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Abstrakt
KLEPAC, V. Uziti kopula funkce pro odhad kreditniho rizika podniku. Brno, 2016. Dizerta¢ni
prace. Mendelova univerzita v Brné.

Prace se zabyva problematikou predikce finan¢ni situace nefinan¢nich spolec¢nosti
s vefejné obchodovanymi akciemi v CR a EU. Vyuzity jsou pGvodni G¢etnich a struktural-
nich modely kreditniho rizika, diky kterym vycislujeme vysi pravdépodobnosti defaultu.
Prace se blize zaméruje na aplikaci Mertonova, Altmanova a Ohlsonova modelu v zakladni
teoretické podobé pro ziskani pravdépodobnosti defaultu nebo bankrotu. Diky prispéni
modernich vicerozmérnych ekonometrickych a simula¢nich pristupili rozsirujeme ptivodni
Mertoniiv model o teorii vicerozmérnych D-Vine kopuli, pomoci kterych prendsime zavis-
lost mezi vyvojem na finan¢nim trhu do struktury zavislosti podnikovych aktiv spolecnos-
ti, které jsou vyznamnym indikatorem pro vypocet pravdépodobnosti defaultu. V dalSich
krocich vychazime z tvorby predikénich modelli na zakladé metody podptrnych vektort a
rozhodovacich stromi pro ucely klasifikace financ¢nich obtizi podniku v podobé ukazatele
zadluZenosti nebo likvidity. K tomuto ucelu vyuzivame riiznou podobu a ¢etnost vstupnich
proménnych - tUcetni, trzni a kombinovana data spolu s odvozenymi pravdépodobnostmi
defaultu, resp. financniho ohroZeni.

Kli¢ova slova: D-Vine kopula funkce, finan¢ni analyza, klasifikace, Mertontiv model, struk-
turalni modely kreditniho rizika.

Abstract
KLEPAC, V. Using copula function for corporate credit risk estimation. Brno, 2016. Disser-
tation thesis. Mendel University in Brno.

This thesis is focused on the problems of the prediction of financial situation of non-
financial companies in the Czech Republic and the European Union with shares publically
traded on the stock exchange. It is based on the original accounting and structural models
of credit risk which enable to enumerate the probability of default. The application of Mer-
ton, Altman and Ohlson model in their basic theoretical form for the determination of the
probability of default or bankruptcy is dealt with in detail. Modern multi-dimensional
econometric and simulation approaches enabled to extend the original Merton model,
adding the theory of multi-dimensional D-Vine copulas which project the dependency
between the development on the financial market into the structure of dependency of
company assets of companies, which serve as a significant indicator for the calculation of
the probability of default. Next steps proceed from the creation of prediction models based
on the SVM method and decision trees for the purpose of classification of company finan-
cial difficulties which are represented by the debt index or liquidity index. Different forms
and numbers of input variables are used for this purpose: accounting, market and com-
bined data together with the derived probabilities of default, or more precisely of financial
distress.

Klic¢ova slova: classification, D-Vine copula, financial analysis, Merton model, structural
credit risk models.
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Uvod a cil prace 15

1 Uvod a cil prace

1.1 Uvod

Kreditni riziko je v disledku doznivajici finan¢ni krize, zvysujiciho se zadluZeni
statli i domacnosti jednim z nejdileZitéjSich druht rizik. Jedna se o riziko, které
vymezuje neoCekavané zmény v kreditni kvalité protistrany nebo emitenta. Jinymi
slovy, kreditni je riziko pravdépodobnost zmény hodnoty podniku zplisobena tim,
Ze protistrana nesplni sviij zavazek. Jako takové je jednim z uUstrednich finan¢nich
pojmi poslednich let. Kreditni kvalita spole¢nosti odvozena od kreditniho rizika
spolecnosti ovliviiuje zpisob ziskavani kapitalu, naklady na kapital, rizikovy kre-
ditni spread — pokud neni jisté, Ze spolecnost je schopna dostat svym zavazkim.
Finan¢ni spolec¢nosti po celém svété podléhaji riznym druhiim rizik, které na za-
kladni Urovni miizeme ohranicit ve formé rizik: operacnich, trznich, likvidity, sys-
tematickych a kreditnich. V ramci norem BASEL II nebo BASEL III jsou banky nu-
ceny vyvijet intern{ ratingové systémy pro kryti a rizeni svych kapitalovych expo-
zic ve vztahu k vlastnimu zadluZeni. Kreditni riziko je také dtlezitym atributem
v oblasti Solvency II u pojistoven, jezZ své kapitalové prostredky ukladaji do dluho-
vych cennych papiri, se kterymi je spojené riziko ipadku spolecnosti. S tim a spolu
s pouzitim Kkreditnich derivati je spojena rostouci potireba po modelovani kredit-
niho rizika za neustale sofistikovanéjsich vypocetnich prostiedki. To s sebou pfi-
nasi i zvySeny zajem akademické obce o aplikaci modernich metod pro ucely oce-
novani a méreni kreditniho rizika. Kromé pohledu financ¢nich instituci miizeme
pracovat i v rozméru kreditniho rizika nefinanc¢nich spolec¢nosti, které Celi rizikim
obdobnym, avsak s ¢astecné odliSnymi predpoklady nebo aplikacemi. Lze jisté
uvést, ze zpohledu systému vyhodnocovani rizika je Zadouci uvaZovat jednak
o velikost prostredki, pravdépodobnosti jejich navraceni (resp. ipadku dluznika),
mife jejich navraceni pti defaultu a dalSich faktorech, dopadu ztraty z jednotlivé
entity na celé kreditni portfolio. V této praci nevychazime primo z pohledu ban-
kovnictvi, ani se nesnaZime o primé vycisleni moznych ztrat v podobé cVaR nebo
LGD, ale spiSe chceme zachytit a dat do souvislosti riizné modelové pristupy a
vztahy v podminkach CR, kde se predpoklada niZs$i schopnost akciového trhu a ak-
tudlni ceny prenést informace o kreditni kvalité, nebo budouci profitabilité spolec-
nosti.

Konkrétnéji se nas pohled blize zaméruje na riziko defaultu podle vykladu po-
uzivaného v bankovnictvi, ale se zacilenim na méreni kreditniho rizika podniku
jako protistrany a hlubsiho testovani uplatnéni strukturalnich modelé v CR a v dal-
$ich zemi Evropy, jako jednoho z nastroji méreni kreditni kvality spole¢nosti, kte-
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ré vyuziva sofistikovanéjsi matematicko-statistické metody. Druhy vhodny pohled
odpovida pohledu hodnoceni finan¢niho zdravi v podnikové praxi, kdy obvyklé
snahy vedou k testovani presnosti tzv. bankrotnich modeli. Méreni kreditnich ri-
zik tedy Uzce souvisi s pravdépodobnosti, Ze protistrana dodrZi kontrakta¢ni pod-
minky a vysi potencidlnich moZnych ztrat, pokud dojde kjejich poruSeni. Stan-
dardni modely méreni kreditniho rizika vychazeji z fundamentalni analyzy zaloze-
Altmana (1968), Beavera (1966) nebo Ohlsona (1980), ktefi uvazuji o vhodnych
rizikovych faktorech z finan¢ni analyzy, které determinuji, zda je spole¢nost ve
stavu bankrotu nebo fazi stability. Strukturalni modely naproti tomu vyuZivaji me-
tody z oceniovani financ¢nich opci, které vychazeji z ptivodni prace Blacka, Scholese
a Mertona. Strukturalni pristupy nabizi vysvétleni finan¢ni stability na zakladé
zmén v kapitalové strukture a trzni kapitalizace ve spojitém case.

Dalsi ustredni skupinou jsou modely redukované, které nemaji tak silnou
ekonomickou podstatu jako modely strukturalni, kreditni udalost je zde exogenni
udalosti, pii prifazovani rizika vychazime z cen rizikovych dluhopisti a dat trhu
kreditnich derivati. Lze ¥ici, Ze pro aplikaci v praxi a obchodovani s kreditnimi
derivaty tyto modely nabizeji vhodnéjsi nastaveni.

Vyvoj segmentu strukturalnich i redukovanych modelt vedl k dalSimu rozsi-
feni vyuzivanych metod. Pro nové vzniklou tfidu modeldi, kterd kombinuje obé
piedchozi skupiny, ale i modely ucetni, se vZil nazev hybridni modely. OdliSnosti
strukturalnich modeli je zejména propojeni kreditni udalosti s firemnimi funda-
menty, napt. aktivy ¢i kapitalovou strukturou. Tato vazba se projevuje zavislosti
napi. pravdépodobnosti defaultu firmy ¢i terminové struktury kreditnich spreadi
na hodnoté téchto fundamenti. Je tedy znam faktor, ktery ovlivituje kreditni uda-
lost a ta proto neni exogenni veli¢inou jako v pfipadé redukovanych modeld.

V ramci této prace tyto teorie rozvadime a chceme otestovat, zda jsou vyuZi-
vané modelové predpoklady uplatnitelné v podminkach CR a zda existuji rozdilné
vysledky oproti vyspélejSim trhiim. Tedy, zda je viibec opodstatnéné vyuziti struk-
turalnich modeli rizika v dfive uvedené podobé i k hodnoceni bonity spolecnosti.
Pri testovani vyuzivame pristupy, které vychazeji z klasifikacnich metod, kdy se
snaZime Kklasifikovat spolecnosti rizikové nebo zbankrotované pri vyuZiti promén-
nych ze strukturalnich a bankrotnich modeli.

V dizertacni praci vyuzZivame strukturadlni modely rizika jako pristupy
k zachyceni budouciho potencidlu k finané¢nim obtiZim spolecnosti z pohledu vy-
raznéjSich zmén ve financ¢ni struktuie spolecnosti; tedy kreditni riziko je rovno
riziku kreditni udalosti, avsak tak jak plyne z hybridnich modelt rizika - ve spojeni
s hlubsim propojenim na analyzu finan¢nich ukazateldi.
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Vysledky analyz dopliiujeme o vlastni piistup zaloZeny na zachyceni zavislosti
mezi akciemi spole¢nosti na finan¢nim trhu. Tyto pristupy ovérujeme na zméné
dalsich podnikovych ukazatell. Protoze chceme vysledky alespon ¢astecné oveérit
a zobecnit, musime vychazet z dat vice spole¢nosti a primarné mezi jednim méné
vyspélych trhem (CR) a trhy vyspélej$imi, které predstavuji spole¢nosti z EU. V CR
nedoslo k bankrotu likvidni, vefejné obchodované spolec¢nosti, proto musime vy-
chazet zjemnéjStho chapani rizikovych modeld, a také jinych ukazateld, jako je
napf. zména ratingu ¢i vyraznéjs$i zhorSeni financ¢ni situace (krizové scénare
v podobé urcitého nastaveni finan¢nich ukazateli).

Podobna studie v podminkach CR v poslednich letech chybi, ¢aste¢né zpraco-
vani na pripadu dvou firem pro Sirsi spektrum strukturalnich modell 1ze nalézt
napft. u Miska (2006) nebo Peska (2007), ktery odvozoval vysvétlovaci schopnosti
Mertonova modelu oproti datim z ratingového hodnoceni vétSiho poctu ceskych
spolec¢nosti.

V nasledujicich péti obsahové ohranicenych kapitolach budou nejprve pred-
staveny bankrotni a strukturdlni modely rizika spolu s vysledky vyzkumi, které se
zabyvaly jejich rozsirenim. Tato ¢ast ozfejmi variabilitu oblasti modelovani kredit-
niho rizika zejména skrze hlubsi pohled na provazani mezi kapitalovou strukturou
spolecnosti a kreditni ukazatele spole¢nosti, kdy vychazime z teorie hybridnich
modeld rizika. Jejim cilem je poskytnout zakladni matematicky i kvalitativni pre-
hled o vztazich uzivanych v popsanych modelech. Moderni oborova literatura vyu-
ziva ukazateld z bankrotni analyzy pro Kklasifikaci bankrotu pomoci pokrocilych
data miningovych pristupli, kam miiZeme radit metodu podptrnych vektord, na
jejiZ empirické testovani se také zamérime.

V ¢asti Material a metodika popisujeme dil¢i kroky a metody, které vedou
k feseni praktické ¢asti prace. Zamétrujeme se i na vyzkumy a vyuzita reSeni dal-
Sich autort. Podavame také detailni popis feSeni modelovych vztaht pro ziskani
vstupnich parametri. Kapitola mimo jiné obsahuje i zdkladni pfehled metod, které
vyuzivame pri klasifikaci spole¢nosti, které se radi do data miningu nebo viceroz-
mérné statistiky: shlukova analyza, metoda hlavnich komponent (PCA) a metoda
podptirnych vektort (SVM), rozhodovaci stromy, odhady kopula funkci.

Finalni vypocetni ¢asti a hlavnim prinosem prace je popis sestrojeni Merton-
D-Vine kopula modelu k odhadu kreditniho rizika! spole¢nosti. V posledni kapitole
praktické ¢asti prace budeme aplikovat vybrané modely na datech spole¢nosti bé-
hem let 2011 az 2014. Provadime finan¢ni analyzu rizika pomoci béZnych modeld.

1 V pivodnim vyznamu rizika defaultu, nasim cilem je obecnéjsi pojeti rizika. Proto tento pojem
zastupuje celkovovou Spatnou financ¢ni situaci spole¢nosti, resp. stav finan¢ni krize a finan¢niho
ohroZeni spolecnosti.



18 Uvod a cil prace

Déale se snazime urcit, jakym zplisobem se promitlo kolisani akcii spole¢nosti do
vyvoje jejich financich ukazatell. A zda vyvoj trhu nebo z ného odvozené promén-
né predznamenaly v urcitych letech vyvoj spolec¢nosti. Mimo to kalkulujeme kre-
ditni ukazatele a na jejich zdkladé klasifikujeme spolecnosti dle rizika (zadluze-
nost, likvidita). Podobné je tomu pristupu za vyuziti kopula funkce, pomoci které
zachycujeme vyvoj financniho trhu, a ze kterého na zakladé korelaci mezi spolec-
nostmi na finan¢nim trhu prevadime rizikovost do simulace pravdépodobnosti
defaultu ve spojeni se strukturalnim Mertonovym modelem.

V zavérecné casti prace shrnujeme vysledky prace, diskutujeme feseni
s dostupnou literaturou ohledné presnosti klasifikace a vyvozujeme zavéry pro
dalsi zpracovani.

1.2 Cil prace

Hlavnim cilem dizertacni prace je na zéklad€ provedenych kvantitativnich analyz a mo-
delovani sestavit a otestovat vypocetni algoritmy pro Klasifikaci krizovych scénatt ve-
fejné obchodovatelnych spolecnosti, pii vyuziti kopula funkci a strukturdlnich modelt
rizika. Splnéni hlavniho cile prace vyzaduje splnéni jeho dil¢ich ¢asti:

e Systematizovat nejvyznamnéjsi proudy z teorie predikce finan¢ni tisné podni-
ku a kreditniho rizika: blize analyzovat ucCetni, strukturalni modely a metody
tzv. umélé inteligence. VyuZit pravdépodobnosti defaultu nebo bankrotu od-
vozené z modelovani pri klasifikaci krize spole¢nosti.

e Rozsireni teorie o model transformujici trzni riziko do podoby rizika kreditni-
ho za vyuZiti vicerozmérné D-Vine kopula funkce a Mertonova strukturalniho
modelu kreditniho rizika.

e Srovnat pravdépodobnosti defaultu s vysledky vybraného strukturalniho, jed-
noho odvozeného na zakladé kopula funkci a dvou ptvodnich bankrotnich
modeld.

e Otestovat pristupy pro klasifikaci bankrotu a detekci krize jako stavu s delSim
priibéhem v podminkach CR a EU pomoci metody SVM a rozhodovacich stro-
mi. Srovnat jejich predikéni schopnosti pomoci metod data miningu na rtizné
specifikovanych datovych souborech, v riizném predstihu pred defaultem.

1.3 Praktické prinosy

e Prace osvétli, jaka je v evropském prostoru zavislost mezi trznim rizikem na
vefejné obchodovaném trhu a vystupech modeli kreditniho rizika, spolu
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s drive uvedenymi bankrotnimi modely - vyvozeni vztahu trzniho a kreditni-
ho rizika pro konkrétni podnikatelské subjekty.

e Prace by méla poskytnout algoritmy pro automatizaci diagnostiky finan¢ni si-
tuace spolec¢nosti obchodovanych na finan¢nim trhu pro specificky vyvoj akci-
ovych dat dané spolecnosti.

e Spojeni metodickych ptistupif, které nebyly v podminkach CR vyuzity ¢ pu-
blikovany. TotéZ se tykd snahy odvodit model pro méreni bankrotdi, popf.
zhorseni finan¢ni situace ceském a zahrani¢nim finan¢énim trhu. Struktura me-
todiky je v Ceském prostiedi ojedinéla vzhledem k vytvoreni hybridniho mo-
delu rizika a srovnani jeho vysledkil s nékterymi ptivodnimi modely.

e Plvodni prace se zaméfuji pti testovani kvality predikénich modelt na riizné cile
jako je naprtiklad detekce bankrotu nebo kalibrace trznich cen kreditnich kontraktu.
V této praci vyuzivame metody pro detekci riznych stavli podnikovych ukazateld,
tak abychom byli schopni vyuzit a validovat vyuziti vyspélych matematickych mo-
delti i v podminkach Ceské republiky, kde je nemozné zajistit trzni data b&Zna ve
vyspélych zemich.

e Metodiku by mélo byt mozné prenést i na jiné vetejné obchodovatelné spolec¢nosti,
které plni vstupni modelové predpoklady, v CR i v zahraniéi.
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2 Zakladni pojmy

Vzhledem k zaméru pracovat s rliznymi vyzkumnymi sméry pro hodnocent rizik je
nutné na tomto misté nejprve ozrejmit diilezité pojmy, které v praci ¢asto vyuzi-
vame.

Data mining
Data mining nebo jinymi slovy dolovani dat zahrnuje Sirokou $kalu algoritm{, kte-

ré slouzi ke zkoumani ¢asto rozsahlého mnozZstvi dat a objevovani novych infor-
maci. Zakladni algoritmy, které vyuzivame, jsou: klasifikace, ktera rozdéluje vstup-
ni data do dvou nebo nékolika tfid, regrese odhaduje Ciselnou hodnotu vystupu
podle vstupu a shlukovani zatazuje objekty do skupin s podobnymi vlastnostmi,
typicky pri u€eni bez ucitele.

Typ dat

Data mohou byt bézného typu, tj. kvantitativni (numerické - spojité, diskrétni a ve
specidlnim pripadé binarni, logické, které nabyvaji dvou diskrétnich hodnot, ale lze
urcit, ktera z nich znamena méné, ktera vice a je mozné s nimi provadét matema-
tické operace); ordinalni - typ kategoridlni proménné, jeji hodnoty ale lze vzajem-
né seradit, je vSak nemozné ¢i obtizné kvantifikovat jejich hodnoty (napf. bolest
zanedbatelnd, mal3, stiedni, velk3, nesnesitelna); nominalni - opét typ kategorialni
proménné, v tomto pripadé ale nelze jejich hodnoty seradit podle velikosti. Speci-
alnim typem nominalni proménné je tzv. dichotomicka proménna, ktera podobné
jako proménnd binarni ¢i logicka nabyva dvou hodnot, které se navzajem vylucuji,
ale v tomto pripadé nelze urcit jejich velikost, napt. pohlavi muz/Zena.

Klasifikace

Klasifikaci rozumime rozdéleni dané (konkrétni ¢i teoretické) skupiny (mnoziny)
objektd, jevl ¢i procesti na konec¢ny pocet dil¢ich skupin (podmnoZin), v nichz
vSechny objekty, jevy €i procesy maji dostatecné podobné spolecné vlastnosti.
Vlastnosti, podle nichz Ize Kklasifikaci zadat ¢i provadét, urcuji klasifika¢ni kritéria.
Objekty, které maji podobné vlastnosti, tvori klasifikacni tfidu. Klasifikaci prova-
dime pomoci klasifikatoru, tj. funkci, kterd zarazuje objekty do trid. Pro sestaveni
modelu potfebujeme mnoZinu bodil se spravnym popsanim (kategorické promén-
né) - tréninkovou mnoZinu. Klasifikace musi byt iplna, kazdy predmét musi patrit
do néjaké tridy a nemiize byt soucasné ve dvou ¢i vice tfidach. Formalné je klasifi-
kator modelem nebo funkci. Po u¢eni modelu mizeme automaticky predikovat
kategorie pro dalsi proménné. Existuje mnoho druhi klasifika¢ni algoritmi, mezi
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nejznaméjsi patii binomicky popf. multinomicky regresni model rozhodovaci
stromy, metoda podpuirnych vektorti, neuronové sité apod.

Shlukovani

Shlukovani je tilohou déleni boda do ptirozenych skupin zvanych shluky. Objekty
ve stejném shluku, jsou si podobné, piicemz objekty, a patii do odliSného shluku,
jsou co nejvice odliSné. Shlukovani je ¢asto vyuZivano v oborech, jako je uméla in-
teligence, rozpoznavani signalli, ekonomii, ekologii, psychiatrii nebo marketingu.

Prognostické metody ve financich

V rdmci prace se blize zamérime na kvantitativni nebo jinymi slovy objektivni me-
tody. Aplikuje se zde statisticka analyza dat z minulosti v riiznych ¢asovych pohle-
dech. Prognostik ¢i analytik s vyuZitim historickych dat identifikuje cestu k pred-
povédi a pomoci vhodného matematického modelu predpovida hodnoty v budouc-
nosti. Kromé toho zname i metody kvalitativni (subjektivni), které se vyuZzivaji
v situacich, kdy nejsou data dostate¢na, nebo nelze udalosti kvantifikovat. Mezi
zastupce téchto metod radime:

e individualnitsudek,

¢ naivniextrapolace,

¢ analogii a historickou analogii,
¢ Delfskou metodu.

Opce
Opce je derivatovym kontraktem mezi dvéma stranami, kde derivat je kontrakt,

jehoZ hodnota je odvozena od urcitého podkladového aktiva. Dava pravo, nikoliv
povinnost, koupit nebo prodat (kupni opce - call opce, prodejni opce - put opce)
podkladové aktivum za predem stanovenou cenu ve stanoveny cas. S opci se vaze
tzv. opCni pravo, které umoznuje kupujicimu odstoupit od kontraktu, jestlize by
podminky obchodu pro néj nebyly vyhodné. V pripadé, Ze by kupujici opce chtél
v budoucnu poridit aktivum (opce jako ndastroj zajiSténi ceny), musi na pocatku
zaplatit za opci tzv. prémii.

Nahodna velic¢ina
Necht 2 je neprazdnd mnozina a S je systém podmnoZin mnoZiny (2 takovy, Ze:
e NES

e KdyZA€ES, potom A'ES
o KdyZzZA; Az..€S, potom UA; €S
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Potom Snazyvame jevové pole (o-algebra) nad mnoZinou . Dvojici (£, S) nazy-
vame méritelny prostor. Méjme méritelny prostor ({2, S). Nahodna veli¢ina je pak
funkce X: 21— S) takova, Ze prokazdé x ER: {w €0: X (w) <X} € S.

Pravdépodobnost
Necht () je neprazdnd mnozina a S je systém podmnoZin mnoZiny (. Pod pravdé-
podobnosti budeme rozumét zobrazeni P: S— R s témito vlastnostmi:

e P(M)=1
e P(A)>0prokazdé A €S
e P(UA))=EP(A)
Trojici (), S, P) pak nazyvame pravdépodobnostni prostor.

Casové rady

Casova Fada je realizaci stochastického procesu, kde ,Stochasticky proces je v ¢ase
uspoiadana rada nahodnych veli¢in {X(s,t), s € S, t € T}, kde S je vybérovy prostor a
T je indexni fada. Pro kazdé t € T je X(,,t) ndahodna veli¢ina definovana na indexni
radé T, tj. uspotradana ada Cisel, z niz kazdé odpovida jedné hodnoté indexni rady“
(Arlt a Arltova, 2007).

Kopule
Kumulativni distribu¢ni funkci ndhodného vektoru lze zobrazit v podobé jeho dil-

Cich distribucnich funkci a kopula popisuje strukturu zavislosti mezi témito kom-
ponentami. Tyto metody lze zaradit do oblasti vicerozmérné statistiky a ekonome-
trie. Kopule byly poprvé v matematickém smyslu uvedeny Sklarem (1959) skrze
tzv. Sklartv teorém.
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3 Literarni reSersSe

Nejlepsi obranou proti finan¢nim potiZim je financni zdravi, které spociva v uspo-
kojivé financni situaci. Je-li vSak znacné oslabeno (napf. provoznimi potiZemi
- vaznouci odbyt, vysoké naklady), dostane se podnik do financni tisné, ktera
muze prerist ve financni krizi a skoncit ipadkem (Synek, 2007). Hlavnim nastro-
jem, ktery by nas mél informovat o kondici podniku, je Gc¢etnictvi a z ného vy-
chazejici finan¢ni analyza, ktera ma kromé svych zakladnich funkci za cil identifi-
kovat scénare vedouci k finanénimu zdravi firmy a kvalitnimu rozhodovani ma-
nagementu.

3.1 Krize, finan¢ni tisen a default podniku

Lze tvrdit, Ze vyklad vyrazu Krize zalezi na kontextu a oboru autort. Zakladni vy-
klad podle Websterova slovniku je takovy, Ze krize je bod obratu, kde dochazi ke
zhorseni. Jinymi slovy mize jit o nestabilni obdobi nebo stav, kdy mtiZe dojit obra-
tem k velice Spatnému vysledku. Nebo takové vymezeni ¢asu, kdy néco dospélo do
kritické faze. Krize maji své Clenéni zejména podle intenzity a stavu: rozsahu, do-
padu, faze, pravdépodobnosti, povahy (strategicka, likvidity a indukované hospo-
darskymi obtiZemi), a lokalizace pticiny. Mnoho organizaci dale prohlubuje definici
krizi:

e Podle standardu PAS 200:2011 Crisis Management (2011) se jedna o abnor-
malni, nestabilni a komplexni situace, které reprezentuji ohroZeni strategic-
kych cilg, reputace nebo existence organizace.

e NATO: Narodni nebo mezinarodni situace kde je ohroZeni priority, zajmu ne-
bo cili.

e Fink (2002): Nestabilni stav, ve kterém je nutné rozhodnout o zméné.

e Pearson a Sommer (2011): Krize jsou udalostmi, které ohroZuji Zivotaschop-
nost organizace.

Zakladni kvalitativni charakteristiky podnikovych krizi:

e Neocekavané - krize jsou unikatni a prekvapivé udalosti zplisobené neade-
kvatnim planovanim nebo v dasledky udalosti, které piekracuji schopnosti
organizace.
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e Proménlivé - Krize ztélesnuji intenzivni dynamické ohroZeni, které ma poten-
cial prioritu zvolenych cili spole¢nosti a tim vytvorit nezadouci vystupy pro
samotnou organizaci a dal$i zajmové skupiny.

e Urgentnost - krize vyZaduje rychlou reakci, ktera neni ¢asové urcena organi-
zaci, spolecnost je nucena jednat. Disledky z prodleni v jednani mohou vést az
k likvidaci spolecnosti.

e Nejistota - dlisledky rozhodnuti na nekompletnich informaci vedou
k nejistoté. Nemusi byt zjevné, zda proti krizové kroky vedou aZ napravé situ-
ace nebo spisSe uskodi.

e Medializace - informace o krizovém stavu spolecnosti se nemuseji zakladat na
pravdé, v modernim svété je jejich prenos rychlou zaleZitosti.

e Komplexnost - krize jsou vétSinou projevem vice spojenych udalosti, vztahy
vice zajmovych skupin. Reakce ze strany vedeni by tomu mély odpovidat.

S krizi se spojuje krizovy management, ktery je uzivan k popisu zplisobu, jakym
organizace zvladaji krizi. Jednotlivé vyklady pojmu se liSi stejné jako u krize,
v zavislosti na oboru. PAS 200:2011 Crisis Management neposkytuje pfesnou de-
finici. Ale vyklada krizovy management jako proces, ktery pripravuje organizaci na
krize, feSeni krize a ozdraveni se z krize. NATO poskytuje definici zaméienou na
ozbrojené konflikty, jedna se o koordinované akce k rozpusténi krize, prevence
jejich eskalace pro prechod do ozbrojeného konfliktu. Také se jedna o okamzitou
odpovéd’ na krizi. Fink (2002) uvadi, Ze se jedna o uméni odebrani vétSiny rizika
a nejistoty, aby organizace ziskala vice kontroly nad svoji budoucnosti. Od vedeni
tech. Podle Coombse (2011) jde o soubor faktorti navrZenych k boji s krizi a ome-
zeni Skod.

Kromé krize zname i pojem bankrot a pojem finan¢ni tisen, ktery je obtiZnéji
uchopitelny nez bankrot. Podle Karlese a Prakashe (1987) je bankrot procesem,
ktery zacind finanénimi obtiZemi a kon¢i pravnimi kroky. To umoZiiuje bankrot
lépe specifikovat a objektivné klasifikovat neZ v pripadé finan¢ni tisné nebo krize
podniku - to jsou pojmy do jisté miry subjektivni a zavislé na zvyklostech odvétvi,
resp. hodnotach finan¢nich ukazateld. Moderni studie proto definuji bankrot pie-
vazné z pravniho hlediska, dle Balcaen a Ooghe (2004). Tento ptistup se vyskytuje
také ve studiich Altmana (1986) nebo Ohlsona (1980).

Chan a Chen (1991) popisuje firmy ve financ¢ni tisni tak, Ze ztratily trZzni hod-
notu, protoZe maji nizky vykon, neefektivni produkci, problém s cash flow a vyso-
kym stupném zadluZeni. Obvykle ztratily vyznamné trzni postaveni, protoze jejich
ceny jsou vice citlivé ke zménam ekonomiky, proto maji obtize pri preziti obtiz-
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nych ekonomickych podminek. To s sebou prirozené prinasi zvySené naklady na
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ka (1932) existuje pét stupnd, které vedou k firemnimu bankrotu:

¢ Inkubace - postupny vyvoj ukazateld.

¢ Finan¢ni ohroZeni - management zjisti problémy.

¢ Financ¢ni insolvence - spole¢nost neni schopna zajistit dodate¢né financovani.
e Celkova insolvence - zavazky prekroci fyzickou hodnotu aktiv.

e Potvrzena insolvence - legalni kroky vedouci k ochrané vériteld.

Karels and Prakash (1987) zminuji naptiklad zapornou hodnotu aktiv, neschop-
nost splatit zavazky, preCerpani bankovnich uctli, odmitnuti vyplatit dividendu.
Problémy nastavaji pri praktické aplikaci, zatimco dichotomie pii hodnoceni rizika
nosti a jejich finan¢ni situace podléhaji vice scénariim nez jen bankrot/preziti, jak
je obvykle zpracovavano v studiich o uziti bankrotnich modelt. Vyhodnéjsi a vari-
abilnéjsi hodnoceni poskytuji modely zaloZzené na trznich hodnotach dluhopisii
nebo kreditnich swapt nebo ratingu - teoreticky lépe reflektuji skutecnost. To jsou
piistupy, které se pouzivaji pii dostupnosti dostatecné podrobnych dat. U struktu-
ralnich modeli rizika hovoiime o pojmu default, ktery dle literatury miiZzeme po-
psat témito kreditnimi udalostmi (tfi prvni body znaci default):

¢ nesplacenizavazku,

e odmitnuti splatit zavazek,
e bankrot,

e zména kreditniho ratingu,
¢ restrukturalizace firmy.

V rdmci této prace se chceme zamérit na udalosti, které predznamenavaji default,
najit urcité vzorce v chovani spolecnosti, vyvoje jejich firemnich akcii a jejich vyka-
zech. Nékteré z vyse uvedenych skutecnosti je obtizné presné klasifikovat, proto
volime vzhledem k dostupnym c¢asovym okamzikiim takové metody, které dokazi
popsat vyraznéjsi zhorSeni finan¢ni stability spole¢nosti dle riznych metod nebo
jejich kombinaci. Tedy svym zpiisobem hledame okolnosti, které vedly skrze krizi
az do defaultu.
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3.11 Priciny krize
Rais (2007) radi mezi nejcastéjsi priciny podnikovych Kkrizi ve vyspélych zemich
nasledujici:

e chaotické rizeni,

neochota ke zméné zptlisobu fizeni v novych podminkach,

nevhodna a chybna rozhodnuti spojena se slabou znalosti trhu,
neumérné firemni vydaje nekorespondujici s vyvojem trzeb,
nesourody informacni systém,

nedostate¢na kvalifikace podnikového managementu,

nedostate¢né fungovani kontrolniho a planovaciho systému podniku,
ukvapenou trzni expanzi,

konjunkturni vlivy a zmény na trhu,

silné vazby na dodavatele nebo odbératele,

nedostatek vlastniho kapitalu,

investovani zisku mimo podnik,

nizkd motivace zameéstnancu,

nesoulad mezi spravnimi a fidicimi orgadny a neshoda v jejich zajmech a cilech,

predvérovani, nedostatecné vlastni finan¢ni zdroje, nedostupnost tvérovych
zdrojii avysoké bankovni uroky,

chybéjici strategie, vysoky podil operativni cCinnosti vrcholového ma-
nagementu, neznalost nebo mala znalost a vyuZivani strategického rizeni
a metod Fizeni vibec,

osobni neschopnost managementu na jedné strané a priliSny optimismus
a prehnand sebediivéra na strané druhé; vyhybani se riziku nebo naopak
prijimani velkého rizika (neznalost miry rizika), obavy ze zasadnich zmén,

platebni neschopnost odbérateli a Spatna platebni moralka,
nedostatky ve finan¢nim rizeni, predevsim cash flow,

neuplatiiovani marketingového tizeni spojené s nedostatecnou konkurence-
schopnosti vyrobki a sluZzeb a neznalosti postaveni vyrobkového portfolia
na trhu a faze zivotniho cyklu vlastnich vyrobki a odvétvi,

neumerné investice, ¢asto drazsi neZz planované nebo smérované do ne-
spravnych podnikovych aktivit,
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¢ vysoka vnitropodnikova rezie a nizka produktivita prace vcetné nadbytecného
poctu zaméstnancd,

e nedostatky ve vykaznictvi a evidenci promitajici se do neznalosti vlastnich
nakladd a tim chybné cenové kalkulace vyustujici do Spatného vyrobkového
portfolia.

3.1.2 Faze a priznaky krize

Krize maji obvykle dlouhodobéjsi priibéh, nez je napriklad havarie. Potencial krize
existuje v podniku neptetrzité, mnohdy po dobu nékolika let. Poté ziistava otazkou,
zda management dokaze tuto latentni fazi krize rozpoznat a zménit chovani nebo
procesy. V nasledné akutni fazi pak spole¢nost obvykle nema dostate¢nou hotovost
(Rais, 2007), coz miize mit fatilni nasledky. Jestlize se nepodari tuto fazi zvratit,
spolecnost rozprodava sva aktiva. Piresnéji Ize podle Raise (2007) Krizi v ivodni fazi
rozpoznat dle nize uvedenych jevii:

e zhorSovani podnikového klimatu, pokles iniciativy a angaZovanosti pracovni-
ka,

e problémy v komunikaci mezi pracovniky,

e poklesinovacni schopnosti podniku a riist rutinniho jednani,

¢ nejasné stanoveni pravomoci a tkolg,

e zvySovani centralizace rozhodovani,

e prosazovani autoritativniho nebo liberalniho stylu vedenti,

e Spatna spoluprace mezi podnikovymi atvary,

e podnikova kultura neodpovida potiebam a ciliim podniku,

e snizovani kvality vzdélavani zaméstnancd,

e nezdjem o navrhy pracovnikd,

e zvySujici se pocet porad a prodluZovani jejich délky.

V akutni fazi jiZ mizeme identifikovat kvantifikovatelné priznaky (Rais, 2007):

e klesavlastnijméni,

rostou finan¢ni naklady,

klesa rentabilita kapitalu,

klesaji trzby,

narustaji cizi zdroje,
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e omezuji se investicni vydaje,

e roste objem zavazki po lhtité splatnosti,

¢ zvySuje se podil kratkodobych cizich zdrojt na jejich celkovém objemu,
e stagnuje, snizuje se nebo kolisa odbyt,

¢ snizuji se primérné ceny,

e Kklesa pocet zakaznikd,

e rostou zasoby rozpracované vyroby,

e roste fluktuace zaméstnancu,

e zvySuji se prostoje, klesa produktivita prace.

3.2 Geneze modela kreditniho rizika

Vétsina z podnikovych predikénich modeld se fadi mezi kvantitativni modely a vstupy
jsou vysledky technické finan¢ni analyzy. Urcitou miru subjektivity mizeme u téchto
modell spatfovat pfi stanoveni vahovych koeficientll u jednotlivych pomérovych uka-
zatelt nebo u vybéru samotnych ukazatelti, které jsou v modelu zastoupeny. Progno-
zou budouciho vyvoje firem se zabyvalo mnoho odbornikd, ktefi sestavili velké
mnozstvi vice ¢i méné uspéSnych predikénich modelt, u kterych je kli€ovou oblasti
pfesné vycisleni pravdépodobnosti defaultu nebo alespont urceni, na zakladé kterych
proménnych k tomu dojde.

Jak bylo nastinéno, tato problematika ma hlubsi teoretické pozadi. Zdefaulto-
vani dluznika, ze kterého vychazi popsané modely, predpoklada neschopnost do-
stat svym zavazkim. Otazkou zlstava, zda lze tyto modely vyuzit i prakticky pro
zhodnoceni postupného zhorsovani financ¢nich situace dluznika, zda lze predikovat
default s vétSim predstihem. V praci vychazime ze tfeti astfedni skupiny kreditnich
modelt: Ucetnich, strukturalnich, hybridnich ve smyslu propojeni dvou piedcho-
zich. Dalsi skupinou (redukovanymi modely) se nebudeme zabyvat, zejména
z dlivodu nedostupnych dat pro ¢eské spolecnosti.

Pristupy zaloZené na ucetnich datech, jako naptiklad uvodni prace Fitzpatric-
ka, Beavera (jednorozmérné modely) ze 60. let, Altmana (diskrimanc¢ni analyza),
Ohlsona (model logistické regrese nebo také jen logit model), Zmijewského (probit
model) a dal$ich autort napriklad s neuronovymi sitémi, metodou podptrnych
vektorli a ostatnimi klasifika¢nimi algoritmy, vychazeji obvykle z dat, diky kterym
ziskame pouze pohled nasmérovany na minulost. Predikce defaultu nebo bankrotu
je ale ze své podstaty dopiedu nasmérovana operace, modely vychazeji z predpo-
kladu, Ze minulost dokaze vystihnout soucasnost nebo dokonce budoucnost. Uskali
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Ucetnich modeli podle nékterych empirickych studii z hlediska teoretické sprav-
nosti a robustnosti:

e Predpoklad bipolarné zavislych proménnych - diskriminacni analyza pred-
poklada, Ze zavislé proménné jsou dichotomické. Diky tomu se pri predik-
ci podnikového selhani predpoklada, Ze soubory krachujicich a nekrachu-
jicich firem jsou dobie definovany a zretelné vzajemné oddéleny. V praxi
ale toto striktni rozdéleni spoletnosti do dvou skupin neni moZné. Proto je
pouziti dichotomické zavislé proménné v rozporu s realitou. Problémem je
také definice selhani, kdy kazdy autor voli jiné kritérium pro rozdéleni spo-
leCnosti na krachujici a prosperujici.

e Vybér proménnych prameni ¢asto z modeld, které byly popularni v literatute.

e Metodika vybéru souboru dat vzorovych firem. Ve vétSiné klasickych mode-
1t je jejich konstrukce zaloZena na datech nendhodné vybranych firem a vy-
sledky proto nemohou byt zobeciniovany. Existuji vS§ak autofi, jako napft. Zmi-
jewski (1984), ktefi uvadéji, ze pouziti nendhodnych vzorka firem nema vy-
razny vliv na celkovou miru presnosti.

e Nestabilita dat vstupnich soubort - pouziti napr. diskrimina¢ni analyzy v kon-
textu predikce bankrotu vyZaduje, aby vztahy mezi proménnymi byly stabilni
v Case. To ale v realité nefunguje. Problém datové nestability finan¢nich uka-
zatell je nejvétsi u firem, které se nachazeji pred bankrotem.

e Vyuziti slouCenych zakladnich vzorkii - ve vétSiné studii zamérenych na
modely predikce firemniho selhani je zakladni soubor dat smiSeny obsahuje
data o spolecnostech krachujicich v riznych letech. Vysledné modely tedy
neuvazuji zakladni ekonomické udalosti a vychazeji z riznych makroekono-
mickych podminek. Na druhou stranu, pokud by byl model zaloZen na da-
tech z velmi omezeného casového obdobi, sniZzuje se tim jeho vypovidaci
schopnost pfi aplikaci na jind (nasledna) ¢asova obdobi.

e Utetni zavérka jako zdroj dat - je nutné predpokladat, Ze ro¢ni ucetni za-
vérky poskytuji pravdivy a ¢estny pohled na finan¢ni situaci podniku.

U¢etnim modelim je déle vy¢itidna neexistence hlubsi ekonomické podstaty. Lze
dokonce fici, Ze se jedna o souboj efektivnosti pouziti ukazateld, pro ten ktery teo-
reticky pohled. Dalsi nevyhoda plyne z nizké periodicity finan¢nich vykazi a od
toho zpoZdénych predikci. Také pohled na aktiva a jejich trzni hodnotu je zde
zkreslen, historické ocenéni muiize zptsobit nerealistické zvySeni pravdépodobnos-
ti defaultu. To je spojené s neschopnosti mérit volatilitu hodnoty podnikovych ak-
tiv, coz je klicové pri tom, zda spoleCnost v realité dokaze splatit své zavazky. Spo-
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le¢nosti se stejnymi ucetnimi vykazy, ale odliSnou volatilitou aktiv tedy budou mit
odliSné hodnoty pravdépodobnosti defaultu. Mimo to mohou byt vykazovana data
upravena nebo manipulovana ze strany managementu spolecnosti, napt. kvili zvy-
Seni informacni asymetrie.

Standardni Ucetni nebo skoringové modely poskytuji pravdépodobnosti de-
faultu pouze po jistych statistickych transformacich. V piivodni podobé historické
ucetni pristupy neberou v potaz trzni vyvoj spolecnosti, coZ mize byt jejich vyraz-
nych nedostatkem.

Kritika téchto zakladnich modelli vedla dalsi autory jako je Merton (1974)
a jeho nasledovniky k rozvoji tfidy modeld strukturalnich, které vyuzivaji také data
z finan¢niho trhu, kterd by méla obsahovat vSechny potiebné informace o stavu
podniku, tzn. vcetné ucetnich veli¢in. Pro tuto podtfidu modeli se vzil spolu
s redukovanymi piistupy nazev trzni modely.

Lze Fici, Ze tato tifida metod se snazi objektivné vysvétlit kauzalitu mezi pro-
ménnymi, které ovlivni, zda firma zdefaultuje nebo prezije. V pripadé modeli
ucetnich statisticky hodnotime, které ucetni proménné nebo finan¢ni ukazatele
klasifikovaly spole¢nosti finan¢né zdravé a nemocné nebo nakaZené. Pro praktické
aplikace v zahrani¢i nebo praxi ratingovych agentur se tyto strukturdlni modely
i z divodu obtiZzného ziskavani vstupnich dat.

