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Abstrakt 
Otázka bankrotu podnikov je v akademickom a podnikateľskom prostredí Slovenska stále aktuálna. Vo 
výskumoch a štúdiách sa aplikujú rôzne metódy predikcie bankrotu podnikov, a to s cieľom odhaliť model 
s najvyššou klasifikačnou presnosťou. Cieľom príspevku bolo vybrať model predikcie bankrotu, ktorý 
dosahuje najlepšie výkonnostné charakteristiky. Podkladom výberu boli výsledky výskumu autoriek, v rámci 
ktorého boli aplikované vybrané modely predikcie bankrotu podnikov. Prínosom príspevku je prehľad 
modelov predikcie bankrotu a výsledkov využitia vybraných modelov. Pridanou hodnotou príspevku je výber 
najvhodnejšej metódy z pohľadu aplikovateľnosti modelu a jeho klasifikačnej schopnosti pri predikcii 
bankrotu, ako aj z pohľadu obmedzení pri realizácii modelu a možností výberu vstupných charakteristík 
predikcie bankrotu. Vybraná metóda, resp. model a aplikované charakteristiky modelu budú predmetom 
budúcich výskumov autoriek. Vybraný model predikcie bankrotu a charakteristiky bankrotu môžu mať 
praktický význam pre manažérov analyzovanej vzorky podnikov pri riešení problematiky ako predchádzať 
finančnému zlyhaniu podnikov. 
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VEGA 1/0741/20. 

 

1. Úvod 
 
Diagnostikovanie finančného zdravia podnikov, ale aj predikcia ich možného finančného zlyhania, patria 
v súčasnosti k pomerne často diskutovaným témam. Najmä v záujme zachovania udržateľnosti a prosperity 
podnikov je veľmi dôležité vedieť v akej finančnej situácii sa nachádzajú. Predikcia bankrotu podnikov je aj 
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jednou z významných tém, ktoré sa často rozoberajú vo vedeckej literatúre zameranej na danú problematiku 
(Hassan a kol. 2017). Podľa Klieštika a kol. (2019) podnik môže zbankrotovať ak celkové záväzky prevyšujú 
reálnu hodnotu celkového majetku podniku. Na druhej strane môže firma vyhlásiť bankrot vzhľadom na 
platnú legislatívu danej krajiny. Z metodického hľadiska je predikcia bankrotu problémom binárnej 
klasifikácie, ktorej cieľom je čo najlepšie odlíšiť skupinu podnikov, ktoré sú solventné od skupiny 
nesolventných podnikov (Kristóf a Virág 2020). Napriek tomu, že existuje široké spektrum metód, 
využívaných pri predikcii zlyhania podnikov, ktoré majú aj vysokú spoľahlivosť predikcie bankrotu, 100% 
istota pri tejto predikcii zostáva nedosiahnuteľným cieľom. Táto skutočnosť vyplýva predovšetkým z vysokej 
komplexnosti činnosti podnikov, z ich úzkeho prepojenia so značným množstvom externých subjektov 
a z toho vyplývajúceho veľkého množstva relevantných vplyvov. Na základe toho sa pri predikcii zlyhania 
a bankrotu podnikov je potrebné zamerať na zistenie pravdepodobnosti s akou zlyhanie nastane. Úspešnosť 
predikcie zlyhania podnikov v zásade závisí od vstupných údajov podnikov a od metódy ich spracovania 
(Sivák a kol. 2004). 
 
V tomto príspevku sú porovnané klasifikačné schopnosti výsledkov vybraných metód a modelov, ktoré boli 
aplikované autorkami v rámci ich výskumu v danej oblasti. Cieľom príspevku bolo vybrať model, ktorý 
dosahuje najlepšiu výkonnosť a klasifikačnú schopnosť. V súlade s uvedeným cieľom príspevku bolo 
potrebné porovnať výkonnosť vybraných predikčných modelov a vybrať ten model, ktorý je najvýkonnejší a 
dosahuje najlepšie porovnávacie charakteristiky. Štruktúra príspevku je nasledovná. Kapitola 2 obsahuje 
prehľad metód a modelov, ktoré je možné aplikovať v oblasti predikcie bankrotu podnikov. Kapitola 3 sa 
venuje popisu výskumnej vzorky a uvádza aplikované metódy predikcie bankrotu podnikov v danej štúdii. V 
kapitole 4 sú uvedené dosiahnuté výsledky, a to celková klasifikačná schopnosť, klasifikačná presnosť 
v oblasti predikcie bankrotujúcich a nebankrotujúcich podnikov, Area Under the Receiver Operating 
Characteristic Curve (AUC) a diskusia k dosiahnutým výsledkom. Kapitola 5 je venovaná záverom, limitom 
výskumu, smerovaniu budúceho výskumu a uvádza celkový prínos výskumu. 
 

