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1 Uvod

Znalost finan¢nitho zdravi obchodniho partnera, nebo potenciondlniho dluznika je
v dnes$ni dobé rozvinutych dodavatelsko-odbératelskych vztaht velmi dileZitd. Z divodu
bankrotu obchodniho partnera se mtize vétitel dostat bez svého zavinéni do druhotné platebni
neschopnosti. K rychlému ovéfeni finanéniho zdravi Ize vyuZit predikénich modeld. Ugelem
predikénich modelt je na zdklad¢ charakteristickych znakl signalizovat moZnost vzniku
ur¢itého negativného jevu a tim eliminovat piipadné Skody. V souvislosti s predikénimi
modely je vSak potieba si uvédomit, Ze se na tyto modely nelze spoléhat stoprocentné, ale je

potieba je vyuZivat spolu s dalSimi metodami a postupy.

Cilem této diplomové prace je odhad modeli predikce finan¢ni tisné pomoci aplikace
vybranych vicerozmérnych statistickych metod. Jednotlivé modely jsou odhadnuty na zdklad¢
finan¢ni analyzy 429 ¢eskych obchodnich spole¢nosti vyuzitim metody diskriminacni analyzy

a logistické regrese.

~s 2

Diplomova préce je ¢lenéna do péti kapitol. Kapitolu prvni tvoii dvod, patou pak zavér
diplomové prace. Teoretickou ¢ast tvoii kapitola druhd a tfeti. V kapitole druhé jsou popsany
jednotlivé zékladni piistupy komplexniho hodnoceni podnikti. Prvni ¢ast kapitoly je vénovéana
deskripci finan¢ni analyzy a charakterizaci jednotlivych pomérovych ukazatelti z oblasti

rentability, likvidity, aktivity, zadluZenosti a stability. Druhd ¢4st kapitoly obsahuje popis

jednotlivych souhrnnych modeli slouZicich k hodnoceni finan¢niho zdravi podnikd.

Kapitola tfeti je vénovdna metodologii odhadu predikénich modelti. Na zacédtku
kapitoly jsou charakterizovdna vychodiska statistického usuzovani a principy skéringovych
modeld. Nasledné jsou popsany metody regresni a diskriminacni analyzy spolu s metodou

logistické regrese.

Kapitola ¢tvrtd predstavuje praktickou ¢ast diplomové prace. Obsahem Ctvrté kapitoly
je aplikace teoretickych piistupt na finan¢ni vykazy spole¢nosti za rok 2011. Cilem kapitoly
je odvozeni modell predikce financni tisné na zdklad¢ diskriminacni analyzy a logistické
regrese pro zatfazeni jednotlivych firem do bankrotni skupiny. V zdvéru kapitoly jsou

odvozené modely zhodnoceny a srovndny pomoci dosazené predikeni sily.



2 Charakteristika zdkladnich pristupit komplexniho hodnoceni podnikii

Cilem druhé kapitoly diplomové prace je charakteristika a vymezeni finan¢ni tisné,

popis a objasnéni metod finanéni analyzy a pfehled souhrnnych modeld hodnoceni podniku.

2.1 Riziko upadku a financni tisné

Dle Smejkal (2010) neexistuje jedna jednoznacna definice rizika, kterd by byla obecné
piijimédna. Nejcastéji je pojem riziko vysvétlovan jako pravdépodobnost, Ze dojde k udalosti,
jejimZ nasledkem miiZe dojit ke vzniku ztraty, odchyleni skuteénych vysledk od vysledku
ocekdvanych, nebo moznost dpadku podniku. PfiCinou existence odchylky od ocekdvaného
stavu je rizikovy faktor, ktery muze, nebo nemusi byt danému subjektu podstupujici riziko

Znam.

Déleni rizika

V ramci podnikatelské ¢innosti existuji nasledujici typy rizika:
- finan¢ni,
- provozni,
- celkové.

Dle toho, na které subjekty riziko dopada a zda posuzuje pozitivni i negativni dopad,

1ze Clenit dle néasledujicich kategorii.

Cisté riziko je takové riziko, které je spojeno pouze s negativni strankou. V piipadé
Cistého rizika se d4d oCekdvat pouze existence ztraty, nebo neexistence ztraty. Cisté riziko je
necastéji spojeno se Skodami a ztrdtami organizaci a jednotlivcll, Skodami zpiisobenymi

pfirodnimi jevy a trestnym jednanim lidi.

Podnikatelské riziko vyjadiuje hrozbu, Ze dosazené podnikatelské vysledky se budou
lisit od vysledku ocekavanych. Na rozdil od rizika ¢istého pocitd toto riziko i s pozitivni
strankou. Podnikatelské riziko tedy pocitd jak s moznym ziskem, tak s mozZnou ztratou oproti

ocekavanému stavu.

Systematické riziko je zplsobeno spoleénymi faktory celkového ekonomického
vyvoje. Pro systematické riziko je charakteristicky rys, Ze postihuje vSechny subjekty.
Jednotlivé podniky nejsou postihnuty stejné, totozné jsou vSak postihnuty podniky v urcité

oblasti podnikatelské Cinnosti. Faktory, které ovliviiuji systematické riziko jsou dle Fotr
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(2005) zmény penéZni a rozpoctové politiky, zmeény v daitové oblasti, vyvoj ekonomického

cyklu, nebo celkové zmény trhu. Systematické riziko nelze sniZovat diverzifikaci.

Nesystematicka rizika jsou dle Fotr (2005) vétSinou rizika mikroekonomicka. Pro

nesystematické riziko je typické, Ze nedopadd na vSechny podniky plosné, ale je specifické

vV s

pouze pro jednotlivé firmy. NejCastéjSim zdrojem nesystematického rizika jsou zmény cen
vyrobnich surovin, vznik nové konkurence na trhu, odchod klicovych zaméstnancii, nebo

selhdni vyrobniho zafizeni.

2.2 Upadek spolecnosti

Jako upadek spoleCnosti lze povaZovat situaci, kdy je u podniku ohroZena jeho
budouci existence v disledku pietrvdvajictho plisobeni neZzaddoucich vlivii. Dle Synek (1996)
lze za takové vlivy povaZovat nepiiznivy vyvoj vykonnostniho potencidlu, pokles likvidity,

trzni hodnoty nebo Cistého obchodniho jméni.

Legislativng je pojem tpadku v Ceské republice feSen zdkonem &. 182/2006 Sb.,
o upadku a zpisobech jeho feSeni. Dle tohoto zdkona je ureno, Ze dluznik se nachdzi

v tpadku v piipadé, kdyz:
- mad vice vétiteld a
- penézité zavazky jsou po lhité splatnosti delsi nez 30 dnti a
- neni schopen zdvazky po lhiité splatnosti plnit.
Jako podnik, ktery neni schopen plnit své zavazky je povaZzovan podnik, ktery:
- zastavil platby podstatné ¢asti svych penéZnich zavazki, nebo
- neplnil své zdvazky po dobu delsi nez 3 mésice po lhiité splatnosti, nebo

- neni mozné dosdhnout uspokojeni splatnych penéznich pohleddvek vykonem

rozhodnuti nebo exekuci, nebo
- nesplnil povinnost pfedloZit seznamy, které mu uloZzil insolvenc¢ni spravce.

Firma se nachézi v upadku v piipadé, Ze je ptredluzena. Situaci, kdy ma podnik vice
vetiteld a celkova vySe zdvazku prevySuje souhrn jeho majetku, lze oznacit za predluZeni.

U spolecnosti se také da predpokladat hrozici dpadek v piipad¢, kdyz s ohledem ke vSem



skute¢nostem nebude firma jako dluznik schopna v¢as a fadné plnit podstatnou ¢ast svych

penéZzitych zavazki.
2.3 VyuZiti financni analyzy

V ramci této diplomové prace bude vyuzita financni analyza jako ndstroj k ziskani
indikatorti, na zdklad¢ kterych budou nasledné¢ vytvafeny modely predikce financni tisné.
Finan¢ni analyza je vyznamny prostiedek pro rozklad finan¢ni situace daného podniku
a vyhodnocovani zvolené strategie. Mimo hodnoceni finan¢ni pozice podniku slouZi finan¢ni
analyza také pro mezipodnikové srovnani a hleddni vhodnych investi¢nich pfilezitosti.
Pomoci finan¢ni analyzy lze hodnotit finan¢ni minulost, soucasnost i predikovat

predpokladany budouci vyvoj.

Informace ziskané prostfednictvim finan¢ni analyzy slouzi pro rizné skupiny, které
s danym podnikem pfichdzeji do kontaktu. Subjekty lze rozdélit mezi interni a externi
uzivatele finan¢ni analyzy. Jednotlivé skupiny pfistupuji k finan¢ni analyze s riiznou mirou

zajmu.

Externi uzivatelé financ¢ni analyzy jsou pfedevsim investofi, bankovni instituce, stat,
dodavatelé, odbératelé a konkurence. Tito uzivatelé vyuZzivaji zejména vetejné dostupné
informace a data uUcetnich vykazl, které maji povinnost podniky ze zdkona zvefejiovat.
Pomoci financni analyzy hodnoti externi uZivatelé pfedev§im financni zdravi podniku,
ndvratnost investic, schopnost uhrady zdvazku, bonitu potenciondlniho dluznika, nebo

spravné plnéni daitové povinnosti.

Interni uzivatelé finan¢ni analyzy jsou manazefi, zaméstnanci a odborafi daného
podniku. Zdrojem dat internich uZzivateli jsou data vnitropodnikového, manaZerského
a finan¢niho dcetnictvi. Cilem interni analyzy jsou podklady pro kritkodobé i dlouhodobé
finan¢ni fizeni, zpétnd vazba pro manazerské rozhodnuti, nebo informace pro zaméstnance

z diivodu vazby vyvoje mezd na hospodaisky vysledek podniku.

2.3.1 Zdroje financni analyzy

Hlavnim podkladem pro aplikaci finan¢ni analyzy jsou financ¢ni informace daného
podniku. Finan¢ni informace jsou ziskdvany pfedevSim z vnitropodnikového ucetnictvi,

vyrocnich zprav a zprdv finan¢nich analytika.



Mezi hlavni zdroj finan¢nich informaci patii rozvaha. Rozvaha je ucetni vykaz, ktery
informuje o vys$i majetku a zdrojt jeho financovéani k ur¢itému casovému okamzZiku. Rozvaha
je tvofena na tzv. bilanénim principu, kdy vySe vykdzaného majetku musi souhlasit s vysi
pouzitych zdroji. Aktiva rozvahy jsou tvofena dlouhodobym majetkem a obéznymi aktivy.

Pasiva tvoii vlastni zdroje a cizi kapital.

Druhym vyznamnym zdrojem finanéni analyzy je vykaz zisku a ztraty. Vykaz zisku
a ztraty informuje o vys$i a zptsobu tvorby hospodarského vysledku za urcité icetni obdobi.
Vykaz zobrazuje veSkeré ndklady a vynosy podniku ¢lenény dle oblasti ¢innosti v obdobich,

se kterymi vécné i Casove souvisi.

Doplitkovym zdrojem finan¢ni analyzy je vykaz o penéznich tocich. Ukolem vykazu
je zobrazovani penéznich toka za urcité ucetni obdobi, se kterym vécné i Casoveé souvisi.
Vykaz o penéznich tocich je tvofen na bilancnim principu, kdy se porovnavaji pfijmy podniku

s jeho vydaji za provozni, investi¢ni a finan¢ni ¢innost.

Mezi jednotlivymi ucetnimi vykazy existuji vazby. Prvni vazba existuje mezi vykazem
o penéznich tocich a rozvahou, kdy konecny stav penéZznich prostiedkll z vykazu cash flow je
zafazen mezi ob€Znd aktiva v rozvaze. Druhou vazbu Ize sledovat mezi rozvahou a vykazem
zisku a ztraty, kdy dosazeny vysledek hospodatfeni ve vykazu zisku a ztraty je zafazen také

mezi vlastni kapital rozvahy.

2.3.2  Absolutni analyza

Absolutni analyza patii mezi nejjednodussi a nejrychlejsi metody financni analyzy,
které slouzi pro zdkladni orientaci v systému analyzovaného podniku. Principem analyzy je
procentni rozbor jednotlivych polozek ucetnich vykazl. V rdmci absolutni metody lez

finan¢ni vykazy analyzovat pomoci horizontdlniho a vertikdlniho rozboru.

Horizontalni analyza zobrazuje, jak se urCitd poloZka ucetniho vykazu zmeénila
v Case. Zménu polozky lze sledovat procentni zménou, bazickym, ¢i fetézovym indexem.

Horizontdlni analyza sleduje zmény polozek aktiv, pasiv a vykazu zisku a ztraty.

Prostiednictvim vertikalni analyzy se sleduje, jak se urcitd polozka ucetniho vykazu
podili na zvoleném zdkladu. Vertikdlni analyze jsou podrobovany polozky aktiv, pasiv
a vykazu zisku a ztraty. Pfi meziroCnim srovnani metoda zobrazuje procentni zménu dané

polozky, jiz vSak nedokdZe urcit piicinu této zmény.



2.3.3  Pomérové ukazatele

Mezi nejCastéji vyuzivané metody financni analyzy patfi pomérové ukazatele.
Principem pomérovych ukazateli je hodnoceni vztahu jednotlivych finan¢né-icetnich
informaci. Hlavni diiraz u pomérové analyzy je kladen na vypovidaci schopnost jednotlivych

ukazatelti a jejich zptsob interpretace. V ramci finan¢ni analyzy jsou sledovany oblasti:

rentability,

likvidity,

aktivity,

zadluzenosti a stability.

Ukazatele rentability

Ukazatele rentability slouzi k hodnoceni ndvratnosti jednotlivych slozek vloZeného
kapitdlu. Rentabilita vyjadfuje, jak je schopen podnik dosahovat zisku prostiednictvim
vloZeného kapitdlu. Obecné se u ukazatelll rentability poméfuje urcity zisk s vloZenym

kapitalem, ¢i trzbami. K vypoctu se vyuzivaji nasledujici typy zisku:
- EBIT - zisk pfed troky a zdanénim,
- EBT - zisk pfed zdanénim,
- EAT - disty zisk.

Rentabilita aktiv je povazovana za hlavni méfitko hodnoceni rentability, nebot’ slouzi
k hodnoceni celkové efektivnosti analyzované firmy. U rentability aktiv se sleduji veSkera
aktiva bez ohledu na to, zda-li jsou financovana kapitdlem vlastnim, nebo cizim. Rentabilitu

aktiv Ize vypocitat dle nasledujiciho vzorce:

roA=—_EBIT @.1)
celkovad aktiva

Za optimélni se povazuje rostouci trend ukazatele rentability aktiv.

Rentabilita vlastniho kapitalu vyjadiuje schopnost vynosnosti kapitalu, ktery byl do
analyzovaného podniku vloZen vlastniky nebo akcionafi. Hlavni diraz je kladen na to, zda-li
vloZeny kapitdl dosahuje vysSi vynosnosti, nez jaké riziko podstupuji akciondafi. Vypocet

rentability vlastniho kapitdlu Ize vyjadfit dle nasledujiciho vzorce:
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ROE = EAT . (2.2)
vlastni kapitdl

Optimdln{ je rostouci trend ukazatele rentability vlastniho kapitdlu v ¢ase. DileZité je, aby byl
ukazatel vyssi nez droky ziskané pii jiné formé investovdni. V opacném piipadé muze
dochdzet k situaci, Ze investoii nebudou do podniku investovat a bude dochdzet k odlivu

kapitdlu.

Rentabilita dlouhodobych zdroji poméiuje zisk pred dtdroky a zdanénim
s dlouhodobé investovanymi zdroji. Dlouhodobymi zdroji se rozumi vlastni kapitdl spolu
s bankovnimi Uvéry a emitovanymi obligacemi. Ukazatel tedy pracuje s investovanym
kapitdlem bez ohledu na plvod kapitdlu. Rentabilita dlouhodobych zdroji je vyuzivana

predevsim kvuli mezipodnikovému srovnani. Ukazatel 1ze vypocitat dle nasledujiciho vzorce:

ROCE = __LBIT . (2.3)
vilastni kapitdl + dlouhodobé zdvazky

Pozitivné je hodnocen rostouci trend ukazatele rentability dlouhodobych zdrojt v Case.

Rentabilita trzeb vyjadiuje podil ¢istého zisku, ktery pfipadd na jednu jednotku trZeb.
Neboli ukazatel tikd, jak velky Cisty zisk pfipadéd na jednu korunu dosazenych trzeb. Ukazatel

1ze vypocitat dle nasledujiciho vzorce:

EAT
triby’

ROS = (2.4)

Pozitivné je hodnocen rostouci trend ukazatele rentability trZzeb v ¢ase. Pokud je potieba
vyjadrit rentabilitu trzeb bez vlivu zdanéni, je vhodnéjsi vyuzit misto Cistého zisku zisk pred
uroky a zdanénim. Rentabilita trzeb snizena o vliv zdanéni je vhodnd pro mezipodnikova

srovnani s rozdilnym zdanénim jejich podnikatelské ¢innosti.

Rentabilita nakladu sleduje pomér dosazeného zisku k celkovym nakladtm.
Ukazatel vypovida o tom, jak velky zisk je podnik schopen vytvofit pfi vyuZziti jedné koruny
ndkladl. Rentabilita ndkladii se vyuZivd pfedev§im jako doplikovy ukazatel k ukazateli

rentability trzeb. Rentabilitu ndkladii 1ze vypocitat dle nasledujiciho vzorce:

ROC = EAT . (2.5)
celkové ndklady

Vhodny je rostouci trend ukazatele, coZ znamend zvySovani dosahovaného zisku pfi

soucasném snizovani celkovych nédkladt.
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Ukazatele likvidity

Pojem likvidita vyjadiuje schopnost podniku v plné vySi a vdaném casovém
okamziku hradit své zavazky. Jednd se tedy o rozbor platebni schopnosti podniku. Pokud je
podnik dlouhodobé¢ nelikvidni, hovoiime o tzv. platebni neschopnosti, kterd vétSinou vyusti
v tpadek podniku. Soucasné vSak neni vhodnd velmi vysoka likvidita, nebot’ nejvice likvidni

aktiva jsou vétSinou spojena s nejmensi vynosnosti.

Ukazatel celkové likvidity je povaZovan za likviditu tfetiho stupné. Pomoci ukazatele
lze urcit, kolikrét jsou kratkodobé zavazky kryty obéZznymi aktivy. Problémem ukazatele je
nezohlednéni schopnosti jednotlivych obéZnych aktiv pfemény na pohotové penéZni
prostiedky. Celkovou likviditu 1ze vypocitat dle nasledujiciho vzorce:

obéind aktiva

celkova likvidita = . (2.6)
krdtkodobé zdvazky

Pozitivné je hodnoceno, pokud jsou kriatkodobé zavazky podniku kryty 1,5 az 2,5 krat

objemem obé&znych aktiv.

Pohotova likvidita vyjadiuje likviditu druhého stupné. Ukazatel sleduje schopnost
podniku uhradit své aktudlné splatné zavazky bez toho, anizZ by musel proddvat své zasoby,
které jsou dulezité pro dalsi vyrobni ¢innost podniku. Pohotovou likviditu lze vypocitat dle

ndsledujiciho vzorce:

obéZnd aktiva — zdsoby
krdtkodobé zdvazky

béind likvidita =

2.7

Optimdlni situace nastavéd v piipad¢€, pokud je podnik schopen 1 az 1,5 ndsobné kryt své

kratkodobé zavazky ob&znymi aktivy, které jsou sniZeny o z4soby.

Likviditu prvniho stupné vyjadiuje okamzita likvidita. Pomoci tohoto ukazatele se
sleduje, v jakém poméru jsou kratkodobé zavazky kryty pohotovymi platebnimi prostiedky.
Mezi pohotové platebni prostiedky jsou zatazeny penize v pokladné, penize na bézném uctu,
nebo volné obchodovatelné cenné papiry. Okamzitou likviditu lze vyjadfit dle nésledujiciho

VZOrce:

pohotové platebni prostiedky
krdtkodobé zdvazky '

okamZitad likvidita =

(2.8)

Optimalni hodnota ukazatele okamZité likvidity se pohybuje v pdsmu od 0,9 do 1,1. Ukazatel
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by mél byt vyuzivan predevSim k dokresleni drovné likvidity z divodu vysoké nestability

pohotovych penéZnich prostiedkd.

Ukazatele aktivity

Pomoci ukazatel aktivity se hodnoti schopnost firem vyuzivat sviij majetek a také
vazanost kapitdlu v jednotlivych polozkach aktiv a pasiv. Prvni sledovanou oblasti je
obratkovost, pomoci nizZ se sleduje pocet obratek aktiv za urcité obdobi. Druhou sledovanou
oblasti je doba obratu, pomoci niZ se hodnoti pocet dni, které trvd jedna obritka urcitého

aktiva €i pasiva.

Obratka celkovych aktiv hodnoti schopnost firmy vyuZivat celkovd aktiva
k dosahovani trzeb. Ukazatel slouzi ke komplexnimu hodnoceni efektivnosti vyuZivani aktiv.
Obrétku celkovych aktiv 1ze vypocitat dle nasledujiciho vzorce:

triby

obrdtka celkovych aktiv = 2.9)

celkovd aktiva

Optimadlni je rist ukazatele obratky celkovych aktiv v Case.

Doba obratu aktiv vyjadfuje pocet dnli, za které dojde k obratu celkovych aktiv

v pom¢éru k trzbam podniku. Vypocet doby obratu aktiv Ize provést dle nasledujiciho vzorce:

celkovd aktiva -360

2.10
triby ( )

doba obratu aktiv =

Pozitivné 1ze hodnotit klesajici trend doby obratu aktiv.

