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1. Uvod

Téma bakalarské prace je zamétrené na problematiku finan¢niho zdravi a konku-
renceschopnosti podniki. Efektivni fizeni spolu s predikci finan¢ni situace podniku jsou
jedny z nejzasadnéjSich aspektt, které ovliviiuji stabilitu a celkovou tspésnost podniku.
Vénovani pozornosti bonitnim a bankrotnim modeltim je dilezitym krokem k pochopeni
a nasledné minimalizaci finan¢nich rizik v podnikatelském prostiedi. Tato prace se snazi
prohloubit znalost téchto modeld a podat uceleny obraz o vyznamu a moznostech jejich

vyuziti.

Prace se vénuje teoretickym aspektim bonitnich a bankrotnich modelt, vcetné
identifikovani ukazatell potiebnych ke spravnému fungovani t€chto modelt. V této Casti
jsou vymezeny pojmy jako naptiklad finan¢ni analyza ¢i samotné predikéni modely. Bo-
nitni modely maji diagnostickou povahu. Jsou zalozené jak na teoretickych, tak i na em-
pirickych poznatcich nespoctu analyz a klasifikuji podniky podle urovné jejich financniho
zdravi. Na druhou stranu bankrotni modely maji povahu primarné predikcni, tedy na za-
kladé skute¢nych tidaji a informaci dokazi odhalit naznaky podnikatelského selhani a
hroziciho bankrotu. V neposledni fadé jsou zde uvedeny metody bézné pouzivané

k tvorbé spolehlivych predikci.

Dale prace zkouma mozné aplikace predikénich modelt v podnikatelském pro-
stfedi a analyzuje uspésnost jejich pfedpovidani finan¢niho zdravi podniku. Prakticka cast
je predevsim zaméfena na aplikaci modelt v realném podnikatelském prostiedi a analy-
zuje schopnost a uspésnost jejich predpovédi. Analyza je zpracovana na zékladé dat na-
lezenych v jednotlivych ucetnich vykazech, ze kterych je nutné nejprve zpracovat ukaza-

tele klicové pro jednotlivé modely.

Cilem prace je poskytnout uceleny piehled o zakladnich principech jednotlivych mo-
delt a nasledné na skupiné podnikli porovnat vliv rozdilnych metod predikce finan¢niho
zdravi a upadku. Existuje velké mnozstvi jak bonitnich, tak bankrotnich modeld, pricemz
kazdy z nich mé odliSnou vypovidaci schopnost. Odlisné modely tedy mohou hodnotit
financni stabilitu jednoho podniku razné. Také je dulezité podotknout, ze modely mohou

kvuli neustalému vyvijeni obsahovat riizné nedostatky.



2. Vyznam hodnoceni finanéniho zdravi a predpo-
védi upadku podniku

Hlavnim poslanim finan¢niho fizeni podniku je ziskani informaci o finan¢ni situaci
a nasledné predani té€chto informaci riznym uzivatelim. Je nezbytné, aby osoba vyuziva-
jici ziskané informace spravné porozumeéla aplikovanému finan¢nimu fizeni a podrobnos-
tem o dané firme, ¢im se zabyva, jaké ma zaymové skupiny a v neposledni fadé jaké ma
budouci cile a celkovou vizi. Uzivatelé by také méli disponovat védomostmi o jednotli-
vych metodach hodnoceni finan¢niho zdravi, jak funguji a kdy se rizné metody vyuZzivaji.
Dulezité je seznamit se s financnimi strategiemi a potiebami, které se v jednotlivych od-

vétvich mohou radikalné lisit (Blaha & Jindfichovska, 2006).

Schopnost efektivné posoudit financni zdravi podniku hraje kli¢ovou roli ve chvili,
kdy je potieba ucinit rozhodnuti, naptiklad pokud se jedna o potencionalni investici.
Hlavnim zdrojem informaci pro posouzeni financniho zdravi jsou ucetni vykazy podniku,
predev§im rozvaha, vykaz zisku a ztraty a vykaz o penéznich tocich (také uvadény pod
nazvem cash flow). Také z vyro¢ni zpravy lze vycCist mnozstvi informaci uzite¢nych pre-
devsim pro banky ¢i investory, jejichz hlavnim hodnoticim kritériem je rizikovost (Synek,

2011).

Finan¢né zdravi podnik bychom mohli obecné definovat jako podnik, kterému ne-
hrozi tipadek. Takovy podnik je schopen v pfitomnosti i do budoucna dosahovat urcité
pozadované miry zhodnoceni vlozeného kapitalu vzhledem k vysi investi¢niho rizika. Fi-
nan¢né zdravi podnik vykazuje stabilitu v oblasti rentability, likvidity a ma dostatek riz-
nych prostiedkt pro dlouhodobé udrzitelny rozvoj v souladu se smyslem podnikani (Ne-

umaierova & Neumaier, 2002).

Opacnym pojmem finan¢niho zdravi je financni tisefi. Je mozné najit rizné definice
tohoto pojmu, zde jsou shrnuty spole¢né hlavni znaky finan¢ni tisné€. V takové situaci je
podnik dlouhodobé ztratovy a pokud se tak jiz nestalo, hrozi platebni neschopnost. Je
dilezité podotknout, ze se podnik mize navenek jevit jako uspésny, ale po hlubsim a
dikladngjsim prozkoumani Ize identifikovat zasadni problémy, které ho Cini velmi rizi-

kovym pro mozné investice.



2.1. Finan¢ni analyza

Sedlacek (2011) ve své publikaci finan¢ni analyzu definuje jako metodu hodnoceni
finan¢niho hospodareni podniku, pii které se ziskana data tfidi, agreguji, pométuji mezi
sebou navzajem, kvantifikuji se vztahy mezi nimi, hledaji kauzalni souvislosti mezi daty
a urcuje se jejich vyvoj.

Finan¢ni analyza je provadéna predevSim pfi investi¢nim ¢i finan€nim rozhodovani.
Pouze na zakladé zustatkt ¢i obrati jednotlivych ucti neni mozné se spravné a spolehlive
rozhodnout, protoze samotné tidaje z ucetnich vykazi nemaji prakticky smysl, dokud nej-
sou porovnany s dalSimi ¢iselnymi udaji. Tvorba financni analyzy je jednou z kompetenci

finan¢niho manazera a vrcholového vedeni (Vochozka, 2011).

Cilem financ¢ni analyzy je v prvni fadé identifikovat financni situaci podniku. Snazi
se odhalit slabiny, které by v budoucnu mohly vést k zavaznym problémim, a najit nao-
pak silné stranky, které by podniku dopomohly k dlouhodobé uspésnosti podnikani. Kli-
covym prostredkem pro financni analyzu je vypocet a nasledna interpretace takovych fi-
nancnich pomérovych ukazatelt, které se daji porovnavat bez ohledu na odvétvi. Tyto
prostfedky jsou prakticky totozné pro analyzu provadénou externé i interné (Blaha & Jin-

dfichovska, 2000).

Sedlacek (2011) dodava k cilim finan¢ni analyzy také posouzeni vlivli vnitiniho a
vnéjsiho prostiedi podniku nebo analyzu variant pro budouci vyvoj a nasledny vybér nej-

vhodnéj$i varianty v souladu s pozadavky a cili spoleCnosti.

2.1.1. Zdroje dat pro financni analyzu

Spitka (2017) tiké, e zdrojem dat pro vypracovani finanéni analyzy mohou byt in-
terni 1 vefejné dostupné materiadly. Dale zminuje, Ze pracovnici podniku, ktefi maji jako
jedini plny pfistup k internim materialim, dokazi finan¢ni analyzu zpracovat mnohem
kvalitn€ji a podrobnéji. V podobé pravidelnych reporti pak mohou vysledky prezentovat

vedeni podniku, které u¢ini kone¢né rozhodnuti.

Jak je zminéno vySe, finan¢ni analyza se sestavuje pifedevsim z informaci ziskanych

z GCetnich vykaza podniku. Témito vykazy jsou rozvaha (bilance), vykaz zisku a ztraty
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(vysledovka), ptiloha k ucetni zavérce, prehled o penéznich tocich (cash flow) a prehled

o zménach vlastniho kapitalu (Rickova, 2019).
Provazanost ucetnich vykazu

Ucetni vykazy maji mezi sebou urcité vazby, které jsou znazornéné na nasledujicim

schématu:

Schéma 1 - Provazanost ucetnich vykazii

Rozvaha
Vykaz o zménach vl.
Aktiva Pasiva kapitalu
Pocatecni
. stav
~ Ubytky vlastniho
Vykaz cash flow Vlastni kapitalu
kapital Konecny
Pocatecni Majetek stav e s
ex . . + pfirdstky
stav nepenéini vlastniho
a7ni kapitalu
penegnlctl Vydaje p
prostiedkd .
Zisk
Vykaz zisku a ztraty
— Naklady
Pijmy onecny .. . | cizi kapital
stav Penézni VVnos
penéinich prostiedky ynosy
prostiedkd Zisk

Zdroj: Kubickova & Jindfichovska (2015)

V navaznosti na skutecnost, ze hlavnimi zdroji informaci pro finan¢ni analyzu jsou
ucetni vykazy, maji Griinwald a HoleCkova (2009) ve své publikaci zdiraznéno, ze neni
mozné pouze z vykazl vycist, jak sledovany podnik hospodaii se svymi zdroji ¢i jaké
jsou jeho slabiny. Vypovidaci schopnost informace z vykazu ziskavaji az po uprave pii

vzajemném poméfovani.

Zdroji informaci pro finan¢ni analyzu nemusi byt jen data ziskana interné. Nékteré

spoleCnosti nabizi moznost zpoplatnéného pfistupu k riznym firemnim informacim, se
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kterymi je mozné dale pracovat a tridit je. Jednim z ptikladd je databaze Albertina vyvi-
nutd firmou Bisnode, diky které mohou instituce zji§tovat napiiklad solventnost svych

partnert (Spicka, 2017).

2.1.2. Uzivatelé financni analyzy

Knapkova et al. (2017) uvadi, ze vysledky provedené finan¢ni analyzy slouzi nejen
pro interni potieby firmy, ale 1 pro externi uzivatele, ktefi jsou s podnikem hospodarsky
¢i napiiklad finan¢né, spojeni. Je nesmirné dilezité identifikovat potieby jednotlivych
zajmovych skupin, aby vykonana finan¢ni analyza odpovidala preferovanym informacim
dané skupiny. Dale pak zastavaji nazor, ze pro uzivatele ma vétsi vahu a je relevantné)si

analyza provedena internim analytikem nez analyza externiho analytika.
Mezi externi uzivatele patii (Vochozka, 2011):

» stat a jeho organy — zaméfeni predevsim na kontrolu dani, prizkumy a hodno-
ceni zadateld o dotace Ci statni zakazky

* investofi — rozhodovani o potencialni investici na zakladé miry rizika a vynosu

* Dbanky a jini vétitelé — zjisténi financniho zdravi budouciho ¢i existujiciho dluz-
nika

»  obchodni partnefi — sledovani schopnosti podniku dostat zavazkiim z obchod-
nich vztahu

* konkurence
Internimi uzivateli jsou (Vochozka, 2011):

* manazefi — pro potieby operativniho a strategického fizeni podniku
* zameéstnanci — z4jem o jistotu zameéstnani a stabilitu ve mzdové oblasti

= odborari

12



Na schématu nize je vyobrazené shrnuti uzivatelt financni analyzy spolu se specific-

kymi pozadavky na vysledky analyzy jednotlivych uzivatelskych skupin.

