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Streszczenie: W artykule zaprezentowano koncepcję analizy wyłaniających się technologii 

za pomocą metody DEA i zbiorów przybliżonych. Zaletą DEA, wśród matematycznych 

metod priorytetyzacji technologii, jest fakt, że bierze ona po uwagę wiele kryteriów, 

a dodatkowo nie wymaga znajomości a priori ich wag. Połączenie metody DEA z teorią 
zbiorów przybliżonych pozwala na uwzględnienie niepewnych i niespójnych ocen 

eksperckich, otrzymywanych szczególnie podczas oceny technologii wyłaniających się, co 

do których nie ma pełnych, wiarygodnych danych je charakteryzujących. Zaprezentowana 

koncepcja została zilustrowana przykładem. 

 

Słowa kluczowe: Data Envelopment Analysis (DEA), zbiory przybliżone, efektywność 
technologii 

 

 

1. Wprowadzenie 
 

Data Envelopment Analysis (DEA) zaproponowana przez [1] jest tradycyjnie uważana 

za narzędzie pomiaru produktywności i efektywności działania różnorodnych jednostek 

gospodarczych i organizacji non-profit, których przykłady przytacza praca [2]. Obszar 

zastosowania metody jest jednak znacznie większy. Metoda DEA z powodzeniem 

stosowana jest również do oceny i rankingowania technologii. Podkreślaną zaletą DEA, 

wśród matematycznych metod priorytetyzacji technologii, jest fakt, że bierze ona po uwagę 
wiele kryteriów oceny, bez konieczności arbitralnego określania ich wag. Pozwala na 

analizę także w wypadku istnienia niepożądanych, a jednocześnie niemożliwych do 

całkowitego wyeliminowania, rezultatów. Dzięki czemu możliwa jest ocena technologii 

z uwzględnieniem potrzeby zrównoważono rozwoju.  

Metoda DEA w ocenie stosowanych technologii i ich oddziaływania na środowisko 

została wykorzystana m.in. w pracy [3]. W artykule zaprezentowano ocenę wybranych 

krajów europejskich w zakresie technologii wytwarzania energii z odnawialnych źródeł 

z uwzględnieniem poziomu emisji CO2, biorąc pod uwagę patenty dotyczące „zielonej” 

energii jako wskaźniki. Różne modele DEA zostały wykorzystane do zbadania 

oddziaływania na środowisko innowacji technologicznych w gałęziach japońskiego sektora 

przemysłowego w pracy [4]. Publikacja [5] zawiera ocenę potencjalnej efektywności 

różnych technologii utylizacji CO2 (chemicznych, biologicznych i geologicznych) 

w Chinach. W pracy [6] autorzy zaproponowali i zastosowali elastyczny model DEA 

w celu selekcji optymalnych ekologicznie technologii oraz próbowali zidentyfikować 
efektywne ekologicznie technologie wzorcowe. 

Szczególnym wyzwaniem jest ocena nowych technologii procesów lub produkcji, co do 

których nie ma pełnych, wiarygodnych danych je charakteryzujących, tylko na podstawie 

ocen eksperckich, co obarczone jest zawsze pewną dozą niepewności. Ryzyko wysokiej 
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niespójność macierzy ocen eksperckich dotyczy szczególnie oceny technologii 

wyłaniających się, w początkowych fazach cyklu ich życia. Biorąc pod uwagę projekty 

foresightu technologicznego, których wyniki niezależnie od horyzontu czasowego 

i złożoności, zawsze wiążą się z niepewnością [7], DEA została wykorzystana np. w pracy 

[8]. Za pomocą metody zostały przeanalizowane wyniki japońskiego i niemieckiego 

badania Delphi. Idea wykorzystania DEA w ustalaniu priorytetów w zakresie badań 
i rozwoju w kontekście foresightu technolog została opisana również w pracy [9]. 

W zadaniach oceny nowych technologii często proponowane są modele hybrydowe. 

Wyniki DEA są zestawiane lub łączone z wynikami metody hierarchii analitycznej (AHP) 

– popularnej metody ustalania priorytetów technologiom. Przykładem może być praca [10], 

w której zaprezentowano połączenie wyników metod DEA i AHP tworząc klastry 

zbliżonych pod względem niezbędnych zasobów wejściowych technologii.  

