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1 Uvod

Cielom tejto prace je vyhodnotit’ efektivitu pedagogickej prace na katedrach Fakulty
matematiky, fyziky a informatiky Univerzity Komenského v Bratislave. Dovodom potreby
takejto analyzy je nové Clenenie katedier platné od aktudlneho Skolského roku. Je velmi
dolezité vediet’ porovnat efektivnost’ vzniknutych katedier. Tieto pracoviska potrebuju spinat’
urcité poziadavky z hladiska mnozstva aj kvality vykonanej prace. Tieto vlastnosti su na
jednej strane tazko meratel'né a tiez je tazké ocenit’ rozne vysledky prace na katedrach, ¢i uz
z Cisto pedagogického alebo vedeckého hl'adiska. Navyse kazda katedra ma k dispozicii iny
pocet vyucujucich a vedeckych pracovnikov. Prave preto je vhodné namiesto absolitneho
mnozstva vykonanej prace pocitat’ efektivitu prace.

Metdéda DEA ma velmi dobré uplatnenie pri vypocte efektivity prave v takych
oblastiach, kde ceny vystupov alebo vstupov nejakej ¢innosti nemdézeme presne ohodnotit’.
Vyuzitie nasla hlavne vo verejnom sektore, kde napriklad rozne sluzby nemaju trhovu cenu.
V analyze je ddlezité, aby sme zohladnili viaceré kritéria. Je totiz vel'mi tazké alebo uplne
nemozné najst’ jediné kritérium, ktoré by dobre charakterizovalo pracu vsetkych katedier, ¢i
inych rozhodovacich jednotiek. Navyse, ak pouzivame viaceré kritéria, umoznime kazdej
skimanej jednotke aj to, Ze v niektorych oblastiach vykazuje dobré vysledky, kym v inych

oblastiach zaostava za inymi. Mdzeme povazovat za uplne samozrejmé, ze niektora katedra
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vyniké v Skoleni doktorandov, kym ina dosahuje lepSie vysledky v mnozZstve odprednasanych
hodin.

Praca sa deli na teoreticki a prakticki Cast. V nasledujucej kapitole priblizime
itatel'ovi metodu DEA a nacrtneme pojem efektivity. V tretej kapitole uvedieme historicky
prvy anajjednoduch$i DEA model, nazyvany ako CCR-model, podl'a autorov Charnesa,
Coopera a Rhodesa. Dalsiu kapitolu tvoria d’alsie vyznamné modely pouzivané v DEA. V
piatej kapitole diskutujeme vyber vhodného modelu pre naSu analyzu a v Siestej kapitole

uvedieme a interpretujeme vysledky nasej analyzy.
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2 Uvod do DEA modelov

2.1 Data Envelopment Analysis (DEA)

DEA je pomerne novy pristup na porovnavanie vykonnosti jednotiek, ktoré svojou
¢innostou premienaju vstupy na vystupy. Tieto jednotky moézu byt velmi odlisného
charakteru. V poslednych rokoch bola vyuzitd na analyzu rdéznych cinnosti v réznych
oblastiach zivota v réznych krajindch. Bolo skiimanych mnoho typov jednotiek, ako napr.
nemocnice, jednotky armady, univerzity, mestd, sudy, firmy, pobocky firiem a iné.

Nakol'ko DEA vyzaduje len malo predpokladov, da sa vyuzivat’ aj v pripadoch, kde by
iné metody zlyhali. Casto sa nedaju odhalit’ komplexné suvislosti medzi jednotlivymi vstupmi
a vystupmi, DEA nam ponuka rieSenie aj v takychto pripadoch.

Vo svojom prvom ¢lanku na tuto tému Charnes, Cooper a Rhodes (1978) opisali DEA
ako ,,model matematického programovania aplikovany na pozorované data, ktory prinasa
novy pohlad na empirické odhadovanie stvislosti — ako napriklad produkéné funkcie a/alebo
efektivne hladiny produkénych moznosti — ktoré si mil'nikmi modernej ekondmie*.

DEA je skratkou anglického ndzvu Data Envelopment Analysis, ktory by sme mohli

prelozit’ ako Analyza obalky dat. Pévod tohto pomenovania mdézeme najlepSie pochopit’ pri
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neskorSej grafickej interpretacii modelov. Formalne povedané, DEA pouziva hranice
namiesto toho, aby hl'adal nejaka centralnu tendenciu ako sa napriklad hl'ada regresnd krivka

cez stred dat v Statistickej regresii.

2.2 Pojem efektivity

Cielom DEA je porovnavat’ jednotlivé rozhodovacie jednotky (v literature sa zvycajne
piSe DMU, je to skratka anglického vyrazu Decision Making Unit). Kazd4 rozhodovacia
jednotka pouziva na svoju ¢innost’ nejaké vstupy a vysledok jej ¢innosti su nejaké vystupy.

Efektivitu DMU by sme mohli definovat’ ako podiel jeho vystupov a vstupov, teda

efektivita = wstupy .

vstupy

Totiz, ¢im viac vstupov vyuziva, tym je jeho efektivita niz$ia a opacne, ¢im vacsi vystup
dosahuje, tym je na tom lepsie.

Ak rozhodovacie jednotky pri svojej praci pouzivaju jediny vstup a produkuji len
jediny vystup, potom ich efektivita sa dd jednoducho vypocitat vydelenim mnoZzstva
produkovanych vystupov s mnozstvom pouzitych vstupov.

Zvycajne vSak skumané rozhodovacie jednotky (napr. Skoly, nemocnice, firmy,
pobocky) pouzivaju viac vstupov (napr. pracovnici, stroje alebo material) a/alebo produkuja
viac vystupov (napr. rozne druhy vyrobkov, sluzieb). Ako by sme mali postupovat v
takomto pripade?

Riesenim je pocitanie vazenych priemerov jednotlivych vystupov a vstupov a nasledné
vydelenie. Z hl'adiska vypoctu by bolo najjednoduchSie stanovit nejaké pevné vahy pre
jednotlivé vstupy a vystupy. Toto vSak mdze byt nespravodlivé voci niektorym rozhodovacim
jednotkam, lebo kazda z nich moze preferovat’ iné vstupy alebo vystupy. Takto sa dostaneme
k problému vol'by vah. Podstatou DEA je, ze kazdé DMU sa v ramci nejakych ohraniceni
rozhoduje, aké vahy si zvoli. V nasledujucej casti ukazeme, ako mozeme vypocitat’ optimalne

véahy rieSenim tlohy linedrneho programovania.
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3 CCR-model

CCR-model je historicky prvy DEA model. Publikovali ho Charnes, Cooper a Rhodes

v roku 1978.

Predpoklady modelu st nasledovné:

Mame n rozhodovacich jednotiek (DMU), ktoré maximalizuji svoju efektivitu,
teda pre kazd¢ DMU; (j=L...,n) rieSime ulohu matematické¢ho
programovania. Optimalizovanu jednotku budeme vzdy oznacovat DMU, a
jeho premenné budu mat’ index o.

Pre kazdé DMU mame k dispozicii dita. Mame m vstupov oznacené ako x;
(i=1,...,m) asvystupov oznacené y, (r=1,...,s). Data su nezdporné, pricom

vyzadujeme, aby pre kazdé DMU aspon jeden vstup bol nenulovy.

Nasou ulohou je najst’ také nezdporné vahy pre jednotlivé vstupy a vystupy, aby

efektivita jednotky bola maximélna. Véhy pre vstupy su oznacené u, (i=1,...,m) apre

vystupy v, (r=1,...,s5). Teda efektivitu DMU,; m6Zeme pisat’ ako

MYy T Yy T Y

ViXy; £VoXy, oV, X,

pricom y, a v, su zatial nezndme vdhové premenné.
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Uloha matematického programovania na urcenie vah a na vypocet efektivity vyzera

nasledovne:

max 00 — ulylo +u2y20 +...+ u‘vym

v VX, FVX,, F VX,

pri podmienkach:

WYy, )y, +t Wy <1

(MP)
VX VX VX,

j=1...,n

v 20

P EREET A

V.,V

1°

sty syt 20

Maximalizujeme efektivitu jednotky s indexom o, pricom vyzadujeme, aby efektivita
vietkych jednotiek s tymito vahami bola nanajvys 1 (teda 100%). Dalej platia podmienky
nezapornosti pre vahové premenné — ziadnej jednotke nedovolime, aby k nejakému vstupu ¢i
vystupu priradila zapornu vahu. Takto dosiahneme, ze hodnota efektivity je Cislo z intervalu
[0,1].

Ulohy matematického programovania sa rie$ia tazSie ako ulohy linearneho
programovania. Preto je vhodné predchadzajicu tulohu previest na tulohu linearneho
programovania.

Zavedieme nasledujucu tlohu:

Hbl’%xgo =Y, TUY, T T UY,

pri podmienkach:

VX, VX, + v x, =1
(LP) Wy, +otuy, <vx;+o+v,x,.  j=lL.,n
Vi VeV, 20

U Uy,..u, 20

Tieto ulohy mézeme napisat’ aj vo vektorovom, resp. maticovom tvare:

max 0, = LS
"y v'xo
MY, P
i< j=1..,n
(MP) v,

v,u>0
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max 0, = uy, max 6, =uy,
= =1
(LP) v, =1 ) resp. Yo
uy/.—vx/.SO j=L1..,n uY -vX <0
v,u >0 v,u >0

kde x;, resp. y; su vektory vstupov, resp. vystupov j-tej jednotky, u, v, u a v st riadkové
vektory vah a X, resp. Y st matice vstupov, resp. vystupov vsetkych jednotiek, X ma m

riadkov a n stipcov, ¥ ma s riadkov a n stipcov.

Uloha (MP) m& mnozinu pripustnych rieseni

M = {(v,p)| <L j=le,n; v20,u20}

HY
VX
a mnozinu optimalnych rieseni

M, ={(vV,i)eM: B < B2 "y nyemy.
vXx vXx

o o

Tvrdenie 3.1: Za predpokladu x;,y; >0 tloha (MP) ma nasledujuce vlastnosti:
1) M#@ < x,20,x, #0, j=L...,n;
2) (v,p)eM = vx; >0, j=1,.,n;
3) M ={(v,u)e R |vx; >0, wy; <vx,, j=LlL.,n; v=0,u>0};
4) VYv,u)eM, Vk>0: (kv,ku)ye M, teda M je kuzel s vrcholom v 0, pricom
dvojice (v,u), kde v =0 do M nepatria.
Dokaz:
1) = Tato implikdciu dokazeme nepriamo. Negacia vyroku M= @ je M =0
a negacia vyroku x;20,x,#0, j=1,...,n je v naSom pripade
Jj ef{l,...,n}: x, =0, lebo sme predpokladali, Ze x; >0. Teda treba dokézat’, ze

ak Jjefl,..,n}: x, =0, tak M = Q.

i nie je definovany, preto je

Ak x; = 0 (pre nejaké je({l...,n}), tak zlomok

J

mnozina M prazdna.
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2)

3)

4)

< Ak x,;20,x; 20, j=L...,n, tak zZlomok il je definovany a dvojica (v, u),
J
kde p =0a v >0, spiia nerovnosti Vi 0<1, j=1,...,n apatri do mnoziny M.
VX

J
Teda mnozina M nie je prazdna.

Pouzijeme nepriamy dokaz. Predpokladajme, Ze pre dvojicu (v, u) plati vx; =0

w;

(pre nejaké je{l,...,n}). Zlomok nie je definovany a preto tato dvojica

j
(v, 1) nepatrido M.
V pripade vx; =0 (pre nejakeé je{l,...,n}) je mnoZina M prazdna. Aby dvojica

(v, u) mohla patrit’ do M, je potrebné, aby vx, > 0. Pri tejto podmienke mbzeme

nerovnost’ &Sl prepisat’ na tvar py, <vx;, j=1..,n. Teda mnozinu M
. _ _

j
mozeme napisat’ aj v tvare

M ={(v,u)eR™ |vx;>0, uy, <vx,, j=1l.,n; v=20,u>0}.

. kuy .
Pre vSetky k£ > 0 podmienky B <la % <1 st ekvivalentné. Preto ak dvojica
VX; VX,
) By .
(v,u) patrido M = {(v,u) | - <1, j=1,.,n; v>20,u >0}, tak

J

aj dvojica (kv,ku), k> 0 patrido M. o

Uloha (LP) ma mnozinu pripustnych riedeni

L=A(v,u) |vw,=1, uy,;<w,, j=1.,n; v=20,u2>0}

a mnozinu optimalnych rieseni

A

L,={(v,u)e L:u, <uy,, V(v,u)e L}.

