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analyze, konkrétné predikci bankrotu firem podle vybranych finan¢nich ukazatelu.
Tento tkol byl implementovan prevedenim Altmanova bankrotniho modelu do fuzzy
podoby a nésledné jeho vyuziti bylo provéreno za pomoci datového souboru ¢itajictho
priblizné 10 500 firem. Vysledky predikce navrzeného fuzzy modelu byly pak srov-
nany s vysledky obdrzenymi dal$imi vybranymi bankrotnimi modely na souboru dat
¢itajicim priblizné 5 500 spole¢nosti. Vysledky ukazuji, ze navrh predstaveny v této
praci 1ze pouzit jako vychozi feSeni a pro jeho dalsi zlepsSeni je tfeba provést hlubsi
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Abstract: This bachelor thesis examines the possibility of applying fuzzy manage-
ment in financial analysis, specifically the prediction of corporate bankruptcy ac-
cording to selected financial indicators. This task was implemented by converting
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Uvod

P1i financovani podniki bankami nebo pred vstupem investora do podniku je tfeba
provést analyzu dané firmy, aby mél investor prehled o mite rizika a navratnosti své
investice. Z informaci o rentabilité, zadluzeni, mnozstvi likvidity a celkové stabilité
dané spolec¢nosti pak muze vyvodit svoji strategii pro financovani ¢i vstup do spolec-
nosti. Investor tedy provadi finan¢ni analyzu podniku, do kterého chce investovat.

Finané¢ni analyza mé za tkol zjistit vyhled podniku do budoucnosti nebo analyzovat
predchozi vyvoj firmy, zjistit jeji silné a slabé stranky a pripadné i navrhnout napravu
slabych stranek dané spole¢nosti. Finan¢ni analyzu je mozno provadét do rizné
hloubky, zajistuje jak rychlé odhady vyvoje, tak hloubkové analyzy podniku pro
planovani strategie firmy.

Rychlymi odhady vyvoje finan¢niho zdravi se zabyvaji takzvané bankrotni modely.
Ty dévaji investorovi jedno z prvnich hodnoceni firmy, které je zalozeno na datech
a podle kterého se muze rozhodnout, zda chce investovat svij ¢as do dalsi hlubsi
analyzy podniku. Bankrotni modely se tedy vyuzivaji pro rychlé kratkodobé vyhledy
nejcastéji pro jeden nasledujici rok. V téchto modelech se vyuzivaji data ohledné
rentability, zadluzeni, mnozstvi likvidity a celkové stability firmy:.

Financ¢ni analyza, modelovani situace ohledné finan¢nich trhu a dal$i modelovani
a predpovédi v okruhu financi jsou pomérné slozité systémy, které byva nérocné,
a tedy i drahé prevadét do binarniho a pravidly striktné popsaného zapisu. Navic
hodnoceni firem ¢i jejich finan¢nich ukazatelt nema ¢isté binarni rozdéleni. Zaroven
riizni bankéfi mohou stejnou firmu v jistych jejich ukazatelich hodnotit rtizné piisné.
Presto je funkce téchto slozitych systému, zasady finan¢ni analyzy a divody svého
hodnoceni podniku schopen bankér popsat mluvenym jazykem relativné jednoduse.

Pro feseni problémi v takovychto systémech je mozno vyuzit takzvané fuzzy regu-
latory, které vyuzivaji formulace vagniho popisu lidského jazyka. Tyto regulatory
se vyuzivaji jak pro velmi jednoduché systémy, napiiklad termostaty v domech, tak
pro velmi slozité systémy, které by bylo slozité a drahé prevadét do striktniho binar-
niho jazyka. Piikladem takovych slozitych systémii mohou byt pravé rizné analyzy
v oboru financi, kde jsou striktni pravidla tézko zapsatelna a hodnoceni spole¢nosti
a vyvoje zavisi také na lidském faktoru pozorovatele. Fuzzy regulatory vyuzivaji
aplikaci fuzzy logiky a teorii fuzzy mnozin. Tedy teorii, kterd rozsitfuje klasickou
logiku a klasickou teorii mnozin.

Cilem této bakalafské prace je prozkoumat moznost aplikace teorie fuzzy mnozin
a fuzzy logiky na oblast finan¢ni analyzy. Konkrétné na jednoduchy a rychly od-



had vyvoje finan¢niho zdravi firmy. Za timto ucelem se bézné vyuziva bankrotnich
modelt. V této praci se tedy budu zabyvat prevedenim standardniho bankrotniho
modelu do fuzzy podoby, kterd pro vypocet vyuziva postupy fuzzy rizeni.

V prvni kapitole prace jsem popsal zakladni definice a operace teorie fuzzy mnozin
a motivaci rozsifeni klasické teorie mnozin o fuzzy mnoziny. Na tyto zakladni definice
pak navazuji ¢éasti, kde je priblizen pojem jazykova proménna, s nimz se pracuje
v ramci fuzzy programovani a fuzzy fizeni. V dalsi ¢asti této kapitoly jsem popsal
zéklady fuzzy tizeni, tedy pravidla, pomoci jichz se fizeni provadi, a dale, jak se
v jednotlivych typech regulatoru fuzzy fizeni uplatnuje.

V prvni ¢asti druhé kapitoly jsou pfiblizeny a rozebrany definice ekonomickych
pojmu slouzicich k finanéni analyze podniku, jez v praci vyuzivam. V druhé ¢asti
této kapitoly jsou pak detailné rozebrany vybrané bankrotni modely. Kazdy z téchto
modelt vznikl na zakladé jiné metody.

Ve treti kapitole je pak popsan samotny postup sestaveni vlastniho fuzzy bankrot-
niho modelu na zékladé jiz existujictho standardniho bankrotniho modelu. V prvni
¢asti této kapitoly jsou tabulky popisnych statistik datovych soubort, které jsem
vyuzil pro sestaveni modelu a jeho testovani a srovnani s ostatnimi modely. V druhé
casti této kapitoly jsem popsal vybér ekonomickych ukazateli pro model a vybér
hodnot a pravidel potFebnych pro funkci metod fuzzy fizeni. V zévérecné casti kapi-
toly je pak porovnani aspésnosti stavajicich bankrotnich modelt a navrzeného fuzzy
bankrotniho modelu.
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Kapitola 1

Teorie fuzzy rizeni

Fuzzy fizeni vyuziva vagnosti vyjadfovani jazyka, jak je popsano v [10] a bude
rozebrano nize. Proto se fuzzy regulace hodi na feSeni problému, které lze velmi
jednoduse popsat vagné lidskym jazykem, ale mély by slozity matematicky model.
Takovéto procesy byvaji v praxi obvykle fizeny ¢lovékem, ktery zpravidla ani nemusi
mit pfesnou znalost matematického modelu daného procesu, ktery obsluhuje.

Znamym piikladem takového procesu je inverzni kyvadlo, presnéji jeho stabilizace.
Tento tkol je schopno zvladnout i malé dité a je schopno popsat zpiisob, jak sta-
bilizace dosdahne. Tento popis pak muze byt vyuzit pro fuzzy regulator, ktery bude
pracovat na tomto vagnim lidském popisu. Zatimco matematicky model stabilizace
inverzniho kyvadla je mnohonésobné naro¢néjsi. Jazykova vagni pravidla jsou zpra-
vidla ve tvaru jestlize-pak, ktera jsou casto pouzivana jak v mluveném jazyce, tak
v programovacich jazycich. Zaroven tato pravidla bézné tvori zaklady mnoha algo-
ritmi.

Dle [10] jsou fuzzy regulatory pomérné odolné vuci zméné podminek, za kterych pro-
bihéa regulace, a pii pripadné zméné podminek je tedy casto stac¢i pozménit jenom
velmi mélo. Vyhodou je i relativni jednoduchost navrhu. Slozitost navrhu fuzzy regu-
tickych modeli muze jejich slozitost rist veelku dramaticky. S tim souvisi i prakticka
vyhoda fuzzy regulatori, jsou obvykle levnéjsi nez vypracovéani a zavedeni klasického
matematického modelu. Samoziejmé fuzzy regulace neni popfenim klasické regulace
a v praxi obvykle fuzzy reguldtor slouzi jako jakysi ,supervizor®, ktery v piipadé
potieby zapojuje dalsi fuzzy nebo klasické regulatory.

1.1 Zaklady teorie fuzzy mnozin

Dle [10] a [6] je fuzzy mnozina zakladnim pojmem teorie fuzzy mnozin, ktery zobec-
nuje definici klasické mnoziny. Motivaci pro zavedeni této rozsirené teorie klasickych
mnozin byla potfeba vyjadrit vagnost lidského jazyka pomoci matematického apa-
ratu. Pro priklad mtuzeme uvéct rozdéleni lidi na vysoké a nizké. Teoreticky lze
stanovit presnou hranici mezi ,,vysokym* a ,nizkym® ¢lovékem, ale pouhym okem
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¢i béznym méfenim nebude mozno dosdhnout tohoto pfesného rozdéleni vsech lidi
na tyto dvé skupiny. Proto je Casto praktictéjsi vyuzit vagnosti popisu ,,vysoky,
pripadné ,nizky®.

1.1.1 Zakladni definice a motivace zavedeni fuzzy mnozin

Jednim ze zakladnich pojmi pro teorii fuzzy mnozin je univerzum. Univerzum U
dle [10] definujeme jako mnoZinu vSech myslitelnych hodnot = dané veli¢iny. Kazdé
myslitelné hodnoté z uvazovaného univerza, x € U, je pfifazeno ¢islo a € (0, 1), které
vyjadiuje stupen pravdivosti tvrzeni. Toto ¢islo a nazyvame stupném prislusnosti
prvku = do A, kde A je fuzzy mnozina. Fuzzy mnozina je tedy z matematického
pohledu funkce

A:U —(0,1). (1.1)

Pokud budeme pokracovat v prikladu s rozdélenim lidi na ,,vysoké* a ,nizké“, pak
bude piikladové univerzum U = (140, 220). Hodnotam z U pfifazena ¢isla a € (0, 1)
vyjadiuji pravdivost tvrzeni, ze ¢lovek dané vysky je vysoky. Stupen pravdivosti 0
znamena naprosty nesouhlas s timto tvrzenim, naopak hodnota 1 znamené naprostou
pravdu.

Funkce (1.1) se téz nékdy nazyva funkei prislusnosti, viz [10]. Pro klasické mnoziny
se definuje charakteristickd funkce mnoziny A vzhledem k U x4 : U — {0, 1} jako

1, reA
xa(z) = {0’ rd A (1.2)

7 vyse uvedeného uz lze vidét, ze funkce prislusnosti je rozsifenim charakteristické
funkce, viz [10]. Pro funkei piislusnosti fuzzy mnoziny A plati, ze funkéni hodnota
A(x) vyjadiuje stupen piislusnosti prvku x € U do A. Dle [10] dochézi u klasickych
mnozin ke ztotoznéni mnoziny a charakteristické funkce, stejné tomu tak je u fuzzy
mnozin a funkce piislusnosti. Tedy i fuzzy mnoziny jsou rozsifenim klasickych mno-
zin. Fuzzy mnoziny pak zapisujeme nasledujicim zpisobem podle [10]:

A= {{LE,,UA(ZL“)} ’ S U}> (13)

kde U je univerzum a p4(z) je funkéni hodnota funkce pfislusnosti fuzzy mnoziny
A v bodé z. Fuzzy mnozinu obsahujici pouze jeden prvek {z, ua(x)} pak nazyvame
singleton, viz [10].

Dalsi dilezité mnoziny z teorie fuzzy mnozin definované dle [10] jsou: nosi¢, kterou
definujeme jako

Supp(A) = {x | A(z) > 0} (14)

a a-fez definovan jako
A, ={z| A(z) > a}. (1.5)

Dale pak mnozina, kterou oznac¢ujeme jako jadro a definujeme jako
Ker(A) ={z | A(z) = 1}. (1.6)
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Prvky z jadra oznacuji typické prvky dané fuzzy mnoziny. Pro piiklad s vyskou lidi
by to byly hodnoty namétrené u ,,typicky vysokych lidi“, napriklad vétsi nez 200 cm.
Po zavedeni pojmu jadro, lze definovat norméalni fuzzy mnozinu. Dle [10] je norméalni
fuzzy mnozina takové fuzzy mnozina, pro kterou plati, ze Ker(A) # (). Subnormalni
pak nazveme fuzzy mnozinu, ktera neni norméalni. Prazdna fuzzy mnozina je stejné
jako v klasické teorii mnozin mnozina, jez neobsahuje zadné prvky.

Déle lze pomoci pojmu nosi¢ definovat sitku a vysku fuzzy mnoziny A nad univerzem
U, dle [12]. Sitku definujeme jako

w(A) = sup(Supp(A)) — inf(Supp(A)) (1.7)
a vysku fuzzy jako:
h(A) = ilelg(m(x))- (1.8)

Pokud navic plati, ze U je podmnozinou realnych ¢isel, Ize fuzzy mnozinu A nazvat
konvexni, pokud pro libovolné A €< 0,1 > a libovolna z,y € U plati dle [12]:

Adz + (1 = AN)y) > A(x) AN A(y). (1.9)
Dale také plati nasledujici tvrzeni spojujici konvexnost a a-fez fuzzy mnoziny: Fuzzy
mnozina je konvexni pravé tehdy, kdyz vSechny jeji a-fezy jsou spojité, viz [10].
1.1.2 Funkce prislusnosti

Jednim z moznych a pouzivanych predpist funkce prislusnosti dle [10] je néasledujici:

'0, r<a1Vzx>a

1 — 2

5(&_(;11) , a1<x<b1,

1_1(01—:1:)2 b1§$<01

F('x7a1)a27b17b2a01702> = % C;:cb; 27 b ’ (]‘]‘0)

1—§(m), Co < T < by,

1 - \2

3 (2250)%, by < x < ay,
1, c <z <.

Graf tohoto predpisu funkce pfislusnosti je na obrézku 1.1. Parametry a; < ay <
by < by < 1 < ¢ se interpretuji takto:

® ay,as jsou mezni hodnoty. Pokud jsou tyto hodnoty prekroceny, je danému
prvku univerza pfifazen stupen piislusnosti 0. Interval (aq, as) je pak mnozina,
které fikime nosi¢ a byla definovana vyse jako (1.4).

e by, by se nazyvaji prechodové body. Oznacuji body, kde je stupen prislusnosti
prvku k danému mnoziné piesné 0,5.

