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ANOTACE

Predmétem této diplomové prace je analyza soucasného stavu bankrotnich modelii od roku
2015 a vyuziti vybranych predikcnich modelii v podminkdch Ceské republiky. Teoretickd cdst
se zabyva financni tisni adalSimi znaky, které souviseji s upadkem, problematikou
bankrotnich modelii a metodami kvantifikace jejich presnosti. Ddle je zde uveden strucny
vyvoj bankrotnich modelit od roku 2015. N praktické casti se testuji tri vybrané modely na
souboru podnikii ze zpracovatelského primyslu a urcuje se jejich presnost tremi metodami.
Na zaver je uvedeno zhodnoceni ziskanych vysledkai.

KLiCOVA SLOVA
bankrotni modely, financni tisen, upadek, metody kvantifikace, predikcni schopnost

TITLE
Bankruptcy prediction models after 2015
ANNOTATION

The subject of this diploma thesis is the analysis of the current state of bankruptcy models
since 2015 and the use of selected prediction models in the conditions of the Czech Republic.
The theoretical part deals with financial distress and other signs of bankruptcy, bankruptcy
models and methods of quantifying their accuracy. Furthermore, there is a development of
bankruptcy models since 2015 briefly described. In the practical part, there are three selected
models tested on aset of companies from the manufacturing industry. Their accuracy is
determined by three methods. Finally, there is an evaluation of the obtained results
mentioned.

KEYWORDS

bankruptcy models, financial distress, bankruptcy, quantification methods, predictive ability
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Uvob

V soucasném nestabilnim ekonomickém prostifedi mohou mit podniky problémy nejen
s konkurenci, ale ise svymi dodavateli, zakazniky a zamé&stnanci. Napiiklad rostouci ceny,
mzdové naklady nebo vladni opatfeni mohou mit negativni vliv na podnik. V&asné pouziti
bankrotnich modelt, mize podnikiim pomoci identifikovat bliZici se finan¢ni tiseni. Podniky
diky tomu mohou vcas zasahnout a snazit se vyiesit problémové oblasti.

Bankrotni modely se neustale vyviji jiz od jednoduchych modelt zalozenych na

vvvvvv

Spolecnosti si mohou vybrat model, ktery bude vyhovovat jejich konkrétnim podminkam.

Cilem prace je analyzovat celosvétovy vyvoj v tvorbé bankrotnich modeld od roku 2015,
zhodnotit sou¢asny stav a ovéfit funkénost vybranych modeld v podminkach CR s vyuZitim
riznych metod pro kvantifikaci jejich predikéni schopnosti. Prace se d€li na ctyfi hlavni

kapitoly.

Prvni kapitola se zamétfuje na financni tisent a S tim spojené znaky Upadku. Déle je zde
uvod do problematiky bankrotnich modelt a jsou zde popsany nékteré metody kvantifikace

predikénich schopnosti modelt.

Druha kapitola analyzuje vyvoj nalezenych a vybranych bankrotnich modelti od roku
2015. NejrozsitencjSi metody pouzivané pii tvorbé modelu jsou modely zalozené na
vicenasobné diskrimina¢ni analyze a logistické regresi. U téchto modelti se navic uvadi
I vzorec vypoctu a vysvétleni proménnych. Druhou skupinou jsou modely vytvorené pomoci

strojového uceni. Nakonec je zhodnoceni souc¢asného stavu.

V tieti kapitole se testuji tii vybrané bankrotni modely na realnych podnikovych datech
v podminkéach Ceské republiky. Modely se testuji na datech od 172 podniki zpracovatelského
pramyslu z Ceské republiky, z toho bylo 115 bonitnich a 57 bankrotnich.

Ze ziskanych vysledki ze treti kapitoly se v posledni ¢tvrté kapitole ovéfuje predikéni
schopnost modelli pomoci tfi vybranych metod kvantifikace. Cilem je ovéteni funkénosti

vybranych modelt pro data ¢eskych podnikli a porovnani modelit mezi sebou.
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1 VYMEZENi ZAKLADNICH POJMU

V této kapitole jsou vysvétleny zakladni pojmy vztahujici se k bankrotu.

1.1 Finand¢ni tisen

Financni tiseil je situace, kdy podnik nema dostatecné penézni toky k pokryti svych
zavazkl a dochazi k poklesu jeho trzni hodnoty. (Whitaker, 1999). Finanéni tisen je pomérné
Castym stavem podnikdl aneplati, ze musi znamenat zanik. Je to situace, kdy dochazi
k vyznamnému poklesu klicovych ukazateli vykonnosti bud’ z externich nebo internich
divodu. Napiiklad se miuze jednat 0 pokles trzeb, likvidity, ziskovosti ¢i hodnoty podniku.

Jevy byvaji do znacné miry soub&zné nebo se vyviji jeden z druhého. (Schonfeld, 2018)

Symptomy blizici se finanéni krize

Symptomy bliZici se financni krize podle Synka (2011) jsou klesajici odbyt, rist zdsoby
hotovych vyrobki a rozpracované vyroby, tim je zvySovana vdzanost finan¢nich prostiedkd.
Spolec¢nost uhrazuje zavazky se zpozdénim. Ceny vstupli, mezd a uroky rostou, rentabilita
trzeb i kapitalu tim klesa a dochazi Casto ke ztratovosti celého podniku. Vyroba klesne pod
bod zvratu. Likvidni zdroje jsou vyéerpany, podnik si pujcuje dalsi penézni prostredky a dluh
roste. Véfitelé si zadaji konkurz.

Pro predchazeni tipadku spolecnosti jsou pouzivany urcité indikatory, které jsou soucasti
a znepokojujici hodnoty ukazatelti likvidity. Prvni znameni mozného upadku piedluzenim
nastava pti zapornych hodnotach vlastniho kapitalu. Spolecnost je tak financovana pouze
cizimi zdroji. KdyZ hodnoty ukazateld likvidity maji pfili§ nizké hodnoty, mlze nastat potiz
hradit veSkeré kratkodobé zavazky. (PiSa, 2019) V této souvislosti mohou banky zpfisnit
uvérové podminky, aby zabranily riziku budouciho selhani, které muze vést k dal§im
finan¢nich problémim. Pokud firma bude mit vyssi uroven likvidity bude to mit pozitivni vliv

na udrzeni spolec¢nosti. (Brédart, 2014)

Pticiny krize jsou interni (subjektivni) a externi (objektivni). Mezi interni pfiCiny patfi
napiiklad chyby v fizeni spole¢nosti, problémy s likviditou, prodluzovani doby uhrady
zavazkl, odchod klicovych zaméstnancli, absence inovaci, rist poctu reklamaci a dalsi
faktory, které spolecnost miZze sama ovlivnit. Do externich pfi€in lze zahrnout faktory
politické, ekonomické (faze ekonomického cyklu), ménové, financni, pravni, dafové
a socialni. Tyto faktory maji zasadni dopad na hospodaiskou situaci podniku, ale podnik je

nemuze sam ovlivnit. (Synek, 2011) V soucasné dobé pandemie COVID-19 hospodaiska
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politika EU velmi vyrazné ovliviiuje soucasné politické aspekty, které ptisobi na podniky.

(Vochozka, 2021)

Podle Schonfelda (2018) je zanik podniku charakterizovan zvétSovanim nékterych

existen¢nich problému:
e nedostatecné cash flow (zaporné cash flow)
e krize likvidity (zadna likvidni aktiva)
e platebni neschopnost (insolventnost)
e predluzeni (zavazky prevysuji majetek spolecnosti)
Bankrot

Bankrot je nepostradatelnou soucasti fungovani podnikli v podminkach trzniho
hospodafstvi. Na jedné strané je to normadlni, protoze konkurence likviduje nerentabilni
jednotky a vytvaii prostor pro ty, kteti efektivnéji vyuzivaji omezené zdroje. Na druhé strané
ma kazdy bankrot negativni dopad na mnoho zic¢astnénych stran, véetné véritell, dodavateld,

zaméstnancl a mistni komunity. (Prusak, 2018)

Mg¢feni rizika bankrotu spolecnosti je jednou z hlavnich vyzev ekonomického a finan¢niho
vyzkumu. V soucasné dobé&, srostouci financni globalizaci arychlejSimi ekonomickymi
zménami, je zaméfeni na zvySeni spolehlivosti modelti prognézy a prodlouzeni horizontu

predpovédi na 10 let pfed vyhlaSenim tpadku. (Korol, 2019)

Predikce bankrotu je pficitana riznym aspektliim financni tisné v rGznych spolecnostech.
Jeho vyznamnost nastavd, kdyz si véfitelé ainvestoii vypocitaji pravdépodobnost, ze
spole¢nost mize byt v ipadku. (Chaudhuri a Ghosh, 2017) Dulezité je provést predikci rizika
bankrotu, protoze v¢asné odhaleni zhorsujici se finanéni situace, umoziuje pfijeti napravnych
opatfeni. Lze tim zabranit trvalym ztratdm soucasnych nebo potencidlnich poskytovateld

kapitélu. (Prusak, 2018)

Mezi faktory bankrotu patii i velikost firem. Mensi struktury Castéji narazi na piekazky
Vjednani se svymi partnery (zakazniky nebo dodavateli). Maji vétSi obtize pii hledani
kapitélu, investici do technologii, inovaci, Skoleni zaméstnancti atd. (Brédart, 2014)

Spole¢nost se dostane do bankrotu, kdyz jeji celkové zavazky presahnou celkova aktiva.

Dokud firma nevyhladsi bankrot, je obtizné rozeznat, zda je v tipadku. (Altman, Hotchkiss

a Wang, 2019)
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V Ceské republice se kromé pojmu bankrot pouziva také pojem tupadek. Rozlisuje se
upadek jako ekonomicky stav podniku, kdy podnik je bud’ v platebni neschopnosti nebo
predluzen. Je to bez ohledu na to, zda byl tento stav promitnut do vefejného prohlaseni
soudem (at’ z navrhu podniku nebo véfitele). Za druhé je upadek jako soudem deklarovany

stav. (Schonfeld, 2018)

Podle zakona ¢. 182/2006 Sb., o ipadku a zpusobech jeho feseni (insolvencni zakon) je
dluznik v tipadku, pokud ma vice véfitelt, penézité zdvazky po dobu delsi 30 dnti, které jsou

po lhtité splatnosti, a neni schopen tyto zavazky plnit.

Platebni neschopnost

Platebni neschopnost nastava, kdyz tvorba zisku a cash flow dluznika nemaji schopnost
generovat dostateCnou hotovost na pokryti splatnych zavazkl. Platebni neschopnost se
rozliSuje na docasnou, pfechodnou nebo trvalou. Hlavni pfi¢inou systémové platebni
neschopnosti, ktera souvisi s upadkem, je nedostatecna tvorba zisku a cash flow. SniZena
tvorba zisku, tim i vlastniho kapitalu a hromadéni zavazkl pierostou v piedluzeni podniku.
Podnik je predluzeny, pokud ma dluznik vice véfitelli a souhrn zavazkid prevysuje hodnotu
jeho majetku. Pti této situace maji vétitelé ekonomickou kontrolu nad podnikem. (Schonfeld,

2018)
Selhani

Selhani v ekonomickém smyslu znamend, Ze realizovand mira navratnosti investované¢ho
kapitalu s pfihlédnutim k riziku je vyrazn€ niZ§i neZ bézné sazby u podobnych investic.
(Altman, Hotchkiss a Wang, 2019) Spole¢nost muze selhavat nékolik let, pokud neni schopna
splacet své soucasné dluhy. (Chaudhuri a Ghosh, 2017)

Insolvence

Insolvence je dalsi termin, ktery zobrazuje negativni vykon firmy. (Altman, Hotchkiss
a Wang, 2019) Naznacuje nedostatek likvidity a je dulezitou silou pti prohlaseni o bankrotu.
Nastava v situaci, kdyz spole¢nost nemtize uspokojit své finanéni pozadavky. (Chaudhuri
a Ghosh, 2017) Muze to byt nedostatkem penézniho toku nebo nedostatkem likvidity. Lze to
povazovat jen za doCasny stav. Platebni neschopnost je kritickd, kdyZ se vztahuje na piipady,
kdy celkové zavazky prevysuji redlné ocenéni celkovych aktiv. Skute¢né Cisté jméni firmy je
zaporné. V nekterych zemich miize nastat konkurzni fizeni arozhodnuti o0 platebni
neschopnosti. (Altman, Hotchkiss aWang, 2019) Zpuasoby feSeni upadku dluznika

v insolvenénim fizeni v Ceské republice podle zakona &. 182/2006 Sb., 0 ipadku a zptisobech
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jeho feSeni (insolvenc¢ni zakon), jsou konkurs, reorganizace, oddluzeni a zvlastni zplsoby

feSeni upadku.