Tvrdenie 3.2: Pripredpoklade x;,y; >0 uloha (LP) ma nasledujuce vlastnosti:

5) L0 < x,20,x, #0;

6) (v,meM:»(L,i]eL;
VX on

o
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Dokaz:

7)

(vu)eL Avx; >0, j=1,..n = (vu)eM ;

8) ak x;>0, j=1,..,n,potom Lc M ;

9

5)

6)

7)

8)

Lc M ,kde M je uziver mnoziny M.

= Dokazeme podobne ako v 1). Negacia vyroku L#0 je L =@ anegicia
vyroku x, >0,x, # 0 je vnaSom pripade x, =0. Teda treba dokazat, ze x, =0
implikuje L = Q.

Ak x, =0, nemdZe byt’ splnend podmienka vx, =1, preto je mnoZina L prazdna.
< Ak x,20,x, #0, tak existuje také v, Ze podmienka vx, =1 je splnena.
Dvojica (v, ), kde u=0, spiiia nerovnosti uy, <vx,, j=L..,n a patri do
mnoziny L. Teda mnozina L nie je prazdna.

Ak (v,u)eM , tak podla vlastnosti 2) vx, >0, j=1,..,n. Podla vlastnosti 4)

v.uyeM = (LvLJEM- Ak wx; >0, j=1,..,n, tak nerovnosti B
W B

\ 29 \ 2%

o o J
z podmienok vytvarajice mnozinu M a uy, <vx, zpodmienok vytvarajuce

mnozinu L st ekvivalentné. Mnozina L navySe vyzaduje, aby jej prvok (v, u)

spifial podmienku vx, =1. Jednoducho sa presved¢ime, Ze dvojica (L,L]
Vx() W(}
spiia aj tuto podmienku: on =Y _1. Teda (L,L] naozaj patri do L.
‘/'x() Vx() ‘/'x() o

Ako to uz bolo uvedené, ak plati vx; >0,;=1,...,n, tak nerovnosti i <1

VX;

z podmienok vytvarajice mnozinu M a uy, <vx, zpodmienok vytvarajuce
mnozinu L su ekvivalentné. Mnozina M nevyZzaduje splnenie d’alSich podmienok,
preto lubovolnd dvojica (v,u) zmnoziny L vyhovujica podmienke
vx; >0, j=1,...,n patri aj do mnoziny M.

Nech prvok (v, u) patri do mnoziny L. Chceme dokazat, ze za predpokladu

x; >0, j=1,..,n prvok (v, u) patri aj do mnoziny M. Ak (v, u) patri do L, tak

vnemo6ze byt nulové kvoli podmienke vx, =1. Teda vx, >0, j=1,..,n. Podla
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vlastnosti 7) vSak (vu)eL A vx,; >0, j=1,..,n = (vvu)e M, preto za
predpokladu x, >0, j=1,...,n je mnoZina L podmnoZinou mnoziny M.

9) Potrebujeme dokazat implikaciu (v,u)e L = (v,u) e M . Najprv je viak potrebné
zistit, Co je vlastne uzdver mnoziny M. Mnozinu M mdzeme zapisat aj
v nasledujucom ekvivalentnom tvare:

M ={(v,u) | pu,<vx,,vx,; >0, j=1,..,n; v=20,u20}.
Uzéver tejto mnoZiny dostaneme, ak vSetky ostré nerovnosti vx, >0, j=1...,n

nahradime podmienkou vx, >0, j=1....,n, teda pripustime aj rovnost. Potom

ﬁ:{(v,,u) | pwy, <vx;,,vx,; 20, j=1..,n; v20,u2=0}.

j
Podrla vlastnosti 7) sme mali (vu)e L A vx; >0, j=1,...,n = (vu)eM c M.
Ostava nam dokazat, ze (vu)eL A vx; =0, j=1..,n = (v,u)eﬁ. Vsetky
prvky (v, 1) mnoziny L spiiaju podmienku uy, <vx,, j=l,.,n, navySe mame
zarucené, Ze vx; =0, j=1,...,n. Teda aj tieto prvky z L patria naozaj aj do M.
Celkovo  plati (vu)eL A vx; >0, j=1...,n = (vu)eM .  Nakolko

vx; 20, j=L,...,n mame vZdy zarucené, plati Lc M . o

Veta 3.1: Ulohy (MP) a (LP) st ekvivalentné v tom zmysle, e optimélne hodnoty uéelovych
funkcii si rovnaké a z optimalneho rieSenia jednej z tychto uloh vieme jednoducho urcit’
optimalne rieSenie druhej ulohy.

Dékaz: Uéelova funkcia v ulohe (MP) je v tvare zlomku. Ak v zlomku vynasobime ¢itatel’a aj
menovatela tou istou nenulovou konstantou £, tak sa hodnota zlomku nezmeni. Existuje také

k, Zze kvx,=vx,=1. Teda ak vyndsobime citate[a aj menovatela takymto c¢islom k, tak

dostaneme

k
KW, _ W, _ uw, .
kvx VX

o o

Takto budeme maximalizovat’ uy,, priCom pribudne nam d’alSia podmienka vx, =1. Aj pri
ohrani¢eni ulohy (MP) pouzijeme kv =v a ku=u, a za predpokladu, ze menovatel’ nie je
nulovy, méZzeme nim ohraniCenie vyndsobit, a takto dostaneme ohranicenie ulohy (LP).

Teda uloha (LP) je len transformaciou ulohy (MP). Optimadlna hodnota ucelovej

funkcie uloh je rovnak4. Ak pozndme optimélne rieSenie (v', u") Glohy (LP), tak optimalnym
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rieSenim tlohy (MP) su vietky dvojice (v, u")= (v?’,u?] , kde k> 0. Mnozina optimalnych

rieSeni je v tlohe (MP) vicSia, lebo nie sme viazani podmienkou kvx, =vx, =1.
Opaéne, ak pozname optimalne riesenie (v',u") tlohy (MP), tak optimélne rieSenie
(v", u") Glohy (LP) dostaneme tak, 7e najdeme také k, Ze kvx, =1(=vx,), potom optimdlnym

rieSenim je (v',u") = (kv",ku"), ktoré spiia aj podmienku vx, = 1. 0

Definicia 3.1 (Definicia CCR-efektivity):
Hovorime, z¢ DMU, je CCR-efektivne, ak optimalna hodnota 6, = 1 a existuje aspofi jedno
rieSenie (v', ") tlohy (LP) také, ze v >0, u” > 0.

V opacnom pripade DMU, je CCR-neefektivne.

3.1 Graficka interpretacia efektivity

Hodnota efektivity € modelov DEA sa da jednoducho interpretovat graficky.
Nakol'ko k interpretacii mame k dispozicii len dvojrozmerny priestor, t.j. tento papier,

musime sa obmedzit’ na llohy s malym poc¢tom vstupnych a vystupnych premennych.

3.1.1 Pripad jedného vstupu a jedného vystupu

Pozrime sa na nasledujuci jednoduchy priklad. Potrebujeme analyzovat’ 8 firiem, ktoré
zamestnavaju pracovnikov a produkuji rovnaké vyrobky. Pocet pracovnikov a pocet

vyrobenych vyrobkov za deni sit uvedené v nasledujucej tabulke.

Tabul’ka 3.1
pocet pocet podiel vystupov
DMU | pracovnikov vyrobkov a vstupov
X y Xy

A 2 1 0,5
B 3 3 1
C 3 4 1,333
D 4 3 0,75
E 4 5 1,25
F 5 2 0,4
G 6 5 0,833
H 7 8 1,143
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V poslednom stipci je uvedeny podiel vystupov a vstupov pre jednotlivé firmy. Toto je
vlastne efektivita danej jednotky. Cim vyssia je tato hodnota, tym je na tom firma lepsie.
Musime vSak poznamenat’, Ze tato efektivita nie je zhodnd s hodnotou efektivity 6 z ulohy
(LP). T4 je totiz ohrani¢ena zhora Cislom 1. Aj tieto hodnoty by sa dali zhora ohranicit, bud’
vydelenim vSetkych efektivit najvda¢Sou z nich, alebo pouzivanim véhovych premennych
arieSenim ulohy (LP). Toto vSak v pripade jedného vstupu a jedného vystupu zatial
nepotrebujeme.

V nasledujucom grafe st zobrazené vSetky DMU, na osi x si pouzité vstupy a na osi y

produkované vystupy.

Graf 3.1

Tieto body su obalené do mnoziny P s nasledujiicimi vlastnostami:
(1) vSetky analyzované jednotky opisané dvojicou (x;, y;) patria do P;
(2) ak (x, y) patri do P, tak aj (zx, ty) patri do P pre l'ubovolny kladny skalar ¢
(3) ak (x, y) patrido Pax'>xa 0 <y’ <y, tak do P patri aj dvojica (x, »");
(4) T'ubovolna polokladna linearna kombinacia dvojic z P patri do P.

Tato mnozina sa nazyva mnoZzinou vyrobnych moznosti (v anglickej literatire sa
oznacuje ako Production Possibility Set). Vsetky jednotky su obalené do mnoziny vyrobnych
moznosti. Odtial’ pochadza pomenovanie analyza obdlky dat.

Mnozinu vyrobnych moZnosti vyhovujicu podmienkam (1)—(4) mdzeme napisat
nasledovne:

P={(x,y)| x> XA, y<YA,A>0,A %0}

Z grafu aj z dat vidime, Ze najlepsia je firma C, ktord ma najvacsiu efektivitu a lezi na

polpriamke, ktort nazyvame efektivnou hranicou. Z grafu intuitivne mézeme usudit’, ze firma

C je efektivna, pri¢om ostatné jednotky sa musia polepsit’, aby sa dostali na efektivnu hranicu.
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To mozu dosiahnut’ znizenim poctu pracovnikov (teda vstupov) a takto dosiahnut’ rovnaky
vystup, alebo opacne, ponechanim poctu pracovnikov a zvysenim produkcie (teda vytvorenim
viac vystupov), pripadne nejakym kompromisom medzi tymito dvoma moznost’ami.

O kol’ko by sme mali znizit’ vstupy pre neefektivnu firmu, aby sa dostala na efektivnu
hranicu? Odpoved ndm daji hodnoty efektivity. Potrebujeme pretransformovat’ podiely
vystupov a vstupov z tabulky 3.1 na skuto¢né hodnoty efektivity, teda aby efektivna firma

mala efektivitu 1. Spravime to tak, zZe najvacsiu polozime 1 a ostatné imerne zmensime.

Tabul’ka 3.2.

DMU vs)t(up vystup p‘;d\'/e},l's‘;jggflo" efek;ivita
A 2 1 0,5 0,375
B 3 3 1 0,75
C 3 4 1,333 1
D 4 3 0,75 0,563
E 4 5 1,25 0,938
F 5 2 0,4 0,3
G 6 5 0,833 0,625
H 7 8 1,143 0,857

Potom optimalny pocet pracovnikov dostaneme vyndsobenim sucasného poctu
pracovnikov hodnotou efektivity. Napr. firma H sa mbze stat’ efektivnou, ak znizi pocet
svojich pracovnikov na 7 x 0,857 = 6. Toto mdzeme pozorovat’ aj na grafe, ak premietneme

tuto jednotku na efektivnu hranicu. Takto dostaneme ,,efektivnu jednotku* oznacenti H'.

Graf 3.2

Iné moznosti posunutia jednotky na efektivnu hranicu vidime na grafe v pripadoch

jednotieck B aD. Firmu B moZeme zefektivnit' zvySenim jej vystupov z3 na 4 pri
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nezmenenych vstupoch. Takto by sa firma B dostala na miesto kde je firma C. Mdozeme vsak
zvolit’ aj postup, v ktorom sa snazime znizit’ pocet pracovnikov a pritom zvysit’ produkciu. Ak
v pripade firmy D znizime vstupy o jednotku a vystupy zvySime o jednotku, tak sa firma D
dostane na efektivnu hranicu do bodu C.

Na vypocet miery zvySenia vystupov sa pouziva vystupne orientovany model, ktory

uvedieme neskor.

3.1.2 Pripad dvoch vstupov a jedného vystupu

Ak mame dva vstupy a jeden vystup, teda tri premenné, aj tak nam stacia na graficka
interpretaciu dve osi. Potrebujeme vSak zaviest’ urcité obmedzenia. V nasledujicom priklade
vsetky jednotky produkuju jednu jednotku vystupu, pricom pouzivaji rdézne mnozstva z

dvoch roznych vstupov. Udaje st uvedené v tabulke 3.3.

Tabul’ka 3.3

DMU Vstup 1 | Vstup2 | Vystup
A 2 5 1
B 3 3 1
C 5 1 1
D 7 1 1
E 4 5 1
F 6 4 1
G 4 4 1
H 3 8 1

Nakol'ko vystup vsSetkych jednotiek je 1, mdéZeme ich porovnavat pomocou ich
vstupov. Z hore uvedenych udajov mozeme vytvorit’ graf, kde os x tvori podiel prvého vstupu

a vystupu (x;/y) a os y tvori podiel druhého vstupu a vystupu (x2/y).

