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ANOTACE

Diplomova prdce se zabyva problematikou detekce financnich podvodit metodami strojového
uceni. Zdkladni koncept pojednani je situovan do ctyr hlavnich oblasti, a sice kdy jsou vV prvni
casti shrnuty zakladni problematiky financnich podvodii z hlediska pojmii, délent, preventivnich
opatreni a detekcnich technik. Druha Cast je zamérena na shrnuti vysledkii z reportu SEC z roku
2010-2015 a treti cast na teoretické zaklady strojového uceni a vybrané algoritmy. Posledni
cast prace je vénovana popisu sbéru dat a jejich pripravé k méreni, pricemz V posledni kapitole
Jjsou ziskané vysledky porovndny a statisticky vyhodnoceny.

KLICOVA SLOVA

Strojové uceni, financni podvody, detekce, financni vykazy, firmy

TITLE
Detecting Financial Fraud by Machine Learning Methods

ANNOTATION

This Master's thesis deals with the issue of detection of financial frauds by machine learning.
The basic concept of the treatise is situated in four main areas, although the first part
summarizes the basic problems of financial frauds in terms of concepts, divisions, preventive
measures and detection techniques. The other part is focused on summarizing the results from
the SEC report from 2010-2015 and the final part on the theoretical foundations of machine
learning and selected algorithms. The final part of the thesis is devoted to the description of
data collection and its preparation for measurement, whereas in the last chapter are the
obtained results compared and statistically evaluated.
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machine learning, financial fraud, detection, financial statement, companies
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Uvob

Ackoliv se muze zdat, ze s nastupem modernich technologii se povédomi spolecnosti
o pritomnosti finan¢nich podvodech zvysilo, problematika vyskytu podvodi neni pouze
zalezitosti dneSni doby. Obecné 1ze fici, Ze k datovani finan¢nich podvodii dochazi v disledku
existence vzniku finan¢nich prostiedkt. Z historickych milnikti nelze opomenout obdobi 20.
stoleti, kde je jist¢ velmi znamym piedstavitelem finan¢nich podvodi Charles Ponzi, jehoz
jméno vstoupilo do povédomi Sir$i vefejnosti v podobé schématu nesouci jeho jméno.
V souvislosti s nedavnou minulosti pak lze zminit i ptipad Bernarda Madoffa, souzeného za
nelegélni obohaceni se pravé diky vyse jmenovanému Ponziho schématu. Tyto a mnohé dalsi
ptipady pak pouze poukazuji na setrvavajici existenci financnich podvodii v priabéhu nékolika

obdobi.

Finan¢nich podvody nejsou ovSem zalezitosti pouze dil¢ich osob. Americkd komise pro
cenné papiry a burzy (SEC) v pribchu let 2010-2015 vedla proti vefejnym obchodnim
spole€nostem v priméru 735 vynucovacich akei ro¢né, pficemz nejcastéjSim typem tvrzeni
obvinujici spole¢nosti bylo pochybeni emitenta v souvislosti s poruSenim zakona o cennych
papirech (Choi, 2016, s. 3-5). Odlisny, avsak v poslednich letech také hojné se vyskytujici typ
podvodnych praktik, byva i zkreslovani udaju ve finanénim vykaznictvi, pticemz disledkem
tohoto konani miize byt zptisob zvyseni cen akcii nebo ziskani bankovnich vyputjcek (Huang,

2016, s. 1-2).

Diivodt, pro¢ se jednotlivei dopousti finanénich podvodi, je ovem spousta. Castou piiginou
byva motiv finanéniho zisku, jenz mtize mit podobu plati nebo bonust, dosahne-1i spole¢nost
stanovenych cild. Dal$im podmétem muiZze byt také tlak, ktery je na jedince vyvijen z vysSich
pozic managementu nebo plyne z osobnich problému jedince. Naopak jinou postacujici
pti¢inou mize byt i touha po presvédceni véfitell nebo investort (Zack, 2009, s. 5-6). Ackoliv
se spolecnosti podvodnych praktik ucastni s vidinou zvyseni svého zisku, ptipadné odhaleni ma
na vyvoj spolecnosti dopad neptiznivy. Studie (Beasley, 1999, s. 37-40) uvadi, ze po zvetejnéni
informaci o podvodu se u 204 spole¢nosti, jez se dopustily klamani v oblasti finan¢niho
vykaznictvi, projevily nasledujici efekty: 36 % spolecnosti ukonéilo svou ¢innost nebo
zbankrotovalo, 15 % spolecnosti prodalo velkou ¢ast svych aktivau 21 % spolecnosti doslo ke
zruSeni akcii z narodni burzy cennych papirt. Obdobna studie poté ukazuje, Ze po zvetfejnéni

podvodu klesla u dvaceti spole¢nosti primérna cena akcii v priméru az o 58 %.
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Zpusob detekce finan¢nich podvodu je ovSem zalezitosti nesnadnou. Auditorska ¢innost se
stava obtiznou v disledku mozného nedostatku potfebnych znalosti auditordi, coz muze
vyplyvat z méné Castych vyskytt konkrétnich typt podvodii nebo mozného ovliviiovani jedinct
z fad auditort ze strany manazerskych pozic (Huang, 2016, s. 5). Dal§im problémem miize byt
i konflikt zajmt mezi vlastnim zajmem auditora a jeho profesni odpovédnosti (Moore, 2006, s.
10). Tradi¢ni zpusob odhalovani finan¢nich podvodi se tak muze jevit, v disledku vyse
uvedenych pficin, jako nedostatecny a mnohdy i nakladny. Stale ¢astéj$im zptisobem pak byvaji
k analyze problematiky detekce finan¢nich podvodi vyuzivany metody z oblasti umélé

inteligence (West, 2016, s. 47-66; Ngai, 2011, s. 559-569).

Cilem této prace je pomoci metod strojového uceni klasifikovat data spolecnosti, které se
dopustily nebo nedopustily podvodného jednani v obdobi let 2012-2015. V ramci splnéni cile
bude tfeba splnit diléi cile, tj. zabezpeceni sbéru dat, popis dat, charakteristika vybranych metod
strojového uceni, navrzeni modelu pro detekci financnich podvodu, verifikace modelu na

realnych datech a provedeni statistického porovnani vysledka zvolenych metod.

Prace bude rozdélena do Sesti hlavnich kapitol. V prvni ¢asti prace bude nahlizeno na
problematiku finan¢nich podvoda z obecného pohledu. Obsahem této kapitoly bude vysvétleni
zékladnich definic a pojmu tykajicich se vykladu finan¢nich podvodi a jejich zakladnich délni.
Druha kapitola bude vénovana moznostem prevence a detekce. Treti ¢ast bude zaméfena na
shrnuti vysledki z reportu Komise pro cenné papiry a burzy z obdobi let 2010-2015. Ctvrta
kapitola bude jiZ zamé&fena na teoreticky obsah tématu strojového uceni. Rozebrana zde tak
bude zdkladni koncepce strojového uceni spole¢né s popisem vybranych algoritmil. Pata
kapitola bude vénovana souhrnnym informacim tykajicich souboru dat a jejich ptedzpracovani
k dalsi casti prace. Napln této kapitoly tak bude sméfovana k popisu sbéru dat, jejich
zhodnoceni a navrhu klasifikaéniho modelu. Posledni ¢ast bude zaméfena jiz na samotné

provedeni experimentd a shrnuti ziskanych vysledkd porovnanim klasifika¢nich metod.
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1. FINANCNIi PODVODY

Obsah této kapitoly bude zpocatku vénovan celkové problematice podvodu, s pozdéjsim
zamé&fenim na podvody finan¢ni. Nasledujici ¢ast prace tak bude vénovana obecnym definicim
podvodného jednani a grafickému vyjadieni podvodu Vv podobé trojuhelniku podvodu,
diamantu podvodu a modelu M.1.C.E. V navazujicich ¢asti budou popsany zakladni moznosti

a zpusoby klasifikace zamétené jiz na podvody finan¢ni.

1.1. Vymezeni pojmu

V disledku Sirokého spektra jednotlivych definic a termind vymezujicich formulaci
podvodu, zde budou uvedeny definice znazoriujici shodné i odlisné aspekty koncepce podvodu

a klamavého finan¢niho jednani.

V souvislosti s obecnym pravem je podvod tvofen ¢tyimi prvky, jejichz vyznam tvofi
zamérné zkreslena prohlaseni, védomost o nepravdivé vypovédi, spoléhani na nepravdivou
vypovéd a odskodné vyplyvajici ze spolehnuti se na nepravdivé prohlaseni obéti (Kranacher,
2011, s. 2-3). Encyclopaedia Britannica (Fraud, 2017) uvadi formulaci podvodu jako ,, imysiné
zkresleni skutkového stavu s cilem zbavit nékoho cenného drzeni . Déle pak uvadi, ze ,, ackoliv
je podvod trestnym c¢inem sam o sobé, castéji je prvkem zlocinii, v souvislosti se ziskem penéz

pod falesnou zaminkou nebo predstiranou identitou .

Odlisnou definici uvadi mezinarodni auditorsky standart ISA 240 (2004, s. 3), dle kterého je
podvod definovan jako ,,umysiny cin, jehoz se dopusti jedna nebo vice osob z Fad vedeni,
zaméstnancii, 0osob povérenych rizenim nebo tretich stran a ktery mad formu klamu za uicelem
ziskani neoprdavnéné nebo protipravni vvhody*.

-----

klamavych technik jako své hlavni preference (Kranacher, 2011, s. 3), a tedy v navaznosti na
vyse uvedené formulace lze vymezeni finan¢niho podvodu vyjadrit jako ,,umysiné pouziti

nezakonnych metod nebo postupii za ucelem ziskani financniho zisku* (West, 2016, s. 47).

Jak je mozné vidét z vySe uvedenych definic, ve vSech ptfipadech je zminéné jednani
definované jako umysIné. Nutno tedy zdaraznit, ze v kontextu s podvody je rozliSovano mezi
jednanim zpisobujicim umyslnou Gjmu a jedndnim netmyslnym, vznikajicim v dasledku
neumyslné nespravnosti oznacované jako chyba, ktera predmétem podvodu neni (Young, 2014,

s. 4-5).
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1.2. Schématické vyjadreni

1.2.1. Trojuhelnik podvodu

Prvotni schématicky zéapis podvodného jednani formuloval v roce 1953 kriminalista
Dr. Donald Cressey. Jedna se o tzv. trojuhelnik podvodu, jehoz grafické znazornéni je mozné
vidét nize (Obrazek 1). Cressey se ve svém vyzkumu, zapocatym v roce 1950, zabyval otazkou,
pro¢ lidé pachaji podvodné tkony, a tedy i jaké jsou samotné pfi¢iny k poruseni nééi daveéry.
Na zéklad¢ dotazovaciho vyzkumu skupiny testovanych 0sob, odsouzenych za zpronevéru,
dosel k zavéru, ze jedinec pachajici podvod je ovlivnén spolecnou existenci tii faktort:

prilezitosti, racionalizaci a tlakem (Kassem, 2012, s. 191-192).

tlak

prilezitost racionalizace
Obrazek 1: Trojthelnik podvodu

Zdroj: upraveno dle (Kassem, 2012, s. 192)

Prilezitost ke spachani podvodného ¢inu, je dana znalosti konkrétniho mista, kde jest ¢innost
péachana a nizké pravdépodobnosti odhaleni podvodu, pfi¢emz tato pravdépodobnost je dana
dusledkem slabé vnitini kontroly (Dorminey, 2012, s. 557-558). Schutchter (2016, s. 111)
v tomto ohledu dale jmenuje tfi nejvyrazngjsi nedostatky, které vnitini kontrola nejcastéji
postrada, a které tak davaji k podvodnému jednani nejvétsi prilezitost. V prvnich dvou
ptipadech autor zminuje absenci sledovacich zatizeni a bezpecnostnich opatieni. Dalsi problém

wvrwe

pak vidi v pfi¢in¢ nedostatecnych schvalovacich systému opraviujici jedince k ¢innostem.

V ptipadeé faktoru racionalizace jde o vlastni pfesvédceni jednice, ze skutky jeho konani jsou
spravné a neptedstavuji tak pro néj trestny ¢in, za ktery by mél byt souzen (Dorminey, 2012, s.
558). Goldmann (2010, s. 15) dale dopliuje, Ze pachatel své jednani mize zpocatku vnimat
jako $patné, ale proces ospravedInéni nabyde podstaty az po imyslu navraceni ziskanych aktiv

pachatelem.

Motiv tlaku je vytvaren jedincovou neschopnosti sdilet své problémy, pficemz tato
neschopnost miize byt dana jedincovym egem nebo odmitnuti pomoci od okoli (Dorminey,

2012, s. 558). Vyvolany tlak vedouci k trestnému jednani tak muze byt dle Goldmanna (2010,
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S. 14) dusledkem dlouhodobé nezaméstnanosti, neschopnosti splacet dluhy nebo jinymi

finan¢nimi problémy, které donuti jedince k motivu pachani trestné ¢innosti.

1.2.2. Diamant podvodu

Rozsifujicim modelem trojuhelniku podvodu je model nazyvany diamant podvodu (Obrazek
2) predstaveny v roce 2004 dvojici Wolfe a Hermanson. Tento typ modelu vychazi z ptivodniho
Creesyho modelu a jak je mozné vidét na nize uvedeném grafickém znazornéni, je tento typ

vzoru rozsifen 0 faktor schopnosti (Kassem, 2012, s. 194).

tlak

schopnosti prilezitost

racionalizace

Obriazek 2: Diamant podvodu

Zdroj: upraveno dle (Kassem, 2012, s. 194)

Schopnost jedince pachajici podvod je dle vy$e jmenované dvojice (Wolf a Hermanson)
nedilnym aspektem ke spachani podvodu, nebot’ osoba bez patiiéné zpusobilosti a osobnich
rysi by kvedeni trestného ¢inu nemohla dospét (Dorminey, 2012, s. 564). Mezi
charakteristické znaky jednotlivce pachajici podvod zatadila dvojice tvirct modelu viditelné
vlastnosti, dle kterych je osoba spiSe v pozici vyssi funkce organizace, ma znalosti v ucetnich
systémech, zna internich nedostatky Vv organizace, ma jistotu v nepostihnutelnosti a je

psychicky imunni viéi konani nezakonnych ¢innosti (Kassem, 2012, s. 194).

1.23. M.ICE

[T

zkratkou M.1.C.E (Money, Ideology, Ceorcion, Ego). Tento typ modelu byl navrhnut
profesorkou Mary-Jo Kranacher vroce 2010 a poukazuje na detailngjsi rozsifeni
faktoru tlaku. Odlisny piistup pohledu na motivaci ke spachani podvodu poukazuje na étyfi

Cinitele, jimiz jSOU penize, ideologie, donuceni a ego (Kassem, 2012, s. 194).

Dle Kranacher (2011, s. 205) je nejcastejsi motivaci ke spachani podvodu touha po penézich
a ego jedince, které dle Kassem (2012, s. 194) muze byt motivem ke spachani podvodu
z davodu obav ztraty spolecenského nebo rodinného postaveni. Kranacher dale uvadi, ze

naopak nejméné motivujicim faktorem je vliv donuceni, dle kterého mize byt osoba vystavena
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podvodnym aktivitam pod natlakem jiné osoby. Motiv ideologie pak byva castym piikladem
podvodu v podob¢ danovych tniku ¢i financovani terorismu, avsak i zde je tento typ motivace

ne piilis ¢astym podnétem ke klamani (Dorminey, 2012, s. 563).

1.3. Klasifikace finané¢nich podvodi

Moznych zptsobu déleni finan¢ni podvoda je mnoho. Spousta autori se neshoduje na
konkrétnim, jednotném ¢lenéni a nazory byvaji v tomto sméru mnohdy rozdilné. S ohledem na
tématiku prace bude obsah této ¢asti nejdiive vénovan obecnému déleni finan¢nich podvodi

a poté klasifikaci se zaméfenim na podvody konané v podnikovém sektoru.

Na nasledujicim znazornéni (Obrazek 3) je zachyceno ¢lenéni do ¢tyt zakladnich kategorii,
jak jej uvadi Ngai (2011, s. 563). Autor déli finan¢ni podvody na podvody bankovni, pojistné,

podvody s cennymi papiry a komoditami a podvody nezaraditelné.

Finan¢ni podvody|

Bankovni Pojistné podvody cenrpl}?l(ljl\ilopdai)isry a Ostatni finan¢ni
podvody komoditami podvody
podvody s automobilové hromadné
—  kreditnimi — pojistovaci — marketingové
kartami podvody podvody
prani Spinavych zerlr.lvec’lelske’: .
L penéz — pgjolat/ c())\éa;m —{ firemni podvody
|__|podvody z oblasti
zdravotni péce

Obrazek 3: Déleni finan¢nich podvoda

Zdroj: upraveno dle (Ngai, 2011, s. 563)

Bankovni podvody jsou typem trestnych ¢inii, béhem kterych dochazi ke snaze oklamat nebo
jinak podvést finan¢ni instituce (Gottschalk, 2010, s. 448). K oklamani téchto instituci mtize
dojit prosttednictvim podvodnych prohlaseni, jejichz snahou je odcizit finan¢ni prostfedky
instituce, majici podobu cennych papird, Gvért nebo aktiv (Ngai, 2011, s. 561). Piikladem
tohoto typu podvodu mohou byt podvody s kreditnimi kartami, prani Spinavych penéz nebo
podvody hypotécni, na zakladé kterych dochazi k umyslné manipulaci s majetkovymi

dokumenty s cilem ovlivnit potencialni véfitele (West, 2016, s. 50-51).
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Pojistné podvody mohou mit mnoho podob. Dle Ngai (2011, s. 561) se jedna o podvody,
které mohou byt pachany jakymkoliv jedincem v pribéhu celého procesu pojisténi, pricemz
ptikladem téchto jedinci mohou byt spotiebitelé, zaméstnanci pojistovny nebo poskytovatele
zdravotni péce. Typ tohoto podvodu zminuje také Gottschalk (2010, s. 445), ktery nazyva typ
tohoto klamani podvodem spotiebitelskym, ve kterém spotiebitelé zamérné zkresluji fakta
s cilem ziskat pojistné plnéni. Typickym zastupcem téchto ¢int, jak uvadi Ngai (2011, s. 561),

jsou podvody pachané v automobilovém primyslu nebo v oblasti zdravotni péce.

Podvody s cennymi papiry a komoditami jsou podvody, ke kterym dochazi v situaci, kdy je
osoba na zaklad¢ zkreslenych informaci oklamana, aby investovala do spole¢nosti. Obsahem

téchto podvodi mohou byt podvodna schémata, podvody s hedgeovymi fondy nebo zpronevéra
(West, 2016, s. 50-51).

Sekce ostatnich finan¢nich podvoda pak mize zahrnovat podvody z oblasti podniku nebo
podvody z oblasti masového marketingu. Finan¢ni podvody z oblasti masového marketingu
jsou vedeny jako souhrnny nazev pro podvody konané pies komunika¢ni média, jimiz mohou
byt ¢iny pachané pies internet nebo telemarketing (Ngai, 2011, s. 562). Firemni podvody jsou
podvody pachané z pohledu spole¢nosti, pfi¢emz na tyto podvody lze nahlizet bud’ ze strany
typu podvodu nebo ze strany typu pachatele (O'Gara, 2004, s. 2). Na nasledujicim znazornéni
(Obrazek 4) je uvedeno vyjadieni klasifikace dle autorky Jans Mieke (2010, s. 208), ktera timto
znazornénim zachycuje nahled na problematiku klasifikace korporatnich podvodu, jejichz

detailnéjsi popis bude uveden v nasledujicich kapitolach.

