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Abstract

Stainikova, M. Prediction bankruptcy of engineering companies in the EU. Diploma
thesis. Brno: Mendel University, 2016.

The diploma's thesis focuses on the problem of binary classification within the
company bankruptcy prediction. The aim of the thesis is to apply selected methods
on the financial data and consequently evaluate the accuracy of developed models
for the predictability of bankruptcy. The theoretical part deals with the basic con-
cept of financial analysis and also models which are used for the bankruptcy pre-
diction nowadays. The practical part comes from the data of 953 engineering com-
panies based in the EU. The data are elaborated by methods of multidimensional
statistics, namely the classification using cluster analysis, decision trees and sup-
port vectors machines.

Keywords

Financial analysis, ratios, support vector machines, decision trees, cluster analysis,
principal component analysis.

Abstrakt

Starikkova, M. Predikce bankrotu strojirenskych podnikG v EU. Diplomova prace.
Brno: Mendelova univerzita v Brné, 2016.

Diplomova prace se zabyva problémem binarni klasifikace v ramci predikce
bankrotu podniku. Cilem této prace je aplikovat vybrané metody na data finan¢ni-
ho charakteru a nasledné vyhodnotit presnost vypracovanych modeli pro predikci
bankrotu. Teoreticka ¢ast prace se zaméruje na zakladni pojmy z oblasti finan¢ni
analyzy a dale pak na modely, které se pro predikci bankrotu dnes vyuZzivaji. Prak-
ticka ¢ast vychazi z dat 953 strojirenskych spole¢nosti z EU, které jsou zpracovany
pomoci metod vicerozmérné statistiky, konkrétné se jedna o klasifikaci pomoci
shlukové analyzy, rozhodovacich stromt a metody podptlirnych vektord.

Klicova slova

Finan¢ni analyza, finan¢ni ukazatele, metoda podptrnych vektorti, rozhodovaci
stromy, shlukova analyza, metoda hlavnich komponent.
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1 Uvod a cil prace

1.1 Uvod

Predikce finan¢ni situace podniku je velmi dilezitym tématem po cela desetileti
at' uz v akademické i praktické oblasti podnikovych financi. Znalost finan¢ni situa-
ce podniku je diileZitd nejen pro samotné akcionare, véritele a vrcholovy manage-
ment daného podniku pri jejich rozhodovani, ale i pro Sirsi okoli, nebot’ finan¢ni
tisent podniku (zejména pokud jde o vétsi mnozstvi spolecnosti ve stejném obdobi)
s sebou prinasi i takové problémy jako je napriklad nezaméstnanost. Existuje proto
neustala poptavka po stale presnéjsim a stabilnéjSim nastroji pro predikci finan¢ni
situace.

Neni tedy divu, Ze se progndézou budouciho vyvoje podniku zabyvalo a stale
jesté zabyva nemalo akademiki, ktefi v priibéhu casu sestavili vice ¢i méné Uspés-
né predikéni modely, pricemz pravé mezi ty nejvyznamnéjsi pivodni pristupy pat-
i1 detekce bankrotu v ¢asovém predstihu. Ackoliv jsme schopni predikovat i jiné
stavy spolecnosti, tak pravé predikce bankrotu je v rdmci skupiny modeli predikce
finan¢ni tisné nejrozsirenéjsi a to zejména z divodu toho, Ze se jedna o zcela jas-
nou a také pravné podloZenou situaci spole¢nosti, oproti napriklad detekci finan¢ni
tisné nebo rizika.

Alfou i omegou pro kazdého zpracovatele finan¢ni analyzy podniku jsou ucet-
ni vykazy (zejména se jedna o rozvahu a vykaz zisku a ztrat), které po adekvatnim
zpracovani mohou davat informace nejen o financni situaci podniku, ale i o jeho
silnych a slabych strankach, popripadé i o prileZitostech a nebezpecich. Dnes exis-
tuje mnoho pristupli pro hodnoceni financni situace podniku, mezi ty primarni
patii jednorozmérné financni ukazatele (napriklad likvidity, aktivity, rentability
atd.), dal$i mozZnosti jsou pak pokrocilejsi algoritmy, pomoci kterych dokazeme
hodnotit jak minuly vyvoj, soucasnou situaci, ale dokonce i predikovat budouci
vyvoj spolec¢nosti. Velmi casté v této oblasti ekonomické predikce jsou klasické
statistické metody, jako je naptiklad logisticka regrese ¢i vicerozmérna diskrimi-
nacni analyza. V pribéhu let byly vsak tyto metody postupné vytlacovany a nahra-
zovany noveéjSimi metodami, jedna se napriklad o modely s neuronovymi sitémi
nebo algoritmem podptirnych vektorf.

1.2 Cil prace

Hlavnim cilem této prace je vyhodnoceni presnosti vypracovanych modelt
pro predikci bankrotu strojirenskych spole¢nosti v EU. Pro ispésné naplnéni toho-
to cile je treba za pouziti klasifikaCnich a dalSich statistickych metod urcit podobu
modelu, a tedy definovat vyznamné proménné vstupujici do modelovani. Bude
proto provedena ekonometricka a statisticka verifikace. Cast firem ze vzorku bude
vyhrazena pro validaci a testovani presnosti klasifika¢niho modelu. Stredem po-
zornosti této prace je pak relativné nova metoda podpirnych vektort, dale je zapo-
jena i shlukova analyza a také rozhodovaci stromy.
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2 Literarni prrehled

2.1 Strojirensky prumysl v EU

Strojirenstvi predstavuje technicky obor, ktery patfi mezi nejstarsi a nejrozsirenéj-
$i technické discipliny a je moZné ho dale rozdélit do nékolika odvétvi.

1. TéZké strojirenstvi - zahrnujici hutni a slévarenskou techniku. Pati{ sem na-
piiklad zarizeni pro zpracovani kovi, slévarny ¢i pripravky.

2. Stredni strojirenstvi - jenz produkuje stroje a zarizeni pro obrabéni a tvare-
ni materidli (sem bychom zatadili rtzné dodavatele nahradnich dild
a komponenti ¢i servis a modernizaci stroji apod.), automobilovou techni-
ku a dodavatele pro automobilovy primysl i tfeba zemédélské stroje aj.

3. Lehké strojirenstvi - kam spadaji naptiklad televizory ¢i jina spotiebni elek-
tronika.

4. Presné strojirenstvi - zahrnuje laserové technologie, digitalni a telekomuni-
kacni pristroje, televize a mnohé dalsi (Industry EU, 2012).

Strojirenstvi lze obecné oznatit jako nejznaméjsi oblast vyroby. Zejména v Ceské
republice ma samoziejmou a dlouholetou tradici - da se ¥ici, Ze se jedna o odvétvi
pramyslu, které nasi zemi proslavilo. Neni tedy divu, Ze vzhledem k historickym,
ale i zemépisnym souvislostem musi byt nas primysl vzdy dostate¢né silny v ex-
portu (Technicky tydenik, 2014).

Nejedna se viak jen o Ceskou republikuy, ale o celou Evropu (ktera koneckoncii
vedla vyvoj priimyslové revoluce), jenZ je velkym hracem ve svétovém primyslu.
Ze Zpravy o konkurenceschopnosti Evropské unie z roku 2013 vyplyva, Ze dle c¢a-
sovych Fad pokryvajicich posledni desetileti je EU drzitelem mezinarodni konku-
rencni pozice (i kdyz ne ve vSech je primo svétovym viidcem) naptiklad v letadlo-
vém prumyslu, telekomunikacich, pocitacovych sluzbach, strojnim priimyslu (stro-
je pro vSeobecné pouziti, obrabéci stroje, motorova vozidla atd.) a mnoha dalSich
oblastech.



Literarni prehled 15

EU 2011 Us 2011

7% Phanma & _ 1%
Biotech Other Mediur: 4%

high-tech

Pharma &
Blotech
Other Mediurr-
high-tech

- Aerospace
& Defence

Chemicals

Electronic &
Electrical Equiprment

| Aerospace
& Defence ICT-related

Autormoblles

.. Electronic &

.. Other High-tech

Chemicals Electrical Equipment & parts
Other High-tech
" ICT-related
Auwmobll.es & parts
. High-tech . Medium-high-tech O Medium-low-tech O Low-tech
Obr. 1 Sektorové slozeni v EU a ve Spojenych statech v roce 2011

Zdroj: Vigier et al.,, 2014.

Svétovou jednic¢kou je EU bezpochyby v oblasti obecné pouZitelnych strojli a zari-
zeni a i v oblasti obrabécich strojti, pirekonava zde jak Spojené staty, tak i Japonsko.
Z hlediska pridané hodnoty jsou ze zemi EU nejvétSimi producenty bezesporu Né-
mecko, nasledované Italii, Francii a Spojenym kralovstvim - ty tvofi dohromady
zhruba 70 % z celkové pridané hodnoty v tomto odvétvi v EU. Silu Némecka dekla-
ruje napiiklad i to, Ze samotné prispélo v roce 2009 vice nez tretinové k vytvoreni
pridané hodnoty EU. Sektor obecné pouzitelnych stroji a obrabécich stoji také
vyznamné piispivd k hrubému domacimu produktu Rakouska, Ceské republiky,
Svédska a Finska (Vigier et al., 2014).

Bohuzel vyvoj strojirenského priimyslu, stejné jako i ostatnich, ovlivnila v po-
slednim desetileti zejména svétova financni krize, za jejiz vrchol mliZeme oznacit
roky 2008 az 2010. Tehdejsi pokles ekonomiky a s tim spojené problémy pocitili
vSichni i nejsilnéjsi hra¢ Némecko. Pravé v roce 2009 zaZival némecky strojirensky
pramysl nejhorsi chvile své historie - objem zakazek se poprvé propadl o nezapo-
menutelnych 58 procent. Tehdejsi propad némecké ekonomiky byl tehdy oznaco-
van jako nejdelsi neptetrzity od roku 1970 (Horacek, 2009).
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Obr. 2 Vyvoj HDP v letech 2004 az 2014 v mld. EUR
Zdroj: Eurostat, 2015.

Svétova Krize, kterd zacala jako finan¢ni krize, v dalSich letech pokracovala jako
ekonomicka recese, a poté presla do dluhové krize vlad, coz nadale ohroZovalo
pomalé a velmi kiehké hospodaiské ozivovani. BéZznym, ackoliv bolestnym, pri-
vodnim jevem zpomalovani hospodaiského riistu jsou potize a bankroty podniki
(Janackova, 2010). Jak vyplyva z Tab. 1, tak naptiklad v Ceské republice zaniklo
od roku 2008 do roku 2013 vice jak pil milion podniki, pificemz nejvice v roce
2012. Ve vétSich statech, napriklad Italii, za stejné obdobi zaniklo skoro jeden
a tri ¢tvrté miliona podnikd.

Tab. 1 Pocet zaniklych podniki ve vybranych statech EU

2008 2009 2010 2011 2012 2013

Némecko® - 261297 | 253123 | 255206 | 254 009 | 237 509
Italie 283 273 | 242980 | 257983 | 272778 | 320511 | 333 305
Francie 206 556 | 212502 | 202274 | 193351 | 171433 | 168 030

Spojené kralovstvi | 253 760 | 298 510 | 224 360 | 204 750 | 222 555 | 213 770
Ceska republika 68910 | 76631 | 86820 | 90426 | 118658 | 96503
Zdroj: CSU, 2016 (upraveno).

V soucasnosti se vsak ve strojirenském priimyslu projevuje riistovy trend, pricemz
ani v roce 2016 odbornici neocekavaji Zddné vyrazné odchyleni od dosavadniho
vyvoje. Reditel svazu strojirenské technologie Old¥ich Paclik se vyslovil na otazku,
jaky ocekava vyvoj v ¢eském strojirenstvi v roce 2016, nasledovné: ,Vroce 2016
ocekdvdme pokracovdni riistového trendu ceského strojirenského priimyslu ve vazbé
na soucasny priznivy vyvoj globdini ekonomiky. Hlavnim faktorem riistu je z naseho
hlediska priznivd situace v automobilovém priimyslu a na néj navazujicim subdoda-

1 Bohuzel z dat CSU a databaze Eurostatu nebylo moZné najit chybéjici hodnotu zaniklych podniké
v Némecku z roku 2008.
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vatelském sektoru. S ohledem na celkovou bezpecnostni situaci se domnivdm, Ze posi-
Ii také obranny priimysl.“ Dale pak dodal, Ze ceské strojirenstvi je velice Uzce spoje-
no s evropskym a to zejména némeckym priimyslem, Ize tedy ocekavat, Ze pokud
se bude darit némeckému primyslu, bude se darit i tomu ¢eskému (Bren, 2015).

2.2 Financ¢ni situace podniku

V odborné literatui'e je mozno nalézt dva stavy podniku (jedna se o jakési protip6-
ly) vymezujici finan¢ni situaci podniku - stav finan¢niho zdravi ¢i financni tisné
daného podniku.

Pojem finan¢ni zdravi byl prejat z anglosaské literatury a ma vyjadrovat uspo-
kojivou finanéni situaci podniku. Za finan¢né zdravy miiZzeme povazovat podnik,
ktery:

e zhodnocuje vloZeny kapitdl - zejména rentabilita (¢i vynosnost) v kombinaci
s vy$i rizika je silné spjata s finan¢nim zdravim podniku. Pricemz plati, Ze vys-
$i rentabilita ma kladny vliv na finan¢ni zdravi podniku, nebot vytvoreny zisk
spolec¢nosti slouzi nejen ke splaceni dluhti, ale predstavuje i zdroj financi
pro dalsi rozvoj spolecnosti (Peskova a Jindrichovska, 2012),

e je solventni - tedy nema problémy se splacenim zavazki, nebot financné
zdravi podnik nesmi mit problémy s likviditou. Pficemz je nutno myslet nejen
na kratkodobou likviditu, ale zajistit i dlouhodobou likviditu? (Peskova a Jin-
drichovska, 2012),

e vykazuje objektivni predpoklady pro pokracovani podnikani i v budoucnu
(Siman a Patera, 2010).

Protikladem stavu finan¢niho zdravi je financ¢ni tisenl. Tento stav se naopak proje-
vuje velmi vaZznymi problémy ve financ¢nich tocich, ohroZuje likviditu a nelze
jej vyresit jinak nez néjakou zasadni zménou struktury nebo ¢innosti spole¢nosti.
Do tohoto stavu se podnik mlZe dostat nejen kviili vysoké zadluZenosti, nizké
likvidité, ale i nizké provozni vykonnosti. Je nutné si vSak uvédomit, Ze financ¢ni
situace podniku se neustale méni, i podnik v soucasnosti finan¢né zdravi se miize
(napt. zménou uroceni nebo zménou devizovych kurzli) dostat do stavu finan¢ni
tisné - je tedy nezbytné nutné neustale sledovat a analyzovat finan¢ni situaci pod-
niku (PeSkova a Jindfichovska, 2012).

2.3 Financ¢ni analyza

Metody finan¢ni analyzy se postupné vyvijely podle doby, ve které byly vyuzivany.
Asi nejvyznamnéjSim milnikem ve struktuie analyz byla doba, kdy se zacaly hojné
vyuZivat pocitace, ty totiZ umoznily zmény i v matematickych postupech. Zpocatku

2 Na dlouhodobou likviditu ma nemaly vliv pomér cizich zdroji k vlastnim. Obecné plati, Ze ¢im
je zadluzenost mensi, tim méné je podnik zranitelny, ale zaroven s tim bude pravdépodobnéji vyka-
zovat srovnatelné horsi vysledky hospodarent.
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spocivala finan¢ni analyza v pouhém porovnavani absolutni zmény v ucetnich vy-
sledcich, pak se pozornost presunula k rozvaze a vykazu zisku a ztrat, nebot
se zjistilo, Ze jsou skvélym zdrojem informaci ohledné uvérové schopnosti podni-
k.. Pojem finanéni analyzy respektive tehdy jesté finan¢ni bilance se v Ceské re-
publice poprvé objevil ve spise Bilance akciovych spolecnosti od prof. dr. Pazourka
v roce 1906. Teprve azZ po druhé svétové valce a zejména po roce 1989 byla fi-
nanc¢ni bilance nahrazena angloamerickym pojmem finan¢ni analyza (Rlckova,
2015).

Soucasné moderni metody finan¢ni analyzy slouZzi ke kompletnimu hodnoceni
finan¢ni situace podniku. Nejenom Ze nam finan¢ni analyza pomaha jako zpétné
zhodnoceni, zda podnik dosahnul svych cild, ale stejné tak pomaha i pii budoucim
planovani zejména k rozhodovani o investicich, k volbé optimalni kapitalové struk-
tury atd. (Knapkova a kol., 2013). Podle hlediska zptisobu prace s daty a také z hle-
diska ¢asu je moZno metody finan¢ni analyzy rozliSovat na (Kraftova, 2002):

e financni analyzu fundamentdlni - ma pragmaticky a heuristicky charakter,
analytici v ni vyuzivaji zkuSenosti, intuice a expertnich odhadd, byva uplatio-
vana zejména prii velkych zménach podminek, jeZ znemoziuje vyuZiti extrapo-
la¢nich metod pfti technické financni analyze.

e financ¢ni analyzu kauzdlni - pfi tomto typu analyzy se zkoumaji pri¢inné di-
sledkové vazby mezi jevy, priCemz tyto jevy mohou mit jak stochasticky, tak
i deterministicky charakter. Velice znamym ptikladem této metody jsou py-
ramidové rozklady ukazateld.

¢ financ¢ni analyzu technicka - je zaloZena na matematicko-statistickych meto-
dach. Prikladem primarnich metod je analyza vertikalni (strukturalni) a hori-
zontalni (trendova), ve které jde o kvantifikaci cyklickych a trendovych kom-
ponent s odliSenim od ndhodnych odchylek.

¢ financni analyzu komparacni - byva c¢astym doplitkem technické analyzy. Je-
jim principem miiZe byt srovnavani s tzv. standardnimi hodnotami ukazatela.
Tato metoda byva nékterymi autory povazovana za univerzalni metodu, jiny-
mi je naopak odsuzovana (nebot je pouZitelna, jenom pokud si je analytik vé-
dom vSech specifik uvnitt i vné firmy).

Dale lze financ¢ni analyzu rozdélit i podle zavislosti na ¢asové dimenzi na:

¢ financni analyzu ex post - pracujeme s daty z minulosti (je tedy orientovana
retrospektivné), ktera jsou nasledné zpracovana metodami finan¢ni analyzy.
Napriklad se mize jednat o vystup pii technické finan¢ni analyze, na ktery po-
tom navazuje fundamentalni analyza orientovand ex ante.

¢ financni analyzu ex ante - je orientovana do budoucnosti (zpravidla jeden az
tii roky, max. do péti let), zpravidla se zde vyuZzivaji predikéni modely a to jak
bonitni tak i bankrotni verze (Kraftova, 2002).
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2.3.1 Definice, vyznam a cile finanéni analyzy

Existuje velké mnozstvi definic finan¢ni analyzy. Dle Riackové (2010, s. 9) je tou
nejvystiznéjsi ta, které rika, ze ,financni analyza predstavuje systematicky rozbor
ziskanych dat, kterd jsou obsaZena predevsim v ucetnich vykazech”. Zaklad finan¢ni
analyzy je tedy v datech z Ucetnich vykazii, mezi néz patii zejména rozvaha, vykaz
zisku a ztrat a prehled o penéZnich tocich v podniku. Dal§im zdrojem pro analyzy
jsou i riizné zpravy vrcholového vedeni podniku, vyro¢ni zpravy, zpravy auditord,
oficialni ekonomické statistiky a mnoho dalSich (Knapkova, 2013). Cenné informa-
ce mohou prinést i vnitropodnikové ucetni vykazy, které sice nepodléhaji jednotné
pravné zavazné formé (méné vhodné pro mezipodnikové srovnavani), ale byvaji
sestavovany v Castéjsi frekvenci nez naptiklad rozvaha a tim jsou vyhodné pro se-
stavovani casovych rad (Rackova, 2015).

Uéetnictvi nam dava (za prredpokladu spravnosti prezentovanych vysledki
podniku) pomérné presné hodnoty penéznich udajd, tyto udaje se vsak vztahuji
pouze k jednomu okamZiku (jsou to pomérné izolované uidaje), aby mohla slouzit
jako zdroj pro kvalitni rozhodovani, tak museji byt prvné podrobena finan¢ni ana-
lyze (Rtackova, 2015). Kislingerova (2010) podotyka, Ze v podnikové praxi (zejmé-
na u mensich podniki) se stdle setkdvdime s nazorem, Ze finan¢ni analyza neni
nutna. Obvykle se v takovychto podnicich rozhodovani provadi pouze na zakladé
ucetnich vykazl (bézného a minulého obdobi). Toto podcenovani finan¢ni analyzy
pak muze vést ke Spatnym rozhodnutim, nebot tyto souhrnné tidaje nemaji dosta-
teCnou vypovidaci schopnost - neposkytuji informace o silnych a slabych stran-
kach, nebezpecich, prileZitostech, ani o finan¢ni situaci podniku.

2.3.2 Uzivatelé finan¢ni analyzy

Informace o finan¢ni situaci podniku nezajimaji jen finan¢ni manaZery, ale i mnoho
jinych subjektl, které se daji rozdélit do dvou skupin: externi a interni uzivatele
(Kislingerova 2010). Mezi externi uZivatele patfi:

e investori - patii sem jak vlastnici (akcionafi) tak i ostatni investofi, ktefi pod-
niku poskytuji kapital. Zajimaji se predevSim o informace ohledné financni
vykonnosti podniku (rentabilitu), stabilitu a likviditu, aby védéli, jak je nakla-
dano se zdroji, které podniku poskytli. Vyhodnocujici se vztah mezi rizikem
a vynosnosti svoji investice — zejména o disponibilni zisk, na kterém zavisi vy-
plata dividend (Mulac¢ a Mulacova, 2013).

e banky a jini véritelé - zkoumaji zejména solventnost, likviditu a zadluzenost
potenciadlniho nebo jiz existujiciho dluznika. Podle vysledkii analyz se rozho-
duji, za jakych podminek uvér poskytnou ¢i radéji neposkytnou viibec. Vérite-
1é si mohou k informacim o finan¢nim stavu podniku dopomoci i z Centralniho
registru uvér CNB, &i portalu justice.cz apod. (Kislingerova 2010).

e statajeho organy - stat sleduje prostrednictvim svych organt finan¢né-ucetni
data podnikl nejen pro kontrolu plnéni danovych povinnosti, ale také kviili
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rozdélovani dotaci €i rliznym statistickym vyzkumlim atd. (Mula¢ a Mulacova,
2013).

e obchodni partnefi - obdobné jako banky, tak i obchodni partnefi (dodavatelé)
sleduji solventnost a zadluZenost podnikt. Nejedna se vSak jen o sledovani
kratkodobé stability podniku, ale i té dlouhodobé - kazdy podnik chce mit za-
jisSténou dlouhodobou plynulost svého chodu (Kislingerova 2010).

e konkurencni firmy - ¢asto porovnavame vlastni dosazené vysledky s vysledky
nejvétsSich konkurentli, abychom tak odhalili jejich silné a slabé stranky
anazakladé téchto informaci upevnili vlastni postaveni na trhu. Sleduje

se zejména vySe trzeb, vyse zasob, doba obratu zasob atd. (Mula¢ a Mulacov3,
2013).

