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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva problematikou predikce bankrotu spolecnosti pisobicich
ve zpracovatelském primyslu v Ceské republice. V teoretické &asti prace jsou definovany
pojmy souvisejici s tématem predikce bankrotu, metody tvorby bankrotnich modela
a vybéru proménnych a vybrané bankrotni modely. Analytickd Cast prace zahrnuje
testovani vybranych bankrotnich modeld. Dale je vytvofen novy bankrotni model,

ktery je nasledné testovan a jeho presnost je porovnavana s modely od jinych autord.
Abstract

The diploma thesis is aimed at the problematic within the prediction of bankruptcy
of companies operating in manufacturing industry in Czech Republic. There are defined
terms related to the topic, methods of creating bankruptcy models and selected
bankruptcy models in the theoretical part. Analytical part includes testing of the selected
bankruptcy models. Thereafter a new bankruptcy model is created, which is subsequently

tested and its accuraccy is compared to models from other authors.
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UVOD

Béhem zivotniho cyklu kazdé spolecnosti dochazi ke stfidani nékolika fazi. Jednou
z téchto fazi je také faze krize. Nekterym spoleCnostem se tuto fazi podafi prekonat,

v jinych dochazi k bankrotu.

Nastroje, které pomahaji k odhaleni neptiznivé hospodarské situace ve spolecnosti
a slouzi jako vystraha pred hrozicim bankrotem, jsou bankrotni modely. V minulosti bylo
vytvofeno velké mnozstvi modelt predpovidajici bankrot podniku. Spousta z téchto
modelt byla vytvorena v zahranic¢i a k jejich sestaveni byla vyuzita tehdejsi data. Presnost
téchto modelt vyrazné klesa v pfipad€, Zze jsou pouzity napf. vjiném staté, odvétvi

nebo oboru.

Teoreticka Cast této prace se zaméfuje na definovani stézejnich pojmul v oblasti predikce
bankrotu, které jsou nasledn€ pouzivany v celé praci. Dale charakterizuje metody tvorby
bankrotnich modeli a vybéru proménnych. Nasledné je popsano pét vybranych
bankrotnich modeld, konkrétné Genericky model od autord Bhandari a Johnson-Snyder,
Slefendorfas model, Brezingar-Masten, Masten model, Globalni bankrotni model
a Beerman model. Dalsi Cast teoretické prace se zabyva zpiisobem testovani bankrotnich

modeld, které obsahuji pfesnost model, ROC kiivky a omezeni modeld.

Dalsi ¢ast prace se zaméfuje na zhodnoceni soucasné efektivnosti vybranych modelt.
Zminéné bankrotni modely budou testovany na datech pochazejicich z oblasti
zpracovatelského primyslu v Ceské republice. Bude vyhodnocena jejich presnost,
ROC kiivky a vyznamnost jednotlivych ukazatelt. Na zakladé toho a za pomoci logit

analyzy bude nasledné vytvoten vlastni model.
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1 CIL A METODIKA PRACE

Tato Cast se zamétuje na formulaci cile této diplomové prace a definovani vybranych

metod, které byly pouzity pfi jejim zpracovani.
1.1 Cil prace

Cilem diplomové prace je zhodnotit predikéni presnost péti vybranych bankrotnich
modelt v oblasti zpracovatelského primyslu v CR a jeji porovnani s pavodné
deklarovanymi pifesnostmi. Pomoci logistické regrese bude nasledné sestaven vlastni
model a bude provedeno testovani jeho predik¢éni schopnosti na vybraném vzorku

podniki.
1.2 Pouzité metody

V této diplomové praci byly pouzity nasledujici metody:
Literarni reSerse

Metoda literarni reSerSe je vyuzita predevSim v teoretické Casti prace, ktera vychazi

z odborné literatury a zamétuje se na danou problematiku modelovani predikce bankrotu.
Analyza

Dalsi metodou je analyza, ktera je jak soucasti teoretické Casti prace, tak zaroven hraje
dulezitou roli v praktické ¢asti u testovani jednotlivych bankrotnich modelt. Je vyuzita

pro rozbor jednotlivych modeli a jejich zkoumani.
Syntéza

Metoda syntézy hraje dilezitou roli pfi samotném sestavovani modelu a zkoumani

vzajemné korelace mezi jednotlivymi proménnymi.

12



Klasifikace

Tato metoda byla wvyuzita pii rozdélovani jednotlivych spolecnosti do skupiny

bankrotnich nebo aktivnich podnikd.
Komparace

Metoda komparace nebo také srovnavani je vyuzita pii vzdjemném porovnavani

vybranych modeli a jejich pavodnich a testovanych presnosti.
Matematické a statistické metody

V piipadé této metody se jednd o vyuziti logistické regrese pii sestavovani nového
bankrotniho modelu., dale pouziti t-testu a ROC kiivek v pfipadé testovani vyznamnosti

jednotlivych modelt a také testovani vzajemné korelace mezi jednotlivymi ukazateli.
Modelovani

Metoda modelovani je vyuzita pfi samotném navrhu a vytvoreni nového bankrotniho

modelu.
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2 TEORETICKA VYCHODISKA PREDIKCE
BANKROTU A POPIS TESTOVANYCH MODELU

Teoretické cast této diplomové prace se zameéfuje na definovani pojmu, které se poji
s problematikou predikce bankrotu. Dale charakterizuje metody tvorby bankrotnich
modelt a vybéru proménnych, popisuje pét vybranych bankrotnich modelt a zabyva se

zpusobem testovani bankrotnich modelu.
2.1 Bankrot

Cilem této kapitoly je vymezeni pojmu bankrot a dalSich vyrazi s nim souvisejicich,

poskytnuti informaci spojenych s bankrotem a definovani moznych zptisobt jeho feseni.

2.1.1 Vymezeni pojmu bankrot

Pojem bankrot je spojovan s finan¢nimi problémy a platebni neschopnosti dluznika.
V insolvencnim zakoné pojem bankrot vSak nenalezneme. Tento pojem je povazovan
za jistou formu upadku, ktery je definovan jako neschopnost dluznika platit své zavazky

vuci véfitelim (Insolvencni zakon, 2000).

V zahrani¢ni literatufe se s pojmem bankrot poji dalsi vyrazy, jako je napft. , failure®,
Linsolvency“, , default”,  bankruptcy“ a ,.financial distress“. Prvni z t€chto pojmu tedy
,failure” tika, ze dosazend mira navratnosti investovaného kapitalu je znacné a trvale
niz8i nez prevladajici mira podobnych investic. Beaver (1966) definoval tento pojem také
jako neschopnost firmy platit svoje zavazky s jejich vyvojem. Vyraz , insolvency* neboli
platebni neschopnost predstavuje problémy s likviditou a znaci zapornou ¢istou hodnotu.
Celkova pasiva v tomto pfipadé prevysuji celkova aktiva spolecnosti. Termin ,,default™
poukazuje na poruSovani podminek smlouvy s véfitelem a moznost zaloby. Dalsi pojem
,bankruptcy* vyjadiuje Cistou hodnotu spole¢nosti nebo soudni rozhodnuti, které vede
k jeji likvidaci nebo reorganizaci. Posledni z téchto pojmt je ,.financial distress”. Tento
pojem vyjadiuje neschopnost firmy platit své dluhy v dobé jejich splatnosti. Tuto situaci
muze jeSté zhorsit skuteCnost, ze hodnota majetku spolecnosti je niz§i nez hodnota

zavazku (Zopounidis, 1998; Becerra, 2005)
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Cesky zakon o insolvenci ve spojitosti s bankrotem vyuZiva pojem tpadek. Dluznik
se nachazi v upadku nebo platebni neschopnosti tehdy, pokud ma vice véfitela a financni
zavazky po dobu delsi tficeti dnt po 1huté splatnosti a neni schopen tyto zavazky plnit.
Dale neni dluznik schopen plnit své financni zavazky, jsou-li zataveny platby podstatné
Casti téchto zavazkl nebo nelze vyhoveét nékteré z pohledavek vykonem rozhodnuti nebo
exekuci. Upadek l1ze vymezit také v tom piipad&, pokud dluznik neptedlozil seznamy,
které po ném pozadoval insolvencni soud. Dalsim divodem upadku mize byt
tzv. predluzeni. K predluzeni dochazi tehdy, pokud ma dluznik vice véfiteli a jeho

celkové zavazky prevysuji hodnotu jeho majetku (Insolvencni zakon, 2006).

Pokud ve firmé dojde k upadku, precCerpani jejiho bankovniho uctu, nedodrzeni zavazku

nebo neplaceni dividend, jsou tyto udalosti povazovany za jeji selhani (Beaver, 1966).
2.1.2 Zpusoby reSeni upadku

Mezi mozné zpusoby feseni upadku se fadi konkurs, reorganizace, oddluzeni nebo jiny

zvlastni zplsob feSeni pro dany subjekt nebo situaci stanoveny insolvenénim zakonem.

Konkurs je definovan jako jeden ze zpusobu feSeni upadku, ktery spociva v uspokojeni
zjisténych pohledavek véfiteld z vynosu zpenézeni majetkové podstaty. Pokud neni
zakonem stanoveno jinak, neuspokojené pohledavky ani jejich Casti nezanikaji

(Insolvencni zakon, 2006).

U reorganizace zni definice insolvencniho zdkona nasledovné: ,, Reorganizaci se rozumi
postupné uspokojovani pohleddavek vériteli pri zachovani provozu dluznikova podniku,
zajisténé opatrenimi k ozdravéni hospodareni tohoto podniku podle insolvencnim soudem
schvdleného reorganizacniho pldnu s pritbéznou kontrolou jeho plnéni ze strany

veritehi. “ (Insolvencni zakon, 2006)

K oddluzeni maze dojit v piipade, ze dluznikem je bud’to pravnicka osoba, jeZ neni
povazovana za podnikatele a nedisponuje dluhy z podnikani, nebo fyzicka osoba, ktera

rovnéz nema dluhy z podnikéani (Insolvenéni zdkon, 2000).
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2.2 Bankrotni model

Tato kapitola se zamétuje na definovani bankrotnich modelt a jejich historii.

2.2.1 Vymezeni pojmu bankrotni model

Bankrotni modely fadime do kategorie soustav u¢elove vybranych ukazatelt. Jejich cilem
je posouzeni finan¢niho zdravi firmy pomoci jedné Ciselné charakteristiky. Podavaji
informace o tom, jestli je spoleCnost v dohledné dobé ohrozena bankrotem. Opiraji se
o skuteCnost, ze kazda firma, ktera je ohrozena bankrotem, se pied jeho prodélanim

vyznacuje symptomy, které jsou pro tuto situaci typické (Rackova, 2011).

2.2.2 Historie bankrotnich modelu

Prvni kdo se zabyval studiem bankrotu firem, byl Fitzpatrick v roce 1932. Na zaklade
srovnani dvaceti firem v jeho studii zjistil, ze zdrava firma se od firmy ve financ¢ni tisni

odlisuje predevsim hodnotami likvidity, velikosti dluhu a obratu.

Dal§imi, kdo studovali finan¢ni ukazatele, byli Smith a Winakor v roce 1935. Jejich

studie obsahovala data ze 183 firem.

Chudson prisel v roce 1945 se studii, ktera fika, Ze je vhodnéjsi vytvorit rizné bankrotni

modely pro jednotliva odveétvi.

V roce 1966, Beaver zjistil, ze pfi rozliSovani finan¢né zdravé firmy od firmy, jez hrozi
bankrot, je vyznamnych 30 finan¢nich ukazatelli. Presnost jeho bankrotniho modelu byla
90 %, a to rok pted bankrotem danych firem. Jeho studie byla zaloZena na jednorozmérné

diskriminac¢ni analyze. Jako vzorek mu poslouzilo 79 para spolecnosti.

Altman jako prvni pfiSel s vicerozmérnym statistickym modelem v roce 1968. Zastaval
nazor, ze jednorozmérné modely nejsou pro urceni bankrotu dostatecné. Pro jeho studii
vyuzil 33 bankrotnich a 33 bankrotem neohrozenych firem. Altmaniv model se sklada
z péti financnich ukazateli a jeho presnost dosahuje 95 %. Pro studii pouzil
vicerozmérnou diskriminacni analyzu. Pozd¢ji Altman vytvoril dalsi model zvany ZETA.

V tomto pfipadé¢ zkoumal Altman 58 part firem. Oproti pfedchozimu modelu tento
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obsahoval o jeden financ¢ni ukazatel vice. Jeho presnost se uvadi ve vys§i 96 %.

Tento model se pro predikci bankrotu pouziva do soucasnosti.

Nasledné po Altmanovi vzniklo né€kolik dalSich bankrotnich modelti. Zminit mizeme

napi. Deakina (1972), Bluma (1974), Springata (1978) a Fulmera (1984).

Ohlson pouzil data nashroméazdéna od roku 1970 do roku 1976. Tato data pochazela
ze 105 bankrotnich a 2 058 finan¢né stabilnich firem. Ohlson jako prvni pouzil
logistickou regresni analyzu a poukazal na negativni vztah ve velikosti firem. Jeho model
je unikatni v tom, ze nebere v Gvahu to, co predpovida vicerozmérnd diskriminacni

analyza, jejiz slabou strankou je, Ze neudava pravdépodobnost bankrotu.

Zmijewski v roce 1984 pouzil ve svém vyzkumu probitovou regresi. Ve své studii Cerpal

data ze 40 bankrotnich a 800 zdravych firem.

Postupem ¢asu se mnozstvi studii a bankrotnich modela zvySovalo. Napomohlo k tomu
objeveni probitové (= probit) a logistické (= logit) regrese. Obsahem spousty z téchto
studii bylo srovnavani logistické regrese s vicerozmérnou diskrimina¢ni analyzou. Hlavni

mysSlenkou bylo zjistit, ktery model je presnéjsi.

Béhem devadesatych let 20. stoleti doslo k velkému vyvoji informacnich technologii,
coz napomohlo vzniku analyzy neuronové sit€. Jedna se o neparametrické modelovani.
Tuto metodu ve svych studiich pouzili napt. Messier a Hansen (1988), Raghupathi
(1991), Coats and Fant (1993), Guan (1993) a dalsi (Fejér-Kiraly, 2015).

2.2.3 Soucasnost

S postupem casu a vyvojem technologii zaCaly vznikat modernéjsi metody slouzici
k predikci bankrotu. Za jednu z nich mizeme povazovat tzv. hybridni modely. Podstatou
tohoto modelovani je spojeni dvou riznych modeld. Mezi dalsi neparametrické
modelovani fadime napt. genetické programovani, modelovani zaloZzené na ,,rough testu®,
analyzu obalek dat a dalsi. Pii vznikani novych modelt se jejich autofi snazili

0 co nejvetsi presnost.

Po roce 2005 se zacaly prosazovat modely zalozené na umélé inteligenci. Jako ptiklad

muzeme uvést studii od Premachandra z roku 2009, kde srovnaval analyzu obalu dat
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a logistickou regresi. Zjistil, ze analyza obalek dat je pfesnéjsi v pripadé uréeni bankrotu

s presnosti  84-89 %, a naopak logistickd regrese dosahuje vysSS§i presnosti

2

(69,3 - 99,47 %) u predpovidani zdravych firem (Premachandra, 2009).

