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Abstrakt v ²tátnom jazyku

VIDOVÁ, Veronika: Modely obálkovej analýzy dát vo �nan£níctve [Diplomová práca],

Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Ka-

tedra aplikovanej matematiky a ²tatistiky; ²kolite©: doc. RNDr. Margaréta Halická,

CSc., Bratislava, 2018, 71 s.

V na²ej práci sa venujeme pouºitiu DEA modelov v oblasti �nan£níctva, kon-

krétne v oblasti bankrotu spolo£ností. V prvej £asti práce najprv uvedieme a zhrnieme

dôleºité poznatky o DEA modeloch vo v²eobecnosti. Potom sa budeme podrobnej²ie

zaobera´ aditívnym DEA modelom, jeho vlastnos´ami a výhodami oproti ostatným

modelom. Spracujeme podrobný preh©ad a analýzu vyuºitia DEA modelov v oblasti

bankrotu �riem na základe na²tudovanej literatúry. V poslednej £asti práce pouºijeme

vhodný model z predo²lej £asti na reálne dáta slovenských �riem. Vstupy a výstupy

budeme taktieº vybera´ na základe výsledkov z druhej £asti práce. Navrhneme a otes-

tujeme pouºitie aditívneho modelu s AR nadstavbou a výsledky porovnáme.

K©ú£ové slová: obálková analýza dát, aditívny model, �rmy, bankrot, �nan£né

ukazovatele, hranica bankrotu.





Abstract

VIDOVÁ, Veronika: Data envelopment analysis in �nance [Diploma Thesis], Comenius

University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, Department

of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: doc. RNDr. Margaréta Halická,

CSc., Bratislava, 2018, 71 p.

In our work we devote to application of DEA models in �nance, speci�cally in

the �eld of bankruptcy. In the �rst 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 �eld 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, �nancial indicators, bankruptcy frontier
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Úvod

Finan£níctvo je rozsiahla oblas´, ktorá pouºíva �nan£né nástroje, modely a procesy na

rie²enie �nan£ných problémov a zvýhodnenie v nových �nan£ných moºnostiach. Tieto

nástroje £erpá najmä z oblastí aplikovanej matematiky, ²tatistiky a ekonomickej teórie.

Finan£níci pracujú predov²etkým v bankovníctve, oblastiach �nan£ného manaºmentu,

zabezpe£enia �rmy alebo konzulta£ných �rmách.

Finan£níctvo taktieº zah¯¬a vytváranie stratégií spolo£ností na maximalizáciu

zisku, prípadne na optimalizáciu iných dôleºitých ukazovate©ov. Miesto maximalizácie

zisku môºeme teoreticky maximalizova´ aj záväzky �rmy, £ím sa dostaneme k moºnému

bankrotu spolo£nosti. A práve bankrot spolo£ností je téma, ktorou sa budeme v tejto

práci zaobera´.

Moºný bankrot �riem budeme analyzova´ pomocou DEA modelov. Obálková ana-

lýza dát, po anglicky Data Envelopment Analysis, je metóda, ktorá pouºíva vstupy a

výstupy na optimalizáciu vybraných �nan£ných ukazovate©ov �rmy. V na²om prípade

budeme minimalizova´ tie ukazovatele, ktoré neindikujú bankrot �rmy, napr. príjmy,

obeºné aktíva, zisk. Naopak, maximalizova´ budeme také ukazovatele, ktoré výrazne

prispievajú k bankrotu, napr. krátkodobé záväzky, celkový dlh.

V prvej £asti práce sa budeme venova´ DEA modelom vo v²eobecnosti, kde bu-

deme £erpa´ predov²etkým z [11], [7], [8] a [13]. Budeme hovori´ najmä o aditívnom

modeli v rôznych formách a o jeho vlastnostiach. Potom spomenieme tzv. Assurance

Region (AR) ohrani£enia, ktoré neskôr aplikujeme na aditívny DEA model. Takisto

de�nujeme hranicu bankrotu.

V ¤al²ej £asti spracujeme podrobný preh©ad literatúry, ktorá sa v minulosti za-

oberala tematikou predikcie bankrotu. Budeme analyzova´ prístupy autorov z h©adiska

pouºitých modelov, výberu vstupov a výstupov a z h©adiska cie©ov analýzy. Na zá-

ver aplikujeme vybraný model na základe poznatkov z prvej a druhej £asti práce na

reálne dáta slovenských �riem z rôznych oblastí. Nakoniec navrhneme pouºitie aditív-

neho DEA modelu s AR ohrani£eniami, ktorý takisto otestujeme na reálnych dátach a

výsledky porovnáme.
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1 DEA modely

V tejto £asti práce sa budeme venova´ DEA modelom vo v²eobecnosti, uvedieme najprv

základné pojmy a klasi�káciu modelov. Bliº²ie sa budeme zaobera´ aditívnym modelom

vo viacerých formách. Potom sa budeme venova´ pouºitiu DEA modelov v súvislosti s

bankrotmi spolo£ností. V celej kapitole vychádzame z [11], [7], [8] a [13].

1.1 DEA modely vo v²eobecnosti

Obálková analýza dát je metóda zaloºená na lineárnom programovaní, ktorá meria

efektívnos´ jednotlivých producentov v rámci danej skupiny. DEA metóda rie²i opti-

maliza£ný problém, v ktorom minimalizuje vstupy alebo maximalizuje výstupy. Produ-

centov alebo organiza£né jednotky budeme nazýva´ DMUj, (j = 1, ...n), z anglického

slova decision making units. Pod jednotlivými DMU si môºeme predstavi´ spolo£nosti,

banky, podniky.

Pojem efektívnos´ súvisí s produk£nou £innos´ou konkrétneho DMU , ktorú na-

zývame technológia, ozn. T . Technológia T spotrebováva vstupy I1, ..., Im a produkuje

výstupy O1, ..., Os. Vstupmi môºu by´ rôzne náklady na zamestnancov, materiál, pries-

tory, �nancie. Výstupy predstavujú vyrobené produkty, rôzne sluºby, trºby. Hodnoty

vstupov daného DMU v technológii T budeme ozna£ova´ vektorom x ∈ Rm a hodnoty

výstupov ozna£íme vektorom y ∈ Rs. Ak sa zo vstupov x dajú pomocou technoló-

gie T vyrobi´ výstupy y, potom dvojicu (x, y) nazývame prípustnou pre technológiu

T . V²etky prípustné dvojice (x, y) tvoria mnoºinu produk£ných moºností (ozn. G),

ktorá je ohrani£ená v smere zniºovania vstupov a zvy²ovania výstupov. Mnoºina G je

konvexná a má vlastnos´ ozna£ovanú ako vo©ná disponovate©nos´. To znamená, ºe ak

obsahuje bod (xA, yA), tak obsahuje aj v²etky (x, y), pre ktoré platí x ≥ xA (plytva-

nie vstupmi) a y ≤ yA (lenivos´ pri vyrábaní). Ak sa nachádzame na hranici mnoºiny

produk£ných moºností, tak hovoríme o hranici efektivity. Producent A = (xA, yA) je

efektívny vtedy, ak neexistuje ºiaden iný producent, ktorý by mal men²ie alebo rovné

vstupy a zárove¬ vä£²ie alebo rovné výstupy ako producent A.

Problém je, ºe mnoºinu G ani jej efektívnu hranicu v skuto£nosti nepoznáme, a

preto ju potrebujeme nahradi´ vhodnou aproximáciou. Môºeme predpoklada´, ºe pre

15



1 DEA MODELY

n útvarov DMUj, j = 1, 2, ...n, ktoré produkujú v technológii T , poznáme hodnoty

vstupov a výstupov (xj, yj). Potom ozna£íme mnoºinu

Z = {(xj, yj) ∈ Rm+s
+ | j = 1, ..., n} ⊂ G.

Chceme zostroji´ aproximáciu M mnoºiny G tak, aby obsahovala v²etky body zo Z a

zárove¬ zachovala dôleºité vlastnosti mnoºiny G. Tieto poºiadavky vyjadríme pod©a

[11] pomocou nasledujúcich axióm, pri£om budeme uvaºova´ variabilné výnosy z roz-

sahu (vi¤. kap. 1.2):

(A1) Z ⊂M ;

(A2) M je konvexná;

(A3) Ak (xA, yA) ∈M , potom {(xj, yj) ∈ Rm+s | xA ≤ x, yA ≥ y} ⊂M .

Potom pod M , aproximáciou mnoºiny G, budeme rozumie´ najmen²iu mnoºinu sp¨¬a-

júcu (A1)-(A3). Keby sme uvaºovali aproximáciu mnoºiny produk£ných moºností G v

prípade kon²tantných výnosov z rozsahu, rozumeli by sme najmen²iu mnoºinu sp¨¬a-

júcu (A1)-(A4), kde (A4) vyjadruje nasledujúcu vlastnos´:

(A4) Ak (xA, yA) ∈M , potom (cxA, cyA) ∈M , pre kaºdé c > 0.

Pod©a [11] môºeme M pre variabilné výnosy z rozsahu zapísa´ v tvare

M = {(x, y) ∈ Rm+s |
n∑
j=1

λjxj ≤ x,
n∑
j=1

λjyj ≥ y, λ ≥ 0,
n∑
j=1

λj = 1}. (1.1)

Pod (Pareto-)efektívnym bodom v M rozumieme taký bod (xA, yA) ∈ M , pre ktorý

neexistuje ºiaden iný bod (x, y) ∈M taký, ºe (x, y) 6= (xA, yA) a x ≤ xA∧y ≥ yA. Inými

slovami, nevieme nájs´ iný bod z M , ktorý by z men²ieho alebo rovnakého mnoºstva

vstupov vedel vyprodukova´ vä£²ie alebo rovnaké mnoºstvo výstupov. V prípade, ak

bod nie je efektívny, tak hovoríme, ºe je neefektívny.

Cie©om DEA modelov je zisti´, ktoré DMU sú efektívne a ktoré nie. V prípade, ºe

nie sú efektívne, cie©om je nejako zmera´ neefektivitu pomocou vhodne zvolených mier

neefektívnosti. Mieru neefektívnosti nazývame efektivita (ozn. E), ktorá porovnáva

danú �rmu s efektívnou �rmou, pri£om E ∈ [0, 1]. Pre kaºdú efektívnu �rmu platí

E = 1. Existuje viacero spôsobov ako mera´ efektivitu, podrobnej²ie je popísaná v

([11], kap. 1), ([13], kap. 1) a ([8], kap. 1).

1.2 Klasi�kácia DEA modelov

Existujú dva prístupy ku tvorbe DEA modelov, prvý z nich je multiplikatívny a druhý

sa nazýva obálkový. Obálkový tvar modelu je duálnou úlohou k multiplikatívnemu

tvaru. Niektoré zo základných modelov sa rozli²ujú na vstupne alebo výstupne oriento-

vané. Vstupne orientované modely minimalizujú vstupy pri nezmen²ených hodnotách

16



1 DEA MODELY

Orientovanos´ Výnosy z rozsahu

Model Orientovaný

(vstupný/výstupný)

Neorientovaný CRS VRS

CCR + − + −
BCC + − − +

AD − + + +

AD-W − + + +

SBM + + + +

Tabu©ka 1.1: Preh©ad základných DEA modelov

výstupov, a naopak výstupne orientované modely maximalizujú výstupy pri nezvä£-

²ených hodnotách vstupov. V tomto prípade aj efektivitu rozli²ujeme na vstupnú a

výstupnú.

Výnosy z rozsahu vyjadrujú proporcionálnu vý²ku nárastu výstupov ako reak-

ciu na zvý²enie v²etkých vstupov. V tejto práci uvaºujeme iba kon²tantné a varia-

bilné výnosy z rozsahu (ozn. CRS a VRS). Ak sa výstupy zvä£²ujú priamo úmerne so

zvä£²ovaním vstupov, hovoríme o kon²tantných výnosoch z rozsahu. Inak hovoríme o

variabilných výnosoch z rozsahu.

Preh©ad základných DEA modelov môºeme vidie´ v Tab. 1.1. Ozna£enie + zna-

mená, ºe model danú vlastnos´ má a ozna£enie − vyjadruje, ºe danú vlastnos´ nemá.

Mnoºina M z (1.1) odpovedá variabilným výnosom z rozsahu, pretoºe na rozdiel

od kon²tantných výnosov z rozsahu obsahuje podmienku
∑n

j=1 λj = 1. Kon²tantnými

výnosmi z rozsahu sa v tejto práci nebudeme ¤alej zaobera´.

1.3 Aditívny (VRS) model

V tejto £asti sa budeme zaobera´ aditívnym modelom, ktorý vo v²eobecnosti patrí me-

dzi neorientované modely. Najprv uvedieme základný model a potom sa budeme zaobe-

ra´ modelom s váhami. Aditívny DEA model bol prvýkrát sformulovaný A. Charnesom

v roku 1985.

1.3.1 Základný aditívny (VRS) model

Zisti´ efektívnos´ DMUo = (xo, yo) pomocou základného aditívneho obálkového mo-

delu pri variabilných výnosoch z rozsahu znamená pod©a ([11], str. 99) rie²i´ nasledovnú

úlohu lineárneho programovania

17



1 DEA MODELY

max
λ,sx,sy

AO := (eTms
x + eTs s

y),

s.t.
n∑
j=1

xjλj + sx = xo, sx ≥ 0m,

n∑
j=1

yjλj − sy = yo, sy ≥ 0s, (1.2)

n∑
j=1

λj = 1, λ ≥ 0n,

kde em, es sú jednotkové vektory príslu²nej d¨ºky a sx, sy sú doplnkové premenné, tzv.

slacky.

Potom pod©a ([7], De�nition 4.3) DMUo je efektívne vtedy a len vtedy, ke¤

s∗x = 0 a zárove¬ s∗y = 0. Inými slovami, optimálna hodnota ú£elovej funkcie musí by´

rovná nule, inak je DMUo neefektívne.

