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Abstrakt

Nazev prdace: Modely vicekriteridlniho rozhodovani v analyze obalu dat
Autor: Martin Mec
Katedra: Katedra ekonometrie

Vedouci prdace. prof. Ing. Josef Jablonsky, CSc.

Analyza obalu dat je nastrojem vicekriteridlniho hodnoceni produkénich jednotek podle
mnoziny minimalizanich kritérii (vstupi) a mnoziny maximalizacnich kritérii (vystupt).
V aplikacich této metody dochdzi k problémim v oblasti pfitazovani vah vstupim
a vystupum, kdy benevolentni formulace zakladnich modeld umoziuje hodnoceni jednotek
na zakladé znacné nerovnomérné rozdélenych vahovych vektord. Vystupem zakladnich
modeltl analyzy obalu dat je dichotomické rozdéleni mnoZiny hodnocenych jednotek
na efektivni a neefektivni. MnoZina efektivnich jednotek je Casto velmi rozsahla, coz
zpusobuje potize pti nutnosti vybrat jednu nebo mensi pocet efektivnich jednotek. Neziidka se
tyto jevy vyskytuji soucasn¢. Implementace modelii vicekriteridlniho rozhodovani do analyzy
obalu dat byly provedeny za t¢elem omezeni téchto v praxi nezadoucich jevu.

Klicova slova: analyza obalu dat, DEA, vicekriteridlni rozhodovéani, AHP/DEA, MCDEA

Abstract

Title: Multi-Criteria Decision Making in Data Envelopment Analysis
Author: Martin Mec

Department: Department of Econometrics

Supervisor: prof. Ing. Josef Jablonsky, CSc.

Data Envelopment Analysis is a multi-criteria decision making tool employing set of
minimizing criteria (inputs) and set of maximizing criteria (outputs) for evaluating decision
making unit efficiency. This method is accompanied by problems in field of input and output
weight assignment, whereas benevolent basic model formulation enables decision making
unit evaluation to be based on far unevenly distributed weight vector. Furthermore, data
envelopment analysis basic model produces dichotomized dividing in form of efficient and
inefficient decision making unit sets. Extensive set of efficient units occurs frequently and this
causes difficulties in choosing one or less number efficient units. These phenomena appear
often simultaneously. An implementation of multi-criteria decision making models into data
envelopment analysis is exercised in order to reduce these undesired effects in applications.

Keywords: Data Envelopment Analysis, DEA, multi-criteria decision making, AHP/DEA,
MCDEA
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Uvod

Ekonomika, kterad popisuje vyuzivani disponibilnich zdrojii jednotlivymi subjekty, se
sklada z procesu, které jsou na sob¢ Casto zavislé. Tyto vzajemné vSesmérné interakce vedou
k tomu, ze se stiraji rozdily mezi pfic¢inou a nasledkem a identifikace kauzality se jevi jako
¢im dal obtizngjsi. Pfiiny a nésledky ekonomického jednani pak tvofi jakysi uzavieny kruh,
na ktery intenzivné pusobi Sirokd Skala faktord. Tyto faktory ovliviiuji dalsi ekonomické
procesy, jednotlivy vliv téchto faktord je pak pii snaze o kvalitni modelovani reality nesnadno

rozpoznatelny.

Ekonomické rozhodovani je mnohdy vlozeno do rukou osob, o kterych spole¢nost
naivné piedpoklada, ze maji jakousi zazra¢nou schopnost identifikovat ty zdsadni vlivy, které
jsou podstatné pro pouziti pravé téch spravnych informaci v procesu Cinéni téch spravnych
rozhodnuti. Pfi dodrZzovani pravidel logiky pak tyto osoby maji dospét k nalezeni spravnych

odpovédi na polozené otazky, €i obecné€ji maji dospét k nalezeni ,,pravdy*.

Je ziejmé, ze takovéto chovani spoleCnosti je do znaéné miry idealistické,
a ekonomicka rozhodnuti maji ve vétsiné piipadi velmi daleko k dosazeni racionality jako
idealniho stavu. Postupy realnych rozhodovateli jsou ve skute¢nosti zaloZeny daleko vice

na obecnych znalostech a zkuSenostech nez na dokonalém poznani patiicnych vlivi.

Byt uspésny v dneSnim svété vSak znamena neptedjimat zédsadni rozhodnuti pouze na
zéklad¢ nahodilych jevii ¢i snadno dostupnych zdroji informaci. Protoze dokonale
a racionaln¢ se rozhodujici génius neexistuje a jeho schopnosti jsou pouze produktem lidskeé
fantazie, je velmi uzite¢né zabyvat se teorii rozhodovani jako védou, ktera formuluje principy
ekonomického chovani skuteénych jednotlivet tak, aby tito dosahovali co mozné nejlepSich

vysledki ve snaze docileni raciondlniho chovani.

Modely vicekriterialniho rozhodovani napomahaji feSeni realnych rozhodovacich
problémti, kdy se rozhodujici subjekt snazi o raciondlni jednani, a to na zéklad€ rozsahlejsiho
souboru faktorii. Modely analyzy obalu dat, pfestoze stoji jakoby stranou, jsou de facto
nastrojem vicekriterialniho hodnoceni diskrétni mnoziny variant. Pfistupy Kk hodnoceni
ekonomickych jednotek, které Cerpaji jak z teorie rozhodovani, tak z analyzy obalu dat, jsou

naplni této diplomové prace.

V prvni kapitole jsou popsany zékladni principy analyzy obalu dat, poZadavky

a predpoklady jejiho pouziti i zakladni formulace modeli. Druhd kapitola zevrubné



charakterizuje teorii rozhodovani jako proces hodnoceni ¢i vybéru z mnoziny variant
na zakladé mnoziny stanovenych kritérii. Ve tfeti kapitole jsou pak nastinény dva syntetické
modely zalozené na principech analyzy obalu dat i na specifickych modelech vicekriteridlniho
rozhodovani. Jedna se o model ,,Analytic Hierarchy Process / Data Envelopment Analysis*
a 0 model ,Multicriteria Data Envelpoment Analysis®. Ctvrta kapitola pak obsahuje aplikaci

obou vyse zminénych modeld na realna data.

Cilem této prace je tedy nejprve metodou deskripce a kompilace podat obecny piehled
poznatkt jak analyzy obalu dat, tak teorie rozhodovani. Na téchto stavebnich kamenech pak
lze ptedstavit modely, které Cerpaji z obou oblasti, a deduktivni metodou vystavét teze

pro pouZiti pii aplikaci na redlny datovy soubor.

Bylo vydano nescetné publikaci zabyvajici se analyzou obalu dat, a to jak Vv teoretické,
tak i vaplikaéni roviné. Publikace pojednavajici o propojeni S modely vicekriteridlniho
rozhodovani vSak lze pocitat na desitky a prace, které by se pokusily o obecnéjsi piehled
V této problematice, vyslovené chybi. Toto je jednim z hlavnich motivii zkoumani zde

pfedstaveného tématu.



1. Analyza obalu dat

Meéfteni vykonnosti produkénich jednotek je velmi Castym pozadavkem podnikové
praxe. Odrazem tohoto pozadavku na poli operacniho vyzkumu je vznik relativn¢ mladé
techniky, ktera pristupuje k této problematice prostiednictvim model analyzy obalu dat (Data
Envelopment Analysis, DEA). Zakladnim zacilenim metod DEA je soubor produk¢nich
jednotek (Decision Making Units, DMUs). To je soubor relativné homogennich prvkii,
charakterizovany mnozinou spotiebovavanych vstupii a vytvarenych vystupu. Produktem

aplikace této metody je efektivnost jako informace pfitazena jednotlivym DMUEs.

1.1 Efektivnost

DEA pracuje s pojmem efektivnost. Stejné tak efektivnost definuje mikroekonomicka
teorie. Ta povazuje za efektivni situaci, kdy jednotka produkce (vystupu) je vytvoifena
s minimalnimi naklady (vstupy). Ekonomie obecnéji rozsifuje definici efektivnosti jako stav,
kdy neni mozné pti pouziti dané urovné zdrojii zvySit objem vystupu, aniz by bylo nutné
snizit objem vstupu. Jedna se o piistup tzv. Pareto-efektivity (HOREJSI, 2010). Naopak teorie
operatniho vyzkumu rozumi pod pojmem efektivnost produkéni jednotky pomér jejich
vystupt ke vstupiim. Zde se uvoliuje predpoklad mikrockonomické i Pareto racionality, tim
padem lIze uvazovat i jednotky, které nejsou Pareto-efektivni. Timto se vymezeny prostor
piiblizuje realné situaci, kde je nutné uvazovat jak jednotky efektivni, tak i jednotky, které
efektivni nejsou (JABLONSKY — DLOUHY, 2004).

Efektivnost je tedy ve smyslu DEA relativni mirou, jejiz hodnota se pohybuje
v intervalu <0;1> neboli 0 az 100%. Tuto miru nazyvame technickou efektivnosti.
Za technicky efektivni se povazuje takova jednotka, ktera dosahla hodnoty 1, neboli 100%.

Vsechny jednotky s hodnotou ostfe mensi nez 1 se 0znacuji jako neefektivni.

Na rozdil od relativni efektivnosti, efektivnost ve smyslu objektivnim lze uvazovat
jako teoreticky koncept. Pokud je produkéni funkce a priori determinovand ziejmymi
funkénimi vztahy, pak je mozné hovofit o absolutni efektivnosti. Pokud by bylo mozné
odhadnout ,,idealni produkéni funkci, je mozné v souvislosti sni hodnotit efektivnost
absolutni. Prvek odhadu v8ak vnasi do tohoto konceptu opét jistou miru subjektivity.



1.2 Produkcni jednotky

Analyza obalu dat hodnoti mnozinu produkcnich jednotek. Jako ptiklady produkénich
jednotek byvaji Casto uvadény banky, Skoly, nemocnice, ale mohou jimi byt stejné¢ tak
motory, automobily atd. (COOPER et al., 1999). Vystupem DEA analyzy je informace o tom,
zda je jednotka z mnoziny hodnocenych efektivni, ¢&i nikoliv. Primarné¢ jde tedy
o dichotomické rozdéleni mnoziny na jednotky oznacené jako efektivni a na ostatni, které

jsou oznaceny jako neefektivni.

Konstrukce modelit DEA pozaduje jako vstupni hodnoty pro vypocet vektor vstupt
a vektor vystupll pro kazdou jednotlivou DMU. S tim souvisi pozadavek na homogenitu
DMUs. Homogenita vymezuje pozadavek shodnych vstupti a vystupt pro kazdou
hodnocenou jednotku. Jedna se tedy de facto o vnéj$i podobnost srovnavanych jednotek
ve smyslu spotfebovavanych vstupii a vytvarenych vystupl, a také o wvnitini souvislost
srovnavanych jednotek ve smyslu obdobné transformace vstupli na vystupy probihajici jakoby
uvniti DMU.

Vstupy a vystupy jsou Vlastnostmi produkénich jednotek. Na zakladé
mikroekonomické teorie povazujeme vstupy za minimalizaéni a naopak vystupy
za maximaliza¢ni. Lze uvazovat i maximaliza¢ni vstupy a minimaliza¢ni vystupy (ZHU,
2003). Tyto nestnadradni situace se v realné situaci mohou vyskytnout, je pak ale nutné se
Snimi patfiénymi piistupy vyrovnat. Jedna se naptiklad o zadouci vstupy typu pocet

handicapovanych zaméstnancii nebo nezadouci vystupy typu nebezpecny odpad.
1.3 Principy méreni efektivnosti

Efektivnost lze za predpokladu jednoho vstupu a jednoho vystupu vyjadiit
jednoduchym pomérovym ukazatelem

vystup (1.1)
vstup - '

Problémem pomérového ukazatele (1.1) je jeho ptedpoklad, tedy pfipusténi jen jednoho
vstupu a jednoho vystupu. V redlnych situacich pfi hodnoceni efektivnosti je nutno brat
v uvahu jak vE&t§i mnozstvi vstupl, tak i1 vét$i mnozstvi vystupil. Zde lze pouZit pfistup

v podobé podilu vazeného souctu vystupii k vazenému souctu vstupti.

JABLONSKY — DLOUHY (2004) uvadi nasledujici definici efektivnosti hodnocené
jednotky: Mé&jme soubor n homogennich jednotek U. Pro kazdou jednotku U uvazujeme

4



r vystupti a m vstupd, matici vstuptt X = {Xj, ] = 7, 2, ..., m, K = 1, 2, ..., n} a matici vystupt
Y ={yw 1 =1, 2,..., r, k=1, 2 ..., n}. Pak miru efektivnosti hodnocené jednotky q Eq

mizeme obecné vyjadrit jako

zui yiq
i=1

E, = : (1.2)
Zvjqu
j=1

kde vj, j = 1, 2, ..., m, jsou vahy pfifazené j-tému vstupu a Uj, i = I, 2, ..., r, jsou vahy

ptifazené i-tému vystupu. Ztéto definice vyplyva problém v podobé otazky, jak uréit ¢i

ptifadit vahy vstuptim a vystuptim. Pokud by bylo pfijatelné piifadit subjektivni preference
jednotlivym prvkiim v mnoziné vstupli a vystuptli, pak by bylo mozné¢ hodnotu subjektivni
miry vykonnosti snadno ziskat. Jak je ale patrné, subjektivni vyjadieni preferenci je
pouzitelné pouze v omezenych piipadech. Princip DEA se snazi o pfifazeni ,,objektivnich

vah* v§em prvklim v mnozin¢€ vstupli a vystupt, jak bude ukazano dale.
1.4 Vynosy z rozsahu v kontextu DEA

Modely analyzy obalu dat pfedpokladaji apriorni uréeni charakteru vynosu z rozsahu
jako vlastnosti produk¢éni funkce neboli pfemény vstupi na vystupy. Modely DEA
specifikujeme podle toho, zda piedpokladame vlastnost konstantnich vynost zrozsahu
(Constant Returns to Scale — CRS) nebo variabilnich vynosu z rozsahu (Variable Returns to
Scale — VRS).

CRS vlastnost je definovana takto: Zméni-li se vSechny vstupy m-krat, pak se zméni
i vSechny vystupy m-krat. Z toho lze vyvodit nasledujici tvrzeni: Je-li jednotka (X, y)
efektivni, pak také jednotka, ktera je jeji linearni kombinaci (mx, my), je efektivni (m > 0).

VRS vlastnost produkéni funkce muize mit rizny charakter - klesajici vynosy
Z rozsahu, nerostouci vynosy z rozsahu, neklesajici vynosy zrozsahu ¢i rostouci vynosy

Z rozsahu.

DEA model pak na zakladé specifikace charakteru vynosii z rozsahu urcuje
prostfednictvim vSech realizovatelnych kombinaci vstupt a vystupti mnozinu prodkuénich
moznosti (Production Possibility Set, PPS) (HOREJSI, 2010). Mnozina piipustnych moznosti
je omezena tzv. efektivni hranici. Efektivni produkéni jednotky se nachazeji pravé

na efektivni hranici.



1.5 Principy DEA - priklad jednoho vstupu a jednoho vystupu

Pro ilustraci metody DEA je zde uveden modelovy piipad jednoho vstupu a jednoho
vystupu. V ném jsou uvazovany obchodni pobocky s jednim vstupem x pocet pracovnikil

a jednim vystupem Y trzby v tisicich. Hodnoty vstupti a vystupt udava tabulka 1.1.

Jednotka Ul U2 U3 U4 U5 U6 U7 U8 U9
Pocet pracovnikii (x) | 8 7 14 6 4 10 13 9 11
Trzby (y) 5 2 12 8 4 9 6 11 3
y /X 0,63 0,29 0,86 133 100 090 046 1,22 0,27

Tab. 1.1: Vstupni data pro priklad jednoho vstupu a jednoho vystupu

Efektivni hranice pro tento piipad je tvoiena jednotkou U4 v ptipadé piedpokladu
CRS (efektivni hranici je pfimka urCena pocCatkem a efektivni jednotkou U4) a jednotkami
U5 — U4 — U8 — U3 v piipad¢ ptedpokladu VRS (efektivni hranici je linearni spojnice
efektivnich jednotek) jak je znazornéno na obrazku 1.1. Efektivni hranice vytvati obal dat.
V piipadé CRS je obal dat konicky, v ptipadé VRS se jedna o obal konvexni (JABLONSKY,
2007a).

Ptedpoklad VRS je pro mnozinu hodnocenych jednotek vice striktni — Vv ilustrativnim
piipadé je efektivni pouze jedna jednotka. Naopak ptedpoklad VRS neni pro hodnocené
jednotky ve smyslu jejich efektivnosti tolik omezujici, pocet efektivnich jednotek je 4.

Neefektivni jednotkou v modelu CRS je napiiklad jednotka Ul s Grovni vstupu X = 9
a urovni vystupu y = 5. Aby se tato jednotka stala v CRS efektivni, musela by snizit vstup
na uroven X = 3,75 pfi zachovani urovné vystupu y = 5 (U1°). V modelu VRS by se U1 stala

efektivni, kdyby pii zachovani trovné vystupu y = 5 snizila vstup na x = 4,25 (U1*").

Modely, které zjistuji neefektivnost jednotek minimalizaci jejich vstupl, se nazyvaji
modely orientované na vstupy. Takové jednotky mohou dosdhnout efektivni hranice redukci

svych vstupi.
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Obr. 1.1: MnoZina produkcnich moznosti

Neefektivni jednotkou v modelu CRS je také jednotka U6 s trovni vstupu X = 10
a arovni vystupu y = 9. Aby se tato jednotka stala v CRS efektivni, musela by pii zachovani
urovné vstupu X = 10 zvysit vystup na y = 13,33 (U6°). V modelu VRS by se U6 stala
efektivni, kdyby pfi zachovani urovné vstupu X = 10 zvysila sviij vystup nay = 11,2 (U6).

Modely, které zjistuji neefektivnost jednotek maximalizaci jejich vystupli, se nazyvaji
modely orientované na vystupy. Takové jednotky mohou dosahnout efektivni hranice expanzi

svych vystupti.

Modely, které kombinuji pfi méfeni neefektivnosti oba vySe uvedené pfistupy, tzn.
soucasné snizuji vstupy a zvysuji vystupy jednotek, se oznacuji jako aditivni nebo odchylkové
modely. Pfi aditivnim pfistupu muize neefektivni jednotka dosahnout efektivni hranice
soucasnou redukei vstupti a expanzi vystupti (JABLONSKY — DLOUHY, 2004).

1.6 Formulace zakladnich DEA modelti

Princip DEA modelt lze vyjadfit néaslednou formulaci: Pro kazdou hodnocenou
jednotku DEA maximalizuje jeji efektivnost, kterou se rozumi podil vazenych vystupt
a vazenych vstupt, za predpokladu, ze miry efektivnosti vSech ostatnich jednotek jsou mensi

nebo rovny jedné. DEA tedy pocitd pro kazdou hodnocenou jednotku jedinecné vahy vstupli
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v

a vystuptu tak, aby to bylo vkazdém jednotlivém ptipadé co nejptiznivéjsi pro danou
hodnocenou jednotku ve smyslu maximalizace jeji efektivnosti. VySe uvedené lze
zformulovat do ulohy linearniho lomeného programovani, kde jak v ucelové funkci, tak
I V. omezeni existuji podily proménnych. Proménnymi jsou nikoliv vstupy x a vystupy y, ale
jim ptislusejici vahy u a v.

Zui yiq
i=1

Maximalizovat z=-

- = ,
Zvjqu
j=1

(1.3)

Zuiyik
= <

za podminek = <1, k=12,..,n,
D VX
j=1
u, 2 ¢, 1=12,..,r,
V. >¢g, j=12,...m.