Pomoci ukazatele obratu zasob lze hodnotit, kolikrdt za rok je podnik schopen

piremeénit zdsoby na trzby. Ukazatel lez vypocitat dle nésledujiciho vzorce:

trZby

(2.11)

obrat zdsob = — .

zdsoby

Doba obratu zasob znizorfuje pocet dnti, po které jsou zdsoby vazany ve vyrobnim
procesu az do doby ndvratnosti ve formé trzeb. Dobu obratu zasob lze vyjadfit pomoci

ndsledujiciho vzorce:

zdsoby -360

2.12
triby ( )

doba obratu zdsob =

Optimdlni je klesajici trend ukazatele, coz znaci rychlej$i zménu zdsob zpét na penéZni

prostredky.
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Doba obratu pohledavek je ukazatel, ktery je dileZity pro planovani budoucich
penéZnich tokl. Ukazatel sleduje strategii podniku pfi fizeni pohleddvek a udava dobu, za
kterou jsou pohlediavky preménény opét na penéZni prostfedky. Ukazatel doby obratu

pohledavek Ize vyjadfit dle nasledujiciho vzorce:

pohleddvky -360
trzby '

doba obratu pohleddvek = (2.13)
Pozitivné 1ze hodnotit klesajici trend tohoto ukazatele v ¢asovém horizontu. V piipadé
dlouhodobé dosahovanych vysokych hodnot ukazatele doby obratu pohleddvek je potfeba

upravit dodavatelsko-odbératelské vztahy a s tim souvisejici platebni kdzen odbérateli.

Ukazatel doby obratu zavazki vyjadfuje pocet dnd, za které by bylo moZno splatit
zavazky podniku prostfednictvim dosaZenych trZzeb. Dobu obratu zdvazkl lze vypocitat dle

ndsledujiciho vztahu:

zdvazky -360

2.14
trzby ( )

doba obratu zdvazkii =

Optiméln{ je stabilni vyvoj doby obratu zdvazkl v case. Pro analyzovany podnik je vhodné,
aby doba obratu zdvazk byla delSi neZ doba obratu pohleddvek, ¢imZz se sniZuje

pravdépodobnost vzniku tzv. druhotné platebni neschopnosti.

Ukazatele zadluZenosti a stability

Cilem ukazatell zadluzenosti a stability je hodnoceni vyuzivani finan¢nich zdroji
danym podnikem. Pomoci téchto ukazateld 1ze hodnotit zadluZenost podniku, zapojeni
vlastnich zdrojt, vysi celkového kapitdlu, nebo schopnost splacet ndklady na ziskani ciziho

kapitdlu.

Ukazatel podilu vlastniho kapitalu na aktivech vyjadiuje, jak jsou celkova aktiva
podniku financovana z vlastniho kapitalu. Ukazatel 1ze vypocitat dle nasledujiciho vzorce:

vilastni kapitdl

podil viastniho kapitdlu na aktivech = (2.15)

aktiva celkem

Vhodny je rostouci trend tohoto ukazatele v ¢ase. Hodnota ukazatele by v§ak neméla byt piilis
vysokd, nebot’ se jednd o kapitdl s nejvyssimi ndklady, ktery miiZe sniZovat vynosnost

vloZzenych prostiedk.
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Stupen kryti stalych aktiv sleduje, jak jsou stdld aktiva financovana dlouhodobymi
zdroji. U finan¢né zdravych firem by hodnota ukazatele méla byt vétsi nez 100 %, nebot’ dle
zlatého bilan¢niho pravidla by dlouhodoby majetek mél byt financovan z dlouhodobych

zdroji. Ukazatel 1ze vypocitat dle nasledujiciho vzorce:

dlouhodoby kapitdl
stdld aktiva

stupen kryti stdlych aktiv = (2.16)

kde dlouhodoby kapital je tvofen vlastnim kapitdlem a dlouhodobymi cizimi zdroji. Optimalni

je rostouci trend ukazatele v Case.

Podil stalych aktiv na celkovych aktivech poméiuje velikost stalych aktiv na

celkovych aktivech. VysSich hodnot 1ze dosdhnout u podnikl, které se zabyvaji vyrobni

¢innosti. Ukazatel 1ze vypocitat dle ndsledujiciho vzorce:

podil stdlych aktiv na celkovych aktivech = M. (2.17)

celkovd aktiva

Ukazatel podilu obéznych aktiv na celkovych aktivech pométuje podil obéznych
aktiv na aktivech celkovych. Vyssich hodnot tohoto ukazatele 1ze zaznamenat u obchodnich
spolecnosti, které Casto vytvaieji vysoké zasoby. Ukazatel 1ze vypocitat dle nasledujiciho
vztahu:

obéind aktiva

podil obeznych aktiv na celkovych aktivech = (2.18)

celkovd aktiva

Pomoci ukazatele celkové zadluZenosti 1ze hodnotit celkové podnikatelské riziko,
které podstupuji vétitelé podniku. Ukazatel poméfuje cizi zdroje s celkovymi aktivy. Ukazatel
celkové zadluzenosti 1ze vyjadrit dle nasledujiciho vzorce:

cizi kapital

celkovd zadluZenost = (2.19)

celkovd aktiva

S rostouci hodnotou celkové zadluzenosti roste i velikost rizika, kterou podstupuji véfitelé

podniku. Optimdlni je klesajici trend ukazatele v Case.

Ukazatel dlouhodobé zadluzenosti poméiuje dlouhodobé vlozeny cizi kapital
s celkovymi aktivy podniku. Za dlouhodoby vloZeny cizi kapitdl jsou povazovany rezervy,
dlouhodobé zavazky a dlouhodobé bankovni uvéry. Ukazatel 1ze vypocitat dle nésledujiciho

vztahu.
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dlouhodoby cizi kapitdl

dlouhodobd zadluZenost = (2.20)

celkovda aktiva

Pozitivné je hodnocen klesajici trend tohoto ukazatele v Case.

Ukazatel bézné zadluZenosti pométuje kratkodobé vlozeny cizi kapital do spole¢nosti

s celkovymi aktivy. Ukazatel 1ze vypocitat dle nasledujiciho vztahu:

krdtkodoby cizi kapitdl

béind zadluZenost = 2.21)

celkovd aktiva

Vhodny je postupny klesajici trend ukazatele bézné zadluzenosti.

Ukazatel arokového zatiZeni hodnoti, jak velka ¢ast vytvoreného zisku pfipadne na

uhradu ndkladovych trokl. Ukazatel drokového kryti 1ze vyjadfit dle ndsledujiciho vzorce:

ndkladové iroky

2.22
EBIT (2:22)

irokové zatiZeni =

Vhodny je klesajici trend tohoto ukazatele, ktery vSak musi byt hodnocen v souvislosti

s vyvojem ukazatell rentability a vynosnosti.

Velikost aktiv

Vzhledem k tomu, Ze jednotlivé obchodni spolecnosti disponuji rozdilnou velikosti
celkovych aktiv, je vhodné transformovat tuto polozku pro potfeby mezipodnikového
srovnani. Hodnotu celkovych aktiv 1ze transformovat pomoci logaritmu. Ukazatel je moZno

vypocitat dle nésledujiciho vzorce:

velikost aktiv =1log (celkovd aktiva). (2.23)

Cim vy$si hodnoty je dosaZeno, tim vys§i je finanéni stabilita analyzovaného podniku.

2.4 Souhrnné modely hodnoceni financéniho zdravi

Souhrnné modely slouzi k hodnoceni finan¢ni situace firmy. Hlavni pfednosti
souhrnnych modelt je vyjadieni financni situace podniku pomoci jednoho (isla.
Prostfednictvim souhrnnych modelti lze hodnotit financni minulost, ale zdroven Ize
predikovat budouci finan¢ni vyvoj daného podniku. Predikce budouciho finanéniho vyvoje
firmy slouZi k uréeni, zda-li je podnik schopen i nésledujicitho Zivotaschopného vyvoje. Dle

Dluhosova (2008) je hlavnim vychodiskem souhrnnych modelt pfedpoklad, Ze u sledovanych
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které jsou typické pro ohrozené podniky. Souhrnné modely hodnoceni financniho zdravi 1ze

rozc€lenit na bankrotni a bonitni modely.

2.4.1 Bankrotni modely

Pomoci bankrotnich modeli se dle Riickova (2008) urcuje, zda podnik do urcité doby
zbankrotuje. Bankrotni modely funguji na principu, Ze u kazdého podniku ohroZeného
bankrotem se vyskytuji signdly, které jsou typické pro ohrozené podniky. Mezi takovéto
signaly patfi zhorSeny vyvoj rentability celkového kapitalu, vyvoj bézné likvidity, nebo vyse

¢istého pracovniho kapitdlu. Mezi bankrotni modely patii nasledujici modely:
- Altmanovo Z-skére,

Tafflerv model,

model IN — index divéryhodnosti,

- Beaveruv model.

Altmanovo Z-skore

Model Z-skoére publikoval Edward 1. Altman v roce 1968. Pro predikci finanéni tisné
vyuzil Altman aplikaci vicendsobné diskriminacni analyzy na vzorek firem. Vzorek
puvodniho modelu se sklddal z 66 spolecnosti. Jednu polovinu tvotily firmy, které se
nachédzely v konkurzu, druhou polovinu tvofily firmy, které se v konkurzu nenachdzely. Ze
vzorku byly eliminovany firmy, jejichz celkova aktiva byla mensi nez jeden milion dolart
a zaroven velmi velké spolecnosti. U modelu bylo piivodné analyzovdno 22 pomeérovych
ukazatelii, které byly ndsledné zredukovdny na 6, které jsou nejvyznamnéjs$i pro predikci

bankrotu.

Model Z-skére byl publikovan pro podniky vefejné obchodované na burze cennych
papiru a pro ostatni obchodni spolecnosti. Z-skére model pro podniky vefejné obchodovatelné

na burze mé nasledujici tvar:

Z=12X +14X,+3,3X,+0,6X,+1,0X,, (2.24)

kde Z je celkové dosaZené skore, X; podil pracovniho kapitdlu na celkovych aktivech, X,
rentabilita aktiv, X; podil zisku pfed troky a danémi k celkovym aktiviim, X, podil trZzni ceny

aktiv k celkovym dluhiim a X5 podil trzeb k celkovym aktiviim.
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Rozhodovacim kritériem, ktery urcuje, zda-li je podnik pfed bankrotem ci nikoliv je
vysledek Z-skére. Pokud je hodnota Z-skére vySsi nez 2,99, je velmi nizkd pravdépodobnost
bankrotu. Podniky, jejichZ hodnota Z-skére je niz8i nez 1,81, maji vysokou pravdépodobnost
bankrotu diky zhorSené financni situaci. Tieti oblast tvoii firmy, jejichz Z-skére se nachdzi
v intervalu od 1,81 do 2,99, jednd se o tzv. Sedou z6nu. U firem jejichz hodnota Z-skoére se
nachdzi v Sedé zoné nelze jednoznacné urcit, zda budou v nejbliz§i dobé bankrotovat i
nikoliv. Nejedna se tedy o firmy vyrazné financné zdravé, ale zdroven je nelze oznacit za

firmy bankrotujici.

Pro firmy, jejichZ akcie nejsou obchodovany na burze, byl model modifikovan a ma

ndsledujici tvar:

Z=0,71X,+0,85X, +3,11X,+0,42X, +1,0X., (2.25)

kdy jednotlivé proménné maji stejny vyznam jako u modelu pro spole¢nosti, které jsou
vefejné obchodovatelné. Pokud je hodnota Z-skére vyssi nez 2,90, je u podniku miniméalni
pravdépodobnost upadku, hodnota niz$i nez 1,20 znamend vysokou pravdépodobnost
bankrotu. Podniky, jejichZz hodnota Z-skére se nachdzi v intervalu od 1,20 do 2,90 se

nachdzeji v tzv. Sedé z6né, u nichZ nelze jednoznacéné urcit pravdépodobnost bankrotu.

Taffleriv model

Taffleriiv model byl publikovdn vroce 1977 profesorem Richardem J. Tafflerem.
Stejn€ jako u Altmanova Z-skére byly vyuzity ke konstrukci diskriminaéni funkce metody
finan¢nich pomérovych ukazatelii. Model byl testovdn na vzorku firem, ktery se sklddal ze 46
spole¢nosti, které zbankrotovaly v letech 1968 az 1976. Taffleriiv model existuje v zdkladni

a modifikované podobé. Zdkladni tvar modelu mé nasledujici podobu:

Z, =0,53X,+0,13X, +3,18X, +0,16 X, (2.26)

kde Zr je celkovd dosazend hodnota, X; podil zisku pfed zdanénim ke kratkodobym
zdvazkim, X, obéZzné aktiva k celkovym zdvazklim, X; podil kratkodobych zavazka
k celkovym aktiviim a Xy podil finan¢niho majetku sniZeného o kratkodobé dluhy a provozni
ndklady. Vysokd pravdépodobnost tpadku je v piipadech, Ze hodnota vysledku je niZ$i nez O.
Pokud je hodnota vysledku vyS$$i nez 0, pravdépodobnost tpadku je mald. V piipadé
nedostatecnych financ¢nich zdroji 1ze vyuzit ndsledujici modifikovany tvar modelu, ktery lze

zapsat pomoci vzorce:
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Z, =0,53X,+0,13X, +3,18X, +0,16 X, (2.27)

kde proménné X; az X; maji stejné vysvétleni jako u modelu zdkladniho a X, je pomér trzeb
k celkovym aktiviim. Pokud je vysledek mensi nez 0,2, je pravdépodobnost bankrotu vysoka.

Pti vysledku vys$$im nez 0,3 je pravdépodobnost bankrotu nizka.

Model IN - index divéryhodnosti

Index davéryhodnosti je index, ktery byl vytvofen manzely Neumaierovymi. Cilem
modelu bylo vyhodnoceni finan¢niho zdravi podnikl vyskytujicich se v ¢eském prostiedi. Dle
Rackova (2010) se jedna o vysledek analyzy 24 vyznamnych matematicko-statistickych
ukazateli podnikového hodnoceni. Model IN pracuje s pomérovymi ukazateli, konkrétné
ukazateli rentability, likvidity, zadluZenosti a aktivity. Model byl vytvofen na zdkladé
finan¢nich analyz vice neZ tisice Ceskych firem. Model zohlediiuje také specifika jednotlivych
obort podnikéni, nebot’ vdha jednotlivych proménnych je pfidélovana dle odvetvi. Model 1ze

zapsat dle nasledujiciho vzorce:

IN=V X +V,- X, +V,- X, +V,- X, +V,- X, +V - X, (2.28)
kde V, vyjadifuje vahu dtleZitosti daného kritéria podle odvétvi podnikani, X; je podil aktiv
k cizimu kapitdlu, X, podil zisku pied zdanénim a droky k ndkladovym urokiim, X; podil
zisku pfed zdanénim a droky k celkovym aktiviim, X, podil trZzeb k celkovym aktivim, Xs
podil obéznych aktiv k souctu kratkodobych zavazku a kratkodobym bankovnim tvérim a Xp

podil zavazkl po 1hité splatnosti k trzbam.

Pokud je hodnota indexu vétsi nez 2, jednd se o podnik financné zdravy bez
existenCnich problému. V piipadé€, Ze je hodnota indexu mensi nez 1, jedna se o firmu, kterd
ma problémy s finanénim zdravim a zifejmé se v brzké dobé ocitne v existencnich
problémech. Pokud se hodnota indexu IN nachézi v intervalu 1 az 2, jednd se o firmu, kterd
nemd piesné vyhranéné vysledky. Cim niZ3i je viak hodnota indexu v daném intervalu, tim je

pravdépodobnost potenciondlnich problému vyssi.

Index IN byl postupné revidovdn, kdy ndsledn¢ vznikl model IN99, ktery vyjadiuje
tvorbu hodnoty pro vlastnika spolecnosti a INOI. Index divéryhodnosti INO1 jiz v sobé
spojuje bankrotni i bonitni model. Vzorek podnikii byl rozd€len dle pravdépodobnosti
bankrotu a dle tvorby pfidané hodnoty EVA. Index INO5 je aktualizaci indexu INOI1, na které

jsou aplikovana data roku 2004. Index INOS Ize zapsat dle nasledujiciho vzorce:
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IN05=0,13X,+0,04X, +3,97X, +0,21X, +0,09X, (2.29)

kde INOS5 je vyslednd hodnota indexu, X; podil celkovych aktiv a ciziho kapitdlu, X, podil
zisku pred troky a zdanénim a ndkladovymi droky, X; podil zisku pied troky a zdanénim
a celkovymi aktivy, X, podil vynost k celkovym aktiviim a X5 podil obéZnych aktiv a souctu

kratkodobych zdvazki a kratkodobych bankovnich dvéra.

Pokud je hodnota indexu vyss$i nez 1,6, Ize firmu oznacit za finan¢né€ zdravou. Firma
nad touto hranici dokdze také vytvaret pfidanou ekonomickou hodnotu. Naopak v piipade
hodnoty indexu niZ8i nez 0,9 firma nedokdZe vytvafet ptidanou ekonomickou hodnotu.
Dosazend hodnota indexu v intervalu od 0,9 do 1,6 lze oznacit za tzv. Sedou z6nu. Firmy
v Sedé z6n€ maji pravdépodobnost 50%, Ze budou bankrotovat a 70%, Ze budou nadale tvofit

piidanou hodnotu.

Beaveriiv model

Beavertv bankrotni model byl publikovian vroce 1967 W. H. Beaverem. Cilem
modelu byla analyza finan¢nich problémua u firem pomoci pomérovych ukazatelti financni
analyzy. Model byl vytvofen na zdklad¢ financ¢nich dat 158 firem, polovinu tvofily firmy,
které nemély financni problémy a druhou polovinu firmy, které zbankrotovaly. Dle
Dluhosova (2008) zahrnul Beaver do svého modelu nejen spolecnosti, které skute¢né
zbankrotovaly, ale i spole¢nosti, které vykazovaly znaky bankrotujicich firem, ¢imZ odstranil
problém s definovdnim bankrotujicich spolecnosti. Trendy, které jsou charakteristické pro

jednotlivé pomérové ukazatele u ohroZenych firem, shrnuje nasledujici tabulka (Tab. 2.1).

Tab. 2.1 Parametry Beaverova modelu

Ukazatel Trend u ohroZenych firem
vlastn{ kapitél / celkova aktiva klesa
pfidand hodnota / aktiva celkem klesa
bankovni uvéry / cizi zdroje roste
cash flow / cizi zdroje klesa
provozni kapital / celkova aktiva klesa

Zdroj: DluhoSova (2008, str. 91)

Dle provedené analyzy bylo Beaverem zjisténo, Ze finan¢ni problémy spole¢nosti
a ndasledny bankrot 1ze pomoci pomérovych ukazateli predikovat jiz 5 let pfed samotnym

bankrotem spolecnosti.
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2.4.2  Bonitni modely

Druhou skupinu tvoii bonitni modely. Pfedmétem bonitnich modeli je dle Marini¢
(2008) zhodnoceni ptredpokladli podniku, zda bude schopen dostit véas a v plné vysi vSem
svym zdavazkim. Bonitni modely tedy urcuji pfedevSim davéryhodnost dluznika. Pomoci
bonitnich modell 1ze rozdé€lit firmy na dobré a Spatné, proto je dulezitd ndslednd moznost

srovnéni s firmami v rdmci urcitého odvétvi podnikani. Mezi bonitni modely 1ze zafadit:

- Index bonity,

- Kralicktiv Quicktest.

Index bonity

Index bonity je model vytvofeny na zdkladé vicerozmérmérné statistické
diskriminacni analyzy podle zjednodusené metody. Index je zaloZen na sledovani finan¢ni
a vykonnostni situace daného podniku skrze vybranych pomérovych ukazatel financni
analyzy. Index bonity se vyuziva pfedev§im v némecky mluvicich zemich a lze vypocitat dle

ndsledujiciho vzorce:

B =1,5X,+0,08X, +10X,+5X,+0,3X,+0,1X,, (2.30)

kde B; vyjadfuje hodnotu indexu bonity, X; je podil cash flow a cizich zdroji, X, podil
celkovych aktiv a cizich zdroji, X; podil zisku pfed zdanénim a celkovych aktiv, X, podil
zisku pred zdanénim a celkovych vykonl, Xs podil zdsob a celkovych vykonli a Xs podil

celkovych vykont k celkovym aktivim.

Cim vys§i je dosaZend hodnota indexu bonity, tim vys§i je finanéné-ekonomickd
situace hodnoceného podniku (Sedlacek, 2001). Konkrétni stupnici indexu zobrazuje

nasledujici tabulka (Tab. 2.2).

