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Úvod

Problém súãasnej finanãnej krízy, ktorá vedie
k bankrotu mnoh˘ch firiem vyvoláva otázku, ãi
sa dajú bankroty vopred predvídaÈ. Problemati-
ka finanãného zdravia, resp. finanãn˘ch problé-
mov podnikov sa stala predmetom mnoh˘ch
‰túdií uÏ od zaãiatku 19. storoãia. Väã‰ina
v˘skumov v tejto oblasti môÏe byÈ ãasovo roz-
delená do dvoch ãastí: pred a po roku 1966.
Pred rokom 1966 dominovali statické jednope-
riódové modely, ktoré sa snaÏia nájsÈ unikátne
vlastnosti, ktoré odli‰ujú podniky vo finanãnej
tiesni od prosperujúcich podnikov. Keì v roku
1968 Altman vo svojej ‰túdii vytvoril model
zaloÏen˘ na viacrozmernej diskriminaãnej ana-
l˘ze, zaãal novú etapu v˘voja predikãn˘ch
bankrotov˘ch modelov zaloÏen˘ch na viacroz-
mernej diskriminaãnej metóde, ktorú nasledo-
vali tzv. nové metódy eliminujúce nedostatky
spomínanej metódy.

âlánok podáva prehºad ‰túdií v danej oblas-
ti a validuje vybrané modely na vzorke sloven-
sk˘ch firiem prístupom vyuÏívan˘m v metodike
data miningu pre hodnotenie predikãnej sily
vybran˘ch modelov. ZároveÀ prezentuje nov˘
bankrotov˘ predikãn˘ model vytvoren˘ pomo-
cou regresnej anal˘zy, ktor˘ by zohºadÀoval
‰pecifiká slovenskej ekonomiky a dosiahol tak
lep‰ie v˘sledky pri aplikovaní uvedenej metodi-
ky validácie ako tri vybrané modely: Altmanov
model, Index Bonity, Index IN05.

1. Prehºad svetov˘ch ‰túdií
bankrotov˘ch modelov

Pri skúmaní súãasného stavu poznania sme
analyzovali v˘voj tvorby a validácie bankroto-
v˘ch modelov vo svetov˘ch ‰túdiách v dvoch
charakteristick˘ch obdobiach. Prvé obdobie do
roku 1966 bolo ‰pecifické svojou statickosÈou
a jednoduchosÈou pri identifikácii unikátnych
vlastností podnikov vo finanãn˘ch problémoch.

Druhá etapa uÏ zah⁄Àa viaceré ukazovatele
a rôzne inovatívne metodiky pre viackriteriálne
hodnotenie.

Ako prv˘ sa tematikou predpovedania
bankrotov podnikov zaoberal Fitz Patrick, ktor˘
vo svojej ‰túdii z roku 1931 porovnával v˘voj
ukazovateºov v solventn˘ch a nesolventn˘ch
podnikoch. Zistil, Ïe ukazovateºmi, ktoré najvi-
ac vypovedajú o finanãnej situácii podniku, sú
pomery Vlastné imanie / Celkové záväzky
a âist˘ zisk / Vlastné imanie [17]. Podºa Smitha
a Winakora (1935) je najlep‰ím ukazovateºom
pomer Pracovného kapitálu a Celkov˘ch aktív.
V nasledujúcich rokoch ìal‰ie ‰túdie uskutoãni-
li Mervin (1942), Chudson (1945), Jackendoff
(1962), Beaver (1966). Beaver zistil, Ïe pomer
âist˘ zisk / Celkové záväzky má najvy‰‰iu 92%
predikãnú schopnosÈ. 91% presnosÈ dosiahol
pomer âist˘ zisk / TrÏby a 90% presnosÈ dosi-
ahli pomery âist˘ zisk / Vlastné imanie, Cash
Flow / Celkové záväzky ako aj pomer Cash
Flow k celkov˘m aktívam. Vo svojom návrhu
pre budúce ‰túdie Beaver naãrtol moÏnosÈ, Ïe
pouÏitie viacer˘ch ukazovateºov môÏe maÈ vy‰-
‰iu predikãnú schopnosÈ ako pouÏitie len jed-
ného ukazovateºa, ãím zaãal novú etapu v˘voja
predikãn˘ch bankrotov˘ch modelov [3].

Skúmanie rizika finanãnej tiesne po roku
1966 viedlo k v˘voju nov˘ch dynamick˘ch
modelov, ktoré by boli schopné urãiÈ riziko
bankrotu pre kaÏdú firmu v kaÏdom okamihu.
V zaãiatkoch v˘voja boli veºmi populárne viac-
rozmerné diskriminaãné metódy, ktoré zah⁄Àajú
pri predikcii v˘voja podniku viac pomerov˘ch
finanãn˘ch ukazovateºov, ktoré predstavujú jed-
noduché charakteristiky podnikovej ãinnosti, kto-
r˘m sa prisudzujú váhy v˘znamu, ãím sa odstra-
Àujú nedostatky predchádzajúcich metód [12]. 

