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Apstrakt

Predikcija poslovanja privrede Srbije je od velike vaznosti za investicione
aktivnosti, koje su generator rasta i razvoja ekonomije jedne zemlje. Zvanicno
obelodanjeni podaci o rezultatima podovanja privrede Sbije su potrebna i
dovolina osnova za suSastvenu analizu finansijskih  izveStaja u domenu
predikcije, kao i detektovanja potencijalnih gubitasa versus dobitasa u
privredi. U prilogu je izvrsena analiza kljucnih salda racuna bilansa uspeha,
koji prediktivno detektuju privredna drustva na gubitase ili dobitase,
primenom vetacke inteligencije tj. masSinskog ucenja (Data Mininga).
Kvantitativna analiza putem masinskog ucenja se odnosi na bilanse uspeha i
stanja, preciznije respektivnih salda racuna bilansa uspeha na
reprezentativnom uzorku od oko 600 privrednih drustava, koja su podvrgnuta
analizi sa singnifikantnim rezultatima apsolutne tacnosti.

Kljuéne redi: finansijski izvestaji, poslovanje,, masinsko ucenje, stablo
odlucivanja, selekcija atributa

Uvod

Zvanicno obelodanjeno saopstenje o podovanju privrede u Republici Srbiji za
period od 2010. do 2012. godine ukazuju na drametican pad ukupne domace
ekonomske aktivnosti pracene smanjenjem industrijske proizvodnje, dalji rast
spoljnotrgovinskog  deficita, mali rast izvoza, snaznu  inflaciju,  hronicni
nedostatak neophodne akumulacije, finansiranje nepokrivene potrosnje |
investicija kroz zadwivanje (Koteri, Lester, 2012). Uporedni pokazatelji sa
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odabranom grupom zemdlja jos jasnije ukazuju na dabljenje privrede. Naime,
Srbija je u grupi zemalja sa ngjvisom stopom nezapodenosti, a prednjaci u
Ewropi sa ngvecom kumulativnrom stopom inflacije i ngjmanjom stopom
ukupnih investicija.  Gubici Srpske privrede beleze rast 12.260 od miliona
eura u 2010. godini preko projektovanog gubitka do 4.716 miliona eura 2012.
godini.

U prilogu ¢emo pokwati da na osnovu finansijskog izvestgja (bilans uspeha)
za period od 2010. do 2012. godine izvrsimo predikciju finansijskih rezultata,
precimije gubitaka nasuprot dobitaka putem detektovanja kljucnih salda
racuna bilansa uspeha.

1. Podaci

Predikciju putem detektovanja kljucnih atributa, koji indicirgju gubitak ili
dobitak u andiz podovnih rezultata, kako smo napred napomenui vr$imo
primenom masinskog wenja (Data Mining - DM metoda), a na osnowu
odabranog uwzorka finangjskih izvestgja: bilans uspeha, i to na relevantnim
atributima. podovanja: saldima racuna bilansa uspeha za dinamicki period od
2010. do 2012. godire. Podaci o elementima finangjskih rezultata saldima
racuna su Kkoris¢eni iz zvanicno obelodanjenog Saopstena o poslovanju
privrede Republike Srbije, koje je objavila Republicka agencija za privredne
registre na svom sgjtu (Stanojevié, Kaludjerovic, Brzakovi¢,  Stanojevic,
2015).

2. Varijable

Varijable - atributi sa kojima smo u ovoj andliz operisali su iskazani putem
salda racuna bilansa uspeha kao $to su selektirana salda racun bilansa uspeha
(Tabela 1.) na osnovu kojih se vrsi prediktovanje (predvidjanje).

