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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva problematikou predikce bankrotu malych a stfedné velkych
podniki pasobicich ve zpracovatelském pramyslu ve vybranych zemich stfedni Evropy.
V teoretické Casti prace jsou vymezeny pojmy souvisejici s predikci bankrotu a metodami
tvorby modeld. Analyticka Cast prace se sklada z testovani presnosti vybranych bankrotnich
modelt jinych autorti a tvorbou nového bankrotniho modelu. Presnost nové vytvoreného

modelu je nasledné porovnana s piesnosti vybranych modelt jinych autort.
Abstract

This diploma thesis deals with the issue of bankruptcy prediction of small and medium-sized
enterprises operating in the manufacturing industry in selected Central European countries.
The theoretical part of the thesis defines the concepts related to the prediction of bankruptcy
and methods of model creation. The analytical part of the work includes testing the accuracy
of selected bankruptcy model by other authors and creating a new bankruptcy model.
The accuracy of the newly created model is then compared with the accuracy of selected

models by other authors.

Klicova slova

Bankrot, upadek, bankrotni model, predikce bankrotu, ROC kiivka, finan¢ni tiseri, logisticka
regrese, SME

Key words

Bankruptcy, bankruptcy, bankruptcy model, bankruptcy prediction, ROC curve, financial

distress, logistic regression, SME



Bibliograficka citace

TICHA, Barbora. Modelovani predikce bankrotu ve zpracovatelském priimyslu [online]. Brno,
2021 [cit. 2021-04-24]. Dostupné z: https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace/detail/135210.
Diplomova prace. Vysoké ueni technické v Brn&, Fakulta podnikatelska, Ustav financi.
Vedouci prace Michal Karas.



https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace/detail/135210

Cestné prohlaseni

Prohlasuji, ze predlozena diplomova prace je puvodni a zpracovala jsem ji samostatng.
Prohlasuji, Ze citace pouzitych pramenu je uplna, Ze jsem ve své praci neporusila autorska
prava (ve smyslu Zakona ¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském a pravech souvisejicich s pravem

autorskym).

V Bmé dne 10. kvétna 2021

Podpis studenta



Podékovani

Touto cestou chci upfimné podeékovat vedoucimu prace, panu Ing. Michalu Karasovi, Ph.D.,

za jeho trpélivost, ochotu a vstficnost pfi vedeni.



UVOD ...ttt ettt et ettt ettt st se e b e b sa e s aa e sea b sa e e b s ae bt aser b e b eabeer e 11
CILE PRACE, METODY A POSTUPY ZPRACOVANI .......ccoocovvimmmeniirinsnrnciiinnneinnns 12
TEORETICKA VYCHODISKA PRACE .....cccovviverieeiisneiiseneiissniinssssns e 13

2.1 BANKIO c.uiuiiieitiie ettt ettt s e 13
2.1.1  Tuzemska Pravii UPTAVA .......cccueeuierieriiiiiiiiiiiiiie ittt ens 14
2.2 Bankrotni MOdely ......cooeviiiiiiiniiiiiicie i 15
2.2.1  Historie predikénich modell...........ccoceeiiiiiiiiiiiiiiiiiii s 16
2.3 Druhy bankrotnich modell..........c.cocoeviiiiiiiiiiiiniiiiiii e 17
2.3.1  Klasické statistické predikcni modely selhani ..o, 17
2.3.2  Predikéni modely pro malé a stfedni podniKy .........cccoeevviiiiiiiiininiiiiiii, 20
2.4 Malé a stiedn€ velké podniky.......ccccoceeviriiiiiiiiiiiiiiiii e 21
2.4.1  Financovani malych a stfednich podnikil .........c.cccooviivininininnii, 21
2.4.2  Finan¢ni omezeni malych a stiednich podniki..........cccoeveviiviiiiniiininiiinnnnn. 22
2.5  Zpracovatelsky promysl......ccocoeeiiiiiiiiiiiiiiiiiii 23
2.5.1  Vzorek pouzitych dat Pro Praci.......ccceecevceiiiiiiiiiiiiiiiieeie e 23
2.6 Metody POUZILE V PIACI...coveeueeuieiiiiiiiiiiiiite ittt es e 25
2.6.1  Financni analyza .........ccoccceeviiiiiiiiiiiiiiiiiiie i 25
2.6.2  LOZISICKA TEGIESE ...ttt 27
2.6.3  ROC KFIVKA cveveevieieetieieeiieeeie sttt sttt r et 31
2.6.4 AUC (Area Under the CUIVe) ......cccoveeieimiiieiriiieie it 34
2.7 Vybran€ Mmodely ........ccccoerieiriiiiiiiiiiiii 34
2.7.1  Modely autorky: L. Lugovskaya........ccccoooviiniiiiiiiiiiii e 34
2.7.2  Model autora: Mark E. ZmijeWsKi......c.ccceccveriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieee e 37
2.7.3  Model autora: Gediminas SIefendorfas ...........cocoouevevervrerereenseeeseeeeeeseeseeneennn. 38

2.7.4  Model autora Daniel BAndescu-Olarit............ouuueeeeeiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeereceeeeeeeees 39



3 ZHODNOCENI SOUCASNE EFEKTIVNOSTI VYBRANYCH MODELU PREDIKCE
BANKROTU oo e e e e e e e e e e e e e e et e et ee e eeenas 42

3.1 Pifesnost modelu 1: Linearni diskrimina¢ni analyza se zohlednénim financnich

UKAZAtEIT POANMIKUL ...ttt 42
3.1.1  Pocet platné testovanych podnikil.........ccccceevevieiiiiiiiiiniiiiiiiiiiec e 42
3.1.2  Presnost klasifikace aktivnich a bankrotnich podnikui..........ccccvviviiiiiiinnnnn. 43
3.1.3  Celkova piesnost klasifikace modelu...........cccoouiviiiiiiiiininininiiis 44

3.2  Piesnost modelu 2: Linearni diskriminaéni analyza se zohlednénim financnich

ukazatell, velkosti a Stafim podnikil .......cc.ocveveieiiiiiiniiiiii e 44
3.2.1  Pocet platné testovanych podnikui..........cccoeeueiriviiviiiininiiiniiec e 45
3.2.2  Presnost klasifikace aktivnich a bankrotnich podniku...........cccccoeevviiiininnnnn. 45
3.2.3  Celkova piesnost klasifikace modelu............ccccoouiviiiiiiiiniiininiiii, 46

3.3  Piesnost modelu: Mark E. ZmijewWsKi .....c..ccocueeeuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiin i 46
3.3.1  Pocet platné testovanych podniki.........cccceeeueeniiiiiiniiiiiiiiiiiiiicccecc 47
3.3.2  Presnost klasifikace aktivnich a bankrotnich podniki...........ccccooeevvviiiiiiinnnnnne. 47
3.3.3  Celkova piesnost klasifikace modelu............ccccceviiiiiiiiniiiniiis 48

3.4  Pfesnost modelu: Gediminas S1efendorfas..........ocoovveruieereieeieierseieseeseeeseceeeeens 48
3.4.1  Pocet platné testovanych podnikuli...........ccoeeueinivininininiiiiciiiecee e 48
3.4.2  Presnost klasifikace aktivnich a bankrotnich podniku...........ccccoeeviiiiiiinnnnne. 49
3.4.3  Celkova piesnost klasifikace modelu............cccoouvviiiiiiiininiinii, 49

3.5 Piesnost modelu: Daniel Brindescu-Olariu..........cccccoovvviiiiiiiiiiiiiiiniiicieieis 50
3.5.1  Pocet platné testovanych podniki.........ccceeeuveriiiiiniiiiiiiniiiiiieeeecee 50
3.5.2  Presnost klasifikace aktivnich a bankrotnich podnikii..........cccccovviriiiiiiinnnnnnn. 50
3.5.3  Celkova piesnost klasifikace modelu...........cccccccuiviiiiiiiiniiiniiii, 51

3.6 ROC kiivky vybranych modelll ...........cccoeveveriiiiniiiiiiiiiiiiiecc e 52
3.6.1 ROC kiivka modelu 1 L. Lugovskaya ........ccccceouiviiiiiiiiiiniiiiiiiiieicieces 52

3.6.2 ROC kiivka modelu 2 LugovsKaya........ccccoeveviiviiieiiiciiiiiiiiiieciccie e 53



3.6.3 ROC kiivka modelu Zmijewskeho ........cccccccevieviiiiiiiiiiiiiiiiiiiicie e, 54

3.6.4  ROC kiivka modelu SIefendorfase ...........cooevueveverveiervreieeeeseeessneeesesseeseeseene. 55
3.6.5 ROC kiivka modelu Olaria .........ccoceeeeviiiieniiniiiiiiiiic i 56
3.7  T-test vybranych Modelll........ccooueiririiriniiniiiiiiinieiie it 57
3.7.1  T-test L. Lugovskaya model 1 ........ccccociiiiiiiiiiiiiiiiiiiii i 57
3.7.2  T-test L. Lugovskaya model 2 ..........ccccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieie e 59
3.7.3  T-teSt ZMIJEWSKI .uviiiiiieiieciieciecie ettt s 60
374 T-teSt SIEFENAOITAS .......vovvveeeeeeeeeeeece ettt st 61
3.7.5  Tt@St OLATIU .cuvevieietieie ettt ettt sa e s 63

4 NAVRH VLASTNIHO MODELU ......comtiiiriinriinesiseseessesssssssssessssnesesssssssssssssnens 64
4.1.1  Proménné vyskytujici se ve vybranych modelech............cccooviiiininnne. 64
4.2 Sestaveni vlastnich modelt na zaklad€ krokova regrese .........cccoceevcviviiiiiiiiiniinnnnn. 67
4.2.1  Souhrn vstupd pro vytvorené modely ........c.coceceeieviiiiniiiiiiiiiiiiiieece 68
422 Vytvoren€ MOdelY......cccooeieriireriiniiiiiiiiiiiii it 69
4.2.3  ROC kiivky sestavenych modell...........ccoceeiriiviiiiiiiiiinininiiecce e 74
4.2.4  Presnost na trénovacim vzorku dat .........cceeeeeueeneinniiinieiiiiiiiiieie e 76
4.2.5  Presnost na testovacim vVZOrKu dat..........cccoveeeveerieenieniiiinieiic e 78

5 SROVNANI EFEKTIVNOSTI VYTVORENYCH MODELU S VYBRANYMI

IMODELY .ottt ee s se s ee e ee s s es s s ss st 80
ZAVER .ottt et 81
SEZNAM POUZITYCH ZDROJU .....oooooivieeeeeeeeeeeeeeseees s e 83
SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK ......oovuiereeieiereeeiseesiessesissaess st ssesss s ssessssssssssessssseenns 86
SEZNAM TABULEK .....covuieeeeeseeeeeseeeeeeeeee et 87
SEZNAM POUZITYCH ROVNIC ......oouomieeeeeeeeeeeesieeesaesses s ssesssssss e ss s e ssessnees 90

SEZNAM POUZITYCH OBRAZKU ..o et et ee e e s s 91



UVOD

Prestoze jsou malé a stiedni podniky v ramci Evropské unie povazovany za patet ekonomiky
a vyznamny zdroj pracovnich pozic, jsou tyto podniky vyznamné znevyhodnény, co se tycCe
piistupu k finanénim zdrojim, a to zejména v zaatcich jejich podnikani. Uvérové instituce
Casto nemusi malé a stfedni podniky shledat Gvéruschopnym kvili jejich kratké historii, a pravé
z davodu nedostatecné vyse financnich zdrojii velka ¢ast malych a stfednich podniki opusti trh

jiz v prvnich letech podnikani.

Je vSak potteba na véc nahlizet také pohledem prave uvérovych instituci, které musi byt pfi
poskytovani finan¢nich zdroji malym a stfednim podnikim vyznamné obezietnéjsi nez
v pripadé velkych podnikl s dlouhou historii. Vyznamnou nevyhodou pfi predikci bankrotu
u malych a stfednich podnikd je fakt, Ze malé a stfedni podniky Casto vykazuji sva ucetni data
ve zkraceném rozsahu, a z tohoto diivodu je tieba postupovat odliSnym zpiisobem, nez je tomu
u predikce bankrotu velkych podnikt. Kvuli tomuto znacnému omezeni v dostupnosti
finan¢nich informaci o podnicich se jako jedno z moznych feseni nabizi zahrnuti nefinan¢nich

informaci pfi tvorbé predikénich modelti bankrotu pro malé a stfedni podniky.

Diplomova prace je zaméfena pravé na predikci bankrotu malych a stfednich podnik.
Konkrétnéji bude tato prace zameérena na malé a stiedni podniky z odvétvi zpracovatelského

prumyslu tak, jak je v praci dale vymezeno.

V teoretické Casti prace budou vymezeny klicové pojmy spojené s predikci bankrotu. Dale
bude tato Cast obsahovat popis péti vybranych bankrotnich modela vytvofenych jinymi autory.
V praktické casti bude nasledné provedeno testovani téchto modelt na vlastnim vzorku
spolecnosti, ktery byl vybran pro sestaveni vlastniho modelu. Nasledné bude v ramci praktické
Casti prace vytvoren vlastni predikéni model bankrotu, jehoz spolehlivost bude porovnana se

spolehlivosti péti vybranych modelt jinych autord.
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1 CILE PRACE, METODY A POSTUPY ZPRACOVANI

Cilem prace je zhodnotit pfesnost vybranych modela predikce bankrotu na vzorku dat podnika
zpracovatelského primyslu z vybranych stata sttedni Evropy. Naslednym cilem je pak pomoci
linearné diskriminacni analyzy odvodit vlastni model predikce bankrotu a taktéz zhodnotit jeho

presnost.
Nasledujici metody byly pouzity pii vypracovani této diplomové prace:

- Metoda popisu bude pouzita v teoretické Casti prace, kde budou vymezeny zakladni
pojmy a problematiky bankrotu, definovany malé a stfedni podniky atd. (1).

-V praktické ¢asti diplomové prace bude pouzita metoda explanace, pomoci niz budou
vysvétleny funkcnosti jednotlivych modelt predikce bankrotu (1).

- Analyza bude praktikovana pii zkoumani vybranych modelii predikce bankrotu. V této
praci pujde predevsim o Cinnosti rozboru vlastnosti jednotlivych modelt a vztahu jejich
proménnych (1).

- Metoda méfeni bude pouzita pii testovani jak vybranych modeld, tak pii testovani
presnosti noveé vytvoireného modelu (1).

- Metoda modelovani bude soucésti tvorby nového modelu, ktery bude vznikat na
zakladé dfive dosazenych znalosti z diplomové prace (1).

- Metoda matematickych a statistickych modelti bude hojné€ vyuzita v praktické Casti
diplomové prace. Pomoci této metody budou piedev§im formulovany zavéry

z vybranych predikénich modelt (1).
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2 TEORETICKA VYCHODISKA PRACE

V nasledujici kapitole budou vymezeny zékladni pojmy prace jako je pojem bankrot ¢i maly
a stfedni podnik. Dale budou vymezeny nékteré z druhti bankrotnich modelti, pojem logisticka
regresni analyza a ROC ktivka. Tyto pojmy jsou neodmyslitelnou soucasti této prace a povazu;ji

za vhodné je teoreticky vymezit.

2.1 Bankrot

Prestoze pojem bankrot nema celosvétoveé jednotnou definici, chapeme tento jev jako jeden

z druhd finan¢ni tisné ¢i selhani, a to at’ uz podnikd, tak jednotlivce.

Vzhledem k tomu, ze zdravi podnikt predevsim zavisi na generovani dostatecné vyse zisku
a také dlouhodobé likvidité spolecnosti, bankrot podniku chapeme jako stav, kdy podnik neni
schopen prekonat obdobi finan¢ni tisn€, které prameni pravé z nedostatecné urovné zisku

a likvidity (18).

Financ¢ni tiseni dale muze byt definovana jako situace, kdy penézni tok neodpovida vysi
kratkodobych zavazkd k zajmovym skupinam, které ma podnik pokryt. Casto miize byt pojem
financ¢ni tisné zaménovan s pojmem insolvence, ktera mize byt dle Webster's New Worlds

Dictionary definovana jako neschopnost dostat svym zavazkam (13).

Existuje neékolik definici selhani podniku, jimiz mohou byt pferuSeni ¢innosti, zména vlastnika,

podani navrhu na prohlaseni konkurzu ¢i nedosazeni stanovenych financnich cilt (11).

2 2

V anglické terminologii je mozné setkat se s pojmy failure”, ,insolvency®, , default”
a ,,bankruptcy a pfestoze jsou tyto pojmy mnohdy zameénovany, jejich vyznamem se lisi.
Pojem , failure” (selhani), chapeme jako piipad, kdy je skuteCna navratnost kapitalu vyznamné
a dlouhodobé nizsi nez u vétsiny podobnych investic. , Insolvency™ (platebni neschopnost),
chapeme jako stav, kdy spoleCnost neni schopna dostat svym zavazkim, coz znaci
nedostatecnou likviditu. Déle pojem , default® (nedodrzeni zavazku), je mozny chapat jako
poruseni podminek dluznikem ve vztahu k veéfiteli. Mize se jednat napiiklad o poruseni
uvéroveé smlouvy, presnéji zpozdéni platby. A konecné pojem , bankruptcy* (bankrot) je spojen
s vysi Cistého jméni podniku, nebo prohlasenim bankrotu u okresniho soudu a s tim spojenym

navrhem na likvidaci ¢i pokus o ozdraveni podniku restrukturalizaci (19).
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2.1.1 Tuzemska pravni uprava

v

Ceska pravni Gprava obecné pojem ,bankrot“ nevymezuje, ale Zakon &. 182/2006 Sb.,

o upadku a zpisobech jeho feseni neboli insolven¢ni zakon vymezuje bankrotu blizké pojmy.
2.1.1.1 Upadek

Dle §3 zakona €. 182/2006 Sb. insolvenéniho zakona se dluznik nachazi v upadku pfi splnéni
tfi nasledujicich podminek. Dluznik musi mit vic nez jednoho véfitele, penézité zavazky, které

jsou po splatnosti delsi dobu, nez 30 dnu a neni schopen dostat témto zavazkim (10).

Zakon ¢. 182/2006 Sb. v§ak presné vymezuje, kdy se mé za to, ze dluznik neni schopen platit
své zavazky. Jedna se tedy o pfipady, kdy zastavil platby podstatné ¢asti svych penézitych
zavazkl, neplni déle, nez 3 mésice po jejich splatnosti, nelze dosahnout uspokojeni nékteré ze
splatnych zavazkd dluznika vykonem rozhodnuti nebo nesplnil povinnost udélenou
insolven¢nim soudem. Dle § 104 odstavce 1 zédkona ¢. 182/2006 Sb. insolvencniho zédkona to
znamena, ze pokud insolvencni navrh poda sam dluznik, musi pfipojit k tomuto navrhu seznam
majetku a pohledavek, seznam svych zavazkl, zaméstnanct a listiny, které jeho hrozici apadek

dokazuji (10).

Zpusoby feseni upadku dle §4 zakona ¢. 182/2006 Sb. insolven¢niho zakona mohou byt
konkurs, reorganizace, oddluzeni nebo jiné zvlastni zpusoby fesSeni upadku dle insolvencniho

zakona (10).

Konkurs je dle §244 zakona ¢. 182/2006 Sb. insolvencniho zakona vymezen jako zptsob feseni
upadku, na jehoz zaklad€ jsou pohledavky véfitelt zasadné pomérné uspokojeny z prostiedka
ziskané prodejem majetku podniku v Upadku. Neuspokojené pohledavky veéfiteld pak

nezanikaji (10).

Dale dle §246 odst. 1 zakona ¢. 182/2006 Sb. insolven¢niho zakona: ,, Prohlasenim konkursu
prechdzi na insolvencniho sprdvce opravnéni nakladat s majetkovou podstatou, jakoz i vyvkon
prav a plnéni povinnosti, které prislusi dluzniku, pokud souvisi s majetkovou podstatou.
Insolvencni sprdvce vykondva zejména akciondrskda prava spojenad s akciemi zahrnutymi do
majetkové podstaty, rozhoduje o obchodnim tajemstvi a jiné micenlivosti, vystupuje viici
dluznikovym zamésmanciim jako zaméstnavatel, zajistuje provoz dluznikova podniku, vedeni

ucetnictvi a plnéni dariovych povinnosti“ (10).
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Reorganizaci se dle §316 zakona ¢. 182/2006 Sb. insolven¢niho zakona rozumi uspokojovani
pohledavek véfitelu pii souasném provozu podniku a jeho ozdravovani na zakladé predem

schvaleného reorganiza¢niho planu, jez musi byt schvalen insolven¢nim soudem (10).

Upadek je mimo jiné mozné fesit oddluzenim a to dle §389 odst. 1 zakona &. 182/2006 Sb.
insolven¢niho zakona. Oddluzeni je mozné pouze u pravnickych osob, které nejsou

povazovany za podnikatele a nemaji tak dluhy z podnikani a dale u fyzickych osob (10).

Na zakladé definic vySe je pro ucely této prace povazovan stav bankrotu podniku nejblize

pojmu konkurs dle zakona ¢. 182/2006 Sb. insolven¢niho zakona.

2.2 Bankrotni modely

Bankrotni modely pfedstavuji nastroj k predikované finan¢ni tisn€ podniku, ¢i k jeho bankrotu.
Pro tuto praci je dulezité zminit, ze podniky predikované jako bankrotni, jsou podniky
bankrotem ohrozené v budoucnu. Bankrotni modely pfedstavuji metodu komplexniho
hodnoceni podniku a jsou hojn€ vyuzivané predevsim kvili jejich snadné interpretaci vysledka

(18).

