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Uvod

Problém sucasnej finanénej krizy, ktora vedie
k bankrotu mnohych firiem vyvolava otazku, ¢i
sa daju bankroty vopred predvidat. Problemati-
ka finanéného zdravia, resp. finanénych problé-
mov podnikov sa stala predmetom mnohych
Studii uz od zaciatku 19. storoCia. VéacSina
vyskumov v tejto oblasti méze byt ¢asovo roz-
delena do dvoch Casti: pred a po roku 1966.
Pred rokom 1966 dominovali statické jednope-
riddové modely, ktoré sa snazia najst’ unikatne
vlastnosti, ktoré odliSuju podniky vo finanénej
tiesni od prosperujlcich podnikov. Ked v roku
1968 Altman vo svojej Studii vytvoril model
zalozeny na viacrozmernej diskriminacnej ana-
lyze, zalal novu etapu vyvoja predikénych
bankrotovych modelov zalozenych na viacroz-
mernej diskriminaénej metdde, ktorl nasledo-
vali tzv. nové metddy eliminujice nedostatky
spominanej metddy.

Clanok podava prehlad $tudii v danej oblas-
ti a validuje vybrané modely na vzorke sloven-
skych firiem pristupom vyuzivanym v metodike
data miningu pre hodnotenie predikénej sily
vybranych modelov. Zaroven prezentuje novy
bankrotovy predikény model vytvoreny pomo-
cou regresnej analyzy, ktory by zohladfoval
Specifika slovenskej ekonomiky a dosiahol tak
lepsSie vysledky pri aplikovani uvedenej metodi-
ky validacie ako tri vybrané modely: Altmanov
model, Index Bonity, Index INO5.

1. Prehlad svetovych stadii
bankrotovych modelov

Pri skimani su¢asného stavu poznania sme
analyzovali vyvoj tvorby a validacie bankroto-
vych modelov vo svetovych stadidach v dvoch
charakteristickych obdobiach. Prvé obdobie do
roku 1966 bolo Specifické svojou statickostou
a jednoduchostou pri identifikacii unikatnych
vlastnosti podnikov vo finanénych problémoch.

Druh&a etapa uz zahffia viaceré ukazovatele
a rozne inovativne metodiky pre viackriterialne
hodnotenie.

Ako prvy sa tematikou predpovedania
bankrotov podnikov zaoberal Fitz Patrick, ktory
vo svojej Studii z roku 1931 porovnaval vyvoj
ukazovatelov v solventnych a nesolventnych
podnikoch. Zistil, ze ukazovatelmi, ktoré najvi-
ac vypovedaju o finanénej situécii podniku, su
pomery Vlastné imanie / Celkové zavazky
a Cisty zisk / Vlastné imanie [17]. Podfa Smitha
a Winakora (1935) je najlepSim ukazovatefom
pomer Pracovného kapitalu a Celkovych aktiv.
V nasledujucich rokoch dalSie studie uskuto¢ni-
li Mervin (1942), Chudson (1945), Jackendoff
(1962), Beaver (1966). Beaver zistil, Ze pomer
Cisty zisk / Celkové zavazky méa najvyssiu 92%
predikénd schopnost. 91% presnost dosiahol
pomer Cisty zisk / Trzby a 90% presnost’ dosi-
ahli pomery Cisty zisk / Vlastné imanie, Cash
Flow / Celkové zavazky ako aj pomer Cash
Flow k celkovym aktivam. Vo svojom navrhu
pre budice Studie Beaver nacrtol moznost, ze
pouzitie viacerych ukazovatefov m6ze mat vys-
Siu predikénu schopnost’ ako pouzitie len jed-
ného ukazovatefa, ¢im zacal novu etapu vyvoja
predikénych bankrotovych modelov [3].

Skumanie rizika financnej tiesne po roku
1966 viedlo k vyvoju novych dynamickych
modelov, ktoré by boli schopné urcit riziko
bankrotu pre kazdu firmu v kazdom okamihu.
V zaciatkoch vyvoja boli velmi popularne viac-
rozmerné diskriminaéné metddy, ktoré zahfiaju
pri predikcii vyvoja podniku viac pomerovych
finanénych ukazovatelov, ktoré predstavuju jed-
noduché charakteristiky podnikovej ¢innosti, kto-
rym sa prisudzuju vahy vyznamu, ¢im sa odstra-
fuju nedostatky predchadzajucich metdd [12].

