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1. UVOD

V soucasné turbulentni dobé dochazi k neustdlym zménam trzniho prostiedi.
Konkurence se stale zvétSuje, pozadavky ze strany legislativy zpfisiiuji a stavajici
podniky tak ¢eli vétsim vyzvadm ve shaze dosadhnout uspéchu ¢i pouze obstat. Presto
kazdym rokem vznikaji desitky tisic novych subjekti. Staci vSak relativné malo a
podnik se muze ocitnout ve vaznych problémech, mnohdy koncicich jeho upadkem.
Kromé existen¢nich dopadti na dany podnik vSak lze pozorovat nebezpeéi v negativnim
vlivu na ostatni subjekty, napiiklad finan¢ni instituce, domacnosti nebo na obchodni
partnery, ktefi se tak mohou ocitnout v druhotné platebni neschopnosti. Dle udaji
spole¢nosti CRIF — Czech Credit Bureau béhem roku 2015 zbankrotovalo pfes tisic
obchodnich spole¢nosti. Tato skute¢nost podtrhuje potiebu existence modeld véasného
varovani, resp. bankrotnich modeld, jejichz ucelem je s uréitym predstihem odhalit

finan¢ni tisent a umoznit tak odvratit potencialni upadek.

Cilem této prace je vytvofit vlastni modely pro pfedpovéd’ upadku podniku pomoci
diskrimina¢ni analyzy a logistické regrese a vyhodnotit jejich vlastnosti. Nejdiive dojde
k vymezeni problematiky z pohledu odborné literatury. V druhé kapitole lze najit
definici Opadku a shrnuti legislativni Gpravy. Dale nésleduje popis finan¢ni tisné a
nakladl, které se k nim vztahuji. Tteti kapitola se vénuje predikénim modelim. Po
shrnuti jejich historického vyvoje budou vymezeny piistupy k predikci, stejné jako
mozna omezeni a problémy. Velka pozornost je vénovana jiz existujicim bankrotnim
modelim. Ctvrta kapitola se zabyvé klasifika¢nimi metodami. Po stru¢né charakteristice
dojde Kk naznaéeni procesu jejich tvorby. Obsahem nasledujici Casti prace je popis
diskriminac¢ni analyzy a logistické regrese, vcetné¢ zpusobi hodnoceni kvality

vytvofeného modelu.

Prakticka ¢ast zacina patou kapitolou a metodickym vymezenim postupti, vcetné
definice dil¢ich cilt, vybéru vzorku podnikii a volbou pomérovych ukazatelt. V Sesté
kapitole bude ovétena klasifika¢ni spolehlivost vybranych stavajicich modelt. Nasledné
dojde k pokusu o zvyseni této spolehlivosti aplikaci vhodnégjsiho déliciho bodu pro
klasifikaci. Predmétem sedmé kapitoly je provedeni profilové analyzy, a to jak graficky,
tak i prostiednictvim statistickych testu shody stfednich hodnot. Osma kapitola je
zamétena na tvorbu modelu diskrimina¢ni analyzou, ovéteni klasifika¢ni spolehlivosti.
Rovnéz dojde Kk pokusu o zvySeni poctu spravné zafazenych subjektil optimalizaci
prahové hodnoty. Vytvofeni modelu prostfednictvim logistické regrese je potom
obsahem devété kapitoly.



2. Upadek podniku a jeho predikce

Prvni kapitola se zabyva né¢kolika dilezitymi pojmy, které se neoddélitelné vazi
k tématu préace. Nejdiive bude definovan tpadek podniku a jeho legislativni Uprava.
Poté nasleduje popis finan¢ni tisné podniku z pohledu riznych autort. S finan¢ni tisni
jsou rovnéz spojeny nezanedbatelné naklady, jejichz popisuje vénovana posledni ¢ast
této kapitoly.

2. 1. Upadek podniku

Literatura rozliSuje nékolik pojmi spojenych s Upadkem podniku. Tzv. technicka
insolvence nastane v piipadé¢, ze podnik neplni své soucasné zavazky a znaci nedostatek
likvidity. Takovy ptipad muze byt pouze piechodnou zalezitosti, avSak Casto je
oznacovan jako okamzitd pfi¢ina formalniho vyhlaseni upadku. Insolvence ve smyslu
upadku je vice kritickd a piedstavuje spiSe chronickou nezli do¢asnou situaci. Celkové
zavazky takového podniku pievysuji celkovou hodnotu jeho aktiv v trznim ocenéni a
vyse vlastniho kapitalu se stdva zapornou. Vlastnici (kmenovi akcionafi) tak ztrati své
investice, které vlozili do akcii. Technickou insolvenci lze snadno odhalit, kdeZto
vazngjsi insolvence v tipadkovém smyslu vyzaduje komplexni ocenovaci analyzu. Jako
finan¢ni selhani je pak uvaZovéna Siroka skala situaci, které mohou nastat mezi témito
dvéma meznimi situacemi. Samotny pojem Upadek Ize tedy vztdhnout bud
K negativnimu rozdilu mezi sumou aktiv a zavazki, nebo k formalnimu vyhlaseni
Upadku u soudu. Nasledné muze dojit k likvidaci ¢i pokusu 0 uzdraveni (Altman
&Hotchkiss, 2006; Blaha & Jindtichovska, 2006).

Nezbytnou soucasti feSeni problematiky Upadku je vytvoreni kvalitniho Upadkového
prava, které umozni rychly odchod z hospodatského systému téch subjektt, pisobicich
negativné na ostatni z divodu svého upadku. Vysledkem tak bude omezeni ztrt a
ostatnich nezadoucich dopadt na dalsi podnikatele, finan¢ni instituce a domacnosti
(Rydl, 2005).

Soucasné platnym pravnim piedpisem, upravujicim upadek podniku, je zdkon ¢.
182/2006 Sb., o tpadku a zpiisobech jeho feSeni (insolvencni zakon). Tento zakon je
ucinny od 1. ledna roku 2008. Podminky, uréujici upadek dluznika, jsou feSeny v §3

nasledovné:



., Dluznik je v upadku, jestlize ma:
a) vice veriteli a
b) penézité zdvazky po dobu delsi 30 dnii po [hiité splatnosti a

C) tyto zavazky neni schopen plnit* (Zakon ¢. 182/2006 Sb., o upadku a zptsobech

jeho feseni, §3, odstavec 1)

Neschopnost plnéni penéZitych zavazki je blize upfesnéna v odstavci 2. Takovy stav
nastane, pokud:

,,a) zastavil platby podstatné casti svych penézitych zavazku, nebo
b) je neplni po dobu delsi 3 mésicii po lhité splatnosti, nebo

¢) neni mozné dosahnout uspokojeni nékteré ze splatnych penézitych pohledavek vici

dluzniku vykonem rozhodnuti nebo exekuct, nebo

d) nesplnil povinnost predlozit seznamy uvedené v 8 104 odst. 1, kterou mu ulozi/
insolvencni soud* (Zékon ¢. 182/2006 Sb., o Upadku a zpisobech jeho feSeni,

§3, odstavec 2)

Definici upadku rozsifuje odstavec 3o predluzeni. Na zdkladé zminéného odstavce se
o ptedluzeni jedna v pfipadé, Zze dany dluznik ma vice véfitelt a jeho zavazky v souhrnu
pfevySuji hodnotu majetku tohoto dluznika (Zékon ¢. 182/2006 Sb., o upadku a

zpusobech jeho feSeni, §3, odstavec 3).

Zakladem upadku je tedy mnohost véfitell, tzn., Zze dluznik ma alesponl dva véfitele.
Sou¢asné neni rozhodujici, v jaké vysi tyto zavazky dluznika vagi véfiteli jsou. Upadek
muze obecné nastat nasledkem platebni neschopnosti nebo v dasledku ptedluZeni.

Samotné zjiSténi obou jeho forem soucasné€ neni nutné (Marsikova, 2011).

2.2. Finanéni tisen podniku

Finanéni tisen lze oznacit za jev, ktery provazi fungovani trzni ekonomiky a
projevuje se obzvlaste pfi hlubSich depresich ekonomiky nebo v obdobich
transformacnich zmén. Za neobvyklé vSak neni mozné povazovat, pokud se takovy stav
naskytne i za béznych podminek fungovani ekonomiky. Mnoho analyz oznacuje za
hlavni pfi¢inu vzniku finan¢nich tisni kvalitu managementu a jejich rozhodovani. Jeji
podobu Ize rozlisit na relativni (podnik neni schopen uhradit své souCasné zavazky,
pfestoze souhrnna vyse aktiv prevysuje celkové zavazky) a absolutni, kdy uhrn aktiv
podniku nabyva nizsi hodnoty nez zavazky (Valach, 2010).
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Definice finanéni tisnd je problematickou zaleZitosti. Casto byva charakterizovana
jako ptimy opak naprostého finan¢niho zdravi, pfi¢emz semezi nimi mtze vyskytnout
mnozstvi pfechodovych fazi a riiznych stavii. U ¢eskych podniki je napt. ¢astym jevem
ziskovost podniku, avsak provazi ji problémy s likviditou (podniky ve fazi ristu). Nelze
tedy jednozna¢né kvantitativné ur¢it moment prechodu z mensich finan¢nich problému
do situace zdvazné financni tisné. Obecné jde vSak charakterizovat finan¢ni tiseni
podniku jako stav, kdy vykazuje tak zavazné potize s likviditou, Ze je neni mozné
vyfesit jinak nez podstatnou zménou v provozni ¢innosti nebo ve zptisobu financovani.
Provozni, resp. finan¢ni restrukturalizace ¢&i reorganizace pak piedstavuji zmény
k zastaveni ¢i odvraceni cesty k Upadku (Griinwald & Holeckova, 2009; Holeckova,
2008; Mrkvicka&Kolat, 2006).

Gurcik (2002) povazoval za prosperujici podnik takovy, ktery ve sledovaném obdobi
tii let (1998-2000) generoval zisk a v poslednim roce vykazoval rentabilitu vlastniho
kapitalu nad osm procent. Pokud subjekt v danych tiech letech vykazoval ztratu, spadal

do skupiny neuspésnych.
Podle Synka (2007) 1ze u podnikut, prochazejicich krizi, spatfovat tii klicové situace
sméfovani k Upadku:
- Podnik se vyznacuje dlouhodobou ztratovosti a platebni neschopnosti
- V podniku se nachazeji tyto diléi, avSak zavazné potize: dochazi k poklesu objemu
vykoni, existuje nepiiznivé socidlni klima uvnitf spolecnosti a problematika trvalé
platebni neschopnosti.

- Finan¢ni tisen se da rovnéz ¢lenit do dvou forem:

- Relativni neschopnost, kdyZ podnik neni schopen dostat vS§em splatnym zavazkim

ke stanovenému terminu, na daném misté a v ur¢ené podob¢.

- Absolutni neschopnost, pii které hodnota zavazku podniku pievySuje hodnotu aktiv
(Marek, 2006).

2.3. Naklady finanéni tisné

Pokud se podnik ocitne ve finan¢ni tisni, vznikaji mu jist¢é dodate¢né naklady —
naklady finanéni tisné. Tyto naklady a pravni uprava maji duleZitou roli. Zejména to
plati u malych podnik, u kterych mohou naklady vynalozené na piipadnou
reorganizaci snadno prevysit zbyvajici hodnotu podniku. Vyznam nakladi finan¢ni

tisné u velkych podnikd spociva piedevsim v obrovskych poplatcich. Naptiklad
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poplatky poradciim pii znamém upadku spolecnosti Enron tidajné prevysily 1 miliardu
americkych dolari. Vznik téchto nakladi je spojeny s urcitou pravdépodobnosti a
samotné naklady maji rizny charakter a velikost. Do nakladd finanéni tisné 1ze zahrnout
naklady upadku nebo naklady konfliktu zajmt vlastnikli a manazert, popt. vétiteld.

Obecn¢ se déli na naklady pifimé a nepiimé (Altman, 2006; Valach, 2010).

Piikladem piimych nakladi upadku mohou byt poplatky pravnikiim, rtiznym
poradctim ¢i expertnim svédkiim. Nepiimé naklady zahrnuji Siroké spektrum ndklada
prilezitosti. Véfitelé, napf. banky, si kompenzuji vyssi riziko zvySenim pozadovanych
urokd. Také obchodni partnefi prokazuji niz$i ndjem o dodavky podniku, ktery se
nachazi v tpadku. Casto dochazike vzniku nezanedbatelnych nékladd, spojenych
s odchodem vysoce kvalifikovanych zaméstnanca (Altman, 2006).



3.Predikéni modely

Siroké spektrum zajmovych skupin, zejména investofi a véfitelé, velmi oceni véasné
varovani pted nastavajici financni tisni. Idealn¢ dfive, nez ji vytusi Sir§i vetejnost. Po
propuknuti financ¢ni tisn¢€ totiz dochdzi ke znacnému poklesu kurzu cennych papira a ke
zhorSeni bonity. Investofi tak prodaji své akcie a véftitelé dluhopisy. Predikce je
zalozena na poznatku, Ze s pokracujicim zhorSovanim financni situace dospéje podnik
v ur¢ité fazi do situace, ze které jiz nebude cesty ven. Aplikace predik¢nich modelu by

méla identifikovat hrozici upadek rok, nebo 1 vice let predem (Griinwald & HoleCkova,
2009).

Predikéni modely lze €lenit na bankrotni a bonitni. Bankrotni modely jsou zaloZeny
na vyuziti skuteénych udaji, pficemz se snazi urcit, zda dany podnik do urcité¢ doby
zbankrotuje a poskytnout tak jakési v€asné varovani. Naproti tomu bonitni modely
vychazeji spiSe z teoretickych poznatkl, avSak pracuji i sempirickymi poznatky
analytikt. Jejich ukolem je posouzeni, zda je ¢i neni analyzovany podnik zdravy
(Holeckova, 2008).

3.1. Historie predikénich modelt

Pivodni studie, zaméfené na uziti pomérovych ukazatelti pro predikei upadku, se
zabyvaly individudlnimi ukazateli a porovnanim jejich hodnot u nelspéSnych a
uspésnych podnikti. Roku 1932 FitzPatrick aplikoval tfinact pomérovych ukazateli na
38 podniki (19 Gspésnych a 19 neuspé$nych) a porovnal je. Ve srovnani se
»standardnimi® hodnotami pomérovych ukazatelti a jejich trendy vykazovaly Gspésné
firmy v ptevladajici vétsiné ptipadi pfiznivé hodnoty pomérovych ukazatelii a naopak.
V nésledujicich letech vzniklo nékolik dalSich studii, zaméfenych na nalezeni
nejvhodnéjsich ukazateli pro predikci upadku. Oblasti soustiedéni byly rtizné druhy
podnikl (odvétvi, velikost) nebo vzory finanéni struktury. Prace dale zkoumaly signély,
znadici potize, a pocet let pred tpadkem, ve kterych se tyto signaly zacaly projevovat
(Bellovary &Giacomino& Akers, 2007).

Vyznamnou praci v roce 1966 publikoval a roku 1968 dale rozpracoval William
Beaver. Sousttedil se na predikci Upadku za pouZiti jednorozmérné diskriminacni
analyzy. Model vytvofil na zadklad¢ urcitého poctu finan¢nich ukazatell, které vybral
pomoci dichotomnich klasifika¢nich testi. Sam Beaver ale pfipustil, ze pouziti vice
ukazatelti souasn¢ mtize mit vyssi pfedpovidajici schopnost nez zvazeni pouze jednoho

pomérového ukazatele. To odstartovalo evoluci predikénich modeld. Prvni studii,
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zam¢fujici se na vyuziti vicerozmérnych metod predikce, publikoval v roce 1968
Edward Altman. Altman prostiednictvim vicerozmérné diskrimina¢ni analyzy vyvinul
model, obsahujici pét ukazatelt zaroven, tzv. Z-skore. Ten byl poté n¢kolikrat upraven
a modifikovan. Mnohonasobna diskrimina¢ni analyza byla az do po¢atku osmdesatych
let minulého stoleti stéZejni metodou predpoveédi Upadku podniku (Bellovary &
Giacomino& Akers, 2007; Balcaen & Ooghe, 2006).

Pro dalsi etapu jsou charakteristické méné ,,narocné* statistické techniky, jako
logisticka regrese, probitova regrese ¢i modely linearni pravdépodobnosti. Tyto metody
vyGstily v modely podminéné pravdépodobnosti. Vyuziti logistické regrese pro
predpovéd’ upadku rozpracoval James Ohlson v roce 1980%. Priikopnikem v oblasti
pouziti probitové regrese, proti jejimuz CastéjSimu pouziti vSak svédci vyssi vypocetni
naro&nost, byl svou praci z roku 1984 Mark Zmijewski® (Balcaen & Ooghe, 2006).

Technologicky rozvoj spolu se zvySenim dostupnosti a sily pocitaového zpracovani
dat umoznily vznik Sir§iho spektra metod pro predpovéd’ upadku. Pozornost je
vénovana rtiznym statistickym technikdim a umeéle inteligentnim systémim, jako jsou
fuzzy mnoziny, neuronové sité, rough mnoziny, piipadové usuzovani, metoda ,,support
vector machines®, metody analyzy obalu dat (DEA), metoda ,soft computing®,
rozhodovaci stromy, genetické algoritmy, rekurzivni déleni a dalsi (Jackson & Wood,
2013; Kumar & Ravi, 2007).

3.2. Predikce na zakladé penéznich tok

William Beaver ve své praci z roku 1966 vysvétloval teorii analyzy pomérovych
ukazatelt a jejich testovani v rAmci modelu cash flow. Na podnik je zde nahlizeno jako
na urCity rezervoar likvidnich aktiv. Ten je dopliiovan jejich pfitoky a vyprazdiovan
odtoky a slouzi jako urcity polstar ¢i naraznik pro pfipadné vykyvy tokt. Platebni
schopnost podniku zde Beaver definuje v podminkach pravdépodobnosti vycerpani
tohoto rezervodru, kdy jiz podnik nebude schopen hradit své splatné zavazky. Vztah

mezi tokem likvidniho majetku a pomérovymi ukazateli je dan ¢tyfmi pojetimi. Prvnim

v

! Viz kapitola 3.4.5. Ohlsontv model

2 Zmijewski rovnéz zkoumal dva potencialné negativni vlivy, nachazejici se ve vétSiné predchazejicich
studii. Prvni odchyleni miZe nastat pfi vybéru vzorku podniki v pripadé, pokud analytik nejdfive sleduje
zavisle proménnou a teprve na tomto zdkladé vybird vzorek. Jako druhé nezddouci odchyleni, spojené
s vybérem vzork( podniki, oznacuje odhad modelu pouze na zakladé pozorovani s kompletni datovou
zakladnou (vykazy daného obdobi), pfiemz pozorovani s nelplnymi Gdaji se objevuji nendhodné
(Zmijewski, 1984).



Druhy vliv je vztazen k cash flow z provozni ¢innosti. Zde rovnéz plati, Ze ¢im je tento
penézni tok vétsi, tim je tipadek méné pravdépodobny. Jako tieti je vyse dluhu drzeného
danym podnikem. Zde plati, ze ¢im vyS$i je dluhova zatéz podniku, tim
pravdépodobnéiji nastane upadek. Ctvrtym je fond pro vydaje z provozni &innosti, kde
opét funguje vztah ptimé uméry mezi jejich velikosti a nachylnosti k Upadku (Beaver,
1966).

Nez se podnik dostane do upadku, prochézi témito etapami:
1. Ubytek Cash Flow Netto

2. Snizeni ¢istého cash flow z provozni ¢innosti

(O8]

. PotiZe s cash flow z finan¢ni ¢innosti

4. Potize v investi¢ni ¢innosti

5. Financni tisei z diivodu platebnich potizi
6. Predluzeni

7. Tlak ze strany véftitel

8. Vyhlaseni upadku

Identifikace pfislusné etapy se provede dle signali, které poskytnou penézni toky a
pomérové ukazatele. Od paté faze jiZz nastava financni tiseii, proto je pro vcasnou
predpovéd’ nutné rozpoznani nepiiznivého vyvoje jiz v n€které z prvnich Ctyf etap
(Griinwald & Holeckova, 2009).

3.3. Predikce na zakladé pomérovych ukazatelt

Podstatou této metody piedpovédi upadku je statistické sledovani chovani predem
stanovenych pomérovych ukazatelti v riznych tpadkovych podnicich. Vysledek, tedy
zjisSténé charakteristické indikatory finanéni tisn€, je nasledné pouzit pro nalezeni
pfipadnych kandidati na Gpadek (Griinwald & Holeckova, 2009).

V roce 1966 vytvoril William Beaver tzv. profilovou analyzu, patfici do kategorie
jednorozmérnych analyz. Nejprve porovnal 79 spésnych podniki se stejné pocetnou
skupinou podniktli netispésnych (v daném obdobi ohlaseny tipadek, nedodrzeni zavazkt
z emitovanych dluhopist, piekro¢eni wUvérového ramce ¢i nevyplaceni dividendy
z prioritnich akcii). Netuspésné podniky byly klasifikovany dle odvétvi (38 odlisnych
odvétvi) a velikosti aktiv. Vybér podnikil vychazel z parovani vzorkd, resp. ke kazdému
netspésnému podniku byl vybran uspésny ze stejného odvétvi a stejnou velikosti aktiv.
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Probéhl vypocet prumérnych hodnot pro tficet pomérovych ukazateld. Po provedeni
dichotomniho klasifika¢niho testu se statisticky nejvice spolehlivymi ukazalo téchto Sest

ukazatelu:

- Penézni tok / Cizi kapital

- Zisk po zdanéni / Aktiva

- Cizi kapitél / Aktiva

- Pracovni kapital / Aktiva

- Obézna aktiva / Kratkodoba pasiva
- No Credit Interval

Pét let prfed nastanim krizového stavu byly zjistény znacné odlisné primérné
hodnoty uspé&$nych a netspé$nych podnikl. Zaroven ¢im vice se blizil rok selhani,
tim vétsi rozdil byl pozorovan. Pokles téchto ukazateld po dobu tii let je indikaci, ze
do dvou let nastane finan¢ni tisen (Beaver, 1966; Griinwald & Holeckova, 2009;
Marek, 2009).

3.4. Bankrotni modely

Bankrotni modely jsou nastrojem, jehoz pomoci lze analyzovat finan¢ni situaci
podniku a posoudit jeho finan¢ni zdravi. Podkapitola je vénovana popisu zndmych
predikénich modelii, vyuzivajicich diskriminacni analyzu nebo logistickou regresi.
Vysledkem diskrimina¢ni analyzy jsou vicerozmémé modely, sloZené z vice
pomérovych ukazatelll, kterym jsou pfifazeny vahy. Na zéklad¢ vysledného vazeného
souctu je mozné posoudit, zda se jedna o podnik smeétujici k apadku ¢i nikoliv.

Logisticka regrese naopak pracuje s pravdépodobnosti tipadku podniku.

3.4.1. Modely E. Altmana

Prvni vicerozmérny model, vytvofeny profesorem Altmanem, bylo tzv. Z-skére. Data
z finan¢nich vykazl jsou kombinovana s métitky trzni hodnoty. Vysledné skore bylo
nasledn¢ uzito k rozliSeni sledované firmy, zda nabyvala ¢i nenabyvala charakteru
finan¢ni tisné. Jako statisticka klasifikaéni metoda byla pouzita diskrimina¢ni analyza,
umoziujici rozlisit nebo piedpovédét zdravi podnikt. Obecny tvar linearni funkce, ze
které Z-skore vychazi, ma tvar Z= aj;*x;+a*xp+asz*xs+...+a*x,. Koeficienty a
predstavuji konstantni hodnoty vah. Jako X jsou oznaceny diskriminacni proménné,

resp. jednotlivé pomérové ukazatele (Altman & Hotchkiss, 2006).
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Z ptvodnich dvaadvaceti ukazatelti bylo nakonec vybréno (napt. podle popularity
V literatufe nebo ucelové vhodnosti) pét nejvhodnéjsich. Vysledny Z”-skore model mél

nasledujici podobu:
Z=12*X1+1,4*X; + 3,3*X3 + 0,6*X,4+1,0*X5

Kde: X;=Pracovni Kkapital/Celkova aktiva, X,=Zadrzeny zisk/Celkova aktiva,
Xs=Provozni zisk pfed Uroky a zdanénim/Celkova aktiva, X4=Trzni kapitalizace/Cizi
kapital, Xs=Trzby/Celkova aktiva

Jako ukazatel, ktery nejvice relativné piispiva k diskriminaéni sile této funkce, se
projevil ukazatel ziskovosti X3, coz neni vzhledem k ucelu modelu piekvapivé. Hodnoty
vah (konstantnich koeficienttl) rovnice takto vysly vypoctem pocitatového algoritmu.
Vsechny diskrimina¢ni koeficienty (vahy) jsou pozitivniho charakteru. Z toho by se dal
vyvodit zavér, Zze ¢im vyssi je vysledné skore, tim je potenciél podniku k Upadku vyssi.
Avsak aplikacemi modelu a sledovanim chybné klasifikovanych podnikii byly
vyvozeny urCité hranice. Pokud Z-skére nabyva hodnoty vétsi nez 2,99, podnik je
neupadkovy. Na druhou stranu skoére pod 1,81 znaci tpadkovy podnik. Oblast mezi 1,81
a 2,99 je definovana jako tzv. Sed4d zona a nelze s presnosti urcit, do které skupiny
podnik spada (Altman, 1968; Marek, 2009).

Uvérovi analytici, auditofi a dal§i subjekty viak v tomto modelu spatfovali jeden
podstatny problém, a sice neaplikovatelnost na nevetejné¢ obchodovatelné podniky.
Ukazatel X, totiz vyzaduje udaje o trzni cené akcii. Z tohoto divodu zde byla trzni
kapitalizace zaménéna s hodnotou vlastniho kapitalu a vysledna modifikace pro
nevefejné obchodované podniky mé tuto podobu:

Z'=0,717*X; + 0,847*X,+3,107*X3+0,420*X4+0,998* X5
Kde: X1,X2,X3 a Xs jsou stejné jako v modelu Z-skére

X4 =Vlastni kapital/Cizi kapital

Klasifikace dle nového Z’skore se rovnéz odviji od vymezenych hranic. NeGpadkovy
podnik nabyva skoére vyssiho nez 2,90. Hodnota 1,23 a nizs$i naopak poukazuje na
upadkovy podnik. Mezi témito hodnotami se opét nachazi tzv. Sedd zdéna (Altman,
2000; Altman & Hotchkiss, 2006).
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Posledni varianta vznikla po posouzeni charakteru a piesnosti modelu bez proménné
Xs (Trzby /Celkova aktiva). Novy Z""-skore model, vhodny pro nevyrobni a zacinajici

podniky, vypada nasledovné:
Z"=6,56*X;+3,26*X,+6,72*X3+1,05* X,

Kde: X1,X2,X3 a X4 jsou stejné jako v pifedchozim modelu Z

Pro minimalizaci pfipadného efektu odvétvi byl ukazatel Xs odstranén. Tento model
muze byt rovnéz uziteény napt. v piipadé aplikace na podniky z odvétvi, ve kterém se
lisi zptsoby financovani aktiv (Altman, 2000; Altman & Hotchkiss, 2006).

3.4.2. Modely IN

Pro posouzeni finan¢ni vykonnosti a diivéryhodnosti podnikti v Ceské republice
vytvofili manzelé Inka a Ivan Neumaierovi Ctyfi indexy. Jejich oznaceni vyplyva ze
jmen autorti (prvni dvé pismena) nasledovanych dvojcislim, které vyjadiuje rok vzniku.
Prvnim z nich byl bankrotni index IN95. Po ¢tyfech letech Neumaierovi vytvotili index
IN99, slouzici k posouzeni bonity zkoumaného podniku. Spojenim téchto dvou potom
vznikl o dva roky pozdé&ji index INO1, aktualizovany vroce 2005 na index INO5
(Sedlacek, 2011).

