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Streszczenie
Artykuł przedstawia modyfi kację metody Data Envelopment Analysis (DEA) o nazwie CI-DEA, która 
ma na celu poprawę mocy dyskryminacyjnej metody DEA w przypadku badania obiektów opisanych 
wieloma zmiennymi. Metoda ma uniwersalne zastosowanie w analizach efektywności z jaką obiek-
ty społeczno-gospodarcze przekształcają wykorzystywane nakłady w osiągane wyniki. Działanie CI-
-DEA wykorzystano w analizie efektywności realizacji celów zrównoważonego rozwoju (SDG) przez 
wybrane kraje europejskie.

Abstract
The article presents a modifi cation of Data Envelopment Analysis (DEA), called CI-DEA, which aims to improve 
the discriminatory power of DEA when studying units described by multiple variables. The method is universal 
and applicable to analyses of the effi  ciency with which socio-economic units transform the inputs they use into the 
outputs they obtain. The performance of CI-DEA is illustrated by analyzing the effi  ciency of selected European 
countries in achieving the Sustainable Development Goals. 

WPROWADZENIE

Koncepcja zrównoważonego rozwoju jest kluczowa od czasu Szczytu Ziemi ONZ, który odbył się w Rio 
de Janeiro w 1992 roku. Propaguje ona wzrost gospodarczy, integrację społeczną i ochronę środowiska 
bez narażania zasobów dla przyszłych pokoleń. W 2015 roku ONZ przyjęła Agendę 2030 [UN 2030 Agen-
da, 2015], w której określono 17 celów zrównoważonego rozwoju (SDG, ang. Sustainable Development Go-
als), do których dążenie ma wspierać zrównoważony rozwój. Cele te obejmują różne obszary, takie jak 
ubóstwo, zdrowie, edukacja, równość płci, czysta woda, działania na rzecz klimatu i inne. Osiągnięcie 
każdego celu jest monitorowane za pomocą wielu wskaźników. Eurostat, urząd statystyczny Unii Eu-
ropejskiej, gromadzi i publikuje dane dotyczące tych wskaźników w celu śledzenia postępów w krajach 
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UE i poza nimi. Istnieje tak wiele wskaźników opisujących wszystkie cele zrównoważonego rozwoju, 
że nie zawsze jest możliwe uwzględnienie ich wszystkich w ocenie postępów danego kraju w kierunku 
zrównoważonego rozwoju. Z pomocą mogą tu przyjść metody wielowymiarowej analizy danych, które 
służą do badania obiektów opisanych wieloma zmiennymi. Jedną z nich jest analiza obwiedni danych 
(DEA, ang. Data Envelopment Analysis).

PRZEGLĄD LITERATURY

Zaproponowana przez Charnesa, Coopera i Rhodesa [1978] metoda DEA służy analizie efektywności 
działania tz w. jednostek decyzyjnych (DMU, ang. Decision-Making Units). DEA jest powszechnie uzna-
wana i popularna ze względu na możliwość jednoczesnego ujęcia w badaniu wielu zmiennych. Jest 
to uniwersalna metoda, która zyskała popularność na całym świecie, ponieważ może być wykorzysty-
wana do oceny efektywności, z jaką dana jednostka przekształca wiele wykorzystywanych przez sie-
bie nakładów w wiele uzyskiwanych wyników. Dzięki swojej uniwersalności, DEA pozwala na ocenę 
efektywności różnych jednostek takich, jak przedsiębiorstwa, oddziały banków, szpitale, ale także kraje, 
podregiony lub miasta.

Jednakże, podobnie jak inne metody ilościowe, także DEA ma swoje ograniczenia. Jednym z nich 
jest słabnąca moc dyskryminacyjna metody w sytuacji, gdy badana jest zbyt mała liczba jednostek 
(DMU) opisanych zbyt dużą liczbą nakładów i wyników. Zagadnienie to można opisać jako problem 
zbyt małej liczby stopni swobody. Zazwyczaj prowadzi to do znacznego przeszacowania wartości 
wskaźników efektywności badanych jednostek.

