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Egyetem

A dolgozat két teriiletet kapcsol Gssze: a Data Envelopment Analysis (DEA)
modszertandt és a beszallitomenedzsmentet. A beszallitémenedzsmentben a
beszallit6 értékelése soran gyakran meriilnek fel az adatok mindségével prob-
lémak, mint példdul az adatok bizonytalansiga. A beszélliték mindsitésére
és kivalasztdsara a DEA egy megfelels eszkoznek tlinik. Az adatbizonyta-
lansag a DEA-ban sztochasztikus, fuzzy és parametrizalt adatokkal kezelhetd.
A dolgozat a parametrizéaldst javasolja, mivel annak megolddsa a kereske-
delmi forgalomban elérhetd szoftverrel elvégezhets. Két szemléletet, vagyis
a készletezési koltségek beépitését a kritériumrendszerbe, és az alapadatok
atskdalazasat egyiittesen kezeli a dolgozat, és azt vizsgélja, hogy ezzel az 1ij
modszerrel hogyan alakul a beszallité kivalasztasi folyamat.

Kulesszavak: DEA, parametrizalds, beszallité értékelés

1 Bevezeto

A Data Envelopment Analysis (DEA) egy jél ismert és sokszor alkalmazott
dontéselméleti médszertan, melyet a nemzetkozi szakirodalom szamos tertile-
ten alkalmaz. A hazai publikdcidk is mutatnak be lehetséges alkalmazésokat,
pl. Fillop Jénos és Temesi Jozsef (2001), akik az ipari parkok hatékonysdgat
vizsgdlték ezzel a modellel. A DEA-t Charnes et al. (1978) fogalmaztdk meg,
ami lényegében egy matematikai programozasi médszer a homogén dontési
egységek (DMU) relativ hatékonysigdnak mérésére. A kutatdsok ebben az
irdnyban a hatékonysdg megragaddsat célozzak. A DEA ugyanakkor mint
rangsoroldsi eljaras is alkalmazhat6. Az Analytic Hierarchy Process (AHP)
lehet egy masik ilyen alkalmazds, amint azt Bozoki Sandor, Csaté Laszlo és
Temesi Jozsef (2016) dolgozatukban megdallapitjdk. Ez a dolgozat a DEA
egy masik alkalmazasat mutatja be, nevezetesen a beszallitbmenedzsment
teriiletén.

A DEA egy nem-parametrikus dontéstamogaté modell. A déntéselmélet-
b6l ismert dontési matrix a maddszer kiindulé pontja, azaz az objektumok,
vagy mésként dontési egységek (Decision Making Unit, DMU-k) adottak,
valamint egy kritériumrendszer is ismert, ami mentén a DMU-kat értékelik.
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A DEA fontos tulajdonsaga, hogy a kritériumokat két csoportba osztjuk a-
szerint, hogy melyek a fliiggetlen, vagyis input kritériumok, és melyek a fliggo,
vagyis output kritériumok. A mddszer olyan sulyokat hatdroz meg mind az
input, mind az output kritériumokra, amelyekkel egy olyan hanyados tipusu
hatékonysigi mutatét hatdrozunk meg, amely az egyes értékre normaélt. A
héanyados mutatoé szamlaléjaban az output kritériumok silyozott értéke szere-
pel, mig a nevezében a sulyozott inputok szerepelnek. Ezek alapjan minden
egyes DMU-ra keressiik azt a sulyvektort, amely a maximaélis hatékonysagi
mutatét eredményezi, amely természetesen nem nagyobb egynél. A feladat,
amely lényegében egy hiperbolikus programozasi feladat, egyszeriien atala-
kithaté egy linedris programozédsi feladattd. Az ilyen hiperbolikus felada-
tok megoldasaban jelentOs szerepe volt Martos Bélanak, a Szigma folydirat
elsé f6szerkesztjének (Martos, 1964). A feladatok megolddsa utdn azokat a
DMU-kat tekintjiikk hatékonynak, amelyeknek a hatékonysaga eléri az 1-et.

A nemzetkozi szakirodalomban a DEA mddszerét sokan ajanljak a beszél-
lit6értékelési dontések tdmogatasara is. A beszerzok feladatai ugyanis egyre
sokrétiibbek, a feladatok a szallité elézetes mindsitésétol a teljesités utani
Igarashi et al. 2013, Luzzini et al. 2014) A beszallitémindsités lényegében ha-
tékonysdgi szemponti csoportositast jelent, amelyet a DEA alaplogikéja jol
tud tdmogatni. A beszallitéértékelés egyik fontos probléméja ugyanakkor a
legjobb beszallité kivalasztasa, mely a dontéselméletben a rangsorolas téma-
jahoz tartozik. Ez azt jelenti, hogy a dontési egységeket bizonyos elézetesen
megfogalmazott szempontok alapjan sorrendbe kell rendezni. Ez az elren-
dezés kiilonféle médszerekkel érhetd el, beleértve a TOPSIS, AHP vagy DEA
modszereket. Cikkiink erre mutat egy alkalmazast, kiemelve azt, hogy a
gyakorlati problémak esetén a mddszernek az adatok problémait is kezelnie
kell.

Minden mddszer esetében megfogalmazhatdk olyan kovetelmények, ame-
lyeket a felhasznalt adatoknak teljesitenie kell. A DEA médszertanilag kiilon-
bozik a leggyakrabban hasznalt médszerektol abban, hogy nem-parametrikus.
A kritériumokat két csoportba kell sorolni: az input és az output kritériumok
csoportjaba. Ez a felosztas lehet tetszoleges, de gyakran valamilyen logika
mentén keriil kialakitdsra. A cikkben bemutatott modellben azt a logikai
lancot kovetjik, hogy az input kritériumok a menedzsment szempontokbdl
allnak. Ezeket két csoportra lehet osztani: pénziigyi, példaul ar, profit, kolt-
ség stb., és miikodési szempontok, példaul atfutasi ido, mindség, pontossag
stb. A cikkben az output kritériumoknak a fenntarthat6ségi vagy zold szem-
pontokat tekintjik, mint példaul a vasarolt termék ujrafelhasznalhatéséga,
a termék szallitéja &ltal kibocsdtott széndioxid (COz), stb. A kritériumok
ilyen médon torténé megosztdsa révén a zold szempontok beépitheték a DEA
modellbe.