Index IN95

Tento model byl vytvofen v roce 1995 na zaklad€ analyzy nékterych vyznamnych
bankrotnich indikatorti (zkoumano bylo dvacet ¢tyfi empiricko-induktivnich systémt
ukazateld, vzniklych na zakladé ratingovych modelt a praktickych zkuSenosti) a
ukazatelli, které tyto indikatory povazuji za nejvyznamnéjsi ¢i jsou nejvice pouzivané.
Diurraz klade na hledisko véfitele, proto je ¢asto oznaCovan jako index divéryhodnosti.
Pii pfedpovédi finan¢ni tisné nabyva tento model vice nez sedmdesati procentni
Gispésnosti. Pro ekonomiku Ceské republiky maji véhy, a tedy i index nasledujici

podobu:
IN95 = 0,22*X;+0,11*X,+8,33*X3+0,52*X4+0,1*X5-16,8* X

Kde: Xj;=Celkova aktiva/Cizi kapitdl, X,=Provozni zisk pted uroky a
zdanénim/Nékladové uroky, Xs=Provozni zisk pted uroky a zdanénim/Celkova aktiva,

X4=Celkové vynosy/Celkova aktiva, Xs=Obé&zna aktiva/Kratkodobé zavazky a
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kratkodobé bankovni Gvéry a vypomoci, Xe¢=Zavazky po lhuté splatnosti/ Celkové
vynosy

Viéhy jednotlivych ukazatelli stanovili manzelé Neumaierovi na zakladé podilu
vyznamnosti ukazatele podle Cetnosti jeho vyskytu a odvétvové hodnoty, které nabyval
vroce 1994. Pro jednotlivd odvétvi se vahy 1i8i, coz umoziuje zohlednit pfipadna
odvétvova specifika. Pokud index nabyva hodnoty 2 a vyssi, podnik bezproblémové
hradi své zdvazky. Rozmezi tzv. Sedé zony se pohybuje od 1 do 2 a piedstavuje rizikové
podniky, které mohou mit problémy se splacenim zavazkut. V pfipadé vysledku niz§iho
nez 1, je jiz analyzovany podnik problémovy a ma nedostatecnou schopnost hrazeni

svych zavazkli (Neumaierova, Neumaier, 2002; Sedlacek, 2011).

Index IN99

Model se soustfedi na pohled samotného vlastnika. Dilezitost ukazateld z pohledu
tvorby hodnoty ur¢ili autoti pomoci diskrimina¢ni analyzy. Vahy z modelu IN95, platné
pro ekonomiku CR, byly revidovany s ohledem na dosazeni kladného ekonomického
zisku (EVA). Vznikl tento bonitni index:

IN99 = -0,017*X1+4,573*X,+0,481*X3+0,015* X4

Kde: X;=Celkova aktiva/Cizi kapitdl, X,=Provozni =zisk pied troky a
zdanénim/Celkova aktiva, Xs=Celkové vynosy/Celkova aktiva, X;= ObéZna

aktiva/Kratkodobé zévazky a kratkodobé bankovni uvéry a vypomoci

Hodnota IN99 vétsi nez 2,07 predstavuje kladny ekonomicky zisk. Podnik naopak
dosahuje zaporného ekonomického zisku, pokud je hodnota mensi nez 0,684. Interval
tzv. Sed¢ zony je zde pomérné Siroky a da se rozdélit na tii pdsma. IN99 mezi 1,420 a
2,07 zna¢i podnik, ktery na tom neni Spatné. V mezich 1,089 az 1,420 se jedna o
nerozhodnou situaci s jistymi pfednostmi, ale i problémy daného podniku. Pasmo 0,684
az 1,089 jiz poukazuje na problémovy podnik (Neumaierova, Neumaier, 2002).

Model je schopen posoudit situaci podniku s GspéSnosti vétsi nez osmdesat pét
procent. Jelikoz naplnéni vétitelského kritéria neni pro vlastnika postacujici podminkou,
doplituje se s indexem IN95. Schopnost plnéni svych zavazki totiz jest¢ neznamena

tvorbu hodnoty pro vlastniky (Sedlacek, 2011).
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Index INO1

Snaha o konstrukci modelu, spojujiciho pfedchozi dva indexy, vyustila v roce 2002
ve vytvofeni indexu INO1. Zkoumanych 1915 pramyslovych podnikii autofi rozd€lili na
tii skupiny. Prvni Citala 583 podniki, které tvorily hodnotu. Dalsich 503 podnika se
nachazelo v upadku, resp. té€sné pied upadkem. Zbyvajicich 829 ,,ostatnich* podniki
tvoti posledni skupinu. Za vyuziti diskriminacni analyzy byl zkonstruovan nasledujici

model:
INO1 = 0,13*X;+0,04*X5+3,92*X5+0,21*X4+0,09* X5

Kde: X1 az Xs jsou shodné s ukazatelem IN95

Pro podnik, tvofici kladny ekonomicky zisk (s pravdépodobnosti 67%), nabyva
funkce hodnotu vétsi nez 1,77. V situaci vysledku mensiho nez 0,75 sméfuje podnik
s 86% pravdépodobnosti k upadku. Tzv. Seda zona se nachazi mezi t€émito hodnotami

(Neumaierova, Neumaier, 2002).

Index INO5

Manzelé Neumaierovi se rozhodli testovat vypovidaci schopnost ptredchozich tfech
indexl. Za zékladnu pouzili data 1526 primyslovych podnikd za rok 2004 rozdélenych
dle hrozby Gpadku a dle tvorby hodnoty (pomoci metodiky INFA®). Usp&snost
klasifikace podnikt prostfednictvim modelu IN95 se na téchto datech zlepsila na 80 %.
Index IN99 Sel vSak s tspésnosti predikce pod 50 %. Model INOI si svoji Gsp€snost
viceméné udrzel, nebot’ nepatrné klesla na 74 %. Na zakladé aktualizace pfedchoziho
modelu vznikl, rovnéZ pomoci diskriminacni analyzy, posledni ze ¢tyt indexi manzelt

Neumaierovych:
INO5 = 0,13*X;+0,04*X,+3,97*X5+0,21*X4+0,09* X5

Kde: X1 az Xs jsou shodné s ukazatelem IN95

Jednotlivé hodnoty vah oproti indexu INO1 se pfili§ nezménily. Ke zmén¢ vSak doslo

u hranic zatazeni podnika. Vysledek indexu u tspésnych podniki je vyssi nez 1,60. Pro

*INFA predstavuje pyramidovy ukazatelovy systém, umoziujici vysvétlit vyvoj a vysi kratkodobé i
dlouhodobé vykonnosti podniku. Komplexné hodnoti financni situaci. Rovnéz dokdaze jasné oddélit
tvorbu provozniho zisku pred uroky a zdanénim (EBIT), jeho ¢lenéni a vazby mezi Zivotnosti aktiv a
zavazk( (Neumaierova, Neumaier, 2014)

15



upadkové podniky nabyva funkce hodnoty nizsi nez 0,90. Mezi témito hodnotami se

opét nachazi tzv. Seda zona (Neumaierova, Neumaier, 2005).

Piednosti modelu je moznost vyuziti pro podniky na kapitdlovém trhu obchodované i
neobchodované. Nejvyssi vypovidaci schopnost index poskytne u stfedné velkych a
velkych pramyslovych podnikii. Prestoze jeho pomoci lze odhadnout vykonnost daného
podniku, nefesi tento index zpusob jejiho dosazeni (Neumaierova, Neumaier, 2008).

3.4.3. TafflerGv model

Tafflerv model byl vytvofen za G¢elem analyzy britskych podnikd. Vychozi soubor
obsahoval pfes osmdesat pomérovych ukazateli. Nakonec doslo k vybéru Ctyr
ukazateld, které dokazaly nejlépe rozliSit ipadkové a neupadkové podniky. Samotny
Taffler vSak naznacil, ze model dokéze pouze urcit, zda se financni profil
analyzovaného podniku podoba usp&$nym nebo nelspésnym podnikim. Zakladni

podoba Tafflerova modelu vypada nasledovné:
T(2) = 0,53*X1+0,13*X5+0,18*X3+0,16* X

Kde: X1=Zisk pied zdanénim/Kratkodobé zavazky a kratkodobé bankovni
uvéry, X,;=0bé&Zna aktiva/Cizi kapital, Xs=Kratkodobé zavazky a kratkodobé bankovni
uveéry/Celkova aktiva, X,=(Finan¢ni majetek minus kratkodobé zavazky a kratkodobé

bankovni uvéry)/Provozni ndklady

Velka pravdépodobnost tipadku je spjata s hodnotou mensi neZ nula. Pokud funkce
naopak vyjde vyssi nez nula, pravdépodobnost upadku je mala. Modifikovany Tafflerav

model vypada takto:
T(m) = 0,53*X;+0,13*X,+0,18*X3+0,16*X,

Kde: Xiaz Xzjsou shodné se zakladnim modelem, X,=Celkové trzby/Celkova
aktiva

Od zakladniho modelu se modifikovany 1isi pouze odlisnym poslednim ukazatelem
Xs. Vahy, jejichz soucet je roven jedné, zlstaly nezménéné. Velkou pravdépodobnost
upadku zna¢i hodnota pod 0,2. Vysledek vyss§i nez 0,3 predstavuje malou

pravdépodobnost tipadku analyzovaného podniku (Holec¢kova, 2008; Sedlacek, 2011).
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3.4.4. Gurcikuv index

Gurcik (2002) vychazel z 60 ndhodné vybranych zeméd¢€lskych podnikt. Klicovym
faktorem kvality modelu bylo jejich rozdéleni na prosperujici a neprosperujici, kdy toto
kritérium bylo popsano v kapitole 2.2. Z puvodnich 35 finan¢nich ukazateld bylo
pomoci dvoustranného t-testu shody stfednich hodnot a dle subjektivniho zhodnoceni

vybrano téchto pét proménnych:
X1 = Nerozdéleny vysledek hospodateni/Celkova pasiva
Xz = Vysledek hospodateni pied zdanénim/Celkova pasiva
X3z = Vysledek hospodateni pifed zdanénim/Vynosy celkem
X4 = Cash Flow/Pasiva celkem

Xs = Zasoby/Vynosy celkem

Aplikaci diskrimina¢ni analyzy na téchto pét ukazatelli vznikla nasledujici rovnice,

na zaklad¢ které 1ze vypocitat hodnotu G-indexu:
G = 3,412*X; + 2,226*X;, + 3,277*X3 + 3,149*X,— 2,063* X5

U prosperujicich podnikil nabyva G-index hodnoty vétsi nebo rovno 1,8. V piipadé
primérnych podniki se vysledna hodnota nachazi mezi -0,6 a 1,8. Podniky,
klasifikované jako neprosperujici, maji G-index nizsi nebo roven -0,6 (Gur¢ik, 2002).

3.4.5. Ohlsontiv model

Americky ekonom James A. Ohlson se zabyval vyuZitim logistické regrese pro
predpovéd’ Upadku podniku. Logistickou regresi uptednostiioval proto, aby se vyhnul
znamym problémim spojenym s mnohondsobnou diskrimina¢ni analyzou. Zakladni
otazku ve vztahu k odhadu lze formulovat takto: jaka je pravdépodobnost upadku
béhem urcitého ¢asového useku za predpokladu, Ze podnik patii do jedné z predem
specifikovanych populaci? Vychéazel z dat za roky 1970 — 1976, pficemz pozoroval 105
upadkovych a 2058 netpadkovych podnikti. Ve své studii zroku 1980 narazil na
nékolik dtlezitych poznatkii. Pravdépodobnost upadku ovliviiuji Ctyfi statisticky
vyznamné faktory: velikost podniku, finan¢ni struktura, vykonnost a bézna likvidita.
Déle podle Ohlsona piedchozi modely pfeceniuji své predikéni schopnosti z
divodu vyuzivani dat zvykazli zvefejnénych az po datu upadku, cozZ znamena

jednodussi predpovéd Gpadku. Ve své studii Ohlson prezentoval tfi modely, pfi¢emz
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vychézel z deviti nezavislych proménnych. Prvni model predpovida upadek do jednoho
roku, druhy do dvou let (za ptedpokladu, Ze u podniku nebyl prohlasen Upadek
Vv predchazejicim obdobi) a tieti model predikuje upadek do jednoho az dvou let
(Ohlson, 1980).

3.5. Omezeni a problémy predikénich modelu

Profilova analyza, reprezentujici moznost predikce na zdkladé pomérovych
ukazateli, dok4ze stanovit existenci rozdilu mezi UspéSnymi a netspéSnymi podniky,
avsak jiz neni schopna stanovit velikost dané¢ho rozdilu. Koncentruje se totiz na jediny
bod rozdéleni ukazatele, na primérnou hodnotu. Bez dodatecné znalosti rozptyleni
okolo daného bodu nelze vyjadiit smysluplny zavér ohledné predikéni schopnosti
ukazatele (Beaver, 1966).

V soucasné dobé jsou ekonomické cykly realitou. Predikéni modely predpokladaji
neménné vahy jednotlivych ukazatelti. Pii tvorbé modelu napi. v obdobi ekonomického
boomu, koeficienty jiz nejspise nebudou stejné platné v situaci ekonomického poklesu.
Jako dal$i omezujici faktor lze uvazovat situaci, kdy vzorky pro tvorbu modelt jsou
pfiliS§ homogenni, zatimco realné charakteristiky (obdobi, odvétvi, zemé&) podnikil pfi
aplikaci mohou byt mnohem vice nestejnorodé. Problém je spatfovan i v neexistenci
presvédcive teorie, vysvétlujici neuspéch podnikl. Zasadni omezeni v podobé existence
podvodného ucetnictvi rovnéZz vyznamnym zpusobem snizuje predikéni schopnost
téchto modelu (Fight, 2004).

Dugan a Grice (2001) zkoumali moZnost zobecnéni Zmijewskiho a Ohlsonova
modelti. Vzorky tspésnych a netspésnych firem k nim byly proporcionalni, avsak
casové obdobi, odvétvi a finan¢ni podminky byly zvoleny odlisné. Zjistili pokles
uspésnosti predikce pii aplikaci na alternativni vzorky. To znamena, ze vztah mezi
pomérovymi ukazateli a finan¢ni tisni se v ¢ase méni. V jejich studii byl Zmijewskiho
model oproti modelu Ohlsona zna¢né presnéjsi, pokud jde o schopnost klasifikace.
Zavérem je tedy poznatek, ze aplikace modelu na data z jiného ¢asového obdobi a
odvétvi, nez na kterych byl dany model vytvofen, mize ustit ve vyznamny pokles jeho

vV

k predpovédi financni tisn€, nezli ptimo upadku (Grice&Dugan, 2001).
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4. Klasifika€ni metody

Treti kapitola je veénovana popisu klasifikacnich metod. Po jejich strucné
charakteristice a zminéni procesu tvorby a druht klasifikaénich modeld se dalsi cast
zabyva popisem téch metod, vztahujicich se k praktické ¢asti této prace — diskriminacéni
analyzy a logistické regrese. Kapitola rovnéz obsahuje problematiku vyhodnoceni
kvality vytvofeného modelu, resp. schopnosti spravné klasifikovat vybrany podnik, tedy

nedilnou soucast celého postupu vytvoreni modelu.

4.1. Charakteristika klasifikacnich metod

Problematika statistickych klasifikacnich metod se ftadi k vicerozmérnym
statistickym metodam. Zakladem je mnozina objektt, které lze na zaklad¢é uréitych
statistickych znakl zafadit do dvou ¢&i vice disjunktnich skupin (t¥id). Cilem
klasifikaénich modelt je nasledn€¢ pomoci klasifika¢nich pravidel optimalné zatadit
zkoumany objekt. To znamena klasifikovat ho do spravné skupiny, resp. maximalizovat
pravdépodobnost zafazeni i-teho objektu do i-té tiidy (Barvencik, 2010).

Ve spojeni s klasifikaénimi metodami se v literatufe objevuji dva pojmy — uceni
sucitelem a uceni bez ucitele. Podstatou uceni s ucitelem, ze kterého obecné pojem
Klasifikace vychazi, je znalost ptislusnosti jednotlivych objektd do pfedem znamych
skupin. Pomoci cilového modelu potom dochazi ke klasifikaci objektli, u nichZ neni
znama skupinova piislusnost, do jedné z existujicich skupin. Naopak pfi uceni bez
ucitele vstupni data neposkytuji informace o skupinové piislusnosti dilc¢ich objekti.

Pocet skupin vétSinou rovnéZ neni pfedem znam (Zden¢k, 2012).

Postup klasifikace se odviji od jistych predpokladanych vlastnosti objekt
klasifikace, naptiklad zda m4 ndhodny vektor normalni rozdéleni. V tomto ptipadé se
jedna o parametrické klasifikaéni metody. O neparametrickych klasifikaénich metodach
lze potom hovofit v podminkach neznalosti rozdéleni ndhodného vektoru (Meloun &
Militky, 2006).

4.2. Tvorba a druhy klasifikaénich modelu

Samotny proces klasifikace obsahuje dvé ¢asti, a sice ueni a vlastni klasifikaci.
Proces uceni pfedstavuje tvorbu klasifikaéniho modelu, ktery je na zakladé€ trénovacich

dat schopen klasifikovat ur¢ena data. Vlastni klasifikaci se rozumi aplikace vytvofeného
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modelu na nova data a jejich zarazeni do pfedem stanovenych skupin, resp. tiid

(Rychly, 2003).

Tvorba modelu se sklada ze dvou krokt — trénovani a nasledné testovani. Trénovani
predstavuje odvozeni klasifikatniho modelu za vyuZiti trénovaciho souboru. Zavisla
proménna nabyva nckolika diskrétnich urovni, urcujicich piislusnost pozorovani
(skupinu). Jako nezavisle proménné zde Ize chapat jednotliva kritéria, jejichz hodnoty
jsou obsazeny ve vektorech dil¢ich pozorovani. Nasledn¢ ptichazi na fadu testovani, pii
kterém dochézi ke zhodnoceni kvality zkonstruovaného modelu. Pfi testovani je tedy
ovéifovano, do jaké miry se shoduji apriorni a odhadnuté klasifikace. V piipade

dostatecné shody Ize tento model aplikovat na nové pozorovani (Zden¢k, 2012).

Pro vérohodné&jsi popis reality, charakteristické nekone¢né mnoha dimenzemi, a pro
presnéjsi kvantitativni uvazovani nepostacuji pouze jednorozmérné metody analyzy dat.
Zavedeni pocitact a vznik vhodnych programti umoznilo $ir$i pouzivéani a dalsi rozvoj
metod vicerozmérné analyzy. Techniky vicerozmérné analyzy lze délit podle vztahii

mezi skupinami proménnych na metody externdlni, internalni a strukturalni analyzy.

Metody externalni analyzy analyzuji dvé skupiny proménnych, a sice pocet a povahu

vztahli mezi nimi. Mezi nejcastéji pouzivané se fadi mnohonasobna regresni analyza.
Spadé zde i logisticka regrese jako jisté zobecnéni linedrni regresni analyzy. Dale do
této skupiny metod patii diskriminacni analyzy, viceiroviiové modelovani, kanonicka
korela¢ni analyza, vicerozmérna analyza rozptylu, techniky klasifika¢nich strom@ nebo

analyza historie udalosti.

Metody internalni analyzy se zabyvaji podobnosti proménnych, nachézejicich se

uvniti jedné skupiny. Mezi tyto metody se fadi analyza hlavnich komponent, shlukova
analyza, formy faktorové analyzy, analyza nejmensiho prostoru, korespondenéni

analyza, analyza latentnich tfid ¢i konfigura¢ni Cetnostni analyza.

Metody strukturalni analyzy podrobuji zkoumani nékolik skupin proménnych a vztah

mezi nimi. Zastupci této kategorie jsou analyza korelacnich cest nebo linedrni

strukturalni relacni analyza (Hendl, 2006).

V pribéhu historie vzniklo znaéné mnozstvi klasifikacnich metod a pfistupli
k predikci finan¢ni tisné, pricemz stale dochazi k vyvoji novych metod. V dalsim textu
budou vzhledem kcili prace podrobeny detailnéjSimu popisu pouze dvé metody —

diskrimina¢ni analyza a logisticka regrese.

20



4.3. Diskriminacni analyza

Podstatou diskriminacni analyzy je obecné klasifikace objektu do nékteré
z existujicich skupin, resp. téid. V zasad¢ zkouma zavislost mezi uré¢itym mnozstvim (p)
nezavisle proménnych (diskriminatorti) a jednou zavisle proménnou kvalitativniho
charakteru. Na zakladé hodnot diskriminatori jsou objekty na pocatku zafazeny do
primarnich tfid. Dale nasleduje proces klasifikace dosud nezafazenych objekti do jedné
z téchto tfid dle nejvétsi miry podobnosti, napt. za vyuziti nejmensi Mahalanobisovy
vzdalenosti (Meloun & Militky, 2006).

V souvislosti se zatazenim do skupin lze spatfovat dva hlavni cile, resp. Ghly
pohledu. Prvni je popis rozdéleni na skupiny. Linearni funkce proménnych
(diskriminacni funkce) vysvétluji rozdilnost mezi dvéma ¢&i vice skupinami. Ulohou této
popisné diskriminacni anal}'/zy4je identifikace relativniho pfispévku urcitého poctu
proménnych (a jejich linedrni kombinace) k optimalni charakteristice odli$nosti skupin.
Druhému cili nélezi predikce a pfifazeni jednotlivych pozorovani do ptedem danych

skupin prostfednictvim klasifika¢ni funkce(Rencher, 2002).

4.3.1. Kanonickéa diskriminaéni analyza

Kanonickd diskriminaéni analyza plni Ulohu posuzovani schopnosti danych
kvantitativnich proménnych odd¢lit (rozlisit) jednotlivé skupiny (tfidy) jednotek
v souboru. Fisherovu koncepci diskriminaéni analyzy 1ze chapat jako snahu o nalezeni
linearni kombinace p pozorovanych proménnych, tzn. Y=v'x, kde v'= [vy, Va, ..., Vp].
Pticemz by tato linearni kombinace méla separovat danych K skupin Iépe nez jina, a to

za co nejmensi vnitroskupinové variability a co nejvétsi meziskupinové variability.

Celkova variabilita pivodnich proménnych odpovida ¢tvercové matici T, typu p X p:

T= ii(xki — ) (xg —X)"
k=1 i=1

Symbol K odpovida poctu skupin a symbol n piedstavuje rozsah souboru, resp. pocet
podniki. Celkova variabilita se rovna souctu vnitroskupinové variability, vyjadiené

matici E, a meziskupinové variability, ztvarnéné matici B. Tedy T = E + B, pfi¢emz:

4 Odpovida kapitola 4.3.1. Kanonicka diskriminaéni analyza
> Odpovida kapitola 4.3.2. Klasifika¢ni diskriminacni analyza
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K Dk
E = Z Z(in — %) (X — X))
k=1 i=1
K DNy K
B— ;Zu D)D) = ;nk@k — %) (& — %)

Miru vnitroskupinové a meziskupinové variability pro nové vzniklou veli¢inu Y
vyjadiuji soudty &tverct Qe(Y) a Qg(Y), kde Qe(Y) = v'Bv a Qg(Y) = V'Ev. Nejmensi
vnitroskupinové a nejvétsi meziskupinové variability dosahuje veli¢ina Y V pifipadé
maximalizace tzv.Fisherova diskrimina¢niho kritéria A, které je vyjadieno nasledujicim
podilem:

Qs(Y) V'Bv
Qe(Y) V'Ev

Za tG&elem stanoveni veli¢iny Y = v'x, postihujici rozdilnosti mezi jednotlivymi

A=

skupinami, je nutné stanovit takové prvky vektoru v, aby maximalizoval zminéné

diskriminac¢ni kritérium A. Tento problém lze feSit nasledovné:
(B-AE)v =0, resp. (E'B-A)v =0, [E| #0

Z charakteristické rovnice |[E™B-Al| vyplyva R nenulovych feseni - charakteristicka
uspotadand &isla Ay, A, ..., Ag)y Matice E'B. Nejvétsimu z téchto ¢isel, tedy Aq), Ize
piifadit vektor vi. Tento vektor maximalizuje dané Fisherovo diskriminacni kritérium A.
Tato charakteristickd rovnice vSak pouze urcuje pomér mezi prvky vektoru vi. Pro
ziskani konkrétnich hodnot téchto prvki (koeficientti linearni kombinace) je nutné tento
vektor napf. normovat na jednotkovou délku. Necht dojde ke zvoleni

vektoruvizptisobem, Ze:
v 1
v{ Ev; = 1, pfipadné ﬁvlT Ev, =1

potom bude soucet Ctvercl (popfipad¢ rozptyl), ktery vyjadiuje vnitroskupinovou
variabilitu veli¢iny Y; = vi'x jednotkovy. Nasledujici rovnice zachycuje maximum

daného diskrimina¢niho kritéria:

QB Qe (Y1)

A1y = vi Bvy = Qg(Y1), popiipads A ;) = —v1 'Bv; = —

Meziskupinova variabilita veli€iny Y3 je tedy vyjadiena charakteristickym cislem
Aq), pficemz linearni kombinaci Y; 1ze rozumét prvni diskriminant ¢i prvni kanonickou

proménnou.
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V situaci tfidéni souboru jednotek pouze do dvou skupin bude pro splnéni pozadavku
upln¢ho zachovani odliSnosti mezi jednotlivymi skupinami postacovat jediny
diskriminant (Hebak, 2007a).

Ptipadu dvou vyslednych skupin odpovida i prakticka stranka této prace, tudiz

Vv teoretické Casti jiz nebudou déale vymezeny okolnosti tfidéni do tfi a vice skupin.

4.3.2. Klasifikaéni diskriminaéni analyza

Predchozi kapitola byla vénovana deskripci kanonické diskriminaéni analyzy, jez l1ze
oznacit spise jako néstroj popisu rozdilti mezi jednotlivymi skupinami. Naproti tomu
klasifika¢ni diskrimina¢ni analyza se t¢$i CastéjSimu pouzivani. Jak jiz Ize vyvodit
z nazvu, ucelem je klasifikace pozorovani neznamého puvodu do jedné z piedem
stanovenych skupin (tfid). Diskrimina¢ni kritérium pro toto zarazeni predstavuje funkce
primédrnich proménnych, ktera byla odhadnuta dle vybérového souboru pozorovani,

charakteristickych znalosti ptislusnosti ke skupiné (Hebak, 2007a).

Vzhledem Kk praktickému zaméfeni této prace bude tato teoreticka kapitola

zpracovana v ramci diskriminace mezi pouze dvéma skupinami.

Uvazovani v ramci naplnéni nékterych zékladnich predpokladii je dilezitou soucasti
daliiho postupu. Nahodny vektor x' = [X3, Xa, ..., X,] mé ve vychozich dvou skupinach
vicerozmérné normalni rozdéleni. Vektory stfednich hodnot tohoto rozdéleni jsou
oznaceny p a Mp. Dale se piedpokladaji shodné kovarianéni matice X. Pokud vektor
parametrii oznalime v, potom V'X piedstavuje zapis linearni kombinace veligin
z vektoru x. Nyni Ize vyjadfit Fisherovo diskriminaéni kritérium: (v ps — v p2) / v'Ev.
Toto kritérium je maximalizovano vektorem parametrd v = aX ™' (m— mo), kde a
vyjadiuje libovolnou konstantu. V ptipadé zvoleni stejné podminky jako v predchozi

kapitole, tedy v'Zv, Ize uvaZovat tento vzorec:
a= [(m — )T (g — )] Y2
Diskriminaéni funkce ma nasledujici tvar:
x'v=x"Z7 (1 — 1)

V uvazovanych skupinéch je tato funkce charakteristickd normalnim rozdélenim se
sttednimi hodnotami p;'v = p'VE™® (mi-p2) a p2'Vv = o' vE™ (mi-po), pricemsz jejich
vzdalenost predstavuje Mahalanobisovu vzdalenost téchto dvou skupin a urci se podle

vztahu
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(niv—p3v) = [(m — )27 (g — py)]

a stied mezi témito dvéma sttednimi hodnotami lze zjistit nasledovné:

1 1
c= E(MTV —uiv) = (- ) TET (g — )

Nyni ptichdzi na fadu formulace diskrimina¢niho pravidla. Klasifikovana jednotka
mé blize k jedné z danych dvou skupin v situaci, kdy x"v>c. Ke druhé skuping mé blize

V opacném piipadé. Diskriminacni pravidlo ma tuto formulaci:
Tz—l( _ ) > l( _ )Tz—l _ i skupi
X =1 > (M — W (1 — H2) u prvni skupiny

XTE7L (g — 1) > 5 (g — 1) T (g — 1) u druhé skupiny

Necht' plati predpoklad vicerozmérné normality a spole¢né kovariancni matice.
Znaceni fi1(X) a fo(x) odpovidaji hustotam pravdépodobnosti pro vicerozmérna nahodna
rozdéleni uvazovanych dvou skupin. Klasifikace zkoumané jednotky s pozorovanim x
dle tohoto kritéria do prvni skupiny nastane v piipadé, ze fi(X) / fo(x) >1. Jinak zafazuje
kritérium danou jednotku do druhé skupiny. Zminéné kritérium navic uvazuje, ze
skupiny maji v dané populaci stejné zastoupeni, a tedy stejné pravdépodobné mylné
zafazeni jednotky do nespravné skupiny. Skupiny vSak mohou nabyvat odliSné
velikosti. V&déni, ze jednu skupinu tvoii 100m;% jednotek populace a 1007,% druhou
skupinu, pficemz m; + mp = 1, predstavuje dileZitou informaci pfi klasifikaci jednotek,
jejichz ptivod neni znam, jiz v momentu neznalosti dalSich informaci. Symboly ma m
znadi apriorni pravdépodobnosti, ze zkoumana jednotka patii do jedné z danych skupin.
Hodnoty p veli¢in, které jsou znamé u vybrané jednotky, poskytuji informace pro Gvahu
podminénych aposteriornich pravdépodobnosti urcité klasifikace. Zatazeni jednotky
neznamého pivodu nasledné probéhne do skupiny, jejiz aposteriorni pravdépodobnost
je vyssi. V ptipadé platnosti vztahu fi(x) / fo(x) > m, / w3 dochazi ke Klasifikaci do prvni
skupiny.