S dal§im novym pristupem pfisli v roce 2011 Korol a Korodi, kteti k predikci bankrotu
vyuzili tzv. fuzzy logiku. Pro jejich studii vyuzili data ze 132 spolecnosti. Provedli
srovnani dvou modeld, jez kazdy z nich byl zalozen na jinych finan¢nich ukazatelich.

U jednoho z téchto modelt dosahovala piesnost 88,9 % (Korol, Korodi, 2011).

Mezi dal$i moderni metody modelovani predikce bankrotu mizeme zaradit modelovani
rizik. Tuto metodu vyuzil Gupta spolecné s jeho kolegy v jejich vyzkumu v roce 2014.
Pouzili data ze 385 733 zdravych a 8 162 bankrotnich firem. Vyvinuli tfi modely rizik
pro mikro, malé a stfedné velké podniky. Tyto modely dosahovaly piesnosti mezi

74,14 % a 76,10 % (Fejér-Kiraly, 2015).

2.3 Finané¢ni zdravi

Bankrotni modely jsou obecné povazovany za nastroj hodnoceni finan¢niho zdravi
podniku. Na finan¢ni zdravi nebo také stabilitu se nahlizi jako na zakladni ptedpoklad
existence kazdé spoleCnosti. Zakladni kritéria, ktera ovliviiuji finan¢ni zdravi podniku,

jsou nasledujici:

e struktura financnich zdroji spolecnosti,
e likvidita,

e solventnost,

e schopnost adaptability,

e ckonomické zdroje,

e schopnost tvorby zisku,

e schopnost maximalizace trzni hodnoty (Kaplinski, 2008).

Interni subjekty spolecnosti disponuji vSemi potifebnymi informacemi potifebnymi
k posouzeni jejiho finan¢niho zdravi. Piehled o stavu finanéniho zdravi vSak
nepiedstavuje vyznamny ukazatel pouze pro spole¢nost samotnou. Tyto informace hraji

vyznamnou roli také pro externi subjekty, které se spolecnosti pfichazi do obchodniho

18



kontaktu nebo jsou jejich vztahy jinak vzajemné provazany. Za tyto subjekty jsou

nejastdji povazovani zakaznici, dodavatelé, stat nebo finanéni instituce (Camska, 2012).
2.4 Financni tisen

Pro pojem financ¢ni tiseni neexistuje jednoznacna definice. Jedna se vSak o podnikové
selhani. Je mozné ji charakterizovat jako vykazovani ztraty a prodej podilt soukromym
investorim, nékolikaleté vytvareni kumulovanych ztrat nebo negativnich akcionaiskych
fondt, vstup do faze reorganizace atd. Obecné lze konstatovat, Ze spoleCnost, ktera se

nachazi ve financ¢ni tisni, vykazuje alesponi jednu z nasledujicich vlastnosti:

e zaporné Cisté provozni vynosy v obdobi n€kolika let,
e preruseni vyplaty dividend,

e zasadni restrukturalizace nebo propousténi (Vochozka, 2011).

., Financni tisen nastavd tehdy, kdyz jsou problémy s platebni schopnosti tak vazné, zZe

¢

nemohou byt vyreSeny bez vyraznych zmén v provozni a/nebo financni ¢innosti podniku. ‘

(Grunwald, HoleCkova, 2009)

Finan¢ni tiseni oznaCuje ohrozeni existence podniku. Jako divody vzniku tohoto ohrozeni
mohou byt oznacCeny napt. predluzenost, platebni neschopnost, snizovani vlastniho
kapitalu a dalsi. Tuto nepfiznivou situaci 1ze pomoci pouziti vybranych ukazatelt finan¢ni
analyzy predpovidat. Smejkal a Rais uvadi, ze jednou z moznosti predpovédi financni

tisné je sledovani nasledujicich ukazatelt:

e cizi zdroje / cash flow,

e zisk po zdanéni / aktiva celkem,

e kratkodoby bankovni aveér / cizi zdroje,
e cizi zdroje / aktiva celkem,

e pracovni kapital / zasoby,

e ob¢zna aktiva / kratkodobé cizi zdroje (Smejkal, Rais, 2013).

S finan¢ni tisni se také poji naklady financni tisn€, které zahrnuji dvé zékladni kategorie

- naklady upadku a naklady plynouci z konfliktu zajm mezi majiteli akcii a véfiteli
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¢i manazery. Naklady upadku oznacuji naklady, které musi podnik hradit v pfipad¢,
ze divodem jeho upadku jsou financni obtize. Jedna se napf. o poplatky pravnikim,
pokles trzni ceny majetku, narast pozadované vynosnosti véfiteli a investort a dalsi.
Naklady vyplyvajici z konfliktu zajm mezi majiteli akcii a véftiteli ¢i manazery vznikaji
v disledku prenechani fizeni podniku vlastniky akcii jinym osobam (agentiim)

s odli§nymi z&jmy (Nyvltova, Marini¢, 2010).

2.5 Predikce bankrotu

Na kazdého, kdo je v urCitém vztahu k né€jaké spolecnosti, at’ uz jako zameéstnanec,
vlastnik nebo napt. investor, ma bankrot negativni dopad. V pfipadé zameéstnance
to znamena ztratu zameéstnani. V zdjmu kazdého stakeholdera je tedy bankrotu firmy

predchazet (Fejér-Kiraly, 2015).

Nékteré spolecnosti se dostanou do nepiiznivé financni situace a setrvavaji v ni po mnoho
let, nez nakonec dojde k jejich selhani. V jiném piipadé dojde k bankrotu firmy okamzitée.
Tyto situace jsou ovliviiovany nékolika faktory, kterymi jsou napf. audit, podvody,
pocatecni faze firmy a stresové udalosti, které jsou méfeny pomoci kvantitativnich nebo

kvalitativnich proménnych (Tsai, 2009).

Klicovym aspektem pro zabranéni bankrotu je vCasné zaznamenani jeho priznakd,
nasledna reakce a zpusob feSeni. Pokud jsou pfiznaky zaznamenany vcas, je mozné se
pfed nimi branit. Je definovano osm krokd, které vedou k upadku, a mély by pro

spolecnost piedstavovat varovné signaly.

1) Klesa vyroba a prodej, coz nasledné vede i poklesu trzeb a zisku po zdanéni.

2) Klesa obrat zasob materialu a vyrobkd. Vznika snaha ziskat dalsi zakazky
a snizuje se tak obezfetnost v oblasti vybéru odbérateli — vznik nedobytnych
pohledavek.

3) Objevuji se financni potize. Podnik neni schopen emitovat akcie a dluhopisy,
ziskat Gvér za vyhodnych podminek a vyplacet dividendy. Dochézi k Cerpani
financnich rezerv.

4) Kwvuli nedostatku financi dochazi ke zpomalovani investic zahajenych v minulych

obdobich. Aktivita klesa, zadluzenost se zvySuje.
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5)

6)

7)
8)

Vyvoj

2015):

1)

2)

3)
4)
5)
6)

Na zakladé nedostateénych pifijmu dochazi k platebnim problémim, ¢imz se
zvysuje doba splaceni zavazki.

Majetek nabyva niz§i hodnoty nez dluhy, coz znaci predluzeni podniku, které
muze byt divodem k vyhlaseni tpadku.

Zvysuje se natlak véritell na uhrazeni zavazk.

Spolecnost se nachazi v platebni neschopnosti a nasledné vyhlasi upadek

(Grunwald, Holeckova, 2009).

predikce bankrotu v Case je pfisuzovan nasledujicim divodim (Fejér-Kiraly,

V piipad€, ze spoleCnost postihne bankrot, jsou stakeholdefi nuceni vynalozit
vysoké naklady. Divodem je tedy snaha snizit zminéné naklady.

Diky negativnim ekonomickym trendim se firmy staly vice zranitelnymi
a nachylnéjsimi k bankrotu.

Byly zvetejnény finan¢ni informace o firmach.

Zacaly se objevovat informace o nedokonalosti trhu a informacni asymetrii.
Rostla potieba tvorby kvalitn€jSich reportti o finan¢nim zdravi firem.

K tvorbé novych bankrotnich modela prispéla také snaha o optimalni rozdéleni

kapitalu.

2.6 Metody tvorby bankrotnich modela a vybéru proménnych

Predikce bankrotu je povazovéana za klasifikaéni problém. Na zékladé vstupnich

proménnych, které zahrnuji financni a ucetni data, je tfeba rozliSit, zda se jedna

o bankrotujici nebo nebankrotujici spolecnost (Tsai, 2009).

Metody predpoveédi vyvoje financni situace spolecnosti slouzi k pfifazeni daného podniku

bud'to do kategorie zdravych nebo bankrotnich podnikti. Pomoci jednoho ¢isla, které je

vystupem bankrotniho modelu, je spolecnost nasledné srovnavana s ostatnimi subjekty.

K tomuto ucelu existuje nékolik metod tvorby bankrotnich modelt, které se vyuzivaji

v praxi (Vochozka, 2011).
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Ve vétsing studii je vyuzivano velké mnozstvi proménnych, které jsou Casto vybirany
na zaklad¢ jejich popularity nebo osvédcenosti z predchozich studii. Mezi dalsi zptsoby
vybéru proménnych lze zaradit napf. statistické ivahy, teoretické modely nebo kombinaci
empirickych metod s teoretickymi modely. Finalni soubor proménnych, ktery tvori
vysledny model predikce bankrotu, je vétSinou vybiran tak, aby vytvofil co nejlepsi model
pro vybrany vzorek. Tento soubor je vét§inou zvolen na zakladé statistickych postupt

(Vochozka, 2011).

Mezi nejcastéji pouzivané metody tvorby bankrotnich modelt a vybéru proménnych Ize
zafadit napf. vicenasobnou diskriminacni analyzu (MDA), logistickou regresi (logit),

analyzu hlavnich komponent (PCA), risk index modely a dal§i metody.

2.6.1 Vicenasobna diskriminacni analyza

Vicenasobna diskrimina¢ni analyza neboli MDA (Multiple diskriminant analysis)
oznacuje statistickou metodu, kterd vyuziva klasifikaci jednotlivych veli¢in do vybranych
skupin na zakladé charakteristickych vlastnosti danych veli¢in. Nasledné se pomoci
MDA odvozuje linearni kombinace veli€in, které jsou pro rozdéleni do jednotlivych
skupin nejvhodnéjsi. MDA je definovana linearnimi kombinacemi proménnych, které

nejlépe rozliSuji prosperujici a bankrotujici subjekty (Vochozka, 2011).

U MDA se vyuziva kombinace rtiznych financnich ukazatel s vybranymi proménnymi,
coz nasledné vytvoii vicerozmérné diskriminacni skore. Vysledek diskriminacniho skore
je definovan jako jednorozmeérova kalkulace stanovujici predstavu o finanénim zdravi
podniku. Smyslem metody je pfifadit subjektu status zdravé nebo bankrotujici spolecnosti

na zakladé diskriminacniho skore (Vochozka, 2011).

Pro stanoveni klasifika¢ni spolehlivosti metody MDA se Casto vyuziva procento
spravnych klasifikaci nebo nevazené chybovosti podle typu I a II. Dal§im zptsobem
posouzeni piesnosti je napt. pomoci ROC kiivek. Cim vétsi je plocha pod kiivkou, tim

vys$si je spolehlivost daného modelu (Vochozka, 2011).
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Vyuziti metody MDA je zalozeno na nasledujicich pfedpokladech:

o nezavislé proménné zahrnuté do modelu ze statistického hlediska odpovidaji
vicerozmérnému rozdéleni pravdépodobnosti,

o skupiny matice rozptylu nebo matice zavislosti jsou mezi skupinami upadajicich a
prosperujicich spolecnosti shodné,

e ndklady chybné klasifikace jsou zndmé. “ (Vochozka, 2011)

A¢ se jedna o nejcasteji pouzivanou metodu, MDA ma také znané nevyhody nebo
nebyva aplikovana nevhodnym zptisobem. Data, ktera jsou v praxi vyuzivana, mnohdy
nespliiuji vyse zminéné predpoklady, presto je metoda aplikovana a vysledky jsou tak
minimaln¢ diskutabilni. Metoda vyzaduje linearnost klasifikacniho pravidla,
coz znamena, ze dobré nebo Spatné financni zdravi je definovano na zakladé toho, zda se
vysledné skore nachazi nad nebo pod ur¢itym meznim bodem. Déle je nutné si uvédomit,
ze vysledky MDA znaci pouze poradova méfeni umoziiujici fadové hodnoceni mezi
jednotlivymi subjekty. MDA koeficienty neuvazuji interni korelace mezi proménnymi

v ramci daného modelu a jsou nejednoznacné (Vochozka, 2011).

2.6.2 Logisticka regrese

Logistickd regrese predstavuje univerzalni metodu, ktera umoziuje urcit vliv
nominalnich nebo spojitych faktorti na dichotomicky nominalni vysledek. Cilem metody
logistické regrese je vytvorit nejvhodnéjsi a nejdokonalej§i model, ktery popisuje vztah

mezi vyslednou proménnou a mnozinou nezavislych proménnych (Hosmer, 2000).

Vytvari regresni rovnici, kterd slouzi jako prostiedek k predikci pravdépodobnosti
zatazeni subjektu do skupiny zdravych nebo bankrotnich podnikt na zakladé prihlédnuti
k jedné nebo vice charakteristikdm. Hrani¢nim bodem pro tuto pravdépodobnost je 0,5.
V piipadég, ze se vysledek blizi hrani¢nimi bodu, je nutné uvazovat vysokou nachylnost
k chybam. Cim vice se vysledek bliZi 0 nebo 1, tim je povazovan za davéryhodngjsi

(Rowe, 2015).

Nevyhodou této metody je napf. extrémni citlivost na problém vicenasobné zavislosti,
coz vyzaduje vyvarovani se vyuziti vysoce zavislych proménnych. Problémem je,

ze metoda je vétSinou zalozena piedevsim na finan¢nich pomeérovych ukazatelich, které
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spolu uzce souvisi. Dal§im uskalim pro metodu logistické regrese je citlivost
na nesourodé hodnoty, tedy hodnoty pochazejici z nesourodych méteni nebo chybéjici

hodnoty (Vochozka, 2011).

2.6.3 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Cilem analyzy hlavnich komponent neboli PCA (Principal Component Analysis) je snizit
pocet proménnych popisujicich urcitou skupinu a vytvorit mensi pocet komponent, které
jsou vzajemné nezavislé. Usporadani hlavnich komponent je zavislé na skute¢nosti, kolik
variability pivodni mnoziny proménnych vysvétluji. Z toho plyne, Ze na prvni pozici stoji
hlavni proménna, kterd objasiiuje nejvétsi Cast dané variability. Aby PCA mohla zkoumat
jiné vlastnosti dat pomoci jednotlivych proménnych, zaméfuje se také na jejich korelaci
a snazi se vytvorit nové proménné, které nejsou korelované. Nové vzniklé proménné jsou

pak oznacCovany jako hlavni komponenty (Hendl, 2012).