A beszéllit6 értékeléshez rendelkezésre 4ll6 adatok nem mindig pontosak.
Lehetnek determinisztikus, sztochasztikus, fuzzy stb. adatok. A sztochaszti-
kus és nempontos (imprecise) adatok DEA modelljei az irodalomban rendel-
kezésre dllnak (Alikhani et al., 2019, Park et al., 2018, Rashidi et al., 2019,
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Wen et al., 2018). Egy lehetséges nehézsége ezeknek a mddszereknek, hogy
specidlis médszertani tudast igényelnek, és olyan szoftver alkalmazasat, amely
kevésbé valdszint, hogy a gyakorlati beszerzési szakemberek szaméra elérhetd.
Gyakorlati szempontbdl fontos lenne egy olyan moédszertan, amely megold-
haté egy olyan szoftverrel, amely elérheté akar a nem tdl nagy véllalatok
szamdra is, pl. a Microsoft Excel Solver program. Az &dltalunk bemutatott
modszer célja a kordbban javasolt megoldasok modszertani és informatikai
nehézségeinek kikiiszobolése. A sztochasztikus és nempontos adatokat ki-
valthatja a DEA modell paraméterezése az Excel Solver segitségével. Ezzel
konnyen megoldhaté problémakra vezetjiik vissza a feladat megoldasat. Ez
egy elérhetd megoldast kinal a beszerzési menedzserek szamara is.

A javasolt médszer masik elénye a készletezési koltségek integraldsa a
DEA modellbe. Ez a javasolt modell a készletkoltségeket a klasszikus EOQ
alapjan értelmezi, azaz két koltségelembdl all: készlettartasi- és rendelési
koltségek. A szallité gyakran nem képes az optimélis tételméret biztositdséra,
ezért a beszerzének ismernie kell a beszallité széllitasi kapacitasat. Mivel a
DEA hatékonysagot hatdroz meg, ezért a paraméterezés az adatok bizony-
talansagat kiszlirheti, ezzel az érzékenységi elemzés eredményeire is valaszt
adhat.

A DEA mint mddszer érzékeny arra is, hogy az input vagy az output
adatok esetén a legkisebb vagy a legmagasabb értéket tekintik a legjobb-
nak. Példdul, az input kritériumoknak jobbnak kell lenniiik, ha egy mutato
értéke kisebb. Az output kritériumok esetén az ellenkezdje igaz. Egy mésik
probléma az, hogy a gyakorlatban az egyes kritériumok eltér6 skélan adot-
tak. A probléma az, hogy a kritériumok skalaterjedelme befolydssal lehet
a kivéalasztasi folyamat eredményére. Ez a cikk a két alapveté gyakorlati
probléma megoldasat adja a kiindulasi adatok djraszamitasaval, amelyet az
irodalom is javasol (Lovell és Pastor, 1995, Seiford és Zhu, 2002).

A dolgozat a szerzék két kordbban megjelent cikkére épit. (Dobos és V6-
résmarty, 2019a, 2019b). Dobos és Vorésmarty (2019a) dolgozata a szokdso-
san rendelkezésre 4ll6 kritériumokat béviti ki egy 4j kritériummal, nevezete-
sen a készletezési koltségekkel a tételnagysag fliggvényében. Dobos és Voros-
marty (2019b) munkéja a klasszikus beszallitéértékelési kritériumok értékeit
transzformélja egy 1-t6l 20-ig terjedd skélara, hol a leginkabb preferdlt érték
kapja a maximalis 20 értéket, mig az 1-es értéket a legkevéshé preferalt érték-
hez rendeljiik. A dolgozat ezt a két szemléletet, vagyis a készletezési koltségek
beépitését a kritériumrendszerbe és az alapadatok atskaldzésat egytittesen
kezeli, és azt vizsgdlja, hogy ezzel a mdodszerrel hogyan alakul a kivalasztési
folyamat.

A cikk felépitése a kovetkezé: elészor rovid szakirodalmi dttekintést nyjt
be, amely bemutatja a beszéllité menedzsment &ltal igényelt adatokat. A
kovetkezd szakaszban egy output orientélt DEA-CCR modellt dolgozunk ki
egy korabbi mdédszer alapjan, amely egy skaldzasi eljaras hatasat vizsgalja a
beszallitéértékelésben. A skaldzast azonos hosszisagi intervallumokon hajt-
juk végre. A szakasz numerikus példaval zarul. A zaré észrevételeket az utolséd
rész targyalja.
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2 Irodalmi attekintés

Szakirodalmi attekintésiink a beszallitéértékelés és annak szempontrendsze-
rének megvaltozasaval kapcsolatos irodalmakat tekint at, majd kiemeli, hogy
ezek milyen olyan adatproblémakat vetnek fel, amelyeket a beszallitoértékelés
modszerének sziikség esetén kezelnie kell tudni.

