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ANOTACE

Cilem préce je popis a funkce logistické regrese jako takové a ukézka aplikace této metody
pfi posuzovani financniho zdravi podniku. Model logistické regrese je vytvaren na zakladé
udaji o finan¢nim zdravi podnikt, které jsou dostupné v databazi Magnus. Ke konstrukci

modelu logistické regrese a ovefeni jeho vhodnosti je pouzit statisticky software Statistica.

KLICOVA SLOVA

logisticka regrese, finan¢ni zdravi, finan¢ni ukazatele, bankrotni modely

TITLE

Logistic Regression and its Use for the Review of the Financial Condition of the Company

ANNOTATION

The aim of the thesis is a description and a function of the logistic regression and a sample of
the application of this method for a review of the financial condition of the company. A lo-
gistic regression model is created from the data of the financial condition of the company that
are available in the Magnus database. The statistical software Statistica is used to construct

the logistic regression model and verify its suitability.

KEYWORDS

logistic regression, financial health, financial ratios, bankruptcy models
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UvVOD

Tato prace pojednava o vyuziti logistické regrese pro posouzeni finan¢niho zdravi podniku.
Informace o finan¢nim zdravi resp. predikce bankrotu je diilezitd nejen pro samotny podnik,
ale 1 pro dalsi subjekty, kterymi mohou byt banky, obchodni partneti atd. Predik¢ni modely
jsou velmi oblibenym néstrojem a jsou vyuzivany v rtiznych oblastech. Predik¢ni modely by

m¢ély naptiklad v€as upozornit na potencidlné Spatné klienty.

Logisticka regrese je vicerozmérna statisticka metoda a je svou podstatou kombinaci
vicenasobné regrese a vicenasobné diskriminaéni analyzy. Poprvé tuto metodu pouzil americ-
ky ekonom a profesor tcetnictvi James A. Ohlson v roce 1980. Cilem prace je aplikace této
metody na ucetni data a sestaveni modelu, ktery by co nejlépe posuzoval finan¢niho zdravi

podniku a urcil, zda podnik spé&je k bankrotu ¢i nikoli.

Préace je rozdélena do Ctyt kapitol. Prvni kapitola se vénuje zakladni teorii, je zde vy-
svétlen pojem matematického modelovani a teorie logistické regrese. Druha a tteti kapitola se
vénuje finan¢ni analyze, jejim ukazatelim a nasledné modeliim hodnoticim pravé finan¢ni
zdravi podniku, pficemz tyto udaje poslouzi pro vybér vhodnych ukazateld, resp. proménnych
do vytvafeného modelu. Ve ctvrté kapitole je vytvaien model z tdaji dostupnych v databazi
Magnus. Pro konstrukci modelu je pouzit statisticky software Statistica. Text je doplnény pii-
blizujicimi obrazky bud’ prave ze statistického softwaru Statistica ¢i vytvofenych pomoci pro-

gramu GeoGebra.
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1 ZAKLADNI POIMY

1.1 MATEMATICKE MODELOVANI

Matematické modelovani je velmi rozsahla oblast zahrnujici nékolik disciplin. Pojem mate-
maticky znamend, Ze bude pouzit matematicky aparat. Model je zjednoduSenim reality. Mo-
delovani je ucelové zobrazeni vySetfovanych vlastnosti origindlu pomoci vhodné zvolenych
vlastnosti modelu. Jde o reprodukci vybranych vlastnosti studované¢ho objektu na modelu, t;.
analogickém objektu, ktery simuluje chovani a vlastnosti origindlu. Model umoziiuje interpre-

tovat n€které teorie a tvofi tak jakysi spojovaci ¢lanek mezi teorii a skutecnosti. [7]

Zadnou realitu nelze popsat do nejmensich detaildi, proto je tfeba zabyvat se pouze di-
lezitymi ¢astmi. Model se nesmi zjednodusit moc, ani malo. Pokud by se model zjednodusil
prilis, bude zkresleny a ziskané vysledky budou neredlné¢ az nesmyslné. V druhém piipade,
pokud se bude snazit o co nejlepsi zachyceni skutecnosti, bude model kvalitni, ale jeho analy-
za bude neproveditelna a vysledky nedosaZitelné. Je nutné najit urcity kompromis mezi vér-

nou kopii skutecnosti a snadnou fesitelnosti ulohy, vyjadiené danym modelem. [3]

Matematické modelovani v ekonomii ptevadi slozity ekonomicky problém do ,,matema-
tické fe€i” a Casto problém jiz neni tak slozity. Tedy slozity ekonomicky problém lze vyiesit
jednoduchym matematickym. Plati to i pro dalsi obory, kde se mlize matematika pouzit (bio-
logie, fyzika atd.). Matematické modely se déli podle rliznych kritérii. Jednim z nich je cha-
rakter veli¢in, rozliSuji se modely na deterministické a stochastické. V deterministickych mo-
delech jsou prvky zkoumané veliCiny a vztahy mezi nimi pevné dany. U stochastickych
modelti maji veliciny ndhodny charakter. Dale 1ze dé€lit modely na spojité a diskrétni. Spojité
modely, jak uz nazev napovida, pracuji se spojitymi veli¢inami a diskrétni modely s diskrét-
nimi veli¢inami. Nékdy je uZzitecné rozliSovat modely explikativni, zaloZzené na jasnych (po-
zorovatelnych a kvantifikovatelnych) pojmech a demonstrativni, obsahujici parametry, které
nemaji interpretovatelny vyznam. Typickym pifikladem demonstrativniho modelu je vyrovna-

vani experimentalnich dat néjakou regresni funkci. [7]

Ekonomické modely lze délit dle druhu ¢i velikosti popisujiciho systému, modely mikro-
ekonomické a makroekonomické. Mikroekonomické modely se tykaji podniki, individudl-
nich trhiit vyrobkl a sluzeb, spotiebitelli, domacnosti apod. Makroekonomické modely slouZzi
hlavné k analyze vyvoje celého narodniho hospodatstvi. Nekdy se rozliSuji i tzv. mezomode-

ly, které se pouzivaji napt. k analyze konkrétnich odvétvi narodniho hospodafstvi. [3]
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1.2 LOGISTICKA REGRESE

V této ¢asti je uvedena potiebnd matematicka teorie, kterd je v této praci pouzita. Teorie logis-

tické regrese byla Cerpana z knih [4], [5], [6], [15].

Regresni metody se staly nedilnou soucésti analyzy dat, ktera se tyka popisu vztahu
mezi vysvétlovanou proménnou a jednou nebo vice vysvétlujicimi proménnymi. Cilem tako-
v¢é analyzy je najit co nejlepsi a nejvice Setrny model k popisu vztahu mezi zavislou a nezavis-
Iymi proménnymi. NejbéznéjSim piikladem takového modelovani je linedrni regrese, kde je
vyslednd proménna spojita. Casto se vSak stava, Ze vysvétlovana proménna je diskrétni
¢i dokonce bindrni, tedy nabyva pouze dvou hodnot. Proto v 60. letech minulého stoleti
vznikla logisticka regrese jako alternativni postup k linedrni regresi. Tato prace se vénuje mo-
delovani binarni vysvétlované proménné. Logistickd regrese mize naptiklad na zakladé cha-
rakteristik hodnotit vyrobni jednotky jako uspesné ¢i netispésné. V této diplomové praci bude

predikovat na zaklad¢ ukazatelli financni zdravi, resp. hrozbu bankrotu podniku.

Logisticka regrese se 1isi od linearni regrese tim, ze piredpovida pravdépodobnost, zda
né&jaky jev nastane P(Y = 1) = m, nebo nenastane P(Y = 0) = 1 — . Vypocitana pravdépo-
dobnost lezi v intervalu (0,1). Pro vytvofeni této vazebni podminky pouziva logisticka regrese
tzv. logitovou transformaci, pii které pies odpovidajici pravdépodobnosti lezici v intervalu

(0,1) vytvorti z bindrni proménné spojitou velicinu Sance (odds).
Sance je definovana jako podil pravdépodobnosti, Ze dany jev nastane a nenastane, tedy:

PY=1) =«
PY=0) 1-n’

Ona logaritmicka (logitovd) transformace neboli logit pak vznikne logaritmovanim Sance.

Logit pfedstavuje tzv. spojovaci funkci ve tvaru

I

In

)

1-m
kde plati me(0, 1), podil rnn milZze nabyvat jakékoliv kladné hodnoty a logit pak mize nabyt
jakékoliv realné hodnoty.

V logistickém regresnim modelu s jednou vysvétlujici proménnou je pravdépodobnost,

ze dany jev nastane vyjadien rovnici

eBotB1x 1

m(x) = 7 T eBothix 1+ e-Bothin) *
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Grafem této nelinedrni funkce je logisticka s-kiivka.

ePotBir

i e

Obrazek 1: Logisticky regresni model s jednou proménnou x

Zdroj: vlastni zpracovani

Regresni model s logitovou transformaci pak vypada nasledovné:

GO
1‘11_—71_()()—,804',319(.

Logitova transformace vychazi z tzv. poméru Sanci (Odds Ratio — OR). Pomér Sanci udava
kolikrat vétsi Sanci ma vyskyt dané¢ho jevu mezi ptipady s x = 1 nez pro ty s x = 0. Pokud
pravdépodobnost jevu nezavisi na hodnot¢ x, je pomér Sanci roven 1 a tedy 5; = 0.

m(1)
_1-n(1)

— w(0)
1 —m(0)

OR

Po dosazeni

( ePoth1 )/( 1 ) Botp
+
1+ efoth)/ \1+eboth) €70 (g1p)-Bo — obn

e/ Few)

Stejné jako v pripad€ linearni regrese, sila modelovaci techniky spoc¢iva ve schopnosti mode-

lovat mnoho proménnych, x = (x4, x5, ..., X,). N&které mohou byt na riznych méficich stup-

nicich, mohou byt spojité, kategorické, binomické. Model ma pak tvar

eBotBix1+Baxa++Bpxp 1

m(x) = 1 + ePotPixatfaxa++fpxp = 1 4+ e~ BotBrxs+Baxz++Bpxp) °
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1.2.1 Volba proménnych

Podobné¢ jako v regresni analyze je Casto pro vypocet zavislé proménné k dispozici zadany
soubor nezavisle proménnych. Casto uZivatel pfedem nic nevi o nezavisle proménnych, které
by mély byt do analyzy zatazeny. I kdyz se nedoporucuje zarazovat velky pocet nezavislych
proménnych, jsou proménné vzdy nejprve vySetfovany na to, ktera z nich je nejvice spjata

z dichotomni zavisle proménnou. Vysetieni zredukuje pocet nezavisle proménnych.

Stejné jako u linearniho regresniho modelu 1ze 1 tady pouzit kvantitativni 1 kategorialni
vysvétlujici proménné. Charakter vysvétlujicich proménnych je podstatny pro samotnou kon-
strukci modelu, interpretaci jeho parametrd, hodnoceni kvality modelu i jeho vyuziti. Katego-
ridlni proménné je vSak v modelu nutno zastoupit tzv. indikatory, jeZ indikuji vyskyt jednotli-
vych kategorii, kromé kategorie referen¢ni. Indikatorovych proménnych je vZdy o jednu méné
nez pocet kategorii vysvétlujici proménné. NejznaméjSim typem indikatorovych proménnych

jsou tzv. dummy proménné.

1.2.2 Odhady parametri

I v odhadu parametra je logistickd regrese jina nez klasickd linearni regrese. Pro odhad para-
metrt logistickych modelti se namisto metody nejmensich ¢tvercli bézné pouziva metoda ma-
ximalni vérohodnosti. Metoda spociva v maximalizaci vérohodnostni funkce (resp. jejiho lo-
garitmu) vybérovych udaji vzhledem k nezndmym parametrim. Nejprve je tedy nutné

definovat vérohodnostni funkci, kterd vychazi ze sdruzené¢ho rozdéleni pravdépodobnosti.

Jelikoz se predpoklada, ze veliCiny Yy,..., Y, jsou nezavislé, lze zapsat sdruzenou prav-
dépodobnostni funkci nahodného vybéru takto:

n

PO ) = | [mG¥ 1 = n1 > = 1B,

=1
kdey; =0,1ai=1,..,n.

Maximalizovat v€rohodnosti funkci [(f) ve vySe uvedeném tvaru by nebylo pfili§ vy-
hodné. Mnohem lepsi je maximalizovat pfirozeny logaritmus vérohodnostni funkce, ktery

zachovava extrémy. Funkci lze zapsat ve tvaru

L(B) = In[I(B)] = ) {yiInln(x)] + (1 = y) Inf1 - w(x)]}
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Pro nalezeni maxima funkce L(B) se vyuzivaji jeji prvni derivace, pro které plati,
ze jsou v maximu rovny nule. Derivaci podle jednotlivych parametrt se ziska soustava neli-
nearnich rovnic. Pro model s jednou proménnou x vypadaji rovnice nasledovné:

n

oL

a_ﬁo = ;[Yi —nm(x;)] =0
L
55 = D, xby— Gl =0

i=1
Obdobné 1ze najit soustavu nelinedrnich rovnic 1 pro model s vice nezdvislymi promén-
nymi, kterd ma tvar

n

> i —m@)l =0

i=1

oL _
By

n

oL
a5 = D, rul—mxl =0

i=1
kdej=1,2,..,p.

Reseni vyse uvedenych soustav rovnic vyzaduje specialni software, ktery je k dispozici

ve veétSing, ne-li ve vSech, statistickych baliccich.

1.2.3 Testovani vyznamnosti regresnich koeficienti

Po odhadnuti koeficientl je dobré se podivat na statistickou vyznamnost nezavislych promén-
nych. Otazka zni, zda predikuje model obsahujici vysvétlujici proménnou lépe nez model bez
této nezavislé proménné. Testovana bude pouze vyznamnost nezavislych proménnych nikoli
odhadnuta hodnota. Na hladin€ vyznamnosti a bude testovana hypotéza Hy: f; = 0 oproti
alternativni hypotéze H;: §; # 0. Jednou z moznosti pro ovéfeni hypotézy o nulové hodnoté

nékteré¢ho z parametril, tedy o zbyte¢ném zatazeni proménné do modelu, je Waldtv test

P

W = ,\ﬁ’}
SE(B;)

)

kde j=0,1,..,p; ﬁj je odhad j-tého parametru a SE (,[?j) oznacuje odhad jeho smérodatné
odchylky. Pfi platnosti nulové hypotézy ma tato statistika asymptoticky normované normalni

rozdéleni.
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Hypotéza H,, je zamitnuta na hladin¢ vyznamnosti a, padne-li hodnota testové statistiky

do kritického oboru. Kritickym oborem je v tomto piipad¢ kvantil normovaného normalniho

(g g =)
2 2

Je mozné pouzit i testovaci statistiku W?2 ve tvaru

rozdéleni

w2 = <Aﬁ’@ >2,
SE(B;)

ktera ma X2- rozd&leni s 1 stupném volnosti.

Walduv test vSak z riiznych divodi pomérné Casto selhava. Napiiklad pokud je abso-
lutni hodnota regresniho koeficientu §; velka a odhad jeho smérodatné odchylky je také vel-
ky, je vysledkem pftili§ mald hodnota testovaciho kritéria, kterd vede k selhani zamitnuti nulo-
vé hypotézy. Pro veliké koeficienty se doporucuje misto Waldova kritéria pouzit logisticky

model s touto proménnou a bez této promeénné a vysetfit zménu rovnic v logitovém kritériu.

1.2.4 Kbvalita vyhodnoceni logistickou regresi

Regresni model predikuje zatazeni objektu do jedné ze dvou tiid a je dulezité¢ védeét, jak moc
muzeme verit této predikci, coz se lisi od statistické vyznamnosti. Je mozné ziskat statisticky
vyznamné vysledky, které ale nemusi pfifazovat jednotlivé objekty spravné a mit tim padem

prakticky smysl.