Nové vzniklé hlavni proménné maji vhodné&jsi vlastnosti pro jejich dalsi zpracovani oproti
puvodnim proménnym. Presto, ze jich je mensi poCet, dokazi vystihnout téméf celou

proménlivost pavodnich proménnych (Janicek, Marek, 2013).

Pro ur€eni vhodnosti dat vyuzivanych pii analyze hlavnich komponent se pouziva
tzv. KMO (Kaiser, Meyer, Olkin) mira. Tato statistickd mira nabyva intervalovych
hodnot [0;1]. Hodnota 0 znamena absenci vztahu mezi jednotlivymi proménnymi a
hodnota 1 naopak predstavuje vyskyt vyznamného vztahu proménnych. Vypocet KMO
miry je zalozen na korelacnich a parcialnich koeficientech. Doporu¢ena hodnota KMO

miry by méla odpovidat minimalné 0,6 (Robu, Istrate, 2015).
2.6.4 Risk index modely

Risk index modely patii mezi metody, které k posouzeni finan¢niho zdravi pouzivaji vice
nez jednu proménnou. Tamari (1966) oznacil jeho risk index jako jednoduchy ,,bodovy
systém* zahrnujici nékolik pomeérovych ukazatel, které jsou akceptovany jako ukazatele
hodnotici finan¢ni zdravi spoleCnosti. Vzhledem k vysledkim danych ukazatelti jsou
spole¢nostem nasledné piidélovany body na $kale 0-100. Cim vice je dané spole¢nosti
pfidéleno, tim je jeji financni situace povazovana za lepsi. Jednotlivé ukazatele maji také

ptidéleny vahy, které definuji jejich vyznamnost (Vochozka, 2011).
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Dalsim prikladem risk indexu je model od autorit Moses a Liao (1987). Tito autofi vyuzili
pro sestaveni modelu jednorozmérnou analyzu, ktera ur€uje mezni body jednotlivym
pomérovym ukazatelim. Kazdy pomérovy ukazatel ma pridéleny bipolarni proménné.
Kazda tato proménna dosahuje 1 bodu v pfipade€, ze presahne mezi hranici. V opacném
ptipadé dosahuje hodnoty 0. Sestaveni modelu je poté zalozeno na pridani bipolarnich
proménnych. Stejné jako u predchoziho modelu oznacuje vyssi hodnota lepsi financni

zdravi spoleCnosti (Vochozka, 2011).

Risk index modely jsou ve vétSiné piipadi snadno aplikovatelné a intuitivni. Je vSak
nutné si uvédomit, ze chovani tohoto ukazatele mize byt mnohdy spiSe subjektivni.
Otazkou proto zastava, zda se jedna spiSe o vyhody nebo nevyhody téchto modela

(Vochozka, 2011).

2.6.5 Ostatni metody

Jako dalsi metodu tvorby bankrotnich modelt 1ze oznacit napf. jednorozmérnou
analyzu. U této metody je hodnoceni provadéno pro kazdou hodnotu nebo ukazatel
samostatné. Na zaklad€ optimalniho hrani¢niho bodu ukazatele je spolecnosti nasledné
zafazena mezi bankrotni nebo nebankrotni (Vochozka, 2011). Mezi jednorozmérné
metody lze zaradit napt. T-test. Tato metoda urCuje existenci vyznamného rozdilu
stfednich hodnot mezi dvéma skupinami dat. Pfinasi odpovéd na otazku, zda obé skupiny
dat pochazeji ze stejné populace a zda jsou vypozorované rozdily pouze nahodné nebo

maji vyssi vyznam (Tsai, 2009).

Vyuziti t-testu se nachazi v predikci bankrotu u testovani vlivu a jeho vyznamu

u finan¢nich ukazatelti na skupiny zdravych a upadajicich podnika (Zanganeh, 2011).

Kromé metod zminénych vySe lze také mezi metody vychazejici z regrese zaradit
tzv. postupnou regresi. Tato metoda slouzi k nalezeni optimalni podmnoziny prediktora
z puvodni velké mnoziny piipadnych prediktord. Cilem postupné regrese je nalézt
nejlepsi proménnou a nasledné k ni pfidavat dalsi proménné se specifickymi znaky.
Tyto proménné pak spole¢né tvoii kombinaci promeénnych s vyznamnymi korela¢nimi

koeficienty (Tsai, 2009).
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Metoda, ktera se fadi mezi vicekriterialni hodnoceni, je oznafovana jako faktorova
analyza. Tato metoda povazuje korelace za projev jistého nepozorovaného faktoru,
ktery neni pfimo pfistupny — stoji za pozorovanymi proménnymi. Soubor téchto faktort

charakterizuje vybrané veliCiny (Synek, Kopkané¢, Kubalkova, 2009).

2.7 Vybrané bankrotni modely

V této cCasti prace budou predstaveny a popsany vybrané bankrotni modely

od zahrani¢nich autoru.

2.7.1 Genericky model

Tento model patfi mezi jeden z nejnové€jSich. Byl vytvofen dvéma autory (Shyam
Bhandari, Anna J. Johnson-Snyder) na Bradleyho univerzit¢ v USA na zafatku roku
2018. Jedna se o binarni regresni model zalozeny na proménnych ziskanych z vykazu
cash flow. Tento model je obecny v tom smyslu, ze mize byt pouzit k predpovédi
pravdépodobnosti uspéchu kazdého subjektu, ktery pouziva tii hlavni finanéni vykazy.

Model byl vytvofen za pouziti logistické regrese (Bhandari, Johnson-Syder, 2018).

Jako vzorek bylo pouzito pfiblizn€ 90 netspeSnych firem z obdobi 2008-2015. Kazda

firma byla nésledné srovnana s finan¢né zdravou firmou podobné velikosti.
Rovnice vypoctu:

Z, = —2,636 + 3,093 X; + 0,263 X, + 7,306 X3 + 2,020 X, + 0,108 X

X, = Provozni cash flow / kratkodobé zavazky
X, = Uroky kryté z cash flow

X3 = Provoznimarze cash flow

X4 = Rentabilita cash flow z celkovych aktiv

X5 = Kvalita zisku
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Hodnotu Z; 1ze nasledovné prevést na pravdépodobnost uspéchu nebo neuspéchu firmy

pomoci nasledujici rovnice.

e’i
;= x 100
Pi (1 + ezi)

Vypocet proménnych:

X, = (provozni cash flow + nakl.Groky + dai z piijmu) / nakl. Groky
X3 = provozni cash flow / triby
X4 = provozni cash flow / aktiva celkem

X5 = EBIT / provozni cash flow

Model spravné zaradil 70 z 81 zdravych firem, coz odpovida presnosti 86,4 %, a 88 z 94
bankrotujicich firem, kde je pfesnost na irovni 93,6 % (Bhandari, Johnson-Syder, 2018).

2.7.2 Slefendorfas model

Nejbéznéjsim typem podniku v Litve jsou spoleCnosti s ru¢enim omezenym, které tvori
62,3 % celkového poctu spolecnosti. Hlavnim cilem studie proto bylo vytvofit model,
ktery bude pro tyto spoleCnosti nejpiesnéj§i. Pro sestaveni modelu byla pouzita
vicerozmérna diskriminacni analyza s financnimi ukazateli a nasledné vytvorena linearni

funkce ZGS (Slefendorfas, 2016).

Data byla Cerpana ze 145 spolecnosti, z toho bylo 72 bankrotujicich a 73 aktivnich
v obdobi let 2007-2012.

27



Rovnice vypoctu:

triby; — triby,;_
Zgs = 1,739 + 1,45 x 22Xt Yeor |
trzby,_4

i naklady, 3 — i naklady,_
0.922 ><provozm naklady, 3 ,provoznl naklady, 4
provozninaklady;_,

provozni zisk, celkové zavazky;_, Cisty zisk;_«
— — 1,491 x - - 0,677 x - —
trzby, aktiva celkem;_, vlastni kapital,_g

1,307 x

aktiva celkem; aktiva celkem;_,
celkové zavazky, celkové zavazky,_,
aktiva celkem;_, +
celkové zavazky;_4

1,257 x

vlastni kapital, — vlastni kapital,_,
celkové zavazky, celkové zavazky,_,
vlastni kapital,_,

celkové zavazky,_,

0,1 x

financni a investi¢ni naklady,_, financnia investi¢ni naklady;_,

trzby;_, triby;_,

0,344 % financni a investi¢ni naklady;_,

trzby,_,

provozninaklady,_, provozninaklady, s
0.246 x trzby,_, triby;_s
’ provozninaklady;_s
triby;_s

Kde:

Z;s = koeficient predikce bankrotu pro obdobit —1
t = soucasny rok

Ukazatele trzeb, celkovych aktiv, celkovych zavazkl a vlastniho kapitalu maji nejvetsi

dopad na celou funkci.

Je-li hodnota nizsi nez 0, je naznaCovana pravdépodobnost upadku v nasledujicim roce.
Pokud je hodnota koeficientu naopak vys$si nez 0, znamena to, Ze spoleCnost bude

s nejvetsi pravdépodobnosti prosperovat (Slefendorfas, 2016).
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Vysledky ukazaly, ze ptesnost vytvoreného modelu dosahuje hodnoty 89 %
(Slefendorfas, 2016).

2.7.3 Brezigar-Masten, Masten model

Autori této studie pfisli s novym postupem vybéru prediktord zalozenym na metodé
klasifikacnich a regresnich stromi a otestovali jejich vykonnost v ramci standardniho
logitového modelu. Tato studie byla vytvorena ve Slovinsku (Brezigar-Masten, Masten,

2012).

Bylo sestaveno nékolik verzi modelu s riznymi proménnymi a riznou velikosti. Nejlepsi
vysledek byl ziskan za pouziti logit modelu s kategorickymi proménnymi na zakladé

vysledku aplikace modelu CART (Brezigar-Masten, Masten, 2012).

Data pro tuto studii pochazi ze dvou databazi slovinskych firem. Jednalo se o 39 005
zdravych firem a 592 firem v tpadku. Pro kone¢ny model bylo vyuzito 888 z nich.
Data byla shromazdéna za obdobi 1995-2001 (Brezigar-Masten, Masten, 2012).

Vyjadfeni modelu je nasledujici:

ef'X

! —
hO'X) =~z
Rovnice vypoctu:

0'X = —5.27 — 3.44 - tfs + 0.07 - pppo + 0.5 - kol + 1.28- cf2d + 2.2 - D1 + 2.56 -
D2

Kde:

tfs = celkové zavazky [celkova aktiva
pppo = provozni vynosy/provozni naklady
kol = celkova aktiva/kratkodobé zavazky

cf2d = cash flow /kratkodobé zavazky
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D1 =1kdyzds > —0.038; = 0 v opactném pripadé
ds = EAT [celkova aktiva

D2 =1kdyzkd > 0.328; = 0 v opatném pripadé
kd = vlastni kapital /celkové zavazky

2.7.4 Globalni bankrotni model

Cilem studie Spanélskych autord Davida Alaminose, Agustina del Castillo, Manuela
Angel Fernandeze bylo vytvoiit globalni model s dobrou schopnosti predpovédét bankrot

v jakémbkoliv regionu na svété (Alaminos, Castillo, 2018).
Pro tyto ucely byly definovany nasledujici hypotézy:

HI1: Proménné pro predikci bankrotu v jednotlivych regionech jsou odlisené

od proménnych v globalnim modelu.

H2: Zavedeni (fiktivnich regiondalnich proménnych zlepSuje prediktivni kapacity
globdalniho modelu.

H3: Globdlni model je schopen sprdavné predpovidat v riiznych regionech svéta.

Jako vzorek poslouzila data 440 spoleCnosti z 3 sv€tovych regionu: Asie (Japonsko, Jizni
Korea, Singapur a Tchaj-wan), Evropa (Rakousko, Ddnsko, Francie, Némecko, Irsko,
Portugalsko, Spanéisko, Svédsko, Svycarsko a Spojené krdlovstvi) a Amerika (Bermudy,
Kanada a Spojené stdty). Data byla ziskana za obdobi 1990-2013 (Alaminos, Castillo,
2018).

V ramci studie bylo vyuzito logit modelu zalozeného na financénich promeénnych.

Specifikace modelu je nasleduyjici:
yi=xt+&

_{1 if y; >0,5}
“loify; <05

i
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Ply; = 1] = P[x;f + & > 0,5] = F(x;p)
Ply;=0]=1— F(x;8)
Kde:

y; dosahuje hodnoty 1, jestlize se jedna o bankrotujici firmu nebo hodnoty 0

v opacném piipadé.

Model byl odhadnut pomoci metody zpétnych kroki, kde eliminace proménnych vychazi
z pravdépodobnosti statistickych Gdaji o hodnovérnosti. Pokud je odhad
pravdépodobnosti vétsi nez 0,5, znali to pravdépodobnost upadku spolecnosti, jinak

se predpoklada, ze nalezi ke druhé zvazované skupiné (Alaminos, Castillo, 2018).

Byly vytvofeny 3 verze modelu: globalni, regionalni a globalni model s kategorickymi

regionalnimi proménnymi.

Pravdépodobnost bankrotu je definovana nasledujici rovnici:

eYGp)e-1
bi = <1 + eY(GD)t—1>
Rovnice vypoctu:
Yepyt-1 = —2.695 + 6.635V3 — 18.292V5 + 4.759V9 + 0,713 - Region

Kde:

V3 = pracovni kapital / aktiva celkem
V5 = EBIT / aktiva celkem
V9 = obéina aktiva / aktiva celkem

Region = kategoricka proménna — 1 = Asie; 2 = Evropa; 3 = Amerika
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2.7.5 Beerman model

Tento model byl vytvoren v roce 1976 a je tedy nejstarS§im ze vSech vybranych model.

Byl sestaven pro femeslné a vyrobni podniky. Jako vzorek bylo pouzito 21 spole¢nosti

2

které ukoncily svoji ¢innost. Data pochazi z obdobi let 1966-1971 (Altman, 2002).
Rovnice vypoctu:

BDF = 0,217 X4 + (—0,063) X, + 0,012 X5 + 0,077 X, + (—0,105) X
+ (—0,813) X + 0,165 X + 0,161 Xg + 0,268 Xo + 0,124 X1

Kde:

X, = odpisy DHM

&
I

ptirtistek DHM / odpisy DHM

X3 = zisk pted zdanénim / trzby

X4 = zavazky vici bankam / triby

Xy = zasoby [/ trzby

X¢ = cash flow [ celkové dluhy

X, = celkové dluhy / aktiva

Xg = zisk pred zdanénim [/ aktiva celkem
Xq9 = trzby /[ aktiva celkem

X10 = zisk pred zdanénim / celkové dluhy

V ptipadé, ze vysledné BDF nabyva mensi hodnoty nez 0,3, spoleCnost vykazuje

pozitivni finanéni vyvoj. V opacném ptipadé 1ze o¢ekavat bankrot.