2.1 A beszallit6 értékelés fejlodése

A szakirodalomban szamos publikdcié jelent meg, amelynek célja a beszallitd
kivélasztds mddszertani tdmogatdsa (Agarwal et al., 2011, Ho et al., 2010).
Ezek a médszerek igyekeznek kovetni azt a fejlédést, amely a beszerzésben
végbemegy (Nair et al., 2015). Ennek lényege, hogy a beszerzési funkcié je-
lentésen atalakult, a hagyoméanyos tranzakcié-orientalt szemléletmoéd helyett
egyre inkabb a stratégiai megkozelités valik jellemzové. Ezzel parhuzamosan
a beszerzési feladat egyre Gsszetettebbé valik, s kiboviil az ellatasmenedzsment
szemléletben a beszallitok értékelésére alkalmazott kritériumrendszerrel.
Dickson (1966) gyakran idézett tanulmanya 23 beszallitéi értékelési krité-
riumot mutatott be. A kritériumokat vizsgdlé kés6bbi tanulményok megélla-
pitottak, hogy a kritériumok tobbsége még hosszi id6 utan is relevans volt:
Weber et al. (1991) eredményei szerint az ar/koltség, a szallitds és a mindség
volt a legfontosabb, és ez a késObbi tanulmanyok szerint is valtozatlanul érvé-
nyes (példdul Ho et al. 2010). A magas mindség, a széllitds és az ar/koltség
elérésének és mérésének maddja azonban nagyon sokat valtozott, és ezeket
gyakran kiegészitik a kockdzat szempontjaval (Giunipero, Eltentawy, 2004).
A hagyoméanyos megkozelitésben a kivélasztds az ajanlatok Gsszehasonli-
tédsa alapjan tortént. Fontos kérdés a szempontok kozotti atvaltas kezelése és
a kritériumok egymadssal valé Gsszemérhetsége. Weber et al. (1991) megél-
lapitottak, hogy a koézzétett modszerek tilnyomd tobbsége linedris silyozési
modell, matematikai modell vagy valésziniiségi modell. Ezek a 90-es években
még megfelel6 eszkozoknek voltak tekinthet6ek arra, hogy az azonositott
kritériumokat egy egyszerti dontéshozatali folyamat sordan kezelni tudjuk an-
nak érdekében, hogy az ajanlattevok kozul kivalaszthassuk a legjobb szallitot.
Azébta az értékelési folyamat dtalakult: szamos cég tobblépcsds folyamatot
alakitott ki (Glock et al., 2017). Még mindig relevéns kritériumok az alacsony
koltség, a szallitas és a mindség elérése, de ebben a tobblépcsés folyamatban
az értékelés szisztematikusabbd és alaposabba vélt. Nem csak a rovid tava
ajanlatokat veszik figyelembe (pl. a termék dra, igért szallitdsi hatdridé), ha-
nem az olyan képességeket is értékelik, amelyek hosszui tavu jé teljesitményt
tesznek lehet6vé (pl. rendelkezésre 4ll6 kapacitas, technolégiai szint, pénz-
ligyi stabilitds) (Braglia, Petroni, 2000, Sarkar, Mohapatra, 2006, Kuo et al.,
2010). Ugyanakkor fontos szempont a koltségoptimalizalds, a folyamatkolt-
ségek kiegyensilyozasa, optimalizalasa, igy egyre nagyobb figyelem hérul a
rendelési, készletezési folyamatok optimalizaldséra is.
A beszallitéknak ez a komplex értékelése mddszertani fejlesztést kivant. A
szallitdi értékelésre vonatkozo szakirodalmi attekintések kifejezetten kiemelik
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a tobbcélu dontéshozatali (MADM) technikékat (pl. AHP, ANP, TOPSIS,
MAUT), a matematikai programozssi modellek (LP, MOLP, MILP, DEA
stb.) fejlédését, a kapcsolatos szakirodalmi publikdcick szaménak névekedé-
sét. Ezek mellett a mesterséges intelligencia (artificial intelligence), neura-
lis halézatok, dontési fak, asszociacids szabalyok, klaszteranalizis jelentGsége
(Setak et al., 2012) és kvalitativ médszerek (Zimmer et al., 2016) szerepe is
egyre novekszik. Ahogy lattuk, a szakirodalom szdmos médszertani lehets-
séget nyujt a beszallitéértékelési probléma kezelésére. Ezek kozil az egyik
legtobbet emlitett médszer a DEA (Ho et al., 2010).

2.2 A DEA alkalmazasa adat oldalrél

A legjobb vagy a megfelel§ beszallité kivalasztdsa soran a kritériumok Ossze-
vetése és a rendelkezésre all6 adatok jellege szamos modszertani problémat
felvet, melyekkel a szakirodalom nagy terjedelemben foglalkozik.

A DEA szakirodalma kiemelten kezeli a nem kivanatos output kérdését. A
DEA megvaldsitidsdhoz meg kell hatdrozni az input és az output kritériumokat.
Az input kritériumok esetében a kisebb értékkel rendelkezdket tekintjiik jobb-
nak, mig az output kritériumokndl a nagyobb értékkel rendelkezék lesznek
hatékonyabbak (Amindoust et al. 2013). Nem kivdnatos outputok jelenlétében
azonban azokat a DMU-kat, amelyek t&bb j6 (kivanatos) outputtal és kevésbé
rossz (nem kivénatos) outputtal (pl. hulladék, elutasitott termékek) rendel-
keznek az inputokhoz képest, hatékonynak kell tekinteni. Mivel a fenntartha-
tosagi szempontok egyre inkabb megjelennek a szallitoi értékelési kritériumok
kozott, igy a nem kivanatos outputokat is egyre inkabb figyelembe kell venni
a DEA keretében (Azadi et al., 2017).

Tovéabbi ilyen probléma, hogy az adat kardindlis vagy ordindlis jellegii.
Az utébbi esetben az Gsszehasonlitast gdtolja, hogy a kiilonbségeket nehéz
értelmezni (Saen, 2007, Toloo, Nalchigar, 2011). A negativ adatok (péld4ul
novekedési iitem vagy profit-veszteség esetén) csak ritkdn jelennek meg, de a
szallitéértékelési mdodszertannak kezelnie kell ezeket (Izadikhah, Saen, 2016,
Mohamad, Said, 2012). Az értékelés egy tovabbi kihivdsa a pontatlan (im-
precise) adat, mely pl. abbdl fakad, hogy az értékelést végzének becslést
kell adnia (Chen et al., 2006, Karsak, Dursun, 2014, Dobos, Viérésmarty,
2019b). A kockézatok kezelésének kihivésa kifejezetten elétérbe helyezi a be-
szallité képességeinek mindsitését az értékelés soran. Ilyenkor sokszor olyan
,,puha” adatokkal kell dolgoznunk, amelyeket bizonytalan adatként tudunk
kezelni (pl. beszallité alkalmazottainak minésége). Az ilyen adatokat sok-
szor szakértoi vélemények alapjan hozzak létre, ahol fontos a szubjektivitas
kikiiszObolése és a kovetkezetesség biztositdsa (Shi et al., 2015, He, Zhang,
2018).