Vnitini podvody
Podvodné transakce:
d Korupce
FalSovani finan¢nich > up . <
I *  Majetkova zpronevéra
vykaza T
. Podvod
Podvody v oblasti fizeni y y .
zaméstnancl
Podvody
koman¢ o , Podvody
jménem konané
organizace proti
organizaci
Vnéjsi podvody

Obrazek 4: Klasifikace firemnich podvodi

Zdroj: upraveno dle (Jans, 2010, s. 208)

Z vyse uvedeného schématického vyjadieni si je mozné povSimnout i jistych piekryvani
v ramci jednotlivych typu klasifikaci. Tato prekryvani souvisi S riznymi pohledy na rozdéleni
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podvodnych jednani a jejich vzajemnymi vztahy véetné pohledu na odliseni podvodu ze strany
typu pachatele (Jans, 2013, s. 1666).

Ll

1.3.1. Vnitini a vnéjsi Fesen
Klasifikace podvodi na podvody vnitini a podvody vnéjsi je jeden z nejéastéjSich
jsou pachateli trestnych ¢ind osoby vyskytujici se mimo organizaci, pfi¢emz se jedna se o tzv.
tieti strany, jejichZ jednani je vedeno proti dané spole¢nosti. Témito tfetimi stranami mohou
byt prodejci, dodavatelé nebo kontraktofi. Vnitini podvody jsou naopak vykonavany osobami
vyskytujicimi uvnité dané struktury organizace a mohou jimi byt fadovi zamé&stnanci nebo
manazeti dané spole¢nosti (Cruz, 2015, s. 23; Jans, 2010, s. 206).

Asociace certifikovanych vySetfovateli podvodi (ACFE) v souladu s vnitinimi podvody
zavadi systém Kklasifikace téchto jednani, pod oznaCenim podvoda pracovnich nebo
zamé&stnaneckych, které uvadi do schématu (Obrazek 5) nazyvaném také jako strom podvodu.
V ramci této klasifikace, definuje ACFE tii zakladni typy internich podvodi?, jimiz jsou
korupce, majetkovd zpronevera a falsovani financnich vykazii (ACFE, 2016, s. 10-11).

D¢leni internich podvodi

majetkova falSovani financ¢nich
korupce zpronevera vykazl
I
[ ] ,
I finanéni zasoby a vSechna nadh(f)iq;%cenl
J prostiedky ostatni aktiva Py
S kradez penéz v p odhs),c.lnooceni
— podplaceni 1 hotovosti prijmt
nelegalni | _[kradez penéznich
odmény piijma
ekonomické L | podvodné
vydirani vyplaty

Obrazek 5: Klasifikace internich podvodt

Zdroj: upraveno dle (ACFE, 2016, s. 11)

Vyznam korupce definuje Kranacher (2011, s. 4) jako situaci, kdy dana osoba zneuzije svého
postaveni V transak¢nich obchodech s cilem dosahnuti vlastniho obohaceni Se na ukor osoby

jiné. Mezi bézné ptiklady tohoto jednani je mozné zaradit stiet z4jml nebo piijimani Gplatki.

1 Podrobngjsi schématicky zapis je uveden v pifloze A
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Nbaham (2009, s. 18) v souvislosti s podplacenim zminuje dva sméry tohoto jednani, a sice
podplaceni v podobé bid riggingu, kdy zaméstnanec spole¢nosti zvyhodni pozici dodavatele
ve vybérovém fizeni a podplaceni v podobé nezakonné provize, v angli¢tiné ozna¢ované jako
kickback, kde tato provize mize vzniknout v situaci, kdy dodavatel pfedlozi zaméstnanci
zkreslené fraktury, ze strany zaméstnance dojde k zamérné ignoraci téchto faktur, ¢imz je

dodavatelem zaméstnanci zpétné vyplacen finan¢ni podil.

Za zpronevéru majetku je oznaCovan podvod, ve kterém se zaméstnanci dopousti kradeze
majetku organizace nebo jej zneuziji ve svij prospéch. Mezi bézné ptipady téchto podvodi

patii mzdové podvody nebo odcizeni zasob (Kranacher, 2011, s. 4).

Tretim zakladnim typem internich podvodi je podvod tykajici se falSovani finan¢nich
vykazu. Finan¢ni vykazy jsou dokumenty odrazejici finan¢ni stav spole¢nosti, a tedy z obsahu
téchto dokumentil je patrno, zda je dané organizace v kladné nebo zaporné ekonomické situaci.
Tento finan¢ni stav je dany Géetni zavérkou, kterou jsou spole¢nosti povinny zvefejiiovat kazdy
rok a kazdé ctvrtleti. Obsah téchto uzavérek, které mohou obsahovat rozvahy, vykazy zisku a
ztraty nebo vykazy penéznich tokl, jsou nasledné dilezité pro akcionaie, ktefi rozhoduji
o svych investicich do spole¢nosti a pro banky, rozhodujici o poskytnuti pijcky (Ravisankar,
2011, s. 491). Mezi typické priklady falSovani finan¢nich vykazi patii nadhodnoceni piijmi

nebo podhodnoceni zavazkt a vydaja (Kranacher, 2011, s. 4).

Zde je mozné si povSimnout rozdilnosti mezi klasifikaci internich podvodt uvadéné dle
ACFE a uvedenym znazornénim dle Janse. Pfi¢ina této odliSnosti spociva v dalsim mozném
zpusobu ¢lenéni internich podvodi odlisujici podvody transak¢nich charaktert, kde je smyslem
odcizeni organiza¢nich aktiv, od podvodi konanych v ramci vykazovani faleSnych zprav,

jejichz cilem je zlepsit finan¢ni obraz spole¢nosti (Jans, 2013, s. 1666).

1.3.2.  ReSeni s ohledem na organizaci

Zpusob této klasifikace vyvstava z otazky, zda jsou podvody konany proti dané spole¢nosti

nebo zda pachatel jedna v souladu s danou spole¢nosti a ¢ini tak podvod jejim jménem.

Podvody konané jménem organizace jsou nejcastéji konany osobami z vedoucich nebo
manazerskych pozic instituce, jejichz konani vede K vytvofeni zkresleného ekonomického
stavu dané spolec¢nosti. Tento stav je poté dilezity pro akcionafe, véfitele nebo regulacni
organy, na jejichz rozhodnuti mize zaviset budouci stav organizace. Mezi piiklady téchto
podvodii muze patfit nadhodnocovani pfijmti nebo podhodnocovani vydaji a zavazki

(Singleton, 2006, s. 20). V ramci toho déleni je tfeba zminit i osobni prospéch plynouci
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Z vykonaného podvodu, ktery zminuje (Dvotacek, 2003, s. 131). Oproti podvodiim, které jsou
vedeny proti organizaci, zde maji pachatelé uzitek nepiimy, nebot’ forma osobniho prospéchu

vznika az se zlepSenim ekonomické situace organizace.

V piipadé podvodi vedenych proti organizaci pak muze byt uzitek pachateld nepiimy
I pfimy, nebot’ pachatel muze jednat sam za sebe nebo tak muze Cinit prostfednictvi jiné
organizacni struktury, majici podobu napfiklad v konkuren¢ni spolecnosti. Singleton (2006, s.
20) dale uvadi, ze tyto podvody slouzi na rozdil od podvodi konanych jménem spolecnosti
pouze pro pachatele, a ne pro organizaci. Predstaviteli téchto podvodi tak mohou byt prodejci,
dodavatelé nebo kontraktoii. Mezi typické piiklady téchto podvodi miize patfit zpronevéra

nebo kradez aktiv podniku.

S ohledem na vyse uvedené znazornéni Si je mozné povs§imnout, Zze podvody konané ku
prospéchu spolecnosti zasahuji celou svou ¢asti do oblasti vnitfnich podvodu, naproti tomu
podvody pachané ke §kod¢€ organizace zasahuji i do oblasti podvodl vnéjsich. Tento poznatek
souvisi s formulaci vnéjsich korporatnich podvodu, jejichz konani je v podstaté forma podvodi

vedenych proti organizaci (Jans, 2013, s. 1666).

1.3.3. ReSeni s ohledem na pracovni pozici

RozliSeni téchto typt finan¢nich podvodd je odvozeno z podstaty, zda se pachatelem
podvodu stava pracovnik vyskytujici se spiSe ve vysSich pozicich dané organizace, nebo zda je
pachatelem fadovy zaméstnanec. Z této klasifikace je tedy vidno, ze osobou konajici podvod
muze byt jakykoliv ¢len organizace, ovsem diivod motivu nebo pouzité nastroje mohou byt

v kone¢ném vysledku rozdilné (Singleton, 2006, s. 22).

V kontextu s podvody konanymi V oblasti fizeni a podvody konanymi na niz$ich trovnich
zaméstnani je pozorovatelna souvislost mezi podvody pachanymi v oblasti finan¢niho
vykaznictvi a podvody s vlastnostmi transakéniho charakteru. V tomto ohledu se predpoklada,
ze manazefi nebo jini vedouci pracovnici mohou pachat podvody v obou uvedenych smérech,
tedy jak ve vykazovani faleSnych zprav, tak v oblasti korupce nebo majetkové zproneveéry.

Naproti tomu fadovi zaméstnanci budou spise omezeni pouze na podvody transak¢éni.

V ramci podvodt konajicich se ve prospéch spolecnosti pak budou hlavnimi pachateli
vedouci pracovnici, avSak jejich rdmec konani miize zasahovat i do podvodl konanych proti
spole¢nosti. Naopak zaméstnanci na niz$ich trovnich budou spise zasahovat pouze do podvodi

mifenych ke Skod¢é organizace (Jans, 2013, s. 1666-1667).
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2. PREVENCE A DETEKCE

V prvni casti kapitoly bude pojednano o moznych zpasobech preventivnich opatifeni
napomahajicim organizacim podvodnym jednanim ptedchazet. Ohled zde bude kladen na
tvorbu kultury prostiedi a eliminaci faktoru pfilezitosti. V dalsi ¢asti bude zminéna vyznamnost
vnitini kontroly a vlastnictvi etického kodexu. Druha ¢ast kapitoly pude v€novana moznym

zpusobum detekce, veetné piistupt pokroc¢ilych metod majici zaklad v umélé inteligenci.

2.1. Prevence proti podvodim

Zavedenim strategickych Opatieni proti vyskytu podvodi je dilezitym ukonem sniZzujici
riziko pfitomnosti klamani a omezujicim prvkem vyskytu, pokud K ptipadnym podvodim
dojde. Dilezitym aspektem pro piedchazeni podvodu jsou tak kontroly vychazejici z vnitinich
struktur organizace a kontroly vnéjsich obchodnich vztahti mifené na zakazniky, dodavatele
nebo jiné partnery tvofici s organizaci obchodni pomér (Dubis, 2009, s. 19-20). Postupy,
kterymi je dosdahnuto prevence, by poté mély mit tii méfitelné cile, a sice snizovat ztratu
zpusobenou podvodem, odradit dal$i podvody prostfednictvim proaktivnich politik a zvySovat
pravdépodobnost véasného odhaleni (Seetharaman, 2004, s. 1067).

Na nasledujicim zobrazeni (Obrazek 6) jsou vyjadiena preventivni opatieni dle Albrechta
(2011, s. 120). Autor se zamé&fuje na dvé hlavni strategie preventivnich technik, a sice
na predchazeni vzniku podvodu prostiednictvim tvorby kultury prostredi a ptredchazeni diky
eliminaci faktoru prileZitosti. Tyto dva sméry a jejich ¢asti budou blize rozebrany

v nasledujicich podkapitolach.

3. Programy pomahajici 5. Proaktivni audit

zam&stnanciim podvodii \
1. Dobra vnitini
kontrola
G Tvorba kultur imi
2. Vytvoreni pozitivniho Srostiedni y Ev|,lmvl'ﬂace'
pracovniho prostiedi pros prileZitosti

V4 ; \,/yTV(?rem 2. Odstranéni tajnych
ocekavani trestu

\ dohod mezi zaméstnanci

1. Ptijimani divéryhodnych
o0sob a poskytnuti proskoleni
V problematice podvodu

Obrazek 6: Prevence proti podvodim
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zamé&stnancl a zavedeni
horké linky

Zdroj: upraveno dle (Albrecht, 2011, s. 120)



2.1.1.  Tvorba kultury prostredi

Jak je mozné si z vyse uvedeného obrazku pov§imnout, strategie tvorby kultury prostiedi je
vytvoiena tfemi okolnostmi, jimiz je podminka naboru vhodnych zaméstnanci a jejich nasledné
proSkoleni, tvorba pozitivniho pracovniho prostiedi a pfitomnost programti pomahajicim

zaméstnanciim zvladat jejich osobni zatéze.

Pfijimani dvéryhodnych osob do nového zaméstnani, je dilezitou soucasti prevence, nebot’
ovéteni diveéryhodnosti mize poukazat na predchozi pfipady podvodnych jednani U jinych
spolecnosti a je tedy pravdépodobné, Ze by dana osoba bez fadného provéieni mohla své jednani
v novém zaméstnani zopakovat (Martin, 1998, s. 13-14). Kovéfeni uchazece mohou
zamé&stnavatelé vyuzivat formu Zivotopisu nebo certifikace, pficemz tato forma provéieni by
méla byt zamé&stnavatelem i nasledné ovéfena. Dulezitou soucasti po pfijeti 0soby je i jeji
nasledné proskoleni (Albrecht, 2011, s. 103-106). Prostfednictvim $koleni by tak nové piijati
zamé&stnanci méli nabyt pfedstavu o formé ptijatelného chovani v organizaci a mé¢li by byt
schopni identifikovat a vyhodnotit naznaky neetického chovani zaméstnanci jinych. Informace
poskytnuté ¢lenim organizace prostfednictvim piednasek, etického kodexu (kapitola 2.1.4)
nebo jinych sdélovacich prostfedkd by tak mély zahrnovat informace o Cinech, které jsou
organizaci zakazané se spojenim i S pfisluSnymi zakony a piedpisy, které jsou pro spole¢nost
platné. Dal$im obsahem sd€lovacich prostiedkd by mély byt i informace o dopadu podvodu
na spolecnost a jednotlivce, véetné poradenstvi, jak pfedchazet situacim, které by k pfipadnému
podvodu mohly vést (Lendez, 1999, s. 53).

Pfiznivé pracovni prostiedi nemusi byt vzdy automatickou soucasti podniku, avsak i tento
faktor ptispiva k prevenci. Albrecht (2011, s. 106-111) v tomto sméru jmenuje tii okolnosti
napomahajici organizaci vytvaret ptiznivou pracovni atmosféru za sou¢asného zmirnéni rizika
k podvodu. Mezi tyto téi podminky autor fadi pfitomnost etickéo kodexu, politiku otevicenych
dveri a pozitivni persondlni a provozni politiky, které zabranuji podvodiim, maji-li zaméstnanci
napiiklad mezi sebou pocit rovnosti, dostatecnou mzdu nebo dostate¢né pracovni uznani.
Oteviena komunikace poté umoznuje zabranit podvodim hned dvéma zptisoby, a sice potlacuje
klamani z diivodu minimalizace osobnich tlakt a informuje vedouci pracovniky o vlastnostech
k preventivnim opatienim. Jeager (2011, s. 69) dale dopliuje, Ze v souvislosti se ziskanymi
informacemi je vhodné, aby vedouci pracovnici ziskané poznatky i mechanicky centralizovali,
a sice z divodu mozného vyskytu trendu, diky kterému Ize fesit vyskyt stejného typu problému

I na vice mistech organizace.
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Tretim faktorem vytvaiejici kulturu prostiedi je prvek formalnich programi napomahajici
zam&stnancim zvladat osobni zatéZe, majici puvod naptiklad v hazardnich hrach nebo
navykovych latkéch. Tyto zatéze jsou Casto z pohledu jedince vnimany jako neteSitelna situace
a mohou tak byt postacujicim motivem pro budouci trestnou ¢innost (Albrecht, 2011, s. 112).
Programy pro pomoc zaméstnancim jsou ovSem vyuzitelné pouze v piipadé, ovliviiuje-li
nepiiznivy stav jedince jeho pracovni vykon a lze tedy fici, ze zavedenim téchto programi
organizace alternuje tradi¢ni pfistup varovani nebo ukonceni pracovniho poméru (Johnson,
1985, s. 383).

2.1.2. Eliminace prilezitosti

Dalsi moznosti, jak zmirnit pravdépodobnost Kk vyskytu podvodu, je neposkytnout
pachateliim pfilezitost K jejich vykonani. Jak je mozné vidét z vyse uvedeného schématického
vyjadieni, je v tomto sméru definovano pé moznych zptsobu k potlaceni ptileZitosti, a sice
pomoci opatieni vnitini kontroly, prostfednictvim potlaceni tajnych dohod mezi zaméstnanci,
vyuzitim monitoringu, vytvoieni dojmu, Ze zadny podvod nebude tolerovan a zavedenim

proaktivniho auditorského pfistupu.

Smyslem wvnitinich kontrol je udrZzovat dohled nad spravou informaci a vyvojem podniku,
pticemz vysledkem jsou stavy, které by mély byt v souladu se zavedenymi organizacnimi
normami (Dimitrijevic, 2015a, s. 35-36). Vyuzitim tohoto pfistupu je tak dan vedeni spole¢nosti
nejvice mozny efektivni zptsob, jak podvodium Vv organizaci pfedchazet, nebot’ diky tomuto
postoji jsou identifikovana slaba mista spole¢nosti, ktera by méla byt vedenim napravena
ucinnéjsi implementaci kontrolnich opatieni. Pachatelé tak na zaklad¢ téchto kontrol mohou
ztracet k podvodu prileZitost, nebot’ jsou vedenim oblasti podniku neustale sledovany
(Seetharaman, 2004, s. 1067). Albrecht (2011, s. 113) v této souvislosti zminiuje Internal
Control-Integrated Framework vydany Vyborem pro sponzorské organizace Treadwayovy
komise (COSO). S ohledem na obsahlost tématiky bude této casti prevence vénovana

podkapitola 2.1.3.

Zamezenim tajnych dohod mezi zaméstnanci a pfipadn€ i mezi zaméstnanci a jinymi
subjekty spolupracujicimi s danou organizaci predstavuje dilezitou soucast preventivnich

opatfeni, nebot’ zaméstnanci dopoustéjici se koluznich podvodii zpravidla pachaji Skody vétsi

wevr

vV

organizac¢nich struktur, ¢imz je dana i ¢asov€ naro¢néjsi detekce. NejcastéjSimi typy podvodu
tvofenych tajnou dohodou jsou podvody z oblasti prodeje a nakupu (Albrecht, 2011, s. 116;
Coenen, 2008, s. 14).
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K piedejiti podvodum lze vyuzit i formou monitoringu. Zaméstnanci, kteii spachali podvod,
pravdépodobné vyuziji zisk ve sviij prospéch nebo zna¢né zmeéni své chovani, a tedy vnimanim
téchto urcitych jevu lze zpozorovat viditelné znaky, které mohou byt pro manazery ,,Cervenymi
vlajkami (Albrecht, 2011, s. 117; Martin, 1998, s. 14). Martin se dale zaméfuje i na formy
monitoringu na pozadi organizace. Kontroly by méli byt provadény periodicky a plo$né
nevyjimaje ani dlouhodobé zaméstnance, ktefi jsou spise nachylni k podvodu z diivodu znalosti
fungovani spoleCnosti. Autor dale poukazuje na dulezitost kontrol zejména v oblastech
penéznich tokti a v oddélenich s vypocetni technikou (Martin, 1998, s. 14). S ohledem
na informace ziskané prostiednictvim sledovani je v disledku prevence vhodné zavést i tzv.
horkou linku (whistle-blowing). Tato linka mize slouzit sou¢asnym i byvalym zaméstnanciim
k podani oznameni, ma-li oznamovatel podezieni na pfitomnost neCestného jednani. Tato
0zndmeni jsou nasledné podavany osobam nebo organizacim, které mohou tato hldsSeni prosettit
(Near, 1985, s. 4). Dulezitymi prvky pii zavedeni horké linky je piedevs§im zachovani
anonymity oznamovatele, nestrannost osob, jimz je stiznost podavana, dostupnost, pii které
zaméstnanci maji moznost vyuzit nékolika ridznych prostiedkti k podani oznameni
a sledovanost ze strany organizace nebo o0sob, jimz je stiznost podavana (Albrecht, 2011, s.
118).

