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1. Uvod na zpracovani, nebot' je zapotiebi vEtSi mnoZzstvi

Predikéni modely jsou dnes velmi oblibenym néstro- kvalitnich vstupnich dat.

jem pro predikci téméf ¢ehokoli. Jejich vlastnosti se
vyuziva v riznych oblastech spole¢enského Zivota,
zejména v lékafstvi, sociologii, politice, marketingo-
vém vyzkumu, ekonomice apod. Ve finan¢ni oblasti
poté zastavaji dulezitou a nezastupitelnou roli pri
hodnoceni bonity a finan¢niho zdravi podnikd, a to
zejména zada-li tento subjekt o poskytnuti uvéru
v n¢které z financnich instituci. Pravé na potencialné
Spatné klienty by mély spravné fungujici predikéni
modely vc€as upozornit, aby nedoSlo u investort

Rating piedstavuje komplexni hodnoceni urcitého
subjektu s cilem odhadnout jeho soucasnou a budouci
schopnost splacet véas a fadné své zavazky vyplyvaji-
ci z emise cennych papirii nebo i jiné zavazky, ke
kterym se subjekt zavédzal. Narocnost provedeni
spociva predevSim v hodnoceni velkého mnozstvi
informaci, a to jak internich, tak externich. Na zakladé
provedené¢ fundamentalni analyzy a vyhodnoceni
veskerych znamych rizik je pak agenturou udélena
ratingova znamka, viz Sedlacek (2007).

a veriteld k priliSnym finanénim ztratam.
V hodnoceni urcitého subjektu Ize rozliSovat rating
a scoring. Oba pfistupy jsou si podobné a byvaji casto
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Naproti tomu jsou scoringové modely, v uz§im
slova smyslu, zalozeny na kvantitativni finan¢ni
analyze dat, ktera hodnoceny subjekt piedklada za
minuld hospodarska obdobi. Kvalitativni data mohou
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byt rovnéz pouzita, avSak musi byt nejdiive dle
urcitych obecné platnych pravidel transformovana na
data kvantitativni. Tento predpoklad pak sniZuje
moznost subjektivniho Gsudku o hodnoceném podni-
ku. Scoring se pouziva zejména ve finan¢nim sektoru
a pojistovnictvi, kde slouzi k detekci pojistovacich
podvodu. V bankovnictvi pak scoring slouzi k ur¢eni
klienttl, u kterych hrozi riziko, ze by prestali splacet
uvér, ktery jim byl poskytnut. NejpouzivanéjSim
scoringem je tedy kreditni scoring, ktery predvida, zda
klient neztrati svou schopnost splacet uvér.

Za scoringové modely jsou povazovany piedevsim
logitové a probitové modely aplikované na podniky,
jez se objevuji v prvnich pracich, napt. Ohlson (1980).
Jejimi predchtdei vsak byly jednoduché klasifikacni
testy, napt. Beaver (1967), nebo modely zaloZzené na
vicerozmérné diskriminacni analyze, napf. Altman
(1968), nebo u nads zndmy index IN, Neumaierova
a Neumaier (2005). Obecné srovnani scoringovych
modell a diskriminaéni analyzy lze nalézt v pracich
McFaddena (1976) nebo Gurného a Gurného (2010b).
Souhrnny piehled modelt a pfistupl lze nalézt napfi-
klad v praci Altmana a Hotchkisse (2006) ¢i v citac-
nim ptehledu Jakubika a Teplého (2011). V ceské
literatufe jsou mikroekonomické logitové a probitové
modely aplikovany zejména na ceské podniky, Ja-
kubik a Teply (2008, 2011), nebo na ceské banky
odvozené z amerického bankovniho trhu, napt. Gurny
a Gurny (2010a).

Za obecny problém mikroekonomickych scoringo-
vych modelt 1ze povazovat sbér dat. Jsme toho nazo-
ru, Ze u mikroekonomickych modelt by sbér dat mél
byt provadén za krat§i ¢asové obdobi v podobé neko-
lika let v rdmci jednoho stavu ekonomiky. Na jednu
stranu 1ze oc¢ekavat nestabilitu odhadnutych koeficien-
ti (v ramci celého ekonomického cyklu), na druhou
stranu v del§im ¢asovém obdobi nejsou pravdépodob-
nostmi upadku od sebe odliseny dvé stejné firmy
v ruznych fazich ekonomického cyklu, nebot' pro
vSsechny faze ekonomiky jsou stejné koeficienty
modelu. Pro zahrnuti celého ekonomického cyklu je
vhodné pouzit vhodnéjsi makroekonomické scoringo-
vé modely, jez zahrnuji pouze makroekonomické
determinanty, napt. Jakubik (2007), nebo kombinaci
mikro- a makroekonomickych determinant, napf.
Gurny (2011). O makroekonomické determinanty bylo
rozsiteno i Altmanovo Z-skore a byl vytvofen tzv. Z-
metrics, viz Altman a kol. (2010). V ptfipadé nemoz-
nosti pozorovani ekonomického cyklu lze pouzit
i rezimové logitové modely na bazi skrytych Marko-
vovych fetézcl. Za dalsi nedostatek logitovych mode-
It mize byt chapana jejich linearita, nerespektujici
meénici se vliv determinantu na vysledné skore
(a nasledn€ na pravdépodobnost upadku).

Cilem tohoto ptispévku je vytvofeni mikroekono-
mického modelu upadku na bazi logistické regrese pro
Ceské firmy. Z duvodu nedostatku dat je tento odhad
proveden pouze na malém vzorku z roku 2008. Pfti
sestaveni modelu je vSak ovéfena linearita logitu a tato
je nasledné osetena kategorizaci spojitych mikroeko-
nomickych determinantti. Model je v ramci pouzitého
vzorku statisticky verifikovan a rovnéz je vyhodnoce-
na jeho klasifika¢ni (diskriminaéni) schopnost v roce
2009. V druhé casti jsou nejprve polozena nezbytna
teoreticko-metodologickéd vychodiska. Je zde popsana
logistickd regrese a poté jsou vysvétleny obecné
postupy stavby, verifikace a hodnoceni sestaveného
modelu. Ve tfeti ¢asti je poté sestaven a odhadnut
empiricky model na realnych finan¢nich datech 400
ceskych podnikl. Tento model je zde plné verifikovan
a vyhodnocen pomoci ROC kfivky. V posledni, ¢tvrté
¢asti jsou shrnuty a vyhodnoceny ziskané vysledky.