Kromé teoretickych rozdili mezi ucCetnimi a strukturalnimi modely, existuji
i rozdily mezi jejich empirickou presnosti pri odhadu defaultu nebo bankrotu. Pro-
to zde nejprve uvadime nékolik vybranych praci, které vypovidaji o empirickém
srovnani obou skupin modelf.

Demirovic a Thomas (2007) studovali vztah mezi kreditnimi ratingy a riz-
nymi Gcetnimi proménnymi, véetné z trznich dat odvozené Mertonovy vzdalenosti
do defaultu na datech spolecnosti z Velké Britanie (pro interval v letech 1990 az
2002). Utetni hodnoty maji vyssi vysvétlovaci schopnost nez kreditni ukazatel ply-
nouci z teorie KMV.

Hillegeist a kol. (2002) ukazuji ve své srovnavani studii na mnoziné dat ame-
rickych spolecnosti od roku 1979 do roku 1997, ktery obsahoval 65 960 nezban-
krotovanych spolecnosti a 516 zbankrotovanych, Ze Mertontv model, pti vice riz-
nych nastavenich parametrii poskytuje pravdépodobnosti defaultu, které poskytuji
vétsi informacni hodnotu pii modelovani pravdépodobnosti bankrotu pies regres-
ni hazardni modely, neZ poskytuji pravdépodobnosti ziskané ptes Altmanovo Z-
skore nebo Ohlsonovo O-skére. Korelace mezi hodnotou Z-skdre a O-skore a sta-
vem bankrotu je taktéz nizsi v pripadé indikatort odvozenych z Mertonova mode-
lu.
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Agarwal a kol. (2008) zminuji, Ze Altmaniiv model dle Altmana (1968) i Mer-
toniv model poskytuji srovnatelné vysledky. Vychazeji pritom z vyzkumu prove-
deného na datech nefinanc¢nich spolec¢nosti z Velké Britanie mezi lety 1985 a 2001,
avSak dodavaji, Ze trzni/strukturalni (v tomto pripadé Mertoniv model) i ucetni
modely poskytuji unikatni informace, avSak maji své technické nedostatky. U Mer-
tonova modelu jsou to zejména rigidni teoretické predpoklady a u modeli tcetnich
jde o chybéjici teoretickou oporu. Vyhodnym pristupem by mohlo byt jejich spojeni
do hybridni podoby modelu. Autofi dale uvadéji, Ze icetni modely jsou vytvoiené
na zakladé velkého poctu proménnych a konkrétniho vzorku dat - je tedy obtiZzné
zobecnit jejich vysledky nad rdmec pouzitého poméru mezi po¢tem zdefaultova-
nych a zdravych spolecnosti.

Mezi dalsi studie patii prace Agarwala a Tafflera (2007), ktefi uvadéji, Ze mo-
dely, které obsahuji trzni proménné, poskytuji vyssi informacni hodnotu, nez mo-
dely cisté ucetni. Pri analyze autori vychazeli z australskych dat 1197 nefinan¢nich
spolecnosti od roku 1999 do roku 2007 a regresnich hazardnich modeli.
V pripadé, Ze byla do modelu s icetnimi proménnymi piifazena data trzni, tak né-
které ucetni proménné ztratily svoji statistickou vyznamnost.

Balcaen a Ooghe (2004) uvadéji, Ze je jen téZzko uvéritelné, Ze indikatory ban-
krotti 1ze dokonale popsat pouze z UcCetnich ukazateli. Je patrné, Ze tyto ukazatele
nemohou zachytit vSechny podstatné udalosti, které se odehravaji na trzich, proto
je vhodné doplnit prognostické modely o proménné, které tyto trzni udalosti zahr-
nuji.

Rees (1995) uvadi, Ze trzni ceny mohou byt uZitecnym ukazatelem rizika
pravdépodobnosti defaultu - jelikoZ trzni ceny reflektuji ocekavani o budoucich
penéznich tocich.

Podle Hillegeista a kol. (2004) ceny akcii obsahuji informace o mozném vyvoji
spolec¢nosti, protoZe dopliiuji znamé informace z Ucetnictvi o dalSi zdroje. Dalsi
vyhodou je moZnost rozsirit ucetni ddaje o Cetnéjsi pozorovani z financniho trhu
a fakt, Ze 1ze pomoci nich hodnotit i volatilitu.

V priibéhu casu bylo provedeno mnoho testovani presnosti klasifikace ban-
krotu na datech. Existuji ¢tyti prevazujici datové zdroje, které se vyuzivaji pro tes-
tovani kvality predikce: zjiSténa data bankrotd, cen obligaci - jejich rozpéti, sprea-
dy kreditnich swapi (CDS), zmény ratingi. Je proto zjevné, Ze testovani predikcni
schopnosti jednotlivych modeli proti sobé navzajem se miize zdat diskutabilni,
protoZe se jen obtiZné dosahuje objektivni validnosti vysledkl nebo jejich replika-
ce.

Jak tedy vidime, obé skupiny maji své vyhody i nevyhody, na které ve studiich
narazi mnoho autorl. Pravdépodobné nejlépe se jevi mozné spojeni trid modelt
a vyuzivani vyhod, které kazda ze skupin nabizi. BohuZel zatim neexistuje mnoho
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praci, které by spojovaly proménné ziskané ze strukturalnich modell s aplikaci
modernich data-miningovych metod, které nabizeji flexibilni ptistup k problémiim.
V nasledujicich ¢astech si popiSeme technickou povahu vybranych ucetnich, struk-
turalnich a na metodé SVM zaloZenych modeld.

3.2.1 U&etni modely

Tyto modely pracuji s myslenkou, Ze urcitda kombinace financ¢nich ukazateli nebo
jednorozmérné pomeérové ukazatele mohou v predstihu indikovat finan¢ni pro-
blémy nebo dokonce bankrot spolec¢nosti. V dalsSich ¢astech uvedeme pouze vybra-
né pristupy, které mély nejzavaznéjsi dopad na vyvoj tohoto sméru predikce fi-
nancni situace podniku, tj. modely Altmana (1968, 1977, 2006) a Ohlsona (1980).
Novodobé prace, které vyuzivaji ucCetni data, vychazeji z data minigovych pristupt,
kterymi se v podobé algoritmu podpiirnych vektorti budeme detailnéji zabyvat
v Casti empirickych studii. Lze tvrdit, Ze v moderni podobé aplikaci neni urcujici
jaké proménné vyuzit, ale spiSe na zakladé jaké metody uceni modely pracuji a jaké
je mnozstvi dat. Jak bylo uvedeno, icetni modely neposkytuji natolik silnou teore-
tickou oporu jako modely strukturalni.

3.2.1.1 Altmantiv model

Altmantiv model (Altmaniv index ¢&i Z-skére) je nejen v Ceské republice velice ob-
libend metoda, pravdépodobné diky svému pomérné jednoduchému vypoctu
(Kislingerova a Hnilica, 2008). Altman pouZil ke klasifikaci bankrotu vicerozmér-
nou diskrimina¢ni metodu, coZ je pifima statistickd metoda spocivajici v tiidéni
pozorovanych objekt do dvou nebo vice definovanych skupin podle urcitych cha-
rakteristik (Rtckova, 2010). Tento pristup byl delsi dobu vyuzivan jako referenc¢ni
ze strany mnoha autort. Na zakladé této metody byla vyvozena rovnice, ktera je
souctem hodnot péti béznych pomérovych ukazatelii, kterym jsou prirazeny jed-
notlivé vahy (Rickovd, 2010). Jak bylo uvedeno drive, pred Altmanem (1968) byla
predikce rizika bankrotu ve své podstaté jednorozmérng, jako napf. u Beavera
(1966). Na téchto zakladech Altman rozsiril standardni pomérovou analyzu kom-
binaci dil¢ich ukazateli. Do datového souboru zaradil 66 americkych vyrobnich
spolec¢nosti, z nichZ bylo 33 zbankrotovanych a 33, kterych pteZilo. Celkova pres-
nost klasifikace zde byla 95%. Plivodni model z roku 1968 mél tvar pro spolecnosti
s vefejné obchodovatelnymi akciemi:

Z = 1,2WC/TA + 1,4RE/TA + 3,3EBIT/TA + 0,6MVE/D + 1S/TA, (1)
kde
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e WC/TAje pomér Cistého pracovniho kapitalu a celkovych aktiv,
e RE/TA pomér nerozdéleného zisku a celkovych aktiv,
e EBIT/TA pomér EBIT a celkovych aktiv,
e MVE/D pomér trzni hodnoty vlastniho kapitalu a ucetni hodnoty cizich zdrojt,
e S/TA pomér trzeb a celkovych aktiv.
Déle interpretujeme jednotlivé proménné pro objasnéni jejich podstaty.

WC/TA. Rozdil mezi obéZnymi aktivy a kratkodobymi zavazky reprezentuje
pracovni kapital. ObéZna aktiva zde predstavuji hotovost, prostiedky na uctech
a zasoby v pripadé, Ze se jedna o prostredky, které budou premény na penize bé-
hem obchodniho obdobi. Pozitivni hodnota pracovniho kapitalu indikuje, Ze spo-
le¢nost je schopna dostat svym zavazkiim. Pomér pracovniho kapitalu a celkovych
aktiv je béZnym indikatorem uZzivanym ve vyzkumnych studiich. Pracovni kapital
se definuje jako rozdil mezi obéZnymi aktivy a kratkodobymi zavazky. Spolecnost,
kterd operuje s negativnimi provoznimi vysledky, ma v této podobé sniZujici se
objem obéznych aktiv. Mezi dal$i pomérové ukazatele se v této souvislosti radi
bézna likvidita, avSak jejich prinos byl shledan jako omezeny.

RE/TA. Nerozdélené zisky zahrnuji objem reinvestovanych prostiedki ziska-
nych ze zisku nebo ztraty. Tato polozka kumulované profitability je dobrym indika-
torem a vahou pro hodnoceni preziti spole¢nosti. Lze oCekavat, Ze mladé spolec-
nosti nevytvorili béhem svého Zivota dostate¢né vysoké nerozdélené zisky naroz-
dil od starsich spolecnosti. Odpirci tohoto modelu toto zminuji ve své Kritice, ale
v redlném svéteé plati, Ze i 50 % spolecnosti bankrotuje v prvnich letech Zivota. Ta-
ké plati, Ze pomér RE/TA poukazuje na paku spolecnosti, vy$si RE vzhledem k TA
poukazuje na nizsi vyuziti dluhového financovani.

EBIT/TA. Ukazatel méri produktivitu firemnich aktiv, nezavislou na danich
nebo finan¢ni pace, coz odpovida skutecnosti, kdy preziti spole¢nosti zavisi na
schopnosti generovat zisk z aktiv. I v tomto modelu plati, Ze ipadek nastava v pri-
padé, kdy celkové zavazky prevysi ocenéni firemnich aktiv.

MVE/D. Vlastni kapital je méren jako kombinace trzni hodnoty vSech emito-
vanych akcii, kdy zavazky jsou dlouhodobé i kratkodobé. Metrika ukazuje, jak vy-
razné firemni aktiv a klesaji na hodnoté, neZz zavazky prekonaji hodnotu aktiv
a spole¢nost zbankrotuje. Tento pomér a povaha hodnoty vlastniho kapitalu tedy
pribliZuje spole¢nost k trZznimu ocenéni, coZ je teoreticky vhodnéjsi, nez cisté ucet-
ni hodnoty. Podoba ukazatele byla pozdéji zménéna na ucetni hodnoty pro mode-
lovani rizika u spole¢nosti bez vefejné obchodovanych akcii. Jak jiZ bylo zminéno,
strukturalni modely rizika vyuZivaji také trzni hodnoty akcii k odvozeni trzni hod-
noty aktiv.
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S/TA. Ukazatel umoZiiuje mérit schopnost spole¢nosti generovat trzby pomo-
ci aktiv. Mlizeme Tict, Ze se jedna o ukazatel schopnosti managementu celit konku-
ren¢nim tlaklim pfi srovnani s ostatnimi spole¢nostmi. Nékteré dalsi odvozené
modely tento ukazatel neobsahuji, zejména kviili vysoké variabilité diskriminacni
schopnosti mezi jednotlivymi odvétvimi.

Pokud je hodnota Z vyssi jak 2,99, miizeme o firmé fici, Ze ma uspokojivou fi-
nancni situaci. Pokud index klesne pod 1,81, ma firma velmi silné finan¢ni pro-
blémy. Pokud se firma nachazi v rozmezi od 1,81 do 2,99, hovoiime o nevyhranéné
finan¢ni situaci, tzv. Sedé zéné (Knapkova, 2010). V analytické ¢asti prace budeme
pocitat s touto verzi. Pokud vSak spolecnosti nemaji verejné obchodovatelné akcie,
nastava problém s ukazatelem X4, resp. s vypoctem trzni hodnoty vlastniho kapita-
lu. Z toho diivodu se mliZe provést odhad této hodnoty jako pétindsobek ro¢niho
cash flow, nebo lze pouzit pro vypocet ticetni hodnotu vlastniho kapitalu.

3.2.1.2 Altmanuv ZETA model

U spolec¢nosti bez obchodovanych akcii Altman (1977) upravil model, pro ktery se
vZilo oznaceni ZETA, doslo zde ke zméné ve ¢tvrtém ukazateli, kdy trzni vyjadieni
vlastniho kapitalu pteslo do ucetniho vyjadieni

ZETA = 0,717WC/TA + 0,847RE/TA + 3,107EBIT/TA + 0,42AVE/D + 0,99S/TA,(2)
kde

WC/TAje pomér cCistého pracovniho kapitalu a celkovych aktiv,

RE/TA pomér nerozdéleného zisku a celkovych aktiv,
EBIT/TA pomér EBIT a celkovych aktiv,

AVE/D pomér ucetni hodnoty vlastniho kapitalu a ucetni hodnoty cizich zdro-
ja,
e S/TA pomér trzeb a celkovych aktiv.

Kromé zmény hodnoty se zménily i stupné pro klasifikaci. Pokud je hodnota ZE-
TA vyssi nez 2,9, miiZzeme o firmé fici, Ze ma uspokojivou finan¢ni situaci - nachazi
se v bezpecné zéné. Pokud index klesne pod 1,23, ma firma velmi silné finan¢ni
problémy. Pokud se firma nachazi v rozmezi od 1,23 do 2,9, hovorime o nevyhra-
néné finanéni situaci, tzv. Sedé z6né. V tomto pripadé byl vyuZit vzorek 106 vyrob-
nich a obchodnich spolecnosti za roky 1969 az 1975, klasifika¢ni schopnost mode-
lu ¢ita 92 % jeden rok pred bankrotem, s vétSim odstupem pak vyraznéji klesa.
Autofti vyuzili 53 spole¢nosti, které zbankrotovaly a 58 finan¢né zdravych spolec-
nosti. Pro CR je vyhodné&jsi uzit pravé verzi ZETA, protoZe vét$ina spole¢nosti ne-
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ma likvidni obchodovatelné akcie, proto lze jen obtiZzné usuzovat, Ze reflektuji
spravné realnou hodnotu spolecnosti.

3.2.1.3 Altmaniiv model pro rozvijejici se trhy

Dalsi Altman®iv model slouzi k posouzeni spole¢nosti z tzv. rozvojovych trhii nebo
nevyrobnich spolecnosti. Tvar modelu je zde podle Altmana (2006)

Z(EM) = 3,25 + 6,5WC/TA + 3,26RE/TA + 6,72EBIT/TA + 1,05VE/D , (3)
kde

e WC/TAje pomér Cistého pracovniho kapitalu a celkovych aktiv,

e RE/TA pomér nerozdéleného zisku a celkovych aktiv,

e EBIT/TA pomér EBIT a celkovych aktiv,

e VE/D pomér trzni hodnoty vlastniho kapitalu a icetni hodnoty cizich zdrojq,
e S/TA pomeér trzeb a celkovych aktiv.

e Konstantni Clen s hodnotou 3,25 odpovida medianu Z-skére pro zbankrotova-
né spolecnosti podle modelu Altmana a Hotchkissové (2006).

Znovu zde doslo ke zméné hranice bankrotu, bliZe popsané v Tabulce 1, ktera po-
slouZi i jako vysvétleni spojeni s ratingem - autor vyuzil k odvozeni koresponduji-
cich hranic ratingu data 750 dluhopisii z trhu USA.

Tab. 1 Primérné Z(EM) dle stupné ratingu

Hodnota Z(EM) Rating v USA Zbéna
>8,15 AAA Bezpelna
7,6-8,15 AA+ Bezpelna
7,3-7,6 AA Bezpeéna
7,0-7,3 AA- Bezpecna
6,85-7,0 A+ Bezpecna
6,65-6,85 A Bezpelna
6,4-6,65 A- Bezpecna
6,25-6,4 BBB+ Bezpecna
5,85-6,25 BBB Bezpeéna
5,65-5,85 BBB- Sed3
5,25-5,65 BB+ Seda
4,95-5,25 BB Seda
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4,75-4,95 BB- Seda
4,5-4,75 B+ Financni tisen
4,154,5 B Financni tisen
3,75-4,15 B- Financni tisen
3,2-3,75 CCC+ Financni tisen
2,5-3,2 CCcC Financni tisen
1,75-2,5 CCC- Financni tisen
<1,75 D Bankrot

Zdroj: Pfevzato z Altman (2005).

3.2.2 Ohlsontv model

Ohlson (1980) analyzoval pomoci logit modelu z let 1970 az 1976, ptesnéji 105
zbankrotovanych a 2058 nezbankrotovanych vyrobnich spole¢nosti z USA. Presnost
modelu byla ve své dobé 96 %, resp. 85 % pro testovaci mnozinu. Konkrétné¢ autor
vyuzival 9 proménnych:

0 = —1,32 — 0,407 In(TA,) + 6,03 - — 1,432 40,757 = — 1,72X — 2,37 - —
t t t ¢
1,83 FFO¢ + 0,285Y _ 0'521 M1 (4)
Tl [NIg|+|NTp—1|

kde TA jsou celkova aktiva, TL jsou celkové zavazky, WC pracovni Kkapital,
CL kratkodobé zavazky, CA obézna aktiva, dummy proménna X = 1 pokud TL > TA, 0
v opacném piipadé, NI je Cisty pifijem, FFO jsou prostiedky z financnich operaci.
Y nabyva hodnoty 1, jestlize byla Cistd realizovana ztrata v poslednich dvou letech,
Vv jiném piipad€ hodnota 0. Ohlson stanovil délici mez mezi spole¢nosti zbankrotovanou
a zdravou na urovni 0,38. Plati, ze ¢im vyS$8i hodnota O-skore, tim vyssi pravdépodob-
nost bankrotu. Piepocitavame na pravdépodobnost default pomoci vzorce

e0—skore

PD= (5)

1+e0—skore’

Celkové skére indikujici pravdépodobnost defaultu se tedy nachazi mezi ¢isly 0 a 1,
pokud je nizsi, nez 0,5 tak spole¢nost nezbankrotuje a naopak. U logit modelu vy-
jadfuje vysledna hodnota pravdépodobnost upadku. Tuto vlastnost je jisté mozné
povazovat za prednost modelu, kdy pfimo z hodnoty funkce vyjadfime miru rizika
(pravdépodobnost) upadku sledovaného podniku. Koeficienty modelu je mozné
chapat jako vyjadreni vyznamnosti jednotlivych proménnych pti predikci apad-
ku. Neboli vyjadieni velikosti jejich vlivu na odhadovanou pravdépodobnost
upadku.


http://en.wikipedia.org/wiki/Total_assets
http://en.wikipedia.org/wiki/Total_liabilities
http://en.wikipedia.org/wiki/Working_capital
http://en.wikipedia.org/wiki/Current_liabilities
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3.2.3 Strukturalni modely

Tento typ modeld se pokousi zachytit objektivni podnikové skute¢nosti, dynamiku
uvnitl spole¢nosti - primarné odvozené z trzni hodnoty aktiv a diky modelu odvo-
dit rizikové ukazatele. Strukturalni modely jsou zaloZeny na moderni financ¢ni
teorii, presnéji na opcni teorii. Neni proto prekvapenim, Ze prvopocatky struktu-
ralnich modelti jsou spjaty se jmény jako Myron Scholes, Fisher Black a Robert
Merton. Tito autofi prispéli vyznamnym zplisobem k teorii ocetiovani opci a rov-
néz polozili i zaklady strukturdlnich modeli kreditniho rizika. Cilem téchto mode-
14 je urcit okamzik defaultu pomoci vyvoje firemnich strukturdlnich promén-
nych, jako jsou firemni aktiva a dluh spolec¢nosti.

Indikatorem defaultu je potom pokles hodnot aktiva pod defaultni bariéru,
tzn. aktiva nepokryji splatnou velikost zavazki. Vystupem modelu jsou pravdépo-
dobnosti, které mohou predznamenat blizZici se kreditni udalost. Strukturalni mo-
dely kreditniho rizika se nezaméruji na projekce firemniho cash flow ¢i odhad
budouciho zisku. Verejné obchodovatelné akcie nasledné zohlednuji nejaktualnéj-
$1 informace souvisejici s firemnimi fundamenty. Prostrednictvim nich generované
trzni hodnoty aktiv budou tyto informace obsahovat. TrZni cena aktiv tedy zahr-
nuje budouci Sance firmy a rovnéz i relevantni informace o odvétvi a ekonomice,
ve které firma ptsobi. Volatilita trzni ceny aktiv potom zohlediiuje obchodni riziko
firmy a riziko ptislusného odvétvi. Predpoklada se, Ze zminéné projekce a odhady
jsou jiZ zohlednény v trZznich cenach firemnich akcii.

V pripadé, Ze ceny firemnich aktiv nejsou pozorovatelné (coz je ve vétSiné
pripadi), predpoklada se alesponi znalost trznich cen firemnich akcii, popr. trz-
nich cen nékterych zavazkl (napi. dluhopist). Pokud nejsou k dispozici ani tato
data, je pouzitelnost strukturalnich modeli kreditniho rizika velice omezena.
Uéetni hodnota aktiv totiz neni zpravidla srovnatelna s trzni cenou aktiv, proto-
ze zohlednuje pouze historickou poftizovaci cenu, vysi odpisti a opravné polozky.
Nezachycuje tedy budouci vynosy souvisejici s drzenim aktiva a firemni ptileZitos-
ti, které jsou obvykle jiZ zahrnuty v trZznich cenach. Pti jakékoliv zméné v oCekava-
nich ohledné firemni budoucnosti budou pravé akcie nejvice reagovat na tyto
zmény.

Vychazime z toho, Ze default Ize v praxi jen obtiZzné predikovat u jedné spolec-
nosti. Jak vime, je realnéjsi klasifikovat spolecnosti pomoci hromadného datového
souboru. Proto vyuzivime pravdépodobnostni metriky resp. jejich variabilitu v
Case na zakladé nahodného charakteru strukturalnich podnikovych velic¢in. Valida-
ce a kalibrace modelti poté v praxi probiha na trznich datech (trzni cena dluhopist,
kreditnich derivatl), vystupl ratingovych hodnoceni nebo datech o realizovanych
bankrotech spole¢nosti.
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Znalost pravdépodobnosti defaultu nasledné poté finan¢nim institucim umoz-
nuje odhadnout kreditni spread (tj. prirazku za riziko), ktery bude kompenzovat
vériteli moZnou majetkovou Ujmu spojenou s podstupovanym rizikem defaultu.
Pravdépodobnost defaultu zpravidla roste s rostoucim ¢asovym horizontem, tj.
s delSi dobou do splatnosti prisluSného dluhopisu ¢i zavazku. Obvykle plati, Ze ¢im
déle spolecnost podnika, tim vice existuje situaci, kdy riskuje svoje postaveni a sta-
bilitu. Z hlediska Zivotniho cyklu podniku spole¢nost podléha Zivotnim fazim, ke
kterym prirozené naleZi i krize, které trh reflektuje v ramci cen kreditnich kontrak-
t apod.

Pestra geneze strukturdlnich modelli zahrnuje pristupy, které proti zakladni-
mu Mertonovu modelu (default az pri splatnosti dluhopisu, konstantni urokové

vvvvv

vvvvvv

pitalovou strukturu u Geskeho (1977), kde jsou zavazky spole¢nosti sloZené z vice
kupoénovych dluhopisti a priority véritelti apod. Blizsi popis dalSich modelti 1ze na-
1ézt v knize Cariboniové a Schoutense (2007).

V dalsi casti si bliZze predstavime pouze zakladni Mertoniiv model a empirické
testovani modeld uvedeme i pro dal$i modely. Ackoliv je nasledné nebudeme pri-
mo aplikovat na datech. Pro nas tyto slouzi modely pro ziskani proménnych do
dalSich komplexnéjsich modeli - tedy Ize ocCekavat jen jejich velice omezenou
schopnost predikce rizika osamocené, resp. nejsme schopni jejich samostatnou
predikéni silu dostatecné kvalitné ovérit na zakladé dostupnych dat, viz Klepac
(2014), zejména pro tuzemska data. I empirické studie a vystupy dalSich autort
jsou v mnoha piipadech ohledné strukturalnich modeli rizika zna¢né rozporuplné.

3.2.3.1 Mertonuv model

Zakladnim modelem, pomoci jehoz byly vytvoreny modely slozitéjsi, je Mertontv
model, ktery v zakladu vychazi z pristupu Blacka a Scholese k oceniovani opci. Pro-
to v zakladu podléha témto piredpokladiim:

¢ Neexistuji transak¢ni naklady, dané ani problémy s délitelnosti aktiv.

e Existuje dostate¢né mnozstvi investora se stejnou trovni bohatstvi a vSichni
z nich véri, Ze mohou zakoupit nebo prodat aktiva za stanovenou trzni cenu.

e Existuje trh pro plijcovani a vypiijcovani penéznich prostredki pii stejné uro-
kové sazbé.

e Neexistuje omezeni na prodej aktiv.
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¢ Plati Modiglianiho-Milleriiv teorém, ktery stanovuje, Ze hodnota spolec¢nosti je
nezavisla na jeji kapitalové strukture.

e Vynosova krivka je plocha a znama s urcitosti.
¢ Hodnota firemnich aktiv se ridi v ¢ase difiznim procesem.

Myslenka modelu pracuje s aktivy spolecnosti, ktera jsou tvorena vlastnim kapita-
lem a zavazky. Presnéji je hodnota aktiv rovna hodnoté vlastniho kapitalu E = {E;,
0< t < T} a hodnoté bezkupénového dluhopisu zt = {zt, 0< t < T } s maturitou T a
nomindlni hodnotou. Matematicky pak znacime
V. = E. + zI, (6)
kde E; je hodnota vlastniho kapitalu a z! hodnota bezkupdénového dluhopisu. Velké
a stiedn¢ velké spolecnosti jsou zde financovany emisi akcii a dluhopist. Default na-
stdva pouze v Case splatnosti dluhopisu. A to pouze tehdy jestlize hodnoty aktiv nesta-
¢i k pokryti jmenovité hodnoty dluhu. V tomto ptipad¢ drzitelé dluhopisu prevezmou
kontrolu nad spolecnosti (obdrzi likvida¢ni hodnotu spole¢nosti bez likvida¢nich na-
kladi) a drzitelé kapitalu (akcii) neobdrzi nic — hodnota jejich akcii je nulova. V opac-
ném piipad¢, tedy kdyz hodnota aktiv pokryje zédvazek, tak akcionafi obdrzi ¢astku ve
vysi V, — L. Tyto ptedpoklady o charakteru aktiv spole¢nosti nAm umozni pohlizet na
aktiva jako na evropskou kupni opci. Blize zna¢ené nasledovné (7)

Vt — L, kdyz Vt > L (ne default).

E, = max(Vt — L,0) = { 0, kdyz Vt < L (default).

ProtoZe vychazime z Blackova-Scholesova modelu, tak se hodnota aktiv ridi ge-
ometrickym Brownovym pohybem, dle Cariboniové a Schoutense (2007)

th = ,thdt + O-thWt, VO > O, (8)

kde W={W, t>0} je standardni Browntv pohyb, pu proces stiredni hodnoty, a >0 je
parametr volatility, VV znac¢i hodnotu aktiv. Vynosy aktiv jsou rizeny vztahem

2
logVy — logV, = (u — %) t+ oW, 9)

ktery je generovan normalnim rozdélenim, N((u — 02 /2)t), o%t). Tedy finalni hod-
noty V' maji log-normalni rozdéleni. Hodnota firemnich aktiv se v pribéhu c¢asu
méni v zavislosti na tom, jak trh zohlediiuje budouci ziskové prilezitosti firmy. Tyto
ziskové prilezitosti maji urcity stupen rizika a mohou byt popsany stochastickym
procesem. Mertontiv model tedy vyuzivaime k odhadu pravdépodobnosti defaultu
v Case T, pro ¢as t uvadime
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Pt —T] = N[-d3], (10)

— 2
kde db = (oVT —t) 1(log (%) + (u - 67) (T —t)) a N je kumulovanou distribu¢ni
funkci standardizovaného normalniho rozdéleni. Skrze parcialné diferencialni rov-
nici modelujeme vztah hodnoty vlastni kapitalu jako call opce

S, = V,N(dy) —e "T-DLN(d,), (11)
kde
g, = zn%+t(:4;%(r—t)’ (12)
a
ALy (r—2 (T—1)
d, =—+ = : (13)

oVT—t

kde funkce d jsou distribu¢ni funkce normalniho rozdéleni, hodnota r udava bez-
rizikovou sazbu, L je nominalni hodnota dluhopisu, d; slouzi jako metrika, Ze hodnota
aktiv skon¢i pod hodnotou L, d; slouzi pro vyjadieni opa¢ného scénatfe. Pro doplnéni
jesté uvedeme hodnotu rizikového dluhopisu, ktery je primarni veli¢inou pii analyze a z
neho odvozeného kreditniho rozpéti

D(t, T) = exp(—(r +s(t T)(T — )L, (14)
s(t,T) = 2D g (15)

kde sje kreditni rozpéti a D je hodnota rizikového dluhopisu v Case t, r je znovu
hodnota bezrizikové urokové sazby, L nominalni hodnota dluhopisu. Matematické
odvozeni je bliZze uvedeno napriklad v Misek (2006). ProtoZe nelze v béZném pro-
stredi pozorovat trzni hodnotu firemnich aktiv, musime si vypomoci vztahy mezi
jednotlivymi rovnicemi a hodnotou obchodovanych akcii, které by mély teoreticky
zobrazovat situaci podniku. Jestlize jsou tyto predpoklady opravnéné, muizeme
vyuzit metodu uvedenou v Jones, Mason a Rosenfeld (1984), pfi niZ vyuZivame
aktudlni trzni hodnoty akcif a jeji volatility. Z odvozeni vztahii ziskdvame srovnani
sloZek, ve kterych je obsaZena volatilita aktiv a akcif

s,
O-SSt:(S_tto-Vt' (16)

Hodnotu V; ziskdme feSenim soustavy nelinedrnich rovnic, pti predpokladu, Ze
vyvoj akcii je fizeny stejnym procesem jako vyvoj firemnich aktiv
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S, =ViN(d,) — e TT-OLN(d,), (17)

0, = N(d) 2o (18)

Ze dvou ziskanych proménnych dopocteme trzni hodnoty aktiv i hodnoty jejich
volatility. Uskali pristupu spoc¢iva v citlivosti na vysi paky, vysledky plati jen do-
¢asné. Pokud bude paka rast, vysledky, nadhodnocuji vysi rizika a naopak, viz
Bohn a Crosbie (2003). Zakladni Mertoniiv model je startovnim bodem pro hlubsi
analyzu rizika, jeho hlavni nedostatky pritom spocivaji ve skutec¢nostech:

Default spolec¢nosti nastava pouze v okamziku splatnosti dluhopisu, bez ohle-
du na predchozi vyvoj aktiva.

Kapitalova struktura spolec¢nosti je jisté komplikovanéjsi, nez v tomto ptistu-
pu. Dalsi modely, napt. Geskeho (1977) upravuji model do podoby dluhopisu
s kupdénovou platbou, tzn. Ze default miZe nastat v okamzikach plateb. Dalsi
rozSifeni poskytuje model Longstafa a Schwartze (1995), ktera uvoliuje
piredpoklad o statické hodnoté irokovych sazeb.

Je nespravné soudit, Ze hodnota aktiv spole¢nosti je obchodovatelna, ve sku-
teCnosti tento parametr ani nelze objektivné pozorovat.

Urokové sazby jsou zcela jisté nahodné.

Nestacionarni struktura dluhu, ktera vede k ukonceni obchodnich operaci ve
fixnim datu, kdy také musi dojit k jeho urovnani.

Posledni modelové omezeni, které uvedeme, miize byt predikovatelnost de-
faultu, kdy presnost odhadu default se zvysuje aZ s plynoucim ¢asem, zprtes-
novani odhadu, tedy default neni zcela ndhodnym jevem - reSenim je dle Cari-
boniové a Schoutense (2006) zavedeni skokového procesu, jak uvedli Cox a
Black (1976).

3.2.4 Meéreni zavislosti kreditniho rizika

V praci vyuzivame vlastni pristup méfeni zavislosti mezi rizikem u spole¢nosti,
ktery vyplyva ze strukturalnich modeli rizika a zobecnéni vicerozmérnych Lévyho
procest, které jsou obvykle vyuzivany jako ridici procesy modeld ve financich.

V oboru existuje jen nékolik malo praci, které by se zabyvaly detailni analyzou
predikéni schopnosti vicerozmérnych strukturalnich procesu.
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Hull a kol. (2006) a Overbeck and Schmidt (2005) zkoumali vicerozmérné
rozSiteni Blackova-Coxova modelu, specialné model, ve kterém se aktiva spolec-
nosti ridi geometrickym Brownovym pohybem

av} = utv.dt + o; V. dW, (19)

kde Wi znaci korelované Brownovy pohyby. Lévyho procesy, mezi které patii
i Browniv pohyb, jsou zakladnim kamenem nékolika vicerozmérnych pristupf,
které publikovali Luciano a Schoutens (2006). Jejich kalibrace na datech je ale
ziidkava, jak doklada studie Baxtera (2007), ktery aplikuje viceromérné Lévyho
modely aktiv na datech kreditnich spreadi. DalSim technickym rozs$ifenim byla
aplikace vicerozmérnych kopula funkci pii modelovani kreditniho rizika, bohuzel
pro ndas pievazné se zamérenim na redukované modely. Odlisné pristupy se vyuzi-
vaji v bankovni praxi, jako napt. v metodice CreditMetrics, které nahliZi na pro-
blém korelace podnikovych aktiv z perspektivy rizeni portfolia avéri nebo zavis-
losti mezi pravdépodobnosti defaultti. AvSak toto sméfovani neni predmétem této
prace. V dalsi casti si predstavime, kopula funkce, jako nastroj modelovani zavis-
losti, pro které zakladni prehled poskytuje Nelsen (1996).

3.2.4.1 Korelace a kopula funkce

Intenzita zavislosti je v pripadé kopula funkci i v tomto pripadé vyjadiena skrze
poradovy korela¢ni koeficient: obvykle bud Kendallovo tau nebo Spearmanova
rho. Hodnoty téchto korelac¢nich koeficientii dosahuji hodnot -1 az 1, jak je obvyklé
u linearni korelace, ktera vSak neni z teoretického i praktického hlediska vhodna
pro méreni zavislosti mezi distribu¢nimi funkcemi s non-normalnim rozdélenim,
resp. nelinedrni vztahy mezi daty. Vyhoda poradovych korelacnich koeficienti
spociva v tom, Ze jsou tzv. nezavisla na typu rozdéleni, vychazeji z toho, Ze méri
potadi bodi v distribuci - tzv. monoténni zavislost, nikoliv linearni odvozenou
primo z ptivodnich dat. Linearni korela¢ni koeficient vyjadiuje silu intenzity zavis-
losti v celém datovém souboru, ale neposkytuje bliZ8i ndhled na polohu zavislosti
v ramci distribuc¢ni funkce.

Nevyhody poradovych korelacnich koeficientli spocivaji zejména v tom, Ze
jsou jejich hodnoty obtiZzné reprodukovatelné nebo jen malo intuitivné uchopitelné
pro ruzné datové soubory, z ¢asti proto, Ze ignoruji kauzalni vztahy mezi dvéma
distribucemi. Diilezitym pojmem je zde kopula funkce, kterd vyuziva poradovych
korela¢nich koeficientt, diky cemuz miiZeme exponovat pii méteni rizika konkrét-
ni ¢asti distribucnich funkci, napt. v oblasti extrémnich poloh distribuci. Kopula
funkce je sestavena pri subjektivnim hodnoceni o marginalnich distribu¢nich funk-
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cich. Kopule, které miizeme popsat nasledovné C(u;z, uz,. un) je definovana jako ku-
mulativni distribu¢ni funkce pro vicerozmérny vektor pri [0,1]* a uniformnich
marginalnich distribucich. Kopule je definovana jako

C(uq,uy, ... uy) = P(U; < uy, .., U, <uy), (20)

kde (U Uz, .., Un) je korespondujici vicerozmérny vektor. Marginalni distribuc¢ni
funkce mohou byt zvoleny jako takové pres transformaci U; = Fi(x;). Rovnice (20)
ukazuje, Ze kazda vicerozmérna distribu¢ni funkce mize byt psana ve formé jejich
marginalnich distribu¢nich funkci pomoci kopule. Spojita distribu¢ni funkce je de-
finovana jako

f(x1, %2, xn) = f1 () xf2(2)x o X fry (xn) xC[Fy (1), F2(x2), +on, By (x5)], (21)

kde hustota C; je dana vztahem

c(uq, Uy, ... Uy) = %. (22)
Druh kopule je zvolen, tak aby co nejlépe zachytil asymetrii v korela¢ni strukture,
napft. u aktiv nebo u financ¢nich derivatt. Vyuziti kopula funkci mtize byt problema-
tické pro vicerozmérna data. K tomuto ucelu byly vytvorené tzv. parové kopule.
Jednim z téchto typi jsou, v praci vyuzivané D-Vine kopule, jejichZ hustotu muze-
me psat jako vystup N(N-1)/2 parovych kopuli

Co—vine(w; ®) = TTL, f(ueluima, ur) = TS, TT527 61 Cuaj wigi1; 91 ), (23)

kde vektor parametri & {@;;i= 2,..., N, j<i} a uj|i-1 jsou distribu¢ni funkce U;a U;
Vine kopule jsou flexibilni tiidy n-rozmérnych zavislostnich modeld, kdy vyuziva-
me dvou rozmérné kopule jako stavebni prvky. Aas a kol. (2009) popsali statistické
metody pro odhad C-Vine kopuli a D-Vine kopuli. U C-Vine kopuli jsme schopni
vytvorit vicevrstvou strukturu mezi jednou Ustredni proménnou a dalsimi okolni-
mi proménnymi, tedy mohou byt prinosné pii modelovani vztahu akciového trzni-
ho indexu a jednotlivych akcii. D-Vine kopule naproti tomu uZivame k modelovani
vnitini struktury bez vybéru ustiedni (fidici) proménné, tedy miizeme modelovat
vztah v ramci jednoho portfolia. Vztahy je moZné znazornit jako na Obr. 1.
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Obr. 1 Ptiklady D-Vine a C-Vine stromu pro pét proménnych, na levé strané jsou vzorky z ¢tyr
rozmérné D-Vine a C-Vine kopule (vlevo dole). Leva ¢ast ukazuje ptiklad prvni drovné. Panely pie-
vzaty z Klepac¢ a Hampel (2015).

Obvykle aplikace tohoto typu kopuli miiZzeme nalézt v riiznych oborech finan¢niho
svéta - nejcCastéji se jedna odhad metrik VaR nebo cVaR ve spojeni s modely
GARCH, viz Klepac¢ a Hampel (2015) pro Ceska data finan¢niho trhu. Prvotni prace
o uplatnéni Vine kopuli jsou Aas kol. (2009), Bedford and Cooke (2002), Joe
(1996), Min and Czado (2010).

Pro nas zasadni prace Kortekaase (2013) poskytuje metodu, jak modelovat
cenu opci pomoci vicerozmérného modelu GARCH s aktivy, ktera se ridi Vine kopu-
la GARCH modelem. Barbanova a Di Persio (2014) vyuZzivaji model D-Vine kopula
pfi ocenovani portfolia slozeného ze ctyt aktiv. Na zakladé konceptu vyzkumu
téchto praci budeme rozvijet nasi praci tim, Ze vyuZijeme kopula funkci pro mode-
lovani inovaci ptivodniho Brownova pohybu, na zakladé vytvoreni simulac¢ni pro-
cedury pro méreni pravdépodobnosti defaultu. Pivodni ndvrh metod uZitych
v téchto pracich vytvoril Duan (1995), ktery vytvoril zndmou proceduru pro oce-
novani opci s ridicim procesem typu GARCH.

3.3 Empirické testovani metod pro méreni kreditniho rizika
a bankrotu

Plvodni bankrotni studie vychazely zejména z dat bankrotii, které vyuzivaji i mo-
derni data miningové pristupy pti Kklasifikaci rtiznych podnikovych stavii. Modely
strukturalni vychazely pri testovani presnosti z odhadu indukovanych cen dluho-
pisti a tvaru nebo pfesnosti odhadu jejich spreadu. Casem se p¥istup zménil na tes-
tovani presnosti odhadu CDS spreadd, které 1épe zachycuji Cisté riziko defaultu bez
dalSich rizik nebo vlivu dani. Testovani také probihalo, hlavné pro tcely ratingu, na


http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S016920701400096X#br000005
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datech zmén ratingu spolecnosti, resp. zde vypovidaci schopnosti kreditnich mode-
14

Moderni hybridni pristupy vyuzivaji i kombinace strukturalnich - trZznich
a ucetnich modeld, které testuji na vyse popsanych datech. Vzhledem k Cetnosti
studii pribliZime pouze vysledky vybranych studii, které jsou z naSeho pohledu
zasadni. Neni mozné ani uzitecné podavat blizsi piehled o kazdé z dostupnych stu-
dii, protozZe se zabyvame zejména klasifikaci na zakladé metody podptlirnych vek-
tord. U této metody bliZze popiSeme diivéjsi vysledky, casto se souvislosti na vice-
rozmérné statistické nebo data miningové metody, jejichZ vysledky jsme pomoci
studie Azize a Dara (2004) zobecnili pro presnost klasifikace, ktera je pro nas pri-
marni.

Ackoliv prvni studie o finan¢nim zdravi spoletnosti, které vyuZzivaji zejména
jednorozmérné ukazatele, byly publikovany jiz ve tricatych letech minulého stoletti,
budeme se zabyvat azZ pracemi od roku 1960. Publikované prace se podle Azize
a Dara (2004) 1isi zejména poctem proménnych a metodami, kterymi je provedena
klasifikace bankrotu:

e Statistické jako je vicerozmérna diskriminacni analyza (od 1970 dale), probit
(1984), logit (1980) nebo CUSUM a odhady vicerozmérnych VAR modeld.
Obecné Ize tvrdit, Ze tyto metody mély v priméru piesnost klasifikace 85 %.

e Vyrazné nizsi presnost maji jednorozmérné metody - pouze okolo 75 %.
V priiméru tedy méné komplexni metody dosahovaly horsich vysledki.

e Uméla inteligence nebo data mining: neuronové sité (od 1990 dale), genetické
algoritmy, a dalsi klasifikacni modely jako naptiklad metoda podptrnych vek-
tord (od 2000 dale). Presnost Klasifikace zde je podle autorti primérné okolo
90 %.

e Teoretické: strukturalni modely rizika, hloubkové/expertni rozbory rozvah.
Tyto modely maji pfesnost okolo 91 % pfi urceni bankrotu, av§ak pocet téchto
studii je ve studii Azize a Dara (2004) pouze marginalni, resp. studie zaloZené
na bankrotnich datech obvykle nepracuji s témito teoretickymi modely.