Tab. 2.2 Stupnice indexu bonity

Hodnota indexu <-3;-2> <-2;-1> | <-1;0> <0;1> <1;2> <2;3> <3+>

. ‘. extremné velmi « p urcité p velmi extrémné
Financni stav « . < . Spatnd ) dobra ] .
Spatnd Spatnd problémy dobra dobra

Zdroj: Sedlacek (2001, str. 128)

Kralickitv Quicktest

Jednd se o bonitni model, ktery se skladd ze soustavy Ctyf

rovnic, podle jejichz

vysledku se firm¢ pfidéluji body. Celkové vysledné hodnoceni Quicktestu vznikne jako
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vazeny prumér jednotlivych rovnic. Pomoci Kralickova Quicktestu 1ze hodnotit celkovou
bonitu, ¢i samostatné finan¢ni stabilitu a finan¢ni situaci podniku. Kralickiv Quicktest se

sklad4 z nasledujicich rovnic:

_ vlastni kapital

(2.31)

aktiva celkem

cizi zdroje — penize —ucty u bank
R, =( o e Pt v ), (2.32)
provozni cash flow

- EBIT , (2.33)
aktiva celkem
R, = provozni cash ﬂow' (2.34)

vykony

Body, které jsou ptidélovany dle vysledkt jednotlivych rovnic zobrazuje nize uvedend
tabulka (Tab. 2.3). Financni stabilitu lze vypocitat pomoci souctu rovnic R; a R,, které
vyd€lime hodnotou 2. Finan¢ni situaci podniku lze vypocist pomoci souctu rovnic R; a Ry,
kterou opét vydélime hodnotou 2. Celkovd hodnota Kralickova Quciktestu je ziskdna jako

suma hodnoty finan¢ni stability a hodnoty financni situace, kterd je vyd€lena hodnotou 2.

Tab. 2.3 Bodovani vysledki Kralickova Quicktestu

0 bodu 1 bod 2 body 3 body 4 body
R, <0 0-0,1 0,1-0,2 0,2-03 >0,3
R, <3 3-5 5-12 12-30 > 30
R; <0 0-0,08 0,08 - 0,12 0,12-0,15 >0,15
R, <0 0-0,05 0,05 - 0,08 0,08 - 0,1 > 0,1

Zdroj: Ruckova (2010, str. 81)

V piipad€ vysledné hodnoty testu vySS$i neZ 3 se povazuje firma za bonitni, naopak
hodnota mens$i neZ jedna vyjadiuje finan¢ni potiZze a ohroZeni bonity. DosaZzeni bodového
hodnoceni v intervalu od 1 do 3 vyjadfuje tzv. Sedou zo6nu, kdy nelze jednoznacné urcit

bonitu, ¢i finan¢ni potiZe spole€nosti.
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3 Metodologie odhadu predikcénich modeli
Cilem treti kapitoly je popis jednotlivych metod, které slouzi ke konstrukci
predik¢nich modelt. V prvni ¢asti budou popsany zdkladni statistické charakteristiky, které
jsou vyuzivany pfi tvorbé modeli. Nasledn¢ bude charakterizovdna metoda regresni
a diskriminacni analyzy. V zavéru kapitoly je popsdna metoda logistické regrese a ndstroje

k ovéfeni predikéni schopnosti jednotlivych modelt.

3.1 Vychodiska statistického usuzovdani

Hlavnim ptedpokladem pro tvorbu predikénich modelt je vyuZiti statistickych
ndstroju. Statistika je védni obor, ktery pomoci vizudlnich a numerickych nastrojii umoziuje
zobrazovat a analyzovat data. Dle Rost (2011) Ize v ramci vicerozmérné analyzy dat
rozliSovat mezi metodou:

- konfirmacni,
- exploracni.

Konfirma¢ni metoda vyuZzivad pfedevSim intervalové spolehlivosti a regresni analyzu.
Hlavnimi nastroji exploracni metody je metoda hlavnich komponent, shlukova a faktorova

analyza.

3.1.1  Zdkladni charakteristiky vstupnich dat

Soubor, ktery je mnozinou vSech prvkd, jenzZ je moZno v dané situaci zvaZovat, se
nazyva zakladni soubor. Jednd se tedy o vSechny prvky, které mohou vstupovat do
vybérového souboru. Z finan¢nich, ¢asovych a etickych divodl neni ¢asto mozné pracovat
s celym zdkladnim souborem. Proto se vyuZivd pouze podmnoZina zdkladniho souboru, kterd
se nazyva vybér. Hlavni charakteristikou je pocet prvki ve vybéru, ktery je nazyvan

rozsahem vybéru.

K charakterizaci jednotlivych prvka zdkladniho souboru slouzi proménné. Dle Hendl
(2009) mohou proménné nabyvat vice hodnot a existuje pro n¢ piedpis, jak tyto hodnoty lze
zjistit. Aktudlni hodnoty jednotlivych proménnych jsou tvofeny daty. RozliSujeme tfi zakladni

typy proménnych. Jedna se o:
- zévislé proménné,

- nezdavislé proménné,
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- ruSivé proménné.

Zavislé proménné, neboli cilové, jsou proménné, jejichZ vyvoj je popisovan nezavisle
proménnymi. Jednd se tedy o vysledek pusobeni vysvétlujicich proménnych. Nezavislé
proménné, neboli prediktory, jsou proménné, které vysvétluji vyvoj zavislé proménné.
V disledku zmén nezdvisle proménnych se meéni i zdvislé proménné. Jednd se tedy
o statistickou zdvislost, nebot’ dochédzi k systematickému pohybu jedné veli¢iny pii ristu,
nebo poklesu veli¢iny druhé. RuSivé proménné piedstavuji takové proménné, kterd maji
vztah s cilovou proménnou. Plsobeni rusivé proménné miiZze zplisobovat nepifesné uvazovani

o vztahu mezi zavislymi a nezavislymi proménnymi.

K urceni charakteristickych hodnot souboru slouZi néstroje miry centrdlni tendence.
Zakladni metodou miry centrdlni tendence je stiedni hodnota. Stfedni hodnota vyjadiuje
soucet jednotlivych dat vybéru, které jsou déleny poctem dat. Pro vybér je mozno vypocitat
stitedni hodnotu pomoci nésledujiciho vzorce:

XX, X+,

FEEL g : 3.1)
n i

n

kde x; jsou jednotlivé prvky vybéru a n je pocet prvku ve vybéru. Obdobn¢ je mozno vypocist

sttedni hodnotu pro cely zdkladni soubor.

Dal§im néastrojem je modus, ktery piedstavuje takovou hodnotu, kdy 50 % dat
v souboru je vétSich neZ tato hodnota a naopak 50 % dat je mensi nez tato hodnota. Poslednim
zakladnim ndstrojem miry centrdlni tendence je medidn, zndzornujici hodnotu, kterd se

v zdkladnim souboru nebo vybéru vyskytuje nejcastéji.

3.1.2  Multikolinearita

Pojem multikolinearita znamend, Ze mezi pozorovanymi vysvétlujicimi proménnymi
se vyskytuje linedrni zdvislost. Podstatou méteni multikolinearity je zkoumdni intenzity této

zévislosti. Dle Hanc¢lova (2012), jsou hlavnimi pfi¢inami existence multikolinearity:

stejnd trendova tendence Casovych tad,

- neexperimentdlni charakter disponibilnich dat pfi prifezové analyze,
- nevhodné zavedeni zpozdénych vysvétlujicich proménnych,

- neadekvatni pouZziti umélych proménnych.
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K méfeni multikolinearity mezi vysvétluyjicimi proménnymi se vyuzivd péarova

korelace. Vypocet parové korelace je mozno zndzornit pomoci nasledujiciho vzorce:

L _covlnx) (~L1), (3.2)

XX s s

55k,
kde x, jsou jednotlivé proménné, cov je kovariance dvou proménnych a s, je rozptyl
proménnych. Pokud je hodnota parové korelace vyssi nez 0,8, existuje mezi vysvéetlujicimi
proménnymi silnd linedrni zdvislost. MoZnosti odstranéni multikolinearity je vyjmuti
vysvétlujici proménné z modelovéani, ziskdni nového vybéru, pouziti metody hlavnich

komponent, nebo transformace proménnych.
3.2 Skoringové modely

Vyznamnym néstrojem pro urcovani kreditniho rizika a predikci finan¢ni tisn€ jsou
skéringové modely. Nejcastéji se tyto modely vyuZzivaji v pojistovnictvi a bankovnictvi, kde
slouZ{ k uréenf rizika, které je spojeno s uréitymi klienty, &i produkty. Ugelem skéringovych
modelu je ur€eni, zda-li je s danym subjektem kreditni riziko spojeno ¢i nikoliv. Jednotlivé
skoringové modely se vytvateji na zakladé historickych dat, které se nasledné srovnavaji se
ziskanymi daty napt. od Zadateld o uvér. Mezi hlavni vyhodu skéringovych modelil patii
srovnavani stejnych kritérii u jednotlivych subjekti, ¢imZ se zamezuje subjektivnimu
posuzovani. Naopak mezi nevyhody patii piedpoklad stejného nebo velmi podobného chovéni

jednotlivych subjektt.

Pomoci skoéringovych modelll 1ze vytvofit skéringovou funkci, kterd jednotlivym
subjektim pfidéluje skére na zdklade jejich jednotlivych charakteristik. Mezi takové
charakteristiky patii ucetni vykazy, osobni udaje u fyzickych osob, nebo transak¢ni historie.
Pomoci dosazeného skore lze nasledné analyzované subjekty piidé€lit napt. do bankrotni
skupiny. Mezi hlavni statistické nastroje, které slouzi k tvorbé skoéringovych predik¢nich

modelt patii:
- regresni analyza,
- diskriminacni analyza,

- logisticka regrese.
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3.3 Regresni analyza

Regresni analyza slouzi k odhalovdani a hodnoceni vzdjemné =zavislosti mezi
vysvétlujicimi a vysvétlovanymi proménnymi. Vyznam pojmu regrese spociva
v systematickych zménéch, které jsou zplsobovany u jednéch proménnych v dasledku

plsobeni zmén u proménnych jinych.

Regresni analyza se vyuZzivd pfedev§im z divodu, Ze na vysvétlovanou proménnou
nepusobi vétSinou pouze jedna ndhodnd veliCina, tak jak je tomu u funkéniho vztahu.
V piipad¢ regresni analyzy se jednd o stochasticky vztah mezi jednotlivymi veli¢inami.
O stochasticky zavislé veli¢iny se jednd v ptipad¢, kdy zména jedné ndhodné veli€iny zpiisobi
zménu rozdeleni pravdépodobnosti u druhé ndhodné veliCiny. Typickym rysem
stochastickych veli¢in jsou:

- zmény zavislé proménné nemusi byt vysveétlovany zménou vSech nezdvislych

proménnych, ale pouze nékterymi,
- zohlediiovani pisobeni ndhodnych vliva,
- pfipusténi moznosti chyb pfi zjistovani udaji.

Stochastickad zévislost se projevuje ve zméndch stfednich hodnot. Zména stfednich
hodnot u jedné ndhodné veli¢iny vyvold zménu hodnoty také u druhé nahodné veli¢iny. Tuto
zéavislost lze popsat pomoci regresni funkce, prostiednictvim které je mozno piedpovidat, jaké
hodnoty bude jedna ndhodnd veli¢ina dosahovat ptfi zméné druhé ndhodné veli€iny. Regresni
funkci je moZno zapsat jako podminénou stfedni hodnotu veli¢iny Y [E(Ylx)] ve vztahu

k riiznym linedrnim kombinacim jinych ndhodnych proménnych a mé nasledujici tvar:

E(le):g(x’ﬁongpﬁz’"-ﬁk)’ 3.3)

kde g je funkce proménné x a S, jsou jednotlivé regresni koeficienty. Dle Kubdnova (2003),
lze rozliSovat tfi zdkladni typy regresnich modelii. Podle tvaru regresni funkce muzeme

regresni modely rozdélit na:
- linedrni modely,
- nelinearni modely,

- nelinearni modely, které se nedaji transformovat na modely linearni.
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Model se povazuje za linearni v piipad¢, Ze tvar regresni funkce ma podobu piimky,
paraboly, hyperboly nebo roviny. Dal$im typem jsou nelinearni modely. Tyto modely lze
vzhledem k jejich parametrim transformovat na modely linedrni, a to pomoci regresni
mocninné a exponencidlni funkce. U linedrnich a nelinedrnich modelt, které 1ze na modely
linedrni transformovat se k odhadu parametrii nejcastéji vyuzivd metoda nejmensich Ctverci.
Poslednim typem jsou nelinearni modely, které nelze jednodusSe pievést na modely
linearni. V tomto piipadé neni vhodné vyuzit k odhadu jednotlivych parametri metodu
nejmensich ¢tverct, ale je potieba aplikovat napt. metodu dil¢ich priiméra, ¢astecnych soucti,

nebo vybranych bodi.

Linedrni model
Vramci linedrntho modelu rozliSujeme model obecny (deterministicky)
a stochasticky. Rozdil mezi obéma typy modelli spocivd v rezidudlni slozce. Model

deterministicky je moZno zapsat nasledovné:

Y=P0+Bx+06x+6x+..+B,x, (3.4)
kde Y je vysvétlovand proménnd, S, jsou regresni koeficienty a x, jsou vysvétlujici proménné.
Jak je z rovnice patrné, neni zde obsaZena 7Zidnd ndhodnd (rezidudlni) slozka. Pfi znalosti
jednotlivych hodnot je mozno jednoduse vypocist regresni zdvislost mezi vysvétlovanou
a vysvétlujicimi proménnymi. Pfidanim rezidudlni sloZky do modelu ziskdme zcela linearni

(stochasticky) model. Tento model mé nasledujici podobu:

Y=8+8x+Bx,+Bx,+.+8x +&, (3.5)
kde & zobrazuje ndhodnou slozku modelu. Ugelem ndhodné slozky je zahrnuti vsech
ndhodnych vlivl, které nejsou v modelu zahrnuty prostfednictvim jednotlivych proménnych.
Jednotlivé dil¢i regresni koeficienty vyjadiuji, jak dand proménnd pfispiva k vyvoji
vysvétlujici proménné. Model obecny i model stochasticky 1ze souhrnné nazvat jako klasicky

linearni model. Tvar klasického linedrniho modelu 1ze zobrazit nasledujicim vztahem:

Y=X[+e¢, (3.6)
kde X je matice zadanych hodnot vysvétlujicich proménnych. Aby se skute¢né jednalo o

klasicky linearni model, musi byt dle Bri§ (2004) splnény nasledujici podminky:

- E(g)=0 pro kazdé i=1,2,...,n. Stiedni hodnota ndhodné slozky je nulovi. To
znamend, Ze ndhodnd slozka nepisobi systematickym zplisobem na hodnoty

vysvétlované proménné,
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- D(g)=0" pro kazdé i=1,2..,n. Rozptyl ndhodné slozky je konstantni. Variabilita

nahodné slozky nezavisi na hodnotach vysvétlujicich proménnych,

- cov(e,g)=0 pro kazdé i#j, kde i,j=1,2,...n. Kovariance ndhodné slozky je

nulova,

- X je nendhodnd matice, z c¢ehoz vyplyvd, Ze vysvétlujici proménné jsou

nenahodné,

- parametry f;, j=1,2,3..n mohou nabyvat libovolnych hodnot, neexistuji tedy

74dné omezujici podminky,

- matice X ma plnou hodnost, h(X)=k a dile n>k, kde n je pocet pozorovani.

Mezi vysvétlujicimi proménnymi nesmi existovat funkcni linearni zavislost,

- & maji normdlni rozdé€leni pravdépodobnosti pro kazdé i=1,2,...n, z ¢ehoz

vyplyva normalita pro vysvétlovanou proménnou.

3.4 Diskriminacni analyza

Metoda diskrimina¢ni analyzy byla publikovdna v roce 1936 Ronaldem Fisherem.
Tuto analyzu je moZno zatfadit mezi metodu linedrntho modelovani. Metoda je vyuzivdna
predevsim pro urceni rozdilli mezi urcitymi skupinami objektii a pro zafazeni novych objekta

do existujicich skupin.

Podstatou diskriminacni analyzy je zkoumadni zdvislosti mezi zdvislou proménnou
a jednotlivymi nezdvislymi proménnymi (diskriminatory). Pomoci diskrimina¢ni analyzy lze

urcit pravidlo, dle kterého se jednotlivé znaky pfifazuji do pfedem definovanych skupin.

3.4.1 Stanoveni cili diskriminacni analyzy

V ramci prvniho kroku diskriminacni analyzy je potfeba stanovit zdkladni cile
diskrimina¢ni analyzy. Hlavnim cilem diskriminacni analyzy je ptfedevsSim spravné zatazeni
objektii do jednotlivych tfid. Mezi dil¢i cile diskriminacni analyzy patif zjisténi, zda-1i se mezi
pfedem definovanymi tfidami nachdzi statisticky vyznamné rozdily. Mezi dalsi dil¢i cile 1ze
taky zaradit nalezeni znaktl, které nejvice pfispivaji k rozdilnosti jednotlivych skupin,
stanoveni postupu k zatazovani objektl na zdklad¢ skdre a urceni poctu a slozeni jednotlivych

tiid.
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3.4.2  Formulace iilohy a volba jednotlivych znakii

Druhym krokem diskrimina¢ni analyzy je formulace tlohy a volba jednotlivych
znakl. Formulace dlohy spocivad predevSim v uréeni zdvislych a nezdvislych proménnych.
Zavisla proménnad byva vétsinou kategorickd, coZ znamena, Ze ji neni mozno méfit, ale pouze
zaradit do urcitych tiid. V piipadé¢ dvou skupin se jednd o dichotomickou proménnou,
v piipad€ vice moznych skupin se jedna o multichomickou proménnou. Jednotlivé nezdvislé

proménné jsou vyjadieny v metrickém méfitku.

V ramci formulace dlohy je také potieba ur€it velikost vybéru, ktery slouzi k odhadu
diskriminac¢ni funkce. Velikost vybéru je dulezitd predevSim z divodu, Ze diskriminacni
analyza je pomérné¢ citlivd na velikost jednotlivych skupin. Dle empirické imluvy by m¢l byt
dodrzen pomér 20 objektil na jeden znak, podle minimdlni velikosti vybéru by mél pomér
znakl na jeden objekt odpovidat 5. Celkovy vybér Ize také rozdélit na dva soubory, jednd se
o tzv. analyzovany a Kklasifikovany vybér. Analyzovany vybér slouzi k vytvoreni

diskriminac¢ni funkce, klasifikovany pak k naslednému testovani diskriminacni funkce.

3.4.3  Predpoklady diskriminacni analyzy

Pro spravné odvozeni diskriminacni funkce by meéla byt dodrzena vicerozmérnd
normalita znaki, kovarianéni matice by mély byt stejné, vybér by nemél byt pfili§ maly

a mezi jednotlivymi proménnymi by se neméla vyskytovat multikolinearita.

3.4.4  Odhad diskriminacni funkce

Po provedeni ptfedchozich krokii mtize byt pfistoupeno k odhadu diskriminacni
funkce. K odhadu diskriminac¢ni funkce miize byt vyuZzito pfimé (enter) nebo krokové metody

(stepwise).

Podstatou piimé metody je vytvoreni diskriminaéni funkce na zdkladé vSech
dostupnych nezdvisle proménnych, bez ohledu na to, jakou diskrimina¢ni silou jednotlivé
proménné disponuji. Druhou moZnosti je vyuZziti krokové metody. Principem krokové
metody je postupné zatazovani i vyfazovani jednotlivych nezavislé proménnych. Prvni do
modelu vzdy vstupuji nezavislé promeénné s nejvétsim vlivem na vysvétlovanou proménnou.
Dle Meloun (2004), je vybirani jednotlivych znakl ukonceno v piipade, Ze Zadné dalsi znaky

jiZ nespliuji zavadéci, ¢i odstranovaci kritérium.
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Rozhodovacim kritériem pro zafazeni jednotlivych znakl do diskrimina¢ni funkce je
Wilksova lambda. Dle Meloun (2004) ptredstavuje Wilksova lambda pomér sumy c¢tverct
mezi tfidami a celkového souctu Ctvercl. Do modelu je pfidan ten prvek, jehoz Wilksova

lambda dosahuje nejnizsi hodnoty. Kritérium lze vypocist dle nasledujiciho vzorce:

_detW  detW
detT  det(W+B)’

3.7

kde det znaci determinant, W je matice variability uvnitf tfid, T kovarian¢ni matice, B soucet
matic mezitiidni variability. Pfi perfektni diskriminaci je hodnota A rovna 0, pfi nevyznamné
diskriminaci se jednd o hodnotu 1. Po pfidavani jednotlivych znaki je potfeba provadét F-test.

Pomoci F-testu se hodnoti vyznamnost kazdého ptidavaného znaku.

Dalsim kritériem pro zafazeni jednotlivych znakl je mira tolerance. Mira tolerance
mefi stupent linedrni zdvislosti mezi jednotlivymi znaky. Nizk4 hodnota tohoto kritéria
vyjadiuje, Ze urCity znak je linedrni kombinaci ostatnich znakii, a tudiZ nemiZe byt do

diskrimina¢ni funkce zafazen.

Vysledkem vybéru jednotlivych diskriminanti je odvozeni diskriminacni rovnice,
pomoci které lze vypocitat Z-skére. Obecné lze diskriminacni rovnici zapsat nésledujicim

vztahem:

Z =a+bx +b,x,+..+bx, (3.8)

kde Z; je dosazené Z-skére, a turoviova konstanta, b, diskriminacni koeficienty a x,

vysvétlujici proménné.

