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1. Wstep

Temat zamoéwien publicznych jest szeroko poruszany w literaturze jako ele-
ment finanséw publicznych. Wejscie w zycie przepisow nowej Ustawy z dnia 29
stycznia 2004 r. Prawo zamowien publicznych (DzU nr 19, poz. 177) zaowocowalo
szeregiem publikacji dotyczacych regulacji prawnych w Polsce w tym zakresie
[12; 13]. Ustawa ta dostosowuje polskie przepisy do standardow prawa europej-
skiego. W mysl ustawy Prawo zamdowien publicznych przez najkorzystniejsza rozu-
mie si¢ ofert¢ z najnizsza cena albo ofertg, ktora przedstawia najkorzystniejszy
bilans ceny oraz innych kryteriéw odnoszacych si¢ do przedmiotu zamoéwienia,
w szczegdlnosci jakosci, funkcjonalnosci, parametréw technicznych, zastosowania
najlepszych dostgpnych technologii w zakresie oddzialywania na srodowisko,
kosztéw eksploatacji, serwisu, wptywu sposobu wykonania zamowienia na rynek
pracy w miejscu wykonywania zamowienia, terminu wykonania zamdwienia.
W praktyce najczgsciej cena jest jedynym kryterium wyboru oferty lub cena
z waga 0,95 i termin realizacji zaméwienia z waga 0,05.

Nastawienie na minimalizacj¢ kosztow, oprocz zalet z punktu widzenia budze-
tu panstwa badz jednostki samorzadu terytorialnego, ma rowniez wady. Moze po-
wodowad, ze firma bioraca udzial w przetargu obnizy ceng¢ do tego stopnia, ze nie
bedzie w stanie utrzymaé wysokiej jakosci wykonywania zaméwienia. Obnizenie
jakosci wykonywania zlecenia powoduje wydluzenie czasu robét, co stanowi wy-
mierny koszt zaréwno dla budzetu panstwa, jak i dla firm prywatnych. Ponadto nie
istnieje mechanizm selekcji sposrod oferentow tych firm, ktére wezesniej wykony-
waly zlecenia ponizej oczekiwanego poziomu (tzn. czgsciej niz przecigtnie istniala
koniecznos¢ interwencji inwestora w proces realizacji zaméwienia).
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W tej sytuacji zasadne wydaje si¢ okreslenie, jakie cechy oferenta (zalezne od
niego lub nie) i w jaki sposéb wplywaja na jako$¢ wykonywania zamdéwienia.

Niniejszy artykut stanowi propozycje¢ wykorzystania wybranych metod iloscio-
wych w kontroli wydatkéw publicznych poprzez probg prognozowania jakosci wy-
konywania zaméwienia przed podjeciem decyzji o wyborze oferenta na podstawie
charakterystyk oferenta i oferty. Zastosowanie wybranych narzedzi zostanie
zilustrowane i przetestowane na przykladzie zaméwien dotyczacych budowy drég.
O istotnosci problemu $wiadczy fakt, ze wydatki na drogi publiczne stanowia
srednio 5% wydatkow budzetu panstwa.

2. Sformulowanie problemu oceny jakosci wykonywania
zaméwien publicznych

Problem oceny jakosci wykonywania zaméwien publicznych mozna sformufo-
wa¢ ogdlnie w nastepujacy sposob:

Y=f1(X),

gdzie: Y — zmienna binarna okreslajaca jako$¢ wykonywania zaméwienia, przyj-
mujaca warto$¢ 0 dla niezadowalajacej jakosci oraz 1 dla jakosci zado-
walajacej,
X — macierz zmiennych niezaleznych (charakterystyk oferty i oferenta).

Problem zostanie zilustrowany na przyktadzie zaméwien dotyczacych budowy
drog.