Prvym a zaroven aj najznamejsim a v sucas-
nosti najpouzivanej§im modelom zalozenym na
tejto metdde bol Altmanov (1968) [1] 5-faktoro-
vy model, uréeny pre vyrobné podniky, ktory
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dosiahol Uspesnost’ predikcie bankrotu 95 %
jeden rok dopredu, 72 % dva roky dopredu
a pre tri roky dopredu 48 %. Podkladovym zdro-
jom informécii, z ktorych Altmanov model
vychadzal, boli empirické Udaje o 33 neprospe-
rujucich podnikoch za poslednych pat rokov
pred ich bankrotom a Udaje za 33 prosperuju-
cich podnikov za rovnaké Casové obdobie.
Vzorku bankrotujucich podnikov tvorili ti vyrob-
covia, ktori podali navrh na vyhlasenie konkur-
zu od roku 1946 do roku 1965. Altman skumal
22 potencialne uzito¢nych pomerovych ukazo-
vatelov, ktoré rozdelil do piatich zakladnych
kategérii: likvidita, rentabilita, zadlZzenost, pla-
tobna schopnost a aktivita. Nasledne pomocou
diskriminacnej analyzy urcil vahy jednotlivych
pomerovych ukazovatelov. Za deliacu hodnotu
bola stanovena Z = 2,675, pricom podnikom
s hodnotou Z-skére mensou ako je deliaca hra-
nica hrozil bankrot. Neskér v désledku dalSieho
vyvoja navrhol zmenu deliacej hodnoty Z-skére
na 1,81. Vysledna rovnica Z-skére bola uréend
ako vazeny priemer hodn6t uvedenych ukazo-
vatelov, pricom jednotlivé vahy ur€uju délezi-
tost’ daného ukazovatefa pre odhad budiceho
vyvoja [1]:

Z =0012 A, + 0,014 A, + 0,033 A; +
+0,006 A, + 0,999 A, (1)

kde

Ay - Cisty pracovny kapitél / Celkovy majetok,

A, — Nerozdeleny zisk / Celkovy kapital,

A; — Zisk pred drokmi a zdanenim / Celkovy
kapital,

A, — Trhova hodnota vlastného kapitalu /
Cudzi kapital,

A; — Obrat (trzby) / Celkovy kapital.

V roku 1983 Altman svoj model reevidoval,
pretoze jeho pévodny model mohol byt apliko-
vany len na podniky obchodované na kapitalo-
vom trhu. Zmenil sa vypocet premennej X, ako
aj hodnoty vah jednotlivych premennych [16]:

extrémne zla  velmizla zla

| | | |

urcité
problémy |

Z = 0,717 A, + 0,847 A, + 3,107 A, +
+0,420 A, + 0,998 Ag @

Pévodny ukazovatel A, bol nahradeny pome-
rom zakladného imania a celkovych zavazkov.
Zmenila sa aj deliaca hranica z 1,81 na 1,23.

Na viacrozmernej diskrimina¢nej analyze
postavili svoje Studie aj Daniel (1968), Deakin
(1972), Blum (1974), Bilderbeek (1979), Laiti-
nen (1994), Lussier (1992) a ini, ktori vytvorili
vSeobecne aplikovatelné modely [2]. Vzhfadom
na Specifickost jednotlivych sektorov ekono-
mik, ktoré vedd k nemoznosti vytvorenia jedné-
ho univerzélneho modelu sa niektori autori
zamerali na vytvorenie modelov pouzitelfnych
len na urcité oblasti. Pre firmy Velkej Britanie je
uréeny model vytvoreny Tafflerom [18]. Pre
vyrobné a distribu¢né firmy Vefkej Britanie
vytvorili model Earl a Marais (1979), model
uréeny vyluéne pre banky vytvoril Sinkey
(1975) a pod. [3].

Pre Nemecko, Svajéiarsko a Rakusko
vytvoril Beerman (1976) diskriminanu funkciu
tzv. Index bonity (B). Postup je podobny ako pri
Altmanovom modeli, avSak na predikciu vyvoja
podniku vyuziva iné ukazovatele, ktorym boli
na zaklade Statistického pozorovania podnikov
prisudené iné vahy vyznamnosti [9].

Diskrimina¢na funkcia, kvantifikujica Index
bonity B, ma tvar:

B=15B,+008B,+ 10 B; +5 B, +
+0,3B; + 0,1 By (3)

kde:

B, = Cash flow / Cudzi kapital,

B, = Celkovy kapital / Cudzi kapital,

B; = Zisk pred zdanenim / Celkovy kapitél,
B, = Zisk pred zdanenim / Celkové vykony,
By = Zasoby / Aktiva celkom,

Bg = Celkové vykony / Celkovy kapital.

Posudenie celkovej finan¢nej situacie pod-
niku sa uskutoénuje prostrednictvom stupnice:

dobra velmi dobra extrémne

| | dobrd
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Cim je B vysSie, tym je situacia v podniku
priaznivejSia a jej progndza lepsia. Porovnanim
Altmanovho modelu a Indexu bonity vidime, ze
Altmanov index viac preferuje Strukturu kapita-
lu, kym Index bonity ro¢né vysledky realizova-
né cez prijmy. Tato skuto¢nost’ kladne ovplyv-
fiuje vypovedaciu schopnost indexu bonity [10].

