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Pomiar efektywnosci’

STRESZCZENIE: Celem niniejszego rozdzialtu jest przede wszystkim identyfikacja i przedstawienie
ro6znych metod pomiaru efektywnosci stosowanych w kontekscie oceny funkcjonowania instytucji
edukacyjnych w tym szkol wyzszych. Ponadto dokonano przegladu badan empirycznych wykorzy-
stujacych te metody na wszystkich poziomach edukacji.
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1. Wstep

W ostatnich latach coraz wiekszym zainteresowaniem ciesza sie badania zwigzane
z pomiarem funkcjonowania instytucji dzialajacych w sektorze edukacji. Dane, kto-
re odzwierciedlaja rozne aspekty funkcjonowania szkoét i uniwersytetéow, sa coraz
czedciej regularnie publikowane w wielu krajach, zar6wno na poziomie lokalnym,
jakikrajowym. Dane te czesto wyrazone sg w formie relacji przedstawiajacych efek-
tywnos$¢ uzyskiwanych rezultatow (np. stosunek uczniéow, ktorzy uzyskali w danym
roku minimalny poziom wymaganych osiagnie¢ do ogdlnej liczby uczniéw) lub efek-
tywno$¢ wykorzystanych nakladow (np. koszt na studenta). W taki sposob tatwo

" Praca ukazala sie oryginalnie jako: Johnes, J. (2004). Efficiency measurement. W: G. Johnes
i J. Johnes (red.) International Handbook on the Economics of Education (613-742), Cheltenham—
Northampton, MA: Edward Elgar Publishing Ltd. Dziekujemy autorce i wydawcy za zgode na tlumaczenie.
W nawiasach dla wybranych terminoéw podano takze terminy i skroty w jezyku angielskim (przyp. thum.).
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jest stworzy¢ ,tabele ligowe” szkot i uczelni, ktore beda wskazowka do dokonania
wyboréw oraz beda informowac o alokacji zasobow.

Zagrozenia z uzywaniem takich wskaznikow wydajnosci sa obecnie dobrze znane.
Po pierwsze, instytucje takie jak szkoly czy uniwersytety dzialaja w réznych warun-
kach i w r6znym $rodowisku, co nie jest nalezycie odzwierciedlone w prostych wskaz-
nikach. Po drugie, instytucje edukacyjne wytwarzajg szereg rezultatow, zuzywajac
wiele nakladow. Dlatego stosunek jednego wyniku do jednego nakladu nie obrazuje
w pelni funkcjonowania organizacji, ktora prowadzi wieloraka dzialalno$¢ i moze
by¢ stosowany tylko jako wskaznik czastkowy.

W konsekwencji opracowano wiele technik, ktore sg stosowane w kontekscie in-
stytucji dziatajacych na rynku edukacji w celu zmierzenia rzeczywistej efektywnosci
ich funkcjonowania. Narzedzia statystyczne przeszly od etapu estymacji za pomoca
metody najmniejszych kwadratow (MNK) do analizy z uzyciem stochastycznej meto-
dy granicznej, a proste wskazniki wyrazone jako stosunek jednego wyniku do jednego
nakladu zostaly zastapione poprzez ztozone wskazniki efektywnosci uzyskane dzieki
metodzie programowania liniowego (ang. linear programming LP). Celem tego roz-
dzialu jest przede wszystkim identyfikacja i przedstawienie réznych metod pomiaru
efektywnosci stosowanych w kontekscie edukacji oraz dokonanie przegladu badan
empirycznych wykorzystujacych te metody na wszystkich poziomach edukacji w celu
oceny ich uzytecznosci dla ustugobiorcow, menadzeréw i decydentéw. Rozdzial sktada
sie z szeSciu czesci, a pierwsza z nich jest wstep. W drugiej zaprezentowano niektore
z definicji efektywnosci wywodzace sie z teorii produkeji. CzesSci trzecia i czwarta
zostaly poswiecone metodom pomiaru efektywnosci, a pigta wadom stosowanych
metod oraz przedstawieniu przyktadow badan, w ktorych zostaly one wykorzystywane
do oceny funkcjonowania instytucji edukacji. Wnioski przedstawiono w czesci szoste;j.

2. Definicja efektywnosci

Przydatnym punktem wyjécia do dyskusji na temat pomiaru efektywnosci jest pra-
ca Farrella (1957) definiujaca trzy typy efektywnosci, ktore zostang przedstawione
ponizej. Wezmy pod uwage firme, ktéra uzywa nakladow x ix, aby wyprodukowac
wynik y w wielkoS$ci opisanej przez punkt P na Rysunku 1.1. W kontekscie edukacji
firma moze by¢ szkola, ktora produkuje absolwentow (y) zuzywajac naktady: pracow-
nikoéw (x,) oraz uczniow (x,). Krzywa SS’ przedstawia izokwante aczacg wszystkie
kombinacje x_ ix,, z ktorych efektywna firma moze wybra¢ poziom produkcji przy
zastosowaniu stalych korzysci skali (ang. constant returns to scale CRS). Efektywnosc
techniczna (TE) firmy wytwarzajacej w punkcie P jest zdefiniowana jako procent
nakladoéw wykorzystywanych przez firme, ktory jest niezbedny do wyprodukowania
wynikéw w punkcie P, i mozna ja zapisac jako:
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Rysunek 1.1 Pomiar efektywnoéci technicznej zorientowanej na naklady
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Wielko$¢ 1—TE jest miara nieefektywno$ci technicznej i oznacza procent, o jaki
moglyby zosta¢ zmniejszone nakltady bez zmniejszania poziomu produkeji w punkcie
P (Worthington 2001). Kolejna miara efektywnosci moze zosta¢ zdefiniowana przez
wprowadzenie cen nakladéw. Na rysunku zostaly one zaznaczone jako prosta AA’,
ktora przedstawia stosunek cen dwoch nakladow'. Punkt Q’ reprezentuje zaréwno
efektywnos¢ techniczna, jak i efektywno$¢ alokacyjnag (lub cenowa), przedstawia
idee, ze naklady sa uzywane w optymalnych (minimalizujacych koszty) proporcjach
przy danych cenach naktadow. Poniewaz koszty produkcji w punkcie Q’sg takze re-
prezentowane przez punkt R, ktory znajduje sie na prostej AA’, miara efektywnosci
alokacyjnej (ang. allocative efficiency AE) firmy jest zdefiniowana jako:

_Or
00

Punkty Q i Q’ sg efektywnie technicznie, ale koszty produkcji w punkcie Q’ sg

czeScig OR/0Q kosztow w punkeie Q. Dlatego redukeja kosztow produkeji (przy

danych cenach nakladéw), ktéra moglaby zostaé¢ osiagnieta przy uzyciu kosztowo
efektywnych proporcji nakladow, jest prezentowana przez odcinek RQ. Wreszcie,

AE

1 Zakltadamy, ze ceny nakladéw sa dane, a firma nie dziala w warunkach monopsonu.
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efektywno$¢ catkowita (ekonomiczna) (ang. overall efficiency OE) danej firmy jest
definiowana jako:

o£=9%
)

Efektywnoéc¢ catkowita jest wynikiem efektywno$ci technicznej i alokacyjne;j.
Wielko$¢ 1—OE jest miarg nieefektywnosci, a odcinek RP prezentuje zmniejsze-
nie kosztow produkeji, ktdre moglyby zostaé osiagniete przez firme przy przejsSciu
z punktu P do punktu, gdzie nastepuje minimalizacja kosztow: Q’.

Rysunek 1.2 Pomiar efektywno$ci technicznej zorientowanej na wyniki
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Podejécie przyjete przez Farrella (1957) jest zorientowane na naklady, poniewaz
ma na celu odpowiedzie¢ na pytanie: o ile firma moze proporcjonalnie zmniejszy¢
naklady bez zmiany ilo$ci wyprodukowanych wynikow? Mozna takze zastosowac
podejScie zorientowane na wyniki, w ktérym szuka sie odpowiedzi na pytanie: o ile
mozna proporcjonalnie zwiekszy¢ produkcje dla danej wielkoSci nakladow? Po-
dejécie nakierowane na wyniki jest zilustrowane na Rysunku 1.2. W tym wypadku
firma produkuje dwa wyniki: y iy, z danego nakladu x. Przykladowo moze to by¢
uniwersytet, ktorego wynikami sa rezultaty dzialalno$ci zwigzanej z ksztalceniem
studentow (y,) oraz wyniki dzialalno$ci naukowej (y,), a nakladem jest czas pracy
pracownikow uczelni (x). Krzywa ZZ’ jest krzywa mozliwosci produkeyjnych, a efek-
tywno$¢ techniczna jest stosunkiem uzyskanej produkeji do tej, ktora jest maksy-
malnie mozliwa do uzyskania:
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TE = or .
OM

W tym przypadku 1-TE, ktory jest miara nieefektywnosci, okresla, o ile moze
wzrosnaé produkcja bez zwiekszania poziomu nakladéw obserwowanych w punkcie
produkeji P. Efektywno$¢ alokacyjna jest wyznaczona przez okre§lenie linii tych
samych przychodéw: DD*. Punkt M’jest zaréwno efektywny technicznie, jak i aloka-
cyjnie. Poniewaz w punkcie M’ mamy takie same przychody jak w punkcie N wzdluz
linii DD, efektywno$¢ alokacyjna moze zosta¢ zmierzona jako:

AE = om .
ON
Punkty M i M’ sq efektywne technicznie, ale przychody z produkcji w punkcie N sg
stosunkiem OM/ON czeéci przychodéw w punkcie M. Zwiekszenie przychodow, ktore
firma moglaby osiagna¢ poprzez produkcje wlasciwej (maksymalizujacej przychody)
proporcji wynikow jest opisana jako odcinek MN. Efektywnos¢ catkowita jest zatem:

or =P

ON
i jest wynikiem efektywnosci technicznej i alokacyjnej. Zatem 1—OE to miara nie-
efektywnosci, a odleglos¢ PN wskazuje, o ile firma moglaby zwiekszy¢ przychody
poprzez przesuniecie punktu produkeji z punktu P do punktu M’ — maksymalizacji
przychodow.

W przypadku statych korzysci skali miary efektywnosci technicznej uzyskane przy
orientacji na naklady oraz przy orientacji na wyniki sg takie same. R6znig sie one
jednak w warunkach zmiennych korzysci skali (ang. variable returns to scale VRS).

Miary efektywnosci okre$lone za pomocg Rysunkow 1.11 1.2 nie zawieraja zadnej
informacji na temat preferencji. W celu zdefiniowania efektywnosci spolecznej (ang.
social efficiency SE) nalezy doda¢ funkcje dobrobytu spolecznego przeprowadzona
przez dwa wyniki. Dokonano tego na Rysunku 1.3, na ktérym dodano krzywa J.J,
ktora opisuje preferencje pomiedzy dwoma rezultatami. Idealny punkt produkcji
z punktu widzenia dobrobytu spolecznego znajduje sie w punkcie L. Jednak uzytecz-
no$¢ przy zestawieniu wynikoéw w punkeie L’jest rowna uzyteczno$ci pochodzacej
z produktow w punkcie L, wiec miara efektywnos$ci spotecznej dla firmy znajdujace;j
sie w punkcie P, ktora jest zdefiniowana jako stosunek obserwowanego produktu
do poziomu produkeji oczekiwanej przez spoteczenistwo, jest rowna:

2 Zakladamy, ze ceny wynikow sa dane, a firma nie jest monopolista.
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Rysunek 1.3 Pomiar efektywno$ci spolecznej zorientowanej na wyniki
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Zauwazmy, ze z tej definicji wynika, ze mozliwa jest efektywnos¢ spoleczna bez
efektywnosci alokacyjnej lub efektywnos¢ alokacyjna bez efektywnosci spoleczne;.

Wszystkie dotychczasowe definicje efektywnosci zostaly oparte na zalozeniu
stalych korzysci skali. Zalozenie to jest dos¢ restrykcyjne, poniewaz firma moze
by¢ nieefektywna z powodu nieodpowiedniej wielkoéci. Kazdy rodzaj nieefektyw-
nosci wynikajacy z nieodpowiedniej skali produkcji stanowil do tej pory czesc
nieefektywnosci technicznej. Na Rysunku 1.4 firma, ktéra produkuje jeden rezultat
y z jednego nakladu x znajduje sie w punkcie P, gdzie granica produkcji wynosi
OT. Dla poréwnania granica produkeji CRS jest réwniez zaznaczona na rysunku
jako prosta OT".

W modelu zorientowanym na naklady (gdzie wyniki s stale, a naklady ulegaja
zmianie) efektywno$¢ techniczna jest mierzona przy uzyciu poziomej odleglosci
danego punktu od granicy produkcji. Efektywno$é techniczna jest wyrazona jako:
TE!,s = y'B’/y’'P. Dla przypadku zorientowania na wyniki (gdzie naklady s sta-
te, a wyniki moga sie zmieniac) efektywnos$¢ techniczna jest wyznaczona jako piono-
wa odlegloéc od granicy produkeji. W tym wypadku efektywnos$¢ techniczna jest li-
czona jako stosunek: TEZ, . = x'P /x'A’. Miary te moga zosta¢ poréwnane do tych
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wyznaczonych przy zmiennych korzyéciach skali (VRS). Dla wariantu orientac-
ji na naklady efektywno$¢ techniczna wynosi teraz: TE! .. = y'B/y'P ,adla zo-
rientowanego na wyniki: TE‘QR s =x'P/x'A.

Rysunek 1.4 Mierzenie efektywnosci skali produkeji

5
AT
p——r—T
C A
B’
) ® P
B
0 x' b

Dwie rzeczy staja sie teraz oczywiste. Po pierwsze, dla wariantu VRS warto$¢
efektywnosci technicznej zalezy, czy zostata zastosowana orientacja na wyniki,
czy na naklady. Miary te sa takie same w przypadku CRS. Po drugie, przy danej
orientacji efektywnos¢ techniczna firmy jest wyzsza przy przyjeciu zalozenia VRS niz
ta obliczona przy zalozeniu funkeji produkeji o statych korzy$ciach skali. Prawidlo-
wosc¢ ta jest niezalezna od orientacji i dla wszystkich mozliwych punktéw produkeji
znajdujacych sie wewnatrz lub na granicy funkcji produkeji VRS z wyjatkiem punktu
C (gdzie dwie miary beda takie same). Dlatego mozna stwierdzié, ze przy zalozeniu
CRS techniczna nieefektywnos¢ wynika z nieodpowiedniego rozmiaru firmy (odcinek
B’B dla orientacji na naklady i AA’ dla orientacji na wyniki dla firmy w punkcie P).
Dalej mozna wykazaé, ze dla firmy w punkcie P:
yIBI
le b

In! !
I _yB _yB
TEcrs = 3P 9P

'B
gdzie pierwszy komponent: z, = TEygs wyznacza efektywnos¢ techniczng zor-
ientowana na naklady przy zalozeniu VRS, a drugi jest miarg efektywnosci przy
zalozeniu CRS i zorientowaniu na naklady dla hipotetycznej firmy znajdujace;j sie

w punkcie B. Jest to zatem miara nieefektywnosci wynikajaca z rozbieznoéci miedzy
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rzeczywista skala dziatalnosci jednostki w punkeie Binajbardziej produktywna. Moze
by¢ ona stosowana do oceny efektywnoéci skali produkeji. Dlatego dla orientacji
na naklady catkowita efektywno$¢ techniczna firmy w punkcie P jest wyznaczona
przez stosunek y’B’/y’P, co moze by¢ podzielone na efektywno$¢ czysto techniczng —
y’B/y’P1i efektywnos¢ skali produkeji — y’B’/y’B. Podobnie przy orientacji na wyniki:

x'P _ x'A _x'P

o _ -
TECRS T oxlal _xlAl*xlA’

catkowita efektywno$¢ techniczna firmy jest wyznaczona przez stosunek x’P/x’A’,
co moze byc¢ podzielone na efektywno$¢ czysto techniczng — x’P/x’A i efektywnoéc
skali produkecji — x’A/x’A’.

Dotychczas analizowali$my efektywno$¢ firmy w danym punkcie czasu, dla kto-
rych réznice w osiaganych wynikach byly konsekwencja roznic w efektywnosciach.
Nie uwzgledniano do tej pory roli réznych technologii produkeji. W tym celu rozwaz-
my firme P, ktora produkuje dwa wynikiy, iy, z danego poziomu naktadu x w dwéch
okresach czasu, gdzie g to okres poczatkowy, a t — okres konicowy. Na rysunku 1.5
PPC?i PPC' przedstawiaja odpowiednio mozliwo$ci produkeyjne firmy P w dwoch
okresach czasu. W rozwazanym okresie nastapil postep technologiczny (PPC' jest
przesunieta na zewnatrz w stosunku do PPCY) w sposob nieneutralny, poniewaz
nastgpilo nieréwnolegle przesuniecie krzywej. Punkt produkeji firmy P przesunat sie
z Pq do Pt .Poniewaz zaden z tych punktéw nie lezy na krzywej mozliwosci produk-
cyjnych, oznacza to, ze firma jest technicznie nieefektywna w obu okresach czasu.

Rysunek 1.5 Pomiar zmian efektywnoSci w czasie, orientacja na wyniki
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Rozwazmy najpierw oba punkty w czasie oddzielnie. Efektywno$¢ techniczna
firmy (zorientowana na wyniki wedlug definicji Farella przedstawionej w czesci 2)
w okresie q (TEq) i t (TEt) moze zosta¢ zapisana odpowiednio jako: TE, = OF, / OF}
oraz TE, =OF, / OF/. Zdefiniujmy funkcj¢ odleglo$ci wynikow dla okresu g
(D} (x 72 Vigs V2 q) ), gdzie subskrypt q przy nakladach i wynikach oznacza wielkosci
z okresu q jako odwrotno$¢é maksymalnej wielkosci, o ktora moga by¢ zwiekszo-
ne wyniki (przy statych nakltadach) tak, aby wciaz znajdowaly sie w zbiorze moz-
liwych do osiggniecia kombinacji. Jest to warto$§¢ mierzona przez TE, gdzie

TE, =D}(x,.14.y2,) - Podobnie dla TEt jest to TE, = Dj(x,.y,.v) , gdzie
DY (x,,y1,,y,, ) 0znacza funkcje odleglosci wynikow w okresie ¢, a indeks t oznacza
wielko$¢ nakltadéw i wynikdéw w okresie t.

