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Abstrakt

Otazka bankrotu podnikov je v akademickom a podnikatelskom prostredi Slovenska stdle aktualna. Vo
vyskumoch a studiach sa aplikuju rézne metddy predikcie bankrotu podnikov, a to s cieflom odhalit model
s najvyssou klasifikacnou presnostou. Cieflom prispevku bolo vybrat model predikcie bankrotu, ktory
dosahuje najlepsie vykonnostné charakteristiky. Podkladom vyberu boli vysledky vyskumu autoriek, v ramci
ktorého boli aplikované vybrané modely predikcie bankrotu podnikov. Prinosom prispevku je prehlad
modelov predikcie bankrotu a vysledkov vyuzitia vybranych modelov. Pridanou hodnotou prispevku je vyber
najvhodnejsej metddy z pohladu aplikovatelnosti modelu a jeho klasifikaénej schopnosti pri predikcii
bankrotu, ako aj z pohladu obmedzeni pri realizacii modelu a mozZnosti vyberu vstupnych charakteristik
predikcie bankrotu. Vybrana metdda, resp. model a aplikované charakteristiky modelu budd predmetom
buducich vyskumov autoriek. Vybrany model predikcie bankrotu a charakteristiky bankrotu mézu mat
prakticky vyznam pre manazérov analyzovanej vzorky podnikov pri rieseni problematiky ako predchadzat
finan¢nému zlyhaniu podnikov.
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Tento prispevok je jednym z Ciastkovych vystupov v sticéasnosti rieSeného vedecko-vyskumného grantu
VEGA 1/0741/20.

1. Uvod

Diagnostikovanie finanéného zdravia podnikov, ale aj predikcia ich mozného financného zlyhania, patria
v sUc€asnosti k pomerne ¢asto diskutovanym témam. Najma v zaujme zachovania udrzatelnosti a prosperity
podnikov je velmi doleZité vediet v akej financnej situdcii sa nachadzaju. Predikcia bankrotu podnikov je aj
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jednou z vyznamnych tém, ktoré sa ¢asto rozoberaju vo vedeckej literatire zameranej na danu problematiku
(Hassan a kol. 2017). Podla Kliestika a kol. (2019) podnik mbze zbankrotovat ak celkové zavazky prevysuju
redlnu hodnotu celkového majetku podniku. Na druhej strane méze firma vyhlasit bankrot vzhladom na
platnu legislativu danej krajiny. Z metodického hladiska je predikcia bankrotu problémom binarnej
klasifikacie, ktorej cielom je ¢o najlepsSie odlisit skupinu podnikov, ktoré su solventné od skupiny
nesolventnych podnikov (Kristof a Virag 2020). Napriek tomu, Ze existuje Siroké spektrum metdd,
vyuzivanych pri predikcii zlyhania podnikov, ktoré maju aj vysokd spolahlivost predikcie bankrotu, 100%
istota pri tejto predikcii zostava nedosiahnutelnym ciefom. Tato skutoc¢nost vyplyva predovsetkym z vysokej
komplexnosti ¢innosti podnikov, z ich Uzkeho prepojenia so znacnym mnozZstvom externych subjektov
a z toho vyplyvajuceho velkého mnoizstva relevantnych vplyvov. Na zaklade toho sa pri predikcii zlyhania
a bankrotu podnikov je potrebné zamerat na zistenie pravdepodobnosti s akou zlyhanie nastane. Uspe$nost
predikcie zlyhania podnikov v zasade zavisi od vstupnych Udajov podnikov a od metddy ich spracovania
(Sivék a kol. 2004).

V tomto prispevku su porovnané klasifikacné schopnosti vysledkov vybranych metdéd a modelov, ktoré boli
aplikované autorkami v ramci ich vyskumu v danej oblasti. Cielom prispevku bolo vybrat model, ktory
dosahuje najlepsiu vykonnost a klasifikacni schopnost. V sulade s uvedenym cielom prispevku bolo
potrebné porovnat vykonnost vybranych predikénych modelov a vybrat ten model, ktory je najvykonnejsi a
dosahuje najlepsie porovndvacie charakteristiky. Struktira prispevku je nasledovna. Kapitola 2 obsahuje
prehlad metéd a modelov, ktoré je mozné aplikovat v oblasti predikcie bankrotu podnikov. Kapitola 3 sa
venuje popisu vyskumnej vzorky a uvddza aplikované metddy predikcie bankrotu podnikov v danej studii. V
kapitole 4 si uvedené dosiahnuté vysledky, a to celkova klasifikacna schopnost, klasifikacna presnost
v oblasti predikcie bankrotujucich a nebankrotujucich podnikov, Area Under the Receiver Operating
Characteristic Curve (AUC) a diskusia k dosiahnutym vysledkom. Kapitola 5 je venovand zaverom, limitom
vyskumu, smerovaniu budiceho vyskumu a uvadza celkovy prinos vyskumu.