Neplaceni dluhu

Neplaceni dluhti se vyskytuje mezi dluznikem a vétitelem, kdy dluznik porusuje smlouvu

s véfitelem. Nesplnéni dluhovych zavazki muze vést k selhani. (Chaudhuri a Ghosh, 2017)

Nespolehlivost platce DPH

Dle §106a zakona 0 DPH se platce stava nespolehlivym, porusi-li zdvaznym zptsobem své
povinnosti, které se vztahuji ke spravé dan€. O nespolehlivém platci rozhoduje spravce dané.
Situace, které se povazuji za zavazné poruseni, jsou objasnény v Informacich Generalniho
finan¢niho feditelstvi. Institut nespolehlivého platce byl zaveden jako nastroj pro zlepSeni
vybéru dani a jako boj s danovymi tniky v oblasti DPH. Institut nespolehlivého platce ma
pusobit represivné (zvetfejnéni oznaceni nespolehlivy platce) a preventivné. Preventivni prvek

je provazan s ru¢enim dle §109 zakonu 0 DPH. (Generalni finan¢ni feditelstvi, 2017)
Exekuce

Exekuce, ktera je také oznaCovana jako vykon rozhodnuti, je proces za Gi¢elem vynuceni
splnéni uloZené povinnosti, pokud nebyla splnéna dobrovolné. Véfitelé vymahaji dluzné

¢astky od dluznika, pokud nedoslo k dobrovolnému plnéni ze strany dluznika. (Schellova,

2008)

Likvidace spoleénosti

Likvidace spole¢nosti je postup mimosoudniho vyrovnani majetkovych vztaht U pravnické
osoby, kterd =zanikd. Likvidator piebirda pravomoci statutarniho organu spolecnosti
v omezeném rozsahu. Cilem likvidace je ukoncit ¢innosti podniku, rozprodani majetkovych
¢asti a ze ziskanych finan¢nich prostiedkd uhradit zavazky spolecnosti. (Vochozka a Mulag,
2012)

Zanik podniku

Se zanikem podniku se poji dva pojmy, ato jsou zruSeni a zanik. ZruSeni spolecnosti je
rozhodnuti 0 ukonceni ¢innosti podniku. Zanik spole¢nosti nastdva v okamziku vymazu
z obchodniho rejstiiku. (Vochozka a Mula¢, 2019) Ke zruSeni podniku dochazi bud’ na

zaklad¢é dobrovolného rozhodnuti vlastnika, nebo naptiklad na zakladé soudniho rozhodnuti.

(Synek, 2011)
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1.2 Bankrotni modely

Bankrotni modely informuji uzivatele, zda je firma v dohledné dobé ohrozena
bankrotem. Vychazi se z predpokladu, Ze firma, kterd je ohrozena bankrotem, vykazuje pred
touto udalosti typické symptomy bankrotu. NejcastéjSimi problémy jsou obézna likvidita,
vyse Cistého pracovniho kapitalu a rentabilita celkového vlozeného kapitalu. (Rickova, 2019).
Ukolem modeli predikce bankrotu je hledat vysvétlujici faktory, identifikovat déivody, pro¢
nastal bankrot. (Chaudhuri a Ghosh, 2017)

Z bankrotnich modelti je jednoduchd prezentace vysledkli. V rdmci modelu se
porovnava dosazend hodnota v ramci intervalu. Lze snadno poznat, zda je podnik schopen
prezit ptipadnou finan¢ni tisen, vyskytuje se v Sedé zoné¢ nebo je ohrozen bankrotem.

(Vochozka, 2020)

VétsSina modeld zajistuje optimalni prediktivni schopnost, pii kratSim horizontu

predpovédi, jejich piesnost se po tfech letech vyrazné snizuje. (Korol, 2019)

Klasické statistické metody byly dlouhou fadu let vyuzivany k rozvoji
jednorozmérnych diskriminaénich analyz. Metody vyuZivaly nejriznéj$i postupy k rozdéleni
spoleCnosti na selhavajici a prosperujici, suréitou mirou klasifikaéni chyby. Klasifika¢ni
chyba znamena, ze zdrava spolecnost bude chybné klasifikovana jako spole¢nost nezdrava
a naopak. Rozsifené;si statistickou metodou je vice rozmérna diskriminac¢ni analyza, dale logit
analyza. Mezi dalsi klasické metody patii jednorozmérnd analyza, risk index modely, probit

a logit analyza a linedrni pravdépodobnostni modely. (Vochozka, 2020)

Existuje mnoho statistickych metod zalozenych na modelech predikce bankrotu.
V dne$ni dob€ jsou popularnéjsi metody vyuzivajici umélé inteligence, diky jejich dobré

vykonnosti. Nejoblibenéjsi se stala metoda umélé neuronové sité (ANN). (Zhao a kol., 2017)

1.3 Metody kvantifikace predikénich schopnosti

V této podkapitole jsou uvedeny kvantifikacni metody k ovéfeni predikéni schopnosti
modeld. K obecnému hodnoceni pro libovolny binarni model slouzi hodnotici tabulka, ktera

hodnoti aktudlni stav podniki a jejich klasifikovani bankrotnim modelem.
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Tabulka 1: Hodnotici tabulka

Klasifikace modelem
Aktualni stav

Bankrotni Nebankrotni
Bankrotni True Positives (TP) ERROR I.
Nebankrotni ERROR II. True Negatives (TN)

Zdroj: zpracovano podle (Fawcett, 2006)
Vystupy tabulky:
e true positives — bankrotni podnik je spravné klasifikovany jako bankrotni
e true negatives — nebankrotni podnik je spravné klasifikovan jako nebankrotni

e chyba prvniho druhu (ERROR 1.) — bankrotni podnik je chybn¢ klasifikovan jako

nebankrotni

e chyba druhého druhu (ERROR Il.) — nebankrotni podnik je chybné klasifikovan
jako bankrotni

Vzorce pro vypocet miry spravné klasifikace maji tvar:

TPR = rp SPC = N (1)
"~ TP + ERRORI. " TN + ERRORII.

TP + TN
ACC = (2)
TP + TN + ERROR I. +ERROR II.

TPR znac¢i miru uspé$nosti predikce bankrotu pro finan¢né nestabilni podniky. SPC

predstavuje miru uspéSnosti pro finan¢né stabilni podniky. ACC ptedstavuje miru spravné

klasifikace modelu. (Fawcett, 2006)

Ktivka ROC (Receiver Operating Characteristic Curve) graficky zkouma piesnost modelt,

ma schopnost oddé¢lit pozitivni anegativni pfipady. Kiivka ROC je wuzitecnd pfi

vyhodnocovani prediktivnich modelt. Oblast pod ROC kiivkou zvana AUC (Area under the

ROC Curve), se pouziva jako méfitko piesnosti, mize nabyvat hodnot od 0,5 do 1. U modelu

s perfektni rozliSovaci schopnosti prochazi kiivka ROC levym hornim rohem a AUC se rovna

1. Pii hodnoté AUC 0,5 je model oznaceny za ndhodny a kiivka ROC je diagonalni od levého

dolniho rohu k pravému hornimu rohu. Cim vétsi je plocha pod kiivkou ROC, tim lepsi je
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predikéni schopnost modelu. Presnost je meéfena plochou pod kiivkou ROC, ktera je

hodnocena podle stupnice:
e 0,5-0,6 = neucinny
e 0,6-0,7 = Spatny
e 0,7-0,8 =uspokojivy
e 0,8-0,9=dobry
e 0,9-1=vynikajici
(Mehdi a kol., 2011)

Na obrazku je zobrazena kiivka ROC, kde vétsi plocha pod kiivkou (B) znaci lepsi model.

True positive race

| I I I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 L0

(a) False positive rate

Obrazek 1: Kiivka ROC
Zdroj: (Fawcett, 2006)

Kiivka CAP (Cumulative Accuracy Profile) poskytuje informace 0 prediktivni sile
modeli. Umoziuje zobrazit Error | (Spatna firma klasifikovana jako dobra) a Error II (dobra
firma klasifikovana jako S$patna) pro vSechny hodnoty skoére zaroven. Giniho koeficient,
znamy jako Accuracy ratio je definovan jako pomér mezi plochou ag, ta zahrnuje plochu mezi
kiivkou CAP ratingového a nahodného modelu, a plochou ap, ktera zahrnuje plochu mezi
kiivkou CAP dokonalého a nahodného modelu. Cim bliZe je ukazatel Accuracy ratio 1, tim

lepsi je metoda hodnoceni. (Engelmann, Hayden a Tasche, 2003)

a
Accuracy ratio = GINI = R
ar (3)
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Na nasledujicim obrazku je zndzornéna kiivka CAP, kterd zobrazuje kiivky dokonalého,

ratingového a ndhodného modlu.

a &

E __— Perfect model

£ ]

L=

=

2

=

o

3 Rating model
B

[ =

o2

g *‘H‘H“H“" Random model

|I|.|: ﬂ -

Fraction of all companies

Obrazek 2: Kiivka CAP
Zdroj: (Engelmann, Hayden a Tasche, 2003)

Vztah mezi Accuracy ratio a oblasti pod kiivkou AUC je vyjadien rovnici:

Accuracy ratio = 2 AUC —1 (4)

Kolmogorovliv-Smirnoviiv test méfi vzdalenost mezi empirickymi kumulativnimi

distribu¢nimi funkcemi vzorkl dobrych a Spatnych piipadu:

KS = [max] _s (F(s|B)4 —F(s HGH)) (5)

kde F(.|G)4 aF(.|B)4 oznacuji empirické kumulativni distribu¢ni funkce vzorkt dobrych
a Spatnych ptipadu. (Ouennieche a kol., 2017)
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2 CELOSVETOVY VYVOJ V TVORBE BANKROTNICH MODELU OD

ROKU 2015

V nasledujici kapitole je uveden celosvétovy vyvoj v tvorbé bankrotnich modelt.
U modelt jsou uvedeni autofi, rok vytvofeni, metoda, na které je model zalozen, odvétvi
azemé puvodu podnikli, vybranych pro testovani. Dale vzorec a vysvétleni proménnych,
mezni hodnota, urCujici bankrotni a bonitni podniky, mira uspeSnosti modelu a budouci
Vyvoj.

Bohuzel ne vSichni autofi zvefejnili vSechna data, proto U nékterych modelt nejsou

uvedeny vSechny vySe zminéné udaje.

2.1 Vochozka, Strakova a Vachal 2015

Model od Vochozky, Strakové a Vachala (2015) slouzi Kk predikci pteziti ceskych
dopravnich alodnich spole¢nosti. Testovaci soubor se skladal z dopravnich podniki a byl
tvofen absolutnimi a relativnimi ukazateli viech podnikii zabyvajicich se dopravou v Ceské
republice v letech 2003-2012. Soubor dat byl z databaze Albertina a obsahoval 12 930
vstupnich tadkii. Vysledny model logistické regrese pro predikci pieziti dopravnich a lodnich

spole¢nosti je v nasledujici tabulce.

Tabulka 2: Predik¢éni bankrotni model Vochozka, Strakova a Vachal

Ukazatel Parametr

konstanta 0.095064582

vlastni kapital (v tis. K<) —0.061965429
zakladni kapital (v tis. K<) —0.44632997

kratkodobé zavazky —1.062014871
zisk/ztrata z bézné Cinnosti —0.002490906
pohledavky / obézna aktiva (v %) —0.536248625
doba splatnosti zavazkil z obchodll ve dnech —0.25903599
pohotova likvidita —0.095270924
index pracovniho kapitalu (v %) +0.194857318
kapitalovy koeficient ptidané hodnoty (v %) +0.205345429
dlouhodobé zavazky / celkové zavazky (v %) —0.149379695
kratkodobé zavazky / celkové zavazky (v %) —0.213213898
dlouhodobé uvéry a pijcky / celkové zavazky (v %) —0.191000612

Zdroj: upraveno podle (Vochozka, Strakovad a Vichal, 2015)
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Na =zaklad¢ analyzy citlivosti byla stanovena mezni hodnota 0,523748. Dopravni

ey

spolecnosti s hodnotou modelu 0,523748 a vyssi pravdépodobné preziji potencialni finan¢ni
tisefi. V opaéném piipadé mizou mit spole¢nosti finanéni problémy. Uginnost modelu je

91,75 %. Vyzvou do budoucna je vyvinuti podobnych modelt pro jednotlivé zemé v Evropé

vvvvvv

bylo navrZeni celosvétoveé pouzitelného modelu, ktery by piekonal specifické geografické

rysy dopravnich a lodnich spole¢nosti. (Vochozka, Strakova a Vachal, 2015)

2.2 Shirinkina a Valiullina 2015

Autofi Shirinkina a Valiullina (2015) uvadéji, ze zahrani¢ni metody nemohou byt plné
vhodné pro hodnoceni rizika bankrotu ruskych podniki, z diivodu rozdilu infla¢nich faktora,
odlisné kapitalové struktury a rozdilt v legislativeé. Data jsou od 27 ruskych podnikt riznych

pramyslovych odvétvi za obdobi 2005-2015. Model je zaloZen na vicenasobné regresi.
PH = — 1,189 + 4,45x; + 0,28x, — 2,51x; + 0,0329x, + 0,19%x5 + 6,67%¢

(6)
kde:

X1 = Cisty zisk / aktiva

X2 = trzby z prodeje / aktiva

X3 = Cisty zisk / vlastni kapital

X4 = ob&zna aktiva / celkova aktiva

Xs = ob&Zzna aktiva / kratkodobé zavazky
Xp = zisK z prodeje / ptijmy

Pokud se hodnota PH dostane do zapornych hodnot, podniku hrozi bankrot. Pfi kladnych

hodnotach nehrozi riziko. (Shirinkina a Valiullina, 2015)

2.3 Jezovita 2015

Autorka Jezovita (2015) pouzila k sestaveni bankrotniho modelu vicerozmérnou
diskriminac¢ni analyzu a logistickou regresi. Data jsou od 417 chorvatskych spole¢nosti za rok
2011. Firmy jsou z oblasti primyslu, stavebnictvi, obchodu a nefinan¢nich sluzeb. Model

diskrimina¢ni analyzy ma nasledujici tvar:
Z = 541 —493EUP - 0,08 FZ — 0,80 PTK — 0,89 ROE — 0,36 KT

(7)
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kde:

EUP = celkové vynosy / celkové naklady

FZ = celkové zavazky / (nerozd€leny zisk + odpisy a amortizace)

PTK = (hruby zisk + finan¢ni néklady) / finan¢ni naklady

ROE = ¢isty zisk / vlastni kapital

KT = ob&zna aktiva / kratkodobé zavazky

Pti hodnoté diskrimina¢ni funkce nizsi nez 0,190447 je spole¢nost povazovana za stabilni.
Hodnota vyssi jak 0,190447 znaci nestabilni spolecnost. Pokud hodnota funkce je nizsi nez
— 1,30342 Ize obchodni operace charakterizovat jako velmi stabilni. Hodnota vyssi jak
1,82096 charakterizuje velmi nestabilni kvalitu obchodnich operaci. Ptfesnost klasifikace

modelu je 95,91 %. Model logistické regrese, ktery autorka Jezovita (2015) navrhla, ma
klasifika¢ni schopnost 98,54 %.