Adatok skdlazasa is érdekes adatprobléma. A szallité kivalasztési kritériu-
orakban vagy napokban mérhetd. Ez a skaldzési kiilonbség megvéltoztathatja
az értékelési folyamat eredményét. (Lasd az adatmddositasi problémét, Cook,
Seiford, 2009.) Hasonlé probléma jelentkezik a skéla terjedelmében: egyes
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kritériumok természetes mértékegysége kicsi, mig masoké nagy. Ez tnmaga-
ban befolyasolhatja az értékelést.

Ez az attekintés mutatja, hogy a DEA mddszertan fejlesztése az adatok
szamos problémadjaval foglalkozik. Legtobbjiik kezelésével foglalkozik a szak-
irodalom, ugyanakkor a kiilonféle mérési skalaknak az értékelés eredményére
gyakorolt torzité hatésa kevésbé keriilt eddig a publikacidk foékuszaba. (An-
nak ellenére igaz ez, hogy a mértékegységek probléméja a modszertani szak-
irodalomban jol ismert.) A fent emlitett adatproblémédk megoldésai részben
kezelik ezt a problémat: pl. a TCO (total cost of ownership) logika a kri-
tériumokat koltségre konvertalja, vagy a szakért6i vélemények Osszehasonli-
tdsdndl ugyanaz a skédla haszndlhat6 az egyes kritériumok értékeléséhez. A
skdala problémat gyakran Osszekapcsoljak a pontatlan adatok problémé&javal
is. Irasunkban azért tartjuk fontosnak a vizsgalatat, mivel hatdssal lehet az
értékelés eredményére.

A kovetkez6 fejezetben az emlitett problémét kétlépcsds megoldédsként ke-
zeljik. Az els6 1épésben a skdlazasi problémara fogalmazunk meg egy meg-
oldést. A mésodik lépésben a nem ismert adatokat a kritériumok paraméte-
rezésével vizsgaljuk a készletezési probléma kapcsan.

3 Egy DEA modell a z6ld beszallitéértékelésre
tételnagysag koltségek mellett

A pontatlan adatok elemzését parametrikus linedris programozas segitségével
elemezziik. A paraméterezést a készlet koltségein keresztiil mutatjuk be. A
paraméteres linedris programozassal teszteltiik az adatok pontossagat, és az
eredmények érzékenységi elemzésként értelmezheték egy DEA modellben. Az
adatok megvaltoztatasanak kovetkezményei a korabbi értékelés eredményei-
nek és a felajanlott 4j moédszernek a hasznosséagi értékekkel tortén6 osszeha-
sonlitasaval fedhetdk le.

3.1 A zold DEA modell altalanositasa készletezési kolt-
ségekkel

Egy korabbi cikkben Dobos és Vorosmarty (2019a) egy olyan DEA modellt
mutatott be, amely tartalmazott az optimdlis tételnagysdgra (Economic Or-
der Quantity, EOQ) alapulé készletezési koltségeket. A készletezési koltségek
az EOQ-modell egy parametrizalt formajdban keriiltek DEA-tipusi beszél-
litéértékelési modellbe. Ekkor az keriil a vizsgalat kozpontjaba, hogy a
beszallitok milyen tételnagysidgot valasztanak a koltségeik minimalizalasra.
Azzal a feltételezéssel éliink, hogy a vallalat ismeri a beszélliték rendelési és
készlettartasi koltségét, vagyis (Sj;hj), 7 = 0,1,2,...,p ismert. Egy adott
tételnagysagra ekkor a készletezési koltségek az alabbi mdédon hatarozhatdk
meg

zj(q) = S;D/q +hjq/2, (1)
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ahol a D paraméter az éves kereslet nagysaga, és ¢ az adott tételnagysag.
Az (1) képletben kétféle koltséggel szamolunk. A rendelési koltség min-
den rendelésre allandé S, viszont az éves rendelések szdma D/q, mivel ¢
tételnagysdgokban szerezziik be az éves D keresletet. A mésik koltségelemet,
azaz a készlettartasi koltséget az ismert flirészfog modellbdl szdmitjuk. A ma-
ximalis készletszint ugyanis g, ami egyenletesen csokken, ezért az atlagkészlet
q/2 lesz. Ezt tessziik koltséggé az éves termékegységre es6 készlettartdsi
koltséggel: hjq/2.

A menedzsment (input) mutatékat az (x;;x;(q)) vektorban foglalhatjuk
Ossze. Amint 1atjuk, a menedzsmentmutatdk fiiggnek a g tételnagysigtdl.

A most bevezetett készletezési koltségek silya legyen v,11. Az 1Gj stly-
vektor (v;v,41) is kiterjesztése a kordbbiaknak minden beszéllité esetén. A
kiterjesztett modell a kévetkez6 formaban irhaté fel

u-yg — max (2)

ugy, hogy
VX0 + Unt1 - 2o(q) =1, (3)
uyJ_(VXJ+U’L+1‘rJ(Q))SO7 ]:0717277])7 (4)
u>0, (vjupt1)>0. (5)

Az (2)-(5) modell egy parametrikus linedris programozasi feladat. A mo-
dell egy numerikus megoldasét a Dobos és Vorosmarty (2019a) dolgozat tar-
talmazza.

Az DEA alapmodellje olyan kritériumokat is tartalmazhat, amelyben azok
terjedelme nagy mennyiségi kiilénbségeket mutathat. A kritériumokat ezért
gyakran azonos skalaterjedelmii, normalizalt intervallumra érdemes leképezni.
Esetiinkben az inputnél a (—20,—1) skélat valasztjuk, ami azt jelenti, hogy
a preferalt érték (z7**) kapja a (—1)-es értéket, mig a legkevéshé preferdlt
értékhez (mem) a (—20)-at rendeljiik. Ugyanez az output kritériumoknél gy
alakul, hogy a kritériumokat az (1,20) kozotti skdldra transzforméljuk, ahol
a l-es értéket a legkevésbé preferalt érték (yj‘»“i“) kapja, mig a legpreferaltabb
érték (yi***) a 20-as értéket kapja. Az input kritériumokndl ez azt jelenti,
hogy a menedzsment mutatokat az alabbi médon transzformaljuk &t