2. Zakladné teoretické vychodiska

Predikéné modely presli vyznamnym historickym vyvojom, a to najma z pohladu aplikovanych predikénych
metdd. V rannom obdobi ich vyvoja bola velmi populdrna diskriminacna analyza (DA). Jednorozmernu
diskriminac¢nu analyzu pouzil Beaver (1966, 1968). Financ¢né zdravie spolo¢nosti vSak ma viacrozmerny
charakter, ktory nebol zachyteny Beaverovym pristupom (Serrano-Cinca a Gutiérez-Nieto 2013). Preto
Altman (1968) zaviedol pouzitie viacrozmernej diskriminacnej analyzy, ktord v dalSom obdobi aplikovali
mnohi autori, ako napr. Deakin (1972), Wilcox (1973), Blum (1974) Elam (1975) Altman a kol. (1977) Norton
a Smith (1979), Taffler (1983). Pouzitie viacrozmernej diskriminac¢nej analyzy si vyZzaduje splnenie viacerych
predpokladov. Prvym znich je predpoklad viacrozmernej normality rozdelenia pravdepodobnosti
vysvetlujucich premennych. Dal$im predpokladom je rovnost varia¢no-kovarianénych matic. Pri pouZiti
diskriminaénej analyzy je takisto potrebné odstranit multikolinearitu a odlahlé hodnoty (Meloun a kol. 2017),
avsak tieto predpoklady je potrebné splnit aj pri aplikacii inych metdd. Napriek poZiadavke naplnenia
uvedenych predpokladov patri tato metdda k ¢asto aplikovanym aj v si¢asnom obdobi. Z novsich studii, v
ktorych bola aplikovana viacrozmerna diskriminacna analyza (DA) ako predikéna metdda, mozno spomenut
Studie autorov Bhandari a lyer (2013), Jaki a Cwiek (2020), Sari a kol. (2022). Vysledky DA boli porovnavané
s vysledkami dalSich metdd predikcie bankrotu v Studiach autorov Du Jardin (2017), Zelenkov a kol. (2017),
Alaka a kol. (2018), Hosaka (2019).
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V 80-tych rokoch 20. storocia sa dostali do popredia modely predikcie bankrotu vyvinuté s vyuZitim metddy
podmienenej pravdepodobnosti. V roku 1970 Meyer a Pifer predstavili modely linedrnej pravdepodobnosti
(Linear Probability Models - LPM). Tento pristup bol zaloZzeny na linedrnom regresnom modeli s pouzitim
metddy najmensich Stvorcov. Metdda vsak bola kritizovana, pretoze predpokladané pravdepodobnosti LPM
nelezia medzi hodnotami 0 a 1 (Bhutta a Regupathi 2020). Preto boli tieto modely neskér nahradené
modelmi logistickej regresie (LR). Logisticka regresia je zovSeobecnenim linedrnej regresie. PouZiva sa
predovsetkym na identifikovanie bindrnych alebo viac - kategorialnych zavislych premennych. Kedze zavisla
premenna je diskrétna, nie je mozné ju modelovat linedrnou regresiou. Preto namiesto predpovedania toho
¢i jav nastane alebo nie, sa vytvara model na predpovedanie pravdepodobnosti jeho vyskytu (Olson a kol.
2012). V porovnani s beZznou viacnasobnou regresiou a diskrimina¢nou analyzou ma logisticka regresia
viacero vyhod. Ako uz bolo spomenuté, vysledné hodnoty predpokladanych pravdepodobnosti su vyhradne
z intervalu (0,1). Okrem toho Logit model nevyzaduje normalne rozdelenie hodnét nezévislych premennych.
To umoznuje zahrnut do modelu aj také ukazovatele, ktoré by pri parametrickej diskriminacnej analyze
nebolo mozné aplikovat. Logit model nevyzaduje rovnost variacno - kovarianénych matic (Gundova 2015).
Medzi hlavné slabé stranky Logit modelov patri ich mimoriadna citlivost na multikolinearitu, odlahlé
pozorovania a chybajice hodnoty (Hassan a kol. 2017). Prvykrat bola metéda LR pouzZita pre predikciu
bankrotu bank Martinom (1977) a ako prvy ju pre podniky vyuZil Ohlson (1980). K autorom, ktori aplikovali
model LR patria aj Jakubik a Teply (2008), HurtoSova (2009), Tian a kol. (2015), Gulka (2016), Tong a
Serrasqueiro (2021), Pacheco a kol (2022). Dal$im z modelov podmienenej pravdepodobnosti bol Probit
model. Ako prvy ho aplikoval Zmijewski (1984). Z novsich Studii, v ktorych bol aplikovany probit model pri
predikcii insolventnosti a bankrotu je mozné spomenat stddiu Arnis (2018).