2. Základné teoretické východiská 
 
Predikčné modely prešli významným historickým vývojom, a to najmä z pohľadu aplikovaných predikčných 
metód. V rannom období ich vývoja bola veľmi populárna diskriminačná analýza (DA). Jednorozmernú 
diskriminačnú analýzu použil Beaver (1966, 1968). Finančné zdravie spoločností však má viacrozmerný 
charakter, ktorý nebol zachytený Beaverovým prístupom (Serrano-Cinca a Gutiérez-Nieto 2013). Preto 
Altman (1968) zaviedol použitie viacrozmernej diskriminačnej analýzy, ktorú v ďalšom období aplikovali 
mnohí autori, ako napr. Deakin (1972), Wilcox (1973), Blum (1974) Elam (1975) Altman a kol. (1977) Norton 
a Smith (1979), Taffler (1983). Použitie viacrozmernej diskriminačnej analýzy si vyžaduje splnenie viacerých 
predpokladov. Prvým z nich je predpoklad viacrozmernej normality rozdelenia pravdepodobnosti 
vysvetľujúcich premenných. Ďalším predpokladom je rovnosť variačno-kovariančných matíc. Pri použití 
diskriminačnej analýzy je takisto potrebné odstrániť multikolinearitu a odľahlé hodnoty (Meloun a kol. 2017), 
avšak tieto predpoklady je potrebné splniť aj pri aplikácii iných metód. Napriek požiadavke naplnenia 
uvedených predpokladov patrí táto metóda k často aplikovaným aj v súčasnom období. Z novších štúdií, v 
ktorých bola aplikovaná viacrozmerná diskriminačná analýza (DA) ako predikčná metóda, možno spomenúť 
štúdie autorov Bhandari a Iyer (2013), Jaki a Cwiek (2020), Sari a kol.  (2022). Výsledky DA boli porovnávané 
s výsledkami ďalších metód predikcie bankrotu v štúdiách autorov Du Jardin (2017), Zelenkov a kol. (2017), 
Alaka a kol. (2018), Hosaka (2019). 
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V 80-tych rokoch 20. storočia sa dostali do popredia modely predikcie bankrotu vyvinuté s využitím metódy 
podmienenej pravdepodobnosti. V roku 1970 Meyer a Pifer predstavili modely lineárnej pravdepodobnosti 
(Linear Probability Models - LPM). Tento prístup bol založený na lineárnom regresnom modeli s použitím 
metódy najmenších štvorcov. Metóda však bola kritizovaná, pretože predpokladané pravdepodobnosti LPM 
neležia medzi hodnotami 0 a 1 (Bhutta a Regupathi 2020). Preto boli tieto modely neskôr nahradené 
modelmi logistickej regresie (LR). Logistická regresia je zovšeobecnením lineárnej regresie. Používa sa 
predovšetkým na identifikovanie binárnych alebo viac - kategoriálnych závislých premenných. Keďže závislá 
premenná je diskrétna, nie je možné ju modelovať lineárnou regresiou. Preto namiesto predpovedania toho 
či jav nastane alebo nie, sa vytvára model na predpovedanie pravdepodobnosti jeho výskytu (Olson a kol. 
2012). V porovnaní s bežnou viacnásobnou regresiou a diskriminačnou analýzou má logistická regresia 
viacero výhod. Ako už bolo spomenuté, výsledné hodnoty predpokladaných  pravdepodobností sú výhradne 
z intervalu 〈0,1〉. Okrem toho Logit model nevyžaduje normálne rozdelenie hodnôt nezávislých premenných. 
To umožňuje zahrnúť do modelu aj také ukazovatele, ktoré by pri parametrickej diskriminačnej analýze 
nebolo možné aplikovať. Logit model nevyžaduje rovnosť variačno - kovariančných matíc (Gundová 2015). 
Medzi hlavné slabé stránky Logit modelov patrí ich mimoriadna citlivosť na multikolinearitu, odľahlé 
pozorovania a chýbajúce hodnoty (Hassan a kol. 2017). Prvýkrát bola metóda LR použitá pre predikciu 
bankrotu bánk Martinom (1977) a ako prvý ju pre podniky využil Ohlson (1980). K autorom, ktorí aplikovali 
model LR patria aj Jakubík a Teplý (2008), Hurtošová (2009), Tian a kol. (2015), Gulka (2016), Tong a 
Serrasqueiro (2021), Pacheco a kol (2022). Ďalším z modelov podmienenej pravdepodobnosti bol Probit 
model. Ako prvý ho aplikoval Zmijewski (1984). Z novších štúdií, v ktorých bol aplikovaný probit model pri 
predikcii insolventnosti a bankrotu je možné spomenúť štúdiu Arnis (2018). 
V ďalšom období vzniklo viac ako 30 rôznych metód, ktoré pri predikcii bankrotu podnikov v prevažnej miere 
využívajú matematické programovanie a umelú inteligenciu. Jednou z najznámejších a najčastejšie 
používaných metód sú neurónové siete (Neural Networks - NN). Umelé neurónové siete (Artificial Neural 
Networks - ANN) sú skupinou učiacich sa štatistických modelov inšpirovaných biologickými neurónovými 
sieťami. Používajú sa na odhad alebo aproximáciu funkcií, ktoré môžu závisieť od veľkého počtu vstupov a 
sú vo všeobecnosti neznáme (Zhu a kol., 2021). Umožňujú riešiť klasifikačné, ako aj predikčné úlohy. Podľa 
Ciska a Klieštika (2013) sú neurónové siete často označované termínom „čierna skrinka“, a to z toho dôvodu, 
že nie je možné detailne poznať ich vnútornú štruktúru. Neurónové siete pri predikcii bankrotu aplikovali 
Odom a Sharda (1990), Altman a kol. (1994) Atiya (2001), Alfaro a kol. (2008), Tsai a Wu (2008), Olson a kol. 
