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Abstrakt v §tatnom jazyku

VIDOVA, Veronika: Modely obalkovej analyzy dat vo finan¢nictve [Diplomova pracal,
Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Ka-
tedra aplikovanej matematiky a Statistiky; Skolitel: doc. RNDr. Margaréta Halicka,
CSc., Bratislava, 2018, 71 s.

V naSej praci sa venujeme pouzitiu DEA modelov v oblasti finan¢nictva, kon-
krétne v oblasti bankrotu spolo¢nosti. V prvej ¢asti prace najprv uvedieme a zhrnieme
dolezité poznatky o DEA modeloch vo vSeobecnosti. Potom sa budeme podrobnejsie
zaoberat aditivinym DEA modelom, jeho vlastnostami a vyhodami oproti ostatnym
modelom. Spracujeme podrobny prehlad a analyzu vyuzitia DEA modelov v oblasti
bankrotu firiem na zaklade nastudovanej literattary. V poslednej ¢asti prace pouZzijeme
vhodny model z predo$lej ¢asti na redlne data slovenskych firiem. Vstupy a vystupy
budeme taktiez vyberat na zaklade vysledkov z druhej ¢asti prace. Navrhneme a otes-

tujeme pouzitie aditivneho modelu s AR nadstavbou a vysledky porovname.

Krlucové slova: obalkova analyza dat, aditivny model, firmy, bankrot, finanéné

ukazovatele, hranica bankrotu.






Abstract

VIDOVA, Veronika: Data envelopment analysis in finance [Diploma Thesis], Comenius
University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, Department
of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: doc. RNDr. Margaréta Halick4,
CSc., Bratislava, 2018, 71 p.

In our work we devote to application of DEA models in finance, specifically in
the field of bankruptcy. In the first part of diploma thesis, we name and summarize
important knowledge about common DEA models. Then we concern of additive DEA
model in more detail, we name its properties and advantages over other models. We
process a detailed summary and analysis of DEA model applications in the field of
corporate bankruptcy based on read up literature. In the last part of diploma thesis,
we apply one appropriate model from previous part to real data of slovak companies.
We choose inputs and outputs based on results from the second part of diploma thesis
as well. We design and test the application of additive DEA model with AR constraints

and we compare the results.

Keywords: Data envelopment analysis, additive DEA model, companies,

bankruptcy, financial indicators, bankruptcy frontier
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Uvod

Financnictvo je rozsiahla oblast, ktora pouziva finan¢né nastroje, modely a procesy na
rieSenie finanénych problémov a zvyhodnenie v novych finanénych moznostiach. Tieto
néstroje ¢erpa najmaé z oblasti aplikovanej matematiky, Statistiky a ekonomickej teorie.
Financ¢nici pracuju predovsetkym v bankovnictve, oblastiach finan¢ného manazmentu,
zabezpecenia firmy alebo konzultac¢nych firméch.

Financ¢nictvo taktiez zahfna vytvaranie stratégii spolo¢nosti na maximalizaciu
zisku, pripadne na optimalizaciu inych doélezitych ukazovatelov. Miesto maximalizacie
zisku mozeme teoreticky maximalizovat aj zavizky firmy, ¢im sa dostaneme k moznému
bankrotu spolocnosti. A prave bankrot spolo¢nosti je téma, ktorou sa budeme v tejto
praci zaoberat.

Mozny bankrot firiem budeme analyzovat pomocou DEA modelov. Obalkova ana-
Iyza dat, po anglicky Data Envelopment Analysis, je metoda, ktord pouziva vstupy a
vystupy na optimalizaciu vybranych finan¢nych ukazovatelov firmy. V nagom pripade
budeme minimalizovat tie ukazovatele, ktoré neindikuju bankrot firmy, napr. prijmy,
obezné aktiva, zisk. Naopak, maximalizovat budeme také ukazovatele, ktoré vyrazne
prispievaju k bankrotu, napr. kratkodobé zavazky, celkovy dlh.

V prvej ¢asti prace sa budeme venovat DEA modelom vo v8eobecnosti, kde bu-
deme ¢erpat predovetkym z [11], [7], [8] a [13]. Budeme hovorif najmé o aditivnom
modeli v réznych forméch a o jeho vlastnostiach. Potom spomenieme tzv. Assurance
Region (AR) ohrani¢enia, ktoré neskor aplikujeme na aditivny DEA model. Takisto
definujeme hranicu bankrotu.

V dalsej casti spracujeme podrobny prehlad literatiry, ktora sa v minulosti za-
oberala tematikou predikcie bankrotu. Budeme analyzovat pristupy autorov z hl'adiska
pouzitych modelov, vyberu vstupov a vystupov a z hladiska cielov analyzy. Na za-
ver aplikujeme vybrany model na ziklade poznatkov z prvej a druhej casti prace na
redlne data slovenskych firiem z réznych oblasti. Nakoniec navrhneme pouzitie aditiv-
neho DEA modelu s AR ohrani¢eniami, ktory takisto otestujeme na realnych datach a

vysledky porovname.
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1 DEA modely

V tejto ¢asti prace sa budeme venovat DEA modelom vo vSeobecnosti, uvedieme najprv
zakladné pojmy a klasifikdciu modelov. Blizsie sa budeme zaoberat aditivnym modelom
vo viacerych formach. Potom sa budeme venovat pouzitiu DEA modelov v stvislosti s

bankrotmi spolo¢nosti. V celej kapitole vychadzame z [11], [7], [8] a [13].

1.1 DEA modely vo vSeobecnosti

Obéalkova analyza dat je metdda zalozend na linedrnom programovani, ktord meria
efektivnost jednotlivych producentov v ramci danej skupiny. DEA metdda riesi opti-
maliza¢ny problém, v ktorom minimalizuje vstupy alebo maximalizuje vystupy. Produ-
centov alebo organizacné jednotky budeme nazyvat DMU;, (j = 1,...n), z anglického
slova decision making units. Pod jednotlivymi DMU si moézeme predstavit spolo¢nosti,
banky, podniky.

Pojem efektivnost suvisi s produkénou ¢innostou konkrétneho DMU, ktord na-
zyvame technologia, ozn. T'. Technologia T' spotrebovava vstupy [y, ..., I, a produkuje
vystupy O1, ..., Os. Vstupmi mozu byt rozne naklady na zamestnancov, materiél, pries-
tory, financie. Vystupy predstavuju vyrobené produkty, rozne sluzby, trzby. Hodnoty
vstupov daného DMU v technologii T budeme oznacovat vektorom z € R™ a hodnoty
vystupov oznacime vektorom y € R*. Ak sa zo vstupov x daji pomocou technold-
gie T' vyrobit vystupy y, potom dvojicu (z,y) nazyvame pripustnou pre technologiu
T. Vsetky pripustné dvojice (x,y) tvoria mnozinu produkénych moznosti (ozn. G),
ktora je ohrani¢end v smere znizZovania vstupov a zvySovania vystupov. MnozZina G je
konvexnéa a mé vlastnost oznacovanu ako volna disponovatelnost. To znamena, Ze ak
obsahuje bod (z4,y4), tak obsahuje aj vSetky (z,y), pre ktoré plati x > x4 (plytva-
nie vstupmi) a y < ya (lenivost pri vyrabani). Ak sa nachadzame na hranici mnoziny
produkénych moznosti, tak hovorime o hranici efektivity. Producent A = (x4,y4) je
efektivny vtedy, ak neexistuje ziaden iny producent, ktory by mal mensie alebo rovné
vstupy a zaroven vacsie alebo rovné vystupy ako producent A.

Problém je, ze mnozinu G ani jej efektivnu hranicu v skuto¢nosti nepozname, a

preto ju potrebujeme nahradit vhodnou aproximéciou. Mozeme predpokladat, Ze pre
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1 DEA MODELY

n Gtvarov DMU;, 7 = 1,2,...n, ktoré produkuji v technoldgii 7', pozname hodnoty

vstupov a vystupov (z;,y;). Potom ozna¢ime mnozinu
Z ={(zj,y;) eRT™ | j=1,...,n} CG.

Chceme zostrojit aproximaciu M mnoziny G tak, aby obsahovala vSetky body zo Z a
zaroven zachovala dolezité vlastnosti mnoziny G. Tieto poziadavky vyjadrime podla
[11] pomocou nasledujicich axiém, pricom budeme uvazovat variabilné vynosy z roz-
sahu (vid. kap. 1.2):

(A1) Z C M,

(A2) M je konvexna;

(A3) Ak (z4,ya) € M, potom {(z;,y;) € R™" | x4 <z,ya >y} C M.

Potom pod M, aproximaciou mnoziny G, budeme rozumiet najmensiu mnozinu splia-
jacu (A1)-(A3). Keby sme uvazovali aproximaciu mnoziny produkénych moznosti G v
pripade kongtantnych vynosov z rozsahu, rozumeli by sme najmensiu mnozinu splia-
jacu (Al)-(A4), kde (A4) vyjadruje nasledujicu vlastnost:

(A4) Ak (x4,ya) € M, potom (cxa,cys) € M, pre kazdé ¢ > 0.

Podl'a [11] m6Zzeme M pre variabilné vynosy z rozsahu zapisat v tvare

M={(z,y) €R™ | Y Ny <a, Y Ny >y, A>0, Y A=1} (L1

J=1 J=1 J=1

Pod (Pareto-)efektivnym bodom v M rozumieme taky bod (x4,ya) € M, pre ktory
neexistuje ziaden iny bod (x,y) € M taky, ze (x,y) # (xa,ya) ax < x4AY > y4. Inymi
slovami, nevieme najst iny bod z M, ktory by z mensieho alebo rovnakého mnozstva
vstupov vedel vyprodukovat vicsie alebo rovnaké mnozstvo vystupov. V pripade, ak
bod nie je efektivny, tak hovorime, ze je neefektivny.

Cielom DEA modelov je zistit, ktoré DMU su efektivne a ktoré nie. V pripade, Ze
nie su efektivne, cielom je nejako zmerat neefektivitu pomocou vhodne zvolenych mier
neefektivnosti. Mieru neefektivnosti nazyvame efektivita (ozn. E), ktord porovnava
dand firmu s efektivnou firmou, pricom E € [0, 1]. Pre kazdu efektivnu firmu plati
E = 1. Existuje viacero sposobov ako merat efektivitu, podrobnejsie je popisana v
([11], kap. 1), ([13], kap. 1) a (|8], kap. 1).

1.2 Klasifikacia DEA modelov

Existuju dva pristupy ku tvorbe DEA modelov, prvy z nich je multiplikativny a druhy
sa nazyva obélkovy. Obalkovy tvar modelu je dualnou tlohou k multiplikativnemu
tvaru. Niektoré zo zakladnych modelov sa rozlisuji na vstupne alebo vystupne oriento-

vané. Vstupne orientované modely minimalizuji vstupy pri nezmenSenych hodnotach

16



1 DEA MODELY

Orientovanost Vynosy z rozsahu
Model || Orientovany Neorientovany | CRS VRS
(vstupny /vystupny)
CCR + — + —
BCC + — — +
AD — + + +
AD-W | — + + +
SBM + + + +

Tabulka 1.1: Prehlad zakladnych DEA modelov

vystupov, a naopak vystupne orientované modely maximalizuju vystupy pri nezvic-
Senych hodnotach vstupov. V tomto pripade aj efektivitu rozliSujeme na vstupnu a
vystupnii.

Vynosy z rozsahu vyjadruji proporcionalnu vysku narastu vystupov ako reak-
ciu na zvysSenie vSetkych vstupov. V tejto praci uvazujeme iba konstantné a varia-
bilné vynosy z rozsahu (ozn. CRS a VRS). Ak sa vystupy zviaéSuja priamo Gmerne so
zvacSovanim vstupov, hovorime o konstantnych vynosoch z rozsahu. Inak hovorime o
variabilnych vynosoch z rozsahu.

PrehTad zakladnych DEA modelov mézeme vidiet v Tab. 1.1. Oznacenie 4+ zna-
mend, ze model dani vlastnost mé a oznacenie — vyjadruje, ze danu vlastnost nema.

Mnozina M z (1.1) odpoved4 variabilnym vynosom z rozsahu, pretoze na rozdiel

n

od kongtantnych vynosov z rozsahu obsahuje podmienku i1 Aj = 1. KonStantnymi

vynosmi z rozsahu sa v tejto praci nebudeme dalej zaoberat.

1.3 Aditivny (VRS) model

V tejto Casti sa budeme zaoberat aditivnym modelom, ktory vo vSeobecnosti patri me-
dzi neorientované modely. Najprv uvedieme zékladny model a potom sa budeme zaobe-
rat modelom s vihami. Aditivny DEA model bol prvykrat sformulovany A. Charnesom
v roku 1985.

1.3.1 Zakladny aditivny (VRS) model

Zistit efektivnost DMU, = (z,,y,) pomocou zakladného aditivneho obélkového mo-
delu pri variabilnych vynosoch z rozsahu znamena podla ([11], str. 99) riesit nasledovni

tlohu linedrneho programovania

17



1 DEA MODELY

max A = (el s° +elsY),
A, 8%, sY

n
s.t. ij)\j +5" =1, 5" >0,
j=1

Zyj)\j — sV =y, sY>0,, (1.2)
j=1

n

dA=1 A>0,,

j=1
kde e, e, st jednotkové vektory prislusnej dizky a s*, s¥ st doplnkové premenné, tzv.
slacky.

Potom podla (|7], Definition 4.3) DMU, je efektivne vtedy a len vtedy, ked
s** = 0 a zaroven s*¥ = 0. Inymi slovami, optimalna hodnota tc¢elovej funkcie musi byt
rovnd nule, inak je DMU, neefektivne.

Duéalnym modelom k tlohe (1.2) bude podla [11]| aditivny multiplikativny model

v tvare

min Ay = vl zy —ulyy — 2,
U, 2
st. via;j—uly; —2>0, j=1,..,n, (1.3)

U > €5,V > €.

Aby bolo DMU, efektivne, hodnota tucelovej funkcie Ay, musi byt podla [11]| rovna
nule, inak je DMU, neefektivne.

1.3.2 Aditivny (VRS) model s vihami

Aditivny model s vahami je modifikdciou zakladného aditivneho obalkového modelu.
Jednotkové vektory e,,, es z povodného modelu sa zmenia na vhodne zvolené kladné
vahy w”, wY. Dovodom tejto modifikacie je to, ze zakladny aditivny model nie je inva-

riantny na zmenu jednotiek. Dostdvame model (1.4).

max Aw, = ()75 + (w?)Ts),

n
s.t. ij)\j +5" =1x,, 5> 0,
=1

Zyj/\j — sV =1y, sY>0, (1.4)
j=1

18



1 DEA MODELY

> N=1 A>0,

Jednotlivé vahy volime podla ([11], str.101) resp. ([13], str.34) nasledovnym sposobom:

1 ‘ 1

W = ————— =1,...m w = ——
Y ) I T (m—'—s)R%’

=1,.. 1.5
7 (m+S)Rf’ ? r ) ) S ( )

kde R?, RY mozu byt zvolené viacerymi spésobmi, napriklad:
(a) RY = max; z;;, RY = max;y,;,
(b) BY = 3 20w BY =352y

w _ o min ... RY — T
(¢) RY = max; x;; — min; x;;, RY = max;y,; — min; y,;,

n

1 1
() BE =0 = |~ (g = @)% RY =¥ = | = > (s — 02)2 (16)
=1 =1

kde T; = %Z] Lij, y_r = %ZJ Yrj,
(6) R;C = Lo, Rff = Yro,

(f) R? = x4 — min; x;;, RY = max; ¥r; — Yro-
Poznamenajme, Ze volba vah v (a) — (d) zavisi od celého siboru dat a vahy si potom
rovnaké pre vSetky DMU. Je mozné postupovat aj inym sposobom a volit vihy v
zévislosti od konkrétneho testovaného DMU,, ¢o modzeme vidief napr. v (e) — (f).
Poznamenajme tiez, ze volba vah podla (e) je vhodna iba v pripade kladnych dat. V
pripade volby vah podla (f) kladieme v pripade R¥ = 0 alebo RY = 0 automaticky
Ay = 0.