2.4 Némec, Pavlik 2016

Némec a Pavlik (2016) vytvofili bankrotni model. Pfistup je zaloZzen na standardni
metodice logit modelovani. Byly pouZzity data z obchodniho rejstiiku €eskych spole¢nosti za
obdobi 2005-2013. Vzorek se skladal z 175 556 spolecnosti ze vSech odvétvi. Model logit
vyzaduje zavislé proménné jako fiktivni proménnou. Jsou zde pozadovany spolecnosti

v tpadku (. ty které v daném roce zkrachovaly nebo zanikly).

Tabulka 3: Predikéni bankrotni model Némec a Pavlik

Finanéni ukazatele Parametr
konstanta 0.0068
kratkodoba aktiva / kratkodobé zavazky -0.5160
aktiva / vlastni kapital -0.0559
zavazky (externi zdroje) / aktiva 0.6346
CF (EBITDA) / zavazky (externi zdroje) -2.8307
vlastni kapital / zdvazky (externi zdroje) -1.1347
finan¢ni aktiva*365 / prodej -0.0016

Zdroj: upraveno podle (Nemec a Pavlik, 2016)

Model predikuje na jeden rok dopiedu ajeho predikéni schopnost je 84 %. (Némec
a Pavlik, 2016)
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2.5 Slefendorfas 2016

Slefendorfas (2016) pouzil k vytvoreni predikéniho modelu v Litvé metodu vicenasobné
diskrimina¢ni analyzy. Model je zalozen na datech malych a stfednich spolecnosti v Litvé
S pravni formou soukromé spolecnosti s ru¢enim omezenym. Data jsou od 145 spole¢nosti za

obdobi 20072013, které fungovaly alespon 5 let. Model ma nasledujici tvar:

Triby z prodeje, — Triby z prodeje;_4

YA = 1,739 1,45 v 1
GS + * Trzby z prodeje,_4

Provozni ndklady;_; — Provozninaklady;_,
+ 0,922 * — + 1,307
Provozninaklady,_,

Provozni zisk; Celkové zavazky;_, Cisty zisk,_s
* —— — — 1,491 * - , — 0,677 * - —
Triby z prodeje; Celkova aktiva;_, Celkovy kapital,_s
Celkova aktiva, Celkova aktiva;_,

Celkové zavazky,  Celkové zavazky,_,

Celkova aktiva;_,
Celkové zavazky;_,

+ 1,257 *

Celkovy kapital, Celkova kapital,_,
Celkové zavazky, Celkové zavazky,_,
Celkova kapital,_,

Celkové zavazky,_,

+ 0,1 * — 0,334

Finanlni a investiCni ndklady, _,  Finanlni a investicni naklady; _,
Trzby z prodeje;_, Trzby z prodeje;_, 0.246
* . v Ve . -V Ve 7 -
Financni a investicni naklady; _, ’

Trzby z prodeje;_,

Provozni naklady,_, Provozninaklady; _g
Trzby zprodeje,_, =~ Trzby z prodeje,_s
Provozni naklady; _s
Trzby z prodeje;_s

(8)
kde:

Zgs = koeficient predikce bankrotu pro obdobi t+1
t = aktualni rok
t — 1,2,3,4,5 = aktualni rok minus dany rok

Pokud jsou hodnoty Zgs vyssi nez 1,098 spole¢nost bude fungovat. Pfi hodnotach od 1,098
do — 1,083 se nachazi Seda zony anelze spolehlivé predpovédét. U hodnot nizsich nez
— 1,083 muze byt spoleCnost v bankrotu. Spravnost klasifikace modelu je 89 %.

(Slefendorfas, 2016)
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2.6 Durica a Adamko 2016

Autofi Durica a Adamko (2016) vytvofili predikéni model pomoci vicendsobné
diskriminac¢ni analyzy pro slovenské spolecnosti. Model byl vytvofen postupnou metodou na
zaklad¢ hodnot 11 pomérovych ukazateli. Data jsou od 109 550 slovenskych spole¢nosti.

Model diskrimina¢ni funkce ma nasledujici tvar:

Tabulka 4: Predikéni bankrotni model Durica a Adamko

Pomérovy ukazatel Parametr
Kratkodoba aktiva / kratkodobé zavazky 0,25
EBIT / celkové aktiva 0,51
Kratkodobé zavazky / trzby -0,207
Pracovni kapital / celkova aktiva 0,282
Vlastni kapital / celkové zdvazky 0,618

Zdroj: upraveno podle (Durica a Adamko, 2016)

Spolecnost je zafazena do skupiny nezbankrotovanych pii hodnoté diskriminacni funkce
vyssi nez 0,020. Hodnoty od 0,020 do -0,061 znaci Sedou zénu. U hodnoty nizsi nez - 0,061
spole¢nost mize mit problémy s bankrotem. Model spravné zatazuje 82,2 % spolecnosti.
Mezi 5 proménnymi v predikénim modelu jsou 3 proménné, které patii k nejcastéji
pouzivanym proménnym ve 24 predikénich modelech vicendsobné diskrimina¢ni analyzy

Vv jinych zemich. (Durica a Adamko, 2016)

2.7 Almamy, Aston a Ngwa 2016

Autofi Almamy, Aston a Ngwa (2016) rozsifili Altmaniv model Z-skore pro piedpovidani
finan¢niho zdravi britskych spole¢nosti. Zahrnuli data 1 000 aspéSnych britskych spolecnosti
zroku 2013 a 90 neuspés$nych spolecnosti, které zbankrotovaly béhem obdobi 2000-2013.

Model vicenasobné diskrimina¢ni analyzy se nazyva J-UK a ma nasledujici tvar:
Zj=1,484]1+0,043]2+0,390]3+0,424]5+0,75]6 (9)
kde:
J1 = pracovni kapital / celkova aktiva
J2 = nerozd¢leny zisk / celkové aktiva
J3 = zisk pted troky a zdanénim / celkova aktiva
J4 = ¢etni hodnota vlastniho kapitalu / celkoveé zavazky

J5 = trzby / celkové aktiva
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J6 = provozni cash flow / celkové zavazky

Klasifika¢ni schopnost modelu je 89,2 %. Autofi Almamy, Aston aNgwa (2016)
porovnavali sviij model J-UK s Altmanovym Z-skore (1968). Model J-UK byl v praméru

ptesnéjsi 0 11,37 % pii porovnédvani britskych spolecnosti pfed, béhem a po finanéni krizi.

2.8 Mihalovic 2016

Mihalovi¢ (2016) sestavil model diskrimina¢ni analyzy a model logistické regrese pro
Slovenskou republiku. Data byla od 236 zdravych a selhavajicich spolecnosti na Slovensku

z roku 2014. Model kanonické diskriminaéni funkce ma podobu:

D(f) = — 0,507 x; — 0,263 x, + 0,271 x, + 0,235 x, + 0,526 x5

(10)
Model logistické regrese mé nasledujici tvar:
o —(1,01044-0,73287 x1-0,08631 x2+1,05539 X3-2,09519 x4 +0,54097 Xs)
plx) = 1 + e—(1,01044-0,73287 x1—0,08631 x,+1,05539 x3-2,09519 x,+0,54097 x5)
(11)

kde:

X1 = Cisty ptijem / celkovéa aktiva

X2 = obézna aktiva / kratkodobé zavazky
X3 = kratkodobé¢ zdvazky / celkova aktiva
X4 = pracovni kapital / celkova aktiva

Xs = ob&zna aktiva / celkova aktiva

U modelu diskriminaéni analyzy hodnoty vétsi nez 0, znamenaji finan¢né zdravou firmu.
Hodnoty mensi nez 0 znaci finan¢né nezdravou firmu. Model logistické regrese v této podobé
neni platny, protoze celkovy vyznam odchylek neni dostate¢ny (p-hodnota je 0,0851). Model
diskriminac¢ni analyzy spravné klasifikuje na 64,41 % amodel logistické regrese ma

klasifika¢ni schopnost 68,64 %. (Mihalovi¢, 2016)

Autor Mihalovi¢ (2016) udéava, ze modely v navrhované verzi nejsou aplikovany ve
slovenském podnikatelském prosttedi. Divodem mize byt vybrani nevhodnych proménnych.
Cilem budouciho vyzkumu je zajisténi celkové vykonnosti modelu nebo vyvinuti novych

modelovych ptistupa.
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2.9 Alaminos a kol. 2016

Autofi Alaminos akol. (2016) vytvotili pomoci logistické regrese prediktivni modely
bankrotu pro Asii, Evropu a Ameriku. Jejich cilem bylo vytvofit globalni model pro cely svét
na obdobi az tii let pfed bankrotem. Data byla od 440 nefinan¢nich kotovanych spolecnosti ze
tii regiont, Asie (Japonsko, Jizni Korea, Singapur a Tchaj-wan), Evropy (Rakousko, Dansko,
Francie, Némecko, Irsko, Italie, Lucembursko, Holandsko, Norsko, Portugalsko, gpanélsko,
Svédsko, Svycarsko a Spojené kralovstvi) a Ameriky (Bermudy, Kanada a Spojené staty
americké). Udaje jsou ze obdobi 1990-2013.

Model pro Evropu t-1:
Y(E)t—1 = 1.899 + 10.532V1 — 1.812V2 — 25.680V5 + 8.059V8 + 5.626V9

(12)
Model pro Evropu t-2:

Y(E)t—2 = 1.046 — 1.959V2 + 9.923V3 + 1.722V4 — 20.098V5 + 4.360V8

(13)
Model pro Evropu t-3:

Y(E)t—3 = —1.465 + 1.852V3 + 2.166V4 — 16.299V5 + 0.803V6 + 3.468V8

(14)
Globalni model s regionalni proménnou t-1:
Y(Gd)t—1 = —2.695 + 6.635V3 — 18.292V5 + 4.759V9 + 0.713Region
(15)
Globalni model s regionalni proménnou t-2:
Y(Gd)t—2 = —2.343- 0.767V2 — 11.426V5 + 3.624V8 + 3.385V9 + 0.502Region
(16)
Globalni model s regionalni proménnou t-3:
Y(Gd) t—3 = —2.867 - 2.728V3 — 9.992V5 + 2.833V8 + 3.633V9 + 0.446Region
(17)

kde:
V1 = zisk / celkova aktiva
V2 = obéZna aktiva / kratkodobé zadvazky

V3 = pracovni kapital / celkova aktiva
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V4 = nerozd¢leny zisk / celkova aktiva

V5 = EBIT / celkova aktiva

V6 = Trzby / celkovéa aktiva

V8 = obézna aktiva / celkové aktiva

V9 = obézna aktiva / celkové aktiva

Region - 1 pro Asii, 2 pro Evropu a 3 pro Ameriku
t = aktudlni rok

Pii hodnoté 1 muze byt spolecnost v upadku. U netpadkové spolecnosti je hodnota 0.
Vsechny modely maji ptesnost nad 80 %. Nejvyssi klasifika¢ni schopnost mé globalni model
S pouzitim regionalnich proménnych. Ve vyzkumu autoti Alaminos a kol. (2016) prokazali, ze
predikce mezinarodniho bankrotu neni ovlivnéna odvétvim, do kterého spolecnost patii.
Budouci vyzkum by mohl zkoumat, které makroekonomické podminky ovlivituji chovani
finan¢nich proménnych. Pro zvySeni zobecnéni vysledkli by mély byt zahrnuty udaje i od

malych a stfednich podnikd.

2.10 Herman 2017

Herman (2017) vytvofil modely pomoci metody bootstrapping a multivariani
diskrimina¢ni analyzy. Data byla od 180 akciovych spole¢nosti obchodovatelnych na polském
kapitalovém trhu z odvétvi stavebnictvi, vyroby aobchodu za obdobi 2000-2013. Autor

konstruoval modely samostatné pro kazdé odvétvi. Model pro stavebnictvi je nasledujici:

D=-0,30-WBP + 0,29- MZO + 0,66-KP + 0,46- KWZ + 0,23-KW

(18)
Druhy model bankrotu akciovych spolec¢nosti pro zpracovatelsky primysl:
D=0,22-ZB+0,49-ZS - 0,19- Z0 + 0,15- MZO + 0,46- KWZ
(19)
Posledni model je zkonstruovan z firem velkoobchodu a maloobchodu:
D=0,26- ROA +0,38- MZ2 + 0,31-WBP — 0,08-WSP + 0,51- KWZ
(20)

Vysvétleni proménnych (Herman, 2017):
WBP = obé&zna aktiva / kratkodobé zavazky

MZO = provozni zisk / Cisté trzby
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KWZ = vlastni kapital / dluh

KW = vlastni kapital / aktiva

ZB = hruby zisk / Cisté trzby

ZS = (naklady na prodané zbozi — Cisté trzby) / Cisté trzby
70 = celkovy dluh / aktiva

ROA = EBIT / celkova aktiva

MZ2 = (vynosy — naklady) / vynosy

WSP = (obézné aktiva — zasoby) / kratkodobé zavazky

Jediny spolecny znak vSech modelll je pomér dluhu vici vlastnimu kapitalu. Kladné
hodnoty kvalifikuji firmu jako zdravou. Zaporné hodnoty naznacuji, Ze spolecnost ma Spatnou
finan¢ni situaci a je ohrozena bankrotem. Schopnost klasifikace modelu stavebnictvi je 78,14

%, u modelu vyroby je 89,55 % a pro model obchodu vychazi na 72,33 %. (Herman, 2017)

2.11 Altman a kol. 2017

Altman akol. (2017) znovu odhadli Altmanovo Z'~ skore zroku 1983. Autoii pouzili
k odhadu modelii vicenasobnou diskrimina¢ni analyzu a logistickou regresni analyzu. Data
zahrnovala tdaje od stfednich a vétSich firem z riznych odvétvi za obdobi 2007-2010.