Ctvrty faktor eliminujici ptilezitost k podvodu je forma prevence, vytvatejici v jedincich
pocit, ze zadny z podvodd nebude tolerovan. Nulova tolerance podvodu na jakékoliv trovni
organizace by se neméla obejit bez ptipadného postihu, nevyjimaje ani podvody drobné, kde
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bez trestniho stihani a ukonéeni pracovniho poméru (Jarvis, 2002, s. 13).

Zpusobem, jakym lze odstranit pfilezitost k podvodu, lze i prostfednictvim proaktivnich
auditl. VétSina organizaci se zaméfuje na audit reaktivni, kdy k identifikaci problému a jeho
analyze dochazi az poté, co se dany problém vyskytne. Naproti tomu audit proaktivni se
zamé&fuje na piedvidani udalosti, a tim i sniZeni rizika vyskytu podvodu (Menkus, 1989, s. 30).
Organizace vyuzivajici tento typ pfistupu tak mohou v pachatelich pftilezitost k podvodu
eliminovat, nebot’ zaméstnanci nad sebou ziskavaji neptetrzity pocit kontroly (Albrecht, 2011,
s. 119).

2.1.3. Vnitrni kontrola

Dobra vnitini kontrola jako souCéast ochrany organizace proti vyskytu podvoda je
z pohledu prevence nejvice uznavany zpusob, jak podvodim V organizacich predchazet
(Albrecht, 2011, s. 113).
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Vedeni organizace, které je za fungovani systému vnitini kontroly odpovédné, vyuziva
vnitini kontrolu K ziskani pfehledu nad uréitymi segmenty ¢innosti, aby mohlo 1épe zhodnotit
soulad mezi aktudlnim stavem a rozvojovymi cili. Podstatou kontroly je tedy srovnani
a vysledkem kontroly by mélo byt tvrzeni, Ze soucasny stav bud’ je anebo neni v souladu se
zavedenymi normami. Na zakladé tohoto vyroku lze tedy Fici, Ze vnitini kontrola neposkytuje
jistotu ve vylouceni nesrovnalosti, ale zdrazni pravdépodobnost selhani a o¢ekava se tedy, zZe

identifikuje lepsi moznosti prevence (Dimitrijevic, 2015a, s. 36-38).

Nejvice komplexni pohled na interni kontrolu poté zavadi Vybor pro sponzorské organizace
Treadwayovy komise (COSO), ktery v roce 1992 zvetejnil zakladni standart pro hodnoceni
a zlepSeni systému interni kontroly, vedeny pod nézvem Internal Control-Integrated
Framework. Tento ramec umoznuje definovat spolecné vnimani vnitini kontroly a zaroven
vypomaha vedenim spole¢nosti zlepsit nad podnikem dohled (Sinnett, 2003, s. 62; Dubis, 20009,
s. 20). Definice kontroly, je tak pod timto ramcem vedena jako , proces, uskutecnény
predstavenstvem, vedoucim a jinym personalem ucetni jednotky, urceny k poskytnuti primérené
Jjistoty ohledné dosazeni cilii v kategoriich: efektivnich a ucinnych operaci, spolehlivosti
financéniho vykaznictvi a dodrZovani platnych zakoni a predpisii* (COSO, 2013, s. 3). Pro
efektivni a ucinny systém bylo nasledné komisi zavedeno pét obecné uznavanych prvki, jimiz
Jjsou kontrolni prostredi, posouzeni rizik, kontrolni cinnosti, informace a komunikace
a monitoring (Trenerry, 1999, s. 10). Téchto pét prvku je vzajemné propojeno a spolecné
vytvareji zaklad pro navrh prostiedi, zabraniujici pachatelim podvodnou ¢innost vykonavat

(Dubis, 2009, s. 20).

Prvek kontrolniho prostiedi je zakladem pro v§echny ostatni slozky kontroly, nebot’ pro tyto
sloZzky zajiStuje zakladni strukturu. Jednd se o zaklad, ve kterém je vytvarena pracovni
atmosféra organizace, pii¢emz Obsahem této Casti by méla byt integrita, etické hodnoty
organizace nebo zpusob jakym vedeni fidi a rozviji své zaméstnance (Turner, 2009, s. 93).
Albrecht (2011, s. 39-41) zde s ohledem na potlaceni ptilezitosti k podvodu zminuje dtlezitost
ptistupu managementu ke svym zaméstnancim. Management by mél byt pro zaméstnance
ptikladem ¢estného jednani a jeho komunikace by se neméla ménit v zavislosti na okolnostech
a situacich, nebot takovyto pfistup vede k povzbuzeni racionalizace. DalSim dilezitym
opatfenim je i vhodny nabor zaméstnancl nebo pfesné vymezeni organizacni struktury, diky
které lze riziko vyskytu podvodu také snizit, nebot’ je vedeni ptfesné¢ zndma odpovédnost za

kazdou obchodni Cinnost a ptipadny podvod je tak mozné snaze odhalit.
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Druhy prvek piedstavuje proces, posuzujici vnéjsi a vnitini rizika organizace, nebot’ kazda
spole¢nost nese ur¢itou miru rizika, ze se stane cilem podvodného jednani. Mezi faktory, které
tato rizika zpUsobuji, je mozné zatfadit zménu trhu nebo obrat zaméstnanct. Tyto okolnosti
mohou nejen negativné pozménit pravidelné ¢innosti spole¢nosti, ale mohou ohrozit procesy
organizace, a to vcetné téch, které by mély spole¢nost pied podvody chranit (Turner, 2009, s.
94). Ukolem managementu by tedy mélo byt tato rizika zhodnotit, uréit miru dopadu tdchto
rizik na podnikéni spolecnosti a sestavit odpovidajici Groven systému vnitini kontroly

(Trenerry, 1999, s. 13).

Tteti proces jiz reprezentuji kontrolni ¢innosti, zajist'ujici existenci takovych kontrol, ktera
rizika pro dosazeni organizacnich cili skutecné minimalizuji (Trenerry, 1999, s. 14). Pii
ur¢ovani typu kontrolnich ¢innosti by méla organizace zvazit vynalozené naklady a efekt, které
tyto kontroly pfinesou. Mezi pét zakladnich kontrolnich ¢innosti poté patii fyzickd kontrola
majetku, segregace povinnosti, systém autorizace, nezavislé kontroly a kontrola dokumentace
a zaznamu (Albrecht, 2011, s. 42-115). S ohledem na preventivni opatfeni je vhodné zavést
segregaci povinnosti napiiklad do oblasti nakupi, piijmt a mezd. Zavedeni omezeného piistupu
se pak doporucuje v u€etnim softwaru (Wiersema, 2015, s. 30-31). Fyzické kontroly predstavuji
omezeny piistup k zafizenim, majici podobu napiiklad v uzamykatelnych zasuvkach nebo
trezorech (Trenerry, 1999, s. 28). Nezavislé kontroly a kontroly dokumentd se ovSem fadi jiz
mezi kontroly detektivni (Albrecht, 2011, s. 114). Tyto kontroly tedy k vyskytu podvodu
nebrani, ale poukazi na existenci klamani. Kombinaci preventivnich a detektivnich kontrol je

ovsem vhodné pouzivat, nebot’ tento postup zvysi efektivitu fizeni rizik (Dubis, 2009, s. 21).

Aby bylo vedeni schopné posoudit efektivnost a ucinnost operaci, je nutné mu zajistit
spolehlivé informace. Obsah zprav je tvofen provoznimi a finan¢nimi operacemi, jejichz
zdrojem je ptevazné tcetni systém. K tomu, aby byly informace spolehlivé, je nutné, aby byl
ucetni systém kvalitni. Takovyto systém by tak mél identifikovat vSechny dilezité transakce
organizace, m¢l by zachytit diilezitad data a ty pak zaznamenavat a zpracovavat klasifikaci,
sumarizaci a agregaci (Turner, 2009, s. 99). Zavedenim kvalitniho tG¢etniho systému je i zde
dulezitym prvkem k potlaceni faktoru pfilezitosti, nebot podvody jsou nejcastéji ukryty
Vv transak¢nich zaznamech a je tedy pravdépodobné, Ze na zakladé dobrého tcetniho systému

budou tyto podvody snaze odhaleny z divodu piitomnosti auditni stopy (Albrecht, 2011, s. 42).

Posledni polozku piedstavuje proces, ktery cely systém kontroly monitoruje. Monitorovaci

¢innosti jsou nutné K celkovému zhodnoceni efektivity a k detekci nedostatktl, které by se
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vedeni mélo pokusit vylepsit. Z ditvodu neustalého zhodnoceni interni kontroly je efektivnéjsi

zavést spiSe proces sledovani, ktery by mél byt pribézny a pravidelny (Trenerry, 1999, s. 14).

Jak je mozné si z vySe uvedenych krokl pov§imnout, strategie prevence vnitini kontroly se
opira o vytvaieni podminek, které mohou organizaci k opatfenim proti podvodiim nasmérovat
nebo naopak podvody odhalit v po¢atecnich fazich pted vznikem ztrat (Yuniarti, 2017, s. 114).
S ohledem na ur€it¢ omezeni, které vnitini kontrola mize zaznamenat ze strany vedeni,
zamé&stnancl Nebo vznikem tajnych dohod, se systém kontroly stava nutnym, avsak ne zcela
dostate¢nym prvkem fizeni (Dimitrijevic, 20153, s. 36-37). Z tohoto divodu je tedy vhodné
vnitini kontrolu kombinovat s nékterymi dalSimi preventivnimi strategiemi. S ohledem
na potlaceni prilezitosti k podvodu je vhodné se zaméfit na efektivni kontrolni prostiedi,
kontrolni postupy a efektivni Géetni systém. Pokud systém kontroly tyto tii pozadavky spliuje,
existuje dostate¢na pravdépodobnost, Ze cilli organizace bude dosazeno a vyskyt podvodii bude

omezen (Albrecht, 2011, s. 114).

2.1.4. Eticky kodex

Mimo preventivni techniky a systém vnitini kontroly je dulezité, aby spole¢nosti, které chtéji
podvodum piedchazet, vlastnily eticky kodex. Eticky kodex by se m¢l vztahovat na vSechny
zamé&stnance, mél by fesit diveéryhodnost informaci, stifet zajmt nebo prevenci a odhalovani
podvodu (Moore, 2010, s. 73). Obsah kodexu je tak tvofen sadou dokumentt, jeho soucasti jsou
etické pokyny a za jejich vystaveni a prosazovani je odpovédné vedeni (Turner, 2009, s. 80).
Implementaci téchto zasad je vedoucim pracovnikim dan nejlepsi zpusob, jak informovat

zamé&stnance 0 tom, co je a neni ve spolecnosti piijatelné (Lendez, 1999, s. 54).

Pti tvorbé etického kodexu by poté nemély byt opomijeny rizikové oblasti spolecnosti a s tim
I spojené hodnoty a chovani potiebné k dodrzeni ptredpist a zakont. Kodex by mél byt psan
srozumitelnou formou a mél by zvazit i hodnoty, které propojuji organizaci se zainteresovanymi

stranami (Ferrell, 2012, s. 224).

Dulezitost vlastnictvi etického kodexu zminuje také americky zakon Sarbanes-Oxley Act,
dle kterého musi od roku 2002 vlastnit kodex chovani vSechny vetfejné obchodni spole¢nosti
pusobici na americkych burzach pod jurisdikci SEC. Cilem tohoto zakona je tak podpofit
zaméstnance v nejednoznacnych situacich a formulovat pravidla pro vSechny zucastnéné strany

(Wulf, 2011, s. 13).
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2.2. Detekce financnich podvodi

Smyslem detektivnich strategii je zaznamenat urc¢ité dikazy nebo i pfipadna varovani, Ze
k vyskytu podvoda bud’ dochazi nebo k nim jiz doslo. Detekéni metody tak musi byt pievazné
flexibilni, adaptabilni a musi se pribézné meénit, aby mohly reagovat na rizikové zmény
prostiedi (Dubis, 2009, s. 21). Mnoho detekénich metod poté souvisi I S preventivnimi
technikami, nebot’ se nckteré detekéni kroky s preventivnimi ptekryvaji. Ackoliv jsou
preventivni kroky méné nakladné a efektivnéjsi, ne vzdy podvodu zabrani, a ne vzdy je
prevence Vv organizaci mozna, proto jsou strategie detekce pro spole¢nost nezbytny prvkem
(Goldmann, 2009, s. 119).

Zpusobu, které dokazi podvody odhalit nebo odhalit jejich potencialni vyskyt, existuje
mnoho. V ramci jednoduchosti budou detekéni pristupy rozdéleny do dvou podkapitol. V prvni
podkapitole budou zminény zakladni manualni pfistupy, ve druhé pak techniky pokrocilé,

postavené na modelech umélé inteligence.

2.2.1. Zakladni pristupy detekce

Mezi zakladni techniky, které vedeni organizace muze vyuzit, jsou tradi¢ni techniky
odhalovani, konané prostfednictvim webovych formulait, maili nebo rozhovori. Tyto zpisoby
mohou zahrnovat zpisoby detekce, kdy zaméstnanec v ramci odsouhlaseni etického kodexu
obdrzi povinnost jakykoliv vyskyt podvodného jednani hlasit. Jiny zpisob, jak podvod odhalit,
muze byt dan i prostfednictvim horké linky nebo vedenim vystupniho pohovoru. Osoba
ukonc¢ujici pracovni pomér muze pomoci identifikovat vyskyt podvodu nebo poskytnout

informace ohledné podminek, které k podvodtm pfispivaji (Dubis, 2009, s. 21).

Mimo hlaSeni zaméstnancii, Setfeni ze strany vedeni nebo detekce, kterd mlize byt 1 zcela
nahodna, mize byt u¢innym nastrojem detekce i interni audit (Seetharaman, 2004, s. 1064).
Role interniho auditu ve spojeni s detekci podvodi je v organizaci mozné prostfednictvim
informace, kterou audit organizaci poskytuje. Ac¢koliv interni audit v ramci vnitini kontroly
posuzuje rizikové oblasti vnitiniho kontrolniho prostredi, mize byt zapojen i do procesu
spolehlivého finan¢niho vykaznictvi (Kranacher, 2011, s. 46). Primarnim cilem interniho auditu
neni tedy podvody odhalit, ale auditofi mohou pfi provadéni bézné kontroly detekovat
V ucetnich uzavérkach jisté nespravnosti nebo opomenuti. Na tomto misté je ovSem dilezité,
aby auditofi disponovali i patfiénymi znalostmi o ukazatelich podvodu, znali expozici podvodu
ve specifickych terminech nebo zaclenili do auditu kroky, které pfiznaky podvodu
pravdépodobné odhali (Seetharaman, 2004, s. 1064).
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Oproti internimu auditu, ktery ma tendenci byt spiSe preventivnim a kontrolnim
prostiedkem, je k detekci zaméten spise audit externi (Vallabhaneni, 2005, s. 441). Externi
audity druhych a tietich stran mohou byt k organizaci bud’ v bezprosttednim vztahu nebo
mohou byt provadény jednotlivci z odlisné organizace (Hollenback, 2007, s. 12). Typ tohoto
auditu je poté zaméten na kontrolu ucetnich uzavérek a auditoti zde mohou podvody detekovat
prostfednictvim analytickych postupti V podobé vyvojovych diagrami, statistického odbéru
vzorkt nebo analyzy finanéniho vykaznictvi (Vallabhaneni, 2005, s. 441).

S ohledem na audit je na tomto mist¢ vhodné zminit i moznost vyuziti auditu, ktery neni
planovany, a to zejména v oblastech s vysokym rizikem vyskytu podvodu (Dubis, 2009, s. 22).
Typ tohoto auditu probiha bez vétsich upozornéni a jeho vyhoda k moznostem detekce je dana
nizkou pfipravenosti ze strany pachatelti, ktefi nemaji dostatek ¢asu k zakryti nedostatkl

(Hollenback, 2007, s. 13).

Ackoliv je auditorské ¢innost z pohledu investort ¢innosti zasluznou, nebot” diky tomuto
konani investofi ziskavaji ujisténi ve spravnosti finan¢nich vykazl, mnohdy tento zplsob
detekce neni dostacujicim zptisobem, jak podvody v organizacich odhalit. Auditofi nemusi mit
dostatek znalosti k odhaleni podvodu (Huang, 2016, s. 4-5), pfipadné mtzZe byt zaznamenan
I konflikt zajmt mezi vlastnim zajmem auditora a jeho profesni odpovédnosti (Moore, 2006, s.
10). Celkova auditorska ¢innost tak mize byt v disledku téchto jevli povaZzovana za ne zcela

dostate¢nym prvkem detekce (Huang, 2016, s. 5).

Z vyse uvedenych piistupt si je tak mozné povsimnout, ze dilezitym prvkem v detekci jsou
ukazatelé podvodu, tedy ,,cervené vlajky* (red flags), dle kterych mohou auditofi, management
nebo i zaméstnanci piipadna podvodna jednani detekovat. Zde nutno poznamenat, ze vyskyt
ukazateld nutné neznamena vyskyt podvodného jednani. Po fazi detekce je potiebné shromazdit
potiebné diikazy, které dosveédcuji, zda je pri¢inou symptomu skute¢né podvod nebo jiny faktor,
ktery podvodem byt nemusi. Mezi zékladni kategorie téchto symptomu patii analytické
anomadalie, vyjadiujici mnoZzstvi nebo poméry, jejichz vykazovani je n¢jakym zplisobem
neobvyklé, ucetni anomdlie, vyplyvajici z procesti nebo postupil v ufetnim systému, slaba
vnitrni kontrola, neobvyklé chovani, zmeéna zivotniho stylu a tipy a stiznosti (Carmichael, 2007,
s. 63; Albrecht, 2011, s. 214).

2.2.2. Pokrocilé pristupy detekce

Oproti tradi¢nim zpusobiim manualni detekce, které jak bylo zminéno v ptedchozi kapitole,

mohou zahrnovat detek¢éni techniky nejen neptesné ale i nakladné, umoziuji pokrocilé ptistupy
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predevsim praktictéjsi pristup k detekci nad vEétSim mnozstvim dat a mensi ¢asovou narocnost

(West, 2016, s. 47).

Mezi tyto pristupy lze tak zaradit techniky pro spravu podvodii z oblasti umélé inteligence,
dolovani dat, expertnich systémd nebo technik strojového uceni (Girish, 2002, s. 49).
S piistupem odhaleni podvodi pomoci téchto metod Ize tak mimo zajisténi vysoké piesnosti
detekce zajistit i minimalni potfebu zasahu ¢loveka a zaroven zajistit schopnost vlastniho uceni
a prizpusobeni detekéniho systému ménicim se vzorim podvodu (Alford, 2013, s. 14). Mimo
vyse uvedené vyhody je tento pfistup také vhodnym néstrojem pro vladni regulatory, auditorské
spolecnosti nebo investory, nebot’ je timto pfistupem subjektim poskytnuta lepsi orientace

v uréeni spole¢nosti S vyssim rizikem podvodu (Cecchini, 2010, s. 1158).

