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ANOTACE

Prace je vénovana diskriminacni analyze a jejimu vyuziti v oblasti analyzy financniho zdravi
podniku. Na zdklade diskriminacni analyzy byl vytvoren bankrotni model predikujici upadek
podniku z oblasti zpracovatelského primyslu v Ceské republice.

KLiCOVA SLOVA
diskriminacni analyza, predikce bankrotu, financni zdravi, upadek podniku

TITLE

Discriminant Analysis and its Application as an Evaluation Tool for Company's Financial
Health

ANNOTATION

The work is dedicated to the discriminant analysis and its use in company's financial health
analysis. Based on the discriminant analysis, bankruptcy model was created to predict
bankruptcy of manufacturing companies in Czech Republic.
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discriminant analysis, bankruptcy prediction, financial health, bankruptcy



OBSAH

L Y410 J D 10
1 DISKRIMINACNI ANALYZA ....ooooooeoeeeeeeeeeeeeeeeeee et e et ee et ees et es e s s s ee e ees e s eeneneens 11
1.1 PREDPOKLADY POUZITI DISKRIMINACNI ANALYZY ...couviieiiureiesitiieeiitteessssseeessseessssasssssssesssssseessssssessssnnes 11
1.2 POPISNA ULOHA DISKRIMINACNI ULOHY ....vveieiiitiieeiittieesistesesstteesesseessssssesssssbaesssssassssssssssssssessssssssssssnens 12
121  Kanonicka diskriminacni QRAIYZA..............cccociiiiieiiiiiiee e 13

122 Krokova diskriminaCni QRALYZA ..........c..ccoccoiiiiiiiiieiiec s 15

1.3 KLASIFIKACNI ULOHA DISKRIMINACNT ANALYZY oiiiiiiiitiiiiiii e e ittt e e e e e sttt e e e s e s s sabbbae e s e e s s s sabbaaesssesssnes 15
1.3.1 OVveTeni presnoSti KIASIfIRACE ..ottt 18

2 VYBRANE MODELY PRO POSOUZENI FINANCNIHO ZDRAVI .....o.oovoiieeeeeoeeeeeeeeeeene 20
2.1 ARMANOVO ZoSKOFE......veeeeceeieeeeeee ettt ettt et ettt e e e ettt e e e st e e e s bt e e e s sabae s s sabeaeesiateeas 21

2.1.2  Beermanova diSKriminacni fUNKCE............ccccooiviiiiiiiiiiiiiiiii it 23

213 TAIFICFTIY IRACX ...t 24

50 12T 1= 1 OSSR 25
2.1.5  DalSi vPBrane MOdely ..............ccuiiieiieiiii s 28

3 VYBER DAT PRO DISKRIMINACNIE ANALYZU.......coooiiooieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eeeeen e 30
3.1 ROZLISENI BONITNICH A BANKROTNICH PODNIKU ....ccocviiiiiieiieiitieeesitteesssresessssessssssessssssssssssssessssssnsesns 30
3.2 VYBER PROMENNYCH ..cccittiieiitteiesitteeesettteeseatttessabteesseabessssstesssssbsessssbbesssssbasssssbaesssasbbessssbesessssbesssssbensens 31
3.3 VYBER VZORKU PODNIKU ....cciuviiiiittieesittieesesseeessstesssssbesssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssessssssssssssssesesssssssesns 33

4 TVORBA MODELU ..ottt ettt e e e st r e e e e s s st bbb b e e e e e s s s b bbb e e e e e s ssssbbbbeaeeeeas 38
O Y A4 2123 2 2 20001 123 0 ) ) & E R 38
4.2  VYSLEDNY MODEL A JEHO KOEFICIENTY .uutttiiieeiiiiiittitieeeessiiissseteesesssisssssessesssssisssssssessssssssssssesssssisssssees 43
4.3  TESTOVANI USPESNOSTI MODELU PRED ZAVEDENIM SEDE ZONY ...occiiiittriiiieeiiiiiitieieeeessssirieeeeeessssssseens 45
4.4 ZAVEDEN]{ SEDE ZONY A KLASIFIKACNICH HRANIC ...vvvviiiiiiiiiiiieiiieeessseiittieeseesssssstsessesssssssssssssesssssssssenes 46
4.5 USPESNOST KLASIFIKACE VYTVORENEHO MODELU .....vvvvseeteseseseseseseeeesessesesesessesesssssssesessasesssssssseseseses 48

5  SROVNANI VYSLEDKU KLASIFIKACE S VYBRANYMI MODELY ...o..oovvtvieeeeeeeeeeeereeeeeneenns 50
ZAVER ..ottt ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt en et n et en et 55
POUZITA LITERATURA ....oooovoooeeeeeeeeeeeeeeeee ettt et tet et s e et en e et en e et s e ees e eees e eesen e et s e teneneneeean 57



SEZNAM TABULEK

Tabulka 1:Ztrata spojend s chybnou klasifikaci ..........cccooeiiiiiiiiiiii 17
Tabulka 2: K1asifikani MatiCe..........cveiiiiiieiiiiiierie e 19
Tabulka 3: Hodnoceni Beermanovou diskriminacni funkci.........cccocvnviiiniiiiiiiiicn 24
Tabulka 4: Vyhodnoceni indexu IN99 .........coiiiiiiii i 27
Tabulka 5: SChema Q-TEST ......ccuiiiiiiiiei e ne e 28
Tabulka 6: Vypocet CF z provozni ¢innosti pouzity pro ucely modelu..........ccccvvviviiiinennne 32
Tabulka 7: UKAZKA Aat.......cooeiiiiiiiiiiieie ettt sttt ne e 35
Tabulka 8: Popisné statistiky celkovych aktiv (v tis. KC) .oovviiiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 36
Tabulka 9: Aritmetické pramery @ T-tESt.........cooiiiiiiiiiii e 38
Tabulka 10: Klasifikacni matiCe 1.........ccoiiiiiiiiiieiiiiie e 39
Tabulka 11: Standardizované KoefiCienty 1 ..........ccccoveiieiieiiiiiinesesese s 39
Tabulka 12: Priméry a mediany promeénné OA .........c.ccocviviiiiiiiiieniiiie e 40
Tabulka 13: Klasifikacni MatiCe 2........ccuiiiuiiiiiiiieiie ittt 41
Tabulka 14: Standardizované KOSTICIENTY 2 ......covviviiiiiiiiiieiiiie e 41
Tabulka 15: Priméry a mediany promeénné PL ...........ccccooviiiiiiiiiiieee e 42
Tabulka 16: Klasifikacni MatiCe 3 ........ccciiiiiiiiiieiii e 43
Tabulka 17: Standardizované koeficienty 3 ...........cccoveiiiiiiiiiii e 43
Tabulka 18: Prosté koeficienty Mmodelu...........cooiuiiiiiiiiiiii e 44
Tabulka 19: Priméry kanonickych promeénnych...........cocooiiiiiiiiiiiiiiceee e 45
Tabulka 20: Klasifikacni piesnost na testovacim vzorku.........ccccceeviviiiiinniiieniiie e 45
Tabulka 21: Klasifikacni hranice modelu............ccoiiiiiiiiiiiiini e 47
Tabulka 22: Klasifikacni matice ze souboru dat pouZzitych pro tvorbu modelu....................... 48
Tabulka 23: Ptipady v Sedé zon¢ (vzorek uzity pro vytvoieni modelu)........ccoceevvrvviveninnnnnnn 48
Tabulka 24: Klasifikacni matice z testovaciho vzorku dat.............cccooiiiiiiiiiii e 48
Tabulka 25: Ptipady v Sedé zon€ (testovaci VZOrek) .......oooviieiiiiiiiiii e 49
Tabulka 26: Klasifikacni matice celého SOUDOTU .........ceeiiiiiiiiiiiiiie e 49
Tabulka 27: PoCty pripadll v S€d€ ZONE ........coiueiiiiiiiiiie e 49
Tabulka 28: Klasifikacni uspésnost vybranych modelil.............ccocvriiiiiiininicn e 51
Tabulka 29: Analyzu chyb a pfipadii v §ed€ ZONE...........cooiiiiiiiiiiiii 51
Tabulka 30: Spravna klasifikace z celkového poctu pripadl ........ccooovevieiiniiinieiicc e 52
Tabulka 31: Zohlednéni $edé zony do presnosti KIasifikace ..., 53
Tabulka 32: Chyby v Klasifikaci podle typu.........ccouiiiiiiie s 54

SEZNAM ILUSTRACI

Obrazek 1: Histogram vzorku podle celkovych aktiv (cely soubor dat)..........ccccovveiiiiniinnnne 36
Obrazek 2: Porovnani struktury aktiv mezi skupinami (cely soubor dat) ...........c.ccocveinnnnne 37
Obrazek 3:Krabicovy graf z promeénné OA...........cccooiiiiiiiiiiiiiici e 40
Obrazek 4: Krabicovy graf z promeénné PL............ccoooiiii e 42
Obrézek 5: Bodovy graf dosaZzeného skore podle skupin (testovaci soubor dat)..................... 46

Obrazek 6: Bodovy graf a zavedeni Sedé zony (cely soubor dat) ..........ccoevvvviiiniiiiicniinnne 47



SEZNAM ZKRATEK A ZNACEK

BDF
CF
DA
DHM
EAT

EBIT

EBT
FA
CHK
KFM
LzPCF
MDA
OA
OKEC
PL
ROA

VM

Beermanova diskrimina¢ni funkce
(Cash flow) penézni tok
diskrimina¢ni analyza
dlouhodoby hmotny majetek
(Earnings after Taxes) Cisty zisk

(Earnings before Taxes and Interest) hruby

nakladovych turokt

(Earnings before Taxes) hruby zisk
finan¢ni analyza

chyba klasifikace

kratkodoby finan¢ni majetek

likvidita z provozniho cash flow

zisk pred

odectenim

(Multiple Discriminant Analysis) multivaria¢ni diskrimina¢ni analyza

obrat aktiv

oborova klasifikace ekonomickych ¢innosti
pohotova likvidita

(Return on Assets) rentabilita aktiv

vytvofeny model



Uvob

Diskrimina¢ni analyza (DA) patii mezi vicerozmérné statistické metody, kterd nachazi
uplatnéni v riznych oblastech, jako jsou naptiklad vyhodnoceni psychologickych testu,

vyzkum v medicing, bankovnictvi a analyza finan¢niho zdravi podniku.

Vicerozmérnou diskriminacni analyzu pro ucely predikce bankrotu podnika vyuzil jako
prvni profesor Altman v roce 1968. Tento zpusob sestaveni predikéniho modelu pomoci DA je

patrné dodnes nejrozsitenéjsi metodou tvorby modelu predikce finanéni tisné.

Cilem prace je aplikovat metodu diskriminacni analyzy na ucetni data a nasledné sestavit
model, ktery by co nejlépe posuzoval finan¢ni zdravi podniku, a urcil, zda podnik spé&je
k upadku, & nikoliv. Model je zaméfen na podniky ptsobici v Ceské Republice ve

zpracovatelském pramyslu.

Prvni ¢ast prace je vénovana teoretickému zakladu diskriminac¢ni analyzy. Poté jSou popsany
vybrané popularni modely zabyvajici se analyzou finanéniho zdravi podnikd. Nasleduje
metodika vybéru vstupnich dat a provedeni samotné diskriminacni analyzy. V zavéru prace je
testovana piesnost klasifikace modelu, ktera je poté porovnana s vybranymi modely obdobného

typu a nasleduje diskuse vysledk.
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1 DISKRIMINACNI ANALYZA

Diskrimina¢ni analyzu (DA) pouzil poprvé ve svych publikacich R. A. Fisher v roce 1936.
Podstata diskriminac¢ni analyzy spoc¢iva ve zkoumani zavislosti jedné klasifikacni (kvalitativni)
proménné na nékolika nezavislych kvantitativnich proménnych. DA hled4 zakonitosti, které
vedly k rozdéleni pfipada do skupin, a nasledné¢ formuluje pravidlo, podle kterého je novy
objekt zatazen do konkrétni skupiny. Pfedpokladame, Ze jednotlivé statistické jednotky jsou

rozdéleny do skupin v rameci klasifikacni proménné a plati nasledujici vztah:
2<qg<n. (1)

Ve kterém q predstavuje pocet obmén klasifikaéni proménné, jenz musi byt vyssi nebo
rovno dvéma a zaroven je pozadovano vyssiho poctu statistickych jednotek (n), nez je pocet
obmén (skupin) klasifikaéni proménné (q). Podle poctu obmén klasifikaéni proménné

rozliSujeme DA pro dvé skupiny a DA pro vice skupin.
Rozlisujeme dvé zakladni funkce diskrimina¢ni analyzy:

e popisna — kterd s pomoci znak X s (G =1,..,k), kde k znaci pocet nezavislych
proménnych, spociva v nalezeni statisticky nejvhodnéjsiho zptisobu rozdéleni mezi

jednotlivymi skupinami (q) v ramci klasifika¢ni proménné,

e klasifika¢ni — ktera zafazuje do jedné z pfedem uréenych skupin novou statistickou

jednotku charakterizovanou k znaky (proménnymi). [12]

1.1 Predpoklady pouziti diskriminacni analyzy

Pfi uziti diskrimina¢ni analyzy je vhodné, aby data vstupujici do modelu spliovala

nasledujici pfedpoklady:
1. Vicerozmérné normalni rozdéleni

Potvrzeni vicerozmémého normdalniho rozdéleni vyzaduje piedevSim test
vyznamnosti jednotlivych diskrimina¢nich proménnych a diskriminacnich funkci.
Pokud data nepochézi z normalniho rozdéleni, testy vyznamnosti nemusi byt platné
a dochdzi 1 k postihnuti vysledka klasifikace. Studie vSak tvrdi, Ze celkova chyba
klasifikace neni nesplnénim predpokladu pfili§ narusena. Existuji také
neparametrické metody diskriminacni analyzy, které jsou schopny pracovat s daty

I pfi nesplnéni tohoto predpokladu.
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2. Piesné¢ definované skupiny statistickych jednotek
Skupiny mohou byt definované:
e objektivnimi okolnostmi — OKEC, kraj,
e kvalifikovanym posouzenim — posouzeni skupinou odbornikti z dané oblasti,

e statistickymi metodami — shlukova analyza, kvartily demografickych

ukazatell a dalsi.
3. Vyznamnost zvolenych diskrimina¢nich proménnych
pted sestavenim diskriminaéni funkce je doporuceno otestovat:

e Shodu rozptylii — kovarian¢ni matice podle skupin by mély byt pfiblizné
stejné, aby bylo mozné odvodit Fisherovu diskriminacni funkci, pfi
vyznamnéjSich odliSnostech je vhodné pouzit kvadratickou diskriminacni
funkci. Mira, ve které poruseni ptredpokladu vede k ovlivnéni testu
vyznamnosti a odhadu klasifika¢ni chyby, zavisi na poc¢tu diskriminacnich
proménnych a velikosti skupin. Minimalni velikost vybéru je 5 objektii na
jednu diskriminaéni proménnou, doporuc¢ené mnozstvi je vSak 20. Zaroven
by mélo platit, Ze i pocet piipadi v nejméné pocetné skuping je vétsi nez pocet

diskriminacnich proménnych.

e Shodu stfednich hodnot v jednotlivych skupindich — mezi priméry
proménnych ve skupinach by mély byt statisticky vyznamné rozdily. Pokud
je na zéklad¢ testd zjiSténo, Ze proménné dostateCné nerozliSuji mezi
existujicimi skupinami, pak se doporuCuje tyto proménné z analyzy

vyloudit. [12]

1.2 Popisna uloha diskriminacni alohy

Popisnd tuloha spo¢ivd v odvozeni diskriminaéni funkce, ¢i funkci, které statisticky
vyznamné odliSuji dvé piipadné vice skupin. Nasledné¢ je zkouman vliv jednotlivych
nezavislych proménnych na rozliSeni skupin a jejich vliv na tvorbu vysledné hodnoty

diskriminaé¢niho skore.