Za interni uZivatele financ¢ni analyzy lze oznacit:

e manazery - ti vyuZivaji informace o hospodareni pro svoji kazdodenni ¢innost
(operativni a strategicka rozhodnuti pri rizeni podniku). Diky pristupu
k pravdivym i nevetejné dostupnym informacim o spole¢nosti maji ty nejlepsi
moZnosti ke zpracovavani finan¢ni analyzy (Kislingerova 2010).

e zaméstnance - ackoliv béZni zaméstnanci si pfimo netvori finan¢ni analyzy
podniku, tak maji zajem na dlouhodobé stabilité a prosperité podniku,
a to zejména pokud jsou finan¢né zainteresovany na hospodarském vysledku
podniku (Mula¢ a Mulacovg, 2013).

Tento vycCet uzivateld neni zcela uplny, o finan¢ni situaci podnikt se zajimaji i dalsi
zajmové skupiny. Za dals$i uZivatele bychom mohli jmenovat analytiky, dafiové po-
radce, burzovni maklére, odborové svazy, novinare a dalsi (Mula¢ a Mulacova,
2013).

2.3.3 Analyza absolutnich ukazatela

Absolutni ukazatele, obsazené pirimo v Ucetnich vykazech, se vyuzivaji pro hori-
zontdlni a vertikdlni analyzy. Pri kazdé z téchto analyz je tfeba dbat
na srovnatelnost dat, které chceme vzajemné porovnavat - v rozvahach se daji na-
lézt stavy majetku a kapitalu vzdy k jednomu urcitému datu (jedna se o stavové
veli¢iny), naopak ve vykazu zisku a ztrat a vykazu cash flow pracujeme s tokovymi
veli¢inami, jejZ ukazuji vysledky za néjaké uplynulé obdobi3. Pfi analyzach starSich
obdobi je vhodné sledovat i to, zda nedoslo k néjakym zménam v metodice ucetnic-
tvi (Kislingerova a kol., 2010).

Princip horizontalni analyzy spociva v pozorovani zmén v jednotlivych abso-
lutnich ukazatelich v ¢asové posloupnosti. Na zakladé tohoto vyvoje ukazatell lze
odvozovat vyvoje trendd v daném podniku4. PficemZ zmény v ukazatelich se daji

3 Tento rozdil 1ze ¢astecné odstranit napiiklad prepoctem stavovym poloZek.
4 Tento vyvoj je vSak zalozen na predpokladu, Ze okoli firmy i sama firma se bude chovat
v budoucnu stejné, jak tomu bylo doposud.
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sledovat jak v absolutnim tak i relativnim vyjadreni (Knapkova a kol., 2013). Moz-
ny vzorec pro vypocet diference zmény by vypadal nasledovné:

Dt/t_1 = B;(t) — B;(t — 1),

pricemZ D¢s1 predstavuje zménu oproti minulému obdobi a B; je hodnota dané
bilan¢ni polozky. Pro zjiSténi procentualni zmény sta¢i pouze nasledujici vzorec
vynasobit hodnotou 100:

Ii __ B;(t)-B;(t-1)
t/t—l Bt

Vertikalni analyzou ucetnich vykazi se zjistuje jaky podil (v %) ma dana polozka
vzhledem k jedné zvolené zakladné, ktera je dana jako 100 %. Nejcastéji se voli
jako zdkladna suma aktiv ¢i pasiv, popripadé celkové naklady ¢i vynosy v pripadé
vykazu zisku a ztrat (Knapkova a kol.,, 2013). Vzorec pro vertikalni analyzu by vy-
padal nasledovné:

B;

Pi :Z—Bi.

Kromé téchto rozbori ucetnich vykazli se mohou pocitat i tzv. rozdilové ukazate-
le. Jako nejznamé;jsi z nich lze oznacit vypocet ¢istého pracovniho kapitalu, po-
moci kterého se hodnoti likvidita spolec¢nosti. Tento ukazatel pracuje se stejnymi
slozkami rozvahy jako ukazatel b&Zné likvidity, nedava je vsak do poméru. Cisty
pracovni kapital udava, jakou ¢ast obéZného majetku mame financovanou z dlou-
hodobého kapitalu. Kazdy spravné fungujici podnik potfebuje mit kladny cisty pra-
covni kapitdl, aby tim byla zajisténa nezbytna mira likvidity (Vochozka, 2011).
Vzorec pro tento ukazatel se da vyjadrit jako:

Cisty pracovni kapital = obéina aktiva — kratkodobé zavazky. (1)

2.3.4 Analyza pomérovych ukazatelu

Finan¢ni analyza pomoci pomérovych ukazatell je v podnikové praxi velice obli-
bend, nebot dava relativné rychlou odpovéd na otazku financ¢ni situace podniku.
Princip této metody stoji na pomérovani raznych polozek z rozvahy, vykazi ziskt
a ztrat Ci vykazi cash flow. Teoreticky se tak da nadefinovat nepreberné mnozstvi
ukazatelii, kterym lze ptiradit i idedlni hodnoty. Obecné se vsak osvédcilo vyuZzivat
jen urcité zakladni skupiny ukazatel(, rozdélené podle oblasti, kterymi se zabyvaji.
Jedna se predevSim o ukazatele zadluzZenosti, rentability, likvidity a aktivity. Znamé
jsou i ukazatele kapitalového trhu, kterym se ale kviili premise podnikd obchodo-
vatelnych na burze nebudeme v této praci nikterak vénovat (Knapkova a kol,
2013).
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Ukazatele zadluZenosti

Podniky mohou pro financovani svych aktiv vyuZzivat bud’ vlastniho kapitalu, nebo
cizich zdroji. Pricemz je neefektivni, aby vedeni spole¢nosti vyuZivalo pouze jeden
z téchto zdroji (Knapkova a kol.,, 2013). Firmy rady vyuzivaji ,levnéjsiho“ ciziho
kapitalu’, je vSak nezbytné nutné volit optimalni strukturu celkového kapitalu (te-
orie U-kfivky) tj. minimum funkce primérnych nakladi na kapital (Synek a kol,,
2011). Nejzakladnéjsim ukazatelem skupiny ukazatelli zadluZenosti je celkova
zadluzenost (také nazyvana jako véritelské riziko), jeji doporucované hodnoty
se pohybuji v rozmezi 30-60 % (Knapkova a kol.,, 2013). Vzorec pro tento ukazatel
by vypadal nasledovné:

cizi zdroje

celkova zadluzenost = (2)

aktiva celkent

Kméreni zadluzenosti mizeme vyuzit i koeficient samofinancovani, jedna
se o doplitkovy ukazatel ke zminénému ukazateli celkové zadluZenosti - jejich
souctem bychom méli dostat ¢islo velmi blizké hodnoté jedna (Rtickova, 2015).
Vzorec pro vypocet koeficientu samofinancovani by se dal vyjadrit jako:

koeficient samofinancovani = M. (3)
aktiva celkem

Dal$im zejména pro banky (¢i jiné véritele) diilezitym ukazatelem je mira zadlu-

Zenosti, protoZe poukazuje na mozné ohrozeni véritelskych narokt. Pro spravné

vyhodnoceni tohoto ukazatele je nutné ho sledovat z dlouhodobého hlediska

(Knapkova a kol.,, 2013). K jejimu vyjadieni se vyuziva nasledujici vzorec:

cizi zdroje

mira zadluienosti = ——— .
vlastnl kapital

(4)

Neni spravné pii finanéni analyze zapominat ani na hodnoty urokového kryti.
»~Pokud md ukazatel hodnotu 1, znamend to, Ze podnik vytvoril zisk, ktery je dosta-
tecny pro spldcent urokt vériteliim, ale na stdat v podobé dani a predevsim vlastnika
v podobé cistého zisku jiz nic nezbylo” (Knapkova a kol.,, 2013, s. 87). Za obecné do-
porucované hodnoty se uvadéji hodnoty pét a vyse (Knapkova a kol.,, 2013). K vy-
poctu vySe urokového kryti se vyuziva vzorce:

EBIT®

urokové kryti= —————.
nakladove aroky

5 Tento fakt souvisi naptiklad s nizsim rizikem pro véritele nez pro akcionare, dale s daitovym Sti-
tem i financni pakou.



Literarni prehled 23

Dalsim ukazatelem, ktery je uz na bazi cash flow, je doba splaceni dluhi. Tento
ukazatel tika, za jakou dobu bude podnik schopen uhradit vSechny dluhy,
za predpokladu, Ze si udrzi porad stejnou uroven tvorby cash flow jako v soucas-

A4

nosti (Reznakova a kol, 2010). Vzorec pro tento ukazatel Ize zapsat jako:

cizi zdroje — rezervy

doba splaceni dluhi = - :
proveznl cash flow
Pro vyjadreni vztahu mezi majetkovou a finan¢ni strukturou podniku je mozno
pocitat kryti dlouhodobého majetku vlastnim kapitalem, poptipadé odvozenou
verzi kryti dlouhodobého majetku dlouhodobymi zdroji. Oba tyto ukazatelé souvisi
s tzv. zlatymi pravidly financovani, tedy s obecnym doporucenim, Ze dlouhodoby
majetek by mél byt financovan dlouhodobymi zdroji - to vsak vzdy zaleZi na kon-
krétni strategii podniku®. Pokud je hodnota tohoto ukazatele z dlouhodobého hle-
diska vys$si jak jedna (podnik pouziva vlastni kapital ke kryti i obéZnych aktiv), da-
va podnik prednost financni stabilité pred moznymi vynosy (Knapkova a kol,,
2013). Pro vypocet zminéného ukazatele se vyuZziva vztahu:

viastni kapital

krytidlouhodobého majetku VK = - —
dlouhodobymajetek

Ukazatelé rentability

Tato skupina ukazateld byva oznacCovana i jako ukazatelé vynosnosti, ndvratnosti
Ci treba ziskovosti. Obecné jsou tyto ukazatelé sestavovany jako pomér kone¢ného
efektu dosazeného vlastni ¢innosti k néjaké zakladné (vstupu), tou mohou byt po-
loZky jak na strané aktiv tak i pasiv (Kislingerova a kol., 2010). BohuZel diky tomu
byvaji v podnikové praxi, ale i v odbornych pramenech rozdilnosti v postupu vy-
poctu. Jedna se zejména o vysi zisku, ktery mize nabyvat podoby EAT (Cisty zisk),
EBT (zisk pred zdanénim), EBIT (zisk pted odecteni dani a uroki), EBITDA (zisk
pred odectenim dani, irokd, odpisti a amortizaci) ¢i NOPAT (¢isty provozni zisk
po zdanéni) apod. Pro vypoctené ukazatele rentability (ze vSech moZnych variant
zisku) se da doporucovat, aby byly v ¢ase rostouci (Rtckova, 2015).

Nejcastéji sledovanym ukazatelem je podil zisku k trzbam, podle toho jaky
zisk do Citatele zvolime, rozliSujeme rentabilitu trzeb a ziskovou marzi (Palepu
etal,, 2013):

EBIT

rentabilita trieb = —, (6)
triby
) , . EAT
ziskova marie = —. (7)
triby

6 Pri agresivni strategii, kdy je vysledek ukazatele kryti dlouhodobého majetku vlastnim kapitalem
nizsi nez 1, podnik vyuziva ke kryti dlouhodobého majetku i kratkodobé zdroje (coZ je sice riziko-

vivs

toho ukazatele vysoka, podnik totiz financuje dlouhodobymi zdroji i kratkodoby majetek.
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Oba tyto ukazatelé se daji vyuzit pro hodnoceni dspésnosti podnikani, nebot

vvvvvv

spolecnosti (Knapkova a kol.,, 2013). Dal$im velmi vyznamnym ukazatelem je ren-
tabilita celkového kapitalu, také zndma jako rentabilita aktiv ¢i produkéni sila:

rentabilita celkového kapitilu (ROA) = aiifa.
Nékdy pocitana i jako:
rentabilita celkového kapitalu (ROA) = =C=) (8]

kde T predstavuje daniovou sazbu. Prostrednictvim tohoto vzorce zjiStujeme tedy
vykonnost podniku bez vlivu zadluZeni, ale i bez vlivu danového zatiZeni (Knapko-
va a kol, 2013). Neméné vyznamny je i vypocet rentability vlastniho kapitalu,
pokud by jeho vySe byla trvale niZsi, nez je vynosnost cennych papiri garantova-
nych statem, nebude pro investory lakavé vkladat své finan¢ni prostiredky do tako-
véhoto podniku. Pro podnik je tedy vhodné, aby vySe rentability vlastniho kapitalu
piesahovala miru bezrizikovych cennych papird, aby tak investorim plynula
tzv. prémie za riziko (Rickova, 2015). Pro vypocet tohoto ukazatele se vyuziva
nasledujiciho vztahu:

rentabilita viastniho kapitilu (ROE) = ——2 25K

vlastnl kapital
Casto se také zjistuje rentabilita iplatného kapitalu (ROCE), v nékterych publi-
kacich oznacCovana i jako rentabilita investovaného kapitalu (Kislingerova a kol,
2010). Knapkova a kol. (2013) pro vypocet ROCE vyuziva Uplatny kapital, tedy
vesSkery kapital v podniku, jenz nese néjaky naklad (napft. arok). Pro vypocet ROCE
se vyuZziva tohoto vztahu:
Zisk

rentabilita uplatného kapitalu (ROCE) = T ——

Ukazatelé likvidity

Pokud chceme mit podnik solventni, tak musi byt i likvidni. Tato skupina ukazatelt
meéri to, zda firma je schopna vyrovnavat vcas své zavazky. Je logické, Ze véritelim
by se libily tyto hodnoty co nejvyssi, naopak je tomu u akcionard, nebot' je proka-
zano, ze vyssi mira likvidity se v podniku projevuje na ukor rentability (Rickova,
2015). Likvidita podniku se odviji i od postoje managementu k riziku, nebot’ ¢im
je likvidita niZ$i (mame niZsi stavy zasob i ostatnich obéZnych aktiv), tim je riziko
pro podnik vétsi (Synek a kol., 2011).

V podnikové praxi se bézné sleduji tfi zakladni stupné likvidit. VSechny tyto
ukazatele (v citateli) vychazeji z obéZného majetku, jenz je v nich uspotadan z po-
hledu likvidity - od nejméné likvidnich zasob, pres pohledavky aZ po samotné pe-
nize (Vochozka, 2011). Jako nejptesnéjsi ukazatel z nich je mozno oznacit okamzi-
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tou likviditu (nazyvana i jako likvidita I. stupné, penéZni likvidita ¢i hotovostni
likvidita), nebot’ vyjadiuje schopnost podniku splatit své zavazky v dany okamzik.
Jeji idealni hodnoty by se méli pohybovat kolem 0,27 (Vochozka, 2011). Nékteri
autori napr. Knapkova a kol. (2013) uznavaji jako ,spravné“ hodnoty i ty z interva-
lu 0,2 az 0,5. Vzorec pro stanoveni tohoto stupné likvidity se da vyjadrit jako:

kratkodoby finantni majetek

okamiita likvidita = - — :
kratkodobecizi zdrojet

Druhym stupném likvidity je pohotova likvidita, nékdy nazyvana i jako rychla
likvidita, nebot v sobé nezahrnuje zasoby, jakoZto obecné méné likvidni aktiva
oproti vSem ostatnim obéznym aktiviim. Standardni hodnoty tohoto ukazatele
by se mély vyskytovat mezi 1-1,5, pficemZ pravé hodnota jedna je brana jako pra-
hova ¢i kritickd hodnota® (Synek a kol., 2011). Vzorec pro pohotovou likviditu
by vypadal nasledovné:

kratkodobé pohledavky+kratkodoby finantni majetek!!

kratkodobé cizi zdroje

pohotova likvidita = (9)

Tretim stupném likvidity je béZna (celkova) likvidita. Jedna se o relativné hruby
ukazatel, ale velmi Casto vyuZivany. Ackoliv ma obecné doporucované hodnoty
vrozmezi 1,5 az 2,5, tak je vhodné srovnavat ho s odvétvovym primérem (Synek
akol, 2011). Rickova (2015) udava, Ze nékterym firmadm byva doporucovana
hodnota od dvou vySe. Pokud mame k dispozici idaje, Ze nékteré zasoby jsou jiz
neprodejné, mély bychom je z vypoctu vyjmout, aby nam falesSné nezvySovali béz-
nou likvidit (Knapkova a kol., 2013). K vypoctu bézné likvidity je vyuZivano tohoto
vztahu:

b&#na likvidita = — e XV (10)

kratkodobé cizi zdroje

Pro hodnoceni likvidity se daji pouZit i ukazatelé na bazi cash flow naprtiklad likvi-
dita z provozniho cash flow, ktery ukazuje, zda je podnik schopen hradit své za-
vazky z vlastnich vytvorenych finan¢nich prostiedkii (Managementmania, 2015).
Vzorec pro vypocet tohoto ukazatele by vypadal nasledovné:

CF z provozni tinnosti

likvidita z provozniho CF = —; — —
kratkodobecizl zdroje

Ukazatelé aktivity

Ukazatelé aktivity informuji o tom, jak je v podniku nakladano a vyuzivano s jed-
notlivymi ¢astmi majetku. Mizeme pfi tom pracovat se dvéma formami ukazateld,
jedna se bud’ o pocCet obrattli (pocet obrati za rok) nebo o dobu obratu (vyjadiova-
nou ve dnech). Pod vlivem sjednocovani postupii v ramci EU se voli spiSe vyuzivani

7 Tyto ukazatelé likvidity jsou bezrozmérné veliciny.
8 Hodnoty i ,zdravych” podniki s vysoce agresivni strategii dosahuji k hodnotam mezi 0,4-0,7 (Kis-
lingerova a kol., 2010).
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ukazateli ve formé poctu obratt, pokud si vSak chceme vyjadiit obchodni deficit?,
tak se formé doby obratu nevyhneme (Vochozka, 2011).

Zakladnim ukazatelem této skupiny je obrat aktiv, jenzZ udava, kolikrat
se vdaném podniku celkova aktiva obrati za rok. Ackoliv vZdy zavisi na odvétvi,
ve kterém firma podnika, tak obecné je doporucovano, aby byla hodnota obratu
aktiv alespon rovna hodnoté jedna, nebot niZsi hodnoty by poukazovaly na neefek-
tivni vyuZivani majetku (Kislingerova a kol., 2010). Hodnotu obratu aktiv je moZno
zjistit pomoci nasledujiciho vztahu:
triby
aktiva

obrat aktiv = (11)

Pokud bychom se zajimali pouze o posouzeni vyuzivani investicniho majetku, mu-
zeme predeSly vzorec upravit na obrat dlouhodobého majetku. Po dpravé
by vzorec vypadal nasledovné (Knapkova a kol., 2013):

trzby
dlouhodoby ma jetek

obrat dlouhodobého majetku =

DalSim podstatnym ukazatelem je obrat zasob. Tento ukazatel vyjadruje kolikrat
je dana polozka zasob v pribéhu roku prodana a znovu naskladnéna. V odborné
literatuie se da najit vicero navodd, jak tento ukazatel zkonstruovat, krom nami
zvolené formy vzorce mizeme vyuzit misto trzeb denni naklady ¢i denni spotifebu
(Kislingerova a kol., 2010):

triby

primérny stav zasob’

obrat zisob = (12)

Nemélo by se také pri hodnoceni podniku zapominat na vypocet doby obratu po-
(ta je totiZ specificka pro kazdy podnik, odvétvi i trh) je jejich vzajemna provaza-
nost. Pro spravné fungovani podniku je vhodné, aby byla doba obratu pohledavek
kratsi nez doba obratu zavazki. Jinak Feceno, aby podnik diive inkasoval, nez sam
musi hradit své zavazky - tim si podnik zajiStuje nejenom plynuly chod, ale i jistou
likviditu (Knapkova a kol., 2013). Vypocet téchto ukazateli se provadi pomoci na-
sledujicich vzorct:

prumérny stav pohledavek
E 3
triby

doba obratu pohledavek = 360, (13)

kratkodobé zdvazky
F
triby

doba obratu zavazkl = 360. (14)

9 Obchodni deficit se vyjadri jako rozdil doby obratu pohledavek a doby obratu zavazki.
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2.4 Modely hodnotici finanéni zdravi podniku

Témito modely se rozumi soustavy ucelové vybranych ukazateldi, pricemz se rozli-
Suji bonitni a bankrotni modely. Mezi témito dvéma skupinami modeli nejsou ni-
jak presné stanoveny hranice, obé skupiny se snazi dané spolec¢nosti priradit jednu
Ciselnou charakteristiku, na jejimz zakladé by se dala posoudit finan¢ni situace
podniku. Toto rozdéleni na bankrotni a bonitni modely vzniklo tedy podle toho,
k jakému ucelu byly jednotlivé modely vytvoreny (Rtckova, 2015).

Bonitni modely maji za cil urcit, zda dana spolecnost spada mezi ty ,dobré”
¢i ,Spatné“ spolecnosti. ,Je proto ziejmé, Ze musi umoZriovat srovnatelnost s jinymi
firmami“ (Rtckova, 2015, s. 143). Naopak bankrotni modely, které vychazeji
z premisy, Ze firmy vykazuji po urc¢itou dobu pred bankrotem symptomy typické
rentabilitou celkového vloZeného kapitalu atd.), nds maji informovat, zda sledova-
na spolecnost neni v dohledné dobé ohroZena bankrotem (Rtckova, 2015).