2. Logisticka regrese

Podstatou scoringového modelu je kvantifikace vztahu
mezi zavislou vysvétlovanou proménnou (dichoto-
mickou ¢i multinomickou) a nezavislymi vysvétluji-
cimi proménnymi, pficemz cilem je analyzovat vliv
vysvétlujicich proménnych na proménnou vysvétlova-
nou tak, abychom pro objekt s neznamou hodnotou
vysvétlované proménné mohli tuto hodnotu odhad-
nout. Ke Kklasifikaci vztahu mezi vysvétlovanou
a vysvétlujicimi veli¢inami a pro odhad budoucich
hodnost zavislé proménné se pouzivaji rizné metody,
napt. diskrimina¢ni analyza, logisticka regrese, klasi-
fika¢ni stromy, neuronové sité a dalsi.

Vzhledem k dichotomické vysvétlované proménné
nelze tedy pii konstrukci logistického regresniho
modelu vychazet z klasického linearniho modelu, ale
je nutné vyjit ze zobecnéného linearniho modelu
(Generalized Linear Model), nebot’ zde nejsou splné-
ny nékteré z podminek pro linedrni regresi (napf.
predpoklad homoskedasticity nebo normalniho rozdé-
leni ndhodné slozky). Predpokladejme, ze pravdépo-
dobnost upadku i-tého podniku P =P(Y,=1) na
zékladé€ jeho charakteristického vektoru x, lze vyjad-
fit funkeci
F'(B;x,) =20 a ma definiéni obor (—o0;+) a obor
hodnot (0,1). Tedy plati, ze F(-0)=0 a F(+x)=1.
Funkci pravdépodobnosti
v obecném tvaru

F(B;x,), jez je monoténne¢ rostouci

upadku lze poté psat

E=F@Px), (M
kde B je vektor parametrd (f,,5,,....0;) a X, je

charakteristicky vektor i-tého subjektu obsahujici K
prvki (determinanti), tedy X, = (L x,;,Xy;,...., Xg;
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Tyto zminéné vlastnosti jsou splnény mj. kumula-
tivni distribu¢ni funkci logistického rozdé€leni ve tvaru

B=P(Y=1)=F(B:x) =T~ @)

jejz lze zéaroven oznacit jako funkci pravdépodobnosti
upadku. Naproti tomu Ize pravdépodobnost, ze subjekt
nebude mit finan¢ni problémy, vyjadfit ve tvaru

B'x;

1

1B = P(1, =0) = 1= F (Bix,) =

3

Dale definujme podil pravdépodobnosti (2) a (3),
jenz je znam také jako Sance (odds), ve tvaru

T P(Y =1)

1-7 P(Y 0)

a dale logaritmickou transformaci (log-odds neboli

logit) vztahu (4)
1n[1f”}:[$’x,.:g(x,.), 5

=M, “4)

kde lnL1 vyjadiuje logit (logaritmus Sance) neboli
=
onu transformujici funkci. Protoze 7 €(0,1), podil

2 moze nabyt jakékoli nezaporné hodnoty, logit
-

(5) pak muze nabyt jakékoli realné hodnoty.

Vztah uvedeny v rovnici (2) vSak nemusi byt vzdy
linearni, a to zvlasté tehdy, jsou-li uvazovany spojité
determinanty. Vztah mezi timto determinantem
a logitem muze byt vyjadien skokovou ¢i nelinearni
funkci. V takovém piipadé vede zanedbani této
skutec¢nosti k nepfesnému odhadu logitu a posléze
pravdépodobnosti upadku (¢i dosazeného skore).
Tento problém lze fesit pomoci ¢asteCnych polynomi
(fractional polynomial), dle kterého je vztah logitu
a determinantu aproximovan pomoci polynomu fadu J
s mocninami fadu p, pro j=1,...,J, tedy

=B, +ZJ:/3UFj (x,)+ Sox, +.c4 fxi . (6)

kde F,(x,) predstavuje funkci ¢astecného polynomu

tadu j, pfi¢emz pro j=1 plati F(x)=x" a pro
j>1
PP E D,
Ff(x1)={x‘ i ™)
Fi, (xl)ln(xl),pj =Pja-

Parametry p, mohou nabyvat jakéhokoliv realné-

ho cisla. Pokud vSak plati, ze p, =0, pak
x, =>In(x, ). Obecné je volba mocnin, dle kterych se

ma vztah aproximovat, omezena na pieddefinovanou

mnozinu S € {—
a Altman (1994).

Linearitu logitu (5) lze rovnéz zhodnotit graficky,
a to pomoci vyhlazeného logitu metodou lowess
(Locally Weighted Scatterplot Smoothing) pro rizné
urovné determinantu. Dale je taktéz mozné spojitou
veli¢inu kategorizovat pomoci kvantili a odhadnout
koeficienty pro kazdou uroven. Tato nelinearita je
poté identifikovana, pokud se parametry pro kazdou
kategorii vyrazn¢ lis§i. Rovnéz lze pouzit nektery ze
statistickych testd, napf. Box-Tidwell nebo Tukey-
Pregibon test.

2;-1;0,5;0;0,5;1;2;3}, viz Royston

2.1 Odhad parametri modelu

Parametry logitu jsou odhadovany predevsim metodou
maximalni vérohodnosti. Jejim zdkladem je maximali-
zace veérohodnostni funkce, nésledné je uréen logarit-
mus této funkce, stanovi se parcialni derivace logarit-
mu funkce a anulovanim se ziska soustava vérohod-
nostnich rovnic, ze kterych se po vyfeSeni ziskaji
maximaln¢ vérohodné odhady neznamych parametrt,
vice viz Hebak a kol. (2004).

V ptipadé logistické regrese s binomickou vysveét-
lovanou proménnou a spojitymi vysvétlujicimi veliéi-
nami jsou jednotliva pozorovani nezavisla a vérohod-
nostni funkci mizeme zapsat jako soucin pravdépo-

dobnosti jednotlivych pozorovani, viz Hosmer
a Lemeshow (2000),
N
L) =]]"-z)"", ®
i=1

kde N je pocet sledovanych firem.