Infinitezimalni konstanta & v modelu (1.3) slouzi jako dolni mez pro vahy a zarucuje,
ze vSechny vstupy i vSechny vystupy budou alespoit minimalni mérou v modelu zastoupeny.

Pro vypocetni ucely se hodnota £udéava ptiblizné 10°%.

Takovouto ulohu Ize snadno pievést na standardni model linearniho programovani. To
lze provést pomoci Charnes-Cooperovy transformace. Vysledny model je primarnim

modelem CCR orientovanym na vstupy (1.4).

Pivodnimu DEA modelu dala vznik trojice autortt Charnes, Cooper a Rhodes na konci
70. let 20. stoleti. Model uvaZuje konstantni vynosy zrozsahu (CRS) a je formulovan
jak ve varianté orientace na vstupy, tak ve varianté orientace na vystupy. Oznaluje se

zkratkou CCR podle uvedenych autort.

Autofi Banker, Charnes a Cooper modifikovali klasicky model CCR. UvaZzovali totiz
variabilni vynosy z rozsahu (VRS) a formulovali taktéz jak model orientovany na vstupy, tak

i model orientovany na vystupy. Tento model se oznacuje zkratkou BCC.

Kmodelim CCR i1 BCC lze formulovat i dualné¢ sdruzeny model, ktery je
z vypocetniho hlediska méné ndrocny a také implicitné zahrnuje podstatné informace
pro postoptimaliza¢ni analyzu zkoumanych jednotek (THANASSOULIS, 2001).



Primarni model CCR orientovany na vstupy (CCR input — CCR-1):

maximalizovat Z=)UYyq (1.4)
i=1
za podminek DU SDVixg , k=12...n,
i=L =1

m

Zviqu =1,

j=1

u. >¢, i=12,..r,

V. >¢, j=12,...m.

V modelu (1.4) je g index hodnocené jednotky. Je-li hodnota ucelové funkce rovna
jedné, pak lze oznacit jednotku q za efektivni. Pokud bychom misto podminek pro vahy
u a vuvazovali pouze podminky jejich nezapornosti (COOPER et al., 2000), platilo by
pro efektivni jednotku toto: Jednotka q je efektivni, je-li hodnota téelové funkce rovna jedné
a zaroven existuje alesponn jedna dvojice nenulovych vah u a v. Je-li hodnocena jednotka
g neefektivni, je hodnota ucelové funkce ostfe mensSi nez jedna. V ptipad¢ neefektivnich
jednotek lze hodnotu ucelové funkce interpretovat jako nutnou miru redukce vsech vstupii

pii zachovani irovné vystupti, aby se hodnocena jednotka stala efektivni.

Primarni model CCR orientovany na vystupy (CCR output — CCR-O):

Minimalizovat g=> VX, (1.5)
i=1
za podminek ZUiYik < Zvjxjk , k=12,..n,
i1 =1

Zuiyiq :1;

i=1

u >e, i:1,2,...,r,
vV, >¢g, j=12,...m.

V modelu (1.5) je g-ta hodnocena jednotka efektivni pii hodnoté Gcelové funkce rovné

jedna. Utelova funkce je minimalizaéni, proto neefektivni jednotky budou mit hodnotu



ucelové funkce ostie veétsi nez jedna. V piipadé neefektivnich jednotek lze hodnotu ucelové
funkce interpretovat jako nutnou miru expanze vsech vystupl pii zachovani trovné vSech

vstupd, aby se hodnocena jednotka stala efektivni.

Dualni model CCR orientovany na vstupy (dual CCR-I):

Minimalizovat z=0, —s(Zsﬁ +Zsj], (1.6)
i=1 j=1
za podminek z/lkxjk +S; =0,X,, j=12,...m,
k=1
Z:/lk)’ik_si+ = Yiq s i=12..r,
k=1
s:,s;zo, i=12,..r,j=12,.,m,
A, >0, k=12,..n.

Dualné sdruzeny model je také nazyvany ,,Envelopment model“ (THANASSOULIS,
2001), a to proto, ze m&fi efektivnost pfimo ve vztahu k hranici produkénich moznosti, ktera
jakoby obaluje mnozinu ptipustnych produkcnich jednotek. Tento dudlné sdruzeny model je
vyhodnéjsi z hlediska vypocetniho a také implicitné obsahuje uzitecné informace
pro interpretaci. Proménna A = (A1, Ao, ..., &) je vektor vah, které jsou piifazené kazdé
hodnocené jednotce. Proménna ¢ je mirou efektivnosti hodnocené jednotky ¢. Proménné s;*
a Sj jsou pridatné proménné, které prevadéji nerovnice zakladni formulace modelu

na rovnice.

Dualni model se pii hodnoceni g-té jednotky pokousi najit virtudlni jednotku se vstupy
XA a s vystupy YA. Virtualni jednotka je de facto linearni kombinaci vSech vstupt a vystupt
hodnocenych jednotek. Vektorem A se pokousime najit takovou linearni kombinaci
hodnocenych jednotek, aby virtudlni jednotka neméla horsi velikosti vstupli a vystupil nez
hodnocend jednotka. Pokud takovd virtualni jednotka neexistuje, je hodnocend jednotka
oznacena za efektivni. Pak je totiz hodnocena jednotka q totozna s virtualni jednotkou, ¢q je

rovno jedné, a plati XA = Xga YA = Yq.

Hodnocena jednotka je tedy v dualnim CCR-I modelu efektivni, pokud jsou splnény
ob¢ nésledujici podminky: optimalni hodnota proménné ¢ je rovna jedné, optimdlni hodnoty

pridatnych proménnych s;i* a s~ jsou rovny nule.
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Dualni model CCR orientovany na vystupy (dual CCR-O):

Maximalizovat g=4¢, +g(25f +Zsj} (1.7)
i=1 i=1
za podminek lekxjk +S; =X j=12,...m,
k=1
szyik —s’ = b Viq » i=12..r,
k=1
s;,s;zo, i=12,..r, j=12,.,m,
A, 20, k=12,..,n.

Dualni CCR-O model (1.7) ozna¢i hodnocenou jednotku q jako efektivni pro ¢4, rovno
jedné a pro nulovy soucet pridatnych proménnych. V ptipad€, Ze hodnocena jednotka g neni
efektivni, je hodnota ucelové funkce vétsi neZ jedna. Pak tato hodnota ucelové funkce udava
potiebnou miru expanze vSech vystupli pii zachovani urovné vstupi, aby se hodnocena

jednotka stala efektivni.

V modelu navrzeném v roce 1984 modifikovali autoii Banker, Charnes a Cooper
zakladni model CCR. Pro produkéni jednotky totiz pfedpokladaji variabilni vynosy z rozsahu
(VRS). Model je podle autori ozna¢ovan jako BCC. Jednotky v klasickém CCR modelu
vytvaieji konicky obal dat, v modelu BCC jde o obal dat konvexni. Podminka konvexnosti je
pro model do znacné miry uvoliujici, vede totiz k tomu, Ze pocet jednotek oznacenych jako

efektivni je v porovnani s modelem CCR vétsi (viz. obrazek 1.1).

Formulace BCC modelt je pouze rozsitenim modeldt CCR o podminku konvexnosti.

V duéalnim modelu se jedna o podminku jednotkového souétu vah proménnych Ay, tj.

n
k=1

A =1.

V primarnim modelu se jedna o rozsifeni ucelové funkce a omezeni o proménnou u resp. v.
Nize jsou pro Uplnost uvedeny Ctyfi varianty modeld BCC, analogické k pfedchozim

formulacim modeltt CCR:

Primarni model BCC orientovany na vstupy (BCC-1):

11



maximalizovat Z=) Uy, +u, (1.8)
i=1
za podminek DUy +u<D VX, . k=12..n,
i=1 =

m

VX =1,

j=1

u >e¢, i=12,..r,

V. >¢, j=12,...m,

u - libovolné.

Primarni model BCC orientovany na vystupy (BCC-O):

minimalizovat 9= VX +V, (1.9)
i=1
za podminek Zuiyik SZijjk +v, k=12,..,n,
i=1 j=1

Zr:uixiq =1,

i1

u, > ¢, 1=12,..,r,
V. >¢g, j=12,...m,
v - libovolné.

Dualni model BCC orientovany na vstupy (dual BCC-1):

minimalizovat z=0, —g-[Zsf +ZSJJ' (1.10)
i—1 =
za podminek z&kxjk +5; = qujq, j=12,...m,
k=1
D AN =S =Y i=12,..,r,
k=1
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Dualni model BCC orientovany na vystupy (dual BCC-O):

maximalizovat g=4, +g-(Zsf +Zsjj, (1.11)
i=1 j=1
za podminek lekxjk +S; =X j=12,...m,
k=1
ZAKyik —s' =d.Yiq i=12,..,r,
k=1
s;,8; 20, i=12,..,r, j=12,..m,
A =0, k=12,..,n,

1.7 Model krizové efektivnosti

Model kiizové efektivnosti (Cross-Efficiency Model) vznikl jako specificka
modifikace klasickych DEA piistupi k hodnoceni DMUSs, piestoZze svym zplUsobem
zobectiuje pojeti efektivnosti vramci analyzy obalu dat. Vyrovnava se s nevyhodou
standardnich DEA modeld, a to s nedostate¢nou schopnosti téchto modelt vzajemné porovnat
jednotlivé DMUs mezi sebou. Pfiblizuje se tak zna¢né nastrojim pouzivanym v oblasti

vicekriterialniho hodnoceni variant, jak bude popséano v dalSich kapitolach.

Model kiizové efektivnosti definuje mnozinu hodnocenych DMUs jako mnozinu
variant porovnavanych podle mnoziny vystupll jako maximaliza¢nich kritérii a podle mnoziny
vstupt jako minimalizacnich kritérii S tim, Ze pro vSechny dvojice DMUs parové hodnoti
jejich efektivnost podle vah ziskanych specifickym zplisobem. Zakladni vztah parového

hodnoceni efektivnosti,
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Zuik Yiq
i=1

E,=- , (1.12)

q m

Zijqu

j=1

urcuje Exq jako hodnotu efektivnosti jednotky q za pouziti optimalnich vah CCR-l1 modelu
hodnoticiho jednotku Kk, kde yiq jsou hodnoty vystupi DMU @, Xjq jsou hodnoty vstupid DMU
g, Vi jsou optimalni vahy CCR piifazené vstupim DMU Kk, ui jsou optimalni vahy CCR
ptifazené vystupum DMU k.

Efektivnost jednotky k ze zakladniho modelu CCR je pouzivana jako benchmark
pro hodnoceni ostatnich jednotek. Formulace modelu pro vypocet efektivnosti jednotky k je

nasledujici:
Zuik yik
Maximalizovat Eg =2, (1.13)
2 Vi
j=1
za podminek Ey <1, k=12,...,n,
u, =0, 1=12,..,r,
Vi =0, j=12,...m.

Model (1.13) je mozno snadno pievést na ulohu linearniho programovani, jak bylo
uvedeno vySe. Hodnotu Ey oznaCujeme jako prostou nebo technickou miru efektivnosti
(DOYLE — GREEN, 1994) a je totozna s mirou efektivnosti jednotky k zakladniho CCR-I
modelu.

SEXTON et al. (1986) piedstavili nasledujici techniku vzajemného srovnani DMUs
mezi sebou pomoci parového hodnoceni efektivnosti. Definuji matici kiizovych efektivnosti
(Cross-Efficiency Matrix, CEM), ktera obsahuje informace o efektivnosti hodnocené DMU (
(1.12) za pouziti optimalnich vah z modelu (1.13) DMU Kk, ktera slouzi jako benchmark.

Obecné je tedy E = (Exg), k=1,2, ...,n,q=1, 2, ..., n, matice parovych efektivnosti,
kde kje benchamrk, neboli jednotka poskytujici vahy pro hodnoceni, a qje jednotka
hodnocena ve vztahu k DMU k, neboli hodnocena prostiednictvim optimalnich vah jednotky k

Z modelu prosté efektivnosti, n je pocet srovndvanych DMUs. Na hlavni diagonale matice

14



CEM jsou hodnoty prostych efektivnosti zadkladniho CCR-I modelu (1.4). Obecna forma
CEM je znazornéna v matici E (1.14).

Ell E12 E13 Eln
E21 E22 EZS E2n
E=|Ey By Ej Esn
(1.14)
_Enl En2 En3 Enn_

DOYLE — GREEN (1994) formulovali model (1.16), ktery maximalizuje efektivnost
hodnocené jednotky za podminky pouziti optimalnich vah jednotky oznafené jako
benchmark. Model nepozaduje jako vstupni informaci hodnoty optimalnich vah z modelu
(1.14), vstupni hodnotou je naopak hodnota prosté efektivnosti Ex Je to disledkem casto se
nejednoznacnost optimalnich vektort vah potiebnych pro vypocet modelu kiizové
efektivnosti (1.15). Hodnoty kiizovych efektivnosti Exq pro vSechny uspotadané dvojice (k, Q)

se potom vypoctou nasledujicim zptiisobem:

Extremalizovat E = UiYig » (1.15)
i=1
za podminek Zvik Xjq = 1,

=
r

m
Zuik Yic — Ew Zvjkxjk =0,
j=1

i=1

E <1, g=L12,...,n,q =Kk,
Uy 20, i=12..r,
V=0, i=L2,..m.

Model (1.15) extremalizuje efektivnost hodnocené jednotky g za podminky, ze
efektivnost jednotky k je rovna Ew. Eiq je tedy efektivnost hodnocené jednotky ¢ za pouziti
optimalnich vah jednotky k. Vektor vstupti hodnocené jednotky q je Xjq, vektor vystupt
hodnocené jednotky q je Yiq, optimalni vektor vah vstupt jednotky k je vj, optimalni vektor
vah vystupt jednotky K je ui. Ew je technicka efektivnost jednotky k z modelu (1.13).

15



Jako extrém v modelu (1.15) zvolime maximum, ¢imz formulujeme tzv. benevolentni
vztahy mezi srovnavanymi jednotkami, nebo minimum, které navozuje v modelu (1.15) tzv.
agresivni hodnoceni jednotek. Vysvétleni je nasledujici. Zvolime-li agresivni formulaci, je
mozné ji interpretovat takto: je tfeba nejen dosdhnout dobrého hodnoceni sebe sama
(max E), ale je také nutné ptekonat ostatni (min Eyq); interpretace benevolentni formulace je
pak zfejma — nezalezi jen na hodnoceni sebe sama (max Eyy), ale i na hodnoceni ostatnich

(max Exg).

Pro sestaveni matice CEM je tedy nutné postupovat ve dvou fazich: v prvni fazi je
tteba z modelu (1.13) ziskat hodnoty technickych efektivnosti souboru hodnocenych DMUs,
ve druhé fazi pak tyto hodnoty pouzit ve vypoctu hodnot kiizovych efektivnosti (1.15), neboli
parovych srovnani efektivnosti vSech uspotfadanych dvojic hodnocenych jednotek. Jedna se

0 zna¢né Mnozstvi optimaliza¢nich tloh rostouci se ¢tvercem poctu hodnocenych jednotek.

Stfedni hodnotu sloupcovych vektord S vylou¢enim diagonalniho prvku v matici
CEM, neboli primérné vzajemné hodnoceni jednotky ¢ podle k riznych vah, 1ze pouzit jako
nastroj diskriminacni analyzy hodnocenych jednotek, ktery jiz umoZzni srovnavat hodnocené
DMUs sestupné podle dosazené hodnoty. Touto diskrimina¢ni analyzou se vylouci z efektivni
mnoziny napiiklad tzv. Maverick DMUs (DOYLE — GREEN, 1994), které¢ maji velmi dobré
hodnoty jednoho nebo nékolika malo vstupti a jednoho nebo nékolika malo vystupi, avSak
ostatni hodnoty vstupli a vystupll jsou relativné velmi Spatné. Takovéto Maverick DMUs
standardni DEA model oznaci za efektivni, protoze ptifadi vyznamné vahy pouze nékterym
vstupim a vystuptim (v extrémni situaci jednomu vstupu a jednomu vystupu), ostatnim
vaham vSak ptifadi minimalni hodnoty. V matici CEM jsou této Maverick DMU pfitazeny

rizné vektory vah, proto je mozné tyto jednotky timto zptisobem zietelné identifikovat.

Stfedni hodnota fadkovych vektord s vylou¢enim diagonalniho prvku v matici CEM
nemd jiz takto zfejmou interpretaci. Tuto hodnotu lze oznaCit za primérné vzijemné
hodnoceni vSech jednotek q podle jednotnych vah jednotky k. Jak bylo jiz zminéno, Vv ptipadé
agresivni formulace modelu (1.15) a tomu piislusné interpretace je pak stiedni hodnota
fadkovych vektori matice CEM minimalizaéni a hodnoty K jednotek se pak uspotradaji
vzestupné. Misto stfedni hodnoty je mozné pouzit fadkové minimum ¢i medidn, vyuzitelné

jsou také charakteristiky rozptylu ¢i rozpéti, ale jiz s vyznamnym vlivem na interpretaci.
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1.8 Aspekty pouziti DEA v praxi

Analyza obalu dat, jako neparametrickd metoda analyzy produkéni hranice, je
vyhodna hned v nékolika ohledech. Piestoze vychazi z teorie produkéni funkce, nevyzaduje
a priori informaci o jeji funk¢ni specifikaci. Je zalozena na jednoduché funkéni zavislosti pro

relativni efektivnost v podobé pomérového ukazatele vazenych vstupi a vystupti.

Dale, DEA vypocetné akceptuje velké mnozstvi proménnych a vstupnich dat.
Prakticky je omezena vypocetnimi limity optimalizaéniho software za podminky linearnich
zavislosti. AvSak jak uvadi STEWART (1996), pocet vstupii a vystupli (pocet zdkladnich
proménnych V primarnim modelu) by nemél pfesahnout pocet hodnocenych jednotek déleny

tfemi, nebolim+s=n/3.

Dalsi nespornou, ale kontroverzni vyhodou je fakt, ze DEA nepozaduje a priori
informace o vahach jednotlivych vstupt a vystupt. Ty lze jinak ziskat vnéj$i implementaci
do modelu, a to jako subjektivni odhady s vazbou na konkrétniho rozhodovatele nebo skupinu
rozhodovateli. Tam se de facto rozhoduje o vysledné hodnoté efektivnosti souboru
hodnocenych jednotek. Skutecnost, ze si kazda jednotka mize vybrat své vlastni vahy tak,
aby ji to vyhovovalo co nejlépe, tzn. aby vahy maximalizovaly jeji efektivnost, je na prvni
pohled velmi atraktivni. Tento liberalizmus vSak zplisobuje nemalo potizi pii aplikaci

a interpretaci této metody. Problematika stanoveni vah prostupuje i dale nasledujicim textem.
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2. Vicekriterialni modely teorie rozhodovani

Rozhodovani je ¢innost, pfi které rozhodujici subjekt (rozhodovatel) vybira z mnoziny
variant podle piedem stanovenych kritérii za tucCelem dosazeni stanovenych cilt.
O rozhodovani se jedna pouze tehdy, kdyz mnozina variant obsahuje alesponn dva prvky.

Vicekriteridlni rozhodovani je charakteristické viceprvkovou mnozinou kritérii (alespon dve).

Kritérium je vlastnost, kterd je spole¢nd vSem rozhodovacim variantdm, a 1ze podle n¢j

varianty vzajemné porovnat.

Mnozina rozhodovacich variant miZe byt diskrétni nebo spojita. Diskrétni mnoZina
variant se vyznacuje vyctem konecného poctu prvkil. Spojitd mnozina variant neni vyjadiena
piimo kone¢nym seznamem prvkl, ale prostfednictvim soustavy omezujicich podminek.
Soustava omezujicich podminek neboli mnozina piipustnych feSeni je tvofena koneénym
poctem proménnych nabyvajicich spojitych hodnot. Z tohoto diivodu mize byt rozhodovacich

variant nekone¢né mnoho.