Wspomniana kwestia słabej mocy dyskryminacyjnej była przedmiotem szerokiej dyskusji w literatu-
rze, co zaowocowało propozycją różnych sposobów rozwiązania tego problemu. Golany i Roll (1989) 
wskazują, że nmin= 2· (m+s) , gdzie nmin oznacza minimalną liczbę badanych jednostek, m oznacza liczbę 
nakładów, a s to liczba wyników. Dyson et al., [2001] zalecają z kolei, aby = 2·m·s . Najbardziej popular-
ną (cytowaną w różnorodnych badaniach z wykorzystaniem DEA) wskazówkę podali Cooper, Seiford 
i Tone [2007]:

 (1)
Generalnie, zachowanie właściwego poziomu mocy dyskryminacyjnej danego modelu DEA i speł-

nienie warunku (1) można osiągnąć na dwa sposoby:

Rysunek 1. Sposoby zachowania właściwej mocy dyskryminacyjnej modeli DEA
Figure 1. Ways to maintain the appropriate discriminatory power of DEA models

Źródło: opracowanie własne

Jak pokazano na ryc.1, można albo 1) zwiększyć liczbę badanych jednostek albo 2) zmniejszyć liczbę 
zmiennych opisujących badane jednostki. To drugie można osiągnąć poprzez: a) usunięcie z badania 
niektórych zmiennych (jednak tu pojawia się pytanie, które zmienne należy usunąć) lub b) zagregowanie 
wszystkich (lub wybranych) zmiennych oryginalnych w mniejszą liczbę zmiennych syntetycznych.
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Jeśli jest to możliwe, należy zacząć od zwiększenia liczby badanych jednostek (sposób 1 na ryc. 1). 
Są jednakże sytuacje kiedy nie można tego zrobić – np. gdy badanie koncentruje się na Unii Europej-
skiej, której liczba członków jest stała i ograniczona. Wtedy należy zredukować liczbę zmiennych opi-
sujących jednostki (zob. sposób 2 na ryc.1). Redukcję liczby zmiennych opisujących jednostki można 
przeprowadzić na dwa sposoby. Pierwszym z nich jest usunięcie z badania wybranych zmiennych 
(zob. sposób 2a na ryc.1). Tu jednak pojawia się problem doboru zmiennych. Różne podejścia w tym 
nurcie zaprezentowano np. w pracach Pastor, Ruiz i Sirvent [2002], Jenkins i Anderson [2003], Wagner 
i Shimshak [2007] czy też Domagała [2012] oraz Benítez-Peña, Bogetoft i Romero Morales [2020], ale 
także kompleksowe porównanie wybranych metod selekcji zmiennych opisane przez Nataraja i John-
son [2011]. Warto również wspomnieć tutaj nowatorskie podejścia, mające na celu redukcję liczby 
zmiennych w modelach DEA. Pierwsze, opracowane przez Peyrache, Rose i Sicilia [2020], które polega 
na włączeniu dodatkowych warunków ograniczających bezpośrednio do modelu DEA, oraz drugie za-
proponowane przez Lee i Cai [2020]in particular, by data envelopment analysis (DEA, w którym wy-
korzystano metodę LASSO (ang. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), w celu ograniczenia 
liczby zmiennych opisujących jednostki. Podstawą wielu ze wspomnianych wyżej metod jest korelacja 
pomiędzy zmiennymi (nakładami lub wynikami), ale należy w tym miejscu podkreślić, że w przeci-
wieństwie do innych metod ilościowych (takich jak np. analiza regresji) w przypadku DEA silna kore-
lacja między dwiema zmiennymi nie może być jedyną przesłanką do decyzji o usunięciu jednej z tych 
zmiennych z modelu. Jak wskazuje Nunamaker [1985], usunięcie silnie skorelowanej zmiennej może 
istotnie wpłynąć na wartości wskaźnika efektywności badanych jednostek. Potwierdziły to także póź-
niejsze badania przeprowadzone przez Jenkins i Anderson [2003].