Pro znazornéni schopnosti regresniho modelu spravné klasifikovat jednotky podle toho,
zda u nich zkoumany jev nastane ¢i nikoliv, 1ze pouzit Ctyfpolni klasifikacni tabulku.
Na hlavni diagondle této tabulky jsou pocty jednotek zatazenych spravné do prvni a do druhé

skupiny, ostatni prvky pak ptedstavuji pocet odlisné klasifikovanych jednotek.

Tabulka 1: Klasifika¢ni tabulka

Predikce
1 0
Skutecénost
1 A B
0 C D

Zdroj: vlastni zpracovani
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Pro tfidéni objektlh musime nejprve znat prahovy bod pravdépodobnosti P., na kterém
zavisi 1 obsah ptedchozi tabulky. Pak se objekt zaradi jako v ,,udalosti“, pokud bude pravdé-

podobnost udalosti vétsi nebo rovna hodnoté P.. Nejcastéji je hrani¢ni hodnota na urovni 0,5.
V hodnoceni kvality modelu se pouzivaji také nasledujici pojmy:

. A . R , e G e
Senzitivita = L podil spravné zatazenych objektd se skute¢n¢ pozitivnim nalezem.

Specifita = C:;D , podil spravné zatazenych objekta se skute¢né negativnim nalezem.
Pozitivni prediktivni hodnota = A/(A+ C),

Negativni prediktivni hodnota = B/(B + D),

Pomér falesné positivity = C/(A + C),

Pomér falesné negativiti = B/(B + D),

Prevalence = (A+B)/(A+ B+ C+ D),

A C . s
Vérohodnostni pomér = [A n B] / [C T D] = senzitivita/(1 — specifita),
Odds ratio = (AX D)/(B x C).

Objektivnéji nez klasifikacni tabulkou je mozné vyhodnotit diskriminac¢ni schopnost lo-
gistického regresniho modelu pomoci tzv. ROC kiivky (received operation characteristic cur-
ve). Pro vSechny mozné hrani¢ni hodnoty je pravdépodobnost spravného zatrazeni do jedné
skupiny (senzitivita) piifazovana pravdépodobnosti nespravného zatazeni do druhé skupiny

(1 — specificita).
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Obriazek 2: Ptiklad ROC kiivky

Zdroj: vlastni zpracovani
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Plocha pod ktivkou je kritériem kvality logistického regresniho modelu. Velikost této
plochy se oznacuje jako index konkordance. Ve ¢tverci o jednotkovém obsahu je zndzornéna
uhlopticka (plocha pod tuhlopfickou ma velikost 0,5), ktera by predstavovala model, ktery
nemda zadnou schopnost klasifikovat, a jednotky jsou zafazovany do skupin zcela ndhodné.
Daéle je na obrazku vidét priklad ROC ktivky, ktera lezi nad uhloptickou (vymezuje plochu
vétsi nez 0,5) a predstavuje tak modely s lepsi ¢i horsi diskriminaéni schopnosti. Idealni pfi-
pad by predstavovala kiivka splyvajici s levou svislou a horni vodorovnou stranou c¢tverce,
kdy by model klasifikoval dokonale (plocha pod kiivkou — celd jednotkova plocha ctverce).

Ktivka ROC je uzite¢na pti rozhodovani, ktery ze dvou logistickych modela vybrat.
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2 FINANCNI ANALYZA

Celou fadu metod, kterymi lze hodnotit finanéni zdravi podniku, najdeme pravé ve financni
analyze, pficemz nékteré jeji ukazatele tvofi soucast hodnoceni firmy pfi ziskavani bankov-
nich avért ¢i jinych financnich zdroji. V oblasti teorie a praxe existuje mnoho definic financ-
ni analyzy, avSak podstata, ti¢el a cil, se neméni. Ruckova ve své knize uvadi: ,,Finan¢ni ana-
lyza predstavuje systematicky rozbor ziskanych dat, kterd jsou obsazena predevsim v ucetnich
vykazech.* Kislingerova definuje finan¢ni analyzu jako ,,soubor ¢innosti, jejichz cilem je zjis-

tit a vyhodnotit komplexné finan¢ni situaci podniku®. [18], [8]

Jako zékladni ukol a obsah finan¢ni analyzy je tedy chapano posouzeni finan¢niho
zdravi podniku. Finan¢ni analyza by méla odhalit pocinajici choroby a umoznit v€asné vylé-
¢eni. Pokud podnik zhodnocuje vloZeny kapital a nema problémy se v€asnym uhrazovanim
svych zavazkii a pokud je ve svém rozhodovani nezavisly, 1ze ho povazovat za finan¢n¢ zdra-
vy. Naopak finan¢ni zdravi podniku mizeme oznacit jako chatrné, kdyz mé podnik rostouci
problémy se v€asnou uhradou svych zdvazka, s tvorbou penéznich toki v dostatecném rozsa-

A4 v

hu, které fesi vyS$§im vyuzivanim cizich zdroja. [11]

Zajimavost finan¢ni analyzy je v tom, ze umoznuje ke kazdé situaci vlastni isudek. Pro
spravny nazor je vSak dilezity spravny argument. Finan¢ni analyzy v sobé zahrnuji hodnoceni
finan¢ni minulosti, soucasnosti a pfedpovidani budoucich finan¢nich podminek. Nejvice uzi-

vanou metodou v podminkach naseho podnikani je analyza pomérovych ukazateli. [18]

Pro zpracovani finan¢ni analyzy je nutné mit vstupni data. Vyznamnym zdrojem téchto
dat jsou ucetni vykazy. Nutnosti je znalost polozek jednotlivych vykazli a vzijemné vztahy
mezi uCetnimi vykazy. Vzhledem k vypovidaci schopnosti Ucetnich vykazl, jez patii
k slabym strankdm finan¢ni analyzy, se musi s daty zachazet velice obezietné. Diivodem
je fakt, Zze vykazy jsou zpracovany pro ucetni a danové ucely, nemusi tedy vérohodné zobra-

zovat ekonomickou realitu podniku. [9]

Informace tykajici se finan¢niho stavu podniku nejsou pfedmétem zdjmu pouze mana-
zerl, naopak 1 mnoha dalSich subjektt, ktefi ptichdzeji néjak do kontaktu s danym podnikem.
UZivatele finan¢nich analyz miZeme rozdé€lit na externi a interni. K externim uzivatelim
se fadi naptiklad investofi, obchodni partnefi, stat, banky, konkurence, apod. Mezi interni

uzivatele se fadi manazefi, odborafi a zaméstnanci. [§]
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2.1 UCETNI VYKAZY

Jak uz bylo feceno, zédkladnim zdrojem dat pro finan¢ni analyzu jsou ucetni vykazy. Zakladni
ucetni vykazy tvofi soucast ucetni zavérky, kterou maji povinnost sestavit vSechny ucetni jed-
notky. Mezi tyto vykazy patfi rozvaha a vykaz ziskl a ztrat, které maji pfesné stanovenou
formu a strukturu Ministerstvem financi. Mezi dalsi vykazy, které sestavuji ty ucetni jednot-
ky, jejichz Gcetni zadvérka podléha ovéteni auditorem, patii piehled o penéznich tocich (vykaz

cash flow) a pfehled o zménach vlastniho kapitalu. [9], [18]

2.1.1 Rozvaha

Rozvahu definuje BokSova jako ,,zakladni vykaz podniku, v némz jsou uvedena jeho aktiva,
zévazky a vlastni kapitdl. Vykaz informuje o financni a majetkové struktute podniku k urci-

tému okamziku a o zachovani podnikové podstaty.* Jde o tzv. stavové veliCiny. [2]

U rozvahy musi platit jedno dualezité pravidlo, ze podnik nemiize mit vice majetku, nez
ma zdrojl, a opacné, tj. musi platit princip bilanéni rovnosti. Jinak feceno aktiva — leva strana

se musi rovnat pasiviim — pravé stran¢. Strukturu rozvahy zndzornuje nasledujici tabulka. [8]

Tabulka 2: Struktura rozvahy

AKTIVA PASIVA
A Pohledavky za upsany ZK A. Vlastni kapital
B. Dlouhodoby majetek A.l. | Zékladni kapital
B.I. Dlouhodoby nehmotny majetek A.Il. | Kapitadlové fondy
B.II. | Dlouhodoby hmotny majetek A.IIl. | Rezervni fondyj,...
B.III. | Dlouhodoby finan¢ni majetek A.IV. | VH minulych let

A.V. | VH bézného ucetniho obdobi

C ObéZna aktiva B. Cizi zdroje
C.L Zasoby B.I. | Rezervy
C.II. | Dlouhodobé pohledavky B.II. | Dlouhodobé zavazky
C.III. | Kratkodobé pohledavky B.III. | Kratkodobé zavazky
C.IV. | Kratkodoby finanéni majetek B.IV. | Bankovni ivéry a vypomoci
D. Casové rozliSeni C. Casové rozliSeni

Zdroj: viastni zpracovani podle [9]

Jedna z definic fikd, Ze aktiva jsou polozky rozvahy pfedstavujici majetkovou strukturu
podniku (pozemky, budovy, zatizeni, software, zadsoby materialu, zbozi a hotovych vyrobkd,
pohledéavky, penize apod.), od nichZ se o¢ekava, Ze jejich pouzitim podnik dosahne v budouc-
nosti majetkového prospéchu. Pasiva predstavuji majetek podniku z pohledu zdroju jeho fi-

nancovani, tedy vlastni kapital a zdvazky. [2]
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Rozvaha nam tedy odpovidd na otazku ,Jaké je k datu sestaveni situace podniku?
V praxi ma rozvaha bohuZel i slabé stranky (nejen rozvaha, ale i ostatni uéetni vykazy). Uget-
ni standardy ¢asto pouzivaji historické ceny pro ohodnoceni, tedy rozvaha nezobrazuje piesné
soucasnou hodnotu podniku. K urceni realistické hodnoty nékterych polozek rozvahy se musi
pouzit odhad. Za dalsi nedostatek je povazovano to, ze zhodnoceni aktiv (napt. ptda, les, atd.)
se na rozdil od odepisovani témef nikdy nebere v uvahu. V ucetnich vykazech rovnéz nejsou
zahrnuty polozky, které¢ maji pro podnik urcitou ,,vnitini“ finan¢ni hodnotu (zkuSenosti, kvali-

fikace zaméstnancti, apod.). [1]

2.1.2 Vykaz zisku a ztrat

V ucetnictvi existuji dva zdkladni zpisoby, jak lze nahlizet na hospodarsky vysledek, tedy
zisk €1 ztratu. Prvnim z nich je zplsob zalozeny na akrualni bazi, kdy se zisk/ztrata pocita
jako rozdil vynost a ndkladi nehled€ na to, jestli maji vynosy podobu penéznich piijmi ¢i ne.
Pti druhé metod€, na bazi penéznich toki, se do vypoctu zahrnuji pouze néklady a vynosy,
které se jiz promitli do zmény vySe penéznich prostfedka, tj. penize byly piijaty (u vynosi)

¢i vydany (u nakladit). Oba ptistupy predstavuji dilezity zdroj informaci. [14]

LepSim métitkem dosazenych vysledkil ve vztahu k vynalozenému tsili v daném ucet-
nim obdobi je zisk zjiStény na akrudlni bazi, ktery je zachycen pravé ve vykazu zisku a ztrat.
Obsah tohoto vykazu tvofi vSechny vynosy, naklady a z nich vysledek hospodateni. Vykaz
zisku a ztrat mize byt sestaven v druhovém nebo v ucelovém clenéni. V druhovém clenéni
se sleduje povaha nakladii (napi. spotfeba materialu, mzdové naklady ¢i odpisy dlouhodobého
majetku). V ucelovém cClenéni se naopak zohlednuje pficina vzniku nakladi. Zakladni obsa-
hové usporadani a oznacovani polozek vykazu zisku a ztraty stanovuje Piiloha ¢. 2 (ptip. 3)
Vyhlasky €. 500/2002 Sb. v platném znéni. Formalné mohou vykazy zisku a ztraty jednotli-
vych podnikl vypadat na prvni pohled rizn€, obsahové by ale mély byt srovnatelné. U obou

variant je moZné najit nékolik stejnych trovni vysledku hospodateni (VH):
e VH provozni,
e VH finan¢ni,
e VH pied zdanénim,
e VH po zdanéni,

e VH za tcetni obdobi. [9], [14]
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Ve finan¢ni analyze je vyuzivan zisk v nékolika podobach, mezi kterymi plati [9]:
Cisty zisk (EAT) = Vysledek hospodaieni za iietni obdobi
+ dan z pfijmu za béznou ¢innost

+ dan z pfijmu za mimotadnou ¢innost

= Zisk pred zdanénim (EBT)

+ nékladové uroky

= Zisk pred uroky a zdanénim (EBIT)
+ odpisy

= Zisk pred uroky, zdanénim a odpisy (EBITDA)

2.1.3 Cash flow

Vykaz cash flow neboli piehled o penéznich tocich 1épe informuje o schopnosti podniku ge-
nerovat a vyuzivat penézni prostfedky. Cash flow zachycuje v souvislosti s ekonomickou ¢in-
nosti skute¢ny pohyb penéznich prostiedkii v podniku, tedy piijmy a vydaje. Z Zadného jiné-
ho vykazu neni uzivatel schopen zjistit informace o pohybu penéznich prostfedki, nebot
rozvaha 1 vykaz zisk a ztrat pracuji na akrudlnim principu. V podniku vSak dochézi k nesou-
ladu mezi pohybem hmotnych prostiedkii a jejich platbou. Cash flow je dilezity pro fizeni

likvidity podniku. [2], [8]

Na rozdil od piedchozich vykazii nema ptehled o penéznich tocich piesné danou struk-
turu. Postupem Casu se vSak vyvinula urcita struktura, ktera je obecné pfijimana. Vykaz

se vétSinou C¢leni na:
e (ash flow z provozni ¢innosti,
e (Cash flow z investi¢ni ¢innosti,

e (Cash flow z finan¢ni ¢innosti.

vvvvvv

Zahrnuje vydelecné ¢innosti podniku a ostatni ¢innosti, které nelze zahrnout do zbylych dvou
oblasti. Pod investi¢ni ¢innosti si lze ptfedstavit pofizeni a prodej dlouhodobého majetku. Jeli
cash flow z investi¢ni ¢innosti zaporné, naznacuje to investice do dlouhodobého majetku,
coz vytvari pozitivni vyhled do budoucnosti. Finan¢ni ¢innosti se obecné rozumi penézni to-

ky, které vedou ke zméné velikosti vlastniho kapitalu a dlouhodobych zavazki. [9]
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2.1.4 Prehled o zménach vlastniho kapitalu

V ramci jednoho ucetniho obdobi se zvysi nebo snizi celkové bohatstvi podniku v disledku
zmén, které nastanou v prub&hu tohoto obdobi ve vlastnim kapitalu. Vykaz, ktery podava ob-
raz o téchto zménach, je piehled o zménach ve vlastnim kapitalu. V kone¢ném disledku
se v celkové zmeéné vlastniho kapitdlu promitaji zmény vyplyvajici z transakci s vlastniky
a zmény vyplyvajici z ostatnich operaci (napf. zmény z ptrecenéni nékterych finanénich aktiv
a zavazkl). Vykaz ma za ukol vysvétlit u kazdé polozky vlastniho kapitdlu rozdil mezi poca-

teénim a koneénym stavem. Ceské tcetni piedpisy nestanovuji konkrétni formu vykazu. [9]

2.2 ZAKLADNI METODY

Zakladni metody, které se vyuzivaji pfi finan¢ni analyze, 1ze rozdé€lit do nékolika skupin. Na-
sledujici rozdé€leni je podle Knapkové a spol.

e Analyza stavovych (absolutnich) ukazatela

e Analyza tokovych ukazatelli

e Analyza rozdilovych ukazateli

e Analyza pomérovych ukazatell

e Analyza soustav ukazateli

e Souhrnné ukazatele hospodaieni [9]

2.2.1 Analyza stavovych a tokovych ukazateli

Za absolutni ukazatele jsou povazovana data obsazend piimo v ucetnich vykazech. Konkrétné
stavové veli¢iny tvofi obsah rozvahy. Vykaz zisku a ztrat, jakoz i vykaz cash flow obsahuje
naopak tokové veli¢iny. Prvnim krokem finan¢ni analyzy je posouzeni vyse téchto ukazateld,
jejich struktury i vyvoje a elementarni srovnani. Tento prvni krok slouzi k prvni orientaci
v podminkach analyzované firmy. UZite¢nymi metodami, které zptesiiuji posouzeni téchto dat

a méfi intenzitu jejich zmén, jsou metody horizontalni a vertikalni analyzy. [8], [10]

Horizontalni analyza
Horizontalni (trendovd) analyza se zabyva porovnanim zmén polozek jednotlivych vy-
kazli v casové posloupnosti. Vypocitava se absolutni vySe zmén a jeji procentni vyjadieni

k vychozimu roku. [9]
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absolutni zména = ukazatel, — ukazatel;_,

absolutni zména X 100

procentni zména =
ukazatel,_,

Vertikalni analyza

Vertikalni (strukturalni) analyza neboli procentni rozbor spociva ve vyjadieni jednotli-
vych polozek ucetnich vykazii jako procentniho podilu k jediné zvolené zakladné polozené
jako 100 %. Pro rozbor rozvahy je obvykle za zédkladnu zvolena vySe aktiv (pasiv) a pro roz-

bor vykazu zisku a ztrat velikost celkovych nakladli nebo vynosi. [9]

2.2.2 Analyza rozdilovych ukazatelu

Jak uz nazev napovida, rozdilové ukazatele vznikaji jako rozdil dvou ¢i vice veli€in. Slouzi

k analyze a fizeni finan¢ni situace podniku s orientaci na likviditu podniku.