12



1.2.1 Kanonicka diskriminaéni analyza

Podstatou je nalézt co nejvhodnéjsi zpisob rozliSeni mezi g skupinami, které jsou
charakterizovany k nezavislymi proménnymi, kdy piedpokladéme, ze zndmé proménné nejlépe

rozliSuji mezi skupinami a pouze urujeme jejich relativni vahu v diskriminaéni funkci.

Je tieba vyjadrit matici meziskupinové variability, ¢imZ vyjadiime rozdil vektorti priméra

skupin.
q
B = Z ny, (X, —x) (X, —x) - max, 2
m=1

kde
B — matice meziskupinové variability,
n,,,— pocet statistickych jednotek v m-té skupinég,
Xy, — vektor priméra v m-té skupiné
X — praméry v celé skupiné
Stiedni hodnoty jednotlivych skupin musi byt co nejvzdalengjsi. Cim vy3si je vzdalenost,
tim Iépe pfispiva dany znak k rozliSeni skupiny od ostatnich.
Matice vnitroskupinové variability vyjadiuje oblast ptekryvéani projekci danych skupin.
Vyjadiime ji nasledovngé:
q n
W= z (xim - fm),(xim - 9?m) — min, (3)
m=1i=1
kde
X;m - Vektor hodnot i-té statistické jednotky v m-té skupiné
Rozliseni mezi skupinami je tim lepsi, ¢im je oblast prekryvani mensi. Optimalni feseni
obou pozadavkt nazyvame Fisherovo kanonické diskriminaéni kritérium (4).

|B|
F=— —>max 4)
14
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Hled4ame tedy vlastni vektory matice A = W 1B a jim piislusejici vlastni &isla A,. Vlastni

vektory pak predstavuji koeficienty Fisherovych linearnich diskrimina¢nich funkei.

Zp(DSp) = apxy + azpxy + -+ agpXy, (5)

s = min(k,q — 1),
kde
Zp(DSy) — Fisherova linearni diskriminacni funkce,
a,n — prosté koeficienty funkce,
X} — nezavislad promeénna.

V ptipadé, ze je soubor rozdélen do dvou skupin, je zapotiebi pouze jedna kanonicka
diskriminac¢ni funkce. Pokud je skupin vice, je nutné pouzit dal$i vlastni Cisla, tim ziskdme dalsi
kanonické diskriminaéni funkce. Tyto diskrimina¢ni funkce jsSou vzajemné nezavislé a

vyjadiuji celkovou variabilitu pivodnich proménnych.

V praktické ¢asti budou mimo jiné vyuzivany standardizované koeficienty kanonické
diskrimina¢ni funkce. Na zaklad¢ prostych koeficientti ayj, uzitych pii vypoctu diskriminaéniho
skore nelze interpretovat piinos proménnych k diskriminaci. Standardizované koeficienty
pfedstavuji  tradicni pfistup k interpretovani diskriminac¢nich funkci. Vypocet
standardizovanych koeficientll je proveden vynasobenim prostych koeficientli smérodatnymi
odchylkami vyjadfujicimi miru vnitroskupinové variability odpovidajicich ptuvodnich veli¢in.
Kazdy standardizovany koeficient pfedstavuje relativni piispévek svého diskriminatoru
(proménné) do Fisherovy linedrni diskriminac¢ni funkce. Diskriminétory s relativné velkymi
koeficienty pfispivaji vice do diskriminacni sily diskrimina¢ni funkce nez diskriminatory
s mensimi koeficienty. Znaménko ukazuje, Ze diskriminator méa bud’ kladny, nebo zaporny

piispévek. Problémem standardizovanych koeficienti muze byt jejich nestabilita. [6] [11]
K vybéru proménnych pro sestaveni diskriminacni funkce 1ze pfistoupit dvéma zpuisoby:
e vyuzit vSech k nezavislych proménnych

e vyuZzit pouze vybrané nezavislé proménné (krokova DA).
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1.2.2 Krokova diskriminaé¢ni analyza

Metoda jiz nepfedpokladd, ze vSechny nezdvislé proménné nejlépe rozliSuji mezi

jednotlivymi skupinami. Vybiraji se pouze ty proménné, které statisticky vyznamné rozlisuji

mezi skupinami a z nich se az poté vytvoii diskrimina¢ni funkce. Existuji rizné metody

krokové DA:

Forward selection — do diskrimina¢ni funkce vstupuji proménné postupné a jsou
vybrany ty proménné, které nejvice piispivaji k diskriminaci. Pokud jiz neni
statisticky vyznamny pfinos k diskriminaci, z4dnd nova proménna do funkce

nevstoupi.

Backward selection — do diskrimina¢ni funkce vstupuji vSechny proménné a
postupné se vyfazuji ty, které pokud jsou vytfazeny, nezpusobi statisticky vyznamny
ubytek miry diskriminace. Proces se zastavi, pokud by dalsi vyfazeni proménné

znamenalo vyznamny pokles miry diskriminace.

Stepwise selection — kombinace obou metod, kde do diskrimina¢ni funkce vstupuji
proménné a vybiraji se ty proménné, které maji nejveétsi piinos z hlediska
diskriminace. Zaroveinl se ovétuje, zda je mozné vyradit proménné, bez statisticky

vyznamného ubytku miry diskriminace.

Tyto postupy dosahuji obdobnych vysledkt, pokud jsou proménné nekorelované. V ptipadé

vzdjemné korelace proménnych dosahuje nejlepSich vysledkii metoda Stepwise

selection. [12]

Pti tvorbé modelu neni vyuzivano krokové DA, ale pfinos proménnych do modelu je

hodnocen predevsim s ohledem na standardizované koeficienty kanonické diskriminacéni

funkce a dalsi charakteristiky. Konkrétné je postup vybéru proménnych popsan v kapitole 4.

1.3 Klasifika¢ni uloha diskrimina¢ni analyzy

Klasifikacni uloha umoZznuje identifikaci nové statistické jednotky, kterd je

charakterizovana k znaky (proménnymi), do jedné z g skupin klasifikaéni proménné. Poté je

mozné testovat c¢innost klasifikacniho kritéria na ptivodnim souboru.
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Cilem popisné ulohy je nalézt diskrimina¢ni funkci, kterd by co nejlépe rozliSovala mezi
skupinami. Cilem klasifikacni ulohy je minimalizovat pocet chybné klasifikovanych objektu.

Pro tento ucel je mozné pouziti nékolika odlisnych metod:
e kriticka hodnota diskrimina¢niho skore,
e Bayesovska teorie rozhodovani,
e Klasifikaéni funkce,

e Mahalanobisova vzdalenost.
Vzhledem k zaméfeni prace je dale popsana pouze situace odpovidajici klasifikaci do dvou
skupin (q = 2). Tyto skupiny jsou oznac¢eny symboly 0 a 1.
Kriticka hodnota diskriminacniho skére

Kritické diskrimina¢ni skore plni funkci porovnavaciho kritéria. S touto hodnotou se
porovnavaji individudlni diskrimina¢ni skore Z; jednotlivych nezarazenych statistickych
jednotek. Jednotky, které dosahnou vétsi hodnoty, neZ je kritickd hodnota (Z;), jsou zafazeny
do jedné skupiny, ostatni jsou zafazeny do druhé skupiny. Kritické skore zavisi na Cetnosti

skupin. Vypocet je proveden vazenym aritmetickym primérem.

— ngZy+ nyZ,
Z, = — 11 (6)
ng + ny

Zy - pramérné diskriminaéni skore ve skuping 0,
Z; - prumérné diskrimina¢ni skoére ve skupiné 1,

ny — Cetnost piipada ve skuping 0,

n, - Cetnost pripadi ve skupiné 1.

Klasifikace i-t¢ jednotky do skupiny O probéhne, pokud Z, > Z;, do skupiny 1 pokud
Z, < Z;.

Bayesovska teorie rozhodovani

Vyuziva informace o apriornich pravdépodobnostech a informace spojené s chybnou
klasifikaci. Vysledkem je ziskani aposteriorni pravdépodobnosti klasifikace daného objektu do

konkrétni skupiny.
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Zohlednéni velikosti skupin ma smysl pouze v ptipadé, kdyz skupiny nejsou stejné pocetné.

V takovém ptipadé i pravdépodobnost zafazeni nové statistické jednotky do konkrétni skupiny

musi byt rozdilna. Pfedpokladejme, Zze m,, m; je rozsah skupiny odpovidajici apriorni

pravdépodobnosti. V piipadé¢ konkrétni jednotky, miizeme aposteriorni pravdépodobnost

prislusnosti jednotky k dané skupiné vyjadtit podle Bayesova vzorce jako:

T fr ()

Tofo(x) + mefi (x)

h=0; 1.

()

Statisticka jednotka bude zatazena do skupiny s vyssi aposteriorni pravdépodobnosti.

Do skupiny 0 zafazujeme pokud:

o)

fi(x) T m,

(8)

kde fo(x) a f1(x) jsou funkce hustoty pravdépodobnosti proménnych skupiny 0 a 1.

Pokud uvedena nerovnost neplati, zafazujeme jednotku do skupiny 1.

Jako doplnujici informaci je mozno vyuzit odhad ztraty z chybné klasifikace. Apriorni

pravdépodobnost je v procesu rozhodovani o klasifikaci upravena o ztratu spojenou s chybnou

klasifikaci.

V nasledujici tabulce oznacuje C ztratu spojenou s chybnou klasifikaci.

Tabulka 1:Ztrata spojena s chybnou klasifikaci

Skutecné zatazeni jednotky
skupina 0 skupina 1
Predpokladané skupina 0 €(010) =0 €(0]1) >0
zafazeni jednotky skupina 1 C(1]0) > 0 Cc(1|1) =0
Zdroj: [12]

S upravenymi apriornimi pravdépodobnostmi vznikne nejmensi ztrata, pokud zatadime

novou statistickou jednotku do skupiny 0 v ptipad¢, ze plati:

fo@) _ €O,
0 = CAl0)m,

©)

Pokud vztah vyse neplati, zafadime statistickou jednotku do skupiny 1.
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Klasifikaéni funkce

Spociva v sestaveni klasifika¢nich funkci sestrojenych pro kazdou skupinu zvlast. Poté
nasleduje vypocet klasifikacniho skore. V piipadé dvou skupin tedy budou pro kazdou jednotku
vypoctena dve skore. Jednotka bude klasifikovana do skupiny, jejiz skore klasifikacni funkce

bude vyssi.
Mahalanobisova vzdalenost

Klasifikace je zalozena na urceni Mahalanobisovi vzdalenosti mezi novou statistickou

jednotkou a centroidem kazdé skupiny. Objekt je zafazen do skupiny, ke které dosahuje nejnizsi

Mabhalanobisovu vzdalenost. [12]

1.3.1 Ovéreni presnosti klasifikace

Pouziti diskriminaéni analyzy umoznuje ovéfeni piesnosti klasifikace. Pfesnost klasifikace
ovéfujeme na objektech, u kterych zname ptislusnost ke skupiné. Je mozné pouzit nasledujici

metody:
e reklasifikace, resubstituce

pomoci klasifika¢niho kritéria se hodnoti objekty obsahnuté v piivodnim vzorku,
které byly pouzity Kk odvozeni tohoto kritéria. Pii pouziti této techniky dochazi
k nadhodnoceni piesnosti, proto je tato technika pouzivana v ptipadech, kdy neni
mozné pouzit jiny zpusob ovéfeni piesnosti.

e rozdéleni vybérového souboru

ptuvodni soubor se ndhodné rozdéli do dvou. Prvni znich je pouzit pro odhad
diskrimina¢ni funkce. Druhy slouzi ke klasifikaci pomoci odvozeného

klasifika¢niho kritéria. Vysledkem je nevychyleny odhad miry pfesnosti klasifikace.

Piedpokladem je dostatecné velky rozsah vybérového souboru a preferuje se
rozdéleni na srovnatelné pocetné podsoubory. VEtsi spolehlivosti této metody je
mozné dosdhnout vicendsobnym zopakovanim rozdéleni souboru a ndslednym
zprumerovanim vysledkda.

e kiizové ovéefeni piesnosti
pfi odhadu klasifika¢niho kritéria se vynecha jeden objekt. Pomoci odvozeného

klasifika¢niho kritéria se tento objekt klasifikuje. Postup se opakuje, dokud nejsou
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klasifikovany vSechny objekty. Tato metoda poskytuje nejméné vychyleny odhad

presnosti Klasifikace, a tudiz je doporucovana. [6] [12]

Vysledky z libovolné metody ovéteni klasifikace je mozné zapsat napt. pomoci klasifikacni
matice. Problémem je urceni, jak velky pomér uspésnosti je dostateCny. V kazdém piipad¢ by

presnost klasifikace jednotek méla byt vyssi nez nahodna klasifikace jednotek.

Klasifika¢ni matice bude mit v ramci této prace podobu tabulky uvedené nize. Jedna se 0
situaci klasifikace do dvou skupin. Ve sloupci % spravné nalezneme Udaj o presnosti
Klasifikace v ramci skupin v procentualnim vyjadieni. Modie zbarvena pole tabulky
predstavuji poéty spravné zatazenych piipadi. Cervena pole v tabulce podavaji informace o
chybach v Klasifikaci. Chyba klasifikace 1 predstavuje situaci, kdy model zafadi do skupiny 0
piipad, ktery ve skutecnosti prislusi do skupiny 1. Analogicky je pak chyba klasifikace 0O
opakem (ptipad ptislusici do skupiny 0 je modelem klasifikovan do skupiny 1).

Tabulka 2: Klasifika¢ni matice

% Klasifikace modelu
spravné 0 1
0 %
Skutecénost
1 %
Celkem % > )

Zdroj: zpracovdno na zdakladé vystupu z programu Statistica 10
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2 VYBRANE MODELY PRO POSOUZENI FINANCNIHO ZDRAVI

Modely pro posouzeni finan¢niho zdravi podniku jsou soucasti finan¢ni analyzy (FA). Za

obecny cil FA je povazovano:

a) Posouzeni finan¢niho zdravi podniku v podobé¢ logického priniku rentability a likvidity.

Toto vymezeni je vSak nedostatecné, proto je dopliiovano alternativnimi cily:
b) Identifikace silnych a slabych stranek podniku.
¢) Rozbor finanéni situace podniku, ale i odvétvi, resp. Statu.

d) Identifikace finan¢ni tisné podniku, coz je situace, kdy ma podnik takové problémy,
které lze feSit pouze vyraznymi zménami v ¢innostech podniku, nebo ve zpisobu

financovani. [8]

Za finan¢né zdravy podnik povazuje anglosaska literatura takovy podnik, ktery napliuje
V soucasnosti, ale perspektivné i v budoucnosti, smysl své existence. V trznich podminkach je
smysl existence podniku naplnén, pokud je podnik schopen dosahovat zhodnoceni vlozené¢ho
kapitalu podle ptedstav investord. Nestaci vSak, aby byl podnik rentabilni. Nutnou podminkou
finan¢né zdravého podniku je 1 dostatecna likvidita, tedy schopnost v¢as uhrazovat splatné

zavazky. [14]

Mezi vyss$i metody finanéni analyzy se fadi bankrotni a bonitni modely hodnotici finan¢ni

zdravi podniku. Tvorbou bankrotniho modelu se tato prace zabyva.

Je nutné si uvédomit, k ¢emu predikéni modely zalozené na diskriminac¢ni analyze slouzi.
Jedna se o metodu, ktera nevysvétluje pro¢ se podnik ocitl v potizich, nybrz se jedna o metodu,
jenz rozpoznava typické charakteristiky podnikli v obtiZich a nasledné zafazuje podniky
s témito znaky do bankrotni skupiny. V literatute se objevuje trefné pfirovnani tohoto nastroje

k teploméru. [1]

Zakladni rozdéleni modelti posuzujicich finanéni zdravi podniku rozliSuje mezi
jednorozmérnymi a vicerozmérnymi modely. Castym délenim je také rozdéleni modelll na

bonitni a bankrotni.

