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ANOTACE

Tato diplomovad prdce se zabyva predikci financni vwkonnosti regionii. Prvni ¢dst se zabyva
tématem ratingu a pojmit souvisejici S nim. Dalsi ¢ast prace se zaobira pouzitymi soubory
klasifikatoru strojového uceni a jejich nastavenim. V zavéru prace jsou porovnavany vysledky
souboru klasifikatori a je doporucen klasifikator pouzitelny pro predikci.

KLICOVA SLOVA

rating, strojové uceni, financni vvkonnost regionu, meta-uceni

TITLE

Files classifiers to predict financial performance of the regions

ANNOTATION

This diploma thesis deals with prediction of financial performance of regions. The first part
deals with the topic of evaluation and the concepts related to it. Another part of the thesis
deals with used sets of machine learning classifiers and their settings. At the end of the thesis,
the results of the classifiers are compared and predictor classifier is recommended.
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Uvob

Predikce finan¢ni vykonnosti regioni aobci je dilezitym aspektem, ktery muze byt
napomocen pii sestavovani financniho planu, ziskavani externich zdroji arozhodovani
investori a bank. Jedna 0 nastroj, Sjehoz pomoci investor ¢i banka individudlné posuzuje
rizika, ktera mohou v budoucnu nastat a ohrozit vlozené investice. V pfipad¢ sestavovani
finanéniho planu tato znalost snizuje riziko a zvysuje duvéryhodnost dané obce nebo regionu,
coz bude mit za nasledek moznost ziskani vét§siho mnozstvi externich zdrojti napt. z Evropské

unie.

Pro hodnoceni finan¢ni vykonnosti regionti a obci (dale jen regionl) je vyhodné&jsi pouzit
metodu ratingu, jejiz prednosti je komplexni hodnoceni vSech oblasti (pfijmd, vydajd,
zadluZenosti atd.). Jejim nedostatkem je ¢asova a finan¢ni nakladnost na provedeni. Proto jsou
pouzivané metody strojového uceni, jejichz cilem je automaticky Kklasifikovat regiony
do ratingovych tfid na zaklad¢ historickych dat poskytovanych ratingovymi agenturami.
Podobnou studii zabyvajici se predikci ratingu je [17], kde bylo vyuZzito tzv. probit modelu,
jenz je statisticky aparat pro odhad ratingovych tiid surcitou pravdépodobnosti. V tomto
ptipad¢ bylo ratingové hodnoceni nahrazeno ¢isly 1 - 20 a nasledné bylo pouzito regresniho
probit modelu pro odhad hodnoceni na testovacich datech. V pfipad¢ této diplomové prace
je vyuzito pro predikci finan¢ni vykonnosti souboru klasifikatord, které simuluji rozhodovani
skupiny expertti provadéjicich ratingové hodnoceni. Dle [34] se tyto soubory klasifikatord

osvédcily jiz v minulosti pfi predikci ratingu podniki.

Cilem prace je navrhnout vhodny predikéni model zalozeny na souborech klasifikatoru,
tento model pouzit pro predikci finanéni vykonnosti (ratingu) regiont a vysledky statisticky

porovnat.

Cela diplomova prace je rozdélena do Sesti kapitol. Za&mérem prvni kapitoly je vysvétleni
pojmu finan¢ni analyzy hospodafeni a vymezeni hlavnich ukazateli pro stanoveni finanéniho
stavu regiond. V ramci druhé kapitoly je definovan rating jako jedna z moznych metod
pro hodnoceni finan¢ni vykonnosti regiont . Dalsi ¢ast této kapitoly predstavuji ratingoveé
agentury, které¢ se jiz n¢kolik let zabyvaji stanovovanim finan¢ni vykonnosti regionti a obci.
Mezi tyto popisované spolecnosti patii Moody’s, Standard & Poor’s a Fitch Ratings. V zavéru
této kapitoly je detailné¢ popsano vysledné stanoveni ratingu regiontt a obci. Diraz
bude kladen na postup stanoveni zakladniho Gvérového hodnoceni (BCA) a pravdépodobnosti

mimotadné podpory ze strany jiného subjektu.
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Treti actvrtd kapitola je v€novana popisu metod strojového uceni a meta-uéeni,
které budou nasledné pouzity pro klasifikaci. Dalsi ¢ast tieti kapitoly je v€novéana zjisténi
uspésnosti soubord klasifikatorti, kde budou popsany moznosti pro piesnost klasifikace
modelu jako je matice zdmén pro vice tfid, nakladova matice a kiivka ROC. Pata kapitola
se zabyva charakteristikou a pifedzpracovanim dat. Po dokonceni faze ptfedzpracovani dat
budou navrhnuty modely pro realizaci klasifikace. Vysledky ziskané z téchto méfeni budou
nasledné rozebrany a statisticky porovnany v kapitole Sesté. V zavéru prace dojde k shrnuti
dosazenych vysledkt na ziskanych datech anavrhnuti klasifikatoru pro predikci finan¢ni

vykonnosti regiont.
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1. FINANCNI VYKONNOST REGIONU

Pii zjiStovani finanéni situace regionu je prvné nutné vypracovat analyzu
jeho hospodateni, kde by méla byt zhodnocena minulost, ptitomnost a o¢ekavana budoucnost.
V prvni ¢asti kapitoly je vysvétlen pojem finanéni analyza a Vv dal§i c¢asti jsou popsany

ukazatele, které slouzi ke zjisténi finanéniho stavu regionu.

1.1. Finanéni analyza

Finan¢ni analyza [21] je standardni nastroj, ktery se pouziva K posouzeni finan¢ni situace
jakéhokoli subjektu. Poskytuje souhrnny i detailni pohled na dosavadni vyvoj ana to,
jaké predpoklady vytvaii pro vyvoj budouci. Dale informuje o existujicich trendech
a moznych slabych mistech, kterd by se mohla stat piekdzkou zdarnému vyvoji. Je tedy
dulezitym podkladem pro rozhodovani ptedstavitelti obce, kde jde o rozhodovani v Sirokém
slova smyslu, od pfipravy rozpoctu az pies uvahu 0 Unosné vysSi dluhu. Tedy o0 pfijeti
takového dluhu, ktery nenarusi stabilitu obecnich financi a vyrazné€ nezazi prostor pro takové

vydaje, které jsou nezbytné pro chod obce a poskytovani vetejnych statki obyvatelim [27].

Zdrojové informace pro finan¢ni analyzu lze ¢lenit na externi a interni. V ptipad¢ internich
informaci se jedna 0 data, ktera se tykaji dané obce, vznikaji na zaklad¢ jejich aktivit a byvaji
evidovany piimo Vv obci. Tato data poskytuje finanéni Gcéetnictvi prostifednictvim ucetnich
vykazi. Udetnimi vykazy jsou rozvaha, vykaz ziskd a ztrat, piechled o finanénich tocich
nebo vykaz 0 zménach ve vlastnim kapitalu. Externi zdroje informaci pochazi z vné&jsiho
ekonomického prostiedi ajedna se odata z Ceského statistického wfadu nebo z portalu

Ministerstva financi.

Ukazatele finanéni analyzy lze dé€lit na absolutni (extenzivni) a relativni (intenzivni) [21].
Absolutni ukazatele 1ze dale rozdélit na tokové, které jsou zkoumany za urcité ¢asové obdobi
(napt. vysledovka) ana stavové vypovidajici ostavu kuréitému datu (napf. rozvaha).
Nejvyznamnéj$i jsou ukazatele pomérové, které umoziuji srovnani V ¢ase a prostoru
(jsou zalozeny na podilech dvou stavovych ¢i tokovych ukazateld napf. ukazatel likvidity).

Piehled zékladnich ukazateli finan¢ni analyzy je zobrazen v Tabulce ¢.1.

Na zéaklad¢ rozdélenych ukazatelt budou predstaveny zakladni metody financni analyzy.
Prvni metodou je analyza stavovych ukazatelli, kam patfi analyza trendd a procentni analyza.
Analyza trendid piebira data pfimo zrozvahy avykazu ziskid a ztrat. Sleduje zmény
absolutnich i relativnich hodnot vykazovanych dat Vv Case. Procentni analyza se zabyva
strukturou aktiv a pasiv, které udavaji slozeni hospodaiskych prostiedkii. Druhou metodou
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je analyza rozdilovych atakovych ukazatelti, které obsahuji analyzu fondu finan¢nich
prostiedkii a analyzu cash-flow. Do posledni analyzy pomérovych ukazateli spada

napf. analyza zadluzenosti ¢i likvidity [21].

Tabulka 1: Ukazatele finan¢ni analyzy

DILCI UKAZATELE
Relativni (intenzivni, pomérové
a podilové)

Absolutni (extenzivni)

e prosty pomér dvou
absolutnich ukazatelti
e podil raznych hodnot
absolutniho ukazatele
- index bazicky
- index fetézovy
e marginalni (relativni
prirtstkové)
e senzitivity (citlivost),
tj. pomér relativnich
marginalnich ukazateld

e Dbazalni (zékladni)
e rozdilové
e marginalni (prirastkove)

Zdroj: upraveno podle [29]

1.2. UKkazatele finan¢niho stavu regionu

Nize jsou popsany ekonomické ukazatele, vypovidajici 0 finanénim stavu regionu. Obecné
by ukazatele mély byt srozumitelné, jednoznacné a spliovat vyznamovou funkci pro dosazeni
zvoleného cile. Ukazatele se kterymi je mozné provadét financni analyzu je cela fada,
napft. cash-flow nebo ukazatele rentability, ale tyto ukazatele se spiSe hodi pro subjekty
generujici zisky. Jelikoz se diplomova prace zabyva tématikou vetejné spravy, budou vybrany
a popsany ukazatele z oblasti rozpoctového hospodafeni. Velmi casto byvaji vyuzivany
ukazatele podilu na obyvatele. Ukazatele jsou systematicky rozdéleny dle [16],[39]
do n¢€kolika skupin a to do skupiny piijmy a vydaje, dluh, likvidita a ostatni ukazatele.

1.2.1. Ukazatele na bazi piijmu

Tyto ukazatele patii do skupiny tzv. rozpoctovych ukazatelli a jsou zaméfeny na piijmy
obce. Pro piijmy V rozpo¢tu obce jsou srovnavany ukazatele celkovych piijmu na obyvatele,
danovych ptijma a vlastnich piijmu dle [15],[16]

1.2.1.1. Celkové piijmy na obyvatele
Jedna se 0jednoduchy zékladni ukazatel vyjadiujici vysi zdroji regionu. Omezenim

ukazatele celkovych pfijmi je nezohlednéni kapitdlovych pfijmu, investi¢nich transfert
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a zaméfeni na pocet obyvatel, nikoli na rozlohu regionu. Vysledky tohoto ukazatele mohou
regiony ovlivnit jen omezen¢ ato pouze malou ¢ast danovych pfijmi (mistni poplatky

a svéfené dang), nedanové a kapitdlové piijmy.
1.2.1.2.  Ukazatele daniovych prijmu
e Dainové pfijmy na obyvatele;
e Podil danovych ptijmi na celkovych ptijmech.

Ukazatel danovych piijmil vyjadiuje vysi piijma z dani, mistnich, spravnich a ostatnich
poplatkli. VySe téchto piijmu je V Case stabilni (pokud se neméni piislusna legislativa)
a region ma minimalni moznosti ovlivnit tuto vysi pfijjmda.

1.2.1.3. Ukazatele vlastnich piijmi
e Podil vlastnich pfijmi na celkovych piijmech;
e Vlastni piijmy na obyvatele.

Ukazatele vlastnich pfijmd patii mezi relativni ukazatele aumoZfuji porovnat vysi
vlastnich pfijmi mezi obcemi imezi riznymi roky. Ukazatel podilu vlastnich piijma
na celkovych piijmech poskytuje informaci 0 ptijmech regionu, které jsou stabilni. Vyjadiuje,
do jaké miry je region finanéné nezavisly na dotacich neboli ¢im je procento finan¢ni
nezavislosti vyssi, tim vice je region nezavisly na dotacich.

V piipadé ukazatele vlastnich piijmt na obyvatele dochazi k omezeni vyplyvajici
ze zatazeni kapitalovych piijmt do vypoctu, které Vv jednotlivych regionech nebyvaji

kazdoro¢né ve stabilni vysi.

1.2.2. Ukazatele na bazi vydaju

Tyto ukazatele patii do skupiny tzv. rozpoctovych ukazatelli a jsou zaméfeny na vydaje
regionu. Pro vydaje VrozpoCtu regionu jsou srovnavany ukazatele celkovych vydaju

na obyvatele a béznych i kapitalovych vydaji na obyvatele na zakladé [16],[39].

1.2.2.1. Celkové vydaje na obyvatele

Ukazatel celkovych vydaji na obyvatele zahrnuje vysi béznych i kapitalovych vydajt
regionu Vv prepoctu na jednoho obyvatele. Tento ukazatel umoznuje zakladni srovnani mezi
regiony i mezi roky. Pti srovnani mezi regiony se bere v tivahu velikost regionu nebo vyse

jednorazovych vydajt.
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1.2.2.2. BéZné a kapitalové vydaje na obyvatele

Pomérovy ukazatel celkovych vydajii na obyvatele 1ze dale roz€lenit na bézné a kapitalové
vydaje a jejich pomér na jednoho obyvatele regionu. Kapitalové vydaje umoziuji srovnani
investic regionu Vv ¢ase i jinymi regiony. Mezi ukazatele béznych vydaju patii vydaje,

které se kazdoro¢né opakuji.

1.2.3.  Ukazatele saldo rozpoctu

Popis ukazateld saldo rozpoctu je zalozen na studiich [16],[35],[39].

1.2.3.1. Saldo rozpoctu

Vyjadiuje rozdil mezi rozpoctovymi piijmy a vydaji. Pokud jsou naplanované piijmy vyssi
nez vydaje, je saldo kladné. Kladné saldo informuje, Ze Vv rozpoctu je piebytek piijml. Tyto
prostiedky mohou byt pouzity na splaceni uvéru z minulosti nebo k vytvofeni finan¢ni
rezervy. Zaporné saldo znamend, ze V rozpoctu je piebytek vydaji. Chybéjici prostredky
pochazeji bud’ z uvérl (napf. na vystavbu) nebo obec vyuzije finanéni prostiedky uspotfené
v minulosti. Saldo rozpoctu je jednim z podkladii pro posouzeni hospodafeni regiond,
ale pro analyzu finan¢ni kondice se moc nehodi, jelikoz splaceni Gvéra je hrazeno vyhradné

z provozniho rozpoctu.

1.2.3.2. Saldo provoezniho rozpo¢tu a index provoznich uspor

DalSim typem piebytku je saldo provozniho rozpoctu vyjadiené jako rozdil béZznych piijmu
a béznych vydaju. Provozni piebytek by mél nabyvat kladnych hodnot, nemél by v ¢ase klesat
vyjadfovat situaci, kdy region nema dostatek pravidelnych piijmt na uhradu samotného
provozu. Oproti tomu kladné saldo je pouzito ve vypoctu indexu provoznich uspor. Jedna
se 0 pomér salda provozniho rozpoétu K béznym piijmim. Hodnota by se optimalné¢ méla

pohybovat okolo 20 %, ale minimalni hodnota by neméla klesnou pod 10 % [25].

1.2.4. Ukazatele zadluZzenosti

Tyto ukazatele nas informuji 0 tom, jakou mérou regiony vyuzivaji ke své ¢innosti dluhy
(zavazky). V dnesni dobé¢ jiz neni mozné nalézt regiony vyuzivajici pouze vlastni kapital.
Ukazatele zadluzenosti pfedchazi tomu, aby se regiony neadekvatné zadluzovaly a ptichazely

tak o potenciondlni véfitele. Popis ukazateli zadluzenosti je zalozen na studiich
[15].[16].[39].
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1.2.4.1.  VySe dluhu na obyvatele

Tento ukazatel uvadi, jak velky dluh spada na jednoho obyvatele regionu a vypocita
se jako podil celkového dluhu regionu na poctu obyvatel. Vyssi zadluzenost na obyvatele
nemusi byt sama 0 sob¢ Spatnym signalem, pokud region disponuje vy$§im provoznim saldem

na obyvatele a dokaze 1épe generovat zdroje na piipadné splatky.

1.2.42.  VySe dluhu k dlouhodobému majetku

Ukazatel vyse dluhu k dlouhodobému majetku vypovida o mife kryti dluhti regionu

dlouhodobym majetkem a je vhodny pro srovnani v ¢ase a mezi regiony navzajem [15].

1.2.43.  VySe dluhu K celkovym piijmim

Ukazatel nabizi jednoduché poméfeni vySe zadluzeni regionu k velikosti jeho rozpoctu
(jeho pifijmim). Ukazatel je opét vhodny zejména pro srovnani v ¢ase amezi regiony

navzajem.

1.2.44.  Vyse dluhu k saldu béZného rozpoctu

Ukazatel vySe dluhu k saldu bézného rozpoctu vyjadiuje, za kolik let je celkovy dluh
splatny ze salda bézného rozpoctu regionu. JelikoZ je znamo zatizeni budoucich rozpoéta
skrze dluh, je tento ukazatel vhodny zejména pro planovani budoucich vydajii. Kapitalovy

rozpocet zde neni zahrnut z diivodu, ze jeho vynosy by mély slouzit spiSe na investice.