Cisty pracovni kapitdl (CPK)

Cisty pracovni kapital neboli provozni kapital se vypoéita jako rozdil mezi ob&Znym
majetkem a kratkodobymi cizimi zdroji. Jinymi slovy predstavuje tu ¢ast obézného majetku
financovanou dlouhodobym kapitalem. Tento ukazatel ma vyznamny vliv na platebni schop-
nost podniku. Ma-li byt podnik likvidni, musi mit potebnou vysi relativné volného kapitalu,

tzn. prebytek kratkodobych likvidnich aktiv nad kratkodobymi zdroji. [9]

TrZni p¥idand hodnota — Market value added - MVA

MVA = trini hodnota vlastniho kapitalu — vloZeny vlastni kapital (icetni hodnota)

Schopnost zvysovat dlouhodobé jméni akcionait se odrdzi v ekonomickém prostiredi
rustem poptavky po akciich firmy, a proto se za métitko ristu jméni akcionarit povazuje roz-
dil mezi trzni hodnotou akcii a jejich nominalni hodnotou, tj. velikost piivodné vloZeného

kapitalu akcionaiti. MVA lze chépat jako vysledek manazerské prace za celou dobu plisobeni

podniku. [11]

Ekonomicka p¥idand hodnota — Economic value added - EVA
EVA = NOPAT — Capital x WACC

Ukazatel EVA je chapan jako Cisty vynos z provozni ¢innosti podniku sniZeny o nékla-
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ukazatele vykonnosti. Ukazatel EVA je postaven na koncepci ekonomického zisku (nadzis-
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ku), ktery se 1i8i od zisku vykézaného v ucetnictvi. Jestlize podnik vykazuje Gcetni zisk, ktery

je veétsi nez naklady na vlozeny kapital, lze tici, Ze vykazuje i ekonomicky zisk. [13]

Samotny vypocet se jevi jako velmi snadny. Jednoduchy je i zdkladni vyznam, je-li
EVA kladnd, byla vytvofena nova hodnota, naopak je-li zapornd, dochazi k ubytku hodnoty.
ucetnim vykazu. Pro ziskdni NOPAT se musi vhodné upravit vysledek hospodateni. Jednodu-
chou zalezitosti neni ani vypocet hodnoty WACC. Navod je pospan v knize Marik a Matiko-
va [13]. Pro naro¢nost vypoctu se nebude s timto ukazatelem pracovat v praktické ¢asti této
prace. Problémem by byla také aplikovatelnost na velky vzorek riznorodych firem. Metodou

lze porovnavat srovnatelné podniky, coz vSak vylouci pouziti logistického modelu [13]

2.2.3 Analyza pomérovych ukazateli

Nejcastéji pouzivanou metodou pro hodnoceni finanéni stability a vykonnosti firmy je analy-
za pomoci pomérovych ukazateli. Byva oznaCovana jako jadro financni analyzy a cCasto

je 1s finan¢ni analyzou ztotoZnovana. [10]

Podstatou pomérového ukazatele je, ze dava do poméru riizné polozky rozvahy, vykazu
zisku a ztraty, piip. cash flow. V praxi se osvédcilo vyuzivani pouze nékolika zakladnich uka-
zatelli. Doporucené hodnoty, jez jsou uvedeny, jsou orientacni a vychazeji z bézné praxe fi-

nan¢ni analyzy, je nutné s nimi pracovat obezietné, nebot’ kazdy podnik je jedinecny. [9]

Pomérové ukazatele 1ze rozdé€lit do n€kolika skupin podle toho, ze kterych ucetnich

a neucetnich udaji vychazeji a na jaké rysy hospodareni podniku se zamétuji.

e Ukazatele likvidity — vysvétluji vztah mezi obéznymi aktivy a kratkodobymi

pasivy a ukazuji schopnost spolecnosti dostat svym zdvazkiim.
e Ukazatele aktivity — méfi efektivnost, jak ¥idi podnik sva aktiva.

e Ukazatele zadluZenosti — méfi rozsah, v jakém je firma financovana cizimi
zdroji a jeji schopnost pokryt své dluzni zdvazky
e Ukazatele ziskovosti (rentability) — zobrazuji vliv likvidity, fizeni aktiv a fizeni

dluhu na zisk (vysledek hospodateni) firmy.

e Ukazatele trzni hodnoty — jsou obrazem trzniho — realného — ocenéni spolec-
nosti, vztahuji trzni cenu akcii firmy, k jejim vynostm, k ucetni hodnoté akcie

a k dal$im veli¢indm. [1]
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UKAZATELE LIKVIDITY
Ukazatel béZné likvidity (likvidita 111. stupné)

obézind aktiva

béina likvidita = —; — -
kratkodobé cizi zdroje

Ukazatel bézné likvidity udava, kolikrat pokryvaji obézna aktiva kratkodobé cizi zdroje.
Doporucena hodnota ukazatele je v rozmezi 1,5 — 2,5. Pfi rovnosti obézného majetku a krat-
kodobych zavazki je podnikova likvidita znaéné rizikova. Cim vyssi je hodnota ukazatele,
tim je pravdépodobnéjsi zachovani platebni schopnosti podniku. Pfili§ vysok4 hodnota ukaza-

tele sv&€dci o zbytecné vysoké hodnoté Cistého pracovniho kapitalu a drahém financovani. [9]
Ukazatel pohotové likvidity (likvidita 1. stupné)

kratkodobé pohledavky + kratkodoby financni majetek

pohotova likvidita = kratkodobé cizi zdroje

obéind aktiva — zasoby

pohotova likvidita = kratkodobé zavazky

Ukazatel by mél nabyvat hodnot v rozmezi 1 — 1,5. Pii poméru menSim nez 1 musi spo-

I€¢hat na ptipadny prodej zasob. [9], [10]
Ukazatel hotovostni likvidity (hotovostni likvidita, likvidita 1. stupné)

kratkodoby finantni majetek

hotovostni likvidita = - — -
kratkodobé cizi zdroje

Ukazatel by mél nabyvat hodnot v rozmezi 0,2 — 0,5. Vysoké hodnoty svéd¢i o neefek-

tivnim vyuziti finan¢nich prostiedku. [9]
Podil Cistého pracovniho kapitalu na obéZnych aktivech

. obéina aktiva — kratkodobé cizi zdroje
podil CPK na OA =

obéina aktiva
Ukazatel charakterizuje kratkodobou finanéni stabilitu podniku. Podil pracovniho kapi-
talu na obéZném majetku by mél dosahovat 30 —50 %. [9]

Ukazatel okamZité likvidity

penéini prosttredky

okamzita likvidita = — —
okamzité splatné zavazky

Nejptisnéjsi ukazatel likvidity, pro vypocet se musi stanovit interval pro ,,okamZitou

splatnost. Hodnoty by se mély pohybovat okolo 1. [10]
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UKAZATELE AKTIVITY — RIZENI AKTIV

Ukazatele aktiv l1ze vyjadiit v podobé obratu jednotlivych polozek aktiv, ptip. pasiv,
nebo v podobé doby obratu jednotlivych aktiv, pfip. pasiv.

Obrat aktiv

trzby

obrat aktiv = -
aktiva

Vseobecné plati, ¢im vetsi hodnota ukazatele, tim Iépe. Minimalni doporucovana hod-
nota tohoto ukazatele je 1. Nizkd hodnota ukazatele znamend neimérnou majetkovou vyba-

venost podniku a jeho neefektivni vyuZiti. Hodnota aktiv se dosazuje v netto hodnoté. [9]
Obrat dlouhodobého majetku

trzby
obrat DM =

dlouhodoby majetek

Ukazatel obratu DM ma podobnou vypovidaci schopnost jako obrat aktiv; omezuje se
vSak jen na posouzeni vyuziti investicniho majetku. Oba pfedchozi ukazatele ovliviiuje mira
odepsanosti majetku, tzn. vysledek ukazatele je pii stejné vysi trzeb lepsi v ptipade vétsi ode-
psanosti majetku. Vyuziva-li podnik ve velké mitfe leasingové formy financovani, je hodnota

obratovosti vyrazné nadhodnocena, nebot na stran¢ aktiv v rozvaze neni hodnota DM. [9]

Rychlost obratu lIze vyjadfit pro libovolnou polozku aktiv (¢i pasiv) a vypocita se jako
podil trzeb a zvolené polozky. Vysledkem je udaj, kolikrat se dana polozka obratila v trzbach.
Druhou moznosti jak vyjadrit aktivitu firmy je doba obratu. Doba obratu je pievracena hodno-
ta k rychlosti obratu a vypocita se tedy jako podil zvolené polozky aktiv (¢i pasiv) a trzeb.

Vysledkem doby obratu je hodnota vyjadiujici pocet let, za kterou se obratka uskutecni. [10]
Doba obratu zdasob

prumérny stav zasob

doba obratu zasob = ”
trzby

Vétsinou se doba obratu vyjadiuje ve dnech, ¢ehoz dosdhneme vynasobenim tdaje poctem
dni v obdobi — pouziva se 360 (ptip. 365). Identicky vysledek lze dostat pouZitim primér-
nych dennich trzeb. [10]

ramérny stav zasob rumérny stav zasob
P Yy X 360 (365) = © Y
triby trzby

360 (resp.365)

doba obratu zasob =
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Ukazatel udava, jak dlouho trva jeden obrat, tj. doba nutna k tomu, aby penézni fondy
ptesly pfes vyrobky a zbozi znovu do penézni formy. Pro posouzeni ukazatele je rozhodujici

jeho vyvoj v ¢asové fad¢ a porovnani s odveétvim. [9]
Doba obratu pohledavek

pramérny stav pohledavek
trzby

doba obratu pohledavek = X 360 (365)

Doba obratu pohledavek je dobou existence kapitdlu ve formé& pohledavek. Tento uka-
zatel vyjadiuje obdobi od okamziku prodeje na obchodni uvér, po které musi podnik v prame-
ru ¢ekat, nez obdrzi platby od svych odbérateli. Hodnota tohoto ukazatele se srovnava s do-
bou splatnosti faktur a odvétvovym primérem. Delsi primérnd doba inkasa pohledavek

znamena veétsi potfebu Giverd, a tim i1 vyssi naklady. [9]
Doba obratu zavazki

kratkodobé zavazky

doba obratu zavazka = %X 360 (365)

trzby

Priimérna doba obratu zavazki vyjadiuje dobu od vzniku zavazku do doby jeho uhrady.
Tento ukazatel by mél dosdhnout alespont hodnoty doby obratu pohleddvek. Ukazatele doby
obratu pohledavek a zavazkl jsou dilezité pro posouzeni casového nesouladu od vzniku po-
hledavky ¢i zavazku do doby jejiho inkasa ¢i do doby jeho thrady. Tento nesoulad pifimo
ovliviiuje likviditu podniku. Je-li doba obratu zavazkli vétsi nez soucet obratu zasob a pohle-
davek, dodavatelské uvéry financuji pohledavky i zasoby, coz je vyhodné. Mlze se to ovsem
projevit v nizkych hodnotach likvidity. Mezi vysi likvidity a aktivity je izk4 vazba a je tieba
hledat urcity kompromis. [9]

UKAZATELE ZADLUZENOSTI
Celkova zadluZenost

cizi zdroje

celkova zadluzenost = (X100 = %)

aktiva

Tento ukazatel byva n€kdy rovnéZ nazyvan jako ukazatel véfitelského rizika. Véfiteli je
preferovana nizka hodnota, av§ak u stabilniho podniku miZe vyssi hodnota ukazatele pomoci

dosdhnout vyssi rentability. Doporu¢end hodnota se pohybuje mezi 30-60 %. [18]

30



Mira zadluZenosti

i . , cizi zdroje
mira zadluzZenosti = - — (X 100 = %)
vlastni kapital

Tento ukazatel je napt. v ptipadé zddosti o novy uvér velice vyznamny pro banku, ktera
se rozhoduje, zda Gvér poskytnout, ¢i ne. Lze se setkat i s pfevracenou hodnotou tohoto uka-

zatele, kterd vypovida o finan¢ni samostatnosti. [10]
Urokové kryti

Zisk (EBIT)
nakladové aroky

urokové kryti =

Ukazatel vyjadiuje schopnost vytvaiet zdroje na thradu tiroki. Rika, kolikrat zisk pie-
vySuje nakladové uroky. Poskytuje informaci pro akciondie, zda je podnik schopen splacet
tiroky, a pro véfitele, jak jsou zajistény zavazky z ptijatych Gvéra a pajéek. Cim vyssi je jeho
hodnota, tim vyssi je daveéryhodnost podniku. V €eskych podminkach nebyly optimalni hod-

noty ovéteny. V USA je za kritickou hodnotu povaZovana hodnota 3. [10]
Ukazatel finanéni paky

celkovi aktiva

finantni pdka = (X 100 = %)

vlastni kapital

Vysledna hodnota ukazatele finan¢ni paky tika, kolikrat celkové zdroje prevysuji vlastni

A4

vych zdrojich a vyssi je tedy 1 mira zadluzeni. Optimalni vyse finan¢ni paky se uvadi maxi-
malné ve vysi 4, coz odrdzi 25 % podil vlastniho kapitalu a tedy 75% podil ciziho kapita-

lu. [10]

UKAZATELE RENTABILITY

Rentabilita vlastniho kapitilu (Return On Equity — ROE)

Cisty zisk (EAT, ptip. EBIT)
ROE = - — (X100 = %)
vlastni kapital

Ukazatel ROE reprezentuje zajem vlastnikl. Zisk je zde uvaZovan nejcastéji na urovni

zisku po zdanéni (EAT), protoze predstavuje konecny efekt, ktery kapital jeho vlastnikim

vvvvv

vidat vétsi mife rizika, kterou podnikatel v ur¢itém oboru podnikani nese. [10]