Nastup novych metod postupné vytésiiuje metody starsi s tim, jak neustale roste
presnost pri klasifikaci a technickd dostupnost pii aplikaci skrze rizna vypocetni
prostiedi. V dalSich castech se budeme zabyvat metodou podpiirnych vektori
a rozhodovacimi stromy, které lze radit mezi metody umélé inteligence a data mi-
ningu, jeZ se dobre osvédcily i pti predikci bankrotu.
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3.3.1 Vybrané studie o vyuziti algoritmu podpiirnych vektori a rozhodovacich
stromi k predikci bankrotu

Metoda SVM, kterou vytvoril Vapnik (1995), dokazala ziskat popularitu diky mno-
ha vyhodnym vlastnostem a obstojnym vysledkiim. Jedna se o jednu z poslednich
metod, které se vyuzivaji uspésné pro zachyceni nelinedrnich a nemonoténnich
vztahl mezi finan¢nimi ukazateli a pravdépodobnosti defaultu.

Min a Lee (2005) testovali presnost na datovém setu 1888 spolecnosti, pri vy-
uziti klasifikace pomoci neuronovych siti, diskriminac¢ni analyzy a logitu spolu
se SVM s jadrem RBF. Poslednim zminénym pristupem, dosahli na testovacim sou-
boru sloZzeném z 20 %, ptivodnich dat presnosti 83 %. To bylo nejvice proti ostat-
nim alternativam. Vicerozmérna diskriminacni analyza poskytla vysledky podobné
jako logisticka regrese (okolo 79 %). Autoti dospéli k nazoru, Ze volba jadra u SVM
zavisi zejména na specifickém problému a datech: je obtiZné predem urcit spravné
nastaveni modelu cisté na zakladé znalosti problému.

Ding, Song a Zen (2008) navrhuji model predikce finan¢ni tisné aplikaci SVM.
Vykonnost modelu je srovnana s konven¢nimi statistickymi metodami (MDA, logit)
a s neuronovymi sitémi, pti jejichZ pouziti autofi poukazuji na problém pretréno-
vani, a dale na obtizné stanoveni vSech parametri sité. Data tvoii celkem 250 vzo-
ri vyvazenych mezi pirezivsi a upadlé ¢inské firmy v obdobi 2001-2004 s rozdéle-
nim 50:50 do tréninkového a testovaciho souboru a s transformaci vstupti do in-
tervalu (-1, 1). Predikce je zaloZena na 11 finan¢nich ukazatelich. Prediktivni vy-
kon je méren MSE (Mean Square Error) a klasifika¢ni presnosti s pouZzitim kiizové
validace. NavrZzeny model dosahl ve srovnani s ostatnimi pristupy nejvyssiho pre-
diktivniho vykonu, konkrétné klasifika¢ni presnosti 83 % na testovacim setuas 10
% urovni vyznamnosti prekonal srovnavaci modely, jejichZ presnost se mezi sebou
vyznamné nelisi.

Autofi Niknya, Darabi a Vakili (2013) hodnoti modely pro predikci finan¢ni
tisné pomoci SVM, vicerozmérné diskrimina¢ni analyzy a logistické regrese, pro
spolecnosti z Teheranské burzy cennych papirt mezi lety 2007 a 2013. K tomu
vyuzivali ukazatele aktivity, profitability a prepocty na akcii a déleni dat na trénin-
kova a testovaci set, kde bylo 112 spolecnosti ve financ¢ni tisni a 548 spole¢nosti
zdravych. Z jejich zjisténi plyne, Ze SVM model ma nejvyssi klasifika¢ni schopnost
(82 %).

Shin, Lee a Kim (2005) aplikuji SVM soucasné s trivrstvou neuronovou siti pri
predikci bankrotu. Vyuzivaji celkové 2230 datovych tudajli korejskych vyrobnich
spolec¢nosti (v rozmezi 1996 az 1999) v zadkladu s pomérem 50:50 mezi zbankroto-
vanymi a finan¢né zdravymi spole¢nostmi. VyuZivali sniZeni po¢tu proménnych
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skrze krokovou proceduru vyuzivanou u MDA a t-test nezavislosti, ¢imz dospéli
k findlnim 10 proménnym z pocatecnich 250 ukazateld. Z testovani plyne, Ze vyuzi-
ti SVM je vyhodnéjsi pro mensi tréninkovy set (okolo 50 spolecnosti), coZ neplati
u neuronovych siti (fadové stovky spolecnosti), kde je navic obtiZné najit optimalni
parametry. Celkova piesnost pti srovnani na rizné velkych datovych vzorcich byla
mezi 80-90 % pro tréninkovy soubor dat. U neuronovych siti byla presnost ve
srovnatelnych pripadech o 10 % niZsi.

Pro data bankrotii 250 verejné obchodovanych ¢inskych spolecnosti vyuZil
Dong a kol. (2008) metodu SVM a dalsi metody (neuronové sité, logistickou regresi
a diskriminacni analyzu) pro predikci bankrotu. Z téchto vysledkl vyplynul jako
nejvyhodnéjsi model SVM s RBF jadrem. Presnost klasifikace pires SVM byla 95,2 %
a 83,2 % na testovacim souboru. Metoda neuronovych siti poskytla nejhorsi vy-
sledky, na testovacim souboru 76 %. Autori uvadéji, Ze pro tento typ studii je ana-
lyzovany pocet spolecnosti priliS nizky a argumentuji i tim, Ze ¢inska ekonomika
neni natolik rozvinuta oproti zemim z predchozich studii.

Huang a kol. (2004) vyuzili zejména metodu SVM a neuronovych siti
k predikci americkych a tchajwanskych dluhopisti podle stupné ratingu, podle
vSech dostupnych financ¢nich ukazateli i podle ukazateli exponovanych ve financ-
ni literature. Tyto vybrané ukazatele maji lepsi vysledky neZ pri zahrnuti vSech
dostupnych dat. Z celkové ¢tyr modeld metoda SVM prevysila i metodu neurono-
vych siti. Jsou pouZity dva datové soubory: 25 tchajwanskych bankovnich instituci
z let 1998-2002 a 36 komercnich bank z USA za obdobi 1991-2000. Vysledky jsou
hodnoceny podle presnosti, obé metody dosahly presnosti klasifikace okolo 80 %,
doplitkoveé byla zvolena i logisticka regrese, ktera meéla presnost okolo 75 %. Studie
se dale zabyva analyzou vlivu vstupnich proménnych na vyslednou klasifikaci
a rozdilem pfi vybéru proménnych pomoci ANOVA testu.

Mezi dal$i prominentni metody predikce bankrotu patfi rozhodovaci stromy
(existuji cetné poddruhy jako CART algoritmus vytvoreny Breimanem a Cutlerem
(1993) nebo C4.5 (Quinlan, 1993)).

Li, Sun a Wu (2010) poukazuji na aplikovatelnost metody RS v oblasti predik-
ce firemnich Upadkid a srovnavaji jeji presnost proti metodam, které zahrnovaly
MDA, logit, kNN, a SVM. Dalsi vyzkumy vyuZivaly ke zvySeni presnosti predikce,
kde Lin a McClean (2001) vyuzivali MDA, logit, DT a NN tzv. ensemble metody.
Konkrétné vyuZili data 106 zbankrotovanych spole¢nosti a 690 nezbankrotova-
nych spolecnosti pro tréninkovou mnozinu a 48 zbankrotovanych a 289 nezban-
krotovanych spole¢nosti pro valida¢ni set. Autofi dospéli k tomu, Ze metoda roz-
hodovacich stromi poskytuje lepsi vysledky nez MDA a logit. Mezi dalsi studie
o rozhodovacich stromech milizeme zaradit napi. prace Gepp, Kumar a Bhatta-
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charya (2010); Kim, Soo a Upneja (2014), dale pak Li, Sun a Wu (2010), Huarng, Yu
a Chen (2005).

Min, Lee a Han (2006) porovnavaji predikativni vykon SVM (Support Vector
Machines), neuronovych siti, rozhodovacich stromi a logistické regrese na ptipadu
predikce bankrotu. Dale navrhuji metodu vybéru vstupnich charakteristik a opti-
malizaci parametrii SVM pomoci genetickych algoritm(. Méreni je provadéno na
realnych datech 614 pramyslovych korejskych firem, z nichz 307 doznalo financ¢-
niho bankrotu v letech 1999-2002. Bankrot je predikovan na zakladé riiznych
souboril dat proménnych s poctem 32, 30, 12 a 6. Nejvyssi klasifikacni presnosti
dosahovali v pripadé modelu GA-SVM 80,3 % u modelu s 32 proménnymi a je nej-
vyss$i hodnotou ve srovnani s ostatnimi modely, kdy logisticka regrese dosahuje
pouze 68 %, cozZ je stejné jako je tomu u neuronovych siti.

Na zakladé dosavadnich vyzkumii ukazaly vysledky, Ze metody SVM a rozho-
dovaci stromy jsou slibnym pristupem pro vytvoreni vystraznych finan¢nich mo-
deldi, srovnatelné s dalsSimi metodami umélé inteligence.

3.3.2 Empirické aplikace strukturalnich modeli

vvvvvv

kde jsou data ohranicena jasnymi klasifika¢nimi znackami: bankrot nebo preziti
spolecnosti. Pro nase ucely je uzite¢né zhodnotit, jaka je presnost téchto modell a
zda existuje potencial pro zlepSeni Kklasifikace bankrotu nebo rizikovosti spolec-
nosti, ackoliv v dlisledku nedostupnosti nékterych trznich dat nejsme zpravidla
schopni presné replikovat kroky z nize uvedenych studii. Pro nase tcely ale mohou
urcité indukované proménné poslouzit jako vstupni proménné do bankrotnich
modelt pro Klasifikaci pomoci metody SVM.

Jednou z prvnich praci s timto zamérenim byl ¢lanek Jonese, Masona a Rosen-
felda (1984), kteri testuji Mertontiv model na trznich datech rtznych typt dluhopi-
st a jejich spreadii u 15 spolec¢nosti z USA od roku 1977 do roku 1982. Z vysledki
je patrné, Ze model ze tridy strukturdlnich modeli neposkytuje prilis kvalitni vy-
sledky, resp. podhodnocuje rizika.

Sarig a Warga (1989), analyzovali kreditni rozpéti a casovou strukturu vybra-
nych bezkupénovych dluhopisti za obdobi 1985 az 1987. Pro rizné ratingové
stupné se snazili zachytit, zda tvar vynosové krivky odpovida empirickym tdajim
pro nékolik stovek udajti bezkupénovych dluhopisti USA, ale i 42 americkych pod-
nikl a posoudit.

Mnoho autorii béhem testovani zakladniho Mertonova modelu dospélo
k tomu, Ze vysledky vyraznéji podhodnocuji aktualni riziko, které je vycislené
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v ramci trznich cen dluhopisi. To lze pripocitat na vrub vyraznéjsiho ovlivnéni cen
dluhopist trznimi, tzn. nekreditnimi vlivy.

Pro reSeni problému likvidity a dani pii modelovani rozpéti riiznych dluhopi-
st se Leland (2004) zaméril na vystihnuti pravdépodobnosti defaultu u spole¢nosti
s riznym stupném ratingu. Kalibroval modely s exogenni bariérou - Longstaffiiv
a Schwartzliv model a model sendogenni bariérou Lelanda a Tofta na datech
upadkl americkych firem za roky 1970-2000. Pro srovnani doplnili vysledky zis-
kané modelem KMV. Hlavnim zdmérem bylo posoudit indukované defaultni prav-
dépodobnosti zejména z diivodu vétsi objektivity, neZ v ptipadé hodnoceni trznich
cen kreditnich spreadti. Z vysledku plyne, Ze modely podhodnocuji pocet defaulti
pro kratké ¢asové useky, ale zaroven dokazi zachytit troven defaultli pro delsi ob-
dobi. Do modelu bylo by vhodné zahrnout i skokovou slozku, ktera by lépe zachyti-
la vyvoj hodnot aktiv.

Collin-Dufresne, Goldstein, a Martin (2001) pouzivali regresni modely pfi zjis-
tovani slozeni dluhopisovych rozpéti pri proménnych ze strukturalnich modelt
jako vysvétlujicich proménnych. Tyto proménné poskytovaly pouze 25% vysvétle-
ni ve smyslu koeficientu determinace. Ani po doplnéni dalSich proménnych ze sku-
piny ekonomickych nebo financnich se vysledky nezlepsily. Podle autorili existuje
jen mala vysvétlujici hodnota v samotnych vystupech ze strukturalnich nebo ucet-
nich modeld, ale existuje vysoka zavislost na aktualni likvidité finan¢niho trhu.

K podobnym zavérim, tj. Ze volatilita akcii vyrazné ovliviiuje rozpéti dluhopi-
st, dospéli i Campbell a Taksler (2003) také pro regresni modelovani rozpéti dlu-
hopist.

Eom, Helwege a Huang (2004) testovali schopnost péti strukturalnich modelt
k predikci rozpéti dluhopisti sjednoduchou kapitdlovou strukturou. Konkrétné
BSM, Geskeho, Lelanda a Tofta, Longstaffa a Schwartze, a findlné i Collin-Dufresne-
Goldsteintiv model. BSM model ovsem modifikuji tak, Ze zahrnuje i kupénové plat-
by a navic v zobecnéné podobé kviili zachyceni stochastické tirokové sazby. Prace
vychazi z trznich cen dluhopist americkych nefinan¢nich firem (finan¢ni spolec-
nosti jsou dle autorli vice zadluzené), které maji obchodovatelné akcie a jejichz
kapitalova struktura je relativné jednoducha. Sledovanym obdobim jsou roky 1986
az 1997. Autori analyzuji, do jaké miry se shoduje rozpéti, které generuji zvolené
modely oproti redlnym hodnotam dluhopisovych rozpéti. Z jejich vysledki plyne,
ze pro dluhopisy spolecnosti, které jsou malo rizikové, modely poskytuji velice niz-
ka rozpéti zvlasté pro Mertonlv a Geskeho model; avSak pro spole¢nosti, které
jsou vysoce rizikové (tzv. junk bonds) naopak rozpéti nadhodnocuji.
Tyto vysledky odliSné od ostatnich studii, které vétSinou zminuji podhodnoceni
rizika.
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Obecnym rysem vySe uvedenych studii je, Ze vétSinové vypovidaji o nizsich
hodnotach pravdépodobnosti defaultu, neZ odpovida historickym pro obdobi do
péti let. Mlizeme tedy ocCekavat, Ze tyto modely obecné nadhodnoti hodnoty dluho-
pisti i v piipadé, Ze se podaii korektné zachytit vysi rizika. Proto je vyhodnéjsi vyu-
Zivat pri analyze takové kontrakty, jejichZz hodnota je vice napojena na skutecné
kreditni riziko. Popf. vyuZivat pristupy, které primo hodnoti pravdépodobnost ri-
zika defaultu.

Leland (2004), Zhang, Zhou, a Zhu (2009), a McQuade (2013) zkoumali prav-
dépodobnosti defaultu odvozené strukturalnimi modely. Vyhodou oproti kalibraci
na CDS je zejména fakt, Ze pravdépodobnosti nejsou znehodnocené nelikviditou,
recovery mirami a dalSimi moznymi faktory, existenci dani, skoky v hodnoté aktiv,
které ovliviiuji rozpéti dluhopist.

Delianedis a Geske (1998) pomoci Mertonova a Geskeho modelu odhaduji ri-
zikové neutralni pravdépodobnosti defaultu, které dale pouzivaji k predikcim
zmén ratingli S&P, spoleCnosti. Autori provadéji analyzu za obdobi let 1987 az
1996 na vzorku 600 az 1000 firem. Vysledky ukazaly, Ze oba dva modely jsou
schopny predikovat zménu ratingu, popt. default, o nékolik mésicti drive. Modely
lze tudiz Gspésné pouzivat k predpovidani pravdépodobnosti defaultu ¢i k predikci
zmén ratingu. Tyto vysledky dokonce implikuji skute¢nost, Ze zmény ratingu Ci
defaultu jsou trhem jiz zaznamenany o nékolik mésicli diive, nez jsou skutecné
realizovany a nejsou tudiz pro trh prekvapenim.

Komer¢ni modifikace Mertonova modelu, ktera se vyuZziva pro tucely ratingu:
KMV model spole¢nosti Moody’s a vyuZziva tzv. vzdalenosti do defaultu (pocet smé-
rodatnych odchylek do defaultu). Kealhofer a Kurbat (2002) dosli k vysledkiim, ze
model KMV zachycuje vSechny informace, které jsou nutné pro zménu ratingu ne-
bo pomérovych ukazatelli, avSak vyraznéji zavisi na zpiisobu stanoveni volatility
aktiv. Bharath a Schumbway (2004) testovali presnost KMV modelu proti jedno-
duss$im alternativdm pii vyuziti vzdalenosti do defaultu jako proménné v Coxové
regresnim modelu. Zjistili, Ze hodnoty CDS a dluhopisovych rozpéti jsou jen malo
korelované s pravdépodobnostmi, které generuje model KMV, tedy neni vhodné
vyuzivat vzdalenost do defaultu jako primarni prediktor. Av§ak poskytovala urcité
vylepSeni.

Podle Sobehart, Stein, Mikityanskaya, a Li (2000), ktefi vyuZzivaji data vice nez
1400 US nefinan¢nich spolecnosti, které zdefaultovaly, k hodnoceni KMV Merton
modelu s dalsimi proménnymi ke zhodnoceni schopnosti Moodyho hybridniho
modelu. Presnéji vyuzili kombinaci vzdalenosti do defaultu s proménnymi
v podobé zmén ratingu a uCetnimi proménnymi. Podle autort je vyhodnéjsi kom-
binovat tyto pristupy, vysledky jsou kvalitnéjsi, nez v pripadé, Ze pracujeme bud’
pouze s ucetnimi nebo trznimi ukazateli samostatné.
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Proto v pribéhu ¢asu prevladaji studie, které vychazeji z cen CDS kontrakt,
u kterych se ocekava nizsi ovlivnéni tzv. nedefaultovymi faktory, nez je tomu
u dluhopisti. To znameng, Ze se 1épe hodi k vysvétlovani rizika defaultu. Toto zjis-
téni odpovida vysledkiim, které prinesl Fisher (1959), Ze spready dluhopisti neza-
hrnuji pouze kreditni, ale i trzni riziko.

Huang a Huang (2003) také ukazuji, Ze faktory, které se nevazou ke kreditni-
mu riziku, jako je likvidita trhu, vyznamné ovliviuji dluhopisové spready. Gemmill
(2002) ukazuje, Ze Mertoniv model funguje dobte v pripadé, Ze dluhopisy bez
kuponu jsou vyuzity jako jediny zdroj financovani, v tom pripadé jsou spready ge-
nerované modelem obdobné s témi trznimi.

Vystupy ze strukturalnich modelti Ize tedy chapat jako indikatory pro monito-
rovaci ucely, aby dali brzky signal bliZiciho se defaultu spole¢nosti, ale nejedna se
o vhodné ukazatele pro oceniovani trznich kontraktti, které se pak nasledné obcho-
duji na financ¢nich trzich. Pri aplikaci v bankrotnich, resp. data miningovych mode-
lech se vyuZivaji proménné, které jsou generované skrze modely strukturalni.



52 Material a metody

4 Material a metody

4.1 Material

Data pouZita k analyze pochazi z Patria Online, Yahoo Finance (pro data akciovych
trhli) a databaze Amadeus. Volime takové verejné obchodovatelné spolecnosti
z EU, které obsahuji potfebné udaje pro analyzu, tedy pro vypocet pravdépodob-
nosti defaultu a bankrotu. VyuZivime data spole¢nosti stiedné velkych a velkych,
které lze zaradit do skupiny vyrobnich nebo obchodnich spole¢nosti. Finan¢ni spo-
le¢nosti do nasich analyz nevstupuji z dlivodu vyssiho zadluZzenti. I ptes vysoké po-
Cty dostupnych spolecnosti se ukazalo pouhych 90 spolecnosti jako adekvatnich
pro analyzu s kompletnimi udaji.

Datova analyza byla prevazné provedena v programech R ve verzi 3.1.1 a Mat-
lab 2014b2. VyuZivame i nékterych béZné znamych metod, proto nepokladame za
nezbytné uvadét jejich detailnéjsi matematicky popis. Jedna se zejména o metodu
shlukové analyzy pomoci Wardovy metody a metodu hlavnich komponent (dale
jen PCA od Principal Component Analysis). Bliz8i informace o téchto metodach lze
ziskat napft. z Hol¢ik (2012).

4.2 Metodické kroky a pouzité kvantitativni techniky
Pti praci vyuZivame nékolik tstiednich krok:

1. Vypocet pravdépodobnosti defaultu nebo bankrotu (Mertoniiv model, Mer-
tontv D-Vine kopula model, Altmantiv a Ohlsontiv model), prostorové zachy-
ceni téchto atributli a srovnani mezi spole¢nostmi.

2. Vybér riiznych skupin proménnych pro klasifikaci: trzni proménné3 (pravdé-
podobnosti defaultu, volatilita akcii), finan¢ni ukazatele.

3. Testovani presnosti pii aktudlni hodnoté proménnych i pii zpozZdéni promén-
nych proti klasifikacnim znackam (dynamicky pristup). Tzn. ovéreni, zda lze
predikovat budouci stav krize, popf. s jakym predstihem je mozné efektivné
klasifikovat takové scénare.

2 Vypocty byly provadény na osobnim pocitaci s osmijadrovym procesorem FX 8350, 8GB RAM
a grafickou kartou GTX 650 (technologie CUDA GPU pro paralelni vypocty nebyla vyuzita), pod
systémem Windows 7.

3 Do této skupiny rfadime vystupy, které maji vazbu na trzni proménné, tedy volatilitu a poté prav-
dépodobnostni ukazatele. Na strané ucetnich proménnych stoji kromé pomérovych ukazatel
i skére ziskana z Altmanova a Ohlsonova modelu.
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4. Nastaveni rliznych reziml pro klasifikaci: detekce rizikové situace v Zivoté
podniku (krize) v zavislosti na zadluZenosti, poklesu hodnoty rentability nebo
poklesu aktiv; rezim pro detekci bankrotu.

5. Hodnoceni presnosti klasifikace pomoci ROC a kontingen¢nich tabulek, pro
déleni datového souboru na ¢ast tréninkovou, valida¢ni a testovaci - pro riz-
né pomery.

4.2.1 Finanéni analyza

Pod pojmem financ¢ni analyza se velmi c¢asto chape technicka analyza, jejimZ za-
kladnim ndastrojem je vypocet a interpretace financnich ukazatelli. Z hlediska ob-
tiZnosti pouzitych matematickych postupt existuji dvé zakladni metody technické
analyzy - elementarni metody a pokrocilé metody. Elementarnosti se v tomto pii-
padé ma na mysli mysSlenkova jednoduchost pii popisu slozitych problémi. Fi-
nanc¢ni analyza poskytuje diilezité a uzitecné informace o tom, jaké je hospodateni
podniku. Jako analyticka metoda ma vSak néktera omezeni, jeZ vyZaduji vétsi po-
zornost a zdravy usudek téch, ktefi s vysledky finan¢ni analyzy pracuji. Pro analy-
tika neni vzdy jednoduché posoudit, zda je dosaZena hodnota urcitého ukazatele
uspokojiva, nebo prilis nizka, ¢i naopak vysoka. V literature lze najit informace
o vysi doporucenych hodnot k jednotlivym ukazateliim, ale zde je nutné varovat
pired vyuzivanim téchto doporucenych hodnot. Ty mohou slouzit pouze jako orien-
tacni voditko. Kazdy podnik je velmi specifickym subjektem a vyZaduje individual-
ni pristup k hodnoceni finan¢niho zdravi, to se tyka i aplikaci pro rtizna odvétvi.
V zakladu délime metody finanéni analyzy na elementarni a pokrocilé - matema-
ticko-statistické (Meritum, 2008):

1. Elementarni (zakladni) metody:

e analyza stavovych ukazateld,
¢ analyza tokovych a rozdilovych ukazateld,
¢ analyza pomérovych ukazatel{,

¢ analyza soustav ukazateld.
2. Pokrocilé metody:

¢ matematicko-statistické metody: mezi tyto fadime bodové odhady ukazate-
14, intervalové odhady ukazateld, regresni analyzu, korela¢ni analyzu, autore-
gresni modelovani, analyzu rozptylu, vicerozmérné analyzy, empirické distri-
buéni funkce, statistické testy odlehlych dat, robustni matematicko-statistické
postupy, apod.,
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¢ nestatistické metody: mezi tyto fadime neuronové sité, expertni systémy,
metody zaloZené na teorii fuzzy mnoZin, metody fraktalni geometrie, metody
formalni matematické logiky, apod.
V praci se z pohledu finan¢ni analyzy zamérujeme na elementarni pristupy - zis-
kdme proménné v podobé pomérovych ukazatelii, matematicko-statistické metody
pro pripad strukturalnich modelli a nestatistické metody v podobé klasifikacnich
algoritm.

4.2.2 Pomeérové ukazatele v bankrotnich modelech

Analyza pomoci pomérovych ukazatelli byva v praxi oblibend, nebot umoZiuje
rychlou orientaci ve financni situaci podniku diky ucetnim vykazlim. Podstatou
této metody je davani do poméru riiznych polozek rozvahy, vykazi ziskl a ztrat,
nékdy i vykazl penéznich tokd. Diky tomu miiZeme nadefinovat velké mnoZzstvi
ukazatelli, kterym lze i priradit idealni hodnoty. V praxi se vSak osvédcilo vyuzivat
jen urcité skupiny ukazatelli, mezi néz patii:

e Ukazatele zadluzenosti - podniky pro financovani svych aktiv mohou vyuzit
bud’ vlastniho kapitalu, nebo cizich zdroji. Dnes je zejména u velkych podniki
nemyslitelné vyuZzivat pouze jeden z téchto zdrojt, ale mit jejich urcitou kom-
binaci (Knapkova, 2010). Obecné plati, Ze cizi kapital je levnéjsi nez vlastni.
Neni vS§ak mozné financovat podniky pouze cizimi zdroji uz ze dvou divodu -
bylo by nesmirné obtiZné ziskat takovyto avér a navic ¢eska legislativa poZa-
duje urcitou vysi vlastniho kapitalu. Jinym predpokladem o podnicich pied
bankrotem je, Ze jejich kapitdlova struktura vykazuje vétsi podil dluhu (viz
Zavgren (1985). ZavaZnost zadluZenosti je nejCastéji posuzovana relativné
k hodnoté aktiv, neboli jako tzv. celkova zadluZenost. Celkova zadluZenost
predstavuje pomér celkovych zavazki k celkovym aktiviim. Takto definovana
zadluzenost figuruje viadé studii ¢i modelt, viz Beaver (1966), Deakin
(1972), Ohlson (1980) a Zavgren (1985).

o Ukazatele rentability - rentabilita indikuje schopnost podniku vytvaret nové
zdroje. Firmam se doporucuje mit ukazatele rentability rostouci v ¢ase (Ruc-
kova, 2010). Nejcasteji uzivanym méfitkem rentability je pomér zisku pted zdané-
nim a nakladovymi Uroky a celkovych aktiv, jednd se o nejsilnéjsi prediktor
vétSiny Altmanovych modeld, viz Altman (1968), je také c¢astou soucasti dal-
Sich praci, viz napriklad Li a Sun (2009) nebo Psillaki, Tsolas a Margaritis
(2009). Rentabilita aktiv je ¢asto hodnocena i podle jinych urovni generova-
ného zisku, zejména Cistého zisku, mnoho modell vyuziva téchto promén-
nych, viz Beaver (1966), Deakin (1972), Ohlson (1980) nebo Zmijewski
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(1984). Kromé aktudlni rentability aktiv se ¢asto vyuziva i tzv. kumulativni
ziskovost, ktera je reprezentovana pomérem nerozdéleného zisku a celkovych
aktiv viz Altman (1968), resp. Ding, Song a Feng (2008).

o Ukazatele likvidity - aby byl podnik solventni, tak musi byt likvidni. Jak uva-
di Kislingerova (2010), likvidita je vyjadfenim schopnosti podniku preménit
sva aktiva na penézni prostredky a témi kryt vcas, v poZadované dobé a na po-
Zadovaném misté vSechny splatné zavazky. Bohuzel velkd mira likvidity se
projevuje na ukor rentability. Je tedy ziejmé, Ze akcionari nebudou stat o prilis
vysokou likviditu, naopak véritelé ano, viz Rlickova (2010). Jednim ze znakt
finan¢nich obtiZi podniku nebo bankrotu podniku je jeho neschopnost dostat
svym splatnym zavazkim v kratkém obdobi, proto jsou faktory likvidity ¢asto
soucasti bankrotnich modelli. Nej¢astéjSim métitkem likvidity v bankrotnich
modelech je relativni velikost Cistého pracovniho kapitalu. Alternativnim mé-
ritko likvidity, na bazi ¢istého pracovniho kapitalu, predstavuje pomér Cistého
pracovniho kapitalu a trzeb, ktery byl analyzovan v tfadé studii, viz Beaver
(1966), Deakin (1972) nebo Ohlson (1980).

o Ukazatele aktivity - jak uvadi RucCkova (2010) ukazatele aktivity méri
schopnost spolecnosti vyuZivat investované finan¢ni prostiedky a vazanost
jednotlivych slozek kapitalu v jednotlivych druzich aktiv. Jedna se tedy prede-
vS8im o pocet obratek nebo o dobu obratu. Jinou ¢asto zmifiovanou pri¢inou
bankrotu je nedostatek kapitalu pro obchodni rizeni firmy, viz Deakin (1972).
Nedostatek provozniho kapitalu je patrny zejména z hodnot obratu aktiv, t;j.
poméru trzeb a celkovych aktiv, viz studie Altman (1968, 1977) nebo Ding
a kol. (2008), ¢i ve sloZeni aktiv jako u Psillaki, Tsolas a Margaritis (2009).
Podle obratu aktiv Ize hodnotit schopnost managementu obstat v konkurenci.

e Ukazatele kapitalového trhu neboli trzni proménné (Knapkova, 2010) -
tyto ukazatelé se od ostatnich lisi tim, Ze se pfi jejich vypocCtu pracuje s trzni
hodnotou, proto byvaji nékdy nazyvany ,ukazatelé trzni hodnoty“. JelikoZ vy-
jadiuji hodnoceni firmy pomoci burzovnich ukazatelli, tak jsou dulezité
zejména pro mozné investory (Rickova, 2010). Campbell, Hilscher, a Szilagyi
(2008) vyuzivali jako proménné pro predikce defaultu trzni hodnoty aktiv
misto hodnoty dcetni. Argumentuji tim, Ze takto stanovenad hodnota lépe re-
flektuje budouci perspektivu firmy. Campbell, Hilscher a Szilagyi (2008) do-
porucuji jako ukazatel velikosti spole¢nosti vyuzit zlogaritmovanou trzni kapi-
talizaci misto zlogaritmovanych celkovych aktiv. Dalsi proménnou je u téchto
autord vynos nad urovni indexu S&P 500. Dalsi vyuZivanou proménnou je
hodnota volatility vynosu, ktera indikuje hodnotu rizika, které spolecnosti Celi.
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¢ Ukazatele velikosti spolecnosti - bylo prokazano, Ze samotna velikost pod-
niki miiZe z hlediska bankrotu predstavovat vyznamny rizikovy faktor a zaro-
venl je vétsi spolecnost stabilnéjsSim partnerem. Z informacniho hlediska vnasi
do modeli aspekt trzni pozice, napt. Altman (1977), Ding a kol. (2008), Psilla-
ki, Tsolas a Margaritis (2009). Shumway (2001) zminuje faktory velikosti
podniku odvozené z trznich dat jako velmi vyznamné prediktory bankrotu.

Je jasné, Ze existuje velké mnozstvi moznych ukazateldi, proto se dostupné studie
snazily oziejmit, které proménné jsou vhodné pro klasifikaci bankrotujicich spo-
le¢nosti, resp. jakym zptisobem redukovat velké ¢islo proménnych na nizsi. Ve
své podstaté existuji dva zplisoby, jak redukovat mnoZstvi proménnych, které fi-
nalné vstupuji do modelovani. Jeden vyplyva z vybéru proménnych, které byly
diive vyuzité v literature, a druhy spocivad v hodnoceni statistické nebo infor-
macni vyznamnosti proménnych. Tabulka 2 informuje o vybéru proménnych,
které byly drive pouZité ve vybranych studiich.

Tab. 2 Vybrané proménné vyuzivané ke klasifikaci uvadéné v literature
Ukazatel Autor

CPK/CA Altman (1968)

EBIT/CA Altman (1968)

Trzby/CA Altman (1968)

VK/CD Altman (1968)

Zadrzené zisky/CA Altman (1968)

VK/CD Altman (1968)

Log(kapitalizace)

Campbell (2008)

Log(Cena za akcii)

Campbell (2008)

CA/CD

Deakin (1972)

CA/Triby Deakin (1972)
CD/ CA Deakin (1972)
CF/S Deakin (1972)
CF/CA Deakin (1972)
CF/TL Deakin (1972)
CPK/Triby Deakin (1972)
OA/CA Deakin (1972)
EAT Ohlson (1980)
KD/OA Ohlson (1980)
VK Ohlson (1980)

Rocéni volatilita akcii

Shumway (2001)
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Primérné zasoby/Trzby Zavgren (1985)
Pohledavky/Zasoby Zavgren (1985)
Cisté trzby/(FA+ CPK) Zavgren (1985)
DD/(CA —KD) Zavgren (1985)
Obézna aktiva/CA Zavgren (1985)
Obézna aktiva/KD Zavgren (1985)
PFijmy z provozni ¢innosti/CA - KZ Zavgren (1985)
EAT/OA Zmijewsky (1984)

Pozn. CF (cash flow), DD (dlouhodoby dluh), EAT (Cisty zisk), CD (celkovy dluh), CPK
(Cisty pracovni kapital), CA (celkova aktiva), VK (vilastni kapital), KD (kratkodoby
dluh)

Vybér proménnych je vdata miningu velice dulezity, protoZe umoziuje poznat,
které proménné nejvice ovliviiuji vystupni proménnou. Pri vybéru proménnych si
klademe za cil identifikovat a odebrat co nejvice irelevantnich nebo duplicitnich
informaci. V ramci prace jsme se rozhodli spoléhat na volbu ze strany klasifikac-
nich algoritmi (u metody podpiirnych vektori a rozhodovacich stromii), které
sami prifrazuji vahu atributim. Jedndme tak zejména kviili predchozim vysledkiim
v pracech Klepa¢ a Hampel (2016a, 2016b, 2016c), ze kterych se jevi volba pro-
ménnych pomoci expertnich filtracnich metod (nad ramec hodnoceni multikoli-
nearity dat) jako neprlikazna nebo obtiZzné zobecnitelnd pro zkvalitnéni odhadu
rizika—vyrazny vliv zde hraje pouzity datovy soubor i rozdéleni setu na tréninko-
vou, valida¢ni a testovaci cast.

4.2.3 Odhad pravdépodobnosti defaultu spole¢nosti

Pri odhadu pravdépodobnosti defaultu pomoci Mertonova a Blackova-Coxova mo-
delu vyuzivdime proménné, které ndm dale poslouzi ke klasifikaci v bankrotnich
modelech:

e Anualizovana volatilita vlastniho kapitalu - historickd hodnota volatility pro
vyvoj akciového trhu, odhadnutd modelem pomoci procesu na zakladé
GARCH. Hodnotu priimérné denni volatility pfevedeme do ro¢niho vyjadieni
(anualizace). Misek (2006) ve svoji praci vyuziva jednoduchého modelu
GARCH bez podminéného procesu stiedni hodnoty, z naSich zkuSenosti a tes-
tovani mnoha modelt je vyhodnéjsi vyuzivat modely kombinované. Proces na
bazi GARCH (1, 1) pro odhad volatility akcii ve své studii vyuzivaji i Eom,
Helwege a Huang (2004).
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o Trzni kapitalizace spolecnosti jako ndsobek poctu akcii a jejich trzni hodnoty,
pro urceny ¢asovy okamzik.

e Bezrizikova urokova sazba zemi EU.

e Délka splatnosti dluhopisu - jelikoZ nas zajima odhad pravdépodobnosti de-
faultu ve stfrednédobém horizontu, volime v tomto pripadé pétilety horizont.

e VySe defaultni bariéry - v tomto kroku vyuZivime metodiky KMV (Crosbie
and Bohn, 2003). VySe se rovnd kratkodobym zavazkiim a jedné poloviné
dlouhodobych zavazkd.

¢ Hodnota volatility aktiv spole¢nosti - proménna ziskana pomoci systému rov-
nic.
e Trzni hodnota aktiv - proménna ze systému rovnic.

Problematické je zde zejména stanoveni trzni hodnoty aktiv a jejich volatility, pro-
toZe se jednd o nepozorovatelné ukazatele. Pro tento ucel byly testovany rtzné
procedury, viz Bharath a Shumway (2008), Vassalou a Xing (2004) nebo Duffie,
Saita, a Wang (2007). My vyuZivame jednu z méné komplikovanych mozZnosti od-
hadu, kdy reSime systém nelinearnich rovnic pomoci Raphsonovy-Newtonovy me-
tody. Ze soustavy dvou rovnic o dvou neznamych ziskavame volatilitu aktiv S: i
jejich trzni hodnotu

S¢ = AN(dy) — e "T-DKN(d,), (24)

o, =N(d) = o. (295)

Vysledek je platny v kratkém cCasovém okamziku a hodnota volatility aktiv miize
byt ovlivnéna poklesem finanéni paky podniku, coZ nadhodnoti pravdépodobnost
defaultu a naopak. Pravdépodobnost defaultu je v Mertonové modelu

PDyertontwmodet = 1 — N(d3), (26)

kde N(dx) je vystupem normalni kumulované distribuc¢ni funkce a d- je

d2=d1_O-A T—t (27)
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A a2
d; = It (r+=)(T—t)

o\VT—-t

(28)

V pripadé Blackova-Coxova modelu miZeme podle Schoutense a Cariboniové
(2009) psat rizikové-neutralni pravdépodobnost preziti spole¢nosti do ¢asu t na-
sledovné:

K(?)_l

V)
PDgackiv—coxtiv moder = 1 — (N(dS) - A N(d4))r (29)
kde
A (r—22)(T—t)
d; = L = Tit (30)
a
d4= d3_O-A T_t (31)

Vypocet pravdépodobnosti defaultu u naseho odvozeného modelu Merton-D-Vine
Copula, ktery vychazi z simulace MC trajektorii vyvoje aktiv je bliZe popsan v na-
sledujici podkapitole.

Vypocet rizika pomoci Altmanova a Ohlsonova modelu provadime pomoci
logistické transformace Z-skére a O-skore stejné jako PeSka (2005), ¢imz
dostaneme hodnotu z intervalu 0 aZ 1. Pro Altmantv model plati, Ze ¢im vyssi hod-
nota skore, tim niZsi pravdépodobnost defaultu

1
1+eZ—skére *

PDy_skere = (32)

Ohlsontiv model a skoére z néj ziskané také transformujeme na pravdépodobnosti.
Plati, Ze ¢im vy$si hodnota O-skére, tim vyssi pravdépodobnost defaultu/bankrotu

e0—skore

PDo_skére = To=sware - (33)

Prosté hodnoceni pravdépodobnosti defaultu dava rychly ukazatel pro praktické
vzajemné hodnoceni rizika a hrubou Kklasifikaci spole¢nosti, ackoliv pri praktické
klasifikaci mize dojit i k dalSim scénaiim neboli chybam 1. a 2. stupné, jejichz
hodnoceni je také diilezité.
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4.2.3.1 Odhady modeli volatility pro ucely strukturalnich modeli rizika

Vhodny model volatility vybirame ze standardnich modelt GARCH, GJR, EGARCH,
APARCH, iGARCH, které jsou nejdrive testované tzv. ve vybéru* podle vyhledani
minimalni hodnoty Akaikeho nebo Bayesovského kritéria, které v sobé zahrnuje
i posouzeni t-statistiky pro riizné kombinace zpozdéni (az do 5. fadu) pro vSechny
Casti procesu ARMA. Testujeme zaroven i rizna rozdéleni distribuce inovace: Gen-
eral error distribution (ged), Student-t, Hansen Skewed-t, Gaussian, Normal In-
verse Gaussian (NIG). BliZe je postup popsany v Klepac¢ a Hampel (2015), kde

Xie = My T+ v hitz; (34)

kde z;:je vybérem z inverzni kumulativni distribuce, h;: je podminény rozptyl,
Wt je podminény proces stiedni hodnoty, X+ znaci i-rozmérny vektor vynost. Jed-
noduchy GARCH (1,1) proces je zde znacen jako

hir = w; + aiefe_q + Bihic-1,Xio =0, hip =0, (35)

kde w; > 0, a; 2 0, Bi = 0, e je rezidudlni Cast, h;: znaci varianci. V piipadé D-Vine
kopule zde h;¢slouZi jako zavislostni struktura mezi rezidualnimi komponentami e
= (e1s .. ent) Kde pro fixni t je definovana n-rozmérna D-Vine hustota podle rovni-
ce (11) v ¢lanku Czado (2010). Rovnice je abstraktnim zplsobem, jak oznacit vice-
rozmeérné i jednorozmérné modely GARCH; pro i = 1 hovorime o jednorozmérnych
modelech jako je napriklad ARMA-GARCH.

4.2.3.2 Aplikace Vine kopula funkce na datech finan¢niho trhu

V ptipadé D-Vine kopuli modelujeme zavislost mezi prvky, které jsou na stejné
urovni zavislosti. VyuZiti téchto modeli je doposud Cetné zejména pii modelovani
vynosi nebo odhadu rizikovych metrik VaR nebo cVaR, blize viz Klepa¢ a Hampel
(2015). Dale délime rezidua odhadnutou volatilitou, ¢imZ je tzv. standardizujeme.
Nasledné transformujeme data rezidui na rovnomérné rozdélena data na intervalu
[0,1], pomoci algoritmu tcdf v programu Matlab. S takto upravenymi daty prova-
dime kroky, které uvadi ve ¢lanku Aas a kol. (2010):

e Vybér struktury zavislosti.
¢ Provedeni Vuongova-Clarkova testu pro odhad kopula funkce.

e Odhad kopula parametri pomoci metody maximdalni vérohodnosti
(MLE), kdy vyuzivame kopule s jednim nebo dvéma parametry.

4 Také se vyuziva vyrazu in sample.
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e Zhodnoceni pomoci Vuongova testu a podle informacnich kritérii.

e Simulace z D-Vine kopula rozdéleni, v nasem pripadé generujeme 10000 iden-
ticky rozdélenych hodnot.

Pro odhad vhodné kopula funkce vyuzivime kroky popsané v Aas kol. (2009).
V prvni fazi filtrujeme data pomoci procesu ARMA, tak aby rezidua byla zbavena
autokorelacni struktury. Popis modelu ohledné vytvoieni D-Vine kopula ARMA-
GARCH je uveden v Hofman a Czado (2010) a v ¢lanku Krauseho (2003).

