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Clanek predstavuje model financniho skéringu odhadnuty na tcetnich datech ceskych podnikd. Je identifikovdno
sedm finan¢nich ukazateld, které jsou schopny vysvétlit Upadek podnik( na jednorocnim predikénim horizontu.
Na zakladé takto odhadnutého modelu je nasledné konstruovdn agregatni ukazatel bonity ceského podnikového
sektoru a ukazan jeho vyvoj v case. Tento indikator pfispiva k odhadu vyvoje rizik tohoto sektoru a rozsifuje sta-
vajici analyticky aparat pouzivany Ceskou ndrodni bankou v rémci analyz finan¢ni stability. iysledky clanku ukazuji,
Ze se bonita Ceského podnikového sektoru mezi roky 2004 az 2006 postupné zlepSovala.

1. UvoD

Metody kreditniho skéringu jsou standardni soucasti fizeni rizik finan¢nich instituci. Jedna se o postupy umoziujici
véfitellim na zékladé odhadu pravdépodobnosti defaultu'™® ohodnotit bonitu svych potencidlnich dluznikl s cilem
ziskani kvalitniho uvérového portfolia. Mezi nej¢astéji vyuzivany typ kreditniho skéringu v bankach pro segment
pravnickych osob patii finan¢ni skéring. V tomto pfipadé jsou firmy posuzovany na zakladé finan¢nich charak-
teristik vychazejicich z jejich Gcetnich zavérek. Vysledkem finan¢niho skéringu je skore firmy vyjadrujici jeji bonitu.
Analogicky je mozno tento typ modelu aplikovat na data agregatni ekonomiky a konstruovat indikator finan¢ni
stability vychazejici z bonity nefinan¢niho sektoru. Z pohledu ohodnoceni kreditnich rizik maze byt ukazatel dale
pouzit jako doplnék sektoralnich makroekonomickych modeld, které byly odhadnuty pro ceskou ekonomiku a za-
¢lenény do zatézovych testl bankovniho sektoru (Jakubik 2007a).

Clanek se nejprve stru¢né vénuje definici skéringovych modell a jejich odhadu (¢ast 2). V ¢asti 3 jsou diskutovany
finan¢nf ukazatele podnika, které mohou byt vyuZity jako vysvétlujici promé&nné pro Upadek firmy. Cast 4 obsahuje
popis pouzitych dat pro odhad modelu. Vysledny odhadnuty model je prezentovan v ¢asti 5 a v ¢asti 6 je nasledné
ukazéana jeho aplikace na agregatnich datech celého sektoru a odhad indikatoru bonity sektoru nefinanénich pod-
nikd. V posledni ¢asti jsou shrnuty dosazené vysledky.

2. SKORINGOVA FUNKCE

Ukolem skéringovych model( je rozhodnuti, zda uvérovy obchod poskytnout.'™ K tomu v praxi dochézi na zakladé
srovnani dostupnych informaci o klientovi (ziskanych napfiklad z formulare zadosti o Gvér nebo zaznamu o klient-
ském chovéni v minulosti) s informacemi o minulych klientech, kterym byl obchod poskytnut v minulosti a jejichz
kvalita je zndma. Z historickych informaci o klientech je odhadnut predikéni skéringovy model. Aplikaci modelu na
znamé informace o potencialnim dluznikovi je ziskana pravdépodobnost, ze u néj dojde ke kreditni (Uvérové) ztra-
té. Rozhodnuti je ucinéno porovnanim odhadnuté pravdépodobnosti ztraty s urcitou prahovou hodnotou. Prehled
téchto metod v kontextu kreditniho skéringu Ize najit napfiklad v (Hand, Henley 1997) a (Rosenberg, Gleit 1994).

PFi konstrukci skoringovych funkci je mozno vyuzit celou fadu statistickych metod jako napfiklad linearni regresi,
rozhodovaci stromy, neuronové sité nebo expertni systémy. V praxi je viak nej¢astéji pouzivanou metodou lo-
gisticka regrese. V tomto pfipadé se predpoklada, ze vysvétlujici proménné nasobené prislusnymi koeficienty maji
linedrni vztah k pfirozenému logaritmu cetnosti pfipadl defaultu (oznac¢ovanému jako logitu, (Mays 2001).

118 Default je obecné definovan jako nedodrzeni zévazku dluznika vyplyvajiciho z Uvérové smlouvy. Basel Committee on Banking Supervision
(2006) definuje default dluznika jako situaci, kdy nastane alespon jedna z nésledujicich udalosti. Prvni moznosti je situace, kdy banka zjisti, ze
je nepravdépodobné, ze by dluznik splatil svQj Uvérovy zévazek v pIné vysi bez dodatecné akce ze strany banky jako realizace zastavy. Druhou
moznosti je situace, pfi které ma dluznik néktery ze svych zavazkd vice nez 90 dni po splatnosti. V tomto ¢lanku budeme defaultem rozumét
Upadek firmy.