Schéma 2 - PoZadavky uzZivatehi financni analyzy

uZivatelé finanéni analyzy

n

[
[
[

l

zameéfeni analyzy a vybér metod

l

ukazatele a jiné nastroje

management vlastnik

— provozni analyza — ziskovost

likvidita
zadluZenost

ﬂ

Ll

—  Fizeni zdrojl — kapitalové vynosy

- ziskovost — trZni ukazatele
Zdroj: Rackova (2019)

2.1.3. Analyza pomérovych ukazateli

Slavik (2013) ve své knize uvadi, ze k hodnoceni finanéniho postaveni podniku se
vyuziva hojny pocet riznych metod, jednou z nej¢astéjsich a nejoblibenéjsich je pravé
analyza pomoci pomérovych ukazatel. Udaje pro sestaveni pomérti se nachazi v jednot-
livych polozkach vyse zminénych tcetnich vykazi, které se mohou dle potieby dale upra-

vovat.

Pomérova analyza je nejvhodnéj$im zpusobem, jak porovnavat vybranou firmu
v Case za pouziti historickych dat nebo s jinymi spole¢nostmi bez ohledu na rozdilnost ve
velikosti ¢i zaméfeni. V tomto ohledu mé& pomérova analyza vyhodu, dokéaze data zpra-
covat na komparativni verzi. Je nutné zdaraznit, ze vypovidajicim pomérovym ukazate-
lem neni jakykoliv podil dvou raznych polozek rozvahy, popiipadé vykazu zisku a ztraty.

Analyza se musi zabyvat pouze relevantnimi poméry pro momentalné¢ feSeny problém

13



nebo pro aktualni rozhodnuti, nikoliv poméry, které nevedou k zddnému lepSimu poznani

a pochopeni financni situace zkoumaného podniku (Blaha & Jindfichovska, 2006).
Obvyklé ¢clenéni pomérovych ukazateld (Sedlacek, 2011):

= ukazatele rentability — vyjadiuji pomér dosazeného hospodarského vysledku
k riznym vstupiim

» ukazatele likvidity — charakterizuji miru schopnosti spolecnosti dostat vzniklym
zavazkim vcas a v plné vysi

» ukazatele zadluzenosti — udavaji pomér vlastnich a cizich zdroja financovani

» ukazatele aktivity — informuje o efektivnosti vyuziti aktiv podniku

» ukazatele trzni hodnoty — vyjadiuji, jak si stoji firma na trhu mezi investory

14



3. Soustavy ukazatelu a jejich konstrukce

Soustavy ukazatell se tvori k souhrnnému pohledu a posouzeni celkové financni sta-

bility podniku jak v pfitomnosti, tak k odhadu stavu v budoucnosti.

Mulacova & Mulac (2013) uvadéji, Ze bez propojeni pomérovych ukazatelt s dalSimi
souvislostmi je prakticky nemozné spolehlivé hodnotit finan¢ni situaci podniku. Sedlacek
(2011) je obdobného nazoru, fika, ze nevyhodou pomérovych ukazatelli je omezena vy-

povidaci schopnost, kvili chybgjici provazanosti s dalsimi informacemi.

Soustava ukazatelt, jinak také model, obsahuje souhrn ukazatelt, které l1ze jesté dale
rozkladat na dilCi ¢asti a zkoumat je detailn€ji. Obecné se uvadi, ze ¢im vice ukazateld
model obsahuje, tim lepsi a komplexné§i je vyobrazeni stavajici situace podniku.
Funk¢ni model ma za cil nejen vytvoftit smysluplné vazby mezi ukazateli, ale také celkove

ulehcit jinak naro¢nou orientaci ve velkém mnozstvi dat (Rackova, 2019).

Grunwald & Holeckova (2009), Sedlacek (2011) a Rickova (2019) se shoduji na
rozliSeni soustav na soustavy hierarchicky usporadanych ukazatel a ucelové vybéry uka-

zatelq.
Soustavy hierarchicky usporadanych ukazatelu

Naprosto typickym ptikladem jsou pyramidové soustavy ukazateld, tyto soustavy to-
tiz presné plni zadany cil, kterym je zachyceni a evidence souvislosti mezi jednotlivymi
oblastmi firmy. Hlavni mySlenkou pyramidové soustavy je uvedeni vrcholového ukaza-
tele, ktery se nejcasteji graficky rozklada na dalsi dilci ukazatele predstavujici faktor pii-

¢in (Neumaierova & Neumaier, 2002).

Jednou z nejznaméjSich ukazek pyramidové soustavy je Du Pont rozklad, ktery do-
stal nazev podle chemické spolecnosti Du Pont de Nomeurs, kde byl uplné poprvé vyuzit.
Vrcholovym ukazatelem Du Pont rozkladu je rentabilita vlastniho kapitalu, na nizsich
urovnich rozkladu se nachazeji jednotlivé ukazatele, které vstupuji a ovliviiuji vrcholovy

ukazatel, v tomto ptipadé€ naptiklad rentabilita aktiv (Rackova, 2019).
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Ukelové vibéry ukazatela

Primarnim cilem téchto soustav je schopnost spolehlivé a kvalitné analyzovat fi-
nanc¢ni zdravi, popiipadé predpoveédét prichazejici financni tisenl. Sestaveni je na zakladé

matematicko-statistickych metod nebo na bazi metod komparativné-analytickych.
Podle toho, jaky maji vybéry ucel pouziti se ¢leni na:

* Dbonitni (diagnostické) modely — snazi se vyjadiit financni pozici firmy

* bankrotni (predik¢éni) modely — systém vcasného varovani (Sedlacek, 2011).
3.1. Bonitni modely

Bonitni podnik je takovy podnik, ktery dokaze pracovat se svymi finan¢nimi zdroji
tak, aby byl vzdy schopen uhradit veskeré své zavazky. Smyslem hodnoceni bonity pod-

niku je tedy zjistit, zda dokaze tento predpoklad plnit, ¢i nikoliv (Marini¢, 2008).

Hlavnim charakteristickym rysem bonitnich modell je, Ze jejich vysledkem je tzv.
integralni hodnotici koeficient, tedy jeden Ciselny udaj. Na zaklad€ vybranych ukazatela
je podle tohoto koeficientu mozné udélat definitivni rozhodnuti, zda je situace firmy vy-

hovujici ¢i naopak (Rejnus, 2014).

Kislingerova & Hnilica (2008) ve své publikaci uvadi, ze jednodussi bonitni modely
jsou zalozeny na zkoumani a testovani finan¢niho zdravi pomoci bodové stupnice. Jed-
notlivym oblastem hospodareni podniku je pfifazeno bodové ohodnoceni, diky kterému
je mozné zaradit firmu do pfedem vymezenych kategorii. Komplexné&jsi, a tedy 1 slozi-
téjsi, modely jsou sestavovany ruznymi sofistikovanymi postupy, nékteré napiiklad

dokazi pracovat s historickymi daty a pomoci nich predikovat budouci vyvoj.

Sedlacek (2001) dodava, ze bonitni modely 1ze z hlediska Casu zaradit do analyzy ex
post, kterd se zabyva zkoumanim soucasné situace podniku na zakladé dat a informaci
z minulosti. Ve své podstaté je to pouze interpretace toho, jaké byly dosazené vysledky,

u kterych uz neni mozna jejich zména.
3.2. Bankrotni modely

Bankrotni modely, jinak také predikéni modely finan¢ni tisn€, maji za cil varovat

pred blizicim se bankrotem podniku. Hlavnim vychodiskem téchto modela je predpoklad,
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ze bankrot nepiichazi nahle, nybrz tento fakt je znamy urcitou dobu pted takovou udalosti.
Podstatou je identifikace vykazovanych symptomua podniku, Ze je néco v neporadku a
vCasné feSeni. Mezi typické symptomy financni tisné patii problémy v oblasti rentability

kapitalu ¢i platebni neschopnost (Ruckova, 2019).

Tyto modely jsou tvorené urcitym porovnavanim dat. Porovnavaji se realna data po-
chazejici ze zbankrotovanych podnikt s daty podnikd, které prosperu;ji a celkové si vedou
velmi dobte. Vysledkem je opét jakysi hodnotici koeficient, ktery reprezentuje na hodno-

tict stupnici miru bankrotniho ohrozeni podniku (Rejnus, 2014).

Na rozdil od bonitnich modelt, které jsou zarazeny do analyzy ex post, jak je uve-
deno vyse, bankrotni modely jsou soucasti analyzy ex ante. To znamend, ze na zakladé
soucCasnych dat a informaci o situaci firmy predikuje budouci vyvoj v nejbliz§ich letech.
Proto se bankrotnim modeltiim pfezdiva systém vcasného varovani, analyza s Casovym

predstihem varuje podnik pfed hrozicim bankrotem (Sedlacek, 2001).

3.3. Vybrané bonitni a bankrotni modely

3.3.1. Altmanovy modely

Altman vytvofil svij prvni bankrotni model v roce 1968 pomoci metody vicenasobné
diskriminac¢ni analyzy. Pro konstrukci modelu proved! diskriminacni analyzu na souboru
nékolika desitek zbankrotovanych a nezbankrotovanych podnika. Vybral celkem pies 20
ukazatell finan¢ni tisné a z nich nasledné identifikoval dohromady 5 kli¢ovych ukazatel,
které dokazali béhem zkoumani nejspolehlivéji predikovat bankrot. Timto vznikl prvni

model nazvany Z Score (Altman, 1968).
Z Score

Z Score je pouze prvni z nékolika raznych verzi modifikaci pro rtizné oblasti podni-
kani. Z Score je variantou pro akciové spoleCnosti s vefejné obchodovanymi akciemi.
Tato varianta vznikla jiz v roce 1968, jak je uvedeno vyse, a patii mezi nejcastéji zmino-

vany Altmaniv model (Vochozka, 2011).

Vzhledem k velkému pocateCnimu poctu proménnych, které jsou vyznamnymi uka-
zateli problému, byl vytvoren seznam 22 potencialné nejuzite¢n€jSich pomeérovych uka-
zatel pro hodnoceni. Z tohoto seznamu bylo nakonec vybrano nejlepSich 5 ukazateld,
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které jsou nejspolehlivéjsi, pokud se jedna o predikci upadku podniku. Vahy pfifazené
jednotlivym proménnym jsou ureny pocitaCovym algoritmem a budou se ménit, pokud

se zmeéni vzorek nebo pfibydou nové proménné (Altman & Hotchkiss, 2006).

Altman (1968) upozoriiuje, ze tato varianta dokaze uspésné predpovedét blizici se
bankrot s rocnim pifedstihem s pravdépodobnosti 94 %, ale pokud jde o predikci s pred-
stihem 2 let, klesa pravdépodobnost uspésné predpovédi na 72 %. Proto je dulezité tento

index sledovat v Case.
Vzorec pro vypocet Z Score:
Z=12%Xxx;+1,4Xx3;+3,3Xx3+0,6XxXx4+1,0Xxg (D)

x1 = Cisty pracovni kapitdl / Aktiva

x2 = EAT / Aktiva

x3 = EBIT / Aktiva

x4 = Trzni hodnota viastniho kapitdalu / Ucemi hodnota celkovych zavazkii

x5 = 1rzby / Aktiva

Pfiznakem uspokojivé financni situace hodnocené spole¢nosti je hodnota indexu pre-
vySujici 2,99. Vysledek v rozmezi od 1,81 do 2,99 oznacujeme jako tzv. Sedou zonu ne-
boli nevyhranénou finan¢ni situaci. Pokud je hodnota nizsi nez 1,81, naznacuje to vyrazné

finan¢ni problémy a podniku hrozi moznost bankrotu (Sedlacek, 2011).
Z’ Score

Verze Z' Score se stala prvni modifikaci ptivodniho modelu Z Score, a to v roce
1983. Je to varianta pro spolecnosti, které nejsou obchodované na finan¢nich trzich. Za-
sadni zména se tyka vah jednotlivych ukazatell, které jsou oproti pivodnimu modelu

nizs§i, dale se zménilo potadi dilezitosti jednotlivych ukazateld (Vochozka, 2011).