® 1, o oznacuji vnitini mezni hodnoty. Pokud pro prvek plati, Ze lezi mezi témito
dvéma hodnotami, je mu pfifazen stupen prislusnosti 1. Interval (¢, ¢2) je pak
mnozina, které fikdme jadro a byla definovana vyse jako (1.6)
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Obrazek 1.1: Funkce piislusnosti (1.10).
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(a) Trapezoidni funkce pfislusnosti. (b) Trojtuhelnikova funkce piislusnosti.

Obrazek 1.2: Trapezoidni funkce piislusnosti (1.11).

Podle [10] v jednodussich modelech lze predpis (1.10) zjednodusit na fuzzy mno-
ziny s trapezoidni, pfipadné trojuhelnikovou funkei piislusnosti. Obecné lze zapsat
trapezoidni funkci piislusnosti nasledovné:

0, T <aLVx>a
1 <z<
F(z,a1,az,¢1,00) =S A== (1.11)

ap <x <
cl1—al

T—Co

p— c < x < as.

Trojuhelnikové funkce je pak dle [10] pouze specidlnim piipadem trapezoidni funkce
prislugnosti (1.11), kde ¢; = ¢5. Obé funkce prislusnosti, jak trapezoidni, tak jeji
specialni pripad trojihelnikova, jsou zobrazeny na obrazku 1.2.

Trojuhelnikovéa funkce prislusnosti se velmi casto pouziva pro takzvana fuzzy cisla,
specialné tedy trojuhelnikova fuzzy cisla. Obecné fuzzy cisla odpovidaji slovnim

14
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prislusnost

X X

(a) Sjednoceni AU B (b) Pranik AN B

pfislusnost

X

(c) Doplngk A
Obrazek 1.3: Zakladni operace s fuzzy mnoZinami, vytvofeno na zakladé [6]

vyrazim jako ,asi 10, | témér y“, ,zhruba zy* a podobné. Jedné se o fuzzy mnoziny
v mnoziné realnych ¢isel, jejichz jadro obsahuje pouze jeden prvek - stied, viz [10].

1.1.3 Operace nad fuzzy mnozinami

I v teorii fuzzy mnozin jsou definovany operace sjednoceni, pruniku a dopliku, viz [6].
Operace sjednoceni dvou fuzzy mnozin A a B, kde obé mnoziny jsou definovany nad
stejnym univerzem U, je definovana pomoci funkce maxima nésledovné:

C=AUB, C(z) = max(A(z), B(x)). (1.12)
Operaci sjednoceni vyjadiujeme v mluveném jazyce pomoci spojky ,nebo®. Prinik

mnozin pak vyjadiujeme pomoci spojky ,a“. Prinik je definovan pomoci funkce
minima takto:

C=ANBSkB, C(z) = min(A(x), B(z)). (1.13)
Doplnék A k fuzzy mnoziné A je definovan jako

Alr) =1— A(x). (1.14)

Tyto zakladni operace jsou znazornény na obrazku 1.3 a jejich vysledkem je opét
fuzzy mnozina definovina nad pivodnim univerzem U, viz [6].
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Operace dopliku pro fuzzy mnoziny je odlisna oproti tomu, jaké vlastnosti mé do-
plnek v klasické teorii mnozin. Pro fuzzy doplnék totiz plati nasledujici:

AUA#D A AUA#U. (1.15)

Toto ale koresponduje s tim, jak vagné lidsky jazyk popisuje skutec¢nost. Pokud bu-
deme mit nasi mnozinu ,,vysokych lidi“, pak doplihkem bude mnozina ,ne vysokych
lidi“. Z toho, jak je vniméan jazyk, totiz nelze jednoznac¢né fici, ze neexistuji lidé,
ktefi by nebyly jak ,vysoci“ tak zaroven ,nevysoci® a patii tak do obou mnozin,
viz [10].

Pro fuzzy mnoziny jsou definovany dle [10] jesté dvé dalsi logické operace: Lukasiewic-
zuv prunik a Lukasiewiczovo sjednoceni. Jsou definovany pomoci specidlnich operaci:

a®b=1A(a+0D), Lukasiewiczova disjunkce, (1.16)

a®@b=0V(a+b-—1), Lukasiewiczova konjunkce, (1.17)

kde a,b € (0, 1). Samotné operace pro fuzzy mnoziny A a B definované nad stejnym
univerzem U jsou:

C = A¥B, C(z) = A(z)®B(z) = IN(A(z)+B(z)), Lukasiewiczovo sjednocent
(1.18)

C=ARDB, C(z) = A(x)®B(x) = 0V(A(z)+B(z)—1), Lukasiewiczav prunik.

(1.19)
Lukasiewiczuv prunik se dle [10] pouziva pro fuzzy mnoziny, u kterych si nejsme jisti
jejich vztahem, popripadé si jejich vzajemny vztah odporuje. Lukasiewiczliv prunik
totiz klade na prvky mnozin pfisnéjsi predpoklady nez obycejny prinik.

Dale dle [10] miizeme definovat kartézsky soucin fuzzy mnoziny A nad univerzem
U a fuzzy mnoziny B nad univerzem V. Vysledkem operace je opét fuzzy mnozina
nad univerzem U x V definovana jako:

(A x B)((z,y)) = A(z) V B(x), (1.20)

kde (z,y) je usporadana dvojice prvki x € U ay € V.

1.2 Jazykova proménna

V [10] je uvedeno, ze jazykova proménna je veli¢ina, pro kterou slouzi slova, pii-
padné celé véty, jako jeji hodnoty. Hodnota jazykové proménné se pak také oznacuje
terminem syntagma. Jazykovou proménnou lze definovat pomoci jména proménné,
mnoziny jejich syntagmat, univerza, jazykového pravidla pro tvoreni jejich syntag-
mat a sémantického pravidla, které pfifazuje jednotlivym syntagmatim hodnoty
7 univerza.
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prislusnost

NB NM NS iz PS PM PB
0
X

Obrazek 1.4: Znézornéni trojuhelnikovych fuzzy mnozin z vycétu syntagmat v 1.2.1

uzitych pro zjednodusSenou evalua¢ni jazykovou proménnou, vytvoren na zékladé
[12]

Pro ilustraci uvedeme opét priklad s vyskou. Jménem jazykové proménné V' je vyska.
Mnozina jejich hodnot T'(vyska) obsahuje slova jako ,nizky*, ,stfedni®, ,vysoky",
,he maly“ a podobné. Tato syntagmata jsou generovana gramatikou jazyka. Uni-
verzum vysky je mnozina ¢isel. Sémantické pravidlo M pak prifazuje jednotlivym
jazykovym vyrazim jejich vyznamy. Tedy uvedena slova jako ,nizky*, . stfedni”
a podobné, ty jsou fuzzy mnozinou. Tvary funkci prislusnosti pak vznikaji dle ana-
lyzy jejich vyznamu evalua¢nich jazykovych vyrazi, o kterych je pséno nize.

1.2.1 Evaluac¢ni jazykové proménné a jazykové operatory

Dle [10] pro fuzzy regulaci jsou nejdilezit&jsi takova syntagmata, kterd nam fikaji,
kde se pohybujeme na ose dané jazykové proménné, napiiklad ,vlevo“, | vpravo“,
,uplné vpravo®. Jazykové proménné, které vyuzivaji takova syntagmata, se oznacuji
jako evaluacni jazykové proménné. Obvykle pracujeme pouze se zjednoduSenymi
jazykovymi evalua¢nimi proménnymi. Ty vyuzivaji mnozinu syntagmat, kterd méa
obvykle 5 nebo 7 prvki, které zpravidla podle [12] vyuZzivaji tyto nazvy:

e NB (Negative Big) = velmi zaporny

NM (Negative Medium) = stfedné zaporny

NS (Negative Small) = malo zaporny

Z (Zero) = nulovy

PS (Positive Small) = maélo pozitivni
e PM (Positive Medium) = st¥edné pozitivni

e PB (Postive Big) = velmi pozitivni

Priklad takovéto typické jazykové proménné je znazornén na obrazku 1.4.
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Tvar vyrazi, které nam oznacuji pozici na ose podle [10] je: jazykovy operéator
nebo negace + atomicky vyraz. Atomickym vyrazem rozumime zékladni slova jako
,vysoky“, | stfedni* a podobné. Jazykovym operatorem muze byt negace a slova zvy-
raznujici atomicky vyraz jako ,velmi®, ,viceméné“ atp. Pripadné lze zkombinovat
jazykovy operator s negaci, nebo spojit vice operatoru za sebe, stejné tak, jak je to
vyuzivano lidskym jazykem pro komunikaci.
Vyuziti jazykovych operatort upravuje funkci prislusnosti. Vysku 160 cm ndm funkce
prislusnosti pro mnozinu ,,nizky* vyhodnoti se stupném pravdépodobnosti 0.8. Pro
mnozinu ,,velmi nizky* umocnime vysledek na druhou. Naopak pro mnozinu ,,viceméné
nizky“ vysledek odmocnime. V piipadé negace se pak vyuziva dopliku, viz [5].
nizky(160) = 0,8
velmi nizky(160) = nizky*(160) = 0,64
velmi velmi nizky(160) = nizky*(160) = 0,41
viceméng nizky(160) = nizky? (160) = 0,89
ne nizky(160) = 1 — nizky(160) = 0,2
Obdobné muzeme pracovat i s dalsimi jazykovymi operatory. Vzniklé evaluaéni jazy-
kové vyrazy pak lze dale spojovat do vétsich celki spojkami ,,a“ a ,nebo®. Pti uziti
spojky ,a“ se vyuziva funkce minima, pro spojku ,nebo“ potom funkce maxima,
viz [5], [10].
nizky(160) = 0,8
velmi nizky(160) = 0,64
velmi nizky a nizky(160) = min(0,8, 0,64) = 0,64
velmi nizky nebo nizky(160) = max(0,8, 0,64) = 0,8

Jako ukézku propojeni fuzzy mnozin a jazykové proménné uvedme néasledujici pii-
klad: Vybrany ¢lovek méri 160 centimetrii. V' je jazykovou proménnou oznacujici
vysSku daného ¢lovéka. Jeji syntagmata jsou ,nizky®, ,stfedni a ,vysoky“, tedy
T(V) = {nizky, stfedni, vysoky}. Tato syntagmata jsou zaroven fuzzy mmnozinami.
Cislo 160 je prvkem univerza, U = {160}, téchto fuzzy mmnozin s piislusnostmi
nizky = {{160,0.9}}, stfedni = {{160,0.1}}, vysoky = {{160,0}}. Jazykovou pro-
ménnou V' pak zapiSeme takto

V=109, 0,1, 0]. (1.21)
Je tedy zachovano poradi prvka, jak byly uvedeny v T'(V).

1.3 Zaklady fuzzy rizeni

Jak jiz bylo zminéno v tvodu kapitoly, motivaci zavedeni teorie fuzzy mnozin bylo
popsat vagnost jazyka. Proto pro sestaveni fuzzy ridictho systému je vyuzito vagnosti
pri zadavani pravidel, ktera jsou ve tvaru jestlize-pak, ktery je obvykly i v bézném
lidském vyjadrovani. O tom, jak je zapojena vignost ve fuzzy regulaci a pfevodu
presné hodnoty na jazykovou proménnou v regulatoru a zpét, je psano nize v této
podkapitole.
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1.3.1 Pravidlo jestlize-pak

Dle [10] se pro fuzzy programovani pouziva soubor pravidel ve tvaru
R = Jestlize x1 je Vi A xaje Vo A... A x, je V,, pak y je W, (1.22)

kde x1, xs, ..., x,, y jsou jazykové proménné a Vi, Vs, ... V,, W jsou jazykové vyrazy,
kterych jazykové proménné mohou nabyvat. Cast za mjestlize” nazyvame antecedent.
Druhou ¢ast pravidla za ,,pak® nazyvame sukcedent. Muzeme tict, Ze pravidlo spo-
juje vstup 1, xa, ..., T, a vystup y, podobné jako funkce y = f(x), viz [5]|. Pfi fesent
rozhodovaciho problému a modelovani dané situace lze predpokladat vice pravidel
typu (1.22). Celou situaci pak popisuje mnozina

R={R\, Ro,..., Ry} (1.23)

jazykovych pravidel Ry, R, ..., R, typu (1.22). Tuto mnozinu nazyvame jazykovy
popis. Pravidla lze sestavovat bud s pomoci operatora daného procesu, nebo auto-
matickym generovanim. P¥ipadné lze oba zptusoby kombinovat, viz [10].

Jednotlivym pravidlim mohou byt pfifazovany vahy. Dle [5] tyto vahy mohou na-
byvat hodnot z intervalu (0,1). Vaha pravidla ma vliv na to, na kolik toto pravidlo
ovlivni vystupni proménnou. Dle [5] ptiblizim véhy pravidel na nasledujicim pii-
kladu: Necht w; = 1 a wy = 0,5 jsou vahy pravidel R; a Ry a plati: Ry = R,.
Jestlize a; je hodnotou vystupni proménné pravidla R; s vahou w;, potom pro vy-
stupni proménnou pravidla Ry s vdhou ws plati:

Qg = (1] X Wa. (124)

Dle [12] 1ze fuzzy systémy délit podle poctu vstupujicich a vystupujicich promén-
nych, pfipadné podle tvaru pravidel jestlize-pak. Tvar uvedeny v (1.22) pouziva
systém nazyvany Mamdani a vystupem jeho souboru pravidel je tedy jedna nebo
vice jazykovych proménnych. Dalsim moznym systémem je Takagi-Seguno, o kterém
je psano nize.

1.3.2 Takagi-Seguno

Jak bylo zminéno v predchozi ¢asti 1.3.1, vystupem bloku pravidel typu jestlize-
pak byla jazykova proménna - systém Mamdani. Lze vSak definovat pravidla, jejichz
vystupem bude kombinace vstupt. Takovéto sadé pravidel fikime Takagi-Seguno
a jejich obecny tvar podle [10] vypada nésledovné:

R = Jestlize z1 je Vi Axsje Vo A... A x, je V, paky = a+bix1 +boyxo+-- -+ byxy,

(1.25)
kde x1,x9,...,7,,y jsou jazykové proménné, Vi, Vs, ...V, jsou fuzzy mnoziny
a a,by, by, ..., b, jsou konstanty. Toto pravidlo se pouziva pro nelinearni situace,

které se vSsak daji Castecné linearizovat a zaroven nelze presné stanovit Céasti, ve
kterych linearizovat muzeme. Specialnim pripadem pravidla tohoto typu je pak na-
sledujici tvar:

R = Jestlize x1 je Vi Axgje Vo A... A x, jeV, pak y = C, (1.26)

19



standarin Fuzzifikace Jazykova > Inference ;?;;?nvnaé} Defuzzifikace Etr?::ndéa:nné

proménna proménna

Obrézek 1.5: Struktura procesu fuzzy fizeni

kde C' je presnym ¢islem, respektive singleton {C 1}, viz [10]. Pravidla tohoto typu
lze sestavovat s pomoci operatora obtizné a byvaji spiSe generovana automaticky na
zékladé dat.