Nejvyssi dosazena presnost modelu nabyvala hodnoty 90,5 % (Altman, 2002).
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2.8 Zpisob hodnoceni bankrotnich modelu

Nasledujici kapitola se zabyva hodnocenim bankrotnich modeld. K hodnoceni kvality
a uspésnosti bankrotnich modelt se nejCastéji vyuziva testovani jejich presnosti a metoda
ROC kiivky. Kazdy model se potyka s jistym omezenim. Problematika omezeni modelt

je taktéz soucasti této ¢asti prace.
2.8.1 ROC krivky

V historii byly ROC kiivky vyuzivany béhem druhé svétové valky pro analyzu
radarovych snimku. Pozdéji nasly uplatnéni v mnoha dalSich oborech. V dnesni dobé jsou
vyuzivany predevsim jako nastroj pro vyhodnoceni schopnosti bankrotnich modelti. ROC
kiivky porovnavaji minimaln€ dvé rozdilna klasifikacni pravidla. Tato metoda je

povazovana za komplexni porovnani zkoumanych modelt (The magnificent ROC, 2007).

Pii sestavovani ROC kiivky je nutné roztfidit vzorek vybranych spolecnosti
na bankrotujici a zdravé podniky na zaklad¢ jejich specifickych vlastnosti. Dale je nutné
vyhodnotit, zda model zaradil spolecnosti do spravné skupiny, tedy urcit jeho presnost.
Pfi vyhodnocovani presnosti daného modelu vznikaji chyby prvniho a druhého typu.
Chyba prvniho typu predstavuje situaci, kdy dana spolecnost zbankrotovala, ale model ji
oznacil za zdravou spolecnost. Chyba druhého typu znaci opacnou situaci, tedy zafazeni

zdravého podniku do skupiny bankrotnich (Fawcett, 2000).

Tab. 1: Zarazeni daného vzorku
(Vlastni zpracovani dle: The Magnificent ROC, 2007)

Skutecny stav
Predikce
Aktivni Bankrotni
., Spravna klasifikace | Chyba prvniho typu
Aktivni (TN) (FN)
, Chyba druhého typu | Spravna klasifikace
Bankrotni (FP) (TP)
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Tabulka vySe definuje Ctyfi nasledujici vystupy:

e True negative (TN) = aktivni spolecnost byla spravné zarazena do skupiny
aktivnich spole¢nosti,

e True positive (TP) = bankrotni spolecnost byla spravné zatfazena do skupiny
bankrotnich spolecnosti,

e False negative (FN) = bankrotni spolecnost byla chybné zafazena do skupiny
aktivnich spole¢nosti,

o False positive (FP) = aktivni spolecnost byla chybné zatfazena do skupiny

bankrotnich spolec¢nosti (Fawcett, 2006).
Z téchto vystupt 1ze dale vypocitat nasledujici charakteristiky:

e True positive rate (TPR) = sensitivita; mira skutecné pozitivity:
TPR = TP/(TP+EFN),

o False positive rate (FPR) = faleSny poplach; mira falesné pozitivity:
FPR = FP/(FP+TN),

e Specificity (SPC) = specificita:
SPC = TN/(TN+FP),

e Accuracy (ACC) = mira spravné klasifikace:
ACC = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) (Fawcett, 2006).

Grafy ROC ktivek jsou dvourozmérné grafy. Na ose X je znazornéna FPR (false positive
rate) a na ose Y je TPR (true positive rate). Grafy vyjadiuji porovnani mezi TPR a FPR
(Fawcett, 20006).
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Graf 1: ROC graf
(Zdroj: Fawcett, 2006)

Je nutné zminit nékolik bodlii v tomto grafu. Bod (0;0) nikdy neprezentuje pozitivni
klasifikaci - aktivni spole¢nost je klasifikovana jako bankrotni. Opakem je bod (1;1),
ktery klasifikuje bankrotni spolecnost jako aktivni. Dokonalou klasifikaci znazortiuje bod
(0;1). Bod, ktery lezi severozapadné od jiného, je povazovan za lepsi. Body blizici
se k ose X jsou oznacovany jako , konzervativni“. Vytvafi pozitivni klasifikaci pouze
v pfipad€, Ze existuji silné dikazy. Body lezici v pravé poloviné grafu jsou oznacovany
za ,liberalni“. Tyto body vytvari pozitivni klasifikaci i se slabymi dikazy. Body, které
se nachazi v blizkosti diagonaly, jsou povazovany za ndhodné hadani, jsou vSak lepsi

nez body nachazejici se pod diagonalou (Fawcett, 2000).

K ucelu porovnani ROC kfivek jednotlivych modelt slouzi ukazatel AUC (Area Under
the Curve), tedy plocha pod kiivkou. Hodnota tohoto ukazatele se vzdy pohybuje mezi
hodnotou 0 a 1, pfesto by zadny model, ktery ma byt vyuzivan k predikci, nemél
dosahovat hodnoty niz§i nez 0,5. Obecné plati, ze ¢im vice se hodnota AUC blizi k 1,

tim je model kvalitngjsi (Fawcett, 2006).

ROC kitivky (Receiver Operating Characteristic) slouzi jako technika pro vizualizaci,
organizaci a vybeér klasifikatora zalozenych na jejich vykonu. Predstavuji uziteCnou

metodu grafii vykonu. Jsou povazovany za koncepcné jednoduché, avsak existuji
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1 nekteré neviditelné slozitosti, které se objevuji pfi jejich pouziti ve vyzkumu

(Fawcett, 2005).

2.8.2 Omezeni modelu

Pfi pouzivani klasickych statistickych metod jako jsou MDA a LR se vyskytuji urcité
problémy, které nasledné¢ omezuji dané modely. Tyto problémy se tykaji prfedev§im
predpokladu bipolarn€ zavislych proménnych, metodiky vybéru souboru dat vzorovych
firem, predpokladu stacionarity a nestability dat, vybéru nezavislych proménnych, vyuziti

ro¢nich financnich vykazi z ucetni zavérky a Casové dimenze (Vochozka, 2011).

Pii tvorbé modelt s vyuzitim MDA a LR se predpoklada, ze zavisla proménna je
dichotomicka, a tim padem jsou soubory bankrotujicich a zdravych podnik spravné
definovany a znatelné¢ oddé€leny. V praxi vSak neexistuje jednoznacné kritérium,
které by spolecnosti do téchto dvou skupin rozdélilo. Tento problém lze Castecné vytesit
vyuzitim dal$i skupiny tzv ,,Sedé zony*, kam se fadi podniky, u kterych neni jasna jejich
situace. Rozdéleni podnikii do jednotlivych skupin zcela zavisi na formé definice

selhéavajici spolecnosti, které se u kazdého autora 1isi (Vochozka, 2011).

VétSina autorti vyuziva pro sestaveni modelu vyvazeny soubor dat, ktery obsahuje stejné
mnozstvi bankrotujicich a aktivnich spolecnosti. Tyto spolecnosti jsou parovany podle
vybranych vlastnosti. Tato metoda ma vSak také jista uskali. Pokud je soubor
neselhavajicich podnikt zalozen na vlastnostech vzorku bankrotujicich podnikl, zvysuje
se pravdépodobnost, ze vybrany vzorek nebude reprezentativni pro vSechny zdravé
podniky. Dale muze dochazet k vybéru chybného vzorového souboru napt. diky

podhodnoceni nebo naopak precenéni nékterych vlastnosti (Vochozka, 2011).

VétsSina modelt za ucelem predikce bankrotu vyuziva pomérové ukazatele, pro které
cerpa informace z ro¢nich financnich vykazi. V tomto piipadé€ se spoléha na to, ze rocni
ucetni zavérky obsahuji relevantni informace a poskytuji tak pravdivy pohled na financ¢ni
situaci dané spolecnosti. Spousta podnikd ovSem s témito daty manipuluje a ne vzdy

zvetejiiuje pravdivé informace (Vochozka, 2011).

Presnost jednotlivych modeld ovliviiuje stabilita vztahi mezi proménnymi v Case.

V ptipadé jejich nestability klasické statistické modely Casto vykazuji nesrovnalosti,
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coz znaci neptiznivé prognozy daného modelu v budoucnu. Velky vliv na nepfesnost
udaju maji napt. zmény inflace nebo urokovych sazeb a faze hospodaiského cyklu,
ve které se danad ekonomika aktualné nachéazi. Z toho vyplyvé, Ze v pfipad€ pouziti
historickych modelt, je nutné pocitat s tim, Ze nebude dosazena jejich pivodni presnost

(Grice, Dugan, 2001).

Dalsim faktorem, ktery ovliviiuje pfesnost bankrotnich modell, je metodika vybéru
souboru dat vzorovych firem. V pfipadé, Ze se jedna o nenahodna vybér vzorkda,
l1ze oCekavat zkresleni jejich pravdépodobnosti selhani a ovlivnéni vysledkt celkové
klasifikace. Pfesnost vysledku modelu, ktery je zalozen na nendhodnych vzorcich,

tak nelze zevSeobecnit a muze byt zavadejici (Vochozka, 2011).
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3 ZHODNOCENI SOUCASNE EFEKTIVNOSTI
VYBRANYCH BANKROTNICH MODELU

Tato ¢ast diplomové prace se zaméfuje na zhodnoceni soucasné efektivnosti péti
vybranych bankrotnich modelt, kterymi jsou Genericky model, Slefendorfas model,
Brezigar-Masten, Masten model, Globalni bankrotni model a Beerman model. Zamétuje
se na vypocet jejich spolehlivosti pii aplikovani na vybrany vzorek spolecnosti a jejich

ROC kiivky.

K testovani jsou vyuzita data pochéazejici z databaze Amadeus, kterd obsahuji celkem
88 spolecnosti, které jsou rovnomérné rozdéleny na 44 bankrotujicich a 44 aktivnich.
Jedna se o spole¢nosti z odvétvi zpracovatelského primyslu v Ceské republice, které

se dle jejich velikosti fadi mezi malé nebo stfedni podniky.
3.1 Piesnost Generického modelu

Genericky model byl sestaven pomoci logit metody. Vzorek pro jeho testovani tvofilo
priblizn€ 90 bankrotnich spolecnosti v USA, které byly nasledné srovnavany se stejnym
poctem finan¢éné zdravych spolecnosti podobné velikosti z obdobi 2008-2015. Data byla
Cerpana z databaze COMPUSTAT. Spolehlivost modelu podle autortt odpovida 86,4 %
v piipadé€ aktivnich a 93,6 % u bankrotnich spolecnosti (Bhandari, Johnson-Syder, 2018).

Model byl nasledné testovan na vybraném vzorku cCeskych spoleCnosti z odvétvi
zpracovatelského primyslu. Vysledky testovani znazorfiuji nasledujici tabulky.

Tab. 2: Genericky model — pfesnosti aktivnich spole¢nosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

AKTIVNi SPOLECNOSTI
T-1 T-2 T-3 T-4 T-5
pocet spravné zafazenych (<0,5) 4 7 9 7 10
pocet nespravné zarazenych (>0.5) 5 3 3 5 0
celkovy pocet 9 10 12 12 10
presnost 44,44 % | 70,00 % | 75,00 % | 58,33 % | 100,00 %
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V tabulce €. 2 lze vidét rozlozeni spravného a nespravného vyhodnoceni aktivnich
spoleCnosti v obdobi poslednich 5 let. Jako cut-off score byla pouzita hranice 0,5, coz
je bézné pouzivana hodnota pro logit modely. Pfesnost pro aktivni spolecnosti vykazuje
nejniz§i hodnotu v obdobi T-1, kdy byly spravné vyhodnoceny pouze 4 z 9 aktivnich
spoleCnosti, cimz presnost modelu dosahla hodnoty 44,44 %. Naopak nejvyssi hodnoty
dosahuje vroce T-5, kdy presnost dosahla hodnoty 100 %, tudiz bylo spravné
vyhodnoceno 10 z 10 aktivnich spole¢nosti. V roce T-2 model vykazuje ptesnost 70 %,

v roce T-3 75 % a v roce T-4 58,33 %.

Graf nize zachycuje absolutni Cetnost spravného a nespravného zarazeni aktivnich

spoleCnosti.

AKktivni spole¢nosti

100%
90% 3
80% 5
70% 5
60%
50% 10
40% 9
30% 7
20% 4
10%

0%

T-1 T-2 T-3 T-4 T-5

pocet spravné zatazenych (<0,5) pocet nespravng zatazenych (>0,5)

Graf 2: Genericky model - absolutni ¢etnost presnosti aktivnich spolecnosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

Vysledky testovani piesnosti pro bankrotni spolecnosti jsou v nasledujici tabulce.

Tab. 3: Genericky model — piesnosti bankrotnich spole¢nosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

BANKROTNi SPOLECNOSTI
T-1 T-2 T-3 T-4 T-5
pocet spravné zafazenych (>0.5) 28 26 26 24 22
pocet nespravné zarazenych (<0,5) 6 6 4 7 10
celkovy pocet 34 32 30 31 32
presnost 82,35 % | 81,25 % | 86,67 % | 77,42 % | 68,75 %
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V tabulce vySe je zachycena presnost modelu v piipadé spravného vyhodnoceni
bankrotnich spolecnosti v obdobi 5 let pfed bankrotem. Nejvyssi presnost vykazuje model
v roce T-3, kdy hodnota presahla 86 %, tudiz bylo spravné zatfazeno 26 z celkovych
30 spolec¢nosti. V poslednich dvou letech pfed bankrotem T-1 a T-2 pfesnost modelu
presahla hranici 80 %. V roce T-4 bylo vyhodnoceno 24 z celkovych 31 bankrotnich
spoleCnosti a presnost tedy dosahla 77,42 %. Nejnizsi hodnoty 68,75 % nabyvala presnost

modelu v roce T-5, kdy bylo spravné zarazeno 22 z 32 bankrotnich spolecnosti.

Vyjadreni absolutni Cetnosti pro bankrotni spolenosti zachycuje graf nize.

Bankrotni spolecnosti
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T-1 T-2 T-3 T-4 T-5

pocet spravné zatazenych (>0,5) pocet nespravng zatazenych (<0,5)

Graf 3: Genericky model - absolutni ¢etnost presnosti bankrotnich spole¢nosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

Celkova presnost tohoto modelu je vyjadiena v nasledujici tabulce.

Tab. 4: Genericky model - celkova piesnost
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

CELKOVA PRESNOST
T-1 T-2 T-3 T-4 T-5
pfesnost | 74,42 % | 78,57 % | 83,33 % | 72,09 % | 76,19 %

Predchozi tabulka znazoriuje celkovou piesnost Generického modelu v jednotlivych
letech pfi testovani na vybraném vzorku dat ¢eskych spolecnosti. Diky pomérné vysokym
hodnotam presnosti v obou pripadech jak spravného zarazeni aktivnich, tak bankrotnich

spoleCnosti, dosahuje celkova piesnost pomérné vysokych hodnot. Nejvyssi hodnoty
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dosahuje vroce T-3, kdy byla vycislena na 83,33 %. Nejniz§i, presto stale pomérne
vysokou hodnotu 72,09 %, nabyva v roce T-4. Ve zbylych letech pak dosahuje v rozmezi
74 % - 179 %.