Duálnym modelom k úlohe (1.2) bude pod©a [11] aditívny multiplikatívny model

v tvare

min
u,v,z

AM := vTx0 − uTy0 − z,

s.t. vTxj − uTyj − z ≥ 0, j = 1, ..., n, (1.3)

u ≥ es, v ≥ em.

Aby bolo DMUo efektívne, hodnota ú£elovej funkcie AM musí by´ pod©a [11] rovná

nule, inak je DMUo neefektívne.

1.3.2 Aditívny (VRS) model s váhami

Aditívny model s váhami je modi�káciou základného aditívneho obálkového modelu.

Jednotkové vektory em, es z pôvodného modelu sa zmenia na vhodne zvolené kladné

váhy wx, wy. Dôvodom tejto modi�kácie je to, ºe základný aditívny model nie je inva-

riantný na zmenu jednotiek. Dostávame model (1.4).

max
λ,sx,sy

AWO
:= ((wx)T sx + (wy)T sy),

s.t.
n∑
j=1

xjλj + sx = xo, sx ≥ 0m,

n∑
j=1

yjλj − sy = yo, sy ≥ 0s, (1.4)

18



1 DEA MODELY

n∑
j=1

λj = 1, λ ≥ 0n.

Jednotlivé váhy volíme pod©a ([11], str.101) resp. ([13], str.34) nasledovným spôsobom:

wxi =
1

(m+ s)Rx
i

, i = 1, ...,m, wyr =
1

(m+ s)Ry
r
, r = 1, ..., s, (1.5)

kde Rx
i , R

y
r môºu by´ zvolené viacerými spôsobmi, napríklad:

(a) Rx
i = maxj xij, Ry

r = maxj yrj,

(b) Rx
i = 1

n

∑
j xij, R

y
r = 1

n

∑
j yrj,

(c) Rx
i = maxj xij −minj xij, Ry

r = maxj yrj −minj yrj,

(d) Rx
i = σxi =

√√√√ 1

n

n∑
j=1

(xij − x̄i)2, Ry
r = σyr =

√√√√ 1

n

n∑
j=1

(yrj − ȳr)2, (1.6)

kde x̄i = 1
n

∑
j xij, ȳr = 1

n

∑
j yrj,

(e) Rx
i = xio, R

y
r = yro,

(f) Rx
i = xio −minj xij, Ry

r = maxj yrj − yro.

Poznamenajme, ºe vo©ba váh v (a)− (d) závisí od celého súboru dát a váhy sú potom

rovnaké pre v²etky DMU . Je moºné postupova´ aj iným spôsobom a voli´ váhy v

závislosti od konkrétneho testovaného DMUo, £o môºeme vidie´ napr. v (e) − (f).

Poznamenajme tieº, ºe vo©ba váh pod©a (e) je vhodná iba v prípade kladných dát. V

prípade vo©by váh pod©a (f) kladieme v prípade Rx
i = 0 alebo Ry

r = 0 automaticky

A
∗
W = 0.

Duálnym modelom k úlohe (1.4) bude aditívny multiplikatívny model s váhami,

v ktorom sa zmenia iba ohrani£enia na vektory u a v. Dostaneme model (1.7).

min
u,v,z

AWM
:= vTx0 − uTy0 − z,

s.t. vTxj − uTyj − z ≥ 0, j = 1, ..., n, (1.7)

u ≥ wy, v ≥ wx,

kde wx, wy sú vo©by váh pod©a (1.5).
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1.4 Vlastnosti aditívnych modelov

Teraz sa budeme zaobera´ najdôleºitej²ími vlastnos´ami aditívnych modelov a pou-

káºeme na výhody oproti ostatným DEA modelom. Budeme hovori´ o invariantnosti

aditívnych modelov, potom spomenieme vlastnosti ú£elovej funkcie. V tejto £asti vy-

chádzame najmä z [11], [7] a [13].

1.4.1 Invariantnos´ aditívnych modelov

Stáva sa, ºe vstupné dáta £asto nie sú v ideálnom tvare. Môºu by´ napríklad v roz-

dielnych jednotkách, alebo to môºu by´ záporné hodnoty (najmä v oblasti �nan£níctva

a bankovníctva). Na rie²enie týchto situácií potrebujeme pouºi´ také modely, ktoré sú

invariantné vzh©adom na ur£itú zmenu vstupných údajov.

Invariantnos´ je schopnos´ daného modelu ponecha´ nezmenenú hodnotu ú£elovej

funkcie a zachova´ rozdelenie útvarov na efektívne a neefektívne po ur£itej transformácii

vstupov a výstupov. Budeme bra´ do úvahy dve základné transformácie vstupných

údajov:

• zmenu jednotiek (ZJ)

xj → Axj = x′j, yj → Byj = y′j, (1.8)

kde A a B sú diagonálne matice príslu²ných rozmerov s kladnými prvkami na diagonále.

• posun (P)

xj → xj + ∆x = x′j, yj → yj + ∆y = y′j, (1.9)

kde ∆x a ∆y sú ©ubovo©né vektory príslu²ných rozmerov.

Veta. 1.1. ([11], Veta 17) (Invariantnos´ aditívneho modelu na ZJ) Základný aditívny

model nie je invariantný na zmenu jednotiek, ale zachováva klasi�káciu útvarov na

efektívne a neefektívne. Av²ak pod©a ([11], Veta 18) aditívne modely s vhodnou vo©bou

váh pod©a (1.5), (1.6) sú invariantné na zmenu jednotiek.

Táto vlastnos´ aditívneho modelu je ©ahko vidite©ná. Ke¤ºe sa po transformácii zme-

nia hodnoty slackov sx, sy, musí sa zmeni´ aj hodnota ú£elovej funkcie. Ale ak je útvar

efektívny, a teda (sx, sy) = 0, tak v tomto prípade ostanú slacky nulové aj po transfor-

mácii a zachová sa klasi�kácia útvarov na efektívne a neefektívne. V prípade aditívneho

modelu s váhami vieme váhy zvoli´ tak, aby sa zachovala hodnota ú£elovej funkcie.

Veta. 1.2. ([11], Veta 21) (Invariantnos´ základného aditívneho modelu na P) Zá-

kladný aditívny model s variabilnými výnosmi z rozsahu je invariantný na posun.

Dôkazy viet (1.1) a (1.2) nebudeme uvádza´, je moºné ich nájs´ v ([11], str. 109, 114 -

115), ([13], str. 39 - 43) a ([7] str. 98 - 100).
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1.4.2 Vlastnosti ú£elovej funkcie

Optimálna hodnota ú£elovej funkcie aditívneho DEA modelu zachytáva v²etku neefek-

tívnos´. V ú£elovej funkcii vystupujú v²etky doplnkové premenné, v¤aka ktorým vieme

testované DMU posunú´ na efektívnu hranicu.

Nedostatkom základného aditívneho modelu je, ºe ú£elovú funkciu nemôºeme

interpretova´ ako efektivitu, pretoºe hodnota ú£elovej funkcie nie je bezrozmerná veli-

£ina a jej hodnota 1− (A
∗
W ) nemusí by´ z intervalu [0, 1]. Umoº¬uje v²ak jednozna£ne

identi�kova´ efektívnos´ a má vlastnos´ monotónnosti.

Na druhej strane, pri vhodnej vo©be váh môºu zosta´ zachované dobré vlastnosti

aditívneho modelu a zárove¬ eliminované jeho nedostatky.

1.5 Výber vhodného modelu

Na²a práca sa zaoberá bankrotmi �riem, a teda pouºívané �nan£né ukazovatele môºu

by´ aj záporné. Preto potrebujeme model, ktorý je invariantný aj na posun aj na zmenu

jednotiek.

Takisto nás bude zaujíma´ výsledná hodnota efektivity pri daných �rmách, aby

sme vedeli ur£i´, ako ¤aleko od hranice bankrotu sa �rma nachádza. Preto h©adáme

model s takou ú£elovou funkciou, aby sme z nej priamo vedeli vyjadri´ hodnotu efek-

tivity, ktorá musí by´ z intervalu [0, 1].

Na základe týchto kritérií si zvolíme aditívny (VRS) model s váhami, ktorý je

invariantný na zmenu jednotiek. Potrebujeme vhodne zvoli´ váhy tak, aby bol model

invariantný aj na posun a aby hodnota ú£elovej funkcie AW bola z intervalu [0, 1].

1.5.1 Invariantnos´ na posun

Zoberme vo©by váh (a) − (f) z (1.6). Ukáºeme, ºe po aplikácii (1.9) model s vo©bou

váh (c), (d) a (f) je invariantný na posun. Za£neme vo©bou váh pod©a (c):

wxi =
1

(m+ s)Rx
i

, i = 1, ...,m, wyr =
1

(m+ s)Ry
r
, r = 1, ..., s,

Rx
i = max

j
xij −min

j
xij, R

y
r = max

j
yrj −min

j
yrj.

Aplikujeme posun (1.9) na zvolené váhy

Rx
i

′
= max

j
(xij+4xi)−min

j
(xij+4xi) = max

j
xij+4xi−min

j
xij−4xi = max

j
xij−min

j
xij,

Ry′

r = max
j

(yrj+4yr)−min
j

(yrj+4yr) = max
j
yrj+4yr−min

j
yrj−4yr = max

j
yrj−min

j
yrj.
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Vidíme, ºe hodnoty Rx
i a R

y
r ostali v prípade vo©by váh pod©a (c) po posunutí vstupov

a výstupov rovnaké. V prípade vo©by váh pod©a (d) a (f) postupujeme analogicky, a

teda aditívny model s vo©bou váh pod©a (c), (d) alebo (f) je invariantný na posun.

V²imnime si, ºe ak by sme chceli aplikova´ (1.9) na modely s vo©bou váh (a), (b)

alebo (e), posuny 4xi a 4yr sa neod£ítajú a zostanú vo výsledku, a tým pádom tieto

modely nie sú invariantné na posun.

1.5.2 Hodnota ú£elovej funkcie AW z [0, 1]

E²te potrebujeme vybra´ také váhy, aby ú£elová funkcia AW nadobúdala hodnoty z

intervalu [0, 1]. Ukáºeme, ºe práve vo©by (c) a (f) sp¨¬ajú túto vlastnos´.

Je zrejmé, ºe AW ≥ 0, pretoºe slacky sx, sy aj váhy wx, wy sú nezáporné.

E²te potrebujeme dokáza´ AW ≤ 1, pri£om najprv zvolíme vo©bu váh pod©a (c).

Chceme dokáza´ AW = (wx)T sx + (wy)T sy ≤ 1. Z modelu (1.4) vieme vyjadri´

slacky

sx = xo −
n∑
j=1

xjλj, (1.10)

sy =
n∑
j=1

yjλj − yo. (1.11)

Taktieº platí

min
j
xij ≤ xij ≤ max

j
xij ⇒

n∑
j=1

(min
j
xij)λj ≤

n∑
j=1

xijλj ≤
n∑
j=1

(max
j
xij)λj ⇒

min
j
xij

n∑
j=1

λj ≤
n∑
j=1

xijλj ≤ max
j
xij

n∑
j=1

λj ⇒ min
j
xij ≤

n∑
j=1

xijλj ≤ max
j
xij. (1.12)

Analogicky pre výstupy y platí

min
j
yrj ≤

n∑
j=1

yrjλj ≤ max
j
yrj. (1.13)

Najprv dokáºeme sxi ≤ Rx
i

sxi = xio −
n∑
j=1

xijλj ≤ max
j
xij −

n∑
j=1

xijλj ≤ max
j
xij −min

j
xij = Rx

i ,

kde sme v poslednej nerovnosti vyuºili (1.12).

Z toho vyplýva

sxi
(m+ s)Rx

i

≤ 1

(m+ s)
⇒ 1

(m+ s)

m∑
i=1

(
sxi
Rx
i

)
= (wx)T sx ≤ m

(m+ s)
.
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Podobne dokáºeme syr ≤ Ry
r

syr =
n∑
j=1

yrjλj − yro ≤ max
j
yrj − yro ≤ max

j
yrj −min

j
yrj = Ry

r ,

kde sme v prvej nerovnosti vyuºili (1.13). Z toho vyplýva

syr
(m+ s)Ry

r
≤ 1

(m+ s)
⇒ 1

(m+ s)

s∑
r=1

(
syr
Ry
r

)
= (wy)T sy ≤ s

(m+ s)
.

Dostávame

AW = (wx)T sx + (wy)T sy ≤ m

(m+ s)
+

s

(m+ s)
= 1.

Postup je analogický pri vo©be váh pod©a (f), s výnimkou krajných bodov xio =

minj xij a yro = maxj yrj, kde (ako sme uviedli vy²²ie) kladieme A
∗
W = 0. Teda hodnota

ú£elovej funkcie aj pri tejto vo©be váh bude sp¨¬a´ AW ∈ [0, 1].

Tento postup by sme nemohli aplikova´ na vo©bu váh pod©a (d), v ktorej sa

pracuje so smerodajnou odchýlkou, ani v prípade (b), kde sa pracuje s priemermi.

Toto môºeme vidie´ na príklade dvoch producentov (ozn. A a B) s jedným vstu-

pom a jedným výstupom. Zvolíme vstupy xA = 1, xB = 7 a výstupy yA = 5, yB = 1.

Je zrejmé, ºe producent A je efektívny, a teda sxA = 0 a syA = 0. Dosadíme do (1.10) a

(1.11), z £oho dostaneme λ1 = 1 a λ2 = 0. �alej z (1.10), (1.11) vypo£ítame sxB = 6 a

syB = 4.

Najprv zoberieme vo©bu váh (1.6) (b). Vypo£ítame jednotlivé priemery a dosta-

neme Rx
i = 4, Ry

r = 3. Po dosadení do ú£elovej funkcie úlohy (1.4) dostaneme pre

producenta B hodnotu AWO
= 17

12
> 1.

Podobne vypo£ítame smerodajné odchýlky pod©a (1.6) (d) a dostaneme Rx
i = 3,

Ry
r = 2. Dosadíme do predpisu pre ú£elovú funkciu a dostaneme výsledok AWO

= 2 > 1.