Prv˘m a zároveÀ aj najznámej‰ím a v súãas-
nosti najpouÏívanej‰ím modelom zaloÏen˘m na
tejto metóde bol Altmanov (1968) [1] 5-faktoro-
v˘ model, urãen˘ pre v˘robné podniky, ktor˘
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dosiahol úspe‰nosÈ predikcie bankrotu 95 %
jeden rok dopredu, 72 % dva roky dopredu
a pre tri roky dopredu 48 %. Podkladov˘m zdro-
jom informácií, z ktor˘ch Altmanov model
vychádzal, boli empirické údaje o 33 neprospe-
rujúcich podnikoch za posledn˘ch päÈ rokov
pred ich bankrotom a údaje za 33 prosperujú-
cich podnikov za rovnaké ãasové obdobie.
Vzorku bankrotujúcich podnikov tvorili tí v˘rob-
covia, ktorí podali návrh na vyhlásenie konkur-
zu od roku 1946 do roku 1965. Altman skúmal
22 potenciálne uÏitoãn˘ch pomerov˘ch ukazo-
vateºov, ktoré rozdelil do piatich základn˘ch
kategórií: likvidita, rentabilita, zadlÏenosÈ, pla-
tobná schopnosÈ a aktivita. Následne pomocou
diskriminaãnej anal˘zy urãil váhy jednotliv˘ch
pomerov˘ch ukazovateºov. Za deliacu hodnotu
bola stanovená Z = 2,675, priãom podnikom
s hodnotou Z-skóre men‰ou ako je deliaca hra-
nica hrozil bankrot. Neskôr v dôsledku ìal‰ieho
v˘voja navrhol zmenu deliacej hodnoty Z-skóre
na 1,81. V˘sledná rovnica Z-skóre bola urãená
ako váÏen˘ priemer hodnôt uveden˘ch ukazo-
vateºov, priãom jednotlivé váhy urãujú dôleÏi-
tosÈ daného ukazovateºa pre odhad budúceho
v˘voja [1]:

Z = 0,012 A1 + 0,014 A2 + 0,033 A3 + 
+ 0,006 A4 + 0,999 A5 (1)

kde
A1 – âist˘ pracovn˘ kapitál / Celkov˘ majetok,
A2 – Nerozdelen˘ zisk / Celkov˘ kapitál,
A3 – Zisk pred úrokmi a zdanením / Celkov˘ 

kapitál,
A4 – Trhová hodnota vlastného kapitálu / 

Cudzí kapitál,
A5 – Obrat (trÏby) / Celkov˘ kapitál.

V roku 1983 Altman svoj model reevidoval,
pretoÏe jeho pôvodn˘ model mohol byÈ apliko-
van˘ len na podniky obchodované na kapitálo-
vom trhu. Zmenil sa v˘poãet premennej X4 ako
aj hodnoty váh jednotliv˘ch premenn˘ch [16]:

Z’ = 0,717 A1 + 0,847 A2 + 3,107 A3 +
+ 0,420 A4 + 0,998 A5 (2)

Pôvodn˘ ukazovateº A4 bol nahraden˘ pome-
rom základného imania a celkov˘ch záväzkov.
Zmenila sa aj deliaca hranica z 1,81 na 1,23.

Na viacrozmernej diskriminaãnej anal˘ze
postavili svoje ‰túdie aj Daniel (1968), Deakin
(1972), Blum (1974), Bilderbeek (1979), Laiti-
nen (1994), Lussier (1992) a iní, ktorí vytvorili
v‰eobecne aplikovateºné modely [2]. Vzhºadom
na ‰pecifickosÈ jednotliv˘ch sektorov ekono-
mík, ktoré vedú k nemoÏnosti vytvorenia jedné-
ho univerzálneho modelu sa niektorí autori
zamerali na vytvorenie modelov pouÏiteºn˘ch
len na urãité oblasti. Pre firmy Veºkej Británie je
urãen˘ model vytvoren˘ Tafflerom [18]. Pre
v˘robné a distribuãné firmy Veºkej Británie
vytvorili model Earl a Marais (1979), model
urãen˘ v˘luãne pre banky vytvoril Sinkey
(1975) a pod. [3].

Pre Nemecko, ·vajãiarsko a Rakúsko
vytvoril Beerman (1976) diskriminaãnú funkciu
tzv. Index bonity (B). Postup je podobn˘ ako pri
Altmanovom modeli, av‰ak na predikciu v˘voja
podniku vyuÏíva iné ukazovatele, ktor˘m boli
na základe ‰tatistického pozorovania podnikov
prisúdené iné váhy v˘znamnosti [9].

Diskriminaãná funkcia, kvantifikujúca Index
bonity B, má tvar:

B = 1,5 B1 + 0,08 B2 + 10 B3 + 5 B4 + 
+ 0,3 B5 + 0,1 B6 (3)

kde:
B1 = Cash flow / Cudzí kapitál,
B2 = Celkov˘ kapitál / Cudzí kapitál,
B3 = Zisk pred zdanením / Celkov˘ kapitál,
B4 = Zisk pred zdanením / Celkové v˘kony,
B5 = Zásoby / Aktíva celkom,
B6 = Celkové v˘kony / Celkov˘ kapitál.

Posúdenie celkovej finanãnej situácie pod-
niku sa uskutoãÀuje prostredníctvom stupnice:
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âím je B vy‰‰ie, t˘m je situácia v podniku
priaznivej‰ia a jej prognóza lep‰ia. Porovnaním
Altmanovho modelu a Indexu bonity vidíme, Ïe
Altmanov index viac preferuje ‰truktúru kapitá-
lu, k˘m Index bonity roãné v˘sledky realizova-
né cez príjmy. Táto skutoãnosÈ kladne ovplyv-
Àuje vypovedaciu schopnosÈ indexu bonity [10].