W artykule przedstawiono koncepcję analizy wyłaniających się technologii, 

uwzględniając wątpliwości i niepewność ocen eksperckich za pomocą DEA i teorii zbiorów 

przybliżonych. 

Zbiory przybliżone wraz ze zbiorami rozmytymi to podstawowe narzędzia teorii 

niepewności, opracowane w celu analizy niedokładnych, niejednoznacznych, empirycznych 

danych. Indywidualnie zbiory rozmyte zostały wykorzystane do ustalenia priorytetów 

technologii m.in. w [11]. Podejście hybrydowe łączące rozmytą metodę Delphi, AHP 

z analizą patentów w celu zidentyfikowania podstawowych pół badawczo-rozwojowych dla 

nowych technologii zaproponowano w [12]. Selekcja technologii za pomocą rozmytej 

wielokryterialnej metody podejmowania decyzji opisana został w pracy [13]. Zbiory 

rozmyte w połączniu z metodą DEA zyskały dużą popularność bardzo w wielu różnych 

dziedzinach analizy. W przypadku oceny technologii, rozmyta AHP i DEA została 

zastosowana w modelu dwustopniowym przy priorytetyzacji technologii energetycznych 

[14]. Zbiory przybliżone wraz z DEA są mniej popularne i znacznie rzadziej stosowane. 

Narzędzia te omówiono między innymi w następujących pracach i obszarach: [15] – 

prognozowanie niepowodzeń biznesowych; [16] – wydajność łańcucha dostaw; [17] – 

japoński sektor bankowy.  

Celem artykułu jest przestawienie możliwości zastosowania kombinacji DEA i teorii 

zbiorów przybliżonych w analizie technologii. Właściwe zarządzanie technologiami jest 

warunkiem koniecznym do utrzymania lub kreowania nowych źródeł przewagi 

konkurencyjnej. Priorytetyzacja technologii może pomóc przedsiębiorstwom 

w opracowaniu strategii reagowania na przyszłe wymagania lub wskazaniu kierunków 

modernizacji, aby zachować konkurencyjność.  
W części 2 artykułu przedstawiono schemat analizy metodą DEA. Część 3 przedstawia 

przybliżony model DEA. W części 4 zaprezentowano aplikację przedstawionej koncepcji. 

Artykuł zakończono wnioskami. 

 

2. Projekt analizy technologii metodą DEA 
 

Proces oceny i rankingowania technologii jest tematem wielu publikacji. Opisywany 

w literaturze ogólny schemat selekcji technologii rozpoczyna się od wyboru ekspertów 

i identyfikacji dostępnych alternatywnych technologii. W kolejnych etapach definiuje się 
kryteria (obiektywne i subiektywne), dobiera odpowiednie wagi, ustala wartości kryteriom. 

Proces kończy agregacja i opracowanie rankingu ([18, 19]). Przykłady zastosowania 

powyższego algorytmu można znaleźć między innymi w pracy [13], która przedstawia 

wybór zaawansowanej technologii produkcji w tajwańskim przemyśle rowerowym. Etap 



127 

 

selekcji poprzedzony był kolejno rekrutacją decydentów (ekspertów), identyfikacją 
wszystkich alternatyw, identyfikacją atrybutów selekcji, określeniem odpowiednich skal 

dla opisów słownych, oceną atrybutów. Podobną procedurę postulowana jest też m.in. 

w [14, 20]. W publikacji [21] wyszczególnione są dodatkowo prace studialne z zakresu 

literatury przedmiotu oraz studialne i koncepcyjne w zakresie elementów opisu technologii. 

