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Abstrakt v statnom jazyku

ONDRUSEKOVA, Monika: Modely rizika tpadku podnikov [Diplomova praca], Uni-
verzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Katedra
aplikovanej matematiky a Statistiky; skolitel: Mgr. Ing. Pavol Jurca, PhD., Bratislava,
2018, 62s.

Hlavnym cielom prace je vytvorit model na zaklade idajov o slovenskych podnikoch,
ktory hodnoti riziko ich ipadku. Pod samotnym tipadkom firmy rozumieme zacatie kon-
kurzného alebo restrukturalizacného konania. Modely rizika ipadku podnikov majui nie
len velké vyuzitie pri ohodnoteni financéného zdravia a bonity firiem v bankovnictve pri
poskytovani tverov, ale aj pri ohodnoteni obchodnych partnerov beznych firiem. Pri-
nosom prace je zvysenie kvality modelu vzhladom k uz existujicim, ktoré sa v praxi
casto vyuzivané. Hlavnou vyhodou préace je, ze do modelu vstupuju iba verejne do-
stupné udaje. Model rizika ipadku podnikov odhadujeme pomocou logistickej regresie,
pricom premenné vstupujice do vysledného modelu uré¢ujeme pomocou Bayesovského
priemerovania klasickych odhadov. Vysledkom nasej prace nie je iba bodovy odhad

pravdepodobnosti upadku, ale aj zostrojenie jej empirickej hustoty.

KIicové slova: Modely kreditného rizika, Pravdepodobnost ipadku podniku,

Bayesovské priemerovanie klasickych odhadov, Logisticka regresia



Abstract

ONDRUSEKOVA, Monika: Models of corporate failure risk [Master Thesis|, Comenius
University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, Department
of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr. Ing. Pavol Jurc¢a, PhD., Bra-
tislava, 2018, 62p.

The main goal of the thesis is to create a model based on data of Slovak corporations
that evaluates the risk of their failure. Under the term corporate failure, we unders-
tand the beginning of tender or restructuring proceedings. Models of corporate failure
risk do not represent only a major use in appraising the financial health and credit-
worthiness of the banking industry in providing loans but also in evaluating business
partners of regular companies. The contribution of the thesis is to increase the model’s
quality considering the already existing ones that are often used in practice. The main
advantage of the thesis is that only publicly available data are applied in the model.
The model of the corporate failure risk is estimated by logistic regression in which case
the variables entering the resulting model are determined using The Bayesian avera-
ging of classical estimates. The result of our work is not only a point estimation of the

probability of failure but also the construction of empirical density.

Keywords: Credit risk models, Probability of corporate failure, Bayesian averaging

of classical estimates, Logistic regression
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Uvod

Modely rizika upadku podnikov, taktiez zname ako credit scoring modely, slizia na
ohodnotenie finanéného zdravia firmy a na predpovedanie jej upadku. Cielom prace je
vytvorenie modelu rizika tpadku spoloc¢nosti, pricom za tupadok podniku povazujeme
zacatie konkurzného alebo restrukturalizacného konania. V 60. rokoch 20. storocia
vzniklo viacero modelov, ktoré ohodnocuju finanéné zdravie firiem, medzi najznamejsie
modely patri napriklad Altman Z’-Score model [1], ktory bol vytvoreny na zéklade
udajov americkych firiem.

Modely rizika tpadku maju velké vyuzitie v bankovnictve. Modelovanie pravdepo-
dobnosti zlyhania tiverov je analogické k modelovaniu ipadku firiem. Kazda banka ma
model, na zéklade ktorého uréuje, ¢i poskytne tver firme (resp. fyzickej osobe). Takéto
modely st vSak ich obchodnym tajomstvom a ostatné firmy ich nemdézu vyuzivat. Mo-
dely rizika tupadku firiem st vSak velmi ddlezité aj mimo bankového sektora. Firmy ich
velmi casto vyuzivaju na ohodnotenie bonity obchodnych partnerov, odberatelov a aj
dodavatelov. Prave na tento ticel by mal sluzif nami vytvoreny model, ktorého vyho-
dou je, ze pracuje s verejne dostupnymi uidajmi o firmach, ktoré si moze kazdy zdarma
vyhladat. Modely rizika tpadku firiem taktiez slizia na makroekonomické analyzy,
napriklad pre Narodna banku Slovenska.

V prvej kapitole prace sa budeme venovat uz znamym modelom, napriklad Altman
Z’'—Score modelu, Indexu IN05 [11] a Gulkovmu modelu [8]. V nasledujicej kapitole
podrobne opiseme spracovanie dat, ktoré nam poskytla spoloc¢nost FinStat s.r.o. V
tejto Casti taktiez definujeme tpadok firmy a spoloc¢nosti, ktoré sme oznacili ako pros-
perujuice. V celej praci vyuzivame tdaje firiem, ktoré pochadzaju z uctovného obdobia
1 rok pred upadkom. Riziko podnikov modelujeme pomocou logistickej regresie, pri-

¢om ako mozné vstupné premenné vyuzivame 32 finanénych pomerovych ukazovatelov.



UVOD

Vysledné premenné do modelu vyberame pomocou Bayesovského priemerovania klasic-
kych odhadov (BACE), ktoré je popisané v [4] a [5]. Pouzitim tejto met6dy na modelo-
vanie upadku firiem sme predstavili novy pristup pri vybere vstupnych premennych do
modelu oproti uz existujicim modelom. Logistickt regresiu a BACE metédu podrobne
predstavime v 3. kapitole. V poslednej kapitole prace uvedieme model rizika tipadku
podnikov, porovname ho s uz existujicimi modelmi a vytvorime empiricki hustotu
pravdepodobnosti ipadku. Na zaver prace rozsirime model aj o nefinanéné premenné,

konkrétne o vplyv makroekonomickych premennych a pocet platobnych rozkazov.



Kapitola 1

Existujice modely rizika tpadku

podnikov

Pri tvorbe modelu rizika ipadku podnikov je vhodné si predstavit aj existujice modely,
aby sme neskor vytvoreny model mohli s nimi porovnat. Ako prvy sa podla [15] modelmi
rizika upadku podnikov (credit scoring modelmi) zaoberal Fitz Patrick v roku 1931. Za
najvyznamnejsi sa povazuje model Altman Z-Score [1], ktory bol vytvoreny v roku 1968
na zaklade udajov o americkych spolo¢nostiach. Medzi dalsie vyznamné modely patria
napriklad: Rychly test, Beaverov model [3], Indexy IN vytvorené v ¢eskom prostredi
alebo Binkertov model zo slovenského prostredia. Medzi najnovsie modely patri model
Martina Gulku [8], ktory bol vytvoreny na zéklade tdajov slovenskych firiem v roku
2016. Viaceré z tychto modelov st podrobnejsie popisané v publikdciach [15], [14] a v
[13]. My sa budeme v nasledujtcich podkapitolach podrobne zaoberat modelmi Altman
Z’'-Score, Index IN05 [12] a modelom Martina Gulku, ktoré budeme neskdr porovnavat
s nami vytvorenym modelom. Predstavime si taktiez Binkertov model [16], ktory bol

v praci [13] testovany spolu s Altman Z’-Score a Index INO5.

1.1 Altman Z’—Score

V tejto casti prace vychddzame z povodnej publikacie Edwarda I. Altmana z roku 1968
[1]. Model Altman Z-Score bol vytvoreny v americkom prostredi na zaklade idajov o 66

americkych spolo¢nostiach. Na vytvorenie modelu bola pouzita diskriminacné analyza,
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1.2. INDEX IN05

pricom za mozné vstupy zvolil 22 pomerovych ukazovatelov. V prvej verzii modelu
vystupovala ako vstupna premennd aj trhova hodnota podniku, ti vSak nemame o
vécsine slovenskych firiem dostupni, kedze iba velmi mélo firiem ma obchodovatelné
akcie na burze. Z tohto dévodu budeme pouzivat upraveny model, v ktorom je trhova
hodnota firmy nahradenad vyskou jej vlastného imania. Model Altman Z’-Score ma

nasledujuci tvar:

70 =0,7T17TX{" +0,847X3" + 3,107X5 +0,420X;" + 0,998 X2, (1.1)

kde X{' a7 X2 reprezentuji finanéné ukazovatele definované nasledovne:

pracovny kapital

X = :
! aktiva
A _ vysledok hospodarenia minulych rokov
2 aktiva ’
EBIT
X§4 = N
aktiva
A _ vlastné imanie
7 celkové zévizky'
4 trzby

5 aktiva’

Skratka EBIT v ukazovateli X3' predstavuje zisk pred trokmi a zdanenfm (anglicky:
Earnings Before Interest and Tax). Ak je vyslednd hodnota Z’ vyssia ako 2,9, tak
hovorime, ze je firma prosperujica. Za neprosperujucu ju povazujeme, ak je hodnota
Z’ nizsia ako 1,23. Pokial sa vysledna hodnota modelu Z’ nachddza medzi tymito dvomi

hranicami, tak hovorime, Ze sa firma nachadza v takzvanej Sedej zoéne.

1.2 Index INO05

Index INO5 patri do skupiny bonitnych a bankrotnych modelov vytvorenych manzelmi
Neumaierovymi. INO5 bol vytvoreny na zaklade idajov o ceskych firméach v roku 2004,
blizsie uvedené v [11], predchodcami tohto modelu st IN95, IN99 a INO1. Starsie modely

st podrobne spracované v [12]. Model IN05 méa nasledujtci tvar:

INO5 = 0,13X; 4+ 0,04X; + 3,97X} + 0,21X} + 0,09X;. (1.2)

11



1.3. BINKERTOV MODEL

Jednotlivé premenné X} predstavuji pomerové ukazovatele:

X! = a}itiva _
cudzie zdroje
51 _ EBIT
2 , 7 2 9
nakladové troky
EBIT
X3=—=——,
aktiva
Vynosy
X; =
17 aktiva’
1 obezné aktiva

kratkodobé zévizky + beiné bankové very’

Spolo¢nost sa povazuje za prosperujicu, ak je hodnota INO5 vyssia ako 1,6 a za ne-
prosperujucu, ak je nizsia ako 0,9. Ak je hodnota IN05 medzi tymito hodnotami, tak
hovorime, Ze sa firma nachadza v sedej zone.

Model INO5 ma pri pouziti na idajoch slovenskych firiem jednu nevyhodu. Ukazo-
vatel X1 mnohokrit nie je mozné vypocitat, pretoze vela firiem méd nulové ndkladové
uroky. Takychto pripadov je napriklad v celom podnikovom sektore za rok 2016 az

68%.

1.3 Binkertov model

V tejto Casti prace vychddzame z ¢lanku [16], ktorého autorom je Prof. Ing. Karol Zalai,
CSc, ktory bol skolitelom Christiana Binkerta, autora modelu.

Pri vytvoreni modelu bolo pouzitych viacero kritérii na vyber firiem, ktorych vstupné
udaje boli pouzité na vytvorenie modelu, napriklad minimélna vyska trzieb. Vysledna
vzorka pozostavala z tudajov o 80 prosperujucich a 80 neprosperujucich slovenskych
firmach. Na rozdiel od predchadzajicich dvoch modelov, Binkertov model pracuje az s
3 po sebe nasledujicimi uc¢tovnymi obdobiami, ¢im ziskava viac idajov o vyvoji spo-
lo¢nosti. Pri tvorbe modelu bolo pouzitych 72 ukazovatelov, z ktorych bolo vybranych
8 najlepsich pomocou diskriminac¢nej analyzy. Vyslednéd diskriminac¢na funkcia pre slo-

venské podniky ma tvar:
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1.4. MODEL MARTINA GULKU

B=0,18X/,, +0,147X7  , +0,237X/,  +0,377X7, , + 0,514X/% + 0,505X /%
+0,271X /7% +0,207X 7 ,
(1.3)

kde jednotlivé XZ% predstavuju

obezné aktiva

X2, =

=21 kratkodobé zavizky’
B _ vlastné imanie

=127 investiény majetok’
B hospodarsky vysledok

=13 trzby 7
YB  _ Vynosy

=147 pridand hodnota’

aktiva

aktiva (predchédzajice obdobie)’
vlastné imanie

B
Xig = vlastné imanie (predchadzajtice obdobie)’
XB _ cudzie zdroje
BT cudgzie zdroje (predchadzajtice obdobie)’
ped - hospodarsky vysledok

vlozené prostriedky

Dolny index ¢ ukazovatela XZ% reprezentuje uctovné obdobie, z ktorého dany ukazo-
vatel poc¢itame. Ak je tento index t, ukazovatel po¢itame z najaktualnejsieho sledova-
ného uctovného obdobia, ak je jeho hodnota napriklad ¢t — 2, tak ukazovatel poc¢itame z
udajov firmy spred dvoch tuc¢tovnych obdobi. Druhy z indexov, j, reprezentuje poradové
¢islo ukazovatela.

Priemernd hodnota modelu v prosperujucich podnikoch bola 4,35 a v neprosperu-
jucich -4,35. Tieto hodnoty budeme dalej povazovat za deliace hranice medzi prospe-
rujucimi a neprosperujucimi spolo¢nostami. Ak je vysledna hodnota B medzi tymito

hranicami, budeme hovorit, Ze sa firma nachadza v sedej zone.