Graf 3.3

84 & H MnoZina wrobnych moznosti
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Efektivnu hranicu tvoria useCky AB a BC. Vertikdlna polpriamka z bodu A nahor
a horizontalna polpriamka zbodu C doprava sa nazyvaji kvéziefektivne hranice. Tieto
hranice ohranicuji zdola mnozinu vyrobnych moznosti. Cielom rozhodovacich jednotiek je
totiz pouzivanie ¢o najmenej vstupov. Nemd vSak zmysel rozliSovat’ medzi tym, ¢i jednotka
pouziva viac zo vstupov ¢.1 a menej zo vstupov ¢.2 alebo opacne. Podstatou DEA je totiz, ze
jednotky si mozu sami zvolit’ vahy pre jednotlivé premenné.

Jednotky A, B a C lezia na efektivnej hranici. Hodnota efektivity € tychto jednotiek je
1, lebo tato hodnota nam udava, ako mame znizit’ vstupy, aby sa jednotka dostala na efektivnu
alebo kvaziefektivnu hranicu.

Jednotka D lezi na kvaziefektivnej hranici, preto aj 6p = 1. Tu vSak vidime, ze
jednotka C je lepSia ako jednotka D, lebo C pouziva menej zo vstupov ¢€.1. Toto nadmerné
pouzitie niektorého vstupu sa nazyva skiz (v literatre sa pouZziva aj anglicky vyraz slack). Ak
by jednotka D znizila mnozstvo pouzitych vstupov €.1 o tento sklz, tak by sa dostala do bodu
C a stala by sa efektivnou.

Jednotka E nelezi na efektivnej, ani na kvaziefektivnej hranici, preto potrebujeme, aby

jej vstup €.1 aj €.2 bol znizeny na #-nasobok sti€asnej hodnoty. Ak zvolime 6, = g—i =0,09,

tak zniZenim vstupov na #-nasobok sa jednotka dostane na efektivnu hranicu medzi body
A aB do bodu E" (na grafe 3.4). To znamenda, ze jednotky A a B tvoria tzv. referencnu

mnozinu jednotky E.

Graf 3.4

8 | *H Mnozina vyrobnych moznosti
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Podobne potrebujeme znizit’ vstupy aj pre jednotky F a G. Vstupy pre jednotku F

potrebujeme znizit’ na 0, :g—? = 0,6 -ndsobok pdvodnej hodnoty. Takto by sa F dostala do

bodu F’, referen¢ni mnozinu F tvoria jednotky B a C. V pripade G je 6, :%:0,75,

priCom znizenim vstupov sa G dostane do bodu B, preto referenéni mnozinu G tvori len
jednotka B.

L
Jednotka H sa po znizeni vstupov na 6, :g—H:0,67 -ndsobok dostane na

kvaziefektivnu hranicu do bodu H" so stradnicami (2, 5,33). Preto okrem tohto znizenia
vstupov jednotka H potrebuje eSte navySe znizit' vstup ¢€.2, lebo v tejto premennej ma este
sklz, teda nadmerné pouzitie o 0,33 jednotiek.
Na zaklade tejto interpretacie mézeme uviest’ dve priciny neefektivnosti:
1. vpripade 8 < 1 potrebujeme umerne znizit' vSetky vstupy — toto je tzv. technicka
neefektivnost (technical alebo radial inefficiency);
2. vpripade, Ze mame sklzy, na ich odstranenie potrebujeme znizit' len niektoré

vstupy — takto sa zmeni pomer vyzitych vstupov, je to tzv. zmiesand neefektivnost

(mix-inefficiency).

3.2 Dualna uloha k ulohe (LP)

Ulohu linearneho programovania na vypodet efektivity

(LP) wx, =

mozeme podla tedrie linedrneho programovania prepisat’ na dudlnu alohu:

min 6

© x, —XA>0

(D) YA-y,>0
220

Korespondencia medzi primarnou a dudlnou ulohou je uvedend v nasledujucej

tabul’ke:
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Tabulka 3.4

Ohraniéenie v (LP) Dualna premenna v (D) Ohranienie v (D) | Primarna premenna v (LP)

VX :1 9 Gxo—XAZO VZO

uY —vX <0 A>0 YA-y,20 u>0

Dualnu ulohu moézeme interpretovat nasledovne: minimalizujeme hodnotu 6, teda
vlastne aj redukované mnozstvo vstupov 6x, tak, aby jednotka opisana dvojicou (6x,, y,)

patrila do mnoziny vyrobnych moznosti P={(x,y)| x> XA, y<YA,A>0,A #0}.

3.3 Skizy

V predchadzajucej dudlnej llohe mézeme zaviest’ nasledujice doplnkové premenné:
s =6x,—XAas =YA-y,,

pricom z ohraniéeni ulohy vyplyva, ze s~ >0 a s* >0. Tieto premenné su sklzy, ktoré boli
zavedené v grafickej interpretacii CCR-modelu. Hodnoty s~ as" udavaji, Ze ako d’aleko je

jednotka (6x,, y,) od efektivnej hranice P'={(x,y)|x=XA,y=YA,A>0,4 #0}. Nadmernu

spotrebu vstupov vyjadruje premennd s (v anglickej literatire sa pouziva vyraz input excess —
prebytok vstupov), pri¢om nedostatok produkovanych vystupov vyjadruje s* (po anglicky
output shortfall — nedostatok vystupov).

Na vypocet sklzov pouzivame tzv. dvojfazova tlohu. V prvej Casti rieSime tlohu (D)
na vypocet hodnoty efektivity danej jednotky. Treba poznamenat’, Zze podl'a tedrie linearneho
programovania optimalne hodnoty tloh (LP) a (D) sa rovnaji. Ozna¢me tato optimalnu
hodnotu 8°, ktort vyuZijeme v druhej faze.

V druhej faze rieSime tlohu linearneho programovania

max w=es +es’

Ays st
s =0"x,— XA
®) s =¥a-y,
s >0 s">0
A>0

+
i

kde e =(1,1,...,1) je jednotkovy vektor prislusného rozmeru, teda es™ = ZSI.’ aes = Zs

i=1 i=1
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V tejto Glohe maximalizujeme s&et vietkych sklzov, pric¢om vyuzijeme hodnotu 6°
z prvej fazy vypoctu. RieSenie tejto Ulohy sa nazyva riesenie najvicsieho skizu (v anglickej
literatire max-slack solution).

V dudlnom priblizeni problému kazda jednotka je porovnavand s inymi jednotkami
alebo fiktivnymi jednotkami, ktoré st kombinédciami existujucich jednotiek. Tieto kombinacie
su v modeli zahrnuté ako X1 a YA. Teda komponenty vektora 4 su vlastne vahy pre jednotlivé
jednotky. Skumanmi jednotku porovnavame s jednotkami, ktorym prislicha nenulovy
komponent vektora A. Pre neefektivnu jednotku tieto jednotky tvoria referencni mnozinu.
Referencna mnozina skumanej jednotky, ktorti sme uviedli v grafickej interpretécii, je

definovana vektorom A nasledovne:

Definicia 3.2 (Definicia referencnej mnoZiny):
Pre neefektivne DMU, definujeme jeho referenéni mnozinu E, na ziklade rieSenia

o v v

E,={j|4; >0, j=1,.n}.

Efektivitu skiimanej jednotky mozeme definovat nielen pomocou hodnoty 6

a vahovych premennych v a u z tlohy (LP), ale aj pomocou rieSenia dvojfazovej tlohy.

Definicia 3.3 (Definicia CCR-efektivity pomocou skizov):
Hovorime, e DMU je CCR-efektivne, ak optimalne riesenie (9", 1", s, s*) vyssie uvedenej
dvojfazovej Glohy spifia 8" =1 anavy§e s =0, s*" =0, teda v Ziadnej premennej nie st sklzy.

V opacnom pripade DMU je CCR-neefektivne.

Veta 3.2: Dve uvedené definicie CCR-efektivity (Definicia 3.1 a Definicia 3.3) su
ekvivalentné.
Dékaz: RozliSujeme nasledujuce pripady:

(1) Ak 6" < 1, tak podra prvej i druhej definicie je jednotka CCR-neefektivna.

(2) Ak 0" = 1, tak potrebujeme ukazat ekvivalenciu v > 0,u” >0< s~ =0,s" =0.

Vektory v a u z Glohy (LP) st dudlne premenné pre ohranicenia s~ =6x, —XA >0 a

s"=YA—-y,>0 z tlohy (D). Teda podla vety o komplementarite dualnych premennych

, . . , . ., C . * * * % 4 ,
z teorie linearneho programovania pre optimalne rieSenia (v, u )a (4, s , s ) plati

*

% * *
vs =0aus" =0.
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Silna veta o komplementarite dudlnych premennych navyse hovori, ze obe premenné nemozu
byt sti¢asne nulové.

To znamena, e ak niektory komponent vektorov v' a u" je kladny, tak pristuiny
komponent z vektorov s a s musi byt nulovy a naopak, ak niektory komponent vektorov
s a s je kladny, tak prisluiny komponent z vektorov v' a »~ musi byt nulovy, pri¢om
vylucujeme moznost’, Ze obidva komponenty su nulové. Teda ak vsetky sklzy st nulové, tak
potom vahy pre vSetky premenné su nenulové a opacne, ak vahy pre vSetky premenné su
nenulové, tak vsetky sklzy su nulové, a tym padom jednotka je efektivna. Ak vSak niektory
komponent vektora sklzov je nenulovy, tak vaha prislusnej premennej je nulova, a tiez
opacne, ak vaha pre nejakil premennu je nulova, tak prislusny komponent vektora sklzov je

nenulovy, takto je jednotka neefektivna. o

3.4 Projekcia na efektivnu hranicu

Cielom DEA je najst’ spdsob, ako zefektivnit’ neefektivne jednotky. Tieto jednotky
mozeme premietnut’ na efektivnu hranicu, ako to uz bolo naznacené pri grafickej interpretacii.
Na to pouzijeme vysledky dvojfaizového modelu. Potrebujeme pri tom len umerne znizit

vstupy a odstranit’ sklzy. Takto dostaneme jednotku, ktora je opisana dvojicou

pri¢om plati, ze X, <x, a y,>y,.
Takto ziskana ,fiktivna“ jednotka je CCR-efektivna, teda jej efektivita je 1 a vSetky

sklzy st nulové. O tomto sa da presvedcit’ zapisanim tejto jednotky do modelu.

3.5 Vystupne orientovany model

Doteraz sme sa zaoberali s problematikou, ako znizit' mnozstvo pouzitych vstupov,
aby sa jednotka stala efektivnou. Ako sme vSak naznacili v grafickej interpretacii modelu,
toto nie je jediné rieSenie. Efektivitu jednotky mozeme zvysit' aj zvySovanim vystupov pri

nezmenenom mnozstve pouzitych vstupov.
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Moézeme formulovat’ nasledovnu tlohu linearneho programovania:

max n
n,u

x,—Xu=0
(D-0O) Yu-ny,20
u=>0
Tento model ndm dava odpoved na otazku, ako mame zvysit vystupy pri
nezmenenych vstupoch. Vidime, ze tato loha sa ve'mi podoba na ulohu (D) z formulacie
vstupne orientovaného modelu. LiSi sa od nej iba vtom, Ze namiesto toho, aby sme
minimalizovali mieru 6 pre zniZzenie vstupov, maximalizujeme hodnotu #, ktord je miera
o ktoru by sme mali zvysit' vystupy. NavySe optimalne rieSenie ulohy (D) sa da jednoducho
previest’ na optimalne rieSenie (D-O) nasledujucou transformaciou:

S S
T’ 9* ‘Ll 9*'

Dovodom tejto vlastnosti je, Ze ulohu (D) mozZeme transformaciou premennych
1

0=—ar==p0
n n

prepisat’ na tllohu (D-O).
Aj pri vystupne orientovanom modeli mézeme definovat’ doplnkové premenné
t=x,—Xuat =Yu-ny,,
pri¢om aj tieto nadvdzuji na sklzy zo vstupne orientovaného modelu:

* *
— +
£ 8 o

(LP-O) qY - pX <0

Podobne ako pri vstupne orientovanom, mozeme spravit projekciu na efektivnu

hranicu. V tomto pripade imerne zvySime vSetky vystupy a odstranime sklzy:
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Tato jednotka bude takisto efektivna. Efektivitu dosiahneme aj vtedy, ak pouZzijeme
nejakt linedrnu kombinaciu projekcie vstupne orientovaného modelu a projekcie vystupne

orientovaného modelu.