Podsumowując, usunięcie wybranych zmiennych jest jednym ze sposobów zachowania właści-
wej mocy dyskryminacyjnej metody DEA. Jednak, jak wspomniano wcześniej, nie zawsze możemy 
lub chcemy to zrobić. Wtedy alternatywą jest zagregowanie zmiennych w celu zmniejszenia liczby 
zmiennych w modelu DEA (zob. sposób 2b na ryc.1). Podinovski i Thanassoulis (2007) zasugerowali 
wykorzystanie prostej agregacji zmiennych w ramach tej samej kategorii zmiennych (a więc agrego-
wanie zmiennych podobnych) lub wykorzystanie z góry określonych indeksów zawierających w so-
bie oryginalne zmienne opisujące jednostki. Należy jednak zaznaczyć, że takie podejście opiera się 
na subiektywnych decyzjach, dotyczących wyboru zmiennych do agregacji. Inna metoda, która unika 
subiektywnych decyzji, polega na wykorzystaniu analizy głównych składowych (PCA, ang. Principal 
Component Analysis) w metodzie DEA. Takie modele określa się mianem modeli PCA-DEA. Połączenie 
PCA z DEA zostało opracowane niezależnie przez dwa zespoły badaczy, Ueda i Hoshiai [1997]when 
there are more inputs and outputs, there are more efficient Decision Making Units (DMUs oraz Adler 
i Golany [2001]. Wiele badań symulacyjnych, takich jak przeprowadzone przez Adler i Yazhemsky 
[2010], wykazały, że modele PCA-DEA prowadzą do wyznaczenia wiarygodnych wartości wskaź-
ników efektywności. Jednak poważnym ograniczeniem PCA-DEA jest fakt, iż rezultaty takiej anali-
zy efektywności (a także benchmarking, a więc wskazanie ścieżek poprawy efektywności obiektom 
nieefektywnym) są trudne w interpretacji z uwagi na wymaganą na potrzeby PCA transformację da-
nych. Oznacza to, że PCA-DEA jest dobrym narzędziem, gdy interesuje nas tylko ranking badanych 
jednostek. Stąd też warto wskazać inną metodę, która opracowana została jako sposób rozwiązania 
problemu słabej mocy dyskryminacyjnej DEA i której celem jest redukcja liczby zmiennych opisują-
cych jednostki w drodze agregacji (jest to więc metoda należąca do grupy 2b na ryc.1). Opracowana 
i zaprezentowana w 2022 roku koncepcja CI-DEA [Łozowicka i Lach, 2022] powstała jako alternatywa 
dla PCA-DEA i pozwala zachować łatwą możliwość interpretacji uzyskanych wyników.

Celem artykułu jest przedstawienie metody CI-DEA oraz wykorzystanie działania CI-DEA w ana-
lizie efektywności realizacji celów zrównoważonego rozwoju w krajach Europy. Artykuł podzielony 
jest na cztery sekcje. W niniejszej dokonano przeglądu literatury dotyczącej mocy dyskryminacyjnej 
modeli DEA i sposobów jej poprawy. W drugiej przedstawiono metodykę badania, a więc omówiono 
standardowy model DEA oraz model CI-DEA. W trzeciej części przedstawiono działanie metody CI-
-DEA, obejmujące analizę efektywności realizacji celów zrównoważonego rozwoju w 27 europejskich 
krajach. W ostatniej sekcji artykułu podsumowano wnioski i wskazano możliwe dalsze ścieżki badań.
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METODY BADAWCZE

Analiza obwiedni danych (DEA)

Rozważania warto zacząć od przybliżenia samej metody Data Envelopment Analysis (DEA), na której 
bazuje model CI-DEA prezentowany w tym artykule. DEA to obecnie ogromna grupa metod, służą-
cych ocenie efektywności działania jednostek decyzyjnych, opisanych wieloma nakładami i wieloma 
wynikami. Pierwowzorem był zaproponowany przez Charnesa, Coopera i Rhodesa [1978] zoriento-
wany na nakłady model CCR, który ma następującą postać i który w dalszej części będziemy nazywać 
standardowym modelem DEA:

przy warunkach:				    (2)

gdzie:
Xo – wektor m nakładów analizowanej o-tej jednostki (DMU)
Yo – wektor s wyników analizowanej o-tej DMU
Vo – wektor mnożników dla nakładów
Uo – wektor mnożników dla wyników
Xj oraz Yj – oznaczają odpowiednio wektor nakładów oraz wektor wyników dla każdej z badanych n 
jednostek (j = 1,…, n)

Wskaźnik efektywności DEA oznaczany przez θo, odpowiada wartości funkcji celu w rozwiązaniu 
optymalnym. Wskaźnik przyjmuje wartości między 0 a 1, gdzie 1 oznacza efektywność danej jednost-
ki, pod warunkiem, że wszystkie luzy równe są zero. W kontekście zorientowanego na nakłady mode-
lu CCR, wskaźnik θo ilustruje wymaganą proporcjonalną redukcję nakładów, której powinna dokonać 
jednostka nieefektywna aby stać się efektywną.