1.2.5. Ukazatele likvidity

Ukazatele likvidity méfi, jak je region schopen uspokojit své kratkodobé zavazky v pripadée
vzniku neocekavanych problému. Jedna se tedy 0 souhrn vSech potencionalnich prostiedkd,
které ma region Kk dispozici pro thradu svych splatnych zavazki. Likviditu je mozné hodnotit

dle ukazatele na bézné, pohotové ¢i okamzité likvidity dle [54].

1.25.1.  Bézna likvidita

"Snizuje kratkodoba aktiva 0 zasoby, tedy o0 kratkodobé aktivum, které generuje penize
v piipad, Ze nedojde kjeho prodeji*'. Vypocita se jako podil kratkodobych zavazki
na obéznych aktivech. Vypoétem dojde ke zjisténi, kolikrat je region schopen uspokojit
pohledavky véfitell v ptipadé, Ze proméni vSechna sva obézna aktiva na penézni prostiedky

[54].

! prevzato z : http://www.faf.cz/Likvidita/Bezna-likvidita.htm
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1.25.2. Okamzita likvidita

Okamzita likvidita vyjadiuje okamzitou schopnost regionu uhradit své kratkodobé zavazky
aspocitd se jako podil kratkodobého financniho majetku ke kratkodobym zavazkim.
Vysledna doporucena hodnota by se méla pohybovat v intervalu <0,2;0,5> dle [54].
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2. RATING

Tato kapitola se zabyva popisem jedné z moznych metod pro hodnoceni financ¢ni
vykonnosti regiont. V prvnich podkapitolach je vysvétlen obecné pojem rating a v posledni

podkapitole je popsan postup stanoveni ratingu regionu.

2.1. Pojem rating a jeho vyuziti

Rating je dle [50] nezavislé hodnoceni, jehoz cilem je zjistit, a to na zadkladé komplexniho
rozboru veskerych znamych rizik hodnoceného subjektu, jak je tento subjekt schopen

a ochoten dostat vcas a v plné vysi vSem svym splatnym zavazkiim.

Kazdy subjekt dostane od agentury hodnoceni podle stupnice, ktera se zna¢i pismeny,
kde pismeno A zna¢i dobrou investicni pozici apismeno C vysoce rizikovou pozici.
Pfi sestavovani ratingové stupnice agentury spolupracuji S centradlni bankou, ministerstvy
a vladnimi agenturami. Ratingové hodnoceni slouzi ptedevS§im pro investory, investi¢ni
banky, makléfe a statni instituce. V oblasti investord se pouziva toto hodnoceni K rozsiteni
investi¢nich moznosti a poskytuji nezavislé¢ a snadno pouzitelné hodnoceni vérového rizika.
Investi¢ni banky a makléti pouzivaji ratingové hodnoceni pfi vypoctu rizika svého portfolia®.

Od ratingu se &asto odviji trodeni pijcky. Cim horsi rating, tim vy3si turoky jsou
pii poskytovani pujcky pozadovany. Nizsi hodnota ratingu vzdy neznamena doporuceni
pro investici. Kdo ma rad&ji vyssi riziko S vy$§im vynosem, miize zvolit investici do firmy

S niZ8im ratingovym hodnocenim.

2.2. Historie ratingu

Pocatek ratingu je mapovan od roku 1909, kdy John Moody poprvé hodnotil obligace
Zelezniénich spole€nosti. Nasledné se zacal tento typ hodnoceni pouzivat ipro dluhopisy
vetejnych podnikli a primyslovych spole¢nosti. Mezi prvni spolecnosti, které vydaly
své vefejné ratingy, patiily Poor’s Publishing Company a Standart Statistics Company.
Toto odvétvi se postupem casu Vvyvijelo a dnes existuji ti1 velké vedouci agentury zabyvajici

se touto tématikou [32].

26y - . « ;. v .o , I e s v, 1
Pojem portfolio = rozd€leni investi¢nich zdroji s cilem snizeni rizika. Pouziva se ve vztahu k fyzickym
osobam jako ukéazka skladby cennych papird ve svém drzeni.

19



2.3. Hodnotitelé ratingu

Mezi ti1 pfedni ratingové agentury uznavané po celém svét€ patii Standard & Poor’s ,
Moody’s a Fitch-IBCA dle [1],[32]. Jedna se 0 agentury ze Spojenych stati americkych,

které ptisobi po celém svéteé a pro které je velmi dilezita nezavislost a divéryhodnost.

Trzni podily ratingovych agentur jsou znazornény na grafu viz Obrazek 1.
Ostatmi 4%

Fitch-IBCA 16%

Moody s 40%

Standard & Poor's 40%

Obrazek 1: Trzni podily ratingovych agentur

Zdroj: viastni zpracovani podle [50]

23.1. Moody’s

Agentura byla zalozena v roce 1914 Johnem Moodym a mezi ostatnimi agenturami
ma ptiblizné 40 % trzni podil. Kromé ratingli provadi ekonomické prizkumy a finan¢ni
analyzy komer¢nich i statnich subjekt a poskytuje software pro fizeni rizik finan¢nich

instituci. Spole¢nost ma ptiblizn€ 4000 zaméstnancti v 27 statech.

2.3.2. Standard & Poor’s

Spole¢nost vznikla v roce 1941 fuzi Standard Statistics Company a Poor's Publishing
Company. Zamétuje se na poskytovani mnoha finanénich sluzeb. Kromé ratingi a jiného
hodnoceni provadi vlastni ekonomické prizkumy, vytvaii nékolik S &P indext a je jednim
z prednich svétovych poskytovatelli nezavislych informaci 0 investicich. Své pobocky

maV 23 zemich a na trhu ratingu ma ptiblizn€ 40 % podilu.

2.3.3.  Fitch Ratings

Spole¢nost zalozil vroce 1913 John Knowles Fitch adnes je Fitch Ratings jednou
ze tii Casti finan¢ni spolecnosti Fitch Group. Fitch Ratings je mezinarodni ratingova agentura,
Fitch Solutions je firma poskytujici poradenstvi asluzby finanénimu sektoru
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a Algorithmics Inc. se zabyva softwarem pro fizeni rizik. Fitch Ratings ma na trhu mensi

podil nez pfedchozi agentury - ptiblizné 16 %.

2.3.4. Stupnice ratingovych agentur

Stupné AAA (nejvyssiho ratingu) dosahuji subjekty nejvyssi kvality. V pfipadé stat
aregionl jsou to ty s nejveétsi vyspélosti, které nabizeji investorim rostouci ekonomiku
s nizkym zadluzenim. Oproti tomu stupeit C (n¢kdy se pouziva D) je pro zemé a regiony
s vysokou zadluZenosti, jejichZ ekonomika mé zivazné problémy a celkovou platebni
neschopnost viz Tabulka 2. Nejcastéji se V piipadé tohoto hodnoceni hovoii 0 uvérovém
ratingu, ktery vyjadiuje ditvéryhodnost dluznika nebo cenného papiru a ten udé€luji ratingové

agentury. Podrobnéjsi popis ratingové stupnice je mozné nalézt v [50].

Tabulka 2: Hodnoceni jednotlivych ratingovych agentur v dlouhém a kratkém obdobi

Zdroj: upraveno podle [4]
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2.4. Druhy ratingu

Rating Ize Clenit podle trhu, pro ktery je urCen, podle dluhového instrumentu, se kterym
je hodnoceni spojené a Vv neposledni fadé z ¢asového hlediska. V dnesni dobé je provadéno

ratingové hodnoceni zemi, regiont, statll, bank, penzijnich fondu a pojistoven.
Déleni ratingu z hlediska ¢asu dle [50]:

e Kratkodoby rating - souvisi obvykle shodnocenim kratkodobych dluh,
tedy zavazkl se splatnosti do jednoho roku(napi. sménky nebo aktualné splatné

dlouhodobé¢ dluhy).

¢ Dlouhodoby rating - do hodnoceni spadaji instrumenty s dobou splatnosti delsi

nez jeden rok.
Déleni podle pfedmétu hodnoceni:
e Rating emise - vztahuje se ke konkrétnimu cennému papiru, ktery byl emitovan®.
e Rating respondenta - tyka se spole¢nosti nebo statl, které cenné papiry vydaly.
Déleni dle ménového hlediska:

e Mezinarodni - tykd se =zavazki emitovanych V zahraniéni méné ajednd
se 0 celosvétové porovnatelné hodnoceni. Pii stanoveni znamky se pouziva

globalni stupnice.

e Lokalni - vztahuje se pouze na dluhy vlokalni méné. Nedd se porovnat
S hodnocenim zahrani¢nich objektl, jelikoZ je hodnoceni navrzeno pouze

pro srovnani uvnitf jednotlivych lokalnich (ndrodnich) ekonomik.

2.5. Rating regioni a mést

Pfi stanoveni ratingu regiond pomoci metodiky Moody’s [44] se vychazi z kombinace
dvou explicitnich faktort, kdy je nejdiive stanoveno zakladni tvérové hodnoceni (BCA) a pak
se zohlednuje pravdépodobnost mimoiadné podpory ze strany jiného subjektu napt. vlady
viz Obrazek 2.

® Emitovat neboli vydavat Ize v zavislosti na typu spole¢nosti nebo zajmech spole¢nosti nejrizn&jsi druhy

cennych papirQ, z nichz nejzndméjsi jsou akcie, dluhopisy a podilové listy
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Obrazek 2: Postup sestaveni vysledného ratingu regionu

Zdroj: upraveno podle [44]

2.5.1. Zakladni uvérové hodnoceni

Stanoveni zakladniho uvérového hodnoceni (Baseline Credit Assessment) dle podrobnéjsi
studie [43] je prvnim krokem pro ureni ratingu regionu. Odpovida vlastni finanéni sile
daného regionu bez zohlednéni mimoiadnych dotaci nebo transfert od podporujici vlady
(statu). Smluvni vztahy a jakékoliv pravidelné dotacni vztahy se statem jsou zohlediiovany
v BCA a proto se povazuji za soucast hodnoceni vlastni finanéni sily daného regionu. Stupné
BCA jsou vyjadfeny V alfanumerickém formatu s malymi pismeny, které odpovidaji

alfanumerickym ratingovym stupiiim na globalni stupnici.

Pro zjisténi zakladniho uvérového hodnoceni se vyuziva bodovaci karty individudlniho
rizika a matice BCA. Bodovaci kartu vyuziva ratingovy vybor Kk hodnoceni Gvérové a finan¢ni
duvéryhodnosti krajskych nebo mistnich samosprav a obsahuje soubor kvalitativnich
a kvantitativnich ukazatelll, na jejichz zakladé se stanovi hodnoty zékladniho uvérového
hodnoceni. V tvahu jsou brany ¢tyti faktory, kdy u kazdého faktoru je bodové hodnoceno
nékolik ukazateli viz Tabulka 3 aposkytuji dobry statisticky odhad pro posouzeni sily
subjektu jako takového. VSeobecné plati, Ze U subjektl S nejlepsim hodnocenim generovanym

bodovaci kartou se da ocekavat udéleni vyssiho ratingu.

Prvnim hodnocenym faktorem je tzv. ekonomicka zakladna (Economic Fundamentals),
ktera je urcena nestabilitou (volatilita) ekonomiky a regionalnim HDP na obyvatele/celostatni
HDP na obyvatele. Podil regionalniho HDP na obyvatele a celostatni HDP na obyvatele
urCuje relativni bohatstvi regionalni vlady ve srovndni s celostatnim primérem hrubého

domaciho produktu dané vlady. Ekonomicka volatilita je hodnocena na zéklad¢ vyhodnoceni
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vwr

je diverzifikace® [44].

Druhym faktorem je tzv. institucionalni ramec (Institutional Framework), ktery se sklada
z legislativy a fiskalni flexibility. Pfi stanoveni hodnoceni pro legislativu se ukazdého
narodniho institucionalniho ramce hodnoti stabilita, ptredvidatelnost ischopnost reagovat
na zmény okolnosti a zda se zmény vyskytuji predvidatelnym a fadnym zptsobem. U fiskalni
flexibility je hodnoceni zaloZzeno na vyhodnoceni pfijmt z vlastnich zdroja, pruznost vydaji

a velikost vyptjcek.

Tietim posuzovanym faktorem je financni vykonnost a profil zadluzenosti (Financial
Performance and Debt Profile). U tohoto faktoru se posuzuje hruba provozni
rovnovaha/provozni ptijmy, urokové platby/provozni piijmy, likvidita, ¢isty pfimy a nepfimy
dluh/provozni ptijmy a kratkodoby ptimy dluh/ptimy dluh. Pomér hrubé provozni rovnovahy
a provoznich pfijmi méfi schopnost vlady udrzovat provozni vydaje pod provoznimi vynosy
a vytvaret piebytky potiebné pro kapitalové vydaje a odpisy dluhii. Cim vyssi je tento pomér,
tim niZ§i je riziko. Cim niZ8i je pomér trokové platby a provoznich piijma, ktery predstavuje
schopnost platby urok pomoci provoznich piijml a podilli na vynosech, tim nizsi je riziko.
U likvidity se hodnoti schopnost dostadt zavazkiim prostfednictvim uhrady V penéznich
prostiedcich. Pomér ¢istého ptfimého a nepiimého dluhu a provoznich vydaji slouzi jako
pomocny ukazatel dluhové sluzby a vyjadiuje dluhovou zatdz. Cim je tento pomér niZi,

tim niz8i je riziko. Posledni pomér u tohoto faktoru slouzi K posouzeni refinancovani rizik

v v

Ctvrtym faktorem ovliviiujici vysledek BCA je sprava afizeni (Governance
and Management), kde se posuzuje sprava rizik a finanéni fizeni, fizeni investic a dluhu,
transparentnost a uroven vykaznictvi. U spravy rizik a finan¢niho tizeni dochazi k posouzeni
odbornosti a kvality planovacich nastroji vhodnych pro finanéni fizeni. U polozky fizeni
investic a dluhu je posuzovana kazda investice a dluh. Posledni polozka vyjadiuje hodnoceni

vcasnosti, kompletnosti a diaveéryhodnosti i€etni uzaverky.

* Diverzifikace je ekonomicky proces zvySovani rozmanitosti vyrabénych vyrobki, vyrobnich prostiedki
i spotfebnich materiala (http://slovnik-cizich-slov.abz.cz/web.php/slovo/diverzifikace)
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Tabulka 3: Zakladni iivérové hodnoceni pro Moravskoslezsky kraj

Zakladni uvérové hodnoceni Moravskoslezského kraje

Vahy Dilci Vahy pro
Faktory Body |Hodnota |dil¢ich |faktory |rozvijejici | Celkem
faktori |celkem |se zemé
Faktor 1 : Ekonomicka zakladna
0Rgs\i/<;1:’|l;1i HDP na obyvatele/celostatni HDP na 7 86,35 70 % 5.2 20 % 1.04
Volatilita ekonomiky 1 30 %
Faktor 2 : Institucionalni ramec
Legislativa 1 50 % 5,0 20 % 1,00
Fiskalni legislativa 9 50 %
Faktor 3 : Finanéni vykonnost a profil zadluZenosti
Hruby provozni vysledek/provozni piijmy (%) 5 4,33 125% |3,5 30 % 1,05
Urokové platby/provozni piijmy (%) 1 0,23 125%
Likvidita 1 25%
Cisty piimy a nepiimy dluh/provozni piijmy (%) 1 22,90 25%
Kratkodoby pfimy dluh/ptimy dluh (%) 9 44,20 25%
Faktor 4 : Sprava a Fizeni kraje
Sprava rizik a financni fizeni 1 1,0 30 % 0,30
Rizeni investic a dluhu 1
Transparentnost a uroven vykaznictvi 1
Posouzeni individualniho rizika = Y (bod * vaha faktoru) 3,39(3)
Posouzeni systematického rizika Al
Navrhované zakladni tivérové hodnoceni a3

2.5.2.  Mimoradna podpora

Zdroj: upraveno podle [43],[44]

Mimotadna podpora je souhrn opatieni, kterd by pfijala podporujici vlada, aby zabranila

platebni neschopnosti mistni samospravy. Tato podpora miize mit rizné podoby - od formalni

zaruky az po piimou finan¢ni vypomoc ¢i zprostfedkovani jednani s véfiteli za Gcelem

snadngjsiho pfistupu K finanénim zdrojim. Mimotadna podpora je popisovana jako [43]:

e nizka (0-30 %),
e stiedni (31-50 %),
o silng (51-70 %),
e vysoka (71-90 %),

e velmi vysoka (91-100 %).
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2.5.3.

Vysledny rating

Na zékladé znalosti ratingu zakladniho Gvérového hodnoceni @ mimotadné vladni podpory,

je sestaven interval navrhovanych ratingli a poté je ratingovym vyborem stanoven vysledny

rating daného regionu. Pfi rozhodovani jsou nékdy brany v potaz i jiné nehodnocené faktory

avptipadé ze tyto faktory maji zaporny charakter ratingovy vybor se S nejveétsi

pravdépodobnosti prikloni K niz§imu vyslednému ratingu z intervalu [44].