1.3.3 Proces fuzzy rizeni a typy regulatori

Fuzzy tizeni ma strukturu popsanou na obrazku 1.5, viz [12]. Jako vstup slouzi
,hefuzzy* vstupni proménnd, ktera vstupuje do procesu fuzzifikace. Vystupem fuz-
zifikace jsou jazykové proménné. Ty nésledné postupuji do procesu inference - to
je blok pravidel typu jestlize-pak (1.22). Odtud ziskdvame vystupni jazykové pro-
ménné. Ty vstupuji do procesu defuzzifikace, ktery konvertuje jazykové proménné
opét na klasické proménné, se kterymi uz miuzeme pracovat pro klasicky vystup.

1. Fuzzifikace: feknéme, ze na vstupu mame dvé proménné, nabyvajici ¢iselné
hodnoty. Pro kazdou proménnou je v pfedem sestavenych funkcich pfislus-
nosti vyhledana hodnota, které aktualné nabyva. Dle funkénich hodnot funkci
prislusnosti je pak klasickd proménna prevedena na jazykovou.

2. Inference: jedna se o vyhodnoceni bloku podminek typu jestlize-pak. V suk-
cedentu (¢asti za ,,pak®) jsou vyhodnocovany vystupni jazykové proménné.
Kazda podminka je vyhodnocena zvlast.

3. Defuzzifikace: vystupni jazykové proménné vstupuji do procesu defuzzifikace.
Moznosti jak prevadét jazykové proménné zpét na standardni ¢isla je vice.

Nejvice pouzivanou metodou je metoda centroidu. Nejprve je nutno vytvorit
vyslednou fuzzy mnozinu, kterou budeme defuzzifikovat. Pro jednotlivé vy-
stupni proménné, které chceme defuzzifikovat, postupujeme nésledovné: fuzzy
mnoziny jednotlivych jazykovych vyrazu jsou omezeny shora stupném piislus-
nosti jazykové proménné k danému jazykovému vyrazu. Nasledné jsou tyto
fuzzy mnoziny sjednoceny pomoci pravidla (1.12). Tento proces, popsan podle
[12], nazyvame agregace, nékdy se také vy¢lenuje zvlast jako samostatny krok
celého procesu fizeni, viz [10]. Pro nové vzniklou fuzzy mnozinu vypocitame
stfed plochy pod kfivkou piislusnosti takto vzniklé fuzzy mnoziny. Soutradnice
stfedu odpovidajici prvku univerza fuzzy mmnoziny je pak hodnotou vystupni
proménné, viz [12].

Dalsi vyuzivanou metodou je napiiklad metoda stfedu maxima. Opét prove-
deme agregaci. Z prvku univerza, ve kterych je charakteristickou funkei vzniklé
fuzzy mnoziny nabyvano maxima, je vypocten aritmeticky prumér, ten je po-
tom hodnotou vystupni proménné, viz [12].
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Je moznost nahradit kroky inference a defuzzifikace tak, ze cely proces predpocitame
a vysledné hodnoty pro dané vstupy zaznamename do tabulky, viz [5]. Samotny re-
gulator uz pak pouze dle hodnot vstupnich proménnych vyhled4 vystupni hodnotu
v predpocitané tabulce. Tento proces znacné Setii vypocetni vykon, protoze se vy-
pocet redukuje pouze na vyhledédvani odpovidajictho mista v poli.

Fuzzy regulatory muzeme rozdélit dle [10] na nékolik druht stejné jako u klasické
regulace na:

e P regulator vyuziva pravidla typu:
Jestlize e je V, pak y je W, (1.27)
kde e je velikost odchylky a y je velikost akéniho zasahu regulatoru.
e PD regulator je tvoren pravidly typu:
Jestlize e je V. A Ae je Va. pak y je W, (1.28)

kde e a y oznacuji stejné jako u P regulatoru velikost odchylky a velikost
zésahu, Ae popisuje zménu odchylky:.

e PI regulator vyuziva podobnych pravidel jako regulator typu PD:
Jestlize e je V. A Ae je Va. pak Ay je Wa,,. (1.29)

Antecedent je stejny jako v pfipadé PD regulatoru, avSak regulator ovliviiuje
pouze velikost zmény akéniho zésahu.

e PID regulator je dan pravidly typu:
Jestlize e je V. A Ae je Va, A A%e je Vaz, pak Ay je Wa,,. (1.30)

Tento typ regulatoru se vyuziva pro vysoce nelinedrni procesy. Obvykle je
v praxi slozité tato pravidla sestavit, a proto byva ¢asto nahrazen kombinaci
PD a PI regulatoru, viz [10].
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Kapitola 2

Moznosti analyzy finan¢ni situace
podniku

Pro analyzu finan¢éniho zdravi podniku lze pouzit zakladni ukazatele hospodafeni,
které je mozno vycist z ucetnich vykazi podniku. Nékteré tyto zédkladni ukazatele
hospodareni jsou predstaveny v ¢asti 2.1. Popsany jsou pfedevsim ukazatele, které
jsou vyuzivany i déle v textu. Kromé srovnéavani téchto zakladnich ukazateli lze
vyuzit pro finan¢ni analyzu a srovnani podnik i vice komplexni metody, kterymi
jsou bankrotni ¢i bonitni modely.

Bonitni modely se vyuzivaji pro ex-post analyzu finan¢ni situace podniku a tedy pro
zjisténi blizsich pri¢in aktuélni financni situace firmy. Bankrotni modely se oproti
tomu vyuzivaji k predikci finanéni situace a piipadné véasnému varovani pied bu-
douci negativni finan¢ni situaci podniku. Oba dva druhy téchto modelt se vyuzivaji
predevs§im v bankovnictvi pro posouzeni finanéni situace podniku, napiiklad v pii-
padé zadosti o uvér. V praci, konkrétné v ¢asti 2.2, jsou blize rozebrany nékteré
bankrotni modely, které jsou svym vyuzitim i dnes relevantni dle [13].

2.1 Ukazatele financ¢ni situace podniku

P1i hodnoceni finanéni situace podniku a jeho finan¢niho vykonu se vyuzivaji dva
hlavni ukazatele: hospodaisky vysledek a rentabilita. Hospodaisky vysledek ma né-
kolik moznych ukazatelid, pomoci kterych mizeme podniky hodnotit a srovnavat.
Hodnoty hospodéiského vysledku jsou nejcastéji odecitany z tcetnich zavérek jed-
notlivych podniku, viz [13]. Druhym dilezitym ukazatelem pro finan¢ni analyzu je
rentabilita nebo také ziskovost podniku. Ta ukazuje na finan¢ni vykonost podniku.
Pomoci rentability mizeme porovnavat schopnost podnikii generovat hospodarsky
vysledek a zhodnoceni vlozeného kapitalu.
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2.1.1 Zakladni finan¢ni ukazatele pro analyzu podniku

vvvvvv

stavu majetku firmy. VSechen majetek spolecnosti, ktery lze zpenézit, je nazyvan
aktivy daného podniku. Ta mtzeme déle délit na kratkodoba a dlouhodobé aktiva.
Kratkodoba aktiva se spotiebovavaji a podnik je drzi nejvySe jeden rok. Dlouho-
dobé aktiva se opotfebovavaji, podnik je vyuziva déle nez jeden rok. Dale miizeme
délit aktiva na dlouhodoba a obézna. Do obéznych aktiv se tadi zasoby, pohle-
davky a kratkodoby finan¢ni majetek jako kolky, sménky a hotovost. Dlouhodobé
aktiva jsou dlouhodoby hmotny (napf.: nemovitosti, automobil) a nehmotny maje-
tek (napf.: software, patenty) a dlouhodoby finanéni majetek (napt.: dluhopisy).

Pasivy nazyvame zdroje, ze kterych podnik aktiva nabyl. Pasiva mohou byt bud cizi
zdroje, neboli zavazky podniku, nebo vlastni kapital. Zavazky lze oznacit také jako
dluhy a mizeme je opét rozdélit na dlouhodobé a kratkodobé. Kratkodobé je nutno
splatit do jednoho roku, dlouhodobé zavazky jsou takové, které maji splatnost vyssi
jak jeden rok.

Se zavazky podniku souvisi dalsi dva pojmy, a to vlastni kapital a ¢isty pracovni
kapital. Vlastni kapital je roven celkové hodnoté aktiv po odecteni celkové hod-
noty zavazki. Vlastni kapital tedy vkladaji vlastnici podniku, nékdy se téz nazyva
vlastnim jménim. @isty pracovni kapital jsou obézna aktiva po odecteni hodnoty
kratkodobych zavazku.

Dalsim dulezitym ukazatelem je trzba. Ta oznacuje vSechny finan¢ni prostiedky
ziskané podnikem v daném ¢asovém obdobi. Rozdilu mezi trzbou a finanénimi vydaji
se T1ka cash flow, ¢esky také oznacovano jako finan¢ni tok. Cash flow lze rozdélit na
t¥i skupiny:

e investi¢ni: nakupem nebo prodej aktiv,

e financ¢ni: zisk nebo vraceni zdroju,

e provozni: provozem podniku.
Trzba je soucésti vynosi, coz je pojem, ktery oznacuje vSechny piijmy, a to i nefi-
nanc¢ni (napiiklad sména vlastniho zbozi za jiné). Vynosy opét mizeme délit na:

e provozni: pochéazeji z hlavni ¢innosti podniku,

e finan¢ni: pochazejici z vkladi a cennych papirt,

e mimoiadné vynosy: pochézejici z prodeju stroji a nemovitosti.
Opakem vynost jsou pak naklady. Ty oznacuji jakoukoliv spotiebu aktiv nebo zvy-
Seni zavazki. Rozdil mezi vynosy a naklady oznac¢ujeme jako hospodaisky vysledek.

Pokud je vysledek kladny, jedna se o zisk, v opacném pripadé nazyvame vysledek
ztratou. Tato podkapitola byla vypracovana na informacich ¢erpanych z [13].
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Obrazek 2.1: Vzajemny vztah ukazateli hospodaiského vysledku

2.1.2 Hospodarsky vysledek a jeho ukazatele

Jak jiz bylo zminéno vyse, hospodarsky vysledek oznacuje rozdil mezi vynosy a na-
klady. V soucasnosti se vyuziva nékolik ukazateli hospodaiského vysledku. Jed-
notlivé ukazatele a jejich vzajemny vztah jsou znédzornény v obrazku 2.1 a budou
detailnéji rozebrany nize. Vypis ukazateli hospodarského vysledku byl vypracovan
na zakladé soupisu ukazatelit hospodarského vysledku z [2]| a [13].

,Nejvyse“ postaveny ukazatel hospodatrského vysledku je oznac¢ovan zkratkou EBI-
TDAR (Earning Before Interests, Taxes, Depreciation, Amortization, Rent). Jedna
se o vysledek hospodareni pred odpoc¢tem dani, uroki, ndjemného, odmén zamést-
nancuim, odpisy a amortizaci. Tento ukazatel se nejcastéji pouziva pro srovnavani
podnikt s relativné vysokymi néklady na nédjem a odmény zaméstnancii.

Ukazatel EBITDA (Earning Before Interests, Taxes, Depreciation, Amortization)
oznacuje hospodarsky vysledek pred odpoc¢tem dani, droki, odpisy a amortizaci.
Je vyuzivan pro svij pomérné jednoduchy vypocet z ucetnich vykazi. Navic v ném
nejsou zapocteny dané, a mize tak byt vyuzit pro mezinarodni srovnani spole¢nosti.

Dalsi ukazatel oznacovany jako EBIT (Earning Before Interests, Taxes), nezahrnuje
narozdil od EBITDY odpisy a amortizaci. Jedna se tedy o hospodaisky vysledek
pred odpoc¢tem dani a urokii. Tento ukazatel se pouziva pro srovnavani podniki
s riznym zdanénim nebo kapitalovou strukturou. Casto se také vyuziva pro vypocet
rentability, vice rozebréano v 2.1.3.

Zkratka EBT (Earning Before Taxes) se vyuziva pro dalsi ,nizsi* ukazatel hospodai-
ského vysledku - zisk pred zdanénim. Jedna se o hospodaisky vysledek pied odpoc-
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tem dani. Vyuziva se pro mezipodnikové srovnani a mezinarodni srovnani podnikt
s riznym zdanénim.

Cisty zisk, neboli EAT (Earning After Taxes), je dalsim ukazatelem hospodérského
vysledku. Jedna se o hospodarsky vysledek po odpoc¢tu dani. Fakticky je finalnim
ziskem, ze kterého je mozno vyplatit dividendu, pfipadné je nevyplacen a zustava
firmé jako nevyplaceny zisk z minulych let. Casto slouzi jako primarni ukazatel
finan¢ni kondice podniku. Dale se vyuziva k vypoctu rentability z vlastniho kapitalu
(ROE), vice rozebrano v 2.1.3.

2.1.3 Rentabilita

,,Rentabilita je schopnost organizace generovat zisk z prostredki vloZenych do pod-
nikdnd. “ [13]. Obecné lze rentabilitu vyjadrit jako pomér hospodaiského vysledku
a kapitalu uzitého k podnikéni. Vyse rentability zavisi zaroven na odvétvi podnikani.
Néektera odvétvi mohou byt specificka svoji konkurenéni situaci ¢i strukturou podni-
kani a nelze tak urc¢it obecné ,spravnou” vysi rentability. Vycet ukazateli rentability
a jejich vyznam byl vytvoren na zakladu vy¢tu ukazateli rentability z [13].