V praci pri odhadu na datech vyuzivame dil¢i dvourozmérné kopule, které
jsou bliZze popsané v Tabulkach 3 a 4 s tim, Ze algoritmus pro odhad Vine kopuli
v programu R dokaze béZzné hodnotit i kopule riznym zptisobem rotované ke kaz-
dé ze zde uvedenych (avSak my predpoklddame nerotovanou podobu, kterad se
ukazala z drivéjsich praci jako béznéjsi). VyuZivame dvé tiridy kopuli: eliptické
a Archimédovy. Pricemz Archimédovy definujeme vztahem

Clw,v) =97 (e) + (), (36)

kde ¢ znaci generator funkce. Vztah mezi generatorem a Kendallovym tau je zde

T = 1+4f01%dt. (37)

Tab. 3 Dostupné Archimédovy kopule

L Rozpéti . .
Archimédovy kopule tré Ocasova zavislost Generator Kendallovo tau
parametrd
: 1 o
Claytonova 6>0 (275,0) E(f@ -1 T
Gumbelova 6=0 ©2—-279) (~logt)? 1 —%
e % —1 4D(6)
Frankova 6 €R{0} (0,0) —log(c5—) 1-222
s
— — 1)2(1-6)/6
Joeova 0>1 02— 2_%) —log(1 - (1-t)%) 1+ 3, tlog(t)(1 — )*™ dt
2
Claytonova-Gumbelova 0>0,6>1 (2738,2 — 27%) (0 -1)° 1-5e+2
o
1 — — — — e — — — )0
Joeova-Gumbelova 6>1,6=1 (02-273) (~log(1 — (1-£)?)3 Tt5g) ~logt= (=070 -0(( - A -7t
1-(1-68t)° N e (D Dt
Joeova- Claytonova 021,620 2228 _log(ﬁ “an -a-a-v% gt

Eliptické kopule (nejznamé;jsi jsou Studentovy a Gaussovy, viz Tab. 4) jsou odlisné
od Archimédovych - jsou radialné symetrické a nemaji analytické vyjadreni. Vztah
mezi linedrnim korela¢nim koeficientem a Kendallovym tau je

p(X,Y) = sin(gr). (38)

Vztah pro Gaussovu dvourozmérnou kopuli je




62 Material a metody

1w p—1) 1 x%-2pxy+y?
Lo mazpmm®P(- a0

Cluv)=|

— 00

) dxdy, (39)

kde @1 je inverzni hodnota standardizované normalni distribu¢ni funkce a p je
linedrni korela¢ni koeficient. Vztah pro Studentovu eliptickou dvourozmérnou ko-
puli je

tyt (W) tyt(®) 1 x?=2pxy+y*?
C(u, 'U) = f—oo f—oo W (1 + W) dXdy, (4‘0)

kde vje pocet stupnii volnosti (pfi vysokych hodnotach, kdy v>30 konverguje
k normalni kopuli, pfi nizsi hodnoté pocCtu v ma vice realizaci v oblasti chvostt
rozdéleni neZ normalni) a p je linedrni korela¢ni koeficient. Blizsi informace o ma-
tematickych vztazich uvedenych v Tabulkach 3 a 4 lze nalézt naprtiklad v Joe

(1996) a Nelsen (2006) nebo teoretické casti dizertacni prace.

Tab. 4 Dostupné eliptické kopule

Eliptické kopule Rozpéti parametrud Zévislost chvostu Kendallovo tau

2
Gaussova pE (-1,1) 0 —arcsin(p)
Vs

1- 2
Studentova-t pE(-1,1),v2 2t,41 <—\/v +1 ﬁ) —arcsin(p)
Vs

Cilem Obr. 2 je ukazat, jaka je zavislost v rdmci simulovanych dat mezi proménny-
mi. U jednoparametrickych kopuli ve vybéru (Gaussova, Claytonova, Gumbelova,
Frankova, Joeova kopule) se projevuje zména parametru pro korelaci proménnych
vyrazné. Na Obr. 2 znazornény pripad, kdy je tau = 0,9, znadi silnou pozitivni zavis-
lost. U kopuli se dvéma parametry zaleZi vyraznéji na druhém parametru chvosto-
vé zavislosti, ktery urcuje, jaké bude rozloZeni dat v oblasti okrajovych hodnot.
Tucné vyznacené body indikuji vyssi koncentraci dat na téchto mistech, coz je pro
ptipad finan¢nich ¢asovych rad zretelné zejména u chvosti distribu¢nich funkci.
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Obr. 2 Simulace 1000 vzork ze dvourozmérnych kopula funkci (Kendallovo tau = 0,9), tézké
konce indikuji vysokou horni nebo dolni zavislost v této oblasti

4.2.4 Sestaveni algoritmu Merton-D-Vine kopula

Vychazime z teoretického predpokladu, Ze se Kkreditni kvalita spolecnosti -
vyjadirend vyvojem aktiv spolecnosti jako znazornéni budouci perspektivy
spolecnosti, vyviji uréitym zpisobem spolu s vyvojem jejich akcii. DalSim
predpokladem je moZnost, Ze se vyvoj akcii spolecnosti vyviji v ramci konkrétniho
systému, kde lze méfit zavislost mezi vyvojem vynost v ramci definovanych
skupin.

Na tomto zakladé Ize definovat prognosticky model, ktery promitne zavislosti
mezi vyvojem firem na finan¢nim trhu do vyvoje jejich aktiv. Pozadavkem na zde
navrzeny model je zachytit pravdépodobnost rizika defaultu, kterou mizeme dale
vyuzit jako proménnou do predik¢nich modeld, diky zachyceni vztahu v ramci fi-
nancnich dat.

Konkrétné simulujeme chovani zdkladniho Mertonova modelu, na zakladé
numerického reSeni modelu evropské kupni opce s parametry, které se zde bézné
vyuzivaji ptfi odhadu defaultu s tim rozdilem, Ze hodnota aktiv je rizena Brown-
ovym pohybem. Jeho slozka, ktera odpovida Wienerovu procesu s normalnim
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rozdélenim, je nahrazena D-Vine kopula slozkou se Studentovym-t rozdélenim.
Tedy zakladni vztah

je upraven do podoby vyvoje trzni hodnoty aktiva jedné spolecnosti s Vine kopuli

dV, = uV,dt + oV, dt(D — Vine kopula,), (42)

vyjadieni pro i spolecnosti

av} = ptv.dt + o,V,dt(D — Vine kopulal), (43)

kde hodnota ¢ znaci anualizovanou hodnotu volatility aktiva, ktera je konstantni
po celou dobu do splatnosti dluhopisu. D — Vine kopula; je vybérem z normova-
ného D-Vine kopula rozdéleni, které ziskdme na zadkladé provedenych simulaci, tak
aby zachycovalo strukturu zavislosti mezi vynosy akcii spole¢nosti. Pro odhad
stredni hodnoty procesu u volime zptisob uvedeny Campbellem, Hilscherem a Szi-
lagyem (2008), kdy u = r + 0,06, kde r je bezrizikova sazba.

Zména oproti standardnimu Mertonovu procesu spociva ve skutecnosti, Ze
inovace procesu obsahuji vnitini korela¢ni strukturu a budou generované ne-
normalnim rozdélenim. Technicky se jedna o inverzni transformaci provedenou
algoritmem tcdf v programu Matlab, kde jsou vstupem data ze simulace D-Vine
kopule, které maji uniformni rozdéleni na intervalu [0-1]. Urcitym nedostatkem je
zde skutecnost, Ze odvozeni hodnoty aktiva a volatility predpoklada jejich log-
normalni, resp. normalni rozdéleni. Proto doplnime odvozeni pravdépodobnosti
defaultu i o odhad rizika na zakladé vicerozmérné D-Vine Gaussovy kopule, tak aby
odpovidalo teoretickym predpokladlim, i piesto, Ze pro finan¢ni data je vyhodnéjsi
vyuZivat nastaveni na non normalni vynosy, jak plyne z analyzy v praci Klepac
a Hampel (2015) pro data ¢eského finan¢niho trhu. Pri simulaci vychazime z po-
stupu, ktery pro ucely numerického oceniovani opci uvadi web spolecnosti God-
dard Consulting (2011):

1. Kalkulace budouciho vyvoje hodnoty podkladového aktiva - vystupem je né-
kolik tisic trajektorii vyvoje, na zakladé stanovené funkce vyvoje aktiva, kdy
vyvoj rozdélime do malych diskrétnich usekd.

2. Vypocet terminalnich hodnot opci pro kazdou z potencialnich trajektorii.

3.  Vypocet priméru ze vSech terminalnich op¢nich hodnot a jejich diskontovani
pro ziskani souc¢asné hodnoty.

Cilem je urcit Cetnost priniki defaultni bariéry v ¢ase splatnosti dluhopisu, kterou
lze chapat podle op¢ni teorie jako pravdépodobnost, Ze spolecnost zdefaultuje
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v konkrétnim ¢asovém okamziku. Proto vyuZivame pouze prvni z vysSe uvedenych
krokl. Pro lepsi dokresleni modelovani znazoriujeme vyvoj hodnoty aktiva
v ramci Mertonova modelu spolu s konstantni bariérou na Obr. 3.

1500

1000

Hodnota aktiv

500

Obr. 3 Vybér ze simulace trajektorii vyvoje hodnoty aktiva pro 1 spolecnost (trajektorie pod
cervenou hranici (v ¢ase 1) znaci default)

4.3 Data miningova analyza a klasifikace

Prace je do zna¢né miry zaloZena na hromadném zpracovani dat, na zakladé eko-
nometrickych a data miningovych metod. Pri klasifikaci se ridime procesem po-
psanym na Obr. 4.

V praci je pro nas kromé samotné analyzy dulezita i ¢ast predzpracovani, ve
které vyuzivame metodu hlavnich komponent, normalizaci a centrovani. Podle
Holcika (2012) a jeho nasmérovani na data mining, resp. strojové uceni, lze tvrdit,
Ze "Kvili moznosti srovnani hodnot rtznych veli¢in se ¢asto hodnoty veli¢in upra-
vuji napf. centrovanim (odecteni stiedni hodnoty), normalizaci (vztaZeni hodnoty
proménné k néjak definované normé), resp. standardizaci (centrovana hodnota je
vztaZzena kurcité specifické hodnoté, ¢asto napr. k smérodatné odchylce). Navrh
parametrl rozhodovaciho pravidla pak standardné vede na pouziti néjaké optima-
liza¢ni ulohy. Déje se to na zakladé tzv. uCebni nebo tréninkova mnoziny, ktera ob-
sahuje vstupni obrazy spojené s informaci o predpokladané spravné klasifikaci
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(usporadané dvojice datového popisu a identifikatoru klasifikacni tiidy). V tom
pripadé hovorime o uceni s ucitelem, a podle miry spolehlivosti idaje o predpo-
kladané klasifikaci rozliSujeme algoritmy uceni s dokonalym ¢i nedokonalym ucite-
lem.

ZPRACOVANI )
pred klasifikace
analyza )
zpracovani predikce I
UCEN( Il
volba nastaveni
element( pro rozhodovaciho
| analyzu pravidla

Obr.4  Blokové schéma zpracovani dat (pievzato z Hol¢ik (2012))

V pripadé, Ze tréninkova mnozina neni k dispozici, pak blok nastaveni rozhodova-
ciho pravidla obsahuje pouze navrh jeho obecného tvaru a ptipadné nastavovani
parametrli rozhodovaciho pravidla probihd soucasné s Kklasifikaci. Tento postup
oznacujeme jako uceni bez ucitele. Typickym prikladem je i shlukovani." P¥i uceni
bez ulitele tedy algoritmus nezna presné oznaceni skupin, ale pouze se snazi o pri-
blizeni podobnych objektli podle hodnot jejich vstupnich proménnych. Klasifikaci
rozumime rozdéleni dané (konkrétni Ci teoretické) skupiny (mnoZziny) objektd,
jevi Ci procesti na konec¢ny pocet dil¢ich skupin (podmnozin), v nichZ vSechny ob-
jekty, jevy Ci procesy maji dostatecné podobné spolec¢né vlastnosti. Pi modelovani
postupujeme v téchto krocich:

e Volba proménnych - plynouci z literatury, diivéjstho vyzkumu (viz Klepac a
Hampel (2016b)) a ukazateld financ¢ni analyzy. Pro klasifikaci skrze shlukovou
analyzu volime 4 klicové proménné, které slouZi jako hranice pro umélé sta-
noveni, zda je spolecnost rizikova nebo nerizikova. Jedna se o ukazatel bézné
likvidity (rizikové spolec¢nosti pod hodnotou 1), pozitivni nebo zdpornou hod-
notu EBIT v predchozim obdobi, ukazatel Solvency ratio (rizikové spole¢nosti
pod 50%) a ukazatel zadluZenosti (rizikové spolec¢nosti nad 50%). V pripadé
rozhodovacich stroml a metody SVM pracujeme se znackami ur¢enymi pouze
z bézné likvidity a ukazatele miry zadluZenosti — na stejné ciselné trovni. Sol-
vency ratio prezentuje podil vlastniho kapitdlu na celkovém, mira zadluzenosti
ukazuje pomér ciziho kapitalu s celkovym, viz Tabulka 5 pro bliz§i prehled
o proménnych.
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Tab. 5 Pouzité proménné
Ukazatel
Solvency ratio (z aktiv v %), ukazatel samofinancovani Vlastni kapital/Celkova aktiva
Mira zadluZenosti — Gearing (%) Dlouhodobé zavazky a uvéry/Vlastni kapital
Obrat (tis. EUR)
EBIT (tis. EUR)
Fixni aktiva/Celkova aktiva
Cisty pracovni kapital (tis. EUR)
Celkova aktiva (EUR)
Cisty pracovni kapital/Celkova aktiva
Cash flow/Celkova aktiva
EBIT/Celkova aktiva
Obrat aktiv Obrat/Celkova aktiva
Doba obratu pohledavek (dny) Soucet pohledavek/Triby * poéet dni v roce
Doba obratu dluh (dny) Zavazky/Triby * pocet dni v roce

B&3na likvidita ObézZna aktiva upravenda/Kratkodoby cizi kapi-

tal
Obrat Cistych aktiv Trzby/Celkova aktiva-Celkové zavazky
Urokové kryti Uroky/EBIT

Cash flow (tis. EUR)

(ObéZzna aktiva upravena — Zaso-

Pohotova likvidita by)/Kratkodoby cizf kapitél

EBIT marze (%) (EBIT / Provozni vynosy)
ROE (%) po zdanéni Cisty zisk/Vlastni kapital
ROA (%) po zdanéni Cisty zisk/Celkova aktiva

Rozdéleni dat na tréninkovou skupinu dat a testovaci (30%/30%/40%).

Statistické transformovani nebo redukce dimenze dat.

Trénink na datech.

Diagnostika presnosti klasifikatoru na testovacim souboru dat pomoci kontin-
gencni tabulky.

4.3.1 Klasifikace pomoci shlukové analyzy

V zakladu nema shlukova analyza prifazené znacky, ale my je v naSem ptipadé
manualné doplnime, abychom zjistili, zda maji tyto metody prinos ve smyslu klasi-
fikace. ZjiStujeme, zda se podaftilo shlukovou analyzou separovat nebo alesporni
priblizit soubory financ¢nich ukazatelG spole¢nosti, které maji obdobny rizikovy
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profil dle zadluZenosti, likvidity nebo vysSe kreditniho skére. Tento piistup explora-
tivni datové analyzy byl vyuzit v clanku Piterkové a kol. (2013) pri analyze riziko-
vosti pomoci zakladnich finanénich ukazatelt zemédélskych podnikili nebo v praci
Klepac a Kamarytova (2015) na datovém vzorku maloobchodnich spole¢nosti. Vy-
stup tvori dendrogram jako napt. na Obr. 5, ktery slouZi zejména pro lepsi pocho-
peni dat a polohy jednotlivych spole¢nosti v ramci datového souboru. Stejné jako
Piterkova, Bielikova a Banyiova (2013) vyuZzivame k provadéni shlukové analyzy
pouze vyznamné komponenty, které ziskdme pomoci metody hlavnich komponent.

Dendrogram
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Obr. 5 Dendrogram spole¢nosti (R- rizikové a N-nerizikové) pres Wardovu metodu (prevzato z

Klepac a Kamarytova (2015))

4.3.2 Klasifikace pomoci metody podpiirnych vektoru

V dalSich krocich prace vyuzZivame binarni klasifika¢ni metodu Support vector ma-
chines (dale jen SVM) neboli algoritmus podpirnych vektord. Tento neparametric-
ky algoritmus, , ktery vyplyva ze statistické teorie uceni, poprvé uvedeny Vapni-
kem (1995) je vytvoren ke klasifikaci, ale také k regresi. Jeho vyhoda spociva v jeho
podstaté - snazi se nabidnout efektivni algoritmy pro nalezeni hranice mezi objek-
ty, které dokazi zachytit i sloZité nelinearni funkce.

Problémy, které reSime pri méreni rizik jsou casto vicerozmérné, modely by
mély pracovat s non-normalnimi distribucemi, standardni metody jako je metoda
maximalni vérohodnosti je nahrazena jinym zptsobem - strukturalni minimalizaci
rizika (SRM). Metody SVM se osvédcily zejména pri modelovani dat, kde neni k
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dispozici velka tréninkova mnozina. Vyhodou SVM je jisté fakt, Ze nabizi pii uceni
jen jedno optimalni feSeni - jedna se o reSeni ulohy kvadratického programovani.
SVM vytvari binarni klasifikator, optimalni separabilni nadrovinu, skrze prevod
linedrnich vektord dat do vicerozmérného prostoru. SVM vytvari linearni model
k odhadu rozhodovaci funkce pii uziti nelinedrni tfidy zaloZené na podpirnych
vektorech. Pokud jsou data linedrné separovatelnd, vyuzivame linedrni SVM algo-
ritmy, které rozdéli data bez chyb na tridy, jejichZ hranice nadrovin maji co nejvét-
$1{ mozZnou vzajemnou vzdalenost. Ostatni body kromé podptrnych bodd nejsou
zapotiebi. Obr. 6 zobrazuje dvé tfidy dat (modré a riZové body) a podpiirné vekto-

ry, které jsou na okrajich déliciho prostoru.

Obr. 6 Vizualizace podptrnych vektort (body na hranicich jsou podpirné vektory, vzdalenost
od hranice znazornuji Sipky) v tomto pripadé pomoci linearniho jadra (prevzato z James (2013))

V ptripadé metody SVM pro pripad linedrné separovatelnych dat miizeme definovat
ulohu podle vztahu

Y = sign(XiL, yi o (x - x;) + b), (44)

kde je Y je vystup, Yije hodnota tridy tréninkového ptikladi x; - je znackou pro
vnitini produkt. Vektor x = (xz, x2, .., X») odpovida vstupnim datlim a vektor x; znaci
podplirné vektory, parametry a a b urcuji nadrovinu. Pro p¥ipad nelinedarné sepa-
rovatelnych trid, kdy vyuzivame vicerozmérnou verzi vztahu, princip uceni spociva
v minimalizaci chyb p¥i tréninku. Matematicky se jedna o vztah hledani Lagrangia-
nu «a; skrze hledani reseni pro optimalizacni problém maximalizace
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1
0(0) = Xiz1 o — 5 Xty Xy 0 0y;y; K (%, %) (45)
s podminkami

=10y =0, (46)

kde 0 < ai< C,i=1,2,.., n. PfiCemz C je parametr pro nastaveni tréninkové chyby.
Parametr a; je urCen uzivatelem. Pro reSeni téchto problémi s nelinearni separova-
telnosti

Y = sign(T, v ;K (x, x;) + b) (47)

vyuzivame odlisnych jadrovych funkci K. Mezi zadkladni jadra, fadime linearni jadro
s hranicemi vyobrazenymi na Obr. 6

K(x;, %) = x]'x; (48)
polynomialni jadro s hranicemi ilustrovanymi na Obr. 7 a vyjadiené vyrazem

K (x;,x;) = tanh(yx;x] + 1), pro A > 0. (49)

X

&
o
|
7 =
T I I I T
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X
Obr. 7 Vizualizace podptlrnych vektort s polynomialnim jadrem 3. adu (pievzato z James

(2013))

Dale mame k dispozici téz radialni verzi jadra
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K(xl-,xj) = exp(—y|x; — x;|)?, proA > 0, (50)

Vv

kde y je Sitka pasma jadra neboli s hranici znazornénou pfti klasifikaci na Obrazku
8. Linearni jadro je Klasifikatorem, pro testovani, zda existuje nelinearita v trénin-
kovém setu. Dale je vhodné jej pouZivat jako benchmark pro otestovani zlepSeni
Kklasifikace prti vyuziti nelinedrnich jader. Polynomidlni a radialni jadro je vyhodné

pro modelovani nelinearnich hranic.
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Obr. 8 Znazornéni klasifikace pro dvé skupiny pomoci nelinedrnfho RBF jadra (prevzato

z James (2013))

4.3.3  Klasifikace pomoci metody rozhodovacich stromt

Rozhodovaci stromy jsou nastrojem Kklasifikace, které vychazeji z tvorby skupin
pravidel, na zakladé kterych se ptirazuji klasifikacni znacky. Rozhodovaci stromy
zaloZené na teorii Breimana (1993) v podtypu CART jsou produkovany pomoci
algoritmu, ktery na zakladé detekovanych rozhodovacich pravidel miZzeme
znazornit jako razné rozvétveny binarni strom. Tato metoda ma vyhodu v tom, Ze
nevyzZaduje platnost predpokladu o normalnim rozdéleni dat v tréninkové
mnoZiné. Tento algoritmus zacina testovanim, jehoZ cilem je nejkvalitnéjsi separa-
ce Klasifikovanych objektli. Obdobné jako u metody SVM vyuzivame déleni dat na
tréninkovou, validacni a testovaci podmnozinu; v tomto piipadé ve stejné propor-
ci.

Data jsou rozdélena a tento postup je postupné rekurzivné aplikovan na
kazdou podskupinu s cilem dosahnout co nejmensiho vétveni nebo do bodu, kdy jiz
nedochazi ke zlepSovani odhadu. Ve druhé ¢asti algoritmu procedura provadi
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kiiZzovou validaci pro ziskani celého stromu. Cilem je redukovat nepiesnosti
predchoziho kroku. Algoritmus konci, kdyZ dosahne maximalni homogenosti mezi
seskupenymi proménnymi pro vSechny vstupni proménné. Znazornéni stromi
miiZeme pozorovat na schématech, napriklad na Obrazku 23, kde vidime zptisob,
jakym jsou data rozdélena podle rozhodovacich pravidel.

4.3.4  Zakladni vyhodnoceni presnosti klasifikace - kontingen¢ni tabulka
BéZné ukazatele pro hodnoceni kvality klasifikace jsou uvedeny v kontingen¢ni
tabulce, viz Obrazek 9. Vyznam vypoctenych hodnot je podle Fawceta (2004):
e Senzitivitaje pomér spravné zarazenych pozitivnich pozorovani proti vSem
pozitivnim pfipadiim (jaky podil skute¢nych pripadi test zachyti).
e Specificitaje pomér spravné zarazenych negativnich pozorovani proti vSem
negativnim piipadiim (jaky podil negativnich ptripadi test spravné vylouci)
e Prevalence - vyskyt sledovaného jevu v populaci.
e Prediktivni hodnota pozitivniho testu je pravdépodobnost, Ze piipad je sku-
tecné pozitivni, kdyz ho test jako pozitivni vyhodnotil.
e Prediktivni hodnota negativniho testu je pravdépodobnost, Ze ptipad je sku-
te¢né negativni, kdyZ jej test jako negativni vyhodnotil.

V literatuie i v nasi praci je obvyklé vyuZzivat zakladni charakteristiky provedené
klasifikace:

e Empirickd priimérna mira presnosti klasifikace

TP+TN
TP+FP+FN+TN’

Celkova presnost = (51)

e Empirickd chyba prvniho typu, kterd hodnoti pocet TP, které byly
klasifikované jako TN:

Chyba l.typu = e (52)
e Dale, Chyba II. typu ukazuje kolik TN bylo oznaceno jako FN:
Chyba Il.typu = (53)

FP+TN °
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test
pozitivni
Predikovana hodnota
(napf. pocet modelem
uréenych hodnot)
test
negativni

Skuteéna hodnota

(napr. poéat rizikovych spolecnosti,
které jsou skutecné rizikové)

Pozitivni (p)

Negativni (n)

Skutegné Pozitivni

Falesné Pozitivni

(Chyba |. typu)
5 (FP)
Falesné Negativni .. .
(Chyba Il typu) !‘:kute::r;t_er |‘:«I)egaltl\.'nl
(FN)
p N
|
Senzitivita Specificita
=TP/(TP+FN) =TN/(FP+TN)

Obr. 9 Kontingen¢ni/chybova tabulka (prevzato z Fawcet (2004))

— prediktivni
hodnota pozitivniho

testu PPV

=TP/(TP+FP)

— prediktivni
hodnota negativniho
testu NPV

=TN/(FN+TN)



74 Vlastni prace

5 Vlastni prace

Data, ktera jsou potfebna pro financni analyzu, byla ziskana z dostupnych infor-
macnich zdroji. Data pro akcie spole¢nosti z CR pouZitd kanalyze pochazeji
z placené sekce Patria Online, data evropskych spolecnosti jsme ziskali z webu Ya-
hoo Finance. Za zdroj ucetnich dat jsme zvolili databazi Amadeus spolecnosti Bu-
reau van Dijk.

Volime takové spolecnosti z fady evropskych zemi, které obsahuji potifebné
udaje pro analyzu, tedy pro vypocet pravdépodobnosti finan¢nich obtiZi. VyuZiva-
me data 90 spolecnosti stifedné velkych a velkych akciovych spolecnosti, které lze
zaradit do skupiny vyrobnich, technologickych nebo obchodnich spole¢nosti. Tento
pocet spolecnosti je zdanlivé nizky. Dlivodem je, Ze z tisicli akciovych spolecnosti
mély pouze tyto spoleCnosti komplexni a kvalitni datové udaje pro vSechny po-
tirebné roky, vcetné dohledatelnych kétovanych akcii s dostate¢né dplnymi denni-
mi daty a volatilitou.

Databaze Amadeus je zdrojem sekundarnich dat, dostupné proménné jsou
uvedeny v Tabulce 47 v priloze C, vC. nazvu spolecnosti. Jedna se o databazi obsa-
hujici zejména finan¢ni data, kterd vychazeji z ucetnich vykazt a priloh k ucetni
zavérce, a to jak o Ceskych, tak i evropskych spolecnosti. V soucasné dobé tato da-
tabaze eviduje informace o stovkach tisic ekonomickych subjekti. Je zde tedy
mozné najit informace nejen o podnikatelskych subjektech, ale rovnéz o druz-
stvech, nadacich, statnich rozpoctovych nebo prispévkovych organizacich. Data, ze
kterych databaze vychazi, jsou pribézné upravované registracni udaje téchto or-
ganizaci. Zaklad pro ziskavani téchto dat tvofi zejména verejné registry, tj. ob-
chodni rejstiik, Zivnostensky rejstrik, registr ekonomickych subjektd, registr plat-
ct apod.

5.1 Zakladni statistické charakteristiky datového setu

Pro vSechny spolecnosti a roky jsme spocetli zakladni statistické charakteristiky
uvedené v Tabulkach 35 az 38 (priloha A) jako podklad pro analyzu finan¢nich
pomérovych i zdkladnich ukazatelli z iCetnictvi v ¢ase. Pfi hodnoceni budeme vy-
chazet zejména z hodnoty medianu a dalSich kvartilovych ukazateld, primérné
hodnoty nejsou podle nasich zkuSenosti priliS objektivni ani dostate¢né komplexni
metrikou pro popis spole¢nosti.

Z blizsiho zkoumani dat obsaZenych v hodnoticich tabulkach je patrné, Ze se
v jednotlivych letech ménilo poradi spolecnosti, resp. poradi, ve kterém roce byly
evidovany nejvyssi hodnoty apod. Nejvyssich hodnot ze vSech sledovanych let ob-
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ratu dosahovaly spolecnosti vr. 2014 pro statistiku minima a 3. kvartilu. Pro EBIT
byly nejvyssi hodnoty ve vSech kvartilech kromé hodnoty maxima. Hodnoty celko-
vych aktiv, které jsou dilezitym ukazatelem z hlediska Cetnych teorii, jsou nejvyssi
pro prvni kvartily pravé vr. 2014. Pro dalsi ukazatele uvedené v téchto tabulkach
je zobecnujici hodnoceni pro kazdy z kvartil obtiZné.

Celkova zadluZenost, jako zdkladni ukazatel zadluZenosti, ma doporucené
hodnoty mezi 30-60 %. Cim vice ma spole¢nost dluhii ve vztahu k celkovym akti-
vlim, tim je rizikovéjsi. Jak jiZ vime z predchozich casti, velké spole¢nosti mohou
dosahnout na vyssi objem cizich zdrojti, tak i asto maji vyssi stupen zadluZeni, nez
ty menSi. To vSe pfri stabilni situaci spolecnosti.

Koeficient samofinancovani je doplitkem celkové zadluZenosti - celkova za-
dluZenost vyjadruje podil cizich zdroji na aktivech, koeficient samofinancovani
zase podil vlastnich zdrojl na aktivech.

Cim vy$$i hodnoty ukazatel@ rentability spole¢nosti dosahuji, tim 1épe; taktéz
je pozitivni pokud je viditelny rostouci trend. Hodnota zisku zvySuje i rentabilitu,
coz je z téchto podkladl evidentni. BéZna likvidita, ktera zohlediiuje veskera obéz-
na aktiva viici kratkodobym cizim zdrojim, ma doporucenou hodnotu mezi 1,5-
2,5.

Doba obratu aktiv vyjadiruje dobu, po kterou jsou aktiva vazané v podniku, nez
se spotiebuji nebo neZ za né bude podnik inkasovat penize. V odvétvi analyzova-
nych spolec¢nosti je typické, Ze zhotoveni zakazky trva nékolik mésicti nebo let.

Okamzita likvidita vyjadiuje momentalni platebni schopnost podniku. Jak bylo
uzZ v této praci receno, odborna literatura se ohledné idealnich hodnot okamzité
likvidity zcela neshoduje. Pokud bychom vysledky okamzité likvidity posuzovali
vzhledem k doporucenému intervalu dle Knapkové (2010), jenz je mezi 0,2 az 0,5,
tak byla firma dostatecné likvidni a neméla by tedy mit problémy se splacenim
svych zavazki. Avsak v nékterych publikacich jsou uvadény i jiné skaly - napf.
Rickova (2010) doporucuje hodnoty mezi 0,6 az 1,1.

Ukazatele aktivity jsou takové, které méri schopnost firmy transformovat ak-
tiva do penézni nebo obchodni podoby. SlouZi pro rychlé hodnoceni, zda manag-
ment UspéSné plni svoji roli pri tvorbé obratu pomoci zdroji.
Mezi spolecnosti s nejvyssi hodnotou obratu vroce 2014 rfadime zejména Thys-
senKrupp, Compass Group, Imperial Tobacco, Diageo, ale i spole¢nost CEZ. K tomu
se vaze i nadprimérnd hodnota EBIT nebo realizované rentability, popt. EBIT
marze. Toto rozdéleni je pomérné stabilni v case pro sledovana obdobi let 2011 az
2014, minimalné pro 5-10 spolecnosti. Vybudovat béhem par let dostatecné vel-
kou spolecnost, ktera muze z hlediska obchodniho potencialu konkurovat klicovym
hractim na trhu, je krajné nepravdépodobné.
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Na druhém konci spektra jsou spole¢nosti s nejniZSim obratem, sem fadime
napriklad Tristel, Manche, Zytronic, Pure Wafer, Goldplat, Mastrad. Stejné jako
u spole¢nosti s nejvySSim obratem je seskupeni nizkoobratovych spolecnosti
v datovém setu prakticky neménné. Ukazatel obratu vSak neni zcela jisté tim, co
spolecnosti pfimo predurcuje k finanénim obtiZim - spiSe naopak. Spole¢nosti vyse
uvedené maji vysokou likviditu, niZs$i neZ primérnou zadluZenost, kladny vysledek
hospodareni a vysoky stupen samofinancovani. Jsou tedy pomérné bezpecné, jejich
nevyhodou, ktera brani jejich vyraznéjsimu ristu, je ¢asto podpriimérna rentabili-
ta vlastniho kapitalu i celkovych aktiv.

Tabulka 6 slouZi jako zakladni prehled pro to, kolik spole¢nosti bylo v roce
2014 a dalsich letech oznaceno jako rizikovych. Spolecnosti jsou prevaziné
z hlediska zisku nerizikové, tedy je v tomto obdobi hodnota EBIT nezaporna. 50
z devadesati spolec¢nosti je nerizikovych ze strany zadluZenosti, tedy maji nizsi, nez
50% celkovou zadluZnost - u bézné likvidity je pomér presné opacny, tedy 50 je
nelikvidnich. Ze strany koeficientu samofinancovani je tento podil priblizné po-
dobny.

Tab. 6 Cetnosti rizikovych (R) a nerizikovych (N) spole¢nosti pro jednotlivé hodnotici kategorie
v datovém setu pro kazdy ze sledovanych roki

Rizikovost ZadluZenost Zisk Bézna likvidita Koeficient samofinancovani
R 40 6 50 49
N 50 84 40 41

5.11 Shlukovéa analyza dle finan¢nich ukazatelu

Podkladem pro shlukovou analyzu jsou v tomto pripadé tzv. hlavni komponenty,
které jsou vystupem analyzy PCA. Cely soubor hlavnich komponent je velky jako
ptivodni datovy soubor. Je zde obvyklé, Ze soucet variance prvnich nékolika kom-
ponent pirekroci 90 % celkové variability.

V nasem pripadé volime riizny pocet komponent, které vystihuji vice nez 90%
variability dat, jeZ popisuje Tabulka 7.

Tab. 7 Kumulovana variabilita datového souboru
Rok Komponenty
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
2011 0,27 | 045 | 0,59 | 0,68 | 0,76 |0,83|0,89|0,92|0,95|0,98 | 0,99
2012 0,23 | 0,38 | 049 | 0,58 | 0,67 |0,73|0,78|0,82 (0,86 | 0,89 | 0,92
2013 0,23 | 0,38 | 049 | 0,59 | 0,66 |0,73|0,78|0,82 (0,86 | 0,90 | 0,92
2014 0,23 | 040 | 051 | 0,61 | 0,68 |0,75|0,80| 0,84 |0,87|0,90 | 0,92
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Pocet komponent, které vstupuji do shlukové analyzy je 8 u dat z roku 2014, resp. 11
pro roky 2013, 2012, 2011, coz je odvozeno skrze scree plot na Obr. 49 az 52 v piiloze
C. V Tabulkach 39 az 41 (priloha A) jsou uvedeny proménné a jejich vliv na variabi
litu datovych souborti; kazda proménna ma pozitivni nebo negativni vliv, pripadné
nebyla v komponenté pritomna. Vzhledem k rozméru dat a smiSeni vlivu v ramci k
omponent neni mozné provést detailnéjsi analyzu pro kazdou z proménnych. Potre
bny pocet komponent jsme tedy vyuZili jako vstupy do shlukové analyzy. Obrazky
10 aZ 13 znazornuji dendrogram vytvotreny pomoci Wardovy metody pro analyzov
ané roky.
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Obr. 10  Dendrogram zaloZeny na ucetnich datech (rok 2011)

Jména vSech spolec¢nosti jsou doplnéna o oznaceni RxN/RxN/RxN/RxN>, které ur-
Cuje zda je spolecnost rizikova postupné ze strany zadluZeni, pohotové likvidity,
ukazatele samofinancovani a ziskovosti v minulém roce. Lze jasné pozorovat, Ze
algoritmus na zakladé vektorti proménnych zaclenil spole¢nosti do shluk, které
maji obdobné oznaceni spolecnosti - zejména v pripadé tretiho shluku z levé
strany, spolecnosti rizikové skrze miru zadluZenii bézZnou likviditu.

Ve 4. shluku jsou poté obsaZeny spolecnosti s profilem N/R. [ v dalSich pripa-
dech lze hovoftit o blizkém postaveni spole¢nosti s podobnym rizikovym profilem.
To je patrné i pri pohledu na ptivodni data, kde spole¢nosti s podobnym profilem
vykazuji podobné finan¢ni ukazatele v ramci vzorku dat z odvétvi. U spolec¢nosti,
které jsou rizikové - tedy zvySené zadluZené - miiZeme pozorovat nékolik vy-
znamnych skutecnosti. EBIT téchto spoleCnosti neni prevazné zaporny, pouze 10
% z nich mélo v roce 2014 zaporny zisk.

5 Pismeno R - rizikova spolecnost, N - nerizikova spole¢nost.
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Obr.11  Dendrogram zaloZeny na ucetnich datech (rok 2012)

Spolecnosti, které jsou rizikové ze strany zadluZeni, tak jsou rizikové vétSinové i ze
strany koeficientu samofinancovani. Pomoci ac¢etnich dat klasifikujeme spole¢nosti
do shlukt, kde je vroce 2012 viditelné, Ze v prvnim shluku zleva a zprava jsou
oznaceny spolecnosti s nejrizikovéjsim profilem. V centralni ¢asti jsou pak obsa-
Zeny spolecnosti, které se vzajemné méné lisi, pricemz ve druhém a tretim a ¢tvr-
tém shluku jsou firmy prevazné nerizikové. Shlukovani spole¢nosti v letech 2013 a
2014 lze hodnotit podobné jako predchozim obdobi, shlukovani pomérné piesné
rozpoznava firmy, jejichZ finan¢ni profil je podobny. To znamend, Ze spolec¢nosti
rizikové nalezi k bliz§im nebo vzajemné stejnym shlukim.

Viska

Shiuky
helust (%, "ward D)

Obr.12  Dendrogram zaloZeny na tGcetnich datech (rok 2013)

Otazka redukce poCtu proménnych je v naSem pripadé velmi problematicka, jak
vyplyva z naseho predchoziho vyzkumu na zakladé stastistického hodnoceni pro-
ménnych, viz Klepac a Hampel (2015).
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Obr.13  Dendrogram zaloZeny na tGcetnich datech (rok 2014)

52  Odhad finan¢ni situace spole¢nosti pomoci ucetnich modelu

5.2.1 Altmanuv a Ohlsonuv model

Po dosazeni proménnych do jednotlivych modeld miizeme hodnotit pravdépodob-
nosti finan¢niho zdravi spolecnosti, viz Tabulka 8. Hodnoty pro kazdou ze spolec-
nosti vidime v Tabulkach 48 a 49 v priloze C.

Tab. 8 Zakladni primérné statistické charakteristiky pravdépodobnosti financ¢nich obtizi dle
Altmanova a Ohlsonova modelu

Ohlsontv model Altmandv model
2014 2013 2012 2011 2014 2013 2012 2011
Minimum | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% 0,00%
1. kvartil 2,08% | 2,18% | 2,04% | 2,32% | 1,00% | 2,00% 2,00% 2,00%
Medidn 5,62% | 5,07% | 5,36% | 5,42% | 5,00% | 5,00% 6,00% 6,00%
3. kvartil | 22,27% | 14,18% | 16,52% | 14,81% | 11,00% | 11,00% | 12,00% | 11,00%
Maximum | 100,00% | 66,15% | 73,30% | 99,92% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00%

Statistika

Pravdépodobnosti finan¢niho ohroZeni jsou mezi modely odliSné, piresnéji mini-
malni hodnoty jsou nizs$i u Altmanova modelu neZ u Ohlsonova modelu - to plati
pro vSechny sledované roky. Pro prvni kvartil jiZ plati opacny jev, avSak pro hod-
noty medianu jsou vysledky rtiznorodéjsi, kdy pouze v roce 2014 Ohlsontiv model
poskytoval vyssi pravdépodobnosti nez Altmandv model. Na 3. kvartilu jiz vidime,
Ze pravdépodobnosti v ramci datového setu jsou u Ohlsonova modelu vys$si. Maxi-
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malni hodnoty blizko 1 jsou pro sledované obdobi konzistentni pouze u Altmanova
modelu, pro roky 2012 a 2013 jsou tyto udaje u Ohlsonova modelu niZsi.

Tab. 9 Zakladni primérna statisticka skore dle Altmanova a Ohlsonova modelu

Statistika Ohlsonlv model Altman(v model

2014 2013 2012 2011 2014 2013 2012 2011
Minimum | -113,24 | -6,19 -7,27 | -40,87 -24,8 -17,48 -7,25 -17,39
1. kvartil -3,85 -3,8 -3,87 -3,74 2,28 2,21 2,18 1,28
Medidn -2,82 -2,93 -2,87 -2,86 3,06 2,93 2,86 1,81
3. kvartil -1,25 -1,8 -1,62 -1,75 4,38 4,19 3,81 2,4
Maximum | 31,54 0,67 1,01 7,08 62,67 72,92 83,41 71,07

Pii hodnoceni vyvoje rizikovosti Upadku shledavame, Ze s bliZicim se rokem 2014
se zvySovala pravdépodobnost financnich obtiZi v ramci datového souboru - pro
Ohlsontv model. Jednotlivé dendrogramy vidime zobrazené na Obrazcich 41 az 48
v priloze B spolu s korespondujicimi znackami R/N. Pro leps$i nazornost vzdy srov-
navame dendrogramy ve stejnych letech. Jak vime, tak délici hranice pro krizovou,
bezpecnou, resp. neutralni zénu jsou
e 3,00 < Z—Bezpelna z6na (Safe Zone) - podniky s vysokou pravdépodobnosti
preziti;
e 1,81 <Z< 2,99 — Seda zbna (Grey Zone) - nelze uréit stav spole¢nosti;
e 7 < 1,81 Krizova zéna (Distress Zone) - podniky ohrozené bankrotem v nasle-
dujicich nékolika letech.
Pokud je hodnota Z vys$si jak 2,99, mliZeme o firmé fici, Ze ma uspokojivou financni
situaci. Pokud index klesne pod 1,81, ma firma velmi silné finan¢ni problémy. Po-
kud se firma nachazi v rozmezi od 1,81 do 2,99, hovotfime o nevyhranéné finan¢ni
situaci, tzv. Sedé zéné. Z hodnot v Tabulkach 8 (piepoctena pravdépodobnost) a 9
(zadkladni skére) uvedenych vyse miizeme odvodit, Ze jeSté na medianu datového
souboru jsou spolecnosti takika finan¢né zdravé, ackoliv v obdobi pred rokem
2012 tomu tak zjevné nebylo. Doslo ke zlepSeni finan¢ni situace spole¢nosti. Na
poté jiz zaporné. I pires domnéle znepokojivou situaci spole¢nosti v roce 2011 vSak
ani u nich nedoslo k bankrotu, je tedy mozné, Ze management spole¢nosti zareago-
val na tyto skutecnosti a zvratil neptiznivou predikci firemni budoucnost. Ve srov-
nani jsou i spolecnosti, které by meély podle ucetnich modeld zbankrotovat, ale ne-
stalo se tak.
Pro Ohlsontliv model plati, Ze bankrotem jsou ohroZeny spolecnosti s O-skore
vys$sSim, neZ 0; tém je prifazena pravdépodobnost bankrotu vyssi, nez 50 % - t;j.
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bankrotni profil. Vzhledem k nastaveni vypocti nejsou spolec¢nosti se zdpornym O-
skore ohrozené bankrotem.