Ukazkovy piiklad principu stanoveni vysledného ratingu je na obrazku niZe viz Obrazek 3.

Hodnotiteli v tomto pfipad¢ byla stanovena stfedni mimofadna vladni podpora, pro zakladni

uvérové hodnoceni byl stanoven rating bal (stejné jako oznaCeni Bal) a pro mimotadnou

podporu byl rating Baa2. V takovém ptipadé by se ratingovy vybor rozhodoval mezi ratingy

Baa3, Baa2 a Bal.

’ Mimoradna podpora

elmi vysoka

Vysoka

Silna

BCA: bal ~

Mimoradna podpora
rating:

Baa2 ~

Obriazek 3: Zjisténi intervalu pro stanoveni vysledného ratingu

Aa1l
Aa2
Aa3

A1

A3|

Baa1
Baa2
Baa3

Ba1
Ba2|
Ba3|

B1
B2
B3

Caa1
Caa2
Caal

Cal
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2.6. Rating Ceské republiky

Ceska republika ziskala sviij ratingovy stupen prostfednictvim hodnoceni wvérové
diivéryhodnosti Ceské narodni banky. Uroven ratingu ovliviiuje rating regionti v Ceské
republice, ale i schopnost centralni banky splacet uroky a jistinu obligaci, které vydava. Nejde
tedy 0 hodnoceni Ceské republiky jako celku. Rating centralni banky pfedstavuje nejvyssi
stupeni, jaky miize ekonomicky subjekt na nasem tzemi ziskat. Napiiklad zadna ceska banka
rating A - v minulosti nevykazovala. Velké banky byly ohodnoceny stupném BBB++, ostatni
Ceské banky mély rating nizsi nebo jim nebyl ptfidélen zadny. Pravé to ukazuje na stupen

duvéryhodnosti naseho bankovniho sektoru [42],[50].

Ceska republika mé pro dlouhodobé zavazky v doméci méné pro rok 2016 toto ratingové

ocenéni Viz Obrazek 4:

Ratingova agentura Ocenéni (Rating) Vyhled
Moody's Al Stabilni
Standard & Poor's AA Stabilni
Fitch Ratings At Stabilni

Obrazek 4: Rating CR pro dlouhodobé zavazky v domaci méngé

Zdroj: [42]

Ceska republika ma pro dlouhodobé zavazky Vv zahrani¢nich ménach pro rok 2016

ratingové ocenéni viz Obrazek 5:

Ratingova agentura Ocenéni (Rating) Vyhled
Moody's Al Stabilni
Standard & Poor's Ab- Stabilni
Fitch Ratings A+ Stahilni

Obrazek 5: Rating CR pro dlouhodobé zavazky V cizi méné

Zdroj: [42]

Stabilni vyhled ratingové znamky CR vychazi z piesvédéivosti Gdetni bilance vlady
a také z dluhovych brzd, coz odrazi pfipravenost na piipadné otfesy ze strany hlavnich

obchodnich a investi¢nich partnerit CR [42],[50].
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3. METODY STROJOVEHO UCENI

Vzhledem Kk vysokym nakladim spojenym S ratingovym hodnocenim aomezenym
zdrojim regioni je vhodné navrhnout nastroj, ktery rating pfifadi automaticky. K tomu
je vhodné pouzit metody strojového uceni. Ty jsou schopné predikovat ratingy regioni
na zéklad¢ dostupnych historickych dat aratingii udélenych ratingovymi agenturami.
V nasledujici kapitole je detailné popsano strojové uceni a jsou vysvétleny obecné principy

algoritmu a postup testovani. Jednotlivé metody jsou rozdéleny podle typt tloh dle [6].

3.1. Strojové uceni

Jednd se 0 védni disciplinu, kterd se zabyva algoritmy a technikami, které umoziuji
pocitaci ucit se ze vstupnich dat. Pojem "uceni" pfedstavuje schopnost zlepsovani vykonnosti
(pfesnosti) modelu vlivem vzristajici znalosti (nastaveni parametri) na zékladé zkuSenosti
(dat). Strojové uceni pak poskytuje matematicky aparat a algoritmy, které jsou pouzivany
na feSeni uloh Vv oblasti umélé inteligence (Obrazek 6). Obvyklou oblasti strojového uceni
v praxi je budouci spotieba avyvoj ceny elektrické energie nebo rozpoznavani feci
a obrazu [2].

Klasifikace m‘t)u ';diee) ‘(“é'gfvg;? !t.;?dar?iZelena)

Uceni
s ucitelem

ST . Vystup je rediné ¢islo
: Cil: predpovédni model Regrese it
swové | zaloteny na vstupnich a (teplota, cena derivatu)
uceni | vystupnich datech

Uéeni Shlukova

bez ucitele . analyza Poznani vnitfni struktury

Cil: seskupeni a
interpretace dat zaloZena
pouze na vstupnich datech

Obrazek 6: Rozd¢leni strojového uceni podle typu ulohy

Zdroj: upraveno podle [2]

Strojové uceni muZzeme podle zptisobu udeni rozdélit do dvou skupin dle [2]:

> uleni Sucitelem (supervised learning) - vyzaduje se sada trénovacich dat
s vystupnim atributem (Y). S takto naucenym modelem je poté mozné provadét

predikci (odhad hodnot) nebo klasifikaci (zatazeni do tfid).
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» uceni bez ucitele (unsupervised learning) - v pfipadé Ze neni K dispozici vystupni
atribut (Y), pak se model uci na zaklad¢ hledani podobnosti mezi vstupnimi daty.

Typickym ptikladem spadajicim do této oblasti je shlukova analyza.

3.2. Statistické metody

Tyto metody se snazi modelovat vztahy a zakonitosti vV datech formou matematickych
funkci, vektori apodminénych pravdépodobnosti. Patii sem regresni, diskriminacni,

bayesovské metody a shlukova analyza.

Jednd se 0 modely zalozené na pravdépodobnostech, které jsou dilezité Vv ptipadech,
kdy neni mozné nalézt piesné feSeni. V takové situaci je nutné urcit, jak pravdépodobné
jsou jednotlivé hypotézy. Zakladem metod patficich do bayesovské klasifikace, je Bayesova
véta 0 podminénych pravdépodobnostech, ktera urcuje pravdépodobnost platnosti hypotézy
H za ptedpokladu pozorovani hypotézy E jako [29]:

P(EIH)*P(H)
P(E)

P(HIE) = (4.1)

kde hypotéza H predstavuje jednotlivé tfidy klasifikace ahypotéza E vstupni atributy.
Pro kazdou hodnotu vstupniho atributu (E) je poté hledana cilova tiida (H) s nejvétsi

podminénou pravdépodobnosti [30],[33].

Mezi nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi bayesovské klasifikatory patii Naivni Bayestv
klasifikator [31] (Naive Bayes), ktery je zalozeny na praci Spodminénymi
pravdépodobnostmi. Pracuje se situaci, kdy soucasné sledujeme vice vstupnich atributt
(Ei,....Ex) a vychazi zptedpokladu, Ze vstupni atributy (E) jsou podminéné nezavislé

pii platnosti cilové tiidy (H). Podminénou pravdépodobnost 1ze pak urcit jako [30]:

P(E,,.. E.)*P(H P(H «
P(HIE...E) =~ Eo ) )( )=P(E( e 4.2)

Pro tento zpusob klasifikace potfebujeme pro kazdou tfidu H; znat hodnoty

pravdépodobnosti P(H;) a P(Ej/Ht), které algoritmus ziskava z piedlozenych trénovacich dat
pfi fazi uceni. Pozadovanym vysledkem je tfida (hypotéza) Snejvétsi podminénou

pravdépodobnosti [30],[33].
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3.3. Symbolické metody umélé inteligence

Symbolické metody umoziuji ziskat informace tzn. nalézt v datech vztahy a strukturu
v takové podobé¢, kterd je srozumitelnd pro bézného uzivatele. Do této skupiny patii

rozhodovaci stromy, které jsou vhodné pro zpracovani velkého mnozstvi dat.

Rozhodovaci stromy (Decision Tree) [49] jsou analytické nastroje, které slouzi k nalezeni
pravidel a vztaht v datovém souboru pomoci systematického rozdélovani a vétveni na nizsi
urovné. Hlavnim ucelem je zjistit atributy, pomoci kterych je mozné rozdélit zdznamy
a tim snizit vyslednou nejistotu. Pro tvorbu rozhodovaciho stromu se pouziva algoritmus
TDIDT, jenz rozd€luje heterogenni mnozinu na homogenngjs$i podmnoziny s nizkou entropit

viz Obrazek 7 [36].

Rozhodovaci strom se skladd zuzld, kde uzel na nejvy$§i Urovni je oznacovan
jako kofenovy. Vnitini uzle piedstavuji testy jednotlivych atributti (kofenovy uzel je rovnéz
testem). Vétvi nazyvame mozny vysledek testu. Externi uzly oznacované jako listy

reprezentuji jednotlivé ttidy [36].

Algoritmus TDIDT
1. Zvol jeden atribut jako kofen diléiho stromu

2. Rozdél data v tomto uzlu na podmnoiZiny podle
hodnotzvoleného atributu a pfidej uzel pro kaZdou podmnoiinu

3. Existuje-liuzel, pro ktery nepatfi viechnadata do téie tfidy, pro
tento uzel opakuj postup od bodu 1, jinak konec

Obrazek 7: Obecny algoritmus TDIDT pro tvorbu stromu

Zdroj: upraveno podle [36]

Pfi vybéru vhodného atributu K vétveni se vyuziva tzv. entropie a informacniho zisku.

Entropie popisuje miru neuspoiadanosti a je definovana jako funkce [35]:

H =3 (b, b, 0, “3)

t=1
kde p: je pravdépodobnost vyskytu tfidy ta T je pocet tfid. Pro vétveni stromu se vybere

atribut s nejmensi entropii H [36].
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Informacni zisk se dle [36] zjisti jako rozdil entropie pro cela data a pro uvazovany atribut

(méfi redukci entropie zplsobenou volbou atributu A). Vysledkem informac¢niho zisku

je atribut s maximalni hodnotou:

Zisk = H (C) - H (A) (4.4)
Rozhodovaci strom je acyklicky graf, kde kazdy uzel vyjadiuje urcity atribut a vétev/e

hodnotu tohoto atributu. Mezi bézné algoritmy pro vytvareni rozhodovacich stromu patii

C5.0, C &RT, QUEST a CHAID.

L4

Algoritmus C5.0 (nejpouzivanéjsi je jeho implementace J48) je rozsifenim algoritmu ID3.
Tvorba rozhodovaciho stromu z trénovacich dat je shodna s postupem 1D3, kdy je v kazdém
uzlu vybran atribut S nejvyssim informacnim ziskem. Algoritmus C5.0 na rozdil od svého
pfedchtidce umoznuje praci S numerickymi daty, chybé&jicimi hodnotami i profezavani

rozhodovaciho stromu (pruning), které zamezuje pieuceni (overfitting) [49].

3.4. Subsymbolické metody umélé inteligence

Vystup téchto metod neni pro uzivatele pfili§ pochopitelny napt. vdhy spoji mezi neurony
v siti. Do této kategorie se fadi neuronova sit’ a podpurné vektorové stroje (Support Vector

Machine, SVM).

3.4.1. Neuronové sité

Neuronova sit’ (Artificial Neural Network) je velmi popularni avykonna metoda,
ktera se pouziva k modelovani vztahu mezi vicerozmérnym vstupnim vektorem x a vystupni
proménnou Y. Historie neuronovych siti saha do ctyficatych let 20. stoleti, avSak vypocetni
naroc¢nost pfisluSnych algoritmi umoznila jejich realné vyuZiti aZz s vyvojem vykonnych
pocitac. Neuronové sité lze povazovat za nelinedrni regresni model, ktery lze vyjadfit
sitovou strukturou. Inspiraci pro neuronové sit€¢ byla struktura mozkové tkané vyssich
zivoc¢ichu, kde je neuron propojen tzv. synapsemi s né€kolika jinymi neurony. Synapsemi
prochazi signal (resp. informace, vzruch), ktery je kazdym neuronem zpracovan a piedan

dal$imi synapsemi do dalSich neuronti [52].

3.4.1.1. Perceptron

Zékladem umélé neuronové sité je neuron oznacovany jako perceptron [3]. Vyjadiuje
jednovrstvou neuronovou sit’, kterd je sloZzena ze vstupnich a vystupnich neurond. Perceptron

dokaze spravné klasifikovat pouze linearné separovatelna data [48].
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b we(t) =6
vstupy vnitrni potencial vystup

Obrazek 8: Model perceptronu

Zdroj: upraveno podle [24]

kde:
® X,jen -ty vstup neuronu,
e W, je hodnota n - té synaptické vahy,
e W je vnitini potencial,
e 0 pfedstavuje prah neuronu,

e Yy je vystup neuronu Viz Obrazek 8.

3.4.1.2. Vicevrstva perceptronova sit’

Vicevrstva perceptronova sit’ (Multi Layer Perceptron, MLP) patii do kategorie
dopfednych umélych neuronovych siti se skrytou vrstvou. Struktura MLP s jednou vstupni,
skrytou avystupni vrstvou je znazornéna viz Obrazek 9. Jedna se 0 nejrozsifengjsi

a nejpouzivanéjsi neuronovou sit’ [24].

Vlastnosti dle [24]:

e sit’ je tvofena opakovanim zakladniho stavebniho prvku — perceptronu,
e pocet vstupnich neuroni je dan poctem vstupti matematického modelu,

e pocet vystupnich neurontt je ovlivnén kdédovanim vystupu (pokud vystup
neuronové sit¢ jde na vstup dalsitho programu, lze zde provadét linearni

transformaci dat),
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e pocet neurond ve skryté vrstvé je volen Sohledem na slozitost tlohy, obvykle

jako maximum ze vstupt a vystupu,
e ucenti sit¢ probihd za pomoci uceni S ucitelem,
e za aktivacni funkci @ se obvykle voli funkce linearni nebo sigmoidalni,

e ucicim algoritmem je nejcastéji algoritmus Back Propagation Error, 1ze vSak zvolit

I metodu sdruzenych gradientd nebo jiné metody,

o sit’ je typickd pomérné dlouhym procesem uceni.

vystupr}i‘ vrstva

Obrazek 9: Vicevrstva perceptronova sit’ MLP

Zdroj: upraveno podle [24]

Jelikoz druha i tfeti vrstva je tvofena neurony klasického typu, pak pro uréeni hodnot
hy (vystup neuront ve skryté vrstve) a yi (vystup neuronu ve vystupni vrstveé) lze vyuzit vzorce

[24]:

hi=ow,, +Y xw, ), (4.5)
V=@ (v, + > hv ). (4.6)

U sit¢ MLP dochazi k u¢eni metodou zpétného S$ifeni chyby tzv. back-propagation [23],

kterd je zaloZzena na tzv. gradientni metodé a efektivné méni synaptické vahy dokud
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neni dosazeno minimalni chyby. Samotny algoritmus obsahuje tii etapy: dopiedné Sifeni
vstupniho signélu tréninkového vzoru, zpétné Sifeni chyby a aktualizaci jednotlivych vah.
Nastaveni vah probihd postupné, kdy se siti nejdiive piedlozi vzor, upravi vSechny vahy
apoté se ji predlozi dalsi vzor. Adaptace vah probihd zpétné od vystupnich vrstev
ke vstupnim a dtlezitym aspektem pro uceni je vybér aktivacni funkce, ktera musi byt spojita,
diferencovatelnd a monotéonné¢ neklesajici. Hlavni vyhodou této wucici metody je,
ze pro vypocet zmény konkrétni vahy je potieba jen hodnota chyby na jednom konci

a hodnota pfenaseného signalu na druhém konci [7].

Pii dopfedném kroku algoritmu obdrzi kazdy neuron ve vstupni vrstvé vstupni signal
a provede prenos mezi vSechny neurony ve skryté vrstvé. Nasledné kazdy neuron ve skryté
vrstvé vypocita svou aktivacni funkei, kterd bude odpovidat skute¢nému vystupu na zaklade

predlozeného vzoru.

Po provedeni doptfedného kroku jsou metodou zpétného Sifeni chyby porovnany vypoctené
hodnoty aktivac¢ni funkce S vystupnimi hodnotami pro kazdy neuron ve vystupni vrstvé
a pro kazdy tréninkovy vzor [51]. Na zaklad¢ odchylky vypoéteného vysledku od skute¢ného
je zjisténa velikost chyby (&) dle [23], jez odpovida ¢asti chyby, ktera se §iii zpétn€ z daného

neuronu ke v§em predchdzejicim vrstvam majicim S timto neuronem definované spojeni.

Oi=x, -y (4.7)

j H

kde X; je vypoctena hodnota a yj je skute¢na hodnota.

Nasledna uprava vahovych hodnot mezi konkrétnim neuronem a vyssi vrstvou zavisi
na odpovidajici velikosti chyby a aktivacich neuronti v dané vrstvé [51]. Tento proces uceni

se opakuje dokud je celkova chyba vétsi nez definovana presnost.