3.6 Kontrolovatel'né a nekontrolovatel'né premenné

DEA nam déava navod, ako zefektivnit’ neefektivne jednotky. V skuto¢nom zivote sa
stava, ze niektoré hodnoty nemozeme ovplyvnit. V doteraz diskutovanom modeli sme vSak
dostali len taky navod, ktory od nas mohol vyzadovat zmenu hociktorej premennej. Ako
postupovat’ v pripade, ak zmena niektorej premennej nie je v nasich kompetenciach?

CCR-model mozeme jednoduchym spdsobom doplnit, aby zohladnovala, ktora
premennd je kontrolovatel'na a ktord nie. V pé6vodnom modeli rozdelime ohrani¢enia podla
toho, ¢i sa vzt'ahuju na kontrolovatel'né premenné alebo na nekontrolovatel'né. Z ohraniceni
pre nekontrolovatelné premenné odstranime premennu 6 (resp. #), totiZ nie je v naich
moznostiach, aby sme pomocou @ znizili (resp. pomocou 7 zvysili) aj hodnoty tychto
premennych spolu s ostatnymi. Takto nas§ vstupne orientovany model bude mat’ nasledovny

tvar:

min

0,4
Ox, =X A+s"
(D-N) X, =Xy A+s~
v, =YA-s"
A20

kde Xk je matica kontrolovatel'nych vstupov a Xy je matica nekontrolovatel'nych vstupov. Pre
vystupne orientovany model postupujeme analogicky. Tu odstrdnime # z ohraniCeni
nekontrolovatel'nych vystupov a rozdelime maticu Y na Yx a Y.

V DEA je viacero pristupov na rozliSovanie kontrolovatelnych a nekontrolovate'nych
premennych. Na konci nasledujicej kapitoly uvedieme d’alsi, ktory je vyuziteny v inych

typoch modelov.
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4 Dalsie modely

V tejto kapitole uvedieme dalSie modely pouzivané v DEA. Prvym modelom
uvedenym v tejto kapitole bude BCC, ktory bol publikovany Bankerom, Charnesom
a Cooperom v roku 1984. Kym CCR-model predpokladal, ze pri ¢innosti jednotiek platia
konstantné vynosy z rozsahu, BCC-model pouziva variabilné vynosy z rozsahu.

Dalsi model, ktory uvedieme, je aditivny model, ktory pouZiva iba sklzy na vyjadrenie
efektivity. Takto nie je potrebné rozliSovat medzi vstupne a vystupne orientovanymi
modelmi. Potom uvedieme model zalozeny na sklzoch, ktory je podobny aditivnemu modelu,

ale v niektorych pripadoch je lepsie pouzitel'ny.

4.1 BCC-model

BCC-model je podobny CCR-modelu. Rozdiel medzi tymito modelmi je v mnozine
vyrobnych moznosti. Kym sme pri CCR-modeli predpokladali, ze kazd4 jednotka vstupu
prindsa rovnaké mnozstvo vystupov, teda konstantné vynosy z rozsahu, model BCC tento
predpoklad nepouziva, teda hovorime o variabilnych vynosoch zrozsahu. Pre konStantné

vynosy z rozsahu sa pouziva skratka CRS na zaklade anglického vyrazu Constant Returns
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to Scale a pre variabilné vynosy z rozsahu sa pouziva skratka VRS na ziklade anglického
vyrazu Variable Returns to Scale. Pri variabilnych vynosoch z rozsahu rozliSujeme tri oblasti:
1. oblast rasticich vynosov z rozsahu,
2. oblast klesajucich vynosov z rozsahu,
3. oblast’ konStantnych vynosov zrozsahu — tvori prechod medzi dvoma vyssie

uvedenymi.

o T T T T T T T T T T T T T T
X
012 3 456 7 8 910111213 14

Na grafe 4.1 je zobrazenych niekolko jednotiek, ktoré pouzivaji jeden vstup
a vytvaraji jeden vystup. PreruSovanou c¢iarou je oznacena hranica mnoziny vyrobnych
moznosti pre CCR-model. Jedina CCR-efektivna jednotka je C. BCC-model pripusta, ze
jednotky, ktoré pouzivaji iné mnozstvo vstupov, si schopné vytvarat’ len mensie mnozstvo
vystupov na jednotku vstupu. Preto BCC-model ma ini mnozinu vyrobnych moznosti, ktorej
hranica je na grafe 4.1 vyznacend stvislou lomenou ciarou. Takto podla BCC-modelu su
efektivne aj jednotky A, B, D a E.

Usedky AB aBC tvoria oblast’ rastGicich vynosov zrozsahu efektivnej hranice
a useCky CD a DE tvoria oblast’ klesajucich vynosov z rozsahu efektivnej hranice. V bode C
hovorime o konstantnych vynosoch z rozsahu.

Mnozina vyrobnych moznosti BCC-modelu je podmnozinou mnoziny vyrobnych
moznosti CCR-modelu. V porovnani s CCR nam len pribudne podmienka konvexnosti
Zn:/lj =1. Mnozinu vyrobnych moznosti pre BCC mozeme zapisat’ nasledovne:

J=

P={(x,y) | x> XA, y<YA, eA=1, 1 2>0}.
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4.1.1 Formulacia BCC-modelu

Ako to uz bolo uvedené, rozdielom medzi CCR a BCC je len mnoZzina vyrobnych
moznosti, teda mnozina pripustnych rieseni v tlohe linearneho programovania. K povodnej
ulohe (LP) na rieSenie CCR-modelu pribudne k ohrani¢eniam uz spomenutd podmienka

z A =1. Uloha linearneho programovania pre BCC-model vyzera teda nasledovne:
J=

min 0
6,1
Ox,— X120
(BCC) YA-y,20
el =1
220

Uloha BCC sa tiez rie§i pomocou dvojfizového modelu, kde sa najprv riesi vyssie

uveden4 tiloha (BCC), potom sa fixuje hodnota 0" a uréia sa sklzy.

Definicia 4.1 (Definicia BCC-efektivity):
Hovorime, ze DMU, je BCC-efektivne, ak rieSenie dvojfazovej ulohy (87, 1", s, s*") spina
0 =1anavySes =0,s" =0, teda vietky sklzy su nulové.

V opacnom pripade DMU, je BCC-neefektivne.

Definicia 4.2 (Definicia referencnej mnoziny):

Pre neefektivne DMU, definujeme jeho referenéni mnozinu E, na ziklade rieSenia

oW v

E,={jlI4,>0, j=1,.,n}

4.1.2 Grafické znazornenie a vlastnosti BCC-efektivity

Uvazujme o priklade, ktory bol zndzorneny na grafe 4.1. Jednotky pouzivaju jeden typ
vstupu (x) a produkuju jeden typ vystupu (y), ktorych hodnoty su uvedené v nasledujucej
tabul’ke.

Tabulka 4.1
DMU A|B|C|D|E|F|G
X 41 5| 7| 9| 12| 6| 8| M
y 2 4| 7| 8 9| 4| 6
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Graf 4.2
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Skumajme jednotku G. Pri vstupne orientovanom modeli premietneme ju na efektivnu

hranicu znizenim jej vstupov tak, aby jej vystup zostal nezmeneny. Dostaneme bod G’, ktory

lezi na efektivnej hranici. BCC-efektivita jednotky G je podiel %:0,79 a referencnu
mnozinu jednotky G tvoria jednotky B a C, pricom G ma rastiice vynosy z rozsahu.

Podobne ako v CCR-modeli, aj v BCC-modeli mo6Zeme pouzit' vystupne orientovany
model. Tu vSak nie je rovnaka hodnota efektivity vstupne orientovaného modelu a prevratena
hodnota vystupne orientovaného modelu. Mézeme sa o tom I'ahko presvedcit. Efektivita vo
vystupne orientovanom modeli jednotky G je na grafe 4.2 reprezentovand podielom

G" . . .
16" =1,25, ¢oho prevratena hodnota je 0,8. Dovodom toho je, Ze efektivna hranica pre BCC

nie je polpriamka tvaru y = k.x, ako je to pri CCR-modeli.
Zaujimavé je aj nasledujuce tvrdenie:

Veta 4.1: Pre hodnotu efektivity BCC-modelu 05 a hodnotu efektivity CCR-modelu ¢ plati:
0, 20..
Dékaz: Oc resp. O su optimalne hodnoty uloh (D) resp. (BCC). Tieto ulohy st minimalizacné

ulohy, ktoré maji rovnaku ucelovil funkciu, a navySe mnozina pripustnych rieSeni ulohy
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(BCC) je podmnozinou mnoziny pripustnych rieseni ulohy (D). Preto hodnota ucelovej

funkcie tlohy (BCC) je vicsia alebo rovna sa hodnote ucelovej funkcie tlohy (D).

Zaujimavy je aj graficky dokaz tejto vety.

Graf 4.3: Porovnanie efektivity v CCR a BCC

0//\\\\\\\\\\\\\
0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

X

Na grafe 4.3 st znazornené jednotky z tabulky 4.1. Prerusovana Ciara tvori hranicu mnoziny

vyrobnych moznosti pre CCR-model. Suvisld lomena Ciara tvori hranicu mnoziny vyrobnych

moznosti pre BCC-model. Hodnota CCR-efektivity jednotky G je podiel Ge a hodnota
BCC-efektivity tej istej jednotky je podiel i(z; . Plati, ze 5Ge < S(;B , lebo SG. <SG,.

A to plati vS§eobecne pre vSetky jednotky, lebo vzdialenost’ efektivnej hranice pre CCR od osi

vy vzdy mensSia alebo sa rovna vzdialenosti efektivnej hranice pre BCC od osiy. O

Uvedené modely CCR a BCC st invariantné vzhl'adom na zmenu jednu jednotiek. To
znamena, ze hodnoty efektivity nezavisia od toho, ¢i si data uvedené v kilogramoch alebo
tonach, v kilometroch alebo mil'ach, atd’. Tuto vlastnost’ zarucujii vahové premenné, totiz ak
pouzijeme 1000-krat vacsiu jednotku (napr. tony namiesto kilogramov), tak sa k prislusnej
premennej jednoducho priradi 1000-krat vacsia vaha.

DalSou zaujimavou vlastnostou je invariantnost vzhl’adom na posun. V BCC-modeli

sa efektivna hranica neurCuje pomocou priamky y = k.x, ale len pomocou samotnych
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jednotiek. Preto hodnota efektivity vo vstupne orientovanom modeli nezéavisi od vzdialenosti
od osi x atakto je vstupne orientovany model invariantny vzhladom na posun vystupov.
Podobne, vo vystupne orientovanom modeli hodnota efektivity nezavisi od vzdialenosti od osi
y atakto vystupne orientovany model je invariantny vzhladom na posun vstupov. Tuto

vlastnost’ mézeme vyuzit’ vtedy, ak sa medzi datami vyskytuju aj zaporné Cisla.

4.2 Aditivny model

Aditivny model pouziva na urcovanie efektivity len sklzy. Nepouziva hodnotu
efektivity ako bola @ pri predchadzajucich modeloch, apreto nie je potrebné uvazovat
o vstupnej ¢i vystupnej orientacii modelu.

Existuje viac typov aditivnych modelov. Tieto maji podobni mnozinu pripustnych
rieSeni, ako modely CCR a BCC, pri¢om liSia sa od nich iba ucelovou funkciou a tym, ze

neobsahuji premennu 6.

4.2.1 Formulacia aditivheho modelu

Ako prvy uvedieme aditivny model, ktory ma mnozinu vyrobnych moznosti podobnti

CCR-modelu, teda predpoklada konstantné vynosy z rozsahu:

max es + es’

sT,sT LA
XA+s" =x,
(AD-C) YA-s"=y,
s 20 5720
A>0

Rozdiel v ohrani¢eniach je, ze v aditivnom modeli sa neznizuji vstupy uUmerne
pomocou skalaru 6 (resp. nezvySuju sa vystupy pomocou u), ale pomocou sklzov, a tak sa tato
premennd v modeli nevyskytuje. Aditivny model s variabilnymi vynosmi z rozsahu obsahuje

navySe podmienku konvexnosti, ako to uz bolo uvedené pri BCC-modeli:

max es + es’

sT,sT LA
XA+s" =x,
(AD-V) Ya-s"=y,
el =1

s >0 s7>0
A>0
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4.2.2 Graficka interpretacia

Pouzime model (AD-V) a skiimajme jednotku E, ktord lezi vo vnutri mnoziny

vyrobnych moznosti.

Graf 4.4

~
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Hladdme rieSenie maximalneho sklzu, pricom mame dva typy ohrani¢eni. Ohrani¢enia

Xh+s =x,, YA-s'=y,, el=1 a A>0 tvoria mnozinu vyrobnych moznosti

a ohraniCenia na sklzy s* >0 a s~ >0 tvoria kvadrant, ktory je vytvoreny polpriamkami EP
a EQ. Teda mnozinu pripustnych rieSeni ulohy (AD-V) pre jednotku E tvori pituholnik
EPBCQ. Na tejto mnozine hl'addme najvzdialenej$i bod od bodu E, priCom sa moézeme

pohybovat’ iba ,,dolava“ a ,,hore® (t.j. /; —metrikou alebo tzv. postarskou metrikou).