Vidíme teda, ºe v obidvoch prípadoch sme dostali hodnoty ú£elovej funkcie vä£²ie

ako 1, teda vo©ba váh pod©a (b) a (d) nebude pre nás vhodná. Preto budeme neskôr

pracova´ s aditívnym modelom s vo©bou váh pod©a (c) (taktieº nazývaný ako Range

Adjusted Measure (RAM) model, podrobnej²ie popísaný v [6]) alebo pod©a (f).

Stru£né zhrnutie vlastností aditívneho modelu pre jednotlivé vo©by váh (a)− (f)

moºno vidie´ v Tab. 1.2.

1.6 AR ohrani£enia

Uvaºujme teraz aditívny multiplikatívny model s váhami (1.7). V²imnime si, ºe máme

ve©kú vo©nos´ vo©by váh u a v, ktoré sú ohrani£ené iba zdola kladnými vektormi wx a

wy. Potom nastávajú situácie, v ktorých máme príli² ve©a efektívnych DMU , pretoºe
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Vo©ba váh Invariantnos´

na ZJ

Invariantnos´

na P

Ú£. funkcia

AW ∈ [0, 1]

(a) + − +

(b) + − −
(c) + + +

(d) + + −
(e) + − +

(f) + + +

Tabu©ka 1.2: Vlastnosti aditívneho DEA modelu v závislosti od vo©by váh

sta£í ma´ minimálny jeden vstup alebo maximálny jeden výstup a uº je DMU auto-

maticky na hranici M . Aby sme takéto situácie obmedzili, potrebujeme k modelu (1.7)

prida´ vhodné ohrani£enia na multiplikátory u a v.

Pod©a [11] sa naj£astej²ie pouºívajú nasledujúce ohrani£enia na pomery multip-

likátorov

dk,i ≤
vi
vk
≤ hk,i ∀i, k ∈ {1, ...,m}, i > k, (1.14)

Dq,r ≤
ur
uq
≤ Hq,r ∀r, q ∈ {1, ..., s}, r > q, (1.15)

kde dk,i, hk,i, Dq,r a Hq,r sú konkrétne dolné a horné hranice, ktoré môºu pomery váh
vi
vk

a
ur
uq

nadobúda´. Bez ujmy na v²eobecnosti sme zvolili i > k a r > q. Tieto ohrani£enia

je moºné prida´ k ©ubovo©nému DEA modelu v multiplikatívnom tvare. Takéto modely

sa ozna£ujú ako Assurance Region (AR) modely, pretoºe mnoºina váh u a v sa zúºi na

istý región.

Ohrani£enia v (1.14) a (1.15) je moºné prepísa´ do lineárneho tvaru a rozpísa´ na

jednostranné ohrani£enia. Pod©a [11] dostaneme

vTP ≤ 0Tα , uTQ ≤ 0Tβ , (1.16)

v ktorých

P =


d1,2 −h1,2 d1,3 −h1,3 . . . 0 0 . . . . . .

−1 1 0 0 . . . d2,3 −h2,3 . . . . . .

0 0 −1 1 . . . −1 1 . . . . . .

0 0 0 0 . . . 0 0 . . . . . .

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

 , (1.17)
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a

Q =


D1,2 −H1,2 D1,3 −H1,3 . . . 0 0 . . . . . .

−1 1 0 0 . . . D2,3 −H2,3 . . . . . .

0 0 −1 1 . . . −1 1 . . . . . .

0 0 0 0 . . . 0 0 . . . . . .

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

 , (1.18)

kde P ∈ Rm×α, Q ∈ Rs×β, α je po£et jednostranných ohrani£ení na vstupy a β je po£et

jednostranných ohrani£ení na výstupy.

Ak tieto ohrani£enia pridáme k modelu (1.7), dostaneme aditívny multiplikatívny

model s AR nadstavbou (1.19).

min
u,v,z

AAR := vTx0 − uTy0 − z,

s.t. vTxj − uTyj − z ≥ 0, j = 1, ..., n, (1.19)

P Tv ≤ 0α, Q
Tu ≤ 0β,

u ≥ wy, v ≥ wx.

Pridaním ohrani£ení (1.16) sa zmen²í mnoºina prípustných u, v, a teda optimálne hod-

noty ú£elovej funkcie sa zvý²ia a po£et efektívnych DMU sa zníºi. Av²ak nevhodnou

vo©bou ohrani£ení sa úloha lineárneho programovania môºe sta´ neprípustnou.

1.7 Hranica prosperity a hranica bankrotu

Aditívny DEA model beºne gra�cky interpretujeme pomocou hranice efektivity resp.

prosperity. Vtedy sa jedná o minimalizáciu vstupov a maximalizáciu výstupov so sna-

hou zisti´, ktorá �rma je najefektívnej²ia. Av²ak pri skúmaní bankrotu �riem sa na

vstupy a výstupy budeme pozera´ opa£ne, pretoºe budeme zis´ova´, ktoré �rmy sú

najhor²ie. V tomto prípade pôjde o maximalizáciu vstupov a minimalizáciu výstupov,

pri£om najmenej efektívne �rmy budú leºa´ na tzv. hranici bankrotu (po angl. ban-

kruptcy frontier). Gra�cké znázornenie hranice prosperity a hranice bankrotu môºeme

vidie´ na Obr. 1.1. Body A, C, E leºia na hranici prosperity, teda model ozna£il tieto

�rmy ako efektívne. Naopak, body A, G, F leºia na hranici bankrotu, £o znamená, ºe

sú najmenej efektívne a ve©mi pravdepodobne budú ma´ �nan£né problémy. Môºeme

si v²imnú´, ºe �rma A leºí aj na hranici prosperity a zárove¬ aj na hranici bankrotu. Je

to spôsobené tým, ºe niektoré ukazovatele �rmy A sú ve©mi dobré a niektoré naopak

ve©mi zlé.

Zis´ova´, ktoré �rmy sa ocitli na hranici bankrotu budeme vyuºitím ²tandardných

modelov, kde iba vymeníme vstupy za výstupy. Na¤alej v²ak budeme v ¤al²om ozna-

£ova´ za výstupy tie ukazovatele, ktoré v snahe dosta´ sa na hranicu bankrotu minima-

lizujeme a za vstupy tie ukazovatele, ktoré maximalizujeme. Túto dohodu ozna£ovania
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Obr. 1.1: Gra�cké zobrazenie hranice prosperity a hranice bankrotu

výstupov a vstupov budeme pouºíva´ aj v tom prípade, ke¤ budeme hovori´ o iných

prístupoch k predikcii bankrotu.

V prvom rade potrebujeme zisti´, ktoré �nan£né ukazovatele je dobré pouºi´ na

identi�káciu bankrotu. Urobíme to aj na základe na²ich poznatkov z literatúry, ktorých

preh©ad uvádzame v nasledujúcej kapitole.
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2 Preh©ad pouºívania modelov na

predikciu bankrotu

V tejto £asti podrobne spracujeme preh©ad literatúry, ktorá sa v minulosti zaoberala

predikciou bankrotov spolo£ností. V prípade pouºitia DEA modelov sa v jednotlivých

£lánkoch budeme zameriava´ na autormi zvolené modely, vo©bu vstupov a výstupov,

rozdiely v prístupoch k danej problematike a cie©och ich analýz. Zhrnieme a porovnáme

dosiahnuté výsledky, s ktorými budeme neskôr pracova´. V²etky �nan£né ukazovatele

sú uvedené v anglickom jazyku, ktorých význam je vysvetlený neskôr na Obr. 2.5.

Pod©a [16] �rme hrozí bankrot vtedy, ak má problém s rentabilitou vloºeného

kapitálu, likviditou a vý²kou £istého pracovného kapitálu.

Rentabilita je �nan£ný ukazovate©, ktorý meria schopnos´ �rmy dosiahnu´ zisk

pouºitím vloºeného kapitálu. Pouºíva sa najmä:

• rentabilita celkového kapitálu = EBIT/Total capital,

• rentabilita aktív = EBIT/Total assets,

• rentabilita trºieb = EAT/Sales.

Likvidita je ukazovate©, ktorý hovorí o schopnosti �rmy spláca´ svoje záväzky.

Rozli²uje sa:

• okamºitá likvidita = Short-term �nancial assets/Current liabilities,

• beºná likvidita = Current assets/Current liabilities,

• celková likvidita = (Current assets - Inventories)/Current liabilities.

Na predpove¤ bankrotu moºno zvoli´ aj ¤al²ie ukazovatele, pouºívané vo viace-

rých bankrotových modeloch, o ktorých budeme hovori´ v nasledujúcej £asti.

2.1 Modely na predikovanie bankrotu v minulosti

Najprv spomenieme nieko©ko najvýznamnej²ích testov a analýz z oblasti predikcie ban-

krotu v minulosti.

Pod©a [3] a [27] jeden z prvých pokusov predikova´ úpadok alebo bankrot bol

uskuto£nený Wiliamom Beaverom v roku 1967. Beaver zozbieral dáta z rokov 1954

- 1964 a ku kaºdej zbankrotovanej �rme priradil jednu zdravú na základe jej trhovej
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hodnoty. Beaver skúmal pomocou jednorozmernej diskrimina£nej analýzy 30 �nan£-

ných ukazovate©ov, z ktorých 14 sa ukázalo by´ najvýznamnej²ích, a to konkrétne:

• Cash �ow/Total debt,

• Net income/Total assets,

• Current assets/Total assets,
• Quick assets/Total assets,

• Working capital/Total assets,

• Cash/Total assets,
• Current assets/Current liabilities,
• Quick assets/Current liabilities,

• Cash/Current liabilities,
• Current assets/Sales,
• Quick assets/Sales,

• Working capital/Sales,

• Cash/Sales,
ktoré by sme pod©a zavedeného ozna£enia pomenovali výstupmi,

• Total debt/Total assets,
ktorý by sme ozna£ili ako vstup.

Výsledky ukázali, ºe najlep²ími ukazovate©mi boli pomery Cash �ow/Total debt

a Total debt/Total assets. Beaver sa taktieº zaoberal metódou maximálnej vierohod-

nosti, ale bez významnej²ích výsledkov. Zárove¬ poznamenal, ºe aj ke¤ on pouºíval

jednorozmerný model, bolo by dobré uvaºova´ aj viacrozmerný.

V roku 1968 sa pod©a [1] a [27] Edward Altman prvýkrát pokúsil predikova´ ban-

krot spolo£ností pomocou viacrozmerného prístupu, konkrétne technikou viacrozmernej

diskrimina£nej analýzy. V tom £ase metóda diskrimina£nej analýzy (MDA) nebola taká

populárna ako regresná analýza.

MDA je ²tatistická technika pouºívaná na klasi�káciu objektu do jednej z nieko©-

kých skupín na základe individuálnych charakteristík. Zvy£ajne sa pouºíva na klasi�ko-

vanie premennej do kvalitatívnej skupiny, napr. zbankrotovaná alebo nezbankrotovaná

�rma. Najprv je potrebné zozbiera´ dáta, v na²om prípade �nan£né ukazovatele �riem.

Potom je potrebné urobi´ takú lineárnu kombináciu, ktorá najlep²ie diskriminuje medzi

jednotlivými ukazovate©mi, a to spôsobom, ºe sa ku kaºdému ukazovate©u priradí je-

den koe�cient. Výsledkom bude £íslo, ktoré zatriedi �rmu do skupiny zbankrotovaných

alebo nezbankrotovaných. MDA umoº¬uje analyzova´ celý pro�l premenných naraz.

Altman testoval 33 zbankrotovaných �riem, ku ktorým priradil 33 zdravých �-

riem, podobným spôsobom ako Beaver. Jednotlivé �nan£né ukazovatele boli rozdelené

do piatich kategórií - likvidita, ziskovos´, pomer dlhu a vlastného kapitálu, solventnos´

a ukazovatele aktivity.

Z pôvodných 22 moºných �nan£ných ukazovate©ov bolo na základe viacerých
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²tatistických testov vybraných 5 takých, ktoré boli najlep²ie na predikovanie bankrotu.

Finálny model, nazývaný aj Z-skóre model, mal tvar:

Z = 1, 2T1 + 1, 4T2 + 3, 3T3 + 0, 6T4 + 0, 999T5, (2.1)

kde

• T1 = Working capital/Total assets,

• T2 = Retained earnings/Total assets,

• T3 = EBIT/Total assets,

• T4 = Market value of equity/Total liabilities,

• T5 = Sales/Total assets.

Poznamenajme, ºe v²etky tieto ukazovatele môºeme chápa´ ako výstupy. Hranice

jednotlivých oblastí boli dané nasledovne:

• Z > 2, 99 - bezpe£ná zóna,

• 1, 81 < Z < 2, 99 - ²edá zóna,

• Z < 1, 81 - zóna �nan£ných ´aºkostí.

Altman ozna£il ²edú zónu ako takú oblas´, v ktorej si nie je istý £i �rme hrozí ban-

krot alebo nie. Správnos´ klasi�kácie Altmanovho modelu bola 83, 5% a bolo ukázané,

ºe tento model dokáºe predikova´ bankrot 3 roky dopredu.

Neskôr v roku 1972 pod©a [27] E. Deakin pouºil 14 najefektívnej²ích ukazovate©ov

z Beaverovej analýzy a pouºil ich v diskrimina£nej analýze podobnej Altmanovmu

modelu. Deakin chcel aplikova´ dáta z obdobia 5 rokov pred bankrotom, ale vo svojej

analýze zistil, ºe dôleºitos´ jednotlivých �nan£ných ukazovate©ov sa po£as piatich rokov

zmenila. Preto bol Deakin schopný správne predikova´ bankrot najviac 3 roky dopredu

rovnako ako Altman.