Jednim z ukazateli rentability je rentabilita vlastniho kapitédlu - ROE (Return on
Equity). Vyjadiuje ziskovost pro tucastniky podnikani, ktefi do néj vlozili kapital.
Tento ukazatel je vyuzivan investory pied vstupem do podniku. Hodnota ROE by
méla byt vyssi nez pro alternativni stejné rizikovou investici. Obvykle je rentabilita
vlastniho kapitalu poc¢itana podle vzorce:

EAT

ROE = ) 2.1
vlastni kapital (2.1)

Rentabilita investovaného kapitélu, oznacovana jako ROIC (Return on Invested Ca-
pital), je ukazatel, ktery se vyuziva pro zhodnoceni rentability investice. Pocita se
nésledujicim vzorcem:

ROIC = ﬂ (2.2)
Investice

Pokud je hodnota ROIC vyssi nez-li vazené prumérné néklady vlastniho kapitalu -
WACC, pak ukazatel indikuje dobrou finan¢ni vykonost investice. WACC (Weighted
Average Cost of Capital) vyjadiuje primérnou cenu, za kterou podnik dany kapital
Vyuziva.
Dalgim uzivanym ukazatelem rentability je rentabilita celkovych aktiv - ROA (Re-
turn on Assets). Ten vyjadiuje schopnost spole¢nosti vyuzit vloZzeny majetek, at uz
financovany vlastniky ¢i vériteli. ROA byvéa porovnavana opét s WACC, piipadné
pro zjednoduSeni pouze s tirokovou sazbou z ciziho kapitalu. Rentabilitu celkovych

aktiv lze pocitat jako:
EBIT

ROA = 2.3
Aktiva’ (23)
pripadné je mozny také tvar:
EAT
ROA = . 24
Aktiva (24)
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Rovnice ve tvaru (2.3) je vice komplexni, kdy muzeme srovnévat ukazatel v case
i pfi zméné danové zatéze, pripadné v ruznych zemich s odlisnymi danémi. Cilem
podniku by mélo byt, aby hodnota ROA byla vyssi nez hodnota tdrokové sazby
¢i naklady kapitalu. ROA je ovlivnéna obratem aktiv a rentabilitou trzeb - ROS
(Return on Sales), ta nekdy byva také oznacovana jako ziskova marze. ROS lze
vyjadrit nasledujicim vzorcem:

EBIT

ROS = . 2.5
Trzby za prodej zbozi, vyrobkii a sluzeb (25)

Mizeme Tici, ze udava procentni podil zisku na jednotku trzby.

K rentabilité trzeb existuje doplikovy ukazatel nazyvany rentabilita ndkladi - ROC
(Return on Capital). Pro tento ukazatel plati:
EBIT

ROC =1 - =1- . 2.
Trzby za prodej zbozi, vyrobki a sluzeb ROS (2.6)

Cim nizsi je hodnota ROC, tim lepsi je vysledek hospodareni podniku - dokézal
totiz jednotku trzby vytvorit s nizkymi naklady. Vliv na tento ukazatel maji tedy
predevsim naklady a prodejni marze.

2.2 Bankrotni modely

Podle [4] a [13] se bankrotni modely vyuzivaji pro kratkodobou predikei finan¢ni
tisné podniki, nejcastéji k predikei na jeden, maximalné dva roky dopredu. S vétsim
casovym horizontem totiz presnost predikce modelu vyrazné klesa. Dalsim problé-
mem bankrotnich modela je, ze jsou zalozeny na datech stfednich a velkych pri-
myslovych a obchodnich spole¢nosti, a tedy nejsou pouzitelné pro malé podniky
a financ¢ni instituce. Vahy a vybér ukazateli je také ovlivnén vstupnimi daty pod-
niki, na kterych model vznikal - tedy je specificky pro rozvinutost trhu dané zemé
a casovym obdobim vzniku. VétSina bankrotnich modelt byla vytvorena na pfe-
lomu 80. a 90. let 20. stoleti. Presto se bankrotni modely vyuzivaji ke kratkodobé
predikci finanéni situace podniku dodnes. V nasledujici ¢asti jsou predstaveny jed-
notlivé modely, které jsou i dnes relevantni a zaroven je kazdy z nich zaloZen na
jiném zakladu.

2.2.1 Altmanuv model - Z Score

Podle [13] se jedna o model odvozeny pomoci vicenasobné diskrimina¢ni analyzy.
Diskrimina¢ni analyza je statisticka metoda Tesici prifazovani prvki dle jejich vlast-
nosti do predem urceného poctu preddefinovanych skupin. Cilem analyzy je na za-
kladé pfedem danych dat sestavit predikéni model, ktery umozni fadit nova pozoro-
vani do danych skupin. V nejjednodussi formé se pokousi odvodit linearni kombinaci
znaki, které nejlépe rozdéli prvky na skupiny. Vznika tak diskriminac¢ni funkce tvaru:
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kde Z je celkové skore podniku, Vi, Vs, ..., V, jsou diskriminacni koeficienty a X,
Xo, ..., X, jsou hodnoty daného méteni. V pfipadé finan¢ni analyzy jsou méfenimi
mysleny jednotlivé podniky.

Dle [1] piavodni Altmaniv model vznikl na souboru 66 podniku z USA, které vy-
uzil k analyze. Proto tento ptvodni model lze vyuzit pouze pro vyrobni podniky
obchodovatelné na akciovém trhu vyspélé zemé. Na zakladé této analyzy identifiko-
val 5 ukazateli, které ohodnotil. Jejich souc¢tem pak vznika celkové skére podniku
(Z Score), podle jehoz vyse lze firmu klasifikovat bud jako bankrotni, bonitni nebo
v Sedé zoné. Tvar rovnice pro vypocet skore je dle [1] nasledujici:

Z=12X; +14X5+3,3X3+0,6X, + 1,0X5, (2.8)

kde proménné X, X, ..., X5 oznacuji:
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Xs5(nésobek) = Trzby z prodeje zbozi, vlastnich vyrobki a sluzeb / Aktiva
celkem.

Podniky se pak radi dle skoré do skupin nasledovné:

e / < 1,81 = bankrotni skupina,
o 181 < 7 <299 = Seda zona, kde model neumi presné predikovat,

e / > 299 = bonitni skupina.

Tento model byl pomérné presny - jeho tspésnost predikce na dva roky doptredu se
pohybovala okolo 80 %. Model lze samozrejmé vyuzit i na dlouhodobéjsi predpovédi
avSak jeho presnost vzhledem k délce predpovedi klesa, viz [1] a [13].

Jak pro tento model, tak i pro Ohlsonuv model predstaveny dale v 2.2.3 vznikaly
i dalsi a novéjsi varianty modeli. Vznikaly varianty pro mensi firmy, pfipadné pro
jednotlivé trhy, které maji sva specifika, a zaroven byly v pribéhu ¢asu upravovany
tak, aby byl model pfesny i v ménicich se ekonomickych podminkach. V [1] lze
vycist, ze zmény se tykaly tprav hodnot koeficientii a piipadné mnozstvi zahrnu-
tych ukazateli, pokud napiiklad pro urc¢ité odvétvi dany ukazatel postradal smysl
zapocitani.
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2.2.2 Kiralicktiv Quick Test

Dle [13] se jedné o takzvany risk index model. Tyto modely byly vyvijeny paralelné
s modely zalozenymi na diskrimina¢ni analyze. Misto dosazeni pfesnych hodnot do
rovnice je v8ak jednotlivym kritériim prifazen urcity pocet bodi, které se pak sectou
ve finalni skore. Podle dosazeného celkového skére pak ohodnotime finan¢ni situaci
podniku. Konkrétné Quick Test je zaloZzen na ¢tytech ukazatelich, jenz maji vSechny
stejnou vahu. Ukazatele podle [16] jsou nasledujici:

e X1 = ROA = EBIT / Aktiva celkem.
Rentabilita vlastnich aktiv (ROA) je rozebrana v predchozi ¢asti 2.1.3.

e X2 = Kvota vlastniho kapitalu = Vlastni kapital / Aktiva celkem

Ukazuje kapitélovou silu podniku a pomér, na kolik jsou aktiva firmy kryty
vlastnimi finan¢nimi prostredky

e X3 = Cash flow po vykonech = Cash flow pfed zdanénim / Trzby

Vypovidéa o tom, jakou ¢asti se podileji piijmy z hlavni ¢innosti podniku na
celkovém cash flow, tvoreném investi¢ni, finanéni a provozni Gasti.

e X4 = Doba splaceni dluhu = (Cizi kapital - Kratkodoby finan¢éni majetek) /
Cash flow pred zdanénim

Ukazuje, za jak dlouho je podnik schopen splatit vSechny své zavazky vlast-
nimi silami, pokud by cash flow ztstalo stabilni po celou dobu splaceni dluhu
a pokud by uz nedochéazelo k dalsimu navySovani zavazki. PTi vyhodnocovani
tohoto ukazatele mohou nastat problémy a doba spladceni dluhu muze vyjit
zaporna. Mozné situace, které mohou nastat jsou:

— Cash flow > 0 A Krat.fin.majetek < Cizi zdroje: standartni vyhodnoceni
dle tabulky 2.1.

— Cash flow > 0 A Krat.fin.majetek > Cizi zdroje: zndmka je 1, vysledek
vyjde zaporny. Ve skutec¢nosti je doba splaceni dluhu rovna nule, protoze
firma generuje kladné cash flow a zaroven je schopna dluhy ihned splatit
kratkodobym finanénim majetkem.

— Cash flow < 0 A Krat.fin.majetek < Cizi zdroje: znamka je 5 (ackoli dle
tabulky vychézi 1). Firma nemuze pokryt své zavazky kratkodobym fi-
nan¢nim majetkem a pii zdporném cash flow nebude schopna dluhy spla-
tit.

— Cash flow < 0 A Krat.fin.majetek > Cizi zdroje: zndmka 1. Ackoliv spo-
le¢nost generuje zaporné cash flow, je schopna splatit veskeré své dluhy
pomoci kratkodobého finan¢niho majetku. Miuzeme tedy fici, Ze doba
splaceni dluhu je 0 let.

7 jiz. zminéného tedy plyne, Ze prvni dva ukazatele informuji o finan¢éni stabilité
podniku a zbylé dva ukazatele o vynosech firmy. Bodové ohodnoceni jednotlivych
ukazatelil je zapsano v tabulce 2.1. Celkova znamka podniku je potom aritmeticky
prumér znamek jednotlivych ukazatelu, viz [13]| a [16].
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3 . | Velmi Lo _ | Ohrozen
Ukazatel Vyl()lo)rny dobry DE)?l)a)ry Sp&t)ny insolvenci
@) (5)
ROA >15% | >12% | >8% <8% <0%

Kvota vlastniho
kapitalu

Cash flow

ve vykonech
Doba splaceni
dluhua

>30% >20% | >10% | <10% <0%

>10% ~>8% >5% <5% <0%

<3 roky | <Hlet | <121let | <30 let | >30 let

Tabulka 2.1: Tabulka hodnoceni Kralickova Quick Testu vytvorena na zakladé [16].

2.2.3 Ohlsonuv model - Y Score

Podle [13] Ohlsontiv model - Y Score patfi mezi modely zaloZené na logitové re-
gresi, kdy vysledné proménna miize nabyvat pouze dvou moznych hodnot - bonitni
podnik nebo bankrot. Oproti modelim zalozenym na diskrimina¢ni analyze neni
tfeba urcovat pasma pro vysledné skore. Pro vypocet celkového skore bude stejné
jako u modeli diskrétni analyzy slouzit opét jedna rovnice, kde ale proménné, tedy
finan¢ni ukazatele, mohou nabyvat opét libovolnych hodnot. Vysledkem modelu je
pravdépodobnost finan¢nich potizi zkoumaného podniku.

Ohlsontv bankrotni model vznikl na datech priumyslovych spolec¢nosti obchodova-
nych na burze v USA v letech 1970 az 1976. Z ptvodnich ¢tyf modeli Ohlson vybral
ten nejlepsi, dle [13]|. Pavodni tvar rovnice modelu dle [11] je nésledujici:

Y = —1,32 — 0,407X; + 6,03X, — 1,43X5 + 0,0757X,—

2.9
—2,37X5 — 1,83X6 + 0,285X7 — 1,72Xg — 0,521 X, (2:9)

kde proménné Xy, Xs, ..., X v rovnici (2.9) znadi:

e X; = log;y(Aktiva celkem / deflator HNP! ve spotiebnich cenach)
Vyjadiuje velikost firmy, sim Ohlson ho oznag¢il jako SIZE. Cim vetsi je podnik,
tim mensi je pravdépodobnost bankrotu. Deflator HNP je vyuzit pro lepsi
srovnatelnost vysledkti modelu v case.

e X, = Pasiva celkem / Aktiva celkem
Jedna se o ukazatel zadluzenosti, kdy vyssi mira zadluzeni podniku signalizuje
veéritelim vyssi riziko nesplaceni dluhu.

o X3 = éisty pracovni kapital / Aktiva celkem

Je ukazatelem likvidity, ukazuje pomér kolik z celkovych aktiv podniku je
finan¢né zajisténo dlouhodobymi zdroji.

'HNP = hruby narodni produkt
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o X, = Kratkodobé zavazky / Obézna aktiva

Dalsi ukazatel likvidity predpoklada, ze obézna aktiva je podnik schopen rychle
premeénit na hotovost a tou splatit kratkodobé zavazky.

e X; = EAT / Aktiva celkem
Je ukazatelem rentability, jde o ukazatel ROA, vice v 2.1.3.

e Xz = Cash flow z provozni ¢innosti / Pasiva celkem

Oznacovan jako stupen oddluzeni, ukazuje schopnost podniku uhradit veskeré
zévazky. Hodnota XLG pak 1ika, za kolik let by podnik dosahl aplného oddluzeni
pri stalém cash flow a bez dalsiho riustu zavazki.

P 1, pokud byl EAT z poslednich 2 let zdporny
T 0, jinak

Pokud firma nebyla ziskova za posledni dva roky, s nejvyssi pravdépodobnosti
nebude ziskova ani v dalsim roce a pravdépodobnost bankrotu se tak zvysuje.

X 1, pokud tcetni hodnota vlastniho kapitalu < 0
[ ] —
® 7)o, jinak

Pokud je hodnota vlastniho kapitalu mensi nez nula, je podnik plné financovan
cizimi zdroji a celkova hodnota aktiv je mensi nez celkova hodnota pasiv.

o Xg = (EAT; — EAT, ;) / (JEATY| + [EAT,_.|)

EAT; oznacuje ¢isty zisk z tohoto obdobi, EAT;_; pak z obdobi minulého.
Plati, ze Xy je kladné, pokud zisk oproti minulému obdobi rostl, a naopak
zaporné, pokud klesal. Xg je rovno nule pravé tehdy, kdyz zisk z tohoto a mi-
nulého obdobi je shodny.