Spolecnosti byly z 31 evropskych zemi a 3 zemich mimo Evropu (USA, Ciny a Kolumbie).
Model vicendsobné diskriminac¢ni analyzy ma tvar:
Model MDA = — 0,042 — 0,561 X1 — 0,724 X2 — 1,791 X3 — 0,021 X4

(21)

Model logistické regrese ma tvar:

1
+ e—(0,035—0,4-95 X1-0,862 X2—-1,721 X3-0,017 X4)

Model LR =
1
(22)
kde:
X1 = pracovni kapital / celkova aktiva
X2 =nerozdéleny zisk / celkova aktiva
X3 =EBIT / celkova aktiva

X4 =1ucetni hodnota vlastniho kapitalu / celkové zavazky
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U vicendsobné diskrimina¢ni analyzy mezni hodnotou, ktera oddéluje finan¢né zdravé
anezdravé, je 0. U logistické regrese je mezni hodnota 0,5. Modely maji podobnou predikéni
schopnost (hodnota AUC je 0,745 u vicenasobné diskriminaéni analyzy a 0,748 u logistické
regrese). Dalsi modely logistické regrese zahrnuji proménné velikosti, staii firem, roku
bankrotu, odvétvi a hodnoceni rizika zemi. Pfidani proménnych zvysuje predikéni schopnost
modeld, ale vysledky u jednotlivych zemi se li§i. Dalsi vyzkum by se mohl zaméfit na
zavadéni novych proménnych (napf. makroekonomicka dat), testovani s daty z rozvijejicich

se trhd. (Altman a kol., 2017)

2.12 Adamko, Kliestik a Kovacova, 2018

Autoii Adamko, Kliestik a Kovacova (2018) vytvofili obecny model zaloZzeny na
logistické regresi. Slouzi k pfedpovédi bankrotu slovenskych spole¢nosti na jeden rok
dopfedu. Data byla ¢erpana z databaze Amadeus od spolecnosti z riznych odvétvi za roky
2014-2016. K vytvoieni modelu byla pouzita data z roku 2014 a 2015 k vypocitani prediktorti

a proménnych.
Podminky pro identifikovani podniku v Krizi:
e pomgér vlastniho kapitalu a pasiv je mensi nez 0,4,
e rychly test je mensi nez 1,
e zisk po zdanéni je mensi nez 0,
e celkova aktiva jsou mensi nez dlouhodobé a kratkodobé zavazky.
Model podle autortt Adamko, Kliestik a Kovacova (2018):

t=—1,1494 + 0,0027 = X1 — 0,0036 * X2 + 0,0034 * X3 — 0,0061 * X4

(23)
Vysvétleni proménnych:
X1 = pracovni kapital / celkova aktiva
X2 =provozni EBIT / celkova aktiva
X3 = (dlouhodobé¢ + kratkodobé zavazky) / celkova aktiva
X4 = (Cisty ptijem + odpisy) / (kratkodobé + dlouhodobé zavazky)
Vypoctenad hodnota t se dosadi do nasledujiciho vzorce:
1
C T Ttet (24)
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Pokud je hodnota c vétsi nez mezni hodnota 0,241, spole¢nost se v pfistim roce mize

ocitnout v krizi. (Adamko, Kliestik a Kovacova, 2018)

2.13 Svabova, Durica a Podhorska 2018

Svabova, Durica a Podhorska (2018) k vyvoji predikéniho modelu pro slovenské malé
firmy pouzili metodu line4drni diskriminani analyzy. Data byla od 88252 malych
slovenskych podnikti zroku 2015, které predikovaly moznou existenci financnich potizi
v roce 2016. Za malou spolecnost byla povazovana spolecnost do 50 zaméstnancti. Model
linearni diskriminacéni analyzy ma nasledujici tvar:

Z — score = — 0,263 * X04 — 5,823 * X07 + 3,022 * X10 — 0,707 = X21

+ 0,019 * X25 + 4,707 = X27 — 0,069 = X28 — 1,592
(25)
kde:

X04 = cisty ptijem / vlastni kapital akcionait

X07 = ¢isty ptijem / celkova aktiva

X10 = (dlouhodobé¢ + kratkodobé zavazky) / celkova aktiva
X21 = dlouhodobé zavazky / celkova aktiva

X25 = obé&zna aktiva / kratkodobé zavazky

X27 = EBIT / celkova aktiva

X28 = EAT / vlastni kapital

Pro zjisténi, zda je spolecnost prosperujici nebo neprosperujici, se porovnava jeji Z-skore
s nulou. Pokud je Z-skore zaporné, firma je prosperujici, a kdyz je Z-skore kladné, spole¢nost
je ve skupiné neprosperujicich. Model spravné zatadil 93,1 % neprosperujicich spolecnosti
V ramci testovaciho vzorku a 93 % neprosperujicich spole€nosti v tréninkovém vzorku. Do
budoucna je moznost ovéfit validitu modelu nebo zlepsit jeho predikéni schopnost aplikaci na

aktualngjSich datech malych firem od roku 2017. (Svabova, Durica a Podhorska, 2018)

2.14 Kliestik, Vrbka a Rowland 2018

Pro zem¢ Visegradské Ctyrky autoii Kliestik, Vrbka a Rowland (2018) vytvofili bankrotni
modely za pouziti vicendsobné diskriminacni analyzy. Vytvofili jednotlivé modely pro

kazdou zemi a jeden komplexni model pro celou skupinu. Data byla z databdze Amadeus za
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obdobi 2015-2016 pro zemédélstvi, tézbu, vyrobu, dodavku elektfiny, konstrukci,
velkoobchod a maloobchod, pfepravu a skladovani, ubytovani a stravovani, informace
a komunikace, administrativni ¢innosti, vzdélani, lidské zdravi a socialni pracovni aktivity
(kategorie A—Q v klasifikaci NACE). Finan¢ni udaje 449 781 malych, stfednich a velkych
podnikii byly ze Slovenské republiky, Ceské republiky, Polska, Mad’arska, Rumunska,
Bulharska, Litvy, LotySska, Estonska, Slovinska, Chorvatska, Srbska, Ruska, Ukrajiny,
Béloruska, Cerné Hory a Makedonie.

Predikéni model pro Slovensko:
ysg = —1,565+ 0,025 X, — 0,408 X, — 7,663 X, + 2,268 X, — 0,419 X;; + 0,35 X,
+ 0,926 X5 + 6,082 X,, + 0,107 X,g
(26)
Predikéni model pro Ceskou republiku:
Yez = —1,016 + 0,007 X, — 0,884 X, + 2,168 X, — 0,343 Xg + 2,526 X1, + 0,416 X,
—-0,592 X,; — 2,561 X,; + 0,352 X,5 — 1,075 X35
(27)
Predik¢éni model pro Polsko:
yp, = —1,563 + 0,075 X, — 1,388 X, + 0,658 X, + 3,001 X;, — 0,676 X;; + 1,067 X;,
+ 1,043 X15 - 0,04‘8 X26 + 0,4‘58 X28 - 1,213 X35
(28)
Predik¢ni model pro Mad’arsko:
YH = —1,516 + 0,057 XZ - 1,380 X9 + 3,967 XlO - 0,681 Xll + 1,561 X12 - 1,607 X21
—0,05X,, — 0,647 X,g
(29)
Komplexni predikéni model pro zemé Visegradské ctytky:

Yya = —1,470 + 0,024 X, — 0,589 X, — 1,158 X, + 1,870 X, — 0,452 X;; + 0,613 Xy,
+1,030 Xy — 0,012 X,5 + 0,731 Xoy + 0,173 Xo5 — 0,475 X4 + 0,244 CZ
+0,522 SK

(30)
kde:

X2 = obéZzna aktiva / kratkodobé zavazky
Xy = Cisty zisk / vlastni kapital
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X7 = Cisty zisk / celkova aktiva

Xg = pracovni kapital / celkova aktiva

Xg = provozni zisk / celkova aktiva

Xi10 = (dlouhodobé + kratkodobé zavazky) / celkova aktiva

X11 = obézna aktiva / celkova aktiva

X12 = hotovost a penézni ekvivalenty / celkova aktiva

Xis = kratkodobé zavazky / celkova aktiva

X21 = dlouhodobé zavazky / aktiva celkem

X22 = hotovost a penézni ekvivalenty / kratkodobé zavazky

X26 = (0bézna aktiva — zasoby) / kratkodobé zavazky

Xo7 = EBIT / celkové aktiva

Xog = EAT / vlastni kapital

X35 = EAT / trzby

fiktivni proménné CZ, SK — pfi vypoctu slovenskych a ¢eskych podnikd u modelu V4 se
pouziva 1, jinak 0

Vysledek diskriminaéni funkce se porovnava s 0. Kladnd hodnota urcuje neprosperujici
podnik. Zaporna hodnota znaci prosperujici podnik. Nejlepsi predikéni schopnost ma polsky
model s$88,4%. Druhy je komplexni model Visegradské ctyitky s predikéni
schopnosti 85,7 %, tteti model pro Ceskou republiku predikuje s 84,8 %. Ctvrty v potadi je

slovensky model s predikéni schopnosti 82,7 % a nejhorsi predikéni schopnost s 81,6 % ma

mad’arsky model. (Kliestik, Vrbka a Rowland, 2018)

2.15 Jendova, Stefko a Vasanicova 2020

Bodovy model finanéni vykonnosti od autorii Jencova, Stefko a VasaniGova (2020) je
zalozen na logistické regresi. Model je vytvofen pro slovenské firmy v elektrotechnickém
prumyslu, Ize ho pouzit i pro slovenské firmy ve strojirenstvi. Autofi pouzili data od 1 000
nejvétSich nefinancénich podnikli slovenského elektrotechnického primyslu za rok 2017.

Model logistické regrese ma nasledujici tvar:
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p
- D

In = — 1498 + 0,0218 x APTR — 1987 x ROS — 10,192 * QR + 0,074

NWcC
* FL — 0,370 =

(31)
kde:

APRT — doba obratu zavazkd (tj. doba, béhem které spole¢nost plati své zavazky)

ROS - rentabilita trzeb = zisk pted uroky, danémi, odpisy a amortizaci (EBITDA) / trzby
QR — pohotova likvidita = (ob&ézna aktiva — zasoby) / kratkodobé zavazky

FL — finan¢ni paka = aktiva / vlastni kapital

NWC/A — ¢isty pracovni kapital / aktiva

Celkova tspéSnost modelu v elektrotechnickém primyslu byla 84 %. Hlavnim omezenim
bylo analyzovani pouze roku 2017. Ptedpoklad pro budouci vyzkum je odhad modelu pro
delsi ¢asové tady, dale pridani v avahu dalSich proménnych (napf. proménné tykajici se

regionu a velikosti podnikatelského subjektu). (Jencova, Stefko a Vasanicova, 2020)

2.16 Ogachi a kol. 2020

Model logistické regrese vytvorili autor Ogachi a kol. (2020) v Keni. Model lze pouzit
k predikci finanéné ohrozenych spole¢nosti na nairobijském trhu cennych papirti a burzy.
Data obsahovala 64 kétovanych spoleénosti v Keni a byla pouzita jejich desetileta Gcéetni
zaveérka. Model logistické regrese ma tvar:

1
- 14 e (— 0.068X1 + 2.269X2 — 4.987X3 — 0.075X4 + 2.853X5 — 3.296X6 — 0.059X7 + 0.086X8)

(32)
kde:

X1 = néklady na prodané zboZi / zdsoby

X2 = trzby / celkova aktiva

X3 = dluh / vlastni kapital

X4 = Cisty uveérovy prodej / primerna ucetni pohledavka
X5 = celkové aktiva

X6 = celkova pasiva / vlastni kapital
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X7 = kratkodoba aktiva / kratkodobé zavazky
X8 = kratkodoba aktiva / kratkodobé zavazky

Hodnoty s ¢islem 0,5 a vys$§im znamenaji, ze se spolecnost nachdzi ve financni tisni.
U cisla pod 0,5 spole¢nost ve financni tisni neni. Hodnota 0 znaci indiferentni stav firmy.

Logisticky model spravné klasifikoval 83 % ptipadi. (Ogachi a kol., 2020)

2.17 Voda, Dobrota a kol. 2021

Autori Voda a kol. (2021) vytvotili v roce 2021 model, ktery je zaméfeny na hodnoceni
rizika bankrotu Vv rumunském podnikatelském prostiedi. Cilem bylo prodlouzit
predvidatelnost na tfi roky pii zachovani vysokého stupné piesnosti. Data spole¢nosti byla
z kapitadlového rumunského trhu z vyrobniho a téZzebniho primyslu. Ve vyzkumu bylo 80
spole¢nosti, z nichz 50 % je v insolven¢nim fizeni. Data byla shromazdéna za obdobi 2015-
2018. Vybrané spole¢nosti jsou v kategorii stiedni a velké podniky, podle kritérii celkovych
aktiv a obratu. Identifikace sady relevantnich proménnych byla provedena aplikaci analyzy
postupnych odhadli nejmensich ¢tverci metodou Forwards. Autofi vytvofili model linearni

regrese R pro odhad rizika bankrotu, ktery ma nasledujici formu:
R = —4.019 + 0.066xr; — 0.060x1, + 0.844x1r5 + 5.182x1, — 0.952x7%
(33)
Vysvétleni pouzitych indikatort:
Xr1 (pomér dluhu k aktiviim) = celkovy dluh / celkova aktiva

Xr2 (pomér globalni solventnosti) = (Cisty pifijem + odpisy) / (kratkodobé + dlouhodobé

zavazky)

Xr3 (pomér kratkodobého dluhu) = obézna aktiva / kratkodobé zdvazky
Xrs (pomér globalni finan¢ni autonomie) = vlastni kapital / celkova pasiva
Xrs (navratnost aktiv) = EBIT / celkova aktiva

Finan¢né stabilni podniky jsou V intervalu spolehlivosti, kdyZ hodnota R je niz§i nez
— 0,466. Stiedni riziko bankrotu a interval nejistoty je pifi hodnoté R od — 0,466 do 0,467.
A spolecnosti tpadkové maji interval rizika pii hodnoté R vétsi nez 0,467. Piesnost modelu
pro predpovidani rizika bankrotu nebo platebni neschopnosti rok piedem je s piesnosti 96,25
%. Primérnd mira chyb utohoto modelu aplikovana jeden rok pted bankrotem je 7,5 %.