1.4 Model Martina Gulku

Dalsim z modelov odhadnutom na zaklade tidajov slovenskych firiem je model vytvo-

reny Martinom Gulkom v jeho diplomovej préci [8] z roku 2016.
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1.5. POROVNANIE VYBRANYCH MODELOV

V tejto praci bol model pravdepodobnosti zlyhania firmy odhadnuty pomocou lo-
gistickej regresie so siedmymi vstupnymi ukazovatelmi. Povodne Gulka pracoval s 27
pomerovymi ukazovatelmi, z ktorych vyslednych 7 vybral pomocou korelacii a stepwise
selection. Na vytvorenie modelu boli pouzité iidaje 803 firiem a na jeho validaciu udaje

0 401 firmach. Vysledni pravdepodobnost tpadku spolo¢nosti definujeme nasledovne:

1
1) =
) 1 + ¢—(0,0216—0,6131X {7 —0,0068X§ —0,0293 X' —0,0011X {+0,0240X§ +0,0317X§ —1,0663 X ) ’
(1.4)

P(Y =

kde X a7z X¢ reprezentujt finanéné ukazovatele:

XlG = Likvidita 1. stupna,

X§ = Obrat pracovného kapitélu,

X§ = Finan¢né tcty/aktiva,

X§ = Stupeii samofinancovania,

X¢ = Uverova zatazenost,

X§ = Podiel zaviizkov vodi Statnym inStittciam,

X¢ = EBITDA /aktiva.

Na rozdiel od predchadzajucich, v tomto modeli nie st autorom definované hranice
kedy povazujeme firmu za prosperujicu, neprosperujucu a kedy sa nachadza v Sedej
zone. Na testovanie modelu sa v préci [8] vyuzivala hodnota pravdepodobnosti ipadku
50% ako deliaca hranica na oznacenie firiem za prosperujice (pravdepodobnost nizsia

ako 50%) a neprosperujice (pravdepodobnost vyssia ako 50%).

1.5 Porovnanie vybranych modelov

Cielom nasej prace je vytvorit credit scoring model, ktory bude hodnotit pravdepo-
dobnost upadku slovenskych spolocnosti. V nasej predchadzajicej praci [13], kde boli
rovnako pouzivané uidaje slovenskych firiem, boli vyssie uvedené modely porovnavané,
okrem Gulkovho modelu. Vysledkom tejto prace je, ze modely nie je vhodné aplikovat

na aktudlne idaje o slovenskych firmach. Modely Altman Z’-Score a ani Index INO5

14



1.5. POROVNANIE VYBRANYCH MODELOV

Chyba

2011 2012 2013 2014
1. druhu
Altman Z’ — Score | 3,70% | 14,81% | 3,70% | 3,70%
INO05 3,70% | 7.41% | 3,70% | 7,41%
Binkert NA NA | 25,93% | 14,81%

Tabulka 1.1: Chyby 1. druhu vybranych credit scoring modelov, zdroj:[13]

neboli vytvorené na zaklade tudajov slovenskych firiem. Najviac, vSetky predstavené
modely st pomerne neaktudlne a najmladsi z nich bol vytvoreny pred 15 rokmi.

V bakaldrskej praci [13] boli, podobne ako v nasej, pouzité udaje slovenskych firiem
od spoloc¢nosti FinStat s.r.o. V tejto praci bola sledovana presnost modelov niekolko
rokov pred zlyhanim spoloc¢nosti. Tabulka 1.1 zobrazuje chybu 1. druhu jednotlivych
modelov v uc¢tovnych rokoch 2011 az 2014, pricom vsetky neprosperujtce firmy boli
uz v roku 2014 zlyhané. Chyba prvého druhu predstavuje percento neprosperujicich
firiem nespravne zaradenych modelom medzi prosperujice.

V Tabulke 1.1 vidime, Ze najvyssiu chybu 1. druhu mé vo vSetkych rokoch Binkertov
model, az 25,93% v roku 2013 (jeden rok pred zlyhanim). Modely Altman Z’ — Score a
Index 05 maju vyrazne nizsie chyby 1. druhu, v niektorych rokoch iba 3,70% .

Na zaklade vysledkov z préace [13] budeme neskor nami vytvoreny model porovnavat

s modelmi Altman Z’ — Score, Index 05 a s modelom M. Gulku, ktory je najaktualne;jsi.

15



Kapitola 2

Spracovanie udajov slovenskych

firiem

Udaje o slovenskych firméch pouzité v praci ndm poskytla spolocnost FinStat s.r.o.,
ktora spracovava tudaje o vSetkych slovenskych firmach a organizaciach, ich pocet je
priblizne 240 000. V tejto databaze sa nachiddzaju tidaje o spolo¢nostiach z viacerych
zdrojov, napriklad z Registra uc¢tovnych zavierok, Obchodného registra, Ministerstva
financii Slovenskej republiky, Ministerstva spravodlivosti Slovenskej republiky. V na-
Sej praci budeme vyuzivat najméa déta z uctovnych zavierok (od roku 2010), udaje o
konkurzoch a restrukturalizacidch a platobnych rozkazoch. V celej praci pracujeme s
udajmi zverejnenymi k 17.7.2017.

Medzi spolo¢nostami v databaze FinStat sa nachadzaju aj také, ktoré sa svojim
charakterom od ostatnych spoloc¢nosti vyrazne lisia. Z tohto dovodu sme spolo¢nosti,
ktoré maji nasledujice SK NACE kédy (klasifikiciu ekonomickych ¢innosti) nezahrnuli

do nasej prace:

Ostatné pomocné ¢innosti v poistovnictve a dochodkovom zabezpeceni [66290],

e Pomocné ¢innosti v poistovnictve a v déchodkovom zabezpeceni [66200],

Nezivotné poistenie [65120],

Zivotné poistenie [65110],

e Pomocné ¢innosti finanénych sluzieb a poistenia [66000],

16



Ostatné penazné sprostredkovanie [64190],

e Penazné sprostredkovanie [64100],

Cinnosti holdingovych spolo¢nosti [64200],

Sprava finan¢nych trhov [66110],

Trasty, fondy a podobné finanéné subjekty [64300],

Financ¢ny lizing [64910].

Tieto SK NACE kédy sme vylucéili, pretoze ich financéné iidaje maju velakrat rozdielny
charakter od beznych spolo¢nosti nakolko pdsobia vo financnom sektore. Rozdiel spo-
¢iva napriklad vo vypocte trzieb, pri kazdej spoloc¢nosti mozu mat rozdielny charakter
(resp. povod), na ktory nie je jednotny pohlad. Dal$im problémom je to, ze mnoho fi-
nancnych institlcii nezverejnuje svoje uctovné zavierky v rovnakej sablone ako vacsina
firiem. Pocet firiem, ktoré maji vyssie uvedené SK NACE kody je v databaze FinStat
1310.

Dalej budeme pracovat iba so spolo¢nostami, ktorych Gétovna zavierka je za obdobie
12 mesiacov a nie je typu IFRS (International Financial Reporting Standards). Spo-
lo¢nosti s finanénymi vykazmi podla IFRS sme vylucili, pretoze tieto vykazy velakrat
neobsahuju tak podrobné data ako standardné struktdrované zavierky. Pocet firiem
vykazujuicich svoje uctovné zavierky podla IFRS standardov je kazdoro¢ne viac ako
100.

DalSou podmienkou na vyber firiem je vyska ich aktiv a trzieb aspoti 1 000 € v dany
rok a v bezprostredne predchadzajicom tuc¢tovnom obdobi vyssia ako 0€. Takouto
podmienkou chceme odstranit malé spoloc¢nosti, ktoré st mnohokrat neaktivne a ich
finanéné ukazovatele mozu byt skreslené. Napriklad ak mé firma aktiva vo vyske 10€
a vlastné imanie vo vyske 1€, tak jej celkovd zadlzenost je velmi vysokd, az 90%,
ale v skutocnosti su jej zavizky iba 9€. Za rok 2016 bolo firiem nespliiajicich tito

podmienku priblizne 55 000, pricom tento pocet je kazdoro¢ne priblizne rovnaky.
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2.1. UPADOK PODNIKU

2.1 Upadok podniku

Cielom nasej prace je modelovat riziko upadku slovenskych podnikov. Pre tento tcel
je potrebné zadefinovat, ¢o v nasej praci budeme rozumiet pod tpadkom spolo¢nosti.
Za tupadok spoloc¢nosti budeme povazovat zacatie konkurzného alebo restrukturalizac-
ného konania. Konkurzné a reStrukturalizacné konania si schvalované sidom, k ich
nastatiu musia byt splnené zakonom dané podmienky. To ndm garantuje, Ze spoloc-
nost nebola schopné platit svoje zavizky. Dalsim z dovodov pre vyber takychto konani
je, ze su verejne dostupné aj s podrobnymi informéciami, najmé s datumom zacatia
tohto konania.

V celej praci budeme pracovat s finanénymi tdajmi spoloc¢nosti jeden rok pred za-
catim konania, pretoze finanéné udaje spoloc¢nosti sa zverejnuji s omeskanim a my
chceme predikovat nastatie tohto konania. To znamena, ze ak sa napriklad spoloc-
nost dostala do konkurzu alebo restrukturalizacie v roku 2015, v nasej praci budeme

pracovat s jej udajmi za rok 2014.

2.2 Firmy v upadku

V databaze spoloc¢nosti FinStat s.r.o. sa k 17.7.2017 nachadzalo 2 320 spoloc¢nosti s
presnym datumom zacatia konkurzného alebo restrukturalizacného konania. V nasej
praci sme sa rozhodli pracovat iba s konkurznymi a restrukturaliza¢nymi konaniami,
ktoré nastali v roku 2010 a neskor. Rozhodli sme sa tak, pretoze az od tychto rokov je
databaza spoloc¢nosti FinStat dostatocne kvalitna, takychto konani je 2 110. Iba viac
ako polovica z tychto firiem spliiajicich vyssie uvedené nefinanéné podmienky mé do-
stupnu uctovnu zavierku za obdobie 12 mesiacov jeden rok pred vstupom do konania.
Takyto maly pocet firiem so zavierkami za 12 mesiacov moze byt sposobeny aj tym, ze
firmy casto pred konkurzom alebo restrukturalizaciou podavaji mimoriadne ic¢tovné
zévierky, ktoré pokryvaju kratSie u¢tovné obdobie. Pocet spolo¢nosti spliiajicich fi-
nanéné podmienky na minimalnu vysku trzieb a aktiv je 532. Ich pocet sa vyrazne
znizil, pretoze mnoho z firiem v konkurze alebo restrukturalizdcii je malych a nespliia
minimalnu poziadavku na vysku aktiv.

Tabulka 2.1 prehladne zobrazuje pocty firiem postupne spiﬁajflcich jednotlivé krité-

18



2.2. FIRMY V UPADKU

Spinia podmienku

Pocet

Firmy v upadku od 2010

2 110

Ma zavierku 1 rok pred upadkom

2107

SK NACE zaradenie

2107

Nie je IFRS

2 100

Uttovné obdobie je 12 mesiacov

1263

Minimélna vyska aktiv

676

Minimélna vyska trzieb

532

Tabulka 2.1: Pocet firiem v tpadku spliiajicich jednotlivé podmienky, ktoré st uvedené v

danom riadku a v riadkoch vyssie

Rok | Pocet firiem
2010 4

2011 1

2012 12

2013 177
2014 156
2015 121
2016 61

Tabulka 2.2: Pocet firiem v iipadku s i¢tovnymi zavierkami za dany rok

ria. M6zeme si napriklad vsimnut, Ze ani jedna spolo¢nost v ipadku, ktora ma dostupnua

zavierku jeden rok pred upadkom, nema SK NACE kéd zo zoznamu uvedenom vyssie.

V Tabulke 2.2 je zobrazeny pocet vyslednych firiem v tpadku (532), s ktorych tdajmi

budeme dalej pracovat za jednotlivé roky (roky uc¢tovnych zavierok). Nizky pocet firiem

od roku 2012 je zapric¢ineny tym, ze v tychto rokoch databaza spoloc¢nosti FinStat

neobsahovala také podrobné tdaje ako od roku 2013. Vyrazne nizsi pocet zavierok za

rok 2016 je sposobeny tym, ze sme udaje spracovali k 17.7.2017. Do tohto datumu za

rok 2017 logicky nenastalo tolko konkurzov a restrukturalizacii ako za cely rok 2016

alebo 2015.
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2.3. PROSPERUJUCE FIRMY

2.3 Prosperujuce firmy

Na zostavenie modelu rizika tupadku podniku potrebujeme k vzorke upadajicich spo-
lo¢nosti aj vzorku firiem, ktoré su prosperujuce. Kedze v nasej praci budeme v mode-
loch vyuzivat najmé finanéné udaje, tak nie je vhodné ich zvolif ako kritérium vyberu
prosperujucich firiem. Preto sme na vyber prosperujucich firiem zvolili viaceré kritérid,
prvé z nich je, ze sa spoloc¢nost nikdy nenachadzala v konkurze alebo restrukturalizacii.
Spolo¢nosti taktiez museli spliiat podmienky uvedené v prvej ¢asti kapitoly.

