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Abstract

Diagnosing of the Corporate Financial Health Using DEA: an Application to Companies in
the Slovak Republic

The paper deals with the examining the possibilities for diagnosing the corporate financial health
using Data Envelopment Analysis (DEA) technique. The main aim of the paper is to present a new
proposal for diagnosing the corporate financial health by DEA, to predict financial distress of
Slovak manufacturing companies using the proposed procedure, and to assess the potential of
DEA as a tool for predicting financial distress of the company. Due to the special input and output
variables selection and the construction of the Corporate Distress Frontier, the proposed procedure
is very different from the conventional use of DEA. The proposed two-step procedure results into
the identification of three zones of corporate financial health with different stage of corporate
distress risk. The application of the proposed procedure to Slovak manufacturing companies and
its comparison with the logistic regression model and decision tree show relatively satisfactory
results of the proposed methodology in terms of correct classification of non-bankrupt firms.
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Uvod

Za ucelom udrzania prosperity a konkurencieschopnosti podniku je pre manazment
a ostatné zaujmové strany délezité dokladne poznat’ v akej ekonomickej a financnej situ-
acii sa ich podnik nachadza. Predpokladom pre detailné poznanie financnej situdcie je
venovanie dostatocnej pozornosti diagnostikovaniu finan¢ného zdravia podniku a v€asné
identifikovanie potencialnych problémov ohrozujucich jeho ¢innost. Potreba vcasného
diagnostikovania financnych problémov podnikov podnietila vznik réznych diagnos-
tickych modelov zalozenych na finanénych ukazovateloch. Vo vedeckych studiach sa
obzvlast vysoka pozornost’ venuje aplikacii variantnych nastrojov na konstrukciu diag-
nostickych modelov. K najviac vyuzivanym nastrojom v sucasnosti patri diskriminacna
analyza (DA), logisticka regresia (LR), rozhodovacie stromy (RS) a rézne typy neuro-
novych sieti (NS). Potreba splnenia viacerych Statistickych predpokladov, ¢i pomerne
striktné poziadavky na vel'kost datovej mnoziny tychto tradi¢nych nastrojov sa vSak stali
stimulom na vyvoj novych pristupov, ktorych ambiciou je tieto nevyhody tradi¢nych
nastrojov Ciastocne eliminovat’. Nakol’ko diagnostikovanie finanéného zdravia podnikov
je jednou z pomerne Casto diskutovanych tém v manazérskej praxi i v kruhoch odbornej
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verejnosti, neustale dochadza k pokusom o zdokonalenie diagnostikovania finanéného
zdravia podnikov vyuzitim modernych kvantitativnych metdd. V tejto stvislosti sa najma
v poslednych rokoch dostava do popredia aplikacia relativne neStandardnej metody
v danej problematike, a to obalovej analyzy dat (DEA, z ang. Data Envelopment Analy-
sis). Viaceré vyhody tejto neparametrickej metody v porovnani s ostatnymi tradi¢nymi
nastrojmi podnietili viaceré pokusy o jej aplikaciu i v tejto oblasti.

Hlavnym cielom ¢lanku je na zaklade prieskumu vedeckych S$tudii zosumari-
zovat aktualny stav vyuzivania DEA v tvorbe diagnostickych modelov, prezentovat
konkrétny navrh diagnostikovania finan¢ného zdravia podnikov pomocou DEA, predpo-
vedat finan¢nt tiesen slovenskych vyrobnych podnikov pomocou navrhovaného postupu
a nasledne na zaklade vysledkov posudit’ potencial DEA ako nastroja pre predpovedanie
finan¢nej tiesne podniku.

1. Sucasny stav vyuzivania DEA pri diagnostikovani finan¢ného
zdravia podnikov

DEA predstavuje neparametrick metodu merania technickej efektivnosti homogénnych
jednotiek, ktora spada do skupiny matematickych metdd zaloZenych na postupoch linear-
neho programovania. Pociatky zékladnej myslienky hodnotenia technickej efektivnosti
siahajt do druhej polovice 20. storocia, kedy Farrell (1957) navrhol postup analyzy tech-
nickej efektivnosti jednotick, ktory umoznil akceptovat’ viacero vstupnych premennych
a poskytol vSeobecne aplikovatel'ni a komplexni mieru efektivnosti. Pristup Farrella
(1957) bol o niekol'ko rokov neskdr zovSeobecneny pre pripad viacerych vystupov
a formulovany ako problém linearneho programovania autormi Charnes et al. (1978).

S cielom umoznit’ aplikaciu DEA v réznych oblastiach bol pre pomenovanie hodno-
tenych jednotiek zavedeny pojem rozhodovacia jednotka (DMU, z ang. Decision Making
Unit), ktorda popisuje akykol'vek subjekt (niclen podnik), v ktorom prebicha proces
premeny vstupov na vystupy. Pojmovy aparat vyuzivany v DEA je tizko prepojeny
s problematikou produkcie, nakol'ko pri rieSeni DEA sa konstruuje empiricka produkéna
funkcia. Jednym z vyznamnych pojmov v DEA je hranica efektivnosti (PPF, z ang.
Production Possibility Frontier), ktorej vytvorenie je zakladnym principom DEA. PPF
je tvorena mnozinou tych jednotiek, ktoré sa v rdmci mnoziny produkénych moznosti
(PPS, z ang. Production Possibility Set) povazuju za najefektivnejsie. V pripade, Ze uréita
jednotka lezi mimo PPF, je povazovana za neefektivnu. Vo v§eobecnosti mozno DEA
modely klasifikovat podl'a orientdcie modelu na vstupne orientované, vystupne orien-
tované a neorientované modely. Na otazku, do akej miery by mali byt vstupy redukované
(vystupy zvySené) bez toho, aby sa zmenila uroven vystupov (vstupov), odpovedaju vstupne
(vystupne) orientované modely. Dalsie delenie DEA modelov je mozné na zéklade charak-
teru produkéného procesu, kedy dochadza k selekcii modelov na zaklade stanovenych
predpokladov o vynosoch z rozsahu. V tejto stivislosti sa rozlisuje medzi modelmi vycha-
dzajucimi z predpokladu konstantnych vynosov z rozsahu (CRS, z ang. Constant Returns
to Scale), napr. Charnes-Cooper-Rhodes (CCR) model (1978) a modelmi vychadzajticimi
z predpokladu variabilnych vynosov z rozsahu (VRS, z ang. Variable Returns to Scale),
napr. Banker-Charnes-Cooper (BCC) model (1984). DEA modely mozno d’alej rozdelit
na skupinu radialnych a neradialnych modelov. Radidlne modely poskytuju mieru efektiv-
nosti, ktora poukazuje na potrebu proporcionalnej redukcie vstupov alebo expanzie vystu-
pov tak, aby sa stala dana jednotka efektivnou. Medzi radialne modely sa radia napriklad

Politicka ekonomie, 2017, 65(1), 26-44, https://doi.org/10.18267/j.pep.1125




CCR model, BCC model a radialne DEA modely pre vypocet tzv. superefektivnosti. Nera-
dialne modely sa venuji moznostiam neproporcionalnych zmien vo vstupoch a vystupoch
s ciel'om dosiahnut’ efektivnost’ a st reprezentované napriklad aditivnym (ADD) modelom
Charnesa et al. (1985) a SBM (Slack Based Measure) modelom Tonea (2001).