Po abstrahovani od piipadné neekvivalentnosti disledki mozné chybné klasifikace
vyplyvaji dva zékladni ptistupy, odliSujici se uvazovanim ¢i neuvaZzovanim apriornich
pravdépodobnosti. Vysledkem zminénych klasifikaénich kritérii jsou nasledujici

linearni diskriminaéni funkce:

X2ty — %p}ﬁ‘lul +Inm =x"v;+¢; +Inm u prvni skupiny
xT2 1w, — % WE 1w, +Inm, =x"v, + ¢, +Inm, u druhé skupiny
kde x'2 gy, =x"v, a %u{Z‘luk = ¢y, k=1,2
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Jednotka podlehne zafazeni do takové skupiny, kterd nabyva vétsi hodnoty linearni

diskrimina¢ni funkce.

V piipadé vyvraceni predpokladu, Ze kovarian¢ni matice jsou shodné, optimalnim

klasifikaénim pravidlem by byla diskriminaé¢ni funkce kvadraticka (Hebak, 2007a).

4.3.3. Test vyznamnosti ukazatelt

Test vyznamnosti plni ucel stanoveni diskriminantii, zplsobilych k odliSeni
jednotlivych skupin. Fisherovo diskriminagni kritérium A = v'Bv / V'Ev je
maximalizovano v ramci A1, tedy nejvétsiho charakteristického &isla z matice E™B.
Necht' existujeK skupin a jejich vektory stiednich hodnot. Potom lze uvazovat test
shody téchto vektort, vychazejici z Wilksovy statistiky A s rozdélenim Ap-1,n«:

Nyni je mozné formulovat testovaci kritérium Vi sy° rozd&lenim a p(K-1) stupni

volnosti:

vV, = [n—l—%(p+[()]§1:ln(1+7xi)

Testova statistika A; testuje vyznamnost vSech charakteristickych c¢isel A1), Ae), ..,
Aw). Jestlize dojde k zamitnuti nulové hypotézy, ze Ay, A, ..., Ar)JSOU nulova, nejméné
jedno charakteristické ¢islo se potom vyznamné vzdaluje od nuly, tudiZ diskriminaéni
kritérium lze oznacit za vyznamné. DalSi postup, test vyznamnosti A, A@), ..., AR),
respektive ovefeni hypotézy jejich rovnosti nule, se provede na zakladé testovaciho
kritéria V;

R
1
i=2

kterému je opét vlastni piiblizné XZ rozdéleni s (p-1) (K-2) stupni volnosti. Piipadné
zamitnuti nulové hypotézy odpovida zavéru, ze pfinejmensim A, je vyznamne. V tomto
duchu je postupovéno i nadale, testovanim kazdého i, dokud test neusp&je se
zamitnutim nulové hypotézy (Hebak, 2007a; Rencher, 2002).
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4.3.4. Krokovy vybér proménnych

V mnoha ptipadech je k dispozici velké mnozstvi zavisle proménnych, pficemz je
dilezité najit takové, které jsou pro ucel separace do skupin redundantni. Prvni metoda
(tzv. forward selection method) zacind jednou proménnou, ktera sama maximalné
separuje dané skupiny. V kazdém kroku se pridava dalsi proménna, maximalné
pfispivajici ke skupinové separaci. Pfi druhé metodé (tzv. backward elimination) se
naopak zaéina se vSemi proménnymi. Nasledn¢ dochazi v kazdém kroku k odebrani
proménné, kterd piispiva nejméné. Metoda krokového vybéru (tzv. stepwise selection)
je kombinaci dvou piedeslych piistupii. Behem kazdého kroku se pfezkoumavéa moznost
existence redundantni proménné, piidané v piedchozich krocich a vzniklé reakci na

pfitomnost nové pfidané proménné (Rencher, 2002).

Krokovy vybér proménnych lze provést na zakladé Wilksova kritéria, definovaného

jakoA = %. Zamitnuti nulové hypotézy Hy o shodé¢ stiednich hodnot nastava, pokud

A < A o p nk k1, tedy vptipadé malych A. Statistiku A aproximuje nasledujici F
statistika:

_1-An—-K-p
A K-1
Tato statistika je charakteristickd F rozdélenim s K-1 a n-K stupni volnosti,
zustavajici pro vSechny kroky stejné. V dalsich krocich se namisto F statistiky postupuje

uzitim parcialniho A,

pfi¢emz Ap.q pfedstavuje hodnotu Wilksova kritéria, neZ je pfidana dals$i proménna.
Ap znaci hodnotu kritéria po pfidani dané proménné. Pro vSechny kroky lze uvazovat
nasledujici pravidla. Z modelu bude odebrana proménna, ktera vykazuje nejnizsi
hodnotu F a ta neni vétsi nebo rovna Fhodnoté pro vyfazeni. Do modelu se zafadi
proménnd, nabyvajici nejvyssi hodnoty F, jestlize tato hodnota neni nizsi nez F hodnota
pro vstup. Proces konéi, nelze-li jiz Zadnou proménnou zatadit nebo vytadit (Havranek
& Vorlicek, 1980; Rencher, 2002).

4.4. Logistickaregrese

Metoda regresni analyzy, pracujici s Uvahou nespojité zavislé (predikovaneé)

proménné, se nazyva logisticka regrese. Vznikla jiz v Sedesatych letech pro situaci
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binarni (alternativni, dichotomicke) zavisle proménné, tedy e muze nabyvat pouze
dvou hodnot. Avsak je vhodné zdlraznit, ze tato metoda neni omezena vyluéné na
binarni pfipady. Logistickd regrese predpovida pravdépodobnost urcitého jevu, ktery
bud’ nastal, nebo nenastal (Meloun & Militky, 2006; Rehakova, 2000).

Alternativni zavisle proménna Y nabyva hodnoty 1 (resp. Y=1), jestlize nastal jev J.
Hodnota proménné Y je naopak rovna nule (resp. Y=0), pokud jev J nenastal.
Piedmétem soustiedéni se stava zavislost hodnot pravdépodobnosti, vyjadiené P (Y=1),
na okolnostech danych nékolika nezavisle proménnymi. Vyraz linedrniho regresniho
modelufotZpixi predstavuje ofekavanou (pramérnou) hodnotu zavisle proménné Y,
nabyvajici hodnot minus nekone¢no az nekonecno. Pti uvaze alternativni proménné Y
potom tato priimérnd hodnota znaci pravdépodobnost udalosti Y=1, tudiz Ize pro P
(Y=1) uvazovat regresni model. Pfilisna omezenost intervalu hodnot pravdépodobnosti
0 az 1 pro vyraz fotXfiX; odivodiuje zaménu pojmu pravdépodobnosti jevu za Sanci
jevu. Hodnota Sance daného jevu, podil P(Y=1)/[1-P(Y=1)], se pohybuje v intervalu
nula az nekonecno. Na zdkladé transformace prostfednictvim pfirozeného logaritmu
Sance vznika pojem logit, definovany vztahem:

P(Y=1)

lOglt (Y) = In m

Hodnoty logitu potom patfi do intervalu minus nekone¢no az nekonecno, ktery
odpovida intervalu hodnot vyrazu SotXfiXi. Za pouziti logitu jako zavisle proménné
vznika nasledujici rovnice:

logit (V) = o+ ) Aix

VyuZitim exponencidlni funkce 1ze pfevést logit zpét na Sanci (Y=1) a tu potom zpét

na pravdépodobnost nasledovne¢:
Sance (Y = 1) = expllogit (Y)]

Sance (Y=1)  exp(Bo + Xix)

PY=1)= 14+3ance (Y=1) 1+ exp(By+YiBix)

Vhodnost uziti pravdépodobnosti a Sanci pfed vyjadienim prostfednictvim logitu
vyplyva z interpreta¢ni jednoduchosti (Hebék, 2007b; Hendl, 2006; Rehakova, 2000).
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4.4.1. Regresni koeficienty a jejich vyznamnost

Logisticky koeficient fx ptedstavuje zménu logitu za pfedpokladu, Zze se hodnota
nezavisle proménné Xy zméni o jednotku, pfi¢emz hodnoty dalSich nezavisle
proménnych zlstanou beze zmény. Za téchto presumpci reprezentuje vyraz exp(fk)
nasobek, na zaklad¢ kterého se zméni Sance. V ptipad¢, ze fx > 0, dochazi ke zvétSeni
Sance. Opak nastava v ptipadé fx < 0. Pfi nulové hodnoté i zlistava Sance nezménéna
(Rehakova, 2000).

Pii testovani statistické vyznamnosti regresnich koeficientu se vychazi z hypotézy
tvrdici jejich nenulovost, pticemz Vv piipadé velkych vybéri se pouziva tzv. Waldovo
testové kritérium. Jeho pomoci dochazi k vy¢isleni vyznamnosti dané nulové hypotézy
v piipad¢ odhadli jednotlivych regresnich koeficienti. Waldova statistika je
charakteristick4 y? rozd&lenim s jednim stupndm volnosti (Meloun & Militky, 2006).

4.4.2. Hodnoceni logistického modelu

Pouziti statistiky -2LL (-2 log likehood) s asymptotickym rozd&lenim y? predstavuje
jednu z moznosti, jak ohodnotit kvalitu vytvofeného logistického regresniho modelu.
Khorsi predikci zavisle proménné dochdzi v ptfipadé vétSich hodnot této statistiky.
Prvné se zjiSt'uje hodnota statistiky Vv ptipadé¢ modelu, obsahujiciho pouze konstantu o.
Teprve potom dochazi ke stanoveni hodnoty u modelu, ktery zahrnuje danou skupinu
K nezavisle proménnych. Rozdilem je tzv. x* modelu, poskytujici test zmin&né
hypotézy o nulové hodnoté regresnich koeficienti. K zamitnuti této hypotézy dochazi
v situaci, kdy vysledna hladina vyznamnosti vychdzi mensi nebo rovna zvolené hladiné

vyznamnosti (p-value), obvykle zvolené ve vysi 0,05.

Jako druhy zpiisob hodnoceni modelu 1ze zminit pouziti koeficientu determinace R%
Tento koeficient, vynasobeny stem, vyjadfuje procento variability ve vysvétlované

proménné, které ptipada na piislusné vysvétlujici proménné.

Tteti variantou posouzeni kvality daného modelu je test dobré shody, resp. shody
zvolenych dat a regresniho modelu. Patiiéné velky vybérovy soubor predstavuje
zakladni podminku ziskdni smysluplného vysledku. Datovy soubor se na zékladé
urCitého kritéria déli do deseti zhruba stejné obsahlych skupin. V kazdé takové skupiné
dochazi ke zjisténi oCekdvaného a skutecného poctu piipadii, u nichz dany jev J nastal
nebo nenastal (Rehakova, 2000).

Mezi moznosti ohodnoceni modelu patii i pouziti klasifika¢ni tabulky. Metoda bude
popsana v kapitole4.5. 1.
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4.5. Hodnoceni kvality modelu

Metoda Bootstraping pracuje sudaji vybérového rozlozeni odhadu daného
parametru. Zminéné tdaje se ziskavaji ze souboru dat, vyuzitého k provedeni prvniho
odhadu, ptficemz dochazi k opakovanym vybérim. Pii opakovaném vybéru dochazi ke
vzniku nového, avsak lehce odli$ného, stejné rozsahlého souboru. Podniky v novém
souboru, ziskané nahodnym vybérem, se zde mohou objevit vicekrat ¢i naopak viibec.
Hodnoceni modelu potom probihd na zakladé nového souboru (Hendl, 2009; Ratner,
2012).

Jako dal$i zplsob hodnoceni kvality modelu 1ze zminit metodu Jacknife. Na rozdil
od ptfedchozi metody, ktera provadi novy vybér z celého datového souboru, uvazuje
tento piistup vybér pouze jednoho prvku ze souboru. Podle tohoto postupu vznika n
vybéri s n-1 prvky. Déle nésleduje vypocet rozptylenosti a odhadl, pficemz odhad
klasifikatoru nastava podle informaci o vSech jednotkach, kromé jedné. U této jednotky

se nasledn¢ posoudi spravnost klasifikace.

Za ucelem posouzeni kvality modelu ptfipadd rovnéz v ivahu metoda kiizového
ovetovani, jejimz zvlastnim piipadem je zmifiovana metoda Jacknife. Data se zde déli
na dvé nebo vice ¢asti. Dany model vznikd pro vSechna uvazovana data, avSak jedna
¢ast je vynechdna. Pro nevynechanou ¢ast nasleduje zhodnoceni tcinnosti klasifikace,
resp. chyby ptedpovédi (Hendl, 2009).

Resubstituce vychazi z pouziti klasifikatoru pro tf¥idéni takovych jednotek, na
zaklad¢ kterych byl ziskan. Disledkem tohoto postupu je vsSak podhodnoceni
chybovosti modelu. To vede Kk pfedpokladu horSich vystupi u novych podniki
Vv piipadé vysoké chybovosti modelu u jednotek pouzitych pro odvozeni.

Metoda rozdé€leni souboru rovnéz patii do metod hodnoceni modelu. Za zaklad lze
povazovat rozdéleni datového souboru (podnikil) na dvé ¢asti. Prostfednictvim prvni
casti dochazi k odvozeni modelu, nasledn¢ testovaného na datech druhé casti.
Pravdépodobnost mysIné klasifikace je zde odhadnuta nestrann€. Tuto vyhodu stird
nevyhoda, spatfovand v pozadavku existence rozsdhlého datového souboru pro
predpokladané oddéleni ¢asti jednotek (Hebak, 2007a).
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4. 5. 1. Klasifikaéni matice

Konstrukce klasifikacni matice se jevi jako uZzitecny ndstroj pro ohodnoceni
uspésnosti  vytvoreného modelu, respektive jeho schopnosti spravné zaradit
klasifikovanou jednotku do pfislusné alternativni zavisle proménné. Porovnava
skute¢nou, pfedem znamou skupinovou piislusnost s piislusnosti predikovanou danym
modelem. Diagonala matice obsahuje pocet spravné klasifikovanych jednotek. Lze

zjistovat podil jednotek se spravnou nebo Spatnou klasifikaci na celku.

Tabulka 1: Klasifikaéni matice!”

Klasifikace jako"®
Skute&n4 tiida® ) Celkem
1 0
1 TP FN TP+FN
0 FP N FP+TN
Celkem™ TP+FP FN+TN n

@ Classification matrix; ¥ True group; * Classification as;
“ Total; Zdroj: vlastni zpracovadni

Cislo 1 zna&i pozitivni pozorovani (napf. bankrotni podniky), ¢islo 0 negativni

pozorovani (napt. nebankrotni podniky).

TP (True Positives) vyjadfuje pozorovani skute¢né pozitivni, klasifikovana spravné
jako pozitivni
FN (False Negatives) vyjadiuje pozorovani skute¢né pozitivni, klasifikovand mylné

jako negativni

FP (False Positives) vyjadiuje pozorovani skute¢né negativni, klasifikovana mylné
jako pozitivni
TN (True Negatives) vyjadiuje pozorovani skute¢né negativni, klasifikovana spravné

jako negativni

4. 5. 2. ROC krivky

Grafy s kiivkou ROC (receiver operating characteristics) jSou pouzivané k organizaci
klasifika¢nich modeltt a vizualizaci jejich vykonnosti. Na vertikalni osu tohoto
dvojrozmérného grafu se nanasi senzitivita a na horizontalni osu faleSna pozitivita.
V podstaté se jednd o pravdépodobnosti daného zatazeni ve vztahu k mnozin¢€ vSech
uvazovanych délicich bodu, pti¢emz kazdému z nich odpovida jeden konkrétni bod na
kiivce ROC (Bortlic¢ek, 2008; Fawcett, 2006).
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Vyznam pojmu true positives (TP), false negatives (FN), false positives (FP) a true
negatives (TN) byl popsén v ptedchozi kapitole, pfi¢emz z nich vychazeji nasledujici

vzorce:
Senzitivita(true positive rate, hit rate) = TP / (TP + FN)
Falesna pozitivita(false positive rate, false alarm rate) = FP / (TN + FP)

Specificita = 1 — falesna pozitivita="TN / (FP + TN)

Kiivka pokazdé prochazi poc¢ateénim [0;0] a koncovym bodem [1;1], pfi¢emZ mezi
nimi m& neklesajici tvar. Z teoretického pohledu zde existuje nékolik dulezitych bodu.
Bod [0;0] reprezentuje situaci, kdy nikdy nenastane pozitivni klasifikace. Opa¢nym
ptipadem je bod [1;1], vyjadiujici ptipad s pouze pozitivnimi zatazenimi. Perfektni,
tedy ve vSech piipadech spravna klasifikace, odpovida bodu [0;1] a kiivka zde kopiruje
levy a horni okraj prostoru.Cim vice dochazi k vzajemnému piekryvani hustot
pravdépodobnosti, tim vice se kiivka pftiblizuje diagonale (viz obrazek 1). Bod
nachazejici se na diagonale lze oznacit za situaci, kdy dochazi k nahodnému odhadu
skupinové ptislusnosti (Bortlicek, 2008; Fawcett, 2006).

Obrazek 1: K¥ivka ROCY
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Plocha pod ROC kiivou AUC (Area Under an ROC Curve) pfedstavuje kvantitativni

index, Casto vyuzivany za ucelem vyhodnoceni vice klasifika¢nich modeli. Lze tak
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porovnat vice ROC kiivek, piicemz AUC umoziuje redukci dil¢i kiivky do jedné
konkreétni skalarni hodnoty. Vysledek se bude vzdy nachazet mezi 0 a 1, protoZze plocha
pod kiivkou je pouze ¢asti celkové plochy daného ¢tverce. Nahodny odhad vsSak tvoii
diagonalni pfimku, jejiz AUC se rovna 0,5, tudiz redlny klasifikator by mél vzdy
nabyvat vyssi hodnoty (Bortlicek, 2008; Fawcett, 2006).

4.6. Vybér vzorku v kvantitativnim vyzkumu

Vybirdni vzorkil probihd za ucelem zobecnéni celkové populace. Idealni ptipad je
vybér vzorki, obvykle néjakym ndhodnym procesem, ktery patiicné reprezentuje danou
populaci. Ve skute¢nosti vSak Casto dochazi k definici populace v podminkach vzorkd,
spiSe nez naopak (Tabachnick & Fidell, 2007).

Zakladni metodu vybéru vzorku ptedstavuje prosty nahodny vybér. VSechny
jednotky daného souboru (populace) zde maji stejnou pravdépodobnost zvoleni a
zahrnuti do vzorku. Metoda vychazi z tzv. opory vybéru, tedy ocislovaného seznamu
vSech jednotek, patficich do zdkladniho souboru. Ke zvoleni pozadovaného poctu
jednotek z opory vybéru nasledné dochazi prostiednictvim generatoru nahodnych cisel.
Pravdépodobnost zatfazeni dané jednotky do vybéru vyjadiuje tzv. vybérovy pomér,
Vjehoz Ccitateli je rozsah vybéru a ve jmenovateli velikost populace. Vybér lze

uskute¢nit s vracenim ¢i bez vraceni prvku do zékladniho souboru.

Stratifikovany nahodny vybér mize vyzkumny pracovnik pouzit napiiklad
Vv situaci neproveditelnosti ¢i pfiliSné néakladnosti provedeni prostého ndhodného
vybéru. Charakteristickym znakem této metody je moznost rozdé€lit danou populaci na
vice homogennich subpopulaci, oznacovanych jako strata ¢i vrstvy. K vyb&ru potom

dochazi z kazdé z podskupin.

Vicestupiiovy shlukovy vybér ptedstavuje dal$i metodu na bazi ndhodného prvku.
Na zaklad¢é nahodného vybéru probéhne zvoleni urcitého vzorku (shluku) ze zakladniho
souboru. Z tohoto vzorku se stejnym zptisobem vybere uréity pocet prvkd, tvoficich
novy vzorek. Takto lze postupovat vicekrat, dokud nebude ziskan pozadovany vysledny
vzorek.

Systematicky vybér zacind Cislovanim vSech prvkia zdkladniho souboru, pficemz
toto Cislovani by nemélo zdviset na charakteristikach jednotlivych prvki. Nésledné

dochazi k systematickému vybéru dle zvoleného zptsobu (Hendl, 2009).
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Kvétni vybér patii do metod zamérného vybéru, ktery se od predchozich metod lisi
faktem, ze do vybéru nezasahuje nahoda, nybrz napf. Gsudek vyzkumnika. Podle
urcitych kontrolnich znakli vznikaji kvoty pro vybér, Kvoty by potom vyjadiovaly
pozadovany pocet jednotek urCitych znakd ¢&i kategorii, zahrnutych do vybéru.
Nevyhoda metody je spatiovdna pravé v subjektivni volbé jednotek z piislusnych
kategorii, kdy vyzkumnik mtze dévat pfednost specifickym typim jednotek (Hendl,
2009; Chraska, 2007)
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5. Metodika

Kapitola se vénuje metodické strance praktické casti diplomové prace. Na zacatku
dojde k definovéani cilu, a to jak hlavniho, tak i dil¢ich. Potom nésleduje zminéni
pouzitého softwaru. Rovnéz budou vymezeny podniky v Upadku, vybraneé podniky a

jejich udaje, uvazované pomérové ukazatele a podrobnéjsi popis dalsich postupti.

5. 1. Cile prace

Hlavnim cilem je vytvofit vlastni modely pro ptedpovéd tpadku podniku pomoci
diskrimina¢ni analyzy a logistické regrese a vyhodnotit jejich vlastnosti. Dalsi ¢ast

predkladané diplomové prace lze rozde€lit vymezenim dil¢ich cilu:

a) Nejprve dojde ke klasifikaci vybraného vzorku podnikti prostiednictvim jiz
existujicich modelu, pfi¢emz bude posouzena jejich predikéni spolehlivost v obdobi
jednoho az tii let pted rokem tpadku. Nésleduje pokus o optimalizaci hodnoty déliciho

bodu uvazovanych modelti za i€elem zvySeni jejich spolehlivosti.

b) Nadale bude provedena jednorozmérnd analyza, resp. profilova analyza. Ta
spo¢iva ve vypoctu vybranych pomérovych ukazateli pro bankrotni i nebankrotni
podniky a srovnani jejich vyvoje za uc¢elem zjisténi vyznamnych rozdilt, signalizujicich

schopnost diskriminace.

C) Zavéreéné vytvoreni vlastnich klasifikaénich modelti vyuzitim diskriminaéni

analyzy a logistické regrese a ovéteni jejich spolehlivosti napliiuje hlavni cil prace.

5. 2. Vyuzivany software

Pro provedeni pozadovanych vypoclti a eventudlnich uprav byly vyuzity dva
programy, a sice Microsoft Excel 2007 od spolecnosti Microsoft a Statistica V12 od

spolecnosti StatSoft (soucasti spolecnosti Dell).

5. 3. Vymezeni upadkovych podnikt a volba vstupnich dat

Za Ucelem ziskani pozadovanych dat z Ucetnich vykazii dosSlo k vyuziti databaze,
kterou poskytuje program Albertina. Jeho pomoci byly za obdobi 2012-2015 nalezeny
podniky, u kterych byl v danych letech prohlasen upadek, a zaroven spliiovaly zvolena
kritéria velikosti. Vybrané subjekty odpovidaji celoevropské definici malych a stiednich
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podniki, konkrétné z hlediska poétu zaméstnancu, ktery se pohybuje v intervalu 50 az
250. RovnéZ nejsou nikterak omezeny druhem odvétvi, resp. oborem hlavni ¢innosti.
Pocet takto zvolenych podnikt je 29. Udaje z Gietnich zavérek byly ziskany vzdy za
obdobi tii let pfed rokem, ve kterém doslo k prohlaseni Upadku. Tedy Upadku v roce
2015 odpovidaji vykazy z let 2014, 2013 a 2012, k upadku v roce 2014 jsou uvazovany
vykazy za roky 2013, 2012 a 2011 atd.

Soubor netipadkovych podnikt taktéZ poskytl program Albertina. Vzorek o stejném
rozsahu, tedy 29 podnikd, byl ziskdn nasledovné. Kazdy z vybranych Upadkovych
subjekti pochazi z odlisného odvétvi (dle kodu NACE), na zakladé kterého mu byl
pritazen podnik neupadkovy. Netupadkovy soubor se tak vzdy zzil na podmnozinu,
obsahujici zastupce pouze z konkrétniho odvétvi. Z té byl nasledné proveden prosty
nahodny vybér. Zvolené tii roky vykazi odpovidaji rokiim uvaZzovanym u upadkovych

podnikt dané¢ho odvétvi.

K ovéfeni, zda se vybrané upadkové podniky skutecné nachézely v urcitém roce
vV tpadku, ¢i k eventudlnimu dohleddni daji z Ucetnich zavérek, byl vyuzit portal

Www.justice.cz.

5. 4. Vybér pomérovych ukazatelt

V souvislosti s profilovou analyzou a hlavnim cilem préace, tedy tvorbou vlastnich
modeld, muselo byt vybrano mnozstvi pomérovych ukazatelti. Jako zdroj inspirace
poslouzila nejenom odborna literatura, ale také ukazatele z jiz existujicich, v literarni
Casti popsanych modeld. Na zakladé logické tivahy a dostupnosti dat zvoleného vzorku

podniki doslo k vybéru nasledujicich 28 pomérovych ukazateli:

Ukazatele rentability

-dlouhodoba rentabilita, DLR, [(Rezervni fondy, nedélitelny fond a ostatni fondy ze
zisku + Vysledek hospodateni minulych let + Vysledek hospodafeni za ucetni
obdobi) / Aktiva celkem)]

- mira zisku, VHD/A, (Vysledek hospodaieni pted zdanénim / Aktiva celkem)
- podil vysledku hospodafeni minulych let na aktivech, VHML/A, (Vysledek

hospodateni minulych let / Aktiva celkem)

- podil vysledku hospodatfeni pfed zdanénim na kratkodobych cizich zdrojich,
VHD/KCK, (Vysledek hospodaieni pted zdanénim / Kratkodobé cizi zdroje)
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- rentabilita celkového kapitalu, VHUD/A, [(Vysledek hospodafeni ped zdanénim +
Néakladoveé uroky) / Aktiva celkem]

- rentabilita dlouhodobych zdroji, RDZ, [(Vysledek hospodafeni za G¢etni obdobi +
Néakladové uroky) / (Vlastni kapital + Dlouhodobé zavazky)]

- rentabilita vlastniho kapitalu, VH/VK, (Vysledek hospodateni za ucetni obdobi /
Vlastni kapital)

- rentabilita vynosi, VHD/V, (Vysledek hospodafeni pfed zdanénim / Vynosy
celkem)

(Knapkové & Pavelkova &Steker, 2013; Sedlagek, 2011)

Ukazatele uc¢innosti a vazanosti
-ucinnost celkovych aktiv, V/A, (Vynosy celkem / Aktiva celkem)
- vazanost kratkodobych zavazkl, KZ/V, (Kratkodobé zavazky / Vynosy celkem)
- vazanost obéznych aktiv, OA/V, (Obézna aktiva / Vynosy celkem)
- vazanost zasob, Z/V, (Zasoby / Vynosy celkem)
(Knapkova & Pavelkova &Steker, 2013)

Ukazatele finan¢ni stability
-bézna likvidita, L3, (Ob&zna aktiva / Kratkodobé cizi zdroje)
- celkova zadluzenost, CK/A, (Cizi zdroje / Aktiva celkem)

- pohotova likvidita, L2, [(Kratkodobé pohledavky + Kratkodoby finan¢ni majetek) /
Kratkodobé cizi zdroje]

- penézni likvidita, L1, (Kratkodoby finan¢ni majetek / Kratkodobé cizi zdroje)

- koeficient samofinancovani, VK/A, (Vlastni kapital / Aktiva celkem)

- kratkodobé zadluzenost, KCK/A, (Kratkodobé cizi zdroje / Aktiva celkem)

- kryti ciziho kapitdlu obéZnym majetkem, OA/CK, (Obézna aktiva / Cizi zdroje)

- podil &istého pracovniho kapitalu na aktivech, CPK/A, (Cisty pracovni kapital /
Aktiva celkem)

- podil ¢&istého pracovniho kapitalu na vynosech, CPK/V, (Cisty pracovni kapital /
Vynosy celkem)
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- Grokové kryti, VHUD/NU, [(Vysledek hospodafeni pred zdanénim + Nékladové
uroky) / Nakladoveé uroky]

(Knéapkova & Pavelkova &Steker, 2013; Sedlagek, 2011)

Ukazatele nakladovosti

-mzdové néakladovost, OsN/V, (Osobni naklady / Vynosy celkem)
- nakladovost vykonové spotieby, VS/V, (Vykonova spotieba / Vynosy celkem)
(Marek, 2006)

Ukazatele zaloZené na cash flow

- rentabilita aktiv z cash flow, CF/A, (Cash Flow / Aktiva celkem)

- stupen oddluzeni, CF/CK, (Cash Flow / Cizi zdroje)

- likvidita z cash flow, CF/KZ, (Cash Flow / Kratkodobé zavazky)

- rentabilita vynosu z cash flow, CF/V, (Cash Flow / Vynosy celkem)

(Sedlacek, 2011)

5. 5. Popis dil€ich postupu

V souvislosti s prvnim diléim cilem bude provedeno zhodnoceni klasifika¢ni
spolehlivosti stavajicich modelt pfi aplikaci na zvoleny vzorek 58 podnikt. Dojde
K vypoctu uspésnosti a chybovosti pro Upadkové i netpadkové subjekty, a to ve vSech
ttech letech pfed rokem upadku. Z divodu umoZnéni jednoznaéné klasifikace do
pfislusné binarni proménné bude provedena uprava pivodniho klasifika¢niho pravidla
rozdélenim piipadné Sedé zony na polovinu. Zafazeni probéhne do skupin nazvanych
nebankrotni a bankrotni, pfestoZze dané cilové intervaly jsou v jednotlivych modelech
specifikovany razné. Charakteristiky skupin dil¢ich modeld jsou proto v textu vzdy
konkretizovany. Nasleduje sestaveni klasifika¢nich matic pro kazdé ze tii
obdobivsech ovétovanych modeli. Procentni vyjadieni spolehlivosti a chybovosti zde

odpovidé podilu na celkovém poctu 58 podnikd.