V dalsom obdobi vzniklo viac ako 30 r6znych metdd, ktoré pri predikcii bankrotu podnikov v prevainej miere
vyuZivaju matematické programovanie aumell inteligenciu. Jednou z najzndmejSich a najcastejsie
pouzivanych metdd su neurdnové siete (Neural Networks - NN). Umelé neurdnové siete (Artificial Neural
Networks - ANN) su skupinou uciacich sa Statistickych modelov inSpirovanych biologickymi neurénovymi
sietami. PouZivaju sa na odhad alebo aproximaciu funkcii, ktoré mozu zavisiet od velkého poctu vstupov a
sU vo vseobecnosti nezname (Zhu a kol., 2021). Umoznuju riesit klasifikacné, ako aj predikéné ulohy. Podla
Ciska a Kliestika (2013) su neurdnové siete ¢asto oznacované terminom ,,Cierna skrinka®“, a to z toho dévodu,
Ze nie je mozné detailne poznat ich vnutornu Struktiru. Neurdnové 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 novsich studii je mozné spomenut autorov Hosaka (2019), Son a kol. (2019), Qian a kol. (2022).
Daldou zo znamych metdd aplikovanych v oblasti predikcie bankrotu st rozhodovacie stromy (Decision Trees
- DT), ktoré podla Chou a kol. (2017) patria k najspolahlivejSim predikénym metédam. Rozhodovaci strom je
nelinedrna diskrimina¢nd metdda, ktord vyuZiva subor nezdvislych premennych na postupné rozdelenie
vzorky do mensich podskupin. Postup je iterativny, v kazdej vetve stromu je cielom vybrat nezavisld
premennu, ktord ma najsilnejsiu asociaciu so zavislou premennou podla Specifického kritéria (Chen 2011).
Najcastejsie pouzivané typy rozhodovacich stromov su ID3, C4.5, C5, CART (Classification and Regression
Trees), Best First Decision Tree and AD Decision Tree (Olson a kol. 2012). Rozhodovacie stromy poufzili pri
predikcii bankrotu Chen (2011), Olson a kol. (2012), Starikova a Hampel (2018). Specialny druh ,Bagging
ensembles” vyuzili autori Mantas a Abellan (2014).

V roku 2001 Sarkar a Sriram vytvorili modely Bayesovej siete (BN) na v€asné varovanie pred zlyhanim bank.
Naivny Bayesov model patri medzi Statistické techniky (Zhou a Lai 2016). Je zaloZzeny na podmienenych
pravdepodobnostiach. Berie do UuUvahy historické U(daje a pouZiva Bayesovu vetu na vypocet
pravdepodobnosti vyskytu predmetného javu, vzhladom na pravdepodobnost vyskytu iného javu, ktory uz

nastal v minulosti (Serrano-Cinca a Gutiérez-Nieto 2013). Vyhodou modelov Bayesovych sieti je, Ze nekladu
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Ziadne podmienky na rozdelenie pravdepodobnosti atribitov a je mozné ich aplikovat na datasety s
chybajucimi adajmi.

Na prelome 20. a 21. storocia boli v oblasti predikcie bankrotu aplikované aj dalSie metddy ako napriklad
Rough set theory alebo genetické algoritmy. Genetické algoritmy boli pouzité pri predikcii bankrotu v
Studiach Shin a Lee (2002), Etemadi a kol. (2009), Gordini (2014), Bateni a Asghari (2020). Jednym z
najznamejsich metdd strojového ucenia je Support Vector Machine (SVM), vytvorend v roku 1998 autormi
Vapnik a Vapnik (Bhutta a Regupathi 2020). VyuZiva sa v klasifika¢nych aj v predikénych ulohdach, pricom je
mozné rozlisit linedrne a nelinedrne SVM. Support vector machines boli pouzité pri predikcii bankrotu
autormi Huang a kol. (2004), Min a Lee (2005), Shin a kol., (2005), Martens a kol. (2008), Olson a kol. (2012),
Stankovda a Hampel (2018).

V poslednom obdobi sa pri predikcii bankrotu podniku stdle viac dostava do popredia metdéda Data
Envelopment Analysis (DEA), ktora je zaloZend na linedrnom programovani. Je zaradena medzi metddy
viackriterialneho rozhodovania, v ktorych je hodnotena relativna miera efektivnosti posudzovanych
jednotiek (Stanickova a Melecky 2011). Prva myslienka spojend s vyuzitim metddy DEA na predikciu bankrotu
bola zaznamena Simakom (1997), ktory ako prvy porovnal jej vysledky s vysledkami Altmanovho Z — skére.
V Case, ked' tento model aplikoval, neboli este modely DEA aplikované v suvislosti s predikciou bankrotu.
Ukazalo sa, 7e tento vyskum ma rézne aplikaéné mozZnosti. Dal$imi autormi, ktori sa venovali predikcii
bankrotu s vyuZzitim DEA boli Cielen a kol. (2004). Tito autori pouzili na predikciu bankrotu radialny model
DEA a jeho vysledky porovnali s vysledkami diskriminacnej analyzy. V tom istom roku Paradi a kol. (2004)
aplikovali aditivny a radialny model s vyuZitim peeling techniky. Model dosiahol 100% Uspesnost predikcie
bankrotujucich podnikov. Premachandra a kol. v roku 2009 pouzili aditivny model DEA a jeho vysledky
porovnali s vysledkami LR. Vysledkom tohto vyskumu bola uspokojiva miera korektnej predikcie bankrotu.
Menej presna uz bola miera predikcie finan¢ne zdravych podnikov. Sueyoshi a Goto v roku 2009 aplikovali
aditivny model DEA a vytvorili hranicu bankrotujucich podnikov. Vysledky nasledne porovnali s DEA-DA
pristupom.