Kryteria brane pod uwagę w analizie technologii wynikają zawsze z kontekstu oceny 

i są implikowane przez przedmiot i dziedzinę analizy. Generalnie można wyróżnić kryteria 

subiektywne (np. elastyczność, jakość) i obiektywne (np. ekonomiczne) [19]. Szczegółowy 

wykaz kryteriów w konkretnym przypadku został przedstawiony m.in. w pracy [22], 

w której przy wyborze technologii regeneracyjnej zostały rozważane następujące aspekty: 

technologiczne, ekonomiczne i środowiskowe. Z kolei w [11] zastała zaproponowana 

hierarchiczna ocena w aspekcie korzyści (ekonomicznych i społecznych), technologii 

(konkurencyjności i trafności) oraz realizacji (wykonalności i wskaźnika sukcesu) przy 

selekcji sponsorowanego przez rząd projektu badawczo-rozwojowego w instytucie 

badawczym w Tajwanie. Praca [12] do wyboru technologii dotyczącej emitujących światło 

diod organicznych proponuje, równolegle z analizą patentów, następujące grupy kryteriów: 

zalety technologii, efekt biznesowy, potencjał rozwoju technologii, ryzyko. W pracy [10], 

wybierając optymalną, najbardziej obiecującą nanotechnologię w przypadku koreańskiej 

firmy, wzięto pod uwagę sześć kryteriów: zdolność do badań i rozwoju, łatwość produkcji, 

zbywalność rynkową, rozszerzalność techniczną, niezbędność i wsparcie rządowe. W [14] 

sformułowano następującą listę kryteriów do oceny technologii energetycznych: wpływ 

ekonomiczny, potencjał komercyjny, wydajność, skutki uboczne i koszty rozwoju. W pracy 

[20] w systemie decyzyjnym dotyczącym produkcji rozważali następujące wymiary: koszt 

produktu, działanie produktu, jakość, czas dostawy i pewność czasu dostawy, elastyczność, 
innowacyjność. W projekcie foresightu nanotechnologicznego oceniano technologie pod 

względem atrakcyjności i użyteczności [23]. Praca [24] proponuje wielokryterialną ocenę 
przy wyborze najbardziej zrównoważonych technologii produkcji energii elektrycznej 

i badanie trzech wymiarów zrównoważonego rozwoju: ekonomicznego (koszty prywatne, 

przeciętna dostępność, bezpieczeństwo dostaw, koszty przyłączenia do sieci, radzenie sobie 

z obciążeniem szczytowym), środowiskowego (emisję gazów cieplarnianych, koszty 

zewnętrzne środowiskowe, koszty zewnętrzne związane z radionuklidami, wpływ na 

zdrowie ludzkie), społecznego (miejsca pracy, ryzyko związane z bezpieczeństwem 

żywności, śmiertelne wypadki zaistniałe w przeszłości, potencjalne wypadki 

w przyszłości). W publikacji [25] zaproponowano model oceny technologii, który został 

zastosowany w praktyce do analizy preferowanych kryteriów oceny w przedsiębiorstwach 

europejskich i chińskich w pracy [26]. Model opiera się na dwóch wymiarach: 

konkurencyjności technologicznej przedsiębiorstwa oraz determinantach atrakcyjności 

technologicznej. W pracy [27] zidentyfikowano najważniejsze, kluczowe zmienne dla 

uniwersyteckich firm typu „spin-off”: ochronę przewagi konkurencyjnej, ryzyko 

technologiczne i handlowe, poziom innowacyjności produktów, kryteria rynkowe, 

rozszerzenia produktów, przedsiębiorczość. W [28] zaproponowano model dostosowany do 

wyboru technologii przez instytucje rządowe, który opierał się na trzech głównych 

kategoriach zmiennych: warunkach środowiskowych, specyfiki organizacji i cechach 

technologii. 

W wypadku oceny technologii metodą DEA należy rozpatrywać kryteria w dwóch 

perspektywach. Wszystkie analizowane charakterystyki muszą być rozdzielone na dwa 

typy: koszty (negatywne) i korzyści (pozytywne) oraz uwzględniane jako nakłady i efekty. 

Autorzy pracy [9] analizując technologie metodą DEA zaproponowali model społeczno-
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ekonomiczny oraz kosztów-korzyści. Zostały uwzględnione uwzględnili koszty społeczne 

(tj. np. negatywny wpływ na środowisko, nieakceptacja technologii, pogłębienie 

nierówności), koszty ekonomiczne (początkowe nakłady inwestycyjne, koszty rozwoju) 

oraz korzyści społeczne (wzrost zamożności, zwiększenie produktywności, tworzenie 

miejsc pracy, rozwój przemysłu towarzyszącego) i korzyści ekonomiczne (zaspokojone 

potrzeby publicznych, poprawa jakości życia, ochrona środowiska, poprawa stan zdrowia, 

wzrost bezpieczeństwa). Nie istnieją bezwzględne wytyczne co do zmiennych branych pod 

uwagę przy stosowaniu modelu DEA, gdyż zależą one zawsze od założonego celu badania 

i są arbitralnie wybierane przez badaczy. 