Jako reakce na hodnoty spolehlivosti navazuje pokus o jejich zvySeni
prostfednictvim optimalizace hodnoty déliciho bodu. Pfi této snaze se bude postupovat
tak, ze kazdy z vysledkiit modelu pro danych 58 podnika za obdobi jednoho roku pied
Upadkem bude zvazen jako mozna prahova hodnota. Dojde tedy ke klasifikaci podnikt
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porovnanim vysledkii modeld s 58 riznymi prahovymi hodnotami. Vysledkem bude
zjisténi poctu spravné a chybné klasifikovanych subjekti pro kazdou hodnotu.
Vybranym d¢licim bodem se stane takovy, ktery vykaze minimalni hodnotu celkové
chybné Kklasifikace. Nasleduje ovéfeni, zda novy dé¢lici bod vede ke zvySeni
spolehlivosti bankrotniho modelu. V tabulkach, zobrazujicich srovnani tspéSnosti ¢i
chybovosti klasifikace s pivodnim a novym dé¢licim bodem,bude pouzito nasledujici
oznaceni: ,.true positives® pro spravné zatazené nebankrotni subjekty a,.true negatives*
pro spravné zarazené bankrotni subjekty, pficemz se jedna o podil téchto klasifikaci na

celkovém vzorku 58 podnikd.

Dalsi kapitola se vénuje profilové analyze, jejiz provedeni predstavuje druhy diléi cil
této prace. Vypocet vybranych pomérovych ukazateli (viz pfedchozi kapitola) pro
vSechny subjekty lze oznacit za nezbytnou vychozi slozku. Kalkulace prob&hne pro
kazdy z 29 bankrotnich a 29 nebankrotnich podniki zvlast' za dana tii obdobi. Posléze
bude provedeno zprimérovani hodnot dil¢ich ukazatelt v kazdém roce. To odpovida 6
pramérum pro kazdy z klasifikatori. Na zakladé téchto udaji dojde k vytvorfeni grafi,
které umoznuji vizualni vyhodnoceni schopnosti diskriminace. Graf zobrazuje vyvoj
prumérnych hodnot ukazatele za obdobi tii let pfed Upadkem prostiednictvim dvou
kiivek — pro bankrotni a nebankrotni podniky zvlast' (tfi body pro bankrotni, tfi pro
nebankrotni). Vodorovna osa zna¢i pocet let pred upadkem, svisla osa zachycuje
pramémé hodnoty.Cim blize k poc¢atku se na vodorovné ose bod nachazi, tim kratsi
casovy horizont zbyva do upadku.V grafech jsou rovnéZ zobrazeny chybové usecky,
odpovidajici 95% intervalu spolehlivosti, daného vzorcem:

s s
)‘(—tl_%(n— 1)—n< p< >_(+t1_%(n— 1)—n

Vn v

Kde: X = primér,o = hladina vyznamnosti, t;-4»(N-1) = 100 (1-0/2)% kvantil
studentova rozdéleni s n-1 stupni volnosti, s= smérodatna odchylka, y= stiedni hodnota,
a n = rozsah souboru (Meloun&Militky, 2006).

Pii komentovani vysledki bude z kazdé skupiny ukazateli zobrazen graf pouze

jednoho ukazatele, ostatni Ize najit v piiloze.

Ve vztahu k profilové analyze budou v programu Statistica provedeny testy shody
sttednich hodnot dvou nezavislych vzorka (pomérovych ukazatell). Klasicky studentiv

t-test m4 toto testové kritérium:
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T=

|x — ¥l \/nﬂlz(nl +n, — 2)
J (ny — 1)s2 + (n; — 1)s2 P

Kde:X = prumér vybéru x, y = prumér vybéru y, s = smérodatna odchylka an =
rozsah souboru (Meloun & Militky, 2006).

Rovnéz budou v programu Statistica provedeny Levenovy testy shody rozptyli, které

maji testovou statistiku:

_ (N—=K) Yoy (z, —2.)?
k- D I BN (2 — %)

Kde k = pocet vybéra,velic¢inaZ;j = |Yj;-yi| charakteristické kritickou hodnotou
Fisherova-Snedecorova rozdéleni 0 k - 1 a N — k stupnich volnosti (Hrochova, 2014).

Problematika diskrimina¢ni analyzy zahrnuje testy normality dat. K jejich
vypocétuv této praci poslouzi Kolmogoroviv-Smirnoviv test, provedeny rovnéz

v programu Statistica. Tento test je charakteristicky testovacim kritériem D:
D, = maxxan (x) — F(X)l

Kde F je distribu¢ni funkce a Fj, je empiricka distribu¢ni funkce (And¢l, 1998).

Ve stejném programu dojde k nasledné tvorbé modelti diskrimina¢ni analyzou a
logistickou regresi, pfi¢emZ pro nasledné tUpravy a konstrukci tabulek poslouzi
Microsoft Excel. Za ucelem zohlednéni navzajem korelovanych ukazatelt bude
sestavena korelaéni matice. Z proménnych, vykazujicich korelaéni koeficient
(vz&jemnou zavislost) v absolutni hodnoté vyssi nez 0,8, bude vzdy vyfazena ta, ktera je
pro klasifikaci mén¢ statisticky vyznamna (podle vysledkt testi shody stfednich
hodnot).

V piipadé diskriminaéni analyzy i logistické regrese bude uplatnéna dopfedna
krokova metoda. Pfi jejim provedeni u diskriminaéni analyzy bude za G¢elem hledani
proménné z modelu vzdy o hodnotu 0,05. Ovéfeni klasifikacni spolehlivosti nastane
prostiednictvim metody resubstituce, pii které se model aplikuje na vzorek subjekti, na

zaklad¢ kterych byl vytvofen. U diskrimina¢ni analyzy nasleduje pokus o optimalizaci
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déliciho bodu, ktery by zvysil primarni spolehlivost. Postup bude stejny jako u kapitoly,
zabyvajici se ovétenim a optimalizaci stavajicich modeld. Pokus o nalezeni vhodnéjsiho
déliciho bodu pro model logistické regrese bude nejprve proveden totoznym zplisobem.
Za moznou prahovou hodnotu vSak budou nasledné uvazovany taktéz vysledky modelu
u daného vzorku podnikt, tentokrat za ¢asovy horizont dvou a tii let pred rokem, ve
kterém byl prohlasen upadek. Vysledkem je opét zjisténi podilu mylné klasifikovanych
subjektu pro kazdou hodnotu. Zvolenym d¢licim bodem bude takovy, ktery vykaze
minimalni hodnotu celkové chybovosti.
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6. Ovéreni stavajicich klasifikacnich model

Vyvoj ekonomickych poméru ¢i technologickych a dalSich podminek jednotlivych
odvétvi v Case nepochybné ovliviiuje pusobici subjekty. Dochazi tedy ke zménam
hospodafeni a struktury vykazi podnikt. Pfitom se pfirozené utvaii odlisné chapani
hranic finan¢ni stability a dalSich faktort, které ovliviluji finan¢ni zdravi. Predik¢ni
modely tak mohou narazet na omezeni v podob¢ rizika poklesu spolehlivosti z titulu
aplikace modelu na jina data, nez na kterych byl model vytvoien. Cilem této kapitoly je
zhodnoceni predikéni spolehlivosti jiz existujicich modelt na uvazovaném vzorku 58

podnikd.

Ovéfeni budou podrobeny nasledujici modely, blize popsané v teoretické cCasti:
modely E. Altmana - Z', Z”’, modely manzeli Neumaierovych - IN95, IN99, INOL,
INO5, Tafflerovy modely — zakladni i modifikovany a také Guréikuv index. Puvodni
Altmantv model Z pracuje s (daji z kapitalového trhu, tudiz zde neni zahrnut.
Posouzeni spolehlivosti nastane za kazdé ze tfi obdobi pfed rokem upadku. Témér
vSechny modely pracuji s tzv. Sedou zoénou. Za ucelem jednoznaéné klasifikace podle
jednoho déliciho bodu doslo k jejich rozdéleni na dvé poloviny, pti¢emz pozorovani

potom piipada blizsi skuping€.

6. 1. Altmanovo Z’

Pfed samotnym vypoctem modelu doSlo kjiz avizované upravé klasifikacniho
pravidla. Sed4 zona byla rozdélena na polovinu a vznikl tak dé&lici bod ve vysi 2,065.
Hodnoty vyssi nez 2,065 znaci zatazeni do skupiny nebankrotnich (neupadkovych)
subjekt. Pokud vyjde vysledné skore modelu mensi nebo rovno 2,065, dochazi ke
klasifikaci do t¥idy bankrotnich (Gpadkovych) podnikd.

Nésleduje posouzeni spolehlivosti modelu Z” v jednotlivych letech, tedy jeden az tii
roky pfed rokem upadku. Vysledky jsou zobrazeny prostiednictvim klasifika¢nich

matic, ve kterych dochazi k absolutnimu i relativnimu vyjadfeni.

6. 1. 1. Altmanovo Z'- jeden rok pred upadkem

Z tabulky 2 lze vycist, ze v ptipadé schopnosti predikce tpadku jeden rok piedem
model dosahuje v souhrnu 86,206% uspé&snosti, resp. chybuje v 13,794 % ptipadt.
Pravdivé ¢i mylné zafazeni nabyva u obou skupin shodnych hodnot. Z 29 podniki
Vv jedné skupiné doslo k 25 spravnym klasifikacim a 4 mylnym.
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Tabulka 2: Klasifikaéni matice - Altmanovo Z” - 1 rok pied tipadkem™®

X Klasifikace dle modelu @
SkuteCna & —51 Celkem® | spolehlivost @ | Chybovost ©
tfida Nebankrotni Bankrotni
Nebankrotni ¢ 25 (43,103 %) | 4 (6,897 %) 29 (50 %) 43,103% 6,897%
Bankrotni® 4 (6,897 %) 25 (43,103 %) | 29 (50 %) 43,103% 6,897%
Celkem © 29 (50 %) 29 (50 %) 58 (100 %) 86,206% 13,794%

@ Confusion matrix - Altman’s Z'- 1 year before bankruptcy;
by model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; ® Accuracy; ® Rate of misclassification;

Zdroj: vzorek podniku, vilastni zpracovani

6. 1. 2. Altmanovo Z - dva roky pred upadkem

)Real group; © Classification

V situaci posouzeni spolehlivosti modelu dva roky ptedem jiz doslo k poklesu.
Absolutni i relativni vysledky zobrazuje tabulka 3. Celkova spolehlivost poklesla o
8,620 % na 77,586 %, coz predstavuje spravnou klasifikaci 45 z 58 podnik. Mylna

klasifikace prob&hla u 13 z 58 ptipadu, tedy v 22,414 %.

Tabulka 3: Klasifikaéni matice - Altmanovo Z” - 2 roky pied tipadkem™

Slslrlteé(lzl){l Klasifikac? dle modely (Bi Celkem © | Spolehlivost | Chybovost ©
tiida Nebankrotni @ | Bankrotni ©
Nebankrotni ©@ | 22(37.931%) | 7(12,069%) | 29 (50 %) 37,931% 12,069%
Bankrotni® 6(10,345%) | 23 (39,655%) | 29 (50 %) 39,655% 10,345%
Celkem © 28 (48,276 %) | 30 (51,724%) | 58 (100 %) 77,586% 22,414%

@ Confusion matrix - Altman’s Z’- 2 years before bankruptcy; @ Real group; © Classification
by model; ® Prosperity; © Bankruptcy; © Total; ® Accuracy; © Rate of misclassification;

Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

Taktéz nastala zména ve struktufe pravdivych a chybnych zatazeni v jednotlivych
skupindch. Z poctu 29 skute¢né nebankrotnich zastupcd jich model predikoval 22
(75,862 %) spravné, resp. chyboval u 7 (24,138 %) piipadi. Bankrotni podniky zde
klasifikoval se 79,310% uspé&snosti (23 z 29). Rovnéz Ize vidét, ze vEétsi tispéSnost ma
model pfi identifikaci ve skutenosti bankrotnich jednotek (podil na celkovém poctu 58

je 39,655 % oproti 37,931 % nebankrotnich).

6. 1. 3. Altmanovo Z’- tfi roky pred upadkem

Tabulka 4zachycuje skuteCnost, ze ve snaze vCasného varovani tfi roky pfedem
celkova spolehlivost jesté vice poklesla, a to o 3,449 procentnich bodu na 74,137 % (43
z 58). Chyba tedy v souhrnu nastala u 25,863 % klasifikaci (15 z 58).
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Tabulka 4: Klasifikaéni matice - Altmanovo Z” - 3 roky pted Gpadkem™

Klasifikace dle modelu @

Stl;?(;gé(lzl)é Nebankrotni @ | Bankrotmi © Celkem © | Spolehlivost @ | Chybovost ©
Nebankrotni @ | 25(43,103%) | 4 (6,897 %) 29 (50 %) 43,103 % 6,897 %
Bankrotni® 11 (18,966 %) | 18 (31,034 %) | 29 (50 %) 31,034 % 18,966 %
Celkem © 36 (62,069 %) | 22 (37,931 %) | 58 (100 %) 74,137 % 25,863 %

@ Confusion matrix - Altman’s Z’- 3 years before bankruptcy; @ Real group; © Classification
by model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; ® Accuracy; ® Rate of misclassification;
Zdroj: vzorek podniku, vilastni zpracovani

Nastala téz zména struktury spolehlivosti v jednotlivych skupinach. Ze skute¢né
nebankrotnich to bylo spravnych 25 z 29 piipadt (86,207 %). Naopak bankrotnich
subjekti model pravdivé zaradil pouze 18 z 29 (62,069 %). Je tedy ziejmé, Ze vyssi
uspéSnost model vykazoval pfi klasifikaci skutecné nebankrotnich podnika (43,103 %

oproti 31,034 % bankrotnich, relativné k celkovému poctu 58).

6. 1. 4. Altmanovo Z - optimalizace déliciho bodu

Predchazejici vysledky spolehlivosti Altmanova Z" neposkytuji uspokojivé hodnoty.
Priimérna chybovost ve vysi 20,69 % naznacuje, ze u kazdého patého podniku probéhla
mylna klasifikace. Z tohoto divodu byl proveden pokus o optimalizaci déliciho bodu
tak, aby se spolehlivost modelu zvysila. Zvoleny bod odpovida tomu, ktery poskytuje
minimélni hodnotu celkové chybovosti. Dle zminéného kritéria se jevi jako
nejvhodngjsi bod 1,7. Vysledky dil¢ich i celkovych hodnot spolehlivosti v jednotlivych
letech, jakoz i jejich primérné hodnoty pfi aplikaci piivodniho a nového déliciho bodu,
zachycuje tabulka 5.

Lze tedy poznamenat, Ze celkova spolehlivost se u tohoto modelu nezmeénila. Doslo
pouze ke zméné struktury klasifikaci v jednotlivych skupinach. S novym délicim bodem
se snizil podil spravné zatazenych ve skutecnosti bankrotnich subjektt (z 37,93 % na
34,48 %), avsak spolehlivost klasifikace skute€né nebankrotnich podnikil vzrostla (ze
41,38 % na 44,83%). S prodluzujici se dobou pted ipadkem spolehlivost modelu rovnéz
Klesa.
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Tabulka 5: Optimalizace - Altmanovo Z - spolehlivost ¢

Pocet let Pivodni © Optimalizace “
pred T T T T
apadkem rue FUe | celkem © rue FUe | celkem ©
® negatives | positives negatives | positives
1 43,10% 43,10% 86,21% 39,66% 46,55% 86,21%
2 39,66% 37,93% 77,59% 36,21% 43,10% 79,31%
3 31,03% 43,10% 74,14% 27,59% 44,83% 72,41%
Primér © 37,93% 41,38% 79,31% 34,48% 44,83% 79,31%

@ Optimalization - Altman’s Z” - Accuracy; ® Years before bankruptcy; © Original;
@ Optimalization; ® Total; © Average; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

Graf 1 zobrazuje velikosti dil¢ich druhti chybovosti (v procentech) v zavislosti na
hodnoté déliciho bodu. Na vodorovné ose jsou jednotlivé délici body, na svislé jim

odpovidajici procento chybné klasifikace.

Graf 1: Celkové i dil&i chybovosti Altmanova Z pro jednotlivé délici body™®

—— Chybovost celkem (2) —=—Falsenegatives False positives

Chybovost (v %)
=
=

éh

231 0% 018 0.71 133 1,79 215 2.70 3.50 3,72

Hodnota déliciho bodu

@ Total and individual misclassification rates of Altman’s Z° for particular
tresholds; Horizontal axis = Treshold value; Vertical axis = Misclassification rate;

@ Total misclassification; Zdroj: vzorek podnikii, vlastni zpracovani

Chybovost celkem piedstavuje soucet mylné klasifikovanych skute¢né nebankrotnich
(false negatives) a skutecné bankrotnich (false positives) subjektll, pficemz se v téchto

piipadech jedna o podil na celém vzorku 58 podnikt. Nejnizs§i hodnoté celkové
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chybovosti odpovidaji dva délici body (1,43 a 1,96), pficemz zvoleny bod 1,7
predstavuje jejich aritmeticky primér. Z grafu je dale patrné, Ze s rostouci hodnotou
prahového bodu dochazi k poklesu mylné klasifikace ve skupiné skute¢né bankrotnich

subjektl a k rastu poctu chybné zatazenych skutecné nebankrotnich subjektii

6. 2. Altmanovo Z*~

Rovnéz v tomto ptipadé dosSlo k upravé klasifikacniho pravidla. Rozdélenim Sedé
z6ny vznikl prahovy bod ve vysi 1,85. Subjekt bude zafazen do nebankrotni skupiny
(majici uspokojivou finanéni situaci) pti vysledné hodnoté modelu vétsi nez 1,85.
Pokud naopak vyjde skore daného podniku mensi nebo rovno 1,85, nastava klasifikace

do skupiny bankrotnich pfipada (ohrozenych vaznymi problémy).

Klasifikace vzorku 58 entit dle upraveného pravidla opét probéhne ve vSech tiech
obdobich pfed upadkem. Ve srovnani s piedchozim Altmanovym modelem, jak lze

nadale vidét, dosahuje Z"" vyssi uspesnosti vV kazdém ¢asovém horizontu.

6. 2. 1. Altmanovo Z’- jeden rok pred upadkem

Vysledky zde prezentuje tabulka 6. Model dosahuje celkové spolehlivosti 87,931 %
(51 z 58 entit spravné klasifikovanych), coz je oproti piedchozimu modelu ve stejném

obdobi 1,725% zvySeni. Souhrnna chybovost nastava u 12,069 % piipada (7 z 58).

Ze skupiny 29 skute¢né nebankrotnich zastupct jich tento model urcil 22 pravdivé
(75,862 %) a 7 mylné (24,138 %). U skute¢n¢ bankrotnich podnikii v§ak byl 100%

skupiny (50 % proti 37,931 %).

Tabulka 6: Klasifikaéni matice - Altmanovo Z* - 1 rok pied tipadkem™

X Klasifikace dle modelu ©
Slfl,ltec(lzl)a —m 51 Celkem ® | spolehlivost ™ | Chybovost ©
tfida Nebankrotni Bankrotni
Nebankrotni 22(37,931%) | 7 (12,069 %) 29 (50 %) 37,931 % 12,069 %
Bankrotni® 0(0,000%) |29 (50,000%) | 29 (50 %) 50,000 % 0,000 %
Celkem © 22(37,931 %) | 36 (62,069 %) | 58 (100 %) 87,931 % 12,069 %

D Confusion matrix - Altman’s Z”"- 1 year before bankruptcy; ) Real group;

Classification

by model; ® Prosperity; © Bankruptcy; © Total; ” Accuracy; © Rate of misclassification;
Zdroj: vzorek podniku, vilastni zpracovani
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6. 2. 2. Altmanovo Z’- dva roky pired upadkem

Tabulka 7 ukazuje, ze oproti pfedchozimu modelu v tomto obdobi predikce doslo ke
zna¢nému zvyseni uspésnosti, a sice o 8,621 procentnich bodu na 86,207 % (50 z 58).
Z toho plyne mylna klasifikace v 13,793 % situaci (8 z 58). Vysledkem srovnani
spolehlivosti tohoto obdobi s pfedchozim obdobim (jeden rok pied tpadkem) byl mirny
pokles 0 1,724 procentnich bodu.

Tabulka 7: Klasifika&ni matice - Altmanovo Z* - 2 roky pted upadkem™

— 3
Stl;lil;gé(lzl)é N(ZEZ:I::I;:? (ile :::::St;; 51 Celkem® | spolehlivost © | Chybovost ©
Nebankrotni 22 (37,931 %) | 7 (12,069 %) 29 (50 %) 37,931 % 12,069 %
Bankrotni® 1(1,724%) | 28(48.276 %) | 29 (50 %) 48,276 % 1,724 %
Celkem © 23(39,655 %) | 35 (60,345 %) | 58 (100 %) 86,207 % 13,793 %

@ Confusion matrix - Altman’s Z”"- 2 years before bankruptcy; ©® Real group; ©

Classification by model; ® Prosperity; © Bankruptcy; © Total;  Accuracy; ® Rate of
misclassification; Zdroj: vzorek podniku, vilastni zpracovani

Taktéz nastala zména ve struktuie dil¢ich skupin. U skute¢né nebankrotnich podnikti
model spravné zatadil 22 z 29 piipada (75,862 %), coz piedstavuje 7 piipad chybnych
(24,138 %). Bankrotni entity byly klasifikovany s 96,552% spolehlivosti (28 z 29). Na

vvvvvv

bankrotnich oproti 37,931 % nebankrotnich).

6. 2. 3. Altmanovo Z"’- tfi roky pred upadkem

Klasifika¢ni matici zobrazuje tabulka 8. Také v tomto obdobi pti srovnani s prvnim
modelem bylo zaznamenano zvyseni celkové spolehlivosti, a sice o0 8,622 procentnich
bodu na 82,759 % (48 z 58). Vuci piedchazejicimu obdobi v ramci tohoto modelu doslo
k poklesu uspésnosti 0 3,448 %. Chybovost je zde v souctu rovna 17,241 % (10 z 58).

Skute¢né nebankrotni entity byly klasifikovany s 75,862% spolehlivosti (22 z 29) a
skute¢né bankrotni se spolehlivosti 89,655 % (26 z29). Za toto obdobi bylo tedy

vvvvvv

37,931 %, vztazeno na celkovy pocet 58 podniki).
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Tabulka 8: Klasifikaéni matice - Altmanovo Z* - 3 roky pted upadkem™

Slslrlteé(lzl){l Klasifikac? dle modelu (Si Celkem © | Spolehlivost @ | Chybovost ©
trida Nebankrotni @ | Bankrotni ©
Nebankrotni @ 22 (37,931 %) | 7 (12,069 %) 29 (50 %) 37,931 % 12,069 %
Bankrotni® 3 (5,172 %) 26 (44,828 %) | 29 (50 %) 44,828 % 5,172 %
Celkem © 25 (43,103 %) | 33 (56,896 %) | 58 (100 %) 82,759 % 17,241 %

@ Confusion matrix - Altman’s Z”"- 3 years before bankruptcy; ' Real group; ©

Classification by model;  Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; @ Accuracy; ® Rate of
misclassification; Zdroj: vzorek podniku, vlastni zpracovani

6. 2. 4. Altmanovo Z"’ - optimalizace déliciho bodu

Primérné spolehlivost modelu dosahovala dle piivodniho prahového bodu 85,63 %.
Cilem snahy o zvySeni jeho UspéSnosti bylo opét nalezeni takové hodnoty déliciho
bodu, pro kterou bude soucet chybnych klasifikaci nejmensi. Timto postupem vySel
jako optimalni bod -0,52. Vysledky ovéieni, zda tento bod skute¢né piinasi zlepSeni

pravdivosti klasifikace, zachycuje tabulka 9.

Tabulka 9: Optimalizace - Altmanovo Z”” - spolehlivost @

Pocet let Piivodni © Optimalizace “
pied
Gpadkem |  True True | cojem ® | True True | colkem ©
@ negatives | positives negatives | positives
1 50,00% 37,93% 87,93% 44,83% 48,28% 93,10%
2 48,28% 37,93% 86,21% 36,21% 44,83% 81,03%
3 44,83% 37,93% 82,76% 25,86% 43,10% 68,97%
Primér ® | 4770% | 37,93% | 8563% | 3563% | 4540% | 81,03%

@ Optimalization - Altman’s Z”~ - Accuracy; © Years before bankruptcy; © Original;
@ Optimalization; ® Total; ® Average; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

Pokus o zvySeni uspéSnosti modelu Z*" aplikaci nové hodnoty dé€liciho bodu pftinesl
negativni vystup, jelikoz doslo k jejimu poklesu o 4,6 procentni body na 81,03 %.
Rovnéz se zménil pomér spravnych klasifikaci v jednotlivych skupinach, a sice ve
prospéch skutecné bankrotnich podnikii (nartst z 37,93 % na 45,40 %). Podil spravné
zatazenych skuteéné nebankrotnich entit tedy klesl ze 47,70 % na 35,63 %. Piestoze se
v horizontu predikce jednoho roku pted ipadkem podatilo zvysit uspéSnost na 93,10 %,

Vv obdobi tfi let pfed upadkem byla spolehlivost pouze 68,97 %.

6. 3. Index IN95

Rozdé€lenim Sedé zony subjektl, u kterych se mohou objevit problémy se splacenim

zavazkl na polovinu, byla ziskdna hodnota prahového bodu 1,5. Za nebankrotni
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podniky tento model povazuje takové, které maji dobré financni zdravi a
bezproblémoveé hradi své zavazky. Do této skupiny bude piipad klasifikovan pfi
vysledném skére nad 1,5. Bankrotni tfida odpovida problémovym entitdm
s nedostatecnou schopnosti hradit zavazky s pravdépodobnymi existenénimi problémy.

Subjekt je zarazen do této kategorie pii hodnoté indexu mensi nebo rovné 1,5.

Nasleduje sestaveni klasifikacnich matic, ovétujici miru piiznivych klasifikaci

v obdobich jednoho a tii let pted ipadkem.

