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1. Uvod

Jedna z definic uvadi, ze finan¢ni tisen je takova situace, pfi které neni podnik
schopen fadné a vcas plnit své zdvazky. Nejenze financni tiseni ohrozuje samotnou
existenci podniku tim, Ze rostou ndaklady financni tisn€, které zvySuji transakéni
naklady, ale také tim, ze se zaroven zvysuji i rizika spojena s moralnim hazardem v
podniku. Déletrvajici finanéni tisenn zpusobuje firmé problémy pii naplhovani svého
podnikatelského zdméru, snizuje motivaci manazerii a zaméstnanct a v neposledni fadé

ovlivituje zakazniky, ktefi nasledné odchazeji ke konkurenci.

V dusledku toho je v zajmu védcd, finanénich analytikd, podnikatelské sféry a
regulatort dohlizejicich na fungovani bankovniho systému, aby byly spravné a
s predstihem identifikovany ukazatele financni tisn€. Predikéni modely jsou zalozeny na
ptedpokladu, ze finanéni problémy lze podle uréitych indicii, které se mohou projevit
V hodnotach pomérovych ukazatelii, identifikovat diive, nez se ve skutecnosti projevi.
Nebot’ nespravné a nevéasné zachyceni tohoto pocinajiciho problému v podniku mutize

mit v budoucnu nedozirné nasledky.

Teoreticka Cast této diplomové prace se bude v prvni fadé zabyvat definicemi
jednotlivych pojmu, které s predikei finan¢ni tisné souvisi, dale pak moznostmi vzniku
finan¢ni tisn¢ a pravni upravou a zpusobem feSeni upadku, ktery nabizi zdkonna

legislativa.

Jelikoz se finan¢ni analytici pfi své praci neobejdou bez znalosti a samotné existence
ucetnich vykazl, bude se dalsi ¢ast vénovat jim. Budou popsany jednotlivé druhy
vykazu, jejich vyznam, funkce a v neposledni fad¢ jejich silné a slabé stranky. Pii
nastinéni historie nebude chybét ani zminka o mezindrodnich ucetnich vykazech

pouzivanych v Evropské unii a ve Spojenych statech americkych.

Neodmyslitelnou soucasti predikce finan¢ni tisné jsou bonitni a bankrotni modely.
V praci jim bude vénovana také kapitola, stejné jako definici a rozboru jednotlivych
klasifikaénich modeli. Konkrétn¢ bude uvefejnéna Beaverova profilova analyza,
Altmanovo Z-score, indexy manzell Neumaierovych, Beermanova diskrimina¢ni
funkce, Kralickiv Quick test a Index bonity. Jelikoz nedilnou soucésti piedeslych
modell jsou pomérové ukazatele, bude Se Cast prace zabyvat také jimi, predevsim

vypoctim jednotlivych ukazateli, kterych bude nasledné uzito v praktické Casti.



Teoreticka ¢ast se samoziejmé také bude vénovat jednotlivym statistickym modeltim,
na zaklad¢ kterych bude splnén cil diplomové prace. Ve dvou obsahlych kapitolach
bude popsana, nadefinovana a vysvétlena jak diskriminac¢ni analyza, tak logisticka
regrese. V neposledni fadé¢ budou také zminéna specifika a posledni vyvoj

strojirenského a zpracovatelského primyslu.

Cilem této diplomové prace je odvozeni vlastnich predikénich modelti na zaklad¢
diskrimina¢ni analyzy a logistické regrese. Prvnim krokem k dosazeni tohoto cile bude
vytvofeni vlastniho vzorku podnikl, ve kterém budou ve stejném poméru zastoupeny
jak podniky vykazujici dobré finanéni zdravi, tak podniky, se kterymi bylo v roce 2012
zahajeno insolven¢ni fizeni a na které byl v tomtéz roce nebo v roce nasledujicim
vyhlaSen konkurz nebo reorganizace. Zaroven se bude jednak o podniky, které
provozuji strojirenskou c¢innost a které jsou dle CZ-NACE Kklasifikovany pod sekci

C — Zpracovatelsky pramysl.

Jako dalsi krok, ktery bude potfeba absolvovat ke kyzenému cili, bude urceni
zakladnich pomérovych ukazatell, které jsou nejvice ovlivnény bankrotem podniku.
Tato klasifikace bude provedena na zakladé pozadavkd vicerozmérnych analyz,
konkrétné testii stiednich hodnot a Korelace. Vytvoteni modeli, které svym vysledkem
predpovi blizici se upadek podniku, bude na zaklad¢ jiz zminované diskriminacni
analyzy a logistické regrese. Zaroveil bude uréen hraniéni bod pro klasifikaci
jednotlivych skupin a na zaklad¢ klasifikaéni matice také ispé$nost spravného zatazeni

kazdého modelu.



2. Finanéni tisen a upadek

2.1. Predikce finanéni tisné podniku
Z definice dle Marka (2006) je predikce finan¢ni tisné¢ metoda, ktera spociva
v odhadu, zda analyzovany podnik smétuje do prosperity, nebo do bankrotu. Griinwald
a Holeckova (2009) uvadéji, ze prostfednictvim predikce finanéni tisn¢ podniku jsou
investofi a vé&fitelé vCasné varovani, zda ve firm¢ propuka financni tisen. Tato
informace, kterd neni pfistupna Siroké vefejnosti, umoznuje investorim a véfitelim

zbavit se akcii, dluhopisii a pojistit se pro piipad bankrotu.

Pii predikci finan¢ni tisn€ pouzivaji analytici nejrtiznéjSich metod. Pfi predikci na
bazi penéznich tokd je na firmu pohlizeno jako na rezervoar likvidniho majetku, do
kterého ,,pritékaji* prijmy nebo naopak ,,odtékaji“ vydaje. Likvidita firmy je definovana
jako pravdépodobnost, za jakych podminek a za jak dlouho dojde k vy€erpani tohoto
rezervoaru, lépe feCeno do kdy firma bude schopna plnit své zavazky.

(Griinwald & Holeckova, 2009)

Pti predikei na bazi pomérovych ukazateltl jsou sledovany vybrané ukazatele, jejichz
pokles mlze predpovidat financni tisent a nasledny bankrot podniku. Mezi takovéto
ukazatele lze zaradit zisk po zdanéni k aktiviim, dluhy k aktiviim, pracovni kapital
k aktiviim nebo ob&zna aktiva ke kratkodobym pasiviim.

(Griinwald & Holec¢kova, 2009)

2.2. Financni tisen
Finan¢ni tiseni v podniku nastava tehdy, pokud problémy s platebni neschopnosti jsou
natolik vaZné, Ze nemohou byt vyfeSeny bez vyraznych zmén v provozni a finan¢ni
¢innosti podniku. Platebni neschopnost (insolvence) je povaZovana za nejcastéjsi
pfi¢inu tpadku a zaniku podniku. Ve finan¢ni tisni byva pro podnik obtizné sestavit
platebni kalendar tak, aby nedochézelo k ptekroceni lhiit splatnosti penézitych zavazka,
které¢ by mohly vést k jejich vymahéani soudem. Zaroven vyrazné klesa kurs cennych

papird a bonita firmy. (Griinwald & Holec¢kova, 2009)

Marek (2006) rozlisuje platebni neschopnost na relativni a absolutni. Pfi relativni

neschopnosti neni podnik schopen dostat k danému terminu, v dané podob€ a na daném



misté vSem svym splatnym zavazklim. Naopak situace, kdy hodnota zavazkii presahuje

hodnotu aktiv podniku, se oznacuje jako absolutni platebni neschopnost.

2.3. Upadek
Dne 1. ledna 2008 nabyl u¢innosti zakon ¢. 182/2006 Sb., o upadku a zpiisobech jeho
feSeni, zvany téz insolvencni zakon. Tento pravni pfedpis nahradil zakon ¢. 328/1991
Sb., o konkursu a vyrovnani. Cilem insolvenéniho zakona je zajiSténi vEtsi
transparentnosti a predvidatelnosti ipadkového fizeni, motivace dluznika fesit v¢as sviij
upadek, posileni postaveni véfitelli, moznost sanace dluznika a celkové zefektivnéni a

zrychleni fizeni o tipadku.

Insolvenéni zakon & 182/2006 Sb. definuje upadek v § 3 odst. 1. Upadek pro
platebni neschopnost je typ upadku, kdy dluznik ma:
» vice vétitelt
» penézité zavazky po lhité splatnosti del§i nez 30 dnt

» neni schopen tyto zavazky plnit
Dluznik neni schopen plnit své zavazky, pokud:

» zastavil platby podstatné ¢asti svych penéznich zavazki,

» své zavazky neplni déle nez 3 meésice po lhuté splatnosti,

» pro vefitele neni mozné dosahnout uspokojeni nékteré ze splatnych
penézitych pohledavek vykonem rozhodnuti nebo exekuci,

» nesplnil povinnost pfedlozit seznam svého majetku, zavazkl, zaméstnancti a
listiny, které dokladaji Upadek nebo hrozici upadek, které mu ulozil
insolven¢ni soud.

K naplnéni definice neschopnosti plnit své zavazky staci i jedina z vySe uvedenych

skutecénosti.

Hrozici upadek je dle insolvenéniho zakona ¢. 182/2006 Sb. definovan jako Situace,
., i které Ize se zretelem ke vSem okolnostem ditvodné predpokladat, ze dluznik nebude

‘

schopen radné a vcas splnit podstatnou cast svych penézitych zavazkii. *

Dals$im typem upadku je upadek pro ptedluzeni, ktery je definovan v § 3 odst. 3.
Tento typ upadku se muze tykat pouze pravnické nebo fyzické osoby — podnikatele. O

pfedluzZeni jde v takové situaci, pokud ma dluznik vice véfitelit a souhrn jeho zavazki



prevysuje hodnotu jeho majetku. Platebni neschopnost je u velkého poctu podnikii stav,
ktery nastava za kratkou dobu, ale ktery také mize byt za kratkou dobu odstranén.
Naopak ke stavu, kdy zavazky podniku pfevysuji jeho majetek, se podnik casto

,dopracovava“ nékolik let. Jeho naprava ma vétSinou strategicky charakter.

Jako zpisob feSeni tpadku nebo hroziciho tipadku navrhuje zakon o insolvenci Ctyfi

moznosti: konkurs, reorganizaci, oddluzeni a zvlastni zptisoby feSeni upadku.

Konkurs

Konkurs je zptsob feseni upadku, kdy na zakladé rozhodnuti o prohlaseni konkursu
jsou zjisténé pohledavky vétiteli pomérné uspokojeny z vynosu zpenézeni majetkové
podstaty. Neuspokojené pohledavky a jejich €asti nezanikaji. Na insolvencniho sprévce
prechazi opravnéni nakladat s majetkovou podstatou, vykon prav a plnéni povinnosti,
které piislusi dluznikovi.

Majetkovou podstatu dluznika lze zpenézit vefejnou drazbou, prodejem movitych a
nemovitych véci podle ustanoveni obcanského soudniho fadu o vykonu rozhodnuti a
prodejem majetku mimo drazbu. Insolvencni soud rozhodne o zruseni konkursu pii
neosvédceni dluznikova tupadku, nepfihlaSeni Zzadného véfitele nebo pii zcela

nepostacujicim majetku dluznika k uspokojeni vétitel.

Reorganizace

Pfi reorganizaci mize dluznik i nadale vyvijet svou podnikatelskou €innost, av§ak
pouze Vv mezich reorganiza¢niho planu. Reorganizacni plan mé ozdravit provoz podniku
a uspotfadat vzajemné vztahy mezi dluznikem a jeho véfiteli. Navrh na povoleni
reorganizace podava dluznik nebo ptihlaseny véfitel. Reorganizac¢ni plan mize byt
naplnén napf. restrukturalizaci podniku, prodejem majetkové podstaty, pievodem
dluznikovych aktiv vétitelim, fuzi dluznika, vydanim akcii nebo jinych cennych papirt
apod. SkonCenim reorganizace se rozumi splnéni reorganiza¢niho planu nebo jeho

podstatnych casti.



OddluZeni

OddluZzeni (tzv. osobni bankrot) je zptsob feseni tupadku, kdy jsou dluznikovy dluhy
sjednoceny, zajiSténi véfitelé jsou uspokojeni zcela, nezajisténi véfitelé do jimi
schvaleného limitu a zbytek dluht mtze byt dluznikovi odpustén. Tento typ upadku je
mozny pouze U fyzickych osob — nepodnikateli. Mezi zpisoby oddluzeni patii

zpenézeni majetkové podstaty dluznika nebo plnéni dle splatkového kalendare.

2.4. Pric¢iny upadku
Upadek je znakem kritické finanéni situace v podniku. Pollak (2011) uvadi deset

znakd, které charakterizuji dobie fungujici podnik. Jde o podnik, ktery:

A\ 4

ma dostatecny finan¢ni vynos, jeho vlastni kapital je potiebné tiro¢en

je schopen uspokojit pozadavky internich a externich uzivateli
spolupracuje s kvalitnimi a spolehlivymi dodavateli

disponuje Sirokym a stalym okruhem spokojenych zakaznikt

jeho vyrobky a sluzby z hlediska kvality a ceny odpovidaji poptavce na trhu
vénuje se vyzkumu trhu a vysledky aktivné vyuziva ve sviij prospéch

ma kvalifikované a soustavné vzdélavajici se zaméstnance

ma optimalni kapitdlovou strukturu

ma strategické umisténi

vV V.V V V V V V V¥V

uplatiiuje Setrny ptistup k Zivotnimu prostiedi

Pfi¢iny krizové situace v podniku miZeme rozdélit na vnéjsi a vnitini. Vnéjsi ptriciny
souviseji se zménami vné podniku, které jsou casto neptfedvidatelné. Signdly téchto
zmeén jsou velmi slabé a ve spojeni sneadekvatnimi nebo zaddnymi reakcemi
podnikového managementu mohou velmi rychle vyustit do podnikové krize a ztraty
pozice na trhu. (Landa, 2007)

Vnitini pfiiny spocivaji v nefeSeni vnitinich problémil v jednotlivych systémech
podniku, které se nasledné pienaseji do vztaht podniku S jeho okolim a snizuji tak jeho
konkurenceschopnost na trhu. Mezi takové pfi¢iny mlzeme zafadit pretvérovani,
chybéjici strategie, neschopnost managementu, piilisSny optimismus a sebedlvéra
podniku, Spatnd platebni moralka, neumérné realizovani investic, nizkd produktivita

prace, nadbyte¢ny pocet zaméstnancii, chybna cenova kalkulace apod. (Landa, 2007)



Mezi indikatory tpadku pro platebni neschopnost 1ze zatadit Cisty pracovni kapital,
ukazatele likvidity a komplexni ukazatele financniho zdravi. Naopak mezi indikétory
upadku pro ptedluzeni lze zaradit ucCetni hodnotu vlastniho kapitalu, ukazatele

zadluZenosti a ukazatele tvorby ekonomické hodnoty. (Landa, 2007)

2.5. Ugetni vykazy
Financ¢ni analyza potfebuje ke své uskutecnitelnosti velké mnozstvi dat rizné povahy
a z riznych informacnich zdroji. Mezi zdroje mizeme zaradit rocni zpravy emitentl
vetejn¢ obchodovatelnych cennych papir, prospekty cennych papird, burzovni
zpravodajstvi apod. (Griinwald & Holeckova, 2009) Kromé wvnéjSich zdroji jsou
nejbéznéji dostupné informace o podniku ve vyrocni zpraveé a v Gcetni zavérce. Na
zaklad¢ téchto informaci si mohou zainteresované osoby vytvofit tsudek 0 hospodareni,

vynosech, dividendach a rizikovosti podniku. (Knapkova & Pavelkova, 2010)

Pokud ucetni vykazy vérné a poctivé reflektuji situaci v podniku, stavaji se dilezitym
zdrojem jak pro vSechny zainteresované osoby uvnitf i vné podniku, tak pro analytiky a
investory na kapitalovych trzich. Rekonstrukce Gcetnich vykazi, Gprava dat a vypocet
finan¢nich pomérovych ukazateli predstavuji vSak pouze pocatek finan¢ni analyzy. Pro
detailni rozbor situace v podniku se analytik neobejde bez dodatecnych informaci

v oboru. (Knapkova & Pavelkova, 2010)

V disledku stale rozsitengjsi globalizace vznikla v 70. letech minulého stoleti snaha
0 Vvytvofeni nadnarodnich, celosvétoveé platnych a uznavanych Ucetnich norem. Za
nejstarsi systém vykaznictvi v USA je povazovan US GAAP, ktery se snazi vyhovét
pozadavkliim svétovych burz. V Evropské unii maji povinnost spolecnosti, které emituji
cenné papiry registrované na burzach cenny papird v €lenskych statech EU, uctovat a
vytvaret ucetni zavérku dle standardd IAS/IFRS. Zaroven musi Ceské spolecnosti
vytvaret  uletni zaverku dle  platnych Ceskych  ucetnich  norem.

(Knapkova & Pavelkova, 2010)

PrestoZe ucetni vykazy obsahuji zdkladni informace pro pomérovou analyzu, maji
samy o sob¢ nékteré slabé stranky. Ucetni vykazy pracuji s udaji, které¢ se vztahuji
K ur¢itému bodu v minulosti. Finan¢ni analyza vzdy Cerpa z minulosti a soucasné

pracuje srizikem, ze stav, ktery je zachyceny ve vykazech, nemusi byt jiz aktualni.



Z tohoto diivodu se klade velky diiraz na novelizace, odhady a ptedpoklady vysledkii.
(Blaha & Jindtichovska, 2006)

Rozvaha

Rozvaha neboli bilance vyjadfuje k uréitému datu stav majetku a zavazka firmy.
Leva strana rozvahy uvadi aktiva spole¢nosti, tedy to, co podnik vlastni a co mu dluzi
dalsi ekonomické subjekty. Na strané pasiv je vyjadieno financovani majetku. Tato
strana vyjadfuje vlastni kapital a co podnik dluzi jinym ekonomickym subjektiim. Je zde
také dulezitd informace o vysledcich hospodateni podniku. V rozvaze musi platit

rovnice, kdy aktiva se rovnaji pasivam. (Blaha & Jindfichovska, 2006)

Mezi slabé stranky rozvahy miizeme zatradit neschopnost reflektovani soucasné
hodnoty podniku. Ugetni standardy pouZivaji pro ocenéni aktiv a pasiv historickou
cenu. | kdyZz je tato hodnota upravovana odpisy, nedokaze zcela pfesné stanovit
souCasnou hodnotu aktiv a pasiv. DalSim piikladem slabych stranek je naopak
nemoznost zachytit zhodnocovani aktiv a nevyjadieni urcité ,,vnitini* finan¢ni hodnoty,
kterou predstavuji  lidské zdroje, zkuSenosti a kvalifikace zaméstnanci.

(Knapkova & Pavelkové, 2010)

Vykaz zisku a ztraty

Vykaz zisku a ztraty podava prehled o nakladech a vynosech. Vysledek hospodateni
pfedstavuje rozdil mezi vynosy a naklady bez ohledu na to, jestli vznikaji realné
penézni piijmy nebo vydaje. Za zminku stoji jeSté€ skutecnost, Ze tento vykaz se povinné
vytvaii v druhovém ¢lenéni podle vynaloZzenych naklad, dobrovolné v ¢lenéni

ucelovém dle ptiiny vzniku ndkladi. (Blaha & Jindfichovska, 2006)

Slabé stranky ma i vykaz zisku a ztraty. Mezi nejzakladngj$i patii neschopnost
zachytit o¢ekavané hotovostni toky a ptijmy plynouci z akcii a obligaci. Dale je také
problematické zachyceni Cistého zisku na hotovostni bazi. Nékteré naklady zachycené
V tomto vykazu nejsou hotovostnim vydajem, 1 kdyz se pii vypoctu zisku odecitaji. Jde
napf. o odpisy, amortizaci goodwillu, patenti a diskont pii prodeji obligaci.