119 Predikci defaultu podnikd na zakladé finan¢nich ukazateld se zabyvali jiz v 60 letech Altman (1968) a Beaver (1966). K rozvoji téchto metod
dale doslo v 80. a zejména v 90 letech napfiklad Dimitras, Slowinski, Susmaga, Zopounidis (1999). V Ceské literature se kreditnimu skoringu
vénuje napfiklad Jakubik (2003).
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kde

s - odpovida pravdépodobnosti Upadku firmy v jednoro¢nim predikénim horizontu,
xi - oznacuje finan¢nf ukazatele firmy,

bi - oznacuje koeficienty prislusnych ukazateld skéringové funkce.
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Z této rovnice pak Ize odvodit vztah pro pravdépodobnost defaultu. Tento vztah Ize popsat logistickou kfivkou.
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Jako vysvétlujici proménné jsou v pfipadé finan¢niho skoéringu uvazovany finanéni ukazatele zalozené na Ucetnich
datech. Koeficienty funkce Ize odhadnout pomoci metody maximalni vérohodnosti (Baltagi 2002). Vzhledem
k velkému mnozstvi indikatord, které mohou byt zafazeny do modelu, se k vybéru proménnych pouziva postupna
(stepwise) regrese. Tato metoda spocivd v testovani rdznych kombinaci proménnych maximalizujicich kvalitu
modelu. Model pracuje s binarni zavislou proménnou (0/1) a mlze byt konstruovan jak pro vypocet pravdépo-
dobnosti defaultu, tak pravdépodobnosti, Ze nedojde k defaultu v zavislosti na definici zavislé proménné v regresi.
Pokud oznac¢ime tzv. spatnou firmu'?® hodnotou 1, pak vysledné ¢islo ziskané z modelu koresponduje s pravdé-
podobnosti, ze u firmy dojde k Gpadku.'

Pokud predpokladame velké mnozstvi firem pouzitych k odhadu modelu (1), pak podle zakona velkych ¢isel odpo-
vidd proménna s v rovnicich (1) a (2) podilu firem, u kterych dochdzi na jednoro¢nim predikénim horizontu k je-
jich Upadku. Za predpokladu, Ze by byl model (2) odhadnut na mnoziné firem, na které bude poté funkce apliko-
vana, predstavuje vysledek modelu skute¢né pravdépodobnost defaultu. Vzhledem k tomu, Ze zastoupeni dobrych
a Spatnych firem ve vzorku obvykle neodpovida redlnému stavu a soucasné jsou do Uvahy brany Ucetni data z rlz-
nych ¢asovych okamzikd, neni mozno vysledek modelu interpretovat jako pravdépodobnost defaultu. V této sou-
vislosti se o proménné s mluvi zpravidla jako o skére vyjadtujicim riziko & bonitu firmy.'??

3. FINANCNi UKAZATELE

Finan¢ni ukazatele, slouzici jako vysvétlujici proménné v modelu (2), Ize délit podle nékolika hledisek — napfiklad
pohledu véfitelll, akcionard, statnich organl. Je tfeba zd(raznit, Ze v teorii ani v praxi neexistuje jednoznacna
shoda na idealni metodé analyzy finan¢nich ukazateld. V Ceské literatufe rlizni autofi prezentuji rlizna ¢lenéni
pomérovych ukazatell — viz napfiklad (Blaha, JindFichovskd 2006) a (Kislingerova 2007). Podobné nejednotnost
panuje i v zahrani¢nf literatufe — viz naptiklad (Damodaran 2002) a (McKinsey & Co. 2005).

S ohledem na primdarni cil naseho vyzkumu, kterym je konstrukce indikatoru finan¢ni stability na zakladé predikce
Upadku spolecnosti, jsme vybrali 22 ukazateld a rozdélili je do ¢ty hlavnich skupin: ukazatele likvidity, ukazatele
zadluzenosti, ukazatele ziskovosti a ukazatele aktivity. Jednotlivé finan¢ni ukazatele jsou uvedeny v tabulce 1.
U kazdého ukazatele je rovnéz vyznacen jeho teoreticky vliv na Upadek firmy (kladny nebo zéporny).

Ukazatele likvidity zkoumaji schopnost firmy splacet kratkodobé zavazky (ukazatele r1, r2, r15 a r19) pfipadné
schopnost kryt dlouhodobé zavazky dlouhodobym majetkem (ukazatel r10). Obecné plati, ze vy3si likvidita impli-

120 Spatné firma zde bude definovéna jako firma, u které doglo k ipadku béhem sledovaného obdobi, pricemz v obdobf pred Upadkem byla dobra.
Dobrou firmou budeme rozumét firmu, u které nedoslo ve sledovaném obdobi k Upadku.

121 Nékteré studie oznacuji naopak Cislem 1 tzv. dobré firmy. V tomto pfipadé vysledné skoére predstavuje pravdépodobnost, ze u firmy nedojde
k defaultu.

122 Ziskané ¢islo je mozno pomoci vhodné transformace prevést na pravdépodobnost defaultu. K tomuto Ucelu je mozno vyuzit jak parametrické
tak neparametrické odhady.
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kuje nizsi pravdépodobnost Upadku spolecnosti. Pretrvavajici problémy s nizkou likviditou spole¢nosti obvykle
pfedznamenavajf bliZici se problémy se splacenim dlouhodobych zavazkd spolecnosti (tj. pokles solventnosti spo-
le¢nosti'®®), coz maze v extrémnim pfipadé skoncit jejim Upadkem.