(2012). Z novších štúdií je možné spomenúť autorov Hosaka (2019), Son a kol. (2019), Qian a kol. (2022).  
Ďalšou zo známych metód aplikovaných v oblasti predikcie bankrotu sú rozhodovacie stromy (Decision Trees 
- DT), ktoré podľa Chou a kol. (2017) patria k najspoľahlivejším predikčným metódam. Rozhodovací strom je 
nelineárna diskriminačná metóda, ktorá využíva súbor nezávislých premenných na postupné rozdelenie 
vzorky do menších podskupín. Postup je iteratívny, v každej vetve stromu je cieľom vybrať nezávislú 
premennú, ktorá má najsilnejšiu asociáciu so závislou premennou podľa špecifického kritéria (Chen 2011). 
Najčastejšie používané typy rozhodovacích stromov sú ID3, C4.5, C5, CART (Classification and Regression 
Trees), Best First Decision Tree and AD Decision Tree (Olson a kol. 2012). Rozhodovacie stromy použili pri 
predikcii bankrotu Chen (2011), Olson a kol. (2012), Staňková a Hampel (2018). Špeciálny druh „Bagging 
ensembles“ využili autori Mantas a Abellán (2014). 
V roku 2001 Sarkar a Sriram vytvorili modely Bayesovej siete (BN) na včasné varovanie pred zlyhaním bánk. 
Naivný Bayesov model patrí medzi štatistické techniky (Zhou a Lai 2016). Je založený na podmienených 
pravdepodobnostiach. Berie do úvahy historické údaje a používa Bayesovu vetu na výpočet 
pravdepodobnosti výskytu predmetného javu, vzhľadom na pravdepodobnosť výskytu iného javu, ktorý už 
nastal v minulosti (Serrano-Cinca a Gutiérez-Nieto 2013). Výhodou modelov Bayesových sietí je, že nekladú 
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žiadne podmienky na rozdelenie pravdepodobnosti atribútov a je možné ich aplikovať na datasety s 
chýbajúcimi údajmi.  
Na prelome 20. a 21. storočia boli v oblasti predikcie bankrotu aplikované aj ďalšie metódy ako napríklad 
Rough set theory alebo genetické algoritmy. Genetické algoritmy boli použité pri predikcii bankrotu v 
štúdiách Shin a Lee (2002), Etemadi a kol. (2009), Gordini (2014), Bateni a Asghari (2020). Jedným z 
najznámejších metód strojového učenia je Support Vector Machine (SVM), vytvorená v roku 1998 autormi 
Vapnik a Vapnik (Bhutta a Regupathi 2020). Využíva sa v klasifikačných aj v predikčných úlohách, pričom je 
možné rozlíšiť lineárne a nelineárne SVM. Support vector machines boli použité pri predikcii bankrotu 
autormi Huang a kol. (2004), Min a Lee (2005), Shin a kol., (2005),  Martens a kol. (2008), Olson a kol. (2012), 
Staňková a Hampel (2018).  
V poslednom období sa pri predikcii bankrotu podniku stále viac dostáva do popredia metóda Data 
Envelopment Analysis (DEA), ktorá je založená na lineárnom programovaní. Je zaradená medzi metódy 
viackriteriálneho rozhodovania, v ktorých je hodnotená relatívna miera efektívnosti posudzovaných 
jednotiek (Staníčková a Melecký 2011). Prvá myšlienka spojená s využitím metódy DEA na predikciu bankrotu 
bola zaznamená Simakom (1997), ktorý ako prvý porovnal jej výsledky s výsledkami  Altmanovho Z – skóre.  
V čase, keď tento model aplikoval, neboli ešte modely DEA aplikované v súvislosti s predikciou bankrotu. 
Ukázalo sa, že tento výskum má rôzne aplikačné možnosti. Ďalšími autormi, ktorí sa venovali predikcii 
bankrotu s využitím DEA boli Cielen a kol. (2004). Títo autori použili na predikciu bankrotu radiálny model 
DEA a jeho výsledky porovnali s výsledkami diskriminačnej analýzy. V tom istom roku Paradi a kol. (2004) 
aplikovali aditívny a radiálny model s využitím peeling techniky. Model dosiahol 100% úspešnosť  predikcie 
bankrotujúcich podnikov. Premachandra a kol. v roku 2009 použili aditívny model DEA a jeho výsledky 
porovnali s výsledkami LR. Výsledkom tohto výskumu bola uspokojivá miera korektnej predikcie bankrotu. 
Menej presná už bola miera predikcie finančne zdravých podnikov. Sueyoshi a Goto v roku  2009 aplikovali 
aditívny model DEA a vytvorili hranicu bankrotujúcich podnikov. Výsledky následne porovnali s DEA-DA 
prístupom.  
Klasické (statické) DEA modely sú konštruované na jedno časové obdobie. Mnohí autori sa však zaujímajú o 
zmenu efektívnosti v priebehu času, čo môže poskytnúť obzvlášť dôležité informácie pre predikciu finančnej 
tiesne (Li a kol.  2017). Uvedení autori rozšírili prierezové DEA modely o faktor času a tak aplikovali 
Malmquistov index (MI) založený na metóde  DEA. Použili údaje 742 čínskych podnikov kótovaných na burze, 
ktoré sledovali počas 10 rokov. Výsledky ich štúdie ukázali, že MI ponúka pohľad na konkurenčnú pozíciu 
spoločnosti a presné predpovede finančnej tiesne založené na miere efektívnosti vypočítanej pomocou DEA. 
Jednou z najinovatívnejších metód v oblasti predikcie bankrotu je metóda Graf theory (GT). Táto metóda 
bola aplikovaná v mnohých vedných oblastiach a v poslednom období sa objavujú jej aplikácie aj v oblasti 
predikcie finančného zlyhávania podnikov (Heo a Yang 2014).  