Mezi spolecnosti s nejvyssi hodnotou Altmanova skére se ve vSech letech radi
spole¢nosti Sales Force, Avon Rubber, Clas Ohlson, Imagination Technologies
Group, Diploma, Renishaw, Zytronic. Tyto firmy se vyznacuji, tim Ze maji nadpri-
mérné hodnoty rentability ROA i ROE, podpriimérny obrat dluhu, vysi ¢istého pra-
covniho kapitdlu niz8$i - podprimérny pomér mezi fixnim a celkovymi aktivy.
Kromé spole¢nosti Sales Force, Avon Rubber a Clas Ohlson se jedna o spole¢nosti
nadprimeérné likvidni. Miizeme tedy rict, Ze Altmanliv model upiednostnuje
v naSem pripadé spolecnosti s vysokou rentabilitou, jelikoZ se jedna o klicovy uka-
zatel, ktery vstupuje do Z-skére. Z dalsich skutecnosti je zajimavé, Ze spolecnosti
s nejvys$Sim skore jsou spiSe mensi ve smyslu obratu a hodnoty EBIT.

Pfi srovnani shodnotami Ohlsonova modelu vidime, Ze vysoké urovné
v Altmanové modelu predeterminuji i vysokou kvalitu spolecnosti pies Ohlsontiv
model, tedy kromé spole¢nosti Avon Rubber a Salesforce.

Tato vazba mezi O a Z-skoére funguje i naopak. Spolecnosti kvalitni podle O-
skore funguji jako prekurzor i pro Altmantv model, s tim rozdilem, Ze stabilni spo-
le¢nosti maji nadpriimérnou rentabilitu, jsou minimalné ve stavu Sedé zony, resp.
finan¢né zdravé u Altmanova modelu.

Jejich obrat nebo EBIT je v mnoha pripadech nadpriimérny - je zde i vazba na
to, zda spolecnosti vyuzivaji dlouhodobych a ne kratkodobych finan¢nich zdroji.
Spolecnosti jsou také vice likvidni, nez v pripadé Altmanova modelu. S tim je spo-
jen i vyssi koeficient samofinancovani, coz spolecnosti ¢ini jeSté stabilnéjsi. To plati
pro vSechny roky zkoumani.

Pi pohledu do Tabulky 10, kde je zietelné, Ze nejlepsi spolecnosti jsou castéji
klasifikovany jako nerizikové v pripadé Ohlsonova modelu, neZ u modelu Altmano-
va.

Tab.10  Prifazeni rizikovych znacek u 20 nejlepsich spole¢nosti podle O-skére nebo Z-skére

Rok 2012 ZadluZenost Zisk Bézna likvidita | Koef. samofinancovani
AltmanGv model 5 0 9 5
Ohlsontv model 2 0 10 3

Rok 2013 ZadluZenost Zisk Bézna likvidita | Koef. samofinancovani
AltmanGv model 4 0 7 4
Ohlson(v model 2 0 9 3

Rok 2014 ZadluZenost Zisk Bézna likvidita | Koef. samofinancovani
Altmandv model 4 0 7 5
Ohlson(v model 2 0 7 2
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V navaznosti na Tabulku 10 a text uvedeny vyse zobrazujeme detailni pohled na 20
spolecnosti s nejniZSimi hodnotami pravdépodobnostmi upadku podle Altmanova
i Ohlsonova modelu. Ke kazdé z téchto 20 spolec¢nosti je pro shlukované proménné
pro klasikaci proménnych prirazena znacka R (rizikova) nebo N (nerizikova), viz
Tabulky 11 az 15.

Tab.11 20 nejméné rizikovych spole¢nosti podle Altmanova modelu (rok 2012)

Spoleénosti Altrrr;a'nﬁv Ohlf]:).nﬁv 0. pvst A. pvst ZadluZenost |  Zisk Iii\é/ii(:ifa s‘;gqe;.
Avon Rubber 83,41 -1,90 13,10% 0,00% R N R R
Sales force 35,28 0,21 55,10% 0,00% R N R R
MS International 30,24 -4,58 1,00% 0,00% N N N N
Imagination Technologies G. 20,79 -6,14 0,20% 0,00% N N N N
Clas Ohlson 14,45 -3,79 2,20% 0,00% N N R N
Sectra 8,16 -7,27 0,10% 0,00% N N N N
Renishaw 8,04 -5,76 0,30% 0,00% N N N N
Dunelm Group 7,40 -5,29 0,50% 0,10% N N R N
James Halstead 6,84 -4,84 0,80% 0,10% N N N N
Diploma 6,25 -4,67 0,90% 0,20% N N N N
Tristel 5,69 -3,95 1,90% 0,30% N N N N
Pan African Resources 5,62 -5,85 0,30% 0,40% N N R N
NWF Group 5,57 -0,50 37,80% 0,40% R N N R
WH Smith 5,50 -4,66 1,40% 0,40% R N R R
Zytronic 5,20 -3,86 2,10% 0,50% N N N N
The Rank Group 4,30 -4,35 1,30% 1,30% R N R R
PZ Cussons 4,28 -1,63 16,40% 1,40% N N R N
Murgitroyd Group 4,06 -3,30 3,60% 1,70% N N N N
Kaba Holding 4,04 -3,87 2,00% 1,70% N N N N
Treatt 3,98 -2,82 5,60% 1,80% N N R N

Tab.12 20 nejméné rizikovych spolec¢nosti podle Ohlsonova modelu (rok 2012)

Spoleénosti Altn:.nﬁv Ohlf:.nﬂv 0. pvst A. pvst Zadluzenost | Zisk Iii\é/i?ifa S';c:::)'f.
Sectra 8,16 -7,27 0,10% 0,00% N N N N
'Gn:gﬁi;am“ Technologies 20,79 -6,14 0,20% 0,00% N N N N
Bellway 3,71 -6,13 0,20% 2,40% N N R N
Pan African Resources 5,62 -5,85 0,30% 0,40% N N R N
Renishaw 8,04 -5,76 0,30% 0,00% N N N N
Barratt Developments 2,16 -5,39 0,50% 10,30% N N R N
Goldplat 3,37 -5,30 0,50% 3,30% N N N N
Dunelm Group 7,40 -5,29 0,50% 0,10% N N R N
Redrow 2,97 -5,02 0,70% 4,90% N N R N
James Halstead 6,84 -4,84 0,80% 0,10% N N N N
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Associated British Foods 3,73 -4,82 0,80% 2,30% N N R N
Diploma 6,25 -4,67 0,90% 0,20% N N N N
WH Smith 5,50 -4,66 1,40% 0,40% R N R R
The Berkeley Group Holdings 3,66 -4,64 1,00% 2,50% N N R R
MS International 30,24 -4,58 1,00% 0,00% N N N N
Tonnellerie Francois Freres 2,56 -4,51 1,10% 7,20% N N N N
The Rank Group 4,30 4,35 1,30% 1,30% R N R R
KWS Saat 3,70 4,22 1,50% 2,40% N N N N
Zodiac Aerospace 2,81 -4,09 1,60% 5,70% N N R N
Tristel 5,69 -3,95 1,90% 0,30% N N N N
Tab.13 20 nejméné rizikovych spole¢nosti podle Altmanova modelu (rok 2013)
Spole¢nosti Altnr:m‘]v Ohlrs:.nﬁv 0. pvst A.pvst | ZadluZenost | Zisk Iii\é/izdr;fa slz(::Zf.
Avon Rubber 72,92 -1,46 18,90% 0,00% R N R R
Sales force 48,99 -0,24 44,00% 0,00% R N R R
Clas Ohlson 13,59 -3,66 2,50% 0,00% N N R N
Dunelm Group 9,62 -5,20 0,50% 0,00% N N R N
Diploma 9,46 -4,95 0,70% 0,00% N N N N
'g:gﬁi;a“o" Technologies 8,36 -4,19 1,50% 0,00% N N N N
Renishaw 8,24 -6,04 0,20% 0,00% N N N N
Zytronic 8,24 -3,81 2,20% 0,00% N N N N
Plexus Holdings 8,12 -3,80 2,20% 0,00% N N N N
James Halstead 7,38 -4,55 1,00% 0,10% N N N N
Sectra 6,22 -4,36 1,30% 0,20% N N N N
WH Smith 5,77 -2,25 9,50% 0,30% R N R R
MS International 5,67 -2,85 5,50% 0,30% N N N N
Consort Medical 5,57 -4,05 1,70% 0,40% N N N N
NWF Group 5,55 -0,59 35,70% 0,40% R N N R
Murgitroyd Group 4,85 -3,80 2,20% 0,80% N N N N
Tristel 4,59 -3,63 2,60% 1,00% N N N N
Anite 4,49 -2,98 4,80% 1,10% N N N N
Bellway 4,44 -6,19 0,20% 1,20% N N R N
Associated British Foods 4,42 -5,00 0,70% 1,20% N N R N
Tab.14 20 nejméneé rizikovych spole¢nosti podle Ohlsonova modelu (rok 2013)
Spole¢nosti AItrrr:m‘]v Ohlfno'nﬂv O.pvst | A.pvst | ZadluZenost | Zisk Iiisijnifa s';:qe;c.
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Bellway 4,44 -6,19 0,20% 1,20% N N R N
Renishaw 8,24 -6,04 0,20% | 0,00% N N N N
Barratt Developments 2,40 -5,33 0,50% 8,30% N N R N
Dunelm Group 9,62 -5,20 0,50% 0,00% N N R N
Associated British Foods 4,42 -5,00 0,70% 1,20% N N R N
Diploma 9,46 -4,95 0,70% 0,00% N N N N
The Berkeley Group Holdings 3,95 -4,89 0,70% 1,90% N N R R
Redrow 2,95 -4,80 0,80% | 5,00% N N R N
Tonnellerie Francois Freres 2,93 -4,56 1,00% 5,10% N N N N
James Halstead 7,38 -4,55 1,00% 0,10% N N N N
Photo - ME International 3,20 -4,47 1,10% 3,90% N N N N
Pan African Resources 3,00 -4,45 1,20% 4,70% N N R N
Zodiac Aerospace 3,25 -4,36 1,30% 3,80% N N R N
Sectra 6,22 -4,36 1,30% 0,20% N N N N
Genus 2,94 -4,26 1,40% 5,00% R N N R
'g:gﬁi;a“o” Technologies 8,36 -4,19 1,50% | 0,00% N N N N
Kaba Holding 4,00 -4,15 1,60% 1,80% N N N N
KWS Saat 3,87 -4,14 1,60% 2,10% N N N N
Consort Medical 5,57 -4,05 1,70% 0,40% N N N N
Pernod Ricard 1,92 -3,94 1,90% 12,80% R N R R

Tab.15 20 nejméné rizikovych spole¢nosti podle Altmanova modelu (rok 2014)

Spolecénosti Altnr':nﬂv Ohlf:.nﬂv O. pvst A. pvst | ZadluZenost | Zisk Iii\éiidnifa sl;:;e;.
Sales force 62,67 -0,45 38,90% | 0,00% 0,014 R N R
Avon Rubber 61,29 -1,92 12,80% | 0,00% 0,081 R N R
Clas Ohlson 14,21 -3,67 2,50% 0,00% 0,039 N N R
Plexus Holdings 11,13 0,78 68,60% | 0,00% 0,062 N N N
Diploma 10,07 -4,96 0,70% 0,00% 0,013 N N N
Renishaw 8,37 -6,96 0,10% 0,00% 0,017 N N N
'Gr?gﬁg‘a“o” Technologies 8,23 -5,59 040% | 0,00% | 0,018 N N N
James Halstead 7,24 -5,23 0,00% 0,10% 0,018 N N N
Consort Medical 6,66 -4,75 0,90% 0,10% 0,038 N N N
Sectra 6,47 -4,46 1,10% 0,20% 0,019 N N N
WH Smith 6,13 -0,99 27,00% | 0,20% 0,016 R N R
Murgitroyd Group 5,76 -4,01 1,80% 0,30% 0,02 N N N
NWF Group 5,57 -0,87 29,50% | 0,40% 0,019 R N N
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Dechra Pharmaceuticals 5,53 -4,09 1,70% 0,40% 0,035 N N N
Associated British Foods 4,99 -5,19 0,60% 0,70% 0,016 N N R
Goodwin 4,92 3,67 2,50% | 0,70% 0,012 N N N
Zytronic 4,59 -6,00 0,20% 1,00% 0,017 N N N
Treatt 4,49 -2,95 5,00% 1,10% 0,016 N N R
Wolseley 4,46 -3,83 2,10% 1,10% 0,017 N N R
Photo - ME International 4,46 -2,05 11,40% 1,10% 0,022 N N N
Tab.16 20 nejméneé rizikovych spolec¢nosti podle Ohlsonova modelu (rok 2014)
Spolec¢nosti AItnr:nL‘]v Ohlf:.nﬂv O. pvst A. pvst | ZadluZenost | Zisk Iiisii(?i?a sg:’ne;‘.
James Halstead 7,24 -113,23 0,00% 0,10% N N N N
Hargreaves Services 4,33 -7,18 0,10% 1,30% R N N R
Renishaw 8,37 -6,96 0,10% 0,00% N N N N
Regenersis 2,30 -6,10 0,20% 9,10% N N N N
Bellway 4,46 -6,02 0,20% 1,10% N N R N
Zytronic 4,59 -6,00 0,20% 1,00% N N N N
Barratt Developments 3,08 -5,80 0,30% 4,40% N N R N
Imagination Technologies
Group 8,23 -5,59 0,40% 0,00% N N N N
Associated British Foods 4,99 -5,19 0,60% 0,70% N N R N
Dunelm Group 4,38 -5,19 0,60% 1,20% N N R N
Diploma 10,07 -4,96 0,70% 0,00% N N N N
Redrow 3,35 -4,77 0,80% 3,40% N N R N
Consort Medical 6,66 -4,75 0,90% 0,10% N N N N
Tonnellerie Francois Freres 3,56 -4,75 0,90% 2,80% N N N N
Sectra 6,47 -4,46 1,10% 0,20% N N N N
Kaba Holding 4,20 -4,25 1,40% 1,50% N N N N
Zodiac Aerospace 3,38 -4,21 1,50% 3,30% N N R N
Pernod Ricard 1,94 -4,13 1,60% 12,60% R N R R
Dechra Pharmaceuticals 5,53 -4,09 1,70% 0,40% N N N N
Netcall 3,50 -4,08 1,70% 2,90% N N N N
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5.3 Odhad pravdépodobnosti defaultu pomoci strukturalnich
modeli rizika

Pro vypocet rizikovych ukazatelti pomoci strukturalnich modela rizika vyuzivame
postup uvedeny v podcasti metodiky prace. Pfi odhadu pravdépodobnosti defaul-
tué skrze Mertoniiv vyuzivime proménné, které nam dale poslouzi ke klasifikaci
v nasledujicich ¢astech prace. Nyni si pfipomeneme kroky a nutné pouZzité pro-
ménné vstupujici do vypoctl, vypoctené tidaje jsou obsazené v Tabulkach 43 az 45
(priloha C)

e Odhad anualizované volatility vlastniho kapitalu.

o TrZni kapitalizace spolecnosti jako nasobek poctu akcii a jejich trZzni hodnoty,
pro urceny ¢asovy okamzik.

e Bezrizikova urokova sazba zemi EU.

e Délka splatnosti dluhopisu - jelikoZ nas zajima odhad pravdépodobnosti de-
faultu ve stfrednédobém horizontu, volime v tomto pripadé pétilety horizont.

e VySe defaultni bariéry - v naSem pripadé vyuzivime hodnoty ve vysi kra-
tkodobych zavazki a jedné poloviny dlouhodobych zavazkd.

¢ Hodnota volatility aktiv spolecnosti - hodnota ziskana ze systému rovnic (24)
a (25).

e TrZzni hodnota aktiv - hodnota ziskana ze systému rovnic uvedeného v rov-
nicich (24) a (25).

531 Odhady volatility a p¥iFazeni rizika

Pomoci modeld volatility potencidlné zachycujeme obdobi s vyraznymi trznimi
vykyvy. Na vétSiné grafli pro vSechny sledované spolecnosti proto miizeme pozo-
rovat obdobi s mirnym kolisanim v ¢ase a obdobi s obasnymi vétsimi oscilacemi -
kdy hodnota volatility presahuje dokonce hodnotu 1 nebo dokonce 5. Priimérné
statistické hodnoty akciovych vynosti pro vSechny spole¢nosti jsou obsazeny
v Tabulce 17.

6 U strukturalnich modelt rizika se drzime teorie, ktera zahrnuje pojem default, avSak vyuzivime
tyto modely i pro odhad rizika nebo stavu spolec¢nosti, které koresposponduji s umeéle odhadnutou
hladinou rizikovosti tedy ne nutné defaultni situaci.
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Tab.17  Zakladni primérné statistické charakteristiky pro denni vynosy
Priméry vynosl 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
Minimum -0,211 -0,173 -0,249 -0,184 -0,074 -0,145 -0,174
1. kvartil -0,017 -0,012 -0,009 -0,010 -0,007 -0,007 -0,008
Median -0,002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
3. kvartil 0,013 0,014 0,009 0,009 0,008 0,008 0,008
Maximum 0,176 0,261 0,243 0,190 0,082 0,167 0,130

Volatilitu lze vyjadtit v zakladni (denni) podobé, coZ odpovida charakteru vstup-
nich dennich dat. V naSem pripadé vyuzivame rocni, tedy prepoctenou volatilitu,
ktera dale vstupuje do vypoctl v ramci strukturalnich modelli pro zvolena obdobi,
viz Obrazky 14 az 16.
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V nasledujicim textu uvadime shrnuti vysledkli pro vstupni roky spolec¢nosti.
V priloze C, presnéji v Tabulce 43 aZ 45 jsou obsazeny hodnoty primérné anuali-
zované volatility pro kazdou ze spole¢nosti pro vstupni roky do odhadu rizika
u strukturalnich modelt - jedna se priméry s vzidy o rok zazS$im intervalem méte-
ni. Zakladni statistiky jsou obsaZeny v Tabulce 18.

Tab. 18  Zakladni statistické charakteristiky anualizované volatility (v letech 2012 az 2014, 100%
je rozptyl = 1)

Statistika | 2012 2013 2014

Minimum | 10,1% 9,7% 9,6%

1. kvartil | 30,3% | 28,3% | 27,2%
Median 37,3% | 35,6% | 33,0%
3. kvartil | 47,6% | 44,6% | 43,2%
Maximum | 328,7% | 267,6% | 283,1%
Primér 44,6% | 41,0% 39,2%

Pti bliz§im pohledu na charakteristiky zjiSténé anualizované volatility nemtizeme
Fict, Ze by byly spolecnosti s nejvyssi volatilitou také ty nejrizikovéjsi — ackoliv zde
prevlada tendence, Ze takové spolecnosti jsou oznacCeny alespon jednim ,R“. Spo-
le¢nosti s nejvyssi volatilitou jsou tedy vesmés spiSe dynamické, nez extrémné
predluZené nebo nelikvidni, coZ se projevuje i ve finan¢nich vykazech. Nékteré
z téchto spole¢nosti jako The Conygar Investment Company, Pure Wafer, Barratt
Developments jsou naopak nadpriimérné rentabilni nebo bonitni ve vSech letech.

Spolecnosti jako jsou Mastrad, Carpetright nebo Bastide LE Confort Medical
jsou ve sledovanych obdobich ve $patné finan¢ni situaci, nadprimérnym zadluZe-
nim i nizkou kratkodobou likviditou, resp. zapornym EBIT. Spolec¢nosti s vysokou
likviditou maji oproti ostatnim v prevazné vétSiné vletech 2013 a 2014 napri-
mérny podil fixnich aktiv k celkovym, pies 54 %.

Tab.19 20 spolec¢nosti s nejvolatilnéjsimi akciemi a jejich vztah k rizikovym znackdm v roce
2014

Spolecnost Volatilita | ZadluZenost Zisk Iiisizc;]iia saI::s:i.n.
The Conygar Investment Company | 328,7% N N N N
Future 63,8% N R R R
Avon Rubber 62,1% R N R R
Grainger 55,7% R N N R
Mastrad 51,3% R R R R
Goldplat 46,2% N N N N
Anite 43,7% N N N N
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Carpetright 43,7% R R R R
Digital Bros 42,4% R N N R
Societe Centrale 39,8% R N R R
CVS Group 37,3% R N R R
Clas Ohlson 37,0% N N R N
Consort Medical 36,1% N N N N
Allergy Therapeutics 35,7% N N N N
Dechra Pharmaceuticals 35,2% N N N N
Bastide LE Confort Medical 33,8% R N R R
Finsbury Food Group 33,8% N N R N
Northgate 27,7% R N N R
J D Wetherspoon 27,4% R N R R
Newmark Security 27,2% N N N N

Pro ucely vizualizace a lepsiho pochopeni pozice ostatnich spole¢nosti ze strany
volatility volime i zde zobrazeni pomoci dendrogramf, viz Obrazky 29 az 31 v pii-
loze B. Spolecnost The Conygar Investment Company stoji kviili své velmi vysoké
anualizované volatilité osamocené ve struktuie. Vyuziti volatility ke Kklasifikaci ne-
ni pri blizSim pohledu na dendrogram uspokojivé, roz¢lenéni spole¢nosti nekore-

sponduje se znackami.

Tab. 20 20 spolec¢nosti s nejvolatilnéjsimi akciemi a jejich vztah k rizikovym znackdm v roce

2013
Spolecnost Volatilita | Zadluzenost | Zisk .Bé.in.é Koef..
likvidita | samofin.
L'zinonygar Investment Com- 267.6% N N N N
Rnb Retail And Brands 261,6% R R R R
Pure Wafer 71,9% N N N N
Enterprise Inns 67,8% R N R R
PhotoME International 66,8% N N N N
Barratt Developments 66,3% N N R N
Northgate 63,1% R N N R
Pan African Resources 60,6% N N R N
Future 60,5% N R R R
grrggﬁlr:\atlon Technologies 60,0% N N N N
Ashtead Group 57,9% R N R R
Avon Rubber 55,6% R N R R
Galliford Try 51,3% N N R R
Wolseley 50,4% N N R R




Vlastni prace 91

Fenner 50,1% R N N R
Grainger 49,8% R N N R
Redrow 49,1% N N R N
DS Smith 48,5% R N R R
Mastrad 46,9% R R R R
Goldplat 45,1% N N N N

V mnoha pripadech se smiSené rizikové spole¢nosti shlukuji blizko spole¢nosti
zcela nerizikovych. Presto lze vysledovat v datech urcité rozdéleni spolecnosti -
vrozmezi 25-35 % okolo hranic 45-55 % v ramci jednoho roku jsou spolecnosti
rizikové vice ¢asto, neZ ty mimo tento interval. Tyka se to naptiklad spole¢nosti
jako je CEZ, Pernord Ricard, Netcall, Unipetrol, The Sage Group nebo dfive jmeno-
vanych spolecnosti s volatilitou okolo 50 %: Northgate, Future, Fenner, Grainger,
Avon Rubber apod.

Tab.21 20 spolecnosti s nejvolatilnéjsimi akciemi a jejich vztah k rizikovym znackam v roce
2012

Spole¢nost Volatilita [ Zadluzenost | Zisk .Be‘zn.a Koef:
likvidita | samofin.
The Conygar Investment Com- 283,1% N N N N
pany
Rnb Retail And Brands 239,0% R R R R
Pure Wafer 73,4% N N N N
Enterprise Inns 61,7% R N R R
Barratt Developments 61,2% N N R N
Photo-ME International 61,1% N N N N
Pan African Resources 59,6% N N R N
Imagination Technologies 58.8% N N N N
Group
Northgate 57,9% R N N R
Future 57,7% N R R R
Ashtead Group 53,9% R N R R
Avon Rubber 51,3% R N R R
Fenner 47,0% R N N R
Mastrad 46,7% R R R R
Galliford Try 46,5% N N R R
Grainger 46,1% R N N R
Wolseley 46,0% N N R R
Redrow 46,0% N N R N
DS Smith 44,6% R N R R
Goldplat 44,5% N N N N
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531 Odhad D-Vine kopula GARCH modeli

Finadlni model, ktery vyuzivame k ziskani rezidui pro modelovani vicerozmérnych
zavislosti je znam jiZ z naSich predchozich publikaci Klepa¢ a Hampel (2015), kde
provadime diikladné srovnani se zobecnénymi vysledky pomoci typtii EGARCH,
APARCH, iGARCH apod. Pro modelovani akciovych vynosi se nejvice osvédcil neli-
nearni model volatility ARMA(1,1)-GARCH(1,1)-GJR se Studentovym t-rozdélenim,
ktery byl podroben mnohym testovanim a vybéru na zakladé minimalizace hodnot
informaé¢nich kritérii, jak bylo uvedeno taktéZ v metodice prace. Ridime se zaklad-
nimi kroky dle Aas a kol. (2009). Nejprve provedeme filtrovani dat promoci AR-
MA(1,1) modelu, rezidua standardizujeme pomoci odhadnuté volatility, dale trans-
formujeme vysledné hodnoty do tvaru uniformné rozdélenych dat na intervalu
(0,1) pomoci SW Matlab.

Po zakladnim hodnoceni volatility spolecnosti v ¢ase prechazime k odhadiim
a selekci vhodnych kopula funkci, které dale vstoupi do predikce rizika. V pripadé
D-Vine kopuli modelujeme zavislost mezi prvky, které jsou na stejné Grovni zavis-
losti. Po zakladni filtraci dat pomoci ARMA-GARCH modelu, jejich standardizaci
a transformaci do kopula tvaru dat (interval hodnoty 0 aZ 1) vychazime z jiz uve-
denych krokt:

e Zhodnoceni pomoci podle informacnich kritérii pro stanoveni nejvhodnéjsich
kopula funkci pro urceni struktury zavislosti mezi rezidui.

e Odhad kopula parametri pomoci metody maximalni vérohodnosti
(MLE), kdy vyuzZivame dostupné kopule s jednim nebo dvéma parametry uve-
dené v Tabulce 4.

e Simulace z D-Vine kopula rozdéleni, v nasem pripadé generujeme 10 tisic
identicky rozdélenych cisel pro vSech 90 spolecnosti, které dale zpracovavame
do urceni termindlni hodnoty trzni hodnoty aktiv pro vyhodnoceni, zda spo-
leCnosti zdefaultuji nebo nikoliv.

e Z celkovych vysledkil simulace odvozujeme pravdépodobnosti realizace uve-
denych jevii pro vSechny spolec¢nosti.
Pro odhad Vine kopuli a jejich zavislosti musime stanovit charakter této zavislosti,
tedy rodinu kopula funkci pro vicerozmérnou distiribuci, coZ umozni adekvatné
zachytit zavislosti v oblasti chvostii rozdéleni pro provazanost extrémnich ztrat,
resp. pohybt aktiv. Dle provedeni avizovanych testl ziskavame vysledky uvedené
v Tabulce 22. Obrazky 32 aZz 40 (priloha B) znazornuji zavislosti, které vychazeji
z testovani obsaZeného ve vyse uvedené tabulce.
Jak uz vime, tak linearni korela¢ni koeficient byl dlouhou dobu vyuZivan jako
méritko zavislosti ve financnich oblastech. Presto je vhodnéjsi vyuzivat modernéj-
Sich prostredkii, jako jsou vyse citované kopula modely, které umoznuji zachycovat
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i asymetrické vazby na drovni vicerozmérnych rozdéleni, tzn. pro zachyceni situa-
ce, kdy spodni chvostova zavislost miiZe byt vy$si nez horni a naopak.

Tab. 22  Vysledky z odhadu kopula funkci pro zvolené datové sety (Cetnosti typt kopuli pti volb€)

Rodiny kopuli l. interval II. interval lll. interval
Gaussova 34,23% 35,43% 34,53%
Studentova t-kopula 34,46% 32,66% 33,48%
Claytonova 13,88% 14,26% 15,71%
Gumbelova 1,15% 1,32% 1,37%
Frankova 3,70% 3,72% 3,32%
Joeova 12,56% 12,51% 11,51%
BB1 0,00% 0,00% 0,00%
BB6 0,00% 0,00% 0,00%
BB7 0,00% 0,07% 0,05%
BB8 0,03% 0,02% 0,02%

Zachyceni detailnich parovych vazeb jednotlivych kopuli je v pripadé 90 dimenzi-
onalnich dat velice problematické. Kvili vysoké Cetnosti si musime vystacit
s obrazci, které jsou uvedené na Obrazcich 32 az 40 az pro prvni tii Urovné zavis-
losti, viz priloha B.

Pracujeme tedy s 90 dimenzionalnim datovym setem, dennich vynosa akcio-
vych titul pro analyzované spolenocnosti. V zakladu bereme v potaz vSechny do-
stupné kopula funkce obsazené v doplinku SW R, viz Tabulky 3 a 4, tedy je k dispo-
zici Gaussova kopule, Studentova-t kopule, Claytonova kopule, Gumbelova kopule,
Frankova kopule, Joeova kopule a nasledné i kopule BB1, BB6, BB7 a BB8”. Dalsi
varianty napf. tvaru rotovanych kopuli (otoceni zavislosti o 90, 180 nebo 270
noty AIC (Akaike, 1974). Uvodni testovani ¢asto bere do tiivahy povahu vazby tes-
tovanou pomoci Vuongova a Clarkova testu — my vychazime ze stejné tirovné zavis-
losti, proto nepotrebujeme testovani, zda je vazba ve tvaru C-, resp. D-Vine kopule.
My volime D-Vine kopuli, protoZe kvalitativné odpovida ucelu analyzy.

Po provedeni odhadii je zjevné, Ze mnoho rodin kopula funkci, které jsou
k dispozici, neni vhodnych pro zpracovani v tomto rozmeéru spolec¢nosti. Divodem
jsou technické obtiZze se SW R, ze kterého neziskdvdme uspokojivé vysledky po
grafické strance. I pres technické obtiZe se zobrazenim v praci vyuzivame i nesy-

7 BB1: Claytonova-Gumbelova kopule; BB6: Joeova-Gumbelova kopule; BB7: Joeova-Claytonova
kopula, BB8: Joeova-Frankova kopule.
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metrické kopule, které maji odliSny charakter nez béZné normalni rozdéleni vyuzi-
vané v Mertonové modelu.

Na schématech v Obrazcich 32 aZ 40 v priloze B jsou zretelné obrazce pro
vSechny roky vstupnich dat, které nasledné vyuZivdme pro sestrojeni odhadl
upraveného Mertonova modelu. Spolec¢nosti, mezi kterymi existuje urcita vazba,
jsou spojené do urcitého obrazce. Vazba existuje mezi spoleCnostmi - poradi spo-
le¢nosti, resp. urceni znacek V1 az V90 odpovida znaceni spolecnosti v tabulkach.
Cilem algoritmu je vytvorit strukturu seshora dolii, s postupnym razenim podle
urovni intenzity zavislosti (podle Kendallova tau). Z téchto vicerozmérnych kopuli
simulujeme uniformné rozdélené hodnoty z uniformniho rozdéleni na intervalu
[0,1], které dale vyuZijeme pro urceni pravdépodobnosti finan¢ni situace (po
transformaci inverznim cdf).

Tab. 23  Statistiky Kendallova tau pro data

Statistiky/Vstupni rok 2011 2012 2013
Minimum -0,85 -0,84 -0,83
1. kvartil -0,18 -0,19 -0,18
Median 0 0,01 0,02
Primér 0,03 0,03 0,03
3. kvartil 0,19 0,23 0,24
Maximum 0,72 0,78 0,78

Vicerozmérné t kopule byly jiz diive Casto uzivany pro modelovani financnich vy-
nosi, z toho diivodu neni prekvapivé, Ze pro nase ucely se jedna o prevazujici vy-
kazované typy kopuli. Dlivodem je zajisté fakt, Ze slouzi k zachyceni chvostové za-
vislosti v extrémnich polohach rozdéleni. To samé plati jako opodstatnéni pro za-
razeni dalSich rodin kopula funkci, napt. Gaussovy kopule, ktera byla ¢astym za-
kladem kvantitativnich modeli rizika. To odpovida o¢ekavané asymetrii finan¢nich
dat, jak uvadéli Longin a Solnik (2001), Ang a Chen (2002) a dalsi autofi, tj. Ze niZsi
chvostova zavislost mize byt vyssi nez ta horni a naopak.

Nasledné generujeme simulovana data, kterd odpovidaji charakteru typovych
kopula dat (hodnoty mezi 0 a 1, v¢. téchto krajnich hodnot).
Poté jsou tyto hodnoty postoupeny do simulace na zakladé strukturalnich

modell. Algoritmus nasledné setadil spole¢nosti na prvni drovni - tedy nejsilné;jsi
zavislosti mezi spoleCnostmi. Spole¢nosti, ve kterych neni viditelna zavislost, ne-
maji mezi s sebou tak silné vazby, a proto nejsou zachyceny. Samotné vycisleni pa-
rametri je obtiZné, vazeb zde existuje velké mnozstvi. Metodicky je vysledek ilu-
strovan na Obrazku 2, kde je zobrazeno rozloZeni zavislosti u parové kopule a loka-
lizace intenzity zavislosti.
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53.2 Odhad rizika pomoci Mertonova a Mertonova D-Vine kopula modelu

V této podkapitole predstavujeme vysledky odhadi rizika defaulti pomoci struk-
turalnich modeli rizika na zakladné vstupnich dat - uvedenych pro vSechny spo-
le¢nosti v Tabulkach 43 az 45 v priloze C. Zaroven uvedeme vazbu kreditniho rizi-
ka na znacky rizikovosti nebo nerizikovosti stanovené pres uCetni proménné. Tim
padem zobrazime a srovname vysledky mezi ucetnimi a strukturalnimi modely
rizika. Spolu s tim poskytneme odhady volatility u spolecnosti, které jsou vyraz-
nym vstupnim parametrem pro odhad strukturalnich modeli rizika.

V Tabulce 24 vidime, Ze pravdépodobnosti defaultu jsou vyssi u modelu zalo-
Zzeném na D-Vine kopula modelu. To plati primarné pro hodnotu medianu a 1.
kvartilu, kromé roku 2013. Model tedy kvantifikuje vyssi riziko nez je tomu u Mer-
tonova modelu, u kterého bylo pfri verifikaci na trznich datech prokazano podhod-
noceni.

Tab.24  Zakladni charakteristiky pravdépodobnosti defaultu

o MertonGv model Mertonav D-Vine kopula model
Statistika
2014 2013 2012 2014 2013 2012
Minimum 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
1. kvartil 0,0% 0,0% 0,0% 1,0% 3,0% 3,0%
Median 0,0% 1,0% 1,0% 2,0% 4,0% 4,0%
3. kvartil 1,0% 8,0% 10,0% 2,0% 6,0% 5,0%
Maximum | 100,0% 98,0% 100,0% 100,0% 93,0% 96,0%

Zakladni nebo také prahové modelu hodnoty jsou tedy vyssi pro vSechny spolec-
nosti, coZ lépe reflektuje skutecnost, Ze spole¢nosti obsahuji urcité riziko defaultu
bez ohledu na jejich aktudlni trzni vykonnost. Kdybychom vychazeli ze stejného
vnimani modelt jako u Altmanova a Ohlsonova modelu, tak by hodnoty vyssi nez
50 % vedly k zavéru, Ze spolec¢nost je zbankrotovana nebo Ze ji bankrot akutné
hrozi v nejblizsich letech. JelikoZ Zadna spolec¢nost nezbankrotovala, tak se musime
dle nami zvolené metodiky spokojit s pouhym ohrozZenim rizikem. Na dendrogra-
mech (Obr. 17 az 22) a v Tabulkach 25, 26 a 27 vidime, Ze spole¢nosti se shlukuji
tak jako v predchozich pripadech podle svého profilu. Miizeme tedy predpokladat,
Ze hodnoty, které generuje nami odvozeny D-Vine kopula strukturalni model, po-
pisuji redlnou finanéni situaci spole¢nosti.

Spolec¢nost The Conygar Investment Company vzhledem ke svému stupni
volatility, viz predchozi pokapitola, vykazuje vysokou miru rizikovosti, zejména pri
pohledu z Mertonovy zakladni metodologie.
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Dendrogram zaloZeny na pravdépodobnostech z Mertonova D-Vine kopula modelu (rok
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Vine kopula modelu - jde tedy zcela jisté o nalezeni urcitych prahovych hodnot,
které vzajemné koresponduji se znackami rizika. Prvnich 20 nejrizikovéjSich spo-
le¢nosti dle tohoto srovnani je uvedeno v Tabulce 25, dalsi nasleduji niZe.

Tab.25  Nejrizikovéjsi spolecnosti (rok 2014)

_ Koef.
Spoleénosti Pst. O Pst. A | Pst. M-K | Pst. M ZadluZenost | Zisk _Be.zn.a
likvidita
samof.
E‘;zelsat Communicati- | 2 00 | 19,40% | 100,00% | 100,00% R N N R
Northgate 5,00% | 8,30% | 99,90% |100,00% R N N R
Ehe Conygar Investment | 1 0oc | 15,20% | 13,40% | 61,50% N N N N
Future 48,10% | 88,80% | 8,90% | 42,50% N R R R
Avon Rubber 12,80% | 0,00% | 8,10% | 15,50% R N R R
Grainger 3,30% | 12,00% | 6,90% | 16,50% R N N R
Plexus Holdings 68,60% | 0,00% | 6,20% | 1,00% N N N N
The Alumasc Group 33,50% | 6,20% 6,20% 32,00% R N R R
Mastrad 66,20% | 20,60% | 5,60% | 27,70% R R R R
Anite 4,40% | 1,20% | 540% | 0,00% N N N N
Carpetright 51,10% | 3,50% | 4,90% | 4,50% R R R R
Goldplat 3,50% | 7,20% | 4,90% | 19,70% N N N N
Societe Centrale 66,40% | 31,60% | 4,50% | 9,00% R N R R
Digital Bros 19,60% | 4,80% | 4,20% | 12,50% R N N R
Clas Ohlson 2,50% | 0,00% | 3,90% | 0,50% N N R N
Consort Medical 0,90% | 0,10% | 3,80% | 0,00% N N N N
CVS Group 40,20% | 1,50% | 3,80% | 1,20% R N R R
Allergy Therapeutics 9,30% |80,70% | 3,60% | 0,20% N N N N
Dechra Pharmaceuticals | 1,70% | 0,40% 3,50% 0,30% N N N N
BMa:;'i‘izlLE Confort 21,80% | 7,10% | 2,90% | 2,00% R N R R

Oproti metrikdm odvozenych z Altmanova a Ohlsonova modelu zde tedy existuje
urcita provazanost, kterou lze vysvétlit faktem, Ze vstupni proménné jsou stejné.
Ukazatele rizikovosti, které hodnoti kvalitu klasifikace, jsou ve vztahu s trznimi
metrikami rizika nepfesné u spolecnosti nejrizikovéjsich. Vidime, Ze spolecCnosti,
které zde vykazuji nejvyssi pravdépodobnosti rizika, patfi k firmam, které jsou
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Tab.26  Nejrizikovéjsi spolecnosti (rok 2013)

B&?na
Pst. M- Koef.
Spolecnosti Pst.O | Pst.A s Pst. M | ZadluZenost | Zisk o€ ¢
K likvidita | Samof.
J D Wetherspoon | 66,10% | 9,80% | 93,30% | 97,60% R N R R
Ir:eer?togyga”m’es' 2,00% | 16,50% | 13,60% | 59,50% N N N N
Future 13,30% | 36,10% | 8,60% | 43,90% N R R R
Enterprise Inns 19,00% | 25,80% | 9,00% | 38,30% R N R R
Pure Wafer 4,00% | 3,70% | 14,50% | 37,80% N N N N
Barratt Develop-
ma;;is evelop 0,50% | 8,30% | 9,30% | 31,40% N N R N
PZ Cussons 2,30% | 1,40% | 3,60% | 25,50% N N R N
Galliford Try 3,90% | 6,90% | 5,80% |21,90% N N R R
Photo - ME Inter-
nagg‘;al nter- | 4 10% | 3,90% | 3,60% | 21,00% N N N N
Imagination 1,50% | 0,00% | 7,70% | 17,10% N N N N
Technologies G.
Northgate 8,00% | 8380% | 850% |17,10% R N N R
Mastrad 25,70% | 16,70% | 3,70% | 15,60% R R R R
ThyssenKrupp 15,90% | 23,10% | 4,60% | 15,10% R N R R
Grainger 4,70% | 11,60% | 5,90% | 13,60% R N N R
Mcbride 27,50% | 9,40% | 6,10% | 13,40% R R R R
Digital Bros 21,40% | 6,70% | 5,00% | 12,90% R N N R
Ashtead Group 14,40% | 9,90% | 7,70% | 11,90% R N R R
DS Smith 11,00% | 16,60% | 5,60% | 11,70% R N R R
Fenner 5,30% | 5,60% | 6,30% |11,70% R N N R
Wolseley 2,20% | 1,70% | 7,30% | 11,40% N N R R
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Tab.27  Nejrizikovéjsi spolecnosti (rok 2012)

Bézna Koef.
Spole¢nosti Pvst. O Pvst. A Pvst. M-K Pvst. M ZadluZenost Zisk

likvidita | samof.
J D Wetherspoon 73,30% 11,20% 95,80% 97,30% R N R R
The Conygar
Investment 2,80% 32,30% 13,10% 59,70% N N N N
Company
Future 24,30% 40,10% 10,50% 32,90% N R R R
Pure Wafer 20,20% 80,40% 10,20% 63,10% N N N N
Enterprise Inns 17,70% 27,90% 10,00% 29,40% R N R R
PZ Cussons 16,40% 1,40% 9,70% 0,40% N N R N
Eamr;itttsDevelc" 0,50% 1030% | 9,30% | 33,20% N N R N
Photo —
ME International 6,10% 4,70% 8,90% 0,50% N N N N
ITZ:E;EE;ZS . 0,20% 0,00% 8,20% 3,80% N N N N
Northgate 13,30% 6,70% 8,20% 28,00% R N N R
:zzoAuf:chn 0,30% 0,40% 7,90% 3,80% N N R N
Ashtead Group 16,60% 11,50% 7,50% 14,00% R N R R
Avon Rubber 13,10% 0,00% 7,40% 9,70% R N R R
Galliford Try 3,90% 7,20% 6,80% 20,30% N N R R
Wolseley 2,10% 2,80% 6,50% 10,10% N N R R
Fenner 5,60% 5,70% 6,40% 9,00% R N N R
Grainger 9,50% 16,60% 6,40% 13,60% R N N R
Redrow 0,70% 4,90% 6,40% 12,90% N N R N
Mastrad 17,60% 6,80% 6,30% 3,80% R R R R
DS Smith 3,00% 12,60% 6,30% 12,10% R N R R

53.3 Shrnuti pribéznych vysledku

Tabulky 28 az 32 zobrazuji statistiky pro vybrané ukazatele rizika, ze kterych je
jasné patrné, Ze nerizikové spolecnosti podle prifazeni rizika maji také nizsi prav-
dépodobnosti defaultu, nez ty rizikové. Tak jak je patrné z predchoziho textu, hod-

noty pro Altmanav i Ohlsontiv model jsou vy:

vV

$Si, n

eZ pro strukturalni modely.
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Tab.28  Pravdépodobnosti finan¢nich obtizi icetnich modeli v letech 2012 az 2014
Ohlsontiv model Altmandv model
Statistika
2014 2013 2012 2011 2014 2013 2012 2011
Minimum 0,00% 0,20% 0,10% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
1. kvartil 2,10% 2,20% 2,00% 2,30% 1,20% 1,50% 2,20% 1,80%
Median 5,60% 5,10% 5,40% 5,40% 4,50% 5,10% 5,60% 5,50%
3. kvartil 22,30% 14,20% 16,50% 14,90% 11,40% 11,20% 11,50% 11,10%
Maximum | 100,00% | 66,10% | 73,30% | 99,90% | 100,00% | 100,00% | 99,90% | 100,00%
Tab.29  Pravdépodobnosti defaultu strukturalnich modeld v letech 2012 az 2014
Mertonlv model Merton(v D-Vine kopula model
Statistika
2014 2013 2012 2014 2013 2012
Minimum 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
1.kvartil 0,00% 0,00% 0,00% 1,00% 3,00% 3,00%
Median 0,00% 1,00% 1,00% 2,00% 4,00% 4,00%
3. kvartil 1,00% 8,00% 10,00% 2,00% 6,00% 5,00%
Maximum | 100,00% | 98,00% | 100,00% 100,00% 93,00% | 96,00%

Pro data z roku 2014 plati, Ze median Altmanova modelu leZi v tzv. Sedé z6né, tedy
tam kde spole¢nosti nejsou jasné vyhranéné. To plati jak pro rizikovy, tak i nerizi-
kovy segment. Primérna hodnota datového setu je vyrazné vyssi.