Altman & Hotchkiss (2000) uvadi, ze tato upravena varianta Z Score dokaze uspésné
predpovédet bankrot s pravdépodobnosti necelych 91 % a dodéavaji, ze s chybovosti pfi-

blizné 3 % zaradi zdravi a prosperujici podnik do skupiny podnikt v tipadku.
Vzorec pro vypocet Z* Score:

Z =0,717 X x; + 0,847 X x, + 3,107 X x3 + 0,420 X x, + 0,998 X x;  (2)
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x1 = Cisty pracovni kapitdl / Aktiva
x2 = EAT / Aktiva

x3 = EBIT / Aktiva

x4 = Vlastni kapitdl / Zdvazky

x5 = 1rzby / Aktiva

Vzhledem ke snizeni vah sledovanych ukazatelt doslo také ke snizeni meznich hod-
not intervalti pouzivanych pro klasifikaci podniku. Nové hranice intervala byly stanoveny
na hodnoty od 1,23 do 2,9. Podniky ohrozené bankrotem vykazuji vysledky pod hranici
1,23, bonitni podniky maji vysledky 2,9 nebo vyssi. Seda zona se zde tedy nachazi mezi
hodnotami 1,23 a 2,9 (Vochozka, 2011).

7" Score

Posledni apravou puvodniho Z Score je varianta pro nevyrobni spole¢nosti oznaco-
vana jako Z'" Score. V tomto pfipadé jsou opét upraveny vahy jednotlivych proménnych,
a navic je zmeénén i1 pocet proménnych z 5 na 4, proto je zvySeni vah o néco radikalnégjsi.
Tato varianta z roku 1995 je zatim nejrozsahlejsi modifikaci ptivodniho modelu (Vo-

chozka, 2011)
Vzorec pro vypocet Z'* Score:
Z"=6,56Xx1+3,26Xx,+6,72Xx3+1,05Xx, 3)

x1 = Cisty pracovni kapitdl / Aktiva
x2 = EAT/ Aktiva

x3 = EBIT / Aktiva

x4 = Vlastni kapitdl / Cizi kapitdl

I zde se méni hodnoty intervalu pro interpretaci jednotlivych vysledkd. Uspokoji-
vou finan¢ni situaci znaci vysledna hodnota 2,6 a vy$si, firma ohrozena tipadkem ma
pak vysledek 1,1 ¢i horsi. Pokud se index pohybuje mezi témito dvéma hodnotami, pak

se opét jedna o Sedou zonu nevyhranénych vysledka (Ruckova, 2019).
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3.3.2. Kiralickav rychly test

Tomuto modelu se také prezdiva quicktest, jeho autorem je pavodem rakousky eko-
nom Kralicek. Model vychazi ze 4 pomérovych ukazateld, které je mozné rozdélit na 2,
které hodnoti rentabilitu zkoumaného podniku a 2, které hodnoti finanéni stabilitu. Vy-

sledkem je primér téchto 4 ukazatelti (Marini¢, 2008).

V nasledujici tabulce jsou uvedeny ukazatele vyuzivané pro quicktest a zptisob jejich
vypoctu.

Tabulka 1 - Ukazatele pro Quicktest

Ukazatel Vzorec Vypovidi o

K\-‘ﬂ['&r vlastni kdpl[d] » o absolutni

vlastniho —_— Kapitalové sile |«

kapitalu celkovy kapitil

Caﬁh.ﬂnwl v %% cash flow Finanéni - -

podnikoveho dmkovy vykon |00 vykonnosti g

vykonu podnikovy vykon ¥ : , = 5
- = =
£z -

Rentabilita podnikovy N uroky z ciziho Vikonnosti = g._

celkového vysledek kapitélu Y = =

— — - 100 | (rentabilit&) - e

kapitalu celkova aktiva 2

Doba soliceni cizi likvidni <

dlokn + lotech kapital — prostfedky ZadluZeni

roéni cash flow relativni

Zdroj: Kralicek (1993)

Po urceni hodnot jednotlivych ukazatell je dal§im krokem pfifazeni znamky od 1 do
5 na zakladé toho, jakych procentudlnich hodnot ukazatele dosahuji. Celkové skore je
poté stanoveno na zakladé obycejného aritmetického praméru hodnoceni pozorovanych
pomérovych ukazateli. Kromé toho se pocita i priméra znamka zvlast pro ukazatele

financ¢ni stability a zvlast pro ukazatele vynosové situace (Kralicek, 1993).

Synek (2011) rozdéluje celkovy vysledek do intervald od 1 do 2, od 2 do 3 a od 3
dale. Plati pravidlo, ze ¢im mensi hodnota vysledného hodnoceni, tim lepsi je situace
podniku, tedy pokud je vysledek do hodnoty 2, jedna se o bonitni podnik a pokud je vy-
sledek vyssi nez 3, pak jde o podnik, kterému hrozi padek. Prostfedni interval znaci

Sedou zonu, ktera je definovana vyse.
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Tabulka 2 - Stupnice hodnoceni Quicktestu

Hodnotici stupnice (znamky)

v letech

Ukazatele -
Vyborny | Velmi | Dobry | Spatny | Ohrozeny in-
(1) dobry (3) “4) solventnosti
(2) )
Kvota vlastniho ka- [ | 5 ¢, > 20 % >10% | >0% negativni
pitalu
Cash flow v % pod- [ | 14, > 8 % >5% | >0% negativni
nikového vykonu
Rentabilita celko- > 15 % > 12 % >8% | >0% negativni
vého kapitalu
Doba splaceni dluhu <3 roky <5 et <121et | > 12 let > 30 let

Zdroj: Kralicek (1993), vlastni uprava

3.3.3.

Index bonity

Index bonity, ktery je oznaCovany také jako indikator bonity, je pouzivan predev§im

ve stfedoevropskych zemich, napiiklad v Némecku nebo ve Svycarsku. Index pracuje s 6

pomérovymi ukazateli, kterym pridéluje specifické vahy. Nejvyssi vahu ma v rovnici

ukazatel ROA, tedy podil zisku pfed zdanénim a celkovych aktiv podniku (Sedlacek,

2011).

Vzorec pro vypocet indexu bonity:

IB=1,5Xx;+0,08Xx;,+10Xx3+5Xx4+0,3Xxx5+0,1Xxg
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x1 = Cash flow / Cizi zdroje
x2 = Aktiva / Cizi zdroje

x3 = EBT / Aktiva

x4 = EBT / Celkové vykony
x5 = Zasoby / Celkové vykony
x6 = Celkové vykony / Aktiva

Tento index klasifikuje podniky do kategorie bud’ bankrotni nebo bonitni. Bodem
zlomu je 0. Vysledky mensi nez 0 naznacuji ohrozeni podniku bankrotem, kladné vy-
sledky od 0 vySe naopak ukazuji na uspé$ny, bonitni podnik. Je mozné hodnotit 1 mensi

intervaly, jako je ukazano v tabulce (Vochozka, 2011).

Tabulka 3 - Hodnoceni vysledkii Indexu bonity

Hodnota Hodnoceni
(-3;-2) Extrémné Spatna situace
<-2;-1) Velmi $patna situace
<-1; 0) Spatna situace

<0; 1) Urcité problémy

<1;2) Dobra situace

<2;3) Velmi dobra situace
<3; vice) Extrémné dobra situace

Zdroj: Rejnus (2014), vlastni uprava

3.3.4. Indexy IN

Indexy IN jsou dilem manzelt Neumaierovych, ktefi pecliveé zkoumali a analyzovali
jiz existujici bankrotni modely a jejich ukazatele. Z ukazatelQ, které povazuji vybrané
modely za nejdilezitési a nejvice vypovidajici, zkonstruovali vlastni indexy, které jsou
specifické tim, ze odrazi nejraznéjsi zvlastnosti v Ceské ekonomice. Jednotlivym promén-

nym, kterymi jsou pomérové ukazatele, jsou znovu piifazovany vahy. Cinnosti manzelt
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vznikly celkem 4 rizné indexy, které jsou pojmenované podle roku jejich vzniku (Neu-

maierova & Neumaier, 2002).
Index IN95S

Jak jiz nazev napovida, tento index vznikl jako prvni, a to v roce 1995. IN95, po-
dobn¢ jako u Altmanova modelu Z Score, obsahuje pomérové ukazatele z riznych oblasti

podniku (Sedlacek, 2011).
Vzorec indexu IN95:
IN95 =V1Xx;+V2Xx, +V3Xx3+V4AXx,+V5Xx5—V6 X x4 5)

x1 = Aktiva / Cizi zdroje

x2 = EBIT / Nakladové uroky

x3 = EBIT / Aktiva

x4 =Vynosy / Aktiva

x5 = Obézina Aktiva / Kratkodobé zavazky

X6 = Zavazky po splatnosti / Vynosy

Stanoveni vah pro jednotlivé proménné je zavislé na konkrétnim odvétvi, ve kterém
se sledovany podnik pohybuje. Pocitaji se jako podil vyznamnosti ukazatele ke kriterialni
hodnoté ukazatele. Publikace Dluhosové (2006) obsahuje tabulku, ve které jsou defino-
vany vahy V1, V3, V4 a V6 pro riizna odvétvi dle OKEC. Pro zkoumané odvétvi zpraco-
vatelského prumyslu je V1 stanovena na hodnotu 0,24, V3 na hodnotu 7,61, V4 na hod-
notu 0,48 a V6 na hodnotu 11,92.

Vahy V2 a V5 nejsou definované pro jednotliva odvétvi, jelikoz jsou stanoveny

pevng, a to V2 na hodnotu 0,11 a V5 na hodnotu 0,10 (Neumaierova & Neumaier, 2002).

Tabulka 4 - Hodnotici tabulka pro IN95

Hodnota Hodnoceni
(2; vice) Uspokojiva finanéni situace
(1;2> Sed4 zona (oblast nevyhranénych vysledka)
(méng; 1> Ohrozeni finan¢nimi problémy

Zdroj: Sedlacek (2011), vlastni aprava
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Index IN99

Index IN99 neni urcen pro piedpoveéd financni tisné, ale spise vyjadiuje kvalitu pod-
niku z pohledu finan¢ni vykonnosti. V podstaté nedokaze fici, zda je podnik bonitni nebo

bankrotni, ale rozd€luje podniky podle toho, zda vytvaii hodnotu (Vochozka, 2011).

Vzorec indexu IN99:

IN99 = —0,017 X x; + 4,573 X x5 + 0,481 X x5 + 0,015 X x, (6)

x1 = Aktiva / Cizi zdroje
x2 = EBIT / Aktiva
x3 = Vynosy / Aktiva

x4 = Obézina Aktiva / Kratkodobé zavazky

Tabulka 5 - Hodnotici tabulka pro IN99

Hodnota Hodnoceni
(2,07; vice) Kladna hodnota ekonomického zisku
(1,42;2,07> Seda zoéna (podnik spise tvoii hodnotu)

(1,089; 1,42> Seda zona (podnik ma klady i zapory)

(0,684; 1,089> Seda zona (podnik spise netvoii hodnotu)

(mén¢; 0,684> Zaporna hodnota ekonomického zisku

Zdroj: Sedlacek (2011), vlastni aprava

Index INO1

Index INO1 vznikl spojenim indexti IN95 a IN99. Vznikl porovnanim vice nez 1900
raznych podniki a jejich dat a pomoci diskriminaéni analyzy dospéli manzelé k indexu

INO1 v nasledujici podobé (Neumaierova & Neumaier, 2002).