DEA modely maji vo vSeobecnosti nickol'ko charakteristik, ktoré mozno pova-
zovat tak za vyhody, ako aj nevyhody v porovnani s inymi pristupmi. Neparametricky
charakter DEA nevyzaduje predpoklad funkcnej formy medzi vstupmi a vystupmi, no
ked’Ze sa z dat neodhaduje Ziadna produk¢na, nakladova alebo ziskova funkcia, nemozno
vyhodnotit’ ani hrani¢né produkty, Ciastkové elasticity, hraniéné naklady alebo pruz-
nost’ substitticie. Taktiez schopnost DEA merat’ relativnu efektivnost’ ma dva protipdly.
Skumané jednotky st na jednej strane porovnavané s realne dosiahnutenymi kombi-
naciami vstupov a vystupov, no DEA neodpoveda na otazku, ako je jednotka efektivna
vo vztahu k ur¢itému ,teoretickému maximu“. Rovnako nestatisticky pristup DEA
ma dve stranky. NevyZaduje sa splnenie tradi¢nych predpokladov o rozdeleni dat, no
sucasnym dosledkom nestatistického pristupu je, ze rieSenie DEA nevytvara ziadne
chyby odhadu a nevytvara tym priestor na testovanie zakladnych hypotéz o Statisticke;j
vyznamnosti dosiahnutych zaverov. Z oblasti silnych stranok DEA je d’alej vyzdvihovana
najma jej viacrozmernost, resp. schopnost’ agregovat’ vplyv viacerych vstupov a viace-
rych vystupov do jedného integralneho ukazovatel'a efektivnosti, pri relativnej volnosti
vyberu dat, nakol’ko vstupy a vystupy mozu byt spojité, ordinalne alebo kategorialne
premenné, ktoré moézu byt’ vyjadrené v roznych mernych jednotkach. Jednou z najcastej-
Sie spominanych nevyhod DEA je jej deterministicka povaha, ktora sposobuje, ze kazda
odchylka od skonstruovanej PPF je povazovana za neefektivnost, tzn. neexistuje Ziadna
moznost’ pre nahodné Soky, resp. chyby merania. Dalsie obmedzenie DEA je, Ze neumoz-
fuje pracovat’ s chybajiicimi tdajmi a je zaloZena na extrémnych bodoch a teda je vel'mi
citliva na odl'ahlé a chybné pozorovania. Diskusie (napr. Emrouznejad a Amin, 2009;
Hollingsworth a Smith, 2003) sa ved( aj ohl'adom vyuzivania pomerovych ukazovatel'ov
v DEA, ktoré by mohli spdsobit’ problémy vzhl'adom na jej konvexnost'.

Existencia intuitivneho vzt'ahu medzi neefektivnost'ou a netispechom ¢innosti podnikov
in$pirovala vzostup pokusov o vyuzitie DEA v diagnostikovani finanéného zdravia podnikov.
Sposoby aplikacie DEA v diagnostikovani finanéného zdravia podnikov mozno vo v§eobec-
nosti rozdelit’ na dva pristupy. Prvym pristupom je vyuzitie DEA v prvom kroku procesu
predpovedania, pricom DEA vystupuje ako nastroj na vytvorenie predpovednej premennej,
tzv. prediktora. Jednymi z prvych autorov, ktori aplikovali tento pristup, boli Xu a Wang
(2009). S cielom predpovedat’ finan¢ny bankrot spolo¢nosti kdtovanych zo Shanghai Stock
Exchange autori pouzili mieru efektivnosti, tzv. DEA skore ako prediktora. Prvym krokom
navrhovaného postupu bol vypocet DEA skoére pomocou CCR modelu vyuZitim tradi¢éného
DEA pristupu. Dalsi krok zahfiial aplikaciu klasickych technik v podobe DA, LR a mecha-
nizmu podpornych vektorov (MPV), pricom DEA skére bolo spolu s d’al$imi finanénymi
ukazovate’'mi pouzité ako prediktor. Vysledkom tejto Stidie bolo zistenie, Zze po zahrnuti
DEA skore do jednotlivych modelov doslo k znizeniu miery chybnej klasifikacie.

Druhy pristup spociva v aplikacii DEA ako samostatnej klasifika¢nej, resp. pred-
povednej techniky. Zakladné koncepty formulacie DEA v tomto pristupe sa lisia predo-
vSetkym v ponimani PPF a definovani vstupov a vystupov. Prvy koncept je zaloZeny
na tradicnom ponimani PPF, ktorG v problematike predpovedania financnej tiesne
modzeme nazyvat hranicou finanéného zdravia, resp. hranicou Gspechu. Pri predpovedani
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finan¢nej tiesne podnikov je PPF tvorena skupinou tych podnikov, ktoré nesti najmen-
Sie riziko upadku v porovnani s ostatnymi podnikmi v skiimanej vzorke. Podniky mimo
PPF st nasledne povazované za podniky s horSou finan¢nou situdciou a vys$§im rizikom
vzniku problémov. Vystupy sa definuju ako tie premenné, ktoré prispievaji k tspechu
podniku a v matematickej optimalizacii sit maximalizované (napr. ukazovatele likvidity,
rentability, vynosnosti a pod.). Vstupy su tie premenné, ktoré zvysuju riziko upadku
podniku a v optimalizacii st minimalizované (napr. ukazovatele zadlZzenosti, naklado-
vosti, viazanosti a pod.). Jednou z hlavnych nevyhod tohto pristupu v pripade, ak vzorka
podnikov obsahuje vacsinu finan¢ne zdravych podnikov, je, Ze DEA v tomto pristupe nie
je schopna jednoznaéne identifikovat’ podniky vo finan¢nej tiesni. Ked'Ze nie je mozné,
aby vSetky finan¢ne zdravé podniky tvorili PPF, podniky ohrozené finan¢nou tiesfiou
sa mdzu spolu s d’al§imi finanéne zdravymi podnikmi nachadzat’ v PPS. Ich odlisenie
od finan¢ne zdravych podnikov nie je jednozna¢né. Druhy koncept je menej zauzivany
a jeho ponimanie PPF sa od prvého konceptu vyrazne odliSuje. PPF moze byt v tomto
pripade nazvana hranicou financnej tiesne, resp. hranicou neuspechu, nakol'ko zahfna
prave tie podniky, ktoré nest najvacsie riziko finanénej tiesne. Pre selekciu premennych
na konstrukciu takto definovanej hranice existuju dve filozofie, tzv. negativna a inverzna
DEA. Inverzna DEA predstavuje jednoduchui zamenu vstupov a vystupov tradi¢nej DEA.
Z postupov inverznej DEA vyplyva, Ze existuje taktiez vztah medzi vysledkami tradic-
nej a inverznej DEA. Filozofia negativnej DEA bola predstavena v praci Paradi et al.
(2004). Cielom negativnej DEA je umiestnit’ podniky, ktoré sa nachadzaji v problémoch,
na empiricka hranicu finanénej tiesne. Pri tvorbe hranice finan¢nej tiesne negativnej DEA
sa za vystupy povazuju tie premenné, ktorych vyssie hodnoty dosahuji podniky vo financ-
nej tiesni (napr. ukazovatele zadlzenosti, nakladovosti, viazanosti a pod.) a za vstupy su
povazované tie premenné, ktorych naopak nizke hodnoty dosahujii podniky ohrozené
finan¢nym zlyhanim (napr. ukazovatele likvidity, rentability, vynosnosti a pod.).

Vyuzite druhého pristupu aplikacie DEA pri diagnostikovani finanéného zdravia
podnikov mozno najst’ v praci Ferusa (2010). Autor vyuzil DEA na vytvorenie modelu
predikcie rizika nesolventnosti stavebnych firiem. Pre konstrukciu modelu boli zvolené
dva vstupy v podobe premennych, ktoré je Ziaduce minimalizovat’ (ukazovatel’ navrat-
nosti vynosov a ukazovatel’ zadlzenosti) a Styri vystupy, ktoré je ziaduce maximalizovat
(tri ukazovatele rentability a jeden ukazovatel’ likvidity). Z vol'by vstupov a vystupov je
zrejmé, ze islo o filozofiu klasického pristupu DEA. S ciel'om zjednodusit’ proces klasi-
fikacie podnikov v praxi a minimalizovat’ chybnu klasifikaciu zvoleného DEA pristupu
autor aproximoval DEA skore pomocou linearnej regresie. ZavereCnym zistenim bolo,
ze navrhovany DEA pristup dosahuje porovnatel'nu presnost’ klasifikacie ako tradi¢né
techniky (DA a linearna regresia). Vyznamny navrh rieSenia problematiky poskytuja
Premachandra et al. (2011), ktori kombinujt klasicku filozofiu PPF a filozofiu inverznej
DEA. Pri zvolenych vstupoch a vystupoch bolo v ramci kazdej filozofie skonstruované
DEA skore prostrednictvom ADD modelu superefektivnosti. Vysledné dve hodnoty DEA
skore autori agregovali, ¢im definovali diskriminaény index na klasifikovanie bankro-
tujucich a zdravych podnikov. Vysledky boli relativne uspokojivé, avSak ukazalo sa, ze
tento pristup je slabsi v klasifikacii bankrotujucich podnikov v porovnani s klasifikaciou
nebankrotujucich podnikov. Napriek tomu Premachandra et al. (2011) zastavaju nazor,
ze oproti Statistickym pristupom ma DEA unikatne charakteristiky, ktoré z nej robia
excelentny nastroj na predikciu upadku podniku. Na vyskum Premachandru et al. (2011)
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nadviazali Araghi a Makvandi (2013), ktori podl'a vyssie spominaného postupu zostrojili
diskrimina¢ny index a nasledne ho vyuzili ako prediktor v modeli LR. Celkova pres-
nost’ takto kon$truovaného modelu bola 72 %, avSak model nebol $tatisticky vyznamny.