Cilem jednorozmérnych modell je nalézt charakteristiku, kterd by souhrnné vyjadrila
ekonomickou situaci podniku. Nejdiive jsou vybrany pomérové ukazatele, jejichz hodnota je
transformovana na body, ze kterych se vypocita aritmeticky priimér. Body jsou urceny podle

bodové stupnice, jenz je vytvorena na zakladé expertnich metod.
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Vicerozmérmé modely pouzivaji sofistikovanéjsi matematicko-statistické metody pro
vytvofeni modelu a vah u jednotlivych proménnych. Casto je vyuZzivana pravé diskriminaéni
analyza. Mezi nejpouzivanéjsi modely patii Altmanovo Z-skdre, Tafflerv model, Index bonity

a v podminkach Ceské republiky se hojné vyuzivaji indexy IN.

Bonitni modely — jedna se o hodnoceni firmy koeficientem, ktery je slozeny z ucelové
vybrané kombinace pomérovych ukazatelti. Vysledky jsou porovnavany s ostatnimi subjekty
v oboru. Hodnoceni tedy probiha ex post a vede ptredevsim K poznani pficin, které vedly
Kk soucasné pozici podniku. Bonitni modely nejsou pro tuto praci stézejni, jelikoz vytvareny

model je bankrotniho typu.

Bankrotni modely — nebo predikéni modely, jsou modely, které predikuji vazné potize
finanéniho zdravi podnikd. Modely jsou tvofeny z dat o podnicich, jenZ v minulosti skon¢ily v
upadku. Vystupem modell je vypocet hodnoty indexu, ktery vede ke klasifikaci podniku jako
ohrozen¢ho upadkem, neohrozeného upadkem, nebo model podnik zatadi do tzv. Sedé

zOny. [4] [15]

Vybér modeld popsanych v dalsi ¢asti je ovlivnén tim, ze vyuzivaji diskriminacni analyzy,
jako hlavniho nastroje tvorby metody. V dalsi ¢asti prace jsou detailnéji popsany predev§im
tyto bankrotni modely: Altmanovo Z-skore, Beermanova diskriminaéni funkce, Tafflertv index

a indexy IN.

2.1.1 Altmanovo Z-skore

Profesor Altman na zéklad€ diskriminacni analyzy urcil vahy k pomérovym ukazatelim
klasifikaéni funkce. Pivodni vzorek tvofilo 66 vyrobnich a burzovné obchodovanych
spole¢nosti. Do jedné skupiny bylo zatazeno 33 podnikt, které mezi lety 1946-1965
zbankrotovaly. Ve druhé skupiné byl vzorek 33 nahodné zvolenych vyrobnich podniki
obdobného charakteru jako v prvni skuping, které existovaly jesté v roce 1965. Vzorek dat
obsahoval podniky s aktivy od 1 do 30 mil. USD. [2]

Poté byla shromdzdéna tcetni data o vybranych podnicich. A nasledné vybrany pomérové
ukazatele, které budou nejlépe odliSovat mezi skupinami. Vyslednou diskriminacni funkci

tvoftilo téchto 5 proménnych:
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_ Working capital _ Pracovni kapital

Total assets  Celkova aktiva ’

_ Retained eearnings _ Zisk po zdanéni + Nerozdéleny zisk z minulych let

Total assets Celkova aktiva ’
¥3 = EBIT _ Zisk pted zdanénim a uroky
" Total assets Celkova aktiva
Y4 = Market value of equity ~  Trzni hodnota kapitalu (vlastniho jméni)
" Book value of total liabilities  Celkové cizi zdroje (atetni hodnota)
Sales Triby
X5

" Total assets  Celkova aktiva’

Klasifika¢ni funkce vypadala nasledovné:
Z=12xX1+14+«X2+33*X3+0,6*X4+ 0,999 * X5. (10)

Poté co algoritmus diskriminacni analyzy zafadil podniky do dvou skupin, byla provedena
analyza vysledku, z ¢ehoz vzeSlo 14 chybné zatazenych podnikit, ztoho 10 Spatné
klasifikovanych podnikid dosahlo skore v intervalu (1,81; 2,67). Cilem diskrimina¢ni analyzy
je maximalizovat pomér spravné klasifikovanych subjektd. Jelikoz k chybné klasifikaci
dochazelo predev$im v uvedeném intervalu, jenz je zaroven pomyslnym hrani¢nim padsmem
pro klasifikaci, byl do modelu zaveden pojem Seda zéna, kdy podniky dosahujici skore v

intervalu nejsou klasifikovany ani do jedné skupiny, ale vznika 3. skupina pro klasifikaci.

Po provedeni empirického pozorovani byla ,,8eda zona“ rozsifena na interval (1,81; 2,99).
Podniky, které dosahuji nizsich hodnot klasifika¢ni funkce, nez 1,81 jsou hodnoceny jako
podniky spé&jici k bankrotu. Podniky dosahujici skére 3 a vice jsou klasifikovany jako podniky
neohroZené bankrotem. Ostatni podniky spadaji do Sedé zony a nejsou tedy klasifikovany ani

do jedné ze dvou skupin.

Altman na zaklad¢ vysledku klasifikace ur¢il konkrétni hodnotu skore, které nejlépe uréuje
hranici mezi bankrotnimi a bonitnimi podniky. Hrani¢ni bod byl nazvan ,,Z value* a jedna se o

hodnotu Altmanovy diskriminaéni funkce Z = 2,675. [2]

Pti testovani uspéSnosti klasifikace bylo pozorovéano, ze model pomérné spolehlivé
predikuje bankrot, pokud jsou dodana ucetni data z podniku, ktery je v situaci 1 az 2 roky pred

samotnym bankrotem. Spolehlivost modelu se snizuje s kazdym dal$im rokem.

Nutno podotknout, ze Altmanovo Z-skore se stalo velmi popularni a nasledovalo také

nékolik modifikaci.
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Modifikace pro verejné neobchodované podniky

Modifikace je urCena pro podniky, které nejsou vetfejné obchodovatelné. V modelu je
upravena proménna X4, kde trzni hodnotu kapitalu nahrazuje ucetni hodnota vlastniho kapitalu
a celkové dluhy ve jmenovateli zlstavaji neménné. Méni se také hranice pro klasifikaci na

Z" > 2,9 pro podniky neohrozené bankrotem a na Z* < 1,23 pro podniky ohrozené. [3]

Z'=0,717 x X1+ 0,847 * X2 + 3,107 * X3 + 0,420 = X4 + 0,998 * X5 (11)

Dalsi modifikaci je model pouze se ctyfmi proménnymi, vyloucena z modelu byla proménna
X5 (Trzby/Celkova aktiva). Divodem byla vysoka citlivost trzeb na odvétvi. Hranice pro
klasifikace jsou Z” > 2,6 pro podniky v pasmu bezpe¢i, Z° < 1,1 pro podniky v pasmu

bankrotu. Hodnoty v intervalu (1,1; 2,6) pak fadi podnik do zony neurcitosti.
Z”"=656*X1+326xX2+6,72*X3+ 1,05 X4 (12)
Nejvice prispiva ke klasifikaci proménna X3. Vysledky klasifikace Z*" byly témét identické
jako u modelu Z". [10]
2.1.2 Beermanova diskrimina¢ni funkce

Metoda byla vyvinuta v Némecku. Vyuziva 10 pomérovych ukazatell, coZ je v porovnani
s ostatnimi modely pomérné¢ velky pocet. Autor zkoumal 21 podniki, které mezi lety 1966 az

1971 zbankrotovaly, ¢i nikoliv. [7] [10]

B =0,217*X1-0,63 X2+ 0,012 x X3+ 0,077 * X4 — 0,105 * X5 — 0,813 * X6

+ 0,165 * X7 + 0,161 * X8 + 0,268 * X9 + 0,124 * X10, (13)
kde
Odpisy Prirtstek DHM
X1 = ; X2 = - ;
DHM Odpisy
Zisk Zavazky vici bankam
=i X4 = : ;
Trzby Zavazky celkem
_ Zasoby Y6 = Cash flow
"~ Triby’ ~ Zavazky celkem’
_ Zavazky celkem ¥g = Zisk
- Aktiva '  Aktiva’
Trizby Zisk
= —; X10 = — :
Aktiva Zavazky celkem
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Klicova hodnota, ktera klasifikuje podnik na bonitni ¢i bankrotni je 0,3. Vyssi hodnoty znaci
podnik bankrotni, niz§i pak bonitni. Detailni hodnoceni diskrimina¢ni funkce vyjadiuje

nasledujici tabulka.

Tabulka 3: Hodnoceni Beermanovou diskriminaéni funkei

Vysledek Hodnoceni Podnik
B € (0,35; o) velmi Spatna finan¢ni situace bankrotni
B € (0,3; 0,35) Spatna finan¢ni situace bankrotni
B € (0,25; 0,3) primérnd finanéni situace bonitni
B € (0,2; 0,25) dobra financni situace bonitni
B € (—; 0,2) velmi dobra finanéni situace bonitni
Zdroj: [15]

Obdobné jako u Altmanovy analyzy i zde roste neuspesnost predikce s prodluzujici se
dobou. Autor uvadi neusp&snost predikce 9,5 % jeden rok pred bankrotem. Ctyfi roky pied
bankrotem dosahuje netuspésnost predikce bankrotu 38,1 %. [10] [15]

2.1.3 Taffleruv index

Vznikl v roce 1977 jako reakce na Altmanovu analyzu. Byl vytvofen na vzorku Britskych
firem. Prvni ¢ast vzorku tvofily podniky obchodované na London stock Exchange v letech
1968 az 1976, které zbankrotovaly. Druhou ¢ast vzorku tvofily ndhodné zvolené solventni
podniky. Celkem byl model vytvofen na vzorku 46 finan¢né stabilnich a 46 bankrotnich
podnikii. Na pocatku byla vyuzita mnozina 90 pomérovych ukazateld, z kterych byly vybrany

pouze 4 klicové, tém nasledné autofti pridélili vahy.

Tafflertiv index nabyva dvou obmén, kterymi jsou plvodni varianta a modifikovana
varianta. Kalkulace Tafflerova indexu vyzaduje odliSné vstupy v zavislosti na tom, jaka

varianta je zvolena. [1] [10]
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Puvodni Taffleruv index

V puvodnim  Tafflerové indexu ma nejvy$si  vahu  pomérovy  ukazatel

zisk (pfed zdanénim)/kratkodobé zavazky.

T1=0,53*X1+0,13%xX2+ 0,18« X3+ 0,16 * X4, (14)
kde:
¥1 = Zisk _ _ Obéina aktiva
"~ Kratkodobé zavazky’ "~ Cizi kapital

_ Kratkodobé zavazky x4 — Financni majetek — Kratkodobé zavazky

- Aktiva ’ Provozni naklady

Pti hodnoceni vysledku se nevyuziva tzv. Sedé zony. Podniky jsou rozd€leny podle dosazené
hodnoty indexu na bonitni a bankrotni. Pokud T'1 je vétsi nez 0 jedna se o bonitni podnik, pokud

je vsak T1 nizsi nez 0 je podnik klasifikovan jako bankrotni. [15]
Modifikovany Taffleriv index

Rozdil oproti ptivodni verzi spociva ve zmén¢ posledniho pomérového ukazatele, coz ma za
nasledek odlisné hranice pro klasifikaci a je nové zavedena Seda zona. Pii hodnoté indexu T2
nad 0,3 se jednd o bonitni podnik. Mezi hodnotami 0,2 a 0,3 se jedna o podnik v Sedé zoné&, kdy
nejsme schopni jednozna¢né klasifikovat podnik. Podniky s niz§i hodnotou nez 0,2 jsou

klasifikovany jako bankrotni. [15]

T2=053*X14+0,13*X2+0,18* X3+ 0,16 * X4, (15)
kde
_ Zisk pted zdanénim _ Obéind aktiva
"~ Kratkodobé zavazky' "~ Cizi kapital "’

_ Kratkodobé zavazky Y4 — Trzby
- Aktiva ’  Aktiva

2.1.4 Indexy IN

Autory jsou Inka a Ivan Neumaierovi. Postupem c¢asu byly vytvofeny Ctyfi indexy. Prvni
vznikl v roce 1995 a byl nazvan index IN95, dalsi v roce 1999 s nazvem index IN99, poté v roce
2001 index INO1 a prozatim posledni index INO5 z roku 2005.

Indexy jsou specifické tim, Ze jsou vytvafeny v podminkach CR z dat &eskych podniki.
Dalsi vyhoda je ptizpisobeni Ceskym ucetnim standardim a jednoznacnost pouZitych

pomérovych ukazateld.
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Index IN95

Jinym nazvem také vétitelska varianta. Nejvyznamnéjsi ukazatel predstavuje podil zisku na
celkovych aktivech (ROA). Souc¢asti modelu je také ukazatel podilu zavazkt po splatnosti na
celkovych vynosech, ktery ma vyznamnou zapornou vahu, coz je dano velkou mirou platebni

neschopnosti ¢eskych podnikt v 90. letech.

IN95 = 0,022 * X1+ 0,11 x X2 + 8,33 * X3 + 0,52 x X4 + 0,1 * X5

(16)
— 16,8 x X6,
kde:
Y1 = Aktiva _ Zisk pted zdanénim
" Cizi zdroje’ ~ Nakladové troky '
_ Zisk pted zdanénim _ Vynosy
- Aktiva ’ ~ Aktiva’
_ ObéZnd aktiva Y6 — Zavazky po splatnosti
"~ Kr.cizi kapital’ B Vynosy '

Index hodnoti podniky, které dosahnou hodnoty vyss$i nez 2, jako bonitni. Pii dosazeni
hodnoty mezi 1 a 2 nelze s urcitosti klasifikovat, protoze se jedna o Sedou zonu. Dosazenim

hodnoty indexu niz$i nez 1 je poté klasifikovan podnik jako bankrotni.
Index IN99

Nebo také vlastnicka varianta indexu. Na rozdil od ostatnich zminovanych modeli se jedna
0 bonitni model. Vysledkem metody jiz neni predikce bankrotu, ale urceni, zda podnik tvofi,

nebo netvori hodnotu.

IN99 = —0,017 * X1 + 4,573 * X2 + 0,481 x X3 + 0,015 * X4, 17)

kde
Aktiva Zisk
== X2= )
Cizi zdroje Aktiva
¥3 = Vynosy _ Obéina Aktiva
~ Aktiva’ ~ Kr. cizi kapital

Vyhodnoceni vysledného indexu nalezneme v nasledujici tabulce.
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Tabulka 4: Vyhodnoceni indexu IN99

Vysledek Hodnoceni
IN99 € (2,070; ) podnik tvoii hodnotu
IN99 € (1,590;2,070) podnik spiSe tvoii hodnotu
IN99 € (1,220; 1,590) Seda zona
IN99 € (0,684;1,220) podnik spiSe netvoii hodnotu
IN99 € (—0;0,684) podnik netvofi hodnotu
Zdroj: [15]
Index INO1

Neboli komplexni varianta indexu IN. Jedna se o model, jehoz cilem je predikce bankrotu.
Oproti indexu IN95 se lisi vahami, ale i vyfazenim proménné Zavazky po splatnosti/Vynosy a

logicky vede i k odlisné klasifikaci hodnot indexu.

IN01 =0,13%* X1+ 0,04 * X2+ 3,92 * X3+ 0,21 * X4 4+ 0,09 * X5, (18)
kde:
_ Aktiva %7 = Zisk _ _ Zisk
" Cizi zdroje’  Nakladové Groky’ ~ Aktiva’
Y4 — Vynosy _ Obéina aktiva
~ Aktiva’  Kr.cizi kapital

Podniky jsou poté klasifikovany jako bonitni, pokud hodnota indexu dosahne hodnoty
v intervalu (1,77; o). Sed4 zona se nachazi v intervalu (0,75; 1,77). Model INO1 Klasifikuje
podnik jako bankrotni, jejichz index dosahne hodnoty Vv intervalu (—oo; 0,75).