6. 3. 1. Index IN95 - jeden rok pred upadkem

Z tabulky 10 je ziejmé, ze celkova spolehlivost indexu IN95 v tomto obdobi ¢inila
87,931 %, coz predstavuje 51 z 58 podnikli. Mylné klasifikace nastala ve zbylych 7
ptipadech, Cinila tedy 12,069 %.

fed Gipadkem™

Tabulka 10: Klasifika¢ni matice - IN95 - 1 rok
— 3
Stl;lil;zé(lzl)é N;:Z:IZIZT;? ::Ie ::::rlzt;; 51 Celkem® | spolehlivost ©” | Chybovost ©
Nebankrotni 26 (44,828 %) 3 (5,172 %) 29 (50 %) 44,828 % 5,172 %
Bankrotni® 4(6,897%) | 25(43,103%) | 29 (50 %) 43,103 % 6,897 %
Celkem © 30 (51,724 %) | 28 (48,276 %) | 58 (100 %) 87,931 % 12,069 %

@ Confusion matrix - IN95 - 1 year before bankruptcy; @ Real group; ® Classification by
model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; ” Accuracy; ® Rate of misclassification;
Zdroj: vzorek podnikii, vilastni zpracovani

Pfi pohledu na skupinu skute¢né nebankrotnich subjektti jich model pravdivé zatadil
89,655 % (26 z 29). Podil chybné predikovanych entit je tedy roven 10,345 % (3 z 29).
Ze skupiny ve skute€nosti bankrotnich podnikl bylo dosazeno 86,207% uspés$nosti (25
z29) a tedy 13,793% chybovosti (3 z 29). Spolehlivost vztazena na cely vzorek 58
subjektt vysla pro obé skupiny podobné — 44,828 % pro nebankrotni a 43,103 % pro

bankrotni ¢ast.

6. 3. 2. Index IN95 - dva roky pred upadkem

Pfi snaze uspiSit v€asnost varovani na obdobi dvou let pfed rokem, ve kterém byl
prohlasen Upadek, se GspéSnost modelu zna¢né snizila — 0 8,621 procentnich bodu na
79,310 % (46 z 58). Podil chybné¢ klasifikovanych entit se zvysil na 20,690 % (12 z 58).
Klasifika¢ni matici zobrazuje tabulka 11.
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Tabulka 11: Klasifika¢ni matice - IN95 - 2 roky pied Gipadkem®

X Klasifikace dle modelu @
Slfl,ltec(lzl)a & —51 Celkem® | spolehlivost @ | Chybovost ©
tfida Nebankrotni Bankrotni
Nebankrotni @ 25 (43,103 %) | 4 (6,897 %) 29 (50 %) 43,103 % 6,897 %
Bankrotni® 8(13,793%) | 21(36,207%) | 29 (50 %) 36,207 % 13,793 %
Celkem © 33 (56,897 %) | 25 (43,103 %) | 58 (100 %) 79,310 % 20,690 %

@ Confusion matrix - IN95 - 2 years before bankruptcy; ® Real group; © Classification by
model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; ” Accuracy; ® Rate of misclassification;
Zdroj: vzorek podniku, vilastni zpracovani

Rovnéz ve struktute predikce v jednotlivych skupinach nastaly mirné zmény. Pomér
pravdivych zafazeni skute¢né nebankrotnich podnikd byl 86,207 % (25 z29), tzn.
13,793 % mylnych (4 z29). Ze skupiny skute¢né bankrotnich subjektd jich bylo
spolehlivé zafazeno 72,414 % (21 z29). To se rovna 27,586% chybovosti (8 z 29).

Model zde byl celkové spolehlivéjsi v ptipadé nebankrotni skupiny (43,103 % proti
36,207 % bankrotni).

6. 3. 3. Index IN95 - tfi roky pred upadkem

Tabulka 12 zobrazuje spolehlivost a chybovost modelu pii snaze vEasné varovat jiz
tfi roky ptred upadkem. Oproti predchozimu obdobi spolehlivost klesla o 3,448
procentnich bodi na 75,862 % (44 z 58). Mylna predikce prob¢hla u 24,138 % piipadi
(14 z 58).

Skutecné nebankrotnich podnikii bylo klasifikovano 79,310 % (23 z 29) zdarn¢ a
20,690 % chybné. U druhé skupiny skute¢né bankrotnich probéhlo 72,414 % (21 z 29)
zatazeni pravdivych a 27,586 % (8 z29) mylnych. Vys8i spolehlivost z celkového
vzorku opét nastala u nebankrotnich entit (39,655 % proti 36,207 % bankrotnich).

Tabulka 12: Klasifika&ni matice - IN95 - 3 roky pied upadkem™

Stlslrltee(rzl)?i KIaSiﬂkaC? dle modelu Gi Celkem © | Spolehlivost | Chybovost ®
Fida Nebankrotni @ | Bankrotni ©

Nebankrotni @ | 23(39,655%) | 6(10,345%) | 29 (50 %) 39,655 % 10,345 %
Bankrotni® 8(13,793%) | 21(36,207%) | 29 (50 %) 36,207 % 13,793 %
Celkem © 31 (53,448 %) | 27 (46,552 %) | 58 (100 %) 75,862 % 24,138 %

@ Confusion matrix - IN95 - 3 years before bankruptcy; ® Real group; ) Classification by
model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; ” Accuracy; ® Rate of misclassification;
Zdroj: vzorek podniku, viastni zpracovani
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6. 3. 4. Index IN95 — optimalizace déliciho bodu

Pfi pivodnim klasifikaénim pravidlu s prahovou hranici 1,5 dosahoval index IN95
primérné spolehlivosti 81,03 %. Nasleduje pokus o zlepSeni této klasifikaéni pfesnosti.
Opét se vychazi zhodnoty d¢lictho bodu, pro ktery je souhrnny pocet mylné
klasifikovanych subjektti minimalni. Toto kritérium splituje bod 0,81. Vysledky ovéteni
hypotézy, Ze novy bod zvysi predikéni uspésnost, ukazuje tabulka 13:

Aplikace nepiinesla zadouci efekt, jelikoz doSlo k poklesu celkové primérné
spolehlivosti 0 2,29 procentnich bodi na 78,74 %. Vyssi tspéSnost stale vykazuje
klasifikace skute¢né bankrotnich podniku, kde ale doslo k poklesu z 38,51 % na
kone¢nych 34,48 %. Naopak ve skupiné¢ skutecné¢ nebankrotnich subjektii index
zaznamenal zvySeni pravdivého zatazeni ze 42,53 % na 44,25 %. Se vzdalujici se dobou

pred upadkem opét dochazi ke klesajici predikéni schopnosti.

Tabulka 13: Optimalizace - IN95 - spolehlivost )

Pocet let Pavodni © Optimalizace
pred T T T T

apadkem rue FUe¢ | Celkem ® rue FUe 1 celkem @
@ negatives | positives negatives | positives
1 4310% | 44,83% | 87,93% | 41,38% | 44,83% | 86,21%
2 36,21% | 43,10% | 79,31% | 32,76% | 46,55% | 79,31%
3 36,21% | 39,66% | 7586% | 29,31% | 41,38% | 70,69%

Pramér © | 3851% | 42,53% | 81,03% | 34,48% | 44,25% | 78,74%

@ Optimalization - IN95 - Accuracy; © Years before bankruptcy; © Original;
@ Optimalization; ® Total; ® Average; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

6. 4. Index IN99

Tento index, soustfedici se na tvorbu hodnoty pro vlastniky, je spiSe bonitniho
charakteru, nicméné zde byl zahrnut z divodu srovnani vyuzitelnosti s ostatnimi indexy
manzeltl Neumaierovych. Rozdélenim $edé zony, poukazujici na potencialni problémy
na polovinu, doslo k ziskani déliciho bodu ve vysi 1,377. Klasifikace jako nebankrotni
odpovida hodnot¢ indexu vyssi nez 1,377 a znaci tvorbu kladného ekonomického zisku
a dobré finanéni zdravi. Pokud vyjde index mensi nebo roven 1,377, nastava zafazeni

do bankrotni tfidy, odrazejici zaporny ekonomicky zisk.

Rovnéz zde dojde k sestaveni klasifikaénich matic, resp. zhodnoceni spolehlivosti

modelu v obdobi jednoho az tfi let pied apadkem.
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6. 4. 1. Index IN99 - jeden rok pred upadkem

Vyslednou klasifika¢ni matici zachycuje tabulka 14. V piipadé predikce jeden rok
pfedem nabyva index IN99 celkové spolehlivosti 68,966 % (40 z 58). Ta odpovida
souhrnné chybovosti ve 31,034 % (18 z 58) piipadu.

Piesnost zatazeni skute¢né nebankrotnich byla pouhych 41,379 % (12 z 19), coz
odpovida mylné klasifikaci 58,621 % (17 z 29) piipadi. Spolehlivost identifikace
skutecné¢ bankrotnich entit vysSla podstatné vys$i. Spravné bylo téchto podnikl
predikovano 96,552 % (28 z 29), zatimco chybné pouhych 3,448 % (1 z 29). Index
vykazoval z tohoto divodu vyssi spolehlivost u druhé skupiny. Z celkového vzorku 58
entit jich zdarn¢ zaradil 48,276 % jako bankrotni a jenom 20,690 % jako nebankrotni.

fed Gipadkem™

Tabulka 14: Klasifika¢ni matice - IN99 - 1 rok
Slfl,lteé(lzl)é Klasifikac? dle modely (3? Celkem ©® | Spolehlivost | Chybovost ®
tiida Nebankrotni @ | Bankrotni ©
Nebankrotni @ | 12(20,690%) |17 (29,310%) | 29 (50 %) 20,690 % 29,310 %
Bankrotni® 1(1,724%) | 28(48.276 %) | 29 (50 %) 48,276 % 1,724 %
Celkem © 13 (22,414 %) | 45 (77,586 %) | 58 (100 %) 68,966 % 31,034 %

@ Confusion matrix - IN99 - 1 year before bankruptcy; @ Real group; ©® Classification by
model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; ” Accuracy; ® Rate of misclassification;
Zdroj: vzorek podnikai, viastni zpracovani

6. 4. 2. Index IN99 - dva roky pred upadkem

Z tabulky 15 je zfejmé, Ze v celkové spolehlivosti indexu pii varovani dva roky
predem doslo k poklesu o 6,897 procentnich bodt na 62,069 % (36 z 58). Podil mylné

zatazenych entit tak o stejné procento vrostl na 37,931 % (22 z 58).

K pravdivé klasifikaci skute¢né nebankrotnich podnikd doslo v pouhych 37,931 %
(11 z29) pripadech, zatimco 62,069 % (18 z29) piipadi se =zafadilo Spatné.
Bankrotnich subjektl index predikoval 86,207 % (25 z 29)spravné a 13,793 % (4 z 29)
chybné. Z celého vzorku 58 podnikil byla zaznamendna znaéné vyssi spolehlivost pfi

predikci skutecné bankrotnich entit (43,103 % proti 18,966 % nebankrotnich).

51



Tabulka 15: Klasifika¢ni matice - IN99 - 2 roky pied tipadkem™®

Slslrlteé(lzl){l Klasifikac? dle modelu (Si Celkem © | Spolehlivost @ | Chybovost ©
trida Nebankrotni @ | Bankrotni ©
Nebankrotni @ 11 (18,966 %) | 18 (31,034 %) | 29 (50 %) 18,966 % 31,034 %
Bankrotni® 4 (6,897 %) 25 (43,103 %) | 29 (50 %) 43,103 % 6,897 %
Celkem © 15 (25,862 %) | 43 (74,138 %) | 58 (100 %) 62,069 % 37,931 %

@ Confusion matrix - IN99 - 2 years before bankruptcy; ® Real group; © Classification by
model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; ” Accuracy; ® Rate of misclassification;
Zdroj: vzorek podniku, vilastni zpracovani

6. 4. 3. Index IN99 - tfi roky pred upadkem

UspiSeni vCasnosti varovani na tii roky dopfedu vedlo k vysledné celkové
spolehlivosti 63,793 % (37 z 58). Ve srovnani s o rok krat§sim obdobim nastalo jeji
zvySeni o 1,724 procentnich bodd. Celkova chybovost tedy probéhla u 36,207 % (21
z 29) Kklasifikaci. Tabulka 16 prezentuje odpovidajici klasifika¢ni matici:

Tabulka 16: Klasifikatni matice - IN99 - 3 roky pied tipadkem®

o 3
Stl;?szé(lzl)é N;)I::Izl;?;? (:j)le :::::St;: 51 Celkem® | spolehlivost ©” | Chybovost ©
Nebankrotni ©@ | 12(20,690%) |17 (29310%) | 29 (50 %) 20,690 % 29,310 %
Bankrotni® 4(6,897 %) | 25(43,103%) | 29 (50,%) 43,103 % 6,897 %
Celkem © 16 (27,586 %) | 42 (72,414 %) | 58 (100 %) 63,793 % 36,207 %

@ Confusion matrix - IN99 - 3 years before bankruptcy; ® Real group; © Classification by
model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; ” Accuracy; ® Rate of misclassification;
Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

Podniky skute¢né nebankrotni byly zatazeny s 41,379% uspé&Snosti (12 z29) a
58,621% chybovosti (17 z 29). Naopak spolehlivost klasifikace skute¢né bankrotnich
entit dosahla 86,207 % (25 z 29). To odpovida chybovosti 13,793 % (4 z 29). Relativné

u nebankrotnich).

6. 4. 4. Index IN99 — optimalizace déliciho bodu

Pfi pivodni prahové hodnoté model klasifikoval s pouze 64,94% tspésnosti. To tedy
odpovida 35,06% chybovosti. Za ucelem zlepSeni predikéni schopnosti byl hledan

v

zéklad¢ tohoto kritéria vySel jako optiméalni bod 0,22.
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Tabulka 17: Optimalizace - IN99 - spolehlivost ©

Pocet let Pivodni © Optimalizace
pred T T T T
apadkem rue FUe | Celkem ® rue FUe 1 celkem @
® negatives | positives negatives | positives
1 48,28% 20,69% 68,97% 31,03% 48,28% 79,31%
2 43,10% 18,97% 62,07% 18,97% 48,28% 67,24%
3 43,10% 20,69% 63,79% 13,79% 43,10% 56,90%
Primér © 44,83% 20,11% 64,94% 21,26% 46,55% 67,82%

@ Optimalization - IN99 - Accuracy; © Years before bankruptcy; © Original;
@ Optimalization; ® Total; © Average; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

Tabulka 17 prezentuje vysledky aplikace nové prahové hodnoty. Podafilo se zvysit
celkovou prumérnou spolehlivost tohoto indexu o 2,88 procentnich bodi na 67,82 %.
Tim se snizil podil mylné klasifikovanych subjektii o stejnou vysi na 32,18 %. Doslo
také ke zméné ve struktufe pravdivého zatfazeni podle jednotlivych skupin. Vyssi
uspésnost nyni index vykazuje u skupiny skuteéné bankrotnich entit (narast z 21,11 %
na 46,55 %). Naopak ve skute¢né nebankrotni skupiné nastalo sniZeni spolehlivosti
ze 44,83 % na 21,26 %. Pii funkci varovani jeden rok pted ipadkem doslo ke znaénému
zvySeni uspéSnosti na 79,31%, avSak tfi roky pred tpadkem nyni model pravdivé

klasifikuje pouze 56,90 %piipadi.

6. 5. Index INO1

Opétovnym rozdélenim Sedé zony na polovinu byl ziskan prahovy bod ve vysi 1,26.
Subjekt s kladnym ekonomickym ziskem je klasifikovan jako nebankrotni. K této
situaci dojde pfi vysledné hodnoté indexu vyssi nez 1,26. Bankrotni zatazeni odpovida
podniku, ktery sméfuje k Upadku a nastane, pokud vyjde skore indexu mensi nebo rovno
hodnoté 1,26.

Posouzeni spolehlivosti indexu pfi aplikaci na vybrany vzorek probéhne rovnéz
v obdobich jeden az tii roky pfed upadkem, piicemz vysledky budou opét zaneseny do

klasifika¢nich matic.

6. 5. 1. Index INO1 - jeden rok pred upadkem

Z tabulky 18 1ze vidét, ze pii posouzeni schopnosti predikce v tomto ¢asovém useku
ma model celkem 77,587% uspésnost (45 z 58) a 22,413% chybovost (13 z 58).
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pred upadkem™

Tabulka 18: Klasifika¢ni matice - INO1 - 1 rok
Skutednd Klasifikac? dle modely (3i Celkem © | Spolehlivost | Chybovost ®
tfida Nebankrotni ® | Bankrotni ©
Nebankrotni @ | 19(32,759%) |10 (17,241%) | 29 (50 %) 32,759 % 17,241 %
Bankrotni® 3(5172%) | 26 (44,828 %) | 29 (50 %) 44,828% 5,172 %
Celkem © 22 (37,931 %) | 36 (62,069 %) | 58 (100 %) 77,587 % 22,413 %

@ Confusion matrix - INO1 - 1 year before bankruptcy; @ Real group; ©® Classification by
model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; ” Accuracy; ® Rate of misclassification;
Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

Ze skupiny skute¢né nebankrotnich podnikd jich bylo 65,517 % (19 z29)
klasifikovano spravné a 34,483 % (10 z 29) mylné. Zatazeni skute¢né bankrotnich entit
probéhlo s 89,655% spolehlivosti (26 z 29), naopak chybné bylo uréeno 10,345 % (3
z 29) entit. Celkové mél tento index vyssi uspéSnost klasifikace bankrotnich podnika
(44,828 % proti 32,759 % nebankrotnich).

6. 5. 2. Index INO1 - dva roky pred upadkem

Vysledky snahy o uspiSeni predikce na dva roky vyjadiuje tabulka 19. Zde
ve srovnéni s ptedchazejicim krat§im ¢asovym horizontem doslo k poklesu celkové
spolehlivosti 0 6,898 procentnich bodu na 70,689 % (41 z 58). O shodnou vysi naopak
vzrostla celkova chybovost, konkrétné na 29,311 % (17 z 58).

Entity skutecné nebankrotni byly klasifikovany s 55,172% ptesnosti (16 z 29), coz
predstavovalo zmyleni ve 44,828 % (13 z 29) ptipadl. Spolehlivost zatazeni skutecné
bankrotnich podnikti nabyla 86,207 % (25 z29). To znamena, Ze chybovost indexu
predstavuje 13,793 % (4 z 29). Vyssi GspéSnost klasifikace model dosahoval v tomto
obdobi u skupiny bankrotnich subjektii ( 43,103% vsech klasifikaci z celkového vzorku,
proti 27,586 % skupiny nebankrotnich).

Tabulka 19: Klasifikatni matice - INO1 - 2 roky pied Gipadkem®

— 3
Stl;:rl(;zé(zn)é NZ:::::E:?SIE :;::rlzt;: 51 Celkem® | spolehlivost © | Chybovost ©
Nebankrotni 16 (27,586 %) | 13 (22,414 %) | 29 (50 %) 27,586 % 22,414 %
Bankrotni® 4(6,897%) | 25(43,103%) | 29 (50 %) 43,103 % 6,897 %
Celkem © 20 (34,483 %) | 38 (65,517 %) | 58 (100 %) 70,689 % 29,311 %

@ Confusion matrix - INO1 - 2 years before bankruptcy; @ Real group; ® Classification by
model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; ” Accuracy; ® Rate of misclassification;
Zdroj: vzorek podniku, vilastni zpracovani
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6. 5. 3. Index INO1- tfi roky pred upadkem

Vysledkem ovéteni spolehlivosti diskriminace tfi roky pted upadkem je klasifikacni
matice prezentovana tabulkou 20. Ve srovnani s o rok krat§im ¢asovym obdobim doslo
k opétnému zvyseni Gspésnosti modelu, a sice o 6,897 procentnich bodd na 77,586 %

(45 z 58). Pomé&r chybovosti se potom rovna 22,414 % (13 z 58). Tyto udaje nabyvaji

témer shodnych hodnot jako v obdobi jednoho roku pted upadkem.

Tabulka 20: Klasifika¢ni matice - INO1 - 3 roky pied tipadkem™®

o Klasifikace dle modelu ©
Slfl,ltec(lzl)a & —51 Celkem ©® | spolehlivost | Chybovost ©
trida Nebankrotni Bankrotni
Nebankrotni 18 (31,034 %) | 11 (18,966 %) | 29 (50 %) 31,034 % 18,966 %
Bankrotni® 2(3448%) | 27 (46,552%) | 29 (50 %) 46,552 % 3,448 %
Celkem © 20 (34,483 %) | 38 (65,517 %) | 58 (100 %) 77,586 % 22,414 %

@ Confusion matrix - INO1 - 3 years before bankruptcy; ® Real group; © Classification by
model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; ” Accuracy; ® Rate of misclassification;
Zdroj: vzorek podnikii, vilastni zpracovani

Klasifikace skute¢né nebankrotnich podniki probéhla s 62,069% spolehlivosti (18
2 29), coz odpovida 37,931% mylnému zatazeni (11 z 29). U diskriminace skute¢né
bankrotnich entit byla zjisténa 93,103% uspésnost (27 z 29) a odpovidajici 6,897%

chybovost (2 z29). Také relativné k celému vzorku byl model spolehlivéjsi pti
klasifikaci skute¢né bankrotnich podnikii (46,552 % proti 31,034 % u nebankrotnich).

6. 5. 4. Index INO1- optimalizace déliciho bodu

Na zdkladé¢ ptivodniho délictho bodu vykazuje index celkovou priimérnou
spolehlivost 75,29%, coz se rovna 24,71% chybovosti. To znamena, Ze téméi kazdy
ctvrty subjekt je mylné klasifikovan. Prostfednictvim optimalizace prahové hodnoty je
proveden pokus o zlepSeni téchto nezadoucich vysledka. Ptitom se vychazi z déliciho
bodu, pro ktery je celkovy pocet chybné zatazenych subjektii minimalni. Danému
kritériu odpovida bod 0,65.

Vysledky pfi plivodnim i1 novém dé¢licim bodu zachycuje tabulka 21. Doslo
k Zadoucimu zvySeni celkové primérné spolehlivosti o 6,32 procentnich bodt na
hodnotu 81,61 %. Podil myln¢ zafazenych entit se tak snizil na 18,39 %. V rdmci
dil¢ich skupin maji nyni vyssi uspésnost skutecné bankrotni podniky (zvyseni z 30,46 %
na 44,25 %).
spolehlivosti.

Skute¢né¢ nebankrotni entity jsou nyni klasifikovany s 37,36%
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Tabulka 21: Optimalizace - INO1 - spolehlivost ©

Pocet let Pivodni © Optimalizace “
pred T T T T
apadkem rue rue Celkem © rue rue Celkem ©
7) negatives | positives negatives | positives
1 44.83% | 32,76% 77,59% 44.83% | 44,83% 89,66%
2 43,10% | 27,59% 70,69% 36,21% | 46,55% 82,76%
3 46,55% | 31,03% 77,59% 31,03% | 41,38% 72,41%
Pramér © | 44,83% | 30,46% 75,29% | 37,36% | 44,25% 81,61%

@ Optimalization - INO1 - Accuracy; © Years before bankruptcy; © Original;
@ Optimalization; ® Total; © Average; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

6. 6. Index INO5

Klasifikacni pravidlo, odvijejici se od déliciho bodu 1,25, vzniklo rozdélenim Sedé
zény na polovinu. Nebankrotnimi podniky jsou takové, které jsou uspé$né a tvori
kladny ekonomicky zisk. Do této skupiny bude entita zafazena pii vysledném skore
vy$8im nez 1,25. Naopak u podniki sméfujicich k Upadku dochazi ke klasifikaci do
bankrotni skupiny, a to pfi hodnoté indexu mensi nebo rovné 1,25. K ovéteni

spolehlivosti dojde znovu ve v obdobi jednoho az t#i let pied upadkem.

6. 6. 1. Index INO5 - jeden rok pred upadkem

V tomto obdobi index klasifikuje vybrany vzorek se spolehlivosti 77,587 % (45
z 58). Celkové chybovost je tedy rovna 22,413 % (13 z 58). Uspé&snost je tedy shodna s
indexem INO1 v daném obdobi.

ted ipadkem™

Tabulka 22: Klasifikaéni matice - INO5 - 1 rok
Stkvl,lteé(l;)é Klasifikac? dle modely (Bi Celkem © | Spolehlivost | Chybovost ®
Fida Nebankrotni @ | Bankrotni ©
Nebankrotni 19 (32,759 %) | 10 (17,241%) | 29 (50 %) 32,759 % 17,241 %
Bankrotni® 3 (5,172 %) 26 (44,828 %) | 29 (50 %) 44,828 % 5,172 %
Celkem © 22(37,931 %) | 36 (62,069 %) | 58 (100 %) 77,587 % 22,413 %

@ Confusion matrix - INO5 - 1 year before bankruptcy; @ Real group; © Classification by
model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; ” Accuracy; ® Rate of misclassification;
Zdroj: vzorek podniku, viastni zpracovani

Za totoznou lze oznacit i strukturu spolehlivosti klasifikaci v dil¢ich skupinach.
Skute¢né nebankrotni entity byly zafazeny s 65,517% piesnosti (19 z 29). To odpovida
mylnému zatrazeni v 34,483 % (10 z 29) ptipadi. Diskriminace skuteéné bankrotnich

subjektli doséhla 89,655% spolehlivosti (26 z 29), coz piedstavuje chybovost ve vysi
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10,345 procentnich bodi (3 z 29). Uspésnost klasifikace vztazena k celému vzorku byla
vys$si u bankrotni skupiny (44,828 % proti 32,759 % nebankrotni).

6. 6. 2. Index INO5 - dva roky pred upadkem

Tabulka 23 ukazuje, ze vysledky ovéieni klasifika¢ni spolehlivosti jsou v tomto
ptipadéopét naprosto stejné jako vysledky indexu INO1 v tomtéZz obdobi. Pro komentaf
tedy viz kapitola 6. 5. 2. Index INO1 - dva roky pied apadkem.

Tabulka 23: Klasifika&ni matice - INO5 - 2 roky pied upadkem™

i Klasifikace dle modelu ©
Slfl,ltec(zn)a & —51 Celkem® | spolehlivost © | Chybovost ©
tfida Nebankrotni Bankrotni
Nebankrotni 16 (27,586 %) | 13 (22,414 %) | 29 (50 %) 27,586 % 22,414 %
Bankrotni® 4 (6,897 %) 25 (43,103 %) | 29 (50 %) 43,103 % 6,897 %
Celkem © 20 (34,483 %) | 38 (65,517 %) | 58 (100 %) 70,689 % 29,311 %

@ Confusion matrix - INO5 - 2 years before bankruptcy; ® Real group; © Classification by
model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; ” Accuracy; ® Rate of misclassification;
Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

6. 6. 3. Index INO5- tfi roky pred upadkem

Jak lze vidét z tabulky 24, rovnéz za toto obdobi poskytuje index INO5 vysledky
spolehlivosti shodné s indexem INO1 za obdobi tii roky pted tpadkem. Blizsi komentat

Ize tedy najit v kapitole 6. 5. 3. Index INO1- tii roky pred tpadkem.

Tabulka 24: Klasifikatni matice - INO5 - 3 roky pied tipadkem®

X Klasifikace dle modelu @
Slfl,ltec(zn)a & —51 Celkem® | spolehlivost " | Chybovost ©
trida Nebankrotni Bankrotni
Nebankrotni @ | 18(31,034%) | 11(18,966%) | 29 (50 %) 31,034 % 18,966 %
Bankrotni® 2(3,448%) | 27 (46,552%) | 29 (50 %) 46,552 % 3,448 %
Celkem © 20 (34,483 %) | 38 (65,517 %) | 58 (100 %) 77,586 % 22,414 %

@ Confusion matrix - INO5 - 3 years before bankruptcy; @ Real group; ® Classification by
model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; ”’ Accuracy; ® Rate of misclassification;
Zdroj: vzorek podnikii, vlastni zpracovani

6. 6. 4. Index INO5- optimalizace déliciho bodu

Index INOS5 vykazuje pfi piivodni hodnoté délictho bodu celkovou primérnou
spolehlivost ve vysi 75,29 %, coz se rovna celkové primérné chybovosti 24,71 %.
Pokus o zlepSeni téchto hodnot byl proveden zptisobem nalezeni takového bodu, ktery
minimalizuje poCet myln¢ zarazenych entit. Dle tohoto kritéria doslo k vybéru bodu

0,65. Jak lze zjistit s tabulky 25, pivodni vysledky i vysledky s novym délicim bodem
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jsou naprosto totozné s indexem INO1 (viz kapitola 6. 5. 4. Index INO1- optimalizace
déliciho bodu).

Tabulka 25: Optimalizace - INO5 - spolehlivost )

Pocet let Pivodni © Optimalizace
pred T T T T
apadkem rue FUe | Celkem ® rue FUe 1 celkem @
® negatives | positives negatives | positives
1 44,83% 32,76% 77,59% 44,83% 44,83% 89,66%
2 43,10% 27,59% 70,69% 36,21% 46,55% 82,76%
3 46,55% 31,03% 77,59% 31,03% 41,38% 72,41%
Pramér © | 44,83% 30,46% 75,29% 37,36% 44,25% 81,61%

@ Optimalization - INO5 - Accuracy; © Years before bankruptcy; © Original;
@ Optimalization; ® Total; © Average; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

6. 7. Tafflertiv zakladni model

V tomto ptipadé nebyla tUprava klasifikaéniho pravidla nutnd. Nebankrotni
klasifikace pti vysledném skore vétsim nez nula znac¢i malou pravdépodobnost upadku.
Klasifikace do bankrotni skupiny naopak nastane pii vysledku menSim nez nula a
odpovidd velké pravdépodobnosti upadku. Spolehlivost bude ovéfovana taktéz za

obdobi jednoho az tii let pfed upadkem.