V podmienkach âeskej republiky boli vytvo-
rené modely manÏelmi Neumaierov˘mi [14],
ktorí vytvorili niekoºko predikãn˘ch indexov. Ako
prv˘ v roku 1995 bol skon‰truovan˘ index IN95.
·tyri roky neskôr chceli autori indexu IN95
vytvoriÈ väzbu na tvorbu hodnoty a preto vzni-
kol index IN99. Oba pohºady, bankrotn˘ aj
bonitn˘, spojili v roku 2002 do jedného indexu
IN01, priãom kaÏd˘ index bol vytvoren˘ na úda-
joch v dobe svojho vzniku. V ‰túdii z roku 2005
otestovali vypovedaciu schopnosÈ uveden˘ch
indexov pre priemyselné podniky za rok 2004.
Vzorka pozostávala z 1526 podnikov rozdele-
n˘ch podºa hrozby bankrotu (metodika pouÏíva-
ná bankami) a podºa tvorby hodnoty (metodika
INFA). V˘sledkom bolo, Ïe Index IN95 si zlep-
‰il svoju úspe‰nosÈ zo 75 % (pri zostavovaní
indexu) na 80 %, Index IN99 klesol so svojou
úspe‰nosÈou pod 50 % a Index IN01 mierne
zníÏil svoju úspe‰nosÈ zo 76 % na 74 %. Vzhºa-

dom na uvedené v˘sledky bol skon‰truovan˘
Index IN05. Tento index je vytvoren˘ ako zatiaº
posledn˘ a je aktualizáciou indexu IN01 na
údajoch podnikov z roku 2004 [14]. V˘ber
a váhy ukazovateºov boli stanovené diskrimi-
naãnou anal˘zou. Index bol vytvoren˘ a testo-
van˘ na údajoch prevaÏne stredne veºk˘ch
a veºk˘ch priemyseln˘ch podnikoch, preto pre
takého podniky budú maÈ v˘sledky indexu naj-
lep‰iu vypovedaciu schopnosÈ [4].

Rovnica indexov IN01 a IN05 má tvar [12]:

IN 05 = 0,13 IN'1 + 0,04 IN'2 + 3,97 IN'3 + 
+ 0,21 IN'4 + 0,09 IN'5 (4)

kde
IN'1 = Celkov˘ kapitál / Cudzí kapitál,
IN'2 = Zisk pred zdanením a úrokmi /Nákladové 

úroky,
IN'3 = Zisk pred zdanením a úrokmi /Celkov˘ 

kapitál,
IN'4 = V˘nosy celkom / Celkov˘ kapitál,
IN'5 = ObeÏn˘ majetok / Krátkodobé záväzky.

Oproti indexu IN01 nedo‰lo k v˘razn˘m zme-
nám, no posunuli sa hranice pre klasifikáciu
podniku:

Tab. 1: Hranice klasifikácie podºa indexov IN01 a IN05

IN 01 > 1,77 IN 05 > 1,6 podnik tvorí hodnotu

0,75 < IN 01 < 1,77 0,9 < IN 05 < 1,6 ‰edá zóna

IN 01 < 0,75 IN 05 < 0,9 podnik smeruje k bankrotu 

Zdroj: [12]

Väã‰ina ‰túdií preukázala, Ïe základné
predpoklady MDA (nezávislé premenné zahr-
nuté do modelu zo ‰tatistického hºadiska zod-
povedajú normálnemu rozdeleniu pravdepo-
dobnosti; skupiny matice rozptylu alebo matice
závislostí sú medzi skupinami upadajúcich
alebo prosperujúcich podnikov náhodné) sú
poru‰ované. S ohºadom na tieto problémy vzni-
kali postupom ãasu „nové metódy“ zahrÀujúce
logitovú anal˘zu, ãi neutrónové siete. Najzná-
mej‰ím autorom logitov˘ch bankrotov˘ch
modelov je Ohlson (1980), ktor˘ vytvoril svoj
model na vzorke 105 bankrotujúcich a 2058
prosperujúcich podnikov obchodovan˘ch na
US burze najmenej tri roky a zhromaÏden˘ch
databázou Compustat v rozpätí rokov 1970–1976.

Anal˘za bola zaloÏená na 9 ukazovateºoch,
ktor˘ch v˘ber v‰ak nebol teoreticky podloÏen˘.
Ohlsonov logitov˘ model identifikoval bankrot
s 96% presnosÈou jeden a dva roky dopredu
[13]. Zavgren (1985) vytvoril 7-faktorov˘ logito-
v˘ model urãen˘ pre v˘robné podniky, ktor˘
dosiahol presnosÈ predikcie bankrotu 69 % pre
jeden aÏ päÈ rokov dopredu. Wang (2004)
vytvoril logitov˘ model urãen˘ len pre interneto-
vé spoloãnosti. ëal‰ie ‰túdie uskutoãnili Wert-
heim a Lynn (1993), Ward (1994), Platt
a Pedersen (1994), Lízal (2002), Becchetti&
Sierra (2003) a iní [2], [3].

Najnov‰ou pouÏívanou metódou je metóda
neurónov˘ch sietí, na ktorej postavili svoje
modely Dwyer (1992) s presnosÈou predikcie
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bankrotu 89 % jeden a 73 % dva roky dopredu,
Guan (1993) s presnosÈou 96 % rok a 100 %
dva aÏ ‰tyri roky dopredu. ëal‰ie ‰túdie boli
prevedené autormi Agarwal (1993), Raghupat-
hi Schkade a Raju (1993), Dudorfer (1995)
a ìal‰í [3].

Cybinski (2003) v‰ak poukazuje na to, Ïe
v posledn˘ch desaÈroãiach nebola vytvorená
Ïiadna nová metodika. Väã‰inou dochádza k roz-
‰íreniu uÏ existujúcich modelov, keì je dostupná
nová statická metóda alebo databáza [17].

2. Metodológia v˘skumu
Cieºom ná‰ho v˘skumu je validovaÈ vybrané
modely na analyzovanej vzorke s cieºom zhod-
notiÈ úspe‰nosÈ klasifikácie podnikov tri roky pred
bankrotom. V literatúre zaoberajúcej sa touto
problematikou sa v‰ak hodnotí úspe‰nosÈ
modelu hlavne na základe jednej charakteristi-
ky, a to návratnosti, ktorá je daná pomerom
poãtu správne predikovan˘ch bankrotov firiem
k celkovému poãtu zbankrotovan˘ch firiem. Z uve-
deného vypl˘va, Ïe ãím viac bankrotov model
predikuje, t˘m vy‰‰ia je úspe‰nosÈ modelu,
av‰ak na úkor zvy‰ovanie chyby prvého rádu
(poãet nesprávne predikovan˘ch bankrotov).

