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Zusammenfassung

In diesem Beitrag werden grundlegende Aspekte
der Datenqualitdtim Rahmen von Effizienzanalysen
auf Basis der Data Envelopment Analysis (DEA) be-
handelt. Jede DEA benétigt die Spezifizierung ei-
ner Ursprungsdatenmatrix, deren Dimensionen
durch die Analyseeinheiten sowie durch die ver-
wendeten Merkmale (Input- und Outputvariablen)
determiniert werden. Fir die mit der Spezifizierung
der Dimensionen zusammenhangenden Probleme
stellen wir jeweils geeignete Losungsansatze vor.
Wir illustrieren diese anhand von drei empirischen
Beispielen zur Effizienzanalyse von Vertragshand-
lern, Bankfilialen und Produktmarkten. So zeigen
wir im Sinne eines Leitfadens, wie man in konkre-
ten Anwendungssituationen mit den genannten
Problemen der Datenqualitat in DEA-basierten Effi-
zienzanalysen verfahren sollte.
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Abstract

This paper addresses fundamental data quality
issues in the context of efficiency measurement
with Data Envelopment Analysis (DEA). Any DEA
requires a data matrix to be specified, with units of
analysis and efficiency criteria as dimensions. The
choice of both units of analysis and efficiency crite-
ria is crucial for the analysis, as it significantly influ-
ences the meaning of the results. We review the
relevant literature that deals with these aspects of
data quality in DEA. Furthermore, suitable methods
are illustrated by empirical examples. Thus, the
reader also gets to know how to use these methods
in real-world applications.
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1. Einleitung

Die Data Envelopment Analysis (im Folgenden:
DEA) hat sich seit ihrer Einfiihrung in die betriebs-
wirtschaftliche Literatur durch Charnes/Cooper/
Rhodes im Jahre 1978 zu einer weit verbreiteten
und akzeptierten Methode der Effizienzmessung
entwickelt. Mittlerweile existieren mehrere Tausend
Publikationen in Form von Artikeln in wissen-
schaftlichen Zeitschriften, Biichern, Monografien
und Arbeitspapieren zum Thema DEA; selbst stin-
dig aktualisierte Bibliografien kénnen dabei kaum
den Anspruch auf Vollstindigkeit erheben.! Diese
Publikationen teilen sich in solche, die die DEA auf
eine spezifische Fragestellung der Effizienzmes-
sung anwenden, und andere mit eher theoretischem
Anspruch, die das urspriingliche Modell weiterent-
wickeln. Beiden Forschungsrichtungen ist gemein,
dass sie zumindest indirekt mit Fragen der Giitebe-
urteilung konfrontiert sind: Im ersten Fall sind die
Ergebnisse der Effizienzmessung in geeigneter
Weise hinsichtlich ihrer Qualitdt zu bewerten. Im
letzteren Fall geht es hauptsédchlich darum, Modell-
formulierungen zu finden, die aus konzeptioneller
Perspektive dem urspriinglichen Modell iiberlegen
sind, eben weil sie eine der Annahmen jenes Mo-
dells addquat abschwichen. Auch wenn aktuell
nicht alle Probleme der Giitebeurteilung einer DEA
zufriedenstellend gelést worden sind, ist zumindest
festzustellen, dass Ex-Post-Analysen - also solche
Analysen, die zur Ergebnisbeurteilung einer DEA
eingesetzt werden - eine recht umfassende Be-
handlung in der Literatur erfahren haben.?

Im Gegensatz dazu findet man vergleichsweise
wenig Literatur tiber Aspekte der Giitebeurteilung,
die bereits vor der Durchfiihrung der »eigentlichen«
DEA behandelt werden miissen, also solche As-
pekte, die sich nicht auf die Analyseergebnisse,

1 Die bereits 2002 erschienene Bibliografie von Tavares listet
bspw. tiber 3.200 Veroffentlichungen von mehr als 1.600
Autoren aus 42 Landern auf.

2 Zu einer Ubersicht iiber derartige Probleme und Losungsan-
sdtze vgl. beispielsweise den aktuellen Herausgeberband von
Zhu/Cook (2007).

3 Vgl. Dyckhoff (1993). Die Begriffe »Aktivitat« und »Produk-
tion« werden dabei hiufig synonym verwendet.

4 Trotz synonymer Verwendung der Begriffe »Aktivitat« und
»Produktion« ist auf die unterschiedliche theoretische Basis
hinzuweisen; zu einer ausfiihrlichen Darstellung der theore-
tischen Abgrenzung der beiden Begriffe sei auf Kleine (2002)
verwiesen.

