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Abstrakt

Piedlozena diplomové prace se zabyva modelovanim rizika bankrotu v Ceské republice,
veetné jeho pficin a souvisejici pravni regulace. Teoretickd ¢ast prace se zamétuje na
bankrotni modely a jejich tvorbu, vcetné statistickych metod pouzivanych v té€chto
modelech. V analytické ¢asti bylo provedeno testovani piesnosti vybranych bankrotnich
modelt od riznych autord, vytvoreni nového bankrotniho modelu pomoci logistické
regrese na vzorcich malych a stfednich Ceskych a slovenskych podnikd v
zpracovatelském prumyslu a nasledné srovnani vykonnosti tohoto nového modelu s

ostatnimi.
Klic¢ova slova

Bankrot, upadek, bankrotni model, logisticka regrese, ROC kiivka, SME, zpracovatelsky

prumysl.
Abstract

This thesis explores the issue of corporate bankruptcy in the Czech Republic, including
its causes and related legal regulation. The theoretical part of the thesis focuses on
bankruptcy models and their creation, including the statistical methods used in these
models. In the analytical part, the accuracy of selected bankruptcy models from different
authors was tested, a new bankruptcy model was created using logistic regression on
samples of small and medium-sized Czech and Slovak companies in the manufacturing

industry, and the performance of this new model was subsequently compared to others.
Keywords

Bankruptcy, insolvency, bankruptcy model, logistic regression, ROC curve, SME (Small

and Medium-sized Enterprises), manufactoring industry.
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UvoD

V podminkach trzni ekonomiky a pfi zohlednéni fady vnéjsich i vnitinich faktort, které
ovliviyji Cinnost tuzemskych podnikd, je mozné sledovat negativni trend u takovych
ukazatelt, jako je rentabilita, platebni schopnost ¢i finan¢ni stabilita podnikt. VSechny
ukazuji, jak stabilni a flexibilni mize byt podnik vici vlivu raznych faktorti a podminek

v ekonomice.

Relevantnost tématu prace je dana tim, 7e krizové jevy v ekonomice Ceské republice maji
pfimy dopad na Cinnost podnikd v tomto prostiedi. V souvislosti s financni krizi je
problém bankrotu pro podnikatelské subjekty pomémé aktualni a vyznacuje se velkym
poklesem objemu vyroby v riznych odvétvich ekonomiky, poklesem finan¢ni stability
a rustem poCtu zkrachovalych podnikii. Mechanismus obnoveni platebni schopnosti
dluznika ¢i prohlaseni jeho bankrotem je kliovy pfi feSeni problematickych otazek
zadluzenosti a financ¢ni sanace podnikd, zachovani pracovnich mist a vyrobniho

potencialu.

Nejvice citlivé ke zménam v ekonomice a projevem krize jsou male a stiedni podniky ve
zpracovatelském pramyslt, proto v diplomové praci byl kladen diraz na tuto skupinu
podnikéi v Ceské republice a Slovenské republice. Slovenska republika byla vybrana
z divodu zvysSeni poctu vzorkii pro tvorbu modelu a jsou k dispozici spolehliva
a dostupna data o hospodarské ¢innosti firem, coz usnadiuje tvorbu bankrotnich modeld.
V obou zemich existuji obdobné pravni predpisy a regulace, coz usnadiiuje srovnani

podnikatelského prostiedi a finan¢nich ukazatelt.

Cilem vytvoreni modelu pro predikci bankrotu podniku je identifikovat podniky, které
maji vysokou pravdépodobnost bankrotu v blizké budoucnosti. Utelem modelu je
umoznit investorim, véfitelim, manazerim a dal$im zainteresovanym stranam posoudit
riziko spojené s investici nebo spolupraci s konkrétnim podnikem. Model by mél byt
schopen vyuzit historicka finan¢ni data a dalsi relevantni informace k predikci bankrotu

a poskytnout uzite¢nou informaci pro rozhodovani.

V teoretické casti diplomové prace se budeme vénovat vymezeni pojmu bankrot.
Dulezitym krokem k zabranéni bankrotu je porozumét faktorim, které mohou vést
k tomuto stavu, a jak jim predejit. V této Casti se také podrobnéji zaméfime na pravni

regulace, predevsim na Insolvencni zakon, ktery v Ceské republice fesi insolvencni fizeni.
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Vymezeny budou také klicové pojmy, jako jsou malé a stiedni podniky a zpracovatelsky
prumysl. Dale budou predstaveny rtizné druhy bankrotnich modeld, vcetn€ jejich

konceptu, metod tvorby a hodnoceni.

V praktické casti diplomové prace bude provedena analyza ptfesnosti vybranych
bankrotnich model od raznych autor. Vysledky téchto analyz poslouzi jako inspirace
pro vytvoreni vlastniho modelu s vyuzitim statistické metody logistické regrese.
V zavéreCné Casti bude porovnana vykonnost vlastniho modelu s vybranymi modely

a bude provedeno zhodnoceni jeho ucinnosti.

12



CILE PRACE, METODY A POSTUPY ZPRACOVANI

Cilem prace je zhodnotit presnost péti vybranych bankrotnich model a jeji porovnani
s puvodné deklarovanou presnosti. A nasledné vhodnou metodou odvodit vlastni

predikéni model urceny pro malé a stfedni podniky a testovat piesnost tohoto modelu.
Metody zpracovani prace:

- Literarni reSerSe byla pouzita pti napsani teoretické ¢asti diplomové prace (1).

- Analyza byla pouzita v teoretické Casti jako rozbor zkoumaného teoretického
materialu pro hlubsi poznani tématu (1).

- Syntéza je vysledkem predchozich metod a zahrnuje sjednoceni zkoumaného
materialu do jednoho celku v teoretické a praktické casti (1).

- Srovnavani bankrotnich modelt, proménnych a hodnoceni presnosti modelt bylo
provedeno v teoretické a praktické ¢asti (1).

- Matematické a statistické metody byly vyuzity vyhradné v analytické Casti,
napiiklad korelacni analyza, t-test atd (1).

- Me¢feni — hodnoceni modell na zakladé ROC kfivek v praktické ¢asti (1).

- Modelovani bylo pouzito pfi tvorbé vlastniho modelu v analytické Ccasti

diplomové prace (1).
Postupy zpracovani:

- Popis problematiky bankrotu podniku, bankrotnich modeld a jejich tvorby
v teoretické Casti.

- Stanoveni presnosti jednotlivych modelt na zakladé pocitani, hodnoceni pomoci
ROC ktivek a plochy pod kiivkou AUC.

- Vybér a zhodnoceni proménnych vybranych modell, jejich vyznamnosti pro
pouziti pfi tvorbé vlastniho modelu pomoci korelacni analyzy a t-testu.

- Tvorba vlastniho modelu na zaklad€é vybranych proménnych pomoci logistické
regrese analyzy v statistickém programu.

- Srovnani vytvoreného modelu s ostatnimi a hodnoceni jeho pfesnosti.

13



1 TEORETICKA VYCHODISKA PREDIKCE BANKROTU
A POPIS TESTOVANYCH MODELU

V prvni kapitole diplomové prace se budeme zabyvat pojmem bankrot, insolvence
a upadek, jejich rozdily. Pro snahu zamezit stavu bankrotu podniku je dulezité porozumét
pfi¢inam vzniku tohoto stavu a ¢im muze byt zpusoben. Také se podivame na pravni
regulace. Nejdulezit€js§im zdrojem informaci je Insolvencni zakon. Pro ucely diplomové
praci budou vymezeny pojmy, jako jsou malé a stfedni podniky a zpracovatelsky pramysl.
Budou uvedeny ruzné druhy bankrotnich modelq, jejich ponéti, metody tvorby modelt

a hodnoceni.
1.1 Bankrot

1.1.1 Vymezeni pojmu bankrot vs insolvence

Bankrot (upadek) — uznany soudnim piikazem stav jako absolutni platebni neschopnost
a finan¢ni neschopnost dluznika pokracovat v podnikatelské cinnosti, uspokojovat
pozadavky véfiteld a plnit své zavazky v souvislosti s neuspokojivou ekonomickou
situacti, jejimz disledkem je hluboka financni krize, a stavem, ktery je pravnim zakladem

pro likvidaci podniku (2,3).

Nejprve Ize zacit s definovanim financni tisné firem, ktera muze byt pfedpokladem jejich
upadku. Je nutné upozornit, ze financni tisefi neni totéz, co bankrot, ale mize byt jeho
ptiznakem. Takova situace nemusi v pripadé provedeni nezbytnych opatieni skoncit

upadkem (4).

Finanéni tisen je jednim z nejdalezitéjSich ukazateli upadku; proto se jim zabyvame
v nasledujicim textu. Altman a Hotchkiss v literatute (4) definovali pojem financni tisné
a poukazali na to, ze bankrot predstavuje pravni konec financ¢ni tisn€. Hendel pouziva
pravdépodobnostni pfistup a definuje financni tiset jako pravdépodobnost bankrotu, ktera
zavisi na vysi likvidnich aktiv a také na dostupnosti aveéru. Hypotézou Platta (5) je, ze
,Jinancni tiser je néco, co se spolecnostem stava v diisledku provoznich rozhodnuti nebo
vhnéjSich sil, zatimco bankrot je néco, co se spolecnosti rozhodnou udélat, aby ochranily

sva aktiva pred veériteli “.
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Financni krize nastava, kdyz firma neni schopna dostat svym finan¢nim zavazkim kvali
poklesu obchodni aktivity firmy, nelikvidnim aktivim a vysokym fixnim nakladim.
Naproti tomu bankrot je konecny stav, ve kterém firmy pfestanou podnikat kvili této
financni tisni. V nékterych pfipadech lze financni tisefi odhalit dfive, nez se spolecnost

dostane do platebni neschopnosti. Proto financni tiseii ne vzdy vede k bankrotu (4)

Altman vroce 1971 (6) byl mezi prvnimi, kdo rozliSoval mezi pojmy ,upadek®,
»insolvence* a ,bankrot“. Termin upadek znamena neschopnost dosdhnout adekvatni
navratnosti investice. Spole¢nost mize fungovat nékolik let, nez ukon¢i svou obchodni
¢innost. Insolvence znamena, Ze spoleCnost nemuze hradit své zavazky v dob€ jejich
splatnosti, coz muZe byt doCasna situace (technicka platebni neschopnost), zatimco trvala
platebni neschopnost znamend, ze zavazky prevySuji hodnotu majetku spolecnosti.
Konkurs je soudni fizeni o vyrovnani dluhii viici veéfitelim zpenézenim majetku dluznika
a rozdé€lenim takto shromazdénych prostiedkti mezi véfitele. V prabéhu konkursu je
mozné vypracovat plan bankrotu nebo plan restrukturalizace za ucelem zachovani
¢innosti dluznika. Pokud selze restrukturalizacni plan, spolecnost vstupuje do posledni
faze, do faze likvidace, béhem které je veskery majetek spoleCnosti prodan a rozdélen

mezi véfiteli a spolecnost-bankrot pravné zanika (7).

V naprosté vétsiné€ zdroju zabyvajicich se danou problematikou autofi definuji bankrot

jako neschopnost podniku splacet své zavazky, a tim spousti konkurzni procesy (4).

Existuje mnoho definic, které definuji ipadek spoleCnosti. Obecné se uznava, ze existuji
dva hlavni davody tupadku spoleCnosti. Za prvé, k upadku spole¢nosti muze dojit
z davodu jejiho opusténi nerentabilni Cinnosti, i kdyz je skuteCné schopna pokryt své
zavazky. Insolvence je dalS$im divodem, pro¢ firmy konéi. SpoleCnosti vSak v téchto
pfipadech nemohou splacet své zavazky vici vefitelim, akcionarim, statu a dal§im.
Riziko upadku je jednim z vnitfnich rizik podnikani a je zptisobeno neplnénim vcasnych

plateb (7).

Podle nazoru Kliestika (4), ktery povazuje konkurs za formalni ukonceni existence
spolecnosti z davodu platné legislativy pfislusné zemé. Podle Dimitrase (4) lze apadek
definovat jako situaci, kdyz spoleCnost neni schopna splacet zavazky vaéi svym
véritelim, vyplacet prednostni akcie akcionafim, platit svym dodavatelim nebo

preCerpala své ucty nebo spolecnost zbankrotovala podle piislusného zékona. Autoti Ding
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a kol. (4) uvadi, ze upadek je stav, kdyz spole¢nost neni schopna splacet své zavazky,

prednostni dividendy a precerpala své ucty.
1.1.2 P¥iciny vzniku bankrotu

Ekonomicka krize, ktera vrcholi v soucasné dob€, ukazuje, jak je dalezité predvidat riziko
bankrotu nejen pro spoleCnosti, ale také pro rizné kategorie akcionar, ktefi chtéji chranit
svlj investovany kapital a vyuzivat vyhody poskytovanych piislusSnym podnikem, jako
jsou vyplaty dividend. Investofi, ktefi chtéji vlozit svij kapital, také potiebuji znat stav
podniku pfedtim, nez tak u€ini. Véfitelé maji zajem ziskat zpét kapital, ktery pridélili jako
uveér, a obchodni partnefi (odbératelé, dodavatelé) chtéji spolupracovat se spolehlivymi
a bezpecnymi podniky, které jsou schopné plnit své smluvni zavazky. Tyto faktory
ukazuji, ze predvidani rizika bankrotu je dualezité pro uspéch podniku a jeho udrzeni
v konkurenceschopném stavu. Vsichni tito subjekty ekonomického Zivota nyni pusobi
v novém kontextu svétové ekonomiky, zalozeném na novych podminkach rozvoje,

novych ekonomickych, financnich a socialnich potrebach (8).

Aktualni a zavazny problém bankroti se tyka pandemie Covid-19, ktera méla silny dopad
na evropské zemé, zejména na zemé stiedni Evropy. Tento dopad byl patrny v mnoha
oblastech ekonomiky, trhu prace a spolec¢nosti. Pandemie vedla k nucenému uzavieni
podnikti a snizeni poptavky, coz vyvolalo velké problémy pro mnoho spolecnosti

a zpusobilo jejich krach (9).

Podle H. Kratochvilové zanik a zruSeni firmy muize nastat z riznych divoda a riznymi

zpusoby jako napfiklad (2):

- docilenim zaméru, jehoz mélo byt dosazeno;

- dnem stanovenym v rozhodnuti spole¢nikti nebo organu, dochazi-li k zaniku
firmy flzi, pfevodem jmeéni na spolecnika nebo v dasledku rozdéleni, jinak dnem,
ve kterém bylo takové rozhodnuti pfijato;

- zruSenim konkurzu po splnéni rozvrhového usneseni;

- zamitnutim navrhu na prohlaseni konkurzu v disledkd nepostacujiciho majetku.

V této praci vyhradn€ bude se posuzovat zanik firmy z divodu nastavani/uznani statusu
bankrotu. Podnik nestava bankrotem za jeden den nebo za okamzik. Pfed bankrotem

podnik se nachazi po néjakou dobu v krizovém nebo predbankrotnim stavu.
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Situace, kdyz se podnik stava neschopnym splacet své zavazky bez ohledu na hodnotu
majetku, zameéstnanci nedostavaji mzdy v urCeny vyplatni termin a podnik mé finan¢ni

potize, charakterizuje krizi pfedchazejici bankrotu podniku (2).

V kazdé organizaci existuje pravdépodobnost vzniku krize, ktera mize byt zpisobena
nejen chybami ve strategii fizeni, nedostateCnou pozornosti vyvojovym problémam nebo
porazkou v konkurenci, ale také tak objektivnimi faktory, jako jsou vykyvy na trhu,
periodicka modernizace technologie, zména organizace vyroby, zména personalnich nebo
vnéjSich ekonomickych podminek a Casto i politické okolnosti. Bankrot je kritickou

variantou krizovych jevii v podniku (10).

K rozvoji hospodaiské krize a bankrotu podnikd muze piispét fada faktort, a to jak
externich (Grover inflace, nestabilita dariové legislativy, financni a ménové trhy, zvySena
konkurence v pramyslu, nedostatek uUv€rovych zdroji atd.), tak vnitini (Ubytek
spotfebiteld hotovych vyrobki, nepravidelna vyroba, zvySeni nakladd a snizeni
produktivity prace, snizeni investic do obnovy, modernizace a inovativniho vyzkumu
atd.). Obecné plati, ze vSechny tyto faktory vytvareji komplexni souhrn pfi¢innych
a naslednych vztaht (10).

Podle Rukinova je mozné vymezit uréity vycet modernich pfi¢in vzniku bankrotu
podnikti zpiisoben globalnimi trendy ve vyvoji ekonomiky, ale pro kazdy divod existuji

urcité dusledky, které vedou ke zhorSeni stavu nebo tpadku a likvidaci (10):

- posileni role nadnarodnich spolecnosti (TNC), narast velkych spole¢nosti
prostiednictvim procest fuzi a slouceni, a tedy zvySeni arovné konkurence;

- dynamicky rozvoj svétové ekonomiky;

- vnitropodnikové skandaly;

- rust spotiebitelskych pozadavku a potieb na podnikové produkty;

- vzajemna zavislost ekonomik riznych zemi a moznost dominového efektu béhem

finan¢nich a ekonomickych krizi a firemnich bankrota.

Z ekonomického hlediska mize podnik v obtizich Celit nékolika problémtm, které mohou
ohrozit jeho preziti. Jednim z nich je Spatné prizpusobeni prostiedi, coz muze ohrozit
podnik. Dalsim problémem muze byt snizeni objemu ¢innosti a ziskovosti, pouzivani
nevykonnych technik a nastrojii fizeni a obtizna financni situace. Nizky stupen vyuziti ve

vyrobnich zafizenich a nezajisténi shody: ¢lovék-metoda-stroj jsou také faktory, které
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mohou pfispét k potizim podniku (11). V zavislosti na stupni obtiznosti, ve které se
spolecnost v daném okamziku nachazi, se mize dostat do docasné platebni neschopnosti.

Déletrvajici platebni neschopnost mize vést k bankrotu podniku a jeho nasledné likvidaci
(®).