Klasické (statické) DEA modely su konstruované na jedno ¢asové obdobie. Mnohi autori sa vSak zaujimaju o
zmenu efektivnosti v priebehu ¢asu, ¢o moze poskytnut obzvlast dolezité informacie pre predikciu financnej
tiesne (Li a kol. 2017). Uvedeni autori rozsirili prierezové DEA modely o faktor ¢asu atak aplikovali
Malmquistov index (MI) zaloZzeny na metdde DEA. Pouzili Udaje 742 ¢inskych podnikov kétovanych na burze,
ktoré sledovali po¢as 10 rokov. Vysledky ich studie ukazali, Ze Ml ponuka pohlad na konkurenénu poziciu
spolocnosti a presné predpovede finanénej tiesne zaloZzené na miere efektivnosti vypocitanej pomocou DEA.
Jednou z najinovativnejsich metdd v oblasti predikcie bankrotu je metéda Graf theory (GT). Tdto metdda
bola aplikovana v mnohych vednych oblastiach a v poslednom obdobi sa objavuju jej aplikacie aj v oblasti
predikcie financného zlyhavania podnikov (Heo a Yang 2014).

3. Data a metodoldgia

Vyskum bol realizovany na vzorke podnikov z odvetvia stavebny priemysel. Stavebnictvo je dolezitym
odvetvim nielen pre slovenski ekonomiku, ale aj pre ekonomiku kazdej krajiny. To potvrdzuje Hafiz a kol.
(2015), podla ktorych je stavebny priemysel jednym z najdélezitejSich pre hospodarstvo kazdej krajiny, a to
aj napriek vysokej miere zlyhani podnikov v tomto odvetvi. Vyznam stavebnictva pre slovenskd ekonomiku
zdoraznil aj Strba (2020), ktory konstatuje, e zatial ¢o pred krizou bol za hlavny pilier slovenskej ekonomiky
povaZzovany automobilovy priemysel, odbornici sa v su¢asnosti zhoduju na tom, Ze oZiveniu hospodarstva v
recesii mozZe najviac pomdct stavebnictvo.
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Stavebnictvo je hlavnym realizatorom budov a stavieb, ktoré su délezitou sticastou investicii, resp. tvorby
hrubého fixného kapitalu v hospodarstve SR (MDVSR 2019). Je tiez doblezitym ukazovatelom
konjunkturalneho vyvoja celého hospodarstva, je Uzko spaté s odchylkami a pohybmi v ekonomike.
Bezprostredne reaguje na zmeny v ekonomickom cykle a ma multiplika¢ny Gcinok na rozvoj ostatnych
sektorov. To znamena, Ze investicie do stavebnictva spustaju v ekonomike krajiny cely retazec dopytu po
tovaroch a sluzbdach v styénych sektoroch, ¢o sa priaznivo prejavuje najma v oblasti ekonomickych aktivit,
zamestnanosti a spatne v bilancii verejnych rozpoctov.

Odvetvie stavebnictva spotrebovdva velké mnoiZstvo roéznych druhov energii, nerastnych surovin a
materidlov. Na druhej strane toto odvetvie produkuje obrovské mnozstvo stavebného odpadu, demola¢nych
materialov a emisii. Z tohto pohladu je vztah medzi stavebnou ¢innostou a Zivotnym prostredim na jednej
strane a trvalo udrzatefnym rozvojom na strane druhej velmi dolezity. Dodrziavanie zdsad trvalo
udrZatelného rozvoja je preto pre stavebny priemysel obzvlast dolezité.

Od vzniku samostatnej Slovenskej republiky preslo stavebnictvo zasadnou zmenou v type vlastnictva
spolo¢nosti. V sucasnosti maju rozhodujluce postavenie sukromné firmy, ktoré nahradili byvalé Statne
organizdcie. V oblasti vystavby budov (bytovych a nebytovych) sa postupne zniZoval pocet zamestnancov,
najma u velkych stavebnych spolo¢nosti. Na druhej strane tieto spolo¢nosti kapitalovo rastli. Okrem
zahraniénych investorov mali na investiciach na tomto trhu vyraznejsi podiel aj domace firmy a developeri,
ktori v uplynulom obdobi rozbehli velké mnozstvo projektov (MDVSR 2019).