Pocet firiem spliiajicich takéto podmienky je kazdoro¢ne omnoho viac ako upada-
jucich, priblizne 130 000. Aby sme mali vzorku firiem vstupujicu do modelu vyvazend,
tak sme sa rozhodli vybrat pocet prosperujucich firiem podla Tabulky 2.2. Takto do-
staneme celkovo vo findlnej vzorke firiem rovnaky pocet upadajicich a prosperujicich
firiem, pricom je rovnaky pocet zachovany aj za roky 2010 az 2016. Vyvazeny pocet
firiem v ipadku a prosperujtcich spoloc¢nosti vo vzorke nam hovori o ich rovnocennom
postaveni, ak by sme v pracovali s vyrazne nevyvazenou vzorkou firiem, tak by model
mohol vsetky firmy oznacit ako prosperujice, pricom by mal mali chybovost. Prospe-
rujtice firmy, celkovo 532, sme z firiem spliiajicich podmienky vy&Sie vybrali pomocou
nahodného vyberu.

Na to, aby sme vedeli vyhodnotit spravnost modelu, ktory vytvorime, je délezité
rozdelif data do skupin. V nasej praci sme sa rozhodli rozdelit data na dve skupiny,
trénovaciu a valida¢nu vzorku. Na trénovacej vzorke budeme model kalibrovat a odha-
dovat a na validac¢nej vzorke dat ho budeme porovnavat a vyhodnocovat jeho kvalitu.
Do trénovacej vzorky sme pridelili 710 firiem, pricom polovica z nich sa nachadza v
upadku a druht ¢ast tvoria prosperujuce firmy. Vo validacnej vzorke sa nachadza os-
tatnych 354 firiem, opéat je zachovany pomer medzi prosperujicimi firmami a firmami

v upadku.

2.4 Vyber a vypocet premennych

V nasej praci sme podobne ako v pracach [1] a [11] zvolili ako vstupy do modelu fi-
nancné pomerové ukazovatele. Nezamerali sme sa iba na jednu skupinu ukazovatelov,

ale nasou snahou bolo zahrnuf vsetky skupiny finanénych ukazovatelov. Nachadzaja sa
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24. VYBER A VYPOCET PREMENNYCH

medzi nimi: marze, ukazovatele zadlzenosti, ukazovatele likvidity, ukazovatele aktivity
a medzirocné zmeny vybranych finan¢nych hodnot. Zoznam ukazovatelov vstupujticich
do modelu ako premenné uvadzame aj s ich vypoc¢tom v Tabulke 2.3, ich pocet je 32.
Skratka prev pri vypocte medziroénych zmien naznacuje hodnotu polozky v bezpro-
stredne predchddzajicom uctovnom obdobi. EBITDA (Earnings Before Interest Tax

Depreciation and Amortisation) predstavuje zisk pred trokmi, zdanenim, znehodnote-

nim a amortizaciou.

Ukazovatel

Vypocet

Hrub4 marza

Pridana hodnota/Trzby

EBITDA marza

EBITDA /Trizby

Prevadzkova marza

Prevadzkovy zisk/Trzby

Ziskova marza

Zisk/Trzby

Dlh/EBITDA

Celkovy dlh/EBITDA

Cisty dlh/EBITDA

(Celkovy dlh-Penazné prostriedky)/EBITDA

Zévizky JEBITDA

Zaviizky JEBITDA

Celkovéa zadlzenost

Cudzie zdroje/Aktiva

Dlhodoba zadlZenost

Dlhodobé zavazky /Aktiva

Kratkodobéa zadlzenost

Kratkodobé zaviazky / Aktiva

Platobna neschopnost ob-

chodné

Zavazky z obchodného styku/Pohladavky z obchodného

styku

Platobna neschopnost cel-

kova

Kratkodobé zavizky /Kratkodobé pohladévky

Likvidita 1. st.

Finané¢né ucty/Zavéizky so splatnostou menej ako rok

Likvidita 2. st.

(Kratkodobé pohl.+Fin. tcty+Casové rozliSenie)/Zavizky

so splatnostou menej ako rok

Likvidita 3. st.

(Zéasoby+Kratkodobé pohl.+ Fin. téty+Casové rozlisenie)/

Zavazky so splatnostou menej ako rok

Fin. ucty/aktiva

Finané¢né ucty/Aktiva

Névratnost vl. imania

Zisk/Vlastné imanie

Navratnost aktiv

Zisk/Aktiva
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2.4. VYBER A VYPOCET PREMENNYCH

Névratnost vl. imania z

EBIT

EBIT/Vlastné imanie

Névratnost aktiv z EBIT

EBIT/Aktiva

Obrat aktiv

Trzby / Aktiva

Obrat zéasob

Néklady vynalozené na obstaranie predaného tovaru/Zasoby

Obrat neobezného majetku

Trzby /Neobezny majetok

Obrat obezného majetku

Trzby /Obezny majetok

Doba obratu pohladavok

Dlhodobé pohl.+Kritkodobé pohl.)/Trzby)*365
((

Doba splacania zaviazkov

(Kratkodobé zav./(Naklady vynalozené na obstaranie preda-

ného tovaru+Vyrobnd spotreba))*365

Zmena aktiv

Aktiva-Aktiva (prev))/Aktiva (prev)

Zmena pohladavok

Pohladavky-Pohladavky (prev))/Pohladavky (prev)

Zmena vlastného imania

V1. imanie-V1. imanie (prev))/VL. imanie (prev)

Zmena zavizkov

(
(
(
(

Zaviazky-Zavazky (prev))/Zaviazky (prev)

Zmena trzieb

(Trzby-Trzby (prev))/Trzby (prev)

Zmena EBITDA

(EBITDA-EBITDA (prev))/EBITDA (prev)

Tabulka 2.3: Vybrané premenné

Pri vypocte jednotlivych ukazovatelov sme vo viacerych pripadoch oznacili hodnotu

finan¢ného ukazovatela ako "NA":

1. Pokial nema spolocnost dostupny ani jeden finan¢ny tdaj vstupujtci do vypoctu

citatela alebo menovatela, tak sme dany ukazovatel nevypocitali a oznacili ho ako

IINAII'

2. Pokial je hodnota poloziek v menovateli nulova, tak sme dany ukazovatel nevy-

pocitali a oznacili ho ako "NA".

3. Pokial je hodnota citatela aj menovatela zapornd, tak sme dany ukazovatel nevy-

pocitali a oznacili ho ako "NA". V takomto pripade straca ukazovatel ekonomickt

interpretaciu, napriklad ak je hodnota zisku a aj trzieb mensia ako 0, tak ziskova
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2.4. VYBER A VYPOCET PREMENNYCH

marza bude kladna (to sa javi byt pre firmu dobré), ale v skutoc¢nosti je firma

stratova.

Pre dalsie vypocty je vhodné hodnoty "NA'nahradit ¢iselnym tdajom, pretoze nami
pouzivany softvér R nedokéze pri pouzivanych metédach pracovat s hodnotami "NA".
Moézeme ich nahradif viacerymi spésobmi. Jednou z moznosti je prislusné hodnoty
nahradif hodnotou 0. To by vSsak mohlo byt v rozpore s ekonomickou interpretaciou,
pretoze raz je nulova hodnota finanéného ukazovatela pozitivnym znakom a inokedy
negativnym (napriklad celkova zadlzenost 0% je pre firmu pozitivna, ale nulova hod-
nota likvidity je pre firmu negativna). Taktiez by sme vSetky "NA"udaje mohli nahradit
priemerom daného ukazovatela, tie by vSak boli ovplyvnené extrémnymi hodnotami. V
nasej praci sme sa rozhodli pre dalsie vypocty hodnoty "NA"nahradili medidnmi prislus-
nych ukazovatelov. Medidn je robustny odhad, takze extrémne hodnoty neovplyvnia
jeho vysku.

Najvacsi vyskyt hodnot "NA'"spomedzi sledovanych firiem maji finanéné ukazova-
tele: Obrat zasob (42%), Névratnost vlastného imania a Navratnost vlastného imania z
EBIT (38%), Obrat neobezného majetku (22%), Cisty dlh/EBITDA (20%) a Platobn4
neschopnost obchodna (9%). Vsetky ostatné ukazovatele maji menej ako 5% hodnot
"NA". Vysoky vyskyt "NA"hodnét v ukazovateli Obrat zasob je spdsobeny najma tym,
ze v hospodarstve sa nachddza mnozstvo firiem (najma v oblasti sluzieb), ktoré nemaju
zasoby, ¢ize ich hodnota je 0. Navratnosti vlastného imania maju ¢asto nevypocitatelnii
hodnotu, pretoze firmy, ktoré si v konkurze, zvicsa dosahuja stratu a aj ich vlastné
imanie je mnohokrat zaporné. Financny ukazovatel Obrat neobezného majetku nie
je mozné vo viacerych pripadoch vypocitat, pretoze mnohé firmy pred upadkom uz
nemaji neobezny majetok (Dlhodoby hmotny/ nehmotny/ finan¢ny majetok). Cisty
dlh/EBITDA nie je mozné mnohokréat vypodéitat, pretoze je pomerne Casté, Ze spolo¢-
nost ma zaporny aj ¢isty dlh (celkovy dlh je mensi ako financné Gcty) a aj EBITDA, tak
by doslo k deleniu zapornych hodnot, ¢im stracame ekonomicki interpretaciu. Napo-
kon platobni neschopnost obchodni nevieme pri viacerych firméach vypocitat, pretoze

nemajui pohladavky z obchodného styku.
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2.5 Charakteristika firiem

Na priblizenie si idajov v nasej vzorke uvadzame niekolko grafov, ktoré zobrazuja firmy
z viacerych hladisk. Do tychto grafov sme zahrnuli vSetkych 1064 firiem (532 firiem v
upadku a 532 prosperujuicich firiem), s ktorych tidajmi sme pracovali.

Véacsina firilem v nasej vzorke je spolocnosfou s rucenim obmedzenym, ako zobra-
zuje Obr. 2.1. Dalej st zasttipené akciové spolo¢nosti, druzstva, komanditné a verejne

obchodovatelné spolo¢nosti.

Akc. spol.

10%

Kom. spol.
0%

Drufstvo yer gheh. spol.
% 0%

Spol.sr. o.
88%

Obr. 2.1: Zastupenie pravnych foriem

Zastupenie jednotlivych krajov je zobrazené na Obr. 2.2. Najviac spolocnosti v nasej

vzorke sidli v Bratislavskom a Banskobystrickom kraji.

Trentiansky

8%
Mitriansky

a% Bratislavsky

29%

Trnavsky
10%

Zilinsky

10% Banskobystricky

12%

Presovsky KoZicky
10% 129

Obr. 2.2: Zastupenie krajov

Na Obr. 2.3 vidime zasttpenie jednotlivych odvetvi v nasej vzorke firiem. Najviac
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2.5. CHARAKTERISTIKA FIRIEM

firiem pdsobi v odvetvi stavebnictvo, velkoobchod a nehnutelnosti. Takéto poradie
odvetvi nie je prekvapujice, kedze tieto odvetvia st najviac zastipené aj v celom

hospodarstve Slovenska.

Stavebnicvo I | 178
Velkoobchod messssssssssssssssssssss 111
Mehnutelnosti I 77
Maloobchod PEEEEEEES———— 61
Kovovyroba a hutnictivo DI 57
Pravo, poradenstvo a Oftovnictvo  meesssssssms 55
Cestovny ruch, gastro a volny £as e 57
Doprava alogigika e 43
Suiby —— 42
Polnohospodarstvo a lesnictvo Eam— 42
Projektovaniea ninkering . 34
Informacne technologie  — 34
Sprostredkovanie IS 30
Zdravotnictve e 27
Drevoapapier e 25
Preds addriba vozidiel s 24
Potravinarstvo e 23
Strojarstvo | 18
Media, wdavatelstva akultara e 16
Fnance M 15
Energicataiba meem 16
Elektrotechnika meem 14
Odevy acbuwy mem 13
Chémizaaplasty mm 11
Vyvoj atestovanie mm 9
Spracovanie odpadoy mm B
Reklama mm 8
Vyroba - ostatné = 6
Automobilowy priemysel = 6
Skolstvo a vzdelavanie m 4
Telekomunk&ie n 3
Hazard 1 1

0 20 40 &0 B0 100 120 140 180 180 200

Obr. 2.3: Zastupenie odvetvi
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Kapitola 3

Pouzité modely

V Kapitole 2 sme definovali zoznam ukazovatelov, ktoré si potencidlnym vstupom do
nasho modelu, ich zoznam je uvedeny v Tabulke 2.3. V celej praci budeme modelovat
upadok podniku pomocou logistickej regresie. Nasim cielom je vytvorit model, ktory
bude obsahovat iba najddlezitejsie premenné. Na vyber premennych s najlepsou vypo-
vednou hodnotou o tpadku podniku pouzijeme Bayesovské priemerovanie klasickych

odhadov.

3.1 Logisticka regresia

Logistické regresia je statistickd metdda zaoberajuca sa odhadom pravdepodobnosti
nastania javu (zdvislej premennej) pomocou znamych skutocnosti (nezdvislych pre-
mennych). Modeluje bindrne, zavislé premenné, ozn. Y, v nasom pripade predstavuje
tato premennad, ¢i sa spoloc¢nost dostala do upadku alebo nie. V tejto casti prace vy-

chadzame najmé zo zdrojov [7] a [2]. Definujme:

0, ak nenastal upadok,
Y = (3.1)
1, ak nastal upadok.
Maticu znamych skutoc¢nosti (vysvetlujicich premennych) oznac¢ujeme X, ktora je typu
n X k, kde n je pocet pozorovani a k je pocet vysvetlujicich premennych pricom plati,
ze k <n.