Bonitni modely, které naopak stanovuji schopnost podniku dostat svym zavazkum k véfiteli,
jsou hojn€ vyuzivany bankovnimi a vérovymi institucemi, které pro snizeni rizika ovéruji

bonitu svych potencialnich dluznikt (18).

Prestoze tvorba bankrotnich predikénich modelt pro velké podniky je jiz velmi rozsahla,
orientaci bankrotnich modelt na malé a stfedni podniky je mozné pozorovat az v poslednich
dvaceti letech. Samotna definice malych a stfednich podniki je pfi tvorbé modelu mnohdy
kamenem turazu a z tohoto divodu je nutné jej vzdy spravné definovat. Pro ucely této prace

bude maly a stfedni podnik definovan dle doporuceni 2003/361/ES Komise Evropské unie (11).

Pro tvorbu bankrotnich modela jsou obecné vyuzivany jak finan¢ni informace, tedy ty, které
1ze pouzit naptiklad z financnich vykazi spolecnosti, tak nefinan¢ni informace, jimiz muze byt

velikost podniku, jeho stafi, obor podnikani atd. (11).

Za nefinancni informace vykazujici velkou vahu ve spojitosti s modelovanim predikce
bankrotu, jsou dale povazovany informace o nehrazeni svych zavazka, zda spolecnost vcasné
zvetejiuje své rocni vykazy atd. Pfi tvorbé modelu Altmana, Sabata a Wilsona bylo zjisténo,
ze roz§ifeni predikéniho modelu o nefinan¢ni informace zvySuje presnost jeho predikce az

0 13 %. Tento fakt je tak pro tvorbu predikénich model pro malé a stfeni podniky kliCovy
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vzhledem k tomu, Ze jejich financni informace jsou Casto tézko dostupné napt. vzhledem

k vykazovani uCetnich dat ve zkraceném rozsahu (11).

2.2.1 Historie predik¢énich modeli

Roku 1966 byl Beaverem uveden model predikce selhani na zakladé finan¢nich ukazateld, tzv.
analyzu profilu. Tento model tak dokazal rozliSit bankrotni a zdravé podniky. Pro tvorbu
modelu bylo vybrano 79 aktivnich a 79 bankrotnich podniki z 38 rtiznych odvétvi, které mezi
roky 1954 a 1964 zkrachovaly. Pifestoze Beaver analyzoval kazdy z pouzitych finan¢nich
ukazateli zvlast, dosSel k zavéru, ze spojenim v jeden koeficient dosahne efektivn&jSich

a presngjsich vysledku (15).

Proti tomu v roce 1987 Moses a Liao pouzili modely indexu rizika a jednalo se o intuitivni

bodové systémy vybranych finan¢nich ukazatelt (8).

V roce 1968 Altman pfisel s vicenasobnou diskriminaéni analyzou neboli MDA a tim uvedl
model Z-skore. Metoda MDA je statistickou technikou, ktera datovy vzorek rozdéluje do
pfedem stanovenych skupin na zakladé urcitych charakteristik. Vzhledem k vysoké oblibenosti
metody MDA, ktera se nasledné zacala hojné€ vyuzivat jak v jeji kvadratické, tak linearni
podobg, byl Altmanem aktualizovan model Z-skore na Zeta analyzu. Zeta analyza byla proti
modelu Z-skore z roku 1968 zménéna v oblasti mezni hodnoty pro klasifikaci bankrotnich
modelt a dale byl model pozménén tak, aby bylo mozné jej vyuZzit v nevyrobnim odvétvi
podnikti. Zména dale spocCivala v upraveé polozky trzni hodnoty vlastniho kapitalu na ucetni

hodnotu vlastniho kapitalu v jednom z pomeérovych ukazatelt (8, 20).

V 80. letech 20. stoleti vSak zacalo dochazet k opousténi od vyuzivani MDA a zacaly byt
vyuzivané méné¢ slozité logitové (LA), probitové analyzy (PA) a linearni pravdépodobnostni

modelovani (LPM) (8).

Prukopnikem metody LA byl Ohlson, ktery tuto metodu k predikci pouzil jako prvni.
Prukopnikem metody PA byl proti tomu Zmijewski. Metoda LA vSak byla vzhledem k mensi
vypoctové narocnosti vyuzivana hojnéji (8, 16).

V soucasné dobé se nazory na nejvhodnéjsi metodu k predikci bankrotu mezi odborniky lisi.

Odbornici se vSak shodnou na tom, ze kazda z metod ma své vyhody, nevyhody a omezeni

vyuziti (16).
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2.3 Druhy bankrotnich modela

Modely je mozné obecné€ mimo jiné rozdélit na modely financnich pomérti, metodu penéznich
tokl, trzn€ upravené modely vynosti a modely standardni odchylky. Modely financnich
pomeéru si tak nejlépe v predikci bankrotu vedou jeden rok pred bankrotem, co se piesnosti

predikce tyce (16).

Mimo nize popsanych je mozné setkat se s modern€j§imi metodami, jimiz jsou metody

neuronovych siti, generickych algoritmu, klasifikac¢nich a dalSich (16).

2.3.1 Klasické statistické predikéni modely selhani

Nasledné budou predstaveny nékteré z metod spadajici pod tuto kategorii predikcnich modelt.
Klasické predikéni modely se Casto vyznacuji tim, ze maji retrospektivni charakter, a proto by

podle nékterych nemély byt povazovany za predikéni modely (8).

Klasické statistické predikéni modely pak zahrnuji dva typy chyb, které lze provést pfi

nespravné klasifikaci na zdravé ¢i bankrotni podniky:

- Chyba typu I: vznikne pfi klasifikaci bankrotniho podniku jako zdravy,
- Chyba typu II: vznikne, kdyZ je zdravy podnik klasifikovan jako bankrotni (8).

2.3.1.1 Jednorozmérna analyza

Jednorozméma analyza je soucasti klasickych predik¢nich modelt selhani. Jedna se o snadnou
metodu, jejiz pouziti nevyzaduje zadné statistické znalosti. Nevyhodou vSak je predpoklad

linearniho vztahu mezi vybranymi proménnymi a selhanim podnika (8).

Znakem jednorozmérné analyzy je provadéni hodnoceni podniku na zékladé jednotlivych
ukazateld modelu, které maji, jak je zminéno vySe, linearni vztah. Tudiz je spole¢nost
klasifikovana jako bankrotni ¢i zdrava pii hodnoceni kazdého z ukazatell, které jsou vzdy
porovnany se stanovenou mezni hodnotou. Z pravidla je klasifikovana jako bankrotni

v ptipadé, ze je vyslednd hodnota pod stanovenou mezni hodnotou (18).

Spolehlivost jednorozmérné analyzy je stanovena na zakladé procentualniho zastoupeni chyby
typu I a II (18).

Pfi aplikaci jednorozmérné analyzy je vSak mozné setkat se i sjejimi nedostatky, které
spocivaji v predpokladu, ze proménné spolu nesouvisi, coz ve skutecnosti nemusi platit a tim
padem muze pomoci této analyzy dojit k chybnym vysledkim. Dalsi komplikaci aplikace
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tohoto modelu spociva v jeji tvorbé€ ,,ex post”, tedy v momenté, kdy klasifikace podnika byla
jiz znama a presnost modelt se mize lisit v pfipad€, ze bychom jednorozmérnou analyzu chtéli

aplikovat ,,ex ante“, tedy pro samotnou predikci (18).
2.3.1.2 Modely indexu rizika

Jedna se o systém udileni bodu sledovaného podniku na skale od 0 do 100, pficemz ¢im vyssi
pocet bodd, tim finan¢né zdravejsi se podnik jevi. Body jsou pak udileny na zakladé vysledka
pomérovych ukazateli, pfiCemz vyznamnéj§im pomérovym ukazatelim je udélovana vétsi

vaha na zakladé udéleni vyssiho poctu bodu, tzn. u té€chto ukazateli je vy$§i maximum (8).

Nevyhodou tohoto modelu mize byt jeho subjektivnost, a to predev§im v oblasti udavani vah
jednotlivym pomérovym ukazatelim. Na druhou stranu vyhodou modelu je jeho snadna

aplikovatelnost (18).
2.3.1.3 Vicenasobna diskrimina¢ni analyza (MDA)

MDA patii mezi klasické statistické predikcni modely selhani spolu s modely jednorozmérné

analyzy, modely podminénych pravdépodobnosti atd. (8).

MDA je mozné rozdé€lit na formu linearni a kvadratickou. Pfi¢emz linearni forma je zdaleka
nejpouzivanéj§i metodou vzhledem ke snazsimu vypoctu. Kvadratickd forma MDA je pak
vyuzivana predev§im v piipadé objemného testovaciho vzorku a malého poctu nezavislych

proménnych (8).

Jedna se o statistickou metodu, pomoci niz jsou jednotlivé veli¢iny rozifazeny do skupin dle
jejich charakteristickych vlastnosti. MDA model obsahuje vétsinou finanéni proménné, jejichz
kombinaci vznika tzv. vicerozmérné diskriminacni skore. Na zaklade diskriminacniho skore je
podnik zafazen do skupiny spoleCnosti v upadku nebo prosperujicich. Zahrnutim vice
proménnych do jedné kalkulace demonstruje princip, ze celek je vic, nez soucet dil¢ich ¢asti

(18).

Spolecnost je povazovana za spolecnost v upadku, pokud je velikost diskrimina¢niho skore

niz8i, nez stanovena mezni hodnota (18).

Spolehlivost MDA je posuzovana predevsim na zakladé chybovosti I a II a dale dle
procentualniho zastoupeni spravnych klasifikaci, nebo pomoci ROC kiivky, kde plati, ze ¢im

vétsi je plocha pod ROC kiivkou, tim spolehlivéjsi model je (18).

18



2.3.1.4 Podminéné pravdépodobnostni modely

Modely této kategorie lze rozdélit na logit analyzu (LA, logisticka regrese), probit analyzu
(PA) a linearné pravdépodobnostni modely (LPM). Modely podminéné pravdépodobnosti jsou

obecné povazovany za méné narocnou techniku, nez vySe zminéna metoda MDA (8, 18).

Podstata logit analyzy je pfifazeni podnika do skupiny zdravych ¢i selhavajicich podnikd na
zakladé jejich logitovného skére a mezniho (cut-off) skore pro dany model. Podobné jako
metoda MDA je LA zalozena na principu podobnosti, tedy podniky jsou pfifazeny do té
skupiny podniku, jejichz charakteristické rysy se nejvic shoduji (8).

Pti pouziti metody LA je predpokladano, ze zavisla proménna je dichotomickd, coz znamena,
ze se dvé skupiny, do nichz jsou podniky piifazovany, nepiekryvaji. DalSim predpokladem je
to, ze naklady na chybu typu I ¢i II, tedy nespravnou klasifikaci podnikd, jsou brany v avahu

pfi definici mezniho logitového skore modelu (cut off) (8).

Kapitola 2.6.2 se dale zabyva samotnou logistickou regresi v ramci metod pouzitych pfi tvorbé

nového modelu.
2.3.1.5 Problémy v pripadé klasickych statistickych predikénich modela
Nestabilita dat

Vyuziti né€kterych zklasickych modelt vyzaduje stabilitu vztahu zvolenych promeénnych
v modelu v prubéhu Casu. Tato predpokladana stabilita v§ak muze byt v priabéhu let narusena
napf. zménou miry inflace, irokovych sazeb ¢i zménami v samotném hospodarském cyklu.
Tento problém muze zpusobit, ze bude vyvinut model, ktery bude vysoce predikéné vykonny
na ex-post bazi, tedy dokaze rozdélit na zdravé a bankrotni podniky v porovnani s jejich
skuteCnou jiz existujici klasifikaci, ale nebude schopen predikovat budouci rozdé€leni podnikt
Resenim tohoto problému miize byt aktualizace jiz vytvorenych predikénich modeld (8).
Nevhodny vybér testovaciho vzorku

Predpoklad tvorby klasickych modela stoji na nahodném vybéru vzorku, ktery by mél
obsahovat vsechny kategorie podnikii. Mimo jiné mohou ve vzorku prevladat ty podniky, které
vyhotovuji ucetni zavérky v plném rozsahu nad témi se zkracenym rozsahem vykazovani.

Pfitom lze predpokladat, ze prav€é podniky se zkracenym rozsahem vykazovani budou

nachylnéjsi k upadku vzhledem k jejich velikosti a stari (8).
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Vzhledem ktomu, ze je prohlaseni o upadku podminéno udaji o nedostatecné likvidité
a solventnosti, mohou byt soucasti vzorku bankrotnich podnikii ty podniky, které by jako
bankrotni prohlaseny byt nemély. Jedna se na priklad o podniky, které se staly obéti ptirodnich
katastrof nebo ty, které prohlasily upadek pro zbaveni se zavazku a opétovné zapoceti své

podnikatelské ¢innosti (8).

Dale je mozné se setkat naptiklad s nepfiméfenym mnozstvim bankrotnich podnikt ve vzorku
atim k tvorbé co se tyCe presnosti nadhodnoceného modelu v ex-post predikci. V piipadé
nenahodnosti vybéru téchto vzorkl se tak muze Groven piesnosti predikce vyznamné lisit na

bazi ex-post a ex-ante (8).

2.3.2 Predikéni modely pro malé a stfedni podniky

Na zaklad¢ studie Altmana a Sabato z roku 2007 bylo finan¢nim institucim doporuceno, aby
pii posuzovani uverového rizika spojeného s poskytovanim tveéri malym a stifedné velkym
spole¢nostem postupovaly odliSnym zpisobem nez pii posuzovani rizika u velkych podniki.
Vzhledem k tomu, ze malé a stfedné velké podniky Casto vykazuji ve zkraceném rozsahu,
neposkytuji tak pro predikci bankrotu takové mnozstvi finan¢nich informaci, jako velké
podniky. Z tohoto divodu je jednou z hlavnich odli§nosti modelt pro malé a stiedni podniky

od modelu predikujici bankrot u velkych podniki pfidani nefinan¢nich ukazatelt (11).
2.3.2.1 Altman, Sabato a Wilson (2010)

Altman spolu se Sabato a Wilsonem v roce 2010 vydali studii, kterd se zabyvala piipojenim
nefinancnich ukazateld v ramci modela predikce bankrotu. V ramci této studie vznikly dva

modely s nazvy SME1 a SME2 (11).

Model SMEL, ktery se skladal z pavodniho modelu Altmana a Sabato z roku 2007, rozsifili
pravé o nefinancni ukazatele. Pivodni model se timto stal spolehlivéjsim a jeho pfesnost se
zvySsila témét o 10 %. Ze studie dale vyplynulo, ze pfidanim pravé nefinancniho ukazatele véku
spoleCnosti vyznamné ovlivni vysledek predikce. Na zakladé aplikace tohoto kritéria bylo
zjisténo, ze ¢im déle maly a stfedni podnik ,,pfezije”, tim méné se stane nachylnym k bankrotu
v dalsich letech, a to z divodu velkého poctu bankroti téchto podnikii praveé v pocatecnich

letech podnikani (2, 11).

Mezi dal$i vyznamné nefinancni ukazatele je mozné zahrnout zpozdéné predkladani rocnich

ucetnich vykazt spole¢nosti do vefejnych rejstiiki. Tato skute¢nost totiz znaci pfipadné nalezy
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auditora a stim spojené upravy vykaz spoleCnosti. Za dalsi nefinan¢ni faktor muze byt
povazovana ucast ve skupiné, a to predevsim v oblasti ziskavani finan¢nich zdroji podniku.
Spolecnosti, které nejsou dcefinou spole¢nosti ve skupiné jsou pak nachylnéjsi k bankrotu

vzhledem ke ztizenému piistupu k financnim prostiedkam (11).

Obecné je predpokladano, ze podniky sniz§i mirou likvidity jsou spojeny s vétsi
pravdépodobnosti k budoucimu bankrotu. V ramci této studie se vSak setkavame s faktem, ze
bankrotni podniky nejevily znamky nizké likvidity a spiSe naopak. Tento fakt je ale zptisoben
predevs§im narastem kratkodobych obchodnich uvért a na zakladé studie je mozné stanovit, ze
podniky, které jsou ve financ¢ni tisni, eviduji vyss§i obchodni Gvéry, a to at’ uz ke strané
dodavatelt, tak odbératelt. U bankrotnich podnikt tak byl zjistén vyssi pomeér obchodnich

uvéra k celkovym zavazkim (11).

2.4 Malé a stiredné velké podniky

Dle doporuceni 2003/361/ES Komise Evropské unie jsou malé a stredné velké podniky, znamé

také pod pojmem ,, SME", definovany jako podniky s nasledujicimi rysy:

- méné nez 250 zaméstnancu,
- roCni obrat do 50 miliond EUR,

- vysSe aktiv do 43 milioni EUR (3).

Malé¢ a stiedni podniky jsou obecné povazovany za patet ekonomiky Evropské unie z divodu

tvorby pracovnich mist a jsou pfi¢inou ekonomického rastu (3).

2.4.1 Financovani malych a stiednich podniku

Vzhledem k tomu, ze zavéry vychazejici ze studie Altmana a Sabato z roku 2010 cili pfedevsim
jako doporuceni pro uvérové instituce, rada bych kratce vymezila zdroje a techniky financovani

malych a stfednich podniki.

Nasledné bude vymezeno nekolik metod, které tivérové instituce vyuzivaji k ovéfeni bonity
potencialniho uvérového klienta. Mimo tyto metody miize uvérova spolecnost napt. vychazet

z informaci, které zaznamenala v pribéhu predchoziho vztahu s potencialnim dluznikem (21).
Uvér na zakladé predlozeni financ¢nich vykazu

Metoda je zalozena Cisté na stavu financnich vykazli potencialniho dluznika. Dluznik vsak
musi splnit né€kolik podminek, jimiz je to, ze finan¢ni vykazy musi byt auditované
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a pfipravované renomovanou ucetni spoleCnosti dle ucetnich standardd GAAP, IFRS, atd.

Dalsi podminkou je patrna financni sila podniku z téchto vykazi (21).
Bodovani malého a stifedniho podniku

Metoda vychéazi primarné z informaci o spolecnosti, tak i o jejich vlastnicich, kde jsou
zkoumany piedevsim udaje o vlastnikovi ziskané napt. z bankovniho registru klientskych

informaci, kde uvérova instituce zjisti jeho platebni moralku atd. (21).

Ziskana data jsou zahrnuta do predikéniho modelu, na jehoz zakladé je potencidlni dluznik
bodovan. Technika je tedy zaloZena na principu provérovani prevazné majitele podniku, nez

samotné spolecnosti (21).
Uvér na zakladé velikosti aktiv podniku

Uvérové instituce pii aplikaci této metody piedpokladaji umoreni pohledavky primarng z aktiv
potencialniho dluznika. V ramci této metody je tedy odhadovana likvida¢ni hodnota celkovych

aktiv podniku (21).

Podobné této je metoda, ktera stanovuje trzni cenu pouze dlouhodobého majetku potencialniho

dluznika (21).
Posouzeni velikosti obchodnich uvéru podniku

Uvérové instituce obchodni Gvéry podnikd zohlediiuji ve svych metodach, a to i pres to, Ze tyto
uvéry neposkytuji. U malych a stfednich podnikd obchodni Gvéry zpravidla tvofi piiblizné
jednu tfetinu cizich zdroji. Tato metoda je zpravidla kombinovana sjinymi, jiz dfive

zminénymi metodami (21).

2.4.2 Finan¢ni omezeni malych a stiednich podniku

Za hlavni faktory bankrotu SME jsou povazovany nedostateCné planovani a nedostatek

finan¢nich zdroju téchto podnika (11).

Na zakladé zkoumani bylo zjisténo, ze az 20 % mladych, tedy nové vzniklych podnik, opusti
trh po prvnim roce podnikani. Upadek téchto podnikd je predevsim pfisuzovan omezenému
pristupu k externimu financovani k rozvoji podniku, které je zvlast' v zacatcich pro podnik
klicové. Financni systém je tak obecné€ povazovan za nedostatecné prizptsobeny pravé SME

a jejich rast (2).
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I kdyz se SME setkéavaji s mnoha prekazkami ve své ¢innosti, za tu nejvetsi je povazovan
pfistup k cizim zdrojim financovani. Tento problém vznika predevsim kvili vysokym
nakladim na cizi zdroje financovani, které prameni z vysokych urokovych sazeb, jimiz
se poskytovatele finan¢nich zdroju zajist'uji proti riziku, které je s podnikanim SME spojené.
Z divodu vysokych urokovych sazeb, ¢i Uplného zamitnuti poskytnuti Gve€ru ze strany
bankovnich instituci, se SME ¢im dal Castéji priklani k ziskavani prostfedkt od nebankovnich

spole¢nosti, ¢i formou Sedého bankovnictvi (2).

Rizika spojena s poskytnutim uvéri SME souvisi pfedev§im s jejich kratkou historii
a nestabilnim zdzemim, jimz se SME vyznacuji. Timto se SME v pfipadé nedostatecné
likvidity v pocate¢nich letech podnikani stavaji zavislé na zapujckach od rodinnych

ptislusnikl, dodavatelskych uvérech ¢i nebankovnich institucich (2).

