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Finan¢ni ukazatele jako faktory predikce financni tisné
pro SME v CR

Jan Adamec

Abstract: Malé a stiedni podniky vyzaduji viastni pristup pri vytvareni modelil predikce financni
tisné, protoze se vyznamné lisi od velkych spolecnosti. Cilem této prdce je kvantifikovat predikcni
schopnost vybranych ukazatelii a vytvorit model predikce financni tisné. Statistickymi metodami
bylo testovano 16 ukazatelii na souboru 1563 malych a stiednich firem. Vysledny model zahrnuje
ukazatel pohotové likvidity, doby obratu pohledavek, vySe zadluZeni, podilu vlastniho kapitalu
a ukazatel kryti urokit nebo dluhii z bézného cash flow. Vysledek této prdace potvrzuje, Ze financni
tisen tizce souvisi se schopnosti firmy hradit své dluhy. Ukazatele ziskovosti nebyly identifikovany
jako rozhodujici faktory v krdatkém obdobi, coZ ukazuje na komplikovanéjsi vztah mezi ziskem
a platebni kapacitou firmy. Jako vyznamny ukazatel byl identifikovan bezny penézni tok, ktery
tésnéji Souvisi s penéznimi prostiedky spolecnosti.
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1 Uvod

Vyzkum sméfujici k identifikaci predstihovych ukazatelti finanéni tisné podniku je pfedmétem za-
jmu védcl, podnikatelské sféry i reguldtortt dohlizejicich na fungovani bankovniho systému.
V soucasnosti je pfistup veédy ke zkoumani predikce financni tisné malych a stfednich podnikd,
tzv. small and medium enterprises (SME) vice komplexnéjsi a konzistentné&jsi oproti pfedchozim
obdobim. Divodem zajmu o tyto spole¢nosti je, ze tvoii dominantni podil ekonomickych podnika-
telskych subjektd v trzni ekonomice a jsou vyznamnym zdrojem zaméstnanosti. Pozitivné se
v ekonomice projevuje jejich schopnost rychlé reakce na trzni podminky. Vyzkumy a praxe potvr-
zuji, Ze tyto podniky jsou rozdilné od velkych spolecnosti a je nutno k témto subjektiim zvolit samo-
statny pfistup. U modelt odvozenych na zakladé dat o velkych spolecnostech se snizuje jejich pre-
diktivni schopnost pfi pouziti na délenmalé a stfedni podniky. Hlavnim cilem tohoto pfispévku je
zhodnotit schopnost predikce finan¢ni tisn€ (resp. defaultu) na zéklad¢ finan¢nich ukazatelt ziska-
nych z ucetnich vykazi. Celkem bylo zkoumano 16 ukazatelll a pouzita byla logistickd regresni
analyza.

2 Ptehled literatury

Jak uvadi Aquino (2010), vyzkum ucetnich informaci k predikei finanéni tisné a bankrotu firem
probiha od druhé poloviny 19. stoleti a nejvétsiho pokroku bylo dosazeno od konce Sedesatych let
20. stoleti do pocatku nového tisicileti, kdy nové postupy byly aplikovany v dohod¢ Basel 11, ktera
zahrnuje pozadavky na kapitalovou pfiméfenost bank. Za nejdulezitéjsi prace poslednich 45 let
Aquino uvadi vyzkum Beaver (1966), Altman (1968), Ohlson (1980), Altman, Sabato a Wilson
(2010).
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Beaver rozpracoval jednorozmérnou analyzu, kdy zkoumal schopnost 30 ucetnich ukazatelti
predikovat finanéni tisei podniku. U jednotlivého ukazatele stanovil hranici, ktera rozliSovala mezi
dobrymi a Spatnymi firmami s cilem dosahnout co nejmensi chyby, zkoumal tzv. error I (Spatna
firma klasifikovana jako dobra) a error II (dobra firma klasifikovana jako $patnd). Naslednou
prukopnickou praci v oblasti statistickych pfistupli k problematice pfedpovédi finanéni tisn€ je pra-
ce Altmana. Altman pouzil vicerozmérnou diskriminacni analyzu (MDA), pfi které zkombinoval
nékolik ukazatel. Tento pfistup byl nasledné kritizovan pro c¢asté poruSovani zakladnich
predpokladii pro moznost pouziti linedrni diskriminacni analyzy (homogenita kovariacnich matic
predikatorti pro defaultni i nedefaultni firmy a dale normalni rozdéleni téchto predikatori). Vycho-
diskem byl piistup Ohlsona, ktery pouzil k feSeni problému logisticky model, ktery neni omezen
restrikcemi kladenymi na MDA. Vyznamné prace vyuziti MDA v podminkach Ceské a Slovenské
republiky byly rozpracovany autory Neumaier a Neumaierova (2005), Gurcik (2002), testovani
modelti na zeméd¢lskych podnicich podnikl Kopta (2006).

S piipravou Basel II byla velka pozornost vénovana metodologii testovani vysledkt jednotlivych
modeld. Vyznamnou praci vtomto ohledu je prace Sobehart, Keenan a Stein (2000), kde je
rozpracovana metodika ratingové agentury Moody's (definuje kiivku Cumulative Accuracy Profiles
- CAP a ukazatel Accuracy Ratio - AR), ktera umoziiuje komplexni pohled na error I a error II jed-
notlivych modelt. Na tuto praci dale navazuje prace Engelmann, Hayden a Tasche (2003), ktera
dale rozpracovava méteni diskriminacni sily ratingovych modelt a dokazuje ekvivalentnost mezi
pristupem Moody’s a kfivkou Receiver Operating Characteristic Curve (ROC) a ukazatelem Area
Under ROC Curve (AUC), kdy tato metodika je pouzivana mnoho let zejména v oblasti mediciny.
Komplexni metodika zpracovani ratingového modelu dle Basel II byla publikovana Rakouskou
narodni bankou (2004), touto metodikou se zabyva i ¢esky autor Witzany (2010).