Potize, se kterymi se spoleCnost setkava, maji rizné pfiCiny. Vétsina t€chto obtizi pochazi
z konkurencniho a ekonomicko-socialniho prostiedi, ve kterém se spolecnost pusobi,

a mohou byt nasledujici (8):

zvySeni vnitini a mezinarodni konkurence;

- vznik substitu¢nich produktd;

- upadek vyznamného dodavatele, ktery diive zajistoval urc¢ité materialy, kusy, dily
nezbytné pro pokracovani ¢innosti;

- ztrata dulezitého klienta nebo jeho tipadek;

- upadek banky, se kterou mél podnik dominantni finan¢ni vztahy;

- vznik nekterych predpist na linii bezpecnosti a ochrany Zivotniho prostiedi podle

novych evropskych predpisu;

- neustaly pokles sménného kurzu.

Anghel v roce 2002 se domnival, ze faktory, které ovliviyji ,,zdravi“ spoleCnosti, 1ze

seskupit do tfi hlavnich slozek (8):

- kvalita jednotlivych vlastnikd a/nebo managementu;
- charakteristika odvétvi;

- ekonomické prostredi, ve kterém pusobi.

Bailesteanu (1998) na zakladé ptredchozich studii provedenych Altmanem, Argentim

a Conanem a Holderem se domniva, ze vznik bankrotu urcuji nasledujici faktory (8):

nemoznost splacet soucasné zavazkys;

nedostatek financnich zdroji na splaceni uvérd;

inkaso s velkym zpozdénim pohledavek;

rekordni ztraty.

Negativni vyvoj téchto faktort maze vést k financni nerovnovaze nebo snizeni ziskovosti
podnikani, tedy nizké efektivit¢ az neefektivnosti investic. Tyto situace, pokud se

nevytes§i mohou vést k likvidace (8).
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Upadek miZe byt zptsoben umyslng nebo z hrubé nedbalosti. Zplsoby, kterymi tato

situace muze nastat vymezuje Trestni zakonik § 224 odst. 1 a) az e) (12):
a) ¢ini vydani hrubé neprimérend svym majetkovym pomérum,

b) spravuje sviij majetek zpiisobem, ktery neodpovidd zdakonem mu uloZenym nebo

smluvné prevzatym povinnostem nebo je s nimi v hrubém nepoméru,
¢) uziva poskytnuty uvér v rozporu nebo hrubém nepoméru s jeho iicelem,

d) poskytuje ze svého majetku pujcky nebo uveéry jinym osobdm, ac to je v hrubém

nepomeéru k jeho majetkovym pomeériim, nebo

e) ucini nad rdmec obvyklého podnikatelského rizika obchod nebo operaci, kterd nendlezi
k jeho pravidelné podnikatelské cinnosti nebo je v hrubém nepoméru k jeho majetkovym

pomériim,
Pro spachani trestniho Cinu staci kterykoliv z vySe uvedenych zptsobu.

Dopad bankrotu malych a stfednich firem se rozsituje na Sirokou $kalu zainteresovanych
stran, vCetné vlastnika, rodiny, pratel, dodavatelt a zakazniki. Pokud selze né€kolik firem,
tak ovlivni dalsi spoleCnosti, se kterymi mély obchodni vztahy. Pfikladem muze byt to,
ze bankrotni firmy jiZ nejsou schopné uhradit své zavazky vuci jejich obchodnim
partnerim a tim ovlivni jejich platebni schopnost zvySenim pocti neuhrazenych
pohledavek. Rozsah a dopad bankrotu naznacuje, ze pochopeni zakladnich pficin je
dilezité a maze poskytnout informace uzitecné pro zvySeni pravdépodobnosti preziti

malych firem (13).

Analyza autorti Richarda Cartera a Howarda Van Aukena potvrzuje tfi jejich hypotézy

o tom, co vede k bankrotu, a to (14):

- Firmy s méné zkuSenymi vlastniky/manazery maji vétsi pravdépodobnost upadku
nez jiné firmy.

- Firmy s hor§im pfistupem ke kapitalu jsou nachylngjsi k bankrotu nez jiné firmy.

- Firmy, které Celi napjatym nebo zhorSujicim se trhiim, maji vétsi pravdépodobnost

selhani nez jiné firmy.
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Uveédomeéni si dilezitosti t€chto problému, snad jako indikatort bliziciho se krachu firmy,
muize majitelim umoznit vyvinout plany, které lze pouzit k prevenci financni tisné

a bankrotua (14).

1.1.3 Pravni regulace

V Ceském pravnim fadu se pouzivaji pojmy upadek a konkurz misto bankrot.
Insolvenéni zakon upravuje (3):

,,a) reSent upadku a hroziciho upadku dluznika soudnim 7izenim nékterym ze stanovenych
zpiisobii tak, aby doslo k usporddani majetkovych vztahii k osobam dotcenym dluznikovym
upadkem nebo hrozicim upadkem a k co nejvysSimu a zdsadné pomérnému uspokojeni
dluznikovych vériteli,

b) oddluzeni dluznika.

Z toho vyplyva, ze zdkon vymezuje nékolik typu bankrotu podniku jako je upadek,

hrozici upadek, platebni neschopnost a predluzeni.

Podle insolvencniho zakonu tpadek (resp. bankrot) znamena stav podniku, kdyz ma vice
véritell, penézité zavazky po dobu delsi 30 dnt po lhaté splatnosti a tyto zavazky neni

schopen plnit (3).

To znamena, ze podnik ma vice nez dva riznych subjekty, kterym dlouhodobé dluzi,

pfiCemz své zavazky viuci témto subjektem neni schopen splnit.

Platebni neschopnost (insolvence) nastava, jestli podnik ma zavazek po dobu delsi 30 dnt
po lhaté splatnosti a neni schopen své dluhy splnit kvili tomu, Ze zastavil platby podstatné
Casti svych penézitych zavazki, nebo je neplni po dobu delsi 3 mésica po lhite splatnosti,
nebo neni mozné dosahnout uspokojeni neékteré ze splatnych penézitych pohledavek vici
dluzniku vykonem rozhodnuti nebo exekuci, nebo nesplnil povinnost predlozit seznamy

uvedené v zakonu ¢. 182/2006 Sb. § 104 odst. 1, kterou mu ulozil insolven¢ni soud (3).

Pokud podnik splni aspori jednu podminku z vySe uvedenych lze ho povazovat za

platebné neschopného.

Hrozici upadek — je situace blizka k upadku a lze divodné predpokladat, ze dluznik

nebude schopen tadné a vcas splnit podstatnou cast svych penézitych zavazka (3).
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O predluzeni se jedna, kdyz ma dluznik vice véfiteld a vyse jeho zavazka prevysuje
hodnotu jeho majetku. Pfi stanoveni hodnoty majetku dluznika se pfihlizi 1 k dalSimu
hospodateni s jeho majetkem, popfipadé k dalSimu provozu jeho podniku, 1ze-1i za vSech
okolnosti davodné ocekavat, Ze dluznik bude schopen nadale hospodafit majetek nebo

podnikat (3).

Konkurz je soudni fizeni, které nasleduje po upadku a ma za ukol uspokojit véfitele

z majetku dluznika (3).

Rozlisovat tyto pojmy je dulezité pro posuzovani o skutecné situaci, kterou ma podnik

a 0 jeho budoucnosti, jestli muze , prezit“ nebo bude zanikat.

Zakon ¢. 182/2006 Sb., o tpadku a zpusobech jeho feseni (insolvencni zakon) upravuje
postupy a pravidla pro feseni upadku a insolvence fyzickych a pravnickych osob. Zakon
definuje pojmy jako upadek, insolvence, konkurs, oddluzeni a restrukturalizaci

a stanovuje postupy a lhity pro vedeni soudniho fizeni v téchto zalezitostech (3).

Podle zakona muze byt insolvenci postizen kazdy, kdo neni schopen splacet své dluhy
vcas a v plné vysi. Insolvencni fizeni zacina navrhem véfitele, ale mize byt podan také
dluznikem sam. Cilem insolvence je zajistit, aby byly dluhy véfiteld uhrazeny co

nejefektivnéji a aby byla ochranéna majetkova zakladna dluznika (3).

Zakon stanovi také postupy pro feSeni upadku a insolvence, jako jsou oddluzeni,
restrukturalizace a konkurs. Oddluzeni umoziuje dluznikovi snizit své dluhy a zachovat
tak svou podnikatelskou ¢innost. Restrukturalizace je proces, pii kterém se dluznik a jeho
véritelé snazi najit zpusob, jak udrzet podnikani a dosahnout dohody o splaceni dluhd.

Konkurs pak znamena prodej majetku dluznika za ucelem uspokojeni véfitelt (3).

Zakon ¢. 40/2009 Sb. v §224 trestniho zakoniku se tyka trestného ¢inu zptisobeni upadku.

Podle tohoto paragrafu se dopusti trestného ¢inu ten, kdo umyslné zptisobi upadek jinému
(12).

Zakon €. 563/1991 Sb., o uletnictvi, definuje pravni zaklad pro oceniovani majetku
a zavazkd, upravuje zvlastni povinnosti ucetnich jednotek v piipadé, Ze jsou v insolvenci
nebo v konkursu. Cilem tohoto zakona je zajisténi spravné a presné evidence ucetnich

udalosti a majetku v ptipadech, kdyz hrozi bankrot (15).
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Zakon €. 89/2012 Sb., obcansky zakonik, stanovi povinnost vést spolehlivé zaznamy,
upravuje zakladatelské pravni jednani, jednani za pravnickou osobu, definuje pojmy jako

je podnikatel, majetek a jméni osob, urcuje vznik zavazka a jejich obsah (16).

Zakon ¢. 90/2012 Sb., o obchodnich spole¢nostech a druzstvech (zakon o obchodnich
korporacich), vymezuje pravidla jednani ¢lenti volenych organd, vydani prospéchu
a ruceni Clena organu pii upadku obchodni korporace, svolani valné hromady s. r. o. kvili
hrozicimu tpadku, jednani jednatel(i spolecnosti s ruenim omezenym, svolani valné
hromady a. s. kvuli vysoké neuhrazené celkové ztraté, jednani predstavenstva

(statutarniho feditele) akciové spolecnosti (17).

Vyhlaska ¢. 190/2017 Sb. upravuje podrobnéjsi pravidla tykajici se vyhlaSeni upadku,
insolvencniho fizeni a dalSich souvisejicich zalezitosti podle § 3 odst. 3 insolven¢niho

zakona. Konkrétné se tyka nasledujicich oblasti (18):

- Podminky pro vyhlaSeni upadku

- Zpusob a lhity pro podani navrhu na vyhlaseni upadku

- Postup soudniho rozhodovani o vyhlaSeni upadku a jmenovani insolvencniho
spravce

- Prava a povinnosti insolven¢niho spravce a dluznika v insolven¢nim fizeni

- Zpusob a lhity pro podani pohledavek v insolven¢nim fizeni

- Zpusob a lhity pro podani navrhu na schvaleni insolven¢niho planu

- Postup soudniho rozhodovani o schvaleni insolven¢niho planu

- Postup pfii nesplnéni insolven¢niho planu a navrhu na ukonceni insolvencniho
fizeni

Vyhlaska €. 190/2017 Sb. tak slouzi jako prakticky nastroj pro aplikaci insolvencniho

zakona v praxi (18).
1.2 Malé a stredni podniky
1.2.1 Vymezeni

Malé a stiedni podniky (SME) jsou podniky, které udrzuji trzby, majetek nebo pocet
zamestnanci pod urCitou hranici. Kazda zemé ma svou vlastni definici toho, co
predstavuje maly a stfedni podnik. Musi byt splnéna urcitd kritéria velikosti

a prilezitostné je zohlednéno i odvétvi, ve kterém spolecnost pasobi (19).
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Malé a stfedni podniky (SME) jsou definovany v doporuceni EU 2003/361. Za podnik se
povazuje kazdy subjekt provozujici hospodarskou ¢innost bez ohledu na jeho pravni
formu. Patfi sem zejména osoby samostatné vydélecné cinné a rodinné podniky
provozujici femeslnou nebo jinou cinnost a partnerstvi nebo sdruzeni pravidelné
vykonavajici hospodarskou ¢innost. SME je definovano podle stanovenych Evropskou

Komisi kritérii (20).
1.2.2 Kiritéria

Kategorie mikropodniki, malych a stfednich podniki (SME) je tvofena podniky, které
zamestnavaji méné nez 250 osob a jejichz rocni obrat neptesahuje 50 milionti EUR a/nebo

ro¢ni rozvaha neptesahuje EUR. 43 miliona (20).

V ramci kategorie SME je maly podnik definovan jako podnik, ktery zaméstnava méné
nez 50 osob a jehoz ro¢ni obrat a/nebo rocni bilan¢ni suma nepiesahuje 10 milionit EUR

(20).

V ramci kategorie SME je mikropodnik definovan jako podnik, ktery zaméstnava méné
nez 10 osob a jehoZz rocni obrat a/nebo ro€ni bilancni suma neptesahuje 2 miliony EUR

(20).
1.2.3 Vyznam

Malé a stfedni podniky predstavuji zakladni pilif stabilni trzni ekonomiky a mohou slouzit
jako indikator uspésnosti ekonomickych a danovych opatieni zavadénych vladou.
Bohuzel, tyto podniky se Casto potykaji s nedostatkem kapitadlu a omezenym piistupem
k financovani, jako jsou bankovni uvéry nebo dotace. Nicméné jsou mnohem Iépe
pfizptsobivé zménam nez velké podniky, prestoze jsou vystaveny vétSimu riziku. V
Ceské republice se zvysuje poCet krachujicich malych a stiednich podnikt v dsledku

financ¢ni krize a jejich nasledkd (21).

Z grafu & 1 vyplyva, ze pocet zaniklych podnika v Ceské republice se li§i v zavislosti na
oblasti ekonomické Cinnosti. V obdobi 2017 az 2019 byl nejvice postizen velkoobchod
a maloobchod, zpracovatelsky prumysl a stavebnictvi, kde doslo k vyraznému nartstu
poctu zaniklych podnikd. Naopak nejméné postizené byly Cinnosti v oblasti nemovitosti,

kde byl zaznamenan stabilni pocet zaniklych podnikt v celém uvedeném obdobi (22).
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Graf ¢. 1: Pocet zaniklych podniku za rok 2017-2019 dle ekonomické ¢innosti
(Vlastni zpracovani dle dat z CSU)
Tabulka ¢&. 1 Pocet zaniklych podniki za rok 2017-2019 dle ekonomické ¢innosti
(Vlastni zpracovani dle dat z CSU)
Rok 2017 2018 2019
Té&zba a dobyvani 13 25 26
Zpracovatelsky priumysl 11900 12266 14 338
Vyroba a rozvod elektiiny, plynu, tepla a klimatizovaného vzduchu 203 222 179
Zasobovani vodou; Cinnosti souvisejici s odpadnimi vodami, odpady
) 401 401 560
a sanacemi
Stavebnictvi 12340 12828 14 481
Velkoobchod a maloobchod; opravy a idrzba motorovych vozidel 19698 17297 21 347
Doprava a skladovani 2736 3073 3481
Ubytovani, stravovani a pohostinstvi 5487 5185 5792
Informacni a komunikac¢ni ¢innosti 2821 3057 5652
Penéznictvi a pojisStovnictvi bez ¢innosti holdingovych spole¢nosti 2390 2217 1 680
Cinnosti v oblasti nemovitosti 3309 3264 6 067
Profesni, védecké a technické Cinnosti 11756 12354 16 272
Administrativni a podptirné ¢innosti 2463 2720 3782
Vzdélavani 1483 1557 2231
Zdravotni a socidlni péce 1295 1223 1 005
Kulturni, zabavni a rekreacni Cinnosti 1241 1429 2 583
Osobni sluzby 4129 3908 5330
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Graf ¢. 2: Pocet vzniklych podniku za rok 2017-2019 dle ekonomické ¢innosti
(Vlastni zpracovani dle dat z CSU)

Tabulka ¢. 2: Pocet vzniklych podniki za rok 2017-2019 dle ekonomické ¢innosti
(Vlastni zpracovani dle dat z CSU)

Rok 2019 2018 2017
Té&zba a dobyvani 26 34 33
Zpracovatelsky priumysl 14338 17583 16052
Vyroba a rozvod elektiiny, plymu, tepla a klimatizovaného vzduchu 179 226 159

Zasobovani vodou; Cinnosti souvisejici s odpadnimi vodami, odpady a
560 443 459

sanacemi

Stavebnictvi 14481 15714 14387
Velkoobchod a maloobchod; opravy a idrzba motorovych vozidel 21347 20992 23528
Doprava a skladovani 3481 3621 3188
Ubytovani, stravovani a pohostinstvi 5792 5632 5832
Informacni a komunikac¢ni ¢innosti 5652 5908 5457
Penéznictvi a pojisStovnictvi bez ¢innosti holdingovych spole¢nosti 1 680 1748 1203
Cinnosti v oblasti nemovitosti 6 067 4898 4219
Profesni, védecké a technické Cinnosti 16272 19968 17250
Administrativni a podptirné ¢innosti 3782 3512 2988
Vzdélavani 2231 2138 1789
Zdravotni a socidlni péce 1 005 1112 922
Kulturni, zabavni a rekreacni Cinnosti 2 583 2741 2115
Osobni sluzby 5330 5062 4858

Z grafu C. 2 je patrné, ze pocet vzniklych podniki se v jednotlivych sektorech v prabéhu

let mirné ménil. Nejvetsi nartst poctu noveé vzniklych podnikt byl zaznamenan v odvétvi
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stavebnictvi, zpracovatelském pramyslu, a v odvétvi velkoobchodu a maloobchodu
s opravami a udrzbou motorovych vozidel. Naopak v odvétvi t€zby a dobyvani byl

zaznamenan pokles v poctu noveé vzniklych podnika (22).