Duéalnym modelom k tlohe (1.4) bude aditivny multiplikativny model s vahami,

v ktorom sa zmenia iba ohranicenia na vektory u a v. Dostaneme model (1.7).

min Aw,, = vl ay —ulyy — 2,

U, 2

st. viaj—uly;—2>0, j=1,...,n, (1.7)

kde w”, w¥ su volby vah podla (1.5).

19



1 DEA MODELY

1.4 Vlastnosti aditivnhych modelov

Teraz sa budeme zaoberat najdolezitej$imi vlastnostami aditivnych modelov a pou-
kdzeme na vyhody oproti ostatnym DEA modelom. Budeme hovorit o invariantnosti
aditivnych modelov, potom spomenieme vlastnosti ucelovej funkcie. V tejto casti vy-
chadzame najmé z [11], [7] a [13].

1.4.1 Invariantnost aditivnych modelov

Stava sa, ze vstupné data ¢asto nie si v idedlnom tvare. Mozu byt napriklad v roz-
dielnych jednotkéch, alebo to mozu byt zaporné hodnoty (najmé v oblasti finan¢nictva
a bankovnictva). Na rieSenie tychto situacii potrebujeme pouzit také modely, ktoré st
invariantné vzhladom na ur¢iti zmenu vstupnych adajov.

Invariantnost je schopnost daného modelu ponechat nezmenenti hodnotu tcelovej
funkcie a zachovat rozdelenie atvarov na efektivne a neefektivne po urcitej transformacii
vstupov a vystupov. Budeme brat do tvahy dve zakladné transformacie vstupnych
udajov:

e zmenu jednotiek (ZJ)
x; — Ax; = 2, y; — By; = yj, (1.8)

kde A a B st diagonélne matice prislusnych rozmerov s kladnymi prvkami na diagonéle.
e posun (P)
r; =z + Ar =2}, y; = y; + Ay = yj, (1.9)

kde Az a Ay su Tubovolné vektory prislusnych rozmerov.

Veta. 1.1. ([11], Veta 17) (Invariantnost aditivneho modelu na Z.J) Zdkladny aditivny
model nie je invariantny na zmenu jednotiek, ale zachovdva klasifikdiciu itvarov na
efektivne a neefektivne. AvSak podla ([11], Veta 18) aditivne modely s vhodnou volbou

vih podla (1.5), (1.6) su invariantné na zmenu jednotiek.

Tato vlastnost aditivneho modelu je Tahko viditelna. KedZe sa po transformacii zme-
nia hodnoty slackov s”, s¥, musi sa zmenit aj hodnota ucelovej funkcie. Ale ak je utvar
efektivny, a teda (s*, s¥) = 0, tak v tomto pripade ostanu slacky nulové aj po transfor-
mécii a zachova sa klasifikicia ttvarov na efektivne a neefektivne. V pripade aditivneho

modelu s vihami vieme vahy zvolit tak, aby sa zachovala hodnota tcelovej funkcie.

Veta. 1.2. ([11], Veta 21) (Invariantnost zikladného aditivneho modelu na P) Zd-

kladny aditivny model s variabilngmi vgnosmi z rozsahu je invariantny na posun.

Dokazy viet (1.1) a (1.2) nebudeme uvadzat, je mozné ich najst v ([11], str. 109, 114 -
115), ([13], str. 39 - 43) a ([7] str. 98 - 100).
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1.4.2 Vlastnosti acelovej funkcie

Optimalna hodnota tcelovej funkcie aditivneho DEA modelu zachytava vSetku neefek-
tivnost. V ucelovej funkcii vystupuju vsetky doplnkové premenné, vd aka ktorym vieme
testované DM U posunit na efektivnu hranicu.

Nedostatkom zakladného aditivneho modelu je, Ze ucelovii funkciu nemozeme
interpretovat ako efektivitu, pretoze hodnota tcelovej funkcie nie je bezrozmerné veli-
¢ina a jej hodnota 1 — (Ay;,) nemusf by z intervalu [0, 1]. Umoziuje viak jednoznacne
identifikovat efektivnost a ma vlastnost monoténnosti.

Na druhej strane, pri vhodnej volbe vah mozu zostat zachované dobré vlastnosti

aditivneho modelu a zaroven eliminované jeho nedostatky.

1.5 Vyber vhodného modelu

Nasa praca sa zaobera bankrotmi firiem, a teda pouzivané finan¢éné ukazovatele moézu
byt aj zaporné. Preto potrebujeme model, ktory je invariantny aj na posun aj na zmenu
jednotiek.

Takisto nas bude zaujimat vysledna hodnota efektivity pri danych firméch, aby
sme vedeli ur¢it, ako daleko od hranice bankrotu sa firma nachéadza. Preto hladame
model s takou ucelovou funkciou, aby sme z nej priamo vedeli vyjadrit hodnotu efek-
tivity, ktor4 musi byt z intervalu [0, 1].

Na zaklade tychto kritérii si zvolime aditivny (VRS) model s vahami, ktory je
invariantny na zmenu jednotiek. Potrebujeme vhodne zvolit vahy tak, aby bol model

invariantny aj na posun a aby hodnota tcelovej funkcie Ay, bola z intervalu [0, 1].

1.5.1 Invariantnost na posun

Zoberme volby véh (a) — (f) z (1.6). Ukdzeme, Ze po aplikicii (1.9) model s volbou

vah (¢), (d) a (f) je invariantny na posun. Za¢neme vol'bou vah podla (c):

1 , 1

xr __ _ yi
W =-——1=1,..m, w=-—--——=
T " (m+s)RY

=1,..
' (m—l—s)Rf’Z o

R = m]aX Tij — mjin Ty, R = mjax Yrj — mjin Yrj-

Aplikujeme posun (1.9) na zvolené vahy

R? = max(z;;4+Ax;)—min(z;;+Az;) = max z,;+Az;—min z,;—Az; = max z;;—min z;;,
J j j j j j

RY = max(ypj+Ay,) —min(y+Ay,) = max ypj-+Ay,—min g, — Ay, = max y,;—min y,;.
j j j j J j
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Vidime, ze hodnoty R? a RY ostali v pripade vol'by vah podla (¢) po posunuti vstupov
a vystupov rovnaké. V pripade volby vah podla (d) a (f) postupujeme analogicky, a
teda aditivny model s volbou vah podla (c), (d) alebo (f) je invariantny na posun.
Vgimnime si, ze ak by sme cheeli aplikovat (1.9) na modely s volbou vah (a), (b)
alebo (e), posuny Az; a Ay, sa neod¢itaju a zostanu vo vysledku, a tym padom tieto

modely nie st invariantné na posun.

1.5.2 Hodnota ucelovej funkcie Ay z [0, 1]

Este potrebujeme vybrat také vahy, aby tucelova funkcia Ay nadobudala hodnoty z
intervalu [0, 1]. UkdZeme, 7e prave volby (c) a (f) spliiaju tito vlastnost.
Je zrejmé, ze Ay > 0, pretoZe slacky s%, s¥ aj vahy w”, wY si nezaporné.
Este potrebujeme dokazat Ay, < 1, pricom najprv zvolime vol'bu vah podTa (c).
Chceme dokazat Ay = (w*)Ts” + (w?)?s¥ < 1. Z modelu (1.4) vieme vyjadrit
slacky

s =1, — Zazj)\j, (1.10)
j=1
sY = Zyj)\j — Yo. (1.11)
j=1

Taktiez plati

n n n
mjin Tij < i < mjaxxij = Z(mjln xij)A; < inj)\j < Z(mjax Tij)\j =
Jj=1 Jj=1 Jj=1

n n n n
mjin Tij Z )‘j S ZZ[‘Z‘]‘)\]‘ S mjaxxij Z )‘j = IleiIlfL’ij S ZZEZ‘]‘/\]‘ S Hl]aXl’ij‘ (112)

J=1 Jj=1 Jj=1 j=1

Analogicky pre vystupy y plati
n
miny,; < Y yjA; < maxy,;. (1.13)
J = J
Najprv dokdzeme s < RY
n n
ST = Tjp — Z:pij)\j < maxx;j — inj/\j < maxz;; —minx;; = 7,
= J = j j

kde sme v poslednej nerovnosti vyuzili (1.12).

Z toho vyplyva

(m+s)RF =~ (m+s) (m+s) = \ R} B ~ (m+s)

1=
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Podobne dokdzeme s¥ < RY
n
SU=> YniAj = Uro < MAX Yrj = Yro < MAX Ypj — 1IN Yrj = Ry,
=1

kde sme v prvej nerovnosti vyuzili (1.13). Z toho vyplyva

s¥ 1 1 (s (T s s
TR = mts) <m+s>z<32)_( Vs oy

r=1

Dostévame
m S
Aw = (w™)Ts® + (w¥)Ts¥ < + =1
w = () (w”) ~(m+s) (m+s)

Postup je analogicky pri volbe vah podla (f), s vynimkou krajnych bodov x;, =
min; r;; a Y., = max; y,;, kde (ako sme uviedli vyssie) kladieme Ay, = 0. Teda hodnota
ti¢elovej funkcie aj pri tejto volbe vah bude spliat Ay € [0, 1].

Tento postup by sme nemohli aplikovat na volbu vah podla (d), v ktorej sa
pracuje so smerodajnou odchylkou, ani v pripade (), kde sa pracuje s priemermi.

Toto mézeme vidiet na priklade dvoch producentov (ozn. A a B) s jednym vstu-
pom a jednym vystupom. Zvolime vstupy x4 = 1, xtp = 7 a vystupy ya = 5, yg = 1.
Je zrejmé, 7e producent A je efektivny, a teda s% = 0 a s¥ = 0. Dosadime do (1.10) a
(1.11), z coho dostaneme A\; = 1 a Ay = 0. Dalej z (1.10), (1.11) vypocitame s% = 6 a
s = 4.

Najprv zoberieme volbu vah (1.6) (b). Vypocitame jednotlivé priemery a dosta-
neme RY = 4, RY = 3. Po dosadeni do tucelovej funkcie ulohy (1.4) dostaneme pre
producenta B hodnotu Ay, = 12 > 1.

Podobne vypocitame smerodajné odchylky podla (1.6) (d) a dostaneme RY = 3,
RY = 2. Dosadime do predpisu pre acelovi funkciu a dostaneme vysledok Ay, =2 > 1.

Vidime teda, Ze v obidvoch pripadoch sme dostali hodnoty tcelovej funkcie vicsie
ako 1, teda voIba vah podla (b) a (d) nebude pre nés vhodna. Preto budeme neskor
pracovat s aditivnym modelom s volbou vah podla (c¢) (taktiez nazyvany ako Range
Adjusted Measure (RAM) model, podrobnejsie popisany v [6]) alebo podTla (f).

Struéné zhrnutie vlastnosti aditivneho modelu pre jednotlivé volby véh (a) — (f)

mozno vidiet v Tab. 1.2.

1.6 AR ohranic¢enia

Uvazujme teraz aditivny multiplikativny model s vahami (1.7). V§imnime si, Ze mame
velka volnost volby vah u a v, ktoré si ohranic¢ené iba zdola kladnymi vektormi w® a

wY. Potom nastavaju situécie, v ktorych mame prili§ vela efektivnych DMU, pretoze
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VoI'ba vah || Invariantnost | Invariantnost | Ué. funkcia
na ZJ na P Aw €10,1]
(a) + - +
m) |+ - -
(c) + + +
(d) + + -
(e) + - +
(f) + + +

Tabulka 1.2: Vlastnosti aditivneho DEA modelu v zavislosti od voIby véah

sta¢i mat minimalny jeden vstup alebo maximélny jeden vystup a uz je DMU auto-
maticky na hranici M. Aby sme takéto situcie obmedzili, potrebujeme k modelu (1.7)
pridat vhodné ohrani¢enia na multiplikitory u a v.

Podl'a [11] sa najcastejsie pouzivaju nasledujice ohrani¢enia na pomery multip-

likdtorov

dpy < -2 < hyyy Yok e {1, ..,m}, i >k, (1.14)
U

D,, < dr <H,, Vr.qe{l,.. s}, r>gq, (1.15)
Uq

3 z 2 . z AV z U
kde dy.;, hi i, Dy a Hy, s konkrétne dolné a horné hranice, ktoré mozu pomery vah -
Vg

a Z—r nadobidat. Bez ujmy na vSeobecnosti sme zvolili i > k a r > ¢. Tieto ohrani¢enia
je rr(ioéné pridat k Tubovolnému DEA modelu v multiplikativnom tvare. Takéto modely
sa oznacuju ako Assurance Region (AR) modely, pretoze mnozina véh u a v sa zuzi na
isty region.

Ohranicenia v (1.14) a (1.15) je mozné prepisat do linearneho tvaru a rozpisat na

jednostranné ohranicenia. Podl'a [11| dostaneme

vTP < 0L, '@ <07, (1.16)
v ktorych
d172 _h1»2 dl,g —h173 e 0 0
-1 1 0 0 ... dyz —hoz ... ...
P=10 o -1 1 ... =1 1 ... .1, (1.17)
0 0 0 0 ... 0 0
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a
Dy —Hip Di3 —Hp3s 0 0
-1 1 0 0 Dyy —Hyg
Q=1| o o -1 1 ... =1 1 ... .1, (1.18)
0 0 0 0 0 0

kde P € R™*® Q € R**” « je pocet jednostrannych ohrani¢eni na vstupy a 3 je pocet
jednostrannych ohranic¢eni na vystupy.

Ak tieto ohrani¢enia priddme k modelu (1.7), dostaneme aditivny multiplikativny
model s AR nadstavbou (1.19).

min Aup =0z —ulyy — 2,

U, 2

st. vl —u'y;—2>0, j=1,..,n, (1.19)
PTy <04, Q"u < 04,
u > w’,v>w".

Pridanim ohraniceni (1.16) sa zmensi mnoZina pripustnych u, v, a teda optimélne hod-
noty tucelovej funkcie sa zvysia a pocet efektivnych DMU sa znizi. AvSak nevhodnou

volbou ohraniceni sa tloha linedrneho programovania méze stat nepripustnou.

1.7 Hranica prosperity a hranica bankrotu

Aditivny DEA model bezne graficky interpretujeme pomocou hranice efektivity resp.
prosperity. Vtedy sa jednd o minimaliziciu vstupov a maximalizaciu vystupov so sna-
hou zistit, ktora firma je najefektivnejsia. AvSak pri skiimani bankrotu firiem sa na
vstupy a vystupy budeme pozerat opacne, pretoze budeme zistovat, ktoré firmy su
najhorsie. V tomto pripade pdjde o maximaliziciu vstupov a minimaliziciu vystupov,
pricom najmenej efektivne firmy budu lezat na tzv. hranici bankrotu (po angl. ban-
kruptcy frontier). Grafické znazornenie hranice prosperity a hranice bankrotu mozeme
vidiet na Obr. 1.1. Body A, C, E lezia na hranici prosperity, teda model oznadcil tieto
firmy ako efektivne. Naopak, body A, G, F lezia na hranici bankrotu, ¢o znamené, ze
st najmenej efektivne a velmi pravdepodobne budt mat finanéné problémy. MoZeme
si vSimnt, ze firma A lezi aj na hranici prosperity a zaroven aj na hranici bankrotu. Je
to sposobené tym, Ze niektoré ukazovatele firmy A su velmi dobré a niektoré naopak
velmi zlé.