Tabela 1: Indikatori selektiranih salda racuna bilansa uspeha

Atributi selektirana salda bilansa uspeha

1. Selektirana salda racuna bilansa 12. FINANSIJSKI PRIHODI
uspeha 13. FINANSIJSKI RASHODI
2. Prihodi od prodaje 14. OSTALI PRIHODI
3. Prihodi od aktiviranja ucinaka 15. OSTALI RASHODI
4. Povecanje vrendosti zaliha ucinaka 16. NETO DOBITAK POSLOVANjA




5. smanjenje vrednosti zaliha ucinaka KOJE SE OBUSTAVLjA

6. Ostali poslovni prihodi 17. NETO GUBITAK POSLOVANjA

7. Nabavnavredost prodaterobe KOJE SE OBUSTAVLJA

8. Troskovi materijala 18. Poreski rashod perioda

9. Troskovi zarada | naknada 19. OdlozZeni poreski rashodi perioda
10. Troskovi amortizacije | rezervisanja 20. Odlozeni poreski prihodi perioda
11. Ostali poslovnirashodi 21. Isplacenalicna primanja poslodavcu

22.Ciljni atribut (Target): dobitas ili

gubitas

Privrednih drustava kao gubitasa ili dobitasa. U ovom prilogu su primenjena
tri ngicesce primenivana metoda Data Mining, i to Stablo odlicivana
(Decison Tree, DT) i metod selekcije atributa (Feature Selection).

3. Primena kvantitativnih metoda (DATA MINING)

Data Mining je kvantitativna metoda iterativnog procesa otkrivanja relacija
izmedju atributa, koji su predmet ispitivanja. Swtina DM jeste da scenario
istrazivackog ~ procesa ne polaz od unapred definisanih hipoteza koje
kongtituisu  “trazene” rezuitate. Smetrali smo da je ovakva metodoloska
konstrukcija domena primene DM od znacgja za predikciju determinisanja
dobitasa vs gubitasa tj. finansjske klasfikacije na privredne subjekte koji su
gubitasi od onih koji nisu. Primenu DM metoda smo usmerili na postupak
utvrdjivanje odredenih salda racuna bilansa uspeha koji signifikatno detektuju
drwstva gubitasa od drustva dobitasa.

U domenu primene DM identifikovanje dobitasa vs gubitasa u finansjskim
izvestgiima je tipican problem klasfikacije, koji sadrzi dve procedure. U
prvoj, model se Wi primenom obwavajuceg uzorka (nadgledano ucenje), dok
se u drugom wvrsi Kklasfikacija na one koji pripadaju determinisanom skupu ili
ne pripadaju kao zavrsna faza validacija tacnosti rezultata uzorka.

3.1. Metod wenja stabala odlwivanja (Decison Trees- DT)

Ucenje stabala odlwcivanja je proces kreiranja diskriminacione funkcije u
obliku stabla odiwivanja (Breiman, Friedman, Olshen, Stone, 1984). Stablo se
kreira rekurzvno, od vrha (korena) prema listovima, tako da svaki ¢vor stabla
predstavija logicki test vrednosti nekog atributa iz opisa problema, a listovi
predstavijgju klasu u koju se primer Kklasfikuie. Prilikom kreranja, izbor




atributa za svaki ¢vor wrsi se  heuristickim metodima, na osnovu ocene
kvaliteta diskriminacije (pod)skupa primera iz obuCavajuceg skupa, preostalin
za diskriminaciju u posmatranom ¢voru (leaves). lako stablo moze perfektno
da klasfikuje sve primere iz obwavauceg skupa, to ne predstavija garanciju
visoke tacnosti na novim primerima, jer su ¢esto preterano podesena (overfits)
prema obuavajucim primerima, pa se wrsi pojednostavijenje, ¢ime se dobijgju
manja stabla, koja su istovremeno i tacnija i razumljivija. U nasoj andiz smo
korigtili poznati algoritama Wenja stabala odiCivanja i to C4.5 (Efgtathios,
Charalambos, Yannis M, 2007), koji su raspolozivi u okviru sstema WEKA
(Universty of Waikato) (Chercassky, Muwier, 2007) u swhu selektirana
povezanih atributa. Glavna prednost Stabla odilcivanja jeste da pruza znacajan
nacin - predstavljana zmanja putem ekstrakcije |IF-THEN klasifikacionih
pravila (classification rules).