Tabul'ka 1 Prehlad studii aplikujucich DEA v diagnostikovani finanéného zdravia podnikov

Postup analyzy
Autor (rok) Roky . DEA ) Vysledky a zistenia
5 Krajina Pristup
analyzy model
Vaviina et al. 1998-2012 Krajiny | ADD Aplikovany princip DEA sa javi ako nadradend
(2013) V4 negativnej DEA k Altmanovmu Z-skére a modelu
a vytvorenie hranice LR v pripade aplikacie na datovu
bankrotujucich podnikov. mnozinu s nizkym poc¢tom
podnikov v bankrote.
Araghi 2000-2010 Irdn ADD Vyuzitie skore negativnej Celkova presnost DEA bola
a Makvandi DEA a skoére tradi¢nej DEA 72%, ¢o je menej v porovnani
(2012) ako prediktorov v modeli s modelmi LR.
LR.
Premachandra| 1991-2004 USA ADD Kombinacia negativnej DEA hodnotiaci index korektne
etal. (2011) super- | atradi¢nej DEA s naslednym| klasifikuje az 84 % podnikov
efektiv-| vytvorenim DEA v bankrote.
nosti hodnotiaceho indexu.

Ferus (2010) 2001-2003 Polsko | CCR Klasicka DEA s naslednou Presnost klasifikacie DEA je
aproximaciou DEA skore porovnatelna s modelmi DA
pomocou linedrnej regresie.| alinearnej regresie.

Premachandra| 1991-2004 USA ADD Vyuzitie negativnej DEA. Vseobecnym zaverom je

etal. (2009) uspokojiva miera korektnej
predikcie bankrotu podnikov.
Na druhej strane relativne nizka
miera spravnej klasifikacie
finan¢ne zdravych podnikov.

Sueyoshi 1991-2004 USA CCR, Aplikovany princip Kombinacia DEA a DA (DEA-DA)
a Goto (2009) BCC, negativnej DEA je z hladiska presnosti
ADD, a vytvorenie hranice predpovede financ¢nej tiesne
RAM! bankrotujucich podnikov, podniku nadradena
nasledna komparéacia jednoduchym DEA modelom.

s DEA-DA pristupom.

Xu a Wang 1999-2005 Cina CCR DEA skoére vyuzité ako DEA prispelo k znizeniu miery

(2009) prediktor v DA, LR a MPV. chybnej klasifikacie.

Paradietal. 1995-1997 Kanada| BCC Kombindacia negativnej Model dosahuje 100%

(2004) a tradi¢nej DEA s aplikaciou | uspesnost korektnej klasifikacie
tzv. peeling/layering bankrotujucich podnikov a 67 %
techniky. finan¢ne zdravych podnikov.

Zdroj: vlastné spracovanie

Porovnanim DEA modelu s LR dospeli k zavere¢nému konstatovaniu, ze diskriminacny
index nie je zly prediktor, ale nedosahuje vysledky LR. Absolutnym nedostatkom daného
modelu bola len 7,3% tuspesnost’ v klasifikacii bankrotujucich podnikov. Vaviina et al.

1 Rang Adjusted Measure model navrhnuty Cooperom et al. (2001).
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(2013) sa vo svojej praci sustredili na porovnanie Altmanovho Z-skore, LR, pristupu
produkénej funkcie a ADD modelu v klasifikacii podnikov v upadku pre Specificky
pol'nohospodarsky sektor. Vyber vstupov a vystupov bol uskuto¢neny podrla filozofie
negativnej DEA, z ¢oho vyplyva tvorba hranice financnej tiesne. Hodnota celkovej prav-
depodobnosti spravnej klasifikacie vytvoreného DEA modelu prekonala ostatné porov-
navané pristupy. Prehl'ad niekolkych §tadii venujucich sa aplikacii DEA v hodnoteni
finan¢ného zdravia podnikov je obsahom tabulky 1.

Z uvedeného je zrejmé, ze napriek relativne dobrym predpokladom DEA vytvo-
rit’ silny nastroj na diagnostikovanie finan¢ného zdravia podnikov, viaceré empirické
vysledky ukazuju, ze v ramci aplikacie DEA v tejto sfére je eSte stale otvoreny priestor
pre d’al§i vyskum orientovany na zvysenie klasifikacnej presnosti DEA pri diagnostiko-
vani finan¢ného zdravia podnikov. Za jeden z hlavnych dovodov relativne nizkej klasi-
fika¢nej presnosti DEA mozno povazovat' tu skuto¢nost’, ze DEA je pri konstrukcii PPF
principialne zalozena na extrémnych bodoch. S tym suvisi jej relativne znizena schopnost’
identifikovat’ vSetky podniky ohrozené finanénym zlyhanim. Tato skuto¢nost’ vyplyva
zo samotnej kons$trukcie PPF, ktora je spravidla (tzn. v pripade dodrzania vsetkych pred-
pokladov na tspesnu aplikaciu DEA, najmé ¢o sa tyka poétu uvazovanych premennych
vo vztahu k poétu podnikov v datovej mnozine) tvorena len malym mnozstvom podnikov
v skiimanej vzorke. S cielom zmiernit’ tito nevyhodu DEA pri identifikovanim podnikov
vo finan¢nej tiesni, bude v d’al$ej ¢asti ¢lanku navrhnuty novy dvojkrokovy postup diag-
nostikovania finan¢ného zdravia podnikov pomocou DEA.

2. Navrh postupu diagnostikovania finanéného zdravia podnikov
pomocou DEA

Pri navrhu diagnostikovania finanéného zdravia podnikov uplatnenim DEA budeme pri-
marne vychadzat z filozofie negativnej DEA. V navrhovanom pristupe skonstruujeme tzv.
hranicu finan¢nej tiesne, ktora bude tvorena podnikmi, u ktorych je vysoka pravdepodob-
nost, ze sa v blizkej budicnosti dostanu do finan¢nych problémov. Tento sposob umozni
pomerne jednoducho klasifikovat’ skimané podniky na podniky, u ktorych je relativne
nizka pravdepodobnost’ financného zlyhania v blizkej budicnosti (podniky, ktoré netvoria
hranicu finan¢nej tiesne) a podniky, u ktorych je pravdepodobnost’ finanéného zlyhania
v blizkej budticnosti relativne vysoka (podniky vytvarajice hranicu financnej tiesne). Prin-
cipy tejto metodiky su postavené predovsetkym na sposobe vyberu finanénych ukazovate-
lov podnikov a ich zaradenia do skupiny vstupov a skupiny vystupov.