Dal§im omezenim SME je mnohem vétsi citlivost na vykyvy hospodaiského cyklu v porovnani
se stabilnimi velkymi podniky. Tato citlivost, mimo jiné, zptsobuje jiz vySe zminény omezeny

pfistup k externimu financovani téchto podnika (2).

Prestoze SME predstavuji vétSinu dluznikti bank v USA a Evropé, specifikovat riziko
poskytovani uvéra t€émto subjektim mnohdy nelze stanovit vzhledem k nedostupnosti jejich

finan¢nich informaci (11).

2.5 Zpracovatelsky pramysl

Zpracovatelsky pramysl se zabyva pfeménou materiali nebo komponentti na nové produkty,
a to predevsim preménou mechanickou, fyzikalni nebo chemickou. Vysledkem této premény
jsou pak hotové vyrobky, pro jejichz uziti ¢i spotiebu. Dale se muze jednat o vznik polotovard,

jez je nutné pred samotnou spotiebou ¢i uzivanim opracovat ¢i zpracovat (9).

Zpracovatelsky pramysl je pfitazen kodim 10 az 33 dle kategorizace CZ-NACE, tedy

klasifikace ekonomickych Cinnosti (9).

2.5.1 Vzorek pouzitych dat pro praci

Na zaklade statistickych dat instituce Svétova banka byly zvoleny vzorky aktivnich
a bankrotnich spole¢nosti v odvétvi zpracovatelského primyslu ze statd Ceska republika,
Slovenska republika, Slovinsko, Mad’arsko a Némecko. Vybér téchto statti byl uskutecnén na
zakladé procentualniho podilu odvétvi zpracovatelského primyslu na celkovém hrubém

domacim produktu stata stiedni Evropy (25).
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Tabulka ¢. 1 Podil pridané hodnoty odvétvi na celkovém HDP [%]
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle 25)

Podil pridané
Vybrany stat na izemi |hodnoty odvétvi na
Stie dni Evropy celkovém HDP

[%]
Ceska republika 22,38
Slovinsko 20,63
Neémecko 19,11
Slovenska republika 18,14
Madarsko 17,69

Dle informaci z databaze Eurostat patfi mezi pét nejvyznamnéjSich odvétvi zpracovatelského
prumyslu vyroba motorovych vozidel, stroju a zafizeni, vyroba kovovych konstrukci kromé

stroju a zafizeni, vyroba potravinaiskych vyrobkt a vyroba chemickych latek a pfipravka (26).

Zastoupeni péti nejvyznamnéjSich odvétvi
zpracovatelského prumyslu v roce 2019

Vyroba
motorovych
Ostatni Y?Zivdfl’
zpracovatelsky pravesu a
primysl. . navesu
17 %
Vyroba
Vyroba potravinarsk
chemickych yeh Vy r‘oobkﬁ,
latek a napoju a
chemickych tabzrlkovycc h
piipravku vyrobkil
17 %
8 %
Vyroba Vyroba
pryzovych, kovovych
plastovych a , konstrukci a
ostatnich Vyrgba kovod¢lnych
nekovovych stroju a vyrobki
NPT zafizeni < o
mineralnich krome stroja
, o 10 % v
vyrobkt a zafizeni
8 % 13 %

Graf 1 Zastoupeni péti nejvyznamngéjSich odvétvi zpracovatelského primyslu v roce 2019
(Zdroj: Pievzato z 20)
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2.6 Metody pouzité v praci

V nasledujici kapitole budou popsany statistické metody, jez byly pouzity pro tvorbu této
prace. Jedna se o financni analyzu, metodu logistické regrese na zakladé niz bude vytvoren
vlastni model predikce bankrotu, ROC ktivka a plocha pod kfivkou, pomoci nichz bude méfen

vykon klasifikacnich modeli.

2.6.1 Finan¢ni analyza

Finan¢ni analyza je metoda, ktera jeho uzivateli umoziiuje posoudit, nebo alespon ziskat
predstavu o finan¢nim zdravi podniku. Finanéni analyza hodnoti a zkouma soucasnou situaci
podniku, jeho minulost a zaroveri se na zakladé téchto zjisténych informaci soustfedi na
budouci vyvoj podniku. Hlavnim zdrojem sestaveni finan¢ni analyzy jsou finan¢ni vykazy
jednotlivych podnikli, mezi néz fadime rozvahu, vykaz zisku a ztraty, piehled o penéznich
tocich a piilohu k tcetni zavérce. Za hlavni pfinos finan¢ni analyzy je mozné povazovat

porovnani jednotlivych ukazateld v prostoru a case (18).

Uzivateli financni analyzy jsou predev§im investofi, ktefi informace z financni analyzy
vyuzivaji k potencidlnim investicim do podniku, banky a jini véfitelé, ktefi zvazuji velikost
rizika pfi poskytovani averu, stat pro kontrolu spojenou s vysi dani a pro jiné statistické ucely
atd. (18).

2.6.1.1 Absolutni ukazatele finan¢ni analyzy

Absolutni ukazatele sleduji vyvoj vzdy jednotlivych veli¢in z uCetnich vykaz podniku, a to

bud’ v Case (horizontélni), nebo ve vztahu k jiné veli¢iné (vertikalni) (24).

Horizontalni a vertikalni analyza predstavuje vychozi bod analyzy finan¢nich vykaza.
Horizontalni analyza nam umoziuje vidét zménu v téchto vykazech v Case v porovnani

bézného a minulych obdobi ¢ili dokaze stanovit meziro¢ni zmény ve vykazech podnika (24).

Vertikélni analyza pak urcuje podil jednotlivych polozek ve vykazech vzhledem k predem

urcené veliCing, jiz muze byt napf. bilan¢ni suma, trzby a dalsi (24).
2.6.1.2 Pomérové ukazatele

Pomeérové ukazatele slouzi k analyze absolutnich hodnot v SirSich souvislostech tim, Ze jsou

tyto absolutni hodnoty dany do vzajemnych pomért, proto tedy ,, pomérové ukazatele“ (18).

Mezi nejCast€ji uzivané skupiny pomeérovych ukazateld je mozné radit (18):
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Ukazatele rentability, které vyjadiuji pomér konecného hospodarského vysledku
k uritému vstupu. Tim vznika né€kolik druh rentability:

o rentabilita investovaného kapitalu (ROCE),

o rentabilita aktiv (ROA),

o rentabilita vlastniho kapitalu (ROE),

o rentabilita trzeb (ROS) (18).
Ukazatele aktivity, které podéavaji informaci o tom, jak podnik hospodaii se svym
majetkem a mezi tyto ukazatele patfi:

o obrat aktiv,

o obrat dlouhodobého majetku,

o obrat zasob,

o doba obratu zasob,

o doba splatnosti pohledavek (18).
Ukazatele zadluzenosti, vyjadiuji vztah mezi vlastnimi a cizimi zdroji podniku. Mezi
tyto ukazatele patfi:

o zadluzenost (debt equity),

o zadluzenost (debt ratio),

o urokoveé kryti (18).
Ukazatele likvidity, vyjadiuji, do jaké miry jsou financni prosttedky vazany
v obé€zném majetku podniku. Mezi ukazatele likvidity patfi:

o bézna likvidita,

o pohotova likvidita,

o hotovostni (okamzitd) likvidita (18).
Ukazatele kapitalového trhu, jako jediné nevychazi Cisté z ucetnich hodnot, ale

zahrnuji také cenu akcie, tedy hodnotu na trhu. Mezi ukazatele kapitalového trhu patfi:
o ucetni hodnota akcie,
o (Cisty zisk na akecit,
o dividendovy vynos,
o vyplatni pomér,
o dividendové kryti,
o aktivac¢ni pomér,

o pomér trzni ceny akcie (18).
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2.6.2 Logisticka regrese
Pro ucely tvorby nového modelu v této praci bude pouzita metoda logistické regrese.

Logisticka regrese (logit analyza) postupem casu vystfidala metodu vicenasobné diskriminacéni
analyzy (MDA), které se ve vétSin€ piipadu vyuzivala az do 80. let 20. stoleti. Spada do
kategorie podminénych pravdépodobnostnich modeli. Metoda kombinuje nékolik
charakteristik firmy nebo atributi do vicerozmérného skore pravdépodobnosti, coz naznacuje

pravdépodobnost selhani firmy nebo jeji nachylnost k selhani (8).

Logisticka regresni analyza je jednou z metod, kterd dokaze nejlépe rozpoznat selhavajici
a zdravé podniky a jejim nejvétsim prukopnikem byl Ohlson. Jedna se o jednodussi analyzu,
nez je probit analyza, jejiz prabojnikem byl Zmijewski a ztohoto divodu se vyuziva
Castéji (8).

Podstata logistické regresni analyzy spociva v rozdé€leni podnikd do dvou skupin na podniky
zdravé a na podniky bankrotni na zaklad¢ jejich logitového skore. Firmy jsou tak zatazeny ke
skupindm spolecnosti, kterym se nejvice podobaji. Logitové skore 1 znaci, ze jev nastal
a spolecnosti je ohrozena bankrotem. V pfipadé O skore znaci, Ze jev nenastal a spolecnost je

zdrava (8).
Vzorec pro vypocet pravdépodobnosti P je nasledujici:
P(Y=1)= a+ B X;+..+ BxXx
Rovnice 1 Vzorec pro vypocet pravdépodobnosti dle (12)
Parametry rovnice o a f oznaCujeme za regresni parametry a parametr X v rovnici oznacuje za
vysvétlujici proménnou (22).

Prestoze ma funkce P nabyvat hodnoty v intervalu O az 1, je mozné se setkat se situaci, kdy
hodnota rovnice P nabude jiného vysledku vzhledem k extrémnim hodnotam vysvétlujici

promeénne X (22).
V tomto piipadé je nutné provést tzv. logitovou transformaci. Prvnim krokem této transformace
je prevedeni pravdépodobnosti P na tzv. Sanci, v anglictiné odds, dle nasledujiciho vzorce:

P(Y=1)

Sance (Y =1) = (1-P(Y =1))

Rovnice 2 Vzorec pro vypocet Sance dle (12)
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Z vySe uvedeného vzorce rozumime vztahu P (Y=1) jako situaci, kdy predikovany jev nastal.
Vztah (1 - P (Y=1)) pak znadi situaci, kdy jen nenastal, protoze P (Y=1) + P (Y#1)=1 (12).
Minimalni hodnota Sance je 0 a maximalni hodnota neni stanovena ¢ili . Druhym krokem

transformace je pievedeni Sance na jeji pfirozeny logaritmus dle nasledujiciho vzorce.

P(Y =1)
(1(P(Y = D))

logit(Y) =1In

Rovnice 3 Vzorec pro vjpocet logit dle (12)
Hodnoty logit (Y) se pak mohou pohybovat v intervalu -co a +oo. Regresni rovnice po této
transformaci bude mit tedy tvar:
logit(Y) = a+ B Xi+..+ BxXk
Rovnice 4 Vzorec pro logistickou regresi dle (12)

V rovnici znaci a tzv. intercept, ktery obecné udéava velikost logitu, f regresni parametr a X

vysvétlujici proménnou (22).

Parametr Sy je mozné interpretovat jako zmeénu logitu pifi zméné Xi o jednotku pfi

predpokladu, Ze zbylé nezavislé proménné zistanou neménné (12).

V piipadé potieby je mozné pievést logit zpét na Sanci nasledujici exponencialni funkei:
éance(Y — 1) — e(logit(Y)) = et B1X1+ .+ B Xk

Rovnice 5 Vzorec pro transformaci logitu zpét na Sanci dle (12)

Kde e znaci Eulerovu konstantu, jejiz pfiblizna hodnota je 2,71828.

Sanci je mozné pievést zpét na pravdépodobnost dle posledniho uvedeného vzorce:

Sance(Y = 1) et BiXat .+ PrXk

Pr=1= (1+3ance(Y = 1)) 1+ eatFlut+FiXk

Rovnice 6 Vzorec pro transformaci Sance na pravdépodobnost dle (12)

Kiivka logistické funkce je pak vyjadiena kfivkou s esovitym tvarem.
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Obrazek 1 Tvar kiivky logistické funkce pro proménnou x, pievzato z (22).

2.6.2.1 Zpusob odhadu pri logistické regresi

Nejcasteji jsou regresni parametry odhadovany na zakladé metody maximum likelihood, tedy
metody maximalni vérohodnosti. Likelihood stanovuje pravdépodobnost, ze hodnota zavislé
proménné muze byt predikovana na zaklad€ hodnot nezavislych proménnych. Na zakladé této
metody zjistime regresni parametry o a 3, ktera maximalizuji pravdépodobnost ziskani stejnych

dat, jaka jsou obsazena ve zkoumaném vzorku (22).

Pro vypocet likelihood je stanoven nasledujici vzorec:

L= | [p@ric - peoy

Rovnice 7 Vzorec pro vypocet likelihood dle (22)
Pro interpretaci funkce je n oznacen za velikost vzorku, p je oznaceni pro pravdépodobnost

a y; vyjadiuje, ze skuteCnost pro ity subjekt nastane pfi y; = 1, ¢i nikoliv pfi y; = 0 (22).

AvSak vzhledem ke slozitosti vypoctu maximum likelihood jsou k této metod€ vyuzivany
pocitacové softwary. Hodnota likelihood je stanovena v intervalu 0 az 1, stejné jako u jinych
typt pravdépodobnosti. Obecné za snazsi je povazovano pracovat s pfirozenym logaritmem

funkce likelihood s nazvem log-likelihood, jez mize nabyt hodnot od -0 do 0 (22).
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2.6.2.2 Hodnoceni modela

Po odhadu regresnich parametrt, jak bylo vysvétleno vySe, pfichazi testovani vyznamnosti
vysvétlujicich proménnych v modelu, coz znamena, ze zkoumame, zda nezavisla proménna

v modelu ma vliv na celkovy vystup modelu.
Studentuv T-test

K testovani statistické vyznamnosti jednotlivych proménnych vybranych modela bude
v praktické Casti prace vyuzit tzv. Studentiv T-test. Druhy T-testu je mozné rozdélit na jedno
vybérovy T-test, ktery je pouzit v pfipadé€, ze zname stfedni hodnotu a dvou vybérovy T-test,

ktery pouzivame v ptipad¢, ze stiedni hodnotu nezname (27).

Dale dvou vybérovy T-test je mozné rozdélit na parovy, kde zpravidla dochazi ke dvojimu
meéfeni, a to pred aplikaci pokusného zasahu a po ném a neparovy T-test, ktery bude vyuzit

v praktické Casti této prace (27).

V ptipadé neparového T-testu predchazi pouziti F-testu, na jehoz zékladé zvolime postup pro
neparovy T-test, a to bud’ postup pro populaci se shodnym rozptylem, nebo populaci s riznym
rozptylem (27).

V ptipadé, ze p-hodnota F-testu dosadhne vysledku vyssiho, nez je 5% hladina vyznamnosti,
nezamitame nulovou hypotézu a pouzijeme T-test vhodny pro populaci se shodnym rozptylem.

V piipad€, ze p-hodnota F-testu bude nizsi, nez 5% hladina vyznamnosti, zamitame nulovou

hypotézu a pouzijeme neparova T-test pro ruzné rozptyly (27).
Pro vypocet T-testu pro shodné rozptyly je pouzivan nasledujici vzorec:

- 7
t =

(n1_1)*512+(n2_1)*5‘%*"1"‘"2
n, +n, —2 ng * N,

Rovnice 8 Vzorec pro vypocet t-testu pro shodné rozptyly dle (27)
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Pro vypocet T-testu pro rozdilné rozptyly je pouzivan nasledujici vzorec:

- 2
t=+—
st S5

n, n;

Rovnice 9 Vzorec pro vypocet t-testu pro rozdilné rozptyly dle (27)

x = primér vybérového souboru
n = stupeti volnosti
s2 = rozptyl vybérového souboru

Testovany ukazatel je statisticky vyznamny pfi p-hodnoté T-testu nepfesahujici hladinu
vyznamnosti 5 %. Vysoce vyznamny pii nepfesazeni hladiny vyznamnosti 1 % a statisticky
nevyznamny pii p-hodnoté vyssi, nez hladina vyznamnosti 5 % (27).

Walduv test

Tento test mize byt vhodné pouzit k posouzeni vyznamnosti jednotlivych vysvétlujicich
proménnych v modelu. Stejné jako u predchoziho testu dochazi k vypoctu zpravidla pomoci
statistickych softwart. Tento druh testu je snadny na vypocet, ale 1ze jej vyuzit pouze v piipadé

dostatecné velkych vybérovych souborech (22, 12).

2.6.3 ROC krivka

Nazev ROC pochazi z anglického Receiver Operating Characteristics. ROC kiivky jsou
vyuzivany k vizualizaci vykonu klasifikacnich modelti. ROC kiivky pak reflektuji vztah mezi

sensitivitou a specifitou (4).

Kazdy z prvkd je nutné na zakladé predem zvolenych charakteristik klasifikovat jako bud’

pozitivni, nebo negativni (4).
Vystupy klasifikace vSak mohou byt nasledujici:

True positive (TP) — Jedna se o piipad, kdy jsou v pfipadé této prace opravdu bankrotni

podniky klasifikovany jako bankrotni (4).
True negative (TN) — Pripad, kdy je zdravy podnik klasifikovan spravné jako zdravy (4).

False positive (FP) — Pokud je zdravy podnik nespravné klasifikovan jako bankrotni. Tento

ptipad se také oznacuje za klasifika¢ni chybu typu II. testovaného modelu (4).
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False negative (FN) — Pokud je bankrotni podnik nespravné klasifikovan jako zdravy. Zaroven
se jedna o ptipad chyby typu I. Vychazejici ze Spatné klasifikace modelu (4).
Tabulka ¢. 2 ROC Klasifikace

(Zdroj: vlastni zpracovani dle 4)

Skute¢nost

bankrotni zdravé

True positive | False positive

(TP) (FP)

test bankrotnich

Predikce

False negative | True negative

(FN) (TN)

test zdravych

Na zakladé vyse uvedené tabulky 1ze vypocitat nasledujici veliiny:
e Mira spravné klasifikovanych bankrotnich (pozitivnich) podniki, tedy ,,true positive

rate”, vyjadieno vzorcem (4):

TP
TP+ FN
Rovnice 10 Vzorec pro vypocet True positive rate dle (4)
e Mira nespravné klasifikovanych bankrotnich (pozitivnich) podniki, tedy ,,false positive

rate”, vyjadieno vzorcem (4):
FP
TN + FP

Rovnice 11 Vzorec pro vypocet False positive rate dle (4)

Dale 1ze definovat ostatni pojmy spojené s kiivkou ROC, jako je sensitivita, specifita a dalsi
(4).
e Sensitivitu, jakozto podil spravné klasifikovanych bankrotnich (TP) ke v§em

klasifikovanym jako bankrotnim (TP+FN), 1ze vyjadfit dle nasledujiciho vzorce (4):

TP
TP+ FN

Rovnice 12 Vzorec pro vypocet sensitivity dle (4)

e Specifitu, jakozto podil spravné klasifikovanych zdravych (TN) ke v§em
klasifikovanym jako zdravym (TN+FP), l1ze vyjadiit dle nasledujiciho vzorce (4):
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TN
TN + FP

Rovnice 13 Vzorec pro vypocet specifity 1 dle (4)

o Tuto skutecnost lze také vyjadii pomoci vzorce (4):
FP

1 —
TN + FP

Rovnice 14 Vzorec pro vypocet specifity 2 dle (4)

2.6.3.1 Grafické znazornéni ROC krivky

Na ose Y grafu nize jsou vymezeny klasifikace ,true positive™ a na ose X klasifikace ,,false

positive®. Tim padem ¢im vySe se tedy vysledna kiivka blizi levé horni hranici grafu, tim

presnéjsi klasifikace modelu je (4).

Body,

True positive rate
.

False positive rate
Obrdzek 2 ROC kfivka véetné péti zdkladnich bodii, pFevzato z (4).
[0;1] — pfedstavuje nejpriznivejsi klasifikaci, vzhledem k tomu, Ze jsou dosazeny pouze
TP klasifikace. Tento bod predstavuje v grafu bod D (4).
[0;0] — predstavuje situaci, kdy nejsou klasifikovany zadné TP ani FP (4).
[1;1] — predstavuje situaci, kdy jsou ve stejné mire klasifikovany TP a FP. V grafu tuto

skutecnost vyobrazuje bod C (4).

které se v grafu ROC nachazeji v oblasti trojuhelniku levého horniho rohu, jsou

povazovany za priznivéjsi. Zjednodusené jde o to, Ze v této oblasti je mira TP vyssi, nez mira

FP (4).
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2.6.4 AUC (Area Under the Curve)

K porovnani modelt klasifikace je mozné znacné zkratit zavér z analyzy pomoci ROC kiivky
jedinou hodnotou, ktera by reprezentovala vykon testovaného modelu. Béznou metodou je

vypocet hodnoty plochy pod ROC kiivkou (4).

Vzhledem k tomu, ze AUC je ¢ast jednotkového Ctverce, bude dosahovat hodnot od 0 do 1.

Obecné plati, ze zadny z realn€ pouzitelnych modelti by nemél mit hodnotu nizsi, nez 0,5 (4).
Cim bliZe je hodnota AUC k 1, tim prediké&né silngjsi testovany model je (16).

Hodnotu AUC modelu je mozné chépat jako ekvivalent pravdépodobnosti, ze vybrany model

zafadi ndhodné vybrany pozitivni prvek vySe, nez ndhodné vybrany negativni prvek (4).