Przedmiotem badan sa zamdwienia na roboty budowlane o wartosci od 100 tys. zt
do 2,5 mln zi. Dane obejmuja zamdwienia publiczne z lat 1999-2003 realizowane
na terenie kilku polskich powiatéw. W przetargach brato udziat od 3 do 8 oferen-
tow, sposréd ktérych wytaniany zostawat zwycigzca. Dane obejmuja 110 obserwa-
cji dotyczacych oferentow, ktorzy wygrali przetarg. Zawieraja one informacje na
temat kondycji finansowej oferenta, mozliwosci kredytowych przedsigbiorstw, for-
my prawnej przedsiebiorstwa, zaproponowanej ceny ofertowej, ceny inwestorskie;j
(na podstawie kosztorysu inwestorskiego), kwalifikacji kadry (wyksztalcenie, staz
pracy), potencjatu sprzetowego firmy, do$wiadczenia zawodowego (referencje)
oraz jakosci wykonywania zlecenia (na podstawie oceny eksperta).

Zbiér potencjalnych zmiennych objasniajacych tworza:

X\ — wskaznik plynnosci biezacej 2 lata temu,

X, — wskaznik ptynnosci biezacej w ubieglym roku,

X3 — wskaznik ptynnosci szybki 2 lata temu,

X4 — wskaznik ptynnosci szybki w ubiegtym roku,

X5 — wskaznik ptynnosci natychmiastowy 2 lata temu,

X — wskaznik ptynnosci natychmiastowy w ubiegtym roku,
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X7—ROA 2 lata temu,

Xg — ROA w ubieglym roku,

Xg9— ROE 2 lata temu,

Xj0— ROE w ubieglym roku,

X — catkowita warto$¢ dostgpnego kredytu,

X1 — poziom wyksztalcenia kadry kierowniczej mierzony stosunkiem liczby oséb

z wyksztalceniem wyzszym do liczby 0sob z wyksztatceniem $rednim,

X3 — przecigtny staz pracy zatrudnionych w firmie w zawodzie,

X4 — liczba pracownikow firmy,

Xj5— czas dziatalnosci firmy na rynku w latach,

X)¢— Srednia warto$¢ wykonanych dotad zaméwien,

X7 — $rednia liczba prac w ciagu roku,

X8 — liczba kontrahentow,

X19— $redni wiek maszyn,

X,o— stosunek ceny zaproponowanej przez oferenta do ceny z kosztorysu inwes-

torskiego,

X, — stosunek ceny zaproponowanej przez oferenta do Sredniej wartosci wykona-

nych dotad zaméwien,

X5,— odlegto$¢ pomiedzy miejscem wykonania zamoéwienia a siedziba oferenta

(zmienna jakosciowa przyjmujaca wartos¢ 1, gdy odlegltos¢ przekracza 50 km,
i 0 — w przeciwnym przypadku); taki sposob konstrukcji zmiennej wynika
z faktu, ze wszystkie firmy mialy zaktad produkcyjny w miejscu siedziby,
X73— forma prawna oferenta (zmienna jakosciowa przyjmujaca warto$¢ 1, gdy
firma dziata w formie spotki kapitalowej, i 0 — w przeciwnym przypadku).
Jako$¢ wykonywania poszczegdlnych zamoéwien publicznych zostata oceniona
przez niezaleznego eksperta w podziale na dwie kategorie:

1) jakos¢ niezadowalajaca (Y = 0), kiedy inwestor byl zmuszony interweniowac, a
oferent musiat wnosi¢ wymagane poprawki, co powodowalo m.in. wydtuzenie
czasu trwania robot i zwiazane z tym straty;

2) jakos¢ zadowalajaca (¥ = 1), kiedy oferent spetnit wszelkie wymagania inwes-
tora i prace zostaty ukoficzone terminowo.