Vzorec pro index INOI1:

INO1 =0,13 X x; + 0,04 X x, + 3,92 X x3 + 0,21 X x4 + 0,09 X x5 (7)
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x1 = Aktiva / Cizi zdroje

x2 = EBIT / Nakladové uroky

x3 = EBIT / Aktiva

x4 =Vynosy / Aktiva

x5 = Obézina Aktiva / Kratkodobé zavazky

Tabulka 6 - Hodnotict tabulka pro IN01

Hodnota Hodnoceni

(1,77; vice) Kladna hodnota ekonomického zisku

(0,75; 1,77> Seda zoéna (podnik netvoii hodnotu, ale také nebankrotuje)

(méng; 0,75> | Podnik spgjici k bankrotu

Zdroj: Sedlacek (2011), vlastni aprava
Index INOS

Poslednim z indexti manzelti Neumaierovych je index INOS, ktery vznikl v roce 2005
modifikaci pfedchoziho indexu INO1. Prvni zménou, ktera byla provedena, je zvySeni
vahy pro ukazatel ROA, ktery je znaCen jako x3. Dalsi modifikaci je zména intervala pro

hodnocent, diky které je zGzena ast Sedé zony (Vochozka, 2011).
Vzorec pro index INOS:
INO5=0,13 xx; +0,04 X x5 + 3,97 X x3+ 0,21 X x4 + 0,09 X x5 t))

x1 = Aktiva / Cizi zdroje

x2 = EBIT / Nakladové uroky

x3 = EBIT / Aktiva

x4 =Vynosy / Aktiva

x5 = Obézina Aktiva / Kratkodobé zavazky
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Tabulka 7 - Hodnotici tabulka pro IN05

Hodnota Hodnoceni

(1,6; vice) Uspokojiva finanéni situace

(0,9; 1,6> Seda zona (oblast nevyhranénych vysledkd)
(méng; 0,75) Ohrozeni finan¢nimi problémy

Zdroj: Sedlacek (2011), vlastni aprava

3.3.5. Taffleruv model

TafflerGv model predstavuje dalsi ze skupiny modelt, které zkoumaji riziko apadku
podniku. R. J. Taffler vyvinul n¢kolik modelq, které vyuzivaji metodu vicerozmérné dis-
kriminaéni analyzy a maji podobu vazeného souctu hodnot vybranych finan¢nich ukaza-

telt (Dufkova et al., 2023).

Prvni model vznikl v roce 1974 pro londynskou spolecnost Laurence, Prust and Co.
Avsak verejna publikace tohoto modelu probehla az o dva roky pozdé&ji, v roce 1976

(Dufkova et al., 2023).

Vzorec modelu z roku 1974, resp. 1976:
Z=Cy+C{XR{+C3 XRy+C3XR3+Cy XR4+CsXR;g 9)

R; = EBIT / Aktiva [38,9 %]

R = Cizi zdroje / Dlouhodoba Aktiva [39,6 %]

R;3 = (Kratkodobé pohledavky + Kratkodoby financni majetek + Penézni prostredky)
/ Aktiva [4,7 %]

Ry = Cisty pracovni kapitdl / Viastni kapitdl [8,5 %]

Rs = Obrat zdasob [8,3 %]

Pfitazované koeficienty C, kromé konstanty Co, byly ovSem zvefejnény az v roce
1982, C; ¢ini 0,71, C» ¢ini -0,93, Cs €ini 0,32, C4 ¢ini 0,49 a C5 ¢ini 0,53 (Dufkova et al.,
2023).
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Tabulka 8 - Hodnotici tabulka verze modelu 1974

Hodnota

Hodnoceni

(méng; -1,56>

Rizikova oblast

(-1,56; 4,33>

Seda zona

(4,33; vice)

Solventni oblast

Zdroj: (Dufkova et al., 2023), vlastni Giprava

Jiz znamé&jsi je model z roku 1977, ktery poprvé prezentoval R. J. Taffler ve svém

clanku a poté 1 ve spolupraci s H. J. Tisshawem. Tato modifikace obsahuje, na rozdil od

modelu z roku 1974, pouze 4 ukazatele. Obdobné jako u pfedchoziho modelu byly

vSechny koeficienty C, v€etné konstanty Co, uvedené az v konferen¢nim prispévku z roku

2005. Konstanta Co byla stanovena tak, aby hrani¢nim bodem hodnoceni byla hodnota 0.

Tato modifikace také upousti od existence Sedé zony (Dufkova et al., 2023).

Modifikovany vzorec modelu z roku 1977:

Z1o779=3,2+ 12,18 X Ry +2,5 X R, — 10,68 x R;+0,029 x R,  (10)

R; = EBT / Krdtkodobé zdavazky [53 %]

R> = Obéznad aktiva / Cizi kapital [13 %]
R; = Krdtkodobé zdavazky / Aktiva [18 %]
R4 = Nekreditni interval [16 %]

Tabulka 9 - Hodnotici tabulka modifikovaného modelu Z;1977)

Hodnota Hodnoceni
<0; vice) Solventni oblast
(méng; 0) Rizikova oblast

Zdroj: (Dutkova et al., 2023), vlastni Gprava

V Ceské literature se lze setkat s chybnymi podobami obou modelt. K jedné z chyb

dle tvrzeni Dufkové et al. (2023) doslo zdménou tzv. Mostellerovych a Wallaceovych

hodnot relativniho vyznamu proménnych v diskriminacni analyze, které jsou urcené pro
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kazdou proménnou R a jsou uvedené v hranatych zavorkach ve vy¢tu proménnych, a hod-

not koeficientt C. Dalsi chybou byla absence konstanty Co.

3.3.6. Gurcikiv zemédélsky index

Tento index, také jinak G-index, vytvofil profesor Gurcik, jeho cilem je urcit, jestli
zemédelsky podnik vykazuje prosperitu ¢i se mu naopak nedafi. Jako prosperujici podnik
Gurcik (2002) ve své publikaci definuje podnik, ktery po dobu po sobé jdoucich 3 let
dosahoval zisku a ukazatel ROE dosahoval v poslednim roce alespori 8 %. Neprosperujici
podniky téchto kritérii nedosahli. Na pocatku stalo 35 ukazatelti uplatnénych v rovnicich
jak Altmanovych modeld, tak i indexu bonity a tzv. CH-indexu, autor nakonec vybral 5

pomérovych ukazatelt, které jsou proménnymi v tomto modelu.
Vzorec G-indexu:
G=3,412 X x4 +2,226 Xx, +3,277 X x3+ 3,149 X x4, — 2,063 X x5 (11)

x1 = EAT/ Pasiva
x2 = EBT / Pasiva
x3 = EBT/ Vynosy
x4 = Cash flow / Pasiva

x5 = Zasoby / Vynosy

Tabulka 10 - Hodnotici tabulka G-indexu

Hodnota Hodnoceni

<1,8; vice) Prosperujici podniky

<-0,6; 1,8) Primérné podniky (Seda zona)

(méng; -0,6) Neprosperujici podniky

Zdroj: Gurcik (2002), vlastni uprava

3.3.7. Tamariho rizikovy index

Model byl vytvoten jiz v roce 1966. K posouzeni finan¢ni situace podniku vyuziva

hodnoceni bodovym souctem vysledkt ukazateld T1 az T6. Tento model generuje rizi-
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kovy index, ktery dosahuje hodnoty maximalné 100 bodt. Autor indexu ovéfil jeho sprav-
nost na vysledcich vice nez 100 praimyslovych firem z let 1958-1960. Podle interpretace
vysledkt nizka hodnota Tamariho rizikového indexu naznacuje vyssi pravdépodobnost

insolventnosti, nez u podnika s vysokou hodnotou (Vochozka, 2011).

Jednotlivé ukazatele maji tuto podobu:

T1 = vlastni kapitdl / cizi kapitdl (12)
T2 = EAT / celkovd aktiva (13)
T3 = obézna aktiva / krdtkodobé zdavazky (14)
T4 = vyrobni spotreba / pritmérny stav nedokoncené vyroby (15)
T5 = trzby / pritmérny stav pohleddvek (16)
T6 = vyrobni spotreba / pracovni kapital 17)

Rozhodujici pro prosperitu firmy se povazuje ukazatel T1, ktery vyjadiuje financni
samostatnost, a ukazatel T2, tedy rentabilita aktiv. Tyto ukazatele jsou bodové nejvyse
ohodnocené. Stfedné dulezity je ukazatel T3 vyjadiujici béznou likviditu podniku. Nej-
mén¢ dulezité, a tedy nejméné ohodnocené, jsou ukazatele T4, T5 a T6, které se tykaji

provozni ¢innosti podniku (Sedlacek, 2001).
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Tabulka 11 - Tamariho bodova stupnice

Ukazatel Interval hodnot Body
0,5 avice 25
0,4-0,5 20

T1 0,3-04 15
0,2-03 10
0,1-0,2 5
0,1 a méné 0
Poslednich 5 let kladny EAT a T2> horni kvartil 25
Poslednich 5 let kladny EAT a T2> median 20

T2 Poslednich 5 let kladny EAT 15
T2> horni kvartil 10
T2> median 5
Jinak 0
2 avice 20
1,5-2 15

T3 1,1-1,5 10
0,5-1,1 5
0,5 a méng 0
Horni kvartil a vice 10

T4 Median az horni kvartil 6
Dolni kvartil az median 3
Dolni kvartil a méné 0
Horni kvartil a vice 10

TS Median az horni kvartil 6
Dolni kvartil az median 3
Dolni kvartil a méné 0
Horni kvartil a vice 10

T6 Median az horni kvartil 6
Dolni kvartil az median 3
Dolni kvartil a méné 0

Zdroj: Vochozka (2011), vlastni uprava

3.4. Omezeni modelu predikce ipadku

Jak je jiz vySe zminéno, efektivni financni analyza musi byt zalozena nejen na jed-
notlivych ukazatelich, ale je nutné znat 1 dalsi informace o podniku a davat ukazatele do
vzajemnych vazeb. Vysledky jednotlivych ukazatell totiz mohou urCovat pouze negativni
dusledky podnikovych jevi, ale uz nedokazi odhadnout jejich pfic¢inu. Pokud se jedna o
podnik, ktery momentalné zkouma pouze kratkodobou situaci, pak je mozné, ze si vystaci

jen s pomérovymi a absolutnimi ukazateli, ale pro dlouhodobé planovani je klicové znat
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souvislosti (Synek, 2008). Stejného nazoru je také Pollak (2003), ktery taktéz ve své pu-
blikaci upozormiuje na chybégjici kvalitativni informace a nefinan¢ni ukazatele ve vyka-
zech. Takové informace se tykaji naptiklad primérného dosazeného vzdélani pracovniku

nebo diverzifikace obchodnich partnert podniku.

Dale Synek (2008) uvadi, ze ukazatele pouzité pro bankrotni modely jsou zpozdéné,
tudiz nejsou dle jeho nazoru vhodné pro tvoreni predikci. S timto tvrzenim souhlasi i
Spicka (2017), ktery fika, e zasadnim problémem udetnich zavérek, z jejichz vykazi
Cerpa finan¢ni analyza data, je jejich zpozdéné zverejnéni, kvili kterému neni mozné spo-

lehlivé a v¢as predikovat bankrot.