Celkové lze fici, e se ekonomika Ceské republiky v pribé&hu let pomalu rozviji a vznikaji
nové podniky, pficemz v nekterych sektorech je tento trend vice patrny nez v jinych.
Nicméné, pokud porovname oba grafy, je vidét, Zze pocet zaniklych a vzniklych podnikt
ve zpracovatelském primyslu a ve stavebnictvi se pomérné€ nelisi a je v poméru pfiblizné

3:4 zaniklych k vzniklym.
1.3 Zpracovatelsky pramysl

Zpracovatelsky primysl v Ceské republice podle CZ NACE je oznadovan jako C. Jedna
se o kategorii odvétvi, ktera zahrnuje vyrobu a zpracovani surovin, polotovart a vyrobka
v prumyslovém sektoru. Mezi nejvyznamnéjsi odvétvi v ramci CZ-NACE C patii
potravinaisky prumysl, strojirenstvi, elektrotechnika, chemicky primysl a vyroba plastu.
Zpracovatelsky pramysl je pro ceskou ekonomiku velmi dulezity a tvofi vyznamnou Cast

HDP (23).
1.3.1 Pojem

Zpracovatelsky primysl byva definovan nasledovné: ,, 1ato sekce zahrnuje mechanickou,
fyzikalni nebo chemickou preménu materidli nebo komponentii na nové produkty (zbozi),
ackoliv toto nelze pouzit jako jednotné univerzdlni kritérium pro definovdni vyroby zboZi,
tj. zpracovatelského priimysiu, (dale pod poznamkou ke zpracovani odpadu). Materidly,
latky a suroviny, které se vyuzivaji jako vstupy zpracovatelského priimysiu, jsou produkty
zemédélstvi, lesnictvi, rybolovu a akvakultury, t62by, dobyvani kamene a piskii a jilit nebo
se téz muze jednat o produkty jinych zpracovatelskych cinnosti. Podstatnd zména,
renovace nebo rekonstrukce produktii se obecné povazuje za vyrobu zbozi, a zarazuje se
tedy do zpracovatelského primyslhu. Vysledkem vyrobniho postupu jsou bud hotové
vyrobky urcené pro uzivani nebo spotiebu, nebo polotovary urcené k dalSimu opracovani

nebo zpracovani.“ (23).
1.3.2 Podil na celkovém trhu

Graf ¢. 3 zobrazuje pocet podniki, které ptisobi v kazdém konkrétnim odvétvi dle CZ-

NACE v Ceské republice za rok 2020. Nejvétsi pocet podnikd maji velkoobchod
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a maloobchod, stavebnictvi, profesni, védecké a technické Cinnosti a zpracovatelsky
prumysl (22).
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Pocet podniku
M B - TéZba a dobyvani
C - Zpracovatelsky prdmysl
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G - Velkoobchod a maloobchod; opravy a udrzba motorovych vozidel
H - Doprava a skladovani
| - Ubytovani, stravovani a pohostinstvi
J - Informacni a komunikaéni ¢innosti

m L - Cinnosti v oblasti nemovitosti

Graf €. 3: Pocet podniki za rok 2020 dle ekonomické ¢innosti

(Vlastni zpracovani dle dat z CSU)

B C - Zpracovatelsky pramysl

M D - Vyroba a rozvod elektfiny, plynu, tepla
a klimatizovaného vzduchu

M F - Stavebnictvi
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Udrzba motorovych vozidel
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M J - Informacni a komunikacni ¢innosti

B M - Profesni, védecké a technické ¢innosti
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Graf ¢. 4: Podil odvétvi podle CZ-NACE dle obratu (mil. CZK)
(Vlastni zpracovani dle dat z CSU)
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Graf & 4 zobrazuje obraty v jednotlivych sektorech ekonomiky Ceské republiky
v milionech korun za rok 2020. Nejvyssi podil podle obratu v roce 2020 mél
zpracovatelsky pramysl s 34 % na celkové Castce, nasledovanym odvétvim velkoobchodu
a maloobchodu s podilem 31 %. Stavebnictvi mélo podil 7 %, zatimco vyroba a rozvod
elektfiny, plynu, tepla a klimatizovaného vzduchu méla 9 %. Men$i podily mély sektory
dopravy a skladovani, informacni a komunikaéni ¢innosti, profesni, védecké a technické

cinnosti — 4 % (22).

Vzhledem k tomu, Ze zpracovatelsky prumysl tvori znacnou ¢ast ekonomiky a ma vliv na
mnoho dalSich odvétvi, bylo rozhodnuto pouzit data z tohoto odvétvi pro testovani
a vytvoreni bankrotniho modelu. Navic, zpracovatelsky pramysl je relativné stabilni a ma
pomérné predvidatelny vyvoj, coz usnadiiuje predikci budoucich trendd. Data z tohoto

odvétvi jsou k dispozici v dostateném mnozstvi vzorki a s dostate¢nou mirou detailu.
1.4 Metody tvorby modelu

V oblasti predikce bankrotu firmy existuje fada riznych védeckych metod a modeld, které
se snazi poskytnout informace o budoucich obchodnich operacich podnikatelského
subjektu a jeho Sancich na preziti. VétSina autorti téchto metod se zaméfila na analyzu
finan¢nich pomérovych ukazatell, coz predstavuje mikroekonomicky pfistup k predikci
bankrotu. Pro odvozeni modeld, které jsou aplikovatelné na konkrétni podminky v dané

zemi, autofi vyuzili vysledka pfedchozich vyzkumt (7).

Mnoho autora vytvorilo rizné modely, aby predpovédeélo riziko bankrotu. Analyza rizika

bankrotu se provadi né€kolika metodami, z nichz kazda odhaluje jiné aspekty rizika

bankrotu. Tyto modely zahrnuji jak kvantitativni, tak kvalitativni proménné. Také mame

(8):

- Tradiéni metody také nazyvané ,ucetni metody” zalozené na financnich
(kvantitativnich) kritériich — finan¢ni ukazatele: likvidita, zadluzenost, ziskovost,
penézni pomér atd.

- Metody zalozené na nefinancnich (kvalitativnich) kritériich, jako jsou nasledujici:
Metody fizeni; Metody konkuren¢ni strategie; Metody zalozené na pfistupu
udrzitelného rozvoje;

- Jiné metody (na zakladé kritickych prfipominek auditori, na zakladé

makroekonomického rastu, zakona).
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- Statistické metody (zalozené na diskrimina¢ni analyze, analyze logit/probit a modelu
nebezpeci). Statistické metody jsou zalozeny vétSinou na finan¢nich kritériich, ale
mohou byt upraveny nefinan¢nimi kritérii, jako je velikost ¢innosti, odvétvi Cinnosti,
riziko zemé atd.).

Mnohé z téchto modelG jsou zalozeny na matematickych a statistickych metodach

(zeyména regresni a diskriminacni analyza). Modely predikce bankrotu 1ze rozdélit do tii

skupin: statistické modely, modely vyuzivajici umeélou inteligenci a teoretické modely.

Statistické modely lze rozdélit do dvou skupin: jednorozmémé a vicerozmérné.

Vicerozmérné statistické modely zahrnuji vicerozmérné modely diskriminacni analyzy,

linearni pravdépodobnost, logitové modely, probitové modely a celkové kumulativni

a Castecné Upravy (24).

Modely pro predikci bankrotu jsou z velké Casti zalozeny na vicerozmérnych technikach
statistické analyzy, mezi které patii napfiklad vicenasobna diskriminacni analyza,
logitové a probitové analyzy. Tyto statistické metody poméhaji odhalit vztahy mezi
jednotlivymi finan¢nimi ukazateli a pravdépodobnosti bankrotu firmy. Vysledky analyzy
se pak pouzivaji k vytvoreni prediktivniho modelu, ktery dokaze s urcitou pfesnosti
predikovat bankrotové riziko podniku. Celkové lze tedy fici, ze pro predikci bankrotu
firmy se vyuzivaji predevsim statistické metody a modely, které kombinuji vysledky

finan¢ni analyzy s technikami statistické analyzy a predikce (7).

Vyuziti pomeérovych ukazateli ma tu vyhodu, Ze ve srovnani s absolutnimi urovnémi
ukazatelt poskytuji urCitou obecnou pouzitelnost. Pouzivanim finanénich pomérovych

ukazatell z velké Casti se odstranuji limity generované velkymi firmami (8).

Studie zdUraziuji ditlezitost finan¢nich ukazatelt pro predikci rizika bankrotu pomoci
statistickych metod, odbornici upozoriuji na to, ze tyto modely nejsou dokonalé a mély
by byt doplnény o nefinan¢ni pfistupy. Ty zahrnuji vék podniku, podil na trhu, forma
vlastnictvi, odvétvi Cinnosti, kvalitu manazerského tymu, kritické komentare auditora
a dalsi faktory. Doplnéni téchto faktorti by mohlo zvysit piesnost predikce a umoznit lepsi

identifikaci rizik, které by mohly mit vliv na finan¢ni situaci podniku (8).

Napriklad ve studii Y. WU (25) autofi porovnavali vykonnost nékolika alternativnich
modela predikce bankrotu na vzorku britskych firem. Testované modely zahrnuji tradi¢ni

statistické metody, jako jsou logistickd regrese a diskriminacni analyza, stejné jako
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novejsi techniky: rozhodovaci stromy a umélé neuronové sité. Vysledky naznacuji, ze
1 kdyz zadny model neptevySuje presnost vSech ostatnich ve vSech pripadech, urcité
modely jsou vhodné§i pro konkrétni typy firem nebo odvétvi. Naptriklad model
rozhodovaciho stromu fungoval lepé pro firmy v sektoru sluzeb, zatimco model logistické
regrese byl ucinngjsi pro firmy ve zpracovatelském pramyslu. Autofi dospéli k zavéru, ze
nejlepsi vysledky pii predpovidani rizika bankrotu pravdépodobné pfinese kombinace
modelt, spiSe nez spoléhani se na jedinou metodu. Rovnéz poznamenavaji, ze zaclenéni
kvalitativnich informaci, jako jsou komentafe vedeni a zpravy analytik(, maze zlepsit

presnost predpoveédi (25).

V této diplomové praci se vyskytuji dve statistické metody: linearni diskriminaéni analyza
a analyza logit (logistickd regrese). V této podkapitole bude kazda z téchto metod

podrobné popsana a vysvétlena.
1.4.1 Linearni diskriminac¢ni analyza

Lineéarni diskriminacni analyza je statistickd metoda pouzivana k analyze dat, ktera se
snazi najit linearni kombinaci proménnych, ktera nejlépe rozliSuje mezi dvéma nebo vice
skupinami. Tato metoda se Casto pouziva pro klasifikaci, naptiklad rozliSeni mezi dvéma
skupinami lidi na zaklad¢ jejich vysky a hmotnosti, rozliSeni mezi zdravymi a nemocnymi
pacienty na zaklade jejich zdravotnich dat, nebo rozliSeni mezi spamem a ne-spamem

v e-mailovych zpravach na zakladé riznych proménnych (26).

Linearni diskriminacni analyza hled4 linearni kombinaci proménnych, kterd nejlépe
oddéluje skupiny. Tento linearni kombinace se nazyva diskriminacni funkce. V pfipadé
dvou skupin je diskriminac¢ni funkce jednoduse linearni rovnice, kterd rozdéluje
proménné na dvé skupiny. Pokud jsou skupiny vice nez dvé, pak se hleda nékolik

diskriminacénich funkci, kazda pro jednu dvojici skupin (26).

Pro vypocet diskriminacni funkce se pouziva tzv. Fischerova diskriminacni analyza, ktera
se snazi maximalizovat pomér mezi skupinovou varianci a vnitroskupinovou varianci.

Tento pomér zajistuje, ze diskriminacni funkce bude oddelovat skupiny co nejlépe (26).
Mezi hlavni vyhody linearni diskriminacni analyzy patii (26):

- Dobra schopnost klasifikace dat: analyza muze presné rozdélit data do skupin a urcit,

do které skupiny data patfi na zakladé jejich vlastnosti;
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- Schopnost pracovat s vicerozmérnymi daty: analyza muze pracovat s velkym poctem
proménnych, coz je uzitecné pii analyze dat s mnoha riznymi vlastnostmi.

- Interpretace vysledka: analyza umoziiuje interpretovat vysledky a pochopit, jak
jednotlivé vlastnosti dat pfispivaji k rozdeleni do skupin.

Mezi nevyhody patii (26):

- Predpoklad linearni zavislosti: predpoklada linearni zavislost mezi proménnymi, coz
muze byt problém u dat s ne-linearnimi vztahy mezi vlastnostmi.

- Predpoklady: analyza vyzaduje nekolik predpokladi, jako je normalita dat,
nezavislost proménnych.

1.4.2 Konkrétni aplikace metody linearni diskrimina¢ni analyzy

Altmaniv model bankrotu je zalozen na vicenasobné diskriminacni analyze, kterou
Altman poprvé pouzil v roce 1968. Tento model je vytvoren za ucelem urCeni financni
tisné podniku a predikce jeho bankrotu. Altman pouzil vlastni databazi spolecnosti
koétovanych na NYSE, které prosperovaly, 1 firem, které zbankrotovaly, a zahrnul do
modelu pét nejdulezitéjsich finan¢nich pomérovych ukazateli. Tyto ukazatele jsou
vazeny a spocitany do diskriminacni funkce, ktera rozdeluje podniky na ty, které maji
vys$Si pravdépodobnost bankrotu a ty, které nezbankrotuji. Altman dale popsal metodu
diskriminac¢ni analyzy a dal§i modely vhodné pro predikci finanéni tisn€ ve svych knihach
Financial Ratios, Discriminant Analysis a Corporate Failure Forecasting and Corporate
Financial Disaster z roku 2006. Tyto modely a metody jsou vyuzivany v praxi pro analyzu

finan¢niho zdravi firem a predikci finan¢nich problému (8).

V obecném piistupu vicenasobna diskriminacni analyza je skorovaci metoda zalozena na
statisticky stanoveném poCtu blokd (ukazatelt), vazeném nékterymi koeficienty
v matematickém modelu, ktery by mohl s urcitou pravdépodobnosti urcit budouci zdravi
podniku. Analyzovanému podniku je tedy pfifazena nota Z, nazyvana ,,ZETA skore®,
kterd je vypoctena pomoci linearni kombinace nékolika proménnych. Vicendsobna
diskriminac¢ni analyza se pouziva k urCeni, které z t€chto proménnych maji nejvétsi vliv
na predikci budouciho stavu podniku a jakym zptsobem by mély byt vazeny. Poté je na
zakladé vazenych ukazateli vypocteno ZETA skore. Toto skore slouzi jako prediktivni

ukazatel budouciho stavu podniku, a to bud’ jako pravdépodobnost bankrotu nebo jako
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vykonnostni ukazatel. V zavislosti na ziskané hodnoté skore je subjekt povazovan za

zdravy nebo v upadku. Obecné model vypada nasledovné (8,27):
Z = Z]_X]_ + ZzXz + Z3X3 + -+ Zan
kde:

Z1,72,73 ... Zn — predstavuje vazené koeficienty, které urcuji jejich relativni dulezitost
v modelu. Celkové Z-skore pak poskytuje predikci pravdépodobnosti bankrotu

spolecnosti;
X1, X2, X3 — predstavuje hodnoty diskriminacnich finan¢nich poméra.

Modely vytvoiené pomoci vicendsobni diskriminacni analyzy maji v hodnoceni Sedou

zonu. Napriklad, Altmanovo Z-skoré ma hranice hodnoceni (27):
Z € < 2,99; 00) - podnik je aktivni;

Z €(1,81;2,99) - Seda zona

Z € (-o0; 1,81 > - bankrotni podnik

Sed4 zona v bankrotnich modelech se obvykle vztahuje na situace, kdyz skore podniku
se pohybuje v blizkosti kritické hranice mezi solventnosti a nesolventnosti, coz ztézuje
presné urceni, zda je firma ohrozena bankrotem. V takovém piipadé neni mozné s jistotou
urcit, zda firma bude nadale prosperovat nebo se dostane do financ¢ni tisné. V nékterych
modelech se proto pouzivaji specialni techniky pro zohlednéni této nejistoty a zvySeni
spolehlivosti predikce. Napfiiklad Altmantv Z-skoére pro predikci bankrotu zahrnuje
urcitou toleranci pro Sedou zénu a dava t€émto firmam hodnotu, kterd odrazi jejich

rizikovou povahu a pravdépodobnost bankrotu (8).
Vicenasobna diskriminacni analyza ma své vyhody a nevyhody (28):
Vyhody:

- jeuznavana a ovéfena metoda pro hodnoceni financni stability podnikd;

- umoziuje identifikovat klicové faktory, které ovliviiuji financni stabilitu podnikd
a umoziuje jim piizpusobit své strategie a fizeni k témto faktorim,;

- muze byt pouzita pro rizné typy podnika a rizné obory;

- muze byt pouzita pro predikci bankrott a financni tisné.

Nevyhody:

32



- muze byt ovlivnéna chybami v datovych zdrojich nebo nepfesnostmi v hodnoceni
ukazatelu;

- nemusi byt vzdy spolehlivd v dobé krize, kdyz jsou podniky vystaveny mnoha
vngjsim vliviim, které mohou ovlivnit jejich financni situaci.

- se spoléha na existujici data a mize byt omezena omezenym mnozstvim dat, ktera
jsou k dispozici.

1.4.3 Logit analyza

Logit a Probit analyzy jsou statistické metody, které se pouzivaji k predikci
pravdépodobnosti, ze firma zbankrotuje. Tyto metody se zacaly pouzivat v 70. letech, ale
jejich popularita byla nizsi nez u metody vicenasobné diskriminacni analyzy, ktera se
pouzivala od konce 60. let. Vicenasobna diskriminacni analyza pouziva skore vypocitané
z ruznych faktort k urCeni pravdépodobnosti bankrotu, zatimco Logit a Probit analyzy
pouzivaji vektor vysvétlujicich proménnych pro predikci pravdépodobnosti bankrotu.
Tyto metody vyuzivaji statistické modelovani a vypocty, aby poskytly kvantitativni

predikce pravdépodobnosti bankrotu na zédkladé konkrétnich proménnych (8).

Vyhodou logistické regrese oproti diskriminacni analyze je vy$si prediktivni schopnost
a nepotiebuje dodrzeni predpokladl, které by mohly omezit jeji pouzitelnost (napf.

normalita dat, linearni vztah mezi proménnymi, nezavislost dat) (24).