Vyzkum zaméfeny na malé a stfedni podniky (SME) publikoval Altman a Sabato (2006), ktefi
vytvorili model na zékladé zkoumani ucetnich vykazii SME v USA, kde se jednalo o firmy s vysi
obratu do 65 mil. USD a moment defaultu byl definovan bankrotem spolecnosti v letech 1994-2002.
Vjejich modelu je 5 nasledujicich ukazateli: 1) penize/aktiva, ii) EBITDA/aktiva, iii)
EBITDA/iroky, iv) zadrzené zisky/aktiva, v) kratkodobé dluhy/VK. Altman, Sabato a Wilson
(2010) tento model zkoumali na firmach Velké Britanie a vyzkum dale rozsitili o analyzu kvalita-
tivnich ukazateli, diky kterym dosahli vyssi prediktivni sily modelu.

3 Material a metodika

Metodika této prace vychazi z pravdépodobnostniho pfistupu k hodnoceni bonity podnikd zpraco-
vaného Ohlsonem (1980), ktery navazal na piedchozi vyzkumy zapocaté 1. A. Altmanem v oblasti
pouziti linedrni diskrimina¢ni analyzy. K vyuziti této metody vSak kritici vznaseji namitky zejména
s ohledem na ptedpoklady tohoto modelu, které je nutno dodrzet.

Pro analyzu defaultu soucasna véda preferuje pouziti logistické regresni analyzy, protoze pii
zkoumani defaultu pracujeme s binarni vysvétlovanou proménnou Y, ktera s pravdépodobnosti z
nabyva hodnot 1 a s pravdépodobnosti (1- z) hodnoty 0. Pouziti logistické regresni funkce nam
zajist'uje, Ze vysledek nabyva hodnot v intervalu od 0 do 1, pfestoZe funkce X'b (blize vzorce 1, 2, 3)
mize nabyvat libovolnych hodnot. Zaroven logistickd regrese opousti linearni vztah mezi
vysvétlujici a vysvétlovanou proménnou, ktery neni pro zkoumani finanéni tisné zcela vhodny,
protoze v realité nebyva linearni vztah mezi vysvétlujici proménnou a pravdépodobnosti finan¢ni
tisn¢ (defaultu). Napf. rlst zadluzeni pfi nizké mife zadluzeni nema stejny dopad do rlstu rizika
jako mensi rist zadluzeni pti vysokém zadluZeni. Re§ime otazku, jaka je pravdépodobnost, e firma
s ur¢itym finan¢nim profilem nebude schopna dostat svym zévazkim. Pfedpoklady tohoto modelu
nepozaduji homogenitu kovariacnich matic ani normalni rozdéleni proménnych.

Zakladni predpoklady logistické regresni analyzy:

- pro kazdou skupinu (defaultni a nedefaultni firmy) je nutné mit vét§i pocet pozorovani nez
pocet nezavisle proménnych;
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- neni piipustnd multikolinearita, resp. je nutno ji testovat, zda negativn¢ neovliviiuje vysledky;
- nepouzivat promeénné s ¢astymi chybéjicimi hodnotami;
- nepfitomnost odlehlych pozorovani.
Regresni funkce s tzv. logitovou transformaci n je definovana funkei (1), kde vektor X" vyjadfuje

v naSem piipadé charakteristiku podniku (finanéni ukazatele) a vektor b regresni koeficienty. Logi-
tova transformace ndm umoziiuje model linearizovat, zde vyjadfeno vztahem x'b

T ’
g(m = In —=xb , (1)
kde x'=[1,x1,x2...... ,xk], b=[b0,bl...... , bk].
Uvedenou rovnici (1) mizeme matematickou tipravou piepsat do tvaru rovnice (2)
_m _ xb
1-T1 =€ (2)

a dal8i upravou ziskame vztah (3), ze které je 1épe patrné, Ze funkce X'b miiZe nabyt jakychkoli
hodnot, zatimco vysledek 7 nabyva hodnot v rozmezi 0 az 1.

1
1+e~xb

eXx'b

= [14 e =

T Teexd 3)

V nasem piipadé vystupem funkce (3) je skore, jehoz schopnost diverzifikovat mezi zdravymi
anezdravymi firmami ndm umoziuje zkoumat Cumulative Accurancy Profile (CAP). Ze statis-
tického pohledu tato kfivka znazornuje vyvoj kumulativni distribu¢ni funkce pravdépodobnosti
vyskytu defaultu pro rizné vyse percentilu skore firem. Tato kiivka ndm umoznuje zobrazit Error I
a Error II zaroven pro vSechny hodnoty skore. Pfi vypoctu jsou nejprve spole¢nosti sefazeny podle
vySe skore od nejrizikovéjsiho k nejméné rizikovému, k danému procentu vsech firem je poté
vypocitano procento defaultnich firem, které jejich skore spravné identifikovalo jako defaultni.
V ptipadé dokonalého modelu kiivka CAP roste rychle vzhiru, protoze takovy model by nejprve
identifikoval vSechny defaultni firmy. Napiiklad pokud by vzorek obsahoval 13 % defaultnich
firem, pak v pfipad¢ dokonalého modelu, by v 13 % procentech firem s nejhorsim skére bylo ob-
sazeno 100 % defaultnich firem a zddné nedefaultni. U ndhodného modelu by naopak v 13 % pro-
centech firem s nejhorsim skore bylo obsazeno 13 % defaultnich firem. Vyhodou CAP kiivky je, ze
poskytuje informaci o prediktivni sile modelu pro vSechna skore. Erorr I je vertikalni pfimka od
CAP kiivky ratingového modelu k pfimce dokonalého modelu a Erorr II je zjednodusené defi-
novano horizontalni ptimka od CAP kiivky ratingového modelu k bodu, ktery lezi mezi osou y
a kiivkou CAP dokonalého modelu a musi byt poméfovana s nedefaultnimi firmami (osa X obsahuje
vSechny firmy).