Progndzu dva roky pted bankrotem lze pfedpovédét na 88,75 %. Pii pouziti modelu Ize riziko
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bankrotu identifikovat o tfi roky diive v poméru 0 77,5 % Vv piipad¢ spole¢nosti s neptiznivou

finanéni situaci. (Voda a kol., 2021)

Autori Voda a kol. (2021) nachazeji ve vyzkumu uré¢itda omezeni, jako je dostupnost udaju,
ktera neumoznila studii provést na urovni vétsiho vzorku. Budouci vyzkum vyzaduje také
vztah  k makroekonomickym podminkam, danim, finan¢nich politikach a dalsim
ekonomickym faktorim, které ovliviiuji vyvoj finan¢nich proménnych pouzivanych pfi
predikci bankrotu. Novy smér vyzkumu by mohl pifedstavovat vyvoj modelu pro vSechny

kategorie spole¢nosti (malé, stiedni a velké).

2.18 Adamowicz a Noga 2021

Autofi Adamowicz a Noga (2021) zacali s vyvojem modelu jiz v roce 2018 a dokon¢ili ho
vroce 2021. Model predikce bankrotu byl vyvinut specidlné pro dievozpracujici primysl
v Polsku. Podniky byly vybrany na zaklad¢é polské klasifikace Cinnosti, kde pievazovalo
dfevo ve vyrobnim procesu. Ve vyzkumu byly spole¢nosti s ru¢enim omezenym, akciové
spole€nosti, vefejné obchodni spolecnosti a druzstva. Zikladni metodou vyzkumu byla
vicendsobnd diskriminaéni analyza. K vytvofeni modelu byly pouzity ucetni ukazatele. Ke

konstrukci modelu byla pouzita finan¢ni data od 135 podnikd.

Koeficienty diskrimina¢nich funkci pro dfevozpracujici primysl byly odhadnuty na
zaklad¢é kanonické analyzy s pouzitim vyvazeného vzorku. Model predikce bankrotu FMWE
(Adamowicz a Noga, 2021):

FMWE = —0.5831 + 3.8767 x X1 + 0.0013 x X2 — 0.1012 x X3 — 0.0082x X4
+ 0.0003 x X5

(34)
Vysvétleni proménnych (Adamowicz a Noga, 2018):

X1 = obézna aktiva / kratkodobé zévazky (Prusak)

X2 = celkové trzby / primérna ro¢ni celkova aktiva (Hotda)
X3 = vlastni kapital / celkovy dluh (Altman)

X4 = (zisk z provozni ¢innosti — odpisy) / trzby (Wierzba)
X5 = provozni naklady / kratkodobé zavazky (Prusak)

Prahova hodnota, ktera rozdéluje podniky na finan¢né zdravé anezdravé, je 0. Obecna

ucinnost modelu Adamowicz a Noga (2021) na zakladé ro¢nich tdajti byla 89 %. S vyuzitim
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udajii ze dvou let pted progndzou Cinila obecna G€innost 87 % a u tfiletého obdobi je t¢innost

77 %.

Do budoucna je tfeba stale hledat 1épe upravené modely pro difevozpracujici pramysl,
protoze pii vysledcich predikce zaloZzenych na tii letych datech byl model Poznan (Pz), se
kterym autofi porovnavali své vysledky, piesnéjsi nez model FMWE. Model Poznan dosahl

83 %. (Adamowicz a Noga, 2021)

2.19 Horvathova, MokriSova a Petruska 2021

Horvathova, MokriSova a Petruska (2021) vytvofili model pro slovenské spolecnosti
pusobici v teplarenském pramyslu. Jedna se 0 specifické odvétvi, které hraje dilezitou roli
v kazdodennim zivoté spole€nosti a spottebiteld. Dal§im specifikem je, Ze teplo nelze
obchodovat mezi zemémi z diivodu znaénych tepelnych ztrat pti pienosu a distribuci a nelze
s nim obchodovat mezi sitémi existujicimi v jednotlivych lokalitach. Autofi vytvofili dva
modely pomoci neuronovych siti a diskriminaéni analyzy. Data byla od 444 teplarenskych

slovenskych spole¢nosti z roku 2016. Diskrimina¢ni funkce ma nasledujici podobu:

D = 0.553 + 0.083 ACP + 0.058IT + 0.094 TATR + 0.217 ROA + 0.129 ROC
+ 0.119 EDR + 0.067 EFAR — 0.775C

(35)
kde:

ACP = kratkodobé pohledavky / trzby * 360
IT = zasoby / trzby * 360

TATR = trzby / aktiva

ROA = EBIT / aktiva * 100

ROC = EAT / naklady * 100

EDR = vlastni kapital / dluh

EFAR = vlastni kapital / stala aktiva

C = naklady / vynosy

Prosperujici podniky dosahuji hodnotu 0,203 a vyssi. Hodnoty od 0,203 do — 0,951 jsou
v Sedé zon€. Neprosperujici podniky jsou od hodnoty — 0,951 anizsi. Predik¢éni schopnost

modelu je 84 %. (Horvathova, MokriSova a Petruska, 2021)
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Druhy model, ktefi autofi Horvathova, MokriSova a Petruska (2021) vytvofili pomoci
umélych neuronovych siti, pracoval s 11 finan¢nimi ukazateli. Klasifika¢ni schopnost modelu
je 95,9 %. Model pomoci neuronovych siti je pfesnéjsi pro predikci bankrotu. ZadluZenost je
vyznamny prediktor u vzorku podniki ptsobicich v tepelném hospodaistvi, protoze dosahuje

az 84 %.

2.20 Cindik a Armutlulu 2021

Autoii Cindik a Armutlulu (2021) analyzovali Altmanovi modely, upravili je pro
podminky Turecka za pouziti diskriminacni analyzy, kvadratické diskriminacni analyzy
a strojového uceni Random forest. Udaje byly z analyzy pomérovych finanénich ukazatel 80
firem zaroky 2013-2018 v Turecku. Firmy byly klasifikovany jako soukromé malé
a mikropodniky a vefejné stfedni avelké podniky. Odvétvi spoleCnosti jsou chemie,
konstrukce, informatika, nabytek, textil, jidlo, inzenyrstvi a energie. Data spolec¢nosti tvoii 40
zdravych a40 nezdravych podnikd. Autofi revidovali Altmantv model Z°~ zroku 1983

a upravili pro turecké podminky. Model mé nésledujici tvar:
Revidované Z Scére = — 0.519X; + 1.788X, + 3.874X; — 0.018X,

(36)
Pouzité proménné jsou z modelu Z ** od Altmana (1983):

X1 = pracovni kapital / celkova aktiva

Xz = nerozdéleny zisk / celkova aktiva

X3 = zisk pfed troky a zdanénim / celkova aktiva

X4 =1Ucetni hodnota vlastniho kapitalu / celkova pasiva

Pokud je hodnota vyssi nez 2,60, jsou firmy klasifikovany jako nezkrachovalé. Zafazeni
do Sedé¢ zony je ptfi hodnoté od 1,10 az 2,60. Hodnota niz8i nez 1,10 znaci vysoké riziko
upadku. (Altman, 1983) Piesnost klasifikace revidovaného modelu je 85 %. Pii pouziti
kvadratické diskriminaéni analyzy je presnost 83,75 %. (Cindik a Armutlulu, 2021)

Posledni metodu, kterou Cindik a Armutlulu (2021) pouzili je Random forest. Do modelu
pouzili stejné proménné jako pro revidované Z score. Piesnost klasifikace je 95 %. Modely
diskriminac¢ni analyzy a kvadratické diskrimina¢ni analyzy maji vyssi piesnost U soukromych
malych a mikropodnikti. Metoda Random forest ma 100 % ptesnost U vefejné obchodovanych

sttednich a velkych podnik.
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2.21 Sfakianakis 2021

Sfakianakis (2021) sestavil model pomoci multivariaéni diskrimina¢ni analyzy. Data byla
od 28 vyrobnich kétovanych firem na burze v Recku za obdobi 2008-2015. Zvolené obdobi
je pfesné v ramci Recké finanéni krize. Autor vytvofil tii modely na zikladé obdobi bliZiciho
se bankrotu (t-1, t-2, t-3), vzdy za pouziti stejného souboru vybranych proménnych.
Proménné jsou X1 = EVA / celkova aktiva, X, = (Obézna aktiva — zasoby) / kratkodobé

zavazky a X3 = (provozni cash flow + uroky + dai) / Groky.
Model jeden rok pted bankrotem (t—1):

Z= —2,369 + 0,238 X, + 3,474 X, + 0,033 X, (37)

Pokud se hodnota blizi k— 1,336 firma je klasifikovana jako v upadku, kdyZ se hodnota
blizi k 1,336 firma je klasifikovana jako netpadkova. Hodnoty blizké nule znamenaji

indiferenci. Spravnost klasifikace modelu je 96,43 %. (Sfakianakis, 2021)
Model dva roky pfed bankrotem (t-2):

7= —0,084 + 3,833 X, + 0,565 X, + 0,079 X, (38)

Pii hodnoté blizici se kK— 0,866 je firma zafazena jako bankrotni. Nulové hodnoty znaci
indiferenci a hodnoty dosahujici 0,866, klasifikuji neupadkovy podnik. Klasifika¢ni schopnost
modelu je 92,86 %. (Sfakianakis, 2021)

Model tii roky pied bankrotem (t-3):

Z= —1,101+5,270 X; + 1,643 X, — 0,013 X3 (39)

U hodnoty blizici se k-0,892 je firma klasifikovana jako bankrotni. Na druhé strané
hodnoty blizici se k 0,892 klasifikuji firmu jako netpadkovou. Hodnoty okolo nuly jsou
indiferentni. Model spravné klasifikuje na 89,29 %. Autor Sfakianakis (2021) se v budoucnu

chce zaméfit na fecké nekotované malé a stfedni podniky, které také zkrachovaly.

2.22 Prehled ostatnich modela

Tato podkapitola se zamétuje na bankrotni modely, které jsou vytvofené pomoci jinych

metod, nez je vicenasobna diskrimina¢ni analyza a logisticka regrese.
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Singh a Mishra 2016

Autofi Singh a Mishra (2016) zformulovali model predikce bankrotu pro indické vyrobni
spoleCnosti. Vzorek zahrnoval 208 vyrobnich spole¢nosti za obdobi 2006-2014. Pro
vytvoieni modelu bylo pouzito 25 finan¢nich ukazateli abyla pouzita logit technika.
Schopnost predikce modelu u testovaciho vzorku je 98,46 % pro jeden rok pied bankrotem
a 86,92 % dva roky pted bankrotem. U ovétovaciho vzorku je to 89,74 % za jeden rok a 70,51
% za dva roky pied selhanim. Omezenim modelu je, Ze ho lze aplikovat pouze na vyrobni

firmy a nezahrnuje finan¢ni firmy.

Zhao a ostatni 2017

Autofi Zhao a ostatni (2017) uvadégji efektivni model predikce bankrotu zalozeny na
Kernel Extreme Learning Machine (KELM). Vstupni data se skladaji z finan¢nich
pomérovych ukazatell spole¢nosti v bankrotu a zdravych spole¢nosti. Byl pouzit datovy
soubor Wieslaw, ktery obsahuje 30 finan¢nich pomérovych ukazatelii a 240 piipadi mezi

roky 1997 a 2001 v Polsku. Primérna klasifikac¢ni ptesnost je 82,50 %.

Durica, Frnda a Svabova 2019

Autofi Durica, Frnda a Svabova (2019) vytvofili dva modely pomoci rozhodovacich
stromll. Modely jsou pro polské ekonomické prostfedi a predikuji bankrot na jeden rok
dopfedu. Data jsou od 29 000 spole¢nosti v Polsku za rok 2016-2017. Prvni model zaloZeny
na algoritmu CART (Klasifikaéni aregresni stromy) se tfemi Urovnémi uzld, CEtyfmi
neterminalnimi uzly a péti terminalnimi uzly, za pouZiti hodnot 23 finan¢nich ukazateli ma
ptesnost 97,9 %. Druhy model zaloZeny na algoritmu CHAID (Automaticka detekce interakce

chi-kvadrat) s 57 uzly, vyuziva hodnot 12 finan¢nich ukazatell a jeho ptesnost je 98,2 %.
Korol 2019

Korol (2019) vytvofil &tyti predikéni metody — vicevrstvou neuronovou sit, rekurentni
neuronovou sit’, fuzzy mnoZiny arozhodovaci stromy za pouziti 20 finan¢nich ukazateld.
Autor pouzil udaje od 600 podniki vSech velikosti, které na trhu pasobily alespon 10 let od
roku 2004 do roku 2017. Podniky z vyrobniho odvétvi, sluzeb a maloobchodu byly
z Némecka, Francie, Spojeného kralovstvi, Spané&lska, Finska, Italie, Polska, Svédska
a Danska. Nejvetsi efektivita byla dosazena modelem s fuzzy mnozinami s 96,2 % spravnou
klasifikaci rok pfed bankrotem. Druhym je model rekurentni neuronové sit€ s ucinnosti
95,2 % rok pied bankrotem. Treti je vicevrstva neuronova sit’ s uc¢innosti 93,4 % jeden rok

pted bankrotem. Nejmensi efektivitu maji rozhodovaci stromy s ucinnosti 93,0 % rok pted
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bankrotem. Dynamické modely (fuzzy mnoziny, vicevrstvé a rekurentni neuronové sit€) maji

ucinnost nad 80 % v horizontu prognoézy do 6 lety pied bankrotem.