Logit model umoziiuje modelovat komplexni vztahy mezi proménnymi, ale zarovei
predpoklada logaritmicko-linearni vztah mezi proménnymi odezvy (zavislé)
a vysvétlujicimi promeénnymi (nezavislé). Je vhodny zejména pro predpovidani binarnich
vystupt, tedy klasifikace do jedné ze dvou kategorii na zakladé hodnoty jedné nebo vice
nezavislych proménnych. V ptipadé tvorby bankrotniho modelu je tedy vystupem binarni
promeénna, kterd udava, zda dana spolecnost zbankrotovala (1) nebo nezbankrotovala (0).
Je dilezité poznamenat, ze pro mala data mize byt uzite¢néjsi diskriminacni analyza,
zatimco pro vétsi vzorky se doporucuje logisticka regrese. Nicméné, logit modely maji
své slabiny, jako napftiklad citlivost na vzdalena pozorovani. To znamena, zZe jednotliva
pozorovani, ktera jsou vyrazné odliSna od ostatnich, mohou vyznamné ovlivnit vysledky
modelu. Tyto odlehlé hodnoty mohou byt zptusobeny napiiklad chybou v datech. Pro
zlepSeni vysledku je tedy dulezité vénovat pozornost identifikaci a odstranéni odlehlych

hodnot (24).
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Pomoci logistické transformace jsme specifikovali pravdépodobnost Pi pomoci

nasledujiciho modelu (8):
Pi = f (o + pxi),
kde
xi predstavuje vybrané financni ukazatele a « a f jsou odhadované parametry.
Pi se pak vypocita pomoci nasledujici logistické funkce (8):

_exp(a+pxi) 1
"7 lexp (a4 Bxi) 1+ exp (—a — Bxi)

Podle (8) Ize logitovy model zapsat nasledovné:
. P;
logit = In (1—_Pl) = f(a + Bx;),
Vyse uvedeny vzorec predstavuje pfirozeny logaritmus poméru Sanci dvou moznych
alternativ (P1, PO). Cilem logistické regrese je vypocitat pomér Sanci (%); v tomto

vztahu pfirozeny logaritmus predstavuje logitovou transformaci (8).

Na zakladé vysledk logit modelu, kde byly pouzity vysvétlujici proménné (napf.
likvidita, zadluZenost, rentabilita atd.), mtzeme urcit pravdépodobnost bankrotu podniku.
Pro tento ucel miazeme pouzit cut-off skore, obvykle nastavené na trovni 0,5, a podniky
nad touto hodnotou jsou povazovany za ohrozené bankrotem, zatimco podniky pod touto
hodnotou maji niz§i (nebo zadnou) pravdépodobnost bankrotu. Chyba typu I (false
negative rate) vznika, kdyz bankrotni podnik je chybné klasifikovan jako
nebankrotni/aktivni a nedostava tak potiebnou pomoc. Naopak, chyba typu II (false
pozitive rate) vznika, kdyz je spolecnost, kterd neni bankrotem, chybné klasifikovana jako
ohroZena bankrotem a dostava tak nadbyteCnou pomoc, coz muZze byt nezadouci
z hlediska efektivnosti vyuziti zdroji. Tyto chyby Ize minimalizovat nastavenim

optimélniho cut-off skore, které bude zéaviset na specifickych podminkach a cilech
analyzy (8).
Mezi vyhody logistické regrese patfi jednoduchd pouzitelnost, snadnéd interpretace

vysledkti a vysoka presnost, kterou zajistuje metoda maximalni vérohodnosti. Dalsi

vyhodou je schopnost zahrnout do modelu charakteristiky, které nejsou silnymi

34



prediktory, ale jsou podstatné z obchodnich nebo ekonomickych divodi. Logisticka

regrese je také bézné dostupna v mnoha statistickych softwarovych nastrojich (29).

Nevyhodou logistické regrese je potieba detailni pripravy dat. Je nutné provést Gpravu
databaze, aby byla odstranéna multikolinearita, logické chyby pfii sbéru dat a Uprava
neuplnych dat, coz muze byt prekazkou pii tvorbé modelu logistické regrese. Dalsi
nevyhodou je omezeni pouziti pouze na binarni vystupy a neschopnost modelovat

slozit&jsi vztahy mezi vysvétlujicimi a vysvétlovanymi promeénnymi (29).
1.4.4 Omezeni modelu predikce bankrotu

V ¢lanku Grice a Dugana popisuji o omezenich modelt predikce bankrotu a nabizi
nektera varovani pro vyzkumniky pracujici v této oblasti. Autofi tvrdi, Ze zatimco modely
predikce bankrotu mohou byt uziteCnymi nastroji pro hodnoceni tUvérového rizika,

existuje nekolik omezeni, kterych by si vyzkumnici méli byt védomi (30).

Jednim z kliCovych omezeni modelli predikce bankrotu je, Ze jsou zalozeny na
historickych datech, a ne vzdy mazou byt schopny piesné predvidat budouci bankroty. Je
to proto, ze ekonomické a trzni podminky, které vedly k bankrotim v minulosti, nemusi
byt stejné jako ty, které nastanou v budoucnu. Modely predikce bankrotu navic nemusi
brat v uvahu urcité kvalitativni faktory, které mohou ovlivnit bonitu spole¢nosti, jako jsou

zmeény ve vedeni nebo zvyseni konkurence (30).

Dal$im omezenim modelt predikce bankrotu je to, ze mohou podléhat nadmérnému
dovybaveni. K dovybaveni dochazi, kdyz je model trénovan na malém vzorku dat a poté
aplikovan na vétsi vzorek, coz vede k nepfesnym predpoveédim. To muze byt problém,
pokud je model predikce bankrotu zalozen na malém poctu bankrotil, protoze nemusi byt

schopen presné predpoveédét bankroty na vét§im vzorku (30).

Autofi rovnéz varuji, ze spoléhani se pouze na bankrotni predikéni modely pfi
rozhodovani je nedostacujici. Je tieba provést komplexni analyzu podniku a na zaklade
ni usuzovat, nikoli se spoléhat pouze na jeden model. Modely predikce bankrotu mohou
byt uziteCnym nastrojem, avSak mely by byt pouzivany ve spojeni s dalS§imi zdroji
informaci, jako jsou finan¢ni vykazy a rozhovory s vedenim, aby byl ziskan uplny obraz

o bonité¢ spolecnosti (30).
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1.5 Hodnoceni proménnych

1.5.1 Korelace

Multikolinearita se vyskytuje, kdyz v modelu existuje vysoka linearni zavislost mezi
vysvétlujicimi proménnymi. Jednou z metod, jak ji muzeme vypocitat, je koeficient
parové korelace, ktery urCuje miru korelace mezi dvéma proménnymi. Pokud je hodnota
koeficientu vyssi nez 0,75, jedna se o silné parové korelaci mezi proménnymi a mize
znamenat, ze jsou tyto proménné multikolinearni. Pokud je korelacni koeficient blizky
-1, znamena to, Ze existuje silna negativni korelace mezi dvéma proménnymi, coz
znamena, ze kdyz se jedna proménna zvysuje, druha klesa a naopak. Pokud je korelacni
koeficient blizky +1, znamena to, ze existuje silna pozitivni korelace mezi dvéma
proménnymi, coz znamena, ze kdyz se jedna proménna zvysuje, zvySuje se 1 druha. Pokud
je korelacni koeficient blizky 0, znamena to, ze mezi proménnymi neexistuje zadna

linearni zavislost (29).

Vysoka mira multikolinearity muze vést k neschopnosti odhadnout vliv kazdé
z proménnych na zavislou proménnou. To mlze vést k neplatnosti regresniho modelu
a nemoznosti proveést vypocty. Kromé toho miize multikolinearita vést k nejistoté ohledné
pficinnych vztahli mezi proménnymi a ke Spatné interpretaci vysledkd regresni analyzy
(29).

Jednou z moznosti feSeni multikolinearity je odstranéni nebo transformace proménnych,
které zpisobuji vysokou zavislost. Pokud je multikolinearita stale pfitomna, muze byt
nutné ziskat novy vzorek dat nebo provést vybér novych vysvétlujicich proménnych (29).
Je dulezité provést analyzu multikolinearity pfed pouzitim regresni analyzy a pripadné ji

fesit, aby bylo zajisténo spravné a spolehlivé vyuziti regresniho modelu.

1.5.2 T-test

Pro tcely diplomové prace v praktické Casti byl pouzit t-test pro porovnani praméru dvou
nezavislych souboru dat a testovani hypotézy o jejich shod¢.

Levenuv test, pojmenovany podle amerického statistika Hermana O. Levene, slouzi
k testovani shody rozptyli mezi dvéma nebo vice skupinami dat. Testovani shody
rozptyl je dulezité, protoze pokud jsou rozptyly mezi skupinami rizné, mize to vést

k nespravnému vyhodnoceni vztahti mezi proménnymi a k chybnym zavéram. Leveniv
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test se snazi detekovat signifikantni rozdily mezi rozptyly jednotlivych skupin
a umoznuje tak urcit, zda jsou rozdily mezi skupinami skutecné, nebo zda jsou zptsobeny
pouze nahodou. Vysledkem testu je F-test a pfislusna p-hodnota. Pokud je vysledna p-
hodnota Leveneova testu niz§i nez stanovena hladina vyznamnosti (obvykle 0,05),
znamena to, ze rozdily v rozptylech mezi vzorky by pravdépodobné nevznikly pouze
nahodng, ale jsou statisticky vyznamné. To vede k zamitnuti nulové hypotézy o shodé
rozptylli mezi vzorky a naznacuje existenci rozdilu mezi rozptylem v jedné nebo vice

populacich (31).

Studentv t-test porovnava prumér Ciselné datové fady s predem urcenou konstantou,
ktera je na datech vybéru nezavisla a urCeni, zda jsou tyto priméry statisticky vyznamné
odlisné. Nulovou hypotézou je tvrzeni, ze stfedni hodnota se rovna konstanté, pfitom se
predpoklada, ze data pochazeji z normalniho rozlozeni a shodnosti rozptyli obou
soubort. Existuji dva typy t-testd pro porovnani priméra: nezavisly t-test a zavisly t-test.
Pfi porovnani pramért dvou souborti hodnot je dilezité urcit, zda jsou rozptyly té€chto
souborti homogenni. Pokud nejsou, je nutné pouzit modifikovanou verzi t-testu, tzv.
Welchav t-test, ktery bere v tivahu razné rozptyly obou soubort. V praktické ¢asti byl

pouzit nezavisly t-test (32).

Welchav t-test slouzi k testovani statistické vyznamnosti rozdilu mezi praméry dvou
nezavislych vzorku, kdyz nelze predpokladat, ze maji stejny rozptyl. Tento test se pouziva
v situacich, kdyz je rozptyl jedné nebo obou vzorkl rizny a neni mozné pouzit tradicni

Studentlv t-test, ktery predpoklada stejny rozptyl pro oba vzorky (31).

Welchlv t-test vychazi z predpokladu, ze oba vzorky maji normalni rozdéleni a jsou
nezavislé. Testuje nulovou hypotézu, Ze rozdil mezi pruméry dvou vzorkd je roven nule,

a alternativni hypotézu, ze rozdil mezi priméry dvou vzorkl neni roven nule (31).

Vysledkem testu je t-hodnota a p-hodnota. Pokud je p-hodnota mensi nez zvolena hladina
vyznamnosti, obvykle 0,05, znamena to, ze existuje statisticky vyznamny rozdil mezi

pruméry dvou vzorka (31).
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1.6 Hodnoceni vykonnosti modelu

1.6.1 ROC krivka

ROC (Receiver Operating Characteristic) grafy jsou uziteCnym nastrojem pro vizualizaci
vykonu klasifikatort a Casto se pouzivaji pro hodnoceni vykonnosti modelu logistické
regrese. ROC analyza umoziuje hodnotit citlivost a specifi¢nost testl a tim posuzovat
jejich hodnotu. ROC kiivka se obvykle ziskava tim, ze se postupné zvySuje prahova
hodnota klasifikatoru a pocitaji se prislusné hodnoty pro Cetnost falesnych pozitivnich
a skutecné pozitivnich vysledka. Pro sestaveni grafu se pouziva matice zvana "matice
zamén", kterd se pouziva pro vypocet hodnot metrik, jako je naptiklad prfesnost
(accuracy), presnost predikce pozitivni tfidy (precision), uplnost predikce pozitivni tfidy
(recall) atd. Matice zamén je ctyibodova tabulka, ktera zobrazuje pocty spravnych
a nespravnych klasifikaci pozitivni a negativni tiidy, na zakladé vystupa klasifikatoru
a skuteCnych tfid. Matice zamén tedy poskytuje detailni informace o vykonnosti
klasifikatoru a lze ji pouzit k vypoctu metrik vykonnosti, které jsou dulezité pro

hodnoceni klasifikacnich algoritmt. Na obrazku €. 1 je zobrazena matice (33).
Actual
Positive Negative
Positive TP FP
True positive  False Positive

Negative FN N

Predicted

False Negative True Negative

Obrizek ¢. 1: Matrice zamén

Zdroj: vlastni zpracovani dle (33)

Falesné pozitivni mira se pocita (33):

False positive rate (FPR) =

FP+TN
Fale$né negativni mira se pocita (33):
Fal ti te (FNR) = N
alse negative rate = FNTTP
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Senzitivita (také znama jako True Positive Rate nebo Recall) je mira, ktera udava, jak

dobre klasifikator identifikuje pozitivni ptipady (33):

S itivity = P
ensitivity = o
Specifita je mira pouzivana k vyhodnoceni vykonu klasifikatoru a vztahuje se k jeho

schopnosti spravné identifikovat negativni pripady (33):

orocificity — TN
pecificity = TN T FP
Youdeniv index je mira pouzivana pro hodnoceni vykonu klasifikacniho modelu.

Matematicky se to da vyjadrit jako (33):
Youden index = Sensitivity + Specificity — 1

Youdentv index nabyva hodnot od -1 do 1, kde hodnota 1 znamena, ze klasifikacni model
ma 100 % senzitivitu a 100 % specificitu a hodnota -1 znamena, ze klasifika¢ni model
ma 0 % senzitivitu a 0 % specificitu. Optimalni hodnota indexu pro klasifikacni model je

1, coz znamena, ze model ma dokonalou schopnost rozliSovat mezi pozitivnimi

a negativnimi pfipady (33).

Presnost (accuracy) je mira pro vyhodnoceni klasifikatoru, kterd udava podil spravné
klasifikovanych pripada k celkovému poctu piipadi. Tuto metriku lze vypocitat pomoci
nasledujiciho vzorce (33):

| ~ TP + TN
CCUrancy = rb TN + FP + FN

ROC grafy jsou dvourozmérné grafy, ve kterych je mira skuteéné pozitivnich pripada
vynesena na ose Y a mira falesné pozitivnich ptipadu je vynesena na ose X. ROC graf
zobrazuje relativni kompromisy mezi skutecné pozitivni a falesné pozitivni. Obrazek €. 2

ukazuje graf ROC s péti klasifikatory oznacenymi A az E (33).
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Obrizek ¢. 2: Zikladni ROC graf
(Zdroj: 33)

Kazdy bod na ROC grafu predstavuje jinou kombinaci sensitivity a specificity
klasifikatoru pfi dané prahové hodnoté. Tyto body jsou vytvoreny tim, ze se postupné
meéni prahova hodnota pro klasifikaci pozitivni a negativni tfidy, a pro kazdou prahovou
hodnotu se vypocitaji hodnoty sensitivity a specificity. Bod D predstavuje skoro dokonalé
zafazeni. Dokonalym bodem je (0;1). Klasifikatory objevujici se na levé strané grafu
ROC pobliz osy X Ize povazovat za , konzervativni“: vytvareji pozitivni klasifikace pouze
se silnymi dikazy, takze délaji malo falesné pozitivnich chyb. Klasifikatory v pravé horni
casti grafu ROC lze povazovat za , liberalni“: vytvareji pozitivni klasifikace se slabymi
dukazy, takze klasifikuji témeér vSechny pozitivni spravné, ale ¢asto maji vysokou miru
falesné pozitivnich vysledka. Napfiklad bod A je konzervativngjsi nez B. Vysledkem
jsou body na grafu, které mohou byt propojeny kiivkou. Cim vétsi je plocha pod kiivkou

(AUC), tim lepsi je vykon klasifikatoru (33).
1.6.2 Plocha pod krivkou AUC

Plocha pod kiivkou AUC (Area Under Curve) je plocha ve formé tabulky, ktera se
pouziva k vyhodnoceni diskrimina¢ni schopnosti klasifikatora pomoci ROC kiivek. AUC

nabyva hodnot mezi 0,5 a 1. Hodnota 0,5 znamend, ze klasifikdtor nema zadnou
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diskrimina¢ni schopnost a jeho vysledky jsou nahodné. Hodnota 1 znamena, ze
klasifikator je dokonaly a vSechny pfipady jsou klasifikovany spravné. ROC kiivka je
nezavisla na predpokladané prevalenci jednotlivych tfid v populaci, coz je vyhoda této

plochy (34).
1.7 Bankrotni modely

Diagnostika finan¢niho zdravi firmy a predikce jejiho netispéchu jsou v soucasnosti velmi
diskutovanymi tématy. Pro udrzeni prosperity a konkurenceschopnosti je nesmirné
dulezité, aby spolecnost znala svou financni situaci. Bez detailnich analyz finan¢niho
zdravi nelze délat adekvatni manazerskd rozhodnuti. Kvalitni, komplexni a vcasna
diagnostika podpofena podrobnou analyzou nepfiznivych jeva je dilezitym
predpokladem efektivniho rozhodovani majitelt firem. Na zakladé téchto vysledki mize
management spolecnosti piijimat u¢inna opatieni ke zlepseni finan¢ni situace. Vysledky
analyz jsou velmi dualezité nejen pro majitele a manazery firem, ale také pro investory
a banky, protoze do zna¢né miry urcuji vSechna jejich rozhodnuti ve vztahu k podniktim

(24).

Financni riziko zahrnuje moznost ztraty investice v pripade€, ze spolecnost nesplni své
finan¢ni zavazky kvili nedostatecnym penéznim tokim. SpoleCnost muze vyuZzivat
dluhové financovani, coz znamena, ze véfitelé maji pfednostni narok na splaceni svych
dluht pred akcionafi. Pokud spolecnost nemlze splatit své dluhy, hrozi ji platebni
neschopnost. Predikéni modely jsou vyuzivany k hodnoceni finan¢niho zdravi
spole¢nosti a mohou pomoci v€as identifikovat hrozici problémy a minimalizovat
finan¢ni riziko pro investory. Tyto modely wvyuzivaji finan¢ni ukazatele a jiné
charakteristiky spoleCnosti a jejich okoli k posouzeni finanéniho zdravi a predikci

budouciho vyvoje (35).