Ze wzgledu na posta¢ zmiennej objasnianej do oceny jakosci zaproponowano
wykorzystanie modelu logitowego, liniowej analizy dyskryminacyjnej Fishera oraz
nieparametrycznej metody dyskryminacyjnej (algorytm CART).
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3. Model logitowy

Do oceny wykonywania zaméwien publicznych wykorzystano dwumianowy
P

model logitowy [3; 14]. Logit L ma posta¢ L = lnl—, gdzie p — prawdopodo-

bienstwo, ze zmienna Y przyjmie wartos¢ 1. Model logitowy ma nastgpujaca postac:
L=ﬂ0+ﬂ1X1+ﬂ2X2+...+ﬂan+€, (])

gdzie B — wektor parametrow modelu.
Po oszacowaniu parametréw modelu odpowiednie prawdopodobienstwa otrzy-
muje si¢, stosujac funkcje logistyczna:

1
= : ()
P 1+exp[—(ﬁ0 +,B1x1 +ﬂ2X2 +...+,B,,x,,)]

Zmienne objasniajace w modelu ekonometrycznym z formalnego punktu wi-
dzenia powinny by¢ mocno skorelowane ze zmienna objasniang, stabo skorelowa-
ne migdzy soba, mocno skorelowane z tymi potencjalnymi zmiennymi objasniaja-
cymi, ktére reprezentuja, a ktére ostatecznie nie znalazly si¢ w zbiorze zmiennych
objasniajacych oraz mie¢ wystarczajaco wysoka zmiennos¢.

Do okreslenia poztomu zroznicowania zmiennych uzyto wspoétczynnika zmien-
nosci V.

Do okreslenia wspotzaleznosci cech dla pary zmiennych zero-jedynkowych Z;
i Z, wykorzystano wspoétczynnik skojarzenia Yule’a dany wzorem [6]:

= ad —bc ;
y \/(a+b)(a+c)(b+d)(c+d)’ (3)

gdzie a, b, ¢, d — liczebnosci w nastgpujacej tabeli:

Liczebnosci Zy=0 | Z;=1
Z,=0 a b
Z =1 c d

Wspotczynnik ¢ jest rowny 0, gdy zmienne sa niezalezne. Posta¢ wspolczynni-
ka ¢ oparta jest na statystyce chi-kwadrat dla testu niezaleznosci dwéch cech.

Dla pary zmiennych, z ktérych jedna jest zmienna zero-jedynkowa Z, a druga
zmienng mierzalna na skali przedziatlowej X, okreslano, czy roznica migdzy sredni-
mi wartosciami zmiennej X dla Z=0 i dla Z=1 jest statystycznie istotna na pod-
stawie testu t. W przypadku gdy réznica miedzy srednimi jest statystycznie istotna,
uznaje si¢, ze zmienne Z i X sa wspolzalezne. Jezeli natomiast rdznica okaze si¢
nieistotna, to zmienne uznane zostaja za niezalezne. Gdy Srednia warto$¢ X dla
Z=1 jest istotnie wieksza od $redniej wartosci X dla Z=0, wowczas zaleznos¢
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pomiedzy X i Z uznaje si¢ za dodatnia. W przeciwnym wypadku jest to zaleznosé
ujemna.

Dla pary zmiennych mierzalnych na skali przedzialowe)j obliczono klasyczny
wspotczynnik korelacji liniowej Persona.

Po przeprowadzeniu procedury doboru zmiennych w modelu znalazly si¢:
X1 — catkowita wartos¢ dostgpnego kredytu,
X5 — czas dzialalnosci firmy na rynku,
Xjg— liczba kontrahentow,
X;o— stosunek ceny zaproponowanej przez oferenta do ceny z kosztorysu inwes-

torskiego.

Korzystajac z metody najwigkszej wiarygodnosci, oszacowano parametry mo-

delu logitowego. Model ma postac:

L =-59220+0,4053.X); +0,5939.X,5 +0,0303X;g +0,0617 X .

Na rysunku 1 przedstawiono wykres logitéw otrzymanych na podstawie praw-
dopodobienstwa empirycznego i logitow teoretycznych obliczonych na podstawie
modelu.

Z wykresu wynika, ze model przeszacowuje prawdopodobienstwa bardzo nis-
kie (bliskie 0), natomiast niedoszacowuje prawdopodobienistwa bardzo wysokie
(bliskie 1).

