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1.Uvod

Téma predikce upadku podniku se v ekonomické literature objevuje od Sedesa-
tych let minulého stoleti a byla mu vénovana rada védeckych praci. S cilem
predpovédét upadek podniku nebo spravné klasifikovat podnik podle jeho fi-
nanc¢niho zdravi byla vyuzivana rada ruznych metod, které se vzajemné lisi jak
svymi predpoklady, tak slozitosti.

Predikéni modely jsou zalozeny na hypotéze, ze finan¢ni obtize podniku lze
podle urcitych signala, které se mohou projevit v hodnotach pomérovych fi-
nanc¢nich ukazatell, identifikovat drive, nez se skutetné projevi. Cilem
zkoumani je pak vyvinout takovy model, ktery dokdze vydavat varovné signdly
s dostatecnym Casovym predstihem - model véasného varovani.

Jiz v roce 1966 William Beaver hledal takovy pomérovy ukazatel, ktery by lépe
nez jiné dokazal s dostatecnym predstihem upozornit na blizici se upadek pod-
niku. Z pomérovych ukazatelu pak odvodil nékolik jednorozmérnych
diskrimina¢nich modeld. O dva roky pozdéji Edward Altman vyuzil pro reseni
obdobného problému vicerozmérnou diskriminacni analyzu a na jejim zakladé
odvodil znamy Z-score model. Altmanuv model se stal etalonem oboru a v radé
védeckych praci je vyuzivan jako zéklad pro komparaci vysledku. Profesor
Altman se tématu vénuje do soucasnosti, pricemz dosud predstavil nékolik mo-
difikaci puvodniho modelu. Z hlediska metodického aparatu diskriminacni
analyza nad ostatnimi klasifikacnimi metodami prevlada, rozSiruje se vyuziti
dalSich metod, jako je logisticka nebo probitova regrese. Kromé téchto metod je
mozné vyuzit dalsi klasifikacni metody, zejména neuronové sité ¢i klasifikacni
stromy. Do soucasnosti byla publikovdana rada komparacnich studii, ve kterych
byla srovnavana spolehlivost Klasifikace jednotlivych metod a modelu. Jejich
zavéry jsou vsak casto protichudné a na jejich zakladé je obtizné obecné dopo-
rucit urcitou klasifika¢ni metodu ¢i model.

Vyznam predikce finanéni tisné nebo tpadku podniku v Ceské republice doku-
mentuje tiskova zprava Czech Credit Bureau (CCB 2011). Od roku 1993 do
poloviny roku 2011 zbankrotovalo v Cesku 2 674 akciovych spole¢nosti a
16 105 spolecnosti s rucenim omezenym. V dalsi zpravé (CCB 2012) uvadéji
bankrott (meziro¢ni narust o 49 %), z toho 1 232 se tykalo pravnickych osob a
1 181 fyzickych osob podnikatelt. Z odvétvového hlediska bylo v roce 2011 vy-
hldSeno nejvice bankroti na firmy v odvétvi obchod a pohostinstvi (416), u
subjektll podnikajicich ve sluzbach to pak bylo 367 bankroti. K nejvy$simu me-
ziro¢nimu rustu v poCtu bankrotu doslo v odvétvich zemédélstvi a tézba (narust
0 40 %); absolutni ¢isla vSak nejsou uvedeny.

Tiskové zprava Ceské kapitdlové informacni agentury (Cekia 2010) konstatuje,
7e zemé&délstvi, zpracovatelsky primysl, obchod a doprava patii v Ceské repub-
lice k nejrizikovéjSim oborim podnikdni, naopak nejstabilngjsi jsou podniky
v odvétvich financCni sluzby, Skolstvi, zdravotnictvi a energetika. Vysledky vy-

chézeji z metodiky ratingového modelu CEKIA Stability Rating, pomoci kterého



je odhadovano riziko upadku podniku v nasledujicim roce. V odvétvich zemeé-
délstvi, myslivost, lesnictvi, rybolov a chov ryb je 14,3 % podniku zarazeno mezi
vynikajici (A), 51,9 % mezi dobré (B) a 32,6 % mezi rizikové a v upadku (C a D;
je, ze podnikani v odvétvi zemédélstvi patri stdle k nejrizikovéjsimu. Vysledky
hodnoceni podle Cekia Stability Rating jsou uvedeny v tabulce (Tab. 1). Oproti
roku 2010 se podil rizikovych podniku v odvétvi zemédélstvi zvysil o 16 pro-
centnich bodl a primérnou hodnotu v Ceské republice prevysuje 2,2krét.

Tab. 1 Rozdéleni podnikt dle CEKIA Stability Rating

Ratingové hodnoceni Odvetvi zemédélstvi Podmkatelél;a zakladna
A - vynikajici 13,74 % 21,67 %
B - dobré 36,70 % 55,59 %
C - rizikové 48,82 % 21,93 %
D - upadky 0,74 % 0,82 %

Pramen: Cekia (2012)

Cekia (2012) nastifuje hlavni pri¢iny téchto nepiiznivych stavil. Lze je identifi-
kovat predevsim v silicich konkurencnich tlacich a dodatecnych investicich
nutnych pro dodrzeni platnych norem kladenych na welfare zvirat a ochranu
zZivotniho prostiedi. Po vstupu do Evropské unie a otevreni trhu je ceské zemé-
délstvi konfrontovdno s nabidkou zahrani¢nich potravin, nedostateény odbyt na
domacim trhu a nestabilni vykupni ceny resi nékteré podniky utlumem nebo
ukoncenim produkce nerentabilnich komodit, pripadné ukoncenim cinnosti.
Pokles objemu produkce zemédélskych komodit se tyka zejména ZzivoCiSné vy-
roby - predevsim chovu prasat a chovu skotu. Podil zemédélstvi na celkové
produkci se snizil z 3,11 % v roce 2000 na 1,97 % v roce 2009.

Cilem disertacni prace je ovéreni moznosti vicerozmérnych Kklasifikacnich
metod pri predikci finan¢ni tisné podnika v odvétvi zemédélstvi.

Samotna prace bude strukturovana do nékolika zdkladnich Casti. Literarni pre-
hled je mozné rozdélit na tri ¢asti. V prvni bude shrnut dosavadni stav poznani
v oblasti financni tisné a jeji predikce; druha bude obsahovat popis vybranych
klasifikacnich metod; a treti popis vybranych klasifikacnich modell sestave-
nych pro predpovéd upadku a finanéni tisné nebo k hodnoceni finan¢niho
zdravi podniku. V metodické casti budou nadefinovany proménné (zavisla i ne-
zavislé) a dale bude popsan materidl a postup reseni. V aplikaCni casti bude
nejprve ovérena vyuzitelnost stavajicich klasifika¢nich modelu pro predikci fi-
nanc¢ni tisné. Nasledné budou konstruovany predikéni modely s vyuzitim
aparatu klasifikacnich metod popsanych v literarnim prehledu.




2.Financni tisen a upadek podniku

2.1. Predikce financni tisné a upadku podniku

Modely predpoveédi finanéni tisné i upadku podniku jsou zalozeny na klasifikac-
ni procedure, na jejimz zdkladé je objekt (tedy podnik) zarazen do jedné
z predem zndmych skupin (napriklad ohrozeny upadkem nebo prosperujici).
Mohou nastat ¢tyri situace, tedy ze

1. ohrozeny podnik je spravné klasifikovan mezi ohrozené podniky;

2. ohrozeny podnik je mylné klasifikovan mezi prosperujici podniky;

3. prosperujici podnik je chybné zarazen do skupiny ohrozenych podniki;

4. prosperujici podnik je klasifikovan korektneé.
Tyto situace lze prehledné zobrazit v klasifikacni (téz konfusni) matici (v tomto
pripadé v matici typu 2 x 2). Tvorba a hodnoceni klasifika¢ni matice jsou blize
popsany v ¢asti 3.9.2 Klasifikacni matice). Pokud je ohrozeny podnik klasifiko-
van jako prosperujici, pak nastava chyba I. druhu; pokud je prosperujici podnik
mylné zarazen do skupiny ohrozenych, pak nastava chyba II. druhu. S chybou I.
i II. druhu mohou byt spojeny urcité naklady, které je mozné (dokonce vhodné)
v nékterych klasifikacnich metodach zohlednit.

2.2. Definice upadku

Rydl (2005) uvadi, ze kvalitni ipadkové pravo umoznuje rychly vystup proble-
matickych subjektd z hospodéarského systému, a tim omezuje dopady vzniklé
¢innosti ipadcu na ostatni podnikatele, domdcnosti a financ¢ni instituce.

Zéakon ¢. 182/2006 Sb., o upadku a zpusobech jeho reSeni (insolvencni zakon)
definuje v §3 odst. 1, ze dluznik je v ipadku, pokud ma:

a) vice véritelu a

b) penézité zavazky po dobu delsi 30 dnu po lhuté splatnosti a

c) tyto zavazky neni schopen plnit.
V odst. 2 upresnuje, ze dluznik neni schopen plnit své penézité zavazky, pokud:

a) zastavil platby podstatné ¢asti svych penézitych zavazki, nebo

b) je neplni po dobu delsi 3 mésicu po lhuté splatnosti, nebo

c) neni mozné dosdhnout uspokojeni nékteré ze splatnych penézitych po-

hledavek vuci dluzniku vykonem rozhodnuti nebo exekuci, nebo

d) nesplnil dalsi povinnosti dané zakonem.
Odst. 3 rozsiruje definici upadku o predluzeni. O predluzeni jde podle zdkona
tehdy, méa-li dluznik vice vériteld a souhrn jeho zavazku prevysuje hodnotu jeho
majetku.



Insolvencnim zakonem byl nahrazen zakon €. 328/1991 Sb., o konkurzu a vy-
rovnani. Tomuto zdkonu bylo vytykano, ze vychazel z prava a etiky prvni
republiky a hodil se k realizaci bankrotu spiSe malého podniku s maximalné
desitkami véritell. Zakon neumoznoval alternativy k likvida¢nimu zpusobu re-
Seni upadku, nerozliSoval mezi typy uUpadci a neposkytoval véritelim
dostatecné pravni mechanismy pri rozhodovéni o zpisobu reseni upadku (Rydl
2005).

2.3. Definice financni tisne

Kritérium financ¢ni tisné byva v literature definované rozlicnym zpusobem, ¢as-
to je zalozeno na ztratach trvajicich urcitou dobu (at provozni ¢i celkové);
nevyplaceni dividend z prioritnich akcii; neplnéni zavazka z dluhopist; rozséh-
lém propousténi zaméstnancl; kapitdlové restrukturalizaci; kumulovanych
ztratach ¢i negativnim cash flow (Balcaen a Ooghe 2006).

Abou El Sood (2008) radi spolecnost mezi spole¢nosti ohrozené financ¢ni tisni,
pokud splnuje béhem tri po sobé nasledujicich roku jednu z podminek: 1) za-
porné provozni cash flow v kterémkoliv roce; 2) Cistd provozni ztrata
v kterémkoliv roce; nebo 3) zaporny Cisty pracovni kapitdl v kterémkoliv roce.

Podobné vymezuje problémové zemédélské podniky Kopta (2009), které jsou
ohrozeny jak dlouhodobou zapornou rentabilitou (soucet hospodarskych vy-
sledki za pét let je zaporny), tak prudkymi vykyvy hospodarského vysledku,
které vedou k zapornému provoznimu cash flow.

Gurcik (2002) za prosperujici podniky povazoval ty, které v letech 1998 az 2000
dosahovaly zisku a v poslednim roce rentabilita vlastniho kapitalu byla vyssi
nez 8 % (mira inflace v roce 2000), za neprosperujici ostatni podniky.

Synek (1996) uvadi tri situace, ve kterych lze podnik oznacit jako ohrozeny fi-
nancni tisni.

e Podnik je dlouhodobé ztratovy a platebné neschopny.

e Podnik se vyznacuje dil¢imi vaznymi problémy, zejména poklesem obje-
mu vykonl, vznikem nepriznivého socidlniho klimatu ve spoleCnosti,
trvalou platebni neschopnosti.

e Podnik se jevi jako Gspésny, ale v dusledku extrémniho rustu trvale nara-
Zi na nedostatek kapitalu.

Priznaky nenastavaji soucasné, ale v urcitych fazich. Nejprve jde o pokles ob-
jemu vykonu, dale nastupuje pokles rentability, zvy$Sena potfeba pracovniho
kapitalu, zhorSovani kapitdlové struktury a nakonec dochdzi k trvalé platebni
neschopnosti.

Blum (1974) charakterizuje podnik jako urcity zasobnik financ¢nich prostredku,
priCemz pravdépodobnost finanéni tisné zavisi na jejich o¢ekdvanych tocich.

vvvvv
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mensi je tento zasobnik;

mensi jsou provozni prijmy;

vetsi jsou zavazky k véritelum;

vetsi jsou provozni vydaje;

vy$$i je variabilita prijma a vydaju;

,nachylnéjsi k upadku” je odvétvi, ve kterém firma podnika. V téchto od-
vétvich je Cetnost upadku vyssi nez v ostatnich odvétvich. Jako priklad
autor uvadi vyrobu automobilt na pocatku dvacatého stoleti.

Marek (2006) déli financni tisen do dvou podob:

e Relativni, kterd nastdva v okamziku, kdy podnik neni schopen dostat
k danému terminu vSem svym splatnym zévazkum.

e Absolutni, tj. stav, kdy hodnota zavazku podniku prevysuje hodnotu jeho
aktiv.

Podle Bakera a Powella (2005) financ¢ni tisen nastava, pokud ma spolecnost
obtize s plnénim smluvnich zavazku spojenych s dluhovym financovanim. Jednd
se 0 celkové oslabeni finan¢ni kondice podniku zpusobené enormnim zadluze-
nim, pricemz krajnim pripadem financni tisné je bankrot.

Zridkakdy se stane, ze jedno chybné rozhodnuti zavede spolecnost do potizi,
obvykle je to cela série mylnych rozhodnuti, popr. rozhodovaci procesu, které
se neprojevi okamzité (Jindrichovska a Blaha 2001).

Nevyhodou finan¢nich predikénich modeli muze byt zanedbéni nefinanCnich
informaci o podniku. Odbornici se domnivaji, ze problémy podniki jsou spojeny
s chybami v jejich rizeni a tyto chyby se objevi drive, nez se projevi v ¢islech,
tedy ve finanCnich vykazech. Jednim z nefinancnich predikCnich modelu je
A skére. Profesor Argenti' v tomto modelu stanovil uréité symptomy, které po-
vazoval za kliCové pro financni situaci podniku a kazdému priradil urc¢itou vahu
(Suvova 2000).

Lussier a Corman (1994) uvadéji patnact pricin ipadku, pricemz radu z nich lze
uvazovat pouze v pripadé podniku fyzickych osob (kapital, finan¢ni kontroly,
zkuSenosti v odvétvi, manazerské zkuSenosti, planovani, odborni poradci, vzdeé-
lani, zaméstnanci, nacasovani produktu, ekonomicky cyklus, vék, partneri,
rodice, mensiny a marketing).

Valach (1999) Cleni priciny financ¢ni tisné na interni (vyvolané prijetim Spatného
rozhodnuti v ramci podniku) a externi (dané faktory existujicimi nezavisle na
jednani osob spojenych s podnikem). Dale uvadi naméty na reseni financni tisné
(vypracovani nové obchodni strategie; zlepSeni hospodareni s pohledavkami, se
zasobami; zvySeni prijmu prodejem aktiv; snizeni ¢i odlozeni vydaju; zaméreni
se na rychly prisun penéz pomoci skont; sestaveni zebricku priorit ve vlastnich
platbach; vypracovani kritérii o zastaveni ¢i omezeni provozu podniku).

Seegee

! Pivodni pramen ARGENTI, ]. Corporate collapse: the causes and symptoms. London: Mc-
Graw-Hill, 1976.
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Giroux (2003) mezi priznaky financéni tisné radi nizkou likviditu, vysoké zadlu-
Zeni, nizké ¢i kolisavé zisky, klesajici trzby a zaporné provozni cash flow.
Griinwald (2001) definuje finan¢ni tisen jako podlomeni finanéniho zdravi, pri-
¢emz financni zdravi je déno aktudlnim stavem podnikovych financi. Financ¢ni
tisen je opaCnym extrémem financniho stavu podniku, jakym je naprosté fi-
nancni zdravi. Mezi témito extrémy existuje nekone¢né mnoho stavi, které lze
oznacovat ruznymi nazvy (Grinwald a Holeckova 2004). Finan¢né zdravy pod-
nik nejevi priznaky finanéniho ohrozeni svého pokracujiciho trvéni. Lze
predpokladat, ze v dohledné dobé (minimdalné do roku) nedojde k platebni ne-
schopnosti ani k predluZeni. Podnik je ve financni tisni, kdyZ vykazuje tak vazné
platebni potize, které nemohou byt vyreSeny bez radikélnich zmén v provozni
nebo ve financ¢ni ¢innosti (HoleCkova 2008). Mira finan¢niho zdravi podniku ma
vyjadrit, jak velkym rizikim z provozni ¢innosti pravdépodobné finance podniku
odolaji. Je vyjadrovana zarazenim podniku do jednoho ze ¢tyr pasem:

e Pevné zdravi. Pevné zdravi by jistilo podnik i pri zdvaznych nezdarech
v provozni ¢innosti ¢i pri externim ohrozeni.

e Dobré zdravi. Dobré zdravi by podrzelo podnik pri prechodnych nesna-
zich v provozni ¢innosti. Cim je bliZe k irovni pevného zdravi, tim vétsi je
odolnost pro externimu ohrozeni.

e Slabsi zdravi. Pri slabsim zdravi by pripadné poruchy v podnikdni mohly
zpusobit prechodné financni potize.

e Churavéni. Churavéni privadi podnik do finanéni tisné. Nelze vyloucit, ze
dojde k upadku.

Z uvedeného prehledu vyplyva, ze definice jevu financni tisné neni jednotnd a je
stdle predmétem zkoumani. Pojmy finanCni tisen a upadek podniku se
v literature Casto nerozliSuji. Déle je mozné setkat se s terminem default, ktery
je definovan jako nedodrzeni zavazku dluznika vyplyvajiciho z uvérové smlouvy
(Jakubik a Teply 2007). I v anglofonni literature se v souvislosti s ipadkem,
financni tisni a finanénim zdravim podniku objevuji terminy, jejichz vyznamy se
castecné prekryvaji. Jejich vyznamy uvadi Velky ekonomicky slovnik (Biirger
2007):

e bankruptcy - bankrot, konkurz (soudni rizeni), ipadek (financni);

o failure - krach, netspéch, nezdar, selhani, ztroskotani (projektu);

o distress - nouze, zabaveni, obstaveni, tisen;

e default - insolvence, nedodrzeni lhity, nedodrzeni zavazku, neplaceni,

neplnéni, prodleni v placeni, nedodrzet lhutu, nedodrzet zédvazek;
e insolvency - nesolventnost, platebni neschopnost, ipadek;
o financial health, financial sound - finan¢ni stabilita, finan¢ni zdravi.

VyhlaSeni tupadku (bankrotu, konkurzu, insolvence) je obvykle spojeno
s nedostatecnou likviditou a insolvenci, analyzovany vybérovy soubor podniku
vSak muze byt kontaminovan podniky, které jsou sice formélné bankrotni,
ovSsem nejevi priznaky financni tisné (Balcaen a Ooghe 2006). Témér vSechny
bankrotni podniky se nachézeji ve financni tisni, ovsem ne na vSechny podniky
ve finan¢ni tisni je vyhlaSen bankrot (Grice a Dugan 2001). Tuto situaci lze zob-
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razit jako prunik mnozin podniku ve financni tisni (FT) a podnikd v upadku (U,
Obrazek 1).

Obrazek 1 Prinik financni tisné a upadku

Pramen: vlastni

Upadek podniku miZe nastat i vlivem neo¢ekavané udélosti, napf. Zivelnou po-
hromou ¢i nepriznivymi klimatickymi podminkami. Zarazeni takovychto
podnika do souboru upadajicich zvySuje Sum a snizuje predik¢ni schopnost od-
vozeného modelu. Vyhlaseni upadku je jednou z nékolika moznosti reseni
financni tisné podniku - v tvahu déle prichéazi slouceni s jinym podnikem, roz-
déleni, likvidace. Dalsi zkresleni vyplyva z mozné ¢asové prodlevy mezi vznikem
finanénich obtizi a vyhlaSenim bankrotu (Balcaen a Ooghe 2006).

Provedeni provozni a finan¢ni restrukturalizace a reorganizace by mélo zastavit
a odvratit smérovani k ipadku Ci zaniku. Zanikem podniku je ohrozen ma-
nagement, zaméstnanci i externi partneri, kteri spoléhaji na financni analyzu
jako na ndstroj vCasného varovani. Vystraha by méla prijit s takovym predsti-
hem, aby se management mohl pokusit upadek odvratit a aby se vlastnici,
véritelé a obchodni partneri mohli chranit pred nepriznivymi nasledky (Holec-
kova 2008).

2.4. Ucetni vykazy jako zdroj dat

Podnik a jeho fungovani lze popsat pomoci rady financnich i nefinanénich cha-
rakteristik. NejkoncentrovanéjSim obrazem fungovani podniku je obraz
v podobé dat ze zdkladnich ucetnich vykazl - rozvahy a vykazu zisku a ztraty
(Neumaierové a Neumaier 2008). Ucetni vykazy predstavuji zakladni zdroj dat
pro vypocet pomérovych ukazatell, maji vSak nékteré slabé stranky, které jsou
dany jejich konstrukci a U¢etnimi praktikami. U¢etni vykazy pracuji s udaji, kte-
ré se vztahuji k minulosti. Analyza vzdy ¢erpa z vice ¢i méné vzdalené minulosti
a pracuje s rizikem, Ze stav zachyceny ve vykazech a aplikovany na dnesni hod-
noceni nemusi byt aktudlni (Blaha a Jindrichovska 2006).

Rozvaha charakterizuje situaci podniku k urcitému okamziku, podava informaci
o celkovych aktivech a pasivech a jejich strukture. S jeji konstrukci jsou spojené
slabé stranky (Ruckova 2010, Blaha a Jindrichovska 2006):
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o Ucetni standardy pouZivaji jako zaklad pro ohodnoceni rozvahovych po-
upravovana odpisy, nereflektuje presné skutecnou soucasnou hodnotu.

e Kurceni hodnoty nékterych rozvahovych polozek musi byt uzit odhad
(napr. rozdil ucetni hodnotou a aktualni hodnotou).

e VsSeobecnou praxi je postupné snizovani hodnoty dlouhodobych aktiv - je-
jich odepisovani. OpacCny proces, tedy jejich zhodnocovani, se nebere
v tvahu.

e Vrozvaze nejsou zahrnuty nékteré polozky, ackoliv maji urcitou financ¢ni
hodnotu a ucCastni se hospodarského procesu, napi. majetek porizeny
pomoci finan¢niho leasingu.

Snahou vykazu zisku a ztraty je zmérit ¢isty zisk, jakozto vysledek za urcité ca-
sové obdobi. Je sestaven na tokovém zakladé, na rozdil od rozvahy. Jde o
zachyceni souvislosti mezi vynosy podniku dosazenymi v urcitém obdobi a na-
klady spojenych s jejich tvorbou. Zmény v ¢ase nemuseji byt rovnomérné -
vynosy dosazené v urcitém obdobi a naklady s nimi spojené nemuseji byt vyna-
lozeny ve stejném obdobi (existuji u¢ty casového rozliSeni vynosu a néakladu).
Néakladové a vynosové polozky se neopiraji o skutecné penézni toky, vysledny
Cisty zisk tedy neobsahuje skutecné penézni prostredky ziskané hospodarenim
v daném obdobi (Ruckova 2010).

Prehled o penéznich tocich (vykaz cash flow) srovnava bilan¢ni formou zdroje
tvorby penéznich prostredka (prijmy) s jejich uzitim (vydaji) za urc¢ité obdobi.
Prehled o penéznich tocich poskytuje informace o strukture finan¢nich zdroju
ziskanych podnikem a o strukture jejich uziti v daném obdobi. Vyhodou vykazu
cash flow je, Ze neni ovlivnén metodou odpisovani majetku a neni zkreslovan
systémem a vysi ¢asového rozliSeni ndkladu a vynosu (Rackova 2010).

Svou roli hraje také vérohodnost finan¢niho vykaznictvi a vypovidaci schopnost
primérnich ukazatell (a tedy i ukazatelt sekundarnich), se kterymi klasifika¢ni
metody a modely pracuji (Jindrichovskd a Blaha 2001). ZajiSténi vypovidaci
schopnosti Gcetnich vykazu je zédkladni podminkou komunikace mezi jejich uzi-
vateli. Vypovidaci schopnost udaju vSak snizuje radu skutecnosti. V praxi tak
vznikaji zdkladni problémy - ucetni vykazy nedokumentuji presné ekonomickou
realitu hospodareni podniki; druhy problém vyplyvéa z nejednotnosti pravidel a
vykaznictvi v ruiznych zemich (Knédpkova a Pavelkova 2010). Drabkova a Kouri-
lova (2008) navic pridavaji Umysl prostrednictvim povolenych variant
nanc¢ni pozici podniku v GcCetnich vykazech oproti skuteCnosti), ktery muze
prechazet az na uroven podvodd.

Rozvoj globélniho prostredi a plsobeni firem vyvolava potrebu nadnéarodnich,
celosvétové platnych a uzndvanych ucetnich norem. Situace v této oblasti je
slozita - ackoliv v 70. letech minulého stoleti se zacaly objevovat snahy o mezi-
narodni harmonizaci UCetnictvi a v dalSich letech doslo k vyraznému pokroku,
nejsou zatim ucetni normy celosvétové platné a zavazné. Nejstarsi systém
predstavuji narodni ucetni standarty USA - US GAAP. Tento systém vykaznictvi
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se snazi vyhovét pozadavkum svétovych burz. V Evropské unii je pro podniky,
které jsou emitenty cennych papiru registrovanych na burzach cennych papira
v Clenskych statech EU, povinné pouzit pro uCtovani a sestaveni ucetni zavérky
Mezinarodni ucetni standardy (IAS/IFRS). Soucasné musi ceské podniky pro
danové ucely sestavovat ucetni zavérku i podle ¢eské ucetni legislativy (Knap-
kova a Pavelkova 2010).

2.5. Vybér proménnych

Pri tvorbé predikéniho modelu je obvykly postup, kdy se vychdazi z pocatecni
rady ukazatelu, které jsou vybrany napr. podle jejich dosavadniho pouziti
v predchozich studiich. Z této pocate¢ni mnoziny ukazatelu se na zékladé sta-
tistickych metod (testy diskrimina¢ni sily individudlnich ukazateld, krokové
metody vybéru, vybér nejlepsi podmnoziny, korela¢ni analyza aj.) provadi vybér
konecné (Balcaen a Ooghe 2006; Strelecek a Zdenék 2004). Takovyto vybér
ukazatelu je zavisly na vybérovém souboru a vysledky lze tézko zobechovat ¢i
aplikovat na jiny soubor (Grice a Ingram 2001).

Vysoka multikolinearita ukazatelll zarazenych do modelu pak napr. u diskrimi-
na¢ni analyzy zpusobuje, ze koeficienty diskrimindtorit maji neintuitivni
znaménka. Obecné prevazuje nazor, Zze v predikcnim modelu by mély byt za-
stoupeny ukazatele z celého spektra financni analyzy (Balcaen a Ooghe 2006).

McLeay a Omar (2000) rozdéluji pomérové ukazatele na ohranicené (bounded)
a neohrani¢ené (unbounded). Ohrani¢ené ukazatele jsou zdola omezené nulou,
extrémnich hodnot mohou nabyvat pouze na pravém chvostu; neohranicené
nemaji horni ani spodni mez a extrémnich hodnot mohou nabyvat na obou stra-
nach rozdéleni. Pro splnéni podminky nékterych klasifikacnich metod
(normality) autori navrhuji pro ohranicené ukazatele pouziti Box-Coxovy moc-
ninné transformace, pro neohranicené ukazatele transformace sniZujici
SpicCatost. Uziti takto transformovanych proménnych zvysuje spolehlivost klasi-
fikace u modela vytvorenych jak pomoci diskrimina¢ni analyzy, tak i logistické
regrese.

Strelecek a Zdenék (2005, 2006) ¢leni zakladni finan¢ni pomérové ukazatele do
skupin podle urovné jejich standardizace, a to ukazatele standardizované na
okoli hodnoty, na rozpéti a nestandardizované. Jako priklad lze uvést ukazatele
zadluzenosti. Predpokladejme, ze VK = 0 a VK + CK = K, pak oborem hodnot
ukazatele CK / K je interval (0, 1), zatimco u jeho reciproké hodnoty K / CK je
oborem hodnot interval (1, «) a u ukazatele VK / CK (0, »)*. Vybérem vhodné
formy ukazatele pak l1ze predejit situaci, kdy extrémni hodnota nestandardizo-
vaného dil¢iho ukazatele vyznamnym zpusobem ovlivni hodnotu syntetického
ukazatele, a tedy rozhodne o vysledku klasifikace.

% VK je vlastni kapital, CK cizi kapital a K celkovy kapital.
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Dambolena a Khoury (1980) mezi vysvétlujici proménné zahrnuji i ukazatele
variability (smérodatnou odchylku, smérodatnou chybu odhadu linearnich tren-
du a varia¢ni koeficient), Abidali a Harris (1995) trendy pomeérovych ukazatela.

Platt a Platt (1991) porovnavaji modely, které obsahuji pouze pomérové ukaza-
tele smodely, ve kterych jsou hodnoty pomérovych ukazateld vztazeny
k odvétvovym prumértm. Od takto upravenych modelll oCekavaji jejich vyssi
stabilitu, vys$$i stabilitu regresnich koeficientll v ¢ase a mensi rozdily mezi ex
ante a ex post klasifikaci. Na jejich empirickém materiélu je pti pouziti ukazate-
10 vztazenych Kk odvétvovym primérum v pripadé ex ante Kklasifikace
spolehlivost o 4 procentni body vyssi.

Edmister (1972) hleda optiméalni diskriminator pro upadek malych podniku, a to
a) z pomérovych ukazatell, b) z triletych trendi pomérovych ukazatelu, c)
z triletych primért pomérovych ukazatell a z a) - ¢) vztazenych k odvétvovym
pramérum.

Zarazeni ukazatell zaloZenych na hrubé pridané hodnoté zvySuje spolehlivost
klasifika¢nich modelt. Hodnoty téchto ukazatelu se vSak mezi jednotlivymi od-
vétvimi znacné lisi, coz je vhodné zohlednit (Declerc et al. 1992).

Abou El Sood (2008) testuje, zda doplnéni modelu zalozeného na ucetnich uda-
jich o makroekonomické a strategické podnikové ukazatele zvySuje presnost
klasifikace. Presnost klasifikace u rozsirenych modelu se v jeho pripadé vy-
znamné nezlepSila. Podobné Agarwal a Taffler (2008) konstruuji modely
zalozené na trznich veli¢inadch a provadéji srovnani s klasickym modelem zalo-
Zzenym na ucetnich udajich. Presnost klasifikace mérena pomoci AUC (vice
v ¢asti 3.9.3 ROC krivky, str. 49) je u klasického modelu 0,89, u trznich modela
maximalné 0,87.

Xu a Wang (2009) doplnuji model zalozeny na pomeérovych ukazatelich o tech-
nickou efektivnost (model s konstantnimi vynosy z rozsahu), vypoCtenou na
zakladé metody datovych oball. Becchetti a Sierra (2003) kromé pomérovych
finan¢nich ukazatelu pridavaji do modelu ukazatele jako koncentrace zakazniku
¢i pritomnost konkurentu a také technickou efektivnost.

Peel a Peel (1987) doplnuji ukazatele, které vyznamné prispivaji k predikci
upadku podniku, o dobu mezi koncem ucetniho roku a zverejnénim vyrocni
Zpravy.

Mossman et al. (1998) srovnavaji modely zalozené na (1) pomérovych ukazate-
lich (zvolenych podle Altman (1968)), na (2) cash flow (z provozni, z investic¢ni
¢innosti a dalsi vztazené k ucCetni hodnoté aktiv), (3) vynosech akcii (za 12 a 60
mésicu) a (4) variabilité vynosu akcii (za 12 a 60 mésicu). Modely (3) a (4) vy-
kazuji ve srovnani s modely (1) a (2) nizsi spolehlivost. Podle Charitou et al.
(2004) ukazatele zalozené na cash flow v nékterych odvétvich vyrazné prispivaji
k diskriminac¢ni sile modell predikce upadku.

Blum (1974) navrhuje zarazeni napr. podilli ¢i ndsobku tradiCnich ukazatell
finan¢ni analyzy nebo primarnich ukazateli (zde vSak doporucuje pracovat
s vyvazenymi soubory, kde jsou pozorovani parovana naprt. podle velikosti).
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Jakubik a Teply (2007) pro modelovani pravdépodobnosti ipadku podniku ne-
vyuzivaji hodnoty pomérovych finan¢nich ukazatelu, nybrz hodnoty relativniho
poradi v pouzitém datovém vzorku. Kazda hodnota ukazatele byla prevedena na
¢islo z intervalu 0 az 1, ¢imz je zajiSténa vys$si robustnost modelu vaci odlehlym
hodnotam ukazatele.

2.6. Specifika odvétvi zemedelstvi

Vzhledem k faktu, Ze prace se zabyva predikci financ¢ni tisné zemédélskych
podniki, je vhodné zminit i zékladni specifika tohoto odvétvi. Agrarni sektor, do
kterého patri i zemédélska prvovyroba, plni dvé zakladni funkce. 1) Je vyrob-
cem specifického zbozi (potravin), které jsou nezastupitelné - uspokojuji
zdkladni lidské potreby. 2) Je rozhodujicim ¢initelem pri tvorbé venkovského
zivotniho prostredi - plni ukoly pri tvorbé krajiny, udrzeni kvality vod, Cistoty
vzduchu, zabezpecuje osidleni (Becvarova 2001).

Zemeédélska vyroba je determinovana biologickym reproduk¢nim cyklem. Délka
vyrobniho cyklu je dana pravé délkou biologického cyklu (délkou vegetacniho
obdobi, délkou odchovu a chovu) s minimalni moznosti zkraceni. Rostlinna vy-
roba ma sezonni charakter, kdy se vyrobni cyklus nekryje s pracovnim
procesem. Zemeédelska vyroba se uskutecnuje v bezprostrednim spojeni
s prirodou a vzajemné se ovliviiuji. Prirodni podminky urcuji charakter a struk-
turu vyroby, typ zemédélské vyroby pak ovliviiuje kvalitu prirody a zivotniho
prostredi (Becvarova 2001).

Na zemédélskou vyrobu pusobi prirodni podminky, které je mozné rozdélit na
proménlivé a konstantni. Mezi relativné konstantni patri zejména podnebi, hyd-
rologické poméry, nadmorska vySka, orientace pozemki a pudni typ.
K proménlivym faktorim se radi predevsim pocasi a mnozstvi a rozlozeni sra-
zek, teplot a slunec¢niho svitu (Becvarova 2001). Vliv klimatickych podminek
vytvari specifické pracovni prostredi jak pro lidi, tak pro stroje, a zvySuje rizi-
kovost vyroby. Podniky v lepsSich pludnich a klimatickych podminkdch mohou
dosahnout vyssi produktivity prace a vyssiho zhodnoceni kapitalu (Rosochatec-
ka et al. 1999).
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3.Klasifikacni metody

3.1. Problematika klasifikacnich metod

V tradi¢ni regresni analyze je cilem urcit funkéni vztah mezi zévisle proménnou
a vektorem nezavisle proménnych na zakladé vzorku existujicich pozorovani.
VétSina klasifikacnich metod je zalozena na podobném pristupu. Vyznamnym
rozdilem mezi regresi a klasifikaci je charakter vysvétlované proménné (Doum-
pos a Zopounidis 2002). V terminologii téchto metod se rozliSuje uceni
s uCitelem a uceni bez ucitele (Rezankové et al. 2009).

Uceni s ucitelem

V pripadé uceni s ucitelem (supervised learning) obsahuje vstupni datovy sou-
bor informace o piislu$nosti objektd do zndmych® skupin. Cilem je vytvorit
model, na jehoz zédkladé by mohly byt objekty bez znamé prislusnosti zarazova-
ny do danych skupin. Termin klasifikace se obvykle pouziva v uzSim slova
smyslu pro metody vychdzejici z principu uceni s ucitelem (Rezankova et al.
2009).

Uceni bez ucitele

Pri uceni bez ucitele (unsupervised learning) neni predem zndama prislusnost
74dného z objektll a obvykle neni zndm ani pocet skupin (Rezankova et al.
2009). Uceni bez ucitele zahrnuje jednak shlukovéni ¢i segmentaci (objektq,
proménnych i kategorii), jednak redukci dat (proménnych ¢i kategorii) (Rezan-
kova a Husek 2001).

3.2. Tvorba klasifikacniho modelu

Schéma (Obrazek 2) znazornuje postup pri tvorbé klasifikacniho modelu, ktery
lze rozdélit na dvé Casti, a to na trénovani a testovani. Dalsi fazi je aplikace vy-
tvoreného modelu. Trénovanim se rozumi tvorba klasifikacniho modelu na
zakladé trénovaciho souboru. Testovanim se ovéruje kvalita vytvoreného klasi-
fikacniho modelu. Ve schématu (Obrazek 2) je zavisle proménna, ktera urcuje
prislusnost pozorovani, oznac¢ena C a jeji diskrétni irovné jsou oznaceny Ci, Cs,
..., Cq, kde q je pocet skupin. Vektor nezavislych proménnych (kriterii) je ozna-
¢en g. Vzorek pozorovani, které se pouziji pro tvorbu klasifikacniho modelu, se

3 Existuji i metody ovérujici, zda klasifikovany objekt nepati{ do nové, dosud nezndmé skupiny
(Ajvazjan et al. 1981; Rao 1978)
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oznacuje jako soubor vzoru (téz trénovaci soubor ¢i referencni soubor). Jednot-
livd pozorovani (vzory) jsou vyjadreny pomoci vektort x, obsahujici namérené
(Ci jinak ziskané) hodnoty kriterii. V trénovaci fazi tvorby je pak odvozen klasi-

fika¢ni model f(g) —C. Vtestovaci fazi je ovéfena mira shody apriornich a

odhadnutych klasifikaci, C=C; pokud je dostate¢nd, muze byt model pouzit
pro klasifikaci novych pozorovani (Doumpos a Zopounidis 2002).

Pri tvorbé a hodnoceni klasifika¢niho modelu je dulezité zamérit se na jeho
presnost, rychlost, robustnost, slozitost a interpretovatelnost. Opodstatnéna je
snaha o co nejvétsi zjednoduSeni definitivniho matematického modelu resené
tlohy. Cim mens$i podet znakl posta¢i pro klasifikaci, tim snazsi je objasnéni
ce ziskanych vysledku. Pokud se podari snizit dimenzi na p = 2, pripadné p = 3,
lze provést bezprostredni geometrickou interpretaci a vizudlni analyzu (Ajva-
zjan et al. 1981).

V této kapitole budou déle popsany vybrané klasifikacni metody, a to:

e profilova analyza;

e vicerozmérna diskriminacni analyza (kanonickd, linearni, kvadraticka,
vCetné krokového vybéru proménnych a robustnich odhadl parametru,
neparametrické odhady hustot pomoci jadrovych odhadd, nejblizSich
sousedu a prototypi);

e logisticka a probitova regrese;

e neuronoveé sité (vicevrstvé perceptronové sité);

e klasifikaCni stromy a lesy.

U téchto metod bude uveden zakladni popis, jejich predpoklady a hlavni pred-
nosti a omezeni. VSechny uvedené metody (pripadné jejich urcité varianty) jsou
teoreticky vhodné pro predikci finanéni tisné.

Pro reSeni problému predikce finanéni tisné 1ze kromé uvedenych metod vyuzit
napriklad teorii hrubych mnozin, support vector machines, multiple adaptive
regression splines, dalsi typy neuronovych siti (napt. pravdépodobnostni) a sa-
mozrejme k uvedenym metodam existuje rada jejich variant a uprav.
Zkoumanim, zda (Ci do jaké miry) jsou klasifikacni metody vhodné i v praxi (te-
dy sestaveni klasifikacniho modelu surcitou vysvétlovanou proménnou,
s urCitymi vysvétlujicimi proménnymi a pro urcity vzorek) se zabyva rada auto-
ru a védeckych praci, v oblasti podnikovych financi napr. Altman et al. (1994)
(srovnani diskriminacCni analyzy a vicevrstvych perceptronovych siti) ¢i Yang et
al. (1997) (srovnani diskriminaCni analyzy, logistické regrese a neuronovych
siti).
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Obrazek 2 Schéma tvorby klasifikacniho modelu
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Procedure for the estimation of the model’s parameters
(model development procedure}

i
I
i
]
( ) i
:
i
i
1

Training sample
Check the adequacy of
1

m alternatives: X,, X,, ..., X, 4—,_\h€1rainin883mplc

n criteria; g By 2 &,
g groups: Cp Cy s Cq
. /

4

Optimization of a classification accuracy
measure for the training sample

l

Classification model
f@-¢C

Exploitation of the model for the
classification of new alternatives

Pramen: Doumpos a Zopounidis (2002)

3.3. Profilova analyza

U jednorozmérného klasifikacniho modelu je optimalni hranice stanovena pro
kazdou proménnou a pro kazdou proménnou je provedena klasifikacni procedu-
ra - porovnani namérené hodnoty se stanovenou hranici. Tato metoda je velice
jednoduchd a jeji aplikace nevyzaduje znalosti statistickych metod. V jedné
z prvnich praci vénovanych predpovédi ipadku takto postupuje Beaver (1966),
ktery metodu nazyva profilovou analyzou. Pri aplikaci nékolika jednorozmér-
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nych Klasifikatoru je nevyhodou mozné stridavé zarazovani daného objektu do
nékolika skupin. Tuto nevyhodu lze potla¢it zavedenim urcitého hlasovaciho
pravidla mezi klasifikatory.

3.4. Vicerozmeérna diskriminacni analyza

Problémem souvislosti skupiny kvantitativnich a jedné alternativni ¢i vicehod-
notové nomindlni proménné se zabyva diskrimina¢ni analyza. Primarné bylo
ulohou diskriminacni analyzy zkoumat schopnost sledovanych proménnych pri-
spét k odliSeni jednotlivych skupin jednotek v souboru (jak ji formulovat v roce
1936 Fisher v tloze pro rozliSeni trech skupin kosatcli). Uvedenou souvislost
lze chapat i jako pravidlo, vedouci k zarazeni jednotek do skupin na zakladé
zjisténych hodnot nékolika kvantitativnich proménnych. Diskrimina¢ni analyza
pak sméruje ke klasifikaci jednotek s neznamou skupinovou prislusnosti.

3.4.1. Kanonicka diskriminacni analyza

Zékladem Fisherova pojeti diskriminac¢ni analyzy je nalézt takovou linearni
kombinaci p sledovanych proménnych, tedy Y = b’x, kde b’ = [by, by, ..., byl je
vektor parametrt, aby lépe nez jakékoliv jina linedrni kombinace separovala
uvazovanych G skupin v tom smyslu, Ze jeji vnitroskupinova variabilita bude co
nejmensi a meziskupinova variabilita co nejvétsi (Hebak 2004). Celkova variabi-
lita sledovanych proménnych T je rovna

T35 (x, %), %)’

Celkovou variabilitu Ize rozlozit na soucet matice W vyjadiujici vnitroskupino-
vou variabilitu

W= 50,5 x, %)

a matice B vyjadrujici meziskupinovou variabilitu

B=3 3%, -%)(%, %) Zn( X)(%-%) .

g=1 i=1

tedy W + B = T. Soucty ¢tvercu Qg(Y) a Qw(Y) predstavuji miru meziskupinové
a vnitroskupinové variability pro novou velic¢inu Y a lze je zapsat jako Qg(Y) =

b'Bb a Quw(Y) = b'Whb. Nejvyssi meziskupinové a nejnizsi vnitroskupinové vari-
ability veliCiny Y se dosdhne pri maximalnim podilu

_Qy(Y) _b'Bb
- Q,(Y) b"Whb'
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Tento podil se nazyva Fisherovo diskriminacni kritérium (Hebak 2004). Pro
stanoveni veli¢iny Y = b'x, ktera by postihovala odli$nosti mezi skupinami, je
treba urcit prvky vektoru b tak, aby maximalizoval diskriminacni kritérium.
Maximalizacni tlohu lze reSit

(B-2W)b =0,
resp.
(W'B-2I)b=0 W|=0.