5 Vgl. Wilken (2007), S. 13 ff.
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sondern auf die Ursprungsdaten beziehen. So be-
klagen Pedraja-Chaporro/Salinas-Jimenez/Smith
(1999, S. 636) »... the absence of a convincing mo-
del-building methodology for the user of DEA.«
Diese Aspekte der Datenqualitit miissen im Rah-
men von Ex-Ante-Analysen geklart werden. Um
dies ndher erlautern zu konnen, wenden wir uns
zundchst kurz dem einer DEA zugrunde liegenden
Konzept zu.

Der 6konomische Effizienzbegriff hat seinen Ur-
sprung im von Pareto (1897) formulierten wohl-
fahrtsokonomischen Prinzip und wurde von Koop-
mans (1951) auf die Produktionstheorie tibertragen,
womit die sog. Aktivitdtsanalyse begriindet war.
Allgemein versteht man unter einer Aktivitit die
Realisierung eines Produktionsprozesses, der wie-
derum anhand von Inputs und Outputs beschrieben
werden kann.? Zum effizienzorientierten Vergleich
von Aktivititen (oder auch: Produktionen?) werden
als Kriterien die Inputs und Outputs herangezogen,
wobei generell Inputs zu minimieren und Outputs
zu maximieren sind. Eine Produktion bezeichnet
man als Pareto-Koopmans-effizient genau dann,
wenn sie nicht dominiert wird. Dominanz wiede-
rum liegt vor, wenn eine DMU gegeniiber jeder an-
deren beziiglich sédmtlicher Kriterien mindestens
genauso gut und beziliglich mindestens eines Krite-
riums besser ist (man beachte hierbei die unter-
schiedlichen Optimierungsrichtungen beziiglich
der Inputs und Outputs).

Die DEA ist ein nicht-parametrisches Verfahren
zur methodischen Umsetzung dieses Effizienzkon-
zeptes. Analyseeinheiten der DEA stellen so ge-
nannte decision making units (DMUs) dar, bei-
spielsweise Unternehmensfunktionen (wie Marke-
ting oder Vertrieb) oder auch gesamte Unternehmen.
Anhand der beobachteten Inputs und Outputs der
DMUs konstruiert die DEA unter Annahme be-
stimmter Axiome eine so genannte Technologie-
menge, die alle fiir méglich erachteten Produktio-
nen enthilt.> Die Quantifizierung der Effizienz ei-
ner DMU erfolgt durch Abstandsmessung des
zugehorigen Input-Output-Vektors zum effizienten
Rand der Technologiemenge, wobei Verfahren der
Linearen Programmierung zum Einsatz gelangen.

Neben den grundlegenden Prinzipien einer DEA
wird durch die bisherigen Ausfithrungen zugleich
deutlich, dass sich die Ursprungsdaten einer DEA
durch eine Matrix darstellen lassen, deren Zeilen
die DMUs und deren Spalten die Kriterien - Inputs
und Outputs - repréasentieren. Die oben angespro-
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chenen Aspekte der Datenqualitdt innerhalb einer
DEA betreffen nun die Festlegung der beiden »ka-
nonischen« Dimensionen der Ursprungsdatenma-
trix, konkret also die Wahl der Vergleichseinheiten
und die Wahl der Inputs und Outputs, sowie zu-
sétzlich das Verhéltnis der beiden Dimensionen zu-
einander. Diesen zentralen Fragen werden wir im
Folgenden nachgehen. Beziiglich der Festlegung
der DMUs und der Kriterien sei angemerkt, dass wir
die gdngigen bisher verfiigharen Konzepte und Lo-
sungsansitze diskutieren und jeweils auch anfiih-
ren, welcher Ansatz aus konzeptioneller Perspektive
tiberlegen ist. Es sei in diesem Zusammenhang al-
lerdings darauf hingewiesen, dass es sich bei die-
sem Beitrag nicht um einen vollstindigen Uber-
blick handeln kann. Die Auswahl der hier vorge-
stellten Losungsansdtze erfolgt ausschlieBlich auf
Basis von qualitativen Argumenten, die einzelne
Ansitze anderen gegeniiber vorteilhaft erscheinen
lassen und somit eine besondere Behandlung »ver-
dienen«.

Der Beitrag gliedert sich wie folgt: Zunéachst
stellen wir die Grundbegriffe und Notationen der
DEA vor, insbesondere des DEA-Basismodells von
Charnes/Cooper/Rhodes (Abschnitt 2). Diese Dar-
stellung ist aufgrund der Verfiigbarkeit in einschla-
gigen, auch deutschsprachigen Quellen bewusst
knapp gehalten, jedoch vor allem aus Griinden der
formalen Konsistenz innerhalb dieses Beitrages un-
erlasslich. In Abschnitt 3, dem Hauptteil, wenden
wir uns den erwihnten drei grundsétzlichen Prob-
lemkreisen der Datenqualitét zu, wobei wir jeweils
erstens das Problem erldutern, zweitens existie-
rende Losungsansitze vorstellen und drittens einen
besonders brauchbaren Ansatz im Rahmen einer
Kurzfallstudie unter Verwendung realer Datensétze
illustrieren. Auf diese Weise wird dem Leser exem-
plarisch aufgezeigt, wie man mit den hier bespro-
chenen Fragestellungen der Datenqualitéat bei DEA-
basierten Effizienzanalysen im Rahmen einer kon-
kreten Anwendungssituation umgehen kann. Der
Beitrag endet mit einer Zusammenfassung sowie
mit einer Ubersicht {iber Forschungsbedarf in dem
hier bearbeiteten Gebiet (Abschnitt 4).
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2. Die Funktionsweise einer DEA und
das Basismodell nach Charnes/Cooper/
Rhodes (1978)