31



Rentabilita celkového kapitilu (Return On Assets — ROA)

ROA = zisk (EBIT) % 100 = %
"~ celkova aktiva ( = %)

Rentabilita celkového vlozeného kapitalu zastupuje pohled managementu podniku, kte-
ry posuzuje vynosnost veskerého kapitalu bez ohledu na jeho ptivod. Pro oznaceni této renta-
bility se rovnéz uziva termin rentabilita celkovych aktiv, jenz vyjadiuje pravé skutecnost,
ze nezalezi na zdrojich financovani. Nezdanéna rentabilita vlastniho kapitalu ma byt vétsi nez

nezdanéna rentabilita celkového kapitdlu, tj. ROE > ROA. [10]
Rentabilita trfeb (Return On Sales — ROS)

_ zisk (EBT,EBIT)

ROS
trzby

(x 100 = %)

Ukazatel ROS (ziskové rozpéti) vyjadiuje a méii schopnost podniku dosahovat zisku
pii dané urovni trzeb, resp. vynosi. Vypovida, kolik zisku bylo vyprodukovéano jednou koru-

nou trzeb. [10]

Rentabilita ndkladii (Return On Costs — ROC)

_ zisk (EBT,EBIT)
B naklady

(x 100 = %)

Rentabilita nakladi je podil zisku a celkovych nakladt. Ukazatel tika, jaky efekt pfines-
la 1,- K¢ vynaloZzenych prostfedka. [11]

2.2.4  Analyza soustav ukazateli

Soustavy pomérovych ukazateli umoziuji postihnout vice stranek financni situace najednou
a nahrazuji tak hodnoty dil¢ich ukazateld, které vedou casto k protismérnym zavérim. Umoz-
fluji postihnout 1 vzajemné pficinné a korelacni souvislosti mezi posuzovanymi jevy. Podle

vztahu ukazatelti zahrnutych do soustav lze rozliSit soustavy pomérovych ukazateli:

e bez formdlnich vazeb — pomérové ukazatele zahrnuty dle ucelu a cili finan¢ni analyzy
e formalné provazané — pyramidové — zaloZzené na funk¢nich vazbach

— paralelni — zatazeny ukazatele popisujici urcitou oblast [10]
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3 MODELY POSUZUJICI FINANCNI ZDRAVI PODNIKU

Vysledkem finan¢ni analyzy by mélo byt celkové zhodnoceni finan¢ni situace podniku, odha-
leni silnych a slabych mist, identifikace vyznamnych ¢initeli ovliviiujicich dany stav hospo-
dafeni a doporuceni pro zlepseni do budoucna. Snem finan¢nich analytikii je mit jeden ukaza-
tel, ktery by byl schopen fict, zda je na tom podnik dobte nebo $patn¢. Celd fada souhrnnych
ukazatelti se snazi vyresit problém, jaké dil¢i ukazatele pro zhodnoceni finan¢ni situace pod-
niku vybrat a jakou vyznamnost jim pfisoudit. Literatura rozliSuje dvé skupiny souhrnnych

ukazatelll — bankrotni modely a bonitni modely. [9]

Predik¢ni modely jsou ve své podstaté soustavami pomerovych ukazateli. Dualezitym
piinosem bankrotnich a bonitnich modelil je snaha o omezeni subjektivity pii vybéru stézej-
nich ukazatelii a jejich vyznamnosti. V tomto ohledu ptedstihuji sebepodrobnéjsi a detailn€jsi
modely vice kriteridlniho rozhodovani, kde neni dilleZitost ukazatelli brana v ivahu viibec.
Ob¢ skupiny modeli vychdzeji ze stejného predpokladu, ze v podniku ne€kolik let pied ban-
krotem dochazi k jistym odliSnostem ve vyvoji, charakteristickym prave pro podniky ohroze-
né upadkem. Podniky ohrozené bankrotem nebo skupiny bonitnich podnikd maji spole¢né
rysy. Ob¢ skupiny ptitazuji podniku urcity koeficient hodnoceni, ktery urc¢uje financni zdravi

resp. financni tisen. [11]

Financni zdravi je likvidita, rentabilita a finanéni nezavislost, v uvedeném pofadi
naléhavosti. Stoupajici napéti v penéznich piijmech a vydajich ¢i trvalejsi propad hospodar-
ského vysledku mohou vytstit v tpadek, v platebni neschopnost nebo predluzeni. Financni
tisen nastava tehdy, kdyz jsou problémy likvidity tak vazné, ze nemohou byt vyfeSeny bez

vyraznych zmén v ¢innosti podniku a ve zpiisobu financovani. [10]

3.1 BANKROTNIi MODELY

Bankrotni modely jsou uréeny piedevsim véfitelim, které zajima schopnost podniku dostat
svym zavazkim. Odpovidaji na otazku, zda je podnik v dohledné dobé ohroZen bankrotem
¢ine. K tém nejéastéjSim symptomuim patii problémy s béznou likviditou, vysi ¢istého pracovni-

ho kapitalu a problémy s rentabilitou celkového vlozeného kapitalu. [10], [18]
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3.1.1 Altmaniv model (Z-skore)

Z-skore neboli Altmantiv model patii mezi nejzndméjsi a nejpouzivangj$i modely. Mimotad-
na oblibenost tohoto modelu v podminkach Ceské republiky vychézi pravdépodobné z jedno-
duchosti vypoctu. Altman pouzil k pfedpovédi podnikatelského rizika diskrimina¢ni metodu,
na jejimz zékladé urcil vahu jednotlivych pomérovych ukazatelli, které jsou proménnymi to-
hoto modelu. Tak jako se méni ekonomicka situace v jednotlivych zemich a firmach, musel se

1 tento model v pritbéhu své existence prizpusobovat. [18]

Model Z-skore zkonstruovany vr. 1968 byl vysledkem analyzy souboru 66 firem
za obdobi 19 let. Po provedeném testovani navrzenych 22 ukazatelii zahrnoval 5 ukazateld,
jejichz spolehlivost vypovédi byla nejvétsi. Existuje nékolik variant tohoto modelu,
napf. Altmaniv model pro nevyrobni firmy, model pro malé¢ a stiedni podniky. Zakladem

vétSiny modell jsou nasledujici proménné.[10]

pracovni kapital
1 =

aktiva celkem

zadrzeny (nerozdéleny) zisk
2 =

aktiva celkem

. = EBIT B
37 aktiva celkem —
__ trini hodnota vlastniho kapitalu
£ cizi zdroje
trzby )
Xs = obrat aktiv

"~ aktiva celkem

Puvodni Z-skére odhadnuté Altmanem ma tvar:

Z=12X, +14X,+33Xs+0,6X, +0,999 X:
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Tabulka 3: Vyhodnoceni Altmanova modelu

INTERPRETACE VYSLEDKU

Z>29 Firmy jsou povazovany za bezproblémové a finan¢n¢ stabilni.

Firmy se nachazi v tzv. Sedé zoné, ktera signalizuje mozné problémy
1,8 <Z < 2,9 | anutnost obezietnosti. Dulezité je, kde se vysledna hodnota nachazi, zda

bliZze k dolni ¢i horni hranici intervalu.

Z<18 Firmy mohou do dvou let o¢ekdvat vazné finan¢ni problémy.

Zdroj: viastni zpracovani podie [10]

V nasledujici tabulce je vidét ovétena spolehlivost GspéSnosti modelu pii predikci vyvoje

finan¢ni situace.

Tabulka 4: Usp&nost predikce Altmanova modelu

(dob oiol atata o basiratem ettt il
1 rok 94 %
2 roky 72 %
3 roky 48 %
4 roky 29 %
5 let 36 %

Zdroj: viastni zpracovani podle [10]

ALTMANUV MODEL PRO CESKE PODMINKY

Altmantiv model byl v r. 1993 upraven €eskymi analytiky pro pouziti v ¢eskych pod-
minkach. Problémem byla druhotna platebni neschopnost, ktera tizila nejen ¢eské podniky,

ale 1 celou ekonomiku. Model byl dopInén o dal§i ukazatel, proménnou. [10]

zavazky po lhité splatnosti
6 =

. = doba obratu zavazk po Lhité splatnosti
triby

Hodnota Z-skore byla stanovena vztahem:

Z=12X,+14X,+33Xs+0,6X,+1,0X; +1,0X,
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Ptestoze model vykazuje fadu vyhod, jeho prakticka aplikace, zejména v ceskych pod-
minkach, je stale diskutovana. I kdyz vyhrady proti jeho vypovidaci schopnosti postupné ztra-
ci na intenzité¢. Vysledky vyzkumu, které mély ovétit vypovidaci schopnost tohoto modelu
(v letech 2007 — 2010), potvrdily, Ze citlivost na symptomy financnich problémi je jiz vyssi

nez v poloving 90. let. [8]

3.1.2 Model IN - Index duvéryhodnosti

Tento model byl zpracovan manzely Neumaierovymi a snazi se vyhodnotit finan¢ni zdravi
Ceskych firem v ¢eském prostiedi. Stejné jako Altmaniiv model je model IN vyjadien rovnici,
kam jsou zatfazeny pomérové ukazatele zadluzenosti, rentability, likvidity a aktivity. Kazdy

z téchto ukazatelll mé ptirazenou vahu. [18]
Ukazatele, se kterymi pracuje ptivodni model IN95 (oznacovan jako véfitelska varianta):

aktiva kazatel finantni pak
= —————— = ukazatel financni pa
17 cizf kapital paky

EBIT ) ) )
2 = troky = ukazatel urokového kryti
X3 = EBIT _ ROA
37 aktiva
vynosy _
4 = aktiva = rychlost obratu aktiv

obézna aktiva oy gy
= bézna likvidita

X: =
> " kratkodobé cizi zdroje

zavazky po splatnosti
6 p—vl

— = doba obratu zavazk po Lhité splatnosti
vynosy

Struktura modelu:
IN95 =V1X,+011X,+V3X;+V4X,+0,10 X5+ V6 X,
Vahy V1, V3, V4 a V6 jsou stanoveny rozdilné pro jednotliva odvétvi. Hodnoty vah ukazate-

It podle odvétvi lze najit napt. v publikaci Kubi¢kova a Jindfichovska (2015). Uspésnost in-

dexu byla (pouziti v letech 1994-1995) vice nez 70 %. [10]
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Tabulka 5: Vyhodnoceni modelu IN95

INTERPRETACE VYSLEDKU IN95

IN95 > 2 Velmi dobré finan¢ni zdravi, firmy nemaji problémy splacet své zavazky.
Firmy v tomto intervalu jsou rizikové a mohou se dostat do finan¢nich
1<IN95<?2 o
problémi.
INO5 < 1 Firmy s vaZznymi finan¢nimi problémy, tyto spole¢nosti nemaji dostatec-
nou schopnost plnit své zavazky.
Zdroj: viastni zpracovani podie [10]
INDEX IN99

Upraveny model (index) IN99 je konstruovan tak, aby indikoval schopnost spole¢nosti vytva-
fet hodnotu pro vlastnika (ekonomicky zisk, méteny ukazatelem EVA). Véihy jednotlivych
ukazatelll odrazeji vyznam pro vSechny firmy bez rozdilu. Oproti ukazateli IN95 vynecha

proménné X, a Xe. [10]

IN99 = —0,017 X, + 4,573 X5 + 0,481 X, + 0,015 X

Tabulka 6: Vyhodnoceni modelu IN99

INTERPRETACE VYSLEDKU IN99

IN99 > 2,070 Firma dosahuje kladné hodnoty ekonomického zisku.

1,420 < IN99 < 2,070 | Stav firmy neni Spatny.

Situace firmy je nerozhodnd, ma své piednosti, ale 1 vyrazné€jsi pro-
1,089 < IN99 < 1,420 oy
émy.

0,684 <IN99 < 1,089 | Ve firmé pievazuji problémy.

IN99 < 0,684 Firma dosahuje zaporné hodnoty ekonomického zisku.

Zdroj: viastni zpracovani podle [10]

Uspé&snost modelu IN99 byla ovéfovana a bylo zjisténo, ze dokaze identifikovat tvorbu
hodnoty ve firmé ve vice nez 84 % piipadi. V situacich, kdy se ekonomicka ptidand hodnota

netvofi, je ispésnost jesté spolehlivejsi, témét 99 %. [10]
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INDEX INO1

V roce 2002 se manzelé Neumaierovi rozhodli sestavit index, ktery by spojoval oba indexy
IN95 a IN99. Zménu vah lze chapat jako odraz zmény vyznamu téchto charakteristik na fi-
nancni stabilitu firmy a na jeji schopnost tvofit kladny ekonomicky zisk. Svym charakterem je

INO1 spojenim bonitniho a bankrotniho modelu. [10]

INOl = 0,13 X1 + 0,04‘ XZ + 3,92 X3 + 0,21 X4 + 0,09 X5

Tabulka 7: Vyhodnoceni modelu INO1

INTERPRETACE VYSLEDKU INO1

Firma dosahuje kladné¢ hodnoty ukazatele EVA a s pravdépodobnosti

INO1 > 1,77 . .
67 % tvori ekonomicky zisk.

0,75 <INO1 < 1,77 | Situace firmy je nerozhodna, nachézi se v tzv. ,.Sedé zon&*.

INO1 < 0,75 Firma sméfuje k bankrotu s pravdépodobnosti 86 %.

Zdroj: viastni zpracovani podie [10]

INDEX INOS

Ceskymi ekonomy je pro hodnoceni &eskych podnikti dlouhodobé povazovan jako nejvhod-
n¢js$i model INOS, ktery je dalsi variantou modelu IN z roku 2005. Kromé predikce finan¢nich
problémt se zamétuje na to, zda firmy vytvaii hodnotu pro vlastniky, tj. zdali tvofi kladnou
hodnotu ukazatele EVA. Tento index se spiSe fadi do druhé skupiny modelti, do modelti bo-
nitnich. Byla ovéfovana vypovidaci schopnost modelu a zjisténa uspéSnost ve vysi 80 %. In-

dex je celkové Uspésny ze 77 % v identifikaci hrozby bankrotu. [10]

INO5 = 0,13 X, + 0,04 X, + 3,97 X5 + 0,21 X, + 0,09 X:

Tabulka 8: Vyhodnoceni modelu IN05

INTERPRETACE VYSLEDKU INO5

INOL > 1.6 Firma s touto hodnotou z 92 % pravdépodobnosti nezkrachuje a s 95 %
’ pravdépodobnosti bude vytvaret hodnotu.
Firma s touto hodnotou mé 50 % pravdépodobnost, Ze zkrachuje, nicmé-
0,9<INO1<1,6 y y , .
né se 70 % pravdépodobnosti bude tvoftit hodnotu.
INOL < 0.9 Firma stouto hodnotou z97 % pravdépodobnosti spé&je k bankrotu
’ a se 76 % pravdépodobnosti nebude vytvaiet hodnotu.

Zdroj: viastni zpracovani podle [10]
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3.1.3 Ohlsontv bankrotni model

I Ohlsontiv model se snazi identifikovat mozné budouci problémy firem, resp. jejich bankrot
s Casovym predstihem. Model sestavil v roce 1980 americky ekonom James A. Ohlson, ktery
byl profesorem ucetnictvi na univerzité New York University Stern School of Bussines. Stej-
n¢ jako ostatni modely vznikl na zaklad¢ analyzy ucetnich dat souboru firem, kde byly ve
sledovaném obdobi zafazeny firmy, které prospivaly, i firmy, které redln¢ dosly k bankrotu.
Na rozdil od ostatnich modell nebyla pro identifikaci vhodnych ukazatelti uzita mnohonasob-

na diskrimina¢ni analyza, ale ekonometrickd metoda logitové regrese. [10]

Ohlson pouzil dostupna data, ktera predchazela bankrotu, aby zajistil ptisné predpovida-
jici vztahy. Jeho vzorek zahrnoval 105 zbankrotovanych firem a 2058 nebankrotujicich firem
80. let (1970-1976). Pro vyvoj logitového modelu pouzil devét nize definovanych promén-
nych, vétS§inou pomérovych ukazateld. Tti sady koeficientli byly odhadnuty pomoci dat 1 rok
pied bankrotem, 2 roky pfed bankrotem a posledni sada souhrnem obou skupin dat. Ukézalo
se, ze nejlepsi model je ten, jehoz odhady byly vypocitané s pouzitim dat 1 rok pred upadkem.