Kvalitu modelu spravné diverzifikovat mezi firmami méfime pomoci Accuracy ratio, jehoz
definice je uvedena v rovnici (4). Tento ukazatel je definovan jako pomér mezi plochou aR, ktera
zahrnuje plochu mezi kiivkou CAP ratingového modelu a ndhodného modelu, a plochou aP, ktera
zahrnuje plochu mezi kiivkou CAP dokonalého modelu a ndhodného modelu.

Accuracy ratio = GINI = :—: 4)

Dalsi rozsifenou metodou zkoumani prediktivni schopnosti modelu je pfistup Receiver Operat-
ing Characteristic Curve (ROC) a ukazatele Area Under ROC Curve (AUC). Tato kiivka zobrazuje
na ose y hit rate, tj. procento spravné prfedpovézenych defaultti a na ose x false alarm, tj. procento
nedefaultnich firem oznacenych jako defaultni pro vSechna skore. Vztah mezi AR a AUC definuje
nasledujici rovnice:

Accuracy ratio = 2 (AUC — 0, 5) 5)

Tato prace se zabyva analyzou moznosti hodnoceni bonity spole¢nosti vyhradné na zaklad¢ fi-
nancnich vykazl, kdy primarné je zaméfena na mens$i a stfedni spolecnosti, u kterych lze
predpokladat nizsi predikéni schopnost oproti Casto testovanym velkym korporacim. Pfi analyze
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jsme omezeni vypovidajci schopnosti ¢eského Gcetnictvi. Pro vybudovani modelu byl pouzit re-
prezentativni vzorek firem, coz umoznilo vyuzit statistické procedury.

Obrazek 1 Cumulative accurancy profile (CAP)
Figure 1 Cumulative accurancy profile (CAP)
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Zdroj: Engelmann, Hayden, Tasche (2003)

Source: Engelmann, Hayden, Tasche (2003)

Notes: 'Perfect model, 2Rating model, *Random model, *Fraction of defaulted companies, SFraction of all
companies.

Statistickému zkoumani byl podroben vzorek obsahujici financni data o 1.563 ceskych SME
vyrobnich a nevyrobnich firmach s velikosti obratu do 400 mil. K¢&. Z tohoto vzorku bylo 203 firem
oznaceno jako defaultni. Nedefaultni firmy byly vybrany nahodnym vybérem z portfolia za stejné
obdobi jako defaultni, jedna se o defaulty, které se udaly v letech 2000 az 2005. Procento defaultu
vzorku (cca 13 %) neodpovida procentu defaultu piivodniho portfolia, toto nadhodnoceni je vSak
nutné pro vytvoreni modelu. Tento rozdil je nasledné pii tvorbé ratingového modelu kalibrovan na
tzv. centrdlni tendenci, resp. na prumérnou dlouhodobou rizikovost portfolia v prubéhu
ekonomického cyklu (Through The Cycle, TTC), kterého doporucovana délka je 5 let. Pojem de-
fault je definovan dle obecné pouzivané metodiky Basel 11 a navazné direktivy EU:

- uvérova instituce vyhodnotila, Ze dluznik pravdépodobné nebude schopen plné uhradit své
uvérové zavazky bez nutnosti ziskani prostiedkt zjinych zdrojd, napf. zpenézenim
zajisténi (bankrot firmy je pouze Casti takovychto firmem, tato definice je $irSi a zahrnuje
napf. 1 nutnost restrukturalizace dluhu a vice odpovida finanéni tisni firmy);

- nebo dluznik je po splatnosti déle nez 90 dnd.

Dale k definovani defaultu je pouzit skupinovy pfistup, tzv. Cohort Approach. Tzn. pozorovacim
obdobim je 1 rok, od 1.1. do 31.12., béhem tohoto obdobi se u firmy mize vyskytnout default nebo
nemusi. K vytvofeni modelu jsou pak pouzivany konecné celoro¢ni finanéni vykazy, které byly
k dispozici pred tzv. pozorovacim obdobim, napt. default nastal 5.4.2004, k zac¢atku pozorovaciho
obdobi 1.1.2004 byly k dispozici vykazy k 31.12.2002. Vykazy k 31.12.2003 nejsou pouzivany,
protoze jsou pfilis blizko okamziku defaultu a nejsou tak vhodné pro model predikce, a zaroven je
nutno uvazovat zpozdéni mezi Gcetnim dnem, vytvofenim vykazu a jejich zverejnénim ¢i poskytnu-
tim finan¢ni instituci.

Velikost obratu firem odpovida tomu, ze pfedmétem zkoumani jsou firmy SME, tzn. malé
a stfedni firmy, jako hranice byl zvolen obrat 400 mil. K¢, pfi¢emz vétSina firem ze vzorku ma obrat
do 100 mil. K¢&. Tato hranice byla zvolena s ohledem na podnikatelskou strukturu nasi ekonomiky
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a dale zvyklost v CR. V ramci Basel II je za SME firmu povaZzovana spole¢nost az do obratu 50 mil.
EUR.