Dosadime-li do rovnice (8) jiz odvozeny vzorec
pro logistickou regresi (2) a nasledné jej upravime,
ziskdme nasledujici tvar vérohodnostni funkce

lj/xi Vi
L) = H(e Ly ©)

1+
Odhad parametru metodou maximalni vérohodnos-
ti je ziskan maximalizaci logaritmu rovnice (9) ve
tvaru

L(p)=mni(p
N
31 n(r(3)) (-
za podminek
oL(B)
P
Soustava vérohodnostnich rovnic (11) je vSak ne-
linearni v parametrech a vyzaduje specialni metody
k vyteSeni. K odhadu parametrii je potieba zvolit
neéktery z iteracnich postupli, napi. Newton-
Raphsonovu  metodu. Princip metody spociva
v maximalizaci aproximace logaritmu vérohodnostni

(10)

Y,)-In(1-7(x,))

=0 pro j=1,..,K. (11)
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funkce v okoli poc¢atecniho odhadu pomoci prvnich tii
¢lentt Taylorova rozvoje, viz Pecakova (2007).
V kazdém iteracnim kroku je navic spoctena kovari-
an¢ni matice odhadu parametrq, jejiz prvky z hlavni
diagonaly (rozptyly) lze pouzit pii konstrukci sméro-
datnych chyb bodovych odhadii i intervald spolehli-
Vosti.

2.2 Statisticka verifikace modelu

Dalsim krokem po odhadu parametrii je statisticka
verifikace modelu. V prvé fad¢ je nutné otestovat
vyznamnost zvolenych determinant, a tedy odhadnu-
tych koeficientil. Pro tento ucel lze pouzit test zaloze-
ny na Waldové statistice, jenz porovnava odhadnutou
hodnotu parametru a jeho smérodatnou odchylku

VVj = ﬁ;{ 5
()

kde B ; zna¢i odhadnutou hodnotu parametru a §(,éj)

(12)

je smérodatna odchylka odhadnutého parametru.

Waldova statistika ma asymptoticky normované
normalni rozdéleni a slouzi jako testové kritérium pro
ovefeni hypotezy, ze parametr S, =0. Tento test je

rovnéz vhodny pro prvotni nastiel, zda zaradit deter-
minant do modelu.

Jiny zplsob testovani vyznamnosti koeficientl
uvadi Hosmer a Lemeshow (2000). Jejich pozadav-
kem je, aby model obsahujici danou proménnou,
poskytoval o vysvétlované veli¢iné vice informaci nez
model, ktery tuto proménnou neobsahuje. Kvalita
modelu je posuzovana na zakladé porovnani napozo-
rovanych hodnot zavisle proménné s jejimi teoretic-
kymi hodnotami vypoctenymi modelem. Test se
posuzuje na zadkladé¢ poméru dvou vérohodnostnich
funkei (8) pomoci zjisténych a vypocitanych hodnot,
tzv. test vérohodnostnim pomérem. Vzorec ma nasle-
dujici tvar

N
117 a-2)
D=-2In|H— (13)

N

H T (1- ﬁi)]’y‘
i=1

a po uprave

v # 1-#,
oo 2fon(] o

i

kde D je vérohodnostni pomér a v logistické regresi
ma stejnou vypovidaci schopnost jako rezidualni
soucet Ctverct v pfipadé linedrni regrese. O statistické
vyznamnosti testované proménné je pak rozhodnuto
na zaklad¢ statistické vyznamnosti rozdilu vérohod-
nostnich pomérit dvou modeli, z nichz jeden obsahuje
a druhy neobsahuje testovanou veli¢inu, tedy

G=D,-D, (15)
kde D, a D, jsou vérohodnostni poméry modelu
neobsahujici a obsahujici determinanty x,. Pro dva
rizné modely s poctem parametrii p, a p,, pfiCemz
p, > p, ma statistika rozd&leni »*s p,—p, stupni

volnosti, viz Hosmer a Lemeshow (2000). Porovna-
nim vypoctené hodnoty se nasledné rozhodne
o statisticky vyznamném vlivu danych veli¢in na
vyskyt upadku spole¢nosti.

2.3 Stavba modelu

Predikéni model pomoci logistické regrese vytvarime
postupné. Dle Hosmera a Lemeshowa (2000) je
vhodné zacit jednofaktorovou analyzou, coz znamena
otestovat kazdy determinant vici vyskytu upadku
zvlast. Mame-li jediny spojity determinant, je
k otestovani statistické vyznamnosti vhodny jiz vyse
uvedeny Walddv test. V pfipade, ze vysvétlujici
determinanty jsou nominalni, ordinalni ¢i spojité
s malym poctem hodnot, vyuziva se k tomuto otesto-
vani kontingen¢ni tabulka s & urovni této veliCiny.
K ovéteni shody kvality tésnosti danych a nalezenych
etnosti se vyuziva Pearsoniiv y° test dobré shody
s k—1 stupni volnosti.

Po prvotni selekci staticky nevyznamnych deter-
minant pfechazime k hledani modelu s vice veli¢ina-
mi. K tomu lze pouzit metodu postupné regrese neboli
stepwise regrese. Princip metody spociva v testovani
vyznamnosti nezavislych veli¢in po piidani dalsi
veliCéiny do modelu. Jednotlivé proménné se totiz
mohou vzajemné ovliviiovat, jsou mezi nimi interak-
ce, coz muze mit za nasledek statistickou nevyznam-
nost nékterych z predchozich zahrnutych determinant
po pridani nového determinantu do modelu. Hodnoce-
ni neprobiha na tradi¢ni hladin€ vyznamnosti 5 % (tzv.
p-hodnot¢), ale na hladin¢ 25 % a to z divodu, aby
nedoslo k opomenuti nékteré z vyznamnéjsich pro-
ménnych. Koneéné rozhodnuti o zafazeni nékterého
z parametrd do modelu ma vsak analytik, ktery model
vytvari, nebot’ z vécného hlediska miize mit zahrnuti
dané veliiny podstatny vyznam k popsani zkoumané
problematiky.