Prvni model pro pfedpovidani bankrotu a finanéni tisné byl vyvinut ve Spojenych statech,
s cilem vytvorit systém vCasného varovani a identifikovat divody finan¢nich problému.
Pivodné se predvidani financnich potizi zaméfovalo predevS§im na stfedni a velké
spoleCnosti, nebot jejich financni zpravy byly snadnéji dostupné. Nicméné Robert O.
Edminster patfil mezi prvni, ktefi se zacali zabyvat predikci financnich potizi u malych

spolecnosti. Sestavil vzorek 562 malych firem a pouzil 19 nejcastéji zminovanych
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finan¢nich pomérovych ukazatelt, které byly vhodné pro piedpovidani finan¢nich potizi
(7).

Prace Edwarda I. Altmana a Gabriele Sabato ,,Modeling Credit Risk for SMEs: Evidence
from the U.S. Market” se zaméfila na vyvoj statistického modelu pro predikci uvérového
rizika malych a stfednich podniki (SME) ve Spojenych statech americkych. Autofi
shromézdili data o malych a stfednich podnicich od roku 1984 do roku 2004, ktera
zahrnovala financni 1 nefinan¢ni proménné, jako je velikost firmy, vék, ziskovost,
finan¢ni paka, prumyslovy sektor a makroekonomické ukazatele. Tato data pouzili
k vyvoji modelu zalozeného na logistické regresni analyze. Autofi zjistili, ze jejich model
byl schopen predpovidat uvérové riziko pro malé a stfedni podniky s vysokou mirou
presnosti a ze proménné, které uvéroveé riziko nejvice predikovaly, byly ziskovost, pakovy
efekt a velikost firmy. Autofi také zjistili, Ze jejich model byl schopen pfekonat ostatni
bézné pouzivané modely uvérového rizika pro malé a stiedni podniky. Celkovée
zduraziuji dilezitost vyvoje presnych modelt Gvérového rizika pro malé a stiedni
podniky, které jsou Casto povazovany za rizikovéjsi dluzniky nez vétsi korporace.
Vyvojem lepsich modelli mohou véfitelé Cinit informovangjsi rozhodnuti o pajckach a

snizit celkové riziko ve svych uvérovych portfoliich (36).

Podle Kubénky a Slavicka modely obvykle vychazeji z vybranych pomérovych ukazatelt
finan¢ni analyzy, kterym jsou pfifazeny rizné vyznamové vahy. Vysledkem modeld je
unikatni komplexni hodnota, ktera je porovnana s hodnotici stupnici. Vysledna
komplexni hodnota, tzv. koeficient hodnoceni, zafazuje podnik mezi bankrotni nebo

nebankrotujici (37).

Bankrotni modely vyuzivaji interni informace z ucetnich vykazi podnikd, jako jsou
rozvaha, vykaz zisku a ztraty a cash flow, které jsou rozdéleny do péti hlavnich skupin:
likvidita, efektivita, ndkladova efektivita, zadluzenost a ziskovost. Tato analyza ma za
ukol poskytnout nastroje pro eliminaci potencidlnich financnich rizik a pro identifikaci

urovné finan¢niho zdravi podniku (7).

Pro sestaveni ucetnich zavérek plati podnikiim povinnost postupovat v souladu s platnymi
pravnimi predpisy. V Ceské republice mikro a malé ucetni jednotky maji vyjimku ohledng
sestavy ucetni zaverky, dle zakona €. 563/1991 Sb., o uGcetnictvi jsou osvobozeny od

povinnosti sestavit pfehled o penéznich tocich, pokud jejich obrat neptfesahuje 200
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milionti K¢ a jejich aktiva nejsou vyssi nez 100 milionti K¢. Maloktery model bankrotu
také vyuziva informace ziskané mimo podnikové ucetnictvi. Ztidka vyuzivaji externi
informace o ekonomickych trendech v zemi, ve které spolecnost piisobi, nebo se zameétu;ji
na vyvoj konkrétniho odvétvi. Obecné lze fici, ze data potifebna pro konkrétni bankrotni

model jsou snadno dostupna, coz ovliviiuje miru vyuziti takovych modela v praxi (38).

V této podkapitole budou uvedeny a popsany rizné modely pro predikci bankrotu malych
a stiednich podnikd ve zpracovatelském primyslu v Ceské republice a Slovenské
republice, pak ty modely budou testovany a poslouzi jako inspirace pro tvorbu vlastniho

modelu.
1.7.1 SME 2 model

Dany model vznik v roce 2010 na zakladé modelu SME autorti Altmana a Sabato, a pak
doplnéna spole¢né s N.Wilsonem. Vytvoreni modelu SME 2 navazuje na pfedchozi studii
Altmana a Sabato, ve kterém ukdazali nutnost oddelit malé a stfedni firmy od velkych
korporaci pfi predikovani bankrotu. Model byl vtvoren pomoci diskriminacni analyzy.
Testovani modelu malych a stfednich podniki Altmana a Sabato bylo rozSifeno na
geograficky odlisném vzorku (spole¢nosti ve Spojeném kralovstvi), vCetné extrémné
velkého poc¢tu malych spolecnosti (5,8 milionu) za relativné nedavné ekonomické obdobi
(2000-2007). Tim kone¢né¢ prokazali vyznamnou spolehlivost a vyznamnou prediktivni
schopnost tohoto spolecného zakladniho prognostického modelu pro malé a stfedni

podniky, ktera €inila 75 % (39).

Poté poprvé zkoumali pfidanou hodnotu nefinancnich informaci specialn€¢ pro malé
a stfedni podniky. S vyuzitim dostupnych informaci vyvijeli vychozi prognosticky model
pro velkou podmnozinu malych a stfednich podniki, pro které jsou finan¢ni informace
velmi omezené (napf. zivnostnici, profesionalové, mikro spolecnosti, spolecnosti, které
se rozhodnou pro zjednodusené ucetnictvi nebo dafiové vykaznictvi). Zjistili, ze tyto
informace, pokud jsou k dispozici, mohou vyrazné zlepsit presnost predpovédi modelu

az 0 13 % (39).

Model SME 2 (39):
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Z = —0,093388 * X1-1,091555 X2 — 0,051342 * X3-0,095322 « X4 + 0,208167
* X5+ 1,569317 * X6-0,000046 * X7-0,001057 « X8-0,000273
* X9 4+ 0,303799 * X10- 7,554463

kde

nerozdéleny zisk

L™ celkova aktiva

penézni prostredky + pohledavky

X2 = v .
obézna aktiva

Cista hotovost

X3 =

Cisté jméni
X, = bézna likvidita

¥ zavazky z obchodnich vztahi
5 =

cizi zdroje
pohledavky z obchodnich vztaht
X6 = P .
celkova aktiva
zasob
X Y

- pracovni kapital

Xg = zména Cistého jméni
X9 = zména X,

X0 = log celkova aktiva

1.7.2 Model Lugovskaya

Model byl vytvoren na zaklad¢ linearni diskriminacni analyzy v roce 2009 ve Spojeném
kréalovstvi na Westminsterské univerzit€ autorkou Lyudmilou Lugovskayou. Pti vytvareni
tohoto modelu autorka zkoumala data ruskych malych a stfednich podnik za obdobi
pfipadajici na krizi roku 2009. Ve vzorku bylo pouzito 8 967 podnikli (584 bankrotnich,
8383 zdravych) (40).

Zakladni model obsahuje pouze financni pomérové ukazatele, jina verze modelu je
rozSifena pfidanim proménnych velikosti a veéku, které nejsou finan¢nimi ukazateli.

Likvidita a rentabilita jsou klicovymi faktory pfi pfedpovidani selhani v daném modelu.
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Vysledny model mé vysokou prediktivni pfesnost a ma potencial praktického vyuziti pro

malé a stfedni podniky (40).
Model Lugovskaya zahrnujici jenom finanéni ukazatele vypada takto (40):

Z, = —0,05—0,61%R,; + 0,07 % Ryy + 0,34 % Rys — 1,13 * R,y + 1,35 % R,s + 8,42

* Rye
kde
R penézni prostredky
*1 7 kratkodobé zavazky
R obézna aktiva
*2 7 kratkodobé zavazky
penézni prostredky + kratkodobé pohledavky
Rys = R 5 74
kratkodobé zavazky
penézni prostredky + kratkodobé pohledavky
Ryy = . ;
celkova aktiva
vysledek hospodareni po zdanéni
R,s = ROA = : -
celkova aktiva
penézni prostredky
Rye =

celkova aktiva

Piesnost modelu ¢inila 79 %.
1.7.3 Model Conan & Holder

Model Conan & Holder, ktery byl vyvinut v roce 1973 na vzorku 190 malych a stfednich
francouzskych podnikti v letech 1970-1975, z nichz polovina zkrachovala o tfi roky dfive.
V tomto modelu se pouziva diskriminacni analyza, kterd ma Siroké praktické uplatnéni
pii predikci bankrotu a spociva v nalezeni linearni kombinace financnich ukazatelt
(funkce Z), ktera umoziiuje odlisit zkrachovalé podniky od podnikii bez financnich potizi.

Funkce skore obsahuje pét proménnych a je nasledujici (41):
ZC&H = 0,16 * R51 + 0,22 * R52 - 0,87 * R53 - 0,1 * R54_ + 0,24‘ * R55
kde

obézna aktiva — zasoba

51 = “kratkodobé zavazky
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_ zakladni kapital + dlouhodobé zavazky

2 celkova aktiva
R = urokové naklady
>3 7 kratkodobé + dlouhodobé zavazky
_ naklady na zaméstnance
> ptridana hodnota
obchodni marze
Rss

~ kratkodobé + dlouhodobé zavazky
Na zakladé tohoto modelu je riziko bankrotu podniku podle hodnoty funkéniho skore
ocenéna v tabulce €. 1.

Tabulka ¢. 3: Riziko bankrotu podniku

(Vlastni zpracovani dle 41)

Hodnota Z-skore | Situace podniku | Pravdépodobnost bankrotu (%)
Z>0,16 Vyborné <10

0,1<Z<0,16 Dobie 10 — 30

0,04<Z<0,1 Vystraha 30 — 65

-0,05<Z72<0,04 Nebezpeci 65 — 90

7 <-0,05 Selhani > 90

1.7.4 Model Gediminas Slefendorfas

Nejprve byl model vyvinut na zdkladé podminek litevskych spole¢nosti. Studie ukazala,
ze nejb&znéjSim typem spolecnosti v Litve jsou spolecnosti s ruCenim omezenym, takze
hlavnim cilem bylo analyzovat finan¢ni informace téchto spolec¢nosti a na zakladé téchto
vysledkti vytvofit novy model prognozovani bankrotu, ktery bude predpovidat
pravdépodobnost bankrotu jako co nejptesnéji. Jako primarni vzorek bylo vybrano 145
litevskych spolecnosti (73 jiz v upadku a 72 aktivnich) a pomoci krokové metody
vicerozmérné diskriminacni analyzy byla sestavena linearni funkce ZGS. Za timto
ucelem bylo jako primarni vstupy zkoumano 156 rdaznych financnich ukazatell
zkrachovanych a stale fungujicich spolecnosti, a na zakladé metody Mann-Whitney U-

test bylo vybrano 8 ukazatelq, které jsou v modelu. Vysledky ukazaly, ze 89 % spolecnosti
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bylo klasifikovano spravné, coz naznaCuje, ze model je dostateCné silny, aby
s dostateCnou presnosti predpovédel pravdépodobnost bankrotu spoleCnosti s ru¢enim

omezenym pusobicim v Litve (42):

Xlt _Xlt—l th_3 _th_4 th
ZGS =1,7394+ 1,45« ———— + 0,922 * + 1,307 * — 1,491
t-1 Ti-s t
X8, X8i 4
X4, X6;_s X1,_, X1,.,
- 0,677 1,257 — 0,246
*X5,_, X7, YT X8,
X1¢y
X2, X2 s
X1, X1, s
T X2,
X1¢ s
kde
X1 = trzby

X3 = provozni naklady

X3 = provozni vynosy

X4 = celkova pasiva

Xs= celkovéa aktiva

X6=EAT = zisk po zdanéni

X7 =vlastni kapital

Xg = naklady z finan¢niho majetku

t = sledovany rok

ZGS = koeficient predikce bankrotu pro rok t + 1

1.7.5 Model Tereshchenko

Nejb&znéjsi na Ukrajiné je diagnostika bankrotu podniku podle modelu Tereshchenka,
ktery byl vytvofen v roce 2003. Podle nazoru ukrajinského ekonoma Tereshchenko by
optimalni diskriminacni funkce méla zohlediiovat vSechny slozky finan¢niho stavu:
likviditu, ziskovost, obrat, strukturu majetku, kapitalu atd. Tento model je Ccasto

pouzivany pro ukrajinské podniky razné velikosti.
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Model Tereshchenko existuje ve dvou verzich. Prvni je univerzalni model, ktery obsahuje
6 ukazatell a je postaven na zakladé dat z 850 podnikt riznych odvétvi. Druhy model

obsahuje 10 ukazateld a zohlednuje diferenciaci podnika podle odveétvi (43).
Tereshchenkiv model je prezentovan takto (43):

Zrgp = 1,5%X; + 0,08xX, + 10%xX; + 5xX, + 03X + 0,1xX¢
kde

X1 =bézna likvidita z Cash flow = pomér Cash flow z provozni ¢innosti ke kratkodobym

zavazkim
Xz = pomeér celkovych aktiv ke kratkodobym zavazkiim
X3=ROA = pomér zisku po zdanéni k celkovym aktivim
X4=ROS = pomér zisku po zdanéni k trzbam
Xs = obrat zasob = pomér zasob k trzbam
X = obrat celkovych aktiv = pomér trzeb k celkovym aktivim
Stupnice pro ureni stavu podniku podle vzoru O. Tereshchenka (43):
pokud:

Ztgp > 2 — bankrot bezprostfedné nehrozi,

1 < Ztgp < 2 —financni stabilita je narusena,

0 < Ztgp < 1- hrozi bankrot

Je mozné si v§imnout hlavnich vyhod diskrimina¢niho modelu Tereshchenko: model se
snadno pouziva a je vyvijen pomoci domacich statistickych tidaja; je zohlednéna moderni
mezinarodni praxe; diky pouziti riznych modifikaci zakladniho modelu pro podniky
riznych typu Cinnosti jsou feSeny problémy kritickych hodnot ukazateld; zohledriuje
odvétvova specifika podnikt. Tato technika vSak neni dokonala a ma své nedostatky:
nedostatek hloubkové klasifikace stability financni situace (existuje pouze uspokojiva
a neuspokojiva finanéni situace); Siroky interval nejistoty, ktery vyzaduje dalsi analyzu

k identifikaci stability financni situace; nedostatecné teoretické zdivodnéni kritickych

48



bodu (nebo intervalit) u jednotlivych finan¢nich ukazateld, coz vede k nepfesnostem pii

stanovovani normativnich hodnot finan¢nich ukazatela (43).

Na zakladé vyse uvedeného lze konstatovat, ze ukazateli upadku podniku jsou v prvé radé
struktura majetku, likvidita a rentabilita podniku. Optimalni model pro predikci
pravdépodobnosti bankrotu by tedy mel obsahovat nésledujici ukazatele podle autora

(43):

— rentabilita vlastniho kapitalu — dynamika tohoto ukazatele ovliviiuje trzni
hodnotu akcii spoleCnosti;

— koeficient financ¢ni autonomie;

— koeficient bézné likvidity — vyse tohoto koeficientu zavisi na odvétvi vyroby;

— trvani vyrobniho cyklu atd,;

— ukazatel obratu aktiv;

— rentabilita trzeb.

Souhrnné lze konstatovat, ze vySe uvedené modely jsou pfimo urCeny pro studium
malych a stfednich podnikd, coz je v souladu s tématem této prace. Vsechny modely byly
vytvoreny na zakladé diskriminacni analyzy ve formé linearni funkce. Kazdy z téchto
modelt byl vytvofen v raznych zemich s pouzitim dat konkrétni zemi a testovan
v ruznych obdobich, coz je obzvlasté zajimavé pii jejich studiu na datech Ceskych

spolecnosti.
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2 ZHODNOCENI SOUCASNE EFEKTIVNOSTI
VYBRANYCH BANKROTNICH MODELU NA
ZKOUMANEM VZORKU PODNIKU

Tato kapitola diplomové prace se zamétuje na peclive vybrané modely predikce bankrotu,
které byly podrobné popsany v teoretické ¢asti. Konkrétné se jednd o modely SME 2,
Lugovskaya, Conan & Holder, Gediminas Slefendorfas a Tereshchenko. Diraz je kladen
na predstaveni a vyhodnoceni spolehlivosti téchto modelt pomoci testovani. Pro testy byl
pouzit vzorek slozeny z malych a stfednich podnikti podle CZ-NACE C — Zpracovatelsky
pramysl v Ceské republice a Slovenské republice. Data pro testovani byla ziskana

z databaze Orbis Europe.

Vzorek se sklada z celkem 497 podnikd, z nichz 99 jsou bankrotni a 398 jsou aktivni
podniky. V analyze byla pouzita data z obdobi péti let, kde oznaCeni "t" predstavuje
posledni rok existence firmy (tj. u bankrotnich podnikd rok bankrotu), "t-1" predstavuje
rok pfed bankrotem a tak dale. Vybér vzorku byl proveden s ohledem na skuteCnost, ze
pocet aktivnich firem v odvétvi je nékolikanasobné vyssi nez pocet bankrotnich firem. Je
tfeba poznamenat, ze vzorek je pomérné omezeny, protoze velky pocet podnikd v tomto
rozsahu vykazuje ve zjednoduSené podobé, coz vytvari urcité problémy pii vypoctu

ukazatelt pro modely.

Pro uspésné testovani je stanovena hranice presnosti 50 %. Pokud model nedosédhne této
hranice, je povazovan za nespolehlivy a nelze jej pouzit pro sestaveni vlastniho modelu.
V ramci této kapitoly bude provedeno podrobné predstaveni a vyhodnoceni spolehlivosti
kazdého testovaného modelu. Pfesnost byla méfena jako true positive rate. Jedna se
o pomér skutecné pozitivnich pripadd, které byly spravné klasifikovany jako pozitivni,
ke vSem pozitivnim piipadim v souboru dat. Tato metrika vyjadiuje schopnost
klasifikaéniho modelu spravné identifikovat pozitivni pfipady. Cim vy3i je true positive

rate, tim lépe model rozpoznéava pozitivni ptipady a tim je spolehlivéjsi.
2.1 Presnost modelu SME 2

Presnost modelu byla spocitdna na zakladé urCitych kritérii, které jsou uvedeny na

zacCatku kapitoly. Tabulka zobrazuje pfesnost modelu pro predikci bankrotu podniki. Data
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pro vypocet presnosti byla pouzita pro 497 podnikl, coz je vyrazné¢ méné, nez bylo
pouzito pfi tvorbeé modelu. Proto je mozné, ze celkova presnost modelu v této situaci bude

niz8i nez u modelu, ktery byl vytvoren s vét§Sim mnozstvim dat.