Zbadanie, w jaki sposob produktywnos$¢ firmy zmienila sie w danym okresie czasu,
moze zosta¢ dokonane na dwa sposoby: dwa punkty produkeji mozna poréwnacé przy
uzyciu technologii z okresu g jako technologii bazowej albo technologii z okresu t jako
bazowej. Przy pierwszym podejéciu efektywnos¢ techniczna firmy w punkcie P, jest
mierzona przez poréwnanie uzyskanych wynikow produkeji w okresie t do wynikow
maksymalnych, jakie moglyby zosta¢ osiggnigte przy zatozeniu technologii g (OP /OPY,
ktére moze by¢ wyrazone jako Dg (x,y,,,)) 1jest porownane do technicznej efek-
tywno$ci firmy w punkcie, gdzie uzyskany wynik produkecji w okresie g do wyniku,
jaki moglby zostaé uzyskany przy zatozeniu technologii z okresu g (co moze zostac
zapisane jako: OF, / OF] iwyrazone: D} (xq, Vig» yzq) ) . Wzrost produktywnosci
w tych dwoch okresach czasu przy uzyciu technologii g jako bazowej jest w literaturze
nazywany indeksem Malmquista (Malmquist 1963) zorientowanym na wyniki, zdefi-
niowanym w stosunki do technologii bazowej (1/ (q)) i ktory moze zostac zapisany jako:

Dg(x;,yu:J’z;) _ OP,/OP,q . (1.1)

MY = _
¢ D(q)<xq9qu7y2q) OPq/Oqu

Alternatywnie techniczna efektywno$¢ firmy w punkcie Pt jest mierzona jako
wynik w okresie t w stosunku do maksymalnej produkcji, jaka moglaby zostac uzy-
skana przy zalozeniu technologii z okresu t (moze to zostac¢ zapisane jako OP /OP!
i wyrazone przez odlegtos¢: D' (x, v, , »,)). Jest on porownywany do efektywnoSci
technicznej firmy w punkcie Pq mierzonej jako uzyskane wyniki w okresie q w sto-
sunku do tych, ktére moglyby zostaé osiagniete przy technologii z okresu t (op jop,
wyrazone jako: Diy(x, v, yzq)). Miara wzrostu produktywno$ci pomiedzy dwoma
punktami w czasie przy uzyciu technologii t jako bazowej jest znana jako indeks
Mamgquista zorientowany na wyniki, zdefiniowany w stosunku do okresu konicowego
(M) i ktory moze by¢ wyrazony rownaniem:
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D;)(x,,J/u,J/zl) _ OPI/OPII

ML = - ,
O Dhlxgrigag) OF,JOP

(1.2)

Dysponujemy dwoma sposobami pomiaru zmian produktywnos$ci w czasie, ale nie
wiadomo ktora miara powinna zosta¢ uzyta, poniewaz wybor technologii z danego
okresu czasu jest arbitralny. Problem ten zostaje rozwigzany poprzez zastosowanie
indeksu Malmquista (Mo), ktory jest Srednig geometryczna z indeksow M¢ i M’
(Fareiin. 1994):

N | =

1

Dq 1
M= [M((I)MOT 0(x,,y1,,y2,) DO(xiaylt’er)

D;[)(xq’qu,qu).D;)(xqaquoyh])

1

_|on/opr¢ orjor! 2
= : . (1)
OF, /OF{ OF, |OP,

Indeks moze zostaé przeksztalcony do postaci:

o=

M()= D;)(xt’yllay%) D;I)(xtﬁyltoth)'Dg)(xqﬂquay2q)
Dg)(xq’qu’qu) D(t)(xt’ylt7y2t) Dé)(xqaquaqu)

1
_OR /OB | OR,OR! OF, [OR] |
OP,/OP¢| OF,[OF, OF,|OP)

Pierwszym skladnikiem réwnania (1.4) jest stosunek efektywnosci technicznej
w okresie t (okres koncowy) do efektywnosci technicznej z okresu g (okres poczat-
kowy), mierzy on zatem zmiane w efektywnosci technicznej miedzy tymi dwoma
okresami. Jezeli indeks wynosi 1, oznacza to, ze brak jest zmian efektywnosci tech-
nicznej w omawianym czasie. Jezeli indeks jest wiekszy (mniejszy) od 1, to nastapit
wzrost (spadek) produktywnosci.

Drugi skladnik réwnania mierzy zmiane w technologii produkcji (tzn. przesuniecie
granicy produkeji) miedzy dwoma okresami q i t. Jest §rednia geometryczng zmian
technologii migdzy dwoma ocenianymi okresami odpowiednio w punktach x, i x_Ten
skladnik ma warto$¢ 1, gdy nie nastapily zmiany w technologii produkji. Ji est w1ekszy
niz 1 (mniej niz 1), jesli zmiana technologii produkeji miata pozytywny (negatywny) efekt.
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Indeks produktywnoséci Malmquista mozna réwniez obliczyé dla modelu zo-
rientowanego na naklady. Musimy wtedy najpierw zdefiniowa¢ funkcje odleglosci
zorientowana na naklady, ktéra przedstawia, o ile maksymalnie mozna zmniejszy¢
naklady (przy stalych wynikach), pozostajac w obrebie mozliwego do osiagniecia
zbioru kombinacji produkcji. Na Rysunku 1.6 firma uzywa teraz dwoch nakladow —
X, 1x, do produkeji wyniku, y, I i1 odnoszg si¢ do izokwant odpowiednio z okresu
q i t. W omawianym okresie czasu nastgapil postep technologiczny zobrazowany
przez rozne polozenie: izokwanty I, i1. Produkcja w okresie g i t oznaczona punktami
Pq i Pt nie jest efektywna technicznie, poniewaz w obu przypadkach punkty sa poza
odpowiednimi izokwantami. Odleglos¢ funkcji nakladow dla firmy w okresie g wynosi:
Di(x,,x,,y,)=OP JOP! . Jest to odwrotno$¢ miary technicznej efektywno$ci Farrella
orientowanej na naklady dla firmy P w okresie q. Podobnie funkcja odleglosci
dla firmy P w okresie t jest wyrazona jako: D' (x, , x,,y)=OP /OP".

Rysunek 1.6 Pomiar zmian efektywnos$ci w czasie, orientacja na naklady

Xo/y p
q

It

X1/y

Podobnie jak w przypadku podejscia zorientowanego na wyniki pomiar zmian pro-
duktywnosci w czasie moze by¢ rozpatrywany dwojako: dwa punkty produkeji mogg
by¢ poréwnywane przy zatozeniu technologii z okresu g lub z okresu t jako technologii
bazowe]. W pierwszym przypadku techniczna nieefektywnos$¢ firmy w punkcie P, jest
obliczana poprzez poréwnanie naktadu z okresu g w stosunku do minimalnego nakta-
du przy zalozeniu technologii z okresu g (tj. OP /OP =D’ (x, ,x,,y, ) ), a nastgpnie
odniesiona do technicznej nieefektywnosci w punkcie P mierzonej jako poréwnanie
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nakladoéw z okresu t w stosunku do minimalnych naktadow przy zalozeniu technologii
q (tj. OP, /OP zapisany jako D* (x, , x,,, v)). Pomiar zmian produktywnoSci w czasie
przy uzyciu technologii z okresu g jako technologii bazowej okreslony jest indeksem
Malmquista (), ktory obliczamy jako:

Df (x14.x24.¥,) OP,|OP{ |

_ (1.5)
qu (x1,x,¥,)  OF, /Optfi

MY =

Natomiast w drugim wariancie nieefektywno$¢ firmy w punkcie P, jest obliczana
poprzez poréwnanie rzeczywiscie poniesionych nakladéw w okresie g wzgledem wy-
maganych minimalnych naktadéw przy zalozeniu technologii z okresu t, tj. OP, / oP,
zapisane jako odleglos¢ D (x, , x,, ). Jest to porownywane z nieefektywnoscia
techniczng firmy w punkcie P wyznaczong przez poréwnanie nakladéw z okre-
su t do minimalnej warto$ci nakladéw przy zastosowaniu technologii z okresu t
(tj. OP /OP'=D'(x,, x,,, ¥)). Indeks Malmquista zorientowany na naklady wyrazony
w stosunku do technologii z okresu t (M) jest dany jako:

M- D] (X1 X24:4) _ OPq/OPqt .

1= t (1.6)
Di(x1,%,,) OF,/OP,

Z racji watpliwos$ci w zwiazku z odpowiedzig na pytanie, z ktérego okresu powinna
by¢ uzyta technologia jako bazowa, czy to z okresu poczatkowego, czy z koncowego,
podobnie jak w poprzednim przypadku oblicza sie indeks Malmquista, tym razem
zorientowany na naklady M, jako $rednig geometryczng z indeksow M“i M’

1

1
qu(x1q9x2qayq) D](qu,x2q,yq) 2

DY (xy,,X3,,¥,)  Dp(xy.%3,,3,)

1
M, = [M?.M}F=

1
_|on, /Oqu.OPq /OPq’ > )
OF,/OF! OB,/ OF

Co moze zostac zapisane jako:
1

_ Djf (x14:%24:¥¢)| D} (xy,,%5,, %)) Dé(xlq,qu’yq) 2

M, = .
Dy (1%, 1) | Df (x15%3,30) D (x145%24 )
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1
_Or,/OP!| op,/op OP,/OP, |2

_ . (1.8)
OF,/OF | OP,/OB! OF, |OP! 1

Skladowe tego indeksu sa interpretowane w spos6b odwrotny do komponentéw
indeksu zorientowanego na wyniki z réwnania 1.4. W szczegdlnoSci Di(x,y, VDi(x,,)
oznacza zmiane technicznej efektywnosci pomiedzy okresem q i t i wynosi 1. Jezeli
zmiana nie nastgpila dla wartoSci mniejszej (wiekszej) od 1 oznacza odpowiednio
wzrost (spadek) efektywnosci techniczne;j.

Drugi skladnik:

1

D}(x,,y,) Di(xg.vy) |2
D} (x;,yt) D} (x,.y,)

odpowiada zmianom w technologii produkeji pomiedzy okresem q i t, wynosi 1
dla braku zmian, a jest wiekszy niz 1 (mniejszy niz 1), gdy zmiany byly pozytywne
(negatywne).

W tej czesci rozdziatu przedstawione zostaly definicje efektywnoéci, ktore moga
znalez¢ zastosowanie w pomiarze dzialalno$ci instytucji z sektora edukacji. W prak-
tyce dane potrzebne do analizy funkcji produkeji w kontekécie instytucji edukacji
dostepne sa badz na poziomie zagregowanym (np. dla szkél, uniwersytetéw, na po-
ziomie lokalnych wladz odpowiedzialnych za funkcjonowanie sektora edukacji,
regiondw), badz na poziomie zdezagregowanym, na poziomie uczniow i studentow.
Przedstawione metody moga by¢ wykorzystywane w kazdej z opisanych sytuacji
(zaréwno przy wykorzystaniu danych zagregowanych i zdezagregowanych), dlatego
zostang one przedstawione oddzielnie w kolejnych dwoch czeéciach.

3. Techniki pomiaru efektywnosci: analiza na poziomie
jednostki produkcyjnej

Istnieja dwa podstawowe podejscia do pomiaru efektywnosci: statystyczne (lub eko-
nometryczne) oraz podejScie niestatystyczne (programowanie). Rozréznienie mie-
dzy tymi dwoma podej$ciami zwigzane jest z przyjetymi zatozeniami. Po pierwsze,
podejscie statystyczne zaklada, ze efektywnos$¢ (roznica pomiedzy osigganymi
przez firme wynikami a tymi, ktére moglyby zosta¢ uzyskane, gdyby firma znaj-
dowala sie na granicy produkeji) jest rozlozona wedlug specyficznego rozkladu
(Forsund i in. 1980). PodejsScie statystyczne jest czesto (ale nie zawsze) podejSciem
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parametrycznym, dla ktorego przyjmuje sie funkcje produke;ji, dla przyktadu funk-
cje produkcji typu Cobba-Douglasa (Sengupta 1999). Parametryczne metody staty-
styczne za pomoca zapisbw matematycznych opisujg technologie produkeji i szacuja
parametry danej funkcji produkcji, ktorych statystyczna istotno$¢ wyznaczana jest
przy uzyciu bledow standardowych (Schmidt 1985/1986). Jednakze w podejéciu
tym dochodzi do tego, ze wszelkie bledy zwigzane np. z nieprawidtowa specyfikacja
funkcji czy tez z btednymi zalozeniami co do rozkladu nieefektywnosci wlaczone
sg do miar efektywnosci (Lovell 1993). Ponadto podejécie parametryczne nie jest
tatwe do zastosowania w sytuacji, gdy mamy do czynienia z produkeja wielu wy-
nikow z wielu nakladow.

W podejsciu niestatystycznym nie przyjmuje sie zalozen na temat rozkladu nie-
efektywnosci. Ponadto czesto (ale nie zawsze) jest ono nieparametryczne, co ozna-
cza, ze dane na temat nakladéw i wynikow s3 uzywane do wyznaczenia (poprzez
programowanie liniowe) wypuklej powierzchni odpowiadajacej granicy efektyw-
nosci (Sengupta 1999). Podejécie niestatystyczne, nieparametryczne pozwala
unikna¢ problemoéw zwigzanych z bledng specyfikacjg (zaréwno funkcji produkeji,
jak i rozkladow efektywnosci), poniewaz w metodach tych rozklady nie s okreglane.
Dodatkowo metody programowania z latwo$cia mozna wykorzystaé w sytuacjach,
w ktorych wystepuje zar6wno wiele nakladow, jak i wiele wynikoéw. Wada metod
niestatystycznych, nieparametrycznych jest to, ze nie dostarczaja one oszacowan
statystycznej istotno$ci parametrow (Geva-May 2001). Inna wada jest to, ze wypukla
powierzchnia jest wyznaczana na podstawie informacji dotyczacych ograniczonej
liczby obserwacji znajdujacych sie w probie.

Wreszcie rozroznienie miedzy metodami dotyczy ich stochastycznej lub deter-
ministycznej natury (Schmidt 1985/1986; Lovell 1993). Podejcie stochastyczne
opiera sie na zalozeniu, ze odchylenia od funkcji produkeji sa wynikiem nie tylko
nieefektywnosci, ale takze bledow pomiaru, losowych szokéw i zaktocen statystycz-
nych (Lovell 1993; Ondrich i Ruggiero 2001). Dlatego celem modeli stochastycznych
jest podzielenie reszt na dwa skladniki: jeden zwigzany z nieefektywnoscia, drugi
bedacy skladnikiem czysto losowym. W praktyce wigze sie to z zalozeniem okreslo-
nego rozkladu dla kazdego ze sktadnikow. Dlatego tez metody stochastyczne majg
zalete, ze pomiar efektywnosci nie obejmuje losowych szokéw ani bledéw pomiarow,
ale moga na nie wplywa¢ bledy zlej specyfikacji modelu. Natomiast w metodach
deterministycznych przyjmuje sie, ze kazde odchylenie obserwowanego wyniku
od granicy produkgji jest wylacznie konsekwencja nieefektywnoéci (Lovell 1993;
Ondrich i Ruggiero 2001). Podczas gdy w metodach deterministycznych brak jest
bledow zwiazanych z bledna specyfikacja (poniewaz nie ma w ogole specyfikacji),
to ich wada jest to, ze wszelkie bledy w pomiarze lub bledy stochastyczne sa wlaczone
do pomiaru efektywnosci
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Podsumowujac, metody pomiaru efektywnosci moga byé podzielone na staty-
styczne lub niestatystyczne, parametryczne lub nieparametryczne, deterministyczne
lub stochastyczne. Z mozliwych wariantow najczesciej wystepujace to: parametryczne
metody statystyczne (deterministyczne lub stochastyczne) i deterministyczne niesta-
tystyczne metody nieparametryczne. W dalszej czesci tekstu przedstawione zostana
metody najczesciej wykorzystywane wraz z ich rozwojem w kontekécie pomiaru
efektywnos$ci podmiotéw edukacji.

Parametryczne metody statystyczne
Odchylenia od granicy sg deterministyczne. Zalézmy, ze producent i zamienia
m nakladow (x) w wynik (y), a proces ten jest opisany rownaniem (1.9):

Vi = f(XigeeenXiy e (1.9)

dla technologii typu Cobba-Douglasa, mozna zapisa¢ jako:

m
In(y,) = In[f(x;,...x;,)]—u, = o + Zaj In Xy —UY; (1.10)
J=1
gdzie reszty —u. spelniaja warunek —u >0 i wyznaczaja efektywno$¢ producenta i.
Techniczna efektywno$¢ producenta i w warunkach zorientowania na wyniki
pokazana jest na Rysunku 1.2 i wyznaczona jest jako stosunek aktualnych wynikow
producenta i do maksymalnych mozliwych do osiagniecia i pokazanych przez granice
produkcji. Dlatego z rownania 1.9 efektywno$¢ techniczna jest liczona jako:

VACTIRS )

Przy zatozeniu, Ze reszty sa deterministyczne, istnieja r6zne mozliwe sposoby sza-
cowania granicy produkeji w rownaniu (1.9), a tym samym szacowania efektywnosci
technicznej. Po pierwsze, zakltadajac rozklad dla danej funkcji produkeji (np. Cobba-
-Douglasa jak w przyktadzie powyzszym), parametry sa szacowane przy uzyciu me-
tody najmniejszych kwadratow (MNK). Punkt przeciecia jest nastepnie przesuwany,
do czasu az wszystkie reszty (oznaczone jako — u, ) nie beda dodatnie (tak aby u,byly
nieujemne) i co najmniej jedna bedzie rowna zero3. To podejScie jest okreslane jako
metoda najmniejszych kwadratow z korektg (ang. corrected OLS — COLS). Podkre-
§li¢ nalezy, ze w podejSciu tym nie okre$la sie rozktadu reszt, a calkowite odstepstwo
od granicy produkeji dla danego producenta przypisuje sie nieefektywnosci.

i

(1.11)

3 'W praktyce w pierwszych badaniach na temat edukacji nie dostosowywano warto$ci reszt,
zamiast tego uzywano estymacji na temat ,Sredniej” funkeji produkeji z niedostosowanymi resztami
(np. Johnes 1996; Gray i in. 1984).
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W alternatywnych podejsciach zaktada si¢ rozktad dla u,. NajczeSciej jest to roz-
ktad ponormalny, chociaz rozktad wykladniczy moze by¢ alternatywnie wykorzystany
(Lovell, 1993). Parametry roéwnania (1.9) sg szacowane przy uzyciu MNK i szaco-
wany jest tez dodatkowy parametr, a mianowicie Srednia z u,, ktory jest uzywany
do przesuniecia przeciecia MNK w gore. To podejScie jest okreslane rowniez jako
COLS, co jest dos¢ mylace (Forsund iin. 1980) lub jako zmodyfikowana MNK (ang.
modified OLS — MOLS) (Lovell 1993). Oprocz wad zwiagzanych z deterministycznych
charakterem reszt podejScie MOLS ma takg wade, ze funkcja produkeji moze nie
byt przesunieta wystarczajgco daleko, tak zeby wszystkie obserwacje znajdowaly sie
wewnatrz granicy lub na niej. W konsekwencji niektore reszty moga mie¢ odwrotny
znak (Fersund i in. 1980; Lovell 1993).

Jako alternatywny estymator mozna uzy¢ metody najwiekszej wiarygodnosci
(ang. maximum likelihood estimations — MLE) do oszacowania rozkladu u,oraz pa-
rametrow rownania (1.9) (dla przyjetej postaci funkeji produkeji). W konsekwencji
funkcja produkeji MLE obejmuje wszystkie obserwacje, ale szacowane parametry
roznig sie od tych uzyskanych metoda najmniejszych kwadratow (poniewaz zwiazek
pomiedzy nakladami i wynikami jest teraz nieliniowy), co pozwala na to, zeby obser-
wacje efektywne (czyli te, ktore leza na granicy produkcji) roznily sie pod wzgledem
technologii w stosunku do tych, ktore sa wewnatrz granicy (Lovell 1993).

Rysunek 1.7 Poréwnanie r6znych granic produkcji

MLE COLS
In(y;)
OLS

In(x;)

Wszystkie z tych metod posiadaja wady parametrycznych modeli statystycznych.
Ponadto nalezy podkresli¢, ze COLS i MOLS daja identyczny ranking producentow
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co metoda OLS. W koficu, powyzej przedstawione metody sg nieodpowiednie do za-
stosowania w warunkach, gdzie mamy do czynienia z wieloma naktadami i wynika-
mi produkeji4. Poréwnanie tych trzech deterministycznych metod mozna znalez¢
w Lovell (1993) i sg one zilustrowane dla przypadku pojedynczego nakladu i poje-
dynczego wyniku na Rysunku 1.7.