2.7 Vybrané modely

Na zakladé analyzovani prostiedi modelt predikce bankrotu bylo vybrano nékolik modeld, jez
budou predmétem testovani v praktické casti této prace. Modely byly vybrany k jejich analyze,

naslednému srovnani jejich efektivnosti a tvorbé nového modelu.

2.7.1 Modely autorky: L. Lugovskaya

Modely vznikly v roce 2009 na univerzité v Cambridge. Autorka Ludmila Lugovskaya se
zaméfila na klasifikaci bankrotnich a zdravych malych a stfednich podnika v Rusku, jakoZzto
jeji domovinu. Modely byly vytvofeny predev§im z toho divodu, Ze vétSina jizZ existujicich
modelt je aplikovatelna na podniky v zapadni polokouli Zemé a pfi aplikaci téchto modeld na

predikci podnikil vychodnich stati, modely selhaly (5).

Z vyvoje téchto modelt je patrné, ze kliCovymi faktory v obou modelech jsou ukazatelé
likvidity a rentability spolecnosti. Vzhledem k omezeni v oblasti ziskavani dat, byly z modelu
vylou€eny ukazatele vychazejici z penéznich toka. Klasifikacni technika linearni diskriminacni

.....

35 letech (5).

Data pro testovani modelu byla ziskana z databaze ,,SPARK®, kterd obsahuje finan¢ni vykazy
ruskych spole¢nosti spolu s nékterymi dalSimi udaji o nich, jako je datum registrace, region,
obor pramyslu atd. V databazi ,,SPARK" v§ak nebyly k dispozici zadné informace o bankrotu

spolecnosti. Z tohoto divodu byla ucely identifikace neuspésnych spolecnosti pouzita databaze
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poskytovana vladnimi novinami ,,Rossiyskaya gazeta“, ktera zvetejiluji oznameni tykajicich se

bankrotu (5).
Autorka aplikovala pfi vymezeni SME nasledujici kritéria:

e rocni obrat podniku mezi roky 2002 a 2003 nepiekrocil 3 miliony USD,
e statni podil v podniku neptekrocil 25 %, aby byl zachovan predpoklad nestatniho
podniku,

e nejedna se o neziskové organizace (5).

Konec¢ny vzorek, ktery byl pouzit pro testovani, se skladal z 584 bankrotnich a 8 383 zdravych
spoleCnosti. Vzorek pro odhad se skladal z 520 firem - 260 spoleCnosti se selhanim

a 260 spolecnosti bez selhani (5).

Pro odhad predikce bankrotu ve dvou letech od ziskani dat z financnich vykazl spolecnosti,

bylo mezni skore stanoveno na hodnotu 0,7 (5).
Mezni skore obou konecnych modelt je stanoveno jako 0 (5).

2.7.11 Model 1: Linearni diskriminacni analyza se zohlednénim finan¢nich ukazatelu

podniku:
7 = —0.05— 061 X penéini prostredky 1007 x obézna aktiva
7 ’ kratkodobé zavazky = kratkodobé zavazky
enézni prostiredky + kratkodobé pohledavk
+0,34x 2 P 4 P 4

kratkodobé zavazky

penézni prostredky + kratkodobé pohledavky
- 1,13 % - - + 1,35 X ROA
celkova aktiva

enézni prostredk
+842 x 2 P Y

celkova aktiva

Rovnice 15 Vzorec pro vypocet modelu 1 L. Lugovskaya dle (5)
2.7.1.2 Model 2: Linearni diskriminacni analyza se zohlednénim finan¢nich ukazatela,

velkosti a starim podniku

Vzhledem k doporuceni predchozich vyzkumut autorka vytvorila také model, ktery zahrnuje
nefinan¢ni ukazatele. Tvorba tohoto modelu spoc¢iva v roz§ifeni prvniho modelu o tyto

nefinancni ukazatele (5).
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7= —162 — 054 x penézni prosttedky . 0.06 ob&2ny majetek
- " kratkodobé zévazky = """ kratkodobé zdvazky

penézni prostredky + kratkodobé pohledavky

0,3 X
* kratkodobé zavazky

N penézni prostredky + kratkodobé pohledavky

-11 + 1,11 X ROA

celkova aktiva
penéini prostredky ) .
+ 5,87 X - - — 0,29 X In celkova aktiva
celkova aktiva

+ 0,18 X In trzby predchoziho roku + 1,53 X In stari podniku v letech

Rovnice 16 Vzorec pro vypocet modelu 2 L. Lugovskaya dle (5)

2.7.1.3 Presnost klasifikace modelu

Kvalitu obou modelt Ize posoudit podle toho, zda je uzivatel modelt citliv€jsi na chybu typu

I, nebo II.

Model ¢. 1 se vyznacuje malou chybovosti typu I, tzn., ze model klasifikuje bankrotni
spole¢nost jako dravou pouze v cca 13 % piipadi. Avsak chyba typu Il se vyskytuje v cca 33 %
piipadud. Jedna se o ptipady, kdy model ¢. 1 chybné ur¢i zdravy podnik za bankrotni.

Model ¢. 2 se vyznacuje vySsi rovnovahou mezi chybou typu I a typu II, nez model ¢. 1.

Chybovost typu I je poté ve 24,7 % a typu II ve 20,8 %.

Model ¢. 1 se dale vyznacuje pomérné vysokou spolehlivosti v predikci az 5 let pred bankrotem
a to v65,7 %. Model ¢. 2 vSak v tomhle ohledu spravné urci pouze 41,1 % bankrotnich
spoleCnosti 5 let pred bankrotem. Tuto schopnost nektefi vSak kritizuji tvrzenim, ze nékolik let
pted bankrotem se nejedna o dobrou predikci modelu, ale o chybu typu 2, tedy ze jsou zdravé

podniky chybné oznaceny za bankrotni (5).
2.7.1.4 Vysledky presnosti klasifikace modelu

V piipadé modelu €. 1 byla u testovani na vzorcich pro odhad v 76,2 %. V ptipadé testovaciho

vzorku se jedna o uspesnost v 68,1 % (5).

Model ¢. 2 se vyznacuje spolehlivosti pfi testovani na vzorcich pro odhad ve vysi 77,9 %

a v pripadé testovaciho vzorku spolehlivosti v 79 % (5).

Z téchto vysledku je mozné videét, ze pripojenim faktoru velikosti a stafi spole¢nosti k modelu

¢. 1 ziskame o néco spolehlivéjsi model €. 2.
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2.7.2 Model autora: Mark E. Zmijewski

Studie vytvorend Zmijewskim byla publikovana vroce 1984 v Journal of Accounting
Research. Od doby tohoto vydani vzniklo nékolik jeho uprav, ale pro svou diplomovou praci

jsem se zabyvala ptivodni podobou a vlastnostmi modelu (7).

Vzorek pouzity pro tvorbu modelu se sklada z kotovanych firem na ewyorskych burzach

cennych papirt v letech 1972 az 1978, které maji prumyslové podily mensi, nez 6 000 (7).

Podniky definovany s finanéni tisni jsou ty, u kterych byl podan navrh na konkurz. Z celkového
vzorku od 2 082 do 2 241 bylo 129 identifikovano jako bankrotnich a 81 z nich spliiuje datové

kritérium modelu finan¢ni tisné, tzn., Ze zverejnila plné vykazy (7).

Autor priklada kvalitu modelu poméru bankrotnich firem ve vzorku k poctu podnikim

zdravych. Proto model zpracoval v Sesti variantach (7).

Pro tvorbu modelu autor zvolil techniku WESML vzhledem k vys$si slozitosti ostatnich
moznych technik, které mohl pouzit. Jedna se o techniku maximalni pravdépodobnosti

exogenniho vzorku. Tuto techniku ve studii srovnava s technikou nevazeného probitu (7).

Prvnim krokem pii odhadu vybéru vzorkl je nahodné rozdéleni celkového vzorku do dvou
pod-vzorkl. Tzv. vzorek odhadu (estimation sample) obsahujici 40 bankrotnich a 800 zdravych
podnikii. Tento pod-vzorek je pouzit k vybéru alternativnich dil¢ich odhadu zaloZenych na
vybéru. Vzorek pravdépodobnosti (prediction sample) k porovnani hodnoceni vysledku

techniky WESML a nevazenych probiti na zakladé predikovanych pravdépodobnosti (7).

Z vyse uvedeného odhadového vzorku bylo vytvoreno 6 vzorku, kde pocet bankrotnich firem
zustal stejny, ale lisi se poCet zdravych podniku, které byly vybrany z celkového vzorku 800
zdravych podnikt. Poméry 6ti novych vzorkt byly nasledujici (bankrotni : zdravy podnik):

- 40:40 s podilem bankrotnich podnikt 50 %,
- 40:100 s podilem bankrotnich podniki 28,6 %,
- 40:200 s podilem bankrotnich podnika 16,7 %,
- 40:400 s podilem bankrotnich podnika 9,1 %,
- 40:600 s podilem bankrotnich podniki 6,3 %,
- 40:800 s podilem bankrotnich podnikt 4,8 % (7).
Ze studie vyplyva, ze varianta v poméru 40:800 je jednou znejpfesnéjSich a tim

nejpouzivangjsich. Konecny model pak mé tuto podobu (7):
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X = —4,336 —4,513X1+ 5,679X2 + 0,004X3
Rovnice 17 Vzorec pro vypocet modelu Mark E. Zmijewski dle (7)

X1 -> ROA =rentabilita aktiv

X2 ->FINL = celkovy dluh k celkovym aktiviim (zadluzenost)

X3 ->LIQ = obézna aktiva ke kratkodobym zavazkam (likvidita)
Vysledna pravdépodobnost je pak stanovena dle nasledujiciho vzorce (14):

b 1 B e*
14 e ™ 14e*

Rovnice 18 Vzorec pro vypocet pravdépodobnosti modelu Mark E. Zmijewski dle (14)

e=2,71828

Presnost predikce bankrotnich podnikid ptuvodniho modelu pak byla stanovena na 99 %.

Spolecnosti s vysledkem nad 0,5 byly povazovany za bankrotni (14).

2.7.3 Model autora: Gediminas Slefendorfas

Model vznikl v roce 2016 na univerzit€¢ v hlavnim meésté Litvy, Vilniusu. Model byl vyvinut
pro predikci bankrotu zvlasté Litevskych podnikl, presnéji formy spoleCnosti s ru¢enim
omezenym. Motivaci vzniku modelu byl 24,42% nartst bankrotnich podniki v Litvé v obdobi

let 2010 az2017. Spole¢nosti s ruenim omezenym v Litve tvoii pies 67 % vSech podnika (15).

Autor modelu se rozhodl vytvorit predikéni model pro malé a stfedni podniky vzhledem k vyssi
nachylnosti k bankrotu. Z tohoto divodu autor stanovil jasna kritéria pfi vybéru finan¢nich

informaci. Kritéria jsou nasledujici:

spolecnost s ru¢enim omezenym,

- vrozmezi let 2007-2013 méla spolecnost 10-250 zaméstnancd,
- spolecnost funguje min. 6 let,

- alespoti v jednom obdobi byla spolecnost ziskova,

- spole€nost zacala bankrotovat v roce 2013 — pro bankrotni podniky (15).

Hlavni vzorek se skladal z celkovych 145 podniku, z nichz 73 bylo bankrotnich a 72 zdravych
(15).

Predik¢ni model byl vytvotren pomoci metody MDA z divodu udajné nejpiesnéjsich vystupt
této metody. Vzorec modelu je pak nasledujici (15):
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7ZGS = 1,739 + 1,45 XL — XLy +0,922 X2i—3 — X214 + 1,307 3¢ 1,491
= K — * J—
] ] Xlt_l J th_4 ] 1t ]
X5, X5,_4 X7, X7,
X4y X6¢_s X4, X4, X4, X4,
— 0,677 1,257 0,1
i X5t—4 i X7t—5 * i X5t—4 * X7t—2
X4t—4 X4t—2
X8, X84 X2y X2 s
_ Xl X1y X1, X1 s
0,334 * S 0,246 * o
Xlt—_4 Xlt—S

Rovnice 19 Vzorec pro vypocet modelu Gediminas Slefendorfas dle (15)
X1 = trzby z prodeje

X2 = provozni naklady

X3 = provozni zisk

X4 = pasiva

X5 = aktiva

X6 = cCisty zisk (EAT)

X7=vlastni kapital

X8 = néklady z finan¢niho majetku

t = sledovany rok

Z,_GS=koeficient predikce bankrotu pro rok t+1

Vysledky testovani modelu stanovily presnost v 89 % klasifikovanych podniki (15).

Mezni veli€ina modelu byla stanovena na 2 * 107>, coZ je mozné povaZovat za 0. Podniky

s vysledkem nizsim, nez 0 1ze predikovat jako bankrotni (15).

2.7.4 Model autora Daniel Brindescu-Olariu

Model vznikl v roce 2017 v ramci ¢lanku pro Theoretical and Applied Economics v disledku
zdvojnasobeni poctu bankroti v letech 2008-2013, kdy v roce 2008 byla v Rumunsku mira
bankroti na celkovém poCtu podnikti 2,18 % a v roce 2013 dosahla svého maxima ve
sledovanych obdobich, tedy miry bankrotu 4,65 %. Tento narast je piikladan celosvétové

ekonomické krizi, vstupu do Evropské unie a celkovému zvySeni miry uveérového selhani.
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Model byl vytvoren specificky pro rumunské spolecnosti, jelikoz dle autora se charakteristické

rysy spolecnosti v riznych krajinach svéta lisi (17).

Datové zdroje pro tvorbu modelu pochazely ze zdroji Ministerstva vefejnych financi
Rumunska. Metody logistické regrese byla pro tvorbu zvolena diky své popularité a presnosti.
Vybér testovaciho vzorku byl zvolen metodou parovou, tedy bylo vybrano 712 spole¢nosti
bankrotnich mezi lety 2009-2012 a k nim stejny pocet spolecnosti ze stejné ekonomické oblasti

s co mozna nejbliz§im obratem v referen¢nim roce (17).

Model byl vytvoren za pouziti parového vzorku z roku 2010, ktery zahrnoval 429 spolecnosti,
které v roce 2012 zbankrotovaly a 429 spolecnosti, které pokracovaly nadale ve své ¢innosti.
Kazda ze 429 spoleCnosti, ktera v roce 2012 zbankrotovala, byla sparovana s daty spole¢nosti
z roku 2010 ze stejného odvétvi a piiblizn€ stejnym obratem v roce 2010, ale zustaly aktivni

minimalné do roku 2012 (17).

V druhém kroku byl model testovan na parovém vzorku z obdobi 2007-2009 a v poslednim
kroku byl testovan na vzorku z let 2007-2010. Je nutné zminit, ze spole¢nosti, které po dvou
letech od vystaveni finan¢nich vykazt ukoncily svou ¢innost z jiného divodu, nez byl bankrot

byly ze vzorku vyjmuty (17).

Pro tvorbu modelu bylo testovano 26 moznych ukazateld, z kterych autor mohl sestavit
predikéni model. Vybér ztéchto ukazateli vSak nebyl proveden na zakladé informaci
z dostupné literatury, ale na zakladé toho, zda pro tyto ukazatele mame z vetrejnych rejstiika

potiebné informace (17).

Testovani vzorkt probihalo ob dva roky, tudiz proménné z financnich vykazi roku 2010 byly
testovany na konci roku 2012. Stejné tak probihalo testovani proménnych z roku 2009 v roce

2011 atd. (17).

Pro odhad predikce bankrotu ve dvou letech od ziskani dat z financnich vykazl spolecnosti,
bylo mezni skore stanoveno na hodnotu 0,5. Tedy vSechny spolecnosti, jejichz odhad bankrotu
presahoval hodnotu 0,5, byly klasifikovany jako bankrotni. Po testovani pomoci celkového
vzorku byla stanovena obecna presnost modelu, ktera udava vazeny primeér sensitivity

a specifity. Obecna presnost je vypoctena dle nasledujiciho vzorce (17):

Lo pocet spravné klasifikovanych spoletnosti
obecna presnost = — - - * 100
celkovy pocet spoletnosti

Rovnice 20 Vzorec pro vypocet obecné presnosti modela dle (17)
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Kone¢ny model byl specifikovan na zakladé metody logistické regrese. Pro vyvoj modelu

logistické regrese byly testovany rizné kombinace pomérovych ukazatela (17).

71 =0,635% RCP « 1073 — 0,343 *« Pr — 0,243 « CTDr — 1,185 * FAr — 0,544 « Ewc
* 107°

Rovnice 21 Vzorec pro vipocet modelu Daniel Brindescu-Olariu dle (17)

RCP = (pohledavky/trzby)*360, doba obratu pohledavek

Pr = (EAT/trzby), (rentabilita trzeb)

CTDr = (penézni prostiedky/celkové zavazky)

FAr = (stala aktiva/celkova aktiva)

Ewc = (vlastni kapital + rezervy — stala aktiva)

Pravdépodobnost bankrotu je pak stanovena nasledujici funkei (17):

1
- 1+ e—(0,635*RCP*10_3—0,343*Pr—0,243*CTDr—1,185*FAr—0,544*EWC*10_6)

Rovnice 22 Vzorec pro vypocet pravdépodobnosti modelu Daniel Brindescu-Olariu dle (17)

e = Eulerova konstanta
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3 ZHODNOCENI SOUCASNE EFEKTIVNOSTI
VYBRANYCH MODELU PREDIKCE BANKROTU

V nasledujicich kapitolach bude zhodnocena presnost péti vybranych modelt predikce
bankrotu. K testovani byl pouzit vzorek skladajici se zmalych a stfednich podnika
Ceské Republiky, Slovenska, Némecka, Slovinska a Mad’arska z odvétvi zpracovatelského

prumyslu.

Pro testovani byl zvolen vzorek podnikii v poméru 1:2, tedy 2 681 bankrotnich a 5 362
aktivnich podnikt. Tento vzorek byl zvolen z davodu naznaceni piiblizeni se skutecné situaci,

kdy aktivni podniky odvétvi zpravidla do poctu prevysuji podniky bankrotni.

Vsechny podniky ze vzorku spadaji do velikostni skupiny malych a stfednich podnika
z divodu jejich vyssi nachylnosti k bankrotu, jak bylo popsano v teoretické Casti prace.
Vzhledem k tomu, Ze malé a stfedni podniky Casto vykazuji ve zkraceném rozsahu, je timto

pocet testovanych podnikid timto znacn€ omezen. V piipadé kazdého modelu je tedy presné

vymezen pocet podnikd, jejichz testovani bylo mozné uskutecnit.

Za modely s nedostateCnou vypovidajici schopnosti v této praci povazuji modely, jejichz

celkova presnost neptesahovala hodnotu 50 %.

3.1 Presnost modelu 1: Linearni diskriminacni analyza se zohlednénim

finan¢nich ukazatelu podniku

Model autorky Ludmily L. vznikl za pomoci metody logistické regrese, jehoz testovani bylo
provedeno na zakladé€ dat z databaze SPARK spolu s vlanimi novinami Rossiyskaya gazeta.
Testovaci vzorek tvorilo 584 bankrotnich a 8 383 zdravych podnikt. Vysledek presnosti
modelu dle autorky ¢ini 68,1% spolehlivost u testovaciho vzorku. Mezni hodnotou pro

klasifikaci byla O (5).

3.1.1 Pocet platné testovanych podniku

Na zaklade tabulky ¢. 3 je patrné, ze ke skuteCnému testovani doSlo v poctu podniki
v piiblizném rozmezi 2 100 az 2 500 podnik(i. Tento pocCet znazoriiuje necelou tretinu

celkového poctu podniki ve vzorku.
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Tabulka ¢. 3 Pocet platné testovanych podniku p¥i modelu 1 autorky L. Lugovskaya
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Porovnani moznosti testovani podnikai ve vybraném vzorku

Obdobi T-1 T-2 T-3 T-4 T-5
Pocet podnikii v testovaném vzorku 8043 | 8043 | 8043 | 8043 | 8043
Pocet skutecné testovanych podniku 2468 | 2313 | 2183 | 2175 | 2094

3.1.2 Priesnost klasifikace aktivnich a bankrotnich podniku

Z tabulky ¢. 4 vyplyva, ze model spravné klasifikoval nejvice 12,01 % aktivnich podnika ze
vzorku dva roky pfed bankrotem. Z tabulky ¢. 4 je dale patrné, ze schopnost klasifikace

nevyrazné kolisala ve sledovanych obdobich v pfiblizném rozmezi 10,5% a 12% presnosti.
Hodnoty chybného urCeni se pohybuji ve sledovanych letech okolo 88 %, z ¢ehoz vyplyva
nizka klasifikacni schopnost modelu pro aktivni podniky.

Tabulka ¢&. 4 Presnost testovani aktivnich podniku pii modelu 1 autorky L. Lugovskaya
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Presnost pro aktivni podniky
Obdobi T-1 | T-2 | T-3 | T4 | T-5
absolutné 233 | 241 | 209 | 209 | 223
relativné [%] | 11,27 | 12,01 | 10,82 | 10,66 | 11,75
absolutné 183517651722 1752|1675
relativne [%] | 88,73 | 87,99 | 89,18 | 89,34 | 88,25

Spravna klasifikace

Seda zona

Tabulka ¢. 5 znaci, ze klasifikacni schopnost je v pfipadé bankrotnich podnikii znacné
uspésnéjsi, nez v pripadé aktivnich podnikt. Dale tabulka ¢. 5 znaci, Ze klasifikacni schopnost
se snizuje vletech blize bankrotu, tedy obdobi T. Nejsiln€jsi klasifikacni schopnost
bankrotnich podnika pak byla zaznamenana pét let pred bankrotem, tedy obdobi T-5 s témér

66% uspesnosti.