Algoritmus Backpropagation je nasledujici [7]:

e vybere se vzorek,
e neuronova sit’ provede klasifikaci,

e vysledek klasifikace se porovna s o¢ekdvanym vystupem a Vypoctou se zmény vah

podle odchylky,

e avahy neuronové sité se aktualizuji a vybere se dalsi vzorek podle krokul.

3.42. Metoda podpirnych vektoru

Metoda podpurnych vektori (Support Vector Machine, SVM) [26] byla vyvinuta

Vladimirem Vapnikem roku 1979 a tvoii kategorii tzv. jadrovych algoritmt. Snazi se vyuzit
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vyhody poskytované efektivnimi algoritmy pro nalezeni linearni hranice a zaroven je schopna
reprezentovat vysoce slozité nelinearni funkce. Zakladnim principem je pievod pivodniho
vstupniho prostoru do vicedimenzionalniho, kde je jiz snadné oddélit ob¢ tfidy linearné

viz Obrézek 10 [22].

komplex v nizkych rozmérech

komplex ve vyssich rozmérech

Obrazek 10: Linearni oddéleni dvou tfid S nelinearnimi hranicemi pfidanim dimenze

Zdroj: upraveno podle [38],[8]

V pivodnim dvourozmérném prostoru jsou tfidy oddéleny nelinearné kruznici,
ale pfidanim dimenze vznikd moznost prvkim uvnité kruznice pfifadit dal$i soufadnice,
ktera je posune nahoru, takze pro oddéleni obou tfid je mozné pouzit rovinu rovnobéZznou

S rovinou danou osami X; a Xo.

SVM jak jiZz nazev napovida pracuje se sadou podplirnych vektorl, coz jsou vstupni
vektory, jejichz funkci je podpora oddélovaci nadroviny, kterd na nich spociva. Podplrnymi
vektory jsou minény vektory nachazejici se nejblize stanovenému linearnimu klasifikatoru
a jsou znazornény jako body v krouzku viz Obrazek 11. Ostatni body (vektory) nejsou
pro optimalni nadrovinu viibec dilezité, protoZze metoda SVM dokaZe z trénovacich dat nalézt
pouze ty body (vektory), které jsou pro oddélova¢ podstatné [22]. VétSina ucicich algoritmu
pouziva totiz vSechny poskytnuté trénovaci pripady, coz pti velkém mnozstvi dat miize vést

ke snizeni efektivity [13].
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odpurny vektor

Opt. nadrovin b
trida 1

N

L)
(%
Podpurny vektor @

trida 2

Obrazek 11: Znazornéni podplrnych vektord a optimalni nadroviny

Zdroj: upraveno podle [8]

3.4.3. Algoritmus SMO

Sequential Minimal Optimization (SMO) dle studie [37] je jednoduchy algoritmus

pro feSeni kvadratického optimalizacniho problému (QP), ktery odpovida trénovani SVM

klasifikatoru. Tento algoritmus je pouzitelny pro feSeni vétSich problémd, dokaze rozlozit

na nejmensi mozné QP podproblémy, které jsou feSeny analyticky s optimalizaci v kazdém

kroku.

Vyhodou SMO je, Ze pii feSeni velkych problémil nema zna¢né naroky na pamét, protoze

zadna c¢iselna matice feSend numericky neni tak slozitd. Tim neni tento algoritmus citlivy

na chyby presnosti v numerickych metodéach.
SMO se sklada ze dvou komponent:
e analytické metody pro feSeni dvou Lagrangeovych nésobitell

e a heuristiky pro vybér téchto nasobiteld.

SMO umoziuje upravovat v jednom kroku pouze dva Lagrangeovy nasobitelea a takto

zredukovany problém je mozné pak fesit analyticky viz Obrazek 12. Pro tyto dva nésobitele

a1 @ ap musi platit tyto podminky [36]:
0<o0102<C,

yior + Yo=K
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ir, =10 i, =10

WE, ==k W=y =ata, =k

Obrizek 12: Reseni optimalizace dvou nasobiteli

Zdroj: [37]

Algoritmus lze zapsat nasledovné dle [45]:

1. Najdi Lagrangeovy nasobitele a; které porusuji podminky pro optimaliza¢ni alohy

(podminky nutné pro hledani optimalniho feSeni tlohy nelinearniho programovani)
2 . Vyber si druhého nasobitele o, a optimalizuj dvojici nasobitelt aza a
3. Opakovani ptedchozich dvou kroki, dokud nedojde k optimalizaci

4 . Pokud oba néasobitelé splnuji podminku pro optimaliza¢ni lohu, problém je vytesen.

Aby se urychlilo vyhledavani, pouziva se heuristiky pro vybér paru nasobiteli.

3.5. Presnost klasifikace modelu

3.5.1. Matice zamén pro dvé tridy

Pojmem piesnosti klasifikace modelu se vyjadiuje schopnost klasifikovat neznama data
tzn. data na které nebyl model naucen. Pro méfeni presnosti klasifikace je idealni, pokud

je k dispozici trénovaci (na nauceni) i testovaci (na otestovani uspésnosti klasifikace) sada.

Vysledkem klasifikace je dle [47] tzv. matice zamén “confusion matrix™ viz Tabulka 4,

ktera ukazuje:
» kolik vysledki je skuteéné pozitivnich TP (true positive),
» kolik vysledki je chybné negativnich FN (false negative),
» kolik vysledkd je skuteéné negativnich TN (true negative),
>

a kolik vysledki je chybné pozitivnich FP (false positive).
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Tabulka 4: Znazornéni matice zameén pro dvé téidy

Skutecnost
Predikce Ano (+) Ne (-)
Ano (+) TP FN
Ne (-) FP TN

Zdroj: viastni zpracovani podle [46]

Z takto namétenych hodnot 1ze spocitat zakladni miry hodnoceni uspésSnosti klasifikace

testovacich dat dle [46]:

TP + TN

pfesnost (accuracy) = , (4.8)
TP + TN + FP + FN
chyba (error) = P N : (4.9
TP + TN + FP + FN
e L P
senzitivita (sensitivity) = ———, (4.10)
TP + FN
oo i ™
specificita (specificity) = ———. (4.11)
TP + FP

Piesnost (4.8) udava podil spravné klasifikovanych objektd ke vSem testovacim
zaznamum. Chyba (4.9) naopak pracuje s podilem chybné klasifikovanych objekt ke v§em
testovacim zaznamum. Senzitivita (4.10) je podil spravné klasifikovanych k souctu skute¢né
pozitivnich a chybné negativnich (napf. v mamologii procento vysledkt, které jsou spravné
pozitivni V pfitomnosti rakoviny prsu). Specificita (4.11) je podil skute¢né negativnich

Kk souctu skute¢né pozitivnich a chybné pozitivnich.

3.5.2. Matice zamén pro vice trid

Matice zamén pro vice tiid vyuziva stejné vzorce pro vypocet celkové spravnosti, chyby,
senzitivity a specifikace jako matice zamén pro dvé t¥idy (Tabulka 5). Rozdil je v dosazovani
hodnot (kromé& skutecné pozitivniho vysledku), kdy Vv tomto pifipadé se jednotlivé chybné
negativni vysledky, skute¢né negativni vysledky a chybné pozitivni vysledky musi secist pred

dosazenim do vzorce.
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Tabulka 5: Matice zamén pro vypocet Gispésnosti klasifikace pro téidu 1

Skute¢na trida

Predikovana tiida

o (N[ | o |h~|w]|N
m
o
n
P
n
p
i
e
—
P
n
P
i
e
i
e

Zdroj: viastni zpracovani

3.5.3. Nakladova matice

Nakladova matice je rozvinuti chybné klasifikace a je vystizné charakterizovana jiz svym
nazvem. Nese informaci 0 nakladech spojenych s chybnou klasifikaci Tabulka 6. Odlisenim
zévaznosti chyby lze pak ovlivnit i to, jak bude vytvafeny model naucen. Ciselné ohodnoceni
zavaznosti chyby vSak nemusi byt trividlni problém. Je zpravidla podminéno znalosti
modelované problematiky ak jejimu stanoveni muize byt nutné provést analyzu vystupni

veli¢iny [47].

Tabulka 6: Ilustrativni nakladova matice

Skutefna trida
0|1|2(3|4|5|6|7|8
1/0/1|2(3|4|5|6|7
Sl2|1{0|1]2(3|4|5]|6
Zl3l2|1lo|1|2]3]4]5
§432101234
=154 (3|2|1]0[1]2]3
Zle|5|4l3]21]0o]1]2
7|6 (54|32 101
8 |7|6(5[4(3|2|1]0

Zdroj: viastni zpracovani

Nakladovych matic muze byt nékolik typu, ale Vv této praci se bude vyuzivat matice,

kde se pti chybné klasifikaci naklady zvysuji, ¢im vice se skute¢na tiida lisi od cilové
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ratingové tiidy viz Tabulka 6. V praxi se vSak naklady mohou lisit podle uzivatele modelu,

napf. samospravy, investora, banky, apod.

3.5.4. Krivka ROC

ROC kiivka (Receiver Operating Characteristic Curve - graf prahové operacni
charakteristiky) [47] v dnes$ni dobé nachazi Siroké uplatnéni v oblasti mediciny (pii 1ékafském
rozhodovéni) ahlavné ve strojovém uceni pii vyhodnocovani uspésnosti klasifikatort
pii klasifikaci do dvou tiid. Jedna se o0 grafické hodnoceni uspésnosti klasifikatoru,
ale i o ¢iselné hodnoceni (plocha pod ROC kiivkou, AUC). Dale je vhodnym méfitkem
kvality klasifikace nez presnost V piipad¢ nevybalancovanych dat (S riznym pocétem piipada

Vv predikovanych t¥idach).

V idealnim piipadé by mél model mit senzitivitu i specificitu rovnu jedné, ale v praxi tomu
Casto neni, proto se vyuziva kiivka ROC, ktera zobrazuje zavislost sensitivity na opacné
hodnot& specificity (1 -specificita). Lze srovnavat vice kiivek predikénich modelti. Cim vice
je kiivka blize bodu jedna tim dochazi k lepSimu odd¢leni tiid viz Obrazek 13. Pro zjisténi
velikosti miry oddéleni slozek se vyuziva plochy pod kiivkou tzv. AUC (Area Under Curve),

ktera by se méla co nejvice blizit hodnot¢ jedna [20].

Y

True Positive Rate

(-

0 False Positive Rate 1

Obriazek 13: ROC kiivka pro dva odlisné klasifikatory

Zdroj: [47]
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4. META-UCENI

Meta-u¢ici metody jsou nékdy oznaCované také jako ensemble metody nebo soubory
klasifikatort. Mezi tyto metody patii Boosting, Bagging a Stacking, které maji za cil naucit
vice modelti pomoci jednoho nebo ruznych algoritmu a nasledné je zkombinovat. Ve vétsing

ptipadt pouziti soubort téchto metod (algoritml) vede k dosazeni vyssi piesnosti.

4.1. Boosting

Hlavni myslenkou metody Boosting [5] je zlepSeni klasifikaéni piesnosti libovolného
algoritmu strojového uceni. Snazi se posilit slabé ucici algoritmy na algoritmy silné tim,
ze pouzije vice modell stejné¢ho typu se slabym ucicim algoritmem, jejichz ptesnost je lepsi
nez nahodna (vice nez 50 %). Na zacatku je kazdému zaznamu V trénovaci sad¢ pfifazena
vaha wi(xX)=1. Jakmile dojde Kk vytvofeni prvniho modelu, jsou trénovaci zaznamy
klasifikovany avaha uspésné klasifikovanych je oslabena (budou se méné podilet

na nastaveni), oproti tomu vaha neuspés$né klasifikovanych je posilena (zvétsena) [40],[47].

Zastupcem této metody je algoritmus AdaBoost, ktery vezme jednoduchy (slaby)
klasifikator, ktery ma alespoit 50 % piesnost a poté je mezi sebou zkombinuje, aby dosahl
pozadované piesnosti. Touto kombinaci vznikd silny klasifikdtor vytvofeny z nékolika
slabych klasifikatorti viz Obrazek 14. Tim dochazi k exponencidlnimu zmenSeni trénovaci
chyby v zavislosti na poc¢tu klasifikatorii @ pokud kazdy klasifikator dava lepsi vysledky

nez nahodné je zarucen pokles trénovaci chyby [47]:

H(X)= s Y ax), (5.1)

i=1

kde a;j je vaha, kterou je potieba nastavit u¢enim.
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Algoritmus AdaBoost.M.1lze zapsat nasledujicim pseudokodem:

Vstup:
Inicializace:
Proces:
1.
2.
3.
4,

Datova sada D = {(X1,Y1),(X2,¥2), -« ,(XmYm)}; X € X,y € Y
Slaby algoritmus uceni K

Parametr T specifikujici pocet iteraci

Dy(i ) = 1 /m distribuce vah pro vSechny trénovaci vzorky
Prot=1,..,T:

Vyber z D trénovaci mnozinu D, podle rozdéleni Dy; pouzij algoritmus

uceni K a vytvof hypotézu (klasifikator) hy= K (D ,Dy);

Vypoéti chybu & a vyber hypotézu (slaby klasifikator) h;s nejmensi chybou
&= Pripi[h(x#v];

1- ¢

Vypocet vahy hypotézy h, (klasifikatoru) a; = L
2

€t

D¢ (i) exp( —apyiht(x;)

Zy

kde Z; je normalizaéni faktor, zvoleny tak, aby Dy.; zGstala pravdépodobnostim

Aktualizace vah vzorki V trénovaci mnozing Dy (i) =

rozdélenim.

T
Vystup: Vysledny klasifikator sestaveny ze slabych Klasifikatord H (x) =sign 5 o (x)

t=1

Zdroj: upraveno podle [53]

Slaby klasifikator 14~ @ o

Spatné klasifikované _'____“
prevaZené == vétdivaha (B
(@]
Slaby klasifikator 2 )
\\. ;

Slaby klasifikator 3

H(x) = sign(a,h,(x)+ a,h, (x)+ o, h, (X))

Obriazek 14: Postupné ziskavani silného klasifikatoru ze slabych klasifikatort

Zdroj: upraveno podle [14]
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Vyhodou algoritmu AdaBoost je pouziti rychlych klasifikatori bez nutnosti obé&tovat

piesnost.

4.2. Bagging

Bagging [5] patii knejjednodussim postupim z kategorie meta-learningovych metod
a poprvé ji predstavil Loe Breiman. Nazev metody je odvozen od boostrap aggregation,
kde se vyuziva vice trénovacich mnozin, kdy kazda nova mnozina je tvoiena vybérem
zaznamu ze zakladni trénovaci mnoziny. Jde tedy 0 metodu generovani nékolika verzi modelt
z jedné trénovaci sady, kdy je vybrana mnozina n vzorkd (vzorky se v mnozinach mohou
opakovat) a na kazdé takto vytvofené mnozin¢ je natrénovan model viz Obrazek 15. Obvykle
jsou modely M stejného typu, nejcastéji to jsou rozhodovaci stromy nebo neuronové sité.
Timto principem je dosazeno toho, ze kazdy model je odlisSny, protoze je pro n¢j pouZzita jina
mnozina vzorku z trénovaci sady. Jakmile dojde k nauceni vSech modelt, dochazi kazdym
modelem Kk urceni tfidy, do které ma byt prvek klasifikovan. Vysledna tfida je poté dana
hlasovanim (nejéastéji predikovana) jednotlivych modeld a tfida s nejvice hlasy vyhraje [47].
Tato metoda se pouziva V ptipadé nedostatku dat, zvySuje stabilitu asnizuje riziko
ptreuceni. [40],[47]

Trénovaci sada

Klanighk:@m c, C, .. C, Testovaci data

Predikce p

Meta - klasifikator

Finalni predikce

Obrazek 15: Metoda Boostrap Aggregation

Zdroj: upraveno podle[14]

Metoda Random Forest dle studie [11] patfici do této kategorie je pouzitelna pro
Klasifikaci i predikci. Hlavni myslenkou je natrénovat kazdy strom nezavisle na ostatnich,

tak ze se budou od sebe lisit. Vychazi z metody Bagging, kdy nelze zadat v§em modelim
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stejnd trénovaci data, protoze by vysledky byly totozné. Proto se U této metody vyuziva

tzv. boostrapového vybéru z trénovaci sady.