19 x{n&x
XU = max min Tij — 19- maxJ min 1’ (6)
TP — ] TP — ]
ahol az x"** érték a preferdlt j kritériumérték, és xj‘»“i“ érték a legrosszabb
kritériumérték. A zold, azaz output adatokon a kovetkezo6 dtalakitast hajtjuk

végre

19 y,(rlax
}/‘J = max min yU —19- maxJ min + 20’ (7)
Y; —Y; Y; —Y;
ahol az y;"** érték a preferdlt j kritériumérték, és yJ‘»“i“ érték a legkevésbé

preferdlt érték. A javasolt transzformacié affin, azaz linedris, amint azt Fare
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és Grosskopf (2013) dolgozatukban megallapitjak. Nevezziik ezeket a hasz-
nossagi transzformaltakat hasznossagoknak.
Az ezzel az eljarassal dtalakitott modell az (2')-(5%) formét veszi fel

u- Yy — max (2"

ugy, hogy
v - Xo 4+ vpp1 - Xo(q) =1, (3)
u-Yj—(v-Xj+UTL+1-Xj(q))SO; j=0,1,2,...,p, (4’)
u>0, (vjup1)>0. (5"

A (2)-(5") modellt fogjuk numerikusan a parametrikus linedris programozas
médszerével elemezni. Az eredményeket a ¢ tételnagysagokkal vetjiik Gssze.

3.2 A tételnagysaggal kibovitett zold beszallitoértékelési
feladat numerikus megoldasa

Egy szampéldaval illusztraljuk a modell miikodését. Tételezziik fel, hogy a
beszallitoértékeld vallalat teljesen informalt a beszallitovallalatok menedzs-
mentkritériumairdl, mint atfutasi id6, a beszallitott termékek mindsége, az
arajanlat és az EOQ-tipusi készletezési koltségek a tételnagysag fliggvényében.
A relevéns kérnyezeti, zold kritériumok pedig legyenek a termék tjrahaszno-
sithatdsagi aranya és a termelési technoldgia alkalmazasa soran egy termékre
es6 COs kibocsatas szintje.

Menedzsment kritériumok Kornyezeti kritériumok
Beszdl- Atfutdsi Mindség Ar EOQ Ujrahasznosithatésag CO2 kibocsétés
lité  id6 (nap) (%) (%) (%) (%) (g)
1 2 80 2 45 70 30
2 1 70 3 87,5 50 10
3 3 90 5 132,5 60 15
4 1,5 85 1 42,5 40 20
5 2,5 75 2,5 146,25 65 35
6 2 95 4 130 90 25
7 3 80 1,5 103,75 75 15
8 1,5 85 3,5 188,75 85 20
9 1 70 3,5 68,75 55 10
10 2,5 75 4 90 45 10
11 3,5 90 2,5 126,25 80 25
12 2 65 1,5 103,75 50 20
13 3 85 3 167,5 75 15
14 1,5 70 4,5 151,25 85 20
15 1 65 2 125 75 15
16 2 70 5 152,5 80 10
17 1 90 1 82,5 85 15
18 3 85 2,5 126,25 75 20

1. tdbldzat. A numerikus példa adatai (¢ = 50) (Sajit szerkesztés)

A példéhoz hasznélt alapadatokat az 1. tdbldzat tartalmazza, amennyiben
a tételnagysig g = 50, a kamatlab k = 0,1, és az éves kereslet D = 100. A
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példa teljesiti az objektumokra (beszallitokra) elvart alsé hatdrt, ugyanis 18
beszallité van. Azért véalasztottuk a 18-as értéket a beszdllitok szamara, mert
ez éppen teljesiti az als6 hatdrra javasolt becslést: p = max{mn;3(m+n)} =
max{4-2;3-(4+2)} = 18, ahol m és n az output és input kritériumok szdma
(Cooper et al., 2001).

Az 1. tdbldzat a parametrizdlas egy esetét tartalmazza. Ez azt is jelenti,
hogy annyi ilyen tablazatunk van, ahany tételnagysagot vizsgalni akarunk.
Az EOQ-tipusu koltségparamétereket a 2. tabldzatban mutatjuk.

Besz4l- Rendelés Készlettartas EOQ
1ité (%) (%) (%)
1 20 0,2 45
2 40 0,3 87,5
3 60 0,5 132,5
4 20 0,1 425
5 70 0,25 146,25
6 60 0,4 130
7 50 0,15 103,75
8 90 0,35 188,75
9 30 0,35 68,75
10 40 0,4 90
11 60 0,25 126,25
12 50 0,15 103,75
13 80 0,3 167,5
14 70 0,45 151,25
15 60 0,2 125
16 70 0,5 152,5
17 40 0,1 82,5
18 60 0,25 126,25

2. tabldzat. Az EOQ koltségparaméterei (Sajit szerkesztés)

Az 1,2,3,... beszallitok tételnagysagkoltségeit az aldbbi médon szédmol-
hatjuk:
21(50) =20 -100/50 + 2 - 50/2 = 90,

22(50) = 40 - 100/50 + 3 - 50/2 = 155,
23(50) = 60 - 100/50 + 5 - 50/2 = 245,

stb.

Az optimiélis tételnagysagok ezekkel a paraméterekkel az egyes beszdlli-
tokra 89,44, 154,92 és 244,95.

Transzforméljuk az 1. tablazat adatait a megadott linedris transzfor-
maciéval a preferalt értékeknek megfeleléen. Ha egy kritériumnél a nagyobb
érték preferalt, akkor a kritériumndl az értékeket nem valtoztatjuk iranyaban,
csak skdlaterjedelmében. (Ez tortént az ujrahasznosithatdsig, dtfutdsi id6 és
az ar esetén.) Ha egy preferalt érték a legkisebb értéknél &ll fenn, akkor elvileg
két lehetGség van: vagy minusz eggyel szorozzuk az oszlop értékeit, vagy az
értékeket a reciprokaikkal helyettesitjiik, miel6tt a DEA mddszerét alkalmaz-
zuk. Elemzésiinkben az elsé megoldast véalasztottuk. Az 1j, transzformalt
adatokat a 3. tdbldzat tartalmazza.
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Menedzsment kritériumok Kornyezeti kritériumok
Beszal-  Atfutési Mindség Ar EOQ [jjrahasznosithatéség COg kibocsatas
lit6  idé (nap) (%) (%) (%) (%) ()
1 2 -80 2 45 70 -30
2 1 -70 3 87,5 50 -10
3 3 -90 5 132,5 60 -15
4 1,5 -85 1 42,5 40 -20
5 2,5 =75 2,5 146,25 65 -35
6 2 -95 4 130 90 -25
7 3 -80 1,5 103,75 75 -15
8 1,5 -85 3,5 188,75 85 -20
9 1 -70 3,5 68,75 55 -10
10 2,5 -75 4 90 45 -10
11 3,5 -90 2,5 126,25 80 -25
12 2 -65 1,5 103,75 50 -20
13 3 -85 3 167,5 75 -15
14 1,5 -70 4,5 151,25 85 -20
15 1 -65 2 125 75 -15
16 2 -70 5 152,5 80 -10
17 1 -90 1 82,5 85 -15
18 3 -85 2,5 126,25 75 -20