L |

L zmodelu |

-4 numer obserwacji

Rys. 1. Logity empiryczne i teoretyczne

Zrédlo: opracowanie wilasne.
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Trzeba jednak zauwazy¢, ze model daje dos¢ dobre wyniki, gdy celem badania
jest okreslenie, czy prawdopodobienstwo zadowalajacej jakosci wykonania zamo-
wienia publicznego jest wyzsze czy nizsze niz 0,5. W tej sytuacji model poprawnie
klasyfikuje 86% obserwacji.

Wybrane statystyki dla modelu zawiera tab. 1.

Tabela 1. Wybrane statystyki dla modelu logitowego

Zmienna B Btad standardowy 8 | Statystyka T
Xy 0,4053 0,0553 7,3294
Xys 0,5939 0,1248 4,7568
X8 0,0303 0,0069 4,3799
X | 0,0617 0,0057 10,7564

Aby obliczy¢ prawdopodobienstwo, ze jakos¢ wykonania zamowienia publicz-
nego bedzie wysoka, nalezy skorzysta¢ z funkcji logistycznej o postaci:
- 1
Py exp[~(~5,9220+0,4053.X | +0,5939.X}5 + 0,0303.X15 + 0,0617X )]

Prawdopodobienistwa empiryczne i teoretyczne oraz klasyfikacj¢ obiektéw do
klas przeprowadzone na ich podstawie zawiera tab. 2.

Tabela 2. Jakos¢ wykonania zamoéwien publicznych dla danych testowych

Spodziewana jakos¢ Rzeczywista

Lo Xu | s | Xis ¥20 P | pzmodelu pwedlug moéelu jakosé wikonania
113 0 10 | 72,692 0,7 0,52 1 1

2| 3,6 0 14 | 76,68929 | 0,62 0,67 1

3] 3,8 1 16 | 64,72342 (0,44 0,67 1 1

4] 1,2 0 7 |34,10019 | 0,043 0,04 0 0
5112 0 9 | 59,64854 | 0,33 0,19 0 0

6] 1,2 0 9 |52,84895] 0,043 0,13 0 0

7/ 0,85 0 7 {82,55394]0,29 0,43 0 0

8] 0.85 0 11 | 88,61836 10,32 0,56 1 1

91 0,9 0 8§ |78,86184 10,29 0,39 0 1

10] 1,2 0 8 |39,10019 { 0,043 0,06 0 0

Zrédto: opracowanie wiasne.

4. Analiza dyskryminacyjna

Liniowa analiza dyskryminacyjna oparta jest na modelu o nastgpujacej postaci
ogodlnej [11; 16]:
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Z:a1X1+a2X2+...+aan, “)

gdzie: Z — zmienna objasniana,
ay, as, ..., a, — wspotczynniki dyskryminacyjne (wagi wskaznikéw),
X1, X, ..., X,, —zmienne objasniajace — cechy badanego obiektu.

Aby mozliwe bylo prawidlowe oszacowanie parametrow modelu dyskrymina-
cyjnego, zmienne objasniajace musza mie¢ rozklad normalny w poszczegdlnych
klasach oraz muszga by¢ wzajemnie niezalezne.

Metoda uzyta do oceny jakosci wykonywania zamoéwien publicznych, zapropo-
nowana przez Fishera [4], polega na takim doborze wektora a, aby zbiory punktow
nalezacych do poszczegolnych klas byly mozliwie najbardziej rozdzielone. W me-
todzie Fishera maksymalizowana jest nast¢pujaca formuta, stanowiaca kryterium
jakosci wektora a:

J= —aTT Ba (5)
a Wa
Przy zalozeniu, ze badane jest N obiektéow x,, (n=1,2,..., N), pochodzacych z
K klas C, (k=1,2,...,K) oraz ze do k-tej klasy nalezy N, obiektéw, nalezy
skonstruowa¢ macierz rozrzutu migdzygrupowego B oraz macierz rozrzutu
wewnatrzgrupowego W wedlug wzordw [7]:

ﬁz m —m)(m, -m)’, (6)

K
=%Z gc x; —my)(x; —my)", (7

gdzie: m — wektor srednich ze wszystkich obiektow,
m ;. — wektor Srednich z obiektow nalezacych do klasy Cj .