Dalsi omezeni mohou plynout z odliSného obsahu jednotlivych ukazateld v riznych
podnicich, Casto i riznych obdobich. Komplikace pak nastavaji se srovnatelnosti vy-
sledk modelt. Zvlasté problematické je potom mezipodnikové srovnavani, prave z da-

vodu rozdilnych obsaht ukazateli (Kolar & Mrkvicka, 2006).
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4. Metody hodnoceni spolehlivosti klasifikace

Nepresnost modelu vznika vlivem proménnych, které nebyly zohlednény, a pfedpo-
kladu o nahodnych slozkéch, tzv. poruchach, coz umoziuje aplikaci pravdépodobnost-
nich principt. V pripadé, kdy teorie zkoumané Casti reality neni dostatecné rozvinuta a
existuji pouze hypotézy o chovani jednotlivych proménnych, se Casto uplatiiuje empi-
ricky pfistup. Tento pfistup ma vyrazné subjektivni charakter a zavisi na odbornych zna-
lostech a intuici jednotlivce, ktery data analyzuje. Pii empirickém modelovani jsou vy-
tvorené modely Casto specifické pro konkrétni soubor pozorovani a zobecnéni mimo roz-

sah hodnot v tomto souboru predstavuje problém (Hebék et al., 2007).

Pro zji§téni spolehlivosti zarazeni se vyuziva tzv. klasifikacni matice. Vyuziti pro ni
1ze nalézt v riznych oborech, napt. obory mediciny ¢i chemie. Mimo jiné Ize klasifikacni
matici vyuzit jako metodu hodnoceni spolehlivosti klasifikace modelt v ramci financ¢ni

analyzy (Fawcett, 2000).
V nasledujici tabulce je tato klasifikacni matice vyobrazena.

Tabulka 12 - Klasifikacni matice

Zarazeno modelem
Skuteéné zarazeni

Financni tisen Prosperujici
Financni tisen TP FN
Prosperujici FP TN

Zdroj: (Hebak et al., 2007), vlastni uprava

Z této matice je patrné, ze pozorovani znacena TN a TP predstavuji pravdivé zata-
zené podniky. Pokud podnik vykazoval znamky finan¢ni tisné a model téz podnik zaradil
mezi negativné hodnocené, jedna se o pravdivé zafazeni. Obdobné mizeme vysledek in-
terpretovat pro prosperujici podniky. Nachazi se zde jisté riziko, ze model podnik neza-
fadi do stejné kategorie, do které skutecné spadd. Pokud model vyhodnoti podnik jako
bankrotujici, ale skutecné je prosperujici, jedna se o chybu I. druhu (FP). Chyba II. druhu
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(FN) pak znamena zatazeni mezi prosperujici takovy podnik, ktery se skutecné nachazi

ve finan¢ni tisni (Meloun & Militky, 2000).

Falesna pozitivita predstavuje relativni Cetnost vyskytu chyby I. druhu, falesSna nega-
tivita pak tedy prestavuje relativni ¢etnost vyskytu chyby II. druhu. Miru falesné poziti-
vity (znacenou FPR), resp. falesné negativity (znacenou FNR), je mozné urcit pro kazdy

model podle nasledujicich vzorci (Fawcett, 2006).
FPR =FP /(TN + FP) (18)
FNR =FN / (FN + TP) (19)

V ramci metod hodnoceni spolehlivosti klasifikace se 1ze také setkat s pojmy senzi-
tivita a specificita. Senzitivita (znaCena TPR) se tyka podnika ve finanéni tisni a vyja-
diuje, jak spolehlivé dokaze model spravné zaradit ve skutecnosti neprosperujici podniky
do kategorie finan¢ni tisné. Obdobné lze popsat specificitu (znacenou SPC), ktera se tyka
naopak zdravych prosperujicich podnikti. Z udaju klasifika¢ni matice 1ze tyto dva tidaje

jednoduse zjistit pomoci téchto vzorct (Fawcett, 2006):
TPR=TP /(TP +FN) (20)
SPC=TN /(FP + TN) (21)

V neposledni rade Ize zjistit 1 celkova chybovost, znacena ERR| a jeji opak, celkova

spravnost klasifikace (ACC).
ERR = (FP + FN) /(TP + TN + FP + FN) (22)

ACC = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (23)
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5. Metodika

Tato Cast je urCena pro popis metodického postupu a vénuje se cilim bakalarské
prace. Prace je zaloZena na aplikaci bonitnich a bankrotnich modelti na vybrany vzorek

podniki a nasledném zhodnoceni spolehlivosti a uspésnosti jednotlivych klasifikaci.
5.1. Cil

Hlavnim cilem této prace je porovnani vlivu rozdilnych metodik hodnoceni financ-

niho zdravi a pfedpovédi upadku na klasifikaci podniku.

Pro ucely této prace byly stanoveny pracovni hypotézy jejichz potvrzeni ¢i vyvraceni

bude dil¢im cilem této prace.

Za predpokladu, ze ¢eské modely byly prizpisobeny Ceskym firmam, 1ze s velkou
pravdépodobnosti otekavat, e modely ptivodem z Ceské republiky budou podniky kla-

sifikovat spolehlivéji nez modely pievzaté ze zahranici.

Pracovni hypotéza ¢. 1: Pfi zkoumani ¢eskych podnika jsou klasifikacné uspesnéjsi

modely ptivodem z Ceské republiky nez modely zahrani&ni.

Dale hraje roli staii dat. Cim aktualngjsi data jsou k dispozici, tim piesn&j§i mize
predikce modelu byt. Dokazuje to i Altman (1968), ktery v ramci svého vyzkumu varuje
pted nizsi spolehlivosti predikce pfi vyuziti dat starych 2 roky a vice.

Pracovni hypotéza ¢. 2: Predikce bankrotu na 1 rok do budoucna je nejpresnéjsi, pro

2 resp. 3 roky do budoucna je predikce ¢im dal tim méné presna.
5.2. Metodicky postup
Metodicky postup by realizovan prostfednictvim nasledujicich fazi:

* studium odborné literatury

» priprava vzorku podnikd pro vyzkum

» zpracovani dat a vypocet potiebnych finan¢nich ukazatelt
» klasifikace podnikil pomoci vybranych modelt

* shrnuti vysledkt vyzkumu

34



5.3. Pouzité metody

Hodnoceni situace v podnicich z vybérového souboru bylo zjisténo pomoci vypoctu

dle metodik téchto zvolenych modeli:

Hodnoceni situace v podnicich z vybérového souboru bylo zjisténo pomoci vypoctu
dle metodik modelti zminénych v kapitole 3. Konkrétné se jedna o Altmanovo Z Score
a Z°* Score, dale indexy manzeld Neumaierovych (IN99, INO1 a INO5), Index bonity,
Tafflertv model, G-index a v neposledni fad¢ také Tamariho rizikovy index. Za obdobi
2018-2020 byl proveden nejprve vypocet potiebnych pomérovych ukazatelt pro dany

model a nasledné vypocet vysledné hodnoty modelu jako celku dle zminénych metodik.

Dale byly vypracovany vypocCty pro vyhodnoceni spolehlivosti klasifikace jednotli-
vych modela dle metodik zminénych v kapitole 4. Zakladem téchto vypocti byla data
z klasifikacnich matic vytvotenych pro roky 2018, 2019 a 2020.

Pro zjednoduseni vypocti vysledného hodnoceni bylo nutno oSetfit existenci tzv.
Sedé zony, ktera se objevuje u nékterych modelt. Na zakladé pozadavku jednoznacnosti

byly oblasti jednotlivych Sedych zon rozdéleny v poloving.
5.4. Vybrany vzorek podniki

Zdrojem dat pro tvorbu souboru podniki k testovani byla vyuzita databaze Albertina.
Vsechny podniky, které se nachazeji ve vzorku, patii do odvétvi zpracovatelského pri-
myslu a zékladem pro posouzeni finan¢niho zdravi ¢i upadku jsou informace z jednotli-

vych ucetnich vykaza téchto firem.
Pro prvotni redukci databaze byla ur€ena tato kritéria:

» standardni ucetni zavérka

* obdobi ucetni zavérky tvori 12 mésict
» struktura tcetni zadvérky roku 2016

* (cetni zavérka v plném rozsahu

» Ucetni zaverka neni konsolidovana

= existence finan¢nich dat za obdobi 2018-2021
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5.4.1. Soubor prosperujicich podnika

Dalsi redukce nastala v ramci prosperujicich podnikt. Bylo zde vyuzito kritérium pro
vysi celkovych aktiv podniku, konkrétné celkova aktiva do maximalni vyse 50 000 000
K¢. Za prosperujici byly pro tucely této prace oznaceny takové podniky, které nejsou v
likvidaci a nemaji vyhlaseny konkurz. Soubor prosperujicich podnikii obsahuje v zakladu

2 265 firem.

5.4.2. Soubor neprosperujicich podniku

Za neprosperujici podniky jsou naopak oznaceny podniky, které se nachazeji v urcité
financ¢ni tisni. V ramci tvorby souboru neprosperujicich podnikt byla aplikovana pod-
minka vyhlaseni konkurzu ¢i skutecnost, Ze jsou podniky vedené jako ,,v likvidaci“. Tyto
informace byly obsaZené v prvotni databazi. Soubor neprosperujicich podnika obsahuje

v zakladu 70 firem.

5.4.3. Nasledné upravy

Proménné v pouzitych modelech pro zkoumani maji podobu urcitych pomérovych
ukazateli. Pro tyto ukazatele plati matematické pravidlo, kdy se jmenovatel v podilu ne-
smi rovnat 0. Pro nékteré pomérové ukazatele toto pravidlo neplatilo, proto doslo k re-
dukeci zakladnich soubord prosperujicich a neprosperujicich podnika o firmy, u kterych
se objevovalo v jakékoli fazi vypoctu déleni nulou. Vysledky jsou diky tomuto opatieni
nezkreslené. Tato Uprava ma za nasledek rozdilné pocCty prosperujicich a neprosperujicich

podnikt ve vzorku napfti¢ zkoumanymi roky 2018, 2019 a 2020.

Pro ucely této prace nebylo pouzito vysledné slovni hodnoceni modelu z diivodu od-
lisnych oznaceni prosperujicich a neprosperujicich podnikd. Pro sjednoceni bylo slovni
hodnoceni vyjadtujici prosperitu nahrazeno oznacenim “0“ a hodnoceni vyjadtujici urci-

tou finanéni tisen nahrazeno oznadenim “1¢.
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6. Aplikace vybranych modeli a hodnoceni jejich

spolehlivosti

6.1. Z* Score

Altmantv model Z* Score, ktery je mozné aplikovat na podniky neobchodované na
financ¢nich trzich, je prvnim z vybranych modelt pro zkoumani vzorku podnikt. Byl vy-
bran primarn€ z divodu chybéjicich dat o obchodovanych cennych papirech, piestoze se
ve vzorku nachazi i akciové spolecnosti. Hodnoceni dle metodiky obsahuje Sedou zonu,
ktera byla v tomto pfipadé€ z hodnoceni vyfazena kvuli dosaZeni jednoznaéného vysledku.

Hranice byla nastavena na hodnotu 0,835, jedna se o rozdé€leni Sedé zony v jeji poloving.

Dle dat v tabulce 13 je patrné, Ze tento model funguje 1épe u prosperujicich podnikda,
u kterych se pohybuje uspéSnost hodnoceni kolem 80 %. Nepfiznivé hodnoty spolehli-
vosti klasifikace 1ze pozorovat na zakladé hodnot senzitivity, ktera vyjadiuje uspéSnost
vyhodnoceni podnikil ve financni tisni. Meziro¢né je zaznamenan rust hodnot, které ale
ve svém maximu stale nepfesahuji 25 %. Duvodem je, Ze drtivou vétSinu chybnych kla-
sifikaci tvofi faleSna negativita neboli chybné zarazeni modelem mezi prosperujici pod-
niky. Velky rozdil mezi hodnotami faleSné pozitivity a faleSné negativity potvrzuje, ze Z°

Score ma vyssi spolehlivost klasifikace u zdravych podniki.