Metoda DEA posiada możliwości klasyfikacyjne jeśli liczba kryteriów jest 3-5 razy 

mniejsza od liczby ocenianych technologii. W wielu wypadkach trudno jest uzyskać 
konsensów ekspertów co najbardziej odpowiednich kryteriów oceny. W celu redukcji 

liczby zmiennych oceny lub uzyskania zmiennych syntetycznych można zastosować 
narzędzia matematyczne np. bazujące na współczynnikach korelacji tj. analiza czynnikowa.  

Schemat procesu analizy danych za pomocą metody DEA wkomponowany w klasyczny 

schemat oceny technologii zilustrowano na rysunku 1.  

 
Rys. 1. Koncepcja analizy wyłaniających się technologii za pomocą DEA 

Źródło: opracowanie własne na podstawie: [18, 19, 29, 30] 

 

Nadania priorytetu technologiom rozpoczyna się od ustalenia celu i obejmuje wybór 

ekspertów oraz opracowanie listy alternatywnych technologii, konsultacje pozwalające na 

dobór kryteriów oceny, utworzenie kwestionariusza ankietowego, zebranie informacji 

o wartości poszczególnych kryteriów. Metoda DEA wymaga obowiązkowej klasyfikacji 

poszczególnych zmiennych oceny na nakłady i efekty. Dodatkowo można uwzględnić 
efekty niepożądane oraz czynniki środowiskowe. Proces analizy kończy przygotowanie 

i prezentacja rankingu. W przypadku bardzo rozbieżnych, kontrowersyjnych, wyników 
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można powtórzyć proces, przedyskutować wyniki i ponownie zebrać opinie ekspertów 

w celu uzyskania ocen o akceptowalnym poziomie zgodności. 

 

3. Zbiory przybliżone i DEA 
 

Data Envelopment Analysis jest metodą pomiaru względnej efektywności jednostek 

decyzyjnych (ang. Decision Making Unit − DMU), które wykorzystują nakłady (wejścia) 

do produkcji wyników (wyjść). Matematycznie idea DEA polega na tym, że dla każdej 

DMU za pomocą programowania liniowego maksymalizuje się ważoną sumę wyników 

i nakładów [2]: 

 ��� ∑ ������	
∑ ��
���	
   (1) 

∑ ��������∑ �������� ≤ 1,  
�� ≥ 0, �� ≥ 0 

gdzie: 

xm - m-te wejście, 

ys - s-te wyjście, 

um - waga wejścia xm, 

vs - waga wyjścia ys, 

M - liczba wejść,  
S  - liczba wyjść. 

W przypadku jednostek efektywnych otrzymana wartość ilorazu (1) wynosi 1. Jeśli nie 

odnaleziono takiej kombinacji wag, aby iloraz przyjął wartość 1, jednostka klasyfikowana 

jest jako nieefektywna. 

Podstawowy zorientowany na wejścia radialny model DEA (CCR-I DEA) do oceny 

wydajności DMU��  opisany jest równaniem [31]: 

 � ! " (2) 

∑ #$�$�%$�� ≤ "�$&�, � = 1, … , )  

∑ #$�$�*$�� ≥ �$&�, + = 1, … , ,  

#$ ≥ 0, � = 1, … , -  

gdzie: 

Xj= (xj1, xj2, xj3, …, xjM) - wektor wejść, 
Yj= (yj1, yj2, yj3, …, yjS) - wektor wyjść, #� - wektor wag określających intensywność wykorzystania technologii obiektów 

wzorcowych w optymalnej technologii obiektu jO 

s = 1, 2, …, S - liczba wyjść, 
m = 1, 2, …, M- liczba wejść, 
j = 1, 2, …, J - liczba DMUs, " - techniczna efektywność przyjmująca wartość z zakresu (0,1]; 1 dla w pełni 

efektywnych jednostek.  