Pravdépodobnost finan¢nich problémi daného podniku, oznac¢enou P, pak ziskame
jako:
expY
14 expY’
Pricemz podniku hrozi bankrot pokud P > 0,5, nékdy vSak miize byt stanovena
Seda zona, aby se omezila citlivost modelu vii¢i podniktim, které se nachazeji v okoli
hodnoty P = 0,5, viz [11].

Ukazatel X = log,,(Aktiva celkem/deflator HNP ve spotiebnich cenéch) Ohlsonova
bankrotniho modelu byl po konzultaci s vedoucim préace pocitan v celé této praci
pouze jako X; = log,,(Aktiva celkem). Odiavodnénim bylo, ze celkova aktiva se déli
HNP pouze v pripadé, ze bylo potieba srovnavat vysledky Ohlsonova modelu pro
urcitou firmu ve vice ¢asovych obdobich, coz neni cilem v této praci.

(2.10)
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Kapitola 3

Vlastni bankrotni model vytvoreny
na zakladé fuzzy rizeni

Veskeré programy, které jsem vytvoril pro tuto préci, jsem napsal v jazyce a vyvo-
jovém prosttedi MATLAB a jeho rozsiteni MATLAB Fuzzy Logic Toolbox. Tento
programovaci jazyk jsem vybral pravé pro jeho rozsiteni MATLAB Fuzzy Logic
Toolbox, které slouzi specialné pro navrhy fuzzy regulatori. Toto rozsifeni obsa-
huje i Fuzzy Logic Designer, ktery uleh¢uje prvotni orientaci ve fuzzy programovani
a velmi snadno zpristupni fuzzy modelovani ¢loveku, ktery s fuzzy programovanim
zac¢ina. Fuzzy Logic Designer zaroven umoznuje grafické zobrazeni zavislosti pro-
ménnych a pravidel vyuzitych v modelu, obrazky v této kapitole jsou tedy graficka
zobrazeni modelu z Fuzzy Logic Designeru.

Vstupni data z [15] jsem z pivodniho formatu .arff prevedl pomoci [3] do forméatu
.csv a nasledné .xlsx, se kterym jsem pracoval v MATLABU. Ve formétu .xlsx jsou
potom i vystupy bankrotnich modelt, jak jsem je implementoval. Vystup mého fuzzy
bankrotniho modelu je taktéz ve formatu .xlsx.

3.1 Vstupni data

Jako vstupni data pro sestaveni vlastnitho modelu a jako na nich nezavisla testovaci
data pro tento model byly vyuzity soubory dostupné z [15]. Pro sestaveni modelu
byla vyuzita data oznacena jako 3year. Tento datovy soubor obsahuje informace o fi-
nancnich ukazatelich 10 503 polskych firem nutnych k vyhodnoceni jejich finan¢niho
zdravi pomoci vybranych bankrotnich modeli a jestli zbankrotovaly v nasledujicich
3 letech ¢i nikoli. Pro otestovani vlastnitho modelu byla pouzita data ze stejného
zdrojového souboru oznaceného jako byear. Tento soubor obsahuje informace o fi-
nanc¢nich ukazatelich 5 910 polskych firem a informaci, zda firma v nasledujicim roce
zbankrotovala ¢i byla nadale bonitni. V této casti kapitoly prezentuji statistické uka-
zatele vstupnich dat a jakym zptisobem jsem dana data zpracoval.
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3.1.1 Soubor pouzity k sestaveni modelu

Jak jiz bylo napsano vyse, k sestaveni modelu byl vyuzit datovy soubor obsahujici
puvodné data 10 503 firem, z nichz 495 v nasledujicich 3 letech zkrachovalo. Tento
datovy soubor jsem vybral k sestaveni modelu z divodu jeho velikosti - ze soubori
z [15] mél tento nejvétsi rozsah. Zaroven jsou 3 roky stéale ¢asovy odstup, pii kterém
jsou bankrotni modely jesté presné.

7, duvodu velkého rozpéti a vysokého rozptylu ukazateli ptivodniho souboru, které
rozhodl pro néasledujici postup: Z datového podsouboru, ktery vyuziva dany model,
vyfradim 0,05 % nejvyssich a 0,05 % nejvyssich hodnot pro kazdy ukazatel. Pokud
firma neposkytla data pro urc¢ity ukazatel, byl ukazatel pro dany subjekt vyplnén
prumérem dvou nejblizsich vyplnénych hodnot daného ukazatele v tabulce. Toto
doplnéni chybéjicich hodnot probihalo az po odstranéni extrémi vySe popsanym
zpusobem.

Pro sestaveni vlastniho fuzzy bankrotniho modelu jsem vyuzil stejné ukazatele, jaké
vyuzivd Altmantuv Z Score model. Celkové jsem z tohoto podsouboru vytadil 69
firem z horniho a dolniho 0,05% kvantilu kazdého ekonomického ukazatele tohoto
podsouboru. Model jsem tedy sestavil na zakladé souboru dat z celkem 10 434 firem,
pricemz 490 z nich do 3 let zbankrotovalo. Popisné statistiky ukazatelii z podsouboru
vyuzitého pro sestaveni vlastniho modelu jsou zapsany v tabulce 3.1. Tato tabulka
tedy zaroven obsahuje statisticka data o ukazatelich vyuzivanych Altmanovym ban-
krotnim modelem.

Z tabulky 3.1 lze vy¢ist, ze aritmeticky prumér ukazatele X4 byl ovlivnén firmami, je-
jichz hodnota vlastniho kapitalu velmi vyznamné piekracovala celkova pasiva firmy.
Pouze u tohoto ukazatele vyuzitého navrzenym fuzzy modelem nastala situace, kdy
byl aritmeticky priumér vyssi nez horni kvartil. Rozhodl jsem se déle nevyrazovat
tyto firmy s vysokymi hodnotami, protoze jsem usoudil, Ze hodnoty tohoto eko-
nomického ukazatele mohou mit vétsi rozpéti a rozptyl nez u ostatnich ukazatelii.
Vysoké hodnoty pro tento ukazatel mohou nastat v pripadé, pokud ma firma znacné
mnozstvi hodnotného kapitalu a nizké zadluzeni. Tuto situaci povazuji za pomérné
redlnou, chtél jsem tedy mit i tento typ firem zahrnuty v modelu.

V tabulce 3.2 jsou zapsany popisné statistiky ukazatelt vyuzitych pro Kralickiv
bankrotni model. Tato data pochézeji ze stejného souboru oznaceného v [15] jako
3year, z kterého byla vybrana data pro sestaveni vlastniho fuzzy bankrotniho mo-
delu. Tento podsoubor pro Kralicktiv bankrotni model obsahuje celkem 10 379 firem,
pricemz 490 z nich zbankrotovalo v nasledujicich 3 letech. Oznaceni ukazatelt v ta-
bulce 3.2 koresponduje s oznac¢enim ukazatelt v 2.2.2.

Vypocitany ukazatel X, z tabulky 3.2, ktery stejné jako v kapitole 2.2.2 znaci dobu
splaceni dluhu, mé oproti ostatnim ukazatelim velké rozpéti. Tento ukazatel jsem
spocetl jako podil X4 a X3, kde Xy, = (Cizi kapital - Kratkodoby fin. majetek) / Trzby.
Rozhodl jsem se neprovadét zadné dalsi vyfazovani extrémi, protoze se jedna o uka-
zatel, u kterého jsou v modelu posuzovany i jiné vlastnosti, nez pouze velikost hod-
noty Xy, viz 2.2.2. Zaroven uz pro ukazatele Xy, a X3, z nichz je Xy pocitan, vy-
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X, X, X, X, X
X, 0,189 |-0,0112 | 0,0621 | 4,41 | 1,72
V(X;) 0,180 [0,347 10,0529 | 1480 | 2,01
min X; | -10,6 |-23.3 |-3,31 -0.950 | 0,000159
max X; | 0,999 | 2,79 2,99 2350 | 31,4
modX; | 0,161 | 0,00 0,00 1,19 | 1,08
Qos 0,199 | 0,00 0,014 | 1,11 [1,20
Qoos | 0,0181 ] 0,00 0,00244 | 0,433 | 1,01
Qozs | 0419 [0,0735 [ 0,142 |[2,84 [2,06

Tabulka 3.1: Tabulka popisnych statistik datového podsouboru vyuzitého ke kon-
strukci vlastniho fuzzy bankrotniho modelu. Proménné X, ..., X5 oznacuji ukaza-
tele dle vy¢tu proménnych modelu v ¢asti 2.2.1.

X1 Xo Xy X3 Xy = X4 /X5
X, 0,0614 | 0,459 | 0,544 | 0,0451 | 4,87
V(X;) |0,0550 |0,259 | 354 |0,409 | 159000
min X; | -3,31 | -14,9 | -17,0 | -41,5 | -22500
max X; | 2,99 1,00 [ 503 | 1,00 11900
modX; | 0,00 1,00 0,226 | 0,110 | 0,104
Qus 0,0512 | 0,515 | 0,217 | 0,0509 | 1,31
Quz; | 0,00231 | 0,298 | 0,0750 | 0,00496 | -0,700
Qurs | 0,142 | 0,725 | 0,425 | 0,127 | 5,59

Tabulka 3.2: Tabulka popisnych statistik datového podsouboru ukazatelt Kralickova
bankrotniho modelu vytvoreného z datového souboru pro sestaveni fuzzy bankrot-
niho modelu. Proménné X, ..., X, oznacuji ukazatele dle vy¢tu proménnych mo-
delu v ¢asti 2.2.2. Xy = (Cizi kapital — Kratkodoby fin. majetek) / Trzby

Fazovani extrému probéhlo. Vysoké hodnoty tohoto ukazatele mohou dosahovat na-
priklad podniky s vysokym zadluzenim, které neni kryté kratkodobymi finanénimi
prostiedky, a zaroven majici malé cash flow. Zapornych hodnot ukazatel X, naopak
mohou dosahovat podniky, jejichz hodnota kratkodobého finanéniho majetku pie-
sahuje dluhy firmy a zaroven ma podnik kladné cash flow. Jedna se tedy o dobie
zabezpecené firmy, kterym by nemél hrozit bankrot.

V tabulce 3.3 jsou uvedeny popisné statistiky podsouboru pro ekonomické ukazatele
vyuzité v Ohlsonové bankrotnim modelu. Tato data pochézeji ze stejného souboru
oznac¢eného v [15] jako 3year, z kterého byla vybrana data pro sestaveni vlastniho
bankrotniho fuzzy modelu. Tento podsoubor pro Ohlsoniiv bankrotni model obsa-
huje celkem 11 311 firem, pti¢emz 490 z nich v nasledujicich 3 letech zbankrotovalo.
Oznaceni ukazatelil v tabulce 3.3 koresponduje s oznac¢enim ukazatela v 2.2.3.

Jak bylo zminéno v ¢asti 2.9, po konzultaci s vedoucim préce byl ukazatel X; poci-
tan pouze jako log;,(Aktiva celkem). Tento ukazatel vykazuje oproti ostatnim vyssi
rozptyl a rozsah. Tento vyssi rozptyl a rozsah lze povazovat za mozny. Ukazatel X je
ovlivnén ziskovosti firmy a schopnosti nabyvat aktiva, velmi zdravé a tispésné firmy
budou mit vysoké hodnoty tohoto ukazatele.
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Ukazatel Xgy v tabulce 3.3 predstavuje hodnotu vlastniho kapitalu firmy, podle
které je pak nasledné ur¢ena proménna Xg v Ohlsonové modelu jako Xg = 1, pokud
Xgo < 0, jinak Xg = 0, viz 2.2.3. Tento ukazatel mé oproti ostatnim vyssi hodnotu
rozptylu. Rozhodl jsem se ale dale nevytazovat dalsi extrémy z divodu, Ze samotné
hodnota ukazatele nemé vliv na vysledné hodnoceni firmy a je bréno v potaz pouze
jeji znaménko. Proménné Xy nabyla pro testovaci podsoubor 10 331 firem hodnoty
1 celkem 9 734krat a hodnoty 0 celkem 597krat.

Ukazatel X7 = Hruby zisk (za 3 roky) / Aktiva celkem z tabulky 3.3 byl vybran
po konzultaci s vedoucim prace pro uré¢eni proménné X,; v modelu, kde X; = 1,
pokud byl EAT za posledni dva roky zaporny, jinak X, = 0, viz 2.2.3. Proménna X

nabyla pro testovaci podsoubor 10 331 firem hodnoty 1 celkem 2 224krat a hodnoty
0 celkem 8 107kréat.

Proménna Xg z tabulky 3.6 pro Ohlsontiv bankrotni model je vypoctena jako podil
Xgo = Cash flow / Trzby a X, = (Cizi kapital — Kratkodoby fin. majetek) / Trzby.
Rozhodl jsem se provést dalsi odstranéni extrému podle postupu uvedeného vyse pro
tento ukazatel. Tedy z celého podsouboru jsem odebral horni a dolni 0,05% kvantil.
Divodem bylo, Ze pro hodnoty ukazatele X¢; blizké nule vychazely vysoké hodnoty
pro Xg. Presto ma tento ukazatel vySsi rozptyl nez ostatni. Jak bylo jiz uvedeno
v 2.2.3, ukazatel Xg oznacuje schopnost podniku uhradit vSechny zavazky. Dalo by
se tedy predpokladat, ze i ve skutecnosti je tato schopnost podniktt pomérné rizna
a rozsah a rozptyl tohoto ukazatele miize byt vétsi nez u ostatnich ukazateli. Déle
Ohlsontiv model vyuziva vyrazné vice proménnych nez ostatni modely, mél by tedy
byt do urcité miry stabilnéjsi vici vykyvim hodnot jednoho ukazatele.

3.1.2 Soubor pouzity k testovani modelu

K testovani mnou sestaveného modelu a srovnani tspésnosti jeho predpovédi s ban-
krotnimi modely popsanymi v 2.2 jsem vyuzil soubor, ktery ptivodné obsahoval data
5 910 firem, z nichz 410 zbankrotovalo do jednoho roku. Testovani tedy probihalo

v

na datech, pro néz by mély byt bankrotni modely nejspolehlivéjsi.