 

3. Dáta a metodológia 
 
Výskum bol realizovaný na vzorke podnikov z odvetvia stavebný priemysel. Stavebníctvo je dôležitým 
odvetvím nielen pre slovenskú ekonomiku, ale aj pre ekonomiku každej krajiny. To potvrdzuje Hafiz a kol. 
(2015), podľa ktorých je stavebný priemysel jedným z najdôležitejších pre hospodárstvo každej krajiny, a to 
aj napriek vysokej miere zlyhaní podnikov v tomto odvetví. Význam stavebníctva pre slovenskú ekonomiku 
zdôraznil aj Štrba (2020), ktorý konštatuje, že zatiaľ čo pred krízou bol za hlavný pilier slovenskej ekonomiky 
považovaný automobilový priemysel, odborníci sa v súčasnosti zhodujú na tom, že oživeniu hospodárstva v 
recesii môže najviac pomôcť stavebníctvo. 
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Stavebníctvo je hlavným realizátorom budov a stavieb, ktoré sú dôležitou súčasťou investícií, resp. tvorby 
hrubého fixného kapitálu v hospodárstve SR (MDVSR 2019). Je tiež dôležitým ukazovateľom 
konjunkturálneho vývoja celého hospodárstva, je úzko späté s odchýlkami a pohybmi v ekonomike. 
Bezprostredne reaguje na zmeny v ekonomickom cykle a má multiplikačný účinok na rozvoj ostatných 
sektorov. To znamená, že investície do stavebníctva spúšťajú v ekonomike krajiny celý reťazec dopytu po 
tovaroch a službách v styčných sektoroch, čo sa priaznivo prejavuje najmä v oblasti ekonomických aktivít, 
zamestnanosti a spätne v bilancii verejných rozpočtov. 
Odvetvie stavebníctva spotrebováva veľké množstvo rôznych druhov energií, nerastných surovín a 
materiálov. Na druhej strane toto odvetvie produkuje obrovské množstvo stavebného odpadu, demolačných 
materiálov a emisií. Z tohto pohľadu je vzťah medzi stavebnou činnosťou a životným prostredím na jednej 
strane a trvalo udržateľným rozvojom na strane druhej veľmi dôležitý. Dodržiavanie zásad trvalo 
udržateľného rozvoja je preto pre stavebný priemysel obzvlášť dôležité. 
Od vzniku samostatnej Slovenskej republiky prešlo stavebníctvo zásadnou zmenou v type vlastníctva 
spoločností. V súčasnosti majú rozhodujúce postavenie súkromné firmy, ktoré nahradili bývalé štátne 
organizácie. V oblasti výstavby budov (bytových a nebytových) sa postupne znižoval počet zamestnancov, 
najmä u veľkých stavebných spoločností. Na druhej strane tieto spoločnosti kapitálovo rástli. Okrem 
zahraničných investorov mali na investíciách na tomto trhu výraznejší podiel aj domáce firmy a developeri, 
ktorí v uplynulom období rozbehli veľké množstvo projektov (MDVSR 2019). 
Výsledky stavebného priemyslu sú tiež dôležitým ukazovateľom konjunkturálneho vývoja celého 
hospodárstva, je úzko späté s odchýlkami a pohybmi v ekonomike. Bezprostredne reaguje na zmeny v 
ekonomickom cykle a má multiplikačný účinok na rozvoj ostatných sektorov. To znamená, že investície do 
stavebníctva spúšťajú v ekonomike krajiny celý reťazec dopytu po tovaroch a službách v styčných sektoroch, 
čo sa priaznivo prejavuje najmä v oblasti ekonomických aktivít, zamestnanosti a spätne v bilancii verejných 
rozpočtov. 
Sektorová analýza slovenského stavebníctva spracovaná spoločnosťou Euler Hermes v roku 2019 poukazuje 
aj na negatívne javy v slovenskom stavebníctve. Ide najmä o značný podiel insolvencií (v roku 2018 bol tento 
podiel 26,8%) a horšiu platobnú morálku dlžníkov. Napriek tomu, že platobné podmienky v tomto sektore sú 
často stanovené na 90/120 dní, záväzky sú spravidla splatené 7-30 dní po dátume splatnosti. Stavebníctvo 
spolu so sektorom služieb generuje najväčšie množstvo nedobytných pohľadávok v ekonomike (Krokoš 
2019). 
 