3.2. Metode sdlekcija atributa (Rilief)

Formirane adekvatnog modela wrsi se na osnovu predzmanja o problemu i
¢esto se svodi na izbor odgovarajuceg skupa atributa. Postojanje irelevantnih i
redundantnih  (nebitnih, iisnih) atributa u modelu problema negativno  utice
na performanse vecine metoda induktivnog ucenja, pa se takvi atributi ¢esto
uklanjgju iz razmetranja postupkom prethodne ili ugradene selekcije atributa
(feature selection). Optimalan skup atributa sadrzi sve relevantne atribute, dok
se redundantni i irelevantni atributi obicno izZmeau iz razmatranja, iako
dabo relevantni redundantni  atributi  potencijalno  sadrze informecije, koje
mogu da uticu na poboljsanje klasfikacionh performans u praks (Written,
Frank,2005). U prilogu ¢e se neki metodi prethodne selekcije atributa ugradeni
u sstem WEKA (Hausder, 1990) Koridtiti za dodatnu proveru znacgnosti
(importance) pojedinih atributa iz modela problema.

4. Reaultati analize

Kao §to smo napred napomenuli primenili smo tri alternativna modela. Prvo,
stablo odlu€ivanja primenom WEKE (University of Waikato), Tanagre (Ricco
RAKOTOMALALA) i Sipina Research Edition software — ucenje stabala
C45(Kohavi,1995). Modd je gradien sa intervalom poverenja (corfidence
interval) 0,05. Korigtili smo ceo uzorak kao obucavaju¢i skup.Dobijeno je
stablo odlu¢ivanja, tj. sledece struktura IF-THEN klasifikacionih pravila.
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Model je testirana u odnosu na obucavajuci skup 1 ispravno je klasifikovao
dobitase sa 96% tacnosti 1 gubitase sa takodje 94% taCnosti.

Kao $to vidimo na Slici 1. Algoritam je iznaSao povezujuci (splitter) atribut
Poreski rashod perioda

e Poreski rashod perioda < 460,5000
Nabavna vredost prodaterobe < 5,089 then KLASA = DOBITAK (100,00

% of 26 examples)
o Nabavnavredost prodaterobe >= 5,0896
= Prihodi od aktiviranja ucinaka < 10552,2217 then KLASA =

GUBITAK (92,89 % of 211 examples)
= Prihodi od aktiviranja ucinaka>= 10552,2217
=  Troskovi amortizacije i rezervisanja <131089,3438 then
KLASA = DOBITAK (100,00 % of 36 examples)
= Troskovi amortizacije i rezervisanja >= 131089,3438 then
KLASA = GUBITAK (89,69 % of 97 examples)
Poreski rashod perioda >= 460,5000 then KLASA = DOBITAK (93,91 % of 230

examples)

O

Stabla odlu¢ivanja za broj ¢vorova-leaves (12) sa stopom greske od 4%

U slu€aju 12 ¢vorova dobijeni potkrepljuju rezultate primene metoda selekcije
atributa Relief, jer se pojaviyju kao klljucni atributi oni koji su tom metodom

sdlektirani (vidi 4.2).

Slika 2: Stablo odlu¢ivanja sa 12 ¢vorova (leaves)

e Poreski rashod perioda < 460,5000
Nabamna wedost prodate robe <5,0900 thenKLASA = DOBITAK
(200,00 % of 26 exarmples)
o Nabavnavredost prodaterobe >= 5,0900
= Prihodi od aktiviranja ucinaka < 10552,2207
= OSTALI PRIHODI < 225792,0000
=  FINANSIJSKI PRIHODI < 98286,5000 then
KLASA = GUBITAK (100,00 % of 157
examples)
=  FINANSIJSKI PRIHODI >= 98286,5000
= Troskovi zarada | naknada <
15803,7148 thenKLASA = DOBITAK

(57,14 % of 14 examples)