Giriuniene a kol. 2019

Autofi Giritiniene a kol. (2019) sestavili model pro stavebni sektor v Litvé zaloZeny na
makroekonomickych proménnych. Byly vybrany akciové spole¢nosti s ticetni zavérkou
ovétenou auditorem, které béhem obdobi analyzy neproSly restrukturalizaci. Kritérium pro
vybér spolec¢nosti tpadku bylo zahdjeni nebo skonceni konkurzniho ftizeni v pribéhu let
2014-2017. Pro analyzu autofi vybrali 24 spole¢nosti z Litvy spliiujici kritéria. Pro kone¢ny
model byly pouzity cenovy pomér prvka stavebnich nakladi, mira nezaméstnanosti a zména

cen nemovitosti.

Pro zlepseni predikce autofi Giritiniene a kol. (2019) kombinovali model s jiz vytvofenym
od autort Butkus a kol. (2014), ktery obsahuje finan¢ni pomérové ukazatele. Spolehlivost

predikce kombinovaného modelu je 93,3 %.

Svabova a kol. 2020

Svabova a ostatni (2020) vytvofili predikéni modely pro malé astfedni firmy na
Slovensku. Data jsou od 75 652 slovenskych spole¢nosti z databaze Amadeus za roky
2016-2018. Vytvorili tfi predikéni modely zaloZzené na kombinaci diskriminaéni analyzy
a logistické regrese. Prvni 1lety predikéni model (data z roku 2016 a prosperita firmy z roku
2017) s predik¢éni schopnosti 90,6 %. Druhy llety predikéni model (data zroku 2017
a prosperita firmy z roku 2018) s predik¢ni schopnosti 93,8 %. A tieti 2lety predikéni model
(data z roku 2017 a prosperita firmy z roku 2018) s predikéni schopnosti 90,4 %.

Horék, Vrbka a Suler 2020

Horak, Vrbka a Suler (2020) vytvofili model pro primyslové podniky pisobici v Ceské
republice. Data spolecnosti ze sekce C — vyroba z CZ-NACE byla za roky 2013-2017. Autofi
vytvorili model za pouziti Support vector machine s presnosti predikce bankrotu 76,08 %
a 5 modell umélych neuronovych siti. Modely umélych neuronovych siti vykazuji vyssi

predikéni schopnost az 83 %.

Brédart, Séverin a Veganzones 2020

Brédart, Séverin a Veganzones (2020) zahrnuli do modelu kombinaci finan¢nich
proménnych a proménné z lidskych zdroji. Data byla od 1 000 nekétovanych spolecnosti
s minimaln¢ 20 zaméstnanci za roky 2015-2017 z Belgie. Vybrané proménné z lidskych

zdrojii jsou podil po¢tu hodin Skoleni a primérného poctu pracovnikd za rok. Druhou
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proménnou je podil pracovnich smluv na dobu neuréitou za rok. Autofi vytvorili 4 modely za
pouziti logistické regrese, Support vector machine, umélé sité¢, rozhodovacich stromu
a extreme learning machine. Model jen s finan¢nimi ukazateli dosahl piesnosti okolo 80 %.

Ptidani proménnych z lidskych zdrojt zvysilo piesnost modelu az na 84,6 %.

Vochozka, Vrbka a Suler 2020

Autofi Vochozka, Vrbka a Suler (2020) vyvinuli model, ktery byl vytvofen pomoci umélé
neuronové sité¢ pro hluboké uceni s pouzitim minimaln€ jedné vrstvy dlouhodobé kratkodobé
paméti (LSTM). K feSeni byl pouzit software Wolfram’s Mathematica. Soubor zahrnoval data
5500 spole¢nosti z Ceské republiky z roku 2014-2018. Model je schopen predikovat budouci

vyvoj spolecnosti plsobici ve vyrobnim sektoru v Ceské republice.

Abid a kol. 2021

Abid a kol. (2021) vytvofili dva modely predikce bankrotu zalozené na metodach vybéru
proménnych pomoci neuronovych siti, ajsou to HVS-AUC a forward-AUC postup. Data
tvofila 856 francouzskych spole¢nosti z primyslového sektoru zroku 2006. Predik¢ni

schopnost modelt je 84,5 %.

Pavlicko, Durica a Mazanec, 2021

Model od Pavlicka, Durici a Mazance (2021) slouzi jako predikéni model na jeden rok
doptedu, 1ze ho vyuzit jako univerzalni nastroj pro predikci finan¢ni tisn¢€ ve stfedni Evropé.
Data z vice nez 550 000 spole¢nosti ze Stfedni Evropy byly z databaze Amadeus. Model byl
pouzit k predikci netspéchu podnikani v roce 2018 na zakladé¢ finan¢nich proménnych z roku
2017. Model je kombinaci metody RobustBoost, CART ak-NN (metoda k-nearest
neighbors). Predikéni schopnost modelu je 94,25 %. Model vyhovuje vice Ceské republice
nez jinym zemim.

Shetty, Musa a Brédart 2022

Autofi replikuji studii od Brédarta (2014), kde predikoval bankrot pomoci metody
neuronovych siti a dosdhl predikéni schopnosti nad 80 %. Shetty, Musa a Brédart (2022)
k pfedpovédi bankrotu pouzili ¢tyfi techniky strojového uceni. Jsou jimi hluboka neuronova
sit, Random forest, Support vector machine a klasifikacni algoritmy XGBoost. Model
pouziva tfi finan¢ni ukazatele. Data byla od 3 728 belgickych firem, které v letech 2002—2012
byly prohlaseny za bankrotni. Pfesnost pfedpovédi bankrotu je 82-83 %. Studie muze byt
zajimava pro bankéfe, ktefi chtéji posoudit pravdépodobnost bankrotu firem Zzadajicich

0 pujcky, aniz by museli pocitat mnoho finan¢nich ukazatelti a shromazd’ovat nefinan¢ni data.
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2.23 Zhodnoceni sou¢asného stavu

Od roku 2015 bylo sestrojeno velké mnozstvi bankrotnich modelti, zaloZené na riiznych
metodach. Ve vyse uvedenych podkapitolach je pouze kratky vycet modelu, které byly od
roku 2015 zkonstruovény, ato konkrétné¢ 22 modeli s metodou konstrukce vicendsobné

vvvvv

metodami, jako umélé neuronové sité, rozhodovaci stromy a dalsi metody.

Autofi stale vytvareji modely zalozené na vicendsobné diskriminac¢ni analyze, hlavné kviili
lehké konstrukci modelu, pouzitelnosti a vétSinou dobré predikéni schopnosti. Rozsitilo se
I pouziti logistické analyzy. Pokud autofi vytvafeli modely za pomoci vicenasobné
diskrimina¢ni analyzy a logistické regrese, lepSich vysledkid dosahli za pouziti logistické

regrese.

Konstrukce bankrotnich modelt se neustale vyviji a do popiedi se dostavaji i dalsi metody
strojového uceni, jako jsou neuronové sité, rozhodovaci stromy a metoda k-nearest neighbors.
Vyhodou je, Ze metody vytvoiené za pomoci téchto metod, casto dosahuji vysSich
a presnéjsich vysledku pfi stanoveni predikéni schopnosti modelu. Nevyhodou je, Ze aplikace
modell v praxi je pro podniky naro¢néjsi, nez pti vyuziti modeld zalozené na diskriminaéni
analyze nebo logistické regresi. Pouziti je ¢asové naro¢néjsi a vyzaduje znalost statistickych

programt.

Pii vytvafeni modelil, pouzivaji autofi data samostatné od malych, stfednich nebo velkych
podnikti. Nekteré modely byly vytvofeny jen z kotovanych spolecnosti na burzach. Dal$im
zamé&fenim U konstrukce modeld je vybér konkrétni zemé nebo odvétvi. Byly ale vytvoieny
I bankrotni modely zaméfené na univerzalni pouziti po celém svété. Lepsi predikéni

schopnosti vétSinou dosahuji modely zamétené na konkrétni zemi nebo odvétvi.

Autofi se snazi nové modely stale zptesnovat, pouzivaji rizné finan¢ni ukazatele, pfidavaji
proménné z konkrétnich odvétvich. U globalnich modelt pifidévaji proménné pro konkrétni
stat nebo oblast.

Nejcastéji autofi vytvaieji modely na jeden rok pred bankrotem, protoZe tyto modely maji
vyssi predikéni schopnost. S pribyvajicimi roky predikéni schopnost modelt klesa.

Predikéni schopnost modelu je velmi ovlivnéna nejen vybranou metodou konstrukce, ale

I vzorkem vybranych podnikd a zvolenych finan¢nich I nefinan¢nich pomérovych ukazateld.

V soucasnosti dochazi k zapojeni makroekonomickych proménnych, jako jsou HDP,

inflace a nezaméstnanost. Tyto proménné by mohly zlepsit predik¢éni schopnost modeld.
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3 FUNKCNOST VYBRANYCH MODELU vV CR

V této kapitole jsou testovany vybrané bankrotni modely na datech ¢eskych podnika ze

zpracovatelského primyslu.

3.1 Data podniku

Z databaze MagnusWeb od spolecnosti Bisnode byla ziskdna data od ceskych podniki
zpracovatelského prumyslu (sekce C dle klasifikace CZ-NACE). Data byla rozdélena do dvou
soubort, na aktivni abankrotni podniky. S kazdym vzorkem podniki bylo pocitano

samostatné.

Udaje aktivnich neboli bonitnich podnikd byly z roku 2012. Podniky mély obrat nad 300
mil. K& anevykazovaly 7adné negativni symptomy ve sledovaném obdobi roku. Udaje

0 bankrotnich podnicich byly z roku 2013.

Vybrané modely byly testovany na finan¢nich datech 172 podniku, ztoho 115 bylo

bonitnich a 57 bankrotnich.

3.2 Zpracovatelsky primysl dle NACE

Statistickou klasifikaci ekonomickych ¢innosti NACE pouzivd Evropskd unie od roku
1970. V Ceské republice se za¢ala pouZivat od 1. 1. 2008, kdy nahradila stavajici klasifikaci
OKEC (Odvétvovou klasifikace ekonomickych ¢innosti). P¥i zpracovani statistik s pouzitim
NACE lze srovnavat udaje Vv celé Evropské unii i se svétovymi statistikami. Pro ¢lenské staty

Evropské unie je pouziti povinné.

Klasifikace tfidi ekonomické ¢innosti do jednotlivych oblasti a kazda oblast ma ptidéleny
kod, ktery se skladd z oznaceni oddilu, skupiny a tfidy pro konkrétni ekonomickou ¢innost.
V této praci se vybrany zpracovatelsky primysl nachazi v sekci C pod kody 10 az 33 viz
tabulka 5. Zpracovatelsky prumysl dle CZ-NACE zahrnuje pfeménu materiald nebo
komponentti na nové produkty. Za vyrobu se povazuje i podstatnd zména, renovace nebo

rekonstrukce produkti. (CSU, 2021)
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Tabulka 5: Zpracovatelsky prumysl dle CZ-NACE

Kod
10
11
12
13
14
15

16

17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

Zpracovatelsky primysl dle CZ-NACE
Vyroba potravinatskych vyrobkii
Vyroba napoju
Vyroba tabakovych vyrobku
Vyroba textilii
Vyroba odévi
Vyroba usni a souvisejicich vyrobki
Zpracovani dieva, vyroba dfevénych, korkovych, prouténych a slaménych vyr.,
kromé nabytku
Vyroba papiru a vyrobki z papiru
Tisk a rozmnozovani nahranych nosict
Vyroba koksu a rafinovanych ropnych produktii
Vyroba chemickych latek a chemickych ptipravka
Vyroba zékladnich farmaceutickych vyrobku a farmaceutickych ptipravkt
Vyroba pryzovych a plastovych vyrobkl
Vyroba ostatnich nekovovych mineralnich vyrobki
Vyroba zékladnich kovi, hutni zpracovani kovii; slévarenstvi
Vyroba kovovych konstrukci a kovodélnych vyrobkl, kromé strojli a zatizeni
Vyroba pocitacii, elektronickych a optickych ptistroju a zatizeni
Vyroba elektrickych zatizeni
Vyroba strojl a zafizeni j. n
Vyroba motorovych vozidel (kromé motocykli), ptivésii a navést
Vyroba ostatnich dopravnich prostiedk a zatizeni
Vyroba nabytku
Ostatni zpracovatelsky primysl

Opravy a instalace stroju a zatizeni
Zdroj: upraveno podle (CSU, 2021)

3.3 Vybrané bankrotni modely

Modely byly vybrany zriznych zemi, zjinych c¢asovych obdobi a s odliSnymi

pomérovymi ukazateli.

Vybrané modely pro zhodnoceni finan¢ni tisn€ jsou:

Adamowicz a Noga (2021)
Altman a kol. (2017)
Jezovita (2015)
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Zvolené bankrotni modely budou Ccerpat data zfinan¢nich vykaz spolecnosti ve

zpracovatelském primyslu v Ceské republice.

Vybrané bankrotni modely jsou zalozené na vicenasobné diskriminac¢ni analyze.
Konstrukce bankrotnich modelt se lisi poctem a druhem pomérovych ukazateli. Modely
Adamowicz a Noga a Jezovita obsahuji pét pomérovych ukazateli. Model Altmana a kol. se

sklada ze ctyt pomérovych ukazatelt.

Nasledujici tabulka zobrazuje piehled pomérovych ukazateli ve vybranych bankrotnich
modelech. Potfebna data k vypoc¢tu pomérovych ukazatelti se nachazeji v Gcetnich vykazech,

ato v rozvaze a vykazu zisku a ztraty.