Proti tomu lze sledovat, ze poCet nespravné klasifikovanych bankrotnich podnika v letech blize
bankrotu stoupa. Nejvyssi podil, tedy 47,75 % nespravné klasifikovanych podnika, byl

zaznamenan v jednom roce pied bankrotem.
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Tabulka ¢&. 5 Presnost testovani bankrotnich podniki pii modelu 1 autorky L. Lugovskaya
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Piesnost pro bankrotni podniky

Obdobi T-1 | T2 | T-3 | T-4 | T-5

Sprivna klasifikace absolutné 209 183 150 131 129
relativné [%] | 52,25 | 59,61 | 59,52 | 61,21 | 65,82
absolutné 191 124 102 83 67

Seda zona

relativneé [%] | 47,75 | 40,39 | 40,48 | 38,79 | 34,18

3.1.3 Celkova presnost klasifikace modelu

V tabulce ¢. 6 je znazornéna celkova presnost klasifikace modelu, kterd dosahla nejvyssi
hodnoty v obdobi T-2 ve vysi 18,33 %. Tato hodnota znaci, ze vypovidaci schopnost modelu

je nedostatecna.

Tabulka ¢. 6 Celkova presnost klasifikace pri modelu 1 autorky L. Lugovskaya
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Celkova presnost klasifikace modelu
Obdobi T-1 | T-2 | T-3 | T4 | T-5
Celkovi presnost klasifikace [%] 17,91 | 18,33 | 16,45 | 15,63 | 16,81

Tabulka ¢. 7 zavérem porovnava Kklasifikaéni pfesnost modelu stanovenou autorem
a klasifikacni presnost, ktera vychazi z provedeného testovani. Na zakladé tabulky €. 7 si tedy
je mozné v§imnout vyznamného rezdilu v klasifika¢ni presnosti, ktery mize byt vysvétlen tim,
ze byl model tvofen pro malé a stfedni podniky v Rusku, nikoliv ve statech, z nichz testovaci

vzorek diplomové prace pochazi.

Tabulka ¢. 7 Srovnani presnosti klasifikace pri modelu 1 autorky L. Lugovskaya
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe a 5)

Srovnani presnosti klasifikace
Stanovena [%] 68,10
Testovana [%] 17,03

3.2 Presnost modelu 2: Linearni diskrimina¢ni analyza se zohlednénim
finan¢nich ukazatelu, velkosti a staiim podnikua

Model vytvorila taktéz autorka Ludmila L. a pro testovani byl pouzit totozny vzorek, jako

v ptipadé modelu 1, tedy 584 bankrotnich a 8 383 zdravych podnikd. Presnost modelu

zahrnuyjici jak financni, tak nefinancni ukazatele, byl autorkou stanoven na 79% uspé&Snost.

Mezni hodnotou pro klasifikaci byla 0 (5).
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3.2.1 Pocet platné testovanych podniku

Podobné jako v pfipadé modelu 1 Ludmily L. bylo mozné testovat pouze pfibliznou tfetinu
z celkového vzorku podnikli. Nejvyssi pocet podnikd bylo mozné testovat jeden rok pred

bankrotem v poctu 2 181 podnika.

Tabulka ¢. 8 Pocet platné testovanych podniki p¥i modelu 2 autorky L. Lugovskaya
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Porovnani moznosti testovani podniki ve vybraném vzorku

Obdobi T-1 T-2 T-3 T-4
Pocet podniki v testovaném vzorku 8043 | 8043 | 8043 | 8043
Pocet skutecné testovanych podniku 2181 | 2088 | 2038 | 2034

3.2.2 Priesnost klasifikace aktivnich a bankrotnich podniku

Na zakladé¢ tabulky €. 9 si je mozné vSimnout velmi nizké presnosti klasifikace aktivnich
podnikti modelem 2 autorky Ludmily L. Nejvyssi presnost byla naméfena v obdobi T-4
v 7,65% presnosti. Stejné jako v pripadé modelu 1 presnost modelu 2 klesa s blizicim se

bankrotem u testovaného vzorku.

Tabulka ¢&. 9 Presnost testovani aktivnich podniki p¥i modelu 2 autorky L. Lugovskaya
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Presnost pro aktivni podniky
Obdobi T-1 | T-2 | T-3 | T-4
absolutné 104 | 120 | 127 142
relativné [%] | 5,37 | 6,43 | 6,92 | 7,65
absolutné 183117471709 | 1714
relativné [%] | 94,63 | 93,57 | 93,08 | 92,35

Spravna Kklasifikace

Seda zona

Autorka ve své praci udavala skute¢nost zvySeni presnosti klasifikace bankrotnich podnika
pfipojenim nefinancnich ukazatell k ptivodnimu modelu 1. Na zaklad¢ tabulky ¢. 10 je mozné
vidét, ze tento predpoklad byl skutecné naplnén. Nejvyssi presnost je opet uvedena v obdobi
T-4 a ¢im blize je obdobi testovani bankrotu, tim se snizuje pfesnost stanoveni bankrotnich

podnikt. Nejvyssi hodnoty tak dosahl model s 70,22% piesnosti v roce T-4.
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Tabulka ¢&. 10 Presnost testovani bankrotnich podnikii p¥i modelu 2 autorky L. Lugovskaya
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Presnost pro bankrotni podniky

Obdobi T-1 | T2 | T-3 | T4

Sprivna klasifikace absolutné 156 149 137 125
relativné [%] | 63,41 | 67,42 | 67,82 | 70,22

Sedi zéna absolutné 90 72 65 53
relativné [%] | 36,59 | 32,58 | 32,18 | 29,78

3.2.3 Celkova presnost klasifikace modelu

Z porovnani klasifikace bankrotnich a aktivnich podnika vyplyva, ze jak model 1, tak model 2

je klasifikacné presnéjsi v oblasti bankrotnich podnikl a v pfipadé obou modelt se presnost

snizuje s blizicim se bankrotem podnikd.

V tabulce €. 11 je mozné vidét vySe zminénou klesajici tendenci presnosti s blizicim se
obdobim bankrotu. Celkovy klasifikace je negativné ovlivnéna predevs§im nizké klasifikacni

schopnosti v oblasti aktivnich podnikd, kde nepiekrocila ani 10% tspésnost.

Tabulka ¢. 11 Celkova presnost klasifikace pri modelu 2 autorky L. Lugovskaya
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Celkova presnost klasifikace

Obdobi

T-1

T-2

T-3

T-4

Celkova presnost klasifikace [ %] 11,92 | 12,88

12,95

13,13

Prestoze autorka stanovila pfesnost modelu 2 jako vys$si v porovnani s presnosti modelu 1,

vysledky testovani prokazaly opak a model 2 dosahuje celkové presnosti pouze 12,72 %.

Vypovidaci schopnost modelu 1ze tedy povazovat za nedostate¢nou.

Tabulka ¢. 12 Srovnani piesnosti klasifikace pri modelu 2 autorky L. Lugovskaya
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe a 5)

Srovnani presnosti klasifikace

Stanovena [%]

79,00

Testovana [%]

12,72

3.3 Priesnost modelu: Mark E. Zmijewski

Model byl Zmijewskim vytvoren pomoci metody probit regrese a konecny model byl stanoven
na zakladé vzorku v poméru 40 bankrotnich a 800 aktivnich podnika. Celkova spolehlivost

modelu byla autorem stanovena na 99 %. Mezni hodnotou pro klasifikaci bankrotnich

a aktivnich podnikt byla hodnota 0,5 (7).
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3.3.1 Pocet platné testovanych podniku

Z tabulky €. 13 1ze sledovat, ze kritéria pro testovani splnilo z celkového vzorku nejvice 3 473
podniki, a to rok pred bankrotem. Naopak nejméné podnikd bylo testovano v obdobi T-5

v poctu 2 772 podnikd.

Tabulka ¢&. 13 Pocet platné testovanych podniku p¥i modelu Zmijewski
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Porovnani moznosti testovani podniki ve vybraném vzorku

Obdobi T-1 | T-2 | T-3 | T4 | T-5
Pocet podniku v testovaném vzorku 8043 | 8043 | 8043 | 8043 | 8043
Pocet skutecné testovanych podniku 347313258 3060|2912 |2772

3.3.2 Priesnost klasifikace aktivnich a bankrotnich podniku

Z tabulky €. 14 je mozné sledovat vyznamnou spolehlivost pii klasifikaci aktivnich podnika
z testovaného vzorku. Nejvyssi presnosti klasifikace bylo dosazeno v obdobi T-4 s 91,58%
ptesnosti. Ze sledovanych obdobich neni mozné vypozorovat trend vyvoje piesnosti, nicméne

nejnizsi presnosti bylo dosazeno v obdobi T-5.

Tabulka ¢. 14 Pi‘esnost testovani aktivnich podniku pii modelu Zmijewski
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Piesnost pro aktivni podniky
Obdobi T-1 | T-2 | T-3 | T4 | T-5
absolutné 2247121792097 | 2067 | 1991
relativne [%] | 91,45 | 91,36 | 91,37 | 91,58 | 90,79
absolutné 210 | 206 | 198 | 190 | 202
relativne [%] | 8,55 | 8,64 | 8,63 | 842 | 9,21

Spravna Kklasifikace

Seda zona

V tabulce €. 15 je patrna vyznamné niz$i presnost klasifikace bankrotnich podniki nez
v ptipadé aktivnich podnika. Naopak v tabulce ¢. 15 je mozné pozorovat jasny trend vyvoje
presnosti klasifikace, jejiz hodnota roste s blizicim se bankrotem. Testovanim byla tedy
naméfena nejnizsi presnost v obdobi T-5 s 28,32% presnosti. Nejvyssi presnost byla s 44,29 %

nametena rok pied bankrotem, tedy obdobi T-1.

Tabulka ¢. 15 Pi‘esnost testovaini bankrotnich podniki pii modelu Zmijewski
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Presnost pro bankrotni podniky

Obdobi T-1 T-2 | T-3 T-4 | T-5
Sorivni Klasifikace absolutné 450 325 242 201 164
p relativne [%] | 44,29 | 37,23 | 31,63 | 30,69 | 28,32
« o, absolutné 566 548 523 454 | 415
Seda zéna —
relativne [%] | 55,71 | 62,77 | 68,37 | 69,31 | 71,68
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3.3.3 Celkova presnost klasifikace modelu

V tabulce ¢. 16 je zaznamenana presnost klasifikace vybraného modelu ve sledovanych
obdobich. Celkova presnost se pohybuje okolo 77 % a nejvyssi hodnota byla zaznamenana

v obdobi T-4 s 77,88% klasifikacni presnosti.
Trend vyvoje presnosti vSak z této tabulky neni patrny, stejné jako v pfipadé sledovani
klasifikacni presnosti aktivnich podnikt v tabulce ¢. 14.

Tabulka ¢. 16 Celkovi presnost klasifikace pfi modelu Zmijewski
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Celkova presnost klasifikace modelu
Obdobi T-1 | T2 | T-3 | T4 | T-5
Celkova presnost klasifikace [%] 77,66 | 76,86 | 76,44 | 77,88 | 77,74

V tabulce €. 17 je porovnana celkova klasifika¢ni pfesnost na zaklade testovani autorem a na
zakladé provedeného testovani jakozto soucast diplomové prace. Testovana presnost vychazi
o piiblizné 22 % nizsi, ale pres to lze povazovat testovany model za model s vysokou
vypovidaci hodnotou. Celkova testovana presnost dosahuje nizsi hodnoty predev§im kvuli

nizsi presnosti klasifikace bankrotnich podnika.

Tabulka ¢. 17 Srovnini presnosti klasifikace pii modelu Zmijewski
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe a 7)

Srovnani presnosti klasifikace
Stanovena [%] 99,00
Testovana [%] 77,32

3.4 Piesnost modelu: Gediminas Slefendorfas

Model Slefendorfas tvofil na zéakladé vzorku litevskych podnikd, ktery tvofilo 73 bankrotnich
a 72 zdravych podniki. Model byl sestaven na zakladé metody MDA a mezni hodnota pro
stanoveni bankrotnich a aktivnich podnikti byla 0. Celkova presnost klasifikace modelu byla

autorem stanovena na 89 % (15).

3.4.1 Pocet platné testovanych podniku

Model bylo mozné testovat pouze pro obdobi jeden rok pfed bankrotem a v tomto obdobi byla

dostupna data pouze v pfipade 2 420 podnika z celkového vzorku spolecnosti.
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Tabulka ¢&. 18 Po&et platng testovanych podniki pii modelu Slefendorfas
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Porovnani moznosti testovani podniki ve vybraném vzorku
Obdobi T-1
Pocet podnikii v testovaném vzorku 8 043
Pocet skutecné testovanych podniku 2420

3.4.2 Priesnost klasifikace aktivnich a bankrotnich podniku
Na zaklad¢ tabulky €. 19 je mozné pozorovat 75,47% presnost modelu klasifikace aktivnich
podniki jeden rok pred bankrotem. Z testovaného vzorku se jedna o 1 578 podnik.

Tabulka &. 19 Pesnost testovini aktivnich podniki pii modelu Slefendorfas
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Presnost pro aktivni podniky

Obdobi L
absolutné 1578
= 1 klasifik
Spravna klasifikace relativné [%] | 75,47
absolutné 513

Seda zona

relativne [%] | 24,53

Obdobné jako v ptipadé klasifikace aktivnich podnikti dosahl model v piipadé klasifikace

bankrotnich podnikt pies 70% piesnost jeden rok pred bankrotem.

Tabulka &. 20 Piesnost testovini aktivnich podniki pii modelu Slefendorfas
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Presnost pro bankrotni podniky

Obdobi L
absolutné 234

= 1 klasifik
Spravna Klasifikace = 0 o8] | 71.12
absolutné 95

Seda zona

relativné [%] | 28,88

3.4.3 Celkova presnost klasifikace modelu
Celkova presnost byla testovanim na vySe popsaném vzorku stanovena na 74,88 %, coz lze
povazovat za vyznamnou vypovidaci hodnotu.

Tabulka &. 21 Celkovi piesnost klasifikace pii modelu Slefendorfas
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Celkova presnost klasifikace modelu
Obdobi T-1
Celkova presnost klasifikace [%] 74,88
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V porovnani se stanovenou piesnosti klasifikace modelu autorem na zaklad¢ tabulky €. 22 je
testovana presnost o necelych 15 % niz§i. Presto model muze byt povazovan za model

s vysokou vypovidaci schopnosti.

Tabulka &. 22 Srovnani piesnosti klasifikace p¥i modelu Slefendorfas
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe 15)

Srovnani presnosti klasifikace
Stanovena [%] 89,00
Testovana [%] 74,88

3.5 Presnost modelu: Daniel Brindescu-Olariu

Model byl tvorfen na zakladé vzorku 429 bankrotnich a 429 aktivnich rumunskych spolec¢nosti.
Mezni hodnota pro klasifikaci bankrotnich a aktivnich podniki byla 0,5 a celkova klasifikacni

presnost modelu byla autorem stanovena na 66,7 % (17).

3.5.1 Pocet platné testovanych podniku

Z vybraného vzorku bylo tetovano necelych 1 000 podnikd, a to vzhledem k tomu, ze vybrany
model pracuje s rezervami, které pouze velmi malo malych a stfednich podnikt vykazuje ve
sve ucetni zaverce.

Tabulka ¢&. 23 Pocet platné testovanych podniku p¥i modelu Brindescu-Olariu
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Porovnani moznosti testovani podnikii ve vybraném vzorku
Obdobi T-1 | T-2 | T-3 | T-4 | T-5
Pocet podnikii v testovaném vzorku 8043 | 8043 | 8043 | 8043 | 8 043
Pocet skutecné testovanych podniku 800 | 683 | 687 | 737 | 706

3.5.2 Priesnost klasifikace aktivnich a bankrotnich podniku

Presnost klasifikace aktivnich podnikti modelu dosahla ve sledovanych letech hodnot okolo
90 %, jak je patrné z tabulky €. 24. Nejvyssi hodnoty bylo dosazeno v obdobi T-4 pfi piesnosti
92,32 %. Naopak nejnizsi testovana piesnost klasifikace byla nameéfena jeden rok pied

bankrotem v 89,19 %.
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Tabulka ¢. 24 Presnost testovani aktivnich podniki pii modelu Brindescu-Olariu
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Piesnost pro aktivni podniky

Obdobi T-1 | T2 | T-3 | T-4 | T-5

Sprivni Klasifikace absolutné 586 | 534 | 547 | 613 | 571
relativné [%] | 89,19 | 90,66 | 90,12 | 92,32 | 90,49
absolutné 71 55 60 51 60

Seda zona

relativné [%] | 10,81 | 9,34 | 9,88 | 7,68 | 9,51

Na zaklad¢ tabulky ¢. 25 je mozné stanovit rostouci trend v pfesnosti stanoveni bankrotnich
podnikti vybranym modelem. Nejvy$si hodnoty bylo dosaZeno rok pied bankrotem, kdy model
spravne ur€il 38,46 % podnikt v pouzitém vzorku.

Tabulka ¢&. 25 Presnost testovani bankrotnich podnikii p¥i modelu Brindescu-Olariu
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Presnost pro bankrotni podniky

Obdobi T-1 | T2 | T-3 | T-4 | T-5

Sprivnd Klasifikace absolutné 55 32 28 21 21
relativné [%] | 38,46 | 34,04 | 35,00 | 28,77 | 28,00
absolutné 88 62 52 52 54

Seda zona

relativneé [%] | 61,54 | 65,96 | 65,00 | 71,23 | 72,00

3.5.3 Celkova presnost klasifikace modelu

Celkova presnost klasifikace modelu se dle tabulky ¢. 26 pohybuje od 80 %. NejvySssi presnost
klasifikace byla zaznamenana v obdobi T-4 a to vzhledem k tomu, Ze vysoka presnost v tomto
obdobi byla zaznamenana i v piipadé klasifikace aktivnich podnikd. Vypovidaci schopnost

modelu lze povazovat za vyznamnou.

Tabulka €. 26 Celkova presnost klasifikace pri modelu Brindescu-Olariu
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Celkova presnost klasifikace modelu
Obdobi T-1 | T-2 | T-3 | T4 | T-5
Celkova presnost klasifikace [%] 80,13 | 82,87 | 83,70 | 86,02 | 83,85

V tabulce €. 27 je patrné, Ze testovanad presnost je o vice, nez 13 % vyS$§i, nez jaka byla

stanovena samotnym autorem.

Tabulka ¢. 27 Srovnini presnosti klasifikace pii modelu Brindescu-Olariu
(Zdroj: Vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe a (17)

Srovnani presnosti klasifikace
Stanovena [%] 66,70
Testovana [%] 83,31

51



3.6 ROC kfivky vybranych modela

V nasledujici kapitole budou popsany ROC (Receiver Operating Characteristic) vybranych
modelt. ROC kfivky byly sestaveny pomoci programu IBM SPSS Statistics a v ramci ovéfeni

spolehlivosti byly sledovany dvé veliCiny.

Prvni byla plocha pod kiivkou neboli AUC (Area Under Curve). Pro spolehlivé modely by
hodnota plochy pod kiivkou méla piekracovat hodnotu 0,5. Druhou sledovanou veli¢inou je p-
hodnota, ktera urCuje statistickou vyznamnost plochy pod kifivkou. Hodnota udavajici

statistickou vyznamnost by se méla pohybovat pod 0,05.

3.6.1 ROC krivka modelu 1 L. Lugovskaya

Pro testovani bylo pouzito celkem 1903 podnikt. Na zakladé hodnot ploch pod kiivkou ve
vSech sledovanych letech je mozné stanovit, ze se pfesnost pohybuje okolo 70 %. Nejvyssi

ptresnosti bylo s hodnotou plochy pod ktivkou 0,767 dosazeno v jednom roce pred bankrotem.

ROC Curve

Source of the
Curve

— T
T3
— T4

—T&
—— Reference Line

Sensitivity

00 02 04 0§ 02 1,0

1 - Specificity

Graf 2 ROC kfivka - L. Lugovskaya model 1
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Hodnota statistické vyznamnosti nepiekrocila hranici 0,01, tudiz je mozné vysledek povazovat

za statisticky vyznamny na 1% hladiné vyznamnosti.
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Tabulka ¢. 28 Plocha pod ROC kfivkou - L. Lugovskaya model 1
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

, Flocha Spodni | Horni

Obdobi | pod p-hodnota . .

kivkou hranice | hranice
T-1 0,767 0,000 0,715 0,819
T-2 0,712 0,000 0,660 0,763
T-3 0,712 0,000 0,663 0,761
T-4 0,725 0,000 0,674 0,776
T-5 0,717 0,000 0,668 0,766

3.6.2 ROC kfivka modelu 2 Lugovskaya

V porovnani s modelem 1 vidime nepatrné zvySeni presnosti dle vySe hodnoty plochy pod

kiivkou, ktera rok pfed bankrotem doséhla hodnoty 0,776. Dle namétenych p-hodnot je mozné

vysledky vSech uvedenych let povazovat za statisticky vyznamné na 3% hladin€ vyznamnosti.