V podmienkach Ceskej republiky boli vytvo-
rené modely manzelmi Neumaierovymi [14],
ktori vytvorili niekolko predikénych indexov. Ako
prvy v roku 1995 bol skonstruovany index IN95.
Styri roky neskor chceli autori indexu IN95
vytvorit vazbu na tvorbu hodnoty a preto vzni-
kol index IN99. Oba pohlady, bankrotny aj
bonitny, spajili v roku 2002 do jedného indexu
INO1, pricom kazdy index bol vytvoreny na uda-
joch v dobe svojho vzniku. V stadii z roku 2005
otestovali vypovedaciu schopnost uvedenych
indexov pre priemyselné podniky za rok 2004.
Vzorka pozostavala z 1526 podnikov rozdele-
nych podla hrozby bankrotu (metodika pouziva-
na bankami) a podfa tvorby hodnoty (metodika
INFA). Vysledkom bolo, Ze Index IN95 si zlep-
Sil svoju Uspesnost zo 75 % (pri zostavovani
indexu) na 80 %, Index IN99 klesol so svojou
Uspesnostou pod 50 % a Index INO1 mierne
znizil svoju Uspesnost zo 76 % na 74 %. Vzhla-
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dom na uvedené vysledky bol skonstruovany
Index INO5. Tento index je vytvoreny ako zatial
posledny a je aktualizaciou indexu INO1 na
udajoch podnikov z roku 2004 [14]. Vyber
a vahy ukazovatelov boli stanovené diskrimi-
nacnou analyzou. Index bol vytvoreny a testo-
vany na udajoch prevazne stredne velkych
a velkych priemyselnych podnikoch, preto pre
takého podniky budd mat' vysledky indexu naj-
lepsiu vypovedaciu schopnost’ [4].

Rovnica indexov INO1 a INO5 m4 tvar [12]:

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

kde

IN'; = Celkovy kapital / Cudzi kapital,

IN', = Zisk pred zdanenim a Grokmi /Nakladové
uroky,

IN'y = Zisk pred zdanenim a urokmi /Celkovy
kapital,

IN', = Vynosy celkom / Celkovy kapitél,

IN'; = Obezny majetok / Kratkodobé zavazky.

Oproti indexu INO1 nedoslo k vyraznym zme-
nam, no posunuli sa hranice pre klasifikaciu
podniku:

Hranice klasifikacie podla indexov INO1 a IN0O5

IN 01 >1,77 INO5> 1,6 podnik tvori hodnotu
0,75 <IN 01 < 1,77 09<INO5<1,6 $eda zbéna
IN 01 <0,75 IN05<0,9 podnik smeruje k bankrotu

Vacésina studii preukazala, ze zékladné
predpoklady MDA (nezavislé premenné zahr-
nuté do modelu zo Statistického hladiska zod-
povedaju normalnemu rozdeleniu pravdepo-
dobnosti; skupiny matice rozptylu alebo matice
zavislosti su medzi skupinami upadajicich
alebo prosperujucich podnikov nahodné) su
porusované. S ohfadom na tieto problémy vzni-
kali postupom ¢asu ,nové metdédy“ zahriujuce
logitovd analyzu, ¢&i neutrénové siete. Najzna-
mejSim autorom logitovych bankrotovych
modelov je Ohlson (1980), ktory vytvoril svoj
model na vzorke 105 bankrotujucich a 2058
prosperujucich podnikov obchodovanych na
US burze najmenej tri roky a zhromazdenych
databazou Compustat v rozpati rokov 1970-1976.

Zdroj: [12]

Analyza bola zalozend na 9 ukazovateloch,
ktorych vyber v8ak nebol teoreticky podlozeny.
Ohlsonov logitovy model identifikoval bankrot
s 96% presnostou jeden a dva roky dopredu
[18]. Zavgren (1985) vytvoril 7-faktorovy logito-
vy model ureny pre vyrobné podniky, ktory
dosiahol presnost predikcie bankrotu 69 % pre
jeden az pat rokov dopredu. Wang (2004)
vytvoril logitovy model uréeny len pre interneto-
vé spolo¢nosti. DalSie $tudie uskutoénili Wert-
heim a Lynn (1993), Ward (1994), Platt
a Pedersen (1994), Lizal (2002), Becchetti&
Sierra (2003) a ini [2], [3].

NajnovSou pouzivanou metdédou je metdda
neurénovych sieti, na ktorej postavili svoje
modely Dwyer (1992) s presnostou predikcie
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bankrotu 89 % jeden a 73 % dva roky dopredu,
Guan (1993) s presnostou 96 % rok a 100 %
dva az $tyri roky dopredu. Dalsie $tudie boli
prevedené autormi Agarwal (1993), Raghupat-
hi Schkade a Raju (1993), Dudorfer (1995)
a dalsi [3].

Cybinski (2003) vSak poukazuje na to, ze
v poslednych desatroéiach nebola vytvorena
ziadna nova metodika. Vac¢sinou dochadza k roz-
Sireniu uz existujucich modelov, ked je dostupna
nova statickd metdéda alebo databaza [17].