Logisticka regresia vychadza z linearnej regresie, ktora je definovana nasledovne:
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3.1. LOGISTICKA REGRESIA

Y =a+XB+e, (3.2)

kde 8 = (B, ..., Pk)" je vektor nezndmych parametrov a € = (g, ..., €,) je nezndmy
ndhodny vektor, ktory sa riadi logistickym rozdelenim so strednou hodnotou 0 a dis-

. 2 . . v s . . e , .. , .
perziou -, distribucna funkcia logistického rozdelenia je dana funkciou:

B 1
14

Volba logistického rozdelenia je vhodna, pretoze nasa pozorovana premenna Y je bi-

F(z) (3.3)

narneho charakteru a hustota logistického rozdelenia vhodne kopiruje priebeh takejto
funkcie. a je neznama konstanta a Y* je latentna, nepozorovana premenna.

Nami pozorovanu premennu Y definujeme pomocou latentnej premennej Y*:

v _ 0, ak Y* <0, (3.4)
1, ak Y* > 0.

UvaZujme, Ze variancia e je skalovand kladnym parametrom o2, potom latentnou re-
gresiou nazyvame vyraz Y* = a + X3 + eo. Po uprave dostavame Y?* =24+ X g + €,
¢o je rovnaky model ako vztah (3.2), pretoZze tidaje X st v modeli rovnaké a aj Y je
nezmenené (Y* je aj po skdlovani modelu stale kladné alebo zaporné). Takyto model

nam hovori, ze vektor neznamych parametrov § je invariantny voci skalovaniu.
Predpoklad, ze 0 je deliacou hranicou vo vztahu (3.4), by nemusel byt vhodny, ak

model obsahuje nenulovi konstantu «.. Uvazujme parameter a ako novi deliacu hranicu

vo vztahu (3.4). Pravdepodobnost, ze Y = 1 je dané:

P(Y* > a|X) = P(a+Xf+e > a|X) = P((a—a)+X[+e > 0| X) = P(a+X[+e > 0| X).
(3.5)
KedZe obe premenné o a aj a s nezname, tak aj & je nezname. Z toho vyplyva, ze
bez ohladu na vyber deliacej hranice vo vztahu (3.4) stdle v modeli zostane neznamy
parameter. Bez ujmy na vseobecnosti zvolime dalej 0 ako deliacu hranicu vo vztahu

(3.4). Pravdepodobnost, ze Y = 1, vyjadrime:

P(Y*>0|X)=Ple>—-a—XB|X)=Ple<a+XB|X)=Fla+X8). (3.6
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3.1. LOGISTICKA REGRESIA

Pravdepodobnost ipadku vysledne poc¢itame pomocou vyrazu:

1

(3.7)

Odhady parametrov a a 8 budeme oznacovat & a B , vypocitame ich ako argument

maxima vztahu:

2o0) = [T Fla+ Xi8) TT (1= Fla+ Xip)) (3.8)

pricom prvych m dat su zlyhané firmy, ¢ize plati, ze Y = 1 a zvysnych (n — m) dat
su prosperujice firmy, ¢ize Y = 0. Nezname parametre § v nasej praci odhadujeme

pomocou softvéru R, konkrétne pomocou funkcie glm.

3.1.1 Interpretacia odhadnutych parametrov 3 v logistickej

regresii

Interpretacia odhadnutych parametrov v logistickom modeli je pomerne jednoducha
a je mozné ju vyjadrit ako pomer sanci (6). Zakladni interpretaciu odhadnutych pa-
rametrov v logistickom modeli ziskame, ak sa pozrieme na narast Sance na upadok

podniku pri zvysSeni premennej X; o 1 jednotku pre j =1... k.

€d+51X1+'-~+Bj(Xj+1)+-~'+,éka

A 1P
O0=-—F5=—— - - (3.9)
e0tB1 X1+ +8; X+ 4Bk X

6= (3.10)

Ak sa napriklad efi =2 pre j = 1..., k, tak pri zvysSeni premennej X; o 1 jednotku a
zachovani ostatnych premennych v rovnakej vyske sa Sance na tipadok podniku zdvoj-
nasobia. Naopak ak sa napriklad P = 0,5 pre 5 = 1...,k, tak sa Sance na tupadok
podniku pri naraste premennej X; o 1 jednotku a zachovani ostatnych premennych
v rovnakej vyske zmensia o polovicu. Ak je odhadnutd premenna 5} > 0, tak narast
premennej X; zvysi sance na Upadok pre j = 1..., k. Naopak ak je 6} < 0, tak narast

premennej X; znizi Sance na ipadok pre j =1... k.
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3.2. BAYESOVSKE PRIEMEROVANIE KLASICKYCH ODHADOV

3.2 Bayesovské priemerovanie klasickych odhadov

V nasej praci je velmi dolezité vybrat spravne premenné, ktoré budu vstupovat do
modelu. Nie je vhodné pouzit cely zoznam premennych uvedeny v Tabulke 2.3, pre-
toze su prirodzene vysoko korelované. Na vyber premennych s najlepsou vypovedacou
schopnostou nam sluzi Bayesovské priemerovanie klasickych odhadov, anglicky Bay-
esian Averaging of Classical Estimates. Dalej budeme tiito metédu oznacovat skratkou
BACE. V tejto ¢asti prace vychadzame zo zdrojov [4] a [5].

Nech X je matica znamych skutocnosti typu n x k, kde n je pocet pozorovani a k
je pocet sledovanych premennych. Ak by sme chceli vytvorit vsetky mozné kombinacie
premennych vstupujicich do modelu, bolo by ich K = 2, v nasom pripade je K = 232.
Mnozinu vSetkych modelov oznac¢ime M = {Mj,..., Mg}. Takymto spésobom sme
vytvorili vsetky modely s réznym poctom vysvetlujicich premennych, vratane modelu
so ziadnou vysvetlujucou premennou a s modelom, ktory obsahuje vsetky. Modely
obsahujuce iba podskupinu z mnoziny vsetkych premennych moézeme reprezentovat
pomocou 7j;, bindrna premennd urcujica, ¢i premennd X; vstupuje do modelu M;
alebo nie, kde j =1,...,kai=1,..., K. Ak premennd X; vstupuje do modelu M;,
tak hodnota ~;; = 1 a ak nie, tak v;; = 0.

3.2.1 Priorne pravdepodobnosti premennych a modelov

Priornu pravdepodobnost premennej oznacujeme w;, zodpoveda priornej pravdepodob-
nosti zahrnutia premennej X; do modelu, kde 5 = 1,..., k. Pravdepodobnost wj,
Jj = 1,...,k mdze byt zvolena viacerymi sposobmi, ako je uvedené v [4], napriklad
ako beta rozdelenie alebo rovnomerné rozdelenie.

Dalej definujeme priornu pravdepodobnost nad mnozinou M pomocou v nasledovne:

k
PM;) = [Jw/ (1 —wj) ™5 i=1,... K. (3.11)
=1

J

Priornu pravdepodobnost modelu moézeme interpretovat ako sucin priornych prav-
depodobnosti premennych zahrnutych v danom modeli a (1-priorne pravdepodobnosti
premennych, ktoré do daného modelu nevstupuji). Plati, ze ak do modelu vstupuju

premenné s vysokou priornou pravdepodobnostou, tak aj priorna pravdepodobnost mo-
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3.2. BAYESOVSKE PRIEMEROVANIE KLASICKYCH ODHADOV

delu bude pomerne vysoka. Naopak, ak do modelu vstupuji premenné s nizkou priornou

pravdepodobnostou, tak priorna pravdepodobnost modelu bude pomerne nizka.

3.2.2 Posteriorne pravdepodobnosti premennych a modelov

Posteriorna pravdepodobnost modelov M je podla [4] definovand pomocou marginél-

neho rozdelenia dét modelu M;:

m(Y | M) = [ [ POV ] 8,,0% MOP(B, | 0% M) P(0* | Mi)dB,do? i =1, K.

(3.12)
kde o je disperzia modelu a 3, st prislusné koeficienty v modeli.
Vysledny vztah posteriornej pravdepodobnosti modelov je dany:
Y i i
PM, | V) = Y MOpM) (3.13)

Yty m(Y | My)p(M,)

Bayesovo informaé¢né kritérium (BIC') ndm hovori o kvalite modelov. Jeho vyho-
dou je, ze je Tahko vypocitatelné pre celi triedu modelov, vratane zovseobecnenych
linedrnych modelov (anglicky: generalised linear models), pri ktorych nie je mozné
analytickym spésobom vyjadrit marginalne rozdelenie dét, definované vztahom (3.12).

BIC; poc¢itame pre kazdy z modelov M; pomocou vztahu:

BIC; = —2In(L;) + In(n)k,i=1,..., K, (3.14)

kde L; je maximum funkcie vierohodnosti prislusného modelu.
V praci vyuzivame aproximaciu vypoctu posteriornej pravdepodobnosti modelu po-
mocou BIC' danu:
M, eféBlci .
P(M; |Y) = fj( e 1K (3.15)
Yty p(M;)em2P1C

Vztah (3.15) sme prebrali z [4]. Vo vSeobecnosti plati, ze ¢im je BIC nizsie, tym viac

v v/ ’ . _1 . v e evy .
sa povazuje model za lepsi. Transformaciou BIC na e~ 2P7¢ dosiahneme, Ze pri nizsej
hodnote BIC dostavame vyssiu posteriornu pravdepodobnost modelu. Cim vyssia je

posteriorna pravdepodobnost modelu, tym viac ho povazujeme za kvalitnejsi.
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3.3. ROC KRIVKY

Posteriornu pravdepodobnost premennych pocitame ako sumu posteriornych prav-
depodobnosti modelov, v ktorych sa dand premennd nachadza, ¢o mdézeme vyjadrit

nasledovne:

P(X;|Y)= Z%l (M |Y),i=1,... k. (3.16)

Cim viac sa premenna nachadza v modeloch s vysokou vypovedacou schopnostou, tym

vyssia bude aj jej posteriorna pravdepodobnost.

3.3 ROC krivky

Na porovnanie kvality jednotlivych modelov sluzi viacero nastrojov. Medzi zakladné
met6édy porovnania modelov patri napriklad chyba 1. a 2. druhu, tie vSak nemusia
byt dostatoéné a vzdy jednoznac¢né. Dals$im nastrojom na porovnanie modelov st ROC

(Receiver Operating Characteristic) krivky.

1.0

06
|

Sensitivity

04

0o
|

T | | | | |
1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0

Specificity

Obr. 3.1: ROC krivka modelu so 100% presnostou

ROC krivky davaju do pomeru percento modelom spravne zaradenych prosperuju-

cich firiem medzi prosperujice firmy (anglicky: specificity) a percento spravne modelom
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3.3. ROC KRIVKY

zaradenych neprosperujicich firiem medzi neprosperujice (anglicky: sensitivity). Tieto
hodnoty st vypocitane pre vsetky mozné deliace hodnoty (anglicky: cut points), ktoré
urcuji hodnotu kedy je firma prosperujica alebo neprosperujica. V nasom pripade
budt deliace hodnoty od 0% - 100%, pri kazdej tejto hodnote sa vypocita specificity a
sensitivity a tato hodnota sa zakresli do grafu. Za najpresnejsi model sa povazuje ten,
ktory ma najvicsiu plochu pod krivkou, teda dosahuje najvyssie hodnoty specificity
pri nizkych hodnotach sensitivity a naopak. Model, ktory ma 100% presnost zaradenia
firiem ma ROC krivku zobrazent na Obr. 3.1, plocha pod touto krivkou je 1.