Tabulka ¢.4 obsahuje relativni hodnoty pfesnosti v riznych ¢asovych obdobich (t, t-1, t-
2,1-3, t-4, kde t je rok pred bankrotem, stejné tak t-4 je pét let pred bankrotem) a celkovou
presnost za celé obdobi. Prvni tfi fadky zobrazuji pocet platnych pozorovani aktivnich

a bankrotnich podnika v jednotlivych obdobich, a také Sedou zonu.

Spravna klasifikace znamena, ze podnik byl spravné zatfidén v souladu s jeho statusem
(aktivni/bankrotni). Do Sedé zony spadaji podniky, které byly Spatné kvalifikovany tzn.,
ze jejich hodnota pii vypoctu modelu v disledku odpovidala bankrotni 1 kdyz podnik je
aktivni.

Tabulka &. 4: Piesnost testovani aktivnich a bankrotnich podnika pii modelu SME 2

(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

absolutn¢ 328 | 318 309 295 293

aktivni
relativne, % | 82 | 80 78 | 74 | 74 78
Spravné klasifikované podniky
absolutné 78 69 58 61 74
bankrotni
relativng, % | 79 | 70 | 59 | 62 | 75 69
absolutné 70 80 89 103 105
aktivni
y relativng, % | 18 | 20 | 22 | 26 | 26 22
Spatné klasifikované podniky
absolutné 21 30 38 25 25
bankrotni
relativng, % | 21 | 30 38 | 25 | 25 28
Celkova, % 81 75 | 68 68 74 73
Podle autora, % - - - - - 75

Celkova presnost v poslednich péti obdobich se pohybuje mezi 68 % a 81 %, s prumérnou
presnosti 73 %, pficemz je nad hodnotou 50 %. Autory modelu uvadi, ze presnost
predikce v jejich studii byla 75 %, coz je blizko pramérné hodnoté v tabulce. Dale Ize
doplnit, ze model s vétsi piesnosti rozeznava aktivni podniky nez bankrotni, coz

naznacuje, ze ma tendenci klasifikovat vice podniki jako aktivni nez jako bankrotni.
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2.2 Presnost modelu Lugovskaya

Pivodné model byl testovan na 8 967 podnicich pii jeho tvorbé, tentokrat bylo pouzito
497 podnikt. V tabulce €. 5 je uvedena presnost pro aktivni a bankrotni podniky stejné

jako u predchoziho modelu.

Z vysledkt tabulky vyplyva, ze celkova presnost modelu je 64 %. Podle autorky ma
model pfesnost 79 %. Model 1ze povazovat za spolehlivy s tim, ze dosahuje presnosti
vys$si nez 50 %. Podobné jako ptedchozi model, i tento model ma lepsi schopnost
rozpoznat aktivni podniky nez bankrotni.

Tabulka ¢. 5: Piesnost testovani aktivnich a bankrotnich podniku pii modelu Lugovskaya

(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

absolutn¢ 322 319 316 323 334

aktivni
relativng, % 81 80 79 81 84 81
Spravné klasifikované podniky
absolutné 59 46 42 43 45
bankrotni
relativng, % 60 46 42 43 45 47
absolutné 7679 82 75 64
aktivni
y relativng, % 19 20 21 19 16 19
Spatné klasifikované podniky
absolutné 40 53 57 56 54
bankrotni
relativng, % 40 54 58 57 55 53
Celkova, % 70 63 61 62 65 64
Podle autora, % - - - - - 79

2.3 Presnost modelu Conan & Holder

Model Conan & Holder byl testovan na 190 vzorcich malych podniki. V tabulce €. 6 je

zobrazena presnost pro aktivni a bankrotni podniky.

Celkova presnost modelu se pohybovala mezi 51 % a 62 %, podle autora 79 %. Je tieba
mit na paméti, ze presnost modelu se mize lisit v zavislosti na datové sestave, na které
byl testovan. Nicmén¢ z vysledku Ize usoudit, Ze model se zda byt pomérné spolehlivy
v predikci bankrott aktivnich podnikt, zatimco v predikci bankroti podnik je presnost

nizsi.
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Tabulka &. 6: Piesnost testovani aktivnich a bankrotnich podnika pii modelu Conan & Holder

(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

absolutn¢ 319 312 297 307 304

aktivni
relativng, % 80 78 75 77 76 77
Spravné klasifikované podniky
absolutné 44 33 30 26 25
bankrotni
relativng, % 44 33 30 26 25 32
absolutné 79 8 101 91 94
aktivni
y relativng, % 20 22 25 23 24 23
Spatné klasifikované podniky
absolutné 55 66 69 73 74
bankrotni
relativng, % 56 67 70 74 75 68
Celkova, % 52 52 51 55
Podle autora, % - - - 79

2.4 Piesnost modelu Gediminas Slefendorfas

Tento model pavodné byl testovan na 145 litevskych podnicich. Klasifikace byla
stanovena takovym zpusobem, Ze za aktivni podnik byl povazovan ten, ktery mél hodnotu
vice nez 1, za bankrotni s hodnotou 0 a méné. V tabulce ¢. 7 je uvedena pfesnost pro

aktivni a bankrotni podniky.

Tabulka &. 7: Presnost testovini aktivnich a bankrotnich podniki pfi modelu Gediminas
Slefendorfas

(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

absolutné 372

aktivni
relativneé, % 99
Spravné klasifikované podniky
absolutné 71
bankrotni
relativne, % 72
absolutné 5
aktivni
. relativné, % 1
Spatné klasifikované podniky
absolutné 28
bankrotni
relativne, % 28
Celkova, % 85
Podle autora, % 89
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Celkova presnost je 85 %, proto l1ze uvazovat, ze tento model ma dostateCnou vypovidaci

schopnost.
2.5 Presnost modelu Tereshchenko

Model Tereshchenko byl testovan na 850 vzorcich. Klasifikace byla spocitana na zaklade
hodnot, kde vice nez 2 je aktivni podnik, méné nez 1 je bankrotni. V tabulce je uvedena
presnost pro aktivni a bankrotni podniky.

Tabulka ¢. 8: Piesnost testovani aktivnich a bankrotnich podniki pii modelu Tereshchenko

(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

absolutné 295 284 306 312 314
relativng, % 74 71 77 78 79 76
absolutné 76 76 64 61 65

aktivni
Spravné klasifikované podniky

bankrotni
relativng, % 77 77 65 62 66 69

absolutn¢ 103 114 92 85 83

aktivni

y relativng, % 26 29 23 21 21 24
Spatné klasifikované podniky

absolutné 23 23 35 38 34

bankrotni :

relativng, % 23 23 35 38 34 31
Celkova, % 71 70 72 73
Podle autora, % - - - 79

Celkova presnost je 73 %, proto l1ze uvazovat, ze tento model ma dostateCnou vypovidaci
schopnost a celkova presnost odpovida stanovené podle autora. Béhem obdobi jednoho
roku pied bankrotem a roku bankrotu tento model Iépe rozpoznava bankrotni podniky nez
aktivni, ale s rostoucim casovym odstupem od roku bankrotu model lepe klasifikuje

aktivni podniky nez bankrotni.
2.6 ROC krivky vybranych modelu

V této podkapitole bude zkoumana piesnost vybranych modeld pomoci ROC kiivky
a plochy pod kiivkou AUC v statistickém programu IBM SPSS. ROC kiivka a AUC (Area
Under Curve) jsou nastroje pro vyhodnoceni kvality klasifikacnich modelt. ROC kiivka
graficky zobrazuje vztah mezi mirou citlivosti a mirou specifi¢nosti pro rizné hodnoty
klasifikace. AUC je plocha pod touto kiivkou a vyjadiuje celkovou uspéSnost modelu,

pfiCemz hodnota AUC 0,5 odpovida nahodné klasifikaci a hodnota 1 dokonalému
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modelu. Pokud hodnota p-hodnota testu nepiekracuje 0,05, povazuje se vysledek za

vyznamny.
2.6.1 ROC krivka modelu SME 2

Na grafu ¢ je zobrazena ROC kiivka modelu SME 2 na zakladé spocitanych hodnot

u aktivnich a bankrotnich podnikt za 5 let. V tabulce ¢. je uvedena data plochy pod
kiivkou AUC.

ROC Curve
= — Source of the
e Curve
i/
t
— 1
12
—13
— 4
— Reference Line
£
=
=
wn
| =
[:F]
]
04 08 08 1,0
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Graf ¢. 5: ROC kiivka —model SME 2
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Podle grafu hodnoty pohybuji od 0,871 pro obdobi t-2 az po 0,949 pro obdobi t. Vyssi

hodnota plochy pod kiivkou znamena lepsi vyhodnoceni modelu v rozliSovani mezi

aktivnimi a bankrotnimi podniky.

Vsechny hodnoty v této tabulce jsou statisticky vyznamné, protoze maji p-hodnotu nizsi
nez 0,05.
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Tabulka ¢. 9: Plocha pod ROC krivkou — model SME 2
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

95% interval spolehlivosti
Obdobi Plocha pod kfivkou p-hodnota

Spodni hranice Horni hranice
t 0,949 0,000 0,924 0,975
t-1 0,926 0,000 0,897 0,956
t-2 0,871 0,000 0,828 0,913
t-3 0,880 0,000 0,844 0,915
t-4 0,884 0,000 0,848 0,920

2.6.2 ROC krivka modelu Lugovskaya

Stejnym zpusobem byl testovan model Lugovskaya.

ROC Curve

Source of the
Curve

t
—t1
t2
—13
—t4
— Reference Line

Sensitivity

0,0 0,2 04 0,6 08 10
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Graf ¢. 6: ROC kiivka — model Lugovskaya
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Hodnoty podle vysledku ROC kiivky a plochy pod kfivkou jsou v tomto pfipadé nizsi

nez v piedchozi tabulce, coz naznacuje horsi kvalitu klasifikacniho modelu.
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Tabulka ¢. 10: Plocha pod ROC kfivkou — model Lugovskaya
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Plocha pod 95% interval spolehlivosti
Obdobi " p-hodnota
krivkou Spodni hranice Horni hranice

{ 0.690 0.000 0.612 0.769
t-1 0,637 0,000 0,560 0,713
t-2 0,594 0,004 0,518 0,670
t-3 0.616 0,000 0,540 0,692
t-4 0,630 0,000 0,554 0,706

Tento model vykazuje nizsi hodnotu nez predchozi model, ale stejné ma statistické

vyznamné hodnoty.

2.6.3 ROC krivka modelu Conan & Holder

Na dalsim grafu je zobrazena ROC kiivka modelu Conan & Holder.

ROC Curve

Source of the
Curve

t
—t1
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—13
—td
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Sensitivity

0o 02 04 06 08 10
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Graf ¢. 7: ROC krivka —model Conan & Holder
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Z vysledku Ize vidét, ze plocha pod kiivkou se postupné snizuje od obdobi t az po obdobi
t-4. Obdobi t ma nejvyssi plochu pod kiivkou 0,696 a nejnizs§i p-hodnotu 0,000, coz
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znamena, ze je nejlepSim obdobim pro predikci klasifikaéniho modelu. Obdobi t-4 ma
nejnizsi plochu pod kiivkou 0,529 a nejvyssi p-hodnotu 0,365, coz znamena, Ze je
nejhorsim obdobim pro predikci klasifikaéniho modelu.

Tabulka ¢. 11: Plocha pod ROC krivkou — model Conan & Holder

(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

95% interval spolehlivosti

Obdobi Plocha pod kfivkou p-hodnota
Spodni hranice | Horni hranice
t 0,696 0,000 0,631 0,760
t-1 0,661 0,000 0,602 0,720
t-2 0,595 0,003 0,532 0,658
t-3 0,553 0,104 0,487 0,618
t-4 0,529 0,365 0,463 0,596

Vysledky tedy naznacuji, ze predik¢ni schopnosti klasifikaéniho modelu se postupné
zhorSuji v prubéhu casu. Model lze uvazovat za spolehlivy, protoze jeho hodnota
presahuje hranici 0,50. Model je statisticky nevyznamny v obdobi t-3 a t-4 podle
p-hodnoty. V ostatnich obdobich je p-hodnota pod hranici 0,05, coz znamenam Ze jsou

vyznamne.
2.6.4 ROC k¥ivka modelu Gediminas Slefendorfas

Na grafu je znazornéna ROC kfivka modelu Gediminas Slefendorfas jeden rok, protoze
tento model pocita data za vice let v ramci jednoho ukazatele, jiné modely pocitaji data

za jeden rok v ramci jednoho ukazatele.

Hodnota podle ROC kiivky a plochy pod kifivkou dosahuje 0,788, coz plné odpovida
kritériu stanovenému na zacatku kapitoly —nad 0,50. P-hodnota neptesahuje hodnotu 0,05

a povazujeme hodnotu za statisticky vyznamnou.
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Graf & 8: ROC kiivka — model Gediminas Slefendorfas
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Tabulka ¢&. 12: Plocha pod ROC k¥ivkou — model Gediminas Slefendorfas
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

95% interval spolehlivosti
Obdobi Plocha pod kfivkou p-hodnota
Spodni hranice Horni hranice

t 0,788 0,000 0,721 0,855
Na zakladé dosazenych vysledki model Ize povazovat za spolehlivy.
2.6.5 ROC krivka modelu Tereshchenko

Na grafu ¢ je zobrazena ROC kiivka modelu Tereshchenko na zékladé spocitanych
hodnot u aktivnich a bankrotnich podnikii za 5 let. V tabulce ¢.11 je uvedena data plochy

pod ktivkou (AUC).
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Graf ¢. 9: ROC krivka — model Tereshchenko
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Tabulka ¢. 13: Plocha pod ROC kfivkou — model Tereshchenko

(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

t

t-1

t-2

t-3

t-4

Plocha pod
.. p-hodnota
krivkou Spodni hranice

0,796 0,000 0,733
0,838 0,000 0,792
0,770 0,000 0,713
0,750 0.000 LsBs
0,765 0.000 0,705

Source of the

Curve
t

—t1

t2

—13
—t4
— Reference Line

95% interval spolehlivosti

Horni hranice
0,859
0,885
0,826
0,807

0,825

Hodnota ROC a AUC se pohybuje v rozmezi 0,750 — 0,838 v pribéhu 5 let, p-hodnota je

pod hranici 0,05. Model je spolehlivy.

2.7 T-test vybranych proménnych

V této casti diplomové prace byly testovany vybrané proménné pomoci t-testu. Data

obsahuji proménné z vybranych modelt a 497 vzorkd malych a stfednich podniki ve

zpracovatelském pramyslu, z nichz 99 jsou bankrotni a 398 jsou aktivni podniky. Pro
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testovani bylo pouzito obdobi rok ptred bankrotem. Testovani proménnych bylo
provedeno pomoci statistického programu IBM SPSS. V prvnim kroku se pouziva
Levenuv test, ktery testuje rovnost rozptylt mezi skupinami. Dalsim krokem je Studentiv
a Welchav t-test. Pokud jsou rozptyly stejné, je vhodné pouzit Studentiv t-test, ktery
porovnava prumeéry mezi skupinami. Pokud jsou vSak rozptyly rizné, pouziva se Welchtiv
t-test, ktery bere v uvahu rtzné rozptyly a porovnava praméry mezi skupinami.
Rozhodnuti o volbé Studentova nebo Welchova testu zavisi na vysledcich Levenova testu,
zejména na hodnoté p-hodnoty (sig.). Pokud je p-hodnota vét§i nez 0,05, pak se
predpoklada, ze rozdily v rozptylech mezi skupinami nejsou vyznamné a pouziva se
Studentliv t-test. Pokud je p-hodnota mensi nez 0,05, pak se predpoklada, ze rozdily

v rozptylech mezi skupinami jsou vyznamné a pouziva se Welchav t-test.
2.7.1 T-test ukazatele modelu SME 2

Z vysledku v tabulce 1ze vyvodit, Ze rozptyly pro vSechny proménné jsou signifikantné
odlisné, a proto se pouziva Welchiv t-test. Proménné (penézni
prostfedky+pohledavky)/obézna aktiva, bézna likvidita, pohledavky z obchodnich
vztahi/celkova aktiva, zména Cistého jmeéni, log celkova aktiva vykazuji signifikantni
rozdily mezi priméry mezi dvéma soubory dat. Naopak proménné zavazky z obchodnich
vztahi/cizi zdroje a zasoby/pracovni kapital nevykazuji signifikantni rozdily mezi
pruméry mezi dvéma soubory dat. Ostatni povazujeme za statisticky nevyznamné podle

t-testu.
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Tabulka ¢. 14: T-test — model SME 2
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Levenuv test Studentuyv t-test Welchuv t-test
Proménné
F Sig. T Df P T Df P

nerozdé€leny zisk / celkova

) 32,014 0,000 3,291 | 495 0,001 1,636 98.001 | 0,105
aktiva

(penézni prostiedky +
P P dy 96,008 0,000 -5,725 495 0,000 -4,042 112,316 0,000

pohledavky) / obézna aktiva
Cista hotovost / Cisté jméni 27,092 0,000 2,725 495 | 0,003 @ 1,446 | 99,812 0,151
bézna likvidita 21,161 0,000 4,423 495 0,000 7,828 490,402 0,000

zavazky z obchodnich vztaht /
) ) 4,003 | 0,046 | -1,163 495 0,245  -1,009 | 129,871 0,315
cizi zdroje

pohledavky z obchodnich

. 168,615 0,000 -7.473 495 0,000 -4,611 105,269 0,000
vztaht / celkova aktiva
zasoby / pracovni kapital 0,037 0,848 0,607 | 495 | 0,544 1,059 483,894 0,290
zména &istého jméni 10,747 0,001 5,565 495 0,000 2,834 98.634 0,006

zména (nerozdéleny zisk /
) 20,061 | 0,000 -2,353 | 495 | 0,019  -1,170 | 98,000 @ 0,245
celkova aktiva)

log celkova aktiva 415,673 0,000 | 29,294 495 0,000 | 15,506 99,729 @ 0,000

2.7.2 T-test ukazatele modelu Lugovskaya

V tabulce muzeme vidét, ze hodnoty F v Levenové testu jsou velmi malé pro vSechny
proménné, coz naznacuje, ze rozptyly jsou ruzné. U skoro vSech proménnych jsou
pravdépodobnosti mensi nez 0,05, coz znamena, ze shoda rozptylu je signifikantni, kromeé

penézni prostiedky / celkova aktiva podle vypoctu.
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Tabulka ¢. 15: T-test — model Lugovskaya

(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Proménné

penézni prostiedky / kratkodobé
zavazky

obézna aktiva / kratkodobé
zavazky

(penézni prostiedky + kratkodobé
pohledavky) / kratkodobé
zavazky

(penézni prostiedky + kratkodobé
pohledavky) / celkové aktiva

ROA

penézni prostiedky / celkova
aktiva

2.7.3 T-test ukazatele modelu Conan & Holder

Levenuv test

F

15,633

21,161

12,600

96,008

90,471

26,647

Sig.