2.1 Vyber relevantnych premennych

V prvych fazach navrhovaného postupu je potrebné identifikovat’ financné ukazova-
tele podnikov, ktoré maju relativne dobrt diskrimina¢ni schopnost. Tento vyber moze
byt zalozeny na expertnych znalostiach tvorcu modelu, alebo mozno porovnat’ hodnoty
finan¢nych ukazovatel'ov medzi skupinou finan¢ne zdravych podnikov a skupinou podni-
kov vo finan¢nej tiesni s vyuzitim vhodnych statistickych metod. K najcastejsSie vyuziva-
nym Statistickym metédam podporujticich vyber relevantnych premennych pre diagnosti-
kovanie finanéného zdravia podnikov patri napr. porovnanie krabicovych grafov, vyuzitie
t-testu nezavislych vyberov, vyuzitie Mannovho-Whitneyho testu, bootstrap intervalov
spol'ahlivosti pre stredné hodnoty a mediany, korelacna analyza a pod.
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2.2 Konstrukcia hranice financnej tiesne

V ramci postdenia finan¢ného zdravia podnikov odhadneme hranicu financne;j tiesne nasle-
dujtcim spdsobom. Finanéné ukazovatele, ktorych nizka hodnota indikuje finan¢né prob-
Iémy podniku v buducnosti, budt zaradené do skupiny vstupov a finanéné ukazovatele,
ktorych naopak vysoka hodnota indikuje finan¢né problémy podniku v budticnosti, buda
zaradené do skupiny vystupov. Inak povedané, za vstupy su zvolené také finan¢né ukazo-
vatele, ktoré reprezentujui finan¢nu silu a solventnost’ podniku, a naopak za vystupy su
zvolené také financ¢né ukazovatele, ktoré reprezentujti financntl nestabilitu a insolventnost’
podniku. Tymto spdsobom vsetky semipozitivne linearne kombinacie vstupov a vystu-
pov hodnotenych podnikov vytvoria PPS, ktora je obalena tzv. hranicou financnej tiesne.
Hranica finan¢nej tiesne bude tymto sposobom tvorena podnikmi, ktoré dosahuju relativne
nizke hodnoty vstupov a sti¢asne relativne vysoké hodnoty vystupov, tzn. takymi podnikmi,
u ktorych je vysoka pravdepodobnost’ ich finan¢nych problémov v buducnosti.

Ako bolo spomenuté vyssie, DEA je vo vSeobecnosti relativne vysoko citliva
na odl'ahlé hodnoty. To znamena, ze ak sa v datovom stibore nachadzaju odl'ahlé hodnoty,
tzn. také podniky, ktoré su zjavne odlisné od ostatnych, skonstruovana hranica finan¢nej
tiesne, a teda aj klasifikacia podnikov moze byt do znacnej miery skreslend. S pritomnos-
tou extrémnych hodnét, by navrhnuty DEA pristup stratil schopnost identifikovat’ d’alsie
ohrozené podniky, nakol’ko hranica financnej tiesne by bola skonsStruovana na zaklade
odl'ahlych pozorovani. Na prekonanie tohto obmedzenia, navrhujeme uplatnit’ nasledu-
juci dvojkrokovy postup:

Krok 1  Hranica financ¢nej tiesne sa skonstruuje na zéklade celej vzorky n podnikov.
Tymto sposobom identifikujeme podniky, ktoré vytvaraju hranicu financnej
tiesne. Tieto podniky budil povazované za podniky, u ktorych je relativne
vysoka pravdepodobnost’ ich buducich finanénych problémov.

Krok 2 Z datovej mnoziny sa vynechaji tie podniky, ktoré v prvom kroku tvorili
hranicu financnej tiesne, a opédtovne na takto zredukovanej datovej mnozine
sa skonstruuje d’alSia hranica finan¢nej tiesne. Tymto sposobom sa Ciastocne
eliminuje negativny vplyv potencialnych odl'ahlych hodndt a tie podniky, ktoré
v tomto kroku vytvaraji hranicu finan¢nej tiesne, su povazované za podniky,
u ktorych je tiez uréita pravdepodobnost’ ich budtcich finanénych problé-
mov, no tato pravdepodobnost’ je relativne nizsia ako u tych podnikov, ktoré
vytvarali hranicu finan¢nej tiesne v prvom kroku. Princip tohto dvojkrokového
postupu je ilustrovany na obrazku 1.

Tento postup, rovnako ako v modeli Altmana (1968), umozni identifikaciu nasledujucich
troch zon:

Zdbna financnej tiesne: Obsahuje podniky, ktoré vytvarali hranicu financnej tiesne v kroku 1,
tzn. podniky s relativne vysokou pravdepodobnost'ou budtcich financnych
problémov.

Sed4 zéna: Obsahuje podniky, ktoré vytvarali hranicu finanénej tiesne v kroku 2, tzn.
podniky s nizSou pravdepodobnost’ou buducich finanénych problémov.

Zobna finan¢ného zdravia: Obsahuje podniky, ktoré v ziadnom z predchadzajticich dvoch
krokov nevytvarali hranicu finanénej tiesne, tzn. finan¢ne zdravé podniky.
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Vyssie uvedeny dvojkrokovy postup, ktorym mozno identifikovat’ tri zony, mozno
roz8irit’ v zavislosti od zelané¢ho poctu zon. Napriklad ak chceme podniky rozdelit do
5 zbn, v ktorych chceme odstupnovat’ pravdepodobnost’, resp. riziko ich finanénych prob-
Iémov, je potrebné uskutocnit’ 4 kroky, kde v kazdom nasledujicom kroku vynechame
z datovej mnoziny tie podniky, ktoré v niektorom z predchadzajucich krokov tvorili
hranicu finanénej tiesne.

Obrazok 1 | Hranica finanénej tiesne pre pripad jedného vstupu a jedného vystupu

vystup

Hranica finan¢nej tiesne Hranica finanénej tiesne

+~ vkroku 2

v kroku 1

vstup

Poznamka: Symbol (o) predstavuje finan¢ne zdravy podnik a symbol (x) predstavuje podnik vo finan¢nej
tiesni.

Zdroj: vlastné spracovanie

Je nutné poznamenat’, Ze uplatnenie navrhovaného dvojkrokového postupu podmie-
fluje splnenie niekolkych predpokladov tykajucich sa najmd podmienok, ktoré musi
spifat’ siibor porovnavanych podnikov, a subor uvazovanych vstupov a vystupov. Stbor
porovnavanych podnikov by mal spiiat’ predovietkym podmienku vzajomnej porovna-
tel'nosti, resp. homogénnosti. Homogénnost' suboru spoc¢iva v dosahovani podobnych
cielov v rovnakych trhovych a environmentalnych podmienkach, pricom v produkénom
procese dochadza k transformdcii podobnych vstupov na podobné vystupy. Nesplnenie
podmienky homogénnosti suboru mdze viest' k tomu, ze klasifikacia podnikov do jednot-
livych zon finanéného zdravia bude odrézat’ skor rozdiely v prostredi posobenia podni-
kov ako riziko finanénej tiesne. Daldim predpokladom aplikacie navrhovaného modelu
je okrem iného splnenie podmienok ohl'adom poctu premennych k poc¢tu porovnavanych
jednotiek. Podmienku pre minimélny pocet porovnavanych jednotiek (#) vo vztahu
k poctu vstupov (m) a poctu vystupov (s) stanovuju napriklad Cooper et al. (2007, s. 116)
v tvare n > max {m - 5,3(m + s)}, alebo Ozbek et al. (2009, s. 828) v tvare n>2 - m - s.
Ak v analyzovanom subore nie je splnend podmienka minimélneho poc¢tu porovnavanych
jednotiek, na zachovanie dostato¢nej diskriminacnej schopnosti navrhovaného modelu je
potrebné vybrat’ ti najvhodnejSiu kombindciu vstupov a vystupov. Rovnako je potrebné
zdoraznit, ze podmienka dostato¢ného poctu porovnavanych podnikov vo vztahu k poctu
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premennych musi byt splnena v oboch krokoch navrhovaného modelu. Dvojkrokovy
model diagnostikovania finanéného zdravia je zalozeny na predpoklade, ze v druhom
kroku vynechanie podnikov, ktoré boli v prvom kroku zaradené do zony financnej tiesne,
nenarusi dodrzanie podmienky oh’'adom minimalneho poétu podnikov vo vztahu k poétu
uvazovanych premennych. V pripade, ak by eliminaciou podnikov v druhom kroku
doslo k poruSeniu tejto podmienky, navrhovany model by stratil dostato¢nt diskrimi-
nac¢nu schopnost’, ¢o by s najvacsou pravdepodobnost'ou viedlo k nespravnej klasifikacii
podnikov. V takomto pripade je potrebné pristapit’ k modifikacii druhého kroku, ktory je
urc¢eny na identifikovanie podnikov patriacich do $edej zony. Jednou z moznosti modifi-
kacie druhého kroku modelu je nahradenie jednorazového vynechania v§etkych podnikov,
ktoré tvorili hranicu finan¢nej tiesne v prvom kroku, postupnym vyrad’ovanim podni-
kov. Vysledkom by bolo rozdelenie druhého kroku na niekol’ko medzikrokov, pri¢om ich
pocet by sa rovnal po¢tu podnikov vytvarajiacich hranicu finan¢nej tiesne v prvom kroku.
Inak povedané, v kazdom medzikroku by doslo k vynechaniu prave jedného podniku
z hranice finan¢nej tiesne vytvorenej v prvom kroku. Na takto redukovanych datovych
mnozinach by nasledne vznikali d’al$ie hranice finanénej tiesne. Do Sedej zony by sa
nasledne zaradili tie podniky, ktoré sice v prvom kroku netvorili hranicu finan¢nej tiesne,
ale v niektorom z medzikrokov druhého kroku tato hranicu tvorili. Do zény finanéného
zdravia by sa nasledne zaradili len podniky, ktoré v ziadnom z predchadzajucich krokov
netvorili hranicu finan¢nej tiesne.

