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VYBRANE MODELY PREDIKCIE FINANCNEHO ZDRAVIA
PODNIKU ZALOZENE NA METODE VIACROZMERNEJ
DISKRIMINACNEJ ANALYZY A ICH APLIKACIA VO
VYBRANOM PODNIKU

SELECTED PREDICTIVE MODELS OF FINANCIAL
HEALTH BASED ON THE MULTIPLE DISCRIMINANT
ANALYSIS METHOD AND THEIR APPLICATION IN
SELECTED ENTERPRISES

Anna Siekelova® - Erika Spuchl'4kova? — Katarina Zvarikova®

Abstrakt: Predmetom predkladaného clanku je prezentacia metod hodnotenia financéného
zdravia vybudovanych na zaklade viacrozmernej diskriminacnej analyzy. Postupne
predstavime niekolko zakladnych, ale aj inovativnych metod, ktoré budu v clanku
prezentované chronologicky podla ddtumu ich vzniku. Zdroven predstavime aj
modely, ktoré vznikli v Ceskej republike a sii teda konstrukcne najblizsie Specifikam
Slovenskej ekonomiky. Pravidelna analyza a ndslednd vcéasna identifikdcia
negativneho vyvoja jednotlivych parametrov, by mala sluzit ako prevencia pred
krachom a upadkom podnikatel'skych subjektov. V zaverecnej casti jednotlivé modely
aplikujeme na vybrany podnik a zhodnotime vysledky a rozdiely medzi nimi.

Klucové slova: Finacné zdravie, predikcné modely, MDA

Summary: The subject of this article is the presentation of financial health assessment methods
built on a multidimensional discriminatory analysis. We will gradually introduce
some basic but also innovative methods, which will be presented in chronological
order according to the date of their creation. At the same time we will introduce the
models that were created in the Czech Republic and are thus structurally closest to
the specifics of the Slovak economy. Regular analysis and subsequent early
identification of the negative development of the individual parameters should serve
as a prevention against the collapse and bankruptcy of business entities. In the final
part, we apply individual models to the selected business and evaluate the results and
differences between them.
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UvVOoD

Diskrimina¢nd analyza sa vyuziva na zatriedenie objektov do jednotlivych skupin.
Pomocou tejto analyzy sa taktieZ uréuju premenné, ktoré¢ disponuju najvyssou rozliSovacou
schopnost'ou, do ktorej zo skupin sa dany objekt zaradzuje. Napriek tomu, Ze nie je tak
komplexna ako analyzy zalozené na logistickej regresii, viacrozmerna diskriminacné analyza
si ziskala svoje pevné postavenie v Sirokej Skale vednych odborov od svojho prvého pouzitia v
biologickom vyskume v 30-tych rokoch minulého storocia. Primarne sa vyuziva v tych
pripadoch, ked’ sa zavisla premennd vyskytuje v kvalitativnej forme (Zena — muz, solventny —
insolventny, bankrotujici — nebankrotujuci). Z tohto dovodu je prvym krokom stanovenie
presne vymedzenych klasifikacnych skupin (najcastejSie dve a viac). Nasledne po ich stanoveni
dochadza k zberu dat pre jednotlivé objekty v skupinach. Zakladna diskriminacna funkcia ma
tvar:

O0=a,+axk +a,xk, +..+a,xk, (1)

Kde:

k; — hodnoty zvolenych ukazovatel'ov
a; — vahy zvolenych ukazovatel'ov
i=1,2,..n

Za vyhodu tejto techniky sa povazuje fakt, ze do uvahy berie cely stibor charakteristik
spolo¢nych pre hodnotené subjekty, ako aj ich vzajomné interakcie. Predmetom tohto ¢lanku
bude predstavenie a nasledna aplikacia na vybranom podniku v SR.

1. TEORETICKE VYCHODISKA VYBRANYCH MODELOV

1.1 Beaverov model
Ako prvy uvadzame jednorozmerny model Wiliama H. Beavera , ktory bol jednym z

prvych analytikov, ktori sa zaoberali predikciou finan¢ného zdravia podniku a tito analyza
predstavuje odrazovy mostik pre vytvorenie viacrozmernych modelov. Jeho profilova analyza
bola predstavena v roku 1966. Beaver sledoval vyvoj pomerovych ukazovatelov v Case a
porovnaval priemerné hodnoty vybranych finanénych ukazovatelov prosperujucich a z
hl'adiska finan¢ného zdravia problémovych podnikov. Celkovy pocet podnikov obsiahnutych
v jeho stadii je 158, priCom obe skupiny podnikov su zastupené rovnakym pomerom. Podniky
boli vyberané tak, aby ku kazdému zastupenému problémovému podniku bol priradeny
zodpovedajuci prosperujuci podnik zrovnatelny z hladiska velkosti a odvetvia, v ktorom
poOsobi. Beaver pouzil actovné tdaje za 5 rokov pred zaradenim podnikov medzi problémové
pre vypocet 30 roznych finanénych ukazovatel'ov. Pri prosperujicich podnikoch bral do tivahy
identické obdobie a nésledne sledoval odliSnosti medzi vyvojmi ukazovatel'ov oboch skupin.
(Beaver, 1966; Ruckova, 2011) Statisticky vyznamné rozdiely sa v profilovej analyze objavili
v Siestich ukazovatel'och :

e cash flow / cudzi kapital,

e (isty zisk / celkové aktiva,



e cudzi kapital / celkove aktiva,

e (isty pracovny kapital / celkové aktiva,
e likvidita 3.stupna,

e likvidita 2.stupna.

Beaverova analyza dokézala, Ze v hodnotach niektorych ukazovatel'ov existuji rozdiely
medzi prosperujucimi a problémovymi podnikmi, ale nebolo mozné urc¢it’ aky velky tento
rozdiel je. Pre d’al$i postup bol preto zvoleny dichotomicky klasifikacny test. V fiom sa pre
kazdy ukazovatel’ urcila hodnota, pri ktorej je najmensi pocet chybne zaradenych podnikov.
Tuato hodnotu nazyvame medzny bod — cutoff point.

1.2 Altmanov model
Altmanov model patri k najzndmejSim a najpouzivanejsim modelom na celom svete. Bol

vytvoreny na zaklade viacrozmernej diskriminaénej analyzy. Pévodny model vznikol v polovici
60-tych rokov minulého storocia a verejnosti bol predstaveny v roku 1968. Cielom bolo rozlisit’
prosperujuce podniky od podnikov smerujucich k bankrotu. V roku 1983 bol predstaveny
variant, vhodny aj pre podniky, ktoré neboli verejne obchodovatelné na burze a prave tento
variant s prepoCitanymi vahami pouzijeme pre aplikaciu v tomto prispevku. (Altman, 2005;
Sedlacek, 1999) Ma tvar:

e X1 =obezné aktiva - kratkodobé zavizky / celkovy kapital

e X, =nerozdeleny zisk / celkovy kapital

e X3 =EBIT / celkovy kapital

o X4 =vlastny kapital / cudzi kapital

o Xs=trzby/ celkovy kapital

Z=0,717 x; + 0,847 x5 + 3,107 x3 + 0,420 x4 + 0,998 x5 (2
Tabul’ka 1: Interpretacia vysledkov Z —Score pre obchodovatel'né akcie
Z-score Interpretacia
Z>2,99 Dobra finan¢na situacia
1,20<Z2<2,99 Seda zéna , hodnotenie nie je jednozna¢né
Z<1,20 Finan¢né problémy , vysoké riziko bankrotu

Zdroj: Vlastné spracovanie na zdklade Cisko, S., Kliestik, T., 2013

1.3 Tafflerov model

Bankrotny model zaloZzeny na diskriminac¢nej analyze bol prvykrat predstaveny v roku
1977. Bol vyvinuty vo Velkej Britanii a pre analyzu boli pouzité tidaje z britskych spolocnosti.
Vzorka obsahovala priemyselné firmy obchodované na londynskej burze. Taffler vytvoril dve
skupiny firiem, kde prva obsahovala podniky, ktoré zbankrotovali v rozmedzi rokov 1968 —
1973 a ich Gétovné tdaje spinali poziadavky na dostupnost, tplnost a vierohodnost. Za
bankrotujice podniky povazoval pri tvorbe modelu tie, ktoré sa dostali pod nttenu spravu alebo
do likvidacie, ¢i uZ dobrovolne alebo z nariadenia sudnych orgdnov. Na rozdiel od Altmana
vSak do druhej vzorky zaradil aj podniky, ktoré sa nedajii charakterizovat’ ako finan¢ne zdravé.
Medzi d’alsie rozdiely Tafflerovho modelu patri aj to, ze podniky v nebankrotujicej vzorke
nepatrili do jedného odvetvia a vecne ani vel'kostne nesuvisia s prvou skupinou. Celkovo do
tejto skupiny zaradil 45 podnikov. Vyber jednotlivych premennych prebiehal na ziklade
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analyzy vysledkov jednotlivych §tadii, odbornych publikacii, teoretickych modelov, ako aj na
zaklade pripomienok a rad od skusenych finan¢nych analytikov. Nakoniec Taffler vybral 50
roznych ukazovatelov, z ktorych po dokladnej analyze vybral 4 (Svabova & Kral, 2016;
Svabova & Durica, 2016) a pomocou tychto zostavil rovnicu modelu :

e Xi1=EBT /kratkodobé zavizky

e X2=obezné aktiva / cudzie zdroje

e X3=kratkodobé zavizky / aktiva

o X4 =trzby/aktiva

ZT =0,53x; +0,13x, + 0,18 x3 + 0,16 x, 3)
Tabul’ka 2: Interpretécia vysledkov Tafflerovho modelu
Hodnota ZT Pravdepodobnost’ bankrotu
7T <0,2 Vysoka

ZT>0,3 Nizka
Zdroj: Vlastné spracovanie na zdklade Cisko, S., Kliestik, T., 2013

Tento model preukéazal dobra tispeSnost’ pri testovani. Samotny Taffler vSak upozoriiuje
na obmedzenia suvisiace s bankrotnymi modelmi. Ak sa podnik v teste dostane medzi ohrozené
bankrotom, stale to neznamena, Ze naozaj zbankrotuje. Model iba posudi jeho momentalnu
finan¢nu situaciu, ktora moéze byt zIa, ale podnik sa vd’aka efektivnym napravnym opatreniam
ako aj odvetvovému rastu méze zachranit. Vysledné hodnotenie by vSak malo sluzit’ ako
varovany signal pre podnikovy manazment.

1.4 Sprintage model
Kanadsky index vytvoreny Gordonom L.V. Springatom v roku 1978. Pri konStrukcii

vychadzal z Altmanovych postupov. Pouzil 19 zauzivanych premennych, ktoré postupne
testoval a ich pocet zuzil na 4. (Zavgren, 1985) Tieto by mali najlepsie oddelit’ stabilné podniky
od podnikov ohrozenych bankrotom. Springatov model ma tento tvar:

e 5, =pracovny kapital / celkové aktiva

e s, =EBIT /celkové aktiva

e 53 =EBT /kratkodobé zavizky

e s, =trzby/celkové aktiva

$=1,03 s;+3,07 s, +0,66 s34+ 0,4 s, 4

Hrani¢nou hodnotou Springate modelu je 0,862, kde ak podniky dosahuju nizsie skore
povazuju sa za ohrozené bankrotom a naopak. Testovanie po zostaveni modelu ukédzalo az 92,5
% tuspesnost’ predikcie. V neskorSich testoch dosiahol test klesajucu ispesnost’.

1.5 Indexy IN

Specifikum tychto indexov je v tom, Ze vznikli v Ceskej republike. Autormi st Inka a
Ivan Neumaierovci. Pred zostavenim indexov analyzovali matematicko-Statistické modely
hodnotenia podnikov a vyuzili aj praktické sktsenosti zo vzorky analyz viac ako tisicky
ceskych podnikov. Postupne zostavili Styri indexy, z ktorych sa zameriame na ten posledny
Z nich INOS, ktory je urcitou aktualizaciou troch predchadzajtcich indexov. Vznikol v roku
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2004 na zéklade vysledkov testov priemyselnych podnikov, ked’ bola overovana uspesnost’
predchadzajucich troch modelov. Vysledky boli sice dobré, ale manzelia Neumaierovci sa
rozhodli aj tak pre aktualizdciu. Premenné si zachovali pdvodny tvar, ale doslo k zmene hranic
jednotlivych hodnoteni a jemnej tuprave vah finan¢nych ukazovatelov. (Valaskova &
Zvarikova, 2014; Neumaierova & Neumaier, 2005) Vysledna rovnica ma nasledujuci tvar:

e x; = celkové aktiva / cudzi kapital

e x, = EBIT / ndkladové uroky

e x; = EBIT / celkové aktiva

e x, = trzby / celkové aktiva

e x5 = obezné aktiva / kratkodobé zavazky + kratkodobé tvery

INO5 =0,13 x; + 0,04 x x, + 3,97 x x3 + 0,21 x x4, + 0,09 x x5 (5)

Tabul’ka 3: Interpretacia vysledkov indexu IN 05
Hodnota IN95
IN05>1,6
0,90 <IN05<1,6

Interpretacia
Podnik je tvorcom hodnoty
Seda zéna , podnik netvori hodnotu ale ani nesmeruje ku
krachu
Podnik smeruje k bankrotu
Zdroj: Vlastné spracovanie na zdklade Cisko, S., Kliestik, T., 2013

IN 05 <0,90

Testy upraven¢ho modelu preukdzali ve'mi dobrti 80-ni1 % tspesnost. Neumaierovci
uviedli aj inStrukcie pre praktické vyuzitie. NajdolezitejSou z nich je obmedzenie ukazovatel'a
X2 hodnotou 9, aby sa eliminovali pripady, ked’ sa jeho hodnota blizila k nekone¢nu.

1.6 Indexy bonity
Nazyva sa aj indikator bonity. Tento bonitny model sa vyuziva najmi v nemecky

hovoriacich krajinach. (Kliestik & Majerova, 2015; Cisko & Kliestik, 2013) Je zaloZeny na
viacrozmernej diskrimina¢nej analyze a vyuziva rovnicu:

e b, = cash flow / cudzie zdroje

e b, = celkové aktiva / cudzie zdroje

e b3 = EBT / celkové aktiva

e b, =EBT /trzby

e bs = zasoby / trzby

e by =trzby / celkové aktiva

B=15b;+0,08b,+10b3+5b,+ 0,3 b5+ 0,1 bg (6)

Cim vyssia je kone&na hodnota B, tym lepsia je finanéna situdcia hodnoteného subjektu.
Na pribliZenie sluZzi nasledujica tabulka:

Tabulka 4: Klasifikacia vysledkov indexu bonity

Hodnota indexu Slovné hodnotenie Hodnota indexu Slovné hodnotenie
>3 Extrémne dobra -1-0 Z1a
2-3 Vel'mi dobra -2—(-1) Vel'mi zIa
1-2 Dobra <-3 Extrémne zla
0-1 Ur¢ité problémy X X

Zdroj: upravené na zdaklade udajov z Sedlacek, J., 1999
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1.7 SAF 2002
V nasSich podmienkach nie prili§ znamy model. Autorkou je japonska profesorka Cindy

Yoshiko Shirata, ktord patri v oblasti predikovania finan¢nej situdcie medzi uznavanych
expertov. V Prvy model vytvorila Shirata prave ako reakciu na tieto poziadavky a vyuzila pri
tom linedrnu viackriterialnu diskrimina¢na analyzu. Podobne ako v pripade Zmijewského a
Ohlsona neboli podniky do reprezentativnej vzorky vyberané v paroch. Celkovo bolo pouzitych
686 podnikov zbankrotovanych medzi rokmi 1986 — 1996. K nim bolo priradenych 300
prosperujucich firiem. Z pdvodného poc¢tu 61 premennych boli do vyslednej rovnice vybrané 4
V roku 2003 predstavila profesorka upraveny model SAF 2002, ktory obsahuje aj prvky
bonitnych modelov. Je postaveny na analyze udajov 1407 japonskych podnikov, ktoré
zbankrotovali v rozmedzi rokov 1992 — 2001 a zaroven 3421 spesnych subjektov. Ako zaklad
posluzilo 72 réznych finanénych ukazovatel'ov, ktoré za pouzitia matematicko-Statistickych
analyz posluzili ako zaklad viacerych variantov modelu. (Shirata, 2004) Ako najspol’ahlive;jsi
nakoniec vysiel linearny model so Styrmi finan¢nymi ukazovatel'mi: :

e X, =nerozdeleny zisk / celkové aktiva

e X, 0=EBT / celkové aktiva

e X3, = doba obratu zasob

e X,, =nakladové uroky / trzby

SAF 2002 = 0,0104 x X, + 0,0268 x X;¢ + 0,0661 x X3, (7
+ 0,0237 x Xy

Tabulka 5: Prehl'ad ratingov SAF 2002

Rating AA A BB B C
SAF hodnota >14 1,0-14 0,7-1,0 0,26 - 0,7 <0,26
SAF Najlepsich5 | 5-25% 25-75% 75-95% | 95-100
pocetnost’ % %

Zdroj: Vlastné spracovanie na zdaklade udajov zo stranky profesorky Shirata. Dostupné na internete:
<http://www.shirata.net/eng/e16028.pdf>

Za hranicu ohrozenia bankrotom bola urcena hodnota 0,7, teda rozhranie ratingu B a
BB. Spol'ahlivost’ modelu je vysoka, ked len 13,5 % podnikov ohodnotenych ratingom BB
skrachovala a pri A ratingu je to iba 9 z 1407 podnikov. Model ziskal v Japonsku mimoriadnu
popularitu a je vyuzivany mnohymi bankami a ratingovymi agentirami.