Ukazatele zadluzenosti popisuji schopnost firmy splacet dlouhodobé zavazky. Obecné plati, ze vyssi zadluzenost
(ukazatele r3, r4, r14) a také delsi doba splaceni dluhd (ukazatel r9) ma za nasledek vyssi pravdépodobnost de-
faultu spole¢nosti. Naopak schopnost spole¢nosti generovat dostatek prostfedkt pro splaceni dluhd (ukazatele r5,
r6, r13 a r16) a vy3si podil vlastnich zdrojl spolecnosti (ukazatel r17) tuto pravdépodobnost snizuji.

Ukazatele ziskovosti vysvétluji, jakym zptsobem spole¢nost generuje zisk a kolik na to vyuziva vstupl. Obecné pla-
ti, Ze vyssi ziskovost implikuje nizsi pravdépodobnost Upadku spole¢nosti (ukazatele r7, r8, r20, r21).

Ukazatele aktivity méFi efektivnost vyuzivani rlznych vstupt spole¢nosti. Z finan¢niho pohledu by bylo idealni,
kdyby spole¢nost generovala trzby, resp. zisk za pomoci miniméalniho mnozstvi zdrojd. Obecné se da fici, ze ¢im
nizsi je efektivnost spole¢nosti, tim se da ocekavat vy3si pravdépodobnost jejiho Upadku (ukazatele r11, r12 a r22).
Ukazatel doba obratu trzeb (r18) je konstruovan tak, ze s rlstem objemu trzeb roste hodnota ukazatele a prav-
dépodobnost Upadku klesa.

Potencialni vliv jednotlivych ukazatell na bankrot spolecnosti Ize ukazat na nasledujicim zjednoduseném prikla-
du. Klasickym symptomem poklesu solventnosti spole¢nosti maze byt skute¢nost, Ze spole¢nost neefektivné
vyuziva vstupy (ukazatele aktivity se zhor3uji), snizuje se tudiz pfijem hotovostnich tokd do firmy, coz ma za nasle-
dek pokles schopnosti firmy splacet kratkodobé zavazky (ukazatele likvidity se zhor3uji). Postupem c¢asu se ukaze,
Ze spolecnost neni schopna generovat zisk (ukazatele ziskovosti se zhorsuji) pro pokryti kratkodobych a dlouho-
dobych zavazkl (ukazatele zadluzenosti se zhor3uji), zavazky firmy prevysuiji jeji aktiva a dochazi k bankrotu firmy.

Pro odhad modelu (1) byly finan¢ni ukazatele ziskané na zakladé vztaht uvedenych v tabulce 1 déle transformo-
vany na jejich relativni poradf vici pouzitému datovému vzorku. Tim byla kazda hodnota ukazatele prevedena na
¢islo z intervalu 0 az 1. Touto jednoduchou transformaci zajistime vétsi robustnost odhadu modelu vici odlehlym
hodnotam uvazovanych ukazateld.

Tab. 1 - Financni ukazatele

Nazev Definice Oznaceni Ocek. dopad
Ukazatele likvidity
Celkova likvidita W r1
obézna pasiva
o ‘
Besna likvidita finan¢ni majetek.+ KDP!
obézna pasiva
. finan¢ni majetek
Okamyita likvidita ———— 19
obéznd pasiva
) obézn4 aktiva - obézna pasiva
Pracovni kapital - r15
aktiva

dlouhodoby majetek

Kapitaliza¢ni mira m r10

Ukazatele zadluzenosti
cizi zdroje + ostatnf pasiva
Finan¢ni paka | M
vlastni kapitdl
dlouhodobé tvéry + dlouhodobé dluhopisy

Finan¢ni paka Il — r4 +
vlastni kapital

cizi zdroje

Finan¢ni paka Ill -
P aktiva

123 Likvidita se nékdy oznacuje jako kratkodoba solventnost spole¢nosti.
124 V tomto zjednoduseném piikladu neuvazujeme alternativni zplsoby na ozdravéni firmy (nap¥. restrukturalizace firmy, kapitalizace dluht apod.).
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Tab. 1 - Financni ukazatele - pokracovani

Nazev Definice Oznaceni Ocek. dopad
Ukazatele zadluzenosti
Doba splatnosti dluht o Ko r9 +
provozni zisk + odpisy
Urokové kryti provozni zisk
nakladové uroky
sty zisk + odoi
Pengzni tok | e .
(cizf zdroje-rezervy)/365
Cisty zisk + odpis
Penézni tok Il u r13 -
cizf zdroje/365

| : (penize + KDPi-KDZ')
Nulovi (vérowy | 1 )
ulovy Gvérovy interva T E 116

zadrzeny zisk

Zadrzeny zisk aktiva 17 -
Ukazatele ziskovosti
Hrubé ziskova marze w r7 -
trzby
’ . provozni zisk
Viynosnost aktiv —_— r8 -
aktiva
) Cisty zisk
Viynosnost kapitalu — 120 -
kapital
Cisty zisk
Cisté ziskova marze . r21 -
trzby
Ukazatele aktivity
Doba inkasa pohledavek M 1 +
trzby/365
4sob:
Doba obratu zasob 2850%) r12 +
trzby/365
trzby
Doba obratu trzeb — rg -
aktiva
bs ob ki kratkodobé zavazky
Doba obratu zavazkd 7oy/365 r22 +
i Kratkodobé pohledavky i Dlouhodobé zavazky i Kratkodobé zavazky