Po odvozeni diskriminacni rovnice a vypoctu jednotlivych Z-skére je ndsledujicim
dalezitym krokem vypocet prahového bodu. Na zdklad¢ prahového bodu je moZno urcit, do
které diskriminacni skupiny bude urcity prvek zatazen. Podle poméru zastoupeni jednotlivych
prvka ve vybérovém souboru rozliSujeme dva zédkladni typy prahového bodu. V piipad¢, ze
pomeérové zastoupeni prvkil jednotlivych skupin ve vybéru je stejné, je moZno vyuZit
nevazeny prahovy bod. Nasledujici obrazek (Obr. 3.1) zobrazuje prahovy bod v pfipadé

dvou stejné velkych skupin.
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Obr. 3.1 Nevéazeny prahovy bod

Prahovy bod

Zdroj: Meloun (2004)

Z obrazku je zjevné, Ze prahovy bod (C) je prumér stfednich hodnot jednotlivych
skupin. Zvyraznénd ¢ast v obrazku vyjadfuje pravdépodobnost chybné klasifikace,
prerusovanou cdarou jsou zndzornény centroidy. Vypocet nevazeného prahového bodu je
mozno znazornit dle ndsledujiciho vztahu:

PB=CA+CB, (3.9

2
kde PB je vyslednd hodnota prahového bodu, C, centroid skupiny A, Cp centroid skupiny B.
V ptipadég, Ze velikost jednotlivych skupin je nestejnd, je vhodnéjsi pro presnéjsi klasifikaci

vyuZzit vazeny prahovy bod. Vazeny prahovy bod znazoriuje nasledujici obrazek (Obr. 3.2).

Obr. 3.2 VéZzeny prahovy bod

Optiméing vaZeny Nevazeny
prahovy bod _prahovy bod

Trida A

L

z, 2

Zdroj: Meloun (2004)
Dle obrazku (Obr. 3.2) je patrné, Ze v ptipad¢ vyuZziti nevazeného prahového bodu by

doslo k vyraznému zhorSeni klasifika¢ni schopnosti. Pro vypocet vazeného prahového bodu

slouZi nésledujici vzorec:
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_CA'NA+CBNB
NA+NB

PB

(3.10)

kde N4 a N je pocet jednotlivych prvkl v dané skupiné. Pokud je tedy dosazené skore dle
diskriminacni rovnice vétsi neZ hodnota prahového bodu, je prvek zafazen do skupiny B.
Pokud je dosazené skoré naopak mensi nezZ hodnota prahového bodu, je dany prvek zafazen
do skupiny A. Vysledné zatazeni jednotlivych prvki lze zndzornit pomoci klasifika¢ni matice,

ktera je uvedena v kapitole 3.5.5.

3.4.5 Interpretace vysledkii

Vyznamnym krokem po odhadu jednotlivych koeficienti je jejich interpretace.
Jednotlivé standardizované diskriminacni koeficienty lze charakterizovat podle dosazené
hodnoty a znaménka. Cim vy33 je dosaZend hodnota diskriminaéniho koeficientu, tim vy3sim
vlivem puasobi dany koeficient na diskriminacni silu a naopak. Obdobné lze hodnotit
koeficienty dle znaménka, kdy plus kladn¢ piispivd k diskriminacni sile a minus naopak

negativné.

3.4.6  Ovéreni predikcni sily

Po vytvoreni diskriminac¢ni rovnice a zafazeni jednotlivych prvki do klasifikacni
matice je potieba ovéfit, zda-li je dosaZzena dostatecnd klasifikacni sila a model je tudiz
vhodny pro néslednou predikci. K ovéteni klasifikaéni schopnosti je mozno vyuZit Pressovu

g-statistiku nebo tzv. hit pom¢r.

Pomoci Pressovy q-statistiky diskriminacni sily se hodnoti, zda-li je klasifika¢ni sila
vytvofené diskriminacni funkce dostate¢nd. Vypoctend hodnota se srovnava s kritickou

hodnotou chi-kvadrétu. Q-statistiku mizeme vypocist dle nasledujictho vzorce:

(n=nk)

= e 3.11)

kde n je poCet prvkil ve vybéru, n, pocet spravné zarazenych prvki a k je pocet klasifika¢nich
skupin. Pokud je dosazend hodnota g-statistiky vySS$i neZ hodnota chi-kvadratu na dané

hladin€ pravdépodobnosti, 1ze povazovat klasifikacni silu za dostatecnou.

v,z

Hit pomér se vyuziva k hodnoceni, jak dand diskriminac¢ni funkce dokdZe zarazovat
jednotlivé objekty. Hit pomér Ize sledovat pro stejné tiidni velikosti a pro nestejné tiidni

velikosti jako kritérium maximalni vérohodnosti a jako kritérium pomérné pravdépodobnosti.
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Prvnim piipadem jsou stejné tiidni velikosti, kdy se minimalné¢ pozadovana
klasifika¢ni schopnost rovnd hodnoté poméru jednotlivych tiid. V pfipad¢ 2 tfid se minimalni

pozadovand klasifikaéni sila rovna 0,5, v ptipadé 3 tiid se tato hodnota rovna 0,33 apod.

V piipadé¢ nestejné velkych skupin lze vyuZit metodu kritéria maximaln{
veérohodnosti. Pfi této metod¢ se skutecné dosazend klasifikacni schopnost porovnava
s pomérovym zastoupenim nejveétsi skupiny na celkovém poctu prvk daného vybéru. Pokud
je skutecna Kklasifikacni schopnost vys$i neZ minimdln€ poZadovand, lze klasifikacni
schopnost dané diskriminacni rovnice povazovat za dostatecnou. Hit pomér lze vypocitat dle

ndsledujiciho vzorce:

h=(n, /n)-100, (3.12)

kde A je hit pomér, n,, pocet prvkl nejpocetnéjsi skupiny a n pocet prvkii ve vybéru.

Posledni metodou hit poméru je Kritérium pomérové pravdépodobnosti. Tato
metoda se vyuziva pro vybér dat, kdy jednotlivé skupiny jsou velikostné nesourodé. Kritérium

pomérové pravdépodobnosti 1ze vypocitat dle ndsledujiciho vzorce:

x=p*+(1-p)’, (3.13)

kde p° je pocet prvku skupiny A a (1-p)? je pocet prvkl ve skupiné B. Diskriminacni silu Ize
povazovat za dostatecnou, pokud je vypoctend (minimélné pozadovand) hodnota dle kritéria
pomeérové pravdépodobnosti nizZ$i neZ skutecné dosazend klasifikacni sila vytvorené

diskriminaéni funkce.

3.5 Logistickd regrese

Metoda logistické regrese byla publikovdna v 60. letech 20. stoleti jako alternativni
postup k metodé nejmensSich Ctvercli. Metoda naléza své uplatnéni v oblasti ekonomie,

marketingu, bankovnictvi, technickych a pfirodnich védach.

Jedna se o specidlni formu regresni analyzy. Podstatou logistické regrese je zkoumani
vztahu mezi vysvétlovanou (zdvislou) proménnou a vysvétlujicimi (nezavislymi)
proménnymi. Na rozdil od linedrni regrese se vSak nepracuje se spojitou, ale s kategorickou
zéavisle proménnou. Pomoci zdvislé proménné lze poté urcit existenci ¢i neexistenci urcitého

jevu. Podobné¢ jako v piipadé diskrimina¢ni analyzy lze postup shrnout do zédkladnich krokd.
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3.5.1  Stanoveni cilii logistické regrese

Prvnim krokem logistické regrese je stanoveni jednotlivych cilti. Jak uvadi Hair
(2009), logisticka regrese si klade velmi podobné cile jako diskrimina¢ni analyza. Mezi hlavni
cile lze zatradit hleddni takovych nezdvisle proménnych, které maji vliv na zdvislou
proménnou a také stanoveni klasifikacniho systému, podle kterého budou objekty zatazovany
do jednotlivych skupin. Vybérovy soubor dat 1ze rozdélit na analyzovany a klasifikovany
soubor. Analyzovany soubor slouzi k odvozeni modelu, klasifikovany poté k ovéfeni

predik¢éni schopnosti.

3.5.2  Odhad logistického modelu

V ramci druhého kroku metody logistické regrese je potieba predevsim urcit potfebny

vzorek dat, definovat logisticky model a odhadnout regresni koeficienty.

Velikost vybérového vzorku

Aby nedochézelo ke zkreslovini vysledného modelu, je doporucovédna velikost jak
daného vybéru, tak 1 poctu pozorovani na jednu nezdvisle proménnou. Jak uvadi Hair (2009),
doporucuje Hosmer a Lemeshow, aby pocet dat ve vybéru nebyl mensi nez 400. Zaroven je
dle Hair (2009) doporu€ovéno, aby pro kazdou skupinu byl dodrZzen pomér 10 pozorovani na
jednu nezavisle proménnou. Z diive uvedenych doporuceni vyplyva, Ze metoda logistické

regrese je mnohem ndro¢ngjSi na velikost vybérového souboru oproti napt. diskriminacni

nebo regresni analyze.

Stanoveni zdvislé proménné
Jak jiz bylo definovdno v hlavnim cili logistické regrese, zdvisld proménnd je
vysvétlovdna nezdvislymi proménnymi. Dle Meloun (2006), Ize dle typu vysvétlujici

proménné rozliSovat mezi nisledujicimi typy logistické regrese:

- binarni, tykajici se zavislé proménné nebo znaku, které mohou nabyvat pouze dvou

hodnot, napt. muZ x Zena,

- ordinalni, tykajici se ordindlni zavisle proménné nebo znaku, které mohou nabyvat

tif a vice stavi, napf. ano, ne, mozZna,

- nominalni, tykajici se nomindlni zavisle proménné nebo znaku o vice nez tfech

riznych drovnich stavi, které jsou definovany s odliSnostmi.
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V ramci této diplomové prace bude mit zavisla proménnd bindrni podobu. Proménnou
Y nazyvdme binarni v pfipad€, Ze s pravdépodobnosti 7 bude nabyvat hodnoty 1
a s pravdépodobnosti (/-z) hodnoty 0. Pravdépodobnost, Ze dojde k urcité udalosti je déna
intervalem <0;1>. Jelikoz se pracuje s pomérn¢ omezenym intervalem, je potfeba existenci Ci
neexistenci urc¢itého jevu pievést na pomér pravdépodobnosti. Pomér pravdépodobnosti se

nazyva Sance (odds) a lze zapsat dle nésledujiciho vztahu:

odds =", (3.14)
1-7

kdy mtze byt dosaZeno jakékoliv nezdporné hodnoty z intervalu <0,00>. Aby mohlo byt

dosaZeno hodnoty v intervalu <-c0;00>, je potieba provést transformaci pomoci logaritmické

funkce In %' Nésledné 1ze vyjadfit logisticky model, ktery ma nasledujici podobu:
/4
eﬂ0+le
T(x)=——F—. 3.15
( ) 1+ eﬁOJrB]x ( )

Dle Hosmer, Lemeshow (2000), 1ze logisticky model pomoci transformace z(x)pfevést na

tzv. logit, ktery ma naslednou podobu:

g(x)zln{lfj(;;l)}:ﬂo+ﬁ1x. (3.16)
Odhad regresnich koeficientii
Jelikoz se v pfipad¢ logistické regrese pracuje s bindrni proménnou, nemtiZze byt
k odhadu jednotlivych proménnych vyuZita metoda nejmensich ctverci, ale lze vyuZit metodu
maximalni vérohodnosti. Vérohodnostni funkce ma v pfipadé binomického rozdéleni

nasledujici tvar:

n . 1- !
1(B)=]]=(x) [1-=(x)] " (3.17)
i=1
Jak ndzev metody napovidd, je potieba tuto vérohodnostni funkci maximalizovat. Dle Meloun
(2006), 1ze tedy maximalizaci logaritmu vérohodnostni funkce, za ptedpokladu binomického

rozdéleni y, zapsat v ndsledujicim tvaru:

In[1(B)]= le{y In[7(x)]+(1-y,)In[1-7(x)]}. (3.18)
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K odhadu logistickych koeficientll je moZno v analytickych pocitacovych programech
vyuZzit piimou (enter) nebo krokovou metodu. V piipadé¢ pfimé metody jsou do modelu
vloZeny vSechny prediktory do jednoho bloku a pro tento blok jsou vypocteny jednotlivé

odhady parametri.

Druhou moZnosti je vyuziti krokové metody. Podstatou krokové metody je postupné
pridavéani a naopak vyfazovani jednotlivych proménnych na zdklad¢ dosaZzené vyznamnosti.
Dle Field (2009), 1ze u krokové metody vyuzit postup vpied (Forward selection), nebo vzad
(Backward selection). Pii vyuziti Forward selection se zacind s prazdnym modelem, ktery
neobsahuje zadné proménné, které jsou vSak v ndsledujicich krocich postupné piidavany. Do
modelu jsou pfiddvany proménné, které v daném kroku dosahuji nejvyssiho skére. Druhou
moznosti je vyuziti Backward selection metody. V tomto piipad€ jsou do modelu zatfazeny
vSechny proménné, které jsou ndsledné v jednotlivych krocich vyfazoviny v piipadé, Ze

nesplnuji poZadovanou hladinu vyznamnosti.

Testovdni vyznamnosti koeficientii

Po odhadu jednotlivych regresnich koeficientd je potfeba testovat jejich vyznamnost,
¢imz se zjistuje, zda-li se v logistickém regresnim modelu 1i$i od nuly. V pfipad¢, Ze by se
koeficient rovnal nule, nastala by situace, Ze pravdépodobnostni pomér se neméni a tudiz
proménnd nemd vliv na pravdépodobnost. K testovdni vyznamnosti koeficientli 1ze vyuZit

Waldovo testovaci kritérium. Toto kritérium lze zapsat dle nasledujiciho vztahu:

W, =51, (3.19)

kde b’ je Ctverec poméru odhadu regresniho koeficientu a s°(b;) smérodatnd odchylka

regresniho koeficientu. Waldova statistika md W,; ma Xz—rozdélenl’ s jednim stupném volnosti.

3.5.3  Ovéreni sprdvnosti modelu

K ovéfovéani spravnosti daného modelu slouzi mira té€snosti proloZzenim logistickym
modelem. Jak uvadi Meloun (2006), je mirou té€snosti proloZeni navrZzeného modelu daty
hodnota pravdépodobnosti L ;) Ze se dand udalost uskute¢ni. Misto pravdépodobnosti L) se

vyuziva odchylka, kterou lze zndzornit dle nésledujiciho vzorce:

D=-2InL, (3.20)

N 2

kterou lze oznaéit také jako -2LL. Cim vice se hodnota odchylky bliZzi k nule, tim lepiho
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prolozeni je dosazeno. Pomoci odchylky lze také hodnotit dva regresni modely. V tomto
pfipadé€ se srovnava model bez proménnych s modelem obsahujici proménné. Tento vztah Ize

zapsat pomoci nésledujiciho vzorce:

In pravdepodobnost modelu bez promennych

G=_ (3.21)

pravdépodobnost modelu s proménnymi

ktery odpovidd vérohodnostnimu poméru. Model, ktery obsahuje proménné, by m¢él

dosahovat mnohem niz$i hodnoty -2LL, neZ model bez té€chto proménnych.

Dle Rehdkovd (2000), bylo pro ovéfeni modelu také navrzeno mnoho analogickych
postupt ke koeficientu determinace R, ktery se vyuZivd v linedrni regresi. Mezi takovéto
koeficienty determinace miZeme zafadit R° Coxové a Snella a R’ Nagelkerka. V obou
ptipadech se R’ mize pohybovat v intervalu od 0 do 1. R’ Nagelkera byl navrzen jako
modifikace R* Coxové a Snella, nebot’ tento koeficient nikdy nemohl dosdhnout hodnoty 1.

Pro R’ Nagelkerka tedy plati, Ze &m bliZ§i je dosaZena hodnota &islu jedna, tim 1épe dokaze

dany model vysvétlovat zménu zdvislé proménné pomoci nezavislych proménnych.

3.5.4  Interpretace vysledkii

Pro spravné vyuziti odvozeného regresniho modelu je dileZitd interpretace regresnich
koeficientl. Dle Rehidkova (2000) lze koeficient S interpretovat jako zménu zavisle
proménné spojenou se zménou hodnoty nezdvisle proménné, za predpokladu neménnych
hodnot ostatnich proménnych. Pokud je hodnota koeficientu B vyssi nez 0, dand proménna
pozitivn¢ pfispiva ke zvySeni Sance k urcitému jevu, naopak hodnota koeficientu 3}, mensi
nez 0 sniZuje Sanci k existenci ur€itého jevu. V pfipadé, Ze je hodnota koeficientu 5 rovna 0,

Sance se nezmeni.

Odlisnd interpretace nastdva v piipad€ exponencidlnich regresnich koeficientd.
V tomto piipadé se jednd o logaritmy plivodnich regresnich koeficientl [, které nemohou
nabyvat zdpornych hodnot. Tyto koeficienty jsou znaleny jako exp (). Pro ziskani
jednotlivych exponencidlnich regresnich koeficientll se vyuziva postup, kdy se porovnavaji
pravdépodobnosti, Ze dand uddlost nastane, ¢i nikoliv. Tento vztah lze zapsat dle

ndsledujiciho vzorce:

)

z(

xp(6,) ="

e

=e®+BX, +B,X,+..+BX,, (3.22)

)

kde n(P;) vyjadiuje pravdépodobnost, Ze dané situace nastane, n(Py) je pravdépodobnost, Ze
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situace nenastane. Pokud je hodnota exp(fi)<l1, nezdvisle proménnd negativné¢ pusobi na

vysvétlovanou proménnou, v ptipadé exp(fx)>1 pozitivng.

3.5.5  Ovéieni predikéni sily

Naslednym krokem po odvozeni logistického modelu a interpretaci vysledkl je
ovéteni predikéni sily. Predik¢ni silu modelu 1ze hodnotit pomoci klasifika¢ni matice a ROC

kiivky.

Klasifikacni matice
Utelem klasifikatni matice je zobrazeni zatazeni dosaZzenych hodnot do jednotlivych
pfedem definovanych skupin. Nasledujici tabulka (Tab. 3.1) zobrazuje zdkladni strukturu

klasifika¢ni matice.

Tab. 3.1 Klasifika¢ni matice

Predikovana skupina
Skute¢na skupina
Skupina A Skupina B
Skupina A I. spravna predikce sk. A II. nespravna predikce sk. A
Skupina B III. nespravnd predikce sk. B IV. spravna predikce sk. B

Zdroj: Meloun (2006, str. 302)

Matice obsahuje celkem ¢tyii kvadraty. Prvni dva kvadréty sleduji vyvoj skupiny A.
Prvni kvadrat (I.) zobrazuje pocet spravné zatfazenych prvkl do skupiny A. Druhy kvadrat
(IL.) zobrazuje pocet testovanych prvka, které byly zatfazeny nespravné do skupiny A. Zbylé
dva kvadréaty sleduji vyvoj skupiny B. Treti kvadrat (III.) zobrazuje pocet nespravné
zafazenych prvki mezi skupinu B. Ctvrty kvadrit (IV.) zobrazuje pocet spravné zatazenych

prvkia do skupiny B.

Pomoci klasifikaéni matice lze také hodnotit celkovou predikéni schopnost
vytvofenych modelli. Pomér spravné zatazenych prvki lez ziskat, kdyZ je soucet prvniho (I.)
a ¢tvrtého (IV.) kvadratu vydélen celkovym poctem analyzovanych prvkt dat. Obdobné lze
hodnotit pocCet nespravné zatazenych prvkl, druhy (II.) a tfeti (III.) kvadrat je vydélen

celkovym poctem dat v klasifikovaném souboru.

ROC krivka
Dal$im néstrojem pro ovéfeni klasifikacni sily vytvofeného modelu je kiivka ROC

(Receiver Operating Characteristic). Pomoci kiivky lze zobrazit vztah mezi specificitou
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a senzitivitou testovaného vzorku dat. Senzitivita vyjadfuje pravdépodobnost, Ze kladnému
objektu bude pfidélen kladny vysledek ve vztahu ke zkoumanému jevu. Naproti tomu
specificita vyjadiuje pravdépodobnost, Ze negativnimu objektu bude ptidélen negativni
vysledek, ve vztahu ke zkoumanému jevu. ROC kiivku je moZno vyjadfit pomoci grafu (Obr.
3.2). Jednd se o dvojrozmérny graf, kdy na osu x jsou nandSeny pravdépodobnosti
nespravného zarazeni objektil, které jsou ve skuteCnosti pozitivni a na osu y jsou nandSeny

pravdépodobnosti spravného zatazeni pozitivnich objektd.

Obr. 3.3 ROC kfiivka
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Zdroj: medcalc.org’'

Pti testovani predik¢ni sily pomoci ROC kiivky mohou nastat dvé extrémni situace.
V piipadé, Ze ma ROC ktivka tvar diagondly, neni model vhodny k nésledné predikci, nebot’
postrdda diskriminacni schopnost. Druhou extrémni situaci je, pokud ROC kiivka splyva
slevym hornim rohem. V tomto piipad¢ existuje maximdlni shoda mezi skute¢nou

a predikovanou skupinou a model je tudiZ vhodny k nasledné predikci.

V souvislosti s ROC kiivkou se pracuje také s hodnotou ukazatele AUC. Hodnota
AUC vyjadfuje plochu pod ROC kiivkou. Tento ukazatel se vyuziva predevSim pro srovnani
dvou a vice ROC kitivek, kdy se tyto kiivky prevadéji na jednu skaldrni veli¢inu, kterou je
mozno nasledné hodnotit. Hodnota ukazatele se pohybuje v intervalu od 0,5 do 1. Nasledujici

tabulka (Tab. 3.2) zobrazuje hodnoceni pfesnosti testu.

! http://www.medcalc.org/manual/_help/images/roc_intro3.png
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Tab. 3.2 Hodnoceni AUC

AUC Hodnoceni
0,9-1,0 vyborny
0,8-0,9 dobry
0,7-0,8 obstojny
0,6 -0,7 Spatny
0,5-0,6 neudspésny

Zdroj: http://gim.unmc.edu/?