Preto sme pri validovaní modelov zvolili nov˘
prístup, ktor˘ nevychádza z klasick˘ch ‰tatistic-
k˘ch metód, ale opiera sa o prístupy pre testo-
vanie predikãnej sily vyuÏívan˘ch v data minin-
gu – procese v˘beru, prehºadávania a modelo-
vania vo veºk˘ch objemoch údajov, ktoré slúÏia
k odhaleniu predt˘m neznámych vzÈahov
medzi údajmi [11].

Preto ná‰ v˘skum bude zameran˘ na testo-
vanie vybran˘ch modelov na báze návratnosti
a presnosti, regresnú anal˘zu t˘chto modelov,
vytvorenie nového modelu a následné testova-
nie a porovnanie v˘konnosti.

2.1 Popis testovanej vzorky
Analyzovan˘ dátov˘ súbor pozostáva z údajov
1560 slovensk˘ch firiem v rozpätí rokov 1993–2007,
z ktor˘ch sa v priebehu tohto obdobia do bank-
rotu dostalo 103. Zdrojom finanãn˘ch údajov
o firmách sú ‰tandardné úãtovné závierky získané
z obchodného vestníka, zbierky listín, ako aj úãtov-
n˘ch závierok poskytnut˘ch firmou, zverejnen˘ch
v tlaãi alebo na webovom serveri firiem. Úãtovné
závierky obsahujú údaje zo súvahy ako aj v˘kazu
ziskov a strát. Deskriptívnu ‰tatistiku analyzovanej
vzorky poskytuje nasledujúca Tab.2.

Tab. 2: Deskriptívna ‰tatistika analyzovanej vzorky 

V‰etky spoloãnosti Zbankrotované spoloãnosti

spoloãnosÈ prevaÏne obchodná 401 24

spoloãnosÈ prevaÏne v˘robná 571 51

spoloãnosÈ prevaÏne poskytujúca sluÏby 588 28

zisková spoloãnosÈ 1144 26

stratová spoloãnosÈ 412 76

spoloãnosÈ s nulov˘m ziskom 4 1

Bratislavsk˘ kraj 467 19

Nitriansky kraj 165 7

Trenãiansky kraj 204 13

Trnavsk˘ kraj 127 7

Banskobystrick˘ kraj 138 21

Îilinsk˘ kraj 195 12

Ko‰ick˘ kraj 131 13

Pre‰ovsk˘ kraj 133 11

veºká spoloãnosÈ 157 16

stredne veºká spoloãnosÈ 856 44

malá spoloãnosÈ 547 43

Zdroj: vlastné spracovanie
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2.2 PouÏité metódy testovania
Hodnotenie úspe‰nosti modelov pri data minin-
govom prístupe prebieha na dvoch úrovniach,
a to presnosti a návratnosti.

Vyhodnotenie úspe‰nosti klasifikátora je
zaloÏené na zhode medzi predikciou (di,cj)
a skutoãnou hodnotou (di,cj) urãenou pre v‰et-
ky dokumenty di ∈ T. Kvantitatívne je moÏné
efektívnosÈ vyhodnotiÈ podºa presnosti a návrat-
nosti. Pre klasifikáciu dokumentov z triedy cj je
presnosÈ πj definovaná ako podmienená prav-
depodobnosÈ. Analogicky návratnosÈ je defino-
vaná ako pravdepodobnosÈ. Pravdepodobnosti
pj a πj je moÏné odhadnúÈ podºa kontingenãnej
tabuºky (Tab.3) pre klasifikáciu testovacích
dokumentov ako:

πj = TPj / (TPj + FPj) (5)

pj = TPj / (TPj + FNj) (6)

kde TPj a TNj (FPj a FNj) je poãet správne
(nesprávne) predikovan˘ch pozitívnych a nega-
tívnych príkladov triedy cj [13]. V nami analyzo-
vanej triede (vzorke), premenná TPj predstavu-
je poãet firiem, ktoré v skutoãnosti zbankroto-
vali a ktoré model ako zbankrotované aj klasifi-
koval (presná predikcia bankrotu). Analogicky
FPj predstavuje poãetnosÈ t˘ch firiem, ktoré sa
v skutoãnosti do bankrotu nedostali, ale model
ich klasifikoval ako zbankrotované (chybná pre-
dikcia bankrotu). Premenná kontingenãnej
tabuºky FNj predstavuje podniky, ktoré zbankro-
tovali ale model ich klasifikoval ako finanãne
zdravé a TNj – podniky, ktoré nezbankrotovali
a rovnako ich ako finanãne zdravé klasifikoval
aj model.

Tab. 3: Kontingenãná tabuºka klasifikácie testovacích dokumentov

θ(di, cj) = true θ(di, cj) = false

θ^ (di, cj) = true TPj FPj

θ^ (di, cj) = false TNj FNj

Zdroj: [13]

Cieºom validácie je zhodnotenie vhodnosti
uveden˘ch troch modelov v podmienkach slo-
venskej ekonomiky. Pre zhodnotenie ‰tatistic-
kej v˘znamnosti jednotliv˘ch nezávisl˘ch pre-
menn˘ch modelov ako aj modelov ako celkov
bola vykonaná regresná anal˘za, ktorá skúma
funkãn˘ vzÈah podºa ktorého sa mení závislá
premenná Y pri zmenách nezávisl˘ch veliãín
X1, X2,..., XK. Model mnohonásobnej lineárnej
regresie môÏeme zapísaÈ v maticovom tvare
[19]:

y = Xβ + u (7)

kde:
yn × 1 stæpcov˘ vektor vysvetºovanej 

premennej,
Xn × ( k +1 ) matica k vysvetºujúcich 

premenn˘ch,
β( k +1 ) × 1 stæpcov˘ vektor regresn˘ch 

koeficientov,
un × 1 stæpcov˘ vektor náhodnej 

zloÏky.