Tabulka 1 Piehled ¢lenéni souboru dat
Table 1 Structure of data sample by year

Rok' Pocet firem? Pocet defaulti’®
2000 63 47

2001 142 37

2002 299 40

2003 81 24

2004 581 29

2005 397 26

Celkem* 1563 203

Zdroj: vlastni vyzkum
Source: own research
Notes: ! Year, 2 Number of firms, *Number of defaults, *Total.

Obrézek 2 Struktura zkoumaného vzorku dle obratu
Figure 2 Structure of data sample by turnover
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Zdroj: vlastni vyzkum
Source: own research

U jednotlivych finan¢nich ukazateld byly na zéklad¢ jednofaktorové analyzy analyzovany krajni
hodnoty ukazateld, coz umoznilo stanovit maximalni a minimalni hodnoty, které jesté piispivaji
k vysvétleni pravdépodobnosti defaultu a eliminovat odlehld pozorovani.

Finan¢ni ukazatele byly nasledné standardizovany na median 0 a smérodatnou odchylku 1
k dosazeni symetrické distribuce jednotlivych ukazatelll. Standardizace probihda zplsobem, kdy
od kazdé hodnoty je nejprve odecten medidn a tento rozdil je vydélen smérodatnou odchylkou
— Xu
y =2t (©)

kde M = median vybéru, ¢ = smérodatna odchylka vybéru, x = ukazatel pied standardizaci.

Ptestoze toto neni podminkou pouziti logistické regrese, je symetrické rozdéleni doporucovano,
jelikoz nésledné mtzeme vysledné koeficienty vicerozmérné analyzy interpretovat jako vahy jed-
notlivych faktort. Vztah mezi financnim ukazatelem byl v nékterych pifipadech upraven zménou
znaménka tak, aby ¢im je jeho hodnota niz$i, tim vyssi byla pravdépodobnost vyskytu defaultu.
Tato tprava se tyka ukazateld doby obratu pohledévek, zasob a doby splatnosti zavazkt.
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4 Vysledky

Pomoci logistické regrese byla odvozena kombinace finanénich ukazateli, kterda ma co nejveétsi
schopnost detekovat v piedstihu vyskyt defaultu jakozto negativniho jevu. K odvozeni modelu bylo
zkoumano 16 finan¢nich ukazatelll, které jsou uvedené v nasledujici tabulce. Koeficient Accuracy
ratio (AR, blize vzorec 4) méfi silu jednotlivého ukazatele rozliSovat mezi defaultni a nedefaultni
firmou a byl spocitan pro kazdy ukazatel na celém souboru dat.

Tabulka 2 Piehled zkoumanych ukazatell a jejich AR koeficient
Table 2 Survey of tested financial ratios and their calculated AR

Kod' | Nazev finanéniho ukazatele® Skupina® Mira pfesnosti*
R2 Marze ptidané hodnoty® Rentabilita® 13 %
RS Rentabilita trzeb’ Rentabilita’ 15%
R6 Marze b&zného cash flow® Rentabilita’ 26 %
R7 Rentabilita vlastniho kapitalu’ Rentabilita’ 24 %
RI11 Rentabilita aktiv'® Rentabilita® 22 %
L3 Rychla likvidita'' Likvidita'? 32 %
L5 | Bézna likvidita" Likvidita'" 31%
L7 Doba obratu zésob'* Aktivita" 10 %
L9 Doba inkasa pohledavek' Aktivita'> 11 %
L10 Doba splatnosti zavazki'’ Aktivita'> 25%
F2 Podil vlastniho kapitalu véetné zavazki ve skuping'® Kapitalové struktura'® 36 %
F6 ZadluZzenost™ Kapitalové struktura' 34 %
D2 Kryti dluhii b&znym cash flow”! Schopnost splécet™ 29 %
D4 Kryti dlouhodobych dluhti béznym cash flow ** Schopnost splécet™ 22 %
D6 Kryti urokii ze zisku®* Schopnost splacet® 25%
D8 Kryti troki z bézného cash flow*’ Schopnost splacet® 29 %

Zdroj: vlastni vyzkum

Source: own research

Notes: 'Code, *Financial ratio, 3Gr0up, 4Accuracy ratio, >Value added margin, 6Rentability, "Return on sales,
8Current cash flow margin, Return on equity, %Return on assets, 'Quick ratio, 12Liquidity, BCurrent ratio,
Inventory turnover time, 15Activity, 6Receivables turnover time, ''Liabilities turnover time, 18Solvency -
subordinated debt, '*Capital structure, ’Leverage, *'Debt coverage from CCF, *Repayment capacity, ~*Long
term debt coverage from CCF, Interest coverage, ZInt. cov. from Current cash flow.

Problémem pfi vytvafeni vicerozmérného modelu je vzajemnd korelace mezi jednotlivymi
vysvétlujicimi proménnymi, proto musime vysledky statisticky testovat. Pro dal§i analyzu
a moznost testovani prediktivni sily vysledné funkce byl vzorek firem rozdélen v poméru 70 % pro
odvozeni modelu (952 nedefaultnich firem a 142 defaultnich firem) a 30 % jako testovaci vzorek.

Pro statistické vypocty byl pouzit software STATISTICA. Forward stepwise analysis, na 1%
hladin€ spolehlivosti vybral ukazatele L3, F6, L9 a na 5% hladin¢ spolehlivosti L3, F6, L9 a D8.
Analyza backward stepwise analysis po vylouceni RS a R11, protoZe tyto ukazatele se ve vysledné
funkci chovaly nelogicky (¢im vyssi rentabilita, tim vyssi pravdépodobnost defaultu), na 5% hladiné
vyznamnosti vybrala stejné ukazatele jako forward stepwise analysis. Analyza na zaklad¢ nejlepsich
podskupin indikovala v ptipad¢ 4 ukazateld vySe uvedenou kombinaci ukazatell, v ptipadé 5 uka-
zatel navrhla ptidat F2 a dale moZnost zaménit DS za D2.