W większość publikacji dotyczących DEA przyjmowane jest założenie, że dane 

zarówno wejściowe jak i wyjściowe są pewne, ściśle i jednoznacznie określone. Zbiory 
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przybliżone pozwalają znieść to ograniczenie. Przybliżona DEA (ang. rough DEA) została 

wyprowadzona z teorii zbiorów przybliżonych Pawlaka [32]. Przybliżony model DEA, 

opisany w [16], wykorzystuje poziom zaufania (ang. Trust − Tr) i koncepcję 
α-optymistycznych i α-pesymistycznych wartości, w celu rangowania zmiennych 

przybliżonych opracowaną przez [33] 

Zaufanie ./01 ≥ /2i ./01 ≤ /2 dla zmiennej przybliżonej 1 = 34�, 56, 47, 869 dla 7 ≤� < 5 ≤ 8 można zapisać odpowiednio [17]: 

 ./01 ≥ /2 =

;<
<=
<<
> 0  ? 8 ≤ /

@AB
C3@AD9  ? 5 ≤ / ≤ 8

�
C E@AB

@AD + GAB
GAHI  ? � ≤ / ≤ 5

�
C E@AB

@AD + 1I  ? 7 ≤ / ≤ �
1  ? / ≤ 7

  (3) 

 ./01 ≤ /2 =
;<
<=
<<
> 0  ? / ≤ 7BAD

C3@AD9  ? 7 ≤ / ≤ �
�
C EBAD

@AD + BAH
GAHI  ? � ≤ / ≤ 5

�
C EBAD

@AD + 1I  ? 5 ≤ / ≤ 8
1  ? 8 ≤ /

  (4) 

Dla poziomu zaufania J ∈ 30,16 α-optymistyczna (górna granica) i α-pesymistyczna (dolna 

granica) zdefiniowana jest jako [33]: 

 1��L3J9 =  !?0/: ./01 ≥ /2 ≥ J2  (5) 

 1NOP3J9 =  !?0/: ./01 ≤ /2 ≥ J2  (6) 

Na podstawie równań (3-6) wartość α-optymistyczną dla zmiennej przybliżonej 1 =34�, 56, 47, 869 oraz 7 ≤ � < 5 ≤ 8 można zapisać jako [33]: 

 1��L3J9 =
;<
=
<> 31 − 2J98 + 2J7 �SżSU  J ≤ @AG

C3@AD9
231 − J98 + 32J − 197 �SżSU  J ≥ C@AHAD

C3@AD9
@3GAH9VG3@AD9ACW3GAH93@AD9

3GAH9V3@AD9 X  !!�� X�Y�8Z� 
 (7) 

Podobnie wartość α-pesymistyczną: 

 1NOP3J9 =
;<
=
<> 31 − 2J97 + 2J8  �SżSU  J ≤ HAD

C3@AD9
231 − J97 + 32J − 198 �SżSU  J ≥ GV@ACD

C3@AD9
D3GAH9VH3@AD9ACW3GAH93@AD9

3GAH9V3@AD9 X  !!�� X�Y�8Z�
 (8) 

W sytuacji, gdy zmienna przybliżona ξ jest liczbą z przedziału [a,b] α-optymistyczna 

i α-pesymistyczna wartość wynosi odpowiednio [33]: 

 1��L3J9 = J� + 31 − J95 (9) 

 1NOP3J9 = 31 − J9� + J5 (10) 
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Przyjmując 0.5 ≤ J ≤ 1, zachodzi relacja: 1NOP3J9 ≥ 1��L3J9, a zmienna przybliżona 

może zostać przekształcona w przedział ]1��L3J9, 1NOP3J9^ [16]. 