(Blaha & Jindtichovska, 2006)
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Priloha k icetni zavérce

Ptiloha k ucetni zavérce se stala nedilnou soucasti ucetni zavérky. Obsahuje takové
informace, které se nedaji nalézt v rozvaze a ve vykazu zisku a ztraty. Objasnuje
skutecnosti, které jsou vyznamné pro externi uZzivatele Ucetni zavérky, aby si mohli
vytvofit spravny usudek o finan¢ni situaci podniku, provedli srovnani s minulosti a

odhadli mozny budouci vyvoj. (Rynes, 2011)

V ptiloze nalezneme napf. informace o pouzitych ucetnich metodéach, ucetnich
zéasadach, zpusobech oceniovani a odepisovani, leasingu, udaje o vlastnénych cennych
papirech, odménach ¢lenti predstavenstva, ¢lentt dozor¢i rady a vedoucich pracovnik,
naklady na  vyzkum a  vyvoj, dan zpfijmd a mnohé  dalsi.

(Griinwald & Holec¢kova, 2009)

Soucasti Piilohy k Gi¢etni zavérce muze byt Vykaz o penéznich tocich a Piehled o
zméndch vlastniho kapitdlu, pokud neni povinnosti podniku vytvéfet tyto vykazy

samostatné.

Vykaz o penéznich tocich (cash flow)

Vykaz o penéznich tocich (cash flow) dopliiuje povinné vykazy rozvahy a
vysledovky o dal$i rozmér. Je dualezitym elementem finan¢niho fizeni a finan¢ni
analyzy podniku. Hlavnim motivem tohoto vykazu jsou pfirGistky a ubytky penéZnich
prostiedkil, popt. penéznich ekvivalentli v ndvaznosti na ucel, podle kterého byly tyto

prostfedky vynalozeny nebo ziskany. (Rynes, 2011)

Pirehled o zménach vlastniho kapitalu

Ptehled o zménach vlastniho kapitdlu vyjadiuje zvySeni nebo snizeni jednotlivych
polozek vlastniho kapitalu mezi dvéma rozvahovymi dny. (Ryne$, 2011) V celkové
zméné vlastniho kapitdlu se promitaji zmény vyplyvajici z transakci s vlastniky
spolecnosti (vyplata dividend, vklady vlastniho kapitalu) a zmény z ostatnich operaci
(ptecenéni financnich aktiv a zavazkl apod.). Podstatou tohoto vykazu je vysvétleni u
kazdé polozky vlastniho kapitdlu rozdil mezi pocatecnim a koncovym stavem.

(Knapkova & Pavelkova, 2010)
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3. Klasifikaéni modely

vvvvvv

muzeme rozdélit do Ctyf skupin — kratkodobi veétitelé, dlouhodobi vétitelé, akcionafi a
management. Rozdil mezi témito zajmovymi skupinami spociva predevSim ve
finan¢nim vztahu, ktery maji k danému podniku. Dle Blahy a Jindfichovské (2006)
slouzi finan¢ni analyza a planovani K ohodnoceni minulosti, soucasnosti a
predpokladané budoucnosti financ¢niho hospodateni firmy. Cilem je rozpoznat finan¢ni

zdravi, identifikovat slabiny a urcit silné stranky.

Vnitini finanéni analyza je dilezitd pro potieby podniku, pfedev§im pro
management. Spada sem predevsim zjisténi likvidity a zhodnoceni minulych vysledki.
Naopak cilem analyzy, kterd je iniciovand zvenci, je urceni kredibility a investi¢niho

potencialu podniku pro potieby investort a akcionafu. (Blaha & Jindfichovska, 2006)

Mezi zékladni metody, které pouzivaji finan¢ni analytici, patii analyza absolutnich
dat, analyza rozdilovych a pomérovych ukazatelli a analyza soustav ukazatelti. Tyto
metody spadaji do tzv. technické analyzy podniku, kterda pouzivé ke zpracovani dat
matematickych, statistickych a dalSich algoritmizovanych metod. Naopak
tzv. fundamentdlni analyza je zaloZena na znalostech vzajemnych souvislosti mezi
ekonomickymi a mimoekonomickymi jevy a na zkusenostech a subjektivnich odhadech
odbornikii. Mezi nejznaméjs$i metody patii SWOT analyza, metoda kritickych faktort
uspésnosti, metoda analyzy portfolia dvou dimenzi, BCG matice a metoda balanced

scorecard. (Sedlacek, 2006)

Vytvofit si rychlou a jasnou ptedstavu o finan¢ni situaci podniku jen na zakladé
hodnoceni vyse uvedenych metod, pfedevs§im pomérovych ukazateld, je pro analytiky a
zainteresované osoby témeéf nemozné. Jedna skupina ukazateld miZze usuzovat na
dobrou finan¢ni situaci ucetni jednotky, zatimco jind skupina mlze signalizovat urcité
problémy. K piekonani téchto nedostatkli byly vytvofeny ucelové soustavy ukazateld,
jejichz cilem je snadno a jasné vyjadfit situaci V podniku, popf. upozornit na pfipadné
ohroZeni finan¢niho zdravi. Tyto soustavy se rozd€luji podle sledovanych oblasti na

bankrotni a bonitni modely. (Sedlacek, 2006)
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Bankrotni modely

Bankrotni (predikéni) modely jsou zfejmé nejcastéji pouzivané metody pro urceni
finanéniho zdravi podniku. Dle Griinwalda a Holeckové (2009) to jsou soustavy
nekolika pomérovych ukazatelt vychazejici ze skute¢nych tdaji, kterym jsou piifazeny
vahy. Jejich vazeny soucet dava skore, podle kterého se posuzuje, zda je podnik
nachylny k financni tisni a ipadku. Velmi Castym jevem je i tzv. Sedd zdna, tj. interval,
kde nelze jednoznacné rozhodnout o pravdépodobnosti bankrotu. Sedlacek (2006)
uvadi, ze bankrotni modely pfedstavuji jakési systémy vCasného varovani pii sledovani

vybranych ukazatela.

Bankrotni modely vznikaji pomoci diskriminaéni analyzy, ktera zpracovava
spektrum pomérovych ukazatelt mezi minimalné dvé skupiny firem, a to firem pred
bankrotem a bankrotem neohroZzené. Mezi nejzndméjs$i bankrotni modely patii

Altmanovo Z-skore, Taffleriv model a index IN95. (Griinwald & Holec¢kova, 2009)

Bonitni modely

Bonitni (diagnostické) modely predstavuji druhou skupinu klasifika¢nich modelti. Na
rozdil od bankrotnich modell pfedpovidaji finan¢ni zdravi resp. pozici analyzovaného
podniku. Jsou zalozené na teoretickych znalostech, které jsou doplnéné o empirické
poznatky ziskané ze zkuSenosti z provedenych finan¢nich analyz. Bonitni modely

muzeme téz nazvat scoringové modely (Griinwald & Holeckova, 2009)

Griinwald a Holeckova (2009) uvadi, ze troven bonity dluznika je dana ocekavanou
mirou schopnosti uspokojovat v budoucnu naroky véfitelt. Uroveii finanéniho zdravi
vyjadfuje miru odolnosti podniku vi¢i rizikim za dané finanéni situace. Testuje se

podle irovné rentability, likvidity, solventnosti a finan¢ni stability.

Je na misté podotknout, Ze mezi bonitnimi a bankrotnimi modely neexistuje presné
dand hranice, proto n¢které modely nelze presné zatadit mezi vysSe uvedené klasifikace.
Spolec¢nym cilem obou modelil je ptifadit podniku ¢iselnou charakteristiku, podle které

je usuzovano na finanéni zdravi analyzovaného podniku.
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Beaverova profilova analyza

Prvni finan¢ni analytik, ktery pouzil statistickych metod v souvislosti s finan¢nimi
pomérovymi ukazateli pro ptredpovéd’ bankroti podnikt, byl W. H. Beaver. Jeho
analyza byla zaloZzena na porovnani primérnych hodnot vybranych finan¢nich ukazatelt
za podniky ohrozené bankrotem a podniky bezproblémove.
(Blaha & Jindfichovska, 2006). Marek (2006) uvadi, Ze ve studii byly za problémové
podniky oznaceny takové firmy, na které byl vyhldSen bankrot, neplnily své zavazky

z dluhopisu, precerpaly bankovni konto nebo nevyplatily prioritni dividendy.

Celkem bylo vybrano 79 problémovych a analogicky 79 bezproblémovych podnik.
Poté byly na téchto podnicich zjiStény praimérné hodnoty 30 financnich ukazatelli za
obdobi 5 let. Nasledné byly tyto vysledky porovnavany a zjistény nejvétsi odchylky
ukazatelli. Tyto nejvétsi rozdily byly zjiStény v pfipadé penézniho toku, rentability
aktiv, véfitelského rizika, pracovniho kapitadlu k aktivim, bézné likvidity a poctu
obratek nezadluzenych pohledavek a kratkodobého finan¢niho majetku. U podniki,
které vykazovaly hor$i troven téchto ukazateld nez bezproblémové podniky, se

predpokladala financ¢ni tisen. (Sedlacek, 2006)

Vyraznym nedostatkem Beaverovy profilové analyzy je neschopnost zjistit, jak velky

je rozdil mezi problémovymi a neproblémovymi podniky.

Altmanova formule bankrotu (Z - score)

Ztejmé nejznaméj$im modelem financni tisné je Altmaniv model. Profesor
E. I. Altman aplikoval pfimou statistickou metodu, ktera byla schopna odhadnout vahy
pro jednotlivé pomé&rové ukazatele, které byly zahrnuty do modelu jako proménné.
Profesor Altman provedl v60. a v80. letech analyzu 33 zbankrotovanych a
33 nezbankrotovanych firem v USA. Obé skupiny firem byly vymezeny podobné jako
vV Beaverové profilové analyze. Vzorec vychazi z diskriminacni analyzy a je urcen
predev§im pro firmy s vetejné obchodovatelnymi akciemi (Sedlacek, 2006). Z-score

vychézi z nasledujicich péti ukazatell:
X, = disty pracovni kapital / aktiva
X, = nerozdéleny zisk / aktiva

X3 = EBIT / aktiva
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X4 = trzni hodnota viastniho kapitdlu / cizi kapital

Xs = trzby / aktiva

Pro firmu s vetejné obchodovatelnymi akciemi se ukazatele dosadi do vzorce:

Z; =1,2X; + 1,4X, + 3,3X5 + 0,6X, + 1X.

1)

Tabulka 1: Hodnoceni finan¢niho zdravi dle Z;

Hodnota Z; Hodnocené finan¢ni zdravi podniku
Z; > 2,99 pasmo prosperity
181< Z;<2,99 tzv. Seda zona
;<181 pasmo bankrotu

Zdroj: Sedlacek, J. (2006). Financni analyza podniku.

Pro ostatni podniky je upravena verze Altmanovy rovnice, ktera byla publikovana

v roce 1983 (Altman, 2006). Pro tento vztah plati vySe uvedené ukazatele s vyjimkou

X4, ktery se stanovi jako podil vlastniho kapitalu v ucetni hodnoté k cizimu kapitalu.

Z; =0,717X, + 0,847X, + 3,107X5 + 0,420X, + 0,998X<

()

Tabulka 2: Hodnoceni finan¢niho zdravi dle Z;

Hodnota Z; Hodnocené finan¢ni zdravi podniku
Z;>29 pasmo prosperity
12<7Z;<2,99 tzv. Seda zona
7;<172 pasmo bankrotu

Zdroj: Sedlacek, J. (2006). Financni analyza podniku.

Pokud se vysledna hodnota pohybuje v intervalu 1,2 az 2,99, je tato situace nazvana
tzv. ,,Sedou zoénou®. V této situaci neni zcela jasné, zda podnik bude prosperovat, nebo

v budoucnosti zbankrotuje.

Indexy IN
Pro hodnoceni vykonnosti a davéryhodnosti ¢eskych podnikid vytvotili manzelé Inka
a Ivan Neumaierovi indexy, které pojmenovali zkratkou IN a Cislici pfisluSné¢ho roku.

Tyto indexy umoziluji posoudit finan¢ni zdravi ceskych firem v ¢eském prostiedi.
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Indexy se lisi pfedevS§im v hodnoceni finan¢ni situace ze dvou riznych pohledd,

z pohledu vétitele a z pohledu vlastnika. (Sedlacek, 2006)

Index IN95

Index IN95 zdiraznuje hledisko véfitele a byva proto oznacovan jako véfitelsky
index ¢ index davéryhodnostii. Tento index je vysledkem analyzy
24 empiricko-induktivnich ukazatelovych systému, které vznikly na zaklad¢ ratingu a
praktické zkuSenosti pifi analyze finan¢niho zdravi. Tento bankrotni model pfi predikci
finan¢ni tisn€¢ vykazuje vice nez 70% uspésnost. Do vzorce se dosazuji standardni
pomérové ukazatele zoblasti aktivity, vynosnosti, zadluZenosti a likvidity.

(Sedlacek, 2006)
X, = aktiva / cizi kapitdl
X, = EBIT / ndkladové uroky
X; = EBIT / aktiva
X, = vynosy / aktiva
X5 = obézna aktiva / kratkodobé zavazky a uvery
X¢ = zavazky po lhuté splatnosti a uvery / vynosy

Do vzorce je jeSté potieba znat vahy jednotlivych ukazateli V; az Vg, které se
vypoctou jako podil vyznamnosti ukazatele ke kriteridlni hodnoté ukazatele. Kriteridlni
hodnoty jsou vazenym aritmetickym priamérem za jednotlivd odvétvi. Nasledujici
tabulka nezahrnuje hodnoty V, a Vg, které jsou pro vSechna odvétvi stejné. Vaha
V, je 0,11 a vaha Vs je 0,1. (DluhoSova, 2006)

Tabulka 3: Véhy pfifazené IN95 dle odvétvi OKEC

OKEC Nazev \' V3 V, Ve
A Zemé&délstvi 0,24 21,35 0,76 14,57
B Rybolov 0,05 10,76 0,09 84,11
Dobyvani nerostnych
C surovin 0,14 17,71 0,72 16,89
D Zpracovatelsky primysl 0,24 7,61 0,48 11,92

Zdroj: Dluhosova, D. (2006). Financni Fizeni a rozhodovdani podniku
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Index IN95 s vdhami pro ekonomiku Ceské republiky vypada nasledovng:
IN95 =0,22X, + 0,11X, + 8,33X; + 0,52X, + 0,10X; — 16,80 X, 3)

Interpretace vysledkl je u indexu IN95 podobna jako u Altmanova Z-score. Pokud
vysledna hodnota vyjde vysSs$i nez hodnota 2, miize firma bezproblémové plnit své
zévazky. Naopak pokud je hodnota mensi nebo rovna 1, je podnik ohrozen vaznymi

finan¢nimi problémy. Interval 1 az 2 je opét vymezen definici ,,Sedd zoéna“.

Index IN99

V roce 1999 byl vytvotren index IN99. Akceptuje pohled vlastnika a vyjadfuje bonitu
podniku, jedna se tedy 0 bonitni model. Je vysledkem diskrimina¢ni analyzy a jeho
ispésnost je vetsi nez 85 %. Upravuje vahy indexu IN95 platné pro ekonomiku CR
s ohledem na dosaZeni kladné ekonomicky ptidané hodnoty (EVA). (DluhoSova, 2006)

Pomérové ukazatele X;, X3, X4a X5 byly stanoveny stejné jako v predchozim indexu.

Index se vypocte podle rovnice (DluhoSova, 2006):
IN99 =-0,017X, + 4,573X; + 0,481X, + 0,015X, 4)
Vysledna klasifikace se provede dle nasledujicich definic:

Tabulka 4: Hodnoceni finanéniho zdravi dle IN99

Hodnota IN99 Hodnocené finan¢ni zdravi podniku
IN99 > 2,07 podnik dosahuje kladné hodnoty EVA
1,42 <IN99 < 2,07 podnik spiSe tvoii hodnotu
1,089 <IN99< 1,42 nerozhodna situace
0,684 <IN99 < 1,089 podnik spiSe netvori hodnotu
IN99 < 0,684 podnik ma zadpornou EVA

Zdroj: Sedlacek, J. (2006). Financni analyza podniku.

Index INO1

Index INO1 spojuje prostfednictvim diskriminaéni analyzy ptedchozi dva modely na
vzorku 1915 podnikl z primyslu. Tyto podniky byly rozdéleny na 583 podniki, které
tvofi hodnotu, 503 podnikt v bankrotu a 829 podnik ,,ostatnich®.

17




Pomérové ukazatele X;, X,, X3, X, byly pouzity stejné jako v indexu IN95, pouze X5
byl stanoven jako pomér EBIT k nédkladovym troktim. Index se vypocte nasledujicim

zpusobem (Sedlacek, 2006):

INO1 =0,13X; + 0,04X, + 3,92X; + 0,21X, + 0,09X5 (5)
Tabulka 5: Hodnoceni finan¢niho zdravi dle INO1
Hodnota INO1 Hodnocené finan¢ni zdravi podniku
INO1 > 1,77 podnik dosahuje kladné EVA
0,75<IN01<1,77 tzv. ,,Seda zoéna“
INO1 <0,75 podnik spé&je k bankrotu

Zdroj: Sedlagek, J. (2006). Financni analyza podniku.

Interval 0,75 az 1,77 je charakterizovan jako tzv. ,,Seda zona“, kdy podnik hodnotu
sice netvori, ale také neni bankrotujici. Spolehlivost ukazatele je uvadéna 67 % pro

podniky, které tvoti hodnotu a 86 % pro podniky, které hodnotu netvofi.

Index INO5
Jako posledni vytvofeny index byl roku 2005 INO5. Byl vytvoifen na datech
pramyslovych podniki zroku 2004. Kromé nové definovanych vah pomérovych

ukazatell se zménily i hranice pro posuzovani vysledkt podnikut. (Sedlacek, 2006)

INO5 = 0,13X; + 0,04X, + 3,97X; + 0,21X, + 0,09X; (6)
Tabulka 6: Hodnoceni finanéniho zdravi dle INO5
Hodnota INO5 Hodnocené finan¢ni zdravi podniku
INO5 > 1,6 ptedpoveéd’ uspokojivé financni situace
0,9<IN05<1,6 tzv. ,,8eda zoéna“
INO5 < 0,9 ohrozeni vaznymi finanénimi problémy

Zdroj: Sedlacek, J. (2006). Financni analyza podniku.

Uspé&snost tohoto ukazatele je 75 % pro malé podniky, 81 % pro stiedni podniky a
80 % pro velké podniky.
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Beermanova diskriminacni funkce
Pro hodnoceni femesinych a vyrobnich firem je vhodné pouzivat Beermanovu
diskrimina¢ni  funkci. Je potfeba nasledujicich 10 pomérovych ukazateli

(Sedlacek, 2006):
X, = odpisy DHM / (pocatecni stav DHM + priristek DHM)
X, = priristek DHM / odpisy DHM
X3 = zisk pred zdanénim / trzby
X, = zavazky viici bankam / dluhy celkem
X5 = zasoby / trzby
X, = cash flow / dluhy celkem
X, = dluhy celkem / aktiva celkem
Xg = zisk pred zdanénim / aktiva celkem
Xg = trzby / aktiva celkem
X10 = zisk pred zdanenim / dluhy celkem
Beermanova diskrimina¢ni funkce ma nasledujici tvar:

BDFi = 0,217X, - 0,063, + 0,012X; + 0,077X, - 0,105X -
- 0,813X, + +0,165X,, + 0,161X, + 0,268X, + 0,124X, (7

Krizova hodnota pro urceni prosperujiciho a neprosperujiciho podniku je v tomto
ptipadé hodnota 0,3. Hodnoty vyssi jsou znakem neprosperujiciho podniku, naopak

hodnoty nizsi predikuji dobrou finan¢ni situaci.