Vybrané faktory pro predikci finanéni tisne:
a) Rychla likvidita (L3)
b) Zadluzenost (F6) - (VK — pohledavky za upsany kapital — dlouhodoba nehmotna aktiva —
ocenovaci rozdily — odlozené dang) / (bankovni tivéry a piijcky + leasingové zdvazky)
¢) Doba inkasa pohledavek (L9).
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Vysledné funkce: In——— = —2,453 — 0,605 L3 — 0,397 F6 — 0,375 L9 (7)

Do modelu neni mozné zadavat piimo hodnoty jednotlivych ukazateld, ale musi byt nejprve
transformovana na zaklad¢ dat v Tabulce 3, kde jsou uvedeny potiebna data ke stanoveni dolnich
a hornich hranic, dale informace k provedeni standardizace a pfipadné zmény znaménka.

Tabulka 3 Transformace dat
Table 3 Transformation parameters

Dolni hranice' | Horni hranice® Median’ Smérodatna odchylka® Zména znaménka®
L3 0,1 1,2 0,863 0,331 Ne®
F6 -0,2 1 1,000 0,356 Ne
L9 10 130 45445 33,483 Ano’

Zdroj: vlastni vyzkum
Source: own research
Notes: 'Low cut-off, Hi cut-off, 3Median, 4Standard deviation, 5Reverse, 6N0, "Yes.

Tabulka 4 Wald test

Table 4 Wald test
Odhad? Wald. - Stat. Dolni LS - 95, %> Horni LS - 95, % * P
Abs.clen' | -2,45304 359,6896 -2,70655 -2,19954 0,000000
L3 -0,60548 35,5514 -0,80451 -0,40645 0,000000
F6 -0,39726 24,8767 -0,55337 -0,24115 0,000001
L9 -0,37446 16,2440 -0,55656 -0,19236 0,000056

Zdroj: vlastni vyzkum
Source: own research
Notes: !Absolute member, “Estimate, *Low cut-off, “Hi cut-off.

Znaménka vSech koeficientll vySla spravné zapornd a jdou ve stejném sméru, protoze vSechny
hodnoty pied statistickym zpracovanim byly upraveny tak, aby jejich niz§i hodnota znamenala vyssi
pravdépodobnost defaultu. Wald testem zkoumame, zda je parametr v ramci funkce nula nebo ne.
Wald test v souladu s pfedchozi analyzou potvrdil statistickou vyznamnost uvedenych faktort. Také
statistika -2LL (-2 log likelihood) vysla jako statisticky vyznamna s hodnotou 749. Tento test je
obdobou F-testu z linearni regrese a pomaha nam testovat, zda vSechny parametry dohromady
dokazi predikovat zavisle proménnou. Vyssi hodnota indikuje horsi predikci zavisle proménné.
Vysledek Hosmer-Lemeshow testu dobré shody dosahl hladiny vyznamnosti p = 0,11, coZ znamena,
ze pti hladin¢ vyznamnosti 0,05 nezamitame nulovou hypotézu, Ze mezi pozorovanymi a modelem
predikovanymi hodnotami neni zadny rozdil.

Na modelovém vzorku bylo dosazeno Accuracy ratio (AR) 48,6 % (alternativné mizeme silu
modelu vyjadrit plochou pod ROC kiivkou, kterd je soucasti programu STATISTICA, kterou oz-
nacujeme AUC, tato dosdhla 74 %). Odvozeny model byl otestovan na zaloznim vzorku, ktery jsme
nepouzili k odvozeni modelu. Na testovacim out of sample vzorku dosahl AR vyse 42,9 % (plocha
pod ROC kiivkou 71 %). Funkce vykazala slabsi vysledky na zaloznim vzorku. Rozs§ifme model
o dalsi parametr, ktery by mél pfinést vétsi silu modelu i na zaloznim vzorku.

Jako statisticky vyznamny i jako logicky vhodny se jevi parametr DS.
—  Kryti arokt z bézného cash flow

(b&zné cash flow + dan + Groky) / troky

Po pridani tohoto parametru ziskdme novou vyslednou funkei:

ln: = —2,423 -0,550L3 - 0,354 F6 — 0,339 L9 — 0,262 D8 (8)
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Tabulka 5 Transformace dat
Table 5 Transformation parameters

Dolni hranice'

Horni hranice?

Median®

Smérodatna odchylka®

Zména znaménka®

D8

0

10

5,654

3,199

Ne®

Zdroj: vlastni vyzkum
Source: own research
Notes: ! Low cut-off, 2Hi cut-off, *Median, *Standard deviation, ° Reverse, °No.

Tabulka 6 Wald test

Table 6 Wald test
Odhad® Wald. - Stat. Dolni LS - 95, %° | Horni LS - 95, %" P
Abs.clen' | -2,42255 | 3483383 -2,67695 -2,16815 0,000000
L3 -0,54957 | 28,0752 -0,75286 -0,34628 0,000000
F6 -0,35385 | 18,7894 -0,51384 -0,19385 0,000015
L9 -0,33884 | 12,9545 -0,52335 -0,15432 0,000319
DS -0,26223 | 6,2188 -0,46833 -0,05613 0,012640

Zdroj: vlastni vyzkum
Source: own research
Notes: 'Absolute member, “Estimate, *Low cut-off, “Hi cut-off.