2. Metodologia vyskumu

Ciefom nasho vyskumu je validovat vybrané
modely na analyzovanej vzorke s ciefom zhod-
notit’ ispesnost’ klasifikacie podnikov tri roky pred
bankrotom. V literatdre zaoberajlcej sa touto
problematikou sa vSak hodnoti UspesSnost
modelu hlavne na zaklade jednej charakteristi-
ky, a to navratnosti, ktord je dana pomerom
poctu spravne predikovanych bankrotov firiem
k celkovému poctu zbankrotovanych firiem. Z uve-
deného vyplyva, Ze ¢im viac bankrotov model
predikuje, tym vy$Sia je Uspednost modelu,
avSak na ukor zvySovanie chyby prvého radu
(poCet nespravne predikovanych bankrotov).

Preto sme pri validovani modelov zvolili novy
pristup, ktory nevychadza z klasickych Statistic-
kych metdd, ale opiera sa o pristupy pre testo-
vanie predikénej sily vyuzivanych v data minin-
gu — procese vyberu, prehfadavania a modelo-
vania vo velkych objemoch udajov, ktoré slizia
k odhaleniu predtym neznamych vztahov
medzi udajmi [11].

Preto nas vyskum bude zamerany na testo-
vanie vybranych modelov na baze navratnosti
a presnosti, regresnu analyzu tychto modelov,
vytvorenie nového modelu a nésledné testova-
nie a porovnanie vykonnosti.

2.1 Popis testovanej vzorky

Analyzovany datovy subor pozostava z udajov
1560 slovenskych firiem v rozpati rokov 19932007,
z ktorych sa v priebehu tohto obdobia do bank-
rotu dostalo 103. Zdrojom finan¢nych udajov
o firmach st Standardné Uctovné zavierky ziskané
z obchodného vestnika, zbierky listin, ako aj Uctov-
nych zavierok poskytnutych firmou, zverejnenych
v tladi alebo na webovom serveri firiem. Uétovné
zavierky obsahuju Udaje zo suvahy ako aj vykazu
ziskov a strat. Deskriptivnu Statistiku analyzovanej
vzorky poskytuje nasledujuca Tab.2.

Deskriptivna statistika analyzovanej vzorky

Vsetky spolocnosti Zbankrotované spolo¢nosti
spoloénost’ prevazne obchodna 401 24
spoloénost’ prevazne vyrobna 571 51
spolocnost’ prevazne poskytujlca sluzby 588 28
ziskova spolo¢nost 1144 26
stratové spolo¢nost 412 76
spoloénost s nulovym ziskom 4 1
Bratislavsky kraj 467 19
Nitriansky kraj 165 7
TrenCiansky kraj 204 13
Trnavsky kraj 127 7
Banskobystricky kraj 138 21
Zilinsky kraj 195 12
Kosicky kraj 131 13
PreSovsky kraj 133 11
velka spoloénost 157 16
stredne vefka spoloénost 856 44
mald spoloénost 547 43

Zdroj: vlastné spracovanie
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2.2 Pouzité metody testovania
Hodnotenie Uspesnosti modelov pri data minin-
govom pristupe prebieha na dvoch drovniach,
a to presnosti a navratnosti.

Vyhodnotenie Uspesnosti klasifikatora je
zaloZzené na zhode medzi predikciou (di,cj)
a skutocnou hodnotou (di,¢j) uréenou pre vset-
ky dokumenty di € T. Kvantitativne je mozné
efektivnost vyhodnotit podfa presnosti a navrat-
nosti. Pre klasifikaciu dokumentov z triedy ¢ je
presnost T definovana ako podmienena prav-
depodobnost. Analogicky navratnost’ je defino-
vana ako pravdepodobnost. Pravdepodobnosti
p;a m je mozné odhadnut podfa kontingencnej
tabulky (Tab.3) pre klasifikaciu testovacich
dokumentov ako:

m,=TP,/ (TP, + FP) (5)

Finance
pj=TP,/ (TP, + FN) (6)

kde TP; a TNj (FP/- a FNj) je pocet spravne
(nespravne) predikovanych pozitivnych a nega-
tivnych prikladov triedy cj [13]. V nami analyzo-
vanej triede (vzorke), premenna TP'/- predstavu-
je pocet firiem, ktoré v skuto€nosti zbankroto-
vali a ktoré model ako zbankrotované aj klasifi-
koval (presna predikcia bankrotu). Analogicky
FPj predstavuje pocetnost tych firiem, ktoré sa
v skuto€nosti do bankrotu nedostali, ale model
ich klasifikoval ako zbankrotované (chybna pre-
dikcia bankrotu). Premenna kontingencnej
tabulky FN.predstavuje podniky, ktoré zbankro-
tovali ale model ich klasifikoval ako finan¢ne
zdravé a TN; — podniky, ktoré nezbankrotovali
a rovnako ich ako finanéne zdravé klasifikoval
aj model.

Kontingenéna tabulka klasifikacie testovacich dokumentov

0(d, c) = true 0(d, c) = false
é(d,-, c) = true FP,
6 (d, c) = false EN.