Sensitivity

ROC Curve

Source of the
Curve

—T-1

— Reference Line

02 04

1 - Specificity

06

08 1.0

Graf 3 ROC kfivka - L. Lugovskaya model 2
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Statisticka vyznamnost AUC hodnoty neptekrocila 5 % a proto povazujeme AUC hodnotu za

statisticky vyznamnou.
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Tabulka ¢. 29 Plocha pod ROC kfivkou - L. Lugovskaya model 2
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Plocha Spodni | Horni

Obdobi | pod p-hodnota poc A
v. hranice | hranice

krivkou
T-1 0,776 0,023 0,73 0,822
T-2 0,745 0,024 0,698 0,793
T-3 0,717 0,025 0,668 0,765
T-4 0,709 0,026 0,659 0,759

3.6.3 ROC kfivka modelu Zmijewskeho

Plocha pod kiivkou testovaného modelu piekracuje hodnotu 0,6 a pfesnost modelu se zvySuje
s priblizujicim se bankrotem. Nejvyss§iho vysledku dosahuje rok pred bankrotem s hodnotou
plochy pod kiivkou 0,765. Vysledky vSech sledovanych let povazujeme za statisticky

vznamné na 1% hladiné vyznamnosti.
vy vy

ROC Curve

Source of the
Curve
—T1
—T-2
—T3
— T4
— T4
—— Reference Line

Sensitivity

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

Diagonal segments are produced by ties.

Graf 4 ROC krivka - Zmijewski
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)
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Tabulka ¢. 30 Plocha pod ROC krivkou - Zmijewski
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

, Flocha Spodni | Horni

Obdobi | pod p-hodnota . .

Kkivkou hranice | hranice
T-1 0,765 0,000 0,74 0,789
T-2 0,722 0,000 0,697 0,748
T-3 0,688 0,000 0,662 0,714
T-4 0,663 0,000 0,635 0,691
T-5 0,639 0,000 0,61 0,667

3.6.4 ROC kiivka modelu Slefendorfase

Hodnota plochy pod kiivkou dosahuje jeden rok pred bankrotem vyse 0,757. Vysledek je na

zakladé namérené p-hodnoty statisticky vyznamny na 1% hlading.
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Graf 5 ROC kiivka - Slefendorfas
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Tabulka ¢&. 31 Plocha pod ROC kiivkou - Slefendorfas
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Plocha Spodni | Horni
Obdobi | pod p-hodnota poc A
v. hranice | hranice
krivkou
T-1 0,757 0,000 0,721 0,794

55



3.6.5 ROC krivka modelu Olaria

V ptipadé testovaného modelu dosahuje plocha pod kfivkou nejvyssi hodnoty v jednom roce
pted bankrotem, a to ve vysi 0,857. Tuto hodnotu 1ze povazovat za statisticky vyznamnou na

1% hladiné vyznamnosti.

Z tabulky €. 32 je patrné, ze se presnost modelu zvySuje s blizicim se bankrotem.

ROC Curve

| Source of the
Curve
—T1
— T2
—T-3
—T-4
—T5
— Reference Line

Sensitivity

00 02 04 06 ;] 10

1 - Specificity
Graf 6 ROC krivka - Olariu
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Tabulka ¢. 32 Plocha pod ROC kfivkou - Olariu
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

8 CE Spodni | Horni
Obdobi | pod p-hodnota poc A

kfivkou hranice | hranice
T-1 0,857 0,000 0,782 0,931
T-2 0,794 0,000 0,690 0,899
T-3 0,744 0,000 0,624 0,865
T-4 0,742 0,000 0,619 0,864
T-5 0,732 0,001 0,606 0,858
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3.7 T-test vybranych modeli

T-testy vybranych modela byly provedeny pro stanoveni statistické vyznamnosti jednotlivych proménnych vybranych modelt pro rozliSovani
bankrotnich a aktivnich podnikt. T-testy byly vyhotoveny pomoci softwaru IBM SPSS Statistics. Pro rozpoznani pouziti T-testu pro rozdilné

a stejné rozptyly je soucasti vyhodnoceni také F-test, pomoci jehoz p-hodnoty je stanoveno, zda bude pouzit T-test pro sejné, ¢i rozdilné rozptyly.

Pti p-hodnotach, tedy stfednich hodnotach niz§ich nez 0,05, zamitame nulovou hypotézu, tedy povazujeme stredni hodnoty pro aktivni a bankrotni

podniky za odlisné. Splnénim tohoto kritéria jsou ukazatele povazovany za vhodné pro predikci bankrotnich a aktivnich podniki.

3.7.1 T-test L. Lugovskaya model 1

Na zaklad¢ tabulky ¢. 33 je mozné za vyznamné v predikci povazovat ukazatele (KFM+kr.pohl.)/JA a KFM/A. Ostatni proménné nedosahly

statistické vyznamnosti na hladiné 5 %.
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Tabulka ¢. 33 T-test - L. Lugovskaya model 1
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

prumérna hodnota pocet plat:nych F-test T-test (1) T-test (2)
. ukazatele vzorku
Proménné (F-
bankrotni | aktivni | bankrotni | aktivni F lt)est) T df p T df p
KFM/kr.zav. 3,170 | 28,732 1172 4488 1,211 0,272 | -0,575 | 5658,00 | 0,565 | -1,124 | 4 509,53 | 0,261
OA/kr.zav. 8,188 | 72,582 1259 | 4535 3,61 | 0,058 | -1,000 | 5792,00 | 0,317 | -1,892 | 4 606,98 | 0,059
(KFM+kr.pohl.)
/Kr.zav. 8,545 | 31,618 404 | 4127 0,30 | 0,585 | -0,292 | 4 529,00 | 0,770 | -0,908 | 4 468,47 | 0,364
(KFM+kr.pohl.)
/A 0417 | 0,247 409 4935(501,95] 0,000 | 14,602 | 5342,00 | 0,000 | 9,147 429,90 | 0,000
ROA -51,999 | 0,085 1248 | 2523 | 16,51 | 0,000 | -2,085 | 3769,00 | 0,037 | -1,466 | 1247,00 | 0,143
KFM/A 0,213 | 0,157 1207 | 5296 | 525,63 ] 0,000 | 6,719 | 6501,00 | 0,000 | 3,979 | 1280,29 | 0,000
Vzorce jednotlivych proménnych jsou uvedeny v tabulce ¢. 34.
Tabulka ¢. 34 Proménné modelu - L. Lugovskaya model 1
(Zdroj: vlastni zpracovani dle 5)
Zkratka Proménné
KFM/kr.z4v. kratkodoby finan¢ni majetek / kratkodobé zavazky
OA/kr.zav. obézna aktiva / kratkodobé zavazky

(KFM-+kr.pohl.)/kr.zav.

(kratkodoby finan¢ni majetek + kratkodobé pohledavky) / kratkodobé zavazky

(KFM+kr.pohl.)/A (kratkodoby finan¢ni majetek + kratkodobé pohledavky) / celkova aktiva
ROA EBIT / aktiva
KFM/A kratkodoby finan¢ni majetek / celkova aktiva
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3.7.2 T-test L. Lugovskaya model 2

Na zaklad¢ tabulky ¢. 35 T-test modelu vyhodnotil proménné (KFM+kr.pohl.)/A, KFM/A, InA, InT a In Stdri podniku za vyznamné na hladin€ 5 %.

Tabulka ¢. 35 T-test - L. Lugovskaya model 2
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

prumérna hodnota pocet platflych F-test T-test (1) T-test (2)
Promeénné ukazatele vzorku

bankrotni | aktivni | bankrotni | aktivni F lt)e(sI:)- T df p T df p
KFM/kr.zav. 3,170 | 28,732 1172 4488 1,21 | 0272 | -0,575| 5658,00| 0,565 | -1,124| 4509,53 | 0,261
OA/Kkr.zav. 8,188 | 72,582 1259 | 4535 3,61 | 0,058 | -1,000| 5792,00| 0,317 | -1,892| 4 606,98 | 0,059
(KFM+kr.pohl.)
/kr.ziv. 8,545 | 31,618 404 | 4127 0,30 | 0,585 | -0,292| 4529,00| 0,770 | -0,908 | 4 468,47 | 0,364
(KFM+kr.pohl.)/A 0,417 0,247 409 | 4935| 501,95 0,000 | 14,602 | 5342.00| 0,000 9,147 | 429,90 | 0,000
ROA -51,999 | 0,085 1248 | 2523 | 16,51 |0,000| -2,085| 3769,00| 0,037 | -1466| 1247,00|0,143
KFM/A 0,213 0,157 1207 | 5296 525,63|0,000| 6,719| 6501,00| 0,000 3,979 | 1280,29 | 0,000
InA 11,356 | 14,797 1293 | 5361 |3725,73| 0,000 | -87,990 | 6652,00 | 0,000 | -48,356 | 1333,21 | 0,000
InT 11,872 | 15,269 966 | 4993 |5129,56 | 0,000 | -99,148 | 5957,00 | 0,000 | -46,632 | 975,90 | 0,000
In Stari podniku 2,125 3,023 2377 5249 | 220,29 | 0,000 | -44,798 | 7 624,00 | 0,000 | -41,518 | 3 863,16 | 0,000

Vzorce jednotlivych proménnych jsou uvedeny v tabulce €. 36.
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Tabulka ¢. 36 Proménné modelu - L. Lugovskaya model 2
(Zdroj: vlastni zpracovani dle 5)

Zkratka Proménné
KFM/kr.zav. kratkodoby finan¢ni majetek / kratkodobé zavazky
OA/kr.zav. obézna aktiva / kratkodobé zavazky

(KFM-+kr.pohl.)/kr.zav. | (kraitkodoby finan¢ni majetek + kratkodobé pohledavky) / kratkodobé zavazky

(KEM+kr.pohl.)/A (kratkodoby finan¢ni majetek + kratkodobé pohledavky) / celkova aktiva
ROA EBIT / aktiva

KFM/A kratkodoby finan¢ni majetek / celkova aktiva

InA Ln celkova aktiva

InT Ln trzby predchoziho obdobi

In Stafi podniku

Ln staifi podniku v letech

3.7.3 T-test Zmijewski

Dle tabulky ¢. 37 je mozné na zakladeé provedeného T-testu za vyznamnou proménnou povazovat celk. zavazky/A Tato proménna dosahla jako

jedina z modelu vyznamnosti na urovni 5 %.

Tabulka ¢. 37 T-test - Zmijewski
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

prumérna hodnota pocet plat?ych F-test T-test (1) T-test (2)
Proménné ukazatele vzorku

bankrotni | aktivni | bankrotni | aktivni F p (F-test) T df p T df p
ROA -51,999 | 0,085 1248 | 2523 | 16,51 0,000 | -2,085| 3769,00 0,037 | -1,466| 1247,00| 0,143
celk.
zavazky/A 167,895 | 0,579 1289 5361 67,00 0,000 4,254 | 6648,00 | 0,000 | 2,085] 1288,00 | 0,037
KFM/kr.zav. 8,188 | 72,582 1259 4535] 3,61 0,058 | -1,000 | 5792,00]0,317 | -1,892 | 4606,98 | 0,059

Vzorce jednotlivych proménnych jsou uvedeny v tabulce €. 38.
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Tabulka ¢. 38 Proménné modelu — Zmijewski
(Zdroj: vlastni zpracovani dle 7)

Zkratka Proménné
ROA EBIT / aktiva
celk. zavazky/A | celkové zavazky / celkova aktiva
KFM/kr.zav. kratkodoby finan¢ni majetek / kratkodobé zavazky

3.7.4 T-test Slefendorfas

Dle provedeného T-testu dosahl vyznamnosti na 5% hladiné vyznamnosti pouze ukazatel zména prov. N/T. Na zaklade tabulky ¢. 39 zadny

z dalSich proménnych v modelu neni povazovan za vyznamny.

Tabulka &. 39 T-test - Slefendorfas
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

prumérna hodnota pocet platflych F-test T-test (1) T-test (2)
Proménné ukazatele vzorku

bankrotni | aktivni | bankrotni | aktivni | F p (F-test) T df p T df p
zména trzeb 8,051 1,271 892 | 4993 | 13,69 0,000 | 1,908 | 5883,00 | 0,056 | 1,088 | 941,07 | 0,277
zména prov. N 12,452 | 1,403 651 | 2235 28,38 0,000 | 2,816 | 2884,00 | 0,005 | 1,635| 669,46 | 0,102
EBIT/T -10,710 | 0,059 1016 | 2522 30,69 0,000 | -2,815 | 3536,00 | 0,005 | -1,787 | 1 015,00 | 0,074
P/A 0,995 | 1,009 732 4711 ] 0,16 0,689 | -0,587 | 5441,00 | 0,557 | -1,444|5208,00| 0,149
EAT/VK -0,326 | -0,715 620 | 2213 | 0,01 0,922 | 0,246 | 2831,00 | 0,805 | 0,375 |2457,08 | 0,708
zména A/P -0,005 | 0,009 713 4711 ] 0,16 0,687 | -0,565 | 5422,00| 0,572 | -1,404 | 5230,44| 0,160
zména VK/P -1152,993 | 0,223 946 | 5117 [24,13 0,000 | -2,468 | 6 061,00 | 0,014 | -1,061 | 945,00 | 0,289
zména FN/T 31,689 | 6,992 417 | 2179 (11,34 0,001 | 1,801 | 2594,00 | 0,072 | 1,013 | 437,43 | 0,312
zména prov.
N/T 1,816 | 0,006 512 2149 153,90 0,000 | 4,093 ]| 2659,00] 0,000 | 1,997 ] 511,02 ] 0,046

Vzorce jednotlivych proménnych jsou uvedeny v tabulce €. 40.
61



Tabulka ¢&. 40 Proménné modelu - Slefendorfas
(Zdroj: vlastni zpracovani dle 15)

ZKkratka

Proménné

zmeéna trzeb

(trzby z prodeje (t) - trzby z prodeje (t-1)) / trzby z prodeje (t-1)

zména prov. N

(provozni néklady (t-3) - provozni néklady (t-4)) / provozni naklady (t-4)

EBIT/T EBIT / trzby
P/A pasiva (t-4) / aktiva(t-4)
EAT/VK EAT(t-5) / vlastni kapital(t-5)
zména A/P ((aktiva (t) / pasiva (t)) - (aktiva(t-4) / pasiva(t-4)) / (aktiva(t-4) / pasiva(t-4)
zména VK/P ((vlastni kapital (t) / pasiva (t)) - (vlastni kapital (t-2) / pasiva (t-2)) / (vlastni kapital (t-2) / pasiva (t-2)
((finan¢ni naklady (t-2) / trzby z prodeje (t-2)) - (finan¢ni naklady (t-4) / trzby z prodeje (t-4))) / (financni naklady (t-4) /
zména FN/T trzby z prodeje (t-4))

zmena prov.
N/T

((provozni naklady (t-2) / trzby z prodeje (t-2)) - (provozni néklady (t-5) / trzby z prodeje (t-5))) / (provozni naklady (t-5) /
trzby z prodeje (t-5))

62




3.7.5 T-test Olariu

T-testem proménnych modelu byly stanoveny za vyznamné proménné KFM/celk.zavazky a VK+rez.-SA dosahujici statistické vyznamnosti na 5%

hladiné.

Tabulka ¢. 41 T-test - Olariu
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

prumérna hodnota pocet plat?ych F-test T-test (1) T-test (2)

Promeénné ukazatele vzorku

bankrotni | aktivni | bankrotni | aktivni F p (F-test) T df p T df p
DO pohl. 4,339 0,049 347 4971 | 109,90 0,000 | 4,556 | 5316,00 | 0,000 | 1,208 346,04 | 0,228
EAT/T -10,629 0,044 1016 2522 30,70 0,000 | -2,791 | 3536,00 | 0,005 | -1,771 | 1015,00 | 0,077
KFM/celk
zavazky 3,056 0,684 1177 5296 80,26 0,000 | 4,417 | 6471,00 | 0,000 | 2,092 | 1177,20| 0,037
SA/A 0,306 0,322 1293 5361 | 616,40 0,000 | -1,987 | 6652,00 | 0,047 | -1,572 | 1584,84| 0,116
VK+rez.-
SA -2,307 0,629 250 3568 56,46 0,000 | -8,096 | 3816,00 | 0,000 | -2,273 249,32 | 0,024

Vzorce jednotlivych proménnych jsou uvedeny v tabulce €. 42.

Tabulka ¢. 42 Proménné modelu - Olariu
(Zdroj: vlastni zpracovani dle 17)

ZKkratka Proménné
DO pohl. (pohledavky / trzby) * 360
EAT/T EAT / Tréby
KFM/celk.zavazky | kratkodoby finan¢ni majetek / celkové zavazky
SA/A stala aktiva/celkova aktiva
VK+rez.-SA vlastni kapital + rezervy - stal4 aktiva
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4 NAVRH VLASTNIiHO MODELU

Pro tvorbu vlastniho modelu byl celkovy vzorek podniki rozdélen na vzorek trénovaci, ktery
tvotil 70 % celkového vzorku dat a vzorek testovaci, ktery tvoii 30 % celkového vzorku dat.
Celkovy vzorek byl rozdélen pomoci dvou funkci v MS Excel. Prvni pouzitou funkci byla
funkce RAND, ktera kazdému radku ve vzorku pfifadila nahodné Cislo v rozmezi 0 az 1.
Nasledné bylo témto hodnotam pomoci funkce RANK pfifazeno ndhodné potradi. Po

nasledném sefazeni vzorku bylo provedeno rozdéleni na zminénych 70 % a 30 %.

4.1.1 Proménné vyskytujici se ve vybranych modelech

V nasledujici ¢asti diplomové prace budou uvedeny ukazatele, jez byly pouzity pro sestaveni

modelt, které byly testovany v kapitolach 2.5, 2.6 a 2.7.
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Tabulka ¢. 43 Vycet testovanych proménnych

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Zkratka Proménné Model
OA/kr.zav. obézna aktiva / kratkodobé zavazky
(KFM+kr.pohl.) / | (kratkodoby finan¢ni majetek + kratkodobé pohledavky) /
kr.zav. kratkodobé zavazky
(krétkodob;’.r finan¢ni majetek + kratkodobé pohledavky) / LugoI\:.skaya
(KEM+kr.pohl.)/A | celkova aktiva model 1.
KFM/A kratkodoby financni majetek / celkova aktiva model 2
InA Ln celkova aktiva
InT Ln trzby
In Stafi podniku Ln stafi podniku
KFM/kr.zav. kratkodoby finan¢ni majetek / kratkodobé zavazky
ROA EBIT / aktiva Zmijewski
celk. zdvazky/A celkové zavazky/celkova aktiva
(trzby z prodeje (t) - trzby z prodeje (t-1)) / trzby z
zmena trzeb prodeje (t-1)
(provozni naklady (t-3) - provozni néklady (t-4)) /
zména prov. N provozni naklady (t-4)
EBIT/T EBIT / trzby
P/A pasiva (t-4) / aktiva(t-4)
EAT/VK EAT(t-5) / vlastni kapital(t-5)
aktiva (t)/pasiva (t)) - (aktiva(t-4) / pasiva(t-4)) / v
zmeéna A/P Egktiva(tg)l; pasiv(a()t)—4)( e - Slefendorfas
((vlastni kapital (t)/pasiva (t)) - (vlastni kapital (t-2) /
zména VK/P pasiva (t-2)) / (vlastni kapital (t-2) / pasiva (t-2)
((finan¢ni naklady (t-2) / trzby z prodeje (t-2)) - (financni
naklady (t-4) / trzby z prodeje (t-4))) / (financni naklady
zména FN/T (t-4) / trzby z prodeje (t-4))
((provozni naklady (t-2) / trzby z prodeje (t-2)) -
(provozni naklady (t-5) / trzby z prodeje (t-5))) /
zmena prov. N/T (provozni naklady (t-5) / trzby z prodeje (t-5))
DO pohl. (pohledavky / trzby) * 360
EAT/T EAT / Trzby
KFM/celk.zavazky | kratkodoby finanéni majetek / celkové zavazky Olariu
SA/A stala aktiva / celkova aktiva
VK +rez.-SA vlastni kapital + rezervy - stala aktiva
rez./A rezervy/celkova aktiva
OA/celk.zav. obézna aktiva / celkové zavazky
In SA Ln stala aktiva
EBIT/kr.zav. EBIT / kratkodobé zavazky
T/A trzby / celkové aktiva
OA/A obézna aktiva / aktiva celkem
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Pro rozsiteni spektra proménnych pro tvorbu spolehlivéjsiho modelu bylo vybrano nékolik
dalsich ukazatelt, které nebyly obsazeny ve vybranych modelech. Tyto ukazatele byly spolu
s proménnymi z vybranych modelt testovany na vzajemnou korelaci, pted jejich pouzitim pro

tvorbu nového modelu.

Ukazatele, o které byl rozsifen seznam vySe, jsou rezervy/celkova aktiva, obéznd aktiva/celkové
zavazky, In Stald aktiva, EBI T/ kratkodobé zavazky, Trzby/celkova aktiva, obéznd aktiva/aktiva

celkem, zdsoby/trzby.

Pomoci Spearmanovy korelacni analyzy byla provedena analyza vzijemné korelace mezi
vybranymi proménnymi. Z celkového poctu 30 ukazatelli bylo vytazeno 7 ukazateld, které
korelovaly s jinymi vybranymi proménnymi.