Zistovat, ktoré firmy sa ocitli na hranici bankrotu budeme vyuzitim $tandardnych
modelov, kde iba vymenime vstupy za vystupy. Nadalej vSak budeme v dalSom ozna-
Covat za vystupy tie ukazovatele, ktoré v snahe dostat sa na hranicu bankrotu minima-

lizujeme a za vstupy tie ukazovatele, ktoré maximalizujeme. T1to dohodu oznacovania
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Obr. 1.1: Grafické zobrazenie hranice prosperity a hranice bankrotu

vystupov a vstupov budeme pouZivat aj v tom pripade, ked budeme hovorit o inych

pristupoch k predikcii bankrotu.
V prvom rade potrebujeme zistit, ktoré finan¢né ukazovatele je dobré pouzit na

identifikaciu bankrotu. Urobime to aj na zaklade nasich poznatkov z literatury, ktorych

prehlad uvadzame v nasledujicej kapitole.
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2 Prehl'ad pouzivania modelov na

predikciu bankrotu

V tejto Casti podrobne spracujeme prehlad literatury, ktord sa v minulosti zaoberala
predikciou bankrotov spolo¢nosti. V pripade pouzitia DEA modelov sa v jednotlivych
¢lankoch budeme zameriavat na autormi zvolené modely, volbu vstupov a vystupov,
rozdiely v pristupoch k danej problematike a cieloch ich analyz. Zhrnieme a porovname
dosiahnuté vysledky, s ktorymi budeme neskor pracovat. VSetky financ¢né ukazovatele
st uvedené v anglickom jazyku, ktorych vyznam je vysvetleny neskor na Obr. 2.5.
Podla [16] firme hrozi bankrot vtedy, ak ma problém s rentabilitou vloZeného
kapitéalu, likviditou a vyskou ¢istého pracovného kapitalu.
Rentabilita je finan¢ny ukazovatel, ktory meria schopnost firmy dosiahnut zisk
pouzitim vlozeného kapitalu. Pouziva sa najmaé:
e rentabilita celkového kapitdlu = EBIT /Total capital,
e rentabilita aktiv = EBIT/Total assets,
e rentabilita trzieb = EAT/Sales.
Likvidita je ukazovatel, ktory hovori o schopnosti firmy splacat svoje zavéizky.
Rozliguje sa:
e okamzita likvidita = Short-term financial assets/Current liabilities,
e bezna likvidita = Current assets/Current liabilities,
e celkova likvidita = (Current assets - Inventories)/Current liabilities.
Na predpoved bankrotu mozno zvolit aj dalsie ukazovatele, pouzivané vo viace-

rych bankrotovych modeloch, o ktorych budeme hovorit v nasledujicej ¢asti.

2.1 Modely na predikovanie bankrotu v minulosti

Najprv spomenieme niekol'ko najvyznamnejsich testov a analyz z oblasti predikcie ban-
krotu v minulosti.

Podla [3] a [27]| jeden z prvych pokusov predikovat upadok alebo bankrot bol
uskuto¢neny Wiliamom Beaverom v roku 1967. Beaver zozbieral data z rokov 1954

- 1964 a ku kazdej zbankrotovanej firme priradil jednu zdravi na zaklade jej trhovej
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hodnoty. Beaver skiimal pomocou jednorozmernej diskriminacnej analyzy 30 finand-
nych ukazovatelov, z ktorych 14 sa ukézalo byt najvyznamnejSich, a to konkrétne:
e Cash flow/Total debt,

e Net income/Total assets,

e Current assets/Total assets,

e Quick assets/Total assets,

e Working capital /Total assets,

e Cash/Total assets,

e Current assets/Current liabilities,

e Quick assets/Current liabilities,

e Cash/Current liabilities,

e Current assets/Sales,

e Quick assets/Sales,

e Working capital /Sales,

e Cash/Sales,

ktoré by sme podla zavedeného oznacenia pomenovali vystupmi,

e Total debt/Total assets,

ktory by sme oznacili ako vstup.

Vysledky ukazali, ze najlepsimi ukazovatelmi boli pomery Cash flow/Total debt
a Total debt/Total assets. Beaver sa taktiez zaoberal metédou maximéalnej vierohod-
nosti, ale bez vyznamnej$ich vysledkov. Zaroveni poznamenal, 7e aj ked on pouZzival
jednorozmerny model, bolo by dobré uvazovat aj viacrozmerny.

V roku 1968 sa podla [1] a [27] Edward Altman prvykrat pokusil predikovat ban-
krot spolo¢nosti pomocou viacrozmerného pristupu, konkrétne technikou viacrozmerne;j
diskrimina¢nej analyzy. V tom ¢ase metoda diskriminac¢nej analyzy (MDA) nebola taka
popularna ako regresna analyza.

MDA je statisticka technika pouzivana na klasifikaciu objektu do jednej z niekol-
kych skupin na zaklade individualnych charakteristik. Zvycajne sa pouziva na klasifiko-
vanie premennej do kvalitativnej skupiny, napr. zbankrotovana alebo nezbankrotované
firma. Najprv je potrebné zozbierat data, v nasom pripade finan¢né ukazovatele firiem.
Potom je potrebné urobit takd linedrnu kombinaciu, ktora najlepsie diskriminuje medzi
jednotlivymi ukazovatelmi, a to spésobom, Ze sa ku kazdému ukazovatelu priradi je-
den koeficient. Vysledkom bude ¢islo, ktoré zatriedi firmu do skupiny zbankrotovanych
alebo nezbankrotovanych. MDA umoznuje analyzovat cely profil premennych naraz.

Altman testoval 33 zbankrotovanych firiem, ku ktorym priradil 33 zdravych fi-
riem, podobnym sposobom ako Beaver. Jednotlivé finan¢né ukazovatele boli rozdelené
do piatich kategorii - likvidita, ziskovost, pomer dlhu a vlastného kapitalu, solventnost
a ukazovatele aktivity.

Z povodnych 22 moznych financénych ukazovatelov bolo na zaklade viacerych
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Statistickych testov vybranych 5 takych, ktoré boli najlepSie na predikovanie bankrotu.

Finalny model, nazyvany aj Z-skére model, mal tvar:
Z =1,2Th + 1,475+ 3,315 + 0,67, + 0,99975, (2.1)

kde

e T} = Working capital /Total assets,

e T, = Retained earnings/Total assets,

e T3 = EBIT/Total assets,

e T, = Market value of equity/Total liabilities,
e T5 = Sales/Total assets.

Poznamenajme, 7e vSetky tieto ukazovatele mozeme chapat ako vystupy. Hranice
jednotlivych oblasti boli dané nasledovne:
e 7/ > 299 - bezpetna zbna,

e 1,81 < Z<2,99 - 8Seda zbna,
e 7/ < 1,81 - zona finan¢nych tazkosti.

Altman oznacil Sed zonu ako taki oblast, v ktorej si nie je isty ¢i firme hrozi ban-
krot alebo nie. Spravnost klasifikacie Altmanovho modelu bola 83,5% a bolo ukézané,
ze tento model dokaze predikovat bankrot 3 roky dopredu.

Neskor v roku 1972 podla [27] E. Deakin pouzil 14 najefektivnejsich ukazovatelov
z Beaverovej analyzy a pouzil ich v diskriminacnej analyze podobnej Altmanovmu
modelu. Deakin chcel aplikovat data z obdobia 5 rokov pred bankrotom, ale vo svojej
analyze zistil, Ze dolezitost jednotlivych financ¢nych ukazovatelov sa pocas piatich rokov
zmenila. Preto bol Deakin schopny spravne predikovat bankrot najviac 3 roky dopredu
rovnako ako Altman.

Podla [27] v roku 1980 J. Ohlson pouzil alternativhu metédu na predikciu ban-
krotu pomocou Statistickej pravdepodobnosti. V tejto metode pocital parametre k vek-
toru financnych ukazovatelov a pozeral sa na pravdepodobnosti zbankrotovania pre
jednotlivé parametre a ukazovatele. Snazil sa najst takd hodnotu pravdepodobnosti z
intervalu [0, 1], ktora by oddelovala zbankrotované a zdravé firmy. AvSak tento model
bol nakoniec menej ispesny ako Altmanov model.

V roku 1984 podla [27] M. Zmijewski skimal metodologické nedostatky predos-
Iych technik na predikciu bankrotu a chcel ich vylep$it. Zaoberal sa najmé tym, Ze v
predoslych analyzach sa pracovalo s nendhodnymi vzorkami dat, ktoré boli dopredu
rozdelené. Zmijewski pouzil ndhodné vzorkovanie v tzv. Probit modeli, ¢o je Statisticky
regresny model. Pouzil ukazovatele:

e Net income/Total assets,

e Current assets/Current liabilities,
ktoré mdzeme chapat ako vystupy,
e Total debt/Total assets,
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ktory chapeme ako vstup.

Zmijewski zistil, Ze jeho vysledky st kvalitativne vel mi podobné tym, pri ktorych
bolo pouzité nendhodné vzorkovanie, a teda nedospel k ziadnemu vyraznému pokroku.

Podla [27] T. Shumway vytvoril v roku 2001 metodu na predikciu bankrotu pou-
zivajucu Statisticky Hazard model so snahou analyzovat zmeny v ¢ase. Zozbieral data
za obdobie 31 rokov a pouzil rovnaké finan¢éné ukazovatele ako Altman vo svojom
Z-skore modeli. Sice Shumwayov model dosahoval lepsie vysledky za obdobie 1 rok
pred bankrotom, ale za obdobie 2 roky pred bankrotom boli vysledky vyrazne horsie
v porovnani s Altmanovym modelom.

Podla [27] bolo v tomto obdobi vela modelov porovnavanych prave s Altmanovym
modelom, ktory predstavoval akysi standard v oblasti predikcie bankrotu. V roku 2001
sa J. Grice a R. Ingram [10] pokusili o generalizaciu Altmanovho Z-skére modelu. Grice
ukézal, ze Altmanov model nebol aplne presny pre data z obdobia 1988 - 1991. Taktiez
bolo ukazané, ze Altmanov model je viac efektivny pre $pecificktt vzorku priemyselnych
firiem ako pre vSeobecni vzorku firiem z réznych odvetvi.

Nasledne v roku 2004 S. Chava a R. Jarrow skimali vplyv priemyselného odvet-
via na predikciu bankrotu pomocou Hazard modelu. Ich vyskum ukézal, Ze mesacné
intervaly st ovela lepSie na predikovanie bankrotu ako ro¢né intervaly, pokial si data
dostupné. Hazard model pouzival premenné z Altmanovho, Zmijewského a Shumway-
ovho modelu. Ukazalo sa, Ze zgrupovanie podla priemyselného odvetvia ma velky vplyv
na niektoré vysledné koeficienty.

Podla |27] Edward Altman navrhol v roku 2000 d'alsi model zaloZeny na predos-
lom Z-skore modeli, avSak tentokrat Specidlne pre nepriemyselné firmy. Tento model

mal tvar:

7" = 6,56T) + 3,261 + 6, 7217 + 1,057, (2.2)

kde
e 77" = Working capital /Total assets,
e 7)) = Retained earnings/Total assets,
e 77 = EBIT/Total assets,
e T = Book value of equity/Total liabilities
st vSetko vystupy. Hranice jednotlivych oblasti st dané nasledovne:
e 7" > 2 6 - bezpecnd zona,
e 1,1 < 7" <2,6- 8eda zbna,
e /" < 1,1 - zona finan¢nych tazkosti.
Ako bolo ukézané vo vyskume J. Gricea [10] v roku 2001, Altmanov originalny
model je zamerany na priemyselné firmy, a tym padom vela dal$ich modelov taktiez.
Altmanov model pre nepriemyselné firmy nebol zatial tak $iroko a podrobne analyzo-

vany ako ten povodny.
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2.2 ObaAlkova analyza dat v suvislosti s bankrotom

firiem

Modely na predikovanie bankrotu vieme rozdelit na dve hlavné skupiny, a to na u¢tovne
zalozené modely (Accounting-based models) a trhovo zalozené modely (Market-based
models). Do prvej skupiny patria modely diskrimina¢nej analyzy, regresné modely, mo-
dely zamerané na analyzu prezitia a taktiez DEA modely. Trhovo zalozené modely
st vic¢sinou stochastické modely. V dnesnej dobe sa pouzivaji aj tzv. hybridy, ktoré
vznikaju kombinaciou modelov z tychto dvoch skupin. Teraz sa budeme zaoberat lite-
ratirou, ktora sa venovala pouzitiu DEA modelov na predikciu bankrotov spolo¢nosti.

Podla [27] v roku 1997 P. Simak prvykrat porovnal Altmanove Z-skore s vy-
sledkami obalkovej analyzy dat. Myslienkou bolo ukazat, ze DEA metoda by mohla
byt taktiez vhodné& na predikciu bankrotu. Simak tvrdil, ze pri investovani do firmy
je dolezité zistit, ¢ je risk akceptovateIny vzhladom na vynosy. Preto sa vo velkom
vyhladavali a skamali ukazovatele firiem, ktoré by mohli signalizovat budice finan¢né
tazkosti.

Simak [24] vo svojom DEA modeli ¢erpal zo Z-skore modelu. Finanéné ukazovatele
v menovateloch urcil ako vystupy a ukazovatele v ¢itateloch ako vstupy. Tento model
neskor este dvakrat mierne modifikoval.

Simak zozbieral data z rokov 1991 az 1995, kde bolo zahrnutych 426 zbankroto-
vanych spoloc¢nosti s celkovym majetkom od 1 miliéna do 15 biliénov. Z toho vybral
nédhodni vzorku 43 firiem a ku kazdej priradil zdravia firmu podla SIC kédu (Standard
Industrial Classification code). Data boli rozdelené do troch skupin, podla zostéavaji-
cich rokov do bankrotu (v tomto pripade 1, 2 a 3 roky do bankrotu).

Odteraz budeme pouzivat nasledovné:
e pravdepodobnost spravneho zaradenia zbankrotovanej firmy P (%),
kde BR v citateli oznacuje pocet zbankrotovanych firiem na hranici bankrotu a BR v

menovateli je pocet vSetkych zbankrotovanych firiem,

NBR)
NBR/?

kde NBR v citateli st také nezbankrotované firmy, ktoré sa neocitli na hranici bankrotu

e pravdepodobnost spravneho zaradenia nezbankrotovanej firmy P (

a NBR v menovateli oznacuje vSetky zdravé firmy spolu,

e celkova spravnost predikcie C'SP, ktord poc¢itame nasledovnym sposobom:

# zbankrotovanych f. P (BR) N # zdravych f. P (NBR) (23)

CSP = il
# vSetkych f. BR # vSetkych f. NBR

Simakovi sa podarilo dosiahnut 75%-ntu spravnost zaradenia zbankrotovanej firmy
a 56%-nu spravnost klasifikacie zdravej firmy. Toto nizke percento odévodnuje tym, Ze
existuju viaceré firmy, ktoré sice prezili, ale boli veImi blizko bankrotu. Celkova spréav-

nost predikcie modelu bola 63%. Simak takisto tvrdil, Ze vysledky by boli presnejsie
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pri rozdeleni firiem do konkrétnych priemyselnych odvetvi. Autor pouzival vo svojich
analyzach vystupne orientovany BCC model. Vyskusal niekolko testov aj so vstupne
orientovanym BCC modelom a dostal velmi podobné vysledky. Avsak podla neho by
bolo urcite zaujimavé a prinosné pouzit aj iny DEA model na predikciu bankrotu spo-
lo¢nosti.