/

Ciefom validacie je zhodnotenie vhodnosti
uvedenych troch modelov v podmienkach slo-
venskej ekonomiky. Pre zhodnotenie Statistic-
kej vyznamnosti jednotlivych nezavislych pre-
mennych modelov ako aj modelov ako celkov
bola vykonand regresna analyza, ktora skima
funkény vztah podia ktorého sa meni zavisla
premenna Y pri zmenach nezavislych veli¢in
X;, Xg,..., Xg. Model mnohonasobnej linearnej
regresie mdézeme zapisat v maticovom tvare
[19]:

y=XB+u (7)

kde:

Yo x 1 stipcovy vektor vysvetiovanej
premennej,

Xox (k1) matica k vysvetiujlcich
premennych,

B( k+1)x 1 stipcovy vektor regresnych
koeficientov,

U s 1 stipcovy vektor nahodnej

zlozky.

Zdroj: [13]

Regresna analyza je zaroven zakladnou
technikou pouzitou pri naslednej modifikacii uz
spominanych modelov. Jej ciefom je vytvorit
novy bankrotovy predikény model zohladriujuci
Specifika slovenskej ekonomiky, ktory by na
danej vzorke dosahoval lepsSie vysledky nez
analyzované modely.

3. Vysledky vyskumu

3.1 Testovanie presnosti
a navratnosti modelov

Z analyzovaného suboru 1560 firiem v skutoc-
nosti zbankrotovalo 103 firiem, ¢o predstavuje
8,33 % z celkovej vzorky. Najviac bankrotov
predikoval index INO5, z ktorych az 85,41 %
nespravne, dosledkom ¢oho je aj najvyssia
hodnota navratnosti; avSak na Ukor nizSej pres-
nosti. NajvysSie hodnoty presnosti dosiahol
Index Bonity, ktory nespravne klasifikoval 78,02
% bankrotov. NajhorSie vysledky vo vSetkych
troch kategériach: chyba prvého radu, presnost
a navratnost, vykazal Altmanov model (Tab.4).
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Vysledky validacie modelov

Pocet predikcii Chybna Presnost’ Navratnost’
bankrotu firiem predikcia predikcie predikcie
bankrotu bankrotu bankrotu
Altman 428 53
87,62 % 12,38 % | 51,46 %
Index Bonity 273 213 60
78,02 % 2198% | 5825%
INO5 521 78
85,41 % 1459% |  7379%

Ako je z Tab. 4 zrejmé, presnost a navrat-
nost modelu ako miery hodnotenia Uspesnosti
modelu vykazuju odli§né vysledky. Vyplyva to
z toho, ze ¢im viac bankrotov model predikuje,
tym véacsia je pravdepodobnost ze zbankrotova-
ny podnik zhodnoti ako zbankrotovany, avSak
na ukor vysSej chybnej predikcie bankrotu.
Z tohto dbvodu, hodnotenie modelov len na
zéaklade navratnosti, ako uvadzaju mnohi autori
(Altman (1968), [16], Ohlson (1980), Zmijewski
(1984) a ini), poskytuje skreslené vysledky.

3.2 Regresna analyza
Pre zhodnotenie Statistickej vyznamnosti jed-
notlivych modelov, odhad regresnych parametrov
a navrhnutie nového modelu sa v nasledujucej
Casti ¢lanku budeme venovat regresnej analyze,
ktor sme uskuto¢nili pomocou programu R.
Regresna funkcia analyzovanych modelov
je tvorena zavislou premennou zobrazujucou
skutoénost, &i sa firma dostala do bankrotu
alebo nie. Nezavislé premenné predstavuju
ukazovatele jednotlivych modelov. Cielom
vykonanej regresnej analyzy je predovSetkym
urcit' Statistické vyznamnosti jednotlivych pre-
mennych v modeloch ako aj vhodnost modelu,
t.j. zamietnutie alebo potvrdenie nulovej hypo-
tézy o nevhodnosti modelu pre predikciu bank-
rotu podniku.

3.2.1 Altmanov model
Hypotéza €.1: Bankrot firmy je mozné predpo-
vedat na zdklade premennych zahrnutych
v Altmanovom modeli. Hypotézu je mozné
zapisat' v regresnom tvare:

A= Bo + BiAgg + BoAg + BaAgy + BAy +
+ BsAs; + € (8)

Zdroj: vlastné spracovanie

Na zaklade odhadu regresnych parametrov
moézeme hypotézu zapisat' v tvare:

A, = 2,84 — 0,000000167 A,, + 0,05406 Ay, +
+0,176 Ay — 0,0002433 A, + 0,0189 A,  (9)

Koeficient determinacie R2 ma hodnotu
2,49 %, ¢o znamend, ze 2,49 % variability
vysvetlovanej premennej A, je vysvetlena
vysvetfujlcimi premennymi A;, A,, A;, A, a Ag.
Z toho vyplyva, ze predikéna sila modelu nie je
vyznamna, ¢o potvrdzuje vysledok UspeSnosti
nami prevedenymi analyzami. Z odhadovanych
parametrov regresnej funkcie su Statisticky
vyznamné parametre A,, A;, Ag a regresna
konstanta B,. Na zaklade F- Statistiky zamieta-
me nulovu hypotézu a nevhodnosti modelu.