Podsoubory pro testovani tispésnosti predpovédi bankrotnich modelt byly vytvoreny
stejnou metodou jako je popséno v 3.1.1. Z datového podsouboru tedy byly vybrany
ukazatele, které dany model vyuzivéi, a nasledné odstranény firmy, jejichz hodnota
néjakého z ukazatelu patiila k 0,05 % nejvyssich nebo nejnizsich hodnot. Déle pokud
firma nevyplnila hodnotu daného ukazatele, byla hodnota vyplnéna jako prameér
dvou nejblizsich hodnot.

V tabulce 3.4 jsou zapsany popisné statistiky ekonomickych ukazateli datového
podsouboru vyuzitého pro testovani uspésnosti predpovédi Altmanova bankrotniho
modelu a zaroven pro testovani navrzeného fuzzy bankrotniho modelu. Tento pod-
soubor obsahuje data celkem 5 888 firem, pficemz 405 z nich v néasledujicim roce
zbankrotovalo.

Pro testovani Kralickova bankrotniho modelu jsem vyse popsanym postupem ziskal
testovaci podsoubor 5 845 firem, jehoz popisné statistiky ekonomickych ukazatelu
jsou zapsany v tabulce 3.5, pricemz 401 firem z tohoto podsouboru nasledujici rok
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X X X3 Xy Xgo X
X; 0,0492 0,523 0,187 | 0,835 4,47 1,08
V(X)) | 0,0498 | 0241  [0,191 1,75 | 1690 118
min X; | -3,31 0,000359 | -10,6 0,00110 | -0,950 0,00723
max X; | 3,12 15,9 0,999 | 46,7 2780 243
mod.X; | 0,00 0,414 0,161 0,252 1,21 1,00
Qo5 0,0433 0,464 0,198 | 0,623 1,11 0,955
Qo .25 0,000929 | 0,256 0,0177 | 0,340 0,433 0,800
Quss | 0124|0689 | 0417 | 0960 | 2,84 111
X0 Xy Xe1 Xe2 Xo = Xe2/ X1
X; 0,209 3,93 0,531 | 0,0450 | 0,334
V(X)) 0221  [0678 [343 0410 | 633
minX; | 526 | 0448 | -17.0 |-415 | -198
max X; | 7,15 7,088 503 1,00 177
modX; | 0,218 3,88 0,226 | 0,110 0,152
Qu. 10,164 | 394 0217 0,051 0,121
Q0725 0,0182 3,40 0,0752 | 0,00504 | -0,0756
Qors | 0378 | 445 0425 10,127 | 0514

Tabulka 3.3: Tabulka popisnych statistik datového podsouboru ukazateli Ohl-
sonova, bankrotniho modelu vytvoreného z datového souboru pro sestaveni
vlastntho fuzzy modelu. Proménné Xi,..., Xy oznacuji ukazatele dle vyctu
proménnych modelu v casti 2.2.3. Ukazatel Xgy = Vlastni kap. firmy resp.
X70 = Hruby zisk (za 3 roky) / Aktiva slouzi k vypoctu ukazatele Xg resp.
X7 jak je uvedeno v 2.2.3. Xg = Cash flow / Trzby, X¢ = (Cizi kapital —
Kratkodoby fin. majetek) / Trzby

X1 X2 Xg X4 X5
X; 0,202 | 0,0180 | 0,0616 | 3,75 | 1,57
V(X;) | 0182 [1,90 |0,0464 | 411 | 1,41
minX; | 6,89 |-18,0 |-511 | -0,883 | 0,000787
max X; | 1,00 | 753 | 104 |630 | 21,3
modX; | 1,00 |0,00 |-0,138 | 1,16 | 1,03
Qus | 0219 0,00 |00567 | 1,15 | 1,14
Qua; | 0,0447 | 0,00 | 0,00595 | 0,483 | 1,015
Qurs | 0418 | 0,109 | 0,137 | 2,77 | 1,827

Tabulka 3.4: Tabulka popisnych statistik datového podsouboru Altmanova bankrot-
niho modelu a vlastniho fuzzy bankrotniho modelu vyuzitého pro srovnani Gspés-
nosti modeli. Proménné X1, ..., X5 oznacuji ukazatele dle vy¢tu proménnych mo-
delu v c¢asti 2.2.1.
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Xl X2 X41 XS X4 - X41/X3
X; 0,0598 | 0,464 | 0,412 | 0,0620 | 0,753
V(X;) |0,0642 |0297 | 7,23 | 0,0656 | 146000
min X; |-10,3 | -18,1 | -12,7 | -5,49 | -21200
max X; | 1,04 6,11 | 957 | 1,00 | 9220
modX; | 0,00 1,00 |-0,0433 | 0,078 | -0,431
Qo 0,0567 | 0,522 | 0,224 | 0,0525 | 1,73
Qoos | 0,00598 | 0,320 | 0,0869 | 0,0108 | -0,290
Qurs | 0,137 | 0,720 | 0,406 | 0,122 | 6,42

Tabulka 3.5: Tabulka popisnych statistik datového podsouboru vyuzitého pro tes-
tovani Kralickova bankrotniho modelu, kde proménné Xi,..., X, oznacuji uka-
zatele dle vyétu proménnych modelu v ¢asti 2.2.2. Xy, = (Cizi kapital —
Kratkodoby fin. majetek) / Trzby

zbankrotovalo. Vypocitany ukazatel X, ktery stejné jako v kapitole 2.2.2 zna¢i dobu
splaceni dluhu, mé stejné jako v predchozi kapitole 3.1.1 oproti ostatnim proménnym
velké rozpéti. Stejné jako v predchozi ¢asti jsem se rozhodl neprovadét zadné dalsi
vyTazovani extrému z divodi, ze v Kralickové modelu se u tohoto ukazatele nebere
ohled pouze na jeho velikost.

Statisticka data podsouboru pro testovani tspésnosti predpovédi pro nasledujici
rok Ohlsonova bankrotniho modelu vytvofeného postupem vyse jsou zapséna v ta-
bulce 3.6. Celkem tento podsoubor obsahuje data 5 802 firem, pficemz 398 z nich
nésledujici rok zbankrotovalo. Cislovani ukazatelt v tabulce je ve shodé s ¢islovanim
v Casti 2.2.3.

Stejné jako v predchozi ¢asti i zde ukazatel X; vykazuje vétsi rozptyl a rozsah oproti
ostatnim proménnym. Hodnota rozsahu je pro testovaci podsoubor priblizné stejné
jako u podsouboru pro Ohlsontiv model v predchozi ¢asti. Tim se potvrzuje, Ze se
nejednéd o chybu méfeni dat pro ur¢itou skupinu firem, ale Zze by tento vétsi rozsah
hodnot ukazatele X; mél mit oporu ve skute¢nosti, a jedna se tak o podsoubor
obsahujici spole¢nosti velmi rizné schopné navysovat sva aktiva.

Ukazatel Xgg v tabulce 3.6 pfedstavuje hodnotu vlastniho kapitalu firmy, podle
které je pak nasledné uréena proménna Xg v Ohlsonové modelu jako Xg = 1, pokud
Xgo < 0, jinak Xg = 0, viz 2.2.3. I v tomto pripadé, stejné jako v casti 3.1.1,
mé tato proménnéd vyssi rozptyl nez ostatni ukazatele, ale opét jsem se rozhodl
nevyfazovat dalsi hodnoty z divodu, Ze samotna hodnota ukazatele Xgg nemé vliv na
celkovy vysledek hodnoceni firmy a je posuzovano pouze jeho znaménko. Proménna
Xg nabyla pro testovaci podsoubor 5 802 firem hodnoty 1 celkem 5 491krat a hodnoty
0 celkem 311krat.

Ukazatel X79 = Hruby zisk (za 3 roky)/Aktiva celkem z tabulky 3.6 byl vybran po
konzultaci s vedoucim prace pro urceni proménné X7 v Ohlsonové modelu, kde X7 =
1, pokud byl EAT za posledni dva roky zaporny, jinak X, = 0, viz 2.2.3. Proménna
X7 nabyla pro testovaci podsoubor 5 802 firem hodnoty 1 celkem 1 219krat a hodnoty
0 celkem 4 583kréat.
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X5 X2 X3 X4 XSO X9
X, 0,0487 | 0511 |0,201 |0,800 | 3,42 1,16
V(X,) 00412 0,207 | 0,175 | 1,74 274 0,245
min X; | -5,11 | 0,00167 | -6,89 | 0,00177 | -0,883 0,00122
max X; | 1,79 8,55 0,008 | 368 600 15,3
modX; | 0,00 0,172 | 0,0752 | 0,663 | 1,16 1,12
Qus 0,069 | 0,453 |0,219 | 0,606 | 1,15 1,11
Quas | 0,00404 | 0,258 | 0,0440 | 0,343 | 0,483 0,087
Qurs | 0,117 | 0,661 | 0417 | 0,914 | 276 1,26
X70 Xl X61 X62 XG - X62/X61
X, 0,189 | 4,16 0,381 | 0,0620 | 0,416
V(X;) | 0209 [0656 |443 |0,0630 |51,1
min X; | -7,47 | 0,686 | -12,1 | -549 | -118
max X; | 5,67 7.22 93,1 1,00 184
modX; | 0,125 | 4,17 70,0433 [ 0,0978 | -2,32
Qus 0,166 | 4,18 0,224 | 0,0525 | 0,133
Quzs | 0,0255 | 3,66 0,0876 | 0,0109 | -0,0271
Qurs | 0,359 | 4,67 0,406 | 0,122 | 0,485

Tabulka 3.6: Tabulka popisnych statistik datového podsouboru vyuzitého pro tes-
tovani Ohlsonova bankrotniho modelu, kde proménné X, ..., Xy oznacuji ukaza-
tele dle vy¢tu proménnych modelu v ¢éasti 2.2.3. Ukazatel Xgy = Vlastni kap. firmy
resp. X7o = Hruby zisk (za 3 roky) / Aktiva slouzi k vypoétu ukazatele Xg resp.
X7 jak je uvedeno v 2.2.3. Xg = Cash flow / Trzby, X¢ = (Cizi kapital —
Kratkodoby fin. majetek) / Trzby

Proménna Xg z tabulky 3.6 pro Ohlsontiv bankrotni model je vypoctena jako podil
Xgo = Cash flow / Trzby a X, = (Cizi kapital — Kratkodoby fin. majetek) / Trzby.
V tomto pripadé jsem se rozhodl pro vyrazeni spolecnosti z 0,1% kvantilu, protoze
zde bylo vice firem s vysokou absolutni hodnotou. Toto dalsi vyrazeni extrému vedlo
k tomu, zZe jak v podsouboru s tiiletym, tak jednoletym horizontem sledovani, ma
tento ukazatel priblizné stejny rozptyl. Stejné jako v predchozi ¢asti, i zde ma uka-
zatel Xg vétsi rozsah nez ostatni vyuzivané ekonomické ukazatele. I toto mé vedlo
k zavéru uvedenému vyse, ze i ve skutecnosti mé schopnost podnikt uhradit dluhy
vétsi rozsah a nejedna se tak o néjakou chybu pfi zisku dat pro urcitou skupinu
firem.

3.2 Navrh modelu

V této casti se pokusim popsat navrh vlastniho fuzzy modelu, tj. které ekonomické
ukazatele jsem vybral a proc¢. V ¢asti 3.2.2 bude popsano sestaveni funkci prislusnosti
fuzzy mnozin jednotlivych ekonomickych ukazateli. Dale v ¢asti 3.2.3 popisi pravidla
tvaru jestlize-pak, kterd vyuziva muj model.
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3.2.1 Vybér ukazatelt

Jak jiz bylo zminéno v ¢asti 3.1, rozhodl jsem se pro sviij model vyuzit stejné eko-
nomické ukazatele zdravi firmy, které vyuziva Altmantv bankrotni model, tedy:
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X;5(nésobek) = Trzby z prodeje zbozi, vlastnich vyrobki a sluzeb / Aktiva
celkem.

Ekonomicky vyznam téchto ukazateli byl jiz blize popsan v ¢asti 2.2.1.

Pri sestavovani vlastniho fuzzy modelu jsem chtél vybrat co nejméné ekonomickych
ukazatelt, aby ziistala zachovana jednoduchost pouziti bankrotniho modelu. Zaroven
jsem chtél, aby dostatecné popisovaly ekonomickou realitu daného podniku. Nechtél
jsem, aby se ukazatele navzajem piekryvaly nebo rusily, a tak jsem se rozhodl pie-
vést do fuzzy podoby klasickou verzi nékterého ze stavajicich modelt predstavenych
v Casti 2.2.

Vzhledem k tomu, ze Ohlsoniv model vyuziva dvojnasobné ukazateli nez zbylé dva
modely a nékteré z jeho ukazateli jsem musel po konzultaci s vedoucim prace upra-
vit, jsem tento model vyhodnotil jako nevhodny pro prevedeni do fuzzy podoby.
Kralicktv model u ukazatele X, (viz 2.2.2) hodnoti i dalsi skute¢nosti, nikoli pouze
velikost ukazatele, proto jsem se nakonec rozhodl pro prevedeni Altmanova bankrot-
niho modelu. Navic ukazatele vyuzivané Altmanovym bankrotnim modelem jiz byly
presné vyjadreny ve zdrojovém datovém souboru, a nebylo je tfeba tedy dopocitavat.

Vystupem modelu je jediné vystupujici proménna, jejiz hodnota vyjadiuje, na kolik
procent model predikuje, Ze firma ztistane bonitni i v nasledujicim obdobi. Cim vyssi
Pro moznost srovnéani s ostatnimi modely jsem se rozhodl, Ze firma, ktera dosdhne 50
a vice procent, bude hodnocena jako bonitni. V opa¢ném piipadé, pokud nedoséhne
na tuto hranici, je pak hodnocena jako bankrotni.

3.2.2 Funkce prislusnosti

Jak bylo napsano vyse, jakozto vstupni proménné jsem vyuzil ekonomické ukazatele
shodné s Altmanovym bankrotnim modelem. Kazd& proménné miZe nabyvat tii
hodnot - syntagmat. Vypsany vzestupné: Spatny, Sedy, dobry, v programu jsou po-
jmenovany jako bad, grey a good. Pro toto rozdéleni do t¥i mnozin jsem se rozhodl,
protoze i puvodni Altmaniv navrh vyuziva rozdéleni do tii skupin dle vysledného
Z Score. Jakozto funkci prislusnosti jsem zvolil trapezoidni funkci pro syntagmata
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Obrazek 3.1: Funkce pfislusnosti fuzzy mnozin jazykové proménné X; z fuzzy ban-
krotntho modelu

dobry a Spatny. Pro hodnotu Sedy jsem zvolil trojuhelnikovou funkci. Ukéazka, jak vy-
pada slozeni fuzzy mnozin pro proménnou-ukazatel X1, je na obrazku 3.1. K sestro-
jeni funkei prislusnosti jsem vyuzil podsoubor, jehoz popisné statistiky jsou sepsany
v Casti 3.1.1.