Metod pro hodnoceni financ¢ni situace podniku existuje nescetn€, casto
si je banKky ci jiné instituce peclivé chrani (je to jejich know how), ale ve vSech hraji
vyznamnou roli finan¢ni ukazatelé (Kislingerova a Hnilica, 2008). V ramci této pra-
ce bude vénovana pozornost pouze prehledu nevyznamnéjSich bankrotnich mode-
1. Mezi ty celosvétové neznaméjsi modely se urcité radi Altmantv model (1968)
zaloZeny na diskriminac¢ni analyzel9, kde byly testované subjekty rozdéleny na ne-
zbankrotované ¢i v Upadku, priCemz oblasti mezi témito dvéma skupinami oznacil
jako Sedou z6nou vzhledem k chybam v klasifikaci. Diskrimina¢ni analyzu ve své
praci vyuzil i Beerman. Ten pouzil celkem 10 ukazatelli, nejdiive ovéril skrze jed-
norozmeérnou analyzu jejich rozliSovaci schopnost a pak pouzil diskriminacni ana-
lyzu, aby vSechny tyto ukazatele spojil do jedné linedrni funkce (Martini¢, 2008).
Vochozka (2011) dodav4, Ze predikéni chyba této Beermanovy diskriminacni funk-
ce se s prodluzujici se dobou neustale zvysuje.

Znam3, avsak v praxi malo obliben3, je i Beaverova jednorozmérna diskrimi-
nacni analyza z roku 1966. Nejedna se totiZ o zcela komplexni model, nebot nedo-
staneme jen jednu hodnotu, pomoci niZ bychom mohli ur¢it finan¢ni situaci podni-
ku, ale kazdy pouzity ukazatel zde ma svou vlastni rozliSovaci hodnotu. Tyto rozli-
Sovaci hodnoty jsou nastaveny tak, aby bylo minimalizovano chybné zarazeni spo-
le¢nosti (Vochozka, 2011). Beaver pri svych analyzach zjistil, Ze u ukazatele béZné
likvidity ¢i celkové zadluZenosti jsou rozdily mezi podniky prosperujicimi a podni-
ky ohroZenymi bankrotem nejvétsi. Dale vyvodil, Ze ukazatel Cisté rentability cel-
kového kapitalu a pomér cash flow/cizi zdroje jsou nejlepsimi indikatory pro bu-
nikl (Martinic, 2008).

Dal$im vyznamny model (podobny tomu Altmanovu) byl zkonstruovan v roce
1977 na zakladé hodnot vice jak 80 pomérovych ukazatelli bankrotujicich
i prosperujicich firem ve Spojeném kralovstvi (Marini¢, 2008). Jistou odliSnost to-

10 Jedna se o statistickou metodu, jejimz principem je roztridit objekty do dvou ¢i vice definovanych
skupin podle danych charakteristik (Rtickova, 2010).
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hoto Tafflerova modelu (ktery se ale vyskytuje pouze v plivodni verzi) spatfujeme
v tom, Ze model nema oblast Sedé zény. Podniky jsou v ném rozdéleny na bonitni
a bankrotni, priCemz hrani¢ni hodnotou je nula (Vochozka, 2011).

Manzelé Neumaierovi se rozhodli analyzovat vybrané bankrotni indikatory
a z ukazateld, jenz jsou ve vétSiné modelli povazovany za nejdileZitéjsi, vytvorit
index, ktery nazvali podle roku vzniku IN95 (data v ném jsou v roku 1994). Tento
model jim umoZnil zohlediiovat odvétvova specifika (tehdy jesté podle odvétvové
klasifikace OKEC) pomoci riiznych vah pro jednotlivé ukazatele v indexu. IN95 byl
ovéren na datech tisic ¢eskych firem a jeho uspésSnost byla vycislena na 70 %.
Pozdéji byl vytvoren IN99 se schopnosti spravné vystihnout situaci firmy v 85 %
piipadd, dale pak i INO1, ktery mél spojovat oba jiz zminéné indexy (Neumaierova
a Neumaier, 2002). V roce 2005 pak prisla dals$i modifikace indexu na INO5, ktera
zménila hodnotici intervaly tak, Ze se ve vysledku zuZila oblast Sedé zény (Vochoz-
ka, 2011).

2.4.1 Vybrané studie vyuzivajici metodu podptirnych vektora
a rozhodovacich stromu

Vycet vySe zminénych modeli neni rozhodné uplny, mezi dalsi, jenZ vyznamné
ovlivnily postupy pti hodnoceni podniku, patii naptiklad model logistické regrese
od Ohlsona (1980) ¢i Zmijewského probit model (1984). JiZ popsané statistické
metody nejsou jedinou mozZnosti pro predikci bankrotu. Tsakonas a kol. (2006),
Chen a Du (2009) ¢i Tsukada a Baba (1994) vyuzili pro své prace neuronové sité
spadajici do metod umélé inteligence. Shin, Lee a Kim (2005) ve své praci porov-
navali presnost nové metody podptrnych vektorti (SVM) a doty¢énych neurono-
vych siti, jez dominovaly v devadesatych letech, a dokazali, Ze klasifikace se SVM
ma vyssi uroven presnosti. Také vsak dodali, Ze je stale potieba dalSiho vyzkumu,
zejména zkoumat vliv riiznych faktorii (kuprikladu volby jadra) na vykon vysled-
ného systému. Praveé studiim vyuzivajicim metody podptirnych vektori a rozhodo-
vacich stromi (jejichZ principy jsou bliZze vysvétleny ve treti kapitole) k predikci
bankrotu bude vénovana tato podkapitola.

Mnoho autort se v poslednich letech zabyvalo porovnavanim predikénich
schopnosti riiznych modelli. Min a Lee (2005) porovnavali vykon klasifikace vice-
rozmérné diskriminac¢ni analyzy (MDA), logistické regresni analyzy (Logit) a neu-
ronovych siti (NN) spolu se SVM, kde vyuZili RBF (radial basis function) jadra.
Ve své praci vyuZili vzorek 1888 spolecnosti (polovina z nich byla bankrotnich),
pricemz rozdéleni dat bylo v poméru 60 % tréninkovy set, 20 % dat pro validaci
a zbylych 20 % pro testovani. Jejich vysledky prace ukazuji, Ze SVM predci jiné sta-
vajici metody o nékolik procentnich bodt.
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Tab. 2 Predik¢ni presnosti SVM, NN, MDA a Logit pro data pouzita v Min a Lee 2005

| SVM NN MDA Logit
Tréninkovy soubor 88,0132 85,2474 78,8079 79,8676
Validaéni soubor 83,0688 82,5397 79,1391 78,3069

Zdroj: Min a Lee, 2005, vlastni tiprava.

Sami autori ve své praci dale zdlraznuji, Zze dalSim tématem pro budouci prace
by méla byt volba prislusného jadra pro SVM, nebot se domnivaji, Ze tato volba
bude individualné zaviset na daném problému a datech.

Niknya, Darabi a Fard (2013) také porovnavali predikéni schopnost modelti
finan¢ni tisné pri vyuziti SVM, vicerozmérné diskriminac¢ni analyzy a logistické
regrese na datech z teheranské burzy cennych papirt z let 2007 az 2013. Z jejich
prace plyne, Ze existuje vyznamny rozdil v primérné presnosti predikce z téchto
tif modeld. Pravé metoda SVM dosahla nejvyssi presnosti 93 %, s logistickou re-
Vyssi presnosti pri vyuZziti SVM oproti ostatnim pristupiim dosahli ve své studii
napriklad i Ding, Song a Zen (2008), Min, Lee a Han (2006) ¢i Huarng, Yu a Chen
(2004).

Sun a Li (2012) ve své praci zkoumali, jaké vysledky ziskame, pokud pouZije-
me jedinou metodu klasifikace oproti vyuZiti celého ensemblu metod. Ve stredu
jejich zajmu byla pravé metoda SVM. Ve svém experimentu zaloZeném na ¢inskych
spolecnostech vyuzili SVM Kklasifikatory s rliznymi typy jadra véetné linearniho
jadra, polynomického jadra (stupeini dva i tfi), sigmoid a RBF jadra. Vysledky jejich
prace ukazuji, Ze pti spravném nastaveni je SVM ensemble vyznamné uc¢innéjsi nez
jednotlivy SVM Klasifikator. Krom toho také zjistili, Ze pri aplikaci individualniho
SVM Klasifikatoru se jako nejlepsi volbou pro predikci jevila RBF-SVM v kombinaci
s extrakéni metodou postupné vicenasobné diskriminac¢ni analyzy.

Li, Sun a Wu (2010) ve své praci vyuzivaji k predikci krachu spole¢nosti me-
todu rozhodovacich stromi!! (DT) jakoZto jednu z moznych alternativ k soucas-
nym populdrnim metoddm (tj. metoda k-nejblizZs§iho souseda, SVM atd.) Mezi vyho-
dy vyuziti DT patfi zejména jednoduchost ziskanych vysledkd, snazsi implementa-
ce, nelinearni odhad, a také i to, Ze se jedna o neparametrickou predikci. V Tab. 3
jsou pro lepsi prehlednost zaznamenany zjiSténé priimérné presnosti predikce pii
vyuziti jednotlivych metod.

11 Presnéji se jedna o CART (Classification and Regression Trees) algoritmus uceni.
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Tab. 3 Predik¢ni presnosti DT a jinych metod pro data pouzita v Li, Suna Wu 2010

Metoda Primérna presnost (%)
DT 90,30
MDA 88,00
Logit 86,89
SVM 89,41
k-nejblizsiho souseda 88,82

Zdroj: Li, Sun a Wu, 2010, vlastni dprava.

Jak je patrné z Tab. 3, tak na zakladé empirickych vysledki na ¢inskych spole¢nos-
tech prekonala Klasifikace pomoci DT metodu SVM pouze o necelé jedno procento.
[ Lin a McClean (2001) ve své studii porovnavaji vykon statistickych metod
a metod strojového uceni na datech 1133 spolecnosti z let 1980 azZ 199912, Pricemz
srovnali i d¢innost lidského dsudku (zaloZeného na finan¢nich teoriich, vyuzitého
i jinymi védci v drivéjSich studiich) a statistické metody ANOVA.

Tab. 4 Prediké¢ni presnosti jednotlivych metod pii odliSné selekci proménnych pro data v Lin
a McClean 2001

Metoda Selekce €. 1 (Lidsky usudek) Selekce ¢. 2 (ANOVA)
MDA 78,6 77,4
Logit 84,0 84,6
NN 87,5 88,1
DT 86,6 88,7

Zdroj: Lin a McClean, 2001, vlastni aprava.

Z Tab. 4 vyplyva, Ze metody strojového uceni (NN a DT) dosahuji v porovnani
s ostatnimi moZnostmi lepsich vysledki, navic pti druhém typu selekce se presnost
modell jesté zvysila. Rozhodovaci stromy jsou pro svoje vlastnosti a predik¢ni
schopnost oblibenou volbou pro mnoho modeldi, ze soucasnych studii mizeme
jmenovat naptiklad Kim a Upneja (2014) ¢i Gepp a Kumar (2015).

12 Data pro trénink jsou z let 1980 az 1990, data ze zbylych let byla pouzita pro testovani modelu.
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3 Material a metodika

V této praci se pracuje s daty z databaze Amadeus, pricemz se vychazi z udajl
od roku 2011 do 2013, nebot aktualnéjsi vysledky nebyly béhem zpracovavani
této prace k dispozici v dostatetném rozsahu a uplnosti. Byly vybrany finan¢ni
cich byla casto diskutovana vyrazné odlisna kapitalova struktura financnich spo-
le¢nosti nebo jejich vyssi zadluZenost - je zde snaha o homogennéjsi datovy sou-
bor.

Do prace bylo ndhodnym vybérem zarazeno celkem 51 spolec¢nosti, které
vroce 2014 Ize povaZovat jiZ za zbankrotované, a dalSich 902 aktivnich spolec¢nosti
z EU. Tato ziskana data byla vyuZita pro klasifikaci ve tfech stupnich - tréninkovy,
valida¢ni a testovaci set v poméru 30/30/40 %. Takovéto rozdéleni bylo vyuZito
napriklad ve studii Klepace a Hampela (2016). Pracuje se tedy ve tirech krocich.
Tim prvnim je uceni modelu, poté nasleduje validace a nakonec prichazi samotné
testovani presnosti na testovacich datech - pricemz ve vSech téchto krocich vyuzi-
vame vZdy nahodné vybéry pro tyto tri dil¢i skupiny dat.

Pfi zpracovani dat se vychazi zejména z metodiky pouzité v ¢lanku Klepac
a Kamarytova (2015) a Klepac¢ a Hampel (2016). Vypocty byly provadény v softwa-
ru R 3.1.1, pomoci dopliiku Rattle. Postup této prace by se tedy dal shrnout do né-
kolika nasledujicich krokii:

1. ziskani financ¢nich Udajt aktivnich a zbankrotovanych firem z databdze Ama-
deus v dostate¢ném mnozstvi,

2. priprava dat na modelovani,

a. vypocet hodnot jednotlivych ukazateld,

b. rozdéleni souboru dat na tréninkovy, valida¢ni a testovaci set,
3. shlukova analyza a redukce dimenze dat,

Klasifikace spolec¢nosti na zbankrotované a aktivni pomoci rozhodovacich
stroml a metody podptirnych vektort,

5. srovnani vykonu klasifikacnich metod bankrotu na testovacim souboru dat
pomoci kontingenc¢ni tabulky.

VSechny metody, které budou v praci vyuzity (metoda hlavnich komponent, shlu-
kova analyza, klasifikacni metoda podptrnych vektorti) patii do vicerozmérnych
statistickych technik a obecné spadaji do skupiny data minigovych pristupt neboli
metod dolovani dat.

3.1 Data mining

vvvvvv

vvvvvv

technologii dolovdni dat (data miningu)“ (Tvrdikova, 2008, s. 116). Dolovani dat ma
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Siroké pole vyuziti, v komerc¢ni sféfe se zacalo prosazovat zejména v poslednich
dvou desetiletich (diky rozvoji védy a technologie, jeZ tento proces umoznily). Ci-
lem data miningu je (at uZ automaticky nebo jen poloautomaticky) analyzovat data
a nalézat v nich podstatné informace o vzajemnych vztazich a souvislostech, které
nebyly doposud znamy (Novotny a kol., 2005). Obecné lze tlohy dolovani dat roz-
délit dle Novotného a kol. (2005) nal3:

a.

Exploracni analyzy dat - jejichZ podstatou je prozkoumat data a to bez néja-
kych predchazejicich znalosti, aby tak nedochazelo k ovlivnéni uzZ béhem hle-
dani. U téchto uloh se daji vyuZit rtizné grafické metody ¢i specidlni techniky.

DesKkriptivni ulohy - popisuji celou datovou mnozinu, typickym piikladem
je metoda shlukovani popsana bliZe v Kapitole 3.3.

Prediktivni ulohy - podstatou je piedpovédét hodnotu dané veli¢iny na za-
kladé znalosti hodnot ostatnich veli¢in. PFicemZ predikce v dolovani dat je nej-
Castéji provadéna klasifikaci pripadi do ttid (vice o klasifikaci v Kapitole 3.2).

Hledani vzora a pravidel (tzv. hledani nuggetd) - tloha na hledani vztaht
a vzorl chovani. Tento typ nalezneme tieba v bankovnictvi, kde se provadi de-
tekce vzori naznacujicich provadéni operaci prani Spinavych penéz.

Hledani podle vzort - zde se jedna také o hledani vzora v datech. Na rozdil
od predchozich tloh se hleda dle predem definované Sablony. Jako priklad by-
chom mohli jmenovat rozpoznavani obrazki a text.

At se jedna o jakoukoliv ulohu, tak se proces dolovani dat da rozdélit do Sesti za-
kladnich krokt (Novotny a kol, 2005 a Prochazka, 2012):

1.

pochopeni problému - prvnim krokem je definice problému a jasné stanoveni
cile,

vybér dat - pak prichazi definovani zdrojt,

priprava dat - ¢asové narocna Cast zejména pokud mame stovky (nebo i tisice)
proménnych, které maji vstupovat do modelu,

modelovdni - vyuZziti statistickych i nestatistickych nastroji pro vytvoreni ma-
tematickych modeld,

hodnoceni - kone¢né hodnoceni modelti (ovérovani spravnosti modelti),

nasazeni - poslednim krokem je samotné zprovoznéni modelul4.

13 Existuje mnoho rtiznych clenéni tloh dolovani dat, pro potreby této prace jsme vsak vybrali

jen jediné.

14 Prochazka (2012) zdtlraziiuje, Ze je nutné modely neustale udrzovat aktivni, protoze zavislosti

se v ¢ase mohou ménit, proto proces po téchto Sesti krocich nekondi, ale zacina se cyklicky opako-

vat.
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pochopeni |——= | porozuméni
problému | <——|datim

Obr. 3 Schéma postupu pii dolovani dat
Zdroj: Prochazka, 2012.

Dolovani dat ma tedy za cil feSeni néjakého konkrétniho problému ¢i nalezeni ces-
ty k vylepSeni procesu. Je nutné si cil spravné definovat, nebot na jeho zakladé
si pripravujeme data. Nemalou pozornost si zaslouzi i samotnd priprava dat,
ta musi byt Uplna, oCiSténa od chyb a v piipadé vyuzivani riznych formati museji
byt pied aplikaci metod sjednocena (Tvrdikova, 2008). Kviili moZnosti srovnani
hodnot, jez maji rtzné veliCiny, se provadi napiiklad centrovani (kdy se odecte
primeér) ¢i normalizovani’® (vztaZeni hodnoty proménné k predem formulované
norme), tento postup nam z ptivodnich hodnot udéla hodnoty bezrozmérné, které
pak nasledné lze vyuzit k vypoctim néjakého sumarizujiciho parametru (Holcik,
2012).

Dnes uZ je k dispozici velké mnoZstvi metod, které se vyuzivaji pti budovani
modelu dolovani dat, mezi ty nejcastéji uzivané se radi (Tvrdikova, 2008):

e analyza vztahl (asociac¢ni algoritmus pro odvozovani pravidel typu ,kdyz
X tak Y),

o klasifikace (diskriminacni analyza, logisticka regresni analyza, rozhodovaci
stromy, neuronové sité),

e segmentace - shlukovani (shlukova analyza, genetické algoritmy, Kohonenovy
mapy),
e predikce casovych rad (Boxova-Jenkinsova metodologie).

Pticemz Tvrdikova (2008) dodavd, ze zpravidla se nejlepsich vysledkii dosahuje
kombinaci rtiznych pristupt.

15 Respektive standardizovani, tedy vztazeni centrované hodnoty k néjaké urcité hodnoté (Casto
ke smérodatné odchylce).
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3.2 Klasifikace

Cilem Kklasifikace je rozdélit danou mnozinu objektd, jevli nebo procest na kone¢ny
pocet podmnoZin podle jejich spole¢nych (podobnych) vlastnostilt. Pricemz kazdy
z objektd, jevil ¢i procesii (dale jiz jen obecné objektli) se musi prifadit do néjaké
KklasifikaCni tridy'?, ale zaroven nesmi zadny z objektli spadat do dvou a vice trid
zaroven, aby byla klasifikace uplna. V souvislosti s algoritmy uZivanymi pfi klasifi-
kace se rozliSuje:

1. uceni s ucitelem - charakteristickym znakem uceni s ucitelem je dostupnost
tréninkovych dat, tento datovy soubor v sobé obsahuje informace o predpo-
kladané spravné klasifikaci. Tuto skupinu mtize dale délit na uceni s dokona-
lym nebo nedokonalym ucitelem (Holcik, 2012).

2. uceni bez ucitele - kdy nam neni predem znama piislusnost zadného z objek-
tl a Casto ani pocet tiid. Oproti uceni s ucitelem, zde neni tréninkova mnozina
k dispozici. Typickym prikladem je shlukovani popsané bliZze v Kapitole 3.3
(Hol¢ik, 2012 a Rezankova a kol., 2007).

Klasifikaci 1ze provadét nékolika nasledujicimi zptlisoby.

a) Pomoci diskrimina¢nich funkci - diskriminac¢ni funkce vyjadiuji miru pii-
slusnosti daného objektli do jednotlivych tiid, pricemz dany objekt se zaradi
do takové tridy, pro kterou je tato prisluSnost maximalni. Tento princip je ilu-
strovan na néasledujicim Obr. 4, kde nezndmy objekt bude zatfidén do prvni
tiidy, nebot jeho mira prislusnosti g; je vétsi nez u gz (JanouSkova, Holcik
a kol.,, 2015).
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Obr. 4 [lustrace klasifikace pomoci diskriminac¢nich funkci

Zdroj: Janouskova, Hol¢ik a kol., 2015.

b) Pomoci etalonii Kklasifika¢nich trid - dalsi moZnost jak vymezit prostor jed-
notlivych Klasifika¢nich trid je pomoci polohy reprezentativnich obrazi,

16 Tyto vlastnosti urcuji tzv. klasifikacni kritéria, podle kterych se pak klasifikace provadi.
17 Klasifikac¢ni tiidu tvoii ty objekty, které maji podobné vlastnosti.
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tzv. etalond. ,Timto zpiisobem popisu je pak nejcastéji vdzdna klasifikace podle
minimdlni vzddlenosti, resp. maximdlni podobnosti“ (Hol¢ik, 2012, s. 12). Mezi
mozné priklady metrik patfi Euklidova, Hammingova, Minkovského metrika
a dalsi (Holcik, 2012).

Vymezenim hrani¢nich ploch - klasifikace pomoci hranic byva oznacovana
jako nejvice intuitivni typ klasifikace, protoze nakresleni ¢ary (hranice resp.
hrani¢ni plochy) byva vétSinou prvni moznost reSeni, kdyZ ndm da nékdo ob-
razek se dvéma skupinami bodt k rozdéleni (Janouskovd, Hol¢ik a kol., 2015).
Nemusi se vSak vzdy jednat o prostou primku, ta je jen specidlnim linearnim
pripadem v dvojrozmérném prostoru (obecné se zde jedna o kiivku), mize
se jednat tfeba o rovinu (v trojrozmérném prostoru) atd. (Holcik, 2012). Jako
moZné metody této skupiny lze jmenovat:

a. metodu nejmensich ctvercii - kromé stanovovani koeficientii hrani¢nich
funkci je i hojné vyuzZivana pri reSeni regresnich uloh. Kritériem je zde
minimalizace sumy druhych mocnin (sumy ctvercii) chyb (Holcik,
2012).

b. jednovrstvy perceptron - jedna se o metodu zpracovani dat inspirova-
nou nervovou soustavou - tzv. neuronové sité, jejiz zakladni strukturou
je pravé jednovrstvy perceptron (Holcik, 2012). Neuronové sité se do-
porucuje pouzivat v ulohach, kde zna¢nou roli v modelovani hraje na-
hoda a kde jsou deterministické zavislosti tak sloZité, Ze je nedokdZeme
oddélit a analyticky identifikovat. Napiiklad v oblasti investi¢niho mo-
delovani (Dostal a kol., 2005).

c. fisherovu linedrni diskriminaci - jedna se o metodu pro linearni klasifi-
kaci dat. Tato metoda v sobé kombinuje dvé kritéria: maximalizaci
vzdalenosti centroidli a zaroven i minimalizaci variability uvnitt skupi-
ny (Janouskova, Holcik a kol., 2015).

d. metodu podpiirnych vektorii - jedna se o metodu, jeZ se da vyuzit
v mnoha rozliénych klasifikacnich tridach (Hol¢ik, 2012). Tato metoda
bude rozebrana o néco podrobnéji niZe.