4.2.3 ZovsSeobecnenie modelu

V ucelovej funkcii uloh (AD-C) a (AD-V) vystupuju vsetky sklzy s rovnakou vahou.
V praxi je vSak rozumné predpokladat’, Ze vstupné a vystupné premenné maji réznu vahu.

Dovodom je, ze vstupy a vystupy moézu byt uvedené v réznych jednotkdch a ich hodnoty

modzu byt radovo vel'mi odlisné. Preto sa namiesto ulelovej funkcie max es + es
sT,sT LA

zvyCajne pouziva max ® s + @ s, pricom vektory w sa mozu ur€it podla nami

sT,sT LA

preferovanych kritérii.
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Casto pouZivana je vol'ba vah prvykrat pouzita Pastorom a Lowellom v roku 1995,
ktori zvolili vahy ako prevratené hodnoty Standardnych odchyliek jednotlivych vstupnych
a vystupnych premennych:

_ 1 N 1
(PL) o, =——prei=1,..maw, =——prer=1,..s.
Gi r

Tiez vhodnd je volba vah autorov Coopera a Pastora, ktori pouzili maximalne

a minimalne hodnoty vstupnych a vystupnych premennych na ur¢enie vah:

_ 1 )
;= - Jd=1,....,m
(m+ s)(max x, — min x,
I A
(CP)
. 1
,r=1...,8

" (m+s)(maxy. —miny )
Jj=l,.,n 7 Jj=l,.,n 7

Na zaklade hociktorého z tychto modelov mézeme definovat’ efektivitu v aditivnom

modeli nasledovne:

Definicia 4.3 (Definicia efektivity v aditivnom modeli):
Hovorime, ze DMU, je efektivne podl'a modelu (AD-C) resp. (AD-V) vtedy a len vtedy, ak

vietky sklzy st nulové, tj. s =0as™ =0.

Aditivny model vyuziva absolitnu vzdialenost’ pri vypocte. Preto jeho vyhodou je, ze
na rozdiel od modelov CCR a BCC, je invariantny vzhl'adom na posun v suradnicovom
systéme, a to aj pri posune vstupov aj pri posune vystupov. Pri BCC-modeli sme potrebovali
rozli§it' vstupne a vystupne orientovany model, priCom vstupne orientovany model bol
invariantny na posun vystupov a vystupne orientovany model bol invariantny na posun
vstupov. Aditivny model nie je orientovany a zlucuje tieto dve vlastnosti.

Podrobnejsie sa problematike invariantnosti aditivnych modelov venovala vo svojej
praci Némethova [4]. Podl'a tejto prace aditivne modely s variabilnymi vynosmi z rozsahu
s pouzitim vah Pastora a Lowella alebo Coopera a Pastora su invariantné aj na zmenu

jednotiek, ale len v tom zmysle, Ze sa hodnoty ucelovych funkcii tloh rovnaja.
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4.3 Model zaloZeny na sklzoch (SBM)

Model zalozeny na sklzoch (v anglickej literatire Slack-Based Model — d’alej len SBM)
je Specialna forma aditivneho modelu. Na meranie efektivity pouziva iba sklzy. Dovodom
vzniku tohto modelu bola potreba interpretovat’ vysledky aditivneho modelu jedinym ¢islom

z intervalu [0,1], podobne ako to bolo pri modeloch CCR a BCC.

4.3.1 Formulacia SBM

SBM pouziva model s nasledovnou tcelovou funkciou:

R S

(SBM) min p = — L2
sT.sTLA 1 <& s,

1+ =>
S =1 yro

Moézeme pouzit konStantné alebo variabilné vynosy zrozsahu, teda mdézeme si vybrat

ohrani¢enia uvedené v predchadzajucich Castiach:

XA+s" =x,
YA-s"=y,
(eA=1)

s >0 s">0
A>0

V tomto modeli predpokladame, Ze vstupy su nezaporné, pricom ak niektory vstup je

nulovy, tak prislusnu zlozku z ucelovej funkcie vynechame. V pripade, Ze niektory vystup je

+

Sr

yro

nekladny, namiesto zlomku

zvolime malé kladné ¢islo, ktoré mozeme interpretovat’ ako

penalizacia.
Utelova funkcia ulohy (SBM) vyhovuje doblezitej poziadavke, Ze zvySenim sa
hociktorého sklzu sa jej hodnota znizuje. Podl'a definicie 4.3 je jednotka v aditivnom modeli

efektivna, ak ma vSetky sklzy nulové. V tomto pripade je p = 1.

Definicia 4.4 (Definicia efektivity v SBM):
Hovorime, Ze DMU, je SBM-efektivne vtedy a len vtedy, ak p” = 1.
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Pozn.: (1) To je ekvivalentné s tym, Ze vetky sklzy st nulové, tj. s =0as’ =0.
(2) Referencnd mnozina neefektivnej jednotky je definovand rovnako, ako pri

predchadzajacich modeloch.

Dovodom, preco je tento model invariantny na zmenu jednotiek je fakt, ze sa

Sr

v udelovej funkeii vyskytuji zlomky tvaru “i- a
'xio yro

, teda model pocita s relativnymi

hodnotami a takto sa jednotky takpovediac ,,zrusia“.

4.3.2 RieSenie SBM

Uloha (SBM) je tilohou matematického programovania. Preto je vhodné tito Glohu
pretransformovat. Zavedenim skalaru ¢ a vyuzitim myslienky z tretej kapitoly pri prevedeni

ulohy (MP) na tilohu (LP) mézeme ulohu (SBM) prepisat’ na tilohu:

' Mt
mn tv=1¢-— :
sTust ALt m i=1 xio

I,
t+=Y oo
Sr:l yro
SBM”’ -
( ) XAh+s =x,
Yl_s-‘—:yo
s >0 s7>0
A=0 >0

Naslednym zavedenim premennych S~ =#s~, S =ts" a A=tA dostaneme nasledujicu

ulohu linearneho programovania:

. I &S,
=f— — ot
Jmin s
1S,
t+—zS’ =1
Sr:l yro
(SBM")
XA+S =&,
YA-S" =1,
S >08">0

A>0 >0
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ktoru uz vieme rieSit. Z optimdlneho rieSenia tejto ulohy potom spdtnou transformaciou
premennych dostaneme optimalne riesenie pdvodnej ulohy (SBM), pricom p =1" bude

optimalna hodnota tcelovej funkcie.

4.4 Kontrolovatel'né a nekontrolovatel'né premenné

Na konci tretej kapitoly sme uviedli, ako treba postupovat, ak niektoré premenné nie
su kontrolovatelné. Teraz uvedieme dalSi pristup na rozliSovanie kontrolovatel'nych
a nekontrolovatelnych premennych. Tento pristup je rozsSirenim aditivneho modelu.

Publikoval ho Charnes a kol. v roku 1987.

max s +os’
sT,sT LA

XA+s" =x,

YA-s"=y,
(AD-N) s~ < Px,

st <y,

s 20 s7>0

A>0

V tomto modeli § a y su vektory parametrov pre jednotlivé vstupy resp. vystupy,

ktoré¢ stanovime na zaciatku vypoctu. Oznacuju mieru kontrolovatelnosti premennych, ktora
sa prejavuje v ohrani¢eniach na sklzy. Néstrojom na zlepSenie jednotky v aditivnom modeli je

totiz odstranenie sklzov. Komponenty vektora f (ozna¢me f,, i=1,...,m) m6Zu nadobudat’
hodnoty 0 az 1, pricom f, =0 znamena uplni nekontrolovatelnost’ (lebo toto hovori, ze
s, <Bx,=0,tj. s, =0)a B, =1 znamena uplni kontrolovateInost’ premennej i. V pripade
vystupnych premennych komponenty vektora y (ozna¢me y,, r =1,...,s ) m6zu mat hodnoty
0 az nekone¢no. y, =0 znamena uplnu nekontrolovatel'nost’ premennej » a ¥, — o znamena,

ze premennu r modzeme Uplne kontrolovat. Pripad y, — oo dosiahneme vynechanim

prislusnej podmienky.

4.5 Zhrnutie modelov

Na koniec tejto kapitoly st zhrnuté vlastnosti prezentovanych modelov

v nasledujucich dvoch tabulkach.
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Tabul’ka 4.2: Multiplikativne modely
Model CCR CCR-O BCC BCC-O
Data vstupy x20 x#0 x20 x#0 x20 x#0 volné
vystupy volné volné volné y=0 y#0
Invariantnost vzhladom | Vstupy * x x v
na posun vystupy % % v %
Invariantnost’ vzhfadom na zmenu v v v v
jednotiek
Hodnota efektivity [0,1] [0,1] (0,1] (0,1]
Vynosy z rozsahu CRS CRS VRS VRS
Tabul’ka 4.3: Aditivne modely
Model AD AD-PL AD-CP SBM
Data v?tu py volné volné volné x>0
vystupy volné volné volné x>0
Invariantnost vzhfadom len pri VRS len pri VRS len pri VRS x
na posun
Invariantnqst’ vzhl’adom M v v v
na zmenu jednotiek
Hodnota efektivity x x x (0,1]
Vynosy z rozsahu CRS, VRS CRS, VRS CRS, VRS CRS, VRS

Pozn.: 1) V aditivnych modeloch AD, AD-PL a AD-CP moZeme transformaciou hodnoty

ucelovej funkcie dosiahnut’ ¢islo z intervalu (0,1], ktori mdézeme povazovat za hodnotu

efektivity. NajCastejSie sa pouziva transformacia y =e ", kde x je hodnota ucelovej funkcie

ulohy linedrneho programovania a nadobuda hodnotu z intervalu [0, co).

2) V modeli zalozenom na sklzoch (SBM) mo6zu byt niektoré udaje aj nulové a v pripade

vystupov mozeme pripustit’ aj zaporné hodnoty. Postup v takomto pripade je opisany v Casti

4.3.1.
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5 Vyber modelu

V predchadzajucich kapitolach bolo uvedenych niekol’ko modelov. Aby sme mohli
vybrat’ spravny model pre nasu analyzu, potrebujeme dokladne prestudovat data.

Pri vyhodnocovani efektivnosti pedagogickej prace sme mali k dispozicii data o pocte
pracovnikov, pocty udelenych kreditov pre bakaldrov, magistrov a doktorandov, pocet
publikacii pre vSetky skimané katedry. Navyse boli k dispozicii vysledky Studentskej ankety,
ktoré vyjadruju spokojnost’ Studentov s pracou jednotlivych vyucujucich a hodia sa na

meranie kvality vyuc€ovania.

5.1 Pocet premennych

Vseobecne sa tvrdi, ze pocet premennych by nemal presahovat’ tretinu poctu
analyzovanych jednotiek. Preto je potrebné, aby sme zvolili vstupné a vystupné premenné tak,
aby dobre znazornili pracu jednotlivych katedier, ale aby ich pocet bol o najmensi. Ak sa
pouzije prili§ vela premennych, podla nasej analyzy bude vela jednotiek efektivnych. Tuto
vlastnost’ mozeme zdovodnit’ tym, ze pri vicSom pocte premennych jednotky maju vacsiu

volnost’ pri vybere vahovych premennych. Tato vlastnost’ je formulovana v nasledujuce;j vete.
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Veta: Ak vo vstupne orientovanom CCR-modeli pouzijeme v&acSi pocet premennych, tak
hodnota efektivity € bude vécsia alebo sa nezmeni.

Dékaz: Vetu dokdzeme pre tlohu vyjadrenu v primarnom tvare. Predpokladajme, ze zvySime
pocet vstupov z m na k a zvysSime pocet vystupov z s na r. V pripade m vstupov a s vystupov

rieSime nasledujucu ulohu linearneho programovania na vypocet efektivity 6:

max0, =u,y,, +u,y,, +..+u.y,

u,v

p-p. vix, tv,x,, +..+v x =1

nXmo
(LP1) Wy, tetuy,—vix,; —..—v,x,. <0 j=1..n
Vi VeV, 20
U Uy,..u, 20
V pripade k vstupov a r vystupov rieSime nasledujucu tlohu:

maXQo = ulylo + u2y20 +...t usyso + us+1ys+lo +..+ uryro

u,y

p.p. VX, +V,X,, FotV, X, +V, Xty X, =1

m-"mo

(LP2) Wy, o Uy U Y e A UY, VX~ X Y X Y% <O
j=L..,n
VisVyseesVo sV sV, 20
Uy Uy ooy U e, 20
Ako vidime, ak sa nadm zvysi pocet premennych, tak sa ndm zvySi rozmer ulohy
linearneho programovania. Aby sme mohli tato novl tlohu porovnat’ s povodnou, musime
povodnu ulohu (LP1) pretransformovat’ na ulohu, ktora ma rovnaky rozmer, ako tiloha (LP2).
Preto Glohu (LP1) pretransformujeme pridanim zvys$nych premennych z tlohy (LP2).
Povodnu tlohu mézeme prepisat’ na nasledujici tvar:

maXQo = ulylo + u2y20 +..+ usym + us+1ys+lo +...t uryro

u,y

p.p. VX, +V,X,, totV, X, +V, Xty X, =1

mXmo
(LP1) uyy, to Uy U Yo e AU WX Y, X Y0 X e X SO
j=1...,n

Vi VooV, 20 VsV, =0

Uy Uy, 20 U,y =0
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Vidime, ze ani hodnota ucelovej funkcie, ani obmedzenia sa v ulohe nezmenili, lebo
nové premenné Ugig,...,Ur,Vm+i,...,vk sSme polozili 0. Teraz uz moézeme tieto dve ulohy
porovnat’.