Tab.30  Zakladni statistiky rizikovych ukazateld s délenim na rizikové a nerizikové spolecnosti (v
roce 2014)
Rizikovost | Ukazatel | Volatilita Altrrr:\nﬂv Ohl'::nav Pst. O Pst. A Pst. M-K Pst. M
Minimum | 20,20% -24,795 -7,176 0,10% 0,00% 0,70% 0,00%
1. kvartil 21,50% 1,668 -2,624 6,80% 4,50% 1,40% 0,00%
R Median 24,10% 2,365 -1,687 15,70% 8,60% 1,60% 0,10%
3. kvartil 27,20% 3,065 -0,572 36,10% 15,90% 3,10% 2,00%
Maximum | 62,10% 62,672 1,108 75,20% 100,00% | 100,00% | 100,00%
Primér 28,20% 5,206 -1,738 23,60% 15,00% 8,80% 9,60%
Minimum | 18,60% -2,066 -113,237 0,00% 0,00% 0,10% 0,00%
1. kvartil 21,90% 2,886 -4,674 0,90% 1,00% 1,40% 0,00%
Median 24,10% 3,59 -3,577 2,70% 2,70% 1,70% 0,00%
N 3. kvartil 26,30% 4,569 -2,837 5,50% 5,30% 2,10% 0,20%
Maximum | 328,70% 14,213 31,544 100,00% | 88,80% 13,40% 61,50%
Primeér 32,20% 4,156 -4,949 10,90% 7,80% 2,40% 2,80%
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Vroce 2013 je ve srovnani s dalSimi roky hodnota Z-skére niZsi, nez v roce nasle-
dujicim. To se promita i do vySe pravdépodobnosti ipadku.

Tab.31  Zakladni statistiky rizikovych ukazateld s délenim na rizikové a nerizikové spolecnosti (v
roce 2013)

Rizikovost | Ukazatel | Volatilita AItn:nﬁv Ohlf:nl‘]v Pst. O Pst. A Pst. M-K | Pst. M

Minimum | 21,20% -17,48 -4,26 1,40% 0,00% 0,10% 0,00%

1. kvartil 28,40% 1,61 -2,64 6,70% 4,30% 2,70% 0,10%

R Median 35,40% 2,30 -1,83 13,90% 9,10% 3,30% 2,40%

3. kvartil 43,90% 3,11 -0,95 28,00% 16,60% 5,50% 11,70%

Maximum | 261,60% 72,92 0,67 66,10% | 100,00% | 93,30% | 97,60%

Pramér 42,90% 4,84 -1,79 19,70% 13,10% 6,20% 7,90%

Minimum | 9,70% -1,78 -6,19 0,20% 0,00% 0,30% 0,00%

1. kvartil 26,40% 2,57 -4,36 1,30% 1,00% 2,50% 0,00%

N Median 35,30% 3,29 -3,64 2,50% 3,60% 3,70% 0,50%

3. kvartil 44,30% 4,56 -2,95 5,00% 7,10% 5,70% 6,90%

Maximum | 267,60% 13,59 -0,98 27,30% 85,60% 17,10% | 59,50%

Primér 41,10% 4,14 -3,60 4,50% 6,80% 4,70% 6,60%

Tabulka 32, ktera popisuje vysledky pro rok 2012, ukazuje, Ze podkladova data pro
rizikové spolec¢nosti dosahovala vyssich hodnot, tedy spole¢nosti mély vyssi odvo-
zené hladiny rizika. Stale ale obecné plati, Ze u pravdépodobnosti, které jsou nizsi
nez 50 %, neohroZuje spole¢nosti bankrot nebo finan¢ni obtiZe a opacné.

Tab.32  Zakladni statistiky rizikovych ukazatell s délenim na rizikové a nerizikové spole¢nosti (v
roce 2012)
Rizikovost | Ukazatel | Volatilita Altn:nf]v OhI::nuv Pst. O Pst. A Pst. M-K Pst. M
Minimum 20,60% -7,25 -4,66 1,30% 0,00% 0,70% 0,00%
1. kvartil 27,10% 1,59 -2,95 5,00% 4,60% 2,70% 0,10%
R Median 33,20% 2,50 -1,86 13,50% 7,60% 3,60% 2,90%
3. kvartil 42,30% 3,05 -1,03 26,30% 16,90% 5,30% 12,20%
Maximum | 239,00% 83,41 1,01 73,30% 99,90% 95,80% | 100,00%
Primér 40,30% 5,08 -1,97 18,50% 12,80% 6,40% 10,60%
Minimum 9,60% -1,41 -7,27 0,10% 0,00% 0,10% 0,00%
1. kvartil 26,80% 2,38 -4,62 1,00% 1,70% 2,50% 0,10%
N Median 33,00% 3,49 -3,66 2,50% 3,00% 3,80% 0,60%
3. kvartil 43,20% 4,05 -2,29 9,30% 8,50% 5,10% 6,30%
Maximum | 283,10% 30,24 -0,98 27,30% 80,40% 13,10% 92,50%
Primér 40,30% 4,44 -3,58 5,80% 9,00% 4,30% 9,30%
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Z dosavadnich vysledkl a vypoctl vyplyva, Ze Mertonliv model neni idedlni pro
zachyceni rizika defaultu spolec¢nosti, ani pro analyzu soucasného stavu spolec¢nos-
ti. Také je vhodné pripomenout diive realizované vyzkumy, kde Mertoniiv model
zachytil daspésné riziko defaultu u spolecnosti s opravdu vysokym stupném ohro-
Zeni finan¢nimi obtiZemi. Lze pozorovat, Ze ve srovnani s ostatnimi modely posky-
tuje takirka nulové hodnoty pravdépodobnosti defaultu, coz zdaleka neodpovida
skutecnosti. Z toho by se dalo odvodit, Ze bud’ takto zjednoduSena podoba modelu,
popft. potencialni trzni neefektivnost, neumoznuje systémové zachytit financni sku-
teCnosti, které ohranicuji Zivot spolecnosti. Z tohoto dlivodu je s vysokou pravdeé-
podobnosti vhodnéjsi se zamérit na ostatni modely zminéné v této praci.

5.4 Klasifikace spole¢nosti a vyhodnoceni predikéni sily modelu

Vtéto cCasti si predstavime findlni vysledky klasifikace pomoci rozhodovacich
stroml a metody SVM a u obou zobrazime vysledKky v tabulce se sumarizaci celko-
vych chyb. Zakladni kroky, které jsme provedli, jsou:

e Rozdéleni dat na podmnoZiny: ucici, valida¢ni a testovaci ¢ast v poméru
30/30/40.

e Predzpracovani dat pro odstranéni vzajemné korelovanych proménnych
(korelace v absolutni hodnoté vyssi nez 0,8).

e Vybér a extrakce atributi je provedena automaticky ze strany klasifikac¢ni-
ho algoritmu.

e Trénink, validace a predikce na datech se znackami, které vyjadiuji riziko-
vost z roku 2014.

e Hodnoceni presnosti klasifikace pomoci ukazatele celkové presnosti klasifi-
kace a chyb 1. a 2. typu.

Vzhledem k moznostem metody klasifika¢nich stromi, mezi kterymi je i zobrazeni
klasifika¢nich pravidel, nejprve ukaZeme vysledky z tohoto pohledu. Vyhodou me-
tody je i fakt, Ze zvoli pouze proménné, které umoziuji snadno popsat vztah mezi
spole¢nostmi, tedy zde existuje filtrace vyznamnych proménnych. Obrazky 23 az
28 zobrazuji klasifika¢ni stromy na zdkladé zvolenych atributli pro roky 2012 az
2014. Znacka R zde znaci pro konkrétni roky rizikové spolec¢nosti a znacka N ozna-
Cuje spolecnosti nerizikové. Podily procent ve spodni casti grafu davaji soucet
100 %. Procentni podily uvedené vyse ukazuji ptifazeni spole¢nosti do podmnozi-
ny uvniti stromu nebo vétve. Pri pohledu shora doli mizeme vidét postupnou bi-
furkaci, ktera postupné rozklada data na zakladé zjiSténych kritérii do dilcich ele-
mentl. Do Kklasifikace vstupuji vZdy data, ktera jsou uvedena v popisu schématu,
ale klasifika¢ni znacky tvorily znacky evidované za rok 2014. Vzdy pouzivame dva
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soubory dat - jeden s G¢etnimi proménnymi a druhy s ,trznimi” proménnymi, ke
kterym radime metriky ze strukturalnich modeli rizika, véetné pravdépodobnosti
finan¢ni tisné ucetnich modeld. Cilovymi klasifikacnimi znac¢kami jsou zadluzenost
a bézna likvidita pro rok 2014.

Pro rok 2012 plati, Ze rozhodovaci stromy obsahuji prostou strukturu. Riziko-
vé spolecnosti ze strany zadluZeni mély dva roky pred timto hodnocenim pravdé-
podobnost bankrotu podle Altmanova modelu vyssi, nez 6 %. Jak ale vidime, tak
presnost takového soudu je pomérné nizka. Existovalo 14 % spolecnosti, které by-
ly klasifikované jako nerizikové, ackoliv se projevily o dva roky jako rizikové. Cel-
kové 31 % spolecnosti s vyssi pravdépodobnosti, neZ 6% se nakonec projevilo jako

nerizikovych.
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Obr.23  Schéma klasifika¢niho stromu (data z roku 2012)

Pomoci tcetnich dat se dostavame ke slozitéjSimu modelu neZ v pripadé téch trz-
nich. Model bere do Gvahy, Ze spolecnosti, které jsou rizikové, maji vyssi hodnotu
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nez 0,11 v poméru cistého pracovniho kapitalu a obéznych aktiv. Spolecnosti, kte-
rych se to tykalo beze zbytku, byly spravné klasifikovany jako rizikové. U spolec-
nosti s vy$si hodnotou, neZ je uvedenad, se rozhodovaci strom dale rozvétvil podle
stavu operativnich kratkodobych aktiv, ktera slouzi jako podpora operaci podniku.
Jedna se o zasoby, hotovost a kratkodobé pohledavky. Jestlize spolecnost dispono-
vala vyssi, ¢astkou, nez 2,1 tis EUR, tak se radila mezi nerizikové. I pres toto re-
striktivni nastaveni se ukazuje, Ze spole¢nosti s niz§{ hodnotou mohly byt neriziko-
vé (viz u bodu ¢. 5 svétle modré barvy na Obrazku 23).

Pfi hodnoceni budouci bézné likvidity jiZ zpocatku vidime, Ze struktura mode-
lu je prosta. Pouze jedna proménna stanovuje, zda jsou spolecnosti rizikové nebo
nerizikové. V pripadé trznich dat vyuzivime proménou pravdépodobnost
z Ohlsonova modelu. Pokud byla vyssi nez 15 %, tak v roce 2014 byly spole¢nosti
rizikové. Avsak i zde v disledku vysokého odstupu do cilového roku figuruje vyso-
ka mira misklasifikace. 30 % spolecnosti rizikovych bylo oznaceno jako nerizikové

a celych 14 nerizikovych naopak jako nelikvidni, popft. ohrozené nelikviditou.

Likvidita (trini model)

Likvidita (G&etni model)

Ta1%

Obr. 24  Schéma klasifika¢niho stromu (data z roku 2012)
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Tak jako pro rok 2012, tak i pro roky dal$i hodnotime grafické vystupy z klasifika-
ce. Vroce 2013 spolecnosti, které byly zadluZené vice, neZ na urovni 50 % mély
ukazatel Altmanova modelu niZsi nebo roven 2,6, viz Obrazek 25. Coz se rovna tzv.
Sedé zoné, kde spoleCnosti jeSté nejsou v akutnim ohroZeni bankrotu, ale presto je
jejich budouci stav nejasny. Presnost této klasifikace je pomérné vysoka, resp.
vyssi, nez u pripadli za rok 2012. Pro trZzni ukazatele také vyuZivame vystup
z Altmanova modelu, ale v podobé pravdépodobnosti. Vidime tedy, Ze presnost
klasifikace je naprosto stejna, avSak mizeme si priradit ¢iselnou hodnotu pravdé-

podobnosti 7 % ke konkrétni vysi Z-skore.
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Obr. 25  Schéma klasifika¢niho stromu (data z roku 2013)

Pro hodnoceni rizika likvidity vyuzivame také vzdy pouze jednu proménnou. Spo-
lecnosti, které mély obrat dluhi kratsi, nez 10 dni jsou prevazné klasifikované jako
nerizikové a opacné. Presnost klasifikace je pritom pomérné vysoka. Tento ukaza-
tel miZeme také nazyvat primérnou dobou odkladu plateb nebo dobou provozni-


http://www.podnikator.cz/provoz-firmy/financovani/banky-a-jejich-sluzby/n:17792
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ho dvéru.8 Timto ukazatelem miZeme zjistit platebni moralku podniku vici doda-
vatellim, neboli jak dlouho firma odklada platby faktur od dodavatelskych subjek-
tl. MiiZeme ho také charakterizovat definici, kolik dni podnik ¢erpa dodavatelsky
uvér. Je vhodné, aby hodnota tohoto ukazatele byla vyssi nez hodnota ukazatele
Doba obratu pohledavek (doba splatnosti pohledavek). Podnik totiz mulze bezu-
ro¢né vyuzivat dodavatelskych dvéri. MoZnym zplisobem vypoctu Doby obratu
zavazkl je nejdrive vypocteni ukazatele Pocet obratek zavazki, ze kterého se na-
sledné vypocita Doba obratu zavazki.
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Obr.26  Schéma klasifika¢niho stromu (data z roku 2013)

Stejné jako u rizika plynouciho ze zadluZeni i v tomto pripadé vyuzivame pravde-
podobnosti z Altmanova modelu ke klasifikaci spole¢nosti. Misto hranice 7 % jako
vySe uvedené, nyni pouzivame vice restriktivni arovné - 1,4 %. Spolecnosti, které
mély niZsi tuto pravdépodobnost nizZsi nez je tato hranice, byly bezpecné neriziko-
vé. Spolecnosti rizikové byly také ohranic¢eny spravné, avsak 37 % spolecnosti
s vyss$i pravdépodobnosti bylo oznaceno chybné. Vidime, Ze takto nizko poloZena

8 Anglicky preklad je payables turnover ratio.
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hodnota pravdépodobnosti je nelimérné nizka. Poslednim rokem, se kterym pracu-
jeme, je rok 2014. Data vstupujici do klasifikace odpovidaji jak i svym obdobim, tak
i klasifikaCnim znackdm. Teoreticky bychom méli ziskat nejpresnéjsi vysledky, jak
je patrné z predchozich studii nas i dalSich autort. U obou hodnoceni likvidity i
zadluZenosti vyuzivime kombinace pravdépodobnostnich ukazateld, pro ucetni
hodnoty pouze jednoho. Jestlize hodnota pravdépodobnosti z Mertonova D-Vine
kopula modelu byla nizsi, nez 1,4 % muZeme rict, Ze spolecnost je nerizikova ze
strany zadluZenosti. Avsak u 45 spolecnosti to neplatilo. Znovu tedy narazime na
to, Ze prilis restriktivni hranice neni vhodna. Doplitkovym ukazatelem je zde prav-
dépodobnost podle Ohlsonova modelu, odkud spolecnosti s pravdépodobnosti
vyssi, neZ 4,4 % jsou také zarazeny jako rizikové. I pres to existuji spolecnosti, kte-
ré se nakonec projevi jako rizikové /nerizikové (aZ 27 % nerizikovych a 11 riziko-
vych). Jak jsme jiz upozornili dfive, tak existuje vazba mezi zadluZenosti a koefi-
cientem samofinancovani. Jestlize byl tento ukazatel vyssi, nez 48 %, byly spolec-
nosti spravné klasifikovany jako nerizikové. V opacném pripadé kromé 21 % ne-
spravné stanovenych spolecnosti sledujeme spolecnosti rizikové.
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Obr. 27  Schéma klasifika¢niho stromu (data z roku 2014)
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V pripadé hodnoceni likvidity vyuzivame v trznim modelu zase dvé proménné.
Nejprve pravdépodobnost podle Altmanova modelu a nasledné znovu pravdépo-
dobnost z upraveného Mertonova modelu. Zakladni hranice je nizsi, nez 1 procento
u A. modelu, coz je zhruba na hranici 1. kvartilu tohoto ukazatele pro nerizikové
spolecnosti. Takto restriktivni hodnota ma znovu dutsledek ve vysoké miie miskla-
sifikace, protoZe aZ 40 % rizikové oznacenych spolecnosti bylo nespravné klasifi-
kovano. Doprovodnym kritériem je zde avizovany ukazatel Mertonova D-Vine ko-
pula modelu ve vySi vyssi nebo niZsi nez 1,7 %, coZ je hodnota na hladiné medidnu
ze vSech spolecnosti.
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Obr.28  Schéma klasifika¢niho stromu (data z roku 2014)

Pro klasifikaci likvidity znovu vyuZivame metriku obrat, ktera je nyni vyssi, nez
770 milionl u rizikovych spolecnosti. Prehledové ¢iselné hodnoty klasifikace jsou
obsaZeny v Tabulkach 33 a 34. Po tom, co jsme realizovali predchozi kroky, byly
zjiStény emprické presnosti klasifikace. Celkova presnost modelu se zvySuje
s blizkosti do stanoveni rizika v roce 2014, jak také vyplyvalo z predchozich publi-
kaci. Rozdil mezi presnosti modelu SVM a rozhodovacich stromi je pii hodnoceni
celkové presnosti i dalSich charakteristik nizky.
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Tab.33  Presnost Kklasifikator pro béznou likviditu
Celkova presnost (%) Chyba I. typu (%) Chyba II. typu (%)
Klasifikator/Obdobi

2012 2013 2014 2012 2013 2014 2012 2013 2014
Rozhodovaci stromy — ucetni 61,10 58,30 61,10 47,60 50,00 60,00 26,60 33,30 12,50
Rozhodovaci stromy — trini 63,90 | 5830 | 69,40 | 46,20 | 50,00 7,60 10,00 | 39,20 | 21,00
SVM ANOVA RBF — Ggetni 63,90 | 69,40 | 58,30 | 47,60 | 3570 | 50,00 | 26,70 | 27,20 | 33,30
SVM ANOVA RBF —trini 61,10 58,30 58,30 46,10 50,00 50,00 10,00 20,00 20,00

Pri klasifikaci podle zadluzeni jsou presnosti klasifikace vy

Vv

$8i, nez v pripadé bézné

v

likvidity, uvedené vyse. Je vSak nutné upozornit, Ze vysledky klasifikace jsou velmi
zavislé na nastaveni modelti. Jak vyplyva z ¢etnych zdrojti, viz napi. Klepa¢ a Ham-

pel (2016a).

Tab.34  Presnost Kklasifikatori pro zadluzenost
Celkova presnost (%) Chyba 1. typu (%) Chyba II. typu (%)
Klasifikator/Obdobi

2012 2013 2014 2012 2013 2014 2012 2013 2014
Rozhodovaci stromy — ucetni 52,70 55,50 69,40 61,50 54,50 35,70 39,10 28,50 27,30
Rozhodovaci stromy — trzni 58,30 55,50 77,70 52,60 54,50 31,30 29,40 28,50 15,00
SVM ANOVA RBF - ucetni 58,30 72,20 59,40 52,20 37,50 50,00 23,10 20,00 23,10
SVM ANOVA RBF —trini 52,80 75,00 69,40 56,50 36,70 43,50 30,80 11,70 7,70
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Dizertacni prace resi problematiku hodnoceni kreditniho rizika podniku v obecné
podobé a ze strany dvou ustfednich smérti - ucetnich/bankrotnich modela
(Altmanova modelu pro spolecnosti s verejné obchodovatelnymi akciemi, Ohlso-
nova modelu) a modeli strukturdlnich v podobé Mertonova a odvozeného Merto-
nova D-Vine kopula modelu, ktery spojuje trzni riziko spole¢nosti s rizikem kredit-
nim. Vramci prace zobecniujeme uplatnéni téchto modell i na pripady mimo de-
faultni nebo bankrotni scénare firem - vyuzivame klasifika¢nich znacek dle stavu
finan¢nich pomérovych ukazatelli. Tim se prace bliZi testovani predikéni kvality
klasifikatort jako v Klepa¢ a Hampel (2016c) na datech platebni neschopnosti spo-
le¢nosti, tedy stavu odliSného od béznéji voleného bankrotu/aktivity spolecnosti.

Indikatorem defaultu, jako nadrazeného pojmu pro riizné financni situace zmé-
ny dle teorie strukturalnich modelti rizika, je v téchto smérech pokles hodnot akti-
va pod defaultni bariéru. To znamena, Ze aktiva nepokryji splatnou velikost zavaz-
kli. Model potom indikuje pravdépodobnost transformované hodnoty, které mo-
hou predznamenat bliZici se kreditni udalost. Vefejné obchodovatelné akcie zo-
hlediiuji nejaktualnéjsi informace souvisejici s firemnimi fundamenty a také pro-
stfednictvim nich generované trzni hodnoty aktiv budou tyto informace obsaho-
vat. Dovozena trzni cena aktiv tedy zahrnuje budouci Sance firmy a rovnéz i rele-
vantni informace o odvétvi a ekonomice, ve které firma ptlisobi. Volatilita trzni ce-
ny aktiv potom zohlediiuje obchodni riziko firmy a riziko prisluSného odvétvi. Pro
testovani predikcni presnosti modelli vyuzivame relativné novych pristupti pro
klasifikaci—rozhodovacich stromii a metody podpiirnych vektort. Hlavnimi pti-
nosy prace jsou zejména nasledujici zjiSténi:

e Prace ozrejmuje, jaka je v Ceském a evropském prostiedi zavislost mezi trz-
nim rizikem verejné obchodovatelném trhu a vystupii modeli kreditniho rizi-
ka spolu s drive uvedenymi bankrotnimi modely.

e Prace poskytuje prrehled postupti pro diagnostiku finan¢ni situace spole¢nosti
obchodovanych na finan¢nim trhu, pro specificky vyvoj akciovych dat té které
spolec¢nosti pii védomi provazanosti s dalsimi spoletnostmi na finan¢nim tr-
hu.

e V praci vyuzivdme zobecnénou metodiku, ktera nevychazi z natolik pevného
nastaveni klasifika¢nich znacek - stavy odvozené z urovni podnikovych uka-
zatell - likvidity a zadluZenosti (béZné se posouzeni omezuje jen na bankrotni
nebo aktivni spole¢nost). Diky tomu miiZeme vyuzivat metodiku i pro spolec-
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nost, které nezbankrotovaly. Jako finalni rok analyzy vyuZivame data z roku
2014.

V praci davame do souvislosti trzni okolnosti, i€etni proménné a kreditni ukazate-
le, které vychazi z plivodni teorie i z naseho rozsiteni. V ramci analyzy se projevily
jako dtilezité proménné zejména vystupy Altmanova a Ohlsonova modelu, jak
v podobé Z-skore, tak i v prepoCtu na pravdépodobnosti financnich potizi. Dale
pracujeme s fadou ucetnich ukazateld i ukazatelli rentability. Z ndmi navrZenych
postupli prokazal hodnotu Mertontiv D-Vine kopula pristup. Ackoliv kriticky mu-
sime tict, Ze klasifika¢ni hranice je pro pravdépodobnosti nastavena velice striktné
- rizikové spolecnosti jsou ohrani¢ené jiz nad par procentnich bodii pravdépodob-
nosti k bankrotu. Coz vSak neodpovida celkové finan¢ni situaci spolecnosti v bu-
doucnosti.

Z tady dostupnych metod, které v praci vyuZivame, volime zejména metodu
SVM a rozhodovaci stromy, které si ziskaly popularitu pti cetnych vyzkumnych
studiich kvili svym vyhodnym vlastnostem (vyuziti datovych vzorkl
z nenormalnich rozdéleni, filtrace vstupnich proménnych pro zjednoduseni vztahf,
rozlicné nastaveni vedouci k optimalizaci odhadi). Mezi autory se radili zejména
Min a Lee (2005), Ding, Song a Zen (2008), Niknya, Darabi a Vakili (2013) apod.,
ktefi na zadkladé srovnani mnohych metod ziskali vysledky s rozlicnou drovni
presnosti. Autori téchto studii rovnéz vyuzivali vétsi datové vzorky neZ v naSem
piipadé s cilovou znackou bankrot nebo aktivni spolecnost. Z tohoto diivodu je
obtiZzné objektivné srovnavat vysledky mezi nasi a jejich praci. Lze vSak obecné
tvrdit, Ze metody SVM nebo Klasifikac¢nich stromi jsou slibnym ptistupem pro vy-
tvoreni vystraznych finan¢nich modeld, srovnatelné s dal$imi metodami umélé
inteligence, jak jsme prokazali v navazujicim vyzkumu.

vvvvvv

vvvvvv

(2004), Eom, Helwege a Huang (2004). Autoii obvykle vyuzivali jako cilové hodno-
ty regrese nebo Kklasifikace ceny dluhopisti, zmény ratingti nebo kreditnich spreadti
- tedy kontrakti z kreditniho trhu. Nase odliSné pojeti prace s volnéjsim pojetim
klasifika¢nich znacek je tedy pomérné ojedinélé.

Dilezitym se pii konfrontaci nasSich vysledkii a prace jinych autori jevi, Ze
podle Campbell a Taksler (2003) volatilita akcii vyrazné ovlivitiuje rozpéti dluhopi-
st - tedy troveti rizikové ptirazky. Podobna studie v podminkach CR v poslednich
letech chybéla (ackoliv se zabyvame pouze 4 spole¢nostmi obchodovanymi v CR),
Castetné zpracovani na pripadu dvou firem pro Sirsi spektrum strukturalnich mo-
delli 1ze nalézt napt. u Miska (2006) nebo Peska (2007), ktery odvozoval vysvétlo-
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vaci schopnosti Mertonova modelu oproti datiim z ratingového hodnoceni vétsiho
poctu ceskych spolecnosti.

Obecnym rysem téchto studii je, Ze vétSinové vypovidaji o nizsich hodnotach
pravdépodobnosti defaultu, neZ odpovida historickym pro obdobi do péti let, z to-
ho dtivodu jsme pouzili ohraniceni strukturalnich modeld ctyi'mi roky. Ze srovnani
kreditnich/strukturalnich modelt vyplyva, Ze Mertonliv model opravdu podhod-
nocuje rizikovost spolec¢nosti pro nastavenych ctyrlety horizont. Ac¢koliv zde jisté
existuje urcitd vnitini fundamentalni pravdépodobnost, z modelovani vyplyva, Ze
je nulova.

Ze ziskanych vysledki plyne, Ze Mertoniv model neni idealni pro zachyceni
rizika defaultu spole¢nosti, ani pro analyzu soucasného stavu spolecnosti. Také je
vhodné pripomenout diive realizované vyzkumy, kde Mertontiv model zachytil
uspésné riziko defaultu u spolecnosti s opravdu vysokym stupném ohroZeni fi-
nancnimi obtiZemi. Lze také pozorovat, Ze ve srovnani s ostatnimi modely poskytu-
je takika nulové hodnoty pravdépodobnosti defaultu, coZ zdaleka neodpovida rea-
lité. Z toho by se dalo odvodit, Ze bud’ takto zjednoduSena podoba modelu, popft.
potencialni trZzni neefektivnost, neumoziiuje systémové zachytit financni skutec-
nosti, které ohranicuji Zivot spole¢nosti. Z tohoto diivodu je s vysokou pravdépo-
dobnosti vhodnéjsi se zamérit na ostatni modely zminéné v této praci.

Nami navrzeny zobecnény Mertontv D-Vine kopula model nabizi vy$si hodno-
ty pravdépodobnosti defaultu, nez v zakladni Mertonové podobé. To plati zejména
pro zadkladni hodnoty a nizsi kvartily, nez je medidn. Upraveny Mertontiv model
ohodnotil spole¢nosti vtomto segmentu vySe, pro spolecnosti domnéle nejrizi-
kovéjsich jsou pravdépodobnosti naopak nizsi. Vysledky Mertonova modelu se vice
bliZi hodnotam z Altmanova a Ohlsonova modelu, kde jsou pravdépodobnosti rizi-
ka jesté celkové vyssi, neZ u ostatnich modeld.

Narocnost takto zobecnéného kopula modelu je pfi vypoctech nasobné vyssi -
zejména pro datovy set zahrnujici vice neZ 10 spolecnosti. Z nasSich predchozich
vyzkumi, viz napt. Klepa¢ a Hampel (2015) Ize navic hovorit o diskutabilnim
uplatnéni vicerozmérnych Vine kopuli pro zachyceni rizikovych ukazatell -
zejména z divodu obtizné zachytitelné proménlivé zavislosti v case. Mozné
a vpraxi uchopitelné uUpravy Mertonova modelu by mohly pracovat
s vicerozmérnou Studentovou-t kopuli, zejména z dlivodu nizsi pracnosti pti odha-
du a zpracovani vysledkd.

Pri testovani kvality vysledkd vychazime ze zjednodusené metodiky, ktera se
uplatnila napt. v Klepac¢ a Hampel (2016b), z vypocetnich a ¢asovych divodi bylo
nemozné obsdhnout vSechny dostupné kombinace vstupli do modeli - mozZné
upravy mohou vést ke kvalitnéjsim vysledkiim experimentalni metodiky. To samé
se tyka nastaveni hranic pro Klasifikaci, kdy vychazime z teoretickych predpokladi
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i subjektivniho odhadu. Samotna presnost klasifikace by byla z naSeho pohledu
vyss$i u bankrotnich scénari - pri dostupnosti dostatecné obsahlého datového
souboru.

Vybér proménnych byl stanoven na zdkladé riznych technik - vyuzivame pfti-
stupy zaloZené na metodé hlavnich komponent, odstranéni korelovanych promén-
nych i volné na extrakci algoritmii podle metody SVM i rozhodovacich stromt. Po-
sledni jmenovany pristup ma vSak pro nase vysledky nevyhodu v tom, Ze je selekce
proménnych prili§ radikadlni v piipadé, Ze zistala pouze jedna samostatna pro-
ménnda. Celkova presnost klasifikace, ackoliv nevyuzivame primo data zbankroto-
vanych spole¢nosti, neni natolik odlisna jako vysledky z vysledkii nasich predcho-
zich bankrotnich studii. To se tyka zejména hodnot s vy$Sim zpoZzdénim viici roku
klasifikace. OdlisSnych a vyS$sich hodnot, tedy misklasifikce, dosahujeme pti analyze
jednotlivych typtl chyb, ktera je zejména pii hodnoceni rizika spolec¢nosti klicova,
viz Aziz a Dar (2006).

Pfi bliZSim zaméreni se na chybu 1. a 2. typu, coZ je kliCcové pfti analyze ban-
krotu a finan¢ni situace spolecnosti, jsou hodnoty misklasifikace opravdu znacné,
zejména s vétSim odstupem pred r. 2014. Predpokladame, Ze podle naSich pred-
chozich vysledki z predikce bankrotu, je mozné tyto vysledky vylepsit volbou dal-
Sich technik pro volbu atributti. Vybér proménnych a jeho dalsi zptesnéni je poten-
cialné uzitec¢né pri klasifikaci, avSak vyZaduje velice presné a komplexni analyzy
dat.
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Hlavnim cilem dizerta¢ni prace bylo na zakladé provedenych kvantitativnich analyz
a modelovani sestavit a otestovat vypocetni algoritmy pro klasifikaci krizovych scénait
vetejné obchodovatelnych spoleénosti pii vyuziti kopula funkci a strukturalnich modelt
rizika. Pro naplnéni hlavniho cile prace jsme museli vypracovat diléi cile:

e Systematizovat nejvyznamnéjsi proudy z teorie predikce financni tisné podni-
ku a kreditniho rizika: bliZe analyzovat ucetni a strukturalni modely a metody
podpirnych vektori a rozhodovacih stromt. Vyuzit pravdépodobnosti defaul-
tu nebo bankrotu odvozené z modelovani pri Kklasifikaci bankrotu a krize
a pouzit je za ucelem Klasifikace zobecnénych modeli rizika - testovani klasi-
fikacnich znacek po vyse dle stavu ukazatele likvidity a zadluZenosti.

e Rozsirit teorii o model transformujici trzni riziko do podoby rizika kreditniho
za vyuziti vicerozmérné D-Vine kopula funkce a Mertonova strukturalniho
modelu kreditniho rizika.

e Otestovat pristupy pro Kklasifikaci krize jako stavu s delSim pribéhem
v podminkach evropskych zemi pomoci metody podpirnych vektord (SVM)
arozhodovacich Klasifikacnich stromi. Srovnat jejich predik¢ni schopnosti
pomoci metod data miningu na riizné specifikovanych datovych souborech
a vrizném predstihu pred scénarem financniho ohrozeni (dle stavu spolec-
nosti vroce 2014).
V dizertacni praci byly vyuZity strukturalni modely rizika jako pristupy k zachyceni
budouciho potencidlu k finan¢nim obtiZim spole¢nosti z pohledu vyraznéjsich
zmén ve finan¢ni strukture spolecnosti pro stfednédoby horizont. Vysledky analyz
doplniujeme o vlastni pristup zaloZeny na zachyceni zavislosti mezi akciemi spo-
le¢nosti na finan¢nim trhu. Tyto pfistupy ovérujeme na zméné dalSich podniko-
vych ukazatell. Protoze chceme vysledky alespon Castecné ovérit a zobecnit, mu-
sime vychazet z dat vice spolecnosti plisobicich na méné vyspélém trhu a na trzich
vyspélejsich, které piedstavuji spole¢nosti z EU. V CR nedoslo ve sledovaném ob-
dob{ k bankrotu likvidni verejné obchodované spole¢nosti, proto musime vychazet
z jemnéjstho chapani rizikovych modeld, a také zjinych ukazateld, jako je napft.
zména ratingu ¢i vyraznéjsi zhorSeni financni situace (krizové scénare dle stavu
podnikovych ukazatelil).
Vpraci byly predstaveny bankrotni a strukturalni modely rizika spolu
s vysledky vyzkum{i, které se zabyvaly jejich rozsifenim. Tato ¢ast oziejmuje vari-
abilitu oblasti modelovani kreditniho rizika zejména skrze hlubsi pohled na prova-
zani mezi kapitalovou strukturou spolecnosti a kreditnimi ukazateli spolecnosti,
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kdy vychazime z teorie hybridnich modeli rizika. Jejim cilem je také poskytnout
zakladni matematicky prehled o vztazich uZivanych v popsanych modelech. Mo-
derni oborova literatura vyuZziva ukazatelG z bankrotni analyzy pro Klasifikaci
bankrotu pomoci pokrocilych data miningovych pristupii, kam miiZzeme radit me-
todu podpiirnych vektort, na jejiz empirické testovani jsme se také zamérili.

V ¢asti materidl a metodika popisujeme dil¢i kroky a metody, které vedly
k reSeni praktické casti prace. Zamérujeme se i na vyzkumy a vyuzita reSeni dal-
Sich autort. Zde se zamérujeme i na detailni popis feSeni modelovych vztahli pro
ziskani vstupnich parametr(i. Tato kapitola mimo jiné obsahuje i zakladni piehled
metod, které vyuzivame pri klasifikaci spolecnosti, které se fadi do data miningu
nebo vicerozmérné statistiky: metoda SVM a rozhodovacich stromi, odhady kopu-
la funkci.

Finalni ¢asti a hlavnim prinosem prace je sestrojeni a aplikace Mertonova D-
Vine kopula modelu k odhadu rizika financnich obtiZi spole¢nosti na datech spo-
le¢nosti béhem let 2011 az 2013. V této Casti se snaZime urcit, jaka je vazba trzniho
rizika na pravdépodobnost defaultu spolecnosti. Kromé toho pocitame kreditni
ukazatele a na jejich zakladé klasifikujeme spolec¢nosti dle rizika (zadluZenost, li-
kvidita).

Pfi védomi veskerych datovych omezeni a vypocetnich moZnosti se cile poda-
filo naplnit, upraveny Mertontiv model poskytuje vyssi hodnoty defaultu nez za-
kladni modely. Jak se ukazalo, tak ucetni modely nadhodnocuji riziko - spolec¢nosti,
které mély byt primo ohroZené bankrotem se s odstupem takto neprojevily - zda
reakci managementu mezi lety 2011 aZ 2013 nebo vnéjsimi vlivy neni zjevné. Po-
darilo se ale prokazat, Ze existuje vztah mezi vysledky odhadovaného stavu spo-
le¢nosti, ktery indikuji Ohlsontiv i Altmantiv model. Vysoké urovné kvality spolec-
nosti v Altmanové modelu predeterminuji i vysokou kvalitu spolecnosti pres Oh-
Isontiv model a naopak. I presto tyto spolecnosti obsahuji urc¢itou miru pravdépo-
dobnosti rizika ohrozeni bankrotem - coz 1épe odpovida rizikovosti spolecnosti,
nez v pripadé Mertonova modelu, ktery riziko v kratkém horizontu podhodnocuje.

Spolecnosti, které uprednostiiuje Altmaniiv model maji nadprimérné hodnoty
rentability ROA i ROE, podpriimérny obrat dluhu, vysi ¢istého pracovniho kapitalu,
nizsi - podprimérny pomér mezi fixnim a celkovymi aktivy i solidni likviditu.

U Ohlsonova modelu jsou spolec¢nosti vice likvidni, nez v pripadé Altmanova
modelu, s tim je spojen i vyssi koeficient samofinancovani, coZ spolec¢nosti €inf jes-
té stabilnéjsi - z toho srovnani dcetnich modelt tedy vychazi jako vyhodnéjsi opro-
ti Altmanovu modelu.

Srovnanim dvou strukturalnich modeli rizika, které svymi proménnymi vy-
chazeji ze stejného zdkladu, mizeme Fict, Ze vysledky jsou podobnéjsi nez v pripa-
dé ucetnich modelt, a to i presto, Ze je jeden z modeld upraveny o vicerozmérné
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kopule. Pravé odlisnost vstupnich proménnych zapiicinuje obtiZnou srovnatelnost
vysledl téchto dvou podkategorii modelt. Strukturdlni modely jsou velmi zavislé
na vstupni volatilité aktiv, tedy spolecnosti, jejichZ akcie jsou vysoce volatilni maji
vyssi rizikovost. Pri srovnani kvality modelli vychazime z predikce, kterou prova-
difch nds i jinych autord.

Pfi analyze jsme vyuZivali dvé déleni dat - na datovy set s uCetnimi
proménnymi a na ukazatel volatility akcii spolecnosti a pravdépodobnostni
metriky ze strukturalnich i Gcetnich modeli rizika. Celkova ptresnost modeld na
zakladé testovani se pohybovala mezi 50 az 70 %, pricemZ pro hodnoceni bank-
rotu nebo financnich obtiZi je nutné nahliZet i na miry misklasifikace, které mohou
dramaticky zménit kvalitativni hodnoceni modelli. Ze srovnani plyne, Ze ¢im blize
se priblizujeme k roku 2014, tim niz$i chybovost dostavame. Vyssi celkovou
presnost maji modely plynouci z klasifikacnich znac¢ek na zakladé zadluZenosti,
avSak pri hodnoceni dil¢i skupin chybovosti se jevi jako vhodnéjsi pro klasifikaci
bézna likvidita, zejména ve vazbé na rozhodovaci stromy - s trznimi a prav-
dépodobnostnimi atributy.

Pro data zroku 2012 pti odhadu stavu vroce 2014 platilo, Ze pro ohrozeni
zadluZenosti se ridime ze vSech proménnych hodnotou pravdépodobnosti bankro-
tu dle Altmanova modelu niZsi nebo vys$si, nez 6 %. Pri vyuZiti GCetnich dat volime
dvé proménné: pomér cistého pracovniho kapitalu a obéznych aktiv ve vysi 0,11
a doprovodné i stavem operativnich kratkodobych aktiv vy$$im neZ 2,1 tisice euro.

Pfi hodnoceni rizika likvidity si vypomahdame zejména pravdépodobnosti
z Ohlsonova modelu, na drovni 15 % a vysi obratu ve vysi 972 tisic euro. Pfesnost
téchto modell vSak neni priliS vysoka, coZ je dano pravé velkym odstupem od
hodnoticiho roku 2014. V mezidobi mohlo dojit k vyraznéjSim zménam ze strany
vedeni apod.

Pfi hodnoceni nasledujictho roku vychazime z toho, Ze u zadluZenosti hraji
hlavni roli Altmaniv model, jak v icetni podobé dle hodnoty skére, tak i p¥i pre-
poctu na pravdépodobnost. Klicové hodnoty jsou ve vysi 2,6 %, resp. 7 % v pripadé
pravdépodobnosti.

Do klasifikace likviditniho scénare vstupuje obrat dluhu vyssi nez 10 a u prav-
dépodobnosti znovu Altmantv model, nyni na drovni 1,4 %. Existuje zde tedy urci-
té rozpéti mezi 1,4 % az 6 % a vySe, do kterého spada velké mnoZstvi takto riziko-
vych spolecnosti. I vtomto pripadé se ukazuje, Ze dolni hranice intervalu 1,4 % je
prili$ striktni, nékteré spolecnosti byly dostatecné likvidni. Pro finalni rok, ktery
poskytoval nejptresnéjsi hodnoty klasifikace plati, Ze mira zadluZenosti indikuje
pravdépodobnost defaultu z Mertonova-D-Vine kopula modelu, vySsi nez 1,4 % ve
spojeni s ukazatelem z Ohlsonova modelu vys$s$im, nez 4,4 %. Klasifikace Cisté podle
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nového modelu neni prilis dspésna, diky této proménné bylo presné stanoveno
pouze 59 % spolec¢nosti. U¢etni model vyuZiva kritérium podle miry samofinovani:
pokud je hodnota vlastniho kapitalu vii¢i pasiviim vyssi nez 48 %, tak jsou spolec-
nosti ze strany zadluzeni nerizikové.