Do klasyfikacji zastosowano klasyczny algorytm Bayesa [8] z zero-jedynkowa
funkcja strat. Odpowiednie rozklady prawdopodobienstw a posteriori dla klas

wynoszq:
Zy=f(Y=1Z)=p(Y =1)- /1(2/Y =1), (8)
Zy=f(Y=0/Z)=p(Y =1)- /1(Z/Y =0). 9)

Poniewaz hipotezy o normalnosci rozktadu zmiennych objasniajacych w mode-
lu zostaly zweryfikowane pozytywnie, mozna uznaé, ze na poziomie ufnosci 0,05
zmienne Z; i Z, réwniez maja rozktad normalny. Parametry tych rozktadéw osza-
cowano na podstawie proby przyjetej do budowy modelu. Nastgpnie wyznaczono
wartos$¢ graniczna W; dla rozktadéw zmiennych Z; i Z, w punkcie ich przecigcia.
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Prawdopodobienistwo popelnienia blgdoéw pierwszego i drugiego rodzaju wyno-
si[l1]:

O
P =
@ B+0; dla Z> W, (10)
__ O
P = F+0, dla Z < W, (1)

gdzie: Oy, O, — obszary walidacji (nachodzenia na siebie rozktadéw) lewostronne;j
e
i prawostronnej wyrazone wzorami O = p _[ N2z,

—a0

o0
0y =py [ H1(2)dz
e
ac
P, P, — obszary wilasciwe rozkladu dla klasy 1 i 2, P = p jfl (2)dzZ,
e
e
P=p, | f2(2)dZ.
—00
Po przeprowadzeniu testu zgodnosci Kolmogorowa-Smirnova oraz analizy
korelacji do modelu wybrane zostaly trzy zmienne:
X|5— czas dziatalnosci firmy na rynku,
X|9— $redni wiek maszyn,
X, — stosunek ceny zaproponowanej przez oferenta do Sredniej wartosci wykona-
nych dotad zamowien.
W rozwazanym przypadku badane jest N =100 obiektéw nalezacych do 2 klas
o liczebnosciach odpowiednio Ny =41 (Y =0)i N, =59 (Y =1).
Model dyskryminacyjny ma postacé:

Z =-0,00116.X,5 +0,004673 X9 — 0,99999.X .

Na rysunku 2 przedstawione zostaty rozktady zmiennych Z; i Z,.

Prawdopodobienstwo przyporzadkowania obiektu do niewtasciwej klasy wyno-
si ponad 0,2.

W tabeli 4 zostaly przedstawione wyniki przyporzadkowania do klas obiektow
ze zbioru testowego.
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Rys. 2. Rozkiady zmiennych Z; i Z,

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Tabela 3. Charakterystyki okreslajace jako$¢ modelu dyskryminacyjnego

Wartosé R Obszary wilasciwe prawdopodobiefistwa popetnienia
graniczna Obszary walidacji rozkladéw Z, i Z, bledéw 1 i 11 rodzaju
We O %! il 5 P() P(I)
—0,565 0,1311 | 0,0851 0,2789 0,5049 0,2338 0,2061

Zrédto: opracowanie wilasne.

Tabela 4. Klasyfikacja obiektéw ze zbioru testowego

Lp. 7 Klasa, z ktorej | Klasa, do ktérej obiekt
obiekt pochodzi|zostal przyporzadkowany

1 1-0,68207 2 2

2 [-0,72204 2 2

3 [-0,5979 2 2

4 [-0,29616 1 1

5 10,5606 1 1

6 [-0,49261 1 1

7 [-0,78517 1 2

8 [—0,84133 2 2

9 [-0,74376 2 2

10|-0,35064 1 1

Zrédlo: opracowanie wilasne.
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5. Drzewa klasyfikacyjne

W roku 1984 Breiman, Friedman, Olshen i Stone zaproponowali nieparamet-
ryczna metod¢ dyskryminacji polegajaca na automatycznej syntezie drzew klasyfi-
kacyjnych [9; 10].