Rovnéz by méla byt ovéfena linearita logitu (5),
ato nékterym ze zplsobli popsanych vySe. Dal§im
krokem je identifikace interakci mezi jednotlivymi
determinanty. Pfestoze jejich identifikace je relativné
snadnd, modelovani a interpretace téchto interakci je
znacén¢ problematicka, blize viz napf. Ai a Norton
(2003), Greene (2010) a dalsi. Nakonec je nutné
provést statistickou verifikaci modelu pomoci testd,
viz Cast 2.2. Lze rovnéz aplikovat detailni analyzu
rezidui.
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2.4 Hodnoceni vysledného modelu

Pro hodnoceni kvality scoringového modelu je vzdy
rozhodujicim kritériem cil analyzy, a tim i pouzitel-
nost vysledkl. Spravny model by mél co nejlépe
vyhovovat nejen vybranym datiim, ale také populaci,
ze které vybér pochazi. Logisticky regresni model
mizeme hodnotit podle toho, nakolik je schopen na
zéklad¢ vybranych prvki rozliSovat, u kterych firem
upadek nastane a u kterych nikoli, nebo jej mlizeme
hodnotit podle toho, nakolik se pro urcit¢ kombinace
determinant shoduji zjisténé a ocekavané Cetnosti
upadku, viz Hebak a kol. (2007).

Nastroji pro hodnoceni kvality vysledného modelu
je celd tada, zminme dvé zakladni metody, tedy
klasifikacni tabulku a kiivku ROC.

Klasifikacni tabulka se pouziva pro znazornéni
schopnosti regresniho modelu spravné klasifikovat
jednotky. Tabulka obsahuje ¢etnosti spravné a mylné
zatazenych firem. Usp&$nost modelu se nasledné
posuzuje podle podilu spravné klasifikovanych (na-
lezneme je na hlavni diagondle tabulky) k celkovému
poctu, neboli (n,, +n,)/N, kde n,, n, je pocet
spravné predikovanych firem v Gpadku a bez financ-
nich potizia N je celkovy pocet firem.

Druhou zminovanou metodou k hodnoceni diskri-
minacni schopnosti modelu je kiivka ROC (Receiver
Operating Charakteristic Curve). Zakladem této
grafické metody je jednotkovy ctverec, jehoz svisla
osa pfedstavuje tzv. senzitivitu a vodorovna osa znaci
hodnotu 1-specificita. Senzitivita vyjadfuje procento
firem, které byly spravné oznaceny vzhledem
k upadku spolecnosti. Vodorovna osa zaznamenava
procento firem, u nichz doslo ke $patné klasifikaci.
Kiivka ROC pak predstavuje kombinaci hodnot
senzitivity a specificity. Nastat mohou dv¢ extrémni
situace. V piipad¢, Ze kiivka ROC ma tvar diagonaly,
model postradd jakoukoli diskriminac¢ni schopnost
aneni vhodny pro predikci. V druhém extrémnim
pripadé splyva ktivka s levym hornim rohem, coz
znamena absolutni shodu skute¢nych a predikovanych
hodnot. Model se tak stava stoprocentné usp&Snym
a vhodnym k predikci.

S kiivkou ROC pifimo souvisi i ukazatel AUC
(drea Under ROC Curve) neboli plocha pod kiivkou
ROC. Ukazatel je vhodny k porovnani dvou ¢i vice
ROC kiivek, nebot' je prevadi na jednu veli¢inu
umoznujici jejich komparaci. Ukazatel AUC muze
nabyt hodnot od 0,5 do 1, pfi¢emz vys§i hodnota
znamena presnéjsi predikéni model.

K hodnoceni logistického regresniho modelu se
dale uzivaji metody zalozené na modifikaci testu
vérohodnostnim pomérem, které jiz zohlednuji pocet
vysvétlujicich proménnych. Jde naptiklad o Akaikeho

informacni kritérium, Goodmantv index nebo Bay-
esovské kritérium.

3. Mikroekonomicky scoringovy model upadku
ceskych firem

Pro tucely sestaveni empirického modelu na bazi
logistické regrese byly z databaze MagnusWeb ziska-
ny finanéni vykazy 400 firem (pouze spolecnosti
s ruenim omezenym a akciové spolecnosti, piipadné
bytova druzstva) za hospodarsky rok 2008. Z tohoto
poctu bylo 200 prosperujicich firem, které ke konci
roku 2009 nemély finan¢ni problémy. Druhou polovi-
nu tvofily firmy, které se béhem roku 2009 ocitly ve
finan¢ni tisni (prohlasSeni konkurzu, zahajeni insol-
ventniho fizeni, prohlaseni upadku podniku apod.).

Poté byla provedena finan¢ni analyza firem. Pro
tento ucel bylo vybrano 19 pomeérovych ukazateld
finan¢ni analyzy, viz tabulka 1. Neékteré ukazatele
zamérné vybrany nebyly. Napiiklad byla vynechana
rentabilita vlastniho kapitalu, nebot’ tento ukazatel
nabyval hodnot, jez nereflektovaly skuteény stav.'
TaktéZz bylo béhem analyzy zjisténo, ze mnohé
z bankrotujicich firem nevykazovaly vibec Zzadné
trzby, ¢imz byl znemoznén vypocet nékterych ukaza-
teltl (doba obratu zasob apod.). Proto bylo rozhodnuto
tyto firmy (celkem 28) ze vzorku vyloucit.

3.1 Jednofaktorova analyza a Gprava vstupnich dat

Nejprve byla provedena jednofaktorova analyza, jejiz
pomoci byly urCeny ty ukazatele, jez jsou pro predikci
bankrotu statisticky vyznamné. V nasledujici tabulce 1
jsou uvedeny hodnoty pro analyzu vlivil jednotlivych
vysvétlujicich veli¢in na bankrot firmy. V tabulce jsou
zobrazeny p-hodnoty tzv. z-statistiky, jejichz hodnota
musi byt mensi nez 0,05, aby vliv zkoumané promén-
né byl statisticky vyznamny.