Kralickav Quick test

V roce 1990 navrhl P. Kralicek Rychly test, ktery poskytuje snadnou moznost, jak
klasifikovat analyzovanou firmu. Pii konstrukci tohoto testu byly pouzity ukazatele,
které nesmély podléhat rusivym vlivim a navic musely reprezentovat jednotlivé
polozky rozvahy a vysledovky. Z kazdé ze zakladnich Ctyt oblasti (t]. stability, likvidity,
rentability a hospodatrského vysledku) byl zvolen jeden ukazatel tak, aby byla

zabezpecena piedchéazejici podminka.

Rychly test pracuje s nasledujicimi ukazateli (Kralicek, 1993):
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kvéta vlastniho kapitalu (koeficient samofinancovani) =

doba splaceni dluhu z cash flow =

vlastni kapital

aktiva celkem

cizi kapital — likvidni prostredky

- cash flow
cash flow v trzbach = ————
triby

rentabilita celkového kapitalu (ROA) =

bilantni cash flow

EBIT + uroky

aktiva celkem

Vyhodou Rychlého testu je jeho rychlost a snadna interpretace. Pii vypoctu

jednotlivych ukazatelli a dosazeni do vysledkové tabulky se analytik velmi snadno a

rychle pfesvédci o finanénim zdravi dan¢ho podniku. Celkova znamka se ziska jako

prosty aritmeticky primér jednotlivych znamek, kdy vysledna hodnota 3 a vice bodd

prezentuje prosperujici podnik a 1 a méné bodli naopak $patné zdravi podniku.

Tabulka 7: Hodnoceni finanéniho zdravi dle Kralickova Rychlého testu

OhroZen
Vyborny Velmi Dobry Spatny insolvenci
Ukazatel (1) dobry (2) (3) 4) (5)
Kvéta vlastniho
kapitéalu > 30 % >20% >10% >0% negativni
Doba splaceni
dluhu < 3roky <5 let <12 let > 12 let > 30 let
CF v trZzbéch >10% >8% >5% >0% negativni
ROA >15% >12% >8% >0% negativni

Zdroj: Kralicek, P. (1993). Zdklady financniho hospodareni.

Index bonity

Index bonity (indikator bonity) je zaloZen na multivariacni diskriminac¢ni analyze dle

zjednoduSené¢ metody. Je pouzivan predevSim v némecky mluvicich zemich. Pracuje

s nasledujici Sestici ukazatelt (Sedlacek, 2006):

X, = cash flow / cizi zdroje
X, = aktiva celkem / cizi zdroje

X3 = zisk pred zdanénim / aktiva celkem
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X, = zisk pred zdanénim / vykony celkem
X = zdsoby / vykony celkem
X¢ = vykony celkem / aktiva celkem
Ptedchazejici ukazatele se poté dosadi do rovnice:
B; = 15X, +0,08 X, +10X; +5X, + 0,3X5 + 0,1 X, (8)

Pokud se vysledek blizi hodnoté -3, je situace v podniku extrémné Spatna. Naopak

vysledek blizice se hodnot¢ +3 reflektuje extrémné dobrou finanéni situaci.

Extrémné Velmi Urcité
dobra

Velmi Extrémné
Spatna Spatna Spatna problémy Dobra dobra

-3 -2 -1 0 1 2 3
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4. Klasifika€ni metody

4.1. Tvorba klasifikaéniho modelu
Pouziti informacnich technologii s sebou piinasi ziskavani, zpracovani a ukladani
velkého mnozstvi dat. S rostoucim objemem téchto dat roste také vyznam technik, které
zpracovavaji data a ziskavaji z nich informace. Pro predikci financni tisn€ jsou vhodné

nasledujici modely (Rychly):

» rozhodovaci stromy
» neuronové sité
» logisticka a probitova regrese
» profilova analyza
» diskrimina¢ni analyza

Postup pii tvorbé klasifikaéniho modelu se da rozd¢lit na tiéi ¢asti — trénovani,
testovani a aplikace. Trénovanim se rozumi tvorba klasifika¢niho modelu na zakladé
vzorku. Testovanim se ovéefuje kvalita vytvoreného klasifika¢niho modelu. Pfi téchto
dvou ¢astech se klade velky diraz na piesnost, rychlost, sloZitost a interpretaci, pfi¢emz
plati pravidlo, Ze ¢im mensi pocet znakl staci pro klasifikaci, tim je snazsi a

srozumitelngj$i naslednd interpretace. (Rychly)

Nasledujici obrazek popisuje postup pii tvorbé klasifikaéniho modelu. Pismenem C
je oznaGena zavisle proménna, ktera oznatuje piislusnost pozorovani. Urovné jsou
znaCeny Cy, Cy, ..., Cg, kde  je pocet skupin. Vektor nezavislych proménnych kritérii je
oznaen Q. Vektorem X jsou oznafena jednotliva pozorovani. V trénovaci fazi je
odvozen klasifikaéni model f(g) -> C. V nasledné testovaci fazi se ovéfuje piiméfenost
apriornich a odhadnutych klasifikaci C = C. Pokud je shoda dostate¢na, mize byt

model uzit pro klasifikaci novych alternativ. (Doumpos & Zopounidis, 2002)
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Obrazek 1: Schéma tvorby klasifikaéniho modelu

Check the adequacy of the general

Spscificatioa of(h? g:ula'al 1 form of the classification model
form fof the classification Jv N

model

Procedure for the estimation of the model’s parameters
(model development procedure)

Training sample
Check the adequacy of
m alternatives: X, X,, ..., X, the traming sample
n critena: 8p &y o &,
G groups: Cio Gy s €

a

\

Optimization of a clagsification accuracy
measure for the training sample

f@)-¢

[ Classification model

Exploitation of the modcl for the
classification of new alternatives

Zdroj: Doumpos, M., & Zopounidis, C. (2002). Multicriteria decision aid classification methods.

4.2. Diskriminaéni analyza
Diskriminaéni analyza zkouma zavislost mezi nezavisle proménnymi p
(diskriminatory), tj. sloupci zdrojové matice na jedné strané a jednou kvalitativné
zavisle proménnou na strané¢ druhé. Podstatou je zatfazeni objektd do jedné zjiz
existujicich tiid na zédklad¢€ nejvétsi miry podobnosti, pficemz jedna skupina objektl je u

vstupnich dat zatfazena do primarnich tfid.

Pfi diskriminaéni analyze se snaZime vycislit hodnotu diskriminacni funkce, ktera

usnadiiuje zafazeni do primdrni tfidy a zaroven i1 zafazeni nezafazenych objektl do
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primarnich tfid na zaklad¢ p diskriminatord x;, x;, ..., x,. Kazda primarni tfida je
charakterizovana svou hustotou pravdépodobnosti danou vztahem f;(x), kde
xT = [x1, %5, ..., Xp]. Existuje citlivé pravidlo zafazeni objektu vektoru x do tfidy G;

uréené vztahem:

fi(X) = max; eq,..q fi(x) 9)

Obrazek 2: Teritorialni mapa diskriminace objektit do dvou tiid*

X,

Zdroj: Meloun, M., & Militky, J. (2006). Kompendium statistického zpracovani dat.

Predchozi obrazek zobrazuje zatazovani objekti do dvou tfid A a B na zéklad¢
jediného znaku X (s normalnim rozdélenim). Ti¥ida A ma normalni rozdé&leni N (uy, 02),
tfida B ma rozdéleni N (ug, 02). Ttida, do které se objekt zatadi, se uréi dle vzdalenosti

X ke stfedni hodnot€ dané tfidy p, €1 pg.Prahovy bod je uréen nésledujicim vztahem:

C = (P—A‘; P—B)’ (10)
pfi¢emz plati (Meloun, 2011):

» jeli x < C, pak se objekt zafadi do skupiny A,
» jelix > C, pak se objekt zatadi do skupiny B.

"Elipsy zobrazuji koncentraci pravdépodobnosti 0,5, 0,9 a 0,99. Délici piimka je definovana
Fisherovou diskrimina¢ni funkci. A predstavuje objekty tfidy 2 nespravné zatazené do tfidy 1, B
predstavuje objekty téidy 1 nespravné zafazené do tfidy 2. Zdroj: Meloun, M., & Militky, J. (2006).
Kompendium statistického zpracovani dat.
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Nejznaméjsi diskriminacni funkce je Fisherova linedrni diskriminac¢ni funkce. Ma

nasledujici tvar:

Zi = aj1X1 + QpXp + Qizxs + ot ApXy (11)
kde p je pocet nezavisle proménnych diskriminatord,
X1, Xz, ..., Xp JSOU standardizované hodnoty téchto diskriminatord, a; nazyvame

standardizované klasifikacni koeficienty a’ = [ay, ay, ..., a,]. Zaroveii plati vztah, Ze

pomér rozptylu mezi tiidami B a rozptylu uvnitf tiid S
V =a’Ba/(a’Sa) (12)

je maximalni. Parametr B je kovariancni matice tfidnich priamér, Sje celkova

kovarianéni matice uvnitf tfid, vektor a maximalizuje pomé&r V podle vztahu
(B—218)a=0 (13)

V piipadé, ze existuji pouze dvé tfidy, budou klasifikacni koeficienty Fisherovy

diskriminac¢ni funkce a” = [ay, ay, ..., ap] vypocCteny vztahem

a = S_l(fl — 72) (14)

Obrazek 3: Teritoridlni mapa vyuzivajici Fisherovy linearni diskriminaéni nebo
kvadratické funkce?

X,

Zdroj: Meloun, M., & Militky, J. (2006). Kompendium statistického zpracovani dat.

2 Uvedené funkce klasifikuji objekty do dvou t¥id. T&Zist¢ jednotlivych téid jsou oznaena kiizkem.
Zdroj: Meloun, M., & Militky, J. (2006). Kompendium statistického zpracovadni dat.
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Linearni diskriminacni analyzu nelze pouZzit v pfipadé, pokud jsou stfedni hodnoty
dvou souborti u; a u, shodné a soubory se lis$i v kovarianénich maticich S; a S,.

V takovych ptipadech se vyuziva kvadratické diskriminacni funkce.

V diskriminacni analyze je dilezité najit linedrni kombinace proménnych, které
nejlépe rozdéluji data o K tfidach pomoci vicerozmérnych pozorovani. Tato pozorovani

Ize provézt nékolika riznymi zptisoby (Rencher, 2006):

» Vdvourozmémém grafu zkoumat rozd€leni objektd do skupin. V piipadé
dvou a vice tiid je potieba vice nez jedné diskrimina¢ni funkce.

» najit pivodni podmnozinu proménnych, ktera rozdéluje tiidy obdobn¢ jako
ptuvodni soubor

» rozdélit proménné podle jejich piinosu k rozdéleni do tiid

» vytvoftit novy rozsah stavajici diskriminaéni funkce

Predpokladejme, ze mame data o K tfidach s celkovym poctem objekta N, kde
k=1, ..., K. Kazdy objekt je popsan p diskriminatory, kazdy i-ty objekt je prezentovan
prvkem x;;. Pokud X znamena vektor primért téchto diskriminatord ve vSech tfidach a
X, pak prumér objektd v k-té t¥idé, 1ze definovat sumy ¢tverca Sy, Sy, Sp, odchylek od
primért vazby (Meloun & Militky, 2006):

Sr = YRoq ZIiV=k1(xki — %) (s — 0O, (15)
Sw= oy 2k (o — %) (g — %) (16)
Sg = Sr— Sy (17)

Diskrimina¢ni funkce je vaZenym primérem hodnot nezavisle proménnych
(diskriminatorti). Vahy jsou zvoleny tak, aby vysledny vazeny prumér rozdéloval
objekty do danych tfid. ReSeni spo¢iva v nalezeni vlastnich vektora V matice S;,'Sg.
Kanonické koeficienty jsou prvky téchto vlastnich vektort. Miru tésnosti proloZeni

predstavuje Wilksovo kritérium znacené A a uréené nasledujicim vztahem:

= Bul o (18)

Isp| — THUTl14 )y
kde 4; je j-t¢ vlastni Cislo, které¢ odpovida vlastnimu vektoru a m je minimum ze
dvou ¢isel K—1 a p.

Kanonicka korelace mezi j-tou diskrimina¢ni funkci a nezavisle proménnymi je

uréena
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er = J . (19)

T=-——Sr, (20)
kovarianéni matice uvnitf tfid
W= —5, (21)
N-K
kovarian¢ni matice mezi tfidami
B=--5,, (22)
K-1
linearni diskriminac¢ni funkce
z, = Wik, , (23)

standardizované kanonické koeficienty

Vi ]\/W , (24)

kde v;; je prvek matice V a w;; prvek matice W. Korelace mezi diskriminatory a

kanonickymi proménnymi jsou vymezeny vztahem:

1
Cory, = T,J,Z?=1 Vik Wji (25)

Wi
Pti aplikaci diskriminaéni funkce k zafazeni objektd do tfid je potifeba posoudit
spravnost diskriminace. Aplikaci diskriminace na data objektli se vyhodnoti jejich

chybné zafazeni do ttid (Meloun & Militky, 2006):

» kitizova tabulka diskriminace — sestaveni kiizové tabulky ptivodniho
(spravného) umisténi objektii do tfid a nalezeni zafazeni do tfid diskriminaci.
Vyhodou této metody je jeji jednoduchost, naopak nevyhodou jeji pftilis
optimistické zavéry
modifikace predeslého zptusobu. Tato metoda spociva ve vytvoreni primarni
titidy pro n-1 objektli a vySetfeni zafazeni jediného dosud nezatazeného
objektu. Tento postup je n-krat opakovan, nez se vySetii zafazeni vSech

objektii testovaného souboru.
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Havréanek a Vorlicek (1980) ve své praci poukazuji na problematiku vhodnych mezi.
Obvykle se pouziva prislusnych kritickych hodnot pro konvenéni hladinu vyznamnosti
a = 0,05. Praxe ptitom ukazuje, ze pfi volbé napi. a = 0,01 se pfi postupném vybéru
veli¢in spolehlivost klasifikace nezlepsuje, ale jsou stale vybirany dalsi a dalsi veliCiny.
Odhad spolehlivosti klasifikace mize tedy pii praktickych vypoctech korigovat vybér
veli¢in.

Diulezitym pfedpokladem diskriminaéni analyzy je existence vicerozmérné normality
dat. Vicerozmérna normalita se méfi prostfednictvim vicerozmérmné Sikmosti a

Spicatosti, které vychazeji z veli¢iny
vij = (= DSy — ), (26)
kde S je odhad kovarian¢ni matice a {l je vektor vybérovych praméru.

Koeficient vicerozmérné Sikmosti je definovan jako

Bim = E[(xi — W€ — W]’ =0 27)

a koeficient vicerozmérné Spicatosti ma tvar

Bom = E[(xi — W' €10 — w]" = m(m +2), (28)

kde p je vektor stfednich hodnot vybéru x;, m je pocet sloupcti a n je pocet fadka

matice métenych hodnot X rozméru (n x m).

Nulovou hypotézu o normalité vicerozmérného rozd€leni zamitdme na hladiné

vyznamnosti a, jestli pro odhad vicerozmérné Sikmosti f ,, plati:

m (m+1)(m+2)

1
Bum = — By N v 2 gl (D) (29)

a pro odhad vicerozmérné Spicatosti f3, ,,, plati:

— n l n 2 _ a
fom= s [250, v —mm+2)] 2 u, e, (30)

kde Uy_g je kvantil rozdéleni N (0,1). Dalsim piedpokladem diskrimina¢ni analyzy

je neexistence vzajemné nekorelovanych dat. (Hebak & Hustopecky, 2004)
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4.3. Logisticka regrese

Logistickd regrese vznikla v 60. letech 20. stoleti jako alternativa k metodé
nejmensich ctvercl,, pokud je zdvisle proménnd binarni. Podstatou této metody je
predikce pravdépodobnosti dané udalosti, kterd se bud’ stala, nebo nestala. Vysledna
pravdépodobnost je tedy bud’ rovna 0, nebo 1. Aby se vytvofila tato podminka, uziva
logisticka regrese tzv. logitovou transformaci, kterd vede na sigmoidalni vztah mezi
zavisle proménnou Yy a vektorem nezavisle proménnych X. (Meloun & Militky, 2006)
Cilem logistické regrese je nalézt co nejlepsi, nejuspornéjsi a nejsmysluplnéjsi model,
ktery popiSe vztah mezi zavislou proménou a skupinou nezavislych proménnych.

(Rehakova 2000)

V praxi se logicka regrese pouziva v Iékatstvi (napf. riziko vzniku srde¢ni choroby
jako funkce fady antropometrickych a biochemickych parametr), V primyslu
(ptedpovézeni Gspésnosti nebo netispésnosti nového vyrobku), v bankovnictvi (predikce
fadného splaceni Uvért na zdkladé tfady parametrii jako je vek, pohlavi a vzdélani) a
jiné.

Obriazek 4: Logisticky regresni model nedostate¢né a vyte¢né proloZen

1.0 1.0
Y O @OOOCWOTD | vy 0 OO

Nedostaten& Vyteépé ) )
proloZeny mode! proloZeny modei

0.5 0.5
0O OO0 00 W O OO @O

0.0 0. v

C 9 X 18 0 S X 18

Zdroj: Meloun, M., & Militky, J. (2006). Kompendium statistického zpracovani dat.

Jak bylo vySe napsano, v logistické regresi je potieba védét, zda se dana udalost
stala, nebo nestala. Pokud je pravdépodobnost vétsi nez 0,5, predpokladad se, ze se
udalost stala (L,). Naopak pokud je predikovana pravdépodobnost mensi nez 0,5,

udalost se bere, jako Ze se nestala (L).

Pravdépodobnost, kterd se odehrala (L;) je vyjadiena logistickou funkci

1

L= —t (31)

1+eC-2"
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Pravdépodobnostni pomér 1ze vyjadiit ndsledujici formuli

L
L_1 — ea0+ aix1+azx+ ..+ apxp , (32)
0

kde ag,ay,a,, ...,a, jsou odhadované koeficienty a vyjadiuji miru zmény poméru
pravdépodobnosti, ktery je linearni funkci diskrimina¢ni funkce o p puvodnich

nezéavisle proménnych.
Po dosazeni, zlogaritmovani L; a nasledné upravé miizeme vyjadfit:

C—7=In(®) (33)
Ly
ln(i—z) = bO + bl‘xl + bzXz + P + bpxP [} (34)

kde by = —C+ ay, b; =a;proi=1, ..., p.

Zakladnim predpokladem v logistické regresi je skute¢nost, ze logaritmus
pravdépodobnostniho modelu In (L;/Ly) je linearni funkci nezavisle proménnych.
Logisticky model se nazyva vicendsobny logisticky regresni model a koeficienty b;
mohou byt interpretovany jako  regresni  parametry. Pro  logaritmus
pravdépodobnostniho poméru se pouziva termin logit. Vicenasobny logisticky regresni

model Ize upravit do ekvivalentniho tvaru

Lo = - (35)

1+exp[ —(bo+ byx1+ bpxz+ ..t bpxp)]

Pokud nabyva koeficient b; kladnych hodnot, zvySuje tim pravdépodobnost L; a

zaroven tim zvySuje pravdépodobnostni pomér In (L;/Ly).

Pravdépodobnost, logit a moznost, zda dany jev skute¢né vznikne (tzv. Sance) jsou tfi
rizné zpusoby vyjadieni téhoz v tom smyslu, Ze jsou na sebe vzajemné pievoditelné.
Sance je vyjadfena pravdépodobnostnim pomérem L,/L,. (Rehakova, 2010)

Logisticka regrese umoziiuje ovetit hypotézu, zda se regresni parametr 1isi od nuly.
Nula vtomto modelu vyjadfuje, Ze se pravdépodobnostni pomér neméni a

pravdépodobnost neni ovlivnéna. Jako test vyznamnosti se nejcastéji uziva Waldovo

testacni kritérium uréené vztahem

b2
Wai ="t/ 2 (b), (36)
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které vycisluje statistickou vyznamnost nulové hypotézy pro jednotlivé odhady

regresnich parametru.