W metodzie tej, zwanej metoda rekurencyjnego podzialu, analizowany jest
zbior obiektow (obserwacji) S, ktorego kazdy element charakteryzowany jest przez
wektor M +1 cech [X,Y]. Dysponujac obserwacjami wszystkich zmiennych,
nalezy znalez¢ relacje migdzy Y a X, czyli funkcje taka, ze:

Y=f(X,0)+e. (12)

Procedura rekurencyjnego podzialu polega na tym, ze w kazdym kroku
wyjsciowy obszar dzielony jest w optymalny sposob na dwie lub wigcej czgsci za
pomocy jednej z cech (X,,). W ten sposéb tworzy si¢ podzbiory zbioru S, az do
osiagnigcia maksymalnej ich jednorodnosci ze wzgledu na wartos¢ zmiennej
objasnianej Y. Dobor zmiennych, ktdre zostana wprowadzone do modelu, odbywa
si¢ na podstawie funkcji heterogenicznosci H. Funkcja H jest definiowana jako
nieujemna funkcja prawdopodobienstw:

) N;(k)
p(Jjlk) = 1\;(/() ,

(13)

gdzie: N;(k) — liczba obiektow nalezacych do j-tej klasy, znajdujaca si¢ w pod-
zbiorze S(k),
N(k) - liczba obiektow znajdujaca si¢ w podzbiorze S(k).
Heterogeniczno$¢ zostatla zmierzona za pomoca wskaznika zréznicowania
Giniego [5]:

o[ p(Ik), p(2lk), .., p(JIk)| = 1- Zi: P> (k). (14)

Sposdb przeprowadzenia podziatu zbioru obiektéw S na podzbiory zalezy, jak
przedstawit Gatnar [5], od charakteru zmiennych objasniajacych.
Jesli zmienna X, jest zmienna nominalna, przyjmujaca wartosci ze zbioru

Vg = {Vl Vo vT}, to tworzone sa podzbiory Sy i S, definiowane jako:
Sy ={X,: Xpm €B}, S ={X,: X,,,, ¢ B} (15)

Jesli X, ma charakter ilosciowy i w zbiorze S przyjmuje wartosci z uporzad-
kowanego zbioru V,,, to rozwazane sa podzbiory w postaci:

Sy ={X,: Xm <C}, Sy ={X,: Xy >C}. (16)
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Zatrzymanie podzialu nastgpowato wtedy, gdy liczebnosci (N) podzbioru N
byly mniejsze niz 8 elementow.

W ten sposéb powstato drzewo binarne (rys. 3) klasyfikujace konkretne obser-
wacje do jednej z dwdch klas na podstawie wartosci odpowiednich zmiennych
objasniajacych.

Wykorzystujac dodatkowy zbior testowy liczacy 10 elementéw obliczono biad
klasyfikacji wedlug wzoru:

T B(T)
e’ (D)=, 17
N(T) (7
gdzie: B(T) — liczba blgdnie sklasyfikowanych obiektéw ze zbioru 7,
M(T) - liczebnos¢ zbioru testowego.
Dla otrzymanego modelu wskaznik ten wynosi 0,2.

X721 <0578

Rys. 3. Drzewo klasyfikacyjne

Zrédto: opracowanie wlasne.

Jakos¢ modelu dyskryminacyjnego mozna mierzy¢ takze ocena resubstytuciji.
R 1 &
¢"(8) = 2. B(k), (18)
k=1

gdzie: B(k) — liczba obiektow ze zbioru S, ktére zostaly blednie przydzielone do
podzbioru S, tj. dla ktérych wartos¢ zmiennej Y zostata bl¢dnie okreslona przez
drzewo klasyfikacyjne. Dla otrzymanego drzewa klasyfikacyjnego wskaznik ten
wynosi 0,03. Oznacza to, ze 3% obiektow zostato blednie przydzielone do klas.



198

Poniewaz jest to wskaznik oparty na calym zbiorze uczacym, jego warto$¢ jako
biedu klasyfikacji jest czgsto niedoszacowana.