Charakteristicka rovnice ‘W’lB—AI‘ =0 ma r reSeni, kterymi jsou charakteris-

tickd ¢isla A1, Ag, ..., A, matice W'B. Nejvétéimu z téchto charakteristickych
¢isel A1 odpovida charakteristicky vektor b, ktery maximalizuje diskriminac¢ni
kritérium F. Charakteristicka rovnice neurcuje vektor b; jednoznacné, ale pou-
ze stanovuje pomér mezi jeho prvky. Konkrétni hodnoty prvka vektoru by, tedy

koeficienty pro hledanou linearni kombinaci je vhodné volit tak, aby
b b/Wb, =1,
n-G

tedy vydélenim vektoru b; vyrazem

blTWb1
N\ n-G

Potom vnitroskupinovou variabilitu veli¢iny Y, = b{x vyjadfuje jednotkovy roz-
ptyl a kritérium F lze zapsat jako

F-—1 _b'Bb,
n-G

a prislusné charakteristické ¢islo vyjadruje miru meziskupinové variability veli-
Ciny Yi.

Je-li soubor jednotek popsanych p proménnymi tridén do dvou skupin, staci pro
vyjadreni celkové variability puvodnich proménnych jediny diskriminant (Hebak
2004). V pripadé tridéni do vice nez dvou skupin lze vSak prostrednictvim jed-
noho diskriminantu vyjadrit pouze cast variability pGvodnich proménnych.
Pouzitim dalSich charakteristickych cisel Ay, 43, ..., Ar a charakteristickych vek-
torli by, bs, ..., by obdrzime dal$i kanonické proménné Y, =bix,j =2, 3, ... .
Tyto diskriminanty jsou vzajemné nezavislé, jejich maximalni pocet je dén vyra-
zem r = min(p, G — 1).

Prvky vektoru b;, b} = [bj, by, ..., byy] jsou koeficienty j-té kanonické promén-
né. Dosadime-li do Y, =bx pro kazdou jednotku zjisténé hodnoty veli¢in Xj,
X2, ..., Xp, ziskdme jeji diskriminacni skore. Pouzijeme-li pri stanoveni skdre
konstantu ¢;

e
C; = bjx,
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pak je prumérné diskriminacni skore jednotlivych diskriminanti nulové. Pro i-
tou jednotku (i = 1, 2, ..., ng) v g-té skupiné (g = 1, 2, ..., G) urcime j-té diskri-
minacni skore (j = 1, 2, ..., ) jako

P
Vig = €5+ 2 byXige
k=1

Predstavu o tom, jak se z hlediska j-té kanonické proménné skupiny od sebe
li$i, 1ze ziskat vypoctem prumérnych hodnot diskriminantu ve skupinach (sku-
pinovych centroidi)

p
Vy=C+ kz;bjkxgk )

Pro interpretaci vysledkt diskriminacni analyzy se Casto koeficienty normuji
vynasobenim smeérodatnymi odchylkami vyjadrujicimi miru vnitroskupinoveé
variability puvodni veliCiny (Hebak 2004). Oznacime-li F diagondlni matici
s odmocninami diagonalnich prvka matice W, pak normované koeficienty do-
stavame jako

Alternativni pristup k interpretaci pouziva korelac¢ni koeficienty mezi kanonic-
kou proménnou a puvodnimi proménnymi (tzv. strukturni koeficienty). Jejich
vysoka kladna ¢i zdporna hodnota vypovida o tom, Ze sledovana proménna je
pro dany diskriminant charakteristicka. Ze znaménka vyplyva, zda vyssi hodno-
ty puvodni proménné vedou ke zvySeni ¢i snizeni hodnoty diskriminac¢niho
skore. Vektor téchto korela¢nich koeficienta pro j-ty diskriminant:

a. = 1 F'Wh.

7 Jn-G
Diskrimina¢ni skore lze vyuzit pro klasifikaci n objektu do G skupin. Objekt bu-
de zarazen do té skupiny, ktera je nejblize ve smyslu vzdalenosti objektu od
skupinového centroidu. Diskriminanty jsou nekorelované, vzdalenost objektu od
centroidu 1ze (pro r diskriminantu) vyjadrit euklidovskou vzdéalenosti:

d =Zr:(y,j —ng)z :Zrl[bjT(xi _YQ)T :

j=1 j=1

Objekt pak bude zarazen do skupiny, pro niz je dé nejmensi.

3.4.1.1. Test vyznamnosti diskriminantu

Test slouzi k urc¢eni diskriminantli, které je vhodné pouzit pro odli$eni jednotli-
vych skupin a které lze pominout. Diskrimina¢ni kritérium A=b"Bb/b"Wb
nabyva nejvyssi hodnoty A; (nejvy$si vlastni ¢islo matice W™'B). Test o shodé
vektoru strednich hodnot v G skupinach je zalozen na Wilksoveé statistice A,
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A=l

i=1

ktera ma rozdéleni Ay, ¢ - 1, n - 6. Testovaci kritérium
v, :[n—l—%(p+6)}21n(l+)xi)
i=1

mé priblizné y* rozdéleni s p(G — 1) stupni volnosti. Test hypotézy o shodé vek-
tort skupinovych strednich hodnot je ekvivalentni testu hypotézy A1 = A, = ... =
Ar = 0. Zamitnuti této hypotézy znamena, Ze nejméné jedno z vlastnich cisel
(tedy A1, které je nejvetsi) je nenulové a diskriminacni kritérium vyznamné. Na-
vazuje overeni hypotézy A, = A3 = ... = A, = 0, kdy testovaci kritérium je

vzz[n_l_%(mc)}gm(u;\i),

které ma xz rozdéleni s (p — 1) (G — 2) stupni volnosti. Pokud test vede
k zamitnuti nulové hypotézy, predpokladame, ze A, je vyznamné. Dale pokracu-
jeme testovanim kazdého A; az ktestu, kdy se nulovou hypotézu nepodari
zamitnout. Obecné ma testovaci kritérium v m-tém kroku

o1
An _,1:,“[1+A1.

I‘OZdéleni Ap -m+1,G-mn-G-m+1. Statlstlka
v, :[n—l—%(p+G)}iln(l+Ai)

ma Xz rozdéleni s (p — m + 1)(G — m) stupni volnosti (Hebak 2004; Rencher
2002).

3.4.1.2. Krokovy vybér proménnych

Casto je k dispozici velky pocet znakll a je nutné rozhodnout, zda a které je
mozné pro separaci do skupin vynechat. Pri zavadéci krokové metodé (forward
selection) se zaCind sjednim znakem, ktery separuje skupiny maximalneé.
V kazdém dalsSim kroku se pridava ten znak, ktery nejvice prispiva k separaci.
Zpétna krokova metoda (backward elimination) je podobny postup, pri kterém
se zacina se vSemi znaky a v kazdém kroku je odebran znak, ktery prispiva
k separaci skupin nejméné. Krokovy vybér (stepwise selection) je kombinaci
obou postupu. V kazdém kroku je po pridani proménné vyhodnoceno, zda né-
ktera jiz drive pridand proménnd neni redundantni vzhledem k nové pridané
proménné. Nejlepsi podskupina je takovy postup, kdy jsou provéreny vSechny
kombinace znakl a vybréna je ta kombinace, kterd skupiny separuje nejlépe
(Rencher 2002).
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3.4.1.3. Krokovy vybér proménnych na zakladé Wilksova kritéria

Krokovy vybér proménnych je zaloZen na vicerozmérné jednofaktorové analyze
rozptylu. Predpokladem je, ze vybér pochazi z vicerozmérného normélniho roz-
déleni se shodnymi kovarian¢nimi maticemi v jednotlivych skupindch (Rencher
2002). Hodnota Wilksova kritéria je pak dana

W
|W +B|
Nulovou hypotézu Ho: p11 = p2 = ... = jg zamitame, pokud A < Ag, p,n -6, G - 1.
Statistiku A je mozné aproximovat statistikou F, kterd je déana
F:1—An—G—p
AN G-1

a ma priblizné F rozdéleni s G — 1 a n — G stupni volnosti. Stupné volnosti zu-
stavaji ve vSech krocich stejné. V druhém a dalSich krocich se uziva parcialni A,
ktera je dana

A= Ap+1 )

A

P
kde A, je hodnota Wilksova kritéria pred pridanim proménné a A, + 1 je Wilkso-
va lambda po pridani proménné do modelu. V kazdém kroku je pak

eV Vs

1. Proménna s nejnizsi hodnotou F odstranéna z modelu, pokud jeji hodnota
neni vétsi ¢i rovna Foyt.

2. Proménna s nejvyssi hodnotou F zarazena do modelu, pokud jeji hodnota
neni mensi nez Fiy.

3. Procedura konci, pokud v daném kroku nelze zadnou proménnou zaradit
¢i vyradit.

3.4.2. Klasifikacni diskriminacni analyza

Predpokladejme, Ze populace je rozdélena do dvou skupin a ze rozdéleni vice-
rozmeérné nahodné veliciny x ve dvou skupinach je vicerozmérné normalni
s vektory strednich hodnot p; a p2 a shodnymi kovarian¢nimi maticemi X (He-
bak 2004). Charakteristicky vektor b, ktery maximalizuje Fisherovo
diskriminacni kritérium F lze vyjadrit jako

1

b=kX'(n,-p,) a Eb=a=2‘l(ul—u2),

kde k je libovolna konstanta. Pokud b'Wb/(n - G) =1, je
k=, -1,)" 2" (n, —p)I"” ak>0.
Diskriminacni funkce

x'a=x"2"(n, -,
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ma ve skupinach normalni rozdéleni se strednimi hodnotami
xja=x2" (B —R,) a  xa=xX(p ).
Jejich vzdalenost
(ma-pa) = -1) 2| -1

je Mahalanobisovou vzdalenosti dvou skupin. Stred mezi témito strednimi hod-
notami je roven

1 1 ]
c=Sma+ina) =0 +1,) T - 1)

Pokud je x'a > ¢, ma klasifikovana jednotka blize k prvni skupiné, v opa¢ném
pripadé ma blize k druhé skupiné.

Uvedena kritéria vSak apriorné predpokladaji stejné zastoupeni obou skupin
v populaci, a tedy stejnou pravdépodobnost mylného zarazeni objektu z prvni
skupiny do druhé a naopak. Rozsahy skupin se vSak mohou liSit. Tvori-li jednu
skupinu 100m;% a druhou 100(1 — m)% objektta populace, je to vyznamnd in-
formace pro klasifikaci jednotek nezndmého pivodu uz v okamziku, kdy o nich
zadné jiné informace nemame (Hebak 2004).

Predpokladejme, ze m; a m jsou rozsahu skupiny odpovidajici apriorni pravde-
podobnosti prislusnosti objektu k urcité skupiné. Na zdkladé hodnot p znaku
zjisténych u urcitého objektu lze uvazovat podminénou, aposteriorni pravdépo-
dobnost této prislusnosti, kterou lze podle Bayesova vzorce vyjadrit

Hgfg (X)
I, f (X) + I, f, (x)
Objekt neznamého ptvodu bude klasifikovan do skupiny s nejvyssi aposteriorni

pravdépodobnosti, tedy napr. do 1. skupiny, pokud mifi(x) > mf2(x). Klasifikac-
ni pravidlo pro zarazeni do 1. skupiny je tedy

A(x) m,
f(x) m’

v opacném pripadé do 2. skupiny.

Pokud obé chyby klasifikace maji stejnou vahu, je optimalni rozhodovaci pravi-

dlo, které minimalizuje celkovou pravdépodobnost mylné klasifikace. Pokud

maji chyby ruznou véhu, uzije se ztratova matice:

0 z(2|1)}

Z{z(uz) 0

Ztrata muze byt

prog=1,2.

e nulova, pri spravné klasifikaci;

e 2(1]2), pokud je pozorovani ze skupiny 2 mylné zarazeno do skupiny 1;

e 2(2|1), pokud je pozorovani ze skupiny 1 chybné zarazeno do skupiny 2.
a optimalni je pak postup, ktery minimalizuje celkovou ztratu. Objekt bude za-
razen do prvni skupiny, pokud
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fi(x) g z(1|2)m,

f,(x) z(2|1)m
Predpokladejme, ze skupina g; s hustotou fi(x) ma normalni rozdéleni N(j1, 21)
a skupina g, s hustotou f2(x) ma normalni rozdéleni N(py, X;). Diskriminacni
analyzu muzeme délit na linearni a kvadratickou. O linearni diskrimina¢ni ana-
lyze mluvime v pripadé, ze se hustoty fi(x) a fa(x) liSi pouze strednimi
hodnotami (a tedy Z; = X3). Pokud je odliSnost dana navic kovarianénimi mati-
cemi, hovorime o kvadratické diskriminacCni analyze.

3.4.2.1. Linearni diskriminac¢ni analyza

Predpokladejme, ze hustota fi(x) ndahodného vybéru X pro skupinu g;, kde i = 1,
2, je dana vztahem

1 1 Tyl }
(X)=———Hexp| —(x—-p) T (x-n)|.
fi(x) ey 5" p[ 5 (X -m) 2 (x-p)
Objekt x je pak zarazen do skupiny g1, pokud

z(1| 2)m,
22| Dm,’

v opacném pripadeé je objekt x zarazen do skupiny g».

_ 1 _
x'Z 1(111_112)_5(111 _uz)TZ 1(111+|12)>1n

Technika diskriminace do vice skupin

Za predpokladu vicerozmérné normality a shody kovarianCnich matic lze line-
arni diskriminacni kritérium pouzité pro dvé skupiny rozsirit pro pripad vice
skupin. Toto kritérium se pocitd pro kazdou tridu zvlast (Meloun a Militky
2006). Pri klasifikaci objektu se pak objekt zarazuje do té tridy, pro kterou vy-
jde hodnota linearniho diskriminacniho kritéria nejvyssi. Linedrni diskriminacni
kritérium pro g-tou skupinu ma tvar

_ 1 1o
LDK ,(x)=x"Zp, —EpZZ 'p, +Inm,

Neznamé vektory strednich hodnot je pritom treba odhadnou vektory vybéro-
vych primérti X, a kovarian¢ni matici spole¢nou vybérovou kovarianéni matici

S, apriorni pravdépodobnosti 14 jsou odhadnuty vybérovymi podily jednotlivych
skupin pg.
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3.4.2.2. Kvadraticka diskriminacni analyza

Pokud se hustoty fi(x) a f2(x) lisi jak stfednimi hodnotami, tak i kovarian¢nimi
maticemi, pak se jedna o kvadratickou diskriminaCni analyzu. Objekt x je pak
zarazen do skupiny g1, pokud

; X' (5 -2 )x+ (2 -2 )X+ = 1n||22|| (0T, -1,
z(1]|2)m,
22 [,

v opacném pripadeé je objekt x zarazen do skupiny g».

Technika diskriminace do vice skupin
Lze definovat kvadratické diskriminacni kritérium

QDK (x) = —%ln‘zg‘ —%(x —pg)TZ;l(x—pg) +Inm,

Objekt x se pak zarazuje do té skupiny, které odpovida maximalni hodnota QD-
Ky(x).

3.4.3. Poruseni predpokladu

Diskrimina¢ni analyza je zalozena na splnéni nékolika predpokladu:

1. soubor je rozdélen do skupin, pricemz kazdé pozorovani patri pravé do
jedné skupiny;

2. rozdéleni sledovanych proménnych je vicerozmérné normalni;

3. jsou znamy apriorni pravdépodobnosti a ndklady mylné klasifikace;

4. pro linedrni diskriminac¢ni analyzu jsou kovariancni matice ve skupinach
shodné;

5. jednotlivé proménné nejsou vzajemné korelované.

Hypotézu o shodé empirického rozdéleni s vicerozmérnym normalni rozdélenim
ovérujeme pomoci testll zalozenych na vicerozmérné Sikmosti a vicerozmérné
Spicatosti Hebdk et al. (2004). Koeficient vicerozmérné Sikmosti B; ma tvar

_1/n2;;[x -x%)' S (x, - X)T.

Odchylka od hodnoty Sikmosti vicerozmérného normalniho rozdéleni je pokla-
dana na hladiné a za vyznamnou, pokud

nge (p(p+1)(p+2)].

1—(1/2 6
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Koeficient vicerozmérné Spicatosti B, ma tvar
B,=1/ny[(x,~%)'s"(x,-%)] .
i=1

Odchylka od hodnoty Spicatosti vicerozmérného normalniho rozdéleni je pokla-
dana na hladiné a za vyznamnou, pokud

m [Bz -p(p+ 2)] ZU_q-

Podminka vicerozmérné normality je u financ¢nich ukazateli ¢asto porusSena.
Obvykle se Ize setkat s postupem, kdy jsou proménné testovany na jednoroz-
meérnou normalitu a pri jejim poruseni jsou uzity nékteré transformacni metody
¢i metody odstranéni odlehlych pozorovani. Micha (1984) odstranuje v kazdém
roce 10 az 12 % pozorovani, a to podle celkové euklidovské vzdalenosti stan-

dardizovanych ukazatelu d?,

kde x;j je hodnota ukazatele i pro podnik j, X, je primérna hodnota ukazatele i a

o; je smérodatna odchylka ukazatele i. Taffler (1982) nahrazuje pozorovani
vzdalend vice nez 4 smérodatné odchylky od pruméru zbylych pozorovani timto
prumérem; pozorovani vzdalend 2,5 ¢ az 4 ¢ nahrazuje hodnotou odpovidajici
hranici 2,5 o.

Zde muze dojit k témto chybam:

1. Jednorozmérna normalita neni postacCujici podminka pro vicerozmérnou
normalitu. Drobné odchylky od normality vicerozmérné analyze obvykle
nebrani, s rostoucim rozsahem vybéru pusobi jako prekazka méné. Testy
normality Ize pouZzit orienta¢né, nez se doslova ridit jejich zavérem (He-
béak et al. 2004).

2. Transformace muze zménit vzajemné vztahy mezi proménnymi. Zde se
jedna o nelinearni transformace, nebot linearni transformace by zacho-
vala puvodni tvar rozdéleni. Aplikaci statistickych metod na
transformovana data je treba vzit v ivahu pri interpretaci vysledki. Pro
priblizeni dat normalité se uziva transformace: a) odmocninova; b) logi-
tova; c) logaritmicka (Hebak et al. 2004).

3. Odstranéni odlehlych pozorovani muze vést ke ztraté informace. Stredni
vektory jsou odhadnuty pomoci robustnich metod, které snizuji ¢i zcela
eliminuji vliv odlehlych pozorovani, napr. MCD-odhady (Minimum Cova-
riance Determinant) a MVE-odhady (Minimum Volume of Ellipsoid)
(Hubert a Van Driessen 2004; Rousseeuw a Van Driessen 1999).

V pripadé, ze kovariancni matice nejsou shodné, by méla byt aplikovana kvad-
ratickd diskriminacni analyza. Predpoklad shodnych kovarian¢nich matic vsak
financni ukazatele splnuji jen vzacné. Linedrni diskrimina¢ni analyza je
v nékterych pripadech proti tomuto porusSeni robustni, kvadratickou diskrimi-
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nacni analyzu je vSak nutnou pouzit v pripadé souboru velkého rozsahu, malého
poctu nezéavislych proménnych a velkych rozdili mezi kovarianénimi maticemi.

Vynechani apriornich pravdépodobnosti a nakladu mylné Kklasifikace vede
k chybnému odhadu pravdépodobnosti spravné klasifikace. Ve vétSiné studii
jsou zanedbany i tyto parametry, vyjimkou je napr. Altman et al. (1977) -
podrobnéji v kap. 4 Klasifika¢ni modely. Duvodem muze byt i to, Ze jejich odha-
dy jsou obtizné a do zna¢né miry subjektivni, proto do modelu vstupuji shodné
ndklady mylné klasifikace a shodné apriorni pravdépodobnosti. V modelech
predikce financni tisné lze vyjit z prikladu banky, ktera hodnoti Zadatele pred
poskytnutim tvéru a kde se naklady chyby I. druhu li$i od néklada chyby II.
druhu. V prvnim pripadé mohou naklady mylné klasifikace ¢init az 100 % vySe
uvéru, v druhém pripadé se jedna o oportunitni ndklady - usly zisk (Agarwal a
Taffler 2007). Gentry et al. (1985) uvadéji, Zze v letech 1970 az 1981 byla v USA
prumérnd mira upadku 0,038 %.

Pozadavek absence multikolinearity je ¢asto povazovan za bezvyznamny. Obec-
né vSak plati, Ze silna korelace mezi proménnymi vede k nestabilnim a obtizné
interpretovatelnym koeficientim diskrimina¢ni funkce. Faktem je, Ze pomérové
ukazatele uzivané v modelech predikce financ¢ni tisné jsou Casto zalozené na
shodnych jmenovatelich ¢i ¢itatelich.

Kvadratické diskriminac¢ni kritérium je znacné citlivé na odchylky od normality,
proto se v pripadech, kdy jsou rozdily mezi kovarianénimi maticemi malé, dopo-
ruCuje pouzivat spise linearni diskriminacni kritérium. Linedrni diskriminacni
kritérium je proti odchylkdm od normality pomérné robustni, pokud jsou vsak
vysvétlujici proménné napr. binarni, je vhodné pouzit jiné metody - neparamet-
rické. Pri poruseni predpokladu rovnosti kovarian¢nich matic poskytuje
kvadratické diskriminacni kritérium vyrazné lepsi vysledky nez linedrni diskri-
minacni kritérium v pripadé vybéru velkého rozsahu a velkych rozdili mezi
kovarian¢nimi maticemi. Pro vybéry malého rozsahu a s malym rozdilem mezi
kovarianénimi maticemi je vsak kvadratické diskriminacni kritérium vyrazné
horsi nez linearni (Havranek a Vorlicek 1980).

3.4.4. Robustni MCD-odhady

MCD-odhad pro j-tou skupinu je definovany jako stfedni hodnota f1,, a kovari-

sV Vs

determinant. Mnozstvi pozorovani h; by mélo byt vétSinez [(n; + p + 1) / 2] a n;
— hj < v, kde v je pocCet odlehlych pozorovani v j-té skupiné. Protoze v je vétsi-
nou neznamé, bereme za h; pevné zvolenou konstantu h; = [(n; + p + 1) / 21].
Pokud vsak predpokladame napriklad méné nez 25 % odlehlych pozorovani
uvnitr kazdé skupiny, doporucuje se vzit hj = 0,75 n; (Horakova 2008, Hubert a
Van Driessen 2002). Na zékladé vychozich odhadu i0 @ Sj0 se pro kazdé pozo-

rovani x;; ze skupiny j urci jejich predbézné robustni vzdalenosti,
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RDj = \/ (x; — 1) S (x; 1) -
Pro kazdé pozorovani ze skupiny j se polozi

wij = 1, pokud RD) <,/xs4,5(P), jinak w; = 0.

;<
O MCD-odhadu se hovoii tehdy, pokud se docili odhadl stfedni hodnoty fi;
a kovariancni matice Sjmcp ve skupiné j z pozorovani s vahou 1. Robustni od-

hady polohy a rozptylu umoznuji oznacit odlehld pozorovéani. Nejprve se urci
tzv. konecna Mahalanobisova vzdalenost pro kazdé pozorovani x; ze skupiny j

od p j,MCD

RD; = \/(Xy - ﬁj,MCD)T ZE.IMCD(XU - ﬁj,MCD) .
Pak se x; povazuje za odlehlé pozorovani, pokud RD; >,/ Xo975(P) - Oznacme n

pocet ,neodlehlych” pozorovéani ve skupiné j a ﬁszﬁj, pak robustni odhad

apriorni pravdépodobnosti prislusnosti daného objektu do skupiny j je dan
vztahem

ot =,
7 n
Robustni kvadratické diskriminacni kritérium je tedy: objekt x je zarazen do
skupiny, pro niz je hodnota RQDK;(x) nejvyssi,
1 1 o T o o
RQDK; (x) = —Eln —z(x “Wmep) Zihvep (X~ pep ) +In 1T
Pro linearni pripad je potrebny odhad spolecné kovarian¢ni matice X, jenz je
mozno obdrzet tremi postupy. Prvni metoda spociva ve sdruzeni robustnich
kovariancnich matic jednotlivych trid, zatimco druhd metoda sdruzuje pozoro-
vani. Treti pristup se nazyva ,minimum within-group covariance determinant”
(Horakova 2008).
Robustni linearni diskriminac¢ni kritérium je pak: objekt x je zarazen do skupi-
ny, pro niz je hodnota RLDKj(x) nejvyssi,

A

) j,MCD

S1 oA 1. PN
RLDKj (X) = XTlecﬂlj,MCD _EPJT‘,MCDZ 1llj,MCD +1n Hf :

3.4.5. Jadrové odhady hustoty

Linedrni a kvadratickd diskriminac¢ni analyza popsana v predchozi Casti byla
zalozena na predpokladu, Zze data pochazeji z vicerozmérného normalniho roz-
déleni. Pozorovani y je pak zarazeno do skupiny, pro kterou je p;f{y|Gi)
maximalni. Pokud je rozdéleni veli¢iny nenormalni ¢i nezndmé, hustota pravdé-
podobnosti muze byt odhadnuta na zékladé jadrovych odhadu hustoty (Rencher
2002). Jadrem se rozumi libovolna funkce, ktera (Meloun a Militky 2006):
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e je nezaporna K(y) = 0;
e je symetricka kolem nuly K(y) = K(-y);
e ma vlastnosti hustoty pravdépodobnosti.
ceovo, Cauchyovo, Epanechnikovo, trojuhelnikové, obdélnikové, kosinové Ci
kvartické. Jadrovy odhad hustoty je definovan vztahem
A 13 y—avj
==Y K| X,
FW) =4 ( h
Parametr h se nazyva Sirka okna (vyhlazovaci parametr, bandwidth) a vyznam-
né ovliviuje kvalitu odhadu. Pro odhad parametru Sirky okna je odvozeno
nékolik metod (Orava 2008). Pro odhad hustoty pravdépodobnosti nahodnych
vektort jsou definovany vicerozmérné jadrové odhady hustoty (Forbelska

2000),
2 I el - Vo~ Vi

_ K| 2=Va e Pl

AT ( h, h j

p i=1 P

Pri vlastni klasifikaci neznamych pozorovani je nutné provést odhad hustoty pro
kazdou skupinu, tedy f(y |G,), f(y |G,), .., f(y |G,), kde y je vektor pozoro-
vani neznamé prislusnosti. Klasifikacni pravidlo je tedy: Zarad' y do skupiny G;,
pro kterou je f (v |G;) maximalni.

3.4.6. Metoda nejblizSich sousedu

Klasifikace podle nejblizsich sousedu patfi mezi neparametrické metody klasifi-
kace, u kterych nejsou vysloveny predpoklady o tvaru hustoty
pravdépodobnosti. Metoda nejblizsiho souseda je zaloZzena na hledani primo
aposteriorni pravdépodobnosti.

RozliSuje se klasifikace podle nejblizS§iho souseda (1-NN) a klasifikace pro
obecné k sousedu (k-NN). V obecném pripadé klasifikace podle vSech prvka
trénovaci mnoziny je treba porovnat vSechny jeji prvky s prvkem pravé klasifi-
kovanym, casova naroCnost algoritmu je tedy Uumérna rozsahu trénovaci
mnoziny. Casovou naro¢nost lze ¢aste¢né snizit vhodnym setiidénim prvki ne-
bo jejich vhodnym rozdélenim do skupin. Pri praktickém pouziti se chyba
vych siti; z toho diivodu se ¢asto pouzivé jako referenc¢ni metoda (Houdek et al.
2001).

Vyhodou k-NN klasifikatoru je, Ze neni nutné znat rozdéleni pravdépodobnosti
zkoumanych dat. Nevyhodou je nutnost normalizace dat (pri rozdilnych metri-
kach proménnych) a pamétova naroc¢nost.
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Postup klasifikace 1-NN

1. Vypocet vzdalenosti nezndmého prvku od vSech objektu trénovaciho soubo-
ru.

2. Zarazeni neznamého objektu do té skupiny, ve které se nachdzi i nejblizsi
objekt trénovaciho souboru.

Postup klasifikace k-NN

1. Kolem neznamého prvku se vytvori hyperkoule, ktera obsahuje pravé k ob-
jektu trénovaciho souboru.

2. Neznamy objekt klasifikujeme do té skupiny, ktera je v hyperkouli zastoupe-
na nejvétsim poctem objektl. Pokud se rozsahy skupin lisi, klasifikujeme do
skupiny i, pro niz je nejvyssi pomeér k; / n; (Rencher 2002).

Pri pouziti metod k-NN pro k > 1 je nutné dobre zvolit hodnotu k. Pro jedno-

znacnost klasifikace se u dvou trid voli k vzdy liché. Pro vice tfid mohou nastat

situace, kdy nelze jednoznacné rozhodnout.

3.4.7. Metoda nejblizSich prototypu

Pri metodé nejbliz§ich prototypl (téz predik¢ni analyza microarray (Schlesin-
ger 2004)) jsou namérené udaje transformovany tak, aby se zvyraznily znaky
prispivajici k odliSeni jednotlivych trid. Naopak znaky mélo vyznamné jsou pri
konstrukci klasifikdtoru zanedbavany. Pro kazdy znak se zavadi vzdalenost
pruméru v jednotlivych tridach od celkové prumérné hodnoty prislusného zna-
ku,

()?jk - >_(J)

Sj

d, =

kde X; je celkovy primeér j-tého znaku, X, je primér j-tého znaku v ramci k-té
tfidy a s?predstavuje spolenou vnitroskupinovou variabilitu j-tého znaku (Tib-

shirani 2002; Schlesinger 2004). K porovnavani a identifikaci podstatnych
znaku se vyuziva standardizovana mezitridni odchylka djx a prah vyznamnosti A
> 0. Postup vybéru pro klasifikaci dilezitych znaku spociva v porovnani dj
s prahovou hodnotou A,
g ={(sgn(djk))(‘djk‘—A) pokud ‘dﬂ(‘—A>0.
jk
0 jinak

Tento postup v zavislosti na nastaveni prahu A zmensi vzdalenost prumérnych
znaku v jednotlivych tridach od prislusnych celkovych praméra prave
o prahovou hodnotu, resp. vzdalenost nevyznamnych znaka zanedba. Nastaveni

prahu A ovliviiuje pocCet znaku, které budou povazovany za podstatné,
v krajnich pripadech muze postup vybéru jako podstatné oznacit vSechny zna-
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ky, ale také zadny. Pri A = 0 do klasifika¢ni procedury vstupuji vSechny znaky,
s jeho postupnym zvySovanim se pocet znaku snizuje. Pomoci krizového ovéro-

eV V7

Schlesinger 2004). Upravené vzdalenosti d‘jx se vyuziji k transformaci prameér-
nych hodnot jednotlivych znaku,

X' =Xx;+sd';.
Upravené hodnoty se vyuziji pri konstrukci klasifikatoru. Vektor transformova-
nych priimérnych znakl k-té tridy x', = (x'y,....X",)" predstavuje vektor znakl
prumérného objektu k-té tridy a nazyva se prototyp tridy k. Klasifikator metody
predikuje objektu x tridu s nejblizSim upravenym prototypem X',. Pro kazdou
tridu je definovan diskriminacni skér,

N
6. (x)= ZP:M—Zlogﬂk :

2
=1 SJ

(-

Prvni Clen je dan Ctvercem standardizované vzdalenosti x od k-tého prototypu a
druhy clen odpovidéa korekci apriorni pravdépodobnosti. Na zdkladé téchto dis-
kriminac¢nich skoru je objekt klasifikovan do skupiny, pro niz je skor minimalni.
Diskriminacni skéry jsou podobné diskrimina¢nim skértm uzivanym v linedrni
diskriminaCni analyze, které vychazeji z Mahalanobisovy vzdalenosti objektu od
centroidu. Odhad pravdépodobnosti zarazeni pozorovani x do skupiny k je (Tib-
shirani 2002)

) exp{—é(ik (x)j
gexp[—éd (x)j |

Pokud se sleduje vyrazné vice znaku nez kolik je k dispozici objektu, tj. p >> n,
pak vybérovy odhad matice vnitroskupinové variability bude témeér uréité singu-
larni. Nastava tedy problém s nalezenim matice, ktera by vhodné nahradila
neexistujici inverzni matici k spole¢né vnitroskupinové kovarian¢ni matici, pro-
to jsou odhadnuty pouze jeji diagondlni prvky a ostatni prvky jsou polozeny
nulové. S rostouci dimenzi p pri nedostate¢ném mnozstvi pozorovani n je odhad
vnitroskupinové kovariancni matice ,méné kvalitni“, proto je vhodné zabyvat se
pouze diagonalnimi prvky. Nepresné mimodiagonalni prvky mohou zasadnim
zpusobem negativné ovlivnit kvalitu konstruovaného klasifikatoru. Diskrimi-
nacéni skory metody nejblizSich prototypu pak odpovidaji restrikci linearni
diskriminac¢ni analyzy. Hlavni mySlenka metody nejblizSich prototypu je zaloze-
na na predpokladu, ze pro jednotlivé tridy jsou charakteristické jen urcité
znaky, zatimco ostatni znaky mohou byt chdpény jako nositelé Sumu (Tibshirani
2002; Schlesinger 2004).

Py (x)
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3.5. Logisticka regrese

Regresni analyza se nejCastéji spojuje sregresi linearni, méné cCasto
s nelinearni nebo logistickou. Cilem regresni analyzy je nalézt co nejlepsi, neju-
spornéjsi a soucasné vécneé smysluplny model, ktery popise vztah mezi zavislou
proménnou a skupinou nezavislych proménnych. Je-li vysvétlovana proménna
spojitd, jedna se o regresi linedrni, neni-li spojita, pak o logistickou. Existuji
metody pro pripady, kdy kategoricka zavisla proménna je nominalni ¢i ordinélni
- pak se hovori o multinomické logistické regresi a o ordindlni logistické regre-
si (Rehdkova 2000; Pecédkova 2007). Logistickd regrese byla navrzena v 60.
letech 20. stoleti (Meloun a Militky 2006).

Binarni zavisla proménna Y nabyva hodnot 0 a 1. Y = 1, jestliZze u sledovaného
pripadu nastal urcity jev; a Y = 0, jestliZze tento jev nenastal. Misto snahy predi-
kovat libovolné zvolené hodnoty slouzici k oznaceni dvou kategorii bindrni
proménné, se problém zaméruje na predikci pravdépodobnosti, ze pripad patri
do jedné kategorie zavislé proménné. Zname-li P(Y = 1), pak zndme i pravdé-
podobnost jevu opacného, tedy P(Y = 0), protoze

PY=0)=1-PY=1).
Pravdépodobnost, ze Y = 1 1ze modelovat jako

PY=1)=a+ 1 X1 + ... + BxXk.
ReSeni této regresni rovnice narazi na numerické problémy, protoZe pravdépo-
dobnost jevu je Cislo, které lezi mezi nulou a jednickou, a rovnici predikované
hodnoty by tuto podminku nemusely spliovat. Prvnim krokem k odstranéni to-
hoto nedostatku je zdména pravdépodobnosti jevu $anci jevu. Sance, ze Y = 1,
je definovana jako podil pravdépodobnosti, Zze Y = 1 a pravdépodobnosti, ze Y #

1, tedy
Sance(Y =1) = _P¥=1) )
1-P(Y =1)

Sance nemé 7adnou pevnou maximalni hodnotu, ale jeji minimélni hodnota je
nula. Dalsi transformace spociva v zlogaritmovani Sance. Tato proménna se
nazyva logit a je definovana pomoci vztahu

logit(Y) =In—L& =D

1-P(Y =1)

Hodnoty logitu se pohybuji v intervalu (—«, +). PouZije-li se logit(Y) jako za-
visle proménna, pak bude mit regresni rovnice tvar

logit(Y) = a + B1X1 + ... + BxXk.
Logit 1ze prevést zpét na Sanci pomoci exponencialni funkce jako

Sance(Y = 1) = exp[logit(Y)] = exp(a + B1X1 + ... + BxXk)
a od Sance zpét k pravdépodobnosti pomoci vztahu
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Py =1) - éetnce(Y =1) _ expla+BX +..+ B Xy)
1+Sance(Y =1) 1l+exp(a+pBX, +...+ B Xy)
— 1 -
T 1+exp(—(a+BX, +...+ B X))
Pravdépodobnost, Sance a logit jsou tri ruzné zpusoby vyjadreni téhoz v tom

smyslu, Ze jsou na sebe vzajemné pfevzvoditelné. Castou chybou je interpretace
hodnot Sanci jako pravdépodobnosti (Rehakova 2000).

Interpretace regresnich koeficientu

Z rovnice logit(Y) = a + B1X1 + ... + BxXk vyplyva, ze logisticky koeficient i lze
interpretovat jako zménu logitu spojenou s jednotkovou zménou hodnoty neza-
vislé proménné Xy za predpokladu, ze hodnoty ostatnich nezavislych
proménnych se nezméni. O exp(Bx) se zméni Sance, jestlize hodnota nezavislé
proménné Xi se zméni o jednotku a hodnoty ostatnich nezavislych proménnych
se nezméni. Je-li Bx > 0, $ance se zvétsi, je-li Bk < 0, Sance se zmensi (Rehdkova
2000).

Test vyznamnosti regresnich koeficientu

Hodnota regresniho koeficientu Bx nestaci k vysloveni zavéru, Ze nezavisla
proménna Xx je vyznamna pro predikci Ci vysvétleni zavislé proménné. Test
vyznamnosti kazdého regresniho koeficientu je analogicky jako u linearni re-
grese, lze pouzit t-test nebo Waldovo testové kritérium (zejména pro velké
vybéry). Waldova statistika ma y* rozdéleni s 1 stupném volnosti a predstavuje
¢tverec poméru odhadu regresniho parametru a jeho smérodatné odchylky
(Meloun a Militky 2006).

Volba proménnych

Podobné jako v diskriminaCni analyze je pro zarazeni objektu do skupiny
k dispozici zadany soubor nezavislych proménnych. Zaklad krokové logistické
regresni analyzy tvori test, zda urcity znak zlepsi kvalitu modelu. Pomoci do-
prednych Ci zpétnych postupu je urCeno, kolik znaki a jaké je vhodné do
modelu zaradit (Meloun a Militky 2006).

Statistiky pro ohodnoceni logistického regresniho modelu

Statistika —2LL (-2 log likelihood). Tato statistika nabyva kladnych hodnot a
vétsi hodnoty indikuji horsi predikci zavislé proménné. Urci se hodnota této
statistiky pro model, ktery obsahuje jenom konstantu a a pro model, ktery ob-
sahuje zvolenou skupinu K vysvétlujicich proménnych. Jejich rozdil se nazyva
vérohodnostni pomér modelu a poskytuje test nulové hypotézy, ze v logistickém
regresnim modelu f1 = B2 = ... = Bx = 0. Je-li dosazenda hodnota statisticky vy-
znamnad, pak je tato hypotéza zamitnuta a zarazeni nezavislych proménnych do
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modelu umoznuje lepsi predikci zavislé proménné, nez by byla mozna bez této
informace (Rehakova 2000).

Pro logistickou regresi bylo navrzeno nékolik analogii ke koeficientu determi-
nace R?, napr. Cox-Snell R?, Nagelkerke R?, McFadden R Interpretace téchto
koeficientl je analogicka interpretaci koeficientu determinace v linearni regre-
si (Rehdkova 2000). Jakubik (2005) déle uvadi koeficienty Estrella R?, dvé
varianty Cragg-Uhler R? a Veall-Zimmermann R?.

Aplikace logistické regrese nevyzaduje zadné predpoklady ohledné apriornich
pravdépodobnosti, tvaru rozdéleni nezavislé veliciny Ci shody kovarianc¢nich
matic. Naklady chyby prvniho a druhého druhu mohou byt zohlednény pri sta-
noveni klasifikacni hranice (jinak 0,5). Logistickd regrese je citliva na
multikolinearitu nezavislych proménnych i na vyskyt odlehlych pozorovani. Ac-
koli logisticky model nevyzaduje normalitu proménnych, je citlivy i na jejich
extrémni nenormalitu (Mcleay a Omar 2000).

3.6. Probitova regrese

Pokud je pro odhad pravdépodobnosti P(Y = 1) uzita distribu¢ni funkce nor-
malniho normovaného rozdéleni, pak

P(Y=1)=0(a+BX, +...5Xy),

kde ®() je distribucni funkce normalniho normovaného rozdéleni. Normované
normalni a normované logistické rozdéleni jsou obé symetricka rozdéleni
s nulovou stredni hodnotou, liSi se vsak variabilitou (rozptyl je roven 1, resp.
m%/3) a $picatosti (3, resp. 4,2). Tyto rozdily se projevuji ve velikosti odhadnu-
tych parametr(; parametry logitového modelu jsou zhruba 1,8 nésobkem
parametru probitového modelu. Odhady pravdépodobnosti s uzitim logitového a
probitového modelu jsou Casto podobné, logitové modely jsou preferovany -
duvodem je zejména jejich snazsi interpretace (Hebdk et al. 2007).

3.7. Neuronove site

Za pocatek vzniku oboru neuronovych siti je povazovana prace Warrena McCul-
locha a Waltera Pittse zroku 1943, kteri vytvorili jednoduchy matematicky
model neuronu, co? je zdkladni bufika nervové soustavy. Ciselné hodnoty para-
metru v tomto modelu byly z mnoziny {1, 0, 1}. Ukazali, Ze nejjednodussi typy
neuronovych siti mohou v principu pocitat libovolnou funkci. V roce 1957 Frank
Rosenblatt vynalezl perceptron, ktery je zobecnénim McCullochova a Pittsova
modelu neuronu pro redlny ¢iselny obor parametri (Sima a Neruda 1996).
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Zakladnim stavebnim funkénim prvkem nervové soustavy je nervova bunka -
neuron. Mozkova kura ¢lovéka je tvorena zhruba 13 - 15 miliardami neuront,
pricemz kazdy muze byt spojen s az 10 tisici jinymi neurony. Neuron je prizpu-
soben pro prenos signalu tak, ze kromé vlastniho téla (soma), ma vstupni a
vystupni prenosové kandly (dendrity a axon). Z axonu odboCuje rada vétvi -
termindlu, které se prevazné stykaji s dendrity jinych neuronu. K prenosu in-
formace slouzi mezineuronové rozhrani - synapse (Obrazek 3).

Obrazek 3 Schéma biologického neuronu

— BUNECGNA MEMBRANA SYNAPSE—,

_— JADRO BURIKY '

/’;ﬂf CYTOPLAZMA
r ,-’-’-’f

DENDRIT

Pramen: Drabek et al. (2005)
3.7.1. Matematicky model neuronove sité

3.7.1.1. Formalni neuron

Zékladem matematického modelu neuronové sité je formdlni neuron. Jeho
struktura je schematicky zndzornéna na obrazku (Obrazek 4).

Obrazek 4 Formalni neuron

O,

Pramen: Rezankové et al. (2009), vlastni zpracovani
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Vstupy neutronu (x;)

Neutron ma n vstupt xi1, Xz, ..., Xn, které modeluji dendrity. V zavislosti na polo-
ze neutronu v neuronové siti 1ze vstupy rozdélit do dvou skupin. Prvni skupinu
vstupll tvori podnéty z vnéjsiho okoli, druhou skupinu tvori vstupy z jinych neu-
rond.

Vahy spojeni (w;)

Vstupy neuronu jsou ohodnoceny hodnotou synaptické vahy prislusného spoje-
ni, wi, wo, ..., wn. Vahy spojeni neuronu jsou vyjadrovany realnymi ¢isly, ktera
vypovidaji o pruchodnosti ¢i dulezitosti spojeni. Vahy patfi mezi parametry,
jejichz zménou béhem procesu uceni je mozné dosahnou shody mezi vystupy
zkoumaného procesu a vystupy neuronové sité. Vypocet vah a jejich ladéni
predstavuje podstatnou ¢ast ucicich algoritmua neuronovych siti.

Prah neuronu (xowo)

V biologickém neuronu prah predstavuje hodnotu, kterou vstupni signél neuro-
nu musi prekonat, aby se mohl siti Sirit dal. Hodnota prahu tedy urcuje, kdy
bude neuron aktivni ¢i neaktivni. V modelech umélych neuront je prah pouzi-
van k posunu signalu pri vstupu do aktivacni funkce. Prah neuronu se modeluje
jako nasobek synaptické vahy wg a hodnoty fiktivniho neuronu xo.