V monokriteridlnich tlohach je mozné pouzit pro nalezeni idealni varianty princip
optimality. Tento princip aplikovany na vicekriteridlni tlohu ovSem muze ztroskotat
na skutecnosti, Ze takova optimalni varianta (varianta, ktera dosahuje nejlepsich hodnot podle
vSech stanovenych kritérii) vétSinou neni piipustna, tedy neni obsazena v mnoziné
piipustnych variant. Proto se ve vicekriteridlnich tllohdch pouziva misto principu optimality
princip nedominovanosti. Nedominovana varianta je takova, ke které v mnozin¢ variant
neexistuje varianta Iépe hodnocena alesponn podle jednoho kritéria a stejn¢ hodnocena podle
vSech ostatnich kritérii. Naopak dominovana varianta je takova, ke které existuje varianta lépe

hodnocena podle alespon jednoho kritéria a stejné hodnocena podle vSech ostatnich kritérii.

Ulohy vicekriterialntho hodnoceni variant tedy hledaji nikoliv optimélni variantu, ale
kompromisni variantu. Jak bylo ukézéno v ptfedchozim textu, pii hleddni kompromisni
varianty je postacujici omezit se na prozkoumavani mnoziny nedominovanych variant. Toto
omezeni vSak nemusi byt postacujici pro feSeni tlohy nalézt kompromisni variantu, protoze
1 mnoZina nedominovanych variant miZe obsahovat znany pocet prvkl, mezi kterymi je
nutné dale vybirat. Cilem vicekriteridlni analyzy vSak miZe byt mimo oznaceni kompromisni
varianty také uspofadani variant od nejvice pfijatelné po nejméné piijatelnou nebo rozdéleni
variant do n&kolika ekvivalentnich skupin. Casté je i dichotomické déleni variant

na akceptovatelné a neakceptovatelné.
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Zasadni potizi vicekriterialnich uloh je agregace dil¢ich kritérii do jednoho. Tato
skuteCnost vétsinou vyzaduje subjektivni ohodnoceni kritérii rozhodovatelem co do jejich
dillezitosti. Dulezitost jednotlivych kritérii mize byt rozhodovatelem vyjadiena ordindlné
(poradim kritérii), kardinaln¢ (vahami kritérii) nebo v podob¢ aspira¢nich urovni (FIALA,
2008).

2.1 Vicekriterialni diskrétni modely rozhodovani

Vicekriteridlni diskrétni rozhodovaci problém je charakterizovan diskrétni mnozinou
variant, mnozinou kritérii a dale ohodnocenim variant podle jednotlivych kritérii. Vystupem
vicekriterialni analyzy muze byt dichotomické rozdéleni variant na akceptovatelné

a neakceptovatelné, nalezeni kompromisni varianty nebo prosté uspotadani variant.

Pro model vicekriteridlniho hodnoceni variant je jako vstupni informace pozadovana
kriteridlni matice. Kriteridlni matice obsahuje hodnoceni variant A = {ai, a,, ..., ap} podle

jednotlivych kritérii F = {f}, T, ..., fk} a ma nasledujici podobu:

f, f, .. f
a; | Yiuo Y2 o Yi
Y=2a, | Yy Yo - Y (2.1)

ap ypl yp2 ypk

Kriterialni matice Y (2.1) ptfipousti riznou formu prvka yi. Ty mohou vyjadiovat
skutecné ohodnoceni varianty podle dané¢ho kritéria (kardinalni informace) nebo urcuji potadi

variant podle daného kritéria (ordinalni informace).

Kritéria lze povazovat za maximaliza¢ni. V piipad¢ minimaliza¢nich kritérii je mozné

prevést je standardnim zpisobem na maximalizaéni, pokud to vybrand metoda vyzaduje.

Prvky kriteridlni matice mohou byt obecné v riznych jednotkach. Jsou tedy vzajemné
neporovnatelné. Z tohoto divodu je v téchto pifipadech nutné uvazovat o normalizaci
kriterialni matice. Casto pouZivana linearni normalizace U kriterialni matice Y vyhovuje pro

maximaliza¢éni kritéria vztahu

u. —yij _ dj

= , 1=12,...,p, ]=12,...k, 2.2
e P, ] (2.2)
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kde h = (hy, hy, ..., &) je vektor idealni varianty (dosahuje maximalnich hodnot podle vSech
kritérii) a d = (di, dp, ..., di) je vektor bazalni varianty (dosahuje minimalnich hodnot podle
vSech kritérif). VSechny hodnoty prvki normalizované kriteridlni matice U spadaji
do intervalu od nuly do jedné, kde hodnota nula reprezentuje bazalni variantu a hodnota jedna

reprezentuje idealni variantu.

2.1.1 Preference rozhodovatele

V pribehu feseni rozhodovaciho problému je nutné, aby rozhodovatel vyjadiil svoje
preference. Nejcastéji jde o vyjadieni preferenci na mnozing kritérii, mize jit ale stejné tak
o vyjadreni preferenci na mnoziné variant podle jednotlivych kritérii. Pro modelovani
preferenci rozhodovatele mohou byt pouzity rtizné piistupy. Nejcastéji se pouzivaji tyto:

aspiracni trovné, ordindIni informace o kritériich a kardindlni informace o kritériich (vahy).

Aspira¢ni trovné vyjadiuji minimalni hodnoty, kterych by méla varianta podle danych
maximalizac¢nich kritérii dosdhnout. V pifipadé minimalizacnich kritérii vyjadiuji aspiracni
urovné maximalni hodnoty, kterych by méla varianta dosdhnout. Tato metoda negeneruje
ordinalni ani kardinalni informaci o duleZitosti kritérii pro rozhodovatele, pouze dichotomicky
déli varianty na akceptovatelné a neakceptovatelné. Interaktivni metodou zpfesiovani
aspira¢nich rovni pro pocty akceptovatelnych a neakceptovatelnych variant tato metoda

muze postupné zpiesnovat preference rozhodovatele na mnozin¢ variant.

Ordinélni informace o preferencich rozhodovatele na mnoziné kritérii se jednoduse

rozumi potadi uspofadani kritérii podle jejich dilezitosti.

Kardinalni informace o preferencich rozhodovatele jsou vyjadifeny pomoci vektoru
vah kritérii. Normalizovany vektor vah obsahuje nezaporné hodnoty s jednotkovym souctem.

Cim vétsi je dileZitost kritéria, tim vétsi je i hodnota jeho vahy.
2.1.2 Vycet nékterych metod diskrétniho vicekriterialniho rozhodovani

Pro uceleni je zde uveden vycet Casto pouzivanych diskrétnich metod vicekriterialniho
hodnoceni variant. S aspiraénimi Urovnémi pracuji napiiklad konjunktivni a disjunktivni
metoda nebo metoda PRIAM. Ordindlni informace pouZzivaji metody ORESTE,
lexikografickd metoda ¢i permutaéni metoda. S kardindlnimi informacemi pracuji metody
WSA, AHP, TOPSIS, AGREPREF, ELECTRE, PROMETHEE nebo MAPPAC (FIALA,
2008).
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2.1.3 Analytic Hierarchy Process

Thomas L. Saaty navrhl v roce 1980 efektivni metodu Analytic Hierarchy Process
(AHP) pro modelovani vicetroviiovych rozhodovacich procest. Tato metoda pracuje
s kardindlnimi informacemi o vahach jednotlivych prvki systému, nepozaduje vsak
od rozhodovatele jejich explicitni vyjadieni. Princip této metody je zalozen na parovém

srovnavani prvkl v jednotlivych trovnich systému a findlni agregaci stanovenych priorit mezi
urovnémi (SAATY, 2006).

CiL
f f, f;
a, a, a;

Obr. 2.1: Schéma hierarchické struktury pro 3 kritéria a 3 varianty

Na obrédzku 2.1 je zndzornéna hierarchickd struktura rozhodovaciho problému se tfemi
variantami a tfemi kritérii. Saatyho metda postupuje tiemi fazemi feSeni. V prvni fazi vytvari
hierarchickou strukturu cilt, kritérii a rozhodovacich variant, kdy na kazdé urovni systému je
mozné paroveé porovnat jednotlivé Casti. Ve druhé fazi se provede vlastni parové srovnani
casti systému, a to tak, ze se postupuje od vrcholové az po nejnizsi troven. Treti faze pak
agreguje dil¢i odhady vah casti systému do agregovanych vah celé hierarchické struktury
(FIALA, 2008).

V kazdé casti systému vznikd matice parovych srovnani prvka stejné urovné. Z této
matice je odvozen vektor vah Casti systému. Agregaci vektorti vah vSech ¢asti hierarchického
systému ziskavdme informaci o agregovanych vahach jednotlivych variant, podle které¢ je

mozné varianty ohodnotit i uspotadat.

Pro odhad vah v jednotlivych ¢astech hierarchického systému Saaty navrhl metodu
kvantitativniho parového srovnavani. Ta pouziva ¢tvercovou reciprokou matici S = (sj),
i,j =1, 2, ..., k. Prvky matice S jsou interpretovany jako odhady podilu vah prvku i a prvku j.
Hodnoty prvkii matice S jsou navrZeny ve stupnici 1, 2, ... 9, a v pfevracenych hodnotach 1,
172, ..., 1/9. Zvoleny rozsah matice S elegantn€ podporuje jeji ndsledné matematické tipravy.

Saaty navrhl také odpovidajici verbalni interpretaci prvkli matice S:
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Sij interpretace

1 I & j rovnocenné

3 slab& preferované i pied j

5 siln¢ preferované i pied |

7 velmi silné preferované i pied j

9 absolutné preferované i pied j
2,4,6,8 | prechodné hodnoty

Tab. 2.1: Interpretace hodnot prvkii Saatyho matice

Matice S obsahuje vyjadieni preferenci rozhodovatele mezi prvky dané trovné podle
urovné vysSi. V situaci zndzornéné na obr. 2.1 by tomuto odpovidalo na prvni Urovni
vyjadieni preferenci mezi jednotlivymi kritérii 1, f,, f3, ve smyslu dosazeni stanoveného cile,
na druhé Grovni by se jednalo o vyjadieni preferenci mezi jednotlivymi variantami aj, a,, as,
podle jednotlivych tii kritérii. Na prvni urovni by timto vznikla jedna matice S, na druhé

urovni vznikaji uz tfi matice parovych srovnani.

Zasadnim bodem metody AHP je pievedeni preferenci obsazenych v matici S
na vektor vah prvkl na dané urovni. Problémem se zde jevi nutnost konzistence vyjadieni
preferenci rozhodovatele. Vlastnost konzistence matice S je definovana jako vlastnost

tranzitivnosti jejich prvki sjj,

S =S;:S (2.3)

i ij2jk 1

neboli pro podil odhadu vah prvku (i,k) musi platit, Ze je stejny jako soucin podilti odhadu vah
prvka (i, j) a (J, k). Pti odhadovani podilu vah se jevi spInéni této podminky pro rozhodovatele
jako obtizné, pro rozsahlejsi matice S je subjektivni stanoveni konzistentnich odhadi podili

vah nemozné.

Saaty navrhl postup odvozeni vah pomoci charakteristického vektoru matice S.

Pro charakteristicky vektor v matice A a jejiho charakteristického ¢isla A plati vztah

Av=]v. (2.4)

Vahy kritérii 1ze podle Saatyho odvodit jako charakteristicky vektor v matice S prislusejici
jejimu nejvétsimu vlastnimu ¢islu Amax. Plati tedy vztah
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SV =1 V- (2.5)

V piipad¢, ze matice S je pln¢ konzistentni, plati, Ze nejvétsi charakteristické ¢islo matice S je
rovno fadu této matice, neboli Amax = N, kde n je pocet prvki parové porovnavanych na dané
urovni. Matice S zalozené na lidském usudku generuji hodnoty sjj tak, ze matice S v mensi ¢i
vetSi mife vzdy poruSuje podminku konzistence s, =s;s, . Charakteristicky vektor
odvozeny z takovéto nekonzistentni matice pak spliiuje vztah Sv=/__ v, kde Anax> n. Plati,
ze ¢im vice je konzistence matice S porusena, tim je rozdil (Amax— N) veétsi. Lze pak definovat
index konzistence (Consistency Index, Cl) jako pomér
Cl = e —K : (2.6)
k-1
Na zakladé indexu konzistence (2.6) je mozné konstruovat obecny pomér konzistence,
(Consistency Ratio, CR), ktery porovnava index konzistence Cl s hodnotou indexu
konzistence matic parovych srovnani vytvofenych na zakladé nahodnych usudki (Random
Index, RI).
Cl

CR=—". 2.7
Al (2.7)

n

Takovéto matice ruznych fadi n konstruoval Saaty a soucasné navrhuje kritickou
hodnotu pro pomér konzistence 0,1. Tuto hodnotu Ize interpretovat jako 10%-ni podil nahody
obsazeny v matici S. Je tedy mozné fici, ze matice, které dosahuji hodnot poméru konzistence
mensiho nez 0,1, lIze povazovat za jesté piijateln¢ konzistentni, a naopak matice parovych
srovnani, jejichz pomér konzistence znacné pievySuje hodnotu 0,1, je nutné povazovat

za nediivéryhodné a patrné byly vytvoreny na zédkladé ndhodnych usudki.

Pro odhad vektoru vah z matice parovych srovnani je ¢asto pouzivana metoda
geometrického priméru. Ta vychazi z neznamé matice V = (Vvj), jejiz prvky jsou skutecné
podily vah v; =v; /v, . Prvky matice V miZzeme odhadnout z podminky, Ze matice S se ma
od matice V co nejméné lisit. ,Interpretujeme-li vyraz ,co nejméné lisit* v obvyklém slova
smyslu minimalizace souctu ctverct rozdilu stejnolehlych prvkd obou matic, dostavame

ulohu

2
k k
Minimalizovat F= ZZ[S” —i] (2.8)

23



k
za podminky Zvi =1, v, 20,

i=1
kterd vede na nekonvexni kvadratické programovani, kde vznikaji asté potize pii vypoctech®
(FIALA, 2008). Metoda geometrického priméru — metoda logaritmickych nejmensich ¢tverct
urcuje odhady vah feSenim tlohy
minimalizovat F=>3(ins, —(inv, —Inv, )y (2.9)

S

k
za podminky Zvi =1, v, 20.

i=1

Reseni této tlohy vede na vypocet normalizovaného geometrického priméru radkd matice S:

K
i
v=—t =12,k (2.10)

i=1

Metoda odhadu vektoru vah logaritmickymi nejmensimi c¢tverci resp. vypocet
normalizovanych geometrickych priméri se jevi jako velmi schiidnd. Je vSak nutné ovéfit
konzistenci matice S, ze které byly odhady vah vypocteny. FIALA (2008) ukazuje nasledujici
test prosttednictvim odhadu rozptylu o matice S. Plati o = F/d , kde F je minimalni hodnota
kvadratické¢ formy F a d je pocet nezavislych srovnani minus pocet linearné nezavislych
vahovych parametrii, d=k-(k—-1)/2—(k-1)=(k-1)-(k=2)/2 . Kritické hodnoty pro
parametr o* se lisi podle fadu matice S. Jestlize je 6°< 0,1 pro k=3, o < 0,2 pro k=4, 5, 6,
7,a ¢® < 0,3 pro k > 7, potom jsou prvky matice S povazovany za konzistentni.

Pro odhad charakteristického vektoru Saatyho matice parovych srovnani existuji 1 jiné

ptistupy, mnoho z nich je zaloZeno na optimaliza¢nich vypoctech (CHANDRAN et al., 2005).

2.1.4 Tlustrativni pripad vypoctu Saatyho matice v AHP

Uvazujme ulohu o nalezeni kompromisni varianty mezi variantami a;, ap, a3, as,
na zaklad¢ posuzovani kritérii fi, fo, f3. Rozhodovatel vyjadtil svoje preference mezi kritérii
takto: Kritérium f; je slabé preferovano pted kritériem fo, Kritérium f; je velmi silné
preferovano pted kritériem fs, kritérium f; je velmi slabé preferovano pred kritériem fs.

Na zékladé téchto preferenci byla sestavena matice S takto:
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1 3 7
S=|y3 1 2
Y7 12 1

Odhad vah v kritérii fi, f, f3 byl vypocten jako normalizovany geometricky prameér

radkl matice S:
v =(0,68;0,22;0,10)" .

Nyni ovéfme konzistenci matice S. Ze vztahu pro charakteristicky vektor v matice S
(2.5) lze ziskat pro matici tietiho fadu tfi odhady pro hodnotu Amax, pro které musi platit
Amax > N. Odhad nejvétSiho charakteristického ¢isla matice S je Amax = 3,002641. Pro index

konzistence ClI (2.6) matice S potom plati
Ao —N 30026413

Cl =™
n-1

=0,00132.

Pro nahodné matice tfetiho fadu poskytuje Saaty hodnotu Rl; = 0,58. Spoc¢teme tedy hodnotu

poméru konzistence CR (2.7):

" RI, 058

R= cly _00o0isz 0,002277 .

Hodnota poméru konzistence CR < 0,1, je tedy mozné oznacit preference rozhodovatele
vyjadiené v matici parovych srovnani kritérii S za konzistentni. A to i pfes skutecnost, ze

matice S neni plné konzistentni, coz dokazuje naptiklad nerovnost s, #S,,S,,.

Predpokladejme, ze stejnym postupem ziskdme postupné¢ odhady vah jednotlivych
variant ai, ay, as, as podle kritérii fy, f,, fs. Ziskdvame timto matici W = (w;j), ktera vyjadiuje
vahu varianty @ podle kritéria fi. I zde je nutné provadét dil¢i testy konzistence parovych
srovnani. Vektor agregovanych vah w; varianty a; podle vsech kritérii souc¢asné pak ziskame

ze vztahu

w, =Y vw, j=12..,p. (2.11)

i=1

Pro Uplnost uvedeného ptikladu piedpokladejme, ze jsme prostiednictvim vyjadieni

preferenci rozhodovatele ziskali matici W a z néj pak vektor agregovanych vah variant wj:
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07 01 01 01
wW=|0l 03 05 01|, w=(052017;0,2%,01).
02 04 03 01

Lze tedy interpretovat, ze varianta a; je podle preferenci rozhodovatele silné
preferovana pied ostatnimi, které jsou témef rovnocenné, nicméné lze je podle dosazené

hodnoty w; sestupné usporadat.
2.2 Vicekriterialni spojité modely rozhodovani

Vicekriteridlni spojité modely rozhodovani jsou rozsifenim klasického modelu
matematického programovani, ktery je uveden napiiklad v (JABLONSKY, 2007b). Klasicky
model matematického programovani uvazuje kritérium, kterym je jedind ucelova funkce.
Modely vicekriterialniho programovani uvazuji naopak alesponn dvé kritéria. Lze tedy

formulovat tllohu vicekriterialniho linearniho programovani (2.12):

z, =cWx
z, =c?x )

2 — "max" zapodminek Ax<b, x>0, 2.12)
z, =cMx

kde z1, 2o, ..., zi, jsou hodnoty k uelovych funkei, ¢, ¢@, ..., ¢®, jsou tadkové vektory
cenovych koeficientl prislusejicich k acelovym funkcim, X je vektor n proménnych modelu,

A je matice strukturnich koeficientt a b je vektor pravych stran.

Resenim modelu je takovy vektor X, ktery na mnoziné p¥ipustnych feseni sou¢asné
maximalizuje vSech k G¢elovych funkci. Zde je nutné zduraznit, Ze neni definovano, co se
rozumi soucasnou maximalizaci Kk G¢elovych funkci. Metody vicekriterialniho linearniho
programovani tedy nehledaji optimalni feSeni (pozn.: optimum by nastalo v ptipadé, Ze bod
maximalizujici souc¢asné vSechny ucelové funkce by byl uvniti mnoziny ptipustnych feseni),
ale hledaji feseni kompromisni. Soucasnou maximalizaci Ize v modelu pfedpokladat bez Gjmy
na obecnosti, nebot’ minimaliza¢ni funkce je moZzné standardnim zplGsobem pieformulovat
na maximalizaéni (JABLONSKY, 2007a).