Index INO5

Modifikace predchoziho indexu INO1. Bankrotné/bonitni model liSici se pfedev§im zménou

hodnoticich intervalt.

INO5 = 0,13 * X1+ 0,04 * X2 + 3,97 * X3 + 0,21 * X4 + 0,09 * X5, (19)
kde
¥1— Aktiva _ Zisk _
" Cizi zdroje’ " Nékladové Groky’
_ Zisk _ Vynosy _ Obézna aktiva
~ Aktiva’ ~ Aktiva’  Kr.cizi kapital

27



Zména Sedé zony na interval od 0,9 do 1,6. Hodnoty nad hranici Sedé zény jsou

klasifikovany jako bonitni. Hodnoty pod hranici §edé zony jako bankrotni. [15]

2.1.5 DalSi vybrané modely

Modeli varujicich pfed moznym bankrotem je mnoho, li§i se zaméfenim na konkrétni
odvétvi ekonomiky, ptivodem vzorku, metodikou a dal$imi charakteristikami. Nekteré dalsi

z nich jsou zminény nize.
Quick test (Kralickav Q-test)

Metoda byla pravdépodobn¢ vytvotfena v bankovnim sektoru tehdejsi SRN v 50. a 60. letech
20. stoleti. Oficidlni datum vzniku je uddvano az v roce 1990. Postupné byla vyuzivéna i
Vv primyslu a dodnes je v naSich podminkach pomérné€ Siroce pouzivana. Jedna se o model,

ktery stoji na pomezi bankrotnich a bonitnich modela.
Metoda je definovana nasledujicim schématem:

Tabulka 5: Schéma Q-test

Hodnota a hodnoceni ukazatele
velmi , Y Y , ohroZen
Ukazatel dobry dobry stfedni Spatny insolvenci
(1) (2) (3) (4) (5)

VK/A >30 % >20 % >10 % <10 % negativni
(CF/T)*100 >10 % >8 % >5 % <5% negativni
ROA (s uroky) >15 % >12 % >8 % <8 % negativni
Doba splaceni | 5 roky <5 let <12 let >12 let >30 let
v letech

Zdroj: [8] (4)

Ctyfi kritéria jsou znamkovana podle schématu a celkova znamka se ziska seétenim &tyt
jednotlivych znamek a vydélenim souctu ¢tyfmi. Nasledné dochazi ke klasifikaci podniku podle

dosazené znamky. Model nezahrnuje zadnou Sedou zonou a nevyuziva vahy. [8]

A skore

Za zminku jisté stoji model A skore z roku 1976. Od ostatnich uvedenych modelti je odlisny
pfedevsim Cerpanim kvalitativnich informaci namisto kvantitativnich obsazenych v Gcetnich
vykazech. Problémy diagnostikuje na zakladé posuzovani schopnosti managementu. Model

vychazi z ptedpokladu, Ze finanéni nestabilita podniku je zptisobena chybami v fizeni podniku.

Model charakterizuje hodnotici kritéria. Ta jsou rozdélena na nedostatky, chyby, pfiznaky a

dale ¢lenéna. Ptiklady kritérii jsou zhorSujici se Z-skore, slaby finan¢ni feditel, neodiivodnéné
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zadluzeni u bank, chybéjici rozpoctova kontrola a dalsi. Kritéria jsou bodové ohodnocena a je

uréena hranice nebezpedi. [10]
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3 VYBER DAT PRO DISKRIMINACNI ANALYZU

Kromé jiz v praci zminénych doporucenich a podminek pro pouziti diskriminacni analyzy
je tieba vybrat vhodna data. Pfi pouziti nevhodné vybranych dat mize dojit ke zkresleni

vysledkl diskriminacni analyzy, a tudiz ke snizeni schopnosti klasifikace u novych ptipadu.

Autofi zabyvajici se touto problematikou obecné doporucuji do vzorku dat vybirat podniky
s obdobnymi charakteristikami jako je velikost podniku, odvétvi, stat a idealné 1 casové obdobi.
Timto vymezenim by teoreticky mélo dojit ke zvySeni uspésné klasifikace vysledné metody,
ale model poté ztraci svou obecnost a je urCen pro specifické vyuziti. Vytvafeny model a

predpoklady, za kterych je sestaven, jsou detailné popsany V této a nasledujici kapitole.

3.1 RozliSeni bonitnich a bankrotnich podniki

Velmi dilezita je definice selhavajiciho podniku. Jak plyne z podminek diskriminaéni
analyzy, je nutné jasné vymezeni skupin. V ptipad¢ této prace, to bude okamzik, kdy je podnik
podle platné legislativy CR prohlasen za podnik v upadku. Zakon ¢. 182/2006 (insolvenéni

zakon) definuje v paragrafu 3 padek nasledovné:
., (1) Dluznik je v upadku, jestlize ma
a) vice veritelii a
b) penézité zavazky po dobu delsi 30 dnu po lhuté splatnosti a
C) tyto zavazky neni schopen plnit
(dale jen "platebni neschopnost”).
(2) Ma se za to, ze dluznik neni schopen plnit své penézité zavazky, jestlize
a) zastavil platby podstatné casti svych penézitych zdvazkii, nebo
b) je nepini po dobu delsi 3 mésicii po lhité splatnosti, nebo

C) neni mozné dosdhnout uspokojeni nékteré ze splatnych penézZitych pohledavek vilci

dluzniku vykonem rozhodnuti nebo exekuci, nebo

d) nesplnil povinnost predlozit seznamy uvedené v § 104 odst. 1, kterou mu ulozil insolvencni

soud.

(3) Dluznik, ktery je pravnickou osobou nebo fyzickou 0sobou — podnikatelem, je v upadku
I tehdy, je-li predluzen. O predluzeni jde tehdy, ma-Ii dluznik vice véritelit a souhrn jeho zdavazkii

prevysuje hodnotu jeho majetku. Pri stanoveni hodnoty dluznikova majetku se prihlizi také k
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dalsi sprave jeho majetku, pripadné k dalsimu provozovani jeho podniku, Ize-li se zietelem ke
v§em okolnostem diivodné predpokldadat, ze dluznik bude moci ve spravé majetku nebo v

provozu podniku pokracovat.

(4) O hrozici upadek jde tehdy, Ize-li se ziretelem ke vsem okolnostem ditvodné predpoklddat,

Ze dluznik nebude schopen radné a véas splnit podstatnou cast svych penézitych zavazki.* [16]

Takto klasifikované podniky vstoupi do diskrimina¢ni analyzy jako objekty ve skupiné 1
(bankrotni podniky) v rdmci klasifikacni proménné. Vybér konkrétnich podnikd a jejich
ucetnich dat je proveden pomoci databaze Magnus. Do vytvareného modelu vstupovala data

za obdobi jeden rok piedchazejici upadku.

Podniky v bonitni skupiné nebyly v dobé sbéru dat v upadku a nepiedpokladaji se mozné

problémy s finan¢nim zdravim podniku v blizké budoucnosti.

Dulezitym piedpokladem modelu jsou také ,,normalni*“ ekonomické a financni scénafte.
Modely vétsinou nezahrnuji moznost, ze tipadek podniku byl imysIny, ¢i zpusoben fizenou
kriminalni ¢innosti. [4]

Vzorek dat obsahuje vyvazeny soubor vstupnich dat, tedy stejny pocet podnikti v obou

skupinach. V ramci reprezentativnosti vzorku je idealni vybirat podniky nahodné.

3.2 Vybér proménnych

Vybér proménnych je ovlivnén vyse popsanymi modely, které se problematikou DA za
ucelem predikce bankrotu zabyvaji. Nékteré proménné byly zatfazeny na zdklad€ tisudku autora.

Nasleduje popis analyzovanych proménnych, které jsou dale testovany a piipadné
vyfazovany z modelu zejména na zakladé¢ toho, jak prispivaji ke klasifikaci.

Analyzované proménné

U vybranych proménnych je kladen diiraz na vyznamnost proménnych pro diskriminaéni
analyzu. Konkrétné budou analyzovany tyto ukazatele:

Kratkodobé pohledavky + KFM

Pohotova likvidita (PL) = Kratkodobé cizi zdroje

(20)

KFM v citateli znaci kratkodoby finanéni majetek. Ukazatel pohotové likvidity neboli
likvidity II. stupné na rozdil od bézné likvidity (III. stupn€) nebere v tvahu celkova obézna
aktiva. Ukazatel proto nabyva niz$ich, ¢i ve vyjimecnych ptipadech stejnych hodnot jako

ukazatel likvidity III. stupné.
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Cizi zdroje

Celkova zadluZenost (CZ) = (21)

Aktiva celkem
Jeden ze zakladnich ukazateli zadluzenosti, coz je z hlediska vytvareného modelu klicova
proménna. Empiricky jsou zjistény odchylky primérnych hodnot na zéklad¢é piislusnosti

k odvétvi. Piesto je predpokladana klicova vyznamnost ukazatele pro DA.

Cisty zisk (EAT)
Aktiva celkem

Vynosnost celkovych aktiv (ROA) = (22)

ROA je jednim z nejrozsifengjsich pomérovych ukazateltl. Radi se mezi ukazatele rentability
a predstavuje vysledek podnikového snazeni. ROA nabyva rtiznych obmén podle toho, jaky

druh zisku je pouzit v ¢itateli. Pro ucely této prace byl vybran Cisty zisk po zdanéni (EAT). [13]

CF z provozni ¢innosti

Likvidita z provozniho CF(LzPCF) = (23)

Kratkodobé cizi zdroje

Ukazatel je urcen k hodnoceni likvidity a je sestaven na bazi penéznich tokl
(CASH FLOW - CF). Vztah mezi CF z provozni ¢innosti a kratkodobymi cizimi zdroji
vyjadiuje schopnost podniku splacet kratkodobé zavazky z vytvorené¢ho provozniho CF.
Konkrétni zptisob vypoctu ukazatele provozniho CF nalezneme v tabulce nize. Pro ucely této
prace je dulezity pfesny popis vypoctu proménnych ptredevs§im Vv podobé, ve které vstupuji do

modelu.

Tabulka 6: Vypocet CF z provozni ¢innosti pouZity pro icely modelu

Operace Polozka

hospodarsky vysledek (EAT)

odpisy DHM

zména’ stavu rezerv v provozni oblasti

zména - kratkodobé bankovni Gvéry

zména - kratkodobé zavazky

+ |+ [+ |+ |+

zména - ¢asové rozliSeni pasiv

- zména - ¢asoveé rozliseni aktiv

- zména - pohledavky

- zména - zasoby

Zdroj: Podle [9], [13]

! zména = hodnota polozky v roce (T) — hodnota polozky v roce (T — 1)
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Trzby
Aktiva celkem

Obrat aktiv(0A) = (24)

Ukazatel poméfuje tokovou veli¢inu (trzby) K veli¢iné stavové (aktiva). Vysledna hodnota
pomaha zjistit, zda je velikost aktiv pfimétena hospodafskym aktivitdm podniku. Jednd se o

jeden z ukazatel nejvice ovlivnénych pfislusnosti podniku k odvétvi. [9]

Pl Obézna aktiva — Kratkodobé zavazky — Bankovni uvéry (25)
B Aktiva celkem

Proménna vyse je inspirovana CPK/celkové aktiva, kde CPK znaé&i &isty pracovni kapital.
Tuto proménnou vyuziva i Altmaniiv model. Drobna zména spociva v Citateli. Konkrétné se od
obéznych aktiv odecitaji veskeré bankovni uvéry, nikoliv pouze kratkodobé bankovni uvéry.
Proménné CPK/celkova aktiva a proménna P1 byly testovany pomoci dvouvybérového t-testu
a vizuadlné pomoci krabicového grafu, vysledkem bylo zjisténi mirn¢ lepsi diskriminacni

schopnosti proménné P1.

- Nerozdéleny zisk z minulych let + HV béZného obdobi

. (26)
Aktiva celkem
Ukazatel vySe méfi kumulativni zisk zistavajici v podniku a pométuje ho s celkovymi
aktivy. Jedna se o proménnou, kterd zvyhodiuje stabilni podnik generujici zisk po delsi Casové

obdobi.

3.3 Vybér vzorku podniku

Pti vybéru vzorku podnikd bylo pfihlizeno k nékolika dulezitym faktorim. DA vyzaduje
rozdéleni podnikii do dvou skupin. V nasem piipadé bonitni podniky a podniky bankrotni
(v upadku). Bankrotni i bonitni podniky a jejich Gcetni data byla ziskana z databaze Magnus
spole¢nosti Bisnode. Bankrotni podniky jsou, nebo byly v upadku podle ceské legislativy.

Skupina bonitnich podnikii byla vybrana ze stejného souboru dat. Pro zaruceni objektivity
vybéru byl pouzit generator nahodnych cCisel a nasledny vybér podnikii v bonitni skupiné je
tedy ndhodny.

Podminky pro vybér podnikil jsou inspirovany modelem prof. Altmana. Ten mimo jiné
uvadi, ze neni vhodné vybirat podniky pfili§ malé, kvtli nedostupnosti dat. Naopak nejveétsi
podniky se dostavaji do upadku ojedin€le a datovy soubor by byl tedy pfili§ maly. Pti volbé

vybéru podnikii z databaze Magnus bylo ur¢eno pasmo celkovych aktiv, aby nedoslo k zahrnuti
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nejmensich podnikl, nebo nejvétsSich podnikli do analyzy, jejichz zarfazeni by mohlo zkreslit

vystup analyzy.

Co se velikosti podniku tyc¢e, tak je mozné povazovat tuto charakteristiku za diskriminacni,
protoze je prokazan vliv velikosti aktiv na mozny upadek (malé firmy bankrotuji Castéji).
Z tohoto duvodu dochazi pti vybéru datového souboru k optimalizaci struktury aktiv u obou
skupin. [10]

Dulezitou charakteristikou vybranych dat je také piisluSnost vSech podnikii do kategorie
klasifikace ekonomickych ¢innosti CZ NACE kategorie C — Zpracovatelsky priamysl. Jedna
se o podniky zabyvajici se hlavné vyrobou. Tato sekce zahrnuje mechanickou, fyzikalni nebo
chemickou pfeménu materialti nebo komponenti na nové produkty, ackoliv toto pravidlo nelze

pouzit jako jednotné univerzalni kritérium. [5]

Obecné podminky pro zatfazeni podnikli do vzorku dat. Plati pro bonitni i bankrotni

skupinu:
e Pasobnost v CR.
e Pravni forma podnikani akciova spole¢nost a spolecnost s ru¢enim omezenym.

o Velikost aktiv je omezena zdola 70 mil. K¢ a shora 2 mld. K¢. Hranice byla ur¢ena

predevsim na zaklad¢é dostupnosti dat podnika v upadku a na zaklad¢ isudku autora.

e Dostupnost ucetnich dat v databazi — udaje minimalné za dvé tcetni obdobi pred
upadkem, nebo v piipad¢€ bonitni skupiny roky 2013,2014. Data ze 2 G¢etnich obdobi
jsou nutnd pro urc¢eni provozniho CF. VSechny ostatni proménné zahrnuji data pouze

jeden rok pted upadkem, nebo rok 2014 (bonitni).
e Zpracovatelsky primysl (CZ NACE)
Podminky pro zafazeni podniku do skupiny bonitnich:

e Nevyhlasen Uipadek a neprobiha feSeni ipadku (reorganizace, konkurs, oddluzeni, a

jiné zpisoby) k datu exportu dat z databaze.

e Dostupnost ucetnich dat za roky 2013, 2014. U bonitni skupiny nebyla vybrana
nejnovéjsi data zdmérng, aby nedoSlo k situaci, kdy podnik zatazeny v bonitni

skupin¢ skon¢i v blizké budoucnosti v upadku.

e Velikost aktiv vybranych bonitnich podnikl je zvolena s piihlédnutim ke struktuie
bankrotnich podnikti. V rdmci snahy o objektivné ndhodny vybér bonitnich podnikii

bylo vyuzito generatoru nahodnych ¢isel.
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e Obdobi vyuzivanych tcetnich dat bonitnich podniki je rok 2013 a 2014.
Podminky pro zafazeni podniku do skupiny bankrotnich:

e 'V databazi Magnus jsou to podniky vedené jako podniky v upadku (ve vSech typech

kromé stavu upadku ,,Mylny zapis do rejstiiku‘ a stavu ,,ZruSeny*)
e Pocatecni datum zahgjeni fizeni o upadku je rok 2005
e Spliuji obecné podminky pro zatazeni (viz vyse).

