupni data byla
rozdélena na trénovaci a valida¢ni mnozinu. Trénink sité probihal na 70 %
obrdazkd a validace modelu byla ovérena na zbyvajicich 30 % obrazk{. Trénink
neuronové sité probihal ve 40 epochdach. Po uplynuti maximalniho poltu epoch
bylo trénovani sité zastaveno a zaznamendna jeho presnost.

Na zakladé vyse uvedenych ukazatel( (Tabulka 1) byly sestaveny modely.
Trénovaci a valida¢ni proces kazdého modelu byl spustén trikrat a do vysledk
zaznamenana pridmeérna hodnota jejich vystupd. Uvedené presnosti modeld
jsou v nasledujicich tabulkach posuzovany pomoci celkové pfesnosti a metriky
F-measures (vhodnéjsi pro nevyvazené datové soubory):

TP+TN

TP+TN+FP+FN’ (4)

Celkova presnost =

2xPrecissionxSensitivity

(5)

F-measures = — —,
Precission+Sensitivity

kde TP je pocet spravné klasifikovanych bankrotnich podnikd, TN je pocet
spravné klasifikovanych aktivnich podnikd, FP je pocet aktivnich podnik(, které
model oznacil za bankrotni a FN je pocet bankrotnich podnik(, které byly
modelem oznaceny za aktivni, Precission = TP/(TP+FP), Sensitivity = TP/(TP+FN).
Nékteré modely mohou mit vy$si charakteristiku Precission, jiné naopak
Sensitivity. Charakteristika F-measures z téchto hodnot vytvafi harmonicky
primeér (prevracenou hodnotu aritmetického prdméru prevracenych hodnot)
a umoznuje tak zjistit pfesnost modelu s nevyvazenou datovou sadou pomoci
jednoho ¢isla (Chen, 2011). U obou ukazatell presnosti lze dostahnout
vysledku na intervalu [0,1], kdy 1 znaci nejvyssi pfesnost.

5.1 Modelovani

V této C¢asti jsou uvedeny vysledky modelovani bankrotnich modeld, které byly
vytvoreny s vyuZitim softwaru MATLAB verze R2022b.
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5.1.1 Modely s pivodnim poctem dat

V nasledujici ¢asti jsou uvedeny trénovaci a validacni presnosti modeld, jejichz
vstupni proménné pochazi z plvodniho poctu vzork( (451 aktivnich a 69
bankrotnich firem). Celkova presnost klasifikace pfi uceni sité byla nejvyssi
u dvou vytvorenych model(, a to u grafického zpracovani typu AREA a PLOT
(99,73 %). Nejvyssi presnosti validace bylo dosazeno u modelu s pouZitymi
obrazky typu PLOT (90,38 %). Kposouzeni kvality predikce bankrotnich
podnikd, byla pouZita metrika F-measures. Stejné jako u celkové presnosti
dosahly nejlepsich vysledk( pti tréninku sité modely s grafickymi vstupy typu
AREA a PLOT. U valida¢nich dat dokazal nejlépe predikovat bankrotni podniky
model s grafickym zpracovanim typu PLOT. VysSe uvedené vysledky jsou
zobrazeny v Tabulce 2.

Tabulka 2: Celkova presnost a F-measures modeli s originalnimi daty

, Celkova pfesnost F-measures
Typ obrazku
Trénink Validace Trénink Validace
AREA 0,9973 0,8654 0,9895 0,4324
PLOT 0,9973 0,9038 0,9895 0,5714
BARH 0,9780 0,8846 0,9167 0,5500

Zdroj: vlastni zpracovadni
5.1.2 Modely se syntetickymi daty

Ucici proces CNN siti dosahuje lepsich vysledkd pfi vétsim mnozstvi trénovacich
dat. Vanalyzovaném vzorku je pocet polozek pro trénovani sité maly
(predevsim u bankrotnich podnik(). V nasledujici ¢asti jsou proto uvedeny
trénovaci a validaéni presnosti modell, u nichZz doslo k navySeni vzorku
bankrotnich podnik(i o synteticka data. Nové pripady byly vytvoreny pomoci
metody SMOTE. Pocet aktivnich podnik( zUstal stejny, zatimco u bankrotnich
podnikd doslo knavysSeni vzorku o 1,5ndsobek (ze 69 na 173 vzorkd)
a syntetické promeénné byly vypocitany z 5 nejblizsich sousednich hodnot. Po
aplikaci metody SMOTE dosahl nejlepsich vysledkd ve vsSech sledovanych
kategoriich presnosti model s grafickym zpracovanim vstupl typu PLOT.
Vysledné presnosti modell po pouziti metody SMOTE jsou uvedeny v Tabulce
3.
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Tabulka 3: Celkova presnost a F-measures modeli s pouzitim SMOTE