K rozsahlému piehledu vyuziti téchto pokrocilych detekénich piistupt se poté vénuji autofi
West (2016, s. 47-66) a Ngai (2011, s. 559-569), ktefi rekapituluji komplexni pichledy studii
detekce prostiednictvim metod z oblasti dolovani dat. Oba autofi rozlisuji detekci dle typu
klasifikace finan¢nich podvodd, pficemz s ohledem na podvody konané v ramci spole¢nosti
West (2016, s. 51) shrnuje jako vhodné metodiky k detekci podvodi ve finanénich vykazech
metody rozhodovacich stromd, metodu podpurnych vektorovych strojii, neuronové sité,
genetické algoritmy nebo text mining. K detekci podvodu vyskytujicich se v cennych papirech

a komoditach pak bayesovskou sit’ nebo process mining.
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3. KOMISE PRO CENNE PAPIRY A BURZY

S ohledem na experimenty provedené v dalsi ¢asti této prace, bude nasledujici kapitola
vénovana nezavislé vladni agentute SEC, puisobici na americkych kapitadlovych trzich a o jejim
ptehledu Vvynucovacich opatieni, pievazné zamétenych proti vefejnym obchodnim
spole¢nostem z obdobi let 2010-2015. Prvni ¢ast kapitoly bude vénovana kratkému popisu
SEC. Druha ¢ast kapitoly bude zaméfena na vybrané ukazky z ptehledu vynucovacich
opatfeni, poskytnutych empirickou databazi pro vymahani prav z oblasti cennych papirQ
(SEED), evidujici informace o vynucovacich akcich, kter¢ SEC proti vybranym subjektim

Vv pritbéhu let vedla.

3.1. Uvodem o SEC

Komise pro cenné papiry a burzy (SEC) piedstavuje americkou vladni agenturu, jejiz vznik
je ptipisovan k roku 1934, kdy tato komise vzesla z vydani zakonu o burzach cennych papirt
(Securities Exchange Act of 1934). Prostiednictvim tohoto zakona tak bylo SEC poskytnuto
vymahaci pravo pro dodrzovani legislativy o cennych papirech z roku 1933 (Securities Act of
1933), které stanovuje pozadavky na zvefejnéni dulezitych informaci o cennych papirech,
poskytnutych K vetejnému prodeji. Dle zakonu o cennych papirech (1933) jsou tak spole¢nosti
povinné pted nabidkou cennych papirt vefejnosti projit registracnim procesem, ve kterém jsou
ze strany SEC kontrolovany korektnosti, informujici investory o vlastnostech spole¢nosti, typu
cennych papirit a zakladnim fizeni spolecnosti. Odpovédnost za registracni formulafe nese

registrujici spolecnost, vztahujici se na emitenta (Welytok, 2006, s. 41-42).

Prostfednictvim zakona o burze cennych papirti (1934) tak ziskava SEC pravo registrace
a drzeni dohledu nad maklétskymi spolecnostmi, burzou cennych papir nebo zuctovacimi
agenturami. Mimo pozadavkl na zvetejnéni vyznamnych informaci, zajist'ujicim investorim
lepsi proces rozhodovani, zakon o burzach vymezuje i urcité druhy jednani, které jsou na trhu
s cennymi papiry nepfipustné. Z téchto diivodu je tak Komisi SEC (dale jen Komise) ud€lena
I pravomoc vést vaci vinnym subjektim nebo konkrétnim jednotlivedm pravni opatieni

(Welytok, 20086, s. 41-42).

3.2. UkazKky z prehledu vynucovacich akei

Grafické znazornéni (Obrazek 7) poukazuje na celkovy pocet vynucovacich akci, které
Komise v obdobi let 2010-2015, proti veskerym subjektim vedla. Jak je mozné vidét,

v pribéhu sledovanych let pocet vynucovacich opatfeni prubézné rostl. Vyjimkou se stal rok
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2013, kde bylo provedeno, oproti ptedchozim roktim, vynucovacich opatifeni méné. Praimérny
pocet vymahacich akci se v prub&hu let 2010-2015 pohyboval pfiblizné okolo 735 akci ro¢né,
pti¢emz nejvyraznéjsi narust byl zaznamenan v pribéhu let 2013-2015, kde byl navysen pocet
vynucovacich akci az na 807 ptipadt. Rok 2015 se tak stal nejvice vytizenym rokem Komise

ze vsech predchozich sledovanych let.

Piehled zahajenych akei
v obdobi 2010-2015

. 807 akci .
735 akei 734 akei 676 akei 753 akei 33 Akee s vefejnymi
681 akci- -~ 32 25 34 obchodnimi
38 26 spoleénostmi
Akce bez vefejnych
642 obchodnich
537 582 582 518 611 spole¢nosti

mmmmm Akce vztahujici se na
deliktivni obvinéni

- - - . - . Median: 734,5

2010 2011 2012 2013 2014 2015

Obrazek 7: Prehled vynucovacich akci v obdobi let 2010-2015

Zdroj: upraveno dle (Choi, 2016, s. 3)

Pfi¢ina zminéného vzristu vynucovacich akci v letech 2013-2015 byla dana dusledkem
zvySeného poctu vykonanych nezavislych opatieni ve véci poruseni zakona o cennych papirech
(Choi, 2016, s. 4). Tento narast tvofil v roce 2015 az 63 % vsSech celkovych opatieni.
Ve sledovaném horizontu tfi let procentualni pocet naslednych spravnich fizeni, vedenych
dodate¢né vuci jednotliveim, poklesl 0 9 %. Procentudlni podil vymahacich opatieni proti

vetejnym obchodnim spole¢nostem zlstal v tomto sméru relativné konstantni (Obrazek 8).

Rozdéleni vymahacich opati‘eni
v obdobi 2013-2015

4% 5% 4% Nezavislé akce s
vetejnymi spole¢nostmi
47% 50% 59% Nezavislé akce bez

vetejnych spole¢nosti
Nasledna spravni fizeni

30%
31% 21%

B Akce vztahujici se pouze

2013 2014 2015

Obriazek 8: Rozdéleni vymahacich opatfeni v obdobi 2013-2015

Zdroj: upraveno dle (Choi, 2016, s. 4)
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V nasledujicim textu jiz budou zohlednény pouze akce tykajici se obzalovanych vefejnych
spole¢nosti. V uvahu zde tedy nebudou brany obvinéni vztahujici se k nevetejnym dcefinym

spole¢nostem a akce vedené proti jednotliveiim.

Nize uvedené vyjadieni (Tabulka 1) poukazuje na kategorie obvinéni, které Komise proti
vefejnym spole¢nostem V prubéhu let vedla. Nejcastéjsim typem tvrzeni byl vyrok vedeny
ve véci poruSeni emitentniho vykazovani informaci, dané zakonem o cennych papirech.
Nejveétsi nartst tohoto typu pochybeni byl poté zaznamenan k roku 2013 a dale, nebot’ divodem
tohoto zlomu bylo znovuzavedeni iniciativy Komise zamétfené na zlepSeni korektnosti

vykazovani informaci v ucetnich uzavérkach (Choi, 2016, s. 12).

Pocet obvinéni poruSujici zahrani¢ni zdkon o korupcnich praktikdch se v pribéhu
sledovanych let udrzoval relativné stabiln¢ pod 50% hranici. Pouze vroce 2011 byl
zaznamenan v&tSi narlst toto typu tvrzeni, které prevladlo nad typem zalob vedenych proti
emitentovi. PoruSeni zahrani¢niho zakonu o korupc¢nich praktikdch pak spolu s porusenim
emitentniho vykazovani informaci tvofil v priméru az 90 % vsech obvinéni za obdobi let
2010-2014. Samostatn¢ stojici obvinéni poruSujici zdkon o korupénich praktikach poté

dosahovalo v roce 2015 stejného podilu jako v celkovém priméru za obdobi let piedchozich.
Dal$imi, jiz méné Se vyskytujicimi typy obvinéni, uvadi Komise tvrzeni vedené ve vécech

nezakonnych manipulaci s trznimi cenami cennych papird, prodeje neregistrovanych cennych

papir, poruSeni odpovédnosti makléiskych spoleCnosti viici zdkaznikovi nebo odcizeni

zakaznickych fondl a cennych papird (What We Do, 2013).

Tabulka 1: Typy tvrzeni vedenych proti vefejnym obchodnim spole¢nostem

Primér

Typ tvrzeni 2010-2014 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Emitentni vykazovani informaci 57 % 47% 44% 48% 73% 74% 52%
Zahrani¢ni zakon o korup¢nich praktikach 33 % 32% 953% 40% 19% 21% 33%
Jiné 2% 5% 0% 4% 0% 0% 6%
Investi¢ni poradce/investi¢ni spole¢nosti 2% 11% 0% 0% 0% 0% 3%
Manipulace na trhu 1% 0% 3% 4% 0% 0% 3%
Maklét 1% 0% 0% 0% 4% 3% 3%
Nabidka cennych papirt 3% 5% 0% 4% 4% 0% 0%
Cenné papiry/vetejné penzijni fondy 1% 0% 0% 0% 0% 3% 0%
Insider Trading 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Pocet akci 31 38 32 25 26 34 33

Legenda 0% 1-10%  11-20% 21-50 % 51-100 %

Zdroj: upraveno dle (Choi, 20186, s. 6)
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Nize uvedené grafické znazornéni (Obrazek 9) poukazuje na rozliSeni vetejnych spole¢nosti
dle prostiedi, kde bylo kone¢né vynucovaci pravo provedeno. Jak Komise uvadi, divodem
k rozhodnuti pfedat obvinéni federalnimu soudu nebo jej fesit ve formé vlastniho spravniho

fizeni muze byt dano typem sankce nebo tlevy, o kterou se zada (What We Do, 2013).

Distribuce verejnych spolecnosti dle
vymahatelného mista

38 akci 32 akci 25 akci 26 akci 34 akci 33 akei

21% 0
° 3405 2% g5

74% 76% Sprévni fizeni
I ® Obcanskopravni zaloby

2010 2011 2012 2013 2014 2015

Obrazek 9: Distribuce vetejnych spoleénosti dle vymahatelného mista

Zdroj: upraveno dle (Choi, 2016, s. 6)

Je mozné si povsimnout, ze ve sledovanych letech nebylo misto vykonu rozhodnuti zcela
jednoznacné, avsak stale vice bylo Komisi prosazované spravni fizeni. Do roku 2013 Komise
ptedlozila vice nez 65 % ptipadi k obcanskému soudu. Od roku 2014 pocet civilnich zalob
vyrazn¢ klesl a v poslednich dvou uvedenych letech se pro vefejné spolecnosti stalo
rozhodovacim mistem vymahani spravni fizeni, jehoZ nartst byl od pocatku sledovaného roku

taktka trojnasobny.

K vysvétleni ptic¢iny neustéle se zvétsujiciho prosazovani vlastniho spravniho fizeni Komise
pfed podanim Zalob k federalnimu soudu muize pomoci grafické znazornéni uvedené dale
(Obrazek 10). Nize uvedené grafy vyjadiuji procentudlni srovnani soubéznych vyrovnani, tedy
procentualni pocet podanych zalob, které byly vyteSeny Vv tentyz den, kdy byly zahajeny.
Ze strany Komise je tedy znatelné, Ze jim vedené spravni fizeni dosahuje v tomto sméru
pramérné uspesnosti pies 90 %. Naproti tomu obvinéni podané pied federalni soud dosahuje
prumérné uspésnosti pouze necelych 70 %. Na tomto misté je tedy znatelny divod rozsifeného

vyuzivani spravniho fizeni ze strany Komise.

Z detailngjsiho popisu soubéznych vyrovnani si je mozné povSimnout i jisté shody v roce
2010 u obou alternativ vymahatelnych mist. V tomto roce byl podil Zalovanych vetejnych

spolecnosti se soubéznym urovnanim piiblizné stejny, a to jak u obcanskopravnich, tak
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spravnich fizeni. Procentualni podil obéanskopravnich zalob oproti spravnimu fizeni k roku
2015 vyrazné poklesl, a to az k 38 %. Cisla uvedena nad jednotlivymi sloupci predstavuji podet

zalovanych spolecnosti.

SoubéZzna vyrovnani veiejnych Soubé&Zna vyrovnani veiejnych
spolecnosti ve spravnim Fizeni spole¢nosti v civilnim soudu
2(05 17 9 8
20/
25% : 22% 2005 22%
40%

I I I I :
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2010 2011 2012 2013 2014 2015
= Soub&zna vyrovnani Nesoubézna vyrovnani ® Soubézna vyrovnani  Nesoub&zna vyrovnani

Obrazek 10: Soubézna vyrovnani zalob ve spravnim fizeni a civilnim soudu

Zdroj: upraveno dle (Choi, 2016, s. 8)
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4. STROJOVE UCENI

Obsah nasledujici kapitoly bude vénovan popisu metod pouzitych v dalsi ¢asti prace,
pti¢emz tato kapitola bude nejdiive zaméfena na zakladni koncepci strojového uéeni. Dalsi ¢asti
jiz budou vénovany popisu konkrétnich metod, zahrnujici modely neuronovych siti,
podpurnych vektorovych stroji a rozhodovacich stroma. Tyto téi metody budou dale vyuzity
I v ramci meta ucenti, a sice v podobé metod Bagging, Boosting a Stacking, jejichz popis bude

rozebran ve druhé casti kapitoly.

4.1. Koncept strojového uceni

Obecnou myslenku strojového uceni, vedené jako podoblast umélé inteligence, lze
prezentovat schopnosti pocitace ucit se urCitou tlohu z trénovacich vzord, diky ¢emuz je
systtmu dana moznost feSit tentyz typ tlohy i Snovymi daty (Louridas, 2016, s. 110).
V podstaté tak na tomto misté dochazi k programovani pocitact, které jsou diky uceni se
z prikladd a zkuSenosti z minulosti, schopny reagovat na zmény, ¢imz dochazi i ke zlepSeni
jejich vykonu (Alpaydin, 2010, s. 3; Geetha, 2016, s. 147).

Vystizné koncept komentuje Mitchell (1997, s. 2), jenz uvadi: ,,Stroj se uci ze zkusenosti Z
S ohledem na urcitou tridu uikolii U p7i vykonnostni mife V, pokud se jeho vykonnost na ukolech

U, mérend pomociV, zlepsuje se zkusenostmi Z*.

Uzite¢nost tohoto ptistupu je mozné uplatnit v mnoha oblastech, poc¢inaje rozpoznavanim
feci, obrazu nebo robotiky, avsak stimul k vyuziti tohoto konceptu muze byt dan schopnosti
systému prizpusobit se prave diky uéeni zménam prostiedi, diky ¢emuz nemuseji byt navrhaiem
systému predvidany postupy a feSeni pokryvajici vSechny situace. Jina pfi¢ina mize vyplyvat
I z postradatelnosti vhodného algoritmu pro realizaci urcitych druht aloh (Alpaydin, 2010, s.
1-3) nebo z moznosti analyzovat rozsahlé datové soubory, které jsou pro manualni rozbor piilis
slozité (Geetha, 2016, s. 147).

S ohledem na strukturu trénovacich vzort a pozadovany vystup, Ize algoritmy strojového
uceni délit do dvou zakladnich kategorii, a Sice na typ uceni s ucitelem a uceni bez ucitele (Dua,
2011, s. 7). Vzhledem k tomu, Ze data v této praci budou oznacena vystupnimi tfidami, bude

V nadchézejicim textu vénovan vétsi prostor uceni s ucitelem.

Uceni s ucitelem vyjadiuje formu uceni, kdy je systému poskytnut soubor trénovacich vzora
D ve form¢ vstupnich x; € X a pozadovanych vystupnich y; € Y vztahu, i =1, 2, ..., N, kde N

vyjadiuje velikost trénovaci sady, pfi¢emz Cilem této formy uceni je naucit systém mapovani
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ze vstupt x na vystupy y. Jednotlivé vstupy x; pak obvykle tvoii d-dimenzionalni vektor

hodnot, obecné piedstavujici komplexni, strukturovany objekt (Murphy, 2012, s. 2):

D = {(x;, ¥} (4.1)

Dale jev ramci tohoto uceni rozliSovano mezi dvéma typy uloh, a sice mezi tlohou
klasifikacni, kdy y; € {1,...,C}, kde C vyjadiuje pocet tiid a tlohou regresni, kde
y; € R. V pripad¢ klasifikacni Glohy pak mtze byt rozliSovano mezi klasifikaci binarni,
jestlize C = 2, diskrétni, kdy C > 2 nebo klasifikaci vicenasobnou, jestlize se tfidy mezi sebou

vzajemné nevylucuji (Murphy, 2012, s. 2-3).

Formalng&ji lze poté uceni s ucitelem vyjadfit pfistupem, kde je tikolem vzhledem K trénovaci
sadé (x1,¥1), (x2,¥3), ..., (xn, yn), kde y; = f(x;), nalézt takovou hypotézu h € H, ktera by
se skute¢né funkci f co nejvice ptiblizila. Proces uceni tak vyjadiuje hledani vhodné hypotézy
h:X — Y, jez bude pfesna i na datech mimo trénovaci vzory (Russell, 2010, s. 695-696; Bunt,
2004, s. 28).

Teoreticky tak Ize na tuto problematiku nahliZzet jako na optimaliza¢ni problém minimalizace
chyby funkce, kde touto nejvice rozsitenou minimalizovanou funkci je chyba empiricka
(Madani, 2011, s. 363). Empiricka chyba L vyjadifuje pomér trénovacich vzort, kdy predpoveéd’
hypotézy neodpovida pozadovanym hodnotam (Alpaydin, 2010, s. 24), pii¢emz jeji hodnotu
1ze vyjadtit rozdilem mezi odhadem systému h(x;) a y; (Russell, 2010, s. 711).

Na zaklad¢ vySe uvedenych poznatku lze tak fici, ze vzhledem k trénovacim vzorim
a prostoru hypotéz H je cilem uceni nalézt takovy algoritmus s vypoctem h, pro ktery bude
empiricka chyba minimalni (Bunt, 2004, s. 29):

A o (4.2)
h = arg r}{gIr}NZ L(y;, h(x;))
l:

Vhodné modely pro klasifika¢ni typ tiloh zahrnuji neuronové sité, klasifika¢ni stromy nebo
logistickou regresi. V ramci regresni tlohy Ize vyuzit modely linearni regrese, bayesovské sité

nebo regresni stromy (Louridas, 2016, s. 113).

Trénovaci vzor D V piipad€ uceni bez ucitele na rozdil od ptedchoziho typu uceni znamé
odpovédi neposkytuje, a tudiz zde dochazi k postradatelnosti informace o chybovém signalu.
Cilem tohoto uceni je tak nalézt ve vstupnich datech podobnosti (Murphy, 2012, s. 2; Geetha,
2016, s. 148) tak, aby vstupy, které maji néco spoleéného, mohly byt rozdéleny do tiid
(Marsland, 2015, s. 6):
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D= {(x)}L, (4.3)

Louridas (2016, s. 113) rozd¢luje modely uceni bez ucitele do dvou smért, a sice na modely
tykajici se shlukovani a modely spojené s redukci dimenze. K uloze shlukovani lze vyuzit
metodu K-primér, hierarchické shlukovani nebo genetické algoritmy. Ke snizeni dimenze

datové sady pak naptiklad analyzu hlavnich komponent nebo neuronové sité.

Autori (Schuld, 2015, s. 3; Marsland, 2015, s. 6; Geetha, 2016, s. 148) uvadi k vyse
uvedenym dvéma zakladnim typtim i dal$i typ uceni, a sice uceni posilované. Tento piipad
vyuziva k uceni signaly ve form¢ odmén a tresti (Murphy, 2012, s. 2). Agent tvotici rozhodnuti
zde spolupracuje s prostiedim, ve kterém musi fesit problém, pti¢emz v ramci jim zvolenych
strategii vedoucich Kk vyfeSeni otazky, ziska odménu nebo trest. Po né€kolika provedenych
pokusech je tak zjistén optimalni sled akei, které celkovou odménu maximalizuji (Alpaydin,
2010, s. 447).

4.2. Zakladni algoritmy uceni

42.1. Umélé neuronové sité

Model umélé neuronové sité piedstavuje vypocetni strukturu napodobujici chovani lidského
mozku, vyuzivajici ke grafické prezentaci synapsi a neuronti soubor propojenych vrcholl
(Ngai, 2011, s. 563). Mezi hlavni vyhody neuronovych siti, v€etné¢ schopnosti adaptace,
generalizace a schopnosti ucit se, 1ze zafadit odolnost vii¢i chybam (Jain, 1996, s. 31).