2. VYSLEDKY

Predmetom nasledujucej kapitoly je predikcia finanéného zdravia vybraného podniku
podnikajucom v stavebnom priemysle. Ako prvy prezentujeme vysledky Beaverovho modelu.

Tabulka 6: Hodnoty ukazovatel'ov Beaverovho modelu
Ukazovatel 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017

cash flow / cudzi kapital 0,2534 | 0,2356 0,2041 0,1113 0,0839 0,0912 0,1291 0,1238
Cisty zisk / celkové aktiva 0,1447 0,095 0,086 0,023 0,0188 0,0179 0,0241 0,0219

°“dz"k?;l;(i:i‘a’°e'k°v"’ 06017 | 04381 | 04573 | 03042 | 03256 | 03467 | 03791 | 03658

Cisty pracovny kapital /
celkové aktiva

likvidita 3.stupiia 1,6879 | 2,9537 2,1064 3,649 2,9931 3,261 3,1592 2,741
lividita 1.stupiia 3,498 3,1531 1,3621 1,9813 1,7315 1,851 2,4912 1,9483

Zdroj: Vlasté spracovanie
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http://www.shirata.net/eng/e16028.pdf

Vzhl'adom na to, Ze tento model neposkytuje Ziadny suhrnny ukazovatelje potrebné
sledovat’ samsotatne jednotlive vysledky pomeorvych ukazovatelov. Celkovy vysledok
ukazovatelov stanovenych Beaverom priniesol pomer Styri ku dvom v prospech stabilného
vyvoja, ¢o indikuje, ze spolo¢nost’ sa radi medzi prosperujice. Problém vSak nastava po
vyhodnoteni Dichotomického klasifikaéného testu a to preto, ze prave ukazovatele naznacujuce
problémy v oblasti finanéného zdravia sa povazuju za najpresnejSie v hodnoteni a zaradzovani
podnikov. Nie je mozné teda jednozna¢né zaradenie skiimanej spolo¢nosti medzi prosperujuce
alebo ohrozené bankrotom. Situdcia jasne poukazuje na slabiny jednorozmernej analyzy, a
preto je vhodné orientovat’ sa na iné modely.

Nasledne sme preto vypocitali hodnoty suhrnnych ukazovatel'ov pre modely zaloZené
na viacrozmernej diskriminac¢nej analyze a zoradili ich do nasledujucej tabul’ky a pre lepSiu
prehladnost’ sme zaradili aj grafické zndzornenie ich vyvoja v Case.

Tabul’ka 7: Prehlad vysledkov jednotlivych modelov
Ukazovatel’ 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Z-Score 3,5176 | 2,9929 | 3,0675 | 2,5551 | 2,2263 | 2,2341 | 2,5381 | 2,4732

ZT 0,8494 | 0,7398 | 0,7485 | 0,5253 | 0,4266 | 0,4542 | 0,5134 | 0,4823
S 2,1399 | 1,7741 | 1,7531 | 1,0185 | 0,7923 | 0,8291 | 1,0342 | 0.9828
IN 05 1,9577 | 1,5397 | 1,6546 | 1,2034 | 1,0082 | 1,0121 | 1,2371 | 1,2461
B 3,0073 2,216 | 2,2965 | 0,8926 | 0,8968 | 1,0317 | 1,3926 | 1,2937

SAF 2002 1,8491 | 1,4365 | 1,0348 | 1,225 | 0,7617 | 0,8217 | 1,0256 | 0.9721

Zdroj: Vlastné spracovanie

ZAVER

V tabulke vysledkov sme jednotlivé vysledky zvyraznili podla zon, ku ktorym dany
vysledok patri, pricom odtiene zelenej znacia zdravy podnik, Seda znacia uré¢ité problémy, ale
relativnu stabilitu a oranzova znaci priame ohrozenie predmetnej spolo¢nosti. Z vysledkov
vidno ze obdobie rokov 2010-2012 bolo relativne pokojné a prosperujice pricom nasledne
pravdepodobne pod vplyvom finan¢nej krizy doslo k vyraznému zhorSeniu vysledkov, ked’ sa
podnik prepadol do Sedej az bankrotujucej zony. Vidime, ze vacSina modelov ma rovnaky
priebeh a reagovali svojimi vysledkami na jednotlivé zmeny vstupnych ukazovatelov a
odzrkadl'uju aj urcitu stabilizaciu a ¢iastocné ozdravenie v poslednych rokoch. Vynimkou je
Tafflerov model, ktory nebol svojim nastavenim schopny reagovat’ na zmeny, resp. priebeh
jeho suhrnného ukazovatel’a, je rovnaky ako pri ostatnych modeloch, ale jednotlivé hranice z6n
nekoresponduji s vysledkami ostatnych modelov a zaradzuji podnik medzi prosperujuce.
Prave preto je vhodné konstatovat’, Ze tieto modely by mali byt pouZivane v kombinécii, ked’Ze
ich samostatné pouzivanie moze viest’ k nesprdvnemu vyhodnoteniu situacie, ¢o je spdsobené
r6znymi odchylkami.
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HODNOTENIE FINANCNEHO ZDRAVIA PODNIKOV:
PRIPADOVA STUDIA V PODMIENKACH SR

EVALUATION OF FINANCIAL HEALT OF ENTERPRISES:
A CASE STADY IN SLOVAK REPUBLIC

Ivana Podhorska® - Katarina Frajtova Michalikové?

Abstrakt:Stiidie venované problematike bankrotu podniku sa zacali objavovat uz na zaciatku
minulého storocia, napriek tomu je tato téma este vzdy velmi aktudlna. Predikcia
financného zdravia podniku a S nim spojena moznost bankrotu predstavuje dolezitu
sucast’ riadenia podniku. Problémy financného zdravia podniku mozu priamo
I nepriamo ovplyviiovat’ subjekty prichddzajuce do kontaktu s takymto podnikom.
Financni expereti z celého sveta tak neustile hladaju nové sposoby, algoritmy
a modely, ktoré by boli schopné vcas varovat pred zlym financnym zdravim podniku,
pripadne jeho bankrotom. Prispevok je zamerany na uplatnenie vybranych modelov
hodnotenia financného zdravia podniku, predikcnych modelov, v slovenskych
podnioch. Sucasne uplatiuje vybranu metodu na urcenie hodnoty podniku, podla
ktorej su podniky rozdelené do dvoch skupin. Porovnanim ziskanych vysledkov sa
prispevok pokusa determinovat’ uspesnost’ vybranych predikénych modelov
v podmienkach Slovenskej republiky.

Klucove slova: bankrot, predikcény model, financné ukazovatele, ekonomicka pridand hodnota

Summary:Papers dealing with issue of enterprise bankrupt have already known since previous
century. Prediction of enterprise financial health is very important part of the
enterprise management. Problems with financial health can affect other subjects with
are in relation with this enterprise. Financial experts from all of the world have try to
find new ways, algorithms and methods for determination of problems with enterprise
financial health. This paper is focused on the applicability of chosen prediction
models in Slovak enterprises. In addition, paper works with the value of these
enterprises, calculated by economic value added. Finally, paper compares results of
prediction models with results of economic value added. Based on this comparison,
paper assessments succes of chosen predictive models in Slovak conditions.

Key words: bankrupt, prediction models, financial ratios, economic value added
JEL Classification: G1, G32, G33
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UvVOD

Problematika bankrotu podniku predstavuje v sti¢asnosti vel'mi zivo diskutovana tému
nielen v domacej ekonomike, ale i v zahrani¢i. Mnozstvo podnikov ma problémy v otazkach
ich potencidlneho bankrotu alebo finanéného zdravia ako celku. Prve odborné Studie venované
predmetnej problematike su datované do tridsiatych rokov dvadsiateho storoc¢ia. Nevyhodou
pre spolo¢nost’ je, Ze bankrot podniku mdze vyrazne ovplyvnit vSetky subjekty, ktoré
prichddzaji do priameho i nepriameho obchodného vztahu s takymto podnikom. Samotny
bankrot podniku, ¢i problémy s finanénym zdravim, mézu mat’ réznu formu, symptémy
a dosledky. (Knapkova & Pavelkova, 2010) Je to prave strach z pripadného bankrotu, ¢i
problém s finanénym zdravim, ktoré neustale nutia podniky ziskavat’ relevantné informacie,
ktoré by mohli v¢as diagnostikovat’ dany problém a informovat o tejto skuto¢nosti. Finan¢ni
experti preto neustale hl'adaji nové spdsoby, metddy, rieSenia ¢i navrhy, ktoré by mohli viest’
k v€asnému diagnostikovaniu potencidlneho bankrotu podniku, ¢i problémom tykajicich sa
jeho finanéného zdravia. (Kralovic & Vlachynsky, 2002) Jednym z uzitocnych nastrojov na
predikciu finan¢ného zdravia podniku su prave predikéné modely. Z uvedeného dovodu sa
Vv prispevku venujeme aplikacii vybranych predikénych modelov vo vzorke vybranych
slovenskych podnikov. Okrem toho zvolime jednu zakladni metéodu na urcenie hodnoty
podniku, ktort opidtovne aplikujeme vo vybranych podnikoch. Na ziklade porovnania
ziskanych vysledkov sa pokusime vyslovit zavery o uspesnosti aplikacie vybranych
predikénych modelov v slovenskych podnikoch. (Misankova a kol., 2015)

1. TEORETICKE VYCHODISKA A METODOLOGIA

Predik¢né modely su zaradené do takzvanej ex ante finan¢nej analyzy, orientovanej na
budticnost’ podniku. To znamend, Ze ich primarnou funkciou je predikcia finanéného zdravia
podniku. Predikéné modely st zalozené na finan¢nych indikatoroch hodnotiacich minuly
a stcasny finanény stav podniku. (Altman, 2006) Vo vSeobecnosti mozno konStatovat’, ze
predikéné modely vychadzaji z kombinacie tychto indikatorov aim priradenych vah
Vv hodnotiacej rovnici. Tradi¢ne rozozndvame niekol’ko zdkladnych skupin predikénych
modelov, ide o skupinu bankrotnych modelov, bonitnych modelov, logit a probit modelov
a Strukturdlnych modelov. V predkladanom prispevku upriamime pozornost na predikéné
modely zroéznych skupin, zalozenych na roznych kritériach. Pre zvySenie prehladnosti
skimanej problematiky a ziskanych vysledkov, rozdelili sme uplatnentt metodologiu vypoctu
i ziskané vysledky do troch zakladnych krokov. (Cisko & Kliestik, 2013; Altman, 1968)

V prvom kroku sme sa zamerali na vyber vhodnych slovenskych podnikov. Napokon sa
nam podarilo ziskat  relevantné vstupné data od piatich slovenskych podnikov, ktoré majua sidlo
na uzemi Slovenskej republiky a vlastnictvo podniku je stkromné tuzemské. Zarovenn sme
vybrali podniky, ktoré st odlisné z hl'adiska regionu, velkosti a predmetu podnikania, aby sme
zabezpecili heterogénnost’ vzorky. Nosnu cast’ vstupnych informécii tvorili ich finan¢né
zavierky za roky 2013 — 2016. Pre zachovanie anonymity ich v prispevku budeme oznac¢ovat’
ako PODNIK1-5.
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V druhom kroku bolo nevyhnutné zvolit’ konkrétne predikéné modely. Nas vyber bol
Vv tomto smere do zna¢nej miery nadhodny. Celkovo sme vybrali osem predikénych modelov.
Z toho Styri modely z kategorie bankrotnych modelov, konkrétne Altman model, Taffler model,
Model INO5, Poznanski model a Springate model, ktoré su zaloZzené na multidiskrimina¢nej
analyze. (Kliestik a kol., 2015; Taffler, 1982) Okrem toho sme vybrali jeden bonitny predikény
model, znamy ako CH-index. Na zaver sme zvolili dva modely z kategdrie logit a probit
modelov, zaloZzenych na logistickej regresii, Ohlson model a Zmijewski model. (Zmijewski,
1984) Vyznamnym kritériom, ovplyviiujicim vyber, bol povod daného modelu. (Kliestik &
Majerova, 2015) Z tohto dévodu sme vybrali model INOS, ktory bol vytvoreny v Ceskej
republike, Poznanski model vytvoreny v Pol'sku a CH-index vytvoreny priamo v Slovenskej
republike. (Chrastinova, 1998) Teoretické aspekty vybranych modelov mozno najst’ v odbornej
literatire zameranej na tedriu podnikovych financii a finanéného manazmentu. V ramci druhého
kroku sme predmetnych osem predikénych modelov kalkulovali vo vSetkych piatich vybranych
podnikoch. (Bellovary a kol., 2007; Altman & Narayanan, 1997)

V tretom kroku sme napokon zvolili jednu metddu urcenu na kvantifikaciu hodnoty
podniku. Pre potreby nasho prispevku sme sa rozhodli pre teoriu ekonomickej pridanej hodnoty
(angl. Economic Value Added, ,,EVA®). Hodnotu podniku, prostrednictvom metody EVA, sme
kvantifikovali vo vSetkych piatich podnikoch. Zmyslom kvantifikacie hodnoty podniku bolo
rozdelenie podnikov do dvoch zdkladnych kategorii, bankrotujice a prosperujuce. Vd'aka
porovnaniu vysledkov predikénych modelov s vysledkami metddy EVA boli vyslovené zavery
0 Gspesnosti predikcie finanéného zdravia podniku v slovenskych podnikoch. (Marik a kol,
2011; Kotulic & Kiraly, 2007)

2. DATA A VYSLEDKY

V nasledujucej kapitole nacrtneme vysledky naSich kalkulacii. Ako sme uviedli
v predchadzajtcej kapitole, v prvom rade bolo nevyhnutné kvantifikovat osem vybranych
predikénych modelov v piatich slovenskych podnikoch. Nasledne kvantifikovat’ hodnotu
tychto podnikov prostrednictvom aplikacie metddy EVA. V zdvere bolo dolezité porovnat’
ziskané vysledky a vyslovit' rozhodnutia o Gspesnosti vybranych predikénych modelov
V podmienkach slovenskych podnikov.

2.1 Vysledky predikénych modelov

Vysledky vybranych predikénych modelov sme zachytili do prehladnych tabuliek.
Tabul’ky zachytavaji vysledky modelov za roky 2013 az 2016. Vysledky sme rozdelili do troch
kategorii, bankrot podniku, Sedd zoéna a prosperita podniku. Pre zénu bankrotu je typicka
skutocnost, ze pre podnik existuje vysokd pravdepodobnost’ bankrotu. (Kocisova &
Misankova, 2014) Opakom je zéna prosperity, ktora indikuje dobru finan¢nu kondiciu podniku.
Sedd zona predstavuej nejednoznadnu situaciu. (Zalai a kol., 2013; Sedlacek, 2011)
Nasledujucich pit tabuliek zachytava vysledky vzdy jedného podniku z piatich sledovanych,
za Styri hodnotené roky.

13



Tab. 1 — Vysledky predikénych modelov v PODNIKU1

PODNIK1
2016 2015 2014 2013
Altman model bankrot bankrot bankrot bankrot
Taffler model prosperita bankrot prosperita | prosperita
INO5 bankrot bankrot bankrot bankrot
CH-index bankrot bankrot bankrot bankrot
Springate model bankrot bankrot bankrot bankrot
Poznanski model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
Ohlson model bankrot bankrot bankrot bankrot
Zmijewski model bankrot bankrot bankrot bankrot
prosperita 25,00 % 25,00 % 25,00 % 25,00 %
Seda zona 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
bankrot 75,00 % 75,00 % 75,00 % 75,00 %

Zdroj: viastné vypocty

Tabul’ka ¢. 1 ukazuje vysledky 6smich predikénych modelov v PODNIKUI za Styri
sledované obdobia. Vysledky determinuju, ze vacsina (75 %) predikénych modelov zarad’uje
podnik do zony bankrotu. Tato situacia je nemennd vo vSetkych sledovanych rokoch.