Odleglosci od granicy sa stochastyczne. Dla stochastycznych reszt rownanie
1.9 jest zmodyfikowane do nastepujacej formuty:

Vi = (XX, )eg‘ ) (1.12)

gdzie: &; =Vv; —u; a wiec rownanie (1.10) moze zosta¢ zapisane jako:

In(y,) =In[f(x,,..x,,)]+& =, + ZO’/ Inx, +¢,, (1.13)
Jj=1

gdzie vi~N (0,55 ), u,iv, sg statystycznie niezalezne, a u; 2 0 (Aigneri in. 1977).
Reszty sa podzielone na dwa skladniki. Jeden jest zwigzany z btedem pomiaru i zmia-
nami losowymi (v), podczas, gdy drugi sktadnik, najczesciej o rozkladzie wyktadni-
czym lub p6t normalnym, odpowiada technicznej nieefektywnosci (u,). Parametry
funkeji produkcji moga by¢ oszacowane metodg MOLS (Fersund i in. 1980; Lovell
1993) lub MLE. Technika ta zwana jest stochastyczng metodg graniczna. Jezeli (u)
ma rozklad polnormalny, to przyktadowo logarytm funkeji najwiekszej wiarygodnosci
(ang. log-likelihood function) jest zapisany jako:

&
o

2
lnL=—nlnG—zlnz—lZ éi 5 +Zln®(
2 T 2 i 20 ;

j , (1.14)

gdzie: o 2= 03 + O'v2 ,A=0, / 0, 1 @ jest dystrybuanta standardowego rozkladu

normalnego.

Mozliwe jest obliczenie bledow &; jako odchylen miedzy wynikami obserwo-
wanymi a wynikami estymowanymi. Dla warunku:,,, ~ ‘ N(o,gg] $rednia techniczna
nieefektywnos¢ wynosi o, , [l 2/m ) i moze zostaé wyznaczona na podstawie oszaco-
wanego O, . Metoda stochastycznej granicy pozwala uzyska¢ informacje na temat
technicznej efektywnosci kazdej jednostki za pomoca metody zapoczatkowanej przez
Jondrow i in. (1982). Dla normalnego i poinormalnego rozkladu reszt szacunki
dla jednostek sg otrzymywane w nastepujacy sposobs.

4 Zobacz np. Lovell (1993), jak zaadaptowaé te metody do przypadku wielu naktadow i wielu wynikow.
5 Jondrow i in. (1982) podajg takze rozwigzanie dla rozkladu normalno-wyktadniczego.
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Zauwazmy, ze &; jest obserwowane Vi, a wiec zadanie polega na podziale osza-
cowanego ¢&; , dla kazdego i na skladnik ui oraz vi®. Mozna wykazaé, ze warunko-
_ 2 2

wy rozklad ui dla 8 to N(,u* o2 ) odciety w punkcie o, gdzie p«; =—¢;0, / o

io? = 520-2 / o Punktowy estymator ui jest dany przez Srednia rozkladu nor-

malnego:
E(ui/gi) { 4G é/};)o_)—gj} ) (1.15)

gdzie @ jest standardowym rozkladem normalnym. Poniewaz #*i i ol $3 nieznane,
zastosowanie tej metody wymaga uzycia ich wartoSci estymowanych, btad wynikajacy
z tego przyblizenia zanika asymptotycznie i dlatego dla wystarczajaco duzych prob
mozna go nie bra¢ pod uwage.

Analiza granicy stochastycznej jest atrakcyjna ze wzgledu na jej charakter sta-
tystyczny i ugruntowanie w teorii ekonomii. Jej krytyka wigze sie z doé¢ szerokimi
przedziatami ufnos$ci odnoénie oszacowanych wskaznikow nieefektywnosci. Prze-
dzialy te moga by¢ zbyt szerokie, aby metoda ta zyskala przychylnos¢ praktykow,
analitycy moga zadac takze pytania na temat poprawnosci rozréznienia pomiedzy
dwoma sktadnikami reszt. OczywiScie jest to kwestia do rozstrzygniecia w badaniach
empirycznych. Dodatkowo przyjecie danej funkeji rozkladu dla reszt (czy to pémor-
malnego, czy wykladniczego) w przypadku sktadnika okreslajacego nieefektywnos¢
techniczna jest zalozeniem, ktére nie ma swojego umocowania w teorii. Nie ma wiec
powodu, aby preferowac jeden rodzaj rozkladu nad drugi, a bledy specyfikacji staja
sie czeScia miary efektywno$ci. W przypadku, w ktorym efektywnos$é organizacji
jest wynikiem dzialalno$ci wielu oséb o réznej efektywnoSci, mozna sie spodziewac,
ze rozklad efektywnosci instytucji bedzie rozktadem normalnym. Jednak analiza
granicy stochastycznej nie moze by¢ uzywana do oceny efektywnosci, jezeli rozktad
u, jest normalny, poniewaz w takim przypadku nie bedzie go mozna odrézni¢ od v,.

Deterministyczne niestatystyczne metody nieparametryczne
W czeéci tej zostang opisane deterministyczne, niestatystyczne metody niepara-
metryczne. Wsrdd nich metoda najczesciej stosowana do pomiaru efektywnosci
technicznej, czyli analiza obwiedni danych (ang. data envelopemnt analysis, DEA).
Podstawowe zalozenia metody DEA przedstawiono ponize;.
DEA ze stalymi korzy$ciami skali. Celem metody DEA opracowanej
przez Charnes i in. (1978) w oparciu o prace Dantziga (1951) i Farrella (1957) jest

¢ Pierwszy ze sktadnikow jest miara nieefektywnos$ci technicznej (oznaczonej przez ui w réwna-
niu (1.3)) i moze postuzyé¢ do znalezienia technicznej efektywnosci dla kazdego producenta poprzez
wprowadzenie do réwnania (1.12).
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oszacowanie granicy mozliwoéci produkeyjnych, a tym samym dokonanie oceny
technicznej efektywnosci kazdej firmy lub jednostki decyzyjnej (ang. decision ma-
king unit, DMU) w stosunku do granicy mozliwo$ci produkeyjnych. W najprostszej
wersji DEA zaklada stale korzy$ci skali (CRS).

Rysunek 1.8 Tlustracja metody DEA

EI

Rozwazmy najpierw prosty przyklad pieciu uniwersytetow (A, B, C, D, E) produ-
kujacych dwa rezultaty — y1 (liczba absolwentow osiagajacych wystarczajaco ,,dobre”
stopnie) i y2 (liczba absolwentéw wchodzacych na rynek pracy) z jednego nakltadu x
(liczba studentéw). Stosunek wynikow y1 do nakladu mozna zilustrowaé wzgledem
ilorazu: wynik y2 do naktadu jak na Rysunku 1.8. Prosta, ktora lgczy uniwersytety
A, B, CiD, jest granica efektywnosci, poniewaz zadna z jednostek znajdujacych sie
na granicy nie jest w stanie wytworzy¢ wiecej rezultatow (przy danym nakladzie),
a wiec wszystkie uniwersytety znajdujace sie na granicy sg efektywne technicznie.
Jednak uniwersytet E jest polozony wewnatrz granicy. Promien wyprowadzony
ze Srodka ukladu wspoétrzednych przez punkt E i przeciaggniety do granicy, ktora
przecina w punkcie E’, wskazuje, ze DMU z polaczonych jednostek B i C mogltby wy-
produkowac wiecej obu wynikow (przy danym naktadzie) niz jednostka E. W rzeczy-
wisto$ci wyniki osiagane przez uniwersytet E moga by¢ proporcjonalnie zwiekszone
(bez zwigkszania nakladu) o wartoé¢: 1 — OE /OE'", gdzie OE / OE ' ukazuje wzgledny
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poziom efektywnosci jednostki E w stosunku do innych jednostek w probie, a miara
zgodna jest z definicja efektywnoéci technicznej zorientowanej na wyniki Farella.
W alternatywnym podejéciu, gdzie wyznaczono stosunek nakladéw do wynikow,
granica efektywno$ci pokazana jako SS’ na Rysunku 1.1, mozna wyliczy¢ efektyw-
noé¢ techniczna zorientowang na naklady. Dla CRS miary efektywnosci technicznej
zorientowane na naklady i wyniki sa tozsame.

W praktyce DMU moga wytwarzaé wiele wynikow z wielu nakltadow, dlatego
wykorzystuje sie techniki programowania w celu wyznaczenia granicy, ktora laczy
wszystkie efektywne DMU, granica SS’ na Rysunku 1.1 (jezeli zastosowano orientacje
na naklady) lub DD’z Rysunku 1.2 (orientacja na wyniki). Techniczna efektywno$c¢
jednostki k jest zdefiniowana jako stosunek wazonej sumy naktadow do wazonej
sumy wynikow (Charnes i in. 1978):

s
zuryrk

_r=1
TE, ==

b
Z"ixik
i=1

(1.16)

gdzie s to wyniki, a m naklady; y , to r-ty wynik osiggany przez k-t jednostke decy-
zyjng; x, to i-ty naklad wykorzystany przez k-ta jednostke decyzyjna, u oznacza wage
dla r-tego wyniku; a v, to waga uzyta w stosunku do i-tego nakladu. 7E; odpowiada
efektywnosci technicznej zdefiniowanej w czeéci 2, ale nalezy zauwazyc, ze jest to
miara relatywna, liczona w stosunku do pozostatych jednostek decyzyjnych z proby.
Jednostka decyzyjna k maksymalizuje swdj wskaznik efektywnosci z zastrze-
zeniem pewnych ograniczen: (i) wagi sa uniwersalne: co oznacza, ze waga uzyta
w stosunku do jednostki k, kiedy jest zastosowana do kazdego innego DMU z proby,
to uzyskany na ich podstawie wskaznik efektywnosci nie moze by¢ wiekszy od 1; (ii)
wagi dla nakladow i dla rezultatow sa dodatnie’. Dla kazdej n-tej jednostki decyzyjne;j
nastepujacy problem programowania liniowego musi zostaé rozwigzany:

s
Zuryrk
r=I1

m

Zvixik
i=1

maksymalizacja: (1.17)

7 Warunek, aby wagi byly dodatnie (w odrdéznieniu od nieujemnych), zostal wprowadzony przez
Charnesa i in. (1979), gdzie badacze ci rozwineli wezeéniejszy model (Charnes i in. 1978), w ktéorym
wymagali zeby wagi byly nieujemne. Wymog dodatniosci wag gwarantuje, ze efektywne DMU (ze wskaz-
nikiem efektywnoéci rownym 1) nie ma luzéw ani na naktadach, ani na wynikach.



Pomiar efektywnosci 37

S
Z”ryrj
r=1

m
Zvixj
i=l

przy ograniczeniach: <1 j=L..n (1.18)

u,,v; >0 Vre=1..si=1,..m.

Ten problem programowania liniowego moze zosta¢ przeksztalcony w ramach
maksymalizacji wazonej sumy wynikow przy statych wartosciach naktadow (po-
dejScie zorientowane na wyniki) lub przez minimalizacje wazonej sumy nakladow
przy stalych wynikach (podejécie zorientowane na naklady). Zadanie pierwotne®
dla kazdego z podejs$¢ podano ponize;j:

Orientacja na wyniki (CRS) Orientacja na naktady (CRS)
zadanie pierwotne: zadanie pierwotne:
m s
Minimalizacja Z v Xy (1.19a) Maksymalizacja Zu # Ve (1.19b)
i=1 r=1
przy warunkach (1.20a) przy warunkach (1.20b)
m S m

N
Zvixij —Zuryrj >0 j=L..n Zvixij —Zuryrj >0 j=L..n
r=1

i=l r=1 i=1
N m
St =1 v =1
r=1 i=1
u,,v; >0 Vr=1,...,8i=1...m u.v;>0 Vr=1,..,s;i=1,....,m

W praktyce czesto wykorzystuje sie zadanie dualne (réwnania dla kazdego
z podej$¢ sa podane ponizej), ktore jest prostsze do obliczenia niz réwnanie pier-
wotne, posiada s+m warunkow ograniczajacych w stosunku do n+1 w réwna-
niu pierwotnym.

8 Terminologia zadania pierwotnego odpowiada pracy Charnesa i in. (1978). Nalezy jednak zauwa-
zy¢, ze maksymalizacja rezultatow przy danych nakladach (tj. zorientowanie na wyniki) jest osiagnieta
poprzez pierwotne zadanie minimalizacji funkeji celu (Norman i Stoker 1991).
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Orientacja na wyniki
zadanie dualne (CRS):

Maksymalizacja Pr (1.212)

Orientacja na naklady
zadanie dualne(CRS):

Minimalizacja 6, (1.21b)

przy warunkach (1.113) przy warunkach (1.22b)

n n
¢ky,k—21jyrj <0 r=1L.,s yrk—leyrj <0 r=1,...,s
Jj=1 Jj=1

n
xik—Z/ljxl-jZO i=1L..m
j=1

A.20 Vr=1,.,s

W poprzednich zapisach nie braliémy pod uwage luzéw w pomiarach efektywnosci.
Problem luzow powstaje, poniewaz czes¢ granicy efektywnosci przebiega rownolegle do osi
pionowej i poziomej (odcinki GA i DH na Rysunku 1.8). Zal6zmy, ze dodano dodatkowa
jednostke decyzyjna: F, ktora na Rysunku 1.8 znajduje sie na odcinku DH. Punkt ten
znajduje sie na granicy, a wiec jest efektywny z wynikiem rownym 1. Jednakze w probie
istnieje np. jednostka D, ktéra wytwarza ten sam poziom wynikow y2, ale wiecej wynikow
y1 w stosunku do tych samych nakladéw. Jednostka decyzyjna F moze zatem zwiekszy¢
swoja efektywnos¢ pod wzgledem jednego z produktow, a wiec mowi sie, ze posiada luzy
rezultatow. Dla orientacji na naklady luz bedzie oznaczal, ze jest mozliwym zmniejszenie
chociaz jednego nakladu bez zmian osigganych wynikow. Powyzsze rownanie moze zostac
zapisane, biorac pod uwage luzy nakladéw i wynikéw (odpowiednio oznaczone jako S, 15,):

Orientacja na wyniki
zadanie dualne z luzami (CRS):

Orientacja na naktady
zadanie dualne z luzami (CRS):

S m S m
Maksymalizacja @ —SZsr —EZS[ Minimalizacja 6y —str - Ezsi
i=1

(1.232) r=1 i=1 (1.23b) r=1
przy warunkach (1.24a) przy warunkach (1.24b)
n n

D Vi —Z/ijf- +5,=0 r=1..s yrk—Z/ljy,j+sr=0 r=1,...s

j:l J=1

n n
xik_z//ifjxl]'_sizo izl,.,,,m ekxjk—Zﬂjxi/-—Si=0 i=1,...,m
j=l j=1

lj,s,,siZO ﬂj,sr,siZO

Vi=LL...mr=1..,8i=1..,m
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Jednostka decyzyjna k jest efektywna, jezeli wskaznik efektywnosci 7E, = 1o 1
(rébwnocze$nie TE, =6, =1 ), aluzy: s,.,8;=0. P

DEA ze zmiennymi korzySciami skali. Zalozenie CRS moze zostac zdje-
te, a model DEA mozna latwo zmodyfikowaé, aby uwzgledni¢ zmienne korzySci
skali (VRS) (Banker i in. 1984). ZaloZenie VRS w przeciwienstwie do CRS wplywa
na warto$ci wskaznikéw efektywnosci DMU, jak pokazano na Rysunku 1.9. Granica
efektywnosci CRS (linia przerywana) i granica efektywnosci VRS (linia ciagla BACD)
odpowiada sytuacji, gdzie jest tylko jeden naklad i jeden wynik. Rozwazmy jednost-
ke E, ktorej wskaznik efektywnosci jest rowny stosunkowi OE/OE’ przy VRS i jest
wyzszy od wskaznika dla CRS wynoszgcego: OE/OE™.

Nalezy zauwazy¢, ze zbior DMU zidentyfikowanych jako nieefektywne w ramach
VRS bedzie taki sam bez wzgledu na orientacje modelu: czy to zorientowany na nakla-
dy, czy na wyniki. Jednak warto$¢ wskaznika efektywnoséci dla nieefektywnego DMU
bedzie sie roznila w zaleznoéci od wyboru orientacji modelu (orientacja na naklady
czy na wyniki), co pokazano na Rysunku 1.4. Jest to odmienne od sytuacji CRS, gdzie
wybor orientacji nie wpltywa na wynik efektywnosci nieefektywnego DMU.

W warunkach VRS dla kazdego DMU nalezy rozwigza¢ ponizsze rownania pro-
gramowania liniowego:

Rysunek 1.9 Granice DEA: stale korzy$ci skali versus zmienne korzysci skali

CRS,”’ I D
E' AL~
/7~ :
Vi

Naklad

9 Wskazniki efektywnosci s otrzymywane na podstawie pionowej odlegloéci od granicy i dlatego
oznaczaja orientacje na wyniki. Wskazniki efektywnos$ci moglyby zostaé¢ wyznaczone na podstawie
odlegtosci poziomej od granicy i oznaczalyby zorientowanie na naklady.
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Orientacja na wyniki (VRS)
zadanie pierwotne:
m
Minimalizacja z ViXik —Ck
i=1

(1.26a)

m s
Zvixl-j—Zuryrj >0 j=L.n
i=1 r=I1

przy warunkach

K
:E:ur)bk =1
r=1

u,,v; >0

(1.25a)

Orientacja na naktady (VRS)
zadanie pierwotne:

S
Maksymalizacja Z”ry rk

r=I1

(1.25b)

(1.26b)

m s
Zvixl-j—Zuryrj 20 j=l.n
i=1 r=I1

przy warunkach

m
zvixik =1
i=1

u,,v; >0

gdzie ¢, jest miarg zwrotu ze skali produkeji dla jednostki k, a dualne zadanie przed-

stawiono ponizej:

Orientacja na wyniki (VRS)
zadanie dualne:

Maksymalizacja ¢, (1.27a)

przy warunkach (1.28a)

n
P Vi —Zijy,j <0 r=l,..,s
j=1

Po dodaniu luzéw, otrzymujemy:

Orientacja na naktady (VRS)
zadanie dualne:

Minimalizacja 6, (1.27b)

przy warunkach (1.28b)

n
Yok —Z/ijykj <0 r=1..,s
j=1

Opxi — D A;x; 20 i=L..,m
j=l

n

DA =1
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Orientacja na wyniki (VRS) Orientacja na naklady (VRS)
zadanie dualne: zadanie dualne:
N m S m
Maksymalizacja: ¢, — 82 s, — EZ s; Minimalizacja 6, — 82 S, — SZ S;
(1.29a) r=1 i=1 (1.29b) r=1 i=1
przy warunkach (1.30a) Przy warunkach (1.30b)

n n
¢ky,k—z},jyrj+sr =0 r=1...5 Yu —Zﬂ,jy,j+sr =0 r=1..,s
J=1 J=1

n n
xl'k_z/lj‘xij_sizo izl)'"am ekx,k—Z/lij—Sl=0 i=1,...,m
J=1 j=1

Vi=1..,mr=1..,8i=1..m Vi=1..,mr=1..,8i=1..m

Calkowita efektywno$é¢ techniczna jednostki k jest mierzona jako 7E) = %k

(dla orientacji na wyniki) oraz 7E; =6, (dla orientacji na naktady), a efektywnos¢
skali moze by¢ obliczona dla jednostki k jako:

TE
SCE, =—=Cf8 . (1.31)

TEy yrs

Ponadto mozna okresli¢ czy dana jednostka dziala w obrebie rosnacych lub ma-
lejacych korzysci skali poprzez oszacowanie, oprocz modeli CRS i VRS, modelu
z nierosngcymi korzysciami skali (ang. non-increasing returns to scale — NIRS)™
i poréwnanie ich rezultatow (Coelli i in. 1998).