V tej dobe DEA modely neboli vobec analyzované v savislosti s predikciou ban-
krotu, a ukézalo sa, ze takyto vyskum by mal potencial a bolo by prinosom zac¢at
sa nim zaoberat. V dne$nej dobe existuje vela analyz zaloZzenych na DEA modeloch,
ktoré pouzivaju financné ukazovatele na predpoved bankrotu. V nasledujucej ¢asti
prace rozdelime existujice analyzy do niekol’kych kategorii, a to podla pouzitého typu
DEA modelu. NaSou snahou bude zistit, ktory model je na predikciu bankrotu firiem
najlepsi a neskor ho otestujeme na vlastnych datach. Pre lepsiu prehladnost pouzité
vstupy a vystupy nebudeme vo vicsine pripadov uvadzat jednotlivo pri kazdom auto-
rovi, ale az na konci v stthrnnych tabulkach na Obr. 2.2 (pouzité vstupy), Obr. 2.3

(pouzité vystupy) a Obr. 2.4 (vysvetlenie skratiek finan¢nych ukazovatelov).

2.2.1 Pouzitie Aditivheho modelu

V roku 2009 I. Premachandra, G. Bhabra a T. Sueyoshi napisali ¢lanok [22], v ktorom sa
venovali téme predikcie bankrotu pomocou DEA metody a logistickej regresie. Zobrali
ro¢né data o 50-tich ndhodnych zbankrotovanych firmach z 1 roku pred bankrotom a
udaje o 910-tich zdravych firméach. Rozhodli sa vo svojej analyze pouzit aditivny DEA
model s variabilnymi vynosmi z rozsahu.

V prvom teste rozdelili firmy do skupin tak, aby v kazdej skupine bola prave 1
zbankrotovani. Ku kazdej zbankrotovanej firme boli priradené zdravé firmy na zéklade
rovnakej trojciselnej SIC klasifikicie odvetvia. Pravdepodobnost spravneho zaradenia
zbankrotovanej firmy vy$la 86% a spravne zaradenie zdravej firmy bolo 67,75%. Cel-
kova spravnost predikcie modelu bola 69%.

V druhom teste bolo v kazdej skupine firiem niekolko zbankrotovanych, opaft
priradenych podla SIC kodu. Konkrétne pomery zbankrotovanych a zdravych firiem
boli 1:1, 1:2, 1:3 a 1:4. Ukézalo sa, ze pri vSetkych pomeroch vie model velmi dobre
identifikovat zbankrotované firmy, vacsi problém bol pri identifikovani zdravych firiem.
Napriklad pri pomere 1:2 bolo spravne zaradenych 88, 9% zbankrotovanych firiem, ale
iba 68, 4% zdravych firiem.

Dolezitym testom bolo to, kde sa zdravé firmy nepriradovali k zbankrotovanym
na zaklade Ziadneho ukazovatela. V tomto pripade autori pouzili 50 zbankrotovanych
firiem z celkového poc¢tu 1583 firiem, ¢o ovela viac pripomina realnu situaciu. Teraz
model spravne urcil 84% zbankrotovanych a 76, 9% zdravych firiem. Celkova spravnost

predikcie vysla 77%.
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Autori porovnavali vysledky pouzitia DEA modelu s vysledkami z logistickej re-
gresie. Zaverom bolo, ze logisticka regresia je lepsSia na identifikovanie zdravych firiem.
Pri identifikovani zbankrotovanych firiem logisticka regresia dosiahla maximalne 64%,
a teda na predikovanie bankrotu je podla autorov vhodnejsi aditivny DEA model.

V tom istom roku T. Suyeoshi a M. Goto zverejnili ¢lanok [25|, v ktorom bolo
cielom porovnat DEA a DEA-DA model v oblasti predikovania bankrotu spolo¢nosti.
DEA-DA model je zalozeny na diskriminacnej analyze a vychadza zo Z-skore modelu.
Na porovnanie pouzili viacero DEA modelov, ale pracovali najmi s RAM modelom,
ktory bol podl'a nich jediny z DEA modelov, ktory je invariantny na posun.

Na testovanie pouzili data 50-tich zbankrotovanych a 951 zdravych firiem z réz-
nych odvetvi z obdobia 1991 - 2004. V prvych testoch vychadzali percenti spravnej
predikcie zbankrotovanych firiem velmi nizke (do 20%). Potom autori pouzili DEA-DA
model v ¢asovom horizonte, kde mali k dispozicii ro¢né tidaje o 10 zbankrotovanych
a 23 zdravych firméch za celé obdobie od roku 1996 do roku 2005. V tomto teste sa
pocitali odchylky Altmanovho Z-skore za urcité obdobie. Vysledkom tohto ¢lanku bolo
najmé porovnanie modelov DEA a DEA-DA, z ¢oho spomenieme iba najdolezitejsie
poznatky.

Vyhodou DEA-DA modelu je, Ze nepotrebuje rozdelit data na vstupy a vystupy.
Na rozdiel od DEA modelov, na vSetky firmy sa daja aplikovat rovnaké vahy a taktiez
si tento model dokaze poradif s nepomerom zbankrotovanych a nezbankrotovanych
firiem vo vzorke dat. Avsak DEA-DA model na rozdiel od DEA modelu nevie uréit
firmy, ktoré sa nachadzaju na hranici bankrotu. DEA modely meraju vykon a schop-
nosti firiem, zatial ¢o DEA-DA model pocita Z-skore. Zaverom tejto analyzy bolo, Ze
DEA-DA model v ¢asovom horizonte je lepsi ako DEA model, ale ma problémy pri nie-
ktorych vol'bach finanénych ukazovatelov, napriklad rovnaké menovatele alebo pomer
ukazovatelov rovny 1.

V roku 2011 uz spominany Premachandra spolu s Y. Chenom a J. Watsonom
[23| pouzili oby¢ajny aditivny model s VRS a taktiez aditivny superefektivny model
na predikciu bankrotu. Superefektivny model porovnéva vSetky DMU na hranici ban-
krotu.

Autori pouzili rovnaké data firiem ako sa pouzivali v [25], teda mali k dispozicii 50
zbankrotovanych a k nim priradenych 951 zdravych firiem. Tie testovali na 2 modeloch,
na modeli bankrotu a na modeli ispechu (tam iba vymenili vstupy a vystupy). Autori

pocitali nasledovny koeficient predikcie (ozn. K):

kde 6, je efektivita alebo superefektivita z modelu bankrotu a 6, je efektivita alebo
superefektivita z modelu tspechu. A je konStanta, ktori mohli zvolit podla vlastného

uvazenia na zaklade toho, akt velku vahu chceli pripisat modelu bankrotu.
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Dalej autori pouzili tvz. cut-off bod na identifikiciu bankrotu. Firmy ktoré maji
superefektivitu vyssiu alebo rovnu tejto hodnote st povazované za zbankrotované, a tie
firmy, ktoré st pod cut-off bodom st predikované ako zdravé. Autori spravili viacero
testov s roznymi lambdami a cut-off bodmi. Prisli k zaveru, Ze lepSie sa identifikuju
zdravé firmy ako zbankrotované, a ak chceme identifikovat tie zbankrotované, odporaca
sa pouzit A = 0,5, a cut-off = —0, 05.

Poznamenajme, ze v tomto ¢lanku autori pocitaji hodnoty efektivit pomocou
vzorcov, v ktorych vstupy a vystupy musia byt kladné. Av8ak tento predpoklad nie
je v ¢lanku uvedeny a v pripade predikcie bankrotu spolo¢nosti mame tym padom
obmedzené pouzivanie dat, pretoze vela finan¢nych ukazovatelov moze byt zapornych
alebo nulovych.

Takisto nam prisiel zaujimavy sposob pocitania koeficientu predikcie K. Hodnota
6 sice hovori o tom, ako d'aleko sa firma nachadza od hranice bankrotu, pretoze je to
hodnota vypocitana z modelu bankrotu. Avsak 6; sa kombinuje s hodnotou 6, ktora
naopak hovori o tspesnosti danej firmy. Keby sme napriklad mali zbankrotovanu firmu,
hodnoty efektivit z jednotlivych modelov by mohli vyjst napr. ; = 1 a 6, = 0,3. Ak
zvolime \ = 0,5, vysledny koeficient predikcie bude rovny K = 0,5.1 + 0,5.0,3 =
0,65. Avsak rovnako mézeme zobrat aj velmi dobra firmu, ktorej efektivita z modelu
bankrotu bude nizka, napr. §; = 0,3 a efektivita z modelu prosperity naopak vysoka,
teda 6, = 1. Dostaneme vysledok K = 0,5.0,3 + 0,5.1 = 0,65. Teda z vysledku
K = 0,65 nevieme zistit ¢ bola povodna firma dobra alebo zla.

V roku 2012 J. Janova, J. Vaviina a D. Hampel [12] pouzili rovnako ako Pre-
machandra aditivny DEA model s VRS na identifikovanie bankrotu priemyselnych
spolo¢nosti. Pouzili idaje o 54 zbankrotovanych a 795 zdravych firmach, ktoré boli
rozdelené do 54 skupin, v kazdej 1 zbankrotovana a niekolko zdravych firiem. Najprv
otestovali rozdiely v medianoch finan¢nych ukazovatelov pri zdravych a zbankrotova-
nych firmach. Pri v8etkych ukazovateloch okrem CATA (Current assets/Total assets)
boli vyrazné rozdiely, a preto zobrali do iivahy vSetky ukazovatele okrem tohto jedného.
Po aplikovani DEA modelu bola vysledna pravdepodobnost spravneho zaradenia zban-
krotovanej firmy az 94%, zdravej firmy 73% a celkova spravnost predikcie vysla 75%.
Cim menej zdravych firiem bolo v jednotlivych vzorkach, tym bol model tspesnejsi.
Ukéazalo sa, ze aditivny DEA model je velmi dobry na identifikovanie zbankrotovanych
priemyselnych firiem, ale zéroven o nieco slabsi na identifikovanie zdravych firiem.

V roku 2013 ti isti autori vydali ¢lanok [26], v ktorom sa opét venovali tematike
bankrotu. Ciefom ich analyzy bolo testovat a porovnat 4 rézne modely na predikciu
bankrotu v priemysle, a to aditivhy DEA model, logisticki regresiu, Z-skére model
a model produkénych funkcii. Pouzili udaje o 2587 zdravych a 71 zbankrotovanych
firmach z Ciech, Madarska, Pol'ska a Slovenska z rokov 1998 - 2012. Data boli rozde-
lené podTa dlzky periédy pred bankrotom, v tomto pripade 1, 2, 3 alebo 4 roky pred
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bankrotom.

Autori najprv porovnavali Altmanovo Z-skore a logisticka regresiu - Logit mo-
del. Testovalo sa spravne identifikovanie zbankrotovanych firiem. Vysledkom bolo, ze
logisticka regresia bola pre vSetky periddy lepsia. V prvych dvoch rokoch bola celkova
spravnost predikcie logistickej regresie viacsia az o 10% v porovnani s Altmanovym
Z-skore. Jej hodnoty pre prvé 2 roky boli 71,9% a 71,7%. Hlavnym doévodom bolo
to, ze parametre Logit modelu sa pre kazdu skupinu dat odhaduji samostatne, tym
padom mame pre kazda skupinu tie najlepsie odhady. Naopak, v Altmanovom modeli
st parametre zavislé od predoslych vysledkov. Navyse, v Logit modeli sa pouziva viac
parametrov ako v Z-skore modeli.

S produkénou funkciou sa tazko pracuje v tejto suvislosti, odhadovanie paramet-
rov je velmi naro¢né. Celkova spravnost predikcie 1 rok pred bankrotom vysSla iba
53,1% a pre 4 roky pred bankrotom 50%. Keby sa nerozlisovala dizka obdobia do ban-
krotu, spravnost klasifikdcie bude o nieco vysSia, ale vysledky budi aj tak horSie ako
pre Logit model. Produk¢énd funkcia pouziva iba tri premenné, jej pouzitie by mohlo
byt vyhodné v pripade limitovanych dat.

Na testovanie DEA modelu autori ndhodne rozdelili data z 1 roku pred bankro-
tom do 60-tich roznych skupin obsahujacich 1, 3, 5 alebo 8 zbankrotovanych firiem a
15, 30 alebo 45 zdravych firiem. Pre 1 zbankrotovanid firmu vo vzorke dat bola prav-
depodobnost spravnej klasifikacie zbankrotovanej firmy 100%, teda tato 1 firma bola
vzdy spravne zaradena na hranicu bankrotu. Sice aj niektoré zo zdravych firiem boli
zaradené na hranicu bankrotu, ale v prvom rade i$lo o spravnu predikciu bankrotu.
Sumérne vysledky celého testu boli nasledovné:

e pravdepodobnost spravneho zaradenia zbankrotovanej firmy P (B—g) = % = 0,64,

(MER) _ 120 _

B
b 7 . .
e pravdepodobnost spravneho zaradenia nezbankrotovanej firmy P (355 800

0,96,
e celkova spravnost predikcie C'SP = 92%.

Aditivny DEA model sa zda byt lepsi ako ostatné, ak sa jednd o maly pocet
zbankrotovanych firiem v skupine dat. Cim viac zbankrotovanych firiem je vo vzorke,
tym menej spravna je predikcia. Preto je dobré robit testy sposobom, Ze zoberieme
zdravé firmy, pridame k nim neznamu firmu, a ak tato firma skon¢i na hranici bankrotu,
je veImi pravdepodobné, Ze bude mat v budicnosti finan¢né problémy.

V tom istom roku M. Araghi a S. Makvandi [2] chceli zistit, ¢i dokdzu DEA
modely lepsie predikovat bankrot ako Statistické modely Logit a Probit alebo viacroz-
mernd diskrimina¢na analyza. Pouzili aditivny superefektivny DEA model a idaje o 55
zbankrotovanych a 134 zdravych priemyselnych firméch z rokov 2000 - 2010. Vysledky
ukézali, ze Logit a Probit modely boli o nieco lepsie, aditivny DEA model a diskrimi-
nacné analyza boli na podobnej, o nieco nizsej trovni. Autori navrhovali do budicna

pouzit z DEA modelov aj BCC a CCR model, pripadne zakomponovat do testovania
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aj inflaciu.

O rok neskor autori de Llano, Pifieiro a Rodriguez [15] pouzili aditivny DEA
model na odhalenie zbankrotovanych firiem, ktory porovnavali s logistickou regresiou
a metodou diskrimina¢nej analyzy (MDA). Mali k dispozicii udaje o 75 640 firméach,
z ktorych 384 bolo zbankrotovanych. Testy robili na nahodnych vzorkach dat velkosti
402 firiem. Spravnost zaradenia zbankrotovanej firmy vysla najviac 82, 7% a spravnost
klasifikacie zdravej firmy najviac 79,8%. Vysledkom tejto analyzy bolo, Ze rovnako ako
MDA a Logit model, tak aj DEA model je vhodny néastroj na predikciu bankrotu.
Autori poznamenali, Ze tieto metddy by nemali byt vzajomne nezlucitelné alternativy,
ale naopak, mali by to byt komplementarne metody, ktoré sa dopliaji, aby bol vysledok

¢o najlepsi.

2.2.2 Pouzitie SBM modelu

V roku 2009 sa F. Liu a Ch. Chen venovali vo svojom ¢lanku [14]| problematike bankrotu
a jeho predikcie pomocou Slack-based Measure (SBM) modelu. Pouzili udaje o 24
firmach z oblasti bankovnictva za rok 2000, z ktorych 2 boli vyhlasené za zbankrotované.
Autori pouzili okrem obyc¢ajného SBM modelu aj tzv. HypoSBM model, ktory vedel zo
vietkych zlych firiem odligit tie najhorsie (podobny princip ako pri superefektivnych
modeloch). Vysledkom bolo, ze model vyhodnotil 5 firiem ako zbankrotovanych, z ¢oho
najhorsie vysledky mali prave tie 2 skuto¢ne zbankrotované. Autori poznamenali, Ze
vhodnou kombinaciou SBM a HypoSBM modelu je mozné dosiahnut pésobivé vysledky,
ale zaroven tvrdia, Ze neexistuje perfektny model na predikciu bankrotu.