Pod©a [27] v roku 1980 J. Ohlson pouºil alternatívnu metódu na predikciu ban-

krotu pomocou ²tatistickej pravdepodobnosti. V tejto metóde po£ítal parametre k vek-

toru �nan£ných ukazovate©ov a pozeral sa na pravdepodobnosti zbankrotovania pre

jednotlivé parametre a ukazovatele. Snaºil sa nájs´ takú hodnotu pravdepodobnosti z

intervalu [0, 1], ktorá by odde©ovala zbankrotované a zdravé �rmy. Av²ak tento model

bol nakoniec menej úspe²ný ako Altmanov model.

V roku 1984 pod©a [27] M. Zmijewski skúmal metodologické nedostatky predo²-

lých techník na predikciu bankrotu a chcel ich vylep²i´. Zaoberal sa najmä tým, ºe v

predo²lých analýzach sa pracovalo s nenáhodnými vzorkami dát, ktoré boli dopredu

rozdelené. Zmijewski pouºil náhodné vzorkovanie v tzv. Probit modeli, £o je ²tatistický

regresný model. Pouºil ukazovatele:

• Net income/Total assets,

• Current assets/Current liabilities,
ktoré môºeme chápa´ ako výstupy,

• Total debt/Total assets,
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ktorý chápeme ako vstup.

Zmijewski zistil, ºe jeho výsledky sú kvalitatívne ve©mi podobné tým, pri ktorých

bolo pouºité nenáhodné vzorkovanie, a teda nedospel k ºiadnemu výraznému pokroku.

Pod©a [27] T. Shumway vytvoril v roku 2001 metódu na predikciu bankrotu pou-

ºívajúcu ²tatistický Hazard model so snahou analyzova´ zmeny v £ase. Zozbieral dáta

za obdobie 31 rokov a pouºil rovnaké �nan£né ukazovatele ako Altman vo svojom

Z-skóre modeli. Síce Shumwayov model dosahoval lep²ie výsledky za obdobie 1 rok

pred bankrotom, ale za obdobie 2 roky pred bankrotom boli výsledky výrazne hor²ie

v porovnaní s Altmanovým modelom.

Pod©a [27] bolo v tomto období ve©a modelov porovnávaných práve s Altmanovým

modelom, ktorý predstavoval akýsi ²tandard v oblasti predikcie bankrotu. V roku 2001

sa J. Grice a R. Ingram [10] pokúsili o generalizáciu Altmanovho Z-skóre modelu. Grice

ukázal, ºe Altmanov model nebol úplne presný pre dáta z obdobia 1988 - 1991. Taktieº

bolo ukázané, ºe Altmanov model je viac efektívny pre ²peci�ckú vzorku priemyselných

�riem ako pre v²eobecnú vzorku �riem z rôznych odvetví.

Následne v roku 2004 S. Chava a R. Jarrow skúmali vplyv priemyselného odvet-

via na predikciu bankrotu pomocou Hazard modelu. Ich výskum ukázal, ºe mesa£né

intervaly sú ove©a lep²ie na predikovanie bankrotu ako ro£né intervaly, pokia© sú dáta

dostupné. Hazard model pouºíval premenné z Altmanovho, Zmijewského a Shumway-

ovho modelu. Ukázalo sa, ºe zgrupovanie pod©a priemyselného odvetvia má ve©ký vplyv

na niektoré výsledné koe�cienty.

Pod©a [27] Edward Altman navrhol v roku 2000 ¤al²í model zaloºený na predo²-

lom Z-skóre modeli, av²ak tentokrát ²peciálne pre nepriemyselné �rmy. Tento model

mal tvar:

Z ′′ = 6, 56T ′′1 + 3, 26T ′′2 + 6, 72T ′′3 + 1, 05T ′′4 , (2.2)

kde

• T ′′1 = Working capital/Total assets,

• T ′′2 = Retained earnings/Total assets,

• T ′′3 = EBIT/Total assets,

• T ′′4 = Book value of equity/Total liabilities

sú v²etko výstupy. Hranice jednotlivých oblastí sú dané nasledovne:

• Z ′′ > 2, 6 - bezpe£ná zóna,

• 1, 1 < Z ′′ < 2, 6 - ²edá zóna,

• Z ′′ < 1, 1 - zóna �nan£ných ´aºkostí.

Ako bolo ukázané vo výskume J. Gricea [10] v roku 2001, Altmanov originálny

model je zameraný na priemyselné �rmy, a tým pádom ve©a ¤al²ích modelov taktieº.

Altmanov model pre nepriemyselné �rmy nebol zatia© tak ²iroko a podrobne analyzo-

vaný ako ten pôvodný.
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2.2 Obálková analýza dát v súvislosti s bankrotom

�riem

Modely na predikovanie bankrotu vieme rozdeli´ na dve hlavné skupiny, a to na ú£tovne

zaloºené modely (Accounting-based models) a trhovo zaloºené modely (Market-based

models). Do prvej skupiny patria modely diskrimina£nej analýzy, regresné modely, mo-

dely zamerané na analýzu preºitia a taktieº DEA modely. Trhovo zaloºené modely

sú vä£²inou stochastické modely. V dne²nej dobe sa pouºívajú aj tzv. hybridy, ktoré

vznikajú kombináciou modelov z týchto dvoch skupín. Teraz sa budeme zaobera´ lite-

ratúrou, ktorá sa venovala pouºitiu DEA modelov na predikciu bankrotov spolo£ností.

Pod©a [27] v roku 1997 P. Simak prvýkrát porovnal Altmanove Z-skóre s vý-

sledkami obálkovej analýzy dát. My²lienkou bolo ukáza´, ºe DEA metóda by mohla

by´ taktieº vhodná na predikciu bankrotu. Simak tvrdil, ºe pri investovaní do �rmy

je dôleºité zisti´, £i je risk akceptovate©ný vzh©adom na výnosy. Preto sa vo ve©kom

vyh©adávali a skúmali ukazovatele �riem, ktoré by mohli signalizova´ budúce �nan£né

´aºkosti.

Simak [24] vo svojom DEAmodeli £erpal zo Z-skóre modelu. Finan£né ukazovatele

v menovate©och ur£il ako výstupy a ukazovatele v £itate©och ako vstupy. Tento model

neskôr e²te dvakrát mierne modi�koval.

Simak zozbieral dáta z rokov 1991 aº 1995, kde bolo zahrnutých 426 zbankroto-

vaných spolo£ností s celkovým majetkom od 1 milióna do 15 biliónov. Z toho vybral

náhodnú vzorku 43 �riem a ku kaºdej priradil zdravú �rmu pod©a SIC kódu (Standard

Industrial Classi�cation code). Dáta boli rozdelené do troch skupín, pod©a zostávajú-

cich rokov do bankrotu (v tomto prípade 1, 2 a 3 roky do bankrotu).

Odteraz budeme pouºíva´ nasledovné:

• pravdepodobnos´ správneho zaradenia zbankrotovanej �rmy P
(
BR
BR

)
,

kde BR v £itateli ozna£uje po£et zbankrotovaných �riem na hranici bankrotu a BR v

menovateli je po£et v²etkých zbankrotovaných �riem,

• pravdepodobnos´ správneho zaradenia nezbankrotovanej �rmy P
(
NBR
NBR

)
,

kde NBR v £itateli sú také nezbankrotované �rmy, ktoré sa neocitli na hranici bankrotu

a NBR v menovateli ozna£uje v²etky zdravé �rmy spolu,

• celková správnos´ predikcie CSP , ktorú po£ítame nasledovným spôsobom:

CSP =
# zbankrotovaných f.

# v²etkých f.
× P

(
BR

BR

)
+

# zdravých f.
# v²etkých f.

× P
(
NBR

NBR

)
. (2.3)

Simakovi sa podarilo dosiahnu´ 75%-nú správnos´ zaradenia zbankrotovanej �rmy

a 56%-nú správnos´ klasi�kácie zdravej �rmy. Toto nízke percento odôvod¬uje tým, ºe

existujú viaceré �rmy, ktoré síce preºili, ale boli ve©mi blízko bankrotu. Celková správ-

nos´ predikcie modelu bola 63%. Simak takisto tvrdil, ºe výsledky by boli presnej²ie
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pri rozdelení �riem do konkrétnych priemyselných odvetví. Autor pouºíval vo svojich

analýzach výstupne orientovaný BCC model. Vyskú²al nieko©ko testov aj so vstupne

orientovaným BCC modelom a dostal ve©mi podobné výsledky. Av²ak pod©a neho by

bolo ur£ite zaujímavé a prínosné pouºi´ aj iný DEA model na predikciu bankrotu spo-

lo£ností.

V tej dobe DEA modely neboli vôbec analyzované v súvislosti s predikciou ban-

krotu, a ukázalo sa, ºe takýto výskum by mal potenciál a bolo by prínosom za£a´

sa ním zaobera´. V dne²nej dobe existuje ve©a analýz zaloºených na DEA modeloch,

ktoré pouºívajú �nan£né ukazovatele na predpove¤ bankrotu. V nasledujúcej £asti

práce rozdelíme existujúce analýzy do nieko©kých kategórií, a to pod©a pouºitého typu

DEA modelu. Na²ou snahou bude zisti´, ktorý model je na predikciu bankrotu �riem

najlep²í a neskôr ho otestujeme na vlastných dátach. Pre lep²iu preh©adnos´ pouºité

vstupy a výstupy nebudeme vo vä£²ine prípadov uvádza´ jednotlivo pri kaºdom auto-

rovi, ale aº na konci v súhrnných tabu©kách na Obr. 2.2 (pouºité vstupy), Obr. 2.3

(pouºité výstupy) a Obr. 2.4 (vysvetlenie skratiek �nan£ných ukazovate©ov).

2.2.1 Pouºitie Aditívneho modelu

V roku 2009 I. Premachandra, G. Bhabra a T. Sueyoshi napísali £lánok [22], v ktorom sa

venovali téme predikcie bankrotu pomocou DEA metódy a logistickej regresie. Zobrali

ro£né dáta o 50-tich náhodných zbankrotovaných �rmách z 1 roku pred bankrotom a

údaje o 910-tich zdravých �rmách. Rozhodli sa vo svojej analýze pouºi´ aditívny DEA

model s variabilnými výnosmi z rozsahu.

V prvom teste rozdelili �rmy do skupín tak, aby v kaºdej skupine bola práve 1

zbankrotovaná. Ku kaºdej zbankrotovanej �rme boli priradené zdravé �rmy na základe

rovnakej troj£íselnej SIC klasi�kácie odvetvia. Pravdepodobnos´ správneho zaradenia

zbankrotovanej �rmy vy²la 86% a správne zaradenie zdravej �rmy bolo 67, 75%. Cel-

ková správnos´ predikcie modelu bola 69%.

V druhom teste bolo v kaºdej skupine �riem nieko©ko zbankrotovaných, opä´

priradených pod©a SIC kódu. Konkrétne pomery zbankrotovaných a zdravých �riem

boli 1:1, 1:2, 1:3 a 1:4. Ukázalo sa, ºe pri v²etkých pomeroch vie model ve©mi dobre

identi�kova´ zbankrotované �rmy, vä£²í problém bol pri identi�kovaní zdravých �riem.

Napríklad pri pomere 1:2 bolo správne zaradených 88, 9% zbankrotovaných �riem, ale

iba 68, 4% zdravých �riem.

Dôleºitým testom bolo to, kde sa zdravé �rmy neprira¤ovali k zbankrotovaným

na základe ºiadneho ukazovate©a. V tomto prípade autori pouºili 50 zbankrotovaných

�riem z celkového po£tu 1583 �riem, £o ove©a viac pripomína reálnu situáciu. Teraz

model správne ur£il 84% zbankrotovaných a 76, 9% zdravých �riem. Celková správnos´

predikcie vy²la 77%.
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Autori porovnávali výsledky pouºitia DEA modelu s výsledkami z logistickej re-

gresie. Záverom bolo, ºe logistická regresia je lep²ia na identi�kovanie zdravých �riem.

Pri identi�kovaní zbankrotovaných �riem logistická regresia dosiahla maximálne 64%,

a teda na predikovanie bankrotu je pod©a autorov vhodnej²í aditívny DEA model.

V tom istom roku T. Suyeoshi a M. Goto zverejnili £lánok [25], v ktorom bolo

cie©om porovna´ DEA a DEA-DA model v oblasti predikovania bankrotu spolo£ností.

DEA-DA model je zaloºený na diskrimina£nej analýze a vychádza zo Z-skóre modelu.

Na porovnanie pouºili viacero DEA modelov, ale pracovali najmä s RAM modelom,

ktorý bol pod©a nich jediný z DEA modelov, ktorý je invariantný na posun.

Na testovanie pouºili dáta 50-tich zbankrotovaných a 951 zdravých �riem z rôz-

nych odvetví z obdobia 1991 - 2004. V prvých testoch vychádzali percentá správnej

predikcie zbankrotovaných �riem ve©mi nízke (do 20%). Potom autori pouºili DEA-DA

model v £asovom horizonte, kde mali k dispozícii ro£né údaje o 10 zbankrotovaných

a 23 zdravých �rmách za celé obdobie od roku 1996 do roku 2005. V tomto teste sa

po£ítali odchýlky Altmanovho Z-skóre za ur£ité obdobie. Výsledkom tohto £lánku bolo

najmä porovnanie modelov DEA a DEA-DA, z £oho spomenieme iba najdôleºitej²ie

poznatky.

Výhodou DEA-DA modelu je, ºe nepotrebuje rozdeli´ dáta na vstupy a výstupy.

Na rozdiel od DEA modelov, na v²etky �rmy sa dajú aplikova´ rovnaké váhy a taktieº

si tento model dokáºe poradi´ s nepomerom zbankrotovaných a nezbankrotovaných

�riem vo vzorke dát. Av²ak DEA-DA model na rozdiel od DEA modelu nevie ur£i´

�rmy, ktoré sa nachádzajú na hranici bankrotu. DEA modely merajú výkon a schop-

nosti �riem, zatia© £o DEA-DA model po£íta Z-skóre. Záverom tejto analýzy bolo, ºe

DEA-DA model v £asovom horizonte je lep²í ako DEA model, ale má problémy pri nie-

ktorých vo©bách �nan£ných ukazovate©ov, napríklad rovnaké menovatele alebo pomer

ukazovate©ov rovný 1.