 Vo výskume boli aplikované viaceré metódy a modely predikcie bankrotu. Je potrebné spomenúť najmä 
matematické programovanie a metódu DEA, ktorá bola aplikovaná s rôznym výberom vstupných 
charakteristík modelu. Okrem statického modelu DEA bol aplikovaný aj dynamický model, a to Malmquistov 
index (MI). Ďalej boli aplikované metódy Neurónová sieť (NN), Naivný Bayes (NB), Rozhodovací strom (DT), 
Gradient Boosted rozhodovací strom (GBDT), AdaBoost rozhodovací strom (ABDT), prístup s využitím 
Grafickej metódy modelovania (GTA), Metóda strojového učenia sa (SVM) a Logistická regresia (LR). Ich 
výkonnosť bola porovnaná s využitím celkovej klasifikačnej schopnosti, klasifikačnej schopnosti 
bankrotujúcich (senzitivita) a nebankrotujúcich podnikov (špecificita). Pre porovnanie klasifikačnej 
schopnosti jednotlivých modelov bola použitá aj hodnota AUC. 
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4. Výsledky a diskusia 
 

Dosiahnuté výsledky jednotlivých aplikovaných metód sú uvedené v tabuľke 1. Najviac modelov bolo 
realizovaných s aplikáciou metódy DEA, keďže v prípade týchto modelov boli vstupné charakteristiky 
vybrané s využím metódy výberu podľa experov  (Domain Knowledge - DK) a s využitím metódy LASSO (Least 
Absolute Shrinkage and Selection Operator). 
 
Tabuľka 1 Výsledky modelov predikcie bankrotu podnikov 
 

Predikčný 
model 

Charakteristiky Celková 
klasifikačná 

presnosť 

Senzitivita Špecificita AUC 

DEA VRS DK Výnosy/ majetok, Krátkodobý majetok/ 
krátkodobé záväzky, Čistý pracovný kapitál / 
majetok, Rentabilita majetku s EAT, Rentabilita 
vlastného kapitálu, Netto cash flowú záväzky 
a Záväzky/ majetok. 

79,63% 97,01% 78,72% 0,93 

DEA VRS 
LASSO 

Záväzky/ majetok, Rentabilita nákladov, 
Rentabilita vlastného kapitálu, Krátkodobé 
záväzky/ majetok, Čistý pracivný kapitál/ 
majetok, Netto cash flow/ majetok a Obrat 
majetku. 

86,29% 79,10% 86,66% 0,91 

DEA VRS DK Bežná likvidita, Čistý pracovný kapitál/ majetok, 
Rentabilita majetku, Rentabilita vlastného 
kapitálu, Rentabilita tržieb, Tržby/ majetok, 
Nerozdelený zisk/ majetok, Záväzky/ majetok, 
Miera zadlženosti, Doba obratu pohľadávok, 
Doba obratu záväzkov, Doba obratu zásob. 

70,34% 95,24% 68,63% 0,85 

DEA VRS 
LASSO 

Čistý pracovný kapitál/ majetok,  Tržby/ majetok, 
Doba obratu zásob, Rentabilita vlastného 
kapitálu, Nerozdelený zisk/ majetok, Záväzky 
/majetok, Miera zadlženosti, Čistý zisk/ majetok, 
Rentabilita nákladov, Krátkodobé záväzky/ 
majetok. 

76,15% 61,90% 77,12% 0,71 

MI DK Bežná likvidita, Čistý pracovný kapitál/ majetok, 
Rentabilita majetku, Rentabilita vlastného 
kapitálu, Rentabilita tržieb, Tržby/ majetok, 
Nerozdelený zisk/ majetok, Záväzky/ majetok, 
Miera zadlženosti, Doba obratu pohľadávok, 
Doba obratu záväzkov, Doba obratu zásob. 

86% 52% 88% 0,62 

MI LASSO Čistý pracovný kapitál/ majetok,  Tržby/ majetok, 
Doba obratu zásob, Rentabilita vlastného 
kapitálu, Nerozdelený zisk/ majetok, Záväzky 
/majetok, Miera zadlženosti, Čistý zisk/ majetok, 
Rentabilita nákladov, Krátkodobé záväzky/ 
majetok. 