Zakladnim pojmem teorie vicekriteridlniho programovani, podobné jako v diskrétnich

modelech, je pojem nedominované feSeni (FIALA, 2008). Xy je nedominované feSeni tillohy
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vicekriterialniho programovani, pokud neexistuje jiné feSeni, které by jej dominovalo. Neboli
XN je nedominované feSeni, pokud k nému neexistuje jiné feSeni lepsi podle alespoil jednoho

kritéria a ne horsi podle vSech ostatnich kritérii.

Podobné jako v diskrétnich modelech i spojité vicekriteridlni metody pozaduji
od rozhodovatele vyjadieni jeho preferenci na mnoziné kritérii. Rozhodovatel muze
preference vyjadfit v podobé aspiracnich trovni, v podob¢ cilovych hodnot kritérii, ordindlné
jako pofadi dulezitosti kritérii a nakonec a nejCastéji v podobé vah kritérii. Pokud
rozhodovatel neumi nebo si nepifeje vyjadiit své preference, mize byt vystupem ulohy
vicekriteridlniho programovani uplny popis mnoziny nedominovanych feseni Xy. Casté&jsi je
ovsem situace, kdy rozhodovatel pozaduje pro implementaci jediné feseni, které byva feSenim

kompromisnim.
Metody FeSeni tloh vicekriterialniho programovani

Metody teSeni uloh vicekriteridlniho programovani lze rozlisit podle toho, v jaké fazi
se do modelu zahrnou dodateéné informace od rozhodovatele. Metody s informaci a priori
pozaduji informace od rozhodovatele pied vlastnim vypoctem kompromisniho feseni. Metody
S pribeznou informaci, také oznaCované jako interaktivni metody, vyzaduji intenzivnéjsi
spolupraci analytika a rozhodovatele. Analytik hleda prabézné feSeni, které rozhodovatel bud’
ozna¢i za vyhovujici, nebo poskytne dodateCnou lokdlni informaci o svych preferencich.
Metody s informaci a posteriori hledaji nejprve mnozinu nedominovanych feSeni, na které

muze posléze rozhodovatel vyjadiit své preference a oznacit jediné feseni za kompromisni.

Konkrétni metody pro feSeni uloh vicekriteridlniho linearniho programovani jsou
popsany v FIALA (2008). Metody s apriorni informaci o dulezitosti Kkritérii pracuji
s normalizovanym vektorem vah. Jednd se napiiklad o lexikografické kompromisni feSeni,
kompromisni feSeni podle minimalni komponenty, metodu vicekriteridlni funkce uZitku,

metodu minimalizace vzdalenosti od idealni varianty ¢i cilové programovani.
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3. DEA avicekriterialni rozhodovani

Metody analyzy obalu dat a metody vicekriteridlniho rozhodovani, jak byly popsany
v predchozich kapitolach, jsou zacilené na feSeni relativné velmi podobnych tloh. A to i ptes
skuteCnost, ze se po dlouhou dobu obé metody vyvijely nezavisle na sobé a také stoji
na pon€kud jinych principech. Ob¢ jsou motivovany ne zcela stejnymi cili. Pesto je mozné

Vv nich najit metodologické souvislosti.

DEA je zaméfena na porovnani organiza¢nich jednotek dle jejich relativni efektivnosti
se zietelem na hodnoty jejich vstupt a vystupti. Cilem DEA neni obecné vybrat jednu DMU
jako kompromisni, ale ur¢it mnoZinu efektivnich jednotek a mnoZzinu neefektivnich jednotek.
DEA je také vhodnym nastrojem pro identifikaci slabych mist, odkud neefektivnost jednotky
vychdzi. Pomoci této metody je také mozné modelovat odhad produk¢ni funkce na zakladé
identifikace efektivni hranice, v ekonomii pouzivanym pojmem pro tento model je hranice

produkénich moZnosti.

Metody vicekriteridlniho rozhodovani jsou obecné zaméfeny na ulohy hledajici
uspofadani ¢i ohodnoceni mnoziny variant podle mnoziny kritérii. Tyto metody byly vyvinuty
za UCelem podpory rozhodovatele pii vybéru kompromisni varianty nebo pfi nutnosti

uspofadani variant.

Pokud na DEA vstupy a vystupy pohlizime jako na minimaliza¢ni (vstupy)
a maximaliza¢ni (vystupy) kritéria pro hodnoceni DMUs, pak miizeme povazovat cile modela

DEA a vicekriterialniho rozhodovani za pfinejmensim velmi podobné.

V nasledujicich podkapitolach 3.1 a 3.2 jsou piedstaveny dvé metody, které pouzivaji
jak principy vicekriteridlniho rozhodovani, tak metody analyzy obalu dat. Jedna se o metodu
AHP/DEA, ktera vyuziva diskrétnich vicekriterialnich nastroji v podobé metody AHP,
a 0 vicekriterialni metodu DEA (Multi Crietria Data Envelopment Analysis, MCDEA), ktera

naopak Cerpd z teorie vicekriteridlnich spojitych modelt.
3.1 Metoda AHP/DEA

Metoda AHP/DEA (SINUANY-STERN et al., 2000) je hybridni metodou vyuZzivajici
principii jak modelli analyzy obalu dat, tak principii vicekriterialntho hodnoceni variant

metodou AHP. Ob¢ dil¢i metody a jejich principy byly piedstaveny v piedchozich kapitolach.
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Metoda AHP/DEA je nastrojem pro hodnoceni n DMUs. Jedna se o dvouetapovy
postup, kdy se v prvni fazi vyuziva model kiizové efektivnosti (kap. 1.7) pro kazdy par
srovnavanych DMUs, a v druhé fazi se tato parova srovnani hodnoti metodou AHP (kap.
2.1.3), ktera poskytne uplné usporadani hodnocenych jednotek.

3.1.1 Faze 1 - parova srovnani prostiednictvim DEA

M¢jme n DMUs, kazda s vektorem m vstupi X a vektorem r vystupd y. Matice
X = (xi)) predstavuje i-ty vstup j-té jednotky, matice Y = (y;) pfedstavuje i-ty vystup j-té
jednotky. Nasledujici DEA modely necht' jsou vypocteny pro vsechny dvojice (A, B)

srovnavanych n jednotek, jedna se tedy o n(n —1)/ 2 parovych srovnani.

Maximalizovat Em =2 UiVin (3.1)
i=1
za podminek ZvjxjA =1,
=1

Zr]uiym <1,
i=1

ZuiyiB_zvajB =0,
i=1 j=1
u, ZO,Vj >0, i=42,..,r, j=12,..,m.

Model (3.1) piedstavuje formulaci DEA CCR-I pro dvé srovnavané jednotky A a B
a maximalizaci efektivnosti jednotky A. Je de facto specifickou formulaci modelu kiizové
efektivnosti (1.13). Vahy jako strukturni proménné nemusi byt vSechny zahrnuty do modelu,
jsou na né kladeny klasické podminky nezdpornosti. Model linedrniho programovani ma
potom celkem (r + m) strukturnich proménnych (vahy odpovidajici poétu vstupt plus poctu
vystupll) a tfi omezeni. Zakladni feSeni tedy bude obsahovat tfi nenulové prvky: jednu
nenulovou vahu vstupu, jednu nenulovou vahu vystupu a jednu nenulovou pfidatnou
proménnou odpovidajici bud’ druhému nebo tetimu omezeni. Je-1i jednotka A efektivni, pak
pfidatnd proménnd druhého omezeni bude rovna nule a naopak piidatnd proménna ttetiho

omezeni bude nenulova. Je-li jednotka A neefektivni, bude ptedchozi platit naopak.

Reseni problému (3.1) je nasledujici: existuje-li dvojice m-tého vstupu a r’-tého

vystupu, pro kterou plati Y.,/ X ., >Y /X 5, pak jednotka A je efektivni a Epp = 1,
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neexistuje-li takova dvojice, jednotka A efektivni neni a E,, =max,,, {Y,a/ X}/ Vs /X | »
E,.. <1 (STERN et al., 2000).

Model (3.2) maximalizuje efektivnost jednotky B za podminky, ze efektivnost
jednotky A je rovna hodnoté Eaa z modelu (3.1), neboli model BA ohodnocuje jednotku B
za pouziti optimalnich vah z modelu (3.1).

Maximalizovat Eon =D UiYis (3.2)
i=1
za podminek ZVJ- X =1,
j=1
2UYis <1,
i=1

r m
ZuiyiA_EAAZVijA:o’

i=1 j=1

u, >2¢,i=12,..,r, v, =g, j=12,...m.

Stejnym zplisobem je mozné konstruovat model maximalizujici efektivnost Egg
a model maximalizujici efektivnost Eag, kde Egg je efektivnost jednotky B vychazejici
zmodelu (3.1) a Eag je efektivnost jednotky A vychazejici z modelu (3.2) pii pouziti
optimalnich vah jednotky B z modelu (3.1).

Takovyto postup se provede pro vSechny dvojice n srovnavanych jednotek. Pocet

parovych srovnani je roven ¢islu n(n —1)/ 2.

Zavérem této faze je konstrukce matice A = (ax) parovych srovnani jednotek
na zakladé vypoctenych hodnot efektivnosti Eaa, Ega, Ess @ Eas. Pro kazdou dvojici jednotek
j akplati, ze

_Ej+Ek

a, =——, 3.3
jk Ekk + Ekj ( )

a pro diagonalni prvky matice A plati a;; = 1.
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3.1.2 Faze 2 - usporadani jednotek: AHP

Pro uspotfadani jednotek je v druhé fazi pouzita standardni procedura AHP
predstavena v kapitole 2.1.3. Matice parovych srovnani A = (ax), j = 1, 2, ..., n
k=1,2 .., n generovana DEA procedurou, ma na diagonale jednicky a je reciproka, jak
vyplyva z (3.3), spliuje tedy pozadavky Saatyho metody kvantitativniho parového srovnani.
Je-li aj > 1, pak jednotka j je preferovana pied jednotkou k. Je-li ay = 1, pak nelze mezi
jednotkami j a k rozhodnout (obé jednotky jsou ekvivalentni). Je-li aj < 1, pak jednotka k je
preferovana pted jednotkou j.

Matice parovych srovndni A je podrobena jednouroviiové procedure AHP. Je
vypoctena hodnota maximalniho charakteristického Cisla Amax matice A a jemu prislusejici
charakteristicky vektor v. Charakteristicky vektor v je odhadem relativni dulezitosti
srovnavanych jednotek. Pro jednouroviiovou AHP neni tfeba charakteristicky vektor
normalizovat, potfadi jednotkdm se ptifazuje takto: nejveétSi hodnota p charakteristického

vektoru v, prifadi potadi 1 prvku p, druha nejvétsi hodnota v piifadi pofadi 2 prvku q atd.
3.1.3 Ilustrace AHP/DEA na konkrétnim pripadé

Metodu AHP/DEA bude nyni ilustrovan na modelu 2 x 2 x 2, jedna se o situaci Se
dvéma vstupy j = 1, 2, dvéma vystupy i = 1, 2, a porovnavany buouu dv¢ jednotky q = A, B.
Méjme matici vstuptt X = (Xjq) @ matici vystupt Y = (Yig):

AR

Tab. 3.1 udava hodnoty optimalnich feseni pro modely AA, BA, BB a AB:

AA BA BB AB
E 0,4 1 1 0,4
Uy 0 0 0 0
uz 1 0,5 0,5 1
Vi 0,4 0,2 0,2 0,4
Vy 0 0 0 0

Tab. 3.1: Hodnoty optimalnich reseni pro modely AA, BA, BB a AB
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Z tabulky (3.1) je patrné, Zze optimalni hodnoty Ean = Eag, Ess = Ega. Optimalni
hodnoty vah si vzajemné odpovidaji také v modelech AA, AB a BA, BB. Modely BA a AB
maji vSak alternativni optimalni feSeni. Aby se zajistilo, ze v modelu AB jsou pouzity
optimalni vahy z modelu BB a v modelu BA jsou pouzity optimalni vahy z modelu AA, je
misto explicitni implementace vah do modelu pouzita optimalni hodnota efektivnosti

E v poslednim omezeni (3.2).

Nyni miizeme sestavit matici A parovych srovnani pro jednotky A, B:

ay =1
agg =1
1 04
aAB:EAA+EAB:0’4+O’4=O,4 A~
Egs + Ega 1+1 25 1

B tEg o 141
Ew+Eps 04+04

BA

Je patrné 1 bez vypoctu charakteristick¢ého vektoru matice A, Ze pro srovnavané prvky

A, B plati toto: prvek B ma vétsi vahu nez prvek A.

Pii parovém srovnavani n prvka (n > 2), bychom postupovali stejnym zpiisobem
pro n(n—1)/2 dvojic a sestavili bychom matici A fadu n. Tato matice by byla vychozi

pro jednouroviitovou AHP, kterd generuje potadi n srovnavanych prvki.

3.1.4 Praktické aspekty AHP/DEA

Metoda AHP/DEA postupuje Vv hledani ordinalniho uspotadani DMUs dvoufazové.
V prvni fazi provadi parové srovnani vSech dvojic srovnavanych jednotek prostfednictvim

analyzy DEA, ve druh¢ fazi analyzuje parova srovnani metodou AHP.

Z hlediska vypocetniho se mlize AHP/DEA zdat na prvni pohled naro¢na.
Ve vypocetni praxi prvni faze jde ovSem o optimaliza¢ni vypocet, ktery je omezen na nalezeni
dominujiciho podilu dvojice vstupii a vystupii nebo na hledani maxima v dvourozmérné

matici podilu v tloze (3.1), resp. (3.2):

Existuje-li dvojice vstupt a vystupt (I, R) takova, ze plati Yg, /X, > Yo / X5,
pak Eam=1, jinak Em <1la plati Em = max; , {YrA/XiA}/{YrB/XiB}'

Pocet parovych srovnani je ovSem znacné velky, jak bylo naznafeno v predchozich

oddilech, tedy i pocet dil¢ich optimaliza¢nich modelt je velky.
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Vypocetni narocnost jednourovitové AHP je omezena na vypocet n geometrickych

primeéri matice parovych srovnani.

AHP i DEA maji své praktické problémy. AHP vyzaduje aktivni ucast rozhodovatele
na vytvareni matice parovych srovnani. Zdkladni formulace DEA naopak hodnoti DMUs
pouze dichotomicky na efektivni a neefektivni. Metoda AHP/DEA potird ob¢ tyto nevyhody,
protoze nevyzaduje pro AHP subjektivni zasah rozhodovatele do procesu hodnoceni, a dale

umoziuje uplné usporddani DMUs podle kritérii, kterymi jsou hodnoty vstup a vystupd.

Nezadoucim jevem AHP/DEA je fakt, Ze generuje velké mnoZstvi parovych srovnani
s hodnotou aj; = 1, tedy nedokaze u velkého mnozstvi dvojic DMUs rozhodnout o preferen¢ni
relaci mezi nimi. Toto je zpusobeno implicitnim zahrnutim principu Pareto-optimality
v metodé¢ DEA. Existuje-1i jediny dominujici podil dvojice vystupli a vstupti pii hodnoceni
dvojic DMUs, pak je jednotka oznaCena za efektivni. Princip Pareto-optimality totiz oznaci
oba vektory (20, 50, 10), (20%°, 50, 10 — &) za efektivni feSeni (£-0), i kdyz b&ny
rozhodovatel by oznaCil pouze feSeni obsazené v prvnim vektoru za optimalni
(SINUANY-STERN et al., 2000).

Dale je nutné konstatovat, ze metoda AHP/DEA je s DEA kompatibilni pouze
pro piipad jednoho vstupu a jednoho vystupu. Pro pfipad vice vstupt a vystupti tomu tak byt
nemusi, mize totiZ nastat situace, Ze neefektivni jednotka podle DEA je hodnocena
AHP/DEA 1épe, nez DEA efektivni jednotka. Shodu obou metod lze testovat, pii pouziti
Mann-Whitney testu dosahuje shoda metod p-hodnoty 0,029 (SINUANY-STERN et al.,
2000).

Generovana matice parovych srovnani je pln¢ konzistentni také jen pro ptipad jednoho
vstupu a jednoho vystupu, pro piipad vice vstupi a vystupt je mozné konzistenci

standardnimi zpUsoby testovat.
3.2 Vicekriteridalni DEA model

DEA modely méfi relativni efektivnost hodnocenych DMUs. Efektivnost je zde
relativni proto, Ze DEA porovnava hodnocené jednotky mezi sebou na zéklad¢ dosaZenych
hodnot jejich vstupt a vystuptl. Z praktického hlediska lze klasickym DEA modelim
vytknout, ze jejich vystupem je pouze rozdéleni jednotek do dvou mnoZin, na efektivni
a neefektivni. V mnoha ptipadech se tak jevi jako problém nemoZnost uspotradani efektivnich
jednotek. Dal§im nepfiznivym jevem klasického DEA modelu je fakt, Ze vahy piifazované

hodnocenym jednotkdm mohou dosahovat nerealistickych hodnot. V krajnim a castém
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ptipad¢ dochazi ktomu, ze hodnocend jednotka mlze byt DEA modelem oznacena
za efektivni pfifazenim velké vahy jen jednomu vstupu nebo jednomu vystupu a pfifazenim
minimalnich vah ostatnim vstupiim nebo vystuptim. Co vice, v praktickych aplikacich se oba

zde zminéné jevy vyskytuji ¢asto zaroven.

Nasledujici vicekriterialni DEA model (MCDEA), (LI — REEVES, 1999), se snazi
pirekonat obé vySe uvedené nevyhody. Pomoci rozsifeni poctu kritérii efektivnosti
v klasickém DEA modelu dosahuji ptisnéjSich pozadavki na hodnocené jednotky. Timto
dosahuji omezeni poctu jednotek v mnoZiné efektivnich. Stanovenim dalSich kritérii
efektivnosti sou€asné¢ dochazi k pfifazovani ,,rozumnéjSich® hodnot vah hodnocenym

jednotkam v dil¢ich DEA formulacich.

3.2.1 Formulace vicekriterialniho DEA modelu

Zakladnim DEA modelem pouzivanym v této kapitole je primarni DEA CCR-I. Jeho
formulace je nasledujici:

Maximalizovat hy =D UiV, (3.4)
i=1
za podminek Zvj Xjq = 1,
=1

Zuiyik_zvjxjk SO, k=1.2,...,n,
i=1 j=1
u;>0,v; 20, i=12..,r, j=12..,m,

kde hq je relativni efektivnost hodnocené jednotky q z mnoziny k = 1, 2, ..., n DMUs, v; je
vaha pfifazend i-tému vystupu, U; je vaha pfifazend j-tému vstupu, Yi je hodnota i-tého
vystupu K-té jendotky, Xj je hodnota j-tého vstupu k-té jednotky.