, Celkova pfesnost F-measures
Typ obrazku
Trénink Validace Trénink Validace
AREA 0,9963 0,8984 0,9959 0,8119
PLOT 0,9977 0,9144 0,9959 0,8462
BARH 0,9908 0,8984 0,9835 0,8224

Zdroj: vlastni zpracovadni

5.2 Porovnani modell

Z predeslé analyzy presnosti modeld vyplyva, Ze lepsich vysledk( je dosahovéno
u modell s navysenym poctem vzork( bankrotnich podnik( pomoci metody
SMOTE. Pro potvrzeni, zda je tento typ modeld vhodny také pro predikci
bankrotu, byla na validacnich datech provedena analyza chyby Il. druhu
a zjistovano, zda modely nemaji ve velké mife tendenci oznacovat bankrotni
podniky za aktivni (Tabulka 4). Tim by spole¢nosti nebyly véas upozornény na
bliZici se finanéni problémy a tato situace by mohla vézt az k jejich bankrotu.
Chyba Il. druhu tedy méri podil pripadl, ve kterém jsou bankrotujici podniky
nespravné identifikovany jako aktivni (falesné negativni) a jeji vypocet je dan
vztahem:

FN

Chyba Il. druhu = ,
TP+FN

(6)

kde FN je pocet bankrotnich podnikd, které byly modelem oznaceny za aktivni
a TP je pocet spravné klasifikovanych bankrotnich podnikd.

Tabulka 4: Chyba II. druhu u vytvoienych modeli

Typ obrazku Originalni data Rozsitena data (SMOTE)
AREA 0,619 0,211
BARH 0,476 0,154
PLOT 0,524 0,151
Primér 0,540 0,172

Zdroj: vlastni zpracovdni

Z vysledkl uvedenych v Tabulce 4 je vidét patrny rozdil mezi modely
s plvodnim poctem vzork( a modely s vytvorenymi syntetickymi daty pomoci
metody SMOTE. Modely s plvodnim poc¢tem dat dosahuji mnohem vyssi chyby
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[I. druhu neZz modely rozsifené o syntetickd data a ve vétsi mife oznacuji
bankrotni podniky za aktivni, coz pfi dlvérovani tomuto typu modelu muze
firmam prinaset vysoké naklady a ztraty. Jako vhodny typ model( pro predikci
bankrotu firem jsou tedy povazovany modely s daty upravenymi pomoci
metody SMOTE, které jsou schopny |épe odhalit bankrotujici podnik a v&as tak
firmy informovat o mozném selhani podnikani.

6 ZAVER

Tento clanek se zabyval problematikou predikce bankrotu firem s pouzitim
konvolucnich neuronovych siti. Bylo zkoumano, zda pouziti syntetické techniky
minoritniho vzorkovani (SMOTE) pro vytvoreni syntetickych dat ma vliv na
pfesnost predikce. Z hodnot vybranych finanénich a makroekonomickych
ukazatell byly vygenerovany 3 typy obrazk(, které slouzily jako vstupy do
modeld. K tvorbé modell byla pouZita metoda transfer learning s preducenou
siti GooglLeNet. Na zakladé zjisténych vysledk( Ize konstatovat, Ze s pouZitim
metody SMOTE se zvySuje presnost spravné klasifikace podnikl na aktivni
a bankrotni. Soucasné se vyrazné snizuje chyba Il. druhu, ve které jsou
bankrotni podniky nespravné oznaceny za aktivni. Tato chybnd predikce muze
mit pro firmy diky absenci véasného varovani negativni disledky. Nejlepsich
predikénich vysledk( dosahl model s typem obrazku PLOT, a to na zakladé

trénovacich i validacnich dat, véetné nejlepsich vysledk( v oblasti chyby II.
druhu.

Pro dalsi vyzkum by bylo vhodné zanalyzovat i jiné pfeducené architektury CNN
siti a zjistit, zda nékterd znich pracuje sobrazky financnich ukazateld
a naslednou predikci bankrotu efektivnéji.
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