DEA i efektywno$¢ alokacyjna. Powyzej przedstawione zalozenia metody
DEA skupialy sie na pomiarze efektywnosci technicznej. Jednak metoda DEA moze
dostarczy¢ informacji o catkowitej efektywnosci, efektywnosci alokacyjnej dla kazdego
DMU zgodnie z definicjg z czesci 2. W celu wyznaczenia efektywno$ci alokacyjnej
niezbedna jest wiedza na temat cen wszystkich naktadow (w,) i wszystkich wynikow
(p,)- W przypadku szkol i instytucji szkolnictwa wyzszego takie informacje sa rzadko

n n
10 Jest to VRS, z tym ze warunek rownosci Zl ;=1 jest zastapiony przez nierownosé Z/l j <1,
Jj=1 Jj=1
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dostepne, a zatem metodologia okreslania efektywno$ci alokacyjnej zostanie przed-
stawiona w sposob bardzo zwiezly.
Efektywno$¢ alokacyjna zwigzana jest z efektywnoscig catkowita i efektywnos$cia
techniczng w nastepujacy sposob:
OE,

AE, =~k

1E, (1.32)

1 moze zosta¢ wyznaczona albo przez orientacje na naklady (minimalizacja kosztow),
albo przez orientacje na wyniki (maksymalizacja przychodéw) — zobacz cze$¢ 2.
Dla maksymalizacji przychodow pierwszym etapem jest obliczenie technicznej efek-
tywnosci (TE,) przy uzyciu orientacji na wyniki (CRS albo VRS). W kolejnym kroku
rozwiazuje sie maksymalizacje przychodéw DEA. Ponizej przedstawiono rownania
dla wariantu VRS (réwnania od (1.33a) do (1.34a)):

Orientacja na wyniki (VRS):

Maksymalizacja: zprky:k (1.33a)

r=1

przy warunkach: (1.34b)

n
Vo _Z/ijr/‘ <0 r=1L..,s

j=1
n

Xj —Z/ljxl/ >0 i=l..m
J=1

n

A.20 Vr=1,.,s

gdzie p,.. jest ceng rezultatu r-tego (r
=1, ..., s) dla jednostki k, . jest ob-
liczone na podstawie programowania
liniowego i jest wielko$cia maksymalizu-
jaca przychod dla rezultatur (r=1,...,s)
dla DMU k, gdzie naktady wynosza ;.
a ceny rezultatow: p,.p.

Orientacja na naktady(VRS):

m
Maksymalizacja: Zwikxik (1.33b)

i=l1

przy warunkach: (1.34b)

n
y}"k _zl]y}'] SO r :1,...,S
j=1

n
* .
xik - E ijxlj ZO l=1,...,m
j=1

szzl

j=1

A,20 Vr=1,.,s

gdzie ;. jest ceng nakladu i-tego (i=1,
... ,m) dla jednostki k, y7;. jest obliczone
na podstawie programowania liniowego
i jest wielkoécig minimalizujaca koszty
dla nakladui(i=1, ..., m)ijednostki k,
gdzie wyniki y7.;., a ceny naktadow: y;.
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Calkowita efektywnos¢ jednostki k, tak jak zdefiniowano ja w czesci 2, moze
zostac obliczona jako:

S
Z Pric Y rk
OE, = (1.35)

z rkyrk

©“

Efektywnos$¢ alokacyjna mozna obliczy¢ za pomoca rownania (1.32).

W przypadku minimalizacji kosztow pierwszym etapem jest obliczenie technicznej
efektywnosci (TE) przy uzyciu orientacji na naktady (CRS albo VRS). W kolejnym
kroku rozwiazuje sie minimalizacje kosztow DEA. Rownania dla wariantu VRS
przedstawiono powyzej (rownania od (1.33b) do (1.34b)). Catkowita efektywnosc
dla DMU k, jak zdefiniowano ja w czesci 2, jest obliczana jako:

f: Wik

OE, ==L (1.36)
m

*
zwikxik
i=1

Efektywno$¢ alokacyjna moze by¢ znéw wyznaczona za pomoca rownania (1.32).

DEA i preferencje. Podejmowano rozne proby w celu wlaczenia informacji
dotyczacych preferencji do metody DEA. Najprostsza metoda jest nalozenie ogra-
niczen na wagi przypisane poszczeg6élnym nakladom i wynikom. Na przyklad przy
ustawianiu celéw na rezultaty (dla danych nakladow) mozna okresli¢, zeby jeden
z wynikdow miat znaczenie priorytetowe. W efekcie oznacza to utrzymywanie na-
kladow i niektorych (ale nie wszystkich) wynikow na stalym poziomie w procedu-
rze ustawiania celu (zob. np. Thanassoulis i Dunstan 1994). Taka procedura idzie
w pewnym sensie w kierunku parametryzacji funkcja produkeji.

Ostatnio Halme i in. (1999) dostosowali DEA w celu wlgczenia preferencji ,,decy-
denta” (ang. decision maker DM). Procedura jest zilustrowana dla wariantu orientacji
na wyniki na Rysunku 1.10, gdzie pie¢ jednostek produkuje dwa wyniki z pojedyn-
czego nakladu. Pierwszym etapem jest standardowa DEA w celu identyfikacji granicy
(ABCD na rysunku 1.10). A zatem jednostka w punkcie P ma efektywno$¢ techniczng
mierzong przez stosunek TE=OP/OP,. Nastgpnym krokiem jest zidentyfikowanie
dla jednostki najkorzystniejszej kombinacji naktadéw i wynikéw zwanych najbar-
dziej preferowanym rozwigzaniem (ang. most preferred solution — MPS), ktore
lezy na granicy efektywno$ci. Halme i in. (1999) uzyli procedury szukania w formie
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wieloobiektowego programowania liniowego w celu lokalizacji MPS, ale mozliwe
jest uzycie alternatywnych procedur.

Rysunek 1.10 Pomiar efektywnosci wartosci

Wynik 2/naklad IC

IC"
IC

MPS

Wynik 1/naklad

Ostatnim krokiem jest obliczenie miary efektywnosci, ktéra obejmuje preferencje
jednostki nazwanej przez Halme i in. (1999) ,efektywnos$cig wartoéci” (ang. value
efficiency — VE). Zaklada sie, ze MPS lezy rowniez na (nieznanej) krzywej obojetno-
Sci odzwierciedlajgcej wszystkie punkty jednakowej uzytecznosci (oznaczone przez
IC na Rysunku 1.10). Prawdziwa warto$¢ efektywnosci, ktéra zawiera preferencje
jednostki, wyrazona jest stosunkiem: VE = OP/OP,, ale poniewaz krzywa obojetno$ci
nie jest obserwowana, nie mozna wyznaczy¢ tego ilorazu. Zaklada sie, ze wszystkie
punkty na krzywej obojetnosci znajduja sie powyzej linii, ktora jest styczng do gra-
nicy efektywnosci w MPS (linia stycznosci jest oznaczona jako IC’na Rysunku 1.10).
Styczna ta moze zosta¢ wykorzystana do oszacowania efektywno$ci wartosci —
OP/OP, (Korhonen i in. 2001). W praktyce nie mozna oszacowac efektywnosci warto-
Sci, zamiast tego nalezy uzy¢ prostej IC” na Rysunku 1.10, aby oszacowaé przyblizenie
efektywnosci wartodci jako — VE" = OP/OP,, ktora daje warto$¢ zawyzong w gore".
Oszacowanie VE" dla wszystkich DMU wymaga znalezienia rozwigzania rGwnan pro-
gramowania liniowego podobnych do tych stosowanych w standardowej procedurze
DEA (zob. Korhonen i in. 2001).

" Alternatywnie prosta IC” wprowadzona z DC przecina promiets OP w punkeie P, i VE™ = OP/OP,
daje bardziej konserwatywne (ale tak samo poprawne) miary.
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DEA, efektywno$¢ techniczna i zmiany technologii produkcji. W czesci 2
opisano, w jaki sposob indeks produktywno$ci Malmquista (zorientowany na na-
ktady lub na wyniki) moze by¢ wykorzystany do wyznaczenia zmian efektywnosci
w czasie w podziale na zmiany efektywnosci technicznej i na zmiany w technologii
produkcji. DEA moze by¢ tatwo dostosowana do obliczania wymaganego indek-
su produktywnoéci Malmquista. Dla przykladu blizsze przyjrzenie sie indeksowi
Malmquista zorientowanemu na wyniki*? (zob. réwnanie 1.37) wskazuje, ze trzeba
obliczy¢ cztery funkcje odlegtosci:

N | =

Dto(x;,yz) Dg(xtsyt) Dg<xq’yq)

: ; (1.37)
Dg(xq’yq) DtO(xt’yt) DIO(xq’yq)

MO(xtaywxqayq):

gdzie: Xg1x,to wektory naktadow uzyte odpowiednio w okresie git,a y,i y,to

wektory wynikow z okresu q i t. Dg (x ) i DtO (xt , yt) sa znajdowane przez

9°Yq
rozwigzanie DEA dla wariantu zorientowania na wyniki CRS oddzielnie dla poszcze-
golnych punktow w czasie. W szczegolnosci:

Obliczanie D} (xt Vs ): Obliczanie D, (xq Yy ):
1
— .= Maksymalizacja @ (1.38a) —————— =Maksymalizacja @ (1.38b)
DO(xtyt) Dg(quq)
przy warunkach (1.39a) przy warunkach (1.39b)
n
¢kyrk,—22,jyrjt SO0 r=Llins Gy - Z/ljyr]q < r=1..,s
j=1
n
Xjkt —Z/ljxl-jt >0 i=le,m Xy, - Z/I Xijg 2 i=l,..,m
j=1
4,20 Vr=1,.,s A,.20 Vr=1,..,s

2 W tekscie przedstawiona zostata tylko metoda do obliczenia indeksu Malmquista zorientowanego
na wyniki. DEA zorientowana na naklady moze zosta¢ uzyta w celu obliczenia indeksu Malmquista
zorientowanego na naklady.
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gdzie subskrypty q i t dotycza odpowiednio okresu q i t. Ostatnie dwie odlegloSci przy
orientacji na wyniki zostaja znalezione poprzez rozwigzanie nastepujacych rownan
programowania liniowego:

Obliczanie D)) (xq Yy ): Obliczanie D}, (xt Vs ):
1 1
——— =M« & (1.40a) .= Max ¢ (1.40b)
DO(xq>yq) Do(xnyt)
przy warunkach (1.41a) przy warunkach (1.41b)

n n
¢kyrkq—2ﬂpjyrjt <0 r=1L..,s ¢kyrk,—z/1jyrjq <0 r=L.,s

Jj=1 j=1
n n
xikq - zijxl]t 2 O 4 =13--'7m xikl‘ - lexqu > O l =1,...,m
j:l j=1
A,.20 Vr=1,..,s A,20 Vr=1,..,s

Nalezy zauwazy¢, ze ¢si A s nie musza mie¢ takich samych warto$ci w przed-
stawionych zestawach réwnan. Ponadto warto$¢ optymalizacji wynikajaca z dwoch
ostatecznych LP nie moze by¢ wieksza lub rowna 1, podobnie jak w standardowe;j
procedurze DEA nakierowanej na wyniki. W przypadku tych dwoch programowan
liniowych punkt produkeji z danego okresu czasu jest poréwnywany z granica pro-
dukcji z innego okresu (majacg inng technologie), a zatem moze znajdowac sie poza
osiggalnym zestawem produkcji w danym okresie. Jest to szczegolnie prawdopo-
dobne, gdy punkt produkeji dla konicowego okresu czasu (w tym przypadku £) jest
poréwnywany z granica z poczatkowego okres (w tym przypadku q).

Bootstrapping. Jednym z gtéwnych zastrzezen dotyczacych metody DEA jest
jej niezdolnos¢é do zapewnienia tradycyjnych metod wnioskowania statystycznego.
Jednak dzieki procedurze bootstrappingu mozliwym jest przezwyciezenie tych man-
kamentow poprzez zapewnienie szacunkowych przedzialow ufnosci dla wskaznikow
efektywnos$ci uzyskanych za pomoca DEA. Jedna z takich metod (Simar i Wilson
1998, 2004) dziala w nastepujacy sposéb. Oznaczmy wektor s wynikow osigganych
przez jednostke j (j=1, ..., n) jako y;i wektor m naktadéw uzywanych przez jednostke j
jako x.. Etap 1 obejmuje oszacowanie wskaznikow efektywnosci dla zbioru danych.
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Wykorzystujemy metode DEA przy danych nakladach i wynikach w celu oszacowa-
nia wskaznikow efektywno$¢ oznaczonych jako: D (xj,yj). Oszacowania te muszg
znajdowa¢ sie w obrebie jedynki, co zapewnia sie przez obliczenie: 2— D (xj,yj)
dlakazdego D (xj,yj ). j=1,..., n, dostarczajac w sumie 2n obserwacji (n obserwacji
dla D (xj,yj ) i n obserwacji dla 2— D (xj,yj)).

W drugim kroku wyznacza sie wartosci bootsrapowe, a krok ten zlozony jest
z wielu etapow. Po pierwsze, wyznaczone zostaje pasmo (ang. bandwith) h. Moze ono
zostac ustalone arbitralnie np. h=0.05 (z p6zniejszymi niewielkimi zmianami w celu
oceny wplywu wielko$ci h na szacowany przedzial ufnoéci) albo moze zosta¢ wyzna-
czone wedlug innych kryteriéw (przykltadowe sg omowione w pracy Simara i Wilsona
(1998)). Nastepnie losowana jest n-elementowa probka niezaleznych i identycznie
rozlozonych obserwacji (zapisanych jako: ej, j =1,..., n) z funkcji gestosci w formie
rozkladu kernala. Po trzecie, losuje sie n niezaleznych wartosci (oznaczonych jako
dj, =1, ..., n) ze zbioru 2n odzwierciedlajacych funkcje odlegloéci. Na ich podstawie
oblicza sie $rednig:

d=Y}_,d;/n (1.42)

a potem oblicza sie wartos¢:

4 =d+ /(1 + L‘—j) (d; + he; — d) (1.43)

gdzie s? jest wariancjg proby dla . W koncu nastepuje obliczenie wartosci bootstra-
powej (D) jako:

. :{ dj jezelid; <1 (144)

7 7|2 = dj ,dla pozostatych

W kroku 3 otrzymuje sie bootstrapowe oszacowania wskaznika efektywnosci. Posia-
dajac probe bootstrapowa, okresla sie wektory nakladow i wynikow (x ]* Y ; ) jako:

i = Dj'y;/D(x;,y)), (1.45)
Xj = Xj, (1.46)

Otrzymuje sie dang liczbe np. B bootstrapowych wskaznikow efektywnosci dla kaz-
dej jednostki j (j=1, ..., n) poprzez zastosowanie metody DEA dla proby bootstrapo-
wej B-razy. Te oszacowania bootstrapowe moga by¢ oznaczone dla jednostki k jako

e YR)}IZ:I :
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W czwartym kroku oblicza sie przedzialy ufnosci dla rzeczywistych wartosci
wskaznikow efektywnosci. Przedzial ufnosci 100(1-a)% dla wskaznika efektywnosci
jednostki k jest obliczany poprzez znalezienie wartosci b , a_jako:

Pr(—ba < 5(xj,yj) - D(x]-,yj) < —aa) =1—-a. (1.47)

WartoSci b, a nie s znane, ale mog zosta¢ wyestymowane przy uzyciu bootstrapowych
(R B . PEPE=- =
szacowani: { D (xy, yk}hzlpoprzez uszeregowanie warto$ci Dy, (xy, Y ) — D (x}, ;)

od najmniejszej do najwiekszej i odciecie (100a/2)% obserwacji z kazdego kon-
ca. Estymatory: -b_ i - a_(oznaczone jako: — b, i: — @, ) sa koficami pozostalego
przedziatu tak, ze: g, < b - Przyblizenie rownania (1.47) wynosi:

Pr(—b, <D(x;,y;) —D(xj,y;)) <—8y)~1—a,  (148)

A przedzial ufnoéci 100(1-a)% dla wskaznika efektywnosci jednostki k jest zna-
leziony poprzez obliczenie:

[D (x,-,y,-) +agD (x,-,yj) + bg). (1.49)

Dodatkowe informacje dostarczone przez DEA. Warto na tym etapie
rozwazy¢ zalety i wady metody DEA w poréwnaniu do statystycznych metod para-
metrycznych w kontekécie badan nad funkcjonowaniem instytucji edukacji. Powyzej
zostalo wykazane, ze standardowa metoda DEA moze dostarcza¢ informacji na temat
efektywnosci (technicznej i skali produkeji) dla wszystkich jednostek decyzyjnych
w probie. Ponadto kolejne procedury moga dostarczy¢ informacji na temat efektyw-
noéci alokacyjnej, a nawet efektywnosci wartosci. Trzeba jednak zauwazy¢, ze DEA
oferuje nie tylko prosta miare efektywnosci technicznej. Dzieki rozwigzaniu problemu
DEA otrzymujemy bardzo duzo informacji odno$nie zarzadzania jednostka, ktore
moga zosta¢ wykorzystana do dziatann majacych na celu zwiekszenie efektywnosci
jednostki. Bedzie to rozwiniete w ponizszej czeSci rozdziatu.

Po pierwsze, wyniki DEA moga by¢ wykorzystywane do identyfikacji dla kazdej
technicznie nieefektywnej jednostki w odniesieniu do jednostek efektywnych, kto-
re powinna na$ladowac. Sg one okreslane jako jednostki referencyjne. Te ostatnie
dla danej jednostki nieefektywnej nie musza skladac sie ze wszystkich jednostek znaj-
dujacych sie na granicy, a raczej obejmuja producentéw, ktorzy dominuja w nieefek-
tywnej jednostce decyzyjnej®s. W prostym przykladzie zilustrowanym na Rysunku 1.8

3 Oznacza to, ze liniowa kombinacja wektoréw ich naktadow i wynikow jest bardziej efektywna
anizeli w przypadku producentéow nieefektywnych.
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nieefektywna jednostka E moglaby stac sie efektywna, przesuwajac sie do punku
E’ znajdujgcego sie na granicy produkeji, ktory jest kombinacjg naktadow i wyni-
kow osigganych przez jednostki B i C. One wlaénie sa jednostkami referencyjnymi
dla nieefektywnej jednostki E. Dla jednostki nieefektywnej wyznaczenie jednostek
referencyjnych moze by¢ przydatne w podjeciu decyzji, ktore jednostki nasladowac
w celu zwiekszenia efektywnosci.

Po drugie, granica efektywnosci moze by¢ wykorzystana do wyznaczenia celow
do osiagniecia przez jednostki nieefektywne (Fire i in. 1989; Pedraja-Chaparroi in.
1999). Punkty te moga leze¢ w dowolnym miejscu wzdluz granicy efektywnosci.
Przydatnym okazuje sie czesto wyznaczenie celu jako wynikow, ktore sa konieczne,
aby przyblizy¢ jednostke do granicy efektywnosci technicznej, jesli naktady pozo-
stajg niezmienione (punkt E’ na Rysunku 1.8 odzwierciedla poziom wynikéow, jakie
nieefektywna jednostka E musi osiaggnaé, aby stala sie efektywna). Alternatywnie
mozna nalozy¢ wymogi odnoénie pozioméw nakltadéw bez zmian wynikow. Mozliwa
jest dowolna kombinacja tych podej$é. Tak ustalone cele sa osiggalne i realistycz-
ne w tym sensie, ze odzwierciedlaja one aktualnie najlepsza stosowana praktyke.
Celem jest wskazanie nieefektywnym jednostkom dokladnie tego, co maja zrobic,
aby osiagna¢ wyniki uzyskiwane przez najlepszych producentéw. Nieefektywne
jednostki moga same na siebie naklada¢ wymogi lub mogg one zosta¢ narzucone
przez organizacje zewnetrzne.