ROC krivky sme v nasej praci zostrojili pomocou funkcie roc z kniznice pROC v

softvéri R a plochu pod krivkou sme pocitali pomocou funkcie auc.
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Kapitola 4

Modelovanie rizika tpadku

podnikov

V tejto kapitole sa venujeme modelovaniu rizika ipadku pomocou logistickej regresie,
pricom vyuzivame BACE na vyber premennych vstupujicich do modelu. Tieto me-
tody sme blizsie popisali v Kapitole 3. Vysledny model porovnadme s uz existujicimi
modelmi, konkrétne s Altman Z’—Score, Index IN05 a Gulkovym modelom. Taktiez po-
mocou roznych modelov odhadnutych metédou BACE zostrojime empiricki hustotu
pravdepodobnosti tipadku firmy. Rozsirenim modelu o nefinanéné premenné ziskame

komplexnejsi pohlad na firmu.
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skupina A A A A B B B c c c D D D D D F F 3 F H F F | | 3 K L ™M N o
ie p (¥) 30,2 —25,8| 11,6 | -31,2| 54,4 | 21,6 | 41,5 | 37,6 | 22,1 ~11,2| 6,6 |-8,81|-8,98| 24,9 | 38,7 | -39 |-20,3 |-45,5| 3,57 |-34,4| 24
Hruba marza A |-30,2 51,3 | 47 | 47,5 27,5 | 4,44 | 28,9 [-30,6| 0,99 |-24,7| -31 |-12,2 3,25 | 5,03 | 1,37 | 8,06 |-11,7| 0,91 | 18,8 | 6,83 | 35,9 |-3,08| 15,5 | 27,6
EBITDA marZa A 51,3 6| 56,6 | 15,9 | 63,9 -10,6 -28,7|-22,4 -3,58| 4,24 |-4,31] 1,99 [-14,3]-25,5| 36,7 | 18,7 | 63,7 | -12,5] 35,3 | 57,8
Prevadzkova marza A a7 4a,a| a9 | az8 -13,8 5[-30,1[ -29 18,2 | 4,51 | 20 | 13,3 |-24,8| 43 | 42,4 19,6 | 72,2 |-7,59] 39,4 | 50,2
Ziskova mara A 47,5 6 40,1 | 2,43 | 23,8 -12,9 1[-30,4[-30,7 21,3 | 6,88 | 22,6 | 15 |-24,6(-43,5| 42,7 | 20,2 | 75 |-7,09| 35,9 | 47,2
DIh/EBITDA B -25,8| 27,5 | 56,6 | 44,4 | 40,1 58,1 7 | -26,7)|-7,64|-22,1]-13,4| -10 1,36 | 2,38 [-3,83 )| 8,04 | -9,6 |-12,1| 20,3 11 39,9 |-6,95( 23,4 | 38,9
Cisty dih/EBITDA B 11,6 | 4,44 | 15,9 | 4,9 | 2,43 | 58,1 37 | 10,5 9,39 8,1 | 566 1,16 | -31,89|-21,8|-20,2|-36,5| -5,12|-2,12|-1,32|-2,67[ 501 | 1 |-1,53] 16,3 | 6,08 | 4,88 | -8,5 | 5.4 | 4,66 |-4,21| 5,27 | 8,55
Zavazky/EBITDA B |-31,2|289|639|478|a38|757| 37 -26,4|-7,68| -21 |-14,9|-11,6| 21,7 | 16,3 | 16,2 | 15,6 | 13,3 | 44 | 13,1 | 44,7 | 2,1 | 4,62 |-2,57| 8,14 |-10,2|-14,3| 21,9 | 10,6 | 40,4 |-3,63| 28,6 | 38,6
Celkova c 54,4 [-30,6 -26,7| 10,5 |-26,4 21,5 40,6 | 52,7 -33,1 8,41 | 3,36 | 14 | 6,63 | 50,5 [=88,7|-13,1 10,1 |-24,1[-23,1
Dihodobd zadlZenost c 21,6 | 0,99 [-10,6[-13,8|-12,9|-7,64] 9,39 [-7,68] 21,5 1,7 | 14,5 ] 7,64 |-15,2]-13,3] -10 [-29,5 -0,84|-3,23| 7,88 | 2,97 | 4,65 [-11,7[-4,33]-10,7| 2,97 | -8,62|-2,77
Krat 5 z 3 c 41,5 |-24,7 5[-a2,1]-22.1] 81 | -21 1,7 38,8 | 56,8 -20,6 7,92 | 17,4 | 17,2 | 0,93 | 51,5 [-32,1] 9,3 |-44,1| 11,8 | -20 |-20,9
5] 37,6 | -31 |-28,7|-30,1-30,4]|-13,4| 5,66 |-14,5| 40,6 | 14,5 | 38,8 55,2 | -30 -43,1|-18,9|-13,7|-30,8 -31,7|-0,67 |-11,5|-6,62 | 8,37 |-12,1| 24,8 |-16,2 |-14,2 |-28,1| 9,61 [-13,1| -13
Platobnd neschopnost celkovd D 22,1 |-12,2(-22,4| -29 [-30,7| -10 | 1,16 |-11,6| 52,7 | 7,64 | 56,8 | 59,2 -28,4 -7,59|-13,3 |-33,2 -32,8| 2,53 |-7,01(-18,4| 21,8 [-32,4| 46,1 |-18,3| -17 |-24,7| 8,99 [-9,69|-7,21
Likvidita 1. st. [5) 27,6 | 45,8 | 52,7 | 53,4 | 16,3 [-31,9] 21,7 -15,2 -30 |-28,4 24,2 | 49,1 50,2 | 13,9 | 12,8 | 18,1 | 0,57 |-28,8 34,2 | 7,65 | 43,5 | 4,2 | 30,3 | 21,1
Likvidita 2. st. D 24,7 | 39,1 | 48,4 | 50,2 | 12,8 [-21,8] 16,3 -13,3 69,9 48,7 | 25,5 | 49,9 50,2 | 5,75 | 13 | 25,9 [-19,a| 9,42 33,8 | 17,2 | 39,9 |-6,21| 21,6 | 16,2
Likvidita 3. st. ) 22,7 | 39,1 | 50,1 | 51,8 | 14,2 |-20,2| 15,2 -10 1 67,4 43,2 | 23,5 | 52,6 52,6 | 4,61 | -7 | 27,3 | -21 | 0,29 33,9 | 14,2 | 43 |-8,33| 21,2 | 16,3
Fin. Gity/aktiva 5] 19,8 | 32,5 | 42,7 [ 42,8 | 9,92 [-236,5| 15,6 |-33,1[-19,5(-20,6[-18,9|-7,59 48,7 | 43,2 23,7 | 33,8 35,9 | 30,2 | 18,9 [ 27,1 | 10,9 [-39,4|-38,7| 20,4 | -2,66| 23,4 | 3,1 | 22,3 18
Navratnost viastného imania F_ |-281]18,2] 27,3 [ 39,7 44,8 10,5 |-5,12| 13,3 |-20,6|-7,55|-12,3[-13,7|-13,3| 24,2 | 25,9 | 23,5 | 23,7 40,9 39,7 | 19,9 | 12,5 | 20,9 | 11,6 |-15,7|-23,1| 24 | 10,2 | 33,4 | 10 | 21,9 | 22,1
Navratnost aktiv F a1 [ 745 40,4 [-2,12| aa -16 -30,8-33,2| 49,1 | 49,9 | 52,6 | 33,8 | 40,5 38,6 -3,81-0,02| 2,24 |-5,35|-9,46 |-31,7| 49,6 | 24,9 -7,34| 36,9 | 54,2
Navratnost vlastného imania z EBIT F__|-25,2| 16,9 | 27,4 [ 39,5 | 41,2 | 13,8 |-1,33] 13,1 [-19,7|-5,57|-23,7| -14 [-144[ 221 25 [ 22,3217 38,6 38,4 | 17,8 | 11,8 | 18,8 | 9,75 |-13,5|-22,5| 24,1 [ 10,7 | 31,8 | 11,5 | 20,6 | 22,3
Navratnost aktiv z EBIT F 40,9 | 75,2 41,3 [-2,67| 24,7 16 -31,7[-32,8| 50,2 | 50,2 | 52,6 | 35,9 | 39,7 38,4 -1,76] 0,67 | 2,6 |-3,93| -11 [-33,1] 48,4 | 23,7 -8,2 | 37,3 | 55,8
Obrat aktiv F -11,2| 3,25 |-3,58| 18,2 | 21,3 | 1,36 | 5,01 | 2,1 | 12,3 |-0,49] 23,5 [-0,67| 2,53 | 13,9 | 5,75 | 4,61 | 30,2 | 19,5 |-3,81] 17,8 |-1,76 23,4 | 66,9 -12,3[-11,5] 7,75 [-4,59| 19,5 | 3,03
Obrat zdsob H -6,6 | 503 [ 4,34 | 4,51 | 6,88 | 2,38 1 =7,01] 12,8 13 -7 18,9 | 12,5 |-0,02| 11,8 | 0,67 | 23,4 14 24,4 |-4,96(-10,2| 0,18 | 0,89 | 0,67 | 4,94 | 10,5 | 5,72
Obrat Iné i F -8,81| 1,37 | -4,31| 20 | 22,6 |-3,83|-1,53|-2,57 3,36 | -3,23| 17,4 |-6,62 | -18,4| 18,1 | 25,9 | 27,3 | 27,1 | 20,9 | 2,24 | 18,8 | 2,6 | 66,9 | 14 33,9 | -24 6|-5.07|-6,15| 8,96 | -2,83| 7,62 |-3,72
Obrat obezného majetku F -8,98| 8,06 | 1,99 | 13,3 | 15 | 8,04 | 16,3 | 8,14 | 14 | 7,88 | 17,2 | 8,37 | 21,8 | 0,57 |-19,4| -21 | 10,9 | 11,6 |-5,35| 9,75 |-3,93 2a,4 | 33,9 -11,2|-11,6] 5,55 |-2,49| 25,4 | 5,05
Doba obratu pohladavok [ 24,9 |-11,7|-14,3 |-24,8|-24,6| -9,6 | 6,08 [-10,2| 6,63 | 2,97 | 0,93 |-12,1 |-32,4|-28,8| 9,42 | 0,29 |89,4|-15,7 -9,46-13,5| -11 -2,96 | -24 45,8 | 1,96 | 26 | -18 | 6,61 -23,8|-12,5
Doba spldcania zdviizkov ] 38,7 | 0,91 |-25,5] -a3 5|-12,1] 4,88 [-14,3 50,5 4,65 | 51,5 | 24,8 | 45,1 -38,7|-23,1[-31,7|-22,5[-33,1 -10,2 6 45,8 -11,8| 4,11 | -29,6| 14,4 |-30,4[-8,63
Zmena aktiv 3 -39 | 18,8 36,7 [42,4|42,7]| 20,3 -85 [ 21,9 [-38,7[-11,7[-32.3-16,2|-18,3| 34,2 33,8 [ 33,9[ 204 | 24 496 24,1 |a84[-123[018(-507[-11,2] 1,96 [-11,8 57 | 42 |59,3] 49,5 | 26,2
Zmena pohladavok K |-20,3|6,83| 18,7 19,6 20,2 11 | 54 | 10,6 |-13,1|-4,33] -9,3 [-14,2| -17 | 7,65 | 17,2 | 14,2 |-2,66] 10,2 | 24,9 | 10,7 | 23,7 [-11,5| 0,89 [-6,15|-11,6| 26 | 4,11 | 57 19,4 | 41,2 | 36,2 [ 15,4
Zmena vlastného imania L 35,9 | 63,7 722| 75 | 39,9 | a,66 | a0,a 10,7 [-44,1|-28,1 | -24,7| 43,5 | 39,9 | 43 | 33,4 33,4 31,8 7,75 | 0,67 | 8,96 | 5,55 | -18 |-29,6| 42 | 19,4 -15,5| 32,2 | 58,2
Zmena zavazkov ™M |-3,57|-3,08[-12,5(-759[-7,09|-6,95|-4,31]|-3,63| 10,1 | 2,97 | 11,8 [ 9,61 | 8,99 | 4,2 |-6,21(-833] 3,1 | 10 [-734|11,5] -82[-4,59] 4,94 -283][-2,49] 6,61 14,4 [59,3]a1,2]-155 30,8 | -8,86
Zmena triieb N |-3a,4| 16,5 [ 36,3 | 39,4 | 39,9 | 23,4 | 5,27 | 28,6 [-24,1|-8,62| -20 |-13,1|-9,69| 30,3 | 21,6 | 21,2 | 22,3 | 21,9 | 36,9 | 20,6 | 37,3 | 19,5 | 10,5 | 7,62 | 25,4 |-23,8|-30,4| 49,5 | 36,2 | 32,2 | 30,8 28,5
Zmena EBITDA o -24 | 27,6 57,8 | 50,2]| 47,2 38,9 | 8,55 | 38,6 [-23,1|-2,77|-20,9] -23 [-7,21] 21,1 [ 16,2 [ 16,3 18 | 22,1 54,2 22,3 55,8 2,03 | 5,72 [-2,72] 5,05 |-12,5]|-8,62| 26,2 | 15,4 | 58,2 | -8,86] 28,5

Obr. 4.1:

Spearmanové korelacna

matica (v %)




4.1. ROZDELENIE PREMENNYCH

4.1 Rozdelenie premennych

Ako naznacuje Obr. 4.1, premenné uvedené v Tabulke 2.3 st vysoko korelované. Ak
by sme chceeli spravit vsetky kombinédcie premennych vstupujicich do modelu, tak je
velmi pravdepodobné, ze koeficienty pri niektorych premennych nebuda mat spravnu
ekonomicku interpretaciu. Dobrym prikladom je Likvidita 1., 2. a 3. stupna, vsetky
tri ukazovatele nam hovoria o schopnosti firmy splacat svoje kratkodobé zavazky z
likvidnych aktiv, avsak za likvidné aktiva povazujeme vzdy nieco iné. Ked sme pouzili
logistickt regresiu na trénovacej vzorke (so vSetkymi ukazovatelmi ako premennymi),
tak koeficient pri ukazovateloch Likvidita 1. a 2. stupna bol kladny, ale pri ukazovateli
Likvidita 3. stupna bol zaporny. To nam hovori o tom, zZe ak firma zvysi svoju Likviditu
1. alebo 2. stupna, tak Sance na jej upadok vzrasti, ¢o vsak z ekonomického pohladu
nie je spravne.

Z tohto dovodu je vhodné ich rozdelit do skupin. Rozdelenie premennych do skupin
je uvedené v Tabulke 4.1. Takéto rozdelenie do skupin sme zhotovili na zédklade korel4cii
premennych, ale aj podla ich v§znamu a vypoc¢tu. Dalej v praci budeme uvazovat iba
modely, v ktorych sa ako vstupny parameter nachadza najviac jedna premenna z kazdej

skupiny.

4.2 0Odhad modelu metédou BACE

V nasSej praci budeme vytvarat modely so 4, 5 alebo 6 vstupnymi premennymi. Mohli
by sme brat do ivahy aj vsetky iné moznosti, napriklad model s 1 premennou alebo aj
model so vsetkymi 32 premennymi. Modely s malym poctom vstupnych premennych
by nemuseli mat dostatocnu predikénti presnost a ako sme uz uviedli, modely s velkym
poc¢tom premennych mozu viest k nespravnej interpretacii, pripadne algoritmus nemusi
vobec skonvergovat.