Celkem bylo vybrano 65 podnikd v upadku a 65 podnikt, které jsou klasifikovany jako
bonitni. Celkem je pfipraveno pro analyzu 130 podniki. Do samotné tvorby modelu vstoupi
ale pouze jedna ¢ast podnikti (33 bonitnich a 33 bankrotnich). Na druhé ¢asti bude nasledné

testovana uspésnost klasifikace zhotoveného modelu (podrobnéji v kapitole 4).

Tabulka nize zobrazuje ukazku dat vstupujicich do procesu tvorby modelu (viz pfiloha A).
Testovaci skupinu od skupiny pro tvorbu modelu odliSuje prazdné pole ve sloupci TEST. S.
Prazdné pole ve sloupci ROK UPADKU piedstavuje skute¢nost, ze podnik do doby extrakce
dat nebyl v upadku. ROK UC. DAT je uéetni obdobi, ze kterého jsou vypoéteny proménné.
Vypocty a celé nazvy proménnych jsou popsany v podkapitole 3.2.

Tabulka 7: Ukazka dat

. | ROK
o x| ROK TEST. | AKTIVA
PODNIKU [l)ﬁ gpapku | KU | s | cekem| ROA | C2 | PL | P2 OA jLzpCEl PL

14869799 | 2014 0 74681 |-0.012|0.795|-0.230 | -0.202 | 1.928 | 0.026 | 0.199

49790331 | 2014 378998 | 0.131 | 0.096 | 0.503 | 0.698 |0.949 | 1.962 | 5.715

49240013 | 2014 2015 72678 |-1.132|1.987|-1.012 | -4.409 | 0.522 | 0.159 | 0.037

R | = |O|O

45475148 | 2015 2016 1 442625 | 0.008 | 0.422 | 0.301 | 0.604 |0.652 | 0.107 | 0.566

Zdroj: viastni zpracovani na zdkladé dat z databdze Magnus (Priloha A)

Velikosti aktiv vzorku podnikti se bude prace detailnéji zabyvat, jelikoz se jedna o dtlezitou
charakteristiku podavajici informace o tom, na jak velké podniky (podle velikosti aktiv) je

ideélni model aplikovat.

Zakladni popisné statistiky celkovych aktiv jsou k vidéni v nésledujici tabulce. Primérna
vyse aktiv v testovaném souboru je 554 mil. K¢, ale median dosahuje hodnoty ptes 389 mil. K¢.
Miuzeme konstatovat, Ze polovina podnikii nedosahuje hodnoty celkovych aktiv 390 mil. K¢.
Teoreticky by pro zptesnéni klasifikacni schopnosti mél byt rozdil mezi minimem a maximem
co nejmensi, ale vysledny model vytvareny pouze pro pfilis specifickou skupinu pozbyva

vyznamu jednoduchého obecného testu finan¢niho zdravi, ktery se tato prace snazi sestavit.
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Tabulka 8: Popisné statistiky celkovych aktiv (v tis. K¢)

Primér | Median | Minimum | Maximum

AKTIVA

CELKEM | 594260 | 389695 | 72678 | 1942402

Zdroj: viastni zpracovani, vystup z programu Statistica

Strukturu podnikt ve vzorku podle velikosti aktiv zobrazuje nasledujici histogram. Z grafu
vyplyva skutecnost, ze témet 80 % souboru tvoii podniky s celkovymi aktivy mensimi nez 750

mil. K¢. Nejcetngjsi je pak skupina podnikti s aktivy mezi 250 mil. K¢ a 500 mil. K¢&.

Histogram podle celkovych aktiv

<250000 <500000 <750000 <1000000 <1250000 <1500000 <1750000 <2000000

Obrazek 1: Histogram vzorku podle celkovych aktiv (cely soubor dat)

Zdroj: viastni zpracovani (MS Excel)

Nasledujici graf zndzornuje strukturu aktiv pii rozliSeni na skupiny bankrotnich a bonitnich
podnikd. Skupiny nemaji zcela stejnou strukturu velikosti aktiv, coz neni pro tvorbu modelu
nutné. VSechny proménné jsou ve formé pomeérovych ukazatel, tudiz drobné rozdily
Vv absolutni velikosti aktiv nejsou vyznamné. Vizualné je mozné potvrdit ptibliznou shodu

Vv rozlozeni struktury aktiv mezi skupinami.
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Porovnani struktury aktiv mezi skupinami
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Obrazek 2: Porovnani struktury aktiv mezi skupinami (cely soubor dat)
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4 TVORBA MODELU

Do modelu vstoupily proménné a podniky definované v ptedchozi kapitole. Konkrétné tedy
130 podniki a 7 proménnych (PL, CZ, ROA, LzPCF, OA, P1 aP2). V prvni fazi tvorby modelu
doslo k rozdé€leni skupiny podnikii na dvé skupiny. Prvni skupina se sklada z 33 bonitnich a
33 podnika v tipadku. Tato skupina bude dale pouzita pro sestaveni modelu. Druhd skupina
poté bude slouzit jako testovaci soubor. Veskeré analyzy v této podkapitole jsou provedené na

mnozin¢ podnikli v prvni skuping.

4.1 Vybér proménnych

V prvni fazi tvorby modelu je vytvofen model se vS§emi 7 proménnymi pomoci kanonické
diskrimina¢ni analyzy. Z vystupu modelu je zhodnocena klasifika¢ni pfesnost, standardizované

a prosté koeficienty.

Tabulka nize predstavuje zakladni charakteristiku dialeZitou pro primarni rozliSeni

piinosnosti proménnych do modelu. Jedna se o aritmetické pruméry kategorizované dle skupin.

Tyto priméry mohou byt zékladnim indikatorem toho, zda budou proménné pfinosné pro
tvorbu modelu. Dvouvybérovy t-test zkouma, zda jsou rozdily ve stiednich hodnotach mezi
skupinami statisticky vyznamné, ¢i nikoliv. Vyssi p hodnota pak indikuje niz$i statistickou
vyznamnost rozdilu mezi stfednimi hodnotami. Z testu tedy vzeslo, ze proménné OA, LzPCF
a PL maji nejbliZze k nezamitnuti nulové hypotézy o shodé stiednich hodnot mezi skupinami
Oal.

Tabulka 9: Aritmetické priaméry a T-test

< . | Primér | Primér
Proménna t SV p

©) @)

ROA 0.059 | -0.170 | 5.895 | 64.000 | 0.000
Ccz 0.487 | 0.935 | -6.024 | 64.000 | 0.000
P1 0.184 | -0.306 | 5.289 | 64.000 | 0.000
P2 0.181 | -0.468 | 4.797 | 64.000 | 0.000
OA 1595 | 1.222 | 1.391 | 64.000 | 0.169

LzPCF 0.417 | 0.072 | 2.182 | 64.000 | 0.033

PL 2.048 | 0.669 | 2.125 | 64.000 | 0.037
Zdroj: vystup z programu Statistica

Klasifikac¢ni pfesnost modelu se 7 proménnymi dosahuje celkové tspéSnosti 86,4 % (viz
nasledujici tabulka). Model 1épe klasifikoval bonitni podniky (skupina 0), o néco hiie pak
podniky bankrotni (skupina 1).
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Tabulka 10: Klasifikaéni matice 1

% Klasifikace modelu

spravné 0 1

. 90.9 30 3
Skutecnost

81.8 6 27

Celkem 86.4 36 30

Zdroj: vystup z programu Statistica

Informaci o vyznamnosti jednotlivych proménnych v ramci modelu nam napovi
standardizované koeficienty (viz tabulka nize), kde vyssi absolutni hodnota koeficientu urcuje
vy$$i vyznamnost proménné a naopak. Z hodnot je ziejma dominance proménnych ROA a CZ.
Poté nasleduji proménné LzPCF, P1, P2 a PL. Proménna OA se zda byt pro model nejméné

vyznamna. Nasleduje prizkum proménné OA a jejich charakteristik.

Tabulka 11: Standardizované koeficienty 1

Proménna Kofen

ROA 0.879
Cz -0.773
PL 0.192
LzPCF -0.410
P1 0.296
P2 -0.207
OA 0.013

Zdroj: vystup z programu Statistica

V krabicovém grafu (obrazek nize) vidime divod, pro¢ je pro diskriminaéni analyzu
proménna nevhodna. Podniky v bankrotni i v bonitni skupiné¢ dosahuji obdobnych hodnot
proménné OA (obrat aktiv). Box ohranicuje stiednich 60 % podnik, tedy bez dolnich a hornich
20 % ptipadu sefazenych podle velikosti proménné OA. Boxy obou skupin lezi témét ve
stejném intervalu. Z tohoto diivodu miZeme konstatovat, Ze prom&€nna nema diskriminacni

potencidl, proto je zbyte¢né zafadit tuto proménnou do modelu.
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Krabicovy graf z proménné OA podle skupin
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Obrazek 3:Krabicovy graf z proménné OA

Zdroj: vystup z programu Statistica

Pii pohledu na tabulku nize jsou rozdily v aritmetickych primérech i v medianu mezi

skupinami. Nicméné rozliSeni je nedostate¢né a Casto dochazi k prekryvani hodnot mezi

skupinami.

Tabulka 12: Priuméry a mediany proménné OA

Skupina

Primeér Median

1.595 1.351

1.222 0.959

Zdroj: vystup z programu Statistica

Po vyfazeni proménné je nutné znovu provést diskriminaéni analyzu. Pokud dojde

k zasadnimu zhorSeni klasifikaéni usp&$nosti modelu po vytazeni proménné OA, bude tato

proménna do modelu navracena.
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V tabulce pod odstavcem jsou vysledky klasifikace modelu po vyfazeni proménné OA. Ke
zhorSeni klasifikaéni schopnosti oproti modelu obsahujici OA nedoSlo, ba naopak doslo

K mirnému zlepSeni. Proménna OA tedy zlstane vyfazena z modelu.

Tabulka 13: Klasifika¢ni matice 2

% Klasifikace modelu

spravné 0 1

. 90.9 30 3
Skutecnost

84.8 5 28

Celkem 87.8 35 31

Zdroj: vystup z programu Statistica

Tabulka standardizovanych koeficienti pod odstavcem i nadéale pfisuzuje nejveEtsi
vyznamnost proménnym ROA a CZ. Proménna PL (pohotova likvidita) dosahuje nejnizsi

hodnoty standardizovaného koeficientu, proto bude podrobné&ji zkoumana.

Tabulka 14: Standardizované koeficienty 2

Proménna Kofen

ROA -0.869
Cz 0.663
P1 -0.322
LzPCF 0.229
PL 0.044
P2 0.352

Zdroj: vystup z programu Statistica

Krabicovy graf (obrazek ¢. 4) proménné PL vykazuje lepsi diskriminacni potencial, nez
tomu bylo u proménné OA. Hodnoty kategorizované podle skupin se piekryvaji, ale v mensi

mife nez u OA.
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Krabicow graf z proménné PL
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Obrazek 4: Krabicovy graf z proménné PL

Zdroj: vystup z programu Statistica
Aritmetické priméry proménné PL podle skupin vykazuji pomérné¢ vyrazny rozdil.
Problémem je zkresleni kvili odlehlym a extrémnim hodnotam, proto je vhodnéjsi sledovat

median kategorizovany podle skupin. Median jiz mezi skupinami nevykazuje tak vyznamné

rozdily jako primér, pfesto jde o vyznamngjsi diskrimina¢ni kritérium.

Tabulka 15: Priméry a mediany proménné PL

Skupina | Primér | Median
0 2.05 0.90

1 0.67 0.45
Zdroj: vystup z programu Statistica

Dale provéfime, zda klasifikaéni pfesnost zdstane shodnd i po vyfazeni proménné PL.
V tabulce nize pozorujeme stejnou klasifika¢ni uspésnost i po vyfazeni proménné PL. V dal$im
postupu je PL z modelu vyfazena. Po vyfazeni proménnych PL a OA dosahuje uspésnost
klasifikace na testovaném souboru 87,8 %. Oba druhy chybné klasifikace jsou témef vyrovnané.

Mirn¢ pfevazuje chybné zatazeni podniku z bankrotni skupiny jako bonitniho podniku.
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Tabulka 16: Klasifika¢ni matice 3

% Klasifikace modelu

spravné 0 1

. 90.9 30 3
Skutecnost

84.8 5 28

Celkem 87.8 35 31

Zdroj: vystup z programu Statistica

Tabulka nize zobrazuje standardizované koeficienty 5 zbyvajicich proménnych sefazenych

podle velikosti. Mezi proménnymi jiz neni proménna s velmi nizkym koeficientem. Pti pokusu

cvwr

zhorsSeni klasifikacni pfesnosti, proto jiz neprobéhne dalsi redukce proménnych.

Tabulka 17: Standardizované koeficienty 3

Proménna Kofen

ROA -0.876
Cz 0.656
P2 0.358
P1 -0.307
LzPCF 0.225

Zdroj: vystup z programu Statistica

V modelu zistaly proménné ROA, CZ, P2, P1 a LzPCF. Na vzorku, ktery ma tato prace
k dispozici, byly tyto ukazatele vyhodnoceny jako nejsilngjsi prediktory upadku. Rentabilita
aktiv. (ROA) a Celkova zadluzenost (CZ) jsou podle standardizovanych koeficienti
nejvyznamngéjsi. Pomérové ukazatele ROA a CZ jsou velmi ¢asto soucasti modelii predikujicich
selhani podniku (napf. Altmanovo Z-Skore, Beermanova diskrimina¢ni funkce (BDF), IN95 a
dalsi). Dalsi proménné v modelu (P2, P1) jsou v tomto, nebo v modifikovaném stavu také
pouzivany (napt. Altmanovo Z-skore — P1, P2). Ukazatel LzPCF neni piili§ rozsifeny.

Pomérového ukazatele na bazi CF vyuZziva napt. Beermanova diskrimina¢ni funkce.

4.2 Vysledny model a jeho koeficienty

K sestaveni finalniho modelu jsou zapotiebi prosté koeficienty, nikoliv standardizované.
Tabulka €. 14 znazornuje prosté koeficienty modelu. Nesmime opomenout konstantu, se kterou

model pocita pti vypoctu kanonického skore.
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Tabulka 18: Prosté koeficienty modelu

Koeficient
ROA -5.537
Ccz 2.175
P1 -0.817
P2 0.651
LzPCF 0.350
Konstanta -1.895

Zdroj: vystup z programu Statistica

Vysledny model sestaveny z tabulky ¢. 13 je pfepsan do formy rovnice, ze které lze
vypocitat diskriminacni skére. Diskriminacni skore slouzi k zatfazeni jednotky do skupiny.
Konkrétni hranice pro zatfazeni jsou popsany nize. Samotné velikosti prostych koeficientl nelze
objektivné interpretovat. K tomuto tGéelu slouzi standardizované koeficienty. Model vypada

nasledovné:

DS =-1,895 - 5,537 x ROA + 2,175 x CZ — 0,817 * P1 + 0,651 x P2

(27)
+ 0,350 x LzPCF,

kde
DS — Diskriminacni skore,

o i CF z provozni Cinnosti
Likvidita z provozniho CF(LzPCF) =

Kratkodobé cizi zdroje'

R L (C2) = Cizi zdroje
elkova zaaluzenos ~ Aktiva celkem’

Cisty zisk (EAT)
Aktiva celkem ’

Vynosnost celkovych aktiv (ROA) =

Pl Obézna aktiva — Kratkodobé zavazky — Bankovni Gvéry
- Aktiva celkem ’

_ Nerozdéleny zisk z minulych let + HV B.0

Aktiva celkem

Hranice modelu pro vypocet klasifika¢ni matice je pfi pouziti kanonické diskriminacéni
analyzy a pfi vyrovnané Cetnosti piipadl ve skupinach hodnota 0. Nasledujici tabulka uvadi
prumé&rna DS podle skupin. Z tabulky vyplyva, Ze pokud analyzovany podnik dosahne hodnoty
vintervalu (—o0;0), pak je zatazen do bonitni skupiny (skup. 0). Pokud naopak dosahne

hodnoty v intervalu (0; =), tak dojde k zafazeni do skupiny bankrotni (skup. 1). V ptipadé
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hodnoty DS = 0 nelze o zatfazeni jednotky jednozna¢né rozhodnout, jedna se o stejny princip

jako Seda zona. Nastaveni tzv. Sedé zony je V praci dale rozvedeno.