CI-DEA – modyfikacja DEA

CI-DEA jest modyfikacją DEA, a jej nazwa wynika z faktu, iż powstała poprzez wykorzystanie agre-
gacji zmiennych i tym samym ujęcie w modelu DEA zmiennych syntetycznych (CI, ang. composite 
indicator). Postać modelu CI-DEA opartego o standardowy model DEA (2) jest następująca [Łozowicka 
i Lach, 2022]:

przy warunkach:										          (3)

gdzie:
Xo, Xj, Yo, Yj, Vo, Uo – takie, jak w standardowym modelu DEA (2)
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Xo, CI oraz Yo, CI – wektory zmiennych zagregowanych związane odpowiednio z nakładami oraz wyni-
kami o-tej DMU
Vo, CI, Uo, CI – wektory mnożników związane odpowiednio z Xo, CI oraz Yo, CI,

Agregacji mogą podlegać wszystkie bądź tylko wybrane nakłady i/lub wyniki. Podejście to zostało 
zainspirowane rekomendacją zasugerowaną przez Podinovskiego i Thanassoulisa [2007] dotyczącą 
stosowania agregacji zmiennych jako sposobu na rozwiązanie problemu słabej mocy dyskryminacyj-
nej DEA oraz wspomnianym wyżej i uznanym w literaturze podejściem PCA-DEA. Agregacja w CI-
-DEA jest prosta i nie stwarza problemów interpretacyjnych, a jej precyzja estymacji efektywności 
badanych jednostek jest porównywalna z precyzją PCA-DEA, co potwierdziły badania symulacyjne 
przeprowadzone przez Łozowicką i Lacha [2022]. Okazuje się więc, że jak dotąd nie ma w literaturze 
propozycji modelu takiego jak CI-DEA.

Zmienne syntetyczne konstruuje się tutaj osobno dla nakładów i wyników w oparciu o korelacje mię-
dzy nimi. Algorytm wyboru podzbioru oryginalnych zmiennych (nakładów lub wyników), które mają 
zostać związane w daną zmienną syntetyczną oparto na aglomeracyjnej metodzie najdalszego sąsiedz-
twa, należącej do grupy metod analizy skupień, co pozwala zachować obiektywizm przy tworzeniu 
agregatów1. Należy podkreślić, że stosowanie CI-DEA (podobnie jak PCA-DEA) jest zalecane, gdy wy-
stępuje dodatnia i stosunkowo silna korelacja między nakładami i/lub pomiędzy wynikami. Badania sy-
mulacyjne przeprowadzone przez Łozowicką i Lacha [2022] wykazały, iż agregowanie zmiennych przy 
poziomie minimalnej statystycznie istotnej korelacji (przy liczbie stopni swobody n-2 oraz 5% poziomie 
istotności) pozwala metodzie CI-DEA wiarygodnie ocenić prawdziwą efektywność badanych jednostek. 
Uzyskuje się wtedy również najsilniejszą zgodność z rezultatami PCA-DEA, którą przyjęto jako punkt 
odniesienia, gdyż jest to uznana w literaturze metoda oceny efektywności w sytuacji osłabionej mocy 
dyskryminacyjnej standardowego modelu DEA.

Warto podkreślić, że dzięki takiej konstrukcji modelu CI-DEA, rezultaty badania interpretuje się tak 
samo, jak w przypadku zastosowania standardowego modelu DEA [Łozowicka i Lach, 2022]. Oznacza 
to, że CI-DEA poprawia moc dyskryminacyjną metody DEA pozwalając na uzyskanie wiarygodnych 
rezultatów w sytuacji zbyt małej liczby jednostek w stosunku do liczby cech je opisujących, a dodatko-
wo umożliwia łatwą interpretację uzyskanych rezultatów.