Z uvedeného vyplyva, ze pravdepodbnost’ bankrotu tohto podniku je vysoka.

Tab. 2 — Vysledky predikénych modelov v PODNIKU2

PODNIK2
2016 2015 2014 2013
Altman model siva zona siva zona siva zona siva zona
Taffler model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
INO5 prosperita | siva zona siva zona bankrot
CH-index bankrot bankrot bankrot bankrot
Springate model siva zona siva zona siva zéna bankrot
Poznanski model prosperita | prosperita bankrot bankrot
Ohlson model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
Zmijewski model prosperita | prosperita bankrot bankrot
prosperita 50,00 % 37,00 % 37,00 % 24,00 %
Seda zoéna 25,00 % 38,00 % 38,00 % 13,00 %
bankrot 25,00 % 25,00 % 25,00 % 63,00 %

Zdroj: viastné vypocty

Tabul’ka ¢. 2 ukazuje vysledky 6smich predikénych modelov v PODNIKU2. Vysledky
detekuji, ze vroku 2016 bola vicsina predikénych modelov (50 %) zaradenych v zéne
prosperity, naopak v roku 2013 bola véésina predikénych modelov (63 %) zoskupena v zone

bankrotu. Vo zvysnych rokoch bola situacia v zasade vyrovnana.

Tab. 3 — Vysledky predikénych modelov v PODNIKU3

PODNIK3
2016 2015 2014 2013
Altman model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
Taffler model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
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INO5 Seda zona | Sedazona | Sedazona | Seda zéna
CH-index Sedd zoéna | Seddzona | Seda zona | Seda zona
Springate model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
Poznanski model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
Ohlson model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
Zmijewski model Sedd zona | Sedda zona | Sedd zéna | Seda zona
prosperita 63,00 % 63,00 % 63,00 % 63,00 %
Seda zona 37,00 % 25,00 % 37,00 % 37,00 %
bankrot 0,00 % 12,00 % 0,00 % 0,00 %

Zdroj: viastné vypocty

Tabulka ¢. 3 opisuje vysedky v PODNIKU3. Vysledky ukazuji, ze vo vsetkych
sledovanych rokoch je véac¢sina predikénych modelov (63 %) situovana v zone prosperity. Pre
PODNIK3 je zaroven vyznamna aj Seda zona.

Tab. 4 — Vysledky predikénych modelov v PODNIKU4

PODNIK4
2016 2015 2014 2013
Altman model prosperita | Seda zéna | prosperita | Seda zéna
Taffler model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
INO5 prosperita | Seda zéna | Seda zOna bankrot
CH-index Seda zoéna | Seda zona | Seda zona bankrot
Springate model bankrot bankrot bankrot bankrot
Poznanski model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
Ohlson model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
Zmijewski model bankrot bankrot bankrot bankrot
prosperita 63,00 % 38,00 % 38,00 % 38,00 %
Seda zona 13,00 % 38,00 % 24,00 % 12,00 %
bankrot 24,00 % 24,00 % 38,00 % 50,00 %

Zdroj: viastné vypocty

Tabulka ¢. 4 ukazuje, Ze vroku 2016 bola vicSina predikénych modelov (63 %)
zoskupena v zone prosperity, naopak vroku 2013 bola vécSina predikénych modelov
zoskupend v zone bankrotu. V ostatnych rokoch bola situacia medzi jednotlivymi zénami
V zasade vyrovnana.

Tab. 5 — Vysledky predikénych modelov v PODNIKU5

PODNIKS5
2016 2015 2014 2013

Altman model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
Taffler model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
INO5 Seda zona | Sedazona | Sedazona | Sedad zéna
CH-index Sedd zona | Seda zona | Sedd zoéna | Seda zona
Springate model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
Poznanski model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
Ohlson model prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
Zmijewski model bankrot bankrot bankrot bankrot
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prosperita 63,00 % 63,00 % 63,00 % 63,00 %
Seda zona 25,00 % 25,00 % 25,00 % 25,00 %
bankrot 12,00 % 12,00 % 12,00 % 12,00 %

Zdroj: vlastné vypocty

Tabulka ¢. 5 naznacuje, ze situacia vysledkov predikénych modelov v PODNIKUS je
vyrovnand vo vSetkych sledovanych rokoch. VicéSina predikénych modelov (63 %) je
sustredenych v zone prosperity.

2.2 Vysledky ukazovatela EVA
V dalsom kroku hodnotu piatich
prostrednictvom metédy EVA. V pripade, Ze hodnota ukazovatela bola vyssia ako 0, zaradiili

sme kvantifikovali slovenskych podnikov

sme podnik do zony prosperity a naopak. Nasledujica tabulka ¢. 6 zachytava vysledky
ukazovatela EVA vo vSetkych piatich slovenskych podnikoch za sledované obdobia 2013-
2016.

Tab. 6 — Vysledky ukazovatel'a EVA vo vybranych podnikoch

EVA | PODNIK1 | PODNIK2 | PODNIK3 | PODNIK4 | PODNIK5
2016 | bankrot prosperita | prosperita | prosperita | prosperita
2015 | bankrot bankrot prosperita | bankrot prosperita
2014 | bankrot bankrot prosperita | bankrot prosperita
2013 | bankrot bankrot prosperita | prosperita | prosperita

Zdroj: viastné vypocty

Vysledky v tabul’ke €. 6 naznaéuju, Ze v roku 2016 netvoril hodnotu, bol v zone bankrotu,
iba PODNIK, ostatné podniky hodnotu tvorili a boli situované v zone prosperity. V rokoch
2015 a 2014 boli vysledky zhodné. PODNIKY 1, 2 a 4 boli v zéne bankrotu, PODNIKY3 a 5
boli v zéne prosperity. V roku 2013 boli PODNIKY1 a 2 v zoéne bankrotu, PODNIKY?3, 4 a 5

V zéne prosperity.

2.3 Porovnanie vysledkov

V zavere sme porovnali ziskané vysledky predikénych modelov a ukazovatela EVA
v sledovanych podnikoch za obdobie 2013-2016. Zmyslom predmetnej komparacie bolo
zachytit' spesnost vybranych predikénych modelov pri predikcii finanéného zdravia
slovenskych podnikov. Vysledky su zobrazené na nasledujucom obrazku €. 1.
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Obr. 1 — Komparacia vysledkov predikénych modelov a ukazovatel'a EVA
100%

80% -

60% -
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40% - % %

N | R
20% - % %
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K IR | | !
Altmanov | Tafflerov Springate (Poznanski | Ohlson |Zmijewsk
model model INOS | CH-index model model model 1 model

2014| 80% 80% 60% 20% 80% 80% 100% 40%
m2013 60% 80% 20% 40% 80% 80% 80% 40%
m2012| 80% 40% 20% 40% 80% 60% 80% 60%
B2011 60% 60% 40% 40% 80% 80% 80% 40%

Zdroj: viastné vypocty

Obrazok ¢. 1 zachytdva komparaciu vysledkov predikénych modelov a ukazovatela
EVA. Z vysledkov konStatujeme, ze najlepSie vysledky vo vsetkych sledovanych rokoch
dosiahol Ohlson model. Vysledky Ohlson modelu vykazovali najvysSie priemerné percento
zhody s vysledkami ukazovatela EVA. Konkrétne v roku 2016 bola jeho uspesnost’ az na
urovni 100 %, v ostatnych rokoch bola na trovni 80 %. Vel'mi dobré vysledky boli dosiahnuté
i modelmi Springate a Poznanski, sucasne boli ich vysledky v zdsade vyrovnané. Springate
model, vytvoreny v Kanade, dosiahol 80 % tuspesnost’ vo vsetkych sledovanych rokoch.
Poznanski model, vytvoreny v Pol'sku, dosiahol tspesnost’ 80 % v rokoch 2016, 2015 a 2013.
V roku 2014 dosiahol model 60 % uspeSnost. Zaujimavé je, ze CH-index, vytvoreny
v Slovenskej republike amodel INO5, vytvoreny v Ceskej republike, dosiahli najhorsie
vysledky. CH-index dosiahol uspesnost’ len na trovni 40 % v rokoch 2015 a 2014, dokonca
vroku 2013 dosiahol uspesnost’ len 20 %. Predpokladame, Ze neuspesnost CH-indexu,
i napriek jeho vytvoreniu priamo v Slovenskej republike, bola sposobena skuto¢nostou, Ze
tento model bol vytvoreny pre potreby hodnotenia finanéného zdravia podnikov posobiacich
Vv sektore pohlI'nohospodarstva.

ZAVER

Ciel'om prispevku bolo zhodnotit’ ispeSnost’ predikcie finanéného zdravia podnikov
v slovenskych podnikoch na zdklade vybranych predikénych modelov. Pre predmetné
skimanie bolo vybranych pédt podnikov a osem predikénych modelov. Sucasne bola
kvantifikacia rozsirena o urcenie hodnoty tychto podnikov, aplikaciou ukazovatel'a EVA. Na
zdklade porovnania kvantifikovanych skutocnosti bolo zistené, Zze najvacSiu prediként
uspesnost’ dosiahli dva modely, Springate model a Ohlson model. Naproti tomu, najhorsie
vysledky boli zistené u modelov CH-index a INO5.
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MODELOVANI NAKLADU PODNIKU POMOCI
NEURONOVYCH SITi

MODELING OF COSTS OF THE CAPITAL THROUGH
NEURAL NETWORKS

Marek Vochozka? - Zuzana Rowland? - Vojtéch Stehel® - Petr Sulei* - Jaromir Vrbka®

Abstrakt: Pokud premyslite o modelovani nékladii prostrednictvim neuronovych siti, je velice
diilezité disponovat detailnimi znalostmi o nadkladech, ndkladovych modelech a
samozrejmé zejména o umélych neuronovych sitich. Tyto uzitecné informace a
znalosti poskytuje ctenariim prave publikace modelovani nakladii podniku pomoci
neuronovych siti, ktera se snazi vysvetlit problematiku tykajici se umélé inteligence a
Jjeji pouziti v ndkladovych modelech. V prvni casti knihy se autori zabyvaji obecnou
charakteristikou ndkladii podniku z riznych uhli pohledu a prostor je vénovain i
obecnym charakteristikam umélych neuronovych siti. Ve druhé casti se autori vénuji
konkrétni aplikaci neuronovych siti pri modelovani nakladii podniku.

Klucove slova: naklady, neuronovy site, podnik

Summary: If you are thinking about modeling costs through neural networks, it is very
important to have detailed knowledge of costs, cost models and of course mainly about
artificial neural networks. This useful information and knowledge provides readers a
publication of company’s cost modeling using neural networks that attempts to
explain the issue of artificial intelligence and its use in cost models. In the first part
of the book authors deal with the general characteristics of company’s cost from
different points of view and the space is also devoted to general characteristics of
artificial neural networks. In the second part authors devote to specific application of
neural networks to modeling the costs of the company.

Key words: costs, neural networks, company
JEL Classification: C45, C5, M41

UvoD
Propojenim, kombinaci a uplatnénim vyrobnich faktori dochéazi k realizaci vyroby.

Nékteré faktory se vSak spotiebovavaji najednou a nekteré postupné. Takovato spotieba, ktera
je vyjadiena v penézni podobé, je oznacovana prave jako naklad. Naklady je tedy mozno chépat
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jako penézni vyjadieni spotieby vyrobnich faktort, které podnik ucelné vynalozil k ziskani
podnikovych vynost. Zakladni funkce nakladi je plsobeni na vysi zisku a moznost uréeni jeho
vyse. Proto je mozné naklady povazovat za nejpodstatnéjsi ekonomické veli¢iny v podnikani
(Synek a Kislingerova, 2010). V praxi existuji riizné zpusoby pojeti nakladii. Nejbézné&;jsi pojeti
nakladii pro externi uzivatele je tzv. finan¢ni pojeti nakladi. Finan¢ni pojeti slouzi zejména
jako zaklad pro vypocet dané a je zobrazeno ve vykazu zisku a ztrat. Naproti tomuto pojeti stoji
tzv. manaZerské pojeti, jehoZ tkolem je zpracovavani informaci pro interni potfeby vedoucich
pracovnikt (Synek a kol., 2011). Dulezitym ptedpokladem, pro u¢inné fizeni naklada je dle
Popeska (2009) rozpoznat naklady, zaznamenavat a pochopit podstatu nakladovych polozek.
Aby bylo mozné zkoumat chovéani ndkladl v riznych situacich, je nezbytné umét naklady
rozd¢lit do urcitych stejnorodych skupin. Zpusob klasifikace nakladi vychazi zejména z potieb
a ucelu formy vystupnich informaci. V praxi existuje Siroka Skala zpusobu, jak ¢lenit naklady.
Jedna se zejména o Clenéni nadkladl podle druhu, ¢lenéni nakladt podle ucelu, ¢lenéni naklada
podle zavislosti na objemu provadénych vykonti ¢i ¢lenéni ndkladii pro tucely fesSeni
rozhodovacich tloh (Ketkovsky, 2004). Naklady jsou ovliviiovany fadou faktord, jako je
velikost podniku, objem vyroby, apod. Tyto faktory je vSak slozité zachytit, a proto je podnik
nucen vytvaret tzv. ndkladové modely. Martinovicova, Kone¢ny a Vaviina (2014) konstatuyji,
7e nakladové modely piedstavuji zjednodusené zobrazeni redlného ndkladového procesu, které
slouzi k poznéni a pochopeni podstaty a poskytuje dostate¢né mnozstvi informaci, které je
potfebné k fizeni nakladovych procest. Nastroj, ktery se zabyvd modelovanim naklada
podniku, se nazyva nakladova funkce. Synek a kol. (2011) uvadé&ji, Ze nakladova funkce
piedstavuje vztah mezi ndklady a objemem vyroby, ktery je mozno vyjadfit matematicky a
pracuji s celkovymi nédklady, které se vypocitaji jako soucet fixnich a variabilnich naklada.
Nékladova funkce mize byt jak kratkodoba (v tomto obdobi 1ze zménit pouze nékteré vyrobni
Cinitele, jako napf. mnozstvi prace ¢i spotiebované suroviny), tak dlouhodoba (v tomto obdobi
1ze zménit veskeré vyrobni Cinitele). V soucasné dob¢ se objevila nova disciplina, ktera tvoti
soubor nastrojii a metod, jeZ umoznuji ovliviiovani nakladd, a to s orientaci na budoucnost.
Tuto novou disciplinu oznaCujeme jako management nakladli a vznikla predevSim tedy
z diivodu potfeby modelovat naklady. Diky neustalému rozvoji informacnich technologii se do
modelovani nakladl rozsitila téZ neurovéda, avSak jeji aplikace je, na rozdil od tradi€nich
modelt, velmi naro¢na. Je vSak dulezité podotknout, Ze i pies sloZitou a naro¢nou aplikaci
umélych neuronovych siti se mnoho védeckych pracovnikii zabyva modely, které jsou zalozené
pravé na neuronovych sitich.

Z tohoto dlivodu zamétuji autofi v knize pozornost pravé na problematiku spojenou s
umélymi neuronovymi sit¢émi. Umélou neuronovou sit’ 1ze charakterizovat jako flexibilni a
spolehlivé pole jednoduchych vykonnych prvka (neurontt). Umozituje rizné pospojovat vstupy
a vystupy neurond, zvyhodnit ¢i potlacit nékteré vstupy a minimalizovat dopad nespravné
fungujiciho neuronu na celkovy vysledek. Dle Fanty (2000) patii neuronové sité k analytickym
nastrojim, které lze zahrnout pod pojem uméléd inteligence. Tento pojem je nazvem pro
postupy, které simuluji mySlenkové pochody Clovéka. Systémy umélé inteligence jsou velmi
uzce propojeny s vyvojem vypocetni techniky a na stupni tohoto vyvoje jsou zcela zavislé. Dle
Fanty (2000) rozumime pod umé&lymi neuronovymi sitémi pocitaCové systémy vstupu/vystupu
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s volnymi parametry vah a prahovych hodnot. Jsou tedy pocitaovymi systémy, které jsou
zaloZeny na vzajemném spojeni jednotek, u kterych jsou vystupy zalozeny zejména na uceni ze
vstupnich dat. Kriesel (2007) konstatuje, ze technologii neuronovych siti je mozné vyuzit
prakticky v kazdé situaci, kdy je hlavnim cilem nalezeni neznamé proménné ¢i vlastnosti dle
znamych pozorovani nebo naméfenych hodnot. Neuronové sité lze také vyuzit, pokud je
k dispozici dostatecné mnozstvi historickych dat a zda mezi nimi existuje objektivni vztah nebo
mnozina vztaht.