? http://gim.unmc.edu/dxtests/roc3.htm
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4 Aplikace vybranych metod a odhad predikcéniho modelu

Obsahem ctvrté kapitoly je aplikace teoretickych piistupti popsanych v predeSlych
kapitolach na konkrétni finan¢ni data jednotlivych firem. Prvni ¢ast této kapitoly je zamétfena
na tvorbu predikéniho modelu pomoci diskriminacni analyzy, druhd cast obsahuje odhad
predik¢niho modelu pomoci logistické regrese a v zavéru kapitoly jsou obé metody srovnany.
K vytvoreni jednotlivjch modeli budou vyuZity analytické pocitacové programy PASW

Statistics 18 (SPSS) a MS Excel.

Odhad jednotlivych modell je tvofen na vzorku ceskych firem, celkem existovalo
k 1.1.2012 v Ceské republice 357 701° obchodnich spolenosti. V obdobi od 1.1.2012 do
31.12.2012 byl zaznamendn bankrot u 3 692" obchodnich spole¢nosti, co? piedstavovalo
podil 1,03 % na celkovém poctu firem. Nejvic vyhldSenych bankrotli bylo zaznamendno

v oblasti stavebnictvi, pohostinstvi a obchodu.
4.1 Popis vstupnich dat

Vstupni data vyuzivana v diplomové préaci lze rozdélit na dvé zédkladni skupiny. Prvni
skupinu tvoii finan¢ni vykazy firem za ucetni rok 2011, které se v néasledujicim roce 2012
neocitly ve finan¢ni tisni. Vykazy jednotlivych firem, které se neocitly ve finan¢ni tisni, byly
ziskdny prostiednictvim elektronické verze Obchodniho rej stfku’. Skupinu finan¢né zdravych
firem tvofi 249 spolecnosti. Druhou skupinu tvoii finan¢ni vykazy firem za dcetni rok 2011,
u kterych se v roce 2012 vyskytly znaky, které lze povazovat za financ¢ni tisen. Mezi znaky,
diky kterym Ize povazovat firmy nachdzejici se ve finan¢ni tisni patii napt. vyhlaseni dpadku,
likvidace, konkurzu nebo zahdjeni insolven¢niho fizeni na navrh véfitele ¢i dluznika.
Informace o vyskytu znakll finan¢ni tisné byly zjiStény prostiednictvim Insolven¢niho
rejstifk®, finanéni vykazy jednotlivych firem byly ziskdny prostfednictvim databazového

informaéniho systému MagnusWeb’. Skupinu firem se znaky finanéni tisn& tvoii 180 firem.

Celkem byly shromdzdény a zpracovany finan¢ni vykazy od 429 firem. Pro potieby
diplomové price byl soubor rozdélen na 2 skupiny. Prvni skupinu tvoii finan¢ni vykazy 370

firem, coz pfedstavuje analyzovany soubor, prostfednictvim kterého bude vytvofen model

? http://www.cekia.cz/cz/archiv-tiskovych-zprav/315-tz120116

* http://www.investujeme.cz/v-roce-2012-bylo-vyhlaseno-16-956-osobnich-bankrotu-firem-zbankrotovalo-3-692/
3 http://portal justice.cz/Justice2/Uvod/Uvod.aspx

® https://isir.justice.cz/isir/common/index.do

7 http://www.cekia.cz/magnusweb
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upadku. Druhou skupinu tvoii 59 firem, predstavujici klasifikovany soubor, pomoci kterého

bude probihat ovéfovani vytvoreného predikéniho modelu.

Hlavnim zdrojem dat k tvorb¢é predikéniho modelu jsou data finan¢ni analyzy. Na
finan¢ni vykazy 429 firem bylo aplikovdno 23 pomérovych ukazateld z oblasti rentability,
likvidity, aktivity, zadluZenosti a stability. Z oblasti rentability byla konkrétné sledovana
rentabilita aktiv, vlastniho kapitdlu, dlouhodobych zdroju, trzeb a finan¢ni pédka. Oblast
likvidity sledovala celkovou, okamZitou a béZnou likviditu. Pomoci ukazateli aktivity byl
sledovén vyvoj obratu aktiv a zdsob, dile doba obratu aktiv, zdsob, pohleddvek a doba thrady
kratkodobych zdvazkl. Oblast zadluZenosti a stability se vénovala podilu vlastniho kapitdlu
na celkovych aktivech, stupné kryti stalych aktiv, podilu stalych aktiv na celkovych aktivech,
podilti obéZznych aktiv na celkovych aktivech, drokovému zatiZeni, celkové, dlouhodobé
a bézné zadluzenosti. Kromé typickych ukazatelt pomérové analyzy byl také vyuzit ukazatel
velikosti firem, ktery porovnava velikost jednotlivych firem pomoci objemu celkovych aktiv.
Jednotlivé ukazatele finan¢ni i nefinan¢ni analyzy byly vypocteny pomoci vzorct (2.1) az

(2.23).

Po provedeni finan¢ni analyzy bylo zjisténo, Ze nékteré ukazatele neni mozZno vyuZzit
k ndslednému modelovani finan¢ni tisn¢ z diivodu nelogickych hodnot. Prvnim ukazatelem
nevhodnym pro modelovéni je rentabilita vlastniho kapitdlu. Problémem ukazatele ROE je
zaporna hodnota vlastniho kapitélu, kterd je ¢astym jevem u firem v tisni. Kombinace zdporné
hodnoty vlastniho kapitdlu se zdpornou hodnotou zisku tvoii kladnou hodnotu ROE. Daile
bylo rozhodnuto o vyfazeni ukazatele doby obratu zdsob a obratu zdsob z diivodu rozsahlého
poctu firem nevykazujici ve finan¢nich vykazech polozku zasob. Z nésledné analyzy byl také
vyfazen ukazatel stupné¢ kryti stadlych aktiv, u kterych z divodu absence polozky
dlouhodobych aktiv u mnoha firem dochédzelo k vypoctu neredlnych hodnot. Poslednim
vyfazenym ukazatelem je podil stalych aktiv na celkovych aktivech, jehoz funkci plné

zastoupi ukazatel podilu ob&éZnych aktiv na celkovych aktivech.

Po vytazeni ukazateld, které by pfispivaly ke zkreslovani vyslednych hodnot, nebo
nemoznosti vypoctu bylo provedeno odstranéni 5 firem vykazujicich zdporné zadluzeni a 41
firem, u kterych nemohla byt provedena financni analyza z divodu chybéjicich kliCovych

polozek ve finan¢nich vykazech.
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4.2 Diskriminacni analyza

Prvnim krokem diskrimina¢ni analyzy je rozdéleni analyzovaného souboru, ktery po
oCisténi ¢itd 324 firem. Prvni skupinu tvoii 209, u kterych nebyla zaznamendna finan¢nf tise.
Této skupiné byla pfifazena hodnota bankrotu 0. Druhou skupinu tvoii firmy, u kterych byla
zaznamendna financni tisen vroce 2012. Druhd skupina je tvofena 115 spolecnostmi

a hodnota bankrotu ¢inf 1.

K ovéfeni spravnosti diskriminaéni funkce bude vyuzit klasifikovany vzorek.
Klasifikovany vzorek obsahuje 29 firem, které se nachdzeji ve skupiné 0 a 30 firem, které

obsahuje skupina 1.

4.2.1 Multikolinearita

Ditlezitym krokem analyzy je sledovani multikolinearity. Vysvétlujici promeénné se
povazuji za zavislé, pokud je mezi nimi parovd korelace vyS§i nez 0,8. Vypocet

multikolinearity mezi jednotlivymi vysvétlujicimi proménnymi zobrazuje Ptiloha 1.

Nalezena byla zavislost mezi béZnou a celkovou likviditou, dobou obratu aktiv
a rentabilitou trzeb. Ddle byla nalezena multikolinearita mezi rentabilitou aktiv spolu
s podilem vlastniho kapitdlu na aktivech, celkovou zadluZenosti a béZznou zadluZenosti.
Vysoka hodnota parové korelace byla didle zaznamendna mezi celkovou zadluZenosti spolu
s podilem vlastniho kapitdlu na celkovych aktivech a celkovou zadluZenosti a také mezi

béZnou zadluzenosti a podilem vlastniho kapitdlu na celkovych aktivech.

Diky dfive uvedenym parovym korelacim vys$Sim nez 0,8 je potfeba nékteré
vysvétlujici promeénné vytadit. Rozhodujicim kritériem k vyfazeni je velikost parové korelace
jednotlivych ukazatelll k vysvétlované proménné (bankrotu). Z tohoto diivodu byly vyfazeny
ukazatele podilu vlastniho kapitdlu na celkovych aktivech, celkovd zadluZenost, béZna

YV oz

zadluzenost, bézna likvidita a doba obratu aktiv.

4.2.2  Popisnd statistika

Nésledujici podkapitola vyjadifuje zdkladni statistické charakteristiky jednotlivych
pomérovych ukazatelll finan¢ni analyzy. NiZe uvedend tabulka (Tab. 4.1) zobrazuje stiedni
hodnoty jednotlivych pomérovych ukazatelli, vypocteny dle (3.1), procentni podil na sumé

obou skupin a rozdil sttednich hodnot.

43



Tab. 4.1 Stfedni hodnoty a procentni podily skupiny 0 a 1

ROA ROCE |FIN PAK| ROS | CEL_LIK | OK_LIK | OB_AKT
Sk. 0 0,04 0,12 2,24 0,03 7,28 2,29 1,45
Sk. 1 -0,49 0,31 0,74 -1,08 2,24 1,56 9,37
Suma -0,45 0,43 2,98 -1,06 9,52 3,84 10,83

Podil sk. 0 9,58 28,84 75,23 2,46 76,45 59,52 13,41

Podil sk. 1 109,58 71,16 24,77 102,46 23,55 40,48 86,59
Rozdil -119,16 -42,33 50,46 -104,93 52,90 19,05 273,19

DS POH | DU KZ | OA_CA | DL _ZAD | UR_ZAT VEL -
Sk. 0 362,66 178,23 0,54 0,22 0,01 10,89 -
Sk. 1 680,58 | 1769,80 0,66 0,65 0,19 8,78 -
Suma 1043,23 | 1948,00 1,20 0,86 -0,18 19,67 -

Podil sk. 0 34,76 9,15 44,83 25,22 -3,68 55,37 -

Podil sk. 1 65,24 90,85 55,17 74,78 103,68 44,63 -
Rozdil -30,47 -81,70 -10,34 -49,56 -107,36 10,74 -

Zdroj: vlastni zpracovani

Nejvétsi rozdily mezi stfednimi hodnotami skupiny 0 a 1 byly zaznamendny mezi
ukazateli rentability aktiv, rentability trzeb, obratu aktiv, doby uhrady kratkodobych zavazka
a urokového zatizeni. DA se tedy pfedpoklddat, Ze vySe zminéné ukazatele budou vyznamné

pfispivat k rozdilnosti skupiny O a 1.

4.2.3  Krokovda metoda

V nasledujici Casti je popsdna aplikace krokové metody na financni ukazatele firem
skupiny 0 a 1. Stepwise metoda je metoda, kterd slouZi k vytvofeni modelu pfidavanim nebo
odebirdanim proménnych, zaloZend na t-statistice jejich odhadnutych koeficientl. K vyuziti
metody byly vyuzity finan¢ni ukazatele, které zistaly po vytfazeni nevhodnych ukazateld
a provedeni testovdni multikolinearity. Celkové bylo ke krokové analyze vyuzito 13

ukazatell. Diskrimina¢ni analyza byla provedena prostiednictvim programu PASW Statistics.

Rozhodujicim kritériem krokové metody je Wilksova lambda. V kazdém kroku je
vybran finan¢ni ukazatel, ktery nejvice ptispiva k diskriminaci mezi skupinou O a 1. Prvotné
je vzdy do modelu zatazen ten ukazatel, ktery zptisobuje nejmensi hodnotu Wilksovy lambdy
v daném kroku analyzy. Tabulky v pfilohach (Piiloha 2, Pfiloha 3, Ptiloha 4) zobrazuji vyvoj
jednotlivych charakteristik Stepwise metody v kroku O az 5. Sledovadna je tolerance,
minimdlni tolerance, F-statistika a Wilksova lambda. Hodnota sloupce tolerance je v nultém
kroku nastavena na hodnotu 1, coZ znamend, Ze v modelu nejsou vybriny jeSt¢ Zadné

diskrimindtory. Cim niZs$i je dosazend hodnota v sloupci tolerance, tim vétsi je dany ukazatel
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piimou kombinaci jiz vybranych diskrimindtorti, a tim mensi je jeho pravdépodobnost, Ze
v dalSim kroku bude vybran jako vhodny diskrimindtor. Pomoci sloupce F to entry lze
poméfovat relativni diskrimina¢ni silu jednotlivych ukazateli. Cim vy3$ii je relativni
diskriminacni sila jednotlivych ukazatelt, tim vyssi je pravdépodobnost zafazeni ukazatele do

diskriminaéni funkce.

Jak je uvedeno v piiloze (Pfiloha 2), v nultém kroku Stepwise metody byl vybran
ukazatel velikosti aktiv. Ukazatel velikosti aktiv byl vybran na zdklad¢ nejnizs$i hodnoty
Wilksovy lambdy, kterd dosahuje hodnoty 0,812. Zaroven byla u ukazatele velikosti podniku
dosaZena nejvyssi hodnota F-statistiky a to konkrétn¢ 74,376, z ¢eho vyplyva, Ze ukazatel
dosahuje vysoké vyznamnosti vici zdvislé proménné. Hodnota miry tolerance je rovna

hodnoté 1, nebot’ v modelu nejsou vybrany jesté Zadné jiné diskriminétory.

Po provedeni nultého kroku a ziskani prvniho diskriminatoru nésleduje krok prvni.
V prvnim kroku lze sledovat, Ze po odebrani ukazatele velikosti aktiv doSlo k prepocteni
vSech charakteristik. DoSlo ke sniZeni miry tolerance, jelikoZ mezi prvnim diskrimindtorem
a proménnymi, které zlstavaji v analyze, existuje ur€itd mira linedrni zavislosti. Dle kritéria
nejnizsi hodnoty Wilksovy lambdy byl jako dal$i diskriminator vybran ukazatel doby dhrady
kratkodobych zavazki. Hodnota Wilksovy lambdy tohoto ukazatele ¢inni 0,779 a hodnota F-
statistiky 13,892. Hodnota miry tolerance dosahuje vyse 0,999 a Ize tedy konstatovat, Ze mezi

ukazatelem velikosti aktiv a dobou thrady kritkodobych zdvazkl aktiv neexistuje témeér

7zadna linearni zavislost.

Jak je uvedeno v pfiloze (Pfiloha 3), po ziskdni dal$itho diskriminitoru a odebrani
ukazatele doby dhrady kratkodobych zdvazki probéhlo prepocteni vSech zbylych proménnych
v krokové metod¢. Jako dalSi diskrimindtor byl podle kritéria nejnizsi Wilksovy lambdy
vybrdn ukazatel rentability aktiv. Hodnota lambdy u ukazatele ROA ¢inni 0,749, hodnota F-
statistiky 12,498. Z dosaZenych vysledki je také patrno, Ze doslo ke sniZeni hodnoty miry
tolerance. V tomto piipadé¢ bylo dosazeno miry tolerance ve vysi 0,881, coZ ukazuje na

urcitou linedrni zavislost mezi ukazatelem rentability aktiv a diive vybranymi diskriminatory.

vV

Nésleduje tfeti krok Stepwise metody, kdy byl pomoci kritéria nejniz$i hodnoty
Wilksovy lambdy vybrdn ukazatel podilu obéZznych aktiv na celkovych aktivech.
Diskriminant vstupuje do analyzy s hodnotou Wilksovy lambdy ve vysi 0,726 a hodnotou F-
statistiky ve vysi 10,126. Hodnota miry tolerance dosahuje vySe 0,924.
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Po pfepocteni jednotlivych hodnot a ziskani Ctvrtého diskrimindtoru nasleduje krok
ctvrty. V ptiloze (Piiloha 4) je patrné, Ze nejniZ$i hodnotu Wilksovy lambdy mé ukazatel
finan¢ni paky. Hodnota F-statistiky tohoto ukazatele ¢inni 5,705. Hodnota miry tolerance
dosahuje vyse 0,933, zcehoz vyplyvd pouze slaba linedrni zdvislost mezi vybranym
diskriminatorem a jiz zafazenymi diskriminatory v modelu. Posledni tabulka zobrazuje krok
paty. V tomto kroku lIze v tabulce sledovat ukazatele, které jiz do diskriminacni funkce
nevstupuji. Rozhodujicim kritériem pro nevstupovani dalSich ukazatelG do diskriminacni

funkce je hodnota F-statistiky. Minimdlni hranice F-statistiky na hladiné pravdépodobnosti

0,05 byla vypoctena v MS Excel pro dany pocet jednotek ve vybéru:

FINV =(0,05;324) =3,87.

Dalsimi ukazateli, jenz by se mohli stat diskriminatory dle kritéria Wilksovy lambdy mezi
bankrotujicimi a nebankrotujicimi firmami, je ukazatel celkové likvidity, nebo trokového

zatiZzeni. Z divodu nizs$i hodnoty F-statistiky nez F kritickd nebudou tyto ukazatele zatazeny

do diskriminaéni funkce.

Nésledujici tabulka (Tab. 4.2) zobrazuje shrnuti vybéru jednotlivych proménnych v 5
krocich.

Tab. 4.2 Wilksova lambda

Exact F
Step | Variables | Lambda df1 df2 df3
Statistic df1 df2 Sig.
1 1 0,812 1 1 322 74,376 1 322 0
2 2 0,779 2 1 322 45,623 2 321 0
3 3 0,749 3 1 322 35,671 3 320 0
4 4 0,726 4 1 322 30,048 4 319 0
5 5 0,714 5 1 322 25,534 5 318 0

Zdroj: vlastni zpracovani

Ve sloupci Lambda mliZeme pozorovat sniZeni hodnoty Wilksovy lambdy z 0,812 na
0,714. KsniZzeni Wilksovy lambdy doSlo zdivodu piidini dalSich diskriminant

k ptivodnimu ukazateli velikosti aktiv.

4.2.4  Odvozeni diskriminacni funkce

Po provedeni jednotlivych krok Stepwise metody je mozno stanovit diskriminac¢ni

funkci pomoci jednotlivych koeficientd. Ke stanoveni diskriminac¢ni funkce jsou vyuZity
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kanonické nestandardizované koeficienty, které jsou zobrazeny v nésledujici tabulce (Tab.

4.3).

Tab. 4.3 Kanonické koeficienty diskriminaéni funkce

Function
1

ROA 0,6291
FIN_PAK 0,0659
DU_KZ -0,0001
OA_CA -1,1133
VEL 0,2534
(Constant) -1,8447

Zdroj: vlastni zpracovani{

Dle dosazenych koeficientii 1ze sestavit diskriminacni rovnici, kterd ma ndsledujici

tvar:

Z =—1,8447+0,6291- ROA +0,0659 - FIN _ PAK —0,0001- DU _KZ —

—1,1133-OA _CA +0,2534 - VEL.

Pomoci diskriminaéni rovnice lze vypocitat vysledné skére pro kazdou jednotlivou
firmu z klasifikacniho vzorku. Kritériem pro zatazeni jednotlivych firem do skupiny 0, nebo
skupiny 1 je hodnota prahového bodu. K vypoctu prahovych bodu je potifeba vyuZzit hodnot
nestandardizovanych kanonickych diskriminacnich funkci pro jednotlivé skupiny. Tyto

hodnoty zobrazuje nésledujici tabulka (Tab. 4.4).

Tab. 4.4 Nestandardizované kanonické diskriminaéni funkce sk. 0O a 1

Bankrot Function
1
0 0,469
1 -0,852

Zdroj: vlastni zpracovani

Nésledujici graf (Graf 4.1) zobrazuje kanonické diskriminacni funkce skupiny O
a skupiny 1. U skupiny 0 je moZno pozorovat, Ze pocet sledovanych dat byl 209, stfedni
hodnota 0,47 a smérodatna odchylka 0,685. U skupiny 1 je celkem 115 pozorovani, stiedni
hodnota je -0,85 a smérodatna odchylka 1,403.
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Graf 4.1 Grafy kanonickych diskriminan¢nich funkci skupiny 0 a 1

Canonical Discriminant Function 1 Canonical Discriminant Function 1

Bankrot=0 Bankrot=1

M Mean = 0,47 257 Mean =-0,85
Std. Dev. = 0,685 Std. Dev. = 1,403
N=209 N=115
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40-]
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4.2.5  Vypocet prahového bodu

Jelikoz je pro vypocet modelu bankrotu vyuZzito dvou nestejné velkych skupin, bude
k vypoctu prahového bodu vyuzita metoda vaZzeného priméru. Dle vzorce (3.10) 1ze vypocist

prahovy bod:

5 209-0,469+115-(—0,852)
Bl 209+115

=0,0001265.

Dle ptedchoziho vypoctu bylo zjisténo, zZe vyse prahového bodu dosahuje hodnoty 0,0001265.
Nésledujicim krokem je vypocet Z skére pro kazdou firmu z klasifika¢niho vzorku. Pokud je
dosaZena hodnota Z skére vySsi nez stanoveny prahovy bod, tj. 0,0001265, je firma zafazena
do predikéni skupiny O, pokud je naopak vypoctend hodnota mensi nez hodnota prahového
bodu, je firma zafazena do predikéni skupiny 1. Po zafazeni jednotlivych firem
z klasifikaénitho vzorku do jednotlivé predikéni skupiny, je potfeba vycislit dspesnost

jednotlivého zatazendi.