2.3 Meranie vzdialenosti od hranice financnej tiesne

Pri vybere adekvatnej miery vzdialenosti od hranice financnej tiesne je potrebné vziat
do uvahy fakt, ze niektoré financ¢né ukazovatele moézu nadobudat’ i zaporné hodnoty.
Zakladné radialne DEA modely ako CCR model alebo BCC model nie st aplikovatel'né
v pripade zapornych hodnét vstupov alebo vystupov. U danych modelov sa vyzaduje
tzv. poziadavka semipozitivity. V sti€asnosti existuje vel'ké mnozstvo pristupov, ktoré sa
zaoberaji moznostami inkorporacie negativnych dat pri vyuziti DEA (napr. Portela et
al., 2004; Sharp et al., 2006; Emrouznejad ef al., 2010). V nasom pristupe bude na kvan-
tifikaciu vzdialenosti podnikov od hranice financnej tiesne aplikovany ADD model
Charnesa et al. (1985) pre podmienku VRS. Hlavnym dovodom je jeho jednoduchost’
a skutoc€nost’, Ze nie je nutné zvolit’ vstupnu alebo vystupnu orientdciu modelu. V tomto
neorientovanom modeli sa odchylky vstupov a vystupov hl'adaji simultanne a st sucasne
zahrnuté do hodnotenia. ADD model pre podmienky VRS pre podnik o, 0 €{1, ..., n} je
formulovany v nasledujicom tvare:

max e's” +e's’ pri podmienkach: s~ =x, — X&,

s, sA
s+=Y;\‘_yo s
(1)
A>0,s>0,s">0,
e'A=1,

kde n je pocet hodnotenych podnikov, X,, ., predstavuje maticu m vstupov n podnikov,
Y, ,predstavuje maticu s vystupov n podnikov, e” je riadkovy jednotkovy vektor so vset-
kymi zlozkami rovaymi 1, x, je stlpcovy vektor m vstupov podniku o, y, je stlpcovy
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vektor s vystupov podniku o, s~ je vektor m sklzov vstupov podniku o, s*je vektor s sklzov
vystupov podniku o a A € R" je vektor vah prepajajuci vstupy a vystupy.

Nech (s7, s, L") je optimalne rieSenie tlohy (1). Potom podnik o vytvara hranicu
finan¢nej tiesne v tom pripade, ak hodnoty sklzov vstupov a vystupov su nulové, tzn.
s =0 a s* = 0. V kontexte hodnotenia finanéného zdravia podnikov to znamena, ze
podniky s vysokou pravdepodobnostou finanénych problémov maju hodnotu ucelovej
funkcie modelu (1) v jej optimalnom rieSeni rovn nule a podniky s nizkou pravdepodob-
nostou finanénych problémov maji tuto hodnotu vacsiu ako nula.

2.4 Posudenie klasifikacnej schopnosti modelu diagnostikovania
finan¢ného zdravia

Na postdenie klasifika¢nej schopnosti navrhovaného modelu diagnostikovania financ-
ného zdravia podnikov mozno uplatnit’ nasledujtici postup. Celkovy pocet n hodnotenych
podnikov rozdelime do nasledujucich Siestich skupin:

Skupina A podniky vo finan¢nej tiesni zaradené do zony financnej tiesne,
Skupina B podniky vo finan¢nej tiesni zaradené do Sedej zony,

Skupina C podniky vo finan¢nej tiesni zaradené do zony finan¢ného zdravia,
Skupina D finan¢ne zdravé podniky zaradené do zony financnej tiesne,
Skupina E finan¢ne zdravé podniky zaradené do Sedej zony,

Skupina F finan¢ne zdravé podniky zaradené do zony finanéného zdravia.

Za spravne klasifikované podniky potom mozno povazovat podniky zaradené
do skupiny A a F. Za neutralne klasifikované podniky mozno povazovat’ podniky, ktoré
su zaradené do skupin B a E. Ako bolo prezentované vyssie, tym, ze je dany podnik
zaradeny do Sedej zony, vznika u neho riziko finanénych problémov v buducnosti. Kym
v pripade skupiny B sa toto riziko realizovalo a dané podniky sa skuto¢ne dostali v blizke;j
buduicnosti do finanénych problémov, v pripade skupiny E sa podnikom podarilo toto
riziko odvratit’ a v blizkej budicnosti sa do finanénych problémov nedostali. Naopak
za nespravne klasifikované podniky mozno povazovat podniky zaradené do skupiny
C a D. V Altmanovej terminologii (1968, s. 599), skupina D de facto predstavuje chybu
I typu (Type I Error) a skupina C predstavuje chybu II typu (Type 11 Error)

Ak oznac¢ime pocet podnikov zaradenych do skupiny i ako n;, i = 4, B, C, D, E, F,
potom mozno definovat’ index spravnej klasifikacie (correct classification) /.- € [0,1]
ako:

Lo ="M 2
n
index neutralnej klasifikacie (neutral classification) /€ [0,1] ako:

+
I.=2"" (3)
n
a index nespravnej klasifikacie (incorrect classification) /7, € [0,1] ako:
I, = fetip (4)
n

Kedze Zi n, =n, musi platit, ze Irc + Iy + I = 1. Je zrejmé, ze v prospech dobrej

klasifika¢nej schopnosti modelu hovori relativne vysoka hodnota indexu spravnej klasifi-
kacie /. a relativne nizka hodnota indexu nespravnej klasifikacie /.
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3. Aplikacia metédy DEA v diagnostikovani finanéného zdravia
slovenskych podnikov

Obsahom nasledujucej casti ¢lanku je ilustracia a vyhodnotenie aplikacie vyssie navrhnu-
tého DEA postupu pre pripad slovenskych podnikov. Za ti¢elom zohl'adnenia potencial-
nych rozdielov, ktoré mézu existovat medzi réznymi sektormi v ekonomike, bol pre usku-
tocnenie analyzy vybrany iba jeden sektor ekonomiky. Vychéadzajic z prac Araghiho
a Makvandiho (2012) a Paradiho ef al. (2004) boli do skimania zahrnuté podniky prie-
myselnej vyroby, ktoré¢ podla SK NACE Rev. 2 patria do Sekcie C. Z dévodu porov-
natel'nosti uctovnych vykazov a naslednej kvantifikacie finanénych ukazovatel'ov boli
do analyzy zahrnuté len tie podniky, ktoré spadali podla slovenskej pravnej upravy medzi
malé a velké uctovné jednotky®. Do analyzy neboli zahrnuté tie podniky, ktoré nemali
dostupné a korektné uctovné zavierky za obdobie rokov 2012-2013. Vysledna datova
mnozina pozostavala z 37 finan¢nych ukazovatelov vypocitanych pre 1 809 podnikov
za rok 2012. V ramci vyslednej datovej mnoziny boli nadhodnym vyberom vytvorené
3 datové podmnoziny, z ktorych kazda obsahovala 150 finanéne zdravych podnikov
a 50 podnikov, ktoré boli v bezprostredne nasledujucom roku (2013) identifikované ako
podniky vo financ¢nej tiesni. Za podnik vo financnej tiesni bol povazovany ten podnik,
ktory v roku 2013 splnil kritérium definovania podniku v predlzeni podl'a platnej legis-
lativy Slovenskej republiky, ¢ize hodnota jeho splatnych zavézkov presahovala hodnotu
jeho majetku, resp. podnik vykazoval zapornu hodnotu vlastného imania.