Pfi pouziti nahodného lesa pro klasifikaci je vysledkem vétSinové hlasovani

Crr= vets _ hlas {Ci(x)}iN , (5.2)

Pti pouziti pro predikci je vysledkem primér ze vSech stromu

1 N
fre(x) = N—(z T,.(x) (5.3)

Konstrukce rozhodovaciho stromu probiha hledanim nejvhodnéjSiho  atributu
0 maximalnim informac¢nim zisku. Naproti tomu U konstrukce ndhodného rozhodovaciho
stromu je nejvhodnéjsi atribut pro déleni stromu vybran ndhodné z ndhodné trénovaci
podmnoziny podle maximalniho informaéniho zisku. Vzhledem knahodnému vybéru
a omezenému poctu zdznaml Z trénovaci sady nedostaneme samotnym rozhodovacim
stromem nejlepsi mozny vysledek, ale pfi konstrukeci vétstho mnozstvi nadhodnych stromi
naucenych na nahodnych podmnozinach, lze ziskat velmi silny a spolehlivy klasifikator,
viz Obrazek 16. Nevyhodou je pamétova naro¢nost z duvodu vytvofeni nahodného
rozhodovaciho stromu pro kazdou nahodnou trénovaci podmnozinu. Ptikladem pouziti

nahodného lesa je rychla klasifikace ¢asti téla a gest pro Microsoft Kinect.

\Y A% A%
Treet=1 . t=2 | t=3|

| B A 0
9??0'°99'x909

'mn | rlmtml i

t -Mﬂn n I ,vfpvg”vfn(n
*ltx

fipligry gyl

Obrazek 16: Ukazka konstrukce tfi nahodnych stromu

Zdroj: upraveno podle [12]
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Algoritmus Random Forest 1ze zapsat pseudokddem:

Vstup: Datova sada D = {(X1,Y1),(X2,¥2), - ,(XmYm)}; X € X,y € Y
Funkce F
Pocet stromii B
Parametr T specifikujici pocet iteraci
Funkce RANDOMFOREST (D ,F):Prot=1,..., T :
1.  Vyber z D nahodnou trénovaci podmnozinu D

2. Volani funkce RANDOMIZEDTREELEARNS(D Y F) avystup ulozen do

proménné h;
3.  Vystup h; z funkce RANDOMFOREST ulozen do proménné H = H U {h}
4.  Funkce RANDOMIZEDTREELEARNS (D ,F ) vraci nahodny strom

Vystup: Klasifikator tvoreny nékolika rozhodovacimi stromy

Zdroj: upraveno podle [41]

4.3. Stacking

Tato metoda kombinuje vice modelt riznych typi(n€kolik zakladnich klasifikatori),
které jsou rozdéleny na urovenn 1a0. Kuceni modeli dochazi postupné (nejprve se uci
modely na trovni 0). Modely na Grovni 0 mohou byt libovolného druhu a maji ur¢enou vahu
(miru davéryhodnosti predikce), ale modely na trovni 1 by mély mit jednoduchou strukturu

jako jsou rozhodovaci stromy viz Obrazek 17 [10].

Trénovaci data

= |[Klasifikator

vystup
Trénovaci data klasifikace

— = |[Klasifikator Klasifikator| —""m

~J-

Level 1

Trénovaci data

— = |[Klasifikator

Level O

Obrazek 17: Princip metody Stacking
Zdroj: upraveno podle [14]
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Pro aplikaci metody stacking jsou data rozd€lena na trénovaci a testovaci. Na trénovacich
datech jsou nauc¢eny modely urovné 0. Jejich vystupy budou vstupy do trovné 1. Trénovaci
data pro metamodel jsou pouzita odlozena testovaci data. Tato data musi projit modely urovné
0, tim se ziskaji trénovaci data pro model Urovné¢ 1. Po jeho nastaveni jsou pouzita
pro pienastaveni vSech modeli trovné 0 vSechna trénovaci data, avSak jiz bez zasahu

do metamodelu Grovné 1. Timto je dosazeno zlepSené celkové presnosti [10],[14].

Algoritmus Stacking Ize zapsat pseudokodem:

Vstup: Datova sada D = {(x1,y1),(X2,¥2), «oo. ,(XmVm)}; X € X,y € Y
p y y y y
Prvni stupen algoritmu uceni Ky, ... ,Ky;
Druhy stupeni algoritmu uceni K

Parametr T specifikujici pocet iteraci

Proces: Prot=1,..T:
1. Natrénovani prvniho stupné klasifikatord na originalni datové sadé D, hy= KD );
end;
2. Deklarace nové proménné D " pro novou datovou sadu D=0 ;

Proi=1,..,m:
Prot=1,..,T:
3.  Ulozeni vystupt z klasifikatord prvniho stupné zj = hy(Xi);
D= D v{((zivzi2,---,Zim) W)}
end;

4. Natrénovani druhého stupné klasifikatorti na nové datové sadé D ", h’=K (D),

Vystup: Vysledny Klasifikator H (x ) = h’(hy(x), .... ,ht(x))

Zdroj: upraveno podle [53]
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5. DATA A NAVRH MODELU

Datova sada s veSkerymi statistickymi udaji o regionech sledované ratingovou agenturou
Moody’s poskytuje udaje 0 determinantech finan¢ni vykonnosti 254 regiont, 4 regiont
Ceské republiky (Praha, Brno, Ostrava a Moravskoslezsky kraj). Tento soubor dat,
ktery byl poskytnut ratingovou agenturou Moody’s ° pro ucely diplomové prace obsahuje
36 atributt S vystupnim atributem 0 stavu finanéni vykonnosti (ratingu). Atributy HDP
na obyvatele, nezameéstnanost, paritu kupni sily atd. pfedstavuji hodnoty pro predikci ratingu
V nésledujicim roce, protoze delsi casovd predikce vzhledem ke stale se ménicim
ekonomickym podminkam by byla méné spolehliva. Vystupni atribut je klasifikovan za rok
2016 do osmi tfid a vyjadiuje stav finan¢ni vykonnosti V rozmezi (1-velmi dobry az 8-velmi
Spatny). Stanovené statistické udaje (vstupni atributy) jednotlivych regiont jsou praméry z let
2011az 2015. Davodem je, Ze pétileté Casové obdobi je pro hodnoceni pozivano ratingovymi

agenturami. Je tak omezen vliv vychylenych hodnot na vysledny rating.

Vystupni tfida Vv datovém souboru obsahuje stupné ratingu, které jsou stanoveny
Z hodnoceni dlouhodobé narodni stupnice podle agentury Moody’s. Hodnotici stupnice
jsou uvedeny s modifikatorem "nn", ktery zna&i ptislunou zemi napf. pro Ceskou republiku

je pouzito oznaceni AAA.cz viz Tabulka 7.

Tabulka 7: Popis pouzité dlouhodobé narodni rating stupnice

Rating podle Stupen

agentgu:)y Moody’s rati?lgu Popis

Aaa.nn 1 Nejvyssi ivérova zplisobilost

Aa.nn 2 Velmi vysoka Gvérova zplsobilost

A .nn 3 Nadprdmeérna tvérova zplsobilost
Baa.nn 4 Priimérna Uvérova zplsobilost
Ba.nn 5 Podprimérna uvérova zpusobilost
B.nn 6 Slaba Uvérova zplsobilost

Caa.nn 7 Velmi slaba Uvérova zpUsobilost
Ca.nn 8 Extrémné slabd uvérova zplsobilost

Zdroj: [46]

5.1. Datovy slovnik

Vytvoreny datovy slovnik (Tabulka 8) obsahuje dtlezité¢ informace 0 vSech vstupnich
atributech pro lepsi pochopeni vyznamu aulehCeni prace s daty. Poskytuje nasledujici

informace:

*https://www.moodys.com/
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YV V V¥V

nazev atributu (Cesky nazev proménnych),

typ (datovy typ proménnych - v§echny vstupni proménné jsou datového typu Real),

zkratka (zkraceny nazev pro praci S proménnymi vV programu Weka),

» arozsah atributu (udava maximalni @ minimalni hodnotu dané proménné).

Tabulka 8: Ptehled vstupnich atribut

Nizev atributu Typ Zkratka Rozsah atributu
Populace Real Population [20;43117]
HDP Real GDP [1799;798750]
HDP na obyvatele Real GDPPerCapita [38;654]
HDP/narodni primér Real GDP/National Ave [4022;107305]
HDP na obyvatele v parité kupni sily Real GDP_PPP [372;112473]
Realné HDP Real RealGDP [-4;10]
Mira nezaméstnanost Real Unemployment [1;37]
Néarodni mira nezaméstnanosti Real NationalUnemployment [3;30]
Celkovy piimy a neptimy dluh Real TotalDirectIndirectDebt [0;273327]
Cisty ptimy a nepiimy dluh Real NetDirectIndirectDebt [0;257758]
Cisty pfimy a nepiimy dluh na obyvatele Real NetDebtPerCapita [0;29310]
Cisty piimy a neptimy dluh/HDP Real Debt/GDP [0;84]
Cisty piimy a neptimy dluh/provozni vynosy | Real Debt/OperatingRevenue [0;385]
Cisty piimy a nepiimy dluh/celkovy pifjem Real NetDirectIndirectDebt/TR | [0;346]
Piimy dluh v cizi méné(pfed vyménou)/piimy .
diuh Real FXDirectDebt(beforeswap) |[0;94]
jlrll;ly dluh v cizi méne(po vymene)/primy Real FXDirectDebt(afterswap) | [0;94]
Kratkodoby pfimy dluh/pfimy dluh Real ShortDebt/Debt [0;85]
Kratkodoby variabilni pomér dlouhodobého

Real LongDebt/Debt [0;100]
ptimého dluhu/ptimy dluh
Vazeny prumér splatnosti pfimého dluhu Real MaturityDebt [0;22]
Vlastni zdroje piijmi/provozni vynosy Real OwnRev/OperRev [1;122]
Mezivladni prevody/provozni piijmy Real GovTransf/OperRe [-22;99]
Vyclenéné piijmy/provozni vynosy Real EarRev/OperRev [0;95]
Urokové platby/ provozni vynosy Real Inter/OperRev [0;12]
Dluhova sluzba/celkové piijmy Real DebtSer/TR [0;61]
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Akrudlni finanéni ptebytek/celkovy piijem Real AccuaFinancingSurplus/TR | [-41;14]
Penézni piebytek/celkové piijmy Real CashSurp/TR [-31;20]
Hruba vypijéni potieba/celkovy piijem Real BorrowNeed/TR [-11;111]
Celkové vydaje na obyvatele Real TEPerCapita [10;46865]
Celkové vydaje na obyvatele/HDP Real TE/GDP [0;80]
Primarni operaéni bilance/provozni vynosy Real OperBalance/OR [-14;82]
Hrubé provozni bilance/provozni vynosy Real GrossOB/OR [-23;76]
Cist4 provozni bilance/provozni vynos Real NetOperatingBalance/OR | [-128;76]
Pomér samofinancovani Real SelfFinRatio [-1;4]
Kapitalové vydaje/celkové vydaje Real CapitalSpend [2;67]

5ti leté celkové trzby - 5ti leté celkové vydaje | Real TR-TE [-7;17]
Cisty pracovni kapital/celkové vydaje Real NWC/TE [-61;218]

Zdroj: viastni zpracovani

Detailni popis atributti, které byly pouzity Vv této diplomové praci, je zaloZen na studii [46].

Populace (Population) - populace nemusi byt nutné ratingovym faktorem,
ale demografické trendy jako je populacni rast a vékové rozdéleni pomahaji podminit fiskalni
prosttedi vladniho sektoru. Hodnoty populace jsou pouzity V niZze zminénych atributech

pro ptepocet na jednoho obyvatele.

HDP (GDP) - je standardni mezinarodni méfitko velikosti ekonomik, které kvantifikuje
hodnotu kone¢ného zboZi a sluzeb na béznych cenach prepoctenych na bézny americky dolar.
HDP je pro mnoho velkych regionalnich vlad snadno dostupné a poskytuje srovnani

na mezinarodni arovni.

HDP na obyvatele (GDPPerCapita) - jedna se o0 ptepocet HDP na jednoho obyvatele
(sumu celkového hrubého domaciho produktu vydélime poctem obyvatele daného kraje).
Pomoci HDP na hlavu miZeme porovnavat kraje (zem¢) Sruzné velkym hospodaiskym

prostorem.

HDP/Narodni pramér (GDP/NationalAverage) - vyjadiuje HDP na obyvatele
jako procento z narodniho HDP na obyvatele. Slouzi pro odhadnuti relativni ekonomické
vykonnosti a posouzeni dopadu na fiskalni vykonnost. Hodnoty ptesahujici 100 % udavaji,

Ze uroven bohatstvi zemé je nad narodni normy.

HDP na obyvatele v parité kupni sily (GDPPPP) - HDP apiijmy domacnosti
Jsou nejprve vypocitany V narodnich ménach a poté jsou piepocitany Vv parité kupni sily,
které berou Vv potaz rozdilné cenové urovné V jednotlivych c¢lenskych statech aumoziuji
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piesnéjsi porovnani. Pomoci PPP se tyto ukazatele pfevedou na uméle vytvorenou spolecnou
ménu zvanou PPS (standard kupni sily). V jednoduchych verzich PPP piedstavuje pomér cen

Vv narodnich ménach za stejné vyrobky a sluzby v riznych zemich.

Real GDP (RealGDP) - m¢fi celkovou hodnotu produkce za dané obdobi ve stalych
cenach, kde pod pojmem stild cena rozumime ceny urcit¢ho zvolen¢ho obdobi. Jedna
se 0 nominalni HDP ocistény od inflace a podéva skute¢ny obraz 0 vykonu ekonomiky,

skutecném fyzickém pfirtistku nebo ubytku produkce.

Mira nezaméstnanosti (Unemployment) - patii mezi nejvice sledované ukazatele

v makroekonomii a pocita se jako podil po¢tu nezaméstnanych K pracovni sile:

N
U= —*10 = (
EA Z+N

) *100 , (6.1)

kde N je pocet nezaméstnanych a Z pocet zaméstnanych. Udava primérny udaj pro celou
zemi nebo pro regiony dané zemé. Informuje o stavu, kolik procent z ekonomického aktivniho

obyvatelstva nema ve sledovaném obdobi zamé&stnani.

Narodni mira nezaméstnanosti (NationalUnemployment) - slouzi jako srovnavaci bod
pro ukazatel miry nezaméstnanosti a poskytuje informace ostavu na trhu prace

VvV primyslovych zemich.

Celkovy piimy a neprimy dluh (TotalDirectindirectDebt) - je méfitkem stavu dluhu
zahrnujici vSechny kratkodobé a dlouhodobé dluhy vlady, dluzné zavazky vydané vladou
ataké sem patii dluhové nastroje, kterymi jsou kapitdlové prondjmy nebo partnerstvi

vetejného a soukromého sektoru.

Cisty p¥imy a nepiimy dluh (NetDirectIndirectDebt) - vypo¢ita se ode¢tenim hrubého

dluhu z vladnich finan¢énich aktivit.

Cisty pfimy a nepiimy dluh na obyvatele (NetDebtPerCapita) - poskytuje moznost
mezinarodniho srovnani urovni dluhu jednotlivych zemi. Z diivodu rozdili mezi Urovni
bohatstvi prumyslové vyspélych arozvijejicich se ekonomik je doporu¢eno mezinarodni
srovnani zadluzenosti provadét mezi zemémi podobného nebo stejného ekonomického

vzrustu.
Cisty pfimy anepfimy dluh/HDP (Debt/GDP) - poskytuje procentudlni vyjadieni
gistého piimého a neptimého dluhu vzhledem k HDP dané zemé. Naptiklad v Ceské republice

je dluh zpiasoben deficitnim rozpoctem vlady, uvadét dluh vic¢i HDP je velmi neptesné

vzhledem Kk tomu, Ze se jedna 0 nepodlozeny odhad.
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Cisty pfimy a nepi¥imy dluh/Provozni vynosy (Debt/OperatingRevenue) - poskytuje
alternativu pro vyjadieni presnéjsi analyzy dluhové zatéze dané zemé. Pouziti provoznich
vynosi ve jmenovateli odrazi rozpoctovou strukturu mnoha vlad, které rozliSuji mezi
investic¢ni a provozni ¢innosti. U nékterych zemi je ¢ast provoznich vynost vyclenéna pro jiné

ucely, nez je zadluzenost zemé.

Cisty p¥imy anepfimy dluh/Celkovy p¥ijem (NetDirectindirectDebt/TR) - tento
atribut vychazi z ptedchoziho poméru, jen je zde pfidan do jmenovatele kapitalovy piijem.

Pfijmy nejsou omezeny a tim poskytuji ucelen€jsi obraz piijmovych toka.

Piimy dluh v cizi méné (po vyméné)/Piimy dluh (FXDirectDebt(afterswap)) - tento
pomér méii devizovy dluh po vyméné mény jako procento ptimého dluhu, ktery nezahrnuje

nepiimy dluh.

Kratkodoby primy dluh/P¥imy dluh (ShortDebt/Debt) - zahrnuje polozky se splatnosti
krat§$i nez jeden rok jako jsou napf. obchodni cenné papiry. K financovani statniho
kratkodobého dluhu jsou vydavany kratkodobé dluhopisy se splatnosti do 1 roku prodavané

na penéZnim trhu.

Kratkodoby a variabilni pomér dlouhodobého primého dluhu/Pfimy dluh
(LongDebt/Debt) - tento pomér oproti vySe zminénému pracuje navic S dlouhodobou
variabilni sazbou piimého dluhu atim zachycuje celkovou vysi turokového rizika
Vv kratkodobém a dlouhodobém horizontu. Pomoci téchto hodnot je mozné hodnotit dopad

zmén urokovych sazeb na dluh a refinancovani nakladu.