3.2.2 Index Bonity
Hypotéza ¢.2: Bankrot firmy je mozné predpo-
vedat na zdklade premennych zahrnutych
v Indexe Bonity. Hypotézu je mozné zapisat
Vv regresnom tvare:

By = By + ByByy + BBy + BBy + ByByy +
BsBst + PeBot + € (10)

Na zéklade odhadu regresnych parametrov
mobzeme hypotézu zapisat' v tvare:

B, = 2,84 + 0,000105 B,, — 0,0000483 B, +
+0,2229 B, — 0,0006474 B, + 0,0000004749 B, +
+0,007959 By, (11)

Koeficient determinacie R2 ma hodnotu 2,2 %,
¢o znamena, Ze 2,2 % variability vysvetiovanej
premennej B, je vysvetlena vysvetfujucimi
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premennymi B, B,, B;, B, B; a Bs. Z toho
vyplyva, ze predikénd sila modelu nie je
vyznamna, ¢o potvrdzuje vysledok hodnotenia
Uspesnosti nami prevedenou validaciou modelov.
Z odhadovanych parametrov regresnej funkcie
su Statisticky vyznamné takmer vsSetky para-
metre, s vynimkou B, a By Na zaklade F-Statis-
tiky zamietame nulovu hypotézu a nevhodnosti
modelu.

3.2.3 INO5

Hypotéza €.3: Bankrot firmy je mozné predpo-
vedat na zdklade premennych zahrnutych
v Indexe INO5. Hypotézu je mozné zapisat
v regresnom tvare:

IN, = By + ByINT, + B,IN2, + B5IN3, +
+ B4IN4, + B5IN5, + e, (4)

Na zéklade odhadu regresnych parametrov
mobzeme hypotézu zapisat' v tvare:

IN, = 2,845 — 0,000003422 IN,, +
+0,0000001892 IN,, + 0,1937 IN, + 0,007935 IN,, +
+0,0000008091 iNy, (12)

Koeficient determinacie R2 ma hodnotu
1,77 %, €o znamena, ze 1,77 % variability
vysvetfovanej premennej IN; je vysvetlena
vysvetiujdcimi premennymi IN4, IN,, IN5, IN,, a IN;.
Z toho vyplyva, podobne ako u predchadzaju-
cich modelov, Ze predikéna sila modelu nie je
vyznamna, ¢im sa potvrdzuje vysledok usku-
to€nenych validacii. Z odhadovanych paramet-
rov regresnej funkcie su Statisticky vyznamné
parametre INg, IN, a regresna konstanta 3, Na
zéklade F-Statistiky zamietame nulovu hypoté-
zu a nevhodnosti modelu. Nakofko je rovnica
indexu INO1 a INO5 zhodna, dosiahnuté vysled-
ky mbézeme interpretovat’ aj pre model INO1.

4. Modifikacia modelu

Z dovodu nizkej uspesnosti klasifikacie podni-
kov vybranych modelov na analyzovanej vzor-
ke sme pomocou regresnej analyzy vytvorili
vlastny P model. Regresna rovnica je tvorena
zavislou veli¢inou, ktorou je skuto¢nost bankro-
tu/nebankrotu. Nezavislymi premennymi vSetky
sU ukazovatele, ktoré boli zahrnuté v analyzo-
vanych modeloch, a pre komplexnejsiu analyzu
sme zahrnuli aj dalSie ukazovatele uvedené
v znamych predikénych bankrotovych modeloch:
Taffler (1977), Index IN99, (vid Tab. 5).

Finance

Taffler = 0,53 EBT / Kratkodobé zavazky +
+ 0,13 Obezné aktiva/ Celkové zavazky +
+ 0,18 Kratkodobé zavazky / Celkové aktiva +
+ 0,16 (Finanény majetok — Kratkodobé zavaz-
ky)/( Prevadzkové naklady — Odpisy) (13)

IN99 = -0,017 Cudzie zdroje / Aktiva +
+ 4,573 EBIT / Aktiva + 0,481 Vynosy / Aktiva +
+ 0,015 Obezné aktiva / (Kratkodobé zavazky +
Kratkodobé bankové Uvery) (14)

Vystupom je regresna tabulka, v ktorej sa
nachadzaji odhady regresného koeficientu 3
a Statistické vyznamnosti jednotlivych premen-
nych (vid Tab. 5). Vynechané su ukazovatele,
u ktorych bola preukazana kolinearita: A,, Bg, By

Vysledny regresny model ma nasledujuci
tvar:

P =2,836 — 0,0001331(Finanény majetok —
— Kratkodobé zavazky)/( Prevadzkové naklady —
— Odpisy) + 0,05077A, + 0,8027A; -
—0,0006079A, + 0,00009913B, + 0,0005512B, —
- 0,5996B, — 0,0005996B, (15)

kde:

A, = Nerozdeleny zisk / Celkovy kapital,

A; = Zisk pred urokmi a zdanenim / Celkovy
kapital,

= Zakladné imanie / celkové zavézky,

Ay

B, = Cash flow / Cudzi kapital,

B, = Celkovy kapital / Cudzi kapitél,

By = Zisk pred zdanenim / Celkovy kapital,
B, = Zisk pred zdanenim / Celkové vykony.