0,000

0,000

0,000

0,000
0,000

0,000

Studentuyv t-test

T

2,882

4,423

3,102

-5,725

6,174

-0,042

Df

495

495

495

495

495

495

P

0,002

0,000

0,001

0,000

0,000

0,967

Welchuv t-test

T

5,657

7,828

5,191

-4,042

3,092

-0,028

Df

432,361

490,402

449,741

112,316

98,184

109,038

0,000

0,000

0,000

0,000

0,001

0,978

Podle vysledkt v tabulce, lze povazovat za statisticky vyznamné pouze proménné

(ob&zna aktiva-zasoby)/kratkodobé zavazky a obchodni marze/(kratkodobé+dlouhodobé

zavazky) na hladiné vyznamnosti 5 %. Ostatni proménné v tabulce nejsou statisticky

vyznamné.

Tabulka €. 16: T-test — model Conan & Holder

(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Proménné

(obézna aktiva-zasoby) /
kratkodobé zavazky

(zékladni kapital + dlouhodobé
zavazky) / celkova aktiva

urokové naklady / (kratkodobé
+ dlouhodobé zavazky)

naklady na zaméstnance /
pridana hodnota

obchodni marze / (kratkodobé
+ dlouhodobé zavazky)

Levenuv test

F

18,404

31,663

2,773

0,643

29,274

Sig.

0,000

0,000

0,096

0,423

0,000
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Studentuv t-test

T

-4,653

-3,227

1,329

1,711

5,289

Df

495

495

495

495

495

P

0,000

0,001

0,185

0,088

0,000

Welchuv t-test

-8.886

-1,604

2,535

2,038

8,746

Df

467,049

98,001

468,027

196,060

437,995

0,000

0,112

0,012

0,043

0,000



2.7.4 T-test ukazatele modelu Gediminas Slefendorfas
V tabulce €. 17 se ukazuje, ze skoro vSechny proménné jsou vyznamné pro predikci,
s vyjimkou proménné provozni vynosy, u které neni statisticky vyznamny rozdil.

Tabulka &. 17: T-test — model Gediminas Slefendorfas
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Levenuv test Studentuv t-test Welchuyv t-test
Proménné
F Sig. T Df P T Df P
trzby 7,051 0,008 19,462 495 0,000 21,843 176,986 | 0,000
provozni naklady 5,698 0,017 17.625 495 0,000 18,243 157,269 0,000
provozni vynosy 2,899 0,089 18,127 H 495 0,000 18,850 158,238 | 0,000
celkova pasiva 10,291 0,001 21,560 495 0,000 23,642 170,704 @ 0,000
celkova aktiva 10,291 | 0,001 @ 21,560 495 0,000 | 23,642 170,704 | 0,000
EAT 15.825 0,000 3,973 495 0,000 6,173 372.367 0,000
vlastni kapital 10,755 1 0,001 = 5,562 @ 495 0,000 2,832 98,633 | 0,006

naklady z finan¢niho majetku = 19,129 0,000 5,112 495 0,000 9,023 489,242 0,000

2.7.5 T-test ukazatele modelu Tereshchenko

Na zaklade vysledkt tabulky ¢. 18 je vidét, ze pouze 2 ukazatele jsou vyznamné — Cash
flow z provozni Cinnosti/kratkodobé zavazky a celkova aktiva / kratkodobé zavazky.

Ostatni ukazatele jsou statisticky nevyznamné na 5 % hladiné.

Tabulka ¢. 18: T-test — model Tereshchenko
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)
Levenuv test Studentuyv t-test Welchuv t-test

F Sig. T Df P T Df P

Proménné

Cash flow z provozni &imnosti - 13¢50 1000 6492 | 495 0,000 11340 484.029 0.000

/ kritkodobé zavazky

;Zi‘;‘gakﬁva/ kratkodobé 5 ¢78 0000 5426 495 0,000 9811 494,984 0,000
ROA 16,706 0,000 2,201 495 0,028 1,094 98,000 0,277
ROS 36,986 0,000 3368 495 0001 1675 98,006 0,097
obrat zésob 5373 0021 1,533 495 0,126 0,939 104,964 0,350
obrat celkovych aktiv 16,864 0,000 -2244 495 0,025 -1,116 98,001 0,267
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3 NAVRH VLASTNIHO BANKROTNIHO MODELU

Vybrana data zahrnuje 497 malych a stfednich podnik(i zpracovatelského primyslu
v Ceské republice a Slovenské republice a byla ziskana z databaze Orbis Europe. Data
byla nasledné rozdélena do trénovacich a testovacich vzorkl pomoci funkci v MS Excel.
Priblizn€ 70 % dat bylo urceno jako trénovaci vzorky pro pouziti v logistické regresni
analyze a zbyvajicich 30 % bylo urCeno jako testovaci vzorky. Rozdé€leni dat bylo
provedeno pomoci funkci ,KDYZ“ a ,NAHCISLO“. Funkce NAHCISLO generuje
rovnomérné rozlozena nahodna realna Gisla v intervalu 0 az 1 a funkce KDYZ byla
pouzita k rozhodnuti, zda jednotlivy vzorek bude zafazen do trénovaciho nebo
testovaciho vzorku. Pokud bylo ndhodné ¢islo vétsi nez 0,7, vzorek byl zafazen do

trénovaciho vzorku, jinak byl zafazen do testovaciho vzorku.
3.1 Korela¢ni analyza

V této podkapitole bude provedena korelacni analyza, aby bylo mozné identifikovat
vztahy mezi proménnymi a zjistit, jestli mezi sebou nejsou korelovany - tj. nejsou si dveé
proménné vzajemné hodné podobné. Na zakladé vysledkti T-testu budou nasledné
vybrany pouze ty proménné, které jsou statisticky vyznamné a budou pouzity pii navrhu
vlastniho modelu pro predikci bankrotu podniku. Korelacni analyza byla provedena
v IBM SPSS. Na zakladé vysledkt korelacni analyzy byly vyfazeny promeénné, které
vykazovaly mezi sebou korela¢ni koeficient vyssi nez 0,75, aby nedochézelo ke zkresleni

vysledkt v analyze logistické regrese.

Tabulka ¢. 19 obsahuje seznam proménnych, které byly pouzity pfi tvorbé€ jednotlivych
bankrotnich modelt. Nasledné budou vytazeny silné korelované nebo obdobné proménné

a zustanou pouze ty, které budou spliiovat stanovena kritéria pro tvorbu vlastniho modelu.

Proménné z tabulky €. 20 byly vybrany pro tvorbu vlastniho modelu. Kritériem je, aby

korelace byla nizsi nez 0,75 a vyssi nez -0,75.
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Tabulka ¢. 19: Seznam testovanych proménnych
Model Proménna

nerozd€leny zisk / celkova aktiva
(penézni prosttedky + pohledavky) / obéZznd aktiva
Cista hotovost / Cisté jmeni
béznd likvidita

SME 2 zavazKy z obchodnich vztahti / cizi zdroje
pohledavky z obchodnich vztahii / celkova aktiva
zasoby / pracovni kapital
zména Cistého jméni
zména (nerozdéleny zisk / celkova aktiva)
log celkova aktiva
penézni prostfedky / kratkodobé zavazky
ob¢zna aktiva / kratkodobé zdvazky
(penézni prostiedky + kratkodobé pohledavky) / kratkodobé zavazky
(penézni prosttedky + kratkodobé pohledavky) / celkova aktiva
ROA

Lugovskaya

penézni prostfedky / kratkodobé zavazky
(obézna aktiva-zasoby) / kratkodobé zadvazky
(zakladni kapitdl + dlouhodob¢ zdvazky) / celkova aktiva
Conan & Holder urokové naklady / (kratkodobé + dlouhodobé zavazky)
niklady na zam&stnance / pridand hodnota
obchodni marze / (kraitkodobé + dlouhodobé zavazky)
trzby
provozni naklady
provozni vynosy
Gediminas Slefendorfas o T
celkova aktiva
EAT
vlastni kapital
naklady z finan¢niho majetku
Cash flow z provozni ¢innosti / kratkodobé zavazky
celkova aktiva / kratkodobé zavazky
ROA
ROS

Tereshchenko

obrat zasob

obrat celkovych aktiv
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Tabulka ¢. 20: Seznam vybranych proménnych

Model

SME 2

Lugovskaya

Conan & Holder

Gediminas Slefendorfas

Tereshchenko

Z celkového poctu proménnych nékteré byly vyfazeny z vybéru, protoze vykazovaly
ptilis silnou korelaci s jinymi proménnymi. Naptiklad proménné celkova pasiva a celkova
aktiva mezi sebou maji koeficient 1 a jsou stejné, a celkova aktiva byla vyfazena, protoze
vykazovala silnou korelaci s proménnou log celkova aktiva (koeficient korelace 0,768).
Podobné byla vytazena proménna provozni naklady, protoze vykazovala silnou korelaci

s proménnou trzby (koeficient korelace 0,926). Tato korelace by mohla vést ke zkresleni

Proménna
Cista hotovost / Cisté jmeni
zavazKky z obchodnich vztahti / cizi zdroje
pohledavky z obchodnich vztahi / celkova aktiva
zasoby / pracovni kapital
log celkova aktiva
penézni prostfedky / kratkodobé zavazky
(penézni prostiedky+ kratkodobé pohledavky) / celkova aktiva
vysledek hospodateni po zdanéni / celkova aktiva
penézni prostfedky / celkova aktiva
(ob&zna aktiva-zasoby) / kratkodobé zdvazky
urokové naklady / (kratkodobé + dlouhodobé zavazky)
naklady na zaméstnance / pfidand hodnota
trzby
EAT
vlastni kapital
naklady z finan¢niho majetku
Cash flow z provozni Cinnosti / kratkodobé zavazky
ROS

obrat zasob

vysledkt analyzy, proto byly tyto proménné z vybéru odebrany.
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Proménné s korela¢nim koeficientem 1 nebo -1 byly také vylouceny, protoze tato hodnota
znamena, ze jsou tyto proménné zcela shodné. Nicméné jedna ze dvou proménnych byla
ponechana, protoze byla statisticky vyznamna. Podobné byl vybran vlastni kapital misto

zmény Cistého jméni, které mely koeficient 1.

V dalsi tabulce jsou uvedeny proménné, které byly vybrany pro tvorbu modelu a jsou

vypsany pouze ty promeénng, které byly vyznamné podle t-testu.

Vybrané proménné byly testovany na vzajemné vztahy mezi sebou a bylo zjisténo, ze

jejich korelacni koeficient neptesahuje 0,75 nebo -0,75, coz je vyhovujici.

Tabulka ¢. 21: Vybrané proménné

Model Proménna
SME 2 pohledavky z obchodnich vztahii / celkova aktiva
log celkova aktiva
penézni prostfedky / kratkodobé zavazky
Lugovskaya
(penézni prostiedky+ kratkodobé pohledavky) / celkova aktiva
ROA
Conan & Holder (ob&zna aktiva-zasoby) / kratkodobé zdvazky
trzby
EAT
Slefendorfas
vlastni kapital
naklady z finanéniho majetku
Tereshchenko Cash flow z provozni Cinnosti / kratkodobé zavazky

3.2 Logisticka regrese

Logistickd regrese byla pouzita pfedevs§im proto, ze dokaze dobfe rozliSovat mezi
bankrotnimi a nebankrotnimi firmami, coz je klicovy cil bankrotniho modelu. Dale
umoziuje testovat vyznamnost jednotlivych proménnych, coz umoziiuje eliminovat ty,
které nemaji vyznamny vliv na predikci bankrotu, a tim zlepSit celkovou vykonnost
modelu. Vypocet modelu pomoci regresni analyzy byl proveden v programu IBM SPSS

pomoci riznych metod.
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Model 1 - metoda doptfedna s konstantou s pouzitim vsech vybranych proménnych.
Metoda dopredna v logistické regresi je jednou z metod postupného vybéru proménnych
pro vytvoreni prediktivniho modelu. V této metodé se nejdiive zvoli jedna proménna,
ktera nejvice prispiva k vysvétleni zavislé proménné. Nasledné se postupné pridavaji dalsi

proménné, které zlepsuji prediktivni schopnost modelu.
Model 2 — metoda dopiedna bez konstanty s pouzitim vSech vybranych proménnych.

Model 3 - metoda zpétna s konstantou s pouzitim vSech vybranych proménnych. Metoda
zpétnd logistické regrese je alternativni metodou pro vybér nejvyznamnéjSich
proménnych v logistické regresi. Na rozdil od metody dopiedné, kde postupné pfidavame
proménné do modelu, za¢iname u plného modelu a postupné odstrafiujeme proménné,

které nejsou signifikantni.

Model 4 - metoda zpétna bez konstanty s pouzitim pouze log celkova aktiva, penézni
prostredky / kratkodobé zavazky, (penézni prostredky + kratkodobé pohledavky)/ celkova
aktiva, ROA, (obézna aktiva-zasoby) / kratkodobé zavazky, EAT, trzby a vlastni kapital.
Zustaly pouze promeénné, které jsou bézné€ uvedeny ve vykazech malych a stiednich

podnikt podle tabulky ¢.22.

Model 5 - metoda dopfedna s konstantou s pouze log celkova aktiva, penézni prostredky
/ kratkodobé zavazky, (penézni prostiedky + kratkodobé pohledavky) / celkova aktiva,
ROA, (obézna aktiva-zasoby) / kratkodobé zavazky, EAT, trzby a vlastni kapital. Zustaly
pouze promeénné, které jsou bézné uvedeny ve vykazech malych a stfednich podnikia

tabulky &. 22.

V tabulce €. 22 je uveden pocet platnych pozorovéani z obdobi t-1 z celkového poctu 497
podniki. V tabulce jsou vyznafeny proménné s nejveétsim poctem pozorovani. Proménna
Cash flow z provozni ¢innosti / kratkodobé zavazky nebyla zahrnuta do vypoctu modela
4 a 5, protoze mikro a malé podniky Casto nemaji k dispozici dostatek dat pro vypocet
tohoto ukazatele. Namisto toho byly pouzity jiné ukazatele, které jsou bézné k dispozici
pro mikro, malé a stfedni podniky jako napfiklad trzby, které jsou dilezitym ukazatelem
hospodarského vykonu podniku a zarovei jsou jednou z kliCovych proménnych, které
ovliviiuji finanéni vysledky podniku a jsou Casto snadno dostupnymi udaji, protoze jsou

soucasti povinnych ucetnich vykazi podnika.
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Tabulka ¢. 22: Pocet platnych pozorovani podle proménnych

Model

SME 2

Lugovskaya

Conan & Holder

Slefendorfas

Tereshchenko

3.2.1 Model 1

Tato tabulka ukazuje vysledky logistické regrese modelu 1, kterd zkouma vliv tfi
nezavislych proménnych: log celkova aktiva, EAT a Cash flow z provozni ¢innosti/
kratkodobé zavazky a konstanty na bindrni vystup (aktivni/bankrot) v poslednim kroku
modelovani. V tabulce jsou uvedeny hodnoty regresnich koeficientt B pro kazdou
promeénnou, spolu se Waldovou statistikou (Wald), stupném volnosti (df) a statistickou
vyznamnosti (Sig.). Kazda proménna ma riznou miru vlivu na predikovany vystup,
pficemz niz8i hodnota B indikuje mens$i vliv na predikci vystupu. Test Wald je test
hypotézy o tom, zda je koeficient roven nule, coz by znamenalo, ze proménna nema
vyznamny vliv na predikci. Stupen volnosti (df) udava pocet pozorovani minus pocet
odhadovanych parametrd v modelu. Signifikance (Sig.) nebo p-hodnota udava

pravdépodobnost, ze dana proménna je nahodna, coz znamend, ze nema vliv na

Proménna

pohledavky z obchodnich vztahi / celkova aktiva
log celkova aktiva

penézni prostiedky / kratkodobé zavazky
(penézni prosttedky+ kratkodobé pohledavky) / celkova
aktiva

ROA

(ob&zna aktiva-zasoby) / kratkodobé zdvazky
trzby

EAT

vlastni kapital

niklady z finan¢niho majetku

Cash flow z provozni Cinnosti / kratkodobé zavazky

predikovany vystup.
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Tabulka ¢. 23: Vysledek krokové analyzy — model 1

(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

log celkova aktiva -6,567 49210 1 0,000

EAT -0,0004 4307 1 0,038
Krok 3

Cash flow z provozni ¢innosti / kratkodobé zavazky -0,841 8.819 1 0,003

Konstanta 23,821 | 44,084 1 0,000

Vsechny proménné jsou statisticky vyznamné podle p-hodnoty na 5 % hlading
vyznamnosti.
Vyraz pro vypocet pravdépodobnosti (p) v logistické regresi na zakladé modelu 1 je:

1
p= 14 e—(23,821—6,567x1—0,0004x2—0,841x3)’

kde

X1 = log celkova aktiva

X>=EAT

X3 = Cash flow z provozni ¢innosti / kratkodobé zavazky
Cut off skoré modelu bylo odhadnuto nasledovné:

p > 0,51 vyhodnocen za bankrotni

p <0,51 vyhodnocen za aktivni

3.2.2 Model 2

Tato tabulka ukazuje vysledky regrese modelu 2 pro 4 nezavislé proménné: pohledavky
z obchodnich vztaht / celkova aktiva, obézna aktiva-zasoby / kratkodobé zavazky, trzby

a EAT v Sestém kroku modelovani.
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Tabulka ¢. 24: Vysledek krokové analyzy — model 2