Vnitrni potencial neuronu (¢)

Vnitrni (vstupni) potencial neuronu je vypoCten pomoci agregacni funkce, je-
jimz tkolem je sloucit vstupni signaly x; neuronu. Vnitrni potencial neuronu K,
ktery mé n vstupt je potom

E(k)zzn:xi ‘W, + X, - W,, Tesp. E(k):ixi.wi )
i=0

i=1

Aktivacni funkce (f($))

Aktivac¢ni funkce prevadi hodnotu vstupniho potencidlu na vystupni hodnotu
neuronu. Konkrétni tvary aktivac¢nich funkci byvaji rizné, obecné je mozno je
rozdélit na linearni a nelinearni. Vybér vhodné aktiva¢ni funkce zavisi na typu
reSené ulohy Ci na poloze neuronu v neuronové siti (Drabek et al. 2006a). Mezi
uzivané patri ostra nelinearita, linearni saturovana funkce, logisticka funkce,
hyperbolicko tangencialni funkce, Gaussovska funkce ¢i linearni funkce.

3.7.1.2. Umeéla neuronova sit

Neuronova sit jako celek realizuje urcitou transformacni funkci, ktera prevadi
hodnoty vstupnich veli¢in na hodnoty veli¢in vystupnich. Pri modelovani a rize-
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ni slozitych, ¢asto nelinedrnich soustav, vyvstava problém, ze dany proces neni
mozné s pozadovanou presnosti matematicky popsat, nebo je matematicky mo-
del tak slozity, Zze jeho algoritmizace je bud ndro¢nad ¢i nemoznd. V téchto
pripadech umélé neuronové sité slouzi jako univerzalni aproximator (Drabek et
al. 2006b).

Topologie umélé neuronové sité

Pojmem topologie (architektura, struktura) neuronové sité se rozumi konkrétni
umisténi jednotlivych neuronu a jejich vzajemna propojeni. Topologie umélych
neuronovych sité je vétSinou usporadana do vrstev. Podle polohy vrstvy v siti se
pak vrstvy a v nich umisténé neurony déli na:

e vstupni;

e skryté (pracovni, mezilehlé);

e vystupni.
Vstupni vrstva je tvorena vstupnimi termindly a slouzi ke vstupu signalu z okoli
a jeho rozdéleni do neuront nasledujici vrstvy. Tato vrstva neni pro jeji pasivni
charakter do celkového poctu vrstev pocitana. Posledni, vystupni vrstva slouzi
k prenosu vystupnich signall z neuronové sité do okoli. VSechny pripadné mezi-
lehlé vrstvy se oznacuji jako vrstvy skryté. Jejich ukolem je zvySit aproximacni
schopnosti sité jako celku (Drabek et al. 2006b).
Pro navrh topologie neuronové sité neexistuje jednoznacné doporuceni, obvykle
je nutno vychazet ze sérii experimentl. Pro stanoveni po¢tu neuront ve skryté
vrstvé dvouvrstve sité p Taufer et al. (2006¢) uvadéji vztahy

p=+mn nebo p>m+n

kde n je poCet neuront ve vstupni vrstvé a m pocet neuront ve vystupni vrstve.
Pro sit se dvéma skrytymi vrstvami

2
p,=mr-, p,=mr,

kde r=3n/m.

UcCeni neuronové site

Proces uceni predstavuje proces, pri némz dochazi k modifikaci nastavitelnych
parametru neuronové sité za ucelem dosazeni shody mezi vystupy modelované-
ho problému a vystupy neuronové sité. VétSinou se proces uceni soustredi na
adaptaci vah spojeni mezi neurony, nékdy téz napr. strmosti aktivacnich funkci
¢i zménu struktury sité. Metody uceni 1ze rozdélit (obecné, nejen pro neurono-
vé sité) na ucCeni s ucitelem (supervised learning) a ucCeni bez ucitele
(unsupervised learning). Pro ucely prace se budu zabyvat pouze metodou uceni
s ucitelem. U téchto siti se pozadované vystupy porovnavaji se skute¢nymi vy-
stupy sité. Pri procesu uceni pak dochazi k modifikaci synaptickych vah (Ci
dal$ich parametra) pro dosazeni co nejvy$si shody mezi pozadovanym a sku-
teCnym vystupem. Pri procesu uceni se tedy hledd minimum chybové (ztratové)
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funkce E(w), ktera je definovana jako soucet parcidlnich chyb sité Ex(w) vzhle-
dem k jednotlivym tréninkovym vzorum,

E(W):gEk(w).

Parcialni chyba Ex(w) je vzhledem k k-tému trénovacimu vzoru imérna souctu
mocnin odchylek skuteénych hodnot vystupu sité pro k-ty tréninkovy vzor a
pozadovanych hodnot vystupt pro tento vzor,

1 A 2
E,(w) =§;(yj(W,Xk)—yjk) .
je
Cilem uceni je minimalizace chyby sité E(w). Tato chyba zavisi na komplikované
nelinearni slozené funkci vicevrstvé sité, tento cil tak predstavuje netrividlni
optimalizac¢ni problém (Sima a Neruda 1996).

3.7.2. Algoritmus uceni Back-propagation

Na zacatku adaptace v ¢ase 0 jsou vahy w nastaveny nahodné blizko nuly, napr.
v intervalu (—1, 1). Adaptace probiha v casovych krocich (epochach), které od-
povidaji tréninkovym cyklim. Nova konfigurace w® v gase t > 0 se vypocte

() _ yp(t=D) )
Wi =w; T +Awy,
kde zména vah Aw®

E(w) v bodé wt™

AW = —a—aE wtD
6) _ )
J ow;;

v Case t je Umérna zapornému gradientu chybové funkce

kde a je rychlost uceni; 0 < a < 1. Pri volbé vhodné rychlosti u¢eni a metoda
vzdy konverguje k néjakému lokdlnimu minimu. Problémem gradientni metody
je, Ze toto nalezené lokalni minimum nemusi byt minimem globalnim (Sima a
Neruda 1996).

Varianta metody spociva ve vypoCtu hodnot strmosti aktivacnich funkci 2;, kte-
ré pak nejsou stanovovany experimentalné. Chyba sité E(w, A) je pak kromé
synaptickych vah také funkci strmosti. Dalsi modifikace zohlednuje pri vypoctu
zmény vahy ve sméru gradientu chybové funkce navic predchozi zménu vah
(tzv. moment setrvacnosti),

AW = —a—aE w4+ pAwl?
! ow, r
Jji
kde 0 < p < 1 je parametr momentu, ktery urCuje miru vlivu predchozi zmény.
Pomoci momentu gradientni metoda lépe opisuje tvar chybové funkce, protoze
bere v uvahu predchozi gradient (Sima a Neruda 1996).
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Problémy spojené s aplikaci neuronovych siti

1. Volba topologie. Architektura sité by meéla odpovidat slozitosti reseného
problému, mala sit nedokaze resit komplikovany problém. Bohata topologie
sice mlize umoznit nalézt globalni minimum chybové funkce, ovéem roste
vypocetni naro¢nost adaptace. Nalezena konfigurace muze prili$ zohledno-
vat tréninkové vzory vcetné jejich chyb a pro nenaucené vzory davat Spatné
vysledky (preuceni = presné zapamatovani tréninkové mnoziny bez zobec-
néni zakonitosti v ni obsazenych).

2. Volba parametr. Kromé topologie sité je tfeba stanovit radu dalSich para-
metru, jako strmosti aktivacnich funkci, rychlost uCeni, moment
setrvacnosti, urc¢it délku trénovani.

Taufer et al. (2007) konstatuji, ze neexistuje pausalni doporuceni pro vybér to-
pologie, tvaru trénovacich mnozin a parametra neuronovych siti a jejich uceni.
Abid a Zouari (2000) doporucuji ¢tyri zakladni kritéria pro vybér modelu neu-
ronové sité: 1) nejlepsi Kklasifikace na trénovacim souboru; 2) nejlepsi
klasifikace na testovacim souboru; 3) nejmensi rozdil mezi presnosti klasifikace
na trénovacim a testovacim souboru a 4) co nejjednodussi architektura neuro-
noveé site.

3.7.3. Genetické uceni

Genetické algoritmy pouZivaji operace napodobujici evolu¢ni principy zZivych

organismu - selekce, krizeni a mutace. Optimaliza¢ni metody hledaji maximum

ucelové funkce v zavislosti na jejich parametrech. Geneticky algoritmus hleda

v prostoru vSech pripustnych reseni ta, kterd maji maximalni hodnotu ucelové

funkce. Kazdé reseni v tomto pojeti je oznac¢ovano jako jedinec, mnozina jedin-

cu pak populace. Oproti gradientnim optimalizacnim metodam, které zlepSuji
jedno reSeni, geneticky algoritmus udrzuje celou populaci reseni. Jednotliva
feSeni se navzajem ovliviuji a modifikuji pomoci genetickych operatort (Re-

zankova et al. 2009).

Na pocatku je z parametrického prostoru ndhodné vygenerovdna mnozina je-

dinctu - 1. generace. Pro jednotlivé jedince se spocte funkce charakterizujici

vhodnost jedince - kriteridlni funkce (v pripadé neuronovych siti se jedna

o celkovou chybu sité). Nasledujici generace je vzdy tvorena z predchozi gene-

race (Biskup 2009).

1. Do dal$i generace na zakladé nejvyssi vhodnosti postupuje Cast jedinct pri-
mo. Druhd c¢ast nové vznikajici generace je z predchozi generace vybrana
nahodné (selekce).

2. Dalsi ¢ast vznikd procesem krizeni - zkombinovanim genotypt dvou rodicu -
vysledkem jsou potomci, u nichz je genotyp vytvoren zaménou nékterych
sobé odpovidajicich gent. Zdména genll muze byt ddna nebo je volena na-
hodné.
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3. Posledni skupina nové generace je odvozena od predchozich pomoci mutace
- nahodné zmény genu.

Vyhody genetického uceni

Postup pri genetickém uceni je méné slozity nez back-propagation. Pri vybéru
prenosové funkce neni nutné omezeni na jeji dvojnasobnou diferencovatelnost
nutnou pro gradientni metodu. Krizeni a mutace zabranuji uviznuti algoritmu
v lokalnich minimech funkce celkové chyby sité (Biskup 2009).

3.8. Klasifikacni stromy a klasifikacCni lesy

Klasifikacni a regresni stromy se péstuji od 60. let 20. stoleti. Silnym metodolo-
gickym impulsem byla v 80. letech kniha kolektivu Lea Breimana Classification
and regression trees, popisujici metodu CART (Klaschka a Kotr¢ 2004).

Model Klasifikacniho stromu lze popsat stromovym grafem, ktery se sklada
zuzll a orientovanych hran. V kazdém netermindlnim uzlu se strom vétvi,
z uzlu vedou hrany do dvou i vice dcerinych uzli. Nejbéznéjsi je binarni vétve-
ni zalozené na hodnoté jednoho znaku, nékteré metody umoznuji i vétveni
zalozend na jejich linedrni kombinaci. Pozorovéani podle hodnot prediktori po-
stupuje od korenového uzlu pres vétveni v neterminalnich uzlech k nékterému
termindlnimu uzlu - listu. Terminalnimu uzlu a zaroven pozorovanim, ktera do
néj patri, je prirazena néktera z trid (Klaschka a Kotr¢ 2004).

K péstovani stromu prakticky vSechny metody vyuzivaji tzv. rekurzivni déleni
(recursive partitioning). Konstrukce za¢ina stromem o jediném uzlu, do kterého
patri vSechna trénovaci data. Nasledné se probere mnozina vSech moznych
vétveni a pro kazdé z nich se vypocCte kriteridlni statistika, kterd hodnoti, jak
jsou potencialni dceriné uzly vnitrné homogenni a navzadjem odliSné (z hlediska
hodnot zavisle proménné). Vétveni s maximalni hodnotou kriteria se vybere
jako nejlepsi a pouzije se v modelu, v némz pribude dvojice uzla, jez jsou proza-
tim termindlni. Data, kterd patri do korenového uzlu, se rozdéli podle hodnot
prediktort mezi nové dceriné uzly a pro kazdy z téchto provizornich listu se
procedura opakuje (opét se hleda nejlepsi vétveni) (Klaschka a Kotr¢ 2004).

sV V7

kacni chyby, srostouci velikosti stromu vSak klesd (¢i neroste) chyba na
trénovacich datech, ale skutecnd chyba casto klesa jen do urcité urovné a
s dalsim zvétSovanim stromu opét roste (Klaschka a Kotr¢ 2004).

Sedlacik (2006) uvadi ¢tyri zakladni techniky konstrukce klasifika¢niho stromu.
Konstrukce zdola nahoru - v kazdé urovni stromu se opakované pocitaji vzdale-

eV Vs

Konstrukce shora dolil - pri tomto pristupu je tfeba vyresit tfi problémy (vybér
déliciho pravidla v kazdém uzlu; ukonceni déleni, tj. rozhodnuti, kdy uz je uzel
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terminalni; prirazeni tridy vysvétlujici proménné kazdému koncovému uzlu).
Hybridni konstrukce kombinuje predchozi pristupy. Konstrukce rist-
prorezdvadni (growing-pruning). Misto rozhodovéani, zda je uzel terminalni nebo
ne, se vytvori rozsahly strom, jehoz koncové uzly budou obsahovat pouze data
z jedné tridy, a nasledné se proreze tak, aby byla minimalizovana chyba klasifi-
kace.

Rost a Cermékova (2007) a Rost a Tlusty (2008) popisuji tvorbu klasifikaéniho
stromu pomoci algoritmu CART. Prvni fdze spociva ve vybéru déliciho kritéria
v kazdém z uzll péstovaného stromu. Tento problém je reSen pomoci miry ne-
Cistoty i(t) uzlu t, priCemz ta je definovana tak, aby hodnota této funkce byla co
nejvetsi, pokud jsou ve zkoumaném uzlu zastoupeny vsechny tridy rovhomérne.
Naopak mira necistoty nabyva nejmensi hodnoty, pokud je ve sledovaném uzlu
zastoupena pouze jedna trida. Za nejlepsi délici kritérium je pak povaZovano
takové kritérium, které zpusobi maximalni pokles necistoty v nové tvoreném
uzlu. K definovani miry necistoty imp(t) lze v prubéhu ristu klasifikacniho
stromu pouzit Giniho index diverzity,

imp(t)=2 . p(Jjlt)-p(klt),

kde p(j|t) predstavuje pravdépodobnost, Zze objekt v uzlu t patri do j-té skupiny.
Tato pravdépodobnost je zpravidla zalozena na tréninkovém souboru. Jako miru
necistoty uzlu lze kromé Giniho indexu uzit i chybu klasifikace nebo krizovou
entropii (Hastie et al. 2009). Druhd fdze konstrukce klasifikacniho stromu spo-
¢ivd vrozhodnuti, za jakych podminek se uzel stane listem. K tomuto
rozhodnuti se zpravidla pouzivd metoda prorezavani. Princip prorezavani stro-
mu spociva odvozeni stromu, jehoz koncové uzly jsou bud naprosto ¢isté nebo
pocet objektu v koncovych uzlech je mensi nez predem stanovena hodnota. Po-
moci odhadu relativni chyby klasifikace je nasledné odvozen podstrom
minimalizujici odhad relativni chyby klasifikace. Treti fdze spociva v prirazeni
tridy vysvétlované proménné kazdému z koncovych uzli. Tento problém je re-
Sen tak, ze priradime koncovému uzlu hodnotu minimalizujici odhad chybné
klasifikace.

Vyhody a nevyhody klasifikacnich stromu

Klasifika¢ni stromy postihuji vztahy mezi riznymi typy veli¢in, nelinearni zavis-
losti, interakce proménnych a zavislosti, které maji rozdilnou podobu v riznych
castech prostoru. Ve srovnani s klasickymi parametrickymi metodami dosahuji
casto srovnatelné presnosti, ale poskytuji pritom prehlednéjsi a nazornéjsi mo-
dely. Nevyhodou stromu je, ze jsou obvykle zna¢né nestabilni - ¢asto pro jeden
vstupni soubor existuje mnoho ruznych stromu s priblizné stejnou chybou a pri
malé zméné dat nebo vstupnich parametru se mize vysledny strom vyrazné
zmenit (Klaschka a Kotr¢ 2004).
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3.8.1. Klasifikacni lesy

Klasifikacni les je klasifikaéni model, jehoz klasifika¢ni funkce je déna kombi-
naci (podle vhodné zvoleného pravidla) klasifikaCnich funkci urcitého poctu
hlasovani muze véaha hlasu kazdé klasifika¢ni funkce zaviset na chybé stromu
na trénovacich datech (presnéjsi strom ma vyssi vahu). Vaha hlasu jednotlivého
stromu pripadné nemusi byt stejnd pro vSechny hodnoty vektoru prediktoru x -
muze zaviset napr. také na tom, jak je list prislusného stromu, do kterého x pa-
tri, velky (kolik pozorovani z trénovaciho souboru do néj patri) a jak je Cisty (jak
vaciho souboru vypéstovat vice stromu. Pouzije-li se na jedna data opakované
zvoleny algoritmus (napr. CART) se stejnymi vstupnimi parametry, je vystupem
pokazdé stejny strom. V literature jsou uvadény nasledujici postupy, z nichz
nékteré lze aplikovat i na jiné metody nez klasifikacni stromy (Klaschka a Kotrc
2004).

Bagging je zkratka ,bootstrap aggregating”. Z trénovaciho datového souboru
se vytvori ndhodnym vybérem s vracenim L soubort velikosti n (bootstrapovych
vybért) a kazdy z nich se pouzije k sestrojeni jednoho klasifikacniho stromu a
vysledny klasifikacni les je pak dan vétSinovym hlasovanim se stejnymi vahami.
Do bootstrapového vybéru jsou néktera pozorovani z L vybrana opakované a
néktera naopak vubec (Klaschka a Kotr¢ 2004). Breiman (1996) uvadi u klasifi-
kacnich lesu velikosti L = 50 (les tedy tvori 50 stromu vypéstovanych pomoci
metody CART) v realnych i simulovanych klasifika¢nich tlohach snizeni chyby
klasifikace oproti jednomu stromu o 6 az 43 %. Hastie et al. (2009) uvadéji pri-
klad pouziti baggingu. Na obrazku (Obréazek 5) je puvodni strom a pét stromu
vytvorenych na zakladé bootstrapovych vybéru. Na obrazku jsou uvedena sice
jen pravidla vrcholovych déleni, je vSak patrné, ze jsou vyuzity ruzné znaky a
ruzné délici body.
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Obrézek 5 Priklad klasifikacniho lesa vytvoreného metodou bagging
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Pramen: Hastie et al. (2009), zkraceno

Boosting obvykle oznacuje algoritmus AdaBoost. Predpokladejme klasifika¢ni
metodu, kterd vytvari klasifikacni model na zdkladé trénovacich dat a vektoru
vah prirazenych jednotlivym pozorovanim. Algoritmus konstruuje posloupnost
rozdilnych modelu s klasifika¢nimi funkcemi tak, ze se podle predchézejicich
vysledkl postupné upravuji vahy pripadd. V prvnim kroku se pouZzije vahovy
vektor wi, napriklad rovnomérné vahy, a vytvori se model Ty. V dalSich krocich
se ke konstrukci modelu T; pouzije vahovy vektor w; ziskany upravou vektoru
w; _ 1 tak, Ze vahy pozorovani chybné klasifikovanych modelem T; -1 se zvysi a
vahy pozorovani spravné klasifikovanych se snizi. KlasifikaCni metoda se tak
stale vice soustredi na problematickd pozorovani, kterd jsou opakované zarazo-
vana do nespravné tridy. Vaha modelu pri hlasovani zavisi na chybé modelu na
trénovacich datech (Klaschka a Kotr¢ 2004).

Metoda Random Forests je zalozena na ndsledujicich pravidlech (Klaschka a
Kotr¢ 2004).

1. Trénovaci soubory pro jednotlivé stromy jsou tvoreny bootstrapovymi vybéry
z vstupniho datového souboru.

2. Pri volbé vétveni pro dany uzel se z prediktoru, které jsou k dispozici, na-
hodné vybere nékolik z nich. Poté se nejlepsi vétveni hleda jiz klasicky, ale
jen mezi témi vétvenimi, ktera jsou zalozena na vybranych znacich.

3. Péstuji se velké stromy, které se neprorezavaj.
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Z uvedenych metod se Random Forests tyka klasifikacnich stromu (resp. lesu),
ostatni lze aplikovat nejen pri konstrukci klasifika¢nich stromu, ale i na jiné
metody.

Vyhody a nevyhody klasifikacnich lesu

Klasifikacni lesy predstavuji zdokonaleni metod zaloZenych na klasifikacnich
stromech. Vyrazné zpresnéni modeld je dosazeno pri mirném zvySeni vypocetni
narocnosti. Nevyhodou lesu oproti stromum je ztrata pro stromy charakteris-
tické prehlednosti. Les tvoreny desitkami nebo stovkami stromu je podobné
jako neuronova sit ,cernou skrinku“ (Klaschka a Kotr¢ 2004).

3.9. Hodnoceni kvality klasifikatoru

3.9.1. Vyhodnoceni ac¢innosti klasifikace

Pravdépodobnost mylné klasifikace jednotek nezndmého pvodu je vyznamnou
informaci o kvalité pouzivaného klasifikatoru. Pri odhadovani této pravdépo-
dobnosti 1ze postupovat nasledujicimi zptusoby (Hebék et al. 2004).

Resubstituce

Klasifikator je pouzit k tridéni téch jednotek, na jejichz zékladé byl ziskan. Ten-
to postup vSak vede k podhodnoceni odhadované pravdépodobnosti a pokud
klasifikator nedosahuje dobrych vysledku u jednotek, na jejichz zakladé byl od-
vozen, da se predpokladat, ze u jinych jednotek bude fungovat jesté hure.

Rozdéleni souboru

Dalsi moznosti pro odhad pravdépodobnosti mylné klasifikace je rozdélit dispo-
nibilni datovy soubor na dvé Casti. Na zakladé jedné casti tohoto souboru je
odvozen Kklasifikator a tdaje v jeho druhé c¢asti slouzi ke zjisténi, jak dobre jsou
jednotky klasifikovany. Tento postup poskytuje nestranny odhad pravdépodob-
nosti mylné klasifikace. Nevyhodny je pri jeho pouziti pozadavek dostatecné
velkého datového souboru, nebot ¢ast jeho jednotek je treba nejprve oddélit.
Klasifikator je kromé toho horsi, nez by mohl byt v pripadé, ze bychom pro jeho
odvozeni pouzili vSechny jednotky v souboru obsazené.

Krizoveé ovérovani
V tomto pripadé je datovy soubor rozdélen do k podmnozin o zhruba stejné ve-
likosti. Klasifikator je odhadnut k-krat, pokazdé je vynechana jedna
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podmnozina, na které je ovérena ucinnost klasifikdtoru. Zvlastnim pripadem
krizového ovérovani je tzv. jackknife (kapesni nuz), kdy pocet podmnozin je
roven rozsahu souboru. Klasifikator je v tomto pripadé odhadnut na zékladé
udaju o vSech jednotkach v souboru s vyjimkou jedné jednotky a nasledné je
zjiSténo, zda by byla tato jednotka s uzitim kritéria zarazena spravné ¢i nikoliv.
Timto zplsobem ziskany odhad pravdépodobnosti mylné klasifikace je témér
nestranny.

3.9.2. Klasifikacni matice

Konfrontaci skutecné skupinové prislusnosti jednotek s jejich zarazenim na za-
kladé zvoleného klasifikaCniho kritéria obsahuje tzv. klasifikaCni (téz konfusni)
matice (Tab. 2), na jejiz diagondle jsou pocCty jednotek zarazenych spravné do
odpovidajici skupiny, ostatni prvky pak predstavuji pocet odlisné klasifikova-
nych jednotek. Podil spravné klasifikovanych jednotek, tedy (TP + TN)/ n, se
nazyva hit ratio. Pravdépodobnost mylné klasifikace pak odhadujeme jako podil
chybné klasifikovanych jednotek (Hebak 2004).

Tab. 2 Klasifikacni matice

Klasifik jak
Skutecna trida 0 asttikace jaxo 5 Celkem
1 TP EN TP + FN
0 FpP TN FP + TN
Celkem TP + FP FN + TN n

Pramen: Bortlicek (2008)

Symboly pouzité v tabulce (Tab. 2)

TP (True Positives) - pozorovani, ktera jsou ve skutecnosti pozitivni a klasifi-
kacni pravidlo je spravné zaradilo mezi pozitivni.

FN (False Negatives) - pozorovani, ktera jsou ve skutec¢nosti pozitivni a klasifi-
kacni pravidlo je zaradilo mezi negativni.

FP (False Positives) - pozorovani, ktera jsou ve skutecnosti negativni a klasifi-
kacni pravidlo je zaradilo mezi pozitivni.

TN (True Negatives) - pozorovani, ktera jsou ve skutec¢nosti negativni a klasifi-
kacni pravidlo je spravné zaradilo mezi negativni.

Statisticky test pro diskriminacni silu klasifikacni matice v porovnani
s modelem pravdépodobnosti vyjadruje Pressova g-statistika. Tato mira porov-
nava pocet spravnych Klasifikaci s celkovou velikosti vybéru a poctem trid.
Vypoltend hodnota se porovnava s kritickou hodnotou y* rozdéleni pro jeden
stupen volnosti pri zvolené hladiné vyznamnosti a. Kdyz testové kritérium pre-
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krocCi kritickou hodnotu, klasifikaCni matice se jevi statisticky lepsi nez klasifi-
kacni pravdépodobnost. Pressovo g-testové kritérium je rovno

_(n- nsk)2
~ n(k-1)
kde n je velikost vybéru, ns udava pocet objektu spravné klasifikovanych a k je
pocet skupin. Tento test je vSak citlivy na velikost vybéru, velké vybéry jsou

nachylné snadnéji vykazovat statistickou vyznamnost nez vybéry malé (Meloun
a Militky 2004).

q

3.9.3. ROC kiivky

ROC krivky se pouzivaji pro grafické znazornéni a hodnoceni klasifikatort. Byly
prevzaty z oblasti radiotechniky (ROC - Receiver operating characteristic, pra-
covni charakteristika prijimace). Tyto krivky davaji do souvislosti senzitivitu a
faleSnou pozitivitu (Meloun a Militky 2006). Jejich hodnoty udavaji Cetnosti jed-
notlivych moznosti a jsou zavislé na hodnoté déliciho bodu. Pri zméné déliciho
bodu se zméni hodnoty v klasifikacni matici (Tab. 2). Senzitivita, specifita, fa-
leSna negativita a falesSna pozitivita jsou definovany nasledovné:

Senzitivita (Se) - relativni ¢etnost spravné klasifikace pozitivnich pripada

Se =TP /(TP + FN)

Specificita (Sp) - relativni ¢etnost spravné klasifikace negativnich pripada

Sp = TN / (FP + TN)

Falesna negativita (FNr = 1 — Se) - relativni Cetnost nespravné klasifikace
pozitivnich pripadl

FNr =FN [ (TP + FN)

FaleSna pozitivita (FPr = 1 — Sp - relativni ¢etnost nespravné klasifikace ne-
gativnich pripadu

FPr = FP [ (FP + IN)

Grafem ROC krivky je dvourozmérny graf, kde na osu x nandsime pravdépo-
dobnost Spatného zarazeni objektu, které jsou ve skuteCnosti negativni (faleSna
pozitivita) a na osu y pravdépodobnost spravného zarazeni pozitivnich objektu
(senzitivita), vzhledem ke vSem moznym délicim bodim 6 <R (Obrazek 6).

Kazdému délicimu bodu 6 odpovida pravé jeden bod na ROC krivce (Bortlicek
2008).
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Obrézek 6 Priklady prubéhu ROC krivek
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Pramen: Fawcett (2006), vlastni provedeni

ROC krivka vzdy prochdazi pocateénim bodem [0, 0] a koncovym bodem [1, 1],
mezi témito body je neklesajici. Pokud klasifika¢ni pravidlo zaradi vSechna po-
zorovani spravné (obé chyby budou nulové), vysledkem je idealni ROC kfivka,
ktera kopiruje okraj ROC prostoru (z bodu [0, 0] do bodu [0, 1] a do bodu [1, 1])
- graf krivka a. Tvar ROC krivky zavisi na vzajemném prekryti hustot pravde-
podobnosti. Pokud jsou hustoty pravdépodobnosti vzajemné silné prekryté, pak
se ROC krivka priblizuje diagonale. V pripadé ¢astecného prekryti ROC krivka
probiha mezi diagondlou a idealni ROC krivkou (graf krivka b). Diagonalni ROC
krivka je extrémni pripad, kdy klasifikator zarazuje objekty nahodné (graf kriv-
ka c). Pokud ROC krivka probiha pod diagonalou, klasifikdtor je horsi nez
nahodny prediktor (graf krivka d). V tomto pripadé lze klasifikdtor negovat,
takze se z TP pozorovani stanou FN a z FP pozorovani se stanou TN a ROC
krivka bude probihat mezi krivkou ndhodného a idealniho klasifikatoru. Klasifi-
kétor tedy nese uziteCnou informaci, kterd byla puvodné Spatné interpretovana
(Fawcett 2006; Bortlicek 2008).

Ooghe et al. (2005) konstruuji obdobny graf, kdy na osu x vynaseji pravdépo-
dobnost chyby II. druhu a na osu y pravdépodobnost chyby I. druhu pro
vSechny mozné délici body. Ziskanou krivku nazyvaji trade-off funkci, pricemz
v pripadé idedlniho klasifikatoru tato funkce splyva s osami (Obrazek 7). Trade-
off funkce klasifikatoru, ktery neurci spravné zadnou jednotku, vyjadruje funk-
ce y =1 — x, tedy soucet obou chyb je roven jedné. Vhodnou kvantitativni
charakteristikou tohoto grafu je Giniho koeficient. Ten nabyva hodnot
z intervalu (0; 1) a je definovan jako pomér plochy mezi trade-off funkci modelu
a nediskriminujiciho modelu k plose mezi idedlnim a nediskriminujicim mode-
lem (Ooghe a Spaenjers 2006). Jakubik a Teply (2007) kumulativni distribuce
spravnych a Spatnych Kklasifikaci zobrazuji pomoci Lorenzovy krivky pouzivané
zejména pro znazornéni prijmové nerovnosti.
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Obrazek 7 Trade-off funkce
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Pramen: Ooghe et al. (2005)

Plocha pod ROC krivkou

Plocha pod ROC krivkou (Area Under the ROC Curve, AUC) je kvantitativni in-
dex popisujici ROC krivku. ROC krivku redukuje na skalarni veli¢inu, kterou je
mozné pouzit pro porovnani nékolika ROC krivek. Pro porovnani Ize ddle uzit i
vzdalenost od bodu [0, 1] (Betinec a Prchal 2006). Plocha pod ROC krivkou je
casti jednotkového cCtverce, bude tedy vzdy nabyvat hodnoty mezi 0 a 1.
Z popisu pribéhu ROC krivek je patrné, ze AUC nebude nabyvat mensi hodnoty
nez 0,5, a tedy AUC bude nabyvat hodnot z intervalu (0,5; 1) (Bortlicek 2008),

AUC = [ ROC(p)dp.

Fawcett (2008) navrhuje algoritmy pro efektivni generovani bodi ROC krivek a
pro vypocet plochy pod ROC krivkou pomoci lichobéznikové metody.

Smérodatnd chyba odhadu AUC je rovna (Hanley a McNeil 1982, Agarwal a
Taffler 2007)

S :\/AUC(l—AUC)Jr(nF—l)(Ql_AUC2)+(nNF_1)(Q2_AUcz)

nFnNF

7

kde nr = pocet podniku v upadku (failed), nyr = pocet prosperujicich podnika
(non-failed), Q1 = AUC / (2 — AUC) a Q; = 2 AUC? / (1 + AUC).
Testova statistika z ma normalni normované rozdéleni,

. AUC .

S‘EAUC

Testova statistika pro porovnéani ploch pod ROC kfivkami dvou modelu, z, mé
normalni normované rozdeéleni,

,__AUC,-AUC,

\/SE/ZXUQ + SEfxucz
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3.9.4. Skutecny podil chyb

V pripadé, ze klasifika¢ni pravidlo bylo odvozeno na zékladé linedrni diskrimi-
nacni analyzy (rozdéleni ndhodného vektoru ve skupinach jsou normadlni se
shodnymi kovarian¢nimi maticemi) a neuvazuji se naklady mylné klasifikace,
pak v pripadé diskriminace do dvou skupin je skutecny podil chyb (AER - Actu-
al error rate) roven (Cermakova 2004)

AER=p®| -2a-tin P |ipol-ta-tm P |
2 A 1—p1 2 A ]-_p1

v pripadé vyvazenych soubora
AER = (I)[—EA] ,
2
kde p; je podil pozorovani z 1. skupiny, ® je distribu¢ni funkce normalniho

normovaného rozdéleni a A je vybérova Mahalanobisova vzdalenost mezi sku-
pinovymi centroidy.
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4.Klasifikacni modely

V této Casti bude uveden popis vybranych klasifika¢nich modelu, které jsou vy-
znamné metodickym prinosem a nebo svym ur¢enim. Altman a Narayanan
(2002) uvadéji velmi rozsahlou resersi klasifika¢nich modelu, kterd zahrnuje 43
praci z 22 statu. U kazdého modelu uvadéji pouzitou klasifikacni metodu, pouzi-
t4 vstupni data, zpusob definice skupin a dosazené vysledky. Ve studii neni
obsazen zadny z Ceskych ¢i slovenskych modela.

HolecCkova (2008) rozliSuje dvé zékladni skupiny klasifika¢nich modela.

e Bankrotni modely vychazeji ze skute¢nych tdaju a snazi se odpovédét na
otazku, zda podnik do urcité doby zbankrotuje. Jejich ukolem je poskyt-
nout v€asné varovani pred pravdépodobnym upadkem.

e Bonitni modely jsou zalozené na teoretickych poznatcich, doplnénych o
empirické poznatky financnich analytikt, a klasifikuji podnik podle stup-
né finan¢niho zdravi. Neumaierova a Neumaier (2008) charakterizuji
bonitni podnik tak, ze vlastnik podniku muze byt spokojen s financni vy-
konnosti podniku, protoze podnik tvori pro svého majitele hodnotu.

Mezi témito skupinami modell neexistuje striktné vymezena hranice, obé si
kladou za cil priradit podniku jednu ciselnou charakteristiku, na jejimz zdkladé
je posouzeno financni zdravi firmy. Rozdil mezi nimi spociva predevsim v ucelu,
ke kterému byly vytvoreny (Ruckovéa 2010).

Ovérovanim prenositelnosti klasifikacnich modelll mezi rozdilnymi ekonomika-
mi (v case a prostoru) se zabyvaji Ooghe a Balcaen (2002). Provadéji nové
odhady parametrii na vlastnim vzorku podniku, ¢imz odstranuji vliv faktoru
specifickych pro puvodni vzorek. Jako mozné vysvétlujici faktory omezené pre-
nositelnosti modelt uvadé;i:

1. Stari modelu, resp. stari dat uzitych pri jeho tvorbé.

2. Zemé puvodu modelu, resp. puvod podniku, jejichz vykazy byly uzity pri

tvorbé modelu.

Vymezeni zavisle proménné.

Typ podnik, jejichz vykazy byly uzity pri tvorbé modelu.
Pouzitd klasifika¢ni metoda.

Pocet, komplexnost a typ proménnych zahrnutych v modelu.

SRR

Beaverova profilova analyza

Beaver (1966) sleduje vyvoj triceti pomérovych ukazateld, které cleni do Sesti
skupin - vybrané ukazatele obsahuje Obrazek 8. Vzorek obsahuje 79 spole¢nos-
ti v ipadku (podniky, které v letech 1954 - 1964 vyhlasily upadek, nedodrzely
zévazky plynouci z emise dluhopistu, precerpaly bankovni konto ¢i nevyplatily
dividendu z prioritnich akcii) a 79 prosperujicich spolec¢nosti (parovani podle
odvétvi a velikosti). Porovnavani strednich hodnot ukazateli mezi skupinami
autor nazyva profilovou analyzou. Dale pro kazdy ukazatel hleda hrani¢ni bod,
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pro ktery je pravdépodobnost mylné klasifikace minimélni. Nejlepsich vysledkua
dosahl ukazatel Cash flow / Cizi kapital s chybou 13 % jeden rok pred upadkem,
kdy hranici je hodnota 0,03, resp. 0,07 (pro dva ndhodné vybéry).

Obrézek 8 Vyvoj vybranych pomérovych ukazatell
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Index IN95

Index IN95 (Neumaierova a Neumaier 1995) byl sestaven z ukazatell, které
povazuje za vyznamné nejvice modelu finan¢niho zdravi a ve vyslednych indika-
torech se vyskytuji nejCastéji. Vahy ukazatelt indexu IN95 byly stanoveny jako
podil vyznamnosti ukazatele dané cetnosti vyskytu daného ukazatele a jeho
odvétvové hodnoty v roce 1994. Pro kazdé odvétvi prichazeji v tvahu odliSné
vahy jednotlivych ukazatelll (v Tab. 3 pouze zemé&délstvi a ekonomika CR), pou-
ze u ukazatele EBIT / U je vaha pro vSechny odvétvi rovna 0,11 a u ukazatele
OA/KZ je vaha 0,10.
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IN9S=V,-x,+0,11- %, +V, - x; +V, -x, +0,10-x; =V - X,

Znaky: x1 - aktiva celkem / cizi zdroje

xz - EBIT / ndkladové troky

x3 - EBIT / aktiva celkem

x4 - vynosy / aktiva celkem

X5 - ob€zna aktiva / kratkodobé zavazky

X6 - zavazky po lhuté splatnosti / vynosy
Index IN95 vétsi nez 2 predstavuje podnik s dobrym financnim zdravim. Podnik
s IN95 mezi 1 aZ 2 neni ,ani zdravi, ani nemocny”. IN95 mensi nez 1 znamena
podnik finanéné neduZivy (Neumaierovd a Neumaier 1995). Uspésnost indexu
IN95 je vice nez 70 % (Neumaierova a Neumaier 2002).

Tab. 3 Vahy ukazatelt indexu IN95

Lo Véaha ukazatele
Odvetvi
V1 V3 V4 V6
Zemédeélstvi 0,24 21,35 0,76 14,57
Ekonomika CR 0,22 8,33 0,52 16,8

Pramen: Neumaierova a Neumaier (1995)

Neumaierova a Neumaier (2008) uvadéji prednosti indexu IN05, které ve znac-
né mire plati i pro jiné modely:
e Jednoduchy vypocet.
e Algoritmy finan¢nich ukazatelu jsou transparentni.
e Vyuziva verejné dostupné financ¢ni data o podniku.
e Je mozné ho vyuzit pro podniky obchodované i neobchodované na kapita-
lovém trhu.
o Dévé jednozna¢né vysledky®.
e Je vhodné jej pouzit jako doplnék zastresSujici paralelni ukazatelovou sou-
stavu.
Na druhou stranu uZivatelé tohoto indexu musi brat v iivahu:
e Index INO5 byl vytvoren a testovan na datech strednich a velkych pru-
myslovych podniku.
e Pracuje s ro¢nimi daty o vykonnosti podniku.
e Jedna se o orientacni charakteristiku. Lze odhadnou celkovou vykonnost
podniku, ale neodpovida na otdzku, jak této vykonnosti podnik dosahl.

Index IN99

Index IN99 (Neumaierova a Neumaier 2002) se zaklada na datech roku 1999.
Pro vzorek 1 698 firem byl vypocten ekonomicky zisk. Podniky byly rozdéleny

* Vysledky nemuseji byt vzdy jednoznaéné, zejména s ohledem na modely obsahujici tzv. inter-
val $edé zony.
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na dvé skupiny - firmy s kladnou hodnotou ekonomického zisku a firmy se za-
pornou hodnotou ekonomického zisku. Pomoci linedrni diskriminacni analyzy
byly zprostredkovany ukazatele nejlépe vysveétlujici rozdil mezi obéma skupi-
nami a jejich vyznamnost odrazi hodnota jejich vah. Autori uvadéji uspésnost
klasifikace 85 %.
Znaky: x1 - cizi zdroje / aktiva celkem

x2 - EBIT [ aktiva celkem

x3 - vynosy / aktiva celkem

Xa - ob€zna aktiva / kratkodobé zavazky

IN99 = -0,017 x; + 4,573 x2 + 0,481 x3 + 0,015 x4
Pravidlo pro klasifikaci

Kladny ekonomicky zisk IN99 > 2,07
Sedé zéna 0,684 < IN99 < 2,07
Zaporny ekonomicky zisk IN99 < 0,684

Index INO1

Index INO1 byl vytvoren v roce 2002 s cilem spojit oba predchozi indexy. Cel-
kem 1 915 pramyslovych podniku bylo rozdéleno na podniky tvorici hodnotu
(583 podnikil), podniky v bankrotu nebo tésné pred nim (503 podniki) a ostatni
podniky (829 podnikil) a pomoci linedrni diskriminacni analyzy byl stanoven
index INO1 (Neumaierova a Neumaier 2002).
Znaky: x1 - aktiva celkem / cizi zdroje

x2 - EBIT / nakladové uroky

x3 - EBIT / aktiva celkem

x4 - vynosy / aktiva celkem

x5 - obézna aktiva / kratkodobé zavazky

INO1 =0,13x1 + 0,04 x2 + 3,92 x3 + 0,21 x4 + 0,09 x5
Pravidlo pro klasifikaci

Podnik tvori hodnotu INO1 > 1,77
Sedd zéna 0,75 < INO1 < 1,77
Podnik spéje k bankrotu INO1 < 0,75

Spolehlivost klasifikace autori uvadéji 67 % pro podniky tvorici hodnotu a 86 %
pro podniky spéjici k bankrotu.

Index INO5

Neumaierova a Neumaier (2005) aktualizuji model INO1 na datech roku 2004,
¢imz vznika model INO5. Zména vah je minimélni, dochazi vSak ke zméné klasi-
fikacniho pravidla.

INO5 = 0,13 x1 + 0,04 x2 + 3,97 x3 + 0,21 x4 + 0,09 x5

Vyznam symboll odpovida predchozimu modelu INO1. U tohoto modelu jiz au-
tori omezuji vliv nestandardizovaného ukazatele EBIT /U, a to pri urocich
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bliZicich se nule maximdln{ hodnotou 9. Uspésnost klasifikace ovéruji zvlast pro
malé (75 %), stredni (81 %) a velké (80 %) podniky. Pravidlo pro klasifikaci:

Podnik tvori hodnotu INO5 > 1,6
Sedd zona 0,9 <IN05< 1,6
Podnik spéje k bankrotu IN05 < 0,9

Altmanuv index Z68

Altmanav index duvéryhodnosti (Z-score, Z68) vznikl vroce 1968 (Altman
1968). Do empirického materialu byla zarazena skupina podniku pred bankro-
tem (33 podnik) a skupina excelentnich podniku (33 podniku). Pomoci linearni
diskriminacni analyzy byly zprostredkovany ukazatele nejlépe rozlisujici obé
skupiny firem a jejich vahy.
Znaky: x1 - Cisty pracovni kapitdl / aktiva celkem (v %)
X2 - nerozdéleny zisk / aktiva celkem (v %)
x3 - EBIT / aktiva celkem (v %)
X4 - trzni hodnota vlastniho kapitalu / cizi zdroje (v %)
X5 - vynosy / aktiva celkem
Z68 = 0,012 x1 + 0,014 x2 + 0,033 x3 + 0,006 x4 + 0,999 x5
Autor uvadi i skupinové centroidy, a to —0,29 u bankrotni skupiny a 5,02 u sku-
piny nebankrotni, z cehoz vyplyva, Ze hranici pro klasifikaci je hodnota 2,66
(Obrazek 9). Na zakladé mylnych klasifikaci pak vytvoril interval tzv. Sedé zony
(1,81; 2,99). Pravidlo pro klasifikaci:
Uspésné podniky 768 > 2,99
Podniky spéjici k bankrotu 768 < 1,81

Obrazek 9 Diskriminacni skore a skupinové centroidy

i, i Graup | cmm +0.23] Cli'r"fnp g
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KEY:
t = Discriminzle Painls (Group 1-Bankrupt Firme)  n=33
& = Diserimirate Paints (Group 2 - Nen-bankrupt Firms)n = 33
(@ = Misclassified Firms [Group 1] =2

ane year prior
B =Misclassified Firms [Graup2)=1

Pramen: Altman (1968)

Spolehlivost klasifikace ovérena pomoci resubstituce je 95,4 %, pricemz chyba
I. druhu ¢ini 6 % a chyba II. druhu 3 %. Spolehlivost klasifikace dva roky pred
bankrotem je 83 % (28 % chyba I. druhu a 6 % chyba II. druhu).
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Altman (1968) patri mezi nejcastéji citované prace v oboru, rada praci pouziva
tento model jako zéklad pro komparaci vysledku, autori provadéji testy a odha-
dy parametru pro rozli¢cné podminky.