Tabulka ¢. 44 Vysledky korelacni analyzy
(Zdroj: vlastni zpracovani)

Korelacni
Vyrazeny ukazatel Korelujici ukazatele koeficient
(KFM + kratkodobé pohledavky)
kratkodoby finan¢ni /kratkodobé zavazky; KFM/A; 0,825;
majetek/kratkodobé zavazky KFM/celkové zavazky 0,854; 0,96
(kratkodoby finan¢ni majetek +
kratkodobé pohledavky) kratkodoby finan¢ni
/kratkodobé zavazky majetek/kratkodobé zavazky 0,825
ROA EAT/Trzby 0,896
kratkodoby finan¢ni majetek
kratkodoby financni majetek /kratkodobé zavazky; KFM/celkové 0,854;
/celkova aktiva zavazky 0,897
EAT/Trzby ROA 0,896
EBIT/celkova aktiva EBIT/kratkodobé zavazky 0,927
In stala aktiva In aktiva 0,822

Z ukazatell, nebyly vyfazeny korelacni analyzou, byly nasledné vybrany ty proménné, které
dosahly pfiznivych vysledkti pomoci provedenych T-testi. Z téchto ukazatelG spolu koreluji
pouze dva ukazatele a to KFM/celkova aktiva (Lugovskayia) a KI'M/celkové zdvazky (Olariu).
Z divodu stejného vysledku T-testu obou ukazatelti byl pro tGcely této prace vybran ukazatel
bézné likvidity z divodu zatazeni alespori jednoho ukazatele likvidity mezi vybrané ukazatele.
K takto vybranym ukazatelim byly nasledné pfipojeny predem zminéné proménné, které

nebyly pouzity v zadném z modela.

V tabulce ¢. 45 je nasledné uveden vycet ukazatelt, které byly pouzity pro tvorbu vlastniho

modelu.
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Tabulka ¢. 45 Ukazatele pouzity pro tvorbu modelu

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Zkratka

Proménné

InA

Ln celkova aktiva

InT

Ln trzby

In Stafi podniku

Ln stafi podniku

zmeéna prov. N/T

((provozni naklady (t-2) / trzby z prodeje (t-2)) - (provozni naklady (t-
5) / trzby z prodeje (t-5))) / (provozni naklady (t-5) / trzby z prodeje
(t-5))

KFM/celk.zavazky | kratkodoby finan¢ni majetek / celkové zavazky
VK+rez.-SA vlastni kapital + rezervy - stala aktiva

rez./A Rezervy / celkové aktiva

OA/celk.zév. obézna aktiva / celkové zavazky

EBIT/kr.zav. EBIT / kratkodobé zavazky

T/A Trzby / celkova aktiva

OA/A obézna aktiva / aktiva celkem

4.2 Sestaveni vlastnich modelu na zakladé krokova regrese

Nasledujici modely byly vytvoreny na zakladé dopredné regrese podle Waldovy statistiky,

ktera vyhodnocuje statistickou vyznamnost regresnich koeficientl. Sestaveni modelt
probihalo za pomoci programu IBS SPSS Statistics, ktery na zakladé zadanych parametra

a vybéru modelu vyhodnoti co nejlepsi mozny model.

Model dle dopiedné regrese je sestaven pomoci nékolika kroku, kdy v kazdém kroku tvorby
modelu program vyhodnoti pfidani jedné z proménnych na zakladé predem urcenych kritérii.
Timto zptisobem program pokracuje v n€kolika krocich, dokud nevyhodnoti, Ze zadna dalsi

proménna piidand do modelu uz nebude.

Postup zvoleny pro tvorbu nového modelu spocival nejprve v tvorbé nékolika modeld, které se
lisily v pouzitych proménnych. Vysledky téchto modela byly nasledné zhodnoceny pomoci
jejich ROC kiivek, presnéji velikostmi ploch pod nimi. Tyto modely byly tvofeny v programu
IBM SPSS Statistics bez ptidané konstanty. Na zakladé vytvorenych ROC ktivek bylo nasledné

odhadovano jejich nejpfiznivéjsi cut-off (mezni) skore.

Nasledné byly vyhodnoceny dva z téchto modelt, které dosahovaly nejvysSich presnosti na
trénovacich datech a pro maximalizaci jejich pfesnosti byly vytvofeny dalsi dva modely
vychazejici ze stejnych parametrq, jako tyto dva nejpresnéjsi vytvorené modely. Avsak navic
byl pfi tvorbé téchto modelt pfidan parametr pfidané konstanty. Pfidanim konstanty tak bylo
dosazeno jeste vyssi presnosti na trénovacich datech. Nasledné byly vSechny vytvorené modely

testovany na testovaci mnoziné dat, ktera nebyla soucasti trénovaci mnoziny dat.
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4.2.1 Souhrn vstupu pro vytvoiené modely

Pro tvorbu vysledného modelu této prace bylo pouzito nékolik variant vstupnich ukazatelt.
V nasledujici kapitole bude uvedeno, z ¢eho bylo pii tvorbé model vychazeno a predevsim,

jaké ukazatele uvedené v tabulce €. 45 byly zvoleny pro tvorbu jednotlivych modela.
Model 1

Prvni model byl sestaven pii pouziti vS§ech proménnych, které byly na zakladé T-testu vybrany
z testovanych modeld spolu s nasledné pfidanymi proménnymi. Pro tvorbu modeld byly

pouzity v§echny proménné z tabulky €. 45. Model byl tvofen bez pouziti konstanty.
Model 2

Model 2 byl tvoien pomoci proménnych pouzitych pii tvorbé modelu 1. Ze seznamu téchto
proménnych vSak byly odebrany ukazatele obsahujici polozku rezerv, a to pro co nejlepsi
mozné vyuziti na testovani malych a stfednich podnikd. Model byl tvofen bez piidané

konstanty.
Model 1 plus konstanta

Model 1 plus konstanty byl tvofen ze stejnych ukazateld, jako model 1, ¢ili vSechny
z vybranych z testovanych modelt spolu s navic pfidanymi ukazateli. Proti modelu 1 bylo

navic jako parametr tvorby zvoleno ptidani konstanty.
Model 2 plus konstanta

Model 2 plus konstanty byl tvofen ze stejnych ukazateld, jako model 2, tedy vSechny
z vybranych z testovanych modela spolu s navic pfidanymi ukazateli bez ukazatelti obsahujici

polozku rezerv. Proti modelu 2 bylo navic jako parametr tvorby zvoleno pfidani konstanty.
Model 3

Model 3 byl sestaven pouze na zakladé ukazatelli obsazenych v péti testovanych modelech.
Tyto ukazatele byly T-testy vyhodnoceny za statisticky vyznamné. Model byl tvoren bez

pfidané konstanty.
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Model 4

Model 4 byl vytvoren na zakladé ukazatelt vyhodnocenych T-testy z analyzovanych modelt.
Z téchto ukazatell byly dale odebrany ukazatele obsahujici rezervy pro lepsi vyuziti pro malé

a stfedni podniky. Model byl tvotfen bez pfidané konstanty.

4.2.2 Vytvorené modely

V nasledujici kapitole budou uvedeny vSechny varianty vytvofenych modelt véetné jejich
konstant a odhadnutych cut-off skére. V ptripadé pouziti obecného cut-off skore 0,5, ktery se
bézn€ pouziva pii vyrovnaném poctu aktivnich a bankrotnich podniki ve vzorku dosahuje
velmi nizkych hodnot v oblasti spravné urCenych bankrotnich podnikt. Pfi tvorbé modelt
v této praci byl pouzit nerovnomérny vzorek v pfiblizném poméru 1:3 z divodu reflektovani
skuteCnosti, ze aktivnich podniki je ve skute¢ném odvétvi mnohonasobné vice nez bankrotnich

podnikd.

Cut-off skore jednotlivych modelt tedy nebylo stanoveno jako 0,5, ale bylo odhadovano na
zakladé ROC kiivek a znichz odvozenych bodu, ve kterych jednotlivé modely dosahuji
nejvyssi specifity. Na zakladé odvozeni téchto meznich bodi budou modely testovany na

trénovaci a nasledné testovaci mnoziné dat.
4.2.2.1 Model 1

Dle p-hodnoty v tabulce €. 46 je patrné, ze statisticky vyznamnym ukazatelem na nizsi nez 1%
hladin€ vyznamnosti je ukazatel [nT a VK+rez.-SA. Ukazatel rez/A neni povazovan za

statisticky vyznamny.
Cut-off skore modelu bylo odhadnuto nasledovné:
p> 0,09 podnik vyhodnocen za bankrotni

p <0,09 podnik vyhodnocen za aktivni
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Tabulka ¢. 46 Vysledek krokové analyzy — model 1
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Krok Promenné v B df. | p-hodnota
modelu

1 |InT -0,162 | 1 <0,001

’ InT 0,164 | 1 <0,001
VK+rez.-SA 0,000 | 1 <0,001

InT -0,17 | 1 <0,001

3 | VK+rez.-SA -0,000000207 | 1 <0,001
rez./A 4,949 | 1 0,413

Vzorec pro vypocet pravdépodobnosti na zakladé modelu 1 je nésleduyjici:

1
b= 14+ e—(—0,17X1—0,000000207X2+4,949X3)

X1 = In trzby podniku za pfedchozi obdobi
X2 = vlastni kapital + rezervy — stala aktiva
X3 =rezervy/aktiva

4.2.2.2 Model 2

Model 2 byl tvofen v sedmi krocich a vS§echny z proménnych jsou statisticky vyznamné na

niz8i, nez 1% hladiné vyznamnosti.
Cut-off skére modelu bylo odhadnuto nasledovné:
p> 0,1 podnik vyhodnocen za bankrotni

p <0,1 podnik vyhodnocen za aktivni

Tabulka ¢. 47 Vysledek krokové analyzy — model 2
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Krok Proménne v B df. | p-hodnota
modelu

InA 1,662 | 1 <0,001

InT -1,962 | 1 <0,001

zména prov. N/T 0,984 | 1 <0,001

7 OA/celk.zav. -0,310 | 1 <0,001
EBIT/kr.zav. -1,690 | 1 <0,001

T/A 0,741 | 1 <0,001

OA/A 2418 | 1 <0,001

Vzorec pro vypocet pravdépodobnosti na zakladé modelu 2 je nésledujici:
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1
p= 14+ e—(1,662X1—1,962X2+0,984X3—0,310X4—1,690X5+0,741X6+2,418X7)

X1 = In celkové aktiva
X2 = In trzby podniku za pfedchozi obdobi

X3 = (((provozni néaklady (t-2) / trzby z prodeje (t-2)) - ((provozni naklady (t-5) / trzby
z prodeje (t-5))) / ((provozni naklady (t-5) / trzby z prodeje (t-5))

X4 = obézna aktiva / celkové zavazky
X5 = EBIT / kratkodobé zavazky

X6 = trzby / aktiva

X7 = obézna aktiva / aktiva

4.2.2.3 Model 3

Model byl sestaven ve tfech krocich a vSechny z uvedenych ukazatell jsou vyznamné na 1%
hladiné vyznamnosti. Nejvice logit ovliviiuje svou konstantou ukazatel zména prov. N/T

prevzaty z modelu Slefendorfase.
Cut-off skére modelu bylo odhadnuto nasledovné:
p> 0,018 podnik vyhodnocen za bankrotni

p <0,018 podnik vyhodnocen za aktivni

Tabulka ¢. 48 Vysledek krokové analyzy — model 3
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS Statistics)

Krok Proménne v B df. | p-hodnota
modelu

1 InT -0,162 | 1 <0,001

’ InT -0,164 | 1 <0,001
VK+rez.-SA 0,000 | 1 <0,001

InT -0,284 | 1 <0,001

3 zména prov. N/T 1,624 | 1 0,001
VK+rez.-SA -0,0000226 | 1 <0,001

1

b= 14+ e—(0,284X1+1,624X2—0,000000226X3)

X1 = In trzby podniku za pfedchozi obdobi
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X2 = (((provozni néklady (t-2) / trzby z prodeje (t-2)) - ((provozni naklady (t-5) / trzby
z prodeje (t-5))) / ((provozni naklady (t-5) / trzby z prodeje (t-5))

X3 = vlastni kapital + rezervy — stala aktiva
4.2.2.4 Model 4

Model 4 byl vytvoren ve Ctyf krocich a vSechny z pouzitych proménnych jsou statisticky

vyznamné na 1% hladin€ vyznamnosti.
Cut-off skére modelu bylo odhadnuto nasledovné:
p> 0,06 podnik vyhodnocen za bankrotni

p <0,06 podnik vyhodnocen za aktivni

Tabulka ¢. 49 Vysledek krokové analyzy — model 4
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Krok Proménne v B df. | p-hodnota
modelu

1 InT 0,114 | 1 <0,001
5 InA 0,536 | 1 <0,001
InT -0,645 | 1 <0,001

InA 0439 | 1 <0,001

3 InT -0,635| 1 <0,001
zména prov. N/T 1,145 | 1 <0,001

InA 0,461 | 1 <0,001

4 InT -0,654 | 1 <0,001
zména prov. N/T 1,188 | 1 <0,001
KFM/celk.zav. -0,190 | 1 0,007

1

P = I o—(0461X1-0,654X2+1,188X30,190X4)
X1 =In aktiva
X2 = In trzby podniku za pfedchozi obdobi

X3 = (((provozni néklady (t-2) / trzby z prodeje (t-2)) - ((provozni naklady (t-5) / trzby
z prodeje (t-5))) / ((provozni naklady (t-5) / trzby z prodeje (t-5))

X4 = kratkodoby financni majetek / celkové zavazky

72



4.2.2.5 Model 1 plus konstanta

Pfed samotnym testovanim na trénovacich a testovacich datech byly prvni dva modely
modifikovany o pfidanou konstantu. Tato modifikace byla provedena na zakladé vyznamnych
hodnot ploch pod ROC kiivkou. Ugelem modifikace bylo zvyseni jejich presnosti modelu 1
a2.

Z tabulky ¢. 50 je patrné, Ze vSechny z ukazateli obsazeny ve vytvoreném modelu jsou
statisticky vyznamné na 1% hladin€ vyznamnosti. Dale z tabulky ¢. 50 vyplyva, ze pro tvorbu
modelu byl krokovou regresi zvolen jako jeden z proménnych i nefinan¢ni faktor v podobé

logaritmu stafi podniku.
Cut-off skére modelu bylo odhadnuto nasledovné:
p> 0,1 podnik vyhodnocen za bankrotni

p <0,1 podnik vyhodnocen za aktivni

Tabulka ¢. 50 Vysledek krokové analyzy — model 1 plus konstanta
(Zdroj: vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Krok DL A B df. | p-hodnota
modelu

InA -1,951 | 1 <0,001

In Stafi podniku -1,181 | 1 0,010

6 | VK+rez.-SA -0,000000299 | 1 <0,001
T/A -0916 | 1 <0,001
Konstanta 30,868 | 1 <0,001

1

P=7 + ¢—(~1,1951X1-1,181X2-0,000000299X3—0,916X4+30 868)
X1 =In aktiva
X2 = In Stafi podniku
X3 = vlastni kapital + rezervy — stala aktiva
X4 = trzby/aktiva
4.2.2.6 Model 2 plus konstanta

Z tabulky €. 51 je patrné, ze témer vSechny proménné dosahly vyznamnosti na 1% hladiné

vyznamnosti. Ukazatel OA/cizi zdroje pak dosahl vyznamnosti na 2% hladin€ vyznamnosti.
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Stejné jako v pripadé modelu 1 plus konstanta byl mezi proménné modelu krokovou regresi

zahrnut mezi proménné modelu i nefinancni faktor v podobé logaritmu stati podniku.
Cut-off skére modelu bylo odhadnuto nasledovné:
p> 0,04 podnik vyhodnocen za bankrotni

p <0,04 podnik vyhodnocen za aktivni

Tabulka ¢. 51 Vysledek krokové analyzy — model 2 plus konstanta
(Zdroj: vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Krok DL ITAY B df. | p-hodnota
modelu

InT -2,506 | 1 <0,001

In Stafi podniku -1,152 ) 1 0,010

4 | KFM/celk. zav. -0,373 | 1 0,002
OA/celk.zav. -0,168 | 1 0,019
Konstanta 38,613 | 1 <0,001

1

P=7 + —(-2,506X1-1,152X2—0,373X3-0,168X4+38 613)
X1 = In trzby podniku za pfedchozi obdobi
X2 = In Stafi podniku
X3 = kratkodoby finan¢ni majetek / celkové zavazky

X4 = obézna aktiva / celkové zavazky

4.2.3 ROC krivky sestavenych modelu

K zakladnimu srovnani vytvofenych modela byly pouzity ROC kiivky, pfesnéji je tedy
porovnavana plocha pod ROC kiivkou. Na zakladé analyzy ROC ktivek byly dale stanoveny
mezni hodnoty, tedy cut-off skore pro jednotlivé modely, jak je uvedeno v kapitole 2.8.2 a to

z davodu nerovnomeérnosti zastoupeni bankrotnich a aktivnich podniki ve vzorku.
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Graf 7 ROC kiivka — modely 1, 2, 3, 4
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Z tabulky ¢. 52 je patrné, ze dle plochy pod kfivkou je model 1 stémer 87% presnosti
nejpresn€jsi z testovanych modeld. Presnosti nad 80 % dale dosahl model 2 a 3. Model 4 pak
prekonal pouze 84% hranici presnosti. VSechny tyto hodnoty vSak lze povazovat za vyznamné,
jelikoz prekonaly hranici 50 %. Na zakladé p-hodnot je mozné vSechny hodnoty velikosti

plochy pod kiivkou povazovat za statisticky vyznamné.

Tabulka ¢. 52 Plocha pod ROC kfivkou — model 1, 2, 3,4
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Model |\ ieou | Phodnota | U ranice
Model 1 0869  0000] 0817] 092
Model 2 0843  0000] 0769] 0917
Model 3 0815]  0000] 0749] 0388
Model 4 0702]  0000] 0599 0.805

Nasledné byly srovnany pomoci ROC kiivek i modely 1 a 2 sjejich obménami v podobé
pridanych konstant. V grafu a tabulce ¢. 53 tedy je uvedeno, ze pfidani konstanty nijak

nezvysilo hodnotu ploch pod kiivkami vystavenych modelt.
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Graf 8 ROC krivka — model 1, 2, 1 plus konstanta, 2 plus konstanta
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

V ptfipadé modelu 1 byla pfidanim konstanty snizena plochy pod kfivkou z témér 87 % na
necelych 86 %. V piipadé modelu 2 byla plocha pod kfivkou pfidanim konstanty snizena

presnost dle velikosti plochy pod kiivkou z 84 na necelych 82 %.

Prestoze doslo ke snizeni velikosti ploch pod ROC kiivkou pouzitim konstant pii tvorbé
modelt, jsou dosazené hodnoty povazovany za vyznamné, vzhledem k prekonani pfesnosti

80 % presnosti u vsech testovanych variant modela.

Tabulka ¢. 53 Plocha pod ROC kfivkou — model 1, 2, 1 plus konstanta, 2 plus konstanta
(Zdroj: vlastni zpracovani dle IBM SPSS)

Model Kiivkon | Priodnota | Pl e
Model 1 0,868 0,000 0,817 0,920
Model 2 0,842 0,000 0,768 0,917
Model 1+konstanta 0,856 0,000 0,768 0,944
Model 2+konstanta 0,817 0,000 0,714 0,920

4.2.4 Presnost na trénovacim vzorku dat

V nasledujicich tabulkach je uveden souhrn testovani vSech vytvofenych modeld na
trénovacim vzorku dat, tedy na stejném vzorku, na kterém byly modely tvoteny. Vzorek tvofilo

70 % celkového vzorku a pocet skuteCné testovanych podnikd se odvijel od mnozstvi
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zvetejnénych dat spole¢nosti. Znamena to, ze ne vSechny podniky splnily kritéria pro to, aby

byly testovany danym modelem.

Z tabulky €. 54 je patrné, ze vSechny modely mimo modelu 1 klasifikovaly aktivni podniky
v trénovacim vzorku s vysokou spolehlivosti. V piipadé modela 2, 4 a 2 plus konstanta

spolehlivost piesahla 90 %.

Tabulka ¢. 54 Srovnani presnosti klasifikace vytvofenych modeli na trénovaci mnoziné — aktivni podniky
(Zdroj: vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Piesnost pro aktivni podniky

Model T-1 1 2 3 4 1+konst. | 2+konst.
Spravna absolutné 1389 | 1405 | 319 1384 2142 3495
klasifikace relativng [%] 57,00 | 92,37 | 81,38 | 90,46 85,75 91,68
o absolutné 1 048 116 73 146 356 317
Seda zona —

relativng [%] 43,00 | 7,63 | 18,62 | 9,54 14,25 8,32

V tabulce ¢. 55 je uvedeno srovnani presnosti klasifikace bankrotnich podnikl z trénovaciho
vzorku. NejvySsi klasifikaéni presnosti dosahuje model 1 plus konstanta a 2 plus konstanta.
Tyto modely presahly hranici 90% piesnosti ureni. Naopak nejnizsi klasifikacni presnosti

dosahl v ptipadé bankrotnich podnik model 4.

Tabulka ¢&. 55 Srovndni presnosti klasifikace vytvoienych modeli na trénovaci mnoziné — bankrotni podniky
(Zdroj: vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Presnost pro bankrotni podniky

Model T-1 1 2 3 4 1+konst. | 2+konst.
Spravna absolutné 95 252 36 210 141 605
klasifikace relativng [%] 78,51 | 79,25 | 87,80 | 69,31 90,38 93,94
o absolutné 26 66 5 93 15 39
Seda zona —

relativng [%] 21,49 | 20,75 | 12,20 | 30,69 9,62 6,06

Tabulka ¢. 56 uvadi celkovou presnost klasifikace modeld na trénovacim vzorku. Nejvyssich

celkovych presnosti dosahuji modely 2, model 1 plus konstanta a 2 plus konstanta.