Tento model je vyjadien takto: [12]

Y = —1,32 — 0,407 X, + 6,03 X, — 1,43 X5 + 0,0757 X, — 2,37 Xs — 1,83 X, + 0,285 X,
—1,72 Xg — 0,521 X,

total assets ) (celkové aktiva)
=In

X1 = naturallogof ( deflator HDP

GNP implicit price deflator index

total liabilities  celkové zavazky
2 = =

= -~ - = celkovi zadluZenost
total assets celkova aktiva

current assets — current liabilities obéinda aktiva — kratkodobé zavazky
3T total assets - celkova aktiva

CPK
~ celkova aktiva

current assets obézna aktiva

= = — — = bézna likvidita
current liabilities  kratkodobé zavazky

X. = {1; total liabilities > total assets = celkové zavazky > celkova aktiva
5 0; total liabilities < total assets = celkové zavazky < celkova aktiva

net income (NI) EAT
total assets  celkova aktiva

= ROA (obdoba)

Xe
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_ funds provided by operations  EAT + odpisy
e

total liabilities ~ celkové zavazky

X _F;NQ+NQ4<O=EAﬂ+EAﬂ4<O
8 =10; NI, + NI,_; = 0 = EAT, + EAT,_, >0

X. = —
? INI| + |NI,_1| |EAT,| + |EAT,_,|

Hodnota Y je pouze mezivysledek, ktery se pouzivd pro vypocet pravdépodobnosti
bankrotu (P). Nasledujici vztah vyjadiuje zavislost mezi hodnotou Y a pravdépodobnosti ban-

krotu.

Y =In

1-P
Tedy pravdépodobnost bankrotu je:

b e¥ 1
T 14e?¥ 14eY

Timto se model stava relativné snadno interpretovatelny, vysledek piimo udava pravdépo-

dobnost bankrotu firmy. [12]

Tabulka 9: Vyhodnoceni Ohlsonova modelu

INTERPRETACE VYSLEDKU OHLSONOVA MODELU

Y <0 P—0
Y=0 P=05
Y>0 P—1

Zdroj: viastni zpracovani podle [10]

Zakladni varianta odrdzi podminky americké ekonomiky 70. a 80. let. V nasledujicich
letech bylo vytvofeno mnozstvi variant a modifikaci ptivodniho modelu. Za pouziti stejné
metody byl sestaven a ovéfovan Ohlsoniv model pro jind ekonomicka prostiedi (napt. Cina,
Turecko, Iran). Z diivodu ovliviiovani modelu dobovymi podminkami, v nichz byl vytvoien,
vznikaly varianty z dat pozdéjsSich obdobi. (1993, 2003, 2010). [10]

Ohlson vidél hlavni vyhodu modelu odvozeného logitovou regresi (dle jeho vlastnich
slov mozné jedina vyhoda) v tom, Ze je vysledkem pifimo pravdépodobnost bankrotu, kde
hranici pro urceni je pravdépodobnost 0,5. Je vhodné upravit rozdéleni o takzvanou ,,Sedou
z6nu“, kam se zatadi podniky s pravdépodobnosti 0,45 az 0,55, coZ snizi necitlivost v rozho-

dovani kolem hranice 0,5. [10]
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3.2 BONITNIi MODELY

Bonitni modely jsou orientovany na investory a vlastniky. Tyto modely vyjadiuji a méfi kvalitu
finan¢niho zdravi firmy a jeji vykonnosti. Odpovidaji na otazku, zda je podnik dle zvoleného
kritéria dobry nebo Spatny. Nejéastéj$im kritériem je v soucasné dobé schopnost tvotit ekono-

micky zisk. [10]

3.2.1 Rychly test — Kralickuv Quick test

Rychly test, neboli ,,quick test*, umoznuje rychlé ohodnoceni firmy a ma dobrou vypovidaci
schopnost. Je zaloZen na bodovém hodnoceni ¢ty pomérovych ukazateli zamétenych na sta-

bilitu, likviditu, rentabilitu 1 vysledek hospodaieni podniku. [17]

¥ vlastni kapital koeficient fi o
= y — = koeficient samofinancovani
1™ celkova aktiva

celkové dluhy — penéini prostredky o
X, = bilantni cash flow = doba splaceni dluhu z cash flow

cash flow -
X3 = ———— = cash flow v trzbach
triby
EBIT
X, = = ROA

celkova aktiva

Po vypocitani hodnot vSech ¢ty ukazatelii nasleduje klasifikace dle nasledujici tabulky.

Tabulka 10: Klasifikace Quick testu

Vyborny | Velmidobry | Priumérny Spatny OhroZen insolvenci
Ukazatel (1bod) (2 body) (3 body) (4 body) (5 bod)
X, >30 % >20 % >10 % >0 % negativni
X, <3 roky <5 let <12 let > 12 let > 30 let
X3 >10 % >8 % >5% >0 % negativni
X, >15% >12 % >8 % >0 % negativni

Zdroj: viastni zpracovani podle [17]

Znamka finan¢ni stability se vypocitd jako aritmeticky primér bodl ukazateli X; a X5,

zndmka vynosové situace jako aritmeticky primér bodi ukazateli X; a X,. Vypocty téchto
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dil¢ich bonitnich ukazatelii nejsou nezbytné nutné, presto se vSak doporucuje provadét jejich
vypocet. Celkova integralni zndmka se stanovi jako aritmeticky primér bodi vSech Ctyt uka-
zateli. Pokud je celkova zndmka nizs§i nez 2, povazuje se podnik za bonitni. Je-li znamka

vys$si nez 3, kvalifikuje se podnik jako sméfujici k bankrotu. [17]

3.2.2 Index bonity

Index bonity je vicerozmérnym modelem z roku 1993. Zakladem jeho odvozeni je multivari-
aéni diskriminadni analyza. Casto se oznaduje jako indikator bonity. Je vyuZzivan hlavné

v némecky mluvicich zemich. Pro vypocet se pouziva Sest pomérovych ukazatelt. [10], [17]

cash flow

1 BT
cizi zdroje

¥ celkova aktiva kazatel finanéni pik
=— — = ukazatel financni pa
2 cizi zdroje pary

X, = EBT = ROA
37 celkova aktiva
X, = EBT = ROS
* 7 celkové vykony N
zasoby )
X5 = = doba obratu zasob

celkové vykony

celkové vykony )
Xg = - - = obrat aktiv
celkova aktiva

Index bonity se pak vypocita nasledujici rovnici. Plati, Ze podniky s vyssi hodnotou nez 1 jsou
povazovany za bonitni a naopak pokud maji firmy hodnotu nizsi nez 0, povazuji se za sp¢jici

k bankrotu. Vice o klasifikaci fika nasledujici tabulka. [17]

Index bonity = 1,5X; + 0,08 X, + 10 X5 + 5 X, + 0,3 Xs + 0,1 X,
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Tabulka 11: Vyhodnoceni modelu Index bonity

Index bonity Hodnoceni situace podniku [17]

(-3;-2) Extrémné Spatna
(-2;-1) Velmi $patna
(-1, 0) Spatna
(0; +1) Ur¢ité problémy

(+1;+2) Dobra

(+2; +3) Velmi dobra

(+3; vice) Extrémné dobra

Zdroj: viastni zpracovani podle [17]
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4 TVORBA VLASTNIHO MODELU

Cilem této prace je sestaveni modelu vyuzivajiciho logistickou regresi, ktery by byl schopen
zhodnotit finanéni situaci (resp. zdravi podniku) na zaklad¢ udaji finanéni analyzy. Jednotlivé
kroky vystavby logitového modelu budou popsany v nasledujicim textu. Zdrojem finan¢nich
udaji byla databaze Magnus spole¢nosti Bisnode, ktera obsahuje komplexni tidaje o ¢eskych
a slovenskych ekonomickych subjektech. Data byla zpracovana programem Microsoft Excel

a pro vytvotfeni modelu byl pouzit software Statistica.

4.1 SBER DAT

Pro konstrukci modelu byl zvolen sektor stavebnictvi, ktery je vyznamnym odvétvim ekono-
miky jak z hlediska zaméstnanosti, tak i1 z hlediska tvorby HDP. Hlavnim kritériem ve vyhle-
davani dat v databéazi byla tedy ptislusnost podniku dle klasifikace ekonomickych ¢innosti
NACE pouzivana v Evropské unii. Stavebnictvi v CZ-NACE predstavuje sekci F, ktera zahr-
nuje vystavbu budov (oddil 41), inZenyrské stavitelstvi (oddil 42) a specializované stavebni
¢innosti (oddil 43). Dalsim kritériem byl typ subjektu. Povinnost zvetejiiovat své financni
vykazy ve sbirce listin maji spole¢nosti zapsané v obchodnim rejstiiku. Proto byly pro tvorbu

modelu vyuzity subjekty, které maji formu pravnické osoby.

Z dtuvodu zajisténi lepSich predikénich schopnosti vytvareného modelu byl zuzen vybér
firem dle jejich obratu. Velké firmy maji mnohem lepsi postaveni vzhledem k vyjednavani
s odbérateli, dodavateli, ale 1 bankami. A firmy s miliardovymi obraty se dostavaji do financ-
nich problémt ojedin¢le. Naopak u malych firem mnohdy mutze nastat Upadek tieba
1z divodu selhani lidského faktoru, ¢i nasledkem situace, které jsou zanedbatelné pro stredni

podniky. Dal$im divodem nezatazeni velmi malych firem je fakt, ze Casto nejsou dostupna

potifebnd data. Na zdklad¢ usudku autorky byl zvolen interval obratu (10; 1 500) milion
korun. VSem vyse uvedenym kritériim odpovida celkem 19 530 podnikii. Povinnost zvefejio-
vat své finan¢ni vykazy ve sbirce listin neni v§emi podniky plnéna. Oznamené finan¢ni tidaje

ma celkem 7 675 firem.

K vytvofeni modelu je potfeba mit dvé skupiny firem, prosperujici, neboli finan¢né
zdravé podniky a naopak bankrotni podniky. Databdze Magnus umoZiuje rozdéleni dle akti-
vity firmy. Podniky zafazené jako ,,Aktivni* jsou povaZovany za finan¢né zdravé, ptiCemz
u nich byly ziskané udaje z roku 2016, aby bylo zajisténo, ze v nasledujicim roce (2017) ne-

doslo k upadku. Mezi ,,Aktivni* bylo zatazeno celkem 4377 firem.
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S bankrotnimi podniky to bohuzel neni tak jednoduché, nelze totiz povazovat neaktivni
spolecnosti za ty zbankrotované. Mezi zruSenymi firmami je velké mnozstvi téch, které ne-
skoncily v upadku, coz by zkreslovalo vysledky modelu. Proto je nutné definovat upadek.
Upadek je definovan Zakonem ¢&. 182/2006 Sb. — Zakon o tpadku a zptisobech jeho feseni

(insolvencni zékon):
.83
Upadek
(1) Dluznik je v upadku, jestlize ma
a) vice veritelii a
b) penézité zavazky po dobu delsi 30 dnut po lhiite splatnosti a
¢) tyto zavazky neni schopen plnit
(dale jen "platebni neschopnost").
(2) Ma se za to, zZe dluznik neni schopen plnit své penézité zavazky, jestlize
a) zastavil platby podstatné casti svych penézitych zdvazkii, nebo
b) je neplni po dobu delsi 3 mésicii po lhute splatnosti, nebo

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

dluzniku vykonem rozhodnuti nebo exekuci, nebo

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

vencni soud.

(3) Ma se za to, ze dluznik, ktery je podnikatelem a vede ucetnictvi, je schopen plnit své
penézité zavazky, jestlize rozdil mezi vysi jeho splatnych penéZitych zavazkii a vysi jeho dispo-
nibilnich prostredkii (dadle jen ,,mezera kryti ) stanoveny ve vykazu stavu likvidity podle pro-
vddéciho pravniho predpisu predstavuje méné nez desetinu vySe jeho splatnych penézitych
zavazku, anebo pokud vyhled vyvoje likvidity sestaveny podle provadeéciho pravniho predpisu
osvédcuje, ze mezera kryti klesne v obdobi, na ktere se vyhled vyvoje likvidity sestavuje, pod
Jjednu desetinu vySe jeho splatnych penéZitych zavazki. Vykaz stavu likvidity anebo vyhled
vyvoje likvidity musi byt sestavené v souladu s pozadavky, které stanovi provadeci pravni
predpis, auditorem, znalcem nebo osobou, ktera se zabyva ekonomickym poradenstvim v ob-
lasti insolvenci a restrukturalizaci a spliuje poZadavky stanovené provadécim pravnim pred-

pisem.
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(4) Dluznik, ktery je prdavnickou osobou nebo fyzickou osobou - podnikatelem, je v
upadku i tehdy, je-li predluzen. O predluzeni jde tehdy, ma-li dluznik vice veriteli a souhrn
jeho zavazku prevysuje hodnotu jeho majetku. Pri stanoveni hodnoty dluznikova majetku se
prihlizi také k dalsi spravée jeho majetku, pripadné k dalsimu provozovani jeho podniku, lze-li
se zietelem ke vSem okolnostem duvodné predpokladat, Ze dluznik bude moci ve spravé majet-

ku nebo v provozu podniku pokracovat.

(5) O hrozici upadek jde tehdy, Ize-li se zietelem ke vSem okolnostem diivodné predpo-
kladat, Ze dluznik nebude schopen radné a véas splnit podstatnou cast svych penézitych za-

vazku.

(6) Obsah, rozsah a zpiisob sestavovani vykazu stavu likvidity a vyhledu vyvoje likvidity
a usporadani, oznacovani a obsahové vymezeni jednotlivych poloZek majetku, zavazkii, na-
kladu, vynosii, prijmit a vydajii ve vykazu stavu likvidity a vyhledu vyvoje likvidity, délku ob-
dobi, na které se sestavuje vyhled vyvoje likvidity, a pozadavky na osoby, které jsou opravné-

ny k sestaveni vykazu stavu likvidity anebo vyhledu vyvoje likvidity, stanovi provadéci pravni

predpis. “ [19]

V databazi Magnus lze najit 1 informace o Upadku. Ze sestavené skupiny 7 675 firem
odpovidajicich zakladnim kritériim byly vygenerovany firmy vedené ve vSech typech a sta-
vech tpadku mimo stavti ,,Mylny zapis do rejstiiku®, ,,Storno ukonceni, ,,Storno vyhlaseni®,
LZamitnuty®, ,.ZruSeno vrchnim soudem® a ,,ZruSeny*, pticemz pocatecni datum u tpadku
bylo zvoleno 1. 1. 2015. Takto ziskanych zbankrotovanych firem za posledni 3 roky bylo cel-
kem 69, u nichz se ziskavali data z roku pted padkem, tedy z let 2014-2016.

4.2 VYBER VYSVETLUJICICH PROMENNYCH

Na zacatku bude do modelu zatazen vétsi pocet vysvétlujicich proménnych, které budou po-
stupné vySetfovany, a jejich pocet bude redukovan. Tim by mélo byt zaruceno, Ze uzitecné
nezavisle proménné budou zahrnuty do modelu. Vybér proménnych vychazi z vySe uvedené
finanéni analyzy a popsanych modelid zabyvajicich se financnim zdravim podniku. Nékteré

pomérové ukazatele jsou vyc€isleny pfimo v databazi Magnus a nékteré je potieba dopocitat.