Aplikace umélych neuronovych siti do modelovani nakladi je sice velmi zajimava,
avSak pomérné slozitd (Russell, 2011). VétSina tradi¢nich metod je pomérné dobie
aplikovatelna, pficemz problematika neuronovych siti je celkem narocnd na to, aby byla vice
pouzitelna. Tato skuteCnost se tyka zejména mensich spolecnosti. Neuronové sité vsak i ptes to
dokéazi zajistit lepsi planovani zdrojii, koordinaci, monitoring, 1 celkové fizeni spole€nosti.
Metoda téchto siti obsahuje fadu konstrukénich alternativ. Proto je tedy mnohdy velice slozité
vybrat pro specificky pozadavek tu nejvhodnéjsi sit’ (Wang, Stockton a Baguley, 2010).
Modelovani nakladi prostfednictvim neuronovych siti se ukazuje byt dle autort Wanga, Yua a
Chana (2012) vhodnéjsi pro nelinearni vzorce dat nez klasické statisticke regrese. V porovnani
S jednotlivymi modely neuronovych siti pfinasi mnohem lepsi vysledky tzv. hybridni modely
(tzn. kombinace modelu umélé neuronové sité a nékterych jinych vyuzivanych technik).
Naptiklad Jeong, Koo a Hong (2014) vyvinuli hybridni model pro odhad rozpoctu ro¢nich
nakladl na energii ve vzdélavacich zatizenich. Studie vychazi z dat spotieby elektrické energie
po dobu 7 let ze 787 Skolskych zatizeni v Jizni Koreji. Vysledek studie ukézal, Ze presnost
piedpovédi navrhovaného hybridniho modelu (jez byl vyvinut kombinaci SARIMA a umélych
neuronovych siti) se zlepSila, v porovnani s konven¢nim vzorem SARIMA. Obecné je mozZzné
konstatovat, ze neuronové sit€¢ maji hned nékolik vyhod. Pii modelovani naklada totiz dokazi
zpracovat opravdu velké mnozstvi vstupnich dat, maji odpovidajici vystup i vykon, dokazi
mapovat vstup a vystup a dosahuji velice nizké chybovosti (Amusan et al., 2013).

ZAVER

Jak bylo zminéno jiz v Gvodu, v druhé ¢asti této publikace se autofi vénuji praktické
analyze ucetnich dat pro tvorbu neuronovych siti, které mohou slouzit pro predpoveéd néklada
v budoucich obdobich podniku. Vstupni data, ktera byla zpracovavana v této knize, poskytla
realnd firma zabyvajici se vyrobou specializovanych reklamnich darki pro déti. Data byla
poskytnuta za jednotlivé kvartaly v poslednich 10 letech. Z divodu konkuren¢niho prostfedi na
trhu se spolecnost rozhodla, ze Gdaje poskytne za predpokladu anonymizace, a proto je v této
knize nazyvana jako firma Alfa. Data za 10 let byla ziskavana v obdobi 2006 az 2015
s vyjimkou posledniho kvartalu roku 2015. V prvni fazi byla provedena analyza dat, z divodu
poznani kvality dat a chovani dat v ¢ase. K této analyze autofi pouzili program Statistica 7 a
jeho standardni statistické nastroje. Pro analyzu byly neurnové sité vyuzity ve dvou Castech.
Z pocatku tedy autofi generovali sité, které pomohly stanovit ndklady vynaloZzené na prodané
zbozi, a poté provedli rozdéleni a nasledny vybér dat pro provedeni analyzy. Pro podrobné;jsi
analyzu autofi vyuzili veSkeré typy neuronovych siti, které program Statistica nabizi, konkrétné
jde o vicevrstvou perceptronovou sit, GRNN neuronovou sit’, RBF neuronovou sit’, linearni
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neuronovou sit’ a o PNN neuronovou sit. Po nastaveni vSech parametrti bylo vygenerovano
1000 siti, znichz 10 nejlepsich zistalo zachovano (urceni prob&hlo na zékladé metody
nejmensich ¢tvercil). Vysledky potvrdily, Ze nejvétsi hodnotu maji proménné Trzby za prode;j
vlastnich vyrobkd a sluzeb, druhou nejvyssi polozkou je Cista spotieba materidlu a energie.
Autofi vygenerovali, za uUcelem posouzeni normality, téz histogramy, které jsou
charakteristické pro jednotlivé veli¢iny. Dalsi analyzou, kterou se autofi zabyvali, byla analyza
bodovych grafli, kterd vyjadiuje vztah naklada k trzbam. Tyto grafy poukazuji na odliSnosti
ocekavanych hodnot na zakladé propoctu. V publikaci byla uvedena i generalni regrese, ktera
zkoumala vyslednou odpoveéd, tedy vysi ndkladl na kombinaci vstupil, které determinuji
naklady. Z vysledkl vyplyva, ze vyznamnéjsi podil na celkovych nakladech podniku maji
predevsim Trzby z prodeje vlastnich vyrobkii a sluzeb nez Trzby za prodej zbozi. Nakonec
autofi pfistoupili jiz k samotné predikci budouciho vyvoje nakladi prostfednictvim
neuronovych siti. Cilem bylo urcit, jak bude neuronové sit’ predikovat situace, které jesté
nenastaly, ale mohou nastat v budoucnu. Za timto ucelem autofi vyuzili response grafii. Na
zaver je vhodné uvést, ze vSechny budouci vysledky, kterych podnik dosahne, mohou poslouzit
jako dalsi vstup do sité, coz umozni v budoucnu postupné zptesiiovani predikéni schopnosti
sité.
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VOIBA PREDIKTOROV V MODELOCH PREDIKCIE
FINANCNYCH TAZKOSTI MALYCH FIRIEM NA
SLOVENSKU

SELECTION OF PREDICTORS IN THE PREDICTION
MODELS OF FINANCIAL FAILURE OF COMPANIES IN
SLOVAKIA

Lucia Svaboval - Tomas Kliestik? — Maria Kovacova®

Abstrakt:V prispevku analyzujeme, ktoré z najcastejsie pouzivanych financnych pomerovych
ukazovatelov su vhodné pre tvorbu predikcnych modelov neprosperity podnikov
Vv Slovenskej republike. Na realnych udajoch slovenskych podnikov analyzujeme, ako
sa najcastejSie pouzivané financné charakteristiky liSia v skupine prosperujucich
aV skupine neprosperujucich podnikov. Vysledky tychto analyz je vhodné pouzit pri
tvorbe modelu predikcie neprosperity firmy pomocou diskriminacnej analyzy alebo
logistickej regresie.

Klucové slova: predikcia financnych tazkosti, bankrotné modely, neprosperita podniku,
Statistické charakteristiky

Summary: In this paper we analyze which of the most commonly used financial ratios of
companies are suitable for the creation of prediction models of companies failure in
the Slovak Republic. On the real data of Slovak companies, we analyze how these
most comonly used financial characteristics differ the groups of prosperous
companies and companies in financial failure. Results of these analyzes should be
used to create the prediction model of companies failure using discriminant analysis
and logistic regression.

Key words: prediction of financial distress, bankruptcy prediction models, company failure,
statistical characteristics

JEL Classification: C38, G33

UvVOD
Predikcia finan¢nych tazkosti spolo¢nosti na zdklade finan¢nej analyzy je v obdobi

poslednych rokov ddlezitou a zaujimavou otazkou. Tato predikcia je zalozena na odhade toho,
¢i sa analyzovana spolo¢nost’ dostane do stavu finanéného ohrozenia, ¢i jej d’alsi vyvoj vedie k
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bankrotu alebo nie. Za ucelom vcasnej detekcie bliziacich sa problémov analyzovanej
spolo¢nosti sa ¢asto vyuzivaju predikéné modely. Ich ulohou je vyhodnotit’ finan¢né zdravie
spolo¢nosti na zaklade vybranych finanénych ukazovatel'ov alebo inych charakteristik
spoloc¢nosti a pripadne vopred identifikovat’ bezprostredny bankrot. Identifikacia bliziacich sa
problémov spolo¢nosti je doélezita nielen pre majitelov podnikov, ale aj pre obchodnych
partnerov, potencialnych alebo existujucich veritel'ov alebo pre zamestnancov.

V poslednych rokoch sa tvorbe predikénych modelov na predpovedanie bliziaceho sa
bankrotu venuju mnohi autori v réznych krajinach. Prvé predikéné modely vytvorili koncom
60-tych rokov znami autori ako Beaver (1966), Altman (1968). Nasledovali d’alsie predikéné
modely od autorov ako Ohlson (1980), Springate (1983), Zmijewski (1984), Fulmer (1984)
(1993), Shirata (1995), Dimitras a Zanakis (1996), Shumway (2001) a d’alSie. V sucasnosti
existuju stovky predikénych modelov finan¢ného zdravia podnikov, vyvinutych v konkrétnom
case a v podmienkach jednotlivych ekonomik. Mnohé z nich sa pouzivaju v ekonomickej praxi.

V poslednych rokoch sa pomocou redlnych udajov o finanénych ukazovateloch
spolo¢nosti v réznych krajinach v celom svete vyvinulo mnoho predikénych modelov.
Napriklad Chung, Tan, Holdsworth (2008) vytvorili model klasifikacie pomocou viacrozmernej
diskrimina¢nej analyzy (MDA) pre spoloc¢nosti v oblasti finanéného priemyslu v Novom
Zg€lande. Anandarayan a kol. (2004) pouzivali na modelovanie bankrotu v Nemecku metodu
neurdnovych sieti. Altman a Sabato (2005) vyvinuli logit model pre malé firmy v USA. Pang-
Tien a spol. (2008) tiez pouzili logit model pre spolo¢nosti v Taiwane. Logit model sa pouziva
aj v praci Lin a Piesse (2004) pre priemyselné spolo¢nosti vo Velkej Britanii. Bandyopadhyay
(2006) pouzil MDA pre spolo¢nosti v Indii na predvidanie bankrotu 1 rok alebo 2 roky vopred.
Autori Sun a Li (2012) vyuzili metody logit a MDA pre spoloénosti v Cine. Bellovary a kol.
(2007) spracovali existujuce stadie viacerych autorov o predikcii bankrotu od roku 1930 do
sucasnosti.

Uvedené modely predikcie bankrotu pouzivaju na analyzu rézne finan¢né ukazovatele
podnikov, pricom najéastejSiec sa pouzivaju finan¢né pomerové ukazovatele alebo iné
charakteristiky podnikov alebo prostredia, v ktorom pdsobia. Nasa praca v buducnosti povedie
k vytvoreniu komplexného predikéného modelu finanénych t'azkosti pre slovenské podniky.
Tento model bude zalozeny na skutonych tudajoch z uctovnych vykazov slovenskych
podnikov. Tieto modely budu vytvorené pomocou viacrozmernych Statistickych metdd, napr.
viacrozmerna diskrimina¢na analyza (MDA), logisticka regresia (logit), klasifika¢né stromy
(CART). Prostrednictvom MDA bude vytvoreny predikény model, ktory bude schopny
predikovat’ zaradenie podniku do skupiny prosperujucich alebo neprosperujucich. Pomocou
metody logistickej regresie bude vytvoreny model, ktory bude predpovedat’ pravdepodobnost’
neprosperity podniku. Pomocou metddy klasifikaénych a regresnych stromov vytvorime
model, ktory bude schopny na zdklade financnych ukazovatelov klasifikovat’ podnik do
skupiny prosperujucich resp. neprosperjuicich podnikov. Ciel'om je vytvorit’ predikéné modely,
ktoré budi mat’ silni predikénti schopnost. To znamend, ze pomer spravne zaradenych
podnikov do skupiny prosperujicich alebo neprosperujucich bude ¢o najvyssi. Z tychto
dovodov je dolezité najprv vykonat pociatocnu Statisticku analyzu premennych pouzitych v
modeli. V tomto prispevku analyzujeme finanéné pomerové ukazovatele, pouzité pri predikcii
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a ich zdkladné Statistické charakteristiky. Na zdklade testov Statistickych hypotéz zistujeme,
ktoré ztychto ukazovatelov by mohli byt vhodnymi prediktormi v modeloch predikcie
finan¢nych tazkosti slovenskych firiem.

3. METODOLOGIA

Ako sme uz spomenuli, v tomto prispevku sa zameriavame na pociato¢nu Statisticka
analyzu prediktorov (financnych pomerovych ukazovatel'ov podnikov), ktoré sa pouzivaju pri
tvorbe predikénych modelov. Na analyzu charakteristik finanénych pomerovych ukazovatel'ov
podnikov pouzivame zakladné Statistické metody.

Na popis prediktorov, ktoré sa neskor pouziju pri vytvarani modelov predikcie zlyhania,
pouzivame popisné Statistické charakteristiky finanénych pomerovych ukazovatelov siboru
slovenskych spolo¢nosti. Pre kazda premennd, ktora je potencidlnym vhodnym prediktorom pri
tvorbe predikéného modelu, uvddzame priemernt hodnotu spolu so smerodajnou odchylkou.
Priemerna hodnota nam dava predstavu o koncentracii hodndt tohto financného ukazovatel’a.
Smerodajna odchylka poskytuje d’alSie informacie o rozptyleni vSetkych hodnét ukazovatel’a
okolo strednej hodnoty.

Vsetky Statistické charakteristiky uvadzame zvlast pre skupiny prosperujiicich
a neprosperujucich podnikov. Zo zakladnych charakteristik prediktorov v kazdej skupine
podnikov mézeme ziskat’ predstavu o tom, ako sa tieto ukazovatele vzajomne liSia medzi tymito
dvoma skupinami. Pre overenie vyznamnosti rozdielov medzi priemernymi hodnotami
fian¢nych pomerovych ukazovatel'ov prosperujucich a neprosperujicich podnikov pouzivame
dvojvyberovy t-test zhody strednych hodnot nezavislych suborov. Na zaklade vysledkov tychto
testov zistime, ktoré finanéné pomerové ukazovatele sa vyznamne liSia medzi podnikmi bez
finanénych tazkosti a podnikmi, ktoré su vo finanénych tazkostiach. Tieto pomeroveé
ukazovatele je nédsledne vhodné pouZit’ pri tvorbe predikénych modelov finanéného zdravia
slovenskych podnikov. Nakol'ko ich stredné hodnoty su vyznamne odlis$né, su potencidlnymi
vhodnymi prediktormi pri tvorbe tychto modelov.

Cela analyza sa uskuto¢niuje na subore udajov 105 708 slovenskych podnikov. Pre tieto
podniky mame hodnoty 24 rdznych finanénych pomerovych ukazovatelov ziskanych z
uctovnych vykazov z roku 2015. Ukazovatele st definované nasledovne:

X01 = trzby z prevadzkovej ¢innosti / aktiva;

X02 = obezné aktiva / kratkodobé zavazky;

X04 = vysledok hospodarenia za G¢tovné obdobie / vlastné imanie;

X07 = vysledok hospodarenia za ti€tovné obdobie / aktiva;

X08 = (zasoby + pohl'adavky z obchodného styku - kratkodobé zavizky) / aktiva;

X09 = prevadzkovy hospodarsky vysledok / aktiva;

X10 = (dlhodobé zavizky + kratkodobé zavizky) / aktiva,

X11 = obezné aktiva / aktiva; X12 = (cash) / aktiva;

X15 = kratkodobé zavizky / aktiva;

X16 = obezné aktiva / trzby z prevadzkovej ¢innosti;

X18 = zasoby / trzby z prevadzkovej ¢innosti;

X20 = vysledok hospodarenia / trzby z prevadzkovej ¢innosti;
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X21 = dlhodobé zavizky / aktiva;
X22 = (cash) / kratkodobé zavizky;
X24 = (zasoby + pohl'adavky z obchodného styku - kratkodobé zavizky z obchodného
styku) / trzby;

X25 = obezné aktiva / kratkodobé zavazky;
X26 = (Obezné aktiva - Zasoby) / Kratkodobé zavizky;
X27 = zisk pred zdanenim / aktiva;

X28 = rentabilita vlastné¢ho kapitélu;

X30 = ukazovatel’ finan¢nej samostatnosti podniku;

X35 = zisk pred zdanenim / prevadzkové vynosy;

X36 = Cisty obezny majetok;

X37 = zasoby + pohl'adavky z obchodného styku - kratkodobé zavéazky z obchodného

styku.