Jelikoz je v logistické regresi obtizné urcit piispévek jednotlivych proménnych,
pouzivd se pro urCeni mezi zavisle proménnou a nezéavisle proménnou korelacni
koeficient R;, jehoz hodnota lezi v intervalu -1 az 1. Kladné hodnoty zvySuji
pravdépodobnost objektu v L;. Malé hodnoty R; signalizuji maly vliv proménné na

model. Korela¢ni koeficient je dan vztahem:

_ Wa,i_ 2df
Ry = i\/ —2inL, ' (37)

kde df predstavuje pocet stupiit volnosti. Pokud je Waldova statistika W, ; mensi nez
2df, bere se R; = 0.

Pti zarazovani jednotlivych objektd do tfid je potfeba nalézt tzv. prahovy bod
pravdépodobnosti P, . Objekt bude zarazen, pokud bude pravdépodobnost zafazeni veétsi

nebo rovna hodnoté P.. (Meloun & Militky, 2006)

Nasledujici obrazek (Obrazek 5) ptedstavuje graf prahové operacni charakteristiky
ROC. Slouzi k detekci signalu, kdy signal neni mozné spravné piijmout. Na ose y je
procento spravné zafazenych objektd (fzv. pozitivni podil, skutecnd pozitivita), na 0se X
je procento nespravné zafazenych objektu (zv. falesny podil, falesnd pozitivita). Horni
kiivka ptedstavuje vytecnou predikci, nebot’ i pro malé hodnoty podilu nespravné
zatazenych objektll se ziskd vysoké procento spravné zatazenych objektd. Stfedni
ktivka predstavuje dobrou predikei. Spodni kiivka je hypoteticka kiivka, kterd odpovida
nezavislosti zavisle proménné na prediktoru. Blizkost stfedni a spodni kiivky ukazuje,
Ze je potfeba bud’ volit jinou nezavisle proménnou, nebo piidat dalsi znak. Plocha pod
ktivkou (Area Under the ROC Curve, AUC) je kritériem kvality logistického regresniho
modelu. (Meloun & Militky, 2006)
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Obrazek 5: Graf prahové opera¢ni charakteristiky ROC

1.0

Hypoteticka kfivka
nedostateéne predikce

Pazitivni podil {senzitivita)

0.0 05 1.0

Faledny podit {1 minus specificita)

Zdroj: Meloun, M., & Militky, J. (2006). Kompendium statistického zpracovaini dat.

Ptisny préah P.; je prahovy bod na dolni ¢asti kiivky ROC, ktery vyjadiuje malé
mnozstvi objektii zafazenych jako pozitivni ndlez. Nevyhodou tohoto pfistupu je ztrata
velkého mnozstvi objektli, které mohou byt pozitivnimi nalezy. Naopak nedbaly prah
P, je prahovy bod na horni casti kiivky ROC oznacujici velké mnozstvi objektl
zatfazenych jako pozitivni nalezy. V tomto piipad¢ bude hodné objektli s negativnim

nalezem oznaceno jako objekty s pozitivnim nélezem.

ROC kftivka musi prochazet body (0,0) a (1,1). Maximalni plocha pod kifivkou AUC
je 100 % a jedna se o plochu ctverce, pokud je diskrimina¢ni schopnost modelu
dokonala. V takovém ptipadé kiivka ROC splyvé se svislou osou Yy a horni vodorovnou
osou x. Ciselna hodnota velikosti této plochy bude blizka 1, kdyz predikce modelu bude
vytecna. Pokud bude predikce modelu Spatna, bude velikost plochy blizka 50 %.
Z tohoto tvrzeni plyne, Ze lepSi model dosdhne vétsi plochy pod kiivkou ROC ale také
vétsi vysky prahového bodu na kiivee ROC. (Meloun & Militky, 2006)
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5. Specifika odvétvi pramyslu

Jelikoz se prace bude zabyvat predikci finan¢ni tisné u podnikd, které se zabyvaji
prumyslovou vyrobou (dle CZ-NACE sekce C — Zpracovatelsky pramysl), je na misté
zminit specifika odvétvi pramyslu. Primysl tvoii v Ceské republice vyznamné odvétvi
ekonomiky. Ptredstavuje zhruba 35 % ceského hospodafstvi a zaméstnava pres 40 %
vSech ekonomicky aktivnich obyvatel zemé&. Mezi hlavni pilite patii strojirensky,
hutnicky, chemicky a potravinarsky pramysl. V posledni dobé nabyva na vyznamu také

prumysl energeticky a stavebni. (Jeneralova, 2006)

V ramci porovnani podnikll zabyvajicich se zpracovatelskym pramyslem lze
vychazet zudajti vydavanym Ceskym statistickym ufadem (CSU). Ten vytvaii za
jednotliva ¢tvrtleti i roky prehled vybranych finan¢nich ukazatelti, v disledku ¢ehoz 1ze
dany podnik porovnat i s odvétvovym pramérem. Rozsahlejsi informace l1ze sehnat na
strankach Ministerstva pramyslu a obchodu (MPO), kde krom¢ analyzy absolutnich a
relativnich ukazatell je zvefejnén i vyvoj pomérovych ukazateld, ktery je pro tuto praci

podstatngjsi.

Z dostupnych materiald MPO vyplyva, ze zpracovatelsky priimysl prohloubil v roce
2011 své zapojeni do globalni ekonomiky, kdy podil exportu vzrostl meziro¢né z 51 %

na 55 %. Tim se zaroven zvysila jeho citlivost na podminkach v zahranici.

Vyznamnym faktorem, ktery ovliviiuje efektivnost produkce a finan¢ni pozici firem,
je vyvoj cen. Na stran¢ vstupt se do nakladd zpracovatelsko-primyslovych firem
negativné promitly v roce 2011 vysoké ceny zdkladnich suroviny, které meziro¢né

zdvojnasobily tempo rustu z 2 % na 4,3 %. Nejvice rostly ceny mineralnich paliv.

Obdobi 2007 — 2011 vyrazné ovlivnila finan¢ni krize, ktera se do zpracovatelského
prumyslu, jenZ je vyrazné orientovan na vyvoz, pielila jiz v 1. ¢tvrtleti 2008. V tomto
obdobi zacfal pokles hodnot EVA, po dalSim ctvrtroce nasledoval pokles pifidané
hodnoty a ke konci roku 2008 i pokles obratu. EVA se postupné dostala do kladnych
hodnot aZz v 1. pololeti 2011, ovSem na konci téhoZ roku opét upadla do zapornych
hodnot. Za timto poklesem stoji pifedevsim pokles hodnoty spreadu a v ramci néj i

pokles hodnoty ROE a nartst hodnoty rizika.

Vzhledem k tomu, Ze odvétvi prumyslu pfedstavuje Siroky pojem a zahrnuje v sob&

odli$nd odvétvi, je velmi sloZité urcit jeho hlavni determinanty. Nicméné je z velké ¢asti
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ovlivnén neustale se zlepSujicimi technologiemi, které umoziluji snizovat vstupni
naklady, nerostnym bohatstvim konkrétni zemé, ekonomickou situaci ve svété a na
trzich a obchodnimi a legislativnimi piekazkami ve formé cel, dopravnich nakladu a

jinych omezeni.
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6. Metodika a cil prace
Primarnim cilem prace bude piedpovédét financni tisent u primyslovych podniki,
které jsou dle klasifikace CZ-NACE klasifikovany pod pismem C — Zpracovatelsky
prumysl. Prace bude zaméfena na podniky, u kterych jsou finanéni problémy natolik
vazné, ze je nevyhnutelny jejich upadek. Jako prostfedek k naplnéni primarniho cile
bude uziti diskrimina¢ni analyzy a logistické regrese a vytvoreni tak vlastnich modelt,

které¢ by umoznovaly predikci upadku.
Pro dosazeni hlavniho cile byly urceny tyto dil¢i cile:

» vytvoreni vzorku podnikl, ve kterém budou ve stejném poméru zastoupeny
prosperujici podniky a podniky, se kterymi dosSlo v roce 2012 k zahajeni
insolven¢niho fizeni a na které byl pozdéji vyhlasen insolvenénim soudem
upadek

» urCeni zdkladnich pomérovych ukazatelii, které jsou nejvice ovlivnény
upadkem

» na zéaklad¢ predchozich bodl vytvoreni modelt, které by mohly predpovédét
blizici se bankrot podniku

6.1. Vymezeni podnik(l ohrozenych finan¢€ni tisni
Finanéni tisenn se Vv podnicich projevuje nejprve poklesem objemu vykond a
rentability. Nasleduje zvySend potieba pracovniho kapitilu, zhorSeni kapitalové
struktury a poslednim krokem muze byt trvala platebni neschopnost podniku. Platebni
neschopnost byva povazovana za nejcastéjSi pri¢inu Gpadku a nasledného zaniku
podniku. Upadek miize byt charakterizovan jako nepiiznivy vyvoj vykonnostniho

potencidlu, trzni hodnoty, ¢istého obchodniho jmeéni a likvidity.

Z pravniho hlediska fesi tipadek zakon ¢. 182/2006 Sb., o padku a zptisobech jeho
feSeni. Dle této zakonné normy je Upadek pro platebni neschopnost typ padku, kdy méa
dluznik vice véfitell, penézité zavazky po lhaté splatnosti del§i nez 30 dnl a neni
schopen tyto zavazky plnit. Naopak upadek pro predluzeni insolven¢ni zakon definuje
jako situaci, kdy ma dluznik vice véfiteli a kdy souhrn jeho zavazki pfevySuje hodnotu

jeho majetku.

35



Pokud vyse uvedené skutecnosti nastanou, muze dluznik nebo véftitel podat
insolvenéni navrh u pfislusného soudu, ¢imz je zahdjeno insolvencni fizeni a dluznik se
tak ocitd v insolvencnim rejstiiku. O tom, zda upadek skutecné nastane a jakym

zpusobem bude fesen, rozhoduje insolvencni soud.

6.2. Vybér podniki

Do vzorku podnikt v tUpadku byly zafazeny takové podniky (klasifikovany dle
CZ-NACE pod sekci C — Zpracovatelsky pramysl), se kterymi bylo vroce 2012
zahajeno insolven¢ni fizeni a na které byl v tomtéz roce nebo v roce nasledujicim
vyhlaSen konkurz ¢i reorganizace. Timto zplsobem bylo vybrano 36 podnikt, které
spliiovaly piedchozi kritéria. Jako dal$i podminka, kterd byla potieba pro zatazeni
podniku do vzorku, byla tplna existence ucetnich dat z let 2007 — 2011. Tato podminka
eliminovala kone¢ny pocet podnika zafazenych do vzorku jako podniky bankrotni na

kone¢ny pocet 25.

Aby byl vzorek podnikl reprezentativni, musely prosperujici podniky vykazovat
urcitou podobnost s podniky neprosperujicimi. Zdravé podniky byly vybrany na zakladé
stejné podnikatelské ¢innosti a podobnosti struktury aktiv s podniky v tpadku. Pro oba
dva vzorky byly pouzity ucetni vykazy v plném rozsahu, konkrétn¢ rozvaha a vykaz

zisku a ztraty. Celkovy pocet zdravych podnikd byl rovnéz 25.

Nézvy a identifikacni ¢isla jednotlivych podnikii jsou uvedeny v Priloze A. Uvedené

podniky jsou vétSinou s.r.o., nékolik malo ptipadi je a.s.

6.3. Vymezeni ukazatell
Ukazatele pro predpovéd financni tisn€ a Upadku budou vybrany z Siroké Skaly
pomérovych ukazatell. Je mozné je rozdélit do nékolika zakladnich skupin, a to na

ukazatele (Sedlacek, 2006):
» rentability

aktivity

zadluzenosti

>
>
> likvidity
>

provozni ukazatele
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> zaloZené na bazi cash flow a finan¢nich tokua

Vedle téchto vybranych skupin existuji jesté ukazatele trzni hodnoty, ukazatele
vztazené na pocet pracovnikl, nakladovosti a mnohé jiné, které nebudou v této praci
pouzity. VétSina nasledujicich ukazatelti bude pouzita pro analyzu, z tohoto divodu jsou

jejich ¢asti detailn€ rozepsany dle ucetnich vykaza.

Ukazatele rentability

» rentabilita celkového kapitalu, ZUD/A [(vysledek hospodareni pted zdanénim
f. 61 + nakladové uroky t. 43) / aktiva celkem . 001]

> rentabilita vlastniho kapitalu, CZ/VK [vysledek hospodaieni za téetni obdobi
f. 60 / vlastni kapital . 068]

» rentabilita dlouhodobych zdroji, ZUD/(DICZ + VK) [(vysledek hospodateni
pied zdanénim t. 61 + nakladové uroky . 43) / (rezervy t. 087 + dlouhodobé
zavazky t. 092 + bankovni Gvéry . 115 + vlastni kapital . 068)]

> rentabilita trzeb, CZ/T [vysledek hospodafeni za ti¢etni obdobi . 60 / (trzby

za prodej zbozi t. 01 + trzby za prodej vlastnich vyrobku a sluzeb t. 05)]

Ukazatele aktivity

» vazanost celkovych aktiv, A/T [aktiva celkem . 001 / (trzby za prodej zbozi
. 01 + trzby za prodej vlastnich vyrobku a sluzeb . 05)]

» obrat celkovych aktiv, T/A [(trzby za prodej zbozi . 01 + trzby za prodej
vlastnich vyrobku a sluzeb t. 05) / aktiva celkem ¥. 001]

» rychlost obratu zasob, 7/Zds [(trZzby za prodej zbozi . 01 + trzby za prodej
vlastnich vyrobku a sluzeb t. 05) / zasoby t. 032]

» doba obratu zasob, Zds/T [zasoby t. 032 / ((trzby za prodej zbozi f. 01 + trzby
za prodej vlastnich vyrobku a sluzeb t. 05) / 365)]

» rychlost obratu pohledavek, T/Pohl [(trzby za prodej zbozi f. 01 + trzby za
prodej vlastnich vyrobkl a sluzeb t. 05) / (dlouhodobé pohledavky t. 039 +
kratkodobé pohledavky t. 048)]

» doba obratu pohledavek, Pohl/T [(dlouhodobé pohledavky . 039 +
kratkodobé pohledavky t. 048) / ((trzby za prodej zbozi t. 01 + trzby za
prodej vlastnich vyrobka a sluzeb . 05) / 365)]
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Ukazatele zadluzenosti

» celkova zadluzenost, CZ/A [cizi zdroje ¥. 086 / aktiva celkem t. 001]

» kvota vlastniho kapitalu, VK/A [vlastni kapital . 068 / aktiva celkem t. 001]

» koeficient zadluzenosti, CZ/VK [cizi zdroje . 086 / vlastni kapital . 068]

> urokové kryti, ZUD/NU [(vysledek hospodaieni pfed zdanénim f. 61 +
nakladové troky f. 43) / nakladové troky f. 43]

» bézna zadluzenost, KrCZ/A [kratkodobé zavazky t. 103 / aktiva celkem
. 001]

Ukazatele likvidity

» Dbézna likvidita, L3 [obézna aktiva t. 031 / (kratkodobé zavazky . 103 +
kratkodobé bankovni uvéry t. 117 + kratkodobé finan¢ni vypomoci . 118)]

» pohotova likvidita, L2 [(obéznd aktiva . 031 — zasoby t. 032) / (kratkodobé
zavazky . 103 + kratkodobé bankovni uvéry . 117 + kratkodobé financni
vypomoci f. 118)]

» okamzita likvidita, L1 [kratkodoby finan¢ni majetek ¥. 058 / (kratkodobé

zavazky f. 103 + kratkodobé bankovni uvéry . 117 + kratkodobé financni

vypomoci f. 118)]

Provozni ukazatele

>

>
>
>

mzdova produktivita, V/Mz [vynosy / mzdové naklady t. 13]

produktivita prace, V/PEP [vynosy / primérny evidenéni pocet pracovnik]
nakladovost vynost, N/V [naklady / vynosy]

nakladovost vykonové spotieby, VS/V [vykonova spotieba . 08 / vynosy]

Ukazatele na bazi cash flow a financ¢nich toku

>

>

rentabilita trzeb, CF/T [cash flow ze samofinancovani ¥. 059 + ¥. 060/ (trzby
za prodej zbozi t. 01 + trzby za prodej vlastnich vyrobku a sluzeb t. 05)]
rentabilita celkového kapitalu, CF/A [cash flow ze samofinancovani . 059 +
t. 060 / aktiva celkem t. 001]
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» rentabilita vlastniho kapitalu, CF/VK [cash flow ze samofinancovani . 059 +
t. 060 / vlastni kapital t. 068]

» stupen oddluzeni, CF/CZ [cash flow ze samofinancovani ¥. 059 + . 060 / cizi
zdroje . 086]

> turokové kryti, CF/NU [cash flow ze samofinancovani . 059 + ¥ 060 /
nakladové uroky f. 43]

» likvidita, CF/KrCZ [cash flow ze samofinancovani . 059 + f. 060 /
(kratkodobé zavazky t. 103 + kratkodobé bankovni uvéry . 117 + kratkodobé
finan¢ni vypomoci t. 118)]

> rentabilita obratu z hlediska CPK, CPK/T [((zasoby f. 032 + kratkodobé
pohledavky t. 048 + kratkodoby finan¢ni majetek . 058) — (kratkodobé
zavazky . 103 + kratkodobé bankovni Gvéry . 117 + kratkodobé financ¢ni
vypomoci t. 118)) / (trzby za prodej zbozi f. 01 + trzby za prodej vlastnich
vyrobku a sluzeb t. 05)]

> rentabilita CPK, CZ/CPK [vysledek hospodafeni za ucetni obdobi ¥. 60 /
((z&soby . 032 + kratkodobé pohledavky t. 048 + kratkodoby financni
majetek . 058) — (kratkodobé zavazky t. 103 + kratkodobé bankovni uvéry f.
117 + kratkodobé finan¢ni vypomoci . 118))]

6.4. Data a parametry
Pro potfeby diskriminaéni analyzy a zdaroven 1 logistické regrese je dilezité si
nejprve stanovit data a parametry. Data musi zahrnovat jeden nebo vice sloupct
nezavisle proménné a jeden sloupec zavisle proménné. Binarni zavisle proménna
odpovida vyskytu ¢i nevyskytu sledovaného jevu. Nabyvd hodnot 0 a 1, pfiCemz
nezalezi na volbé, zda bude vyskyt oznafovan jedniC¢kou a nevyskyt nulou, nebo
naopak. Stejnym zpisobem se daji rozliSit podniky klasifikované jako zdravé a

v tpadku. V této praci budou zdravé podniky oznaceny G = 1, podniky v tipadku G = 0.

Nezavislé proménné mohou nabyvat libovolnych C¢iselnych hodnot. Zjisténi
pomérovych ukazatell, na kterych bude aplikovana tvorba modelt, je nasledovné:
nejprve je proveden vypocet pomérovych ukazateli dle vySe uvedenych definic
(viz 6.3. Vymezeni ukazateld). Jsou vylouceny ukazatele, u kterych nejsou dostupné

vSechny potfebné informace (pocet pracovnikll). Timto zplsobem je zjiSt€no na
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30 ukazatelt, pfi¢emz chybéjici hodnoty ukazateli jsou doplnény nulou. Postup
eliminace je zalozen na pifedpokladech, které musi pro diskriminacni analyzu a
logistickou regresi splitovat dané proménné. Zaroven je dulezité podotknout, ze v praci
jsou uzity data z ucetnich vykazii za obdobi 2007 — 2011, coz byla dal$i podminka, na

zaklad¢ které byly podniky vybirany.

Je tedy na misté se zminit o predpokladech obou analyz. Dtlezitym ptedpokladem
uspesné klasifikace modelu je schopnost jednotlivych ukazatelii rozliSit spravné mezi
skupinou prosperujicich podnikii a podnikii ve finan¢ni tisni. VeSkeré pomeérové
ukazatele jsou testovany na shodu stfednich hodnot, snahou bylo na hladiné
vyznamnosti a = 0,05 nulovou hypotézu o shod¢ stfednich hodnot zamitnout.
Vicerozmérné analyzy se budou pro kazdy rok provadét pouze na ukazatelich, které

v daném roce statisticky vyznamné neprokazou shodu stfednich hodnot.