Vazeny priumér splatnosti pfimého dluhu (MaturityDebt) - kromé rizik zachycenych
vevySe uvedenych proménnych je nutné také zkoumat zmény uarokovych
sazeb,a to u rozvijejicich se zemi vzhledem ke splatnosti dluhu. Jedna se 0 schopnost vlady
ziskavat piijmy z obCani dané zem¢ a to prostfednictvim dani nebo poplatk, aby byly

dodrZeny zavazky vici dluhiim. VSechna data jsou prevzata z auditovanych Gcetnich zavérek.

Vlastni zdroje prijmi/Provozni vynosy (OwnRev/Operating Revenue) - polozka
vlastni zdroje pfijmi bere Vv uvahu vesSkeré piijmy jako jsou dané, poplatky ajiné zdroje,
které jsou kontrolovany vladou dané zemé. Z divodu zachyceni rozdili na dostupnych
zdrojich pfijma a vladni schopnost rozpoznat sazby pii niz jsou vybirany dan¢ a poplatky.
Proto se je analytici snazi izolovat jako sadu provoznich vynosid, trzeb a zdroju,

které jsou piimo fizeny vladou.

51



Mezivladni prevody/Provozni prijmy (Intergovernmental Transfers/Operating
Revenue) - mezivladni pievody vyjadiuji vSechny provozni vynosy pievedené z vysSich

urovni vlady jako je danova podpora nebo sdileni nakladd na jednotlivé kategorie vydaji.

Vydlenéné piijmy/Provozni vynosy (Earmarked Revenue/Operating Revenue) -
v n¢kterych piipadech vlady jde 0 mezivladni pfijimani nebo vybirani vynosi, které mohou
byt pouzity pouze K pokryti specifickych vydaji. Vyc¢lenéné piijmy, jedna se 0 piijmy, které

jsou urceny pro specifické ucely jiné nez tykajici se oblasti dluhu.

Urokové platby/Provozni vynosy (Interest Payments/Operating Revenue) - vyjadiuji
schopnost provadét platby trokii pomoci provoznich pfijmt a podilti na provoznich vynosech.
Pokud dojde ke zvyseni urokovych sazeb, musi se zvysit objem piijmi pfi, kterém analytici

hodnoti dopad na dluhové zavazky.

Dluhova sluzba/Celkové piijmy (DebtService/Total Revenue) -do ditatele se piidaji
splatky jistiny a jmenovatel zahrnuje vSechny kapitalové vynosy, pievody ze statnich podnikt
a jinych subjektt. Ve jmenovateli je tedy zachycovan celkovy dopad zavazki dluhu na vladni
piijmy.

Aktualni finan¢ni piebytek/Celkovy piijem (AccrualFinancingSurplus/Total
Revenue) - analytici Moody’s vypocitaji piebytek na aktualni financovani, které méti celkové
vynosy (provozni 1 kapitalové) snizené 0 celkové naklady. Aktualni financni piebytek

v dlouhém obdobi by se mél projevit snizenim emisi dluhu a snizenim urovné¢ dluhu.

Penézni prebytek/Celkové prijmy (Cash Financing Surplus/Total Revenue) - u tohoto
pomeéru predstavuje penézni prebytek hotovost potiebnou pro provozni a investicni aktivity.
Tento piebytek by mél vést ke sniZzeni trovné dluhu, zatimco velké naroky na penézni

prostfedky mohou znamenat fiskalni nerovnovahu vedouci ke zvySeni urovné dluhu.

Hruba vypujéni potieba/Celkovy piijem (Gross Borrowing Need/Total Revenue) -
hruba vypUjéni potieba se sklada z Cisté vypujéni potieby vlady arozsifena o splatky
a odkupy statnich dluhopisit v daném roce, splatky ptjcek EIB, zpétné¢ odkupy a vymény

statnich dluhopisti splatnych v dalSich letech a precenéni rezerv financovani.

Celkové vydaje na obyvatele (Total Expenditures per capita) - ackoli uroven fiskalniho
bohatstvi se 1i$i mezi subjekty, vyjadieni celkovych vydaji na jednoho obyvatele nabizi
srovnatelnou velikost vlady. Mezinarodni srovnani probiha vétSinou prednostné mezi

podobnymi hospodatskymi a finanénimi profily.

52



Celkové vydaje/HDP (Total Expenditures/GDP) - vysledek vyjadiuje, zda rozpoctova
politika byla rozsifujici nebo zuzujici.

Primarni operacni bilance/Provozni vynosy (Primary Operating Balance/Operating
Revenue) - slouzi k méfeni celkovych provoznich vynost po odecteni celkovych provoznich
vydajii. Vyhodnd pro subjekty, které byly amortizovany hmotnym kapitdlovym aktivem,
kde je vyloucena Castka odpovidajici amortizaci. Pomér vyjadiuje schopnost vlady generovat

piebytky z béznych a opakujicich se operaci, které jsou poté k dispozici k pokryti dluhu.

Hrubé provozni bilance/Provozni vynosy (GrossOperating Balance/Operating
Revenue) - tato hruba provozni bilance navazuje na ptfedchozi pomér tim, Ze zahrnuje

urokové platby.

Cista provozni bilance/provozni vynos (NetOperatingBalance/Operating Revenue) -
Cistd provozni bilance vychéazi z ptedchoziho poméru zahrnujici platby jistiny. Vlady,
které rozliSuji mezi provoznimi a kapitalovymi rozpocty, pravidelné refinancuji splatnost

dluhu a maji kladné Cisté provozni zustatky, naznacuji silnou schopnost samofinancovani.

Pomér samofinancovani (Self-financing Ratio) - o0znaCuje schopnost financovat
planované investice z vlastnich zdroji. Patii do ukazatelt zaloZzenych na cash-flow. Pomér
samofinancovani se vypocita z hrubé provozni bilance + kapitalové pfijmy ato celé déleno
celkovymi kapitdlovymi vydaji. Pomér samofinancovani Shodnotou mensi nez jedna
vyjadiuje, ze je tieba si vypujcit, aby byly splnény pozadavky kapitdlového rozpoctu.
Pro vlady, které rozliSuji mezi provoznimi a investicnimi rozpo€ty se métfi pomoci tohoto

poméru mira tlaku na celkovou finan¢ni zpusobilost.

Kapitalové vydaje/Celkové vydaje (Capital Spending/Total Expenditures) - v tomto
piipadé patii do kapitalovych vydaji libovolné provozni vydaje. Akorat je zde limitovana
vlada, ktera nemize odloZit kapitdlové vydaje, protoze by to mélo negativni vliv

na hospodaisky rust. Tento pomér slouzi K indikaci kapitalovych vydajovych trendu.

5ti leté celkové trzby (5-year Total Revenue - 5 -year Total Expenditures) - jedna
se 0 rozdil celkovych piijmi a celkovych vydaji. Kladna hodnota tika, ze rist trzeb predbéhl
rust vydajt a fiskdlni rovnovaha byla zachovana. Zaporna hodnota naznacuje, Ze rast vydaji

predbehl rist trzeb a vzniké fiskalni nerovnovéha.

Cisty pracovni kapital/Celkové vydaje (Net Working Capital/Total Expenditures) -
pojem Cisty pracovni kapital je definovan jako kratkodoba aktiva vCetné hotovosti, penéznich

ekvivalenti a kratkodobych obchodovatelnych cennych papirit minus kratkodobé zavazky
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véetné kratkodobého dluhu a splatnych zavazki. Tento pomér poskytuje informaci o potiebé

pfistupu na trh v kratkém obdobi.

5.2. Predzpracovani dat a statisticka analyza

Na datech pfed pouzitim doSlo Kk oSetfeni chybéjicich hodnot U vétSiny atributd.
Pro nahrazeni chyb¢jicich hodnot bylo pouzito symbolu "?". V pfiloze A je mozZnost

nahlédnuti na jiz oSetfené vstupni hodnoty s chybé&jicimi hodnotami.

Statickd analyza tohoto datového souboru byla feSena V prostiedi softwaru IBM SPSS
Modeler. U spojitych proménnych doslo k vypoctu aritmetického a geometrického praméru,
sou¢tu hodnot, minima, maxima, rozpéti, mezikvartilového rozpéti a medidnu. V piiloze B

je moznost nahlédnuti do statistické analyzy ziskané z IBM SPSS Modeler.

5.3. Praces daty

Po ukonceni faze ptedzpracovani dat byla datova sada pro metody klasifikace rozdélena
na trénovaci a testovaci mnozinu. Data byla pro statistické porovnani a ziskani nezkreslenych
vysledkii 10 - krat ndhodné zamichana arozdélena v poméru 70:30. Trénovaci mnoZiny
obsahuji 179 instanci, na kterych se dany klasifika¢ni algoritmus ucila testovaci mnozina

obsahuje 77 instanci pro testovani presnosti daného modelu.

Takto ptedpiipravena data byla v programu MS Excel pifevedena do pozadovaného
textového datového formatu ARFF (Attribute-Relation File Format), se kterym umi program
Weka pracovat. Ukazka formatu ARFF pro program Weka se kterym je pracovano
v predikénich modelech viz Obrazek 18.
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@relation HDP

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute

@data

population real

GDP real

GDPPercapita real
GDP/NationalAveg real
GDP_PPP real

RealGDP real

Unemp'IO)I/ment real
Nationalunemployment real
TotalDirectIndirectDebt real
NetDirectIndirectDebt real
NetDebtPercCapita real
Debt/GDP rea
Debt/OperatingRevenue real
NetDirectIndirectbebt/TR real
FXDirectDebt (beforeswap) real
FXDirectDebt (afterswap) real
Shortbebt/Debt real
LongDebt/Debt real
MaturityDebt real
ownRrev/Operrev real
GovTransf/operrev real
EarRev/operRev real
Inter/OperRev real

Debtser /TR real
AccualFinancingsurplus/TR real
Ccashsurp/TR real
BorrowNeed/TR real
TEPerCapita real

TE/GDP_real

operBalance/OR real
GrossoB/OR real
NetOperatingBalance/OR real
selfFinratio real
Capitalspend real

TR-TE real

NWC/TE real

class_1 {1,2,3,4,5,6,7,8}

86.60,7,137.68,13887.75,23745.50,4.53,5.54,4.84,5.16,5.16,59.40,7,22. 88,20.16,0.00,0.00,16. 34,100. 00,7, 54.10,45.90,15.22,1. 56,4.68,7,4.86,4.10,311. 80,7,
1725.20,68727.20,300.60,40024. 80,72860.20,2.94,4.76,12.04,2368. 58,1805.42,1047.20,2.64,53.34,48.14,9.00,9.00,7.34,13. 38,8.92,45.18,17.12,4.58,2.70,5.62,
2177.80,83634.60,132.36,38398. 20,44005.20,0.46,14.76,23.90,10842.80,10612.80,4874.00,13.12,100. 56,95.52,7,7,5.64,38.22,7,99.06,0.94,7,2.46,6.24,-8.86,7,
173.40,7,126.60,12780.25,21855.00,5.93,5.42,4.84,1.06,2.65,0.00,7,2.12,4. 30,0. 00,0. 00,0. 00,100. 00,7, 59. 24,40.76,24.18,0.04,0.08,7,10. 04,0. 00, 287.00,7,8.
755.14,29955. 80,79. 24,39664. 80,27257.80,0.36,9.94,7.12,20054.03,10174.46,13472.60,35.36,142.14,142.14,11.35,2.18,11.73,11.73,12.10,63.16, 36. 84,0.00,8. 38
4639.50,271217.98,95.50,58566. 80,42854.00,2.40,5.86,5.52,73470. 94,52490. 64,11327.60,20. 32,130. 84,130. 84,3.38,0.00,11.54,14.16,5.78,52.88,47.12,4.24,4.06

Obrazek 18: Ukazka souboru ARFF

Zdroj: viastni zpracovani

Z divodu nerovnovahy zastoupeni nékterych tiid musely byt vSechny trénovaci soubory

vV programovém prostiedi WEKA vyrovnany pomoci pievzorkovaci techniky SMOTE

(Synthetic Minority Oversampling TEchnique). Jedna se 0 metodu odbéru vzorkd,

kdy vyrovnanim vystupnich tfid je dosazeno vyssi ptesnosti klasifikace. Obecné je trénovani

nad nevyvazenymi daty velmi zkoumané téma, jelikoz takovych ptipadd se Vv redlném svété

nachazi mnoho [28]. Vyrovnani vzorki je tieba ud€lat pouze na trénovacich datech,

aby nedoslo ke zkresleni ptesnosti predikéniho modelu.

Trénovaci data byla vyrovnana pomoci SMOTE na hodnotu 56 podle tfidy 5 s pomoci

nastavovani parametri:

vyrovnavana tiida (index tfidy, na kterou ma byt SMOTE aplikovéno) — 1-8,

neblizsi sousedé (pocet nejblizsich sousedi, které maji byt pouzity) — pro tiidy 1-6
byl nastaven pocet nejblizSich sousedti na hodnotu 5apro tiidu 7 (obsahuje
jen 4 pfipady) na hodnotu 3. V pfipad¢ tiidy 8 nemohlo byt SMOTE pouzito,

jelikoz obsahuje pouze jeden ptipad,
procento (procento instanci, které chceme vytvofit) — 0-100 %,

a ndhodné vzorkovani — 1.
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Obrazek 19: Ukazka nevyrovnanych trénovacich dat bez SMOTE
Zdroj: viastni zpracovani
5.4. Navrh modelu
Pro ucely klasifikace bylo pouzito celkem 4 zékladnich klasifikatort:
¢ NaiveBayes,
e metoda Podptirnych vektorovych stroji (SMO),
e neuronova sit’ typ Multi Layer Perceptron (MLP),
e rozhodovaci strom J48
a 4 meta klasifikatort (pouZito stejné nastaveni zakladnich klasifikatorti):
e metoda AdaBoost,
e metoda Bagging,
e Random Forest,

e metoda Stacking.
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Koncept modelu pro predikci je znazornén na Obrazek 20.

Datova sada

h 4

Predzpracovani dat

l

Y
Mahodne rozdéleni ngfggigzuﬁfpl
dat na testovaci mnoZing 10x
mnoZinu 10x

v

Wyrvinani vystupnich
tfid pomoci SMOTE

A 4

Mavrhy moZrych
predikénich modeld)

Y

Matrénovani souborl
klasifikaton

'

Testovan! souborl
Klasifikatorl na
testovacich datech

b 4
Statisticka analyza
pomaoci Friedmanowy
analyzy

Y
Mawvrh vhodného predikéniho modelu pro
predikoi finanéni wwkonnosti regiont a
ohci

Obrazek 20: Koncept vybéru modelu pro predikei finanéni vykonnosti obci a regionti
Zdroj: viastni zpracovani
Nastaveni pro klasifikdtor SMO:
e jadrova funkce — Puk,
e parametr komplexnosti c— 8,

e parametr tolerance — 0,001.
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Nastaveni neuronové sit¢ MLP:
e neuront ve skryté vrstvé— 50,
e trénovaci ¢as — 1000,
e rychlost u¢eni — 0,35,
e momentum — 0,25.
Nastaveni rozhodovaciho stromu J48:
e minimalni pocet instanci — 5,
e profezavani — ano,
e faktor spolehlivosti — 0,25.
Nastaveni AdaBoost:
e Kklasifikator —» SMO,
e pocet iteraci — 15.
Nastaveni Bagging:
e Kklasifikator — SMO,
e velikost trénovaci sady — 110 %,
e pocet stromi — 8,
e pocet iteraci — 15.
Nastaveni stromu Random Forest:
e maximalni hloubka stromu — bez omezeni,
e pocet iteraci — 500.
Nastaveni meta algoritmu Stacking:
e Klasifikatory — NaiveBayes, SMO, MLP a J48,
e meta klasifikator — Random Forest.

VysSe popsané parametry nastaveni klasifikacnich modeld byly vybrany jako nejlepsi,
pfijejich zméné se prumérné naklady na Klasifikaci zvysovaly. Dale bylo vyzkouseno

nastaveni i ostatnich parametrti, které dany klasifikator nabizel, ale tato zména nastaveni
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snizovala primérné naklady. Pro metody AdaBoost a Bagging bylo vyzkouSeno dalSich

nékolik zakladnich klasifikatort, ale nejlépe pti vyhodnoceni z nich dopadl algoritmus SMO.

5.5. Pouzity software

Pro méfeni klasifikace bylo vyuzito programového prostiedi softwaru Weka ve verzi 3.6
a 3.8 dle studie [8],[18] (Waikato Enviroment for Knowledge Analysis), ktery byl vyvinut
na univerzit¢ Waikato Vv Hamiltonu na Novém Zélandu. Cely software je sepsan
v programovacim jazyce Java adistribuovan pod licenci GNU Public licence. Jedna
se 0 nastroj slouzici pro tzv. "dolovani dat" (datamining), podporujici pfedzpracovani dat,
vizualizaci, vybér atributi, Kklasifikaci, predikci, shlukovani atvorbu asocia¢nich

pravidel [19].