Po trzecie, latwo$é, z jaka DEA jest aplikowana do jednostek z wieloma nakta-
dami i wynikami (Banker i in. 1984, 1989; Fire i in. 1989; McCarty i Yaisawarng
1993; Pedraja-Chaparro i in. 1999; Mante, 2001), jest powaznym atutem tej metody
w kontekscie badan instytucji edukacji, gdzie dochodzi do wytwarzania wielu wyni-
kow z wielu naktadow. Przykladowo uniwersytety prowadza dzialalno$¢ dydaktyczna
i badania naukowe. Wyniki ich dzialalno$ci moga by¢ mierzone poprzez np. sukces
absolwentow na rynku pracy (wynik dzialalnosci dydaktycznej), jak i przez ksiazki,
artykuly i prezentacje konferencyjne (wynik prowadzonych badan naukowych). Wy-
niki te s osiagane przy wykorzystaniu wielu nakladéw np. studentow (dla ktérych
powinna by¢ dostepna informacja o ich iloSci, jak i jako$ci), pracownikéw i innych
materialow™.

Po czwarte, nieparametryczny charakter metody DEA pozwala kazdej jednostce
na wybor wlasnych wag dla nakladow i wynikow, zamiast opiera¢ sie na ich rela-
tywnym znaczeniu (Pedraja-Chaparro i in. 1999). Dla instytucji z sektora edukacji
jest to duza warto$¢ dodana, poniewaz dla tego sektora nie posiadamy najcze$ciej
informacji o cenach, ktére mierzag wzgledne znaczenie wynikow i nakladow. Taka

4 Miary nakladéw i wynikow dla instytucji sektora edukacji beda analizowane bardziej szczego-
towo w czeécei 5.
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elastyczno$¢é pozwala wiec jednostce mie¢ rozne cele w rd6znych warunkach (Pedraja-
-Chaparro i in. 1999).

Wreszcie, wszystkie warianty DEA maja wsp6lng ceche — efektywnoé¢ jest mie-
rzona w stosunku do jednostek wzorcowych o najlepszych praktykach. W modelach
tych nie ma absolutnego, z gory narzuconego standardu efektywnosci. To podejscie
ma te zalete, ze wiadomym jest, ze osiagalna jest najlepsza praktyka stosowana
przez jednostke wzorcowa. Nie mozna jednak zapomina¢ o wadach metody DEA.
Najprawdopodobniej najwieksza z nich jest jej niestochastyczny charakter. Tak wiec
pominiete zmienne, bledy pomiaru nakladow i wynikow oraz wszelkie inne zaklocenia
statystyczne spowoduja obcigzenie wskaznikow efektywnoéci. W kontekscie edukacji
specyfikacja i pomiar zmiennych opisujacych nakltady i wyniki dzialalno$ci jednostek
sg szczegolnie trudne (temat rozwiniety w czesci 5). Bledy w obliczonych wskazni-
kow efektywnosci wynikajace z pominiecia zmiennych, uzycia probki mniejszej niz
populacja, zwiazanych z obserwacjami odstajacymi i bledow pomiaru sa wysoce
prawdopodobne, chociaz zakres problemow jest nieznany. Rozwoj stochastycznej
metody DEA (Lovell 1993) i wprowadzenie innych adaptacji DEA w celu zmniejszenia
problemu bledéw pomiarowych w zmiennych nakladéw i wynikéw (Thanassoulis,
1999) sg technikami niezmiernie waznymi dla rozwoju metody DEA. Pozostale pro-
blemy zwiazane z funkcjonowaniem tej metody wynikajg z wezeéniej opisanych
zalet. Chociaz DEA opiera sie na wielu naktadach i wynikach, to ich specyfikacja,
w szczego6lnosci ich liczba, moze wplywaé na warto$§¢ wskaznikow efektywnosci
(Pedraja-Chaparro i in. 1999). Ponadto poniewaz DEA ma charakter niestatystyczny
i nieparametryczny, nie ma znanych testéw parametrycznych na podstawie ktorych
mozna sprawdzi¢ poprawno$¢ modelu. Dlatego zaleca sie rozwazenie wynikow uzy-
skanych za pomoca réznych specyfikacji w celu oceny wrazliwoéci wynikow na ich
zmiany. Po drugie, duza liczba wynikéw i/lub naktadow moze prowadzi¢ do wspot-
liniowosci, ktorej wplyw na wyniki DEA jest stosunkowo niedostateczny rozpozna-
ny. Bedzie to tematem czesci 5. Po trzecie, zalozenie VRS, w ktorym faktycznie nie
ma efektow skali, moze wplywaé na wskazniki efektywnosci. Jak zostalo pokazane
na Rysunku 1.9, granica VRS obejmuje dane bardziej przylegle anizeli granica CRS.
W konsekwencji jezeli zostanie zastosowany model VRS, a prawdziwym modelem
jest CRS, to wskazniki efektywno$ci dla jednostek ekstremalnych (najmniejszych
i najwiekszych jednostek) bedq przeszacowane (Dyson i in. 2001).

4, Techniki pomiaru efektywnosci: analiza na poziomie indywidualnym
Istnieja r6zne argumenty krytyczne w stosunku do metod, w ktoérych pomiar

jednostek produkeyjnych jest dokonywany na danych zagregowanych. Woodhouse
i Goldstein (1988) podaja argumenty przeciw stosowaniu reszt z modeli regres;ji
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do uzycia dla danych zagregowanych jako pomiaru efektywnos$ci jednostek takich
jak szkoly, lokalne jednostki nadzoru edukacji (ang. LEA) czy uniwersytety. Argu-
menty te moga zostac podniesione w stosunku do wszystkich statystycznych metod
pomiaru efektywnosci.

Po pierwsze, wykorzystanie danych mierzonych na poziomie organizacji nie po-
zwala na wychwycenie zmiennosci relacji wewnatrz jednostki. Na przyktad w analizie
uniwersytetow wyniki dziatalno$ci moga zosta¢ ukazane jako §redni wynik osiagnie-
ty przez wszystkich studentow, a naklady jako $rednia ilo§¢ punktow uzyskanych
w czasie rekrutacji. Analiza na poziomie uniwersytetu naklada takg sama zalezno$¢
pomiedzy uzyskiwanymi §rednimi wynikami a ponoszonymi §rednimi nakladami
dla wszystkich uniwersytetow. Uniwersytet X moze uzyskiwaé wyzsze wyniki niz
uniwersytet Y dla studentow o niskich punktach na wejsciu, ale sytuacja moze wy-
glada¢ odwrotnie dla studentéw o wysokich punktach na wejsciu (zob. Rysunek 1.11).
Idealnie bytoby, gdyby zalezno$ci pomiedzy wynikami a nakladami, jakie istnieja
wewnatrz uniwersytetu (jezeli sa znane), byly wziete pod uwage podczas mierzenia
efektywnosci. Dotychczasowe badania oparte o dane zagregowane nie mialy takiej
mozliwoSci®.

Po drugie, reszty z modeli regresji moga sie znacznie rézni¢ w zalezno$ci od zmien-
nych uwzglednionych w modelu. Zmiana reszty moze powodowad, ze rankingi jedno-
stek beda sie roznic w zalezno$ci od réznych modeli statystycznych. Ponadto wybor
konkretnego modelu moze by¢ trudny z uwagi na to, ze to, co bierzemy za dobre
odzwierciedlanie danych na jego gruncie, jest najczeSciej ograniczane przez mala
liczebnos¢ proby.

Pomiar efektywnosci jednostek za pomoca DEA na poziomie zagregowanym budzi
powazne zastrzezenia (Woodhouse i Goldstein 1988). Wynik wskaznika efektywnosci
dla jednostki jest obliczany jako stosunek wazonych wynikéw do wazonych nakla-
dow. W prostym przykltadzie, gdzie mamy jeden wynik (y) i jeden naktad (x) (y —
Sredni z uzyskanych rezultatow, a x — §rednia z uzyskanej ilo$ci punktéw na wejsciu
np. $rednia iloé¢ punktow z rekrutacji) efektywnosé jednostki k jest mierzona jako
iloraz: 0 =y / X . Jakkolwiek istnieje zwiazek pomiedzy wynikami uzyskanymi
na koniec studiéw a nakladami na wejéciu np. punktami z rekrutacji, zaktadajac,
ze zalezno$¢ ta ma forme V. = a + bxy, to efektywno$é jednostki k jest wyrazona
jako: 6, = a/ x; +b ijest odwrotnie proporcjonalna do miar naktadéw. Przyktad
ten moze zostac rozszerzony na sytuacje z wieloma nakladami i wieloma wynikami.
Dlatego DEA przy uzyciu danych zagregowanych moze mierzy¢ efektywnos¢ jednostki
w sposob niedokladny.

15 Thanassoulis (1996) rozwingt metode oparta o DEA w celu wyznaczenia odpowiednich celow
dla szkol o roznych efektywnosciach tak, aby zidentyfikowaé jednostki wzorcowe do nasladowania
przez szkoly nieefektywne.
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Rysunek 1.11 Efektywno$¢ dwoch uniwersytetow

Sredni

wynik Uniwersytet Y
studentéw

ze studiow

Uniwersytet X

Srednia punktacja studentéw uzyskana przy przyjeciu na studia

Dlatego w tej sekcji omoéwiono niektore metody mierzenia efektywnosci organi-
zacji wykorzystujacych dane dla indywidualnych jednostek wchodzgcych w jej sklad.

Statystyczne metody parametryczne. Istnieje wiele metod statystycznych,
ktore moga zostaé zastosowane w stosunku do indywidualnych uczniéw i studentow
w celu uzyskania oceny efektywno$ci instytucji, do ktorej uczeszczajg. To jaka metoda
bedzie zastosowana, zalezy od natury zmiennej zaleznej. Tak wiec regresja MNK jest
odpowiednia, jesli zmienna zalezna jest zmienng ciagla (na przyklad zarobki absol-
wentéw), modele logitowe lub probitowe sa wlasciwe dla zmiennych binarnych (np.
czy student ukonczyt studia), a uporzadkowane modele logitowe lub probitowe mogg
by¢ stosowane, gdy zmienna zalezna jest zmienna przyjmujaca jedna ze skoniczonych
uporzadkowanych liczby mozliwoéci (np. wynik uzyskany przez absolwenta na dy-
plomie albo wynik egzaminu ucznia). Modele statystyczne, ktore wykorzystuja dane
na poziomie indywidualnych jednostek w celu oceny zwigzku miedzy wynikami pro-
cesOw ksztalcenia a nakladem, ale ktore nie uwzgledniajg efektow instytucjonalnych,
moga by¢ uznane za niezadowalajgce z dwoch powodow. Po pierwsze, statystyczne
testy istotnoSci moga by¢ obciazone i przeszacowane. Po drugie, jesli efekty insty-
tucjonalne nie sg wziete pod uwage, model nie mowi nic na temat wplywu instytucji
na wyniki uzyskiwane przez uczestnikow procesu edukacji (Goldstein 1997); oznacza
to, ze taki model nie mowi nic na temat efektywnosci samej instytucji.

Jednak modele wielopoziomowe (ang. multi level) uwzgledniaja efekty insty-
tucjonalne w ocenie zwigzku pomiedzy indywidualnymi naktadami i wynikami.
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W modelach tych zaklada sie, ze dane do analizy sa hierarchiczne; na przyktad
uczniowie sa czeécia szkoly, do ktorej chodza, a studenci uniwersytetow, do ktorych
uczeszezaja. Sa to przyklady danych pochodzacych z dwoch pozioméw: studenci
(uczniowie) to poziom 1, a uniwersytety (szkoly) to poziom 2. Mozna doda¢ do-
datkowe poziomy do analizy; na przyklad uczniowie sa czescia szkoly, a ta podlega
lokalnym wladzom oéwiaty. Ponizej przedstawiony zostanie krotki przeglad metod
wielopoziomowych ze szczegbdlnym uwzglednieniem jego zastosowania w pomiarze
efektywnosci. Zainteresowanych czytelnikow kierujemy do prac: Aitkina i Longforda
(1986) i Goldsteina (1995), gdzie zamieszczone sg bardziej szczegbdlowe informacje
oraz dodatkowe rozszerzenia. Na poczatku rozwazmy prosty model w kontekscie
szkolnictwa wyzszego. Niech y,; oznacza wynik osiagniety przez i-tego studenta
uczeszczajacego na j-ty uniwersytet, model zapisa¢ mozna jako:

Yi=Pp;+e; =pPotu;+e; . (1.50)

Wynik uzyskiwany przez indywidualnego studenta moze zostac rozbity na zwia-
zany z jednostkg do ktorej uczgszeza () oraz odchyleniem od wplywu instytucji
(e..). Wklad uniwersytetu (S ; ;) moze byc dalej podzielony na warto$¢ Srednia
dla]wszystklch uniwersytetow ( By) oraz na odchylenie od $redniej (u ;). Dlatego

U; jest czesto okreslane jako efekt (efekt uniwersytetu) i zostanie omowione ponize;.

Nalezy przyjac kilka zalozen. Najpierw zaklada sie, ze uniwersytety sa losowa pro-
ba pochodzaca z calej populacji uniwersytetow. Sk}aglnik u ; wsrod uniwersytetow
ma rozklad normalny o $redniej zero i wariancji o, . Reszty dla indywidualnych
studentow ( e..) tez maja rozklad normalny o sredmeJ zero i wariancji o, . Odpo-
wiednie progrz{my komputerowe s w stanie oszacowac¢ nieznane parametry ﬂo , ,
0, napodstawie, ktorych mozna obliczy¢ u ; (zapisany jako u ) przy uzyciu po—
nizszego rownania:

, l-3y)
i; = 12 2.1' _ , (1.51)

gdzie n, — liczba studentow na uniwersytecie j. Efekt dla kazdego uniwersytetu u jma
obliczony btad probkowy na podstawie, ktérego mozna obliczy¢ przedzialy ufnoéci.
Na podstawie oszacowan i przedzialow ufnosci mozna ocenic¢ dzialalno$¢ uniwersyte-
tow. Instytucje szereguje sie najczesciej wedhug wartoéci % ;7 od najmniejszej do naj-
wiekszej z zaznaczeniem dolnej i gornej granicy przedzialu ufnosci. Przyjmuje sie,
ze jezeli przedzialy sie nakladaja, to brak jest zroznicowania w dziatalnosci instytucji.
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Prosty model moze zosta¢ rozszerzony poprzez wlaczenie kolejnych determinant
zmiennej zaleznej. Na przyklad najlepszym wyznacznikiem osiggnie¢ studentow
uzyskanych na dyplomie jest wynik uzyskany w momencie rekrutacji (x;). Model
mozna teraz zapisac jako:

W modelu tym wspolezynnik dla zaleznoSci pomiedzy A i X; jest staly, podczas
gdy punkt przecigcia jest zmienny dla uniwersytetow. Dlatego parametry S i f; sa
stale, a U ;i e, sqlosowymi sktadowymi modelu. Dodanie zmiennej objasniajacej pro-
wadzi do interpretacji reszty # ; Jako wskaznika efektywnosci uniwersytetu w kon-
tekscie wartoéci przez niego dodanej. Odpowiednio mozna doda¢ kolejne zmienne
objasniajace do modelu. Na koncu przedstawiamy model, w ktérym zaréwno stala,
jak i nachylenie pomigdzy y, i x, mogg by¢ zmienne dla uniwersytetow, co mozna
zapisaé jako:

Yy =Po+ Pixytu;tey, (1.532)

Bij=pb+v; . (1.53b)

Wynika z tego, ze Srednie nachylenie dla populacji uniwersytetow jest rowne
parametrowi 3, , a odchylenie dla poszczegélnych uniwersytetow wynosi v iz Sklad-
niki #; i v; posiadaja wielowymiarowy rozklad normalny (tutaj jest to dwuwymia-
rowy rozklad normalny, gdyz sa tylko dwie zmienne losowe na poziomie drugim)
o wariancji oczekiwanej rownej zero. Wariancja u ; mierzy odchylenie dla statych,
punktow przeciecia var( u i )= 0-3 ; awariancja v; zmienno$¢ nachylenia i wynosi
var(v;) = 0'3. Kowariancja pomiedzy % ;i V; odpowiada kowariancji pomigdzy
stalg a nachyleniem i wynosi cov(#;,V;) = 0, ,,. Wyniki dla poszczego6lnych stu-
dentoéw odchylajg sie od linii o € W modelu tym parametry B i S, sastale,a v i
uji e.sq wspotezynnikami losowymi.

Problemem modeli wielopoziomowych jest to, ze w celu modelowania ztozonych
procesow edukacji same musza by¢ bardzo skomplikowane, przez co ich interpretacja
staje sie utrudniona. Ponadto bardziej ztozone modele (na przyklad te z udzialem
nieciggtych zmiennych zaleznych) moga by¢ trudne do wyliczenia.

Metody niestatystyczne i nieparametryczne. Alternatywa dla metod statystycz-
nych jest DEA, gdzie jednostka decyzyjna, zamiast by¢ szkola, uniwersytetem, wy-
dzialem lub regionem, jest w rzeczywistosci indywidualnym uczniem lub studentem
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(Thanassoulis 1999; Portela i Thanassoulis 2001; Thanassoulis i Portela 2002).
Rozwazy¢ mozna, dla przykladu, sytuacje, w ktorej rezultatami sa wyniki uzyskiwa-
ne przez poszczegodlnych studentéow, a nakltadami sg ich kwalifikacje wyrazone jako
wynik punktéw uzyskanych w momencie przyjecia na studia. Dla kazdego studenta
mozna obliczy¢ jego efektywnosc¢ poprzez zastosowanie metody DEA, ale wynik ten
bedzie mial w sobie dwa komponenty: jeden zwigzany z wysitkami studentow, a drugi
odpowiadajacy efektywnos$ci nauczycieli, ktorzy go uczyli. Aby oceni¢ efektywnosé
instytucji szkolnictwa wyzszego, trzeba na poczatku rozbi¢ wskazniki efektywnosci
studentéw na te dwie sktadowe — metoda taka zostala zaproponowana przez Portele
i Thanassoulisa (2001, 2002). Rozwazmy hipotetyczny zestaw danych dla studentow
z dwoch uniwersytetow. Kazdy z nich produkuje absolwentow, ktorych jakosé jest
mierzona za pomoca wynikow uzyskanych na dyplomie przy uzyciu poczatkowych
umiejetnosci studenta mierzonych punktami z rekrutacji. Dane na temat nakladow
i wynikow dla wszystkich studentow zostaly zobrazowane na Rysunku 1.12.

Rysunek 1.12 Dekompozycja efektywnosci za pomoca DEA
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Granica EFCD obejmuje wszystkich studentéw i mozna ja nazwac granica efek-
tywnoéci studenta w stosunku do wszystkich instytucji. Studenci lezacy w obszarze
EF i CD znajduja sie na granicy, ale nie sg efektywni (z powodu luzéw). Stosu-
jac tradycyjna definicje efektywnosci DEA (zorientowana na wyniki), student F,
ktory lezy na granicy ma wskaznik efektywnosci rowny 1, natomiast student Y, ktory
znajduje sie wewnatrz granicy, ma ogolny poziom efektywnosci rowny OY/0Y”,
ktoéry jest mniejszy niz 1. Innymi stowy, OY/OY” oznacza stosunek wynikéw uzy-
skanych przez studenta Y do najlepszych osiggnie¢ uzyskanych w grupie studen-
tow ze wszystkich uniwersytetow przy wzieciu pod uwage kwalifikacji na wej$ciu
studenta Y.