Na vybranych proménnych z pfedchoziho kroku bude dale testovana normalita. Zda
ma dand proménnd jednorozmérné normalni rozdéleni se da zjistit n€kolika moznymi
zpusoby:  uziti  Kolomogorov-Smironova  testu, Lillieforsova testu nebo
Shapiro-Wilksova testu. Z toho divodu, Ze nedodrzeni normality nema vyrazné&jsi vliv
na vypovidaci schopnost modelu, nebudou ani ukazatele, které neprokdzou normalni
rozdéleni, vyfazeny z vybéru. Vicerozmérna normalita jako pfedpoklad diskrimina¢ni
analyzy bude testovana na zéklad€ vicerozmérné Sikmosti a Spicatosti v ¢asti vénované

diskrimina¢nim modeluim.

U vicerozmérnych analyz je dilezité, aby model obsahoval nekorelované nezavislé
proménné, tedy aby vybrané pomérové ukazatele nebyly na sobé zavislé. Vzhledem
K tomu, Ze jsou vstupni proménné pattici do stejné skupiny ukazateld pocitany ze
stejnych hodnot, 1ze u nich ocekavat vysokou miru korelace. V podobnych ptipadech je
ukazatel, ktery vykazuje prostfednictvim korelaéni matice vyssi zavislost v intervalu
-0,7 az 0,7 na okolnich proménnych, vyfazen z uzsiho vybéru pro aplikaci jednotlivych
vicerozmérnych analyz. Vyfazovacim kritériem je hodnota jednorozmérnych testi
sttednich hodnot. Ukazatel, ktery ma vyS$si hodnotu testové statistiky, je zafazen do

vysledného vybéru.

Krokové analyzy bude uzito jak v piipadé diskriminacni analyzy, tak i logistické
regrese. Jeji uloha spociva predevSim v tom, ze na zdklad¢ znakl separace zuzi vybér

proménnych, aniz by byla vyrazné ovlivnéna vypovidaci schopnost a Gispésnost modelu.
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Postup u krokového vybéru proménnych kombinuje jak ptidavani diskrimindtort, tak
jejich odstranovani. V praci bude uzita krokova dopfedna metoda (forward selection),
kde se nejprve zacina s jednim znakem a v kazdém dal$im kroku se ptidava znak, ktery

nejvice piispiva k separaci.

Pti diskriminacni analyze bude uzito vybranych proménnych, které svou podstatou
zohlediuji ptedchozi podminky. Nejprve bude pro kazdy rok provedena diskriminaéni
funkce na zdklad¢ vybranych ukazatelti. Nasledné bude uzito krokové doptfedné
analyzy, kterd v ptipadé nutnosti odstrani nepotfebné diskriminatory a zjednodusi tak
model, aniz by byla vyrazn¢ zménéna jeho spolehlivost. Zaroven bude u kazdého
modelu testovana jeho spolehlivost spravného zatazeni objektli pomoci klasifika¢nich
matic, kterd bude v €ase srovnavana s pfedchozimi modely. Pro kazdy model bude
zobrazena i Wilksova lambda A, ktera nabyva hodnot z intervalu (0,1), pficemz vyssi
hodnoty znamenaji, ze se pruméry znakil v jednotlivych t¥idach li§i méné. Zaroven
bude pro kazdy rok oveéfovana vicerozmérnd normalita dat jako piredpoklad

diskriminac¢ni analyzy.

Obdobnym zplsobem se bude postupovat 1 u dal§i metody vicerozmérné analyzy.
Jelikoz je logistickd regrese obdobou diskriminaéni analyzy, avSak s méné striktnimi
pozadavky, ocekavaji se u ni o néco lepsi vysledky. Ze své podstaty miize byt
aplikovéna na libovolnou kombinaci diskrétnich nebo spojitych proménnych a vysledny
model mizZe byt vyuZzit k budoucimu klasifikovani. Pro kazdy rok bude na zéaklad¢
vybranych proménnych provedena logistickd regresni funkce a prostfednictvim
klasifikaéni matice se zobrazi uspéSnost daného modelu. Zarovenn bude provedena
krokova doptedna analyza (forward selection), ktera na zakladé znakl separace z(zi
vybér proménnych a muze tak zvysit Gspé$nost modelu. Pro kazdou proménou bude
zobrazena i standardni chyba, ktera je odhadem chyby pro jednotlivou hodnotu
ukazatele a Waldova statistika, pomoci které se vycisluje statisticka vyznamnost

regresnich koeficienta.

Jak jiz bylo napsédno, v praktické casti bude schopnost danych diskriminacnich a
logistickych funkci spravné zatadit objekt do uvedenych tiid zobrazena prostfednictvi

klasifika¢ni matice.
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Tabulka 8: Klasifika¢ni matice

Klasifikace jako

Skuteéna trida

0 1
0 TN FP
1 FN TP

Zdroj: Meloun, M., & Militky, J. (2006). Kompendium statistického zpracovani dat.
Symboly pouzité v tabulce:

TN (True Negatives) — pozorovani, ktera jsou ve skute¢nosti negativni a klasifika¢ni

pravidlo je zafadilo mezi negativni

FP (False Positives) — pozorovani, ktera jsou ve skutecnosti negativni a klasifika¢ni

pravidlo je zatadilo mezi pozitivni

FN (False Negatives) — pozorovani, ktera jsou ve skute¢nosti pozitivni a klasifikaéni

pravidlo je zatadilo mezi negativni

TP (True Positives) — pozorovani, ktera jsou ve skutecnosti pozitivni a klasifika¢ni

pravidlo je zatadilo mezi pozitivni

Klasifikacni matice mé na diagonale poCty spravné zafazenych piipadl, mimo
diagondlu jsou zobrazeny chyby 1. druhu (bankrotni podnik klasifikovan jako
prosperujici) a chyby II. druhu (prosperujici podnik klasifikovan jako bankrotni).
Zaroven bude z klasifikacni matice pro kazdy model dopoctena faleSna negativita a

fale$na pozitivita dle nize uvedenych vzorci.
FP.=FP /(TN + FP) (33)
FN, =FN/(FN + TP) (34)

FaleSna negativita je klasifikovana jako relativni Cetnost nespravné klasifikace
pozitivnich ptipadi. FaleSna pozitivita je definovana jako relativni Cetnost nespravné

klasifikace negativnich ptipadd.

Kvalita prolozeni dat jednotlivych modelti bude zobrazena graficky pomoci ROC
ktivek, kdy lepsi model dosdhne vétsi plochy pod kiivkou ROC a naopak horsi model se

bude svym tvarem blizit dolni vodorovné ose x.
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6.5. Software

Pii potiebé softwarového vybaveni pro uskuteénéni vyhranénych cila bude pouzit
program STATISTICA 12 CZ od firmy StatSoft CR s.r.o. a Microsoft Office Excel
2007 s dopliikem XLSTAT 2014.
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7. Reseni a vysledky

7.1. Vybér proménnych
Jelikoz je test stfednich hodnot povazovan za dulezité kritérium pii vybéru
proménnych, jsou veskeré ukazatele nejprve testovany  prostfednictvim
jednorozmérnych t-testi. Snahou bylo nulovou hypotézu na shodu stfednich hodnot na
hladiné vyznamnosti o = 0,05 zamitnout. V nasledujici kapitole se budou vicerozmérné
analyzy provadét pouze na ukazatelich, které v daném roce neprokdzou shodu sttednich

hodnot.

Uvedené tabulky zobrazuji hodnoty testovych kritérii jednorozmérnych testi mezi
skupinou podniki v upadku (G = 0) a podniki, které maji dobré financni zdravi
(G = 1) pro ukazatele, které projevily statisticky vyznamnou neshodu stfednich hodnot
alespon v jednom obdobi. Tato neshoda je v tabulkach pro lepsi Citelnost zvyraznéna a
oznacuje zaroven ty ukazatele, které budou v nasledujicim kroku uzity pro dalsi

testovani.

Tabulka 9: Testy sttednich hodnot mezi G=0a G = 1 pro roky 2007 - 2009

2007 2008 2009
Ukazatel Hodnota p-value Hodnota p-value Hodnota p-value
t -testu t-testu t-testu
ZUD/A 2,4620 0,0175 0,5578 0,5796 -0,9655 0,3391
CZ/IA -2,7848 0,0076 -2,8730 0,0060 -2,8802 0,0059

VK/A 3,0947 0,0033 2,8986 0,0056 2,8731 0,0060

KrCz/A -2,4619 0,0175 -2,1430 0,0372 -2,8278 0,0068

ZUD/NU -0,9435 0,3502 2,2817 0,0270 0,0955 0,9243

L1 1,1483 0,2565 1,2267 0,2259 2,6205 0,0117

N/V -1,6350 0,1086 -2,4299 0,0189 -2,0618 0,0447

Zdroj: vlastni zpracovani
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Tabulka 10: Testy stfednich hodnot mezi G =0a G = 1 pro roky 2010 - 2011

2010 2011

Ukazatel Hodnota p-value Hodnota p-value
t-testu t-testu

ZUD/A 1,9376 0,0586 -0,7393 0,4633
CzZ/IA -2,514 0,0153 2,0677 0,0441
VK/A 2,6846 0,0099 -2,0288 0,0480
KrCzZ/A -2,0881 0,0421 -1,8547 0,0698
ZUD/NU 2,2198 0,0312 2,3475 0,0231
L1 2,217 0,0314 1,1050 0,2746
N/V -1,0201 0,3128 -2,8161 0,0070

Zdroj: vlastni zpracovani

Pro potieby zjisténi normalniho rozdéleni bylo uzito Kolmogorov-Smirnova testu.
Primarni snahou je nezamitnout nulovou hypotézu existence normélniho rozdéleni na
hladin¢ vyznamnosti o = 0,05. Z divodu, Ze nejsou drobné odchylky od normality u
diskrimina¢ni analyzy a logistické regrese vyrazny problém, ktery neovlivni vypovidaci
schopnost vysledného modelu, je akceptovana i statisticky vyznamna neschopnost

prokazani normality, tedy zamitnuti nulové hypotézy.

Testovani normality se prokazovalo pouze pro ty ukazatele, které v daném roce
zamitaly hypotézu o shod¢ stiednich hodnot z ptfedchoziho kroku. Vysledné hodnoty
testovych kritérii a dosazené hladiny vyznamnosti zobrazuji nasledujici tabulky, jak pro

oba vzorky podnikd, tak pro jednotlivé roky.

Tabulka 11: Kolmogorov-Smirntiv test normality pro rok 2007

G=0 G=1
Ukazatel max D p - value max D p - value
ZUDI/A 0,2640 p<0,10 0,2348 p<0,15
CZIA 0,1708 p > 0,20 0,2198 p <0,20
VK/A 0,1901 p>0,20 0,2102 p<0,20
KrCz/A 0,4202 p<0,01 0,1019 p>0,20

Zdroj: vlastni zpracovani

45



Tabulka 12: Kolmogorov-Smirniv test normality pro rok 2008

G=0 G=1
Ukazatel max D p - value max D p - value
CZIA 0,3172 p<0,05 0,2571 p<0,10
VK/A 0,2931 p <0,05 0,2366 p<0,15
KrCz/A 0,1362 p>0,20 0,1050 p>0,20
ZUD/NU 0,4668 p<0,01 0,4004 p<0,01
N/V 0,2481 p<0,10 0,4146 p<0,01
Zdroj: vlastni zpracovani
Tabulka 13: Kolmogorov-Smirniv test normality pro rok 2009
G=0 G=1
Ukazatel max D p - value max D p - value
CZIA 0,3882 p<0,01 0,1603 p>0,20
VK/A 0,3908 p<0,01 0,1565 p>0,20
KrCz/A 0,2863 p <0,05 0,1374 p>0,20
L1 0,3024 p <0,05 0,2600 p<0,10
N/V 0,2472 p<0,10 0,2974 p<0,05
Zdroj: vlastni zpracovani
Tabulka 14: Kolmogorov-Smirntv test normality pro rok 2010
G=0 G=1
Ukazatel max D p - value max D p - value
CZ/IA 0,3143 p <0,05 0,1541 p>0,20
VK/A 0,3246 p<0,01 0,1643 p>0,20
KrCZ/A 0,3474 p<0,01 0,1546 p>0,20
ZUD/NU 0,3451 p <0,01 0,2900 p < 0,05
L1 0,3166 p <0,05 0,3278 p<0,01

Zdroj: vlastni zpracovani
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Tabulka 15: Kolmogorov-Smirniv test normality pro rok 2011

G=0 G=1

Ukazatel max D p - value max D p - value
CZ/IA 0,3356 p<0,01 0,3582 p<0,01
VK/A 0,3408 p<0,01 0,3341 p<0,01
ZUD/NU 0,3440 p<0,01 0,2184 p<0,20
N/V 0,2399 p<0,15 0,3645 p<0,01

Zdroj: vlastni zpracovani

Jako posledni ptedpoklad, ktery z podstaty vicerozmérnych analyz musi jednotlivé
proménné spliovat, je neexistence vzajemné korelovanych vztaht. Jelikoz jsou vybrané
proménné zastoupené predevsim ukazateli zadluzenosti, je na prvni pohled ziejmé, ze
mezi nimi bude existovat silna vzajemna korelace. Proved’'me proto pro jednotlivé roky

korela¢ni matice.

Silna vzajemna korelace se projevila ve vSech letech pouze u ukazatela CZ/A, VK/A
a KrCZ/A. Na zéaklad¢ vyssi hodnoty jednorozmérnych t-testli byl az na dvé vyjimky
v roce 2009 a 2011 vybran ukazatel VK/A. V nasledujicich tabulkiach jsou zobrazeny
vysledné korelacni matice proménnych, které jiz nejsou vzdjemné korelované pro

jednotlivé roky 2007 — 2011.

Tabulka 16: Korela¢ni matice pro rok 2007

ZUD/A VK/A
ZUD/A 1,0000 -0,0863
VK/A -0,0863 1,0000

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 17: Korela¢ni matice pro rok 2008

VKI/A ZUD/NU N/V
VKIA 1,0000 0,1504 -0,3407
ZUD/NU 0,1504 1,0000 -0,3111
N/V -0,3407 -0,3111 1,0000

Zdroj: vlastni zpracovani
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Tabulka 18: Korela¢ni matice pro rok 2009

CZ/IA L1 N/V
CZ/IA 1,0000 -0,1816 0,0069
L1 -0,1816 1,0000 -0,0119
N/V 0,0069 -0,0119 1,0000
Zdroj: vlastni zpracovani
Tabulka 19: Korela¢ni matice pro rok 2010
VKI/A ZUD/NU L1
VK/A 1,0000 -0,2213 0,2019
ZUD/NU -0,2213 1,0000 -0,3169
L1 0,2019 -0,3169 1,0000
Zdroj: vlastni zpracovani
Tabulka 20: Korela¢ni matice pro rok 2011
VKIA ZUD/NU N/V
VK/A 1,0000 0,2176 -0,1825
ZUD/NU 0,2176 1,0000 -0,3169
N/V -0,1825 -0,3169 1,0000
Zdroj: vlastni zpracovani

Na zakladé predpokladti diskriminaéni analyzy a logistické regrese byly z
30 pomérovych ukazatelli vybrany pro jednotlivé roky tyto proménné:

- pro rok 2007

» rentabilita celkového kapitalu, ZUD/A
» kvota vlastniho kapitalu, VK/A
- pro rok 2008
» kvota vlastniho kapitalu, VK/A
> trokové kryti, ZUD/NU
» nakladovost vynost, N/V
- prorok 2009

» celkova zadluzenost, CZ/A

» okamzita likvidita, L1
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» nakladovost vynosu, N/V
- prorok 2010
» kvota vlastniho kapitalu, VK/A
> urokové kryti, ZUD/NU
» okamzita likvidita, L1
- prorok 2011
» celkova zadluzenost, CZ/A
> urokové kryti, ZUD/NU
» nakladovost vynosu, N/V

Uvedené proménné jsou zastupitelé ukazateld rentability, zadluzenosti, likvidity a
provoznich ukazatell. Z pfedchozich analyz jsou charakterizovany jako ukazatele
vzdjemn¢ nekorelované a dokdzou rozliSit mezi skupinou prosperujicich podnikli a
podniki v apadku. Normalita je vtomto bodé pominuta, nebot' nebyla u vSech
ukazatelli prokdzana a zaroven tento ptredpoklad neovlivituje vypovidaci schopnost
modell. Ze své podstaty tyto ukazatele v sobé zahrnuji vSechny dulezité polozky
rozvahy a vykazu zisku a ztraty, tedy vlastni a cizi zdroje, aktiva, zisk pied Groky a
zdanénim, ndkladové uroky, kratkodoby finan¢ni majetek a zavazky a celkové naklady
a vynosy. Zakladni popisné statistiky jednotlivych ukazateli vcetné histogrami jsou

uvedeny v Priloze B.

7.2. Diskriminaéni analyza

Uziti diskrimina¢ni analyzy ptedstavuje zohlednéni né€kterych ptredpokladi, které
jsou pro diskriminacni analyzu dilezité. Vedle neexistence vzéjemné korelovanych
proménnych je to existence vicerozmérné normality. Testovani vicerozmérné normality
bude provaddéno pro kazdy rok na zdkladé¢ vicerozmérné Sikmosti a vicerozmérné
Spicatosti. V piipad¢€, Ze by byla nulova hypotéza o vicerozmérné normalité na hladiné
a = 0,05 zamitnuta, ztady simulac¢nich studii vyplyva, Ze vysledek linedrni
diskrimina¢ni analyzy neni touto podminkou vyrazné ovlivnén. Diskriminac¢ni funkce

bude pro jednotlivé roky obsahovat vybrané proménné.
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LDA pro rok 2007

Nejprve proved'me linearni diskriminaéni analyzu pro rok 2007. Testy vicerozmérné
normality zamitly nulovou hypotézu pro skupinu podnikti v upadku, kdy byl test na
zékladé sikmosti 58,84 > x¢o5(4) = 9,49 a na zakladg $picatosti 9,86 > ug 975 = 1,96.
Pro skupinu prosperujicich podnikii neni jednozna¢né¢ zamitnuta nulova hypotéza o
vicerozmérné normalité, nebot’ je test na zékladé Sikmosti 16,96 > x§os5(4) = 9,49 a na

zéaklad¢ Spicatosti 1,35 > ug 975 = 1,96.

Wilksova lambda modelu je A = 0,8300 a p-hodnota je p < 0,0125. Podle hodnot
standardizovanych koeficienti ma VveEtsi vliv na hodnotu funkce VK/A, nebot
a’ =[-0,9786; 0,1608].

Celkova linearni diskrimina¢ni funkce pro rok 2007 je
LDA (2007): Y = 0,0272 ZUD/A —2,8184 VK/A + 0,8124

V disledku existence absolutniho ¢lenu je klasifikacni hranice stanovena bodem 0.
Model zafadi objekt s kladnym vysledkem funkce do skupiny podnikd v upadku,
zaporné hodnoty naopak do skupiny zdravych podnikd, tedy

pokud LDA > 0, pak G =0, jinak G = 1.

Uspé&snost spravného zatazeni objekti do tiid je 66 %. Fale$na pozitivita je pro tento

model 32 % a fale$na negativita je 36 %, coz dokazuje i klasifika¢ni matice.