V roku 2011 uº spomínaný Premachandra spolu s Y. Chenom a J. Watsonom

[23] pouºili oby£ajný aditívny model s VRS a taktieº aditívny superefektívny model

na predikciu bankrotu. Superefektívny model porovnáva v²etky DMU na hranici ban-

krotu.

Autori pouºili rovnaké dáta �riem ako sa pouºívali v [25], teda mali k dispozícii 50

zbankrotovaných a k nim priradených 951 zdravých �riem. Tie testovali na 2 modeloch,

na modeli bankrotu a na modeli úspechu (tam iba vymenili vstupy a výstupy). Autori

po£ítali nasledovný koe�cient predikcie (ozn. K):

K = λθ1 − (1− λ)θ2, (2.4)

kde θ1 je efektivita alebo superefektivita z modelu bankrotu a θ2 je efektivita alebo

superefektivita z modelu úspechu. λ je kon²tanta, ktorú mohli zvoli´ pod©a vlastného

uváºenia na základe toho, akú ve©kú váhu chceli pripísa´ modelu bankrotu.
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�alej autori pouºili tvz. cut-o� bod na identi�káciu bankrotu. Firmy ktoré majú

superefektivitu vy²²iu alebo rovnú tejto hodnote sú povaºované za zbankrotované, a tie

�rmy, ktoré sú pod cut-o� bodom sú predikované ako zdravé. Autori spravili viacero

testov s rôznymi lambdami a cut-o� bodmi. Pri²li k záveru, ºe lep²ie sa identi�kujú

zdravé �rmy ako zbankrotované, a ak chceme identi�kova´ tie zbankrotované, odporú£a

sa pouºi´ λ = 0, 5, a cut-o� = −0, 05.

Poznamenajme, ºe v tomto £lánku autori po£ítajú hodnoty efektivít pomocou

vzorcov, v ktorých vstupy a výstupy musia by´ kladné. Av²ak tento predpoklad nie

je v £lánku uvedený a v prípade predikcie bankrotu spolo£ností máme tým pádom

obmedzené pouºívanie dát, pretoºe ve©a �nan£ných ukazovate©ov môºe by´ záporných

alebo nulových.

Takisto nám pri²iel zaujímavý spôsob po£ítania koe�cientu predikcie K. Hodnota

θ1 síce hovorí o tom, ako ¤aleko sa �rma nachádza od hranice bankrotu, pretoºe je to

hodnota vypo£ítaná z modelu bankrotu. Av²ak θ1 sa kombinuje s hodnotou θ2, ktorá

naopak hovorí o úspe²nosti danej �rmy. Keby sme napríklad mali zbankrotovanú �rmu,

hodnoty efektivít z jednotlivých modelov by mohli vyjs´ napr. θ1 = 1 a θ2 = 0, 3. Ak

zvolíme λ = 0, 5, výsledný koe�cient predikcie bude rovný K = 0, 5.1 + 0, 5.0, 3 =

0, 65. Av²ak rovnako môºeme zobra´ aj ve©mi dobrú �rmu, ktorej efektivita z modelu

bankrotu bude nízka, napr. θ1 = 0, 3 a efektivita z modelu prosperity naopak vysoká,

teda θ2 = 1. Dostaneme výsledok K = 0, 5.0, 3 + 0, 5.1 = 0, 65. Teda z výsledku

K = 0, 65 nevieme zisti´ £i bola pôvodná �rma dobrá alebo zlá.

V roku 2012 J. Janová, J. Vav°ina a D. Hampel [12] pouºili rovnako ako Pre-

machandra aditívny DEA model s VRS na identi�kovanie bankrotu priemyselných

spolo£ností. Pouºili údaje o 54 zbankrotovaných a 795 zdravých �rmách, ktoré boli

rozdelené do 54 skupín, v kaºdej 1 zbankrotovaná a nieko©ko zdravých �riem. Najprv

otestovali rozdiely v mediánoch �nan£ných ukazovate©ov pri zdravých a zbankrotova-

ných �rmách. Pri v²etkých ukazovate©och okrem CATA (Current assets/Total assets)

boli výrazné rozdiely, a preto zobrali do úvahy v²etky ukazovatele okrem tohto jedného.

Po aplikovaní DEA modelu bola výsledná pravdepodobnos´ správneho zaradenia zban-

krotovanej �rmy aº 94%, zdravej �rmy 73% a celková správnos´ predikcie vy²la 75%.

�ím menej zdravých �riem bolo v jednotlivých vzorkách, tým bol model úspe²nej²í.

Ukázalo sa, ºe aditívny DEA model je ve©mi dobrý na identi�kovanie zbankrotovaných

priemyselných �riem, ale zárove¬ o nie£o slab²í na identi�kovanie zdravých �riem.

V roku 2013 tí istí autori vydali £lánok [26], v ktorom sa opä´ venovali tematike

bankrotu. Cie©om ich analýzy bolo testova´ a porovna´ 4 rôzne modely na predikciu

bankrotu v priemysle, a to aditívny DEA model, logistickú regresiu, Z-skóre model

a model produk£ných funkcií. Pouºili údaje o 2587 zdravých a 71 zbankrotovaných

�rmách z �iech, Ma¤arska, Po©ska a Slovenska z rokov 1998 - 2012. Dáta boli rozde-

lené pod©a d¨ºky periódy pred bankrotom, v tomto prípade 1, 2, 3 alebo 4 roky pred
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bankrotom.

Autori najprv porovnávali Altmanovo Z-skóre a logistickú regresiu - Logit mo-

del. Testovalo sa správne identi�kovanie zbankrotovaných �riem. Výsledkom bolo, ºe

logistická regresia bola pre v²etky periódy lep²ia. V prvých dvoch rokoch bola celková

správnos´ predikcie logistickej regresie vä£²ia aº o 10% v porovnaní s Altmanovým

Z-skóre. Jej hodnoty pre prvé 2 roky boli 71, 9% a 71, 7%. Hlavným dôvodom bolo

to, ºe parametre Logit modelu sa pre kaºdú skupinu dát odhadujú samostatne, tým

pádom máme pre kaºdú skupinu tie najlep²ie odhady. Naopak, v Altmanovom modeli

sú parametre závislé od predo²lých výsledkov. Navy²e, v Logit modeli sa pouºíva viac

parametrov ako v Z-skóre modeli.

S produk£nou funkciou sa ´aºko pracuje v tejto súvislosti, odhadovanie paramet-

rov je ve©mi náro£né. Celková správnos´ predikcie 1 rok pred bankrotom vy²la iba

53, 1% a pre 4 roky pred bankrotom 50%. Keby sa nerozli²ovala d¨ºka obdobia do ban-

krotu, správnos´ klasi�kácie bude o nie£o vy²²ia, ale výsledky budú aj tak hor²ie ako

pre Logit model. Produk£ná funkcia pouºíva iba tri premenné, jej pouºitie by mohlo

by´ výhodné v prípade limitovaných dát.

Na testovanie DEA modelu autori náhodne rozdelili dáta z 1 roku pred bankro-

tom do 60-tich rôznych skupín obsahujúcich 1, 3, 5 alebo 8 zbankrotovaných �riem a

15, 30 alebo 45 zdravých �riem. Pre 1 zbankrotovanú �rmu vo vzorke dát bola prav-

depodobnos´ správnej klasi�kácie zbankrotovanej �rmy 100%, teda táto 1 �rma bola

vºdy správne zaradená na hranicu bankrotu. Síce aj niektoré zo zdravých �riem boli

zaradené na hranicu bankrotu, ale v prvom rade i²lo o správnu predikciu bankrotu.

Sumárne výsledky celého testu boli nasledovné:

• pravdepodobnos´ správneho zaradenia zbankrotovanej �rmy P
(
BR
BR

)
= 163

255
= 0, 64,

• pravdepodobnos´ správneho zaradenia nezbankrotovanej �rmy P
(
NBR
NBR

)
= 1720

1800
=

0, 96,

• celková správnos´ predikcie CSP = 92%.

Aditívny DEA model sa zdá by´ lep²í ako ostatné, ak sa jedná o malý po£et

zbankrotovaných �riem v skupine dát. �ím viac zbankrotovaných �riem je vo vzorke,

tým menej správna je predikcia. Preto je dobré robi´ testy spôsobom, ºe zoberieme

zdravé �rmy, pridáme k nim neznámu �rmu, a ak táto �rma skon£í na hranici bankrotu,

je ve©mi pravdepodobné, ºe bude ma´ v budúcnosti �nan£né problémy.

V tom istom roku M. Araghi a S. Makvandi [2] chceli zisti´, £i dokáºu DEA

modely lep²ie predikova´ bankrot ako ²tatistické modely Logit a Probit alebo viacroz-

merná diskrimina£ná analýza. Pouºili aditívny superefektívny DEA model a údaje o 55

zbankrotovaných a 134 zdravých priemyselných �rmách z rokov 2000 - 2010. Výsledky

ukázali, ºe Logit a Probit modely boli o nie£o lep²ie, aditívny DEA model a diskrimi-

na£ná analýza boli na podobnej, o nie£o niº²ej úrovni. Autori navrhovali do budúcna

pouºi´ z DEA modelov aj BCC a CCR model, prípadne zakomponova´ do testovania
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aj in�áciu.

O rok neskôr autori de Llano, Pi¬eiro a Rodríguez [15] pouºili aditívny DEA

model na odhalenie zbankrotovaných �riem, ktorý porovnávali s logistickou regresiou

a metódou diskrimina£nej analýzy (MDA). Mali k dispozícii údaje o 75 640 �rmách,

z ktorých 384 bolo zbankrotovaných. Testy robili na náhodných vzorkách dát ve©kosti

402 �riem. Správnos´ zaradenia zbankrotovanej �rmy vy²la najviac 82, 7% a správnos´

klasi�kácie zdravej �rmy najviac 79, 8%. Výsledkom tejto analýzy bolo, ºe rovnako ako

MDA a Logit model, tak aj DEA model je vhodný nástroj na predikciu bankrotu.

Autori poznamenali, ºe tieto metódy by nemali by´ vzájomne nezlú£ite©né alternatívy,

ale naopak, mali by to by´ komplementárne metódy, ktoré sa dop¨¬ajú, aby bol výsledok

£o najlep²í.

2.2.2 Pouºitie SBM modelu

V roku 2009 sa F. Liu a Ch. Chen venovali vo svojom £lánku [14] problematike bankrotu

a jeho predikcie pomocou Slack-based Measure (SBM) modelu. Pouºili údaje o 24

�rmách z oblasti bankovníctva za rok 2000, z ktorých 2 boli vyhlásené za zbankrotované.

Autori pouºili okrem oby£ajného SBM modelu aj tzv. HypoSBM model, ktorý vedel zo

v²etkých zlých �riem odlí²i´ tie najhor²ie (podobný princíp ako pri superefektívnych

modeloch). Výsledkom bolo, ºe model vyhodnotil 5 �riem ako zbankrotovaných, z £oho

najhor²ie výsledky mali práve tie 2 skuto£ne zbankrotované. Autori poznamenali, ºe

vhodnou kombináciou SBM a HypoSBMmodelu je moºné dosiahnu´ pôsobivé výsledky,

ale zárove¬ tvrdia, ºe neexistuje perfektný model na predikciu bankrotu.

Môºeme si v²imnú´, ºe autori pouºili také �rmy, ktoré majú v²etky �nan£né

ukazovatele kladné. Vieme, ºe SBM model vie pracova´ iba s kladnými vstupmi a

výstupmi, hoci v prípade zbankrotovaných �riem je v skuto£nosti ve©a �nan£ných

ukazovate©ov záporných, £o by obmedzilo správne pouºitie tohto modelu.

V roku 2012 A. Wilson [27] zverejnil svoju diplomovú prácu pod vedením J.

Paradiho, týkajúcu sa analyzovania bankrotu spolo£ností, ktorá bola neskôr pouºitá aj

v £lánkoch. Cie©om ich analýzy bolo porovna´ v tejto súvislosti SBM model a Altmanov

Z-skóre model.

Pouºité výstupy v SBM modeli boli menovatele z Altmanovho Z-skóre modelu a

pouºité vstupy boli £itatele z tohto modelu. Ke¤ºe v SBM modeli nie je moºné pouºi´

záporné £ísla, jednotlivé �nan£né ukazovatele boli rozdelené na kladnú a zápornú £as´.

Autori pouºili dáta nepriemyselných �riem z obdobia od 1 do 5 rokov pred bankrotom

a ku kaºdej zbankrotovanej �rme chceli priradi´ zdravú �rmu. Nie vºdy sa im v²ak po-

darilo údaje nájs´, a preto mali nakoniec v niektorých skupinách viac zbankrotovaných

ako zdravých �riem, £o nie je ve©mi reálna situácia. Dáta otestovali najprv dvakrát

na Altmanovom Z ′′-skóre modeli a potom dvakrát na SBM modeli. Prvý z dvojice
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Po£et rokov

pred BR

P (BR
BR

) v % P (NBR
NBR

) v % CSP v %

1. Model

1 77,3 41,9 62,7

2 59,1 35,5 49,3

5 51,2 46,4 49,3

2. Model

1 77,8 47,5 63,5

2 59,1 52,5 55,9

5 35,1 63,9 49,3

Tabu©ka 2.3: [27] Výsledky po pouºití 2 Altmanových modelov bez ²edej zóny

Po£et rokov

pred BR

P (BR
BR

) v % P (NBR
NBR

) v % CSP v %

1. Model

1 71,7 65,9 68,9

2 51,1 68,3 59,3

5 36,8 62,2 49,3

2. Model

1 78,6 62,9 71,4

2 57,9 61,8 59,7

5 38,5 70,4 54,7

Tabu©ka 2.4: [27] Výsledky po pouºití 2 SBM modelov bez ²edej zóny

modelov mal slúºi´ na ur£enie cut-o� bodu, ktorý odde©uje zbankrotované �rmy od

zdravých. Tento bod sa potom pouºije v druhom zrevidovanom modeli s pozmenenými

vstupnými dátami, napr. pridaným po£tom zamestnancov, akcionárov. Výsledky jed-

notlivých modelov boli rozdelené na dve skupiny vzh©adom na ²edú zónu, ktorú sme

vysvetlili pri Altmanovom modeli (2.1). Prvá skupina brala do úvahy ²edú zónu, zatia©

£o druhá skupina ²edú zónu do úvahy nebrala. Ukáºku výsledkov pre 2 Altmanove

modely bez ²edej zóny pre obdobie 1, 2 a 5 rokov pred bankrotom je moºné vidie´ v

Tab. 2.3.