Po analyzovani statistické vyznamnosti vlivu jed-
notlivych veli¢in bylo vylouceno celkem 11 ukazatelt.
Jako nevhodné pro predikci byly uréeny vSechny tfi
ukazatele reprezentujici oblast aktivity, Cili doba
obratu zéasob, doba obratu pohledavek a doba obratu
zévazkl. Taktéz ukazatel finan¢ni paky, uvérové
zadluZenosti, arokového zatizeni a ukazatel zadluze-
nosti vlastniho kapitalu byly statisticky nevyznamné.
Vytazen byl rovnéz ukazatel ROA, ktery vychazel
z nezdanéného zisku pred odpisy, uroky a danémi
(EBITDA), pfestoze byl statisticky vyznamny. Davo-
dem vyfazeni byl obdobny princip vypoctu ukazatele
ROA, ktery vychazi ze zisku pred troky a danémi

! Napi. kladna rentabilita vlastniho kapitalu pfi zaporném
vysledku hospodafeni a zaporném vlastnim kapitalu
z diivodu akumulace dlouhodobych ztrat.
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Tabulka 1 Statisticka vyznamnost vlivu daného ukazatele na bankrot firmy

Ukazatel Vypocet P>|z|
Vysvétlujici veli€iny | Rentabilita ROA (EBITDA) EBITDA 0,000
aktiva
ROA EBIT 0,000
aktiva
ROS EAT 0,003
trzby
Pridana hodnota/trzby PH 0,000
Trzby
Zadluzenost Celkové zadluzenost cizi_kapitdl 0,000
aktiva
Bézna zadluZenost krdtkodoby cizi kapitdl 0,000
aktiva
Zadluzenost vlastniho kapitalu M 0,952
viastni kapital
Uvérova zadluZenost % 0,501
viastni kapital
Uvéry/pasiva bankovni vypomoci 0,000
pasiva
Finanéni paka __ aktiva 0,946
viastni kapital
Urokové zatiZeni uroky 0,166
EBIT
Stupett kryt stélych aktiv dlouhodoby kapital 0,017
stala aktiva
Aktivita / .
v Dobra obratu zasob M 0,093
trzby
Doba obratu pohledavek M 0,221
trzby
Doba obratu zavazku M 0,267
trzby
Likvidit S5 ;
v Bezna likvidita obézny majetek 0,000
kratkodobé zavazky
Pohotova likvidita OA - zdsoby 0,000
kratkodobé zavazky
Okamyita likvidita pohotové penize a ekvivalenty |
okamzite splatné dluhy
Pomeérovy ukazatel likvidity OA ~ kratkodobé zavazky 0,004

OA
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(EBIT). Pro vytvofeni modelu by dva velmi podobné
ukazatele byly zbyte¢né. Také byl vyloucen ukazatel
bézné likvidity a pomérovy ukazatel likvidity, nebot’
oblast likvidity dostateéné reprezentuji zbylé dva
ukazatele, tj. okamzita a pohotova likvidita. Ukazatel
stupné kryti stalych aktiv byl rovnéz vypustén, a to
z diivodu, Ze v daném vzorku firem bylo hned nékolik
desitek spolecnosti s nulovym dlouhodobym majet-
kem.

Dalsim krokem u zbylych osmi ukazatel bylo od-
stranéni  extrémnich® hodnot. K vypusténi firem
s nesmyslnymi ¢i velmi extrémnimi hodnotami bylo
pristoupeno z toho divodu, aby ve vzorku nebyly
zahrnuty takové firmy, které jiz evidentné trpi ptizna-
ky finanénich potizi a dosud na né€ nebyl prohlasen
konkurz, zahajeno insolvenéni fizeni, apod. Extrémni
hodnoty, které byly i tak smysluplné, je v§ak mozné
ve vzorku ponechat a zvolit vhodnou metodu trans-
formace téchto vysvétlujicich veli¢in. Lze uvést
napiiklad pouziti kumulativni distribuéni funkce
norméalniho rozdé€leni, Royston a Sauerbrei (2007),
nebo negativni exponencialni transformaci, Sauerbrei
a Royston (1999). Vysledky jednofaktorovych logito-
vych modelil po odstranéni firem s extrémnimi hodno-
tami jsou zachyceny v tabulce 1 a zndzornéni vysled-
ného vztahu pravdépodobnosti bankrotu a zvolenych
nezavislych proménnych je zndzornén na obrazku 1.

Na zakladé tohoto obrazku lze konstatovat, ze
s rostouci rentabilitou aktiv dochazi ke snizeni prav-
dépodobnosti vzniku bankrotu. Pokud tvofi provozni
zisk ptiblizné 50 % aktiv, je pravdépodobnost financni
tisné¢ téméf nulova. Obdobnou zavislost nalezneme
i v pfipadé¢ rentability trzeb. Se zvySujici se rentabili-
tou klesa pravdépodobnost problémt v hospodateni.
Obdobné je tomu u ukazatele pohotové likvidity.
Obecné¢ doporucovana hranice od 1,0 do 1,5 zde
predstavuje relativné vysoké riziko bankrotu (do
50 %). Obdobné je tomu u okamzité likvidity, kdy
u doporucené vyse 0,2 je riziko tipadku cca 55 %, jak

? Za extrémni hodnoty byly oznadeny ty, jeZ se nachézely
vn¢ intervalu, jehoz hranice byly urCeny tak, Ze od dolniho
kvantilu byl odecten trojnasobek rozdilu téetiho a prvniho
kvantilu, respektive ke tfetimu kvantilu byl pfi¢ten trojnaso-
bek rozdilu tetiho a prvniho kvantilu.

Tabulka 2 Model odhadnuty pomoci postupné regrese

doklada graf. AvsSak i zde je zavislost nepfima, tj.
s rostoucim ukazatelem nebezpeCi bankrotu klesa.
Rovnéz z grafu vyplyva, Ze s rostoucim podilem
pfidané hodnoty na trzbach klesa riziko bankrotu.
V piipadé¢, ze pridand hodnota tvoii priblizn¢ 30 %
trzeb, je riziko krachu nizsi nez 40 %.