Dle obrazku 1.2.(a) jsem u funkece piislusnosti fuzzy mnoziny dobry volil za bod ¢,
prvni kvartil a za bod ay aritmeticky prumér. Body a; a ¢; splynou a jsou voleny
jako miniméalni prvek podsouboru uréeného k sestaveni modelu.

Podobné jsou voleny body pro funkei prislusnosti fuzzy mnoziny Spatny. Opét podle
obrazku 1.2.(a). Za bod a; je volen aritmeticky prumér daného ukazatele z pod-
souboru k sestaveni a za bod c¢; je volen jeho tfeti kvartil ze stejného podsouboru.
Prvky cs a as splynou a jsou voleny jako maximalni prvek podsouboru, uré¢eného
k sestaveni modelu. V obou pfipadech, jak u funkce piislusnosti mnoziny Spatny, tak
u funkce prislusnosti mnoziny dobry, pokud dojde k ,preteceni” koncovych bodii,
jsou hodnoty vyhodnoceny jako prislusné té fuzzy mnozing, které by méli logicky
patrit.

Vyjimku z téchto pravidel jsem udélal pro proménnou X, kde jsem pramér zaménil
za median. Duvodem bylo, Ze aritmeticky priamér byl vyssi nez tieti kvartil, a nebylo
by tedy mozné funkce sestavit. Aritmeticky priumér byl vyssi nez medidn z duvodi
blize rozebranych v 3.1.1.

Pro trojuhelnikovou funkei prislugnosti fuzzy mnoziny Sedy jsem dle obrazku 1.2.(b)
volil body a; jako prvni kvartil daného ukazatele v podsouboru urcéenému k sesta-
veni modelu. Body ¢; = ¢y jako aritmeticky primér daného ukazatele v souboru
k sestaveni a body as jako tfeti kvartil daného ukazatele z téhoz souboru.

Funkce prislusnosti vystupni proménné jsem navrhl podle stejného schématu. Opét
jsem vybral t1i fuzzy mnoziny Spatny, Sedy a dobry, v programu jsou opét zavedeny
jako bad, grey a good, protoze i puvodni Altmanuv navrh takto déli firmy dle hod-
noty vystupni proménné modelu. Pficemz mnoziny dobry a Spatny maji trapezoidni
funkce pfislusnosti a Sedy trojihelnikovou funkci prislusnosti, viz obrazek 3.2. Body
0,3, 0,5 a 0,8, které vyuzivim pro sestrojeni funkci piislusnosti pro vystupni pro-
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plot points: 181

Membership function plots.
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Obrazek 3.2: Funkce prislusnosti fuzzy mnozin vystupni jazykové proménné z fuzzy
bankrotniho modelu

ménnou, jsem volil metodou pokus-omyl. Zaroven se mi tyto body zdaly intuitivné
vhodné.

3.2.3 Navrh pravidel a defuzzifikace

P1i navrhu pravidel jsem otestoval nékolik moznosti a nakonec jsem zvolil variantu
prezentovanou na obrazku 3.3, obrazek pravidel je vysvétlen dale v textu. Jedna se
o model se systémem pravidel Mamdani, viz 1.3.1. Tato sada pravidel vysla v pres-
nosti predpovédi na podsouboru uré¢enému k sestaveni modelu nejlépe. Zaroven spl-
nuje puvodni myslenku fuzzy programovani, ze pravidla by méla byt co nejlehci
a lehko popsatelné slovy.

Pravidla jsem tedy sepsal ve tvaru ,,Jestlize je ukazatel dobry, pak je vystup dobry*.
Obdobné jsou napsana pravidla, pokud byl vstup zafazen jako Spatny nebo se na-
chazel v sedé zoné. Vahu jednotlivym pravidlim jsem priradil tak, ze jsem provedl
linearni transformaci koeficient u jednotlivych ukazateli v Altmanové modelu na
interval (0,1).

Pravidla z obrazku 3.3 jsou popséna matici, kde i-ty sloupec oznacuje i-ty ekono-
micky ukazatel. Ukazatele jsou fazeny stejné jako v predchozich ¢astech, viz 3.2.1.
Jeden tadek pak znamend jedno pravidlo. Cislo v matici udéva index jazykového
vyrazu, kterého ukazatel muze nabyt: Spatny, Sedy, dobry. Pokud je tato hodnota
nula, znamena to, ze vysledek pravidla neni na tomto ukazateli zavisly. Cislo od-
délené od matice ¢arkou je index jazykového vyrazu pro vystupujici proménnou,
kterého nabude v pripadé naplnéni pravidla. Hodnota v zavorce udava vahu daného
pravidla. Cislo oddglené dvojteckou oznacuje spojku, jednicka oznacuje spojku ,,a“,
dvojka oznacuje spojku ,,nebo“. Vzhledem k jednoduchosti pravidel nehraje spojka
v pouzitych pravidlech zadnou roli.

Pro defuzzifikaci jsem zvolil metodu centroidu, ta je blize popséna v Céasti 1.3.3.
Tuto metodu jsem zvolil, protoze je dle [12| nejpouzivanéjsi. Pouzil jsem metodu
centroidu, ktera jiz byla implementovana ve Fuzzy Logic Designeru. Ackoliv je tato
metoda uvadéna jako vypocetné narocénéjsi, program zvladl vyhodnotit vysledky
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62 [Rules]

63 10000, 1 (0.36) : 1
64 20000, 2 (0.36) : 1
65 300080, 3 (0.36) : 1
66 ©1000, 1 (0.43) : 1
67 ©2000, 2 (0.43) : 1
68 ©30080, 3 (0.43) : 1
69 ©0100,1 (1) :1

70 ©0200, 2 (1):1

71 003080, 3 (1) :1

72 00010, 1 (0.18) : 1
73 ©0020, 2 (0.18) : 1
74 ©0030, 3 (0.18) : 1
75 00001, 1 (0.3) :1
76 ©0002, 2 (0.3):1
77 ©0003,3(0.3):1

Obrazek 3.3: Pravidla typu jestlize-pak vyuzité ve fuzzy modelu

pro 5 888 firem z podsouboru urcéeného pro testovani priblizné za 0,7 sekundy a pro

N

tedy neovlivnila nijak vyznamné délku béhu programu.

3.3 Uspésnost predpovédi a srovnani s ostatnimi
modely

Ke srovnani aspésnosti modelti jsem musel stanovit hranice, kdy jednotlivé modely
klasifikuji firmu jiz jako bankrotni. U Altmanova modelu jsem postupoval dle roz-
déleni, jak ho navrhl Altman, viz 2.2.1. Pro Kralickiv model jsem stanovil hranici,
kdy model klasifikuje firmu jako bankrotni, jako 3,5 bodu a hiife, viz ¢ast 2.2.2. Pro
Ohlsontv bankrotni model je hranice stanovena dle autora jako 50 %, viz 2.2.3.

Uspésnost predpovédi pro ¢asovy horizont tif let pro jednotlivé modely je zazname-
néna v tabulce 3.7. Jedné se o tspésnost predpovédi modelt na souboru urcéeném
k sestaveni vlastniho fuzzy modelu, viz 3.1.1. V tomto ¢asovém horizontu by mély
byt bankrotni modely dle teorie jesté pouzitelné, nicméné by mély mit vyrazné horsi
vysledky, co se tyce ispésnosti predpovédi.

Uspé&snost predpovédi pro ¢asovy horizont jednoho roku pro jednotlivé modely je
zaznamenana v tabulce 3.8. Jedna se o soubor urceny k testovani modelu, viz 3.1.2.
Jedna se o predpovéd na jeden rok dopredu, tedy predpovéd v ¢asovém horizontu,
pro ktery by bankrotni modely mély byt neptesnéjsi a pro ktery se realné vyuzivaji.

7 vysledka v tabulkach lze vypozorovat, ze se potvrdilo, ze bankrotni modely jsou
presnéjsi pro kratkodobou predikci. To se tyce predevsim predikce bankrotu spo-
le¢nosti, kde byl procentualni néarist v tspésnosti predpovédi vyrazny u béznych
bankrotnich modelid zhruba 10 %. Mnou navrzeny fuzzy bankrotni model taktéz
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bonitni (%) | bankrotni (%) | Seda zona (%)
Altman | 52,3 48,8 23,6
Kralicek | 70,0 56,0 0
Ohlson | 83,0 33,1 0
Fuzzy 44,6 81,0 0

Tabulka 3.7: Procentuélni uspésnost modelu v predpovédi na tii roky (soubor pou-
zity k sestaveni modelu, viz 3.1.1) a procentualni podil firem klasifikovanych do sedé
zony na celkovém poctu

bonitni (%) | bankrotni (%) | sed& zona (%)
Altman | 51,1 58.8 26,4
Kralicek | 74,1 63,6 0
Ohlson | 87,8 51,5 0
Fuzzy 48,0 85,6 0

Tabulka 3.8: Procentualni uspésnost modelu v predpovédi na jeden rok (testovaci
soubor, viz 3.1.2) a procentudlni podil firem klasifikovanych do $edé zony na celko-
vém poctu

mél lepsi vysledky, co se tyce kratkodobé predikce, a to i presto, ze byl sestaven na
zakladé dat ze souboru, ktery sleduje vyvoj firem za tii roky.

Jak je vidét v tabulce 3.9, mnou implementované bankrotni modely a jejich tGspés-
nost predpovédi vyvoje firem, kterd u nich byla naméfena pro firmy z jinych zemi,
nez pro které puvodné tyto modely vznikly, se shoduje s dalsimi zdroji. Mnou im-
plementovany Kralickiv model dosahuje presnosti 73 %, v [9] je uvedena presnost
predpovédi 77 %. Ohlsontv model dosahuje piesnosti 85 %, v [8] je uvedeno 80 %.
Altmantiv model dosahuje pfesnosti 52 %, dle |7] dosahuje pfesnosti predpovédi
55 %. Mnou navrzeny fuzzy bankrotni model dosahuje celkové piesnosti 51 %.

Cvvs

a 3.7 lze vypozorovat, ze fuzzy model ma tendenci hodnotit firmy spise jako netu-
Spésné nez tspésné, ¢imz se lisi od ostatnich modelt. Tato skutecnost je dale znézor-
néna i v grafu na obrazku 3.4. V souboru pro pozorovani v néasledujicim jednom roce
je celkem 5 888 firem, pricem? piiblizné 7 % z nich v nasledujicim roce zbankrotovalo,
viz 3.1.1. Pfi vétsim zastoupeni krachujicich firem v souboru by tspésnost predpo-

3 roky (%) | 1 rok (%)
Altman | 52,2 51,6
Kralicek | 68,9 73,3
Ohlson | 80,6 85,3
Fuzzy 46,4 50,6

Tabulka 3.9: Celkova tspésnost predpovédi jednotlivych modeli pro dané ¢asové

obdobi
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0,8
0,6
0,4

0,2

Altman Kralicek Ohlson Fuzzy

mBonitni MSed4 zéna M Bankrotni

Obrazek 3.4: Procentualni zastoupeni predpovédi jednotlivych modelt pro testovaci
soubor s casovym horizontem jednoho roku

védi fuzzy modelu pravdépodobné rostla, pro ostatni by naopak celkové tispésnost
pravdépodobné klesala.
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Zaveér

Cilem préce bylo prozkoumat moznou aplikaci teorie fuzzy mnozin a aplikace fuzzy
fizeni pro finan¢ni analyzu firmy. Konkrétné pro jednoduchy a rychly odhad bu-
douciho vyvoje finan¢niho zdravi spole¢nosti. Za timto tGcelem se v praxi vyuzivaji
takzvané bankrotni modely, v této praci jsem se tak pokusil pfevést jiz existujici
a vyuzivany bankrotni model do podoby, kterd by vyuzivala principt fuzzy fizeni.
Pro naprogramovani modelu, implementaci vybranych bankrotnich modelti a praci
s datovymi soubory jsem vyuzival programovaci jazyk MATLAB, jeho rozsifeni
MATLAB Fuzzy Logic Toolbox a Fuzzy Logic Designer.

V praci jsem se rozhodl pro prevedeni klasického bankrotniho modelu - Altmanova
7 Score do fuzzy podoby. Za timto ucelem jsem vyuzil datovy soubor obsahujici
ekonomicka data 10 434 polskych firem. Podle popisnych statistik prvniho a tietiho
kvartilu a medianu jsem stanovil hodnoty pro funkce prislusnosti vyuzivané fuzzy
modelem.

Pravidla pro fuzzy model vyuzivajici systém Mamdani jsem sestavil co nejjedno-
dussi formou, ve tvaru: ,,Jestlize je vstup dobry, pak je vystup dobry“. Tato forma
zachovava puvodni myslenku fuzzy fizeni, aby pravidla byla jednoduse formulova-
telna béznym jazykem. Pro defuzzifikaci jsem vyuzil metodu centroidu. Body pro
funkce prislusnosti vystupni proménné jsem stanovil metodou pokus-omyl.

Vystupem modelu byla jedna proménnéa s moznym rozsahem od 0 véetné do 1 véetné.
Pokud se hodnota této vystupni proménné pohybovala nad 0,5, byla firma oznacena
modelem jako bonitni, v opa¢ném pripadé byla oznacena za bankrotni.

Pro testovani schopnosti predpovédi navrzeného modelu jsem kromé Altmanova mo-
delu vybral dalsi dva bankrotni modely, Kralickiv a Ohlsontv. Kazdy z téchto mo-
deli byl zaloZzen pomoci jiné metody. Pro jejich vzdjemné srovnéani jsem vyuzival
datovy soubor obsahujici informace o ekonomickych ukazatelich priblizné 5 800 pol-
skych firem, pfi¢emz priblizné 400 z nich v nésledujicim roce zkrachovalo.