Jednakze wskaznik efektywnosci wyznaczony przez poréwnanie osiggniec stu-
dentow ze wszystkich uniwersytetow nie bierze pod uwage wplywu danej instytucji
na wyniki osiagane przez studentéw. Przykladowo studenci z uniwersytetu 7'maja
swoja wlasng granice (nazywang granica efektywnosci studenta w ramach wilasnej
instytucji) wyznaczona przez ABCD. Podobnie granica dla uniwersytetu S wynosi
EFGH. Dlatego student Y (z uniwersytetu T) osigga efektywno$¢ w stosunku do wia-
snej instytucji w wysokoséci OY/0Y’, ktéra oznacza stopien wynikéw uzyskanych
przez studenta w odniesieniu do najlepszego wyniku uzyskanego przez studentow
z jego uczelni, biorac pod uwage jego wejéciowe kwalifikacje. Odlegloé¢ Y’Y” mie-
rzy wplyw uniwersytetu na wyniki osiggane przez studenta Y. Ocena efektywnosci
pomiedzy instytucjami dla studenta Y wynosi OY’/OY”i jest zmienna w zalezno$ci
od nakltadow.

Podsumowujac, student Y charakteryzuje sie wskaznikiem efektywnoéci OY/
0Y”, z czego OY/0OY jest wynikiem jego wlasnych wysitkow, a OY’/OY” jest konse-
kwencja efektywnos$ci uniwersytetu, na ktory uczeszcza. Mozna go skontrastowaé
ze studentem G z uniwersytetu S, ktory charakteryzuje sie wskaznikiem efektyw-
noéci w ramach wlasnej instytucji rownym 1 (student osigga najlepsze wyniki
w poréwnaniu do studentéw z tej samej uczelni, biorgc pod uwage jego kwalifikacje
na wejsciu), ale jego wskaznik efektywno$ci w ramach wszystkich instytucji w wy-
soko$ci OG’/OG” = OG/0OG” jest mniejszy niz 1, poniewaz jego wlasny uniwersytet
nie jest efektywny.

Efektywnoé¢ kazdej z instytucji moze zostac¢ zbadana poprzez poréwnanie wskaz-
nikow efektywnosci uczelni ze wskaznikami efektywnosci wlasnych studentow.
Komponent ten jest miarg efektywnosci samej instytucji i nie zawiera w sobie efektow
zwigzanych z réznymi wysitkami studentow. Por6wnanie wszystkich trzech sktadni-
kow moze by¢ przydatne, w szczegolnosSci dla zarzadzajacych organizacjami w celu
okreglenia o ile mozna zwiekszy¢ efektywnos¢ danej instytucji (Portela i Thanassoulis
2001; Thanassoulis i Portela 2002).
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5.Badania empiryczne

Doktadne omoéwienie wszystkich empirycznych zastosowan metod opisanych w po-
przednich czeéciach w kontekscie edukacji i szkolnictwa wyzszego wykracza poza
zakres niniejszego opracowania. Dlatego tez odnosimy sie do ograniczonej liczby
badan w celu uwypuklenia niektérych problemow i zastosowan technik pomiaru
efektywnos$ci w kontekscie edukacji. Bardziej kompletne podsumowanie wynikow
badan empirycznych mozna znalez¢ w aneksie do niniejszego tekstu.

Jednostka analizy

W studiach nad efektywno$cig wykorzystuje sie rozmaite jednostki analizy. W ra-
mach sektora szkolnego taka jednostka moze by¢ uczen, szkola, region i lokal-
ne wladze odpowiedzialne za edukacje (Goldstein i Thomas 1996; Bradley i in.
2001; Engert 1996; Mayston i Jesson 1988). W przypadku szkolnictwa wyzszego
dotychczasowe badania staraly sie oceni¢ jego dziatanie, postugujac sie jako jed-
nostka analizy pojedynczymi studentami, wydzialami tego samego typu w ramach
roznych uniwersytetow, centrami, w ktorych generowane sa koszty w ramach
roznych uniwersytetow, roznymi wydzialami w ramach jednego uniwersytetu,
jak rowniez samymi uniwersytetami (Johnes 1996, 2003; Beasley 1995; Friedman
i Sinuany-Stern 1997). Badania prowadzone na poziomie indywidualnym dostar-
czaja znaczng ilo§é informacji, ale ich rezultaty moga by¢ skomplikowane i trudne
w interpretacji. Z drugiej strony badania prowadzone na poziomie danych zagre-
gowanych sa na ogoél proste w interpretacji, co osigga sie jednak kosztem utraty
informacji w procesie agregacji. By¢ moze nalezy postawi¢ pytanie: czy analizy
prowadzone na roznych poziomach danych dostarczaja takich samych, czy roznych
miar efektywno$ci?

Zwolennicy i osoby stosujace modelowanie wielopoziomowe twierdza, ze wy-
lacznie zastosowanie tego podejécia do danych z indywidualnego poziomu jest
jedyna metoda, ktora jest zdolna wlasciwie uchwycié¢ zlozone efekty poszczegolnych
instytucji wplywajacych na wyniki studentow (Aitkin i Longford 1986). Pokazano,
ze wnioski na temat efektow dzialalnoéci szk6l uzyskane za pomocg modelowania
wielopoziomowego prowadza do innych rankingdw szkol niz te, ktore sa uzyskane
za pomoca wykorzystania danych zagregowanych (Sammons i in. 1993). Podobne
wyniki osiagga sie przy zastosowaniu modeli regresji probitowej zastosowanych
do danych na temat studentéw i absolwentéow (Baratti 2002; Naylor i in. 2000;
Smith i Naylor 2001a; Smith i in. 2000). Dotychczas jednak zadne z badan nie
porownywalo ze soba rankingéw instytucji opartych na efektach modelowania

16 Z powoddw ograniczonej liczby stron czasopisma odsylamy zainteresowanych czytelnikow
do oryginalnego tekstu (przyp. thum.).
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wielopoziomowego, efektach marginalnych z modelu probitowego czy rankingu
opartego na danych zagregowanych.

Postugiwanie sie metoda DEA w przypadku indywidualnych obserwacji, a nie
calych instytucji, jest stosunkowo niedawno wprowadzona innowacja. Pomimo
sugestii, ze zastosowanie DEA do poszczegdlnych uczniow moze by¢ pozyteczne
pod katem dostarczania nauczycielom informacji, ktérzy uczniowie nieefektywnie
wykorzystuja zasoby (Bessent i in. 1982), wiekszo$¢ badan prowadzonych na polu
edukacji wykorzystuje dane na temat wydzialow, instytucji czy poziomu administra-
cyjnego. Bez watpienia jest to zwigzane z ogromnymi wymogami obliczeniowymi,
ktore sa potrzebne przy zastosowaniu metody DEA na poziomie indywidualnym:
liczba obserwacji warunkuje zar6wno liczbe i ztozono$é programowania liniowego,
ktore muszg zostaé rozwigzane. Dotychczas metoda DEA byta wykorzystana na po-
ziomie indywidualnym do bardzo réznej liczby obserwacji i obejmowata od ponad
2500 jednostek (Johnes 2003) do ponad 6500 jednostek (Portela i Thanassoulis
2001). Wstepne ustalenia sugeruja, ze rankingi uniwersytetow opartych na metodzie
DEA zastosowanej do poziomu indywidualnego r6znia sie od tych, ktore powstaly
w oparciu o metode DEA zastosowana do tych samych danych, ale zagregowanych
do poziomu uniwersytetu (Johnes 2003). Z pewnoscig potrzeba wiecej badan w tym
zakresie, dzieki ktorym bedzie mozna wyznaczy¢ kierunki badan nad efektywnoscia
jednostek sektora edukacyjnego.

Pytanie, ktore jest by¢ moze istotniejsze w kontekscie szkolnictwa wyzszego
niz szkol, dotyczy tego, czy dane powinny by¢ agregowane na poziomie réznych
dyscyplin. Istnieja dowody na to, ze czynniki determinujace wyniki prowadzonej
dzialalno$ci badawczej przez szkoly wyzsze, oceny uzyskiwane przez studentow
oraz procent osob, ktore nie konicza studidow, roznig sie w zaleznoSci od wydziatu
i reprezentowanej dyscypliny. Swiadezy to o tym, ze badania efektywnoéci w kon-
tekécie uniwersytetow powinny by¢ przynajmniej zdezagregowane na poziomie
dyscyplin i podaje sie w watpliwos¢ sensowno$¢ poréwnan roznych wydzialow
w ramach jednego uniwersytetu.

Na poziomie szkot istniejg pewne dowody na to, Ze rola czynnikow zwiazanych
z pochodzeniem uczniéw czy ich poczatkowymi umiejetno$ciami odgrywa wiekszg
role w wyjasnianiu réznic w umiejetnosci czytania niz w zakresie zdolno$ci mate-
matycznych i ze wplyw dzialalnosci szkoly jest wiekszy na osiagniecia z matematyki
niz z czytania (Sammons i in. 1993). Co wiecej, korelacja ranking6w szko6t opartych
na dwoch modelach efektéw wytwarzanych przez szkote — jeden wyprowadzony z wy-
nikéw w umiejetnosci czytania, drugi z wynikow w matematyce — nie jest szczeg6lnie
wysoka (Sammons i in. 1993). Moze to zatem §wiadczy¢ o tym, ze nawet na poziomie
szkoly ewaluujac funkcjonowanie instytucji, powinno przyktadac sie wage do badania
r6zni¢ pomiedzy wykladanymi przedmiotami.
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Wyniki

Podobnie jak w przypadku poziomu, na ktérym prowadzona jest analiza efektywnosci,
na specyfike wynikéw réwniez oddziatuja wzgledy dotyczace cech danych. W sytuacji
idealnej powinno sie uwzglednic¢ miary wszystkich wynikéw dziatalnosci instytucji.
Problem (poza ograniczeniami samych danych) polega na tym, ze nie jest do konca
jasne, czym sg wyniki procesu edukacyjnego. Wynik prowadzonej dzialalno$ci dy-
daktycznej moze zosta¢ podzielony na szereg sktadnikow, z ktorych wszystkie mozna
zaklasyfikowa¢ jako rezultaty procesu edukacyjnego. Wérod nich wymienié¢ mozna:
osiaggniecia studentow, wzrost produktywnosci sity roboczej, obecne i przyszle do-
datkowe korzysci konsumpcyjne.

Osiagniecia studentow czesto udaje sie przyblizy¢, gdyz ocenianie odbywa sie
na wielu szczeblach edukacji, a tym samym czesto dostepne sa dane na temat wyni-
kow réznych testow i egzamindw. Dane na temat liczby uczniow/studentéow koneza-
cych nauke albo uzyskujacych dang ocene sa czesto uzywane jako miary ksztalcenia
w zagregowanych analizach szkot (Bessent i Bessent 1980; Kirjavainen i Loikkanen
1998) i zagregowanych badaniach uniwersytetow (Athanassopoulos i Shale 1997;
El-Mahgary i Lahdelma 1995; Engert 1996; Madden i in. 1997). Miary te nie biorg
jednak w wystarczajacy sposob pod uwage jakoéci osiggnie¢, tym samym Srednie
wyniki z egzaminow uzyskane w danej instytucji i procentowy wskaznik sukcesu
s czesto preferowane w analizach na poziomie zagregowanym, a zdobyte punkty
na egzaminie sg oczywista miara wynikow w analizach prowadzonych na poziomie
indywidualnym (zob. np. Chalos i Cherian 1995; Bradley i in. 2001; Johnes i Taylor
1990 w kwestii badania przy wykorzystaniu danych na poziomie zagregowanym
dla szkot podstawowych, gimnazjow i uniwersytetow; zob. Goldstein i Spiegelhalter
1996; Smith i Naylor 2001b na temat badan dla szkét gimnazjalnych i szkot wyzszych
prowadzonych przy uzyciu danych na poziomie indywidualnym).

Pojawiaja sie watpliwosci, co do uzywania danych na temat wynikow z egzaminow
jako rezultatow dzialalnosci dydaktycznej, poniewaz egzaminy nie weryfikuja wszyst-
kich umiejetnosci, ktére moga by¢ rozpatrywane jako pozadane wyniki edukacji
(Bifulco i Bretschneider 2001), a osiggniecia akademickie s3 tylko jednym wynikiem
procesu nauczania (Bessent i in. 1982). Miary efektywnosci odzwierciedlajace wplyw
instytucji na zwiekszenie produktywnoéci absolwentéw na rynku pracy zawieratyby
ten dodatkowy rezultat dzialalnosci dydaktycznej, jednak dane dotyczace sukcesu
absolwentow na rynku pracy nie zawsze sa dostepne. Pierwsza ankieta dotyczaca
ekonomicznych losow absolwentow w Wielkiej Brytanii (ang. The First Destinations
Survey), ktora dostarczala informacji na temat losow absolwentéw po sze$ciu mie-
sigcach od zakonczenia studiéw, pozwolila na stworzenie miar opartych na wynikach,
ktore odzwierciedlajg sukces na rynku pracy w badaniach efektywnos$ci brytyjskich
uniwersytetow (Johnes i Taylor 1989b, 1990; Johnes 1996; Bratti i in. 2004; Smith
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iin. 2000). Kolejne bazy danych pozwolily réwniez na stworzenie miar odnoszacych
sie do zarobkow uzyskiwanych przez absolwentéw (Naylor i in. 2000, 2002; Belfield
i Fielding 2001).

W procesie nauczania instytucje edukacyjne produkuja rowniez jednostki, ktore
ponosza porazke w procesie nabywania kwalifikacji. Marnotrawstwo spowodowane
porazka w kontekscie egzaminow, absencji (na poziome edukacji szkolnej) czy nie-
konczenia edukacji (w przypadku szkoét $rednich czy szkolnictwa wyzszego) sa efek-
tami ubocznymi procesu nauczania, a ich zakres jest czesto niewidoczny, np. jesli
uzywa sie liczby absolwentow, liczby przyjetych studentéw lub miar sukcesu na rynku
pracy absolwentow jako sposobu odzwierciedlania wynikow nauczania. Dlatego
w badaniach szkot i szkolnictwa wyzszego do analiz wlacza sie tez procent osob,
ktore nie dokonczyly edukacji lub procent obecnoéci, by oddaé ten aspekt zwigzany
z dzialalno$cia dydaktyczna (Bradley i in. 2001; Harrison i Rouse 2002; Ruggiero
1996; Johnes i Taylor 1989a; Johnes 1996; Mante 2001; Ramanathan 2001).

Ograniczenia zwigzane z dostepnos$cig danych na temat miar osiggnieé, sukcesu
na rynku pracy oraz procent osob niekoniczacych edukacje sprawily, ze alternatywnie
uzywa sie danych dotyczacych nakltadéw w celu odzwierciedlenia poziomu wyni-
kow. Przyjmujac, ze celem badan nad efektywnoscig jest ustalenia relacji pomiedzy
nakladami a wynikami w celu oceny funkcjonowania instytucji, istnieje duza liczba
analiz, w ktorych wyniki dzialalno$ci dydaktycznej sa przyblizane przez miary na-
ktadow takie jak calkowita liczba studentoéw czy liczba studentéw nowoprzyjetych
(Abbott i Doucouliagos 2003; Ahn i Seiford 1993; Avkiran 2001; Beasley 1990, 1995;
Tomkins i Green 1988) czy liczba godzin prowadzonych zaje¢ dydaktycznych (Ahn
iin. 1989; Friedman i Sinuany-Stern 1997).

Miary dodatkowych korzysci konsumpcyjnych (obecnych lub przyszlych) wy-
nikajace z edukacji czy innych efektéw zewnetrznych procesu nauczania (takich
jak rozwdj pozadanych nawykow pracowniczych, korzysSci dla firm w postaci ula-
twienia procesu rekrutacyjnego i doradztwa zawodowego dla studentéw) sa trudne
do skonstruowania. W zadnych z dotychczasowych badan miary tego typu nie zostaly
w sposob satysfakcjonujacy wlaczone do analizy jako odzwierciedlenie wynikow
dzialalno$ci instytucji.

Wyniki dzialalno$ci instytucji szkolnictwa wyzszego sa zaréwno zwiazane z pro-
cesem ksztalcenia, jak i prowadzenia badan naukowych, tym samym analiza efek-
tywnosci uniwersytetow nie bytaby kompletna bez wziecia pod uwage wydajnosci
w produkowaniu wynikéw w kontekécie dziatalnosci badawczej. Podobnie jak z wyni-
kami ksztalcenia miary oparte na naktadach, takie jak przychéd z badan czy wydatki
na badania, sa popularnymi miarami, ktore zastepuja wyniki prowadzonej dziatalno-
Sci badawczej (Beasley 1990, 1995; Friedman i Sinuany-Stern 1997; Johnes i Johnes
1993; Tomkins i Green 1988; Hashimoto i Cohn 1997). Bardziej satysfakcjonujace
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miary wynikoéw zwigzane z prowadzona dzialalnoscia badawcza, uwzgledniajace
zarowno iloé¢, jak i jakos¢, oparte sg o wskazniki, do ktorych informacje dostarczane
sq w procesie oceny eksperckiej. Dane te sa dostepne obecnie dla uniwersytetow
z Australii i Wielkiej Brytanii (Abbott i Doucouliagos 2003; Avkiran 2001; Sarrico
i Dyson 2000; Tomkins i Green 1988; Johnes i Taylor 1990, 1992; Johnes 1996;
Johnes iin. 1993). W obliczu braku danych z ocen eksperckich alternatywna miare
produktywno$ci naukowej stanowi liczba publikacji (Johnes i Johnes 1992, 1993;
Madden i in. 1997; Tomkins i Green 1988) lub np. liczba publikacji w czotowych
czasopismach naukowych, ktéra ma uwzglednia¢ zar6wno ilosci, jak i jakoSci (Johnes
i Johnes 1992, 1993; Madden i in. 1997).

Problemy w badaniach efektywnosci zwiazane s3 czesto z opomiarowaniem re-
zultatow prowadzonej dzialalnosSci. Generalnie zaklada sie, ze w ramach procesu
edukacyjnego z wielu nakladow produkuje sie wiele wynikow. Jednak brakuje jedne;j
spojnej metody mierzenia efektywnos$ci przy braniu pod uwage zaréwno wieloSci
nakladow, jak i wielo$ci wynikow. Atrakeyjnym rozwigzaniem tego problemu jest
metoda DEA, gdyz tatwo radzi sobie z obiema tymi kwestiami. Niewiele jednak wia-
domo o tym, jak na wskazniki efektywnosci uzyskiwane metoda DEA wplywa (jesli
w ogole) wspolliniowos¢ pomiedzy wynikami i sama natura produkcji (np. rezultaty
produkowane moga by¢ tacznie, symultanicznie lub osobno).

Z drugiej strony metody statystyczne sg zwykle stosowane, gdy mamy jedna
zmienng zalezng i wiele zmiennych obja$niajacych. Dlatego tez metody te moga
z fatwoScia poradzi¢ sobie z sytuacjami, w ktorych mamy do czynienia z jednym na-
ktadem i wieloma wynikami lub wieloma nakladami i jednym wynikiem. W stosunku
do sektora edukacji z typowym dla niego procesem, w ktérym z wielu nakladow
uzyskuje sie wiele wynikow, metody statystyczne nie sa satysfakcjonujace?. Najcze-
Sciej spotykanym podej$ciem uzywanym w obliczaniach efektywnos$ci, gdy mamy
do czynienia z wieloma nakladami i wieloma wynikami przy uzyciu metod statystycz-
nych, jest obliczanie osobnego réwnania dla kazdego z wynikéw (Gray i in. 1984;
Johnes i Taylor 1990; Yang i in. 1999; Johnes 1996; Sammons i in. 1993; Goldstein
1997; Goldstein i in. 1993). Alternatywnie oblicza sie ztozone miary wynikow i uzywa
sie ich jako zmiennej zaleznej (Sengupta i Sfeir 1986; Bates 1997). Podejscie to moze
jednak powodowac liczne problemy.