Ekvivalentni formulace modelu (3.4) je nasledujici:

Minimalizovat d (3.5)

q H

m
za podminek ZVJ- Xjq = 1,
j=1
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DUy — D VX +d, =0, k=12,..,n,
i-1 =1

u;=0,v; 20, i=12..,r, j=12,..m,

kde dx je pfidatna proménna modelu (3.4) pievadéjici nerovnice na rovnice, dq je piidatna
proménna piislusejici omezeni pro g-tou hodnocenou jednotku. Modely (3.4) a (3.5) jsou

ekvivalentni, protoze v ptipadé¢ minimalizace dq a konstantnimu souctu

de facto dochézi k maximalizaci souctu
)
D Uy =h,.
i=1

Jednotka q je efektivni, pokud hodnota ucelové funkce hqy modelu (3.4) je rovna jedné,
stejné tak je jednotka q efektivni v pfipadé, ze hodnota tcelové funkce dq modelu (3.5) je
rovna nule. Je tedy mozné proménnou dg interpretovat jako miru neefektivnosti hodnocené

jednotky g. Plati totiz vztah

h,=1-d

q q-

Jak uvadi LI — REEVES (1999), hodnoty hy a dq jsou bezpochyby opodstatnénymi
a dobrymi kritérii pro miru efektivnosti, nejsou ale zdaleka jedinymi moznymi pouzitelnymi
mérami. V teoretickych studiich byla navrzena jina kritéria, kterd jsou pro mefeni efektivnosti
také opodstatnitelna. SEXTON et al. (1986) pouziva jako kritérium vazeny soucéet odchylek
d;. STEWART (1996) uvazuje jako kritérium pro DEA model minimalizaci maximalni
odchylky d;.

MCDEA model pouziva tfi kriterialni funkce: minimalizuje dq (klasickda DEA ucelova
funkce), minimalizuje prosty soucet odchylek dj, a minimalizuje maximalni odchylku d;.
Vsechny tyto Ucelové funkce jsou nezavislé a ve své podstaté piedstavuji odliSny ptistup
k méfeni efektivnosti. Formulace vicekriterialntho DEA modelu vychazejiciho z formulace
(3.4) a (3.5) je nasledujici:

Minimalizovat d (3.6)
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Minimalizovat >d,,

Minimalizovat M,
Za podminek Zvjqu =1,
Zu Yy — ZVJX,k+d k=12,...,n,

M-d, >0, k=12..n,
u;20,v, 20, i=12,...r, j=12,..,m

d, >0, k=12,..,n.

Model (3.6) je tlohou vicekriterialniho linearniho programovani. Obecné neexistuje
optimalni feSeni, které by dosahovalo optimdlnich hodnot podle vSech tcelovych funkei.
Bez apriornich informaci o preferencich jednotlivych kritérii 1ze hledat uplny popis mnoziny
nedominovanych feSeni. Mnozina nedominovanych feSeni obsahuje dil¢i optimalni feSeni
podle vsech tii ucelovych funkci. Naopak nedominované feseni miize, ale nemusi byt ani

jednim ze tfi monokriteridlnich optimalnich feSeni.

Mnozina piipustnych feSeni modelu (3.6) je shodnd s mnozinou ptipustnych feseni
modelu (3.4) i (3.5). Omezeni

M—d,>0k=12,.n,

tuto mnozinu neovlivni, je pouze podminkou minimalizace maximalni odchylky dy. Plati, ze

M je maximalni odchylka z mnoziny dy.

Hodnocena jednotka q je v modelu (3.6) efektivni v klasickém smyslu DEA tehdy
a pouze tehdy, kdyz hodnota dy = 0. Hodnocena jednotka je v modelu (3.6) ,,minimax
efektivni® tehdy a pouze tehdy, kdyZz hodnota M = 0. Hodnocena jednotka je v modelu (3.6)
,minsum efektivni“ tehdy a pouze tehdy, kdyz hodnota sou¢tu odchylek dy je rovna nule.

Dale, je-li hodnocena jednotka DEA efektivni, neznamena to jesté, Ze je 1 ,,minimax
efektivni®. Je-li hodnoceni jednotka DEA efektivni, neznamend to ani, Ze je ,,minsum
efektivni®. Kritéria minimax a minsum jsou proto pro hodnocenou jednotku pfisn€jsi co

do jeji efektivity. Je to zplisobeno tim, ze klasickd podminka DEA efektivity minimalizuje
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pouze odchylku dq hodnocené jendotky . Naopak kritéria minimax a minsum minimalizuji
riznym zpusobem vsechny odchylky dix vSech n hodnocenych jednotek. Hodnocena jendotka
je tedy minimax efektivni tehdy a pouze tehdy, kdyz hodnota M = 0. Hodnocena jednotka je
minsum efektivni tehdy a pouze tehdy, kdyz soucet odchylek

>d, =0.
k=1

Lze dokazat, ze plati: Je-li hodnocena jednotka minimax efektivni nebo minsum efektivni,
pak je 1 DEA efektivni.

3.2.2 Praktické aspekty vicekriterialniho DEA modelu

Klasické modely DEA déli hodnocené jednotky na efektivni a neefektivni. Jak jiz bylo
zminéno, v piipad€¢ velkého mnoZstvi vstupli a vystupli v porovnani s poctem srovnavanych
jednotek mtze dochazet k tomu, ze mnozina efektivnich jednotek je velka. V piipadé€, ze je
tfeba vybrat jednu jednotku jako kompromisni ve smyslu vicekriteridlniho rozhodovani, DEA
vét§inou nepiinasi uspokojivé vysledky. Vicekriterialni DEA model tento jev eliminuje,
protoze kritéria minsum a minimax jsou pro dosazeni efektivnosti pfisn¢j$i. Tim padem

dochazi ke zmenSeni po¢tu DMUs v mnozin¢ efektivnich jednotek.

Priivodnim jevem zatazeni kritérii minimax a minsum do modelu (3.6) je téZ omezeni
vah vstupt a vystupil. Je to zptisobeno tim, Ze kritéria minimax i minsum jsou funkcemi vSech
proménnych dy, které jsou pridatnymi proménnymi vSech n omezeni pfislusicich podminkam
pro mnozinu hodnocenych jednotek. Maji tedy i vliv na pfifazeni vah vstupiim a vystupim

hodnocené jednotky.

MCDEA jako vystup poskytuje mnozinu nedominovanych feSeni modelu (3.6).
Protoze tloha tpIného popisu mnoziny nedominovanych feseni je vypocetné velmi ndrocna,
Vv praxi se uzivatel neobejde bez specializovaného software pro vicekriteridlni linedrni
programovani. Jednoduchym zplsobem lze zjistit pro tlohu (3.6) tfi nedominované krajni

body feSenim tfi monokriteridlnich tlloh podle vsech tii kritérii zvlast.

Je mozné ptistoupit k uloze (3.6) prostiednictvim nékterych vicekriterialnich metod
agregujicich vice kritérii do jednoho. Lze aplikovat metodu maximalni komponenty
pro minimaliza¢ni kritéria. Pro tuto metodu je nutnd normalizace kritérii. Tu jsme vSak
Vv ptipadé modelu (3.6) schopni snadno provést modifikaci kritéria minimalizace souctu

odchylek na minimalizaci primérné odchylky, tzn. pouhym vydélenim tohoto kritéria poctem
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srovnavanych jednotek. Pak jiz vSechny tfi minimalizacni kritéria vyjadiuji miru neefektivity

hodnocené jednotky a jejich hodnoty lezi v intervalu <0;1).

Pokud akceptujeme ad hoc stanovené hodnoty vah kritérii, lze aplikovat na model
(3.6) metodu vicekriterialni funkce uzitku. Vazenym souétem kriterialnich funkci pak opét

dostdvame monokriterialni tlohu, kterou je mozné fesit standardnim zptisobem.

Dalsim aplikovatelnym ptistupem je lexikograficky princip (FIALA, 2008). Je ziejmé,
ze kritéria minimax a minsum jsou vice omezujici neZ klasické DEA kritérium, coz je

pfi pouZiti tohoto principu nutné brat v ivahu.

Vicekriteridlni DEA model pouziva jak principy DEA, tak vicekriteridlniho
rozhodovani. Kombinaci dosahuje vétsi diskriminacni sily DEA analyzy a zaroven dosahuje
realistictéjSich vah ptisouzenych jednotlivym DMUs. Neumoziiuje ovSem uplné sefazeni
jednotek jako predchozi AHP/DEA model.
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4. Aplikace metod AHP/DEA a MCDEA

DEA 1 modely vicekriteridlniho rozhodovani se uplatiuji v celé tfad¢é realnych
problémt. Jejich aplikace je mozné nalézt jak v soukromém sektoru, tak i ve vetfejném ¢i
neziskovém sektoru, publikace i védecké prace velmi Casto uvadeéji naptiklad bankovnictvi,
retail management nebo zdravotnictvi. Modely, které vyuzivaji principy jak analyzy obalu
dat, tak principt vicekriteridlniho rozhodovani, mohou nalézt své praktické uplatnéni stejné
snadno, ve svych piedpokladech se nijak zasadné neli$i. Pravdou ale zlstava, Ze modely
AHP/DEA ani MCDEA, jak byly pfedstaveny ve tieti kapitole, zatim nenalézaji své pevné

misto ve vyctu standardné pouzivanych metod hodnoceni efektivnosti produkénich jednotek.

Diivodem nemnoha praktickych aplikaci téchto modelt je jejich relativné znacna
vypocetni naro¢nost, kdy je bez specializovaného softwaru feSeni uloh vétSich rozmért
zdlouhavé. Pouzivani riznych metod a pfistupi vrdmci jednoho modelu vede
k nejednoznaénému vlivu jednotlivych principd, tyto parcialni vlivy pak nejsou snadno a
zietelné identifikovatelné. Modely tedy poskytuji ziejmé vysledky, ale jejich interpretace je

pro bézného uzivatele metod operacniho vyzkumu nesnadna.

Pro nastinéni vypocetni praxe obou metod, AHP/DEA i MCDEA, byla ziskéna realna
data spolecnosti ptisobici na trhu stavebnich hmot. Konkrétné se jedna o databazi produkcnich
jednotek firmy na tzemi Ceské republiky. Produkénimi jednotkami jsou betonarny
reprezentujici posledni ¢lanek logistického a produkcniho fetézce. Jednotlivé betonarny jsou
velmi podobné co do spotiebovavanych vstupi i1 produkovanych vystupli, pouzivané
technologie vyroby i logisticky management podléhaji danym internim piedpisim. Lze tedy
betonarny jako reprezentanty produkc¢nich jednotek ve zieteli DEA oznaCit za velmi
homogenni, jak z pohledu vnéjsi podobnosti (shodné vstupy a vystupy), tak z pohledu vnitini

souvislosti (shodnd transformace vstupl na vystupy).
4.1 Charakteristika pouzitych dat

Databaze obsahuje 53 betonaren patticich spolecnosti, kterd udaje pro tuto préci

poskytla. Jednotlivé betonarny jsou charakterizovany Sesti vstupy:

= primérna hladina zasoby pisku [t],
» primérna hladina zasoby kameniva [t],
= pramérna ro¢ni spotieba pisku [t],

= primérna ro¢ni spotfeba kameniva [t],
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=  mé&si¢ni mzdové naklady vSech pracovniku [#is. K¢,

= pocet kmenovych zaméstnancii,
a Ctyfmi vystupy:

*  mé&siéni objem vyroby betonu [m?],
»  m¢&siéni hruba marze [tis. K¢,
=  mé&siéni obrat [zis. K¢],

= obrat z prodeje kameniva [tis. K¢].

Jedna se o data generovana z podnikového informacniho systému za mésic tinor 2009.
Priimérna zasoba pisku a kameniva, stejné¢ jako ro¢ni spotteba téchto surovin, je jednou
ze zasadnich polozek, které ovlivituji ndklady na udrzovéani zasob. Mzdové ndklady jsou
cenou placenou za pracovni silu. PoCet kmenovych zaméstnanct je jakousi urovni velikosti
managementu. Co se tyka vystupli, objem vyroby betonu je sumarizaci vyroby veskerych
vyrabénych betonovych smési, mési€ni hrubd marZze je rozdil mezi trzbami za vykony
a vyrobnimi naklady, mési¢ni obrat ukazuje na celkovou vySi vynost z uskutecnénych
prodejt, obrat z prodeje kameniva je vynosem z ¢innosti, na kterou klade producent v obdobi
roku 2009 diraz.

Na tomto misté je nutné konstatovat, ze autor nemél moznost ovlivnit, jaké konkrétni
polozky (vstupy a vystupy) budou z databaze vygenerovany, ale data musel pfejmout tak, jak
jsou. Na zaklad¢ apriornich ekonomickych znalosti o téchto veliCinach je na prvni pohled
patrné, Ze je na misté overit hypotézu zavislosti jednotlivych vstupl a vystupti mezi sebou. Je
ziejmé, ze pokud existuje mezi dvojici vstupit nebo dvojici vystupti vyznamna linearni
zavislost, pak je moZné jeden vstup nebo vystup z dvojice z modelu vypustit, aniz by to
vyznamng ovlivnilo odhady DEA efektivnosti. Co vice, jak je ukdzano v LEE — CHOI (2010),
pokud existuje vyznamna linearni zdvislost mezi vstupem a vystupem, je mozné stejné tak
vynechat jednoho z dvojice zavislych faktord, aniz by to mélo vyznamny vliv na odhady
efektivnosti v DEA modelu.

Vzhledem Kktomu, Ze vyznamné zkorelovana data jsou pouzita jako nastroj
pro ilustraci fungovani metody, neni tfeba tomuto jevu vénovat pozornost. Pokud by vSak
bylo tfeba z vysledkl analyzy formulovat zavéry pro implementaci vysledki v praxi, pak by

bylo na misté€ se otazkou korelace zabyvat a ptipadné vybrat jiné vstupy a vystupy.
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4.2 Aplikace metody AHP/DEA

Metoda AHP/DEA je rozsitenim klasické analyzy obalu dat o nastroj vicekriterialniho
diskrétniho rozhodovani v podobé metody AHP. Teoreticky koncept, ptedpoklady a disledky
AHP/DEA byly popsany v kapitole 3.1. Cilem této kapitoly je jeji aplikace na realna data
predstavena v kapitole 4.1.

AHP/DEA probihd ve dvou fazich. V prvni fazi se porovnavaji vSechny dvojice
jednotek metodou DEA a generuje se matice parovych srovnani. V druhé fazi je vznikla

matice parovych srovndni podrobena proceduie AHP.

Pro vypocty byl pouzit software LINGO v interakci s MS Excel. Vzhledem k tomu, Ze
manudlni pocet kond ve fazi parového srovnavani v prosttedi LINGO/Excel je zna¢ny, byl
redukovan pocet srovnavanych jednotek na 12. Jedna se o zdmérny vybér betonaren dvou
klastrii v oblasti severu a zapadu Ceské republiky. Pro hodnoceni efektivnosti dvanacti
produkénich jednotek jsou pouzity 3 vstupy (primérnd hladina zasoby kameniva, primérna

rocni spotieba kameniva, mzdové ndklady) a 2 vystupy (objem vyroby, obrat).

Data pouzita pro AHP/DEA jsou sumarizovana v tabulce 4.1:

Primérna Ro¢ni , .
zasoba spotieba Mzdove ijem Obrat

kameniva kameniva il dedy T
Dé&cin 159,20 4339,43 453,12 5700,97 9758,48
Dvir Kralové 144,71 6037,78 589,11 7959,10 11338,34
Chomutov 229,37 5626,65 792,22 5243,34 7491,00
Liberec 742,50 14732,28 690,49 16753,56 29764,21
Mlada Boleslav 223,78 7032,01 690,24 6789,73 10007,32
Ohrazenice 273,00 7561,44 444,12 7622,44 12435,57
Placice 458,00 14544,90 568,83 15273,76 22423,05
Plzen 351,76 13828,24 721,88 13720,50 20642,12
Sokolov 441,57 11740,75 726,50 10665,93 21768,11
Spravéice 275,84 8427,18 569,43 10358,65 18220,27
Teplice 840,21 12662,20 701,09 13849,19 20827,26
Usti n. Labem 237,70 9129,85 683,47 10230,96 15174,05

Tab. 4.1: Souhrn vstupnich udajii pouzitych v AHP/DEA
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4.2.1 Faze 1 - parova srovnani

Betonarny (tab. 4.1) jsou podrobeny parovému srovnani dle modeld (3.1) a (3.2).
Na zéakladé hodnot efektivnosti modeli (3.1), (3.2), je vypoétena matice parového srovnani A
dle vztahu (3.3). Pro kazdé parové srovnani je nutné provést 2 optimalizacni vypocty,
z jejichz optimalnich hodnot lze podilem ziskat hodnotu jednoho prvku matice A. Pocet
parovych srovnani n prvka je roven hodnoté n(n —1)/ 2, pro 12 jednotek je tento pocet roven
¢islu 66. Vzhledem k tomu, ze kazdé parové srovnani vyzaduje dva optimaliza¢ni modely, je
pro 12 srovnavanych jednotek potiebné vypocitat 132 dil¢ich optimalizaci. Je ziejmé, Ze bez
softwaru vyvinutého na miru, ktery by umoznil fesit vS§echny modely na zaklad¢ vstupnich dat

jednorazove, se jedna o velmi rozsahly problém co do dil¢ich optimaliza¢nich tikont.

Hodnoty efektivnosti modeli AA, BA, BB, AB, jsou uvedeny v piiloze ¢. 2,
formulace modelu AA v piiloze ¢. 3, formulace modelu BA v pfiloze ¢. 4. Na zakladé téchto

hodnot ziskava matice parovych srovnani A nasledujici formu:

1 1 14 1 12 1 1 1 1 1
14 1 13 1 1 1

o7 0/ 1 1 1 09 09 09 1 08 1 08
11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
68 08 1. 1 1 1 09 1 1 08 1 09
A 11 11 1 1 1 1 1 1 09 1 1
11 11 1 12 1 1 1 1 1 1 1
11 11 1 1 1 1 1 1 1 1 1
11 1 1 1 1 1 1 1 09 1 1
1 1 13 1 12 11 1 1 11 1 1
11 1 1 1 1 1 1 1 1 1

17 1 12 1 12 1 1 1 1 1 1]

Jak jiz bylo pfedeslano, matice parovych srovnani vze$la z parové DEA analyzy
obsahuje velké mnozstvi jednicek, tedy pro velké mnozstvi srovnavanych jednotek neni
mozné rozhodnout o preferen¢ni relaci ani o mife preference. Je to zplisobeno implicitnim
zahrnutim principu Pareto-optimality v DEA analyze dvou jednotek. V zasad¢ 1ze zobecnit, ze

parové srovnani prostiednictvim DEA generuje ostrou preferenci tehdy a pouze tehdy, jsou-li
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vsechny mozné dvojice pomért vystupl a vstupt dvou srovnavanych jednotek ptiznivé pouze
pro jednu jednotku z dvojice. Existuje-1i jakakoliv dvojice pomérit vystupu a vstupu, ktera je
ptizniva pro prvni respektive pro druhou jednotku, pak DEA oznaci jejich preferencni relaci
jako indiferentni a v matici A se generuje hodnota 1. Precizni formulace tohoto jevu je
uvedena v kapitole 3.1. Je mozné konstatovat, ze ¢im vEt$i je pocet nezavislych vstupt
a vystupt m + r, tim vétsi je pravdépodobnost, Ze preferencni relaci mezi dvojici

srovnavanych jednotek bude indiference.

4.2.2 Faze 2 - AHP

Ve druhé fazi je na matici parovych srovnani A aplikovana jednotroviiova procedura
AHP. Matice A je ¢tvercova a reciproka, na diagonale ma hodnoty jedna, spliiuje tedy obecné
pozadavky na formu Saatyho matice. Saatyho matice ovSem obsahuje mimo diagonalu pouze
hodnoty 1, 2, ..., 9 respektive pievracené¢ hodnoty téchto cifer. Tento predpoklad matice A
nesplituje, jeji hodnoty mohou byt obecné vSechna racionalni ¢isla. Nicméné jak se ukazuje,
neni tato vlastnost pro matici A zasadni piekazkou pro konstrukci a pouzitelnost v proceduie
AHP. Jeji interpretace vSak jiz neni ekvivalentni interpretaci prvkli Saatyho matice jako
odhadii poméru vah dvojice srovnavanych jednotek. Prvky matice A lIze ovSem stéle

povazovat za ukazatel miry preference mezi srovnavanymi jednotkami.

