Analiza poréwnawcza DEA-CCR (ang.
Data Envelopment Analysis — Charnes,
Cooper, Rhodes) to metoda stosowana
do oceny efektywnosci jednostek de-
cyzyjnych (ang. Decision-Making Units,
DMUs), takich jak przedsiebiorstwa, in-
stytucje czy oddziaty, ktore przetwarzaja
wejécia (np. zasoby, nakfady) na wyjécia
(np. produkty, ustugi).

DEA-CCR pozwala na ocene wzgled-
nej efektywnosci jednostek decyzyjnych
poprzez okreélenie granicy efektywno-
éci, na ktorej znajduja sie najbardzie]
efektywne jednostki. Jednostki ponizej
tej granicy sa uwaZane za mniej efek-
tywne. Metoda ta identyfikuje rowniez
stopien nieefektywnosci i sugeruje moz-
liwosci poprawy poprzez zmniejszenie
naktadéw lub zwiekszenie wynikow przy
niezmienionych zasobach.

DEA-CCR jest szczegdlnie uzytecz-
na w sytuacjach, gdzie trudno jest po-
rownaé rézne jednostki na podstawie
tradycyjnych wskaznikow efektywnosci,
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umozliwiajac ocene efektywnosci w wa-
runkach wielowymiarowych danych wej-
$ciowych i wyjsciowych.

Zatozmy, ze jesteSmy wiascicielami
kilkudziesieciu mtynéw i musimy stwo-
rzy¢ system premiowy dla pracownikow
obstugujacych wagi. Przed kazdym mty-
nem znajduje sie waga, ale czas wazenia
rozni sie w zaleznosci od infrastruktury,
wielkosci wazonych pojazddw, a nawet
rodzaju wazonego surowca. Na niektd-
rych wagach formuja sie kolejki, a inne
stoja puste. Whasciciel sieci miynéw stoi
przed bardzo trudnym zadaniem: jak
sprawiedliwie przydzieli¢ premie? Jakie
kryteria zastosowac? Przeciez wagi s
rézne, nie mozna poréwnywac gruszek
z jabtkami.

Rozwazmy, ze nasze miyny znajduja
sie w réznych miejscach w kraju. W jed-
nym regionie mamy wielkie latyfundia,
aw innym — liczne, mate gospodarstwa.

Kazdy mtyn ma swoja unikalng historie
i wynikajaca z tego odmienna techno-
logie i rézna liczbe pracownikéw biuro-
wych. Niektore urzadzenia psuja sie cze-
éciej, inne sa nowe, ale ich leasing kosz-
tuje duzo. W jaki sposéb ocenic, ktory
miyn dziata efektywnie, a ktéry nie, sko-
ro kazdy jest inny? Czy mozemy porow-
nywac jabtka z pomaraficzami?

Na metode DEA-CCR natknatem sie
kilka lat temu i od razu zrobita na mnie
ogromne wrazenie. Pracowatem przez
15 lat jako analityk finansowy w duzych
organizacjach. Jednym z moich obo-
wiazkow byto porownywanie efektyw-
noéci réznych jednostek, ktérych mogto
by¢ kilkadziesiat lub kilkanascie. Byty to
hotele, sklepy, bazy logistyczne, spedy-
cje czy zaktady produkcyjne. Kazda jed-
nostka byta inna,kazda dziatata w od-
miennych warunkach.
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Aby je poréwna¢ musiatem postu-
giwac sie standardowymi wskaznikami
oraz przypisywa¢ do nich odpowied-
nie wagi. Np., gdy poréwnywatem dwie
bazy logistyczne, z ktérych jedna mia-
ta kilkanascie samochodéw, a druga kil-
kadziesiat, jasne byto, ze mniejsza baza
miata wiekszy udziat kosztow statych
I wyzszy procentowy udziat kosztow ad-
ministracji. Staratem sie wyréwnywac
obie jednostki poprzez stosowanie wag,
ktore sam okreslatem. Jednak te wagi
byly wyznaczane subiektywnie, co spra-
wiato, Ze moja metoda poréwnawcza
miata wady. Mimo to trzeba byto praco-
wac i przedstawiac rankingi efektywno-
sci, nawet jesli miatem $wiadomos¢, ze
metoda byta niedoskonata.

Dopiero dtugo po zakonhczeniu pracy
Jako analityk finansowy odkrytem meto-
de DEA.

Metoda Data Envelopment Ana-
lysis (DEA) powstata, aby zaspokoic
podstawowe potrzeby pomiaru efek-
tywnosci organizacji, w ktorych naktady

efekty maja wiele wymiardw, i jest wy-

xorzystywana do optymalizacji dziatan,
dentyfikacji liderow efektywnosci oraz
wskazywania potencjalnych ulepszen
~ mniej efektywnych jednostkach.