Naopak je tomu u ukazatele celkové zadluzenosti
apoméru kratkodobého kapitalu k aktivim, kdy
s rostouci urovni téchto ukazateli roste i riziko ban-
krotu. Optimalni hranice podilu Gvéri na pasivech se
dle grafu zda byt do 20 %.

3.2 Vicefaktorova analyza

Po vicefaktorové analyze, na jejimz zakladé bylo
vylouceno 11 pomérovych ukazateld, a po zjisténi
vlivu nezévisle proménné na hlavni vysvétlovanou
veli¢éinu nasledovalo vytvofeni modelu se vSemi
proménnymi metodou postupné regrese. Hranice
statistické vyznamnosti (p-hodnota) byla zvolena na
urovni 25 %, aby nedoSlo k opomenuti nékteré
z vyznamnéjSich proménnych. Vysledky vicefaktoro-
v¢é analyzy jsou zachyceny v tabulce 2.

Z této tabulky je patrné, Ze po zahrnuti vSech veli-
¢in do modelu se statisticky nevyznamnym stal
ukazatel rentability trzeb, ukazatel pohotové likvidity
a ukazatel celkové zadluzenosti. Mezi témito tfemi
ukazateli a ostatnimi existuji zfejmé interakce, jejichz
plsobenim se stavaji jiné faktory statisticky nevy-
znamnymi. I pfes toto zjisténi byly interakce zanedba-
ny a k predikci tpadku firmy bylo pouzito zbylych pét
pomérovych ukazatell. Avsak i po vylouceni téchto
dalsich ukazatelii zlstava zastoupena jak oblast
rentability, tak likvidity a zadluzenosti.

3.3 Ovéreni linearity logitu

Dalsim krokem bylo ovéfeni, zda vliv jednotlivych
veli¢in lze vyjadrit linearni funkcei, tedy zda logit (5) je
linearni. Toto bylo provedeno nejprve graficky pomo-
ci vyhlazeného logitu metodou lowess, viz obrazek 2.
Poté byly vSechny ukazatele nahrazeny casteénym
polynomem druhého fadu a statisticky otestovany.

Na obrazku 2 jsou znazornény grafy, které vyja-
druji zavislost logitu na dané vysvétlujici veli¢ing. Jak
jiz bylo zminéno, v pfipadé, ze funkce logitu neni
linearni, je tfeba vztah linearizovat. Z obrazku je sice

Log likelihood = -108.30708 Pseudo R2 = 0.3054
bankrot coef. std. Err. z P>|z| [95% conf. Intervall

roa -3.220297 1.282398 -2.51 0.012 -5.733751 -.7068438

ok_Tik -1.876355 5129237 -3.66 0.000 -2.881667 -.8710426
celk_zadl 1.915746 5395233 3.55 0.000 .8583001 2.973193
uv_pas 1.977485 1.162686 1.70 0.089 -.3013369 4.256307
phtrzby 1.010761 .877616 1.15 0.249 -.7093349 2.730856
_cons -1.588707 .5406132 -2.94 0.003 -2.648289 -.5291246

Zdroj: zpracovani v programu STATA 10.1
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ziejmé, 7Ze nékteré vztahy lze dobfe aproximovat
pfimkou (tedy linearnim vztahem), avSak u jinych
neni tento zaveér tak jednoznacny. Proto bylo o lineari-
té, respektive nelinearité logith rozhodnuto na zakladé
testovani caste¢ného polynomu druhého fadu (FP2)
vérohodnostnim pomérem. Vysledky jsou uvedeny
v nasledujici tabulce 3.

Tabulka 3 Testy vérohodnostnim pomeérem linearnich
a nelinearnich logita

P(*)
Ukazatel - -
Nezatazen | Linearni logit FP1

ROA 0,000 0,055 0,022
PH/trzby 0,000 0,055 0,253
Uvéry/pasiva 0,000 0,006 0,690
Bézna zadluzenost 0,000 0,127 0,338
Okamzita likvidita 0,000 0,000 0,003

Testovano bylo zatfazeni ukazatele do modelu, vy-
znamnost linearniho logitu a linearizované¢ho logitu
pomoci ¢astecného polynomu prvniho fadu (FP1)
proti Caste¢ného polynomu fadu 2 (FP2). P-hodnoty
vtabulce 3 jsou vysledky testu vérohodnostnich
pomért mezi danym modelem a modelem FP2. Pokud
je p-hodnota nizsi nez 0,05, pak model FP2 dava lepsi
vysledek neboli nizsi vérohodnostni pomér nez testo-
vany model a vybran je model FP2.

Dle vysledki 1ze tedy konstatovat, Ze u dvou z péti
vysvétlujicich proménnych bylo pomoci ¢aste¢ného
polynomu zjisténo, Ze jejich vliv na bankrot nelze

Tabulka 4 Model predikce Gpadku (1)

vyjadfit jako linearni funkci a bylo nutné je prevést na
veliCiny kategorialni (jedna se o celkovou zadluZenost
a okamzitou likviditu). K tomuto uéelu byly obé
veli¢iny kategorizovany na cCtyfi kategorie pomoci
kvartilt.

Dale byl tedy vytvotren novy model, ktery zahrno-
val kategorizované veli¢iny a ostatni plivodni spojité
veli¢iny, tedy rentabilitu aktiv, podil pfidané hodnoty
a trzeb a béznou zadluzenost. Odhadnuty model je
zachycen v nasledujici tabulce 4.

Z tabulky 4 je patrné, ze pti zahrnuti vSech veli¢in
se jako statisticky nevyznamny na zaklad¢ z-statistiky
jevi ukazatel PH/trzby. Z tohoto diivodu byl v dal§im
kroku vytvoren novy model predikce upadku (2), a to
bez zahrnuti této statisticky nevyznamné veliCiny.
Vysledek je zachycen v tabulce 5.

Z tabulky 5 je zfejmé, ze k vyraznéj$im zménam
ve statistické vyznamnosti vysvétlujicich proménnych
nedoslo. ZhorSila se nepatrné¢ vyznamnost pouze
u druhé kategorie ukazatele ivéry/pasiva, piesto lze
tuto kategorii povazovat za vyznamnou, a proto byla
v modelu ponechana. Na zaklad¢ téchto vysledki vsak
nebylo mozné rozhodnout, zda je druhy model lepsi
nez model ptedchozi, proto byl druhy model otestovan
viéi prvnimu vérohodnostnim pomérem. Vysledek je
uveden v tabulce 6.