3.1. Vyber skupiny vstupov a skupiny vystupov

Zo suboru vsetkych 37 uvazovanych finanénych ukazovatel'ov bolo vybranych 13, u kto-
rych sa javil najvyssi potencial Gispesne diskriminovat’ skupinu finanéne zdravych podni-
kov a skupinu podnikov vo finanénej tiesni. Proces selekcie tychto finanénych ukazo-
vatel'ov bol podlozeny vyhodnotenim Mannovho-Whitneyho testu dvoch nezavislych
vyberov a naslednym vyberom konkrétnych ukazovatelov na zaklade vyhodnotenia
vzijomnych korelacii medzi uvazovanymi ukazovatel'mi. Statisticky vyznamny rozdiel
na 1% hladine vyznamnosti medzi strednou hodnotou ukazovatel'ov v skupine financne
zdravych podnikov a strednou hodnotou ukazovatel'ov v skupine podnikov vo finanéne;j
tiesni sa potvrdil pri 35 ukazovatel'och. Nakol'ko je ziaduce, aby modely diagnostikovania
finan¢ného zdravia podnikov boli charakteristické relativne vysokou mierou komplex-
nosti a zaroven predstavovali jednoducho aplikovatel'ny nastroj, bola nasledne uskutoc-
nena korela¢na analyza, ktorej cielom bolo vylucit tie ukazovatele, ktoré prinasaju rela-
tivne rovnaky typ informacii. Za tymto ucelom boli z analyzy vylucené tie ukazovatele,
u ktorych bola zaznamenana relativne vysoka miera korelacie s ostatnymi ukazovatel'mi.
Na zaklade tohto postupu bolo pre vysledny model zvolenych 13 ukazovatel'ov. Tieto boli
na zaklade vyssie navrhnutej metodiky negativnej DEA rozdelené do skupin 8 vstupov
a 5 vystupov. Vstupné premenné boli zastipené tromi ukazovatel'mi likvidity — likvidita
3. stupiia (L3), miera &istého pracovného kapitalu (MCPK) a likvidita z cash flow (LCF),
jednym pakovym ukazovatelom — koeficient samofinancovania (KS) a $tyrmi ukazova-
tel'mi rentability — podiel EBITDA na trzbach (ET), rentabilita celkovych aktiv (ROA),

2V analyze neboli zahrnuté mikro- i¢tovné jednotky, ktoré¢ maji odlisnu obsahovu struktiru uctovne;j
zavierky.
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prevadzkova rentabilita trzieb (PROS) a finan¢na rentabilita aktiv (FROA). Pri kvantifi-

kacii jednotlivych ukazovatel'ov boli uplatnené nasledujice vzt'ahy:

bézné aktiva

L3= —/
bézné pasiva
. Cisty pracovny kapital
MCPK =  ——Y PTACOVIY KPR 00
majetok
CF z prevadzkovej ¢innosti
LCF = )
kratkodobé zavizky
vlastné imanie
KS= —— 100,
majetok
EBITDA
ET= ——— 100,
trzby
EBT
ROA= ———— - 100,
majetok
vysledok hospodarenia z hospodarskej ¢innosti
PROS = -
trzby
CF z prevadzkovej ¢innosti
FROA = - 100.

majetok

)

(6)

(7

®)

)

(10)

)

(12)

Vystupné premenné boli zastipené jednym ukazovatel'om aktivity — doba splatnosti
kratkodobych zavéizkov z obchodného styku (DSZ), dvomi ukazovatel'mi zadlzenosti —
celkova zadlzenost’ (CZ) a dlhodoba zadlzenost’ (DDZ) a dvomi ukazovatel'mi néklado-
vosti — nakladovost’ hospodarskej ¢innosti (HN) a tirokova nakladovost’ (UN). Ukazova-

tele boli pocitané na zaklade nasledujucich vztahov:

kratkodobé zavizky z obchodného styku

DSz = - - 360,
trzby
celkové zavizky
CzZ= - - 100,
majetok
dlhodobé zavizky
DDZ = - - 100,
majetok
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naklady na hospodarskou ¢innost’
HN = - o — (16)
vynosy z hospodarskej ¢innosti

nakladové troky

UN = (17)

vynosy
Sthrnné Statistiky vSetkych vstupnych a vystupnych premennych, vypocitanych samo-
statne pre skupinu finanéne zdravych podnikov a skupinu podnikov vo financ¢nej tiesni

spolu s vysledkami Mannovho-Whitneyho testu su prezentované v tabulke 2.

Tabul'ka 2 | Deskriptivna Statistika pre vstupy a vystupy (2012)

Vstu Vystu,
Mnozina | Indiké- L yetupy
podnikov tor "
L3 MEPK LCF ET Ks ROA PROS | FROA DSz cZ DDZ HN UN
Priemer 1,94 17,15 0,70 14,43 48,70 15,06 9,91 15,90 42,25 51,30 9,23 0,91 0,004
Financne
zdravé Median 1,49 17,68 0,52 12,92 49,60 14,75 9,24 16,79 34,91 50,40 3,67 0,91 0,002
podniky
S.D. 1,78 25,73 115 9,11 23,20 2,35 5,53 16,24 33,82 23,20 12,84 0,05 0,004
Priemer 0,71 [-42,92 0,01 0,19 |[-27,83 | -10,1 =713 117 | 131,76 | 127,83 26,01 1,08 0,017
Podniky
vo finanénej | Median 0,63 33,89 0,06 1,28 | -12,19 =511 -2,71 4,13 85,17 | 112,19 11,23 1,02 0,008
tiesni
S.D. 0,49 48,99 0,82 25,42 45,42 31,69 24,97 27,53 | 165,66 45,42 34,18 0,21 0,047
Mannov- U 2870,5 2535 (42725 3421 387 1468 1705 5993 5352 387 8455 |1573,5 |6323,5
Whitneyov hod
test ﬁ;)t: : 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0002 | 0,0000 | 0,0000

Zdroj: vlastné spracovanie

Z vysledkov prezentovanych v tabul’ke 2 je zrejmé, Ze medzi strednymi hodnotami uka-
zovatelov v skupine finanéne zdravych podnikov a v skupine podnikov vo finanénej
tiesni sa na 1% hladine vyznamnosti potvrdil $tatisticky vyznamny rozdiel. Relativne
niz$ie priemerné hodnoty vstupov a naopak relativne vyssie priemerné hodnoty vystupov
podnikov vo finan¢nej tiesni oproti finan¢ne zdravym podnikom evokuji vhodné zacle-
nenie tychto premennych do skupiny vstupov a vystupov nevyhnutné pre konstrukciu
hranice finanénej tiesne. Stibor tychto ukazovatel'ov zaroven komplexne popisuje financ-
n1 situaciu podniku, nakol'ko zastresuje Siroké spektrum oblasti finanéného zdravia ako
je likvidita, aktivita, zadlZenost’, rentabilita i nakladovost’.