Przybliżony model DEA, zapisany równaniami (11) i (12), dla jednostki decyzyjnej 

zwraca zakres wskaźników efektywności dla przyjętego poziomu ufności α: ]"��L3W9, "NOP3W9^ [16]. Minimalną ocena wydajności "��L3W9 i maksymalną wydajność "NOP3W9 dla DMU�� szacuje się odpowiednio: 

 min "��L3W9  (11) 

 ∑ #$�$���L3W9 + #$&�$&�NOP3W9O$��,$b$& ≤ "��L3W9�$&�NOP3W9, � = 1, … , )  

 ∑ #$�$�NOP3W9 + #$&�$&���L3W9O$��,$b$& ≥ �$&���L3W9
  

 #$ ≥ 0, � = 1, … !  

 min "NOP3W9 (12) 

 ∑ #$�$�NOP3W9 + #$&�$&���L3W9O$��,$b$& ≤ "NOP3W9�$&���L3W9m = 1, … , M 

 ∑ #$�$���L3W9 + #$&�$&�NOP3W9O$��,$b$& ≥ �$&�NOP3W9s = 1, … , S 

 #$ ≥ 0, � = 1, … !  

gdzie:  

f�$���L3W9, �$�NOP3W9g, f�$���L3W9, �$�NOP3W9g –  przedział otrzymany dla zmiennej przybliżonej: 

h]��$H , ��$G ^, ]��$D , ��$@ ^i i h]��$H , ��$G ^, ]��$D , ��$@ ^i przy poziomie zaufania 0.5 ≤ J ≤1; 

M  – liczba wejść; 
S  – liczba wyjść; 
n  – liczba jednostek. 
 

4. Ilustracja koncepcji 
 

W celu zilustrowania przestawionej koncepcji przedstawiono analizę 12 technologii 

przy założonym konsensusie ekspertów co do następujących kryteriów oceny: korzyści 

pieniężnych, innych korzyści, barier kosztowych, innych barier. Inne korzyści i inne bariery 

mogą ilustrować dane wyrażone w jednostkach naturalnych. W przypadku oceny 

technologii zakładany zestaw kryteriów powinien wziąć pod uwagę również niefinansowe 

zalety i wady technologii i tym samym uwzględnić fakt, że nie każdy aspekt rozwoju 

technologii ma ekwiwalent pieniężny. 

W celu zilustrowania koncepcji analizy wygenerowano odpowiedzi 10 ekspertów 

zgodnie z rozkładem dyskretnym z następującym zestawem wartości nominalnych: 

„wysoki”, „średni”, „niski”, „brak” i prawdopodobieństwami odpowiednio 0.2, 0.5, 0.2, 0.1 

(prawdopodobieństwo zostało wybrane na podstawie recenzji bazy danych odpowiedzi 

kwestionariuszy badań foresight [23] i odzwierciedlają ogólną tendencję do udzielania 

niekategorycznych odpowiedzi). Ze względu na powyższe otrzymano wysoki współczynnik 

dyspersji, który dla wszystkich odpowiedzi wyniósł 0.95 liczony za pomocą równania [34]: 

 !j = 1 − ∑ EPk∗A
mInk

�A
m

 (13) 

gdzie: ?$∗ –względna częstotliwość i-tej klasy. 
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Nominalny wskaźnik dyspersji (13) przyjmuje wartości od 0 do 1, gdzie 0 oznacza brak 

rozproszenia, zaś 1 oznacza, że obserwacje są równomiernie rozłożone pomiędzy klasami. 

Dodatkowo, wprowadzono dodatkową zmienną i odpowiedziom na temat kosztów oraz 

zysków, przyporządkowano subiektywnie ocenianą wiedzę ekspertów wygenerowaną na 

podstawie tego samego rozkładu. Rekordy posiadające wartość wiedzy: „brak” zostały 

wykluczone z zbioru danych. W następnym kroku obliczono syntetyczne indeksy według 

wzoru za [8]: 

 

 o
N = 10034qNr + 2qN� + qNs + 0qNO9/h43qNr + qN� + qNs + qNO9i  (14) 

gdzie: o
N   – indeks dla zmiennej x={finansowe korzyści, inne korzyści, finansowe bariery, inne 

bariery}; 

Nih  – liczba odpowiedzi z wartością „wysokie” dla technologii i przy kryterium x; 

Nim  – liczba odpowiedzi z wartością „średnie” dla technologii i przy kryterium x; 

Nil  – liczba odpowiedzi z wartością „niskie” dla technologii i przy kryterium x; 

Nin  – liczba odpowiedzi z wartością „brak” dla technologii i przy kryterium x; 

Nominalny wskaźnik dyspersji (13) został też wykorzystany do zaprojektowania 

zakresu charakterystyki dla każdej z technologii. Arbitralnie przyjęto Ixi ± 20% nDi 

ilustrując relację: im mniej spójne odpowiedzi, tym szerszy przedział. Analizowany zestaw 

danych zamieszczono w tabeli 1. 