Mira celkové chybovosti klasifikace se v prabéhu pozorovanych let zvySuje a cel-
kova spravnost se naopak snizuje. Primérna celkova chybovost ¢ini pro model Z° Score
21,99 %, pro primérnou celkovou spravnost pak plati hodnota 78,01 %. Tyto hodnoty
jsou ale dle mého nazoru velice zkreslené vySe zminénou skuteCnosti, ze model je spo-

lehlivejsi, co se tyCe spolenosti mimo ohrozeni bankrotem.
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Tabulka 13 - Spolehlivost klasifikace modelu Z' Score

7' SCORE 2018 2019 2020
Chyba 1. druhu (FP): 420 441 470
Chyba II. druhu (FN): 55 56 52
Falesna pozitivita (FPR): 19,13 % (20,02 % |21,45 %
Fale$na negativita (FNR): 80,88 % (80,00 % |75,36 %
Specificita (SPC): 80,87 % 79,98 % |78,55 %
Senzitivita (TPR): 19,12 % {20,00 % |24,64 %
Celkova spravnost (ACC): 7901 % |78,13% |76,90 %
Celkova chybovost (ERR): 2099 % (21,87 % |23,10 %

Zdroj: Vlastni zpracovani na zakladé vypoctu

6.2. Z¢ Score

U tohoto modifikovaného modelu z roku 1995 doslo k odstranéni ukazatele rychlosti
obratu celkovych aktiv, pracuje tedy jen se 4 ukazateli. Kvili tomu byly pomérné vyrazné
zménény 1 vahy jednotlivych proménnych, nejvyssi vahu v tomto modelu stale nese uka-
zatel ROA, dle metodiky vypoctu se jednd o proménnou x3. I v pfipadé vysledného hod-

noceni Z*“ Score se objevuje Seda zona, ktera zde byla oSetfena obdobné jako u modelu

Z° Score, hrani¢ni hodnota zde Cini 0,75.

Oproti pfedchozimu Altmanovu modelu je mozné v tabulce 14 pozorovat pokles
miry spravné zafazenych prosperujicich podnika (vyjadiena specificitou), a naopak rast
miry spravné zafazenych ohrozenych podnikti bankrotem (vyjadrena senzitivitou). Stale
jde ale o markantni rozdil, a i pro tento model plati, ze spolehlivéji dokaze zaradit zdravé

podniky. Potvrdit to mize opét vysoka mira vyskytu faleSné negativity oproti vyskytu

falesné pozitivity.

Celkova chybovost se v pfipadé Z*“ Score pohybuje v rozmezi 25,60 % a 26,11 %,

prumérné Cini 25,88 %, celkova spravnost je v priméru 74,12 %.
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Tabulka 14 - Spolehlivost klasifikace modelu Z" Score

7" SCORE 2018 2019 2020
Chyba 1. druhu (FP): 528 541 536
Chyba II. druhu (FN): 51 52 49
Falesna pozitivita (FPR): 2407 % (24,58 % 24,50 %
Falesna negativita (FNR): 75,00 % (74,29 % |71,01 %
Specificita (SPC): 7593 % 75,42 % |75,50 %
Senzitivita (TPR): 25,00 % 25,771 % |28,99 %
Celkova spravnost (ACC): 7440 % (73,89 % |74,08 %
Celkova chybovost (ERR): 25,60 % (26,11 % 25,92 %

Zdroj: Vlastni zpracovani na zakladé vypoctu
6.3. Index bonity

Index bonity je zalozen na 6 pomérovych ukazatelich, které sleduji hodnoceny vzo-
rek podniki ve 3 oblastech, jedna se o rentabilitu, zadluZenost a aktivitu. Pro index bonity
plati, ze ¢im vySsi vysledna hodnota je, tim lepsi je ekonomicka situace podniku. Pro
ucely této prace byla hodnotici stupnice, ktera rozfazovala podniky do 7 riznych oblasti,
zjednodusena na pouze vysledky “prosperujici“ a “neprosperujici“. Hranice pro toto nové
roziazeni podnikl byla nastavena na hodnotu 0, tedy pokud vysledna hodnota je vétsi nez
0, jedna se o podnik prosperujici, pokud je vysledna hodnota indexu zaporna, jedna se o

podnik neprosperujici.

Znovu se zde objevuje vyrazna prevaha falesné negativity, ktera je pfi¢inou nizké
senzitivity neboli uspésnosti klasifikace neprosperujicich podnikd, ta je ve svém maximu
v roce 2020 a Cini 27,42 %. Na zaklad¢ tabulky 15 je také viditelné, ze v roce 2018 je
hodnota specificity nejvyssi za celé sledované obdobi, model v tomto roce dokazal

spravné zafadit 78 % zkoumanych prosperujicich podnikd.

Celkova uspésnost Indexu bonity je v prameéru 74,19 %, v prabéhu sledovanych let
registrujeme pokles hodnot, v roce 2020 dokonce o 2,85 procentniho bodu oproti roku
2019. Chybovost modelu meziro¢né roste, vyraznéjsi rust lze zaznamenat opét v roce

2020, kdy celkova chybovost vzrostla od roku 2019 téméf o 3 procentni body.
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Tabulka 15 - Spolehlivost klasifikace modelu Index bonity

INDEX BONITY 2018 2019 2020
Chyba 1. druhu (FP): 431 463 517
Chyba II. druhu (FN): 48 51 45
Falesna pozitivita (FPR): 22,00 % (23,68 % 26,87 %
Falesna negativita (FNR): 76,19 % (78,46 % |72,58 %
Specificita (SPC): 78,00 % 76,32 % |73,13 %
Senzitivita (TPR): 2381 % (21,54% (27,42 %
Celkova spravnost (ACC): 76,31 % |74,55% |71,70 %
Celkova chybovost (ERR): 23,69 % (2545 % 28,30 %

Zdroj: Vlastni zpracovani na zakladé vypoctu

6.4. IN99

Index IN99 manzelti Neumaierovych, vytvoreny roku 1999, nezarazuje podniky do
skupin bonitni nebo bankrotni, spiSe je cilem vyhodnotit, zda podnik tvoii hodnotu ¢i
nikoliv. IN95, prvni a také nejstarsi model Neumaierovych, nemohl byt v této praci zkou-
man z divodu chybé¢jicich dat tykajicich se zavazkt po splatnosti. Nejvétsi vahu v tomto
modelu méa proménna x», kterou predstavuje ukazatel rentability celkovych aktiv. Celkem
obsahuje IN99 4 proménné. Objevuje se zde opét problém Sedé zony, ktera byla odstra-

néna a hranice pro tvorbu ekonomického zisku je nové nastavena na hodnotu 0,693.

Vysledky IN99 obsazené v tabulce 16 se dosti lisi od vyse zminénych modeli. Na
prvni pohled nastal zietelny pokles, co se tyCe spravnosti klasifikace podniki, které dle
modelu tvoii ekonomickou hodnotu (tedy specificity modelu). Celkova spravnost zata-
zeni je v tomto piipade nejnizsi v roce 2020 a to 55,42 %, pramérna celkova spravnost je

pak ur¢ena hodnotou 58,7 %.

Naopak k rapidnimu rastu doslo pii uspé$nosti hodnoceni spolecnosti zafazenych do
neprosperujicich. FaleSna negativita je v prvnim roce vys$si nez fale§na pozitivita, jako
tomu bylo ve vSech dosud zkoumanych modelech. V letech 2019 a 2020 ale falesna ne-
gativita uz faleSnou pozitivitu nepfevysuje. Celkova mira chybovosti mezirocné roste,
nejprve o0 2,9, poté o 3,47 procentniho bodu. Mira klasifikacni chybovosti tohoto modelu

je v praiméru 41,3 %, je tedy vyrazn€ vyssi nez u Indexu bonity ¢i u Altmanovych modeld.
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Tabulka 16 - Spolehlivost klasifikace modelu IN99

IN99 2018 2019 2020
Chyba 1. druhu (FP): 818 891 966
Chyba II. druhu (FN): 34 31 30
Falesna pozitivita (FPR): 37,84 % (40,98 % |44,60 %
Falesna negativita (FNR): 50,00 % (44,93 % 44,12 %
Specificita (SPC): 62,16 % (59,02 % [55,40 %
Senzitivita (TPR): 50,00 % |55,07 % |55,88 %
Celkova spravnost (ACC): 61,79 % [58,89 % |55,42 %
Celkova chybovost (ERR): 3821 % 41,11 % |44,58 %

Zdroj: Vlastni zpracovani na zakladé vypoctu

6.5. INO1

INO1 predstavuje jakousi kombinaci variant indexu IN95 a IN99. Tato modifikace
spociva ve zmeén€ vah a v navySeni proménnych ze 4 na 5, stejny pocet pomérovych uka-
zateld vyuziva i index IN95, zménila se jen podoba nékterych ukazateld. Také doslo ke
zuzeni Sedé zony oproti IN99, kterou jsem odstranila a hranice, od které podnik tvori
ekonomickou hodnotu, je nastavena na 0,51. Nejvyssi vahu stale nese ukazatel rentability
celkovych aktiv, ktery ma nepochybné vliv na vysledné hodnoty. Ke zméné oproti dfi-
vej§im indextim IN také doslo pfi hodnoceni, prosperujici podniky jsou oznaceny jako

podniky tvofici ekonomicky zisk, neprosperujici jako podniky spéjici k bankrotu.

Tento modifikovany model fungoval 1épe na vybraném vzorku prosperujicich pod-
nikt nez predchozi model manzeld Neumaierovych, mén¢€ uspésny je naopak pro nepro-
sperujici podniky. Senzitivita ve svém maximu nepiesahuje 30 %, pohybuje se v pruméru
na hodnoté 26,38 %. Pfevahu v ramci chybnych klasifikaci stale tvofi faleSna negativita,
ktera se pohybuje mezi 70,59 % a 77,36 %, fale§na pozitivita se ve svém maximu blizi

23,69 %.

V porovnani s indexem IN99 doslo ke zvySeni miry spravnosti klasifikace, a to v pru-
meéru o 18,43 procentniho bodu na 77,13 %. V prubé€hu let se presto mira celkové sprav-

nosti snizuje ze 79,79 % azna 73,35 %. Celkova chybovost naopak ve sledovaném obdobi
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roste, zejména mezi lety 2019 a 2020 je mozné sledovat nartst z 21,75 % na 26,65 %,

prumérné je mira celkové chybovosti indexu 22,87 %.

Tabulka 17 - Spolehlivost klasifikace modelu INO1

INO1 2018 2019 2020
Chyba 1. druhu (FP): 186 209 239
Chyba II. druhu (FN): 41 35 48
Falesna pozitivita (FPR): 17,38 % 19,46 % |23,69 %
Falesna negativita (FNR): 77,36 % 72,92 % |70,59 %
Specificita (SPC): 82,62 % 80,54 % |76,31 %
Senzitivita (TPR): 22,64 % |27,08% (29,41 %
Celkova spravnost (ACC): 79,79 % 78,25 % |73,35 %
Celkova chybovost (ERR): 20,21 % 21,75 % 26,65 %

Zdroj: Vlastni zpracovani na zakladé vypoctu

6.6. INOS

Posledni z indext IN byl zkouman INO5, ktery vychazi z modelu INO1 a je jeho ak-
tualnéjsi verzi. Podobné jako u INO1 doslo ke zméné oblasti Sedé zony, kterd je v tomto
ptipadé jesté o néco uzsi. Opét doslo k oSetieni Sedé zony, tentokrat €ini hodnota hranice
0,425. Dalsi aktualizace se tykala zmény vahy pro ukazatel rentability aktiv, z pavodnich
3,92 na 3,97. Ukazatel urokového kryti, v metodice znaceny jako x> by dle doporuceni
mel byt omezen hrani¢ni hodnotou 9. Toto doporuceni bylo z divodu zachovani co nej-

vétsiho testovaciho vzorku ignorovano.