Odhad normalizovaného charakteristického vektoru vypoéteného metodou fadkovych

geometrickych priméri (2.10) ma nasledujici podobu:

v:[0,087 0,088 0,074 0,083 0,077 0,083 0,085 0,084 0,083 0,088 0,084 0,086]T

Poradi srovnavanych prvki je pak mozné ziskat sestupnym uspotfadanim podle hodnot
odhadu charakteristick¢ého vektoru. Potfadi 12 srovnavanych betondren je wuvedeno
v tabulce 4.2:
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betonarna

=]
o
=<
o
=3

Dvur Kralové
Spravcice
Décin

Usti nad Labem
Placice

Plzen

Teplice
Ohrazenice
Liberec
Sokolov

Mlada Boleslav
Chomutov

© © N U A~wWDdE

=
= o

-
r

Tab. 4.2: Poradi AHP/DEA

4.2.3 Konzistence parovych srovnani

Vypocet piiblizného odhadu charakteristického vektoru metodou geometrickych
priaméra fadkd matice A je oproti regulérnim metodam velmi jednoduchy, piesto poskytuje
pro ucely AHP postacujici vysledky. Jeho nevyhodou je, ze neposkytuje explicitné odhad
dominantniho vlastniho Cisla, jehoz znalost je nutna pro vypocet poméru konzistence CR. Je
v8ak mozné z odhadu charakteristického vektoru odhad dominantniho charakteristického ¢isla

zpétné vyjadrit.

Konzistence matice A je z definice zna¢na, protoze neni zaloZena na subjektivnich
odhadech pomértit vah rozhodovatele, ale jeji hodnoty jsou generovany DEA procedurou.
Pfesto lze miru konzistence matice A prozkoumat: hodnota odhadu dominantniho
charakteristického ¢isla je A, =12,02347 , index konzistence Cl =0,002134 a pomér
konzistence zaloZzeny na srovnani s indexem konzistence ndhodnych matic fadu 12
Rl,, =148 je CR=0,001442. Vzhledem k tomu, ze CR <<0,1, je mozné oznalit odhady

mér preferenci mezi dvojicemi jednotek v matici A za konzistentni.

4.2.4 Porovnani vysledkii metod DEA a AHP/DEA

Pro srovnani se standardni metodou DEA je uvedena tabulka 4.3 s hodnotami CCR-I
efektivnosti. Jak je zfejmé, DEA a AHP/DEA neposkytuji stejné vysledky. Markantni je
hodnoceni betonarny Liberec, kterd je oznatena za DEA CCR efektivni, avSak metoda
AHP/DEA ji ptifadila az 9. misto a pfed ni se umistily 4 DEA CCR neefektivni betonarny.
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DEA CCR efektivnost jednotky Liberec je dosazena predev§im diky relativné nizkym
mzdovym nakladim (3. vstup) a relativné vysokému obratu (2. vystup). Nekompatibilita
metod je zpisobena odliSnymi principy, na kterych jsou obé metody zalozeny. Zatimco
benevolentni formulace DEA umoziuje hodnocené jednotce vybrat si pro sebe co
nejpriznivejsi vahy, princip parového srovnani a nasledna transformace na charakteristicky
vektor v AHP/DEA jiz diferencuje hodnocené jednotky nekompromisnéji. Pro porovnani jsou
v tabulce 4.3 navic uvedeny hodnoty superefektivnosti a potadi generované touto DEA
modifikaci (JABLONSKY — DLOUHY, 2004). Koncept superefektivnosti poskytuje relativné
podobné uspotadani jako AHP/DEA, opét s vyjimkou DMU Liberec, kde je rozdil v potadi 5

pricek.

DEA CCR-I AHP/DEA  Superefektivnost
CCR-I portadi

Dviur Kralové 1,0000 1. 1,2778 1.
Spravéice 1,0000 2. 1,1848 3.
Dé&gin 1,0000 3. 1,0586 5.
Usti nad Labem 0,9464 4, 0,9464 7.
Placice 1,0000 5. 1,2290 2.
Plzen 0,9958 6. 0,9958 6.
Teplice 0,9308 7. 0,9308 8.
Ohrazenice 0,8533 8. 0,8533 10.
Liberec 1,0000 9. 1,1809 4,
Sokolov 0,8733 10. 0,8733 9.
Mlada Boleslav 0,7336 11. 0,7336 11.
Chomutov 0,7070 12. 0,7070 12.

Tab. 4.3: Srovndni vysledkit DEA a AHP/DEA

Lze tedy konstatovat, Ze metoda AHP/DEA potird zédsadni nevyhodu klasické analyzy
obalu dat, a to nemozZnost uspotadani efektivnich a neefektivnich jednotek. Toto ale za cenu
relativné velké vypocetni zdlouhavosti a nesnadno proveditelné interpretace a separace dil¢ich

vlivll na vysledek metody.
4.3 Aplikace vicekriterialniho DEA modelu

Principy vicekriteridlntho DEA modelu byly pfedstaveny v kapitole 3.2. Jednd se
o standardni DEA CCR-I formulaci se tfemi kriteridlnimi funkcemi miry efektivnosti

hodnocené jednotky. Prvni kriteridlni funkce minimalizuje hodnotu neefektivnosti hodnocené
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jednotky, druhd kriteridlni funkce minimalizuje soucet hodnot neefektivnosti vSech jednotek,

treti kriterialni funkce minimalizuje maximalni odchylku z mnoziny hodnocenych jednotek.

Autoii MCDEA nedévaji jednoznacny navod, jakym zptisobem ziskat kompromisni

feSeni modelu (3.6). Odkazuji pouze na metody vicekriteridlniho linedrniho programovani.

Nejobecngjsim fesenim MCDEA je uplny popis mnoziny nedominovanych feseni.
Takova uloha je vSak pro veétsi mnozstvi strukturnich proménnych velmi obtizné
realizovatelnd. Snadno lze ziskat pouze tfi nedominované krajni body, a to feSenim

monokriterialni optimaliza¢ni Glohy postupné podle vSech tfi kriterialnich funkeci.

Dalsim teoreticky 1 prakticky aplikovatelnym pfistupem k feSeni tUlohy
vicekriterialniho linearniho programovani (3.6) je teorie maximalizace vicekriteridlni funkce
uzitku, a to konkrétné¢ v podobé aditivni agregace jednotlivych dilCich kritérii. Vznikla
monokriterialni iloha ma potom tvar Gcelové funkce

n
2.4

u(q) =v,d, +v2“:1T+v3 max d,, (4.1)

kde v,,v,,v; jsou normalizované vahy pfifazené jednotlivym kritériim. Zde je na misté
otazka, jaké vahy zvolit pro jednotliva kritéria. Moznost vyhnout se subjektivnimu ptifazeni
vah nabizi pouze teorie maximaln¢ pravdépodobného feseni, které je vSak opét vypocetné
omezeno na specializovany software, piipadné¢ simulaci metodou Monte Carlo. Pro ucely této
prace je vSak nutné omezit se na subjektivni ptfitazeni vah kritériim se zfetelem na fakt, ze
pouziti prvniho az tfetiho kritéria je pro hodnoceni efektivnosti postupné zpiisiujici. Nejvice
striktni kritérium efektivnosti je minimalizace maximalni odchylky, naopak nejméné striktni

je standardni DEA kritérium efektivnosti.

Agregace kritérii ve tvaru (4.1) je mozna bez normalizace, hodnoty vSech kritérii jsou
omezeny na zleva uzavieny interval <0;l). Déle je nutné interpretacné modifikovat uzitek
na jakysi ,,neuzitek”, kterému odpovidaji minimaliza¢ni dil¢i kritéria v (4.1), a pak tuto

vicekriterialni funkci neuzitku minimalizovat.

Princip minimalizace vzdéalenosti od idedlni varianty je dal$i metodou, kterou lze
na ulohu (3.6) aplikovat. Jak jiz bylo zminéno, kritéria mohou nabyvat hodnot ve stejném
intervalu, neni proto potfeba je pro tuto metodu dale upravovat. Vysledna monokriterialni

uloha mé potom tvar minimaliza¢ni i¢elové funkce
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Z=V1(21—Z_1)+V2(22—Z)+V3(Z3—Z), (4.2)

kde v,,v,,v, jsou normalizované vahy, z,,z,,z, jsou hodnoty jednotlivych kritérii
a Z_l,Z,Z_3 jsou idedlni hodnoty jednotlivych kritérii. Pfipustime-li, Ze vSechna kritéria
nabyvaji hodnot z intervalu <0;1) a idealni hodnoty kritérii jsou nuly, pak princip
minimalizace vzdalenosti od idedlni varianty vede na ulohu aditivni funkce uzitku (4.1).
Obecné samoziejmé neplati, ze po vypoctu idedlnich hodnot dil¢ich kritérii budou vSechny
tyto idealni hodnoty nulové, jejich postupny vypocet by ale pfi rucni aplikaci této metody
vedl kvelmi pracnému a zdlouhavému procesu hodnoceni efektivnosti vSech jednotek

a abstrahovani od normalizace (2.2) je v tomto piipad¢ piijatelné.

Dal$im principem uplatnitelnym na ulohu ve tvaru (3.6) je minimalizace maximalni
hodnoty z mnoziny tii kritérii. Tato forma feSeni vSak narazi na skute¢nost, ze jiz jedno dil¢i
kritérium je formulovdno shodnym principem. Co vice, toto kritérium minimaxu dosahuje
nejvysSich hodnot neefektivnosti (nejhorSich hodnot) mezi vSemi tfemi kritérii, proto
vysledkem takovéto agregace dil¢ich kritérii bude ve vétSin€é pripadit opét treti kritérium.

Tento ptistup tedy neposkytuje uspokojivé interpretovatelné vysledky.

Metody feSeni vicekriteridlniho linearniho programovani s pribéznou informaci, kdy
rozhodovatel prubézné vyjadiuje své preference, jiz ptilis zahrnuji subjektivni hledisko, které
se stavi proti snaze DEA modell dosdhnout co nejobjektivnéjStho hodnoceni relativni
efektivnosti. Procedura s prubéZnym vstupem rozhodovatele béhem feSeni by byla
akceptovatelna, pokud by rozhodovatel nevyjadioval upfesnéni preferenci na zakladé znalosti
hodnot kritérii, ale upiesiioval by své apriorni pfedstavy o hodnotach proménnych, kterymi
jsou vahy vstupt a vystuptu. Takovato modifikace je vSak jiz témétf za hranici apriornich

vychodisek, které formuji principy analyzy obalu dat.
Aplikace metody MCDEA na realnych datech:

Metoda MCDEA bude ilustrovana nejprve na datech pouzitych v piedchozi kapitole
(tab. 4.1), kde byla tato data podrobena metod¢ AHP/DEA. Jedna se o 12 betonaren

charakterizovanych tfemi vstupy a dvéma vystupy.

Pro agregaci dil¢ich kritérii bude pouZita metoda aditivni funkce uzitku, zvoleny
véhovy vektor v =(1/3, 1/3, 1/3) reprezentuje subjektivni dblezitost jednotlivych kritérii.
Formulace modelu MCDEA je uvedena v piiloze ¢. 5.
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Tabulka 4.4 uvadi vysledky vicekriterialni analyzy obalu dat v porovnani se standardni
analyzou obalu dat. Hodnota agregované ucelové funkce z udavd miru vicekriterialni
neefektivity hodnocené jednotky, zi, 7, Z3 jsou hodnoty dil¢ich kritérii. Jak je patrné, zadna
jednotka nedosahla vicekriteridlni efektivity. Ve druhé ¢asti tabulky je pro srovnani uveden
vysledek DEA CCR-I modelu, pro ilustraci jsou uvedeny i hodnoty druhého a ttetiho kritéria
pro vahy CCR.

MCDEA DEA
VA 1 L 73 YA 21 V&) 73
Décin 0,2847 0,0251 0,2881 0,5408| 0,0000 0,0000 0,4510 0,8577
Dvur Kralové | 0,2095 0,0309 0,1745 0,4229| 0,0000 0,0000 0,2476 0,4478
Chomutov 0,3205 10,3985 0,1644 0,3985| 0,2930 0,2930 0,3149 0,6382
Liberec 0,0979 0,0013 0,0854 0,2071| 0,0000 0,0000 0,1376 0,2578

MI. Boleslav 0,2678 0,2915 0,1495 0,3625| 0,2664 0,2664 0,1696 0,3797
Ohrazenice 0,2328 10,1533 10,1592 0,3859| 0,1467 0,1467 0,1686 0,4838

Placice 0,1183 0,0495 0,0892 0,2162| 0,0000 0,0000 0,1203 0,2947
Plzen 0,1505 0,1461 0,0892 0,2162| 0,0042 0,0042 0,2110 0,8301
Sokolov 0,1863 0,2207 0,1176 0,2207| 0,1267 0,1267 0,1637 0,3129
Spravcice 0,1549 0,0000 0,1616 0,3032| 0,0000 0,0000 0,1832 0,3053
Teplice 0,1331 10,0698 0,0962 0,2333| 0,0691 0,0691 0,0962 0,2355

Ustin. Labem | 0,792 0,1114 0,1245 0,3017| 0,0536 0,0536 0,2700 1,0621

Tab. 4.4: Vysledky MCDEA, 3 vstupy a 2 vystupy

Otazkou zistava, zda je mozné mnozinu jednotek oznacenych jako MCDEA
neefektivni uspotradat podle dosazenych hodnot agregované ucelové funkce. Pokud by to bylo
interpretacné piijatelné, pak by poradi generované metodou MCDEA bylo uvedené
v tabulce 4.5:

Jak je po srovnéni potadi v tabulce 4.5 (MCDEA) a 4.3 (AHP/DEA) patrné, tyto dvé
metody poskytuji naprosto odlisné vysledky. Autor se domnivd, ze neni mozné na zékladé
hodnot agregované kriteridlni funkce jednotky uspotadat, resp. neni mozZné interpretovat

hodnoty agregované kriteridlni funkce jako kvazi miru neefektivnosti.

Druhym ptikladem je aplikace MCDEA na data dvanacti betondren, pro hodnoceni
efektivnosti jsou ale pouZity vSechny vstupy (6) a vystupy (4). Hodnoty téchto vstupl

a vystupi jsou pro vétsi rozsah uvedeny v ptiloze €. 1.
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betonarna poradi superefektivnost
Liberec 1. 4,
Placice 2. 2.
Teplice 3. 8.
Plzen 4, 6.
Spravéice 5. 3.
Usti nad Labem 6. 7.
Sokolov 7. 9.
Dvir Kralové 8. 1.
Ohrazenice 9. 10.
Mlada Boleslav 10. 11.
Dé&cin 11. 5.
Chomutov 12. 12.

Tab. 4.5: Poradi generované MCDEA

MCDEA DEA
Y4 71 Y2 Z3 Z 71 7 Z3
Décin 0,0803 0,0000 0,0830 0,1580|0,0000 0,0000 0,0859 0,1660
Dvur Kralové |0,0793 0,0933 0,0515 0,0933|0,0000 0,0000 0,1266 0,2814
Chomutov 0,0963 0,0513 0,0687 0,1689|0,0452 0,0452 0,0949 0,2663
Liberec 0,0358 0,0303 0,0260 0,0511|0,0000 0,0000 0,0768 0,1339
MI. Boleslav | 0,0645 0,0108 0,0561 0,1264|0,0000 0,0000 0,1392 0,2323
Ohrazenice 0,0531 0,0000 0,0493 0,1099|0,0000 0,0000 0,0705 0,1142
Placice 0,0389 0,0000 0,0334 0,0833|0,0000 0,0000 0,0480 0,0862
Plzen 0,0279 0,0000 0,0262 0,0574|0,0000 0,0000 0,0374 0,0803
Sokolov 0,0518 0,0000 0,0445 0,1109|0,0000 0,0000 0,0496 0,1192
Spravcice 0,0401 0,0000 0,0377 0,0826|0,0000 0,0000 0,0538 0,1154
Teplice 0,0308 0,0027 0,0276 0,0621|0,0000 0,0000 0,0355 0,0685
Usti n. Labem |0,0454 0,0179 0,0367 0,0817|0,0000 0,0000 0,0584 0,1527

Z tabulky 4.6 je opét patrné, ze MCDEA neoznacila zZadnou jednotku jako efektivni,

Tab. 4.6: Vysledky MCDEA, 6 vstupii a 4 vystupy
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naopak DEA CCR-I oznacdila jako efektivni vSechny jednotky kromé jedné (Chomutov).
Zménou oproti predchozimu modelu vSak je, Ze MCDEA oznacila jako DEA efektivni

6 jednotek, pfestoZze agregované efektivnosti nedosahuje Zadnd jednotka. Je tedy moZzné




pouzit hodnotu z; jako dodatecné kritérium efektivnosti, podle néjz lze rozdélit hodnocené

jednotky do dvou skupin, na efektivni a neefektivni.

Princip agregace prostiednictvim teorie vicekriteridlni funkce uzitku pouzivajici
nenulové vahy pro rozliSeni dilezitosti kritérii oznaci jednotku jako MCDEA efektivni tehdy
a pouze tehdy, kdyz jednotka dosdahne soucasné efektivnosti podle vSech tii kritérii. V jiném
pripad¢ je vzdy oznacena jako neefektivni. Podle dosazené hodnoty vicekriteridlni funkce

uzitku neni vhodné neefektivni jednotky usporadat.

Vysledky uvedené v tabulce 4.4 resp. 4.6 vCetné¢ hodnot vSech proménnych jsou

pro velky rozsah uvedeny v ptiloze ¢. 6 a 7.

Souhrnnou aplikaci metody MCDEA je hodnoceni efektivnosti 53 betonaren podle
vSech disponibilnich vstupi (6) a vystupt (4). Agregace dil¢ich kritérii do jedné ucelové
funkce byla provedena metodou vicekriterialni funkce uzitku, vahovy vektor byl konstruovan

op¢t tak, aby vSechna kritéria méla rovnomérny vliv.

Vysledna tabulka hodnot vicekriterialni ucelové funkce, hodnot dil¢ich kritérii
a hodnot ucelové funkce tii nedominovanych krajnich bodii je uvedena v ptiloze ¢. 8. Z 53
betonaren ani jedna nedosdhla vicekriteridlni efektivnosti, tzn. ze zadnd z hodnocenych
jednotek nedosdhla idealniho stavu hodnot efektivnosti pro vSechna kritéria zaroven.
Znacnym piinosem MCDEA v této aplikaci je vyznamné zmenseni mnoziny DEA efektivnich
jednotek pro kompromisni MCDEA véahy. Pocet DEA efektivnich je v mnoziné¢ 53 betonaren
21 jednotek, pocet DEA efektivnich jednotek s kompromisnimi MCDEA véhami je 9. Plati,
ze je-1i hodnocena jednotka s kompromisnimi MCDEA vahami DEA efektivni, pak je i DEA

efektivni.

4.4 Souhrn praktickych poznatkii o metodach AHP/DEA a
MCDEA

Metoda AHP/DEA byla pfedstavena na datech 12 produkc¢nich jednotek. Pii jeji
aplikaci se ukazalo, ze se jednd o vhodnou metodu v ptipadé, Ze cilem je generovat potadi
srovnavanych jednotek na zaklad€ vstupnich dat strukturovanych pro DEA analyzu. Metoda
AHP/DEA vyuziva silnych stranek obou pfistupti: pomoci analyzy obalu dat generuje parova
srovndni 1 s mirou preference srovnavanych jednotek, piistupem AHP pak z parovych
srovnani vytvaii jednoznacny vystup v podobé odhadu charakteristického vektoru. Na zakladé
uspofadani jednotek podle hodnot charakteristického vektoru pak uspofada soubor vsech

hodnocenych jednotek. Nevyhodou metody AHP/DEA je, Ze ve vystupu neexistuje informace
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o hodnotach efektivnosti hodnocenych jednotek, metoda je také diky parovému hodnoceni pro

veétsi pocet jednotek vypocetné narocna.