K hodnoceni uspésnosti klasifikace mlze byt vyuzita kontingencni tabulka (Casto
oznacovana jako matice zmén Ci konfiizni matice), jenz miiZe pro pripad Klasifikace
podniki vypadat nasledovné:

Tab. 5 Kontingen¢ni tabulka

Skutecna skupina

Aktivni Bankrotni
Predikovand skupina Aktivni Skutecné pozitivni Falesné pozitivni
Bankrotni Falesné negativni Skutecné negativni

Zdroj: Klepac¢ a Hampel, 2015, vlastni Gprava.
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Tato kontingenc¢ni tabulka pro klasifikaci podnikii na aktivni a zbankrotované vy-
jadruje ¢tyfi moZné situace:
1. skutecné pozitivni (True Positives, TP) - jedna se o pozitivni shodu, tedy kolik
aktivnich podniki bylo spravné klasifikovano jako aktivnich,

2. faleSné negativni (False Negatives, FN) - jsou vysledky falesSné negativni, tedy
kolik aktivnich podniki bylo chybné klasifikovano jako zbankrotovanych,

3. fale$né pozitivni (False Positives, FP) - zde se jedna naopak o faleSné pozitivni
vysledek, tedy kolik zbankrotovanych spole¢nosti bylo chybné klasifikovano
jako aktivnich,

4. skutecné negativni (True Negatives, TN) - jedna se o negativni shodu, tedy ko-
lik zbankrotovanych spolecnosti bylo spravné klasifikovano jako zbankrotova-
nych (Janouskova, Hol¢ik a kol., 2015).

Z téchto hodnot matice mizeme ndasledné vypocitat nasledujici miry hodnoceni
uspésnosti klasifikace testovacich dat.

e C(Celkovd sprdvnost - je dana podilem spravné klasifikovanych subjekti ke vSem
subjektiim (Klepac¢ a Hampel, 2016):

TP +TN
TP+FP+FN+TN *

celkova spravnost = (3)

e Chyba I typu - hodnoti pocet skutecné pozitivnich vysledki, které byly klasifi-
kovany jako skute¢né negativni (Klepac¢ a Hampel, 2016):

chyba I.typu = (4)

TP4FN

e Chyba Il typu - ukazuje, kolik skute¢né negativnich vysledkl bylo faleSné
oznaceno jako pozitivnich (Klepac¢ a Hampel, 2016):

chyba Il. typu = (S)

FP+TN
e Senzitivita - je pomér skutecné pozitivnich pozorovani k vSem pozitivnim pfri-
padim (Klepac a Kamarytova, 2015):

TP
TP+FN °

senzitivita =

e Specificita - je pomér spravné negativnich pozorovani k vSem negativnim pri-
padiim (Klepac¢ a Kamarytova, 2015):

TN
FP+TN

specificita =
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Na zakladé téchto vypoctenych hodnot senzitivity a specificity miizeme sestrojit
tzv. ROC (Receiver Operating Characteristic) kiivku a diky ni pak vyhodnotit pres-
nost Kklasifikace skrz oblast pod touto ktivkou nasledovné (Klepa¢ a Hampel,
2016):

e hodnoty od 0,5 do 0,75 = prijatelna klasifika¢ni schopnost,

¢ hodnoty od 0,75 do 0,92 = dobra klasifika¢ni schopnost,

e hodnoty od 0,92 do 0,97 = velmi dobra klasifika¢ni schopnost,
e hodnoty od 0,97 do 1,0 = perfektni klasifikacni schopnost.

3.2.1  Metoda podpurnych vektora (SVM)

Jedna se o relativné novou metodu prezentovanou Vapnikem (199918), jejiz mys-
lenkou je prevést plivodni prostor do vicedimenzionalniho, kde uz mtze jednotlivé
tridy od sebe rozlisit linearné. SVM lze vyuzit pro klasifikaci dat, pricemz se jedna
o metodu uceni s ucitelem. Oproti jinym metoddm (Fisherova linedrni diskrimina-
ce), metoda SVM umoznuje rozdélit tlohy na (Janouskovd, Holcik a kol., 2015):

e linearni verzi pro linearné separabilnil® tfidy (v anglickém originale jako ma-
ximal margin classifier),

e linearni verzi pro linedrné neseparabilni tfidy (anglicky support vector classi-
fier),

e nelinearni verzi (anglicky support vector machine).

VétsSinou se vsak (jak v angli¢tiné, tak i v CeStiné) tyto pripady nerozliSuji a sou-
hrnné se oznacuji jako SVM. Dalsi vyhodou oproti jiZ zminéné Fisherové linearni
diskriminaci je i to, Ze SVM nema predpoklad normalniho rozdéleni. Naopak jako
jistou nevyhodu bychom mohli oznacit nutnost stanovovat parametry (u linearné
neseparabilnich tloh) ¢i volbu jadra (nelinedrni verze), avSak i ptres to zlstava
v soucasnosti SVM jedou z nejcastéji vyuzivanych metod (Janouskova, Hol¢ik a kol.,
2015).

Jak bylo jiz reCeno, tak principem metody je najit takovou hrani¢ni primku
¢i nadrovinu, ktera by rozdélila vSechny body. Ptfi hledani této primky se ridime
kritériem maximalni vzdalenosti. Obr. 5 zndzorniuje dvé mozna rozdéleni datového
souboru (tzv. binarni klasifikaci), vlevo vidime méné pripustné reSeni s jednoznac-
né mensi mezerou oproti rozdéleni vpravo, kde je optimalni reSeni s maximalnim
rozpétim. Podpirné vektory (majici nenulové Lagrangeovy multiplikatory) jsou
datové body lezici nejbliZe k optimalni délici nadroviné popft. pfimce viz Obr. 6
(Lipo, 2005).

18 Prvni vydani této knihy bylo uz v roce 1995.
19 RozliSujeme mnoziny na separabilni ¢i neseparabilni podle toho, zda se jejich obrazy nachazeji
¢i nenachazeji v navzajem piekryvajicich se oblastech (Holcik, 2012).
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3.2.2

Spravné rozdéleni dat s vyznacenymi podplirnymi vektory x;, x2 a X3

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou v dneSni dobé velice oblibenou metodou zejména di-
ky své pomérné snadné interpretaci. Své uplatnéni nasly v oblastech, jako jsou fi-
nance, marketing, strojirenstvi ¢i v mediciné. Jedna se o techniku, ve které jsou da-
ta zobrazena v podobé stromu, jenZ je tvoien uzly a hranami, a ktera se pouziva ke
klasifikaci objektii do predem nadefinovanych tfid (nap¥. aktivni/zbankrotované
Ci riskantni/neriskantni spolec¢nosti) na zakladé hodnoty atributt. Obr. 7 zobrazuje

rozhodovaci strom slouZici k usnadnéni schvalovani hypotecnich Zadosti zaloZeny

na nasledujicich datech: pocet zavislych osob (DEPEND), pomér uvéru k hodnoté
nemovitosti (LTV), rodinny stav (MARST), pomér splatky ku piijmu (PAYING),
urokova sazba (RATE),pocCet let na soucastné adrese (YRSAD) a pocet let v sou-
Castném zaméstnani (YRSJOB) (Rokach a Maimon, 2015).
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Obr. 7 Rozhodovaci strom pro rozhodnuti o udélenf hypotéky

Zdroj: Rokach a Maimon, 2015.

Na zakladé danych proménnych rozhodovaci strom Kklasifikuje Zadosti bud’ na ty,
které maji byt schvalené (A) nebo zamitnuté (D) ¢i maji byt zpracovany ,rucné“
(M) na zakladé dalSich dopliiujicich informaci (Rokach a Maimon, 2015). Rozhodo-
vaci strom tedy rozdéluje zdrojova data do segmentli, pricemZ data zatfazena
do daného segmentu se vyznacuji podobnymi ¢i shodnymi vlastnostmi (Novotny
a kol, 2005).

3.3 Shlukova analyza

Shlukova analyza dat patfi mezi metody vicerozmérné statistické analyzy, jejim
cilem je roztridéni daného poctu objekt do nékolika relativné homogennich sku-
pin (shluki), pricemZ se pozZaduje, aby si byly objekty uvniti jednoho shluku
co nejvice podobné a objekty pattici do rtiznych shluki si byly naopak podobné
co nejméné. Predmétem shlukové analyzy je tedy popis a zobecnovani vztahi
ve skupiné proménnych. Této vlastnosti se v ekonomické praxi hojné vyuziva
pro rozdélovani zakaznikd do skupin ¢i stanovovani pravidel pro poskytovani ob-
chodnich uvért. Dal$i mozné vyuziti metody shlukové analyzy v kombinaci s eko-
nomickymi ukazateli podniku, je pri Kklasifikaci podnikd dle predem stanovenych
parametri a tedy vyuziti pri hodnoceni vykonnosti a bonity podniki (Reznakova
a kol., 2010).

Existuje hned nékolik zptsobli shlukovani, lze je rozdélit do dvou skupin
na tzv. hierarchické ¢i nehierarchické postupy. Hierarchické postupy jsou zaloze-
ny na hierarchickém usporadani objekti a jejich shluki. Ty se daji dale rozdélit dle
postupu shlukovani na aglomerativni a divizni shlukovani. U aglomerativniho
shlukovani se spoji do prvniho hluku dva objekty, jejichZ vzdalenost je nejmensi,
pak se vypocCte nova matice vzdalenosti, v ni jsou vSak vynechany objekty z prvni-
ho shluku a naopak je tento shluk zarazen jako objekt. Cely tento postup se opaku-
je tak dlouho, dokud vSechny objekty netvofi jeden velky shluk nebo dokud nezii-
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stane predem zadany pocet shlukd. Obraceny postup je pfi diviznim shlukovani,
kdy se vychazi z mnoZiny vSech objekti jakoZto jednoho jediného shluku, a poté
jeho postupnym délenim ziskadvame systém shlukii, az nakonec skon¢ime ve stadiu
jednotlivych objektl. Mezi nejpouzivanéjsi metody méreni vzdalenosti mezi shluky
patii (Meloun a Militky, 2006):

1. Metoda nejbliZsiho souseda - u této metody je postup zaloZen na minimalni
vzdalenosti - naleznou se dva objekty oddélené nejkratsi vzdalenosti a ty se
pak umisti do shluku. Dalsi shluk je nasledné vytvoren pridanim tretiho nej-
blizSiho objektu. Tento postup se opakuje tak dlouho aZ jsou vSechny objekty
v jednom spole¢ném shluku (Meloun a Militky, 2006). Neni vhodné pouzivat
tuto metodu pro kompaktni shluky pribliZzné stejné velikosti, hodi se spiSe pro
podlouhlé shluky (Kucera, 2008). Matematicky lze postup této metody zapsat
nasledovné:

Pux (G- ;) = min p(x,. X, ),
p=vi

XSG

2. Metoda nejvzdalenéjSiho souseda - zde je Kkritérium postaveno naopak
na maximalni vzdalenosti, metoda byva také nékdy oznaCovana jako metoda
uplného propojeni, nebot’ jsou vSechny objety v obou shlucich vzajemné pro-
pojeny pri maximalni vzdalenosti, tedy minimalni podobnosti (Meloun a Milit-
ky, 2006). Metoda nejvzdalenéjSiho souseda vytvari shluky priblizné stejné ve-
likosti, zabranuje vzniku ziretézenych shlukt (Kucera, 2008). Postup této me-
tody se da vyjadrit jako:

Pex(C, =Cj) = lelggf p(xp‘- X, )
Xy =65
3. Metoda primérné vzdalenosti - jak napovida nazev, tak zde bude Kritérium
vzniku shlukii primérna vzdalenost, jedna se vSak o primérnou vzdalenost
vSech objektl v jednom shluku ke vSem objektim v druhém shluku (Meloun
a Militky, 2006). Vyhodou této metody je, Ze neni ptilis citlivd na mozné statis-
tické odchylky v datech, pokud mame objekty rozloZené dle néjakého pravdé-
podobnostniho rozdéleni, tak pridanim dalSich objektli nenarusime ziskany
vysledek (Kucera, 2008). Matematicky bychom lze tento postup zapsat nasle-

dovné:
P Q

1
pGA(Ci‘-Cj) = EZZ p(xP‘xq)-

p=l g=1

4. Wardova metoda - metoda se snazi minimalizovat heterogenitu vzniklych
shlukl podle kritéria minimalniho prirtstku vnitroskupinového souctu ctver-
¢ita pro vSechny dvojice prirtstek souctu ctvercii odchylek, jenz vznikl jejich
sloucenim, a poté se spoji ty shluky, kterym odpovida minimalni hodnota toho-
to prirtstku (Meloun a Militky, 2006). Jedna se o jakousi kombinaci postupt,
prti které je zapotiebi znat vSechny obrazy obou mnoZin stejné jako i znat re-
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prezentativni obrazy. Matematicky se da Wardova metodu vyjadrit jako (Hol-
c¢ik, 2012):

Py (C;.C)) = Z i(xis -%,)* - Zi(xiﬁ —X,)

X0y s=1 x;=C =1

2.2 (%, —%y,)’

x;=C;8=1
Tento vzorec rik3, Ze vzdalenost mezi shluky je dana prirtistkem souctu ctver-
cli odchylek mezi tzv. centroidem (obraz, ktery je ur¢en néjakou vyznamnou
charakteristikou, nejcastéji primérem ¢i medidnem) a obrazy shluku vytvore-
né ze vstupnich shluki (vstupnich mnoZzin) C; a Cj oproti souctu ctverct odchy-
lek mezi obrazy a centroidy v obou mnoZinach C; a C;. Dle Holc¢ika (2012)
ma navic Wardova metoda tendenci vytvaret pevné, pomérné malé shluky,
zhruba stejné velikosti.

Metoda nejblizsiho souseda Metoda primé&rné vzdalenosti

/__________,_,..——

Metoda Wardova

Obr. 8 Nejcastéji uzivané metriky shlukovani
Zdroj: Meloun a Militky, 2006.

Dle ReZnakové a kol. (2010) je vhodné vyjadrit si stupent shody mezi vlastnostmi
objektii a vyslednym shlukovacim procesem naptiklad Spearmanovym koeficien-
tem korelace. Graficky lze postup hierarchického shlukovani zobrazit formou den-
drogramu - jednda se o stromovy diagram, ktery v sobé zobrazuje vyvojové vztahy
formou vétviciho se stromu. V Obr. 9 jsou ukazky dendrogramu pro vSechny ctyri
vySe popsané nejznaméjsi hierarchické metody?0.

20 Pro proces shlukovani zde byl pouzit program MATLAB, jako mira podobnosti zde byla pouzita
euklidovska vzdalenost.
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Obr.9 Ptiklady dendrogramu nejcastéji uzivanych metod shlukovani
Zdroj: Reznakova a kol., 2010.

Druhou skupinu tvofi nehierarchické postupy. Rezankova a kol. (2007) podoty-
ka, Ze panuje jista neshoda s touto skupinou postupt. Néktefi ji ztotoznuji s negaci
vysSe popsanych hierarchickych pristupi (proto nazev nehierarchické postupy),
ale mnozi sem fadi pouze ¢ast z nehierarchickych pristupt a jini se radéji tomuto
terminu zcela vyhybaji a pouZivaji pro tuto skupinu nazev metody rozkladu. Jeli-
koZ existuje na tuto problematiku velké mnozstvi pohledii, budeme se vénovat jen
jedné v literaturie nejcastéji zminované metodé k-priméri?z1.

Tato metoda se pouZziva v pripadech, kdy datovy soubor v sobé obsahuje pou-
ze kvantitativni proménné. Vyhodou této metody je, Ze pfi ni neni potieba praco-
vat s matici vzdalenosti - diky tomu je metoda vhodnd i pro velké datové soubory
s velkym poctem objektii. Nevyhodou vsak je, Ze timto postupem dostaneme pouze
lokalné optimalni Feseni zavislé na potadi objektl v datovém souboru (Rezankova
a kol.,, 2007). Princip metody tkvi v tom, Ze si sam uzivatel (a to na zakladé svych
vlastnich vécnych znalosti) urci, které z objektii maji tvorit tzv. zarodky nové
vzniklych shlukd, objekty se pak rozdéli do shluki podle jejich Eukleidovské vzda-
lenosti od téchto uzivatelem urcenych objektd. Pricemz existuje vicero postupti jak
zarazovat objekty do shlukd, napt. metoda sekvenc¢niho prahu, paralelniho prahu
¢i optimalizace (Meloun a Militky, 2006).

21 Dalsi zname metody jako napriklad k-medoidd, k-modd, k-histogrami uz jsou vlastné jen modifi-
kace metody k-priméra.
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VSechny vysSe popsané metody shlukovani lze oznacit jako tzv. tradi¢ni meto-
dy. Vedle nich pak existuje skupina metod, které jsou oznacCovany jako ,novéjsi
pristupy”, mezi né se da dle Rezankové a kol. (2007) zaradit metody zaloZené
na mriZce, modely zaloZené na hustoté (¢i kombinace obou téchto metod) nebo
téZ shlukovani podprostort.

3.4 Metoda hlavnich komponent

Hlavni mysSlenkou metody hlavnich komponent je snizit rozmérnost souboru dat,
ktery se sklada z velkého poctu vzajemné se ovliviiujicich proménnych, a to pri
nejvétSim mozném zachovani proménlivosti plivodniho souboru dat. Toho je do-
saZeno tim, Ze transformujeme novou sadu proménnych, které jsou nekorelované.
Jolliffe (2002) ve své knize demonstruje tento proces transformace na nekorelova-
né proménné pomoci neredlného, avsak velice jednoduchého, prikladu. Predpokla-
dejme, Ze x je vektor p ndhodnych pozorovani. Pokud je p=2, daji se data vykreslit
do dvourozmeérného prostoru, jak je tomu na Obr. 10.
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Obr.10  Graf 50 korelovanych pozorovani
Zdroj: Jolliffe, 2002.

Na prvnim grafu je vidét znacna variabilita u obou veliCin, a to spiSe ve sméru x;
nez x;. Pokud se provede transformace téchto hodnot na hlavni komponenty z; a z2
lze ziskat Obr. 11 (Jolliffe, 2002).
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Obr.11  Graf 50 pozorovani po transformaci na hlavni komponenty
Zdroj: Jolliffe, 2002.

Z grafu je patrné, Ze existuje vétSi proménlivost ve sméru z; (a to vétsi jak u x; a xz
na predchozim grafu), ale jen velmi mala ve sméru zz. Prvni hlavni komponenta z;
tedy pokryla nejvétsi cast proménlivosti ptivodnich dat (Jolliffe, 2002). Zde se vSak
jednalo o velmi zjednoduSeny pripad jen se dvémi hlavnimi komponentami, pro
jakékoliv vétsi mnozstvi hlavnich komponent obecné muiiZeme rici, Ze prvni hlavni
komponenta popisuje vZdy nejvétsi cast promeénlivosti (rozptylu) plivodnich dat,
druhd hlavni komponenta pak vyjadiuje nejvétsi ¢ast rozptylu, ktery neni obsaZen
v prvni hlavni komponenté. Prvni par hlavnich komponent tedy obvykle uchovava
vétSinu proménlivosti ze vSech ptivodnich proménnych. O dalSich moznych hlav-
nich komponentech Ize pouze rici, Ze jejich celkovy pocet mtize byt roven bud’ po-
¢tu objektd analyzovanych v dané uloze, nebo poctu sledovanych proménnych,
pricemZ se jedna vzdy o Cislo menSi z téchto dvou nabizenych variant. Volba
spravného poctu pouzitych hlavnich komponent je nemdalo vyznamnou soucasti
komponentni analyzy. Obecné je doporucovano, aby jich bylo tolik, aby soucet po-
dili proménlivosti v nich byl dostate¢né blizky hodnoté jedna (Janicek a kol,,
2013).

Za hlavni komponenty se tedy daji oznacit linearni kombinace ptvodnich dat,
avsSak oproti ptivodnimu souboru nejsou jiz korelované. Pri vypoctu hlavnich kom-
ponent se vychazi z kovariancni matice, jejiz odhad se ziska na zakladé netridéné-
ho souboru k vicerozmérnych pozorovani nebo slouenim vybérovych kovarianc-
nich matic v podskupinach (JaroSova a Noskievicova, 2015).

Je vhodné zacit analyzovat témér kazdou vicerozmérnou ulohu metodou hlav-
nich komponent. Nutné je si ale uvédomit, Ze ackoliv se formalné da popsat varia-
bilita ptivodnich proménnych pomoci linedrnich kombinaci jednotlivych faktort,
obsahové se bude jednat o jinou interpretaci — pracuje se totiz s vytvorenymi kom-
ponentami, které nejsou primo pozorovatelné proménné jak je tomu u regrese
(Sebera, 2012).
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4 Vysledky prace

4.1 Vybér proménnych

V prvnim kroku bylo nutné ze vSech vypoctenych ukazateldi, které byly predstave-
ny v ramci teoretického prehledu této prace??, vybrat pouze ty nejvyznamnéjsi
z nich. K tomu bylo vyuZzito vlastniho dsudku zaloZeného na financnich teoriich,
vyuzivaného i v drivéjsich studiich. Timto postupem bylo vybrano nasledujicich 14
ukazatelli napri¢ spektrem zakladnich skupin financ¢nich ukazateli (viz Tab. 6).

Tab. 6 Prehled pouzitych proménnych pfi klasifikaci s odkazem na pouzity vzorec
Celkova zadluZenost (2) Rentabilita aktiv (8)
Koeficient samofinancovani (3) Rentabilita trzeb (6)
Mira zadluZenosti (4) Ziskova marze (7)
Urokové kryti (5) Obrat aktiv (11)
Bézna likvidita (10) Obrat zasob (12)
Pohotova likvidita (9) Doba obratu pohledavek (13)
Cisty pracovni kapital (1) Doba obratu zavazki (14)

S touto skupinou ukazatelli se bude dale pracovat v ramci vystavby modelu. V pti-
padé modell s algoritmem podpirnych vektorl se vyuzije pro dalsi selekci pro-
ménnych tzv. gain ratio - proménné se budou vybirat podle jejich informac¢ni hod-
noty. U modelid na zadkladé rozhodovacich stromi se uz nevyuziva Zadné dodatecné
filtrace, nebot tato metoda sama o sobé slouZi k volbé proménnych. BliZeji se tém-
to modelim bude vénovat Kapitola 4.4, ktera se zabyva vyhodnoceni predikce
a testovani presnosti jednotlivych modeld.