6. 7. 1. Taffler - zakladni - jeden rok pred upadkem

Tabulka 26 zobrazuje klasifikaéni matici, kterd obsahuje vysledky ovéfeni
spolehlivosti Tafflerova zakladniho modelu za obdobi jednoho roku pted upadkem.
Zatazeni probéhlo s celkovou uspéSnosti 67,242 % (39 z58). To odpovida celkové
chybovosti v 32,758 % (19 z 58) pripadd.

Tabulka 26: Klasifika&ni matice - Taffleriv zakladni model - 1 rok pied Gpadkem™

i Klasifikace dle modelu ©
Skvl’ltec(lzl)a 5 —51 Celkem ©® | Spolehlivost © | Chybovost ©
tfida Nebankrotni Bankrotni
Nebankrotni @ | 28 (48276 %) | 1 (1,724 %) 29 (50 %) 48,276 % 1,724 %
Bankrotni® 18 (31,034 %) | 11 (18,966 %) | 29 (50 %) 18,966 % 31,034 %
elkem 310 % 690 % 0 242 % 758 %
Celkem © 46 (79,310 %) | 12 (20,690 %) | 58 (100 %) 67,242 % 32,758 %

@ Confusion matrix - Taffler’s basic model- 1 year before bankruptcy; ) Real group;
® Classification by model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; @ Accuracy; ® Rate of
misclassification; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

Klasifikace skute¢né¢ nebankrotnich podniki nastala s 96,552% uspésnosti (28 z 29).
Mylné zafazeni se tedy uskutecnilo u 3,448 % (1 z 29) takovych subjektd. Spravné
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diskriminovanych skute¢né bankrotnich entit bylo 62,069 % (18 z 29), coz odpovida
chybovosti 37,931 % (11 z 29). Relativné k celému vzorku podnikd byl model

vvvvvv

6. 7. 2. Taffler - zakladni — dva roky pred upadkem

Vysledky posouzeni schopnosti v€asné varovat jiz dva roky pted upadkem zachycuje
tabulka 27. V tomto obdobi model vykazal 62,069% celkovou spolehlivost (36 z 58).
To ptedstavovalo pokles o 5,173 procentnich bodd oproti pfedchozimu kratSimu

obdobi. Lze snadno odvodit, ze chybovost nastala v 37,931 % (22 z 58) situaci.

Ve skutecnosti nebankrotni podniky byly klasifikovany s uspésnosti 96,552 % (28
z229). Podil myln€¢ zarazenych entit se tedy rovnal 3,448 % (1 z29). Skutecné
bankrotnich subjektd se zatadilo 27,586 % (8 z29) pravdivé a 72,414 % (21 z 29)
chybné. Znacné€ vyssi spolehlivosti nabyva model u nebankrotni skupiny (48,276 %
proti 13,793 % bankrotni).

Tabulka 27: Klasifika&ni matice - Taffleriv zakladni model - 2 roky pred upadkem™

— 3
Stl;lil(;zé(zn)é N;:::\::E:I,e (sle :::Iizt;)i 51 Celkem® | spolehlivost © | Chybovost ©
Nebankrotni @ | 28 (48276 %) | 1 (1724 %) 29 (50 %) 48,276 % 1,724 %
Bankrotni® 21(36207%) | 8(13,793%) | 29 (50 %) 13,793 % 36,207 %
Celkem © 49 (84,483 %) 9 (15,517 %) 58 (100 %) 62,069 % 37,931 %

 Confusion matrix - Taffler’s basic model- 2 years before bankruptcy; @ Real group;
® Classification by model;  Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; © Accuracy; ® Rate of
misclassification; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

6. 7. 3. Taffler - zakladni — tfi roky pred upadkem

Tabulka 28 prezentuje spolehlivost a chybovost pii uspiSeni varovani na obdobi tii
let pred upadkem. Spravné zarazeni celkem probéhlo v 56,897 % (33 z 58) pripadi.
Spolehlivost tedy oproti pfedchozimu kratSimu casovému horizontu klesla o 5,172
procentnich bodi. Mylné klasifikace se tedy uskutecnila u 43,103 % (25 z 58) vSech
podnikd.

V souvislosti se skupinou skutecné nebankrotnich podniki jich Taffleriv zakladni
model vtomto obdobi zafadil 89,655% (26 z29). Chybné predikované entity
predstavuje podil 10,345 % (3 z 29). Ze skupiny skutecné bankrotnich subjektti bylo
spolehlivé identifikovano 75,862 % (22 z29). Tomu odpovidad 24,138% mylna
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klasifikace (7 z29). Uspé&snost klasifikace vztazena na cely vzorek 58 podnikd vysla
patrné vyss$i u nebankrotni skupiny (44,828 % proti 12,069 % bankrotni).

Tabulka 28: Klasifika¢ni matice - Taffleriiv zakladni model - 3 roky pied upadkem™

Slslrlteé(lzl){l Klasifikac'e dle modelu (3), Celkem © | Spolehlivost ) | Chybovost ©
tfida Nebankrotni ® | Bankrotni ®
Nebankrotni @ 26 (44,828%) | 3 (5,172 %) 29 (50 %) 44,828 % 5,172 %
Bankrotni® 22 (37,931 %) | 7 (12,069 %) 29 (50 %) 12,069 % 37,931 %
Celkem © 48 (82,759 %) | 10 (17,241 %) | 58 (100 %) 56,897 % 43,103 %

@ Confusion matrix - Taffler’s basic model- 3 years before bankruptcy; ©® Real group;
® Classification by model;  Prosperity; ® Bankruptcy; © Total;  Accuracy; ® Rate of
misclassification; Zdroj: vzorek podnikui, viastni zpracovani

6. 7. 4. Taffler - zakladni — optimalizace déliciho bodu

Z ptedchozich vysledkill 1ze shrnout, Ze celkova priimérna uspésnost tohoto modelu
vychazi ve vysi 62,07 % (chybovost 37,93 %). Reakci na tuto zna¢né nizkou predikéni
spolehlivost je pokus o nalezeni vhodnégj$iho dé€liciho bodu, ktery by ji zvysil. Za

prahovou hodnotu byla zvolena takova, kterd se poji S nejniz§im poétem mylné
klasifikovanych podnikt. T¢é odpovida bod 0,22.

Tabulka 29: Optimalizace -Taffler zakladni model - spolehlivost )

Pocet let Piivodni © Optimalizace ©
pred T T T T
apadkem rue e | celkem © rue Fue | celkem ©
® negatives | positives negatives | positives
1 18,97% 48,28% 67,24% 44,83% 39,66% 84,48%
2 13,79% 48,28% 62,07% 39,66% 36,21% 75,86%
3 12,07% 44,83% 56,90% 41,38% 36,21% 77,59%
Primér © 14,94% 47,13% 62,07% 41,95% 37,36% 79,31%

@ Optimalization - Taffler’s basic model - Accuracy; ® Years before bankruptcy;
® Original; ® Optimalization; © Total; © Average; Zdroj: vzorek podnikii, viastni
zpracovani

Tabulka 29 shrnuje vysledky ovéfeni spolehlivosti pro pivodni i novy délici bod.
Dochazi ke zna¢nému zvyseni GspéSnosti, a sice o 17,24 procentnich bodd na 79,31 %,
coz odpovida snizeni chybovosti na 20,69 %. K vyraznému zlepSeni dochdzi v kazdém
ze tii Casovych horizont predikce upadku. Vyssi podil pravdivé klasifikovanych entit
nyni vychazi u skute¢né nebankrotni skupiny (zvySeni z 14,94 % na 41,95 %).
V piipadé skutecné bankrotni skupiny nastal pokles ze 47,13 % na 37,36 %.
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6. 8. Taffleriv modifikovany model

Taktéz u tohoto modelu byla Sed4 zéna rozdé€lena na polovinu a vznikl tak délici bod
0,25. Pii vysledném skore vyssim nez 0,25 dochdzi k zatazeni do nebankrotni skupiny,
které odpovida malé pravdépodobnosti upadku. Piipadna velka pravdépodobnost
Upadku se odrazi v klasifikaci do bankrotni tfidy a nastane tomu tak pfi hodnoté modelu
mensi nebo rovné 0,25. V nejbliZsi ¢asti prace potom dochazi k ovéfeni spolehlivosti za

casové horizonty jednoho az tii let pfed upadkem

6. 8. 1. Taffler - modifikovany - jeden rok pred upadkem

Z tabulky 30 lze zjistit, ze celkova spolehlivost zde vychazi ve vysi 62,069 % (36
z 58). Mylna klasifikace tudiz probéhla v 37,931 % (22 z 58) ptipadech. Ve srovnani se
zédkladnim modelem v tomto obdobi dochazi k poklesu uspésnosti 0 5,173 procentnich
bodu.

Tabulka 30: Klasifika¢ni matice - Taffleriiv modifikovany model - 1 rok pred upadkem™
X Klasifikace dle modelu ©
Slfl,ltec(zn)a & 51 Celkem ©® | spolehlivost ’ | Chybovost ©
trida Nebankrotni Bankrotni
Nebankrotni @ 28 (48,276 %) | 1 (1,724 %) 29 (50 %) 48,276 % 1,724 %
Bankrotni® 21(36,207 %) | 8(13,793%) | 29 (50 %) 13,793 % 36,207 %
Celkem © 49 (84,483 %) 9 (15,517 %) 58 (100 %) 62,069 % 37,931 %

 Confusion matrix - Taffler’s modified model- 1 year before bankruptcy; ) Real group;
® Classification by model;  Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; @ Accuracy; ® Rate of
misclassification; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

V situaci posouzeni predikce skuteéné nebankrotnich subjekti byla vykazana
96,552% spolehlivost (28 z 29). Chybovost tedy cinila 3,448 % (1 z 29). Pravdivé
zatazeni skute¢né bankrotnich entit nastalo v pouhych 27,586 % (8 z 29) piipadu, coz

predstavuje 72,414% mylnou klasifikaci (21 z 29). Celkove byl model spolehlivéjsi pii
predikci ze skutecné nebankrotni skupiny (48,276 % proti 13,793 % bankrotni).

6. 8. 2. Taffler - modifikovany — dva roky pred upadkem

Klasifikaéni matici pfi varovani dva roky predem zobrazuje tabulka 31. Vuci
pfedchozimu kratSimu obdobi doSlo k poklesu klasifikacni spolehlivosti o 5,172
procentnich bodd na 56,897 % (33 z 58). Chybovost tedy byla 43,103% (25 z 58). Pii
srovnani se zakladnim Tafflerovym indexem v tomtéz obdobi poklesla GispéSnost rovnéz

0 5,172 procentnich bod.
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Spolehlivost zafazeni skute¢né nebankrotnich entit vysla 96,552 % (28 z 29). Ta se
rovnd 3,448% chybé (1 z29). Diskriminace skute¢né bankrotnich podnikli probéhla
S 17,241% uspésnosti (5 z 29). Z toho lze dopocitat 82,759% mylnou klasifikaci (24

4

2 29). Relativné k celému vzorku byl model zna¢né¢ spolehlivéjsi u nebankrotni skupiny

(zatazeno 48,276 % proti 8,621 % bankrotni).

Tabulka 31: Klasifika&ni matice - Tafflerv modifikovany model - 2 roky pied tipadkem”

s Klasifikace dle modelu ©
Slf‘,’tec(zn)a % —51 Celkem©® | Spolehlivost © | Chybovost ©
trida Nebankrotni Bankrotni
Nebankrotni 28 (48,276 %) 1 (1,724 %) 29 (50 %) 48,276% 1,724%
Bankrotni® 24 (41,379 %) 5 (8,621 %) 29 (50 %) 8,621% 41,379%
Celkem © 52 (89,655 %) | 6(10,345%) | 58 (100 %) 56,897% 43,103%

@ Confusion matrix - Taffler’s modified model- 2 years before bankruptcy; © Real group;
@) Classification by model; “ Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; @ Accuracy; ® Rate of
misclassification; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

6. 8. 3. Taffler - modifikovany — tfi roky pred upadkem

Vysledky obsahuje tabulka 32. Ve srovnani s krat§im dvouletym obdobim model
vykazuje totoznou celkovou spolehlivost, a to 56,897 % (33 z 58). Celkova chybovost
je tedy 43,103 % (25 z 58). Tyto hodnoty se rovnéZ shoduji se zakladnim modelem.

Tabulka 32: Klasifikatni matice - Taffleriiv modifikovany model - 3 roky pied tipadkem®

X Klasifikace dle modelu @
Slfl,ltec(zn)a & —51 Celkem © | Spolehlivost | Chybovost ©
trida Nebankrotni Bankrotni
Nebankrotni @ | 27(46552%) | 2 (3448 %) 29 (50 %) 46,552 % 3,448 %
Bankrotni® 23(39,655%) | 6(10,345%) | 29 (50 %) 10,345 % 39,655 %
Celkem © 50 (86,207 %) | 8(13,793%) | 58 (100 %) 56,897 % 43,103 %

@ Confusion matrix - Taffler’s modified model- 3 years before bankruptcy; @ Real group;
® Classification by model;  Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; @ Accuracy; ® Rate of
misclassification; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

Struktura dil¢ich skupin vSak byla odlisna. Skutecné nebankrotnich subjektl se
predikovalo 93,103 % (27 z 29) spravné a 6,897 % (2 z 29) myln¢. V piipadé podnik,
které byly ve skute¢nosti bankrotni, doslo k 79,310% spolehlivosti (23 z 29) a 20,690%
chybovosti (6 z 29). Vzhledem k celkovému poctu 58 entit nastala vyss$i pravdiva
klasifikace u nebankrotni skupiny (46,552 % proti 10,345 % bankrotni).

6. 8. 4. Taffler - modifikovany — optimalizace déliciho bodu

Primérna celkova spolehlivost modelu dosahovala dle pivodniho prahového bodu

pouhych 58,62 %, coZ predstavuje 41,38% chybovost. Cilem snahy o zvySeni jeho
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uspesnosti bylo opét nalezeni takového déliciho bodu, pro ktery bude soucet chybnych

klasifikaci nejmensi. Na zakladé této metody vysel jako optimalni bod 0,48. Vysledky

vvvvv

Tabulka 33: Optimalizace - Taffler modifikovany model - spolehlivost ®

Pocet let Piivodni © Optimalizace ©
pired
Gpadkem | True True | colem® | True True | coliem ©
) negatlves pOSItIVGS negatlves pOSItIVGS
1 13,79% | 48,28% | 62,07% | 29,31% | 4655% | 75,86%
2 8,62% 48,28% | 56,90% | 27,59% | 41,38% | 68,97%
3 10,34% | 46,55% | 56,90% | 2586% | 43,10% | 68,97%
Primér © | 10,92% | 47,70% | 58,62% | 27,59% | 43,68% | 71,26%

D Optimalization - Taffler’s modified model - Accuracy; ® Years before bankruptcy;
®) Original; @ Optimalization; ® Total; © Average; Zdroj: vzorek podniki, viastni
zpracovani

Aplikace nového prahového bodu ptinesla Zadouci vysledek, nebot” doslo ke zlepSeni
uspesnosti o 12,64 procentnich bodi na 71,26 %. Celkova praimérnd mylna klasifikace
se tak snizila na 28,74 %. VU¢i plvodnimu pravidlu se nezménil fakt, Ze model je
ze 47,70 % na 43,68 %). Skutecn¢ nebankrotni subjekty byly zatazovany s 10,92%
uspesnosti, ktera se nyni zvysila na 27,59 %. Rovnéz nastalo zlepSeni spolehlivosti ve

vSech ¢asovych obdobich z hlediska v€asnosti predikce.

6. 9. Gurcéikuv index

Rozdélenim plvodni Sedé zony, vyhrazené pro primérné podniky, byl ziskan délici
bod ve vysi 0,6. Nebankrotni Klasifikace, ke které dojde pti vysledku indexu vy$$im nez
0,6, odpovidé prosperujicim podnikiim. Pokud vyjde hodnota indexu mensi nebo rovna
0,6, subjekt se zafadi do bankrotni tfidy odrazejici neprosperujici podniky. Spolehlivost

bude oveéfovana taktéZ za obdobi jednoho az tii let pred ipadkem.

6. 9. 1. Gurciklv index — jeden rok pred upadkem

Klasifika¢ni matice je prezentovana tabulkou 34. V ¢asovém horizontu jednoho roku
ptedem varuje index s celkovou spolehlivosti 84,483 % (49 z 58). Souhrnna chybovost
tudiz byla 15,517 % (9 z 58).
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Tabulka 34: Klasifika¢ni matice - Guréikiv index - 1 rok pred upadkem™

Slslrlteé(lzl){l Klasifikac? dle modelu (Si Celkem © | Spolehlivost @ | Chybovost ©
trida Nebankrotni @ | Bankrotni ©
Nebankrotni @ 20 (34,483 %) | 9 (15,517 %) 29 (50 %) 34,483 % 15,517 %
Bankrotni® 0 (0,000 %) 29 (50,000 %) | 29 (50 %) 50,000 % 0,000 %
Celkem © 20 (34,483 %) | 38 (65,517 %) | 58 (100 %) 84,483 % 15,517 %

@ Confusion matrix - Gurcik's index- 1 year before bankruptcy; © Real group;
® Classification by model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; @ Accuracy; ® Rate of
misclassification; Zdroj: vzorek podniku, vlastni zpracovani

Pti klasifikaci skutecné nebankrotnich subjektti spolehlivost vysla ve vysi 68,966 %
(20 z 29), coz piedstavovalo 31,034% chybovost (9 z 29). Podniky skuteéné bankrotni
byly ve vSech piipadech zafazeny pravdivé. Mylné zafazeni tedy v této skupiné
neprob&hlo. Vyssi tspésnost (relativné k celému vzorku) index vykazoval u bankrotni
skupiny (50,000 % proti 34,483 % nebankrotni).

6. 9. 2. Gurciklv index — dva roky pred upadkem

Ve srovnani s ptedchozim krat$im obdobim pfineslo posouzeni celkové spolehlivosti
predikce jiz dva roky pted upadkem pokles o 5,172 procentnich bodi na 79,311 % (46
z 58). Celkova chybovost se zvysila o totéz procento na 20,689 % (12 z 58). Vysledky
zobrazuje tabulka 35:

Tabulka 35: Klasifika¢ni matice - Guréikiv index - 2 roky pied tipadkem®

i Klasifikace dle modelu ©
Slfl,ltec(zn)a & —51 Celkem® | spolehlivost " | Chybovost ©
trida Nebankrotni Bankrotni
Nebankrotni 19 (32,759 %) | 10 (17,241 %) | 29 (50 %) 32,759 % 17,241 %
Bankrotni® 2 (3,448 %) 27 (46,552 %) | 29 (50 %) 46,552 % 3,448 %
Celkem © 21 (36,207 %) | 37 (63,793%) | 58 (100 %) 79,311 % 20,689 %

@ Confusion matrix - Gurcik’s index- 2 years before bankruptcy; @ Real group;
® Classification by model;  Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; @ Accuracy; ® Rate of
misclassification; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

Rovnéz doSlo k mirné zméné v jednotlivych skupinach. Diskriminace skutecné
nebankrotnich podniki nastala s 65,517% tspésnosti (19 z 29). Pravdivé zarazeni se tak
nepodafilo u 34,483 % (10 z 29) takovych subjektid. Spolehlivé diskriminovanych
skutecné bankrotnich entit vySlo 93,103 % (27 z 29) a ptedstavuje 6,897% mylné urceni
(2 2 29). Uspé$nost zafazeni, vztazena k celému vzorku, byla vy$si u bankrotnich entit
(46,552 % proti 32,759 % nebankrotnich).
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6. 9. 3. Gurciklv index — tfi roky pred upadkem

Tabulka 36 predstavuje klasifika¢ni matici pti posouzeni schopnosti varovani tfi roky
pted tpadkem. Vuci predchozimu krat§imu horizontu nenastala zadna zména, tudiz
celkova spolehlivost a chybovost zlstdva na stejnych hodnotich. Rovnéz podil
uspésnosti a mylného zafazeni v jednotlivych skupinach se nikterak nelisi. Pro
podrobnéjsi komentat tedy viz kapitola6. 9. 2. Gurcikuv index — dva roky pied
Upadkem.

Tabulka 36: Klasifika¢ni matice - Gur&ikiv index - 3 roky pred upadkem™

i Klasifikace dle modelu ©
Slfl,ltec(zn)a = —51 Celkem® | spolehlivost © | Chybovost ©
tfida Nebankrotni Bankrotni
Nebankrotni 19 (32,759 %) | 10 (17,241%) | 29 (50 %) 32,759 % 17,241 %
Bankrotni® 2(3,448%) |27 (46552%) | 29 (50 %) 46,552 % 3,448 %
Celkem © 21(36,207 %) | 37 (63,793 %) | 58 (100 %) 79,311 % 20,689 %

@ Confusion matrix - Gurcik's index- 3 years before bankruptcy; ® Real group;
@) Classification by model; “® Prosperity; ® Bankruptcy; © Total; @ Accuracy; ® Rate of
misclassification; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

6. 9. 4. Gurcikuyv index — optimalizace déliciho bodu

Pii pouziti plvodni prahové hodnoty dosahoval model primémé celkové
spolehlivosti 81,03 %, coz odpovida chybovosti ve vysi 18,97 % vsech ptipadu.
Nasledny pokus si za cil klade zlepSeni téchto hodnot. Dochdzi ke hledani takového
bodu, kterému odpovida minimalni hodnota chybn¢ klasifikovanych subjektt. Timto
bodem je hodnota -0,65. Tabulka 37 obsahuje vystupy testovani, zda nové klasifika¢ni

pravidlo pfinese odpovidajici zvyseni spolehlivosti modelu.

Pokus pfinesl evidentné negativny vysledek. Primérna celkova spolehlivost poklesla
0 1,72 procentnich bodti na 79,31%. O stejnou hodnotu vzrostla primérna celkova
chybovost, a sice na 20,69 %. Déle se zmeénila struktura pravdivych zatfazeni
Vv jednotlivych skupindch. Spolehlivéjsi klasifikace probcéhla nyni u ve skutecnosti
bankrotnich podnikt (zvyseni z 33,33 % na 45,98 %). Skupina skute¢né nebankrotnich
subjektll zaznamenala pokles v poctu spravné zafazenych entit, a sice ze 47,70 % na
33,33 %.
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Tabulka 37: Optimalizace - Gur¢ikiv index - spolehlivost

Polet let Pivodni © Optimalizace ©
pired
Gpadkem | TTue True | colem® | True True | coliem ©
) negatlves pOSItIVGS negatlves posmves
1 50,00% | 34,48% | 84,48% | 43,10% | 48,28% | 91,38%
2 4655% | 32,76% | 79,31% | 32,76% | 4655% | 79,31%
3 46,55% | 32,76% | 79,31% | 24,14% | 43,10% | 67,24%
Primér © | 47,70% | 33,33% | 81,03% | 33,33% | 4598% | 79,31%

@ Optimalization - Altman’s Z” - Accuracy; © Years before bankruptcy; © Original;
@ Optimalization; ® Total; © Average; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

6. 10. Shrnuti vysledku ovéreni modell a optimalizace

klasifikaéni deviti

predikénich modeli. Zkoumani uspéSnosti zarazeni probéhlo ve tfech casovych

V piedchozich kapitolach doslo  k ovéfeni spolehlivosti

horizontech v¢asnosti varovani.

Nejvyssi piesnosti v praméru dosahl Altmantiv model Z"". A to i pfesto, Ze se vzorek
testovanych podnikd 1isi z hlediska teritorialniho i ¢asového od toho, na kterém byl
model vytvofen. Vice nez 80% uspeésnost mély také index IN95 a Gurcikiiv index.
Nejnizsi uspéSnost naopak zaznamenaly oba Tafflerovy modely, vytvofené primarné
k analyze britskych podnikd. Velmi nizkou predikéni spolehlivost vykazal rovnéz index
IN99, ktery je vSak urCen k posuzovani bonity ve smyslu dosahovani ekonomického
zisku nezli k predikci Gpadku.

Graf 2 ilustruje dosazena procenta spolehlivosti jednotlivych modeld v obdobich
jednoho az tii lez pted upadkem, jakoz i jejich primérnou hodnotu. Na vodorovné ose

jsou dil¢i modely, svisla osa zobrazuje vykazanou spolehlivost v procentech.
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Graf 2: Spolehlivost stavajicich modelt )
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@ Accuracy of existing models; Horizontal axis = Model; Vertical axis =
Accuracy;® 1 year before bankruptcy; © 2 years before bankruptcy; ® 3 years

before bankruptcy; © Total Average;Zdroj: vzorek podnikii, vlastni zpracovani

V reakci na pomérné nizké vypocitané klasifikaéni presnosti jednotlivych modelt
doslo k provedeni pokusi o jejich zlepSeni nalezenim vhodnéjsiho déliciho bodu. Za
po¢tu mylné zatazenych subjektii (minimalizujici celkovou chybovost). Tabulka 38
prezentuje de¢lici body jednotlivych modeltt i vysledné spolehlivosti modeld pfi

puvodnich i novych délicich bodech.

V navaznosti na vysledky lze shrnout, ze zvySeni spolehlivosti se podafilo provést
nastala u indext IN99, INOI, INO5 a u obou Tafflerovych model. Altmanovo Z’
zistalo na shodnych hodnotach. Nové délici body pfinesly naproti tomu negativni
zménu u modeld, diskriminujicich s vy$si ptuvodni spolehlivosti. K poklesu celkového
poc¢tu pravdivych zatazeni tak nastalo u Altmanova Z’’, indexu IN95 a Gurcikova

indexu. Tyto modely jiz tedy nelze zlepsit, alesponi v ramci zvoleného algoritmu.
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Tabulka 38: Vyhodnoceni optimalizace - délici body a spolehlivost™

Pivodni @

Optimalizace ©

Rozdil

Model Délici bod | Spolehlivost | Délici bod | Spolehlivost | spolehlivosti
4 ®) ) ®) (6)
Altmanovo Z~ @) 2,065 79,31% 1,7 79,31% 0,00%
Altmanovo Z”~ ® 1,85 85,63% -0,52 81,03% -4,60%
IN95 © 1,5 81,03% 0,81 78,74% -2,30%
IN99 0 1,377 64,94% 0,22 67,82% 2,87%
INO1 V) 1,26 75,29% 0,65 81,61% 6,32%
INO5 *2) 1,25 75,29% 0,65 81,61% 6,32%
Taffler zakl.®® 0 62,07% 0,22 79,31% 17,24%
Taffler modif.** 0,25 58,62% 0,48 71,26% 12,64%
Gurtikav index 0,6 81,03% -0,65 79,31% -1,72%

@ Optimalization assessment - tresholds and accuracy; @ Original; ® Optimalization;

® Treshold; ® Accuracy; © Accuracy difference; @ Altman’s 2°; © Altman’s Z"; © Index IN95;
@9 1ndex IN99; M Index INOL; 2 Index INO5; ® Taffler’s basic; ¥ Taffler’s modified:

) Gurcik’s index; Zdroj: viastni zpracovani
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7. Profilova analyza

Kapitola zahrnuje jednorozmérnou analyzu vybranych pomérovych ukazatelt. Za cil
si klade posoudit, zda tyto dil¢i nezavislé proménné zvladnou diskriminovat dany
vzorek podnikl do piislusné binarni zavislé proménné. Za timto ucelem dojde k vyuziti

grafického zobrazeni i statistického aparatu (testy shody stéednich hodnot).

Celkovy pocet zkoumanych ukazatelli se rovna 28 a jejich vycet, véetné znaceni a
vzorci pro vypocet, byl proveden v metodice v kapitole 5. 4. Vybér pomérovych

ukazatelu.

7. 1. Graficka profilova analyza

Jako podstatu 1ze oznadit posouzeni vyvoje prumérnych hodnot zvolenych ukazateld,
a to zvlast’ pro ob¢ skupiny subjektli za obdobi tii let pfed upadkem. Zakladni hypotéza
tvrdi, Ze dany ukazatel ma schopnost klasifikovat do zvolené skupiny Vv ptipadé, kdyz
existuje vyznamny rozdil ve vyvoji jeho primémych hodnot. Cim blize k obdobi
upadku se podnik nachazi, tim by mély dané ukazatele vykazovat vétsi rozdil jejch
hodnot u jednotlivych skupin (bankrotnich a nebankrotnich subjektt).