Na ur¢enie neprosperity podniku boli pouzité tri kritérid. Ako neprosperujuci podnik bol

oznaceny ten, u ktorého X25 < 1; X30 < 0,04 a vysledok hospodarenia po zdaneni je nulovy

alebo zaporny.

4. VYSLEDKY

Najprv sme analyzovali stredné hodnoty a smerodajné odchylky vSetkych finan¢nych

pomerovych ukazovatelov slovenskych podnikov, ktoré mame k dispozicii. Vysledky su

uvedené v nasledujucej Tabul'ke 1. Strednd hodnota a smerodajnd odchylka je uvedena pre

kazdy finan¢ny ukazovatel' (v riadkoch) pre skupiny prosperujicich a neprosperujucich

podnikov (v stipcoch). V prvom stipci je vzdy priemerna hodnota a v druhom stipci je

smerodajna odchylka.

Tab. 1 — Stredné hodnoty a smerodajné odchylky finanénych pomerovych ukazovatel'ov
slovenskych podnikov

stredna hodnota | smerodajna odchylka | stredna hodnota | smerodajna odchylka
ukazovatel prosperujuce neprosperujuce
X01 2015 2,04 34,23 10,16 776,63
X02_2015 16,37 1335,77 1,72 32,13
X04_2015 -0,69 87,76 -0,44 73,55
X07_2015 -0,04 7,00 -3,53 196,09
X08_2015 0,14 3,44 -6,21 256,10
X09_2015 0,04 6,85 -2,50 195,45
X10_2015 1,09 94,69 55,11 3084,62
X11 2015 0,77 0,29 -0,55 197,79
X12_2015 0,40 0,45 0,37 12,06
X15 2015 1,02 94,68 49,53 3049,48
X16_2015 49,91 4041,99 174,27 22074,10
X18_2015 11,45 1598,79 146,59 20461,79
X20_2015 -0,11 198,10 -16,58 923,39
X21 2015 0,07 0,73 5,58 436,72
X22 2015 9,57 1204,49 0,61 14,40
X24 2015 4,10 2882,32 27,86 7735,44
X25 2015 4,71 8,38 0,97 3,72
X26_2015 4,40 8,25 0,82 3,54
X27 2015 0,11 0,22 -0,09 0,29
X28_2015 0,24 0,85 -0,31 2,06
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X30_2015 16,32 1321,15 -0,04 12,63
X35_2015 0,12 0,25 -0,08 0,30
X36_2015 127,40 6183,93 -151,04 1236,68
X37_2015 150,77 3710,98 -0,33 1717,18

Zdroj: Autor

Pomocou priemernych hodnoét a ich smerodajnych odchylkok mézeme porovnat’, ako sa
navzajom liSia hodnoty konkrétneho ukazovatela v skupindch prosperujacich
a neprosperujucich podnikov. Nasledne pomocou testu zhody strednych hodnét tychto dvoch
stiborov podnikov pre jednotlivé finanéné pomerové ukazovatele overime, ktoré z nich su
Statisticky vyznamne odlisné. Test zhody strednych hodndt tychto dvojic ukazovatelov je
uvedeny v nasledujtcej tabulke.

Tab. 2 — Test zhody strednych hodndt ukazovatelov pre slovenské prosperujlice
a neprosperujuce podniky
Test zhody rozptylov t-test zhody strednych hodnét
ukazovatel F Sig. vysledok testu T Sig. vysledok testu

X01_2015 29,525 ,000 rozptyly st rozdielne -1,626 ,104 stredné hodnoty su zhodné
X02_2015 7,351 ,007 rozptyly st rozdielne 3,112 ,002 stredné hodnoty su rozdielne
X04_2015 6,473 ,011 rozptyly st rozdielne -,443 ,658 stredné hodnoty st zhodné
X07_2015 135,955 ,000 rozptyly st rozdielne 2,765 ,006 stredné hodnoty su rozdielne
X08_2015 | 173,900 | ,000 rozptyly st rozdielne 3,861 ,000 stredné hodnoty st rozdielne
X09_2015 93,577 ,000 rozptyly st rozdielne 2,027 ,043 stredné hodnoty st rozdielne
X10_2015 86,003 ,000 rozptyly su rozdielne -2,728 ,006 stredné hodnoty st rozdielne
X11_2015 11,015 ,001 rozptyly st rozdielne 1,039 ,299 stredné hodnoty st zhodné

X12 2015 3,775 ,052 rozptyly st zhodné ,832 ,405 stredné hodnoty su zhodné
X15_2015 70,880 ,000 rozptyly st rozdielne -2,477 ,013 stredné hodnoty su rozdielne
X16_2015 8,059 ,005 rozptyly st rozdielne -,795 427 stredné hodnoty su zhodné
X18_2015 12,597 ,000 rozptyly su rozdielne -,936 ,349 stredné hodnoty su zhodné

X20_2015 70,209 ,000 rozptyly st rozdielne 2,513 ,012 stredné hodnoty st rozdielne
X21 2015 47,955 ,000 rozptyly st rozdielne -1,967 ,049 stredné hodnoty su rozdielne
X22_2015 3,395 ,065 rozptyly st zhodné 1,149 ,251 stredné hodnoty st zhodné

X24_2015 4,810 ,028 rozptyly st rozdielne -,428 ,669 stredné hodnoty su zhodné

X25 2015 |6277,785| ,000 rozptyly st rozdielne 97,753 ,000 stredné hodnoty su rozdielne
X26_2015 |6397,433| ,000 rozptyly st rozdielne 96,280 ,000 stredné hodnoty st rozdielne
X27 2015 |1641,775| ,000 rozptyly st rozdielne 94,820 ,000 stredné hodnoty su rozdielne
X28_2015 |4919,719| ,000 rozptyly st rozdielne 18,218 ,000 stredné hodnoty st rozdielne
X30_2015 9,387 ,002 rozptyly st rozdielne 3,517 ,000 stredné hodnoty su rozdielne
X35 2015 742,320 ,000 rozptyly st rozdielne 82,594 ,000 stredné hodnoty su rozdielne
X36_2015 16,217 ,000 rozptyly st rozdielne 12,060 ,000 stredné hodnoty st rozdielne
X37_2015 75,425 ,000 rozptyly st rozdielne 8,870 ,000 stredné hodnoty su rozdielne

Zdroj: Autor

V lavej casti tabulky je pomocny test zhody rozptylov, priCom zhodu rozptylov
nezamietame len pre dva z ukazovatel'ov. V pravej Casti tabul’ky st vysledky dvojvyberového
testu zhody strednych hodnét jednotlivych ukazovatelov. Na zéklade p-hodnoty testu (v stipci
Sig.) vidime, pre ktoré z ukazovatel'ov zamietame hypotézu o zhode strednych hodnot. Tieto
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su v tabul’ke vyznacené sivou farbou. Pri testovani hypotéz pouzivame hladinu vyznamnosti
0,05.

Na zéklade vysledkov tychto testov zhody strednych hodnoét jednotlivych finanénych
pomerovych ukazovatel'ov podnikov vidime, ktoré znich je vhodné pouzit' pri tvorbe
predikéného modelu finanéného zdravia slovenskych podnikov. Ukazovatele, ktoré sa
vyznamne liSia vo svojej strednej hodnote v skupine prosperujicich a skupine neprosperujucich
podnikov, st vhodnymi prediktormi, ktoré by mohli dobre identifikovat' a predpovedat
finan¢né t'azkosti podnikov.

ZAVER

Ciel'om tohto prispevku bolo analyzovat’ finanéné pomerové ukazovatele slovenskych
podnikov. Tieto pomerové ukazovatele sa Casto pouzivaju v procese vytvarania modelu
predikcie bankrotu podnikov. Predikény model je schopny predpovedat’ pravdepodobnost,
s ktorou sa podnik ocitne v blizkej budtcnosti vo finanénych tazkostiach, alebo klasifikovat’
podnik do skupiny zdravych alebo skupiny bankrotom ohrozenych podnikov. Dalsia praca v
budutcnosti bude venovana odvodeniu takého predikéného modelu pre podniky na Slovensku.
Prvym krokom procesu je zakladnd Statistickd analyza prediktorov pouzivanych v tomto
predikénom modeli. Preto sme sa zamerali na zdkladné popisné charakteristiky, strednt
hodnotu a smerodajni odchylku a tie sme nasledne pouzili v Statistickych testoch hypotéz
zhody strednych hodndt tychto ukazovatel'ov pre slovenské prosperujice a neprosperujice
podniky. Vysledky tohto testovania mézu sluzit' v procese tvorby predikéného modelu pri
vybere vhodnych premennych, ktoré budu spravne klasifikovat podnik do skupiny
prosperujucich podnikov, ¢i naopak do skupiny podnikov ohrozenych finan¢nymi t'azkostami.
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PREHLED METOD KOMPLEXNIHO HODNOCENI
PODNIKU

OVERVIEVW OF METHODS FOR COMPREHENSIVE
EVALUATION OF COMPANIES

Marek VVochozka? - Jaromir Vrbka? - Simona Haskova® - Zuzana Rowland* - Veronika
Machova?®

Abstrakt: Pokud premyslite o modelovani nakladii prostrednictvim neuronovych siti, je velice
dulezité disponovat detailnimi znalostmi o nakladech, ndkladovych modelech a
samozrejmé zejména o umélych neuronovych sitich. Tyto uZitecné informace a
znalosti poskytuje ctenarum pravé publikace modelovani nakladu podniku pomoci
neuronovych siti, ktera se snazi vysvetlit problematiku tykajici se umélé inteligence a
Jjeji pouziti v nakladovych modelech. V prvni casti knihy se autori zabyvaji obecnou
charakteristikou ndakladit podniku z riznych uhli pohledu a prostor je vénovain i
obecnym charakteristikam umélych neuronovych siti. Ve druhé casti se autori vénuji
konkrétni aplikaci neuronovych siti pri modelovani nakladii podniku.

Klucové slova: podnik, komplexni hodnoceni podniku, modelovani nakladu, neuronovy site,

Summary:If you are thinking about modeling costs through neural networks, it is very important
to have detailed knowledge of costs, cost models and of course mainly about artificial
neural networks. This useful information and knowledge provides readers a
publication of company’s cost modeling using neural networks that attempts to
explain the issue of artificial intelligence and its use in cost models. In the first part
of the book authors deal with the general characteristics of company’s cost from
different points of view and the space is also devoted to general characteristics of
artificial neural networks. In the second part authors devote to specific application of
neural networks to modeling the costs of the company.

Key words: company, comprehensive evaluation of companies, costs modeling, neural networks
JEL Classification: C45, C52, M41

UvVOD
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Tato kniha predstavuje unikatni publikaci, kterda svym obsahem poskytuje Ctenaftim
piehled o soucasnych pfistupech komplexniho hodnoceni podniku a umoziuje vybér co
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nejvhodnéjsi metody pro oceniovani podnikti. Publikace vychazi z predpokladu, ze smysluplné
zatazeni umélych neuronovych siti v oblasti komplexniho hodnoceni podnikl pfinese vyssi
piidanou hodnotu nez stavajici metody. Vyznamnym piinosem jsou téz praktické tesené
piiklady, které jsou tematicky zafazeny k danym kapitolam. Ctenaf tak mize vidét vyuziti
danych metod ptimo v praxi.

Publikace je rozdélena celkem na 7 kapitol, z nichz prvni se vénuje historii metod
komplexniho hodnoceni podnikt. Druhd kapitola se zabyva finan¢ni analyzou, tedy popisem
jednotlivych metod, zhodnocenim vyhod ¢i nevyhod finan¢ni analyzy. Patfi¢nd pozornost je
vénovana také aplikaci poznatkti formou konkrétnich praktickych piikladi. Tteti kapitola je
vénovana metoddm komplexniho hodnoceni podniku konstruovanym pomoci vicendsobné
diskriminaéni analyzy. Pozornost, jist¢ zaslouzend, je vénovana metoddm konstruovanym
pomoci umélych neuronovych siti. Zde je ¢tenaii ptibliZzena problematika neuronovych siti a
jsou popsany nejvyznamnéjsi metody, vyhody a nevyhody danych metod. Nechybi ani
prakticky vyfeSeny piiklad. Patd kapitola ptiblizuje znaleckou ¢innost, kdyZz se zabyva
hodnocenim podnikd na zaklad¢ stanoveni jejich hodnoty — vyuziva ocenéni na zéakladé
majetkovych, vynosovych metod, apod. V rdmci Sesté Casti jsou popsany benchmarkingoveé
metody komplexniho hodnoceni podniku. Zavére¢na sedma kapitola vénuje pozornost ostatnim
metoddm hodnoceni podniku, jako jsou naptiklad EVA, MV A a dalsi.

Za vrcholnou disciplinu v oblasti oceiovani lze povazovat proces ocenovani podniki,
jelikoz zahrnuje ocenéni véci nehmotnych i hmotnych a pohlizi na podnik jako na unikatni
systém. V podstate kazdy podnik je né¢im unikatni a v mnoha ohledech jedine¢ny, napt. v poctu
zaméstnanct, ve struktufe kapitalu, v oboru ¢innosti, v postaveni na trhu, apod. Pravidla pro
ocefiovani podnikdi jsou rdmcové ukotvena v Mezindrodnich oceniovacich standardech
(International Valuation Standards — IVS), avSak diferencovanost ocenovanych podnika
neumoziuje vytvoreni presnych a zavaznych pravidel pro ocenovani, takze tyto standardy
mohou byt vnimany spiSe jako doporuceni pro ocenovatele. Ocenovatel vSak musi disponovat
vysokymi odbornymi a praktickymi znalostmi v oboru ocefiovani podniku, z davodu absence
jednotného pravniho rdmce a unikétnosti podnikl. Z uvedeného vSak vyplyva, Ze stanoveni
hodnoty podniku vice znalci miize byt rozdilné, jelikoz kazdy znalec ma na stejnou véc jiny
pohled a ma odlisné kvalifika¢ni ptedpoklady. Volba vhodné metody ocenéni, je klicovym
bodem ocenéni. Je vSak dilezité, pfed volbou metod, aby si odhadce zpracoval postup, jenz
bude dodrzovat pfi samotném oceniovani podniku. Dle Matikové a Matika (2005) je mozno
vyuzit postupu, ktery se sklada z nasledujicich krokt: sbér informaci, strategicka analyza,
finan¢ni analyza, volba metody ocenéni a finan¢ni pléan.

V soucasné dob¢ se pro potieby ocenéni podniku jako nejsnaze dostupny nastroj jevi
bézné ucetnictvi, které umoznuje vycislit vlastni kapital podniku, avSak neodpovida Cistému
obchodnimu majetku, takZe je povazovano pouze za dil¢i podklad k ocenéni podniku. Jako
dal$im lehce dostupnym nastrojem pro ocenéni podniku jsou informace o vyvoji cen akcii
podniku na trhu, avSak ty 1ze uplatnit pouze u akciovych spolecnosti.

Lze tvrdit, Ze role manazerti ve vztahu ke strategickému fizeni podniku je v soucasné
dobé velice vyznamnd piedevsim z divodu vysoce konkurenéniho prostiedi, kterému jsou
podniky vystavovany. Neni tedy pochyb o tom, Ze vykonnost podniku a jeji hodnoceni je
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bezpodmine¢né spjato se strategickym fizenim podniku. V dnesni dobé dochazi rovnéz k veétsi
propojenosti ekonomiky, zvySeni jeji komplexnosti a rustu mnozstvi generovanych a
zpracovavanych informaci, coz zapti¢inuje rozvoj komunikacnich a informacnich technologii.
Ty na druhou stranu ale vedou k vy$§im narokim a pozadavkim na schopnosti jednotlivych
podnik informace vyhodnocovat. Zde se podnikim nabizi moZnost vyuzit ndstroj
komplexniho hodnoceni podnikd, ktery poskytuje informace o hodnoté ur¢itého podniku, a to
zejména zakaznikim, dodavateliim, akcionafiim a ostatnim stakeholdertim.

Nastroje pro komplexni hodnoceni podniku lze definovat jako specifickou skupinu
nastrojii pro hodnoceni podniku. Jde piedevS§im o vicerozmérné modely, které operuji s
n¢kolika kritérii s pfifazenou konkrétni vahou. Stav dané¢ho podniku je ve vysledku vyjadien
indexem, ktery umoziuje vyjadrit miru finan¢niho zdravi podniku. Bonitni indikatory stanovuji
vykonnost firmy z hlediska tvorby hodnoty (posuzuji podnik z hlediska investora a vlastnikt
spolecnosti). Bankrotni indikatory pak ptedpovidaji, zda se podnik v brzké budoucnosti blizi
k bankrotu, a hodnoti tedy podnik na zaklad¢ schopnosti splacet své zavazky.