Na stejnych datech byla pfedstavena i metoda MCDEA. Je zaloZzena na zptisnéni
kritérii efektivnosti hodnocenych jednotek a agregaci téchto kritérii v podobé vicekriteridlniho
linearniho programovani. Autofi metody alibisticky neurcuji, jakd metoda vicekriterialniho
linearniho programovani je pro DEA model a tii rtizn€ silnd kritéria efektivnosti nejvhodné;si.
Princip agregace kritérii do vicekriterialni funkce uzitku se ukazal jako ne zcela spolehlivy jak
pro dichotomické rozdéleni jednotek do mnoziny efektivnich a neefektivnich, tak pro jejich
prosté usporadani. Jeho ptinosem je vSak skutecnost, ze pfifazuje ,,rozumnéjs$i“ hodnoty vah
jednotlivym vstuptim a vystupiim v rdmci analyzy obalu dat. Pod pojmem rozumnéjsi vahy se
zde rozumi takové vahy, které vyhovuji nejen DEA kritériu efektivnosti, ale 1 dalsim odlisné
formulovanym kritériim. Timto metoda MCDEA dosahuje mensiho poctu DEA efektivnich

jednotek.

Odlisné modely, které se snaZi neutralizovat vySe uvedené neZadouci jevy analyzy
obalu dat, byly jiz navrzeny. Jedné se naptiklad o modely superefektivnosti, které umoznu;ji
diferencovat efektivni jednotky tak, Ze méfi vzdalenost hodnocené efektivni jednotky
od modifikované hranice produkénich moznosti. Pomoci modelu superefektivnosti lIze tedy
také efektivni jednotky uspotadat, ¢i vybrat jednotku, kterd podle zvoleného modelu
nejefektivnéjsi. Modifikace DEA modelu s omezenymi vahami vstupii a vystupli umoziuje
apriori stanovit dolni a horni mez pro hodnoty vah, aby bylo zajisténo dosazeni hodnot vah
V pozadovaném intervalu. Tento piistup omezeni vah je velmi G¢inny, zasadn¢ vSak jde proti
hlavnimu principu DEA, a to libovili jednotky ve stanoveni takovych vlastnich vah, které
jsou pro ni z hlediska zvoleného kritéria nejvyhodnéjsi. Modely superefektivnosti i modely
DEA s omezenymi vahami jsou podrobn&ji popsany v JABLONSKY — DLOUHY (2004).
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Zaver

Tato diplomova prace byla zaméfena na analyzu obalu dat ve spojeni s principy
vicekriteridlniho rozhodovéani. Cilem pak bylo nastinit problematiku DEA v rtiznych
oblastech vicekriteridlniho rozhodovani, za tyto oblasti lze povazovat jednak spojité problémy
vicekriteridlniho programovani, tak diskrétni modely vicekriteridlniho hodnoceni variant.

Predstavené modely byly teoreticky formulovany a prakticky prozkoumany.

Dil¢i formulace a principy byly pifedstaveny v tivodnich dvou kapitolach. Ve treti
kapitole pak jiz $lo obecnou charakteristiku syntetickych modeli, které byly nasledné
aplikovany na skute¢nych datech v posledni kapitole. Lze tedy konstatovat, ze cile vytycené

Vv ivodu prace byly bezezbytku splnény.

Souhrnné poznatky této prace je mozné shrnout nasledovné: Analyza obalu dat je
relativné silnym néstrojem hodnoceni efektivnosti produkcnich jednotek. Jeji zékladni
principy lze formulovat mnoha zpisoby, coz vede k zasadné¢ odlisnym interpretacim
vyslednych hodnot. Metody a modely vicekriterialniho rozhodovani se ukazuji jako vhodny
dopln€¢k pro usmérnéni DEA ve smyslu dosazeni vytyCeného cile ¢i omezeni nezadoucich
pruvodnich jevl v aplikacich DEA. AHP/DEA 1 MCDEA jsou ucelné vyuzitelné pii analyze
produk¢nich jednotek ¢i obecnéji v problematice vicekriteridlnich modeli. Obé metody

piistupuji K DEA odli$né, jsou totiz motivovany nestejnymi cili.

Hlavnim piinosem AHP/DEA je moznost uspoiadani hodnocenych jednotek ¢i vybér
jediné kompromisni jednotky, na rozdil od DEA, ktera kvili zahrnuti principu
Pareto-optimality takto silnym ndstrojem neni. Obecné nelze tici, zZ2 DEA a AHP/DEA jsou
kompatibilni, neboli poskytuji vysledky, které nejsou protichtidné. Takovato vlastnost modeli
DEA a AHP/DEA byla prokézdna pouze pro piipad jednoho vstupu a jednoho vystupu.
Nespornou vyhodou AHP/DEA je vsak skutecnost, Ze parova srovnani hodnocenych jednotek

jsou odvozena matematicky, nikoliv subjektivnim hodnocenim.

MCDEA jako koncept méfeni relativni efektivnosti prechdzi z monokriteridlniho
ptistupu k vicekriteridlnimu tak, aby byla analyza obalu dat siln€j$im nastrojem ve smyslu
diskriminaéni analyzy a v problematice omezeni vah. Spolehlivé tak redukuje mnozinu
jednotek oznacenych jako DEA efektivni, zdroven pfifazuje takové vahy, které jsou méné
jednostranné vychylené ve prospéch jedineCnych vstupii a vystupli. Zarovenn se dokaze
elegantné vyrovnat s existenci alternativniho optiméalniho feSeni ve standardni DEA

formulaci. Zasadnim nedostatkem MCDEA pro pouziti v praxi je neexistence uzivatelsky
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ptistupnych softwarovych nastroji pro feSeni tloh vicekriteridlniho linearniho programovani,
které by poskytovaly vice nedominovanych feSeni. Namisto toho je nutné omezit se
na vicekriterialni pfistupy generujici monokriteridlni Ulohy feSitelné standardnimi

softwarovymi nastroji linearni optimalizace.

Bylo prokazano, ze nastroje a modely vicekriteridlniho rozhodovéni jsou vhodnym
podplirnym prostiedkem ¢i doplitkem analyzy obalu dat. Nelze jednoznacné a obecné urcit
jediny ptistup kombinace modell vicekriteridlniho rozhodovani a analyzy obalu dat, ptestoze
byly ucinény takovéto pokusy v mnoha vyzkumnych studiich. Pro hodnoceni kvality
navrzenych modell lze pouze doporucit srovnani s dal§imi metodami hodnoceni efektivnosti
a modely vicekriterialniho rozhodovani. Pak lze jako kvalitni model oznacit takovy, ktery

poskytuje na zakladé pouzitého datového souboru konzistentni vysledky.

Ukazuje se, ze zvolené téma je velmi mohutné, a je obtizné dosahnout jeho pojeti jak
Vv dostatecné Sitfce, tak 1 odpovidajici hloubce. Autor se snazil v tomto sméru dospét ve vSech
kapitolach k akceptovatelnému kompromisu. Praci by bylo mozné rozsitit ve smyslu
implementace dalSich pfistupll vicekriteridlniho rozhodovani do metody DEA. V diskrétnich
modelech se jednd o celou fadu aplikovatelnych metod. Ve spojitych modelech existuje
moznost kombinovat analyzu obalu dat s metodami vicekriteridlntho programovani
s prubéznou informaci (FIALA, 2008), které by mohly byt potencidlnim feSenim

pro problematiku pififazovani vah vstuptim a vystuptm.

Autor je presvédCen, ze teoretické poznatky ucinéné ve tfeti kapitole a nasledna
aplikace na realny datovy soubor ve ¢tvrté kapitole maji v oblasti vicekriterialnich metod
a analyzy obalu dat nezanedbatelny ptinos. Jak poukazani na souvislosti ve vicekriterialnich
metodach a DEA, tak aplika¢ni Cast s rozsahlym datovym souborem poskytuji nikoliv
uceleny, avSak zna¢né souhrnny piehled dané problematiky. Jsou zminény modely, které byly
konstruovany s cilem feSeni podobnych problémi. Stejné tak autor odkazuje na nedostatky

popisovanych metod, které se mohou v redlnych aplikacich ukazat jako fatalni.

Podkladem pro vznik této prace bylo vedle standardnich publikaci ekonomie
a opera¢niho vyzkumu také zna¢né mnozstvi ¢lankd v odbornych casopisech zabyvajici se
touto tématikou. Jak bylo zjisténo, problematika souvislosti mezi analyzou obalu dat a teorii
vicekriteridlniho rozhodovani je velmi zivd a v soucasnosti Cile diskutovand odbornymi
kruhy. Prozatimni neexistence definitivnich a obecné platnych zavéri pak téma cini

atraktivnim pro dal$i akademické zkoumani.

53



Reference

BELTON, Valerie — VICKERS, Stephen P. Demystifying DEA — A visual Interactive
Approach Based on Multiple Criteria Analysis. Journal of Operations Research Society,
September 1993, Vol. 44, No. 9, p. 883-896.

COOPER, William W. — SEIFORD, Lawrence M. — TONE, Kaoru. Data Envelopment
Analysis: A Comprehensive Text with Models, Applications, References and DEA-Solver
Software. Boston: Kluwer Academic Publishers. 1999. 318 s.

DOYLE, John — GREEN, Rodney. Efficiency and Cross-Efficiency in DEA: Derivations,
Meanings and Uses, Journal of Operations Research Society, May 1994, Vol. 45, No. 5, p.
567-578.

FIALA, Petr. Modely a metody rozhodovani. Praha: Oeconomica, 2008. 292 s.
HOREJSI, Bronislava a kol. Mikroekonomie. 5. vyd. Praha: Management Press. 2010. 574 s.

CHANDRAN, Bala — GOLDEN, Bruce — WASIL, Edward. Linear Programming Models for
Estimating Weights in the Analytic Hierarchy Process, Computers and Operations Research,
September 2005, Vol. 32, Issue 9, p. 2235-2254.

JABLONSKY, Josef — DLOUHY, Martin. Modely hodnoceni efektivnosti produkcnich
jednotek. Praha: Professional Publishing, 2004. 183 s.

JABLONSKY, Josef. Operacni vyzkum: Kvantitativni modely pro ekonomické rozhodovani.
3. vyd. Praha: Professional Publishing. 2007b. 323 s.

JABLONSKY, Josef. Programy pro matematické modelovani. Praha: Oeconomica. 2007a.
258 s.

LEE, Kyuseok — CHOI, Kyuwan. Cross Redundancy and Sensitivity in DEA Models, Journal
of Productivity Analysis, October 2010, Vol. 34, Issue 2, p. 151-165.

LI, Xiao-Bai — REEVES, Gary R. A Multiple Criteria Approach to Data Envelopment
Analysis, European Journal of Operations Research, June 1999, Vol. 115, Issue 3,
p. 507-517.

SAATY, Thomas L. Fundamentals Of Decision Making And Priority Theory. 2. vyd.
Pittsburgh: RWS Publications. 2006. 478 s.

54



SARKIS, Joseph. A Comparative Analysis of DEA as a Discrete Alternative Multiple Criteria
Decision Tool, European Journal of Operations Research, June 2000, Vol. 123, Issue 3, p.
543-557.

SEXTON, Thomas R. — SILKMAN, Richard H. — HOGAN, Andrew J. Data Envelopment
Analysis: Critique and Extensions. Measuring Efficiency: An Assessment of Data
Envelopment Analysis. Winter, 1986. Issue 32, p. 73-104.

SINUANY-STERN, Zilla — MEHREZ, Abraham — HADAD, Yossi. An AHP/DEA
Methodology for Ranking Decision Making Units. International Transactions in Operational
Research, March 2000, Vol. 7, Issue 2, p. 109-124.

STEWART, Theodor J. Relationship between Data Envelopment Analysis and Multicriteria
Decision Analysis. Journal of the Operational Research Society, May 1996, Vol. 47, p. 654-
665.

THANASSOULIS, Emmanuel. Introduction to the Theory and Application of Data
Envelopment Analysis: A Foundation Text with Integrated Software. Norwell: Kluwer
Academic Publishers. 2001. 281 s.

ZHU, Joe. Quantitative Models for Performance Evaluation and Benchmarking: Data
Envelopment Analysis with Spreadsheets and DEA Excel Solver. Boston: Kluwer Academic
Publishers. 2003. 297 s.

55



Prilohy

Priloha €. 1: Datovy soubor

VSTUPY Primérna zasoba  Roc¢ni spotieba M,ZdOVé Poéet, c
naklady pracovniki
pisek sterk isek stérk
O 0 o o
Béla 113 409 845 2 456 219 1
Beroun 1002 |1354| 3391 2219 448 2
Brno 707 891 | 50048 | 32950 1378 4
Bieclav 276 535 | 24428 | 16 688 808 3
Ceské Budgjovice 858 874 | 27021 | 17 696 695 5
Dacice 407 91 6 956 3785 418 2
Dé¢in 99 159 | 10633 | 4339 453 2
Détmarovice 135 442 | 15035 | 13143 262 2
Dviir Kralové 164 145 | 12926 | 6038 589 3
Hodonin 313 321 7437 5379 490 2
Horni Podernice 268 548 | 29673 | 37533 1130 4
Hiebed 410 287 | 3222 1925 218 2
Chomutov 218 229 | 7544 5627 792 2
Jablunkov 472 869 | 26553 | 24 795 637 2
Jevicko 521 167 | 5506 3682 434 2
Jihlava 508 477 | 19625 | 10104 606 3
Klecany 201 357 | 29841 | 19809 1079 4
Kolin 258 258 | 19129 | 9878 620 3
Kunovice 264 780 | 14334 | 11898 743 3
Letkov 399 347 | 15184 | 11749 745 3
Liberec 415 743 | 25919 | 14732 690 3
Libug 145 297 | 13675 | 6855 1032 2
Malesice 1836 |2273| 53334 | 57307 3236 5
Mikulov 461 508 7371 5093 265 2
Miada Boleslav 82 224 9 087 7032 690 3
Naklo 672 956 | 16313 | 10072 608 2
Nepomuk 137 153 | 7471 3095 395 2
Nové StraSeci 132 86 9 247 6 167 610 3
Ohrazenice 108 273 | 10851 | 7561 444 2
Okarec 197 85 981 512 119 2
Olomouc 285 209 | 29733 | 26342 969 3
Ostrava 466 1820 | 29406 | 27 574 724 3
Otrokovice 1945 | 2702 | 40197 | 33359 1151 5
Pardubice 265 364 | 17 550 9663 455 3
Placice 356 458 | 22965 | 14 545 569 2
Plzen 313 352 | 20901 | 13828 722 4
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Podébrady 254 593 | 19651 | 13543 560 2

Sokolov 376 442 | 15464 | 11741 127 3

Spravcice 178 276 | 14888 | 8427 569 2

Stodualky 761 459 | 29744 | 22 475 1270 4

Stonava 193 642 | 13473 | 12548 561 2

Senov 32 40 | 16097 | 7056 504 2

Sumperk 461 |1305| 13152 | 9251 494 2

Teplice 259 840 | 19642 | 12662 701 3

Tiebic 342 367 | 7789 4909 416 2

Tyn nad Vltavou 441 866 | 13204 | 14942 298 3

Uhersky Brod 373 586 | 17648 | 14914 534 2

Usti nad Labem 211 238 | 14869 | 9130 683 3

Valasské Klobouky 139 489 | 13939 | 10679 463 2

Valasské Mezifici 806 1213 | 23297 | 15888 865 3

Vsetin 935 2059 | 21467 | 16 330 741 3

Zlin 898 1756 | 13651 | 12972 653 3

Znojmo 271 398 | 13217 | 8219 609 3

VYSTUPY objem vyroby =~ marze  obrat  prodej kameniva

m? CZK  CZK t

Béla 1234 646 2 036 5

Beroun 2 295 1342 3673 6

Brno 35 884 21564 | 61720 53

Bieclav 17 484 8144 | 27331 31

Ceské Budgjovice 13 636 5723 | 22662 6 227

Dacice 4548 2306 | 6733 8

Dé&¢in 5701 2946 | 9758 681

Détmarovice 11 379 3393 | 16 167 5

Dvur Kralové 7959 4781 | 11338 1

Hodonin 5283 1887 6 905 28

Horni Pocernice 27 272 16 859 | 38 830 43

Hrebec 2013 764 4126 25

Chomutov 5243 2374 7 491 53

Jablunkov 19 610 9140 | 32157 67

Jevicko 3774 2143 6 127 36

Jihlava 11 963 8345 | 22536 13

Klecany 19 750 14 847 | 32443 669

Kolin 12 453 7336 | 18863 39

Kunovice 11105 6426 | 18083 28

Letkov 8110 4525 | 12 157 3506

Liberec 16 754 11592 | 29764 288

Libus 8794 7103 | 19711 216

Malesice 46 484 25 257 | 82883 35

Mikulov 5328 1783 6 757 1
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Mlada Boleslav
Naklo
Nepomuk

Nov¢é StraSeci
Ohrazenice
Okarec
Olomouc
Ostrava
Otrokovice
Pardubice
Placice

Plzen
Podébrady
Sokolov
Spravcice
Stodalky
Stonava

Senov
Sumperk
Teplice

Tiebié

Tyn nad Vltavou
Uhersky Brod
Usti nad Labem
Valasské Klobouky
Vsetin

Zlin

Znojmo

6 790
11 398
3572
5631
7622
469
23702
23 488
29 617
11 661
15274
13720
13714
10 666
10 359
21 206
11770
10 085
8 370
13 849
5342
7784
13 882
10 231
10 146
15 604
15 303
10 681
9178

2 953
7033
1655
3287
5120
174
7428
8128
14 125
8 263
9 246
6173
7172
5 406
6 633
13 322
4192
7268
3437
7438
1615
3036
7703
6 204
4709
7690
7073
5252
3575

10 007
20 565
5 626
8794
12 436
695
29 786
34 087
46 820
20 081
22 423
20 642
19 143
21768
18 220
36 886
15 535
21 055
12 531
20 827
7451
12 355
22 048
15174
16 262
26 088
25188
15 456
12 732

617
809
204
99
310
137
100
57
27
1077
34
135
25
778

1264
71
12

118
130
170
239
167
532
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Priloha ¢. 2: Optimalni hodnoty modeli AA, BA, BB, AB v AHP/DEA