Pre takto vytvoreny model je potrebné
vykonat' korelaénu analyzu, ktorej vysledkom
bude zhodnotenie do akej miery sa jednotlivé
premenné modelu navzajom ovplyviuju. Z dvo-
jic premennych, ktoré vykazuju velmi tesnu pri-
amu zavislost (> 0,9), bude Statisticky menej
vyznamna premenna vyli¢ena, z dévodu, ze
tieto premenné sa vyvijaju takmer identicky.
Uvedend korelécia bola zistena medzi ukazo-
vatelmi A; a B;; do modelu zahrnieme ukazo-
vatel A, ktory je Statisticky vyznamnejsi. Vyso-
ku korelaciu sme zistili aj medzi koeficientmi A,
a B,, preto do modelu zahrnieme len premennd
A,, ktora je Statisticky vyznamnejSia. Regresny
model ma potom tvar:
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Tab. 5: Vysledky regresnej analyzy vzajomnej podmienenosti bankrotu firmy od
- | finanénych ukazovatelov obsiahnutych v analyzovanych modeloch

Estimate Std. Error t value Pr (>Itl) significance
(Intercept) 2,836 8.947e-03 317.000 <2,00e-16 o
EBT / kr. zavazky -2.193e-03 1.380e-03 -1.589 0.112134
OA / celk. zavézky 7.246e-05 1.307e-04 1.958 0.05028
figﬂr&k;aifgjj';g p/isy) 1.331e-04 3.989-05 3336 0.000856
EBIT/ Aktiva 8.517e-08 8.798e-07 0.097 0.922881
A, 5.077e-02 8.203e-03 6.189 6.45e-10 b
AgINg 8.027e-01 2.442¢-01 3.287 0.001018 =
A, -6.079-04 1.691e-04 -3.595 0.000327
Ag 2.052e-02 1.595e-02 1.286 0.198389
B, 9.913e-05 3.691e-05 2.686 0.007256 *
B,,IN, 5.512e-04 1.752e-04 3.146 0.001660 *
B, -5.872e-01 2.432e-01 -2.414 0.015813 *
B, -5.996e-04 1.449e-04 -4.137 3.56e-05 b
IN, -1.003e-02 1.593e-02 -0.629 0.529139
IN, -6.663e-05 1.220e-04 -0.546 0.585106
INg 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: vlastna analyza v R (podfa metodiky [19])

P' = 2,86 — 0,0001278(Finané¢ny majetok —

— Kréatkodobé zavazky) / (Prevadzkové naklady —

— Odpisy) + 0,04851A, + 0,2136A; -
- 0,000071A, + 0,0001068B, — 0,0006116B,

(16)

Koeficient determinacie R2 upraveného
modelu P' ma hodnotu takmer 2,98 %, ¢o zna-
mena Ze takmer 3 % variability vysvetfovanej
premennej P je vysvetlenad vysvetlujicimi pre-
mennymi (finanény majetok — kratkodobé

zavazky) / (prevadzkové naklady — odpisy), A,,
A;, A, B, a B,. Z odhadovanych parametrov
regresnej funkcie su Statisticky vyznamné vset-
ky parametre vratane regresnej konstanty f.
Z F-Statistiky vyplyva, Ze regresny model je na
popisanie bankrotu / nebankrotu podnikov
vhodny.

Za deliacu hranicu sme si pomocou optima-
lizacie v programe MS Excel stanovili hodnotu
2,856. Interpretacia je potom nasledovna:

Hranice klasifikacie podnikov podla P' modelu

P' < 2,856

existuje velka pravdepodobnost, ze sa podnik dostane do bankrotu

P' > 2,856

podnik je finanéne zdravy a pravdepodobnost, Ze sa dostane do bankrotu je nizka

Zdroj: vlastné spracovanie

m 2013, XVI, 3




Navrhnuty P' model v porovnani s Altmano-
vym modelom vykazuje lepSie vysledky vo
vSetkych troch kategériach: chyba prvého radu,
presnost’ a navratnost. V porovnani s Indexom
Bonity dosahuje ovela lepSie vysledky navrat-
nosti, t.j. spravne klasifikoval 74 podnikov, kym
Index Bonity len 60. Presnost predikcie je
v naSom modeli 0 0,7 % nizSia a chyba prvého

Vysledky validacie P' modelu

Finance

radu sa vyskytla o 0,7 % vy$Sia. Ak modifiko-
vany P' model porovndme s Neumaierovych
indexom INO5; index INO5 dosiahol oproti P'
modelu lepSiu navratnost’ o takmer 2 %. Pres-
nost modelu P' bola v dosledku poklesu chyby
prvého radu o takmer 7 % vysSia o rovnaké
percento (vid Tab. 7).