Znaménko nové pridaného koeficientu je spravné a v souladu s predchozimi. Wald test potvrzuje
nenulovou hodnotu koeficientt. Statistika -2LL (-2 log likelihood) vysla statisticky vyznamna se
skore 743, zamitame tak nulovou hypotézu, Ze regresni koeficienty se rovnaji nule. Test Hosmer-
Lemeshow dosahl hladiny vyznamnosti = 0,69. Nezamitame tedy hypotézu, Ze mezi pozorovanymi
a predikovanymi hodnotami neni rozdil. Hodnota AR dosahla 48,2 % (plocha pod ROC, kterou
oznacujeme AUC dosdhla 74 %). Otestujeme nyni jeho vykonnost na zaloznim vzorku. Accuracy
ratio na tomto vzorku doséahlo 46,5 % (AUC 73 %) a model tak prokazal vétsi prediktivni silu. Ten-
to model dosahl obdobného vysledku na vzorku, ze kterého byl odvozen model i na datech za-
lozniho vzorku. Pfidani nového faktoru vede ke zlepSeni kvality modelu a vysledky sily modelu
jsou vice stabilni. Nasledujici Tabulka 7 doklada korelacni koeficienty mezi jednotlivymi
vysvétlujicimi proménnymi. U tohoto modelu vzajemna korelace ukazatelti je na pfijatelnych urov-
nich.

Nasledujici Obrazek ¢islo 3 nam vykresluje prubéh kiivky CAP s Accuracy ratio 48,2 %.
Carkovana ¢ara predstavuje nahodny model, ktery neni schopen rozli§it mezi defaultnimi
a nedefaultnimi firmami, naopak teckovand ¢ara vyznaCuje dokonaly model. Vytvofeny model
predstavuje tuéna ara. Cim je model z po&atku strmé&jsi, tim je zpravidla pokladan za lepsi.

Tabulka 7 Korelace
Table 7 Correlation

L9 F6 L3 DS
L9 1,00 0,01 0,2 0,09
F6 0,01 1,00 0,32 0,26
L3 0,2 0,32 1,00 0,25
DS 0,09 0,26 0,25 1,00

Zdroj: vlastni vyzkum
Source: own research

CAP kiivka znazornuje error I (Spatna firma klasifikovana jako dobra) a error II (dobra firma
klasifikovana jako $patnd) pro vSechna mozna cut off skore. Posunem po kiivce dochazi k trade-off
mezi error I a error II. Pti stanoveni cut off skdre na urovni percentilu 30 %, tj. skore 0,141, vychazi
error I ve vysi 37,3 % a error II ve vysi 25 %. Kdyz cut off hranici posuneme na percentil 40 %, t;.
0,111, pak dosahne error I hodnoty 30,3 % a error II hodnoty 35,6 %.
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Vysledny model dosahuje dobrych vysledkti, zaroveii vSak obsahuje relativné méné
vysvétlyjicich proménnych oproti modelim jinych autord, divodem muize byt restriktivni vybér
proménnych, rozsifime proto model o dalsi proménou s cilem dosdhnout maximalniho vysledku.

Postupujme extenzivné a rozsifme model o dalsi proménnou F2:
— Podil vlastniho kapitalu véetné zavazkl ve skupiné

(VK — pohledavky za upsany kapital — dlouhodoba nehmotna aktiva — ocenovaci rozdily — od-
lozené dan¢ + dlouhodobé a kratkodobé zavazky vici spfiznénym osobam) / (upraveny vlastni ka-
pital + cizi capital)

Po pfidani tohoto parametru ziskdme novou vyslednou funkci:

ln: = —2,504-0,517L3 -0,301 L9 — 0,268 F6 — 0,257 D8 — 0,178 F2 C)

Obrazek 3 Piehled kiivky CAP, AR 48,2%
Figure 3 Cumulative Accuracy Profile, AR 48,2%

100%

80%
60%
40%

20%

0% - i L L i
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Relativni podil defaultnich firem 2

Relativni podil viech firem sefazenych podle skére '

Zdroj: vlastni vyzkum
Source: own research
Notes: 'Fraction of all comapanies, *Fraction of defaulted companies.

Tabulka 8 Transformace dat
Table 8 Transformation parameters

Dolni hranice' | Horni hranice’ Medién’ Smérodatna odchylka® Zména znaménka®
F2 |-0,05 0,3 0,3 0,109 Ne®

Zdroj: vlastni vyzkum

Source: own research

Notes: 'Low cut-off, 2Hi cut-off, *Median, *Standard deviation, *Reverse, *No.

Wald test nezamita na 5% hladiné spolehlivosti hypotézu, ze koeficient predikatoru F2 je nula.
Negativné v modelu ptisobi silna korelace mezi F2 a F6 ve vysi 55 %. Statistika -2LL (-2 log likeli-
hood) vysla statisticky vyznamna s hodnotou 740. Test Hosmer-Lemeshow dosahl hladiny vyznam-
nosti = 0,46. Lze se tedy domnivat, Ze pfidani tohoto parametru je ze statistického pohledu jesté na
hran¢ akceptovatelnosti. Dle konfiden¢nich intervalii je vysoka Sance, ze koeficient je nenulovy.
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Tabulka 9 Wald test

Table 9 Wald test
Odhad® | Wald. - Stat. | Dolni LS-95,% | HomiLS-95%' |p
Abs.&len' 2,50368 | 318,7862 2,228846 2,778523 0,000000
L3 0,51657 | 23,7592 0,308860 0,724288 0,000001
L9 0,30123 | 9,7491 0,112141 0,490312 0,001794
F6 026830 | 7,9152 0,081386 0,455205 0,004902
D8 0,25662 | 58634 0,048907 0,464338 0,015459
F2 0,17792 | 2,9038 -0,026721 0,382567 0,088373

Zdroj: vlastni vyzkum
Source: own research
Notes: 'Absolute member, “Estimate, *Low cut-off, “Hi cut-off.