75% 67% 75% 0,69 
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Predikčný 
model 

Charakteristiky Celková 
klasifikačná 

presnosť 

Senzitivita Špecificita AUC 

GTA Krátkodobý majetok/ krátkodobé záväzky, 
Rentabilita majetku, Tržby/ majetok, Celková 
zadlženosť, Krátkodobé záväzky/ tržby. 

95,16% 72,22% 97,62% 0,85 

DT Celková zadlženosť, Rentabilita nákladov, 
Rentabilita vlastného kapitálu, Čistý pracovný 
kapitál/ majetok, Krátkodobé záväzky/ majetok, 
Netto cash flow/ majetok, Tržby/ majetok. 

98,88% 85,27% 92,05% 0,92 

GBDT Celková zadlženosť, Rentabilita nákladov, 
Rentabilita vlastného kapitálu, Čistý pracovný 
kapitál/ majetok, Krátkodobé záväzky/ majetok, 
Netto cash flow/ majetok, Tržby/ majetok. 

99,07% 94,07% 100% 0,97 

ABDT Celková zadlženosť, Rentabilita nákladov, 
Rentabilita vlastného kapitálu, Čistý pracovný 
kapitál/ majetok, Krátkodobé záväzky/ majetok, 
Netto cash flow/ majetok, Tržby/ majetok. 

99,07% 94,07% 100% 0,97 

NN Celková zadlženosť, Rentabilita nákladov, 
Rentabilita vlastného kapitálu, Čistý pracovný 
kapitál/ majetok, Krátkodobé záväzky/ majetok, 
Netto cash flow/ majetok, Tržby/ majetok. 

97,04% 69,23% 98,44 0,84 

NB Celková zadlženosť, Rentabilita nákladov, 
Rentabilita vlastného kapitálu, Čistý pracovný 
kapitál/ majetok, Krátkodobé záväzky/ majetok, 
Netto cash flow/ majetok, Tržby/ majetok. 

96,66% 8,.62% 97,28% 0,91 

SVM Celková zadlženosť, Rentabilita nákladov, 
Rentabilita vlastného kapitálu, Čistý pracovný 
kapitál/ majetok, Krátkodobé záväzky/ majetok, 
Netto cash flow/ majetok, Tržby/ majetok. 

97,77% 61,53% 99,61% 0,81 

LR Celková zadlženosť, Rentabilita nákladov, 
Rentabilita vlastného kapitálu, Čistý pracovný 
kapitál/ majetok, Krátkodobé záväzky/ majetok, 
Netto cash flow/ majetok, Tržby/ majetok. 

97,77% 53,84% 100% 0,70 

Zdroj: vlastné spracovanie 

Poznámky: DEA VRS DK – Obálková analýza dát s aplikáciou modelu variabilných výnosov z rozsahu a s výberom charakteristík podľa expertov, 
DEA VRS LASSO -  Obálková analýza dát s aplikáciou modelu variabilných výnosov z rozsahu a s výberom charakteristík podľa metódy LASSO  MI 
DK – Malmquist index s aplikáciou charakteristík podľa expertov, MI LASSO - Malmquist index s výberom charakteristík s využitím metódy LASSO, 
GTA – prístup s využitítm grafickej metódy modelovania , DT – rozhodovací strom, GBDT – Gradient Boosted rozhodovací strom, ABDT - AdaBoost 
rozhodovací strom, NN – Neurónová sieť, NB – Naivný Bayes, SVM – Metóda strojového učenia sa, LR – Logistická regresia 