Vysledky stavebného priemyslu su tiez dolezitym ukazovatefom konjunkturdlneho vyvoja celého
hospodarstva, je Uzko spaté s odchylkami a pohybmi v ekonomike. Bezprostredne reaguje na zmeny v
ekonomickom cykle a ma multiplikacny uc¢inok na rozvoj ostatnych sektorov. To znamen3, Ze investicie do
stavebnictva spustaju v ekonomike krajiny cely retazec dopytu po tovaroch a sluzbach v styénych sektoroch,
¢o sa priaznivo prejavuje najma v oblasti ekonomickych aktivit, zamestnanosti a spatne v bilancii verejnych
rozpoctov.

Sektorova analyza slovenského stavebnictva spracovana spolo¢nostou Euler Hermes v roku 2019 poukazuje
aj na negativne javy v slovenskom stavebnictve. Ide najma o znacny podiel insolvencii (v roku 2018 bol tento
podiel 26,8%) a horsiu platobnud moralku dlznikov. Napriek tomu, Ze platobné podmienky v tomto sektore su
Casto stanovené na 90/120 dni, zavazky su spravidla splatené 7-30 dni po datume splatnosti. Stavebnictvo
spolu so sektorom sluzieb generuje najvacsie mnoistvo nedobytnych pohladavok v ekonomike (Kroko$
2019).

Vo vyskume boli aplikované viaceré metddy a modely predikcie bankrotu. Je potrebné spomenudt najma
matematické programovanie a metédu DEA, ktora bola aplikovand sréznym vyberom vstupnych
charakteristik modelu. Okrem statického modelu DEA bol aplikovany aj dynamicky model, a to Malmquistov
index (Ml). Dalej boli aplikované metédy Neurdnova siet (NN), Naivny Bayes (NB), Rozhodovaci strom (DT),
Gradient Boosted rozhodovaci strom (GBDT), AdaBoost rozhodovaci strom (ABDT), pristup s vyuZitim
Grafickej metody modelovania (GTA), Metdda strojového ucenia sa (SVM) a Logisticka regresia (LR). Ich
vykonnost bola porovnand svyuZitim celkovej klasifikacnej schopnosti, klasifikacnej schopnosti
bankrotujucich (senzitivita) a nebankrotujldcich podnikov (Specificita). Pre porovnanie klasifikacnej
schopnosti jednotlivych modelov bola pouzitd aj hodnota AUC.
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4. Vysledky a diskusia

Dosiahnuté vysledky jednotlivych aplikovanych metdd su uvedené v tabulke 1. Najviac modelov bolo
realizovanych s aplikaciou metdédy DEA, kedZe v pripade tychto modelov boli vstupné charakteristiky
vybrané s vyuzim metddy vyberu podla experov (Domain Knowledge - DK) a s vyuzitim metddy LASSO (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator).

Tabulka 1 Vysledky modelov predikcie bankrotu podnikov

Predikcny Charakteristiky Celkova Senzitivita Specificita AUC
model klasifikacna
presnost

DEAVRS DK Vynosy/ majetok, Kratkodoby majetok/ 79,63% 97,01% 78,72% 0,93

kratkodobé zavizky, Cisty pracovny kapital /
majetok, Rentabilita majetku s EAT, Rentabilita
vlastného kapitalu, Netto cash flowu zavazky
a Zavazky/ majetok.
DEA VRS Zavazky/ majetok, Rentabilita nakladov, 86,29% 79,10% 86,66% 0,91
LASSO Rentabilita vlastného kapitdlu, Kratkodobé
zavazky/ majetok, Cisty pracivny kapital/
majetok, Netto cash flow/ majetok a Obrat
majetku.
DEA VRS DK BeZna likvidita, Cisty pracovny kapital/ majetok, 70,34% 95,24% 68,63% 0,85
Rentabilita majetku, Rentabilita vlastného
kapitalu, Rentabilita trZzieb, Trzby/ majetok,
Nerozdeleny zisk/ majetok, Zaviazky/ majetok,
Miera zadlZzenosti, Doba obratu pohladavok,
Doba obratu zavazkov, Doba obratu zasob.
DEA VRS Cisty pracovny kapitdl/ majetok, Trzby/ majetok, 76,15% 61,90% 77,12% 0,71
LASSO Doba obratu zasob, Rentabilita vlastného
kapitalu, Nerozdeleny zisk/ majetok, Zavazky
/majetok, Miera zadlZenosti, Cisty zisk/ majetok,
Rentabilita nakladov, Kratkodobé zavazky/
majetok.
MI DK Bezna likvidita, Cisty pracovny kapital/ majetok, 86% 52% 88% 0,62
Rentabilita majetku, Rentabilita vlastného
kapitalu, Rentabilita trzieb, Trzby/ majetok,
Nerozdeleny zisk/ majetok, Zavazky/ majetok,
Miera zadlZzenosti, Doba obratu pohladavok,
Doba obratu zavazkov, Doba obratu zasob.
MI LASSO Cisty pracovny kapital/ majetok, Triby/ majetok, 75% 67% 75% 0,69
Doba obratu zasob, Rentabilita vlastného
kapitalu, Nerozdeleny zisk/ majetok, Zavazky
/majetok, Miera zadlZenosti, Cisty zisk/ majetok,
Rentabilita nakladov, Kratkodobé zavazky/
majetok.
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Predikcny Charakteristiky Celkova Senzitivita Specificita AUC
model klasifikacna
presnost
GTA Kratkodoby majetok/ kratkodobé zaviazky, 95,16% 72,22% 97,62% 0,85