Pocet predikcii Chybna Presnost’ Navratnost’
bankrotov firiem predikcia predikcie predikcie
bankrotu bankrotu bankrotu
274 74
P' model 348
78,74 % 21,26 % 71,84 %
Zdroj: vlastné spracovanie
Zaver sme maximalizovali vzorku tak, aby majetkové

Na zaklade vysledkov validacie vybranych
bankrotovych predikénych modelov finanéného
zdravia: Altmanov model, Index bonity a index
INO5, mézeme konstatovat, Ze na nami analy-
zovanej vzorke pre podmienky slovenskej eko-
nomiky nie su uvedené modely vhodné.
Vysledky hodnotenia ich Uspesnosti prostred-
nictvom dvoch foriem: navratnosti a presnosti
nedosiahli o€akavané a uspokojivé vysledky.
Dévodom moéze byt skutoénost, Ze kazdy
z tychto modelov bol vytvoreny pre konkrétne
podmienky tej ktorej ekonomiky v danom ¢aso-
vom obdobi, z ¢oho vyplyva, Ze nie je mozné
vytvorit jeden univerzalny model. Z tohto dévo-
du sme pomocou regresnej analyzy vytvorili
novy model P' vychadzajici z klasickych, vys-
Sie uvedenych modelov. Ciefom vytvorenia
tohto modelu bolo zvySenie presnosti modelu,
s tym slvisiace zniZzenie chyby prvého radu za
akceptovania mierneho poklesu navratnosti
modelu. Tento ciel sa nam v porovnani s pred-
chadzajucimi modelmi podarilo spinit v takmer
vSetkych pripadoch, s vynimkou Indexu Bonity,
kde sme dosiahli nizSiu presnost o 0,7 %,
avSak navratnost’ bola vyssia viac nez 13 %.

Z praktického hladiska vyuzitia novo-vytvo-
reného modelu je vSak potrebné brat v Gvahu,
Ze obsahuje obmedzenia Standardné pre vSet-
ky modely vychadzajluce z uétovnych zavierok,
z ktorych su finanéné Udaje extrahované. S cie-
fom ¢o najviac minimalizovat dané obmedzenia,

prepojenia, ktoré maju vplyv na niektoré
vysledky neboli natolko vyznamné, aby sa pre-
javili vo vysledkoch analyz. | napriek lepSim
dosiahnutym vysledkom, a teda vytvorenim
modelu s lepSou predikénou silou ako boli sku-
mané vseobecne uznavané modely, si dovoli-
me tvrdit, Ze na zaklade aplikacie odliSnej
metddy validacie ako je bezne vyuzivané, nie
sU regresné modely pri identifikacii optimalne-
ho bankrotového modelu pili§ vhodné. Toto tvr-
denie opierame o vSeobecne slabé vysledky
presnosti vSetkych testovanych modelov, ktoré
v Ziadnom pripade nepresahuje 22 %. Nasim
vyskumom sme otvorili moznosti pre aplikaciu
a optimalizaciu inovativnejSich metéd napr.
umelej inteligencie, prip. robustnejSich metéd
logistickych regresii, ktora by mohla lepsie opti-
malizovat vysledky pri zohfadneni oboch drovni
testovania — navratnosti aj presnosti.

Tento nazor podporuje aj Studia Hausera
a Bootha [7], ktori na vzorke US firiem z rokov
2006-2007 testovali predikénu silu modelov
vytvorenych pomocou klasickej a robustnej
logistickej metdédy (Bianco-Yohai), ktora dosia-
hla vyrazne lepSie vysledky. [7]. Nedavne $tu-
die ukazuju, ze omnoho vhodnejSimi su vSak
modely neurénovych sieti, ktoré vdaka svojim
nelinearnym neparametrickym vlastnostiam
nevyzaduju splnenie predpokladov ako: lineari-
ta, normalita, nezavislost premennych, ktoré su
v pripade tradiénych Statistickych metdd ¢asto
porusované. Vysoku predikénu silu neurénovych
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sieti oproti konvenénym statistickym metédam
potvrdili Sharda a Wilson (1996), Tam a Kiang
(1992), [20]. Podfa Jardina [8] sa da este pre-
dikéné sila neurénovych modelov zvySovat
optimalizaciou ich nastaveni. Vo svojej studii
skiuma vplyv techniky vyberu premennych
podfa réznych kritérii na predikénud silu neuro-
novych modelov.

Aj napriek tomu, Ze metdda neurénovych
sieti a ich aplikacia pri vytvarani predikénych
bankrotovych modelov bola predmetom mno-
hych nedavnych Studii, tato problematika este
nebola dostato¢ne dobre pochopena. Niektori
autori [5], [6], [18] tvrdia, Ze bez spravneho
pochopenia uvedenej problematiky nie je
mozné naplno vyuzit potencidl tejto techniky.
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PREDICTION BANKRUPTCY MODELS VALIDATION IN SLOVAK BUSINESS
ENVIRONMENT

Radoslav Delina, Miroslava Packova

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 INO5 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 INO5, regression analysis.
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