Ve struktufe vypoctu indexu INO5 nedoslo k zadnym velkym zménam oproti INO1,
proto jsou vysledky vcelku podobného razu. Na rozdil od INO1, kde byla senzitivita
v roce 2020 nejvyssi za sledované obdobi, u indexu INOS je uspésnost spravného zatrazeni
neprosperujicich podnikd na svém minimu, konkrétné na hodnoté 18,18 %. Co se tyce
prosperuyjicich podnikl a spravnosti jejich klasifikace, ta mezirocné klesa z 83,46 % na

78,49 %.

Tabulka 18 ukazuje, ze se celkova mira spravnosti pohybuje v rozmezi 75,97 % az
80,59 %, pruméme ¢ini 78,72 %. Znamena to, ze v pruméru dokaze index INO5 spravné

zatadit vice nez ¥ podnikd z vybérového souboru firem. Celkova chybovost s kazdym
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rokem roste, ve svém maximu dosahuje hodnoty 24,03 %. To je zptisobeno mezirocnim
snizovanim spravného zafazeni zkoumanych podnikti a rostouci faleSnou negativitou,

ktera stale predstavuje vétSinovou ¢ast chybnych zatazeni.

Tabulka 18 - Spolehlivost klasifikace modelu INOS

INO5 2018 2019 2020
Chyba 1. druhu (FP): 177 193 217
Chyba II. druhu (FN): 41 36 36
Falesna pozitivita (FPR): 16,54 % 17,97 % (21,51 %
Falesna negativita (FNR): 77,36 % 75,00 % |81,82 %
Specificita (SPC): 83,46 % 82,03 % |78,49 %
Senzitivita (TPR): 22,64 % (25,00 % |18,18 %
Celkova spravnost (ACC): 80,59 % (79,59 % |75,97 %
Celkova chybovost (ERR): 1941 % (20,41 % |24,03 %

Zdroj: Vlastni zpracovani na zakladé vypoctu
6.7. Taffleriiv model

Pti vypoctech byla pouzita modifikovana verze Tafflerova modelu z roku 1977, tato
verze ve svém hodnoceni neobsahuje zadnou Sedou zonu, ale ma nastavenou pevnou hra-
nici, od které podniky fadi do solventni oblasti, resp. rizikové oblasti. V pripadé Taffle-

rova modelu tedy nebylo nutné, jakkoliv upravovat hodnotici stupnici.

Spolehlivost klasifikace modelu v tabulce 19 se dosti lii od klasifikaci pfedchozich
modelt. V prvé fad€ je patrné, Ze specificita, ktera se tyka uspésné klasifikace prosperu-
jicich podnikd, se drzi na stabilni Grovni piiblizn€ 67 %, coz se pii dosavadnim zkoumani
modelt jesté nestalo. Hife je na tom senzitivita, ktera je oproti vySe zminénym Altmano-
vym modelim, Indexu bonity a indexiim manzeld Neumaierovych rekordné nizka. Mini-

malni hodnoty 6,15 % dosahuje v roce 2019.

Celkova spravnost Tafflerova modelu je opét veelku stabilni, kolisa meziro¢né pouze
o desetiny procentniho bodu a primérmeé mira spravnosti ¢ini 65,67 %. Fale$na negativita
dosahuje prozatim nejvyssich zaznamenanych hodnot, maxima dosahla v roce 2019, kdy
se jednalo 0 93,85 %. U celkové chybovosti je také zietelny stabilni vyvoj hodnot, pri-

mérné zaradil model chybné 34,33 % podnikli ze zkoumaného vzorku.
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Tabulka 19 - Spolehlivost klasifikace Tafflerova modelu

TAFFLERUV MODEL 2018 2019 2020
Chyba 1. druhu (FP): 635 630 637
Chyba II. druhu (FN): 60 61 54
Falesna pozitivita (FPR): 3230% (3223 % 32,87 %
Falesna negativita (FNR): 92,31 % (93,85% |87,10 %
Specificita (SPC): 67,70 % (67,77 % |67,13 %
Senzitivita (TPR): 7,69 % 6,15 % 12,90 %
Celkova spravnost (ACC): 65,78 % 65,79 % 65,45 %
Celkova chybovost (ERR): 3422 % (3421 % |34,55 %

Zdroj: Vlastni zpracovani na zakladé vypoctu

6.8. G-index

Gurcikuv zemédélsky index, jak uz nazev napovida, byl uren v prvni fadé€ pro ze-
meédelské podniky. U tohoto modelu se 1ze opét setkat s existenci oblasti, ve které nelze
jednozna¢né rozhodnout, zda firma vzkvéta nebo Celi urCitym problémim. O¢isténi od
Sedé zony probihalo stejné jako v predchozich pfipadech, hranice prosperity se nachazi

v poloviné na hodnoté 0,6. NejvyS§si vahu ve vzorci G-indexu nese proménna xi.

Poprvé se pti hodnoceni spolehlivosti klasifikace modelu setkavame s vy§si Gspés-
nosti klasifikace tykajici se neprosperujicich podnikd. Z celkového vzorku byl model
schopen spravné zaradit prumémeé 69 % neprosperujicich firem a pouze 44,84 % prospe-
rujicich. Fale$na pozitivita ve vSech pozorovanych letech piekracuje 50 %, maximalni
hodnoty dosahuje v roce 2020 a to 56,85 %. Tim se potvrzuje, Ze vét§inovou ¢ast chyb-

nych zarazeni tvofi modelové zatfazeni prosperujiciho podniku mezi neprosperujici.

Data v tabulce 20 jasné fikaji, ze celkova chybovost modelu je vyssi nez celkova
spravnost, to je pravdépodobné zptisobené skutecCnosti, ktera je zminéna vyse a to, ze se
jedna o model uréeny pro oblast zemédélstvi. Lze ocekavat, ze ve chvili, kdy se nejedna
o zemeédelské podniky, se bude spolehlivost hodnoceni modelu rapidné snizovat a bude
vyrazné rust mira chybovosti, jako je tomu zde. Nejvyssi chybovost je zaznamenana

v roce 2020, je rovna 56,29 % a ani nejnizsi hodnota neklesla pod 50 %.
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Tabulka 20 - Spolehlivost klasifikace G-indexu

G-INDEX 2018 2019 2020
Chyba 1. druhu (FP): 1046 1086 1100
Chyba II. druhu (FN): 17 18 23
Falesna pozitivita (FPR): 53,02 % [55,61 % |56,85 %
Fale$na negativita (FNR): 26,56 % |28,13% |38,33 %
Specificita (SPC): 46,98 % 44,39 % |43,15 %
Senzitivita (TPR): 7344 % |71,88% |61,67 %
Celkova spravnost (ACC): 47,82 % 4527 % 43,71 %
Celkova chybovost (ERR): 52,18 % 54,73 % 56,29 %

Zdroj: Vlastni zpracovani na zakladé vypoctu
6.9. Tamariho rizikovy index

Posledni z vybranych modell je Tamariho rizikovy index, ktery je zaroven jedinym
zastupcem modelt zalozenych na bodové stupnici. Je také nejstar§im pouzitym modelem,
jelikoz je z roku 1966. Maximalni pocet bodu, kterého Ize dosahnout je 100 a nejnizsi
samoziejme 0, proto byla hranice pro hodnoceni nastavena na 50 bodu, podniky, které se
pohybuji mezi 0 a 50 body se fadi do ohrozenych insolventnosti, podniky s 50 a vice body
se potom fadi do skupiny solventnich prosperujicich. Tabulka 11 v kapitole 3.3.7. obsa-
huje podminky bodovych ohodnoceni pro jednotlivé ukazatele, specificky u ukazatele T2
je podminkou kladny EAT za poslednich 5 let. Vzhledem k chybéjicim datim za 5 po
sobé jdoucich let musela byt tato podminka upravena na kladny EAT pouze v daném

zkoumaném roce.

Tabulka 21 jasn€ ukazuje na skute¢nost, ze Tamariho rizikovy index, stejné jako vét-
S§ina zkoumanych modeld, je uspésnéjsi v klasifikaci, co se tyCe prosperujiciho vzorku,
ze kterého dokazal spravné zaradit kazdy rok vice nez 60 % podnikt, praimérné 65,35 %.
U ohrozenych podniki financnimi problémy si model vedl o néco 1épe, nez u napi. Altma-
novych modeld, stale se ale jedna o nizkou Gspésnost, ktera meziro¢n¢ jesté klesa a ani
v roce 2018, kdy byla maximalni, nepiesahuje 40 %. V prubéhu pozorovanych let se také

zvySuje vyskyt chyby 1. a II. druhu.
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Celkova spravnost Tamariho rizikového indexu dosahuje hodnot nad 60 %, v pra-
meéru za roky 2018, 2019 a 2020 je mira spravnosti 62,66 %. Chybovost klasifikace mo-

delu v prabéhu let rovnomeérné roste od 35,48 % az po 39,45 %.

Tabulka 21 - Spolehlivost klasifikace Tamariho rizikového indexu

TAMARIHO INDEX 2018 2019 2020
Chyba 1. druhu (FP): 168 170 182
Chyba II. druhu (FN): 25 31 33
Falesna pozitivita (FPR): 3333 % (34,21 % |36,40 %
Fale$na negativita (FNR): 62,50 % 68,89 % |73,33 %
Specificita (SPC): 66,67 % 65,79 % [63,60 %
Senzitivita (TPR): 3750 % |31,11 % [26,67 %
Celkova spravnost (ACC): 64,52 % (62,92 % |60,55 %
Celkova chybovost (ERR): 3548 % [37,08% 39,45 %

Zdroj: Vlastni zpracovani na zakladé vypoctu
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7. Zhodnoceni rozdilnych klasifikaci a jejich pricin
Pro vysledné zhodnoceni vysledka klasifikaci byly vybrany celkova spravnost, zna-
cena ACC, a celkova chybovost, znacena ERR, které je mozné vypocitat na zakladé kla-

sifika¢ni matice dle metodiky z kapitoly 4.

Nejvyssi miry spravnosti dle grafu na obrazku 1 dosahuje Cesky index manzelti Ne-
umaierovych INOS5, ktery pouze v poslednim roce predstihl Altmantv model Z* Score.
Spatné si pii vyhodnocovani nevedly ani INO1, Index bonity nebo Z¢ Score, které se
dokézaly v celém pozorovaném obdobi drzet nad hranici 70 %. Jiz v pfedchozich kapitole
6.8. bylo patrné, ze nejhuie podle celkové spravnosti dopadl G-index, obrazek 1 tuto sku-
teCnost potvrzuje. Divodem, jak jiz bylo zminéno, je skuteCnost, ze se model zaméfuje

na odvétvi zemeédelstvi, které neni obsazeno ve vybraném vzorku.