Altmanuv index Z*

Puvodni Altmanova diskriminacni funkce byla pozdéji revidovéna a aktualizo-
vana (Altman 2002). Jindrichovska a Blaha (2001) uvadéji, ze na mladych trzich
neni jesté kursotvorna funkce verejného obchodovani dostatecné vyvinuta a
trzni ceny jsou Casto vzdalené od teoreticky ,spravné”, opodstatnitelné, rovno-
vazné ceny, a tudiz jsou zavadéjici. U proménné x4 byla trzni hodnota vlastniho
kapitdlu u podniki neobchodovanych na kapitalovém trhu nahrazena hodnotou
ucetni. Proménnou x4 tvori podil (vlastni kapitdl / cizi zdroje), ostatni proménné
zustavaji nezménény. Proménnd x4 odvijejici se od UcCetni a nikoliv od trzni
hodnoty umoznuje pouzit tento model na nekotované firmy, na mladych trzich
ale i na rozvinutych kapitalovych trzich. Pri ovéreni ucinnosti klasifikace bylo
4,5 % objektu chybné klasifikovano.

Z'=0,717 x1 + 0,847 x2 + 3,107 x3 + 0,42 x4 + 0,998 x5
Pravidlo pro klasifikaci

Uspésné podniky Z'>2,90

Podniky spéjici k bankrotu Z'<1,23

Altmanuv index Z*“

Dalsi modifikace urc¢ena pro nevyrobni podniky spoc¢iva v odstranéni ukazatele
(vynosy / aktiva). Tim se minimalizuje potencidlni ,sektorovy efekt”, ktery je
nékdy citlivy na velikost odvétvi zarazenych do testovani a muze zpusobit zkres-
leni vysledku (Altman 2002). Stejné jako puvodni rovnice byl i tento model
odvozen pomoci linedrni diskriminac¢ni analyzy na skupinéach stejnych rozsahu.
Znaky: x1 - Cisty pracovni kapital / aktiva celkem
X2 - nerozdéleny zisk / aktiva celkem
x3 - EBIT / aktiva celkem
x4 -vlastni kapital / cizi zdroje
Z"=6,506x1+3,26x2+ 6,72 x3 + 1,05 x4
Pravidlo pro klasifikaci
Uspésné podniky 7" >26
Podniky spéjici k bankrotu Z'<1,1

Altmanuv ZETA model

Altman et al. (1977) odvozuje na zdkladé linedrni diskriminacni analyzy novy
model, ZETA. Jeho cilem je zvysit presnost predchozich modelt ve smyslu doby
do upadku. Do vzorku jsou zahrnuty prumyslové i obchodni spolecnosti, 53
bankrotnich a 58 prosperujicich. Autor porovnava spolehlivost modeld konstru-
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ovanych na zakladé jak linearni, tak kvadratické diskriminacCni analyzy, pricemz
jejich spolehlivost je jeden rok pred bankrotem shodna (92,8 %), v dalSich le-
tech Kklasifikuje 1épe LDA, rozdil je patrny zejména u chyby I. druhu. Vektor
koeficientl, kovarianCni matice ani skupinové centroidy nejsou z duvodu
ochranné znamky uvedeny. Autor provadi odhady nakladi mylné klasifikace, a
to naklady chyby I. druhu 0,7 a chyby II. druhu 0,02; a apriornich pravdépo-
dobnosti (p1 = 0,02 a p2 = 0,98). Zmnoziny 28 ukazatelu jsou pomoci
krokovych metod vybrany:

e Zisk pred troky a zdanénim / Celkova aktiva

e Stabilita zisku (smérodatna chyba odhadu x; pro 5 az 10 roku)
e log[Zisk pred uroky a zdanénim / (Uroky + leasingové platby)]
e Nerozdéleny zisk / Celkova aktiva

e Bézna likvidita

e Vlastni kapital / Celkovy kapital (z pétiletych praméra)

e log(Celkova aktiva)

Gurcikuv index

Gurcik (2002) déli soubor 60 zemédélskych podniku do dvou skupin - prosperu-
jici a neprosperujici. Za prosperujici podnik povazuje ten, ktery v letech 1998
az 2000 dosahoval zisku a v poslednim roce rentabilita vlastniho kapitalu byla
vyS$i nez 8 %, za neprosperujici ostatni podniky. Z vychozich 35 ukazatell na
zékladé t-testt shody skupinovych strednich hodnot a subjektivniho posouzeni
vybira 5 ukazatelu:

x1 - nerozdéleny hospodarsky vysledek / pasiva celkem

x2 - hospodarsky vysledek pred zdanénim / pasiva celkem

x3 - hospodarsky vysledek pred zdanénim / vynosy

x4 - cash flow / pasiva celkem

X5 - zasoby / vynosy
Na tyto ukazatele aplikuje linedlni diskriminaCni analyzu, jejimz vysledkem je
diskriminacni funkce:

G=3412x1 + 2,226 xo + 3,277 x3 + 3,149 x4 — 2,063 x5
Pro zatrizeni podnika do skupin uvadi pravidlo pro klasifikaci

prosperujici podnik G=1,8

prumérné podniky -06<G<1,8

neprosperujici podnik G < —0,6
Autor uvadi, ze index umoznuje rozdélit podniky na prosperujici a neprosperu-
jici, predpovéd bankrotu sdm oznacuje za odvazné tvrzeni.

Taffleruv model
Prof. Taffler odvodil nékolik modelt pro predpovéd upadku podniku, pricemz

Vev/s

z roku 1977. Popis modelu je pak uveden i v autorovych dalSich pracich, napr.
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Taffler (1984)°. Soubor zahrnoval primyslové podniky kétované na Londynské
burze cennych papiru a byl rozdélen na skupinu podnikt v ipadku (46 podniki)
a skupinu uspésnych podniki (46 podnikll). Z mnoziny 80 ukazateld byly vy-
brany 4, které k rozliseni skupiny prispivaly nejvice.

x1 - Zisk pred zdanénim / Kratkodobé zévazky

X2 - Obézna aktiva / Cizi kapital

x3 - Kratkodobé zavazky / Aktiva celkem

X4 - No-credit interval®

Pomoci linearni diskriminaéni analyzy byla odvozena diskriminaéni funkce, pri-
¢emz diskriminacni koeficienty byly upraveny tak, aby byl jejich soucet roven
jedné. Pri hodnoceni autor doporucuje porovnavat vysledek s nulou (T'< 0
znamena ohrozeni upadkem).

T=053x1+0,13x2+0,18x3+ 0,16 x4

Bodové modely

Bodovy model je jednoduchy systém, ktery obsahuje nékolik ukazatelt. Podniku
je podle hodnot ukazatelli zahrnutych v modelu prisouzen urcity pocet bodu
z daného intervalu. Vyssi pocet bodl obvykle indikuje lep$i financni situaci.
Jednotlivym ukazatelim je prifazen pocet bodu na zakladé jejich vahy - dulezi-
tosti, kterd muze byt stanovena podle subjektivniho usudku.

Na zdkladé bodové metody je postaven Tamariho model, Kralickiv Quicktest
(Kralicek 1993), Metodika vypoctu finan¢niho zdravi pro Operac¢ni program
Rozvoj venkova a multifunkéni zemédeélstvi a Program rozvoje venkova vychaze-
jici z Rosochateck4 a Rezbova (2004). Mezi tyto jednoduché modely je mozné
zaradit i napr. model navrzeny v Ooghe et. al (2005), kde je vybranym pomeéro-
vym ukazatelim pomoci logitové transformace upraveno méritko, je jim
intuitivné prirazeno znaménko a jako Klasifikator slouzi jejich aritmeticky pru-
mér.

Kralickuv Quicktest

Kralickuv Quicktest (Kralicek 1993) pracuje se Ctyfmi ukazateli uvedenymi
v tabulce (Tab. 4). Kazdy ukazatel hodnoti pomoci pétibodové skdaly (Tab. 5),
pricemz celkova znamka se ziskd jako prosty aritmeticky prumér téchto dil¢ich
znamek.

> Plvodni praci je Taffler, R. J. a Tisshaw H. J. Going, going, gone, four factors which predict.
Accountancy, 1977, Vol. 88, No. 1003, pp. 50-52.

® Graham (2000) definuje ukazatel No-credit interval jako NCI = (Obézna aktiva — Zasoby —
Kratkodobé zavazky) / Denni provozni néklady (bez odpistu)
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Tab. 4 Kralickuv Quicktest - ukazatele

Ukazatel

Vzorec

(1) Kvota vlastniho kapitalu

Vlastni kapital / celkovy kapital « 100

(2) Cash flow v % podnikového vykonu

Cash flow / podnikovy vykon « 100

(3) Rentabilita celkového kapitalu

(EBIT + troky) / aktiva » 100

(4) Doba splaceni dluhu v letech

(Cizi kapital — likvidni prostredky) /
rocni cash flow

Pramen: Kralicek (1993)

Tab. 5 Kralickuv Quicktest - hodnotici tabulka

Ukaza- | Vyborny |Velmidobry| Dobry Spatny | OhroZeny insol-
tel (1) (2) (3) (4) ventnosti (5)
(1) > 30 % > 20 % >10 % > 0% negativni
(2) >10% > 8% >5% >0 % negativni
(3) >15% > 12 % >8 % >0% negativni
(4) < 3 roky < 5let <12 let > 12 let > 30 let

Pramen: Kralicek (1993)

Index bonity

Kromé bodového modelu Kralicek (1993) uvadi i model vytvoreny na zakladé
diskriminacni analyzy, zaloZeny na Sesti pomérovych ukazatelich. Tento model
se v dalsi literature (Sedlacek 2009) oznacuje jako Index bonity. Presné pod-
minky tvorby modelu (Cetnosti ve skupindch, popis skupin, vyslednou ucinnost)

vSak neuvadi.

Znaky:

x1 - Cash-flow / zavazky

Xy - Bilan¢ni soucet / zavazky

x3 - Vysledek pred dani z prijmu / bilan¢ni soucet
x4 - Vysledek pred dani z prijmu / podnikovy vykon
X5 - Zasoby / podnikovy vykon

xg - Podnikovy vykon / Bilanc¢ni soucet

Diskriminacni funkce

IB=15x1+0,08x2+10x3+5x4+0,3x5+ 0,1 x¢
Financné-ekonomicka situace hodnoceného podniku je tim lepsi, ¢i vysSsi je
hodnota IB. Presnéjsi klasifikaci poskytuje nasledujici stupnice (Sedlacek

2009).
extrémné | velmi Spatna urcité dobra velmi | extrémné
Spatna Spatna problémy dobra dobra
-2 -1 0 1 2 3
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Financni zdravi OP RVMZ a PRV

Rosochateckd a Rezbovéa (2004) navrhuji bodovy model na zékladé deseti uka-
zatelu, ktery byl po tUpravé vyuzivan pro hodnoceni zadateli o podporu
z Opera¢niho programu Rozvoj venkova a multifunkéni zemédélstvi a
z Programu rozvoje venkova. U vSech ukazatelu definuji ndvaznost na ucetni
vykazy a jejich bodové ohodnoceni (Tab. 6).

Puvodnich 10 ukazatelu

1. ROA = (Hospodarsky vysledek za ucetni obdobi + Nakladové uroky) / Aktiva
celkem « 100

2. Dlouhodoba rentabilita = (Fondy ze zisku + Hospodarsky vysledek minulych
let) / Aktiva celkem « 100

3. Pridand hodnota/vstupy = Pridana hodnota / (Naklady vynalozené na proda-
né zbozi + Vykonova spotreba) « 100

4. Vykonnost pridané hodnoty = (Pridana hodnota — Osobni naklady — Odpisy
dlouhodobého nehmotného a hmotného majetku) / Pridana hodnota « 100

5. Celkova zadluzenost = Cizi zdroje / Pasiva celkem « 100

6. Urokové kryti = (Hospodaisky vysledek za u¢etni obdobi + Nékladové tiro-
ky) / Nékladové troky

7. Doba obratu kratkodobych zévazku = (Kratkodobé zévazky + Bézné ban-

kovni Gvéry + Kratkodobé finanéni vypomoci) / (Trzby za prodej zbozi +

Vykony) « 360

Obrétkovost aktiv = (Trzby za prodej zbozi + Vykony) / Aktiva celkem

9. Celkova likvidita = (Zasoby + Kratkodobé pohledavky + Finan¢ni majetek) /
(Kratkodobé zavazky + Bézné bankovni uvéry + Kratkodobé financni vypo-
moci)

10.Podil pohledéavek a zavazka z obchodniho styku = Kratkodobé pohledavky
z obchodniho styku / Kratkodobé zavazky z obchodniho styku

V konecCné verzi, ktera byla uzivana pro hodnoceni Zadateli o podporu, byly
vynechéany ukazatele 7, 8 a 10. U nékterych ukazatelt doslo k drobnym upra-
vam Ci byly pozménény hranice pro hodnoceni a bodové hodnoceni. Vysledny
model vznik doplnénim ukazateld:

1. Doba splatnosti dluha, z cash flow = (Cizi zdroje — Rezervy — Kratkodoby
financni majetek) / (Vysledek hospodareni za béZnou Cinnost + Odpisy dlou-
hodobého nehmotného a hmotného majetku)

2. Kryti zdsob CPK = (ObéZna aktiva + Casové rozliSeni — Kratkodobé zavazky
— Krétkodobé bankovni uvéry — Kratkodobé finan¢ni vypomoci — Casové
rozliseni) / Zasoby

®
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Tab. 6 Bodové ohodnoceni ukazatelu dle metodiky vypoc¢tu financniho zdravi

Ukazatel Puvodni hodnoceni Upravené hodnoceni
ROA N v

(%) MAX <1,99 2az6 >6,01 < 1,49 1,5az3 >3,01
Body 1 2 3 1 2 3
Dlouhodobé rentabilita Y y

(%) MAX < 1,99 2az8 >8,01 < 1,99 2az8 >8,01
Body 1 2 3 1 2 3
Pridana hodnota/ vstupy v v

(%) MAX <11,99 | 12az30 | >30,01 | <14,99 | 15az30 | >30,01
Body 1 2 3 1 2 3
Vykonnost pridané hod-

noty < 5,99 6az 16 >16,01 < 5,99 6az 15 >15,01
(%) MAX

Body 1 2 3 1 2 3
Celkova zadluZenost . .

(%) MIN <46,99 | 47 az 67 >67,01 <54,99 | 55az 70 >70,01
Body 3 2 1 5 3 1
Urokové kryti

(ndsobek) MAX <1,09 |1,1az255| >2,51 <109 |1,1az21 >2,11

Body 1 2 3 1 2 3

Doba obratu kratkodo-
bych zavazku <59,99 |60az110| >110,01
(dny) MIN

Doba splatnosti dluht ;
(roky) MIN <4,99 5az7 >7,01

Body 3 2 1 5 3 1

Obréatkovost aktiv

(ndsobek) MAX <0,79 |0,8az1,6 >1,61

Kryti zasob Cistym kapi-

talem <049 |0,5az0,7 >0,71
(nasobek) MAX

Body 1 2 3 1 2 3
Celkova likvidita

(ndsobek) MAX <149 |15az2,5 >2.51 <149 |15az2,0 >2,01

Body 1 2 3 1 2 3
Pohledavky ob-

chod/zdvazky obchod <099 |1,0az1,55| >1,51

(ndsobek) OPTIM

Body 1 3 2

Pramen: Rosochatecka a Rezbova (2004), Metodika vypoctu financniho zdravi

Minimélni pocet bodu pro kone¢né hodnoceni ¢ini 9, maximalni 31 bodu. Vypo-
Cet se provadi za tri (popr. dva) roky a vysledny pocet bodu se urcuje prostym
aritmetickym prumérem. Podle poctu celkové dosazenych bodu byli zadatelé
rozdéleni do skupin (Tab. 7), pricemz zadatelé v kategoriich A, B a C splnuji
podminku finan¢niho zdravi, Zadatelé v kategoriich D a E podminku financniho
zdravi nespliuji.
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Tab. 7 Definice kategorii dle metodiky vypoctu finanéniho zdravi

Kategorie Pocet bodl
A od 25,01 do 31,00
B od 17,01 do 25,00
C od 15,01 do 17,00
D od 12,51 do 15,00
E od 9,00 do 12,50

Pramen: Metodika vypoctu finan¢niho zdravi
Bilan¢ni analyza Rudolfa Douchy

Bilanc¢ni analyza I

Jedna se o pomicku, ktera vychéazi z obvyklych praktik finan¢nich analyz.
U vSech ukazatelll (jak v jednotlivych oblastech hodnoceni, tak i u ukazatele
celkového) je stejné vyhodnoceni vysledku. Hodnoty vétsi nez 1 jsou dobré,
hodnoty mezi 1 a 0,5 jsou povazovany za tnosné a pod 0,5 za alarmujici (Dou-
cha 1996).

Ukazatel stability, S = Vlastni kapital / Stala aktiva

Ukazatel likvidity, L = (Finan¢ni majetek + Pohledavky) / (2,17 « Kratkodoby
cizi kapital)

Ukazatel aktivity, A = Celkové vykony / (2 » Celkova pasiva)

Ukazatel rentability, R = 8 » Hospodarsky vysledek / Zakladni kapital

Celkové hodnoceni, C=(2S+4L+A+5R)/12

Bilanc¢ni analyza II

Bilan¢ni analyza II poskytuje soustavu ukazatelt hodnoticich podnik ve ¢tyrech
zakladnich okruzich a nasledné souhrnnym ukazatelem. V kazdém okruhu sys-
tém uziva tri az pét ukazatelu, vysledny ukazatel je jejich vazenym primérem.
Jednotlivé ukazatele jsou konstruovany tak, ze s rostouci hodnotou ukazuji na
lepsSici se stav. Na vSech urovnich hodnoceni plati hodnoceni jako v Bilanc¢ni
analyze I (Doucha 1995, Doucha 1996).

Ukazatele stability spolecnosti

S; = Vlastni kapital / Stala aktiva

S, = 2 « Vlastni kapital / Celkova pasiva

S3 = Vlastni kapitdal / Cizi zdroje

Sa = Celkova pasiva / [5 » (Bézné bankovni uvéry + Kratkodobé financ¢ni vypo-
moci + Kratkodobé zavazky)]

S5 = Celkova aktiva / (15 » Zasoby)
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Vysledny ukazatel stability S, resp. Sy, je vypocCitavan jako vazeny prumér dil-
¢ich ukazatell stability.
S=281+S2+S3+S4+285)/7

Pro spolecnosti s velmi malymi nebo nulovymi zadsobami je definovan ukazatel
Sx.

Sx=012S81+S,+S3+S4)/5

Ukazatele likvidity

L1 = 2 « Finan¢ni majetek / (Bézné bankovni uvéry + Kratkodobé financ¢ni vy-
pomoci + Kratkodobé zavazky)

L, = (Finan¢ni majetek + Pohledavky) / [2,17 « (BéZzné bankovni uvéry + Krat-
kodobé financni vypomoci + Kratkodobé zavazky)]

L3 = Obézné prostredky / [2,5 » (Bézné bankovni Gvéry + Kratkodobé financ¢ni
vypomoci + Kratkodobé zavazky)]

L4 = 3,33 « Pracovni kapital / Celkova pasiva

L=0BL1+8Ly+2L3+ L4/ 16

Ukazatele aktivity

A1 = Y2 Trzby / Celkova pasiva
Ay = Y4 Trzby / Vlastni kapital
A3 = % Pridand hodnota / Trzby
A=(A1 +Ay + A3) /3

Ukazatele rentability

R; = 10 » Hospodarsky vysledek za bézné obdobi / Pridana hodnota

R; = 8 « Hospodarsky vysledek za bézné obdobi / Zakladni kapital

R3 = 20 « Hospodarsky vysledek za bézné obdobi / Celkova pasiva

R4 = 40 « Hospodarsky vysledek za bézné obdobi / Trzby

Rs = 1,33 « Provozni zisk / (Provozni zisk + Financ¢ni zisk + Mimoradny zisk)
R=BR1+7Ry+4R3+2Rs+R5)/17

Celkovy vysledny ukazatel je také vazenym prumérem,
C=@2S+4L+A+5R)/12, ptipadné
Cx=0R2Sx+4L+A+5R)/12

Bilancni analyza III

Bilan¢ni analyza III je nadstavbou systému Bilanc¢ni analyza II. Jeji soucasti je i
jednoduché cash flow, ¢astecné umoznuje sledovat i pohyby penéznich pro-
stredk{. Autor doporucuje tento systém pouzivat, pokud ma analytik k dispozici
¢tvrtletni vykazy alespon dvou po sobé jdoucich roku (Doucha 1996).

65



Tamariho model

Tamariho bodovy model predvida finan¢ni situaci pomoci Sesti ukazatelu (Sed-
la¢ek 2009)”.
T1 = vlastni kapital / cizi zdroje
T, = vyvoj zisku s dvémi moznostmi vyjadreni:
a) absolutni vyjadreni
b) ukazatel ROA
T3 = current ratio (bézna likvidita)
T4 = vyrobni spotfeba / prumérny stav nedokoncené vyroby
Ts = trzby / prumérny stav pohledavek
Ts = vyrobni spotreba / pracovni kapital

Tab. 8 Tamariho model

Ukazatel Interval hodnot Body
0,51 a vice 25
0,41 - 0,50 20
T 0,31 -0,40 15
0,21-0,30 10
0,11 -10,20 5
do 0,10 0
Poslednich 5 let kladné a) a b) > HK® 25
Poslednich 5 let kladné a) a b) > Me 20
T Poslednich 5 let kladné a) 15
b) > HK 10
b) > Me 5
Jinak 0
2,01 a vice 20
1,51 -2,00 15
T3 1,11 -1,50 10
0,51-1,10 5
Do 0,50 0
HK a vice 10
T, Me - HK 6
DK - Me 3
DK a méne 0
HK a vice 10
Ts Me - HK 6
DK - Me 3
DK a méné 0

7 Pvodni prace TAMARI, M. Financial Ratios as a Means of Forecasting Bankruptcy. Manage-
ment International Review, 1966, Vol. 6 (4), pp. 15-34.

8 HK = horni kvartil, Me = median, DK = dolni kvartil sledovaného souboru
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Ukazatel Interval hodnot Body
HK a vice 10
Te Me - HK 6
DK - Me 3
DK a méné 0

Pramen: Sedlacek (2009)

Z tabulky (Tab. 8) je patrné, ze rozhodujici jsou ukazatele T1 a T,. Vysledkem
bodovani je Tamariho rizikovy index, ktery ma maximéalni hodnotu 100 bodu.
Autor svj rizikovy index verifikoval retrospektivné na 130 prumyslovych fir-
mach a jejich dosazenych vysledcich za 1éta 1958 az 1960. Pravdépodobnost
vzniku insolventnosti je podstatné akutnéjsi ve firmach s nizkou hodnotou Ta-
mariho rizikového indexu nez u firem se stredné vysokou nebo vysokou
hodnotou tohoto indexu. Z podnikt, které v roce 1958 dosahovaly vysoké hod-
noty indexu, pouze 3 % v roce 1960 ukoncily svou Cinnost, zatimco z podniku
s nizkou hodnotou indexu v roce 1958 ukoncilo ¢innost 52 % (Sedlacek 2009).

Griinwalduav index bonity

Grinwalduv index bonity (GIB) je zalozen na Sesti pomérovych ukazatelich,
které reprezentuji rentabilitu, likviditu a finan¢ni stabilitu. Tyto ukazatele jsou
vztazeny k urcité prijatelné hodnoté (Griunwald 2001). Grinwaldav index bonity
je univerzélni, nezavisly na piislusnosti podniku k odvétvi (Skarpa 2001).
1. Poméroveé ukazatele rentability
A. Rentabilita vlastniho kapitalu
J = zisk po zdanéni / vlastni kapital (v %)
j = prumérnd zdanénd urokova mira z prijatych uvéru (v %)
B. Rentabilita celkového kapitalu
K = zisk pred uroky a zdanénim / aktiva (v %)
k = prumérnd urokova mira z prijatych avéru (v %)
2. Pomérové ukazatele likvidity
A. Provozni pohotova likvidita
L = (kratkodobé pohledavky + finan¢ni majetek) / kratkodobé zavazky
[ = radéji vice nez 1, napt. 1,2
B. Kryti zasob pracovnim kapitadlem
P = (obézna aktiva - kratkodobé zavazky - kratkodobé bankovni uvéry) /
zasoby
p = méné nez 1, napr. 0,7
3. Pomérové ukazatele finan¢ni stability
A. Doba splaceni dluhi
S = (cizi zdroje - rezervy) / (zisk po zdanéni + odpisy) (v letech)
s = mnohem déle nez 1 rok, napr. 3,5 roku
B. Urokové kryti
U = zisk pred uroky a zdanénim / troky
u = i znacCné vice nez jedenkrat, napr. minimalné 2,5 krat
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J u
S vypoctem Griinwaldova indexu bonity je spjato nékolik podminek. Bodové
hodnoceni kazdého ukazatele je limitovdno maximalnim poCtem 3 bodu. Mini-

malni hodnoceni je limitovano 0 body, pripadny zdporny vysledek se nahradi
nulou.

GIB:l i+£+£+£+§+E
6 k I p s

Hodnoceni pomoci GIB navazuje na pasma finanéniho zdravi.

e A -pevné zdravi ... GIB = 2 body a vice a pritom vSechny pomérové uka-
zatele alespon 1,0 bodu

e B - dobré zdravi ... GIB = 1 az 2 body a pritom provozni pohotova likvidi-
ta a urokoveé kryti alespon 1,0 bodu

e C -slabsizdravi ... GIB = 0,5 az 1 bod a pritom provozni pohotova likvi-
dita alespon 1 bod

e D -churavéni ... GIB = méné nez 0,5 bodu

Ohlsonuv model

Ohlson (1980) pomoci logistické regrese vytvoril tri modely; 1) pro predpoved
jeden rok pred bankrotem; 2) dva roky pred bankrotem; a 3) rok ¢i dva pred
bankrotem. Vybérovy soubor zahrnoval prumyslové podniky, a to 105 bankrot-
nich a 2 058 prosperujicich vletech 1970 az 1976. Do modelu vstupuji
promeénné:

x1 = In(Celkova aktiva / Index HDP), zdkladem indexu je rok 1968;

x2 = Celkové zavazky / Celkova aktiva;

x3 = Cisty pracovni kapitél / Celkova aktiva;

x4 = Kratkodobé zévazky / Obézny majetek;

x5 = 1 pokud jsou Celkové zavazky > Celkova aktiva, jinak 0;

xg = Zisk po zdanéni / Celkova aktiva;

x7 = Vyplacené dividendy / Celkové zavazky

xg = 1, pokud Zisk po zdanéni je v poslednich dvou letech negativni,

jinak 0;
X9 = (NIt — NI;t-1) / (|NIi| + |NI;-1|), kde NI je zisk po zdanéni.

Tab. 9 Regresni koeficienty jednotlivych modelu

b1 b b3 by bs bs b7 bg bg bo
Model 1 | -0,407 6,03 -1,43|0,0757| -2,37| -1,83| 0,285| —-1,72|-0,521| —-1,32
Model 2 | -0,519 4,76| -1,71|-0,297| -2,74| -2,18| -0,78| -1,98| 0,4218 1,84
Model 3 | -0,478 529 -0,99| 0,062 -4,62| -2,25(-0,521| -1,91| 0,212 1,13
Pramen: Ohlson (1980)

Regresni koeficienty modelu uvadi tabulka (Tab. 9). U proménnych x4, X7 a xg je
mezi modely patrnd nestabilita znamének. Jednotlivé modely klasifikuji spravné
96,1 % (model 1), 95,6 % (model 2) a 92,8 % (model 3) pozorovani.
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Zmijewskiho model

Zmijewski (1984) vytvari probitové modely pravdépodobnosti upadku, pro kaz-
dy rok separatni model. Déle se vénuje souvislostem mezi vyvazenosti vzorki a
presnosti klasifikace. Pro rok 1978 je pravdépodobnost upadku rovna

P(B=1)=®(-4,188-2,894x, +4,144x, +0,003x,).

x1 = Cisty zisk / Celkové aktiva;

x = Celkové zavazky / Celkova aktiva;

x3 = Obézny majetek / Kratkodobé zavazky.
Celkova presnost klasifikace u tohoto modelu je 99,1 %, prosperujicich 99,8 %
a bankrotnich 29,4 % (vysoka pravdépodobnost chyby I. druhu). Regresni koe-
ficienty jednotlivych modela jsou pomérné konsistentni, pouze u proménné x3
(likvidita) je nestabilni znaménko. V pripadé uvedeného modelu tedy vyssi
likvidita zvysSuje pravdépodobnost upadku.

Model obsahujici variabilitu

Dambolena a Khoury (1980) nepracuji pouze s pomérovymi ukazateli, ale vy-
svétlujici proménné rozsiruji i o ukazatele variability - smérodatné odchylky
pomérovych ukazatell, vypocitané za tri (Ctyri) po sobé nasledujici obdobi. Ac-
koliv vysoka variabilita nemusi nutné znamenat nepriznivy vyvoj, empiricky
dokazuji, ze s blizicim se Upadkem se variabilita ukazatell zvyS$uje (Obrazek
10). Zékladem pro krokovou diskrimina¢ni analyzu je 19 pomérovych ukazatelt
a jejich 19 smérodatnych odchylek. Vzorek 46 podniku se skldda z poloviny
prosperujicich a poloviny upadajicich podniku, pro néz byla k dispozici data za
8 let. Autori srovnavaji ucinnost klasifikace na zdkladé pouze pomérovych uka-
zatelll a pomérovych ukazatell s ukazateli variability; pro obdobi 1, 3 a 5 let
pred tipadkem byly vytvoreny samostatné diskrimina¢ni funkce. Uéinnost klasi-
fikace je pri pouziti ukazatell variability vyssi, pricemz 1 rok pred upadkem je
95,7 % proti 94,4 %; 3 roky pred dpadkem 89,1 % proti 79,7 % a 5 let pred
upadkem 82,6 % proti 70,3 %.
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Obrazek 10 Prumérné smérodatné odchylky vs. doba pred upadkem
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S = average standard deviation of ratio i. Ratio numbers are given
in Table 1.

Pramen: Dambolena a Khoury (1980)

Dalsi klasifikacni modely

Abidali a Harris (1995) odvozuji predik¢ni model pro odvétvi stavebnictvi. Z 31
ukazateld, které zahrnuji 24 pomérovych ukazateli a 7 ukazateld trendu, po-
moci linearni diskrimina¢ni analyzy sestavuji diskriminacni funkci se sedmi
proménnymi. Vzorek pro aplikaci diskriminacni analyzy se skladal z 20 prospe-
rujicich podniki a z 11 podniku v Gpadku, v obou pripadech se jednalo o
stredné velké podniky s vice nez 50 zaméstnanci.

Z=146+82x1 —145x2+2,5x3—1,2x4 + 3,55 x5 — 3,55 x6 — 3 x7

Znaky: X1 - Zisk po zdanéni / (Stala aktiva + Cisty pracovni kapital)
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X3 - ObéZna aktiva / Cista aktiva®

x3 - Trzby / Cisté4 aktiva

x4 - Kratkodobé uvéry / Zisk pred zdanénim a uroky
x5 - Trend dani

X6 - Trend zisku po zdanéni

x7 - Trend kratkodobych uvéru

Pro hodnoty trendu (T,) uvadi vztah
P +P B

T 2 Pn—Z
o

7

n

Pn—2|

kde P je sledovana veli¢ina v letechn,n — 1 an —-2.
Pravidlo pro klasifikaci

l?rosperujici podnik Z > 2,96

Seda z6na

Podnik v upadku Z < -2,96

Spolehlivost klasifikace ovérena pomoci resubstituce je 93,5 %, pri pouziti od-
liSné testovaci mnoziny klesa na 71,6 %.

Lacher et al. (1995) srovnavaji Almanuv model Z68 s vlastnim modelem neuro-
nové sité. Vychozi soubor 94 bankrotnich a 188 prosperujicich podnika je
rozdélen na dvé poloviny - trénovaci a testovaci mnozinu. Pro tvorbu sité pou-
zivaji algoritmus CasCor, ktery adaptuje nejen synaptické vahy, ale i
architekturu sité. V prvnim kroku algoritmu je sit jednovrstva a v dalSich kro-
cich se adaptuji vahy a pripadné pridavaji skryté neurony. Spolehlivost
klasifikace vytvorené sité porovnavaji s modelem Z68, pricemz celkova chyba
sité je 6,4 % v roce bankrotu a 15,9 % tri roky pred bankrotem. Celkova chyba
modelu Z68 je 10,6 % v roce bankrotu a 27,7 % tri roky pred bankrotem, pri-
¢emz chyba II. druhu je vyrazné nizsi nez chyba I. druhu.

Deakin (1972) se zameéruje na srovnani diskriminacéni sily 1 az 5 let pred
bankrotem. Na zadkladé souboru 2 x 32 podnikd a 14 pomérovych ukazatelu
vytvari 5 diskriminac¢nich funkci. Spolehlivost klasifikace téchto diskriminac-
nich funkci je vy$$i nez u srovnavanych (Beaveriv ukazatel cash flow / cizi
zdroje a Z68). Tento vysledek 1ze predpokladat, protoze Altmantv model Z68
byl vytvoren na zakladé pomérovych ukazatell v roce pred bankrotem.

Grice a Dugan (2001) na prikladu Ohlsonova a Zmijewkého modelu ovéruji sta-
bilitu vztahl mezi finanénimi ukazateli a finan¢ni tisni. Spolehlivost modela
v odliSnych podminkdach, nez za jakych byly vytvoreny, je nizka (zejména u Ohl-
sonova modelu), coz omezuje i jejich prenositelnost (do jinych odvétvi, do jiné
ekonomiky - tedy i v Case).

9 Cist4 aktiva = Celkova aktiva — Kratkodobé zavazky (Abidali a Harris 1995)
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5.Metodika a material

5.1. Vymezeni podniku ohrozenych financni tisni

Vymezeni podminek, za kterych je podnik oznacen jako ohrozeny financni tisni,
bylo odvozeno z praci Gurcik (2002), Abou EI Sood (2008) a Kopta (2009). Gur-
¢ik (2002) za prosperujici podniky povazoval takové, které béhem tri po sobé
nasledujicich rocich dosahovaly zisku a v poslednim roce rentabilita vlastniho
kapitalu byla vyssi nez 8 % (stanoveno podle miry inflace), za neprosperujici
ostatni podniky. Abou El Sood (2008) radil spolecnost mezi spolecnosti
v ipadku, pokud splnovala béhem tfi po sobé nasledujicich rokd jednu
z podminek: 1) zaporné provozni cash flow v kterémkoliv roce; 2) Cista provozni
ztrata v kterémkoliv roce; nebo 3) zaporny Cisty pracovni kapital v kterémkoliv
roce. Kopta (2009) vymezil problémové zemédélské podniky jako takové, které
byly ohrozeny bud dlouhodobou zdpornou rentabilitou (soucet hospodarskych
vysledki z bézné Cinnosti za pét let byl zaporny), nebo prudkymi vykyvy hospo-
darského vysledku, které vedly k zdpornému provoznimu cash flow. Tato
kritéria jsou obzvlast relevantni, protoze autor také analyzoval podniky
v odvétvi zemédélstvi, a také dokladal vazbu mezi témito kritérii a vstupem
podniku do konkurzniho rizeni.

Podnik je ohrozen financni tisni, pokud

a) soucet hospodarskych vysledku za tri roky je zaporny nebo
b) pokud je cash flow v kterémkoliv ze tii rokl zaporné.

Hospodarsky vysledek je uvazovan jako hospodarsky vysledek z bézné Cinnosti,

cash flow na urovni cash flow ze samofinancovani, které je z vykazu zisku a

ztraty dopocteno jako

hospodarsky vysledek z bézné ¢innosti

+ odpisy dlouhodobého nehmotného a hmotného majetku;

+ zména stavu rezerv a opravnych polozek v provozni oblasti a komplexnich
néakladu pristich obdobi;

+ zména stavu rezerv a opravnych polozek ve finanéni oblasti;

— zisk z prodeje dlouhodobého majetku.

Vykaz zisku a ztraty do roku 2002 nerozdéloval trzby a zustatkovou cenu pro-
daného majetku na dlouhodoby majetek a materidl, vychazi se proto z polozek
trzby a zustatkova cena prodaného investi¢niho majetku a materialu.
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5.2.

Vybeér ukazatela

Ukazatele, jejichz schopnost predpovidat financni tisen bude ovérovana, byly
vybrany z Siroké skupiny ukazateli uvadénych v uCebnicich finan¢ni analyzy a
pouzivanych v klasifikacnich modelech (kapitola 4). Ukazatele jsou vybrany ze
vSech zakladnich skupin (kromé ukazatell trzni hodnoty) s dirazem na jejich
standardizaci. Je mozné je rozdélit do nékolika skupin, a to na ukazatele

Dale

rentability;

ucinnosti a rychlosti obratu;

financ¢ni stability;

nakladovosti;

zalozené na penéznich tocich;

vztazené na pocet pracovniku.
bude proveden vycet ukazatell obsazenych v jednotlivych skupinach -

jejich nazev, symbol pouzivany dale v aplikacni Césti a vztah pro jejich vypocet.
Vzhledem k tomu, Ze se jedna o bézné pomérové ukazatele, nebude uvadén je-
jich podrobny popis.

Ukazatele rentability

mira zisku, ZD/A (vysledek hospodarenim pred zdanénim / aktiva)

rentabilita kapitalu, ZUD/A [(vysledek hospodareni pred zdanénim + na-
kladové uroky) / aktiva]

dlouhodoba rentabilita, DR [(rezervni fondy, nedélitelny fond a ostatni
fondy ze zisku + vysledek hospodareni minulych let + vysledek hospoda-
reni bézného ucetniho obdobi) / aktiva]

vynosnost, ZD/V (vysledek hospodarenim pred zdanénim / vynosy)
rentabilita vykonl, ZD/W (vysledek hospodarenim pred zdanénim / vyko-
ny)

Ukazatele ucinnosti a rychlosti obratu, resp. vazanosti

ucinnost aktiv, V/A (vynosy / aktiva)
ucinnost dlouhodobého majetku, V/DM (vynosy / dlouhodoby majetek)

U kratkodobého majetku a zévazku jsou z duvodu standardizace ukazatell na-
misto ukazatelu rychlosti obratu uzity ukazatele vazanosti.

vazanost obéznych aktiva, OA/V (obézna aktiva / vynosy)
vazanost zasob, Zas/V (zasoby / vynosy)
vazanost kratkodobych zavazku, KrZ/V (kratkodobé zavazky / vynosy)
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Ukazatele financni stability

zadluzenost, CZ/A (cizi zdroje / aktiva)

dlouhodoba zadluzenost, DICZ/A (dlouhodobé cizi zdroje / aktiva)
kratkodoba zadluzenost, KrCZ/A (kratkodobé cizi zdroje / aktiva)

kryti aktiv dlouhodobym kapitalem, DIK/A [(vlastni kapital + dlouhodoby
cizi kapitdl) / aktiva]

kryti dlouhodobého majetku dlouhodobym kapitalem, DIK/DM [(vlastni
kapital + dlouhodoby cizi kapital) / dlouhodoby majetek]

kryti dlouhodobého majetku vlastnim kapitalem, VK/DM (vlastni kapital /
dlouhodoby majetek)

Gisty provozni kapitdl na aktiva, CPK/A [(obéZna aktiva — dlouhodobé
pohledavky — kratkodobé zavazky — kratkodobé bankovni uvéry a fi-
nancni vypomoci) / aktiva]

Gisty provozni kapitdl na vynosy, CPK/V [(ob&Zna aktiva — dlouhodobé
pohledavky — kratkodobé zavazky — kratkodobé bankovni uvéry a fi-
nancni vypomoci) / vynosy]

bézna likvidita, L3 [obézna aktiva / (kratkodobé zavazky + kratkodobé
bankovni uvéry a financni vypomoci)]

pohotova likvidita, L2 [(kratkodobé pohledavky + financni majetek) /
(kratkodobé zavazky + kratkodobé bankovni uvéry a finan¢ni vypomoci)]

penézni likvidita, L1 (finan¢éni majetek / (kratkodobé zavazky + kratko-
dobé bankovni Gvéry a financni vypomoci)]

Ukazatele nakladovosti

mzdova nakladovost, Mz/V (osobni naklady / vynosy)
nakladovost vykonové spotreby, VS/V (vykonova spotreba / vynosy)
materialova nakladovost, Mt/V (spotreba materidlu a energie / vynosy)

nakladovost odpisu, Odp/V (odpisy dlouhodobého nehmotného a hmot-
ného majetku / vynosy)

Ukazatele zalozené na penéznich tocich

cash rentabilita aktiv, CF/A (cash flow ze samofinancovani / aktiva)
cash rentabilita vynosu, CF/V (cash flow ze samofinancovani / vynosy)

cash rentabilita ciziho kapitalu (stupen oddluzeni), CF/CZ (cash flow ze
samofinancovani / cizi zdroje)

Ukazatele vztazené na pocet pracovniku

produktivita prace (z vynosu), V/PEP (vynosy / primérny eviden¢ni pocet
pracovniki)

74



e produktivita prace (z hrubé pridané hodnoty), HPH/PEP (pridana hodno-
ta / prumérny evidencni pocet pracovniki)
o produktivita préace (z ¢isté ptidané hodnoty), CPH/PEP [(ptfidand hodnota
— odpisy) / prumérny evidenc¢ni pocet pracovniku]
e hospodarsky vysledek na pracovnika, ZD/PEP (vysledek hospodareni
pred zdanénim / primérny evidenc¢ni pocet pracovniki)
Takto definované ukazatele produktivity prace reflektuji zmény cenové urovné
pouze v Citateli. Proto je vhodné zaradit penézni ukazatel i do jmenovatele a
definovat produktivitu vztazenou na korunu vynalozenych osobnich naklad.

e produktivita prace (z vynost), V/Mz (vynosy / osobni naklady) - ukazatel
je reciprokou hodnotou ukazatele mzdové nakladovosti

e produktivita prace (z hrubé pridané hodnoty), HPH/Mz (pridana hodnota
/ osobni naklady)

o produktivita prace (z ¢isté pfidané hodnoty), CPH/Mz [(pfidand hodnota
— odpisy) / prumérny evidencni pocet pracovniki]

e hospodarsky vysledek na pracovnika, ZD/Mz (vysledek hospodareni pred
zdanénim / osobni naklady)

Dynamika ukazatelu

Hodnocena bude nejen troven ukazateld v danych obdobich, ale rovnéz jejich
dynamika, a to pomoci ,modifikované” relativni zmény. Pro ukazatel x je tato

zmeéna definovana jako
X, —X, X, —X
L 0 -"1 0 pro x, #0.

6'=sgnx, -
X, 1|

Pokud se hodnota x zvySuje, pak 6° nabyva kladné hodnoty, pokud se hodnota x
snizuje, pak 6 nabyva zaporné hodnoty bez ohledu na hodnotu x¢ (oproti ,kla-
sické” relativni zméne).

5.3. Dilci cile

Cilem disertaCni prace je ovéreni moznosti vicerozmérnych klasifikacnich me-

tod pri predikci finan¢ni tisné podnikd v odvétvi zemédélstvi. Dosazeni cile

prace bude sledovat nasledujici kroky - dil¢i cile.

1. Ovérit, zda dany problém - tedy predpovéd financni tisné - dokazi resit kla-
sifikacni modely uvedené v ¢asti Klasifikacni modely. Tedy aplikovat
vybrané modely na uvedeny material a oveérit jejich spolehlivost klasifikace.

2. Posoudit schopnosti jednotlivych ukazatelt a jejich kombinaci z hlediska
spolehlivosti klasifikace (profilova analyza).
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3. Na zékladé vysledku predchozich bodu ovérit klasifikacni schopnosti modelu
vytvorenych na =zdkladé vicerozmérnych metod uvedenych v kapitole
Klasifikacni metody (diskriminacni analyza linedrni a kvadratickd a jejich
robustni varianty, metoda nejblizSich sousedu a nejblizsich prototypu, logis-
ticka regrese, probitova regrese, vicevrstva perceptronova sit, klasifikacni
stromy a lesy). Simulovat neznamé parametry metod a jejich citlivost na
presnost modelu.