Likvidita je hodnocena ze strany Altmanova modelu v takrka nulové vysi, ve
vazbé na ukazatel pravdépodobnosti naSeho modelu na drovni 1,7 %. Do hodnoce-
ni likvidity Cisté z ucetnich dat znovu vstupuje hodnota obratu, tentokrat ve vysi
770 tisic euro.

Vzhledem k faktu, Ze empirické studie neposkytuji dostatecnou oporu ve vy-
sledcich pro rozsifené vicerozmérné strukturalni modely, obzvlasté pro ceské spo-
le¢nosti, musime se spolehnout na vysledky ziskané z vlastnich méreni. Z tohoto
divodu je prakticky nemozné zcela objektivné rict, do jaké miry jsou vysledky
uspokojivé nebo naopak.

Bez ohledu na tyto skuteCnosti plati, Ze predkladana prace rozpracovava pro
budoucnost prakticky stale aktualni problematiku, ktera s dalsim rozvojem vypo-
Cetnich prostredkii umozni zachytit zejména dynamickou a nelinedrni zavislost
odvozenych kreditnich ukazatel.
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Tab.35  Zakladni statistické charakteristiky zvolenych ukazatelti pro rok 2014
Charakteristika Minimum 1. kvartil 2. kvartil 3. kvartil Maximum
Obrat (tis. EUR) 16 800,52 122 596,21 | 514973,68 | 1689 429,73 | 41884 000,00
EBIT (tis. EUR) -44 490,82 6 649,83 43 111,35 149 889,86 3376317,55
Fixni aktiva/Celkova aktiva 0,03 0,41 0,53 0,71 0,97
Cisty pracovni kapital (tis. EUR) | -136 492,47 4571,19 35214,60 198 603,58 6 639 134,95
Celkova aktiva (EUR) 18 809,84 144 581,29 | 393882,93 | 2058981,98 | 36 045 000,00
E:Itlzlos;asst\:c; kapital/ -0,09 0,07 0,17 0,28 0,78
Cash flow/Celkova aktiva 0,00 0,03 0,07 0,11 0,44
EBIT/Celkova aktiva -0,50 0,06 0,09 0,13 0,36
Obrat/Celkova aktiva 0,06 0,62 0,97 1,47 4,50
Doba obratu pohledavek (dny) 0,00 18,08 35,06 53,14 117,07
Doba obratu dluht (dny) 0,30 1,65 4,37 31,97 109,11
Bézna likvidita 0,20 0,67 0,96 1,36 4,50
ZadluZenost (%) 2,10 18,94 50,01 119,78 731,29
Obrat Cistych aktiv -34,60 1,05 3,18 11,70 230,65
Urokové kryti -1,88 4,13 7,31 19,85 242,74
Cash flow (tis. EUR) -78 694,75 8 745,75 48 455,20 167 938,44 8 039 208,95
Pohotova likvidita -0,06 0,96 1,61 2,36 26,70
Koeficient samofinancovani (%) -0,15 29,73 47,38 62,73 82,47
EBIT marze (%) -92,73 5,65 12,15 18,85 84,96
ROE (%) -108,59 8,55 15,92 26,55 199,24
ROA (%) -51,45 3,70 6,99 12,34 35,95
Tab.36  Zakladni statistické charakteristiky zvolenych ukazateld pro rok 2013
Charakteristika Minimum 1. kvartil 2. kvartil 3. kvartil Maximum
Obrat (tis. EUR) 12 441,39 122 977,06 | 462 809,80 | 1479533,19 38 925 000,00
EBIT (tis. EUR) -709 000,00 5987,99 39011,36 125121,60 4028 539,65
Fixni aktiva/Celkova aktiva 0,03 0,41 0,54 0,71 0,99
Cisty pracovni kapital (tis.
EUR) -91 916,06 5014,58 39471,92 201 037,96 6082 143,80
Celkova aktiva (EUR) 14 968,18 137079,35 | 432577,57 | 1606 608,03 35297 000,00
Cisty pracovni kapi-
tal/Celkova aktiva 0,07 0,07 0.17 0,29 0,80
Cash flow/Celkova aktiva 0,00 0,03 0,07 0,12 0,49
EBIT/Celkova aktiva -0,46 0,06 0,08 0,12 0,34
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Obrat/Celkova aktiva 0,06 0,59 0,99 1,38 4,54
Doba obratu pohledavek
0,00 20,31 35,17 52,64 111,86
(dny)
Doba obratu dluh( (dny) 0,38 1,55 4,42 29,78 132,32
BézZna likvidita 0,19 0,64 1,00 1,40 3,82
ZadluZenost (%) -0,02 18,92 45,24 120,12 766,36
Obrat Cistych aktiv -86,90 1,08 2,82 8,41 218,50
Urokové kryti -0,90 4,22 6,66 18,00 143,63
Cash flow (tis. EUR) -157 000,00 7 459,08 39 083,00 128 210,89 3518 954,63
Pohotova likvidita -4,94 0,96 1,52 2,34 27,94
Véritelské riziko (%) -2,79 29,73 45,61 61,62 85,32
EBIT marze (%) -16,15 5,55 11,31 19,16 72,61
ROE (%) -146,88 7,56 15,16 23,70 201,96
ROA (%) -48,31 3,26 6,38 10,72 34,50
Tab.37  Zakladni statistické charakteristiky zvolenych ukazateli pro rok 2012
Charakteristika Minimum 1. kvartil 2. kvartil 3. kvartil Maximum
Obrat (tis. EUR) 13574,24 124 775,73 | 524929,78 | 1434 689,68 | 42 179 000,00
EBIT (tis. EUR) -3.849 000,00 5660,93 36 609,55 135118,31 3913762,98
Fixni aktiva/Celkova aktiva 0,04 0,40 0,54 0,74 0,99
Cisty pracovni kapital (tis.
EUR) -109 441,91 6 946,60 35988,13 166 399,82 6 195 906,25
Celkova aktiva (EUR) 18 270,01 141794,74 | 411502,81 | 1690556,17 | 38 284 000,00
E:rlzlos;a;jt\:\r/]; kapital/ -0,08 0,07 0,16 0,28 0,81
Cash flow/Celkova aktiva 0,00 0,03 0,06 0,13 0,53
EBIT/Celkova aktiva -0,17 0,05 0,09 0,13 0,33
Obrat/Celkova aktiva 0,07 0,60 0,99 1,56 4,68
Doba obratu pohledavek
0,00 20,35 34,36 50,91 106,76
(dny)
Doba obratu dluh( (dny) 0,37 1,55 3,32 34,59 133,13
Bézna likvidita 0,12 0,68 0,94 1,36 3,99
Zadluzenost (%) 0,14 20,29 49,48 113,71 976,42
Obrat Cistych aktiv -6,60 1,18 2,67 11,20 304,46
Urokové kryti -4,19 3,97 6,90 16,08 154,34
Cash flow (tis. EUR) -29 013,53 7 164,14 39723,83 146 536,23 3081674,47
Pohotova likvidita -11,56 0,97 1,51 2,16 29,78
Véritelské riziko (%) -6,74 29,57 46,83 61,12 84,20
EBIT marze (%) -9,13 4,64 10,46 18,29 52,47
ROE (%) -97,53 7,15 16,94 24,77 208,90
ROA (%) -19,96 3,70 7,18 11,92 33,07
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Tab.38  Zakladni statistické charakteristiky zvolenych ukazatelti pro rok 2011
Charakteristika Minimum 1. kvartil 2. kvartil 3. kvartil Maximum
43120
Obrat (tis. EUR) 10 289,51 104 194,00 | 431364,04 | 1249887,30
000,00
EBIT (tis. EUR) -208 124,95 6 397,47 27 477,61 120942,64 | 3049011,39
Fixni aktiva/Celkova akti-
0,04 0,45 0,55 0,74 0,98
va
Cisty pracovni kapital (tis.
EUR) -83561,74 5 255,24 30 896,45 174 249,66 | 7 536 000,00
o 43 603
Celkova aktiva (EUR) 15 409,90 124 492,30 353307,58 | 1343523,25 000.00
Cisty pracovni kapi-
i L -0,07 0,08 0,17 0,27 0,79
tal/Celkova aktiva
Cash flow/Celkova aktiva 0,00 0,04 0,06 0,12 0,33
EBIT/Celkova aktiva -0,25 0,05 0,08 0,13 0,32
Obrat/Celkova aktiva 0,07 0,58 0,99 1,38 4,17
Doba obratu pohledavek
0,00 21,06 36,74 53,77 107,39
(dny)
Doba obratu dluht (dny) 0,00 1,41 3,49 33,81 134,19
Bézn4 likvidita 0,13 0,63 0,93 1,37 4,35
ZadluZenost (%) 0,41 21,65 51,63 127,41 941,00
Obrat Cistych aktiv -14,99 1,12 2,52 8,06 641,38
Urokové kryti -1,87 3,81 6,82 16,29 484,29
Cash flow (tis. EUR) -110 000,00 6 445,02 27 097,75 115 023,15 2787 997,54
Pohotova likvidita -18,00 0,97 1,44 2,01 30,72
Véritelské riziko (%) -10,34 26,78 45,13 60,20 85,66
EBIT marze (%) -23,07 5,82 10,54 16,93 71,20
ROE (%) -108,14 6,82 15,95 26,00 355,11
ROA (%) -25,72 3,39 6,39 11,73 32,59
Tab.39  SloZeni dil¢ich komponent 2011
Komponent
Ukazatel P y
1 2 3 4 5 6 7 8
Obrat (tis. EUR) X X X X X X X X
EBIT (tis. EUR) -0,46 0,16 X X X -0,16 X X
Fixni aktiva/Celkova aktiva -0,12 X 0,60 X X X X X
Cisty pracovni kapital (tis. EUR) X X -0,20 X -0,25 0,20 X X
Celkova aktiva (EUR) -0,45 0,12 X X -0,12 | -0,21 X X
Cisty pracovni kapital/Celkova
Kti X X -0,53 -0,14 -0,18 0,26 -0,12 -0,19
aktiva
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Cash flow/Celkova aktiva 0,15 0,25 X X 0,31 -0,43 0,15 0,38
EBIT/Celkova aktiva X X X 0,24 X 0,17 X -0,27
Obrat/Celkova aktiva 0,11 X -0,17 0,50 X -0,28 0,13 -0,21
Doba obratu pohledavek (dny) -0,15 X X -0,12 0,35 0,12 X -0,35
Doba obratu dluht (dny) -0,23 X -0,26 X 0,18 0,30 | -0,19 0,40
BézZna likvidita 0,17 0,25 X -0,29 | 0,23 -0,34 X -0,13
Zadluzenost (%) -0,15 | -0,19 | -0,20 0,18 0,11 X X -0,40
Obrat Cistych aktiv 0,00 0,22 0,13 -0,14 | -0,13 | -0,30 | 0,00 -0,23
Urokové kryti 0,11 0,14 X -0,37 | -0,37 X -0,34 0,58
Cash flow (tis. EUR) -0,40 0,16 X X X X 0,53 X

Pohotova likvidita X 0,24 X 0,47 0,46 0,18 0,12 X

Véritelské riziko (%) 0,22 0,20 X -0,33 0,33 X 0,43 X

EBIT marze (%) X 0,30 0,31 X X 0,39 X X

ROE (%) X 0,19 X 0,24 0,24 X X 0,22
ROA (%) X 0,48 X X X 0,13 X -0,22

Tab.40  Slozeni dil¢ich komponent 2012

Komponenty
Ukazatel

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Obrat (tis. EUR) 0,34 X 0,17 | 0,26 -0,2 X X 0,18 X X
EBIT (tis. EUR) 0,1 -0,34 | -0,2 -27 0,12 | 0,28 | 0,28 | -0,32 X -0,12
Fixni aktiva/Celkova aktiva X -0,1 |-053| 0,27 | 0,21 X X 0,16 X X
Cisty pracovni kapital (tis. EUR) 031 |-024] 015 | «x X X x |-026] x X
Celkova aktiva (EUR) 0,37 | -0,23 X 0,14 X X X X X X
Cisty pracovni kapital/
Celkova aktiva X X 045 |-038| 0,11 |-0,11|-0,11|-0,18 X -0,11
Cash flow/Celkova aktiva -0,18 | -0,15 | 0,18 | 0,21 | -0,24 | «x x |-0,31] 0,11 X
EBIT/Celkova aktiva -0,22 | -0,35 X -0,14 | -0,24 | -0,24 | -0,13 | 0,29 X X
Obrat/Celkova aktiva X 0,22 X -0,11 | -0,52 1 0,32 | 0,31 X 0,13 0,11
Doba obratu pohledavek (dny) 0,16 X X -0,45| 0,17 (041 ) 041 | 0,1 | 053 | 0,19
Doba obratu dluha (dny) 0,21 X 0,18 | -0,25 X X x | 0,13 ]-0,38| 0,65
Bézna likvidita -0,211-0,27 | 0,27 | 0,33 X 0,12 | 0,12 | -0,2 | 0,18 X
Zadluzenost (%) 0,16 X -0,26 X -0,26 | -0,381-0,39|-0,41|-0,12 | -0,15
Obrat Cistych aktiv -0,2 | -0,18 | 0,13 0,3 -0,1 X X -0,26 1-0,11| 0,38
Urokové kryti -0,13 X -0,11 ] 0,19 | -0,24 | 0,56 | 0,56 X -0,49 X
Cash flow (tis. EUR) 0,3 -34 X X X 02 |02 [-011] x -0,11
Pohotova likvidita X -0,34 | 0,11 X X 0,11 | 0,1 | 0,26 |-0,41| -0,48
Véritelské riziko (%) -0,24 | -0,18 | 0,27 | 0,11 | 0,28 X X X X X
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EBIT marze (%) -0,11 | -0,14 | -0,15 X 0,24 |-0,18 | -0,19 X -0,14 X
ROE (%) -0,11 | -0,19 | -0,25 | -0,29 | -0,35 | -0,12 | -0,12 [ -0,16 | «x 0,22
ROA (%) 023[-035| x |-013[-025] x x |0,28]0,11 X

Tab.41  Slozeni dil¢ich komponent 2013

Ukazatel Komponenty

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Obrat (tis. EUR) -0,35 X X X 0,31|-0,27| 0,2 X -0,22 | x
EBIT (tis. EUR) -0,35(-0,23| x X X x |-0,35] x 0,1 |0,14
Fixni aktiva/Celkova aktiva X X 055 (031 (-0,1 X X X X X
Cisty pracovni kapital (tis. EUR) -0,37 |1 -0,15 X -0,15| x |[-0,27|-0,12 X X X
Celkova aktiva (EUR) -0,42 | x X x |0,18| -0,1 X X X X
aéli(?it\?'/apracovnl' kapital/Celkova " x |-043)-037]-03]-024] x |-012|-012]| «x
Cash flow/Celkova aktiva 0,14 | -0,19 X -0,151] 0,6 X X 0,33 10,33 10,18
EBIT/Celkova aktiva x |-0,46(-0,15| 0,2 X X 0,18 |-0,18[-0,18 | x
Obrat/Celkova aktiva X 0,16 (-0,37 | 0,36 | 0,2 x 1-0,29-0,24-0,24 0,12
Doba obratu pohledavek (dny) -0,17 X X X X 0,49 |-0,281-0,12|-0,12 | -0,6
Doba obratu dluht (dny) -0,23(-0,28 ] x X -0,210,22|0,2110,24 | 0,25 |-0,3
Bézna likvidita 0,16 |-0,15| 0,18 (-0,29 | 0,3 | 0,17 x 1-0,431-0,43| x
Zadluzenost (%) -0,251 0,15 X 0,151 0,2 X 0,52 1-0,23-0,23| x
Obrat &istych aktiv 0,15 |-0,23| x X 04 1-025( x [-0,46] 0,46 |-0,4
Urokové kryti 0,12 X X 0,28 10,2 ]-017(-0,33(-0,23]-0,27 | -0,3
Cash flow (tis. EUR) -0,37 ] -0,21 X X X X -0,32 | 0,46 X 0,12
Pohotova likvidita X -0,13 X -0,27 0,1 | 047 (0,221 |-0,27]-0,15]0,33

Véfitelske riziko (%) 0,21 |-0,27| 0,15 1-0,35|-0,1]-0,35(-0,13 X 0,21 x
EBIT marze (%) x 1-0,33( 0,35 x |-0,2] x 0,19 |-0,15| x [-0,2
ROE (%) X -0,32(-0,211 0,32 | -0,1 | 0,23 X -0,21 X 0,17
ROA (%) X -0,471-0,18 | 0,18 X X 0,15 X -0,16 | x

Tab.42  SloZeni dil¢ich komponent 2014

Komponenty
Ukazatel
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Obrat (tis. EUR) -0,4 X X X X 0,3 X 0,11 X 0,15
EBIT (tis. EUR) -0,39 O,_16 -0,16 X X 0,1 X X X X
Fixni aktiva/Celkova aktiva X 0,11-017 | -0,61 | 0,11 X X X X X
Cisty pracovni kapital (tis. EUR) -0,35 - -0,16 | 0,18 0,2 X X 0,11 X X
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0,16

Celkova aktiva (EUR) -0,4 0'_12 -0,16 X X 0,1 X X X X
Cisty pracovni kapital/ B

X y 0,54 | 0,23 |-0,2| 0,2 X X 0,14
Celkova aktiva 0,15
Cash flow/Celkova aktiva 0,16 0,_16 -0,14 X -0,44 10,4 X 0,18 | 0,21 X
EBIT/Celkova aktiva X 0';7 0,21 X X X X -0,15 X X
Obrat/Celkova aktiva X 0,15 | 0,47 X X 0,4 X -0,23 | -0,27 X
Doba obratu pohledavek (dny) -0,16 | 0,16 % 0,11 | -0,19 |-0,2 X -0,79 | 0,21 | 0,26
Doba obratu dluht (dny) -0,24 0,_16 0,16 | 0,23 | -0,13 |-0,2|-0,19| 0,14 | 0,6 X
Bézn4 likvidita 0,19 0’-22 -0,31 X -0,34 10,1 X X -0,22 | 0,52
ZadluZenost (%) 0,21 0,'1 A| 027 [-021 031 | x |027]028| x | 024
Obrat ¢istych aktiv 0,18 0'_12 X X X 041]021|-021( 0,38 | -0,53
Urokové kryti X X X -0,11 1 0,33 (0,4 | -0,63 X 0,25 | 0,32
Cash flow (tis. EUR) -0,36 0,-18 -0,17 X X 0,1 X -0,14 | -0,23 | -0,14
Pohotova likvidita 0,25 0,-36 -0,13 | 0,2 -0,4 (-0,2]-0,58 x 1-0,31] -0,31
VéFitelské riziko (%) X 0,'3 1| 037 x 028 | x | 012 | «x x | 0,19
EBIT marze (%) X 0’;18 x |-026| x |-04] x x | o011 X
ROE (%) X 0"33 0,39 | -0,18 | -0,16 | x X x |-013| «x
ROA (%) X 0,’3 ,| 019 X X X x |-015| «x X




Dendrogramy pro proménné vstupujici do klasifikace a struktury zavislosti kopula modelu 135

B Dendrogramy pro proménné vstupujici do
Klasifikace a struktury zavislosti kopula
modelu

The Conygar Investment Company-NNNN —

Widka

ot s e

- | jﬂ\|\|m|||\||||\|||\ mejﬁiﬁﬁﬂﬂ

3l

|magination ecrjn

Shiuky
helust (%, "ward. D')

Obr.29  Dendrogram zaloZeny na anualizované volatilité (rok 2013)
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Obr.30  Dendrogram zaloZeny na anualizované volatilité (rok 2012)
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Tree 2

Obr. 33  0dhad D-Vine kopule na datech 90 spolecnosti (vstup pro r. 2011, 2. irovei zavislosti)

Obr. 34  0dhad D-Vine kopule na datech 90 spolecnosti (vstup pro r. 2011, 3. tirovei zavislosti)
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2

Obr.35  0Odhad D-Vine kopule na datech 90 spole¢nosti (vstup pro r. 2012, 1. iroven zavislosti)

Obr.36  0Odhad D-Vine kopule na datech 90 spolecnosti (vstup pro r. 2012, 2. irovei zavislosti)
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Tree 3

Obr. 37  0dhad D-Vine kopule na datech 90 spolecnosti (vstup pro r. 2012, 3. Giroven zavislosti)

Tree 1

Obr. 38  0dhad D-Vine kopule na datech 90 spole¢nosti (vstup pro r. 2013, 1. irovei zavislosti)
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Tree 2

Obr. 39  0Odhad D-Vine kopule na datech 90 spolecnosti (vstup pro r. 2013, 2. irovei zavislosti)

Tree 3

Obr. 40  0Odhad D-Vine kopule na datech 90 spolecnosti (vstup pro r. 2013, 3. iroven zavislosti)
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Obr.41  Dendrogram zaloZeny na pravdépodobnostech z Altmanova modelu (rok 2014)
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Obr.42  Dendrogram zaloZeny na pravdépodobnostech z Ohlsonova modelu (rok 2014)
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Obr. 43  Dendrogram zaloZeny na pravdépodobnostech z Altmanova modelu (rok 2013)
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Obr. 44  Dendrogram zaloZeny na pravdépodobnostech z Ohlsonova modelu (rok 2013)
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Obr. 46

Dendrogram zaloZeny na pravdépodobnostech z Altmanova modelu (rok 2012)
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C Sumarizace vstupnich dat a jiné
tupnich dataj
Tab.43  Vstupni tidaje pro odhad rizika pro 2014 (v K¢)
3-ro¢ni
Spoleénostvstupy Trzni ka'pital?zrace Splatné diuhy Anualiz_o_vanél Trzni hodﬂnota Trzni h(:\dnota An\]/'l;llaitzi(;i\t:né Ebl:22_7
(vlastni kapital) volatilita dluht aktiv aktiv rizikovd
sazba
Associated British Foods PLC 27845279,04 8912 938,66 21,0% 3639126,38 81 485 000,00 019
Allergy Therapeutics PLC 7421167 807472 36,0% 7 507,46 81718,00 032
Ashtead Group Public Limited Company 6740961,85 1060 741,55 23.0% 986 514,59 7727'500,00 020
Anite PLC 292971,83 86 044,58 44,0% 8001874 3718 500,00 044
Mastrad 7474,40 11 366,50 51,0% 9789,30 17 228,00 0,25
The Alumasc Group PLC 62 065,36 42845,33 26,0% 36190,73 62 066,00 026
Avingtrans PLC 60 008,14 31771,96 19,0% 2654858 89 557,00 0,12
Avon Rubber P.LC. 241772,10 40 628,61 62,0% 35 399,53 277 250,00 0,55
Barratt Developments P L C 4497952,78 1544747,23 19,0% 1436 650,58 5938 300,00 015
The Berkeley Group Holdings PLC 361438228 1593319,19 21,0% 1481810,33 5100000,00 015
Bastide LE Confort Medical 156 568,60 65830,00 34,0% 61069,72 217779,00 0,24
Britvic PLC 2662 364,89 832 530,57 22,0% 774 264,39 3436 700,00 0,17
Bellway P L C 2323385,03 684 941,99 23,0% 637 004,61 2960 000,00 0,18
Societe Centrale DES Bois ET DSDLM 264039,55 120 242,50 40,0% 109 367,71 349220,00 0,30
The Conygar Investment Company PLC 20392028 62272,99 329,0% 32767,19 236760,00 089
Clas Ohlson Aktiebolag 907 568,76 132221,67 37,0% 122 847,55 1037.000,00 033
Compass Group PLC 16 488 665,11 6113 056,14 20,0% 5 685 261,20 22 174 000,00 0,15 0,01
Carpetright PLC 495 025,06 130 603,01 44,0% 12011259 615 130,00 0,35
Sales force0 526 094,17 85 775,63 21,0% 7977338 606 070,00 0,18
Consort Medical PLC 282214,34 2170091 36,0% 20180,95 330245,00 034
VS Group PLC 276 605,36 57517,68 37,0% 53363,67 329 970,00 031
Diageo PLC 56 289 615,66 11035 910,16 22,0% 1026364308 | ©66550000,00 0,19
Digital Bros S.P.A. 62548,21 3378030 42,0% 48625,81 111100,00 025
Dunelm Group PLC 622 651,01 115 215,12 22,0% 107152,78 730 000,00 0,18
Dechra Pharmaceuticals PLC 797731,93 105 508,03 35,0% 98 082,02 896 060,00 031
Diploma PLC 292 978,53 61464,20 21,0% 57163,16 350 260,00 017
Enterprise Inns PLC 3900579,83 1906 240,01 21,0% 1772 802,62 5677 000,00 0,15
Eutelsat Communications 9122592,29 1857 650,00 21,0% 108 550,00 108 550,00 0,17
Exel Industries 453 322,86 340 182,50 20,0% 31636311 770 490,00 012
Easyjet PLC 3229911,21 2179962,35 20,0% 2027 364,32 5260 000,00 012
Fenner PLC 1035 437,03 358 416,02 22,0% 33333168 1369 600,00 0,17
Finsbury Food Group PLC 56578,73 48903,54 34,0% 45 158,30 101 850,00 0,19
Future PLC 26 065,22 34.846,86 64,0% 26914,46 53025,00 0,37
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Goldplat PLC 6107,85 7787,73 46,0% 6909,91 13 031,00 0,24
Goodwin PLC 362 948,61 59332,54 20,0% 55 180,68 418 260,00 0,17
Galliford Try PLC 657 718,94 1018 258,46 22,0% 945 011,20 1454 700,00 0,10
Greene King PLC 4110 829,54 1481 247,45 24,0% 1377 553,47 5491 900,00 0,17
Genus PLC 951 081,14 133 787,57 20,0% 124 425,63 1075 800,00 0,18
The Go-Ahead Group PLC 809 381,85 997 805,51 21,0% 927 818,96 1739 600,00 0,10
Grainger PLC 2331644,43 785 734,51 56,0% 688 053,89 3020900,00 0,44
Hargreaves Services PLC 403 352,91 208435,08 21,0% 193 842,92 597 690,00 014
Haynes Publishing Group Public Limited

Company 16 044,00 8 066,80 24,0% 7501,05 23 563,00 0,16
Imagination Technologies Group PLC 643 876,42 71870,12 23,0% 66 840,92 710830,00 0,21
Imperial Tobacco Group PLC 37704323,23 14745820,42 21,0% 1371391269 | °1453000,00 015
1SG PLC 30901,17 554 383,69 27,0% 515 217,04 547 350,00 0,02
1D Wetherspoon PLC 1355492,01 612 150,00 27,0% 569 005,49 1925 900,00 0,19
James Halstead PLC 675124,08 71079,95 23,0% 66 106,05 741 400,00 021
Kaba Holding AG 1346 650,40 215 199,62 20,0% 200 140,79 1547 300,00 0,17
Kier Group PLC 443 395,64 1405 427,65 26,0% 1306 037,61 1751500,00 0,06
KWS Saat AG 1365463,18 284 536,00 26,0% 264617,43 1630 800,00 0,22
Lok'N Store Group PLC 98 003,59 23110,92 25,0% 21493,33 119 550,00 0,20
Mcbride PLC 324 880,39 315 356,71 26,0% 293 176,30 681 861,00 0,14
A & J Mucklow Group P L C 418 489,62 62692,90 24,0% 58 305,83 476/960,00 021
MS International PLC 24860,72 18450,96 25,0% 17 197,03 75732,00 0,08
Murgitroyd Group PLC 71634,90 9502,74 25,0% 8837,76 80494,00 0,22
Netcall PLC 89991,92 11381,20 24,0% 10584.75 68 768,00 0,20
Northgate PLC 1259313,14 308 208,12 28,0% 39777,94 39 778,00 0,20
NWF Group PLC 76 056,49 71072,97 27,0% 66 005,08 142 220,00 0,15
Newmark Security PLC 7528,19 5525,97 27,0% 5133,35 12 673,00 0,16
Pan African Resources PLC 324175,44 29949,07 26,0% 27 853,34 352 100,00 024
Photo - ME International P L C 535879,78 56329,55 26,0% 52387,76 588 400,00 024
Plexus Holdings PLC 302 536,96 9414,01 27,0% 731,90 187 200,00 0,48
Pure Wafer PLC 23224,49 5615,75 26,0% 5222,54 28 459,00 0,21
PZ Cussons PLC 1797 141,76 417 151,81 25,0% 387 953,04 2186 100,00 0,21
Ricardo PLC 401 875,13 75 084,71 26,0% 69 830,14 471 880,00 0,21
Redrow PLC 711 076,77 504 534,67 24,0% 469 085,68 1181 300,00 0,14
Regenersis PLC 274 917,22 61 890,37 25,0% 57559,20 332 620,00 0,19
Pernod Ricard 28169 713,88 7 761 000,00 21,0% 7217 902,52 35406 000,00 0,17
Vilmorin & CIE 1832224,28 1001 100,00 21,0% 931013,56 2765 500,00 0,14
Rnb Retail And Brands AB (Publ) 78 637,06 60203,17 24,0% 55 990,39 36287 000,00 0,23
The Rank Group PLC 687 668,90 304 616,14 25,0% 283 248,42 971 600,00 0,18
Renishaw P L C 1449 898,44 50 142,12 20,0% 4663331 291 480,00 0,19
Sectra Aktiebolag 255 664,56 38918,86 24,0% 36 195,44 291 950,00 0,21
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Stagecoach Group PLC 2500500,37 1353828,47 24,0% 1258838,33 3761900,00 0,16
The Sage Group Plc. 4575 562,30 1437101,66 25,0% 1336461,72 5915 400,00 0,19
DS Smith PLC 2161 388,05 2039 008,25 24,0% 1895 420,93 4061 600,00 0,13
WH Smith PLC 953 404,38 369 885,35 23,0% 343 988,50 1298 300,00 0,17
Sinclair Is Pharma PLC 244 710,96 58 466,21 23,0% 54374,67 299 220,00 0,19
Swallowfield PLC 13437,19 21137,74 23,0% 19658,60 418 908,00 0,22
Treatt PLC 106 141,79 26 299,85 22,0% 24.459,40 130 660,00 0,18
Tonnellerie Francois Freres 330591,81 86 583,50 22,0% 80 524,43 411 320,00 018
ThyssenKrupp AG 13623 372,12 19 541 500,00 27,0% 18 143 590,50 31811 000,00 0,11
Tristel PLC 37136,92 3514,70 23,0% 3268,75 40412,00 0,21
Wolseley PLC 8594 369,19 3712941,53 23,0% 3452 908,40 12 056 000,00 0,17
Zodiac Aerospace 5152 035,54 1806 603,50 22,0% 1680168,25 6836 500,00 0,16
Zytronic PLC 41 249,90 4488,05 22,0% 4173,99 45 434,00 0,20
CEz 15459 161,79 3068 908,27 26,0% 2854157,27 18 321 000,00 0,18
Unipetrol 1197 490,33 36 448,71 22,0% 33898,17 2381730,00 0,16
Philipp morris 556 098,34 1587 330,03 23,0% 1475 352,07 2035 200,00 0,06
Pegas 2993 473,60 5757,02 24,0% 5354,16 817 937,15 0,21

Tab.44  Vstupni udaje pro

odhad rizika pro 2013 (v K¢)

3-rotni
Spolegnost/vstupy Trzni karpital%z:dce Splatné dluhy Anualiz_o'vanzi Trzni hodunota Trzni h?dnota Anue%l?zovan_é Egg;ct:;z-
(vlastni kapital) volatilita dluhi aktiv volatilita aktiv rizikova
sazba
Associated British Foods PLC 18725 529,50 3593544,23 22,0% 3044 992,69 21777 000,00 019
Allergy Therapeutics PLC 46 385,56 9007,20 31,0% 7630,71 54 009,00 027
Ashtead Group Public Limited Company 4715550,60 911 602,71 58,0% 73850306 | 545750000 0,50
Anite PLC 437 666,56 91 444,67 41,0% 77 485,75 5 140 000,00 0,35
Mastrad 16 708,61 10 130,00 47,0% 8 186,67 24 975,00 0,34
The Alumasc Group PLC 48058,18 45454,40 25,0% 38.475,62 86 548,00 0,15
Avingtrans PLC 40 067,81 28938,85 17,0% 24521,33 64 591,00 0,11
Avon Rubber P.L.C. 215117,91 33524,02 56,0% 27579,95 242 710,00 0,50
Barratt Developments P L C 3624861,28 1609525,10 66,0% 116832884 | 4807900,00 0,53 003
The Berkeley Group Holdings PLC 3197234,36 1232042,33 34,0% 1041713,99 4230 000,00 0,25 '
Bastide LE Confort Medical 97821,30 56 093,00 32,0% 47377,70 145 230,00 0,22
Britvic PLC 2226 549,85 953 223,37 33,0% 805 817,85 3032 900,00 0,24
Bellway P LC 1967 483,14 449 623,09 41,0% 379 174,88 2383 900,00 0,34
Societe Centrale DES Bois ET DSDLM 200021,77 101392,00 37,0% 85304,13 285 340,00 0,26
The Conygar Investment Company PLC 186 685,13 53488,22 268,0% 26 445,05 213 100,00 0,90
Clas Ohlson Aktiebolag 597 216,45 127 416,39 35,0% 107 871,74 705 000,00 029
Compass Group PLC 19 859 414,22 5269 999,81 27,0% 4465 060,52 24332 500,00 0,22
Carpetright PLC 516 083,36 148 899,54 41,0% 125 174,41 641 270,00 0,33
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Sales force0 670 463,40 72 402,60 24,0% 61350,42 731 850,00 0,22
Consort Medical PLC 233553,40 5659383 33,0% 47919,11 281 150,00 027
CVS Group PLC 161 118,82 51168,15 34,0% 4327322 204 400,00 0,27
Diageo PLC 65521 245,64 11222 660,12 21,0% 9509 534,17 75032 000,00 0,19
Digital Bros S.P.A. 50969,79 54 864,50 42,0% 45211,90 96 186,00 0,23
Dunelm Group PLC 622 651,01 135 614,19 37,0% 114 676,87 737 330,00 0,31
Dechra Pharmaceuticals PLC 800 994,12 192217,34 33,0% 162 737,57 963 700,00 028
Diploma PLC 258 407,70 52 268,50 42,0% 44036,20 302 450,00 0,36
Enterprise Inns PLC 3889802,16 2124737,26 68,0% 1471117,52 5040 000,00 0,52
Eutelsat Communications 7407385,83 1534 550,00 24,0% 1300 298,04 8708 500,00 0,20
Exel Industries 290 097,47 217 990,50 31,0% 184 181,38 474 300,00 0,19
Easyjet PLC 5393512,77 2167 800,76 43,0% 1809 768,88 7180 000,00 0,32
Fenner PLC 920 026,30 335862,73 50,0% 27428713 1190 000,00 0,39
Finsbury Food Group PLC 54679,29 57686,05 36,0% 48 294,69 103 000,00 020
Future PLC 61 089,97 53930,91 60,0% 36587,21 87 667,00 0,45
Goldplat PLC 12 307,24 4920,41 45,0% 4084,49 16 387,00 0,34
Goodwin PLC 199 956,18 53 478,95 37,0% 45186,72 245 000,00 0,30
Galliford Try PLC 923 213,14 854 905,19 51,0% 676 996,60 1606 200,00 0,32
Greene King PLC 3605 601,64 1331103,24 35,0% 1123 045,35 4746 000,00 0,28
Genus PLC 1036992,37 121 852,47 31,0% 103 248,90 1140 300,00 0,28
The Go-Ahead Group PLC 853 397,02 824729,96 33,0% 694 847,84 1558 800,00 0,18
Grainger PLC 2014073,28 1026 408,99 50,0% 834 713,36 2 860 600,00 0,36
Hargreaves Services PLC 439270,13 269146,26 36,0% 226 392,68 669 100,00 024
Haynes Publishing Group Public Limited

Company 5726,92 6 406,82 11,0% 542882 11 240,00 0,06
Imagination Technologies Group PLC 1288 019,50 117678,35 60,0% 92729,79 650 450,00 0,54
Imperial Tobacco Group PLC 37666 630,17 18472218,29 25,0% 15650327,96 | °24>3000,00 017
1SG PLC 33720,80 465 514,31 28,0% 394 250,93 433 930,00 0,02
1 D Wetherspoon PLC 1580598,32 566 531,58 38,0% 146 038,12 150 048,00 0,32
James Halstead PLC 622 458,51 72467,39 37,0% 61405,33 6287 200,00 0,36
Kaba Holding AG 1052 216,64 242 749,97 26,0% 205 691,58 1257 900,00 0,21
Kier Group PLC 481 593,56 914 379,34 37,0% 765 388,36 1257 800,00 0,15
KWS Saat AG 1866 381,35 222 715,00 36,0% 188 671,62 2058 000,00 0,32
Lok'N Store Group PLC 64200,86 24199,09 24,0% 20504,42 85027,00 0,18
Mcbride PLC 339 393,41 323 351,98 44,0% 265 557,87 608 600,00 0,26
A &) Mucklow Group P L C 34873848 54094,33 45,0% 45 836,77 616 900,00 027
MS International PLC 30480,30 19276,63 33,0% 16 280,28 46 994,00 0,21
Murgitroyd Group PLC 52486,96 9655,04 20,0% 8181,21 60722,00 0,16
Netcall PLC 44 736,48 11 080,54 26,0% 9389,00 54 273,00 0,20
Northgate PLC 967 015,44 232 088,97 63,0% 182 890,23 1283 200,00 0,54
NWF Group PLC 76 056,49 78320,92 42,0% 65 367,42 164 062,00 0,24
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Newmark Security PLC 717,27 4469,11 23,0% 3786,49 10942,00 015

Pan African Resources PLC 268 302,81 28257,31 61,0% 23219,00 291 520,00 0,55

Photo - ME International P L C 272 801,50 57004,76 67,0% 43799,90 316 600,00 0,58

Plexus Holdings PLC 191 141,25 8977,60 37,0% 760718 311 310,00 0,26

pure Wafer PLC 15 764,25 7422,07 72,0% 510159 20 907,00 0,57

P7 Cussons PLC 1882 326,22 347 421,02 34,0% 258 015,56 2078 700,00 0,64

Ricardo PLC 232 698,48 60 351,77 33,0% 51090,80 283 000,00 0,27

Redrow PLC 1053 413,09 369 076,23 49,0% 302 853,11 1354 600,00 0,39
Regenersis PLC 121 609,96 43 765,01 24,0% 37083,20 158 700,00 0,18

Pernod Ricard 31284 811,17 8569 500,00 30,0% 7260087,47 | 38618000,00 0,23

Vilmorin & CIE 2007 284,83 905 300,00 28,0% 767.085,20 2965 500,00 0,17

Rnb Retail And Brands AB (Publ) 77684,34 8951747 262,0% 75852,74 2765600,00 014

The Rank Group PLC 825774,18 242 913,04 39,0% 204.692,46 1030 500,00 0,31

Renishaw P L C 1290 055,43 51398,81 45,0% 4346743 309 150,00 0,33

Sectra Aktiebolag 159 445,87 43199,32 39,0% 36441,94 195 890,00 0,32
Stagecoach Group PLC 2757 918,64 1354 143,57 36,0% 114159907 | 391690000 0,25

The Sage Group PIc. 4785 041,38 1069 783,76 28,0% 906 476,85 5782 500,00 0,20

DS Smith PLC 3556 678,39 1538 944,63 48,0% 1250063,81 | 481650000 0,37

WH Smith PLC 1187 678,94 337 114,61 28,0% 285 595,49 1473 300,00 0,23

sinclair Is Pharma PLC 143375,87 34399,36 44,0% 28848,26 172230,00 037
swallowfield PLC 10 242,57 22145,24 10,0% 18764,80 241 122,00 0,05

Treatt PLC 84 697,41 18 778,58 15,0% 15912,05 108 000,00 0,17
Tonnellerie Francois Freres 273316,99 79202,00 23,0% 67 111,65 340 440,00 018
ThyssenKrupp AG 14 341 565,05 18 076 000,00 43,0% 14824 460,17 | 29298 000,00 0,23

Tristel PLC 9261,52 2186,05 25,0% 1852,32 11114,00 0,21

Wolseley PLC 10590 950,53 3610214,87 50,0% 204967621 | 13542000,00 0,40

Zodiac Aerospace 6996 768,77 1277 034,50 34,0% 108139800 | 807830000 0,30

Zytronic PLC 25916,53 4064,52 25,0% 3444,05 29 360,00 0,23

ez 21031 882,53 7865 837,08 28,0% 666426510 | 2769500000 0,20

Unipetrol 1246 431,19 686 634,01 30,0% 58173017 2748 150,00 0,21

Philipp morris 3312 768,51 1777 959,92 28,0% 150655652 | 481820000 0,08

Pegas 3350313,15 82 621,86 28,0% 70008,72 695 246,58 0,26

Tab.45  Vstupni tidaje pro odhad rizika pro 2012 (v K¢)
Tréni 3-ro¢ni
Spole¢nost/vstupy Trifﬁ Splatné dluhy Anualizy_vana’ hodnota Trzni h(_)dnota Anua-]l:zovar{é EL.JZ.7 be,z—
kapitalizace volatilita dluhit aktiv volatilita aktiv rizikova
sazba

Associated British Foods PLC ;‘3121,22 3758 689,86 22,0% 3384 214,09 17 433 000,00 018 0.02
Allergy Therapeutics PLC 3985117 16 446,45 28,0% 14 799,29 54 656,00 021
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Ashtead Group Public Limited Company 2590524,17 791 062,69 54,0% 678 054,24 3270 000,00 0,44
Anite PLC 435599,52 61 905,99 42,0% 55738,55 4941 000,00 0,38
Mastrad 18127,32 12 956,00 47,0% 1159555 29 326,00 0,21
The Alumasc Group PLC 47517,67 44414,01 24,0% 38.389,00 85916,00 0,14
Avingtrans PLC 32359,88 22717,37 16,0% 20454,10 51611,00 0,10
Avon Rubber P.L.C. 130 861,43 33872,20 51,0% 29563,60 160 520,00 0,42
Barratt Developments P L C 192073516 | 148123131 61,0% 1155 893,74 3081 000,00 042
The Berkeley Group Holdings PLC 214081787 | 125734839 33,0% 1128391,84 3274700,00 021
Bastide LE Confort Medical 82799,38 49134,50 31,0% 44151,49 126 970,00 020
Britvic PLC 1745 668,43 796 697,26 31,0% 715 933,45 2461 900,00 0,22
Bellway P L C 1321931,96 494 615,77 39,0% 441524,95 1763 600,00 0,30
Societe Centrale DES Bois ET DSDLM 187024,77 107300,50 34,0% 96 095,48 283 580,00 023
The Conygar Investment Company PLC 165 881,07 45902,59 283,0% 24028,99 189970,00 0,90
Clas Ohlson Aktiebolag 65731943 | 13111766 33,0% 118 026,62 1020900,00 029
17 209
Compass Group PLC 100,28 5081525,09 26,0% 457481765 20 795 000,00 0,20
Carpetright PLC 522 039,02 176 845,37 39,0% 157 981,84 680 700,00 0,30
Sales force0 516 143,97 75 836,53 26,0% 68281,03 584 450,00 0,23
Consort Medical PLC 283033,72 59784,22 30,0% 53815,64 336 870,00 025
CVS Group PLC 128'597,28 41 050,60 30,0% 36941,73 165 500,00 0,23
60 634