Tabulka 21: Klasifika¢ni matice LDA pro rok 2007
G=0 G

Il
—_

(e}

G=0 17

G=1 9 16

Zdroj: vlastni zpracovani

I kdyZz se model skladd pouze ze dvou ukazateldi, je ptfesto provedena krokova
analyza. Ta z modelu vytadila ukazatel ZUD/A. Wilksova lambda se nepatrné zhorsila

A =0,8337 a p-hodnota je p < 0,0033. Diskrimina¢ni funkce vypada nasledovné:
LDA(2007): Y = - 2,8425 VK/A + 0,8356

Potvrdilo se, Ze krokova analyza model zjednodusi bez sniZeni vypovidaci
schopnosti. Usp&snost této funkce je opét 66 %, klasifikaéni matice je stejna jako

Vv ptedchozim piipad¢. Falesna pozitivita je 32 % a falesna negativita 36 %.
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LDA pro rok 2008

Piejdéme K vytvoreni diskriminacni funkce pro dalsi rok. Nulova hypotéza o
vicerozmérné normalité¢ je na zakladeé testl vicerozmérné Sikmosti a Spicatosti
zamitnuta: ve skupiné¢ podniki vUpadku test na zdkladé¢  Sikmosti
103,44 > x§ 45(10) = 18,31, test na zakladg $picatosti 10,55 > ug 975 = 1,96, ve skuping
prosperujicich podnikd test na zéklad& Sikmosti 145,33 > x§05(10) = 18,31, test na

zaklad¢ Spicatosti 12,25 > ug 975 = 1,96.

Wilksova lambda tohoto modelu se zlepsila na A = 0,7633 a p-hodnota se zmensila
na p <0,0057. Celkova linearni diskriminac¢ni funkce pro rok 2008:

LDA (2008): Y = - 1,6698 VK/A — 0,0097 ZUD/NU + 2,4951 N/V — 2,0157

Celkova uspésnost modelu je 72 %, oproti piedchozimu roku pravdépodobnost
spravného zafazeni objektd vyrazné stoupla. FaleSna pozitivita modelu stoupla z 32 %

na 36 % a fale$na negativita vyrazn¢ klesla z 36 % na 20 %.

Tabulka 22: Klasifika¢ni matice LDA pro rok 2008
G=0

o
I

G=0 16

(o]

G=1 5 20

Zdroj: vlastni zpracovani

Klasifika¢ni pravidlo je stejné jako v pfedchozim piipadé:
pokud LDA >0, pak G = 0, jinak G = 1.

Dle standardizovanych koeficientl vyplyva, Ze nejvyssi vliv na hodnotu funkce ma

VK/A, dale pak ZUD/NU a N/V, a” = [0,6471; 0,4864; -0,3589].

Jako dal$i krok byla provedena krokova analyza, kterd pro tento rok nevyloucila

Z modelu Zadnou proménnou. Vyslednd podoba modelu ziistava zachovana.

LDA pro rok 2009
Diskriminaéni model se pro rok 2009 sklada z ukazateld CZ/A, L1 a N/V. Nulova
hypotéza o vicerozmérné normalité¢ je na zdklad€é testl vicerozmérné Sikmosti a
Spicatosti zamitnuta: ve skupiné neprosperujicich podnikil test na zdkladé Sikmosti
109,78 > x§o5(10) = 18,31, na zaklad€ $picatosti 10,01 > ug 975 = 1,96, ve skuping
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prosperujicich podniki test na zakladé Sikmosti 61,21 > )(3’95(10) = 18,31, na zaklad¢
Spicatosti 5,68 > ug 975 = 1,96.

Wilksova lambda se oproti pfedchozimu roku zlepsila na A = 0,6911 a p-hodnota se

zmensSila na p <0,0007. Celkovy model ma tento tvar:
LDA (2009): Y = 0,8916 CZ/A —1,1544 L1 + 2,6336 N/V — 3,0670
Klasifikacni pravidlo je stejné jako u ptedchozich funkei,
pokud LDA > 0, pak G =0, jinak G = 1.

Celkova uspésnost modelu vzrostla. Pomoci této funkce je spravé zarazeno 76 %
pozorovani, z toho je 84 % spravného zafazeni u neprosperujicich podnikti a 68 % u
podnika prosperujicich. V porovnani s pfedchozim rokem fale$na pozitivita vyrazné

klesla na 16 % a naopak falesna negativita vzrostla na 32 %.

Tabulka 23: Klasifika¢ni matice LDA pro rok 2009
G=0

o
I

G=0 21

SN

G=1 8 17

Zdroj: vlastni zpracovani

Ze srovnani standardizovanych koeficientd vyplyva, Ze nejvétsi vliv na vysledek
diskrimina¢ni funkce ma ukazatel CZ/A, dale L1 a N/V,
a’ = [0,6578; -0,5884; 0,5798]. Stejné jako v piedchozim roce krokova analyza

nevyloucila Zadny z ukazateli.

LDA prorok 2010

Hypotéza o vicerozmérném normdlnim rozdéleni je na hladiné a = 0,05 opét
zamitnuta: ve skupiné podniki vupadku je test na zakladé¢ Sikmosti
143,54 > x¢ 5(10) = 18,31 a test na zaklad¢ Spicatosti 12,88 > g 975 = 1,96, ve skuping
prosperujicich podniki je test na zaklad€ Sikmosti 70,09 > x§o5(10) = 18,31 a test na
zékladg Spicatosti 6,12 > ug 975 = 1,96.

Lineé4rni diskriminacni funkce pro neprosperujici podniky ma dva roky pied jejich

upadkem nésledujici tvar:
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LDAg—, (2010): Y = -0,2519 VK/A — 0,0086 ZUD/NU + 0,0572 L1 —0,8211

Pomoci této funkce je spravné zatazeno 80 % pozorovani. Dle pfedchoziho roku

uspésnost spravného zatazeni bankrotnich podnikl nepatrné klesla.
Firmy bez financnich potizi maji nasledujici diskrimina¢ni funkci. UspéSnost

spravného zafazeni tohoto modelu vzrostla na 76 %.

LDA;-1(2010): Y = 0,3728 VK/A + 0,0036 ZUD/NU + 0,3920 L1 —1,0281
Po odectu téchto dvou funkci vznikd celkové linearni diskrimina¢ni funkce pro rok

2010:
LDA (2010): Y = - 0,6246 VK/A — 0,0123 ZUD/NU — 0,3348 L1 + 0,2070

Wilksova lambda se zhorsila na A = 0,7634 a p-hodnota se zaroven zvétSila na
p < 0,0057.

Klasifika¢ni pravidlo je:
pokud LDA > 0, pak G =0, jinak G = 1.

Celkova pravdépodobnost modelu nepatrné vzrostla na 78 %. Falesna pozitivita

vzrostla na 20 % a faleSna negativita klesla z 32 % na 24 %.

Tabulka 24: Klasifika¢ni matice LDA pro rok 2010
G=0

o
I

G=0 20

o1

G=1 6 19

Zdroj: vlastni zpracovani

Dle standardizovanych kofend ma nepatrné vétsi vliv na vysledek funkce opét VK/A,

dale pak ZUD/NU a L1, a” =[-0,5747; -0,5301; -0,5130].

Stejn¢ jako v predchozich letech krokovd dopfedna analyza potvrdila vybrané
proménné, nevyloucila Zadny z ukazateli. Vysledny model tak neni mozné zjednodusit,

bez toho aniz by se zhorsila jeho vypovidaci schopnost.

LDA prorok 2011
Jako posledni je provedena diskriminac¢ni analyza pro rok 2011, tedy jeden rok pied

zahajenim insolven¢niho fizeni a rozhodnutim o upadku podnikli ve finanéni tisni.
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Nulova hypotéza o shodé vicerozmérné normality je na hladin€ a = 0,05 na zakladé
testll vicerozmérné Sikmosti a Spicatosti zamitnuta: ve skupin¢ podnikti v upadku test na
zékladé Sikmosti 138,80 > xlo5(10) = 18,31, test na zaklad® Spicatosti
13,49 > up975 = 1,96, ve skupiné zdravych podnikil test na zaklad¢ Sikmosti

79,64 > x§ 95(10) = 18,31, test na zaklad¢ Spicatosti 5,36 > ug 975 = 1,96.
Diskriminaéni funkce pro oba vzorky podnikii mé nasledujici tvary:
LDAg—, (2011): Y = 0,2748 CZ/A + 0,0022 ZUD/NU + 5,5618 N/V — 4,4438
LDA;-,(2011): Y = 0,0661 CZ/A + 0,0113 ZUD/NU + 4,1990 NIV — 2,6177
Celkova linearni diskriminac¢ni funkce pro rok 2011 je
LDA (2011): Y = 0,2038 CZ/A — 0,0091 ZUD/NU + 1,3629 N/V — 1,8261

Wilksova lambda modelu se zhorsila na hodnotu A = 0,7821, zaroven se zvysila i
p-hodnota na p < 0,0096.

Celkova pravdépodobnost spravného zatazeni tohoto modelu se oproti roku 2010
zvysila na uroven 80 %. Zaroven vyrazné stoupla i pravdépodobnost spravného zatazeni
objektt do skupiny prosperujicich podnika (96 %). Schopnost modelu zatadit spravné
neprosperujici podniky je 64 %, tedy se oproti roku 2010 vyrazné zhorSila. Fale$na
pozitivita pro tento model je 36 %, falesna negativita 4 %. Klasifika¢ni pravidlo je

stejné jako v predchozich piipadech.

Tabulka 25: Klasifika¢ni matice LDA pro rok 2011

o
Il

G=0

G=0 16

©

G=1 1 24

Zdroj: vlastni zpracovani

Dle standardizovanych koeficientli ma nejvétsi vliv na diskrimina¢ni funkci ukazatel

N/V, dale pak ZUD/NU a CZ/A, nebot’ a” = [-0,6258; 0,4410; -0,4235].

Krokova doptfedna analyza opét zaradila vSechny 3 proménné, nevyloucila Zadny

Z nich.
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7.3. Shrnuti diskriminaéni analyzy

V predchozi casti byla na vybranych pomérovych ukazatelich aplikovana
diskrimina¢ni analyza za Gc¢elem ziskani model, které by svym vysledkem dokazaly
spravné klasifikovat podnik jako prosperujici, nebo jako podnik, u kterého je
pravdépodobnost bankrotu. Pro kazdy rok byla nejprve provedena diskriminacni funkce
za ucelem zjisténi Gspeésnosti modelu. Déle byla provedena krokova dopfedna analyza,
ktera vyloucenim néckterych ukazateli méla model zjednodusit. Tohoto bylo vyuzito
pouze vroce 2007, kdy se zjednoduseny model skladal jen z ukazatele VK/A a
absolutniho ¢lenu. Vicerozmérna normalita byla vétSinou na zdklad¢ testd vicerozmérné

Sikmosti a Spicatosti zamitnuta na hladin¢ vyznamnosti o = 0,05.

Celkova uspésnost modelil se v Case neustdle zlepSovala. V zavislosti na procentu
pravdépodobnosti zafadit spravné dané objekty dosahoval model v roce 2007 uspésnosti
66%, v dalsich letech pak 72 %, 76 %, 78 % a nakonec v roce 2011 80 %. Graficky

pribéh lze vidét v grafu €. 1.

Graf 1: Vyvoj tspésnosti diskriminac¢nich modelu v letech 2007 - 2011
85%

80% /
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60% T T T T 1
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Zdroj: vlastni zpracovani

Rostouci pribéh rozhodné nevykazovala faleSna negativita a faleSna pozitivita, tedy
procento Spatné zatazenych prosperujicich a bankrotnich podnikt. Falesna pozitivita
nejprve rok rostla na hladinu 36 %, v roce 2009 nasledoval propad na hodnotu 16 % a
nasledoval opét postupny rast na 36 % vroce 2011. FaleSna negativita vykazovala

opacny prubéh. V roce 2007 byla hodnota 36 %, V nasledujicim roce tato hodnota
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poklesla na 20 %, v dal$im roce opét vzrostla na 32 % a od roku 2010 postupné klesala

na hladinu 4 %.

Graf 2: Vyvoj falesné negativity a falesné pozitivity LDA v letech 2007 - 2011
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Zdroj: vlastni zpracovani

Kvalita prolozeni dat jednotlivych modelll je zobrazena graficky prostfednictvim
ROC kiivek, které jsou zobrazeny V grafu ¢. 3. ROC kiivky zobrazuji Gspé&Snost
jednotlivych modeld. Nejméné uspésny model byl diskrimina¢ni model z roku 2007,
jehoz ROC kftivka se, na rozdil od uspésnéjsich modeli, pfiblizuje svym tvarem nejvice
spodni ose x. Naopak model z roku 2011, ktery ptfedstavuje 80% uspésnost, se svou
ROC ktivkou blizi ideélni.

Graf 3: ROC kiivky LDA v letech 2007 - 2011
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Zdroj: vlastni zpracovani
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Plocha pod kiivkou se v zavislosti na lepSim prolozeni dat zvySovala, v roce 2007
byla AUC = 0,708, v roce 2008 AUC = 0,820, pro dalsi roky pak AUC = 0,878,
AUC = 0,870 a pro rok 2011 AUC = 0,890.

V jednotlivych letech se ménila i Wilksova lambda a p-hodnota. Vyssi hodnoty
2009. Klasifika¢ni pravidlo bylo z divodu absolutniho kofenu stanoveno pro vsechny
roky jako bod 0, kdy zaporné hodnoty zatazovaly podniky do vzorku s dobrym

finan¢nim zdravim, kladné hodnoty naopak predikovaly upadek.

Pro zajimavost byla na modelu z roku 2011, ktery predstavoval nejvyssi uspésSnost
spravného zafazeni objektd, aplikovana data z predchozich let za ucelem zjisténi
uspésnosti modelu letech 2007 - 2010. Jak se ukazalo, je tento model vhodny pouze pro
rok 2011. V roce 2007 model spravné zafadil pouhych 52 % piipadut, z toho bylo 96 %
spravného pozorovani u prosperujicich podnika a pouhych 8 % u podnika bankrotnich.
V nasledujicim roce byla celkovd uspéSnost modelu 54 % pftipadt, spravné bylo
zatazeno 100 % zdravych podniki a 20 % podnikit v Gpadku. Vroce 2009
pravdépodobnost stoupla na 66 % piipadl, spravné bylo zatazeno 96 % podnikil
prosperujicich a 36 % podnikti v upadku. Fale$na negativita byla tedy 4 % a falesna
pozitivita 64 %. V roce 2010 uspésnost modelu opét stoupla na 68 %, z toho byla 92%
uspésnost u prosperujicich podnikl a 44% tUspésnost u bankrotnich podnikl. Fale$na
negativita oproti pfedchozimu roku vzrostla na 8 % a falesna pozitivita poklesla na
56 %. V porovnani s vysledky roku 2011 (faleSna negativita 4 %, faleSna pozitivita
36 %, celkové zatazeno spravné 80 %) je patrné, Ze ackoliv model v pfedchazejicich
letech spravné zatazoval vysoké procento zdravych podnikil a v Case se zlepSoval, neni
vhodny jej pouZivat pro roky vice nezZ jeden rok pfed rozhodnutim o tpadku podnikl ve

finanéni tisni.

7.4. Logisticka regrese
Model logistické regrese se velice Casto vyuziva v souvislosti s diskriminaéni
analyzou a analyzou normalniho rozdéleni. Jedna se o alternativni metodu klasifikace,
pokud nejsou splnény predpoklady vicerozmérného normalniho modelu, ktery je, jak jiz
bylo uvedeno, ptedpokladem diskrimina¢ni analyzy. Z tohoto divodu se u logistické

regrese ocekéavaji lepsi vysledky v procentu sprdvného zafazeni. Stejné¢ jako u
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diskriminacni analyzy, bude i logistickd regrese vychazet z vybranych ukazatelti pro

jednotlivé roky. Pifedpokladejme, Ze pro vSechny roky je modelovanou
pravdépodobnosti budouci prosperita podniku P (G = 1) a klasifika¢nim pravidlem pak:
pokud je pravdépodobnost vyssi nez prahova hodnota 6 = 0,5, ptfedpoklada se zarazeni
do skupiny zdravych podnikii, naopak, pokud je pravdépodobnost mensi nez 6 = 0,5,

objekt se zatazuje do skupiny bankrotnich podnik, tedy

pokud P (G =1) > 0,5, pak G = 1, jinak G =0.

LR pro rok 2007

Nejprve bude provedena logisticka regrese pro rok 2007. Tabulka ¢. 26 deklaruje pro
kaZzdou proménnou hodnotu testovaci statistiky a p-hodnotu Waldova testu. Je ziejmé,
ze na hladin€ vyznamnosti o = 0,05 je za statisticky nejvyznamné;j$i ukazatel povazovan

VK/A. Jako druhy statisticky vyznamny ukazatel je absolutni ¢len s p-value 0,0422.

Tabulka 26: Odhady parametrit LR pro rok 2007

; Waldova
Ukazatel Odhad Standardni chyba statistika p-value
Abs.¢len 1,0934 0,5382 4,1280 0,0422
ZUDIA 0,0310 0,0919 0,1140 0,7356
VKI/A -3,7160 1,4893 6,2261 0,0126

Zdroj: vlastni zpracovani

Matematické zapsani modelu je nasledovné:

LR (2007): In (

P(G=1)
1-P (G=1)

) =0,0310 ZUD/A — 3,7160 VK/A + 1,0934

Pokud je prahova hodnota 6 = 0,5, je prostiednictvim tohoto modelu spravné

zafazeno 68 %.

Tabulka 27: Klasifika¢ni matice LR pro rok 2007

G=0

o
Il

G=0

17

(ee]

G=1

9

16

Zdroj: vlastni zpracovani
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Falesna pozitivita je 32 % a faleSna negativita je 36 %. Lépe jsou tedy klasifikovany
podniky v upadku.

Proved’'me nyni krokovou dopiednou analyzu. Ta, v piipad¢ nutnosti, vylouc¢i nektery
z ukazatelt, ktery pozitivné neovliviiuje vysledek a pfispéje tak zaroven

k jednoduchosti modelu.

Tabulka 28: Odhady parametrii krokové LR pro rok 2007

, Waldova
Ukazatel Odhad Standardni chyba statistika p-value
Abs.¢len 1,1255 0,5352 4,4220 0,0355
VKI/A -3,7867 1,4938 6,4259 0,0112

Zdroj: vlastni zpracovani

P (G=1)
1-P (G=1)

LR x (2007): In ( ) = - 3,7867 VK/A + 1,1255

Krokova dopfedna analyza, stejn¢ jako u diskriminac¢ni analyzy vroce 2007,
vyloucila proménnou ZUD/A. Ponechala pouze statisticky vyznamny ukazatel VK/A
a absolutni ¢len s p-hodnotou p < 0,05. Klasifika¢ni matice zlstava stejnd, spravné je

zatazeno 68 % pozorovani. Klasifika¢ni pravidlo je taktéz stejné.

LR pro rok 2008

Vysledky logistické regrese pro rok 2008 jsou zaznamenany v tabulce ¢. 29. Testy
vyznamnosti zalozené na Waldov¢ statistice zobrazuji na hladiné vyznamnosti a = 0,05
dva ukazatele, konkrétné VK/A a ZUD/NU. Jestlize pfedpokladame prahovou hodnotu
0 = 0,5, je prostfednictvim logistického regresniho modelu spravné klasifikovano 76 %
ptipadii. Pravdépodobnost spravného zatazeni tak oproti pfedchazejicimu roku vyrazné
vzrostla. Falesna pozitivita klesla na 20 % a falesna negativita na 28 %. Vysledky

zatazeni zobrazuje klasifikacni matice.

59



Tabulka 29: Odhady parametrii LR pro rok 2008

, Waldova
Ukazatel Odhad Standardni chyba statistika p-value
Abs.¢len -0,7876 7,9165 0,0100 0,9208
VK/A -4,2437 2,0724 4,1933 0,0406
ZUD/NU -0,4848 0,2127 5,1935 0,0227
N/V 2,8673 7,7439 0,1371 0,7112
Zdroj: vlastni zpracovani
P (G=1)

LR (2008): In (

1-P (G=1)

Tabulka 30: Klasifika¢ni matice LR pro rok 2008

) = - 4,2437 VKIA — 0,4848 ZUD/NU + 2,8673 N/V —0,7876

A

G=0

G=0
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Zdroj: vlastni zpracovani

Krokové analyza pro rok 2008 vyloucila ze svého modelu dva ukazatele, konkrétné

ZUD/NU a N/V. Zistal tak pouze jediny ukazatel VK/A, stejné jako v predchozim roce.