V souvislosti s finanénimi podvody jsou neuronové sité piedev§im vyuzivany k detekci
podvodu v ramci korporatni oblasti, v oblastech pojistovacich podvodi a podvodu s kreditnimi
kartami (Ngai, 2011, s. 563).

o(f) 2

Obrazek 11: Matematicky model neuronu

Zdroj: (Olej, 2010, s. 50)
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Na vySe uvedeném znazornéni (Obrazek 11) je uveden primarni prvek neuronové sité

v podob¢ formalniho modelu neuronu kde:

e Xx; — Vstupy neuronu (vystupy z ptedchozi vrstvy), i = 1,2, ...,n,
* n—pocet vstupll (poCet neuronti z predchozi vrstvy),

* w; — synaptické vahy,

* Yy, — vstupni potencial neuronu,

* f —aktiva¢ni funkce neuronu,

* 0 — vystupni funkce,

* 0 — prah neuronu,

* y—vystup neuronu.

K jednotlivym vstupim x = (xq,x5,...,X,) JSOU piifazeny synaptické vahy
w = (W1, Wy, ...,Wy), udavajici informaci o dulezitosti jednotlivych vstupti na vystup
Z neuronu. Vstupni potencidl y, vznikéd vysledkem véazeného souctu vstupii x; a ptislusnych
vah w;, kde je nasledné vysledek vzniklého potencialu porovnan s hodnotou prahu 8, uréujici
stav aktivity neuronu. Prostfednictvim aktivaéni funkce f, omezujici rozsah vystupniho signalu
na kone¢nou hodnotu, je poté vysledek ze vstupniho potencialu odvozen na vystupni hodnotu
neuronu (Olej, 2010, s. 51-52). Koneénou hodnotu vystupu formalniho neuronu lze vyjadfit

nasledujicim zptisobem (Russell, 2010, s. 728):

n 4.4
y=Ffa) =f<zxiwi +9>

i=0
Aktivaéni funkce miize mit nékolik podob a jeji vybér je odvozen od typu fesené ulohy nebo
umisténi neuronu Vv siti. Mezi mozné piipady této funkce lze zatadit funkci skokovou, funkci
sigmoidalni nebo gaussovu (Olej, 2010, s. 52). V piipadé aktivaéni funkce majici podobu ostré
prahové hodnoty je jednotka neuronu nazyvana perceptronem, v ptipad¢ logistické funkce lze

pouzit nazev sigmoid perceptron (Russell, 2010, s. 729).

Vicevrstva perceptronova sit’ (Obrazek 12) poté piedstavuje typ dopfedné neuronové sité
s moznosti aplikace uc¢eni na tlohy klasifika¢niho i regresniho charakteru (Alpaydin, 2010, s.
232). Jednotlivé neurony jsou usporadany do vrstev, kde vstup do vstupnich jednotek (neuronti)
tvori informace z datového souboru a mezilehlé neurony tvofi nejméné jednu skrytou vrstvu.
Vystupni vrstva pak poskytuje odpovédi pro danou sadu vstupnich hodnot (Marini, 2007, s.
119).
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Haykin (1999, s. 157) na tomto misté jmenuje tii charakteristické vlastnosti vicevrstvé
perceptronové sité, a sice kdy (1) model kazdého neuronu zahrnuje nelinearni aktivaéni funkci,
v obvyklé podob¢ sigmoidalni nelinearity, (2) vrstva skrytych neurond, umoznujici siti ucit se

nelinearni ulohy, neni soucasti vstupu ani vystupu a (3) vysoky stupeni synaptickych spoju.

Obriazek 12: Vicevrstva perceptronova sit’ s jednou skrytou vrstvou

Zdroj: upraveno dle (Olej, 2010, s. 58)

Nejcastéjsi ptistup k uceni je zde definovan prostfednictvim algoritmu zpétného Siteni chyby
(Mitchell, 1997, s. 83), kde je cilem iterativné ménit synaptické vahy mezi neurony ve sméru
minimalizace chyby E, definované jako mocnina rozdilu mezi pozadovanym a aktualnim
vysledkem z vystupnich neuronti nas¢itané v priabéhu uceni (Marini, 2007, s. 119). Nasledujici

vyjadfeni ptedstavuje rovnici pro adaptaci vah (Matik, 2003, s. 210):

Aw;;(t) = —n % + alw;;(t — 1) (4.9)
Zména synaptickych vah v ramci t-té epochy zavisi na parcialni derivaci celkové chyby
podle této vahy a konstanty 7, vyjadiujici rychlost uceni a zméné téze vahy béhem predchozi
iterace prostfednictvim momenta a. Pro vypocet parcialni derivace chyby E podle vah mezi
neurony ve skryté vrstve, je potfebné vyuzit fetizkového pravidla derivace (Marini, 2007, s.
119). Blizsi rozbor této problematiky uvadi Haykin (1999, s. 161) nebo Maftik (2003, s. 209).

Kazdy skryty nebo vystupni neuron vicevrstvého perceptronu je tedy navrzen tak, aby konal
dva typy vypoctu, a sice vypocet funkcniho signdlu, ktery se objevuje na vystupu neuronu

a vypocet odhadu vektoru gradientu, ktery je potiebny pro zpétny pruchod siti (Haykin, 1999,
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s. 160). Mezi charakteristiky ovliviiujici chovani sité lze zatadit velikost rychlosti uceni,

momentum, Sum a pocet neuronti (Matik, 2003, s. 210).

4.2.2. Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy piedstavuji hierarchickou datovou strukturu s moznosti aplikace na typ
klasifika¢nich a regresnich uloh (Alpaydin, 2010, s. 185). Vyhoda této metody je dana
predevsim v jednoduchosti implementace a prehlednosti vysledkd. Uceni zde vyzaduje nizkou
vypocetni naro¢nost, piicemz pouziti této metody k odhaleni finan¢nich podvodt se zda byt
vhodnym prostfedkem vzhledem K jejimu uspé$nému vyuziti pii feSeni detekce podvodu

spojené s finan¢nimi vykazy a kreditnimi kartami (West, 2016, s. 52-,58).

Formalnéji pak rozhodovaci strom piedstavuje neorientovany graf, kde jsou kazdé dva uzly
propojeny pravé jednou hranou. Vychozi uzel bez pfichozich hran je nazyvan kofenem
a koncovy uzel s pfichozi, ale ne odchozi hranou, je nazyvan listem. Kazdy uzel mimo
kone¢nych listli pak obsahuje rozhodovaci funkci (Schuld, 2015, s. 12), kdy je pfi zavedeni
vstupu v kazdém takovém uzlu proveden test, jehoz dusledkem Vv zavislosti na vysledku je
provedeni jedné z vétvi stromu. Tento proces za¢ina u kofene a rekurzivné se opakuje, dokud
neni dosahnuto listu (Alpaydin, 2010, s. 185-186). Krom¢ cile nalezeni optimalniho stromu
prostfednictvim minimalizace chyby lze zohlednit i dalsi ucelové funkce v podobé
minimalizace poc¢tu uzlt stromu nebo minimalizace primérné hloubky (Rokach, 2005, s. 477-
478).

Obvyklé algoritmy (ID3, C4.5, CART) postupuji pii konstrukci stromu dle zakladniho
algoritmu TDIDT (Fisk, 2015, s. 86), kdy je v kazdé iteraci rozdéleni trénovacich vzord
vysledkem diskrétni funkce vstupnich atributi. Kazdy uzel tak déli trénovaci mnozinu na mensi
podmnoziny, dokud neni rozd€leni dostate¢né nebo neni splnéné kritérium zastaveni (Rokach,

2005, s. 478). Berka (2003, s. 86) definuje proces konstrukce stromu nasledovné:

»1. Zvol jeden atribut jako koren dilciho stromu,

2. rozdel data v tomto uzlu na podmnoziny podle hodnot zvoleného atributu a pridej uzel
pro kazdou podmnoZinu,

3. existuje-li uzel, pro ktery nepatii data do téze tridy, pro tento uzel opakuj postup od bodu

1, jinak skonci.*

Volba vhodného atributu v prvnim kroku muze byt uréena dle charakteristik entropie,
informacniho zisku, pomé&mého informaéniho zisku, y? nebo Giniho indexu (Berka, 2003, s.
87).
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Algoritmus C4.5 piedstavuje nastupce algoritmu ID3 se schopnosti zpracovani ¢iselnych
a chybgjicich hodnot, vyuzivajici jako kritérium déleni datové sady pomérny informacni zisk
(Rokach, 2005, s. 483):

zisk (S, A) (4.6)
pomerovy,;s (S, A)

pomernyingo.zisk (S,4) =

Zisk (S, A) predstavuje informacni zisk, oznacujici redukci entropie z nadfazeného uzlu
(pted rozdélenim) na podiizené uzly (po rozdéleni), pticemz zisk (S, A) 1ze vyjadfit jako (Qui,
2017, s. 28):

(4.7)

zisk (S, A) = entropie(S) — Z entrople(S )

11|S|

Prvni ¢ast rovnice (4.7) vyjadfuje entropii pivodni sady S, druha ¢ast piedstavuje
o¢ekavanou hodnotu entropie po rozdéleni S pomoci atributu A. Entropie pak Vv podstaté
popisuje ¢istotu danych mnozin, k je pocéet rozdéleni hodnot atributu a S; je podmnoZina
instanci Vv i-tém potomku nadfazeného uzlu. Pomerovy,;s (S,A) piedstavuje rozdélenou
informaci vybraného déliciho atributu, ktery je definovan jako (Lakshmi, 2013, s. 21; Qui,
2017, s. 28):

koIS M (4.8)
pomerovy,;. (S, A) = —Z' ITlllogz ﬁ
i=1

Proces vybéru nového atributu a déleni datové sady se opakuje pro kazdy nekoncovy uzel,
pfiCemz atributy, které jiz byly zatazeny, jsou dale nevyuZivany. V ptipad¢, kdy jsou vSechny
atributy vyCerpany anebo maji vSechny trénovaci vzory ve spojeni s listem stejné cilové

atributové hodnoty, je proces ukoncen (Lakshmi, 2013, s. 22).

4.2.3. Podpurné vektorové stroje

Metodika podptrnych vektorovych stroji (SVM) predstavuje linearni diskriminacni
klasifikator, s myslenkou vytvoreni nadroviny jako rozhodovaci hranice mezi tfidami béhem
uceni (Nicolas, 2014, s. 275). Oproti jinym klasifikatorim minimalizujici empirické riziko, je
zde rozdil v podobé minimalizace rizika strukturalniho (Pai, 2011, s. 315), pfi¢emz odd¢€lujici
nadrovina je zde vyjadiena rovnici reprezentujici model vygenerovany prostiednictvim uceni

(Nicolas, 2014, s. 275).

Vzhledem k ¢astym ptipadtim, kdy data nejsou v pivodnim vstupnim prostoru oddélitelna,

umoziiuje SVM také prostiednictvi tzv. jadrové transformace (kernel trick) mapovani dat do
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prostoru vicerozmérného, kde jsou dana pozorovani jiz oddélitelna snadné&ji (Russell, 2010, s.

744).

Také vyuziti této metody se ukazalo jako vhodné pro detekci financnich podvoda
s kreditnimi kartami a detekce spojené s podvody ve finanénim vykaznictvi. U¢eni je malo
vypocetné naro¢né, avsak vyuziti této metody muze byt limitujici pro audity z davodu obtizné

interpretace vysledkt v dusledku transformace vstupni sady (West, 2016, s. 52-61).

Za piedpokladu linearné oddélitelnych dat mé&jme sadu trénovacich vzord v podobé part
(x;,v:),i =1,..,N kde x; € R* a y; € {f1}. Mimo spravné klasifikace je zde pozadovano,
aby se pozorovani nachazely od nadroviny i v ur¢ité vzdalenosti (Alpaydin, 2010, s. 311), a tak

SVM hleda optimalni nadrovinu odd¢€lujici téidy tak, aby okraj definovany jako vzdalenost mezi

v

problematiky je poukazan na nize uvedeném znazornéni (Obrazek 13).

Podptirny vektor Hy Ttida Cy
wix+b—-1=0 "™ © (@)

Podptirny vektor H;\ .
wix+b+1=0

Trida C,O O

Oddélujici nadrovina
wix+b=0

Obrazek 13: Podptrné vektorové stroje — linearné oddélitelné tiidy

Zdroj: upraveno dle (Nicolas, 2014, s. 276)

Rovnice nadroviny, vyskytujici ve stfedu hrani¢nich bodt oddélujici ttidy C;(Hy:wx +
b —1) aCy(Hy:w"x + b — 1) je definovana linearni rovnici y = w'x + b. Roviny H; a H,
pak piedstavuji podptirné vektory. Okraj mezi podpirnymi vektory je zde pro vSechna
pozorovani stejny, diky ¢emuz je tento ptipad oznacovan jako ,,hard margin®. Optimaliza¢ni
problém je pak definovan jako (Nicolas, 2014, s. 276-277):
_ {WTW} (4.9)
min

w,b 2

za podminky y;(wTx +b) > 1V i
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V piipadé, kdy tiidy nejsou linearné odd¢litelné, dochazi k situaci, kdy podpurné vektory
v ramci u¢eni nemohou dana pozorovani zcela oddélit a stavaji se tak linearnimi funkcemi
penalizujici pozorovani, ktera jsou umisténa chybné (Nicolas, 2014, s. 277). Definovany jsou
zde tzv. dopliikové proménné (Slack Variables) &, ukladajici odchylku od okraje, kde piipadny
vykyv muze vzniknout v dusledku nespravné klasifikace nebo nedostateéné vzdalenosti
instance od okraje (Alpaydin, 2010, s. 315), zde ozna¢ovaném jako ,,soft margin®. Grafické
znazornéni situace je uvedeno na nasledujicim vyjadieni (Obrazek 14), pficemz Optimaliza¢ni

problém okraje je zde formulovan (Nicolas, 2014, s. 277):

(wiw n-1 (4.10)
min +C z ¢
w$ 2 i=0

zapodminek & = 0, y;(Wix+b)>1—-& Vi

kde C je faktor penalizace

Obrazek 14: Podpurné vektorové stroje — linearné neoddélitelné tiidy

Zdroj: upraveno dle (Nicolas, 2014, s. 277)

Sekvencni minimalni optimalizace (SMO) poté predstavuje iteracni algoritmus pro uceni
SVM, jehoz podstatu predstavuje problém kvadratického programovani odd€lujici podptrné
vektory od ostatnich trénovacich vzort. Zakladem diskutovaného algoritmu je tak zjednoduseni
vySe zminovaného kvadratického problému do jednodussich feSeni, které je posléze mozné

analyticky tesit (Giusti, 2013, s. 57; Edwards, 2014, s. 37).

Prostiednictvim dvou Lagrangerovych multiplikatortt poté algoritmus fesi optimalizacni

problém v kazdém kroku, kde po vybéru téchto dvou multiplikatorti a vypoctu optimalnich
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hodnot dochazi v SVM k aktualizaci, ktera nové vypoctenou hodnotu odrazi (Edwards, 2014,
s. 37).

Problém kvadratického programovani je definovan (Edwards, 2014, s. 37):

n 1on o (4.11)
maxz a; — Ez z yly]K(xlxj)ala]
@ i=1 i=14=j=1

za podminek

n 4.12
OSaiSC,Vi,z yial-=0 ( )
i=1

kde y; € {1} a x; je vstupni vektor, K(xl-,xj) predstavuje funkci jadra a C odkazuje na
nadrovinu SVM. Proménné «; vyjadiuji Lagrangeovy multiplikatory. Po rozpadu feseni na dilci

problémy je pro libovolné dva multiplikatory @, a @, omezeni redukovano na (Edwards, 2014,
s. 37):

0 < a, a, < C,y1a1 + YaQ, = k (413)

Algoritmus SMO tak iterativné opakuje nasledujici postup do té doby, dokud neni dosazeno

konvergence, pii¢emz pii vybéru proménnych a; je pouzito heuristiky (Edwards, 2014, s. 37):

,»L. Naleznéte Lagrangeriv multiplikator oy porusujici podminky Karush—Kuhn—Tucker

(KKT) pro optimalizacni problém,

2. Zvolte druhy Lagrangeruv multiplikator a, a optimalizujte par (a4, a;).
4.3. Meta ucici algoritmy

43.1. Bagging

Algoritmus bagging (Bootstrap AGGregatING) piedstavuje metodiku spadajici do oblasti
meta uceni s moznosti zlepSeni ptesnosti a stability klasifika¢nich a regresnich modela (Silva,
2010, s. 20). Diskutovana problematika kombinuje rozhodnuti vice modelti do jediné predikce,
kde jsou vystupy z téchto modeld kombinovany prostiednictvim praméru (v piipade regrese)
anebo hlasovanim (v piipad¢ klasifikace) (Witten, 2011, s. 352).

Podrobngji pak algoritmus vytvafi rizné vzory dat nahrazujici ptivodni trénovaci sadu. Pro
ziskani téchto riznych podmnozin pouziva tato metoda vzorkovani bootstrap, predstavujici
nahodné odebrani dat z plivodni datové mnoziny s moznosti opakovaného vyskytu nekterych
dat vice nez jednou a naopak (Marsland, 2015, s. 273). Opakovanim vybérového procesu se tak
ziskavaji ruzné trénovaci vzory pro kazdy klasifikaéni model, kde je vysledek kone¢ného

rozhodnuti klasifikace vysledkem hlasovani kazdého ¢lena klasifikatoru (Dua, 2011, s. 36),
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neboli pro kazdy ptiklad je jeho konecna predikce tfidy dana nejvy$Sim poctem piedpoveédi
provedenych zakladnimi modely. Prostfednictvim pseudokodu Ize algoritmus popsat
nasledovné (Aggarwal, 2014, s. 492-493):

Vstup: Trénovaci sada D = {x;,y;}i~; (x; € R, y; €Y)
Vystup: Klasifikator souboru H
« fort«<1toTdo
*  Vytvoite datovou mnozinu D; ndhodnym odbérem vzorka nahrazujici D
* Naucte zakladni klasifikator h, zalozeny na D,
« end for

+ return H(x) = arg max YT 1(h(x) =y)
y

Mimo zlepseni stability a piesnosti algoritmus redukuje rozptyl a napomaha vyhnuti se
pfeuceni, pficemz k vyuziti tohoto algoritmu muze byt pouzit jakykoliv typ modelu (Silva,
2010, s. 20).

4.3.2. Boosting

Boosting, stejn¢ jako bagging, pfedstavuje metodiku kombinujici stejné typy modeld,
vyuzivajici ke kombinaci formu hlasovani pro klasifikaci a primér pro regresi. Rozdilnost
oproti baggingu je zde vyjadiena v zavislosti jednotlivych modeld, kdy je kazdy dalsi model
ovlivnén vykonem modeli piedchozich (Witten, 2011, s. 358). Jednotlivé modely jsou zde tak
konstruovany postupné, piicemz hlavni podstata metodiky je vyjadiena v generovani nékolika
relativné slabych klasifikatord, majici pravdépodobnost chyby mensi nez 0.5 a jejich spojeni
do modelu silného, s pravdépodobnosti chyby libovolné¢ malé (Silva, 2010, s. 19; Alpaydin,
2010, s. 431).

Nejvice pouzivanou variantou boostingu je algoritmus AdaBoost (Dua, 2011, s. 36).
Trénovaci vzory zde maji pfidruzenou vahu w; > 0, pfi¢emz ¢im vyssi je tato véha, tim vyssi
je i diilezitost vzoru. V pocatecni fazi maji vSechny trénovaci vzory vahu stejnou w; = 1, avsak
po skonceni klasifikace, kdy jsou nékteré vzory klasifikovany spravné a nékteré ne, je u chybné

klasifikovanych vaha zvysena a u spravné klasifikovanych naopak snizena (Russell, 2010, s.
749).