4.2 Zakladni statistické udaje

Pro vSechny vyznamné finan¢ni ukazatele byly vypocteny zakladni statistické cha-
rakteristiky polohy. Pro lepsi prehlednost byly tyto hodnoty rozdéleny do Ctyt na-
sledujicich tabulek podle jednotlivych skupin finan¢nich ukazateli. V tabulkach
je také rozliSeno, zda tyto hodnoty vznikly z dat od zbankrotovanych ¢i od stale

22 Predem bylo nutné ze souboru uvazovanych proménnych vyiadit nékteré ze skupiny ukazatelli
rentability. Jedna se naptiklad o ukazatel rentability vlastniho kapitalu (ROE), ktery v sobé pracuje
jak s hodnotou Cistého zisku, tak zaroven i s vysi vlastniho kapitalu. Jedna se tedy o slozky, které
v sobé zahrnuji vysledek hospodareni, ktery v disledku zptisobil, Ze obé tyto slozky ukazatele ROE
méla vétSina spolecnosti ze skupiny zbankrotovanych spolecnosti zdporné. Matematicky vypocet
takovéhoto ukazatele by pak podaval nesmyslné informace, a proto bylo nutné takovéto ukazatele
ze souboru odstranit.
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aktivnich spolecnosti. Prvni z téchto analyzovanych skupin ukazatelli jsou ukazate-
1é zadluZenosti, které v sobé zahrnuji nasledujici ¢tyti ukazatele, viz Tab. 7.

Tab. 7 Statistické charakteristiky pro ukazatele zadluzenosti

Ukazatel Skupina Rok Pramér Min 1.kvartil Median 3.kvartil Max
2011 65,77 8,29 52,94 66,88 79,63 | 186,39
2012 64,48 7,11 50,40 64,90 79,88 185,65
2013 63,14 6,41 48,79 63,64 78,85 167,62
2011 94,28 62,61 85,71 93,14 98,44 142,57
2012 | 114,32 57,82 90,78 97,45| 106,93 | 409,20
2013 | 182,67 59,97 | 102,37 | 138,58| 193,02| 916,98
2011 34,25 -86,39 20,39 33,12 47,06 91,71
2012 35,52 -85,65 20,12 35,10 49,60 92,89
2013 36,86 -67,62 21,15 36,36 51,21 93,59
2011 5,73 -42,57 1,58 6,86 14,29 37,39
2012 -0,10 -77,35 -3,39 2,55 9,22 42,18
2013 -21,68 -93,67| -42,59 -18,42 1,81 40,03
2011 13,42 -67,90 1,08 1,96 3,80 | 7718,27
2012 -2,49 | -4995,46 0,97 1,76 3,71 161,39
er? 2013 1,56 | -1797,62 0,90 1,69 3,48 329,64
zadluZe-
nosti 2011 18,29 -27,32 3,15 9,14 21,23 106,71
Zbankrotované 2012 18,83 60,34 1,90 7,69 27,14 190,07
spoleénosti z =8 = 2 z E
2013 10,45 -20,50 -3,51 -2,07 0,19 255,96
2011 31,17 -76,42 1,89 6,90 20,88 975,70
Aktivni T
spolenosti 01 30,27 -69,09 1,69 6,97 22,75 933,64
Urokové 2013 39,82 -98,63 1,91 7,82 30,34 | 961,00
kryti 2011 7,00 -14,20|  -1,06 1,11 1,62| 343,03
Zbankrotované
- . 2012 -1,32 -44,91 -5,80 -0,78 1,07 122,22
spolecnosti
2013 -26,15 -606,81 -21,12 -9,49 -3,98 | 251,84

Aktivni
spolecnosti

Celkova
zadluzenost
(%)

Zbankrotované
spolecnosti

Aktivni
spolecnosti

Koeficient
samofinan-
covani (%)

Zbankrotované
spolecnosti

Aktivni
spolecnosti

Zakladnim ukazatelem této skupiny je celkova zadluZenost. Z uvedené Tab. 7 vy-
plyva, Zze primérné hodnoty aktivnich podnikt se pohybuji tésné u horni obecné
(bez ohledu na odvétvi) doporucované hranice 60 %. Dale lze z vypoctl konstato-
vat, Ze 75 % ze sledovanych aktivnich spolec¢nosti se nikdy nedostalo pres 80 %
hodnotu celkového zadluZeni. Navic se da u skupiny aktivnich spole¢nosti pozoro-
vat, jak s postupem c¢asu vypoctené hodnoty vykazuji pomalou sestupnou tendenci.
Pfesné opaCny a navic mnohem rychlejsi vyvoj je u hodnot druhé skupiny, tedy
zbankrotovanych podnikii. Primérna hodnota celkového zadluzeni v roce 2012
uz vyznamné piesahla hodnotu 100 % (hodnota medidnu az o rok pozdéji),
coz ukazuje, Ze podniky maji vyssi hodnotu cizich zdroji neZ je celkova hodnota
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aktiv v podniku?3. Velky rozdil je moZno vidét také v nejlepSich a nejhorsich hod-
notach podnikii mezi témito dvéma skupinami - zajimavé je zejména srovnani ma-
ximalnich hodnot v roce 2011, kdy mél podnik ze skupiny aktivnich spolecnosti
mnohem vy$si miru celkového zadluzeni nezli podniky z druhé skupiny. Dalsi za-
jimavosti je také zjisténi, Ze ackoliv se primérna hodnota a median souboru z ak-
tivnich spolec¢nosti neustale pribliZuje, tak u zbankrotovanych podniki je tomu
presné naopak. Druhym ukazatelem této skupiny je koeficient samofinancovani,
jenZ v sobé zrcadli hodnoty celkové zadluZenosti. JelikoZ se jedna o doplnék k cel-
kové zadluZenosti, tak soucty primérnych hodnot (stejné jako soucty piislusnych
krajnich hodnot i hodnot dolniho a horniho kvartilu) obou téchto ukazateli by mé-
ly davat 100 %.

Mira zadluZenosti se vétSinou posuzuje z dlouhodobéjsiho hlediska, aby
se zjistila tendence, zda se podil cizich zdroji zvysuje ¢i snizuje. Obecné 1ze u obou
sledovanych skupin spolecnosti konstatovat, Ze se priimérna hodnota tohoto uka-
zatele v Case sniZuje, piricemz u zbankrotovanych podniki (v roce 2012 u vice jak
25 %, o rok pozdéji uz u vice jak 50 % podnikii) se dostdvame az do zapornych
hodnot?4. Tuto skupinu ukazateld uzavira ukazatel urokového kryti, ktery ukazu-
je kolikrat je zisk vétsi nez droky. Z Tab. 7 je patrné, Ze vice jak tfi ctvrtiny aktiv-
nich podniki by i pti sniZeni jejich ziska bylo stale schopno udrzet si stavajici tro-
ven cizich zdrojl. U druhé skupiny spolecnosti jsou hodnoty tohoto ukazatele pro
vétSinu podnikl zaporné, a to zejména v roce 2013, kdy vice jak 75 % zbankroto-
vanych podnikd mélo zapornou hodnotu vysledku hospodaieni.

Tab. 8 Statistické charakteristiky pro ukazatele likvidity

Ukazatel Skupina Rok ‘ Primér ‘ Min 1.kvartil Median | 3.kvartii  Max
2011 1,88 0,26 1,20 1,52 2,03 29,29
Aktivni 2012 1 2 1,1 1 2,1 1
spolegnosti ,96 0,28 ,19 ,54 ,14 44,0
Béina 2013 1,93 0,31 1,18 1,57 2,19 12,23
likvidita 2011 1,21 0,38 095| 1,09 1,42 2,98
Zbankrotované
. . 2012 1,11 0,21 0,80 1,01 1,27 4,49
spolecnosti
2013 1,04 0,10 0,45 0,75 1,02 12,35
2011 1,23 0,11 0,73 0,98 1,40 13,38
Aktivni
" . 2012 1,30 0,16 0,73 1,01 1,46 28,98
spolecnosti
Pohotova 2013 1,31 0,10 0,76 1,05 1,50 11,87
likvidita 2011 0,72 0,09 0,50 0,67 0,95 1,54
Zbankrotované 2012 0,65 0,03 0,38 0,59 0,86 1,51
spolecnosti . 4 4 4 4 4
2013 0,66 0,05 0,27 0,41 0,68 9,06

23 J¢etni rovnovaha aktiv a pasiv je u takovychto podnikii vyrovnana zapornou hodnotou vlastniho
kapitalu, resp. zapornym vysledkem hospodateni.
24 Coz bychom mohli taktéz vysvétlit zapornou hodnotou vlastniho kapitalu, resp. ztratou.
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2011 42568 -627427 5270 | 15026 | 324691861677

Aktivni
leg . 2012 49021 | -1089955 5846 15758 33154 | 3730318
Cisty spole¢nosti
, 2013 50801 | -1581059 6098 | 16189 34791 | 5814132
pracovni
kapital 8 2011 343 1666 68| 149  677| 3700
Zbankrotovanc Ry 344 9944| 322 5 319| 2630
spoleénosti ' R R
2013 -1034 -11965 -1019 -434 -18 1753

Jak je vidét v Tab. 8, tak primérné hodnoty béZné likvidity u aktivnich spolec¢nosti
se drzi v obecné doporucovaném intervalu 1,5-2,5, vice jak 75 % spolecnosti z této
skupiny by nemélo mit problém pokryt kratkodobé zavazky svymi obéznymi akti-
vy. Zbankrotované spolecnosti maji hodnoty bézné likvidity znacné nizsi, vice jak
75 % spolecnosti nedosahne ani ke spodni hranici idedlnich hodnot. Z ¢ehoZ se da
usuzovat, Ze zbankrotované spolecnosti se Castéji drzi agresivnéjsi strategie pri
svém podnikani. Ke stejné myslence by nas dovedl i pohled na pohotovou likvidi-
tu, kde jsou obecné doporucované hodnoty u konzervativni strategie v intervalu od
1-1,5. I zde spadaji priimérné hodnoty tohoto ukazatele u aktivnich spole¢nosti do
doporucovaného intervalu, navic vykazuji rostouci tendenci. V ramci druhé skupi-
ny podniki vice jak 75 % spolecnosti stidle nedosahuje ke spodni hranici doporu-
¢ovaného intervalu.

Posledni ukazatel této skupiny je jedinym rozdilovym ukazatel mezi vSemi fi-
nan¢nimi ukazateli v této analyze. Jedna se o €isty pracovni kapital, na ktery lze
pohliZet nejenom jako na ¢ast obéZnych aktiv financovanou dlouhodobymi zdroji,
ale i jako na finan¢ni ,polstar”, ktery spoleCnost miize vyuzit pro svoji ¢in-
nost, kdyby byla nucena splatit vSechny své kratkodobé zavazky. Z vySe jeho vy-
poctenych hodnot je jasné patrné, Ze prevazna vétSina aktivnich spolecnosti (vice
jak 3/4) ma jeho hodnotu kladnou a ma tedy jakysi financni polstar pro své aktivi-
ty. Druha skupiny spolecnosti ma naopak tuto hodnotu spiSe zapornou, v posled-
nim sledovaném roce uZ vice jak 75 % zbankrotovanych spole¢nosti nedosahuje ke
kladné hodnoté tohoto ukazatele. Ukazatelé likvidity obecné maji silnou propoje-
nost s ukazateli rentability (nebot vysoka mira likvidity se projevuje na ukor ren-
tability), jejiZ vypoctené statistické hodnoty shrnuje Tab. 9.

Tab. 9 Statistické charakteristiky pro ukazatele rentability

Ukazatel Skupina Rok ‘ Primér ‘ Min 1.kvartil Median 3.kvartil
2011 4,63 -49,21 0,66 3,95 7,82

Aktivni
spolecnosti

Zbankrotované
spolecnosti
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2011 4,82 91,93 1,57| 4,66 8,87 | 46,17
Aktivni
S 2012 4,94 97,24 1,31 4,39 8,78 | 46,46
spolecnosti
Ziskova 2013 5,34 -64,60 1,45| 4,62 9,18| 71,00
marze (%) 2011 9,21| -122,38| -668| 0,82 1,99| 4,94
Zbankrotované P R 2 ;
spoletnosti 0 43,13 | -928,27| -33,1 -3,99 0,29 | 710,91
2013 | -1596,70 | -74658,00 | -132,03| -65,77| -23,96 (527,47
2011 5,52 62,00 2,16| 5,07 9,10| 46,19
Aktivni
S 2012 5,48 55,55 2,14| 4,99 9,01| 34,52
spolecnosti
Rentabilita 2013 5,75 -39,68 2,15| 5,17 9,24 | 36,06
trzeb (%) 2011 471 -113,00| -2,90| 2,76 4,62| 17,62
Zbankrotovane gy 30,34| -801,96| -2396| -1,73|  3,40|650,71
spoleénosti = Sk == = z E
2013 | -1468,64 | -68998,95 | -117,36| -57,68| -18,09 |517,89

e

Pro celou skupinu téchto ukazateli plati jednoduché pravidlo, ¢im vyssi hodnota
daného ukazatele tim lépe pro kazdy podnik. Prvnim z této skupiny ukazatel
je rentabilita celkového kapitalu (ROA). Jak je vidét, tak primérné hodnoty to-
hoto ukazatele u zbankrotovanych podnikili jsou zaporné, coz je u této skupiny
podnikd zapricinéno zdpornym vysledkem hospodareni. V prvnich dvou letech
sledovaného obdobi vice jak 50 % spolecnosti, v roce 2013 dokonce uZ vice jak
tri Ctvrtiny spoleCnosti vykazuji ztratu. Oproti tomu vétSina aktivnich spolec¢nosti
dokazala z investovaného kapitalu (resp. aktiv) vygenerovat zisk.

Hodnoty dalsich dvou ukazatelti nAm davaji velice podobné informace, nebot’
oba poméruji zisk a trzby firmy. Pricemz ziskova marze zde byla pocitana ze zisku
po zdanéni (EAT), kdeZto rentabilita trzeb byla pocitana ze zisku pred zdanénim
a uroky (EBIT)?5. Je proto logické, Ze priimérné hodnoty rentability trzeb (u aktiv-
nich spole¢nosti, které dosahuji kladného vysledku hospodareni) jsou vyssi -
v priméru o 0,55 procentniho bodu.

Oba dva tyto ukazatelé rikaji, kolik korun zisku pripada na jednu korunu tr-
zeb. Jelikoz i zde se pracuje ziskem, obdobné jako u predchoziho ukazatele ROA,
je proto na prvni pohled zretelné jaké mnoZstvi spole¢nosti dosahovalo v daném
roce zisku ¢i ztraty. Diky tomu lze také na hodnotach pozorovat, jak se zbankroto-
vanym podnikiim postupem casu stdle vice a vice prohlubovala ztrata. Oproti tomu
u aktivnich podnikt jsou primérné hodnoty ziskové marze i rentability trzeb
na konci sledovaného obdobi vyssi nezli na jeho zacatku. Tab. 10 zachycuje ziskané
hodnoty pro dalsi skupinu ukazatel.

25 Pfi porovnavani spolecnosti z jinych zemi, resp. podnikajicich v jinych podminkach (napft. jiné
danové zatiZeni) se doporucuje sledovat zejména variantu vypoctu z EBIT.
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Tab. 10  Statistické charakteristiky pro ukazatele aktivity

Ukazatel Skupina Rok Prumér Min 1.kvartil Median 3.kvartil Max
2011 3,38 0,20 1,60 2,52 3,95 37,52
2012 3,32 0,09 1,64 2,52 3,80 40,15
2013 3,39 0,15 1,58 2,41 3,75 133,49
2011 4,41 0,27 1,55 3,33 5,02 16,38
2012 3,51 0,01 1,65 2,68 4,33 18,47
2013 2,73 0,00 0,57 1,52 3,40 13,43
2011 9,34 0,26 3,61 5,61 8,90 705,24
2012 10,49 0,33 3,83 5,75 9,21 505,00
2013 10,74 0,25 3,80 5,86 9,74 397,17
2011 5,11 0,27 1,96 3,16 4,84 51,03
2012 4,31 0,01 1,60 2,75 5,08 25,36
2013 15,37 0,00 1,00 2,57 7,45 330,04
2011 71,13 0,00 36,67 66,00 97,25 403,56
Aktivni

Doba spole¢nosti 2012 69,09 0,00 34,29 63,89 91,98 453,40
obratu 2013 69,68 0,00 35,36 63,66 93,95 477,07
pohledavek 2011 | 17597| 0,00| 71,34| 111,73| 192,69| 1489,02

(dny) Zbankrotované
spole¢nosti 2012 272,76 0,00 60,62 | 142,57 | 231,72 5256,29
2013 | 5802,56 0,00 52,73 151,82 | 401,17 | 278968,55
2011 53,32 0,00 25,28 46,86 75,55 498,46

Aktivni

Doba spolenosti 2012 49,07 0,00 23,68 42,93 69,21 200,53
obratu 2013 48,82 0,00 21,23 43,03 68,23 228,92
zavazku 2011 131,83 0,00 59,06 97,94 151,36 938,44

(dny) Zbankrotované
spole¢nosti 2012 232,88 0,00 76,17 114,01 161,78 4185,27
2013 | 2611,99 0,00 87,16 | 230,94| 554,47 | 110407,83

Aktivni
spolecnosti

Zbankrotované
spolecnosti

Aktivni
spolecnosti

Zbankrotované
spolecnosti

NejkomplexnéjSim ukazatelem této skupiny je obrat aktiv, nebot’ v sobé zahrnuje
vSechna aktiva podniku. Je zajimavé pozorovat priimérné hodnoty tohoto ukazate-
le v ramci obou skupin podnikd. Zejména v roce 2012 si byly tyto hodnoty velice
blizké, ale jejich rozdilnost spatfime v ¢asovém vyvoji. Zatimco aktivni spole¢nosti
maji své primérné hodnoty relativné stalé, tak u zbankrotovanych podniki zretel-
né vidime neustaly propad. Je obecné doporucovano, aby hodnota tohoto ukazatele
byla vyssi jak jedna - coZ spliiuje vic jak 75 % aktivnich i zbankrotovanych spolec-
nosti (v roce 2013 uZ tedy jen vice jak polovina zbankrotovanych spolec¢nosti).
DalSim ukazatelem je obrat zasob, jehoZz priimérné hodnoty u aktivnich spo-
le¢nosti vykazuji pozvolny riist, coZ znamend, Ze firmy stdle Castéji prodavaji
a znovu naskladnuji dalSi zasoby. Navic maximalni hodnoty v ramci této supiny
podniki neustdle klesaji, coz znamen4, Ze se spolec¢nosti zbavily prebytecnych za-
sob, které jim zadrzovaly finan¢ni prostredky. Velice zajimavy je vyvoj primérnych
hodnot obratu zasob u druhé skupiny spole¢nosti. Nejenom, Ze v prvnich dvou le-
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tech jsou tyty hodnoty vyrazné niZsi nez u aktivnich spolecnosti, ale v roce 2012
vidime jisty pokles a v nasledujicim roce 2013 vice jak trojnasobny nartst, ktery
je vSak zpisoben znacnym rozprodavanim podnikovych zasob - ¢asto az celkové-
mu prodeji vSech zasob, coZ je potvrzuje minimalni hodnota i hodnota dolniho
kvartilu v tomto roce.

Dalsi dva ukazatelé této skupiny nejsou vyjadieny jako pocet obratf, ale jedna
se 0 dobu obratu vyjadienou ve dnech. Primérné hodnoty doby obratu pohleda-
vek stejné jako doby obratu zavazki jsou nékolika nasobné krats$i u aktivnich
podnikt nezli u podniki zbankrotovanych, u kterych se navic tato doba v priibéhu
Casu neustale prodluzuje. Zajimavé jsou i minimalni hodnoty obou téchto ukazate-
1G. Nulova hodnota nam totiZ nabizi pohled, Ze v kazdé skupiné existuje alespon
jeden podnik, ktery neeviduje zadné pohledavky ani zavazky?26.

4.2.1 Zakladni statistické adaje nejlepSich a nejhorsich
spolec¢nosti

Dale bylo vyuzito metody prostého poradi, jakoZto jedné z moznych metod
pro hodnoceni podniki, aby bylo mozné zjistit pét nejlepsich a pét nejhorsich spo-
le¢nosti z kazdé skupiny tj. z aktivnich i ze zbankrotovanych spole¢nosti. Za mozna
Kritéria této metody byla zvolena skupina pro nas vyznamnych ukazatelli rentabili-
ty, tedy rentabilitu celkového vloZeného kapitalu, rentabilitu trZeb a ziskovou mar-
zi. Skupina ukazatel zadluZenosti a likvidity by nebyla pro nase ucely vhodna, ne-
bot tyto ukazatelé maji nastaveny ideadlni hodnoty riizné podle individualni strate-
gie dané spolecnosti. Skupina ukazateli aktivity by sice byla vhodna pro stanoveni
poradi aktivnich spolec¢nosti, avSak ve skupiné zbankrotovanych spolec¢nosti
by vysledky mohly byt zkreslené zejména kviili rozprodavani zasob nékterych spo-
le¢nosti. JelikoZ bylo pti vyhodnocovani nejlepsich a nejhorsich spolecnosti vyuzito
pouze skupiny ukazatell rentability, tak lze dané spole¢nosti nazvat i jako nejvice
a nejméné ziskové spolecnosti z naSeho datového souboru.