Po pierwsze, jesli wyniki sa produktem lacznym, efektywnos$¢ moze nie by¢ po-
prawnie oszacowana za pomocg oddzielnych rownan dla kazdego z wynikow, co po-
woduje problem polegajacy na niewzieciu pod uwage mozliwych zmian pomiedzy
uzyskiwanymi wynikami dzialalnosci edukacyjnej pod wplywem réznej relokacji
nakladow. Tym samym instytucja moze zosta¢ uznana za nieefektywng na podstawie

7 Stochastyczna metoda graniczna moze zosta¢ jednak zaadaptowana do oceny procesdw z uzyciem
wielu nakltad6ow i wielu wynikow. Zob. Sickles i in. (2002), gdzie zastosowano ja w sektorze lotniczym.



62 Jill Johnes

oceny tylko jednego z uzyskiwanych wynikow z sugestig zmiany naktadow w celu
wzrostu wydajnosci. Z kolei w przypadku oddzielnych obliczen brak jest informacji
na temat tego, jak zmiana w nakladach przeznaczonych na poprawienie jednego z wy-
nikow oddziatuje (pozytywnie lub negatywnie) na inne wyniki procesu produkcyjnego
(Maystone i Jesson 1998). Chizmar i Zak (1983) stwierdzaja, ze modelowanie wielu
wynikoéw w formie produktu lgcznego jest lepszym rozwigzaniem pod wzgledem
empirycznym i teoretycznym od modelowania ich przy uzyciu oddzielnych réwnan.
Po drugie, jesli otrzyma sie wiele oddzielnych miar efektywnosci, to powstaja proble-
my w ich interpretacji. Powyzsze problemy moga zostac rozwigzane np. za pomocg
analizy glownych sktadowych (Johnes 1996).

Naktady

Naklad pracy i kapitatu ludzkiego wykorzystywanego w procesie edukacji czesto
mierzy sie przez liczbe studentow i kadry. Dane tego typu powinny by¢ bez pro-
blemu dostepne na poziomie szkoly, obszaru administracyjnego czy szkolnictwa
wyzszego (zob. np. Ahn i Seiford 1993; Athanassopoulos i Shale 1997; Chalos 1997;
Barrow 1991; Avkiran 2001; Grosskopf i Moutray 2001). Uzywano takze bardziej
wyrafinowanych miar nakladéw pracy takich jak czas po$wiecany przez uczniow
na odrobienie pracy domowej czy liczba odbytych zajec¢ (Lovell i in. 1994), takie
dane sg jednak rzadko dostepne. Alternatywa dla uwzgledniania danych zaréwno
o liczbie studentow, jak i kadry jest faczenie ich w jedna miare ztozona np. stosunek
studentéw do kadry (Bradley i in. 2001; Belfield i Fielding 2001; Johnes i Taylor
1990; Mancebon i Mar Molinero 2000; Mante i O’Brien 2002).

Proby zmierzenia jakoSci naktadow osobowych polegaja zazwyczaj na wlaczaniu
do analizy informacji na temat zarobkéw pracownikéw lub zmiennych obrazujacych
kwalifikacje akademickie, wiek i do§wiadczenie pracownikéw (zob. np. Sengupta
i Sfeir 1986; Ahn i Seiford 1993; Chalos 1997; Friedman i Sinuany-Stern 1997;
Ruggiero 1996, 2000; Bradlay i in. 2001; Soteriou i in. 1998). Jako$¢ studentow
ukazywana jest w badaniach efektywnoS$ci prowadzonych na poziomie zagregowa-
nym za pomocg $redniej z wynikow osiggnie¢ w populacji studentéw zaczynajacych
nauke lub proporcji 0osob z dang kwalifikacja w populacji studentow zaczynajacych
nauke (Athanassopoulos i Shale 1997; Bessent i Bessent 1980; Chalos 1997; Johnes
i Taylor 1990; Johnes 1996; Barrow 1991; Thanassoulis i Dunstan 1994), a w bada-
niach prowadzonych na poziomie indywidualnym przez $rednig wyniku uzyskanego
w procesie rekrutacji (zob. np. Johnes 2003; Portela i Thanassoulis 2001; Aitkin
i Longford 1986; Yang i in. 1999; Bratti i in. 2004 ; Smith i Naylor 2001b). Miary
zwigzane z poczatkowymi osiggnieciami studentow oraz liczba studentow sa czesto
ze soba taczone, by uwzglednic¢ wplyw wywierany zaro6wno przez jako$¢ studentow,
jak i wielko$¢ instytucji na produkowane wyniki (Athanassopoulos i Shale 1997).
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Publikowanie danych finansowych dla instytucji edukacyjnych stwarza mozli-
wos$¢ konstruowania miar nakladow, ktore obrazuja naklad kapitatu rzeczowego
wykorzystywanego w procesie dziatalnoéci edukacyjnej. W wielu badaniach jako
miare kapitalu fizycznego stosuje sie wydatki zwigzane z ré6znymi nakladami (takie
jak biblioteka czy sale informatyczne), przychdd przeznaczany na rozne cele, wartos¢
aktywow czy poziom inwestycji (np. Harrison i Rouse 2002; Abbott i Doucouliagos
2003; Mante 2001; Mayston i Jesson 1988). Gdy dane te sa dostepne, uzywa sie
rowniez liczby ksiazek czy komputeréw jako alternatywy dla danych finansowych
(Lovell i in. 1994; Ruggiero 1996, 2000).

Co wiecej, poza juz omowionymi nakladami pracy i kapitalu waznymi naktadami
w procesie edukacji sa rowniez inne zmienne: pochodzenie spoleczno-ekonomiczne,
rasa, ple¢, jak rowniez zawdd wykonywany przez rodzicow oraz uzyskiwane przez
nich dochody. Zmienne majace odzwierciedlac te cechy sa tym samym czesto wia-
czane na wszystkich poziomach analizy (zob. Bessent i Bessent 1980; Johnes i Taylor
1990 bedace przyktadami analiz prowadzonych na zagregowanym poziomie szkoly
czy uniwersytetu; z kolei Goldstein (1997) oraz Bratti i in. (2004) przeprowadzili
badania na poziomie indywidualnych — odpowiednio — szkoét i uniwersytetow).
Instytucje charakteryzuja sie dodatkowo wlasnym programem nauczania, zajeciami
odbywajacymi sie poza lekcjami, lokalizacjg, przepisami administracyjnymi i tymi
dotyczacymi rekrutacji, jak rowniez praktykami dydaktycznymi, ktére powinny by¢
uznane za naklady (Lovell i in. 1994; Goldstein i in. 1993; Goldstein i Thomas 1996;
Yang i in. 2002; Johnes i Taylor 1990; Johnes 1996; Barrowe 1991).

Proba wlaczenia tak wielu miar nakladow i wynikow w badania nad efektywno-
Scig instytucji powoduje kilka problemoéw. Po pierwsze, przy tak szerokim wachla-
rzu potencjalnych miar nakladow, z ktorych wszystkie sa a priori istotne, istnieje
prawdopodobienstwo, ze wystapi miedzy nimi problem wspotliniowosci. Wiadomo,
ze problem ten pojawia sie, gdy uzywa sie metod statystycznych. Istnieja tez pewne
dowody na to, Ze moze on wystgpi¢ w metodach nieparametrycznych takich jak DEA,
a jego konsekwencje r6znia sie w zaleznosci od rozmiaréw proby i poziomu analizy
(Pedraja-Chaparro i in. 1999).

Konsekwencja wynikajacg z trudno$ci mierzenia naktadow jest to, ze cze$é z istot-
nych zmiennych obrazujacych naklady moze zosta¢ pominieta. Jako ze w kontekscie
edukacji istnieje prawdopodobienstwo, ze uwzglednione naklady sa skorelowane
z tymi nieuwzglednionymi, pominiecie zmiennych bedzie skutkowalo w obcigzonym
wyniku w badaniach statystycznych (Bifulco i Bretschneider 2001). Pominiecie
istotnych zmiennych nakladow moze oddzialywac¢ rowniez na wartos$ci wskaznikow
efektywnosci uzyskanych w ramach metody DEA.

Kolejny problem zwigzany jest z wyborem, ktére zmienne obrazujace naklady
powinny zosta¢ uwzglednione podczas konstruowania miar efektywnosci. Przyjete
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w ramach metod statystycznych praktyki polegaja na uzyciu wylacznie tych nakta-
dow, ktore sa statystycznie istotne (cho¢ moze to by¢ trudne do stwierdzenia, gdy
wystepuje problem wspoliniowosci). W przypadku metody DEA statystyczne testy
istotno$ci nie sa mozliwe do przeprowadzenia. Uwzglednienie wszystkich mozliwych
nakladow (istotnych i nieistotnych) bytoby poprawne tylko, jesli na wyniki uzyski-
wane metodg DEA nie oddziatywalaby liczba uwzglednionych naktadow. Tak sie
jednak nie dzieje (zob. np. Athanassopoulos i Shale 1997), a dodatkowe potencjalne
problemy spowodowane przez wspolliniowo$¢ sprawiaja, ze strategia ta jest jeszcze
mniej adekwatna. Jedno z rozwigzan polega na wybraniu zmiennych w oparciu
o opinie eksperckie i wezeSniejsze analizy statystyczne. Chalos i Cherian (1995) za-
proponowali szereg kryteriéw, ktore powinny zostac spetnione, by moc uwzglednic
dany naklad w ramach metody DEA.

Po pierwsze, powinny istnie¢ empiryczne dowody przemawiajace za wlacze-
niem danej zmiennej. Po drugie, panel ,ekspercki” powinien uznawaé dany naktad
za istotny. Po trzecie, analiza statystyczna powinna wykazywac istotny zwigzek
pomiedzy nakladami a okreslonymi wynikami. Wreszcie, naklady nie moge miec
warto$ci brakujacej ani wynoszacej zero. Alternatywne i latwiejsze w zastosowaniu
podejscie (Mancebon i Bandrés 1999; Mancebon i Mar Molinero 2000) polega
na zaadoptowaniu strategii, z ktorej wyprowadza sie test statystyczny, analogiczny
do testu F dla podzbioru zmiennych w regresji wielokrotnej. Po pierwsze, wszystkie
mozliwe naklady i wyniki wlaczone w DEA muszg zosta¢ wyszczegdlnione. Nastepnie
wybiera sie jedng zmienng (naktad lub wynik) i oblicza sie efektywno$¢ DEA zarowno
z uwzglednieniem tej zmiennej (model catkowity), jak i z jej wylaczeniem (model
ograniczony). Trzeci krok polega na obliczeniu stosunku (oznaczonego przez p)
efektywnosci modelu ograniczonego do efektywnosci modelu catkowitego dla wszyst-
kich jednostek decyzyjnych. Na konicu, jesli p rézni sie znaczaco od 1 w duzej iloSci
jednostek, zmienna powinna zosta¢ uwzgledniona w metodzie DEA. Mancebon
i Mar Molinero przyjeli zasade, ktéra mowi o tym, ze: jezeli miej niz 15% jednostek
decyzyjnych ma warto$¢ p < 0.9, to dana zmienna moze by¢ usunieta z DEA.

Dalsze watpliwosci dotyczace doboru nakladow wynikaja z rozréznienie na nakla-
dy, ktére moga by¢ pod kontrola instytucji, i te, ktore sie pod nia nie znajduja (np.
czynniki §rodowiskowe). Istnieja dwa przeciwstawne podejécia do tego problemu.
Pierwsze polega na uwzglednieniu w analizowaniu efektywnosci wszystkich nakladow
niezaleznie od tego, czy jednostka ma wplyw na ich kontrolowanie, czy nie (Cubbin
i Tzanidakis 1998; Grosskopf 1996). Problem z takim podejéciem polega na tym,
ze trudno jest uwzglednic fakt, ze niektore instytucje dzialaja w niesprzyjajacych
warunkach, tym samym instytucje te moga zosta¢ uznane za nieefektywne, gdy
w rzeczywistos$ci ich dzialanie jest konsekwencja otoczenia, w ktorym sie znajduja.
Dlatego w modelach, w ktorych wszystkie naklady sa uwzglednione od poczatku,
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nieefektywno$¢ moze by¢ przeszacowana®®. Drugie podejscie polega na zastosowaniu
dwuetapowej procedury, w ramach ktorej uzyskuje sie wskazniki efektywnoéci dla da-
nego zbioru instytucji przy uzyciu odpowiednich metod (zob. czeé¢ 4), a nastepnie
efektywnos¢ ta jest w drugim etapie analizowana w odniesieniu do niekontrolowa-
nych naktadéw przy pomocy odpowiednich metod statystycznych®.

W wielu analizach efektywnosci przejeto drugie podejscie (Bratti 2002; Bradley
i in. 2001; Duncombe i in. 1997; Kirjavainen i Loikkanen 1998; Lovell i in. 1994;
Mancebon i Mar Moliero 2000; McCarty i Yaisawarng 1993; Ramanathan 2001; Ray
1991; Grosskopf i Moutray 2001), jednak wciaz istnieje szereg zastrzezen, o ktorych
trzeba pamieta¢ w kontekécie stosowania procedury dwuetapowej. Po pierwsze,
metoda ta wymaga okreélenia funkeji opisujacej zalezno$ci miedzy niekontrolowa-
nymi nakladami a funkcjg produkeji (Ruggiero 1996). Tym samym bledy zwigzane
z bledna specyfikacja mogg pojawic sie w drugim etapie.

Po drugie, wyniki efektywnos$ci maja zakres od o do 1, a wiec albo powinny by¢
odpowiednio przeksztalcone, albo na drugim etapie powinno uzy¢ sie odpowiednich
metod, ktore rozwiazuja problem tego, ze zmienna zalezna jest ograniczona np.
analiza tobitowa (Lovell 1993).

Po trzecie, rozroznienie, ktore z nakladow powinny zosta¢ uwzglednione na pierw-
szym, a ktore na drugim etapie moze by¢ trudne. Lovell (1993) sugeruje, Ze zmien-
ne uwzgledniane w drugim etapie to wylacznie te, nad ktorymi instytucja nie ma
kontroli. Jednak definicja niekontrolowanej zmiennej moze réznic sie ze wzgledu
na kontekst analizy, dlatego decyzja odno$nie tego, ktore zmienne maja zostaé uzyte
tylko w drugim etapie, musi uwzgledniaé ten aspekt.

Wreszcie, decyzja o zastosowaniu jedno- czy dwuetapowej procedury zalezy
od zalozenia odno$nie okreslonego stosunku miedzy niekontrolowanymi nakladami
a procesem produkcji i efektywnoscig. Dwuetapowa procedura zaktada, ze zmienne
(zazwyczaj niekontrolowane) nakladéw w drugim etapie maja wplyw na efektyw-
no$¢ przeksztalcania nakladéow w wyniki. W przeciwienstwie do tego zalozenia
procedura jednoetapowa zaklada, ze wszystkie naklady, wlaczajac w to naklady
niekontrolowane, oddzialuja na proces produkeji wynikoéw z nakladow (ibid.).

8 Problem ten rozwiazal Ruggiero (1996), opracowawszy podejscie w kontekscie metody DEA,
w ktorym kazda jednostka decyzyjna posiada zbior jednostek referencyjnych funkcjonujacych w po-
dobnych warunkach §rodowiskowych.

9 Rownania dla dwoch etapdw (pierwszy etap to wyznaczenie wskaznikow efektywnoscei, w dru-
gim etapie dotyczy to determinant efektywnosci) moga by¢ szacowane osobno lub lacznie. Przyktady
pierwszego z podej$¢ sa wymienione w tekscie. Drugie podejScie zostalo niedawno rozwiniete i obejmuje
zastosowanie metody opracowanej przez Battese i Coelli (1995), w ktorej wykorzystuje sie metode naj-
wiekszej wiarygodnosci do jednoczesnego oszacowania efektywnosci w pierwszym etapie wedlug SFA
iréwnania z drugiego etapu, gdzie uprzednio wyznaczona efektywno$¢ jest powigzana ze zmiennymi,
ktore moga wyjasniac roznice wewnatrzinstytucjonalne. Przyklad zastosowania tej metody w kontekscie
kosztow szkolnictwa wyzszego w Wielkiej Brytanii przedstawiono w Stevens (2001).
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Badacze powinni by¢ zatem §wiadomi tego rozroznienia i wybiera¢ tg metode, ktora
odpowiada ich zalozeniom. W rzeczywistosci o wyborze metody czesto decyduja
wzgledy praktyczne. Na przyklad, gdy wystepuje wspotliniowos§é miedzy kontro-
lowanymi a niekontrolowanymi nakladami, jednoetapowa procedura jest bardziej
adekwatna, jesli w pierwszym kroku uzywa sie metod statystycznych.

Istnieje niewiele poroéwnan rezultatow otrzymanych w wyniku zastosowania
jedno- i dwuetapowej procedury. Wyjatkiem jest badanie przeprowadzone przez
McCarty’ego i Yaisawarnga (1993), ktorzy zaadaptowali dwuetapowe podejscie,
by przy uzyciu modelu tobitowego w drugim etapie powiazaé¢ wskazniki efektyw-
no$¢ DEA ze zmiennymi, ktore sa poza kontrola jednostek decyzyjnych. Obliczyli
w tym kontekécie nowy zbior efektywnosci w oparciu o drugi etap i pokazali,
ze wskazniki efektywno$ci uzyskane za pomoca podej$cia dwuetapowego w nie-
wielkim stopniu réznig sie od tych uzyskanych za pomoca metody jednoetapowe;j,
w ktorej od poczatku w zbiorze nakladow byly zaréwno zmienne kontrolowane,
jak i niekontrolowane.

Czasami glownym celem analizy jest ocena wplywu zmiennych $rodowisko-
wych, takich jak lokalizacja instytucji czy skutki zmian polityki wobec sektora,
na wskazniki efektywnosci. Jesli uzywa sie metod statystycznych, mozna wlaczy¢
odpowiednie zmienne zero-jedynkowe w celu ocenienia tych efektéw. Natomiast
jesli uzywa sie metody DEA, to nie jest do korica jasne, w jaki sposéb zbadana by¢
moze sila tych zalezno$ci. Soterou i in. (1998) przeprowadzili badania na temat
wplywu lokalizacji szkoly (region miejski czy wiejski) na efektywno$c jej dzialal-
no$ci. W pierwszym kroku oszacowano wskazniki efektywnosci DEA dla dwoch
grup szkol podzielonych wedlug lokacji. Nastepnie naklady wszystkich nieefek-
tywnych jednostek zostaly dostosowane do postaci, ktéra przyjelyby, znajdujac
sie na granicy produkeji charakterystycznej dla swojej lokalizacji, podczas gdy
dla efektywnych jednostek nie wprowadzano zadnych zmian. Dla tak zmodyfiko-
wanych danych przeprowadzono ponowne obliczenia wskaznikow efektywnosci
metodg DEA. Na koficu poréwnano wskazniki efektywno$ci uzyskane za pomocg
DEA dla kazdej z grup szkol i oceniono istotno$c ich réznic za pomoca testow
nieparametrycznych Manna-Whitneya. Postugujac sie ta metoda, Soteriou i in.
(1998) nie stwierdzili istotnych roznic w efektywnosci szkot wynikajacych z ich
odmiennych lokalizacji. Podobna metoda uzyta zostala do okreslenia wplywu
programéw wprowadzanych do szkdt majacych na celu podniesienie efektywnosci
ksztalcenia (Diamond i Madewitz 1990).