 

Tab. 1. Syntetyczne wskaźniki oceny technologii, nominalny wskaźnik dyspersji oraz 

zakres 
  T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 

F
in

an
so

w
e 

k
o

rz
y
śc

i I 0.500 0.475 0.425 0.531 0.625 0.500 0.469 0.550 0.594 0.625 0.650 0.594 

nDi 0.708 0.880 0.933 0.875 0.500 0.987 0.792 0.960 0.917 0.875 0.853 0.917 

zakres 0.358 0.299 0.238 0.356 0.525 0.303 0.310 0.358 0.410 0.450 0.479 0.410 

0.642 0.651 0.612 0.706 0.725 0.697 0.627 0.742 0.777 0.800 0.821 0.777 

In
n

e 

k
o

rz
y
śc

i I 0.750 0.425 0.500 0.531 0.375 0.525 0.594 0.700 0.563 0.719 0.525 0.563 

nDi 0.708 0.453 0.853 0.875 0.958 0.773 0.917 0.773 0.833 0.792 0.933 0.958 

zakres 0.608 0.334 0.329 0.356 0.183 0.370 0.410 0.545 0.396 0.560 0.338 0.371 

0.892 0.516 0.671 0.706 0.567 0.680 0.777 0.855 0.729 0.877 0.712 0.754 

F
in

an
so

w
e 

b
ar

ie
ry

 I 0.500 0.650 0.575 0.563 0.469 0.625 0.688 0.400 0.219 0.500 0.625 0.594 

nDi 0.542 0.853 0.880 0.833 0.750 0.880 0.833 0.853 0.875 0.833 0.880 0.875 

zakres 0.392 0.479 0.399 0.396 0.319 0.449 0.521 0.229 0.044 0.333 0.449 0.419 

0.608 0.821 0.751 0.729 0.619 0.801 0.854 0.571 0.394 0.667 0.801 0.769 

In
n

e 
b

ar
ie

ry
 

I 0.469 0.525 0.450 0.531 0.500 0.725 0.438 0.525 0.750 0.625 0.325 0.625 

nDi 0.958 0.933 0.773 0.875 0.958 0.613 0.708 0.960 0.708 0.875 0.960 0.875 

zakres 0.277 0.338 0.295 0.356 0.308 0.602 0.296 0.333 0.608 0.450 0.133 0.450 

0.660 0.712 0.605 0.706 0.692 0.848 0.579 0.717 0.892 0.800 0.517 0.800 

 

Wyniki analizy przedstawiono w tabeli 2.  
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Tab. 2. Wyniki obliczeń klasyczną metodą DEA oraz przybliżoną przy różnych poziomach 

zaufania  
 DEA Przybliżona DEA 

 α = 0.9 α = 0.8 α = 0.7 α = 0.6 

T1 100.00% 100.00% 42.51% 100.00% 54.59% 100.00% 69.75% 100.00% 88.97% 

T2 98.40% 100.00% 20.18% 100.00% 27.09% 100.00% 35.97% 79.50% 47.17% 

T3 59.10% 100.00% 23.65% 100.00% 31.27% 100.00% 41.19% 92.30% 54.05% 

T4 84.30% 100.00% 25.18% 100.00% 33.65% 100.00% 44.47% 98.80% 58.29% 

T5 100.00% 100.00% 38.82% 100.00% 49.20% 100.00% 62.09% 100.00% 78.18% 

T6 100.00% 100.00% 20.29% 100.00% 26.31% 97.56% 34.74% 76.12% 45.57% 

T7 90.90% 100.00% 28.19% 100.00% 36.87% 100.00% 48.34% 100.00% 63.64% 

T8 100.00% 100.00% 42.10% 100.00% 53.07% 100.00% 66.71% 100.00% 83.78% 

T9 75.70% 100.00% 46.67% 100.00% 66.85% 100.00% 95.39% 100.00% 100.00% 

T10 61.40% 100.00% 33.36% 100.00% 42.58% 100.00% 54.29% 100.00% 70.41% 

T11 70.70% 100.00% 52.75% 100.00% 70.21% 100.00% 93.38% 100.00% 100.00% 

T12 75.90% 100.00% 26.31% 100.00% 34.64% 100.00% 45.21% 97.56% 58.64% 

 