Regresná anal˘za je zároveÀ základnou
technikou pouÏitou pri následnej modifikácii uÏ
spomínan˘ch modelov. Jej cieºom je vytvoriÈ
nov˘ bankrotov˘ predikãn˘ model zohºadÀujúci
‰pecifiká slovenskej ekonomiky, ktor˘ by na
danej vzorke dosahoval lep‰ie v˘sledky neÏ
analyzované modely.

3. V˘sledky v˘skumu

3.1 Testovanie presnosti
a návratnosti modelov

Z analyzovaného súboru 1560 firiem v skutoã-
nosti zbankrotovalo 103 firiem, ão predstavuje
8,33 % z celkovej vzorky. Najviac bankrotov
predikoval index IN05, z ktor˘ch aÏ 85,41 %
nesprávne, dôsledkom ãoho je aj najvy‰‰ia
hodnota návratnosti; av‰ak na úkor niÏ‰ej pres-
nosti. Najvy‰‰ie hodnoty presnosti dosiahol
Index Bonity, ktor˘ nesprávne klasifikoval 78,02
% bankrotov. Najhor‰ie v˘sledky vo v‰etk˘ch
troch kategóriách: chyba prvého rádu, presnosÈ
a návratnosÈ, vykázal Altmanov model (Tab.4).
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Ako je z Tab. 4 zrejmé, presnosÈ a návrat-
nosÈ modelu ako miery hodnotenia úspe‰nosti
modelu vykazujú odli‰né v˘sledky. Vypl˘va to
z toho, Ïe ãím viac bankrotov model predikuje,
t˘m väã‰ia je pravdepodobnosÈ Ïe zbankrotova-
n˘ podnik zhodnotí ako zbankrotovan˘, av‰ak
na úkor vy‰‰ej chybnej predikcie bankrotu.
Z tohto dôvodu, hodnotenie modelov len na
základe návratnosti, ako uvádzajú mnohí autori
(Altman (1968), [16], Ohlson (1980), Zmijewski
(1984) a iní), poskytuje skreslené v˘sledky.

3.2 Regresná anal˘za
Pre zhodnotenie ‰tatistickej v˘znamnosti jed-
notliv˘ch modelov, odhad regresn˘ch parametrov
a navrhnutie nového modelu sa v nasledujúcej
ãasti ãlánku budeme venovaÈ regresnej anal˘ze,
ktorú sme uskutoãnili pomocou programu R.

Regresná funkcia analyzovan˘ch modelov
je tvorená závislou premennou zobrazujúcou
skutoãnosÈ, ãi sa firma dostala do bankrotu
alebo nie. Nezávislé premenné predstavujú
ukazovatele jednotliv˘ch modelov. Cieºom
vykonanej regresnej anal˘zy je predov‰etk˘m
urãiÈ ‰tatistické v˘znamnosti jednotliv˘ch pre-
menn˘ch v modeloch ako aj vhodnosÈ modelu,
t.j. zamietnutie alebo potvrdenie nulovej hypo-
tézy o nevhodnosti modelu pre predikciu bank-
rotu podniku.

3.2.1 Altmanov model
Hypotéza ã.1: Bankrot firmy je moÏné predpo-
vedaÈ na základe premenn˘ch zahrnut˘ch
v Altmanovom modeli. Hypotézu je moÏné
zapísaÈ v regresnom tvare:

At = β0 + β1A1t + β2A2t + β3A3t + β4A4t + 
+ β5A5t + et (8)

Na základe odhadu regresn˘ch parametrov
môÏeme hypotézu zapísaÈ v tvare:

At = 2,84 – 0,000000167 A1t + 0,05406 A2t +
+ 0,176 A3t – 0,0002433 A4t + 0,0189 A5t (9)

Koeficient determinácie R2 má hodnotu
2,49 %, ão znamená, Ïe 2,49 % variability
vysvetºovanej premennej At je vysvetlená
vysvetºujúcimi premenn˘mi A1, A2, A3, A4 a A5.
Z toho vypl˘va, Ïe predikãná sila modelu nie je
v˘znamná, ão potvrdzuje v˘sledok úspe‰nosti
nami preveden˘mi anal˘zami. Z odhadovan˘ch
parametrov regresnej funkcie sú ‰tatisticky
v˘znamné parametre A2, A3, A5 a regresná
kon‰tanta β0. Na základe F- ‰tatistiky zamieta-
me nulovú hypotézu a nevhodnosti modelu.

3.2.2 Index Bonity
Hypotéza ã.2: Bankrot firmy je moÏné predpo-
vedaÈ na základe premenn˘ch zahrnut˘ch
v Indexe Bonity. Hypotézu je moÏné zapísaÈ
v regresnom tvare:

Bt = β0 + β1B1t + β2B2t + β3B3t + β4B4t +
β5B5t + β6B6t + et (10)

Na základe odhadu regresn˘ch parametrov
môÏeme hypotézu zapísaÈ v tvare:

Bt = 2,84 + 0,000105 B1t – 0,0000483 B2t + 
+ 0,2229 B3t – 0,0006474 B4t + 0,0000004749 B5t + 
+ 0,007959 B6t (11)

Koeficient determinácie R2 má hodnotu 2,2 %,
ão znamená, Ïe 2,2 % variability vysvetºovanej
premennej Bt je vysvetlená vysvetºujúcimi 

Tab. 4: V˘sledky validácie modelov

Poãet predikcií Chybná PresnosÈ  NávratnosÈ
bankrotu firiem predikcia predikcie predikcie 

bankrotu bankrotu bankrotu

Altman 428
375 53

87,62 % 12,38 % 51,46 %

Index Bonity 273
213 60

78,02 % 21,98 % 58,25 %

IN05 521
445 76

85,41 % 14,59 % 73,79 %

Zdroj: vlastné spracovanie
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premenn˘mi B1, B2, B3, B4, B5 a B6. Z toho
vypl˘va, Ïe predikãná sila modelu nie je
v˘znamná, ão potvrdzuje v˘sledok hodnotenia
úspe‰nosti nami prevedenou validáciou modelov.
Z odhadovan˘ch parametrov regresnej funkcie
sú ‰tatisticky v˘znamné takmer v‰etky para-
metre, s v˘nimkou B2 a B5 Na základe F-‰tatis-
tiky zamietame nulovú hypotézu a nevhodnosti
modelu.