Tab.11  Skupina nejziskovéjsich spole¢nosti

Nejziskovéjsi spolecnosti

Z aktivnich spolecnosti Ze zbankrotovanych spolecnosti
1. FRISTAM Pupen KG (GmbH& Co.) 1. New PGS S.R.L.
2. Zardoya Otis, SA 2. HSP Group Oy
3. Mono Pumps Limited 3. F.LM.S.A. S.R.L.
4. Buhler Sortex Limited 4. Bazzani Roversi Bazzani S.R.L.
5. Rotork Controls Limited 5. Omal SRL

26 Tento fakt maze byt vysvétlen bud’ tim, Ze podnik vyuZziva pouze hotovostnich operaci, nebo re-
Senim platebniho styku formou zapoctu vzajemnych pohledavek a zavazkl (v pripadech, kdy
je jeden subjekt jak dodavatelem, tak i odbératelem). Bohuzel z povahy ziskanych dat neni mozné
zjistit presnou pric¢inu tohoto stavu.
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Zcela nejziskovéjsi spolecnosti z naSeho datového souboru se stala pivodem né-
mecka spolecnost FRISTAM Pumpen KG (GmbH& Co.), kterd ovSem pusobi (stejné
jako i zbylé ctyri nejziskovéjSi aktivni spolecnosti) celosvétové - od Evropy,
pres Asii, Australii aZ po USA (Fristam Pumpen, 2016). VSechny tyto TOP aktivni
spolecnosti se vyznacuji nejen Sirokym odbytistém svych vyrobki a sluzeb, ale
i vysokou hodnotou celkovych aktiv stejné jako i stabilniho kladného vysledku
hospodareni. Oproti tomu spole¢nosti z druhé skupiny bychom mohli oznacit za
mensi spolecnosti plsobici zejména v dané zemi. Zajimavé také je, Ze Ctyti z péti
nejziskovéjsi spolecnosti ze skupiny zbankrotovanych podniki jsou italské spolec-
nosti.

Tab.12  Skupina nejméné ziskovych spole¢nosti

Nejméné ziskové spolecnosti

Z aktivnich spolecnosti Ze zbankrotovanych spolec¢nosti
1. Luvata Italy S.R.L. 1. C. S.Costruzione Macchine Speciali S.R.L.
2. Moventas Gears Oy 2. Imeck S.R.L.
3. Terex Operations Italy SRL 3. Rizzio SPA
4. Ingersoll-Rand Italiana SPA 4.ES.P.S.R.L.
5. OlivettiS.P.A. 5. Takoma Systems Oy

[ v této skupiné nejméné ziskovych spolec¢nosti dominuji italské spole¢nosti. Pti-
cemz ty ze skupiny aktivnich maji stale vysoké hodnoty celkovych aktiv (v fadech
desitek az stovek milionti EUR) i celosvétova odbytisté, avsak minimalné v jednom
ze sledovanych obdobi nedosahly zisku.

Nejméné ziskové spoleCnosti ze skupiny zbankrotovanych jsou na zakladé
hodnot celkovych aktiv (zejména dlouhodobého majetku) obdobné jako i ty nejzis-
kovéjsi, avSak dosahuji mnohonasobné vétsi ztraty nez spole¢nosti v Tab. 11.

Tab. 13  Statistické charakteristiky pro skupinu nejziskovéjsich spolec¢nosti
Ukazatel Skupina spol. Primér Min 1.kvartii Median 3.kvartii Max
Celkova Aktivai 47,86 | 29,99| 36,12| 5056| 54,55| 68,06

zadluZenost (%) Zbankrotované 8509 | 6013 80.41 90.78 9573 | 9840

Koeficient Aktivni 52,14 | 31,94| 4545| 4944| 63,83| 70,01
samofinancovani (%) Zbankrotované 14.94 177 427 922 1959| 3987

Mira Aktivni 1,09| 0,43 0,57 1,05 1,20 2,19
zadluZenosti Zbankrotované 19.74 151 412 12 .43 2429 | 5633
Urokové Aktivni 186,63| 3,90| 43,04 74,84| 35447 456,92
. G lUCEUEN  4155| -261|  040|  1,08|  443| 204,44
B&#na Aktivni 2,47 1,13 1,31 2,95 329| 3,69
likvidita Zbankrotované 163 0.83 119 164 209 240
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Pohotovs Aktivni 1,93| 1,03 1,19 211 2,40| 2,89
likvidita Zbankrotované 0,94 0,44 0,79 0,85 1,14 1,50

Cisty pracovni Aktivni 31432 | 21438 | 23693 | 29955| 35567 | 46506
kapital Zbankrotované 561 9 74 652 860 1228
Aktivni 32,07| 1991| 27,26 2936| 3646| 47,35
Zbankrotované 030| -343| -050| 017 1,22| 4,01
Ziskova Aktivni 30,61| 20,56| 27,21| 31,07| 3306| 41,17
marze (%) Zbankrotované 0,03 -5,60 -2,46 0,54 1,71 5,98
Rentabilita Aktivni 26,59 | 19,14| 24,45| 2564| 31,25| 32,49
trzeb (%) Zbankrotované 271| -2,80 1,11 3,50 4,66 7,06
Aktivni 2,30| 1,67 2,10| 2,20 2,68 2,82
Zbankrotované 3,08| 1,02 1,14 2,11 2,84| 827
Aktivni 13,77| 6,18 7,62| 10,32| 12,66| 32,06
Zbankrotované 3,19| 1,24 1,85| 241 3,73| 6,71
Doba obratu Aktivni 55,65| 10,30 32,91| 57,87| 81,58| 9561
pohledavek (dny) CLEUUCICIELEIN 177,14 | 49,89| 105,77| 168,49| 240,10 321,46
Doba obratu Aktivni 18,46| 7,43| 10,00| 14,67| 27,90| 32,32
zavazki (dny) LELCIEEREI 117,93 | 49,01|  66,25| 101,89 155,81 ] 216,70

ROA (%)

Obrat aktiv

Obrat zasob

Vsechny hodnoty celkové zadluZenosti nejlepsich aktivnich spole¢nosti se pohybuji
v rozmezi 30 aZ 68 procent, tedy velice blizko obecné doporucovaného intervalu
30-60 %. Hodnoty koeficientu samofinancovani se tedy logicky musi pohybovat
vrozmezi 32 az 70 procent. Pfi pohledu pouze na priimérné hodnoty téchto dvou
ukazatelii, tak lze konstatovat, Ze spolecnosti financuji svoje aktiva spise z vlast-
nich zdrojl. Na spravné fungovani téchto spolecnosti ukazuji i hodnoty tirokového
kryti - zisk téchto spolecnosti je totiz dostatecny nejen pro splaceni dluhg, ale i pro
stat a vlastnika (tj. v podobé dani a ¢istého zisku).

Z hodnot skupiny ukazatell likvidity se da tvrdit, Ze tato skupina nejlepsich
podnikli nema problémy s likviditou, vice jak polovina z téchto spole¢nosti ma na-
vic hodnoty béZné a pohotové likvidy jeSté vysSsi nez jsou horni hranice obecné
doporucovanych intervalli. Zajimavé je, Ze tyto nadpriimérné vysoké hodnoty
likvidity maji spolecnosti, které maji také vysoké hodnoty koeficientu samofinan-
covani (napr. spolecnost Mono Pumps Limited), coz svédci o jejich konzervativnéj-
S strategii.

Ze skupiny ukazatelli aktivity je patrné, Ze tato skupina podnikl vyuziva efek-
tivné svych aktiv a maji spravné nastavené dodavatelsko-odbératelské vztahy. Ne-
ni tedy divu, Ze dosahuji rentability celkového kapitalu ve vysi 20-47 %, rentability
trzeb mezi 19-32 % a ziskové marze v rozpéti 20-41 %. Pri pohledu na vypoctené
hodnoty jednotlivych ukazateli v ramci nejlepSich ze skupiny zbankrotovanych
spolec¢nosti vidime, Ze se jedna o spole¢nosti s mnohem vyssi celkovou zadluzenos-
ti a logicky tak mnohem nizs$i hodnotou koeficientu samofinancovani. Vyraznou
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zménu lze pozorovat i u ostatnich ukazatelG ze skupiny ukazatelli zadluzenosti.
Primérnd hodnota miry zadluZenosti se zde zvysila oproti hodnoté u aktivnich
spolecnosti vice jak 18krat, naopak primérna hodnota urokového kryti u skupiny
zbankrotovanych spolecnosti se snizila na zhruba ¢tvrtinu hodnoty u druhé skupi-
ny spolecnosti - navic se v ramci minimalnich hodnot dostavame i do zapornych
hodnot, coZ poukazuje na zapornou hodnotu zisku minimalné jedné spolecnosti
z dané skupiny.

Podle vypoctenych hodnot ukazateld likvidity se da usuzovat, Ze tato druha
skupina podniki je obecné mnohem méné likvidni a v hodnotach ¢istého pracov-
niho kapitdlu se v rdmci minimdalnich hodnot dostavame i do zapornych Ccisel.
V tomto souboru tedy existuje subjekt, ktery nedokaze uhradit veskeré své kratko-
dobé zavazky pouze z prostiedkil ve formé obéznych aktiv.

JiZ zminovanou ztratu nékterych z péti nejziskovéjsich zbankrotovanych spo-
le¢nosti potvrzuji i zaporné hodnoty v ramci vSech sledovanych ukazatelli rentabi-
lity (min. hodnoty popf. i hodnoty dolniho kvartilu). Dalsi velkou rozdilnost mezi
témito dvéma skupinami spole¢nosti spatiujeme v hodnotach doby obratu pohle-
davek a zavazki - u aktivnich podniki se tyto hodnoty pohybovali v ramci nékoli-
ka dni az ¢tvrt roku, naopak u zbankrotovanych spolecnosti je toto rozpéti od jed-
noho az pres deset mésict.

Na prvni pohled dosahuji v ramci priimérnych hodnot obratu aktiv lepsich vy-
sledkli zbankrotované spolecnosti oproti tém ze skupiny aktivnich, avSak téchto
,lepSich“ hodnot dosahly zejména diky velmi vysoké hodnoté obratu aktiv spolec-
nosti Takoma Systems Oy v roce 2013, kdy spolec¢nost rapidné redukovala vysi
svého dlouhodobého majetku, coz se projevilo pravé v extrémné vysoké hodnoté
obratu aktiv. V Tab. 14 se uZ presune pozornost k zakladnim statistickym charak-
teristikdm vypocitanych pro skupinu péti nejméné ziskovych spolec¢nosti z obou
sledovanych skupin.

Tab. 14  Statistické charakteristiky pro skupinu nejméné ziskovych spole¢nosti
Ukazatel Skupina spol. = Primér ‘ Min 1.kvartil Median 3.kvartil Max
Celkové Aktivni 80,48| 4342 6554| 8746| 96,19 109,80

et NI ULLELEY 170,63 | 80,17 134,03 16539| 218,39| 25520

Koeficient Aktivni 19,52 9,80 3,81| 12,54| 34,46| 56,58
samofinancovani (%) Zbankrotované -0.43 -22.29 341 012 384 19.83

Mira Aktivni 522,74|  -6,86 0,93 5,38 9,78 | 2604,50
zadluZenosti Zbankrotované 7 65 -10.39 -4.08 -1.18 25 76 2815
Urokové Aktivni 46,35| -2041| 9,15| -684| -2,16| 270,29
kryti AEUUIENEY  4238| -210,62| -2925| -11,80| -593| 4572
B&ind Aktivni 1,61 0,93 1,13 1,24 1,84 2,88
likvidita Zbankrotované 1.07 045 053 0.80 1.05 252
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Aktivni 1,19 0,68 0,84 0,97 1,41 2,06

0,46 0,21 0,24 0,37 0,56 0,95
20577| -3617| 10969| 20434| 23504| 51593
794 | -3406| -1071| -221 -65 791
-16,20| -30,76| -23,27| -1595| -932| -1,69
61,01| -121,86| -76,39| -58,01| -34,50| -14,29
Ziskova -3457| -80,66| -39,33| -2667| -2400| -2,18
marze (%) LALUISEIEENEY 08817 | -827,21| -273,30| -171,97 | -141,47| -26,89
Rentabilita (TN 1 46| 4927| 3615| -1488] -1048 3,51
trzeb (%) LALLSRILIEREY )59 95 | -759,36 | -259,77 | -140,32 | -115,56| -24,73

_ % 2,24 0,39 0,62 2,02 2,91 5,26
Obrat aktiv =
Zbankrotované 3,60 0,28 0,99 1,77 4,50 10,47

: Aktivni ‘ 6,65 3,30 3,47 5,15 8,60 12,73
Obrat zasob
‘ 11,87 0,49 0,92 1,33 1,84 54,78

Pohotova
likvidita Zbankrotované

Aktivni

| ol

)

Cisty pracovni ‘
kapital Zbankrotované ‘
| bl

|

|

Aktivni
ROA (%)

Zbankrotované

Aktivni

Zbankrotované

Doba obratu Aktivni 58,67 034| 5327| 6417| 7997| 9562

LUECHCLY NP IEIEEYSY 51043 2474 s585| 18354] 321,36] s1163

Doba obratu Aktivni \ 71,43| 3856| 5498| 64,80 83,19| 115,65
zavazkii (dny) ALUUBIMENEY  60316| 37,45| 363,78| 505,29| 813,08| 1321,20

Zajimavy pohled se da ziskat, pokud se porovnaji hodnoty celkové zadluZenosti
nejhorsich z aktivnich spolecnosti spolu s nejlepsSimi podniky v rdmci skupiny
zbankrotovanych spolecnosti. Ackoliv si jsou primérné hodnoty tohoto ukazatele
velice blizké, tak hodnoty v ramci aktivnich spole¢nosti maji mnohem Sirsi rozpéti
(rozdil minimalnich a maximalnich hodnot je zde o vice jak 66 jednotek, kdezZto
u skupiny nejziskovéjsich zbankrotovanych podnikii je toto rozpéti skoro o polovi-
nu nizsi).

Pri pohledu na vySe vypoctené hodnoty koeficientu samofinancovanti je vidét,
Ze minimalni hodnoty jsou u obou skupin v zadpornych hodnotach, avSak oproti
nejméné ziskovym z aktivnich spole¢nosti ma vétsina ze zbankrotovanych spolec-
nosti hodnotu tohoto ukazatele zdpornou, diky ¢emuz jsou i priimérné hodnoty
koeficientu samofinancovani u této skupiny také zaporné, kdezto u aktivnich spo-
le¢nosti jsou stale kladné.

Ackoliv uz v predeslé Tab. 13 (hodnoty pro nejziskovéjsi spolecnosti) byly vi-
ditelné rozdily mezi aktivnimi a zbankrotovanymi spolecnostmi v ramci ukazatele
miry zadluZenosti (rozdil v ramci primérnych hodnot zde byl skoro o 19 jedno-
tek), tak v tomto pripadé - diky hodnotam spolecnosti Moventas Gears Oy, ktera
vroce 2011 méla hodnoty finan¢nich zdroji poskytnutych od vlastnikii pouze
vramci desitek tisic EUR - jsou rozdily neptehlédnutelné. V nasledujicich letech
se uzZ hodnoty finan¢nich zdroji v rdmci zminéné spolecnosti nékolika nasobné
navysily, coz ve vysledku zpusobilo, Ze primérné hodnoty ukazatele miry zadluze-
nosti téchto nejméné ziskovych zbankrotovanych spolec¢nosti se vysplhaly na hod-
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notu 522,7427 - rozdil mezi primérnymi hodnotami tohoto ukazatele v rdmci obou
sledovanych skupin €ini vice jak 515 jednotek.

Dalsi znak jistych problému nejméné ziskovych spolecnosti 1ze vidét i v ramci
hodnot posledniho ze skupiny ukazateli zadluZenosti - tirokového kryti. V obou
skupinach podnikii se daji nalézt zaporné hodnoty tohoto ukazatele. Avsak obdob-
né jako u koeficientu samofinancovani dosahuji primérné hodnoty do zapornych
hodnot pouze u skupiny zbankrotovanych spolecnosti. Zajimavé je, Ze kladnou
hodnotu urokového kryti ziskala skupina aktivnich spole¢nosti jenom diky spolec-
nosti Ingersoll-Rand Italiana SPA, ktera jedina dosahuje dlouhodobé vysokych
hodnot tohoto ukazatele. V ramci druhé skupiny zbankrotovanych spolecnosti se
také najde pouze jedna spolecnost (E.S.P. S.R.L.), ktera dosahuje kladnych vysledki
v ramci tohoto ukazatele, avSak v souctu prevazi vySe zapornych hodnot tirokové-
ho kryti, coZ symbolizuje pravé zaporna primérna hodnota.

[ v ramci skupiny ukazateld likvidity lze pozorovat logicky pokles v jednotli-
vych hodnotach. Je vSak zajimavé, Ze hodnoty bézné likvidity nejméné ziskovych
aktivnich spolecnosti se velice bliZi hodnotam nejziskovéjsich spole¢nosti v ramci
skupiny téch zbankrotovanych - priimérné hodnoty se zde 1isi o pouhé dvé setiny
hodnoty. Pfi zkoumani jednotlivych ukazatelti likvidity z hlediska doporucovanych
hodnot bylo zjisténo, Ze skupina aktivnich spole¢nosti se témto hodnotam alespon
blizi (Ci je pfimo spliiuje) naopak zjisténé priimérné hodnoty ze zbankrotovanych
spolecnosti nedosahuji ani z poloviny k obecné doporuc¢ovanym hodnotam téchto
ukazatelt.

Na zakladé hodnot dalsi skupiny ukazateld rentability 1ze konstatovat, Ze pou-
ze jedna spolecnost v ramci kazdé ze sledovanych skupin dosahla v ramci sledova-
ného obdobi zisku. Na zhorsSeni finan¢ni situace podniku poukazuji i hodnoty doby
obratu pohledavek a zejména doby obratu zavazkd, pravée zde se zejména skupiné
zbankrotovanych spolec¢nosti prodluzuje doba uhrady vlastnich zavazk - maxi-
malni hodnota tohoto ukazatele zde ¢ini vice jak 1321 dni, tedy vice jak 44 mésict.
Tento vysoky nartst doby obratu zavazki je zplisoben nejenom poklesem trzeb,
ale i rostouci hodnotou zavazkd.

Pfi pohledu pouze na priimérné hodnoty zbylych dvou ukazateld aktivity vy-
jadirenych ve formé poctu obratek, by se na prvni pohled mohlo zdat, Ze zbankro-
tované spolecnosti zde dosahuji v priméru lepsich vysledkd neZ skupina aktivnich
podnikd, avSak tato hodnota by se dala oznacit jako faleSné pozitivni diky velkému
rozprodavani zasob zejména v roce 2013, na coZ poukazuji zejména maximalni
hodnoty obratu zasob, které zde jsou jeSté vyssi neZ u nejziskovéjsSich spole¢nosti.

27 Tento vykyv v hodnotach vznikl zejména ve sloZce ostatnich vlastnickych fondi, jez byla v ramci
spolec¢nosti Moventas Gears Oy pro rok 2011 v zapornych hodnotach. Dalsi rok uz byla tato slozka
pasiv nejenom kladn3, ale i navysena o vice jak patnactinasobek ptivodni hodnoty.
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4.3 Shlukova analyza

Jak jiz bylo v praci receno, tak samotné shlukové analyze predchazi metoda hlav-
nich komponent, aby se tak dosdhlo redukce rozmérného soubor dat. Pomoci této
metody vzniklo celkem 14 hlavnich komponent (PC), které jsou zaznamenany do
nasledujicich trech tabulek. Pro samotnou shlukovou analyzu bude vyuZito pouze
prvnich nékolik komponent, které dohromady popisuji vice nez 90 % rozptylu.

Tab. 15

Smérodatna

odchylka
Podil
rozptylu

Kumulativni

podil

Smérodatna

odchylka
Podil
rozptylu

Kumulativni

podil

Tab. 16

Smérodatna

odchylka
Podil
rozptylu

Kumulativni

podil

Smérodatna

odchylka
Podil
rozptylu

Kumulativni
podil

Podil komponent na variabilité souboru 2013

1,10140

0,98624

0,96604

0,2904

0,1383

0,1136

0,08665

0,0727

0,06948

0,06666

0,80293

0,55237

0,62893

0,50629

0,33756

0,77110

0,33533

0,83776

0,01473

0,0599

0,04605

0,02179

0,01831

0,00814

0,00803

0,00002

08977

0,94371

0,96550

0,98381

0,99195

0,9998

1,00000

Podil komponent na variabilité souboru 2012

1,01768

0,94859

0,2287

0,1622

0,1173

0,1069

0,0795

0,07398

0,06427

0,89275

0,23647

0,22181

0,76859

0,21673

0,83286

0,12142

0,06319

0,05693

0,0351

0,00399

0,00351

0,00336

0,00105

0,89605

0,95298

0,9881

0,99559

0,99559

0,99895

1,00000
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Tab.17  Podil komponent na variabilité souboru 2011

Smérodatna
odchylka ) , , 1,04088
Podil
rozptylu 0,2889 0,2041 0,1129 0,07739 0,0724 0,06704 0,06303
Kumulativni
podil , , 2 0,68328

0,96881 | 0,93934

0,82272 0,88574
Smérodatna
odchylka 0,92659
Podil
rozptylu 0,06133 | 0,03084 | 0,01711 | 0,00489 | 0,00006 | 0,00003 | 0,000000

0,65708 | 0,48947 | 0,26164 | 0,02938 | 0,01925 0,002682

Kumulativni

podil 0,94707 | 0,97791 | 0,99502 | 0,99991 | 0,99997 | 1,00000 | 1,000000

Pii pohledu na jednotlivé hodnoty téchto 14 komponent lze Kkonstatovat,
Ze do shlukové analyzy bude ve vSech tiech pripadech (letech) vstupovat prvnich
osm hlavnich komponent. Pomoci Wardovy metody byla nasledné provedena sa-
motna shlukova metoda. JelikoZ se jedna o hierarchicky typ shlukovani, lze vysled-
ky analyzy zaznamenat pomoci dendrogramd.

Dendrogram z dat roku 2011
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Obr.12  Cely dendrogram pro rok 2011

Na Obr. 12 je zaznamenan vysledny dendrogram vsSech 953 spolecnosti z naseho
datového souboru. Na ném je vidét, ze zhruba ve vysce 120 bodu se vytvorilo cel-
kem pét shluki. Tento ,celkovy“ pohled na tato data bohuZel neumoznuje presné
urcit spolecnosti a jejich rozmisténi v ramci jednotlivych péti shlukd. Proto budou
v dalSim kroku predstaveny pouze casti tohoto dendrogramu, které umozni lepsi

pohled na jednotlivé spolecnosti mezi kterymi je vétsi rozdil.
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Dendrogram z dat roku 2011
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Obr.13  Dendrogram na zakladé dat z pravého konce pro rok 2011

Nejvétsi ¢ast spolecnosti ze skupiny téch, které v roce 2014 dospély k bankrotu
(oznacené jako B), se v rdmci dendrogramu z roku 2011 objevuji nejvice pospolu
vjeho pravém konci, tedy v patém shluku. Bankrotni spole¢nosti jako Tecnoair
S.R.L., Deparia Engineering S.R.L, Bazzani Roversi Bazzani S.R.L., Gema Macchine
Automatiche SRL, Apiel S.R.L., Stemac S.R.L. atd. na Obr. 13 nespojuje jen pravni
forma, ale zejména hodnoty celkové zadluZenosti (pohybujici se v intervalu
od 80 do 99 %) a béZné i pohotové likvidity (u obou jsou hodnoty hluboko pod
obecné doporucovanymi intervaly). Dale pak je mezi témito spoleCnostmi vidét
podobnost i vramci hodnot rentability aktiv ¢i doby obratu pohledavek. Velkou
podobnost s témito jmenovanymi bankrotnimi spole¢nostmi maji vSak i nékteré ze
skupiny stale aktivnich spolefnosti. Jedna se naptiklad o spole¢nost Ansaldo
Nucleare S.P.A. ¢i Sulzer Pompes France, které maji obdobné vysoké hodnoty cel-
kové zadluZenosti i stejné nizkou likviditu.