Aplikované modely na analyzovanej vzorke podnikov vykazujú dobré výsledky klasifikčnej schopnosti. 
Najlepšiu celkovú klasifikačnú schopnosť dosahujú modely GBDT a ABDT, potom nasleduje DT, následne 
SVM, LR, NN, NB, GTA, DEA. Z toho jednoznačne vyplýva, že klasifikačná alebo predikčná schopnosť je daná 
aplikovaným modelom, pričom jednoznačne vedú modely umelej inteligencie (rozhodovacie stromy). Je však 
potrebné poukázať na skutočnosť, že na vysokej klasifikačnej schopnosti modelov sa podieľa najmä vysoká 
klasifikačná schopnosť nebankrotujúcich podnikov. Najvyššiu klasifikačnú schopnosť v oblasti bankrotujúcich 
podnikov má model DEA VRS DK, najhoršiu dosiahol model LR. V prípade nebankrotujúcich podnikov dosiahli 
najlepšiu klasifikačnú schopnosť modely GBDT, ABDT, ale v tomto prípade sa týmto modelom vyrovnal 
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svojou klasifikačnou schopnosť model LR. Dosiahnuté výsledky pri aplikácii NN je možné porovnať so štúdiou 
Rafiei a kol. (2011), ktorí dosiahli 98,6% klasifikačnú schopnosť, čo je porovnateľný výsledkom s výsledkom 
dosiahnutým v tejto štúdii. Tsai a Wu (2008) dosiahli vo svojej štúdii pre tri vybrané datasety nasledovnú 
celkovú klasifikačnú schopnosť modelov NN: 97,32%, 78,97%, a 87,94%. Anandarajan a kol. (2001) dosiahli 
89% klasifikačnú schopnosť NN, pričom klasifikačná schopnosť v prípade bankrotujúcich podnikov bola 70% 
a nebankrotujúcich bola 93, 83%. Aj v tejto štúdii podobne ako v predkladanej štúdii lepšiu predikčnú 
schopnosť je možné dosiahnuť pri predikcii nebakrotujúcich podnikov. Títo autori porovnali výsledky s 
výsledkami Viacnásobnej diskriminačnej analýzy (MDA) a zistili značné rozdiely. V prípade MDA bola 
klasifikačná schopnosť 55%, pričom presnosť pre bankrotujúce podniky bola 22%. Horák a kol. (2020) dosiahli 
najlepšiu klasifikačnú schopnosť NN 82,82%, presnosť klasifikácie nebankrotujúcich podnikov bola 93,79% a 
v prípade bankrotujúcich podnikov 56,20%. V prípade SVM dosiahli celkovú klasifikačnú schopnosť 76,08%, 
pre nebankrotujúce podniky 99,39% a bankrotujúce podniky 8,22%. Čo je veľmi nízka klasifikačná schopnosť. 
K autorom, ktorí použili rozhodovacie stormy patria napr. Aoki a kol. (2004), ktorí dosiahli 91,2% klasifikačnú 
schopnosť. V prípade klasifikačnej schopnosti DT v našej štúdii ide o nižšiu hodnotu.  Zibanezhad a kol. (2011), 
ktorí aplikovali DT dosiahli 94,5% celkovú klasifikačnú schopnosť modelu. Chen (2011) dosiahol vo svojom 
výskume tieto výsledky: celková klasifikačná schopnosť DT bola v jeho štúdii 84,91%, klasifikácia 
nebankrotujúcich podnikov v DT bola 100% a bankrotujúcich 71,42%. V našej štúdii bola dosiahnutá vyššia 
klasifikačná schopnosť bankrotujúcich podnikov (85,27%) v porovnaní s Chenom (2011). V prípade aplikácie 
NN Chen (2011) dosiahol tieto klasifikačné schopnosti: celková klasifikačná schopnosť modelu bola 90%, 
najvyššia klasifikačná schopnosť bankrotujúcich podnikov bola na úrovni 94, 28%. Táto hodnota prevyšuje 
hodnotu modelu v rámci našej štúdie.  Aydin a kol. (2022) vo svojom výskume z oblasti predikcie bankrotu 
podnikov dosiahli nasledovné výsledky: v prípade aplikácie NN bolo 85,7% podnikov potvrdených ako 
nebankrotujúcich, 100% podnikov ako bankrotujúcich, pričom celková klasifikačná schopnosť bola 89,5%. 
Aydin a kol. (2022) aplikovali aj metódu DT a dosiahli nasledovné výsledky: celková klasifikačná schonosť 
modelu bola 87,9%, presnosť klasifikácia bankrotujúcich modelov bola 92,9 % a nebankrotujúcich 86,4%. 
Pričom autori výskumu potvrdili, že výsledky sú závislé od toho, aká je aplikovaná vzorka podnikov, aký je 
počet podnikov, odvetvie z ktorého je vytvorená vzorka podnikov. Rovnako je dôležitý výber charakteristík 
bankrotu. Avšak jednoznačne je potvrdené, že modely umelej inteligencie dosahujú lepšie predikčné 
schopnosti. Výsledky presnosti odhadov dosiahnuté v našom výskume v prípade aplikácie modelu DEA je 
rovnako možné porovnať s výsledkami predchádzajúcich štúdií. Mendelová a Bieliková (2017) vo svojej štúdii  
dosiahli presnosť odhadov pre spoločnosti vo finančnej tiesni 24 % a presnosť odhadov finančne zdravých 
podnikov 96,7 %. Boli skúmané aj prípady, v ktorých bola klasifikačná schopnosť modelu DEA pre 
neprosperujúce podniky vyššia - možno spomenúť výskum Mendelová a Stachová (2016) s klasifikačnou 
schopnosťou 10 - 42,86 %, štúdiu Premachandra a kol. (2009) s klasifikačnou schopnosťou 84, 89 %, resp. 
Cielen a kol. (2004), ktorí dosiahli klasifikačnú schopnosť modelu 74,4 - 75,7 %. V našom výskume sme 
dosiahli vysokú klasifikačnú schopnosť bankrotujúcich podnikov, a to najmä v prípade aplikácie ukazovateľov 
DK. Dosiahnuté výsledky boli nasledovné: klasifikačná schopnosť bankrotujúcich podnikov bola 97,01% 
a 95,25%. Celková klasifikčná schopnosť bola 79,63% a 70,34%. V štúdiách vyššie uvedených autorov je 
podobný alebo nižší výsledok celkovej  klasifikačnej presnosti odhadu napr. Premachandra a kol. (2009) 
dosiahli 75 % – 77 %, Mendelová a Stachová (2016) 88 % – 95 % a Cielen a kol. (2004) 85,1 % – 86,4 %. Tieto 
výsledky sú porovnateľné s výsledkami tejto štúdie. Na grafe 1 sú zachytené výsledky celkovej klasifikačnej 
schopnosti, senzitivity a špecificity jednotlivých aplikovaných modelov. 
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Graf 1 Základné výstupné parametre aplikovaných modelov 