8. tdbldzat. A példa transzformiélt adatai (¢ = 50) (Sajit szerkesztés)

A normalizalt hasznossédgi értékeket a 4. tdabldzatban mutatjuk meg.

Menedzsment kritériumok Kornyezeti kritériumok
Beszal-  Atfutési Mindség Ar EOQ [jjrahasznosithatéség COg kibocsatas
lit6  idé (nap) (%) (%) (%) (%) ()
1 -8,6 -10,5  -5,75  -1,32 12,4 4,8
2 -1 -16,83 -10,5  -6,85 4,8 20
3 -16,2 -4,17 -20 -12,69 8,6 16,2
4 -4,8 -7,33 -1 -1 1 12,4
5 -12,4 -13,67 -8,12 -14,/48 10,5 1
6 -8,6 -1 -15,25 -12,37 20 8,6
7 -16,2 -10,5  -3,37  -8,96 14,3 16,2
8 -4,8 -7,33  -12,87 -20 18,1 12,4
9 -1 -16,83 -12,87  -4,41 6,7 20
10 -12,4 -13,67 -15,25  -7,17 2,9 20
11 -20 -4,17  -8,12 -11,88 16,2 8,6
12 -8,6 -20 -3,37  -8,96 4,8 12,4
13 -16,2 -7,33  -10,5 -17,24 14,3 16,2
14 -4,8 -16,83 -17,62 -15,13 18,1 12,4
15 -1 -20 -5,75  -11,72 14,3 16,2
16 -8,6 -16,83 -20 -15,29 16,2 20
17 -1 -4,17 -1 -6,20 18,1 16,2
18 -16,2 -7,33  -8,12 -11,88 14,3 12,4

4. tdbldzat. A hasznosségi értékek (¢ = 50) (Sajit szerkesztés)

Az optimélis hatékonysdgi mértékeket a tételnagysagok fiiggvényében az
5. tabldzat tartalmazza. A tételnagysigokhoz rendelhetd készletezési koltsé-
geket az (1) képlet segitségével szdmoljuk, majd azokat a 4. tédblazathoz ha-
sonlé tablazatba helyettesitjiik. Az adatok linedris transzforméciéjat ezutan
végezziik el. Ezt kovetben a transzformdlt adatokkal megoldjuk a (2’)-(5%)
linedris programozési feladatot minden DMU-ra, azaz beszéllitéra. A tétel-
nagysagokat 25 egységgel noveltiik a paraméterezés soran.
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A numerikus példankban a kritériumokat két csoportba osztottuk: a
menedzsment (tradiciondlis beszerzési kritériumok az EOQ-val kib6vitve) és
z0ld kritériumok. Az eredmények azt mutatjik, hogy a 17. és 1 beszalliték a
tételnagysag széles spektruméan hatékonyak, ha a tételnagysag 150-nél nem
nagyobb. Ha a rendelend6é mennyiség 150 f6lé emelkedik, akkor mar csak a
17. beszallité hatékony. Ha a nyers adatainkat vizsgaljuk, akkor nyilvanvald,
hogy a 17. beszallit6 rendelkezik a legjobb atfutasi idovel, mindséggel és arral.
Ez egyben azt is mutatja, hogy a 17. beszallité Pareto-optimalis dontéselmé-
leti szemszogbdl, azaz domindlja a tobbi beszallitét.

Be- Tételnagysig (q)
szall. 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300

1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,837 0,685 0,576 0,495 0,433 0,385
2 0,157 0,156 0,153 0,149 0,144 0,137 0,121 0,106 0,094 0,084 0,076 0,073
3 0,280 0,259 0,230 0,197 0,164 0,134 0,115 0,101 0,089 0,080 0,072 0,066
4 0,109 0,113 0,122 0,138 0,168 0,238 0,244 0,217 0,194 0,175 0,160 0,147
5 0,232 0,229 0,225 0,219 0,212 0,202 0,190 0,179 0,169 0,160 0,151 0,144
6 0,726 0,675 0,602 0,519 0,436 0,358 0,311 0,278 0,249 0,226 0,206 0,190
7 0474 0,474 0,476 0,477 0,480 0,483 0,469 0,453 0,436 0,421 0,406 0,393
8 0,352 0,342 0,324 0,302 0,275 0,246 0,227 0,212 0,198 0,18 0,175 0,165
9 0,272 0,266 0,257 0,244 0,228 0,210 0,177 0,149 0,127 0,111 0,098 0,088
10 0,105 0,101 0,094 0,087 0,078 0,068 0,058 0,050 0,043 0,038 0,034 0,031
11 0,535 0,517 0,490 0,454 0,412 0,367 0,336 0,313 0,291 0,272 0,255 0,240
12 0,122 0,124 0,128 0,134 0,143 0,158 0,158 0,152 0,146 0,141 0,136 0,132
13 0,316 0,307 0,293 0,275 0,253 0,229 0,219 0,198 0,186 0,175 0,165 0,156
14 0,372 0,361 0,344 0,322 0,295 0,266 0,236 0,212 0,191 0,173 0,159 0,146
15 0,316 0,318 0,321 0,327 0,334 0,345 0,334 0,317 0,301 0,287 0,273 0,261
16 0,332 0,321 0,303 0,280 0,254 0,225 0,198 0,176 0,157 0,142 0,129 0,119
17 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
18 0,429 0,419 0,403 0,380 0,353 0,322 0,297 0,276 0,257 0,240 0,225 0,212

5. tabldzat. A hasznossagi értékes DEA modell hatékonysagai az elsé beszallité esetén a
parametrizdlt modellekben (DEA hatékonysdgi mértékek) (Sajét szerkesztés)
A numerikus példank sulyvektorai azt mutatjik, hogy az atfutasi id6, az
ar és a COq kibocsdtas elhanyagolhatéak a beszalliték értékelés sordn. A
készletezési koltségek kaptdak a legmagasabb silyokat. Ebben a példaban a
logisztikai alrendszer, vagyis a logisztikai koltségek kaptak a legmagasabb
sulyokat, amivel nagyban befolyasoltak a kivalasztasi dontést.