Na zcela opacné strané (prvnim shluku) dendrogramu, ktery zaznamenava
Obr. 14, jsou uzZ pouze jen spolecnosti ze skupiny téch aktivnich. Tyto spole¢nosti
se oproti vySe jmenovanym bankrotnim spolecnostem liSi zejména v ukazatelich
zadluZenosti. Primérné hodnoty celkové zadluzZenosti zde klesly skoro na polovi-
nu, logicky se proto zvedaji i hodnoty koeficientu samofinancovani. Spole¢nym po-
jitkem téchto spolecnosti je i mira zadluZenosti, ktera se oproti bankrotnim podni-
klim znac¢né ustalila.
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Dendrogram z dat roku 2011
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Obr. 14 Dendrog}am na z:l; adé dat z levého konce bro ro
Nasledujici rok, tedy rok 2012, zobrazuje dendrogram na Obr. 15. I zde bylo nutné
vyuzit pribliZeného pohledu, aby bylo mozZné presnéji identifikovat polohu
bankrotnich spole¢nosti v ramci jednotlivych péti shlukii.

Dendrogram z dat roku 2012
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Obr.15 Cely dendrogram pro rok 2012
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V roce 2012 Ize nalézt vétSinu ze skupiny bankrotnich spole¢nosti v ramci prvniho
shluku, proto Obr. 16 zobrazuje vyrez levého konce tohoto shluku, kde uz lze jasné
rozeznat nazvy jednotlivych spole¢nosti.

Dendrogram z dat roku 2012

200
]

150
1

100
1

50

I ——

0000000 (0D <K=L XN L L LL L L L L O LI IO LK L LM
g 8BS0 CESSTr R 205 <2 ’ gl
NeEBOoEg BETS 2650 S0 P
I8 oEsEaune<Ecd gh,g g S i
20t o>z 0 G Zg, < &3
Do Tal 80 o 2 T < N =1
OSs a0 22 2 g & == E

Obr. 16 Denarogram na

VétsSina ze zbankrotovanych spole¢nosti vyobrazenych na Obr. 16 je k nalezeni
v jeho levé Casti. Stejné jako tomu bylo v predchozim roce 2011, tak i zde se tato
skupina spole¢nosti vyznacuje velmi vysokou hodnotou celkové zadluZenosti. Na-
vic diky prohlubujici se ztraté maji vSechny bankrotni spole¢nosti zdpornou hod-
notu ROA a kromé jediné spolecnosti (Newster S.R.L.) maji vSechny také zaporné
hodnoty ziskové marze i rentability trZeb. Aktivni spolecnosti, které jsou taktéz
zobrazeny na stejném vytezu, byly takto shlukovany zejména diky vysi svého koe-
ficientu samofinancovani (tedy i diky hodnotam celkové zadluZenosti) ¢i podle po-
dobnych hodnot ukazatele miry zadluZenosti.

VSechny spolec¢nosti na Obr. 17 - jedna se zde vyhradné o aktivni spolec¢nosti
pochazejici z pravého konce dendrogramu (¢ast patého shluku) - jsou taktéz spo-
jovany podle svych obdobnych hodnot koeficientu samofinancovani (tim tedy
i celkové zadluzenosti), miry zadluzZenosti i urokového kryti. Rozdil mezi spolec-
nostmi nachazejicimi se v pravé a levé Casti dendrogramu z roku 2012 muizZeme
spatifovat v kromé jiz zminénych hodnot skupiny ukazateli zadluZenosti také
v hodnotach doby obratu zavazki. Spolecnostem z Obr. 17 neprekroc¢i hodnoty
tohoto ukazatele dobu tii mésici, kdezto spolecnosti vyznacené na Obr. 16 maji
dobu obratu pohledavek v radech nékolika mésicti az dokonce celého roku.
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Dendrogram z dat roku 2012
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Na Obr. 18 je zaznacenych pét vzniklych shluki z tohoto roku. Stejné jako v pred-

chozich pripadech i zde je nutno podivat se na

Posledni skupina obrazk
drogramu, aby bylo mo
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Obr. 18
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V roce 2013 lze bankrotni spolecnosti nalézt ve stredni ¢asti diagramu. Proto bylo
nutné udélat vytez ze Ctvrtého shluku (viz Obr. 19), kde uZ se daji rozeznat nazvy
celkem 35 bankrotnich spolecnosti. Oproti minulému roku 2012 jsou zde bankrot-
ni spolecnosti shlukovany na uplné nejnizSich hladinach, coz dokazuje, jak si jsou
v tomto roce tyto spolecnosti podobné. Ddle lze tvrdit, Ze s bliZicim se bankrotem

se stale vice spolecnosti shlukovalo do homogennéjSich skupin.

Dendrogram z dat roku 2013
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=
O

endrogram na z at ze stredu diagramu pro ro
Typickym znakem pro bankrotni spole¢nosti z Obr. 19 je zejména jejich zaporna
hodnota ziskové marze a rentability trzeb zplsobena dosaZenym zapornym vy-
sledkem hospodareni. Ztrata téchto spolecnosti se taktéz silné projevila na rentabi-
lité aktiv ¢i na koeficientu samofinancovani - i zde tato skupina podniki dosahuje
zapornych hodnot obou téchto ukazateld. V souboru spole¢nosti na tomto obrazku
se nachazeji i spoleCnosti, které vykazuji podobné signaly, avSak v roce 2014 nedo-
spély k bankrotu. Naptiklad spolecnost Aker Offshore Partner Limited lze nalézt
v kazdém ze tfi sledovanych obdobi pobliZ skupiny bankrotnich podnikd.

Pro zjiSténi odliSnosti bankrotnich spole¢nosti od téch stale fungujicich bylo
nutné se zameérit i na hodnoty jednotlivych ukazatel spole¢nosti lezicich na obou
krajich dendrogramu z roku 2013. Aktivni skupiny z obou stran dendrogramu
se vyznacuji obdobnymi hodnotami zejména v ukazatelich doby obratu pohleda-
vek, doby obratu zavazkil a pohotové likvidity. Rozdily, které zptisobily, Ze se tyto
spolecnosti ocitly na krajich ,celkového” dendrogramu zptisobily zejména rozdilné
hodnoty zejména v koeficientu samofinancovani (potazmo tedy i celkové zadluze-
nosti). Skupina spolecnosti z Obr. 20 (konec patého shluku) ma tyto hodnoty
v priuméru kolem 30 %, naopak skupina z Obr. 19 (zacatek prvniho shluku) dosa-
huje v priiméru hodnot témér dvojnasobnych.
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Dendrogram z dat roku 2013
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probihat zejména pomoci chyb I. (15) a II. typu (16) a také pomoci vysledku vy-
poctu oblasti pod ROC ktivkou (dale uz jen jako AUC).

4.4.1 Vysledky pro rok 2013

Nejprve budou predstaveny vysledky DT modelu. Na Obr. 22 je vidét, jak tento
model rozdélil celkem 285 spole¢nosti podle danych proménnych vyhrazenych pro
trénovani (uceni) tohoto modelu.
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Obr.22  Klasifikace pomoci DT pro rok 2013

Na tomto stromu je vidét, Ze v ramci modelu zde byly vyuZity celkem dvé promén-
né. Jedna se o ROA, tedy rentabilitu celkového kapitdlu (¢len skupiny ukazateld
rentability), a DOP, coby ukazatele doby obratu pohledavek (¢len skupiny ukazate-
10 aktivity). Pomoci klasifikace dle téchto dvou proménnych tak vznikly tfi obdél-
niky do rtzné vysky vyplnéné tmavou resp. i svétlou barvou. Tento barevny podil
nam vlastné graficky zobrazuje podil aktivnich (A) a zbankrotovanych (B) spolec-
nosti v datovém souboru.

Na jednotlivych vétvich rozhodovaciho stromu lze vidét i presné hodnoty
proménnych, které slouZi pro klasifikaci. V ramci grafu nalevo leZi spole¢nosti, kte-
ré maji hodnoty ROA nizsi nebo rovny hodnoté -14,95 %. Diky vyplni obdélniku
nalevo je patrné, Ze vice jak 20 % z téchto spolecnosti je aktivnich a zbylych nece-
lych 80 % spolecnosti je ze skupiny zbankrotovanych spolecnosti. Nad prislusSnym
obdélnikem vidime i hodnotu n=14, coz udava pocet spolecnosti, jez byly ohrani-
Ceny timto klasifika¢nim pravidlem.
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Pfi postupu po vétvi, kde jsou hodnoty ukazatele ROA vétsi jak ¢islo -14,95 %,
lze dospét k dalSimu uzlu, tedy ukazateli doby obratu pohledavek, ktery rozdéluje
data dale na spole¢nosti aktivni ¢i zbankrotované podle hodnoty 245 dni. Obdélnik
vpravo predstavuje spolecnosti s ROA vétsi jak -14,95 % a dale s hodnotou doby
obratu pohledavek vétsi jak 245 dni. Timto klasifika¢nim pravidlem bylo ohranice-
no celkem sedm spolecnosti, pricemzZ pres 60 % spolecnosti z nich je aktivnich.
Zbylych 264 spolecnosti, které jsou k nalezeni v rdmci prostiredniho obdélniku,
se vyznacuji hodnotami ROA -14,95 %, ale hodnoty doby obratu pohledavek maji
krat$i nebo rovnu cislu 245 dni. Na zakladé téchto vysledkid lze konstatovat,
ze proces klasifikace spole¢nosti na aktivni a zbankrotované zde neni uplné doko-
naly.

DalSim krokem je samotné testovani tohoto modelu. Pro lepsi pirehlednost by-
ly vysledky testovani véetné jednotlivych vypocitanych mér hodnoceni uspésnosti
klasifikace pomoci DT zaznamendany do nasledujicich tri tabulek.

Tab. 18 Kontingencni tabulka pro DT model - absolutni hodnoty pro rok 2013

Skutecna skupina

Predikovana skupina A 353 3

Z hodnot Tab. 18 je vidét, Ze tento model dokazal spravné klasifikovat 353 aktiv-
nich spolecnosti (A) a také 18 bankrotnich spole¢nosti (B). BohuZel se v ramci to-
hoto modelu vyskytlo i 12 spolecnosti, které model zaradil do nespravné klasifi-
kac¢ni skupiny. V Tab. 19 je moZno vidét tytéz vysledky klasifikace téchto 383 spo-
le¢nosti, avsak v relativnim vyjadieni.

Tab.19  Kontingen¢ni tabulka pro DT model - relativni vyjadieni pro rok 2013

Skutecna skupina

A B
Predikovana skupina A 0,92 0,01
B 0,02 0,05

Model vytvoreny pomoci rozhodovacich stromt spravné klasifikoval spolecnosti
v 97 % pripadi. Pro celkové hodnocenti je vSak zapotiebi zahrnout i dalsi informa-
ce obsazené v Tab. 20.
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Tab. 20  Miry hodnoceni uspésnosti klasifikace DT model pro rok 2013

Celkova spravnost 0,97
Senzitiva 0,98
Specificita 0,86
Chyba I. typu 0,02
Chyba Il. typu 0,14
AUC 0,92

Jak uz bylo zminéno vyse, tak celkova spravnost tohoto modelu dosahuje v prvnim
roce pred bankrotem 97 %. Jinak fec¢eno celkova chybovost tohoto modelu dosahu-
je tfi procent. O spravnosti celkového modelu hovori i hodnota AUC, které spada
do intervalu pro dobrou Klasifikacni schopnosti. V ramci predikéni schopnosti
bankrotu se pozornost zaméruje zejména na chybovost klasifikace - zde tedy chy-
by L. a IL. typu. V obdobi jednoho roku pred bankrotem dané skupiny spolecnosti,
tento model chybné oznacil 14 % z bankrotnich spole¢nosti jako aktivnich. Obdob-
né tento model nespravné zaradil dvé procenta z aktivnich spole¢nosti do skupiny
zbankrotovanych.

Pozornost se ted’ presune k vysledkiim modelt konstruovanych za pomoci al-
goritmu podplrnych vektord. V roce 2013 do téchto modeld vstupuje na zakladé
gain ratio téchto 5 proménnych: koeficient samofinancovani, ziskova marze, renta-
bilita trzeb, mira zadluZeni a celkova zadluZenost. Nejprve bude predstavena pre-
dik¢ni schopnost modelu, kde bylo vyuzito tzv. RBF ANOVA jadra.

Tab.21  Kontingen¢ni tabulka pro SVM (RBF ANOVA) model - absolutni hodnoty pro rok 2013

Skutecna skupina

Predikovana skupina A 358 2

V Tab. 21 je moZno vidét, Ze za pomoci takto zvoleného modelu bylo spravné klasi-
fikovano 358 aktivnich a také 19 bankrotnich spole¢nosti. Celkem v Sesti pripa-
dech vSak tento model v ramci spravné klasifikace neuspél. Podil téchto spravnych
a nespravnych Kklasifikaci na celém souboru testovacich dat pak zaznamenava
Tab. 22.

Tab.22  Kontingen¢ni tabulka pro SVM (RBF ANOVA) model - relativni vyjadreni pro rok 2013

Predikovana skupina
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Na zakladé kontingen¢ni tabulky (viz Tab. 22) lze konstatovat, Ze celkové model
nespravné radil dvé procenta spolecnosti. Pri klasifikaci ostatnich 98 % spolec¢nos-
ti model spravné zaradil danou spole¢nost do prislusné tridy. O spravnosti tohoto
modelu svéddi i vypoctené hodnoty z Tab. 23. Dle hodnoty AUC se da hovorit o
modelu, ktery dosahl perfektni klasifika¢ni schopnost (coZ potvrzuji i samotné
hodnoty senzitivity a specificity). | pohled na zjiSténé hodnoty chyb obou typt je
velice uspokojivy - zejména pak fakt, Ze model oznacil jen 10 % z bankrotnich spo-
le¢nosti chybné jako aktivni spole¢nost.

Tab.23  Miry hodnoceni tispésnosti klasifikace SVM (RBF ANOVA) model pro rok 2013

Celkova spravnost 0,98
Senzitiva 0,99
Specificita 0,90
Chyba I. typu 0,01
Chyba Il. typu 0,10
AUC 0,97

Posledni model, kterému se budeme vénovat, byl stejné jako ten predchozi vytvo-
fen prostiednictvim metody podpirnych vektorii, avsak zde bylo vyuZito jiného
jadra. Pro tento model bylo zvoleno polynomické jadro druhého stupné. V Tab. 24
jsou obsaZeny vysledky v oblasti klasifikace pomoci SVM s timto typem jadra.

Tab. 24  Kontingenc¢ni tabulka pro SVM (polynom) model - absolutni hodnoty pro rok 2013

Predikovana s

A B
Skutecna skupina A 357 5
B 5 16

Dané nastaveni tohoto modelu umoznilo spravné klasifikovat celkem 357 aktivnich
a dalSich 16 bankrotnich spole¢nosti z celkového poctu 383 spole¢nosti vyhraze-
nych pro testovani. Jinak feCeno model pri testovani spravné zaradil celych 93 %
aktivnich a dalSf 4 % bankrotnich spolecnosti z celého souboru dat vyhrazeného
pro testovani (viz Tab. 25).

Tab. 25  Kontingen¢ni tabulka pro SVM (polynom) model - relativni vyjadieni pro rok 2013

Skutecna skupina

Ze zjisténych hodnot spravné a chybné klasifikace tohoto modelu v roce 2013 lze
tvrdit, Ze celkova chybovost zde dosahuje hodnoty tfi procent. Z Tab. 26 se da vy-
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Cist, Ze zhruba v jednom procentu piipadli model vyhodnotil v soucasnosti stale
aktivni spolecnosti jako spolecnost smétujici k bankrotu. Z hodnoty chyby I. typu
vyplyva, Ze celkem v 24 % pripadech byl naopak bankrotni podnik faleSné oznacen
jako aktivni. Tento model s polynomickym jadrem mtiZze byt na zakladé zjiSténi
hodnoty AUC oznacen jako model s dobrou klasifika¢ni schopnosti.

Tab.26  Miry hodnoceni tispéSnosti klasifikace SVM (polynom) model pro rok 2013
Celkova spravnost 0,97
Senzitiva 0,99
Specificita 0,76
Chyba I. typu 0,01
Chyba Il. typu 0,24
AUC 0,91
4.4.2 Vysledky pro rok 2012

[ vroce 2012 bude nejprve predstaven proces uceni se modelu pomoci rozhodova-
ciho stromu. Obr. 23 zobrazuje tento proces klasifikace v daném roce.
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Obr. 23  Klasifikace pomoci DT pro rok 2012
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V ramci tohoto roku byly vyuzity celkem tfi proménné. Stejné jako v roce 2013
i zde to je DOP, tedy doba obratu pohledavek, nové jsou tu vSak proménné ZM, tedy
ziskova marZe (jeden z ukazateli rentability, stejné jako ROA v ramci roku 2013)
a MZ, tedy mira zadluZenf (jakoZto ¢len skupiny ukazatelli zadluZenosti spole¢nos-
ti). Vznikly tak celkem ctyii obdélniky s rliznym pomeérem vyplné predstavujici
aktivni a zbankrotované spolec¢nosti. K prvnimu obdélniku zleva se lze dostat na
zakladé klasifika¢niho pravidla tvoreného pomoci ziskové marZe. Celkem 11 spo-
le¢nosti bylo ohraniceno pravidlem nizsi (popripadé stejné) ziskové marze, nezli
je hodnota -18,45 %. Na zakladé vyplné tohoto obdélniku je moZno vidét, Ze vice
jak 80 % z téchto spolecnosti je skupiny zbankrotovanych spolecnosti.

Pfi postupu po vétvi, kde je ziskova marze vétsi jak -18,45 %, se dospéje k uz-
lu s mirou zadluZenosti. Pfi pokracovani po vétvi sedm, kde je mira zadluZenosti
vétsi jak 21,486, se dojde k obdélniku vpravo. Celkem sedm spole¢nosti bylo ohra-
ni¢eno za pomoci tohoto postupu, pricemZ skoro 60 % z nich se radi ke skupiné
zbankrotovanych spole¢nosti.

Naopak béhem postupu po vétvi, kde je hodnota miry zadluZenosti mensi ne-
bo rovna hodnoté 21,486, se nachazi dalsi uzel s dobou obratu pohledavek, ktery
rozdéluje data dale podle hodnoty 156 dni na spolecnosti aktivni ¢i zbankrotované.
Obdélnik v poradi druhy zprava predstavuje spole¢nosti se ziskovou marzi vétsi
jak -18,45 %, s hodnotou miry zadluZenosti mensi nebo rovnu cislu 21,486 a dale
s hodnotou doby obratu pohledavek vétsi jak 156 dni. Timto Klasifikacnim pravi-
dlem bylo ohrani¢eno celkem devét spole¢nosti, pricemzZ vice jak 20 % z nich
je zbankrotovanych.

Zbylych 258 spolecnosti, které 1ze nalézt v ramci druhého obdélniku zleva, se
vyznacuji naopak hodnotami doby obratu pohledavek kratSimi nebo rovny
156 dnlim. BohuZel stejné jako v roce 2013, tak i zde jsou jisté nedostatky v ramci
této klasifikace. Presné hodnoty vysledku testovani tohoto modelu zaznamenavaji
nasledujici tti tabulky.

Tab. 27  Kontingen¢ni tabulka pro DT model - absolutni hodnoty pro rok 2012

Skutecna skupina

A B
Predikovana skupina A 350 15
B 12 6

Tento model dokazal na zakladé dat z roku 2012 spravné rozdélit 356 spolecnosti.
Problém se Spatnych zarazenim se zde vyskytl u 12 aktivnich a dalSich 15
bankrotnich spole¢nostech. Podil jednotlivych spravnych ¢i nespravnych klasifika-
ci na celkovém souboru dat vyhrazenych pro testovani modelu zaznamenava
Tab. 28.
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Tab. 28  Kontingen¢ni tabulka pro DT model - relativni vyjadieni pro rok 2012

Skutecna skupina

A B
Predikovana skupina A 0,91 0,04
B 0,03 0,02

Na zakladé vypoctenych hodnot v Tab. 28 lze konstatovat, Ze do nespravné Kklasifi-
kacni skupiny bylo zarazeno zhruba sedm procent spolecnosti - priCemz vétsi cast
z nich je tvotfena bankrotnimi spole¢nostmi, které byly modelem pridéleny do sku-
piny aktivnich spole¢nosti. Ve vSech ostatnich 93 % ptipadi se skute¢na a predi-

kovana skupina dané spole¢nosti shoduje.

Tab.29  Miry hodnoceni uspésnosti klasifikace DT model pro rok 2012

Celkova spravnost 0,93
Senzitiva 0,97
Specificita 0,29
Chyba I. typu 0,03
Chyba Il. typu 0,71
AUC 0,69

Ackoliv je celkova spravnost (resp. celkova chybovost) tohoto modelu uspokojiva,
tak zejména vysledky chyby II. typu poukazuji na jisté nedostatky. Bohuzel
se v ramci této klasifikace objevilo relativné mnoho bankrotnich spole¢nosti, které
byly na zakladé vySe svych ukazateli doby obratu pohledavek, ziskové marze
amiry zadluZeni nespravné oznaceny jako aktivni. Presnéji reCeno pouze 29 %
z bankrotnich spolecnosti bylo spravné zarazeno do své Kklasifika¢ni tridy. Tyto
nedostatky modelu se odrazily i v hodnoté AUC, ktera spada do intervalu prijatelné
klasifikacni schopnosti.