Konstrukce hranice pro klasifikaci vychazi z tabulky nize a je definovana nasledovné (viz

také vztah (7) [11]:

2y + 7,

Z
Prahovy bod (C) = > (28)

kde:
Z1,7Z, — Priméry kanonickych proménnych,

C — Prahovy bod (kritickd hodnota diskriminacniho skoére).

Tabulka 19: Praméry kanonickych proménnych

Praméry
Skupina | kanonickych
proménnych
0 -1.050
1 1.050

Zdroj: vystup z programu Statistica

4.3 Testovani GspéSnosti modelu pired zavedenim Sedé zony

Vysledny model uvedeny v podkapitole 4.2 byl vytvofen pouze z Casti dat, ktera byla
k dispozici. Tento postup byl zvolen, aby bylo mozné otestovat piesnost klasifikace na
nezavislém vzorku dat, jenz nebyl pouzit pro tvorbu modelu. Vysledky provedeni testu

klasifikac¢ni presnosti jsou k vidéni v tabulce nize.

Pii ovéteni klasifikacni presnosti na testovacim vzorku vysla najevo vyraznéjsi chybovost
modelu, ale pouze u podnikll v tpadku (skupina 1). TudiZ model €asto klasifikoval podniky
v upadku do bonitni skupiny (skupina 0). V piipadé klasifikace bonitnich podnikd model

chyboval pouze u jednoho ptipadu.

Tabulka 20: Klasifika¢ni pi‘esnost na testovacim vzorku

% Klasifikace modelu

spravné 0 1

. 96.88 31 1
Skutecénost

65.63 11 21

Celkem 81.25 42 22

Zdroj: vystup z programu Statistica

Pro nazornost je pouzit bodovy graf (obrazek ¢. 5), ktery znazoriiuje dosazené hodnoty skore

ptipadi v testovacim vzorku (0sa Y). Barevné je pak rozliSena skupina bonitnich i bankrotnich
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podniki. Hodnota 0 na ose Y je zvyraznéna ¢ernou ¢arou a piedstavuje vychozi hranici modelu
pro Kklasifikaci. Ptipady pod ¢ernou Carou byly klasifikovany jako bonitni a nad ni pak jako
bankrotni.

Informace z grafu (obrazek 5) naznacuji, ze klasifikaéni hranice by méla byt posunuta
smérem dold, tedy potencidlné vice chyb typu klasifikace bonitniho podniku jako bankrotniho,
ale méné chyb typu Kklasifikace bankrotniho podniku jako bonitniho. Toho by mélo byt

dosazeno zavedenim Sedé zony v nasledujici podkapitole.

Dosahované hodnoty DS podle skupin

® Bonitni (0)
o ° e o° @V tpadku (1)

Osa Y - hodnota DS
AONRORNWRUUO®ON ®
o
@

@

[ )

Obrazek 5: Bodovy graf dosaZeného skére podle skupin (testovaci soubor dat)

Zdroj:vlastni zpracovani (MS Excel)

4.4 Zavedeni Sedé zony a klasifika¢nich hranic

Hranice pro klasifikaci do bankrotni, ¢i bonitni skupiny nebyva ve zkoumanych modelech
urCena pouze jednou hodnotou, ale dochdzi k vytvotfeni Sedych zoén. Pokud hodnota
klasifika¢niho kritéria dosdhne hodnoty uvnitt intervalu Sedé zony, podnik neni klasifikovan
ani do jedné skupiny. Pfi tvorbé intervalu Sedé zoény je nutné zkoumat procento piipadi

zatazenych do Sedé zony. Velky pocet ptipadil v Sed¢ zon€ degraduje cely model.

V modelu, jimz se tato prace zabyva bude vytvofena Sedd zona z dat celého dostupného
souboru. Konkrétni interval Sedé zony bude vytvofen na zakladé vhodné kombinace

klasifika¢ni ptesnosti, poctu podnikl zafazenych do Sedé zony a usudku autora.

Tabulka nize zobrazuje klasifikacni hranice pro hodnoty diskrimina¢niho skore. Pro
hodnoty od minus nekone¢na do -0,5 je podnik klasifikovan do bonitni skupiny. Padsmo Sedé
z6ny se nachazi v intervalu od -0,5 do 0,1. Hodnoty dosahujici vice nez 0,1 DS model hodnoti

jako bankrotni (podniky ohrozené tipadkem).
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Tabulka 21: Klasifikaéni hranice modelu

Skupina Interval
Bonitni (—o0;—0,5)
Seda zéna | (—0,5;0,1)

Bankrotni (0,1; )
Zdroj: viastni zpracovani

Seda zona je na obrazku niZe vymezena orienta¢né tmavé Sedymi ¢arami v intervalu od -0,5
do 0,1 hodnoty DS (osa Y). Zéna byla zkonstruovana od hodnoty -0,2 a to pfictenim a
odec¢tenim hodnoty 0,3. Rozsah $edé zony je tedy 0,6 diskrimina¢niho skore. Tyto hodnoty byly
stanoveny na zaklad¢ dosahované uspésnosti klasifikace a podilu ptipada zarazenych do Sedé

zony.

Znazornéni Sedé zony v bodovém grafu

7,5 ®

@ Bonitni (0)
1,5 o ® ’0 ®V Upadku (1)

Osa Y - hodnota DS
)
(9]
[ ]
®
L
[ )

Obrazek 6: Bodovy graf a zavedeni Sedé zony (cely soubor dat)

Zdroj:vlastni zpracovani (MS Excel)
Podniky zatfazené do Sedé zOny je mozné interpretovat jako do jisté miry ohrozené ipadkem,
jelikoz ¢im vyS$i je dosazend uroven diskriminaéniho skére, tim se také zvysuje
pravdépodobnost tipadku. Pro analytika je doporucovano podrobit podniky zatazené v Sedé

z6né bliz§imu zkoumani.
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4.5 Uspé&snost klasifikace vytvoireného modelu

Nejprve je provedena analyza tuspéSnosti klasifikace na vzorku, jenz byl pouzit pro tvorbu
modelu. Nasleduje analyza klasifikace na testovacim vzorku. V zavéru podkapitoly se

zamé&fime na celkovou uspésnost klasifikace na celém souboru dat.

V klasifikacni tabulce nize pozorujeme klasifikacni pfesnost modelu na souboru dat, ze
kterého byl vytvoi'en model. Celkové dosazena ptesnost klasifikace dosahuje 90,74 %. Pocty

chyb dle typu jsou téméi shodné.

Tabulka 22: Klasifika¢ni matice ze souboru dat pouZzitych pro tvorbu modelu

Vzorek pro % Klasifikace modelu
tvorbu modelu | spravné 0 1
. 0 88.89 24 3
Skutec¢nost
1 92.59 2 25
Celkem 90.74 26 28

Zdroj: vystup z programu Statistica

Struktura podniki zatazenych do Sedé zony je vyrovnana. Do Sedé zony bylo zafazeno 10

pripadl z 66, vyjadieno procentualné - 15,2 %.

Tabulka 23: Pripady v Sedé zoné (vzorek uZity pro vytvoreni modelu)

. Pocet pripadl % ze vsech
Skupina v 4z sy o ,
v Sedé z6né pripadi
Bonitni 5 15.2
Bankrotni 5 15.2
Celkem 10 15.2

Zdroj:vlastni zpracovani

V klasifikaéni tabulce nize vytvorené z dat, ktera nevstoupila do tvorby modelu, je celkova
klasifikacni Usp&Snost 90,57 %. S vétsi presnosti byly spravné zafazeny bonitni
podniky (skupina 0 — Gspésnost 96,43 %). Méné piesné jiz bylo spravné zafazeni bankrotnich

podnika (skupina 1 — aspésnost 84 %). Tabulka nezahrnuje pfipady zatazené do Sedé zony.

Tabulka 24: Klasifikaéni matice z testovaciho vzorku dat

i % Klasifikace modelu
Testovaci vzorek . s
spravneé 0 1
. 96.43 27 1
Skutecénost
84.00 4 21
Celkem 90,57 31 22

Zdroj: vystup z programu Statistica
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Nasledujici tabulka znazoriiuje piipady z testovaciho vzorku zatazené do Sedé zony.
Celkoveé v sedé zoné skoncilo 11 piipadi ze 64, coz je 17,2 %. V Sedé zon€ pievazuje 7 podniki
Z bankrotni skupiny oproti 4 z bonitni skupiny.

Tabulka 25: Pripady v $edé zoné (testovaci vzorek)

p?l%i?ﬁ %ze
Skupina U fedé \iéecho
26ne pripad(
Bonitni 4 12.5
Bankrotni 7 21.9
Celkem 11 17.2

Zdroj:vlastni zpracovani

Tabulka nize popisuje vysledek klasifikace celého souboru dat (testovaci i soubor, na némz
byl model vytvaren — celkem 130 podnikti) po zavedeni $edé zony. Spravnost klasifikace podle
jednotlivych skupin je 92,86 % pro bonitni podniky a 88,68 % pro bankrotni podniky. Celkova

uspésnost podnikt nezafazenych v Sedé zoné je 90,83 %.

Tabulka 26: Klasifikaéni matice celého souboru

. Klasifikace modelu
% spravné
0 1
92.86 % 52
Skutecnost
88.68 % 6 47
Celkem 90.83 % 58 51

Zdroj: vystup z programu Statistica

Dilezitym faktorem pro hodnoceni modelu je také relativni cetnost piipadt v Sedé zon¢, coz
popisuje tabulka nize. V pfipadé vytvofeného modelu Seda zona zahrnuje 16,2 % piipadu. 2/3
podniki v Sedé zoné tvorfi bankrotni podniky a 1/3 podniky bonitni. Lze tedy pfedpokladat, Ze
pokud dojde k vyuziti modelu na jiny vzorek podnikd, budou podniky zafazené v Sedé zoné
s veétsi mirou pravdépodobnosti ohrozené upadkem. Tento piedpoklad je vSak nutné

V budoucnu ovérit.

Tabulka 27: Poéty pripadi v Sedé zoné

. Pocet pripadl v | % ze vSech
Skupina v sy v e
Sedé zoné pripadd
Bonitni 7 10.8 %
Bankrotni 14 215%
Celkem 21 16.2%

Zdroj:viastni zpracovani
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5 SROVNANI VYSLEDKU KLASIFIKACE S VYBRANYMI MODELY

Kapitola se zabyva srovnanim vytvoieného modelu a vybranych modelti zaméfenych na
predikci bankrotu. Ugelem této kapitoly je zjistit, jak si stoji vytvofeny model ve srovnani se

zavedenymi modely.

Pti tvorbé modelu bylo dbano na ndhodnost vybéru vzorku, pfesto je nutné si uvédomit, ze
koeficienty modelu byly sestaveny z ¢asti dostupnych dat. Nasledovalo uréeni hrani¢nich
pasem a Sedé zony, kde pii optimalizaci bylo ptihlédnuto ke struktuie dosahovaného skore
Vv celém souboru. Z toho vyplyva, ze model by mél byt uspésny pii klasifikaci tohoto souboru

dat, ale pfi vybéru jiného vzorku dat mize byt dosazena tispésnost odli$na.

Vytvoieny model (VM) pochézi z G&etnich dat podniki ve zpracovatelském pramyslu v CR
navic omezenych velikosti aktiv. Idealni vyuziti modelu je tedy pomérné specifické. Zavéry,
které budou nasledné popsany je nutné dale otestovat na jiném vzorku dat podniki ve

zpracovatelském primyslu CR.

Srovnani Gspésnosti bude provedeno mezi vybranymi modely uvedenymi ve 2. kapitole a to
konkrétné: Altmanovym Z° skore, Altmanovym Z°~ skore, Modifikovanym Tafflerovym

model, Beermanovou diskriminacni funkci (BDF) a vytvofenym modelem (VM).

Klasickym zptisobem hodnoti tuspé$nost klasifikace tabulka pod timto odstavcem.
Procentudlni hodnota ve sloupci ,,Klasifikacni uspéSnost™ je vypoctena podilem spravné
zatazenych podniki a celkového poctu klasifikovanych ptipadd bez ptipadd, jez jsou v Sedé
z6n¢. Nejlepsi dosazené vysledky v ramci sloupct jsou barevné Skalovany od zelené (nejlepsi
vysledky) aZ po cervenou (nejhorsi vysledky). Nejvice spravné zatazenych ptipadi si pfipsal
model vytvofeny v této praci, ale také Altmanovo Z°" skore a model INO5. Nejvyssi hodnoty
klasifika¢ni pfesnosti dosahl vytvofeny model s pfesnosti 90,83 %, tésné za nim pak Altmanovo
Z’skore s presnosti 90,43 %, poté INO5 s 85,34 %, dale Z~ model s 84,62% uspésnosti,
Tafflertv model dosdhl uspésnosti 73,11 % a nejhlfe klasifikoval model Beermanovy
diskriminacni funkce s uspéSnosti pouze 62,30 %. V dalsi ¢asti prace jiz nebude model BDF
analyzovan, kvili neuspokojivé klasifikacni uspésnosti a také z toho diivodu, ze na rozdil od

ostatnich modelll neobsahuje Sedou zénu.
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Tabulka 28: Klasifika¢ni uspé$nost vybranych modeli

Model Spravné | Chyba Kllasivf‘i'kaéni
uspésnost
Altmanovo Z" skére 85
Altmanovo Z”* skére 18 84.62 %
Tafflerdv model 87 32 73.11%
Beermanova diskr. Funkce
(BDF)
INO5 17 85.34 %
Vytvoreny model (VM)

Zdroj: viastni zpracovani

Vyse zminény zplsob srovnani neni ptili§ objektivni, protoZe nezahrnuje ptipady zatfazené

v Sedé zong. To vede zpravidla k vyssi uspé$nosti modelt se zavedenou $irsi Sedou zoénou.

V tabulce nize pozorujeme, kolik piipadd bylo zafazeno do Sedé zony, a navic také soucet
ptipadll v Sedé zoné a chyb. Nejvice ptipadl do Sedé zony zaradilo Altmanovo Z” skore, druhy
model nejcastéji zahrnujici piipady do Sedé zony byl model VM. Nejvyssiho podilu pripada
zarazenych chybné, nebo do Sedé zoné dosahly modely Altmanovo Z’ skore 34,62 % a
Tafflerv model 33,08 %. Naopak nejlepsiho vysledku, tedy nejniz§iho podilu dosahly modely
Altmanovo Z"", INO5 a VM.