3.2 Vysledky diagnostikovania finan¢ného zdravia slovenskych
vyrobnych podnikov pomocou navrhovaného DEA modelu

Uspesnost’ diagnostikovania finanéného zdravia slovenskych vyrobnych podnikov pomocou
navrhovaného dvojkrokového postupu demonstruje tabul’ka 3. ADD model bol kvantifi-
kovany pomocou softvéru EMS: Efficiency Measurement System version 1.3. Celkova
finanéna situacia podniku bola zhodnotena na skale troch zén s r6znym stupfiom ohrozenia
finan¢nou tiesnou v jednorocnom ¢asovom horizonte. Aplikovanim kroku 1 navrhovaného
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modelu bola vytvorena hranica finan¢nej tiesne, ktora reprezentovala zonu finanénej
tiesne a bola tvorena podnikmi s najvys$Sou pravdepodobnostou budtcich finanénych
problémov. Hranicu finan¢nej tiesne v prvej (druhej, tretej) podmnozine tvorilo 7,5 %
(7,5 %, 5 %) podnikov z celej podmnoziny 200 slovenskych vyrobnych podnikov.
V pripade dvoch podmnozin mozno vidiet’, Ze na hranici finan¢nej tiesne sa nachadzali
aj podniky, ktoré mali v skuto¢nosti status finan¢ne zdravého podniku. Tato skuto¢nost’
v8ak z hl'adiska aplikacie nepredstavuje vyrazny problém, nakolko vysledkom diagnos-
tikovania vyvolany zvySeny zaujem o finan¢nu situdciu podniku neprinasa negativne
dosledky pre zaujmové strany podniku. Model upozoriiuje na problémy podniku nielen
zaradenim do skupiny financnej tiesne, ale aj do Sedej zony s niz$im stupnom rizika.
Do oboch zén, reprezentujucich moznost’ finanénych problémov v nasledujucom roku,
model na prvej (druhej, tretej) podmnozine korektne zaradil 72 % (56 %, 52 %) podnikov.
Do zoény finanéného zdravia, t.j. mimo ohrozenia finan¢nou tiesiou navrhovany model
korektne zaradil az 97,33 % (96 %, 96,67 %) finan¢ne zdravych podnikov.

Tabulka 3 | Vysledky diagnostikovania finanéného zdravia slovenskych podnikov

Datova podmnozina 1
Zona . Zona
financnej ig:: finanéného Spolu Icc Inc I,
tiesne zdravia
Podniky vo 5 21 4 50
finanénej tiesni 30% 2% 28% 100%
80,5% 12,5% 7%
Finanéne zdravé 0 4 146 150
podniky 0% 2,67% 97,33% 100%
Datova podmnozina 2
Zona Seds Zona
finanénej Zéna finanéného Spolu Iec Inc Ic
tiesne zdravia
Podniky vo 13 15 22 50
financnej tiesni 26% 30% 449 100%
78,5% 9,5% 12%
Financne zdravé 2 4 144 150
podniky 1,33% 2,67% 96% 100%
Datova podmnozina 3
Zona Seds Zona
financnej 26na finanéného Spolu Iec Inc I
tiesne zdravia
Podniky vo 8 18 24 50
finanénej tiesni 16% 36% 48% 100%
76,5% 10,5 % 13%
Finanéne zdravé 2 3 145 150
podniky 1,33% 2% 96,67 % 100%

Zdroj: vlastné spracovanie
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Stihrnne vyhodnotit’ klasifikacnti schopnost’ navrhovaného modelu mozno na zaklade
troch charakteristik, a to indexu spravnej klasifikacie, indexu neutralnej klasifikacie a indexu
nespravnej klasifikacie. Z pohladu spravnej klasifikacie mozno konstatovat’, ze model
na troch datovych podmnozinach dosahuje relativne uspokojivé vysledky. Model na prvej
(druhej, tretej) datovej mnozine spravne klasifikoval 161 (157, 153) podnikov z celkovej
mnoziny 200 podnikov, ¢o v percentudlnom vyjadreni predstavuje 80,5 % (78,5 %, 76,5 %).
Druhy sledovany index neutralnej klasifikacie poukazuje na podiel podnikov, ktoré boli
zaradené do Sedej zony. Pre podniky zaradené do $edej zOny je charakteristicka istd miera
rizika stavu predlzenia, avSak niz$ia v porovnani so zéonou finan¢nej tiesne. Hodnota indexu
neutralnej klasifikacie sa pohybuje v rozmedzi od 9,5% po 12,5% v sledovanych pod-
mnozinach. Je mozné konstatovat’, ze v Sedej zone vyrazne prevazuji podniky vo financ-
nej tiesni nad finan¢ne zdravymi podnikmi v pripade vSetkych datovych podmnozin.
Ako priklad mozno uviest’ prva datovi podmnozinu, kde bolo do $edej zony zaradenych
25 podnikov, z ¢oho 21 sa v nasledujucom roku v skuto¢nosti dostalo do financ¢nej tiesne.
Obdobné pomery mozno pozorovat’ aj v d’al$ich podmnozinach. Na zaklade tejto skutoc-
nosti mozno konstatovat, ze pouzitie dvojkrokového postupu sa ukdzalo ako uzitocné,
nakol’ko prispelo k identifikéacii d’alSich ohrozenych podnikov. Hodnota indexu nespravne;j
najvyssiu troven 13% v pripade tretej podmnoziny. Na prvy pohlad by sa mohli tieto
vysledky javit’ ako uspokojivé, avsak percento nespravnej klasifikacie podnikov vo finang-
nej tiesni predstavuje hrozbu pre potencidlnu aplikaciu modelu v praxi. Na prvej (druhe;j,
tretej) datovej podmnozine model nespravne zaradil 14 (22, 24) podnikov vo financnej
tiesni do skupiny finan¢ne zdravych podnikov, ¢o v percentudlnom vyjadreni predstavuje
az 28% (44 %, 48 %) vsetkych uvazovanych podnikov vo finan¢nej tiesni. Takato pomerne
vysoka chybovost” modelu sa z hl'adiska moznych dosledkov a potencialnych nakladov
zanedbania signalov financnej tiesne povazuje za vysoko rizikovil.

3.2 Porovnanie vysledkov DEA s vybranymi tradi¢nymi nastrojmi
diagnostikovania finanéného zdravia podnikov

Na ucely porovnania klasifikacnej presnosti DEA s tradi¢nymi nastrojmi diagnostikova-
nia finan¢ného zdravia podnikov sme v nasledujucej Casti aplikovali na nasich troch dato-
vych podmnozinach model logistickej regresie (LR) a rozhodovaci strom (RS). Model LR
sme konstruovali pomocou viacerych metdd, pricom najlepsie vysledky boli dosiahnuté
pomocou krokovej metédy Forward bez konstanty. Ako kritérium na vyber prediktorov bol
zvoleny pomer vierohodnosti. V kazdom z troch LR modelov bola pomocou Hosmerovho
a Lemeshowho testu na 1% hladine vyznamnosti potvrdena Statisticka vyznamnost’ modelu
ako celku a na zéklade Waldovej statistiky sa rovnako na 1% hladine vyznamnosti javili
vSetky parametre modelov ako Statisticky vyznamné. Podobne sme skonstruovali niekol'ko
verzii RS, vyuzitim Styroch algoritmov na budovanie stromu (CRT, CHAID, EXHAUS-
TIVE CHAID a QUEST). Najvyssia miera klasifika¢nej schopnosti bola dosiahnuta pri
algoritme CRT, pri¢om vo vSetkych troch modeloch bola ROA najdélezitejSou premennou,
tzn. premennou podla ktorej sa uskutocnilo prvotné delenie stromu. Modely LR a RS boli
tvorené v programe IBM SPSS Statistics 19. Porovnanie klasifikacnej schopnosti DEA,
modelu LR a RS na zaklade priemernych hodnét klasifikaénych kritérii pre 3 datové
podmnoziny je prezentované v tabulke 4.
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Tabulka 4 | Porovnanie tispesnosti klasifikacie DEA, LR a RS

Klasifikacné kritérium DEA LR RS
Index spravnej klasifikacie 78,5% 97,8 % 98 %
:Z::‘eilkso;:’ravne klasifikovanych finan¢ne zdravych 96,7% 98,9% 100%
::’i:cs:lrl‘eil spravne klasifikovanych podnikov vo financ¢nej 24% 95,3% 92%
Index nespravnej klasifikacie 10,7 % 2% 2%
:Z::‘eilkr;ispravne klasifikovanych finan¢ne zdravych 0,9% 11% 0%
I’.odlej ne‘sr':ravr\e klasifikovanych podnikov vo 40% 47% 8%
finanénej tiesni

Zdroj: vlastné spracovanie

Z tabul’ky 4 je zrejmé, Ze relativne najvyssiu celkovi klasifikacnt tspesnost’ dosiahol
model RS s priemernym indexom spravnej klasifikacie 98 % a model LR s priemernym
indexom spravnej klasifikacie 97,8 %. Klasifikaéna schopnost modelu DEA sa v tomto
porovnani javi ako relativne najhorsia. Hodnota priemerného indexu spravnej klasifikacie
modelu DEA na trovni 78,5 % je v porovnani s modeli RS a LR relativne nizka. Napriek
relativne horsej celkovej klasifika¢nej schopnosti DEA oproti ostatnym dvom modelom
mozno konstatovat, ze schopnost DEA modelu identifikovat’ finan¢ne zdravé podniky je
relativne vysoka a porovnatel'na s modelmi RS a LR. Najvyss§iu priemernt mieru chyby
I typu vykazuje model LR (1,1 %), zatial’ ¢o model DEA nespravne klasifikoval v prie-
mere len 0,9 % finan¢ne zdravych podnikov. Najvd¢Sou problémovou oblastou DEA je
relativne vysoka nepresnost’ v identifikacii podnikov vo financ¢nej tiesni, resp. vysoka
miera chyby II. typu (az 40 %). Ako uz bolo spomenuté, tito pomerne vysoku chybo-
vost’ DEA z hladiska moznych ddsledkov a potencidlnych nakladov zanedbania signalov
finan¢nej tiesne mozno povazovat’ za pomerne zasadny nedostatok limitujtici praktické
pouzitie DEA v podnikovej praxi.