Po rozdeleni premennych do skupin sme vytvorili vSsetky mozné kombinacie stvoric,
pétic a Sestic ukazovatelov vstupujucich do modelu, a to tak, Ze sa v danej kombi-
nacii mohol nachadzat maximalne jeden ukazovatel z kazdej skupiny. Takze v jednej
kombinacii sa nemdzu nachadzat viaceré ukazovatele zo skupiny A, resp. B, C, ....

Takychto kombinacii je 24 558 pre modely so 4 premennymi, 104 712 pre modely s
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Ukazovatel Kategoéria | Ukazovatel Kategoria
Hruba marza A Navratnost vl. imania F
EBITDA marza A Néavratnost aktiv F
Prevadzkova marza A Néavratnost vl. imania z EBIT | F
Ziskova marza A Navratnost aktiv z EBIT F
Dlh/EBITDA B Obrat aktiv G
Cisty dlh/EBITDA B Obrat neobezného majetku G
Zaviazky /EBITDA B Obrat obezného majetku G
Celkova zadlzenost C Obrat zasob H
Dlhodoba zadlzenost C Doba obratu pohladavok I
Kratkodoba zadlzenost | C Doba splacania zavazkov I
Platobnd D Zmena aktiv J
neschopnost obchodna

Platobnd D Zmena pohladavky K
neschopnost celkova

Likvidita 1. st. E Zmena vlastného imania L
Likvidita 2. st. E Zmena zavazkov M
Likvidita 3. st. E Zmena trzby N
Fin. acty/aktiva E Zmena EBITDA )

Tabulka 4.1: Rozdelenie premennych do skupin
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4.2. ODHAD MODELU METODOU BACE

piatimi premennymi a 329 838 pre modely so 6 premennymi, ¢ize celkovo az 459 108
modelov.

Pre vsetky modely sme pomocou logistickej regresie odhadli koeficienty 5. Aj na-
priek rozdeleniu ukazovatelov do skupin niektoré modely vobec neskonvergovali, z tohto
dovodu sme tieto modely dalej pri vypoctoch nebrali do ivahy. Takychto modelov bolo

z celkového poctu modelov 13 662, ¢o predstavuje 2,98%.

4.2.1 Vypocet priornych a posteriornych pravdepodobnosti

Ako bolo spomenuté v podkapitole 3.2.1, existuje viacero moznosti ako zvolit priornu
pravdepodobnost premennych. V nasej praci sme sa rozhodli pouzit rovnomerné roz-
delenie, ktoré je upravené o pocet modelov, pri ktorych odhad parametrov neskonver-
goval. Priornu pravdepodobnost premennej sme pocitali ako pravdepodobnost, Ze sa
dana premennda nachadza v modeli, ¢ize ako pomer medzi po¢tom modelov, v ktorych
sa dand premenna nachadza a poctom vsetkych modelov.

Priornu pravdepodobnost modelov sme vypoéitali pomocou vztahu (3.11). Nésledne
sme vypocitali posteriornu pravdepodobnost modelov pomocou vztahu (3.15), kde sme
hodnotu BIC automaticky vypocitavali pri logistickej regresii v softvéri R. Napokon
sme vypocitali aj posteriornu pravdepodobnost premennych vstupujicich do modelu
s vyuzitim vztahu (3.16), ¢ize ako stcet posteriornych pravdepodobnosti modelov, v
ktorych sa dana premennda nachadza.

V niektorych publikacidch, napriklad v [5], sa do vysledného modelu zahrni tie
premenné, ktorych posteriorna pravdepodobnost je vyssia ako ich priorna. Taktiez by
sme mohli zahrntut do vysledného modelu iba tie premenné, ktoré maju posteriornu
pravdepodobnost vyrazne vyssiu ako ostatné premenné.

V Tabulke 4.2 st zobrazené priorne a posteriorne pravdepodobnosti jednotlivych pre-
mennych. Priorne pravdepodobnosti su pri kazdom z ukazovatelov rozdielne, aj napriek
tomu, ze sa mozu nachadzat v rovnakej skupine. To je sposobené tym, ze sme nebrali
do tvahy modely, ktoré neskonvergovali. V tabulke stu zvyraznené tie premenné, kto-
rych posteriorna pravdepodobnost je vyssia ako ich priorna pravdepodobnost, takychto
premennych je iba 5, a to: Hrubd marza, Celkova zadlzenost, Finanéné ucty/aktiva,

Doba splacania zavazkov a Medziroéna zmena vlastného imania. Tychto 5 premennych
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4.2. ODHAD MODELU METODOU BACE

budeme podobne ako v [5] nazyvat robustnymi.

Ukazovatel Priorna pr. | Posteriorna pr.

HrubA marza 14,14% 99,29%
EBITDA marza 13,67% 0,00%
Prevadzkova marza 14,60% 0,00%
Ziskova marza 14,59% 0,00%
Dlh/EBITDA 16,74% 0,33%
Cisty dlh/EBITDA 16,74% 0,31%
Zavazky /EBITDA 16,78% 0,47%
Celkova zadlZenost 16,70% 98,87%
Dlhodobéa zadlzenost 16,68% 0,00%
Kratkodoba zadlzenost 16,57% 0,26%
Platobna neschopnost obchodna 19,71% 7,00%
Platobna neschopnost celkova 19,57% 0,34%
Likvidita 1. st. 14,62% 0,00%
Likvidita 2. st. 14,46% 0,00%
Likvidita 3. st. 14,54% 0,00%
Fin. acty/aktiva 14,41% 100,00%
ROE 14,71% 1,10%
ROA 13,87% 0,69%
ROE (EBIT) 14,71% 0,84%
ROA (EBIT) 13,80% 1,19%
Obrat aktiv 16,97% 0,84%
Obrat zasob 23,76% 0,45%
Obrat neobezného majetku 16,95% 0,98%
Obrat obezného majetku 15,54% 0,20%
Doba obratu pohlad4dvok 19,37% 0,00%
Doba splacania zavazkov 19,91% 98,42%
Zmena aktiv 23,76% 0,68%
Zmena pohladavky 23,76% 0,87%
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Zmena vlastného imania 23,26% 99,94%
Zmena zavazkov 23,77% 1,13%
Zmena trzby 23,76% 0,34%
Zmena EBITDA 23.78% 0,50%

Tabulka 4.2: Priorne a posteriorne pravdepodobnosti premennych pri pouziti 4, 5 alebo 6

parametrov v modeli

4.2.2 Robustné premenné

Pomocou BACE metédy sme vybrali robustné premenné, na zaklade ktorych bu-
deme modelovat pravdepodobnost ipadku podnikov. Pomocou tychto premennych sme
schopni velmi dobre rozlisit prosperujticu firmu od firmy v upadku. Potvrdzuju to aj
grafy na Obr. 4.2, ktory zobrazuje boxploty pre kazdi robustni premenni. Vidime, ze
hodnoty ukazovatelov sa vyrazne liSia pre prosperujice spolo¢nosti a firmy v tpadku.
Rozdielne hodnoty ndm naznacuju, ze ukazovatele si vhodné na modelovanie a je po-
mocou nich mozné rozlisit prosperujiicu spolo¢nost od firmy v ipadku. Boxploty boli
zostrojené z idajov vsetkych 1 064 sledovanych spolo¢nosti.

Mediany robustnych ukazovatelov si vyrazne rozdielne, zobrazené su v Tabulke 4.3.
Rozdielne hodnoty mé napriklad ukazovatel celkova zadlZenost, prosperujice firmy
maji median na trovni 65%), spolocnosti v ipadku maji median celkovej zadlZenosti
127%. Celkovi zadlzenost vyssiu ako 100% maji spolocnosti so zapornym vlastnym
imanim. O poklese vlastného imania pri firmach v upadku hovori aj median jeho me-
dziro¢nej zmeny, ktory je vyrazne zaporny.

Pomocou Wilcoxon rank sum testu sme otestovali hypotézy o rozdielnosti medidnov
pri prosperujicich firmach, ozn. my—g, a firmach v upadku, ozn. my_;. Testované

hypotézy maju tvar:

Ho cMy=1 = My—p VS. H1 My =1 7é Mmy—g-

Prvym predpokladom Wilcoxon rank sum testu je nezavislost pozorovanych prvkov,
v nasom pripade firiem. Tento predpoklad je splneny, pretoze spolo¢nosti si vo vzor-

kach vybrané ndhodou a nie st ziadnym spdsobom prepojené. Dalsim predpokladom
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Obr. 4.2: Boxploty robustnych premennych

je existencia hustot fy—i(z) a fy—o(x) a tieto hustoty sa lisia nanajvys o posun. Tento
predpoklad na nasej vzorke dat nie je splneny, ale aj napriek tomu sme Wilcoxon rank
sum test zhotovili. Pre kazdu z robustnych premennych sme otestovali rovnost me-

didnov, pri vSetkych testoch bola vyslednd p-hodnota mensia ako 2,2 * 10716, Vietky
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Ukazovatel Firmy v tpadku | Prosperujice firmy
Hrub4 marza 9% 24.5%
Celkova zadlZenost 127% 65%
Financ¢né ucty /aktiva 0,8% 18%

Doba splacania zavazkov 468 dni 141 dni
Zmena vlastného imania -55% 4%

Tabulka 4.3: Mediany robustnych ukazovatelov pre firmy v ipadku a pre prosperujice firmy

p-hodnoty st mensie ako 5%, na zdklade Wilcoxon rank sum testu zamietame hypotézu

Hy a prijimame hypotézu H; o nerovnosti medianov robustnych premennych.

4.3 Model rizika tipadku podnikov

Pomocou BACE sme nielen uréili robustné premenné, ale mézeme vyuzit aj vsetky
odhady koeficientov B . Vynasobenim odhadov A prislusnych premennych posteriornou
pravdepodobnostou daného modelu a ich naslednym sc¢itanim ziskame ich vazeny sicet,
ktory oznacime B*. Takyto odhad mozeme spravif nielen pre robustné premenné, ale

aj pre ostatné premenné. Vypocet 5* mozeme zapisat nasledovne:

K
By =2 By PIM; |Y),j=1,... .k (4.1)
=1

Vysledny model obsahujuci iba robustné premenné a s vyuzitim vztahu (4.1) je dany

vztahom:

1
1+ 67(0,0601915870,7269386M1+0,2295360M274,481990M3+0,000043M470,137544M5) ’

(4.2)

P(Y =1)=

kde M; az Ms reprezentuju financéné ukazovatele:

41



4.3. MODEL RIZIKA UPADKU PODNIKOV

M; = Hruba marza,

M, = Celkova zadlzenost,

M3 = Financ¢né ucty /aktiva, (4.3)
M, = Doba splacania zavazkov,

My = Zmena vlastného imania.

Obr. 4.3 zobrazuje pravdepodobnost tipadku firiem vo validacnej vzorke vypocitani
pomocou Modelu (4.2). Zelenou farbou st zndzornené prosperujice firmy a ¢ervenou
farbou firmy v tipadku. Na tomto grafe mozeme vidiet, Zze model ma pomerne dobru
schopnost urc¢it pravdepodobnost tipadku. Pravdepodobnost tpadku vyssiu ako 60%
maju zvacsa firmy v ipadku a iba malo prosperujicich firiem. Naopak pravdepodobnost
tupadku mensiu ako 40% maji zvacSa prosperujuce firmy a iba velmi malo firiem v

upadku.
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Obr. 4.3: Pravdepodobnost upadku firiem s vyuzitim Modelu 4.2

Ak by sme za deliacu hodnotu pri hodnoteni firiem modelom pouzili pravdepodob-
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nost upadku 50%, ¢ize ak model priradi k firme pravdepodobnost tpadku vyssiu ako
50%, tak ho povazujeme za neprosperujuci a ak nizsiu, tak ho povazujeme za prosperu-
juci. V takomto pripade by Model (4.2) spravne zaradil 79,7% firiem v upadku medzi

neprosperujice a 83,1% prosperujucich firiem medzi prosperujice.

4.3.1 Chyba 1. a 2. druhu Modelu (4.2)

Kvalitu modelu moézeme hodnotit aj podla chyby 1. a 2. druhu. Chyba 1. druhu nam
udava kolko percent firiem v ipadku model nespravne zaradil medzi prosperujuce. Po-
dobne chyba 2. druhu udava kolko percent prosperujucich firiem zaradil model medzi
neprosperujice. Obr. 4.4 zobrazuje chyby 1. a 2. druhu Modelu (4.2) pri deliacich hra-
niciach 0% az 100%. Na obrazku je vidiet, Ze chyba 1. druhu s narastajticou deliacou
hranicou rastie, ¢o je prirodzené. Ak uvazujeme ako deliacu hranicu napriklad prav-
depodobnost tpadku 90%, tak je prirodzené, Ze model zaradi viac firiem v upadku
nespravne v porovnani s deliacou hranicou 10%. Opacny pripad nastéva pri chybe 2.

druhu, ktora s narastajicou deliacou hranicou klesa.