Zbyla ¢ast vysledki testovani presnosti modell v roce 2012 se uz vénuje mo-
delim sestrojenym pomoci metody podplrnych vektord. Pro toto obdobi bylo
na zakladé gain ratio vybrano a zahrnuto nasledujicich pét finan¢nich ukazateli:
koeficient samofinancovani, ROA, ziskova marze, celkova zadluZenost a mira za-
dluZenosti. Stejné jako v predchozim roce i zde byly vytvoreny dva modely s odlis-
nym typem jadra. Nejprve budou prezentovany vysledky modelu s RBF ANOVA
jadrem.

Tab.30 Kontingencni tabulka pro SVM (RBF ANOVA) model - absolutni hodnoty pro rok 2012

Predikovana skupina
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SVM model s timto jadrem nespravné zaradil celkem 12 bankrotnich a dalSich
sedm aktivnich spole¢nosti z celkového poctu 383 spoletnosti vyhrazenych
pro otestovani presnosti. Ve zbylych 364 pripadech se model nezmylil a dané spo-
le¢nosti priradil jeji skutecnou klasifika¢ni skupinu. V Tab. 31 jsou pak obsaZeny
tyto zjisténé hodnoty v relativnim vyjadreni.

Tab.31  Kontingen¢ni tabulka pro SVM (RBF ANOVA) model - relativni vyjadieni pro rok 2012

Skutecna skupina

A B
Predikovana skupina A 0,93 0,03
B 0,02 0,02

Prostym souctem 93 % spravné klasifikovanych aktivnich spolecnosti spolu s dal-
$imi dvéma procenty spravné zarazenych bankrotnich spole¢nosti ziskame hodno-
tu 95 %, coZ odpovida celkové spravnosti modelu zaznamenané v Tab. 32.
0 spravnosti tohoto modelu nesvédci jen hodnota celkové spravnosti (a potazmo
tak i celkové chybovosti), ale i hodnota AUC, ktera udava, Ze se v tomto pripadé
jedna o dobrou klasifika¢ni schopnost modelu. Méné uspokojivé jsou vysledy spe-
cificity a logicky proto i chyby II. typu. BohuZel v tomto roce takto nastaveny model
oznacil vice jak polovinu spolecnosti (57 %) ze skupiny téch, které vroce 2014
zbankrotovaly, za spole¢nosti patiici k tém aktivnim.

Tab.32  Miry hodnoceni tispésnosti klasifikace SVM (RBF ANOVA) model pro rok 2012

Celkova spravnost 0,95
Senzitiva 0,98
Specificita 0,43
Chyba I. typu 0,02
Chyba Il. typu 0,57
AUC 0,90

Poslednim ze skupiny modelti je SVM model s polynomickym jadrem. Vysledky
jeho testovani v tomto roce zaznamenava Tab. 33.

Tab.33  Kontingen¢ni tabulka pro SVM model (polynom) - absolutni hodnoty pro rok 2012

Predikovana skupina

A B
Skutecna skupina A 358 12
B 4 9

Takto nastaveny model dokazal spravné zatadit celkem 358 aktivnich a dalSich
devét bankrotnich spoleCnosti. V prepoctu se tedy jedna o spravnou klasifikaci
93 % aktivnich spolu s dalSimi 2 % bankrotnich spole¢nosti z datového souboru
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vyhrazeného pro testovani modelu. BohuZel ve zbylych ¢tyrech procentech pripa-
di model pridélil dané spolecnosti nespravnou skupinu (viz Tab. 34).

Tab.34  Kontingencni tabulka pro SVM model (polynom) - relativni hodnoty pro rok 2012

Predikovana s

A B
Skutecna skupina A 0,93 0,03
B 0,01 0,02

Z hodnot skutecné ¢i falesné pozitivnich/negativnich vysledkl bylo mozZné vypoci-
tat jednotlivé miry hodnoceni uspésnosti klasifikace. Na zakladé poméru skutecné
aktivnich spolecnosti ke vSem spole¢nostem, které model oznacil jako aktivni (tj.
senzitivita), 1ze hovotit o velmi dobrych vysledcich v ramci této klasifikace. Bohu-
Zel hodnoty specificity (a tim i chyby IL. typu) sniZuji celkovou uspéSnost modelu.
Nespravné zarazeni celkové Ctyt procent spolec¢nosti z datového souboru 383 spo-
le¢nosti vyhrazenych pro testovani modelu ovlivnilo i hodnotu AUC, ktera spada
do intervalu pro dobrou Kklasifika¢ni schopnost. Presné hodnoty pro tyto miry
hodnoceni jsou zaznamenany v Tab. 35.

Tab.35  Miry hodnoceni uspésnosti klasifikace SVM (polynom) model pro rok 2012

Celkova spravnost 0,96
Senzitiva 0,99
Specificita 0,43
Chyba I. typu 0,01
Chyba Il. typu 0,57
AUC 0,88

4.4.3 Vysledky pro rok 2011

Stejné tak jako v ostatnich sledovanych obdobich i zde bude nejprve predvedena
faze uceni se DT modelu. Na Obr. 24 jsou zobrazeny proménné pouZité v ramci kla-
sifikace 285 spolecnosti z tréninkové mnoziny.
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Obr.24  Klasifikace pomoci DT pro rok 2011

Na rozhodovacim stromu je moZno vidét, Ze model vyuzil dvé proménné: DOP, te-
dy dobu obratu pohledavek (stejné jako v predchozich letech) a KS, coby zkratka
pro koeficient samofinancovani (jeden z ukazatelli zadluZenosti). Stejné tak jako v
roce 2013 vznikly tfi obdélniky s rtiznym podilem svétlé a tmavé barvy, ktery uka-
zuje podil dané skupiny aktivnich/zbankrotovanych spolecnosti ve vyseku v rdmci
stromu.

Zcela vpravo jsou k nalezeni spolec¢nosti, které se vyznacuji svoji dobou obratu
pohledavek vyssi jak 181 dni. Pricemz timto postupem bylo ohrani¢eno celkem 11
spolec¢nosti, avsak pouze néco malo pies 60 % z téchto spolecnosti je ze skupiny
zbankrotovanych. Plati tedy, Ze spole¢nosti nejsou zcela jednoznacné bankrotni.

Pri postupovani po vétvi, kde je doba obratu pohledavek nizsi nebo rovna
hodnoté 181 dni, se objevi druhy ukazatel, koeficientu samofinancovani, ktery data
dale rozdéluje podle hodnoty 3,05 na zbankrotované a nezbankrotované. AvSak
vramci daného datového souboru se nalezly i takové pripady spolecCnosti, které
mély sice hodnotu koeficientu samofinancovani niZsi nez je tato hrani¢ni hodnota
3,05 a pritom v budoucnu nebankrotovaly.
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Tab.36  Kontingencni tabulka pro DT model - absolutni hodnoty pro rok 2011

Skutecna skupina

A B
Predikovana skupina A 353 17
B 9 4

Tab. 36 zaznamenava uz vysledky testovani vysSe popsaného modelu. V roce 2011
bylo pomoci tohoto modelu spravné zarazeno celkem 357 spolecnosti. Zbylych 17
bankrotnich a dalSich devét aktivnich spolecnosti bylo vSak prifazeno
do nespravné klasifika¢ni tridy. Podil téchto spravnych a nespravnych klasifikaci
na celkovém souboru dat vyhrazenych pro testovani obsahuje Tab. 37.

Tab.37  Kontingen¢ni tabulka pro DT model - relativni vyjadieni pro rok 2011

Skutecna skupina

A B
Predikovana skupina A 0,92 0,04
B 0,02 0,01

Z uvedenych kontingencnich tabulek bylo moZzné vyjadrit jednotlivé miry hodno-
ceni uspésnosti této Klasifikace (viz Tab. 38). Celkova spravnost modelu dosahla
hodnoty 93 %. JelikoZ model nespravné oznacil jen pouha 2 % spolecnosti jako
bankrotni, ackoliv patii ke skupiné aktivnich spole¢nosti, tak jsou zjisténé hodnoty
senzitivity a chyby I. typu uspokojivé. Vétsi problémy nastaly pii zarazovani
bankrotnich spolecnosti, coz se odrazi v hodnotach chyby II. typu a specificity. Cel-
kové bylo 81 % z bankrotnich spole¢nosti chybé klasifikovano jako nezbankroto-
vané. Dale 1ze na zakladé hodnoty AUC oznacit tuto klasifikacni schopnost modelu
jako prijatelnou.

Tab.38  Miry hodnoceni Gispésnosti klasifikace DT model pro rok 2011

Celkova spravnost 0,93
Senzitiva 0,98
Specificita 0,19
Chyba I. typu 0,02
Chyba Il. typu 0,81
AUC 0,65

Dalsi skupina tabulek se vénuje uz modelim s metodou podptlirnych vektord.
Vroce 2011 tyto dva modely pracuji dle vybéru pomoci gain ratio s témito pro-
ménnymi: koeficient samofinancovani, ROA, doba obratu zavazki, celkova zadlu-
Zenost a mira zadluZenosti. Nejprve budou predstaveny vysledky modelu s RBF
ANOVA jadrem.
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Tab.39  Kontingencni tabulka pro SVM model (RBF ANOVA) - absolutni hodnoty pro rok 2011

A B
Predikovangd Jht A 359 14
B 3 7

Takto nastaveny model dokazal spravné zaradit celkem 366 z celkového poctu 383
spolecnosti. Neuspél tedy v zarazeni 14 bankrotnich a dalSich tfi aktivnich spolec-
nosti. Tab. 40 zaznamenava tyto dosazené vysledky v relativnim vyjadieni.

Tab.40  Kontingen¢ni tabulka pro SVM model (RBF ANOVA) - relativni vyjadreni pro rok 2011

A B
Predikovanad PING A 0,94 0,04
B 0,01 0,02

Na zakladé zjisténych vysledki klasifikace v tomto roce mlizeme pristoupit k hod-
noceni modelu na zakladé hodnot z Tab. 41.

Tab.41  Miry hodnoceni tispésnosti klasifikace SVM (RBF ANOVA) model pro rok 2011

Celkova spravnost 0,96
Senzitiva 0,99
Specificita 0,33
Chyba I. typu 0,01
Chyba Il. typu 0,67
AUC 0,87

Celkova spravnost tohoto modelu dosahuje 96 %. Dle chyby I. typu Ize dale konsta-
tovat, Ze pouhé jedno procento z aktivnich spolec¢nosti bylo nespravné zarazeno
do skupiny bankrotnich. Méné uspokojivych vysledki model dosahl v rdmci skupi-
ny bankrotnich podniki - celych 67 % ze zbankrotovanych spole¢nosti bylo zara-
zeno do nespravné skupiny. Podle vysledné hodnoty AUC ma tento model dobrou
klasifika¢ni schopnost.

Tab.42  Kontingen¢ni tabulka pro SVM model (polynom) - absolutni hodnoty pro rok 2011
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[ v roce 2011 uzavira skupinu sestavenych modeli SVM model s polynomickym
jadrem. Jak je vidét z hodnot uvedenych v Tab. 42, tak tento model dokazal spravné
klasifikovat celkem 350 aktivnich a dalSich sedm bankrotnich spoletnosti. Ve zby-
lych 26 pripadech se vSak skutec¢na a predikované skupina neshoduje. Podil téchto
spravnych a nespravnych zarazeni na celkovém souboru dat vyhrazeném pro tes-
tovani zaznamenava Tab. 43.

Tab.43  Kontingencni tabulka pro SVM model (polynom) - relativni hodnoty pro rok 2011

Skutecna skupina

Ze zjisténych vysledki klasifikace takto nastaveného modelu bylo mozné vypocist
i miry hodnoceni presnosti klasifikace, které jsou k nalezeni v Tab. 44.

Tab.44  Miry hodnoceni uspésnosti klasifikace SVM (polynom) model pro rok 2011

Celkova spravnost 0,93
Senzitiva 0,97
Specificita 0,33
Chyba I. typu 0,03
Chyba Il. typu 0,67
AUC 0,67

Ackoliv celkova spravnost tohoto modelu dosahuje 93 %, tak tfi procenta z aktiv-
nich a navic celych 67 % ze skupiny bankrotnich spole¢nosti bylo klasifikovano
nespravné. Tyto neuspéchy se projevily i v samotné hodnoté AUC, jez spada
do intervalu pro ptijatelnou klasifika¢ni schopnost.
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5 Zaveér a diskuze

Jak jiz bylo v této praci zminéno, od druhé poloviny minulého stoleti, kdy se oblasti
hodnoceni finan¢niho zdravi podniku zacala vice vénovat pozornost, vzniklo ne-
s¢etné mnoZzstvi modeld pro hodnoceni finan¢ni situace podniku. Tato prace pou-
kazuje na moznost vyuziti metod vicerozmérné statistiky a dolovani dat pri pre-
dikci bankrotu. Hlavnim cilem této prace bylo vyhodnotit presnost modeltli zaloZe-
nych na metodé podpiirnych vektort pro predikci bankrotu strojirenskych spolec-
nosti v EU. Snahou prace tedy bylo zjistit, zda a do jaké miry presnosti je moZné
piredpovidat bankrot spolecnosti s predstihem az celych tfi let dopiedu. Pro napl-
néni tohoto cile byly vybudovany dva modely zaloZené na zminéné metodé pod-
ptrnych vektori s odliSnym typem jadra (presnéji RBF ANOVA jadra a polynomic-
kého jadra druhého stupné). Do opozice k této metodé byl pak postaven model
sestrojeny na zakladé metody rozhodovacich stromt.

Kvili dosazeni homogennéjsiho souboru dat byly do prace zahrnuty pouze
strojirenské spolecnosti — kde byly navic vybirany jen malé a stiredné velké spolec-
nosti. Aby bylo mozné ziskat potfebné mnoZstvi zejména bankrotnich spolecnosti,
bylo nutné zaméftit se na celou oblast Evropské unie, ackoliv panuji urcité rozdily
v ramci ekonomik jednotlivych statl. Ziskat dostate¢né mnoZzstvi bankrotnich spo-
le¢nosti byl celkové problém pii zpracovani této prace. Casto byly vykazy spole¢-
nosti v ramci databaze Amadeus neuplné. V takovych pripadech bylo nutné dané
subjekty ze souboru dat vyloucit, popiipadé vyloucit cely finan¢ni ukazatel,
aby se predeslo zuZeni datového souboru. JelikoZ byla prace zamérena na oblast
detekce bankrotu v ¢asovém predstihu, tak byla ze zminované databaze vybrana
data z let 2011 az 2013. Aktualnéjsi hodnoty (v poZadovaném rozsahu a dplnosti)
nebylo mozné béhem zpracovani této prace ziskat. Celkem bylo do prace zatazeno
902 aktivnich spolecnosti a dalSich 51 spolec¢nosti, které 1ze v roce 2014 povazZovat
za zbankrotované. Pomér bankrotnich a aktivnich spole¢nosti proto neni v soubo-
ru dat vyrovndn, coZ se poté promitlo v hodnotach celkové spravnosti (i celkové
chybovosti) v ramci jednotlivych zkoumanych modelt. Proto bylo nezbytné vyjad-
Fit si samostatné i chyby I. a II. typu kazZdého modelu, aby se pfi vyhodnocovani
presnosti daného modelu neztracela chybovost klasifikace téchto v souboru méné
Cetnych zbankrotovanych spolec¢nosti. Naopak lze diky tomu tento soubor dat
s prevahou fungujicich spolecnosti oznacit jako vice realisticky, nebot 1épe odpo-
vida situaci na trhu, kde se v soucasné dobé vyskytuje mnohonasobné vice aktiv-
nich spolecnosti neZli téch, které ohlasily bankrot.

Nasledné bylo s ohledem na finan¢ni teorie vybrano celkem 14 ukazateli za-
stupujici ¢tyri zakladni skupiny finan¢nich ukazatell (tj. ukazatelti zadluzenosti,
rentability, aktivity a likvidity), se kterymi se dale pracovalo pri nasledujicich ana-
lyzach i pti samotné vystavbé jednotlivych modeli28. Pro kazdy z téchto 14 zvole-

28 Béhem vystavby modeld bylo u metody SVM vyuzito selekce na pét proménnych pomoci miry
hodnoceni pres gain ratio. V ramci DT modelu nebylo vyuzito zaddné dodatecné filtrace (metoda
sama o sobé provadi vybér proménnych).
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nych ukazatell byly nasledné vypocteny zakladni statistické charakteristiky polo-
hy s ohledem na dvé sledované skupiny spolecnosti. Dalsi rozdily mezi aktivnimi
a zbankrotovanymi spole¢nostmi byly sledovany i pro skupiny nejvice a nejméné
ziskovych spolecnosti z obou souborti. Dale byla provedena analyza hlavnich kom-
ponent a na ni navazujici shlukovd analyza, ktera poukazala na spolecné
ale i rozdilné rysy mezi aktivnimi a bankrotnimi spole¢nostmi.

Posledni Cast této prace byla zamérena na testovani piesnosti vybudovanych
modeld. Pro kazdé ze tfi sledovanych obdobi byly sestaveny vySe zminéné tii mo-
dely, aby bylo mozné sledovat pripadné zmény ve vysledcich presnosti (a tedy
i chybovosti) jednotlivych modeli s prodluzujici se dobou od bankrotu. Zajimavé
bylo pozorovat na zakladé jakych proménnych v jednotlivych letech DT a SVM mo-
dely provadély Klasifikaci. Behem zadného ze tfi sledovanych obdobi nedoslo
k dplné shodé v ramci pouzitych ukazatel2. V roce 2013 byla dokonce klasifikace
provadéna pomoci zcela odliSnych proménnych. Dle SVM modeli je pro odhaleni
spolecnosti smérujici k bankrotu nejlépe sledovat zejména hodnoty ukazateld za-
dluZenosti (koeficient samofinancovani, celkova zadluZenost a mira zadluZeni)
spolu s ukazateli rentability (ziskova marze, popripadé rentabilita aktiv). Naopak
DT model pri klasifikaci vyuzil ve vSech trech obdobich i ukazatel doby obratu po-
hledavek v kombinaci s dal$imi jiZ vyjmenovanymi ukazateli v ramci SVM modeld.
[ pres tuto rozdilnost — zejména v roce 2013 - dosahly vybudované modely obdob-
nych vysledki v ramci celkové presnosti i chyby I. typu.

Hodnoty celkové spravnosti vSech modelti pro roky 2011 az 2013 jsou nadmi-
ru uspokojivé, avsak s rostouci dobou od roku bankrotu klesa predikéni schopnost
vSech téchto modeld. Pokles hodnot Ize také pozorovat i na samotnych hodnotach
senzitivity, specificity a tim i hodnot AUC. Pocet chybnych Kklasifikaci zejména
v Ustfedni skupiné zbankrotovanych spolec¢nosti se s prodluzujici dobou (obdobi
dvou a vice let pred bankrotem) vyznamné rozrista. Moznym feSenim tohoto pro-
blému by mohlo byt zapojeni vétStho mnozstvi bankrotnich spole¢nosti umozné-
ného naptiklad rozsifenim okruhu vybranych oborii nebo rozsitenim geografické
oblasti, ze které budou spole¢nosti vybrany. Obé tyto moZnosti s sebou vSak nesou
jisté riziko spojené se specifiky oboru ¢i oblasti. AvSak vysledky i takovéhoto bada-
ni by mohly prinést nové poznatky. Dale bylo v praci zjiSténo, Ze zvoleny soubor
dat dokazal presnéji Kklasifikovat SVM model oproti DT modelu (viz Tab. 45).
SVM model s RBF ANOVA jadrem v roce 2013 pochybil pri klasifikaci pouze
u deseti procent spolecnosti ze skupiny zbankrotovanych spolecnosti, coz je lepsi
vysledek o 13-23 procentnich bodli v porovnani s ostatnimi dvéma modely. Pri-
¢emz celkova chybovost zde dosahovala pouha dvé procenta.

29 Proménné z obou (resp. vSech tii) skupin modelt vSak reflektuji poznatky ziskané v ramci shlu-
kové analyzy ohledné typickych a rozdilnych vlastnosti aktivnich a bankrotnich spolecnosti.
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Tab.45  Celkova spravnost vybudovanych modelt pro vSechna sledovana obdobi

Model ‘ Celkova spravnost (%)

DT 2013 97

SVM RBF ANOVA 2013 98
SVM polynom 2013 97
DT 2012 93

SVM RBF ANOVA 2012 95
SVM polynom 2012 96
DT 2011 93

SVM RBF ANOVA 2011 96
SVM polynom 2011 93

Vysledek této prace je tedy presné opacny neZzli napiiklad u studie Li, Sun a Wu
(2010), kde klasifika¢ni stromy piekonaly metodu SVM. Toto zjisténi by bylo moz-
né odivodnit odliSné zvolenou metodou selekce pri vystavbé SVM modelu.
Zde se Ize odkazat na praci Klepace a Hampela (2016), ve které byly demonstrova-
ny ucinky odlisnych typt jader v kombinaci s riznymi typy selekce na chybovost
jednotlivych modeld. Ohledné samotné metody SVM se v ramci této prace také po-
tvrdilo, Ze pii vyuziti RBF jadra Ize dosdhnout celkové lepsSich vysledkl nezli s ji-
nym (vtomto pripadé polynomickym) typem jadra, jak tvrdi ve své studii napii-
klad Sun a Li (2012).

Uspésnost dosazenych vysledki je viditelna i pii srovnani s celkovou sprav-
nosti SVM u jinych studii (viz Tab. 46) - rozdily jsou zde o nékolik procentnich bo-
dt.

Tab.46  Celkova presnost SVM ve vybranych studiich

Celkova spravnost SVM (%) Vzorek dat Autofi studie
83 1888 spolecnosti Min a Lee 2005
89 270 spolecnosti Li, Sun a Wu 2010
93 660 spolecnosti Niknya, Darabi a Fard 2013

SVM metody bezpochyby nabizeji Siroké spektrum moznosti vyuziti. Jak jiZz bylo
v praci zminéno, tak stale existuje prostor pro zkoumani vysledki pti rizném na-
staveni. Existuje zde moZnost zamérit se na typy selekce, jadra, vysledky
by se mohly zpfesnit i pomoci odliSného rozdéleni tréninkového, valida¢niho
a testovaciho setu. Pri této praci byl zvolen pomér téchto dil¢ich setl jako
30/30/40 %, ale napriklad Min a Lee (2005) ve své praci zvolili rozdéleni
60/20/20 %. Presnost takovychto modeli by se mohla nasledné porovnavat
i s dalSimi metodami (neuronové sité, k-nejblizSiho souseda atd.) obdobné jako
Ding, Song a Zen (2008) ¢i Min a Lee (2004) ve svych studiich. Pfinosné by byly
i vysledky ziskané pii pouziti takovychto modelG v ramci klasifikace vice stavi
spolecnosti.
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