Wiele organizacji (np. szkoty, szpita-
e, instytucje publiczne) dziata w warun-
«ach, gdzie tradycyjne miary efektywno-
sci s mato adekwatne. DEA pozwalato
na ocene tych jednostek bez potrzeby
ustalania z gory wag dla kazdej zmien-
nej. Pomiar efektywnosci wzglednej
DEA umozliwia ocene jednostek wzgle-
dem siebie, wyznaczajac jednostki efek-
tywne jako odniesienie dla innych. Daje
0 mozliwos¢ identyfikacji jednostek,
«tore sa najlepsze (na granicy efektyw-
nosci) i tych, ktére majg potencjat do
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poprawy. Metoda pozwala na uwzgled-
nienie wielu naktadéw i efektow bez
potrzeby redukowania ich do pojedyn-
czych wskaznikow, co czyni jg przydatna
w wielu réznych kontekstach.

Branza mtynarska sktada sie zaréw-
no z mtyndw, jak i elewatoréw zbozo-
wych, spedycji itp. W Polsce istnieja
firmy, ktére zarzadzajg siecig miynow,
podobnych do siebie jednostek, ponie-
waz jednostki te muszg dziataé w rygo-
rze szeregu regulacji, w tym przepi-
sami fitosanitarnymi, kodeksem pra-
cy, kodeksem spétek handlowych oraz
dobrymi praktykami obowigzujgcymi
w branzy miynarskiej.

Aby oceni¢ efektywnos¢ sieci 20 miy-
néw mozna zastosowaé metode analizy
DEA-CCR. Pozwala ona na poréwnanie
efektywnosci jednostek przy uzyciu réz-
nych naktadow i efektéw. Ponizej znaj-
duje sie przykfad naktadéw wejscio-
wych i efektéw, ktére moga by¢ wyko-
rzystane w takiej analizie.

Naktady wejsciowe:
1. Koszty state zwigzane z utrzyma-
niem technicznym mtyna

2. Koszty stale zwigzane z admini-
stracjg miyna

3. Iloé¢ samochodéw roztadowuja-
cych sie w miesigcu

4. Tlo$¢ m? powierzchni produkcyjne;j

5. Procentowy udziat kosztéw admi-
nistragji w kosztach ogétem

6. Sredni czas w minutach roztadun-
ku jednej tony zboza

Wektor efektow:

1. taczna ilo$¢ ton zmielonego ziar-
na w miesigcu

2. Zysk miesieczny ze sprzedazy
maki

3. Iloé¢ roztadowanych samochodéw
lub wagonoéw ze zbozem

Ponizej przedstawiono przyktad ob-
liczeniowy, ktéry pokaze, jak mozna
przeprowadzi¢ analize DEA-CCR dla sie-
¢i 20 mtyndw przy uzyciu jezyka Python.

Krok 1. Uruchamiam biblioteki progra-
mistyczne

import numpy as np

- 1703

num_mills = 2C

Krok 2. Tworze macierz fikcyjnych danych wejsciowych (naktaddw), ktére wymieni-

tem wczesniej

data_inputs = pd.DataF ef
"Maintenance Cost”: np.ro

"Admin Cest™: mp.ro

“Trucks_Untoading”: np.random.randint(

"Preduction_Area": np.round{np.random.uniforml

"aAdmin_Cost_Percentage®: np.round{np.random.unifors

“Awvg_Unleoading _Time": np.roundinp.random.uniformr

, num mills)).astypef{int),

, num mills}}.astype{int),

Krok 3. Tworze fikcyjng macierz danych wyjsciowych (efektéw).

data outputs = pd.DataFrams|
“Milled_Grain_Tons”: np.rando

“Monthly P

“Unloaded_

formi e . num mills).astypeiint

. num mills}).as

7, num_mills}.astypeiint}

19




‘ane dla 20 miynéw mozna wygenerowac ,z gtowy” lub dosta¢ podobne,
prawdziwych jednostek, z dziatu ksiggowosci.
dla pierwszych 4 mtynéw z 20 bedziemy mieli takie dane:

Dane wejsciowe (naktady)

Maintenance_Cost Admin_Cost Trucks_Unloading Production_Area Admin_Cost _Percentage Avg_Unloading_Time

i 174751 175289 185
23 430658 131695 139
2 392405 179033 176
3 435183 56044 254

Dane wyjéciowe (efekty)
milled_Grain_Tons Monthly_Profit

0 2465

219872
1 2722 275694
Z 1662 188888
3 2582 296245

Unloaded_Vehicles

4267 i3 50
3160 15 11
2511 5] 54
3531 ] 23

Dane te moga by¢ troche
233 znieksztatcone w stosunku do
,s;  realidw pracy miyna. Najwaz-
nigjsze jest tutaj, aby pokazac
rozne dane, ktére sg niezbedne
207 do przeprowadzenia analizy.