Zastosowanie zakresów i poziomów ufności relatywizuje ocenę technologii. Można 

zadać następujące pytania: Czy efektywna technologia to ta z bezwzględnym najwyższym 

wynikiem, czy ta o najwyższej średniej z zakresu, czy ta, która ma najwyższą wartość 
dolnej granicy efektywności? 

T1, efektywna według klasycznego modelu DEA, osiąga wysokie wyniki również 
w modelu przybliżonym, nawet przy poziomie ufności 0.9 zaczynające się od ponad 42%. 

Jednak już technologia T2 w podstawowym modelu DEA osiągająca wysoką ponad 98% 

efektywność, w przybliżonym modelu DEA i α = 0.9 jej minimalna wartość efektywności 

wynosi nieco ponad 20%, co jest najgorszym wynikiem wśród wszystkich otrzymanych. 

Z kolei T11 wypadając przeciętnie w efektywności liczonej standardowym modelem DEA, 

w modelu przybliżonym jej efektywność waha się od ponad 52%, co jest najlepszym 

wynikiem dla α=0.9, aż do 100%.  

Ocena technologii otrzymana za pomocą przybliżonej DEA nie jest jednoznaczna. 

Pozwala na opracowanie różnych scenariuszy, wytyczenie przyszłych kierunków rozwoju 

z uwzględnieniem rozrzutu prognoz i opinii ekspertów. 

 

5. Podsumowanie 
 

Technologie należą do podstawowych zasobów każdej organizacji. Wybór technologii 

jest jednym z większych wyzwań w zarządzaniu technologiami. Wyłaniające się 
technologie to technologie innowacyjne, dynamicznie rozwijające ale jednocześnie 

charakteryzujące się brakiem wymiernych wyników badań dotyczących kosztów rozwoju 

czy potencjalnych rezultatów wdrożenia. Z powodu braku wiarygodnych danych na temat 

możliwości rozwoju i kosztów oraz ustalonych kryteriów analizy, ocena wyłaniających się 
technologii jest problematyczna. Główną zaletą stosowania DEA jest to, że można uniknąć 
ograniczeń metod wymagających subiektywnego a priori nadawania wag kryteriom przy 

rozpatrywaniu atrybutów. W koncepcji DEA technologia klasyfikowana jest jako 

efektywna, jeśli charakteryzuje się znacznymi potencjalnymi korzyściami i średnimi 

barierami rozwoju lub umiarkowanym poziomem korzyści ale bardzo małymi nakładami 

niezbędnymi do pokonania barier rozwoju. Jednocześnie wagi dobierane są tak by 

maksymalizować ocenę każdej technologii. 
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Połączenie tradycyjnej metody DEA z teorią zbiorów przybliżonych umożliwia 

wielowymiarową ocenę niepewnych danych. Wprowadzenie przybliżonych zmiennych 

pozwala na modelowanie niezdecydowania ekspertów. Duża liczba hipotetycznych 

rozwiązań dotyczących funkcjonalności i potencjału technologii znajduje odzwierciedlenie 

w uzyskanym zakresie oceny technologii. Możliwe staje się stworzenie i opracowanie 

różnych scenariuszy prawdopodobnej przyszłości. 

Zaprezentowany przykład symuluje zastosowanie przybliżonej metody DEA do 

priorytetyzacji technologii biorąc pod uwagę możliwe finansowe i niefinansowe korzyści 

wynikające z rozwoju technologii, ale także koszty i pozafinansowe bariery implementacji. 

Zmiana zakresów uzyskiwanych wyników przy różnym poziomie zaufania dowodzi 

konieczności ostrożnego formułowania zaleceń czy rekomendacji, a także tworzenia 

alternatywnych scenariuszy rozwoju.  
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