Diky velkému rozvoji podnikového prostedi, doslo v predeslych nékolika letech také
k velkému vyvoji, jenz se promitl pravé v modelech komplexniho hodnoceni podniku. Ceska
republika je vSak jest¢ velmi daleko za rozvojem ve vyspélych statech svéta. Z tohoto divodu
jsou stale vyhledavany nejriznéjsi nové a ptesnéjsi piistupy ¢i inovace, které¢ by mély vztah ke
komplexnimu hodnoceni podniku. Ukolem novych metod je vyuZzivat nové nastroje fizeni,
sledovat finanéni i nefinan¢ni ukazatele, podavat informace vSem stakeholderiim podniku, ale
1 informace o spokojenosti zaméstnanctli, zdkaznikii, potencialu pro technické inovace ¢i
kvalifika¢ni riist zaméstnanct. V soucasné dob¢ se 1ze setkat s fadou metod, jako jsou napiiklad
modely umélé inteligence (modely umélych neuronovych siti) a dalsi modely, které jsou
postaveny nejen na finan¢nich ukazatelich, ale zejména na ukazatelich nefinanénich.

Pro podnik, ktery se chce udrzet na trhu, je velice dulezité, aby neustale sledoval aktualni
déni ptfedevsim v oblastech tykajicich se ¢innosti daného podniku a neustale efektivné reagoval
na zmény. K tomu vSemu je vSak dilezité, aby méla firma pfistup k aktudlnim a ptredevsim
pravdivym informacim o ¢innosti podniku. Zde podniklim poslouZi nastroj, jako je financni
analyza.

Existuje fada definic finan¢ni analyzy, které vysvétluji tento pojem z n€kolika riznych
hledisek. Naptiklad Schollerova (2008) charakterizuje finan¢ni analyzu jako soubor ¢innosti,
jehoz cilem je zjistit a komplexné vyhodnotit finan¢ni situaci podniku. Ja€ova (2010) uvadi, ze
ukolem finan¢ni analyzy podniku je poskytnout piehled o finan¢ni situaci firmy. Bé¢hem
existence firmy nastava celd fada situaci a slozitych problémi, kdy finan¢ni analyza mize
odpovédét na otazky tykajici se pohybu kapitdlu a zpisobu (kvality) jeho ftizeni, vlivu
podnikového hospodafeni na postaveni firmy na trhu, a na jiné otazky. Finan¢ni analyza
umoziuje podniku dospét k ur€itym zavériim a nasledné ucinit ptipadna a podstatna opatieni.
pro piipravu podkladi pro finan¢ni fizeni a finan¢ni rozhodovani podniku (Vasek a kol., 2012).

S postupnym vyvojem finan¢ni analyzy se vyvijely i nové modely pro ocenéni podniku.
Mezi nejpouzivanéjs$i metody patii napiiklad Schmalenbachova metoda, kterd je zalozend na
konkrétnim tvrzni, ze celkova hodnota firmy se vytvaii vloZzenymi statky, vykony a budoucim

34



vynosem. Vzorec pro vypocet hodnoty podniku vychazi z aritmetického priiméru substanéni,
majetkové hodnoty a hodnoty vynosu (Krabec, 2009). Velmi casto uplatiiovana je rovnéz
diskrimina¢ni analyza, kterou fadime mezi vys$i metody finan¢ni analyzy a vyuziva se
piredevsim ke zjiSténi bliziciho se finan¢niho kolapsu podniku (Sedlacek, 2001). Dale
vicerozmérna diskriminacni analyza, ta je zaloZzena na bazi kategorizace jednotlivych veli¢in
do n¢kolika skupin. Vysledkem vicerozmérné diskriminacni analyzy je linedrni kombinace
takovych proménnych, které nejlépe vystihuji rozdil mezi prosperujicimi a bankrotujicimi
spolecnostmi. Za prvni model vicerozmérné diskriminacni analyzy mizeme oznacit Altmantv
model z roku 1968, ktery byl né€kolikrat inovovan a dodnes je tento model velice oblibeny. Na
vicerozmérnou diskriminacni analyzu byly kladeny velmi vysoké naroky, které vyustily ve
vyvinuti tzv. logit analyzy, kterd rozdéluje podniky na prosperujici a bankrotujici. Vykonnost
podniku lze téZ méfit prostfednictvim metody bodového hodnoceni (napt. Tamariho risk index),
modela linearni pravdépodobnosti ¢i pomoci nékterého z typti neuronové sité, apod. (Zalai,
2010).

Diky neustale se zvysujici konkurenci na trhu se v druhé poloviné dvacatého stoleti
rozvinul tzv. benchmarking. Benchmarking je mozno definovat jako systematické
monitorovani a vyhodnocovani toho, jak podnik efektivné a spravné vyrabi své vyrobky ¢i
poskytuje sluzby ve srovnani s nejvice konkurujicim podnikem, tedy nejlepSim podnikem
v dané oblasti. Nenadal, Vykydal a Halfarova (2011) definuji benchmarking jako planovaci a
analyticky nastroj, ktery slouzi ke srovnani vlastni firmy s nejlep§imi konkurenty v odvétvi.
Dle Basovnikové (2010) 1ze benchmarking oznacit za néstroj uceni a vysledkem zpracovani
ziskanych informaci by mél byt nastaveny proces neustalého zlepSovani. S benchmarkingem
uzce souvisi marketingovy informacni systém a podnikova kultura spolecnosti.

V oblasti zvySovani vykonnosti je benchmarking pro podniky velmi piinosny.
Benchmarking stanovuje a vyhodnocuje informace o konkurenci a umoziuje tak pochopit
princip vykonnosti téch nejlepSich podnikid (APQC, 2009). Friedel (2002) konstatuje, Ze
benchmarking ovS§em neznamend zvitézit za kazdou cenu. V prvé fade¢ je benchmarking legalni,
systematicky, vetejny a eticky proces, ktery dava podnéty k efektivni konkurenceschopnosti.
Jeho hybnou silou je duch uceni se pomoci sdileni. Neplati mytus, Ze lze dobie konkurovat jen
tehdy, kdyz vime, co délaji konkurenti, a Ze musime byt schopni kopirovat to, co d¢laji,
abychom uspéli.

V 90. letech 20. stoleti se mezi nové ukazatele slouzici k posouzeni tispésnosti podniku
zatadila zejména ekonomickd pfidand hodnota EVA (Economic Value Added) a trzni pfidana
hodnota MVA (Market Value Added). V soucasné dobé piedstavuje EVA velice preferovany a
vyznamny ukazatel hodnoceni podniku (Limarev a kol., 2015) a stanovuje tedy tzv.
ekonomickou pfidanou hodnotu. Tento ukazatel ma své vyhody a téz i nevyhody. Mezi vyhody
je moZno zafadit, ze EVA mé&fi vykonnost podniku, motivaci zaméstnancti, ocefiuje podnik a
investicni projekty. Mezi jeji nevyhody vsak patii pozadavek na mnohé upravy tcetnich udajd,
jelikoZ vychazi z uéetnich informaci. V ramci Ceské republiky v sou¢asné dobé existuje nékolik
moznosti vypoctu ukazatele EVA. Nejcastéji jsou pouzivany nasledujici dvé metody: EVA
Entity (nejznaméji a nepouzivandjsi metoda v Ceské republice) a EVA Equity (alternativni
vypodet dle metodiky Ministerstva primyslu a obchodu CR). Dale existuji dal$i modifikace
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vypo¢tu EVA Equity, a to AEVA, EVA APV, REVA, atd. Ukazatel MVA oznacuje trzni
pfidanou hodnotu podniku. Trzni pfidana hodnota podniku je dana rozdilem trzni hodnoty
podniku a do néj investovaného kapitidlu. Dle tohoto ukazatele je mozné stanovit, zda
management vytvoiil hodnotu pro akcionafe v urCitém case. Jestlize trzni hodnota podniku
pfevySuje hodnotu investovaného kapitalu, podnik vytvaii hodnotu. Mezi dals§i pouZzivané
metody ocenovani podniku miizeme zaradit napt. Total Shareholder Value, CAPM, CVA a
ROI.

V poslednich nékolika letech je pozornost zaméiena zejména na zkouméni umélych
neuronovych siti (Artifical Neural Networks). Umélé neuronové sité vychazi z fyziologickych
neuronovych siti mozku a jejich snaha spociva v ptevedeni obdobného principu fungovani do
oblasti umé&lé inteligence. Clovék vyuziva smyslové organy k piijeti informaci z okolniho
svéta. Na smyslové organy navazuji nervy, které vedou signal do centralni nervové soustavy.
V nervové soustavé probiha dalSi zpracovani ziskané informace. Dalsi reakce je provedena
efektorem (vykonnym orgdnem). Tyto znalosti o nervové soustavé tedy vyuzivd uméla
neuronova sit. Uméld neuronova sit’ se skladd z formalnich neuront, které jsou vzajemné
propojeny tak, Ze vystup jednoho neuronu je vstupem do jednoho nebo i vice dalSich neurontl.
Pocet neuronti a jejich vzajemné propojeni urCuje architekturu neuronové sit€. Umeéla
neuronova sit’ se v ¢ase rozviji, méni se stavy neuronil a adaptuji se vahy. V soucasné dobé
existuje mnoho typli neuronovych siti, napf. vicevrstvé neuronové sité, neuronova sit’ typu
RBF, GRNN a PNN, neuronova sit’ s kaskadovou korelaci CCNN ¢i rekurentni neuronové sité.
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PREDIKCNE MODELY V PODMIENKACH
TRANSFORMUJUCEJ SA EKONOMIKY SLOVENSKA:
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PREDICTION MODELS IN CONDISTIONS OF
A TRANSITION ECONOMY OF SLOVAKIA:
A THEORETICAL APPROACH
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Abstrakt:  Financnd situdcia podniku odrdza jeho hospodarsky a financény  stav.
Prostrednictvom financnej analyzy a kontroly financnej situdcie je mozné odhalit
slabé miesta spolocnosti a pomocou predikcie budiiceho vyvoja rozpoznat tie faktory,
ktoré mozu mat vyznamny podiel na upadku ¢i celkovej neprosperite podniku.
Zakladnou ulohou predikénych modelov je posudenie zdravia podniku na zdklade
komplexnej charakteristiky, z hladiska minulého a sucasného vyvoja, za ucelom
véasnej prognozy buducej situdcie pre Siroku Skdlu rozmych urovni casového
horizontu. Nasledne podnik dokadze prijat opatrenia, ktoré zabrania nezelanému
vwoju. Cielom prispevku je prehlbit vedecké poznanie o predikcéné modely
skonstruované v podmienkach transformujucej sa ekonomiky Slovenska za uicelom ich
dalsieho mozného vyuzitia v inych transformujucich sa krajinach.

Klucove slova: predikcéné modely, slovenské predikcné modely, transformujuce sa ekonomiky

Summary: The financial situation of an enterprise reflects its economic and financial state.
Financial analysis and financial situation control can reveal weaknesses in the
enterprise and by a prediction of its future developments identify those factors that
may have a significant impact on the bankruptcy or overall non-prosperity of an
enterprise. The basic role of predictive models is to assess the health of the enterprise
based on its complex characteristics, in terms of past and present developments, in
order to forecast the future situation for a wide range of different time horizon levels.
Then, the enterprise can take an action to prevent the unwanted development. The aim
of the paper is to deepen the scientific knowledge of the prediction models constructed
in conditions of the transforming economy of Slovakia for the purpose of their further
use in other transforming countries.
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UvVOoD

Sledovanie vyvoja financ¢nej situdcie podniku a jeho vyvoja umoznuje finan¢na analyza,
ale pomaha i1 odhalovat’ pri¢iny dan¢ho vyvoja podniku hlb§im skimanim vztahov medzi
finan¢nymi ukazovatel'mi a informaciami. Neuspokoji sa s kvantifikovate'nymi informéaciami,
ale skiima aj nekvantifikovatel'né (nefinancné) informécie. Komplexny pohlad vyzaduje
posudit’ podnik ako neoddelitelnu sucast ekonomického prostredia v ktorom sa podnik
nachadza, napr. oblast’ podnikania, postavenie na trhu, surovinova zakladna, energeticka
naro¢nost’, dodavatel'ska pozicia (Sedlacek, 2008). Dolezité je vSak sledovat’ a hodnotit’ nielen
sticasnu financnl situdciu v podniku, ale zaoberat' sa i prognézou vyvoja do buducnosti.
Zakladom progndzovania je poznanie sic¢asného stavu finanéného zdravia podniku a vyvoja
klacovych ukazovatelov, ktory je pomocou predikénych modelov postipeny do buduceho
obdobia.

Prispevok je rozdeleny do troch hlavnych Casti. Prva cast’, Literarna resers, je venovana
vyznamnym mil'nikom v procese tvorby predikénych modelov. Primérny ciel a pouZivané
metody su determinované v Kapitole Ciele a metody. Deskripcia modelov formulovanych pre
podmienky slovenského hospodarstva je podrobne popisana v kapitole Vysledky.

1. LITERARNA RESERS

Prvé prace z oblasti indikovania vyvoja podnikov a pripadnej buducej finan¢nej tiesne sa
objavili prvykrat v tridsiatich rokoch 20. storocia. Ako prvy sa touto problematikou zaoberal
Fitz Patrick (1932), ktory uverejnil $tadiu zalozeni na porovnani vyvoja ukazovatelov v
solventnych a insolventnych podnikoch. Upozornil na to, Zze vyvoj vybranych podnikovych
ukazovatel'ov sa dlho pred prepuknutim ekonomickych t'azkosti, ktoré koncia insolventnostou,
odliuje v ohrozenych podnikoch od prosperujucich podnikoch. Tejto problematike sa venoval
tiez Merwin (1942), ktory uverejnil vyskum, podstatou ktorého bolo porovnavanie
aritmetickych priemerov vybranych podnikovych ukazovatel'ov, ktoré vy¢islil v Gspesnych a
neuspesnych podnikoch. Neskor Ansoff (Grunwald a Holeckova, 2004) formuloval
predpoklady, Ze strategické poruchy sa naznacuju takzvanymi slabymi signalmi. S pribtidanim
informécii sa znizuje nevedomost, nebezpecenstvo mozno identifikovat, a jeho uCinky
lokalizovat’. Neskor tento typ finan¢nej analyzy (finan¢na analyza ex-ante) rozvinuli vo svojich
pracach M. Tamari (1966) a V.H. Beaver (1966) a v roku 1968 E.I. Altman. Tito autori sa
povazuju za zakladatel'ov vedeckého progndzovania finanéného vyvoja podnikov. Vznik
predik¢nej analyzy vyvolala snaha predvidat’ financny vyvoj v podnikoch a na zaklade toho
predist vaznejSim porucham a finanénému kolapsu. VysSie uvedeni autori overovali
vypovedaciu schopnost’ desiatok ukazovatelov o ktorych predpokladali, ze st schopné
predikovat’ insolventnost’. Povodny vyber pre praktické vyuzitie zazili na relativne obmedzeny
pocet ukazovatel'ov s dobrou rozliSovacou schopnostou. Pre tieto ukazovatele je priznacné, ze
maju rozdielnu uroven v prosperujucich a neprosperujucich podnikoch a rozdielny vyvoj uz
dlho pred akatnym vypuknutim krizy (Zalai, 2007)).
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Prave Altmanov model sa povazuje stale za nesmierne relevantny, ¢o dokazuje niekol'ko jeho
vyznamnych modifikacii (Altman, 1977, 2000, 2002, 2014). Popularitu modelu zhrnul Mandu
et al. (2010), na zaklade ktoré¢ho je Altmanov model stale pevny a odolny napriek tomu, ze bol
vyvinuty pred viac ako 30-timi rokmi. Tento nazor bol potvrdeny aj inymi Stadiami (Li
a Ragozar, 2012; Satish a Janakiram, 2011; El Khoury a Al Beaino, 2014; Al Khatib a Al
Bzour, 2011). Na druhej strane, napr. Wu, Gant a Grey (2010), Grice a Dugan (2001), Pitrova
(2011) prisli k opacnému zaveru. Vysledky tychto vyskumov ukazuju, ze presnost’ predikénych
modelov sa vyrazne znizuje, ak je model pouzity v inom priemyselnom odvetvi, v inom case
alebo inom obchodnom prostredi, nez v ktorom boli ziskané udaje pouzit¢ na odvodenie
modelu. Preto je nevyhnutné vyvinit' model pre kazda krajinu zvlast akceptujuc jej
ekonomicku, politicki a podnikatel'ska jedine¢nost. V podmienkach Slovenska sa modely
priebezne vyvijaju, vedomost’ o nich je vSak vel'mi nizka, a preto sa prakticky coraz CastejSie
vyuZiva len preberanie uz existujicich modelov z inych krajin.