100
|

80
|

chyba

40

2 Chyba 1. druhu
Chyba 2_ druhu

0 20 40 60 80 100

deliaca hranica

Obr. 4.4: Chyba 1. a 2. druhu pri réznych deliacich hraniciach

Na zaklade chyby 1. a 2. druhu je mozné urc¢it optimalnu deliacu hranicu, ktoru si
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kazdy moéze urcit podla svojej averzie k riziku. Na rozne tcely a pri roznej averzii k
riziku je mozné si zvolif vahy, ktoré udavaju na kolko nas zaujima minimalizacia chyby
1. druhu, ozn. wy, a na kolko chyby 2. druhu, ozn. wy. Tieto vahy maja sucet 1, cize
vahu wy moézeme vyjadrif aj ako 1 — w;. Minimalizaciou vazeného suctu tychto chyb
dostaneme optiméalnu hodnotu deliacej hranice. Takiito optimalizaciu mézeme vyjadrit

nasledovne:

min wychy(BP) + (1 — wy)che(BP), (4.4)

kde chy(BP) predstavuje chybu 1. druhu pri deliacej hranici (BP), podobne aj chy(BP)
zodpovedd chybe 2. druhu pri deliacej hranici (BP). Na Obr. 4.5 st zobrazené opti-
malne deliace hranice pri roznych vahach w,;. Vidime, Ze ¢im vacsiu vahu prikladame
minimalizacii chybe 2. druhu (¢iZze vdha w; je mensia), tym viac je pre nas vhodnej-
sia vysoka deliaca hranica. Naopak ak prikladame vacsiu vahu minimalizacii chyby 1.

druhu, tak je pre nas vhodné zvolit nizsiu deliacu hranicu.
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Obr. 4.5: Optimalna deliaca hranica pri réznych vahach w;
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4.3.2 Porovnanie Modelu (4.2) na zaklade ROC kriviek

Na Obr. 4.6 st zobrazené ROC krivky modelov s vyuzitim novych odhadov 3*. Zelend
krivka na grafe znazornuje ROC krivku pre model iba s 5 robustnymi premennymi, éer-
vend krivka zodpoveda modelu so vSetkymi 32 premennymi. Vyrazny rozdiel vo velkosti
plochy pod ROC krivkou moze byt sposobeny tym, ze odhadnuty koeficient pri niekto-
rych nerobustnych premennych nema spravnu ekonomickt interpretaciu. Napriklad pri
ukazovateli DIh/EBITDA bol BACE metédou odhadnuty koeficient —4, 731151 % 1078,
ktory nam hovori, Ze ¢im ma spolocnost vyssi dlh v porovnani s EBITDA, tym ma
mensiu pravdepodobnost na upadok. Na zéklade tychto kriviek mézeme tvrdit, Ze mo-
del s 5 robustnymi premennymi dosahuje lepsie vysledky ako model obsahujuci vsetky

premenné. Tieto krivky boli zostrojené na validacnej vzorke dat.
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Obr. 4.6: ROC krivky modelov s vyuzitim 3*

Je zaujimavé sa pozriet aj na rozdiely medzi BA* a klasickymi odhadmi B logistickej
regresie modelovanej robustnymi premennymi. V Tabulke 4.4 st zobrazené odhady
pre 3 oboma sposobmi, avSak z tychto hodnot vidime, Ze nie si velmi rozdielne, lisia
sa rddovo na 1072 alebo 1073. Oba tieto modely dosahuji velmi podobné vysledky,

¢o potvrdzuje aj Obr. 4.7. Vidime, ze priebeh kriviek je takmer identicky, plocha pod
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B b
Priese¢nik 0,06019158 | 0,0719831
Hrub4d marza -0,7269386 | -0,7375552
Celkova zadlzenost 0,2295360 | 0,2333936
Finanéné ucty/aktiva -4,481990 | -4,4777980
Doba splacania zavéizkov | 0,000043 0,0000438
Zmena vlastného imania | -0,137544 | -0,1379471

Tabulka 4.4: Porovnanie odhadov pre koeficienty

ROC krivkou modelu s vyuzitim B je 0,8867 a pod modelom s vyuzitim B je iba mierne
nizsia, 0,8865. Takéto vysledky nie st prekvapujice, kedze odhady pre koeficienty sa

lisia iba velmi maélo.
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Obr. 4.7: ROC krivky pre model s vyuzitim B a B

Na Obr. 4.8 st zobrazené ROC krivky Modelu (4.2), Altman Z’-Score, Index 05 a
Gulkovho modelu. Pomocou ROC kriviek vieme porovnat Model (4.2) s uz znamymi
a pouzivanymi modelmi, ktoré maji podla préce [13] najlepsiu schopnost predikovat

upadok spolo¢nosti a s najnovsim znamym modelom Martina Gulku. Najvacésiu plochu
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pod ROC krivkou mé Model (4.2), 0,8867, po nom nasleduje Gulkov model s plochou
pod krivkou 0,8137, dalej Index 05 s plochou 0,7968 a najmensiu plochu ma Altman
Z’—Score s 0,784. Na zdklade tohto grafu mézeme tvrdit, ze Model (4.2) mé na tejto

vzorke idajov najlepsiu schopnost rozlisit prosperujicu firmu od spolo¢nosti v ipadku.
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Obr. 4.8: ROC krivky Nasho modelu, Altman Z’—Score a Index 05

Aj napriek tomu, Ze aj Model (4.2) a aj Gulkov model boli vytvorené na détach
slovenskych firiem v priblizne rovnakom obdobi, Gulkov model v roku 2016, tak Mo-
del (4.2) dosahuje vyssiu plochu pod krivkou. Oba modely boli odhadnuté pomocou
logistickej regresie, ale s inymi vstupnymi premennymi. Prave vyber vstupujuicich pre-
mennych do modelu je jeho délezitou c¢astou. V nasej praci sme vyuzili BACE metodu,
ktorda mohla viest k vyssej ploche pod ROC krivkou Modelu (4.2), naopak v praci Mar-

tina Gulku bola na vyber premennych pouzita korelacna analyza a stepwise selection.
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4.4 Empiricka hustota pravdepodobnosti ipadku pod-
niku

Pri urceni pravdepodobnosti iipadku nie je dolezity iba jej bodovy odhad, ale aj rozptyl
tohto odhadu. Pokial model urci konkrétnej firme pravdepodobnost tpadku napriklad
40%, tak nevieme povedat nic o tom, aky je jeho rozptyl, pripadne interval spolahlivosti.
Na histograme zobrazenom na Obr. 4.9 vidime, Ze rozptyl pravdepodobnosti ipadku
konkrétnych spolo¢nosti je rozny a nie je pri vSetkych firmach rovnaky. Tento histogram
je zostrojeny na validacnej vzorke dat a jednotlivé rozptyly sme pocitali zo vsetkych
modelov z podkapitoly 4.2. Najmensi zaznamenany rozptyl je 4, 830091x10~* a najvacsi

az 0,1430866.
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Obr. 4.9: Histogram rozptylu pravdepodobnosti apadku

Zaujimavé je sa pozriet aj na Obr. 4.10, ktory zobrazuje rozptyl pravdepodobnosti
tpadku firmy vzhladom k jej odhadu pomocou Modelu (4.2). Vidime, Ze rozptyl prav-
depodobnosti tipadku je nizsi pri firméch, ktoré maji podla Modelu (4.2) priblizne 40%
az 60% pravdepodobnost ipadku. Naopak najvyssi rozptyl je pri firmach, ktorym Mo-
del (4.2) priradil velku (priblizne 100%) alebo mala (priblizne 0%) pravdepodobnost

na upadok.
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Obr. 4.10: Rozptyl pravdepodobnosti ipadku vzhladom k jej odhadu pomocou Modelu (4.2)

Empiricka hustota pravdepodobnosti tpadku nam slazi na priblizenie si hodnot
nahodnej premennej spolu s bodovym odhadom BACE. Na jej zostrojenie vyuzivame
modely, ktoré sme odhadli v podkapitole 4.2 a néasledne sme pomocou softvéru R a
funkcie density zostrojili empirickii hustotu. Kedze pre kazdu zo sledovanych firiem
pozname odhady pravdepodobnosti ipadku zostrojenych pomocou vsetkych modelov
z podkapitoly 4.2, je prirodzené priamo z tychto odhadov zostrojit empirickii hustotu.

Ak pri zostrojeni empirickej hustoty pravdepodobnosti tpadku pouzijeme vsetky
odhadnuté modely s rovnakou vahou, stratime informéciu o kvalite daného odhadu. Z
tohto dovodu je vhodné zostrojit vazeni empirickii hustotu, ktorej vahy zvolime ako
posteriorne pravdepodobnosti prislusnych modelov. Takato vazena empiricka hustota
pravdepodobnosti tpadku vyuziva tdaje ziskané z BACE metédy a modelom s vyssou
posteriornou pravdepodobnostou priradi aj vyssiu vahu.

Obr. 4.11 zobrazuje TOP 20 modelov podla ich posteriornej pravdepodobnosti. Vi-
dime, ze vicsina z modelov méa posteriornu pravdepodobnost pomerne mali, menej ako
1%, avSak medzi odhadnutymi modelmi je aj taky, ktorého posteriorna pravdepodob-

nost ma az 79,95% (premenné v modeli si totozné z robustnymi premennymi). Tento
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model mé vyrazne vyssiu posteriornu pravdepodobnost voci ostatnym, druha najvyssia
hodnota posteriornej pravdepodobnosti je vyrazne nizsia, 6,6%. Medidn posteriornej
pravdepodobnosti je oproti maximalnej hodnote velmi nizky, 2, 13 10~%1%. Pri zostro-
jeni vazenej empirickej hustoty, pricom ako vahy st zvolené posteriorne pravdepodob-
nosti modelov, nastava, ze modely s vyrazne vyssou posteriornou pravdepodobnostou
maju vacsi vplyv na priebeh empirickej hustoty ako modely s nizsou posteriornou prav-

depodobnostou.
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Paosteriorna pravdepodobnost

Obr. 4.11: TOP 20 posteriornych pravdepodobnosti

Na Obr. 4.12 je zobrazena vazena empirickd hustota ndhodne vybranej spolo¢nosti,
ktora patri medzi prosperujuce firmy. Vidime, ze pri odhade pravdepodobnosti ipadku
pri tejto spolo¢nosti nemaji samotné odhady velky rozptyl, vic¢sina hodndt sa naché-
dza medzi 39% az 44%. AvSak takto zostrojend vazend empirickd hustota je z vel-
kej miery ovplyvnena odhadmi jednotlivych modelov, ktoré maji vysoku posteriornu
pravdepodobnost. Na jednej strane je to dobré, pretoze ¢im ma model vyssiu posteri-
ornu pravdepodobnost, tym ma lepsiu schopnost rozlisit prosperujicu firmu od firmy v
upadku. Avsak na druhej strane dolezitym aspektom, ktory treba zohladnif je, ze jeden

z modelov ma vyrazne vyssiu posteriornu pravdepodobnost, ¢o méze viest k malému
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vplyvu ostatnych modelov na priebeh samotnej empirickej hustoty.

Density
40 80 100 120 140
! ! ! |
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Obr. 4.12: Vazena empirickd hustota ndhodne vybranej spolo¢nosti

Zaujimavé je sa pozriet na vazené empirické hustoty jednotlivych skupin modelov so
4,5 a 6 premennymi, ktoré st zobrazené na Obr. 4.13 pre ti istd nahodnu spoloc¢nost
ako Obr. 4.12. Vidime, ze jednotlivé skupiny maju rozdielne situované body maxima
vazenej empirickej hustoty vzhladom na odhad samotnej pravdepodobnosti tpadku.
Vidime, ze body maxima hustét zostrojenych pomocou modelov so 4 a 6 premennymi
maju iba maly vplyv na priebeh hustoty s vyuzitim vsetkych modelov. Je to spésobené
tym, ze tieto modely maju vyrazne nizsiu posteriornu pravdepodobnost ako modely s 5
premennymi. Najvyssia hodnota posteriornej pravdepodobnosti spomedzi modelov so
4 premennymi je 1,2% a spomedzi modelov so 6 premennymi je to 6,6%, ¢o je vyrazne
menej ako maximalna posteriorna pravdepodobnost spomedzi modelov s 5 premen-
nymi, 79,95%. Takyto vysoky rozdiel moze byt sposobeny tym, Ze prave 5 premennych

je najvhodnejsich na modelovanie tipadku podnikov.

4.5 Rozsirenie modelu rizika tpadku podnikov o
nefinancéné tdaje

Financ¢né tudaje o spolo¢nosti nam poskytuju uceleny pohlad na jej hospodarenie. V

nasej praci sme sa rozhodli model rozsirif aj o nefinanéné tdaje, ktoré nam dodavaja
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Obr. 4.13: Véazenad empirickd hustota jednotlivych skupin modelov so 4, 5 a 6 premennymi

niahodne vybranej spolo¢nosti

komplexnejsi pohlad. Medzi takéto idaje mdze patrit napriklad platobna moralka spo-
lo¢nosti, dlhy voéi verejnym institiiciam, sidne konania, pripadne aj makroekonomické
ukazovatele. V nasej praci sme sa rozhodli do modelu pridat pocet platobnych rozkazov
a medzirocnu zmenu HDP multiplikovani citlivostou odvetvia firmy na makroekono-

mické zmeny.