5.4. Material

Pro dosazeni cile prace byly vyuzity udaje ziskavané kazdoro¢nim dotaznikovym
Setrenim probihajicim na Katedre Gcetnictvi a financi, EF JU. Patri mezi né mj.
Rozvaha v plném rozsahu, Vykaz zisku a ztrat v plném rozsahu a Dotaznik
k zemédélskym podnikiim. Tyto tdaje byly dostupné pro roky 2000 az 2010. Ve
vzorku jsou obsazeny pouze zemeédélské podniky, které vedou tucetnictvi
(podvojné Ucetnictvi) - az na dvé vyjimky (fyzické osoby) se jedna o obchodni
spolecCnosti a druzstva.

Na zédkladé definice financ¢ni tisné byly vybrany podniky, u kterych byly udaje
dostupné v péti po sobé nasledujicich letech. Tato obdobi budou dale v praci
znaCena symbolem t, t = {0, 1, 2, 3, 4}. Ohrozeni financni tisni je stanoveno
podle vySe uvedeného kriteria na zékladé hodnot ukazatelu v obdobich t = 2,
t =3 at = 4. Na zdkladé hodnot ukazatelt v obdobicht=0at= 1 (a téz dy-
namiky mezi témito obdobimi) bude ovérovana schopnost predikce ohrozeni
financni tisni. V tabulce (Tab. 10) jsou uvedeny ¢etnosti podniki (a jejich rozdé-
leni do skupin) pro tato pétileta obdobi.

Z tohoto pristupu vyplyva, ze urcity podnik muze byt v materialu obsazen je-
denkrat ¢i az sedmkrat (kdy obdobi t = 0 odpovidd rok 2000 az 2006). Ve
vzorku je obsazeno 135 unikatnich zemédélskych podniki, pricemz kazdy pod-
nik je zarazen v pruméru 2,67krat (v riznych obdobich), pocet pozorovani je
tedy 361 (Priloha A). Prirozené muze byt uréity podnik v nékterych obdobich
zarazen ve skupiné prosperujicich podnikd a v jinych obdobich jako podnik
ohrozeny financni tisni.

Duvodem tohoto postupu vybéru je fakt, ze odvétvi zemédélstvi je ovliviiovano
radou externich faktort s vysokou meziro¢ni variabilitou (pocasi, oscilace cen
produktu, zemédélska politika). Da se predpokladat, ze tento pristup zlepsi ge-
neraliza¢ni schopnosti vytvorenych modelu.
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Tab. 10 Rozdéleni souboru

Casovy interval Pocet pozorovani Z toho ve finanéni tisni
2000 - 2004 27 21 (77,8%)
2001 - 2005 31 23 (74,2%)
2002 - 2006 38 10 (26,3%)
2003 - 2007 65 8 (12,3%)
2004 - 2008 71 17 (23,9%)
2005 - 2009 72 22 (30,6%)
2006 - 2010 57 6 (10,5%)

Celkem 361 107 (29,6%)

Pramen: vlastni zpracovani

Vztah zakladniho a vybérového souboru

Proporce mezi zdkladnim a vybérovym souborem bude uvedena pro rok 2009.
V tomto roce bylo ve vybéru 112 podniki, coz je 3,37 % z evidovanych obchod-
nich spole¢nosti a druZstev v zemédélstvi v Ceské republice. V téchto podnicich
bylo zaméstnano 5,85 % vSech pracovniki v zemédélstvi a tyto podniky obhos-
podarovaly 5,61 % zemédélské pudy (Tab. 11).

Tab. 11 Vztah zdkladniho a vybérového souboru

Ceska republika Vzorek
Pocet podniku (obch. spol. a druzstva) 3324 112
Pocet pracovniki (v tisicich) 120,2 7,026
Vymeéra zemédélské pudy (v tisicich ha) 3525 197,68

Pramen: Zpréava o stavu zemedeélstvi (2010) a vybérovy soubor

5.5. Softwarove vybaveni

Pro aplikaci metod uvedenych v teoretické Casti bude vyuzit zejména statisticky
program Statistica ve verzi 8.0 od spolecnosti StatSoft; a dale tabulkovy kalku-
lator Microsoft Office Excel 2002 vcetné Visual Basic for Applications. Odhady
robustnich diskriminaénich funkci budou provedeny ve statistickém programu
R (verze 2.14.1), konkrétné s vyuzitim knihovny rrcov pomoci funkci Linda(),
QdaCov() a predict(); metoda nejbliz§ich prototyptu pomoci knihovny pamr.
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6.ReSeni a vysledky

6.1. Vyuzitelnost stavajicich klasifikacnich modelu

V této Casti bude ovérena vyuZzitelnost nékterych klasifikacnich modelt uvede-
nych v kapitole 4. VétSina z téchto modell byla vytvorena za jinym ucelem nez
predpovidat ohrozeni financni tisni (podle vyse uvedené definice), nékteré byly

vvvvvv

Do aplikace nejsou zarazeny modely, které napr. vyzaduji delSi nez dvouletou
¢asovou radu vstupll, obsahuji absolutni ukazatele, prip. tyto ve stalych cenéch
urc¢itého roku, vyuzivajici idaju kapitalového trhu, obsahujici volné parametry
¢i modely bez stanoveného pravidla pro zarazeni do skupin. Vyjimkou je model
IN95, ktery byl pouzit bez posledniho Clenu (podil zavazki po lhaté splatnosti
na vynosech). U tohoto modelu byly pouzity vahy urcené pro odvétvi zemédél-
stvi.

Vétsina modeld ma v definici klasifikacniho pravidla tzv. Sedou zénu, tedy in-
terval, ve kterém nelze pozorovani jednoznacné zaradit. Pravé z duvodu
jednoznacnosti zarazeni a sestaveni klasifikacni matice typu 2 x 2 byly tyto in-
tervaly rozdéleny na dvé poloviny a pozorovani z nich jsou prirazeny blizsi
skupiné. Zde je predpokladem, zZe intervaly Sedé zony byly vytvoreny symetric-
ky kolem vypocteného déliciho bodu.

V tabulce (Tab. 12) jsou uvedeny vysledky vybranych modela pro dvé obdobi.
Na zakladé klasifikacnich matic je dopoctena faleSna negativita (FNr), faleSna
pozitivita (FPr) a celkova chyba klasifikace (ERr). Ve vSech modelech je celkova
chyba klasifikace v obdobi t = 1 nizsi nez v obdobi t = 0. Model finan¢niho
zdravi pro operac¢ni program a Zmijewskiho model dosahuji nejvyssi falesné
negativity, témér vSechny podniky radi do skupiny prosperujicich podniku, a
tedy celkova chyba je blizka relativni ¢etnosti podniku ohrozenych finanéni tis-
model (vSe pro t = 1). IN95 a Taffleriv model maji velmi vysokou specifitu (pri
senzitivité zhruba 45 %), naopak Gur¢ikuv model mé velmi vysokou senzitivitu
(94 % zaroven pri dobré specifité 65 %). Zde se projevuji podminky sestaveni
modelu, ktery je ur¢en pro odhad budouci prosperity slovenskych zemédél-
skych podnikd.

78



Tab. 12 Spolehlivost existujicich klasifika¢nich modelu

Model (autor) Obdobi ERr (%) FNr (%) FPr (%)
t=20 33,0 73,8 15,8
IN95
t=1 19,7 57,0 3,9
t=0 68,7 0,9 97,2
IN99
t=1 68,1 0,0 96,9
t=20 56,5 15,9 73,6
INO1
t=1 20,6 22,4 28,4
t=0 56,5 16,8 73,2
INO5
t=1 26,3 23,4 27,0
t=0 53,7 35,5 61,4
Altman Z*
t=1 44,3 28,0 51,2
t= 1
Altman Z° 0 31,6 85,1 9,1
t=1 27,4 78,5 5,9
t=0 37,4 4,7 51,2
Gurcik
t=1 26,0 5,6 34,7
.. . t=0 29,9 94,4 2,8
Zmijewski
t=1 29,1 95,3 1,2
t=0 32,7 67,3 18,1
Taffler
t=1 19,4 54,2 4,7
[ =
F7 OP 0 30,2 96,3 2,4
t=1 29,1 95,3 1,2

Pramen: vlastni zpracovani

6.2. Profilova analyza

Profilova analyza spociva v nalezeni optimdlni délici hranice pro kazdy ukaza-

sV V/

ukazatele, s jejichZ rostouci hodnotou roste pravdépodobnost ohrozeni financ¢ni
tisni (dale jen ukazatele nakladového charakteru) a pro ukazatele, s jejichz kle-
sajici hodnotou roste pravdépodobnost ohrozeni financni tisni (dale jen
ukazatele vynosového charakteru).

Pro ukazatele vynosového typu je klasifikacni pravidlo konstruovano
x<0=G=1,

x>(9:>é=0,
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kde x je posuzovana hodnota ukazatele, 6 je prahova hodnota, G je odhad sku-

pinové prislusnosti (G=1 je skupina podniki ohrozenych finanéni tisni a G=0
je skupina prosperujicich podniki).

Pokud je # < min x, pak jsou véechna pozorovéan{ zatazena do skupiny G=0 a
celkova chyba se pak rovna relativni Cetnosti skupiny G = 1. Pokud je 6 = max

x, pak jsou vSechna pozorovani zarazena do skupiny G=1 a celkové chyba se
pak rovna relativni ¢etnosti skupiny G = 0.

Pro ukazatele nakladového typu plati, ze
x>0=G=1,
Xx<0=G=0.

Pokud je 6 < min x, pak jsou vechna pozorovén{ zatazena do skupiny G=1 a
celkova chyba se pak rovna relativni Cetnosti skupiny G = 0. Pokud je 6 > max

x, pak jsou vSechna pozorovan{ zatazena do skupiny G =0 a celkova chyba se
pak rovna relativni ¢etnosti skupiny G = 1.

Vyvoj podilu chybné klasifikace v zavislosti na prahové hodnoté u ukazatele
CF/A je zobrazen v grafu (Obrazek 11). S rostouci hodnotou 6 celkova chyba
nejprve klesa vlivem klesajici chyby I. druhu aZ na hodnotu 14,68 %, dale roste
vlivem rostouci chyby II. druhu. Ukazatel CF/A je nejlepSim klasifikatorem, po-
kud je prahova hodnota 6 = 0,0697. Celkova chyba je pak rovna 14,68 %, tzn.
ze 308 podniku je zarazeno spravné a 53 chybné, pricemz FNr = 31,8 % a
FPr=17,5%.

Obrazek 11 Vyvoj chyb u ukazatele cash rentabilita aktiv

70%

60%

——Celkova chyba prot =1
50% . _
——Celkova chyba prot = 0
—— Chyba I. druhu prot =1

—— Chyba II. druhu prot =1

40%

30%

Chyba celkova, I. a II. druhu

20%

10%

0% T T T T T T
-0,2 -0,1 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6

Prahova hodnota, 6

Pramen: vlastni zpracovani
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Vysledky profilové analyzy zachycuje tabulka (Tab. 13). Je zde zarazeno 15 nej-
lepSich ukazatelll podle celkové dosazené chyby klasifikace. Kromé celkové
chyby je uvedena i hodnota faleSné negativity a faleSné pozitivity. Zde je patr-
né, jak celkovou chybu ovlivnuji Spatné klasifikovana pozorovani z obou skupin
telo ZD/Mz; a CF/A;, kde je zhruba 31 % ohrozenych podniki klasifikovano
jako prosperujici.

Tab. 13 Jednorozmérna klasifikacni pravidla dle jejich spolehlivosti

Ukazatel ERr (%) FNT (%) FPr (%) Prahova hod-
nota, 6
CF/A; (+) 14,68 31,78 7,48 0,0697
ZD/A1 (+) 14,96 33,64 7,09 0,0069
ZD/PEP; (+) 14,96 32,71 7,48 9,8776
ZD/Mz1 (+) 15,79 30,84 9,45 0,0536
ZUDJA; (+) 16,07 39,25 6,30 0,0117
ZDIV; (+) 16,07 39,25 6,30 0,0070
ZD/W; (+) 16,07 38,32 6,69 0,0104
CFIV; (+) 16,62 38,32 7,48 0,0906
DR; () 18,01 42,06 7,87 0,0344
CFICZ: (+) 19,39 36,45 12,20 0,1778
ZD/We(+) 19,67 53,27 5,51 ~0,7412
ZD/Ag(+) 19,67 57,01 3,94 ~0,9011
7DV (+) 19,67 57,01 3,94 ~0,8913
ZD/PEPg(+) 19,67 57,01 3,94 ~0,8688
ZD/Mzg:(+) 19,67 57,01 3,04 ~0,8994

Pramen: vlastni zpracovani, (+) oznacCuje ukazatele vynosového typu, (—) nédkladového typu

6.3. Kombinace jednorozmeérnych klasifikacnich pra-
videl

celkovou chybou Klasifikace (Tab. 13). Vzhledem k faktu, ze jsou nékteré ukaza-
tele vzajemné velmi silné korelovany, je vhodné jejich pocet snizit. Na zakladé
matice spearmanovych korela¢nich koeficienta (Tab. 14 zobrazuje jiz reduko-
vanou matici) byl proveden uzsi vybér ukazatelt nésledujicim postupem.

1. Klasifikatory jsou serazeny vzestupné podle dosazeného podilu chyb.
2. Do uzsiho vybéru je zarazen nejlepsi klasifikator.
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3. U dalsiho Klasifikatoru je posouzen jeho spearmanuv korela¢ni koeficient
s kazdym jiz drive zarazenym klasifikatorem. Pokud je —-0,8 < rs< 0,8, je
klasifikator zarazen do uzsiho vybéru.

4. Krok 3 je zopakovan pro kazdy dalsi klasifikator.

Timto postupem bylo ziskano 10 ukazatell (Tab. 14), jejich spolehlivosti klasifi-
kace jsou uvedeny v tabulce (Tab. 13). Obsazeny jsou ukazatele ze vSech skupin
kromé ukazatelu financni stability a nakladovosti a trikrat téz modifikovand
relativni zména ukazatele.

Tab. 14 Matice spearmanovych korelacnich koeficientu

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
CF/A4 1 1 o076| 043| 066 045 040| 044, 041|-040| 0,35
ZD/PEP; 2 0,76 1| 046| 061 059, 038 0,53| 056|-0,33| 0,15
DR, 3 0,43| 0,46 1 033 0,13| 0,08 -0,03| 0,36| —-0,23| —-0,04
CF/CZ, 4 0,66| 0,61 0,33 1 040 0,38| 039 035 -0,20| 0,16
ZD[Ws: 5 0,45| 0,59 0,13 0,40 1 o070, 0,57 0,19|-0,16| 0,11
CF/CZs 6 0,40| 0,38, 0,08 0,38 0,70 1} 0,50, 0,14|-0,10] 0,14
DR 7 0,44| 0,53 -0,03| 0,39| 0,57| 0,50 1} 0,20| -0,16| 0,19
VIPEP; 8 0,41 0,56, 036 0,35 019| 0,14 0,20 11 -0,33| 0,22
Zas/Vy 9 | -040| -0,33| -0,23| -0,20| -0,16| —-0,10| —-0,16| -0,33 1| -0,49
VIA1 10 0,35| 0,15 -0,04, 0,16 0,11, 0,24 0,19 0,22 -0,49 1

Pramen: vlastni zpracovani

U 169 podnikl bylo zarazeni do skupiny spravné u vSech 10 ukazateld. Na dru-
hé strané 3 podniky (vSechny ze skupiny ohrozené financ¢ni tisni) nedokdazal
zaradit spravné ani jeden z ukazatell, 9 podniku (taktéz vSechny ze skupiny
ohrozené financ¢ni tisni) zaradil spravné pouze jeden ukazatel z 10 vybranych
(vice Tab. 15). Na tyto podniky nebude mit sestaveni kombinace jednorozmeér-
nych Klasifikatortu vliv a budou vzdy klasifikovany nespravné, chyba klasifikace
tedy nikdy nepoklesne pod 3,3 %.

Tab. 15 Rozdéleni podnika podle poctu spravnych klasifikaci

Poclflta:g}?:?iy ch Pocet podniku Poclflngff}?;?iy ch Pocet podniku
0 3 6 19
1 9 7 22
2 16 8 25
3 11 9 58
4 13 10 169
5 14 Celkem 361

Pramen: vlastni zpracovani
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Déle bude ovéreno, zda skupina jednorozmérnych klasifikdtort dosdhne nizsi
chyby klasifikace nez nejlepsi individudlni klasifikator. Z divodu jednoznacného
zarazeni budou skupiny tvoreny vzdy lichym poctem klasifikatoru. Z vyse vy-
branych 10 ukazatela tedy prichédzeji v ivahu kombinace 3, 5, 7 a 9 ukazatelu.
Pocet téchto skupin je 120 pro kombinace 3 i 7 ukazatell, 252 kombinaci péti
ukazatelu a 10 kombinaci deviti ukazatelt. VSechny ukazatele ve skupiné budou
mit stejnou vahu, ackoliv by bylo mozné uvazovat i o vahach rozdilnych, napr.
podle individualni spolehlivosti.

6.3.1. Kombinace trech ukazatelu

Pri vhodném vybéru ukazatel dojde ke zvySeni poctu spravnych klasifikaci az
na 314, tedy celkova chyba klasifikace ¢ini 13,02 %. Této chyby dosahuji dvé
kombinace ukazatell, v obou jsou obsazeny zisk pred zdanénim na pracovnika
a cash rentabilita kapitalu (Tab. 16). ZlepSeni klasifikacni sily oproti nejlepSimu
individualnimu klasifikatoru (CF/A1) bylo zpusobeno snizenim fale$né pozitivity.

Tab. 16 Kombinace trech ukazatell

ERr (%) Zahrnuté ukazatele FENr (%) FPr (%)
13,02 ZD/PEP1, DR, CF/A4 32,71 4,72
ZD|PEP1, Zas/V1, CF[A1 33,04 4,33

13,30 ZD/PEP1, DRy, VIPEP; 35,51 3,94
13,57 ZD/PEP1, DRy, CF/CZ; 32,71 5,51
14,13 ZD/PEP1, CF/A1, CF/CZ; 29,91 7,48
DR1, CF/A,, CFICZ4 33,64 5,91

Pramen: vlastni zpracovani

6.3.2. Kombinace péti ukazatelu

Nejlepsi kombinace péti ukazatelu zvysi poCet spravné zarazenych podniki na
313 (celkova chyba Klasifikace je tedy 13,3 %). Ve vSech kombinacich péti uka-
zatelu, které zvySuji presnost klasifikace je obsazen zisk pred zdanénim na
pracovnika a ve vétSiné i dlouhodoba rentabilita (Tab. 17). Stejné jako
v predchozim pripadé je zvySeni spolehlivosti zptisobeno snizenim fale$né pozi-
tivity pri soucasném zhorseni faleSné negativity.
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Tab. 17 Kombinace péti ukazatelu

ERr (%) Zahrnuté ukazatele FNr (%) FPr (%)
13,30 ZD|PEP1 DRy, Zas/V1, CF/A1, CFICZ, 34,58 4,33
13,85 ZD/PEP1, DR1, VIPEP,, CFJ/A1, ZD|Wg: 36,45 4,33

ZD/PEP1, DRy, V/A1, CF/A1, CFICZ, 37,38 4,33

14,13 ZD/PEP1, DR1, Zas/V1, CF/A1, ZD/Wj: 38,32 3,94
ZD/PEP1, DR1, CF/A1, CF/CZ1, ZD/Ws: 35,51 5,12
ZD|PEP1, DR1, VIPEPy, CF/A1, CF|CZ; 36,45 5,12
ZD/PEP1, DR1, VIPEP1, CF/CZy, ZD|/Wg: 38,32 4,33

14.40 ZD|PEP1, DR1, CF/A1, CF/CZ;1, CF/CZs 38,32 4,33
' ZD/PEP,, Zas/V1, VIPEP;, CF/A1, CF/CZ; 36,45 5,12
ZD|PEP1, Zas/V1, VIPEP, CF/A1, ZD/Wjs: 39,25 3,94
ZD|PEP;, Zas/V1, CFJ/A1, CFICZ1, ZD|Ws: 37,38 4,72

Pramen: vlastni zpracovani

6.3.3.

Kombinace sedmi ukazatelu

Ze 120 kombinaci sedmi ukazatelt pouze Ctyri zvySily poCet spravné klasifiko-
vanych podnikt. I vtéchto kombinacich je obsazen zisk pred zdanénim na
pracovnika (Tab. 18). Podobné jako u kombinaci tfi a péti ukazatell i u kombi-
naci sedmi ukazatelt je zlepSeni spolehlivosti klasifikace zplisobeno snizenim
fale$né pozitivity (pri sou¢asném narustu falesné negativity).

Tab. 18 Kombinace sedmi ukazatelu

ERr (%) Zahrnuté ukazatele FENr (%) FPr (%)
ZD|PEP1, DR1, Zas/Vi, V/PEPi, CFJ/A4,

13,85 CFICZ.. ZD/Wo 38,32 3,54
ZD/PEP,, DRi, V/A:, V/PEP,, CF/Ay,

14,13 CF/CZ., ZD|Ws 39,25 3,54

ZD/PEP1, DR, VJ/Ai, Zas/Vi, CFJ/Aq, 4112 315

1440 CF/CZ, ZD|/Wg: ’ ’

’ ZD/PEP1, V/A1, Zas/V1, V/IPEP1, CF/A4,

[PEP1, V/A1, Zas/V1, VIPEP;, CF/A1 4112 315

CF/CZ,, ZD|Wg:

Pramen: vlastni zpracovani
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6.3.4. Kombinace deviti ukazatelu

Kombinace deviti ukazatelt vznikly vyrazenim vzdy jednoho ukazatele. Pri vy-
razeni modifikované relativni zmény dlouhodobé rentability se celkova chyba
modelu snizuje na 12,7 % (Tab. 19).

Tab. 19 Kombinace deviti ukazatelu

ERr (%) Vyrazeny ukazatel FNr (%) FPr (%)
12,74 DR 33,64 3,94
13,57 CF|CZs 34,58 4,72
13,57 V/PEP; 35,51 4,33
13,85 ZD[Ws: 37,38 3,94
13,85 DR 36,45 4,33
13,85 ZD/PEP; 38,32 3,54
14,40 CF/Aq 39,25 3,94
14,40 Zas/V1 37,38 4,72
14,40 VIA4 37,38 4,72
14,96 CF/CZ, 40,19 4,33

Pramen: vlastni zpracovani

Dil¢i shrnuti

Zvyseni spolehlivosti klasifikace, které prinaseji klasifikacni pravidla zalozena
na kombinaci ukazatell, je statisticky nevyznamné (14,68 % u modelu ukazate-
le CF/A; oproti 12,74 % modelu deviti ukazatela, p-level = 0,45) pri sou¢asném
narustu slozitosti modelu. Navic dochézi ke snizovani senzitivity modelt, tedy
nedochdzi k véasnému varovani o blizicim se ohrozeni financni tisni.

Pri zarazeni ukazatell vztazenych na jednoho pracovnika jsou prahové hodnoty
zavislé na cenové urovni, jejich zarazeni snizuje vyuzitelnost vysledku
v odli$nych ekonomickych podminkach. Modifikované relativni zmény ukazatell
prepoctenych na pracovnika jsou ovlivnény pouze meziroénim cenovym efek-
tem.

6.4. Klasifikac¢ni sila ukazatelu

Klasifika¢ni silu ukazateld je vhodné posuzovat pomoci ROC krivek (graficky) a
z nich vychdzejicich veliCin (numericky), tedy podle plochy pod ROC krivkou ¢i
podle minimalni vzdalenosti od bodu [0, 1]. Klasifika¢ni sila je pomoci téchto
kvantitativnich veli¢in u kazdého ukazatele posuzovana vobdobit=0at=1a
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téz pro modifikovanou relativni zménu ukazatele mezi témito obdobimi (Tab. 20
uvadi 10 ukazatell s nejvyssi hodnotou AUC).

Tab. 20 Plochy pod ROC krivkou a minimalni vzdalenosti od bodu [0, 1]

Plocha pod ROC krivkou, AUC Minimalni vzdalenost od [0, 1]
Ukazatel
t=1 t=0 o t=1 t=0 o

ZD[A 0,8811 0,6579 0,7242 0,2863 0,5570 0,4762
ZUDJA 0,8826 0,6642 0,7147 0,2800 0,5377 0,4764
DR 0,8040 0,7452 0,7253 0,3692 0,4099 0,4374
ZD|V 0,8736 0,6492 0,7272 0,2880 0,5592 0,4853
ZDI/W 0,8773 0,6506 0,7309 0,2880 0,5687 0,4764
ZaslV 0,7305 0,6623 0,6286 0,4594 0,5450 0,5754
ZD[Mz 0,8781 0,6531 0,7269 0,2924 0,5597 0,4846
CF/A 0,9069 0,7321 0,6804 0,2288 0,4279 0,4764
CF|V 0,8664 0,6910 0,6800 0,2793 0,4975 0,5023
CF/CZ 0,8083 0,6477 0,6912 0,3473 0,5178 0,4721

Pramen: vlastni zpracovani

vvvvvv

vzdalenost od bodu [0, 1] nizsi. Za nejlepsi klasifikatory lze oznacit vSechny
ukazatele rentability a ukazatele zalozené na penéznich tocich, kde u ukazatele
cash rentability aktiv je AUC = 0,91. Pro ndzornost budou uvedeny ROC krivky
pro nejlepsi ukazatel z kazdé skupiny (Obrazek 13). Za zminku stoji ukazatel
zadluzenosti, ktery je v nékteré formé zastoupen ve vétsiné existujicich klasifi-
kaCnich modeld. Zde ma vSak v obou obdobich velmi nizkou klasifika¢ni silu
(AUC v obou obdobich blizka 0,5). Lépe se jevi klasifikacni sila modifikované
relativni zmény zadluzenosti, u niz AUC = 0,68 (Obrazek 12).

Obrazek 12 ROC krivka pro CZ/A
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Pramen: vlastni zpracovani
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Obrézek 13 ROC krivky vybranych ukazatelt

1 1
0,9 1 091
0,8 081
0,7 071
0,6 1 — -1 0.6 —t=1
& 0,5 —t=0 & 0,5 —t=0
0,4 —6 0,41 —5
0,3 1 031
> ZUD/A 7 Mt/V
0,11 0,11
oF or——
0 01020304 0506070809 1 0 01020304 0506070809 1
FpPr FPr
1 1
0,9 0,91
0,8 081
0,7 071
0.67 —t=1 067 —t=1
& 0,5 —t=0 & 0,5 —t=0
0,4 h— 0,41 —5
0,3 1 031
] Zas|V 9 ZD|PEP
T or—
0 01020304 0506070809 1 0 01020304 0506070809 1
FpPr FPr
1 1
0,9 0,91
0,8 081
0,7 071
0,6 — -1 0.6 —t=1
& 0,5 —t=0 & 0,5 —t=0
0,4 —) 0,41 —%5
0,3 1 031
0,21 021
ol L2 o CF/A
o o+ -
0 01020304 0506070809 1 0 01020304 0506070809 1
FPr FPr

Pramen: vlastni zpracovani

6.5. Vybér ukazatelu pro vicerozmérné klasifikacni
metody

V predchozi ¢asti byla vybrana skupina deseti ukazatell, které davaly nejlepsi
vysledky v profilové analyze a nebyly vzajemné velmi silné korelovany. Zde bu-
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de vybrana skupina ukazatelt, které jsou nejlepSimi klasifikatory a nebudou

vzajemné velmi silné korelovany. Ukazatele z této skupiny budou vyuzivany

v dalSich ¢astech - ve vicerozmérnych klasifikacnich metodach, které neobsa-

huji vlastni postupy vybéru proménnych (Ci je pripadné obsahuji, ale nelze je

z urcitych duvodu pouzit). Z vySe uvedenych duvodu nebudou do vybéru zara-

zené ukazatele prepoctené na pracovnika. I vtomto pripadé je proveden

predvybér 25 ukazatell (s nejvys$si hodnotou AUC). Na zékladé matice spear-
manovych Kkorelacnich koeficientt je proveden uz$i vybér ukazatell
nasledujicim postupem.

1. Klasifikatory jsou serazeny sestupné podle hodnoty AUC.

2. Do uzsiho vybéru je zarazen nejlepsi klasifikator.

3. U dalsiho Klasifikatoru je posouzen jeho spearmanuv korelac¢ni koeficient
s kazdym jiz zarazenym klasifikatorem. Pokud je —0,8 < rs < 0,8, je Klasifi-
kator zarazen do uzsiho vybéru.

4. Krok 3 je zopakovan pro kazdy dalsi klasifikator.

Timto postupem bylo vybrano 11 ukazatela (Tab. 21), které jsou nejlepSimi kla-

sifikdtory a zaroven nejsou vzdjemné velmi silné korelovany. Nejsilnéjsi

pozitivni vazba je mezi CF/A1 a ZD/Mz; (rs = 0,77), negativni vazba je nejsilnéj-

si mezi CF/A a Mt/V; (rs = —0,46).

Tab. 21 Matice spearmanovych korelacnich koeficientu

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
CF/A4 1 1, 0,77 0,66/ 0,43/ 0,52| 0,45|-0404 0,44| 0,31] 0,40/ -0,46
ZD/Mz, 2 0,77 1| 0,60f 0,45 0,36/ 0,61}-0,33| 0,56/ 0,29| 0,41 -0,35
CF/CZ; 3 0,66/ 0,60 1, 0,33} 0,31 0,40/-0,20| 0,39| 047 0,38/-0,19
DR, 4 0,43| 0,45/ 0,33 1} 0,36 0,13|-0,23/-0,03] 0,38 0,08 -0,18
CF/Ag 5 0,62, 0,36/ 0,31 0,36 1/-0,18/-0,30{ 0,02 0,31|-0,43|-0,26
ZD|Wsg: 6 0,45 0,61 0,40, 0,13|-0,18 1/-0,16, 0,57 0,13, 0,70|-0,22
Zas/Vy 7 |-0,40| -0,33| -0,20| -0,23| -0,30| 0,16 1/-0,16] -0,03| -0,10| 0,22
DRg 8 0,44, 0,56/ 0,39|/-0,03| 0,02 0,57|-0,16 1} 0,19, 0,50(-0,23
L24 9 0,31, 0,29, 047, 0,38 031 0,13/-0,03] 0,19 1/ 0,05/ -0,04
CF/CZs 10 0,40, 0,41, 0,38 0,08/-0,434 0,70/-0,10] 0,50/ 0,05 1|1 -0,15
Mt/vq 11 |-0,46| -0,35| -0,19| -0,18| -0,26| -0,22| 0,22| -0,23| -0,04| 0,15 1

Pramen: vlastni zpracovani

V priloze (Priloha B) jsou uvedeny zakladni statistické charakteristiky vybra-
nych ukazatelu, a to jak v obdobi t = 0 a t = 1, tak pro jejich modifikovanou
relativni zménu, vzdy pro jednotlivé skupiny (G = 0 a G = 1). Priloha rovnéz
obsahuje jejich histogramy, ze kterych jsou patrné rozdily v tvaru hustoty prav-
dépodobnosti mezi skupinami.
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6.5.1. Grubbsuv test

Pomoci Grubbsova testu odlehlych pozorovani je testovana nulova hypotéza, ze
vzorek neobsahuje zddnd odlehla pozorovani. Test byl proveden u vybranych
ukazatel v obou obdobich a téz pro modifikovanou relativni zménu zvlast pro
skupinu podnikll ohrozenych financni tisni a pro skupinu podniki prosperuji-
cich. Vysledky (hodnoty testovych kritérii a dosazené hladiny vyznamnosti) jsou
uvedeny v tabulce (Tab. 22). Relativni zmény ukazatelu jsou nestandardizované
veli¢iny a nulova hypotéza je ve vSech pripadech zamitnuta s vysokou pravdé-
podobnosti. Na druhé strané vzorek neni kontaminovan odlehlymi hodnotami u
ukazatele materidlové nakladovosti, vazanosti zasob a dlouhodobé rentability
(alespon v nékteré skupiné Ci obdobi).

Tab. 22 Grubbsuv test odlehlych pozorovéani

Ukazatel t=0 t=1 o
G=1 G=0 G=1 G=0 G=1 G=0

CF/A 4,30** 5,59%* | 3, 88* 4,271%* 7,03%%* 7,27F%*
ZD/Mz 3,64* 4,96 | 3,34 4,66+ 5,34%k% | 15,20%k
CF/CZ 5,89%** 6,04%%k | 4, 57%ek | g,14%k | 5 53k | 10,67Fr*
DR 3,08 3,99* 2,99 3,31 8,15% | 10,90***
ZDIW 4,24%* 6,2 9%k 3,91* 9,74%%k | 5 4%k | 15, (4%kk
Zas|V 2,36 2,33 2,96 10,06+ 7,72%¥% | 15,28%%*
L2 5,1 1%%* 4.,44%k% 7 FQkkk | 1] g%kk 6,59%** 8,82%x*
MtV 2,66 2,98 2,90 2,99 5,97%*x 8,76%**

Pramen: vlastni zpracovani; *p-level < 0,05; **p-level < 0,01; ***p-level < 0,001

6.5.2. Test normality

Nulova hypotéza o shodé empirického a teoretického - normélniho - rozdéleni
je ovérovana pomoci Kolmogorovova-Smirnovova testu. Hodnoty testovych kri-
térii a dosazené hladiny spolehlivosti jsou uvedeny v tabulce (Tab. 23). Hodnoty
testového kritéria vyjadruji maximalni hodnotu rozdilu mezi empirickou a teo-
retickou distribu¢ni funkci. U modifikovanych relativnich zmén je nulova
hypotéza zamitnuta témér u vSech ukazatell v obou skupindch. Vzhledem
k vybéru ukazatell se zretelem na jejich standardizaci nelze hypotézu o shodé
tvaru rozdéleni s normalnim zamitnout u ukazateli materidlova nékladovost,
vazanost zasob, cash rentabilita aktiv a dlouhodoba rentabilita.
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Tab. 23 Kolmogoroviv-Smirnovuv test normality

Ukazatel t=0 t=1 o
G=1 G=0 G=1 G=0 G=1 G=0

CF/A 0,104 0,081 0,134* 0,079 0,230%* | 0,329*%*
ZD/Mz 0,181*¢| 0,133% | 0,154* 0,110% | 0,248% | (,392*%*
CF/CZ 0,195*%| 0,133*¢| 0,130 0,170% | 0,235* | 0,349*
DR 0,135* 0,057 0,094 0,052 0,262* | 0,366**
ZD/W 0,195%+| 0,150*| 0,160*| 0,167*| 0,256* | 0,396**
ZaslV 0,053 0,088* 0,066 0,045 0,168*+ | 0,326**
L2 0,262%+ | 0,263*¢ | 0,244*| 0,173*| 0,239* | 0,273**
MtV 0,069 0,038 0,058 0,053 0,112 0,136**

Pramen: vlastni zpracovani; *p-level < 0,05; **p-level < 0,01

6.5.3. Testy shody strednich hodnot

Predpokladem pro uspésnou klasifikaci jednotlivych pozorovani je co nejmensi
prekryv skupinovych hustot pravdépodobnosti daného znaku. Provedme tedy
jednorozmérné t-testy strednich hodnot mezi skupinou podnikli prosperujicich
(G = 0) a ohrozenych financ¢ni tisni (G = 1), a to v obou obdobich a také pro
modifikovanou relativni zménu. Ve vSech pripadech byla nejprve otestovana
hypotéza o shodé rozptylu a podle statistické vyznamnosti (pro a =0,05) byla
nasledné vybrana prislusna varianta t-testu. Vysledky (hodnoty testovych krité-
rii t a dosazené hladiny vyznamnosti) jsou uvedeny v nasledujici tabulce (Tab.
24). Stredni hodnoty ukazatelli vynosového typu jsou bez vyjimky nizsi ve sku-
piné ohrozenych podniku, u ukazatelt nakladového typu plati opak. Rozdily ve
strednich hodnotach jsou az na vyjimky (L2¢ a Zas/Vs) statisticky vysoce vy-
znamne.

Tab. 24 Testy shody strednich hodnot meziG=0aG =1

Ukazatel t=0 t=1 6
CF/A —7,564%r* —14,523%** —4,342%%
ZD/Mz —4,279%xx —11,951%** —3,04 7%
CF/CZ —3,368** —8,755%x* —-3,853%x*
DR —7,38 7%k —-10,164%** —-4,260*+*
ZDIW —4,329%k* —10,907%** —-3,027**
Zas/V 4,430%w* 7,81 3%F* 0,710
L2 -1,260 —5,916%x* —3,124%*
Mt/vV 2,748 5,627%+* 3,404%*

Pramen: vlastni zpracovani; *p-level < 0,05;

*p-level < 0,01; ***p-level < 0,001
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Pouze ukazatel CF/A byl do uzsiho vybéru zarazen jak z obdobi t = 0, tak t = 1.
Presto provedme jednorozmérné parové t-testy shody strednich hodnot (tedy
mezi strednimi hodnotami ukazatelt v obdobi t = 0 a t = 1) pro skupinu pro-
sperujicich a pro skupinu podniki ohrozenych finan¢ni tisni i u ostatnich
ukazatelu (Tab. 25). Ve sloupci ,Rozdil” je uveden rozdil strednich hodnot, tedy
napr. CF/A1 — CF/Ap. ve sloupci t je uvedena hodnota testového kritéria a dosa-
zena vyznamnost. Z tabulky je patrné, ze ve skupiné prosperujicich podniku se
hodnoty ukazatelll vynosového typu v ¢ase zvySuji (zlep$uji) a hodnoty ukazate-
10 ndkladového typu se v Case snizuji (zlepSuji); ve skupiné ohrozenych podnika
je vyvoj ukazatel pravé opacny. Rozdily ve stfednich hodnotach ukazateld jsou
statisticky vyznamné (pro a = 0,05) u vSech ukazatelt v obou skupinach kromé
véazanosti zasob u ohrozenych podniku.

Tab. 25 Parové testy shody stiednich hodnot mezit =0at =1

Ukazatel . G=0 . G=1
Rozdil t Rozdil t

CF/A 0,0262 5,809*** -0,0130 -2,418*
ZDIMz 0,1524 0,395%** -0,0919 —2,814**
CF/CZ 0,0892 0,24 5%** -0,0464 —2,244*
DR 0,0384 10,170%** -0,0148 —2,893**
ZDIW 0,0520 0,23 7*** -0,0293 -2,514*
ZaslV —-0,0220 —3,158** 0,0092 1,834
L2 0,4525 2,474% -0,2781 —2,541%*
Mt/vV -0,0119 —3,998*** 0,0112 2,236*

Pramen: vlastni zpracovani; *p-level < 0,05; **p-level < 0,01; ***p-level < 0,001

6.6. Diskriminacni analyza

6.6.1. Linearni diskriminacCni analyza

Skute¢né podily podnikii ohrozenych finan¢ni tisni a prosperujicich podnika
nejsou znamy, budou tedy odhadnuty na zakladé relativnich Cetnosti skupin ve
vybérovém souboru. Relativni ¢etnost podniki ohrozenych financni tisni je
v tomto piipadé 29,6 %. Pro srovnani lze uvést vysledky z tiskové zpravy Ceské
kapitalové informa¢ni agentury (Cekia 2010), kde mezi rizikové podniky a pod-
niky v ipadku v roce 2010 patrilo 32,6 % zemédélskych podnikl. TaktéZ nejsou
znamy naklady mylné klasifikace, a tedy budou uvaZovany shodné, 2(1|2) =
2(2|1).
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Nejprve bude provedena diskriminacni analyza se zahrnutim vSech 11 ukazate-
14 z uzsiho vybéru. Hypotéza o vicerozmérné normalité je na zékladé testovani
vicerozmérné Sikmosti a SpiCatosti v obou skupinach zamitnuta s vysokou vy-
znamnosti (ve skupiné podniki ohrozenych financ¢ni tisni test na zakladé

sikmosti 1 865 > y;,;(286) = 326; na zakladé Spicatosti 34,2 > ug,975 = 1,96;
ve skupiné prosperujicich podnikl test na zdkladé Sikmosti 16 116 > x;,;(286)

= 326; na zakladé Spicatosti 190 > ug 975 = 1,96). Z rady simulacnich studii vy-
plyva, Ze linedrni diskriminac¢ni analyza je vhodnou metodou i pri nesplnéni
pozadavku na vicerozmérnou normalitu vstupnich dat. Boxuv M test hypotézy o
shodé kovarian¢nich matic je velmi citlivy pravé na nenormalitu dat a vysoka
hodnota testového kriteria pak signalizuje nerovnost kovarian¢nich matic nebo
nenormalitu dat nebo oboji, v tomto pripadé My = 9,95 > F(95(66, 144 322) =
1,3.

Wilksova lambda tohoto modelu sestaveného na zakladé 11 proménnych je A =
0,5620 a pomoci Kklasifika¢ni funkce je spravné zarazeno 87,3 % podniku (fales-
na negativita je 29 % a faleSna pozitivita 5,9 %; ovéreno pomoci resubstituce).
Nékteré z 11 proménnych nejsou z hlediska sestaveného modelu vyznamné, je
proto vhodné oveérit moznost zjednoduseni modelu krokovou metodou vybéru
proménnych.

Krokova linearni diskriminacni analyza

Pomoci dopredné krokové LDA byly do modelu vybrany (z 11 ukazatell) tyto
ukazatele - CF/A1, DR1, Zas/Vy a L21. Algoritmus byl ukoncen v patém kroku,
pomoci zpétné krokové LDA by byly vybrany stejné vstupni ukazatele jako u
metody dopredné (stejné tak v pripadé pouhého pridavani ¢i odebirani promén-
nych).

Testy hypotézy o shodé empirického rozdéleni 4 ukazatell s vicerozmérnym
normalnim rozdélenim tuto shodu zamitaji s vysokou pravdépodobnosti (ve
skupiné podniku ohrozenych finan¢ni tisni test na zékladé Sikmosti 180 >

Xoos (20) = 31,4; na zékladé Spicatosti 7,2 > uo,975 = 1,96; ve skupiné prospe-
rujicich podnikt test na zékladé Sikmosti 553 > 7, (20) = 31,4; na zakladé
SpiCatosti 28 > ug 975 = 1,96). I v tomto pripadé je pomoci Boxova M testu za-
mitnuta hypotéza o shodé kovarianc¢nich matic, Mh = 80 > x7,,(10) = 18,3.

Vysledna diskriminac¢ni funkce ma tvar

LDF = 20,8903 CF/A1 + 4,8497 DRy — 4,7564 Zas/Vy +
+ 0,1801 L2, — 0,4037

a klasifikacni pravidlo pak
pokud LDF > 0, pak G = 0, jinak G =1.

Ze srovnani normovanych koeficientll vyplyvd, ze nejvyssi vliv na hodnotu dis-
krimina¢ni funkce méa ukazatel CF/A;, déle DRy, Zas/Vi a L21, b\ = (0,65; 0,45;
-0,27; 0,18).
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Wilksova lambda se v tomto modelu zhorsila na A = 0,5753. Pomoci této funkce
je spravné zarazeno 87 % pozorovani (Tab. 26), faleSna negativita (29 %) je
znacneé vyssi nez falesna pozitivita (6,3 %).

Tab. 26 Klasifika¢ni matice - LDA se 4 ukazateli

"

G=1 G =0

G=1 76 31

G=0 16 238

Pramen: vlastni zpracovani

Statistickd vyznamnost diskriminace testovana pomoci Pressovy g-statistiky
ukazuje na statisticky velmi vysokou spolehlivost diskriminace, g = 197,5 >

Yo (1) = 6,63. Pro vybér o rozsahu n = 361 a diskriminaci do dvou skupin je

na hladiné a = 0,01 statisticky vyznamna diskriminacCni funkce, ktera spravné
zaradi jiz 205 pozorovani (tedy pouhych 57 %). Z tohoto divodu neni vyznam-
nost dalsich vysledku pomoci Pressovy g-statistiky ovérovana.

Pokud modifikujeme klasifika¢ni pravidlo pro LDF a zvolime za hrani¢ni bod
sice jen na 88,1 %, falesSna pozitivita vzroste na 10,2 %, ale vyznamné klesne
falesnd negativita (na 15,9 %, p = 0,02). Oba hrani¢ni body pro LDF jsou
v grafu ROC krivek (Obrazek 14) zobrazeny.