BADANIE EMPIRYCZNE

Omówiony powyżej model CI-DEA został wykorzystany w ocenie efektywności realizacji celów 
zrównoważonego rozwoju w 27 krajach europejskich opisanych 9 nakładami i 24 wynikami. Z uwagi 
na ograniczoną i niewielką liczbę krajów oraz dużą liczbę zmiennych je opisujących (nakłady i wy-
niki), standardowy model DEA nie powinien być stosowany w tym przypadku. Wynika to ze wspo-
mnianej wcześniej utraty mocy dyskryminacyjnej – niespełniony warunek (1), zgodnie z którym, przy 
tej liczbie nakładów i wyników, badanych krajów powinno być aż 216. Ponieważ pomiędzy zmienny-
mi opisującymi badane kraje zaobserwowano istotne dodatnie korelacje, zastosowanie będzie miała 
tu metoda CI-DEA.

Grupa 27 badanych krajów obejmuje:
•	 26 krajów członkowskich Unii Europejskiej (Luksemburg nie został ujęty w badaniu z uwagi na bra-

ki danych),
•	 Norwegia, która nie jest członkiem UE, ale jest z nią powiązana poprzez członkostwo w EOG 

(Europejski Obszar Gospodarczy); Islandia, Liechtenstein oraz Szwajcaria nie zostały ujęte 
w badaniu z uwagi na braki danych.

1 Konstrukcja zmiennych syntetycznych w metodzie CI-DEA jest szczegółowo omówiona w Łozowicka i Lach [2022].
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Zmienne opisujące badane kraje, które wykorzystano w badaniu, w podziale na nakłady (xi) oraz 
wyniki (yr) zawarto w Tabeli 1.

Tabela 1. Nakłady oraz wyniki opisujące badane kraje
Table 1. Inputs and outputs describing countries being studied

Zmienne Rok Cel (SDG)

x1 Purchasing power adjusted GDP per capita (PPS per capita) 2021 all

x2 Social protection expenditure (PPS per capita) 2020 1, 2, 3, 4, 5, 10

x3 Total health care expenditure (% of GDP) 2020 3

x4 National expenditure on environmental protection (% of GDP) 2019 6, 7, 13, 14, 15

x5 Investment share of GDP (%) 2021 all

x6 Gross domestic expenditure on R&D (%) 2021 all

x7 Corruption perceptions index, Transparency International (index 0‒100) 2021 all

x8 Index of economic freedom, Heritage Foundation (index 0‒100) 2021 all

x9 General government total expenditure on law courts (euro per capita) 2021 16

y1 People at risk of poverty or social exclusion (% of population) 2021 1

y2 Severe housing deprivation rate (% of population) 2020 1

y3 Area under organic farming (% of total utilised agricultural area) 2020 2

y4 Obesity rate by body mass index (BMI) (% of population) 2019 3

y5 Standardised death rate due to tuberculosis, HIV and hepatitis (% of population) 2020 3

y6 Adult participation in learning (% of population aged 25‒64) 2021 4

y7 Share of individuals having at least basic digital skills (% of population aged 16–74) 2021 4

y8 Seats held by women in national parliaments (%) 2021 5

y9 Positions held by women in senior management positions (%) 2021 5

y10 Population connected to at least secondary wastewater treatment (% of population) 2020 6

y11 Share of renewable energy in gross final energy consumption (%) 2021 7

y12 Population unable to keep home adequately warm (%) 2021 7

y13
Young people neither in employment nor in education and training (% of population aged 

15‒29)
2021 8

y14 Long-term unemployment rate (% of population aged 15–74) 2021 8

y15 R&D personnel (percentage of population in the labour force) 2021 9

y16 Patent applications to the European Patent Office (number per million inhabitants) 2021 9

y17 Income distribution (ratio) 2021 10

y18 Income share of the bottom 40% of the population (%) 2021 10

y19 Road traffic deaths (number per 100000 inhabitants) 2019 11

Y20 Recycling rate of municipal waste (%) 2021 11

y21 Average CO2 emissions per km from new passenger cars (g/km) 2021 12

y22 Soil sealing index (%) 2018 15

y23 Population with confidence in EU institutions (%) 2021 16

y24 Official development assistance as share of gross national income 2021 17

Źródło: baza danych Eurostat (zachowano oryginalne nazwy zmiennych)