Mozeme si v8imnut, ze autori pouzili také firmy, ktoré maja vSetky financné
ukazovatele kladné. Vieme, ze SBM model vie pracovat iba s kladnymi vstupmi a
vystupmi, hoci v pripade zbankrotovanych firiem je v skuto¢nosti vela finan¢nych
ukazovatelov zéapornych, ¢o by obmedzilo spravne pouZitie tohto modelu.

V roku 2012 A. Wilson [27] zverejnil svoju diplomova pracu pod vedenim J.
Paradiho, tykajicu sa analyzovania bankrotu spolo¢nosti, ktora bola neskor pouzita aj
v ¢lankoch. Cielom ich analyzy bolo porovnat v tejto suvislosti SBM model a Altmanov
Z-skore model.

Pouzité vystupy v SBM modeli boli menovatele z Altmanovho Z-skore modelu a
pouzité vstupy boli ¢itatele z tohto modelu. Kedze v SBM modeli nie je moZzné pouzit
zaporné Cisla, jednotlivé finanéné ukazovatele boli rozdelené na kladna a zaporna cast.
Autori pouzili data nepriemyselnych firiem z obdobia od 1 do 5 rokov pred bankrotom
a ku kazdej zbankrotovanej firme chceli priradit zdrava firmu. Nie vzdy sa im vSak po-
darilo tdaje najst, a preto mali nakoniec v niektorych skupinéch viac zbankrotovanych
ako zdravych firiem, ¢o nie je velmi redlna situacia. Data otestovali najprv dvakrat

na Altmanovom Z”-skore modeli a potom dvakrat na SBM modeli. Prvy z dvojice
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Pocet rokov | P(28) v % | P(REEYv % | CSP v %
pred BR
1 77,3 41,9 62,7
1. Model | 2 59,1 35,5 49,3
5 51,2 46,4 49.3
1 77,8 475 63,5
2. Model | 2 59,1 52,5 55.9
D 35,1 63,9 49,3

Tabulka 2.3: [27] Vysledky po pouziti 2 Altmanovych modelov bez Sedej zony

Podet rokov | P(Z8) v % | P(355) v % | CSP v %
pred BR
1 71,7 65,9 68,9
1. Model | 2 51,1 68,3 99,3
5) 36,8 62,2 49,3
1 78,6 62,9 71,4
2. Model | 2 57,9 61,8 59,7
5 38.5 70,4 54,7

Tabulka 2.4: [27] Vysledky po pouziti 2 SBM modelov bez Sedej zony

modelov mal sluzit na urc¢enie cut-off bodu, ktory oddeluje zbankrotované firmy od
zdravych. Tento bod sa potom pouzije v druhom zrevidovanom modeli s pozmenenymi
vstupnymi datami, napr. pridanym poc¢tom zamestnancov, akcionarov. Vysledky jed-
notlivych modelov boli rozdelené na dve skupiny vzhladom na Sedd z6nu, ktord sme
vysvetlili pri Altmanovom modeli (2.1). Prva skupina brala do avahy Sedu zénu, zatial
¢o druha skupina Sedd zénu do tvahy nebrala. Ukdzku vysledkov pre 2 Altmanove
modely bez Sedej zoény pre obdobie 1, 2 a 5 rokov pred bankrotom je mozné vidiet v
Tab. 2.3.

Pre lepSie porovnanie, v Tab. 2.4 ukdZzeme vysledky aj pre 2 SBM modely bez Sedej
zOny pre rovnaké data. V tomto pripade ma najlepsiu celkovi predikciu 2. DEA model
(71,4%), a to pre data z 1 roku pred bankrotom. Celkovo vysiel DEA model o trochu
lepsie ako Altmanov model, samozrejme v pripade vysledkov vratane Sedej zony boli
vSetky percentd o nieco vysSie. Obidva modely podobne identifikovali zbankrotované
firmy, avsak DEA model o nieco lepsie zaradil nezbankrotované firmy. Altmanov model
vo vSetkych rokoch klasifikoval viac firiem medzi zbankrotované, a naopak DEA model
pocas prvych troch rokov klasifikoval viac firiem ako zdravych. Je zrejmé, Ze sa neoplati
pouzivat data z obdobia az 5 rokov pred bankrotom, pretoZze vysledky st velmi slabé

a neda sa podla nich dobre predikovat bankrot v budticnosti.
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Tu moéZeme poznamenat, Ze autori si sice poradili so zdpornymi ukazovatelmi
sposobom, ze ich rozdelili na 2 cCasti, ale zaroven si treba uvedomit, ze tym padom
zdvojnasobili poc¢et vstupov a vystupov. To by mohlo mat za nasledok, ze vysledky
budu iné, ako keby sa pouZil povodny pocet ukazovatelov na inom modeli ako SBM.

V roku 2015 M. Mousavi, J. Ouenniche a B. Xu napisali ¢lanok [17], v ktorom
pouzili SBM model ako nadstavbu k inym modelom na predikciu bankrotu. Pouzili ho
napr. v kombinacii s Altmanovym modelom, viacrozmernou diskrimina¢nou analyzou,
Logit modelom, Probit modelom. Toto DEA modelovanie sa skladalo z troch krokov.
Najprv zistili aké vynosy z rozsahu na data pouzit, potom aplikovali SBM model, a
nakoniec na vsetky efektivne dtvary aplikovali SBM superefektivny model.

Autori pouzili idaje o 211 zbankrotovanych a 1203 zdravych anglickych firmach
z rokov 1989 - 2006. Vstupy a vystupy zaviseli vidy od konkrétne zvoleného modelu, na
ktory sa DEA nadstavba pouzila. Uvedieme napriklad pouzité ukazovatele v pripade
Altmanovho modelu diskrimina¢nej analyzy:

e Working capital /Total assets,

e Retained earnings/Total assets,

e EBIT/Total assets,

e Market value of equity/Total debt,

e Sales/Total assets,

ktoré mozeme podla zavedeného oznacenia vSetky chapat ako vystupy.

Vysledkom bolo, ze DEA nadstavba je hodnotnym nastrojom na predikciu ban-
krotu a daji sa pomocou nej dosiahnut lepsie vysledky.

V roku 2017 S. Condello, A. del Pozzo, S. Loprevite a B. Ricca v [5] pouzili SBM
model na predikovanie bankrotu a porovnali ho s diskriminac¢nou analyzou a logistickou
regresiou. Pracovali s idajmi 8 zbankrotovanych a 161 zdravych talianskych firiem z
rokov 2013 - 2014. Po aplikacii jednotlivych modelov sa ukézalo, Ze spravnost klasifi-
kécie zdravych firiem pomocou DEA modelu vysla iba 71,43%, ¢o je horsi vysledok
oproti MDA a Logit modelom, kde boli tieto percenta 98,76% a 99, 38%. Naopak, ¢o
sa tyka spravneho zaradenia zbankrotovanych firiem, SBM model bol najlepsi, spravne
klasifikoval 62,50%, zatial ¢o Logit model dosiahol spravnost iba 25% a MDA mo-
del dokonca iba 12,5%. Celkova spravnost predikcie vy$la najvyssia pre Logit model
(95,86%), zatial ¢o pre SBM model vysla najnizsia, a to 71,01%. Teda SBM model
oznacuje prili§ vela firiem za zbankrotované, takmer 29% zdravych firiem model vyhod-
notil nespravne. Napriek tomu, ak sa zameriame na spravne zaradenie zbankrotovanych
firiem, tak SBM model je lepsi ako MDA alebo Logit model.
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2.2.3 Pouzitie CCR a BCC modelov

V roku 2002 sa autori P. Pille a J. Paradi [21] snazili odhalit tpadok kanadskych
finan¢nych institacii Credit Unions. Pouzili modifikované CCR a BCC modely s VRS,
ktoré porovnavali s ukazovatelom equity/asset a s modifikovanym Z-skore modelom.
Indikator equity /asset hovori o dlhu resp. o finan¢nych investiciach danej firmy. Pouzité
DEA modely sa liSili najméa v ohranic¢eniach a v pouzitych vstupnych tdajoch. Zistilo
sa, ze DEA modely st porovnatelné s ukazovate[om equity/asset a dobre predikuji
bankrot az 3 roky dopredu. Najlepsie vysledky boli pochopitelne pre data 1 rok pred
bankrotom. Modifikované Z-skore nedosiahlo az také dobré vysledky ako DEA modely.

Dalsi vyskum predikcie bankrotu pomocou DEA robili v roku 2004 A. Cielen,
L. Peeters a K. Vanhoof. Clanok [4] porovnaval DEA s linedrnym programovanim a
modelom rozhodovacieho stromu. Autori pouzili tidaje o 90-tich zbankrotovanych a
276-tich zdravych firméch. Pracovali s nasledovnymi finanénymi ukazovatelmi:

e Equity/Total assets,

e Retained earnings/Total assets,
e Taxes/Short-term debt,

e Cash/Current assets,

e Inventories,

e Financial debt ratio,

e Gross return,

e Cash flow/Total debt,

e Net return,

e Current assets/Short term debts,
e Quick ratio,

e External liabilities/Total assets.

Ukazovatele, ktoré mali kladni korelaciu s bankrotom boli zvolené za vstupy a
tie ktoré nemali kladni korelaciu s bankrotom boli vystupmi. Tato analyza ukézala, ze
DEA model je lepsi na predikciu bankrotu ako LLP model alebo model rozhodovacieho
stromu.

V tom istom roku J. Paradi, M. Asmild a P. Simak [20] aplikovali ,,dobry* a , zly“
DEA model na zbankrotované firmy. Pod zlym modelom budeme rozumiet taky model,
ktory identifikuje najhorsie firmy zo vzorky dat. Autori na testovanie pouzili vstupne a
vystupne orientovany BCC model (s variabilnymi vynosmi z rozsahu). Mali 2 skupiny
dat, jednu z roku 1996, druhii z roku 1997. Prva skupina obsahovala 17 zbankrotovanych
a 160 zdravych firiem, v druhej bolo 11 zbankrotovanych a 115 zdravych firiem.

Autori zvolili viacero kombindcii vstupov a vystupov spolu v 5 ,, dobrych“ mo-
deloch, ktoré uvadzame v Tab. 2.5 (podla nami zavedeného oznalenia, kde vstupy

maximalizujeme a vystupy minimalizujeme).
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Model Vystupy Vstupy

1 TA, IE RE, WC, EB, CF
2 TA, SE RE, EB

3 TA RE, EB, CF

4 TA, TL RE, WC, EB, EQ
5 IE, SE RE, WC, EB, CF

Tabulka 2.5: [20] Pouzité vstupy a vystupy v klasickom (dobrom) DEA modeli

Model Vystupy Vstupy

1 WC, CF IE, SE

2 TA, WC, CF IE, SE

3 CA S RE, EB, CF TA, IE, SE, CL

Tabulka 2.6: [20] Pouzité vstupy a vystupy v zlom DEA modeli

Jednotlivé skratky znamenaji nasledovné:
e TA - Total assets,
e IE - Interest expense,
e RE - Retained earnings,
e WC - Working capital,
e EB - Earnings before interest and taxes,
e CF - Cash flow,
e SE - Stability of earnings,
e TL - Total liabilities,
e EQ - Equity,
e CL - Current liabilities.
Vsetky okrem 4. modelu klasifikovali bankrot na 100%, najlep$iu klasifikaciu zdravych
firiem dosiahol 5. model (81%) a najhorsiu 4. model (64%).

V zlom"“ modeli boli zvolené vstupy a vystupy uvedené v Tab. 2.6. V tomto
pripade 2. a 3. model identifikoval bankrot na 100%, ale percenta spravnej klasifikacie
nezbankrotovanych firiem boli vyrazne mensie, najlepsi bol model ¢. 3, a to dosiahol
iba 41%.

Autori potom skombinovali jeden z ,,dobrého” a jeden zo ,zlého* DEA modelu.
Vysledky boli omnoho lepSie, podarilo sa im dosiahnut spravnost klasifikacie 100%
pri zbankrotovanych firmach a az 78% pri zdravych firmach. Vysledkom teda bolo, Ze
autorom sa velmi dobre podarilo identifikovat firmy, ktoré st na tom najhorsie.

V roku 2012 sa autori A. Mukhopadhyay, S. Tiwari, A. Narsaria a B. Karma-
ker [18] venovali predikcii bankrotu spolo¢nosti pomocou kombinacie DEA modelov a

umelej inteligencie. Na svoju analyzu pouzili superefektivny vstupny CCR model. Mali
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k dispozicii idaje o 1437 zdravych a 175 zbankrotovanych firmach z réznych odvetvi z
rokov 1996 a 1997. Najprv pouzili spominany DEA model na zdravé firmy, aby urcili
ktoré st na tom najhorsie. Tie potom zaradili do skupiny zbankrotovanych. Na takto
vytvorenych skupinach zdravych a zbankrotovanych firiem potom testovali neurénovi
siet. Ukézalo sa, Ze chyby 1. a 2. druhu st pri tomto teste mensie, ak sa pred aplikiciou
neurénovej siete pouzije aj DEA model. Teda autori prisli na to, ze je vyhodné pouzit
DEA modely aj pri aplikacii neurénovej siete na data.

V tom istom roku Z. Noor, T. Iskandar a N. Omar [19] pouzili vystupny BCC
model, ktorého vysledky potom aplikovali na viacrozmerny Logit model. Model testo-
vali na 68 firmach s finanénymi tazkostami, z ktorych napokon 47 zbankrotovalo. Po
aplikacii DEA modelu vysla celkova spravnost klasifikicie logistickej regresie 80, 9%, a
teda vysledkom bolo, ze DEA modely v kombinécii s logistickou regresiou su uzito¢nym
nastrojom na predikciu bankrotu.

V roku 2014 autorka A. Ferus [9] analyzovala finan¢né tazkosti firiem vo forme
uverovych rizik pomocou DEA metéd. Vo svojich testoch pouzila vystupny CCR model,
ktory porovnévala s linedrnou regresiou, diskrimina¢nou analyzou a metédou vnutor-
ného bodu. Pouzila idaje poskytnuté bankou o 100 firméch, ktoré si zobrali pozicku v
rokoch 2001 - 2003. CCR model pouzila takym sposobom, Ze hladala najnizsie efekti-
vity. Ak bola vysledna hodnota efektivity niz§ia ako 0, 4, riziko apadku firmy v buduc-
nosti bolo velmi velké. Pravdepodobnost spravneho zaradenia zbankrotovanej firmy
bola priblizne 78% a celkova spravnost predikcie vysla 81,5%. Po aproximéacii DEA
efektivity pomocou linearnej regresie boli vysledky este lepSie ako predtym, pravde-
podobnost spravneho zaradenia zbankrotovanej firmy bola 81% a celkova spravnost
predikcie az 83, 5%. Zaverom tohto ¢lanku bolo, Ze DEA metoda je porovnatelna, do-
konca aj trochu lep$ia na predikciu finanénych tazkosti firiem ako ostatné spominané
metody.

Poznamenajme, ze CCR model nie je invariantny na posun. Autori teda mohli
pouzit iba kladné finan¢né ukazovatele, ¢o moze byt v pripade zbankrotovanych firiem
problematické. Takisto si vS§imnime, Ze autori v tejto ¢asti pouzivali CCR a BCC mo-
dely, ktoré patria medzi orientované DEA modely. AvSak v pripade predikcie bankrotu
je podla nas lepSie optimalizovat vSetky ukazovatele sti¢asne, a nie sa zameriavat iba

na vstupy alebo vystupy.