Ugelova funkcia uloh (LP17) a (LP2) je rovnaka. V tlohe (LP1") mame silnejsie
obmedzenia, nakol’ko nové premenné musia byt rovné nule, kym v tlohe (LP2) sa vyzaduje
iba nezapornost’ tychto premennych. Ostatné obmedzenia st rovnaké v oboch pripadoch.
Preto uloha (LP2) ma vic¢Siu mnozinu pripustnych rieSeni. Tieto tlohy st maximaliza¢né
ulohy a preto z toho, ze (LP2) ma va¢siu mnozinu pripustnych rieSeni vyplyva to, ze hodnota
jej ucelovej funkcie je vicsia alebo sa rovna hodnote ucelovej funkcie ulohy (LP1°), teda aj

(LP1). o

Aj pre ostatné modely sa daji formulovat' takéto tvrdenia, ktorésa dokazuju
podobnym sposobom. Pri aditivnom modeli sa zvysi pocet sklzov, a vyuzitim tohto faktu sa

ukaze, ze mnozina pripustnych rieseni tlohy s va¢sim poctom premennych je vacsia.

5.2 Charakteristika dat

V modeli boli pouzité data zo zimného semestra Skolského roku 2004/05. Od tohto
Skolského roku je platné nové Clenenie katedier, v ktorom sa zlu¢ovanim doterajSich katedier
znizil ich pocet z pdvodnych 27 na 10. To znamena, Ze v nasej analyze bola vyhodnocovana
praca desiatich katedier nasej fakulty. Pre takyto maly pocet jednotiek je pouzitie DEA tazsie.
Mensi pocet jednotiek totiz vyzaduje od nds, aby sme zvolili menej vstupnych a vystupnych

premennych.

Tabul’ka 5.1: Katedry

MATEMATICKE KATEDRY
Katedra algebry, geometrie a didaktiky matematiky — KAGDM
Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky — KAMS

Katedra matematickej analyzy a numerickej matematiky — KMANM

FYZIKALNE KATEDRY
Katedra astronémie, fyziky Zeme a meteorologie — KAFZM
Katedra experimentalnej fyziky — KEF
Katedra jadrovej fyziky a biofyziky — KJFB
Katedra teoretickej fyziky a didaktiky fyziky — KTFDF
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INFORMATICKE KATEDRY
Katedra aplikovanej informatiky — KAI
Katedra informatiky — KI

Katedra zakladov a vyucovania informatiky — KZVI

Dve podporné katedry naSej fakulty (Katedra jazykovej pripravy a Katedra telesnej

vychovy a Sportu) neboli do analyzy zahrnuté.

Jediny vstup modelu tvori pocet pracovnikov skumanych katedier. Do tejto polozky
boli zahrnuti vSetci vyucujuci aj vedecky pracovnici katedier, priCom kazdy pracovnik bol
zapocitany s takou vahou, na aky tivdzok pracuje.

Pri vybere vystupov bolo potrebné postupovat’ opatrne, nakol’ko sme potrebovali, aby
pocet premennych v modeli nebol prili§ velky. Preto pocet udelenych kreditov pre bakalarov
a magistrov bol zahrnuty do jednej premennej. Kredity udelené pre magisterské stidium sa
pocitali s dvojndsobnou vahou. Dévodom toho je, ze vyuCovanie vo vysSich roc¢nikoch
vyzaduje vysSiu mieru pripravenosti zo strany vyucujuceho. Aj v pripade doktorandov sme
zaobchadzali podobne. Kredity udelené pre internych a externych doktorandov pred
minimovou skuskou a po nej sme zahrnuli tiez do jednej premennej. Kredity pre internych
doktorandov pred skuskou boli zahrnuté s vahou 3 a kredity pre doktorandov po skuske boli
zahrnuté s vahou 4. V pripade externych doktorandov boli tieto vahy 2 resp. 3. Tieto vahy
boli poskytnuté skolou spolu s datami.

Publikovanie ¢lankov vrdéznych uznavanych vedeckych casopisoch tvori popri
vyucovani d’alSiu dblezitu Cast’ prace na katedrach. Vedeckd prica je ¢asovo narocna,
experimentovanie alebo vyskum moze trvat’ aj roky, a preto bolo rozumné zohladnit’ dlh§iu
periodu vramci tohto vystupu. NavySe udaje pre skiimany semester eSte neboli
k dispozicii, preto sme pocitali s udajmi z rokov 2002-2004. Tato premennd zahriiuje pocet
vedeckych prac, publikacii v ¢asopisoch, prispevkov na konferenciach.

Na meranie kvality vyucovania boli pouzité vysledky Studentskej ankety, na ktorej sa
zucastnilo 44,25% Studentov. Do vysledkov boli zahrnuti vSetci vyucujuci, ktory dostali
aspont 5 hodnoteni na ankete. Tito vyucujuci boli priradeni k svojim katedram a pre kazda
katedru sa urcila priemernd znamka. Ked’ze v ankete 1 znamenala najleps$iu znamku a 4
najhor$iu, pre nase potreby to bolo potrebné pretransformovat. Pouzili sme transformaciu
y = 4—x a takto sme dostali hodnoty z intervalu [0,3], pricom 0 je najhorSie mozné hodnotenie
a 3 je najlepSie. Hodnotenie vyucujucich, ktori dostali menej ako 5 hlasov bolo povazované

(aj tvorcami ankety) za nespolahlivé.
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Tabulka 5.2: Data

Katedra Pracovnici Kredit Doktorandi Publikacie Anketa
KAFZM 29,62 3687 1740 124 2,63
KAGDM 30,30 12381 5100 83 2,35
KAI 31,15 6662 3300 80 2,46
KAMS 31,00 7852 3180 107 2,45
KEF 32,65 3986 2100 231 2,66
Ki 20,48 8650 1860 15 2,27
KJFB 32,25 3710 4530 169 2,56
KMANM 26,83 9188 1770 43 2,36
KTFDF 26,30 2807 2490 85 2,66
KzVI 12,33 7408 600 54 2,64

V pripade ak niektoré premenné st vysoko korelované, je mozné ich pocet zredukovat’

d’al$im zlu€ovanim alebo vynechanim niektorej z nich. Totiz ak dve premenné maju vysoky

korelacny koeficient, tak jedna z nich dobre vysvetluje ti druhu a je zbyto¢né pouzit’ obe

premenné v modeli. Preto sme sa pozreli aj na korelacie medzi vystupnymi premennymi.

Graf 5.1: Koreldcie medzi vystupnymi premennymi
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Ziadny z korelaénych koeficientov nebol taky vel’ky, aby sme niektori premennti mohli

vynechat’. Preto sme v analyze pouzili vSetky uvedené premenné.

5.3 Vynosy z rozsahu

Ako to uz bolo uvedené v teoretickej Casti tejto prace, pri analyze mézeme vyberat’
medzi konStantnymi a variabilnymi vynosmi zrozsahu. V naSom pripade nema zmysel
uvazovat’ o variabilnych vynosoch z rozsahu, nakol’ko mdézeme predpokladat’, ze uvedené
vystupy su umerné poctu pracovnikov. Jedine vysledky Studentskej ankety su takého
charakteru, ze vys$i pocet pracovnikov nemusi indikovat priamo umerné zvysSenie
hodnotenia. Vsetky ostatné premenné nas podnecuji predpokladat’ konStantné vynosy
z rozsahu.

Na zdklade vety 4.1 a jej dokazu mozeme povedat, ze hodnota efektivity pre model
s variabilnymi vynosmi zrozsahu je vicSia alebo sa rovnd hodnote efektivity pre model
s konstantnymi vynosmi zrozsahu. Vo vSeobecnosti teda mézeme ocCakéavat, ze model
s variabilnymi vynosmi zrozsahu nam oznali za efektivne viac jednotieck ako model
s konstantnymi vynosmi z rozsahu. V naSej analyze mame relativne vel’ky pocet premennych
a mozeme ocCakavat, ze pomerne vela katedier bude oznacenych ako efektivnych. Pouzitim

modelu s variabilnymi vynosmi z rozsahu by sa pocet efektivnych jednotiek este zvysil.

5.4 Typ modelu

Nakoniec je eSte potrebné rozhodnut’ sa, ze aky typ modelu pouzijeme: multiplikativny
alebo aditivny. Nakol'ko sme sa rozhodli pouzit model s konStantnymi vynosmi z rozsahu,
z uvedenych multiplikativnych modelov ndm ostdva CCR-model. Z aditivnych modelov
mozeme pouzit’ hociktory z uvedenych a pouzijeme v ilom ohranicenia pre konstantné vynosy
z rozsahu.

CCR-model ma nevyhodu, Ze efektivitu nemozeme urcit’ jedinym ¢islom. Tento model
totiz v hodnote efektivity 6 nezahfiia pritomnost’ alebo nepritomnost’ sklzov. Preto sme sa
rozhodli pouzivat’ aditivny model.

Klasicky aditivny model z kapitoly 4.2 s jednotkovymi vdhami nie je najlepsi vyber,
nakol’ko v datach mame rddovo rézne hodnoty. Takto by niektoré premenné ovplyvnili

hodnotu ucelovej funkcie vo védcSej miere ako iné. Pouzitim vah Pastora a Lowella alebo
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Coopera a Pastora sa tento problém jednoducho odstrani. Navyse tieto modely st invariantné
na zmenu jednotiek. Preto sme sa pozreli, aké vahy by sme dostali pomocou vztahov (PL) a
(CP).

V nasledujtcej tabul’ke st uvedené vahy vypocitané podla vzt'ahov (PL) a (CP). Na
priblizné znazornenie akou vahou sa podielaju jednotlivé premenné v hodnote ucelovej
funkcie, st uvedené aj priemerné hodnoty jednotlivych premennych vyndsobené

s prislusnymi vahami.

Tabul’ka 5.4: Vahy pre jednotlivé premenné v aditivnom modeli

Pracovnici Kredit Doktorandi Publikacie Anketa
Vahy podla PL 0,1564 0,000326 0,0007277 0,01580 6,88
Vahy podla CP 0,0098 0,000021 0,0000444 0,00093 0,51
Priemerna hodnota (P) 27,291 6633,1 2667 99,1 2,504
PxPL 4,2688 2,1636 1,9408 1,5660 17,22
PxCP 0,2686 0,13856 0,1185 0,0918 1,28

Vidime, Ze pri pouziti vah podl'a Pastora a Lowella sa priradi ve'mi velka vaha pre

vysledky Studentskej ankety. Je to pdsobené tym, ze Standardnd odchylka tychto hodnét je

o , , N . , , ,
prili§ mal4, a takto vaha vypo¢itana vzorcom @, =—— je velka. Preto tato volbu vah sme
o

zamietli.

V pripade vol'by vah podl'a Coopera a Pastora je to o nieco lepSie, ale k vysledkom
Studentskej ankety sa prirad’uje stale pomerne vel’ka vaha.

V modeli zalozenom na sklzoch (SBM) je tento problém vyrieSeny. V tomto modeli sa
v ucelovej funkcii pouzivaju relativne sklzy, teda sklzy sa porovnavaji s hodnotami
premennej a kazdy ,relativny sklz*“ ma rovnaka vahu. Celkovo model zaloZzeny na sklzoch
vyhovuje pre nasu analyzu, a preto sme sa rozhodli pouzit’ tento model.

Na porovnanie uvedieme aj niektoré vysledky z aditivneho modelu s volbou vah
Coopera a Pastora, nakol'ko tieto vahy su celkom dobré odhliadnuc od véhy pre vysledky

Studentskej ankety.

5.5 Kontrolovatel'né a nekontrolovatel'né premenné

Pocet pracovnikov mdézeme povazovat’ za kontrolovatel'ni premennu, nakol'ko katedry

su schopné menit’ pocet pracovnikov podla vlastnej potreby. Teda v pripade, Ze katedra je
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neefektivna, znizenie poctu pracovnikov by ju mohla posunit’ na efektivnu hranicu alebo
blizsie k ne;j.