Tabulka 31: Odhady parametrii krokové LR pro rok 2008

, Waldova
Ukazatel Odhad Standardni chyba statistika p-value
Abs.Clen 1,4582 0,5985 5,9356 0,0148
VK/A -4,7639 1,7004 7,8495 0,0051
Zdroj: vlastni zpracovani
P(G=1
LR j (2008): In (#G:)l)) = - 4,7639 VK/A + 1,4582
Tabulka 32: Klasifika¢ni matice krokové LR pro rok 2008
G=0 G=1
G=0 17 8
G=1 7 18

Zdroj: vlastni zpracovani
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Oproti puvodni verzi dochazi ke zvyseni falesné pozitivity na 32 %, v dasledku
¢ehoz poklesla i ispé$nost zkraceného modelu na 70 %. Z tohoto diivodu neni krokovy

vybér proménnych pro tento rok vhodny.

LR pro rok 2009
Odhady parametru pro logisticky regresni model v roce 2009 zobrazuje nasledujici
tabulka. Na hladin¢ vyznamnosti a = 0,05 neni za statisticky vyznamny ukazatel

povazovan zadny, nebot’ p-hodnotu maji v§echny proménné p > 0,05.

Tabulka 33: Odhady parametri LR pro rok 2009

Ukazatel Odhad Standardni chyba ;/élat:gtci) \Iiz p-value
Abs.¢len -7,5677 4,1869 3,2670 0,0707
CZ/IA 3,8897 2,0764 3,5091 0,0610
L1 -4,4661 2,7530 2,6316 0,1048
N/V 5,3247 4,4452 1,4349 0,2310

Zdroj: vlastni zpracovani

P (G=1)
1-P (G=1)

LR (2009): in ( ) = 3,8897 CZ/A — 4,4661 L1 + 5,3247 N/V — 7,5677

Na zéklad¢ prahové hodnoty 6 = 0,5 je prostfednictvim tohoto modelu spravné
zatazeno 80 %. Oproti pfedchozimu modelu tak pravdépodobnost spravného zatazeni
opét stoupla. Falesna pozitivita klesla na 16 %, faleSna negativita na 24 %. Spravné je

zatazeno 84 % bankrotnich podnikl a 76 % prosperujicich podnik.

Tabulka 34: Klasifika¢ni matice LR pro rok 2009

o
Il

G=0

G=0 21

N

G=1 6 19

Zdroj: vlastni zpracovani
Krokova dopfednd analyza zuZzila vybér proménnych, do modelu nezaradila

ukazatele L1 a N/V. Ukazatel CZ/A je v tomto piipadé na hladiné o = 0,05 statisticky

vyznamna veli¢ina s p hodnotou p = 0,0035.
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Tabulka 35: Odhady parametru krokové LR pro rok 2009

, Waldova
Ukazatel Odhad Standardni chyba statistika p-value
Abs.¢len -3,5657 1,2605 8,0022 0,0047
CZ/IA 4,9084 1,6828 8,5080 0,0035

Zdroj: vlastni zpracovani

Pokud se odhady proménnych zapisi matematicky, vypadd model nasledovné¢:

LR i (2009): In ( -

P (G=1)
-P (G=1)

) =4,9084 CZ/A — 3,5657

Falesna negativita po upraveni proménnych krokovou analyzou klesla z ptivodnich

24 % na 16 %, faleSna pozitivita naopak nepatrné stoupla na 20 %. Celkové vsak

pravdépodobnost spravného zatazeni stoupla na 82 %, coz zobrazuje i klasifikacni

matice. V tomto piipadé je upraveni logistické funkce krokovou dopiednou analyzou

vyhodné;jsi.

Tabulka 36: Klasifika¢ni matice krokové LR pro rok 2009
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Zdroj: vlastni zpracovani

LR prorok 2010

Proved'me logistickou regresi pro dalsi

rok. Vysledky jsou zaznamenany

Vv tabulce €. 37. Pii testovani na hladin€ vyznamnosti o = 0,05 neni za statisticky

vyznamny ukazatel povazovan zadny.

Tabulka 37: Odhady parametrit LR pro rok 2010

Ukazatel Odhad Standardni chyba ;ﬁi:gg \éz p-value
Abs.¢len 1,0487 0,5501 3,6337 0,0566
VKI/A -2,4602 1,3905 3,1302 0,0769
ZUD/NU -0,0575 0,0456 1,5907 0,2072
L1 -1,4002 1,1203 1,5621 0,2114

Zdroj: vlastni zpracovani
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P (G=1)

LR (2010): In ({5 =2

) = -2,4602 VK/A—0,0575 ZUD/NU —1,4002 L1 + 1,0487

Jestlize je jako hranice pro klasifikaci povazovana hodnota 6 = 0,5, tento model
spravné ur¢i 76 % objektt. Oproti modelim z roku 2009 tak pravdépodobnost klesla.

Falesna pozitivita ¢ini 20 % a fale$na negativita 28 %.

Tabulka 38: Klasifika¢ni matice LR pro rok 2010
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Zdroj: vlastni zpracovani

Krokova doptedna analyza opét vyloucila dva ukazatele a ponechala pouze ukazatel
VK/A, ktery povazuje s hodnotou p-value 0,0032 za statisticky vyznamny, stejné tak

jako absolutni ¢len s p-value 0,0466.

Tabulka 39: Odhady parametri krokové LR pro rok 2010

, Waldova
Ukazatel Odhad Standardni chyba statistika p-value
Abs.¢len 0,9921 0,4984 3,9613 0,0466
VK/A -3,9251 1,3306 8,7019 0,0032
Zdroj: vlastni zpracovani
LR 4 (2010): In ( 221y = _ 39251 VK/A + 0,9921
K ' 1-P (G=1) ’ ’

Uspé&snost zkraceného modelu je oproti ptivodni verzi v disledku sniZeni fale$né
negativity nepatrné vyssi, konkrétné 78 %. Fale$na negativita je 24 % a falesna

pozitivita zistava stejna, 20 %.

Tabulka 40: Klasifika¢ni matice krokové LR pro rok 2010

G=0

o
Il

G=0 20

o1

G=1 6 19

Zdroj: vlastni zpracovani
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LR prorok 2011
Jako posledni je vytvoren logisticky regresni model pro rok 2011. Pro tento rok je na

zakladé Waldovy statistiky na hladiné vyznamnosti a = 0,05 vyznamny pouze jeden
ukazatel ZUD/NU.

Tabulka 41: Odhady parametrii LR pro rok 2011

Ukazatel Odhad Standardni chyba ;’,:gi:gg\ég p-value
Abs.Clen -0,4956 1,0339 0,2298 0,6317
CzZ/IA 0,4219 0,6512 0,4197 0,5171
ZUD/NU -1,0432 0,5308 3,8621 0,0494
N/V -0,2966 1,3063 0,0515 0,8204

Zdroj: vlastni zpracovani

V ptipadé¢ matematického zapsani odhada jednotlivych proménnych by model pro

rok 2011 vypadal nésledovné:

P (G=1)
1-P (G=1)

LR (2011): In ( ) = 0,4219 CZ/A — 1,0432 ZUD/NU -0,2966 N/V — 0,4956

Pokud je jako hranice pro klasifikaci povazovana hodnota 6 = 0,5, je prostiednictvim
tohoto modelu spravné zatazeno 84 % pozorovani, za celou Casovou fadu je tedy
nejvyssi. Falesna pozitivita oproti roku 2010 stoupla na 24 % a fale$na negativita klesla
na 8 %. Z diivodu vysokého procenta zatazovani nebyla upravovana prahova hodnota

0=0,5.

Tabulka 42: Klasifika¢ni matice LR pro rok 2011
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Zdroj: vlastni zpracovani
Pti aplikaci krokové dopiedné analyzy doslo, oproti pfedchozim letim, ke zméné. Jiz

nebyl vybrdn ukazatel zadluzenosti, at' jiz VK/A nebo CZ/A, nybrz N/V
s p-hodnotou 0,0249.
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Tabulka 43: Odhady parametrui krokové LR pro rok 2011

, Waldova
Ukazatel Odhad Standardni chyba statistika p-value
Abs.clen -2,9321 1,3401 4,7876 0,0287
N/V 2,7604 1,2309 5,0287 0,0249

Zdroj: vlastni zpracovani

Matematicky Ize model zapsat takto:

P (G=1)
1-P (G=1)

LR  (2010): In ( ) = 2,7604 N/V — 2,932

Uspé&snost modelu upraveného krokovou dopiednou analyzou se zvysila na 86 %

predevsim vlivem snizeni falesné negativity na 4 %. Falesna pozitivita opét 24 %.

Tabulka 44: Klasifikaéni matice krokové LR pro rok 2011
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Zdroj: vlastni zpracovani

7.5. Shrnuti logistické regrese
V predchozi ¢asti byly vytvoreny logistické regresni modely obou skupin podniki
pro jednotlivé roky. Modelovanou pravdépodobnosti pii uziti logistické regrese byla

budouci prosperita podniku P (G = 1). Klasifika¢nim pravidlem bylo
pokud P (G = 1) > 0,5, pak G = 1, jinak G = 0.

Nejvétsi pozornost byla sméfovana na procentudlni uspésnost spravného zarazeni
jednotlivych modeld. Ta se, az na vyjimku v roce 2010, projevila jako rostouci.
Z divodu wuziti krokové analyzy, ktera ve vétSiné piipadii eliminaci proménnych
zmeénila 1 GspéSnost spravného zatfazeni objektd do skupin, je potieba posuzovat
celkovou uspésnost oddélen€.

Model vroce 2007 slozeny zukazateli ZUD/A a VK/A a absolutniho ¢lenu
vykazoval pravdépodobnost spravného zatazeni 68 %. Krokova dopfedna analyza
vyloucdila z modelu ZUD/A, ¢imZ model zjednodusila, aniz by zménila jeho Gspésnost.

V dal$im roce obsahoval model 3 ¢leny a jeho pravdépodobnost stoupla na 76 %.
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Krokova analyza opét ponechala v modelu kvétu vlastniho kapitalu. Usp&snost poklesla
v disledku zvyseni falesné pozitivity na 70 %. Vroce 2009 byla uspéSnost
nezkraceného modelu 80 % a UspéSnost modelu obsahujici dle krokové analyzy jen
CZ/A a absolutni ¢len 82 %. V roce 2010 doslo ke snizeni pravdépodobnosti na 76 % u
nezkraceného modelu a po provedeni krokové dopfedné analyzy se GspéSnost nepatrné
zvysila na 78 %. Tento model obsahoval absolutni ¢len a VK/A. V poslednim roce
vykazovala logisticka funkce 84% pravdépodobnost spravného zafazeni objektd,
krokova analyza ponechala v modelu N/V a méla 86% uspésnost. Z divodu vysoké
uspésnosti modeld nebyl upravovan prahovy bod, pro vSechny roky byl na hladiné
0 =0,5. Pro lepsi Citelnost jsou uvedené uspésnosti zobrazeny v nasledujicim grafu.

Graf 4: Vyvoj uspésnosti logistickych regresnich modelt v letech 2007 - 2011
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Zdroj: vlastni zpracovani

Mira spésnosti jednotlivych modeld je zavisla na vyvoji falesné negativity a falesné
pozitivity. Fale$na pozitivita nezkracenych modelt od roku 2007 klesala na hodnotu
16 % v roce 2009, nasledné do roku 2011 rostla na 24 %. Fale$na negativita taktéz
nejprve klesala, v roce 2009 dosahla 24 %, v dalsim roce 28 % a v poslednim roce
vyrazné klesla na 8 %. Zcela jiny pribéh vykazovala fale$na pozitivita a faleSna
negativita regresnich modelt zkracenych krokovou dopfednou analyzou. Fale$na
pozitivita byla v roce 2007 a 2008 stejna, konkrétné 32 %, v dalSich dvou letech klesla
na 20 % a v poslednim roce vzrostla na 24 %. Falesna negativita do roku 2009 Kklesala
na uroven 16 %, vroce 2009 vzrostla na 24 % a posledni rok vykazovala hodnotu

pouhych 4 %.
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Graf 5: Vyvoj fale$né negativity a falesné pozitivity LR v letech 2007 - 2011
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Stejné jako v ptipadé diskriminacni analyzy, je kvalita prolozeni dat jednotlivych
modeli zobrazena graficky prostfednictvim ROC kiivek. V grafu €. 6 jsou zobrazeny
ROC kiivky logistickych regresnich modeld, které nebyly zkraceny krokovou
dopfednou analyzou. Nejlépe prolozeny model je z roku 2011, ktery se svym tvarem
blizi idedlni ROC ktivce. Obecné lze tvrdit, ze model je tim kvalitn€jsi, ¢im je vyssi
hodnota AUC. Plochy pod kiivkou jednotlivych modelti jsou vtomto piipade
nasledujici: pro rok 2007 AUC = 0,710, pro rok 2008 AUC = 0,870, pro rok 2009
AUC = 0,880, pro rok 2010 AUC = 0,870 a pro rok 2011 AUC = 0,960. V hodnotach

AUC je vidét pokles tispésnosti modelu v roce 2011.
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Graf 6: ROC kiivky LR v letech 2007 - 2011
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V nasledujicim grafu jsou vyobrazeny ROC kiivky pro modely logistické regrese u
kterych doSlo na zaklad¢ krokové analyzy ke zkraceni modelli a zménéni Uspé&Snosti
funkce. Pro doplnéni jsou hodnoty plochy pod kiivkou AUC pro rok 2007
AUC = 0,720, pro rok 2008 AUC = 0,750, pro rok 2009 AUC = 0,860, pro rok 2010
AUC = 0,870 a pro rok 2011 AUC = 0,870. Z grafu je patrné, ze prolozeni modelu z

roku 2011 je lepsi pro plivodni data nezkracend krokovou analyzou.

Graf 7: ROC kiivky krokovych LR v letech 2007 - 2011
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Ackoliv zkraceny logisticky regresni model roku 2011 vykazuje o 2 % vyssi
uspésnost nez model nezkraceny, je dle AUC jeho kvalita prolozeni mensi. Z tohoto
divodu je logistickd funkce bez uziti krokové analyzy pouzita na datech z
predchazejicich let za ucelem zjisténi jeji GspéSnosti v Case. V roce 2007 funkce
zatazuje spravné 60 % piipadd predev§im vlivem vysoké falesné pozitivity 76 % a
nizké falesné negativity 4 %. V dalsim roce se model zlepsil na 68 %, falesna pozitivita
na 64 % a fale$na negativita nebyla zadna, vSech 25 zdravych podnikd bylo zafazeno
spravné. V roce 2009 uspésnost logistického modelu klesla na 64 %, fale$na pozitivita
nadale klesala na 56 % a fale$na negativita vzrostla na 16 %. V ptedposlednim roce je
uspésnost 74 %, faleSna pozitivita 44 % a faleSna negativita 8 %. Pro doplnéni je
Vv poslednim roce modelem spravné zatazeno 84 % piipadu, z toho je falesna pozitivita
24 % a fale$na negativita 8 %. Z Casového hlediska tedy falesna pozitivita klesala
z puvodnich 76 % na 24 %, falesna negativita nejprve klesala, v roce 2008 dosahla 0 %,

nasledujici rok vzrostla na 16 % a posledni dva roky vykazovala hodnoty 8 %.

7.6. Srovnani diskriminacni analyzy a logistické regrese

Pfi srovnéani diskriminacni analyzy a logistické regrese jsou pozorovatelné urcité
podobnosti. Pro ob¢ vicerozmérné analyzy je spoleénym vystupem pomérné vysoka
schopnost modelt spravné zafadit objekt v roce 2011, u bankrotnich podniki tedy jeden
rok pied insolven¢nim fizenim a rozhodnutim o tpadku. U diskriminacni funkce byla
v tomto roce spolehlivost 80 %, u logistické funkce o néco vétsi, 84 % pftipada,
v piipad¢ uziti krokové analyzy dokonce 86 % ptipadi. Zaroven je pro obé metody
V poslednim roce spole¢na vysoka spolehlivost pfi zafazovani prosperujicich podniki.
U diskrimina¢ni analyzy a logistického regresniho modelu upraveného krokovou

analyzou je tato spolehlivost dokonce 96 %.

Rozdil, ktery je na prvni pohled patrny, je nestejnorody prubéh obou metod pii
hodnoceni UspéSnosti vytvofenych modeld. Diskriminaéni analyza vykazuje bez
vyjimky rostouci priabéh od 66 % v roce 2007 az do 80 % v roce 2011. U logistické
regrese, ackoliv vykazuje od pocatku vyssi uspéSnost s hodnotou 68 %, dochazi v roce
2010 ke snizeni tuspéSnosti. V poslednim roce je procento spravného zatazeni
nezkraceného modelu 84 %, tedy opét vyS$i nez u diskrimina¢ni analyzy. Rozdil

V uspésnosti vicerozmérnych modelll mize byt zplisobeny tim, Ze metoda logistické
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regrese neni nachylnd na nesplnéni vicerozmérné normality, coz je jedna z podminek

diskrimina¢ni analyzy.

Graf 8: Vyvoj uspéSnosti LDA a LR v letech 2007 - 2011
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Dalsi rozdil obou zminovanych metod je uziti krokové dopiedné analyzy. Ta byla
pouzita jak Vv piipadé diskrimina¢ni analyzy, kde pouze v roce 2007 vyfadila z modelu
nepotfebné proménné, bez toho aniz by zménila celkovou uspé$nost modelu, tak u
logistické regrese, kde naopak v kazdém roce zaradila do modelu pouze jeden ukazatel.
Zaroven se u regresnich funkci ménila jejich GspéSnost, v roce 2008 byla sniZzena 0 6 %
a v letech 2009 — 2011 naopak zvySena o 2 %. Vysledny model upraveny krokovou

analyzou vykazoval tak v poslednim roce 86% pravdépodobnost.

Kvalita proloZeni jednotlivych dat byla zobrazena pro kazdy model graficky pomoci
ROC kiivek. Veskrze se potvrdilo, Ze ¢im vyssi vykazoval model uspéSnost, tim se 1épe
projevilo proloZeni modelu, ¢emuz odpovidala i hodnota pod kiivkou AUC. Vyjimka
byla pouze u logistickych regresnich modeltit zkracenych krokovou dopfednou
analyzou, kde dané modely mély menSi hodnotu AUC, 1 kdyz vykazovaly vyssi

procentudlni uspésnost.

Co se tyc€e srovnani statistické vyznamnosti vybranych proménnych, nejvyssi vliv na
hodnotu funkce mél v letech 2007 — 2010 u obou analyz ukazatel zadluzenosti, bud’
VK/A nebo CZ/A, podle toho, ktery ukazatel byl v modelu obsazen. V roce 2011 to byl
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ukazatel N/V. Tato charakteristika byla odvozena u diskrimina¢ni analyzy na zakladé
hodnot standardizovanych koeficientl, u logistické regrese pak na zaklad¢ statistické

vyznamnosti na hladin€ a = 0,05.
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8. Zaveér

Analyza provedena v ptredchozi ¢asti diplomové prace méla za primarni cil vytvoreni
predikénich modelti na zaklad¢ diskrimina¢ni analyzy a logistické regrese, které by
svym vysledkem piedpovédély u podniku blizici se upadek, nebo potvrdily jejich
prosperitu. Byl vytvofen vybérovy soubor slozeny z 25 pramyslovych podniki, se
kterymi bylo v roce 2012 zahdjeno insolvenc¢ni fizeni a na které byl v tomtéz roce nebo
Vv roce nasledujicim vyhlasen konkurz ¢i reorganizace. V dusledku snahy o vytvoreni
reprezentativniho vzorku byl dale vytvofen soubor 25 prosperujicich podniki, které se
svou podnikatelskou c¢innosti a strukturou aktiv podobaly podnikim v tpadku.
Spolec¢nym znakem obou skupin podniktl byla skute¢nost, ze dané firmy se fadily svou
Klasifikaci dle CZ-NACE do sekce C — Zpracovatelsky primysl a jejich Gcetni zavérky
obsahovaly kompletni data z let 2007 — 2011.