2.3 Prehl'ad a zhrnutie

V tejto Casti prace sme uviedli rozne pristupy ako predikovat bankrot firiem. Co sa
tyka DEA modelov, stretli sme sa najmé s pouzitim aditivneho modelu, ale taktiez

SBM, CCR a BCC modelov. Kvoli lepsej prehladnosti sme pri vac¢sine ¢lankov neuvé-
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dzali jednotlivé vstupy a vystupy, ktoré boli pouzité na modelovanie. Prehlad vstupov
(ukazovatele, ktoré autori maximalizovali) je mozné vidiet na Obr. 2.2 a prehlad vy-
stupov (ukazovatele, ktoré autori minimalizovali) na Obr. 2.3. Vysvetlenie jednotlivych

skratiek pouzitych finan¢nych ukazovatelov mozno najst na Obr. 2.4.
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Obr. 2.2: Zhrnutie pouzitych vstupov v jednotlivych publikidciach

MozZeme spomenit, Ze v dnesnej dobe existuje viacero analyz, ktoré kombinuju
DEA modely s inymi met6dami, ¢asto napriklad s umelou inteligenciou. Taktiez sa
v oblasti predikovania bankrotu pouzivaji rozne indexy, ktoré umoziuja pouzit DEA
modely v ¢asovom horizonte. Na takéto testy vSak treba komplexnejsie data z viacerych

rokov pred bankrotom pre tie isté firmy, ¢o moze byt viac narocné.
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Literatdra Rok Pouzity DEA model Vystupy
IN
2] 2013 Aditivny superefektivny NIEQ NRWC CFTD
turnover
., Quick
[4] 2004 DEA spojeny s LP EQTA RETA Cash/CA IN GR CFTD MR CACL ratio
[5] 2017 SBM CFTA NITA WCTA CATA ETA EBIE MVBY
[9] 2014 CCR vystupny Daily return |TL*100/TA
[12] 2012 Aditivny CFTA ETA NITA WCTA ES BVTD
[14]) 2008 SBM Total loans 1l MII
[15] 2014 Aditivry NITA CFTA ETA EBFE AVBY CATA WCTA
[18] 2012 CCR superefektivny CACL NRTA NWCTA CATA ETA MVBY EBIE
[19] 2012 BCC wystupny TA TL
[21] 2002 CCR, BCC NIE Deposits IE
[22] 2007 Aditivny CFTA MNITA WCTA CATA ETA MVBY EBIE
(23] 2011 Aditivny, aditivny superefektivny CFTA MITA WCTA CATA ETA MVBY
[24] 1997 BCC vystupny TA TL
[25] 2008 Aditivny s vahami (RAM) NITA CFTA CATA ETA WCTA EBIE MVBV
[26] 2013 Aditivny CFTA CATA ETA MNITA WCTA ES BVTD
[27] 2012 SBM TA TL

Obr. 2.3: Zhrnutie pouzitych vystupov v jednotlivych publikaciach
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BV Book value of equity

CA Current assets

EBIT Earnings before interest and taxes
EQ Equity

GR Gross return

IE Interest expenses

Il Interest income

IN Inventories

MV Market value of equity

NI Net income

MIE Non-interest expenses

NIl Non-interest income

NR MNet return

Ol Operating income

RE Retained earnings

TA Total assets

D Total debt

TL Total liabilities

15 Total sales

wcC Working capital

AVBY Added value of equity/Book value of equity
BVTD Book value of equity/Book value of total debt
CACL Current assets/Current liabilities
CATA Current assets/Total assets
CFTA Cash flow/Total assets

CFTD Cash flow/Total debt

CLTA Current liabilities/Total assets
EBFE EBIT/Financial expenses

EBIE EBIT/Interest expense

ELTA External liabilities/Total assets
EQTA Equity/Total assets

ES EBIT/Sales

ETA EBIT/Total assets

MVBY Market value of equity/Book value of equity
MIEQ, Net income/Equity

MNITA MNet income/Total assets

MRTA Net return/Total assets

NRWC Net return/Working capital
NWCTA  |Net working capital/Total assets
RETA Retained earnings/Total assets
TDE Total debt/Equity

TDTA Total debt/Total assets

T5D Taxes/Short-term debt

WCTA Working capital/Total assets

Obr. 2.4: Vysvetlenie jednotlivych skratiek finanénych ukazovatelov pouzitych na Obr.
2.2 a Obr. 2.3
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Added value of equity
Book value of equity
Book value of total debt
Cash

Cash flow

Collection period
Current assets
Current liabilities
Daily return

Deposits

Earnings after taxes
Earnings before interest and taxes
Equity

External liabilities
Financial debt ratio
Financial expenses
Gross return

Interest expenses
Interest income
Inventories

Inventory turnover
Market value of equity
Met income

Net return

Net working capital
Non-interest expenses
MNon-interest income
Operating income
Quick assets

Quick ratio

Retained earnings
Sales

Short-term debt
Short-term financial assets
Stability of earnings
Taxes

Total assets

Total capital

Total deht

Total liabilities

Total loans

Total sales

Working capital

Pridana hodnota majetku
U¢tovna hodnota majetku
Uétovna hodnota celkového dihu
Pefainé prostriedky

PeriaZny tok

Inkasné obdobie

Obeiné aktiva

Kratkodobeé zavazky

Denny obrat

Vklady

Zdaneny &isty zisk
Meziroteny a nezdaneny Cisty zisk
Majetok

Zahraniéné zavazky
Ukazovatel finanéného dlhu
Finanéné vydavky

Hruby zisk

Urokové vydavky

Prijem z Grokov

Zasoby

Obrat tovaru

Trhova hodnota majetku
Cisty prijem

Cisty zisk

Cisty obeiny kapital
Netdrokove vydavky

Ostatné prijmy okrem prijmov z Grokov
Prevadzkovy prijem

Likvidné aktiva

Ukazovatel kratkodobej likvidity
MNerozdeleny zisk

Triby

Kratkodoby dlh

Kratkodoby finanény majetok
Stabilita ziskov

Dane

Celkoveé aktiva

Celkowy kapital

Celkowy dlh

Celkové zavizky

Celkové péfitky

Celkové triby

Obeiny kapital

Obr. 2.5: Preklad finanénych ukazovatelov do slovenciny
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3 Aplikicia modelov na slovenskych

firmach

V tejto ¢asti prace budeme pouzivat vybrané modely z 2. kapitoly. Pouzijeme vlastné
data, na ktorych budeme modely testovat a vysledky navzdjom porovname. Taktiez

navrhneme vlastna analyzu na predikciu bankrotu pomocou DEA modelov.

3.1 VoI'ba vhodnych dat

Financéné ddaje slovenskych firiem méame z finanénych zavierok z databézy Finstat
za roky 2010 az 2016. Su to firmy z viacerych odvetvi, pricom data v kazdom roku
vieme rozdelit na skupinu zdravych firiem a na skupinu firiem, ktoré nasledujtci rok
zbankrotovali. Z tychto udajov budeme vyberat mensie skupiny dat podla urcitych
zvolenych parametrov. Rozhodli sme sa miesto pomerov finan¢nych ukazovatelov, ktoré
boli pouzité vo viacerych ¢lankoch, pouzit iba samotné ukazovatele, podobne ako v
[27] resp. [20]. Je lepsie aplikovat aditivny model s variabilnymi vynosmi z rozsahu
na ,surové“ data (raw data), s ktorymi si vie tento model v pripade firiem podobnej
velkosti dobre poradif. Nami pouzité vstupy a vystupy je mozné vidiet v Tab. 3.7.
Ked7ze budeme pracovat s modelom invariantnym na zmenu jednotiek (vid. Kap.3.2),

moézeme data normalizovat sposobom, Ze kazdy stlpec vstupov a vystupov predelime

najvicsou hodnotou v danom stipci. Spravime to preto, aby sme nemuseli poéitat s

Vystupy Vstupy

ObeZny majetok (Current Assets) Kratkodobé zaviazky (Current Liabi-
lities)

EBIT (Earnings Before Interest and || Celkovy dlh (Total Debt)

Taxes)

Cisty pracovny kapital (Net Wor-
king Capital)

Trzby (Sales)

Tabulka 3.7: VolI'ba vystupov a vstupov v nasich testoch
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velmi velkymi ¢islami.

3.2 Aplikicia aditivneho obalkového modelu s vihami

V prechadzajice]j kapitole sme zistili, Ze viaceri autori pouzivali na predikciu bankrotov
firiem aditivny DEA model, konkrétne v ¢lankoch [22], [23], [25], [12], [26], [2] a [15].
VzhIadom na poznatky z 1. Casti prace sme sa rozhodli pouzit aditivny DEA model
s vahami, kde vahy budeme volit podla (1.6) (¢) alebo (f), pretoZe iba pri tychto
volbdch mame zaruCent invariantnost na posun a na zmenu jednotiek. Model sme
naprogramovali v matematickom softvéri Matlab a zdrojovy koéd je mozné vidiet v
Prilohe A.

V tejto ¢asti budeme robit podobné testy ako autori Premachandra, Chen a Wat-
son v [23|. Zaujala nas ich analyza, konkrétne urcovanie koeficientu bankrotu na zéklade

modelu tspechu a modelu bankrotu.

3.2.1 VoIba vah (¢)

Na nase data pouzijeme aditivny model s vihami v obalkovom tvare, kde najprv zvolime
vahy podla (1.6) (¢). Pouzijeme model bankrotu, potom model prosperity, ¢o znamena,
ze v nich budd vstupy a vystupy vymenené. Kombinaciou tychto modelov budeme

pocitat koeficient (ozn. K'), ktory bude udavat riziko bankrotu danej spolo¢nosti:

kde 0; je efektivita modelu bankrotu a 6, je efektivita modelu prosperity. V&imnime
si, ze nas vypocet koeficientu K’ je mierne odlisny od vypoctu koeficientu K v (2.4).
Tym, 7e 05 hovori o efektivite danej firmy, prislo ndm rozumnejsie pracovat s hodnotou
(1—6,), aby vysledny koeficient hovoril o neefektivite. V druhej kapitole sme spominali,
ze je tazko povedat o ¢om hovori koeficient K, ktory pouZzili autori v [23]. Efektivitu

budeme pre lepsiu zrozumitelnost pocitat nasledovnym spésobom:
E=1-[(w")"s" + (w¥)"s].

Parameter A budeme volit podla toho, aky doraz chceme dat na jednotlivé modely.
Modely budeme testovat vzdy na skupine 5-tich zbankrotovanych a 30-tich zdravych
firmach, ¢o sa po viacerych testoch ukazalo byt ako vhodny pomer firiem.

Spravime 3 rozne testy, kde pouzijeme data z rokov 2014, 2015 a 2016. Na Obr.
3.6 mozno vidiet vysledky pre data z roku 2016. Pri firmach B oznac¢uje zbankrotované
firmy a N nezbankrotované. V tabulke st uvedené vysledky obidvoch modelov a taktiez
vysledné koeficienty K’ pre A =0,5a A =0, 75.
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3 APLIKACIA NAJVIAC POUZIVANYCH MODELOV

Firma (B/N) efektivita®, | K (preA=05) | K (pre A =0,75)
B 0,9507 0,5247 0,7623
B 0,5000 0,7500
B 0,5000 0,7500
B 0,6148 0,8074
B 0,5276 0,7638
N 0,7872 0,3936 0,5904
] 0,9756 0,5122 0,7561
N 0,9941 0,5030 0,7515
N 0,3962 0,4901 0,7333
N 0,5000 0,7500
] 0,9872 0,5064 0,7532
N 0,9606 0,9913 0,4847 0,7226
N 0,9953 0,9891 0,5031 0,7492
N 0,9938 0,5031 0,7516
N 0,9873 0,3885 0,4994 0,7434
N 0,9856 0,9900 0,4978 0,7417
N 0,9800 0,9810 0,4995 0,7398
N o827z N 0,4139 0,6209
N 0,9771 0,9806 0,4983 0,7377
N 0,9705 0,9604 0,5051 0,7378
N 0,9846 0,9958 0,4944 0,7395
N 0,9802 0,401 0,7352
N 0,9840 0,4920 0,7380
N 0,9929 0,9938 0,4996 0,7462
N o.9877 [ 0,4939 0,7408
N 0,9910 0,9945 0,4983 0,7446
M 0,9931 0,9960 0,4986 0,7458
N 0,9864 0,9990 0,4937 0,7401
N 0,8963 0,4482 0,6722
N 0,9441 0,5280 0,7640
N 0,9680 0,9588 0,5046 0,7363
N 0,9878 0,9708 0,5085 0,7482
N 0,9972 0,9929 0,5022 0,7497
M 0,9447 0,8941 0,5253 0,7350

Obr. 3.6: Vysledky aditivneho obéalkového modelu s vahami pre data z r. 2016 (vahy
podla (c))

Vidime, Ze podla prvého modelu skonéilo na hranici bankrotu 11 firiem, z ¢oho
vSetkych 5 zbankrotovanych bolo spravne urcenych. Zaujimavé je, Ze niektoré z tychto
firiem sa ocitli podl'a druhého modelu aj na hranici prosperity. Dovodom je to, Ze tieto
firmy mali niektoré ukazovatele miniméalne a niektoré naopak maximalne, tym padom
sa ocitli na obidvoch hraniciach.

Chceli by sme, aby na hranici bankrotu ostalo ¢o najmenej zdravych firiem a
¢o najviac zbankrotovanych. Vypocitali sme koeficient K’ a zvyraznili 5 najvyssich
hodnét v kazdom stlpci. Pre obidve lambdy by sme v§ak podla tohto postupu uréili
spravne iba 3 zbankrotované firmy z 5, ¢o nie je velmi dobry vysledok. Na druhu stranu,
4 zdravé firmy, ktoré model predtym vyhodnotil ako zbankrotované, by sme zaradili
medzi zdravé. Zaroven si mozeme vSimnut, ze hodnoty efektivit 6; a 6, si celkovo
vysoké. Preto spravime rovnaky test na modeli s volbou vah podla (1.6) (f), a ak

budu hodnoty efektivit zmysluplnejsie, budeme pracovat uz len s takou volbou vah.
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3 APLIKACIA NAJVIAC POUZIVANYCH MODELOV

3.2.2 VoI'ba vah (f)

Teraz spravime test na rovnakych datach, ale pouzijeme aditivny model s vol'bou véah

podla (1.6) (f). Na Obr. 3.7 si mozeme vSimnut, ze hodnoty efektivity nie st tak blizko

Firma (B/N) efektivitaB, | K (preA=0,5) | K (preA=0,75)
B 0,6517 0,6742 0,8371
B 0,5000 0,7500
) 0,5000 0,7500
B 0,7796 0,8898
B 0,6185 0,8092
N 0,3446 0,5168
N 0,3242 0,4862
M 0,7838 0,6081 0,8041
N 0,8720 0,5640 0,7820
N 0,6770 0,9320 0,3725 0,5248
N 0,5000 0,7500
N 0,8246 0,5877 0,7939
N 0,7392 0,8344 0,4524 0,5958
N 0,3073 0,8198 0,4938 0,6505
M 0,8246 0,5877 0,7939
N 0,7098 0,8241 0,4429 0,5763
N 0,6996 0,8307 0,4345 0,5670
N 0,7130 0,8190 0,4470 0,5800
N 0,671 0,3359 0,5039
N 0,6864 0,8589 0,4138 0,5501
N 0,7011 0,7910 0,4551 0,5781
N 0,6943 0,8622 0,4161 0,5552
N 0,6777 - 0,3389 0,5083
N 0,6909 0,3455 0,5182
N 0,7217 0,8291 0,4463 0,5840
N o,7030 0,3515 0,5273
N 0,7274 0,8495 0,4390 0,5832
N 0,7644 0,8407 0,4619 0,6131
N 0,6969 0,9354 0,3808 0,5388
N 0,6992 0,3496 0,5244
N 0,7761 0,6120 0,8060
N 0,7018 0,7844 0,4587 0,5803
N 0,7692 0,7600 0,5046 0,6369
N 0,7830 0,8259 0,4786 0,6308
N 0,7916 0,4969 0,6474 0,7195

Obr. 3.7: Vysledky aditivneho obalkového modelu s vahami pre data z r. 2016 (vahy
podla (f))

1 ako v predoslom pripade. Inak sa vysledky samozrejme nezmenili, pretoze ttvary na
hranici bankrotu st urcené rovnako v pripade Tubovolnej volby vah z (1.6). Pre lepsiu
interpretaciu budeme odteraz pracovat s volbou (f).