Tab. 5: Genericky model - srovnani presnosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

SROVNANI PRESNOSTI
puivodni testovana
bankrotni 86,40 % 79,25 %
aktivni 93,60 % 69,81 %

V tabulce vyse je vyjadieno srovnani puvodnich a testovanych presnosti pii spravném
zatrazeni bankrotnich a aktivnich podnikd. U obou ptipadii doslo k poklesu oproti pavodni
presnosti. V piipadé bankrotnich podnikii doslo k poklesu testované presnosti
z puvodnich 86,40 % na 79,25 %. V druhém pfipadé doslo k vyraznéjsimu poklesu,
a to z pavodnich 93,60 % na 69,81 %. Je tedy mozné fici, ze vys§i spolehlivosti
pfi testovani na vybraném vzorku Ceskych spoleCnosti z odvétvi zpracovatelského
prumyslu dosahuje Genericky model v pfipadé spravného zafazeni bankrotnich
spolecnosti. Je vSak nutné uvazovat, ze spolehlivost daného modelu ovliviiuje fakt, ze byl

model pivodné sestaven a testovan na vzorku dat americkych spolecnosti.

3.2 Presnost Slefendorfasova modelu

Pro sestaveni Slefendorfasova modelu byla pouzita vicerozmérna diskrimina¢ni analyza
s finan¢nimi ukazateli. Jako vzorek poslouzila data ze 145 spole¢nosti pusobicich v Litvé
(72 bankrotujicich a 73 aktivnich). Data pochazi z obdobi let 2007-2012. Hrani¢nim
bodem pro urCeni, zda spole¢nost spada do skupiny aktivnich nebo bankrotujicich
spolecnosti je 0. Je-li hodnota koeficientu niz§i nez 0, je spoleCnost oznacena
za bankrotni. Pokud je hodnota koeficientu naopak vyssi nez 0, spole¢nost je povazovana

za aktivni (Slefendorfas, 2016).
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V ptipadé tohoto modelu nebyla provedena analyza za jednotlivé sledované roky, nebot
rovnice vypoctu daného modelu obsahuje ukazatele, které jsou slozeny z proménnych
napii¢ vSemi roky. V nasledujici tabulce je tedy uvedena jedna hodnota vyjadiujici
presnost v pfipadé aktivnich spolecnosti a druha hodnota pfipadajici bankrotnim

spoleCnostem.

Tab. 6: Slefendorfas model - piresnost aktivnich a bankrotnich spolecnosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

BANKROTNI| AKTIVNI
pocet spravné zarazenych 6 23
pocet nespravné zarazenych 5 14
celkovy pocet 11 37
presnost 54,55 % 62,16 %

Jak bylo vysvétleno vyse, v tabulce lze vidét hodnoty vyjadiujici pfesnost jak pro aktivni,
tak bankrotni spoleCnosti. V piipadé bankrotnich spole¢nosti dokazal model spravné
zatadit 6 z celkovych 11 spoleCnosti a jeho hodnota tedy dosahuje 54,55 %. V druhém
pfipadé model zatadil 23 z celkovych 37 aktivnich spolecnosti, tudiz jeho presnost
dosahuje 62,16 % v oblasti spravné kategorizace aktivnich spolecnosti. V obou ptipadech
dosahuji vyssi hodnoty nez 50 %, lze tedy fici, ze vysledky presnosti modelu maji vyssi
vypovidajici hodnoty nez v ptipadé pouziti pouze nahodného vybéru. Rozdil hodnot
ptresnosti bankrotnich a aktivnich spole¢nosti dosahuje vice nez 7,50 %. Tato skuteCnost
je ovlivnéna také rozdilnou velikosti vzorku skupin spolecnosti, kdy aktivnich spole¢nosti

bylo vice nez trojnasobné mnozstvi.

Celkova presnost v ptipadé Slefendorfas modelu dosahuje hodnoty 60,42 %.
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Ciselné vyjadreni klasifikace bankrotnich a aktivnich spole¢nosti zachycuje nasledujici

graf.

Bankrotni a aktivni spolecnosti
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BANKROTNI AKTIVNI
pocet spravné zatazenych pocet nespravné zatazenych

Graf 4: Slefendorfas model — absolutni Cetnost presnosti aktivnich a bankrotnich spole¢nosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

Dale je vyobrazeno srovnani pavodnich a testovanych presnosti.

Tab. 7: Slefendorfas model - srovnaini presnosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

SROVNANI PRESNOSTI
pavodni testovana
bankrotni 87,70 % 54,55 %
aktivni 90,30 % 62,16 %

Tabulka vySe vyjadiuje srovnani puvodnich presnosti dle studie a presnosti,
které vyplynuly z testovani na datech Ceskych spole¢nosti. Pivodni piesnost pro skupinu
bankrotnich spolecnosti je uvadéna ve vysi 87,70 %. Tato hodnota je oproti testované,
kterd vykazuje hodnotu 54,55 %, vyrazné vyss§i. V druhém piipadé doSlo k podobné
vyraznému poklesu testované presnosti oproti puvodni, kdy ptivodni pfesnost dosahovala
hodnoty 90,30 % a klesla na 62,16 %. Tyto vysledky mohou byt ovlivnény rozdilnou
velikosti vzorkii. Dale je nutné fici, ze model byl ptvodné vytvoien a testovan

na slovinskych spole¢nostech, coz ma také vliv na tyto vysledky.
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3.3 Presnost Brezigar-Masten, Masten modelu

Brezigar-Masten, Masten model byl sestaven pomoci nového postupu vybéru prediktort,
ktery je zalozeny na metodé klasifikacnich a regresnich stromi. Bylo sestaveno nékolik
verzi. Nejlepsi vysledek byl ziskan za pouziti logit modelu s kategorickymi proménnymi
na zaklade¢ vysledku aplikace modelu CART. Jako vzorek bylo vyuzito 888 slovinskych
spoleCnosti z obdobi 1995-2001. Spolehlivost modelu dle autord dosahuje hodnoty
91,70 % v ptipadé spravného zarazeni bankrotnich spolecnosti a 82,40 % u aktivnich

spoleCnosti.

Tab. 8: Brezigar-Masten, Masten model - piresnosti aktivnich spole¢nosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

AKTIVNi SPOLECNOSTI
T-1 T-2 T-3 T-4 T-5
pocet spravné zafazenych (<0,5) 18 13 15 15 14
pocet nespravné zarazenych (>0,5) 0 0 1 1 1
celkovy pocet 18 13 16 16 15
presnost 100,00 % | 100,00 % | 93,75 % | 93,75 % | 93,33 %

Tabulka vySe znazoriuje vypoctenou presnost pro spravné zarazeni aktivnich spolecnosti
pfi testovani Brezigar-Masten, Masten modelu na vybraném vzorku dat. V poslednich
dvou sledovanych letech dosahla pfesnost modelu 100 %, tudiz v roce T-1 bylo spravné
zafazeno 18 z 18 aktivnich spolecnosti a v roce T-2 dokazal model spravné urcit 13 ze 13
aktivnich spoleCnosti. Ve zbylych tifech letech byla ve vSech pfipadech prekrocena
hranice 93 %. Lze tedy konstatovat, ze se tento model jevi jako vhodny pro klasifikaci

aktivnich spole¢nosti.

Vyjadreni piesnosti v absolutnich ¢islech 1ze vidét v nasledujicim grafu.
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Graf 5: Brezigar-Masten, Masten model — absolutni Cetnost presnosti aktivnich spole¢nosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

Presnost spravného zatazeni bankrotnich spoleCnosti zobrazuje tabulka €. 9.

Tab. 9: Brezigar-Masten, Masten model - piresnosti bankrotnich spole¢nosti

(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

BANKROTNI SPOLECNOSTI

T-1 T-2 T-3 T-4 T-5
pocet spravné zafazenych (>0.5) 19 17 15 15 20
pocet nespravné zarazenych (<0,5) 23 25 24 24 20
celkovy pocet 42 42 39 39 40
presnost 4524 % | 40,48 % | 38,46 % | 38,46 % | 50,00 %

V piipadé bankrotnich spolecnosti, které zachycuje predchozi tabulka, uz vysledky tolik
pozitivni nebyly. Nejvyssi hodnoty dosahla piesnost spravného zarazeni bankrotnich
spoleCnosti v roce T-5, kdy vykazuje hodnotu 50 %. Spravné bylo zafazeno 20 ze 40
bankrotnich spoleCnosti. Nasledujicich dvou letech T-4 a T-3 dosahla presnost stejné
hodnoty 38,46 %, kdy bylo spravné zarazeno 15 z 39 bankrotnich spolecnosti.
V roce T-2 doslo k mirnému nartstu na 40,48 %. V poslednim roce ptfed bankrotem
prekrocila presnost modelu 45 %. Na zaklad€ toho, ze ani v jednom ze sledovanych let

nepiekrocila spolehlivost hranici 50 %, Ize konstatovat, Ze stejnych vysledkt by mohlo

byt dosazeno pomoci nahodného vybéru.
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Graf 6: Brezigar-Masten, Masten model — absolutni Cetnost prresnosti bankrotnich spolecnosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

Dale je vyjadiena celkova pfesnost modelu v jednotlivych letech.

Tab. 10: Brezigar-Masten, Masten model — celkova presnost
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

CELKOVA PRESNOST
T-1 T-2 T-3 T-4 T-5
piesnost 61,67 % | 54,55 % | 54,55 % | 54,55 % | 61,82 %

Tabulka ¢. 10 zachycuje celkovou piesnost Brezigar-Masten, Masten modelu
na testovanych datech. Tento model dosahuje ve v§ech sledovanych letech niz§ich hodnot
nez predchozi model. Nejvyssi hodnoty presnosti nabyva v roce T-5, kdy dosahla
61,82 %. Nepatrné nizsi hodnoty 61,67 % doséahla piesnost v poslednim sledovaném roce

T-1. Ve zbylych letech dosahl model stejné hodnoty 54,55 % celkové presnosti.

Tab. 11: Brezigar-Masten, Masten model — srovnani piesnosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

SROVNANI PRESNOSTI
pavodni | testovana
bankrotni 91,70 % 42,57 %
aktivni 82,40 % 96,15 %

Vyse uvedena tabulka vyjadfuje srovnani pivodnich a testovanych presnosti pro oba typy
spoleCnosti. V pifipadé spravného zatazeni bankrotnich spole¢nosti doslo k vyraznému

poklesu z ptivodnich 91,70 % na 42,57 %. Tato skute¢nost znaci, Ze tento model neni
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pfili§ vhodny k predikci bankrotu podniku. U klasifikace aktivnich spolecnosti doslo
naopak k nartistu presnosti z pavodnich 82,40 % na 96,15 %. V tomto ptipadé Ize model

povazovat za spolehlivy v pfipadé spravného zarazovani aktivnich spolecnosti.

3.4 Presnost Globalniho bankrotniho modelu

Globalni bankrotni model byl vytvofen za ucfelem predikce bankrotu v jakémkoliv
odvétvi v jakékoliv zemi. Model byl sestaven pomoci logistické regrese zalozené
na financnich proménnych. Jako vzorek byly vyuzity data z velkého mnozstvi spolecnosti
z Asie, Ameriky a Evropy v obdobi 1990-2013. Pivodni piesnost modelu dosahovala

hodnoty 90,10 % v obou piipadech spravné klasifikace spolecnosti.

Tab. 12: Globalni model - piesnosti aktivnich spole¢nosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

AKTIVNi SPOLECNOSTI
T-1 T-2 T-3 T-4 T-5
pocet spravné zarazenych (<0,5) 8 5 8 5 4
pocet nespravné zarazenych (>0.5) 35 38 34 34 36
celkovy pocet 43 43 42 39 40
presnost 18,60 % | 11,63 % | 19,05 % | 12,82 % | 10,00 %

Ve vyse uvedené tabulce lze vidét presnost spravného zarazeni aktivnich spole¢nosti
v obdobi T-5 az T-1. Ve vSech sledovanych letech dosahuje model velice nizkych hodnot.
Ani v jednom ze sledovanych let neptekrocil hranici 20 %. Této hodnoté€ se jeho piesnost
priblizila nejvice vroce T-3, kde nabyvala 19,05 %. Nejniz§i hodnoty dosahla
jeho presnost v prvnim sledovaném roce T-5, a to pouhych 10 %. Lze tedy konstatovat,
ze se tento model se jevi jako znacné nevhodny pro urCovani aktivnich spolecnosti.

Mnohem lepsiho vysledku by bylo mozné dosahnout pomoci nahodného vybéru.

Presnost spravného zarazeni aktivnich spolecnosti vyjadiena v absolutnich hodnotach

je také zachycena v nasledujicim grafu.
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Graf 7: Globailni model — absolutni Cetnost presnosti aktivnich spolecnosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

Dale je vyjadiena presnost pro bankrotni spolecnosti.

Tab. 13: Globalni model - piresnosti bankrotnich spole¢nosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

BANKROTNI SPOLECNOSTI

T-1 T-2 T-3 T-4 T-5
pocet spravné zafazenych (>0.5) 22 21 20 18 15
pocet nespravné zarazenych (<0,5) 5 3 2 2 4
celkovy pocet 27 24 22 20 19
presnost 81,48 % | 87,50 % | 90,91 % | 90,00 % | 78,95 %

Tabulka ¢. 13 vyjadifuje spravné zatazeni bankrotnich spole¢nosti. Oproti predchozim
vysledkim spravného zatazovani aktivnich spolecnosti, dosahl model v tomto piipadé
velice priznivych vysledkt. Nejvyssi hodnoty dosahla jeho presnost ve tfetim sledovaném
roce, kde nabyla hodnoty 90,91 %, kdy bylo spravné zafazeno 20 z 22 bankrotnich
spoleCnosti. Podobné vysokého vysledku dosahla presnost v pfedchozim sledovaném
roce, kdy doséhla hodnoty 90 %. Nejnizsi presto stale vysoka hodnota byla dosazena
v prvnim sledovaném roce T-5 a nabyvala hodnoty 78,95 %. V tomto pifipadé byla

spravné zatfazeno 15 z 19 bankrotnich spolecnosti. Tento model 1ze tedy povazovat

za spolehlivy v oblasti spravného zafazovani bankrotnich spolecnosti.
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Graf 8: Globalni model — absolutni ¢etnost presnosti bankrotnich spolecnosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

Celkova presnost Globalniho modelu je zobrazena v tabulce nize.

Tab. 14: Globalni model - celkova presnost
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

CELKOVA PRESNOST
T-1 T-2 T-3 T-4 T-5
pfesnost | 42,86 % | 38,81 % | 43,75 % | 38,98 % | 32,20 %

Diky vyrazn€ nizkym hodnotam pfesnosti u aktivnich spolecnosti, nedosahuje model
piili§ pozitivnich vysledkti u celkové presnosti. Nejniz§i hodnoty nabyva celkova
presnost v prvnim sledovaném roce T-5, kde dosahla hodnoty pouze 32,20 %. Nejvyssi
hodnota byla naopak zaznamenana v poslednim sledovaném roce T-1, kde dosahla
42,86 %. Ani vjednom ze sledovanych let vSak nepresahla hodnota hranici 50 %,
1ze proto konstatovat, ze model nema dostate¢né vypovidajici hodnotu a lepsiho vysledku
by opét bylo mozné dosahnout nahodnym vybérem.