Tabulka 6: Piehled pomérovych ukazatelti v bankrotnich modelech

Bankrotni model

Pomérovy ukazatel Adamowicz

aNoga Q'FZ%”N Jeziglvéta
2021 '
obézna aktiva / kratkodobé zavazky X X
celkové trzby/ pramérna ro¢ni celkova aktiva X
vlastni kapital/ celkovy dluh X X
(zisk z provozni ¢innosti — odpisy) / trzby X
provozni naklady / kriatkodobé zavazky X
pracovni kapital / celkova aktiva X
nerozdéleny zisk / celkova aktiva X
EBIT / celkova aktiva X
celkové vynosy / celkové naklady X

celkové zavazKky / (nerozdéleny zisk + odpisy

a amortizace) X
(hruby zisk + finan¢ni naklady) / finan¢ni naklady X
Cisty zisk / vlastni kapital X

Zdroj: viastni zpracovani
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3.4 Aplikace vybranych modeli na data

V nasledujicich podkapitolach jsou testovany tii vybrané modely zvlast na souboru
bonitnich a bankrotnich podniki. U kazdého modelu je uvedena tabulka spravné a chybné

zatazenych podnikll, samostatné pro bonitni a bankrotni podniky.

3.4.1 Adamowicz a Noga (2021)

Prvni testovany model byl od autori Adamowicz a Noga. Rovnice a podminky hodnoceni
jsou popsany v teoretické ¢asti v kapitole 2.18. Pivodni spolehlivost modelu podle autort je

89 % jeden rok pted bankrotem.

Tabulka 7: Spolehlivost modelu Adamowicz a Noga pro bonitni podniky

Aktivni podniky
Absolutni Relativni
cetnost cetnost
Pocet spravné urcéenych 115 100 %
Pocet chybné urcenych 0 0%
Celkovy pocet podnikii 115 100 %

Zdroj: vlastni zpracovani

Model spravn¢ zatadil vSech 115 bonitnich podnika.

Tabulka 8: Spolehlivost modelu Adamowicz a Noga pro bankrotni podniky

Bankrotni podniky
Absolutni Relativni
cetnost cetnost
Pocet spravné urcenych 6 14,63 %
Pocet chybné urcenych 35 85,37 %
Celkovy pocet podnikii 41 100 %

Zdroj: vlastni zpracovani

Model spravné zafadil pouze 6z 41 bankrotujicich podnikd, odpovida to spolehlivost
uréeni 14,63 %. Z testovani muselo byt vyfazeno 16 podniki, z diivodu nulovych hodnot

u trzeb.

342 Altman akol. (2017)

Druhy testovany model byl od autort Altman a kol. Rovnice a postup vyhodnoceni jsou
uvedeny v teoretické ¢asti v kapitole 2.11. Puvodni spolehlivost modelu pro vicenasobnou
diskrimina¢ni analyzu u kiivky ROC je 0,745.
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Tabulka 9: Spolehlivost modelu Altman a kol. pro bonitni podniky

Aktivni podniky
Absolutni Relativni
Cetnost cetnost
Pocet spravné urcenych 110 95,65 %
Pocet chybné urcenych 5 4,35 %
Celkovy pocet podnikii 115 100 %

Zdroj: vlastni zpracovani

Spolehlivost modelu pro aktivni podniky 95,65 %. Model spravné ur¢il 110 finan¢né
zdravych podnikd.

Tabulka 10: Spolehlivost modelu Altman a kol. pro bankrotni podniky

Bankrotni podniky
Absolutni Relativni
cetnost cetnost
Pocet spravné urcenych 38 67,86 %
Pocet chybné urcenych 18 32,14 %
Celkovy pocet podnikii 56 100 %

Zdroj: vlastni zpracovani

Predikéni schopnost pro bankrotni modely byla 67,86 %. Model spravné urcil 38
bankrotnich modelt a 18 podnikd chybné oznadil jako finanéné zdravé. Jeden podnik byl

Z testovani vynechan z ditvodu chybéjicich udajt.

3.4.3 Jezovita (2015)

Tteti a posledni testovany model byl od autorky Jezovita. Rovnice a podminky hodnoceni
jsou popsany v teoretické Casti v kapitole 2.3. Autorka uvadi spolehlivost puvodniho modelu
na 95,91 %.

Tabulka 11: Spolehlivost modelu Jezovita pro bonitni podniky

Aktivni podniky
Absolutni Relativni
cetnost cetnost
Pocet spravné urcéenych 90 88,24 %
Pocet chybné urcenych 12 11,76 %
Celkovy pocet podniki 102 100 %

Zdroj: viastni zpracovani
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Z celkovych 115 aktivnich podnika bylo vyfazeno 13 podnikt, z divodu nulovych hodnot
u nakladovych trokii. Model ze zbylych 102 podnika spravné urcil 90 aktivnich podnikii, coz
je 88,24 %.

Tabulka 12: Spolehlivost modelu Jezovita pro bankrotni podniky

Bankrotni podniky
Absolutni Relativni
cetnost cetnost
Pocet spravné urcenych 28 84,85 %
Pocet chybné uréenych 5 15,15 %
Celkovy pocet podnikii 33 100 %

Zdroj: vlastni zpracovani

Z divodu nulovych hodnot u nakladi bylo vyfazeno 24 z 57 bankrotnich podniki. Ze
zbyvajicich 33 bankrotnich podnikd, bylo spravné zatazeno 28 podnikt. Spolehlivost spravné

uréenych podniki je 84,85 %.
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4 ZHODNOCENI PREDIKCNI SCHOPNOSTI VYBRANYCH MODELU

Obsahem této kapitoly je zhodnoceni predikéni schopnosti vybranych modeld. Nejprve je
zde zhodnocena schopnost modelii urcit bankrotni a bonitni modely a jejich aritmeticky
primér. Déle pro ovéfeni funkcnosti vybranych bankrotnich modelt byly vybrany tii
kvantifika¢ni metody, které byly vybrany z teoretické ¢asti podle sloZitosti vypoctu. Metody

jsou:
e mira spravné klasifikace (ACC)
e ROC ktivka

e CAP kiivka

4.1 Aritmeticky primér spravné klasifikace

Obsahem této podkapitoly je grafické porovnani schopnosti modelti samostatné pro bonitni
a bankrotni podniky aur€eni aritmetického priméru spravné klasifikace dohromady pro

vSechny podniky.

V prvnim grafu je zobrazena schopnost modelt urcit finanéné zdravé podniky. Nejvyssi
schopnosti dosahl model Adamowicz a Noga (100 %). Nejnizs§i spolehlivost je u modelu
Jezovita (88,24 %).

100,00% 95,65%

100%

88,24%

80%

60%

40%

20%

0%

B Adamowicz a Noga M Altmanakol. M JeZovita

Obrazek 3: Graf spolehlivosti modeli pro bonitni podniky (v %)

Zdroj: viastni zpracovani
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V druhém grafu je zobrazena schopnost modelti urcit finanéné nezdravé podniky.
Nejlepsiho vysledku dosahl model Jezovita, ktery spravné urcil 84,85 % bankrotnich modelt.

Nejnizsi spolehlivost ur¢eni meél model Adamowicz a Noga (14,63 %).

100%

84,85%

80%

67,86%

60%
40%

20% 14,63%

0% -

B Adamowicz a Noga M Altmanakol. M JeZovita

Obrazek 4: Graf spolehlivosti modeli pro bankrotni podniky (v %)

Zdroj: viastni zpracovani

Po porovnani obou grafl, 1ze konstatovat, ze modely Adamowicz a Noga a Altman a kol.,
které mély vysokou miru spravné klasifikace pro bonitni podniky (nad 90 %)., vykazovaly
niz8i predikéni schopnost pro bankrotni modely (14,63 % a 67,86 %). Model Jezovita dosahl
podobné spolehlivosti v obou testovanych souborech (88,24 % pro bonitni podniky a 84,85 %
pro bankrotni podniky).

Ve tfetim grafu je znazornéna spolehlivost pro bankrotni i bonitni podniky aritmetickym

pramérem.
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Obrazek 5: Graf aritmetického praméru spolehlivosti pro v§echny podniky (v %)

Zdroj: viastni zpracovani

Nejlepsiho vysledku pii vypoctu aritmetického priiméru mezi bankrotnimi a bonitnimi
podniky dosdhl model Jezovita s 86,54 %. Nejniz§i vysledek s57,32 % ma model
Adamowicz a Noga.

4.2 Mira spravné klasifikace (ACC)

Prvni metodou kvantifikace predikénich schopnosti je mira spravné klasifikace. U kazdého
modelu jsou vypocitané hodnoty modeli rozdéleny do hodnotici tabulky (kapitola 1.3)

a nasledné je stanovena mira spravné klasifikace a celkova mira chyby.

421 Adamowicz a Noga (2021)

V tabulce 13 jsou rozdéleny bankrotni i bonitni podniky do hodnotici tabulky pro model

Adamowicz a Noga.

Tabulka 13: Hodnotici tabulka Adamowicz a Noga

Aktualni Klasifikace modelem Celkemn
stav Bankrotni Nebankrotni
Bankrotni 6 35 41
Nebankrotni 0 115 115
Celkem 6 150 156

Zdroj: vlastni zpracovani
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U modelu je nulova chyba Il. druhu, model spravné zatadil vSechny podniky jako finan¢né
zdravé. Model $patné zatadil 35 z 41 bankrotnich podnikt jako aktivni (chyba I. druhu).
Tabulka 14: Celkova spolehlivost modelu Adamowicz a Noga

Celkova spolehlivost
Mira spravné klasifikace 77,56 %
Celkova mira chyby 22,44 %
Celkem 100 %

Zdroj: vlastni zpracovani

Podle prvni metody kvantifikace je celkova mira spravné klasifikace modelu pro bonitni

a bankrotni podniky 77,56 % a celkovéa mira chyby je 22,44 %.

4.2.2  Altman a kol. (2017)

Roztazeni podnikt do klasifika¢ni tabulky podle Altmana a kol. je v tabulce 15.

Tabulka 15: Hodnotici tabulka Altman a kol.

Aktualni Klasifikace modelem Celkem
stav Bankrotni Nebankrotni
Bankrotni 38 18 56
Nebankrotni 5 110 115
Celkem 43 128 171

Zdroj: vlastni zpracovani

Model Spatné zatadil 18 z 56 bankrotnich modelli jako nebankrotni (chyba I. druhu)
a u chyby II. druhu nespravné stanovil pouze 5 pét podnikl jako bankrotni z celkovych 115

finan¢né zdravych.

Tabulka 16: Celkova spolehlivost modelu Altman a kol.

Celkova spolehlivost
Mira spravné klasifikace 86,55 %
Celkova mira chyby 13,45 %
Celkem 100 %

Zdroj: vlastni zpracovani

U prvni metody kvantifikace predikéni schopnosti modelu vychazi mira spravné
klasifikace 86,55 % pro bankrotni a bonitni podniky. Celkovd mira chyby vychdzi na
13,45 %.
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423  Jezovita (2015)

V tabulce 17 je uvedena hodnotici tabulka pro model Jezovita pro bankrotni i bonitni
podniky.

Tabulka 17: Hodnotici tabulka Jezovita

Aktualni Klasifikace modelem Celkemn
stav Bankrotni Nebankrotni
Bankrotni 28 5 33
Nebankrotni 12 90 102
Celkem 40 95 135

Zdroj: vlastni zpracovani

Model $patné zatadil 5 bankrotnich podnikt jako aktivni (chyba I. druhu) a 12 aktivnich
podnikl jako bankrotni (chyba Il. druhu). S ohledem na piedchozi modely jsou chyby 1. a ll.

druhu vyrovnang;jsi.

Tabulka 18: Celkova spolehlivost modelu Jezovita

Celkova spolehlivost
Mira spravné Kklasifikace 87,41 %
Celkova mira chyby 12,59 %
Celkem 100 %

Zdroj: vlastni zpracovani
Prvni kvantifikacni metoda stanovila miru spravné klasifikace modelu pro bonitni
a bankrotni podniky na 87,41 %. Celkova mira chyby vychazi na 12,59 %.

Ukazalo se, ze modely Adamowicz a Noga a Altman akol., kter¢é mély v kapitole 4.1
vysokou miru klasifikace bonitnich podnikii a nizkou miru klasifikace bankrotnich podnikd,

mély v hodnoticich tabulkach vétsi chybu I. druhu a mensi chybu II. druhu.
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424  Porovnani modelu

Modely jsou porovnany pomoci miry spravné klasifikace a celkové miry chyby.

V nasledujicim grafu je vidét celkova spolehlivost modelll pro bankrotni a bonitni podniky.

100%

86,55% 87,41%
77,56%
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60%

40%

20%

0%

B Adamowicz a Noga 2021  m Altman a kol. 2017  m JeZovita 2015

Obrazek 6: Graf miry spravné klasifikace (v %)

Zdroj: viastni zpracovani

Nejvyssi spolehlivost dosahl model Jezovita s 87,41 %. Druhy je model Altman a kol.
S 86,55 % mirou spravné klasifikace. Nejniz§i miru spolehlivosti predikce ma s 77,56 %

model Adamowicz a Noga.

Nejveétsi miru chyby mé model Adamowicz a Noga s 22,44 %. Druhy je model Altman
a kol. s mirou chyby 13,45 % a nejnizsi chybovost ma model Jezovita s 12,59 %.