Tabulka ¢&. 56 Srovndni presnosti klasifikace vytvoienych modeli na trénovaci mnoziné — celkova presnost
(Zdroj: vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Celkova presnost klasifikace modelu
Model T-1 1 2 3 4 1+konst. | 2+konst.

Presnost
Klasifikace [% ] 67,75 85,81 84,59 79,88 88,07 92.81

b

77



4.2.5 Presnost na testovacim vzorku dat

V nasledujicich tabulkach je uveden souhrn testovani vSech vytvorenych modeli na testovacim
vzorku dat, tedy na vzorku dat, ktery nebyl pouzit pro tvorbu modeli. Testovaci vzorek dat
tvoti 30 % celkového vzorku dat. Stejné jako v pfipadé trénovaciho vzorku nebylo mozné

provést klasifikaci u v§ech podnikt ze vzorku vzhledem k omezeni poskytnutych dat.

Tabulka ¢. 57 uvadi klasifikacni pfesnost aktivnich podnikd v testovacim vzorku. Stejné jako
v ptipadé trénovaciho vzorku nejspolehlivéji klasifikovaly aktivni podniky modely 2, 4, 1 plus

konstanta a 2 plus konstanta.

Tabulka ¢&. 57 Srovnani presnosti klasifikace vytvoienych modeli na testovaci mnoziné — aktivni podniky
(Zdroj: vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Presnost pro aktivni podniky

Model T-1 1 2 3 4 1+konst. | 2+konst.
Spravna absolutné 622 574 140 571 959 1497
klasifikace relativne [%] 57,65 | 92,73 | 79,10 | 92,25 87,50 92,98
o absolutné 457 45 37 37 137 113
Seda zéna —

relativne [%] 42,35 | 7,27 | 20,90 | 7,75 12,50 7,02

Na zaklade tabulky €. 58 je mozné uvést, ze klasifikacni presnost bankrotnich podnikt je jako
v pfipadé€ testovani na trénovacim vzorku vyrazné nizsi, nez presnost klasifikace aktivnich
podnikii. 90% hranici presnosti klasifikace vSak stejné€ jako v ptipad€ trénovaciho vzorku

presahl model 1 plus konstanta a 2 plus konstanta.

Tabulka ¢. 58 Srovnani presnosti klasifikace vytvorenych modeli na testovaci mnoZziné — bankrotni podniky
(Zdroj: vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Presnost pro bankrotni podniky

Model T-1 1 2 3 4 1+konst. | 2+konst.
Spravna absolutné 35 94 94 82 53 251
klasifikace relativne [%] 79,55 | 75,81 | 60,00 | 67,77 91,38 94,01
« absolutné 9 30 8 39 5 16
Seda zona —

relativne [%] 20,45 | 24,19 | 40,00 | 32,23 8,62 5,99

Tabulka ¢. 59 uvadi celkovou presnost modelll na testovacim vzorku. V porovnani s presnosti
na trénovacich datech doslo k vyraznému snizeni o 15 p. b. u modelu 3. K mirnému snizeni, o
1,5 p. b. doslo u modelu 2. V piipadé modelt 1, 4, 1+konstanta a 2+konstanta bylo
zaznamenano zvySeni spolehlivosti pfi testovani na testovacich datech proti testovani na

trénovacich datech, na kterych byly modely tvoreny.

78



Tabulka ¢. 59 Srovnani presnosti klasifikace vytvoienych modeli na testovaci mnoZiné — celkova piesnost
(Zdroj: vlastni zpracovani dle databaze Orbis Europe)

Celkova presnost klasifikace modelu

Model T-1 1 2 3 4 1+konst. | 2+konst.
Presnost
Klasifikace [% ] 68,60 84,27 69,55 80,01 89,44 93,49

Na zakladé testovani modelli na trénovacich a testovacich datech byly jako pfijatelné
vyhodnoceny modely 1 a 2 s pfidanymi konstantami, které vyrazné€ zvysuji presnost modelti
jak na testovacim, tak trénovacim vzorku. Nejvyssi presnosti z modeld, k jejichz tvorbé nebyla

pouzita konstanta, dosahl model 2.
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5 SROVNANI EFEKTIVNOSTI VYTVORENYCH MODELU
S VYBRANYMI MODELY

Na zakladeé porovnani testovanych modeld spolu s nové vytvorenym modelem 2-+konstanta
vychazi jako nejpresnéj§i pravé noveé vytvofeny model, a to jak v pfipadé testovani na

trénovacim, tak testovacim vzorku. Tento model v obou ptfipadech prekrocil 90% spolehlivost.

Nejnizsi spolehlivosti naopak dosahly oba modely Ludmily Lugovskayi, kdy modely
nedosahly celkové presnosti 20 %. Oba tyto modely dosahovaly pftiznivejsich vysledki

v pripadé klasifikace bankrotnich nez aktivnich podnikd.

Modely Zmijewskeho a Slefendorfase presahly hranici 70% presnosti. Zmijewski viak
v pripadé klasifikace bankrotnich modelti nedosahl ani 50% spolehlivosti. AvS§ak v pfipadé
klasifikace aktivnich podniki model prekonal 90% hranici spolehlivosti. V piipadé
Slefendorfasova modelu viak vidime vyvazenou spolehlivost v piipadé klasifikace jak

aktivnich, tak bankorntich podnika. V obou pfipadech bylo dosazeno spolehlivosti nad 70 %.

V ptipadé modelu Olaria se setkavame s podobnym vysledkem jako v pfipadé Zmijewskeho
modelu. Model Olaria dosahl témér 90% spolehlivosti v piipadé klasifikace aktivnich podnikd.
Naopak v pripadé klasifikace bankrotnich podniki dosahl spravné klasifikace pouze

u necelych 40 % podniki.

Tabulka ¢. 60 Porovnini spolehlivosti nové vytvorreného modelu s vybranymi modely
(Zdroj: vlastni zpracovani)

Model Model Lug. Lug. y
Model 2+konst. | 2+konst. | model | model | Zmij. | Slefend. | Olariu
trénovaci | testovaci | 1 2
Bankrotni [%] 93,94 94,01 52,25 63,41 | 44,29 | 71,12 38,46
AKktivni [%] 91,68 92,98 11,27 5,37 91,45 | 75,47 89,19
Celkem [%] 92,81 93,49 17,91 11,92 | 77,66 | 74,88 80,13
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ZAVER

Cilem diplomové prace bylo zhodnotit presnost péti vybranych modelti bankrotu na datovém
vzorku podniki z vybranych stata stfedni Evropy, odvétvi zpracovatelského praimyslu. Takto
testované presnosti byly nasledné porovnany se stanovenou presnosti uvedenou autorem
modelu. Z davodu pouziti neparového vzorku podnikt k testovani téchto modelt a faktu, ze
byly modely tvofeny vjiném zemépisném uzemi a v jiném case v nekterych pripadech

dochazelo k zaznamenani nizké spolehlivosti téchto modela pro predikci bankrotu.

Teoreticka Cast prace se zabyvala vymezenim kliCovych pojmu souvisejicich s tématem

predikce bankrotu a tvorby a testovanim modeli.

Prakticka Cast prace byla zamétena na zhodnoceni piesnosti péti vybranych modeli na vlastnim
datovém vzorku. Jednalo se o model 1 a 2 L. Lugovskayi, model Zmijewskeho, Slefendorfase
a Olaria. Testovani téchto modelt bylo provedeno pomoci testu spolehlivosti na vzorku dat
malych a stfednich podnikd zpracovatelského primyslu z Ceska, Slovenska, Né&mecka,
Slovinska a Mad’arska. Nejptiznivéj§iho vysledku dosahl model Olaria s ptresnosti 83,31 % a to
predevsim diky poCtu spravné uréenych aktivnich podnikl. Ptiznivého vysledku dosahl také
model Slefendorfase s piesnosti 74,88 % a Model Zmijewskeho s 77,32% presnosti. Oba
modely L. Lugovskayi vSak byly vyhodnoceny jako nevhodné k predikci bankrotu. Mimo testu
spolehlivosti byla testovana vyznamnost jednotlivych proménnych ve vybranych modelech
pomoci T-testd. Nasledné byly pomoci programu IBM SPSS sestaveny ROC kiivky téchto

modela.

Dal$im cilem diplomové prace bylo sestavit vlastni model predikce bankrotu. Tento model byl
sestaven pomoci dopfedné regrese v programu IBM SPSS. Proménné zvolené pro tvorbu
nového modelu byly Castecné vybrany na zakladé T-testd péti vybranych modeli. K témto
proménnym byly nasledné piipojeny promeénné, jez jsou obecné znamé pro jejich vyznamnost
pii predikci bankrotu. Pocet proménnych byl nasledné zizen pomoci testu jejich vzajemné

korelace.

Proces tvorby nového modelu v této diplomové praci zahrnoval sestaveni nekolika variant
modelt, které se lisily v seznamu proménnych pouzitych pro tvorbu modelu. Nové modely
byly tvofeny pomoci tzv. trénovaci mnoziny dat, ktera tvofila 70 % celkového vzorku. Tyto

modely byly nasledné testovany pomoci testu spolehlivosti. Nasledné byla ke dvéma modelim
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s nejvyssi presnosti vytvorena varianta modelu obsahujici koeficient pro dalsi zvySeni jejich

spolehlivosti.

Tento krok se ukazal jako pfiznivy a pfidanim koeficientu bylo dosazeno vyssi pfesnosti nez
pfi varianté bez koeficientu. Vysledny model dosadhl 92,81% spolehlivosti na trénovaci
mnoziné a 93,49% presnosti na testovaci mnozin€. Timto dosahl nové vytvoreny model vyssi

spolehlivosti, nez které byly zaznamenany v piipadé€ péti vybranych modelt jinych autord.

Mimo jiné povazuji za dulezité zminit, Ze nové vytvoreny model obsahuje jak finan¢ni, tak
nefinan¢ni informace podnikii v podobé faktoru jejich stafi. Tato skuteCnost odpovida
vystupim ze studie Altmana, Sabato a Wilsona z roku 2010, ktera byla zminéna v teoretické
Casti prace.

Dale je dulezité zminit, ze byl model tvofen na specifickém poméru bankrotnich a aktivnich
podnikti ve vzorku a z tohoto divodu se muze jeho vypovidaci schopnost lisit v pfipad€ pouziti

na jiném pomeéru podnikt ve vzorku, ¢i jiném prumyslovém odvétvi.
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK

EAT zisk po zdanéni

ROA rentabilita aktiv

ROCE rentabilita investovaného kapitalu
ROE rentabilita trzeb

ROS rentabilita trzeb

MDA vicenasobna diskriminacni analyza
SME male a stfedné velké podniky

FP nespravné pozitivni

TP  spravné pozitivni

FN  nespravné negativni

TN  spravné negativni

LA  logit analyza

PA  probit analyza

LPM linearni pravdépodobnostni modelovani

86



SEZNAM TABULEK

Tabulka ¢.
Tabulka ¢.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.
Tabulka €.

1 Podil pfidané hodnoty odvétvi na celkovém HDP [%]........ccceiviiiiiiiiiiinnnnns 24
2 ROC KIQSHTKACE .. vvevveeeeeieeeie ettt e st 32
3 Pocet platné testovanych podnik pii modelu 1 autorky L. Lugovskaya........... 43
4 Piesnost testovani aktivnich podnikd pfi modelu 1 autorky L. Lugovskaya......43

5 Presnost testovani bankrotnich podniki pii modelu 1 autorky L. Lugovskaya..44

6 Celkova presnost klasifikace pfi modelu 1 autorky L. Lugovskaya................... 44
7 Srovnani ptesnosti klasifikace pii modelu 1 autorky L. Lugovskaya................. 44
8 Pocet platné testovanych podnikd pii modelu 2 autorky L. Lugovskaya............ 45
9 Presnost testovani aktivnich podnikt pfi modelu 2 autorky L. Lugovskaya......45

10 Piesnost testovani bankrotnich podnikl pti modelu 2 autorky L. Lugovskaya 46

11 Celkova presnost klasifikace pfi modelu 2 autorky L. Lugovskaya................. 46
12 Srovnani piesnosti klasifikace pfi modelu 2 autorky L. Lugovskaya............... 46
13 Pocet platné testovanych podnikti pfi modelu Zmijewski ........cccccccvveiiiiiinnnins 47
14 Piesnost testovani aktivnich podnikt pii modelu Zmijewski .........cccccoeceenenee 47
15 Piesnost testovani bankrotnich podnikti pii modelu Zmijewski...........cccoeuee. 47
16 Celkova presnost klasifikace pfi modelu Zmijewski .........cccoecvvviiiiiiiiiinnnns 48
17 Srovnani presnosti klasifikace pii modelu ZmijewsKi.........ccccoevviiiiviiiiiinnnns 48
18 Pocet platné testovanych podnikd pii modelu Slefendorfas .............cocuevuerenee 49
19 Piesnost testovani aktivnich podnikd pii modelu Slefendorfas........................ 49
20 Piesnost testovani aktivnich podnikd pii modelu Slefendorfas........................ 49
21 Celkova piesnost klasifikace pii modelu Slefendorfas...........cccoovrvervrreneene. 49
22 Srovnani presnosti klasifikace pii modelu Slefendorfas............ccoovvvervrrennene. 50
23 Pocet platné testovanych podniki pii modelu Brindescu-Olariu...................... 50
24 Piesnost testovani aktivnich podnikt pfi modelu Brindescu-Olariu ................ 51
25 Piesnost testovani bankrotnich podnikt pti modelu Brindescu-Olariu ............ 51
26 Celkova presnost klasifikace pfi modelu Brindescu-Olariu ...........cccceeieninins 51
27 Srovnani presnosti klasifikace pfi modelu Brindescu-Olariu .............ccccoeveeins 51
28 Plocha pod ROC kiivkou - L. Lugovskaya model 1..........cccocoviniiiiniiniinnnns 53
29 Plocha pod ROC kiivkou - L. Lugovskaya model 2...........ccccoeiniiininininnns 54
30 Plocha pod ROC kfivkou - ZmijewsKi.........cceeceruieviiiiiiiiiiiiiiieniiieiiic e 55
31 Plocha pod ROC kiivkou - SIefendorfas. ...........cc..ovuervereerurisienseniesessneneeeeines 55
32 Plocha pod ROC KiivKou - OlariU...........cceeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiciccie e 56

87



Tabulka ¢. 33 T-test - L. Lugovskaya model 1 .........cccocoiiiiiiniiiniii e 58

Tabulka €. 34 Proménné modelu - L. Lugovskaya model 1 .........ccccooiiiiniiniiniiiiiin, 58
Tabulka ¢. 35 T-test - L. Lugovskaya model 2 ..........ccoooviiiiiiiiiiiiini e 59
Tabulka ¢. 36 Proménné modelu - L. Lugovskaya model 2 ............cccooviviiiiiiiniiniis 60
Tabulka &. 37 T-test - ZMiJeWSKi.....coceririiiieiiiiiiiiiici e 60
Tabulka ¢. 38 Proménné modelu — ZmijeWsKi ......cccoceevuiriiiiiiiiiiiiiiiiciie e 61
Tabulka &. 39 T-test - SIEfENAOITAS ........veverveeeieeiecieeiei et 61
Tabulka &. 40 Promé&nné modelu - SIefendorfas..........coo.ovuvveieieereisriseiseeseieeseseeeeeseeeseneeenn. 62
Tabulka €. 41 T-teSt = OLAITU.....ccveeeeieeie ettt e 63
Tabulka €. 42 Proménné modelu - Olarit..........ccccoeevueiiiniiniiiiiiiiiic e 63
Tabulka ¢. 43 Vycet testovanych promeénnych ..o 65
Tabulka ¢. 44 Vysledky korelacni analyzy ...........ccccooeoimininimiiiiiiiii s 66
Tabulka ¢&. 45 Ukazatele pouzity pro tvorbu modelu..........ccoooeeiiiiiiiiiii 67
Tabulka ¢. 46 Vysledek krokové analyzy —model 1........ccooooiiiiiiiiie 70
Tabulka ¢. 47 Vysledek krokové analyzy —model 2..........coooiiiiiiiiiiiiiiis 70
Tabulka ¢. 48 Vysledek krokové analyzy —model 3 ... 71
Tabulka ¢. 49 Vysledek krokové analyzy —model 4 ...........ocoooooiiiiiiiiiii 72
Tabulka ¢. 50 Vysledek krokové analyzy — model 1 plus konstanta.............cocoveneinencnnn 73
Tabulka ¢. 51 Vysledek krokové analyzy — model 2 plus konstanta.............oceveeeiecninienne 74
Tabulka ¢. 52 Plocha pod ROC kiivkou —model 1,2, 3,4 ..o 75
Tabulka ¢&. 53 Plocha pod ROC kiivkou — model 1, 2, 1 plus konstanta, 2 plus konstanta.....76

Tabulka &. 54 Srovnani presnosti klasifikace vytvofenych modelli na trénovaci mnoZiné —
AKEVIE POANIKY 1.ttt 77
Tabulka &. 55 Srovnani presnosti klasifikace vytvofenych modelll na trénovaci mnoZiné€ —
baNKIOtnT POANIKY ...vveveeeietiieetie e 77
Tabulka &. 56 Srovnani presnosti klasifikace vytvofenych modelll na trénovaci mnoZiné —
CELKOVA PEESTIOS ... veeveneetieie ettt ettt st er e e et e b bt bbb sttt 77

Tabulka &. 57 Srovnani ptesnosti klasifikace vytvofenych modell na testovaci mnoziné —

AKEIVI POANIKY ettt 78
Tabulka &. 58 Srovnani piesnosti klasifikace vytvofenych modell na testovaci mnoziné —
baNKIOtni POANIKY ....veueieieiiieeiee e 78
Tabulka &. 59 Srovnani piesnosti klasifikace vytvofenych modell na testovaci mnoziné —
CELKOVA PEESTIOS ....veeveietiie ettt ettt st sttt e s bbb s bbbttt 79
Tabulka &. 60 Porovnani spolehlivosti nové vytvofeného modelu s vybranymi modely ........ 80

88



89



SEZNAM POUZITYCH ROVNIC

Rovnice 1 Vzorec pro vypocet pravdépodobnosti dle (12) ......cccccveeiviiiiiiininiiiiiniiiccicnee, 27
Rovnice 2 Vzorec pro vypocet Sance dle (12) ....cccoeceviiviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiciiicecie e 27
Rovnice 3 Vzorec pro vypocet 10git dle (12)......cceeiiviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiicie e 28
Rovnice 4 Vzorec pro logistickou regresi dle (12) ........ccocovviiiiiiiiiiiiniiiiic, 28
Rovnice 5 Vzorec pro transformaci logitu zpét na sanci dle (12).......ccoeeviviniiiiniiiiiiiinnns 28
Rovnice 6 Vzorec pro transformaci $ance na pravdépodobnost dle (12) .......cccccevviiiriininnnnne. 28
Rovnice 7 Vzorec pro vypocet likelithood dle (22)........cccoeviiviiiiiiiiiiniiiiiiiiciecicis 29
Rovnice 8 Vzorec pro vypocet t-testu pro shodné rozptyly dle (27) ......ccccevveviiiiiniinninnns 30
Rovnice 9 Vzorec pro vypocet t-testu pro rozdilné rozptyly dle (27) ......ccoevviniviiiinninnnns 31
Rovnice 10 Vzorec pro vypocet True positive rate dle (4) .......coceevveveiiiiiiiiininiiiiiiiiciens 32
Rovnice 11 Vzorec pro vypocet False positive rate dle (4) .......cccooeveeiiiiiiiniiiniiiiiiienns 32
Rovnice 12 Vzorec pro vypocet sensitivity dle (4)......cocevvviviiiiiiiiiiniiiiiiiiciceiecieis 32
Rovnice 13 Vzorec pro vypocet specifity 1 dle (4) ...ccceeerviiiiiiiiiiiiiiiiiiieieceees 33
Rovnice 14 Vzorec pro vypocet specifity 2 dle (4) ...ccceoeriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiececeecens 33
Rovnice 15 Vzorec pro vypocet modelu 1 L. Lugovskaya dle (5) .....ccoceviviiinininiiininnnns 35
Rovnice 16 Vzorec pro vypocet modelu 2 L. Lugovskaya dle (5) .......ccoovviiiiiiiiiiinnnnnn 36
Rovnice 17 Vzorec pro vypocet modelu Mark E. Zmijewski dle (7)......ccccocvviviiniiininnnnnnn 38
Rovnice 18 Vzorec pro vypocet pravdépodobnosti modelu Mark E. Zmijewski dle (14)......38
Rovnice 19 Vzorec pro vypodet modelu Gediminas Slefendorfas dle (15)........c.everrveerennenn. 39
Rovnice 20 Vzorec pro vypocet obecné piesnosti modelt dle (17) .....coovvvviiviiiiiniiiiiinnnns 40
Rovnice 21 Vzorec pro vypocet modelu Daniel Brindescu-Olariu dle (17)........ccccoevveivinnnins 41

Rovnice 22 Vzorec pro vypocet pravdépodobnosti modelu Daniel Brindescu-Olariu dle (17)

90



SEZNAM POUZITYCH OBRAZKU

Obrazek 1 Tvar kiivky logistické funkce pro proménnou X, pievzato z (22)........ccccevvevuennee.

Obrazek 2 ROC kiivka vCetné péti zakladnich bodl, pievzato z (4).......cccecevvveviiiiiiiniiinnnne

91