Pre lep²ie porovnanie, v Tab. 2.4 ukáºeme výsledky aj pre 2 SBMmodely bez ²edej

zóny pre rovnaké dáta. V tomto prípade má najlep²iu celkovú predikciu 2. DEA model

(71, 4%), a to pre dáta z 1 roku pred bankrotom. Celkovo vy²iel DEA model o trochu

lep²ie ako Altmanov model, samozrejme v prípade výsledkov vrátane ²edej zóny boli

v²etky percentá o nie£o vy²²ie. Obidva modely podobne identi�kovali zbankrotované

�rmy, av²ak DEA model o nie£o lep²ie zaradil nezbankrotované �rmy. Altmanov model

vo v²etkých rokoch klasi�koval viac �riem medzi zbankrotované, a naopak DEA model

po£as prvých troch rokov klasi�koval viac �riem ako zdravých. Je zrejmé, ºe sa neoplatí

pouºíva´ dáta z obdobia aº 5 rokov pred bankrotom, pretoºe výsledky sú ve©mi slabé

a nedá sa pod©a nich dobre predikova´ bankrot v budúcnosti.
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Tu môºeme poznamena´, ºe autori si síce poradili so zápornými ukazovate©mi

spôsobom, ºe ich rozdelili na 2 £asti, ale zárove¬ si treba uvedomi´, ºe tým pádom

zdvojnásobili po£et vstupov a výstupov. To by mohlo ma´ za následok, ºe výsledky

budú iné, ako keby sa pouºil pôvodný po£et ukazovate©ov na inom modeli ako SBM.

V roku 2015 M. Mousavi, J. Ouenniche a B. Xu napísali £lánok [17], v ktorom

pouºili SBM model ako nadstavbu k iným modelom na predikciu bankrotu. Pouºili ho

napr. v kombinácii s Altmanovým modelom, viacrozmernou diskrimina£nou analýzou,

Logit modelom, Probit modelom. Toto DEA modelovanie sa skladalo z troch krokov.

Najprv zistili aké výnosy z rozsahu na dáta pouºi´, potom aplikovali SBM model, a

nakoniec na v²etky efektívne útvary aplikovali SBM superefektívny model.

Autori pouºili údaje o 211 zbankrotovaných a 1203 zdravých anglických �rmách

z rokov 1989 - 2006. Vstupy a výstupy záviseli vºdy od konkrétne zvoleného modelu, na

ktorý sa DEA nadstavba pouºila. Uvedieme napríklad pouºité ukazovatele v prípade

Altmanovho modelu diskrimina£nej analýzy:

• Working capital/Total assets,

• Retained earnings/Total assets,

• EBIT/Total assets,
• Market value of equity/Total debt,

• Sales/Total assets,
ktoré môºeme pod©a zavedeného ozna£enia v²etky chápa´ ako výstupy.

Výsledkom bolo, ºe DEA nadstavba je hodnotným nástrojom na predikciu ban-

krotu a dajú sa pomocou nej dosiahnu´ lep²ie výsledky.

V roku 2017 S. Condello, A. del Pozzo, S. Loprevite a B. Ricca v [5] pouºili SBM

model na predikovanie bankrotu a porovnali ho s diskrimina£nou analýzou a logistickou

regresiou. Pracovali s údajmi 8 zbankrotovaných a 161 zdravých talianskych �riem z

rokov 2013 - 2014. Po aplikácii jednotlivých modelov sa ukázalo, ºe správnos´ klasi�-

kácie zdravých �riem pomocou DEA modelu vy²la iba 71, 43%, £o je hor²í výsledok

oproti MDA a Logit modelom, kde boli tieto percentá 98, 76% a 99, 38%. Naopak, £o

sa týka správneho zaradenia zbankrotovaných �riem, SBM model bol najlep²í, správne

klasi�koval 62, 50%, zatia© £o Logit model dosiahol správnos´ iba 25% a MDA mo-

del dokonca iba 12, 5%. Celková správnos´ predikcie vy²la najvy²²ia pre Logit model

(95, 86%), zatia© £o pre SBM model vy²la najniº²ia, a to 71, 01%. Teda SBM model

ozna£uje príli² ve©a �riem za zbankrotované, takmer 29% zdravých �riem model vyhod-

notil nesprávne. Napriek tomu, ak sa zameriame na správne zaradenie zbankrotovaných

�riem, tak SBM model je lep²í ako MDA alebo Logit model.
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2.2.3 Pouºitie CCR a BCC modelov

V roku 2002 sa autori P. Pille a J. Paradi [21] snaºili odhali´ úpadok kanadských

�nan£ných in²titúcií Credit Unions. Pouºili modi�kované CCR a BCC modely s VRS,

ktoré porovnávali s ukazovate©om equity/asset a s modi�kovaným Z-skóre modelom.

Indikátor equity/asset hovorí o dlhu resp. o �nan£ných investíciách danej �rmy. Pouºité

DEA modely sa lí²ili najmä v ohrani£eniach a v pouºitých vstupných údajoch. Zistilo

sa, ºe DEA modely sú porovnate©né s ukazovate©om equity/asset a dobre predikujú

bankrot aº 3 roky dopredu. Najlep²ie výsledky boli pochopite©ne pre dáta 1 rok pred

bankrotom. Modi�kované Z-skóre nedosiahlo aº také dobré výsledky ako DEA modely.

�al²í výskum predikcie bankrotu pomocou DEA robili v roku 2004 A. Cielen,

L. Peeters a K. Vanhoof. �lánok [4] porovnával DEA s lineárnym programovaním a

modelom rozhodovacieho stromu. Autori pouºili údaje o 90-tich zbankrotovaných a

276-tich zdravých �rmách. Pracovali s nasledovnými �nan£nými ukazovate©mi:

• Equity/Total assets,
• Retained earnings/Total assets,

• Taxes/Short-term debt,

• Cash/Current assets,
• Inventories,
• Financial debt ratio,
• Gross return,
• Cash �ow/Total debt,

• Net return,
• Current assets/Short term debts,

• Quick ratio,

• External liabilities/Total assets.
Ukazovatele, ktoré mali kladnú koreláciu s bankrotom boli zvolené za vstupy a

tie ktoré nemali kladnú koreláciu s bankrotom boli výstupmi. Táto analýza ukázala, ºe

DEA model je lep²í na predikciu bankrotu ako LP model alebo model rozhodovacieho

stromu.

V tom istom roku J. Paradi, M. Asmild a P. Simak [20] aplikovali �dobrý� a �zlý�

DEA model na zbankrotované �rmy. Pod zlým modelom budeme rozumie´ taký model,

ktorý identi�kuje najhor²ie �rmy zo vzorky dát. Autori na testovanie pouºili vstupne a

výstupne orientovaný BCC model (s variabilnými výnosmi z rozsahu). Mali 2 skupiny

dát, jednu z roku 1996, druhú z roku 1997. Prvá skupina obsahovala 17 zbankrotovaných

a 160 zdravých �riem, v druhej bolo 11 zbankrotovaných a 115 zdravých �riem.

Autori zvolili viacero kombinácií vstupov a výstupov spolu v 5 �dobrých� mo-

deloch, ktoré uvádzame v Tab. 2.5 (pod©a nami zavedeného ozna£enia, kde vstupy

maximalizujeme a výstupy minimalizujeme).
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Model Výstupy 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

Tabu©ka 2.5: [20] Pouºité vstupy a výstupy v klasickom (dobrom) DEA modeli

Model Výstupy Vstupy

1 WC, CF IE, SE

2 TA, WC, CF IE, SE

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

Tabu©ka 2.6: [20] Pouºité vstupy a výstupy v zlom DEA modeli

Jednotlivé skratky znamenajú nasledovné:

• TA - Total assets,

• IE - Interest expense,

• RE - Retained earnings,

• WC - Working capital,

• EB - Earnings before interest and taxes,

• CF - Cash �ow,

• SE - Stability of earnings,

• TL - Total liabilities,

• EQ - Equity,

• CL - Current liabilities.

V²etky okrem 4. modelu klasi�kovali bankrot na 100%, najlep²iu klasi�káciu zdravých

�riem dosiahol 5. model (81%) a najhor²iu 4. model (64%).

V �zlom� modeli boli zvolené vstupy a výstupy uvedené v Tab. 2.6. V tomto

prípade 2. a 3. model identi�koval bankrot na 100%, ale percentá správnej klasi�kácie

nezbankrotovaných �riem boli výrazne men²ie, najlep²í bol model £. 3, a to dosiahol

iba 41%.

Autori potom skombinovali jeden z �dobrého� a jeden zo �zlého� DEA modelu.

Výsledky boli omnoho lep²ie, podarilo sa im dosiahnu´ správnos´ klasi�kácie 100%

pri zbankrotovaných �rmách a aº 78% pri zdravých �rmách. Výsledkom teda bolo, ºe

autorom sa ve©mi dobre podarilo identi�kova´ �rmy, ktoré sú na tom najhor²ie.

V roku 2012 sa autori A. Mukhopadhyay, S. Tiwari, A. Narsaria a B. Karma-

ker [18] venovali predikcii bankrotu spolo£ností pomocou kombinácie DEA modelov a

umelej inteligencie. Na svoju analýzu pouºili superefektívny vstupný CCR model. Mali
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k dispozícii údaje o 1437 zdravých a 175 zbankrotovaných �rmách z rôznych odvetví z

rokov 1996 a 1997. Najprv pouºili spomínaný DEA model na zdravé �rmy, aby ur£ili

ktoré sú na tom najhor²ie. Tie potom zaradili do skupiny zbankrotovaných. Na takto

vytvorených skupinách zdravých a zbankrotovaných �riem potom testovali neurónovú

sie´. Ukázalo sa, ºe chyby 1. a 2. druhu sú pri tomto teste men²ie, ak sa pred aplikáciou

neurónovej siete pouºije aj DEA model. Teda autori pri²li na to, ºe je výhodné pouºi´

DEA modely aj pri aplikácii neurónovej siete na dáta.

V tom istom roku Z. Noor, T. Iskandar a N. Omar [19] pouºili výstupný BCC

model, ktorého výsledky potom aplikovali na viacrozmerný Logit model. Model testo-

vali na 68 �rmách s �nan£nými ´aºkos´ami, z ktorých napokon 47 zbankrotovalo. Po

aplikácii DEA modelu vy²la celková správnos´ klasi�kácie logistickej regresie 80, 9%, a

teda výsledkom bolo, ºe DEA modely v kombinácii s logistickou regresiou sú uºito£ným

nástrojom na predikciu bankrotu.

V roku 2014 autorka A. Ferus [9] analyzovala �nan£né ´aºkosti �riem vo forme

úverových rizík pomocou DEAmetód. Vo svojich testoch pouºila výstupný CCRmodel,

ktorý porovnávala s lineárnou regresiou, diskrimina£nou analýzou a metódou vnútor-

ného bodu. Pouºila údaje poskytnuté bankou o 100 �rmách, ktoré si zobrali pôºi£ku v

rokoch 2001 - 2003. CCR model pouºila takým spôsobom, ºe h©adala najniº²ie efekti-

vity. Ak bola výsledná hodnota efektivity niº²ia ako 0, 4, riziko úpadku �rmy v budúc-

nosti bolo ve©mi ve©ké. Pravdepodobnos´ správneho zaradenia zbankrotovanej �rmy

bola pribliºne 78% a celková správnos´ predikcie vy²la 81, 5%. Po aproximácii DEA

efektivity pomocou lineárnej regresie boli výsledky e²te lep²ie ako predtým, pravde-

podobnos´ správneho zaradenia zbankrotovanej �rmy bola 81% a celková správnos´

predikcie aº 83, 5%. Záverom tohto £lánku bolo, ºe DEA metóda je porovnate©ná, do-

konca aj trochu lep²ia na predikciu �nan£ných ´aºkostí �riem ako ostatné spomínané

metódy.

Poznamenajme, ºe CCR model nie je invariantný na posun. Autori teda mohli

pouºi´ iba kladné �nan£né ukazovatele, £o môºe by´ v prípade zbankrotovaných �riem

problematické. Takisto si v²imnime, ºe autori v tejto £asti pouºívali CCR a BCC mo-

dely, ktoré patria medzi orientované DEA modely. Av²ak v prípade predikcie bankrotu

je pod©a nás lep²ie optimalizova´ v²etky ukazovatele sú£asne, a nie sa zameriava´ iba

na vstupy alebo výstupy.

2.3 Preh©ad a zhrnutie

V tejto £asti práce sme uviedli rôzne prístupy ako predikova´ bankrot �riem. �o sa

týka DEA modelov, stretli sme sa najmä s pouºitím aditívneho modelu, ale taktieº

SBM, CCR a BCC modelov. Kvôli lep²ej preh©adnosti sme pri vä£²ine £lánkov neuvá-
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dzali jednotlivé vstupy a výstupy, ktoré boli pouºité na modelovanie. Preh©ad vstupov

(ukazovatele, ktoré autori maximalizovali) je moºné vidie´ na Obr. 2.2 a preh©ad vý-

stupov (ukazovatele, ktoré autori minimalizovali) na Obr. 2.3. Vysvetlenie jednotlivých

skratiek pouºitých �nan£ných ukazovate©ov moºno nájs´ na Obr. 2.4.