3.2.3 IN05
Hypotéza ã.3: Bankrot firmy je moÏné predpo-
vedaÈ na základe premenn˘ch zahrnut˘ch
v Indexe IN05. Hypotézu je moÏné zapísaÈ
v regresnom tvare:

INt = β0 + β1IN1t + β2IN2t + β3IN3t + 
+ β4IN4t + β5IN5t + et (4)

Na základe odhadu regresn˘ch parametrov
môÏeme hypotézu zapísaÈ v tvare:

INt = 2,845 – 0,000003422 IN1t + 
+ 0,0000001892 IN2t + 0,1937 IN3t + 0,007935 IN4t +
+ 0,0000008091 IN5t (12)

Koeficient determinácie R2 má hodnotu
1,77 %, ão znamená, Ïe 1,77 % variability
vysvetºovanej premennej IN't je vysvetlená
vysvetºujúcimi premenn˘mi IN1, IN2, IN3, IN4 a IN5.
Z toho vypl˘va, podobne ako u predchádzajú-
cich modelov, Ïe predikãná sila modelu nie je
v˘znamná, ãím sa potvrdzuje v˘sledok usku-
toãnen˘ch validácií. Z odhadovan˘ch paramet-
rov regresnej funkcie sú ‰tatisticky v˘znamné
parametre IN3, IN4 a regresná kon‰tanta β0 Na
základe F-‰tatistiky zamietame nulovú hypoté-
zu a nevhodnosti modelu. Nakoºko je rovnica
indexu IN01 a IN05 zhodná, dosiahnuté v˘sled-
ky môÏeme interpretovaÈ aj pre model IN01.

4. Modifikácia modelu
Z dôvodu nízkej úspe‰nosti klasifikácie podni-
kov vybran˘ch modelov na analyzovanej vzor-
ke sme pomocou regresnej anal˘zy vytvorili
vlastn˘ P model. Regresná rovnica je tvorená
závislou veliãinou, ktorou je skutoãnosÈ bankro-
tu/nebankrotu. Nezávisl˘mi premenn˘mi v‰etky
sú ukazovatele, ktoré boli zahrnuté v analyzo-
van˘ch modeloch, a pre komplexnej‰iu anal˘zu
sme zahrnuli aj ìal‰ie ukazovatele uvedené
v známych predikãn˘ch bankrotov˘ch modeloch:
Taffler (1977), Index IN99, (viì Tab. 5).

Taffler = 0,53 EBT / Krátkodobé záväzky + 
+ 0,13 ObeÏné aktíva/ Celkové záväzky + 
+ 0,18 Krátkodobé záväzky / Celkové aktíva + 
+ 0,16 (Finanãn˘ majetok – Krátkodobé záväz-
ky)/( Prevádzkové náklady – Odpisy) (13)

IN99 = -0,017 Cudzie zdroje / Aktíva + 
+ 4,573 EBIT / Aktíva + 0,481 V˘nosy / Aktíva +
+ 0,015 ObeÏné aktíva / (Krátkodobé záväzky +
Krátkodobé bankové úvery) (14)

V˘stupom je regresná tabuºka, v ktorej sa
nachádzajú odhady regresného koeficientu β
a ‰tatistické v˘znamnosti jednotliv˘ch premen-
n˘ch (viì Tab. 5). Vynechané sú ukazovatele,
u ktor˘ch bola preukázaná kolinearita: A1, B5, B6.

V˘sledn˘ regresn˘ model má nasledujúci
tvar:

P = 2,836 – 0,0001331(Finanãn˘ majetok – 
– Krátkodobé záväzky)/( Prevádzkové náklady –
– Odpisy) + 0,05077A2 + 0,8027A3 – 
– 0,0006079A4 + 0,00009913B1 + 0,0005512B2 – 
– 0,5996B3 – 0,0005996B4 (15)

kde: 
A2 = Nerozdelen˘ zisk / Celkov˘ kapitál,
A3 = Zisk pred úrokmi a zdanením / Celkov˘ 

kapitál,
A4 = Základné imanie / celkové záväzky,
B1 = Cash flow / Cudzí kapitál,
B2 = Celkov˘ kapitál / Cudzí kapitál,
B3 = Zisk pred zdanením / Celkov˘ kapitál,
B4 = Zisk pred zdanením / Celkové v˘kony.

Pre takto vytvoren˘ model je potrebné
vykonaÈ korelaãnú anal˘zu, ktorej v˘sledkom
bude zhodnotenie do akej miery sa jednotlivé
premenné modelu navzájom ovplyvÀujú. Z dvo-
jíc premenn˘ch, ktoré vykazujú veºmi tesnú pri-
amu závislosÈ (> 0,9), bude ‰tatisticky menej
v˘znamná premenná vylúãená, z dôvodu, Ïe
tieto premenné sa vyvíjajú takmer identicky.
Uvedená korelácia bola zistená medzi ukazo-
vateºmi A3 a B3; do modelu zahrnieme ukazo-
vateº A3, ktor˘ je ‰tatisticky v˘znamnej‰í. Vyso-
kú koreláciu sme zistili aj medzi koeficientmi A4
a B2, preto do modelu zahrnieme len premennú
A4, ktorá je ‰tatisticky v˘znamnej‰ia. Regresn˘
model má potom tvar:
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P' = 2,86 – 0,0001278(Finanãn˘ majetok – 
– Krátkodobé záväzky) / (Prevádzkové náklady –
– Odpisy) + 0,04851A2 + 0,2136A3 – 
– 0,000071A4 + 0,0001068B1 – 0,0006116B4