Timto postupem lze ¢asteéné obejit odhad ndkladii mylné klasifikace. Predpo-
kladejme, ze korekce hrani¢niho bodu odpovida zohlednéni rozdilnych nékladu
mylné klasifikace, tedy

lnz(?:0|G:1):O,583,atedy
z(G=1|G:0)

z(é=0|G=1)_179

z(é=1|G=0)_ T

V tomto pripadé by tedy naklady chyby I. druhu byly 1,8 krat vyssi nez naklady
chyby II. druhu. Pokud vyjdeme z vysledku Altman et al. (1977), kde autori od-
haduji ndklady chyby I. druhu na 0,7 a chyby II. druhu na 0,02, pak hrani¢nim
bodem je 6 = In(0,7 / 0,02) = 3,56. ZvySeni poméru nakladi mylné klasifikace
by zplsobilo zvySeni senzitivity modelu na 100 % (tedy vSechny ohrozené pod-
niky jsou zarazeny spravné) a zaroven snizeni specifity na pouhych 27 % (tedy
73 % prosperujicich podnikl by bylo oznacenych za ohrozené). Celkova chyba
modelu by pak byla 51,2 %.
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6.6.2. Kvadraticka diskriminacni analyza

Kvadraticka diskriminac¢ni funkce odvozena na zékladé 11 vstupnich ukazatela
dosahuje spolehlivosti klasifikace pouze 65,6 % - ackoliv faleSna negativita se
snizila na pouhych 8,4 %, doslo k narustu (oproti linearni diskriminac¢ni funkci)
faleSné pozitivity na 45,3 %. Prestoze je snizovani faleSné negativity zadanym
efektem, je zde vykompenzovano enormnim narustem fale$né pozitivity.

Je proto mozné vyjit z vysledku krokového vybéru proménnych u LDA a ovérit
spolehlivost kvadratické diskriminacni funkce odvozené na zékladé ctyr vy-
znamnych ukazatelt, tedy CF/A1, DR1, Zas/Vy a L2;. Pro dalsi pripadné vyuziti
jsou dale uvedeny inverzni matice k odhadnutym skupinovym kovariancnim
maticim (rfaddky a sloupce v uvedeném poradi) a logaritmy jejich determinant.
[444,5267 -21,4619 56,2367 -4,4609

-21,4619 33,3060 -7,1850 -1,3968

56,2367 -7,1850 92,9913 -2,2569

| —4,4609 -1,3968 -2,2569 0,9869

310,6518 -15,6032 59,6386 -0,1495
-1 -15,6032 38,4923 7,1177 -0,5185

o 159,6386 7,1177 106,9762 -0,3445
| -0,1495 -0,5185 -0,3445 0,2235

In|Z,,|=-13,8166
In|Z,,| = -12,3656

1
2:G:I -

Podil spravné Kklasifikovanych pozorovéani je vtomto pripadé shodny
s vysledkem linedrni diskriminacCni analyzy, tedy 87 %. DosSlo vSak ke zlepSeni
falesSné negativity na 18,7 % a ke zhorSeni faleSné pozitivity na 10,6 % (Tab.
27). Rozhodnuti o vybéru modelu by zéaviselo na ocenéni naklad mylné klasifi-
kace a na toleranci vuci slozitosti modelu (uchovévani kovarian¢nich matic a
operace s maticemi).

Tab. 27 Klasifikacni matice - QDA se 4 ukazateli

A

G =1 G =0

G=1 87 20

G=0 27 227

Pramen: vlastni zpracovani

Vizudlné je mozné posoudit kvalitu odhadnutych funkci pomoci ROC krivek.
V grafu (Obrazek 14) jsou vyneseny tyto krivky pro linedrni a kvadratickou dis-
krimina¢ni funkci ¢ty ukazatell. Plocha pod ROC krivkou linearni
diskriminacni funkce je AUC = 0,9345 a plocha pod ROC krivkou QDF je AUC
= 0,9126.
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Obrazek 14 ROC krivky diskriminacénich funkci
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6.6.3. Robustni diskriminacni analyza

Robustni linearni diskriminacni analyza

Aplikace robustnich odhadl polohy a méritka v linearni diskriminaCni analyze
bude provedena ve dvou variantach - pro 11 ukazatell z uzsiho vybéru a pro 4
ukazatele vybrané na zakladé krokové linearni diskriminacni analyzy. U obou
variant bude simulovan ruzny predpokladany podil neodlehlych pozorovani, a to
a € {0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9}. « = 1 odpovida bodovym odhadim polohy a mérit-
ka (tedy vysledkim ,nerobustni - bodové” diskrimina¢ni analyzy). Podily chyb
(Tab. 28 a Tab. 29) byly odhadnuty pomoci resubstituce. V pripadé 11 vstup-
nich ukazatelu jsou vSechny robustni modely zhlediska celkové chyby
rovnocenné nebo horsi nez nerobustni model, modely pro a = 0,7 a a = 0,8 do-

eV Vs

Tab. 28 Podil chyb - robustni LDA, 11 ukazatell

a 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

ERr (%) 13,9 14,4 13,3 12,7 12,7 12,7
FNr (%) 29,0 29,9 25,2 25,2 27,1 29,0
FPr (%) 7,5 7,9 8,3 7,5 6,7 5,9

Pramen: vlastni zpracovani

Pri vstupnich 4 ukazatelich je pro vsechny a falesna negativita témeér konstant-

evVV/

pozitivity. Je treba si uvédomit, ze v absolutnim vyjadreni se jedna o zlepsSeni
pouze o 3 podniky.
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Tab. 29 Podil chyb - robustni LDA, 4 ukazatele

a 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

ERr (%) 12,5 12,7 12,5 12,7 13,3 13,0
FNr (%) 29,9 29,9 29,9 29,9 29,0 29,0
FPr (%) 51 5,5 51 5,0 6,7 6,3

Pramen: vlastni zpracovani

Pro ilustraci uvedme robustni linearni diskriminacni funkci (napr. pro a« = 0,7,
kde je celkova chyba 12,5 %). Vyslednda robustni linedrni diskriminacni funkce
ma pak tvar

RLDF = 19,1124 CF/A1 + 5,1969 DRy — 4,7343 Zas/Vy +
+ 0,7738 L21 — 0,9595

a klasifikacni pravidlo pak

pokud RLDF > 0, pak G = 0, jinak G=1.

Pokud porovname (i bez testovani statistické vyznamnosti rozdila) linearni dis-
krimina¢ni funkci a robustni linedrni diskriminaCni funkci z pohledu jejich
parametra a spolehlivosti, nutné dojdeme k zavéru, ze se lisi jen minimalné.
Tento zavér odpovida faktu, ze v diskriminacnich funkcich jsou zarazeny pre-
vazné standardizované ukazatele (kromé likvidity), jejichz odhady strednich
hodnot a variability nejsou vyznamné vychyleny vlivem odlehlych pozorovani
(viz Grubbsovy testy).

Robustni kvadraticka diskriminac¢ni analyza

V pripadé robustni kvadratické diskriminaCni analyzy je zvolen stejny postup
jako v predchozim pripadé u robustni linearni diskriminacni analyzy. V pripadé
zapojeni 11 ukazatelu (Tab. 30) se aplikaci robustnich odhadu celkova chyba
pro a = 0,7 snizila na 21,9 %, presto zustava neprijatelné vysoka. Pri zapojeni
pouze ukazatelt CF/A1, DRy, Zas/Vy a L2 (Tab. 31) neprinéasi pouziti robustnich
odhadt pozadovany vysledek ve snizeni celkové chyby (faleSna pozitivita se
zlepSuje na ukor faleSné negativity).

Tab. 30 Podil chyb - robustni QDA, 11 ukazatelu

a 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

ERr (%) 22,2 24,9 21,9 27,4 22,7 34,3
FNr (%) 19,6 18,7 18,7 17,8 19,6 8,4
FPr (%) 23,2 27,6 23,2 31,5 24,0 45,3

Pramen: vlastni zpracovani

96




Tab. 31 Podil chyb - robustni QDA, 4 ukazatele

a 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

ERr (%) 14,7 14,4 14,7 14,7 13,6 13,0
FNr (%) 29,0 28,0 29,0 29,0 28,0 18,7
FPr (%) 8,7 8,7 8,7 8,7 7,5 10,6

Pramen: vlastni zpracovani

Dilc¢i shrnuti

Pomoci krokové linearni diskriminacni analyzy byly vybrany ukazatele CF/Aj,
DR;, Zas/Vy a L21. Ze srovnani normovanych koeficientt diskriminacni funkce
vyplyva, ze nejvyssi vliv na hodnotu diskriminac¢ni funkce mda ukazatel CF/A1,
déle DR1, Zas/Vy a L21. Pomoci linedrni diskriminacni funkce Ctyr ukazateld je
spravné zarazeno 87 % pozorovani, pricemz faleSna negativita (29 %) podstatné
prevysuje falesnou pozitivitu (6,3 %). Pokud modifikujeme klasifikacni pravidlo
pro LDF a zvolime za hranicni bod 8 = 0,583 namisto 6 = 0, potom falesSna pozi-
tivita vzroste na 10,2 % pri soucasném vyznamném poklesu faleSné negativity
(15,9 %). Kvadraticka diskriminacni funkce sestavena na zakladé ctyr uvede-
nych ukazatell dosahuje shodné spolehlivosti s linearni diskrimina¢ni funkci.
Doslo vsak ke zlepSeni faleSné negativity na 18,7 % a ke zhorSeni falesné pozi-
tivity na 10,6 %.

Zapojeni robustnich odhadl parametrt neprinasi pozadované vysledky ve sni-
zeni celkové chyby. Pri vybéru ukazateli byl kladen duraz na jejich
standardizaci, a tudiz jejichz odhady strednich hodnot a variability nejsou vy-
znamné vychyleny vlivem odlehlych pozorovani.

Jak v linedrni, tak v kvadratické diskriminacni funkci nebyly brany v tivahu na-
klady mylné klasifikace. Je nutné zohlednit i slozitost modelu, kdy u QDF je pro
dalsi vyuziti nutno uchovavat vyssi pocet parametru.

6.7. Logisticka regrese

Prvni varianta modelu odvozeného na zakladé logistické regresni analyzy pred-
poklada =zarazeni vSech 11 wukazatelu zuz$itho vybéru. Modelovanou
pravdépodobnosti je budouci prosperita podniku, tedy P(G = 0).

Testy vyznamnosti jednotlivych nezavislych proménnych zalozené na Waldové
kritériu prokazuji na hladiné a = 0,05 vyznamnost pouze 3 ukazatelu - CF/A1,
DR; a Zas/V, déle by bylo mozné uvazovat o ukazateli L21, kde p-level = 0,08
(Tab. 32).
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Tab. 32 Logisticka regrese - odhady parametrt, 11 ukazatela

Odhad Smérodatna Waldovo
parametru chyba kritérium plevel
Abs. Clen -0,26319 1,337 0,039 0,844
CF/A, 24,47931 7,588 10,408 0,001
ZD/Mz; 1,57863 1,298 1,479 0,224
CFICZ; -0,07373 0,967 0,006 0,939
DR, 4,82468 1,148 17,673 0,000
CF/Ag -1,26820 4,414 0,082 0,774
ZD[Wsg: —-0,00689 0,017 0,350 0,554
Zas/Vy -5,81042 1,751 11,017 0,001
DR 0,02645 0,105 0,064 0,801
L24 0,26933 0,154 3,066 0,080
CF/CZs 0,12549 0,142 0,777 0,378
Mt/Vy -1,07189 2,721 0,155 0,694

Pramen: vlastni zpracovani

Vérohodnostni skdre tohoto modelu je LR = 158,11. Pokud je jako hranice pro
klasifikaci uvazovana hodnota 6 = 0,5, je pomoci néj spravné zarazeno (ovéreno
pomoci resubstituce) 87,5 % pozorovani, falesSna negativita ¢ini 26,2 % a fales-
na pozitivita 6,7 %.

Kromé posouzeni statistické vyznamnosti ukazateld je vhodné posoudit hodnoty
jejich regresnich koeficienti (s ohledem na specifika logistické regrese).
V tomto pripadé pozitivni hodnoty koeficientu znaci primou zavislost mezi hod-
notou daného ukazatele a Sanci, ze je podnik prosperujici. Znaménka
parametra u nékterych ukazatelu (CF/Ao, CF/CZ1, ZD/Ws) 1ze oznacit prinej-
mensim za neintuitivni.

Dale tedy bude sestaven model pouze na zakladé 3 statisticky vyznamnych uka-
zatelu, tedy CF/A1, DR1 a Zas/Vi. Jejich hodnoty pro vSechna pozorovani je
mozné prehledné zobrazit pomoci wafer grafu (Obrazek 15). Z néj jsou patrné
rozdily mezi skupinami podniku v jejich prostorové distribuci. Nizké hodnoty
vazanosti zasob dosahuji pouze prosperujici podniky, a to zejména s vysokou
dlouhodobou a vysokou cash rentabilitou aktiv. Ukazatel vazanosti zasob se
z modelu uvedenych v ¢asti Klasifikacni modely vyskytuje pouze v modelu pro
odhad budouci prosperity zemédélskych podniku (G-index; GurcCik 2002) a
v Indexu bonity (Kralicek 1993). Kromé téchto praci se ukazatel vazanosti za-
sob (konkrétné ve formé doby obratu zdsob) projevil jako vyznamny v praci
Jakubik a Teply (2007) pri predpovédi upadku ¢eskych podnikd. Tento vysledek
je pro autory studie prekvapivy i vzhledem k faktu, ze jejich vstupni soubor ob-
sahoval podniky vSech odvétvi narodniho hospodarstvi, pritom pravé hodnoty
tohoto ukazatele se mezi odvétvimi znacné liSi. Ukazatel dlouhodobé rentability
je obsazen ve vSech Altmanovych modelech, v G-indexu a v modelu finanéniho
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zdravi pro Operacni program a Program rozvoje venkova (Rosochatecka a

Rezbova 2004).

Obrazek 15 Wafer graf CF/A1, DR; a Zas/V1
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Tab. 33 Logisticka regrese - odhady parametru, 3 ukazatele

Odhad

Smérodatna

Waldovo

parametru chyba kritérium p-level
Abs. ¢len -1,01032 0,733 1,899 0,168
CF/A, 32,45628 4,686 47,968 0,000
DR, 5,20484 1,052 25,020 0,000
Zas/Vy —5,24527 1,635 10,284 0,001

Pramen: vlastni zpracovani

Vérohodnostni skdére tohoto modelu je LR = 150,45. Pokud je jako hranice pro
klasifikaci uvazovana hodnota 8 = 0,5, je pomoci néj spravné zarazeno (ovéreno
pomoci resubstituce) 87 % pozorovani (Tab. 34), oproti plnému modelu klesla
faleSna negativita (FNr = 25,2 %) a vzrostla falesna pozitivita (FPr = 7,9 %).

Tab. 34 KlasifikaCni matice - logisticka regrese, 3 ukazatele

A

G=1

G =0

G=1

80

27

G=0

20

234

Pramen: vlastni zpracovani

Kvalitu modelu je vhodné posoudit sestavenim ROC krivky a pomoci Ciselnych
charakteristik této krivky. Tyto krivky jsou vyneseny do grafu (Obrazek 16) a
jejich tvar dokladéa vytec¢né klasifikacni schopnosti logistickych modelt. Plocha
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pod krivkou modelu s 11 ukazateli je AUC = 0,9415 a modelu s 3 ukazateli je
AUC = 0,9345.

VysSe uvedené spolehlivosti klasifikace a klasifika¢ni matice byly vypocteny na
zakladé klasifikacniho pravidla

P(G=0)>0=05=G=0.

Pokud se liSi rozsahy soubort nebo naklady mylné klasifikace, je vhodné hledat
jinou prahovou hodnotu namisto 6 = 0,5. V pripadé modelu se 3 ukazateli je
lehlivost vzroste sice jen na 88,1 %, k vyraznéjsi zménam vsak dojde u falesné
pozitivity a falesSné negativity. Zatimco faleSna pozitivita vzroste na 10,6 %,
faleSnad negativita poklesne na 14,95 % (statisticka vyznamnost tohoto snizeni
je p=0,062).

Obrazek 16 ROC krivky logistickych modelu
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Dilc¢i shrnuti

Pri tvorbé modelu pomoci logistické regrese byla modelovanou pravdépodob-
nosti budouci prosperita podniku, tedy P(G = 0). Testy vyznamnosti Waldova
kritéria jednotlivych nezavislych proménnych prokazuji vyznamnost pouze uka-
zatelll CF/A1, DR; a Zas/V: (na hladiné a = 0,05).

Pokud je jako hranice pro klasifikaci uvazovana hodnota 6 = 0,5, je pomoci mo-
delu trfi ukazateli spravné zarazeno 87 % pozorovani, faleSnd negativita je
25,2 % a fale$na pozitivita je 6,7 %. Pokud se li$i rozsahy souboru nebo néaklady
mylné klasifikace, je vhodné hledat jinou prahovou hodnotu. Model se 3 ukaza-
takto upraveném klasifikacnim pravidle vzroste sice jen na 88,1 %, k vyraznéjsi
zménam vSak dojde u faleSné pozitivity a faleSné negativity. Zatimco falesSna
pozitivita vzroste na 10,6 %, faleSna negativita poklesne na 14,95 %.
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6.8. Probitova regrese

I u metody probitové regrese uvazujme nejprve o modelu, ktery zahrnuje vSech
11 ukazatelu uzsiho vybéru. Modelovanou pravdépodobnosti je stejné jako u
logistického modelu budouci prosperita podniku, tedy P(G = 0).

Stejné jako u predchozi logistické regrese testy vyznamnosti jednotlivych neza-
vislych proménnych zaloZzené na Waldove kritériu prokazuji na hladiné a = 0,05
vyznamnost pouze 3 ukazatell - CF/A1, DRy a Zas/V; (Tab. 35).

Tab. 35 Probitova regrese - odhady parametri, 11 ukazatelu

Odhad Smérodatna Waldovo
parametru chyba kritérium p-level
Abs. Clen 0,17646 0,747 0,055 0,813
CF/Aq 10,97346 3,802 8,327 0,003
ZD[Mz, 0,87913 0,066 1,738 0,187
CF/CZ, -0,01102 0,510 0,0005 0,982
DR1 2,71784 0,014 19,546 0,000
CF/Ag -0,77429 2,363 0,107 0,743
ZD[Wpg -0,00191 0,007 0,076 0,781
Zas/Vy —-2,80766 0,937 8,963 0,002
DRg 0,02272 0,054 0,175 0,675
L2q 0,13077 0,081 2,550 0,110
CFICZs 0,006534 0,073 0,780 0,376
Mt/Vy -1,04022 1,483 0,491 0,483

Pramen: vlastni zpracovani

Vérohodnostni skore tohoto probitového modelu zalozeného na 11 ukazatelich
je LR = 158,11 (stejné jako u logistického modelu). Pokud je jako hranice pro
klasifikaci uvazovana hodnota 8 = 0,5, je pomoci néj spravné zarazeno (overeno
pomoci resubstituce) 87 % pozorovani, faleSna negativita ¢ini 29 % a faleSna
pozitivita 6,3 %. Znaménka nékterych regresnich koeficienti (u ukazatelu
CF/Ao, CF/CZ1, ZD/Wg) 1ze i v tomto pripadé oznacit za neintuitivni.

Déle tedy bude sestaven probitovy model na zakladé pouze 3 statisticky vy-
znamnych ukazatelu, tedy CF/A1, DR; a Zas/V; (Tab. 36).
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Tab. 36 Probitova regrese - odhady parametrt, 3 ukazatele

Odhad Smérodatna Waldovo
parametru chyba kritérium plevel
Abs. Clen -0,45471 0,404 1,262 0,261
CF/Aq 15,78512 2,273 48,204 0,000
DR, 2,88674 0,562 26,343 0,000
Zas/Vy -2,53790 0,889 8,136 0,004

Pramen: vlastni zpracovani

Vérohodnostni skére redukovaného probitového modelu je LR = 150,45. Pokud
je jako hranice pro klasifikaci uvazovana hodnota 6 = 0,5, je pomoci néj sprav-
né zarazeno (ovéreno pomoci resubstituce) 86,7 % pozorovani (Tab. 37), oproti
plnému byl navic mylné klasifikovan 1 ohrozeny podnik jako prosperujici, a tedy
vzrostla falesna negativita (FNr = 29,9 %), specifita (a tedy i falesSna pozitivita)
zustala bez zmény.

Tab. 37 Klasifikacni matice - probitova regrese, 3 ukazatele

A

G=1 G =0

G=1 75 32

G=0 16 238

Pramen: vlastni zpracovani

ROC krivky probitovych modelu jsou zobrazeny v grafu (Obrazek 17). Tvar ROC
krivek probitovych modelt doklada jejich vytecné klasifikacni schopnosti. Plo-
cha pod krivkou modelu s 11 ukazateli je AUC = 0,94 a modelu s 3 ukazateli je
AUC = 0,934.

Hledanim jiného prahového bodu (nez 6 = 0,5), ktery by zvySoval pravdépodob-
nost spravné klasifikace, dojdeme k vysledku 6 = 0,5678 (v pripadé modelu se 3
ukazateli). Celkova spolehlivost vzroste sice jen na 87,8 %, ale faleSna negativi-
ta poklesne na 20,6 % a faleSna pozitivita vzroste na 8,7 %. Oba prahové body
jsou zaneseny v grafu.
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Obrazek 17 ROC krivky probitovych modela
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Dilci shrnuti

Probitova regrese je velmi podobnd logistické regresi jak metodicky, tak i vy-
sledky. Obdobné jako u logistické regrese testy vyznamnosti jednotlivych
nezavislych proménnych zalozené na Waldové kritériu prokazuji na hladiné a =
0,05 vyznamnost pouze ukazatelt CF/A;, DRy a Zas/Vi. Pokud je hranice pro
klasifikaci stanovena 6 = 0,5, je pomoci probitového modelu spravné zarazeno
86,7 % pozorovani, faleSna negativita je 29,9 % a falesna pozitivita 6,3 %. Pri
hranici 8 = 0,5678 vzrostla celkova spolehlivost na 87,8 %, falesSna negativita
poklesla na 20,6 % a faleSna pozitivita vzrostla na 8,7 %.

6.9. Metoda nejblizSich sousedu

6.9.1. Metoda nejblizSiho souseda

Vysledky metody nejblizSich sousedu byly ziskdny na zakladé vlastni algoritmi-
zace ve VBA MS Excel. Schopnosti klasifikace byly ovéreny u 13 modelu, a to
pomoci metody kapesniho noze (jack-knife cross validation) - byla tedy porov-
navana vzdalenost (euklidovska) kazdého pozorovani se vSemi ostatnimi. Pred
vypoCtem vzdalenosti byla vstupni data normalizovdna metodou smérodatné
proménné.

Tabulka (Tab. 38) obsahuje vysledky (dosazena celkova chyba, falesSna negativi-
ta a faleSna pozitivita) tfindcti model. Prvnich 11 z nich bylo konstruovano na
zakladé Tab. 21 nasledovné. Prvni model obsahoval pouze ukazatel CF/A1, dru-
hy obsahoval CF/A; a ZD/Mz;, ve tretim byl k témto dvéma ukazatelim pridan
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ukazatel CF/CZ; atd. Posledni dva modely obsahuji kombinace ukazatelu, které
byly pomoci krokové diskrimina¢ni analyzy a krokové logistické regrese ozna-

¢eny za vyznamne.

Tab. 38 Metoda nejblizsiho souseda - dosazena spolehlivost

Ukazatel Model ERr (%) FNr (%) FPr (%)
CF/A, 1 21,6 39,3 14,2
ZD/Mz; a vySe 2 21,6 39,3 14,2
CF/CZ; a vyse 3 20,5 37,4 13,4
DR a vySe 4 16,9 30,8 11,0
CF/Aj a vyse 5 19,9 33,6 14,2
ZD/Wga vyse 6 19,7 29,9 15,4
Zas/Vy a vyse 7 17,5 23,4 15,0
DRsa vyse 8 17,2 23,4 14,6
L21 avyse 9 17,5 23,4 15,0
CF/CZsa vyse 10 17,2 21,5 15,4
Mt/Vy a vyse 11 17,5 23,4 15,0
CF/A1, DRy, Zas/V1 LR 19,1 35,5 12,2
CF/A1, DR1, Zas/Vy, L2 LDA 17,2 29,0 12,2

Pramen: vlastni zpracovani

Vysledky z tabulky (Tab. 38) jsou nazorné zopakovany (ve formé senzitivity,

specifity a celkové spolehlivosti) v grafu (Obrazek 18). Se slozitosti modelu
(s poCtem vstupnich ukazateld) dochézi k zlepSovéani senzitivity (tedy spravné
klasifikace ohrozenych podniku), a to az na troven 78,5 %. Celkové spolehlivost
je nejvyssi u modelu Ctyr ukazatelt (CF/A1, ZD/Mz1, CF/CZ, a DR1), a to 83,1 %,
a dobré vysledky (spolehlivost vs. slozitost) téz podava model ukazateli odvo-
zenych v krokové linearni diskriminacni analyze.
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Obrazek 18 Metoda nejblizsiho souseda - dosazena spolehlivost
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Jak bylo uvedeno vySe, jako mira podobnosti objektu byla uzita euklidovska
vzdalenost. Pri pouziti jiné metody obdrzime odliSné vysledky. Pro ilustraci
napr. pri pouziti Hemmingovy vzdalenosti (Manhattan city blocks) pro model 4
ukazateli vybranych pri krokové LDA se vysledky mirné lisi (ERr = 16,9 %,
FNr=129,9% a FPr= 11,4 %).

6.9.2. Metoda k-nejblizSich sousedu

Pri pouziti metody k-nejbliz§ich sousedd (pro k > 1) je nutné zvolit pocet nej-
bliz$ich sousedt, tedy hodnotu k. Pro tento Gcel bude posouzen vyvoj celkové
chyby, faleSné pozitivity a faleSné negativity pro k € {1, 2, ..., 40}. Vzhledem
k faktu, ze rozsahy skupin se lisi, je nutno pri konstrukci klasifikacniho pravidla
relativni ¢etnosti skupin zohlednit.

Pozorovani je zarazeno do skupiny, pro kterou je podil k; / n; nejvyssi; kde k; je
pocet nejblizsich sousedu ze skupiny i a n; je ¢etnost i-té skupiny.

Tlustracni priklad: k = 20, k1 = 8, ko = 12, n1 = 107, ng = 254

ki/n1=8/107 =0,0748

ko/no=12/254 =0,0472

Re$ené pozorovani bude zatrazeno do skupiny 1. Hyperkoule sice obsahuje vice
pozorovani ze skupiny 0 (60 %), ovSem vztazeno k rozsahum skupin je pomeér
vysSi pro skupinu 1.

Stejné jako v predchozi tloze (1-NN) bude uvazovano 13 modeld. Jedendct
z nich bude konstruovano na zakladé Tab. 21 (stejnym postupem jako v pripadé
1-NN) a budou doplnény o dva modely obsahuji kombinace ukazatelu, které
byly pomoci krokové diskriminaCni analyzy a krokové logistické oznaceny za
vyznamné. Kvalita klasifikace byla ovérovana pomoci metody kapesniho noze,
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klasifikovano bylo kazdé pozorovani. Dalsi moznosti by bylo ovérovani na na-
hodné vybraném testovacim souboru ¢i krizové ovérovani.

V nasledujicich grafech nejsou z divodu nizké prehlednosti uvedeny vSechny
modely. Obrazek 19 zobrazuje vyvoj celkové chyby modelu pro rostouci pocet
nejblizsich sousedu, Obrazek 20 znazornuje vyvoj faleSné negativity a Obrazek
21 vyvoj falesné pozitivity.

ZvySovani po¢tu hodnocenych nejbliz§ich sousedt na reSeném vzorku ma tyto
vysledky. U vSech modelu strmé klesa faleSna negativita pri zvySeni k na 2 a 3.
Vyvoj faleSné pozitivity je pro zvyseni k opacny - falesSna pozitivita roste. Jak
FPr, tak FNr s rustem k osciluji, na zékladé posouzeni grafu 1ze usuzovat jejich
urcitou stabilizaci. Dale je mozné zaznamenat, ze nejjednodussi modely (1, 2 a
3 ukazatele) davaji horsi vysledky (vyssi chybu) nez ostatni. Obrazek 19 pred-
stavuje vyvoj celkové chyby, kterd je dana vazenym prumérem FNr a FPr.
S rustem k se oscilace celkové chyby stabilizuji. Znatelné nejvyssi jsou celkové
chyby u modelu ,1“, ,2“ a ,,3“. Minimalni chybu dava model Ctyr ukazatelu vy-
branych na zakladé krokové LDA (CF/A1, DR1, Zas/Vy a L21) pro k = 17, jeho
celkova chyba je 12,5 %.

Obrazek 19 Metoda nejblizsich sousedu - vyvoj celkové chyby
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Obrazek 20 Metoda nejblizsich sousedu - vyvoj faleSné negativity
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Obrézek 21 Metoda nejblizsich sousedu - vyvoj fale$né pozitivity
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Dil¢i shrnuti
Metodou nejblizsiho souseda (k = 1) byly ovérovany klasifikacni schopnosti tri-
nacti modela. Celkova spolehlivost je nejvy$si u modelu, ve kterém jsou
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zahrnuty ukazatele CF/A1, ZD/Mz1, CF/CZ; a DRy, a to 83,1 %. Pri aplikaci me-
tody k-nejblizsich sousedu byl uvazovan pocet nejblizsich sousedu k € {1, 2, ...,
40}. Pri zvySovani poctu nejblizSich sousedl nejprve strmé klesa faleSna nega-
tivita, dale jak faleSna pozitivita, tak faleSna negativita se zvySujicim se poctem
nejbliz§ich sousedu osciluji. Modely, v nichz jsou zarazeny jeden az tfi ukazate-
le, poskytuji horsi vysledky nez ostatni. Miniméalni chybu dava model ukazatelu
vybranych na zdkladé krokové linedrni diskriminaCni analyzy pro k = 17, kdy
jeho celkova chyba je 12,5 %.

6.10. Metoda nejblizsich prototypu

Vzhledem k tomu, ze tato metoda byla navrzena pro ulohy, kde pocet znaki je
mnohem vy$s$i nez pocet pozorovani, je vychozi mnozinou vSech 96 ukazatelu
(32 x 3, bez ukazatell vztazenych na pracovnika). Zde ani pri zahrnuti vSech
znaku jejich pocet neprevysuje pocet pozorovani (p = 96 < n = 361), ale presto
ovéirme chovani a vyuzitelnost této metody pro predpovéd finanéni tisné podni-
ku. Pri aplikaci jsou vyuzity funkce z knihovny pamr (ve statistickém prostredi
R).

Graf (Obrazek 22) zobrazuje vyvoj celkové chyby, faleSné negativity a faleSné
pozitivity pri odhadu pomoci resubstituce a krizovym ovérovanim. Pro A = 0 je
do modelu zarazeno vSech 96 ukazatelu a s rostouci A jejich pocet klesa. Nej-
nizsi celkové chyby dosahuje metoda nejblizsich prototypu pri A = 0,214 a pri
A=0,429, ato 13,3 % (FNr = 29 % a FPr = 6,7 % pro A = 0,214). OvSem pro
A = 0,214 obsahuje model 85 ukazatell a pro A = 0,429 obsahuje 77 ukazate-
10). Pro prijatelnou slozitost modelu (do 10 ukazateli) dosahuje falesné
negativita 100 % a celkova chyba odpovida relativni Cetnosti ohrozenych pod-
nika.

Dil¢i shrnuti

Z vySe uvedeného vyplyva, ze aplikace metody nejbliz§ich prototypl se ukazala
jako neprili§ vhodna (tato metoda byla odvozena pro ulohy analyzy gent, kde
pocet znaku je obvykle mnohem vétsi nez pocCet pozorovéni; Tibshirani et al.
(2002) metodu odvodili pro klasifikac¢ni ulohu na vzorku, kde p = 2 000, n = 70
a g = 4). Lze se domnivat, Ze mimodiagonalni prvky matic vnitroskupinové va-
riability (které jsou vtéto metodé uvazovany nulové), nesou vyznamnou
informaci pro odvozeni klasifikdtoru ohrozeni financni tisni.
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Obrézek 22 Vyvoj chyb - metoda nejbliz§ich prototypa
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6.11. Neuronove site

Tvorba klasifikacnich modelt neuronovych siti byla provedena v programu Sta-
tistica, a to v modu automatické tvorby siti. Vtomto moédu program sestavuje
dle predem stanovenych parametru velky pocet siti, ze kterych jsou nasledné
vybirany vhodné (podle dosazené spolehlivosti). Volitelnymi parametry jsou typ
sité (vicevrstva perceptronova sit nebo radial basis function), poCet neuronu ve
skryté vrstvé (dolni a horni mez), prenosova funkce ve skryté a vystupni vrstve
(identita, logisticka, hyperbolicky tangens ¢i exponencialni) a chybova funkce
(suma Ctvercu ¢i krizovéa entropie). V. modu vlastni tvorby siti je mozné navic
volit metodu trénovaciho algoritmu, pocet epoch ¢i rychlost uceni.

V pripadé neuronovych siti se vyskytuje nékolik specifik, ktera budou dale
stru¢né nastinéna. Datovy soubor 1ze rozdélit nejen na skupinu trénovaci a tes-
tovaci, ale vytvorit i skupinu validacni. Do uceni se totiz zapojuji pozorovani ze
skupiny jak trénovaci, tak testovaci; vlastnosti natrénované sité jsou pak ovére-
ny na skupiné validaCni. Z natrénovanych neuronovych siti je mozné vytvaret
jejich kolekce. Tyto kolekce kombinuji primo hodnoty vystupnich neurona jed-
notlivych siti (ne az vysledné Klasifikace). Analyzou citlivosti se v programu
Statistica rozumi hodnoceni vyznamnosti vstupnich neuront. Pokud je citlivost
(presnéji pomér citlivosti) rovna jedné, spolehlivost sité se po jeho vyrazeni ne-
zméni; pokud je mensi nez jedna, jeho vyrazeni by mélo zvysit spolehlivost sité.
Déle budou vytvareny vicevrstvé perceptronoveé sité sjednou skrytou vrstvou
(dostupna varianta programu neumoznuje jinak). Relativni Cetnosti trénovaci,
testovaci a validacni mnoziny budou ponechany na implicitnim nastaveni pro-
gramu Statistica, tedy trénovaci 70 %, testovaci 15 % a validacni 15 %.
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6.11.1. Neuronove sité s 96 vstupnimi neurony

Nejprve byly sestavovany neuronové sité s 96 vstupnimi neurony, tedy se vSemi
dostupnymi ukazateli. Pomoci automatické tvorby siti byly sestavovany sité s 8
az 150 neurony ve skryté vrstvé, samotné trénovani bylo Casové pomérné na-
ro¢né, proto bylo trénovano pouze 200 siti.

Pres znacné slozitou architekturu sité tyto (napr. sit v konfiguraci 96-150-2 ob-
sahuje témér patnact tisic parametri) dosahovaly spolehlivosti na valida¢ni
skupiné maximalné 88,6 % (na trénovaci skupiné az 100 %). Dalsi postup nelze
zalozit ani na analyze citlivosti, kde nejvy$si prumérné citlivosti dosahl ukazatel
Zas/V1 (1,14), u ostatnich se pramérna citlivost pohybuje v intervalu (0,99;
1,07).

6.11.2. Neuronové sité s 11 vstupnimi neurony

Vzhledem k neuspokojivym vysledkam prili§ rozsahlych neuronovych siti bude
vstupy dalSich neuronovych siti tvorit 11 vySe vybranych ukazatel (str. 88).
V automatickém modu budou vytvareny sité s 5 az 20 neurony ve skryté vrstve,
pricemz bude vytvoreno celkem 100 000 siti.

Natrénované sité byly serazeny podle spolehlivosti (1) na valida¢ni mnoziné a
(2) na testovaci mnoziné. Tabulka (Tab. 39) uvadi vysledky péti nejspolehlivéj-
Sich siti véetné jejich aktivacnich funkci (ve skryté a vystupni vrstvé; exp. znaci
exponencialni funkci, logist. logistickou funkci, tanh hyperbolicky tangens a
softmax normovanou exponencialni funkci, u identity odpovida vystup neuronu
jeho vnitrnimu potencialu). V jejich skrytych vrstvach je obsazeno 12 az 19
neurond, pro dalsi aplikaci téchto siti je tedy nutno uchovat 170 az 268 para-
metru (vahy jednotlivych spojeni a prahové hodnoty).

Tab. 39 Prehled siti s 11 vstupnimi neurony

Spolehlivost (%) Aktivacni funkce
Konfigurace trénovaci | testovaci | validacni skryta vystupni
vrstva vrstva
1. MLP 11-19-2 92,09 96,30 90,74 Exp. Identita
2. MLP 11-12-2 92,09 94,44 90,74 Logist. Softmax
3. MLP 11-14-2 91,70 92,59 90,74 Tanh Softmax
4, MLP 11-20-2 91,30 94,44 90,74 Tanh Softmax
5. MLP 11-13-2 90,91 92,59 90,74 Logist. Softmax

Pramen: vlastni zpracovani, STATISTICA 8

V tabulce (Tab. 39) je uvedena spolehlivost zvlast pro trénovaci, testovaci a
validacni mnozinu. V dalsi tabulce (Tab. 40) jsou uvedeny chyby siti na souboru
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361 podniku a déle faleSnéa negativita a faleSna pozitivita. Celkova chyba je nej-
nizsi u sité v konfiguraci 11-19-2, a to zejména vlivem nizké falesné pozitivity.
Sit v konfiguraci 11-12-2 dosdhla velmi nizké faleSné negativity, dokaze tedy
s dobrou spolehlivosti (Se = 86,9 %) odhalit ohrozené podniky. Na poslednim
radku jsou uvedeny chyby kolekce téchto péti siti. Graf ROC krivek (Obrazek
23) doklada vytecné klasifikacni schopnosti téchto péti neuronovych siti.

Tab. 40 Chyby siti s 11 vstupnimi neurony

Konfigurace ERr (%) FNr (%) FPr (%)
1.MLP 11-19-2 7,48 16,82 3,54
2.MLP 11-12-2 7,76 13,08 5,51
3.MLP 11-14-2 8,31 14,95 5,51
4 MLP 11-20-2 8,31 15,89 5,12
5.MLP 11-13-2 8,86 15,89 5,91
Kolekce 8,59 15,89 5,01

Pramen: vlastni zpracovani, STATISTICA 8

Obrézek 23 ROC krivky vybranych siti 11 ukazatelu
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Pro dal$i praci vyjdéme z vysledku analyzy citlivosti. U kazdé sité bylo vytvore-
no poradi vstupl podle jejich citlivostniho poméru (1. poradi pro nejvyssi
citlivostni pomér) a déle prumérné poradi v téchto péti sitich (Tab. 41). Na z&-
kladé prumérného poradi citlivostnich pomérl je mozné usuzovat na
vyznamnost jednotlivych vstupl, ukazatell, a nasledné zjednodusit modely neu-
ronovych siti zanedbanim nejméné vyznamnych vstupu.
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Tab. 41 Analyza citlivosti siti s 11 vstupnimi neurony

Ukazatel 1.MLP | 2.MLP | 3.MLP | 4.MLP | 5. MLP Prflrrvlérrllé
11-19-2 | 11-12-2 | 11-14-2 | 11-20-2 | 11-13-2 poradi
CF/A; 3,55 2,74 1,26 1,32 1,60 2,4
Zas/Vy 0,87 2,75 1,67 1,60 1,81 2,4
CF/Ao 1,00 2,24 1,35 1,21 1,51 3,8
CFICZy 1,39 1,31 1,15 1,15 1,10 4,8
DRy 0,83 1,45 1,33 1,31 1,29 5,0
ZD/Mz; 12,02 1,59 1,06 1,04 1,02 5,8
CF/CZs 0,49 1,29 1,11 1,09 1,06 7,2
L2 1,06 1,14 1,04 1,08 1,05 7,4
Mt/Vy 0,84 1,14 1,05 1,05 1,02 8,6
DRg: 1,21 1,06 1,02 1,01 1,01 8,8
ZD[Wsg 1,15 1,00 1,00 1,00 1,00 9,8

Pramen: vlastni zpracovani, STATISTICA 8

6.11.3. Neuronové sité s 6 vstupnimi neurony

Tvorba neuronovych siti s 6 vstupnimi neurony vyplyva z vysledki predchozi

Ve,V

sV 7/

41) je vybrano 6 ukazateld, jejichz vypusténi z modelu plsobi nejvyssi ztraty
spolehlivosti. Jedna se o ukazatele CF/A1, Zas/V1, CF/Ay, CF/CZ1, DR1, ZD[Mz;.
V automatickém mddu tvorby siti byly vytvareny neuronové sité s 4 az 12 neu-
rony ve skryté vrstveé (celkem 100 000 siti), z nichZ 5 s nejvyssi spolehlivosti na
validacCni, resp. na testovaci mnoziné uvadi tabulka (Tab. 42). Spolehlivost na

vvvvvv

Nejlepsiho vysledku dosahla jedna z nejjednodussich siti (v konfiguraci 6-4-2),
tato sit obsahuje 38 parametrd, tedy zhruba % oproti modeliim s 11 vstupy.

Tab. 42 Prehled siti s 6 vstupnimi neurony

Spolehlivost (%) Aktivacni funkce
Konfigurace trénovaci | testovaci | validacni skryta vystupni
vrstva vrstva
1. MLP 6-4-2 95,26 94,44 90,74 Tanh Softmax
2. MLP 6-4-2 95,26 88,89 90,74 Tanh Softmax
3. MLP 6-11-2 87,75 87,04 88,89 Logist. Logist.
4. MLP 6-10-2 87,75 87,04 88,89 Logist. Logist.
5. MLP 6-6-2 87,75 87,04 88,89 Logist. Softmax

Pramen: vlastni zpracovani, STATISTICA 8
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Vysledky ovéreni spolehlivosti, resp. chyby, siti jsou uvedeny v tabulce (Tab.
hodnoty jak faleSné pozitivity, tak faleSné negativity v porovnadni nejen
s ostatnimi sitémi, ale i s vysledky metod aplikovanych v predchozich kapito-
lach. Nizkda faleSna negativita (vysoka senzitivita) je patrnd i z grafu (Obrazek
24), kde ROC krivky téchto modelu jsou blizké spojnici bodu [0, 1] a [1, 1].

Tab. 43 Chyby siti s 6 vstupnimi neurony

Konfigurace ERr (%) FNr (%) FPr (%)
1. MLP 6-4-2 5,54 13,08 2,36
2. MLP 6-4-2 6,37 14,02 3,15
3. MLP 6-11-2 12,19 27,10 5,91
4. MLP 6-10-2 12,19 27,10 5,91
5. MLP 6-6-2 12,19 27,10 5,91
Kolekce 8,59 16,82 5,12

Pramen: vlastni zpracovani, STATISTICA 8

Obrézek 24 ROC krivky vybranych siti 6 ukazatell
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Pramen: vlastni zpracovani, STATISTICA 8

Dalsi zjednodus$eni architektury siti mize byt opét zalozeno na vysledcich ana-
lyzy citlivosti (Tab. 44). Tri nejvyznamnéjsi vstupy (ukazatele dlouhodobé
rentability, vazanosti zadsob a cash rentability aktiv) se shoduji s vysledky kro-
kové logistické regrese.
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Tab. 44 Analyza citlivosti siti s 6 vstupnimi neurony

Konfigurace DR, Zas/Vi | CF/Ay | CF/CZy | ZD/Mz1 | CFJ/Ay

1. MLP | Citlivost 2,71 2,25 2,01 1,89 1,37 1,09
6-4-2 Poradi 1 2 3 4 5 6
2. MLP | Citlivost 2,35 2,61 2,24 1,75 1,53 1,13
6-4-2 Poradi 2 1 3 4 5 6
3. MLP | Citlivost 1,20 1,15 1,14 1,04 1,07 1,01
6-11-2 | Poradi 1 2 3 5 4 6
4, MLP | Citlivost 1,20 1,14 1,14 1,04 1,07 1,01
6-10-2 | Poradi 1 3 2 5 4 6
5. MLP | Citlivost 1,11 0,99 1,08 1,02 1,03 0,98
6-6-2 Poradi 1 5 2 4 3 6
Primérné poradi 1,2 2,6 2,6 4,4 4,2 6,0

Pramen: vlastni zpracovani, STATISTICA 8

6.11.4. Neuronové sité s 3 vstupnimi neurony

Na zakladé vysledkd analyzy citlivosti neuronovych siti s 6 vstupnimi neurony
to CF/A1, DRy a Zas/V1. I v tomto pripadé byla vyuzita automatickda tvorba siti
v programu Statistica, kde bylo vytvoreno 100 000 siti s 2 az 6 neurony ve skry-
té vrstvé. Pét nejlepSich siti (podle spolehlivosti na valida¢ni, resp. testovaci,
resp. trénovaci mnoziné) véetné tvaru aktivacnich funkci je uvedeno v tabulce
(Tab. 45). Vysledky analyzy citlivosti davaji jednoznacné vysledky, kde pomér

eVVY/

nez jedna).