4. POUZITA DATA

Pro nd3 vyzkum jsme pouzili obsahlou databazi spole¢nosti Ceské kapitalovéa informa¢ni agentura (CEKIA), kterd
obsahuje Ucetni zavérky (rozvahy a vysledovky) vybranych ceskych firem za obdobi 1993 az 2005. Z celkového
poc¢tu 31 612 firem v databazi doslo ke konkurzu u 932 spole¢nosti. Vzhledem k tomu, Ze nékteré ucetni zavérky
byly velmi fidce vyplnény, zamé¥ili jsme se na zdznamy firem s vyplnénym hlavnim odvétvim ekonomické ¢innosti
(OKECQ), které mély vétsinu Ucetnich polozek vyplnénu. Pro Ucely odhadu skéringové funkce jsme nejprve z firem,
u nichz doslo ke konkurzu, vybrali pouze ty s U¢etnimi daty jeden rok pred prohlasenym konkurzem. Takovych fi-
rem bylo 151.'% Déle jsme pro vzorek firem, u kterych nedoslo ve sledovaném obdobi k Upadku, vybrali pouze ty,
pro které byly k dispozici Ucetni zavérky minimalné pro dva po sobé nasleduijici roky.™® Datovy vzorek pro odhad

125 Z nasich analyz jsme zcela vyloucili firmy, u kterych doslo k vyrovnani. V databazi bylo pouze devét takovych pfipadd. Oproti konkurzu neni
totiz vyrovnani spojeno se zanikem pravnické osoby (Jakubik 2007b).

126 K odhadu skoringové funkce je tfeba mit k dispozici Gcetni data firem pro dva bezprostfedné nasledujici roky. Prvni obdobi je pouzito pro
odhad funkce, druhé pro identifikaci kvality firmy (firma v Gpadku, zdrava firma). Pokud nejsou pro danou firmu k dispozici U¢etni data nasle-
dujiciho obdobi, jedna se o spolecnost, o jejiz kvalité nejsme schopni rozhodnout.
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modelu byl konstruovan tak, aby co nejlépe postihoval redlnou strukturu dat. Obvykle se vsak do vzorku zahrne
vétsi podil 3patnych firem nez odpovida realité, aby bylo mozno pomoci statistickych metod odlidit skupinu do-
brych a Spatnych spole¢nosti. Nékdy se pracuje se vzorkem obsahujicim stejny pocet dobrych a 3patnych firem
(Wezel 2005). Obecné se vybiraji dobré firmy tak, aby dle zvoleného kritéria byly co nejvice podobné Spatnym, na-
priklad z pohledu velikosti mérené aktivy, poctem zaméstnanct ci trzbami.”” Dale jsme nahodné zvolili ucetni ob-
dobi, pro kterd byla k dispozici rovnéz zavérka za Ucetni obdobi bezprostfedné nasledujici. Tim jsme zabezpecili,
Ze se skutec¢né jedna o firmu, u které v roce nésledujicim od doby sledovani nedoslo k upadku. Na zékladé popsa-
ného postupu bylo nakonec vybrano 606 dobrych firem. Datovy vzorek tak obsahoval celkem 757 firem, které by-
ly rozdéleny do dvou kategorii podle toho, zda zbankrotovaly v obdobi nasledujicim po obdobi, kdy byla vybrana
Ucetni data pro danou spolecnost. Podle ekonometrické literatury logisticka regrese pfi malém zastoupeni sledo-
vané udalosti podhodnocuje vliv charakteristik na tyto udalosti, proto se vytvafi umély vzorek a odhadnuté hod-
noty se déle transformuiji, aby p¥ipadné odpovidaly vyskytu v populaci.®

Tabulka 2 ukazuje rozdéleni dat v databazi na vybraném datovém vzorku podle Gcetniho obdobi a kvality firem
(,dobré/spatné”). V ramci celého datového vzorku navic existuje skupina firem, u které nejsme schopni o kvalité
v daném roce rozhodnout (,,neur¢ité firmy“). Jedna se o firmy, u nichz nejsou k dispozici ucetni zavérky v nasle-
dujicim roce. Ackoli databdze obsahovala Ucetni data za obdobi 1993-2005, v poslednim roce jiz neni mozné
o kvalité firem rozhodnout. Z tohoto dlvodu vybrany datovy vzorek obdobi 2005 neobsahuje.

Tab. 2 - Rozdéleni datového vzorku podle ticetniho obdobi a kvality firem*

Cely datovy zdroj Pouzity datovy vzorek

Celkem Neurcité firmy Spatné firmy Dobré firmy Celkem Spatné firmy Dobré firmy
1993 980 89 1 890 1 1 0
1994 1824 53 0 1771 4 0 4
1995 5606 147 0 5459 13 0 13
1996 7023 1032 9 5982 53 9 44
1997 7 056 1261 15 5780 50 15 35
1998 6 802 1028 12 5762 48 1" 37
1999 7 541 1307 25 6209 69 25 44
2000 7377 3094 18 4265 62 17 45
2001 5660 1536 5 4119 40 5 35
2002 7 869 956 8 6 905 57 8 49
2003 22 264 4420 25 17 819 110 25 85
2004 18 989 18 490 35 464 250 35 215
Celkem** 98 991 33413 153 65 425 757 151 606

Pramen: CEKIA a vlastni vypocty

* Spatnou firmou rozumime firmu, u které doglo k bankrotu v horizontu jednoho roku. Naopak dobrou firmou pro dané obdobi je oznac¢ovéna firma, u které
nedoslo k bankrotu béhem nésledujictho roku.