3.3 Az alap- és transzformalt adatokkal nyert eredmé-
nyek Osszehasonlitasa

Dobos és Vérosmarty (2019b) dolgozatukban transzformalt adatokat hasz-
naltak. Ezek utdn az a kérdés vetddik fel, hogy a nyers adatokkal, illetve a
hasznossagi értékekkel mért hatékonysdgok hasonléak-e. A 6. tdbldzat tartal-
mazza az alapadatokkal mért hatékonysagokat a tételnagysagok fiiggvényében.

Amint lathatd, a 17. beszallité hatékony, fiiggetleniil az adatok transz-
formacigjatol. Ebbdl arra kévetkeztethetiink, hogy ezt a beszallitot kell va-
lasztanunk, fiiggetleniil az adatok és tételnagysdgok transzformacidjatdl. A
hasznossagok nélkiili adatok esetén a 6. beszallité hatékony a tételnagysag
100 és 300 kozotti értékeire, azonban a hasznossagi értékekre ez mar nem
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teljestil. A hasznossigi értékek nélkiil még az 1. beszéllité is hatékony a té-
telnagysdg 25-0s értékére. Az \ijabb DEA modellben az 1. beszallité a 25 és
150 kozotti tételnagysag értékeire is hatékony.

Be- Tételnagysig (q)
szall. 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300

1 1,000 0,961 0,736 0,724 0,720 0,718 0,716 0,715 0,714 0,714 0,714 0,713
0,524 0,398 0,322 0,441 0,440 0,439 0,438 0,438 0,437 0,437 0,437 0,437
0,363 0,303 0,240 0,619 0,618 0,617 0,617 0,617 0,617 0,616 0,616 0,616
0,687 0,760 0,666 0,451 0,449 0,448 0,447 0,447 0,447 0,446 0,446 0,446
0,400 0,397 0,371 0,609 0,610 0,611 0,612 0,612 0,612 0,612 0,612 0,613
0,612 0,505 0,418 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
0,575 0,674 0,652 0,774 0,774 0,774 0,775 0,775 0,775 0,775 0,775 0,775
0,452 0,393 0,362 0,857 0,861 0,864 0,866 0,867 0,868 0,869 0,869 0,869
9 0,676 0,461 0,343 0,482 0,479 0,477 0,476 0,476 0,475 0,475 0,475 0,475
10 0,374 0,309 0,236 0,412 0,410 0,409 0,409 0,408 0,408 0,408 0,407 0,407
11 0,503 0,541 0,492 0,887 0,889 0,890 0,891 0,891 0,891 0,891 0,892 0,892
12 0,426 0,449 0,435 0,425 0,424 0,424 0,424 0,424 0,424 0,424 0,424 0,424
13 0,398 0,394 0,366 0,771 0,774 0,776 0,777 0,778 0,779 0,779 0,780 0,780
14 0,532 0,416 0,347 0,714 0,714 0,713 0,713 0,713 0,713 0,713 0,713 0,713
15 0,607 0,545 0,517 0,627 0,627 0,627 0,627 0,627 0,627 0,627 0,627 0,627
16 0,473 0,373 0,304 0,665 0,664 0,663 0,663 0,663 0,663 0,663 0,663 0,662
17 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
18 0,492 0,508 0,461 0,791 0,792 0,792 0,793 0,793 0,793 0,793 0,793 0,793

0~k WN

6. tabldzat. A hasznossagi érték nélkiilli DEA modell hatékonysagai az els¢ beszdllité esetén a
parametrizdlt modellekben (DEA hatékonysdgi mértékek) (Sajét szerkesztés)

A modell menedzsereknek szant iizenete harom pontban foglalhaté Gssze.
EDbbdl az elsé az input és output adatok interpretacidjat érinti. A rendelke-
zésre 4116 adatok az optimum irdnyatdl fiiggnek. Az a varakozasunk, hogy az
output adatoknak a leheto legnagyobbnak kell lennie. Ugyanakkor vannak
olyan output adatok, amelyek akkor a legjobbak, ha a legkisebb értéket veszik
fel az alapadat tdbldzatban. A példankban a COy kibocsédtas ilyen, vagyis
annak a legkisebb értéke a legjobb. Ez azt jelenti, hogy az alapadatokat at
kell transzformalni. Az inputok esetén a legkisebb érték az optimalis. Model-
liinkben azonban a mindség akkor jo, ha a legnagyobb értéket veszi fel, igy a
hasznossagi értékeket gy kell megvalasztani, hogy a legnagyobb értékhez a
legkisebb hasznossagot rendelje hozza.

A masik probléma az input és output adatok skédlaterjedelmével kapcso-
latos. Ezeket az adatokat a gyakorlati feladatok nagy részében kiilonb6zo
skéldn értelmezik. A szdmpélddankban az utanpétlasi idé 1 és 3,5 nap kozott
valtozik. Ugyanakkor a mindség 65 és 90 szazalék kozott ingadozik. Ez
ramutat arra, hogy miért nagy a silyok kozotti kiilonbség, ami korrigalhaté
az input és output adatok azonos skaldra torténd transzformécidjaval, ese-
tiinkben 1 és 20 kozé. Ezzel az adatok azonos skalaterjedelmiiek lesznek.