Algoritmus pak pii kazdé iteraci u¢i nové Klasifikatory se sadou trénovacich vzoru, které

jsou upraveny dle toho, jak uspésné byly tyto vzory klasifikovany v minulosti (Marsland, 2015,

S. 269), pricemz hlavni diraz je kladen na vzory, které byly klasifikovany chybné (Aggarwal,
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2014, s. 496). Ve formé pseudokodu Ize algoritmus vyjadriit nasledujicim zpusobem (Marsland,
2015, s. 270):

Inicializace v§ech vah 1/ N kde N je pocet trénovacich vzori
Dokud 0 < g; < %(a t < T, T je maximalni pocet iteraci):

 naud klasifikator {S, wt}, ziskej hypotézu h,(x,,) pro data x,,

+ vypodti chybu uceni g, = ¥)N_, W,gt)l (O # he(xy))

*  vypodti vahy a; = log (%)
t

s aktualizuj vahy pomoci: witt = wlexp(ad(y,, # he(x,))/Z;

kde Z; je normaliza¢ni konstanta

Vystup f(x) =sign (Xf-; ache(x))

4.3.3. Stacking

Algoritmus stacking (Stacked Generalization) ptfedstavuje metodu, ktera na rozdil od
baggingu nebo boostingu, nepouziva pro kombinaci stejné typy modeli, ale je postaven na
ucicich se algoritmech, které jsou rozdilné. Jednotlivé modely jsou zde rozliSovany do dvou
urovni, a sice na modely tzv. nulté trovné, které tvoii zakladni klasifikatory a model prvni
urovné, ktery je tvoren meta modelem propojujici klasifikaéni modely z Grovné piedeslé

(Witten, 2011, s. 369).

Z diivodu zabranéni pieuceni v situaci, kdy by byla vyuzita pro uceni zéakladnich
klasifikatorti ale i meta-klasifikatoru stejna trénovaci sada, je vhodné data rozdé€lit na dvé
podskupiny, pfi¢emz nejcastéjSim piistupem je pouziti K nasobné kiizové validace (Aggarwal,
2014, s. 500). Modely v nulté trovni jsou tak uceny a testovany, pti¢emz jejich vystupy jsou
integrovany do souboru nové funkce, ktera je pouzita jako vstup do modelu vyssi arovné. Po
nauceni modelu v prvni urovni jsou pak v§echny modely v nulté Girovni znovu nauc¢eny pomoci
celé trénovaci sady (Kraipeerapun, 2015, s. 1290). Formou pseudokddu Ize konecny algoritmus

popsat nasledujicimi kroky (Aggarwal, 2014, s. 501):

Vstup: Trénovaci sada D = {x;,y;}i~; (x; E R",y; €Y)

Vystup: Klasifikator souboru H

krok 1: Zavedeni kiizové validace trénovaci sady pro prvni stupen klasifikatoru
¢ Nahodné rozdélte D na podmnoziny K stejné velikosti D = {D;, D5, ..., Dg}
* Fork < 1toK do

krok 1.1: naudeni klasifikatora nulté arovné
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e fort<1toTdo
* Naucte klasifikator hy; Z D\Dg
« end for
krok 1.2: Vytvofeni trénovaci sady pro klasifikator prvni urovné
» forx; € Dy do
« Ziskejte vzor {x}, y;}, kde x; = {hy1(x;), hiz (x;), .., A ()}
» end for
* end for
krok 2: Nauceni klasifikatoru prvni tirovné
» Naucte novy klasifikator h* z podmnoziny {x}, y;}
krok 3: Znovu naucte klasifikator nulté arovné
« fort<1toTdo
* Naucte klasifikator h; na zékladé¢ D

» end for

« return H(x) = h'(hy (%), hy(X), ..., hy (%))
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5. DATA A NAVRH MODELU

Nasledujici ¢ast prace bude vénovana popisu manipulaci s daty, ktera budou v nadchazejici
kapitole vyuzita k navrhu klasifika¢niho modelu. Uvodni &ast kapitoly tak bude zaméiena na
popis dat, jejich sbér a zhodnoceni vybranych atributi z hlediska podvodt. Ve druhé ¢asti bude

popsan pouzity software, navrh modelu a sledované indikéatory.

5.1. Data

Vzhledem k detekci podvodu v oblasti korporaci, data pro tuto praci pfedstavuji mnozinu
dat spole¢nosti, které se v ramci své ¢innosti podvodného jednani dopustily a spole¢nosti,
u kterych podvod detekovan nebyl. Kone¢ny datovy soubor tak pochazi z obdobi let 2012-2015
a je tvofen vefejnymi spole¢nostmi pisobicich na americkych burzach NYSE a NASDAQ.
Podniky, které se podvodu dopustily, byly vybrany z veiejné databaze SEED?, spolupracujici
s nezavislou vladni agenturou SEC, pficemz firmy dopoustéjici se v uvedeném ctytletém
obdobi klamani, tvoii v kone¢ném poctu 80 spolecnosti pochazejicich z riznych primyslovych
odvétvi. Prehled téchto odvétvi spoleéné s piehledem 0 pocétu podnikti v nich pusobicich je

uveden v nasledujicim shrnuti (Tabulka 2).

Tabulka 2: Pocet podnikti vzhledem k pramyslovym odvétvim

pramyslové odveétvi pocet podnikit primyslové odvétvi pocet podniki
bankovni a finan¢ni sluzby 12 pojistovnictvi 2
tézebni prumysl 9 informacni sluzby 2
pocitace/software/internet 8 investice a sprava aktiv 2
farmaceuticky primysl 4 sprava nemovitosti 2
zdravotnictvi 4 maloobchod 2
inzenyrstvi/vystavba 4 letectvi a kosmonautika 1
elektronicka zatizeni 4 odévni pramysl 1
obchodni a spotiebitelské sluzby 3 vzdélavani 1
zabavni primysl 3 zemedélstvi 1
potravinaisky primysl 3 automobilovy primysl 1
telekomunikacni zatizeni 3 tézka konstrukce 1
vyrobky pro domacnost 3 hotelnictvi 1
chemicky primysl 2 elektricka zatizeni 1

Zdroj: vlastni zpracovani

U téchto vybranych spole¢nosti byl pak kromé pramyslového odvétvi zachycen také rok,
kdy SEC nelegalni ¢innost detekovala, pficemz nejcastéjsi typ tvrzeni, které Komise proti témto

spolecnostem vznesla, spada do kategorii pochybeni ve véci poruseni ustanoveni emitentniho

2 https://research.seed.law.nyu.edu/
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vykazovani informaci a poruseni zahrani¢niho zdkonu o korup¢nich praktikach. Jak je mozné
vidét z nasledujiciho ptehledu (Tabulka 3), obé vyse uvedena tvrzeni se pohybuji ve vSech
¢tyfech uvedenych obdobich na prvnich dvou pozicich ze vSech jinak dale uvedenych
pochybeni, pfi¢emz tvrzeni ve véci poruSeni emitentniho vykazovani informaci nad ostatnimi

pochybenimi jasné dominuje.

Tabulka 3: Pocet podnikti vzhledem Kk typu pochybeni (2012-2015)

rok typ podvodu pocet podniktl
2012 emitentni vykazovani informaci 7
zahrani¢ni zdkon o korup¢nich praktikdch 4
2013 emitentni vykazovani informaci 12
zahrani¢ni zdkon o korupénich praktikich 6
cenné papiry/vefejné penzijni fondy 1
nabidka cennych papirt 1
2014 emitentni vykazovani informaci 18
zahrani¢ni zakon o korup¢nich praktikach 7
maklét 1
manipulace na trhu 1
2015 emitentni vykazovani informaci 11
zahrani¢ni zakon o korup¢nich praktikach 8
jiné 2
nabidka cennych papirt 1

Zdroj: vilastni zpracovani

Protiklad k témto institucim poté tvofi spolecnosti, které se podvodu nedopustily, pfi¢emz
je zde zachovana podminka vybéru v podobé¢ stejného priimyslového odvétvi a podobné

velikosti (trzni kapitalizace). Kone&ny pocet této skupiny tvofi také 80 firem?,

51.1. Sbér dat

Ke kazdé z vySe sledovanych spole¢nosti, byly nasledné¢ dohledany piislusné financni
ukazatele, jejichz konkrétni vybér byl podfizen atributim pouzivanych k detekci finanénich
podvodi na zaklad€ zjisténi z nékolika vybranych studii. Konecny vycet téchto vybranych
atributi je poukazan v nize uvedeném piehledu (Tabulka 4), pokryvajicim tak podstatné
indikatory z oblasti ucetni zavérky, nebot’ pravé financni vykazy predstavuji vhodné finan¢ni
informace pro ucelné finan¢ni manipulace ze strany vedeni podniku. Konkrétni hodnoty byly
z podstatné &asti prevzaty z webové databaze MarketWatch®, pti¢emz vzhledem k roku, kdy
SEC podvodné jednani u spolecnosti detekovala, byly informace k jednotlivym podniktim

prevzaty vzdy za rok piedchozi. V konecné podobé¢ tak data predstavuji 160 instanci (80 firem,

3 https://www.marketwatch.com/
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které se podvodu dopustily a 80, které nikoliv) a 35 vybranych atributi. Chybé&jici hodnoty byly
oznaceny symbolem otazniku. Popisné statistiky K ziskanym atributiim je mozné vidét v ptiloze

B, ukéazku dat v ptiloze C.

Tabulka 4: Finanéni atributy pouzivané k detekci podvoda v oblasti finanénich vykazu

finanéni atribut typ reference
rlst prodeje Ciselny (Abbasi, 2012, s. 1304)
rust pohledavek Ciselny (Abbasi, 2012, s. 1304)
rust ¢istého provozniho toku z provozni ¢innosti Ciselny (Kotsiantis, 2006, s. 106)
zavazky Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
aktiva Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
hruby zisk Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
Cisty pfijem Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
celkové vynosy Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
penézni prostiedky a penézni ekvivalenty Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
pohledavky Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
penézni tok z provozni ¢innosti Ciselny (Hoogs, 2007, s. 47)
penézni tok z investiéni ¢innosti Ciselny (Hoogs, 2007, s. 47)
provozni tok z finan¢ni Cinnosti Ciselny (Hoogs, 2007, s. 47)
obézna aktiva Ciselny (Hoogs, 2007, s. 47)
pracovni kapital Ciselny (Hoogs, 2007, s. 47)
ukazatele rentability
hruby zisk/aktiva Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
Cisty zisk/aktiva Ciselny (Hoogs, 2007, s. 47)
Cisty zisk/prode;j Ciselny (Hoogs, 2007, s. 47)
Cisty zisk/hruby piijem Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
hruby zisk/prode;j Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
ukazatele likvidity
pracovni kapital/aktiva Ciselny (Hoogs, 2007, s. 47)
0bézna aktiva/kratkodobé zavazky Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
penézni prostiedky a penézni ekvivalenty/aktiva Eiselny (Hoogs, 2007, s. 47)
zasoby/kratkodobé zavazky Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
hotovost/obézna aktiva Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
pohledavky/obézna aktiva Ciselny (Hoogs, 2007, s. 47)
ukazatele aktivity
zasoby/prodej Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
prodej/aktiva Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
struktura aktiv
zasoby/aktiva Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
obézna aktiva/aktiva Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
pohledavky/prode;j Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
pohledavky/aktiva Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
dlouhodoby majetek/aktiva Ciselny (Ravisankar, 2011, s. 494)
ukazatele zadluzenosti
zavazky/aktiva Ciselny (Li, 2014, s. 3552)
dlouhodoby dluh/aktiva Ciselny (Ravisankar, 2011, s. 494)

Zdroj: vlastni zpracovani
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5.1.2.  Finandéni atributy

S ohledem na problematiku finan¢nich podvodi jsou podvody pachané v oblasti finan¢nich
vykazu, jak jiz bylo uvedeno v podkapitole 1.3.1, vyjadieny v podob¢ nepravdivé odrazejiciho
stavu spolecnosti, za uc¢elem zisku na ukor potencialnich investorii a bankovnich instituci,

poskytujici témto spolecnostem uvér (Ravisankar, 2011, s. 491).

V oblasti vykazu zisku a ztraty je tedy ziejmé, Ze k zamérné manipulaci dochazi nejcastéji
u finan¢nich udaju tykajicich se vynosu a nakladii, nebot’ se jedna o zptsob, jak nejlépe piimo
a Vv kratké dob¢ ovlivnit finan¢ni vysledky podniku (Dimitrijevic, 2015b, s. 136). Spole¢nosti
dopoustgjici se podvodu v této oblasti tak casto ptidavaji fiktivni vynosy, ¢imz zapticini i jejich
zvySeni (Abbasi, 2012, s. 1304) a pravé abnormalni hodnota tohoto ukazatele mize poukazat
na vyskyt ptipadného podvodu (Ravisankar, 2011, s. 493). V otazce rozvahy lze zminit Casty
zpusob klamani v podob¢ nadhodnoceni pohledavek, manipulaci se zdsobami, nadhodnoceni
a podhodnoceni zavazkd nebo jejich zamémé opomenuti. Atributy z oblasti prehledu
o penéznich tocich pak byvaji méné ¢astym predmétem manipulace, av§ak metody manipulujici
s operaénimi aktivitami lze obecné vyjadiit v podobé metod maximalizujici pfiliv penéz
z provozni ¢innosti, kde mohou byt vedenim do oblasti zamérné uvedeny polozky patiici do
oblasti finan¢nich aktivit anebo metod minimalizujici odliv penéz (Dimitrijevic, 2015b, s. 138-
143).

Podstatnou ¢ast vybranych atributli poté predstavuji finanéni pomérové ukazatele, které jsou
rozdéleny do péti kategorii, a sice na ukazatele rentability, likvidity, aktivity, struktury aktiv
a ukazatele zadluzenosti. Pomérové ukazatele rentability poukazuji na schopnost spole¢nosti
generovat navratnost svych zdroju (Ravisankar, 2011, s. 492), pficemz niz§i ziskovost muize
vést k nadhodnoceni vynosi nebo podhodnoceni vydaja (Dalnial, 2014, s. 64). Obdobny piipad
naznacuji 1 ukazatele likvidity zaméfujici se na schopnost podniki splacet kratkodobé zavazky
(Ravisankar, 2011, s. 492), kdy ¢im niz$i je likvidita, tim spiSe bude vedeni k podvodu
motivovano (Dalnial, 2014, s. 64). Opacny pfistup je veden v oblasti ukazatelt zadluZenosti,
kdy je ziejmé, Ze vyssi pakovy efekt predstavuje vétsi riziko k poruseni avérovych smluv, coz
muze vést k podhodnoceni zavazku a aktiv (Persons, 2011, s. 40). Ukazatelé aktivity vypovidaji
o spravé majetku spolecnosti (Ravisankar, 2011, s. 492), pficemz Vv ptipad¢ struktury aktiv Ize
poukazat predevS§im na polozky posuzujici podvody v podobé pohledavek a zasob, jejichz

nadhodnoceni muze byt zietelnym podvodnym ukazatelem (Dalnial, 2014, s. 64).
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5.2. Pouzity software

Pro tcely experimentd bude pouzit nastroj Weka 3.8.2. (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), obsahujici soubor algoritmi strojového uceni a nastroji pro
ptedzpracovani dat. Program vznikl na univerzit¢ Waikato na Novém Zélandu a pracuje témet
na libovolné platformé. Je napsan v jazyce Java a distribuovan po licenci GNU General Public

Licence (Witten, 2011, s. 403-404).

5.3. Navrh modelu

Z divoda relativné vétsiho poctu atributi vzhledem k poctu datovych vzorkt byla v dalsim
snizi dimenzionalitu dat, umozni rychlejsi a efektivnéjsi uceni a mize zajistit 1 vyssi presnost
klasifikace (Hall, 1999, s. 25). V oblasti pfipravy dat tak byla mnozina dat pétkrat nahodné
zamichana, pfi¢emz na kazdy takto vznikly vzorek bylo aplikovano rozdéleni na trénovaci
a testovaci ¢ast v poméru 4:1 (80 % trénovaci & 20 % testovaci). Vybér atributi byl proveden

prostfednictvi metody hodnoceni CfsSubsetEval a vyhledavaci metody BestFirst.

Hodnotitel CfsSubsetEval je zaloZen na korelaci, pfi¢emz vyhodnoti podmnozinu atributti
tim, ze zvazi individudlni prediktivni schopnost jednotlivych atributli spolu se stupném
redundance mezi nimi. Vybrané atributy jsou poté takové, které jsou vysoce korelovany
s vystupni tiidou a zaroven nejsou korelovany s atributy jinymi (Wallace, 2010, s. 135).
Formalng¢ 1ze tento hodnotitel vyjadrit nasledovné (Hall, 1997, s. 2):

G. = kt; (5.1)
Jk+k(k—D7ry

kde k je pocet atributi v podmnozing, 7; je pramérna korelace atributu se tiidou a 7;;- je

pramérna korelace mezi atributy.

Metoda BestFirst poté prohledava prostor podmnozin atributti pomoci hladového algoritmu
s moznosti zpétného vyhledavani (Wallace, 2010, s. 135). Algoritmus tak vytvari nové
podmnoziny na zakladé pfidani nebo odebrani atributti do podmnoziny stavajici, avsak je zde
moznost navratu podél cesty vybéru v hledani jinych moznosti, v piipadé vyskytu aktualniho,

jiz nezlepsujiciho feseni (Williams, 2006, s. 9).

Proces selekce byl aplikovan na trénovacich datech, pficemz na kazdém z péti vzorka bylo
vybrano sedm nejdulezitéjsich atributt: rist prodeje, riist pohledavek, hruby zisk, cisty prijem,
penézni prostiedky a penézni ekvivalenty, obézna aktiva a pomeér cistého zisku k prodeji. Na
takto zredukovany vybér atributi byla nasledné pouzita 2-nasobna kiizova validace s péti
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opakovanimi a poté aplikovany zvolené metody v podobé zakladnich klasifikatora (neuronové
sit¢ (MLP), rozhodovaciho stromu (C4.5), podpirnych vektorovych stroju (SMO)) a meta
klasifikatorti (Bagging, Boosting a Stacking). Graficky navrh celkového modelu je poukazan

na nasledujicim zobrazeni (Obrazek 15).

!

Soubor dat: —> Rozdéleni dat: —>  selekce
Podvodné firmy néhodné vzorky (5X) atributi
Firmy bez podvodu [trén.: 80 % | test.: 20 %]

|

Rozdéleni dat: —> | Zakladni Kklasifikatory | —> Porovnani vysledkii:
2-nasobna ktizova « MLP Statisticka analyza
validace (5 opakovani) « C45 vysledki pomoci

+ SMO Wilcoxonova testu

Meta klasifikatory

+ Bagging

+ Boosting

»  Stacking

Obrazek 15: Navrh modelu klasifikace finanénich podvodt

Zdroj: viastni zpracovani

5.4. Sledované ukazatele

Ke zhodnoceni vysledkt experimentd budou nasledné sledovany ¢&tyfi ukazatele, a sice
procentuadlni uspésnost spravné klasifikovanych piipadd, senzitivita, specifita a plocha pod
ROC krivkou. Zvolené indikatory vychazeji z matice zamén (Tabulka 5), jejiz vyjadieni je

definovano ve ¢tvercové podobé obsahujici vSechny pouzité tiidy (Marsland, 2015, s. 21).