Tabulka 29: Analyzu chyb a p¥ipadi v $edé z6né

Model Sedd | Sedd zéna Procento
+chyby | SZ+ chyby
Altmanovo Z°
skore
Altmanovo Z”’
skore

Tafflerdv model
INO5

Vytvoreny model
(VM)

Zdroj: viastni zpracovani

Dalsi pohled na tspésnost klasifikace nabizi tabulka nize. Tabulka analyzuje pocet spravné
zarazenych pripada v kontextu celkového poctu testovanych subjekti. Ve své podstaté
podil spravné zarazenych jednotek a celkového poctu piipadli zhorSuje GspéSnost modeld se
zavedenou Sedou zonou, jelikoz zatazeni do Sedé zony je v ramci ukazatele pocitdno mezi
chyby. Oproti ptedchozimu zpusobu hodnoceni se vyrazné snizila GspéSnost Altmanova
7’ skore, a to kvili vysokému poctu ptipadl v Sedé zon€. Nejlépe se pak shodné€ s ispésnosti

76,15 % jevi modely Altmanovo Z"’, INO5 a model vytvoieny v této praci.
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Tabulka 30: Spravna Klasifikace z celkového poétu pripadi

Seda
Model zéna + Spravné |Spravné/Celkem
chyby
Altmanovo Z°
skére
Altmanovo Z”’
skére

Tafflerdv model

INO5

Vytvoreny model
(VM)

Zdroj:vilastni zpracovani

NizZe uvedena tabulka ptedstavuje objektivnéjsi zpiisob zohlednéni Sedych zén do vypoctu
uspésnosti klasifikace. V tabulce uvedeny ukazatel vychazi z predpokladu teoretické nahodné
spravné klasifikace ptipadt v Sedé zoné, ktera v ptipadé 2 skupin dosahuje 50 %. Konstrukce

ukazatele je nasledovna:

1
_S+3+52) (29)

vk CP ’
kde:
S — pocet spravné klasifikovanych ptipadd,
SZ — pocet ptipadi zafazenych v $edé zong,
CP — celkovy pocet ptipadi,

UK — uspésnost klasifikace pti zohlednéni Sedé zony.

Nejlepsi uspésnosti dosahly v upraveném kritériu modely VM, Altmanovo Z°’, INOS a
Altmanovo Z'. Hufe pak klasifikoval Taffleriiv. Tento zpisob zhodnoceni uspéSnosti modelt

se zavedenou Sedou zonou se zda byt nejobjektivnéjsi.
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Tabulka 31: Zohlednéni $Sedé zony do presnosti Klasifikace

% Uspésnost
. .| Seda pFi
Model Spravné 26na Chyba sohlednéni
$Z (UK)
Altmanovo z 85 36 9 79.23%
skoére
Altmanovo Z 99 13 18 81.15%
skoére
TafflerGv model 87 11 32 71.15%
INO5 99 14 17 81.54%
Vytvoreny model o
(VM) 99 21 10 84.23%

Zdroj:vlastni zpracovani

Pti hodnoceni uspésnosti klasifikace neni srovnavana pouze uspésnost spravné klasifikace.
Analyzovana je také uspésnost klasifikace podle typu chyby. V tabulce ¢. 2 v prvni kapitole
jsou zobrazeny dva mozné typy chyb. Chyba Klasifikace 1 (CHK 1) vyjadfuje situaci, kdy
model zafadi do bonitni skupiny O podnik, ktery je ve skute¢nosti podnikem z bankrotni
skupiny 1. Chyba klasifikace 0 (CHK 0) charakterizuje chybnou klasifikaci, kdy je bonitni

podnik zafazen do bankrotni skupiny.

Konkrétni rozdéleni chyb podle typu a modelu na celém vzorku dat (bez ptipadi v Sedé
z6ng) vyjadiuje tabulka nize. U obou Altmanovych modeli dochazelo k chybam klasifikace 1
i 0 ve stejném poméru. Castéji dochazelo k CHK 0 v poméru dva ku jedné. Altmantiv model Z
chyboval nejméné ze vSech modelu v klasifikaci podnikt spéjicim k bankrotu. Struktura chyb
u Tafflerova modelu zaslouzi vyssi pozornosti, jelikoz prevazuji vyrazné CHK 1 nad CHK 0.
Pravdépodobné by bylo dosazeno lepsi tispéSnosti klasifikace pii drobné tprave klasifikacnich
hranic, nebo koeficienti. U modelu INO5 pievazuji CHK 0. Spole¢né s Altmanovym Z" dosahl
nejniz§i chybovosti CHK 1. Struktura chyb v modelu VM je témét rovnomérna s mirné
prevazujicimi CHK 1 nad CHK 0.
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Tabulka 32: Chyby v klasifikaci podle typu

Chyba klasifikace 1 Chyba klasifikace 0
0, 0,
Model . % z /vo be,z % typu . % z /vo belz % typu
Pocet sSedé Pocet Sedé
celkem , chyby celkem } chyby
zony zény
A'”:ig‘r’;"’ z 3 931% | 3.19% | 33.33% 6 462% | 6.38% | 66.67%
Altmanovo 2 6 462% | 5.13% |3333% | 12 9.23% | 10.26% | 66.67 %
skore
Taffleriv model | 29 | 22.31% | 24.37% | BOIGSNA 3 231% | 252% | 9.38%
INO5 4 3.08% | 3.45% |[2353% | 13 | 10.00% | 11.21% | [lCHA
Vytvoreny 6 462% | 5.50% | 60.00% 4 3.08% | 3.67% | 40.00%
model (VM)

Zdroj:vlastni zpracovani

V této kapitole bylo ptedstaveno nékolik pohledli na hodnoceni UspéSnosti modelt
predikujicich bankrot. Nejpouzivangjsi ptistup hodnotici pouze pocet chybnych klasifikaci bez
praci (90,83 %). S malym odstupem v uspéSnosti pak skoncéily modely Altmanovo Z°
(90,43 %), model INO5 (85,34) a Altmanovo Z"" (84.62 %). Tento vysledek byl ocekavany,
protoze Altmanti model je povazovan za stabilni a byl vytvoien z obdobného vzorku podniki
Vv prostfedi USA. Od modelu INO5 byla také ocekavéana ptesna klasifikace hlavné z ditvodu
pivodu a aktualnosti modelu. Model INO5 byl vytvofen v podminkach CR navic v pomérné

nedavné dobé.

V kapitole byly pouzity zplisoby, které¢ se snazi zohlednit zatazovani piipadi do Sedych zon.
Z této analyzy vzeSly vysledky obdobné vysledkim zminénym vyse, ale k ur€itym zmeéndm
v poradi doSlo kvili nadmémému pfifazovani piipadi do Sedé zony. Nejvice tento piistup

ovlivnil Altmanovo Z" skore kvili nejvétsimu poctu piipadi v Sedé zoné.

Dulezité poznatky piinesla analyza typu chyb, kde jsou zietelné rozdily mezi klasifikaci
vybranych modeli. U Tafflerova modelu byla zjist€éna vysoka piesnost pii urceni bonitnich

podnikd, ale u klasifikace bankrotnich podnikli byl model nejméné uspésny.
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ZAVER

Cilem této prace bylo sestaveni modelu vytvoieného na zéklad¢ diskrimina¢ni analyzy. Pro
tvorbu modelu byla vybrana data ze zpracovatelského pramyslu v CR s omezenou velikosti
aktiv, dostupnymi daty bez chybé&jicich kli¢ovych udajt a dals§imi charakteristikami uvedenymi
ve 3. kapitole. Dale bylo piesné definovano zafazeni podnikt do jednotlivych skupin. V piipadé
bankrotnich dle platné legislativy a v pfipadé¢ podnika v bonitni skupiny bylo pro zajisténi

objektivity vybéru vyuzito generatoru nahodnych ¢isel.

V databazi Magnus spolecnosti Bisnode byly vyhledany podniky v upadku spliujici
podminky, jichz bylo nalezeno v databazi 65. Nasledné bylo vybrano 65 podnikii spliujicich
podminky pro zafazeni do bonitni skupiny. Soubor byl dale rozdélen na 2 mnoziny, kdy jedna
skupina slouzila k vytvofeni modelu a druha pro nasledné testovani. Model byl sestaven ze

vzorku 33 bankrotnich a stejného poc¢tu bonitnich podniki.

Na zdklad€ dostupnych informaci z literarnich pramendt, stavajicich osvédéenych modeli a
usudku autora doslo k vybéru proménnych, které vstoupily do tvorby modelu. V ramci snahy o
zjednoduSeni modelu a maximalizaci klasifika¢ni GispéSnosti tvofeného modelu byly pak dveé
proménné vytfazeny. Jednalo se o obrat aktiv a pohotovou likviditu. Divodem pro vyfazeni
téchto proménnych byla jejich nedostatecnd schopnost pfispét k rozliSeni mezi podniky
V bankrotni a bonitni skupiné, proto pominul divod ponechani proménnych v modelu.
Klasifikacni pfesnost modelu po vyfazeni zminénych proménnych se bud’ mirn¢ zlepsila, nebo

se nezhorsila, coZ podpofilo opravnénost vyjmuti proménnych.

Ve vysledném modelu tedy nakonec zistalo 5 proménnych: ROA (pfi pouziti EAT),
Celkova zadluzenost (CZ), Likvidita z provozniho CF (LzPCF), proménna P1 a P2. Nejvétsi

vliv pro tvorbu skore dle standardizovanych koeficient, mély proménné ROA a CZ.

Hranice pro uréeni klasifikace byla upravena piidanim $edé zony. Seda zéna byla sestrojena
na zéklad¢ zmén presnosti klasifikace a podilu ptipadii zatazenych v Sedé zong. Do Sedé zony
se po jejim zavedeni dostalo 21 ptipadi z celkovych 130, coz ¢ini 16,2 %. Celkova piesnost
klasifikace (bez zohlednéni pfipadid v Sedé zon€) na vybraném vzorku dosahla 90,83 %.
Spravna klasifikace podnikti v bankrotni skupiné dosahla hodnoty 88,68 %. Podnikim

V bonitni skupin€ model pfitadil spravné skupinu v 92,86 % poctu piipadi.

Posledni kapitola se zabyvala srovnanim uspésnosti klasifikace mezi sestavenym modelem
a vybranymi modely na dostupném vzorku dat. Konkrétné€ byly vypocteny presnosti klasifikace

pro Altmanovy modely Z" a Z"’, modifikovany Taffleriv index, Beermanovu diskrimina¢ni
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funkci a index INO5. Pro objektivnéjsi posouzeni kvality modelt doslo k zavedeni ruznych
kritérii uspéSnosti modelt.

Nejvyssiho poctu spravné klasifikovanych piipadit dosdhly modely Altmanovo Z’", INOS a
V praci vytvoreny model (VM). Zajimavosti je, ze vSechny tii modely spravné klasifikovaly 99
ptipadti ze 130. Rozdilné pak zatadily ptipady do Sedych zon, pticemz modely Z°* a INOS

vykazaly témét stejnou strukturu chyb a piipadi v Sedé zone.

Nejméné chyboval model Altmanovo Z’ pricemz nespravné klasifikoval pouze 9 ptipada.
Nasledoval model VM s 10 chybami. Problémem u modelu Z~ je piedev§im nejvyssi pocet
ptipadt zafazenych v Sedé zoné. Pro lepsi srovnatelnost kvality modelt byl zaveden ukazatel,
ktery 50 % podnikl v Sedé zon¢ pocitd mezi chyby. Z pohledu zavedeného ukazatele kvality

vvvvvv

7", 7', IN 05. O poznani htife si pak vedl Taffleriv model.

Hlavnim cilem prace bylo vytvofeni modelu predikujiciho bankrot (upadek) pomoci
diskriminacni analyzy. Tento cil byl splnén a kvalita modelu se na dostupném vzorku zda byt
uspokojiva. Tento zavér by bylo vhodné ovéfit na jinych vzorcich podnikd v CR, jelikoz
srovnani se zavedenymi modely bylo testovano pouze na vzorku dat, ze kterého byl model

castecné vytvofen.
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Priloha A: Analyzovany vzorek dat

) PODI(I\:IIKU RODKA$C' L'JPRAODKKU SKUP. | TEST.S. (':AEKL-II-(II\E/I\': ROA Ccz P1 P2 OA LzPCF PL
Céstl

1 14869799 2014 0 0 74681 | -0.01178 | 0.795236 | -0.22991 | -0.20187 | 1.928469 | 0.025729 | 0.199347
2 479730 2014 0 97503 | 0.074152 | 0.675743 | 0.404398 | 0.179328 | 1.610853 | 0.017432 | 1.227009
3 45534225 2014 0 0 98136 | 0.044622 | 0.68187 | -0.00201 | -0.42477|1.664588 | 0.035124 | 0.31699
4 60193034 2014 0 153714 |0.048057 | 0.186092 | 0.442465 | 0.199643 | 1.121752 | -0.16502 | 1.72719
5 18248586 2014 0 0| 159662 |0.036064 |0.980979 | -0.36403 | -0.19719 | 0.880773 | 0.100633 | 0.238733
6 60468734 2014 0 160097 | -0.00172 | 0.024154 | 0.104737 | -0.01284 | 0.052012| 0.3194|4.381565
7 25858947 2014 0 0| 170846 |0.101624|0.287586|0.425278|0.176838 | 2.752391 | 0.630952 | 1.917644
8 24242438 2014 0 178531 |0.239062 | 0.199366 | 0.286533 | 0.170223 | 1.079672 | -2.89943 | 1.603886
9 25748483 2014 0 0| 198612 | 0.00653|0.431741|0.088952|0.006772|1.401522|0.598024 | 1.005934
10 26276151 2014 0 217632 |0.218364 | 0.564127|0.141781|0.430819 | 1.788822 | 0.275346 | 1.403081
11 47545259 2014 0 0| 222817| -0.01335|0.639619|0.433553|0.175561|2.419245| -1.17668 | 1.400219
12 25560280 2014 0 226968 | -0.50413|1.108139|0.346511 | -1.22568 | 0.525109 | 0.912101 | 0.736561
13 49788221 2014 0 0| 247122|0.014815|0.602407|0.113656|0.142464 | 1.467546 | 0.022136 | 0.786658
14 26183960 2014 0 251697 |0.082313|0.192489|0.757876 | 0.519291 | 1.792552 | 0.634673 | 3.307096
15 49711989 2014 0 0| 264886| 0.0839|0.283477|0.169465|0.141291|1.011847|0.788547 | 0.726906
16 60731796 2014 0 286433 |0.043026 | 0.70502| -0.40867|0.274874|1.175915|0.203631 | 0.486076
17 47676663 2014 0 0| 287385|0.057703|0.446238| -0.02052 | 0.24684 |1.350707 | 0.532704 | 1.154074
18 63219514 2014 0 295389 | 0.067724 | 0.630365 | 0.043857 | 0.207303 | 0.762621 | 0.505968 | 0.727909
19 25337408 2014 0 0| 296864 |0.032796| 0.39478|0.017328|0.484892|0.276123 | 0.583935 | 0.520423
20 25732153 2014 0 305220 | -0.00048 | 0.06821|0.873848| 0.84658|0.391888 | 3.065546 | 16.88149
21 60193247 2014 0 0| 319629|0.048832|0.381467|0.249136|0.193305| 0.46549|0.121787 | 0.340319
22 62916408 2014 0 325697 |0.112577| 0.27949|0.601025| -0.09465| 1.99078 |0.177278 | 3.123998
23 24124664 2014 0 0| 342415|0.030589|0.544483| -0.01067 | 0.009766 | 1.240501 | 0.344742 | 0.686474
24 40612724 2014 0 343058 |0.026101 | 0.248812 | 0.399352 | 0.359304 | 1.011275 | 0.755927 | 2.398531