Zdroj: vlastné spracovanie 

 

 

Najlepšiu senzitivitu dosahuje model DEA DK, a to v oboch aplikovaných prípadoch, z čoho vyplýva, že pre 
predikciu bankrotu podnikov je dôležitý výber charakteristík, ktoré vstupujú do modelu. Model MIDK 
dosiahol najnižšiu senzitivitu čo bolo spôsobené tým, že tento model zachytáva vývoj vybraných 
charakteristík v čase. Model LR dosiahol najnižišiu senzitivitu. Špecificita väčšiny modelov kopíruje celkovú 
klasifikačnú presnosť modelov. Najvyššia špecificita a celková klasifikačná schopnosť modelov je v prípade 
aplikácie GBDT, ABDT, NN, NB, SVM a LR.  Celkovo všetky modely vykazujú lepšie hodnoty špecificity ako 
senzitivity, okrem modelov DEA DK 1 a 2, čo nasvedčuje tomu, že výber charakteristík, ktoré sú využité v 
týchto modeloch je vhodnejší ako výber charakteristík s aplikáciou metódy LASSO. Porovnanie celkovej 
klasifikačnej schopnosti modelov ako aj ich AUC je zobrazené v grafe 2. 
 

 
Graf 2  Celková klasifikačná schopnosť a AUC aplikovaných modelov 

Zdroj: vlastné spracovanie 

 

V prípade modelov DEA je hodnota AUC najvyššia. Táto hodnota potvrdila aj najvyššiu klasifikačnú schopnosť 
bankrotujúcich podnikov modelu DEA DK. Všetky modely dosahovali vysokú hodnotu špecificity, čiže 
predikcie nebankrotujúcich podnikov a v súvislosti s tým aj vysokú celkovú klasifikačnú schopnosť. 
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Jednoznačne, ak sa zameriame na výsledky predikcie možného bankrotu podnikov, vychádza ako najlepší 
predikčný model DEA s výberom ukazovateľov metódov DK (DEA DK). Z pohľadu nebankrotujúcich podnikov 
vychádzajú najlepšie rozhodovacie stromy, ktoré dosahujú hodnoty špecificity až 100%, v dôsledku čoho 
dosahujú vysoké hodnoty celkovej klasifikačnej schopnosti. Vysokú klasifikačnú schopnosť modelu DEA DK 
pre bankrotujúcich podnikov je možné zdôvodniť tým, že metóda DEA jednoznačne klasifikuje podniky, ktoré 
ležia na hranici finančnej tiesne a tým je jej klasifikačná schopnosť bankrotujúcich podnikov vyššia ako v 
pripade iných metód. Ide prioritne o metódu DEA s aplikáciou výberu ukazovateľov podľa expertov (DK). 
 

5. Záver 
 

V rámci príspevku boli porovnane výsledky viacerých výskumov, ktoré boli realizované v oblastie predikce 
bankrotu vybraných podnikov. Cieľom príspevku bolo vybrať model, ktorý dosahuje najlepšiu klasifikačnú 
presnosť. Bola analyzovaná vzorka podnikov z oblasti stavebného priemyslu SR. Najlepšiu celkovú 
klasifikačnú schopnosť dosiahli modely umelej inteligencia (DT, NN), ale aj model LR. Najlepšiu klasifikačnú 
schopnosť v oblasti predikcie bankrotujúcich podnikov dosiahol model DEA DK, ktorý je založený na aplikácii 
vstupých charakteristík podľa expertov. Z toho vyplýva, že charakteristiky stanovené expertmi s aplikáciou 
vhodného modelu predikcie bankrotu môžu priniesť vynikajúce a signifikanné výsledky predikcie budúceho 
vývoja podnikov. V oblasti predikcie nebakrotujúcich podnikov najlepšiu klasifikačnú schopnosť dosiahli 
modely GBDT, ABDT a LR. Prínosom príspevku bolo zistenie, že modely umelej inteligenie a matematického 
programovania s výberom vhodných vstupných charakteristík dosahujú významnú klasifikačnú a predikčnú 
schopnosť. Limitáciou daného výkumu bola databáza údajov, ktorá mala niektoré nedostatky, ako chýbajúce 
údaje, odľahlé hodnoty, ako aj malý počet podnikov za viac rokov.  Do budúcnosi bude potrebné venovať 
pozornosť tvorbe databázy údajov, ktorá bude kompaktná a bude odrážať vývoj podnikov z pohľadu ich 
finančného zdravia a výkonnosti. 
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