Tab. 45 Prehled siti s 3 vstupnimi neurony

Spolehlivost (%) Aktivacni funkce
Konfigurace trénovaci | testovaci | validacni skryta vystupni
vrstva vrstva
1. MLP 3-2-2 88,93 87,04 94,44 Tanh Softmax
2. MLP 3-4-2 88,93 87,04 94,44 Tanh Softmax
3. MLP 3-6-2 88,54 87,04 94,44 Logist. Softmax
4. MLP 3-5-2 88,54 87,04 94,44 Tanh Logist.
5. MLP 3-3-2 88,54 87,04 94,44 Logist. Softmax

Pramen: vlastni zpracovani, STATISTICA 8
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Tyto jednoduché sité sice dosahuji nizsich spolehlivosti nez slozitéjsi sité natré-
nované v predchozich c¢astech, jejich vyznamnou vlastnosti je vSak vysoka
spolehlivost na valida¢ni mnoziné. Spolehlivost na validaéni mnoziné je vysSsi
nez na mnoziné testovaci a trénovaci, coz ukazuje na generalizacni schopnosti
téchto siti (sit tedy dokaze klasifikovat nova neznama pozorovani lépe nez po-
zorovani, na kterych byla natrénovana).

Tab. 46 Chyby siti s 3 vstupnimi neurony

Konfigurace ERr (%) FNr (%) FPr (%)
1. MLP 3-2-2 10,53 22,43 5,51
2. MLP 3-4-2 10,53 19,63 6,69
3. MLP 3-6-2 10,80 19,63 7,09
4. MLP 3-5-2 10,80 19,63 7,09
5. MLP 3-3-2 10,80 19,63 7,09
Kolekce 10,80 19,63 7,09

Pramen: vlastni zpracovani, STATISTICA 8

Architekturu jednodussSich siti je mozné prehledné graficky znazornit vcetné
uvedeni hodnot synaptickych vah. V nasledujicich grafech (Obrazek 25 a
Obréazek 26) jsou zobrazeny topologie vybranych neuronovych siti - vicevrst-
vych perceptronovych siti v konfiguraci 3-2-2 a 3-4-2. Pro jejich dalsi pouziti je
treba si uvédomit, ze v programu Statistica jsou vstupni data normovana, a to
na rozpéti (0, 1). Hodnoty kazdého znaku u kazdého pozorovani je tedy nutno
normovat podle vztahu x* = (x — Xmin) / Rx, kde x* je normovana hodnota znaku,
x je namérend hodnota znaku, Xmin je minimalni hodnota znaku v souboru a Ry
je rozpéti znaku x. Minimalni a maximalni hodnoty pouzitych znaku jsou uvede-
ny v tabulkach v priloze (Priloha B). V obou sitich je aktivacni funkci ve skryté
vrstvé hyperbolicky tangens a ve vystupni vrstvé softmax funkce (normovana
exponencialni funkce, Tab. 45).
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Obrazek 25 Topologie neuronové sité MLP 3-2-2

Vo (G = 0)}

V(G = 1)>
Pramen: vlastni zpracovani
Obrazek 26 Topologie neuronové sité MLP 3-4-2
CFIA,
=0)
DR,
=1)
>

Pramen: vlastni zpracovani

Dil¢i shrnuti

Vyznamné zjisténi poskytuje srovnani spolehlivosti klasifikace slozitéjSich a
jednodussich neuronovych siti (z hlediska jejich architektury). V pripadé siti
s 96 vstupnimi neurony se projevila zadkladni slabina vicevrstvych doprednych
neuronovych siti, a to preuceni. Spolehlivost na valida¢ni skupiné dosahovala
maximalné 88,6 %, zatimco na skupiné trénovaci az 100 % - sit si tedy vzory
»Zapamatovala“ s nizsi schopnosti zobecnovani. Bylo by mozné vytvorit sit, kte-
ra si zapamatuje vSechny vzory (sit dostatecné slozitosti bez pouziti validacni
skupiny).
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Déle tedy byly modely zjednoduSovany, vstupni neurony nejprve tvorilo 11 dri-
ve vybranych ukazatelu. V tomto pripadé se oproti sloZitym sitim zvysila jak
spolehlivost celkova (az 92,5 %), tak spolehlivost na validacni skupiné (90,7 %).
Presto z analyzy citlivosti vytvorenych siti vyplyva u nékterych ukazatelu jejich
nizkd vyznamnost, coz poskytlo prostor pro dalsi zjednoduseni. Sité s 6 vstup-
nimi neurony dosdhly vibec nejvyssi celkové spolehlivosti (94,5 %) pri
spolehlivosti na validacni skupiné shodné se sitémi s 11 vstupnimi neurony.

Opét na zdkladé analyzy citlivosti byl model zjednodusen a dale byly konstruo-
vany sité pouze s ukazateli CF/Ai, DR; a Zas/Vi. Tyto jednoduché sité projevily
vytecné generalizacni schopnosti, kdy spolehlivost pro neznama pozorovani
dosahla 94,4 % a presahovala spolehlivost na trénovaci a testovaci skupiné.

6.12. Klasifikacni stromy a klasifikacni lesy

6.12.1. Klasifikacni stromy

KlasifikaCni stromy byly vytvareny ve statistickém programu Statistica 8 pomo-
ci metody C&RT (klasifikacni a regresni stromy). Vstupni soubor byl opét
tvoren z drive vybranych 11 ukazatell a na jejich zdkladé byl vytvoren klasifi-
kacni strom (Obrazek 27). Podminka pro ukonceni déleni byla ponechana na
doporucené hodnoté 36, tedy 10 % souboru (uzel, ktery obsahoval 36 ¢i méné
pozorovani jiz nebyl dale délen a byl oznacen za koncovy) a pro vypocet necis-
toty uzlu byla uzita Giniho mira diverzity. Pod kazdym netermindlnim uzlem je
uveden znak, podle kterého se déli a téz jeho délici hodnota. V kazdém uzlu je
uvedeno jeho c¢islo (levy horni roh), pocet objektl v uzlu (pravy horni roh), ob-
jektum prirazena trida (nahore uprostred) a histogramy trid (pro G = 1 Cerné a
pro G = 0 ruzove).
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Obrazek 27 Neprorezany klasifika¢ni strom

T, 0]
—
CF/A
<=0,081198 >0,081198
2, 1 B, 2
ZDIMz, DR,
<= 0,044654 > 0,044654 <= 0,033631 > 0,033631
. 7 5, 3 20124"'210225‘
M — =l []
Zas/Vy Zas/V,
<= 0,215455 > 0,215455 <= 0,372424 > 0,372424
6 T, T 8 o 29 [, 1
- —[1
L2,
<= 0,199099 > 0,199099
O 5, 7
CFlAo
<= 0,147086 > 0,147086
10 7 [t T
1 0
aljin Go1
—G=1

Pramen: vlastni zpracovani, STATISTICA 8

Vysledny strom obsahuje celkem 15 uzl, z toho 8 koncovych; pro déleni je uzi-
to 6 ukazatelu (CF/Ai, ZD/Mz:, DR1, Zas/Vi, L21 a CF/Ap). Pomoci takto
konstruovaného stromu je mylné klasifikovano 35 pozorovani, a tedy ERr =
9,7 %, FNr = 14 % a FPr = 7,9 %. Jiz z pohledu na strom muzeme usuzovat, ze
jeho prorezani je vhodné - nékteré listy maji nizké ¢i dokonce jednotkové Cet-
nosti (uzly ¢islo 6, 8 a 11), nékteré listy jsou z pohledu na histogram pomérné
,necisté” (Cetnost obou skupin je priblizné stejnd, uzel cislo 20).

Obrazek 28 Proces prorezavani - vyvoj celkové chyby

0,32
0,30
0,28 |
0,26 |
0,24
0,22
0,20 |
0,18
0,16 |
0,14
0,12
0,10
0,08
0,06

ERr

1 2 3 4 5 6 —e— Resub. ERr
Strom cislo —e— CV ERr

Pramen: vlastni zpracovani, STATISTICA 8
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Pri prorezavani klasifikacniho stromu je sledovén vyvoj celkové klasifikacni
chyby stromu, a to jak pomoci resubstituce, tak pomoci ktizového ovérovani
(CV), v tomto pripadé je soubor rozdélen do 10 skupin (Obréazek 28). Pri prore-
zavani (zjednodusSovani) stromu resubstitucni chyba roste, CV chyba dosahuje
minima u stromu €. 5 (17,5 %). Tento strom (Obrazek 29) ma pouze dva konco-
vé uzly a je uplatnéno déleni podle ukazatele cash rentability aktiv. Chyba
stromu ovérena pomoci resubstituce je 15 %, FNr= 20,6 % a FPr= 12,6 %.
Strom ¢. 6 obsahuje pouze 1 uzel, tedy list, a v ném Kklasifikuje vSechna pozoro-
vani do skupiny prosperujicich podnikl, celkova chyba pak dosahuje relativni
¢etnosti skupiny podniki ohrozenych finan¢ni tisni.

Obrazek 29 Prorezany klasifika¢ni strom

—G=0
1 361 —G=1
0
CFIA;
1
I I
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2 117 3 2414
1 0
———

Pramen: vlastni zpracovani, STATISTICA 8

Pokud bychom zménili podminku pro ukonc¢eni déleni, napr. na 5 % pozorovani,
tedy 18, je vysledny strom mnohem koSatéjsi (obsahuje 37 uzld, z toho 19 kon-
covych). OvSem po jeho prorezdni ziskame strom shodny s predchozim
(Obrazek 29). Pokud jako miru neéistoty uzldl uzijeme y* (namisto Giniho miry
diverzity), ziskame totozny strom.

6.12.2. Klasifikacni les

Lesy Kklasifika¢nich stromt budou konstruovany metodou Random Forest, kte-
rou nabizi program Statistica. Jde tedy o sestrojeni velkého poctu klasifikacnich
stromu, na jejichz zakladé je postaveno klasifikac¢ni pravidlo. Vstupni datovy
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soubor je opét tvoren z 361 pozorovani, u kterych je sledovano 11 vysSe vybra-
nych ukazateld.

Pred tvorbou klasifikaCniho lesa je nutné nastavit nékolik vstupnich parametru,
pricemz Statistica nabizi jejich doporucené hodnoty (na zakladé velikosti mati-
ce vstupnich dat). Jedna se o pocet prediktoru ndhodné vybranych pro kazdy
uzel, zde Statistica doporucuje hodnotu n = logo M + 1, kde M je pocet vstup-
nich proménnych, v tomto pripadé tedy n = 4,46 = 4. Rozsah testovaciho
souboru - ponechano 30 %. Rozsah trénovacich souboru - ponechano 50 %
(jedna se o bootstrapové vybéry). Pocet stromu - zvySeno na 1 000, pricemz
tvorba muze byt predc¢asné ukoncena (jak vyplyne z vysledku).

Daéle je mozné specifikovat podminky pro déleni a omezit sloZitost stromu. Zde
jsou opét ponechany doporucené hodnoty, tedy uzly obsahujici 9 a méné pozo-
rovani se dale nedéli; pokud by dcerinny uzel obsahoval 5 ¢i méné pozorovani,
déleni neni provedeno; maximalni pocet urovni stromu je 10 a maximalni pocet
uzld je 100 (je tedy umoznéno konstruovat dosti slozité - kosaté - stromy).

Vyvoj celkové chyby pri konstrukci klasifikacniho lesa uvadi Obrazek 30. Tre-
novani je ukonc¢eno po 140 krocich, tedy po konstrukci 140 stromi, kdy se
chyba klasifikace na trénovaci mnoziné jiz nemeéni. Ukazku ¢tyr zkonstruova-
nych stromt uvadi Obrazek 31, je zde patrné, ze stromy se lisi jak v ukazatelich
pouzitych pro déleni, tak poCtem uzlu - slozitosti.

Obrazek 30 Vyvoj celkové chyby klasifikacniho lesa

ERr

20 40 60 80 100 120 140 — Ty data
Pocet stromill —Test. data

Pramen: vlastni zpracovani, STATISTICA 8

Chyba na trénovacim souboru se ustalila na 11 %, chyba na testovacim souboru
osciluje okolo 13 %. Celkova chyba na celém souboru pak ¢ini 12,2 %, faleSna
negativita je 22,4 % a faleSna pozitivita 7,9 %. Kromé vySe uvedenych vstup-
nich parametrt byly i ovérovany i jiné, vysledky (klasifika¢ni chyba) byly vSak
vzdy horsi (vyssi chyba na testovacim souboru, vyssi chyba na celkovém soubo-
ru, vy$si slozitost - pocet stromu; chyba na testovacim souboru byla vzdy vyssi
nez na trénovacim souboru).
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Pro kazdy z 11 ukazateld je mozné vycislit jeho vyznamnost na zakladé vlivu
ukazatele na pokles necistoty uzlu (souctem pres vsechny stromy a uzly). Hod-
noty vyznamnosti jsou normovany na rozpéti 0 az 100, nejvyznamnéjSim
ukazatelem je CF/A; (100), dale DR; (88), ZD/Mz; (85), CF/CZ; (64), CF/Ay (62)
a L27 (61). Nejvyznamnéjsi ukazatele CF/A1 a DR; jsou obsazeny ve vétSiné
predchozich modeltl, ale ukazatel Zas/V1, ktery je také zahrnut ve vétSiné pred-
chozich modelt, je zde z hlediska vyznamnosti az na 10. misté.

Obréazek 31 Ukéazka stromu klasifikacniho lesa
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Pramen: vlastni zpracovani, STATISTICA 8

Dil¢i shrnuti

Na zakladé 11 ukazateld byl pomoci metody klasifika¢nich a regresnich stromu
vytvoren Kklasifikacni strom s 8 listy, ktery dosahoval celkové spolehlivosti
90,3 %. Klasifika¢ni strom byl dale prorezan, vysledny strom obsahuje pouze 2
listy, priCemz je uplatnéno déleni pouze podle ukazatele cash rentability aktiv.
krizové ovérovani).

Lesy klasifika¢nich stromu byly konstruovany metodou Random Forest, pricemz
tvorba lesa byla ukoncCena po konstrukci 140 klasifika¢nich stromu, kdy se chy-
ba na testovacim souboru jiz neméni. Celkova chyba tohoto lesa pak C¢ini
12,2 %.
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7.Zaver

Aplikac¢ni Cast disertacCni prace je zaloZena na vytvorené definici podniku ohro-
zeného financni tisni na zdakladé relevantni literatury. Podnik je dle této
definice povazovan za ohrozeny financni tisni, pokud je zadporny soucet hospo-
darskych vysledku za tri roky nebo je zaporny penézni tok (ze samofinancovani)
v kterémkoliv ze tri rokd. Z hlediska aplikovanych klasifikacnich metod se tedy
jednd o vymezeni zavislé proménné. Jako mozné vysvétlujici proménné byla
vybréana (s ohledem na jejich standardizaci) mnoZina pomérovych ukazatelu.
Prace je zpracovana na vybérovém souboru Ceskych zemédélskych podniku,
z ¢ehoz vyplyva mozné omezeni vysledkl. Navazujicim krokem tedy muze byt
ovérovani prenositelnosti modelu, tedy jejich spolehlivosti na souborech podni-
ku z jinych odvétvi narodniho hospodarstvi.

Na konci brezna 2012 nebyl zadny ze 135 podnika zahrnutych ve vzorku uve-
den v Insolvencnim rejstriku. Skutecnost, ze podnik mohl byt v rejstriku uveden
docCasné a posléze vymazan, nebyla ovérovana a nelze ji vyloucit. Lze se tedy
domnivat, ze podniky obsazené ve vzorku patii do rozdilu mnozin podniki
ohrozenych finan¢ni tisni a podnikt v ipadku (Obrazek 1, str. 13).

U modela predikce finanéni tisné (véasného varovéani pred finan¢ni tisni) je
kromé nizké celkové chyby Zadouci jejich vysoka senzitivita (tedy nizka faleSna
negativita). FaleSnou negativitu je vtomto kontextu mozné prirovnat
k pravdépodobnosti zaspani (nevarovani pred nastdvajicimi finanénimi problé-
my), naopak faleSnou pozitivitu k pravdépodobnosti falesného poplachu.
Zvysovani senzitivity je tedy zadouci, ovSem pri jejim zvySovani (nad optimalni
mez) se snizuje specifita a celkovou spolehlivost je nutno chapat pravé jako
kompromis (i ve forméalnim vyjadreni se jedna o jejich vazeny aritmeticky pra-
meér) senzitivity a specifity (respektive faleSné negativity a faleSné pozitivity).

Spolehlivost stavajicich klasifikacnich modelu

Nejprve byla ovérovana spolehlivost existujicich klasifika¢nich modelt. Nejnizsi
celkové chyby dosahl model IN95, TafflerGv model a Gurcikuv model. IN95 a
Taffleruv model maji velmi vysokou specifitu (pfi senzitivité 45 %), naopak Gur-
¢ikiv model mé velmi vysokou senzitivitu (94 % zéaroven pri dobré specifité
65 %). Zde se projevuji podminky sestaveni modelu, ktery je urcen pro odhad
budouci prosperity slovenskych zemédélskych podnikd.

Klasifikace pomoci jednorozmérnych pravidel a jejich kombinaci

Do profilové analyzy bylo zarazeno 36 finan¢nich pomérovych ukazateld, a to ze
dvou obdobi a téz jejich relativni zména. Z praci zahrani¢nich autort vyplyva,
ze doplnéni modela o jiné nez finan¢ni ukazatele neprindsi uzitek ve zvySeni
jejich spolehlivosti. Presto muze byt vhodné v budoucim zkouméni ovérovat pri
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predikci finan¢éni tisné i klasifikaCni schopnosti nefinancnich ukazatelq,
s ohledem zkoumané odvétvi napr. vyrobnich ukazateld.

Z vysledku profilové analyzy vyplynulo, Ze nejlépe lze rozdélit skupiny pomoci
ukazatele cash rentability aktiv (se spolehlivosti 85,3 %, senzitivitou 68,2 % a
specifitou 92,5 %). KlasifikaCni schopnosti tohoto ukazatele jsou velmi dobré a
ukazatel je zahrnut do vSech nésledné konstruovanych vicerozmérnych modelu.
Kombinace nékolika jednorozmérnych klasifikatort neprinesly ocekavany efekt
ve zvySeni spolehlivosti. ZvySeni spolehlivosti klasifikace, které prinaseji klasi-
fikaCni pravidla zalozend na kombinaci ukazatell, je statisticky nevyznamné
(celkova chyba 14,7 % u modelu ukazatele CF/A; oproti 12,7 % modelu s deviti
ukazateli) pri sou¢asném nardstu slozitosti modelu. Snizeni celkové chyby bylo
zpusobeno zvySenim specifity, ovSéem na ukor senzitivity modell - snizila se
tedy spolehlivost véasného varovani pred blizicim se ohrozenim financni tisni.

Vicerozmérné klasifikacni modely

V tabulce (Tab. 47) jsou shrnuty dosazené celkové chyby, falesSna negativita a
faleSnd pozitivita vybranych dvaceti klasifika¢nich modelt. U uvedenych mode-
10 se celkova chyba pohybuje od 5,5 % u neuronové sité v konfiguraci 6-4-2 az
po 34,4 % u kvadratické diskriminacni funkce. Pravé kvadraticka diskriminacni
vyssi faleSnou pozitivitou.

Pri rozhodovani o vybéru modelu neni vhodné se omezovat pouze na jejich spo-
lehlivost (ovérovanou pomoci resubstituce), ale vzit vuivahu i dalsi faktor,
kterym je slozitost modelu. Ten zahrnuje jak slozitost vypoctu, tak rozsah ucho-
vavanych parametri (pamétové naroky). Slozitost modeli pak vyraznym
zpusobem ovliviuje jejich pripadné praktické vyuziti, napr. v podnikové sfére.
Z tohoto hlediska lze za nejjednodussi modely povazovat jednorozmérny model
zalozeny za cash rentabilité aktiv a prorezany klasifika¢ni strom (CT 5), ktery
obsahuje pouze dva terminalni a jeden netermindlni uzel, tedy jedno klasifikac-
ni pravidlo. V téchto pripadech je slozitost vypoctu i pocet uchovavanych
parametru nizky.

vvvvvv

(CF 140), kde je pocet uchovavanych parametrt velmi vysoky (ovSem pri nizké
slozitosti dil¢ich vypocta); a déle modely nejblizsich sousedd. U nich je nezbyt-
né uchovavat v paméti vybrané ukazatele pro cely soubor podniki (vzhledem
k nutnosti prace s normovanymi hodnotami ukazateld i pravidlo pro normovéni
novych pozorovani), samotny vypocet vzdalenosti neni obtizny. Do skupiny slo-
nutné pracovat (a samozrejmeé je i uchovavat v paméti) s inverznimi maticemi
k skupinovym kovarian¢nim maticim. U ostatnich modeld jejich aplikace spoci-
va predevSim v zakladnich matematickych operacich (u probitové regrese
v pripadé dostupnosti tabelovanych hodnot distribucni funkce normalnich nor-
movaného rozdéleni) a pocet uchovavanych parametru je rovnéz nizky.
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S ohledem na preferenci nizké faleSné negativity je nutné zminit i modely odvo-
zené na zdakladé krokové linedrni diskriminacni analyzy (LDF 4 6) a krokové
logistické regrese (LR 3 6) s upravenym prahovym bodem (klasifikacnim pravi-
dlem). U téchto modelt pravé upravou prahové hranice klasifikacniho pravidla
doslo ke snizeni fale$Sné negativity pri méné vyrazném narustu falesné pozitivi-
ty, tim padem se snizila i celkova chyba (jak vyplyva ze srovnani chyb napr. u

LDF 4 a LDF 4 0).

Tab. 47 Shrnuti chyb vybranych modelu

Falesna negativita

FaleSna pozitivita

Model Celkova chyba (%) (%) (%)

CF/A, 14,68 31,78 7,48
LDF 11 12,74 28,97 5,91
LDF 4 13,02 28,97 6,30
LDF 4 6 11,91 15,89 10,24
QDF 11 34,35 8,41 45,28
QDF 4 13,02 18,69 10,63
RLDF 4 12,47 29,91 5,12
LR 11 12,47 26,17 6,69
LR 3 13,02 25,23 7,87
LR36 11,91 14,95 10,63
PR 11 13,02 28,97 6,30
PR 3 13,30 29,91 6,30
PR 36 12,19 20,56 8,66
INN 4 16,90 30,84 11,02
17NN 4 LDA 12,47 16,82 10,63
MLP 11-19-2 7,48 16,82 3,54
MLP 6-4-2 5,54 13,08 2,36
MLP 3-4-2 10,53 19,63 6,69
CT5 14,96 20,56 12,60
CF 140 12,19 22,43 7,87

Pramen: vlastni zpracovéani; CF/A; - jednorozmérny model pro cash rentabilitu aktiv, LDF 11 - linearni
diskriminacni funkce s 11 ukazateli; LDF 4 - linearni diskriminacni funkce se 4 ukazateli, LDF 4 6 - line-
arni diskriminac¢ni funkce se 4 ukazateli s posunutou délici hodnotou; QDF 11 - kvadraticka diskriminacni
funkce s 11 ukazateli; QDF 4 - kvadraticka diskriminacni funkce se 4 ukazateli; RLDF 4 - robustni linearni
diskriminac¢ni funkce se 4 ukazateli; LR 11 - logisticka regrese se 4 ukazateli; LR 3 - logisticka regrese se
3 ukazateli; LR 3 6 - logistické regrese se 3 ukazateli s posunutou délici hodnotou; PR 11 - probitova
regrese s 11 ukazateli; PR 3 - probitova regrese se 3 ukazateli; PR 3 0 - probitova regrese se 3 ukazateli

svvs

sV Vs

MLP 11-19-2, MLP 6-4-2, MLP 3-4-2 - vicevrstva doprednéa neuronové sit v uvedené konfiguraci; CT 5 -
klasifikac¢ni strom pro 5. kroku prorezavani; CF 140 - klasifikacni les se 140 klasifikaCnimi stromy.
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Nejvyssi spolehlivosti tedy dosdhla neuronova sit v konfiguraci 6-4-2, ovSem
tabulka (Tab. 47) neuvadi vyznamné skutecnosti, které se tykaji pravé neurono-
vych siti. V pripadé nejjednodussich siti (se tremi vstupnimi neurony, Tab. 45)
je jejich spolehlivost na validac¢ni skupiné vyssi nez na skupiné trénovaci a tes-
tovaci. Spolehlivost klasifikace pro nova neznama pozorovani je tedy vyssi nez
pro pozorovani, na kterych byla sit natrénovana. V tomto pripadé lze predpo-
kladat, ze se podarilo nalézt optimalni konfigurace, které jsou dostatecné
bohaté pro resSeni klasifikacni tlohy a zaroven dokdazi zobecnit vztahy mezi
vstupy (pomérovymi ukazateli) a vystupem (tedy jevem financ¢ni tisen).

U nékterych pozorovani je budouci financni tisen Ci prosperita nepredikovatel-
nym jevem. Ve vybérovém souboru se nachazi jeden podnik (ze skupiny
prosperujicich), ktery byl pomoci vSech modell (uvedenych v predchozi tabul-
ce) klasifikovan do skupiny podnikia ohrozenych financni tisni. Z 10 podniku,
které byly spravné klasifikovany pomoci pouze jednoho modelu, bylo 5 prospe-
rujicich (spravna klasifikace pouze nékterou z neuronovych siti) a 5 ohrozenych
financni tisni (spravna klasifikace pouze modelem QDA 11). Na druhou stranu
83,4 % pozorovani bylo spravné klasifikovano pomoci alesponn 16 modelu a
88,4 % pozorovani bylo korektné zarazeno pomoci alespon 10 modelt. Z toho
vyplyvd, Ze vytvoreni kombinovaného modelu, jehoz vysledek by byl dan hlaso-
vanim dil¢ich model by neprineslo vysledek ve zvySeni spolehlivosti (nehledé
na slozitost takového modelu).
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Souhrn

Cilem diserta¢ni prace je ovérit moznosti vicerozmérnych klasifikacnich metod
pri predikci finan¢ni tisné podniki v odvétvi zemédélstvi. Aplikacni ¢ast prace
byla zalozena na definici podniku ohrozeného finanéni tisni vytvorené na zakla-
dé relevantni literatury. Pokud byl soucet hospodarskych vysledku za tri roky
zaporny nebo cash flow bylo v kterémkoliv ze tf1 roku zaporné, pak byl podnik
oznacen jako ohrozeny financni tisni. V ramci reseni byla nejprve ovérena spo-
lehlivost existujicich klasifikacnich modeld. Dale byly posouzeny schopnosti
jednotlivych ukazatelll a jejich kombinaci z hlediska spolehlivosti klasifikace.
Hlavni ¢ast prace spocivala v konstrukci modeld pomoci vicerozmérnych klasi-
fikacnich metod (diskriminaéni analyza linedrni a kvadraticka a jejich robustni
varianty, metoda nejblizSich sousedl a nejblizsich prototypu, logisticka regrese,
probitova regrese, vicevrstva perceptronova sit, klasifikacni stromy a lesy).

eV Vs

Pri ovérovani spolehlivosti existujicich klasifikacnich modell dosahl nejnizsi
celkové chyby Taffleriv model (19,4 %), model IN95 (19,7 %) a Gurcikiv model
(26 %). IN95 a Taffleriv model maji velmi vysokou specifitu, naopak Gurcikuv
model méa velmi vysokou senzitivitu (94 % pri specifité 65 %). Z vysledku profi-
lové analyzy vyplynulo, Ze nejlépe lze rozdélit skupiny pomoci ukazatele cash
rentability aktiv (s chybou 14,7 %). Kombinace nékolika jednorozmérnych klasi-
fikator neprinesla ocekavany efekt ve zvySeni spolehlivosti.

U modell vytvorenych pomoci vicerozmérnych klasifika¢nich metod se celkova
chyba pohybuje od 5,5 % u neuronové sité v konfiguraci 6-4-2 az po 34,4 % u
kvadratické diskrimina¢ni funkce. U modelti odvozenych na zakladé linedrni
diskriminacéni analyzy a logistické regrese tpravou prahové hranice klasifikac-
niho pravidla doSlo ke snizeni fale$né negativity pfi méné vyrazném nartstu
faleSné pozitivity, tim padem se snizila i celkova chyba. Spolehlivost klasifikace
nejjednodussich neuronovych siti se tremi vstupnimi neurony pro nova nezna-
ma pozorovani byla vySsi nez pro pozorovani, na kterych byla sit natrénovana.
Lze tedy predpokladat, ze se podarilo nalézt optimalni konfigurace, které jsou
dostatecné bohaté pro reseni klasifikacni tlohy a zaroven dokazi zobecnit vzta-
hy mezi pomérovymi ukazateli a jevem finan¢ni tisné.

Klicova slova: finan¢ni tisen, klasifikacni metody, klasifikacni modely

JEL: G30, C35
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Summary

The aim of the doctoral thesis is to screen possibilities of multivariate classifi-
cation methods used for the prediction of a financial distress of agricultural
enterprises. Application of the thesis was based on a definition of an enterprise
threatened by financial distress defined according to relevant literature review.
If the sum of the financial results for three years is negative or there was a ne-
gative cash flow in any of the three years the enterprise will be defined as
threatened by financial distress. The reliability of current classification models
was verified first as a part of the solution process. The ability of each indicator
and their combinations in terms of reliability classification were assessed as
well. The main part consisted in the construction of models using classification
methods (linear and quadratic discriminant analysis and robust variants, the
methods of nearest neighbours and prototypes, logistic regression, probit re-
gression, multilayer perceptron networks, classification trees and forests).

When verifying the reliability of the existing classification models the lowest
overall error was achieved by the Taffler's model (19.4%), followed by the IN95
model (19.7%) and by the Gurcik’'s model (26%). The IN95 and the Taffler
model had very high specificity, while the Gurcik model had very high sensitiv-
ity (94% at specificity of 65%). The profile analysis revealed that it is the best
to divide groups according to the cash return ratio (with the error of 14.7%).
The combination of a few linear classifiers did not bring any expected effect of
increased reliability.

For models created using multivariate classification methods, the total error
varies from 5.5% for neural networks in the configuration of 6-4-2 to 34.4% for
the quadratic discriminant function. For models based on linear discriminant
analysis and logistic regression adjusting threshold limits of the classification
rules reduced the false negative when less significant increase in false positives
occurred, thus reducing the overall error. Reliability of classification of the
simplest neural network with three input neurons for new unknown observa-
tions was greater than for the observations from the train sample. A success in
finding the optimal configurations sufficiently rich to solve classification tasks
and also able to generalize the relation between ratios and the phenomenon of
the financial distress is assumed.

Key-words: financial distress, classification methods, classification models

JEL: G30, C35

127



Literatura

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

ABID, F., ZOUARI, A. Financial distress prediction using neural ne-
tworks: the Tunisian firms experience. Modesfi Working Paper, 2000.
[online]. [cit. 3. 4.2009]. Available at WWW:
http://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract id=355980.

ABIDALI A. F., HARRIS, F. a methodology for predicting company failure
in the construction industry. Construction Management and Economics,
1995, Vol. 13, pp. 189-196. ISSN 0144-6193.

ABOU EL SOOD, H. The usefulness of a composite model to failure pre-
diction. In: ABR & TLC Conference Proceedings. Orlando, Florida, USA,
2008.

AGARWAL, V., TAFFLER, R. Comparing the performance of market-
based and accounting-based bankruptcy prediction models. Journal of
Banking and Finance, 2008, Vol. 32, pp. 1541-1551. ISSN 0378-4266.

AGARWAL, V., TAFFLER, R. J. Twenty-five years of the Taffler z-score
model: does it really have predictive ability? Accounting and Business
Research, 2007, Vol. 37 (4), pp. 285-300. ISSN 0001-4788.

AJVAZJAN, S., BEZAJEVOVA, Z., STAROVEROV, O. Metody vicerozmérné
analyzy. Praha: SNTL, 1981.

ALTMAN, E. 1. Financial ratios, discriminant analysis and the prediction
of corporate banruptcy. The Journal of Finance, 1968, Vol. 23 (4), pp.
589-609. ISSN 0022-1082.

ALTMAN, E. L. Predicting Financial Distress of Companies: Revisiting the
Z-score and ZETA® Models. In: Bankruptcy, Credit Risk, and High Yield
Junk Bonds. 1st ed. Malden: Blackwell Publishers, 2002. ISBN 0-631-
22563-3.

ALTMAN, E. I., GOODMAN, L. S. An economic and statistical analysis of
the failing company. In: Bankruptcy, Credit Risk, and High Yield Junk
Bonds, 1st ed. Malden: Blackwell Publishers, 2002. ISBN 0-631-22563-3.

ALTMAN, E. 1., HALDEMAN, R. G., NARAYANAN, P. Zeta™ analysis - a
new model to identify bankruptcy risk of corporation. Journal of Banking
and Finance, 1977, Vol. 1, pp. 29-54. ISSN 0378-4266.

ALTMAN, E. 1., MARCO, G., VARETTO, F. Corporate distress diagnosis:
comparisons using linear discriminant analysis and neural networks (the
[talian experience). Journal of Banking and Finance, 1994, Vol. 18. pp.
505-529. ISSN 0378-4266.

ALTMAN, E. I., NARAYANAN, P. Business failure classification models:
An international survey. In: Bankruptcy, Credit Risk, and High Yield Junk
Bonds, 1st ed. Malden: Blackwell Publishers, 2002. ISBN 0-631-22563-3.
BAKER, H. K., POWELL, G. E. Understanding Financial Management.
Malden: Blackwell Publishing, 2005. ISBN 0-631-23100-5.

128



[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

BALCAEN, S., OOGHE, H. 35 years of studies on business failure: an
overview of the classic statistical methodologies and their related pro-
blems. The British Accounting Review, 2006, Vol. 38, pp. 63-93. ISSN
0890-8389.

BEAVER, W. H. Financial ratios as predictors of failure. Journal of Ac-
counting Research, 1966, Vol. 4, pp. 71-111. ISSN 0021-8456.
BECCHETTI, L., SIERRA, J. Bankruptcy risk and productive efficiency in
manufacturing firms. Journal of Banking and Finance, 2003, Vol. 27, pp.
2099-2120. ISSN 0378-4266.

BECVAROVA, V. Zemédélskd politika. Brno: MZLU, 2001. ISBN 80-7157-
514-3.

BETINEC, M., PRCHAL, L. Poznamky k ROC krivkam. In: ROBUST 2006.
Sbornik praci 14. zimni $koly JCMF. Praha: JCMF, 2006. ISBN 80-7015-
073-4.

BISKUP, R. Moznosti neuronovych siti. Diserta¢ni préce. Praha: Ceské
zemeédeélska univerzita v Praze, Provozné ekonomicka fakulta, 2009.
BLAHA, Z. S., JINDRICHOVSKA, 1. Jak posoudit financni zdravi firmy, 3.
vyd. Praha: Management Press, 2006. ISBN 80-7261-145-3.

BLUM, M. Failing company discriminant analysis. Journal of Accounting
Research, 1974, Vol. 12 (1), pp. 1-25. ISSN 0021-8456.

BORTLICEK, Z. ROC krivky. Diplomovéa prace. Brno: Masarykova univer-
zita v Brné, Prirodovédecka fakulta, 2008.

BREIMAN, L. Bagging Predictors. Machine Learning, 1996, Vol. 24, pp.
123-140. ISSN 0885-6125.

BURGER, ]. Fraus velky ekonomicky slovnik: anglicko-Cesky, cesko-
anglicky. Plzen: Fraus, 2007. ISBN 978-80-7238-639-0.

CCB, Tiskova zprava Czech Credit Bureau, 17/8/2011. [online]. [cit.
18. 2. 2012]. Available at WWW:
http://www.creditbureau.cz/Novinky/Novinky/Pages/Od-roku-1993-
zbankrotovalo-v-%C4%8Cesku-skoro-19-tis%C3%ADc-firem.aspx.

CCB, Tiskova zprava Czech Credit Bureau, 4/1/2012. [online]. [cit.
18. 2. 2012]. Available at WWW:
http://www.creditbureau.cz/Novinky/Novinky/Pages/V-roce-2011-v-
%C4%8CR-zbankrotovalo-2-413-firem.aspx.

CEKIA, Tiskovéa zprava, 21. 10. 2010. [online]. [cit. 22. 3. 2012]. Available
at www: http://www.cekia.cz/images/tiskovezpravy/tz101021.pdf.

CEKIA, Tiskova zprava, 27. 2. 2012. [online]. [cit. 22. 3. 2012]. Available
at www: http://www.cekia.cz/cz/tiskove-zpravy/346-tz120227.
CERMAKOVA, A. Verifikace klasifika¢niho pravidla v diskrimina¢ni ana-
lyze. In: Kvantitativni metody v ekonomii 2004. Ceské Budé&jovice:
Jiho&eské univerzita v Ceskych Budé&jovicich, 2004. ISBN 80-7040-691-7.

129



[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

DAMBOLENA, I. G., KHOURY, S. ]J. Ratio stability and corporate failure.
The Journal of Finance, 1980, Vol. 35 (4), pp. 1017-1026. ISSN 0022-
1082.

DEAKIN, E. B. A discriminant analysis of predictors of business failure.
Journal of Accounting Research, 1972, Vol. 10 (1), pp. 167-179. ISSN
0021-8456.

DECLERC, M., HEINS, B., VAN WYMEERSCH, C. The use of value added
ratios in statistical failure prediction models: some evidence on Belgian
annual accounts. Cahiers Economiques de Bruxelles, 1992, Vol. 135, pp.
353-378. ISSN 0008-0195.

DOUCHA, R. Bilan¢ni analyza. Praha: Grada Publishing, 1995. ISBN 80-
85623-89-7.

DOUCHA, R. Financni analyza podniku: Praktické aplikace. Praha: VOX,
1996. ISBN 80-902111-2-7.

DOUMPOS, M., ZOPOUNIDIS, C. Multicriteria decision aid classification
methods. Dordrecht: Kluwer Academic Publishers, 2002. ISBN 1-4020-
0505-8.

DRABEK, O., SEIDL, P., TAUFER, I. Umélé neuronové sité - zaklady teo-
rie a aplikace (2). CHEMagazin, 2005, Vol. XV (6), pp. 10-12. ISSN 1210-
7409.

DRABEK, 0., SEIDL, P., TAUFER, 1. Umélé neuronové sité - zaklady teo-
rie a aplikace (3). CHEMagazin, 2006a, Vol. XVI (1), pp. 12-14. ISSN
1210-74009.

DRABEK, O., SEIDL, P., TAUFER, 1. Umé&lé neuronové sité - zaklady teo-
rie a aplikace (4). CHEMagazin, 2006b, Vol. XVI (2), pp. 33-36. ISSN
1210-74009.

DRABKOVA, Z., KOURILOVA, J. Finan¢ni zdravi podnku ve svétle prak-
tického vyuziti kreativniho tcletnictvi v podminkdch CR. Acta
Universitatis Bohemiae Meridionales, The Scientific Journal for Econo-
mics, Management and Trade, 2008, Vol. XI (1), pp. 61-65. ISSN 1212-
3285.

EDMISTER, R. O. An empirical test of financial ratio analysis for small
business failure prediction. The Journal of Financial and Quantitative
Analysis, 1972, Vol. 7 (2), pp. 1477-1493. ISSN 0022-1090.

FAWCETT, T. An introduction to ROC analysis. Pattern Recognition Let-
ters, 2006, Vol. 27, pp. 861-874. ISSN 0167-8655.

FORBELSKA, M. Neparametrickd diskrimina¢ni analyza. In: ROBUST
2000. Sbornik praci jedendcté letni $koly JCMF. Praha: JCMF, 2001.
ISBN 80-7015-792-5.

GENTRY, J. A.,, NEWBOLD, P., WHITFORD, D. T. Classifying Bankrupt

Firms with Funds Flow Components. Journal of Accounting Research,
1985, Vol. 23 (1), pp. 146-160. ISSN 0021-8456.

130



[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

GIROUX, G. Financial Analysis: A User Approach. Hoboken: Wiley, 2003.
ISBN 0-471-46712-X.

GRAHAM, A. Corporate Credit Analysis. Chicago: Fitzrov Dearborn Pub-
lishers, 2000. ISBN 1-888998-75-X.

GRICE, J. S., DUGAN, M. T. The limitations of bankruptcy prediction mo-
dels: some cautions for the researcher. Review of Quantitative Finance
and Accounting, 2001, Vol. 17, pp. 151-166. ISSN 0924-865X.

GRICE, J. S., INGRAM, R. W. Tests of the generalizability of Altman’s
bankruptcy prediction model. Journal of Business Research, 2001, Vol.
54, pp. 53-61. ISSN 0148-2963.

GRUNWALD, R. Analyza finanéni duvéryhodnosti podniku. Praha:
Ekopress, 2001. ISBN 80-86119-47-5.

GRUNWALD, R., HOLECKOVA, ]. Finanéni analyza a pldnovdni podniku.
Praha: Nakladatelstvi VSE, 2004. ISBN 80-245-0684-X.

GURCIK, I.. G-index - metdda predikcie finan¢ného stavu polnohospodar-
skych podnikov. Agricultural Economics, 2002, Vol. 48 (8), pp. 373-387.
ISSN 0139-570X.

HANLEY, J. A., MCNEIL, B. J. The Meaning and Use of the Area under a
Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve. Radiology, 1982, Vol.
143 (1), pp. 29-36. ISSN 0033-8419.

HASTIE, T., TIBSHIRANI, R., FRIEDMAN, ]. The Elements of Statistical
Learning. Data Mining, Inference, and Prediction, Second edition. Sprin-
ger, 2009. ISBN 978-0387848570.

HAVRANEK, T., VORLICEK, ]. Linearni diskriminaéni funkce. In: RO-
BUST ’80. Praha: JCMF, 1980.

HEBAK, P. et al. Vicerozmérné statistické metody [1]. Praha: Informato-
rium, 2004. ISBN 80-7333-025-3.

HEBAK, P. et al. Vicerozmérné statistické metody [3]. Praha: Informato-
rium, 2007. ISBN 978-80-7333-001-9.

HOLECKOVA, ]. Finanéni analyza firmy, 1. vyd. Praha: ASPI - Wolters
Kluwer, 2008. ISBN 978-80-7357-392-8.

HORAKOVA, E. Robustni metody v diskriminacéni analyze. Diplomova
prace. Brno: Masarykova univerzita, Prirodovédecka fakulta, 2008.
HOUDEK, M., SVOBODA, T., PROCHAZKA, T. Klasifikace podle nejbliz-
Sich sousedu. 2001. [online]. [cit. 7.1.2012]. Available at www:
http://cmp.felk.cvut.cz/cmp/courses/recognition/zapis_prednasky/zapis 0
1/4/rpz4.pdf.

HUBERT, M., VAN DRIESSEN, K. Fast and robust discriminant analysis.
Computational Statistics & Data Analysis, 2004, Vol. 45, pp. 301-320.
ISSN 0167-9473.

131



[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

CHARITOU, A., NEOPHYTOU, E., CHARALAMBOUS, C. Predicting cor-
porate failure: empirical evidence for the UK. European Accounting
Review, 2004, Vol. 13 (3), pp. 465-497. ISSN 0963-8180.

JAKUBIK, P. Makroekonomicky model kreditniho rizika. In: Zprdva o fi-
nanéni stabilité. Praha: CNB, 2005.

JAKUBIK, P., TEPLY, P. Skéring jako indikator finan¢ni stability. In:
Zprdva o finanéni stabilité. Praha: CNB, 2007. ISBN 978-80-87225-02-8.

JINDRICHOVSKA, 1., BLAHA, Z. S. Podnikové finance, 1. vyd. Praha: Ma-
nagement Press, 2001. ISBN 80-7261-025-2.