Z pewnoécia zidentyfikowanie nakladow i wynikoéw w kontekscie edukacji rodzi
powazne problemy. W dalszej cze$ci niniejszego tekstu przedstawimy wyniki badan
empirycznych, pokazujac, jaki wplyw na wyniki w zakresie wskaznikow efektywnosci
maja rozne specyfikacje modeli oraz wybor metody analizy.
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Wiarygodnos¢ wynikow analiz efektywnosci
Sukces prowadzonych analiz efektywnosci zalezy od dostarczenia wiarygodnych
i spojnych rankingéw instytucji, ktore nie sa wrazliwe na specyfike nakltadow
i wynikéw, ilo§¢ wlaczonych obserwacji, zalozenia co do efektu skali czy me-
tody uzyte do obliczenia wskaznikow efektywnosci. Jest to niezmiernie istotne
dla wiarygodnoSci analiz i stalo sie przedmiotem badan. Niektore z ich wynikow
opiszemy ponizej.

Badania na poziomie indywidualnym wykorzystujace metody statystyczne (takie
jak modele wielopoziomowe czy modele probitowe) dowiodly, ze wiekszo$¢ insty-
tucji nie moze by¢ wyodrebniana na gruncie wartoéci wskaznikow efektywnosci.
W badaniach z wykorzystaniem danych dla uczniéow ze szkot przedzialy ufnosci
dla efektow wytwarzanych przez szkole sg bardzo szerokie, niewiele szkét moze by¢
zatem wyodrebnionych w oparciu o ich dziatanie (Goldstein i in. 1993; Goldstein
i Spiegelhalter 1996; Goldstein i Thomas 1996), a znaczaca réznica wystepuje jedynie
miedzy szkotami najmniej i najbardziej produktywnymi. W badaniach dotyczacych
nieukonczenia studidow przez studentow efekty wytwarzane przez uniwersytet sa
znaczaco rézne od mediany tylko dla 6 najnizej i 12 najwyzej sklasyfikowanych
uniwersytetow (Smith i Naylor 2001a). Podobne wyniki otrzymano, gdy wyniki dzia-
talnosci uniwersytetu bylty mierzone za pomocg wskaznikéw dla rynku pracy (Smith
iin. 2000). Na podstawie tego mozna stwierdzi¢, ze tworzenie ranking6ow instytucji
w oparciu o efekty ich dzialalno$ci, ktore nie r6znig sie pomiedzy poszczegdlnymi
jednostkami, nie jest poprawne (Yang i in. 1999).

Przeprowadzono liczne badania, w ktorych sprawdzono jak specyfikacja naktadow
i wynikow wplywa na warto$¢ wskaznikow efektywnoéci. Badania te byly prowadzone
glownie z uzyciem metody DEA w odrdznieniu od zastosowania metod statystycz-
nych, dla ktérych istotnoé¢ zbioru nakladow i wynikdéw moze by¢ testowana. W kon-
tekscie szkolnictwa wyzszego wnioski obejmuja zaréwno twierdzenie, ze uzyskane
rankingi sa w wystarczajacym stopniu stabilne bez wzgledu na specyfike nakladow
i/lub wynik6w (Tomkins i Green 1988; Abbot i Doucouliagos 2003; Johnes 2003),
jak rowniez, ze na wyniki oddzialuje specyfikacja naktadow i wynikow (Ahn i Seiford
1993; Johnes i Johnes 1992). W badaniach efektywnoéci dziatalnoéci naukowej pro-
wadzonej na wydzialach ekonomii na brytyjskich uniwersytetach poréwnano wyniki
otrzymane przy uzyciu 192 réznych specyfikacji nakladow i wynikow i na podstawie
analizy skupien wykazano istnienie zaledwie dwoch odrebnych grup rezultatow
(Johnes i Johnes 1993). Glownym czynnikiem réznigcym obie grupy, w ktorych
uzyskano odmienne wyniki, bylo wlaczenie (lub brak takiego wlaczenia) do zbioru
nakladow grantow badawczych per capita.

W badaniach funkcjonowania Training and Enterprise Councils (TECs) w Wielkiej
Brytanii wlgczenie kolejnych zmiennych okazato sie zwiekszac liczbe TECs uznanych
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za efektywne (Cubbin i Zamani 1996), pomimo ze wyniki okazaly sie nie by¢ wrazliwe
na orientacje (na naktady lub na wyniki) modelu DEA.

W przypadku szkot Srednich wyniki sa rowniez niejednoznaczne (Fére i in. 1989;
Harrison i Rouse 2002; Smith i Mayston 1987; Kirjavainen i Loikkanen 1998; Man-
te 2001; Engert 1996). Z badania finskich szkot §rednich wylania sie interesujace
spostrzezenie, a mianowicie szkoly Srednie zajmujgce najwyzsze i najnizsze pozycje
(pod wzgledem wskaznikow efektywnoéci) sa mniej podatne na zmiane specyfikacji
modelu niz te plasujace sie w §rodku stawki (Kirjavainen i Loikannen 1998). Nie jest
to zaskakujace, jesli pod uwage wezmiemy, ze wyniki analizy przeprowadzonej na po-
ziomie indywidualnym nie wykazaly rozréznienia pod wzgledem efektywnosci miedzy
instytucjami zajmujacymi miejsca w potowie stawki.

Te niejednoznaczne wnioski dotyczace wplywu specyfikacji modelu na ostatecz-
ne wyniki mogg by¢ konsekwencja tego, co bylo celem przeprowadzonych badan:
czy byto nim zmierzenie tego samego typu efektywnos$ci w ramach réznych modeli
(zob. np. Johnes 2003, w kwestii analizy efektywnosci wydzialow ekonomii pod katem
produkeji najwyzszych stopni przy pomocy réznego zbioru nakladéw i wynikow),
czy tez mierzenie roznego rodzaju efektywnosci (dla przykladu, dwa modele wyszcze-
golnione przez Athanassopoulosa i Shale mierza odpowiednio efektywno$¢ kosztowg
i efektywnos¢ wynikow). Lovell i in. (1994) badaja efektywno$¢ szkot w osigganiu
krotko-, $rednio- i dlugoterminowych celow. Wskazniki efektywno$ci wyprowa-
dzone z modelu dla celow krotkookresowych sa w znacznej mierze rézne od tych
uzyskanych odpowiednio dzieki modelowi $rednio- i dlugookresowemu. Co wiecej,
czynniki determinujgce kazdy z tych zbioréw wskaznikow efektywnosci rowniez sie
miedzy soba réznia. Podobna réznica w uzyskiwanych wskaznikach efektywnosci
zachodzi, gdy rozwaza sie rézne typy efektywnosci. Wyniki pomiaru efektywnosci
technicznej i efektywno$ci warto$ciowej ukazuja, ze liczba jednostek efektywnych
w drugim przywolanym sensie jest mniejsza niz liczba jednostek efektywnych tech-
nicznie (Korhonen i in. 2001).

Wryniki badan statystycznych rowniez potwierdzaja hipoteze, ze wskazniki efek-
tywnosci roznia sie, gdy wyprowadzane sg na podstawie ewaluacji efektywnoéci in-
stytucji w osiaganiu réznych celow. W badaniu, w ktérym wzieto pod uwage cztery
rozne miary dzialania uniwersytetu, wykorzystujac kolejno dane na temat losow
ekonomicznych absolwentow, wynikow na dyplomach, odsetka osob niekonczacych
edukacji (zauwazmy, ze wskazniki nieukonczenia edukacji przedstawiane sa w odwrot-
nej formie, tak by umozliwi¢ sp6jna interpretacje pomiedzy wskaznikami wydajnoéci)
i wskaznika badan naukowych, wspdtezynnik korelacji rang wynosit od -0.40 do 0.13%,

20 W rzeczywisto$ci wskaznik efektywno$ci oparty na sukcesie absolwentow na rynku pracy jest
negatywnie skorelowany z pozostalymi trzema wskaznikami, z r od -0.07 do -0.40. Pozostale wskazniki
efektywnosci sg ze soba skorelowane pozytywnie.
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wskazujgc tym samym na duze zroznicowanie uzyskanych wskaznikow efektywnosci
(Johnes 1996). Podobnie w badaniach przeprowadzonych na poziomie indywidu-
alnym dzieci w wieku szkolnym wskazniki efektywnosci otrzymane na podstawie
wynikow testow z czytania i wynikow testow z matematyki sg ze sobg skorelowane
(r = 0.62), ale stopien tej korelacji nie jest wysoki (Sammons i in. 1993). Co wiecej,
w badaniu efektywnosci szkot publicznych w Nowym Jorku, ktére wykorzystywato
stochastyczna metode graniczng, Srednia efektywnos¢ byla uzalezniona od definicji
wyniku (zdefiniowano pie¢ miar wynikow i $rednia efektywnosé byta w zakresie
od 0.55 do 0.91). Ponadto pokazano, ze roznice w przyjetych miarach nakladow
odgrywajg role w kazdym z modeli (Kang i Greene 2002).

Nie ma duzo dowodow dotyczacych wplywu pominiecia instytucji na stabilno-
Sci funkeji produkeji, a co za tym idzie, wptywu na wskazniki efektywnosci. Smith
i Mayston (1987) pokazali zreszta, ze nie jest to zaskakujace — wrazliwo$¢ wynikow
na pominiecie jednostek decyzyjnych zalezy od tego, czy pominieta jednostka jest
lub nie jest obserwacja odstajaca. Jezeli jest obserwacja odstajaca, to jej pominie-
cie wplywa na wyniki. Jedng z metod oceny wplywu obserwacji jest poshuzenie sie
metoda jackknife, w ktorej dla okreslonego modelu DEA po kolei pomija sie jedna
jednostke decyzyjna, a Sredni wskaznik efektywnosci uzyskany z (n-1) obliczen po-
rownuje sie z wynikiem uzyskanym dla wszystkich n-jednostek. W badaniach rejo-
now szkolnych w Missouri i szkét §rednich z Finlandii wyniki uzyskane za pomoca
metody jackknife wskazuja, ze wskazniki efektywnosci sg stabilne (Fare i in. 1989;
Bonesrgnning i Rattsg 1994).

Badania na temat wplywu przyjetych korzysci skali na pomiar efektywnosci nie
sg liczne. W kontekscie DEA Cubbin i Zamani (1996) zauwazyli, ze ilo§¢ efektywnych
jednostek decyzyjnych zwieksza sie (zgodnie z przewidywaniami) wraz z przyjeciem
zalozenia o VSR niz CRS. Ahn i Seiford (1993) uwazaja, ze otrzymane wyniki sg
niewrazliwe na zalozenie co do korzysci skali, ale sg uzaleznione od tego, czy uzyje
sie modelu addytywnego, czy modelu multiplikatywnego. Athanassopoulos i Shale
(1997) zauwazyli, ze wyniki dotyczace zalozen korzysci skali r6znia sie w zaleznoSci
od modelu: wyniki dla efektywnosci kosztowej mierzonej metoda DEA ro6znia sie
w zaleznoéci od tego, czy uzyje sie modelu CRS, czy modelu VRS; z kolei istnieje
niewielki wplyw wyboru co do zalozen korzysci skali na wskazniki efektywnos$ci
uzyskane metoda DEA zorientowana na wyniki.

Badania wskazuja, ze wybor metody analizy ma wplyw na warto$é wskaznikow
efektywnosci i rankingow instytucji, z ktorych znaczna czes¢ dotyczy badan porow-
nujacych uzyskane wyniki za pomoca metody DEA i metod statystycznych (metody
deterministyczne i stochastyczne). Banker i in. (1993) postugujac sie danymi po-
chodzgcymi z symulacji w celu poréwnania COLS (z bledem deterministycznym)
i DEA, odkryli, ze skuteczno$é jednej metody w poréwnaniu z druga zalezy przede
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wszystkim od rzeczywistego rozkladu wskaznikow nieefektywnosci i wielkosci proby.
Wydaje sie, ze ta metoda jest bardziej skuteczna niz COLS dla matych préb (n= 25).
Jednak w sytuacji, w ktorej pojawiaja sie istotne bledy pomiaru, zadna z metod nie
dziala szczegolnie dobrze. Wyniki te potwierdzaja Bifulco i Bretschneider (2001),
ktérzy rowniez wykorzystali symulowane dane. Pokazali, ze dla zlozonych zestawow
danych, ktore charakteryzuja sie endogenicznoscia i zawierajg bledy pomiaru (cechy,
ktore w szczegolnosci moga sie pojawi¢ w zbiorach danych dotyczacych edukacji)
ani COLS, ani DEA nie sa w stanie poprawnie wyznaczy¢ wskaznikow dla wiecej niz
31% szkol tak, zeby odpowiadaly one warto$ciom rzeczywistym.

Szereg badan empirycznych zostal poswiecony poréwnaniom wynikéw otrzyma-
nych przy uzyciu MNK (z bledem deterministycznym) i metody DEA. W badaniach
odnoszacych sie do ksztalcenia ekonomii w amerykanskich szkotach stwierdzono
wysoka korelacje pomiedzy wskaznikami efektywnosci otrzymanymi dzieki trzem
r6znym modelem MNK i wskaznikom efektywnos$ci otrzymanym przy uzyciu DEA
(rjest w zakresie od 0.712 do 0.822) (Diamond i Medewitz 1990). Bates (1993) stwier-
dza, ze wskazniki efektywnosci otrzymane dzieki MNK i DEA dla LEA w Wielkiej
Brytanii sg szczegdlnie podobne na szczycie i na dole ranking6éw efektywnosci. Jednak
inne badanie dotyczace LEA w Wielkiej Brytanii wskazuje na raczej niski stopien
korelacji (r jest w zakresie od 0.32 do 0.53) pomiedzy wskaznikami efektywnosci
uzyskanymi za pomoca dwoch modeli MNK i tymi otrzymanymi dzieki metodzie
DEA. Dalsze dowody na to, ze wybor metody (MNK czy DEA) oddzialuje na ranking
efektywnosci, mozemy znalez¢ u Cubbina i Zamaniego (1996), ktérzy badali TEC.

DEA byla rowniez poréwnywana do stochastycznej metody granicznej. Gong
i Sickles (1992), postugujac sie symulowanymi danymi, wskazuja, ze im bardziej
niepoprawne okreslenie specyfikacji funkeji w stochastycznej metodzie granicznej
iim wyzszy stopien korelacji pomiedzy wskaznikami nieefektywnoscia i zmiennymi
objasniajacymi, tym bardziej atrakcyjna staje sie metoda DEA. Badania empiryczne
dostarczajg niejednoznacznych wynikow na spdjnos¢ szacowanej efektywnosci w obu
modelach, ktora waha sie od niskiego stopnia korelacji w konteks$cie TEC w Wielkiej
Brytanii (Cubbin i Zamani 1996) i brytyjskich uniwersytetow (Johnes 1998a) po sto-
sunkowo wysoki stopien korelacji w kontekécie LEA w Wielkiej Brytanii (Bates 1997).
Chakraborty i in. (2001) pokazali, ze rankingi dzielnic, w ktorych zlokalizowane sg
szkoly wynikajace z reszt uzyskanych z modelu tobitowego zastosowanego na drugim
etapie analizy do powigzania wskaznikow efektywnosci DEA z niekontrolowanymi
nakladami, sa podobne do tego, ktory zostal otrzymany przy uzyciu stochastycznej
metody granicznej z poinormalnym rozkladem btedu.

Metoda DEA zastosowana na poziomie indywidualnym zostata niedawno po-
réwnana z modelowaniem wielopoziomowym. Wstepna analiza wynikow ujawnia
wysoki stopien korelacji pomiedzy efektywnoécia uczniéw w ramach jednej szkoty
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oszacowanej odpowiednio przy uzyciu metody DEA na poziomie indywidualnym
i wielopoziomowego modelowania (Thanassoulis i in. 2003). Podobnie wysoki sto-
pien korelacji wystepuje pomiedzy efektywnos$cia uczniéw w ramach wszystkich
szkol oszacowana na podstawie obu metod. Istnieje jednak potrzeba okreslenia
zalezno$ci pomiedzy efektywno$cia instytucji uzyskana dzieki wielopoziomowemu
modelowaniu i DEA na poziomie indywidualnym.

Podobne niejednoznaczne wyniki zostaly uzyskane przez poréwnanie wynikow
uzyskanych za pomoca metod statystycznych. Gdy poréwnuje sie rézne funkcje
oszacowane przy pomocy MNK, podobienstwa byly znacznie wieksze, gdy badano
efektywno$¢ zajec z ekonomii w Stanach Zjednoczonych (r od 0.31 do 0.956) niz
w kontekscie LEA w Wielkiej Brytanii (r od 0.21 do 0.60). Niemniej MNK i stocha-
styczna metoda graniczna wydaja sie dostarcza¢ podobnych rankingow efektywnosci
w kontekécie LEA (Barrow 1991) i TEC (Cubbin i Zamani 1996), chociaz pierwsze
z wymienionych badan (zgodnie z oczekiwaniami) wskazuje, ze rzeczywiste wskazniki
efektywnosci sa znaczaco wyzsze, gdy obliczane sg za pomoca COLS, a nie modelu
stochastycznego.

6. Zakonczenie

Sposoby pomiaru efektywnos$ci w edukacji znacznie sie rozwinely od czasow,
gdy brano pod uwage tylko jeden wynik dziatalno$ci instytucji. Przyjmuje sie obecnie,
ze instytucje edukacyjne wytwarzaja szereg wynikow przy uzyciu wielu nakladow,
dlatego musi to zosta¢ uwzglednione w tworzonych rankingach instytucji, ktore maja
zobrazowa¢ ich efektywno$¢.

Zaprezentowany w niniejszym rozdziale przeglad literatury jasno pokazuje, ze kaz-
da osoba zainteresowana mierzeniem efektywnosci instytucji edukacyjnych ma przed
soba do wyboru caly wachlarz metod analizy i roznych sposobow podejécia do tematu.
Ponadto otoczenie produkcyjne w sektorze edukacji rozni sie od tego, ktore spotyka-
my w bardziej tradycyjnych sektorach produkeji, co niewatpliwie sprawia problem
przy probach analizy efektywnosci. Przeglad empirycznych badan, w ktorych zasto-
sowano metody pomiaru efektywnos$ci w kontekscie edukacji, wskazuje, ze wyniki
studiow nad efektywno$cia w postaci rankingéw ocenianych instytucji moga sie ro6znic
w zalezno$ci od doboru metod (na przyklad: parametryczna i nieparametryczna);
specyfikacji i pomiaru naktadow i wynikow (jak rowniez sposobu uwzglednienia
nakladow, ktore nie znajduja sie pod bezposrednig kontrolg analizowanej instytucji);
poziomu uzywanych danych (indywidualna jednostka, dyscyplina czy instytucja);
zalozen przyjetego modelu (postac funkeji produkeji lub kwestia tego, czy przyjmuje
sie istnienie korzyéci skali produkeji). Wazne jest, aby pamieta¢ o tych kwestiach,
analizujac i interpretujac jakiekolwiek wyniki badan nad efektywnoscia instytucji.
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Mocna strone badan nad efektywnoScig stanowia nie tyle dostarczane przez nie
srankingi”, ale raczej bogaty zasob dostarczanych informacji. Informacje te zaleza
od zastosowanych metod. Metoda statystyczna moze wskazywaé na istotne czynniki
warunkujace uzyskane rezultaty dzialalnosci edukacyjnej; metoda nieparametrycz-
na moze dostarcza¢ informacji na temat realnych celéw, jakie sa do osiagniecia
przez nieefektywna instytucje, jak rowniez informacji o podobnych (pod wzgledem
naktadéw i wynikéw), ale lepiej funkcjonujacych instytucjach, ktérych praktyki
nieefektywna organizacja moze starac sie nasladowac.

Metody mierzenia efektywnosci sa wciaz rozwijane i poszerzane, co z kolei gwa-
rantuje zapotrzebowanie na ciggle badania empiryczne w zakresie ich zastosowan
w kontekscie edukacji.
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