4.3 ROC krivka

Druhou metodou kvantifikace je kiivka ROC. Kiivka ROC byla zkonstruovana pro kazdy
model samostatné v programu IBM SPSS Statistics. Nasledné byla ur¢ena hodnota pod kiivka

AUC, ktera byla porovnana s hodnotici stupnici z kapitoly 1.3.
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43.1 Adamowicz a Noga (2021)

Pro model Adamowicz a Noga program rozdé€lil podniky na 114 aktivnich, 41 bankrotnich
a 16 vytazenych. Hodnota pod kiivkou AUC vysla 0,876. Podle hodnotici stupnice z kapitoly
1.3, hodnota spadé do intervalu 0,8 — 0,9, coz je dobry vysledek. Sestavena kiivka ROC ma

nasledujici tvar.
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Obrazek 7: Grafické znazornéni kiivky ROC modelu Adamowicz a Noga

Zdroj: vlastni zpracovani

4.3.2  Altman a kol. (2017)

U modelu Altman a kol. rozdé&lil program podniky na 108 aktivnich, 49 bankrotnich a 15
podnikli s chybé&jicimi udaji. Hodnota pod kiivkou AUC vysla 0,914. Podle hodnotici
stupnice z kapitoly 1.3, hodnota spada do intervalu 0,9 — 1, coZ je vynikajici vysledek. Kiivka

ROC méa nasledujici tvar.
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Obrazek 8: Grafické znazornéni kiivky ROC modelu Altman a kol.

Zdroj: vlastni zpracovani

433  Jezovita (2015)

U modelu Jezovita program rozdélil podniky na 102 aktivnich, 33 bankrotnich a 37
S chybé&jicimi udaji. Hodnota pod kifivkou AUC vysla 0,939. Podle hodnotici stupnice
z kapitoly 1.3, hodnota spada do intervalu 0,9 — 1, coZ je vynikajici vysledek. Kiivka ROC ma

nasledujici tvar.
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Obrazek 9: Grafické znazornéni ktivky ROC modelu JeZzovita

Zdroj: vlastni zpracovani

4.3.4  Porovnani modelu

V nasledujicim grafu jsou uvedeny hodnoty pod kiivkou (AUC) pro vSechny tfi modely.
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Obrazek 10: Graf porovnani hodnoty pod kiivkou (AUC) u vSech modelil

Zdroj: vlastni zpracovani
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Vsechny modely dosahly alespofi hodnoty 0,7, takze se daji povazovat za dobré. Nejvyssi
hodnoty 0,939 dosdhl model Jezovita, model ma nejvyssi kvantifikacni schopnost
z vybranych modelti. Druhym modelem s hodnotou 0,914 je Altman a kol. Nejmensi hodnotu

a kvantifikacni schopnost ma model Adamowicz a Noga s 0,876.

4.4 CAP krivka

Tieti vybranou metodou kvantifikace je kiivka CAP. Kiivka CAP byla vytvorena v MS
Excel samostatné pro kazdy model. V grafu je vzdy kiivka ndhodného, dokonalého

a hodnoceného modelu. Dale byla vypocitana hodnota Accuracy ratio (podle kapitoly 1.3).

4.4.1  Adamowicz a Noga (2021)

U modelu Adamowicz a Noga bylo sefazeno 156 podnikd podle vypocitanych hodnot od
nejrizikovéjSich po nejlepsi. Nasledné byly hodnoty rovnomérné rozdéleny do 10 skupin.
Z vypocitanych hodnot vySlo Accuracy ratio 0,753, coz lze brat jako uspokojivy vysledek.

Ktivka CAP ma nésledujici tvar.
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Obrazek 11: Grafické znazornéni kiivky CAP modelu Adamowicz a Noga

Zdroj: viastni zpracovani

4.42  Altman a kol. (2017)

Pro model Altman a kol. bylo od nejrizikovéjsich po nejlepsi sefazeno 171 podnikd, podle
vypocitanych hodnot. Podniky byly rovhomémné rozdéleny do 10 tfid. Hodnota Accuracy

ratio vychazi 0,829, coz lze brat jako dobry vysledek. Kiivka CAP ma nasledujici tvar.
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Obrazek 12: Grafické znazornéni kiivky CAP modelu Altman a kol.

Zdroj: viastni zpracovani

443 Jezovita (2015)

Pro model Jezovita bylo rozdéleno 135 vypocitanych hodnot, od nejrizikovéjSich po
nejlepsi podniky. Podniky byly rovnomérné rozdéleny do 10 skupin. Vypocitana hodnota
Accuracy ratio dosahla dobrého vysledku, a to 0,878. Kiivka CAP ma nasledujici tvar.
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Obrazek 13: Grafické znazornéni kiivky CAP modelu Jezovita

Zdroj: vlastni zpracovani
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444  Porovnani modelu

V nasledujicim grafu jsou uvedeny hodnoty Accuracy ratio pro vSechny tfi modely.

0,878

0,9

0,829

0,8

0,753

0,7

0,6

0,5

B Adamowicz a Noga M Altmanakol. M JeZovita

Obrazek 14: Graf porovnani hodnoty Accuracy ratio U v§ech modell

Zdroj: viastni zpracovani

VSechny modely dosahly alespon hodnoty 0,7, takZe se daji povazovat za dobré. Nejvyssi
kvantifika¢ni schopnost ma model Jezovita s hodnotou 0,878. Druhym modelem s hodnotou
0,829 je Altman akol. Snejnizsi kvantifika¢ni schopnosti je model Adamowicz a Noga
s hodnotou 0,876.

45 Celkové zhodnoceni

V nasledujici podkapitole je nejprve porovnana klasifikacni schopnost vysledkl
S pivodnimi modely. Nasleduje zhodnoceni vSech tii kvantifikacnich metod u vybranych

modela.

451 Porovnani modeli s piivodni spolehlivosti

Autofi U ptivodnich modelti urcovali spolehlivost riznymi metodami. Prvni porovnavanou
metodou je mira spravné klasifikace. Tuto metodu pro urceni piivodni spolehlivosti pouzili

autofi Adamowicz a Noga a Jezovita.
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Tabulka 19: Porovnani vypocitané a pivodni spolehlivosti

Vypocitana celkova Pivodni celkova
Model . !
spolehlivost spolehlivost
Adamowicz a Noga 2021 77,56 % 89,00 %
Jezovita 2015 87,41 % 95,91 %

Zdroj: vlastni zpracovani

Z tabulky vyplyva, e oba uvedené modely maji v podminkach Ceské republiky horsi
spolehlivost nez pivodni modely. Pro model Adamowicz a Noga je rozdil mezi ptvodni

a vypocitanou spolehlivosti vétsi (11,44 %) nez u modelu Jezovita (8,50 %).
Druhou porovnavanou metodou, je hodnota pod kiivkou (AUC) pro model Altman a kol.

Tabulka 20: Porovnani vypo¢itané a ptivodni spolehlivosti hodnoty pod kiivkou

Vypocitana hodnota pod  Pivodni hodnota pod
kiivkou (AUC) kiivkou (AUC)

Altman a kol. 2017 0,914 0,745

Zdroj: vlastni zpracovani

Model

U modelu Altman akol. vychazi 1épe vypocitané hodnoty 00,169 nez pivodni model.
Z toho vyplyva, ze model ma lepsi predikéni schopnost, pokud je zaméfen na uzsi vzorek

podnikt, napt. Z jednoho statu.

45.2 Zhodnoceni kvantifikaé¢nich metod

V tabulce 21 je uvedené porovnani vybranych kvantifikatnich metod pro vSechny

testované modely.

Tabulka 21: Porovnani vybranych metod kvantifikace

Mira
Model spravné Hodvr]ota pod Accuracy
o krivkou ratio
klasifikace
Adamowicz a Noga 2021 0,776 0,876 0,753
Altman a kol. 2017 0,865 0,914 0,829
Jezovita 2015 0,874 0,939 0,878

Zdroj: viastni zpracovani
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Z uvedenych vysledkti vyplyva, Ze nejvyssi predikéni schopnost md model Jezovita.
Model Jezovita dosahl nejlepSich vysledkl ze vSech tii kvantifika¢nich metod. Jako druhy je

model Altman a kol. pro vS§echny metody kvantifikace. Tteti a posledni je model Adamowicz

cvwvr

Z vybranych modelt se jako nejvhodngj§i bankrotni model pro pouziti v Ceské republice
na podniky ze zpracovatelského primyslu se ukdzal model Jezovita. Druhym pouzitelnym
modelem je Altman akol., ktery dosahl nizSich vysledki nez model Jezovita, ale jeho

predik¢ni schopnost vysoka.
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ZAVER
Cilem prace bylo zanalyzovani celosvétového vyvoje Vv tvorbé bankrotnich modelt od

roku 2015, zhodnoceni soucasného stavu aovéteni funkénosti vybranych modeld

v podminkach CR s vyuzitim riiznych metod pro kvantifikaci jejich predikéni schopnosti.

Teoreticka ¢ast se zaméfila na finan¢ni tisent a s tim spojené znaky upadku. Dale byla
uvedena problematika bankrotnich modeli anékteré metody kvantifikace predikénich
schopnosti modeld. Druhd c¢ast popisovala vybrané bankrotni modely od roku 2015,
konkrétn¢ 22 modeltl zalozenych na vicenasobné diskriminacni analyze nebo logistické
regresi a 12 modelu, které byly vytvoifené pomoci umélych neuronovych siti, rozhodovacich
stromu a dalsimi metodami. Z analyzy vyplynulo, ze autofi stale pouzivali ke konstrukci
modeld vicenasobnou diskriminacni analyzu. U nékterych modelti dosahla velmi dobrych
predikénich schopnosti nad 90 %. Vysokych predikénich schopnosti (nad 95 %) autofi
dosahovali pfi pouziti modeld s jinou metodou konstrukce, napt. logistické regrese, umélé
neuronové sité nebo rozhodovaci stromy. Pii konstrukei modelt autofi spiSe uptednostiovali
data podniki z uréité zemé nebo odvétvi, pred globalnimi modely. Nékteti autoii zvysovali
predikéni schopnosti ptfidanim specifickych proménnych pro konkrétnich odvétvi, stat nebo

oblast a makroekonomickych proménnych.

V praktické ¢asti se testovaly tii vybrané modely na realnych datech podnikt ze
zpracovatelského pramyslu v Ceské republice. Viechny vybrané modely byly zaloZené na
vicendsobné diskriminacni analyze. Kazdy model byl vybran zjiné zemé, zjiného roku
a s odlisnymi pomérovymi ukazateli. Testovanymi modely byly Adamowicz a Noga (2021),
Altman akol. (2017) alJezovita (2015). Pro ucely této prace byl pouzit datovy soubor
z databaze MagnusWeb od spole¢nosti Bisnode, obsahoval finan¢ni data 172 podnikd, z toho
bylo 115 bonitnich (z roku 2012) a 57 bankrotnich (z roku 2013).

Vybrané modely testovaly samostatné soubor bonitnich a bankrotnich podnikii.
V nasledujici kapitole se zjisténé vysledky porovnavaly. Pro zhodnoceni predikéni schopnosti
vybranych modelll byly pouzity tfi kvantifikatni metody, ato konkrétné¢ mira spravné
klasifikace (ACC), ROC kiivka a CAP kiivka. Vypocitané spolehlivosti modelt, byly

porovnany s puvodni spolehlivosti modela.
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Z testovani vyplynulo, Ze nejlepsi schopnost urcit bonitni podniky mél model Adamowicz
a Noga (100 %), dale byl Altman a kol. (95,65 %), nejnizsi predikéni schopnost mél model
Jezovita (88,24 %). U bankrotnich podnikli vysledky modeli vysly obracené, a to S nejvyssi
predikce byla u modelu Adamowicz a Noga (14,63 %). Z vysledku vyplynulo, Ze modely
s vysokou miru spravné klasifikace pro bonitni podniky (nad 90 %), zaroven vykazovaly nizsi
predikéni schopnost pro bankrotni modely (pod 70 %). Pti porovnani vysledkii za pouziti

aritmetického priméru mezi bonitnimi a bankrotnimi podniky nejlépe dopadl model JeZovita

cvwr

a Noga (57,32 %).

Pti ovéteni predikéni schopnosti mirou spravné klasifikace (ACC) bylo zjisténo, Ze
nejvyssi spolehlivosti dosahly modely Jezovita (87,41 %) a Altman a kol. (86,55 %). Nizsi
miru spravné klasifikace mél model Adamowicz a Noga (77,56 %). Po sestrojeni kiivek ROC
a vypocitani hodnoty pod kfivkou AUC se daly vS§echny modely povazovat za dobré, protoze
dosahly alespon hodnoty 0,7. NejvysSich hodnot dosahly modely Jezovita (0,939) a Altman
akol. (0,914), niz8i hodnotu mél model Adamowicz a Noga (0,876). Jako posledni byly
sestaveny kiivky CAP a vypocitano Accuracy ratio, které opét dosdhlo alespoii hodnoty 0,7.
Potadi modela bylo Jezovita (0,878), Altman a kol. (0,829) a Adamowicz a Noga (0,753).
Z vysledkti pouzitych kvantifikaénich metod vyplynulo, Zze model Jezovita mél nejvyssi

predikéni schopnost U v§ech pouzitych metod.

Zajimavym zjisténim bylo, Ze nejvyssi predikéni schopnosti dosahl model Jezovita, ktery
byl nejstar$i z vybranych modeld, jiz z roku 2015 abyl vytvofen z dat od chorvatskych
spolecnosti, které se odlisovaly od ¢eskych podnikti. Model spravné urcil podobné bonitni
(88,24 %) i bankrotni (84,85 %) podniky. Druhé nejvyssi predikéni schopnosti dosahl model
Altman a kol. z roku 2017, ktery autofi sestrojili na datech 31 evropskych zemi a 3 zemich
mimo Evropu z riznych odvétvi. Model uréil vysoké mnozstvi bonitnich podnika (95,65 %),
slabsi bylo zafazeni bankrotnich podnikt (67,86 %). Z vybranych modelii nejnovéjsim byl
model Adamowicz aNoga zroku 2021 zdat od polskych podnikii dfevozpracujiciho
primyslu, ktery ale dosahl nejnizSich vysledkd u vSech predikénich modelt. | kdyZ tento
model spravné zatadil vSechny bonitni podniky, tak bankrotnich podnika zatadil jen velmi

malo (14,63 %).

Z vybranych modelti lze pro podniky ze zpracovatelského primyslu v Ceské republice

doporucit modely Jezovita a Altman a kol.
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