Diageo PLC 41283 9705 774,81 21,0% 873882747 69 337 700,00 0,18
Digital Bros S.P.A. 57398,79 64 386,50 41,0% 56551,30 113 970,00 0,22
Dunelm Group PLC 1221379,15 137 183,71 35,0% 123 488,85 1344 900,00 0,32
Dechra Pharmaceuticals PLC 630695,92 159 280,57 31,0% 143 331,94 774 090,00 0,25
Diploma PLC 199 223,52 60 481,46 40,0% 54.408,69 253 600,00 0,25
Enterprise Inns PLC 3826442,66 | 2148859,50 62,0% 1702929,37 5529 000,00 0,45
Eutelsat Communications 7690465,64 1456 081,00 24,0% 1311 014,40 9002 100,00 0,20
Exel Industries 223 015,04 191 990,00 29,0% 172 469,05 396 320,00 0,16
Easyjet PLC 2806206,46 | 2243982,67 41,0% 1978841,88 4799 390,00 0,25
Fenner PLC 967 606,94 334 508,52 47,0% 29351305 1260 000,00 0,37
Finsbury Food Group PLC 5555958 81948,04 36,0% 72 851,00 128 740,00 0,16
Future PLC 64 043,06 76 073,79 58,0% 60765,22 125 000,00 0,33
Goldplat PLC 21301,70 7849,47 45,0% 6941,00 28312,00 0,34
Goodwin PLC 131 976,94 50 565,05 38,0% 45238,93 177 000,00 0,28
Galliford Try PLC 619 798,04 921 308,23 47,0% 792 169,06 1410 000,00 0,22
Greene King PLC 3203373,79 | 1200524,59 32,0% 107913028 4287 800,00 0,24
Genus PLC 997 239,97 124 587,69 30,0% 11217211 1110 000,00 0,27
The Go-Ahead Group PLC 750 115,34 846 968,45 31,0% 750 306,07 1513 100,00 0,15
Grainger PLC 2054741,89 | 1344534,16 46,0% 1167 269,98 3227200,00 0,30
Hargreaves Services PLC 362236,86 237 195,62 34,0% 212 342,73 575 600,00 0,22
Haynes Publishing Group Public Limited

Company 7782,34 5756,34 11,0% 518202 8000,00 0,07
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Imagination Technologies Group PLC 2160524,10 36168,15 59,0% 32 165,62 470 989,00 0,51
39632 14514
Imperial Tobacco Group PLC 298,49 16123 956,28 24,0% 110,60 53453 000,00 019
1SG PLC 24621,28 436 583,80 27,0% 356 872,24 357 789,00 0,03
1D Wetherspoon PLC 1336453,93 | 547359,64 36,0% 16981454 174 006,00 0,29
James Halstead PLC 649936,34 7107529 41,0% 63 895,35 711030,00 037
Kaba Holding AG 113207048 | 269 855,98 24,0% 242 968,96 1376 000,00 0,20
Kier Group PLC 456311,12 | 1070571,21 34,0% 054 679,58 1415 000,00 0,12
KWS Saat AG 1259703,23 | 221262,00 34,0% 199 115,83 1459 800,00 0,29
Lok'N Store Group PLC 67778,11 5256,70 23,0% 4732,09 74098,00 0,15
Mebride PLC 380 178,81 338 897,83 43,0% 290075,85 550 789,00 024
A & J Mucklow Group P L C 360693,01 49163,26 43,0% 44.100,66 405 010,00 038
MS International PLC 5463034 19950,30 30,0% 12 745,08 18256,00 034
Murgitroyd Group PLC 39801,62 11797,09 17,0% 10621,79 40950,00 0,10
Netcall PLC 30882,12 9833,98 27,0% 8853,32 39778,00 0,20
Northgate PLC 800 297,94 594 174,94 58,0% 480937,32 1260 000,00 0,38
NWF Group PLC 76 282,59 71878,50 38,0% 63734.44 140 310,00 021
Newmark Security PLC 487541 7369,16 23,0% 6633,42 11539,00 0,09
Pan African Resources PLC 253686,53 13709,32 60,0% 12 181,57 265870,00 057
Photo - ME International P L C 140977,90 6415864 61,0% 57721,54 311 310,00 026
Plexus Holdings PLC 121 331,69 9844,42 44,0% 849,78 130 220,00 041
pure Wafer PLC 17737,27 13 705,13 73,0% 7492,00 20788,00 0,63
P7 Cussons PLC 1764772,83 | 41161076 32,0% 37039178 2137 000,00 0,26
Ricardo PLC 209 960,74 68397,12 32,0% 6152566 271179,00 0,24
Redrow PLC 571434,33 334098,39 16,0% 28867997 1181300,00 0,39
Regenersis PLC 54390,56 30604,84 26,0% 2755581 254 040,00 017
30701 6173 000,00 27,0% 36 280 000,00 023
Pernod Ricard 459,77 ! 5557 804,31
Vilmorin & CIE 1755649,60 | 884 650,00 27,0% 796 250,90 2565 500,00 0,18
Rnb Retail And Brands AB (Publ) 114591,64 101598,95 239,0% 91477,06 36 287 000,00 0,05
The Rank Group PLC 514 834,19 290 306,93 38,0% 244.962.43 606 540,00 032
Renishaw P LC 1236730,02 | 69872,69 42,0% 57886,80 181 962,00 0,40
Sectra Aktiebolag 102201,76 3505791 37,0% 31408,33 133760,00 028
stagecoach Group PLC 2419740,88 | 1169472,83 33,0% L 049667,37 3474000,00 023
The Sage Group PIc. 500859500 | 1097089,69 26,0% 087 766,71 6031 500,00 0,22
DS Smith PLC 1505337,21 | 989828,13 45,0% 864.083,25 2373300,00 0,29
WH Smith PLC 935 705,10 370510,25 27,0% 333477,63 1270800,00 0,20
Sinclair Is Pharma PLC 144 698,30 29314,40 42,0% 26233,12 171 060,00 036
swallowfield PLC 16721,07 23015,89 10,0% 2072291 239 484,00 0,09
Treatt PLC 61231,91 26501,46 15,0% 2386122 130 660,00 0,17
Tonnellerie Francois Freres 200420,00 64 601,50 22,0% 58 165,01 258 870,00 0,17
13598 19204
ThyssenKrupp AG 366,02 21872 000,00 41,0% 280 32845 000,00 0,18
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Tristel PLC 13 949,12 2551,68 29,0% 2297,2 16 257,00 0,25
Wolseley PLC 853901866 | 3736313,59 46,0% 3271627.47 11 826 000,00 0,34
Zodiac Aerospace 4876759,82 | 1374230,50 31,0% 1236071,75 6 836 500,00 0,27
Zytronic PLC 57 872,45 4861,20 28,0% 4376,90 62 270,00 0,25

22130
7922530,23 28,0% 29 297 000,00 0,19
CEZ 807,49 7132 488,90
Unipetrol 1218818,67 | 84318746 27,0% 758 832,64 2564 940,00 0,19
Philipp morris 3047417,02 | 1857349,67 26,0% 167230943 4726 900,00 0,07
Pegas 3081986,74 61510,54 26,0% 55382,49 736 143,43 0,24

Tab.46  Pravdépodobnosti defaultu na zakladé Mertonova D-Vine kopula modelu pro vSechny

spolecnosti
Firmy 2014 2013 2012 Firmy 2014 2013 2012
Associated British Foods PLC 1,60% 2,00% 1,80% J D Wetherspoon PLC 2,10% | 93,30% 95,80%
Allergy Therapeutics PLC 3,60% 2,90% 3,40% James Halstead PLC 1,80% 5,40% 4,40%
Ashtead Group Public Limited Company 1,80% 7,70% 7,50% Kaba Holding AG 1,20% 2,30% 2,50%
Anite PLC 5,40% 5,10% 4,20% Kier Group PLC 0,70% 3,00% 3,50%
Mastrad 5,60% 3,70% 6,30% KWS Saat AG 2,20% 4,00% 4,10%
The Alumasc Group PLC 6,20% 2,20% 2,40% Lok'N Store Group PLC 1,90% 0,90% 2,00%
Avingtrans PLC 0,80% 0,80% 1,00% Mcbride PLC 1,50% 6,10% 5,30%
Avon Rubber P.L.C. 810% | 7,00% | 7,40% ﬁfc" Mucklow Group | 4 900, | s60% | 3,20%
Barratt Developments P L C 1,20% 9,30% 9,30% MS International PLC 0,30% | 17,10% 3,40%
The Berkeley Group Holdings PLC 1,30% 3,30% 3,60% Murgitroyd Group PLC 2,00% 0,60% 1,20%
Bastide LE Confort Medical 2,90% 3,10% 3,40% | Netcall PLC 1,80% | 2,50% 2,20%
Britvic PLC 1,50% 3,30% 3,50% Northgate PLC 99,90% | 8,50% 8,20%
Bellway P LC 1,70% 5,00% 4,90% NWF Group PLC 1,90% 4,30% 4,40%
i:ac;it:ece""a'e DES Bols ET DES Scieries De LA 450% | 390% | 410% |NewmarkSecuritypLc | 1,90% | 1,10% | 1,80%
The Conygar Investment Company PLC 13,40% | 13,60% | 13,10% :Zig African Resources [ 50, | g 60% 7,90%
Clas Ohlson Aktiebolag 3,90% | 3,90% | 3,80% ghL°ct°'ME International {00, | 3 60% 8,90%
Compass Group PLC 1,20% 2,50% 2,70% Plexus Holdings PLC 6,20% 5,90% 2,80%
Carpetright PLC 4,90% 4,90% 4,90% Pure Wafer PLC 2,10% | 14,50% 10,20%
Sales force0 1,40% 2,70% 2,30% PZ Cussons PLC 2,00% 3,60% 9,70%
Consort Medical PLC 3,80% 3,20% 3,60% Ricardo PLC 2,00% 3,40% 3,60%
CVS Group PLC 3,80% 3,10% 3,80% Redrow PLC 1,40% 6,90% 6,40%
Diageo PLC 1,70% 1,80% 1,80% Regenersis PLC 1,70% 1,50% 2,00%
Digital Bros S.P.A. 4,20% 5,00% 4,80% Pernod Ricard 1,40% 2,80% 2,90%
Dunelm Group PLC 1,40% 4,40% 4,20% Vilmorin & CIE 1,20% 2,40% 1,90%
Dechra Pharmaceuticals PLC 350% | 340% | 3,709 |RnbRetailAndBrands g0 1 6100 | 070%

AB (Publ)
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Diploma PLC 1,30% 3,60% 5,10% The Rank Group PLC 1,90% 6,90% 4,50%
Enterprise Inns PLC 1,40% 9,00% 10,00% Renishaw P LC 1,70% 8,10% 4,50%
Eutelsat Communications 100,00% | 2,20% 2,10% Sectra Aktiebolag 1,90% 4,50% 4,60%
Exel Industries 1,00% 2,60% 3,00% Stagecoach Group PLC 1,60% 3,60% 3,80%
Easyjet PLC 1,00% 5,10% 5,00% The Sage Group Plc. 1,90% 2,70% 2,10%
Fenner PLC 1,60% 6,30% 6,40% DS Smith PLC 1,40% 5,60% 6,30%
Finsbury Food Group PLC 2,70% 3,60% 3,80% WH Smith PLC 1,60% 2,70% 2,90%
Future PLC 8,90% 8,60% 10,50% Sinclair Is Pharma PLC 1,70% 5,50% 5,40%
Goldplat PLC 4,90% 5,80% 5,50% Swallowfield PLC 1,90% 0,30% 0,10%
Goodwin PLC 1,20% 4,60% 4,20% Treatt PLC 1,60% 1,80% 1,40%
Galliford Try PLC 1,30% | 580% | 680% T°””e”fr2‘:ezra"°°is 1,60% | 2,00% 1,90%
Greene King PLC 1,60% 3,60% 4,10% ThyssenKrupp AG 1,30% 4,60% 5,10%
Genus PLC 1,40% 3,40% 3,40% Tristel PLC 1,80% 2,30% 2,50%
The Go-Ahead Group PLC 0,90% 2,70% 3,20% Wolseley PLC 1,70% 7,30% 6,50%
Grainger PLC 6,90% 5,90% 6,40% Zodiac Aerospace 1,40% 4,50% 3,90%
Hargreaves Services PLC 1,20% 3,80% 3,90% Zytronic PLC 1,70% 2,40% 2,70%
Haynes Publishing Group Public Limited Company 1,60% 0,80% 0,30% CEZ 1,40% 2,60% 2,70%
Imagination Technologies Group PLC 1,80% 7,70% 8,20% Unipetrol 0,90% 2,80% 2,70%
Imperial Tobacco Group PLC 1,20% 2,50% 2,10% Philipp morris 0,60% 0,50% 0,40%
ISG PLC 0,10% 3,70% 0,20% Pegas 1,60% 3,20% 3,10%

Tab.47  Dostupné proménné z databaze Amadeus

Fixed Assets

Dlouhodoby majetek

Intangible Fixed Assets

Dlouhodoby nehmotny majetek

Tangible Fixed Assets

Dlouhodoby hmotny majetek

Other Fixed Assets

Dlouhodoby finanéni majetek

Current Assets

Obéina aktiva + ¢asové rozliseni

Stocks Zasoby

Dlouhodobé pohledavky z obchodnich vztahl + Kratkodobé pohledavky z
Debtors , o

obchodnich vztahu
Other Current Assets | Jiné dI. pohledavky + Jiné krat. pohledévky + Cas. rozlideni

Cash and Cash Equiva-
lent

Kratkodoby finanéni majetek

Total Assets

Aktiva celkem

Shareholders’ Funds

Vlastni kapital

Capital

Zakladni kapital
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Other Shareholders
Funds

Kapitdlové fondy + Rezervni fondy, nedélitelny fond a ostatni fondy ze zisku
+

Vysledek hospodareni minulych let + Vysledek hospodareni bézného ucetni-
ho obdobi

inc. Reserves)

Dlouhodobé zavazky + Bankovni Uvéry dlouhodobé

Non-Current Liabilities

Bankovni Gvéry dlouhodobé

Long Term Debt

Dlouhodobé zavazky

Other non-Current
Liabilities

Nema pfifazeny ekvivalent v ¢eské rozvaze.

Provisions

Zavazky z obchodnich vztaht + Kratkodobé bankovni Gvéry + Kratkodobé
finanéni vypomoci +
c¢as. rozliseni

Current Liabilities

Kratkodobé bankovni Gvéry

Loans

Zavazky z obchodnich vztah

Creditors

Jiné zavazky + Kratkodobé finanéni vypomoci + ¢as. rozl.

Other Current Liab.

Pasiva celkem

Total Sh.Funds and
Liab.

Zasoby + Kratkodobé pohledavky-Obchodni zavazky

Working Capital

Kratkodoba aktiva - Kratkodobé zavazky

Net current assets

Odhad celkové trzni hodnoty u kotovanych spolecnosti.

Enterprise Value

Pocdet zaméstnancu

Number of Empl.

Trzby za prodej zbozi + Vykony + Ostatni provozni vynosy + Trzby z prodeje
dlouhodobého majetku a materidlu + Pfevod provoznich vynost+ Zména
stavu rezerv a opravnych poloZzek provozni oblasti

Sales

Trzby za prodej zboZi + trzby za prodej vl. vyrobki a sluzeb

Cost of Goods Sold

Neexistuje ekvivalent — pouze pro IFRS

Gross Profit

Neexistuje ekvivalent — pouze pro IFRS

Other Operating Ex-
penses

Neexistuje ekvivalent — pouze pro IFRS

Operating Profit (Loss)

Provozni vysledek hospodareni

Financial Revenue

Vynosy z dlouhodobého finanéniho majetku + Vynosy z kratkodobého fi-
nancéniho majetku + Vynosy z pfecenéni CP a derivat + Vynosové uroky +
Ostatni finan¢ni vynosy + Pfevod financnich vynos + Trzby z prodeje CP a
podil

Financial Expenses

Jiné finan¢ni naklady + Naklady z pfecenéni cennych papir a derivat + Nakla-
dové uroky + Prevod financnich naklad

Financial Profit / Loss

Financni vysledek hospodareni

Profit (Loss) bef. Ta-
xation

Provozni vysledek hospodareni + Finanéni vysledek hospodareni

Taxation

Dan z pfijm0 za béznou cinnost

Profit (Loss) after
Taxation

Vysledek hospodareni za béZznou ¢innost
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Extraordinary +Other
Revenue

Mimoradné vynosy

Extraordinary + Other
Exp.

Mimoradné naklady

Extraordinary and
Profit (Loss)

Mimoradny vysledek hospodareni

Profit (Loss) for Period

Vysledek hospodareni za ucetni obdobi

Export turnover

Neexistuje ekvivalent — pouze pro IFRS

Material Costs

Vykonova spotieba + Nakl. vynaloZzené na prod. zboZi - Sluzby

Cost of Employees

Osobni naklady

Depreciation

Odpisy dlouhodobého nehmotného a hmotného majetku

Interest Paid

Nakladové uroky

R&D expenses

Neexistuje ekvivalent - pouze pro IFRS

Cash Flow Vysledek hospodareni za Ucetni obdobi + Odpisy
Added Value Dan z pfijmU0 za béZnou ¢innost + Vysledek hospodareni za Ucetni obdobi +
Odpisy + Osobni naklady
EBIT Provozni vysledek hospodareni
EBITDA Provozni vysledek hospodareni + Odpisy
Tab.48  Vysledky odhadnuté pravdépodobnosti u¢etnich modelt (zleva od r. 2011 do r. 2014)
Spoletnosti Ohlson | Ohlson | Ohlson | Ohlson | Altman | Altman | Altman | Altman
P pst. pst. pst. pst. pst. pst. pst. pst.
Associated British Foods 0,60% | 0,70% | 0,80% | 0,70% 0,70% 1,20% 2,30% 1,40%
Allergy Therapeutics 9,30% | 12,10% | 10,70% | 10,70% | 80,70% | 85,60% | 63,80% | 76,70%
Ashtead Group 12,20% | 14,40% | 16,60% | 14,30% | 5,60% 9,90% | 11,50% | 9,00%
Anite 4,40% 4,80% | 3,30% | 4,10% 1,20% 1,10% 2,40% 1,60%
Mastrad 66,20% | 25,70% | 17,60% | 34,40% | 20,60% | 16,70% | 6,80% | 14,70%
The Alumasc Group 33,50% | 29,60% | 34,50% | 32,50% | 6,20% 7,00% 8,00% 7,10%
Avingtrans 7,30% 8,50% | 10,20% | 8,60% 6,50% 9,80% 9,70% 8,70%
Avon Rubber 12,80% | 18,90% | 13,10% | 14,70% | 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Barratt Developments 0,30% 0,50% | 0,50% | 0,40% 4,40% 8,30% |10,30% | 7,70%
The Berkeley Group Holdings 3,00% 0,70% | 1,00% | 1,30% 1,60% 1,90% 2,50% 2,00%
Bastide LE Confort Medical 21,80% | 18,80% | 17,30% | 19,30% | 7,10% 6,30% 5,00% 6,10%
Britvic 35,20% | 47,20% | 47,00% | 43,10% | 5,90% 7,30% 8,60% 7,30%
Bellway 0,20% 0,20% | 0,20% | 0,20% 1,10% 1,20% 2,40% 1,60%
Societe Centrale 66,40% | 35,00% | 22,90% | 40,50% | 31,60% | 29,80% | 27,10% | 29,50%
The Conygar Investment Com- | 5 1 50; | 5,00% | 2,80% | 2,30% | 15,20% | 16,50% | 32,30% | 21,30%
pany
Clas Ohlson 2,50% 2,50% | 2,20% | 2,40% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Compass Group 12,00% | 6,80% | 5,10% | 7,50% 3,30% 3,50% 4,90% 3,90%
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Carpetright 51,10% | 51,30% | 44,80% | 49,10% | 3,50% 3,70% | 2,80% | 3,30%
Sales force 38,90% | 44,00% | 55,10% | 45,90% | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00%
Consort Medical 0,90% 1,70% | 6,90% | 2,20% 0,10% 0,40% 5,40% 2,00%
CVS Group 40,20% | 41,90% | 47,50% | 43,20% | 1,50% 2,00% | 2,50% | 2,00%
Diageo 2,10% | 2,30% | 2,70% | 2,30% | 2,60% 3,80% | 6,60% | 4,30%
Digital Bros 19,60% | 21,40% | 18,20% | 19,70% | 4,80% 6,70% | 3,10% | 4,90%
Dunelm Group 0,60% 0,50% | 0,50% | 0,50% 1,20% 0,00% 0,10% 0,40%
Dechra Pharmaceuticals 1,70% | 8,60% | 10,10% | 5,30% 0,40% | 10,00% | 9,20% 6,50%
Diploma 0,70% | 0,70% | 0,90% | 0,80% | 0,00% 0,00% | 0,20% | 0,10%
Enterprise Inns 18,60% | 19,00% | 17,70% | 18,40% | 25,80% | 25,80% | 27,90% | 26,50%
Eutelsat Communications 7,00% | 5,10% | 5,70% | 5,90% | 19,40% | 12,50% | 8,20% | 13,40%
Exel Industries 6,60% | 6,20% | 3,30% | 5,20% | 8,30% 8,50% | 5,10% | 7,30%
Easyjet 3,30% | 3,60% | 4,70% | 3,80% | 5,00% 8,80% | 14,90% | 9,60%
Fenner 5,70% | 5,30% | 5,60% | 550% | 6,80% 5,60% | 5,70% | 6,10%
Finsbury Food Group 8,10% | 10,70% | 27,30% | 13,60% | 5,30% 5,20% | 8,20% | 6,20%
Future 48,10% | 13,30% | 24,30% | 26,40% | 88,80% | 36,10% | 40,10% | 55,00%
Goldplat 3,50% | 6,90% | 0,50% | 2,30% | 7,20% 1,30% | 3,30% | 4,00%
Goodwin 2,50% | 3,80% | 6,50% | 4,00% | 0,70% 3,60% | 1,80% | 2,00%
Galliford Try 4,70% | 3,90% | 3,90% | 4,20% | 7,20% 6,90% | 7,20% | 7,10%
Greene King 12,90% | 24,10% | 23,70% | 19,60% | 14,80% | 15,30% | 17,90% | 16,00%
Genus 5,60% | 1,40% | 4,50% | 3,30% | 4,10% 5,00% | 7,30% | 5,50%
The Go-Ahead Group 43,30% | 48,40% | 46,60% | 46,10% | 4,60% 4,40% | 5,40% | 4,80%
Grainger 3,30% | 4,70% | 9,50% | 5,30% | 12,00% | 11,60% | 16,60% | 13,40%
Hargreaves Services 0,10% | 11,00% | 9,40% | 2,10% | 1,30% 2,60% | 3,00% | 2,30%
Haynes Publishing Group 3,80% | 2,70% | 2,00% | 2,70% | 12,40% | 12,20% | 8,50% | 11,00%
Imagination Technologies Group | 0,40% 1,50% | 0,20% | 0,50% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Imperial Tobacco Group 6,80% 9,10% | 7,80% | 7,90% | 14,00% | 14,40% | 15,10% | 14,50%
ISG 39,20% | 4,00% | 16,30% | 14,80% | 3,20% 4,10% | 2,90% | 3,40%
J D Wetherspoon 71,00% | 66,10% | 73,30% | 70,20% | 10,10% | 9,80% | 11,20% | 10,40%
James Halstead 0,00% | 1,00% | 0,80% | 0,00% | 0,10% 0,10% | 0,10% | 0,10%
Kaba Holding 1,40% | 1,60% | 2,00% | 1,60% | 1,50% 1,80% | 1,70% | 1,70%
Kier Group 17,70% | 20,00% | 27,00% | 21,30% | 8,90% 6,00% | 7,90% | 7,60%
KWS Saat 1,80% | 1,60% | 1,50% | 1,60% | 1,30% 2,10% | 2,40% | 1,90%
Lok'N Store Group 16,90% | 13,30% | 14,50% | 14,90% | 25,10% | 20,30% | 25,00% | 23,40%
Mcbride 38,60% | 27,50% | 26,00% | 30,40% | 12,70% | 9,40% | 5,00% | 9,10%
A & J Mucklow Group 3,30% | 10,50% | 12,30% | 7,60% | 3,60% 4,00% | 7,20% | 4,90%
MS International 5,70% | 5,50% | 1,00% | 3,20% | 2,60% 0,30% | 0,00% | 1,00%
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Murgitroyd Group 1,80% | 2,20% | 3,60% | 2,40% | 0,30% 0,80% | 1,70% | 0,90%
Netcall 1,70% | 2,70% | 2,30% | 2,20% | 2,90% 5,10% | 8,50% | 5,50%
Northgate 5,00% | 8,00% |13,30% | 8,20% | 8,30% 8,80% | 6,70% | 7,90%
NWF Group 29,50% | 35,70% | 37,80% | 34,30% | 0,40% 0,40% | 0,40% | 0,40%
Newmark Security 4,80% | 560% |11,80% | 6,80% | 5,30% 7,20% |20,90% | 11,10%
Pan African Resources 100,00% | 1,20% | 0,30% | 99,90% | 3,80% 4,70% | 0,40% | 3,00%
Photo - ME International 11,40% | 1,10% | 6,10% | 4,40% 1,10% 3,90% | 4,70% 3,30%
Plexus Holdings 68,60% | 2,20% | 2,70% | 10,00% | 0,00% 0,00% | 2,10% | 0,70%
Pure Wafer 3,10% | 4,00% | 20,20% | 6,50% | 3,10% 3,70% | 80,40% | 29,10%
PZ Cussons 2,20% | 2,30% | 16,40% | 4,50% | 1,20% 1,40% | 1,40% | 1,30%
Ricardo 3,50% | 3,60% | 3,90% | 3,60% | 1,90% 1,60% | 1,90% | 1,80%
Redrow 0,80% | 0,80% | 0,70% | 0,80% | 3,40% 5,00% | 4,90% | 4,40%
Regenersis 0,20% | 15,10% | 10,60% | 3,50% | 9,10% 4,30% | 3,10% | 5,50%
Pernod Ricard 1,60% | 1,90% | 2,00% | 1,80% | 12,60% | 12,80% | 17,80% | 14,40%
Vilmorin & CIE 3,60% | 3,00% | 3,50% | 3,40% | 14,90% | 13,50% | 13,30% | 13,90%
Rnb Retail And Brands 39,20% | 47,20% | 27,80% | 37,70% | 100,00% | 100,00% | 99,90% | 100,00%
The Rank Group 28,10% | 10,30% | 1,30% | 7,70% | 11,90% | 16,60% | 1,30% | 10,00%
Renishaw 0,10% | 0,20% | 0,30% | 0,20% | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00%
Sectra 1,10% | 1,30% | 0,10% | 0,50% | 0,20% 0,20% | 0,00% | 0,10%
Stagecoach Group 48,90% | 19,90% | 19,70% | 27,90% | 7,20% 9,00% | 8,40% | 8,20%
The Sage Group 13,30% | 12,80% | 5,10% | 9,70% | 4,70% 3,20% | 3,50% | 3,80%
DS Smith 10,20% | 11,00% | 3,00% | 7,10% | 9,30% | 16,60% | 12,60% | 12,80%
WH Smith 27,00% | 9,50% | 1,40% | 4,30% | 0,20% 0,30% | 0,40% | 0,30%
Sinclair Is Pharma 14,40% | 4,00% | 3,40% | 5,90% | 42,10% | 21,30% | 25,00% | 29,50%
Swallowfield 22,40% | 27,30% | 20,50% | 23,30% | 7,00% 8,10% | 6,00% | 7,10%
Treatt 5,00% | 5,00% | 5,60% [ 5,20% | 1,10% 1,30% | 1,80% | 1,40%
Tonnellerie Francois Freres 0,90% 1,00% | 1,10% | 1,00% 2,80% 5,10% 7,20% 5,00%
ThyssenKrupp 13,10% | 15,90% | 13,70% | 14,20% | 19,10% | 23,10% | 27,40% | 23,20%
Tristel 3,90% | 2,60% | 1,90% [ 2,70% | 4,00% 1,00% | 0,30% | 1,80%
Wolseley 2,10% | 2,20% | 2,10% | 2,20% | 1,10% 1,70% | 2,80% | 1,90%
Zodiac Aerospace 1,50% 1,30% | 1,60% | 1,40% 3,30% 3,80% 5,70% 4,20%
Zytronic 0,20% | 2,20% | 2,10% | 1,00% | 1,00% 0,00% | 0,50% | 0,50%
CEZ 3,00% | 2,40% | 2,70% | 2,70% | 39,70% | 27,90% | 28,80% | 32,10%
Unipetrol 48,90% | 3,40% | 3,40% | 9,50% | 38,60% | 27,60% | 29,20% | 31,80%
Philipp morris 54,40% | 3,90% | 2,00% | 9,00% | 40,00% | 20,50% | 17,20% | 25,90%
Pegas 75,20% | 9,20% | 7,00% | 22,20% | 21,20% | 32,20% | 27,50% | 26,90%
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Tab.49  Hodnoty Gcetnich modeld s vyznacenim jejich pozice v ramci souboru: nadprimeérné
(Cervené) a podprimeérné hodnoty (zleva od r. 2011 do r. 2014)

Ohl. Ohl. Ohl. Ohl.

Spolecnost Alt. m. | Alt. m. | Alt. m. | Alt. m. m m m m

Associated British Foods 4,99 4,42 3,73 2,29 -5,19 -5 -4,82 -5

Allergy Therapeutics -1,43 -1,78 | -0,57 -3,3 -2,27 -1,99 -2,12 -2,13
Ashtead Group 2,82 2,21 2,04 1,2 -1,98 -1,78 -1,61 -1,79
Anite 4,37 4,49 3,7 1,54 -3,08 -2,98 -3,37 -3,14
Mastrad 1,35 1,61 2,61 1,81 0,67 -1,06 -1,54 -0,64
The Alumasc Group 2,72 2,58 2,45 2,18 -0,69 -0,87 -0,64 -0,73
Avingtrans 2,67 2,21 2,23 1,71 -2,54 -2,38 -2,18 -2,37
Avon Rubber 61,29 | 72,92 | 83,41 | 71,07 | -1,92 -1,46 -1,9 -1,76
Barratt Developments 3,07 2,4 2,16 1,68 -5,8 -5,33 | -5,39 -5,5
The Berkeley Group Holdings 4,1 3,95 3,66 2,61 -3,48 | -4,89 | 464 | -4,34
Bastide LE Confort Medical 2,58 2,71 2,95 1,95 -1,28 | -1,46 | -1,56 | -1,43
Britvic 2,77 2,54 2,37 1,62 -0,61 -0,11 -0,12 -0,28
Bellway 4,46 4,44 3,71 2,57 -6,02 -6,19 -6,13 -6,11
Societe Centrale 0,77 0,85 0,99 0,27 0,68 | -062 | -1,21 | -0,38

The Conygar Investment Company 1,72 1,62 0,74 0,52 -3,85 -3,89 -3,56 -3,77

Clas Ohlson 14,21 | 13,59 | 14,45 | 11,24 | -3,67 | -3,65 | -3,79 -3,7
Compass Group 3,37 3,32 2,96 1,78 -2 -2,61 -2,92 -2,51
Carpetright 3,32 3,27 3,55 1,83 0,04 0,05 -0,21 | -0,04
Sales force 62,67 | 48,99 | 35,28 | 13,15 | -0,45 | -0,24 0,21 -0,16
Consort Medical 6,66 5,57 2,86 1,87 -4,75 | -4,05 -2,6 -3,8
CVS Group 4,17 3,89 3,67 2,77 -0,4 -0,33 -0,1 -0,28
Diageo 3,61 3,22 2,66 1,36 -3,83 | -3,76 -3,6 -3,73
Digital Bros 3 2,63 3,44 1,79 -1,41 -1,3 -1,5 -1,41
Dunelm Group 4,38 9,62 7,4 4,03 -5,19 -5,2 -5,28 | -5,23
Dechra Pharmaceuticals 5,53 2,2 2,29 2,1 -4,09 | -2,36 | -2,18 | -2,88
Diploma 10,07 | 9,46 6,25 2,84 -4,96 | -495 | -4,67 | -4,86
Enterprise Inns 1,06 1,06 0,95 0,44 -1,48 | -1,45 | -1,53 | -1,49
Eutelsat Communications 1,42 1,94 2,42 0,79 -2,58 -2,92 -2,81 -2,77
Exel Industries 2,4 2,38 2,92 1,98 -2,65 | -2,72 | -3,37 | -2,91
Easyjet 2,95 2,33 1,75 1,36 -3,39 -3,3 -3,01 | -3,23
Fenner 2,61 2,83 2,8 1,72 -2,81 | -2,88 | -2,82 | -2,84
Finsbury Food Group 2,89 2,9 2,41 2,07 -2,43 -2,13 -0,98 -1,85
Future -2,07 0,57 0,4 -0,79 | -0,08 | -1,87 | -1,13 | -1,03

Goldplat 2,55 4,31 3,37 2 =331 -2,6 -5,3 -3,74
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Goodwin 4,92 3,3 3,98 2,37 -3,67 | -3,23 | -2,67 | -3,19
Galliford Try 2,55 2,61 2,56 2,27 -3,01 | -3,19 | -3,22 | -3,14
Greene King 1,75 1,71 1,53 0,92 -1,91 | -1,15 | -1,17 | -1,41
Genus 3,14 2,94 2,53 1,39 -2,83 | -4,26 | -3,05 | -3,38
The Go-Ahead Group 3,04 3,07 2,86 2,63 -0,27 | -0,06 | -0,14 | -0,16
Grainger 2 2,03 1,61 1,02 -3,36 | -3,01 | -2,26 | -2,88
Hargreaves Services 4,33 3,63 3,49 2,93 -7,18 -2,09 -2,27 -3,84
Haynes Publishing Group 1,96 1,98 2,38 2,18 -3,23 -3,58 -3,9 -3,57
Imagination Technologies Group 8,23 8,36 20,78 1,28 -5,58 -4,19 -6,14 -5,3

Imperial Tobacco Group 1,82 1,79 1,73 0,94 -2,61 -2,3 -2,47 -2,46
ISG 34 3,16 3,52 3,27 -0,44 | -3,17 | -1,64 | -1,75
J D Wetherspoon 2,18 2,22 2,07 1,36 0,9 0,67 1,01 0,86

James Halstead 7,24 7,38 6,84 3,15 | -113,2 | -4,55 | -4,83 | -40,87
Kaba Holding 4,19 4 4,04 1,92 -4,25 | -4,15 | -3,87 | -4,09
Kier Group 2,33 2,75 2,46 2,41 -1,54 | -1,39 | -0,99 | -1,31
KWS Saat 4,32 3,87 3,7 2,58 -3,97 | 414 | 422 | 4,11
Lok'N Store Group 1,1 1,37 1,1 0,42 -1,59 | -1,87 | -1,77 | -1,75
Mcbride 1,93 2,26 2,94 2,22 -0,46 | -0,97 | -1,05 | -0,83
A & J Mucklow Group 3,3 3,19 2,56 094 | -339 | -2,14 | -1,97 -2,5

MS International 3,62 567 | 30,24 | 12,51 -2,8 -2,85 | -4,58 | -3,41
Murgitroyd Group 5,76 4,85 4,06 2,35 -4,01 -3,8 -3,3 -3,7

Netcall 3,5 2,92 2,37 1,26 -4,08 | -3,59 | -3,75 | -3,81
Northgate 2,4 2,34 2,64 1,28 -2,94 | -2,45 | -1,88 | -2,42
NWF Group 5,57 5,55 5,57 4,8 -0,87 | -0,59 -0,5 -0,65
Newmark Security 2,89 2,55 1,33 1,68 -2,99 | -2,83 | -2,02 | -2,61
Pan African Resources 3,24 3 5,62 2,02 31,54 | -4,45 -5,85 7,08

Photo - ME International 4,46 3,2 3,01 1,8 -2,05 | -4,47 | -2,73 | -3,08
Plexus Holdings 11,13 | 8,12 3,83 1,29 0,78 -3,79 | -3,57 -2,2

Pure Wafer 3,44 3,27 -1,41 0,39 -3,46 | -3,18 | -1,38 | -2,67
PZ Cussons 4,4 4,22 4,28 2,18 -3,8 -3,77 | -1,63 | -3,07
Ricardo 3,97 4,1 3,92 2,36 -3,33 | -3,29 | -3,21 | -3,28
Redrow 3,35 2,95 2,97 2,18 -4,77 -4,8 -5,02 | -4,87
Regenersis 2,3 3,1 3,45 2,44 -6,1 -1,73 | -2,13 | -3,32
Pernod Ricard 1,94 1,92 1,53 0,78 -4,13 -3,94 | -3,89 -3,98
Vilmorin & CIE 1,74 1,86 1,88 1,05 -3,3 -3,48 -3,3 -3,36
Rnb Retail And Brands -24,8 | -17,48 | -7,25 | -17,39 | -0,44 | -0,11 | -0,95 -0,5

The Rank Group 2 1,61 4,3 164 | -094 | -2,16 | -4,35 | -2,48
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Renishaw 8,37 8,24 8,04 3,03 -6,96 | -6,04 | -5,76 | -6,26
Sectra 6,47 6,22 8,16 5,23 -4,46 | -4,36 | -7,27 | -5,36
Stagecoach Group 2,56 2,32 2,39 1,44 -0,04 -1,39 -1,41 -0,95
The Sage Group 3,01 3,42 3,32 1,36 -1,87 | -1,92 | -2,92 | -2,24
DS Smith 2,28 1,62 1,94 1,87 -2,17 | -2,09 | -3,47 | -2,58
WH Smith 6,13 5,77 5,5 4,42 -0,99 | -2,25 | -3,21 | -3,46
Sinclair Is Pharma 0,32 1,31 1,1 -0,27 | -1,78 | -3,18 | -3,34 | -2,77
Swallowfield 2,58 2,43 2,75 2,41 -1,24 | -0,98 | -1,36 | -1,19
Treatt 4,49 4,3 3,98 3,22 -2,95 | -2,94 | -2,82 -2,9
Tonnellerie Francois Freres 3,56 2,92 2,56 1,77 -4,75 -4,56 -4,51 -4,6
ThyssenKrupp 1,45 1,2 0,98 1,28 -1,89 | -1,67 | -1,84 -1,8
Tristel 3,19 4,58 5,68 1,19 -3,21 | -3,63 | -3,95 -3,6
Wolseley 4,46 4,05 3,55 2,71 -3,82 | -3,78 | -3,82 | -3,81
Zodiac Aerospace 3,38 3,25 2,81 1,72 -4,21 -4,36 -4,09 -4,22
Zytronic 4,59 8,24 5,2 2,31 -6 -3,81 | -3,86 | -4,56
CEZ 0,94 1,53 1,54 0,72 -3,48 | -3,69 -3,6 -3,59
Unipetrol 2,85 2,9 2,76 1,43 -0,05 | -3,36 | -3,35 | -2,25
Philipp morris 1,34 2,36 2,87 1,32 0,18 -3,21 | -3,91 | -2,32
Pegas 2,29 1,63 1,73 1,35 1,11 -2,29 | -2,59 | -1,26

Obr. 49  Stanoveni po¢tu komponent pro dendrogram za data za rok 2011 (8 komponent)



Sumarizace vstupnich dat a jiné 161

Comgl Comp?  Cosd  Cospd  ConeS  Comed oo Conpd  Coms  Conedd

o

Obr.50  Stanoveni po¢tu komponent pro dendrogram za data za rok 2012 (10 komponent)
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Obr.51  Stanoveni po¢tu komponent pro dendrogram za data za rok 2013 (10 komponent)
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Obr.52  Stanoveni po¢tu komponent pro dendrogram za data za rok 2014 (10 komponent)
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Tab.50  Znacky spolecnosti a obor podnikani
Spolecnost Zkratka CP Odvétvi Spole¢nost Zkratka CP Odvétvi
Associated British Foods PLC abf G. J D Wetherspoon PLC jdw I
Allergy Therapeutics PLC agy C. James Halstead PLC jhd C.
ézl;:):;:froup Public Limited aht N. Kaba Holding AG kabn C.
Anite PLC aie C. Kier Group PLC kie F.
Mastrad msi C. KWS Saat AG kws A.
The Alumasc Group PLC almas G. Lok'N Store Group PLC lok S.
Avingtrans PLC avg C. Mcbride PLC mcb C.
Avon Rubber P.L.C. avon C. A & Mucklow Group mklw L.
PLC
Barratt Developments P L C bdev F. MS International PLC msi C.
The Berkeley Group Holdings PLC bkg F. Murgitroyd Group PLC mur L.
Bastide LE Confort Medical blc G. Northgate PLC ntg N.
Britvic PLC bvic C. NWF Group PLC nwf C.
Bellway P.L.C. bwy F. Newmark Security PLC nwt N.
Societe Centrale DES Bois ET DES Pan African Resources
Scieries cbsm L PLC paf B.
;Eg Conygar Investment Company cic L ihLo(t:o-ME International phtm| S.
Clas Ohlson Aktiebolag clas G. Plexus Holdings PLC pos C.
Compass Group PLC cpg M. Pure Wafer PLC pur C.
Carpetright PLC cpr G. PZ Cussons PLC pzc C.
Consort Medical PLC csrt C. Ricardo PLC rcdo M.
CVS Group PLC cvsg M. Redrow PLC rdw F.
Diageo PLC dge C. Regenersis PLC rgs J.
Digital Bros S.P.A. dib G. Pernod Ricard ri M.
Dunelm Group PLC dnim G. Vilmorin & CIE rin M.
Dechra Pharmaceuticals PLC dph C. igb(;j;?)” And Brands rnbs M.
Diploma PLC dplm G. The Rank Group PLC rnk R.
Enterprise Inns PLC eti . Renishaw P LC rsw C.
Eutelsat Communications etl J. Sectra Aktiebolag sect M.
Exel Industries exe C. Stagecoach Group PLC sgc H.
Easyjet PLC ezj H. The Sage Group Plc. sge M.
Fenner PLC fenr C. DS Smith PLC smds G.
Finsbury Food Group PLC fif C. WH Smith PLC smwh G.
Future PLC futr J. Sinclair Is Pharma PLC sph C.
Goldplat PLC gdp B. Swallowfield PLC swi C.
Goodwin PLC gdwn C. Treatt PLC tet G.
Galliford Try PLC gfrd F. :’r’:r':”e”e Francois tff C.
Greene King PLC gnk . ThyssenKrupp AG tka M.
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Genus PLC gns Tristel PLC tstl E.
The Go-Ahead Group PLC gog Wolseley PLC wos G.
Grainger PLC gri Zodiac Aerospace zc M.
Hargreaves Services PLC hsp Zytronic PLC zyt C.
H.ay.nes Publishing Group Public hyns CEZ CEZ c.
Limited Company
Imagination Technologies Group . . .
img Unipetrol Unipetrol C.
PLC
] . . ) Philipp
Imperial Tobacco Group PLC imt Philipp morris . C.
morris
ISG PLC isg Pegas Pegas C.

Pozn.: Vyznam znacek odvétvi: G. Velkoobchod a malobochod, oprava motorovych vozidel; C. Vyroba; N. Administriva a podplrné

sluzby; F. Konstrukéni Cinnosti; L. Realitni sluzby a development; M. Profesiondini védni a technické sluzby; J. Informacni sluzby a

komunikace; B. TéZba a zpracovdni surovin; H. Pfeprava a skladovdni; S. Ostatni sluZby; I. Ubytovdni a pohostinstvi; R. Uméni,

zdbava a rekreace.