Tab. 15: Globalni model - srovnani presnosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

SROVNANI PRESNOSTI
puivodni testovana
bankrotni 90,10 % 85,71 %
aktivni 90,10 % 14,49 %
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Vyse zaznamenané srovnani puvodnich a testovanych presnosti modelu naznacuje,
ze v pripadé spravné kategorizace aktivnich spoleCnosti, se neda na Globalni model
spoléhat. Vysledek, ktery vyplynul z testovani na datech Ceskych spolecnosti, neprekrocil
hranici 15 %. Pivodné deklarovana piesnost byla uvedena na trovni 90,10 % v obou
ptipadech spravné kategorizace spolecnosti. V pfipadé testované piesnosti u bankrotnich
spoleCnosti dosahl model podobné pozitivniho vysledku 85,71 %. Model je tedy mozné

povazovat za spolehlivy v pfipadé spravného zatfazovani bankrotnich spolecnosti.

3.5 Presnost Beermanova modelu

Beerman model je nejstar§im ze vSech vybranych modeli. Byl sestaven pro femeslné
a vyrobni podniky. Jako vzorek bylo pouzito 21 zbankrotovanych spole¢nosti z obdobi
let 1966-1971. Nejvyssi dosazena piesnost modelu nabyvala hodnoty 90,5 % pro spravné

zatazeni bankrotnich spolecnosti.

Tab. 16: Beerman model — presnosti aktivnich spole¢nosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

AKTIVNi SPOLECNOSTI
T-1 T-2 T-3 T-4 T-5
pocet spravné zarazenych (<0,3) 38 39 26 26 23
pocet nespravné zarazenych (>0,3) 1 1 0 0 0
celkovy pocet 39 40 26 26 23
presnost 97,44 % | 97,50 % | 100,00 % | 100,00 % | 100,00 %

Tabulka vySe zachycuje piesnost dosazenou u spravného zarazeni aktivnich spolecnosti.
Ve vSech letech dosahla velice pozitivnich vysledk. V letech T-5 az T-3 nabyvala
presnost hodnoty 100 %, tudiz zatadila vSechny aktivni spolecnosti do spravné skupiny.
V poslednich dvou sledovanych letech doslo k nespravnému zatrazeni jedné spolecnosti
z celkového poctu 39 a 40 aktivnich spolecnosti, ¢imz doSlo k mirnému poklesu

presnosti.

50



Absolutni Cetnost piesnosti 1ze vidét v nasledujicim grafu.
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Graf 9: Beerman model — absolutni ¢etnost piesnosti aktivnich spole¢nosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

Dale byla testovana pfesnost pro bankrotni spolecnosti.

Tab. 17: Beerman model — presnosti bankrotnich spole¢nosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

BANKROTNI SPOLECNOSTI

T-1 T-2 T-3 T-4 T-5
pocet spravné zafazenych (>0.3) 13 13 11 11 10
pocet nespravné zarazenych (<0,3) 1 0 0 0 0
celkovy pocet 14 13 11 11 10
presnost 92,86 % |100,00 % | 100,00 % | 100,00 % | 100,00%

V pripadée spravné klasifikace bankrotnich spolecnosti dochazelo k podobné pozitivnim

vysledkim jako u skupiny aktivnich. K 100 % klasifikaci doSlo ve ctyfech z péti

sledovanych let. V poslednim sledovaném roce pted bankrotem se modelu podafilo

spravné klasifikovat 13 z celkovych 14 bankrotnich spoleCnosti a presnost poklesla

na 92,86 %. Nicméné je nutné zminit, ze celkovy pocet bankrotnich spolecnosti

byl neékolikanasobné nizsi nez v ptipadé aktivnich spolecnosti.
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Absolutni Cetnost spravného zarazeni bankrotnich spolecnosti zachycuje nasledujici graf.
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Graf 10: Beerman model — absolutni ¢etnost presnosti bankrotnich spole¢nosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

Celkova presnost Beerman modelu v jednotlivych je vyjadfena v nésledujici tabulce.

Tab. 18: Beerman model - celkova presnost
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

CELKOVA PRESNOST
T-1 T-2 T-3 T-4 T-5
presnost | 96,23 % | 98,11 % | 100,00 % | 100,00 % | 100,00 %

Jak jiz bylo komentovano vyse, presnost spravné klasifikace nabyvala v obou pfipadech

znacné pozitivnich hodnot. Lze tedy fici, ze Beerman model je vyrazné spolehlivy.

Tab. 19: Beerman model - srovnani piresnosti
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

SROVNANI PRESNOSTI
puivodni testovana
bankrotni 90,50 % 98,31 %
aktivni - 98,70 %

V ptipadé spravného zarazeni bankrotnich spoleCnosti byla ptivodni pfesnost udana

na hladiné 90,50 %. Po testovani na datech ceskych spoleCnosti z oblasti

zpracovatelského pramyslu dosahla jest€¢ pozitivnéjs§iho vysledku. U aktivnich
spoleCnosti neni uvedena puvodni presnost, nelze tedy provést srovnani s testovanou

presnosti, ktera vSak dosahla podobné vysoké hodnoty jako u bankrotu.
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3.6 ROC kiivky vybranych bankrotnich modeli

V této Casti prace budou okomentovany vytvorené ROC kiivky jednotlivych bankrotnich
modelt, které byly vytvoreny pomoci programu IBM SPSS.

V ptipadé ROC kiivek jsou sledovany dvé hodnoty, které jsou vzdy zaznamenany
v tabulce pod grafem ROC kiivky, a to hodnota plochy pod kiivkou (AUC) a test
statistické vyznamnosti, jehoz hodnota vyjadiuje, zda je vyslednd hodnota plochy
pod kfivkou vyznamna. V piipadé€, ze je hodnota AUC nizsi nez 0,5, presnost modelu
je povazovana za nizkou. Hrani¢nim bodem pro vyznamnost AUC je 0,05.

Pokud vyznamnost nepiekroc€i hranici 5 %, AUC je povazovana za nedivéryhodnou.

Prvni graf znazortiuje ROC kiivku pro Genericky model.
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Graf 11: Genericky model - ROC k¥ivka
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Nize je zobrazeno Ciselné vyjadieni plochy pod kiivkou a jeji vyznamnost.
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Tab. 20: Genericky model — plocha pod kiivkou
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Area Under the Curve
Test ResultWariahble(s)

Asymptotic Azymptotic 95% Confidence
Sig.P Interval
Area Sta. Errar® Lower Bound Lpper Bound
706 084 038 A4 870

a. LUnderthe nonparametric assumption
b, Mull hypothesis: frue area=0.5

Jak lze pozorovat v tabulce vySe, hodnota plochy pod kiivkou Generického modelu
dosahuje hodnoty 0,706. Tuto hodnotu lze dle vysledkt povazovat za vyznamnou na 5%
hlading, coz znamend, ze v piipadé¢ zmény dat by se vycCislend hodnota vyznamné

neodliSovala.

Dalsi graf znazoriuje ROC kiivku pro Slefendorfas model.
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Graf 12: Slefendorfas model - ROC krivka
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Nasledujici tabulka zachycuje hodnotu plochy pod kfivkou a jeji vyznamnost.
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Tab. 21: Slefendorfas model - plocha pod krivkou
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Area Under the Curve
Test ResultWariable(s)

Asymptotic Azymptotic 95% Confidence
Sig.® Interval
Area Sta. Error® Lower Bound Lpper Bound
4495 a0 A62 .298 692

a. LInderthe nonparametric assumption

b, Mull hypothesis: frue area=0.5

V piipadé€ Slefendorfas modelu nabyva hodnota pod kiivkou cisla 0,495. Test statistické
vyznamnosti dosahl vyssi hodnoty nez predchozi model a to 0,962. Na zakladé této

skuteCnosti 1ze konstatovat, zZe hodnota pod kfivkou neni statisticky vyznamna.

Nasledujici graf zachycuje ROC kiivku pro Brezigar-Masten, Masten model.
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Graf 13: Brezigar Masten, Masten model - ROC krivka
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Nasledujici tabulka je Ciselnym vyjadieni plochy pod kiivkou a jeji vyznamnosti.
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Tab. 22: Brezigar-Masten, Masten model - plocha pod krivkou
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Area Under the Curve
Test ResultWariahle(s)

Asymptofic Asymptofic 95% Confidence
Sig.” Interval
Area Std. Error? Lower Bound lpper Bound
14 038 .ooo 838 8849

a. Underthe nonparametric assumption
k. Mull hypothesis: true area=0.4

V piipadé Brezigar-Masten, Masten modelu nabyva AUC wvysoké hodnoty 0,914.

Tato hodnota je statisticky vyznamna na 1% hladiné.

Na dalsim grafu je vyobrazena ROC kiivka Globalniho modelu.
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Graf 14: Global model - ROC kfivka
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Nasledujici tabulka vyjadiuje hodnotu plochy pod kiivkou a jeji vyznamnost.
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Tab. 23: Global model - plocha pod kiivkou
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Area Under the Curve
Test ResultVariahle(s)

Asymptotic Asymptotic 95% Confidence
Sig." Interval
Area Std. Error® Lower Bound Lpper Bound
422 081 A4 265 580

a. Underthe nonparametric assumption
b. Mull hypothesis: true area=0.5

U Globalniho modelu je hodnota plochy pod kiivkou 0,422. Jeji statisticka vyznamnost

dosahuje hodnoty 0,341, coz znaci, ze neni vyznamna.

Graf nize pfedstavuje ROC kiivku pro Beerman model.
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Graf 15: Beerman model - ROC krivka
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Tabulka nize predstavuje hodnoty vztahujici se k ROC kiivce, a to hodnotu plochy

pod ktivkou a jeji vyznamnost.
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Tab. 24: Beerman model — plocha pod kfivkou
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Area Under the Curve

Test ResultVariahle(s)

Arez Stad. Error®

Asymptotic
Sin.

Asymptotic 95% Confidence
Interval

Lower Bound

Lpper Bound

864

053

000

765

474

a. Under the nonparametric assumyption

b. Mull hypothesis: true area=0.5

V ptipadé Beerman modelu nabyva hodnota plochy pod kiivkou pomérn€ vysokého ¢isla

0,869. Jeji hodnota je statisticky vyznamna na urovni 1 %.

3.7 T-test proménnych vybranych bankrotnich modeli

Dale bylo u jednotlivych modelt provedeno testovani vyznamnosti proménnych, které

napomaha k poskytnuti lepsiho pfehledu o uCinnosti modeld, a je mozné jej videt

v tabulkach nize. Tyto tabulky zachycuji n€kolik hodnot t-testu. T-hodnota a p-val. (1)

predstavuji hodnoty testovaného kritéria za predpokladu stejnych rozptyli. T-hodnota (2)

a p-val. (2) naopak predpokladaji samostatné odhady rozptyla.

Nasledujici tabulka znazorfiuje t-test provedeny u Generického modelu.

Tab. 25: Genericky model - t-test
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

Proménna prumér prﬁr.nér t-hodnota stupné. p-val. (1) FeiiE) stupné. p-val. (2) Frest
(bankrot.) | (aktiv.) volnosti 2) volnosti (p-val.)

(CFO+INT+TAX)/ INT 21.596 | 1207.631 -0.646 451 0.521624 -1.252| 36.011|0.218511 | 0.000000
CFO/CL -0.080 0.486 -2.788 56 | 0.007240 -2.111| 18.019]0.048973 | 0.000548
CFO/SALES -3.005 0.077 -1.682 571 0.098010 -1.011| 15.001 | 0.328076 | 0.000000
CFO/TA 30.731 0.100 1.635 571 0.107514 0.983 | 15.000 | 0.341388 | 0.000000
EBIT/CFO -1.121 0.476 -2.846 571 0.006143 -1.855| 15.8410.082336 | 0.000000

Vysledek t-testu provedeného u Generického modelu naznacuje,

Ze za vyznamny

ukazatel 1ze povazovat pouze druhy (CFO/CL), ktery jako jediny ze vSech ukazatela

modelu dosahl vyznamnosti na trovni 5 %.
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Tabulka nize zachycuje t-test provedeny u Slefendorfas modelu.

Tab. 26: Slefendorfas model - t-test
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

Proménni B B t-hodnota stupné. p-val. (1) t-hodnota stupné. p-val. (2) et
(bankrot.) | (aktiv.) volnosti 2) volnosti (p-val.)

x1 0,277 0,107 0,826 67| 0411573 | 0,660300 | 26,956616 | 0,514665 | 0,000000
x2 0,322 0,399 -0,438 56| 0,663234 | -0,426244 | 33,439414 | 0,672661 | 0,671263
x3 -1,081 0,061 -1,591 66| 0,116310 [ -1,168021 | 23,005687 | 0,254761 | 0,000000
x4 6,624 0,505 1,479 57| 0,144557 1,050595 | 19,002160 | 0,306623 | 0,000000
x5 3,266 14,929 -0,822 56| 0,414410( -1,130591 | 53,093150 | 0,263309 | 0,000012
X6 5,946 0,226 1,337 551 0,186609 [ 0,937256 | 18,005803 | 0,361029 | 0,000000
X7 0,802 -0,066 1,763 61| 0,082979 1,262496 | 20,567252 | 0,220898 | 0,000000
x8 1,052 -0,222 2,873 551 0,005769 1,964523 | 17,314154 | 0,065727 | 0,000000
x9 0,081 -0,022 2,602 511 0,012093 2,479971 | 18,928732 | 0,022716 | 0,629600

U Slefendorfas modelu vyhodnotil t-test jako vyznamny jeden ukazatel z deviti. Jedna

se o posledni ukazatel x9, ktery je dosahl vyznamnosti na 5% urovni.

Tabulka nize zachycuje t-test u Brezigar-Masten, Masten modelu.

Tab. 27: Brezigar-Masten, Masten model - t-test
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

. . rumer rumer ne _hodn: ne F-test
Proménna (:ankrot.) ?aktiv.) t-hodnota vs(tﬁ?osii p-val. (1) ¢ (zg)ota vs(?llfoseti p-val. (2) (oval)
cf2d (=CF/CL) -1.043 0.407 -2.558 5810.013163 -1.671| 17.143]0.112829 | 0.000000
kol (=TA/CL) 1.558 3.957| -4.749 67 [0.000011 |  -5.563 | 58.905 [ 0.000001 | 0.000009
pppo (=OR/OC) 0.908 1.047 |  -3.390 670001177 2751 | 28.016(0.010291 | 0.000000
Tfs (=TL/TA) 66.838 0.470 1.379 68 | 0.172547 1.088 | 26.000|0.286745| 0.000000

V piipadé Brezigar-Masten, Masten modelu byli dva ze Ctyf ukazateli vyhodnoceny

jako vyznamné. Ukazatel kol (=TA/CL) dosahuje vyznamnosti na arovni 1 % a ukazatel

pppo (=OR/OC) dosahuje vyznamnosti 5% Grovni.

T-test provedeny u Global modelu 1ze vidét v néasledujici tabulce.