(16)

Koeficient determinácie R2 upraveného
modelu P' má hodnotu takmer 2,98 %, ão zna-
mená Ïe takmer 3 % variability vysvetºovanej
premennej P je vysvetlená vysvetºujúcimi pre-
menn˘mi (finanãn˘ majetok – krátkodobé

záväzky) / (prevádzkové náklady – odpisy), A2,
A3, A4, B1 a B4. Z odhadovan˘ch parametrov
regresnej funkcie sú ‰tatisticky v˘znamné v‰et-
ky parametre vrátane regresnej kon‰tanty β0.
Z F-‰tatistiky vypl˘va, Ïe regresn˘ model je na
popísanie bankrotu / nebankrotu podnikov
vhodn˘.

Za deliacu hranicu sme si pomocou optima-
lizácie v programe MS Excel stanovili hodnotu
2,856. Interpretácia je potom nasledovná:

Tab. 5: 
V˘sledky regresnej anal˘zy vzájomnej podmienenosti bankrotu firmy od 
finanãn˘ch ukazovateºov obsiahnut˘ch v analyzovan˘ch modeloch

Estimate Std. Error t value Pr (>|t|) significance

(Intercept) 2,836 8.947e-03 317.000 <2,00e-16 ***

EBT / kr. záväzky -2.193e-03 1.380e-03 -1.589 0.112134

OA / celk. záväzky 7.246e-05 1.307e-04 1.958 0.05028

(FM – kr. záväzky) / 
/ (prev. náklady-odpisy)

-1.331e-04 3.989e-05 -3.336 0.000856 ***

EBIT/ Aktíva 8.517e-08 8.798e-07 0.097 0.922881

A2 5.077e-02 8.203e-03 6.189 6.45e-10 ***

A3,IN3 8.027e-01 2.442e-01 3.287 0.001018 **

A4 -6.079e-04 1.691e-04 -3.595 0.000327 ***

A5 2.052e-02 1.595e-02 1.286 0.198389

B1 9.913e-05 3.691e-05 2.686 0.007256 **

B2,IN1 5.512e-04 1.752e-04 3.146 0.001660 **

B3 -5.872e-01 2.432e-01 -2.414 0.015813 *

B4 -5.996e-04 1.449e-04 -4.137 3.56e-05 ***

IN2 -1.003e-02 1.593e-02 -0.629 0.529139

IN4 -6.663e-05 1.220e-04 -0.546 0.585106

IN5 1.222e-06 5.171e-06 0.236 0.813121

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

Residual standard error: 0.4887 on 6224 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.03434, Adjusted R-squared: 0.03201

F-statistic: 14.76 on 15 and 6224 DF, p-value: <2.2e-16

Zdroj: vlastná anal˘za v R (podºa metodiky [19])

Tab. 6: Hranice klasifikácie podnikov podºa P' modelu

P' < 2,856 existuje veºká pravdepodobnosÈ, Ïe sa podnik dostane do bankrotu

P' ≥ 2,856 podnik je finanãne zdrav˘ a pravdepodobnosÈ, Ïe sa dostane do bankrotu je nízka

Zdroj: vlastné spracovanie
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Navrhnut˘ P' model v porovnaní s Altmano-
v˘m modelom vykazuje lep‰ie v˘sledky vo
v‰etk˘ch troch kategóriách: chyba prvého rádu,
presnosÈ a návratnosÈ. V porovnaní s Indexom
Bonity dosahuje oveºa lep‰ie v˘sledky návrat-
nosti, t.j. správne klasifikoval 74 podnikov, k˘m
Index Bonity len 60. PresnosÈ predikcie je
v na‰om modeli o 0,7 % niÏ‰ia a chyba prvého

rádu sa vyskytla o 0,7 % vy‰‰ia. Ak modifiko-
van˘ P' model porovnáme s Neumaierov˘ch
indexom IN05; index IN05 dosiahol oproti P'
modelu lep‰iu návratnosÈ o takmer 2 %. Pres-
nosÈ modelu P' bola v dôsledku poklesu chyby
prvého rádu o takmer 7 % vy‰‰ia o rovnaké
percento (viì Tab. 7).

Tab. 7: V˘sledky validácie P' modelu

Poãet predikcií Chybná  PresnosÈ NávratnosÈ
bankrotov firiem predikcia predikcie predikcie 

bankrotu bankrotu bankrotu

P' model 348
274 74

78,74 % 21,26 % 71,84 %

Zdroj: vlastné spracovanie

Záver

Na základe v˘sledkov validácie vybran˘ch
bankrotov˘ch predikãn˘ch modelov finanãného
zdravia: Altmanov model, Index bonity a index
IN05, môÏeme kon‰tatovaÈ, Ïe na nami analy-
zovanej vzorke pre podmienky slovenskej eko-
nomiky nie sú uvedené modely vhodné.
V˘sledky hodnotenia ich úspe‰nosti prostred-
níctvom dvoch foriem: návratnosti a presnosti
nedosiahli oãakávané a uspokojivé v˘sledky.
Dôvodom môÏe byÈ skutoãnosÈ, Ïe kaÏd˘
z t˘chto modelov bol vytvoren˘ pre konkrétne
podmienky tej ktorej ekonomiky v danom ãaso-
vom období, z ãoho vypl˘va, Ïe nie je moÏné
vytvoriÈ jeden univerzálny model. Z tohto dôvo-
du sme pomocou regresnej anal˘zy vytvorili
nov˘ model P' vychádzajúci z klasick˘ch, vy‰-
‰ie uveden˘ch modelov. Cieºom vytvorenia
tohto modelu bolo zv˘‰enie presnosti modelu,
s t˘m súvisiace zníÏenie chyby prvého rádu za
akceptovania mierneho poklesu návratnosti
modelu. Tento cieº sa nám v porovnaní s pred-
chádzajúcimi modelmi podarilo splniÈ v takmer
v‰etk˘ch prípadoch, s v˘nimkou Indexu Bonity,
kde sme dosiahli niÏ‰iu presnosÈ o 0,7 %,
av‰ak návratnosÈ bola vy‰‰ia viac neÏ 13 %.