O



= Troskovi zarada | naknada>=
15803,7148 thenKLASA = GUBITAK
(100,00 % of 22 examples)
= OSTALI PRIHODI >= 225792,0000 thenKLASA =
GUBITAK (61,11 % of 18 examples)
= Prihodi od aktiviranja ucinaka >= 10552,2207
=  Troskovi amortizacije | rezervisanja < 131089,3438 then
KLASA = DOBITAK (100,00 % of 36 examples)
= Troskovi amortizacije i rezervisanja >= 131089,3438
= Prihodi od aktiviranja ucinaka < 40603,3672 then
KLASA = GUBITAK (100,00 % of 45
examples)
= Prihodi od aktiviranja ucinaka >= 40603,3672
=  FNANSIIJSKI RASHODI <
1339622,0000
=  FINANSIJSKI PRIHODI <
205354,5000 then KLASA =
GUBITAK (9048 % of 21
examples)
=  FINANSIISKI PRIHODI >=
205354,5000 then KLASA =
DOBITAK (66,67 % of 12
examples)
=  FNANSIJSKI RASHODI >=
1339622,0000 thenKLASA =
GUBITAK (100,00 % of 19 examples)
e  Poreski rashod perioda >= 460,5000
o smanjenje wednosti zaliha ucinaka < 105040,0781 thenKLASA =
DOBITAK (97,24 % of 217 examples)
o smanjenje vrednosti zaliha ucinaka>= 105040,0781 thenKLASA =
GUBITAK (66,67 % of 12 examples)

Preciznije, stablo odlu¢ivanja je identifikovalo sa tacnos¢u od 96% (za 8
¢vorova) 1 94%(za 12 ¢&vorova) da je klasifikacija na dobitaSe 1 gubitaSe
bazirana na poreskim rashodima perioda, ¢ija je struktura IF — THAN
opredeljena atributima — saldima racuna bilansa uspeha, kada je u pitanju prva
i druga iteracija (osim $§to je druga iteracija sa 12 ¢vorova razudjenija na vise
atributa), i to: nabavna vrednost prodate robe koji ako su manji od 5,0896
inicirgju gubitak, ali ako su ve¢i onda ukljucuju i islov da prihodi u¢inaka ako
su manji od 10552,2217 inicirgju gubitak. Ako su ve¢i od e cifire onda
ukljucyu 1 islov da troSkovi amortizacije 1 rezervisanja budu veéi od
131089,3438 tada iniciraju dobitak da ako su ve¢i od datog iznosa iniciraju
gubitak. Sa druge strane ako su poreski rashodi perioda veci od 460,500 inicira
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se dobitak cak u 230 slucajeva tj. 93,91%. Poreski prihodi perioda je kljucni
saldio racuna za opredeljenje gubitasa versus dobitasa, uvazavaju¢i da atributi
pomenuti u rezultatima su po tezini daljeg opredeljenja gubitasa i dobitaSa
takodje odlu¢nog znacCaja. Dalja simulacija sa smanjenjem broja ¢vorova
dovodi do pozconiranja 1 atributa povecanja vrednosti zalha kao znaCajnog za
predvidjanje gubitasa vs dobitasa.

4.2. Rezultati primena metoda selekcije atributa

Rezutati WEKA sdekcija atributa (2  klase). Razlicitim metodima
pretrazivanja 1 ocenjivanja podskupova atributa, pronalazi se najbolji podskup,
koji daje najtatnga pravila (stabla). Neki od metoda za pojedmnacne atribute
daju i numericke ocene.

Metod Relieff (ocenjuie sesvaki atribut ponaosob), dao je slede¢e rezultate:
Selekcija ulaznih atributa

Selektirano od 20 svega 4 kljuéna Ranked atributa po tezinama doprinosu
(Weight)

N [[Attribute Weight

1 |[Nabavna vredost prodate robe 0,021192

2 [[Smanjenje vrednosti zaliha ucinaka |0,008632

3 [Prihodi od aktiviranja ucinaka 0,007958

4 |[Povecanje vrednosti zaliha ucinaka [/0,006025

Metodom Relieff je ocenjeno da su najvazniji atributi hijerarhijski poredjani:
Nabavna vredost prodate robe, Smanjenje vrednosti zaliha u¢inaka, Prihodi od
aktiviranja ucinaka, Povecanje vrendosti zaliha ucinaka, svi ostali atributi imaj
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vrednost ispod 0,002 uceSca na skali vaznosti atributa. Neslaganje u vaznosti
faktora proistice iz izbora broja ¢vorova priikom obrade podataka putem
Stabla odlucivanja koje je opredeljeno sa 15. U slucaju kada se taj broj smanji
dolazi do izrazaja rezultati, koji su dobijeni metodom selekcije atributa.