(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

pohledavky z obchodnich vztahii / celkova aktiva 5,136 8,438 1 0,004

(obézna aktiva-zasoby) / kratkodobé zadvazky 1,398 13,648 1 = 0,000
Krok 6

trzby -0,001 = 71,402 1 @ 0,000

EAT 0,0002 4,397 1 0,036

Vsechny proménné jsou statisticky vyznamné podle p-hodnoty na 5 % hladiné
vyznamnosti.
Vyraz pro vypocet pravdépodobnosti (p) v logistické regresi na zakladé modelu 1 je:

1

p= 14+ e—(5,136x11+1,398x12—0,001x13—0,0002x14—)'

kde

X11= pohledavky z obchodnich vztahi / celkova aktiva
Xi2= (obézna aktiva-zasoby) / kratkodobé zavazky

Xi3 = trzby

Xi4=EAT

Cut off skoré modelu bylo odhadnuto nasledovné:

p > 0,115 vyhodnocen za bankrotni

p <0,115 vyhodnocen za aktivni

3.2.3 Model 3

Tato tabulka ukazuje vysledky logistické regrese modelu 3 pro tfi nezavislé proménné:
log celkova aktiva, ROA a Cash flow z provozni Cinnosti / kratkodobé zavazky

a konstantu v devatém kroku modelovani.
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Tabulka ¢. 25: Vysledek krokové analyzy — model 3

(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

log celkova aktiva -6,572 | 48,238 ' 1 | 0,000

ROA -5,282 5,519 1 0,019
Krok 9

Cash flow z provozni ¢innosti / kratkodobé zavazky -0,760 7,290 1 0,007

Konstanta 23,773 | 43,005 1 0,000

Vsechny proménné jsou statisticky vyznamné podle p-hodnoty na 5 % hladiné
vyznamnosti.
Vyraz pro vypocet pravdépodobnosti (p) v logistické regresi na zakladé modelu 1 je:

1
p= 14+ e—(23,773—6,572x21—5,282x22—0,760x23)'

kde

X21=log celkova aktiva

X22=ROA

X23 = Cash flow z provozni €innosti / kratkodobé zavazky
Cut off skoré modelu bylo odhadnuto nasledovné:

p > 0,433 vyhodnocen za bankrotni

p <0,433 vyhodnocen za aktivni

3.2.4 Model 4

Tato tabulka zobrazuje vysledky ctvrtého kroku modelovani logistické regrese modelu 4,
kde jsou pouzity pét nezavislych proménnych: penézni prostredky/kratkodobé zavazky,
(penézni  prosttedky +  kratkodobé pohledavky) /celkova aktiva, ROA
a (obézna aktiva-zasoby) / kratkodobé zavazky, trzby.
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Tabulka ¢. 26: Vysledek krokové analyzy — model 4
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

penézni prostiedky / kratkodobé zavazky -0,609 | 5,791 1 | 0,016

enczni prostiedky+ kratkodobé pohledavky) / celkova
® g dhy & ) 4,324 10,594 1 | 0,001

aktiva

Krok 4
ROA -2,505 4362 1 | 0,037
(obézna aktiva-zasoby) / kratkodobé zadvazky 1,095 7,003 1 | 0,008
trzby -0,001 70,540 1 | 0,000

Vsechny proménné jsou statisticky vyznamné podle p-hodnoty na 5 % hladiné
vyznamnosti.
Vyraz pro vypocet pravdépodobnosti (p) v logistické regresi na zakladé modelu 1 je:

1

p= 14+ e—(—0,609x31+4—,324—x32—2,505x33+1,095x34——0,001x35)'

kde

X31=penézni prostiedky / kratkodobé zavazky

X32 = (penézni prostiedky+ kratkodobé pohledavky) / celkova aktiva
X33 =vysledek hospodareni po zdanéni / celkova aktiva

X34= (obé€zna aktiva-zasoby) / kratkodobé zavazky

X35 = trzby

Cut off skoré modelu bylo odhadnuto nasledovné:

p > 0,357 vyhodnocen za bankrotni

p <0,357 vyhodnocen za aktivni

3.2.5 Model 5

Tato tabulka zobrazuje vysledky logistické regrese modelu 5 a ¢tyfi nezavislé proménné

v poslednim kroku modelovani.
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Tabulka ¢. 27: Vysledek krokové analyzy — model S
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

(penézni prosttedky+ kratkodobé pohledavky) / celkova

2,617 @ 8,187
aktiva
Krok 6 (obézna aktiva-zasoby) / kratkodobé zadvazky 1,473 14,255
trzby -0,001 | 77,938
EAT 0,0002 = 4,945

Vsechny proménné jsou statisticky vyznamné podle p-hodnoty na 5 % hladiné

vyznamnosti.

Vyraz pro vypocet pravdépodobnosti (p) v logistické regresi na zakladé modelu 1 je:

1

p= 14+ e—(2,617x4—1+1,4—73x4—2—0,001x4—3+0,0002x4—4—)'

kde

X41= (penézni prostiedky+ kratkodobé pohledavky) / celkova aktiva
X4 = (obézna aktiva-zasoby) / kratkodobé zavazky

Xy43 = trzby

X44=vysledek hospodafeni po zdanéni/ celkova aktiva

Cut off skoré modelu bylo odhadnuto nasledovné:

p > 0,338 vyhodnocen za bankrotni

p <0,338 vyhodnocen za aktivni

3.3 ROC krivka sestavenych modeli na trénovacich vzorcich

ROC kiivka byla spocitana na zakladé hodnot trénovacich vzorkt (cca 70 % od celkového

mnozstvi vybranych podnikii). Podle grafu mame vysledky analyzy kiivky ROC pro pét

raznych modelu.
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Graf ¢. 10: ROC kf¥ivka — modely 1,2,3,4,5

(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)
Vysledky ukazuji, ze modely 1 a 3 vykazuji vysokou schopnost rozliSovat mezi
pozitivnimi a negativnimi piipady, coz je patrné z vysoké hodnoty AUC. Na druhou
stranu, modely 2, 4 a 5 maji niz§i AUC hodnoty, coz naznaCuje mensi schopnost

rozliSovani. Nicméné vSechny modely jsou statisticky vyznamné.

Tabulka ¢. 28: Plocha pod ROC kfivkou — model 1, 2,3,4,5
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

95% interval spolehlivosti

Model Plocha pod kfivkou p-hodnota
Spodni hranice Horni hranice
Model 1 0,981 0,000 0,960 1,000
Model 2 0,957 0,000 0,926 0,988
Model 3 0,980 0,000 0,958 1,000
Model 4 0,959 0,000 0,930 0,989
Model 5 0,955 0,000 0,922 0,987

3.4 ROC krivka sestavenych modeli na testovacich vzorcich

ROC kfivka byla spocitana na zakladé hodnot testovacich vzorkt (cca 30 % od celkového
mnozstvi vybranych podnikii). Podle grafu mame vysledky analyzy kiivky ROC pro pét

raznych modelu.
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Graf ¢. 11: ROC kiivka — modely 1,2,3,4,5

(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Vysledky ukazuji, ze modely 1, 3 maji vysokou AUC hodnotu, coz znamena, ze jsou

velmi schopné rozliSovat mezi pozitivnimi a negativnimi pfipady. Na druhé stran¢,

modely 2, 4 a 5 maji niz§i AUC hodnoty, coz znamena, Ze jsou méné schopné rozliSovat

mezi pozitivnimi a negativnimi piipady. VSechny modely jsou statisticky vyznamné.

Tabulka ¢. 29: Plocha pod ROC kfivkou — model 1, 2,3,4,5

(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Model

Model 1
Model 2
Model 3
Model 4
Model 5

95% interval spolehlivosti

Plocha pod kfivkou p-hodnota
Spodni hranice Horni hranice
0,997 0,000 0,991 1,000
0,973 0,000 0,937 1,000
0,998 0,000 0,993 1,000
0,933 0,000 0,846 1,000
0,965 0,000 0,920 1,000

3.5 Presnost sestavenych modelu na zakladé trénovacich vzorkua

Data trénovacich vzorkl tvoti pfiblizné 70 % celkového mnozstvi vybranych malych

a stfednich podnikd.
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Tabulka ¢&. 30: Srovnani presnosti sestavenych modeli na zikladé trénovacich vzorka

Piesnost Model Model Model Model Model
1 2 3 4 5
. absolutne 278 267 278 277 277
L tivni
Spravn¢ relativng, % 99 95 99 99 99
klasifikované ro———
podniky ) absolutn¢ 73 73 73 67 68
bankrotni
relativne, % 91 91 91 84 85
e absolutné 3 14 3 4 4
& M tivni
Spatné relativng, % 1 5 1 1 1
klasifikované ro———
podniky ) absolutn¢ 7 7 7 13 12
bankrotni
relativné, % 9 9 9 16 15
Celkova, % 95,1 91,2 91,8 91,2 91,8
Podle AUC, % 98.0 95.9 95.5 95.9 95.5

Tato tabulka prezentuje vysledky klasifikace podnikii pomoci péti riznych modeld.
Model 1 a Model 3 dosahly nejvyssi presnosti u spravné klasifikovanych aktivnich
podniki, kde dosahly 95-98 % uspésnosti. Podle hodnoty AUC Model 1 dosahl nejvyssi
hodnoty AUC s 98,1 %, zatimco model 5 mél nejnizsi hodnotu AUC s 95,5 %.

3.6 Presnost sestavenych modelu na zakladé testovacich vzorku

Data trénovacich vzorkl tvoti pfiblizné 30 % celkového mnozstvi vybranych malych
a stfednich podnika. Tabulka prezentuje vysledky presnosti klasifikace pro pét riaznych

modelu.

Tabulka ¢&. 31: Srovnani presnosti sestavenych modeli na zakladé testovacich vzorku

Piesnost Modell Model2 Model3 Model4 Model 5
] absolutne 116 114 115 116 115
- aktivni
Spravn¢ relativng, % 99 97 98 99 98
klasifikované
dni absolutn¢ 18 17 18 14 15
podniky bankrotni
relativne, % 100 89 95 74 79
) absolutné 1 3 2 1 2
& N aktivni
Spatné relativng, % 1 3 2 1 2
klasifikované
dni absolutné 0 2 1 5 4
podniky bankrotni
relativne, % 0 11 5 26 21
Celkova, % 99,6 93.5 96,5 86,4 88,6
Podle AUC, % 99.7 97.3 99.8 93.3 96.5

s
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Z vysledku lze vidét, Zze vétsina modeld méla vysokou absolutni a relativni presnost
klasifikace pro aktivni podniky, zatimco u bankrotnich podnikd byly vysledky niZzsi.
Celkoveé vzato, vSechny modely dosahly vysoké celkové presnosti klasifikace, ale
nejvyssi presnost mély Model 1 a 3 s presnosti 96,5-99 %. Mezi proménné, které maji
vyznamny vliv na predikce bankrotu podniku patii: log celkova aktiva, EAT, Cash flow z

provozni ¢innosti / kratkodobé zavazky a ROA.
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4 SROVNANI EFEKTIVNOSTI VYTVORENEHO
MODELU A VYBRANYCH MODELU

V predchozi kapitole bylo vytvoreno celkem 5 bankrotnich predikénich modelt
s presnosti klasifikace pres 90 %, coz sv€déi o jejich vysoké vykonnosti. Z téchto modela
byl vybran model 1 jako nejlepsSi, protoze prokazal nejvyssi spolehlivost jak pro
trénovaci, tak pro testovaci vzorky. Pfesnost tohoto modelu dosahuje kolem 99 %. Model
1 se sklada z tfi proménnych a konstanty. Tyto tfi proménné jsou log celkova aktiva, EAT

a Cash flow z provozni ¢innosti / kratkodobé zavazky.

V této kapitole budou porovnavany vysledky modelu 1 s vysledky dalSich vybranych
modelt, jako jsou napiiklad SME 2, Lugovskaya, Conan & Holder, Gediminas
Slefendorfas a Tereshchenko. Pro srovnani byla pouZita data za obdobi t-1, tedy rok pied

bankrotem.

Presnost modelu SME 2 v obdobi t-1 dosahla hodnoty 75 %, coz odpovida stanovené
presnosti autory. Pfesnost modelu Lugovskaya je kolem 63 %, zatimco pfesnost modelu
Conan & Holder dosahuje pouze 56 %. Naopak presnost modelu Gediminas Slefendorfas
je relativné vysoka a stanovena na urovni 89 %. Ptesnost modelu Tereshchenko dosahuje

stejné hodnoty jako model SME 2, tedy 74 %.

Tabulka €. 33 zobrazuje srovnani piesnosti klasifikace bankrotnich a aktivnich podnika

pro rizné modely.

Tabulka ¢. 32: Srovnani piresnosti nového modelu 1 s vybranymi modely

Model Model 1 Model 1 SME | Lugovskaya @ Conan & & Gediminas Tereshchenko

trénovaci = testovaci | 2 Holder Slefendorfas
Aktivni 99 % 99 % 80 % 80 % 78 % 99 % 71 %
Bankrotni = 91 % 100% | 70 % 46 % 33% 72 % 77 %
Celkem 95 % 99 % 75 % 63 % 56 % 85 % 74 %

Celkoveé model 1 dosahuje nejvyssi presnosti klasifikace v porovnani s ostatnimi modely.
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ZAVER
Cilem prace bylo zhodnotit presnost péti vybranych bankrotnich modelt a jeji porovnani

s puvodné deklarovanou presnosti. A nasledné vhodnou metodou odvodit vlastni

predikéni model urceny pro malé a stfedni podniky a testovat piesnost tohoto modelu.

Teoreticka Cast diplomové prace se zabyvala definovani kliCovych pojmy spojenych
s predikci bankrotu, tvorbou a testovanim modeld. Kromé toho se v této Casti prace také
rozebiraly teoretické prfiCiny bankrotu a jeho pravni regulace, dale byly popsany rtzné
metody predikce bankrotu a vysvétleny zakladni kroky tvorby a testovani prediktivnich
modelt. Tato ¢ast prace byla podlozena relevantnimi zdroji a vyzkumy v oblasti predikce

bankrotu a tvorby modeld.

V praktické Casti prace bylo provedeno vypocitani a zhodnoceni presnosti péti riznych
modell na vlastnim datovém vzorku z Orbisu, ktery zahrnoval malé a stfedni podniky
zpracovatelského pramyslu z Ceské a Slovenské republik. Presnost byla hodnocena na
zakladé ROC kiivky a plochy pod kiivkou, které byly sestaveny v statistickém programu
IBM SPSS. Nejpresnéjsi model podle hodnoceni byl model Gediminas Slefendorfas za
obdobi rok pted bankrotem, mén¢ presnéjsimi se ukazaly model SME 2 s 75 % presnosti,
model Tereshchenko mél 74 % presnosti a model Lugovskaya s presnosti 63 %.
Nejhorsich vysledka dosahl model Conan & Holder — 56 % presnosti. Kromeé hodnoceni
presnosti byla také provedena analyza vyznamnosti jednotlivych proménnych pomoci T-
testt pro jednotlivé modely pomoci programu IBM SPSS. Pomoci korela¢ni analyzy byla

feSena multikolinearita proménnych pro nasledné odvozeni do tvorby nového modelu.

Analyticka cast diplomové prace byla vénovana tvorbé vlastniho bankrotniho modelu.
Vzorek byl pouzit stejny, jaky byl pfi zhodnoceni presnosti vybranych modeld, ale byl
rozdelen na dvé skupiny: trénovaci a testovaci. Logisticka regrese byla vybrana pro
tvorbu modelu z davodu jeji vysoké prediktivni schopnosti, jednoduché pouzitelnosti a
snadné interpretace vysledkt. Pred zafazenim proménnych do modelu byla provedena
korelacni analyza, aby byly vyfazeny proménné s vysokou korelaci mezi sebou a
minimalizovan vliv multikolinearity na vysledky modelu. Nasledn€ byly pomoci t-testt

vybrany pouze statisticky vyznamné proménné pro zafazeni do modelu.

Pét bankrotnich modell byly vytvoreny na zakladé 70 % dat z celkového poctu vzorkd,

které byly urceny jako trénovaci vzorky pomoci regresni analyzy. Tyto modely se lisily v
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proménnych a metodach pouzitych pii jejich vytvareni. VSechny modely prokazaly
vysokou spolehlivost, pfes 90 %. Nejvyssi presnost, 99 %, dosahly modely 1 a 3 na
testovacich vzorcich, hodnocené pomoci ROC kiivky a plochy pod ni. Model 1 byl
sestaven pomoci metody dopiedné s konstantou a zahrnoval proménné logaritmus
celkova aktiva, zisk po zdanéni a Cash flow z provozni ¢innosti / kratkodobé zavazky.
Naopak model 3 byl vytvoren metodou zpétnou s konstantou a obsahoval proménné
logaritmus celkova aktiva, rentabilita aktiv a Cash flow z provozni €innosti / kratkodobé
zavazky. Nejvétsi vliv na predikei bankrotu mély proménné, které se vyskytovaly v obou
modelech, konkrétné logaritmus celkova aktiva a Cash flow z provozni Cinnosti /
kratkodobé zavazky. Oba nejlepsi modely pouzivaji logaritmus celkovych aktiv, coz
muze naznaCovat, ze velikost aktiv je dulezitym faktorem pii predikci bankrotu. Stejné
tak, vyuziti Cash flow z provozni ¢innosti / kratkodobé zavazky jako proménné také

naznacuje, ze likvidita podniku je dilezita pfi predikci jeho bankrotu.

Na posledni etapé srovnani nové vytvofeného modelu 1 s bankrotnimi modely jinych
autort 1ze posoudit, Ze tento novy model dosahuje nejvyssi presnosti oproti ostatnim. Je
nutné vSak poznamenat, ze pro jeho vytvoreni byl pouzit relativné maly vzorek dat, ktery
zahrnoval pouze Ceské a slovenské podniky, a tudiz je mozné, ze v pfipadé zmény

velikosti vzorku nebo zemi se presnost modelu muze lisit.
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