Este chceme tento model otestovat na 2 skupinach dat, aby sme vysledky mohli
lepsie porovnavat. Zoberieme rovnaké poc¢ty zdravych a zbankrotovanych firiem, ten-
tokrat z roku 2015. Vysledky je mozné vidiet na Obr. 3.8. Vidime, ze v tomto pripade
aditivny model spravne zaradil na hranicu bankrotu 4 z 5 zbankrotovanych firiem.
Dve 7z nich lezia aj na hranici prosperity, a preto si koeficienty K’ pri tychto firmach

nizsie ako v pripade niektorych zdravych firiem. Ak vezmeme do tvahy 5 najvyssich
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3 APLIKACIA NAJVIAC POUZIVANYCH MODELOV

efektivita © efektivita®, | K'(preh=05) | K’ (preA=0,75)

B 0,6956 0,6522 0

B 0,5000 0,7500
B 0,5144 0,6039
B 0,5000 0,7500
B 0,7560 0

N 0,3455 0,5182
N 0,3599 0,5399
N 0,5000 0,7500
N 0,9156 0,3835 0,5331
N 0,4944 0,7528| 0,8764]
N 0,9229 0,3949 0,5538
N 0,3477 0,5215
N 0,3389 0,5084
N 0,5000 0,7500
N 0,3135 0,4703
N 0,5000 0,7500
N 0,3338 0,5006
N 0,3456 0,5184
N 0,5768 0,6516
N 0,4804 0,5919
N 0,3716 0,5573
N 0,5000 0,7500
N 0,5747 0,5809 0,6586
N 0,3680 0,5520
N 0,5000 0,7500
N 0,3024 0,4535
N 0,8222 0,5889| 0,7945
N 0,8272 0,5170 0,6890
N 0,5000 0,7500
N 0,6171 0,6915 0,8457|
N 0,3153 0,4729
N 0,3336 0,5004
N 0,6478 0,5196 0,6033
N 0,6750 0,7313 0,4719 0,5734
N 0,5000 0,7500

Obr. 3.8: Vysledky aditivneho obéalkového modelu s vihami pre data z r. 2015 (vahy
podla (f))

koeficientov K’, tak z hranice bankrotu zmiznu 2 zbankrotované a 7 zdravych firiem.

Este nas caka posledny test v tejto casti, a to pre data z roku 2014. Vysledky
mozno vidiet na Obr. 3.9. Tentokrat model bankrotu vyhodnotil spravne 4 z 5 zbankro-
tovanych firiem, z ktorych jedna lezi podla modelu prosperity aj na hranici efektivity.
Na zaklade vyslednych koeficientov K’ by sme spravne uréili 3 z 5 zbankrotovanych
firiem, ktorym pre A = 0, 75 prislichajt hodnoty 88,81%, 90, 33% a 87,68%.

Takéto pocitanie koeficientov ako kombinacia efektivit z modelu bankrotu a mo-
delu prosperity nie je zla& myslienka, pre A = 0,75 dostaneme zmysluplné percenta
efektivity. Vyskusali sme aj iné hodnoty A, ale zistili sme, Ze nie je jednoduché odstra-
nit zdravé firmy z hranice bankrotu bez toho, aby sme odstranili aj tie zbankrotované.
Ak nam ide o spravne urcenie ¢o najvacSieho poc¢tu zbankrotovanych firiem, tak je
lepsie pouzit iba model bankrotu a nepocitat koeficienty K.

Pre porovnanie s ¢lankom [23], ako sme uz vy$8ie spominali, nase vysledné koefi-
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3 APLIKACIA NAJVIAC POUZIVANYCH MODELOV

Firma (B/N) efektivita®, | K’ (preA=05) | K’ (pre A=0,75)
B 0,4477 0,7762 0,8881
B 0,3868 0,8066 0,9033
B 0,4930 0,7535 0,8768
B 0,5237 0,5181 0,5390
B 0,5000 0,7500
N 0,4355 0,7823 0,8911
N 0,6359 0,8043 0,4158 0,5259
N 0,8245 0,5878 0,7939
N 0,5481 0,7230 0,4126 0,4803
N 0,5847 0,5109 0,5369 0,5608
N 0,6186 0,3093 0,4640
N 0,7289 0,5177 0,6056 0,6673
N 0,5569 0,2785 0,4177
N 0,5630 0,3614 0,4622
N 0,5506 0,2753 0,4130
N 0,5595 0,2798 0,4196
N 0,5398 0,6504 0,4447 0,4923
N 0,5980 0,6085 0,4948 0,5464
N 0,5781 0,8009 0,3886 0,4834
N 0,6087 0,4851 0,5618 0,5853
N ——— s 0,5000 0,7500
N 0,6020 0,5358 0,5331 0,5676
N o,7s71 [ 0,3786 0,5678
N 0,6453 0,6140 0,5157 0,5805
N 0,5628 0,8714 0,3457 0,4543
N 0,5050 0,2525 0,3788
N 0,4853 0,2427 0,3640
N 0,7450 0,8463 0,a494 0,5972
N 0,6861 0,3431 0,5146
N 0,6470 | 0,6765 0,8383
N 0,5736 0,7293 0,4222 0,4979
N 0,5965 0,7075 0,4445 0,5205
N 0,5332 0,8776 0,3278 0,4305
N 0,5178 0,2589 0,3884
N 0,8268 0,5866 0,7933

Obr. 3.9: Vysledky testovania podla |23] pre data z r. 2014 (vahy podla (f))

cienty K’ st podla nas lepsie interpretovatelné ako ich koeficienty K.

3.3 Aplikacia aditivneho multiplikativneho modelu s
AR nadstavbou

Rozmyglali sme, akym inym sposobom obmedzit pocet zdravych firiem na hranici
bankrotu. Rozhodli sme sa k aditivnemu multiplikativnemu modelu s vahami (podTa
(f)) pridat AR ohranicenia, o ktorych sme hovorili v Kap. 1.6. Tento postup nebol
doteraz pouzity v ziadnej literatire v suvislosti s predikciou bankrotu spolo¢nosti.
Pouzijeme rovnaké data ako v pripade aditivneho obéalkového modelu v predoslej ¢asti,
aby sme vysledky mohli porovnat.

Najprv sme pouzili aditivny multiplikativny model s vahami (1.7), aby sme vy-

pocitali koeficienty u, a v;. Potom sme vedeli vypocitat dolné a horné ohranicenia d ;,
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3 APLIKACIA NAJVIAC POUZIVANYCH MODELOV

hi; z (1.14) a Dy, H,, z (1.15). Vypocitali sme matice P a ) z (1.17) a (1.18) a
nésledne pouzili model (1.19). Zdrojovy koéd pre tento model je uvedeny v Prilohe B.

3.3.1 ZuZovanie intervalov pre pomery vah

Aby sme dosiahli mensi pocet firiem na hranici bankrotu, nestaci iba vypocitat dolné a
horné hranice dy;, hi; a Dy, H,,. Tieto intervaly medzi dolnou a hornou hranicou je
potrebné este nejakym vhodnym spdsobom zuzit tak, aby na hranici ostalo ¢o najviac
zbankrotovanych firiem a zaroven ¢o najmenej zdravych firiem.

Robili sme vela testov, aby sme zistili ako vhodne ohrani¢it pomery vah. Pozo-
rovanim sme prisli na to, Ze zdravé firmy, ktoré sa ocitli na hranici bankrotu, skoro
vSetky obsahovali nejakt spodnii hranicu dj; alebo D,,. Preto sme zacali intervaly
zuzovat zdola, a zdravé firmy naozaj ubidali z hranice bankrotu. Chceli sme otestovat
aj zuzovanie intervalov zhora, ale zistili sme, Ze to nemalo Ziaden vyznamny vplyv na
eliminaciu zdravych firiem z hranice. Potom sme uz iba potrebovali najst také dolné
ohranicenie intervalov, aby sme tento postup vedeli aplikovat na viacero skupin dat.

Je zrejmé, ze zUzenie intervalu o nejaka konstantu nebude fungovat pre rozne

Vi
vzorky dat, kedZe v odlisnych skupindch méme radovo odlisné hodnoty pomerov —,
Vg

%. Navyse, niektoré okrajové hodnoty sa niekolkonasobne liili od ostatnych hodnot
Vg vnutri intervalu. Preto sme sa rozhodli zazené intervaly vytvéarat tak, ze sme k dolnej
hranici pripocitali isté percento z priemernej hodnoty dané¢ho vektoru pomerov. Toto
percento nemohlo byt prili§ malé, inak by sa pocet firiem na hranici vobec nezmenil,

ale ani prili§ velké, aby sme z hranice neodstranili aj zbankrotované firmy.

3.3.2 Testovanie na datach

Najprv sme sa dolné hranice intervalov rozhodli zazit nasledovne:

i = dri +mean (%) x 0,25, (3.2)
k

D!, = Dy, +mean (Z—) x 0,25, (3.3)
q

kde dj ;, Dy, st nové dolné hranice pre ziZené¢ intervaly jednotlivych pomerov.
Postupne zoberieme tidaje z rokov 2016, 2015 a 2014 a spravime testy na rov-
nakych firméach ako v predoglej ¢asti. Na Obr. 3.10 s vidiet hodnoty ucelovej funkcie

Aw,, z (1.7) a pomery ﬂ, &, (1.14), (1.15) pre data z roku 2016. Medzi pomermi
Vr U

q
st modrou farbou vyznacené najnizsie hodnoty dj;, D,, a ¢ervenou farbou najvyssie

hodnoty hy;, Hy,. Dostali sme 6 zdravych firiem, ktoré sa momentalne nachddzaji na

hranici bankrotu a vhodnymi ohrani¢eniami ich odtial chceme dostat pre¢. V pripade
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Firma | Hodnota POMERY

(B/N) A_W uz2ful v2fvl v3fvl vidfvl v3/v2 vifv2 vdfv3
0 3,2269 1,3973 0,0247 0,0176 0,2775 15,7246
1] 1,1978 0,8693 0,1478 0,2337 0,1700 0,2689 1,5814
0 0,5847 0,2468 0,0589 0,2313 0,2387 0,9375 3,9272
1]

0

2,2253| o210 01035 08311 04861 05848

04343] 11011 00726] 03178 00659 02886 43783

0,309 0,7707] 01131 00287 o00506] 0,2534] 04478 1,7669
0,3517 0,2581| 02771 00260 00456 00937 01646 1,7559
0 62864| 02024| o00005| 00136 00026 00673 254002

0 54877| 00208] 00251] o00030| 12048 0,1428| 01185
0,3230 02089 02610 00021 00035 00079| 00134 1,7088
00,0563 0,0314| 0,1977| 00054| 0,0343| 63026

0 62670 00120 00254 2,1265
0,2608 24,4040| 02116 0,0048| 00082 1,7076
0,927 09968| 0,0480| 00107
0 87250| 1,8732| 00082 00092 00044 00049 1,142
0,2902 47,5595| 0,7249| 00241 00016| 00332| 00022| 00677
0,3004 0,0761| 02425 0,0008| 0,0014| 00034 00058 1,7340
0,2870 82093| 09548| 00031 o00054| 00033 00056 1,7187
0,3282 02088 01579 00202 00322| 0,1278] 02081 1,5977
0,3136  0,0541| 0,1574| 00021 00036] 00131] 00227 1,7353
0,2989 09183| 0,3593| 00043 00075 o00119] 00209 1,7565
0,3057 0,0477| 03031 00008 o00014| 00027| 00046 1,7290
0,3223 31,0785| 04753| 00015| o0g0026| 00031] 00054 1,7139
0,3091 0,9972| 00694 00005 00008 00068 00120 1,7732
02783 3,3854| 56188 0,0004| o0,000c [ CORIIONEE 17216

0,2970 54,4681| 03715 00006 00010 00016| 00027 1,7160
0,2726 03501| 00004 00006 00011 00018  1,7280
0,2356 o807 BB o00004| o00012] 00021 1,7234
0,3031 06394 00007 00012 00011 00018  1,7166
0,3008 0,0844| 0,0049) 00108 00577 0,275 2,211
0 01911| 00007 01331 00039 0,6965
0,2982 04186 00051 00088 00121 00211 17344
0,2308 1,5375|  0,0022| 00039 00015 00025 11,7356

0,2170
0,2084

1,2261 0,0004 0,0002 0,0003 1,7263
1,2993 0,0178 0,0307 0,0137 0,0236 1,7215

Obr. 3.10: Vysledky aditivneho multiplikativneho modelu s vahami (f) pre data z r.
2016

2 2 £ 2 £ 2 2 £ 22 2 £ 22222222 2222222 £ 22| m0EE@

udajov z roku 2015 mame na hranici bankrotu 10 zdravych firiem a pre rok 2014 je to
5 zdravych firiem.

PouZijeme miesto klasickych dolnych hranic dy,;, D, , zGZené intervaly vypocitané
podla (3.2) a (3.3). Na Obr. 3.11 mé6Zeme vidiet porovnanie hodnot acéelovych funkcii
pre vSetky roky pred a po zuUzeni intervalu. Mozeme si vSimnit, ze tento model bol
najuspesnejsi pre data z roku 2016, kde ostala na hranici bankrotu iba 1 zdrava firma.
Sice pre idaje z roku 2015 ostala na hranici taktiez iba 1 zdrava firma, ale zaroven
zmizla z hranice aj jedna zbankrotovana firma. V pripade dat z roku 2014 ostali na
hranici bankrotu 3 zdravé firmy, ale stile sa nam podarilo aspon 2 firmy z hranice
odstrénit.

Na prvy pohlad vyzera byt tento model celkom tuspesny, nasim ciefom bolo od-
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3 APLIKACIA NAJVIAC POUZIVANYCH MODELOV

2016 2015 2014
AW | a_ar aw | aar | aw | aar
0 0 0 24,0493 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0,3067  9,3440 0 0
0 0 0 o/ 04401 04452
0 0 0 0 0 0
03109 04551 03091  1,6726 0 0
03517 03740 02802 152121| 03641  1,2074
0 0 0 13,6359 01,0824
0 0,533 03174 1,6718] 04519  0,4945
03230 03736 0 28,9547] 04153  0,5686
0 0,619 02873 158393 03814 07939
0 0,6656 03047 6,6244] 02711 0,9072
0,2608  0,2793 03222 4,8469| 04431  0,5543
0,1927  0,7826 0 242,6185| 04370 05114
0 0,999 03730 1,6552| 04494  0,6357
02002  0,6407 0 14,6624| 04405 0,6443
0,3004  0,3805 03325 42292| 04602 0,6257
02870 04772 0,3088  7,8859| 04020 0,4437
03282 0,3922 02737 17246| 04219 0,911
03136  0,3800 0,2965 14,5048| 0,3913  0,3913
02080  0,3461 0,2569 29,7117 0 0
0,3057 0,550 0 0,7566| 03980 04618
03223 055087 0,2636 12,5602| 10,2429 50,6506
0,091 07419 0,2640 9,0609| 0,3547  1,0393
02783 53776 0 619,9864| 04372 0,4740
02070 05255 0,3953 1,3813| 04950 0,7101
02726 05171 0 104,1385| 05147 0,6438
02356  0,3928 0,1389 145,9984| 0,2550  3,4037
03031  0,7855 0 o 03139 18164
03008 0,6116 0 44152 0 0
00,0277 0,3695 0,6700] 04264 04867
0,2082  0,3458 0,3328 2,7153| 04035 05814
02308 05489 03130 6,3943] 04668 0,6360
02170 172874 0,3250 2,0081] 04822 04822
02084 03624 0 92,9089 0 3,1086

Obr. 3.11: Hodnoty tucelovych funkeii pred a po pouziti zvolenych ohrani¢eni (3.2) a
(3.3)

stranit zdravé firmy z hranice bankrotu, tym padom zvysit percento spravneho zarade-
nia zdravej firmy, a zaroven ¢o najmenej znizit percento spravnej klasifikicie zbankro-
tovanej firmy. Ak je toto splnené, zvysi sa aj celkova spravnost predikcie nasho modelu.
Percentualne vysledky modelu pre spominané data st uvedené v Tab. 3.8.