Tab. 28: Global model — t-test
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

.. ramér | pramer stupng t-hodnota | stupné F-test
Proménna (:ankrot.) ?aktiv.) t-hodnota voh?osti p-val. (1) ©) voh?osti p-val. (2) (oval)
V3 (=NWC/TA) -3.626| 0.318 -1.335 68 | 0.186436 -1.053 26.003 | 0.302017 | 0.000000
V5 (=EBIT/TA) | -224.865| 0.070 -1.270 68 [ 0.208513 -1.002 26.000 | 0.325702 | 0.000000
V9 (=CA/TA) 0.661 0.616 0.735 68 | 0.464917 0.671 40.4421 0.505848 | 0.017326
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U Global modelu nebyl zadny z ukazatelti vyhodnocen jako vyznamny.

Nasledujici tabulka zachycuje t-test pro Beerman model.

Tab. 29: Beerman model - t-test
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

Proménni primér priimér t-hodnota stupné. p-val. (1) t-hodnota stupné. p-val. (2) et

(bankrot.) | (aktiv.) volnosti 2) volnosti (p-val.)

x1 959,6 | 9687,186 | -3,82806 59| 0,000315| -4,72777 | 52,84144 | 0,000017 | 0,016701

x2 2,8 0,394 | 2,27923 57| 0026417 1,44750| 15,55097 | 0,167617 | 0,000000

x3 -2,3 0,031 | -1,56694 67| 0,121839| -1,21257 | 25,00383 | 0,236628 | 0,000000

x4 0,3 0,155| 1,20005 67| 0,234347| 1,01912| 31,60102 | 0,315885 | 0,000012

x5 0,4 0,198 | 1,79174 67| 0,077691| 1,41677| 26,28180| 0,168296 | 0,000000

x6 0,3 0,331 -3,35068 59| 0,001410 | -2,32344 | 18,28219| 0,031873 | 0,000000

X7 491,5 0,374 | 1,46685 56| 0,148012| 1,01416| 18,00000 | 0,323944 [ 0,000000

x8 -226,7 0,061 | -1,26972 68| 0,208511| -1,00174 | 26,00000 | 0,325701 [ 0,000000

x9 26,9 1,517 1,30062 68| 0,197779| 1,02613 | 26,00093 | 0,314281 | 0,000000

x10 0,0 0,260 | -2,75377 56| 0,007929 | -2,73021 | 35,00573 | 0,009841 | 0,866089
V piipadé Beerman modelu byly tfi zcelkovych desiti ukazateli vyhodnoceny

jako vyznamné. Ukazatele x1 a x10 dosahuji vyznamnosti na trovni 1 % a ukazatel

x6 na urovni 5 %.
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4 NAVRH VLASTNIHO BANKROTNIHO MODELU

Tato ¢ast diplomové prace se zabyva tvorbou nového modelu, ktery je sestaven pomoci
logit analyzy. Pro tvorbu modelu byl vyuzit vzorek dat ceskych spolecnosti
ze zpracovatelského prumyslu. Tato data byla Cerpana z databaze Amadeus. Model byl

sestaven pomoci programu IBM SPSS Statistics.
4.1 Tvorba vlastniho modelu

V prvnim kroku doslo k ndhodnému rozdéleni vybraného vzorku dat na trénovaci (70 %)
a testovaci (30 %) mnozinu. Trénovaci mnozina zahrnuje celkem 66 spolecnosti,
z toho 33 bankrotnich a 33 aktivnich. Testovaci mnozina disponuje 22 spolecnostmi,

z ¢ehoz je 11 bankrotnich a 11 aktivnich.

V dalsim kroku byla zjistovana vzajemna korelace mezi jednotlivymi ukazateli, jejichz
vycet 1ze nalézt v nasledujicich tabulkach. V tabulce €. 30 je zobrazen ptehled vSech

ukazatelti Generického modelu.

Tab. 30: Genericky model - pi‘ehled ukazatelu
(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Genericky model

X1 | provozni cash flow / kratkodobé zavazky

X2 | (provozni cash flow+nakl.uroky+dan z pfijmu) /nakl.uroky

X3 | provozni cash flow /trzby

X4 | provozni cash flow /aktiva celkem
Xs | EBIT /provozni cash flow
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Seznam vSech ukazatelG Slefendorfas modelu spole¢né s jejich vypocty je vyobrazen

v nasledujici tabulce.

Tab. 31: Slefendorfas model - pi‘ehled ukazateli
(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Slefendorfas model
Xl Wib}'t - t‘rib}?t—l
triby,—y
provozninaklady,_s — provozninaklady,_.
X2 provozninaklady,_,
X provozni zisk,
trzby,
X4 relkoveé zZavrazky,_a
aktiva celkem,_4
Xs tisty zisk._c
vilastni kapital, ¢
aktivacelkem,  aktivacelkem, 4
X6 celkove zavazky, celkoveé zavazky,_.
aktivacelkem, _,
celkove zavazky,_,
vlastni kapital,  vlastni kapital,_,
celkoveé zavazky, celkoveé zavazky._,
X7 7 7
vlasinl kapital,_-
celkové zavazky,_,
finantni a investitninaklady, ; finantni a investitni naklady, 4
Xs triby:—, triby._s
finanéni a investicni naklady,_,
triby, 4
provozninaklady, ; provozninaklady, g
Xo triby,—g trzby, g5
provozninaklady._
triby,g
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Nasledujici tabulka zachycuje ptehled ukazatelti Brezigar-Masten, Masten modelu.

Tab. 32: Brezigar-Masten, Masten model - pi‘chled ukazateli
(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Brezigar-Masten, Masten model
tfs | celkové zavazky/celkova aktiva

PpPPpo | provozni vynosy/provozni naklady
kol | celkova aktiva/kratkodobé zavazky
cf2d | cash flow/kratkodobé zavazky

ds EAT/celkova aktiva

kd | vlastni kapital/celkové zavazky

D1 | 1kdyzds>-0.038; =0 v opacném piipadé
D2 | 1kdyzkd>0.328; =0 v opacném piipadé

Tabulka s ukazateli pro Global model je znazornéna nize.

Tab. 33: Global model - piehled ukazatelu
(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Global model
V3 pracovni kapital /aktiva celkem
VS EBIT / aktiva celkem
V9 ob¢zna aktiva / aktiva celkem

Nasledujici tabulka zachycuje vycet v§ech ukazatel Beerman modelu.

Tab. 34: Beerman model - pi‘ehled ukazatelu
(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Beerman model

X1 odpisy DHM
X2 prirustck DHM / odpisy DHM
X3 zisk pred zdanénim / trzby

X4 zavazky vuci bankam / trzby

Xs zasoby / trzby

X6 cash flow / celkové dluhy

X7 celkové dluhy / aktiva

X8 zisk pred zdanénim / aktiva celkem
X9 trzby / aktiva celkem

X10 | zisk pfed zdanénim / celkové dluhy

Byla vyuzita Spearmanova korelacni analyza v programu IBM SPSS Statistics.

Z celkového poctu 33 ukazateld vykazovalo vzajemnou korelaci vyssi nez 0,8 celkem
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8 ukazatelt. Tyto ukazatele byly nasledné vyfazeny. Po vyfazeni vysoce korelovanych
ukazateld doslo k sestavovani nového modelu. Zadné z dosazenych vysledkd vsak

nevykazovaly vyznamné hodnoty, proto bylo nutné zvolit jiny postup.

Dale byly zohlednény vysledky t-testu proménnych vybranych bankrotnich modela.
Proménné, které byly pfi t-testu vyhodnoceny jako vyznamné, byly vyuzity pro sestaveni
nového modelu. Konkrétné se jednalo o nésledujici proménné: CF/CL (Genericky
model), kol a pppo (Brezigar-Masten, Masten model), x9 (Slefendorfas model), x1, x6 a

x10 (Beerman model).

V programu IBM SPSS Statistics byla pouzita metoda krokové logistické regrese
Forward Stepwise (Wald). Detaily odvozeného modelu jsou zaznamenany

v nasleduyjicich tabulkach. Prvni z nich vyjadiuje celkovou vyznamnost modelu.

Tab. 35: Omnibus test
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step 1 Step 17,599 1 ,000
Block 17,599 1 ,000
Model 17,599 1 ,000
Step2  Step 7,021 1 ,008
Block 24,620 2 ,000
Model 24,620 2 ,000
Step3  Step 4,320 1 ,038
Block 28,940 3 ,000
Model 28,940 3 ,000

Omnibus test zkouma, zda je v modelu alespori jedna proménna, ktera je statisticky
vyznamnd. Nové sestaveny model dosahl vyznamnosti na arovni 1 %, coz znaci

jeho spolehlivost.
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Nasledujici tabulka zachycuje kvalitu nové vytvoreného modelu metodou Cox&Snell R

Square a Nagelkerke R Square.

Tab. 36: Kvalita nové vytvoreného modelu
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Model Summary
Cox & Snell R Nagelkerke R

Step -2 Log likelihood Square Square

1 35,0802 ,371 494
2 28,059° 477 ,636
8 23,739P ,533 711

V tabulce lze vidét, ze model dosdhl 53,3 % spolehlivosti dle metody hodnoceni
Cox&Snell R Square. Na zaklad¢ faktu, ze maximalni hodnota této metody je nizsi
nez 100 %, je spolehlivost modelu pro interpretaci dale prepocitavana metodou
Nagelkerke R Square. V ptipadé této metody dosahla spolehlivost nové vytvoreného
modelu 71,1 %.

V tabulce nize je vyobrazen Hosmer a Lemeshow test, ktery testuje kvalitu celého
modelu.

Tab. 37: Hosmer a Lemeshow test
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.

1 7,562 8 A77
2 4,609 8 ,798
8 4,837 8 775

Ve vSech krocich presahl model hranici vyznamnosti 5 %, tudiz jej lze

dle Hosmer a Lemeshow testu povazovat za dobfe kalibrovany model.

Proménné a jejich vyznamnosti, které byly vybrany pro sestaveni nového modelu,

jsou znazornény v nasledujici tabulce.
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Tab. 38: Proménné nového modelu
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Variables in the Equation®

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 12 kol -, 465 151 9,429 1 ,002 628
Step2°® kol - 537 184 8,485 1 ,004 585

X9 11,142 5,215 4,564 1 033 69034,173
Step 3° kol -,665 231 8,290 1 ,004 514
x9 13,760 6,565 4,393 1 036 946413452
Ber 17 x2 218 ,164 1,785 1 ,182 1,244

Ze vSech proménnych, které byly pomoci t-testu vyhodnoceny jako vyznamné,
byly vybrany 3: kol (Brezingar-Masten, Masten), x9 (Slefendorfas) a x2 (Beerman).
Ukazatel kol dosahl vyznamnosti na 1% urovni. Ukazatel x9 byl vyhodnocen také jako
vyznamny, av§ak na arovni 5 %. Posledni z ukazatelti x2 z Beermanova modelu nebyl

vyhodnocen jako vyznamny.

Na zakladé vysledka krokové logistické regrese byla sestavena rovnice nového modelu:

1
P(B) = I exp(—0,665K, + 13,76X, + 0,182X,)
Kde:
X, = kol
X5 = Xo
X; =X,

Prvni ukazatel X; (kol) predstavuje podil celkovych aktiv a kratkodobych zavazka.

Ukazatel X5, ktery odpovida ukazateli Xg Slefendorfas modelu, je dan nasledujici

rovnici:

provozninaklady, , provozninaklady,_ .
triby,_, - triby, .

X9 = provozninéklady,_.

triby,_.
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Posledni ukazatel X3 predstavuje podil priristku dlouhodobého hmotného majetku

a jeho odpisu.
Jako cut-off score byla stanovena hranice 0,4:
p(B)> 04 spoleCnost je ohrozena bankrotem
p(B) <04  spolecnost je aktivni, neni ohrozena bankrotem

Po vytvoreni nového modelu byla testovana jeho presnost, stejné jako u péti vybranych
bankrotnich modela. Testovani presnosti bylo provedeno zvlast na trénovacim

a testovacim vzorku dat.

4.2 Presnost modelu na trénovacim vzorku dat

Presnosti spravného zatazeni bankrotnich a aktivnich spoleCnosti nové vytvoreného

modelu na puvodnim (trénovacim) vzorku dat zachycuji nasledujici tabulky.

Tab. 39: Piesnost bankrotnich spole¢nosti na trénovacim vzorku dat
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

BANKROTNi SPOLECNOSTI
T-1
pocet spravné zarazenych (>0.4) 5
pocet nespravné zarazenych (<0,4) 2
celkovy pocet 7
presnost 71,43 %

Tabulka vySe obsahuje presnost spravného zarazeni bankrotnich spolecnosti. V tomto
ptipadé dosahla presnost nového modelu hodnoty 71,43 % na trénovacim vzorku dat.
Spravné bylo zatazeno 5 ze 7 bankrotnich spoleCnosti. K nespravnému zatazeni doslo

ve dvou pripadech.
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Tab. 40: Piesnost aktivnich spole¢nosti na trénovacim vzorku dat
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

AKTIVNi SPOLECNOSTI
T-1
pocet spravné zarazenych (<0.4) 27
pocet nespravné zarazenych (>0,4) 2
celkovy pocet 29
presnost 93,10 %

Presnost spravného zarazeni aktivnich spole¢nosti zachycuje tabulka vySe. Pti klasifikaci
aktivnich spolecnosti dosahl nové vytvoreny model lepsiho vysledku nez v piipadé
bankrotnich spolecnosti. Hodnota presnosti dosahla 93,10 %. Spravné bylo zafazeno
27 z 29 aktivnich spolecnosti. K nespravné klasifikaci do§lo stejné jako v predchozim

ptipadé pouze u dvou spolecnosti.

Grafické vyjadreni absolutni Cetnosti spravného a nespravného zafazeni bankrotnich

a aktivnich spolecnosti Ize vidét nize.

Bankrotni a aktivni spolecnosti
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BANKROTNI AKTIVNI
pocet spravné zarazenych pocet nespravné zatazenych

Graf 16: Absolutni Cetnost prresnosti bankrotnich a aktivnich spolecnosti na trénovacim vzorku dat
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

Znany vliv na pozitivngj§i vysledky v pfipad€ aktivnich spolecnosti mela velikost
daného vzorku, kdy celkovy pocet aktivnich spole¢nosti vice nez Ctyrnasobné prevysil

celkovy pocet bankrotnich.
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Tab. 41: Celkova piesnost modelu na trénovacim vzorku dat
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

CELKOVA PRESNOST
T-1
pocet spravné zarazenych 32
pocet nespravné zarazenych 4
celkovy pocet 36
presnost 88,89 %

Celkova presnost noveé vytvoreného modelu na trénovacim vzorku dat dosahla vyrazné
pozitivni hodnoty 88,89 %. Spravné bylo klasifikovano 32 spolecnosti z celkového

poctu 36.

4.3 Presnost modelu na testovacim vzorku dat

Dale bylo provedeno testovani piesnosti nove vytvoifeného modelu na testovacim vzorku

dat, tedy na datech spolecnosti, které nebyly zahrnuty do vytvareni samotného modelu.