Test vérohodnostnim pomérem porovnava prvni
''''' druhému  (jednodussimu)
modelu. Sledovana je pfitom hodnota oznacena jako
Prob > chi2, ktera vyjadiuje statistickou vyznamnost

Log Tikelihood = -108.47201 Pseudo R2 = 0.3375
bankrot coef. std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]
roa -2.891227 1.199347 -2.41 0.016 -5.241903 -.5405511
bez_zadl 1.904589 .5018027 3.80 0.000 .9210735 2.888104
phtrzby 1.381506 .8599234 1.61 0.108 -.3039131 3.066925
uv_pas2 .9535791 .4347452 2.19 0.028 .1014941 1.805664
uv_pas3 1.195497 .4387816 2.72 0.006 .335501 2.055493
ok_1ik2 -1.476553 .3962488 -3.73 0.000 -2.253186 -.6999192
ok_T1ik3 -2.050313 .5460406 -3.75 0.000 -3.120533 -.9800928
“cons | -1.493461 .5662144  -2.64 0.008  -2.603221 -.3837014
Zdroj: zpracovani v programu STATA 10.1
Tabulka 5 Model predikce Gpadku (2)
Log Tikelihood = -109.77858 Pseudo R2 = 0.3295
bankrot Coef. std. Err. z P>|z| [95% conf. Intervall]
roa -2.553049 1.160016 -2.20 0.028 -4.82664 -.2794594
bez_zadl 1.770407 .4751643 3.73 0.000 .8391019 2.701712
uv_pas2 .9337767 .4346423 2.15 0.032 .0818934 1.78566
uv_pas3 1.070163 .428336 2.50 0.012 .2306397 1.909686
ok_1ik2 -1.427431 .3894382 -3.67 0.000 -2.190716 -.6641464
ok_1ik3 -1.87587 .5287662 -3.55 0.000 -2.912233 -.8395076
_cons -1.060944 .4840182 -2.19 0.028 -2.009603 -.112286
Zdroj: zpracovani v programu STATA 10.1
Tabulka 6 Srovnani modelu predikce upadku (1) a (2)
Likelihood-ratio test LR chi2(1l) = 2.61
(Assumption: . nested in model_I) Prob > chi2 = 0.1060

Zdroj: zpracovani v programu STATA 10.1
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prvniho modelu vici druhému. Vzhledem k tomu, Ze
tato hodnota je vyssi nez 0,05, lze v tomto pripadé fici,
ze prvni model neni statisticky vyznamnéj$i nez
druhy, a pro predikci upadku jsou tak oba modely
povazovany za ckvivalentni, tedy ze rozdil mezi
témito dvéma modely neni statisticky vyznamny. Na
zéaklad¢ téchto skutecnosti se dale pracovalo se zjed-
nodusenym modelem predikce upadku s vynechanim
ukazatele PH/trzby, tedy s modelem predikce upadku
(2).

3.4 Vyhodnoceni modelu

Ke zhodnoceni spolehlivosti pti predikovani financni
tisn¢ firmy modelem predikce upadku (2) poslouzily
vysledky uvedené v tabulce 7.

Na zakladé hodnot klasifikacni tabulky miizeme
o testovaném modelu bankrotu prohlasit, ze jeho
uspesnost diskriminace je 79,34 %. V 75 z 99 ptipadi
(v 75,76 %), kdy doslo k upadku spolecnosti, model
tuto situaci identifikoval spravné, ve zbylych 24
pripadech (24,24 %) tuto situaci odhadl chybné. V 143
pripadech, kdy spolecnost nezkrachovala, odhadl tuto
skutec¢nost v 117 piipadech spravné (81,82 %), mylil
se v 26 pripadech (18,18 %).

Tabulka 7 Klasifika¢ni tabulka

True

Classified D ~D Total
+ 75 26 101

_ 24 117 141
Total 99 143 242

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined as bankrot !=

Sensitivity Pr( +| D) 75.76%

3.5 Srovnani modelu

Na zavér srovnejme vybrané studie, které byly prove-
deny v oblasti scoringovych modeli upadku firem,
ato zejména se studii na bazi logitu, Jakubik a Teply
(2011), z let 19932005, a dale s vybranymi modely
na bazi vicefaktorové diskriminacni analyzy za obdobi
1971-1995, Altman (1996), a z roku 2004, Neumaie-
rova a Neumaier (2005). V nasledujici tabulce 8 jsou
tyto modely shrnuty véetn¢ oznaceni, zda vybrané
ukazatele byly zahrnuty do modelu. Pied samotnym
srovnanim je vhodné poznamenat, Ze do prvotni
jednofaktorové analyzy nevstupovaly stejné ukazatele
jako do ostatnich studii. Ve srovnani s Jakubikem
a Teplym (2011) zde nebyl zahrnut ukazatel ROE
a dale doslo k drobnym odlisnostem v podob¢ ukaza-
tele ROS (zde pocitan s Cistym ziskem misto provoz-
niho) a trokového kryti (zde pouzita obracena hodno-
ta, tedy urokové zatizeni).

Pro predikci padku ¢eskych firem v roce 2009 se
ukazala statisticky vyznamna vyse ukazatele: (1) podil
uveru na pasivech, (2) celkova zadluzenost, (3) oka-
mzita likvidita a (4) rentabilita aktiv (ROA). Ostatni
ukazatele nebyly do modelu zahrnuty. Zistava otaz-
kou, zda tento model je vhodnéjsi pro kratky horizont
predikce, dany rok 2009 nebo je vysledek zplsoben
pouzitym (izkym) vzorkem. Nicmén¢ jiné ukazatele
vybrané v dlouhodobém modelu Jakubika a Teplého
(2011) nejsou zde viibec statisticky vyznamné, a to (1)
podil uveri a viastniho kapitdlu, (2) urokove kryti, (3)
rentabilita trzeb a (4) doba obratu zdsob.