4.2.6 Klasifikacni matice analyzovaného vzorku dat

Nasledujici tabulka (Tab. 4.5) zobrazuje klasifika¢ni matici vstupniho analyzovaného
vzorku dat. Uelem klasifikaéni matice je ovéfeni, jakd je klasifikaéni schopnost
diskriminacni funkce. Jde tedy o zobrazeni zpétného zatazeni jednotlivych firem dle nové
vytvorené diskriminacni funkce a vypocteného prahového bodu. V tabulce je mozno sledovat
pocet spravné zatazenych firem do skupiny, pocet nesprdvné zafazenych firem a celkovy

pocet firem v kazdé skupiné.
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Tab. 4.5 Klasifika¢ni matice vstupniho vzorku

Predikovana skupina Celkem
skutetna skupina
0 1
0 178 31 209
1 34 81 115
% podil 85,17 14,33 100
% podil 29,56 70,44 100

Zdroj: vlastni zpracovani

Prvni fadek zobrazuje skupinu O, tj. skupinu, u niZ se nevyskytly znaky finan¢ni tisné.
Celkové bylo do skupiny O zafazeno 209 firem. Z tohoto poctu byla spravné predikovédna
bankrotni skupina 0 pro 178 firem. Celkové bylo tedy spravné zatazeno 85,17 % firem.
Naopak nespravné bylo do skupiny 0 zatazeno 31 spole€nosti, coz pfedstavuje podil ve vysi

14,83 %.

Druhou skupinu pfedstavuji firmy, u kterych se objevily znaky finan¢ni tisn€. Celkové
obsahuje druhda skupina 115 firem. Z tohoto celkového poctu firem bylo zpétné¢ dle
diskriminacni funkce spravné do skupiny 1 zatazeno 81 firem. Tento pocet pfedstavuje na
celkovém poctu 70,44 %. Naopak nespravné bylo zatazeno 34 firem, coZ predstavuje podil

24,56 %.

Celkem byla spravné predikovédna skupina u 259 z 324 firem, coZz predstavuje podil
79,90 %. Z dosazenych vysledkt je patrné, Ze dle stanovené diskriminacni funkce lze ptesnéji

predikovat bankrotni skupinu u firem, které nevykazuji znaky finan¢ni tisné.

Dals$im dulezitym krokem je ovéfeni, zda-li je predikéni schopnost u analyzovaného
vzorku dat dostate¢na pro predikci finan¢ni tisné u klasifikovaného vzorku. Dostate¢nost

vypovidaci schopnosti bude ovéfena pomoci Pressovy g-statistiky a tzv. hit testt.

Pressova g-statistika diskriminacni sily
Pressova g-statistika diskriminacni sily porovndva hodnotu vypoctené q statistiky

s kritickou hodnotu chi-kvadratu. Nésledujici rovnice zobrazuje vypocet dle vzorce (3.11):

(324-259-2)°

=116,16.
324(2-1)

q:
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Dle vypoctu bylo zjisténo, Ze hodnota vypoctené g-statistiky dosahuje hodnoty 116,16.
Tuto hodnotu je potfeba porovnat s kritickou hodnotou chi-kvadréatu na hladiné vyznamnosti
0,05. Kiriticka hodnota chi-kvadratu na hladin€ pravdépodobnosti 0,05 byla zjiSt€éna pomoci

programu MS Excel nasledujicim zpiisobem:

CHIINV (0,05;1) =3,84.

Pfi srovnani vypoctené g-statistiky s g-statistikou vypoctenou bylo zjiSténo, Ze q vypoctena je
vetsi, tudiz 1ze konstatovat, Ze predikéni schopnost diskriminaéni funkce ve vysi 79,9 % je

dostatec¢na.

Kritérium maximdlni vérohodnosti

Principem kritéria maximalni vérohodnosti je hodnoceni presnosti klasifikace pomoci
vycisleni procenta zastoupeni nejpocetnéjsi skupiny na celkovém poctu ¢lenit ve vzorku.
V tomto piipad¢ byla nejpocetnéjsi skupina ¢islo 0, v které se nachdzelo 209 sledovanych

firem. Pribéh vypoctu dle vzorce (3.12) zobrazuje ndsledujici vztah:

h=(209/324)-100 = 64,05 %.

JelikoZ je dosaZena klasifikacni schopnost modelu (79,9 %) vySs$i neZ minimélni poZadovana

klasifikacni schopnost, je model vhodny pro nésledné ovéteni na klasifikovaném vzorku dat.

Kritérium pomérové pravdépodobnosti
Poslednim kritériem, pomoci kterého je mozno ovéfit klasifikacni schopnost stanovené
diskrimina¢ni funkce je pomérova pravdépodobnost. Kritérium pomérové pravdépodobnosti

lez vypocitat dle vzorce (3.13) a je zobrazeno nasledujicim vztahem:

7£=0,64+(1-0,64)" =0,54.
Také dle kritéria pomérové pravdépodobnosti bylo zjiSténo, ze klasifikacni sila je dostatecnd,

nebot’ je vyssi, nez minimalné pozadovana.
4.2.7  Klasifikacni matice klasifikovaného vzorku dat

V nasledujici ¢asti je ovéiena spolehlivost diskriminacni funkce na vzorku firem, ktery
byl vy€lenén k ovéfeni klasifikace. Klasifikac¢ni vzorek predstavuje 59 firem, které tvoii dveé
skupiny. Prvni skupina obsahuje firmy, u kterych nebyly nalezeny znaky tisné. Tyto firmy
jsou oznaceny hodnotou 0. Druhou skupinu pfedstavuji firmy, které jevi znaky financ¢ni tisné

a jsou oznaceny hodnotou 1.
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Tab. 4.6 Klasifika¢ni matice klasifikovaného vzorku dat

skute¢na skupina 0 Predikovand skupina ’ Celkem
0 25 4 29
1 7 23 30
% podil 86,21 13,79 100
% podil 23,33 76,67 100

Zdroj: vlastni zpracovani

Ptedchozi tabulka (Tab. 4.6) zobrazuje predikci pfifazeni jednotlivych firem
klasifikovaného vzorku do skupiny 0, nebo 1. Na prvnim faddku je moZno pozorovat, Ze
skupina 0 celkem obsahovala 29 firem. Z tohoto poctu bylo spravné do skupiny 0 zafazeno 25
firem, tato hodnota pfedstavuje podil ve vysi 86,21 %. Naopak Spatn¢ byly do skupiny 0

zafazeny 4 firmy. Podil Spatné€ zafazenych firem predstavuje 13,79 %.

Pti klasifikaci skupiny 1 bylo celkové ke klasifikaci vyuzito 30 spole€nosti. Pfi této
klasifikaci bylo sprdvné zatazeno do bankrotni skupiny 1 celkem 21 firem. Tato hodnota
predstavuje podil 76,67 % na souhrnném poctu firem v dané testované skupin€. Naopak
Spatné byla predikovdna kone¢nd skupina u 7 firem. V procentnim vyjadieni se jednalo

o Spatné zarazeni ve vysi 23,3 %.

Pti hodnoceni dspé$nosti zatazeni jednotlivych firem do vhodné skupiny, bylo spravné
zafazeno 48 firem, co? predstavuje podil 81,44 %. Spatné bylo zafazeno 11 firem, coZ
predstavuje podil 18,56 %. Néslednym dtlezitym krokem je ovéieni, zda-li je klasifikacni
schopnost u testovaciho vzorku dostatecnd. Stejn¢ jako u analyzovaného vzorku budou

k ovéfeni klasifikacni schopnosti vyuZity tfi metody.

Pressova g-statistika diskriminacni sily
Prvné je testovédna klasifika¢ni schopnost pomoci Pressovy g-statistiky. Opét bude
srovnavand jiz diive uvedena kritickd hodnota chi-kvadratu s vypoctenou hodnotu g-statistiky.

Vypocet dle vzorce (3.11) zobrazuje nasledujici vztah:

(59-48-2)°

=277 a300.
1= 50(2-1)

Vypoctend hodnota g-statistiky je vySSi neZ hodnota kriticka, proto 1ze klasifikacni schopnost

u testovaciho vzorku povazovat za dostatecnou.
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Kritérium maximadlni vérohodnosti
Oproti analyzovanému vzorku byla v ptipadé vzorku klasifikovaného nejpocetné;si
skupinou bankrotujici skupina 1. Konkrétné se jednalo o 30 spolecnosti. Priibéh vypoctu

maximalni vérohodnosti dle vzorce (3.12) zobrazuje nasledujici vypocet:

h=(30/59)-100 = 50,85 %.
Pomoci vypoctu kritéria maximélni vérohodnosti bylo zjiSténo, Ze klasifika¢ni schopnost
testovaného vzorku (81,35 %) je vyssi neZ minimdlni poZadovand klasifikacni schopnost,
kterd dosahuje hodnoty 50,85 %. Diky vyse uvedenym faktim je moZno povazovat

klasifika¢ni schopnost za dostatec¢nou.

Kritérium pomérové pravdépodobnosti
Stejné jako u analyzovaného vzorku dat bude i v tomto piipad€ vyuZito kritérium

pomérové pravdépodobnosti. Vypocet dle vzorce (3.13) zobrazuje nasledujici vztah:

7£=0,51"+(1-0,51)> =0,50.
I dle kritéria pomérové pravdépodobnosti lze dosazenou klasifikacni silu oznacit jako

dostate¢nou.

4.2.8  Fisherova diskriminacni funkce

V ramci vypoctu diskriminacni funkce v programu SPSS byla také ziskdna Fisherova
diskriminac¢ni funkce. Principem Fisherovy diskrimina¢ni funkce je vytvoteni dvou rovnic, do
kterych se vkladaji data jednotlivych firem a dle dosazeného skore je dand firma zafazena do

skupiny ¢islo 0, nebo 1.

Tab. 4.7 Fisherova linearni diskriminac¢ni funkce

Bankrot
0 1

ROA -3,6903 -4,5208
FIN_PAK -0,0429 -0,1299
DU_KZ 0,0001 0,0003
OA_CA 10,1723 11,6420
VEL 3,0866 2,7521
(Constant) -20,1160 -17,9336

Zdroj: vlastni zpracovani

52



Rozhodovacim kritériem je dosaZzeni vyssi hodnoty u jednotlivych rovnic.
Predchézejici tabulka (Tab. 4.7) zobrazuje diskriminacni koeficienty pro jednotlivé skupiny.
Z vyse uvedenych koeficientil 1ze vytvofit diskriminacni rovnice pro obé skupiny, které maji

ndsledujici tvar:

Z, =-20,1160—3,6903- ROA—0,0429 - FIN _ PAK +0,0001- DU _KZ —
+10,1723-OA _CA+3,0866-VEL,

Z, =-17,9336—4,5208- ROA—0,1299 - FIN _ PAK +0,0003- DU _KZ —
+11,6420- OA _CA+2,7521-VEL.
Pomoci rovnic bylo v MS Excel vypocteno pro kaZzdou spole¢nost skére dle rovnice Zy a Z;.

Zatazeni do jednotlivych skupin shrnuje niZe uvedend tabulka (Tab. 4.8).

Dle dosazenych hodnot bylo zjiSténo, Ze do skupiny 0 bylo spravné zafazeno 25 firem,
z celkového poctu 29. Tento pomér piedstavuje podil 86,21 %. Naopak nespridvné byly do

skupiny 0 zatazeny 4 firmy, coZ v procentnim vyjadifeni znamena 13,79 %.

Tab. 4.8 Predikce skupiny pomoci Fisherovych diskrimina¢nich koeficient

Predikovana skupina

skute¢na skupina 0 | Celkem
0 25 4 29
1 9 21 30
% podil 86,21 13,79 100
% podil 30,00 70,00 100

Zdroj: vlastni zpracovani

U skupiny 1 bylo celkem hodnoceno 30 firem. Z tohoto celkového poctu bylo spravné
zatazeno 21 firem, coZ predstavuje podil 70 %. Naopak nespravné bylo mezi bankrotujici

firmy zafazeno 9 spolecnosti, coZ predstavuje pomér 30 %.

Celkova klasifikacni pfesnost pomoci Fisherovy linedrni diskriminacni funkce cini
77,96 %. Pti srovnani s ptistupem, kdy byla ke klasifikaci vyuZita pouze jedna rovnice, byly
stejné klasifikovany vSechny firmy ve skupiné 0. Pfi srovndni obou metod u skupiny 1 doslo
k mirnému zhorSeni predik¢ni schopnosti. Pfi vyuziti Fisherovych diskrimina¢nich funkcich
bylo Spatné zatfazeno 9 firem oproti 7 firmam pii vyuZiti jedné diskriminacni funkce. Celkova

predikéni schopnost se sniZila z 81,44 % na 77,97 %.
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4.3 Logistickd regrese

Cilem nésledujici kapitoly je stanoveni predikéniho modelu finan¢ni tisné na zdkladé
metody logistické regrese. Vyuzita bude metoda binarni logistické regrese, kdy vysvétlovana
proménnd muiZe nabyvat pouze dvou stavil. Jedna se o stav oznaceny hodnotou 0, kdy dané
spole¢nosti nevykazuji znaky finan¢ni tisn€ a stav oznaceny hodnotou 1, kdy se u danych
analyzovanych firem objevily znaky, které jsou charakteristické pro spole¢nosti ve finan¢ni

tisni.

Stejné jako u diskriminacni analyzy budou vyuzita data ociSténého vzorku, ktery
obsahuje 324 spolecnosti. Vzorek dat obsahuje 2 skupiny firem. Prvni skupina obsahuje 209
firem bez znaki finan¢ni tisné, druhd skupina obsahuje 115 firem, u kterych se v roce 2012
objevily znaky vedouci k finan¢ni tisni. K posouzeni klasifika¢ni schopnosti vytvofeného
modelu bude vyuzito klasifikovaného vzorku firem. Klasifikovany vzorek ¢ita 59 firem, kdy

u 29 z nich nebyly shleddny znaky financni tisn¢€ a naopak u 30 se tyto znaky vyskytovaly.

4.3.1 Vysvétlované a vysvétlujici proménné

V modelu logistické regrese se nachdzeji dva typy proménnych. Jednd se
o vysvétlované a vysvétlujici proménné. Vysvétlovand proménnd miZe nabyvat pouze dvou
hodnot, a to hodnoty 0 a 1 v zavislosti na bankrotni skupin¢. Jedna se tedy o dichotomickou
proménnou. Mezi vysvétlujici promeénné jsou zafazeny jednotlivé ukazatele z oblasti
rentability, aktivity, likvidity, zadluZenosti a stability, které byly vypocitany dle vzorct (2.1)

az (2.23).

Po stanoveni jednotlivych nezdvisle proménnych je potieba urcit, zda-li jsou
statisticky vyznamné pro predikci financni tisn€. Néasledujici tabulka (Tab. 4.9) zobrazuje
hodnoty vyznamnosti jednotlivych nezavisle proménnych ve vztahu k zédvisle proménné.
Jelikoz se v modelu pracuje s hodnotou vyznamnosti 0,05, je potfeba pro dalsi kroky vyftadit

ukazatele, jejichz hodnota vyznamnosti piekrocila stanovenou hranici.

Tab. 4.9 Vyznamnost jednotlivych ukazatelti vi¢i proménné bankrotu

ROA ROCE | FIN_PAK ROS CEL_LIK | BEZ LIK | OK_LIK | OB_AKT | DO_AKT

0,000 0,090 0,001 0,002 0,107 0,166 0,545 0,097 0,160
DS_POH | DUKZ | VK_CA | OA_CA | CEL_ZAD | DL_ZAD | BE_ZAD | UR_ZAT VEL

0,419 0,000 0,000 0,001 0,000 0,000 0,000 0,136 0,000

Zdroj: vlastni zpracovani
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Z divodu ptekroCeni stanovené hranice vyznamnosti nebude dile pocitdno
s rentabilitou dlouhodobych zdrojl, celkovou, béZnou a okamzitou likviditou, obratem aktiv,

dobou obratu aktiv, dobou splatnosti pohleddvek a drokovym zatiZenim.

4.3.2  Multikolinearita

Jelikoz bylo vtomto piipadé provedeno testovani vyznamnosti jednotlivych
proménnych pied hodnocenim multikolinearity, neni vhodné pfevzit hodnoceni
multikolinearity z kapitoly 4.2.1. Hodnota parové korelace mezi jednotlivymi proménnymi je
uvedena v piiloze (Pfiloha 5). Prostfednictvim provedené analyzy byla zjiSténa
multikolinearita mezi rentabilitou aktiv a podilem vlastniho kapitdlu na celkovych aktivech,
celkovou zadluzenosti a béznou zadluzenosti. Parovd korelace vySsi nez 0,8 byla dale
zaznamendna mezi podilem vlastniho kapitdlu na celkovych aktivech a celkovou a béznou

zadluZenosti a také mezi celkovou a bé€znou zadluzenosti.

Diky existujici silné zdvislosti mezi jednotlivymi proménnymi bylo rozhodnuto
o vyrazeni jednotlivych ukazateli. Konkrétn¢ byla vyfazena rentabilita aktiv, podil vlastniho
kapitdlu na celkovych aktivech a bézna zadluzenost. V dalSich krocich bude nadéle pracovano
s rentabilitu trZeb, financni pdkou, dobou thrady kratkodobych zavazki, podilem obéznych

aktiv na celkovych aktivech, celkovou a dlouhodobou zadluzenosti a velikosti aktiv.

4.3.3  Krokovd metoda

K vytvofeni logistického modelu, stejné¢ jako v piipad¢ diskriminacni analyzy bude
vyuzito analytického programu PASW Staticstics 18. Jelikoz je u analyzovaného vzorku dat
mozno dosdhnout pouze dvou stavli, bude vyuzita funkce binarni logistické regrese. Nasledné
je mozno zvolit typ logistické regrese. V tomto ptipadé bylo vyuZito metody Forward
Stepwise. Na zacdtku je vytvoren prazdny model, u kterého je vypoctena mira regrese,
a nasledn¢ jsou v kazdém kroku pfidavany jednotlivé proménné. V piipadé, Ze se naopak
ur¢itd proménnd stane v pribéhu vypoctu nevyznamnd, je z modelu vyfazena. V rdmci

metody se také sleduje hodnota Waldovy statistiky.

V niZe zobrazené tabulce (Tab. 4.10) je uvedena mira tésnosti proloZenim logistickym
modelem v nultém kroku. Nulty krok pfedstavuje takovy model, ve kterém nejsou zafazeny
74dné proménné. Po tfech iteracich bylo dosaZzeno hodnoty 421,492. Jak je z tabulky patrné

k dalSim iteracim jiZ nedoslo, protoze zména mezi 2. a 3. iteraci je mensi nez 0,001.
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Tab. 4.10 Charakteristika modelu v nultém kroku

Koeficienty
Iterace -2Log likelihood
Konstanta
421,514 -0,580
Step 0 421,492 -0,597
421,492 -0,597

Zdroj: vlastni zpracovani

Nésledujicim krokem Stepwise metody je postupné pridavani jednotlivych nezavislych
proménnych do logistického modelu a snaha o sniZeni miry té€snosti proloZenim logistickym
modelem. Rozhodujicim kritériem je maximalizace hodnoty skére a dodrZeni pozadované
vyznamnosti. Nasledujici tabulka (Tab. 4.11) shrnuje vybér jednotlivych proménnych do
modelu logistické regrese. Podrobny vybér nezdvislych proménnych a jednotlivé

charakteristiky obsahuje ptiloha (Ptiloha 6).

Tab. 4.11 Souhrnna tabulka jednotlivych krokid Stepwise metody

Krok Proménna Skore df Vyznamnost
0 VEL 60,796 1 0,000
1 CEL_ZAD 19,191 1 0,000
2 DL_ZAD 11,914 1 0,001
3 ROS 11,101 1 0,001
4 DU_KZ 6,775 1 0,009
5 OA_CA 5,102 1 0,024
6 FIN_PAK 0,031 1 0,860

Zdroj: vlastni zpracovani

Jak je z dosazenych vysledku patrné, na zakladé dosaZeni hodnoty skore
v jednotlivych krocich a dodrZeni hladiny vyznamnosti 0,05, byly do logistického modelu
zatazeny ukazatele celkové a dlouhodobé zadluZenosti, rentability trZzeb, doby uhrady
kratkodobych zdvazki, podili obéZznych aktiv na celkovych aktivech a velikost aktiv. Do
logistického modelu naopak nebyl zafazen ukazatel financni paky. Jak je patrno z pfilohy
(Priloha 6), ukazatel finan¢ni paky v nultém kroku spliioval jak podminku vyznamnosti, tak
i pomérn¢ vysokou hodnotu skére. Pii pribézném zafazovani proménnych do modelu

a prepocitavani jednotlivych charakteristik se stal ukazatel financni paky statisticky
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nevyznamny. Také hodnota dosazeného skére tohoto ukazatele se pohybuje na velmi nizkych

hodnotich. Z vyse uvedenych dliivodu nebude ukazatel finan¢ni paky do modelu zatazen.

4.3.4  Odhad logistického modelu

Dalsim krokem je sestaveni logistické funkce, pomoci které budou ndsledné jednotlivé
firmy zafazovany do urCité bankrotni skupiny. V pfiiloze (Pfiloha 7) jsou zobrazeny
charakteristiky proménnych, které byly zafazeny do modelu. Z dosaZenych hodnot je patrné,
Ze v 6. kroku se na zdklad¢ kritéria Waldovy statistiky staly nevyznamnymi ukazatele doby
uhrady kratkodobych zdvazkl a velikosti aktiv. Jelikoz vSak tyto ukazatele ve spojeni se

zbyvajicimi proménnymi pfispivaji ke zlepSeni regrese, budou v modelu ponechény.