Pro porovnani vysledkd klasifikace bylo pouzito Friedmanovy ANOVY

a Wilcoxonova parového testu v programovém prostiedi Statistica 12.

59



6. VYSLEDKY PREDIKCE

Vysledky klasifikace provedené v programu WEKA pro zakladni a meta algoritmy jsou
uvedeny v priloze C. Tyto vysledné tabulky odpovidaji naméfenym hodnotdm na testovaci
mnozin¢ dat. Pro samotné vyhodnoceni vysledkli bylo vyuzito grafického aparatu,

kde je porovnavano:
e procento spravn¢ klasifikovanych instanci (ptesnost klasifikace),
e prumérné naklady na klasifikaci,

e plocha pod kiivkou ROC.

6.1. Presnost Kklasifikace

Procento spravné klasifikovanych instanci udava, kolik pfipadi v pfepoctu na procenta
klasifikator spravné zafadit do vystupni tfidy na testovaci mnozin¢ dat. Nejlepsi procentualni
uspéSnosti pro zakladni algoritmy bylo dosazeno u metody podpiirnych vektorovych stroji
SMO (SVM) sprimérnou piesnosti klasifikace 63,77 % a pro meta klasifikatory
u Random Forest s ptesnosti 64,17 %. NejhorSiho piesnosti bylo dosazeno u klasifikatoru

NaiveBayes s tspésnosti 35,06 % viz Graf 1.
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Graf 1: Primérna piesnost klasifikace

Zdroj: viastni zpracovani
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Primérné naklady na klasifikaci jsou Vvtomto piipadé méfeni lepSim porovnavacim
znakem piesnosti klasifikace nez procento spravné klasifikovanych instanci. Z primérnych
nakladi na klasifikaci mizeme fict 0 kolik se skutecna tfida 1isi od cilové tfidy. Procentudlni

ptesnost klasifikace je vhodnym ukazatelem spiSe pro vystupni dvé tridy.

vvvvvvvvvv

primérnych nakladd pro zakladni algoritmy bylo dosazeno u SMO (primérné naklady 0,49)
a pro meta algoritmy u Random Forest (primérné naklady 0,47). Nejlepsim klasifikatorem
ze vSech pouzitych se stal Random Forest a nejhor§im NaiveBayes (primérné naklady 0,77)

viz Graf 2.
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Graf 2: Primérné naklady na klasifikaci

Zdroj: vilastni zpracovani

Velikost plochy pod kiivkou ROC (AUC) udéava ucinnost klasifikace na testovacich
datech, pfi¢emz hodnota AUC se miize pohybovat v hodnotich 0,5- 1. Cim vysi je tato

hodnota, tim lepsi je u€innost klasifikatoru.

Nejvyssi  hodnoty plochy pod kiivkou u zdkladnich algoritmid bylo naméfeno
u klasifikadtorat MLP a SMO se stejnou velikosti plochy 0,85 aumeta algoritmi
u klasifikatoru Random Forest s velikosti plochy pod kifivkou ROC 0,89 viz Graf 3.
Nejhorsiho naméfeného vysledky plochy pod kiivkou bylo dosazeno u zakladniho algoritmu

J48.
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Graf 3: Plocha pod kfivkou ROC

6.2. Statistické porovnani vysledki

Zdroj: viastni zpracovani

Pro zjisténi rozdili mezi klasifikaénimi algoritmy bylo vyuzito neparametrické¢ho testu

(narealnych datech neni obvykle mozné ptedpokladat normalni rozdéleni unamétenych

vysledkll) pro dvoufaktorovou analyzu rozptylu tzv. Friedmanovy ANOVY. Na zakladé

tohoto rozhodnuti byla stanovena hypotéza HL1: Predpokladime, Ze vysledky presnosti

klasifikace & primérnych nakladii& plochy pod krivkou ROC se pro dané algoritmy lisi.

H1lo: Predpokladame, Ze mezi klasifikacnimi algoritmy neexistuji statisticky vyznamné

rozdily.

H1;: Predpokladame, ze mezi klasifikacnimi algoritmy existuji statisticky vyznamné

rozdily.
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Tabulka 9: Porovnani v8ech algoritmi pomoci Friedmanovy ANOVY

Primérné poradi pro | Primérné poradi pro S e
. presnost klasifikace pramérné naklady o
Algoritmy Yy _ iy _ ROC plochu (Chi2 =
(Chi2 = 46.35,p = (Chi2 =46.79,p = 52.18, p = 0.000)
0.000) 0.000) Y :
J48 7,10 6,70 7,80
MLP 4,65 5,35 4,60
SMO 2,80 2,85 3,90
NaiveBayes 7,70 7,60 7,10
AdaBoost 2,65 2,95 4,50
Bagging 4,05 5,10 4,10
Random Forest 2,60 2,10 1,70
Stacking 4,45 3,35 2,30

Zdroj: viastni zpracovani

Hypotéza byla testovana na hladiné¢ vyznamnosti 0,000 a kritickou hodnotu testovaciho
kritéria (Chi2) 46,79. V tomto piipadé¢ zamitame nulovou hypotézu H1, a pfijimame
alternativni hypotézu H1;. Sloupce primérného potadi pro zkoumané oblasti Tabulka 9 urcuji
pramérné poradi naméfenych hodnot azobrazuji nejmensi a nejvetsi  odliSnosti
mezi klasifikatory. Nejmensiho statisticky vyznamného rozdilu tzn. nejvétsi ptesnosti bylo
zjisténo U klasifikdtoru Random Forest S nejniz§im primérnym pofadim U vSech méfitek.
Naproti tomu nejvétsSiho rozdilu tzn. nejmensi presnosti bylo zjisténo u klasifikatoru

NaiveBayes viz Tabulka 9.

V dalsim kroku byl pouzit Wilcoxonlv parovy test pro porovnani jednotlivych
klasifikatori navzijem. Jednd se 0 neparametricky test, ktery porovnava parové hodnoty
vybérového souboru. V tomto piipadé¢ byly porovndvany mezi sebou meta klasifikatory
v zavislosti na vysledku ptesnosti klasifikace, primérnych nakladi a plochy pod kiivkou
ROC na rtznych hladinach vyznamnosti viz Tabulka 10. Hodnota "Z" vyjadiuje velikost
rozdilu mezi dvéma klasifika¢nimi algoritmy. V pfipad€ algoritmu Random Forest doSlo
ke statisticky lepS§im vysledkim nez U ostatnich algoritmi V ptipadé plochy pod ROC
ktivkou. U primérnych nakladt nebyl vysledek statisticky vyznamny u SMO a AdaBoost.
To znamena, Ze tyto algoritmy nebyly statisticky vyznamné ptekondny. Podobné
pak u pfesnosti navic Bagging také nebyl metodou Random Forest vyznamné piekonan.
| dalsi vysledky ukazuji, Ze meta algoritmy vétSinou dokéazaly jednoduché klasifikatory

piekonat.
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Tabulka 10: Test vyznamnosti ptesnosti klasifikace, primérnych nakladi a plochy pod kiivkou ROC

pomoci Wilcoxonova parového testu

Ptesnost klasifikace Priumérné naklady Plocha pod krivkou ROC

2,803 0,006 |***| 2,803 0,006 | *** | 2,803 0,005 | ***

1,784 0,074 * 2,701 0,007 | *** | 2,701 0,007 | ***

0,415 0,678 0,866 0,386 2,497 0,013 | **

2,803 0,006 |***| 2,803 0,006 | *** | 2,803 0,005 | ***

0,474 0,636 0,866 0,386 2,701 0,007 | ***

0,764 0,445 2,497 0,013 ** 1 2,650 0,008 | ***

2,521 0,012 ** 12,293 0,022 ** 2,497 0,013 xx

2,803 0,005 |***| 2,395 0,017 ** 1 2,803 0,005 | ***

1,185 0,236 1,070 0,285 1,784 0,074

2,310 0,021 ** 1 2,803 0,005 | *** | 1,274 0,203

2,803 0,005 |***| 2,803 0,005 | *** | 2,803 0,005 | ***

2,369 0,018 | *> | 2,803 0,005 | *** | 1,784 0,074

0,764 0,445 2,497 0,013 ** 1 2,650 0,008 | ***

0,770 0,441 2,039 0,041 2,242 0,025 **

2,803 0,005 |***| 2,803 0,005 | *** | 2,803 0,005 | ***

1,988 0,047 | *> | 2,395 0,017 ** 1 0,652 0,515

- 1,000 - 1,000 - 1,000

2,803 0,005 |***| 2,803 0,005 | *** | 1,784 0,074

2,369 0,018 ** 1 2,803 0,005 | *** | 1,784 0,074

0,474 0,636 0,866 0,386 2,701 0,007 | ***

1,580 0,114 0,459 0,646 2,497 0,013 e

2,803 0,005 |***| 2,701 0,007 | *** | 2,803 0,005 | ***

0,561 0,575 2,192 0,028 ** 1 2,599 0,009 | ***

1,580 0,114 0,459 0,646 2,191 0,028 | **

2,803 0,005 |***| 2,803 0,006 | *** | 2,803 0,005 |***

1,580 0,114 0,459 0,646 2,497 0,013 | **

0,770 0,441 2,039 0,041 ** 12,242 0,025 **

2,521 0,012 ** 12,293 0,022 ** 12,497 0,013 **

* na hladiné vyznamnosti p <0 .1, ** p <0 .05, *** p <0 .01
Zdroj: viastni zpracovani
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ZAVER

Tato diplomova prace se zabyva hodnocenim finan¢ni vykonnosti regionu a jeho predikci.
Cilem prace bylo navrhnout model pouzitelny pro predikci na zakladé dostupné datové
sady. Pro trénovani a testovani soubort klasifikatord bylo pouzito vstupnich atributi za roky
2011-2015 avystupni rating zroku 2016. Pro piesnéjsi a spolehlivéjsi méfeni vysledki
byl soubor nahodné 10 - krat rozdélen v pomé&ru 70:30 na trénovaci a testovaci sadu. Nasledné
z diivodu nevyrovnanych instanci ve vystupni tfidé byly pocty instanci Vv tfidach vyrovnany
na hodnotu 56 pomoci vzorkovaciho filtru SMOTE. Vysledek predikce byl hodnocen podle
piesnosti, pramérnych ndklada klasifikace aplochou pod ROC kiivkou. Porovnani
klasifikator ukazalo, ze Random Forest poskytl nejpiesnéjsi predikci ratingu regionii. Pouziti
soubort klasifikatord tedy vedlo ke snizeni rozptylu a systémové chyby oproti pouzitym

zakladnim klasifikatorum.

Analyza vysledkli klasifikatnich modeli zahrnovala procentualni schopnost modelil
Klasifikovat objekty, praimérné naklady na klasifikaci a plochu pod kiivkou ROC. V piipadé
zakladnich klasifikatori bylo ve vSech téchto vyslednych statistikach nejlepSich vysledkt
dosazeno u zakladniho klasifikatoru SMO(SVM) s hodnotou ptesnosti klasifikace 63,77 %,
primérnymi naklady 0,49 aplochou pod kiivkou ROC 0,85. U meta klasifikatora bylo
nejlepsiho vysledku dosazeno klasifikatorem Random Forest s hodnotou piesnosti klasifikace
64,17 %, prumérnymi naklady 0,47 aplochou pod kiivkou ROC 0,89. Pii statistickém
srovnani pomoci Friedmanovy ANOVY bylo zjisténo, ze nejmensiho statisticky vyznamného

rozdilu tzn. vyznamné ptesnosti se dosahuje u meta klasifikatoru Random Forest.

Vhodnym modelem pouzitelnym pro predikci finanéni vykonnosti regionli
je meta klasifikator Random Forest, ktery dosahl nejlepSich vysledkd pii sledovanych
kritériich tykajici se ptfesnosti klasifikace, primérnych ndkladt a plochy pod kiivkou ROC.
Névrhem predikéniho modelu, jeho ovéfenim na redlnych datech a doporu¢enim metody
Random Forest pro predikci finan¢ni vykonnosti regiont doslo K naplnéni cile této prace.
Hlavni nevyhodou navrZzeného modelu je, Ze byl otestovan pouze na ratingu z jednoho roku.
Ackoliv je toto hodnoceni relativné stabilni (nedochazi k ¢astym zménam hodnoceni), je tieba
vysledky Vv budoucnu ovéfit na dalSich datech. Dal$i moznou nevyhodou se miize jevit
generovani souboru mnoha rozhodovacich stromt, coz mize byt vypocetné narocné. Dalsi
nevyhodou mize byt nizs§i srozumitelnost modelu oproti zakladnim klasifikdtoram,
napt. rozhodovacim stromtim, kde je zifejmé, jak se algoritmus na zaklad¢ vstupnich atributii

rozhoduje o klasifikaci do ratingovych tfid. U metody Random Forest je téchto stromii piilis

65



mnoho, neZ aby bylo mozné jeji postup snadno interpretovat. Vyhodou tohoto modelu
je moznost pouziti i pro jiné ratingové agentury nez je Moody’s, ratingové agentury se lisi
pouze ve vysledném oznaceni ratingu anavic se jejich hodnoceni vétSinou shoduje.
Mezi mozné vyhody patii schopnost modelu vytiidit dilezité a nedulezité atributy vhodné
pro predikci ¢i moznost pracovat se spojitymi i kategorickymi atributy. Tato schopnost
vybéru atributli je jiz vnofena V rozhodovacich stromech (pouzivaji se atributy S nejlepsi
schopnosti klasifikovat data). Ke zvyseni pfesnosti predikce by také byla vhodna datova sada

bez chybgéjicich hodnot u nékterych atributi.

Tento model pro predikci finan¢ni vykonnosti regionii aobci je mozné pouzit jako
spolehlivy nastroj na podporu pii rozhodovani 0 investicich, pfipadné je mozné pomoci né¢ho
odhalit finan¢ni potize, které by mohly nastat a nasledné témto potizim vcas predejit. Model
je mozné vyuzit ipfi rozhodovani 0 pfidélovani externich zdroji regionim. Vybrany
predikéni model Random Forest Setii finan¢ni i ¢asové naklady vlivem simulace rozhodnuti

expertti provadéjicich ratingové hodnoceni.
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Priloha A

|GDP_PPPI)P_changehp\wmentl'nentIialeirmDebtIirm Dember_capitaheWGDPk_ ', Dem}irm" "‘[ [ ', 1/t : ity _ :,' per_| :',' per_| ',,' per_| 'N' p _revllmal_rwl\Revenueliurplusﬂﬁl!_need,"l'ﬁber_capita| TE,’GDPIE\anoe{ORhIanDe,’ORk Revenuelcing_ratiolendingﬂ'EI TR—TEI%J| NWQ"I'EIradikoe_B_trid
2609375 -175 1043 1100 214125 178425 134925 448 4528 4080 000 000 1045 7 1085 59 G460 7950 235 553 080 1310 983 334875 835 318 08  -293 P o988 113 1383 4
6742825 360 508 7,4 7553917 1084816 268140 374 2802 2802 360 360 188 194 1392 8658 1342 000 138 236 -477 1282 3993 1101680 1422 348 210 ? 7 B9 -180 6374 z
2495700 030 3348 2390 3081580 3019580 359200 1702 10400 9710 000 P 1512 4003 7 B0E0 3940 306 9% 1270 ? 1976 432240 1982 -402 706 1462 006 1106  -L72 ? 5
3286600  -382 2382 2426 2083 20834 30880 018 3818 3678 000 000 826 7 7 8020 3880 7 0% 400 ? 360 036 81240 048 446 346 026 184 388 200 ? 7
3546020 276 738 594 440658 308558 204700 504 14380 12604 ? 7 1818 4962 583 9058 942 7 1158 387B 7 B 7 158040 384 ? 1108 ? FIRTY 7 AT z
2391100 -200 1570 1436 227420 227418 924440 4908 24972 18902 015 7 5140 ? 7750 B8 ? 0 BT ? 310 83 518520 268 1282 1076 340 080 Mg 2% ? 5

? 100 328 520 85068,80 7408400 698340 1358 14942 14482 ? ?o1964 7 ? ? 1810 7 42 1564 ? 008 2280 4983680 852 1076 650 1568 088 854 102 ? 1
SI75960 074 1594 3390 158520 135920 84340 178 4564 4312 ? 7 1566 5474 426 5551 4428 7 1B 706 576 7 172 187950 39 2208 2078 1464 132 052 010 ? 1
2099825 140 1210 1100 36928 36328 63750 265 1873 1623 000 000 553 7423 700 520 6580 7670 070 153 043 453 -363 400150 1653 955 BS0 778 P48 215 06 4
2400520 046 1476 2330 1084280 1051280 487400 1312 10056 9552 ? P osed B/D 7 8306 0% 14 624 -BE6 ? 1270 57140 1488 100 152 <550 030 1156 -012 ? 4

7 216 304 570 4789880 4567700 363420 698 7812 744 ? 7 1348 ? ? 7 1336 7 28 BE 7 3 418 480800 918 1326 1120 406 132 1180 130 ? 1

P 176 1032 5,20 e 9023540 2931000 67,80 36164 34628 ? P 1336 ? ? 312 P BE 4406 ? 114 3356 857900 1978 1285 404 3312 120 700 328 ? 2