Z ukazateld rentability se nejlépe jevi VHUD/A, VHD/A, VHD/V, DLR, VHD/KCK
a VHML/A. Z grafii téchto ukazatelt Ize usoudit, Ze se zkracujici se dobou do upadku
vykazuji rozdilny vyvoj hodnot. Naopak ukazatele VH/VK a RDZ nabyvaji jeden rok
pied ipadkem podobnych hodnot.

Graf 3 zobrazuje vyvoj ukazatele VHD/A za obdobi tii let pfed Gpadkem. Zelena
kiivka spojuje primérné hodnoty ukazatele jednotlivych obdobi pro nebankrotni
subjekty. Totéz zobrazuje Cervena kiivka pro bankrotni subjekty. U jednotlivych bodi
ktivek jsou rovnéz zobrazeny chybové usecky, odpovidajici 95% intervalu spolehlivosti
(konfiden¢nimu intervalu). Krat$i usecky predstavuji nizs§i variabilitu daného bodu
(prameéru), resp. jeho vyssi spolehlivost. Z grafu lze vidét, ze jiz v asovém horizontu tii
let pred tipadkem dosahuji bankrotni podniky hor$i priimérné hodnoty. Dulezitéjsi je
vsak evidentni fakt, Ze u bankrotnich podniki dochazi k poklesu primérnych hodnot
daného ukazatele s pfiblizujicim se upadkem. Rozdil podtrhuji neklesajici hodnoty

nebankrotnich subjekti.
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Graf 3: Vyvoj VHD/A bankrotnich a nebankrotnich podnikﬁ(l)
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@ Development of VHD/A ratio of bankruptcy and prospering enterprises;
Horizontal axis = Years efore bankruptcy; Vertical axis = VHD/A ratio;
@prospering enterprises; ® Bankruptcy enterprises; Zdroj: vzorek podnikii, viastni
zpracovani

Ve skupiné ukazatel G¢innosti a vazanosti dochazi k méné zietelnym rozdilam.
Ukazatel V/A nabyva v obdobi tii a jednoho roku pied tipadkem podobnych hodnot. O
schopnosti diskriminovat Ize na prvni pohled uvazovat u zbyvajicich ukazatelt KZ/V,
Z/V a OA/V. Ty vykazuji rozdilné hodnoty v ¢asovém horizontu jednoho roku pied
Upadkem. Pfi¢inou je ohromny propad hodnoty celkovych vynosu v daném obdobi
jednoho z bankrotnich podnikt. Tato odlehla hodnota tak zptisobila vychyleni primérné

hodnoty, cozZ vSak €ini zavér o moznosti diskriminace chybnym.

Ptikladem miiZe byt vazanost kratkodobych zavazkti KZ/V, kterou znazorfuje graf 4.
V jednoletém horizontu dochazi k vychyleni primémé hodnoty ukazatele vlivem

obrovského poklesu celkovych vynost jednoho subjektu z analyzovaného vzorku.
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Graf 4:Vyvoj KZ/V bankrotnich a nebankrotnich podnikﬁ(l)
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@ Development of KZ/V ratio of bankruptcy and prospering enterprises; Horizontal
axis = Years efore bankruptcy; Vertical axis = KZ/V ratio; ©® Prospering

enterprises; ® Bankruptcy enterprises; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovéni

V pocetné skupin¢ ukazateli financni stability se pifi grafickém posouzeni
diskriminace osvédéilo vice zastupct. Ukazatele CK/A, KCK/A, CPK/A & VK/A
vykazuji viditelné zhorSeni jiz v obdobi dvou let pred tpadkem, pficemz jeden rok
pfedem nastane dal§i nezanedbatelné zhorSeni. V piipadé podilu ¢istého pracovniho
kapitalu na vynosech CPK/V se rozdil v hodnotach projevuje jeden rok pied Gpadkem.
Ukazatele L3, L2, L1, OA/CK nebo VHUD/NU se bud’ mirné zhorsuji, nebo vykazuji

stabiln€ nizké nezadouci hodnoty.

Graf 5 zachycuje vyvoj ukazatele podilu &istého pracovniho kapitalu CPK/A za
Casovy horizont tii let pfed ipadkem. Vyvoj hodnot nebankrotnich entit je evidentné
stabilni. Ukazatel naproti tomu vykazuje jiz tfi roky pfed Gpadkem hor$i pramérnou
hodnotu. S dalsim zkracovanim ¢asového horizontu pied upadkem dochazi

K nepfijemnému poklesu primért vykazovanych hodnot.

71



Graf 5: Vyvoj CPK/A bankrotnich a nebankrotnich podnikﬁ(l)

" —3 3

¥ —4—Nebankrotni (2)
CPK/A —B—Bankrotni (3)

1 2 3

Pocetlet pred apadkem

@ Development of Net Working Capital / Total Assets ratio of bankruptcy and
prospering enterprises; Horizontal axis = Years efore bankruptcy; Vertical axis =
Net Working Capital / Total Assetsratio;® Prospering enterprises; © Bankruptcy

enterprises; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

Skupina ukazateli nakladovosti obsahuje pouze dva zastupce. Nakladovost
vykonové spotieby VS/V poskytuje moznost predikce iipadku v horizontu jednoho roku
ptedem, jelikoz k vyznamnéj$im rozdiliim hodnot dochazi pravé vtomto obdobi.
Mzdova nékladovost OsN/V vykazuje zhorSujici se tendenci u bankrotnich podniku jiz

dva roky predem.

To lze vidét v grafu 6. Hodnoty ukazatele u nebankrotnich podnikii mirné klesaji.
V ptipad¢ bankrotnich subjektli vSak dochazi k jejich rGstu. Za obdobi tfi let pred
upadkem hodnoty bankrotnich entit jejich budoucimu Upadku nenapovidaji, dokonce
jsou oproti nebankrotnim v praméru lepsi. Dva roky pfedem vSak dochazi k pievyseni
hodnot nebankrotnich subjekti bankrotnimi a jeden rok pfedem je narust jesté

zietelngjsi.
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Graf 6: Vyvoj OsN/V bankrotnich a nebankrotnich podnikﬁ(l)
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Pocetlet pred upadkem

@ Development of OsN/V ratio of bankruptcy and prospering enterprises; Horizontal
axis = Years efore bankruptcy; Vertical axis = OsN/V ratio; @ Prospering

enterprises; ® Bankruptcy enterprises; Zdroj: vzorek podnikii, viasmi zpracovéni

Dale doSlo k analyze ctyf ukazateli zaloZzenych na cash flow. Na moznost
diskriminace poukazuji zejména ukazatele CF/A, CF/CK a CF/KZ, u nichZ dochazi ke
zhorSeni jiz dva roky pted upadkem ¢i k setrvani na podobné nizkych hodnotach po
dobu vSech tfi obdobi. Ukazatel CF/V vykazuje vyznamnéjsi rozdil az jeden rok

piedem.

Graf 7 zobrazuje vyvoj pruimérnych hodnot rentability aktiv z cash flow bankrotnich

oy ee

Upadkem horsi, nicméné se zkracujicim se ¢asovym horizontem do upadku nastava

kazdorocné znatelny propad.
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Graf 7: Vyvoj CF/A bankrotnich a nebankrotnich podnika™
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Poéetlet pfed ipadkem

) Development of CF/A ratio of bankruptcy and prospering enterprises; Horizontal
axis = Years efore bankruptcy; Vertical axis = CF/A ratio;® Prospering enterprises;

®) Bankruptcy enterprises; Zdroj: vzorek podnikii, vlastni zpracovani

7. 2. Testovani shody stiednich hodnot ukazatel

Za uCelem spravné klasifikace dil¢ich subjektti do pftislusné skupiny dochazi
k ptedpokladu, Ze se skupinové hustoty pravdépodobnosti uvazovaného znaku
prekryvaji co nejméng. Prostfednictvim jednorozmérného t-testu o shodé stfednich
hodnot dvou nezavislych vzorkt tak bude ovéieno, zda se 1isi pruimérné hodnoty dané¢ho
ukazatele nebankrotnich a bankrotnich podniki. Nulovd hypotéza tvrdi, Ze stfedni
hodnoty obou skupin jsou shodné. Alternativni hypotéza vyjadiuje opak, tedy ze lze
dané stiedni hodnoty povazovat za rozdilné. K zamitnuti nulové hypotézy ve prospéch
alternativni dochazi v situaci, kdy vysledna hodnota p (tzv. p-value) je nizsi nez zvolena

hladina vyznamnosti o = 0,05.

Homogenita (shoda) rozptylii danych dvou skupin je dilezitym pfedpokladem, jehoz
platnost se odrazi ve vybéru spravného t-testu. Pro jeho ovétreni zde byl vyuzit robustni
Leventiv test, ktery analyzuje absolutni odchylky hodnot skupinovych praméra. Pokud
test prokaze statistickou vyznamnost, tedy kdyz vysledné p-value je niz$i nez zde
zvolena hladina vyznamnosti o = 0,05, 1ze zamitnout nulovou hypotézu a rozptyly
povazovat za rozdilné. V tomto piipade se provadi t-test s oddélenymi odhady rozptyld,
tzv. Welchuv t-test.
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Tabulka 39 zobrazuje vysledky testd stiednich hodnot dil¢ich pomérovych ukazateli.

Za kazdy zuvazovanych Casovych horizontli pfed upadkem jsou uvedeny stfedni

hodnoty ukazatele za skupinu nebankrotnich (u (NB)) a bankrotnich (u (B)) subjekta,

jakoz i pfislusna p-value.

Tabulka 39: Prim&rmé hodnoty a p-value vybranych ukazateli @

1 rok pied upadkem @ 2 roky pied apadkem 3 roky pied apadkem ©
Ukazatel @

n (NB) p(B) | p-value | pn(NB) n (B) p-value | p (NB) pn (B) p-value
DLR 0,3914 | -0,9409 | 0,0000 | 0,3544 | -0,5716 | 0,0001 0,3400 -0,2049 0,0000
VHD/A 0,0774 | -0,3192 | 0,0000 | 0,0665 | -0,2643 | 0,0029 0,0482 -0,1089 0,0015
VHML/A 0,3198 | -0,6454 | 0,0002 | 0,2869 | -0,3319 | 0,0002 0,2912 -0,1159 0,0001
VHD/KCK 0,4495 | -0,2511 | 0,0001 | 0,3070 | -0,2010 | 0,0000 0,2778 -0,1694 0,0007
VHUD/A 0,0821 | -0,3002 | 0,0000 | 0,0716 | -0,2494 | 0,0037 0,0535 -0,0952 0,0023
RDZ 0,6803 0,7267 | 0,9379 | 0,0983 | -0,2358 | 0,4688 0,2933 0,0765 0,2678
VHIVK 0,6415 0,5358 | 0,8525 | 0,1136 0,6365 0,5912 0,2472 -0,2961 0,1679
VHDIV 0,0522 | -0,7894 | 0,0939 | 0,0422 | -0,2147 | 0,0108 0,0311 -0,1683 0,0288
VIA 2,2427 2,0560 | 0,7016 | 1,8891 2,1354 0,5569 2,1520 2,0370 0,7986
KZIV 0,1731 7,4401 | 0,2578 | 0,2016 0,7462 0,0045 0,1898 0,7225 0,0206
OANV 0,4133 2,6716 | 0,3024 | 0,4441 0,4393 0,9460 0,3791 0,6179 0,0772
ZIV 0,0926 0,7464 | 0,2789 | 0,1243 0,1885 0,1688 0,0940 0,2011 0,0271
L3 2,9633 0,5655 | 0,0000 | 3,0936 0,7288 0,0004 2,6437 0,9968 0,0009
L2 2,3503 0,3320 | 0,0002 | 2,4920 0,4181 0,0015 2,0982 0,6472 0,0033
L1 0,9733 0,0525 | 0,0011 | 0,9145 0,0272 0,0063 0,7497 0,0637 0,0068
CKJ/A 0,4638 1,5785 | 0,0000 | 0,5007 1,2667 0,0003 0,5013 0,9446 0,0000
VK/A 0,5212 | -0,6013 | 0,0000 | 0,4917 | -0,2804 | 0,0003 0,4822 0,0383 0,0000
KCKJ/A 0,3828 1,3062 | 0,0001 | 0,4103 1,0315 0,0007 0,4103 0,7854 0,0002
OAJCK 2,6280 0,4765 | 0,0001 | 2,6446 0,6175 0,0009 2,3422 0,7496 0,0009
CPK/A 0,3050 | -0,7397 | 0,0000 | 0,2994 | -0,4371 | 0,0002 0,2748 -0,1617 0,0002
CPK/V 0,2059 | -6,0064 | 0,2169 | 0,2026 | -0,5668 | 0,0114 0,1635 -0,5473 0,0636
VHUD/NU 118,4641 | -6,4271 | 0,2228 | 68,0174 | -19,1861 | 0,0938 | 25,6264 | -6,8211 0,0474
OsN/V 0,2403 0,3617 | 0,1227 | 0,2446 0,2668 0,6741 0,2622 0,2070 0,2449
VSV 0,5425 0,9905 | 0,2782 | 0,5473 0,6337 0,3349 0,5401 0,6499 0,2077
CE/A 0,023 | -0,2734 | 0,0000 | 0,0951 | -0,2196 | 0,0035 0,0794 -0,0744 0,0007
CFICK 0,4511 | -0,1655 | 0,0000 | 0,3848 | -0,0839 | 0,0000 0,3473 -0,0607 0,0001
CE/KZ 0,6337 | -0,2388 | 0,0000 | 0,5233 | -0,1719 | 0,0000 0,4556 -0,1695 0,0001
CFIV 0,0738 | -0,7290 | 0,0964 | 0,0701 | -0,1784 | 0,0064 0,0612 -0,1335 0,0121

@ Mean values and p-values of analysed ratios ;

) Ratio; @ 1 year before bankruptcy; @ 2 years

before bankruptcy; © 3 years before bankruptcy; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovdni

Cervené zvyraznéni nalezi p-hodnotdm t&ch ukazateld, vykazujicim v daném obdobi

statistickou vyznamnost. Jeden rok pied upadkem vyslo 16 ukazatelti jako statisticky

signifikantni, tedy dosSlo k prokazani rozdilnych stiednich hodnot. Vyznamné odliSnost

mezi stiednimi hodnotami nastala u 20 ukazatelt v obdobi dvou let pted upadkem,
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av8ak pouze 16 z nich ji nadale vykazovalo i ve zminéném jednoletém horizontu. Za
statisticky signifikantni oznacil test v obdobi tii let pfed ipadkem 21 ukazatelt, pficemz
opét pouze U 16 z nich doslo k pokracujicim vyznamné rozdilnym hodnotdm i ve dvou

zbyvajicich obdobich do Gpadku.

7. 3. Vyhodnoceni vysledku profilové analyzy

Dle vysledkti grafického provedeni profilové analyzy lze tvrdit, ze z ukazatelii
rentability je pro predikci nejvhodnéjsi mira zisku VHD/A. Dany fakt potvrzuji vystupy
statistickych testil, které tuto proménnou rovnéz oznacily za nejvyznamngjsi ze vSech
28 analyzovanych. Z této skupiny jsou dale neméné vhodné ukazatele DLR, VHML/A,
VHD/KCK ¢ VHUD/A, které jsou rovnéZ statisticky vysoce vyznamné, coZ potvrzuje
také grafické zobrazeni. Ukazatele uc€innosti a vazanosti neposkytly graficky
presvédcivé vysledky o dostacujici schopnosti klasifikace, coz bylo stvrzeno i testy
shody stfednich hodnot, jelikoz zadny z ukazatelli v této skupiné nebyl statisticky
vyznamny.

Dle grafického posouzeni ukazatelli financni stability se jako predikce schopné jevi
ukazatele CK/A, L3, L2, L1, VK/A, KCK/A, OA/CK, CPK/A a VHUD/NU. Statistické
testy oznadily, krom¢ VHUD/NU, tytéz proménné za vyznamné, tudiZ zptsobilé
diskriminace do spravné tiidy. Nejlepsi vysledek z hlediska statistické signifikance méa
celkovd zadluzenost CK/A.Oba analyzované ukazatele nékladovosti urcil test shody
stfednich hodnot statisticky nevyznamnymi, ¢ili neprokazujicimi signifikantni rozdily
Vv jejich primérnych hodnotach. Taktéz grafické posouzeni spéje ke shodnym zaveérim,
jelikoz napiiklad nakladovost vykonové spotieby VS/V vykazuje rozdil pouze v obdobi

jednoho roku pted tpadkem.

Z ukazateld zaloZenych na cash flow vysly graficky nejlépe CF/A, CF/CK a CF/KZ.
Rovnéz statistické testy poskytly stvrzeni, ze tyto proménné vykazuji vysoce vyznamné
rozdily ve stfednich hodnotach a jsou tudiz vhodné k predikci Upadku. Ptitom rentabilita
aktiv z cash flow CF/A se ukazala byt nejvyznamnéjsi.

Samotny autor profilové analyzy William Beaver vsak pfipustil, ze model obsahujici
vice proménnych by mél piinést lepsi predikéni spolehlivost, tudiz nasledujici kapitoly

budou vénovany tvorbé vicerozmérného modelu.
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8. Tvorba vicerozmérného modelu diskriminacni
analyzou

Cilem této kapitoly je vytvofit prostiednictvim diskriminacni analyzy vicerozmérny
model, ktery dokaze s dostatecnou spolehlivosti diskriminovat mezi zvolenou binarni
proménnou (bankrotni a nebankrotni subjekty). Nejprve dojde k ovéfeni jednoho
z teoretickych predpoklada, kdy bude testovana normalita zvolenych ukazatelti. Poté
probéhne tvorba ne¢kolika modeld s vyuzitim dopfedné krokové diskriminacni analyzy,
stavéjici model krok za krokem. Nasleduje ovéteni klasifikaéni spolehlivosti
vytvorenych modelti metodou resubstituce. Rovnéz probéhne snaha o zvySeni téchto
primérnich spolehlivosti pfehodnocenim prahovych hodnot pro zatazeni do jednotlivych
skupin. V zavéru se vybere finalni model, vykazujici nejvyssi prumérnou klasifikacni

uspeésnost.

8. 1. Testy normality

Za tUcelem ovéfeni nulové hypotézy o shodé empirického rozdéleni s teoretickym
normalnim rozdélenim byl vyuzit Kolmogoroviv-Smirnoviv test. V pfipadé, Ze
hodnota odpovidajiciho p-value vyjde nizs§i nez zvolena hladina vyznamnosti o = 0,05,
dochazi k zamitnuti nulové hypotézy ve prospéch alternativni, tvrdici nerovnost téchto

rozdéleni.

Tabulka 40 zachycuje vysledky testd normality vybranych 28 ukazateli, konkrétné
hodnoty p-value pro nebankrotni (NB p-value) a bankrotni (B p-value) podniky béhem
jednoho az tfi let pred ipadkem. Cervené vyzna¢ené hodnoty znaci zamitnuti hypotézy,
ze se empirické a teoretické normalni rozdéleni rovnaji. Nastalo tomu tak alesponl

V jednom obdobi témét ve vSech piipadech, kromé ukazatelti V/A a OsN/V.

Tabulka 40: Kolmogorov-Smirnovovy testy @

Ukazatel @ 1 rok pied upadkem © 2 roky pied upadkem 3 roky pied ipadkem ©

NB p-value | B p-value | NB p-value B p-value | NB p-value | B p-value
DLR >0,2 >0,2 >0,2 <0,05 >0,2 <0,1
VHD/A <0,1 >0,2 >0,2 <0,01 >0,2 <0,05
VHML/A > 0,2 <01 >0,2 <01 >0,2 < 0,05
VHD/KCK <0,01 >0,2 <0,01 <0,15 <0,15 <0,01
VHUD/A <0,1 >0,2 >0,2 <0,01 <0,2 <0,01
RDZ <0,01 < 0,05 <0,05 <0,01 <0,01 <0,05
VH/VK <0,01 <0,15 <0,15 <0,01 <0,05 <0,01
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1 rok pred upadkem ®

2 roky pred upadkem @

3 roky pred upadkem ®)

Ukazatel @
NB p-value | Bp-value | NBp-value | Bp-value | NBp-value | B p-value
VHD/V <0,15 <0,01 >0,2 <0,01 >0,2 <0,01
VIA <0,15 <0,15 >0,2 <01 >0,2 <0,15
KzIvV < 0,05 <0,01 <0,15 <0,01 >0,2 <0,01
OANV <0,2 <0,01 >0,2 >0,2 >0,2 <01
ZIv >0,2 <0,01 >0,2 <0,1 <0,1 <0,1
L3 <0,05 >0,2 <0,05 >0,2 <0,05 <0,05
L2 <0,05 >0,2 <0,01 >0,2 <0,01 <0,05
L1 <0,01 < 0,05 <0,01 < 0,05 <0,01 <0,05
CKI/A >0,2 <01 >0,2 <0,05 >0,2 <0,01
VKIA >0,2 <0,1 >0,2 <0,05 >0,2 < 0,05
KCK/A >0,2 <0,05 >0,2 <0,05 >0,2 <0,1
OA/CK < 0,05 >0,2 <0,05 >0,2 <0,05 >0,2
CPK/A >0,2 <0,1 >0,2 < 0,05 >0,2 <0,1
CPK/V >0,2 <0,01 >0,2 <0,01 >0,2 <0,01
VHUD/NU <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01
OsN/V >0,2 <0,1 <0,15 >0,2 >0,2 <0,15
VSIV >0,2 <0,01 >0,2 <0,1 >0,2 >0,2
CF/A <0,1 >0,2 >0,2 <0,01 <01 <0,01
CF/CK <0,01 >0,2 <0,01 >0,2 <0,15 <0,05
CF/IKZ <0,01 <0,15 < 0,05 <0,15 >0,2 <0,01
CFIV <0,15 <0,01 >0,2 <0,01 >0,2 <0,01

W Kolmogorov-Smirnovov’s tests ; ¥ Ratio; © 1 year before bankruptcy; ® 2 years before

bankruptcy; ® 3 years before bankruptcy; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

8. 2. Tvorba modelu

Prvotni uvahou bylo vytvoreni klasifikacniho modelu za pouziti v§ech 28 vybranych

ukazateld (spojita nezavisle proménna). Podle dopiedné krokové diskriminac¢ni analyzy

a defaultnich hodnot hladiny vyznamnosti p = 0,05 pro zahrnuti i vyjmuti proménné
z modelu, doglo ve ¢tvrtém kroku k vybéru ukazatelt VHD/A, L3 a VHUD/A. S timto
vysledkem se vsak nelze spokojit, jelikoz proménné VHD/A a VHUD/A si jsou

obsahové velmi podobné a patrné zde existuje vysoka vzajemna korelace. Tuto

nezadouci skutecnost podtrhuji 1 vyslednd protismérnd znaménka koeficientli téchto
ukazateltl ve vysledném modelu (-61,82*VHUDI/A a + 67,47*VHD/A), ackoli by méla
byt obé znaménka logicky kladna.

Z tohoto diivodu byly ovéfeny miry korelace (vzajemny linedrni vztah) mezi vSemi

zkoumanymi ukazateli vypoctem korelacnich koeficienti. Na jejich zaklad¢ doslo
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k odstranéni vzajemné vysoce korelovanych proménnych s koeficientem v absolutni
hodnoté¢ vys$sim nez 0,8.Tabulka 41 zobrazuje korela¢ni matici vyslednych vybranych
ukazateld. Zbyvajicimi ukazateli tedy jsou: VHD/A, VH/VK, V/A,CK/A,
L3,VHUD/NU, OsN/V,CF/KZ aCF/V.

Tabulka 41: Korelaéni matice vybranych ukazatelg®™

VHD/A | VH/VK CKI/A VIA L3 |VHUD/NU| OsN/V CFIV CF/IKZ
VHD/A 1,00 -0,07 0,07 -0,61 0,44 0,25 -0,20 0,71 0,11
VH/IVK -0,07 1,00 0,32 0,04 -0,09 -0,03 0,04 -0,03 0,05
CKIA 0,07 0,32 1,00 -0,01 -0,12 0,02 -0,19 -0,08 0,19
VIA -0,61 0,04 -0,01 1,00 -0,48 -0,17 0,18 -0,44 -0,20
L3 0,44 -0,09 -0,12 -0,48 1,00 0,22 0,02 0,65 0,15
VHUD/NU 0,25 -0,03 0,02 -0,17 0,22 1,00 -0,17 0,33 0,10
OsN/V -0,20 0,04 -0,19 0,18 0,02 -0,17 1,00 -0,20 -0,74
CFIV 0,71 -0,03 -0,08 -0,44 0,65 0,33 -0,20 1,00 0,15
CF/IKZ 0,11 0,05 0,19 -0,20 0,15 0,10 -0,74 0,15 1,00

@ Correlation matrix of the selected ratios; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovdni

Stémito 9 nezavislymi proménnymi byla znovu provedena dopfedna krokova
diskrimina¢ni analyza, nejprve se zakladnimi ptednastavenymi hodnotami hladin
vyznamnosti p = 0,05 pro zahrnuti i vyjmuti. Proces se zastavil ve tietim kroku a zvolil
dva ukazatele: VHD/A a L3.

Tabulka 42: Faktorové strukturni koeficienty LDF1 @

Ukazatel @ Koeficient @
VHD/A 0,8127
VH/VK -0,1546
VIA -0,0750
CK/A -0,4327
L3 0,6905
VHUD/NU 0,2333
OsN/V 0,0337
CFIV 0,6703
CF/IKZ -0,0039

@ Factor structure coefficients of LDF1; @ Ratio;
®) Coefficients; Zdroj: vlastni zpracovani

Tzv. faktorové strukturni koeficienty (uvedené v tabulce 42), udavajici jednoduché
korelace mezi danou funkci a proménnymi, Vv nasledujici tabulce potvrzuji, Ze vybrané

ukazatele (zejmeéna mira zisku VHD/A) skutec¢né prispivaji ke klasifikaci nejlépe.
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Vysledna rovnice modelu LDF1 mé nasledujici podobu:

VHD
LDF, = —0,4428 + 5,6137 * +0,6355 * L3

Funk¢ni predpis Ize upravit do tvaru, vyuzivajiciho absolutni ¢len (konstantu) jako
délici bod klasifikace. Klasifikacnim pravidlo potom zni nésledovné: Pokud vyjde
vysledné skore modelu mensi nebo rovno 0,4428, subjekt spadd do kategorie
Upadkovych (bankrotnich) podniki. Subjekt bude klasifikovan jako nelUpadkovy
(nebankrotni) pii vysledném skore vétsi nez 0,4428. Zapis vyuzivajici konstantu jako
délici bod:

VHD
56137 * + 0,6355 * L3 < 0,4428

Celkova spolehlivost modelu v ¢asovém horizontu jednoho roku pied tpadkem vysla
87,931 %. Jednoduchou Klasifika¢ni matici v tomto obdobi zobrazuje tabulka 43:

Tabulka 43: Klasifika¢ni matice - LDF1 - 1 rok pred upadkem

Slsl’,teé(%é Klasifikf;lce dle modelu @ , Spolehiivost ©
tfida Nebankrotni @ Bankrotni ©
Nebankrotni @ 26 (44,828 %) 3 (5,172 %) 44,828%
Bankrotni® 4 (6,897 %) 25 (43,103 %) 43,103%
Celkem @ 30 (51,724 %) 28 (48,276 %) 87,931%

@WcConfusion matrix - LDF1- 1 year before bankruptcy; ) Real group; ¥ Classification
by model; ® Prosperity; ® Bankruptcy; © Accuracy; @ Total; Zdroj: vzorek podnikii,
vlastni zpracovani

o 24

vyznamnosti p pro zahrnuti a vyjmuti proménnych z modelu. Postupné zvySovani této
hladiny o 0,05 pfineslo zménu ve vysledcich az pii zvySeni na hodnotu p = 0,15 pro
zahrnuti i vyjmuti. Novy model obsahuje tyto 3 ukazatele: VHD/A, CK/A a L3.

Tvar vysledné rovnice je nasledovny:

VHD
LDF, = 0,3527 + 4,6802 *

CK
—0,7719 * n + 0,5675 * L3

Podle vyse strukturnich koeficientll 1ze jednoznac¢né stanovit, Ze nejvétsi relativni
vahu (vyznamnost) ma v itomto modelu ukazatel rentability - mira zisku VHD/A.

Rovnici lze opét prepsat do tvaru, ktery vyuziva absolutni ¢len jako délici bod pro
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klasifikaci. Pokud vyjde hodnota rovnice mensi nebo rovna -0,3527, podnik bude
zatazen jako upadkovy (bankrotni). Pii vysledném skore vétsim nez -0,3527 lze subjekt
klasifikovat jako neupadkovy (nebankrotni). Zapis modelu potom vypada nasledovné:

VHD CK
4,6802 * —0,7719 = n +0,5675 * L3 < —0,3527

Celkova spolehlivost modelu se zvySenim hladiny vyznamnosti a pfidanim jedné

nezavisle proménné do modelu zvysila, a to na 89,655 %.