Obrazek 1 - Hodnoceni celkové spravnosti klasifikace modeli (ACC)
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Zdroj: Vlastni zpracovani na zakladé klasifikacnich matic

Co se tyCe hodnoceni dle miry chybovosti modelt, vysledky na obrazku 2 odpovidaji
analyze celkové spravnosti. S ispéchem v podobé nejnizsi chybovosti se setkal index
INOS, dale se pod hranici 30 % za celé sledované obdobi drzi modely Z* Score, INO1, Z*°
Score a Index bonity. Nejvyssi chybovosti, a tim padem nejhorsiho vysledku, dosahl G-

index, ktery vice jak polovinu podnikti ze vzorku zatadil chybné.
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Obrazek 2 - Hodnoceni celkové chybovosti klasifikace modeli (ERR)
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Zdroj: Vlastni zpracovani na zakladé klasifika¢nich matic

Je nutné zminit fakt, ze vysledky mohou byt do jisté miry neptesné, napi. kvili zpu-

sobu oSetfeni a eliminace Sedych zon ve vybranych modelech.

7.1. Prenositelnost zahrani¢nich modelu a vliv ¢asu na kla-

sifikaci

Jiz v metodické Casti prace byla zminéna otazka, ktera se tyka prenositelnosti modeld
do jinych zemi. Jde o vyuziti bonitnich ¢i bankrotnich modell v jiné zemi, nez ze které

pochazeji, v tomto piipadé€ vyuziti zahrani¢nich modelt pro zkoumani ¢eskych firem.

Ptestoze pramérné nejvyssi spravnost klasifikace ma Cesky model INO5 (78,72 %),
nelze s jistotou potvrdit pracovni hypotézu €. 1 (“Pti zkoumani ¢eskych podniku jsou kla-
sifikaéné Gispésnéjsi modely pivodem z Ceské republiky nez modely zahraniéni.«), jeli-
koz piiznivych vysledkl v ramci spolehlivosti klasifikace dosahuji i Altmaniv model Z¢
Score (78,02 %) a Index bonity (74,19 %), pouzivany primarné v némecky mluvicich
zemich. Tento vysledek stvrzuje i analyza celkové chybovosti, kde se nejnizsi hodnotou

pysni INOS (21,28 %), ale naopak nejvyssi hodnotou G-index (54,4 %).
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Pro potvrzeni, resp. vyvraceni pracovni hypotézy ¢. 2 (“Predikce bankrotu na 1 rok
do budoucna je nejpresnéjsi, pro 2 resp. 3 roky do budoucna je predikce ¢im dal tim méné

presna.“) byly vyuzity hodnoty Gspésné klasifikace neprosperujicich podnikd.

Financni data pouzita pro potvrzeni ¢i vyvraceni pracovni hypotézy 2 byla z let 2018,
2019 a 2020. Pro zkoumani byl vybran pouze vzorek neprosperujicich podnikt, snahou
je oveérovat spolehlivost predikce upadku, proto byly prosperujici podniky vynechany.
Vzorek byl sestaven tak, aby vSechny neprosperujici podniky byly bud’ v konkursu nebo
v likvidaci po celou dobu zkoumaného obdobi (2018-2020). Pro neuplnost vyuzitych dat
neni u vétSiny firem v tomto vzorku obsazen presny datum vstupu do konkursu ¢i li-
kvidace. U podnika, kde jsou tato data obsazena, se jedna o vyhlaseni konkursu od roku

2007 az po nekteré, které vyhlasily konkurs pozdéji az v roce 2016.

Cilem tohoto zkoumani je potvrdit, ze predikce bankrotu bude pro rok 2020 nejptes-
n¢jsi, nasledné méné presna bude predikce roku 2019 a nejméné presnd bude predikce

z roku 2018.

Obrazek 3 znazorfiuje vyvoj senzitivity modelt ve sledovanych letech. Pro 6 z 9 mo-
delt plati, ze v poslednim roce je tspé€snost hodnoceni na nejvyssi trovni, neplati to
pouze pro INOS5 (nejvyssi hodnota je zaznamenana v druhém roce), G-index a Tamariho
rizikovy index (nejvyssi hodnotu ma prvni ze sledovanych let). Primémeé Cini senzitivita
v roce 2018 31,32 %, dale v roce 2019 se jedna 0 31,51 % a v poslednim roce je hodnota
nejvyssi ato 31,75 %. Z toho vyplyva, ze pracovni hypotéza ¢. 2 byla potvrzena, opravdu

je uspésSnost predikce upadku vyssi v poslednim sledovaném roce.
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Obrdzek 3 - Uspésnost klasifikace neprosperujicich podnikii v jednotlivych letech
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8. Zavér

Bakalafska prace se zabyvala analyzou bonitnich a bankrotnich modeld, jako klico-
vymi nastroji hodnoceni finan¢ni situace podniku v rameci finanéni analyzy. Hlavnim ci-
lem préce bylo porovnat vliv rozdilnych metodik hodnoceni finan¢niho zdravi a piedpo-

vedi upadku na klasifikaci podniku.

V letech 2018 az 2020 bylo zkouméano celkem 9 riznych bonitnich a bankrotnich
modelt na vybraném vzorku podnikt z oblasti zpracovatelského pramyslu. Pro potiebné
vypocty byla pouzita data z vykazi Gcetni zavérky. Tato data pochazela z databaze Al-
bertina. Na zaklad¢ subjektivné stanovenych pravidel byl vytvoren nejprve vzorek pro-
speryjicich podnikt, ktery pred individualnimi zménami v ramci aplikace jednotlivych
modelt, obsahoval 2 265 firem. Dale byl stejnym zpusobem vytvoren i vzorek podnikia

sp¢jicich k bankrotu, ktery v zakladu obsahoval 70 firem.

Teoreticka Cast nejprve definovala obecny vyznam pro hodnoceni finan¢niho zdravi
a predpovédi upadku podniku. V tomto ohledu byla zminéna v obecné roviné financni
analyza, ktera pomoci raznych zdroja dat poskytuje internim a externim uzivatelim in-
formace o finan¢nim postaveni podniku a vede ke spravnému a spolehlivému rozhodo-
vani. Blize byla specifikovana analyza pomérovych ukazatelq, ta pfimo souvisi s aplikaci
predik¢nich modeld, které jednotlivé ukazatele spojuji a tvori tak uceleny komplexni ob-

raz o financ¢ni situaci podniku.

V praci byly definovany dil¢i cile v podobé pracovnich hypotéz. Pro vyhodnoceni
prvni pracovni hypotézy, ktera se tykala prenositelnosti zahrani¢nich modeld, byly na
vybrany vzorek aplikovany bankrotni a bonitni modely podle uvedenych metodik. Vy-
sledné hodnoty byly nasledné rozfazeny do klasifika¢nich matic, z nichz byly nasledné
zjistény souhrnné vysledky hodnoceni klasifikace, konkrétné faleSna pozitivita a negati-
vita, specificita, senzitivita a v neposledni rad¢ také celkova chybovost a spravnost pro

jednotlivé modely.

Pti zhodnoceni vysledkt jednotlivych bonitnich a bankrotnich modelu dle jejich cel-
kové miry spravnosti, se na prvni pficce umistil index INO5 manzeli Neumaierovych pu-
vodem z Ceské republiky, jeho priméma celkova usp&snost dosahla hodnoty 78,72 %.

Dobrych vysledkt dosahovaly i vybrané Altmanovy modely, Index bonity a index INO1.
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Nejhdrfe si v této oblasti vedl Gurcikim zemédélsky index, jehoz primérma celkova sprav-
nost dosahla pouze 45,60 %. Zhodnoceni klasifikaci modelti probihalo i dle celkové miry
chybovosti. V této oblasti dosahovaly modely stejnych vysledkt, tedy INOS5 se setkal
s nejnizsi praimérnou hodnotou chybovosti 21,28 % a nejvyssi miry chybovosti dosahl G-
index, konkrétné hodnoty 54,4 %. Na zakladé téchto vysledkt nemohla byt pracovni hy-
potéza C. 1 s jistotou potvrzena, jelikoz ptiznivé spolehlivosti klasifikace dosahovaly i

zahrani¢ni modely aplikované na ceské podniky.

Druhym dil¢im cilem bylo ovéfit, zda model dokaze predikovat bankrot spolehlivéji,
pokud pocita s daty starymi pouze 1 rok, nez s daty starymi 2 az 3 roky. Pro ucely této
pracovni hypotézy bylo zkoumani zaméfeno pouze na upadajici podniky. Prostfednictvim
analyzy senzitivity modelt v jednotlivych letech se podafilo hypotézu potvrdit. Z vy-
sledkti bylo zfetelné, Ze se v prubéhu let spravnost klasifikace neprosperujicich podnika
zvysuje.

Uspésnost klasifikace je vyrazné ovlivnéna odvétvim, do kterého zkoumané podniky
spadaji. Nékteré modely byly vyvinuty specificky pro urcita odvétvi a spolehlivost jejich
zatazeni se bude vyznamné lisit, pokud budou aplikovany na odveétvi jina. Dikazem by
mohly byt neuspokojivé vysledky klasifikace G-indexu, ktery spiSe v rozfazeni chyboval,
nez uspél. Odvétvi podnikani je tedy mozné oznacit za faktor, ktery velmi vyznamné
muze ovlivnit spolehlivost klasifikace daného modelu a pfi hodnoceni je nutné ho pat-

fiéné zohlednit.

Na zavér lze konstatovat, ze bonitni a bankrotni modely jsou G€innymi nastroji pro
hodnoceni finan¢niho postaveni podnikt a ovliviiuji rozhodovaci procesy managementu,
vériteld a investort. Pro komplexnost a vyssi vypovidaci schopnost je dilezité nepodcenit
odborné znalosti v oblasti finan¢ni analyzy a zaméfit se na souvislosti mezi daty, diky
kterym je mozné dosahnout hlubsiho porozuméni vysledkd. Jak se ukazalo, tradicni za-
staralej$i modely stale poskytuji vcelku spolehlivé hodnoceni, av§ak do budoucna by bylo
piinosné zaméfit se na vyvoj modeld, které by mohly kombinovat piednosti riznych me-

todickych postupt a diky tomu zvySovat spolehlivost a piesnost jejich vysledki.
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9. Summary

The goal of this work is to show some of the possibilities how to use and subsequently
compare bonita and bankrupcy models in the context of financial and corporate risk as-
sessment. The thesis commences with a introduction to the concepts of bankruptcy and
creditworthiness explaining the fundamental principles underlying the models. It focuses
on an in-depth analysis of selected financial health and bankrupcy prediction models,
which include Altman’s models, IN indexes etc. In the second part selected models are
applied on real financial data and their adequacy and efficacy is being evaluated. As the
result of bankrupcy and creditworthiness model is a coefficient on the basis of which the
company is classified as prosperous or bankrupted. The findings of the analysis reveal
that different models exhibit varying results. It goes without saying that there are various
obstacles in the models that result in inaccurate classification results, such as the problem
of transferability of foreign models to domestic data or the impact of time-lagged data. It
has been found that if the aim is to achieve a comprehensive and as reliable assessment
as possible, it is essential to use a combination of different models in decision making
and not to forget the existence of links between financial data and information from the

external environment.

Key words: financial analysis, bonita models, bankrupcy models, creditworthiness,

adequacy, efficacy
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14. Seznam zkratek a symboli

ACC
EAT
EBIT
EBT
ERR
EN
FNR
FP
FPR
OKEC
ROA
ROE
SPC
TN
TP

TPR

celkova spravnost

zisk po zdanéni

zisk pfed zdanénim a troky

zisk pfed zdanénim

celkova chybovost

chyba II. druhu

fale$na negativita

chyba I. druhu

faleSna pozitivita

odvétvova klasifikace ekonomickych ¢innosti
rentabilita aktiv

rentabilita vlastniho kapitalu

specificita

skute¢né negativni vysledek zafazen jako negativni
skute¢né pozitivni vysledek zafazen jako pozitivni

senzitivita
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