Prvni skupinou pomérovych ukazatelli jsou ukazatele likvidity. Piimo v databazi lze
najit ukazatele b&ézné likvidity (likvidita III. stupng), pohotové likvidity (likvidita II. stupn¢)
a okamzité likvidity. Dal§im ukazatelem ze skupiny ukazatelii likvidity je podil ¢istého pra-

covniho kapitalu na obéznych aktivech, ktery se vypocita z dostupnych tidaji v databazi. Nej-
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prve jsou pomoci udaje o trzbach vycisleny kratkodobé zadvazky z ukazatele doby obratu krat-
kodobych zavazkt. Nasleduje vypodet podilu CPK na OA dle vzorce uvedeného na strand 28.
Ukazatel hotovostni likvidity neni v databazi uveden a neni ani mozné ho pomoci dostupnych

finan¢nich udaji dopoditat.

Druhou skupinou pomérovych ukazateli jsou ukazatel¢ aktivity. Databdze Magnus ob-
sahuje ukazatele aktivity vyjadiené v podobé doby obratu jednotlivych polozek aktiv (ptip.
pasiv). Bohuzel v databazi neni ukazatel doby obratu dlouhodobého majetku a neni mozné ho
ani z dostupnych udaji dopocitat. Ukazatel doby obratu zasob byl vyloucen ze souboru vy-
svétlujicich proménny, protoze velké mnozstvi firem ho neudavalo a vybér firem by se ptili§

zuzil. Do modelu budou zahrnuty doby obratu aktiv, pohledavek a zavazki.

Ukazatele zadluzenosti tvoti dalsi skupinu pomérovych ukazateli vytvareného modelu.
Tato skupina tvoii nejpocetnéjsi skupinu pomérovych ukazateli v databazi Magnus, piesto
vSak neobsahuje vSechny znamé ukazatele zadluzenosti, nebot’ nékteré ukazatele nelze z do-
stupnych udaji vypocitat. Jelikoz nékteré ukazatele maji mezi sebou uzkou souvislost (napf.
jsou opacnou hodnotou jiného ukazatele), byly z dostupnych ukazatelii vybrany pouze tti
z této skupiny. Vybranymi ukazateli jsou celkova zadluzenost, mira zadluZenosti a finan¢ni

paka.

Ctvrtou skupinu ukazateld tvoii ukazatele rentability. Byly pouZity celkem &tyti ukaza-
tele rentability, které byly prevzaty piimo z databaze. Pouzitymi ukazateli jsou ROA, ROE,
ROS a ROC.

Posledni proménnou, ktera vstoupi do modelu, je proménna Xq z Ohlsonova bankrotni-
ho modelu. Pro vypocet této proménné vSak musi byt soubor dat rozsifen o dalsi udaj, o Cisty
zisk minulého obdobi (pro bonitni firmy jde o udaj z roku 2015, u bankrotnich podnika to
jsou udaje z obdobi 2 roky pted bankrotem, tzn. 2013-2015). VSechny vysvétlujici proménné

jsou shrnuty v nésledujici tabulce.
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Tabulka 12: Vysvétlujici proménné

Proménna

Vypocet

X1 = L3 - Bézna likvidita

obézini aktiva

kratkodobé cizi zdroje

X, = L2 - Pohotova likvidita

krat.pohledavky + krat. finantni majetek
kratkodobé cizi zdroje

X3 = podil CPK na OA

obéznd aktiva — kratkodobé cizi zdroje

obézni aktiva

X4 = LO = Okamzita likvidita

penéini prostredky

okamiité splatné zavazky

X5 = DOA - Doba obratu aktiv

celkovi aktiva

trzby

prumérny stav pohledavek

Xs = DOP - Doba obratu pohledavek trzby
_ zavazky
X7 = DOZ - Doba obratu zavazki ~ triby
cizi zdroje

Xg = CZ - Celkova zadluzenost

celkovi aktiva

Xg = ZadluZenost vlastniho kapitalu -

Mira zadluZenosti - MZ

cizi zdroje

vlastni kapital

Xi0 = FP - Finan¢ni paka

celkovi aktiva

vlastni kapital

X11 = ROE - Rentabilita vlastniho zisk 100
jméni vlastni kapital
zisk
X12 = ROA - Rentabilita aktiv celkova aktiva 100
zisk < 100
Xi13 = ROS - Rentabilita trzeb trzby
zisk
- . o ——— X 100
X14= ROC - Rentabilita nakladi naklady
EATt - EATt—l

Xi1s

= |EAT,| + |EAT,_,|

Zdroj: vlastni zpracovani
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4.3 PRIPRAVA DAT

Nyni je tedy k dispozici 4 377 bonitnich a 69 bankrotnich firem. Pro logitovy model je potie-
ba mit k dispozici kompletni data, tzn. hodnoty vSech potfebnych ukazatelli a k nim potieb-
nych udaji. Proto bylo pfistoupeno k oCisténi dat, tj. byly vymazany zaznamy s nekomplet-
nimi a neredlnymi udaji. Po ocisténi zlstalo k modelovani celkem 2616, z nich 2 587 je
bonitnich podnikti a 29 podnikii je bankrotnich. Aby nebyl model pfili§ nevyvazeny, je nutné
snizit pocet finanén¢ zdravych podnikt. Pro zajisténi objektivity bylo pouzito generatoru na-

hodnych cCisel. Nadhodné bylo vybrano 100 bonitnich podnikii.

Jednou z poslednich tprav, které je potfeba udé€lat, je vytvotreni vysvétlované proménné.
Logitovy model pracuje s binomickou vysvétlovanou proménnou. Vzhledem k tomu, Ze je
testovan bankrot podniku, je vysvétlovanou proménnou charakteristika financniho zdravi

podniku, kde bonitni podniky jsou ohodnoceny 0 a bankrotni podniky jsou oznaceny 1.

Aby bylo mozné otestovat vypovidaci schopnost logitového modelu, je zapotiebi mit
k dispozici testovaci skupinu, kterd neslouzila ke konstrukci tohoto modelu. Proto doslo
k rozd€leni na modelovaci a testovaci skupinu. Modelovaci skupina obsahuje 50 financné
zdravych podnikti a 15 bankrotnich podnikii. Pro testovani je pouzita skupina skladajici se
z 50 bonitnich a 14 bankrotnich podnikti. V nasledujici tabulce je zobrazena ukazka dat, ktera

vstupovala do logitového modelu. Pro lepsi zobrazeni je tabulka transponovana.

Tabulka 13: Ukéazka dat

1ICO 44794274 48288896 29304563 47252138 25828258
bankrot 0 0 0 1 1

L3 3,97 6,09 1,02 0,27 0,83
L2 3,15 6,04 0,98 0,24 0,73
CPK/OA 0,75 0,84 0,02 -2,76 -0,20
LO 2,33 2,94 0,53 0,01 0,09
DOA 136,92 88,82 53,73 202,79 174,53
DOP 22,2 37,47 19,9 95,96 97,23
DOZ 30,69 60,92 46,86 425,9 156,23
CcZ 23,74 68,58 87,22 211,84 90,56
MZ 32,32 218,87 691,99 -189.,42 959,6
FP 1,36 3,19 7,93 -0,89 10,6
ROE 47,75 10,32 21,36 -39,36 -412,33
ROA 35,08 3,23 2,69 44,02 -38,91
ROS 13,19 0,79 04 24,46 -18,61
ROC 12,91 0,79 0,39 15,85 -14,99
X15 0,54 -0,82 0,20 1 -0,99
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4.4 ZAKLADNI STATISTICKE CHARAKTERISTIKY

V nasledujici ¢asti jsou vycisleny zakladni statistické charakteristiky vSech ukazatelti vstupu-
jicich do logitového modelu jako vysvétlujici proménné. Mezi tyto zdkladni charakteristiky
patii aritmeticky primér, median, rozptyl a z ného odvozena smérodatna odchylka a varia¢ni
koeficient. Jedna se o charakteristiky polohy a variability, které byly pocitany pouze pro mo-

delovaci skupinu a to zvlast’ pro bonitni a bankrotni podniky.

Tabulka 14: Zakladni statistické charakteristiky - bonitni podniky

Statisticka Aritmeticky . Smér. od- Var. koefi-
charakteristika prumér ! Median Rerizigl chylka cient
L3 2,59 2,10 3,02 1,74 0,67
L2 2,28 1,82 2,90 1,70 0,75
CPK/OA 0,46 0,54 0,10 0,32 0,70
LO 0,99 0,46 1,90 1,38 1,40
DOA 290,54 194,83 111150,10 333,39 1,15
DOP 89,93 72,61 8794,73 93,78 1,04
DOZ 134,98 81,44 25165,39 158,64 1,18
Cz 53,01 52,71 566,86 23,81 0,45
MZ 292,28 125,62 278563,62 527,79 1,81
FP 3,99 2,26 28,30 5,32 1,33
ROE 19,30 15,07 741,82 27,24 1,41
ROA 7,42 5,58 113,78 10,67 1,44
ROS 3,29 1,90 110,32 10,50 3,19
ROC 3,62 1,91 152,88 12,36 3,42
X15 -0,05 0,00 0,42 0,65 -13,30

Zdroj: vlastni zpracovani

Pokud se porovnaji udaje tabulek 14 a 15, je mozné vidét odliSnost bonitni a bankrotni
skupiny ve vSech skupindch pomérovych ukazatelii. Zatimco ukazatele likvidity (L3 — LO),
resp. jejich aritmetické priméry a medidny, se u bonitni skupiny drzi doporucenych hodnot,
u bankrotnich modelt je likvidita, schopnost dostat svym zavazkiim, niz$i. Druhou skupinou
jsou ukazatele aktivity (DOA — DOZ), u kterych je vidét, Ze u bankrotnich podnikl jednotlivé

polozky potiebuji vice Casu na to, aby se obratili v trzbach, a je u nich 1 vysoka variabilita.

Ukazatele zadluZenosti (CZ — FP) méfici rozsah financovani cizimi zdroji vykazuji, Ze
podniky v bonitni skupiné vyuzivaji mnohem méné cizi zdroje pro své financovani. Posledni
skupinou ukazateli vstupujicich do modelu jsou ukazatele ziskovosti. U vétSiny bankrotnich
podnikil dosahuji ukazatele rentability zapornych hodnot, coZ je zplisobené zapornou hodno-

tou hospodarského vysledku.
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Tabulka 15: Zakladni statistické charakteristiky - bankrotni podniky

Statisticka Aritmeticky Medin Rozptyl Smér. od- Var. koefi-

charakteristika prumér chylka cient

L3 1,04 0,98 0,29 0,54 0,52
L2 0,76 0,63 0,41 0,64 0,84
CPK/OA -0,59 0,03 3,04 1,74 -2,93
LO 0,19 0,04 0,17 0,41 2,15
DOA 4321,11 366,21 | 95678765,77 9781,55 2,26
DOP 1553,91 135,18 | 21810963,55 4670,22 3,01
DOZ 3562,28 425,90 | 61271441,15 7827,61 2,20
Ccz 149,19 92,98 30731,47 175,30 1,18
MZ 1676,50 419,77 | 7580813,68 2753,33 1,64
FP 17,98 5,20 769,02 27,73 1,54
ROE -128,77 -39,36 48593,22 220,44 -1,71
ROA -10,21 -0,76 1874,40 43,29 -4,24
ROS -32,99 -2,37 14929,59 122,19 -3,70
ROC 6,37 -1,67 7927,08 89,03 13,98
X15 -0,19 -0,22 0,59 0,77 -4,05

Zdroj: vlastni zpracovani

45 LOGITOVY MODEL

Vypocet logitového modelu probihal s pouzitim softwaru Statistica, do kterého byla nahrana
data 65 firem z oblasti stavebnictvi v rozsahu vySe uvedenych patnacti finan¢nich ukazateld,
které byly dopIlnény idajem o stavu financniho zdravi podniku. Jak uz bylo nékolikrat uvede-
no, finan¢ni ukazatele pfedstavuji nezavisle proménné a udaj o stavu financniho zdravi pod-
niku znazornuje vysvétlovanou binarni zavisle proménnou. Do prvotniho modelu vstoupily

vSechny nezavisle proménné a postupné je jejich pocet redukovan.

V nasledujici tabulce jsou mimo odhadl regresnich koeficienti 1 hodnoty Waldova testu
a k nému ptislusné p-hodnoty, na zédklad¢ kterych se rozhodne o statistické vyznamnosti koe-
ficientii. Je-li p-hodnota vétsi nez zvolend hladina vyznamnosti, nelze zamitnout piisluSnou
nulovou hypotézu (Hy: Bj = 0). V tomto pfipad€ nelze na hladin€ vyznamnosti a = 0,05
(ani pro a@ = 0,1) zamitnou nulovou hypotézu ani pro jeden parametr, tedy z tohoto pohledu
jsou vSechny parametry statisticky nevyznamné. Pocet koeficientld je postupné redukovan
p-hodnota), tim ma bliZe ke kritickému oboru, a tedy k zamitnuti nulové hypotézy, coz svédc¢i
o dileZitosti tohoto koeficientu. Nejmensi hodnotu Waldovy statistiky, a tedy nejvétsi

p-hodnotu vykazuje koeficient FP, ktery je z modelu vyfazen jako prvni.
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Tabulka 16: Parametry modelu ¢. 1

bankrot - Odhady parametri

Rozdéleni: BINOMICKE, Linkujici funkce: LOGIT

Modelovana pravdépodobnost- bankrot

Odhad Standard Wald. p

Efekt (chyba) (Stat.)
Abs.¢len -243,581 1448,016 0,028297| 0,866412
L3 -76,192 580,277 0,017240| 0,895536
L2 7,888 225,778 0,001221| 0,972130
CPK/OA 197,834 582,055 0,115525| 0,733940
LO -61,980 392,640 0,024918| 0,874571
DOA 0,221 2,589 0,007296| 0,931928
DOP 0,308 0,666 0,213376| 0,644134
DOZ -0,287 3,422 0,007047| 0,933101
Ccz 3,418 13,822 0,061136| 0,804709
MZ -0,052 10,251 0,000026| 0,995933
FP 4,574 975,396 0,000022| 0,996259
ROE -0,915 4,287 0,045533| 0,831026
ROA 0,857 23,079 0,001378| 0,970392
ROS 0,217 46,045 0,000022| 0,996232
ROC 2,757 16,950 0,026464| 0,870771
X15 14,089 74,846 0,035435| 0,850688

Zdroj: vystup z programu Statistica

Pti vyfrazovani jednotlivych koeficienti se sleduje 1 klasifika¢ni tabulka jednotlivych
modeld. Model €. 1 byl v klasifikaci uspésny ve vSech 100 % piipadi. Cilem je vymodelovat

co nejjednodussi model s dostateCnou vypovidajici schopnosti.

Tabulka 17: Klasifika¢ni tabulka modelu ¢. 1

Predpovézena: | Predpovézena: | Procento

0 (bonita) 1 (bankrot) | spravnych
Pozorované: 0 50 0 100
Pozorované: 1 0 15 100
Celkem 50 15 100
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Z modelu byly odstrafiovany proménné v potadi dle nasledujici tabulky.