Tab. 42: Piesnost bankrotnich spole¢nosti na testovacim vzorku dat
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

BANKROTNi SPOLECNOSTI
T-1
pocet spravné zarazenych (>0.4) 2
pocet nespravné zarazenych (<0.4) 1
celkovy pocet 3
presnost 66,67 %

Presnost spravného zafazeni bankrotnich spolecnosti v ptipadé testovaciho vzorku dat
je znazornéna v tabulce vySe. Spravné byly klasifikovany 2 z 3 bankrotnich spole¢nosti
a presnost modelu v tomto pfipadé dosahla hodnoty 66,67 %. Tato pfesnost byla znacné

ovlivnéna velice malym vzorkem bankrotnich spolecnosti.

Tab. 43: Piesnost aktivnich spole¢nosti na testovacim vzorku dat
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

AKTIVNi SPOLECNOSTI
T-1
pocet spravné zarazenych (<0.4) 8
pocet nespravné zarazenych (>0,4) 2
celkovy pocet 10
presnost 80,00 %
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V pfipadé spravného zafazeni aktivnich spoleCnosti dosdhla piesnost modelu opét
pozitivnéjSich vysledka nez v pfipadé bankrotu. V testovacim vzorku dat bylo spravné

zafazeno 8 z 10 aktivnich spolecnosti a presnost tak nabyla hodnoty 80 %.
Absolutni Cetnost piesnosti pro bankrotni a aktivni spolecnosti je graficky znazornéna

nize.

Bankrotni a aktivni spoleCnosti
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Graf 17: Absolutni Cetnost prresnosti bankrotnich a aktivnich spolecnosti na testovacim vzorku dat
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

Nasledujici tabulka zachycuje celkovou presnost modelu.

Tab. 44: Celkova piesnost modelu na testovacim vzorku dat
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

CELKOVA PRESNOST
T-1
pocet spravné zarazenych 10
pocet nespravné zarazenych 3
celkovy pocet 13
presnost 76,92 %

Celkova presnost nové vytvoreného modelu testovana na testovacim vzorku dat dosahla

hodnoty 76,92 %.
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4.4 Srovnani presnosti trénovaciho a testovaciho vzorku dat

Na zakladé predchozich vysledkt bylo provedeno celkové srovnani piesnosti trénovaciho

a testovaciho vzorku dat.

Tab. 45: Srovnani piresnosti trénovaciho a testovaciho vzorku dat
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

SROVNANI PRESNOSTI
trénovaci vzorek | testovaci vzorek
bankrotni 71,43 % 66,67 %
aktivni 93,10 % 80,00 %
celkova piesnost 88,89 % 76,92 %

Jak lze pozorovat v tabulce vySe, pfesnost nové vytvoreného modelu dosahuje vyssich
hodnot v piipadé trénovaciho vzorku. NejlepSiho vysledku dosdhl model v piipadé
spravného zarazeni aktivnich spoleCnosti v trénovacim vzorku dat. Nejniz§i hodnoty
dosahla presnost modelu v pfipadé spravné klasifikace bankrotnich spolecnosti
v testovacim vzorku. Jak jiz bylo zminéno vySe, tato hodnota byla zna¢né ovlivnéna
nizkym celkovym poctem bankrotnich spolecnosti. Lze vSak konstatovat, ze pfesnost

modelu nabyva pozitivnich vysledkti v obou piipadech vzorka dat.
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4.5 ROC krivky sestaveného modelu

Nasledujici graf zobrazuje ROC kiivku nové sestaveného modelu na trénovacim vzorku

dat.

ROC Curve
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Graf 18: ROC kiivka — trénovaci vzorek
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Nize je zobrazena hodnota plochy pod ktivkou a jeji vyznamnost.

Tab. 46: Plocha pod kfivkou — trénovaci vzorek
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Area Under the Curve
Test Result Variable(s): p(b) L

Asymptotic 95% Confidence

Interval
Area Std. Error2  Asymptotic Sig.>  Lower Bound Upper Bound
,867 ,079 ,003 ,713 1,000

a. Under the nonparametric assumption

b. Null hypothesis: true area = 0.5

Jak lze rozpoznat uz z grafu vySe, novy model dosahl velice pozitivnich vysledki.
Hodnota plochy pod kfivkou, ktera byla otestovana na trénovacim vzorku dat, doséhla

hodnoty 0,867. Jeji vyznamnost je na urovni 1 %, proto ji lze povazovat za vyznamnou.

72



Graf nize zachycuje ROC kiivku pro testovaci vzorek dat.
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Graf 19: ROC krivka — testovaci vzorek
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)
Hodnota plochy pod kfivkou a jeji vyznamnost pro testovaci vzorek je zobrazena
v nasledujici tabulce.

Tab. 47: Plocha pod kfivkou — testovaci vzorek
(Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci IBM SPSS)

Area Under the Curve
Test Result Variable(s): p(b) T

Asymptotic 95% Confidence

Interval
Area Std. Error2  Asymptotic Sig.>  Lower Bound Upper Bound
, 767 ,152 176 ,468 1,000

a. Under the nonparametric assumption

b. Null hypothesis: true area = 0.5

Hodnota plochy pod kiivkou u testovaciho vzorku dosahuje podobné pozitivnich
vysledkt jako u trénovaciho vzorku. Nabyva hodnoty 0,767. V tomto piipadé vsak tato

hodnota nenabyva statistické vyznamnosti.
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5 SROVNANI EFEKTIVNOSTI VYTVORENEHO
MODELU A VYBRANYCH MODELU

Na zakladé vysledki testovanych presnosti vybranych bankrotnich modelt
lze konstatovat, ze nejlépe obstal Beerman model, jehoz hodnota presnosti presahla
u bankrotnich 1 aktivnich spolecnosti hodnotu 98 %. Jeho celkova presnost tak dosahla

hodnoty 98,59 %.

Jako druhy nejlepsi ztestovanych modeld byl vyhodnocen Genericky model,
jehoz hodnota presnosti dosahla 79,25 % v ptipadé bankrotnich spolecnosti, a 69,81 %
v pfipad€ spravné klasifikace aktivnich spole¢nosti. Jeho celkova piesnost nabyva

hodnoty 76,89 %.

U Slefendorfas modelu nedosahla piesnost vyrazné€ pozitivnich vysledkt. V ptipadé
spravné klasifikace bankrotnich spole¢nosti dosdhla hodnoty 54,55 %, v opacném ptipadé

62,12 %.

V ptipadé Brezigar-Masten, Masten modelu dosahla sice pfesnost spravného zatrazeni
aktivnich spole¢nosti vyrazné pozitivni hodnoty 96,15 %, avSak u bankrotnich

spoleCnosti vykazuje nizkou hodnotu piesnosti 42,57 %.
Nejhorsich vysledki ze vSech testovanych modela dosahl Global model, jehoz celkova
presnost dosahla hodnoty pouze 39,5 %.

Tab. 48: Srovnaini pi‘esnosti vybranych bankrotnich modelu s nové vytvoienym modelem
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databaze Amadeus)

SROVNANI PRESNOSTi VYBRANYCH BANKROTNICH MODELU
S NOVE VYTVORENYM MODELEM

Model Novy " W " | Generic | Slefendorfas e Global |Beerman
trenovaci | testovacl Masten

bankrotni 71,43 % | 66,67 % | 79,25 % | 54,55 % 42,57 % | 85,71 % | 98,31 %

aktivni 93,10 % | 80,00 % | 69,81 % | 62,16 % 96,15 % | 14,49 % | 98,70 %

celkova pi‘esnost | 88,89 % | 76,92 % (76,89 % | 60,42 % | 57,50 % |39,50 % | 98,59 %

Pti porovnavani presnosti vybranych bankrotnich modeld s nové vytvorenym modelem
lze fici, ze nové vytvoreny model dosahl druhé nejvyssi celkové presnosti.

Presto, ze hodnota piesnosti spravného zafazeni bankrotnich spolecnosti klesla
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z puvodnich 71,43 % na 66,67 % a hodnota pfesnosti u aktivnich spolecnosti klesla
293,10 % na 80 % pfi oveéfovani na testovacim vzorku, model stale vykazuje velice

pozitivni vysledky.

Na zakladé vysledkl presnosti testovanych bankrotnich modelt a nové vytvoreného
modelu a jejich srovnani lze soudit, Zze pro predikci bankrotu spole¢nosti pusobicich
v oblasti zpracovatelského pramyslu v Ceské republice je vhodné vyuzit kombinaci nové
vytvofeného modelu a Beerman modelu. Kombinace téchto dvou modelti zaruci vysokou

pravdépodobnost spravné klasifikace vybraného vzorku spolecnosti.
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ZAVER

Bankrotni modely, které jsou vyuzivany k hodnoceni financni situace ve spolecnosti
a predikci jejiho vyvoje, jsou sestavovany riznymi metodami. Hlavnim tkolem téchto
model je zaradit vybranou spole¢nost do skupiny bankrotnich nebo aktivnich spolecnosti
na zakladé finan¢nich ukazateld sestavenych z dat GcCetnich vykazi. V historii bylo
vytvofeno velké mnozstvi takovych modela, které se ve vétsin€ piipadi zaméfovaly

na konkrétni zemi nebo odvétvi.

Teoreticka Cast této prace definovala zakladni pojmy spojené s oblasti predikce bankrotu.
Nasledné byly vymezeny nejcastéji pouzivané metody pro tvorbu bankrotnich modelt
a charakterizovany vybrané bankrotni modely vytvofené v minulosti. Dalsi cast

teoretické Casti prace se zaméfila na presnost, ROC kiivky a omezeni modelt.

V praktické Casti prace bylo provedeno zhodnoceni soucasné efektivnosti péti vybranych
bankrotnich modeld, kterymi byly Generic model, Slefendorfas model, Brezigar-Masten,
Masten model, Global model a Beerman model. U vSech modeli bylo provedeno
testovani spolehlivosti na vzorku dat Ceskych spoleCnosti zpracovatelského primyslu
a nasledné sestaveny ROC kfivky. NejlepsSich vysledkt ze vSech vybranych modelt
dosahl Beerman model, jehoz celkova presnost byla vycislena na 98,59 % a hodnota
plochy pod kiivkou nabyvala hodnoty 0,869 se statistickou vyznamnosti na urovni 1 %.
Na zéakladé této skuteCnosti 1ze model povazovat za vhodny pro predikci bankrotu v této

oblasti. Ostatni modely takto pozitivnich vysledki nedosahovaly.

Po testovani péti vybranych bankrotnich modelt byl metodou krokové logistické regrese
v programu IBM SPSS Statistics sestaven novy model. Tento model byl nésledné
testovan oddélené na trénovacim a testovacim vzorku dat. Vysledkem testovani
na trénovacim vzorku byla pfesnost 71,43 % pro bankrotni a 93,10 % pro aktivni
spoleCnosti. Celkova presnost modelu v pfipadé trénovaciho vzorku dat dosahla
hodnoty 88,89 %. Pfi nasledném ovéfovani na testovacim vzorku dat, tedy na datech
spoleCnosti, které nebyly zahrnuty do sestavovani modelu, doséhla pfesnost hodnoty
66,67 % pro bankrotni a 80 % pro aktivni spolecnosti. Celkova piesnost byla vycislena

na 76,92 %.
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Noveé sestaveny model 1ze tedy povazovat za vhodny pro predikci bankrotu v oblasti
zpracovatelského pramyslu v Ceské republice. Je viak nutné poznamenat, 7e byl sestaven
na pomérné malém vzorku dat malych a stfedné velkych spolecnosti zpracovatelského
prumyslu, proto se jeho vypovidajici schopnost muze lisit v piipadé pouziti v jiném

prumyslovém odvétvi.
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SEZNAM ZKRATEK

AUC hodnota plochy pod kiivkou
CF cash flow (penézni tok)
CFO operativni cash flow

CL kratkodobé zavazky

DHM dlouhodoby hmotny majetek
EBIT zisk pred zdanénim a troky
INT nakladové uroky

NWC pracovni kapital

ocC provozni naklady

OR provozni vynosy

ROC receiver operating characteristic
TA celkova aktiva

TAX dan z pfijmu

TL celkové zavazky
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Priloha 1: Spearmanova korelace — vyirazené ukazatele s vysokou korelaci
(Zdroj: Vlastni zpracovani na zaklad¢ dat z databdze Amadeus)

Spearman's rho

CFO/CL

(CFO + INT + TAX )/ INT

CFO/SALES

CFO/TA

EBIT/CFO

tfs

pppo

kol

cfad

D1

D2

V3
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Ber 17 x5
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Ber 17 x8

Ber 17 x9

Ber 17 x10

CFO/CL | CFO/TA

,725™

869"
854"
-0,047
-493"
503"
560"
551"
0,209

369°
-0,113
0,307
-0,079
-0,167
-0,356
0,236
- 512"

382°
0,048
0,145
0,014
-0,070
0,315
0,100

404°
-0,145
-0,083
517"
-0,294
0,307
-0,055
0,192

tfs pppo V5 Ber 17 x3 | Ber 17 x6 | Ber 17 x8
854" | -493"| ,5037| 0,307 404" 517" 0,307
659" | -0,332| 0,004| -0,022 0,011 0,338 0,007
,932" | -0,265 ,395"| 0,162 0,263 0,243 0,127

-0,163 ,390"| 0,241 0,284 0,250 0,239
-O,116| -0,002| 0,085| 0,217 0,026 0,139 0,199
-0,163 - -,458" | -,404" -,468" -,801" -,445"
,390° -,458"- 884" 881" 815" 834"
0,196 | 862" | 443" ,332° 495" 723" ,382°
0,315| -696"| ,838"| ,759" 841" 945" 790"
0,198| -338"| ,544"| 544" 544" 579" 544"
0,207 | -,856"| ,400°| ,388" ,364° 685" 402"
-367°| -358| 0,082 0,001 0,159 0,210 0,039
0,241 -,404"| 884" 811" 766" 951"
0,014| -0,025| -0,211| -0,007 -0,146 -0,105 0,050
-0,183| 0,123| 0,038| 0,039 0,053 -0,104 -0,006
-0,181| 0,264 -0,024| 0,131 -0,206 -0,150 -0,032
0,013| -,437"| 550" | ,434" 625" 572" 465"
-0,128| ,843"| -0,295| -0,266 -0,328 -,644" -,360"
0,256| -415"| 0,169| 0,025 0,056 0,179 0,015
-0,083| -0,348| 0,096| 0,134 0,134 0,161 0,124
0,182 -0,144| 0,044| 0,122 0,077 -0,004 0,162
0,092| 0,137| -0,005| -0,155 -0,070 -0,075 -0,228
0,012| 0,148| -456"| -455" -0,342 -0,219 -0,347
0,171 -417°| 518" 374 423" 574" 343
0,252| 0,102| 0,138 0,118 0,034 -0,009 0,050
0,284 | -,468" ,881" ,811"- 7917 891"
-0,036| 0,295| 0,145| 0,015 0,132 -0,061 -0,038
-0,222| -0,104| -0,010| -0,239 0,077 -0,026 -0,191
0,250| -,801"| 815" ,766" 791" 788"
-0,114| ,618"| -448"| -398 -,432° -,568"‘ -,393"
0,239| -,445"| ,834"| 951" 891" 788"
0,128 0,000 -0,098| 0,223 -0,115 o,oos‘ 0,216
0,020| -553"| ,807°| 867" 804" ,783"‘ 876"

*%_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

*, Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).