AA, BA
AB. BB 1 2 3 4 5 6
1 1,00 1,00{ 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00 1,00 1,00| 1,00 1,00
1,00 100| 1,00 1,00 O71 O,71] 1,00 1,00| 0,85 0,85| 1,00 1,00
2 1,00 1,00{ 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00
1,00 1,00 1,00 1,00f O,71 0O,71] 1,00 1,00| 0,76 0,76] 1,00 1,00
3 1,00 o,71| 1,00 0,71 1,00 1,00| 1,00 1,00| 097 097| 092 0,92
1,00 o771 100 O,71| 1,00 1,00| 1,00 1,00| 1,00 1,00] 1,00 1,00
4 1,00 1,00{ 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00{ 1,00 1,00| 1,00 1,00
1,00 1,00| 1,00 1,00f 1,00 1,00] 1,00 1,00| 1,00 1,00] 1,00 1,00
S 1,00 085 1,00 0,76 0,97 1,00| 1,00 1,00 1,00 1,00| 1,00 1,00
1,00 085| 1,00 0,76/ 0,97 100| 1,00 100| 1,00 1,00] 1,00 1,00
6 1,00 1,00{ 1,00 1,00f 0,92 1,00| 1,00 1,00 1,00 1,00| 1,00 1,00
1,00 1,00| 1,00 1,00 0,92 100] 1,00 100| 1,00 1,00] 1,00 1,00
7 1,00 1,00{ 1,00 1,00 0,89 1,00| 1,00 1,00 092 1,00| 1,00 1,00
1,00 1,00| 1,00 1,00f 0,89 1,00| 1,00 1,00| 0,92 1,00| 1,00 1,00
8 1,00 1,00| 1,00 1,00f 0,94 1,00/ 1,00 1,00| 097 1,00| 1,00 1,00
100 100| 100 1,00 0,94 100 1,00 1,00/ 097 1,00f 1,00 1,00
9 1,00 1,00{ 100 1,004 1,00 1,00{ 1,00 1,00 1,00 1,00f 1,00 1,00
100 100| 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00, 1,00 1,00f 1,00 1,00
10 1,00 100 100 1,004 O76 1,00 1,00 1,004 081 1,00f 094 1,00
100 100| 100 1,00/ O76 100 1,00 1,00/ 081 1,00/ 094 1,00
11 1,00 1,00{ 100 1,00/ 1,00 1,00{ 0,9 100 1,00 1,00f 1,00 1,00
1,00 100| 100 1,00/ 1,00 1,00| 0,96 100, 1,00 1,00f 1,00 1,00
12 1,00 1,00{ 100 1,004 083 1,00{ 1,00 1,004 086 1,00f 1,00 1,00
100 100| 100 1,00 0,83 100 1,00 1,00, 086 1,00f 1,00 1,00
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AA, BA

AB. BB 7 8 9 10 11 12
1 1,00 1,00{ 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00
1,00 1,00| 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00| 1,00 1,00] 1,00 1,00
2 1,00 1,00{ 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00 1,00 1,00| 1,00 1,00
1,00 1,00| 1,00 1,00 1,00 1,00| 1,00 1,00| 1,00 1,00] 1,00 1,00
3 089 089 094 094 100 100 0,76 0,76| 1,00 1,00 0,83 0,83
1,00 1,00| 1,00 1,00/ 1,00 1,00| 1,00 1,00| 1,00 1,00] 1,00 1,00
4 1,00 1,00{ 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00 09 0,96 1,00 1,00
1,00 1,00| 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00 1,00 1,00] 1,00 1,00
5 092 092 097 097 100 100 081 081 1,00 1,00 0,86 0,86
1,00 1,00| 1,00 1,00f 1,00 1,00] 1,00 1,00| 1,00 1,00] 1,00 1,00
6 1,00 1,00{ 1,00 1,00f 1,00 1,00| 0,94 094| 100 1,00{ 1,00 1,00
1,00 1,00| 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00| 1,00 1,00] 1,00 1,00
7 1,00 1,00{ 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00 1,00 1,00| 1,00 1,00
1,00 100| 1,00 1,00f 1,00 1,00] 1,00 1,00| 1,00 1,00] 1,00 1,00
8 1,00 1,00{ 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00
1,00 1,00| 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00| 1,00 1,00] 1,00 1,00
9 1,00 1,00{ 1,00 1,00f 1,00 1,00| 0,94 094| 100 1,00{ 1,00 1,00
1,00 1,00 1,00 1,00f 1,00 1,00| 1,00 1,00 1,00 1,00] 1,00 1,00
10 1,00 1,00{ 100 1,004 0,94 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00f 1,00 1,00
100 100| 100 1,00 094 100 100 100/ 1,00 1,00f 1,00 1,00
11 1,00 1,00{ 100 1,004 1,00 1,00{ 1,00 1,00 1,00 1,00f 1,00 1,00
100 100| 100 1,00/ 1,00 1,00| 1,00 1,00/ 1,00 1,00f 1,00 1,00
12 1,00 1,00{ 100 1,004 1,00 1,00{ 1,00 1,00 1,00 1,00f 1,00 1,00
1,00 100] 100 1,00/ 1,00 1,00f 1,00 1,00/ 1,00 1,00f 1,00 1,00
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MODEL:
SETS:
vstupy/1..3/:u;
vystupy/1..2/:v;
jednotky/1..12/:;
maticevstup (jednotky, vstupy) :x
maticevystup (jednotky, vystupy) :y;
ENDSETS
DATA:
x=@O0OLE ('data.x1ls', 'vstupy');
y=Q@OLE ('data.x1ls', 'vystupy')
A=1;
B=2;
ENDDATA
max=Eaa;
Eaa=@SUM (vystupy (1) :v (1) *y (A, 1));
@SUM (vstupy (J) :u(j) *x (A, ]))—10000
@SUM (vystupy (i) :v (i) *y(A,1))<=10000;
@SUM (vystupy (i) :v (i) *y(B,1i))-Q@SUM (vstupy (J) :u(j)*x(B,J))<=0;
END

MODEL:

SETS:

Priloha €. 3: formulace modelu AA v AHP/DEA

Priloha ¢&. 4: formulace modelu BA v AHP/DEA

vstupy/1..3/:u;

vystupy/1..2/:v;
jednotky/1..12/:;

maticevstup (jednotky, vstupy) :x
maticevystup (jednotky, vystupy) :y

ENDSETS

DATA:

x=@O0LE ('data.xls"', 'vstupy');
y=@OLE ('data.xls', 'vystupy');
A=1;

B=2;

Eaa=1;

eps=0.00000001;

ENDDATA

END

max=Eba;
Eba=@sum (vystupy (
@sum (vstupy (F) :u(
@sum (vystupy (i) :v
@sum (vystupy (i) :v
@for (vystupy (i) :v
@for (vstupy () :u(

1):v(1)*y(B,1));
u(3) *x (B, 3))=10000;
(1) * ( 1))<=10000;
(1) *
(1)>= eps)
Jj)>=

u eps) ;
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Priloha ¢. 5: formulace MCDEA

MODEL:
SETS:
vstupy/1..3/:u;
vystupy/1..2/:v;
jednotky/1..12/:4d;
maticevstup (jednotky, vstupy) :x;
maticevystup (jednotky, vystupy) :y;
kriteria/l..3/:z;
ENDSETS
DATA:
x=@O0OLE ('data.x1ls', 'vstupy');
y=Q@OLE ('data.x1ls', 'vystupy');
a=1;
@OLE
@OLE
@OLE
@OLE
ENDDATA
min=(z (1)+z (2)+z (3))/3;
z(1)=d(q);
z (2)=Q@SUM (jednotky (k) :d (k) ) /12;
z (3)=M;
@SUM (vstupy (3) :u(j) *x(q,J))=10000;
@FOR (jednotky (k) :
@SUM (vystupy (i) :v (i) *y(k,1))-Q@SUM(vstupy () :u(j) *x(k,j))+d(k)=0

'data.x1ls', "zet')=z;
'data.xls', 'vahyvstup')=u;
'data.xls', 'vahyvystup')=v;
'data.x1ls', 'odch')=d;

—_— e~ o~ o~

)7
@FOR (jednotky (k) : M-d (k)>=0 );
END
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Priloha €. 6: MCDEA — podrobny prehled pro 3 vstupy a 2 vystupy

Hodnoty neefektivnosti v intervalu (0;10000)

AOINWOYD
9949017
Ae|sajog
L4019 | A\
321UaZeIYO

A0[RI DA

z 2846,773 | 2094,524 | 3204,603 | 979,394 | 2678,393 | 2327,780
Z; 250,975| 309,462 |3984,951| 13,343|2915,375|1532,971
Z; 2881,475| 1744,738 | 1643,907 | 854,199 | 1495,238 | 1591,779
Z3 5407,871 | 4229,371 | 3984,951 | 2070,641 | 3624,567 | 3858,588

Uy 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Uz 1,771 1,137 1,071 0,557 0,974 1,037
Us 5,110 5,321 5,014 2,605 4,560 4,855
Vi 1,292 1,218 1,147 0,596 1,043 1,111
V7 0,244 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

di 250,975| 404,112| 380,758 | 197,848 | 346,324 | 368,684
d, 649,491 | 309,462 | 291,578| 151,508| 265,209| 282,332
ds 5407,871 | 4229,371| 3984,951| 2070,641 | 3624,567 | 3858,588
ds 702,793 27,253| 25,678| 13,343| 23,355| 24,863
ds 4763,001 | 3401,842 | 3205,245| 1665,494 | 2915,375 | 3103,607
ds 2774,316 | 1680,279 | 1583,174 | 822,641|1439,997 | 1532,971
d7 3452,961| 968,512 | 912,541| 474,170| 830,014 | 883,604
ds 5407,871 | 2859,246 | 2694,006 | 1399,846 | 2450,370 | 2608,580
do 5407,871|4229,371| 3984,951| 2070,641 | 3624,567 | 3858,588
d1o 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
s 3025,209 | 1266,109 | 1192,939| 619,869 | 1085,054 | 1155,111
P 2735,335] 1561,297 | 1471,067| 764,389| 1338,030 | 1424,420
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g = 5 % g 3 g
< = o
(¢
z 1182,832 | 1504,994 | 1863,270 | 1549,415 | 1331,307 | 1791,850
Z; 495,024 | 1461,443 | 2206,943 0,000 698,424 |1113,786
Z; 891,766 | 891,786 | 1175,925| 1615,784 | 962,450 | 1244,648
Z3 2161,706 | 2161,754 | 2206,943 | 3032,459 | 2333,048 | 3017,117
Uy 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Uz 0,581 0,581 0,723 0,993 0,627 0,811
Us 2,720 2,720 2,085 2,865 2,935 3,796
Vi 0,622 0,622 0,527 0,725 0,672 0,869
V7 0,000 0,000 0,100 0,137 0,000 0,000
dy 206,549 | 206,553 | 102,422 | 140,734| 222,920| 288,282
d, 158,172 | 158,175| 265,056 | 364,202| 170,709| 220,762
ds 2161,706 | 2161,754 | 2206,943 | 3032,459 | 2333,048 | 3017,117
ds 13,929 13,930 286,809| 394,091| 15,033 19,441
ds 1738,741|1738,780 | 1943,772 | 2670,849 | 1876,558 | 2426,780
ds 858,820| 858,839|1132,193 | 1555,695| 926,892 | 1198,665
dr 495,024 | 495,035|1409,147 | 1936,245| 534,260| 690,910
ds 1461,411| 1461,443 | 2206,943 | 3032,459 | 1577,246 | 2039,707
do 2161,706| 2161,754 | 2206,943 | 3032,459 | 2333,048 | 3017,117
dio 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
a1 647,131| 647,145|1234,583 | 1696,384 | 698,424 | 903,207
dio 798,006| 798,024]1116,285 | 1533,837| 861,258 1113,786
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Priloha €. 7: MCDEA — podrobny prehled pro 6 vstupi a 4 vystupy

Hodnoty neefektivnosti v intervalu (0;10000)

e ¢ 9 T =z 9
& =3 ) 3 3 =
A c 3 = @
- s o] =1
= < = o
S 2 ®
O~ "]
<
z 803,300| 793,473| 963,016| 358,032| 644,515| 530,775
71 0,000| 932,956| 513,132| 302,713| 108,158 0,000

2, 829,674| 514,506| 686,615| 260,113| 561,220| 493,263
Z3 1580,227 | 932,956 | 1689,301 | 511,270| 1264,166 | 1099,060

Uz 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Uy 0,000 0,299 0,000 0,000 0,000 0,000
Us 0,653 0,602 1,044 0,297 0,834 0,727
Us 0,505 0,265 0,320 0,128 0,272 0,243
Us 0,000 0,983 0,000 0,620 0,736 0,623
Us 434,887 0,000| 160,201 0,000 0,000 0,000
Vi 1,333 1,139 1,787 0,527 1,457 1,269
Vo 0,000 0,000 0,000 0,055 0,000 0,006
V3 0,053 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
V4 2,768 1,324 2,207 0,781 1,615 1,439
ds 0,000| 644,966 |1123,030| 289,773| 978,909| 832,504

d, 1580,227| 932,956 | 1689,301| 511,270 | 1264,166 | 1099,060
ds 1101,542| 834,525| 513,132| 511,270| 682,187 | 598,088
ds 952,814 | 932,956 | 1689,301| 302,713 |1264,166 | 1099,060
ds 1203,014| 340,978| 86,712| 278,930| 108,158 | 106,479
de 384,200 96,808 0,000 0,000 0,000 0,000
d; 1580,227| 932,956 | 1605,634 | 440,479 |1237,092 | 1099,060

ds 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
do 1580,227| 932,956 | 1030,338 | 511,270| 870,795| 779,628
dio 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

di 756,501| 243,241| 140,639| 112,051| 54,093| 64,236
di2 817,336| 281,728| 361,287 | 163,596| 275,075| 241,046
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3 = = 3 = 5

(¢ < Ef @D g-

® .

)

g‘

=
z 388,989 | 278,848 | 518,174| 400,908 | 307,967 | 454,317
Z; 0,000 0,000 0,000 0,000| 26,591| 179,197
Z; 334,162 | 262,091 | 445,378| 376,816| 275,880| 366,698
Z3 832,804 | 574,452 |1109,145| 825,907 | 621,430| 817,056
Uz 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Uz 0,553 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Us 0,373 0,379 0,573 0,545 0,410 0,540
Us 0,017 0,131 0,083 0,189 0,134 0,180
Us 1,411 0,353 0,224 0,507 0,362 0,463
Us 67,591 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Vi 0,654 0,670 0,741 0,963 0,716 0,943
V7 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,005
V3 0,000 0,000 0,091 0,000 0,000 0,000
Vs 0,501 0,754 0,789 1,084 0,794 1,070
di 832,804 | 432,219| 903,953 | 621,414| 481,205| 618,894
d, 832,804 | 574,452|1109,145| 825,907 | 621,430| 817,056
ds 832,804 | 329,197 | 356,594 | 473,297 | 335,344 | 444,627
ds 403,141 | 574,452| 871,803| 825,907| 621,430| 817,056
ds 367,538| 67,075 0,000| 96,435 53,167 79,158
de 0,000 7,523 0,000| 10,816 0,000 0,000
d; 0,000| 574,452|1109,145| 825,907 | 608,121 | 817,056
ds 0,000 0,000| 386,619 0,000 0,000 0,000
do 394,445 | 420,437 0,000| 604,475| 428,059 | 579,585
dio 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
di 103,596 | 33,745| 244,181| 48,517 26,591| 47,754
diy 242,816| 131,538| 363,090| 189,116| 135,220| 179,197
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Priloha €. 8: MCDEA - 53 jednotek, 6 vstupii, 4 vystupy

Hodnoty neefektivnosti v intervalu (0;10000)

z Z 2, Z3 DEA  minsum minimax
Béla 8854,296 | 3944,733 7256,277 15361,88 0 5136,031 15154,91
Beroun 4826,808 | 5372,567 2905,256 6202,603|773,9339 2242,941 6157,451
Brno 392,5486 0 362,8369 814,8088 0 205,2008 739,2859
Bfeclav 974,875|502,9167 458,9918 1962,717|323,8851 414,3339 1471,85
Ceské Budgjovice 685,0033 0 670,0667 1384,943 0 381,1824 1380,396
Dacice 3214,891 | 2622,326 2289,741 4732,606| 388,1945 1503,658 4701,822
Dé¢in 2354,438 | 2018,686 1651,023 3393,605 0 1058,552 3384,803
Détmarovice 1334,528| 127,5357 1196,412 2679,637 0 632,7889 2488,407
Dvur Kralové 2136,725| 1238,498 853,2292 4318,446|410,8849 846,4432 2723,496
Hodonin 2933,445|1902,894 1677,355 5220,085| 764,4459 1304,009 4196,741
Horni Pocernice 539,1481 0 527,392 1090,052 0 276,3404 1087,947
Hiebed 5422,021|2178,275 4592,181 9495,608 | 923,6488 3067,584 8903,976
Chomutov 2928,488| 2597,82 1504,744 4682,902|1009,987 1220,269 3590,797
Jablunkov 797,049 373,3966 662,5192 1355,231 0 349,1252 1355,061
Jevicko 3550,36 | 2533,896 2646,729 5470,454|712,5997 1771,667 5356,691
Jihlava 1286,863 | 985,0898 920,5127 1954,986 | 728,7905 553,6095 1899,659
Klecany 840,4832 | 319,5071 391,8587 1810,084 0 340,8983 1192,266
Kolin 1375,883| 743,4951 657,108 2727,045|180,3122 566,8207 1935,771
Kunovice 1408,342| 619,3976 876,8353 2728,793|194,0073 657,5144 2268,036
Letkov 1379,189| 147,016 635,2564 3355,295 0 635,2564 2182,323
Liberec 912,9501 | 539,9418 703,9208 1494,988 0 411,3974 1454,522
Libus 1486,316 | 1041,553 1093,986 2323,409 0 765,3495 2269,421
Malesice 282,3922 0 277,2668 569,9098 0 161,0956 569,5195
Mikulov 2892,823| 1050,55 2246,479 5381,44|381,5443 1365,646 4800,734
Mlada Boleslav 2342,955| 1582,087 1324,576 4122,202|415,2108 1035,311 3287,952
Naklo 1236,905| 415,0603 1055,014 2240,64| 140,383 634,6736 2183,164
Nepomuk 3330,018| 3126,49 2237,968 4625,597|232,1041 1488,171 4603,692
Nové StraSeci 2410,939 | 1609,702 1367,458 4255,656 0 1071,638 3403,375
Ohrazenice 1914,05|984,4163 1551,33 3206,404 | 86,27483 921,6999 3195,824
Okarec 8954,223 | 9478,584 6030,504 11353,58|1293,773 5729,473 11155,21
Olomouc 684,622 0 510,4356 1543,43 0 315,2491 1174,396
Ostrava 628,1636 0 581,6819 1302,809 0 314,6861 1219,455
Otrokovice 647,5556 | 617,0986 432,2213 893,3468|515,5321 238,8234 889,9967
Pardubice 1256,048 | 498,4447 1046,706 2222,995 0 612,5148 2161,569
Placice 1173,111|516,5454 590,0725 2412,716 0 452,8055 1638,275
Plzen 1175,991| 682,7893 539,2541 2305,93|293,4715 487,8018 1714,824
Podébrady 1290,107|691,5328 717,663 2461,124|434,9801 515,8149 1865,411
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Sokolov 1200,74| 350,1353 1041,067 2211,018|66,18383 628,2585  2165,9
Spravcice 1388,204 | 535,2107 1161,854 2467,546 0 709,6226 2404,182
Stodalky 758,2934 | 372,5972 360,544 1541,739|134,5366 328,2132 1146,719
Stonava 1278,509 0 932,7431 2902,783 0 679,6263 2478,654
Senov 1183,476 0 1136,573 2413,856 0 697,3424 2341,755
Sumperk 1636,017| 703,465 1022,493 3182,093|338,9955 760,6099 2668,556
Teplice 1220,505 | 621,3436 576,2105 2463,961|298,7699 522,0911 1820,342
Ttebic 2866,124 | 1648,273 1690,161 5259,938 | 563,0654 1304,542 4264,361
Tyn nad Vltavou 2203,852 | 2661,847 1287,862 2661,847|2073,896 655,1754 2657,329
Uhersky Brod 997,0945 0 975,3528 2015,931 0 540,2095 2011,221
Usti nad Labem 1610,139 | 482,7263 692,1095 3655,582|197,1247 692,1095 2311,563
Valasské Klobouky | 1471,48|628,1857 1234,565 2551,689 |328,4042 702,9664 2544,857
Valasské Mezifici 1139,362 | 897,2942 477,7711 2043,02|868,9964 433,1729 1515,281
Vsetin 1079,258 | 766,6554 791,0612 1680,057|621,1198 456,9015 1642,12
Zlin 1421,528 | 551,777 902,9 2809,908|303,2145 663,131 2371,978
Znojmo 1853,928 | 1095,441 846,5156 3619,826| 394,8365 776,0728 2595,788
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