** Radek celkem obsahuje pocet pozorovéani pro danou mnozinu firem. Na celém datovém vzorku toto ¢islo neodpovida celkovému poctu firem, protoze ve vy-
béru je kazda spole¢nost sledovana za nékolik Ucetnich obdobi.

Tabulka 3 ukazuje rozdéleni firem podle velikosti v rdmci datového vzorku, které je zalozeno na aktivech firem
a které je v souladu s délenim podle Evropské komise.'” Nicméné je tfeba zminit, Ze Evropska komise nabizi i dalsi
¢lenéni spole¢nosti dle velikosti (napfiklad podle poc¢tu zaméstnanct ¢i vyse trzeb)."® Nami zvolend definice veli-

127 Prehled metod Ize nalézt napt. v Heckman a kol. (1997).

128 Pro odhad skoringové funkce byl v rdmci testl robustnosti pouzit alternativné vzorek konstruovany stejnym zplsobem, ale s novym nahodnym
vybérem pro dobré firmy viz ¢ast 5 pojednévaijici o vysledcich modelu.

129 Nafizeni Komise (ES) ¢. 70/2001 se zménou 364/2004 Sb. Hranice velikosti firmy byly prepocteny z EUR na K¢ podle orienta¢niho kurzu 1 EUR
=30 CZK.

130 Clenénf dle po¢tu zaméstnanct pouziva i Cesky statisticky Grad.

~
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kosti firmy pouzita v tabulce 3 vychézela z dostupnych Gdajl, které byly soucasti pouzitého datového zdroje. Ten
obsahoval aktiva firem, nikoli po¢ty jejich zaméstnanctl. Udaj o trzbéach byl soucasti databaze, nicméné byl vypinén
pouze pro nékteré spole¢nosti, proto ho nebylo mozno vyuzit. Na zakladé nami pouzité definice maji v datovém
vzorku nejvétsi zastoupeni mikro firmy s aktivy do 60 mil. K&, naopak nejnizsi zastoupeni maji velké firmy s aktivy

nad 1 290 mil. K¢. Velké firmy v3ak pokryvaji vice nez 80% agregovanych aktiv firem zastoupenych ve vzorku.

Tab. 3 - Popis pouzitého datového vzorku

Typ firmy
Mikro firmy
Malé firmy
Strednf firmy
Velké firmy
Celkem

Pramen: CEKIA a vlastni vypocty

5. VYSLEDKY MODELU

Vysledny model (3) potvrdil vztah mezi hodnotami ukazatel likvidity, zadluzeni, ziskovosti, aktivity a Upadkem
firmy. Nejlepsi statistické vlastnosti vykazal model zahrnujici sedm statisticky vyznamnych ukazatell (z celkového
poctu 22 uvazovanych ukazatel(l). Jedna se o tfi ukazatele zadluzenosti (financni paka | a Il, urokové kryti), dva
ukazatele ziskovosti (vynosnost kapitdlu a hruba ziskova marze), jeden ukazatel likvidity (okamzita likvidita) a jeden

Aktiva
(mil. K¢)
<60
61-300
301-1,290
>1,291

Pocet

292
138
90
86
606

Dobré firmy
Podil dle
poctu (%)
48,2%
22,8%
14,9%
14,2%
100,0%

Podil dle Pocet
vyse aktiv (%)
0,8% 70
3,5% 36
10,8% 24
84,9% 21
100,0% 151

ukazatel aktivity (doba obratu zasob).Vysledny model ma nasleduijici tvar:

, 1
skore = T 3)
1+ e—(bUerlr3 +byry +byrs +byry +bsryy +bgrg +birsy )
kde
skore - vyjadiuje riziko firmy, které je spojeno s pravdépodobnosti, Ze v horizontu jednoho roku dojde k bankrotu
firmy,
ri - oznacuje jednotlivé finan¢ni ukazatele firmy,
bi - odpovida koeficienttim prislusnych ukazateld skoringové funkce,
* - oznacuje operator relativniho pofadi v procentech, ktery vraci relativni poradi hodnoty daného ukazatele

Spatné firmy
Podil dle
poctu (%)
46,4%
23,8%
15,9%
13,9%
100,0%

pro danou firmu vaci celému datovému vzorku vyuzitému pro odhad modelu.™'