Tabulka 18: Poradi vyfazovani proménnych (koeficienti)

Cislo Odstranéna | Celkova Uspé&nost u Uspé&nost u
modelu | proménna uspeésnost bonitnich pod- | bankronich
(koeficient) | modelu (v %) | niki (v %) podnikii (v %0)

1 100 100 100

2 FP 100 100 100

3 ROS 100 100 100

4 MZ 100 100 100

5 L2 100 100 100

6 ROA 100 100 100

7 DOZ 100 100 100

8 DOA 98,46 100 93,33

9 LO 96,92 98 93,33

10 X15 96,92 98 93,33

11 Abs. Clen 96,92 98 93,33

12 ROC 96,92 98 93,33

13 ROE 92,3 94 86,67

Zdroj: viastni zpracovani na zdkladé udajii z programu Statistica

Za vysledny model byl zvolen model ¢. 12. Pokracovanim na model €. 13 by byl vyra-
zen posledni ukazatel rentability, celkova UispéSnost by klesla pod 95 % a uspéSnost zafazeni
u bankrotnich podnikl by byla mensi nez 90 %. Model ¢islo 12 obsahuje dva ukazatele likvi-
dity, jeden ukazatel aktivity, jeden ukazatel zadluzenosti a jeden ukazatel rentability. Celkova
uspéSnost predikénich schopnosti tohoto modelu je 96,92 %, u bonitnich podnikii byl stav
finan¢niho zdravi spravné urcen v 98 % pfipadl, u bankrotnich to bylo v 93,33 % ptipadi.

Parametry vysledného modelu €. 12 jsou shrnuty v nésledujici tabulce.

Tabulka 19: Parametry modelu ¢. 12

bankrot - Odhady parametrii

Rozdéleni: BINOMICKE, Linkujici funkce: LOGIT

Modelovana pravdépodobnost, ze bankrot =0

Odhad Standard Wald. p
Efekt (chyba) (Stat.)

L3 -10,04876 4,926065 4,161262]  0,041359
CPK/OA 7,89970 5,095122 2,403873] 0,121035
DOP 0,03499 0,016913 4,279593|  0,038573
CzZ 0,08357 0,048967 2,912971)  0,087870
ROE -0,14058 0,117843 1,423083]  0,232897

Zdroj: vystup z programu Statistica

53



Rovnice vytvofeného modelu slouzici pro odhad pravdépodobnosti bankrotu ma tedy

tvar

1

m(x) = 1 + e—(~10,049x;+7,900x3+0,035x6+0,084x5—0,141x11) ’

kde x; = L3, x3 = CPK/0OA, x; = DOP, xg = CZ a x;, = ROE.

Nyni je vyhodnocena kvalita modelu ¢. 12 na souboru dat, z kterého byl model vytvo-
fen. Prvni moZnosti hodnoceni kvality je klasifikacni tabulka, na které je vidét, Ze celkova

uspésnost predikce dosahla 96,92 %.

Tabulka 20: Klasifika¢ni tabulka modelu ¢. 12

Predpovézena: | Predpoveézend: | Procento
0 (bonita) 1 (bankrot) spravnych

Pozorované: 0 49 1 98,00
Pozorované: 1 1 14 93,33
Celkem 50 15 96,92

Zdroj: vystup z programu Statistica

Druhou moznosti pro hodnoceni diskrimina¢ni schopnosti modelu je ROC kiivka, kte-
rou je mozné vidét na nasledujicim obrazku. Kiivka témet splyva s idedlni variantou ROC
kiivky.

ROC kiivka
Oblast: 0.86

08¢

061

Citlivost

04}

021

00F

-0,2
-0,2 0,0 0.2 0.4 06 0,8 1,0 12

1-Specificita

Obriazek 3: ROC kiivka pro model €. 12 — modelovaci skupina
Zdroj: vystup z programu Statistica
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4.6 TESTOVANI VYTVORENEHO MODELU

Nyni je otestovan vytvoreny model na testovaci skupiné dat, kterd neslouzila k vytvoteni mo-
delu. Je testovan model &. 12, jsou tedy potfeba pouze proménné L3, CPK/OA, DOP, CZ
a ROE.

Tabulka 21: Klasifika¢ni tabulka - testovaci soubor dat

Predpovézena: | Predpoveézend: | Procento

0 (bonita) 1 (bankrot) | spravnych
Pozorované: 0 44 6 88,00
Pozorované: 1 4 10 71,43
Celkem 48 16 84,38

Zdroj: vystup z programu Statistica

Z vyse uvedené tabulky je vidét, Ze nalezeny model ma na testovaci skupiné horsi vy-

sledky oproti skuping, pro kterou byl vymodelovan. Celkova tspéSnost modelu je 84,38 %.

Nasledujici graf zobrazuje ROC kiivku vytvofeného modelu na testovaci skupiné dat.
Je vidét, ze 1 pro testovaci skupinu je ROC kiivka nad thloptickou, ktera predstavuje model,

ve kterém jsou jednotky do skupin zafazovany zcela ndhodné.

ROC kfivka
Oblast: 0.78
12 .
10+ o
08¢
.~ 08¢
[}
2
G 04t
| /
0,0f
-02 . : . : . :
-0,2 0,0 02 0,4 06 08 1,0 1,2
1-Specificita

Obriazek 4: ROC kiivka pro model €. 12 — testovaci skupina
Zdroj: vystup z programu Statistica
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5 POROVNANI VYSLEDKU S VYBRANYMI MODELY

Tato kapitola se vénuje porovndni vytvoieného modelu s vybranymi modely hodnotici fi-
nancni zdravi podniku, které byly popsany vyse. Pro porovnani byly vybrany bankrotni mode-
ly a to konkrétné: Altmantiv model (Z-skore) a Ohlsontiv bankrotni model. Bohuzel Modely
IN nelze ke srovnani pouzit, protoze pro né¢ nejsou dostupnd data k vytvoieni potiebnych
proménnych. Smyslem této kapitoly je zjistit, jak na to vytvofeny model je ve srovnani se

zndmymi modely.

Je nutné si uvédomit, ze data pouzita k vystavbé modelu pochazi z omezené¢ho vybéru.
Model byl sestavovan pro ndhodné¢ vybrané podniky ze sektoru stavebnictvi s omezenym ob-
ratem v intervalu (10; 1 500) miliond korun. Velkym omezenim je vSak nedostatek dostup-
nych dat. Pouze 7 675 firem z celkového poctu 19 530, které¢ odpovidaji zvolenym kritériim,
uvadi alesponi n¢jaké finan¢ni udaje. A zhruba dal$i polovina z nich mé své udaje nekomplet-

ni. Proto by bylo vhodné déle otestovat model na jiném vzorku dat.

Nasledné testovani probiha na testovaci skupin€ dat, tzn. na ndhodné¢ vybraném souboru
50 bonitnich podnikii a 14 bankrotnich podnikti, aby nebyl vytvofeny model zvyhodnén. Mo-
dely budou hodnoceny uspésnosti predikce z klasifikacni tabulky, tj. pomérem spravné zara-
zenych dat a celkového poctu piipadi. Z klasifikacni tabulky je vidét 1 ispéSnost spravné za-

fazenych podnikl v jednotlivych skupinach, tj. bonitni a bankrotni.

Pro srovnani musi byt pouzit zdkladni Altmaniv model. Upraveny model pro ceské
podminky z roku 1993 nelze pouzit, protoze idaj potfebny pro doplnénou proménnou xg,
zévazky po lhaté splatnosti, neni v uCetnich vykazech k dispozici. Do Citatele proménné x,
byla namisto trzni hodnoty vlastniho kapitalu dosazena ucetni hodnota vlastniho kapitalu, protoze
v datovém souboru nejsou jen akciové spolecnosti, u kterych by bylo mozné tento idaj dohledat.
Altmantiv modelu neobsahuje Z4dnou spole¢nou proménnou, stejny ukazatel, s vytvofenym

modelem.

Pro vypocet proménné x; v Ohlsonové modelu je nutné znat deflaitor HDP roku, ze kte-
rého pochézeji data podniku. U bonitnich podnikl se jedna o rok 2016 a u bankrotnich podni-
ki jde o roky 2014-2016. Hodnota deflatoru byla zjisténa z webovych stranek Ministerstva
financi Ceské republiky.

Veskeré vypolty Altmanova i Ohlsonova modelu byly vypocitany pomoci programu

Microsoft Excel.
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vsech ti'i modeld.

V nasledujicich tabulkdch jsou shrnuty vysledky testovani, resp. uspésnosti predikce,

Tabulka 22: Klasifika¢ni tabulka vytvoreného modelu

Predpovézena: | Predpovézena: | Procento

0 (bonita) 1 (bankrot) | spravnych
Pozorované: 0 44 6 88,00
Pozorované: 1 4 10 71,43
Celkem 48 16 84,38

Zdroj: vystup z programu Statistica

Tabulka 23: Klasifikaéni tabulka pro Altmantiv model

Predpovézena: | Predpoveézend: | Procento

0 (bonita) 1 (bankrot) spravnych
Pozorované: 0 32 18 64,00
Pozorované: 1 0 14 100,00
Celkem 32 32 71,88

Zdroj: viastni zpracovani

Tabulka 24: Klasifika¢ni tabulka pro Ohlsontiv model

Predpovézena: | Predpoveézena: | Procento

0 (bonita) 1 (bankrot) spravnych
Pozorované: 0 49 1 98,00
Pozorované: 1 4 10 71,43
Celkem 53 11 92,19

Zdroj: viastni zpracovani

Jesté je nutné uvést, ze v tomto vyhodnoceni byly u Altmanova modelu za bankrotujici
podniky klasifikovany i podniky nachazejici se v $edé zong. Sed4 zona totiz signalizuje moz-
né problémy. Z celkového pohledu ma nejvétsi tspéSnost Ohlsoniiv model, ktery na celém
souboru dat doséhl tspésnosti 92,19 %. Pii zaméfeni na piredpoveéd’ bankrotu a skute¢né ban-
vsech bankrotujicich podnicich, tedy ve 100 % piipadi. Altmantv model vSak pifedpovédél
bankrot i 18 bonitnim podnikiim, coZ vSak muize znamenat, Ze tyto podniky budou mit
v nejbliz8i dobé financni problémy. Lze to povaZovat i1 za nasledek nezohlednéni Sedé zony,

kterd bude zohlednéna dal§im textu. Procento spravné zatazenych bankrotnich firem vytvofie-
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ného modelu je stejné jako u Ohlsonova modelu, 71,43 %. Vytvoieny model vSak pfedpovida

bankrot i 6 bonitnim podnikiim, zatimco Ohlsoniiv model pouze 1 bonitnimu podniku.

Nyni se tedy do klasifikace modelti promitne zavedeni Sedé zony. U vytvoireného mode-

lu pouzijeme stejnou Sedou zoénu jako u Ohlsonova modelu, tedy interval (0,45; 0,55).

Tabulka 25: Klasifikaéni tabulka vytvofeného modelu (Seda zona)

Ptedpovézena: | Predpovézena: Seda Procento

0 (bonita) 1 (bankrot) zOna spravnych
Pozorované: 0 44 4 2 88,00
Pozorované: 1 4 10 0 71,43
Celkem 48 14 2 84,38

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 26: Klasifikaéni tabulka pro Altmantiv model (Seda zona)

Predpovézena: | Predpoveézena: Seda Procento

0 (bonita) 1 (bankrot) zOna spravnych
Pozorované: 0 32 7 11 64,00
Pozorované: 1 0 14 0 100
Celkem 32 21 11 71,88

Zdroj: viastni zpracovani

Tabulka 27: Klasifika¢ni tabulka pro Ohlsontiv model (Seda zona)

Predpovézena: | Predpovézena: Seda Procento

0 (bonita) 1 (bankrot) zOna spravnych
Pozorované: 0 49 1 0 98,00
Pozorované: 1 4 10 0 71,43
Celkem 53 11 0 92,19

Zdroj: viastni zpracovani

Po zavedeni Sed¢ zony mél nejvice neklasifikovanych ptipadii Altmantiv model, u kte-
rého v Sedé zon¢ skoncilo 11 z piivodné Spatné klasifikovanych bonitnich firem. Vytvoteny
model nyni neklasifikoval 2 firmy opét ze skupiny ptivodné Spatné klasifikovanych bonitnich
firem. Na Ohlsonové modelu se zavedeni Sedé zony nijak nepromitlo. Do Sedé zony se u n¢ho
nefadi 7adna firma. Seda zona v zadném modelu neovlivnila klasifikaci spravné zafazenych

podniki.
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ZAVER

Cilem této diplomové prace bylo vytvofeni bankrotniho modelu pomoci logistické regrese.
V prvni kapitole je popsdna potfebnd matematicka teorie. Nasleduje popis finan¢ni analyzy,
ze které vychazi proménné vytvofeného modelu. Jiz zndAmym modelim hodnotici finan¢ni
zdravi podniku je vénovana tfeti kapitola. NejzndméjSim a nejpouzivanéj$im bankrotnim mo-
delem je Altmandv model, tzv. Z-skére. Tento model vznikl na zéklad¢ diskriminacni analy-
zy. Prvnim modelem, ktery pro predikci finan¢niho zdravi pouzil logistickou regresi, je
Ohlsontv model z roku 1980.

Ve ctvrté kapitole je popsan postup tvorby modelu. Model byl vytvaten pro podniky
z oblasti stavebnictvi s omezenou vysi obratu. Data byla ziskana z databaze Magnus od spo-
lecnosti Bisnode. Velkym omezenim pti sbéru dat byla nedostupnost udaji, a to 1 ptes zakon-
nou povinnost zvetejiiovani téchto udaji. Nakonec se podafilo ziskat data pro 29 podnik
v upadku dle platné legislativy a 2587 bonitnich podnikl. Ze souboru bonitnich podnikli bylo
za vyuziti generatoru nahodnych cCisel vybrano 100 zastupct, se kterymi bylo dale pocitano.
Soubor byl rozdélen na 2 skupiny. Prvni skupina byla urcena pro vytvoreni modelu a druha
skupina slouzila k otestovani kvality klasifikace.

Zprvu do modelu jako vysvétlujici proménné vstoupilo patnact pomérovych ukazatelt
vybranych na zaklad¢ uvedené financni analyzy a popsanych jiz existujicich model. Vysvét-
lovanou proménnou byl binarn¢ vyjadieny stav finan¢niho zdravi podniku. Zamérem bylo
vytvofit ne ptili§ slozity model s dobrou vypovidaci schopnosti, kde budou zastoupeny statis-
ticky vyznamné ukazatele. Proto byl pocet proménnych na zakladé Waldova kritéria postupné
redukovan. Za vysledny model byl zvolen model s péti vysvétlujicimi proménnymi. Témito
proménnymi jsou ukazatele L3, CPK/OA, DOP, CZ a ROE.

Na souboru dat, ze kterého byl model vytvaien, vykazuje vysledny model celkovou
uspésnost klasifikace na hranici 97 %. V bankrotni skupiné je uspéSnost predikce 93,33 %.
U bonitnich podnikl je GspéSnost dokonce 98 %. Na testovaci skupin€ byly hodnoty Uspé&s-
nosti predikce niz8i. Celkova uspéSnost dosdhla hodnoty 84,38 %. Spravné klasifikovanych
bankrotnich podniki bylo 71,43 % a u bonitnich podnikti dosdhla uspéSnost hodnoty 88 %.

Na zavér jsou porovnany vysledky vytvofeného modelu s vysledky jiz existujicich ban-
krotnich modelii, konkrétné s Altmanovym a Ohlsonovym modelem. Porovnavané vysledky
byly ziskané testovanim testovaciho souboru dat, tj. 64 podnikli. Celkova uspesnost vytvote-
né¢ho modelu vykazuje lepsi vysledky neZ Altmantv model, avSak horsi vysledky nez Ohlso-

nitv model. Bylo by v8ak vhodné ovétit jeho vypovidaci schopnost i na jiném vzorku dat.
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PRILOHY

Ptiloha A — Analyzovany vzorek dat — modelovaci skupina ............cccceeeeeiiiiieeniiineeennnen.