Nakłady wybrano w taki sposób, aby możliwie najsilniej korespondowały z jak największą liczbą wy-
ników (tj. wskaźników obrazujących realizację 17 celów zrównoważonego rozwoju). Ostatnia kolumna 
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tabeli wskazuje, z którymi celami związana jest dana zmienna. Nakłady dobrano w taki sposób, aby 
opisywały warunki, jakie dany kraj stwarza dla realizacji celów zrównoważonego rozwoju. Wyniki (yr) 
to wskaźniki zrównoważonego rozwoju, przyjęte przez Komisję Europejską celem monitorowania re-
alizacji 17 celów przez kraje UE. Jeśli wśród wyników pojawiły się tz w. niepożądane wyniki (a więc 
zmienne, których niskie wartości są pożądane), zostały one przekształcone do postaci pożądanych wy-
ników2. Pierwotnie zmiennych było dużo więcej (15 nakładów oraz 53 wyniki). Spośród nich wybrano 
po dwa wskaźniki (w wyjątkowych przypadkach po jednym) obrazujące dany cel zrównoważonego 
rozwoju. Głównym kryterium wyboru zmiennych, które ostatecznie znalazły się w powyższej Tabeli 1, 
było spełnienie założenia dotyczącego relacji między nakładami i wynikami (w metodzie DEA zakłada 
się dodatnią korelację między nakładami i wynikami), jednak zadbano aby zmienne ujęte w badaniu 
ilustrowały możliwie wszystkie cele zrównoważonego rozwoju. Warto więc zwrócić uwagę, iż w niniej-
szym badaniu wyniki korespondujące z dwoma celami, Cel 13 „Działania w dziedzinie klimatu” oraz 
Cel 14 „Życie pod wodą”, zostały pominięte z uwagi na odpowiednio ujemne korelacje z nakładami oraz 
brak porównywalności między krajami (chodzi przede wszystkim o kwestię dostępu badanych krajów 
do morza).

W badaniu zastosowano metodę CI-DEA, opartą na modelu CCR zorientowanym na nakłady, zi-
lustrowaną wzorem (3). Przy konstrukcji zmiennych syntetycznych przyjęto dla łączenia nakładów 
korelację na poziomie 0.38. Jest to poziom korelacji zbliżony do zalecanej, minimalnej istotnej kore-
lacji przy analizowanej liczbie badanych krajów (która wynosi 0.39). To nieznaczne obniżenie progu 
korelacji wynikało z potrzeby spełnienia warunku (1), który modele typu CI-DEA oczywiście także 
obowiązuje. W przypadku wyników, z uwagi na ich dużą liczbę, przyjęto również nieznacznie niższy 
próg wartości współczynnika korelacji (0.32) dla wiązania wyników w zmienne syntetyczne, również 
w celu spełnienia warunku (1), a więc zachowania właściwej mocy dyskryminacyjnej metody CI-DEA.

W ten sposób w wyniku agregacji uzyskano 3 zmienne zagregowane dla nakładów oraz 6 zmien-
nych zagregowanych dla wyników. Wtedy zgodnie z (1) minimalna liczba jednostek (krajów) w bada-
niu wynosi 27, a więc warunek ten jest spełniony. Warto w tym miejscu przypomnieć, iż bez redukcji 
liczby zmiennych za pomocą CI-DEA, standardowy model DEA wymagałby aż 216 krajów dla zacho-
wania mocy dyskryminacyjnej.

Uzyskane rezultaty badania efektywności krajów metodą CI-DEA obrazuje ryc. 2.

Rysunek 2. Efektywność realizacji celów zrównoważonego rozwoju w 27 krajach europejskich
Figure 2. Effi  ciency of implementation of the Sustainable Development Goals in 27 European countries

Źródło: opracowanie własne z wykorzystaniem aplikacji CI-DEA

2 Wykorzystane przekształcenia to 100% – yr (w przypadku zmiennych, których jednostką był%) oraz 1/yr w przypadku 
pozostałych typów zmiennych.



41Analiza efektywności realizacji celów zrównoważonego rozwoju w krajach europejskich...