131 Operator relativniho pofadi vraci ¢islo z intervalu 0 az 1. Jedna se o analogii hledani kvantilu na daném datovém vzorku s rozdilem, Zze hodno-
ta, pro kterou hledame pozici v daném vzorku, neni jeho soucasti. V praxi spo¢itame hodnotu daného finan¢niho ukazatele jako je napfiklad
okamzita likvidita a hledame dvé nejblizsi hodnoty ukazatele v datovém vzorku, mezi nimiz se hledana hodnota nachazi. Z relativniho poradi
téchto dvou hodnot vypocteme linedrni interpolaci relativni pofadi pro hledanou hodnotu. Pokud ukazatel okamzita likvidita nabyva naptiklad
hodnotu 0,2, pak je pro ni operator relativniho poradi spocitan linearni interpolaci relativniho poradi dvou nejblizsich hodnot k ¢islu 0,2 na-
chézejicich se v datovém vzorku pouzitém pro odhad modelu, tedy ¢isel 0,1996 a 0,2015, jejichz relativni pofadi jsou 0,5733 a 0,5746. Vy-

slednou hodnotu relativniho pofadi poté ziskdme pomoci nasledujiciho vztahu:

0,5733-

0,2015-0,2

0,2015-0,1996

+0,5746-

0,2-0,1996

0,2015-0,1996

= 10,5736, tedy 0,2* = 0,5736.

Podil dle

vyse aktiv (%)
1,0%

5,4%

14,7%

78,9%

100,0%

Znamena to, Ze v plvodnim datovém vzorku, na kterém byl model odhadnut, je 57,36 % hodnot tohoto ukazatele mensich nez 0,2.
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Vzhledem k tomu, Zze model je zalozen na relativnim pofadi ukazatell ve vzorku, odhadnuté koeficienty funkce
vyjadtujf jejich relativni délleZitost. Cim vétsi ma ukazatel koeficient (v absolutni hodnotg), tim je vétsi jeho véha ve
skoringové funkci.’ Z tohoto pohledu se jako nejdulezitéjsi jevi ukazatele drokové kryti, okamzita likvidita a finan-
¢ni paka | (tabulka 4).

Odhadnuty skéringovy model potvrdil ocekéavani tykajici se dopadu jednotlivych ukazatelt na Upadek firmy. Je zf'ej-
mé, Ze vyssi zadluzenost zvy3uje pravdépodobnost Upadku firmy (viz ukazatele finan¢ni pdka I a If), naopak vy33i
schopnost firmy splacet dluhy (viz ukazatel drokové kryti) tuto pravdépodobnost snizuje. Podobné i vy3si ziskovost
firmy (viz ukazatele hruba ziskova marze a vynosnost kapitalu) a vy33i likvidita firmy (viz ukazatel okamzita likvidita)
zvy3uji financni stabilitu firmy, resp. snizuji pravdépodobnost jejiho Upadku. Naopak nizsi efektivnost firmy (viz
ukazatel doba obratu zasob) implikuje niz3i finan¢ni stabilitu firmy.

Tab. 4 - Odhadnuty skéringovy model

Ukazatel Druh l?kz:zaaEtZTti Ozkr;aeéfe.ni Koeficient Smérozl:;;:’ Vyznamnost
Konstanta - - bo 2,4192 0,9289 0,009207
Finan¢ni paka | ZadluZenost r3 by 2,5779 0,3788 0,000000
Finan¢ni paka Il ZadluZenost 4 b, 1,7863 0,5727 0,001813
Urokové kryti Zadluzenost r5 b3 -3,4902 1,0005 0,000486
Hrubé ziskova marze Ziskovost r7 by -2,4172 0,4802 0,000000
Doba obratu zésob Aktivita r12 bs 1,7679 0,4033 0,000012
Okam?ité likvidita Likvidita r19 b -3,3062 0,4246 0,000000
Viynosnost kapitalu Ziskovost 20 b7 -2,2491 0,5621 0,000063

Pramen: Vlastni vypocty

Ackoli model potvrdil nékteré ocekavané vysledky, napf. Zze nejddlezit&jsi pro predikci bankrotu spole¢nosti jsou
ukazatele zadluzenosti a likvidity, pfekvapivym vysledkem je ddlezitost zasob, ktera je obsazena ve zminéném uka-
zateli doba obratu zasob (1. kolik dni ma podnik zbozi na skladé ve formé zasob). Cim vy33i je tento ukazatel, tim
déle lezi zboZi ve skladu podniku a klesa tedy prodejnost zasob.™ Vysvétlenim dlleZitosti ukazatele mdze byt
vysoky stav neprodejnych zasob, ktery byl typicky pro podniky sméfujici k bankrotu. Podpdrnym tvrzenim muze
byt skutecnost, Ze ukazatel celkova likvidita, ktery zahrnuje zasoby do obéznych aktiv, se ukazal jako nevyznamny.
Naopak jako vyznamny se jevi ukazatel okamzita likvidita, ktery vysi zasob do obéznych aktiv viibec nezapocitava.
VySe uvedené implikuje, Ze prodejnost zasob — kromé jinych ukazatell — hraje dllezitou roli pri predikci bankrotu
podniku.

Cilem skoéringového modelu je spravné oddélit dobré a 3patné firmy. Tato vlastnost vyjadfuje kvalitu odhadnuté
funkce. K jejimu méfeni je mozno pouzit napfiklad Giniho koeficient. Hodnota tohoto koeficientu by méla byt co
nejblize hodnoté 1, coz by znamenalo stoprocentni schopnost roz¢lenéni firem dle jejich kvality prostfednictvim
skoringové funkce. Graficky Ize kvalitu modelu demonstrovat pomoci histogramu (Graf 1) ¢ Lorenzovy kfivky
(Graf 2).