Krok 4. Budujemy gtéwny ,silnik” obliczeniowy. Najwazniejsze, aby najpierw prze-

prowadzi¢ standaryzacje danych.

def calculate dea_ccr{inputs, outputs):

ransform{inputs)

t transform{outputs}

return efficiency scores

Krok 5. Obliczanie wynikéw efektywnosci

inputs = data_inputs.values
outputs = data_outputs.values

efficiency scores = calculate dea ccriinputs, outputs) 3

H# s 18 niko

print{result_df)

W rezultacie tych kilku linijek kodu otrzymujemy ze-
stawienie, pokazujace lideréw i maruderéw efektywnosci. 20

Miyny o najwyzszych wskaznikach
efektywnosci to Mtyn 4 (0,979) i Miyn
6 (0,910). Te jednostki sg bardzo blisko
granicy efektywnoéci (1,0), co oznacza,
7e wykorzystuja swoje zasoby niemal
optymalnie w stosunku do osigganych
efektow.

Jednostki érednio efektywne to mtyny:
2 (0,876), 18 (0,788), 19 (0,771). Osiagaja
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reshltmﬁf.s>twiﬂdexi"Mill_ID", inplace=True}

3y

scores = np.sumiscaled_outputs, axis=1) / np.sumiscaled_inputs, axis=1]

Efficiency_Score

Mill_ID
4 ©.979135
6 5.910291
2 ©.876363
18 8.787929
19 ©.771081
17 B.636867
5 ©.610127
©.597836
1 0.579244
12 §.463178
15 ©.408164
13 ©.391725
10 ©.388735
7 ©.384174
9 0.341174
14 ©.339808
11 £.292286
16 ©.262455
©.238177
©.099524

one stosunkowo wysokie wskazniki efek-
tywnosci, ale maja jeszcze pewne pole
do poprawy, aby doréwnac liderom.
Te jednostki sa blisko efektywnosci, ale
moga skorzysta¢ z poréwnania sie do li-
derdw, aby dostosowad swoje dziatania.

Mtyny: 17 (0,637), 5 (0,610), 3 (0,598),
1 (0,579) wykazuja sie stabg efektyw-
noécig, uzyskaty wskazniki efektyw-
noéci ponizej 0,7. To oznacza, ze ist-
nieje znaczna przestrzen do popra-
wy ich dziatan, zaréwno w zakresie

ograniczania kosztow, jak i zwigkszania
osigganych efektow.

Najgorzej wypadty miyny: 8 (0,099)
i 20 (0,238). Te jednostki dziatajg znacz-
nie ponizej poziomu efektywnosci
i moga wymagac bardziej komplek-
sowych zmian, takich jak poprawa za-
rzadzania, optymalizacja naktadow lub
zwiekszenie produkdji i zyskow.

Wyniki analizy DEA-CCR pozwala-
ja zorientowaé sie w realnej efektyw-
noéci jednostek dziatajgcych w podob-
nych warunkach prawnych, procedural-
nych i ekonomicznych. Chyba najgorsza
rzecza jest niesprawiedliwe ocenienie
jednostki. Ci, ktérzy maja ,pod gorke”
z rynkiem, stara technologig czy fatal-
nym potozeniem, mimo ze starajg sie
wielkim wysitkiem, aby osigga¢ najwyz-
sza mozliwg efektywnos¢ beda prze-
grywac¢ z zaktadem, ktéry mimo dosko-
natej lokalizacji czy uwarunkowaniom
ekonomicznym osiaga staba efektyw-
noéé krancowo, a i ktory tylko i wytacz-
nie z powodu lokalizacji osigga znacznie
lepsze efekty i wygrywa w rankingu.

Metoda DEA wytapuje te niesprawie-
dliwosci i wskazuje kto jest prawdziwym
zwyciezca wyscigu o najwyzszg efek-

tywnosc. Wojciech Moszczyniski

Wojciech Moszczyniski — ab- ‘

solwent Katedry Ekonometrii |
i Statystyki Uniwersytetu Miko- |
| faja Kopernika w Toruniu, spe- |
qjalista z zakresu ekonometrii,
finansow, data science oraz ra-
chunkowosci zarzadczej. Spe-
galizuje sie w optymalizacji
- procesow produkcyjnych i lo-
gistycznych. Prowadzi badania w obszarze roz-
woju i zastosowania sztucznej inteligencji. Od lat
zaangazowany w popularyzacje machine learning
oraz data science w $rodowiskach biznesowych.
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