IC ROK UC. ROK AKTIVA

Sastd PODNIKU DAT UPADKU SKUP. | TEST.S. CELKEM ROA cz P1 P2 OA LzPCF PL

25 47672153 2014 0 0| 354985|0.085854|0.596056 | 0.23317|0.302689 |1.007862 | 0.130484 | 0.860121
26 46504508 2014 0 361211 |0.116699 | 0.092547|0.610244 | 0.907079 | 0.603799 | 0.792583 | 5.787694
27 44568703 2014 0 0| 369229|0.009574|0.027205|0.879993 | 0.823001 | 0.761037 | -1.27247 | 18.86869
28 49612212 2014 0 370773 (0.208311 | 0.366305|0.114116 | 0.432612 | 1.60622 | 0.668553 | 1.236612
29 44016107 2014 0 0| 374115|0.170421|0.418601| 0.56824|0.412705|1.287192| 0.20712|1.904578
30 49790331 2014 0 378998 |0.131193 | 0.09609 | 0.503071|0.697756 | 0.949303 | 1.961854 | 5.714762
31 60108703 2014 0 0| 384270|0.026265|0.343678 | 0.04221|0.194212 | 1.993796 | 0.490906 | 1.042819
32 00659487 2014 0 387741|0.046031|0.682069 | 0.14773|0.104784 |1.323239|0.303299 | 0.878723
33 46347909 2014 0 0| 391648| 0.14462|0.165176|0.533213|0.179442|1.172627|1.018366 | 2.038817
34 15789578 2014 0 403561 | 0.105573 | 0.10364 | 0.400336|0.722154|1.767819 | 1.198686 | 1.998662
35 27284735 2014 0 445888 | -0.08065 | 1.254254 | 0.069403 | -0.27324|0.025964 | -3.34311|0.975691
36 15052346 2014 0 0| 490396|0.114821|0.465703|0.317335|0.169457 | 1.202322 | 0.512702 | 1.710961
37 25605755 2014 0 496293 | 0.072598 | 0.575499 | 0.020337 | 0.334355|1.181594 | 0.403988 | 0.774877
38 48171514 2014 0 0| 530323|0.176013|0.270978 | 0.302757 | 0.566689 | 1.722132 | 2.191096 | 1.662505
39 26819210 2014 0 530779 |0.465894 | 0.184342 | 0.444982 | 0.715891 | 1.433045 | 4.59082 | 4.034615
40 26729610 2014 0 0| 537596| -0.00289 | 0.80469 -0.361 | -0.61791|2.234451| -0.15389 | 0.295793
41 46882324 2014 0 539190 | 0.043196 | 0.281765|0.134253 | 0.342428 | 0.828496 | 0.262408 | 0.801847
42 63271371 2014 0 0| 540456|0.084773|0.224725|0.328567|0.762673 | 1.474283 | 1.23939|3.477543
43 26084996 2014 0 546923 (0.122333 | 0.532627| -0.09233|0.004205|1.296793 | 0.07997| 0.46766
44 26765306 2014 0 0| 550974|0.106827|0.469683 | 0.040289 | 0.153339|1.963975| 0.56565 | 0.813058
45 00658251 2014 0 564381 | 0.063569 | 0.110438 | 0.307822 | 0.144817 | 1.400678 | 2.450458 | 2.556849
46 48398233 2014 0 0| 631896|0.107337| 0.08182|0.698792|0.902675|1.530397|0.786238 | 5.352931
47 49455851 2014 0 0| 669450|0.022079|0.454721| -0.06202 | 0.071093 | 0.86595|0.130511 | 0.461004
48 25426583 2014 0 679308 | 0.260097 | 0.315899 | 0.609909 | 0.675518 | 1.278707 | -0.02616 | 2.269817
49 25252968 2014 0 0| 698474|0.006995|0.812441 | -0.03574|0.170379 | 0.838736 | 0.580136 | 0.900408
50 41602471 2014 0 711552 | 0.03782|0.084157|0.769221|0.889863 | 0.636978 | 0.137243 | 7.449254
51 25935429 2014 0 0| 718419|0.269621| 0.54639|0.353316|0.425771|1.666913 | 1.627919 | 2.026614




IC ROK UC. ROK AKTIVA

Sast 3 PODNIKU DAT UPADKU SKUP. | TEST.S. CELKEM ROA cz P1 P2 OA LzPCF PL

52 26151197 2014 0 720760 | 0.280658 | 0.732674 0.108 | 0.064861 | 3.616759 | -0.01539 | 0.990517
53 27841987 2014 0 0| 771456| -0.1093|0.923384 |0.359886 | -0.39978 | 0.973008 | -0.14722 | 1.503284
54 45192294 2014 0 822381 | -0.02619 | 0.696053 | -0.11558 | -0.03936 | 2.377965 | 0.039122 | 0.600368
55 00142492 2014 0 0| 860616|0.081343|0.049655| 0.62879 |0.804668 | 0.636826 |2.714868|11.10119
56 27384098 2014 0 918981 | 0.05975|0.783381|0.011809|0.159491 | 2.49376|0.214476 | 0.469802
57 24822787 2014 0 0| 928944 |0.040596 |0.806489|0.191824 | 0.053352 | 5.847371|0.023129 | 0.412614
58 61504424 2014 0 949236 (0.214513 | 0.538643 | 0.333493 | 0.375247 | 2.368254 | 0.663476 | 1.354354
59 27133079 2014 0 0| 1173657 |0.095552 | 0.378412 | 0.513423 | 0.498894 | 4.743441 | 0.259151 | 2.051383
60 25655809 2014 0 1227966 | 0.208564 | 0.096162 | 0.428124 | 0.533684 | 0.835858 | 3.539314 | 5.008965
61 60192925 2014 0 0| 1377237 | -0.02505| 0.61455| -0.2424| -0.20813|1.155743 | -0.13064 | 0.415362
62 26954664 2014 0 1415846 | 0.306761 | 0.178485 | 0.263553 | 0.736605 | 1.524266 | 3.549209 | 2.394218
63 25413783 2014 0 0| 1428299 |0.016508 | 0.81218| -0.22309 | -0.01528 | 1.472368 | 0.042242 | 0.59598
64 26052377 2014 0 1590986 | 0.068238 | 0.284793 | 0.151581 | 0.115279| 1.39314|0.683459 | 0.940248
65 26198436 2014 0 0| 1630581 |0.105781|0.345298 | 0.131116| -0.0196|1.235336|0.332176 | 0.810834
66 49240013 2014 2015 1 72678 | -1.1321|1.987355| -1.01245| -4.40857|0.522276 | 0.159099 | 0.036522
67 25581767 2006 2007 1 1 76047 | -0.26029 | 1.493747 | -1.05053 | -1.28685 | 2.560259 | -0.2583| 0.17389
68 45192154 2013 2014 1 80067 | -0.40299 | 1.275719 -0.942| -2.28916| 0.59113| -0.08603 | 0.238631
69 25467557 2009 2010 1 1 91028 | -0.47205 | 1.041482 | -0.19628 | -0.68632 | 3.818814 | 0.18493|0.452656
70 27150747 2014 2015 1 102140| -0.1459|0.644224|0.123262|0.289789|0.417476|0.108682 | 0.19515
71 26417936 2011 2012 1 1| 106122 -0.04775]0.950519| -0.1146| -0.04682| 1.37929| -0.07778|0.386706
72 28781562 2013 2014 1 114129 | -0.00042 | 1.088838 | -0.11235 | -0.09077 | 0.002339 | 0.003396 | 0.106769
73 27712265 2012 2013 1 1| 114372|0.009312| 1.20575| -0.24574 | -0.22588|5.225247| -0.01497 | 0.790644
74 26493381 2015 2016 1 134788 | -0.23939 | 1.727305 | -0.42976 | -2.21902 | 0.023919 | 0.019861 | 0.180559
75 60792523 2004 2005 1 1| 150550| -0.37819|0.916745| -0.49677| -2.29394 |0.411166 | -0.23459 | 0.047703
76 46708511 2010 2011 1 154165 -0.51114 | 1.432906 | -1.16179 | -0.77076 | 2.40467| 0.20081|0.134323
7 25935267 2006 2007 1 1| 157683 | -0.01091 | 1.346455| -0.00406| -1.0657|0.019691 |0.731587 |0.788162
78 26114861 2009 2010 1 186096 | -0.83079 | 2.008657 | -1.6346| -1.55842|0.545665 | 0.049481 | 0.058146




IC ROK UC. ROK AKTIVA

Cast 4 PODNIKU DAT UPADKU SKUP. | TEST.S. CELKEM ROA cz P1 P2 OA LzPCF PL

79 26118394 2008 2009 1 1| 195511 -0.03133| 0.74516| -0.08495 | 0.048263 | 1.987581 | 0.091474 | 0.441025
80 47906260 2014 2015 1 195769 | -0.02339 | 0.683356 | -0.00042 | 0.244666 | 1.458581 | 0.019995 | 0.738095
81 62742604 2009 2010 1 1| 199929 -0.02915|0.987235|0.005107 | 0.012204 | 1.185011 | -0.00511 | 0.765854
82 26325021 2012 2013 1 201367 | -0.2278|0.719616| -0.0718|0.066496 |0.350226 | -0.64708 | 0.73139
83 60069724 2005 2006 1 213079 | -0.3283|0.673863| -0.05922 | -0.30779|0.830762 | 0.818793 | 0.450665
84 14502241 2007 2008 1 237532 | -0.98281|0.184544 | 0.529402 | -1.44402 | 1.430797 | -0.73758 | 3.881182
85 60722690 2011 2012 1 239336 | -0.38111| 0.93426| -0.6309| -0.49665|0.514323 | -0.08565 | 0.114853
86 45275301 2009 2010 1 1| 250090 | -0.50656 | 1.490983 | -0.88997 | -1.84165|0.959427 | 0.18221|0.369479
87 25256157 2012 2013 1 250533 | -0.0517|0.281037| -0.00892 | -0.06192 | 0.371237 | 0.032636 | 0.158359
88 49610040 2014 2015 1 1| 250684 | -0.25327|0.595491 | 0.375002 | 0.295013 | 1.743314 | 1.04228|1.518464
89 45787425 2011 2012 1 273402 | -0.14994|1.002257 | -0.36075| -1.59039 | 0.567242 | -0.0258 |0.195223
90 00661058 2008 2009 1 1| 281029(0.072259| 0.7387| -0.25199|0.059332|1.966975| 0.63577|0.259143
91 00014010 2013 2014 1 286586 | -0.23187|0.848503 | -0.48567| -0.8222|0.287579| -0.0213|0.163221
92 49791656 2011 2012 1 1| 290790| -0.05818 |0.620826 | -0.20575 | -0.00625 | 0.550628 | -0.01579 | 0.731702
93 26144999 2007 2008 1 293523 | -0.0423|0.801978| -0.39808 | -0.10538 | 0.745107 | -0.00456 | 0.042553
94 45355266 2011 2012 1 1| 331409| -0.0449|0.863604 | -0.01342|0.069304 |0.421002 | 0.053414 | 0.883311
95 14892600 2010 2011 1 335226 |0.045629 | 0.64529| -0.17375|0.148199 | 1.114493 | 0.450001 | 0.544039
96 28361806 2011 2012 1 1| 340350 -0.08215| 1.21688 | -0.27431 | -0.45781|1.973939| -0.25809 | 0.425878
97 41197071 2007 2008 1 342683 |0.011638 | 0.743871|0.195239 | 0.204481 | 1.017141 | 0.007882 | 0.774861
98 27379400 2014 2015 1 1| 347517 -0.23413 | 1.444093 | -1.37862 | -1.03404 | 0.297367 | -0.03388 | 0.034924
99 47675942 2010 2011 1 399642 | -0.37418|0.638201| -0.11172| -0.28921 | 1.308263 | 0.762014 | 0.395005
100 25508598 2015 2016 1 1| 409631 -0.08909| 0.69265| -0.3094 | -0.09438|1.380074| -0.01541|0.338954
101 25894242 2010 2011 1 411829 (0.127466 | 0.819874 | -0.33693|0.177979 1.1761]0.222533 | 0.391486
102 45475148 2015 2016 1 1| 442625|0.007984 |0.421565|0.300512 | 0.604302 | 0.652046 | 0.107302 | 0.566184
103 43001343 2011 2012 1 454998 | 0.058082 | 0.308491 | 0.14213|0.635108|1.832793|0.581605 | 1.572651
104 27419762 2014 2015 1 1| 462532 -0.334851.288598 | -0.9751| -1.29274|0.217111| -1.25833|0.377298
105 25252721 2011 2012 1 462567 | -0.08962 | 0.408375| -0.11391| -0.25728|0.359407 | 0.112018 | 0.176105




IC ROK UC. ROK AKTIVA

Gast 5 PODNIKU DAT UPADKU SKUP. | TEST.S. CELKEM ROA cz P1 P2 OA LzPCF PL

106 24148032 2012 2013 1 1| 529278 -0.32709 | 1.440991 | -0.55392 | -0.44137 | 2.095702 | 0.163513 | 0.559495
107 45022518 2007 2008 1 571017 | -0.0081|0.571314| -0.24419|0.170345|1.756293 | 0.032109 | 0.063435
108 00473057 2011 2012 1 1| 581959|0.074282 | 0.19618 | 0.574063 | 0.408378 | 0.818315 | 0.999331 | 3.768832
109 25124510 2008 2009 1 606004 | 0.000218 | 0.596356 | -0.19672 | -0.00581 | 0.548777 | 0.047501 | 0.396464
110 46962883 2008 2009 1 1| 659660 -0.25817 | 0.74685| -0.37284 | -0.50769 | 0.706479 | -0.40871 | 0.157605
111 27622819 2015 2016 1 705181 | -0.40812|1.434819| -0.92741| -0.70001 | 1.387438 | 0.058191 | 0.13976
112 48171468 2006 2007 1 1| 707275| -0.03966 | 0.865669 | -0.47263 | -1.83395|0.061819 | 0.452355 | 0.157813
113 00012351 2007 2008 1 723850 | -0.02054 | 0.895449 | -0.17582 | -0.24441|2.170669 | 0.072749 | 0.348745
114 25100467 2011 2012 1 1| 798206 | -0.08526 |0.934343| -0.77607 | -0.50699 | 0.475955 | 0.015709 | 0.127884
115 61858200 2011 2012 1 851406 | -0.13431|1.106855 | -0.48182 | -0.33413 | 1.034557 | -0.07296 | 0.613515
116 48393223 2007 2008 1 1| 851756 -0.165|0.801916 | -0.18118|0.059673 | 1.446163 | 0.265135 | 0.465061
117 27931552 2010 2011 1 873513 | -0.02121|0.738266 | -0.12725| -0.03048 | 0.714857 | 0.050805 | 0.451079
118 25877933 2015 2016 1 1| 890859 | -0.07668 | 0.884285 | -0.12387 | 0.002441 | 0.740043 | 0.220787 | 0.518745
119 27768872 2013 2014 1 893859 | -0.15639 | 1.298013 | -1.02247| -0.75788|0.167418 | 0.020303 | 0.044274
120 26445221 2004 2005 1 1| 1011205 |0.022877 | 1.338241 | -0.56784 | -0.44649 | 1.224314 | 0.344705 | 0.539282
121 27189201 2008 2009 1 1121388 | -0.13323 | 1.107544 | -0.36393 | -0.28685 | 0.509915 | 0.058307 | 0.202938
122 27167909 2010 2011 1 1| 1206419 | -0.00588 | 0.722961 | -0.38932 | -0.01887 | 0.973839 | 0.107301 | 0.335834
123 26899701 2007 2008 1 1342456 | -0.05031 | 0.97363| -0.94424 | -0.06049 | 0.002231 | 0.870568 | 0.027206
124 25532774 2009 2010 1 1| 1424917 | -0.25464 | 1.146843 | -0.70451 | -0.60106 | 0.789698 | -0.74168 | 0.200259
125 49240005 2014 2015 1 1648625 | -0.11841 | 0.685054 | -0.01575|0.025311|0.611664 | -0.07803 | 0.340919
126 27095835 2011 2012 1 1| 1693042 | -0.03466 | 0.809883 | -0.51243 | -0.02575|0.977457|0.372099 | 0.3609
127 45022526 2012 2013 1 1781134 | -0.06308 | 0.771532 | -0.47687 | -0.20113 | 0.888296 | 0.190557 | 0.082047
128 27272401 2009 2010 1 1| 1816941 | -0.18761 | 0.813066 | -0.58616 | -0.25368 | 0.382245 | -0.36435| 0.52975
129 25612492 2011 2012 1 1880678 | 0.011929 | 0.352558 | 0.35099|0.011929| 0.96026 | -2.72222 | 7.402722
130 25649787 2011 2012 1 1| 1942402 | -0.22502 | 1.222146 | -0.07653 | -0.29873 | 0.613318 | 0.025332 | 0.685495