132 Operator relativniho pofadi aplikovany na jednotlivé finan¢ni ukazatele pouzité ve skoringové funkdi zajistuje robustnost modelu vaci extrém-
nim hodnotdm.

133 Nicméné je tfeba zminit, Ze rlizna odvétvi vykazuji rdzné doby obratu zdsob. Napf. zatimco vyroba lodi vykazuje vysokou hodnotu tohoto uka-
zatele, maloobchod naopak velmi nizkou.
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Graf 1 - Histogram odhadnuté skoringové funkce Graf 2 - Lorenzova kfivka odhadnuté skéringové funkce
30, 15
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20 0,7 -
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10' 0’3 i
5 0,2
0,11
0 0
o 010203040506 070809 1 0,0 0,102030405060708091,0
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Pramen: Vlastni vypocty Pramen: Vlastni vypocty

Graf 1 ukazuje rozdéleni firem pouzitého datového vzorku podle skére a podle skute¢nosti, zda u nich doslo
k bankrotu. Modré sloupce vyjadtuji procentudlni zastoupeni dobrych, cervené $patnych firem pro jednotlivé in-
tervaly skore. Idealni by byla situace, kdyby viem zbankrotovanym firmam bylo pfifazeno skore 1 a viem zdravym
skore 0. K tomu ale v praxi nedochézi, nebot kompletni charakteristiky firmy nejsme schopni pozorovat a pracu-
jeme tak s nedokonalymi informacemi. Odsud plyne, Zze funkce nemuze stoprocentné separovat firmy dle jejich
kvality. Vzdy existuje urcitd mnozina 3patnych firem, které jsou klasifikovany jako dobré a obracené. Snahou je,
aby téchto pfipadl bylo co nejméné.

Graf 2 zobrazuje kumulativni distribuci skore dobrych a $patnych firem. V idealnim pfipadé zarucujicim stoprocent-
ni miru separace by tato kfivka méla podobu pravého uhlu. Z Lorenzovy kfivky Ize spocitat tzv. Giniho koeficient
jako pomeér plochy mezi zelenou kfivkou a Uhlopfi¢nou ¢ernou Useckou k celé plose pod touto Uhlopfickou. Obec-
né pfijimana hodnota Giniho koeficientu pro tento typ modelu se pohybuje nad hranici 60 % v zavislosti na po-
uzitych datech a Ucelu skoringu (Mays 2001). Nami odhadnuty model s hodnotou Giniho koeficientu 80,41 %
splriuje pozadavek dostate¢né miry separace firem na pouZitém datovém vzorku.

Odhad modelu pro alternativni datovy vzorek, konstruovany dle stejnych pravidel jako pouzity vzorek, potvrdil dos-
tate¢nou robustnost naseho odhadu. Dale byla robustnost modelu testovana na dal$im alternativnim datovém
vzorku, ktery byl sloZzen z dobrych klientd vybiranych zcela ndhodné a jejich zastoupeni dle ¢lenéni podle aktiv bylo
odlisné oproti alternativnimu i pdvodnimu datovému vzorku. V tomto pfipadé sice doslo k mirné zméné modelu
(2 ukazatele ze 7 byly nahrazeny jinymi'**), pfesto pfi aplikaci modelu na agregatnich datech nefinan¢nich podnikt
(diskutovano v ¢asti 6) byly ziskany podobné vysledky (Uroven vysledného skére byla jind vzhledem k jinému po-
méru dobrych a Spatnych klientl ve vzorku, ale vyvoj skére v case byl obdobny). Rovnéz dosazena kvalita modelu
méfena pomoci Giniho koeficientu byla témér totozna.

6. VYUZITi MODELU PRO UCELY FINANCNI STABILITY EKONOMIKY

Finan¢ni skoéring je standardné vyuzivan pro ohodnoceni bonity jednotlivych firem. Pokud mame k dispozici ag-
regovand data za cely nefinan¢ni sektor, mohli bychom si tento sektor predstavit jako jednu velkou hypotetickou
firmu s agregovanou rozvahou. Alternativng, vzhledem k pouzivani pouze pomérovych ukazatell, je mozné na
agregatni ukazatele pohlizet jako na charakteristiky pramérné firmy sektoru. Za predpokladu urcité homogenity

134 Ukazatele zadrzeny zisk a penézni tok | byly nahrazeny ukazateli hruba ziskova marze a trokové kryti.
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Ize odhadnuty model aplikovat na agregatni ukazatele nefinanc¢nich podnikd. Pokud se situace sektoru vyviji ne-
priznivé, dochazi v prdméru ke zhorsovani finan¢nich ukazatell firem, coz se odrazi v klesajici hodnoté skére pra-
mérné reprezentativni firmy. Urcitd omezeni modelu v3ak vyplyvaji z rozsahu a nehomogenniho vzorku firem, na
kterém byl odhadnut. Lepsich vysledkd bychom mohli dosdhnout roz¢lenénim vzorku na vice homogennéjsich seg-
mentd a naslednym odhadem modelu pro tyto skupiny firem oddélené. Idedlné bychom firmy roz¢lenili dle veli-
kosti a odvétvi ekonomické ¢innosti. To v3ak vzhledem k nizkému poctu Spatnych firem v pouzitém datovém zdroji
neni mozné.