Viégiil a javasolt médszer harmadik elénye a sztochasztikus és fuzzy DEA
modszer menedzserek szamara torténd interpretacidjat érinti. Mivel ezek a
modszerek mély matematikai, I'T és programozasi ismereteket tételeznek fel,
ezért egy ilyen médszer alkalmazasa egy , kutatasi” feladat megoldasat jelen-
tené a vallalati vezetéknek, akiknek az ideje kiillonben is sziikos. Ezért java-
soltuk a parametrikus DEA-t, mivel a parcidlis DEA-modellek megoldhatdk
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olyan kereskedelmi szoftverekkel, mint pl. az MS Excel Solvere. Ehhez az
Excel tablazatban csak egy oszlopban kell az értékeket modositani. Ez az
érzékenységelemzési teszt valaszt adhat arra a kérdésre, hogy a tételnagysag
mely értékénél lesz egy meghatarozott beszallité hatékony, vagyis szallitdsra
kivalaszthato.

4 Osszegzés és tovabbi kutatdsok

Ebben a cikkben egy 1j médszert javasoltunk a beszallité kivalasztasi és
adatkezelési problémainak megolddsdra. Az irodalmi dttekintés ramutatott
arra, hogy a szakirodalom kevésbé foglalkozik az adatok skaldzasaval vagy
modositasaval, valamint a nem pontos adatok kezelését is ritkan vizsgaljak.
A megoldasok ritkdan kapcsoljak 6ssze a két problémat. A DEA modellek al-
kalmazhatdék a két probléma kezelésére a beszallito kivalasztasi és értékelési
eljarasokban. Matematikai szempontbdl a sztochasztikus és fuzzy feladatokat
analitikus maédszerekkel nehézséget okoz megoldani. E nehézség elkertilése
érdekében numerikus példakat készitettiink, amelyek bemutatjiak az ilyen
tipust rendszerek mitkodését.

Az adatskaldzasi problémakkal az irodalomban nem foglalkoznak megfe-
lel6 terjedelemben. Ugyanakkor ez fontos lenne, hiszen amint a jelen cikk
numerikus példai is mutatjak, befolyasolja az értékelés eredményeit. Tovabbi
szimuldcids elemzésekre van sziikség az ismeretek elmélyitéséhez ebben az
Osszefiiggésben.

A skaldzési problémdk megolddsai szorosan kapcsolédnak a nem pontos
adatokhoz. Az irodalom szédmos médszert kinal az adatbizonytalansdg prob-
lémainak megoldaséara, példaul a fuzzy és az intervallum médszertanat, de az
adatok parametrizdlasa is megfelel6 eljaras lehet.

Tovabbi kutatasi lehetéség, hogy hogyan lehet a cikkben bemutatott
megoldédst kombindlni a DEA kereszthatékonysagaval. Ez lehet6vé teszi a
DEA kereszthatékonysag hasznélatat a kivalasztds sorén.
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A DEA MODEL FOR SUPPLIER SELECTION PROBLEMS

The literature has dealt in depth with the issue of supplier selection and many
papers focus on how to compare bids, or experts’ opinion about potential perfor-
mance of the suppliers. However, relatively few publications have described how
to support multi-stage evaluation. The development of such methodology faces
new challenges, one of which is how to handle incomplete, missing or inaccurate
information.

This paper joins the discussion by addressing the methodological background
in relation to the issue of handling missing, incomplete or unreliable data in the
process of supplier qualification. Missing values indicate that a situation involves
uncertainty. There are a number of methods from statistics and data envelopment
analysis for handling missing and/or imprecise data, such as: listwise deletion, pair-
wise deletion, mean substitution, regression imputation, and hot-deck imputation.
(Roth and Switzer 1995). Two types of DEA models are recommended for use with
imprecise data: fuzzy DEA (Kao and Liu 2000), and interval DEA (Smirlis et al.
2006). Due to the lack of sufficient historical data, probability estimates are not
meaningful enough. The fuzzy DEA model applies fuzzy set theory to develop a
methodology for solving the problems with missing data that are encountered in
measuring relative efficiencies within the DEA framework (Kao and Liu 2000). In
fuzzy set theory, uncertainty is assessed by means of possibility, involving the use
of possibility distributions to describe the level of possibility. Unlike probability,
possibility involves subjective cognition.

This paper proposes a third model for handling missing or imprecise data: the
parametrization of missing or imprecise data. The paper discusses the decision
problem presented in the previous sections from the perspective of DEA. This in-
volves mathematically transforming the problem into a parametric linear program-
ming problem that can be solved using a parameterized DEA method. Since the
changed parameters appear in the technological coefficient matrix of the parametric
linear programming model, the problem cannot be solved analytically.

Our solution is to use a simulation method. The models can be extended
with process or EOQ-type inventory costs. The newly introduced inventory related
costs are regarded as an input criterion, as mentioned above. To the best of our
knowledge, inventory related costs were not involved in DEA-type supplier selection
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problems. In this case, the suppliers’ ability to supply an ordered quantity is
examined in an inventory cost saving way. Let us assume that the firm knows the
setup and inventory holding costs of its suppliers, i.e. (Sj;h;), 7=0,1,2,...,p are
known. The inventory costs for a known lot size can be calculated in (1), where
parameter D is the yearly demand of the firm, and ¢ is a given lot size. The
management indicators are now (x;i;z;(g)). As it can be seen, the management
indicators are parametrised with lot size ¢q. Let us introduce a new weight for the
inventory costs vn+1. The new weight vector is extended with the weight of the
inventory costs (v;vn41) for all suppliers.

The new model has the form (2)-(5). The problem (2)-(5) is a parametric linear
programming problem. In parametric linear programming, there are three types
of parametrization: parametrization of the right-hand-side (RHS), parametrization
of the cost function, and parametrization of the technological coefficients. Let us
transform the data in that form that a better result of a criterion is higher than
that of a worse evaluation. The transformation of the basic data is based on a
utility function. The utility function of criteria has a range between 1 and 20. For

the input, i.e. for managerial data we have chosen the function (6), where value

x;*** is the most preferable value of criterion j, and value ;™" is the worst value

of this criterion. For the green, i.e. output data we have developed (7), where value

Y is the most preferable value of criterion j, and value y]’-“i“ is the worst value

of this criterion. The used transformation is a linear one, as analysed by Fare and
Grosskopf (2013).
Key words: DEA, parametrization, supplier evaluation.