Z praktického hºadiska vyuÏitia novo-vytvo-
reného modelu je v‰ak potrebné braÈ v úvahu,
Ïe obsahuje obmedzenia ‰tandardné pre v‰et-
ky modely vychádzajúce z úãtovn˘ch závierok,
z ktor˘ch sú finanãné údaje extrahované. S cie-
ºom ão najviac minimalizovaÈ dané obmedzenia,

sme maximalizovali vzorku tak, aby majetkové
prepojenia, ktoré majú vplyv na niektoré
v˘sledky neboli natoºko v˘znamné, aby sa pre-
javili vo v˘sledkoch anal˘z. I napriek lep‰ím
dosiahnut˘m v˘sledkom, a teda vytvorením
modelu s lep‰ou predikãnou silou ako boli skú-
mané v‰eobecne uznávané modely, si dovolí-
me tvrdiÈ, Ïe na základe aplikácie odli‰nej
metódy validácie ako je beÏne vyuÏívané, nie
sú regresné modely pri identifikácii optimálne-
ho bankrotového modelu píli‰ vhodné. Toto tvr-
denie opierame o v‰eobecne slabé v˘sledky
presnosti v‰etk˘ch testovan˘ch modelov, ktoré
v Ïiadnom prípade nepresahuje 22 %. Na‰im
v˘skumom sme otvorili moÏnosti pre aplikáciu
a optimalizáciu inovatívnej‰ích metód napr.
umelej inteligencie, príp. robustnej‰ích metód
logistick˘ch regresií, ktorá by mohla lep‰ie opti-
malizovaÈ v˘sledky pri zohºadnení oboch úrovní
testovania – návratnosti aj presnosti.

Tento názor podporuje aj ‰túdia Hausera
a Bootha [7], ktorí na vzorke US firiem z rokov
2006–2007 testovali predikãnú silu modelov
vytvoren˘ch pomocou klasickej a robustnej
logistickej metódy (Bianco-Yohai), ktorá dosia-
hla v˘razne lep‰ie v˘sledky. [7]. Nedávne ‰tú-
die ukazujú, Ïe omnoho vhodnej‰ími sú v‰ak
modely neurónov˘ch sietí, ktoré vìaka svojím
nelineárnym neparametrick˘m vlastnostiam
nevyÏadujú splnenie predpokladov ako: lineari-
ta, normalita, nezávislosÈ premenn˘ch, ktoré sú
v prípade tradiãn˘ch ‰tatistick˘ch metód ãasto
poru‰ované. Vysokú predikãnú silu neurónov˘ch
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sietí oproti konvenãn˘m ‰tatistick˘m metódam
potvrdili Sharda a Wilson (1996), Tam a Kiang
(1992), [20]. Podºa Jardina [8] sa dá e‰te pre-
dikãná sila neurónov˘ch modelov zvy‰ovaÈ
optimalizáciou ich nastavení. Vo svojej ‰túdii
skúma vplyv techniky v˘beru premenn˘ch
podºa rôznych kritérií na predikãnú silu neuró-
nov˘ch modelov.

Aj napriek tomu, Ïe metóda neurónov˘ch
sietí a ich aplikácia pri vytváraní predikãn˘ch
bankrotov˘ch modelov bola predmetom mno-
h˘ch nedávnych ‰túdií, táto problematika e‰te
nebola dostatoãne dobre pochopená. Niektorí
autori [5], [6], [18] tvrdia, Ïe bez správneho
pochopenia uvedenej problematiky nie je
moÏné naplno vyuÏiÈ potenciál tejto techniky.
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Abstract

PREDICTION BANKRUPTCY MODELS VALIDATION IN SLOVAK BUSINESS
ENVIRONMENT
Radoslav Delina, Miroslava Packová

The prediction of bankruptcy has been the major subject of many studies since first study in this
area, carried out by Fitz Patrick (1931). Many economists from all over the world have been trying
to find company’s bankruptcy forecasting model using different methods with the aim to achieve the
best results. For this purpose discriminant analysis, probit and logit analysis have been usually
used. As mentioned statistical methods needed to meet assumptions as linearity, normality and
independence among predictor variables, new methods with nonlinear nonparametric properties
such as neural networks have been developed and applied. Despite of many advantages of neural
networks, still the above mentioned – classical statistical methods have been mostly used.

In the presented paper we provide a review of bankruptcy prediction studies divided into two
time periods: before and after year 1966. Three of the bankruptcy prediction models: Altman
model, Beerman discriminatory function, Index IN05 have been chosen for the validation on the
real data of companies established in Slovakia. We have developed new modified model while
using regression analysis to get higher predictive performance on analysed sample than chosen
models. To validate selected bankruptcy prediction models performance we have chosen approach
based on the data minig validation methods. Hence, our study is focused on the performance
evaluation at two levels: precision – proportion of correctly predicted bankruptcy of totally predicted
bankruptcy; and recall – proportion of correctly predicted bankruptcy of really bankrupted
companies. Based on the matched sample of 1560 firms from the time period 1993–2007, our
findings based on precision and recall indicate, that chosen models are inappropriate for Slovak
economy and new quest for new models should be undertaken.

Key Words: bankruptcy, predictive models, Altman models, Beerman discriminatory function,
index IN05, regression analysis.
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