Vidime, 7e vdaka odstraneniu zdravych firiem z hranice bankrotu sa celkova
spravnost predikcie vyrazne zvySila. V tomto pripade je jedinou nevyhodou to, ze
model s AR ohrani¢eniami pre data z roku 2015 odstranil jednu zbankrotovani firmu
z hranice bankrotu, a tym padom klesla spravnost klasifikicie zbankrotovanych firiem.

Na zaklade tychto vysledkov vSak nemoézeme povedat, Ze ziZenie intervalu podla
(3.2) a (3.3) nam vo vSeobecnosti da lepsie vysledky ako samotny aditivny model s

vahami. Dévod je taky, Ze sme zatial pouzili iba 3 vzorky dat. Preto spravime pre data
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Data z roku || P(28) v % | P(R2E) v % | CSP v %
2016 100 80 82,86

bez AR ohraniceni | 2015 80 66,67 68,57
2014 80 83,33 82,85
2016 100 96,67 97,15

s AR ohraniceniami | 2015 60 96,67 91,43
2014 80 90 88,57

Tabulka 3.8: Uspesnost aditivneho modelu s AR ohrani¢eniami pre konkrétne data z
rokov 2016, 2015 a 2014

Velkost | P(BE) v | P(Z2%) v | CSP v % | P(2%) v | P(52%) v | CSP v %

NBR NBR
zOZenia | % % % %

a=0,25 | 76,00 79,04 78,60 53,78 04,37 88,57
a=0,15 | 76,00 78,96 78,54 59,11 91,63 86.98
a=0,10 | 76,89 77,85 77,71 68,00 89,78 86,67
a=0,05 | 76,44 | 79,04 78,67 74,67 | 89,11 87,05

Tabulka 3.9: Priemerné dspesnost aditivneho modelu s AR ohrani¢eniami na zéklade
180-tich testov s roznymi « pre data z rokov 2016, 2015 a 2014

z kazdého roku aspon 15 ndhodnych testov a mierne upravime dolné ohranicenie, aby
sme zistili akd hodnota ohranicenia bude najvhodnejsia.

Dolné ohranic¢enia buda v tvare:

dy; = dy; + mean (;}—Z) X «, (3.4)
/ Ur
D, = Dy, +mean " X a, (3.5)

kde budeme volit rozne hodnoty « so snahou ziskat ¢o najlepsie vysledky. Zobrali sme
hodnoty a = {0, 25;0,15;0,10;0,05} a priemerné vysledky za vsetky 3 roky uvidzame
v Tab. 3.9.

Vidime, Ze najvys8ia celkova spravnost predikcie vysla pri pouziti a = 0,25,
pretoZe pravdepodobnost spravneho klasifikovania zdravej firmy sa zvysila zo 79, 04%
az na 94, 37%. Ale naopak, percento spravneho zaradenia zbankrotovanej firmy kleslo,
konkrétne zo 76% na 53,78%, ¢o nie je velmi dobry vysledok. Preto sme postupne
hodnotu « znizovali, aby sme dostali vy$§iu hodnotu P(BR/BR), pretoZe v prvom
rade nam ide o ¢o najlepsie identifikovanie zbankrotovanych firiem. Najlepsi vysledok
sme dostali pre a = 0, 05, kde spravne identifikovanie zbankrotovanej firmy kleslo iba o
necelé 2% na 74, 67%, a zaroven spravne klasifikovanie zdravej firmy narastlo az o 10%

na hodnotu 89, 11%. Takto sme dostali celkovi spravnost predikcie modelu 87, 05%, ¢o
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je 0 8,4% viac ako celkova spravnost predikcie povodného modelu bez ziZenia intervalu
pre pomery vah.

Dospeli sme k zaveru, ze vhodné zizenie poévodného intervalu pre pomery mul-
tiplikdtorov moze priniest lepsie vysledky ako povodny aditivny model, a preto by sme

odporicali pouzivat aditivny DEA model aj s AR ohraniceniami.
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Zaver

V tejto praci sme sa oboznamili s tematikou predikcie bankrotu firiem pomocou DEA
modelov. V prvej ¢asti prace sme sa venovali DEA modelom vo v§eobecnosti, spracovali
sme potrebni tedriu o zdkladnom aditivnhom modeli, aditivnom modeli s vihami a
ich vlastnostami. Prinos tejto prace vidime v naformulovani dokazov o invariantnosti
aditivneho modelu na posun v pripade konkrétnej volby vah. Taktiez sme vysvetlili
princip AR ohraniceni, ktoré sme neskor pouzili v 3. ¢asti prace. Definovali sme hranicu
bankrotu a graficky porovnali s hranicou prosperity.

Prinosom tejto prace bolo najmé podrobné spracovanie literattry v druhej ka-
pitole. Analyzovali sme jednotlivé ¢lanky z hladiska pouzitého modelu a spravili sme
prehlad pouZitych vstupov a vystupov. Zistili sme, Ze z DEA modelov bol najc¢astejsie
pouzivany aditivny model, ktory sme v poslednej ¢asti pouzivali aj my. Takisto sa pou-
zivali aj SBM, BCC a CCR modely, pri ktorych vsak nastavaja problémy s podmienkou
nezapornych dat a orientovanymi modelmi.

V poslednej casti prace sme sa zamerali hlavne na ¢o najlepsie identifikovanie
zbankrotovanych firiem, ale takisto sme sa pokisili odstranit ¢o najviac zdravych fi-
riem z hranice bankrotu, ¢im narasté celkova spravnost predikcie modelu. Najprv sme
aplikovali aditivny obalkovy DEA model s vihami na vlastné data, podobnym sposo-
bom ako autori v [23]. Pouzivali sme volbu véh podla (¢) a (f), pretoze v prvej ¢asti
prace sme dokazali, Ze iba v pripade tychto vah je model invariantny na posun a hod-
nota ucelovej funkcie je z intervalu [0, 1]. Pocitanie koeficientu kombinaciou modelu
bankrotu a modelu prosperity sme zmenili tak, aby vyjadroval mieru bankrotu danej
firmy.

Prinos préace vidime hlavne v pouziti AR nadstavby na aditivny multiplikativny
model, ktord eSte v suvislosti s predikciou bankrotu nebola pouzita. Zistili sme, zZe
vhodnym z{zZenim intervalu pre pomery vah %, % dosiahneme lepsie vysledky ako pri
pouziti modelu bez AR ohraniceni, pripadne gko (i)ri kombinovani modelu bankrotu a

modelu tspechu.
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Prilohy

Priloha A : Zdrojovy kéd aditivneho obalkového DEA modelu s

vahami

% Aditivny obalkovy DEA model VRS s vahami (c) resp. (f)

num = xlsread(’data_export.xlsx’,’data2016bez_pomerov_normaliz’);
g =length(num) ;

hpocet bankrotujucich firiem v skupine testovanych dat

a=>5;

hpocet zdravych firiem v skupine testovanych dat

b = 30;

% Matica ukazovatelov vsetkych DMU, kt. minimalizujeme = vystupy
%(1 riadok zodpoveda jednemu DMU)
#X = (num([(1:5),(11:40)1,(3:6)));
X = (num([(randsample(g/2,a))’, (randsample(g/2,b)+g/2)°1,(3:6)));

% Matica ukazovatelov vsetkych DMU, kt.maximalizujeme = vstupy
%(1 riadok zodpoveda jednemu DMU)

#Y = (num([(1:5),(11:40)1,(1:2)));

Y = (num([(randsample(g/2,a))’, (randsample(g/2,b)+g/2)°]1,(1:2)));

»n - pocet DMU, m - pocet vystupov, s - pocet vstupov
[n,m] = size(X);

[n,s] = size(Y);

Z = zeros(n,n+m+s);

sx=zeros(m,1);

sy=zeros(s,1);

lambda=zeros(n,1);

1b=[lambda;sx;sy];

pocet=0;
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indexy=[];
Rx=[];

Ry=1[1;

wx =zeros(m,1);

wy =zeros(s,1);

svolba pocitania vah podla (c)

for i=1:m

FRx(i,1)= (max(X(:,1))-min(X(:,1)));
end
for i=1:s

SRy (i,1)= (max(Y(:,i))- min(Y(:,i)));
end

hvahy wx, wy

% wx =ones(m,1)./((m+s)*Rx);
% wy =ones(s,1)./((m+s)*Ry);
% wx=wx’;

b wy=wy’;

hf=[zeros(1,n) wx wyl;

efektivita=zeros(n,1);

for k=1:n

%hvektor vstupov daneho DMU_O
x0= X(k,:)’;

hvektor vystupov daneho DMU_O
yo= Y(k,:)’;

%uloha LP

Aeg=[X’ eye(m) zeros(m,s) ; Y’ zeros(s,m) -eye(s);
ones(1l,n) zeros(l,m) zeros(1,s)];

beq= [x0; y0; 11;

%svolba vah podla (f)

for i=1:m
Rx(i,1)= (X(k,1)-min(X(:,1)));
if Rx(i,1)==0 wx(i,1)=0;
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else wx(i,1)=1/((m+s)*Rx(i,1));
end
end
for i=1:s

Ry(i,1)= (-Y(k,1)+ max(Y(:,1)));
if Ry(i,1)==0 wy(i,1)=0;
else wy(i,1)=1/((m+s)*Ry(i,1));
end

end

f=[zeros(1,n) wx’ wy’];

z = linprog(-f,[],[],Aeq,beq,1b);

Z(k,:) = z;

efektivita(k,1)=1 -(ux’*Z(k, (n+1) : (n+m)) *+wy’ *Z(k, (n+m+1) : (n+m+s)) *) ;

end
Z=round (Z*10000) /10000;
for k=1:n
if Z(k, (n+1) : (n+m+s))==0
% pocet firiem na hranici bankrotu
pocet=pocet+1;
% indexy firiem, kt. sa ocitli na hranici bankrotu
indexy(pocet)=k;
end
end
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Priloha B : Zdrojovy kéd aditivneho multiplikativheho DEA mo-

delu s vihami

% Aditivny multiplikativny DEA model VRS s vahami (f)

num = xlsread(’data_export.xlsx’,’data2014bez_pomerov_normaliz’);
g =length(num) ;

hpocet bankrotujucich firiem v skupine testovanych dat

a=>5;

hpocet zdravych firiem v skupine testovanych dat

b = 30;

% Matica ukazovatelov vsetkych DMU, kt. minimalizujeme = vystupy
%(1 riadok zodpoveda jednemu DMU)
X = (num([(randsample(g/2,a))’, (randsample(g/2,b)+g/2)°]1,(3:6)));

% Matica ukazovatelov vsetkych DMU, kt.maximalizujeme = vstupy
%(1 riadok zodpoveda jednemu DMU)
Y = (num([(randsample(g/2,a))’, (randsample(g/2,b)+g/2)°]1,(1:2)));

/n - pocet DMU, m - pocet vystupov, s - pocet vstupov
[n,m] = size(X);
[n,s] = size(Y);
W
yA

ones(n,1);

zeros (n,m+s+1) ;
Fval =zeros(n,1);
pocet=0;

indexy=[];

Rx=[];

Ry=[1;

wx =zeros(m,1);

wy =zeros(s,1);

for k=1:n

hvektor vstupov daneho DMU_O
x0= X(k,:)’;

Jvektor vystupov daneho DMU_O
yo= Y(k,:)’;
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%uloha LP
A=[Y -X W];
b= zeros(n,1);
% pocitanie vah podla f
for i=1:m
Rx(i,1)= (X(k,i)-min(X(:,1)));
if Rx(i,1)==0 wx(i,1)=0;
else wx(i,1)=1/((m+s)*Rx(i,1));
end
end
for i=1:s
Ry(i,1)= (-Y(k,1)+ max(Y(:,1)));
if Ry(i,1)==0 wy(i,1)=0;
else wy(i,1)=1/((m+s)*Ry(i,1));
end
end
f=[-y0’ +x0’ -11;
1b=[wy;wx;-inf];
[z,fval]l = linprog(f,A,b,[1,[1,10);
Z(k,:) = z;
Fval(k,1) = fval;

end

Fval=round (Fval*10000) /10000;
for k=1:n
if Fval(k,1)==0
pocet=pocet+1;
indexy(pocet)=k;
end
end
Jipocet
hindexy
hFval

hpomery

uw2ul=zZ(:,2)./2(:,1);
v2vi=Z(:,4)./Z2(:,3);
v3v1=Z(:,5)./Z(:,3);
v4vi=Z(:,6)./2(:,3);
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v3v2=Z(:,5)./Z(:,4);
v4v2=7(:,6)./2(:,4);
v4v3=7(:,6)./Z(:,5);

hvolba parametra alfa

alpha = 0.05;

D12=min (u2ul)+(mean(u2ul))*alpha;
H12=max (u2ul) ;
d12=min(v2v1l)+(mean(v2vl))*alpha;
hi12=max(v2vl);
d13=min(v3v1l)+(mean(v3vl))*alpha;
h13=max(v3v1l);
d14=min(v4vl)+(mean(v4vl))*alpha;
hil4=max(v4vl) ;
d23=min(v3v2)+(mean(v3v2))*alpha;
h23=max (v3v2) ;

d24=min (v4v2)+(mean(v4v2))*alpha;
h24=max (v4v2) ;

d34=min (v4v3)+(mean(v4v3))*alpha;
h34=max (v4v3) ;

Q=[D12,-H12;-1,1];
P=[d12,-h12,d13,-h13,d14,-h14,0,0,0,0,0,0;
-1,1,0,0,0,0,d23,-h23,d24,-h24,0,0;
0, 0,-1,1,0,0,-1,1,0,0,d34,-h34;
0,0,0,0,-1,1,0,0,-1,1,-1,1];

%t Model so zakomponovanymi maticami P a Q
W = ones(n,1);

Z = zeros(n,m+s+1);

Fval =zeros(n,1);

pocet=0;

indexy=[];

Rx=[];

Ry=1[1;

wx =zeros(m,1);

wy =zeros(s,1);

for k=1:n
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%vektor vstupov daneho DMU_O
x0= X(k,:)’;
hvektor vystupov daneho DMU_O
yo= Y(k,:)7;

%uloha LP
A=[Y -X W; Q’ zeros(2,m+1);zeros(12,s) P’ zeros(12,1)];

b= zeros(n+14,1);

Jpocitanie vah
for i=1:m
Rx(i,1)= (X(k,1)-min(X(:,1)));
if Rx(i,1)==0 wx(i,1)=0;
else wx(i,1)=1/((m+s)*Rx(i,1));
end
end
for i=1:s
Ry(i,1)= (-Y(k,1)+ max(Y(:,1)));
if Ry(i,1)==0 wy(i,1)=0;
else wy(i,1)=1/((m+s)*Ry(i,1));
end
end
f=[-y0’> +x0°> -1];
1lb=[wy;wx;-inf];
[z,fval] = linprog(f,A,b,[1,[]1,1b);
Z(k,:) = z;
Fval(k,1) = fval;

end

Fval=round (Fval*10000)/10000;
for k=1:n
if Fval(k,1)==0
pocet=pocet+1;
indexy(pocet)=k;
end
end
hpocet
%hindexy
hFval
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