Logistickd funkce bude sestavena z jednotlivych koeficientli, které byly do modelu
zafazeny az po 6. krok. Jedna se tedy o rentabilitu trzeb, dobu thrady kratkodobych zavazkii,
podil obéznych aktiv na celkovych aktivech, celkovou a dlouhodobou zadluzenost a velikost
aktiv. DileZitou polozkou v tabulce (Piiloha 7) je hodnota beta, kterd je oznaena jako B.
Tato hodnota udavd koeficienty jednotlivych nezavislych proménnych. Po dosazeni
jednotlivych koeficientii do rovnice (3.15) je moZno vyjadfit logisticky model, ktery ma

ndsledujici tvar:

~1,7272-1,9986-ROS+0,0002- DU _KZ+1,3677-OA _CA+2,5613-CEL_ZAD-2,0429-DL_ZAD+0,1490-VEL

7[()(') - 1+e—l,7272—1,9986-R0S+(),00()2-DU_KZ+1,3677»0A_CA+2,5613-CEL_ZAD—2,0429»DL_ZAD—(),1489»VEL :

Pomoci transformacni rovnice uvedené v rovnici (3.16) je moZno vytvofit logit, ktery ma

ndsledujici tvar:

g(x)=-1,7272-1,9986- ROS +0,0002- DU _ KZ +1,3677-OA_CA +
+2,5613-CEL _ZAD —2,0429- DL _ZAD +0,1490 - VEL.
4.3.5  Ovéreni sprdvnosti modelu

K ovéfeni vytvofeného modelu je mozno vyuzit zménu miry tésnosti proloZenim
logistickym modelem (-2LL), Cox & Snell R Square a Nagelkerke R Square. Charakteristiky

v jednotlivych krocich danych statistik jsou uvedeny v ndsledujici tabulce.

57



Tab. 4.12 Vyvoj miry tésnosti, Cox & Snell a Nagelkerkeho statistika

Step -2 Log likelihood Cox & Snell R Square | Nagelkerke R Square
1 353,496 0,189 0,260
2 283,352 0,347 0,477
3 271,603 0,370 0,509
4 255,879 0,400 0,550
5 252,201 0,407 0,559
6 247,039 0,416 0,572

Zdroj: vlastni zpracovani

Dle dosaZenych hodnot lze konstatovat, Ze postupnym pifidivdnim nezavislych
proménnych do logistického modelu v 1. az 6. kroku doslo k vyraznému snizeni miry tésnosti
-2LL. Pozitivné Ize hodnotit, Ze pivodni hodnoty 421,492, kterd byla dosaZena v nultém
kroku, tedy v modelu bez nezavislych proménnych bylo postupnym dosazovanim

proménnych v jednotlivych krocich dosaZeno vyrazného sniZeni az na hodnotu 247,039.

Vypovidaci schopnost vytvofeného logistického modelu také uvadi Cox & Snell
a Nagelkerke statistika. JelikoZ neni moZno u Cox & Snell R Square dosdhnout hodnoty 1, je
vhodnéjsi vyuzit Nagelkerke R Square. Pomoci Nagelkerke R Square lze konstatovat, Ze
zéavisla proménnd (bankrot) je prostiednictvim nezdvislych proménnych vysvétlovana na

57,2 %.

4.3.6  Pomér sanci (odds ratio)

Pro spravn¢ vyuziti odhadnutého modelu je diilezitd jeho interpretace. Jednotlivé
koeficienty lze interpretovat pomoci poméru Sanci. Pokud je hodnota poméru Sanci exp(By)
mensi nez jedna, dand proménnd pfispivad ke sniZeni hodnoty zdvisle proménné. Pokud je
naopak hodnota poméru Sanci vysSsi neZ jedna, ukazatel pozitivné ptispiva k hodnoté zavisle
proménné, neboli zvySuje se Sance existence ur¢itého jevu. Nasledujici tabulka (Tab. 4.13)
zobrazuje vypocet poméru Sanci dle vzorce (3.22). Podrobny vypocet jednotlivych hodnot je

zobrazen v piiloze (Ptiloha 8).
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Tab. 4.13 Vypocet poméru Sanci

VEL DL_ZAD | CEL_ZAD | OA_CA DU_KZ ROS

n(Py) 0,178 0,178 0,178 0,178 0,178 0,178
a(Py) 0,153 0,023 2,303 0,698 0,178 0,024
exp(fi) 0,862 0,130 12,949 3,927 1,000 0,135

Zdroj: vlastni zpracovani

Z dosazenych hodnot uvedenych v pfedeslé tabulce vyplyvd, Ze ke sniZeni Sance
vzniku bankrotu pfispivaji ukazatele dlouhodobé zadluZenosti, rentability trzeb a velikosti
aktiv, nebot’ hodnota exp(f;) je mensi nez 1. Dojde-li ke zvySeni ukazatele velikosti aktiv
o jednotku, dojde ke zvysSeni Sance bankrotu o 0,862. Ristem objemu celkovych aktiv se
sniZuje Sance ke vzniku bankrotu, nebot’ firma se stava kapitalove siln€jsi. Pfi riistu rentability
trZeb se zvySuje Sance vzniku bankrotu o 0,135. Dochdzi tak ke sniZeni Sance bankrotu, nebot’
pti rustu ukazatele rentability dokdZe podnik vyd¢€lavat vice Cistého zisku na jednu jednotku
trZzeb. Pii rastu dlouhodobé zadluzenosti o jednotku dochazi ke zvySeni bankrotu o 0,130. Lze
tedy fici, Ze pomoci dlouhodobého zadluzeni lze sniZit Sanci na existenci bankrotu, oproti
jinym formam zadluzeni. U doby thrady kratkodobych zdvazku je patrné, Ze Sance pro vznik
bankrotu je pfi zvySeni tohoto ukazatele minimdlni, coZ odpovidd i hodnoté v logistickém

modelu, kdy na zménu zavislé proménné ptispiva ukazatel hodnotou 0,0002.

Naopak ke zvySeni Sance, Ze u sledovanych firem dojde k bankrotu, pfispivaji
ukazatele celkové zadluZenosti a podilu obéZznych aktiv na celkovych aktivech. Pokud dojde
ke zvyseni celkové zadluZenosti o jednotku, je 12,9499 ndsobnd Sance, Ze u dané firmy dojde
k bankrotu. V piipad¢, Ze dojde ke zvySeni ukazatele podilu obéZnych aktiv na celkovych
aktivech o jednu jednotku, je 3,927 ndsobné vysSi Sance, Ze firma se objevi ve skupiné
bankrotujicich firem, nebot’ obéZna aktiva se ve spolecnostech nachdzeji kratkou dobu a tudiz

nemohou vytvafet takovou hodnotu jako aktiva stél4.

4.3.7  Klasifikacni matice analyzovaného vzorku dat

Nésledujici ¢ast kapitoly ovétfuje klasifikaéni schopnost vytvoieného logistického
modelu. JelikoZ logisticky model celkové obsahuje 6 nezavisle proménnych, byla klasifikacni
schopnost ovéfovana po piridani kazdé proménné. Nize uvedend tabulka (Tab. 4.14) zobrazuje
zpétné zatrazeni jednotlivych dat analyzovaného vzorku do dané bankrotni skupiny
v poslednim 6. kroku. Vyvoj zpétného zatrazeni v jednotlivych krocich je zobrazen v pfiloze

(Piiloha 9).
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Tab. 4.14 Klasifika¢ni matice vstupniho vzorku v 6. kroku

Skute¢na skupina 0 Predikovand skupina ’ Celkem
0 194 15 209
1 42 73 115
% podil 92,82 7,18 100
% podil 36,52 63,48 100

Zdroj: vlastni zpracovani

Prvni tadek zobrazuje skupinu 0, tj. skupina firem, u které se vroce 2012
neobjevovaly znaky finan¢ni tisné. Celkové¢ tato skupina obsahuje data 209 firem, coZ
z celkového poctu analyzovanych dat pfedstavuje 64,51 %. Z tohoto poctu bylo spravné dle
logistického modelu mezi skupinu 0 zafazeno 194 spoleCnosti. V procentnim vyjadieni tato
hodnota pfedstavuje 92,82 %. Naopak nesprdvné bylo do prvni skupiny zatazeno 15 firem

z celkového poctu 209. Tento pocet piedstavuje podil 7,18 %.

Druhy ftadek zobrazuje skupinu firem, u kterych se objevovaly znaky vedouci
k finan¢ni tisni. Tato skupina je oznaCena hodnotu 1. Skupina 1 obsahuje 115 firem
z celkového poctu analyzovaného vzorku dat, coz predstavuje podil 35,49 %. Z tohoto poctu
bylo spravné mezi skupinu 1 predikovdno 73 firem, coZ ptedstavuje podil ve vysi 63,48 %.
Naopak nespravné byla dle logistického modelu predikovdna skupina u 42 spole¢nosti.

V procentnim vyjadfeni byla nespravné predikovéna skupina u 36,52 %.

Pomoci jednotlivych dosazenych hodnot Ize také hodnotit vyslednou klasifika¢ni
schopnost daného logistického modelu. Z celkového poctu 324 spole€nosti bylo spravné
zatazeno 267 spolecnosti. Naopak nesprdvné bylo zatazeno 57 spoleCnosti. V procentnim
vyjadieni se jedna o spravnou klasifikacni schopnost ve vysi 82,41 %. Z dosazenych vysledki
je patrné, zZe vytvoreny logisticky model dokdze pomeérné piesné klasifikovat bankrotni
skupinu u firem bez finan¢ni tisné, naopak méné kvalitné¢ dokdze predikovat bankrotni
skupinu u firem se znaky financni tisn€. Nasledn¢ je dulezité ovéfit, zda-li je dosaZena
klasifika¢ni schopnost dostatecna pro ndsledné vyuziti u testovaciho vzorku dat. K tomuto
ovéteni bude vyuZita metoda maximalni vérohodnosti, pomérové pravdépodobnosti a grafické

znazornéni pomoci ROC kiivky.
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Kritérium maximadlni vérohodnosti

V ptipadé¢ kritéria maximdlni vérohodnosti ovéfujeme, zda-li je klasifika¢ni schopnost
daného modelu dostatecnd v poméru s procentnim zastoupenim nejpocetné€jSi skupiny
v analyzovaném vzorku. V nasem piipad¢ se jednd o skupinu 0. V nésledujici rovnici je

zobrazen prub¢h vypoctu této hodnoty dle vzorce (3.12):

h=(209/324)-100 = 64,05 %.

Dle vypoctu je minimélni pozadovana hodnota kritéria maximélni vérohodnosti 64,05 %.
Jelikoz je dosazend klasifikacni schopnost analyzovaného vzorku ve vysi 82,41 %, je model

vhodny pro nédslednou analyzu klasifikovaného vzorku dat.

Kritérium pomérové pravdépodobnosti

Dalsi metodou pro ovéfeni klasifikaéni schopnosti je kritérium pomérové
pravdépodobnosti. Kritérium pomérové pravdépodobnosti porovndva procentni zastoupeni
jednotlivych testovanych skupin na celkovém vzorku a srovnavd ji s dosaZenou klasifikaéni
schopnosti logistického modelu. Jak jiz bylo diive zminéno, skupina 0 zaujima 64,51 %,
zbyvajicich 35,49 % ptedstavuji skupinu 1. Vypocet kritéria pomérové pravdépodobnosti dle

vzorce (3.13) shrnuje nésledujici vztah:

7 =(0,65)" +(1-0,65)" = 54,50 %.

JelikoZ je minimdln¢ pozadovand hodnota kritéria pomérové pravdépodobnosti nizsi, nez
skute¢né dosazend hodnota, je i dle tohoto testu klasifika¢ni schopnost dostate¢nd. Pro tplnost
testu je vhodné navysit dosaZenou hodnotu u kritéria pomérové pravdépodobnosti o 25 %. Pii
navyseni kritéria o 25 % je vysledna hodnota 68,13 %. I pfi navySeni kritéria o 25 % je model
vytvofeny metodou logistické regrese stidle vhodny pro naslednou predikci u testovaného
vzorku dat z divodu nizZ§i minimdlné¢ pozadované hodnoty nez je skute¢nd klasifikacni

schopnost modelu, tj. 82,41 %.

ROC krivka
Dal$im ndstrojem pro ovéfeni vhodnosti vytvofeného modelu k nasledné predikci je
vyuziti ROC kiivky. Nésledujici graf (Graf 4.2) zobrazuje vyvoj ROC kiivky, kdy je sledovan

vztah mezi senzitivitou a specificitou analyzovaného vzorku dat.
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Graf 4.2 Vyvoj ROC kiivky
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Jak je patrné z grafu, kiivka ROC se vyrazné¢ pfiblizuje k levému hornimu rohu, coz
znamend, Ze je dosaZena vysoka predikéni spolehlivost vytvoreného modelu. Skutecnost, Ze
vytvofeny model je vhodny k predikci finanéni tisné, byla potvrzena i hodnotou plochy pod
kiivkou ROC. V tomto piipadé byla zjisténa hodnota plochy pod ROC kiivkou ve vysi 0,896.
DosaZend hodnota plochy pod ROC kiivkou se pohybuje v intervalu od 0,8 do 0,9, Ize tedy

tuto hodnotu povazovat za dobrou.

4.3.8 Klasifikacni matice klasifikovaného vzorku dat

Jelikoz byla prostfednictvim jednotlivych statistickych testii zjiSténa dostatecnd
klasifika¢ni schopnost vytvoifeného logistického modelu, bude v nasledujici ¢asti model
aplikovan na klasifikovany vzorek dat. Ovéteni klasifika¢ni schopnosti a pfifazeni firem do
jednotlivych skupin bylo provedeno pomoci programu MS EXCEL. Hodnoty proménnych
jednotlivych firem byly zatfazovdny do vytvorené logistické rovnice. Vysledné hodnoty se
pohybuji v intervalu <0;1>, kdy hrani¢ni bod pro piifazeni do skupin je uréen hodnotou 0,5.
Nésledujici tabulka (Tab. 4.15) zobrazuje predikci bankrotni skupiny u testovaciho vzorku
dat. Testovaci vzorek celkem obsahuje 59 spolecnosti. Skupinu firem bez znaki finan¢nf tisné
tvofi 29 spolecnosti, zbylych 30 firem pfedstavuji spole¢nosti, u kterych byla v roce 2012

zaznamenana finanéni tisen.
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Tab. 4.15 Klasifika¢ni matice testovaného vzorku

Skute¢na skupina 0 Predikovand skupina ’ Celkem
0 26 3 29
1 13 17 30
% podil 89,66 10,34 100
% podil 43,33 56,67 100

Zdroj: vlastni zpracovani

Prvni fadek je opét vénovan nebankrotujici skupiné 0. Z dosazenych vysledkl je
patrné, Ze z celkovych 29 spoleCnosti byla spravné predikovana bankrotujici skupina u 26
firem. Tato hodnota odpovidd procentnimu podilu ve vySi 89,66 %. Nesprdvné byla
bankrotujici skupina predikovdna pro 3 spolec¢nosti. Z celkového poctu 29 firem je jedna

o procentni podil ve vysi 10,34 %.

Predik¢ni schopnost u firem se znaky finan¢ni tisné v roce 2012 zobrazuje druhy
fadek. Z dosazenych vysledkl je patrné, Ze z celkového poctu 30 firem bylo sprdvné mezi
skupinu 1 zafazeno 17 firem. Tento pocet v procentnim vyjadieni ptedstavuje 56,67 %.
Nespravné byla predikovédna bankrotni skupina u 13 firem. Z celkového poctu 30 firem bylo
nespravn¢ zafazeno 43,33 % firem. Je patrné, Ze i u testovaného vzorku dat doslo ke stejnému
jevu jako u vzorku analyzovanych dat a to, Ze byla zjiSténa zhorSend predikéni schopnost

u firem skupiny se znaky finan¢ni tisné.

Pomoci klasifika¢ni matice testovaného vzorku lze ovéfit také celkovou klasifikacni
schopnost vytvofeného logistického modelu. Z celkového poctu 59 firem byla spravné
predikovana bankrotni skupina u 43 firem, coZ predstavuje procentni podil ve vysi 72,88 %.
Naopak nespravné byla bankrotni skupina predikovana u 16 firem. Tato hodnota pfedstavuje
procentni podil ve vysi 27,19 %. V nésledujicim kroku je potfeba ovéfit, zda-li je dosazend
klasifikacni schopnost dostate€nd v souvislosti s procentnim zastoupenim jednotlivych
bankrotnich skupin v testovaném vzorku. Ovéfeni bude provedeno opét pomoci kritéria

maximalni vérohodnosti a pomérové pravdépodobnosti.

Kritérium maximadlni vérohodnosti
Kritérium maximdlni vérohodnosti porovnava predikéni schopnost s procentnim

Vv,

zastoupenim nejpocetnéjsi skupiny ve vzorku dat. V tomto piipad¢ predstavuje nejpocetnéjsi
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zastoupeni bankrotni skupina 1 s 30 firmami. Hodnotu kritéria a vypocet dle vzorce (3.12) lze

zndzornit niZe uvedenym vztahem:

h=(30/59)-100 = 50,85 %.

Minimaln¢ poZzadovana klasifikacni schopnost vytvoieného logistického modelu je nizZsi nez
skute¢né dosazend hodnota, tj. 72,88 %. Prosttednictvim kritéria maximélni vérohodnosti 1ze

povazovat dosaZenou klasifikacni presnost za dostatecnou.

Kritérium pomérové pravdépodobnosti
Kritérium pomérové pravdépodobnosti porovnava procentni zastoupeni jednotlivych
bankrotnich skupin na celkovém vzorku dat s celkovou predikéni presnosti modelu. Vypocet

kritéria dle vzorce (3.13) je zndzornén nésledujicim vztahem:

7 =(0,51)" +(1-0,51)" = 50,02 %.

Dle dosaznych hodnot Ize konstatovat, Ze predikéni schopnost je dostate¢nd, nebot’ minimalné
pozadovana mira klasifikacni ptesnosti je nizsi nez skutecné dosazena klasifikacni schopnost
modelu, kterd dosahuje vyse 72,88 %. Stejné jako u analyzovaného vzorku dat, i v tomto
piipadé bude kritérium navySeno o 25 %. Pfi navySeni kritéria o 25 % je dosaZeno hodnoty
62,52 %. I v tomto piipad€ je klasifikacni schopnost dostatecnd a model je tudiZ vhodny

k predikci financni tisné.

4.3.9  Klasifikacni schopnost p¥i zavedeni Sedé zony

Castym jevem u jednotlivych bankrotnich a bonitnich modelt je existence tzv. $edé
z6ny. Cilem Sedé zoény je zmirnéni ostré hranice mezi dvéma skupinami. Pomoci metody
logistické regrese je mozno ziskat hodnoty v intervalu <0;1>. Pii hodnoté nizsi nez 0,4 je
dand spole€nost zafazena do bankrotni skupiny 0. V piipad€é hodnoty vyssi nez 0,6 se jednd
o bankrotni skupinu 1. Pokud se vypoctend hodnota pohybuje v intervalu <0,4;0,6> je

spolec¢nost zatazena do Sedé zony.

Nize uvedend tabulka (Tab. 4.16) zobrazuje klasifikacni schopnost pii vytvoieni
kategorie Sedé zony. Z dosazenych vysledki je patrné, Ze pti zavedeni Sedé zony bylo spravné
predikovano 42 spolecnosti, coz piedstavuje podil 71,19 %. Chybné bylo predikovano 13
spolecnosti s podilem 22,03 %. Do kategorie Sedé zény byly zatazeny 4 spole¢nosti, coz

predstavuje podil 6,78 %. Ve srovnani s klasifikacni matici, kterd obsahuje pouze dvé
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kategorie, Ize v tomto ptipadé sledovat sniZzeni chybné¢ predikovanych spolec¢nosti. Do Sedé

zOny byly zafazeny 3 firmy z chybné predikce a jedna firma ze spravné urcené predikce.

Tab. 4.16 Klasifika¢ni matice pfi existenci tzv. Sedé z6ny

Hranice Skupina 0 Skupina 1 Predikce Pocet % podil
0-04 25 10 spravné 42 71,19
0,4-0,6 1 3 Seda zona 4 6,78
0,6 - 1,0 3 17 chybné 13 22,03
Zdroj: vlastni zpracovani
4.4 Srovndni vytvoienych modeli

Nasledujici tabulka (Tab. 4.17) souhrnné zobrazuje charakteristiky jednotlivych

predik¢nich modelt vytvorenych pomoci diskrimina¢ni analyzy a logistické regrese.