Celkova tspésnost predpovédi mnou navrzeného modelu byla nizsi nez u ostatnich
Mnou navrzeny model mél jako jediny oproti ostatnim tendenci hodnotit firmy spise
negativné. Navrzeny model dosahoval tspésnost predpovédi v horizontu jednoho
roku pro bankrotujici firmy 85,6 % pro bonitni firmy byla tspésnost predpovedi
48,0 %. Uspé&snost piedpovédi vyvoje firmy v horizontu jednoho roku mnou im-
plementovanych modela se shodovala s ostatnimi autory, ktefi testovali tispéSnost
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téchto modelt v podminkach jinych zemi, nez pro které byly tyto modely ptvodné
sestaveny.

To, Ze navrzeny fuzzy model mél tendenci hodnotit firmy spiSe negativné, se prav-
dépodobné projevilo na celkové tspésnosti predpovédi budouciho vyvoje finan¢éniho
zdravi spolecnosti. Celkova tspésnost pfedpovédi v horizontu jednoho roku byla
51,6 %. Lze predpokladat, ze pokud by bylo zastoupeni krachujicich firem v sou-
boru vétsi, celkova tispésnost navrzeného modelu by vzrostla. U ostatnich klasickych
modeli by pak jejich celkova tispésnost pravdépodobné klesla.

Pro mozné vylepseni navrzeného fuzzy bankrotniho modelu by bylo mozno zohlednit
pii navrhu hodnot pro funkce piislusnosti informaci, zda firma v nasledujicich letech
zbankrotovala. Napiiklad tak, ze by se zvlast zkoumaly popisné statistiky firem
bankrotnich a bonitnich a dle toho stanovily body pro funkce ptislusnosti.

V [10] se piSe o moznosti navrhu pravidel pomoci umélé inteligence a strojového
uceni, coz by mohlo opét zvysit presnost. Pricemz jako startovaci pravidla by se
mohla vyuzit pravidla ve tvaru, ktery je vyuzit v praci navrzeném modelu.
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Priloha A

Implementace klasickych bankrotnich
modelt

% klasicky Altmanuv bankrotni model
clear; clc; close all

X = readmatrix("nova_data_Altman_lyear.xlsx");
[m,n]=size(X);

ZResult = zeros(m,1);
ZScore = zeros(m,1);

for i=1:1:m
ZScore(i,1) = 1.2.%X(i,1) + 1.4.%X(i,2) +...
3.3.%X(1,3) + 0.6.%X(i,4) + X(i,5);
% vypocet Altmanova ZScore

if ZScore(i,1) < 1.81 7 rozrazeni na bonitni/sedou/bankrotni skupinu
ZResult(i,1) = 1;
elseif ZScore(i,1) > 2.99
ZResult(i,1) = 0;
else
ZResult(i,1) = 2;
end
end
writematrix ([ZScore ZResult X(:,n)],’output_Altman_lyear.xlsx’,
>Sheet’,1,’AutoFitWidth’ ,true); % zapis vysledku do souboru

% Ohlsonuv bankrotni model

clear; clc; close all

X = readmatrix("nova_data_ohlson_llyear.xlsx"); % nacteni dat
[m,n]=size(X);

YScore = zeros(m,1);
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YResult = zeros(m,1);
finalYResult = zeros(m,1);
Y7 _count=0;

Y8_count=0;

for 1 = 1:1:m
if X(1,7) < 0 % urceni X7 dle modelu - trzby za posledni 2 roky

Y7 = 1;

Y7 _count=Y7_count+1;
else

Y7 = 0;
end

if X(i,5) > 0 % urceni X8 dle modelu - vlastni kapital

Y8 = 1;
Y8_count=Y8_count+1;
else
Y8 = 0;
end

YScore(i,1) = -1.32 - 0.407.%X(i,8) + 6.03.%X(i,2) - 1.43.%X(i,3) +...
0.0757.%(1/X(1,4)) - 2.37.xX(i,1) - 1.83.%X(i,10)/X(1,9)...
+ 0.285.%Y7 - 1.72.%Y8 - 0.521.%X(i,6); hvypocet score

YResult(i,1) = exp(YScore(i,1)) / (1 + exp(YScore(i,1)));

% vypocet pravdepodobnosti bankrotu

if YResult(i,1)>=0.5 % vysledne rozhodnuti dle pravdepodobnosti bankrotu

finalYResult(i,1)=1;
else
finalYResult(i,1)=0;
end
end

writematrix ([YResult finalYResult X(:,n)],’output_Ohlson_llyear.xlsx’,
’Sheet’,1,’AutoFitWidth’,true); %zapis vysledku do souboru

% Kraickuv bankrotni model
clear; clc; close all
X = readmatrix("nova_data_kralicek_3year.xlsx");% nacteni dat ze souboru
[m,n]=size(X);

KScore = zeros(m,1);
KResult = zeros(m,1);

finalKResult = zeros(m,1);

for i=1:1:m
i Kvota vlastniho kapitalu
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K1 = X(i,2);
if K1 >= 0.3
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 1;
elseif ((K1 >= 0.2) && (K1 < 0.3))
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 2;
elseif (K1 >= 0.1 && K1 < 0.2)
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 3;
elseif (K1 < 0.1 && K1 >= 0)
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 4;
else
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 5;
end

% ROA
K4 = X(i,1);
if K4 >= 0.15
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 1;
elseif ((K4 >= 0.12) && (K4 < 0.08))
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 2;
elseif (K4 >= 0.08 && K4 < 0.05)
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 3;
elseif (K4 < 0.05 && K4 >= 0)
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 4;
else
KScore(i,1)

KScore(i,1) + 5;
end

% Cash flow po vykonech
K3 = X(i,4);
if K3 >= 0.10
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 1;
elseif ((K3 >= 0.08) && (K3 < 0.10))
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 2;
elseif (K3 >= 0.05 && K3 < 0.08)
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 3;
elseif (K3 < 0.05 && K3 >= 0)
KScore(i,1) KScore(i,1) + 4;
else
KScore(i,1)

KScore(i,1) + 5;
end

% Doba splaceni dluhu

K2 = X(i,3)/X(i,4);

if (X(i,3)<0 && X(i,4)>0)
KScore(i,1)=KScore(i,1)+1;

elseif (X(i,3)>0 && X(i,4)<0)
KScore(i,1)=KScore(i,1)+5;
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elseif (X(i,3)<0 && X(i,4)<0)
KScore(i,1)=KScore(i,1)+1;
else  %(X(i,3)>=0 && X(i,4)>=0)
if K2 <= 3
KScore(i,1) = KScore(i,1)+1;
elseif (K2 > 3 && K2 <= b)
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 2;
elseif (K2 > 5 && K2 <= 12)
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 3;
elseif (K2 > 12 && K2 <= 30)
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 4;
else
KScore(i,1) = KScore(i,1) + 5;
end
end
KResult(i,1) = KScore(i,1) / 4;

if KResult(i,1)<3.5 % zpusob rozdeleni vysledku bonity firmy
finalKResult(i,1)=0;
else
finalKResult(i,1)=1;
end
end

writematrix ([KResult finalKResult X(:,n)],’output_kralicek_3year.xlsx’,
’Sheet’,1,’AutoFitWidth’ ,true); % zapis vysledku do souboru
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Priloha B

Skripty a funkce pro zpracovani dat

% skript pro predzpracovani dat pro jednotlive modely

%% Altman

% X = [Attr3 Attr6 Attr7 Attr8 Attr9 classl];
%% Kralicek

% X = [Attr7 Attr10 Attr30 Attrb56 classi];

% Ohlson
Attr24_O=xlsread("datalyear5.xlsx","Y2:Y5911");

X = [Attrl Attr2 Attr3 Attrd Attr8 Attr21
Attr24_0 Attr29 Attr30 Attr56 Attr56./Attr30 classl];
X = odfiltruj(X,0.0005); % odstrani 0.0005%100% nejvyssich

% a nejnizsich hodnot
X = odfiltrujSloupec(X,0.0005,11);
[m,n] = size(X);
for i=1:n-1
X(:,i)=odNaNuj (X(:,1));
/» nahrazeni NaN prumerem nejblizsich dvou nonNanN hodnot

end

Jwritematrix (X, ’nova_data_Altman_lyear.xlsx’,’Sheet’,1,’AutoFitWidth’,true);
Jwritematrix (X, ’nova_data_kralicek_lyear.xlsx’,’Sheet’,1,’AutoFitWidth’,true);
writematrix (X, ’nova_data_ohlson_lyear.xlsx’,’Sheet’,1,’AutoFitWidth’,true);

% skript pro vypocet popisnych statistik souboru
clear; clc; close all
X = readmatrix("nova_data_ohlson_3year.xlsx");

[m,n]l=size(X);
for i=1:n-1
rozptyl(i)=var (X(:,i));

ar_prumer (i) = mean(X(:,i));
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medianl(i) = median(X(:,1i));
modus (i) = mode(X(:,1i));
Q1(i) = quantile(X(:,1i),0.25);
Q3(i) = quantile(X(:,1),0.75);
minimum(i) = min(X(:,1));
maximum(i) = max(X(:,1));

end

bankrotnich = sum(X(:,n));

bonitnich = m - bankrotnich;

% skript vypocte uspesnost daneho modelu dle jeho vystupu v .xlsx souboru
clear; clc; close all

X=readmatrix("output_altman_3year.xlsx");
hX=readmatrix("fuzzy_output_lyear.xlsx");

[m,n]=size(X);

bankrotnich=sum(X(:,n)); % pocet bankrotnich dle skutecnosti
bonitnich=m-bankrotnich; J pocet bonitnich dle skutecnosti

pocet_bonitni=sum(X(1:bonitnich,n-1)==0);

% pocet prepovezenych bonitnich v bonitnich firmach
uspech_bonitni=sum(X(1:bonitnich,n-1)==0)/bonitnich;

% uspesnost predpovedi bonitni firmy
grey_bonitnich=sum(X(1:bonitnich,n-1)==2)/bonitnich;

% procento firem sede zony mezi bonitnimy firmami

pocet_bankrotnich=sum(X(bonitnich:m,n-1)==1);

% pocet prepovezenych bankrotu v bankrotnich firmach
uspech_bankrotnich=sum(X(bonitnich:m,n-1)==1)/bankrotnich;

% uspesnost predpovedi bankrotu firmy
grey_bankrotnich=sum(X(bonitnich:m,n-1)==2)/bankrotnich;

% procento firem sede zony mezi bankrtonimi firmami

celkova_uspesnost = (pocet_bonitni+pocet_bankrotnich)/m;
% celkova uspesnost predpovedi modelu

celkem_bonit=sum(X(1:m,n-1)==0)/m;

% procento predpovezenych bonitnich firem v souboru
celkem_bankrot=sum(X(1:m,n-1)==1)/m;

% procento predpovezenych bankrotnich firem v souboru
celkem_grey=sum(X(1:m,n-1)==2)/m;

% procento predpovezenych sedozonich firem v souboru

grey_celkem=sum(X(:,n-1)==2); 7 celkovy pocet firme v sede zone dle modelu
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Priloha C

Vlastni fuzzy bankrotni model

% skript pro spusteni fuzzy modelu

clear; clc; close all

X = readmatrix("nova_data_Altman_lyear.xlsx"); % nacteni dat ze souboru
[m,n] = size(X);

fis = readfis(’altlpokus67’); % nacteni fuzzy modelu

for i=1:1:n-1
fis.Inputs(i).Range = [-max(abs(X(:,1i))) max(X(:,i))+1];
% uprava rozsahu fuzzy modelu
% u jednotlivych ukazatelu pro danou vstupni matici

end

tic
output_score = evalfis(fis,X(:,1:n-1)); % beh fuzzy modelu
toc

output_decision = zeros(m,1);
for i=1:m
if output_score(i)<0.5 % hranice pro krach firmy
output_decision(i,1)=1;
end
end

writematrix([output_score output_decision X(:,n)],...
>fuzzy_output_lyear.xlsx’,’Sheet’,1,’AutoFitWidth’,true);
% zapis do vystupniho .xlsx souboru

% Altmanuv model prepracovany do fuzzy podoby
[System]

Name=’alt1lpokus67’

Type=’mamdani’

Version=2.0

NumInputs=5
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NumQutputs=1
NumRules=15
AndMethod="min’
OrMethod="max’
ImpMethod="min’
AggMethod="max’
DefuzzMethod=’centroid’

[Inputi]

Name=’inputl’

Range=[-11 1]

NumMFs=3

MF1="bad’:’trapmf’, [-704.1 -504.9 0.0181 0.1894]
MF2=’grey’:’trimf’, [0.0181 0.1894 0.4189]
MF3=’good’: ’trapmf’, [0.1894 0.4189 42.9 242.1]

[Input?2]

Name=’input2’

Range=[-24 3]

NumMFs=3

MF1=>bad’:’trapmf’, [-758.8 -536.8 0 0]
MF2=’grey’:’trimf’, [0 0 0.0735]

MF3=’good’ :>trapmf’, [0 0.0735 73.75 295.8]

[Input3]

Name=’input3’

Range=[-4 3]

NumMFs=3

MF1=’bad’:’trapmf’, [-49.95 -21.55 0.0024 0.0621]
MF2=’grey’:’trimf’, [0.0024 0.0621 0.1423]
MF3=’good’:’trapmf’, [0.0621 0.1423 56.55 84.95]

[Input4]

Name=’input4’

Range=[-1 2360]

NumMFs=3

MF1="bad’:’trapmf’, [-3810 -426 0.4333 4.4133]
MF2=’grey’:’trimf’, [0.4333 1.1114 2.8445]
MF3=’good’:’trapmf’, [1.1114 2.8445 8900 12300]

[Input5]

Name=’inputb’

Range=[0 32]

NumMFs=3

MF1=’bad’:’trapmf’, [-336.4 -39.15 1.0128 1.7204]
MF2=’grey’:’trimf’, [1.0128 1.7204 2.0611]
MF3=’good’: ’trapmf’, [1.7204 2.0611 778.1 1075]
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[Outputi]

Name=’outputl’

Range=[0 1]

NumMFs=3

MF1="bad’:’trapmf’, [-0.375 -0.0417 0.2 0.5]
MF2=’grey’:’trimf’,[0.2 0.5 0.8]
MF3=>good’ : *trapmf’, [0.5 0.8 1.07 1.41]

[Rules]
00 (0.36)
(0.36)
(0.36)
(0.43)
(0.43)
(0.43) :
(1) 1
(1) : 1
(1) : 1
(0.18)

(0.18) : 1
(0.18) : 1
(0.3) : 1

(0.3) : 1

(0.3) : 1

v,vvuu
e

-

- - - -
[N

-

-
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