Obr. 2.2: Zhrnutie pouºitých vstupov v jednotlivých publikáciách

Môºeme spomenú´, ºe v dne²nej dobe existuje viacero analýz, ktoré kombinujú

DEA modely s inými metódami, £asto napríklad s umelou inteligenciou. Taktieº sa

v oblasti predikovania bankrotu pouºívajú rôzne indexy, ktoré umoº¬ujú pouºi´ DEA

modely v £asovom horizonte. Na takéto testy v²ak treba komplexnej²ie dáta z viacerých

rokov pred bankrotom pre tie isté �rmy, £o môºe by´ viac náro£né.
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Obr. 2.3: Zhrnutie pouºitých výstupov v jednotlivých publikáciách
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Obr. 2.4: Vysvetlenie jednotlivých skratiek �nan£ných ukazovate©ov pouºitých na Obr.

2.2 a Obr. 2.3
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Obr. 2.5: Preklad �nan£ných ukazovate©ov do sloven£iny
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3 Aplikácia modelov na slovenských

�rmách

V tejto £asti práce budeme pouºíva´ vybrané modely z 2. kapitoly. Pouºijeme vlastné

dáta, na ktorých budeme modely testova´ a výsledky navzájom porovnáme. Taktieº

navrhneme vlastnú analýzu na predikciu bankrotu pomocou DEA modelov.

3.1 Vo©ba vhodných dát

Finan£né údaje slovenských �riem máme z �nan£ných závierok z databázy Finstat

za roky 2010 aº 2016. Sú to �rmy z viacerých odvetví, pri£om dáta v kaºdom roku

vieme rozdeli´ na skupinu zdravých �riem a na skupinu �riem, ktoré nasledujúci rok

zbankrotovali. Z týchto údajov budeme vybera´ men²ie skupiny dát pod©a ur£itých

zvolených parametrov. Rozhodli sme sa miesto pomerov �nan£ných ukazovate©ov, ktoré

boli pouºité vo viacerých £lánkoch, pouºi´ iba samotné ukazovatele, podobne ako v

[27] resp. [20]. Je lep²ie aplikova´ aditívny model s variabilnými výnosmi z rozsahu

na �surové� dáta (raw data), s ktorými si vie tento model v prípade �riem podobnej

ve©kosti dobre poradi´. Nami pouºité vstupy a výstupy je moºné vidie´ v Tab. 3.7.

Ke¤ºe budeme pracova´ s modelom invariantným na zmenu jednotiek (vi¤. Kap.3.2),

môºeme dáta normalizova´ spôsobom, ºe kaºdý st¨pec vstupov a výstupov predelíme

najvä£²ou hodnotou v danom st¨pci. Spravíme to preto, aby sme nemuseli po£íta´ s

Výstupy Vstupy

Obeºný majetok (Current Assets) Krátkodobé záväzky (Current Liabi-

lities)

EBIT (Earnings Before Interest and

Taxes)

Celkový dlh (Total Debt)

�istý pracovný kapitál (Net Wor-

king Capital)

Trºby (Sales)

Tabu©ka 3.7: Vo©ba výstupov a vstupov v na²ich testoch
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ve©mi ve©kými £íslami.

3.2 Aplikácia aditívneho obálkového modelu s váhami

V prechádzajúcej kapitole sme zistili, ºe viacerí autori pouºívali na predikciu bankrotov

�riem aditívny DEA model, konkrétne v £lánkoch [22], [23], [25], [12], [26], [2] a [15].

Vzh©adom na poznatky z 1. £asti práce sme sa rozhodli pouºi´ aditívny DEA model

s váhami, kde váhy budeme voli´ pod©a (1.6) (c) alebo (f), pretoºe iba pri týchto

vo©bách máme zaru£enú invariantnos´ na posun a na zmenu jednotiek. Model sme

naprogramovali v matematickom softvéri Matlab a zdrojový kód je moºné vidie´ v

Prílohe A.

V tejto £asti budeme robi´ podobné testy ako autori Premachandra, Chen a Wat-

son v [23]. Zaujala nás ich analýza, konkrétne ur£ovanie koe�cientu bankrotu na základe

modelu úspechu a modelu bankrotu.

3.2.1 Vo©ba váh (c)

Na na²e dáta pouºijeme aditívny model s váhami v obálkovom tvare, kde najprv zvolíme

váhy pod©a (1.6) (c). Pouºijeme model bankrotu, potom model prosperity, £o znamená,

ºe v nich budú vstupy a výstupy vymenené. Kombináciou týchto modelov budeme

po£íta´ koe�cient (ozn. K ′), ktorý bude udáva´ riziko bankrotu danej spolo£nosti:

K ′ = λθ1 + (1− λ)(1− θ2), (3.1)

kde θ1 je efektivita modelu bankrotu a θ2 je efektivita modelu prosperity. V²imnime

si, ºe ná² výpo£et koe�cientu K ′ je mierne odli²ný od výpo£tu koe�cientu K v (2.4).

Tým, ºe θ2 hovorí o efektivite danej �rmy, pri²lo nám rozumnej²ie pracova´ s hodnotou

(1−θ2), aby výsledný koe�cient hovoril o neefektivite. V druhej kapitole sme spomínali,

ºe je ´aºko poveda´ o £om hovorí koe�cient K, ktorý pouºili autori v [23]. Efektivitu

budeme pre lep²iu zrozumite©nos´ po£íta´ nasledovným spôsobom:

E = 1− [(wx)T sx + (wy)T sy].

Parameter λ budeme voli´ pod©a toho, aký dôraz chceme da´ na jednotlivé modely.

Modely budeme testova´ vºdy na skupine 5-tich zbankrotovaných a 30-tich zdravých

�rmách, £o sa po viacerých testoch ukázalo by´ ako vhodný pomer �riem.

Spravíme 3 rôzne testy, kde pouºijeme dáta z rokov 2014, 2015 a 2016. Na Obr.

3.6 moºno vidie´ výsledky pre dáta z roku 2016. Pri �rmách B ozna£uje zbankrotované

�rmy a N nezbankrotované. V tabu©ke sú uvedené výsledky obidvoch modelov a taktieº

výsledné koe�cienty K ′ pre λ = 0, 5 a λ = 0, 75.
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Obr. 3.6: Výsledky aditívneho obálkového modelu s váhami pre dáta z r. 2016 (váhy

pod©a (c))

Vidíme, ºe pod©a prvého modelu skon£ilo na hranici bankrotu 11 �riem, z £oho

v²etkých 5 zbankrotovaných bolo správne ur£ených. Zaujímavé je, ºe niektoré z týchto

�riem sa ocitli pod©a druhého modelu aj na hranici prosperity. Dôvodom je to, ºe tieto

�rmy mali niektoré ukazovatele minimálne a niektoré naopak maximálne, tým pádom

sa ocitli na obidvoch hraniciach.

Chceli by sme, aby na hranici bankrotu ostalo £o najmenej zdravých �riem a

£o najviac zbankrotovaných. Vypo£ítali sme koe�cient K ′ a zvýraznili 5 najvy²²ích

hodnôt v kaºdom st¨pci. Pre obidve lambdy by sme v²ak pod©a tohto postupu ur£ili

správne iba 3 zbankrotované �rmy z 5, £o nie je ve©mi dobrý výsledok. Na druhú stranu,

4 zdravé �rmy, ktoré model predtým vyhodnotil ako zbankrotované, by sme zaradili

medzi zdravé. Zárove¬ si môºeme v²imnú´, ºe hodnoty efektivít θ1 a θ2 sú celkovo

vysoké. Preto spravíme rovnaký test na modeli s vo©bou váh pod©a (1.6) (f), a ak

budú hodnoty efektivít zmysluplnej²ie, budeme pracova´ uº len s takou vo©bou váh.
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3.2.2 Vo©ba váh (f)

Teraz spravíme test na rovnakých dátach, ale pouºijeme aditívny model s vo©bou váh

pod©a (1.6) (f). Na Obr. 3.7 si môºeme v²imnú´, ºe hodnoty efektivity nie sú tak blízko

Obr. 3.7: Výsledky aditívneho obálkového modelu s váhami pre dáta z r. 2016 (váhy

pod©a (f))

1 ako v predo²lom prípade. Inak sa výsledky samozrejme nezmenili, pretoºe útvary na

hranici bankrotu sú ur£ené rovnako v prípade ©ubovo©nej vo©by váh z (1.6). Pre lep²iu

interpretáciu budeme odteraz pracova´ s vo©bou (f).

E²te chceme tento model otestova´ na 2 skupinách dát, aby sme výsledky mohli

lep²ie porovnáva´. Zoberieme rovnaké po£ty zdravých a zbankrotovaných �riem, ten-

tokrát z roku 2015. Výsledky je moºné vidie´ na Obr. 3.8. Vidíme, ºe v tomto prípade

aditívny model správne zaradil na hranicu bankrotu 4 z 5 zbankrotovaných �riem.

Dve z nich leºia aj na hranici prosperity, a preto sú koe�cienty K ′ pri týchto �rmách

niº²ie ako v prípade niektorých zdravých �riem. Ak vezmeme do úvahy 5 najvy²²ích
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Obr. 3.8: Výsledky aditívneho obálkového modelu s váhami pre dáta z r. 2015 (váhy

pod©a (f))

koe�cientov K ′, tak z hranice bankrotu zmiznú 2 zbankrotované a 7 zdravých �riem.

E²te nás £aká posledný test v tejto £asti, a to pre dáta z roku 2014. Výsledky

moºno vidie´ na Obr. 3.9. Tentokrát model bankrotu vyhodnotil správne 4 z 5 zbankro-

tovaných �riem, z ktorých jedna leºí pod©a modelu prosperity aj na hranici efektivity.

Na základe výsledných koe�cientov K ′ by sme správne ur£ili 3 z 5 zbankrotovaných

�riem, ktorým pre λ = 0, 75 prislúchajú hodnoty 88, 81%, 90, 33% a 87, 68%.

Takéto po£ítanie koe�cientov ako kombinácia efektivít z modelu bankrotu a mo-

delu prosperity nie je zlá my²lienka, pre λ = 0, 75 dostaneme zmysluplné percentá

efektivity. Vyskú²ali sme aj iné hodnoty λ, ale zistili sme, ºe nie je jednoduché odstrá-

ni´ zdravé �rmy z hranice bankrotu bez toho, aby sme odstránili aj tie zbankrotované.

Ak nám ide o správne ur£enie £o najvä£²ieho po£tu zbankrotovaných �riem, tak je

lep²ie pouºi´ iba model bankrotu a nepo£íta´ koe�cienty K ′.

Pre porovnanie s £lánkom [23], ako sme uº vy²²ie spomínali, na²e výsledné koe�-
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Obr. 3.9: Výsledky testovania pod©a [23] pre dáta z r. 2014 (váhy pod©a (f))

cienty K ′ sú pod©a nás lep²ie interpretovate©né ako ich koe�cienty K.

3.3 Aplikácia aditívneho multiplikatívneho modelu s

AR nadstavbou

Rozmý²©ali sme, akým iným spôsobom obmedzi´ po£et zdravých �riem na hranici

bankrotu. Rozhodli sme sa k aditívnemu multiplikatívnemu modelu s váhami (pod©a

(f)) prida´ AR ohrani£enia, o ktorých sme hovorili v Kap. 1.6. Tento postup nebol

doteraz pouºitý v ºiadnej literatúre v súvislosti s predikciou bankrotu spolo£ností.

Pouºijeme rovnaké dáta ako v prípade aditívneho obálkového modelu v predo²lej £asti,

aby sme výsledky mohli porovna´.

Najprv sme pouºili aditívny multiplikatívny model s váhami (1.7), aby sme vy-

po£ítali koe�cienty ur a vi. Potom sme vedeli vypo£íta´ dolné a horné ohrani£enia dk,i,
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hk,i z (1.14) a Dq,r, Hq,r z (1.15). Vypo£ítali sme matice P a Q z (1.17) a (1.18) a

následne pouºili model (1.19). Zdrojový kód pre tento model je uvedený v Prílohe B.

3.3.1 Zuºovanie intervalov pre pomery váh

Aby sme dosiahli men²í po£et �riem na hranici bankrotu, nesta£í iba vypo£íta´ dolné a

horné hranice dk,i, hk,i a Dq,r, Hq,r. Tieto intervaly medzi dolnou a hornou hranicou je

potrebné e²te nejakým vhodným spôsobom zúºi´ tak, aby na hranici ostalo £o najviac

zbankrotovaných �riem a zárove¬ £o najmenej zdravých �riem.

Robili sme ve©a testov, aby sme zistili ako vhodne ohrani£i´ pomery váh. Pozo-

rovaním sme pri²li na to, ºe zdravé �rmy, ktoré sa ocitli na hranici bankrotu, skoro

v²etky obsahovali nejakú spodnú hranicu dk,i alebo Dq,r. Preto sme za£ali intervaly

zuºova´ zdola, a zdravé �rmy naozaj ubúdali z hranice bankrotu. Chceli sme otestova´

aj zuºovanie intervalov zhora, ale zistili sme, ºe to nemalo ºiaden významný vplyv na

elimináciu zdravých �riem z hranice. Potom sme uº iba potrebovali nájs´ také dolné

ohrani£enie intervalov, aby sme tento postup vedeli aplikova´ na viacero skupín dát.

Je zrejmé, ºe zúºenie intervalu o nejakú kon²tantu nebude fungova´ pre rôzne

vzorky dát, ke¤ºe v odli²ných skupinách máme rádovo odli²né hodnoty pomerov
vi
vk
,

ur
uq
. Navy²e, niektoré okrajové hodnoty sa nieko©konásobne lí²ili od ostatných hodnôt

vo vnútri intervalu. Preto sme sa rozhodli zúºené intervaly vytvára´ tak, ºe sme k dolnej

hranici pripo£ítali isté percento z priemernej hodnoty daného vektoru pomerov. Toto

percento nemohlo by´ príli² malé, inak by sa po£et �riem na hranici vôbec nezmenil,

ale ani príli² ve©ké, aby sme z hranice neodstránili aj zbankrotované �rmy.