Tab. 4.17 Srovnani modelu

Diskriminac¢ni analyza

Logisticka regrese

Proménné obsazené v modelu

ROA, FIN_PAK, DU _KZ,

ROS, DU_KZ, OA_CA,

OA_CA, VEL CEL_ZAD, DL._ZAD, VEL
Klasifika¢ni s}chopnost dle 79.93 % 82.06 %
analyzovaného vzorku
Klasifikac¢ni schopnost dle 81.35 % 72.88 %

testovaciho vzorku

Zdroj: vlastni zpracovani

Dle vyse uvedené tabulky je patrné, Ze v piipad¢ diskriminacni analyzy byly do
modelu zafazeny ukazatele rentability aktiv, finan¢ni pédky, doby uhrady kratkodobych
zavazki, podilu obéZnych aktiv na celkovych aktivech a velikost aktiv. V piipadé logistické
regrese ukazatele rentability trzeb, doby dhrady kratkodobych zdvazki, podilu obéZznych aktiv
na celkovych aktivech, velikosti aktiv, celkové a dlouhodobé zadluZenosti. V piipadé¢ obou
modeli byly tedy shodné zatazeny ukazatele doby uhrady kriatkodobych zavazki, podilu
obéznych aktiv na celkovych aktivech a velikost aktiv. Déle lze konstatovat, Ze pomoci
metody logistické regrese bylo dosazeno vySSi predikéni schopnosti o 2,13 p.b.
u analyzovaného vzorku dat oproti metod¢ diskriminani analyzy. AvSak v piipad¢
testovaného vzorku dat doSlo u metody logistické regrese ke zhorsené predikéni schopnosti

oproti diskrimina¢ni analyze o 8,47 p.b.
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5 Zaver

Cilem této diplomové prace byl odhad predikénich modelii finan¢ni tisn€. Jednotlivé
modely byly odhadnuty na zdklad¢ finan¢nich vykazi 429 obchodnich spole¢nosti ptsobicich
na tzemi Ceské republiky. Finanéni vykazy spole¢nosti za tdetni obdobi roku 2011 byly
shromdzdény a zpracovany prostfednictvim Obchodniho rejstifku a aplikace MagnusWeb
spole¢nosti Cekia. Z celkového poétu 429 firem jich bylo 249 zatazeno mezi skupinu
finan¢n¢ zdravych firem, druhou skupinu tvofilo 180 firem, u kterych byly v roce 2012 dle
insolven¢éniho rejstifku zaznamendny znaky financni tisné. Za takovéto znaky byly
povazovany napi. vyhlaSeni dpadku, likvidace, konkurzu nebo zahdjeni insolven¢niho fizeni

na navrh véfitele ¢i dluznika.

Na finan¢ni vykazy jednotlivych firem byla aplikovdna finan¢ni analyza, kdy se
prostiednictvim 23 pomcérovych ukazatelli sledovala oblast rentability, aktivity, likvidity,
stability a zadluZenosti. Po dalSich upravach a posouzeni multikolinearity bylo vybrdno 13
finanCnich ukazateld, které byly pouzity k odhadu model. Analyzovany soubor dat, na
zéklad¢ kterého byly modely odhadovany, obsahuje celkem 324 firem. Nasledn¢ byly modely

ovéfovany na klasifikovaném vzorku dat, ktery obsahuje finan¢ni vykazy 59 firem.

Vybrané finan¢ni ukazatele byly pouZity jako vstupni ddaje pro tvorbu predikénich
modelt. K odhadu predikénich modelid bylo vyuzito statistického programu PASW Statistics
18. Prvni model byl vytvofen na zdkladé metody diskrimina¢ni analyzy, druhy
prostiednictvim metody logistické regrese. Firmy byly rozdéleny do dvou skupin, podle
existence znakll financni tisné. Do prvni skupiny, oznacené hodnotou 0, byly zatazeny
spolecnosti bez znakl finan¢ni tisné. Do druhé skupiny, oznaené hodnotou 1, byly zafazeny

spolecnosti, které v roce 2012 vykazovaly znaky finan¢ni tisné.

Po odhadu jednotlivych modelil bylo zjiSténo, Ze u metody diskriminacni analyzy byly
jako diskrimindtory vybrany ukazatele rentability aktiv, finanéni pédky, doby uhrady
kratkodobych zdvazka, podilu obéznych aktiv na celkovych aktivech a velikost aktiv.
Prosttednictvim metody logistické regrese byly jako regresni koeficienty vybrany ukazatele
rentability trzeb, doby udhrady kratkodobych zdvazkii, podilu obéznych aktiv na celkovych
aktivech, celkové a dlouhodobé zadluZenosti a velikost aktiv. Z dosaZenych vysledkl je
patrné, Ze v piipadé obou metod byly do predikénich modelti jako vyznamné indikatory
zatazeny ukazatele podilu obéZnych aktiv na celkovych aktivech, doby thrady kriatkodobych

zavazku a velikost aktiv.
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Po odvozeni jednotlivych modell ndsledovalo ovéfeni jejich predikéni sily. Predikéni
sila byla zpétné testovdna na analyzovaném i na klasifikovaném vzorku dat, ktery byl
vyClenén z vybérového souboru. U diskrimina¢ni analyzy bylo dosazeno klasifikacni
schopnosti u analyzovaného vzorku dat 79,93 %, u klasifika¢niho vzorku dat byla dosazena
klasifika¢ni schopnost 81,35 %. V obou piipadech byla klasifika¢ni sila dle provedenych testi
shleddna jako dostatecnd. V pifipadé¢ metody logistické regrese bylo dosaZeno
u analyzovaného vzorku dat predik¢ni sily 82,06 %, u klasifikovaného vzorku dat bylo
dosaZeno uspésné predikce ve vysi 72,88 %. Také v ptipadé¢ metody logistické regrese byla
zjisténa Kklasifikacni sila dle provedenych testi shleddna jako dostate¢nd. Dostate¢na
klasifikacni sila byla v pfipad¢ metody logistické regrese také potvrzena ROC kfivkou, kterd

se bliZila levému hornimu rohu a hodnota plochy pod ktivkou ¢inila 0,89.

Na zdkladé vySe uvedenych divodi lze konstatovat, Ze modely stanovené pomoci
metody diskriminacni analyzy a logistické regrese jsou vhodné pro predikci finan¢ni tisné
a mohou tak slouzit k rychlému ovéfeni finanéniho zdravi podnikt. Vyssi predikeni sily bylo
v ptipadé klasifikovaného vzorku dat dosazeno u metody diskriminacni analyzy. Stanovené
modely je mozno vyuzit v oblasti bankovnictvi a obchodnich vztahi pro ovéfeni
potencidlnich dluznikl resp. obchodnich partnert. Je vSak diilezité podotknout, Ze modely je
potieba vyuzivat v souvislosti s dalsSimi metodami komplexniho hodnoceni podnikti, nebot’ na

zadny model se nelze stoprocentné spolehnout.
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Seznam zkratek

AUC
BE_ZAD
BEZ_LIK
CEL_LIK
CEL_ZAD
DL_ZAD
DO_AKT
DS_POH
DU_KZ
EAT
EBIT
EBT
FIN_PAK
OA_CA
OB_AKT
OK_LIK
ROA
ROCE
ROS

sk.
UR_ZAT

VEL

plocha pod kiivkou

béZna zadluZenost

béZzna likvidita

celkov4 likvidita

celkovd zadluZenost
dlouhodobd zadluzenost

doba obratu aktiv

doba splatnosti pohledavek
doba thrady kratkodobych zavazkl
Cisty zisk

zisk pred uroky a zdanénim
zisk pred zdanénim

finan¢ni pdka

podil obéznych aktiv na celkovych aktivech
obrat aktiv

okamzita likvidita

rentabilita aktiv

rentabilita dlouhodobych zdroja
rentabilita trzeb

skupina

urokové zatizeni

velikost aktiv
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VK_CA podil vlastniho kapitdlu na celkovych aktivech
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Ptiloha 1 Testovani multikolinearity

Bankrot [ ROA ROCE | FIN_PAK | ROS [ CEL_LIK | BEZ_LIK | OK_LIK | OB_AKT [ DO_AKT [ DS_POH| DU_KZ | VK_CA | OACA | CEL zAD] DL_ZAD [ BE_zAD VEL

Bankrot 1 -343 ,094 -182 -175 -,090 -077 -,034 ,092 078 ,045 210 -349 ,192 1349 231 13381 -,433
ROA -343 1 -,060 147 075 ,048 049 048 -,074 027 ,017 V‘OZ_SI 831 ,056 -830 -,543 -,849 ,438
ROCE 1094] -060 1 045|026 -031 -027 034 -051 -039 -040 -036 -061 102 1060 017 075 -079
FIN_PAK -182] 147 -045 1 -030 010] o011 033 -018 088 1097 163 128 071 126 -,086] -109 216
ROS -175) 075 1026 -030 1 026 026 1032 011 811 -274) -532 064] 107] -.065 123 -051 1029
CEL_LIK ~090] 048 ~031 010 1026 1 941 532 ~003 043 070] ~034] 061 077] ~060 ~014] 072 014]
[BEZ_LKK ~077] 1049 027 011 1026 EZ] 1 594 7000 051 1085 ~034] ,os—ol 1067] ~059 ~019] ~069 1020
OK_LIK -034 048 -,034 ,033 ,032 582 594 1 ,000 ,058 -018 -,037 057 ,033 -,056 -003 -072 -,061
OB_AKT ,092] -074 -,051 -018 011 -003 ,000 ,000 1 -018 -014 -019 ,000] -,006 ,000 -016 ,005 =114
DO_AKT 078 027 -,039 ,088 -811 ,043 051 ,058 -018 1 451 547 029 -,1538 -,028 ,026 -,035

DS_POH 045 017 -,040 ,097 -274 ,070 ‘Oég‘ -,018 -014 451 1 407 016 ,030 -016 ,019 -022

DU_KZ 210 7‘02_5| -,036 ,163 -532 -,034 -,034 -,037 -019 547 ,407 1 -127 -,081 128 ,191 ,080

VK_CA -349) 831 -061 128 064 061 1060 1057 1000 029 016] 127, 1 022[ 1,000 -708| -974

OA CA 192 1056 102 071 107 077 067 033 ~006 153 1030 -081 022 1 -022 -132] -007,

CEL_ZAD 349 -830 1060 126 -065 -,060) -059 -056 1000 -028 ~016] T28[ 1,000 -022 1 707 976

DL_ZAD 231 ~543 017 ~086 123 ~014] 019 ~003 ~016 1026 019 EEL ~708] 132 707 1 582

[BE 270 331 ~849 075 109 051 072 ~069 072 ,00E| ~035 -022] 080 ~974] ~007] 976 582 7

|UFLZAT -,083 ,006 016 015 046 ,037 023 015 ,005 -,031 7‘008| -015 ,007] ,009 -007 -011 -,009 1

|VEL -433 438 -,079 216 029 014 020 -,061 7‘114| 025 7‘001| -062 1443 =212 -,442 -293 -422 ,009' 1

Priloha 2 Krokova metoda - krok O a 1

Step Ukazatel Tolerance [Min. Tolerance| Fto Enter [Wilks' LambdalStep Ukazatel Tolerance |Min. Tolerance| Fto Enter |Wilks' Lambda|

0 ROA 1,000 1,000 42,992 ,882|1 ROA 883 ,883 11,935 ,783
ROCE 1,000 1,000 2,895 ,991 ROCE ,998 ,998 1,447 ,809
FIN_PAK 1,000 1,000 11,066 967 FIN_PAK 976 976 3,280 ,804
ROS 1,000 1,000 10,182 969 ROS 997 ,997 10,783 ,786
CEL_LIK 1,000 1,000 2,609 992 CEL_LIK ,999 ,999 2,792 ,805
OK_LIK 1,000 1,000 ,366 999 OK_LIK ,993 ,993 1,431 ,809
OB_AKT 1,000 1,000 2,764 991 OB_AKT 993 ,993 ,731 811
DS_POH 1,000 1,000 ,655 998 DS_POH 1,000 1,000 ,793 810
DU_Kz 1,000 1,000 14,869 956 DU_KZ 999 999 13,892 779
OA_NA CA 1,000 1,000 12,280 963 OA_NA CA 979 979 4177 ,802
DL_ZAD 1,000 1,000 18,073 947 DL_ZAD 951 ,951 4,698 801
UR_ZAT 1,000 1,000 2,231 993 UR_ZAT ,999 ,999 2,475 ,806
VEL 1,000 1,000 74,376 812

Priloha 3 Krokova metoda - krok 2 a 3

Step Ukazatel Tolerance [Min. Tolerance| Fto Enter [Wilks' LambdalStep Ukazatel Tolerance |Min. Tolerance| Fto Enter |Wilks' Lambda|
2|ROA ,881 ,881 12,498 ,749 3[ROCE 995 ,881 1,709 ,745
ROCE ,995 995 1914 774 FIN_PAK 933 ,867 5,838 ,736
FIN_PAK ,934 934 6,663 ,763 ROS ,731 ,731 1,682 ,745
ROS ,734 ,734 2,432 773 CEL_LIK ,998 ,881 2,075 ,745
CEL_LIK ,999 ,998 2,491 773 OK_LIK ,987 ,874 ,632 ,748
OK_LIK ,992 992 1,137 776 OB_AKT 991 878 ,803 748
OB_AKT ,992 992 ,943 776 DS_POH ,834 ,833 372 ,749
DS_POH ,834 834 447 778 OA_NA CA 924 ,845 10,126 ,726
OA_NA CA ,964 964 6,079 ,764 DL_ZAD ,708 674 ,033 ,749
DL_ZAD 927 927 2,413 773 UR_ZAT ,999 ,881 2,467 744
UR_ZAT ,999 ,998 2,402 773

Priloha 4 Krokova metoda - krok 4 a 5

Step Ukazatel Tolerance [Min. Tolerance| Fto Enter [Wilks' Lambda|Step Ukazatel Tolerance |Min. Tolerance| Fto Enter |Wilks' Lambda|
4|ROCE ,989 ,845 1,083 ;724 5|ROCE ,989 ,831 1,011 711
FIN_PAK ,933 832 5,705 714 ROS 724 ,697 1,885 ,709
ROS ,726 726 2,315 ;721 CEL_LIK ,990 ,831 2,821 ,707
CEL_LIK ,990 ,845 2,875 ,720 OK_LIK 985 ,823 492 ;712
OK_LIK ,987 ,838 ,666 ,725 OB_AKT ,989 ,826 1,091 711
OB_AKT ,990 841 1,012 724 DS_POH ,828 ,787 631 ;712
DS_POH ,829 813 ,735 ,725 DL_ZAD ,696 ,664 ,020 ;713
DL_ZAD ,696 664 ,052 726 UR_ZAT ,998 ,831 2,553 ,708
UR_ZAT ,998 ,845 2,642 ,720




Ptiloha 5 Testovani multikolinearity po vyfazeni nevyznamnych ukazatelil

Bankrot ROA FIN_PAK ROS DU_KZ MK_NA AKT OA CA [CEL_zAD| DL_ZAD | BE_ZAD VEL
Bankrot 1 -,343 -,182 -175 ,210 -,349 192 ,349 ,231 ,331 -,433
ROA -,343 1 147 ,075 -,025 ,831 ,056 -,830 -,543 -,849 ,438
FIN_PAK -,182 147 1 -,030 ,163 ,128 -,071 -,126 -,086 -,109 ,216
ROS -175 ,075 -,030 1 -,532 ,064 ,107 -,065 -,123 -,051 ,029
DU_Kz ,210 -,025 ,163 -532 1 -127 -,081 ,128 ,191 ,080 -,062
VK_NA_AK] -,349 ,831 ,128 ,064 -127 1 ,022 -1,000 -,708 -,974 ,443
OA CA ,192 ,056 -,071 ,107 -,081 ,022 1 -,022 -,132 -,007 -212
CEL_ZAD ,349 -,830 -,126 -,065 ,128 -1,000 -,022 1 ,707 976 -,442
DL_ZAD ,231 -,543 -,086 -,123 ,191 -,708 -,132 ,707 1 ,582 -,293
BE_ZAD ,331 -,849 -,109 -,051 ,080 -974 -,007 ,976 ,582 1 -,422
VEL -,433 ,438 216 ,029 -,062 443 -212 -,442 -,293 -,422 1
Ptiloha 6 Vybér proménnych v jednotlivych krocich
Score df Sig. Score df Sig.
Step 0 Variables |FIN_PAK 10,765 1 ,001(Step 3 Variables |FIN_PAK ,001 1 975
ROS 9,931 1 ,002 ROS 11,101 1 ,001
DU_Kz 14,301 1 ,000 DU_KZ 6,268 1 ,012
OA_NA C 11,903 1 ,001 OA_NA C 1,385 1 ,239
A A
CEL_ZAD 39,455 1 ,000|Step 4 Variables |FIN_PAK ,026 1 ,873
DL_ZAD 17,218 1 ,000 DU_KZ 6,775 1 ,009
VEL 60,796 1 ,000 OANA C 4,216 1 ,040
A
Step 1 Variables [FIN_PAK 2,358 1 ,125 Overall Statistics 13,260 3 ,004
ROS 13,480 1 ,000(Step 5 Variables |FIN_PAK ,061 1 ,805
DU_Kz 13,515 1 ,000 OA NA C 5,102 1 ,024
A
OA NA C 3,853 1 ,050 Overall Statistics 5,136 2 ,077
A
CEL_ZAD 19,191 1 ,000(Step 6 Variables |FIN_PAK ,031 1 ,860
DL_ZAD 5,784 1 ,016 Overall Statistics ,031 1 ,860
Step 2 Variables |FIN_PAK ,001 1 977
ROS 6,343 1 ,012
DU_Kz 7,549 1 ,006
OA NA C 4859 1 1028
A
DL_ZAD 11,914 1 ,001
Ptiloha 7 Charakteristika proménnych v jednotlivych krocich
B SE. Wald df Sig. Exp(B) B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1 VEL -,487 ,069 50,333 1 ,000 ,614|Step 5 ROS -1,644 563 8,625 1 ,004 ,193
Constant 4,187 672 38,850 1 ,000 65,823 DU_KZ ,000 ,000 3,296 1 ,069 1,000
Step 2 CEL_ZAD 2,014 339 35,354 1 ,000 7,490 CEL_ZAD 2816 ,489 33,186 1 ,000 16,711
VEL -,246 ,078 9,989 1 ,002 ,782| DL_ZAD -2,393 611 15,343 1 ,000 ,091
Constant 225 ,868 ,067 1 ,795 1,252 VEL -,189 ,083 5179 1 ,023 ,828
Step 3 CEL_ZAD 2,858 ,460 38,657 1 ,000 17,426 Constant -513 925 ,308 1 579 598
DL_ZAD -1,952 ,563 12,038 1 ,001 ,142|Step 6 ROS -1,999 621 10,353 1 ,001 ,136
VEL -221 ,080 7,677 1 ,006 ,801 DU_KZ ,000 ,000 3,246 1 ,072 1,000
Constant 121 ,891 ,019 1 892 ,886| OA_NA CA 1,368 613 4,978 1 ,026 3,926
Step 4 ROS -1,493 656 7221 1 ,007 ,225| CEL_ZAD 2,561 ,495 26,825 1 ,000 12,953
CEL_ZAD 2,834 485 34,125 1 ,000 17,012 DL_ZAD -2,043 ,643 10,090 1 ,001 ,130
DL_ZAD -2,420 607 15,876 1 ,000 ,089 VEL -, 149 ,085 3,059 1 ,080 ,862
VEL -,200 ,083 5,851 1 016 819 Constant -1,727 1,083 2,541 1 A1 178
Constant -,334 914 134 1 715 716




Ptiloha 8 Vypocet poméru Sanci

Velikost VEL Dlouhodoba zadluZ DL_ZAD Celkova zadluz: DL_ZAD
Hodnota 0 Hodnota 0 Hodnota 0

P (CUR) 1,727 0,151] P (CUR) 1,727 0,151} P (CUR) 1,727 0,151]
P(Not CUR) 0,849 P(Not CUR) 0,849 P(Not CUR) 0,849

P(C)/P(NC) 0,178 P(C)/P(NC) 0,178 P(C)/P(NC) 0,178

Hodnota 1 Hodnota 1 Hodnota 1

P (CUR) -1,876 0,133] P (CUR) -3,770 0,023] P (CUR) 0,834 0,697]
P(Not CUR) 0,867 P(Not CUR) 0,977 P(Not CUR) 0,303

P(C)/P(NC) 0,153 P(C)/P(NC) 0,023 P(C)/P(NC) 2,303

A ODDS 0,862 A ODDS 0,130 A ODDS 12,949

Podil obé&znych aktiv na celkovych aktivech  OA_CA Doba thrady kratodobych zévazki DU_KZ ilita trieb ROS
Hodnota 0 Hodnota 0 Hodnota 0

P (CUR) 1,727 0,151} P (CUR) -1,727 0,151} P (CUR) -1,727 0,151]
P(Not CUR) 0,849 P(Not CUR) 0,849 P(Not CUR) 0,849

P(C)/P(NC) 0,178 P(C)/P(NC) 0,178 P(C)/P(NC) 0,178

Hodnota 1 Hodnota 1 Hodnota 1

P (CUR) -0,359 0,411 P (CUR) 1,727 0,151} P (CUR) 3,726 0,024
P(Not CUR) 0,589 P(Not CUR) 0,849 P(Not CUR) 0,976

P(C)/P(NC) 0,698 P(C)/P(NC) 0,178 P(C)/P(NC) 0,024

A ODDS 3,927 A ODDS 1,000 A ODDS 0,135
Ptiloha 9 Zpétné zatazeni analyzovaného vzorku dat

Predikce
pd v pd
Pozorovani Bankrot Spravnost
Step 1 Bankrot 0 183 26 87,6

1 58

57

49,6

Celkem

74,1

Step 2

Bankrot

0 197

12

94,3

1 50

65

56,5

Celkem

80,9

Step 3

Bankrot

0 193

16

92,3

1 50

65

56,5

Celkem

79,6

Step 4

Bankrot

0 195

14

93,3

1 44

71

61,7

Celkem

82,1

Step 5§

Bankrot

0 194

15

92,8

1 41

74

64,3

Celkem

82,7

Step 6

Bankrot

0 194

15

92,8

73

63,5

Celkem

82,4