Ptiloha B — Analyzovany vzorek dat — testovaci skupina
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PRILOHA A - ANALYZOVANY VZOREK DAT - MODELOVACI SKUPINA

Cast 5 bonita (0) / 5
1 IC bankrot(1) L3 L2 CPK/OA | LO DOA DOP DOZ CZ MZ ROE ROA |ROC X15
144794274 0 3,97 3,15 0,75 2,33 136,92 22,20 30,69 23,74 32,32 47,75 35,08 1291 0,54
2| 48288896 0 6,09 6,04 0,84 2,94 88,82 37,47 60,92| 68,58 218,87| 10,32 3,23 0,79 -0,82
3129304563 0 1,02 0,98 0,02 0,53 53,73 19,90 46,86| 87,22 691,99| 21,36 2,69 0,39 0,20
4126504642 0 4,86 4,67 0,79 0,61 170,44 137,26| 33,80| 19,83 24,79| 33,32| 26,66 14,20 0,09
528811470 0 1,13 0,97 0,12 0,02| 28246| 145,65| 214,15| 75,82 317,66 0,85 0,20 0,15 -0,90
602436647 0 1,96 1,82 0,49 0,63| 116,53 62,37| 59,88 51,38 106,85| 32,90| 15,82 5,43 0,63
7127512223 0 1,18 1,07 0,15 0,13| 125,87 77,54 117,89 93,66| 1477,48| 86,20 5,46 1,90 0,72
8124685658 0 3,27 0,22 0,69 0,04| 1411,58 50,36| 1042,40| 73,85| 282,36 -1,32| -0,35| -1,32| -1,00
9127409350 0 2,60 2,60 0,62 0,01| 305,69 195,75| 75,44| 24,68 45,03 1,29 0,71 0,60 -0,76
10| 27637603 0 1,73 1,30 0,42 1,00/ 370,36 54,39| 188,65| 50,94| 103,94| -18,61| -9,12| -8,36| -1,00
1127769445 0 2,68 2,68 0,98 2,04| 220,97 212,41| 175,75| 79,54| 388,72 5,38 1,10 0,66 1,00
1229441145 0 2,39 2,39 0,58 1,49 132,10 41,80 48,68| 36,85 58,35 0,13 0,08 0,03| -1,00
13103703363 0 1,64 1,26 0,24 0,37| 212,78 66,49| 131,71 61,90 162,47| 80,86| 30,81| 15,69 0,63
14| 62621033 0 1,81 1,81 0,45 0,67| 237,73 90,55| 182,62| 76,82| 331,33 1,52 0,35 0,22 -091
15|26820897 0 1,19 1,08 0,16 0,06/ 373,41| 163,02| 218,73| 58,59| 150,36 4,09 1,59 1,74 1,00
16 | 28829042 0 2,24 1,62 0,55 0,01 171,31 115,53| 75,52| 47,69 95,65| 14,54 7,25 3,38 -0,41
1727814254 0 2,14 2,11 0,53 0,53| 154,63| 103,15| 66,22| 42,82 74,89 32,00| 18,30 8,42 -0,68
1829039347 0 1,16 0,95 0,14 0,28| 191,21 110,92| 164,71 90,98| 1773,40| 55,07 2,83 1,42 1,00
1925384732 0 3,18 2,62 0,69 1,42 318,95 61,221 50,95 1598 19,02 9,20 7,72 7,09 1,00
20125891014 0 0,82 0,61 -0,22 0,31 546,67 71,30 277,99| 50,85| 103,46| 15,78 7,75| 11,00 0,03
2128594274 0 3,17 3,17 0,68 1,79 298,60 110,78| 80,32| 26,90 36,79 29,40 21,50 21,09 0,12
22103673073 0 1,18 0,94 0,16 0,02| 118,36 79,86| 88,23| 74,54| 292,84| 26,16 6,66 2,02 -0,47
2328611837 0 1,48 1,45 0,32 0,94 114,42 29,66 59,28| 51,81| 288,66 -19,21| -345| -1,06| -0,46
24125953354 0 2,43 2,20 0,59 1,32 183,60 63,03 72,14 39,29 64,67 5,49 3,34 1,71 -0,08
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Cast 5 bonita (0) / 5

2 IC bankrot(1) L3 L2 CPK/OA | LO DOA DOP DOZ CZ MZ ROE ROA |ROC X15

25101923137 0 1,36 1,35 0,39 0,23 73,23 53,79 47,98| 65,52] 190,06| 23,02 7,94 1,62 0,21
26| 26786966 0 3,24 2,09 0,69 0,18| 452,29 121,88| 151,42 33,48 51,79 9,59 6,20 7,81 -0,13
27146993754 0 1,48 1,48 0,32 0,09 118,41 90,73| 65,47 57,58| 135,72| 20,14 8,54 2,77 0,08
28126363771 0 2,56 2,47 0,61 0,43| 317,09 85,29 19547| 61,65| 160,72 2,88 1,11 0,96 0,30
29103028666 0 3,40 3,37 0,71 1,19 188,00 83,89 145,09| 77,18| 338,13 60,11| 13,72 7,60 0,53
30 | 25489267 0 4,44 3,54 0,78 0,35| 197,92 97,45| 71,16 3595 56,68 9,50 6,02 3,33 0,17
31(26909618 0 1,48 1,39 0,32 0,27| 22228 67,25 159,21| 73,72| 283,15| 21,87 5,70 3,58 0,20
3226476363 0 4,57 4,57 0,78 4,01| 1716,36 33,67| 84,07 4,90 5,16/ -4,07| -3,86| -15,35 0,05
33 (24204773 0 4,48 4,48 0,78 0,61| 185,57 152,52| 179,77 96,87| 3098,12| 48,59 1,52 0,78 -0,34
3426399792 0 2,42 2,40 0,59 1,64| 206,62 59,45 77,98| 37,74 61,42 17,34| 10,66 6,34 0,65
35(25600559 0 6,20 5,26 0,84 3,86| 206,52 40,13| 38,99| 18,88 23,31 13,36| 10,82 6,26 -0,42
36 [ 60722291 0 1,95 1,67 0,49 1,30 123,68 21,000 77,09| 62,33| 16560| -31,71| -11,93| -3,83| -0,12
3742197210 0 1,61 0,31 0,38 0,02| 214,71 28,79| 175,35| 81,67 451,75 -20,60| -3,72| -2,09| -1,00
3800499838 0 1,44 0,96 0,30 0,33| 276,90 80,98| 146,97| 53,60| 115,52 1,89 0,88 0,66 -0,49
39 (25789171 0 3,65 2,96 0,73 0,08| 1486,35| 667,38| 586,18| 39,44 65,12 -16,48| -9,98| -49.97| -1,00
40| 28784341 0 2,49 2,47 0,60 0,49| 191,73 103,39| 82,55| 43,05 75,60 20,79| 11,84 6,57 0,12
4125391810 0 1,60 1,48 0,38 1,02 97,58 26,44 58,11| 59,55| 147,23| 39,57| 16,00 4,35| -0,08
42125274104 0 2,06 1,87 0,48 0,06 107,43 57,07\ 31,60| 30,82 53,24| 15,59 9,03 2,38 1,00
43 | 24234940 0 9,49 9,34 0,89 7,50 129,05 17,91 23,38| 18,12 22,18| 24,62| 20,11 7,65| -0,04
44126021471 0 0,69 0,69 -0,46 0,10] 199,03 73,91 182,39 91,64| 111942| 17,81 1,46 0,78 -0,62
45127918025 0 0,73 0,69 -0,37 0,28| 366,92 96,65| 237,24| 64,66 182,94| 98,72| 34,89| 53,93 0,86
46101421263 0 1,55 1,46 0,36 0,06/ 137,98 106,32 95,89| 69,50| 231,81 5,31 1,59 0,60 -0,12
47103199843 0 1,41 1,30 0,58 0,24 100,37 57,37\ 77,775| 77,47| 343,81| 76,25| 17,18 4,95 -1,00
48141190866 0 6,59 5,84 0,85 394 464,61 103,43| 90,53| 19,99 24,99| 3448| 27,59| 28,52 0,87
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Cast 5 bonita (0) / 5

3 IC bankrot(1) L3 L2 CPK/OA | LO DOA DOP DOZ CZ MZ ROE ROA |ROC X15
49125831399 0 2,60 2,16 0,62 1,19 221,29 29,66 54,89 24,80 32,99 -3,30] -2.48| -1,45] -1,00
50 48114294 0 0,80 0,78 -0,24 0,43| 188,07 17,31 48,99| 26,05 35,88 5,11 3,71 1,92 0,40
5147252138 1 0,27 0,24 -2,76 0,01] 202,79 95,96| 42590| 211,84| -189,42| -39,36| 44,02| 15,85 1,00
5225828258 1 0,83 0,73 -0,20 0,09| 174,53 97,23| 156,23| 90,56| 959,60|-412,33| -3891| -14,99| -0,99
5360711795 1 0,99 0,46 0,17 0,001 278,58| 126,59 205,32 99,06|10515,84 4,94 0,05 0,03| -0,98
5446980318 1 1,37 1,19 0,44 0,04| 211,90| 126,38| 105,24| 59,77| 152,14 4,70 1,85 1,L11| -0,22
5525422731 1 0,97 0,70 -0,04| -0,10/ 386,63| 190,38 312,24| 80,76| 419,77 0,20 0,04 0,03| -0,97
56 | 28648331 1 2,03 2,03 0,54 1,48| 1369,20] 361,04| 610,13 47,45 90,30| -1,44| -0,76| -2,77 0,45
5727981444 1 0,14 0,14 -6,28 0,01 143,08 135,18| 1094,39| 764,87| -115,02| -10,20| 67,85| 27,05 1,00
5846975616 1 1,48 1,46 0,32 0,86| 231,32 83,24 167,52| 85,52| 693,72]-365,21| -45,02| -21,88| -1,00
59 (26098377 1 0,94 0,94 -0,06 0,00|22702,49 | 18914,50|20628,57| 94,96| 1983,61| 67,18 3,22| 318,82 1,00
60 [ 24156001 1 0,39 0,13 -1,58 0,04| 283,64 57,17 815,00| 287,33| -153,11|-145,84|-135,60| -81,53| -0,38
6126219417 1 2,08 2,08 0,52 0,22| 2680,50| 2270,43| 1626,58| 61,06| 175,97 -74,49| -25,85| -54,14| -1,00
62 | 63145057 1 0,98 0,27 0,29 0,04| 366,21 79,88 | 262,83| 97,01| 3459,42|-789,83| -22,15| -16,62| -1,00
63 |27530957 1 1,03 0,01 0,03 0,00|34485,56| 297,10(26039,35| 95,39| 2067,27| -88,55| -4,09| -79,28| -0,06
64 (47675870 1 0,89 0,46 -0,47 0,14| 466,43| 140,74| 407,08 92,98| 4830,53| -96,43| -1,86| -1,67 0,36
65 (29248019 1 1,20 0,63 0,17 0,01| 833,82 332,88 577,76 69,29| 256,85| 15,10 4,07 549 -0,06
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PRILOHA B — ANALYZOVANY VZOREK DAT — TESTOVACI

SKUPINA
Cast ) bonita (0) / )
1 (e bankrot(1)  |L3 CPK/OA |DOP CZ ROE
1| 46980989 0 1,31 0,24| 189,58 59,88 1,52
2147904615 0 1,39 028| 77,77| 44,04| -32,79
3147676175 0 2,00 0,50 82,63| 36,09| -2074
427806898 0 1,09 0,08| 2439 67,64| 43,08
5]61327107 0 5,59 0,82| 156,47| 17,16] 1326
6| 01385224 0 1,02 0,02 33,76| 91,64| 1889
7128019814 0 3,09 0,68 2238| 8694| -35)53
8]01859935 0 0,91 -0,10|  84,88| 93,57 -1,69
928974352 0 3,12 0,68 5447 2928 3,16
1027143911 0 1,68 041| 188,83 6026 13,19
1102519704 0 1,74 042 2721 73,88 34,95
12 27504514 0| 10,11 0,90 56,26 8,64 -5,24
13 | 63489996 0 1,22 0,18 1464| 78,15 0,62
1425931300 0 6,11 0,84 191,79 14,06 -8,27
15| 02452243 0 2,90 0,66| 44,61 3894 3957
16 | 42869285 0 1,97 0,49 69,31| 43,03 1,85
17 | 46905332 0 2,40 0,58| 133,92 80,65| 23,54
18 | 27700810 0 2,14 0,57| 3589 3927| 59,77
19 29222222 0 1,43 030| 166,59 9562 11,78
20| 02306867 0 1,44 0,31 13,51  56,06] 52,35
21| 47239484 0 0,87 087 47,92 72.27| -371,89
22 | 45477752 0 6,39 094| 53,68 70,52 15,65
23 | 46506934 0 2,08 0,52| 8827| 4220 0,55
24| 28792556 0 1,51 034| 94,11 51,89| 26,74
25 | 47906898 0 1,07 0,06/ 87,85| 90,60| 31,50
26 | 28382943 0 0,62 0,61 183,46 99,14| 96,63
27 | 47975679 0 2,54 061 6440 3927| 15,59
28 | 25773062 0 2,34 0,57| 6849| 2881| 26,14
2925045997 0 1,15 0,13| 140,20 45,96 3,80
30 | 62738844 0 0,81 -024| 103,33| 90,60| 58,11
31 | 24804053 0 3,75 0,73| 20,72| 21,62 2,92
32| 24264784 0 1,03 0,03| 36,79 8421 8,12
3302629712 0 0,98 -0,02| 26,88| 91,60| 19,60
34| 63505894 0 0,12 -735| 13,90 93,84 4,23
35 | 47543850 0 3,41 0,71/ 28,18 56,20 10,68
3625517210 0 1,08 0,07| 102,57| 51,52 -4.85
37|27131335 0 0,35 -1,88 57,13 79,14 6,45
38 | 16980956 0 5,87 0,83| 4361 14,28 3,72
39 | 47546735 0 3,50 0,71 26,64 65,11 8,21
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Cast 5 bonita (0) / y
2 IC bankrot(1) L3 CPK/OA |DOP CZ ROE
40100029122 0 7,91 0,87 58,48 11,56 6,46
4125236296 0 0,49 -1,03 68,01 88,8 30,18
42148910961 0 0,88 -0,14 7,11 65,27 5,80
43126402238 0 2,39 0,58 96,49 32,01 6,18
44129208041 0 2,86 0,65 12,61 30,57 47,64
45125832905 0 0,99 0,48 76,93 54,40 -0,43
46 (26933578 0 3,05 0,67 45,9 30,60 4,62
4718225942 0 3,62 0,72 287,02 28,56 1,18
48128536142 0| 257,07 1,00 396,55 0,39 27,20
49127673979 0 6,82 0,85] 562,24 8,89 82,56
50| 26018055 0 1,38 0,28 23,74 52,30 13,6
51[29193982 1 0,45 -1,21] 18581 163,93| -215,02
52125657526 1 0,69 -0,45|-2957,74| 115,12 90,30
53125304984 1 0,04 -24,00 | 2301,01| 2793,26 0,20
54126240076 1 0,42 -1,36| 360,11| 230,46 -1,34
55128283139 1 0,94 -0,06| 483,25| 117,37 1,70
56 | 62300652 1 0,04 -24,46 28,45| 352,04 -0,30
57126972531 1 1,11 0,47 450,67| 101,80 3,42
58127960919 1 0,39 -1,56 45,60| 258,36 -2,78
59127131432 1 0,05 -18,58 22,95| 1957,75| -14,50
60 | 28074939 1 0,31 -2,23| 248,50 195,16 0,03
6129155631 1 0,08 -11,50 97,40 109,96| -101,47
62 | 28725051 1 0,12 7,33| 645,30 25,59 29,78
63 29383285 1 0,10 9,00 140,74 82,65 33,98
64 | 25535307 1 0,91 -0,09 58,49 85,55 3,03
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