Wybor wiasciwej postaci drzewa klasyfikacyjnego sprowadza si¢ do znalezie-
nia takiego modelu, dla ktérego koszt blednej decyzji klasyfikacyjnej bedzie naj-
mniejszy przy minimalnej wielkosci drzewa. Wielkos$¢ pierwotnie skonstruowane-
go drzewa mozna ograniczy¢, przycinajac jego krawedzie, az do osiggnigcia mode-
lu suboptymalnego. Aby ocenic, jaka wielkosé drzewa jest najlepsza, mozna zasto-
sowaé metodg sprawdzania krzyzowego (cross validation). Polega ona na podziale
zbioru uczacego S na V réwnolicznych i rozlacznych czesci S}, S, ..., Sp.
Nastgpnie tworzy si¢ modele dyskryminacyjne dla zbioréw uczacych S-S;
(i=1,2,...,7), a bledy klasyfikacji oblicza si¢, traktujac zbiory S; jako testowe.
Koncowa ocene bledu klasyfikacji dla modelu oblicza sie zgodnie z formuta:

V
5K :%VZ::]J(v). (19)

Wyniki przedstawiono w tab. 5.

Tabela 5. Koszty bigdnej klasyfikacji i ich statystyki obliczone dzigki zastosowaniu metody spraw-
dzania krzyzowego

Poziom Koszt bigdnej decyzji Standardowy biad oszacowania | Liczba lisci drzewa
rzycinania klasyfikacyjnej kosztu bl¢dnej klasyfikacji po przycigciu

0 0,18 0,0383 8

1 0,16 0,0365 7

2 0,16 0,0365 4

3 0,15 0,0355 3

4 0,21 0,0386 2

5 0,41 0 1

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Alternatywna metod¢ przycinania krawedzi przedstawili B. Cremilleux i D. Four-
nier [2].

Jezeli dokonane zostanie przycigcie krawedzi drzewa do poziomu trzeciego
(drzewo bedzie miato 2 wezly i 3 liscie), to koszt blednej decyzji klasyfikacyjne;j
bedzie najmniejszy i wyniesie 0,15 z btgdem oszacowania na poziomie 0,0355.
Otrzymane po przycigciu krawedzi drzewo klasyfikacyjne bedzie wygladato naste-
pujaco (rys. 4):
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tak nie
Rys. 4. Drzewo klasyfikacyjne po przycigciu krawgdzi

Zrddlo: opracowanie wlasne.

Wedtug modelu do klasyfikacji wystarczy postuzy¢ si¢ dwiema zmiennymi —
w pierwszej kolejnosci stosunkiem ceny ofertowej do ceny z kosztorysu inwestor-
skiego, a nastgpnie wskaznikiem piynnosci biezacej oferenta.

6. Whnioski

Najwigkszy wplyw na jako$¢ wykonywania zaméwien publicznych wydaje si¢
miec¢ stosunek ceny zaproponowanej przez oferenta do ceny z kosztorysu inwestor-
skiego, poniewaz ta zmienna wystgpuje we wszystkich zastosowanych modelach.

Uzyte w pracy metody statystyczne znacznie roznia si¢ od siebie i w roznym
stopniu moga by¢ wykorzystywane do wspomagania inwestora w procesie decy-
zyjnym. Najmniej odpowiednia do tego celu jest liniowa dyskryminacja Fishera.

Najpowazniejsza wada liniowej dyskryminacji Fishera jest krgpujace zalozenie
dotyczace rozktadu cech. Poniewaz zaklada si¢, ze predyktory musza mie¢ rozktad
normalny w klasach, az 70% sposrod potencjalnych zmiennych objasniajacych nie
miato szans zaistnienia w modelu. Ponadto w rozwazanym przypadku rozklady
zmiennej objasnianej w modelu dyskryminacyjnym w poszczegdlnych klasach w
zbyt duzym stopniu nachodzity na siebie, co jest jednoznaczne z wysokim prawdo-
podobienstwem popefnienia przez inwestora blgdu podczas oceny, czy dany ofe-
rent wykona przedmiot zamowienia publicznego wysokiej jakosci. Zaréwno praw-
dopodobienstwo, ze oferta, ktéra w rzeczywistosci zrealizowana dalaby zadowala-
jacy efekt koncowy, zostanie odrzucona, jak i szansa, ze przyjgcie oferty okaze si¢
bledem, sa w otrzymanym modelu wyzsze niz 20%. Ryzyko jest zbyt duze, aby
przy wyborze oferenta mozna si¢ bylo kierowac parametrycznym modelem dyskry-
minacyjnym. Analiza dyskryminacyjna Fishera daje najlepsze rezultaty, jezeli roz-
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ktady zmiennej objasnianej w klasach znacznie si¢ réznia od siebie. Jako najwaz-