Podobne aj premenné kredit a doktorandi sme povazovali za kontrolovatelné. Pocet
udelenych kreditov sa napriklad da zvysit prednadsanim dalSich predmetov alebo
podnecovanim Studentov inych odborov zapisat' si niektory z predmetov katedry ako
volitelny predmet. PocCet doktorandov je tiez ukazovatel, ktory sa da zvysSit atymto
dosiahnut’ vyssiu efektivitu.

Zvysenim vedeckej ¢innosti sa da zvysit’ aj pocet publikacii, preto sme povazovali aj
tuto premennu za Uplne kontrolovatel'nu.

Hodnotenie na Studentskej ankete je premennd, ktora prostrednictvom ndzoru Studentov
ohodnocuje kvalitu prace na katedrach. Kvalitu Studia vSak nemozno zmenit' z jedného
semestra na druhy, apravdepodobne ani zvysSenie kvality sa neprejavi hned’ na néazore
Studentov. Teda katedry nemo6zu priamo ovplyvnit' hodnotu tejto premennej. Preto sme sa
rozhodli tato premenni oznacit' ako nekontrolovatel'ni. Hodnota tejto premennej je navyse
ohrani¢ena a nakolko st len malé rozdiely medzi hodnotami pre jednotlivé jednotky, mala
zmena v hodnote by sa mohla zna¢ne prejavit vo vysledkoch. Preto je vhodné pouzivat
model, v ktorom st sklzy pre premennt anketa fixované na nulu. RieSenie modelu nam teda
da navod ako zvysit' efektivitu pomocou inych premennych a nie pomocou hodnotenia

Studentskej ankety.
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6 Vysledky

V tejto kapitole uvedieme vysledky na zaklade zvoleného modelu zaloZenom na sklzoch.
Tiez uvedieme vysledky z alternativneho modelu, aditivneho modelu s vol'bou vah Coopera
a Pastora, ktoré potom porovname s vysledkami SBM. Dalej v tejto Gasti uvedieme vysledky

d’alsich analyz.

6.1 Vysledky analyzy pomocou SBM

Na zéklade kritérii z predchadzajucej kapitoly sme pomocou tlohy (SBM) vypo¢itali
hodnoty efektivity pre vsSetkych 10 skiimanych katedier. Tieto vysledky st zhrnuté
v nasledujucej tabulke.

Vystup programu na rieSenie modelu zalozenom na sklzoch sme vlozili do tabulky
6.1. Pre kazdu katedru je v nej uvedend hodnota efektivity, sklzy pre vSetky premenné,
a hodnoty 1. Do tabulky sme vlozili len stipce pre tie komponenty A, ktoré reprezentovali

efektivne jednotky. Nulové hodnoty sme do tabul'ky kvoli lepsej prehl'adnosti nezapisali.
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Tabul’ka 6.1: Vysledky analyzy pomocou modelu zaloZenom na skizoch

Hodnota Sklzy Lambda

efektivity | Pracovnici | Kredit | Doktorandi | Publikacie | Anketa | KAGDM | KEF | KJFB | KzVi
KAFZM 0,58 6238 2043 0,61| 0,28 0,18
KAGDM 1,00 1,00
KAI 0,68 7,33 3431 0,58 | 0,05 0,36
KAMS 0,80 5,36| 1150 0,50 0,22 0,26
KEF 1,00 1,00
Kl 0,48 756 59,24 0,44 | 0,07 0,40
KJFB 1,00 1,00
KMANM 0,59 7,24 791 20,76 0,44 0,50
KTFDF 0,52 454 6521 0,38 0,10 0,57
KZVI 1,00 1,00

Ako ztabulky vidime, Styri zdesiatich katedier malo efektivitu 1, t.j. bolo
efektivnych. Su to Katedra algebry, geometrie a didaktiky matematiky, Katedra
experimentdalnej fyziky, Katedra jadrovej fyziky a biofyziky a Katedra zdakladov a vyucovania
informatiky. Ostatné katedry boli na zédklade ndSho modelu neefektivne a ich miera efektivity
je uvedena v tabulke.

Efektivne jednotky nemaju v Ziadnej premennej sklzy a lezia na efektivnej hranici.
Neefektivne jednotky nelezia na efektivnej hranici a aby sa dostali na tato hranicu, potrebuju
pocas ich ¢innosti znizit’ vstupy alebo zvysit’ vystupy. Napriklad Katedra astronomie, fyziky
Zeme a meteorologie méa hodnotu efektivity 0,58 a jej neefektivnost’ je zapri¢inend sklzami
v premennych kredit a doktorandi. Ak by sa odstranili sklzy uvedené v tabulke, jednotka by
sa dostala na efektivnu hranicu. Dalej vidime, Ze referenéni mnozinu pre tato katedru tvoria
KAGDM, KEF a KZVI. Na zéklade hodn6t 4 moézeme povedat, Ze v najvicsej miere je tato
katedra porovnavana s Katedrou algebry, geometrie a didaktiky matematiky.

Podobne, ak sa pozrieme na Katedru matematickej analyzy a numerickej matematiky,
tak podl'a hodnoty efektivity 0,59 mdzeme urcit, Ze ani tato katedra nie je efektivna. Na
efektivnu hranicu by sa mohla dostat’ znizenim poctu pracovnikov o 7,24 a sti¢asne zvySenim
poctu udelenych kreditov pre doktorandov o 791 ataktiez zintenzivnenim vedeckej prace.
Sklz pre publikacie je 20,76 za tri roky, t.j. potrebovala by produkovat’ zhruba o 7 publikécii
viac za rok. Tato katedra je v priblizne rovnakej miere porovnavana s katedrami KAGDM
a KZVI. Podobne moézeme postupovat aj v pripade ostatnych katedier. Nakol'ko sme
premennu anketa povazovali za nekontrolovatel'na premennt, ziadna z jednotiek nemo6ze mat’
sklz v tejto premenne;j.

Pri efektivnych katedrach je zaujimavé, ze ako Casto sa vyskytuju v referenénych

mnozinach neefektivnych jednotiek. Katedra algebry, geometrie a didaktiky matematiky a
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Katedra zdkladov a vyucovania informatiky vystupuje v referencnej mnozine vsetkych
Siestich neefektivnych katedier. Katedra experimentdlnej fyziky vystupuje v referencnej
mnozine piatich neefektivnych jednotiek. Katedra jadrovej fyziky a biofyziky netvori
referenénil mnozinu ziadnej neefektivnej jednotky, teda napriek tomu, ze tato katedra je

efektivna, Ziadna neefektivna jednotka nie je porovnavana s touto katedrou.

6.2 Vysledky aditivneho modelu

V tejto cCasti uvedieme vysledky aditivneho modelu s vol'bou vah Coopera a Pastora.
Podobne ako pri SBM, pouzili sme konstantné vynosy zrozsahu a vysledky Studentskej
ankety sme povazovali za nekontrolovatel'ni premennu. Oproti SBM sa zmenili niektoré

hodnoty efektivity, avSak efektivne katedry su efektivne aj podl'a tohto modelu.

Tabul’ka 6.2: Vysledky analyzy pomocou aditivneho modelu s vol’bou vah Coopera a Pastora

Hodnota H9dnota Sklzy Lambda
efektivity %Sﬁlgigj Prac. | Kredit | Doktorandi | Publikacie | Anketa | KAGDM | KEF | KJFB | KZVI
KAFZM 0,80 0,22 6238 2043 0,61]0,28 0,18
KAGDM 1,00 0,00 1,00
KAl 0,80 0,22 6128 1904 5,86 1,02 0,03
KAMS 0,87 0,14 3413 1493 0,85]0,15 0,02
KEF 1,00 0,00 1,00
Kl 0,90 0,10 678 990 49,29 0,51 0,40
KJFB 1,00 0,00 1,00
KMANM 0,83 0,19 2168 2501 33,85 0,82 0,17
KTFDF 0,79 0,23 8438 1264 0,68 0,04 0,37
KZVI 1,00 0,00 1,00
Tabul’ka 6.3: Porovnanie hodnot Graf 6.1: Grafické porovnanie hodnot efektivity
efektivity dvoch pouZitych modelov
SBM | Aditivny . *
KAFZM 0,58 08 e
KAGDM 1 1
KAl 0,68 0,8 0o
KAMS 0,8 0,87 £,
KEF 1 1 <
Ki 0,48 0,9 0s]
KJFB 1 1
KMANM 0,59 0,83 o1
KTFDF 0,52 0,79 P
KZVl 1 1 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
SBM
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Korela¢ny koeficient medzi dvoma hodnotami efektivity je 0,865. Dévodom preco nie
st hodnoty efektivity tplne korelované je, ze v aditivnom modeli s vahami Coopera a Pastora
nemaju jednotlivé sklzy rovnaku vahu a tak niektoré ,,nedostatky vystupuji s vi¢sou vahou

v hodnote ucelovej funkcie ulohy linedrneho programovania.

6.3 Analyza na zaklade kvalitativnych a kvantitativnych vystupov

Doteraz sme sa v naSej analyze zaoberali s celkovou efektivitou danych jednotiek
a pouzili sme vsetky vystupy. Mdze nas vSak zaujimat’, akl efektivitu maju jednotlivé katedry
v roznych oblastiach ¢innosti. Napriklad je vhodné zistit, ktoré katedry vynikaja v kvalite
prace aktoré st zamerané skor na kvantitu. Preto sme sa rozhodli spravit’ kvalitativnu
a kvantitativnu analyzu.

Na tento ucel sme rozdelili vystupy na dve skupiny. Premenné anketa a publikacie
sme povazovali ako premenné charakterizujice kvalitu prace. Premennu kredit sme
povazovali ako premennmi, ktord skor vyjadruje zameranie na mnozstvo. Pocet udelenych
kreditov pre doktorandov sme sa rozhodli rozdelit na dve premenné: na pocet kreditov
udelenych pre doktorandov pred minimovou skuskou ana pocet kreditov udelenych pre
doktorandov po minimovej skuske. Hodnoty tychto premennych st uvedené v tabulke 6.4.
Velky pocet prijatych doktorandov nezarucuje vysoku kvalitu préace, ale vyzaduje viac Casu
od pracovnikov katedry venovat’ sa svojim doktorandom. Preto premennu vyjadrujicu pocet
kreditov udelenych pre doktorandov pred minimovou skuSkou sme povazovali za
kvantitativnu premennu. Na druhej strane doktorandi, ktori uz zlozili minimovu skusku
predstavuju vysledok kvalitnej prace zo strany katedry. Preto sme pocet kreditov udelenych

pre doktorandov po minimovej sktiske pouzili ako kvalitativnu premennu.

Tabul’ka 6.4: Rozdelenie kreditov pre doktorandov

Katedra Pred skuskou Po skuske

KAFZM 1410 330
KAGDM 3720 1380
KAI 2640 660
KAMS 2820 360
KEF 1740 360
Ki 1680 180
KJFB 2430 2100
KMANM 930 840
KTFDF 1710 780
KzVI 600 0
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Na vypocet efektivity sme pouzili model zalozeny na sklzoch. Premennti anketa sme
povazovali opét’ za nekontrolovatel'nu. Vysledky kvalitativnej resp. kvantitativnej analyzy sa

uvedené v tabul’ke 6.5 resp. 6.6.

Tabul’ka 6.5: Vysledky kvalitativnej analyzy

Hodnota Sklzy Lambda
efektivity | Pracovnici | Po skugke | Publikacie | Anketa | KEF KJFB KzVI
KAFZM 0,39 1464 29,44 0,85 0,17
KAGDM 0,69 5,99 41,71 0,66 0,25
KAl 0,49 0,16 1358 82,40 0,96
KAMS 0,37 0,14 1650 54,74 0,96
KEF 1,00 1,00
Kl 0,22 842 88,21 0,49 0,39
KJFB 1,00 1,00
KMANM 0,49 796 96,13 0,78 0,14
KTFDF 0,68 656 49,16 0,68 0,34
KzVI 1,00 1,00

Pozn.: KZVI nemala ziadnych doktorandov po minimovej sktiske, nakol’ko prvi doktorandi
tejto katedry nastupili len v minulom Skolskom roku. V pripade, ak niektory vystup je nulovy,
mozeme nahradit’ prislusntl zlozku ucelovej funkcie nejakou penalizaciou. V takomto pripade
vsak jednotka sa stane automaticky neefektivnou, jej hodnota efektivity bude mensia ako 1 aj
napriek tomu, ze jednotka nema ziadne sklzy. To sa stalo aj vpripade KZVI v nasej
kvalitativnej analyze. Preto namiesto toho, aby sme zvolili nejakti priamu penalizaciu, pouzili
sme iny postup. Nahradili sme v datach 0 za 10, ¢o je v porovnani s kreditmi udelenymi inymi
katedrami vel'mi mal¢ Cislo. Potom sme pouzili Standardny model zalozeny na sklzoch. Takto
bola tato katedra oznaCena ako efektivna. Pri takomto postupe sa hodnota efektivity moze

vel'mi znizit. Ak sa to stane, je vhodnejSie pouzit’ metddu s penalizaciou.