Diskusia a zaver

Zaujem na hodnoteni finan¢ného zdravia podnikov maji predovSetkym jednotlivé
podniky, ktoré sa prijimanim manazérskych rozhodnuti snazia dosahovat stanovené
ciele. Pri finanénom riadeni podniku je nutné, aby rozhodnutia boli spravne a prijaté vcas.
Podporu spravnemu a v€asnému manazérskemu rozhodovaniu mézu poskytnit’ modely
diagnostikovania financného zdravia podnikov. Aktudlny stav poznania problematiky
v odbornej verejnosti pontka Siroku $kalu kvantitativnych metoéd vyuzitelnych na tento
ucel. DEA mozno zaradit’ k relativne menej preskiimanej skupine metéd z hl'adiska apli-
kacie v oblasti predpovedania finan¢nej tiesne podnikov. Najma tieto skutocnosti sa stali
hlavnymi motivaénymi faktormi pre vypracovanie nasho ¢lanku, ktorého nosnou castou
je navrh diagnostikovania finanéného zdravia podnikov pomocou inovativnej metody
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DEA a jeho nasledna aplikacia pre slovenské podniky priemyselnej vyroby. Navrh
diagnostikovania finanéného zdravia podnikov je reprezentovany v podobe dvojkro-
kového postupu, kde aplikaciou DEA dochadza ku konstrukcii dvoch hranic financ-
nej tiesne. SkonsStruované hranice financnej tiesne pritom definuju tri zony finanéného
zdravia podnikov, a to zonu finanéného zdravia, Sedil zonu a zoénu financne;j tiesne.

Vyhodnotenim klasifikaénej schopnosti navrhovaného DEA modelu na vzorke
slovenskych vyrobnych podnikov a jeho naslednym porovnanim s vybranymi tradicnymi
nastrojmi diagnostikovania finanéného zdravia podnikov v podobe metody LR a RS
sme dospeli k relativne uspokojivym vysledkom navrhovaného DEA modelu v pripade
klasifikacie finanéne zdravych podnikov. Na druhej strane, pomerne vysoka chybovost’
DEA modelu v identifikacii podnikov vo financ¢nej tiesni, tzn. pomerne vysokd miera
chyby II typu, nabada k diskusii o adekvatnosti a vhodnosti vyuzitia DEA v diagnostiko-
vani finan¢ného zdravia podnikov v realnych podmienkach. Domnievame sa, zZe jednym
z moznych faktorov, ktoré mohli negativne ovplyvnit klasifika¢nt presnost’ navrhovaného
DEA modelu, je struktira datového stiboru. V nami analyzovanych datovych podmnozi-
nach bola proporcia medzi finan¢ne zdravymi podnikmi a podnikmi vo finanénej tiesni
v pomere 3:1. Tento pomerne vysoky 25% podiel podnikov vo finan¢nej tiesni v datovom
subore mohol sposobit’ to, Ze DEA nebola schopna pri konstrukcii hranice finan¢nej
tiesne identifikovat’ vSetky ohrozené podniky. Na druhej strane, relativne vysoky podiel
podnikov vo finan¢nej tiesni pdsobi vo v§eobecnosti v prospech klasifika¢nej schopnosti
tradicnych metod, nakol'ko tieto modely sa maju na com ,,ucit*. Prave tento fakt podla
nasho nazoru vo vysokej miere ovplyvnil vysledky a zdanlivo degradoval klasifika¢na
schopnost’ navrhovaného DEA modelu oproti ostatnym tradicnym metédam. Predpo-
kladame, Zze relativne nizsi podiel podnikov vo financnej tiesni v datovom subore bude
naopak zvyhodniovat klasifikaénti schopnost’ DEA oproti tradi¢énym nastrojom. V naSom
d’alsom vyskume by sme sa chceli zamerat’ na overenie tohto predpokladu a chceli by
sme sa pokusit’ zistit’, ¢i zloZenie datového suboru ma zasadny vplyv na klasifika¢na
presnost’ DEA v komparacii s vybranymi tradiénymi nastrojmi diagnostikovania financ-
ného zdravia podnikov. V pripade potvrdenia tohto predpokladu by sa posilnila opodstat-
nenost aplikacie DEA v procese diagnostikovania finanéného zdravia podnikov, nakol’ko
by sa vytvorila vhodna alternativa pre tie pripady, kde tradi¢né nastroje diagnostikovania
finan¢ného zdravia podnikov zlyhavaju. Dalsi potencial zvysenia klasifikacnej schop-
nosti navrhovaného DEA modelu vidime i v prepojeni tradi¢né¢ho a negativneho pristupu
k ponimaniu hranice efektivnosti. Domnievame sa, Ze su¢asnym vyuzitim hranice financ-
ného zdravia a hranice finan¢nej tiesne by mohlo ddjst’ k eliminacii nevyvazenosti medzi
korektnou klasifikaciou finan¢ne zdravych podnikov a korektnou klasifikaciou podnikov
vo finanénej tiesni, ku ktorej dochadza v pripade vytvarania len jednej z hranic. Dalsiu
moznost’ zvySenia klasifika¢nej schopnosti DEA v oblasti predpovedania financnej tiesne
podniku je mozné vidiet’ i vo vytvoreni tzv. metamodelov, t.j. modelov kombinujtcich
DEA s inou metddou, napr. LR, RS, NS a pod.

Ako zdanlivé obmedzenie navrhovaného DEA modelu diagnostikovania finan¢ného
zdravia podnikov by mohol byt povazovany fakt, ze nemdze byt uplatneny konvencny
sposob overovania klasifikacnej schopnosti modelov pozostavajtci z rozdelenia datovej
mnoziny na trénovaciu a testovaciu podmnozinu. Trénovacia podmnozina zvycajne sluzi
na budovanie modelu, tzn. najcastejSie na ziskanie odhadov parametrov modelu a testova-
cia podmnozina je ur¢ena na overenie klasifika¢nej schopnosti modelu. Hoci navrhovany
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model diagnostikovania finan¢ného zdravia podnikov je vybudovany na baze neparamet-
rickej metody DEA, tzn. nedochadza k odhadu parametrov modelu, existuje i tu moznost’
ur¢itého overenia klasifika¢nej schopnosti navrhovaného modelu v podobe testovacej
vzorky. Toto overenie vSak mozno realizovat’ len tym spésobom, aby zahrnutie nového
pozorovania v podobe d’al$icho podniku do datovej mnoziny nemalo vplyv na umiestne-
nie hranice finan¢nej tiesne a nezmenilo tak nasledne aj celkové vysledky daného modelu.
Toto mozno dosiahnut’ napriklad uplatnenim tzv. ADD modelu superefektivnosti, ktory
pri merani vzdialenosti nového pozorovania od hranice finan¢nej tiesne neporusi hranicu
finan¢nej tiesne, ktora bola skonstruovana na trénovacej podmnozine.

Vsetky vyssie naértnuté perspektivy ohl'adom zvySenia klasifikacnej schopnosti
navrhovaného DEA modelu, ako aj ohladom overenia klasifika¢nej schopnosti DEA
na baze testovacej podmnoziny st podkladom pre nas d’alsi vyskum v danej oblasti do
buducnosti.
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