Agregovanou bilanci Ize pro ¢eské firmy ziskat z verejné dostupnych dat Ceského statistického Gradu, ktery ma
k dispozici data obsahujici ekonomické vysledky nefinan¢nich podnikd. V dostate¢né detailni strukture, ktera
umozniuje konstrukci sedmi vyse uvedenych ukazatell zafazenych do modelu, jsou zvefejriovana tato data pouze
pro podniky se 100 a vice zaméstnanci. Takto ziskanych sedm ukazatell (r3, ra, Is, r7, 12, 19, I20) j& dosazeno do
rovnice (3), jejimz vysledkem je hodnota agregovaného skore predstavuijici rizikovost celého sektoru.

Vysledné skore bylo spocitano pro roky 2004-2006."5 Hodnoty ukazatele bonity (1- skére) pro roky 2004-2006
(viz Graf 3) Ize interpretovat jako bonitu nefinan¢niho sektoru pro jednoro¢ni predikeni horizont. Tento ukazatel
pfimo souvisi s pravdépodobnosti Upadku podnikového sektoru. Ackoli je na rozdil od pdvodniho datového vzorku
model aplikovan na data firem se 100 a vice zaméstnanci, je mozno si vytvofit ur¢itou predstavu o vyvoji pod-
nikového sektoru v case. V souvislosti s uvedenym omezenim je vysledné skére ziejmé podhodnocené, a tedy
bonita nadhodnocend vzhledem k vyssi rizikovosti malych firem nezahrnutych v agregatnich datech. Pro Ucely
finan¢ni stability je v3ak podstatna spide nez Uroveri tohoto indikatoru jeho dynamika v case. Vysledky naznacuji
postupné zlepsovani bonity nefinan¢niho sektoru mezi roky 2004 az 2006 v souladu s pozitivnim makroeko-
nomickym vyvojem. | kdyz v roce 2005 doslo k mirnému poklesu vynosu kapitalu a hrubé ziskové marze, pozitivni
vyvoj ostatnich péti ukazatell (pokles zadluzenosti, rdst likvidity, zvy3eni trokového kryti, zkracovani doby obratu
zasob) prevazil tento efekt a vyslednd hodnota indikatoru bonity oproti roku 2004 mirné vzrostla. K pozitivnimu
vyvoji @ omezeni rizika sektoru dochdzi zejména v roce 2006. Ke zlepseni doslo u péti ze sedmi sledovanych fi-
nan¢nich ukazateld (pouze u ukazatell financni péka I a Il doslo ke zhorseni). Nejvyssi zlepseni vykazaly ukazatele
urokové kryti (meziroc¢ni zlepseni o 24,2 % na 11,78), okamzita likvidita (meziro¢ni rdst o 24,2 % na 0,385)
a vynosnost kapitdlu (mezirocni zlepseni o 10,7 % na 0,105). Vysledky modelu odpovidaji zavérdm obsazenym ve
Zpravé o finan¢ni stabilité za rok 2006, podle které byl rok 2006 pro sektor velkych podnikd mimoradné Uspésny
a vyhled na rok 2007 pfiznivy (CNB 2007). Konstruovany indikator umoZfiuje komplexn&jsi agregovany pohled na
budouci vyvoj rizikovosti sektoru jako celku.

Graf 3 - Vyvoj bonity sektoru nefinanénich podnika
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Pramen: Vlastni vypocty a CSU

135 Vzhledem k tomu, Ze do roku 2004 nebyly sledovany nékteré polozky z bilance nutné k vypoctu potfebnych ukazatell, byly tyto hodnoty pro
rok 2004 odhadnuty z dostupnych dat za roky 2004 a 2005.



SKORING JAKO INDIKATOR FINANCNI STABILITY

85

7. ZAVER

Financni skoring je metoda slouzici k ohodnocovani bonity dluznikd, a proto je ¢asto vyuzivana véfiteli pfi rozho-
dovani o poskytnuti Uvérovych produktd. Tato studie ukdzala moznost vyuZiti téchto tradi¢nich metod i pro ucely
monitorovani financ¢ni stability podnikového sektoru. Na zékladé Gcetnich dat Ceskych firem byl pomoci logistické
regrese odhadnut skéringovy model zalozeny na sedmi finan¢nich ukazatelich. Aplikaci tohoto modelu na agre-
gatni vysledky hospodareni nefinan¢nich podnikll byla vypoc¢tena hodnota skére ceského podnikového sektoru
jako celku pro roky 2004-2006 odpovidajici jeho rizikovosti pro jednorocni predikeni horizont. Vysledky nasi studie
naznacuji zlepsujici se bonitu ¢eského nefinan¢niho podnikového sektoru mezi roky 2004 az 2006. Tento ukazatel
bude za¢len&n do kvantitativniho aparatu vyuzivaného Ceskou narodni bankou k vyhodnocovani finanéni stability.
Kazdoroc¢né bude vypoctena hodnota slouzit jako podptrna informace k ohodnoceni pravdépodobnosti probléma
podnikového sektoru na jednoro¢nim predikénim horizontu.
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