4.5.1 Rozsirenie modelu o platobné rozkazy

Ako jednu z nefinanénych premennych sme sa rozhodli pouzit pocet platobnych rozka-
zov za sledované uctovné obdobie. Platobny rozkaz je forma rozhodnutia sidu, ktord
blizsie upravuje Obciansky studny poriadok, udava odporcovi povinnost zaplatil pozado-
vanu sumu. Ak odporca nezaplati dani sumu véas, navrhovatel je opravneny vymahat
ju v exekuénom konani. Dovodom, preco sme sa rozhodli prave pre pocet platobnych
rozkazov, je ten, ze tieto idaje st dostupné v databaze spoloc¢nosti FinStat s.r.o. a ich
histéria pokryva sledované obdobie v nasej praci. Dalsou vyhodou pridania platobnych
rozkazov do nasej prace je, ze hovoria o platobnej moralne firmy a ¢im je ich pocet
vyssi je mozné predpokladat, Ze spolo¢nost ma vyssiu pravdepodobnost na tpadok.
Dalsou z moznosti ako sa pozriet na platobné rozkazy je, 7e nebudeme sledovat ich

presny pocet, ale ¢i vobec firma mala pocas sledovaného obdobia aspon 1 platobny roz-
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kaz. Takato transformécia premennej nam moze pomoct pri extrémnych hodnotéach,

napriklad jedna zo sledovanych spolo¢nosti ma pocas sledovaného roka az 18 rozkazov.
Hranicu 1 platobného rozkazu sme urcili na zaklade Obr. 4.14, ktory zobrazuje per-
centualne zastupenie firiem v upadku na jednotlivych poc¢toch platobnych rozkazov.
Vidime, ze medzi firmami, ktoré nemaju ziaden platobny rozkaz sa nachadzaji najmé
prosperujuce firmy. Naopak ak ma firma 1 alebo viac platobnych rozkazov, tak je to s
vysokou pravdepodobnostou firma v upadku. Napriklad spomedzi firiem, ktoré maja 1

platobny rozkaz je az 86% v tpadku.
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Obr. 4.14: Percentudlne zastupenie firiem v tpadku na jednotlivych poctoch platobnych

rozkazov

V casti 4.1 sme rozdelili premenné do jednotlivych skupin od A po O, oba ukazovatele
platobnych rozkazov (ich pocet a oznacenie, ¢i mala aspon 1) sme priradili do novej

skupiny P.
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4.5.2 Rozsirenie modelu o medziro¢né zmeny HDP a cyklic-

kost odvetvia

Ako makroekonomickt premenni sme do modelu pridali medziroén zmenu realneho
HDP (hruby doméci produkt) vypocitani pomocou vydavkovej metddy, o¢istent o se-
zénne vplyvy a s pouzitim stalych cien. Pri kazdej firme sme sledovali vplyv zmeny
HDP 1, 2 a 3 roky pred sledovanym obdobim firmy. To znamena, ze ak pri danej spo-
lo¢nosti pracujeme s finanénymi udajmi za rok 2014, tak sme pozorovali medzirocné
zmeny HDP z rokov 2013 na 2014, 2012 na 2013 a z roku 2011 na 2012. Hodnoty
medziro¢nych zmien HDP sme prebrali z [9]. VSetky tri hodnoty medziro¢nych zmien
HDP sme multiplikovali citlivostou odvetvia firmy na makroekonomické zmeny. Od-
vetvia sme rozdelili na 3 kategérie: Necitlivé sektory, Citlivé sektory a Velmi citlivé
sektory podla [10]. V modeli ocakivame, ze firmam z citlivych odvetvi sa v obdobi,
kedy ekonomika zaziva recesiu, dari menej a maju vacsiu pravdepodobnost na tupadok.
Necitlivym sektorom sme pridelili multiplikator 1, Citlivym sektorom multiplikator 2
a Velmi citlivym sektorom multiplikator 3.

Prenasobené zmeny HDP sme pridali do samostatnej skupiny ukazovatelov, ktoru
sme oznacili R. Do modelu sme taktiez pridali aj ako samotni premennu citlivost
odvetvia na makroekonomické zmeny (ako faktorovi), priradili sme ju do skupiny nove;

skupiny ukazovatelov S.

4.5.3 Vypocet priornych a posteriornych pravdepodobnosti

rozsireného modelu

Pomocou Logistickej regresie sme v tomto pripade odhadli, podobne ako v podkapitole
4.2.1, vsetky modely s 5 premennymi tak, aby sa v kazdom modeli nachadzala naj-
viac jedna premennd z jednotlivych skupin ukazovatelov. Taktiez sme modely, ktoré
neskonvergovali z dalSich vypocétov vyclenili.

Pomocou metédy BACE sme vypocitali priornu pravdepodobnost premennych a
pomocou vztahu (3.11) aj priornu pravdepodobnost modelov, ktorych celkovy pocet je
295 374. Nésledne sme pomocou vztahov (3.15) a (3.16) vypocitali posteriornu pravde-

podobnost modelov a ukazovatelov. Tabulka 4.5 zobrazuje priorne a posteriorne prav-
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depodobnosti jednotlivych premennych. Za robustné premenné budeme pri rozsirenom

modeli povazovaf tie premenné, ktoré maju posteriornu pravdepodobnost vyssiu ako
priornu. Medzi robustné premenné v tomto pripade patria rovnaké finanéné ukazova-
tele ako v cCasti 4.2.2 a spomedzi nefinanénych premennych st robustnymi aj Pocet
platobnych rozkazov a tdaj o tom, ¢i Firma ma viac ako 1 platobny rozkaz. Medzi
robustnymi premennymi sa nenachéddza medzirocna zmena HDP, ¢o méze byt aj z do-
vodu, ze udaje firiem, ktoré v praci pouzivame nepokryvaji obdobie krizy kedy boli

zmeny vyraznejsie.

Ukazovatel Priorna pr. | Posteriorna pr.

Hruba marza 11,28% 56,21%
EBITDA marza 11,07% 0,01%
Prevadzkova marza 11,39% 0,01%
Ziskova marzZa 11,40% 0,01%
Dlh/EBITDA 12,66% 0,01%
Cisty dlh/EBITDA 12,66% 0,01%
Zavazky /JEBITDA 12,66% 0,01%
Celkova zadlZenost 12,65% 92,03%
Dlhodobé zadlZzenost 12,64% 0,00%
Kréatkodobé zadlzenost 12,57% 0,22%
Platobné neschopnost obchodn4 14,19% 0,38%
Platobné neschopnost celkova 14,11% 0,01%
Likvidita 1. st. 11,47% 0,00%
Likvidita 2. st. 11,40% 0,00%
Likvidita 3. st. 11,44% 0,00%
Fin. G¢ty/aktiva 11,33% 100,00%
ROE 11,49% 0,03%
ROA 10,96% 2,48%
ROE (EBIT) 11,49% 0,02%
ROA (EBIT) 10,.87% 5,34%
Obrat aktiv 12,77% 0,01%
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Obrat zasob 16,04% 0,01%
Obrat neobezného majetku 12,77% 0,03%
Obrat obezného majetku 11,72% 0,00%
Doba obratu pohladavok 14,07% 0,01%
Doba splacania zavizkov 14,25% 57,38%
Zmena aktiv 16,05% 0,01%
Zmena pohladavky 16,05% 0,02%
Zmena vlastného imania 15,85% 85,68%
Zmena zavizkov 16,05% 0,01%
Zmena trzby 16,05% 0,01%
Zmena EBITDA 16,04% 0,01%
Multiplikovand zmena HDP pred 1 rokom | 12,66% 0,01%
Multiplikovand zmena HDP pred 2 rokmi | 12,66% 0,01%
Multiplikovand zmena HDP pred 3 rokmi | 12,65% 0,01%
Pocet platobnych rozkazov 14,32% 73,43%
Firma ma viac ako 1 plat. rozkaz 14,22% 26,57%
Cyklickost odvetvia 16,05% 0,00%

Tabulka 4.5: Priorne a posteriorne pravdepodobnosti premennych pri rozsireni modelu

4.5.4 Rozsireny model rizika apadku podnikov

Pomocou vztahu (4.1) sme pre rozsirené robustné premenné vypocitali ich prislusné
vazené odhady pre 5. Vysledny model obsahujtci iba robustné premenné pre rozsireny

model je dany vztahom:

1
) - 1+ 67(70,253255670,3528737M1+0,2125162M273,827105M3+0,00002526508M4

P =1
(4.5)

—0,1113077M5+0,9740174 M +0,5902490 M7 )’

kde M az Ms reprezentuji finanéné ukazovatele dané vztahom (4.3) a ukazovatele Mg

a My su dané:

26



4.5. ROZSIRENIE MODELU RIZIKA UPADKU PODNIKOV O NEFINANCNE
UDAJE

Mg = Pocet platobnych rozkazov,
(4.6)
M7 = Firma ma viac ako 1 plat. rozkaz.

Na Obr. 4.15 vidime zaradenie rozsirenej trénovacej vzorky Modelom (4.5). Cervenou
farbou je na grafe zndzornené zaradenie firiem v tipadku Modelom (4.5) a zelenou
farbou je znézornené zaradenie prosperujicich firiem. Vidime, zZe vacsina firiem, pri
ktorych v skuto¢nosti nastal ipadok maji podla Modelu (4.5) vysoku pravdepodobnost
na tipadok a naopak vacSina firiem, ktoré si prosperujice, maji podla Modelu (4.5)

pomerne mali pravdepodobnost na tpadok.
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Obr. 4.15: Pravdepodobnost tpadku firiem s vyuzitim Modelu (4.5)

Ako uz bolo spomenuté v podkapitole 4.3.2, plocha pod ROC krivkou Modelu (4.2)
je 0,8867. Plocha pod ROC krivkou Modelu (4.5) je na trénovacej vzorke rozsirenej
o nefinancné ukazovatele az 0,9106, prislusné krivky su zobrazené na Obr. 4.16. Na
zaklade plochy pod ROC krivkou zostrojenou na trénovacej vzorke dat mozeme tvrdit,
ze Model (4.5) ma lepsiu schopnost uréit pravdepodobnost tpadku spolo¢nosti ako
Model (4.2). Rozsirenie modelu o nefinanéné premenné naozaj prinieslo komplexnejsi

pohlad na firmy a zvysilo jeho kvalitu.
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Obr. 4.16: ROC krivky Modelu (4.5) a Modelu (4.2)
Pouzitie Modelu (4.5) je vhodné ak mame dostupné idaje aj o platobnych rozkazoch
firmy, ak ich avsak nemame, tak je vhodné pouzit Model (4.2). Takéto rozsirenie modelu

je prinosom aj oproti uz existujicim modelom, ktoré standardne vyuzivaju iba finan¢né

udaje firiem.
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Zaver

Cielom nasej prace bolo vytvorit model rizika tpadku podnikov, za upadok podniku
sme v nasej praci povazovali zacatie restrukturalizacného alebo konkurzného konania
firmy. V praci sme vyuzivali data slovenskych firiem poskytnuté spolo¢nostou FinStat,
z ktorych sme vyuzivali idaje o 1 064 firméach.

Riziko tupadku firiem sme modelovali pomocou 32 finan¢nych ukazovatelov. Z nich
sme pomocou BACE metody urcili tie, ktoré maji najlepsiu schopnost rozlisit firmu v
upadku od prosperujicej spolo¢nosti. Medzi takéto ukazovatele patria: Hruba marza,
Celkova zadlZzenost, Finanéné tucty/aktiva, Doba splacania zavizkov a Medzirotnd
zmena vlastného imania. Vyhodou tejto metédy je, ze vyuziva tidaje o vsetkych pre-
mennych a aj odhadnutych modelov. Samotné modely sme odhadli pomocou logistickej
regresie.

Vysledny Model (4.2) sme porovnali s uz existujicimi modelmi Altman Z’—Score,
INO5 a Gulkovym modelom na zédklade ROC kriviek. Nami vytvoreny model mal naj-
vyssiu plochu pod ROC krivkou (0,8867) na zaklade ¢oho mézeme tvrdit, ze ma naj-
lepsiu schopnost urcit pravdepodobnost ipadku. Kedze v niektorych pripadoch nemusi
byt bodovy odhad pravdepodobnosti ipadku dostacujici, tak sme navrhli metodiku na
zostrojenie jej empirickej hustoty na zaklade vsetkych odhadnutych modelov v BACE
metode.

V zavere prace sme rozsirili modelovanie rizika tpadku podnikov aj o nefinancné
premenné, konkrétne o zmenu HDP, cyklickost odvetvia a pocet platobnych rozkazov.
Medzi vyznamné premenné urcené metédou BACE patri pocet platobnych rozkazov
a fakt, ¢i firma vobec mala aspon jeden platobny rozkaz. Takto rozsireny Model (4.5)
dosiahol vyssiu plochu pod ROC krivkou (0,9106) ako Model (4.2), ¢o nam pontka

lepsiu presnost modelu ak mame dostupné udaje o platobnych rozkazoch firmy.
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ZAVER

Vyssiu kvalitu modelu rizika upadku firiem by bolo mozné dosiahnut vacésou vzorkou
udajov, ktoré sa vyuzivaji na modelovanie. Napriklad vicsia historia udajov (aj pocas
hospodéarskej krizy) by mohla viest k inym vyznamnym premennym, medzi ktoré by
patrili aj makroekonomické ukazovatele. Dalsim rozsirenim préce by mohlo byt vyuzitie
starsich idajov o firméach, pomocou ktorych by bolo mozné modelovat ich upadok viac

rokov dopredu, napriklad 2 alebo 3 roky.
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