3.3.2 Testovanie na dátach

Najprv sme sa dolné hranice intervalov rozhodli zúºi´ nasledovne:

d′k,i = dk,i +mean

(
vi
vk

)
× 0, 25, (3.2)

D′q,r = Dq,r +mean

(
ur
uq

)
× 0, 25, (3.3)

kde d′k,i, D
′
q,r sú nové dolné hranice pre zúºené intervaly jednotlivých pomerov.

Postupne zoberieme údaje z rokov 2016, 2015 a 2014 a spravíme testy na rov-

nakých �rmách ako v predo²lej £asti. Na Obr. 3.10 sú vidie´ hodnoty ú£elovej funkcie

AWM
z (1.7) a pomery

vi
vk
,
ur
uq

z (1.14), (1.15) pre dáta z roku 2016. Medzi pomermi

sú modrou farbou vyzna£ené najniº²ie hodnoty dk,i, Dq,r a £ervenou farbou najvy²²ie

hodnoty hk,i, Hq,r. Dostali sme 6 zdravých �riem, ktoré sa momentálne nachádzajú na

hranici bankrotu a vhodnými ohrani£eniami ich odtia© chceme dosta´ pre£. V prípade
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Obr. 3.10: Výsledky aditívneho multiplikatívneho modelu s váhami (f) pre dáta z r.

2016

údajov z roku 2015 máme na hranici bankrotu 10 zdravých �riem a pre rok 2014 je to

5 zdravých �riem.

Pouºijeme miesto klasických dolných hraníc dk,i, Dq,r zúºené intervaly vypo£ítané

pod©a (3.2) a (3.3). Na Obr. 3.11 môºeme vidie´ porovnanie hodnôt ú£elových funkcií

pre v²etky roky pred a po zúºení intervalu. Môºeme si v²imnú´, ºe tento model bol

najúspe²nej²í pre dáta z roku 2016, kde ostala na hranici bankrotu iba 1 zdravá �rma.

Síce pre údaje z roku 2015 ostala na hranici taktieº iba 1 zdravá �rma, ale zárove¬

zmizla z hranice aj jedna zbankrotovaná �rma. V prípade dát z roku 2014 ostali na

hranici bankrotu 3 zdravé �rmy, ale stále sa nám podarilo aspo¬ 2 �rmy z hranice

odstráni´.

Na prvý poh©ad vyzerá by´ tento model celkom úspe²ný, na²im cie©om bolo od-
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Obr. 3.11: Hodnoty ú£elových funkcií pred a po pouºití zvolených ohrani£ení (3.2) a

(3.3)

stráni´ zdravé �rmy z hranice bankrotu, tým pádom zvý²i´ percento správneho zarade-

nia zdravej �rmy, a zárove¬ £o najmenej zníºi´ percento správnej klasi�kácie zbankro-

tovanej �rmy. Ak je toto splnené, zvý²i sa aj celková správnos´ predikcie ná²ho modelu.

Percentuálne výsledky modelu pre spomínané dáta sú uvedené v Tab. 3.8.

Vidíme, ºe v¤aka odstráneniu zdravých �riem z hranice bankrotu sa celková

správnos´ predikcie výrazne zvý²ila. V tomto prípade je jedinou nevýhodou to, ºe

model s AR ohrani£eniami pre dáta z roku 2015 odstránil jednu zbankrotovanú �rmu

z hranice bankrotu, a tým pádom klesla správnos´ klasi�kácie zbankrotovaných �riem.

Na základe týchto výsledkov v²ak nemôºeme poveda´, ºe zúºenie intervalu pod©a

(3.2) a (3.3) nám vo v²eobecnosti dá lep²ie výsledky ako samotný aditívny model s

váhami. Dôvod je taký, ºe sme zatia© pouºili iba 3 vzorky dát. Preto spravíme pre dáta
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Dáta z roku P (BR
BR

) v % P (NBR
NBR

) v % CSP v %

bez AR ohrani£ení

2016 100 80 82,86

2015 80 66,67 68,57

2014 80 83,33 82,85

s AR ohrani£eniami

2016 100 96,67 97,15

2015 60 96,67 91,43

2014 80 90 88,57

Tabu©ka 3.8: Úspe²nos´ aditívneho modelu s AR ohrani£eniami pre konkrétne dáta z

rokov 2016, 2015 a 2014

Ve©kos´

zúºenia

P (BR
BR

) v

%

P (NBR
NBR

) v

%

CSP v % P (BR
BR

) v

%

P (NBR
NBR

) v

%

CSP v %

α = 0, 25 76,00 79,04 78,60 53,78 94,37 88,57

α = 0, 15 76,00 78,96 78,54 59,11 91,63 86.98

α = 0, 10 76,89 77,85 77,71 68,00 89,78 86,67

α = 0, 05 76,44 79,04 78,67 74,67 89,11 87,05

Tabu©ka 3.9: Priemerná úspe²nos´ aditívneho modelu s AR ohrani£eniami na základe

180-tich testov s rôznymi α pre dáta z rokov 2016, 2015 a 2014

z kaºdého roku aspo¬ 15 náhodných testov a mierne upravíme dolné ohrani£enie, aby

sme zistili aká hodnota ohrani£enia bude najvhodnej²ia.

Dolné ohrani£enia budú v tvare:

d′k,i = dk,i +mean

(
vi
vk

)
× α, (3.4)

D′q,r = Dq,r +mean

(
ur
uq

)
× α, (3.5)

kde budeme voli´ rôzne hodnoty α so snahou získa´ £o najlep²ie výsledky. Zobrali sme

hodnoty α = {0, 25; 0, 15; 0, 10; 0, 05} a priemerné výsledky za v²etky 3 roky uvádzame

v Tab. 3.9.

Vidíme, ºe najvy²²ia celková správnos´ predikcie vy²la pri pouºití α = 0, 25,

pretoºe pravdepodobnos´ správneho klasi�kovania zdravej �rmy sa zvý²ila zo 79, 04%

aº na 94, 37%. Ale naopak, percento správneho zaradenia zbankrotovanej �rmy kleslo,

konkrétne zo 76% na 53, 78%, £o nie je ve©mi dobrý výsledok. Preto sme postupne

hodnotu α zniºovali, aby sme dostali vy²²iu hodnotu P (BR/BR), pretoºe v prvom

rade nám ide o £o najlep²ie identi�kovanie zbankrotovaných �riem. Najlep²í výsledok

sme dostali pre α = 0, 05, kde správne identi�kovanie zbankrotovanej �rmy kleslo iba o

necelé 2% na 74, 67%, a zárove¬ správne klasi�kovanie zdravej �rmy narástlo aº o 10%

na hodnotu 89, 11%. Takto sme dostali celkovú správnos´ predikcie modelu 87, 05%, £o
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je o 8, 4% viac ako celková správnos´ predikcie pôvodného modelu bez zúºenia intervalu

pre pomery váh.

Dospeli sme k záveru, ºe vhodné zúºenie pôvodného intervalu pre pomery mul-

tiplikátorov môºe prinies´ lep²ie výsledky ako pôvodný aditívny model, a preto by sme

odporú£ali pouºíva´ aditívny DEA model aj s AR ohrani£eniami.
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Záver

V tejto práci sme sa oboznámili s tematikou predikcie bankrotu �riem pomocou DEA

modelov. V prvej £asti práce sme sa venovali DEA modelom vo v²eobecnosti, spracovali

sme potrebnú teóriu o základnom aditívnom modeli, aditívnom modeli s váhami a

ich vlastnos´ami. Prínos tejto práce vidíme v naformulovaní dôkazov o invariantnosti

aditívneho modelu na posun v prípade konkrétnej vo©by váh. Taktieº sme vysvetlili

princíp AR ohrani£ení, ktoré sme neskôr pouºili v 3. £asti práce. De�novali sme hranicu

bankrotu a gra�cky porovnali s hranicou prosperity.

Prínosom tejto práce bolo najmä podrobné spracovanie literatúry v druhej ka-

pitole. Analyzovali sme jednotlivé £lánky z h©adiska pouºitého modelu a spravili sme

preh©ad pouºitých vstupov a výstupov. Zistili sme, ºe z DEA modelov bol naj£astej²ie

pouºívaný aditívny model, ktorý sme v poslednej £asti pouºívali aj my. Takisto sa pou-

ºívali aj SBM, BCC a CCR modely, pri ktorých v²ak nastávajú problémy s podmienkou

nezáporných dát a orientovanými modelmi.

V poslednej £asti práce sme sa zamerali hlavne na £o najlep²ie identi�kovanie

zbankrotovaných �riem, ale takisto sme sa pokúsili odstráni´ £o najviac zdravých �-

riem z hranice bankrotu, £ím narastá celková správnos´ predikcie modelu. Najprv sme

aplikovali aditívny obálkový DEA model s váhami na vlastné dáta, podobným spôso-

bom ako autori v [23]. Pouºívali sme vo©bu váh pod©a (c) a (f), pretoºe v prvej £asti

práce sme dokázali, ºe iba v prípade týchto váh je model invariantný na posun a hod-

nota ú£elovej funkcie je z intervalu [0, 1]. Po£ítanie koe�cientu kombináciou modelu

bankrotu a modelu prosperity sme zmenili tak, aby vyjadroval mieru bankrotu danej

�rmy.

Prínos práce vidíme hlavne v pouºití AR nadstavby na aditívny multiplikatívny

model, ktorá e²te v súvislosti s predikciou bankrotu nebola pouºitá. Zistili sme, ºe

vhodným zúºením intervalu pre pomery váh
vi
vk
,
ur
uq

dosiahneme lep²ie výsledky ako pri

pouºití modelu bez AR ohrani£ení, prípadne ako pri kombinovaní modelu bankrotu a

modelu úspechu.
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Prílohy

Príloha A : Zdrojový kód aditívneho obálkového DEA modelu s

váhami

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

num = xlsread('data_export.xlsx','data2016bez_pomerov_normaliz');

g =length(num);

%pocet bankrotujucich firiem v skupine testovanych dat

a = 5;

%pocet 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)],(3:6)));

X = (num([(randsample(g/2,a))',(randsample(g/2,b)+g/2)'],(3:6)));

% Matica ukazovatelov vsetkych DMU, kt.maximalizujeme = vstupy

%(1 riadok zodpoveda jednemu DMU)

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

Y = (num([(randsample(g/2,a))',(randsample(g/2,b)+g/2)'],(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);

lb=[lambda;sx;sy];

pocet=0;
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indexy=[];

Rx=[];

Ry=[];

wx =zeros(m,1);

wy =zeros(s,1);

%volba pocitania vah podla (c)

for i=1:m

%Rx(i,1)= (max(X(:,i))-min(X(:,i)));

end

for i=1:s

%Ry(i,1)= (max(Y(:,i))- min(Y(:,i)));

end

%vahy wx, wy

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

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

% wx=wx';

% wy=wy';

%f=[zeros(1,n) wx wy];

efektivita=zeros(n,1);

for k=1:n

%vektor vstupov daneho DMU_0

x0= X(k,:)';

%vektor vystupov daneho DMU_0

y0= Y(k,:)';

%uloha LP

Aeq=[X' eye(m) zeros(m,s) ; Y' zeros(s,m) -eye(s); ...

ones(1,n) zeros(1,m) zeros(1,s)];

beq= [x0; y0; 1];

%volba vah podla (f)

for i=1:m

Rx(i,1)= (X(k,i)-min(X(:,i)));

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,i)+ max(Y(:,i)));

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,lb);

Z(k,:) = z;

efektivita(k,1)=1 -(wx'*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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Príloha B : Zdrojový kód aditívneho multiplikatívneho DEA mo-

delu s váhami

% Aditivny multiplikativny DEA model VRS s vahami (f)

num = xlsread('data_export.xlsx','data2014bez_pomerov_normaliz');

g =length(num);

%pocet bankrotujucich firiem v skupine testovanych dat

a = 5;

%pocet 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)'],(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)'],(1:2)));

%n - pocet DMU, m - pocet vystupov, s - pocet vstupov

[n,m] = size(X);

[n,s] = size(Y);

W = ones(n,1);

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

Fval =zeros(n,1);

pocet=0;

indexy=[];

Rx=[];

Ry=[];

wx =zeros(m,1);

wy =zeros(s,1);

for k=1:n

%vektor vstupov daneho DMU_0

x0= X(k,:)';

%vektor vystupov daneho DMU_0

y0= 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(:,i)));

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,i)+ max(Y(:,i)));

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];

lb=[wy;wx;-inf];

[z,fval] = linprog(f,A,b,[],[],lb);

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

%pocet

%indexy

%Fval

%pomery

u2u1=Z(:,2)./Z(:,1);

v2v1=Z(:,4)./Z(:,3);

v3v1=Z(:,5)./Z(:,3);

v4v1=Z(:,6)./Z(:,3);
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v3v2=Z(:,5)./Z(:,4);

v4v2=Z(:,6)./Z(:,4);

v4v3=Z(:,6)./Z(:,5);

%volba parametra alfa

alpha = 0.05;

D12=min(u2u1)+(mean(u2u1))*alpha;

H12=max(u2u1);

d12=min(v2v1)+(mean(v2v1))*alpha;

h12=max(v2v1);

d13=min(v3v1)+(mean(v3v1))*alpha;

h13=max(v3v1);

d14=min(v4v1)+(mean(v4v1))*alpha;

h14=max(v4v1);

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];

%%%% 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=[];

wx =zeros(m,1);

wy =zeros(s,1);

for k=1:n
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%vektor vstupov daneho DMU_0

x0= X(k,:)';

%vektor vystupov daneho DMU_0

y0= Y(k,:)';

%uloha LP

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

b= zeros(n+14,1);

%pocitanie vah

for i=1:m

Rx(i,1)= (X(k,i)-min(X(:,i)));

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,i)+ max(Y(:,i)));

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];

lb=[wy;wx;-inf];

[z,fval] = linprog(f,A,b,[],[],lb);

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

%pocet

%indexy

%Fval
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