niejsza zalet¢ metody parametrycznej dyskryminacji nalezy wymieni¢ fatwosé in-

terpretacji — kazda oferta charakteryzowana jest za pomoca jednej wartosci zmien-
nej Z, na podstawie ktorej odbywa sig klasyfikacja.

Wigcej mozliwosci, jesli chodzi o zastosowanie do oceny jakosci wykonania
zamoéwien publicznych, stwarza model logitowy. Jego najistotniejsze zalety to
mozliwos¢ zastosowania jako predyktoréw zmiennych o charakterze zaréwno
jakosciowym, jak i ilosciowym oraz brak zalozen co do postaci rozkladu
zmiennych objasniajacych w modelu.

Niekorzystne z punktu widzenia mozliwosci skutecznego zastosowania modelu
logitowego do wspomagania inwestora w procesie decyzyjnym jest to, ze jest to
model prawdopodobienstwa — kwestia do rozwazenia pozostaje, kiedy nalezy
uznaé, ze prawdopodobiefistwo to jest na tyle wysokie, aby spodziewana jakos¢
wykonania zamdéwienia publicznego zostala okreslona jako zadowalajaca. Ponadto
szukane sa liniowe zaleznosci pomiedzy zmiennymi objasniajacymi a zmienng
objasniang, co powoduje wykluczenie z modelu zmiennych, od ktérych jakos¢
wykonania przedmiotu przetargu zalezy nieliniowo.

Niedogodnosci charakterystyczne dla modeli wymienionych wczesniej nie
wystepuja w przypadku uzycia nieparametrycznej metody dyskryminacyjnej do
oceny, czy oferent wywiaze si¢ ze swoich zobowigzan wobec inwestora w sposob
zadowalajacy. Warto zastosowa¢ metode drzew klasyfikacyjnych, poniewaz:

1. Nie ma zalozen co do postaci rozkladu cech, mozna wigc stosowaé predyktory
o charakterze dowolnym.

2. Nie bada si¢ zaleznosci liniowej pomigdzy zmiennymi objasniajacymi a ja-
koscia, a takze korelacji pomigdzy predyktorami, a jedynie sil¢ dyskryminacyj-
ng danych zmiennych.

3. Model nie nastrecza trudnosci interpretacyjnych — jest przedstawiony w postaci
rysunku.

4. Ze wzgledu na charakter zmiennej objasnianej. Jako$¢ wykonania zaméwienia
publicznego jest reprezentowana przez zmienna jakosciowa, a przy tym trudno
jest znaleZ¢ zmienne, ktorych wplyw na nia bytby bardzo znaczny.
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THE APPLICATION OF SELECTED QUANTITATIVE METHODS
TO ASSESS COMPETITIVE TENDERING EXECUTION QUALITY

Summary

The problem of the competitive tendering execution quality decreasing caused by an excessive
reduction of the offered price was investigated. The author proposes the application of quantitative
methods to assess. Ex post quality concerning road building and to forecast competitive tendering
execution quality assessment. Binomial logit model, Fisher’s linear discriminant analysis with
Bayesian classification algorithm and nonparametric discriminant method (CART algorithm) were
applied to assess the quality. The best results were obtained by using classification tree. It was shown
that Fisher’s discriminant analysis and logit model can’t be used to assess competitive tendering
execution quality. That is because the majority of predictors has irregular classes distribution and
because the dependence between exogenous variate and endogenous variate is nonlinear.
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