Rentabilita majetku, Trzby/ majetok, Celkova
zadlZenost, Kratkodobé zavazky/ triby.
DT Celkova zadlZenost, Rentabilita nakladov, 98,88% 85,27% 92,05% 0,92
Rentabilita vlastného kapitalu, Cisty pracovny
kapital/ majetok, Kratkodobé zavazky/ majetok,
Netto cash flow/ majetok, Trzby/ majetok.
GBDT Celkovd zadlZenost, Rentabilita ndakladov, 99,07% 94,07% 100% 0,97
Rentabilita vlastného kapitalu, Cisty pracovny
kapital/ majetok, Kratkodobé zavazky/ majetok,
Netto cash flow/ majetok, Trzby/ majetok.
ABDT Celkova zadlZenost, Rentabilita nakladov, 99,07% 94,07% 100% 0,97
Rentabilita vlastného kapitalu, Cisty pracovny
kapital/ majetok, Kratkodobé zavazky/ majetok,
Netto cash flow/ majetok, Trzby/ majetok.
NN Celkovd zadlZenost, Rentabilita ndakladov, 97,04% 69,23% 98,44 0,84
Rentabilita vlastného kapitalu, Cisty pracovny
kapital/ majetok, Kratkodobé zavazky/ majetok,
Netto cash flow/ majetok, Trzby/ majetok.
NB Celkovd zadlZenost, Rentabilita ndakladov, 96,66% 8,.62% 97,28% 0,91
Rentabilita vlastného kapitalu, Cisty pracovny
kapital/ majetok, Kratkodobé zavazky/ majetok,
Netto cash flow/ majetok, Trzby/ majetok.
SVM Celkovd zadlZenost, Rentabilita ndakladov, 97,77% 61,53% 99,61% 0,81
Rentabilita vlastného kapitalu, Cisty pracovny
kapital/ majetok, Kratkodobé zavazky/ majetok,
Netto cash flow/ majetok, Trzby/ majetok.
LR Celkova zadlzenost, Rentabilita ndakladov, 97,77% 53,84% 100% 0,70
Rentabilita vlastného kapitalu, Cisty pracovny
kapital/ majetok, Kratkodobé zavazky/ majetok,
Netto cash flow/ majetok, Trzby/ majetok.
Zdroj: vlastné spracovanie
Pozndmky: DEA VRS DK — Obdlkovd analyza ddt s aplikaciou modelu variabilnych vynosov z rozsahu a s vyberom charakteristik podla expertov,
DEA VRS LASSO - Obdlkovd analyza ddt s aplikaciou modelu variabilnych vynosov z rozsahu a s vyberom charakteristik podla metody LASSO Mi
DK — Malmaquist index s aplikdciou charakteristik podla expertov, Ml LASSO - Malmaquist index s vyberom charakteristik s vyuZitim metddy LASSO,

GTA — pristup s vyuZititm grafickej metody modelovania , DT — rozhodovaci strom, GBDT — Gradient Boosted rozhodovaci strom, ABDT - AdaBoost
rozhodovaci strom, NN — Neurdnovd siet, NB — Naivny Bayes, SVM — Metdda strojového ucenia sa, LR — Logistickd regresia

Aplikované modely na analyzovanej vzorke podnikov vykazuju dobré vysledky klasifikénej schopnosti.
Najlepsiu celkovu klasifikacni schopnost dosahuju modely GBDT a ABDT, potom nasleduje DT, nasledne
SVM, LR, NN, NB, GTA, DEA. Z toho jednoznacne vyplyva, Ze klasifikaéna alebo predikéna schopnost je dana
aplikovanym modelom, pri¢om jednoznacne vedu modely umelej inteligencie (rozhodovacie stromy). Je vSak
potrebné poukazat na skutocnost, Ze na vysokej klasifikacnej schopnosti modelov sa podiela najma vysoka
klasifikaéna schopnost nebankrotujucich podnikov. Najvyssiu klasifikaénu schopnost v oblasti bankrotujtcich
podnikov ma model DEA VRS DK, najhorsiu dosiahol model LR. V pripade nebankrotujucich podnikov dosiahli