JOBSON ]. D. Applied Multivariate Data Analysis. Volume II: Categorical
and Multivariate Methods. New York: Springer, 1992. ISBN 0-387-97804-
6.

KLASCHKA, J., KOTRC, E. Klasifika¢ni a regresni lesy. In: ROBUST 2004.
Sbornik praci 13. letni Skoly JCMF. Praha: JCMF, 2004. ISBN 80-7015-
972-3.

KNAPKOVA, A., PAVELKOVA, D. Finanéni analyza. Komplexni priivodce
s priklady. Praha: GRADA Publishing, 2010. ISBN 987-80-247-3349-4.

KOPTA, D. Possibilities of financial health indicators used for prediction
of future development of agricultural enterprises. Agricultural econo-
mics-Zemedelska ekonomika, 2009, Vol. 55 (3), pp. 111-125. ISSN 0139-
570X.

KRALICEK, P. Zdklady financniho hospodareni. Praha: Linde Praha,
1993. ISBN 80-85647-11-7.

LACHER, R. C., COATS, P. K., SHARMA, S. C. FANT, L. F. A neural ne-
twork for classifying the financial health of firm. European Journal of
Operational Research, 1995, Vol. 85, pp. 53-65. ISSN 0377-2217.
LUSSIER, R. N., CORMAN, ]J. A success vs. failure prediction model of
the manufacturing industry [online]. In: Conference of the Small Busi-
ness Institute Director’s Association, 1994. [cit. 16. 6. 2011]. Available at
www: http://sbaer.uca.edu/research/sbida/1994/pdf/48.pdf.

MAREK, P. a kol. Studijni pruvodce financemi podniku, 1. vyd. Praha:
Ekopress, 2006. ISBN 80-86119-37-8.

MCLEAY, S., OMAR, A. The sensitivity of prediction models to the non-
normality of bounded and unbounded financial ratios. The British Ac-
counting Review, 2000, Vol. 32 (2), pp. 213-230. ISSN 0890-8389.
MELOUN, M., MILITKY, ]J. Kompendium statistického zpracovdni dat:
metody a reSené ulohy, vyd. 2., preprac. a rozs. Praha: Academia, 2006.
ISBN 80-200-1396-2.

MELOUN, M., MILITKY, ]. Statistickd analyza experimentdlnich dat. Pra-
ha: Academia, 2004. ISBN 80-200-1254-0.

Metodika vypoctu financniho zdravi, [online]. [cit. 2. 1. 2012]. Available
at WWW:

132



[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

http://www.szif.cz/irj/portal/anonymous/CmDocument?rid=%2Fapa anon
%2Fcs%2Fdokumenty ke stazeni%2Feafrd%2Fekonomika%2F12980353
91331.pdf.

MICHA, B. Analysis of business failures in France. Journal of Banking
and Finance, 1984, Vol. 8, pp. 281-291. ISSN 0378-4266.

MOSSMAN, C. E., BELL, G. G., SWARTZ, L. M., TURTLE, H. An empiri-
cal comparison of bankruptcy models. The Financial Review, 1998, Vol.
33, pp. 35-54. ISSN 0732-8516.

NEUMAIEROVA, 1., NEUMAIER, I. Index IN - Index divéryhodnosti ¢es-
kého podniku. Terno, 1995, Vol. 1 (5), pp. 7-10.

NEUMAIEROVA, 1., NEUMAIER, I. Index INO5. In: Sbornik prispévki
Z mezindrodni védecké konference Evropské financni systémy. Brno: Ma-
sarykova univerzita v Brné, 2005. ISBN 80-210-3753-9.

NEUMAIEROVA, 1., NEUMAIER, I. Pro¢ se ujal index IN a nikoli pyrami-
dovy systém ukazatelt INFA. Ekonomika a management, 2008, Vol. 4.
ISSN 1802-8934.

NEUMAIEROVA, 1., NEUMAIER, 1. Vykonnost a trzni hodnota firmy. Pra-
ha: GRADA Publishing, 2002. ISBN 80-247-0125-1.

OHLSON, ]J. A. Financial ratios and the probabilistic prediction of ban-
kruptcy. Journal of Accounting Research, 1980, Vol. 18 (1), pp. 109-131.
ISSN 0021-8456.

OOGHE, H., BALCAEN, S. Are failure prediction models transferable
from one country to another? An empirical study using Belgian financial
statements. Vlerick Leuven Gent Management School, Working Paper
Series 2002/3.

OOGHE, H., SPAENJERS, C. A note on performance measures for failure
prediction models. Vlerick Leuven Gent Management School, Working
Paper Series 2006/29.

OOGHE, H., SPAENJERS, C., VANDERMOERE, P. Business failure pre-
diction: simple-intuitive models versus statistical models. Working Papers
of Faculty of Economics and Business Administration, Ghent University
05/338, 2005.

ORAVA, ]J. Jadrové odhady a bindrni data. Bakalarska prace. Brno: Masa-
rykova univerzita v Brné, Prirodovédecka fakulta, 2006.

ORAVA, J. Volba vyhlazovaciho parametru pri jadrovych odhadech husto-
ty. Diplomova prace. Brno: Masarykova univerzita v Brné,
Prirodoveédecka fakulta, 2008.

PECAKOVA, 1. Logistickd regrese s vicekategoridlni vysvétlovanou pro-
meénnou. Acta Oeconomica Pragensia, 2007, Vol. 15 (1), pp. 86-96. ISSN
0572-3043.

133



[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

[97]

[98]

[99]

[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

PEEL, M. ]., PEEL, D. A. Some further empirical evidence on predicting
private company failure. Acounting and Business Research, 1987, Vol. 18
(69), pp. 57-66. ISSN 0001-4788.

PLATT, H. D., PLATT, M. B. A note on the use of industry-relative ratios
in bankruptcy prediction. Journal of Banking and Finance, 1991, Vol. 15,
pp. 1183-1194. ISSN 0378-4266.

RAO, C. R. Linedrni metody statistické indukce a jejich aplikace. Praha:
Academia, 1978.

RENCHER, A. C. Methods of Multivariate Analysis, Second edition. Wi-
ley-Interscience, 2002. ISBN 0-471-41889-7.

ROSOCHATECKA, E., BERVIDOVA, L., SUVOVA, H., TOMSIK, K. Ekono-
mika podnikd. Praha: CZU v Praze, 1999. ISBN 80-213-0480-4.

ROSOCHATECKA, E., REZBOVA, H. Methodical approach to evaluation
of financial health of agricultural enterprises in relation to the Sector
Operational Program. Agricultural Economics, 2004, Vol. 50 (3), pp. 110-
115. ISSN 0139-570X.

ROST, M., CERMAKOVA, A. Identifikace socio-ekonomickych faktort
ovliviiujicich mobilitu ob¢anu venkova v JihoCeském kraji. Acta regionalia
et environmentalica, 2007, Vol. 4 (1), pp. 23-28. ISSN 1336-9253.

ROST, M., TLUSTY, P. Klasifikatni stromy jako alternativa
k diskrimina¢ni analyze. In: Medzindrodné vedecké dni 2008. Nitra: FEM
SPU v Nitre, 2008, pp. 1186-1190. ISBN 978-80-552-0060-6.
ROUSSEEUW, P. J., VAN DRIESSEN, K. A fast algorithm for the mini-
mum covariance determinant estimator, Technometrics, 1999, Vol. 41
(3), pp. 212-223. ISSN 0040-1706.

RUCKOVA, P. Finanéni analyza. Metody, ukazatele, vyuziti v praxi, 3.
rozSirené vydani. Praha: GRADA Publishing, 2010. ISBN 978-80-247-
3308-1.

RYDL, T. Vliv ipadkového prava na finanéni stabilitu. In: Zprdva o fi-
nanéni stabilité. Praha: CNB, 2005.

RYCHLY, M. Klasifikace a predikce. [online]. [cit. 10. 1. 2012]. Available
at WWW: http://www.fit.vutbr.cz/~rychly/docs/classification-and-
prediction/classification-and-prediction.pdf.

REHAKOVA, B. Nebojte se logistické regrese. Sociologicky ¢asopis, 2000,
Vol. 36 (4), pp. 475-492. ISSN 0038-0288.

REZANKOVA, H., HUSEK, D. Klasifikace v programovych systémech pro
analyzu dat. In: ROBUST 2000. Sbornik praci jedendcté letni skoly JCMF.
Praha: JCMF, 2001. ISBN 80-7015-792-5.

REZANKOVA, H., HUSEK, D., SNASEL, V. Shlukovd analyza dat, 2. rozs.
vyd. Praha: Professional Publishing, 2009. ISBN 978-80-86946-81-8.
SEDLACEK, ]. Finanéni analyza podniku. Brno: Computer Press, 2009.
ISBN 978-80-251-1830-6.

134



[105] SEDLACIK, M. Vybrané metody klasifikace a jejich aplikace. Disertacni
prace. Masarykova univerzita v Brné, Prirodovédecka fakulta, 2006.

[106] SCHLESINGER, P. Klasifikacni postupy pro analyzu biologickych dat.
Diplomova prace. Praha: Univerzita Karlova v Praze, Matematicko-
fyzikdlni fakulta, 2004.

[107] STRELECEK, F., ZDENEK, R. Importance of objective and formal
adequacy for the indicators of enteprise financial health. Agricultural
economics-Zemedelska ekonomika, 2004, Vol. 50 (12), pp. 543-551. ISSN
0139-570X.

[108] STRELECEK, F., ZDENEK, R. Finané¢ni zdravi podniku. In: Sbornik mezi-
ndrodni konference Finance a uUcetnictvi ve védé, vyuce a praxi. Zlin:
UTB ve Zling, 2005. ISBN 80-7318-288-2.

[109] STRELECEK, F., ZDENEK, R. Dependence of financial health on the ob-
jective and formal adequacy of the indicators. In: BICABR 2006 - Brno
International Conference on Applied Business Research. Brno: MZLU
v Brné, 2006. ISBN 80-7157-985-8.

[110] SUVOVA, H. Financni analyza v rizeni podniku, v bance a na pocitaci.
Praha: Bankovni institut, 2000. ISBN 80-7265-027-0.

[111] SYNEK, M. a kol. Manazerska ekonomika, 1. vyd. Praha, Grada Pub-
lishing, 1996. ISBN 80-7169-211-5.

[112] SIMA, ]J., NERUDA, R. Teoretické otdzky neuronovych siti. Praha: Matfy-
zpress, 1996. ISBN 80-85863-18-9.

[113] SKARPA, ]. Bonitni model pro diagnézu firemni kondice. Ekonom, 2001,
No. 7, pp. 28-29. ISSN 1210-0714.

[114] TAFFLER, R. ]J. Empirical models for the monitoring of UK corporations.
Journal of Banking and Finance, 1984, Vol. 8, pp. 199-227. ISSN 0378-
4266.

[115] TAFFLER, R. ]J. Forecasting company failure in the UK using discriminant
analysis and financial ratio data. Journal of the Royal Statistical Society.
Series A (General), 1982, Vol. 145 (3), pp. 342-358. ISSN 0035-9238.

[116] TAUFER, 1., DRABEK, O., SEIDL, P. Umélé neuronové sité - zaklady teo-
rie a aplikace (5). CHEMagazin, 2006c, Vol. XVI (5), pp. 29-31. ISSN
1210-7409.

[117] TAUFER, 1., DRABEK, O., SEIDL, P. Umélé neuronové sité - zéklady teo-
rie a aplikace (7). CHEMagazin, 2007, Vol. XVII (3), pp. 2-7. ISSN 1210-
7409.

[118] TIBSHIRANI, R., HASTIE, T., NARASIMHAN, B., CHU, G. Diagnosis of
multiple cancer types by shrunken centroids of gene expression. Procee-
dings of the National Academy of Sciences of the United States of
America, 2002, Vol. 99 (10), pp. 6567-6572.

[119] VALACH, ]. a kol. Financni rizeni podniku, 2. vyd. Praha: Ekopress, 1999.
ISBN 80-86111-21-1.

135



[120] XU, X., WANG, Y. Financial failure prediction using efficiency as a pre-
dictor. Expert Systems with Applications, 2009, Vol. 36, pp. 366-373.
ISSN 0957-4174.

[121] YANG, Z.R., JAMES, H., PACKER, A. The failure prediction of UK private
construction companies. RICS, London, COBRA 1997, 1997. [online]. [cit.

21.2.2011]. Available at WWW:
http://www.rics.org/site/download feed.aspx?fileID=2726&fileExtension
=PDF.

[122] Zékon ¢. 182/2006 Sb., o ipadku a zpusobech jeho reseni.

[123] ZMIJEWSKI, M. E. Methodological issues related to the estimation of
financial distress prediction models. Journal of Accounting Research,
1984, Vol. 22, pp. 59-82. ISSN 0021-8456.

[124] Zprdva o stavu zemédélstvi CR za rok 2009 ,ZELENA ZPRAVA“. Praha:
Ministerstvo zemédeélstvi, 2010. ISBN 978-80-7084-940-8.

136



Seznam obrazku

Obrézek 1 Prunik finan¢ni tisné a upadku

Obrézek 2 Schéma tvorby klasifika¢niho modelu

Obréazek 3 Schéma biologického neuronu

Obrézek 4 Formalni neuron

Obrézek 5 Priklad klasifikacniho lesa vytvoreného metodou bagging
Obrazek 6 Priklady prubéhu ROC ktivek

Obrazek 7 Trade-off funkce

Obrazek 8 Vyvoj vybranych pomérovych ukazatelt

Obrazek 9 Diskriminac¢ni skore a skupinové centroidy

Obrazek 10 Prumérné smérodatné odchylky vs. doba pred upadkem
Obrézek 11 Vyvoj chyb u ukazatele cash rentabilita aktiv
Obrazek 12 ROC krivka pro CZ/A

Obrazek 13 ROC krivky vybranych ukazatelt

Obréazek 14 ROC krivky diskriminacnich funkci

Obrazek 15 Wafer graf CF/A1, DR; a Zas/V

Obrazek 16 ROC krivky logistickych modelu

Obrazek 17 ROC krivky probitovych modell

Obrazek 18 Metoda nejblizsiho souseda - dosazena spolehlivost
Obrazek 19 Metoda nejblizsich sousedu - vyvoj celkové chyby
Obrazek 20 Metoda nejblizich sousedu - vyvoj faleSné negativity
Obrazek 21 Metoda nejblizsich sousedl - vyvoj falesné pozitivity
Obrazek 22 Vyvoj chyb - metoda nejblizsich prototypu

Obréazek 23 ROC krivky vybranych siti 11 ukazatela

Obrézek 24 ROC krivky vybranych siti 6 ukazatell

Obrézek 25 Topologie neuronové sité MLP 3-2-2

Obrazek 26 Topologie neuronové sité MLP 3-4-2

Obrazek 27 Neprorezany klasifika¢ni strom

Obrézek 28 Proces prorezavani - vyvoj celkové chyby

Obrazek 29 Prorezany klasifika¢ni strom

Obrazek 30 Vyvoj celkové chyby klasifikacniho lesa

Obrazek 31 Ukazka stromu klasifika¢niho lesa

13
20
38
38
46
50
51
54
57
70
80
86
87
95
99
100
103
105
106
107
107
109
111
113
116
116
118
118
119
120
121

137



Seznam tabulek

Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.

1 Rozdéleni podniki dle CEKIA Stability Rating
2 Klasifikac¢ni matice

3 Vahy ukazateld indexu IN95

4 Kralickuv Quicktest - ukazatele

5 Kralicktuv Quicktest - hodnotici tabulka

48
55
61
61

6 Bodové ohodnoceni ukazatell dle metodiky vypoctu financ¢niho zdravi 63

7 Definice kategorii dle metodiky vypoc¢tu financniho zdravi
8 Tamariho model

9 Regresni koeficienty jednotlivych modelu

10 Rozdéleni souboru

11 Vztah zdkladniho a vybérového souboru

12 Spolehlivost existujicich klasifika¢nich modelu

13 Jednorozmérna klasifikacni pravidla dle jejich spolehlivosti
14 Matice spearmanovych korelacnich koeficienta

15 Rozdéleni podnikl podle poctu spravnych klasifikaci
16 Kombinace trech ukazatelu

17 Kombinace péti ukazatell

18 Kombinace sedmi ukazatelu

19 Kombinace deviti ukazatela

20 Plochy pod ROC ktivkou a minimélni vzdéalenosti od bodu [0, 1]
21 Matice spearmanovych korela¢nich koeficientl

22 Grubbsuv test odlehlych pozorovani

23 Kolmogorovav-Smirnovuv test normality

24 Testy shody strednich hodnot meziG=0aG =1

25 Parové testy shody strednich hodnot mezit=0at =1
26 Klasifikacni matice - LDA se 4 ukazateli

27 Klasifikacni matice - QDA se 4 ukazateli

28 Podil chyb - robustni LDA, 11 ukazatell

29 Podil chyb - robustni LDA, 4 ukazatele

30 Podil chyb - robustni QDA, 11 ukazatelu

31 Podil chyb - robustni QDA, 4 ukazatele

32 Logisticka regrese - odhady parametra, 11 ukazatell
33 Logisticka regrese - odhady parametru, 3 ukazatele
34 Klasifika¢ni matice - logisticka regrese, 3 ukazatele
35 Probitova regrese - odhady parametru, 11 ukazatell
36 Probitova regrese - odhady parametru, 3 ukazatele

37 Klasifika¢ni matice - probitova regrese, 3 ukazatele
38 Metoda nejblizsiho souseda - dosazena spolehlivost

64
66
68
77
77
79

82
82
83
84
84
85

88
89
90
90
91
93
94
95
96
96
97
98
99
99
101
102
102
104

138



Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.

39 Prehled siti s 11 vstupnimi neurony

40 Chyby siti s 11 vstupnimi neurony

41 Analyza citlivosti siti s 11 vstupnimi neurony
42 Prehled siti s 6 vstupnimi neurony

43 Chyby siti s 6 vstupnimi neurony

44 Analyza citlivosti siti s 6 vstupnimi neurony
45 Prehled siti s 3 vstupnimi neurony

46 Chyby siti s 3 vstupnimi neurony

47 Shrnuti chyb vybranych modelu

110
111
112
112
113
114
114
115
124

139



Seznam priloh

Priloha A
Priloha B

140



Priloha A

Roztrizeni podnika do skupin

Pokud byla u podniku (v prvnim sloupci uvedeno identifikacni ¢islo) dostupna
data v pétileté casové rade, jsou vyplnény udaje ve sloupci, ktery odpovida ob-
dobi t = 0. Prvni ¢islo v bunce pak je kumulovany hospodarsky vysledek z bézné
¢innosti za obdobi t = 2, 3 a 4, dalsi ¢isla odpovidaji cash flow vletech t = 2,
t=3at =4 (vSe vtis. K¢).

Tab. A-1 Roztrizeni podnika do skupin

Podnik 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
8204 7552
105309 14839 16374
16374 14905
14905 12985
12346
107361 31474
25955
24024
8356 22857 12588 19401 37723 25721 15314
107956 23623 17400 31588 37552 30511 37912 22370
17400 31588 37552 30511 37912 22370 19547
31588 37552 30511 37912 22370 19547 27863
47157 60813 52345 61175 56693
107999 44649 53497 32062 63025 51827
53497 32062 63025 51827 52481
32062 63025 51827 52481 67350
22876 23410 21802 14451
109207 21532 13591 22515 23581
13591 22515 23581 21709
22515 23581 21709 15970
1641
109568 14528
5802
14088
8743 11182 12149 9475
109916 18348 21373 26556 30141
21373 26556 30141 25621
26556 30141 25621 23666
9849 930
9030 11435
11435 9058
13784 8856
109975 19296 24868
24868 30991
30991 17604
~8738
110205 5000
10587
12030
23112 21137 6596 6976
110515 16007 22132 21096 16274
22132 21096 16274 6809
21096 16274 6809 20662




Podnik 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
3041
110591 9468
7201
6958
6979 8689 12595 17764 14558 1597 o1
110663 19597 11002 19371 23175 26663 34652 24941
11002 19371 23175 26663 34652 24941 19621
19371 23175 26663 34652 24941 19621 25215
3564 3617 3604
110680 9526 9523 9379
9523 9379 9083
9379 9083 7266
2384
112356 14607
8354
11979
—1273 ~14650
112437 10262 11849
11849 1909
1909 11804
2710 ~1448
112623 4509 ~4166
~4166 14740
14740 9457
9749 9622 1898
113085 5946 11759 8883
11759 8883 6609
8883 6609 6136
~4011 ~1099 1999 2534 o1 ~5732 9843
114057 ~1859 ~1793 2373 2690 3535 5793 2610
~1793 2373 2690 3535 5793 2610 383
2373 2690 3535 5793 2610 383 1111
6237 2837
115088 61 146
~146 3941
3941 3056
6537
115436 1005
3795
10518
6913 ~8616 ~956 262 ~2401
116084 3104 ~2449 4507 2603 7983
2449 4507 2603 7983 8647
4507 2603 7983 8647 1733
15738 10527 7347 5019
116734 21167 15707 16421 14108
15707 16421 14108 18664
16421 14108 18664 13033
7221 ~8327 ~13607
117099 2603 3778 2689
3778 2689 1976
2689 1976 ~1315
~1508
118605 3627
8542
621
9473
124851 11045
9944
10720
121 ~3898
129046 3365 3162
3162 3702
3702 2676




Podnik 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
121683 151685 137618 97264
129488 70770 61493 116994 106283
61493 116994 106283 63047
116994 106283 63047 71875
8871 2343
131351 9678 23260
23260 10854
10854 3003
—2721 ~2006
137235 12538 16179
16179 -826
826 22421
30649 19336
139076 34990 37188
37188 19950
19950 26310
7905 2870
139301 14395 14665
14665 17430
17430 11182
2047
143146 70
8564
7878
8375 12672 26756 19113
143308 20512 11211 7841 21057
11211 7841 21057 26494
7841 21057 26494 ~1095
13859
144924 34007
22283
28316
2589 5794 ~8500
5870 11258 ~1245
11258 1245 6583
11586 12918
150657 9864 14581
14581 13645
13645 13217
107 14228
156400 395 15849
7863 6780
12525 8408
~8360 1099
488682 1231 2363
2363 5128
5128 11646
1170 2950
655961 7049 6663
6663 5301
5301 4377
7747 7255 3651 1730
13693484 12569 10319 10389 12513
10319 10389 12513 7480
10389 12513 7480 6125
12520
18251978 5303
4138
8867
2311 ~1359
25173189 9992 17746
17746 14011
14011 7642




Podnik 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
23354 18046
25179403 33346 38830
38830 31486
31486 23214
—1945
25183907 1843
4727
7650
-23778 -13876 —3121
25183982 -1495 -5438 1921
-5438 1921 11038
1921 11038 6419
—3246 380
25227432 1610 ~1099
-1099 10384
10384 8213
—3041 —6750 —6056
25250213 7834 7266 13140
7266 13140 6135
13140 6135 9388
-3532
25256114 -1273
4027
387
—5146 —1040
25258729 -4921 10593
10593 917
917 544
~750
25265521 6479
6066
2110
—2364 ~7376 —11562
25279327 6539 4582 9325
4582 9325 2141
9325 2141 1998
4953
25297091 5685
8417
6233
-4400 —12522
25297228 6224 7683
7683 5191
5191 -3051
8550 9312 12076 12884 10530
25303589 12347 12974 8475 10542 16171
12974 8475 10542 16171 12247
8475 10542 16171 12247 8579
2087
25331850 9279
9934
9577
3218 2029
25370596 4721 1226
1226 3599
3599 4225
2140
25398849 6601
9876
8012
-10301
25504932 14032
18553

=725




Podnik 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
44403 55458 95718 87940 67075
25571095 33565 36986 29136 54733 87776
36986 29136 54733 87776 27192
29136 54733 87776 27192 32515
6122 9390
25573004 11304 8534
8534 6126
6126 14733
—1152 —655 2379
25582844 -640 3668 2519
3668 2519 1921
2519 1921 8821
13319 23419 17701
25596900 11256 12702 10624
12702 10624 17639
10624 17639 10175
19418 16716
25745042 27438 13090
13090 10700
10700 27907
2652 4077 6374
25778706 12845 18592 5173
18592 5173 7538
5173 7538 8156
6378 947
25833774 28741 31088
31088 10881
10881 11938
—403
25916203 3469
4477
7233
10419 10218
25945084 10627 11420
11420 8948
8948 11708
—3549
25962612 5316
10849
5662
2840
25995421 9353
7917
8755
5118 2871
26026155 5635 5665
5665 5688
5688 3607
10953 9945 6629
44018711 8643 10089 12513
10089 12513 7034
12513 7034 11095
—743
45352861 2347
2325
1707
11852 18071 18984 6314
46349324 5906 6185 18003 10277
6185 18003 10277 13576
18003 10277 13576 8320
9039 15712
46351906 9690 4902
4902 13626
13626 5960




Podnik 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
766 7781 15351 13869 20308 17413 12456
16353836 ~1630 611 10339 8104 11106 11808 15801
611 10339 8104 11106 11808 15801 8284
10339 8104 11106 11808 15801 8284 8145
~1763 ~1663
46356819 4084 =35
-35 5501
5501 4119
12087 20839 25504 23107
16357254 32344 25698 40339 33551
25698 40339 33551 24994
40339 33551 24994 26793
4601 1945 4601 1651
16357394 2701 2938 6750 4067
2038 6750 4067 3061
6750 4067 3061 3851
—4032 —6187 ~7645
46678450 11980 9426 7056
9426 7056 13064
7056 13064 14165
8797
46884335 11006
14972
4170
3771 6975 3772
16960811 7344 6140 4239
6140 4239 6380
4239 6380 3186
7984 14878 11100 6983
16983198 5600 5913 10539 17250
5913 10539 17250 6969
10539 17250 6969 10504
6750
47048174 1514
-48
8890
5650 4708
10917 5403
5403 11478
16348 15017 11174 8975
47048603 16315 14101 18755 21488
14101 18755 21488 9608
18755 21488 9608 9599
3479 4585 3854 1224
47150564 3945 2337 2430 4080
2337 2430 4080 2858
2430 4080 2858 3052
14232 12584
47452471 18750 16359
16359 13693
13693 20793
22412 23202
47468297 11741 25819
25819 10863
10863 12684
—651 -5792
47468629 13749 3457
3457 6455
6455 7755
8814
47470186 4484
9616

6915




Podnik 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
2864 2519
47666102 2463 3764
3764 2915
2915 3441
2457 ~1326 7170
47666145 1225 2155 8729
2155 8729 5860
8729 5860 ~2811
4282 ~1537 ~1480 =90 276 —424
47673231 -631 1102 3265 2463 2264 2395
1102 ~3265 2463 2264 2395 2378
~3265 2463 2264 2395 2378 1475
16605 20809 26270 18054 16322
47673656 8383 13144 8622 16863 20018
13144 8622 16863 20018 5351
8622 16863 20018 5351 14030
7422 14408 23811 24871 20529 14568
47719532 7916 10115 15244 17208 20322 18193
10115 15244 17208 20322 18193 11453
15244 17208 20322 18193 11453 10692
~1968
47904933 5002
2992
2113
9511 5741 3282 1816
47906961 11114 8081 7259 8459
8081 7259 8459 5638
7259 8459 5638 5828
13356 5061 2404 23500 20182
147912961 33673 28055 -3780 26556 28655
28055 ~3780 26541 29786 26902
~3780 26541 26556 28655 37054
1837 3786 2100 1794
48172936 3780 2927 3306 4652
2927 3306 4652 3173
3306 4652 3173 2971
3948 3358 3602
3327 3257 3704
3257 3704 4509
22375 30746 29852 24081
48173291 33051 28007 24649 35186
28007 24649 35186 19810
24649 35186 19810 18703
6004 1942 1213 2936 1015
48908754 7270 6575 5744 6813 4873
6575 5744 6813 4873 4815
5744 6813 4873 4815 5754
10341 11166 12617 9125 21436 21931 31814
49018345 3696 6166 8183 11746 8091 8565 26990
6166 8183 11746 8091 8565 26990 6364
8183 11746 8091 8565 26990 6364 12687
3382 2154 2257
49023314 3527 2246 2592
2246 2592 1553
2592 1553 2876
15486 9284 5744
19050575 11926 9010 9010
9010 9010 5353
9010 5353 5330
-104 ~2649 ~1339 ~2063
49454072 3446 304 2597 881
304 2597 881 2212
2597 881 2212 1762




Podnik 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
7202
49788183 9554
5175
10394
~2262
49788744 12768
21905
23643
139 974
49791265 > 883
-883 1737
1737 914
809
49812114 3518
1868
3078
3144 1429 5632 5639 3374 314
149814478 2564 354 4712 4033 3863 4650
354 4712 4033 3863 4650 3977
4712 4033 3863 4650 3977 2410
39579 27454
19970763 27958 37563
37563 21343
21343 15837
~19374 ~4655 —681
49971492 ~1646 95 16849
-95 16849 14068
16849 14068 7512
8937
49975552 14957
14498
15378
776 1428 6194 1427 6706 7408 7059
60067918 -481 938 4886 3783 1975 4611 6525
938 4886 3783 1975 4611 6525 3208
4886 3783 1975 4611 6525 3208 3229
1107 ~2353 253 1310
60112336 7105 5881 6713 4972
5881 6713 4972 9246
6713 4972 9246 12809
5306 19631
60825677 4576 27182
2735 19829
8400 20487
2653 3765 5819 5042 5446
60838451 3708 4945 3191 3919 7381
4945 3101 3919 7381 3913
3191 3919 7381 3913 5833
2048 ~1360 3734
61974986 22447 9831 31405
9831 31405 33307
31405 33307 18764
19619 13915
62619527 14109 13065
13065 10609
10609 5516
~1960
63470381 20038
20042
13142
1775
63474964 6458
4124

8087




Podnik 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
10105
63493021 8184
11368
12700
7138
63495392 16910
16155
4985
1121 -2753
64356370 11393 8676
8676 12459
12459 11677
-5436 -15931 -9925 -4078 -5839 -15514 -16534
64506576 7828 4711 8883 4021 5487 8602 -9608
4711 8883 4021 5487 8602 -9608 —-2254
8883 4021 5487 8602 -9608 -2254 5016
14112 8186
64506843 21131 21716
21716 19057
19057 19115
-5920 639
64610047 7810 9108
9108 3521
3521 18579
25589 31759
64789462 17714 4055
4055 30914
30914 24569
-6055
64834646 12994
9861
31585
-6694 -3771 783
65006038 -3278 ~1542 -1788
-1542 -1788 2980
-1788 2980 3881
19326 43912
65278844 26226 25610
25610 22512
22512 46123

Pramen: vlastni zpracovani




Priloha B

Priloha obsahuje zakladni statistické charakteristiky ukazateld, které slouzily
jako vstupy pro vicerozmérné klasifikacni metody. Jejich hodnoty jsou uvedeny
jak pro obdobit = 0 at = 1, tak i pro modifikovanou relativni zménu vzdy zvlast
pro skupinu podnik ohrozenych finan¢ni tisni a pro skupinu prosperujicich
podnikti. Hodnoty lze vyuzit napriklad pri normalizaci novych pozorovani pri
aplikaci modelu neuronové sité. Z grafu intervalovych Cetnosti si lze vytvorit
predstavu o separabilité skupin (opét pro obé obdobi i zménu mezi obdobimi).

Tab. B-1 Zakladni statistické charakteristiky ukazatele CF/A

Obdobi t=0 t=1 o'
Skupina G=1 G=0 G=1 G=0 G=1 G=0
Prumér 0,0604 0,1121 0,0474 0,1383 | -0,1622 1,1079

Sm. odch. 0,0491 0,0782 0,0511 0,0612 1,9031 3,6237

Var. koef. 81,230 69,781 107,61 44,257 | -1173,4 327,09

Sikmost —-1,1482 0,8354 | -0,9976 0,5469 | -2,7013 5,0690

Spicatost 3,3365 4,7178 1,9976 2,6561 | 25,7217 28,138

Minimum -0,1508 | -0,1791| -0,1508 | -0,0781 | —13,5405 | -2,1832

Dolni kv. 0,0366 0,0710 0,0284 0,1005| -0,4939 | -0,1021
Median 0,0621 0,1043 0,0560 0,1284 | -0,1989 0,1829
Horni kv. 0,0901 0,1496 0,0780 0,1657 0,5084 0,7856

Maximum 0,1601 0,5488 0,1770 0,3959 8,0091 27,469

Pramen: vlastni zpracovani

Obrézek B-1 Histogramy ukazatele CF/A
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Tab. B-2 Zakladni statistické charakteristiky ukazatele ZD/Mz

Obdobi t=0 t=1 o
Skupina G=1 G=0 G=1 G=0 G= G=0
Prumér 0,0275 0,1687 | -0,0645 0,3212| -1,1020 3,3811
Sm. odch. 0,2676 0,3268 0,2639 0,2865 5,3817 21,931
Var. koef. 974,24 193,69 | —-409,12 89,194 | -488,33 648,65
Sikmost -0,8318 | -0,1737| -0,9823 0,9620 | -1,4212 14,309
Spicatost 2,4963 4,0327 1,0777 3,6221 13,706 218,15
Minimum -0,9475| -1,4511| -0,9475| -0,06044 | -29,854| -20,755
Dolni kv. —-0,0892 0,0310 | -0,1618 0,1493| -1,5517| -0,2368
Median 0,0535 0,1670 0,0097 0,2771 | -0,6210 0,3646
Horni kv. 0,1800 0,3103 0,1149 0,4448 0,7101 2,4628
Maximum 0,7781 1,3430 0,5289 1,6558 23,801 338,62
Pramen: vlastni zpracovani
Obrézek B-2 Histogramy ukazatele ZD/Mz
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Tab. B-3 Zakladni statistické charakteristiky ukazatele CF/CZ

Obdobi t=0 t=1 o'
Skupina G=1 G=0 G=1 G=0 G = G=0
Prumér 0,2049 0,3096 0,1585 0,3988 | -0,1418 1,4385

Sm. odch. 0,2429 0,2802

0,2161 0,2839

2,0253 5,7435

Var. koef. 118,54 90,508

136,34 71,186

-1427,9 399,27

Sikmost 2,4553 2,6191

1,1069 2,4703

—-1,9667 7,7922

Spicatost 12,020 12,187

4,3342 10,114

17,871 71,005

Minimum -0,3313 | -0,2055

-0,3961 | —-0,1990

-11,350 | -2,8421

Dolni kv. 0,0867 0,1483 0,0440 0,2295| -0,5268 | -0,1365
Median 0,1800 0,2691 0,1436 0,3309| -0,2103 0,2606
Horni kv. 0,2501 0,4026 0,2394 0,4614 0,5160 0,9407

Maximum 1,6360 2,1425

1,1467 2,1425

8,8430 62,727

Pramen: vlastni zpracovani

Obrazek B-3 Histogramy ukazatele CF/CZ
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Tab. B-4 Zakladni statistické charakteristiky ukazatele DR

Obdobi t=0 t=1 o
Skupina G=1 G=0 G=1 G=0 G=1 G=0
Prameér 0,0508 0,2007 0,0360 0,2391| -0,3678 0,7827
Sm. odch. 0,1814 0,1738 0,1862 0,1677 1,6988 3,4168
Var. koef. 357,03 86,610 517,53 70,158 | -461,89 436,54
Sikmost 0,1137 0,1254 | -0,1464 0,2894 | -5,4534 8,1956
Spicatost 1,2899 0,8495 1,2255 0,4394 41,891 75,897
Minimum -0,5084 | -0,4933| -0,5209| -0,2766| —14,2193| -5,0562
Dolni kv. —-0,0590 0,0769 | -0,0686 0,1145| -0,3848 0,0748
Median 0,0293 0,1851 0,0177 0,2410| -0,0325 0,1876
Horni kv. 0,1607 0,3063 0,1369 0,3354 0,1893 0,4450
Maximum 0,5625 0,7503 0,5729 0,7936 2,2454 38,038
Pramen: vlastni zpracovani
Obrazek B-4 Histogramy ukazatele DR
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Tab. B-5 Zakladni statistické charakteristiky ukazatele ZD/W

Obdobi t=0 t=1 o

Skupina G=1 G=0 G=1 G=0 G = G=0
Prumeér 0,0053 0,0553 | -0,0239 0,1072 | -1,3056 3,4357
Sm. odch. 0,0902 0,1202 0,0902 0,1320 5,6299 23,412
Var. koef. 1686,6 217,54 | -376,52 123,13 | -431,21 681,43
Sikmost -0,9231 1,2690 | -1,2199 4,5585 | -2,2171 13,790

Spicatost 3,6244 9,1759 1,9455 39,193 14,322 204,87

Minimum -0,3768 | -0,3730| -0,3768| -0,3185| -31,797| -26,818

Dolni kv. -0,0341 0,0121 | -0,0624 0,0486 | -1,5957| -0,1917
Median 0,0162 0,0484 0,0040 0,0865| -0,5888 0,4002
Horni kv. 0,0556 0,0979 0,0367 0,1423 0,6238 2,3258

Maximum 0,3078 0,8116 0,1610 1,3932 21,394 355,44

Pramen: vlastni zpracovani

Obrézek B-5 Histogramy ukazatele ZD/W
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Tab. B-6 Zakladni statistické charakteristiky ukazatele

Obdobi t=0 t=1 6
Skupina G=1 G=0 G=1 G=0 G= G=0
Primér 0,3854 0,3211 0,3946 0,2991 0,0440 0,0085
Sm. odch. 0,1163 0,1464 0,1111 0,1039 0,1975 0,7372
Var. koef. 30,163 45,592 28,159 34,732 448,77 8710,1
Sikmost 0,0641 4,0445 0,0294 0,1256 4,6465 14,202
Spicatost -0,6356 39,4645 -0,6217 -0,0965 33,444 217,42
Minimum 0,1569 0,0132 0,1569 0,0132 —-0,2787 —-0,8865
Dolni kv. 0,2992 0,2444 0,3012 0,2310 —-0,0585 —-0,1482
Median 0,3880 0,3108 0,3954 0,2938 0,0095 —-0,0438
Horni kv. 0,4734 0,3970 0,4762 0,3732 0,0990 0,0685
Maximum 0,6563 1,7936 0,6563 0,6062 1,5680 11,270
Pramen: vlastni zpracovani
Obrazek B-6 Histogramy ukazatele Zas/V
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Tab. B-7 Zakladni statistické charakteristiky ukazatele L2

Obdobi t=0 t=1 o
Skupina G=1 G=0 G=1 G=0 G = G=0
Prumér 1,4980 1,7862 1,2198 2,2387 0,0810 0,5356
Sm. odch. 1,5179 2,7971 1,1053 2,1529 0,9922 1,7434
Var. koef. 101,33 156,59 90,609 96,166 1224,5 325,52
Sikmost 2,6090 | -5,0618 2,7592 3,3906 5,1441 5,4203
Spicatost 7,2520 79,130 8,8840 18,322 31,368 35,265
Minimum —-0,0632 -31,263 0,1047 -2,2756 —-0,9343 -1,4306
Dolni kv. 0,6643 0,8326 0,5944 0,9976 | -0,3116| -0,1103
Median 1,0615 1,3336 1,0244 1,7060 | -0,0894 0,1875
Horni kv. 1,4789 2,3006 1,3618 2,6906 0,1854 0,5836
Maximum 8,2380 14,884 6,8686 18,571 6,6220 15,907
Pramen: vlastni zpracovani
Obrézek B-7 Histogramy ukazatele L2
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Tab. B-8 Zakladni statistické charakteristiky ukazatele Mt/V

Obdobi t=0 t=1 o

Skupina G=1 G=0 G=1 G=0 G = G=0
Prumér 0,3979 0,3746 0,4091 0,3628 0,0377 | -0,0211
Sm. odch. 0,0684 0,0755 0,0688 0,0725 0,1416 0,1533
Var. koef. 17,180 20,162 16,827 19,976 375,28 | =727,23
Sikmost -0,1107 | -0,0642 0,0623 | -0,0245 1,9688 3,3097
Spicatost 0,5045 0,3605 0,7259 0,56474 11,176 25,862
Minimum 0,2161 0,1492 0,2161 0,1492 | -0,3093 | -0,5296
Dolni kv. 0,3638 0,3294 0,3665 0,3172| -0,0424| -0,0879
Median 0,3946 0,3754 0,4122 0,3652 0,0165| -0,0308
Horni kv. 0,4416 0,4202 0,4464 0,4022 0,0908 0,0349
Maximum 0,56734 0,5793 0,6087 0,5793 0,8825 1,3216

Pramen: vlastni zpracovani

Obrézek B-8 Histogramy ukazatele Mt/V

100 —

80
o 60Ff

40

Pocet pozorovani

mmmmmmmmmm

Pramen: vlastni zpracovani

mmmmmmmmmm

100

80
60
40
20 t

100

80
60
40 -
20 f




	1. Úvod
	2. Finanční tíseň a úpadek podniku
	2.1. Predikce finanční tísně a úpadku podniku
	2.2. Definice úpadku
	2.3. Definice finanční tísně
	2.4. Účetní výkazy jako zdroj dat
	2.5. Výběr proměnných
	2.6. Specifika odvětví zemědělství

	3. Klasifikační metody
	3.1. Problematika klasifikačních metod
	3.2. Tvorba klasifikačního modelu
	3.3. Profilová analýza
	3.4. Vícerozměrná diskriminační analýza
	3.4.1. Kanonická diskriminační analýza
	3.4.1.1. Test významnosti diskriminantů
	3.4.1.2. Krokový výběr proměnných
	3.4.1.3. Krokový výběr proměnných na základě Wilksova kritéria

	3.4.2. Klasifikační diskriminační analýza
	3.4.2.1. Lineární diskriminační analýza
	3.4.2.2. Kvadratická diskriminační analýza

	3.4.3. Porušení předpokladů
	3.4.4. Robustní MCD-odhady
	3.4.5. Jádrové odhady hustoty
	3.4.6. Metoda nejbližších sousedů
	3.4.7. Metoda nejbližších prototypů

	3.5. Logistická regrese
	3.6. Probitová regrese
	3.7. Neuronové sítě
	3.7.1. Matematický model neuronové sítě
	3.7.1.1. Formální neuron
	3.7.1.2. Umělá neuronová síť

	3.7.2. Algoritmus učení Back-propagation
	3.7.3. Genetické učení

	3.8. Klasifikační stromy a klasifikační lesy
	3.8.1. Klasifikační lesy

	3.9. Hodnocení kvality klasifikátorů
	3.9.1. Vyhodnocení účinnosti klasifikace
	3.9.2. Klasifikační matice
	3.9.3. ROC křivky
	3.9.4. Skutečný podíl chyb


	4. Klasifikační modely
	5. Metodika a materiál
	5.1. Vymezení podniků ohrožených finanční tísní
	5.2. Výběr ukazatelů
	5.3. Dílčí cíle
	5.4. Materiál
	5.5. Softwarové vybavení

	6. Řešení a výsledky
	6.1. Využitelnost stávajících klasifikačních modelů
	6.2. Profilová analýza
	6.3. Kombinace jednorozměrných klasifikačních pravidel
	6.3.1. Kombinace třech ukazatelů
	6.3.2. Kombinace pěti ukazatelů
	6.3.3. Kombinace sedmi ukazatelů
	6.3.4. Kombinace devíti ukazatelů

	6.4. Klasifikační síla ukazatelů
	6.5. Výběr ukazatelů pro vícerozměrné klasifikační metody
	6.5.1. Grubbsův test
	6.5.2. Test normality
	6.5.3. Testy shody středních hodnot

	6.6. Diskriminační analýza
	6.6.1. Lineární diskriminační analýza
	6.6.2. Kvadratická diskriminační analýza
	6.6.3. Robustní diskriminační analýza

	6.7. Logistická regrese
	6.8. Probitová regrese
	6.9. Metoda nejbližších sousedů
	6.9.1. Metoda nejbližšího souseda
	6.9.2. Metoda k-nejbližších sousedů

	6.10. Metoda nejbližších prototypů
	6.11. Neuronové sítě
	6.11.1. Neuronové sítě s 96 vstupními neurony
	6.11.2. Neuronové sítě s 11 vstupními neurony
	6.11.3. Neuronové sítě s 6 vstupními neurony
	6.11.4. Neuronové sítě s 3 vstupními neurony

	6.12. Klasifikační stromy a klasifikační lesy
	6.12.1. Klasifikační stromy
	6.12.2. Klasifikační les


	7. Závěr
	Souhrn    .
	Summary
	Literatura
	Seznam obrázků
	Seznam tabulek
	
	Příloha A
	Příloha B