Pii dal$im zvySeni hladiny vyznamnosti, tentokrat na p = 0,3, byl dopfednou
krokovou analyzou ziskdn model o0 4 ukazatelich. Prvni ¢tyfi jsou shodné s pfedchozim
modelem — VHD/A, CK/A a L3. Knim pfibyl nové ukazatel OsN/V. Celkova

spolehlivost vSak ziistala na neménné trovni 89,655 %.

Relativné nejvyznamnéj$im ukazatelem modelu zistala dle vySe strukturniho
koeficientu mira zisku VHD/A. Nové ptidany ukazatel mzdova nékladovost OsN/Vse
stdvad druhou relativné nejvlivngjsi proménou funkce. Vyslednd rovnice vypada

nasledovné:

CK OsN
—0,7178 e + 0,6190 * L3 — 1,5189 * v

VHD
LDF; = 0,6465 + 4,5370 *

Absolutni ¢len lze opét vyuzit jako prahovou hodnotu pro klasifikaci do piislusné
alternativni tfidy. V piipadé, Ze vysledné skore vyjde mensi nebo rovno -0,6465, je
subjekt zarazen jako Upadkovy (bankrotni). Naopak pii vysledku vy$§im nez -0,6465
dochazi ke klasifikaci do skupiny netpadkovych (nebankrotnich) podnikd. Zapis, ve

kterém se konstanta povazuje za délici bod:

OsN

VHD CK
4,5370 * —0,7178 * n +0,6190 x L3 — 11,5189 * v

< —0,6465

Dodatecnym zvySenim hladiny vyznamnosti jiz ke zméné celkové spolehlivosti
doslo. Pti p = 0,35rovnéz nastala dalsi zména ukazateld, obsazenych v modelu. V tomto
ptipadé byly v Sestém kroku zahrnuty proménné: VHD/A, VH/VK, CK/A, L3 a OsN/V.
Nejvétsi relativni vyznam (véha) je v tomto modelu stale pfikladana proménné mira
zisku VHD/A.
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Linearni diskriminac¢ni funkce ma v tomto piipad¢ nasledujici tvar:

VHD
LDF, = 0,5334 + 4,6832 *

+0,1774 v 0,7133 K + 0,6445 = L3
* — — * — *
) VK ) A )

1,5962 OsN
— *
’ \'

Uspé&snost predikce v jednom roce pred tipadkem dosahla 91,38 %. RovnéZ zde lze
tuto rovnici upravit do tvaru, pouzivajiciho absolutni ¢len jako délici bod pro
klasifikaci. Vyjde-li vysledna hodnota skore mensi nebo rovna -0,5334, je podnik
zatazen do skupiny Upadkovych (bankrotnich). Naopak skore -0,5334 a vyssi odpovida

klasifikaci do neupadkové (nebankrotni) tfidy. Tento tvar vypada nésledovngé:

+0,1774 v 0,7133 cK + 0,6445 * L3 — 1,5962 OsN
* — — * — * - *
’ VK ’ A ’ ’ Vv

VHD
4,6832 * < -0,5334

8. 3. Ovéreni spolehlivosti vytvorenych model

V ptedchozi kapitole byly vytvoieny 4 varianty linedrnich diskriminac¢nich funkci.
klasifikuje jednotlivé subjekty do ptislusné skupiny. Proto nyni dojde k ovéfeni
spolehlivosti jednotlivych modelt, a to za tiéi Casové horizonty pred upadkem. Tato
metoda vyhodnoceni kvality se nazyva resubstituce a vychdzi ze zpétné aplikace

modelu pro zatazeni téch jednotek, na zéklad¢ kterych byl vytvoren.

V grafu 8 jsou zobrazeny dosazené hodnoty spolehlivosti jednotlivych vytvorenych
modeld za dil¢i obdobi jednoho az tii let pfed upadkem, stejné jako jejich praimérné

hodnoty

Model LDF1 vykazuje hodnotu pramérné spolehlivosti 77,01 %. V obdobi jednoho

v v

zbyvajicim modeliim, coz je vynahrazeno v obdobi dvou let pfed Upadkem, kdy
zafazuje s77,59% spolehlivosti. S tfiletym piedstthem dokazal model spravné
klasifikovat 65,52 % ptipadi.

Primérna spolehlivost modelu LDF2 vysla ve vysi 76,44 %. Oproti prvnimu modelu

vvvvvv

89,66% spolehlivost. Dale pravdivé zatadil 75,86 % subjektll s dvouletym piedstihem a
63,79 % subjektt v horizontu tii let pifed Upadkem.
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Model LDF3 Kklasifikoval vybrané subjekty s 75,86% primérmou UspéSnosti.
V obdobi jednoho roku pied upadkem dosahl shodné spolehlivosti jako model LDF2,
tedy 89,66 %. Dva roky pfedem spravné zatadil 75,86 % podnikd, s tfiletim piedstihem
tak ¢inil u 62,07 % ptipada.

Graf 8: Spolehlivost vytvofenych diskrimina¢nich funkci @

@ 1 rok pfed tpadkem (2) @2 roky pred upadkem (3)
O3 roky pred upadkem(4) OPriumér (3)
100%
T 90%
2 80%
w
g T0%
E 60%
2
wm 30%
40%
LDF1 LDF2 LDF3 LDF4
Model

@ Accuracy of created diskriminant functions; Horizontal axis = Model; Vertical
axis = Accuracy; @ 1 year before bankruptcy; © 2 years before bankruptcy;

“) 3 years before bankruptcy; ©® Average;Zdroj: vzorek podnikii, vlastni zpracovani

Poslednim vytvofenym modelem byl LDF4, u které¢ho ovéfeni pfineslo primérnou
spolehlivost 77,01 %. To znamena shodnou s prvnim modelem. Podil pravdivé
klasifikovanych subjektii byl v obdobi jednoho roku pted tpadkem ze vSech modeli
nejvyssi, a to91,38 %. Avsak s prodlouZzenim ¢asového horizontu na dva roky jiz klesl

na 74,14 %. V obdobi tii let pred upadkem vykézal spolehlivost ve vysi 66,52 %.

8. 4. Optimalizace déliciho bodu vytvorenych modelu

Vytvofené modely vSak nepfiinaseji uspokojivé vysledky pramérné spolehlivosti,
jejichz vyse byla popsana v predchozi kapitole. V reakci na tuto skutecnost nasleduje
pokus o nalezeni vhodnéjSich délicich bodt, které by zvySily uspésSnost vytvorenych

modelt. Postup volby optimalni prahové hodnoty je shodny s kapitolou, vénovanou

83



ovéfeni stavajicich modeli. Vysledny bod tak odpovida takovému, na zakladé kterého

dochézi k minimalizaci po¢tu mylné klasifikovanych subjektt danym modelem.

Tabulka 44: Optimalizace vytvofenych modelii - d&lici body a spolehlivost )

Pivodni @ Optimalizace © -
Model . _ - 7 _ = Rozdil ©
Délici bod ® | Spolehlivost ® | Délici bod “ | Spolehlivost ©
LDF1 0,4428 77,01% 0,8916 86,21% 9,20%
LDF2 -0,3527 76,44% 0,1562 85,06% 8,62%
LDF3 -0,6465 75,86% -0,3161 78,16% 2,30%
LDF4 -0,5334 77,01% -0,3108 77,59% 0,57%

@ Optimalization of created models - tresholds and accuracy; © Original; ®Optimalization;
® Treshold; ® Accuracy; ® Accuracy diference; Zdroj: vzorek podnikii, vlastni zpracovani

Tabulka 44 zobrazuje ptivodni 1 nové délici body dil¢ich modeld, véetné vyslednych
hodnot priamérnych spolehlivosti za tfi obdobi pted tpadkem (v %). Z uvedenych
vysledkl je patrné, ze u vSech 4 vytvorenych modelti doslo k Gspé&Snému zvySeni
predikéni spolehlivosti. Taktéz lze poznamenat, ze dana spolehlivost se zlepsila c¢i
zlstala shodnéd v kazdém casovém horizontu. Nova prahova hodnota nejvice vylepsila
model LDF1, ktery zaznamenal 9,20% nartst GspéSnosti. U prvnich dvou modela
optimalizace pfinesla zménu ve struktufe pravdivych zatazeni v jednotlivych skupinach,

P 4

subjektl

8. 5. Vybér finalniho modelu

Na zakladé pavodnich hodnot délicich bodu vykazuji LDF1 a LDF4 shodné nejvyssi
spolehlivost (77,01 %) v priméru za obdobi tii let pfed upadkem. Po aplikaci novych
hodnot d¢licich bodi vykazal nejvétsi primérnou spolehlivost model LDFI1, a sice
86,21 % Tento model byl vytvofeny dopfednou krokovou diskriminaéni analyzou pfi
zékladni hladin€¢ vyznamnosti p = 0,05, a to jak pro zahrnuti, tak pro vyjmuti

analyzované proménné z modelu.

V obdobi jednoho roku pted Upadkem spravné klasifikoval 93,10 % pftipadd.
S prodluzujicim se casovym horizontem pied tpadkem doslo k ofekavanému poklesu
poctu pravdivé zatazenych subjektti. Model spolehlivé urcil 84,48 % ptipada v obdobi
dvou let pfed upadkem a 81,03% ptipadl v tiiletém predstihu.
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Vysledna rovnice modelu vytvoieného diskrimina¢ni analyzou tak ma tuto podobu:

VHD
LDF = 5,6137 *

+ 0,6355 * L3 — 0,8916

Model obsahuje ukazatele mira zisku VHD/A a bézna likvidita L3. Vysledek
klasifikace je tak zavisly na dosazeném vysledku hospodaieni pied zdanénim, celkové

velikosti aktiv, velikosti obéznych aktiv a kratkodobych zavazki.

Klasifika¢ni pravidlo vychazi z optimalizované hodnoty déliciho bodu. Pokud vyjde
vysledné skore rovnice mensi nebo rovno 0,8916, dochazi ke klasifikaci do skupiny
Upadkovych podniki. V piipadé vysledku vyssiho nez 0,8916 dochazi k zarazeni do
skupiny netipadkovych subjektii.
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9. Tvorba vicerozmérného modelu logistickou regresi

Cilem této kapitoly je vytvorit pomoci logistické regresemodel, ktery dokaze co
nejpresnéji klasifikovat vybrané subjekty do jedné z alternativnich tfid. Stejné jako u
diskrimina¢ni analyzy, i zde se bude vychazet z hodnot pomérovych ukazatelii pro
vybrany vzorek podnikii za obdobi jednoho roku pied upadkem, jelikoz v tomto
¢asovém horizontu se projevuji nejvetsi rozdily mezi hodnotami ukazatela upadkovych
(bankrotnich) a neapadkovych (nebankrotnich) subjekti. Jako modelovana
pravdépodobnost se zde uvazuje situace, kdy u daného podniku nedojde k Upadku.

9. 1. Tvorba modelu

Taktéz pfi tvorbé modelu logistickou regresi nejdiiv doslo k zazeni plivodniho poctu
28 pomérovych ukazateli na vyslednych 9 odebranim téch, které mezi sebou vykazaly
vysokou miru korelace. Nasledné byla provedena dopfedna krokova analyza, ktera
postupné krok po kroku zhodnoti vSechny nezavisle proménné a do modelu zahrne tu,
ktera nejvice ptispiva k diskriminaci. Tento proces se nasledné opakuje. S ponechanim
zakladnich hodnot p = 0,05 pro zahrnuti i vyjmuti proménné z modelu do$lo v sedmém
kroku k zahrnuti téchto dvou ukazateld: L3 a CF/KZ.

Tabulka 45: Vstup logistické regrese pii p = 0,05 @

Ukazatel @ st\;\{t?slgﬁ\ﬁs) p-value | Koeficient ©
Absolutni &len © 6,6490 0,0099 -5,7827
L3 6,6947 0,0097 5,4316
CFIKZ 6,1589 0,0131 7,2714

@ Logistic regression’s output with p = 0,05; @ Ratio;
®) Wald's statistics; “ Coefficient; ® Constant; Zdroj: vzorek
podnikii, vlastni zpracovani

Tabulka 45 zachycuje hodnoty Waldovy statistiky (Waldova testového kritéria),
charakteristické 3° rozd&lenim s jednim stupndm volnosti a testujici statistickou
vyznamnost jednotlivych regresnich koeficienti. Cim vys$i hodnoty dané testové
kritérium nabyva, tim lze usuzovat na vyznamnéj$i koeficient. Dle vysledkt
odpovidajicich p-value dochazi pti hladin¢ vyznamnosti o = 0,05 k zamitnuti nulové
hypotézy a prokazani vyznamnosti vSech koeficientt. Z linearni funkce Z = -5,7827 +
5,4316 * L3 + 7,2714 * (CF/KZ) vyplyva nasledujici ptedpis logistické funkce:
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1

LR = o
—(=5,7827 +5,4316+L3 +7,2714 %)

1+e

D¢licim bodem pro Kklasifikaci je vtomto piipadé¢ hodnota 0,5. V ptipade, ze
vysledek vyjde mens$i nebo roven 0,5, dochdzi k zatazeni do skupiny upadkovych

podnikt. Pti hodnot¢ vétsi nez 0,5 je subjekt oznacen jako neupadkovy (prosperujici).

Vyslednd spolehlivost klasifikace timto modelem v obdobi jednoho roku pied
prohlasenim tpadku dosahla 96,55 %. Obrazek 2 ukazuje kiivku ROC tohoto modelu,
kterd popisuje tzv. trade-off efekt mezi senzitivitou a fale$nou pozitivitou. Kazdy bod
na kiivce odpovidd jednomu délicimu bodu. Cim vice kiivka sméfuje k levému a
hornimu okraji grafu, tim je idealnéjsi. Stejné tak idealni bod by odpovidal bodu [1;1].
Velikost plochy pod kfivkou, vyjadiena indexem AUC je zde 0,98. Cim blizsi je AUC
jedné, tim dochazi k lepsi klasifikaci.

Obrazek 2: ROC kiivka modelu LR®
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@ ROC Curve of LR model; Horizontal axis = (1 — Specificity); Vertiacal axis =

Sensitivity;Zdroj: vzorek podnikii, vlastni zpracovani, Statistica 12

9. 2. Ovéreni spolehlivosti a optimalizace déliciho bodu

Ovéfeni uspéSnosti klasifikace vytvofeného modelu byla provedena metodou
resubstituce. Vysledky zobrazuje tabulka 46. Na jejich zakladé lze poznamenat, Ze

model lze uspokojivé vyuzit pro predpoveéd’ upadku s jednoletym ptedstihem. V tomto
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¢asovém horizontu model vykazuje velmi vysokou spolehlivost, a sice 96,55 %. Tato
Uspésna klasifikace 28 z 29 zastupcl nastala pii klasifikaci v obou skupinéch, tedy
skute¢né bankrotni a skute¢né nebankrotni.

Vyuzitelnost modelu vSak zna¢né kleséd s prodluzujici se dobou pted tpadkem. Ve

dvouletém ptedstihu dochazi k pravdivé klasifikaci v pouhych 81,03 % pfipadd,

vvvvvv

spolehlivé predikovat upadek tfi roky pfedem nastal jesté vétsi propad, a to na 70,69 %.

Tabulka 46: Spolehlivost modelu LR @

pe sz;:;th @ | Senzitivita® | Specificita® | Spolehlivost ©
1 96,55% 96,55% 96,55%
2 86,21% 75,86% 81,03%
3 79,31% 62,07% 70,69%

@R model s accuracy; @ Years before bankruptcy;® Senzitivity;
@ Specificity; ® Accuracy; Zdroj: vzorek podnikii, viastni zpracovani

Reakci na neuspokojivé vysledky spolehlivosti predikce v obdobi dvou a tii let pied
upadkem je pokus o jejich zvySeni nalezenim vhodnéj$iho déliciho bodu. Prvni postup
se zde shoduje s tim, ktery byl uplatnén v diskriminaéni analyze. To znamena, ze kazdy
vysledek modelu za obdobi jednoho roku pied tpadkem byl testovan jako potencidlni
délici bod. Nova prahova hodnota, minimalizujici chybné zafazeni takto vySla ve vysi

0,4484. Pti jeji aplikaci vSak model zaznamenal ve vSech letech shodnou spolehlivost.

Dale doslo k provedeni témét shodného postupu, avSak za mozné délici body byly
tentokrat zvazeny vysledky modelu za ¢asovy horizont dvou let pfed upadkem. Délici
bod ma v tomto piipadé hodnotu 0,5654. Pfes mirny pokles Gspésnosti predikce jeden
rok pfedem pfinesla aplikace nové prahové hodnoty zadouci efekt, nebot’ primérna
spolehlivost modelu za dané tfi ¢asové horizonty se zvysila na 83,91 %. Tabulka 47
prezentuje vysledky jednotlivych i1 celkové spolehlivosti za jednotliva ¢asovd obdobi

ptred upadkem:
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Tabulka 47: Spolehlivost modelu LR - druhé optimalizace ®

pie dPg;:tdll:m @ | Senzitivita® | Specificita® | Spolehlivost ©
1 93,10% 96,55% 94,83%
2 86,21% 75,86% 81,03%
3 79,31% 72,41% 75,86%

@R model s accuracy - second optimalization; ® Years before
bankruptcy; @Senzitivity; @ Specificity;® Accuracy; Zdroj: vzorek
podniku, vlastni zpracovani

Stejnym zplisobem byla otestovana vhodnost vysledkii modelu za obdobi tii let pred
upadkem. D¢lici bod zde vysel ve vysi 0,838. Jeho pouziti pro klasifikaci pfineslo dalsi
zvySeni primérné spolehlivosti, kdy model zatazoval s GspéSnosti 86,78 %. Vysledky
dil¢ich i celkové spolehlivosti za jednotlivé ¢asové horizonty zobrazuje tabulka 48. Zni
negatives) ve vsech obdobich, pfi¢emz s jednoletym piedstihem zde predpovida se
100% pravdivosti. Vu¢i pivodnimu délicimu bodu vsak Klesla spolehlivost klasifikace
v obdobi jednoho roku pied prohlasenim upadku, zejména z dtivodu sniZeni tispéSnosti
ve skupiné skute¢né nebankrotnich podniki (true positives). Tento fakt je kompenzovéan
srovnani s tim pivodnim ptedev§im zvyseni podilu pravdivé klasifikovanych entit za

obdobi tii let pted upadkem, konkrétné 82,76 % (zvyseni o 12,07 procentnich bodu).

Tabulka 48: Spolehlivost modelu LR - tieti optimalizace

pie dPgsgtdﬁm @ | Senzitivita® | Specificita® | Spolehlivost ©
1 86,21% 100,00% 93,10%
2 79,31% 89,66% 84,48%
3 75,86% 89,66% 82,76%

@D LR model’s accuracy - third optimalization; © Years before
bankruptcy; ®Senzitivity; “ Specificity;® Accuracy; Zdroj: vzorek
podniku, vlastni zpracovani

Posledni varianta optimalizace tedy piinesla délici bod 0,838, dle kterého model

vvvvv

Klasifika¢ni pravidlo je potom nasledovné. Hodnoty logistické funkce mensi nebo
rovné 0,838 odpovidaji ipadkovym podnikiim. Naopak pii vysledku vy$§im nez 0,838
dochazi ke klasifikaci mezi prosperujici (neupadkové) subjekty.

89



10. Srovnani spolehlivosti vytvorenych a stavajicich
model

Graf 9 porovnava dosazené hodnoty spolehlivosti vytvoifenych a jiz existujicich
modeld, které byly v této praci ovéfovany. Oba vytvorené modely obecné¢ dosahuji
vysoké predikéni uspéSnosti. Model LR poskytuje ze vsSech nejvyssi prumérnou
spolehlivost, a to 86,78 %, cozZ je o 0,57 procentnich bodl vyssi neZ uspéSnost modelu
LDF. V obdobi jednoho a dvou let pfed prohlasenim upadku vykazuji oba vytvorené
modely shodnou spolehlivost, a to 93,10 % a 84,48 %. Pfi poskytnuti varovani pied
moznym Upadkem ve tiiletém piredstihu vSak model LR vykazuje vysSs$i uspéSnost
(82,76 % oproti 81,03%). Ta je v tomto obdobi shodna s Altmanovym Z"’, které rovnéz
vykazuje ze vSech ovétovanych modeld nejvyssi diskriminacni uspé$nost v obdobi dvou

let pred upadkem.

Graf 9: Srovnani spolehlivosti LR s LDF a ostatnimi stavajicimi modely ®

B 1 rok pfed tpadkem (2) B2 roky pred upadkem (3)
O3 roky pred tpadkem (4) OPriumér (3)
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MModel

W Accuracy comparison of LR with LDF and other existing models; Horizontal axis
= Model; Vertical axis = Accuracy;® 1 year before bankruptcy; ® 2 years before
bankruptcy; 3 years before bankruptcy; ©® Average; Zdroj: vzorek podnikii, vlastni

zpracovani
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11. Zaver

Hlavnim cilem této prace bylo vytvofit vlastni modely pro piedpoveéd upadku
podniku pomoci diskrimina¢ni analyzy a logistické regrese a vyhodnotit jejich
vlastnosti. Datovou zakladnou byl vzorek 29 tpadkovych a 29 netpadkovych podnikii,
vybranych metodou pérovani. Subjekty pochazeji z odlisnych odvétvi, avsak spliiuji

celoevropskou definici malych a stfednich podniki z hlediska po¢tu zaméstnanci.

Po pocatecnim vymezeni teoretickych vychodisek literarni resersi byla prakticka ¢ast
rozdélena na nékolik dil¢ich cilt. Nejprve doslo k zhodnoceni klasifikac¢ni spolehlivosti
deviti jiz existujicich modelt. Usp&snost, s jakou dokazaly zatadit jeden z 58 vybranych
subjektl, byla ovéfena za obdobi jednoho az tii let pfed upadkem. Nejvyssi primérnou
spolehlivost zde vykazal Altmantiv model Z°" (85,63 %). S vice nez 80% prumérnou
uspésnosti rovnéz predikoval model IN95 a Guréikav index. Nasledny pokus o nalezeni
vhodnéj$i prahové hodnoty pro zafazeni do jedné z binarnich tfid, kterd by tyto

spolehlivosti zvysila, byl uspésny pouze u n¢kolika modeli.

Dalsi ¢ast spocivala v provedeni tzv. profilové analyzy. Vyvoj primérnych hodnot
zvolenych 28 pomérovych ukazatelli pro obé skupiny, tedy bankrotnich a nebankrotnich
podnikd, byl nejdiive posouzen graficky. Navazovalo provedeni testt shody stiednich
hodnot téchto ukazateldi, ovétujicich vyznamné rozdily ve vyvoji ze statistického
hlediska.Nejzietelngjsi rozdilny vyvoj prokazal obéma zptsoby ukazatel rentability
mira zisku. Ze statistického i grafického hlediska lze dale mezi nejvyznamngjsi
ukazatele zafadit celkovou zadluzenost nebo rentabilitu aktiv z cash flow. Profilova
analyza se fadi do jednorozmérnych metod. JiZ jeji autor (William Beaver) vSak
piipustil, ze vétsi spolehlivost se da piedpokladat pfi pouziti vicerozmérného modelu,

jehoz tvorbou se zabyvala nésledujici ¢ast prace.

Na zéaklad¢ diskriminacni analyzy byly dopiednou krokovou metodou vytvotreny
Ctyfi varianty linedrni diskriminacni funkce, pficemz v kazdé z nich se minimaln¢ jeden
zahrnuty ukazatel lisil. Ovéteni jejich spolehlivosti za uvazované obdobi jednoho az tii
(praimérna spolehlivost 77,01 %).Podil pravdivé klasifikovanych subjektd vSak nebyl
ani u tohoto modelu uspokojivy. Proto byly taktéz zde provedeny pokusy o nalezeni
vhodnéjsSich dé€licich bodi pro kazdy z téchto modela. Jejich aplikace piinesla ve vSech
ctyfech piipadech zddouci efekt, nebot doSlo ke zvySeni predikéni spolehlivosti.
Nejvyssi narast byl zaznamenan u prvni varianty diskrimina¢ni funkce, a to 0 9,20

vvvvvv

procentnich bodti na 86,21 %, coz piedstavovalo ze vSech nejuspésnéjsi vysledek.
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Z tohoto divodu byl tento model s touto novou prahovou hodnotou vybran jako finalni.
Zahrnuty jsou dvé nezavisle proménné — mira zisku a bézna likvidita. Lze ho oznacit za
relativné jednoduchy model, avSak vic¢i zbylym slozit¢jSim modelim stale

v

nejspolehlivéjsi.

Nasledn¢ byl vytvoien model prostiednictvim logistické regrese. Doptednd krokova
analyza i zde zahrnula dva pomérové ukazatele — béznou likviditu a likviditu z cash
flow. Posouzeni spolehlivosti prob&hlo rovnéz metodou resubstituce. V obdobi jednoho
roku pfed ipadkem model spravné klasifikoval 96,55 % ptipadt. Spolehlivost v delSim
¢asovém horizontu vSak byla o poznani horsi, a 81,03 % pii predikci dva roky pfedem a
70,69 % v tiiletém predstihu. Rovnéz zde byl reakci pokus o nalezeni vhodné&jsi
hodnoty prahového bodu. Jeji aplikaci a naslednym zhodnocenim byl zjistén pokles
spolehlivosti predikce s jednoletym piedstihem na 93,10%. Vuéi tomu vsak doslo ke
zlepSeni UspéSnosti v horizontu dvou let pred upadkem, a to na 84,48 %. Razantni
Zlepseni vyslo v obdobi tii let pred upadkem, kdy model dosahl 82,76% spolehlivosti (0

12,07 procentnich bodl vyssi nez pti ptivodnim dé€licim bodu).

Sestavenim téchto modeld diskriminacni analyzou a logistickou regresi, byl naplnén
cil prace. Vyuzitelnost téchto modelti odpovida charakteru vybraného vzorku podniki.
S tim souvisi dal$i obecné omezeni, a to mozny pokles spolehlivosti pfi pouziti na jiné
subjekty, nez na kterych byly modely vytvofeny. To dokazuji zde vypocitané vysledky
klasifika¢ni tspé&$nosti stavajicich modelt. Pokud zkonstruované modely projevipti
budouci  aplikaci  obdobné  hodnoty  predikéni  spolehlivosti,  pfispé&ji
véasn&jsimu odhaleni hroziciho Upadku. Podniky tak budou moci po zjisténi piicin
vhodné reagovat a omezit tak nepfiznivy dopad financ¢nich problémi na sebe i ostatni

ovlivnéné subjekty.
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Summary and keywords

The main aim of this master thesis is to create own models for enterprise bankruptcy
prediction by using discriminant analysis and logistic regression and to assess their
qualities. The fundamental task of predictive models is to provide an early-warning
system which would give important information about threatening bankruptcy. All of
the selected enterprises correspond to the EU definition of small and medium
enterprises by number of employee and are not limited by any particular industry. The
sample contains 29 entities characteristic by bankruptcy declaration in 2012-2015 time
period and 29 matched successful entities.

At first, an assessment of several existing classification models was performed. By
evaluating predictive accuracy in each of one to three years before bankruptcy
declaration, the Altman’s Z~~ model turned out to be the most successful, with average
reliability of 85,63%. Models IN95 and Guréik’s index also proved very high accuracy.
Profile analysis was performed afterwards. 28 Selected ratios and their average
valuesfor each of three years before bankruptcy were calculated.  Assessing
development for both the bankruptcy and non-bankruptcy enterprises by graphs and the
statistical t-test for equality of meansprovided the highest significance and
discrimination ability for the ratios Earnings Before Tax/Total Assets or Debt ratio.

Four linear discriminant functions were constructed by applying forward stepwise
selection method of discriminant analysis. Primary results of accuracy assessment were
not satisfying enough. In order to increase their predictive ability, new eligible threshold
values for classification were found and applied. The highest reliability (86,21 %)
proved the first created model, including two ratios —Earnings Before Tax/Total Assets
and Current Liquidity. Logistic regression, also performed by using forward stepwise
selection method, resulted in logistic function including these two ratios: Current
Liquidity and Cash Flow Liquidity. This model, also with optimized threshold value,
provided even higher average predictive accuracy (86,78 %). In comparison with
existing models analyzed in this thesis, the best classification reliability provided
logistic regression model. Discriminant analysis model predicted with the same average
reliability as Altman’s model Z"".

Key words: Predictive models, Discriminant analysis, Logistic regression
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