Obrézek 4 Ptehled kiivky CAP, AR 49 %
Figure 4 Cumulative Accuracy Profile, AR 49 %
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Zdroj: vlastni vyzkum
Source: own research
Notes: 'Fraction of all comapanies, “Fraction of defaulted companies.

Hodnota AR doséhla 49 % (plocha pod ROC, kterou oznacujeme AUC dosahla 75 %). Accuracy
ratio na out of sample vzorku dosahlo 48,6 % (AUC 74 %). Tento model dosahl téméf totozného
vysledu na zaloznim vzorku. Pfi stanoveni cut off skore na tirovni percentilu 30 %, tj. 0,141, vycha-
zi error I ve vysi 36,6 % a error II ve vysi 24,9 %. Pfi cut off hranici na percentilu 40 %, tj. 0,11 pak
dosahl error I hodnoty 26,1 % a error II hodnoty 35 %.

Statisticka analyza ukazuje, Ze existuje srovnatelny ukazatel jako DS, ktery dosahuje stejnych ¢i
mirné lepsich vysledki. Postupujme nahrazenim ukazatele kryti Grokt ukazatelem kryti dluhd
z bézného cash flow.

Nahrazeni proménné D8 za D2:

—  Kryti dluhd béznym cash flow (b&ézné cash flow / (bankovni Gvéry a pujcky + vydané
dluhopisy + zavazky z leasingu).

Po pfidani tohoto parametru ziskdme novou vyslednou funkci:

ln: = —2,543-0,537L3 -0,310L9 — 0,226 F6 — 0,214 D2 — 0,196 F2 (10)
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Tabulka 10 Transformace dat

Table 10 Transformation parameters

Dolni hranice ' | Horni hranice’ Median * Smérodatna odchylka® Zména znaménka®
D2 |-0,25 0,5 0,33 0,22 Ne®

Zdroj: vlastni vyzkum

Source: own research

Notes: 'Low cut-off, *Hi cut-off, *Median, *Standard deviation, *Reverse, *No.

Wald test u koeficientu proménné F2 vySel v tomto piipadé vyrazné lépe oproti piedchozimu
modelu a blizi se pétiprocentni hranici spolehlivosti. Korelace v modelu mezi F6 a D2 dosahuje
41 %. Statistika -2LL (-2 log likelihood) vysla statisticky vyznamna s hodnotou 741. Test Hosmer-
Lemeshow dosahl hladiny vyznamnosti = 0,43. Hodnota AR dosahla 49,7 % (plocha pod ROC,
kterou oznadujeme AUC dosahla 75 %). Accuracy ratio na out of sample vzorku dosahlo 47,5 %
(AUC 74 %). Statistiky modelu vysly celkové 1épe oproti pfedchozimu modelu, mirné hife dopadl
pfi testech na zaloznim vzorku. Na obrazku 5 je zobrazen prib¢h kiivky CAP, ktera dosahuje mirné
vy$8i Accurancy ratio oproti kiivce predeslého modelu, opticky je mozno vidét, Ze je vice zalomena
na 40% procentnim kvantilu.

Tabulka 11 Wald test
Table 11 Wald test

Odhad’ Wald. - Stat. | Dolni LS - 95,%° | Homni LS-95,%" [ p
Absglen' | 2,543412 | 329,2033 2,268665 2,818159 0,000000
L3 0,536518 | 259131 0,329945 0,743091 0,000000
L9 0310161 | 10,4217 0,121855 0,498467 0,001245
F6 0225873 | 5,0190 0,028266 0,423480 0,025070
D2 0213961 | 4,9566 0,025601 0,402322 0,025991
F2 0,195720 | 3,5065 -0,009135 0,400575 0,061129

Zdroj: vlastni vyzkum
Source: own research
Notes: 'Absolute member, “Estimate, *Low cut-off, *Hi cut-off,

Obrazek 5 Piehled kiivky CAP, AR 49,7%
Figure 5 Cumulative Accuracy Profile, AR 49,7%
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Pfi stanoveni cut off skore na urovni percentilu 30 %, tj. 0,142, vychazi error I ve vysi 37,3 %
a error II ve vysi 25 %. Pti cut off hranici na percentilu 40 %, tj. 0,109, pak dosahl error I hodnoty
23,9 % a error II hodnoty 34,7 %. Tento vysledek je nejlepsi ze vSech zde odvozenych modeli.
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5 Diskuse

Postupné byly prozkoumany modely o tfech, ctyfech a péti proménnych, kdy nejlepsiho vysledku
prediktivni schopnosti dosahuje posledni zkoumany model.

Tento model vykazuje relativné uspokojivé vysledky z pohledu rozliSovani mezi defaultnimi
a nedefaultnimi firmami, vezmeme-li v uvahu, ze se jedna o model odvozeny pouze na zakladé
finan¢nich ukazateli a je odvozen na zéklad¢ vykazti malych a stfednich firem. Zaroven model
vykazuje statistickou stabilitu a dosahl stabilni silu na zaloznim vzorku (out of sample).

Z pohledu nejvice vysvétluyjicich proménnych byly jako nejvyznamnéjsi potvrzeny ukazatele
likvidity, zadluZenosti, resp. podilu vlastniho kapitalu a dluhové kapacity. Posledni zkoumany mod-
el nahrazuje ukazatel kryti Grok béznym cash flow ukazatelem kryti dluhti béZznym cash flow.
Tento ukazatel se jevi vhodnéj$i zejména u spolecnosti se splatkovymi uvéry, u kterych je
dulezitéjsi kryti dluhd oproti kryti pouze urokt, dalsim divodem muze byt, ze firma prochézejici
nepiiznivym obdobim miZe byt vystavena tlaku svych véfitelll na snizovani svych dluht a je pro ni
tak dulezita priméfenost dluht k tvorbé zdroji. Celkova vysledna funkce se jevi jako logicka a je
v souladu s pfedpokladem, ze zavazky jsou hrazeny penéznimi prostredky.