2. CIELE A METODY

Mnohi autori poukazuji na vyznamnost' tvorby predikénych modelov priamo v tych
podmienkach, v ktorych sa bude model i pouzivat. Preberanie modelov z inych krajin, t. j.
Z inych ekonomickych systémov, hospodarskych odvetvi ¢i narodohospodarskych pomerov,
vyrazne ovplyviiuje predikéntt schopnost’ modelu. Hlavnym ciel'om tohto prispevku je dostat’
slovenské modely do povedomia $irSej odbornej verejnosti a prehibit’ vedecké poznanie o
predikéné modely skonstruované v podmienkach transformujucej sa ekonomiky Slovenska za
ucelom ich d’alsiecho mozného vyuzitia v inych transformujicich sa krajinach.

Za ucelom naplnenia stanoveného ciel’a boli pouzité zdkladné vedecké metody
analyzy, syntézy, indukcie, dedukcie i abstrakcie.

3. VYSLEDKY A DISKUSIA

Analyzou dostupnej domacej literatiry bolo mozné Specifikovat’ a nasledne detailne
popisat’ vyznamné slovenské predikéné modely.

3.1 Chrastinovej model (Ch-index)

Predikény model, ktorého autorom je Chrastinova (1998) je model diskriminacnej
funkcie, ktory zohladiuje Specifikd pol'nohospodarskych podnikov a je to prvy predikény
model vypracovany na Slovensku.

Ch-Index vychadza z modelov Z-skore od Altmana a Beermanovho indexu bonity.
Celkovo bolo pre potreby tohoto modelu odskusanych 1 123 podnikov, ziskané poznatky
potvrdili realnost’ vyuzitia tohoto modelu pri hodnoteni finanéného zdravia podnikov
v agrosektore Slovenskej republiky.

Na zéklade vysledkov testovania vhodnosti a vyznamnosti jednotlivych ukazovatel'ov pre
prediként analyzu vybrala Chrastinovd pre zostavenie vlastného indexu 5 ukazovatelov,
ktorym priradila koeficienty vyznamnosti. Tie nasledne pretransformovala na vahy, ktorych
sucet je 1, a tak vznikla diskrimina¢na funkcia pomenovana CH-Index. Model Ch-Index ma
nasledovny tvar:
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CH = 0,37X, + 0,25X, + 0,21X5 — 0,10X, — 0,07X 1)

VH za tctovné obdobie

Kde: X1 =
celkovy kapital
VH za Gctovné obdobie
X2 = -
trzby
CF
X3 =—
zavazky
_ zavazky
B trzby
cudzi kapital
X5 = -

celkovy kapital
Vysledky CH- indexu sumarizuje nasledovna tabul’ka, Tab. 1.

Tab. 1 - Interpretacia vysledkov modelu CH-Index

Skore Ch-Indexu Interpretacia vysledkov
CH=>2,5 Prosperujuci podnik
-5<CH<25 Seda zéna, priemerny podnik
CH<-5 Neprosperujuci podnik

Zdroj: Chrastinova, 1998

Binkertov model

Binkertov model bol vyvinuty v obdobi rokov 1997-1999 na Ekonomickej univerzite
v Bratislave. Cielom bolo vytvorenie nastroja na =zaradenie podnikov do skupiny
prosperujucich, resp. neprosperujucich podnikov a nasledne prognézovat’ ich d’alsi vyvoj. Dany
model bol vypracovany zvlast pre slovenské a zvlast pre nemecké prostredie akceptujic
Specifické ekonomické prostredie oboch krajin. Prosperita podniku v slovenskych
podmienkach bola t'azko determinovatel'na a tak boli stanovené nasledovné kritéria, Tab. 2.

Tab.2 - Kritéria pre urenie prosperity podniku

Status Podmienky
Likvidita 3. stupiia je vyssia ako 1,5

Prosperujaci podnik TSR ST
Rentabilita trzieb je vysSia ako 5%

Likvidita 3. stupnia je niz$ia ako 1

Neprosperujuci podnik

Rentabilita trzieb je zaporna

Zdroj: Vlkolinsky, 2013

Pri  konStrukcii modelu sa zkazdého ekonomického prostredia sledovalo 80
prosperujucich a 80 neprosperujucich podnikov, v ktorych autor vyuzil 72 ukazovatelov,
z ktorych pomocou analyz vypracoval vystup tvoreny z diskriminaénych funkcii
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zohladiiujucich celé obdobie analyzy. Udaje boli Eerpané z Giétovnych zavierok, vzdy za 3 po
sebe nasledujuce Uctovné obdobia. Pomocou viacrozmernej diskrimina¢nej analyzy boli
predstavené dva modely s 8 ukazovatel'mi. Indikatory diskrimina¢nych funkcii obsahuji horné
a dolné indexy, priCom horny oznacuje analyzovany rok a dolny index oznacuje poradie
ukazovatel'a v povodnom zloZeni vzorky 72 ukazovatelov.

Diskrimina¢na funkcia Binkertovho modelu pre slovenské podniky ma tvar
(VIkolinsky,2013):

DS1po 3 =0,180U} + 0,147U%, + 0,237U% + 0,377U% + 0,514U3; + 0,515U3, +

0,271U3, + 0,207U2 )
obezny majetok
Kde: Ui=
1™ kratkodobé zavazky
2 _  vlastny kapital
U40 " investi¢ny j
y majetok
2 _ vysledok hospodarenia
U49 B trzb
y
2 _ vynosy
Ués

B pridand hodnota

U3 _ celkovy majetok bezného roka 1
13 celkovy majetok predchadzajiceho roka

3 _ vlastny kapital bezného roka

B vlastny kapital predchadzajticeho roka

cudzie zdroje bezného roka
uuU3, = ’ ~1

cudzie zdroje predchadzajiceho roka

zisk
Uz =

B vlastny kapital+rezervy+dlhodobé cudzie zdroje

Binkert stanovil aj hrani¢né hodnoty, podla ktorych je mozné ur€it’ to, ¢i je podnik
prosperujuci alebo neprosperujuci. Smerodajnym udajom pre toto stanovenie je priemerna
hodnota D, ktora je zobrazena v tabulke €. 3.

Tab.3 - Urcenie prosperity podniku podl’a Binkerta

Status Hrani¢né hodnoty modelu
Prosperujuci podnik (priemer) 4,35
Neprosperujuci podnik (priemer) -4,35

Zdroj: Vlkolinsky, 2013

3.2 Gurcéikov model
G-Index je jednou z diskrimina¢nych funkcii umoziujucou diferencovat’ podniky
pol'nohospodarskej prvovyroby na prosperujuce, resp. neprosperujuce. Model skonStruoval
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Lubomir Gurcik (2002) prostrednictvom viacrozmernej diskrimina¢nej analyzy, kde pondetom
pre tvorbu modelu boli 3 vyznamné modely Altmanovo Z-skore, idex bonity a Ch-index. G-
index bol vytvoreny na zaklade nahodného vyberu 60 slovenskych podnikatel'skych subjektov
prostrednictvom 5 ukazovatelov, ktoré boli vybrané zpdvodného suboru 35 financnych
indikatorov. Podniky boli rozdelené na prosperujuce a neprosperujuce podla presne
definovanych kritérii. Za prosperujtci podnik bol povazoval taky, ktory pocas troch rokov za
sebou (1998-2000) dosahoval zisk a v poslednom zo sledovanych rokov rentabilita vlastného
kapitalu bola vyssia ako 8%, €o autor povazoval za hrani¢ni hodnotu, pri ktorej si vlastnikmi
vlozeny kapital zachovava svoju redlnu hodnotu. V pripade, Ze podnikatel'sky subjekt pocas
troch rokov dosahoval stratu, bol oznaceny ako neprosperujuci podnik (Guréik, 2002).
Diskrimina¢na funkcia G-indexu ma nasledovny tvar:

G = 3,412X1 + 2,226X2 + 3,227X3 + 3,129X4 — 2,063X5 (3)

nerozdeleny hospodarsky vysledok

Kde: X1 =

pasiva celkom

__ hospodarsky vysledok pred zdanenim

X2
pasiva celkom
X3 = vysledok hospodarenia pred zdanenim
o podnikové vynosy
X4 = cash flow
- pasiva celkom
X5 = zasoby

- podnikové vynosy

Gurcik definoval i hranicné hodnoty, podla ktorych je mozné urcit’ to, ¢i je podnik
prosperujuci, priemerny alebo neprosperujuci. Pre zatriedenie podnikov do jednotlivych skupin
navrhol Kkritéria, ktoré st zobrazené v tabulke €. 4.

Tab.4 — Kritéria prosperity podniku podl'a G-indexu

Interpretacia prosperity Skore
Prosperujtci podnik G>1,8
Priemerny podnik -06<G<18
Neprosperujici podnik G<-06

Zdroj: Gurcik, 2002

3.3 HurtoSovej ratingovy model

HurtoSovej ratingovy model bol vyvinuty pre bankovy sektor na hodnotenie uverovej
sposobilosti podnikov, resp. podnikatelov. Ked'ze ratingovy model mozno povazovat za
predikény model — jeho ulohou je odhadnut’ pravdepodobnost’ zlyhania dlznika v priebehu
jedného roka — metodoldgia je prakticky vyuzitel'na nielen v podmienkach uverovej institucie,
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ale aj pri zostavovani modelov na progn6zovanie finan¢nej situacie podnikov vSeobecne. Toto
plati samozrejme za predpokladu dostupnosti potrebnych tidajov.

Casové obdobie, pocas ktorého sa monitorovalo spravanie klientov, s cielom zistit
zaradenie tychto podnikatel'skych subjektov do skupiny prosperujucich alebo
neprosperujucich, bolo stanovené na jeden rok. Vzorka obsahovala 427 unikatnych
podnikatel'skych subjektov, priCom bolo 94 neprosperujucich a 333 prosperujucich podnikov.
Pre subjekty bolo vypocitanych 126 finanénych pomerovych ukazovatel'ov na zaklade udajov
uctovnych vykazov. Do skupiny neprosperujicich podnikatel'skych subjektov patrili dlznici
v omeskani viac ako 60 dni v suvislosti s plnenim vyznamného zavidzku voci banke a do
skupiny prosperujucich podnikov boli zaradené podnikatel'ské subjekty, ktorych omeskanie
bolo kratsie ako 30 dni. Pri aplikovani logistickej regresie bol skonstruovany model zalozeny
na 4 ukazovatel'och, schopny predpovedat zlyhanie podniku rok vopred (Vlkolinsky, 2013).

Logit funkcia HurtoSovej modelu ma tvar:

e~ 1,6889+0,00337UK27-4,4075UK55+1,4058UK57—-0,0165UK67

b= —1,6889+0,00337UK27-4,4075UK55+1,4058UK57—0,0165UK67 (4)
1+ e®
. priemerné zisoby
Kde: UK27 = - 365
trzby
UKS5 = odpisy
naklady hospodarskej ¢innosti
nakladové aroky
K =
UKS7 niklady finan¢nej ¢innosti
UK67 = vlastny kapital

celkovy kapital

HurtoSova tiez stanovila aj hrani¢né hodnoty, podla ktorych je mozné urcit to, Ci je
podnik prosperujuici alebo neprosperujuci. Smerodajnym tidajom pre toto stanovenie je hodnota
p, ktora je zobrazena v tabulke €. 5.

Tab. 5 - Limity pre urcenie prosperity podniku

Status Hrani¢né hodnoty modelu
Prosperujtci podnik p<05
Neprosperujuci podnik p>0,5

Zdroj: Vlkolinsky, 2013

3.4 Predikény model Delina a Packova

Vroku 2013 bol Radoslavom Delinom a Miroslavou Packovou skonStruovany
bankrotovy model P’ prostrednictvom regresnej analyzy. Tento modifikovany model vychadza
z troch klasickych bankrotovych modelov, ktorymi st Altmanov model, Index bonity od
Beermana a Index INOS od manzelov Neumaierovcov. Delina a Packova skonsStatovali, Ze
spomenuté tri modely nie su vhodné pre ich implementaciu na podmienky Slovenskej
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republiky, a preto s cielom zvysenia presnosti modelu, vypracovali vlastni modifikaciu, model
P’, ktory mozno zapisat’ nasledovne:

P"=2,86—-0,000127X1 + 0,04851X2 + 0,2136X3 — 0,000071X4 +
0,0001068X5 — 0,0006116X6 (5)

__ finan¢ny majetok—Kkratkodobé zavazky

Kde: X1

prevadzkové naklady—odpisy

nerozdeleny zisk

X2 =
celkovy kapital
X3 = zisk pred urokmi a zdanenim
- celkovy kapital
zékladné imanie
celkové zavazky
cash flow
X5=——"—
cudzi kapital
zisk pred zdanenim
X6 =222

celkové vykony
Tabulka ¢. 6 zobrazuje interpretaciu vysledkov P” modelu.

Tab. 6 — Kritéria prosperity podniku podl'a modelu P’

Skoére P” modelu Interpretacia vysledkov
P’ >2.856 Podnik je finanéne zdravy a existuje nizka
- pravdepodobnost’, Ze sa dostane do bankrotu
P’ <2.856 Existuje vysoka pravdepodobnost’, Ze sa podnik dostane do

bankrotu

Zdroj: Delina a Packova, 2013

Gulkov model

Gulkov model analyzuje vzorku obchodnych spolo¢nosti, ktoré podnikali na Slovensku,
tvorent 120 854 podnikmi, pricom v rdmci tejto vzorky bolo 120 252 spolo¢nosti takych, voci
ktorym nebolo zacaté konkurzné konanie, a zvySok, teda 602 podnikov, bolo takych, voci
ktorym konkurzné konanie uz bolo zacaté. Model obsahuje 7 ukazovatelov, z povodnych 25
a je schopny predpovedat’ zlyhanie podniku na rok dopredu. Klasifika¢néa presnost’ modelu je
priblizne 75% az 80%, pri chybe 1. druhu je to 15 % az 18% a pri chybe Il. druhu je to 23%.
Autor v pracit vzorku obchodnych spolo¢nosti upravil a nasledne komparoval svoj model
S Altmanovym Z-skore. Gulkov model vykazoval evidentne vysSiu klasifikaént presnost’ (
75,64% vs. 55,09%). Na druhej strane Z-skore vykazalo nizsiu chybovost’ I. druhu, ale za cenu
vysokej chybovosti II. druhu, ktora bola na Grovni az 45,07%. Znamena to, ze model Z-skore
ma tendenciu vela slovenskych obchodnych spolo¢nosti oznaCovat za zlyhavajuce, ¢o
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spochybiiuje klasifikacnu schopnost’ tohto modelu, a tym aj vhodnost’ vyuzitia Z-skore pri
prognozovani financ¢nej situdcie slovenskych obchodnych spolo¢nosti (Gulka, 2016). Logit
funkcia Gulkovho modelu ma tvar:

e0,0216-0,6131X1-0,0068X2—-0,0293X3—-0,0011X4+0,0240X5+0,0317X6—1,0663X7

p= 1+ 00216-0,6131X1-0,0068X2-0,0293X3-0,0011X4+0,0240X5+0,0317X6—1,0663X7 (6)

financ¢né ucty
Kde: X1 = —— —— —
kr. zavazky+Kkr.finan¢né vypomoci+bezné bankové uvery

trzby z predany tovar a vyrobu

X2 =
obelny majetok — kr. zavazky—kr.fin.vypomoci—bezné bankové uvery
finan¢né u¢
X3 = —oanne Y
celkové aktiva
vlastné imanie
X4 = ——"—
celkové aktiva
X5 = bankové tvery+kr. fin. vypomoci
- celkové aktiva
X6 = zavazky voci statnym institdciam
- celkové aktiva
X7 = VH z HC+odpisy+nakl.iroky+ZC predané DM a mat.—trzby z predaja DM a mat.

aktiva celkom

Hrani¢né hodnoty pre urcenie prosperity st stanovené hodnotou p, ktort1 uvadza tabul’ka ¢. 7.

Tab.7 -Hrani¢né hodnoty podmienujuce uréenie prosperity podniku

Status Hrani¢né hodnoty modelu
Prosperujtici podnik p<05
Neprosperujuci podnik p>0,5

Zdroj: Gulka, 2016

Hoci sa v nasich podmienkach neustale vyvijaji predikéné modely, ziaden z nich nebol
prijaty odbornou verejnost'ou na takej urovni, aby sa minimalizovalo preberanie zahrani¢nych
modelov a ich implementacia v podmienkach, pre ktoré neboli navrhnuté.