Tabulka 8 Srovnani modelu s jinymi studiemi

specificit pr( -|~D)  B81.82% .
Pgsit'ive p¥ed1’ct1’ve value pr( D| +) 74.26% Neumaie-
Negative predictive value pr(~D| -) 82.98% Tato Jakubik, rova a Altman
Fa}se + rate 1ﬁor true ~D Prg +|~D% %i'%ﬁﬁ studie Teply | Neumaier | (1996)
False - rate for true D Pr - D . 1 1
False + rate for classified + Pr(~D| +) 25.74% (201.2) (201}) QOO?) Vlce'(,hSk'
False - rate for classified - Pr( D] -) 17.02% Logit Logit | Vice.disk. | analyza
Correctly classified 79.34% analyza
Zdroj: zpracovani v programu STATA 10.1 Uvéry/pasiva|  ano
Grafickym znazornénim klasifika¢ni tabulky je na- Ce(ﬂmvva ano
sledujici obrazek 3, ktery zachycuje vztah mezi — [Aduzenost
senzitivitou a specificitou. Okamzita ano ano ano
. ] . likvidita
V pravé Casti obrazku 3 je zachycena zkonstruova-
1w -V . e ROA ano ano
na kiivka ROC, kterd vyjadfuje vztah mezi senzitivi-

tou a hodnotou 1-specificita.

Kiivka ROC se na obrazku 3 priblizuje levému
hornimu rohu, coz znaci vysokou spolehlivost modelu
pfi klasifikaci spolecnosti. Pro hodnoceni modelu je
vhodné pouzit i ukazatel AUC, jehoz hodnota cini
0,8625, coz se velmi blizi idedlni hodnoté, kterou je
hodnota 1.

Zdroj: Jakubik a Teply (2011)

Ukazatelem zahrnutym do dvou ostatnich zminé-
nych studii je ukazatel okamzité likvidity a ukazatel
ROA do modelu dle Neumaierova a Neumaier (2005).
Prestoze ostatni ukazatele byly zahrnuty pouze v této
studii, lze obecné Tici, Ze i zde jsou zastoupeny oblasti
zadluzenosti i1 rentability. Lze tedy konstatovat, Ze
izde bylo dosazeno velmi obdobného modelu. Za
nejvetsi odlisnost vSak lze povazovat absenci ukazate-
le reprezentujici oblast aktivity. Zda lze tyto ukazatele
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Obrazek 3 Vztah mezi senzitivitou a specificitou vysledného modelu (vlevo) a kiivka ROC (vpravo)

Zdroj: zpracovani v programu STATA 10.1

chapat také jako kratkodobé determinanty upadku, by
meélo byt v§ak podrobeno dal$imu zkoumani.

4. Zavér

Prispévek byl vénovan scoringovému modelu upadku
na bazi logistické regrese. Tento model byl vytvoten
tak, aby co nejlépe klasifikoval dobré a spatné firmy.
K tomuto ucelu byla provedena finan¢ni analyza 400
¢eskych firem a z vypoctenych ukazatelii byly vybra-
ny ty, které mély nejvetsi klasifikacni schopnost.
Nejprve byla provedena jednofaktorovéa analyza vlivu
jednotlivych ukazateli na pravdépodobnost upadku
apoté byl zkonstruovan model obsahujici mnozinu
ukazateld, které maji nejvétsi klasifikac¢ni schopnost.
Cely model byl nasledné statisticky verifikovan
a validace modelu byla provedena klasifika¢ni tabul-
kou a ROC kiivkou. Vzhledem k tomu, ze model byl
odhadnut na kratké casové fadé¢ (v ramci jednoho
roku), mohou byt koeficienty modelu nestabilni
v Case, z ¢ehoz vyplyva omezeni modelu. Jeho pouziti
je tedy vhodné pouze pro kratkodoby casovy horizont
(po roce 2008) nebo ve stejné fazi ekonomického
cyklu.

Z jednofaktorové analyzy mj. vyplynulo, ze ukaza-
tele ROA, ROS, pohotova a okamzita likvidita a podil
pfidané hodnoty na trzbach maji pozitivni vliv na
upadek (s rostouci hodnotou pravdépodobnost upadku
klesa) a naopak celkova a bézna zadluzenost maji
negativni vliv. Pfi ovéfeni linearity pomoci metody
lowess a Caste¢nych polynomi bylo zjisténo, ze vliv
celkové zadluzenosti a okamzité likvidity je nelinear-
ni. Tato nelinearita byla vyfeSena tak, Ze hodnoty
ukazatell byly kategorizovany do nekolika skupin. Do
koneéného modelu byly nakonec na zakladé statistické
vyznamnosti vybrany pouze ukazatel ROA, celkova
zadluZenost, podil uvérd a pasiv a okamzita likvidita.
I ptes vylouceni celé fady jinych ukazateld zstala
zastoupena oblast rentability, zadluzenosti a likvidity.

Z nasledné validace modelu byla nasledné zjisténa
velmi vysoka schopnost klasifikace, tedy 79 %.

Navrzeny model mé vSak také nékteré nedostatky,
které lze odstranit a cely model tak jeSte¢ rozsifit
a zptesnit podle toho, k jakému tGcelu by mél slouzit.
Predev§im by méla byt provedena dodatecné ovéfeni,
zda opravdu nelze nalézt vhodny ukazatel aktivity,
ktery by byl pro model upadku statisticky vyznamny.
Déle nelinearni vliv ukazatel je vhodné ponechat
jako spojitou veli¢inu a nekategorizovat ji, ¢imz se
ziska lepsi vztah pro kvantifikaci vlivu téchto deter-
minant. Na druhou stranu lze vyzdvihnout, ze
v modelu byl, naproti jinym studiim, ¢astecné oSetien
nelinearni vliv proménnych pomoci jejich kategoriza-
ce. Dalsi mozné rozsifeni vyplynulo ze zjiSténych
interakeci, které mohou byt zanedbany pro ucely
klasifikace ¢i predikce, ale pro analyzu vlivu daného
ukazatele je nutné tyto interakce rovnéz modelovat.
Neposlednim rozsifenim je také externi validace
modelu a rozsifeni datové zakladny o dalsi firmy nebo
doplnéni finan¢ni analyzy o kvalitativni ¢i subjektivni
hodnoceni.
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