Model nezahrnuje zadny klasicky samostatny ukazatel rentability. Rozsifeni modelu
o rentabilitu trzeb, rentabilitu aktiv, rentabilitu vlastniho kapitalu nebo marzi ptidané hodnoty nev-
edlo ke zvysSeni prediktivni schopnosti modelu. Naopak rentabilita trzeb a rentabilita aktiv se
v modelu chova nelogicky a nebylo je mozno pouzit. Vysledek mizeme interpretovat tak, ze se
jedna o ucetni pohled na zisk, ktery nema tak silny vztah k defaultu spolecnosti v kratkém obdobi.

Zavazky spole¢nost musi hradit zpenéz a ty bezprostfedné souvisi zejména s likviditou
a penéznim tokem. Svou roli ma vySe dluhd a vlastniho kapitalu. V modelu je obsazen ukazatel
doby obratu pohledavek, coz je také ukazatel, ktery tizce souvisi s penéznim tokem, finan¢ni tiseil
u malych a stfednich podnikid je ziejm¢ Casto spojena se Spatnou platebni moralkou odbératelli.
Uzkou spojitost s defaultem prokazuje ukazatel doby placeni zavazki, jeho silna korelace
s ukazatelem doby obratu pohledavek a rychlé likvidity vSak eliminuji jeho ptinos v modelu. Misto
rentability je v modelu zahrnut ukazatel Grokového kryti, resp. kryti dluht, ve kterém figuruje bézny
penézni tok, cozZ je vlastné upraveny zisk o nepenézni Géetni polozky a neprovozni vlivy (bézny HV
po zdanéni + odpisy + nepenézni naklady (zmény OP, rezerv) — nepenézni vynosy (zmény OP,
rezerv) — zisk/+ztrata z prodeje dlouhodobého majetku — zisk/+ztrata z prodeje cennych papiri
a podila).

Vysledek analyzy potvrdil, Ze finan¢ni ukazatele obsahuji informace k tvorbé¢ modelu predikce
financ¢ni tisné malych a stfednich podniki, zaroven vsak existuje vyznamna ¢ast podnikd, u kterych
neni model finanéni problémy rozpoznat, nutno vSak podotknout, Ze toto souvisi i s definici defaultu
a horizontem, na ktery je provadéna predikce.

Zajimavé je porovnavat vysledek s modely, které prezentuje Altman a Sabato (2006), kdy jejich
model u SME firem na zakladé finan¢nich ukazateltl dosahl AR 75,4% oproti vySe dosaZzenému
modelu 49,7 %. Metodika Altman a Sabato (2006) vsak byla rozdilnd, zejména v oblasti definovani
okamziku defaultu a velikosti firem, u jejich modelu je default definovan az upadkem (bankrotem)
spolecnosti dle pravniho fadu a jednalo se o firmy s obratem az do vyse 65 mil. USD.

Srovnatelné vysledky prediktivni schopnosti modelu odvozeného na zaklad¢ finanénich uka-
zatell odvozenych z Gcetnictvi uvadi prace Altman, Sabato a Wilson (2010), kde model dosahl
AUC ve vysi 67 % a 71 %. Zde odvozeny model dosahl vyssi AUC a to 75%. Vyzkumy dale
dokazuji, Ze vyznamnym faktorem pro predikci finan¢ni tisn€ u malych a stfednich firem jsou také
nefinan¢ni ukazatele, tzv. kvalitativni ukazatele, které napt. u Altman, Sabato, Wilson vedly ke
zptesnéni modelu az o 13 % na AUC 76 %.
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6 Zavér

Podafilo se kvantifikovat schopnosti financnich ukazatell jako predikatort finan¢ni tisné. Pii tvorbé
regresni funkce je mozno kombinovat rizné varianty financnich ukazatelt, avsak jejich vysoka
vzajemna korelace v ramci skupiny vede k tomu, ze v modelu kombinujeme ukazatele rentability,
likvidity, aktivity, zadluzeni a dluhové kapacity. Nejvyznamnéjsimi financnimi ukazateli u SME
v CR k predpovédi finanéni tisné v kratkém horizontu byly na zkoumaném vzorku identifikovany
vyse zadluzeni a likvidita. LepSich vysledkti dosahuji ukazatele rentability a dluhové kapacity
odvozené od bézného cash flow, které je zde pocitano nepiimou metodou upravou zisku.
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Financial Ratios as Financial Distress Predictors for SME in Czech
Republic

Jan Adamec

Abstract: Constructing models for predicting financial distress of small and medium enterprises
requires its own treatment, because these firms differ from large campanies. The aim of this paper
is to quantify the predictive power of selected ratios and to develop a statistical model for financial
distress. We tested 16 financial ratios and the study relies on observations from 1563 firms. The
model obtained by a methodology of conditional logit analysis includes quick liquidity ratio, aver-
age receivables collection period, leverage, solvency and interest coverage or debt coverage from
current cash flow. The result confirmed that financial distress is closely related with the ability of
afirm to pay its debts. Rentability wasn’t found as so decive predictor in short period, there is
a more complicated relation between rentability and payment capacity. As significant predictor was
identified current cash flow (adjusted ordinary profit), which is much closely connected with cash.

Key words: SME Finance * Modeling Credit Risk - Accounting Ratio Analysis - Predictors of
Failure

JEL Classification: G32 - G33 - C35
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