Obliczeń dokonano za pomocą specjalnie w tym celu utworzonej prostej w obsłudze aplikacji kom-
puterowej3. Aplikacja pozwala w łatwy sposób przeprowadzić analizę efektywności za pomocą stan-
dardowej metody DEA oraz CI-DEA.

WNIOSKI

Widoczny na ryc. 2 wykres (generowany w aplikacji CI-DEA) obejmuje rezultaty analizy efektywno-
ści dwiema metodami: CI-DEA oraz za pomocą standardowej DEA. Rezultaty standardowego modelu 
DEA (kolor niebieski) prezentowane są, aby pokazać skalę utraty mocy dyskryminacyjnej w przypad-
ku niespełnionego warunku (1). Warto zwrócić uwagę na wartości wskaźników efektywności w przy-
padku standardowego modelu DEA. Wszystkie są równie 1. Jak widać, standardowy model DEA 
ocenia wszystkie obiekty jako efektywne, co wyraźnie wskazuje na brak mocy dyskryminacyjnej i zde-
cydowanie dyskwalifikuje ten model. CI-DEA wydaje się wiarygodniej oceniać efektywność badanych 
krajów, choć na uwagę zasługuje nadal duża liczba krajów efektywnych oraz wysokie wartości wskaź-
ników efektywności.

Jak już wspomniano, liczba zmiennych opisujących badane kraje spełnia postulat (1), co pozwala są-
dzić, że moc dyskryminacyjna w przypadku CI-DEA została zachowana. Powodów, dla których więk-
szość badanych krajów okazała się efektywna należy zatem szukać raczej w specyfice przeprowadzo-
nego badania empirycznego. Autorzy postanowili wykorzystać model CI-DEA do oceny efektywności 
realizacji wszystkich celów zrównoważonego rozwoju w krajach głównie Unii Europejskiej. Biorąc 
pod uwagę, iż kraje te od wielu już lat dążą do realizacji postulatów zawartych zarówno w opubliko-
wanej w 1992 roku Agendzie 21 [UN Agenda 21, 1992] oraz konkretnych celów zrównoważonego roz-
woju zawartych w opublikowanej w 2015 roku Agendzie 2030 [UN 2030 Agenda, 2015], nie powinno 
dziwić, iż większość krajów w badanym momencie czasu była już blisko pełnej realizacji tych celów.

Oczywiście na rezultaty badania ma również wpływ fakt ujęcia wszystkich celów zrównoważone-
go rozwoju jednocześnie. To powoduje, że zbiór zmiennych jest bardzo obszerny i nie zawsze dany 
nakład bezpośrednio wpływa na uzyskanie danego wyniku, choć jak widać w Tabeli 1 starano się tak 
dobrać nakłady (xi), aby w sposób uniwersalny charakteryzowały warunki, jakie dany kraj stwarza dla 
realizacji wszystkich celów zrównoważonego rozwoju, reprezentowanych przez przyjęte w badaniu 
wyniki (yr). Stąd też przy obecnie zastosowanym schemacie badania uzyskane rezultaty można uznać 
za wiarygodne.

Analizując dokładniej uzyskane rezultaty, warto zwrócić uwagę, że kraje bardziej rozwinięte cha-
rakteryzują się niższą efektywnością, co może być spowodowane faktem iż kraje słabiej rozwinięte dą-
żąc do realizacji 17 celów zrównoważonego rozwoju, a więc do poprawy wartości wskaźników opisu-
jących te cele, ponoszą przy tym niższe nakłady niż bardziej rozwinięci sąsiedzi, co skutkuje wyższym 
poziomem efektywności. Ponadto, zaczynając z zazwyczaj niższego poziomu wartości wskaźników 
realizacji 17 celów krajom tym łatwiej jest dokonać dużej poprawy. W przypadku krajów rozwinię-
tych, które już od dłuższego czasu osiągają wyższe wartości tych wskaźników, trudniej jest zanotować 
znaczącą poprawę. Ponadto, zaawansowane w rozwoju kraje Europy Zachodniej charakteryzują się 
wyższymi wartościami nakładów, a więc kraje z tej grupy, które okazały się efektywne, posiadają wy-
sokie (lub wręcz najwyższe spośród badanych krajów – takim przypadkiem jest Norwegia) wartości 
niektórych wyników, którymi przypomnijmy są wskaźniki realizacji poszczególnych celów zrówno-
ważonego rozwoju. Z kolei Francja (nieefektywna i ostatnia w rankingu) jest przykładem kraju, który 
charakteryzuje się wysokim poziomem nakładów (a więc można uznać, że posiada duży potencjał 
do realizacji celów zrównoważonego rozwoju), a który uzyskał wyniki niskie lub przeciętne na tle 
pozostałych krajów i stąd jego wskaźnik efektywności jest niższy.