najlepsiu klasifikacni schopnost modely GBDT, ABDT, ale v tomto pripade sa tymto modelom vyrovnal
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svojou klasifika¢nou schopnost model LR. Dosiahnuté vysledky pri aplikacii NN je mozné porovnat so Studiou
Rafiei a kol. (2011), ktori dosiahli 98,6% klasifikacnu schopnost, ¢o je porovnatelny vysledkom s vysledkom
dosiahnutym v tejto studii. Tsai a Wu (2008) dosiahli vo svojej Studii pre tri vybrané datasety nasledovnu
celkovu klasifika¢ni schopnost modelov NN: 97,32%, 78,97%, a 87,94%. Anandarajan a kol. (2001) dosiahli
89% klasifikacnu schopnost NN, pricom klasifikacna schopnost v pripade bankrotujuicich podnikov bola 70%
a nebankrotujucich bola 93, 83%. Aj v tejto studii podobne ako v predkladanej Studii lepSiu predikénu
schopnost je mozné dosiahnut pri predikcii nebakrotujicich podnikov. Tito autori porovnali vysledky s
vysledkami Viacndsobnej diskriminacnej analyzy (MDA) a zistili zna¢né rozdiely. V pripade MDA bola
klasifikaéna schopnost 55%, pricom presnost pre bankrotujtce podniky bola 22%. Horak a kol. (2020) dosiahli
najlepsiu klasifikacnu schopnost NN 82,82%, presnost klasifikacie nebankrotujucich podnikov bola 93,79% a
v pripade bankrotujucich podnikov 56,20%. V pripade SVM dosiahli celkovu klasifikaéni schopnost 76,08%,
pre nebankrotujice podniky 99,39% a bankrotujuice podniky 8,22%. Co je velmi nizka klasifika¢na schopnost.
K autorom, ktori pouZili rozhodovacie stormy patria napr. Aoki a kol. (2004), ktori dosiahli 91,2% klasifika¢nu
schopnost. V pripade klasifikacnej schopnosti DT v nasej Studii ide o nizsSiu hodnotu. Zibanezhad a kol. (2011),
ktori aplikovali DT dosiahli 94,5% celkovu klasifikaénu schopnost modelu. Chen (2011) dosiahol vo svojom
vyskume tieto vysledky: celkova klasifikaénd schopnost DT bola v jeho studii 84,91%, klasifikacia
nebankrotujucich podnikov v DT bola 100% a bankrotujucich 71,42%. V nasej Studii bola dosiahnuta vyssia
klasifikaéna schopnost bankrotujicich podnikov (85,27%) v porovnani s Chenom (2011). V pripade aplikacie
NN Chen (2011) dosiahol tieto klasifikacné schopnosti: celkova klasifikacna schopnost modelu bola 90%,
najvyssia klasifikacna schopnost bankrotujucich podnikov bola na tUrovni 94, 28%. Tato hodnota prevysuje
hodnotu modelu v ramci nasej studie. Aydin a kol. (2022) vo svojom vyskume z oblasti predikcie bankrotu
podnikov dosiahli nasledovné vysledky: v pripade aplikacie NN bolo 85,7% podnikov potvrdenych ako
nebankrotujucich, 100% podnikov ako bankrotujucich, pricom celkova klasifikacna schopnost bola 89,5%.
Aydin a kol. (2022) aplikovali aj metédu DT a dosiahli nasledovné vysledky: celkova klasifikacnd schonost
modelu bola 87,9%, presnost klasifikacia bankrotujicich modelov bola 92,9 % a nebankrotujlcich 86,4%.
Pricom autori vyskumu potvrdili, Ze vysledky su zavislé od toho, aka je aplikovand vzorka podnikov, aky je
pocet podnikov, odvetvie z ktorého je vytvorena vzorka podnikov. Rovnako je dblezity vyber charakteristik
bankrotu. Avsak jednoznacne je potvrdené, Ze modely umelej inteligencie dosahuju lepsie predikéné
schopnosti. Vysledky presnosti odhadov dosiahnuté v naSom vyskume v pripade aplikacie modelu DEA je
rovnako mozné porovnat s vysledkami predchadzajucich studii. Mendelova a Bielikova (2017) vo svojej studii
dosiahli presnost odhadov pre spoloc¢nosti vo finanénej tiesni 24 % a presnost odhadov finan¢ne zdravych
podnikov 96,7 %. Boli skimané aj pripady, v ktorych bola klasifikacnd schopnost modelu DEA pre
neprosperujuce podniky vyssia - mozno spomenut vyskum Mendelova a Stachova (2016) s klasifikacnou
schopnostou 10 - 42,86 %, Studiu Premachandra a kol. (2009) s klasifikacnou schopnostou 84, 89 %, resp.
Cielen a kol. (2004), ktori dosiahli klasifikacnt schopnost modelu 74,4 - 75,7 %. V nasom vyskume sme
dosiahli vysoku klasifikaénu schopnost bankrotujucich podnikov, a to najma v pripade aplikacie ukazovatelov
DK. Dosiahnuté vysledky boli nasledovné: klasifikacnd schopnost bankrotujicich podnikov bola 97,01%
a 95,25%. Celkova klasifikéna schopnost bola 79,63% a 70,34%. V studiach vyssie uvedenych autorov je
podobny alebo nizsi vysledok celkovej klasifikaénej presnosti odhadu napr. Premachandra a kol. (2009)
dosiahli 75 % — 77 %, Mendelova a Stachova (2016) 88 % — 95 % a Cielen a kol. (2004) 85,1 % — 86,4 %. Tieto
vysledky su porovnatelné s vysledkami tejto Studie. Na grafe 1 su zachytené vysledky celkovej klasifikaénej
schopnosti, senzitivity a Specificity jednotlivych aplikovanych modelov.
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Graf 1 Zakladné vystupné parametre aplikovanych modelov
Zdroj: vlastné spracovanie