ZAVER

Dolezitym aspektom fungovania podnikov je ich uspesna ¢innost’ dosiahnuti v minulosti,
avSak velky doraz sa kladie i na udrzanie tohto vykonu do budtcnosti. Zlyhanie jedného
podnikatel'ského subjektu vyrazne negativne ovplyvni i subjekty, ktoré mali s podnikom urc¢ité
obchodné vézby. Pri¢iny platobnej neschopnosti ¢i inych finanénych tazkosti je mozné vcéas
odhalit pomocou predikénych metdd. V podmienkach slovenskej ekonomiky sa taktiez
nachddzaju predstavitelia predikénych modelov a spomedzi nich je doélezité spomentt
Chrastinova a Gurcika, ktori aplikovali viacrozmernti diskriminaé¢nu analyzu na progndzovanie
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finanéného zdravia pol'nohospodarskych podnikov. Binkert a Zallay rovnaki metodolégiu
aplikovali v obchodnych podnikoch.

Vyuzitie modelov navrhnutych v konkrétnych podmienkach danej krajiny d’aleko
presnejsie prognozuje buduci financny vyvoj podniku i jeho d’alSie smerovanie. Vzhl'adom na
to, Ze Slovensko patri do skupiny tranzitivnych ekonomik, tvorba vlastnych predikénych
modelom ma irozsiahlejSie pdsobenie a modze sluzit ako podklad ¢i motivacia pre
progndzovanie budiceho vyvoja podnikatel'skych subjektov iV inych transformujucich sa,
najma europskych, krajinach.
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MOZNOSTI PREDIKCIE FINANCNYCH TAZKOSTI
SLOVENSKYCH FIRIEM

POSSIBILITIES FOR FINANCIAL DISTRESS PREDICTION
OF SLOVAK FIRMS

Marek Durica! - Peter Adamko? — Pavol Kral®

Abstrakt: V prispevku analyzujeme, ktoré z bezne pouzivanych metod su vhodné pre tvorbu
modelov predikujucich financné tazkosti podnikov v Slovenskej republike.
Analyzujeme najmd modely vytvorené pomocou uciacich sa systémov, napr.
rozhodovacich stromov. Modely vytvorené pomocou redlnych udajoch slovenskych
podnikov analyzujeme z pohladu ich celkovej predikcnej schopnosti a najmd
schopnosti indentifikovat’ buduce financné tazkosti. Vysledky tejto analyzy je mozné
pouzit pri tvorbe komplexného predikcného modelu financnych tazkosti slovenskych
podnikov.

Klucove slova: predikcny model, pomerové financné ukazovatele, rozhodovacie stromy,
predikcna schopnost.

Summary: In the paper, we analyze which of the commonly used methods are suitable for
creating predictive models of financial distress in the Slovak Republic. We mainly
analyze models created using self-learning systems, e.g. decision trees. Models based
on real data of Slovak companies are analyzed in terms of their overall predictive
capacity and, in particular, the ability to identify future financial distress. The results
of this analysis can be used to create a comprehensive predictive model of the
financial distress of Slovak companies.

Key words: predictive model, financial ratios, decision trees, prediction ability.
JEL Classification: C38, G33

UvVOoD

Predikovanie finan¢nych t'azkosti na zaklade analyzy finan¢nych ukazovatel'ov firmy je
Vv ostatnych rokoch pomerne castym nametom odbornych publikdcii. Analytici sa snazia
pomocou rdoznych Statistickych a dataminingovych metdd ndjst ¢o mozno najlepsi model
V podmienkach roznych krajin predikujici mozny bankrot spolo¢nosti. Potom je mozné
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pripadnému bankrotu zabranit, resp. aspoit minimalizovat’ jeho dopad. (Kliestik, Siekelova &
Misankova, 2017)

1. METODY TVORBY PREDIKCNYCH MODELOV

Na tvorbu predikénych modelov bola ako prvd pouzitd metdéda viacrozmernej
diskrimina¢nej analyzy (MDA). Dokonca hned’ prvé pouzitie tejto metdody na tvorbu
predikéného modelu (Altman, 1968) je dodnes pomerne ¢asto pouzivané nielen v krajine
vzniku, t.j. v USA, ale aj v inych krajinach. Napriek tomu, Ze v praxi va¢sinou nie st splnené
predpoklady pouzitia MDA, modely zalozené na tejto metdde st dodnes pouzivané a aj
novovytvarané. Vyhodou tychto modelov je moznost’ jednoduchej interpretacie ziskanych
vysledkov. (Valaskova & Podhorska, 2017) Dalsou dodnes vyuZivanou metédou pouzivanou
na tvorbu predikénych modelov je logisticka regresia (tzv. LOGIT modely). Prvy publikoval
pouzitie tejto metddy na predikciu bankrotu Ohlson (1980). (Kral & Janoskova, 2016)

Pomerne pouzivanym kompromisom medzi spominanymi klasickymi postupmi a tzv.
¢iernymi skrinkami (neurénové siete, apod.) su rozhodovacie stromy. Modely zalozené na
rozhodovacich stromoch maji pomerne jednoducho splnitel'né predpoklady, jednoduchi
implementaciu a vysledné modely st lahko interpretovatelné. V porovnani s modelmi
vytvorenymi pomocou incyh postupov maju tieto modely minimélne porovnatel'n speSnost’
predikcie financnych t'azkosti. Pouzivaji sa mnohé rastové algoritmy rozhodovacich stromov,
napr. CART, CHAID, QUEST, C4.5, C5.0, C5.1, atd’. Model CHAID bol pre tvorbu modelu
predikujuceho finanéné t'azkosti pouzity napr. v Rumunsku (Andreica, 2012), ale aj v Turecku
(Koyuncugil & Ozgulbas, 2012). Model QUEST ale aj dalSie typy rozhodovacich stromov
pouzili na tvorbu predikéného modelu Delen, Kuzey & Uyar (2013). Predikéné modely
zalozené aj na modele C4.5 vytvorili Cheng & Chan (2016) a na modele C5.0 napriklad Chen
(2011). Algoritmus CART je vd’aka svojej jednoduchosti jednym z najpouZzivanejSich nielen na
tvorbu rozhodovacich stromov predikujtcich bankrot. Bol pouzity napr. na predikciu bankrotu
mikropodnikov vo Velkej Britanii (Irimia-Dieguez, Blanco-Oliver, and VVazquez-Cueto, 2015)
ale aj v Rusku (Fedorova, Gilenko and Dovzhenko, 2013).

Roz8irenim myslienky rozhodovacich stromov su nihodné lesy, ktoré zvycajne
dosahuju podstatne vysSiu predikéni schopnost’ ako samotné stromy. Nahodny les je
kombinovany uciaci sa systém pre klasifikaciu, ktora vytvori viac rozhodovacich stromov a na
zéaklade najCastejSie sa vyskytujaceho vysledku potom vytvori samotny klasifikator. (Siekelova,
et al., 2017) Nahodné lesy boli na modelovanie finanénych tazkosti eurdépsky firiem zo
siedmich krajin (Behr & Weinblat, 2017).

V stcasnost’ sa vSak na tvorbu modelov pouzivaju aj iné metddy z oblasti umelej
inteligencie, napr. neurénové siete a genetické algoritmy. Ide vSak o tzv. ¢ierne skrinky, a zo
strany ekonomov je hlavnou vyhradou k pozivaniu tychto metdd ich neprehl'adnost’, hlavne ¢o
sa tyka interpretacie. Umelé neurénové siete boli na tvorbu predikéného modelu pre malé
podniky pouzité napr. v Juznej Koérei (Jo, Kim & Shin, 2015).

V Slovenskej republike skonStruovali bankrotné modely viaceri autori, napr.
Chrastinova v roku 1998, Binkert v roku 2000, Guréik v roku 2002, HurtoSova v roku 2009,
Gulka v roku 2016. V ostatnych krajindich V4 boli navrhnuté viaceré bankrotné modely.
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Autormi st napr. Virag a Hajdu v Mad’arsku v roku 1996; Poznanski v Pol'sku v roku 2004,
v Ceskej republike Neumaierova a Neumaier v rokoch 1995, 1999, 2001 a 2005 a tiez Jakubik
a Teply v roku 2006. Vsetky tieto modely st skonStruované na zdklade MDA, resp. LOGIT
metody. (Adamko & Svabova, 2016; Kliestikova, Misankova & Kliestik, 2017)

2. POUZITE DATA A POSTUPY

Nasou snahou je samozrejme vytvorenie predikéného modelu s ¢o mozno najvacSou
predikénou schopnostou. V tomto prispevku sa zameriavame len ziskanie zakladného prehl'adu
moznosti tvorby predikénych modelov v podmienkach slovenskej ekonomiky a ich predikéne;j
schopnosti. Preto sme na tvorbu modelov pouzili viac ako 30 r6znych pristupov. Nemohli sme
vynechat’ ani konvencné pristupy k tvorbe tychto modelov, ako je metdda MDA a tieZ metoda
logistickej regresie, ale zaujimali sme sa najmi o moznosti modernej$ich uciacich sa systémov.
Preto sme uvazovali celej skupine rozhodovacich stromov (CART, CHAID, QUEST, atd’.),
viacerych modeloch neurénovych sieti, a tiez nahodnych lesov, genetickych algoritmov, atd’.

Samotna tvorba modelov je zalozena na databaze, ktora obsahuje hodnoty 24 r6znych
finan¢nych pomerovych ukazovatelov ziskanych z G¢tovnych vykazov 105 708 slovenskych
podnikov z roku 2015. Tato mnozina bola pre potreby validdcie nahodne rozdelend na
trénovaciu (80 % vzorky) a testovaciu mnozinu (20 % vzorky). Na modelovanie nesprosperity
podniku rok vopred pouzivame nasledovné finanéné pomerové ukazovatele:

X01 = trzby z prevadzkovej ¢innosti / aktiva;

X02 = obezné aktiva / kratkodobé zavizky;

X04 = vysledok hospodarenia za uctovné obdobie / vlastné imanie;

X07 = vysledok hospodarenia za uctovné obdobie / aktiva;

X08 = (zasoby + pohl'adavky z obchodného styku - kratkodobé zavizky) / aktiva;

X09 = prevadzkovy hospodarsky vysledok / aktiva;

X10 = (dlhodobé¢ zavizky + kratkodobé zavizky) / aktiva;

X11 = obezné aktiva / aktiva;

X12 = (cash) / aktiva;

X15 = kratkodobé zavizky / aktiva;

X16 = obezné aktiva / trzby z prevadzkovej ¢innosti;

X18 = zasoby / trzby z prevadzkovej ¢innosti;

X20 = vysledok hospodarenia / trzby z prevadzkovej ¢innosti;

X21 = dlhodobé zavizky / aktiva;

X22 = (cash) / kratkodobé zavizky;

X24 = (zasoby + pohl'adavky z obchodného styku - kratkodobé zavizky z obchodného

styku) / trzby;

X25 = obezné aktiva / kratkodobé zavizky;

X26 = (Obezné aktiva - Zasoby) / Kratkodobé zavizky;

X27 = zisk pred zdanenim / aktiva;

X?28 = rentabilita vlastného kapitalu;

X30 = ukazovatel finan¢nej samostatnosti podniku;
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X35 =zisk pred zdanenim / prevadzkové vynosy;

X36 = Cisty obezny majetok;
X37 = zasoby + pohladavky z obchodného styku - kratkodobé zavéizky z obchodného

styku.

Na urcenie neprosperity podniku vroku 2016 boli pouzité tri kritérid. Ako
neprosperujuci podnik bol oznaceny ten, u ktorého v roku 2016 platilo: X25 < 1; X30 < 0,04
a vysledok hospodarenia po zdaneni je nulovy alebo zaporny. Modely budu teda predikovat
neprosperitu podniku jeden rok dopredu.

3. VYSLEDKY A DISKUSIA

Na databaze viac ako stotisic slovenskych podnikov sme sa pokusili vytvorit’ predikény
model viac ako tridsiatimi rdéznymi sposobmi. Vzhladom na data sa vSak v niektorych
pripadoch nepodarilo vytvorit’ vysledny model (napr. LOGIT model).

Hlavnym kritériom hodnotenia jednotlivych modelov je ich predikéna schopnost’. Iba 9
modelov dosiahlo celkovii predikénti schopnost’ vyssiu ako 70 %. Prehlad tychto modelov
zoradenych podla ich celkovej predikénej schopnosti na testovacej vzorke zobrazuje

nasledujuci obrazok.

Obr. 1 — Prehlad vyslednych predikénych modelov

Cwerall
Madel Graph Accuracy (%)
Random Trees 1 a5 797
T’l‘
KGBoost Tree 1 91,461
s |
C5 1 91,224
Agy C&RTree 1 91,186
e |
P Tree-AS 1 91,171
A/ CHAD 1 91,095
1A LSVM 1 90,71
e |
Ay Quest 1 78,791
]
o Discriminant 1 74774

Zdroj: Autor
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Ako mdzeme vidiet’ najvyssiu prediként schopnost’ 95,8 % dosiahli ndhodné lesy.
Vybornu prediként schopnost’ nad 90 % dosiahli takmer vsetky stromové klasifikatory (okrem
stromu typu QUEST). Vyhodou tychto modelov je tiez, ze ich vysledkom je konkrétna
stromova Struktara predstavujuca subor jednoduchych pravdiel. Tieto pravidla je mozné
pomerne jednoducho interpretovat’ a aj pouzit’ na realne predikovanie finan¢nych tazkosti
dokonca bez pouzitia vypoctovej techniky. Staci len poznat’ niekol’ko finan¢nych ukazovatel'ov
jednoducho vypocitate'nych z uctovnych vykazov, porovnat  ich s niekol’kymi rozhodujucimi
hodnotami a takto zistit’, ¢i je dana firma ohrozena pripadnou neprosperitou v nasledujicom
roku, alebo nie. Pomerne vysokl prediként schopnost’ dosiahol aj model vytvoreny technikou
pomocného vektora (LSVM). VysSiu prediként schopnost’ ako 70 % dosiahla aj najbeznejSie
pouzivand metoda viacrozmernej diskriminacnej analyzy.

Mozno eSte dolezitejSim faktorom ako celkova predikénd schopnost’ je vcasné
identifikovanie hroziacich finanénych taZkosti, t.j. Gspe$né klasifikovanie neprosperujticich
podnikov. Tento faktor znazoriiuju pravé stipcové grafy na Obr. 1. Z tohto pohladu nemézeme
model skonsStruovany pomocou nahodnych lesov oznadit' za dobry ato napriek vysokej
celkovej predikénej schopnosti. Z tohto pohladu velmi straca aj rozhodovaci strom
vytvorenych QUEST algoritmom. Na druhej strane, najlepSie neprosperujice podniky
klasifikuje model vytvoreny metdédou MDA, ktory dosiahol celkovu predikéna schopnost’ len
necelych 75 %. Ostatné modely dosiahli ve'mi dobru GspeSnost’ klasifikacie neprosperujucich
podnikov.

Pomerne neocakavanym faktom je, ze medzi najlepSimi modelov sa nenachadza ani
jeden z modelov vytvorenych pomocou umelej neurénovej siete, prip. d’alSich metéd umele;
inteligencie.

ZAVER

Cielom tohto prispevku bolo analyzovat moznosti rdznych typov konstrukcie
predikénych modelov najmé s ohl'adom na ich prediként schopnost’. V blizkej buducnosti sa
zmeriame na tvorbu komplexného predikéného modelu v podmienkach slovenskej ekonomiky
a tiez planujeme tvorbu tychto modelov a pre iné rozvijajiuce sa trhy v krajinadch vychodne;j
Europy. Jednym z prvych krokov procesu tvorby tychto modelov je vyber sposobu ich tvorby.
Preto sme sa v prispevku zamerali na analyzu moznosti pouzitia snad’ takmer vsetkych
moznosti tvorby predikénych modelov. Na zéklade dosiahnutych vysledkov predikénej
schopnosti mozeme konStatovat’, Zze ako najvyhodnejSie na tvorbu predikénych modelov sa
javia rozhodovacie stromy (s rastovym aloritmom C5.1, CART a CHAID). Tieto rozhodovacie
stromy dosiahli vybornu celkovi predikénti schpnost’ a vel'mi dobrti schopnost’ klasifikacie
neprosperujucich podnikov, ale najmd ide o modely, ktoré¢ su pomerne jednoducho
pochopitelné a interpretovatelné a je tiez pomerne jednoduché ich implementovat’ do praxe.
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