Tabulka 5: Matice zamén pro dvé tiidy

piredpokladana tiida
aktualni tfida pozitivni negativni celkem
pozitivni tp: skuteéné pozitivni fn: faleSné negativni  p

negativni fp: fale$né pozitivni  tn: skute¢né negativni n
celkem p’ n’ N

Zdroj: upraveno dle (Alpaydin, 2010, s. 489)

Skute¢n¢ pozitivni (tp) a skutecné negativni (tn) klasifikace, vyskytujici se na hlavni
diagonale matice, vyjadiuje spravnou odpovéd systému. Falesné pozitivni (fp) je takové
vyjadieni, kdy je tfida nespravné pfedpovézena jako pozitivni, ale ve skute¢nosti je negativni.
Fale$né negativni (fn) pak naopak piedstavuje vysledek, ktery je nespravné piedpovézen jako

negativni, ale ve skutecnosti je pozitivni (Witten, 2011, s. 164; Marsland, 2015, s. 21-22).
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Celkova mira uspésnosti neboli piesnost (accuracy) klasifikace vyjadfuje procento spravné

klasifikovanych ptikladi z celkového poctu piikladt (West, 2015, s. 464):
presnost = (tp + tn)/N (5.2)
Senzitivita (sensitivity), jinak také skute¢na pozitivni mira (tp_rate) nebo uplnost (recall),
vyjadifuje procento spravné klasifikovanych pozitivnich vzorkii z celkového poctu vsech

pozitivnich vzorkl. V tomto pfipad¢ senzitivita zastupuje firmy, které se podvodu nedopustily

(West, 2015, s. 464):
senzitivita = tp/p (5.3)
Specificita neboli skute¢na negativni mira (tn_rate) pak naopak vyjadiuje procento poctu

spravné klasifikovanych negativnich pfipadi z celkového pocétu vsech negativnich vzorki.

V této praci zastupuje podniky, u kterych podvod detekovan byl (West, 2015, s. 464):
specifita = tn/n (5.4)
ROC ktivka vyjadiuje dvourozmérné grafické znazornéni vykonu klasifikatord (Fawcett,
2006, s. 868), ovsem v pripadé, kdy je potiebné redukovat ROC kiivku do jediné hodnoty, Ize
vyuzit plochu pod kiivkou (AUC), nabyvajici v idealnim pfipadé hodnotu jedné (Alpaydin,
2010, s. 491). Hodnota AUC ma poté dulezitou statistickou vlastnost, a sice Ze odpovida

pravdépodobnosti, Ze klasifikator vyhodnoti nahodné€ vybrany pozitivni vzor 1épe nez nahodné

zvoleny negativni vzor (Fawcett, 2006, s. 868).
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6. PROVEDENI EXPERIMENTU

Obsah této ¢asti prace je zaméfen na méfeni a zhodnoceni ziskanych vysledkt, pfiCemz
veskeré vysledky jsou zde uvedeny v podobé priméru zcelkem 10 béhu experimentt
(podrobné;jsi vysledky jsou uvedeny v piiloze E). V ramci méfeni bylo dale vyzkouSeno nékolik
kombinaci nastaveni parametrti U jednotlivych algoritma strojového uceni. Piehled téchto

nastaveni je uveden v ptiloze D.

V nasledujicim piehledu (Tabulka 6) jsou poté uvedena nastaveni, ktera se v ramci presnosti
klasifikace jevila jako nejlepsi tzn. ze pfi téchto nastaveni bylo dosazeno nejvyssi pfesnosti

spravné klasifikovanych pfipadt a odpovidaji tak vysledkiim experimentti uvedenych dale.

Tabulka 6: Nastaveni parametrii metod strojového uceni

klasifikator nastaveni parametri
MLP trénovaci ¢as: 500, neurony ve skryté vrstvé: 9, momentum: 0.4, rychlost
uceni: 0.2
C4.5 faktor spolehlivosti: 0.25, minimalni pocet vzorti na list: 20
SMO jadrova funkce: polyKernel, exponent: 1, parametr komplexnosti: 31
Bagging klasifikator: C4.5, pocet iteraci: 100, velikost bagu jako procento
Z trénovacich dat: 70
Boosting klasifikator: SMO, jadrova funkce: RBFkernel, gamma: 0.2, parametr
komplexnosti: 54
Stacking klasifikator = {MLP, C4.5}, meta klasifikator: SMO = {jadrové funkce:
polyKernel, exponent: 1, parametr komplexnosti: 15}

Zdroj: vilastni zpracovani

6.1. Vysledky experimentii

Nasledujici znazornéni (Obrazek 16) vyjadiuje porovnani vysledkli experimenti z pohledu
meéftitka primérné miry uspeésnosti na jednotlivych klasifikatorech. Z grafického vyhodnoceni
je viditelné, Ze nejlepsiho vysledku bylo dosaZeno pii pouziti meta klasifikatoru Bagging, jehoz

uspésnost jako jediné presahla hranici 58,00 %.

V piipad¢ metod SMO a Boosting bylo dosazeno prumérné piesnosti klasifikovanych
ptipadi se shodnou Gspésnosti, a sice 58,00 %. Naopak nejhtife v pribehu experimenti dopadla
metoda rozhodovaciho stromu C4.5, kde primérné ptesnost spravné klasifikovanych ptipada
dosahla tspésnosti 54,50 %. Z pohledu porovnani zakladnich klasifikatorti a meta klasifikatora
1ze Tici, ze nejlépe v oblasti zakladnich klasifikatort dopadl algoritmus SMO a v ptipad¢ meta
klasifikator Bagging, pficemz pravé meta klasifikatory dosahly v porovnani se zakladnimi

klasifikatory v celkovém v primeéru lepsi piesnosti o 0,5 %.
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na jednotlivych klasifikatorech
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C4.5

Obrazek 16: Priimérna presnost klasifikace

SMO Bagging Boosting Stacking

presnost %

Zdroj: viastni zpracovani

V nasledujicim grafu (Obrazek 17) jsou ukazana srovnani vysledki z pohledu méftitka poctu

spole¢nosti, které se podvodu dopustily a byly spravné ptedpovézeny jako podvodné

(specificita) a spolecnosti, které byly spravné klasifikovany jako nepodvodné z celkového

poctu vsech skutecné nepodvodnych spole¢nosti (senzitivita). V ptipadé specificity je ziejmé,

ze nejlépe byl vyhodnocen algoritmus Bagging, nebot’ specificita zde dosahuje primérné

hodnoty az 0,555. Na druhém misté se umistil algoritmus MLP (0,455) a naopak nejhiie zde

dopadl algoritmus SMO, jehoz prumérna hodnota spravné klasifikovanych podvodnych

spolecnosti dosahla hodnoty 0,250. V piipad¢ senzitivity jsou vysledky, mimo algoritmi

Boosting a Stacking, kde je pozice umisténi prohozena, opacné.
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Obriazek 17: Pramérna porovnani senzitivity a specificity
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Dale si je mozné povSimnout, ze senzitivita ve vSech piipadech méfeni pievysuje specificitu,
tzn. Ze algoritmy mély problém klasifikovat ty firmy, které se podvodu dopustily. Toto zjisténi
je tedy spise nezadouci, a ackoliv je senzitivita vy$$i nez specificita U vSech algoritmd, je jasné
zietelné, ze algoritmus Bagging byl co se tykd poméru senzitivity a specificity jako jediny

Vyrovnany.

Posledni grafické vyjadieni (Obrazek 18) znazornuje ucinnost klasifikace z pohledu plochy
pod ROC kiivkou (AUC). Je mozné si pov§imnout, Ze i zde dosahla méfeni nejlepsi primérné
ucinnosti meta klasifikator Bagging (0,608), druhé v potadi byly vyhodnoceny neuronové sité
MLP (0,606). Algoritmus SMO a Boosting se pohybuji opét téméf ve shodné Géinnosti, pficemz
nejhife zde byl naopak vyhodnocen meta klasifikator Stacking, jehoz uspésnost klasifikace

doséhla primérné hodnoty 0,548.
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Obrazek 18: Primérna hodnoceni plochy pod ROC kiivkou

Zdroj: viastni zpracovani

Z pohledu zhodnoceni v§ech ukazatelii a pouzitych algoritmi jsou vysledky méfeni pomérné
shodné, avsak z celkovych Sesti pouzitych metod lze vyhodnotit jako nejlepsi metodu meta
klasifikator Bagging, jenz na ukazateli celkové miry uspéSnosti dosahl nejlepsiho vysledku ze
vSech jinak dale pouzitych algoritmi, a to 58,75 %. Nejlepsi vysledek byl poté zaznamenan
I v pripadé specificity (0,555) a plochy pod ROC kiivkou (0,608).

Na druhém misté se z pohledu piesnosti klasifikace umistil shodné algoritmus SMO
a meta klasifikator Boosting, ktefi dosahli shodné ptesnosti (58,00 %), a tésné¢ za nimi pak
algoritmus MLP (57,50 %). Z pohledu plochy pod ROC ktivkou Ize ov§em spiSe uvazovat jako
druhy v poradi algoritmus MLP a poté Boosting.
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6.2. Statistické zhodnoceni vysledki

Z pohledu statistického zhodnoceni vysledkl byl pouzit neparametricky Wilcoxoniiv parovy
test (nevyzaduje piedpoklad normalniho rozdé¢leni), jehoz vyhodnoceni bylo provedené

prostiednictvim programu Statistica 12.

Pro zhodnoceni naméfenych hodnot v porovnani s jednotlivymi sledovanymi indikatory
a pouzitymi klasifikaénimi algoritmy tak byla stanovena hypotéza H,, kdy se predpoklida, zZe
vykonnost jednotlivych metod vzhledem ke stanovenym méritkam neni statisticky vyznamné
rozdilnd a alternativni hypotéza H;, kdy se predpokiada, Ze vykonnost jednotlivych metod
vzhledem ke stanovenym méritkam je statisticky vyznamné rozdilna. V nasledujicich étyfech
ptehledech jsou poté uvedeny vysledky z pohledu jednotlivych métitek a pouzitych metod, pti

ruznych hladindch vyznamnosti.

V prvnim ptipad¢ (Tabulka 7) je mozné vidét, Ze statisticky vyznamny rozdil byl
zaznamenan u algoritmu Stacking, jenz byl vyhodnocen jako statisticky vyznamné horsi nez
metoda SMO, Boosting a Bagging. Dalsi statisticky vyznamny rozdil byl zaznamenan i mezi
metodami C4.5 a MLP, kde pravé metoda rozhodovaciho stromu vzesla z uvedeného porovnani
statisticky hure.

Tabulka 7: Test vyznamnosti klasifikatorti — piesnost

MLP C4.5 SMO Bagging Boosting
C4.5 0,093#
SMO 0,610 0,193
Bagging 0,441 0,155 0,726
Boosting 1,000 0,221 0,813 0,683
Stacking 0,286 0,760 0,086%#  0,037#¢ 0,067#

Wilcox. parovy test: * statisticky lepsi na hladiné vyznamnosti p<0.1, ** statisticky
lepsi na hladiné vyznamnosti p<0.05, # statisticky hor$i na hladin¢ vyznamnosti
p<0.1, ## statisticky horsi na hladin¢ vyznamnosti p<0.05

Zdroj: vlastni zpracovani

U ukazatele senzitivity (Tabulka 8) jsou vysledky pii nizsi hladiné vyznamnosti zietelné;jsi,
avSak z pohledu celkového shrnuti je zde jasné viditelna prevaha algoritmu SMO nad vSemi
ostatnimi metodami. Naopak Bagging zde byl vyhodnocen jako vyznamné horsi, a to nejen

proti metodé SMO, ale také proti algoritmim C4.5 a Boosting.
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Tabulka 8: Test vyznamnosti klasifikatort— senzitivita

MLP C4.5 SMO Bagging Boosting
C4.5 0,114
SMO 0,009  0,086*
Bagging 0,386 0,008##  0,005##
Boosting 0,262 0,646 0,050# 0,014
Stacking 0,260 0,508 0,093 0,114 0,445

Wilcox. parovy test: * statisticky lepsi na hladiné vyznamnosti p<0.1, ** statisticky
lepsi na hladiné vyznamnosti p<0.05, # statisticky hor$i na hladin¢ vyznamnosti
p<0.1, ## statisticky horsi na hladin¢ vyznamnosti p<0.05

Zdroj: viastni zpracovani

V piipad¢ specificity (Tabulka 9), stejn¢ jako u senzitivity, jsou i zde mezi metodami
zaznamenany pii niz§i hladiné vyznamnosti statisticky vyznamné rozdily, ovSem op¢t
z pohledu celkového shrnuti je zde naopak zietelné viditelnd vyznamna pievaha algoritmu
Bagging, jenz byl vyhodnocen, kromé& metody MLP, jako statisticky vyznamn¢ lep$i nez ostatni
algoritmy. Dalsiho statisticky lepsiho vysledek zde zaznamenala i neuronova sit’, jejiz pfevaha

byla zaznamenana proti metodam C4.5, SMO a metod¢ Stacking.

Tabulka 9: Test vyznamnosti klasifikatorti — specificita

MLP C4.5 SMO Bagging Boosting
C4.5 0,028##
SMO 0,013# 0,575
Bagging 0,203 0,017+  0,008**
Boosting 0,445 0,386 0,097  0,015##
Stacking 0,093# 0,508 0,343 0,093# 0,445

Wilcox. parovy test: * statisticky lep$i na hlading vyznamnosti p<0.1, ** statisticky
lepsi na hladiné vyznamnosti p<0.05, # statisticky horsi na hladin¢ vyznamnosti
p<0.1, ## statisticky horsi na hladin¢ vyznamnosti p<0.05

Zdroj: viastni zpracovani

Posledni statistické zhodnoceni je zde uvedeno z pohledu ukazatele pod ROC kiivkou
(Tabulka 10). Na tomto misté jsou vysledky Wilcoxonova testu pii niz$i hladiné vyznamnosti
opét méné zietelngjsi, avsak i zde je vyznamné horsi vysledek zaznamenan u metody Stacking,

jenz byl vyznamné prekonan témér vsemi algoritmy S vyjimkou metody C4.5.

Tabulka 10: Test vyznamnosti klasifikatort — plocha pod ROC kiivkou

MLP C4.5 SMO Bagging Boosting
C45 0,169
SMO 0,575 0,441
Bagging 0,878 0,114 0,203
Boosting 0,386 0,308 0,386 0,285
Stacking 0,051# 0,838 0,086#  0,007#¢ 0,028

Wilcox. parovy test: * statisticky lep$i na hladin€ vyznamnosti p<0.1, ** statisticky
lepsi na hladiné vyznamnosti p<0.05, # statisticky horsi na hladiné vyznamnosti
p<0.1, ## statisticky horsi na hladin¢ vyznamnosti p<0.05

Zdroj: viastni zpracovani
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Z konecného shrnuti si lze tak pov§imnout statisticky vyznamné pievahy algoritmu Bagging.
Z pohledu specifity 1ze ovsem zminit i vyznamné lepsi vysledek ze strany neuronové sité
a v pripad¢ senzitivity pak metodu SMO. Statisticky horsich vysledkt zde naopak zaznamenal

algoritmus Stacking.

Z vyse uvedeného zle tak ucinit kone¢ny zavér, kdy se zamitd hypotéza H, a pfijima se
hypotéza H,, a tedy Ze vykonnost jednotlivych metod vzhledem ke stanovenym meéritkam je

statisticky vyznamné rozdilna.

60



ZAVER

Diplomova prace ptedstavuje pojednani o detekci finan¢nich podvodi metodami strojového
uceni, pficemz Cil prace piedstavoval dil¢i kroky v podobé zabezpeceni sbéru dat, jejich
popsani, charakteristice vybranych algoritma strojového uéeni, navrhnuti modelu pro detekci

finan¢nich podvodii a provedeni porovnani vysledkl zvolenych metod.

Struktura prace je tvotfena ¢tyfmi zakladnimi oblastmi, a sice kdy je v prvni ¢asti shrnuta
problematika finan¢nich podvodu z hlediska pojmt, déleni, preventivnich opatieni a detekénich
technik. Druhd ¢ést je zaméfena na shrnuti vysledk ze zpravy Komise pro cenné papiry a burzy
(SEC) z obdobi let 2010-2015 a tieti ¢ast na teoretické zaklady strojového uceni a vybrané
algoritmy. Klicovou podstatu v ramci plnéni cile ovSem piedstavuje ¢ast Ctvrta, tykajici se dat
anavrhu modelu pro detekci finan¢nich podvodii. Data pro tuto praci tak pfedstavovala finan¢ni
udaje ziskané z finan¢nich vykazi z obdobi let 2012-2015 spolecnosti piisobicich na

americkych burzach NYSE a NASDQ, které¢ se dopustily nebo nedopustily podvodu.

V ramci splnéni cile bylo nutné potiebna data sesbirat, pticemz vysledna mnozina dat tak
byla z podstatné Casti prevzata z webové databaze MarketWatch, kde byl vybér konkrétnich
finan¢nich indikatord podiizen vybéru atributli pouzivanych k detekci na zékladé zjisténi
z n¢kolika studii zabyvajici se touto problematikou. Z dtvodu ziskani rozsahlejsiho vybéru
finan¢nich atributti vzhledem k poétu podniku, byl v dal$im kroku proveden vybér téch atribut,
které budou znamenat pro vysledky Kklasifikace vétsi predikéni schopnost. Na mnozinu dat tak
byl aplikovan filtr vybéru, jenz vyhodnotil na zékladé primérné predikéni schopnosti sedm
dulezitych atributii z celkovych tficeti péti. S takto zredukovanou datovou mnozinou bylo
Vv dalS$im kroku provedeno méfeni se zvolenymi metodami v podobé neuronové sité¢ (MLP),
rozhodovaciho stromu (C4.5), podptirnych vektorovych stroji (SMO) a meta uéicich metod:
Bagging, Boosting a Stacking. Vysledky experimentt byly posouzeny z pohledu ¢tyi méfitek,
a sice z pohledu presnosti klasifikace, senzitivity, specificCity a plochy pod ROC ktivkou.

V kone¢ném vysledku byl poté jako nejlepsi metoda pro detekci finanénich podvodi
vyhodnocen meta klasifikator Bagging, jenz dosahl na métitkach ptesnosti, specificity a plochy
pod ROC kiivkou nejlepsich vysledki. V poslednim kroku bylo nasledné provedeno testovani
ziskanych vysledkd pii pouziti Wilcoxonova parového testu, jenz vyhodnotil rozdily ve

sledovanych méfitkach vzhledem k pouzitym metodam jako statisticky vyznamné rozdilné.

Z pohledu zhodnoceni ziskanych méfeni Ize ovSsem konstatovat jisty rozdil oproti jinym
studiim, kde byl v né€kolika pfipadech zaznamenan lepsi vysledek na piesnosti klasifikovanych
ptipadd. Tuto skuteCnost si lze vysvétlit moznym vyvazenym pomeérem poctu vzorkd
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sledovanych spole¢nosti, nebot’ mnozi autofi (Kotsiantis, 2006, s. 106-109; Pai, 2011, s. 317-
319; Li, 2014, s. 3551-3554) pouzivaji nizké zastoupeni podvodnych firem, oproti tém, které
se podvodu nedopustily. Presnost klasifikace pak u téchto autort ¢ini v ptipad¢ algoritmu MLP
(75,44 % - 82,67 %), C4.5 (82,46 % - 91,20 %) a SVM (78,66 % - 92,00 %). V porovnani
s jinymi autory (Ravisankar, 2011, s. 494-497; Chen, 20144, s. 4-6; Chen, 2014b, s. 225-232),
kteti maji zastoupeni v jednotlivych tfidach vyvazené, lze zaznamenat v pfesnosti klasifikace
jisté rozdily: MLP (67,09 % - 78, 77 %), C4.5 (79,00 % - 85,70 %), SVM (72,02 % - 73,41 %).
Bylo by proto zajimavé vénovat vlivu poméru zastoupeni podniki V jednotlivych t¥idach

v budoucnosti pozornost.

Dalsi jistou nevyhodou miize byt i skutecnost, ze detekce z finan¢nich vykazt probéhla pro
nékolik riiznych typ podvodi, coz se mize jevit v pripadé snahy o realizaci detek¢niho modelu

jako véc obtizna. Spolehlivéjsi a patrné i lepsi vysledky by byly zaznamenany, kdyby se model

detekce sousttedil pouze na jeden konkrétni typ pochybeni.