Dzięki prostej konstrukcji modelu CI-DEA w łatwy sposób możemy wskazać ścieżki poprawy efek-
tywności dla krajów nieefektywnych. Np. wskaźnik efektywności Francji według modelu CI-DEA 

3 Aplikacja jest niekomercyjna, obecnie dostęp udzielany jest indywidualnie na życzenie poprzez kontakt mailowy z auto-
rami, docelowo aplikacja będzie powszechnie dostępna.
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zorientowanego na nakłady wynosi 0.89. Oznacza to, że dla uzyskania wyników, które obserwujemy 
w badanym momencie czasu Francja powinna wykorzystywać nakłady o 11% niższe niż te, które ob-
serwujemy w danych, aby zostać ocenioną jako efektywna. Oczywiście w przypadku tego badania nie 
można rekomendować redukcji nakładów (nie chcemy obniżać potencjału kraju). Oznacza to, że na-
leży rezultat ten intepretować w taki sposób, że potencjał jaki posiada Francja (obrazowany jej nakła-
dami) powinien sprawić, że wartości wszystkich wyników powinny być wyższe o 12% (1/0.89 = 1.12)4 
niż faktycznie uzyskane przez Francję. Oznacza to, iż rekomendowane jest podjęcie intensywniejszych 
działań na rzecz realizacji celów zrównoważonego rozwoju, aby lepiej wykorzystać potencjał tego 
kraju.

PODSUMOWANIE

Jak pokazano, w przypadku badania obiektów opisanych wieloma nakładami i wieloma wynikami 
w sytuacji niespełnienia warunku (1) CI-DEA nadal daje szansę na przeprowadzenie wiarygodnego 
badania, gdyż pozwala zredukować liczbę zmiennych opisujących badane obiekty.
Artykuł pokazuje również, że CI-DEA, podobnie jak cała rodzina modeli z grupy DEA, ma bardzo sze-
rokie i uniwersalne zastosowanie. Prezentowany tu model CI-DEA może okazać się pomocny w róż-
norodnych badaniach szeroko pojętej efektywności działania obiektów społeczno-gospodarczych, 
a więc tego jak skutecznie obiekty przekształcają swoje nakłady w wyniki.

Działanie CI-DEA pokazano na przykładzie analizy efektywności krajów europejskich w realizacji 
17 celów zrównoważonego rozwoju. Każdy cel opisywany jest wieloma wskaźnikami, co przekłada 
się na bardzo rozbudowany pod względem liczby zmiennych schemat badania. Standardowy model 
DEA nie miałby tu zastosowania, a dzięki CI-DEA badanie stało się możliwe.

Potencjał CI-DEA mógłby zostać jeszcze lepiej wykorzystany, gdyby rozszerzyć prezentowane ba-
danie o inne kraje, nie tylko należące do Unii Europejskiej. Można przypuszczać, iż ranking krajów 
byłby wtedy dużo bardziej zróżnicowany. Kraje członkowskie UE są dodatkowo silnie motywowane 
do realizowania 17 celów zrównoważonego rozwoju przez wewnętrzne unijne regulacje, co prawdo-
podobnie przyczyniło się do tego, że w prezentowanym badaniu większość krajów okazała się efek-
tywna. Rozszerzenie badanej grupy o inne kraje świata, umożliwiłoby także ujęcie większej liczby 
zmiennych je opisujących. Nie byłoby konieczności usuwania części wskaźników realizacji poszcze-
gólnych celów zrównoważonego rozwoju dla spełnienia warunku (1). Jest to ciekawy kierunek dal-
szych badań, który autorzy planują podjąć.
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