7 08 322 38 276258 10532 763780 7 8308 9598 ? P50 7 ? 4531 4380 400 584 2206 082 7 1574 788880 ? 108 50 1218 174 714 D88 ? 2
1197960 032 1616 2390 300260 225700 195560 560 268 2572 ? 7 18 6030 7 9686 314 7 08t 292 188 7 0g6 743580 2034 706 642 410 138 518 046 ? 1
1318725 028 405 11,00 168748 36933 71800 143 533 58 000 000 185 ? ? ? 1045 ? 008 050 125 280 -235 1239250 2485 2943 2933 2888 P 2965 073 345 3

P 130 734 520 2343460 2341440 953850 30,10 18100 17764 ? P 7308 7 ? 7 34m 504 4174 ? 250 3037 534800 1674 1460 85 -3026 120 1384 162 ? 2
3964035 154 660 7,14 5381866 34ME08 751360 1676 8598  BG98 1494 044 875 2350 1245 8306 1694 000 382 1078 040 -626 1322 899380 1930 1012 43 ? 7 78 060 -840 1
18919,25 -138 19,50 11,00 11306,45 10895,18 186650 8,60 65,30 60,65 11,80 0,00 2,98 ? 7 B 67,00 8165 1,80 293 -1165 3,73 6,23 352225 16,15 -3,18 453 -6,35 ? 12,90 -0,33 2,25 5

? 7 538 524 38030 392030 704880 1058 15280 1468 770 770 280 7 ? 7 382 P17 44 ? 444 210 512860 748 38 204 072 060 9% 030 ? 6
3212780 034 1958 1390 1040820 1033580 411580 1522 11552 11076 110 7 994 a7 7 693 3066 7 3% 105 -1280 7 1948 431800 1548 048 -310 -1008 008 1242 -118 ? 1
26209,40 0,06 2744 23,90 13792,20 1379180 6604,00 2078 20206 189,94 B ? 2120 4650 7 67,80 32,20 B 6,26 2112 -2350 7 38,74 452180 1962 -1236 -1864 -349% 0,90 9,58 -2,10 7 5
3929140 074 2086 2390 8027760 7454860 987100 2988 26876 25764 ? ?oTE 4564 480 8258 1742 P73 B 1548 7 5220 289300 1456  -836  -1670 -4470 084 1120  -148 ? 5
§549740) 088 904 1000 29816 24766 124780 234 15754 13314 ? 7 790 ? 7 B068 3932 74w 1236 606 7 149 100940 152 2548 21527 1098 090 3730 026 ? 3
34044 60 -0,80 7 11,18 B452  B452 160160 468 103,78 98,64 B ? 5,60 0,46 7 7382 26,18 26,18 514 11,78 478 -5,30 1244 161760 0,02 15,90 874 1,50 2,66 834 152 0,28 5
019460 088 7 506 693288 683288 150000 456 5996 58,94 ? P 1844 7 71 9% 18 580 342 ? 710 261180 622 002 -8 556 055 180  -385 ? 2
1958800 260 508 678 117480 117480 217720 7 E610 5742 ? Y ? 7414 5386 7 28 305 7 608 2158 356800 78} 531 1646 7 140 140 8% 2
34735,60 0,88 10,26 10,00 64946 37312 62800 7 58,74 55,42 B ? 928 ? 7 36,84 30,98 B 0,88 5,50 0,20 7 420 113500 3,10 14,40 13,52 884 1,04 18,30 034 7 2
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1326840 026 3062 2390 352780 350760 323520 1658 7488 67,22 ? 7 1538 5537 7 5180 4810 27 77 -1040 7 1568 550700 27,06 -460 734 -1324 018 1220 -140 ? 1
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36027,40 0,93 4582 3,98 39400,14 30175,18 13308,60 2030 26914 257,06 B ? 416 570 7 B 36,54 16,16 3,50 1540 B -4.20 1882 302740 8,26 10,54 5,84 -5,28 ? 1458 ? 7 3
2986720 042 2004 2390 1119780 1100000 398480 1576 12186 11128 ? ?o1378 4140 7 044 185 7 3% 1524 952 7 216 403160 1546 390 D02 <1274 048 1668 -102 ? 4
1371820 524 824 797 G01480 49480 1127850 164 1018 1018 000 000 1588 7 7950 562 000 354 1308 7 430 784 BYTER0 1584 784 410 -1 7 ? 7 4% 1
53642,25 538 15,04 710 190,18 19835 5623,00 9,30 10,85 10,85 0,00 0,00 12,80 12,80 838 1842 81,58 0,00 042 122 6,06 1,86 1,88 4686480 79,65 11,26 10,82 B ? 10,84 ? 21,13 2
3955800 260 430 678 3320 32320 229350 7o 16152 ? P4 7 7 s871 4L 381 2650 ? 580 1916 134680 7 1882 1520 -10,40 P 1678 15 5190 2
2100550 204 750 714 46178 45907  B8680 7 BEE0 5262 000 000 646 646 1058 8246 1754 1784 148 430 7 BB 000 124180 740 BIE 1820 132 4026 356 21784 1
35919,80 ? 3,12 3,98 501262 500568 621480 1656 12054 113,80 B ? 9,58 9,58 7 B 27,68 22,22 2,24 13,24 B 6,50 9,02 530260 13,58 16,78 1454 6,40 ? 18,02 ? 7 3
3849180 153 336 398 2498522 2257096 787800 2098 28576  27LE0 ? ?os512 5% ? 7 3804 1444 450 7148 ? 168 1978 308780 78 1120 660 -3 P o1632 7 ? 3
4133460 113 402 4,00 2305830 2566010 1821600 4208 26980 258,70 ? 7 55 594 7 ? 300 2488 428 185 ? 054 148 722600 1608 11058 676 476 P17 7 7 3
26197,20 2,60 7,02 6,78 186440 186440 158360 7 58,08 54,48 B ? 422 ? 7 34,00 54,74 B 2,52 60,72 B 082 5742 287500 7 4,38 184 -60,35 ? 7,06 -1,10 -6.92 2
3791650 <100 1120 1140 2076760 1997540 344220 860 11470 11244 100 000 340 980 7 700 4140 7260 400 740 1140 -1080 1460 353700 660  -180 580  -8,60 o700 140 3240 5
3283360 102 86 1134 128450 97296 61300 160 1878 1812 000 000 430 4015 ? 538 e076 7152 108 182 38  -112 184 36180 958 082 0%  -L04 P85 024 486 4
38570,50 -0,38 738 11,00 2980,05 276530 27825 0,63 973 9,33 13,30 0,00 575 6,00 12,30 B 4280 80,20 0,40 0,98 0,25 1,20 -0,73 304525 6,98 4,35 3,93 3,30 ! 763 0,33 -6,63 4
2100550 204 750 704 34870 34870 935,00 ? 3328 /5 000 000 1188 1188 512 8154 1846 1846 088 B30 ? 5% 118 238580 7072 1878 460 13 1908 032 5390 1

7 7 488 524 1018736 1018736 628880 1608 11018 10314 2687 2665 17,16 7 7 7 250 ? 1% o0 ? 018 150 621540 1550 632 478 -338 104 1046 128 7 2
3056800 -333 1580 1436 792128 507392 2046280 8430 38532 3447 ? 7 98 ? 7 79 1088 7 105 218 7 3144 4395 795400 3326 472 585 -2012 026 2564 74 ? 3
4418340 056 1878 2380 2720300 2741160 426350 1140 15352 15074 ? P 1660 3228 7 uL7E 276 748 7104 -1826 7 3444 36780 902 -322 818 2468 048 1016 -250 ? 4
3819175 228 542 714 3037960 1838680 1453850 3370 14466 14486 2433 608 1140 2230 1388 7208 2792 000 58 258 500 -1050 3052 1098340 2450 468 116 ? P88 140 2828 2
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Priloha B

Field Sraph Measurement Miiry Max Sum Mean Std. Dev
<HP Population &7 Continuous 20300 43116780 1308723.080 2556.100 4167253
> cOP & Continuous 17956540 795749500 32454327.950 S5503.016 128281 178
#P GDP_per_capita & Continuous 7 EEO &54 280 S4021 500 105.511 SE. 604
#r GOPinational_average &7 Continuous 1.000 107305200 13349735.540 25140.745 21205177
#r cDP_PPP &7 Continuous S72.E00 112473500 13655637360 27755350 17091966
P real_GDP_change &7 Continuous -3.820 9660 a7z.940 1.954 1.645
> unemployment &7 Continuous 1.440 37080 4459100 8.77e 6.750
HP ristional Unemployment Rate &7 Continuous 3040 =2a.800 4550.020 5887 6.655
<# Total Direct and Indirect Dett &7 Continuous 0,320 273327.200 4975780.320 9724180  30158.702
<#P rist Direct and Indirect Detat &% Continuous 0.500 2S77S8.200  4367386.000 8530051 27730.315
B2 net_dekt_per_capita &7 Continuous 0000 29310000 1435431.000 2803576 4908 522
A2 debticDR & Continuous 0.000 54300 3748100 10,708 13.987
2 debtioperating_revenus & Continuous 0500 365320 36140120 70.586 73,303
<#2 ret Direct and Indirect Debt/Total Revenus & Continuous 0600 346,280 3641320 B5.706 59,423
<H#> Fx Direct Debt(before swaps)/Direct Debt &7 Continuous 0.000 93700 27E3.380 759 16.560
<@ Fx Direct Debt(atter swaps)Direct Debt &% Continuous 0.000 23700 2496 540 6.535 16,791
<@ short_debtidskt &7 Continuous 0.000 54620 TEIT. 680 14.918 13,476
@2 long_debtidskt & Continuous 0.000 100.000 21723.600 51.870 40111
P maturity_dekbt & Continuous 0.000 21600 1497 640 5.509 4.647
P owen_revioper _rew & Continuous 1360 121 780 20070580 44,208 29,808
<HP gov_transtioper_rev &7 Continuous -21 760 95600 23159600 45.234 28 586
HP sarmarked_revioper_rev & Continuous 0.000 94760 10564060 26 305 23,900
HP interestioper_rew & Continuous 0.000 11550 1281120 2.502 2158
Hp debt_serftotal_rew &7 Continuous 0.000 50720 4401 520 5.505 9.231
<2 Accrual Financing Surplus(Renuirement L Total Rewvenue &7 Continuous -40 &80 13600 -S43 460 -4.383 9.026
Hp cash_surplusiTR &7 Continuous -31 440 20520 -518.400 R 5.951
P horrowino_neediTR &7 Continuous 11220 111 500 5202.060 10,240 14,533
#> TE_per_capita &7 Continuous 10,000  46854.800 1582953.700 3091706 4807 046
H> TEIGDP &7 Continuous 0.000 Fa.E650 4465 160 12,613 9427
B oper_balancesoR &% Continuous 14180 52360 4417 120 5661 10,248
#p aross_oper_balanceoR &7 Continuous -23.040 TEAG0 149,720 5152 10,2094
<#P hlet Operating BalanceiOpersting Revenue &7 Continuous 128460 TEAG0 -549.560 1153 18.529
P self_financing_ratio &7 Continuous -1.140 4100 F37.420 0.953 0624
#> capital_spending TE &7 Continuous 1.900 57580 803,220 17261 10110
Hr TR-TE(%) &7 Continuous -7.440 17480 54.940 REC] 2161
B> rCITE &% Continuous -60.920 217 540 2514.760 B8.327 30,706
B2 Predikce_S_trid 1.000 =.000 2062.000 4.027 1.586

I
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Priloha C

Zakladni klasifikatory

Rozhodovaci strom J48

54,54 % 0,55 0,64 0,55 0,59 0,78
46,75 % 0,47 0,70 0,47 0,50 0,75
41,56 % 0,42 0,74 0,42 0,50 0,74
51,95 % 0,52 0,68 0,52 0,52 0,80
54,54 % 0,55 0,57 0,55 0,54 0,79
29,87 % 0,30 1,04 0,30 0,30 0,63
50,65 % 0,51 0,58 0,51 0,53 0,75
40,26 % 0,40 0,82 0,40 0,40 0,72
50,65 % 0,51 0,73 0,51 0,50 0,41
50,65 % 0,51 0,78 0,51 0,59 0,74
47,14 % 073 071

Neuronova sit’ MLP

62,34 % 0,62 0,61 0,62 0,65 0,86
58,44 % 0,58 0,58 0,58 0,62 0,83
64,93 % 0,65 0,49 0,65 0,64 0,86
55,84 % 0,56 0,73 0,56 0,60 0,87
49,35 % 0,49 0,70 0,49 0,55 0,83
59,74 % 0,60 0,48 0,60 0,59 0,87
64,93 % 0,65 0,56 0,65 0,65 0,87
49,35 % 0,49 0,75 0,49 0,47 0,82
58,44 % 0,58 0,58 0,58 0,60 0,79
58,44 % 0,58 0,58 0,58 0,60 0,85
58,18 % 0,61 0,85
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SMO (SVM)

63,64 % 0,64 0,56 0,64 0,65 0,85
57,14 % 0,57 0,52 0,57 0,57 0,84
61,04 % 0,61 0,56 0,61 0,62 0,85
63,64 % 0,64 0,40 0,64 0,66 0,88
63,64 % 0,64 0,52 0,64 0,64 0,85
71,43 % 0,71 0,32 0,71 0,75 0,90
70,13 % 0,70 0,40 0,70 0,69 0,87
64,94 % 0,65 0,51 0,65 0,62 0,84
57,14 % 0,57 0,61 0,57 0,64 0,82
64,94 % 0,65 0,48 0,65 0,66 0,85
63,77 % 0,49 0,85

NaiveBayes
36,36 % 0,36 0,87 0,36 0,44 0,79
44,15 % 0,44 0,78 0,44 0,56 0,81
44,16 % 0,44 0,77 0,44 0,52 0,74
50,65 % 0,51 0,64 0,51 0,51 0,79
54,54 % 0,55 0,65 0,55 0,55 0,83
46,75 % 0,47 0,71 0,47 0,55 0,86
49,35 % 0,49 0,66 0,49 0,57 0,80
35,06 % 0,35 0,91 0,35 0,36 0,76
38,96 % 0,39 0,82 0,39 0,45 0,76
32,47 % 0,33 0,92 0,33 0,27 0,74
43,25 % 0,77 0,79

Soubory klasifikatoru (meta klasifikatory)

AdaBoost
63,64 % 0,64 0,56 0,64 0,65 0,85
57,14 % 0,57 0,52 0,57 0,57 0,84
61,04 % 0,61 0,56 0,61 0,62 0,85
64,64 % 0,64 0,40 0,64 0,66 0,88
63,64 % 0,64 0,52 0,64 0,64 0,85
71,43 % 0,71 0,32 0,71 0,75 0,66
70,13 % 0,70 0,40 0,70 0,69 0,87
64,94 % 0,65 0,52 0,65 0,62 0,84
57,14 % 0,57 0,61 0,57 0,64 0,82
64,94 % 0,65 0,48 0,65 0,66 0,85
63,87 % 0,49 0,83




Bagging

Random Forest

59,74 % 0,60 0,69 0,60 0,62 0,86
57,14 % 0,57 0,53 0,57 0,60 0,87
55,84 % 0,56 0,60 0,56 0,56 0,85
63,64 % 0,64 0,52 0,64 0,68 0,89
61,04 % 0,61 0,60 0,61 0,59 0,87
67,53 % 0,68 0,42 0,68 0,67 0,90
66,23 % 0,66 0,55 0,66 0,65 0,87
57,14 % 0,57 0,69 0,57 0,55 0,83
58,44 % 0,58 0,62 0,58 0,57 0,83
63,64 % 0,64 0,51 0,64 0,63 0,84
61,04 % 0,57 0,86

68,83 % 0,69 0,43 0,69 0,69 0,91
65,93 % 0,65 0,47 0,65 0,64 0,89
62,34 % 0,62 0,48 0,62 0,65 0,85
67,53 % 0,68 0,35 0,68 0,67 0,91
65,64 % 0,64 0,47 0,64 0,65 0,89
62,34 % 0,62 0,43 0,62 0,63 0,90
61,55 % 0,57 0,56 0,57 0,60 0,90
58,44 % 0,58 0,56 0,58 0,55 0,89
60,25 % 0,53 0,55 0,53 0,53 0,87
68,83 % 0,69 0,38 0,69 0,69 0,90
64,17 % 0,47 0,89
Stacking
68,83 % 0,69 0,40 0,69 0,69 0,90
62,34 % 0,62 0,48 0,62 0,63 0,88
55,84 % 0,56 0,52 0,56 0,57 0,83
59,74 % 0,60 0,48 0,60 0,63 0,90
62,34 % 0,62 0,49 0,62 0,61 0,90
61,04 % 0,61 0,43 0,61 0,61 0,90
51,95 % 0,52 0,62 0,52 0,56 0,87
55,84 % 0,56 0,60 0,56 0,54 0,85
53,25 % 0,53 0,58 0,53 0,57 0,86
61,04 % 0,61 0,49 0,61 0,62 0,89
59,22 % 0,51 0,88