V disledku existence pomérné¢ malého vzorku podnikli vyvstavé otdzka, zda je
vytvofeni vicerozmérnych modelti zalozenych na malém poctu podnikii akceptovatelné
Vv redlném podnikovém prostfedi. Odpoveédi na tuto otdzku by mohlo byt rozsiteni
souboru, nebot’ v disledku pomérné malého poctu podniki je 1 mald zména vykazovana
jako velky rozdil. Tento problém se v praci bohuzel nezdafilo odstranit, nebot' na

zaklade vyse uvedenych skute¢nosti se nepodatilo soubor podniki rozsifit.

Na datech zucetnich zavérek byly vytvofeny a nasledné vybrany pomérové
ukazatele, které svou podstatou spliiovaly podminky vicerozmérnych analyz, predevSim
podminku nekorelovanosti. Zaroven bylo Zadouci, aby dané promé&nné dokazaly rozlisit
mezi skupinou prosperujicich a neprosperujicich podnikd, coz byla hlavni podminka, na
které¢ byl vybér ukazateli postaven. V jednotlivych letech byla zkoumana i podminka
vicerozmérné normality na zéklad¢ testli vicerozmérné Sikmosti a Spicatosti. Pro kazdy
rok vSak byla tato podminka s vysokou vyznamnosti zamitnuta. Z fad simula¢nich teorii
ovSem vyplyva, Ze nesplnéni vicerozmérné normality nema znac¢ny vliv na vysledek

diskrimina¢nich modelu.

V zavislosti na téchto skute¢nostech byly pro kazdy rok z obdobi 2007 — 2011
vybrany pomérové ukazatele, které spliiovaly nejlépe predchozi kritéria a na kterych se
nasledné provadéla diskriminacni analyza a logisticka regrese. Konkrétné to byly

ukazatele: pro rok 2007 ZUD/A a VK/A, pro rok 2008 VK/A, ZUD/NU a N/V, pro rok
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2009 CZ/A, L1 a N/V, pro rok 2010 VK/A, ZUD/NU a L1 a pro rok 2011 CZ/A,
ZUD/NU a N/V.

Modely, které¢ byly vytvofeny prostiednictvim diskrimina¢ni analyzy, vykazovaly

rostouci pribéh. V roce 2007 dosahl diskrimina¢ni model UspéSnosti 66 %, v dalSich

nasledn¢ aplikovan na data pfedchozich let za icelem zjiSténi uspéSnosti modelu v Case.
Na zaklad¢ vysledkli bylo prokdzano, ze dany model slozeny zukazateli CZ/A,
ZUD/NU a N/V zdaleka nedosahuje v letech 2007 — 2010 takové procentualni

uspésnosti jako jednotlivé modely slozené z nejlepSich proménnych pro dany rok.

Uspé&snost jednotlivych modeltt byla zobrazena klasifikaéni matici a dokazana
graficky prostfednictvim ROC kiivek, které pomoci zvySujicich se hodnot AUC
potvrdily rostouci uspé$nost modela v ¢ase. Krokova dopiedna analyza vyloucila pouze
vroce 2007 ukazatel ZUD/A, ¢imz model zjednodusila a zaroven nezménila jeho
vypovidaci schopnost. Klasifikaéni pravidlo bylo zdivodu absolutniho kofenu
stanoveno pro vSechny roky jako bod 0, kdy zaporné hodnoty zatazovaly podniky do

vzorku s dobrym finanénim zdravim, kladné hodnoty naopak predikovaly upadek.

Stejnym zpisobem bylo postupovano i v pfipadé vytvoreni modeli pomoci
logistické regrese. Modelovanou pravdépodobnosti pro vSechny roky byla budouci
prosperita podniku a klasifikaénim pravidlem pak pfi pravdépodobnost vy$si nez 6 = 0,5
byl objekt zatazen do skupiny prosperujicich podnikil a pti pravdépodobnost mensi nez

0 = 0,5 byl objekt zatazen do skupiny neprosperujicich podniki.

Uspésnost logistickych regresnich modelti se aZ na rok 2010 projevila jako rostouci,
kdy prvni model z ¢asové fady dosahoval 68% pravdépodobnost spravného zatazeni,
v dal$im roce 76 %, dale 80 %, v roce 2010 doslo k poklesu uspeSnosti na 76 % a
V poslednim roce opét nartst na 84 %. Krokova dopfednd analyza u této vicerozmérné
metody pro kazdy rok ponechala pouze jeden ukazatel (v letech 2007, 2008 a 2010
VKI/A, vroce 2009 CZ/A a vroce 2011 N/V) ¢imz se v letech 2009 — 2011 uspésnost
modelu zlepsila o 2 %, v roce 2008 uspésnost naopak zhorsila a v roce 2007 GspéSnost

zUstala stejna jako u nezkraceného modelu.

Na zéklad€¢ hodnot AUC se kvalitativni prolozeni logistickych regresnich modeli
ukazalo odpovidajici pouze u nezkracenych funkci, kdy se se zvySujici uspeSnosti

modell zvySovala i hodnota plochy pod kiivkou AUC. V roce 2011 tato hodnota
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dosdhla AUC = 0,960. Naopak modely upravené krokovou analyzou vykazovaly mensi
hodnoty AUC nez u odpovidajicich nezkracenych modelt, i kdyz jejich uspéSnost

spravného zarazeni byla vyssi.

Pfi porovnani diskrimina¢ni analyzy a logistické regrese je na prvni pohled patrny
obdobny prubéh. Ob¢ vicerozmérné metody vykazuji (az na vyjimku v roce 2010 u
logistické regrese) rostouci pravdépodobnost spravného zatazeni jednotlivych objektt.
Dalo by se tak fict, ze se modely kroku 2011 zpiesiuji. Logisticka regrese navic
vykazuje o néco vyssi uspésnost nez diskriminacni analyza. Zaroven ob¢ metody
povazuji dle standardizovanych koeficienti a statistické vyznamnosti na hladiné

a = 0,05 za nejvyznamnéjsi ukazatele VK/A, CZ/A a v poslednim roce i ukazatel N/V.
Zavérem je dulezité podotknout, ze ackoliv se vytvofené modely kroku 2011

zpiesiiovaly, vykazoval kazdy model nejvyssi uspéSnost pouze pro konkrétni rok na

zaklad¢ urcitych proménnych a vah ukazatelt. Z tohoto divodu muze v praxi nastat

problém z divodu nejednoznacnosti, kdy a zda u daného podniku upadek nastane.
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. Summary, keywords

The aim of this master thesis was define own methods for financial distress
prediction of company. The created method is based on discriminant analysis and
logistic regression. For reaching the planed target was necessary to determinate an
example of surveyed companies. The sample included 25 prosperous companies and
25 companies that were initiating in insolvency process. Selected companies belong
according to the CZ-NACE classification to section C — manufacturing industry. The
next step was analyze datas form the year closings during period 2007-2011. Proportion
indicators from the year closing’s datas were subsequently used in discriminant analysis
and logistics regression. In addition to it the datas inherently satisfied the assumptions
of multivariate analysis and were also suitable for distinguishing between a group of

companies in financial distress and financial healthy companies.

Methods based on discriminant analysis show increasing course of the probability of
correct classification of objects. The best method is from year 2011, during this year
was its success 80% consisting indicators CZ / A, ZUD / NU and N / V. The success of
each method is shown using a classification matrix and proved graphically by ROC

curves.

The success of the methods based on logistic regression was also growing in the
period 2007 - 2011, the only exception is year 2010. In 2011, the method achieves
success rate of 84%. This method includes indicators CZ / A, ZUD / NU and N / V.
Forward selection has simplified the pattern and increased the probability of correct
classification to 86%. The success of logistic regression is declared through

classification matrix and using ROC curves.

Both multivariate methods show (with one exception in 2010 - for logistic
regression) increasing probability of correct classification of individual objects. We
could say that the models are getting more accurate close to year 2011. Logistic
regression shows a slightly higher success rate than discriminant analysis. Concurrently
both methods, according to the standardized coefficients and statistical significance,
consider indicators VK / A and CZ/ A N/V as a most significant indicators on the level

a = 0,05 and in the last year also indicator N/V

Financial distress, prediction models, diskriminant analysis, logistic regression
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V. Seznam pouzitych symbolt a zkratek

0 prahové hodnota

A Wilksovo kritérium, Wilksova lambda
v sttedni hodnota

o rozptyl

G=0 skupina podnikll ohrozenych bankrotem
G=1 skupina prosperujicich podnikil

AIT vazanost celkovych aktiv

CF/A cash flow rentabilita celkového kapitalu
CF/Cz stupen oddluzeni z cash flow
CF/KrCZ likvidita z cash flow

CF/NU cash flow trokové kryti

CFIT cash flow rentabilita trzeb

CF/VK cash flow rentabilita vlastniho kapitalu
CZ/A celkova zadluzenost

CZ/IVK koeficient zadluzenosti

CPK Cisty pracovni kapital

CPK/T rentabilita obratu z hlediska CPK
CZ/CPK rentabilita CPK

CZ/T rentabilita trzeb

CZ/VK rentabilita vlastniho kapitalu, t¢Z ROE
DA diskriminac¢ni analyza
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EBIT
EVA
KrCz/A
L1

L2

L3
LDA
LR

N/V
Pohl/T
T/IA
T/Pohl
T/Z4s
VIMz
V/PEP
VK/A
VSIV
Zas/T
ZUD/(DICZ + VK)
ZUD/A

ZUD/NU

zisk pted uroky a zdanénim
ekonomické ptidana hodnota
bézné zadluzenost

okamzita likvidita

pohotova likvidita

bézna likvidita

linearni diskriminacni analyza
logisticka regrese

nakladovost vynost

doba obratu pohledavek

obrat celkovych aktiv

rychlost obratu pohledavek
rychlost obratu zasob

mzdova produktivita
produktivita prace

kvota vlastniho kapitalu
nakladovost vykonové spotieby
doba obratu zasob

rentabilita dlouhodobych zdroji
rentabilita celkového kapitalu

urokoveé kryti
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Seznam priloh
Ptiloha A

Pfiloha B



Priloha A

Uvedené tabulky zobrazuji nazvy a identifikacni ¢isla 25 neprosperujicich podnikt
(G = 0) a 25 prosperujicich podnikt (G = 1), na kterych byla provadéna diskrimina¢ni

analyza a logistickd regrese za ucelem dosazeni stanoveného cile diplomové prace.

Tabulka A 1: Identifikac¢ni idaje neprosperujicich podnikt (G = 0)

IC Nazev podniku
49610341 ALPROTEL, s.r.o.
25100467 Bohemia Print, a.s.
46971246 Dendra Breclav, s.r.o.
45799245 EKM-Knobl, s.r.o.
48908631 Esprint Zlin, s.r.o.
27701417 Glanis,vyrobni druzstvo
25487779 H&K- Construction, s.r.o.
25337815 HHH Plus, s.r.o.
60722690 Impact Industry Brno, a.s.
61942332 intaz - int., s.r.o.
26787733 Jesenicka Biopaliva, s.r.0.
49454994 Kovovyroba Dolni Rozinka, s.r.o.
27711340 Kylef, s.r.o.
25311344 Laria Trend, s.r.o.
15046737 Peko, s.r.0. pekarna
25639331 Practical Design, s.r.o.
25252721 SebaT,as.
25850121 Sezame CZ, s.r.o.
25845632 SIS Spektrum, s.r.o.
64608981 Solwe Coom, s.r.0.
25292901 Stapi - BET, s.r.o.
25721054 Transsystem, s.r.0.
46507396 VK auto, s.r.o.
15547451 Wamser - Fashion, s.r.o.
64257304 West Elektro Trutnov, s.r.o.

Zdroj: vlastni zpracovani




Tabulka A 2: Identifika¢ni Gdaje prosperujicich podniki (G = 1)

(e Nazev podniku
64256090 1. Upicka strojirna, s.r.o.
47286393 2 JCP, as.
46356606 Biopharm, Vyzkumny ustav biofarmacie a veterinarnich 1é¢iv, a.s.
41326776 Cukraiska a pekatska, s.r.o.
27968324 DS Metal, s.r.o.
25280236 Elektro Drapac, s.r.o.
25907671 Hranicka strojirenska, s.r.o.
45535469 Chocenska mlékarna, s.r.o.
49435426 Isobast, s.r.o.
42766419 J & P, s.r.o0. - dievovyroba
26938766 J.L. Varga CZ, s.r.o.
60709049 J.S.C. Brno, s.r.o.
25946145 JK Kovotech, s.r.o.
27465080 Knihatstvi HAC, s.r.0.
63468581 Kovotrend, s.r.o.
18248926 Kukal & Uhlif, s.r.o.
26273373 Lenx, s.r.o.
25543610 Maso Zd'arsko s. 1. 0.
49976796 Modus, s.r.o.
25821873 Olstroj, s.r.o.
13503031 OTAVAN Ttebon, a.s.
64257886 Pivovar Janacek, s.r.o.
25407899 PK-nabytek, s.r.o.
65276507 PKS okna, a.s.
26259052 Reklama Kubicek, s.r.o.

Zdroj: vlastni zpracovani




Priloha B

Soucasti prilohy jsou zakladni popisné statistiky k ukazatelim, na kterych byla v
praktické casti diplomové prace provadéna linearni diskriminacni analyza a logisticka

regrese. Hodnoty jsou uvedeny jak pro jednotlivé roky z obdobi 2007 - 2011, tak pro

skupinu podnikl v apadku (G = 0) a skupinu prosperujicich podnikt (G = 1).

Tabulka B 1: Popisné statistiky ukazateld pro rok 2007

ZUD/A VK/A
Ukazatel G=0 G=1 G=0 G=1
Primér -0,0384 0,0997 0,1592 0,4287
Median 0,0153 0,0708 0,2280 0,3191
Minimum -1,0465 -0,0865 -1,0214 -0,0273
Maximum 0,3285 0,5216 0,6255 1,0000
Dolni kvartil -0,0851 0,0272 0,1001 0,2319
Horni kvartil 0,0708 0,1122 0,3321 0,5723
Smérodatna odchylka 0,2510 0,1255 0,3240 0,2909
Variaéni koeficient -652,9590 125,8600 203,5500 67,8578
Sikmost -2,8409 1,9749 -2,0900 0,7937
Spicatost 11,0259 4,8510 6,7536 -0,3058
Zdroj: vlastni zpracovani
Obriazek B 1: Histogramy ukazateli pro rok 2007
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Zdroj: STATISTICA 12, vlastni zpracovani




Tabulka B 2: Popisné statisticky ukazateld pro rok 2008

VKIA ZUD/NU N/V
Ukazatel G=0 G=1 G=0 G=1 G=0 G=1
Pramér 0,1079 | 0,4545 | -21,3091 | 14,1603 | 1,0362 | 0,9283
Median 0,1936 | 0,3773 | 0,0000 2,3978 | 1,0157 | 0,9726
Minimum -2,2530 | -0,0061 | -269,4290 | 0,0000 | 0,8190 | 0,0000
Maximum 0,5929 | 0,9987 | 55121 |213,2698 | 1,3423 | 1,0091
Dolni kvartil 0,0015 | 0,2488 | -2,8166 0,0000 | 0,9907 | 0,9478
Horni kvartil 0,3484 | 0,6785 | 1,1552 6,4869 | 1,0565 | 0,9876
Smérodatna odchylka | 0,5281 | 0,2805 | 64,7468 | 42,9994 | 0,1048 | 0,1956
Varia¢ni koeficient |489,5360 | 61,7018 | -303,8460 | 303,6620 | 10,1150 | 21,0738
Sikmost -3,9558 | 0,7373 | -3,2713 | 4,5051 | 1,6454 | -4,8195
Spicatost 18,0623 | -0,3728 | 10,3750 | 21,2337 | 4,5932 | 23,7314
Zdroj: vlastni zpracovani
Obrazek B 2: Histogramy ukazateld pro rok 2008
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Zdroj: STATISTICA 12, vlastni zpracovani




Tabulka B 3: Popisné statistiky ukazatel pro rok 2009

CZI/IA L1 N/V

Ukazatel G=0 G=1| G=0 G=1 G=0 G=1
Primér 1,2996 | 0,5122 | 0,1497 0,6446 1,1161 | 0,9479
Median 0,8939 | 0,5889 | 0,0590 0,1962 1,0020 | 0,9824
Minimum 0,3722 | 0,0000 | 0,0010 | -0,0241 | 0,2111 | 0,0000
Maximum 6,5000 | 1,3923 | 1,2484 3,6419 1,9959 | 1,2703
Dolni kvartil 0,7721 | 0,1723 | 0,0129 0,0350 0,9839 | 0,9265
Horni kvartil 1,0147 | 0,6878 | 0,1424 1,0056 1,1272 | 1,0097
Smérodatna odchylka | 1,3250 | 0,3361 | 0,2597 0,9079 0,3468 | 0,2147
Variaéni koeficient | 101,9549 |65,6298|173,5410| 140,8507 | 31,0747 | 22,6495
Sikmost 3,1428 | 0,2880 | 3,4811 1,8816 0,5398 | -3,7108
Spicatost 10,3804 | 0,5996 | 13,9317 | 3,8015 2,7217 | 17,2270

Zdroj: vlastni zpracovani

Obriazek B 3: Histogramy ukazateli pro rok 2009
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Tabulka B 4: Popisné statistiky ukazateld pro rok 2010

VKIA ZUD/NU L1
Ukazatel G=0 G=1 G=0 G=1 G=0 G=1
Primeér -0,2828 | 0,4792 | -20,5538 | 9,0460 0,1217 1,1699
Median 0,0742 | 0,4390 | -0,5446 2,5520 0,0374 0,2692
Minimum -6,4770 |-0,6968 | -303,6000 | -11,4254 | 0,0000 0,0000
Maximum 0,6177 | 0,9996 | 22,6897 | 92,8448 | 0,9949 10,0000
Dolni kvartil -0,0604 | 0,2713 | -9,8628 0,0000 0,0047 0,0348
Horni kvartil 0,1847 | 0,7098 | 1,0543 8,5253 0,0888 0,9032
Smérodatna odchylka | 1,3674 | 0,3805 | 63,5281 | 20,2305 | 0,2313 2,3524
Varia¢ni koeficient |-483,4890 | 79,3966 | -309,0830 | 223,6405 | 189,9860 | 201,0809
Sikmost -4,1929 |-0,9443 | -4,0490 3,3072 2,9310 2,9055
Spicatost 19,1739 | 2,4690 | 17,8078 | 12,7311 | 8,9399 8,6938
Zdroj: vlastni zpracovani
Obriazek B 4: Histogramy ukazateli pro rok 2010
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Zdroj: STATISTICA 12, vlastni zpracovani




Tabulka B 5: Popisné statistiky ukazateli pro rok 2011

CZIA ZUD/NU N/V
Ukazatel G=0 G=1 G=0 G=1 G=0 G=1
Primér 1,7756 0,5714 | -28,1362 | 5,0887 1,2722 | 0,8939
Median 1,0868 0,5224 -5,4507 1,4622 1,1749 | 0,9729
Minimum 0,0000 0,0004 |-341,0000| -2,1232 | 0,0230 | 0,2393
Maximum 15,0268 | 3,5077 0,1341 26,1981 | 3,3819 | 1,2327
Dolni kvartil 0,8502 0,2973 | -16,1254 | 0,0000 1,0682 | 0,9410
Horni kvartil 1,4984 0,7038 -0,1887 7,7459 1,3036 | 0,9952
Smérodatna odchylka | 2,8915 0,6677 70,3963 7,2324 0,6222 | 0,2530
Variacni koeficient |162,8490| 116,8532 |-250,1980 | 142,1272 | 48,9040 | 28,2983
Sikmost 4,3461 3,7094 -4,0416 1,4548 1,2134 | -2,1250
gpiéatost 20,2477 | 16,7353 | 17,6329 1,5609 55450 | 3,6766
Zdroj: vlastni zpracovani
Obriazek B 5: Histogramy ukazateli pro rok 2011
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Zdroj: STATISTICA 12, vlastni zpracovani