Zakljucak

Primena metoda masinskog wenja ili pronalazenja utoplienog znanja, ili
implicitno znanje (Data Mining) u domenu andize finangijskih izvestaja nije
bio cest predmet istrazivanja na nasim prostorima. Data Mining metode bez
sumje imgju mocne Klasfikacione i prediktivne moguénosti i mogu poduziti
za utvrdjivanje potencijalnih gubitasa vs dobitasa, posebno kod donosena
odluke o investicionim aktivnostima.

Cilj naseg idtrazivanja jeste ispitivanje korisnosti metoda Data Mining u
postupku predikcije i detektovanja kljucnih salda ra¢una bilansa uspeha javno
publikovanih finansijskih izvestga (bilansa stanja i bilansa uspeha). Primenili
smo tri metode metodu Stabla odiwcivanja i metodu indukcionih pravila, kao i
metodu selekcije atributa.

Reazutati istrazivanja potvrdjuu nase predpostavke da javno obelodanjeni
finangjski izvestaji sadrze kljucne indikatore za gibitase versus dobitase. Sa
primenjenim podacima postignuta je velika tacnost preciznje, DM metoda se
pokazala domnatnom i sa velikim procentom tacnosti. Nasa istrazivanja
ukazuu da singnifikantnost t predikcije u postupku kvalifikacije kljucnih
atributa — salda racuna bilansa uspeha u nasem dwcagu jeste od 96% do 94%
tacnosti. Naravno za potrebe istrazivanja moguce je simulovati i manji i vedi
broj ¢vorova, di se broj kljuénih faktora povecava, §to unekoliko obezvredjuje
istrazivanje. U nasem ducaju  prediktivna andliza je ukazala da je dominatna
atribut poreski rashod perioda, pracen hijerarhijskom singnikantnos¢u ostalih
sdda racuna bilansa uspeha sto pokazuju konkretni rezultati andlize selekcije
atributa.

Naravno, primena masinskog wenja nije ogranicena samo na predikciju i
klasfikaciju, njena swstinska odrednica jeste da stvara precizne usove za
postavku adekvatnih hipoteza, jer metodoloski ne podleze unapred trazenim
rezultatima, koji u znatginoj meri usmeravaju naucne napore, vet iz uzorka,



koji moze biti i oskudan stvara potpuno dgnifikatne udove za postavku
pravih, a ne trazenh hipoteza, sto ¢e biti predmet narednih potpunijin
istrazivanja.
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APPLYING THE MACHINE LEARNING METHOD IN PREDICTING
BUSINESS WINNERS VS. LOSERS THROUGH FINANCIAL
REPORTS

Slobodan Stanojeviész, Nenad Dordevi¢®, Dejan Volf*
Abstract

Predicting the management of Serbia’s economy is of great importance for
investment activities which generate growth and development of a country.
Official public data on the results of Serbia’s economy management are a
necessary and sufficient basis for a fundamental analysis of financial reports
in the field of prediction, as well as detecting potential losers vs. winnersin
the economy. The article performs an analysis of key ratio indicators that
detect in a predictive fashion business losers or winners by applying artificial
intelligence or machine learning (Data Mining). Quantitative analysis by way
of machine learning is applied on balance sheets and income statements, more
accurately from a representative sample of about 600 companies which are
analyzed with significant results of absolute accuracy.

Keywords: financial reports, winners vs. losers, prediction, ratio indicators,
machine learning
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