Jak jiz bylo uvedeno pfi popisu jednotlivych algoritmi, zakladni klasifikatory byly vybrany
v souladu s pouzivanymi technikami zabyvajici se touto problematikou (West, 2016, s. 60;
Ngai, 2011, s. 564), v ptipad¢ pouziti meta klasifikatorti pak bylo ocekavano lepsich vysledkt
klasifikace (Kotsiantis, 2006, s. 109; Song, 2014, s. 621). Tento ptedpoklad byl nakonec splnén,
nebot’ meta ucici algoritmy dosahovali na méfitku presnosti klasifikace v priméru lepsiho
vysledku nez algoritmy zéakladni, a proto mize byt v budoucnu piistup uziti meta klasifikatort

spole¢né s nevyvazenym poctem podnikili v jednotlivych tfidach slibnym fesenim.

Zavérem lze zminit, Ze cil diplomové prace byl splnén a tato prace tak mize byt vhodnym
zakladem pro dalsi rozvoj K feSeni problému odhalovani finan¢nich podvodi. Budoucim
roz$itenim by mohlo byt zaméfeni se na vétsi casovy interval z diivodu potvrzeni ziskanych

vysledkd.
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Priloha A
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Obrazek 19: Klasifikace internich podvodi dle ACFE

Zdroj: (ACFE, 2016, s. 11)
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Priloha B

Tabulka 11: Popisné statistiky

finan¢ni proménné jednotky pramér minimum maximum  sm. odchylka
rust prodeje procento 4,218E+01 -5,259E+01 1,774E+03 1,502E+02
rust pohledavek procento 3,765E+01 -9,138E+01 3,199E+02 6,243E+01
rust Cistého provozniho toku z provozni ¢innosti  procento -5,654E+01 -3,195E+04 1,216E+04 2,773E+03
zavazky ména [USD] 1,222E+11 1,010E+02 7,230E+12 6,471E+11
aktiva ména [USD] 1,575E+11 8,058E+03 1,110E+13 9,364E+11
hruby zisk ména [USD] 2,153E+10 -6,500E+07 2,490E+12 1,971E+11
Cisty piijem ména [USD] 3,751E+09 -2,290E+09 4,208E+11 3,333E+10
prodej ména [USD] 7,048E+10 1,010E+02 9,670E+12 7,640E+11
hotovost a hotovostni ekvivalenty ména [USD] 1,552E+10 1,010E+02 5,607E+11 7,283E+10
pohledavky ména [USD] 4,817E+10 1,010E+02 2,890E+12 2,608E+11
penézni tok (penézni ¢innost) ména [USD] 4,190E+09 -4,800E+08 3,068E+11 2,539E+10
penézni tok (investi¢ni ¢innost) ména [USD] -5,599E+09 -5,502E+11 3,708E+10 4,492E+10
penézni tok (finanéni ¢innost) ména [USD] 1,632E+09 -9,544E+10 2,288E+11 2,138E+10
obézna aktiva ména [USD] 9,408E+10 1,010E+02 5,620E+12 5,062E+11
pracovni kapital ména [USD] 5,905E+09 -2,707E+11 1,320E+12 1,095E+11
pracovni kapital/aktiva 1,617E+00 -1,594E+02 1,010E+02 2,035E+01
zasoby/prodej 2,914E+01 1,727E-03  1,010E+02 4,579E+01
zasoby/aktiva 2,912E+01 6,390E-04 1,010E+02 4,581E+01
hruby ptijem/aktiva 2,192E+00 -1,853E+00 1,010E+02 1,371E+01
Cisty zisk/aktiva -1,201E+00 -1,899E+02 1,280E+00 1,502E+01
obézna aktiva/aktiva 3,016E+00 1,541E-02 1,010E+02 1,574E+01
Cisty zisk/prodej 1,520E+00 -2,893E+01 1,010E+02 1,419E+01
pohledavky/prode;j 7,355E+00 4,878E-04 1,010E+02 2,325E+01
prodej/aktiva 2,776E+00 1,803E-02 1,010E+02 1,365E+01
obézna aktiva/kratkodobé zavazky 4,938E+00 4,294E-03  1,010E+02 1,629E+01
hotovost a hotovostni ekvivalenty/aktiva 5,802E+00 1,202E-03  1,010E+02 2,331E+01
zéasoby/kratkodobé zavazky 3,003E+01 8,868E-04 1,010E+02 4,592E+01
Cisty zisk/hruby piijem 1,302E+01 -1,690E+01 1,751E+03 1,389E+02
zavazky/aktiva 4,260E+00 1,715E-02  2,681E+02 2,504E+01
hotovost/obéZna aktiva 7,200E+00 2,414E-03 1,010E+02 2,557E+01
pohledavky/aktiva 5,248E+00 2,509E-04 1,010E+02 2,204E+01
hruby zisk/prodej 3,541E+00 -1,350E+01 1,010E+02 1,760E+01
dlouhodoby majetek/aktiva 7,143E+00 2,036E-10 1,010E+02 2,558E+01
pohledavky/obézna aktiva 6,700E+00 6,875E-04 1,010E+02 2,443E+01
dlouhodoby dluh/aktiva 1,769E+01 6,776E-05 1,010E+02 3,813E+01

Zdroj: viastni zpracovani (Statistica 12)
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Priloha C

Tabulka 12: Ukazka sbéru dat

rist
prodeje
-0,56

?

?

4,7
7,64
-1,63

-0,39
11,96
4,55
29,02
-16,08
6,38
-10,38
6,55
4,38
13,16
-3,93
4,81

?

-22,41
43,84

-12,2
-8,97
1,64
8,78

3,83
-10,74
25,46
7,57
34,2
-2,85
-3,94
39,94
32,4
8,76

rist
pohledivek
?

?

?
20,09
10,6
-6,59
?

?

?
63,89
1181
319,86
4,25
10,36
0,58
?
8,63
7,48
10,51
?

-32,85
17,82
?

?
-9,23
14,37
17
-4,01
?
-25,71
-20,5
39,59
24,07
?
36,47
-31,54
56,64
111,26
-57,65

rist

Cistého

provozniho penéZni

toku z prostiedky a penézni tok penézni tok penézni tok

provozni enéZni (penézni (investiéni (finanéni pracovni pracovni Cisty hruby
Cinnosti zavazky aktiva hruby zisk Cisty piijem prodej ekvivalenty pohledavk Cinnosti) Cinnosti) Cinnosti) ob&Zn4a aktiva kapital kapital/aktiva _ zisk/prodej zasoby/aktiva _pfijem/aktiva
-37,57 23820000 47810000 3170000 1120000 5520000 10370000 80000 -470000 -900000 9620000 10450000 9660000 0,2020 0,2029 ? 0,0663
? 198250000 721770000 116550000 5090000 221790000 23510000 51190000 11500000 -176360000 142340000 159240000 103820000 0,1438 0,0229 0,0773 0,1615
-6 308680000000 343660000000 20560000000 4850000000 21400000000 13960000000 205080000000 7310000000 -30200000000 22360000000 ? ? ? 0,2266 0,0208 0,0598
125,89 15760000 42790000 19970000 -460000 96840000 1430000 13400000 1100000 -3640000 420000 33330000 17970000 0,4200 -0,0048 ? 0,4667
-31,79 361520000 875200000 206710000 41130000 784680000 2970000 186620000 111370000 -34810000 75390000 221010000 64690000 0,0739 0,0524 ? 0,2362
-19,07 48190000000 105130000000 31710000000 6260000000 48130000000 13530000000 8540000000 12380000000  -2890000000 6900000000 33180000000 16930000000  0,1610 0,1301 0,0595 0,3016
? 54910000000 121270000000 56220000000 16980000000 73750000000 6600000000 15780000000 31630000000  -24790000000 -9410000000 85080000000 52390000000  0,4320 0,2302 0,0094 0,4636
-22,62 5880000000 6410000000 1290000000 72730000 3210000000 ? 401060000 304890000 -116600000 -114300000 ? ? ? 0,0227 0,0088 0,2012
-25,53 19840000 90600000 68900000 14690000 68910000 5260000 7700000 28830000 -2240000 -12780000 72480000 54960000 0,6066 0,2132 ? 0,7605
9,18 4530000 9470000 9630000 360000 27810000 1820000 2520000 750000 -920000 -40000 4670000 480000 0,0507 0,0129 ? 1,0169
535 3140000000 6700000000 1670000000 260900000 4580000000 209300000 1170000000 632000000 -719000000 16400000 2570000000 730000000 0,1090 0,0570 0,1327 0,2493
55,97 47660000 26900000 11370000 18180000 13200000 10370000 2100000 -6690000 -940000 9760000 13770000 -25230000 -0,9379 1,3773 0,0152 0,4227
112,82 2460000000 4400000000 661000000 180000000 3300000000 120000000 687000000 415000000 -1180000000 606000000 1440000000 521000000 0,1184 0,0545 0,1211 0,1502
-18,97 1780000000 2970000000 99590000 580000 614530000 79450000 112010000 388440000 -637000000 270680000 228340000 15210000 0,0051 0,0009 ? 0,0335
15,74 1110000000 3100000000 3470000000 1040000000 4760000000 917220000 174460000 1220000000 -259430000 741880000 1800000000 1081840000 0,3490 0,2185 0,1627 1,1194
-32,39 136780000000 155670000000 33330000000 4430000000 33810000000 2020000000 110220000000 7080000000 -6550000000 -3270000000 132470000000 74750000000  0,4802 0,1310 ? 0,2141
60,06 2070000000 2060000000 705990000 312490000 873590000 130740000 26530000 537630000 1440000000 277750000 1640000000 944980000 0,4587 0,3577 ? 0,3427
-26,1 5570000000 12550000000 4540000000 1650000000 17340000000 1370000000 2720000000 1530000000 -982000000 -694000000 7170000000 4030000000 0,3211 0,0952 0,1769 0,3618
8,84 3850000000 6590000000 7720000000 856900000 9720000000 1350000000 1060000000 1130000000 -428300000 -585100000 3860000000 1730000000 0,2625 0,0882 0,1493 1,1715
-280,61 534210000 583670000 22630000 2910000 25330000 27570000 313450000 -14910000 -31470000 57780000 365790000 -115160000 -0,1973 0,1149 0,0424 0,0388
-108,75 350820000 447910000 140920000 16740000 342540000 95220000 52280000 65670000 -38310000 -12870000 257140000 10560000 0,0236 0,0489 0,1744 0,3146
534 59500000 235330000 28110000 12690000 93720000 28090000 6690000 35420000 -23760000 30000 62040000 50250000 0,2135 0,1354 0,1127 0,1194
-59,35 1680000000000 1870000000000 83100000000 7520000000 90710000000 399900000000 652500000000 16070000000 16780000000 -25360000000 1373330000000 6940000000 0,0037 0,0829 ? 0,0444
-81,96 1590000000 1710000000 64780000 15190000 68330000 77220000 1070000000 5660000 -58570000 92320000 1150000000 -410000000 -0,2398 0,2223 ? 0,0379
-1,95 5230000000 5690000000 2890000000 114990000 11460000000 78980000 881410000 440540000 174180000 -302460000 2200000000 860000000 0,1511 0,0100 0,0717 0,5079
5,65 2240000000 3520000000 1440000000 106300000 3800000000 212000000 523600000 413100000 -294300000 -263400000 1920000000 480000000 0,1364 0,0280 0,0788 0,4091
3,38 7230000000 11360000000 3950000000 1110000000 7710000000 1670000000 1250000000 1690000000 -833250000 -370170000 5320000000 3340000000 0,2940 0,1440 0,1092 0,3477
130,04 5970000000 10700000000 2010000000 743000000 32960000000 1640000000 1220000000 1590000000 -696000000 -150000000 4640000000 1760000000 0,1645 0,0225 0,1477 0,1879
-56,57 152460000000 173440000000 10810000000 1960000000 11240000000 8260000000 119300000000 2010000000 4740000000 -3010000000 137000000000 -1970000000 -0,0114 0,1744 0,0196 0,0623
-116,99 15990000000 27280000000 3290000000 406000000 60990000000 570000000 2940000000 -444000000 -980000000 1210000000 17130000000 5570000000 0,2042 0,0067 0,2559 0,1206
-7,32 5650000000 11210000000 2630000000 1620000000 5950000000 1670000000 597780000 1860000000 -1740000000 -865330000 3420000000 2636420000 0,2352 0,2723 0,0619 0,2346
-36,88 120900000 239940000 59450000 -1800000 691450000 7100000 65370000 13710000 -7750000 -5050000 109730000 -3250000 -0,0135 -0,0026 0,1329 0,2478
0,09 3420000000 2700000000 835500000 157700000 3040000000 280900000 129400000 346900000 -258700000 83200000 465100000 -41300000 -0,0153 0,0519 0,0070 0,3094
-40,66 1020000000 1300000000 220250000 13780000 572540000 24230000 439660000 -162320000 181690000 -19090000 471060000 -475520000 -0,3658 0,0241 ? 0,1694
-26,73 15990000 36290000 4670000 1780000 11380000 2180000 3380000 3870000 -12420000 3950000 6380000 780000 0,0215 0,1564 0,0102 0,1287
-6,59 5740000000 9240000000 3860000000 1840000000 14350000000 1810000000 2000000000 3050000000 -825000000 -2220000000 5410000000 2800000000 0,3030 0,1282 0,0924 0,4177
37,26 98030000 277120000 258610000 111270000 688280000 55060000 67380000 119670000 -54380000 -41200000 157630000 69460000 0,2506 0,1617 0,0839 0,9332
-61,41 600960000 1010000000 75450000 -7850000 320240000 272860000 131550000 10650000 -245440000 403420000 595360000 420040000 0,4159 -0,0245 0,0016 0,0747
-115,13 13820000 14820000 810000 1150000 2570000 4880000 1680000 -2910000 5230000 1070000 7580000 -3900000 -0,2632 0,4475 0,0209 0,0547
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Priloha D

Tabulka 13: Vyzkou$ené kombinace nastaveni parametrti K jednotlivym metodam

klasifikator

nastaveni

MLP

C4.5
SMO

Bagging

Boosting

Stacking

trénovaciCas = {500, 1000}, skrytaVrstva = {1, 5, 7, 9}

momentum = {0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1}, rychlostU¢eni = {0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1}
faktorSpolehlivosti = {0.25, 0.35, 0.4, 0.5}, minPocetInstanciNaList: 10-60 (krok 5)
parametrKomplexnosti: 1-60 (krok 5)

jadrovaFunkce = {polyKernel (exponent: 1, 2), RBFkernel (gamma: 0.001, 0.2), Puk,
NormalizedPolyKenel

Klasifikator: MLP, SMO, C4.5

pocetlteraci = {10, 50, 100}

velikostBaguJakoProc.Tren.Dat: 10-100 (krok 5)

klasifikator: MLP, SMO, C4.5

MLP: trénovaciCas = 500, rychlostUéeni = {0.1, 0.2, 0.3}, skrytaVrstva: 1-50 (krok 5)
SMO: parametrKomplexnosti: 1-60 (krok 5), jadrovaFunkce = {polyKernel (exponent: 1,
2), RBFkernel (gamma: 0.001, 0.2), Puk, NormalizedPolyKernel}

C4.5: faktorSpolehlivosti = {0.25, 0.35, 0.4, 0.5}, minPocetInstanciNaList: 10-50 (krok 5)
klasifikator = {MLP, C4.5}, metaKlasifikator: SMO

jadrovaFunkce = {polyKernel (exponent: 1, 2), RBFkernel (gamma: 0.001, 0.2)
klasifikator = {SMO, MLP}, metaKlasifikator: C4.5

faktorSpolehlivosti = 0.25, minPocetInstanciNaList: 10-60 (krok 5)

klasifikator = {SMO, C4.5}, metaKlasifikator: MLP

trénovaciCas = 500, rychlostU¢eni = {0.1, 0.2, 0.3}, skrytdVrstva: 1-50 (krok 5)

Zdroj: vlastni zpracovani
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Priloha E

Tabulka 14: Podrobné&jsi vysledky méfeni (MLP)

¢islo béhu presnost (%) senzitivita specificita plocha pod ROC

1 51,25 0,300 0,725 0,537
2 56,25 0,875 0,250 0,713
3 56,25 0,875 0,250 0,629
4 56,25 0,825 0,300 0,528
5 55,00 0,875 0,225 0,575
6 57,50 0,750 0,400 0,602
7 65,00 0,650 0,650 0,655
8 53,75 0,400 0,675 0,571
9 65,00 0,975 0,325 0,653
10 58,75 0,425 0,750 0,598
pramér 57,50 0,695 0,455 0,606

Tabulka 15: Podrobngjsi vysledky méteni (C4.5)

Zdroj: vilastni zpracovani

¢islo béhu presnost (%) senzitivita specificita plocha pod ROC

1 53,75 0,675 0,400 0,547
2 50,00 1,000 0,000 0,500
3 50,00 1,000 0,000 0,500
4 57,50 0,675 0,475 0,598
5 50,00 1,000 0,000 0,500
6 57,50 0,650 0,500 0,600
7 50,00 1,000 0,000 0,500
8 53,75 0,650 0,425 0,570
9 60,00 0,750 0,450 0,630
10 62,50 0,700 0,550 0,651
prumeér 54,50 0,810 0,280 0,560

Tabulka 16: Podrobné&jsi vysledky méteni (SMO)

Zdroj: vlastni zpracovani

Cislo béhu presnost (%) senzitivita specificita plocha pod ROC

1 53,75 0,850 0,225 0,538
2 53,75 1,000 0,075 0,538
3 51,25 0,925 0,100 0,513
4 58,75 0,900 0,275 0,588
S 61,25 0,900 0,325 0,613
6 60,00 0,975 0,225 0,600
7 70,00 0,825 0,575 0,700
8 60,00 0,925 0,275 0,600
9 55,00 0,925 0,175 0,550
10 56,25 0,875 0,250 0,563
prumeér 58,00 0,910 0,250 0,580

74

Zdroj: viastni zpracovani



Tabulka 17: Podrobné&jsi vysledky méieni (Bagging)

¢islo béhu piesnost (%) senzitivita specificita plocha pod ROC

1 53,75 0,550 0,525 0,559
2 63,75 0,600 0,675 0,641
3 63,75 0,750 0,525 0,649
4 58,75 0,675 0,500 0,576
S 65,00 0,700 0,600 0,631
6 51,25 0,550 0,475 0,547
7 57,50 0,575 0,575 0,616
8 56,25 0,550 0,575 0,583
9 58,75 0,600 0,575 0,626
10 58,75 0,650 0,525 0,657
pramér 58,75 0,620 0,555 0,608

Tabulka 18: Podrobng&jsi vysledky méfeni (Boosting)

Zdroj: vilastni zpracovani

Cislo béhu presnost (%) senzitivita specificita plocha pod ROC

1 51,25 0,800 0,225 0,540
2 60,00 0,825 0,375 0,580
3 53,75 0,950 0,125 0,548
4 53,75 0,575 0,500 0,533
5 67,50 0,800 0,550 0,650
6 58,75 0,975 0,200 0,634
7 60,00 0,875 0,325 0,579
8 60,00 0,500 0,700 0,629
9 57,50 0,775 0,375 0,582
10 57,50 0,875 0,275 0,579
prumeér 58,00 0,795 0,365 0,585

Tabulka 19: Podrobnéjsi vysledky méteni (Stacking)

Zdroj: vilastni zpracovani

¢islo béhu presnost (%) senzitivita specificita plocha pod ROC

1 56,25 0,475 0,650 0,563
2 53,75 0,900 0,175 0,538
3 56,25 0,925 0,200 0,563
4 55,00 0,825 0,275 0,550
5 57,50 0,900 0,250 0,575
6 53,75 0,150 0,925 0,538
7 55,00 0,925 0,175 0,550
8 57,50 0,625 0,525 0,575
9 48,75 0,850 0,125 0,488
10 53,75 0,925 0,150 0,538
primeér 54,75 0,750 0,345 0,548
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