Tabul’ka 6.6: Vysledky kvantitativnej analyzy

Hodnota Sklzy Lambda
efektivity | Pracovnici Kredit Pred skuskou | KAGDM KzVI
KAFZM 0,34 18,14 1006 0,38
KAGDM 1,00 1,00
KAI 0,59 9138 0,50 1,30
KAMS 0,68 8,03 1534 0,76
KEF 0,34 15238 0,07 2,48
Kl 0,82 726 0,63 0,12
KJFB 0,36 13434 0,38 1,67
KMANM 0,42 4,34 1831 0,74
KTFDF 0,32 11879 0,19 1,66
KZVI 1,00 1,00
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V kvalitativne] analyze boli efektivne tri katedry: Katedra experimentalnej fyziky, Katedra
Jadrovej fyziky a biofyziky a Katedra zakladov a vyucovania informatiky. Ostatné katedry boli
neefektivne. V kvantitativnej analyze boli efektivne len dve katedry: Katedra algebry,
geometrie a didaktiky matematiky a Katedra zdakladov a vyucovania informatiky. Zaujimavé

Hodnoty efektivit v kvalitativnej 1 kvantitativnej analyze boli v porovnani s analyzou
s pouzitim vSetkych premennych u vicsine katedier menSie. Pri tychto analyzach je vsSak
najpodstatnej$ie porovnanie hodndt efektivity. V pripade, ak niektord katedra ma vysoku
efektivitu v kvantitativnej analyze anizku v kvalitativnej, tak mézeme povedat, ze
uprednostiluje mnozstvo vyucovania na ukor kvality. Toto plati napriklad pre Katedru
informatiky, hoci nebola efektivna ani v kvalitativnej analyze. Niektoré katedry sa na druhej
strane zameriavajl na kvalitu, priCom zaostavaji z kvantitativneho hl'adiska, napriklad
Katedra experimentalnej fyziky a Katedra jadrovej fyziky a biofyziky. Porovnanie hodndt
efektivity je uvedené vtabulke 6.7. Tabulka 6.8 obsahuje korelacie medzi hodnotami

efektivity, ktoré su znazornené aj na grafe 6.2.

Tabul’ka 6.7: Porovnanie efektivit Tabul’ka 6.8: Koreldcie medzi efektivitami
Spolu | Kvalita | Kvantita roznych analyz
KAFZM 0,58 0,39 0,34 Spolu Kvalita | Kvantita
KAGDM 1,00 0,69 1,00 Spolu 0,793164 | 0,286666
KAI 0,68 0,49 0,59 Kvalita -0,0698
KAMS 0,80 0,37 0,68 Kvantita
KEF 1,00 1,00 0,34
Kl 0,48 0,22 0,82
KJFB 1,00 1,00 0,36
KMANM 0,59 0,49 0,42
KTFDF 0,52 0,68 0,32
KZVI 1,00 1,00 1,00
Graf 6.2: Grafické porovnanie hodnot efektivity
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Korelacie ukazuju, ze je celkom vysoka suvislost medzi vysledkami kvalitativnej
a celkovej analyzy. Na druhej strane je prekvapivd hodnota korelacie medzi vysledkami
kvalitativnej a kvantitativnej analyzy. Ocakévali sme, ze medzi kvalitou a kvantitou bude
zaporna korelacia, ¢o by naznaCovala, ze jednotka, ktord ma vysoku efektivitu v kvalitativnej
analyze, bude mat nizku v kvantitativnej a opacne. Hodnotu —0,0698 vsak mozeme
povazovat’ za skoro nulovu, a teda ziadnu linearnu suvislost’ nevieme preukazat’.

Zameranie na kvalitu alebo kvantitu sme zndzornili na grafe 6.3. Na l'avej strane st
hodnoty efektivity kvalitativnej analyzy ana pravej st hodnoty efektivity kvantitativnej
analyzy. Je dobre viditené, ze u KEF a KJFB jednoznacne prevysuje kvalita, kym KI je
predovsetkym zamerana na kvantitu. KZVI bola efektivna v oboch pripadoch, a preto je pre

tuto katedru reprezentovana aj kvalita aj kvantita rovnakou mierou.

Graf 6.3: Zameranie na kvalitu alebo kvantitu
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6.4 Analyza pedagogickej prace

Nasledujtica analyza je zamerana vyluc¢ne na pedagogicku pracu. V modeli sme pouzili
len tie premenné, ktoré suvisia priamo s pedagogickou pracou apreto sme vynechali
premennt publikacie. Nakolko vicSina vedeckych pracovnikov aj vyucuje na nasej fakulte,
vstupnil premennu pracovmici sme nezamenili za premenni vyjadrujicu len pocet

vyucujucich. Vysledky analyzy su v tabulke 6.8.
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Tabul’ka 6.8: Analyza Cistej pedagogickej prace
Hodnota Sklzy Lambda
efektivity | Pracovnici | Kredit | Doktorandi| Anketa | KAGDM | KzVI
KAFZM 0,39 12,50 5141 0,25 0,77
KAGDM 1,00 1,00
KAI 0,63 8,06 3715 0,60 0,40
KAMS 0,66 8,46 2347 0,57 0,42
KEF 0,40 13,90 5373 0,33 0,72
Kl 0,82 2,26 455 0,39 0,51
KJFB 0,50 3,58 8477 0,86 0,20
KMANM 0,64 7,24 791 0,44 0,50
KTFDF 0,42 5,90 7047 0,41 0,64
KzVI 1,00 1,00

Z hladiska pedagogickej prace boli efektivne len dve katedry: Katedra algebry,

geometrie a didaktiky matematiky a Katedra zakladov a vyucovania informatiky. Su to tie isté

katedry, ktoré boli efektivne v kvantitativnej analyze. Na rozdiel od celkovej efektivity

fyzikalne katedry Katedra experimentalnej fyziky a Katedra jadrovej fyziky a biofyziky neboli

efektivne. Tieto jednotky dosahovali efektivitu vd’aka vel'mi vel’kému poctu publikacii.
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7 Zaver

V tejto praci sme analyzovali efektivitu prace na katedrach nasSej fakulty. Na tuto
analyzu sme pouzili metodu DEA, ktora je vhodna predovSetkym na vypocet efektivity
v takych oblastiach, kde ceny vystupov alebo vstupov nejakej Cinnosti nemdéZeme presne
ohodnotit’. Prva Cast’ tejto prace bola zamerana na teériu DEA modelov. Objasnili sme pojem
Analyzy obéalky dat, uviedli sme zdkladné modely a niektoré rozsirenia tychto modelov.
V d’alSej casti sme sa venovali vyberu vhodného modelu a nakoniec sme spravili niekol'ko
analyz na vypocet efektivity. Tieto analyzy sa zameriavali na r6zne oblasti pedagogickej
i vedeckej prace. Pomocou modelu zalozenom na sklzoch sme vypocitali celkova efektivitu
prace na katedrach, d’alej sme sa zamerali na kvalitu prace a na mnozstvo vykonanej prace
atiez sme vypocitali efektivitu vylucne pedagogickej prace. Vysledky DEA ndm pomozu

najst’ nedostatky a davaji nam urcity navod ako tieto nedostatky odstranit’.
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Priloha

1. Struktiira matic pri rieSeni SBM pomocou linedrneho programovania

Ulohu (SBM"") mdzeme prepisat’ do $tandardného tvaru ulohy linedrneho programovania

min{cx | Ax 2 b,x >0} . Takto vektor nezndmych x bude mat’ rozmer m+s+n+1 a bude tvaru

(S7,87,A,t). Je potrebné poznamenat’, ze v tlohe (SBM"") je podmienka ¢ >0, ktorGi sme
nahradili podmienkou ¢#>0. Tato podmienka ndm nezmeni rieSenie, nakol’ko #=0 nie je
pripustnym rieSenim tejto ulohy.

Matica 4 méa rozmery (m+s+n+1)x(3.(m+s)+2) a ma nasledovnll Struktiru (na prazdnych

miestach st nuly):

x= (S, S, A, t)
‘ S n
m 1 _)lin
-1
S ‘o DATA
-1
m| -1 Xio
1
S - _DATA
1
m -1 ﬁxin
-1
-1
° -1 YWro
-1
/| o - 1
VoS
/| o - .
VioS

Vektor b je rozmeru 3.(m+s)+2, jeho posledné dva komponenty su 1 a —1, ostatné su nulové.

Vektor ¢ zucelovej funkcie ma rozmer m+s+n+1. Prvych m komponentov tvoria hodnoty

1 . .
———, potom nasleduju nuly a posledny komponent je 1.
'xiom

Pri variabilnych vynosoch z rozsahu pribudnii dva riadky do matice 4, v ktorom komponenty

prislichajice k A su 1 resp. —1 a komponent prislichajici k ¢ je —1 resp. 1. Vo vektore b

pribudni dva nulové komponenty.
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2. Program na riesenie SBM

Najprv je potrebné zadat’ vstupné data. Zaddme maticu vstupnych dat, kde v stipcoch je n
skamanych jednotiek, v prvych m riadkoch su hodnoty vstupov a v ostatnych s riadkoch st
hodnoty vystupov. Kvoli rozliSovaniu vstupov a vystupov je potrebné zadat aj pocet
vstupnych premennych m.

Dalej je potrebné zadat’ parametre pre mieru kontrolovatelnosti. Pre vstupy zadame &islo
z intervalu [0,1], pre Uplne kontrolovatel'né vstupy zadame 1, pre Uplne nekontrolovatel'né 0.
Pre vystupy zadame Ccislo z intervalu [0,100], pricom 100 je pre uUplne kontrolovatelné
premenné (a reprezentuje nekonecno) a 0 je pre uplne nekontrolovatel'né premenné.

Ak mame zaporné alebo nulové vystupy, treba tiez zadat’ hodnotu penalizacie.

(29.62 30.3 31.15 31 32.65 20.48 32.25 26.83 26.3 12.33)
3687 12381 6662 7852 3986 8650 3710 9188 2807 7408
Dat=| 1740 5100 3300 3180 2100 1860 4530 1770 2490 600 |;
124 83 80 107 231 15 169 43 85 54
(| 2.63 2.35 2.46 2.45 2.66 2.27 2.56 2.36 2.66 2.64)

m=1;

Par= {1, 100, 100, 100, 0};
Pen=0.1;

s = Dimensions[Dat] [[1]] - m;

n= Dimensions[Dat] [[2]];

Program na rieSenie obsahuje cyklus, ktory pre kazda jednotku:
= vytvori maticu 4 a vektory b a c,
= pomocou funkcie LinearProgramming riesi tllohu linearneho programovania,
= vysledky d4 do pozadovaného tvaru a vypiSe ich.

Ukazka vystupu z programu:

Katedra 1

Sklz pre vstup:

0.

Sklz pre vystup:

6237.95

2042.59

0.

0.

lambda:

2 0.606624

5 0.277557

10 0.176565

Hodnota efektivity: 0.582599
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3. Struktiira matic pri rieSeni aditivneho modelu pomocou linedrneho

programovania

Ulohu (AD-C) mézeme prepisat’ do §tandardného tvaru tulohy linearneho programovania

min{cx| Ax>b,x>0}. Vektor neznamych x bude mat rozmer m+s+n a bude tvaru

(s7,s",1).
Matica A ma rozmery (m+s+n)x(3.(m+s)) a ma nasledovnu Strukturu (na prazdnych miestach
su nuly):

x= (s, 5", A )

m ‘ s n

m| 1

: -1 DATA

: L -DATA

-1

Vektor b je rozmeru 3.(m+s) a ma nasledovnu Struktiru:

m S m S S

m
| Xio ym -Xio _ym _ﬁxin _Wm |

Vektor ¢ z ucelovej funkcie ma rozmer m+s+n. Prvych m+s komponentov tvoria vahy pre
vstupy a vystupy, ostatné komponenty su nuly.
V pripade variabilnych vynosov z rozsahu nam pribudnu dva riadky do matice A, v ktorom

komponenty prisltichajuce k 4 s 1 resp. —1 a v matici b pribudni dva komponenty, 1 resp. —1.
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4. Priloha na CD

Prilozené CD obsahuje:
e tuto prdacu vo formate PDF
e data a vysledky uvedenych modelov vo formdte XLS

e programy na riesenie aditivnych modelov (AD) a modelu zaloZenom na skizoch (SBM)

vo formate NB (Mathematica Notebook)