Najlepsiu senzitivitu dosahuje model DEA DK, a to v oboch aplikovanych pripadoch, z ¢oho vyplyva, Ze pre
predikciu bankrotu podnikov je dolezity vyber charakteristik, ktoré vstupuju do modelu. Model MIDK
dosiahol najnizsiu senzitivitu ¢o bolo spbésobené tym, Ze tento model zachytdva vyvoj vybranych
charakteristik v ¢ase. Model LR dosiahol najnizisiu senzitivitu. Specificita vaésiny modelov kopiruje celkovu
klasifikaénu presnost modelov. Najvyssia Specificita a celkova klasifikaéna schopnost modelov je v pripade
aplikacie GBDT, ABDT, NN, NB, SVM a LR. Celkovo vsetky modely vykazuju lepsie hodnoty $pecificity ako
senzitivity, okrem modelov DEA DK 1 a 2, ¢o nasvedcuje tomu, Ze vyber charakteristik, ktoré su vyuzité v
tychto modeloch je vhodnejsi ako vyber charakteristik s aplikaciou metddy LASSO. Porovnanie celkovej
klasifikacnej schopnosti modelov ako aj ich AUC je zobrazené v grafe 2.

1.20
1.00
0.80 .
0.60
0.40
0.20
0.00
DEADK DEA DEADK DEA MIDK GBDT ABDT SVM LR
1 LASSO 2 LASSO LASSO
1 2
B Celkova klasifikaéna schopnost AUC

Graf 2 Celkova klasifikaéna schopnost a AUC aplikovanych modelov
Zdroj: vlastné spracovanie

V pripade modelov DEA je hodnota AUC najvyssia. Tato hodnota potvrdila aj najvyssiu klasifikacnd schopnost

bankrotujucich podnikov modelu DEA DK. VSetky modely dosahovali vysokd hodnotu Specificity, Cize

predikcie nebankrotujucich podnikov a v suvislosti s tym aj vysokl celkovu klasifikaéni schopnost.
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Jednoznacne, ak sa zameriame na vysledky predikcie mozného bankrotu podnikov, vychadza ako najlepsi
predikény model DEA s vyberom ukazovatelov metéddov DK (DEA DK). Z pohladu nebankrotujucich podnikov
vychadzaju najlepsie rozhodovacie stromy, ktoré dosahuju hodnoty Specificity az 100%, v dosledku ¢oho
dosahuju vysoké hodnoty celkovej klasifikacnej schopnosti. Vysoku klasifikacnd schopnost modelu DEA DK
pre bankrotujucich podnikov je mozné zdévodnit tym, Ze metdda DEA jednoznacne klasifikuje podniky, ktoré
leZia na hranici finan¢nej tiesne a tym je jej klasifikacna schopnost bankrotujucich podnikov vyssia ako v
pripade inych metdd. Ide prioritne o metédu DEA s aplikdciou vyberu ukazovatelov podla expertov (DK).

5. Zaver

V ramci prispevku boli porovnane vysledky viacerych vyskumov, ktoré boli realizované v oblastie predikce
bankrotu vybranych podnikov. Cielom prispevku bolo vybrat model, ktory dosahuje najlepsiu klasifikacnu
presnost. Bola analyzovand vzorka podnikov z oblasti stavebného priemyslu SR. Najlepsiu celkovu
klasifikaénu schopnost dosiahli modely umelej inteligencia (DT, NN), ale aj model LR. Najlepsiu klasifikacnu
schopnost v oblasti predikcie bankrotujucich podnikov dosiahol model DEA DK, ktory je zaloZeny na aplikacii
vstupych charakteristik podla expertov. Z toho vyplyva, Ze charakteristiky stanovené expertmi s aplikaciou
vhodného modelu predikcie bankrotu mozu priniest vynikajlce a signifikanné vysledky predikcie budiceho
vyvoja podnikov. V oblasti predikcie nebakrotujicich podnikov najlepsiu klasifikaént schopnost dosiahli
modely GBDT, ABDT a LR. Prinosom prispevku bolo zistenie, Ze modely umelej inteligenie a matematického
programovania s vyberom vhodnych vstupnych charakteristik dosahuju vyznamnu klasifika¢nu a predikénu
schopnost. Limitaciou daného vykumu bola databdaza udajov, ktora mala niektoré nedostatky, ako chybajuce
Udaje, odlahlé hodnoty, ako aj maly pocet podnikov za viac rokov. Do budtcnosi bude potrebné venovat
pozornost tvorbe databazy udajov, ktora bude kompaktna a bude odrazat vyvoj podnikov z pohladu ich
financného zdravia a vykonnosti.
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