Wie bereits in der Einleitung erwdhnt, verwendet
die DEA Input-Output-Daten von Vergleichseinhei-
ten, um eine Technologiemenge zu konstruieren.
Diese Technologiemenge besitzt einen duBeren, ef-
fizienten Rand, eine Teilmenge, die aus Pareto-
Koopmans-effizienten Produktionen besteht. Zur
Quantifizierung der Effizienz einer DMU wird der
Abstand der zugehorigen Produktion zum effizien-
ten Rand durch eine Distanzfunktion gemessen.®
Ohne hier niher auf produktions- und entschei-
dungstheoretische Beziige der DEA einzugehen,”
sei zunidchst darauf hingewiesen, dass sich die
Technologiemenge formal definieren l4sst durch

™ = {Ze R ‘ Zist realisierbar }, (1)

wobei r die Zahl der Inputs, s die Zahl der Outputs
und z einen reellwertigen Vektor der Dimension
r+s bezeichnet. Grundsétzlich bilden alle beobach-
teten DMU-Produktionen zy:=(x4,Vi-1... » Elemente
von TM. Hierbei beschreiben x;:=(xy ,...,x;,) den In-
put- bzw. yi:=(ks..vks) den Outputvektor von
DMU k. Ferner wird angenommen, dass sich samt-
liche Elemente von TM durch dieselben - metrisch
skalierten und nicht-negativen - Inputs und Out-
puts beschreiben lassen, und dass sie Realisierun-
gen desselben, im Allgemeinen unbekannten Pro-
duktionsprozesses sind.® Zudem wird ausgeschlos-
sen, dass Outputs ohne den Einsatz von Inputs
erzeugt werden konnen. Alle iibrigen Eigenschaf-
ten lassen sich aus der folgenden Formalisierung
herleiten:

™, = {ze R

z:Z)Lk-zk;/le A, ng}. (2)
k=1

Bestimmte Linearkombinationen der Beobachtun-
gen stellen demnach fiir moglich erachtete Produk-

6 Zu einer Systematisierung verschiedener Typen von Distanz-
funktionen siehe Kleine (2002), S. 180 ff. und Glaser/Kleine
(2004).

7 Vgl. dazu z.B. Dyckhoff/Gilles (2004) und Kleine (2002).

8 Diese beiden Annahmen, die nicht die eigentliche Konstruk-
tion der Technologiemenge betreffen, bezeichnen Dyckhoff/
Allen (1999) und Dyckhoff/Allen (2001) als Axiome.

9 Solche Linearkombinationen werden auch als virtuelle Pro-
duktionen bezeichnet.
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tionen dar.’ Die konkrete Beschaffenheit der Tech-
nologiemenge (insbesondere: die Skalenertragsan-
nahme) wird durch eine entsprechende Zusatz-
bedingung ¢ an die DMU-bezogenen Gewichte
(Linearfaktoren) A=(4;,...,4,) erreicht.’® Die Konkre-
tisierung der Technologiemenge legt die Referenz-
menge fest und hat somit maBgeblichen Einfluss
auf die ausgewiesenen (In-)Effizienzen der beob-
achteten DMUs. !

Das DEA-Modell nach Charnes/Cooper/Rhodes
(1978) unterstellt konstante Skalenertrige (¢ = con-
stant returns to scale = CRS), d.h. 4; € R". Grund-
sdtzlich kann das Modell sowohl input- als auch
outputorientiert formuliert werden, d. h. es ist mog-
lich, Ineffizienzen entweder auf Input- oder auf
Outputseite zu identifizieren.!> Im Falle der Input-
orientierung ermittelt die DEA die Effizienz einer
bestimmten DMU »o« durch Losung des folgenden
Linearen Programms:

min 6,

n
unter 0, x,; > Z/'Lu,k x, Vi=lo,r
k=1

: (3)
yDJ = Zlo,k ‘yk,j v] :1,...,5
k=1

A, 20,k=1.n

Das angegebene Lineare Programm (LP) sucht folg-
lich nach einer Linearkombination aus Vergleichs-
einheiten, die mindestens soviel Output erzeugt wie
DMU,, dafiir aber nur einen Bruchteil (das 6,-fache)
des Inputs benotigt. Wegen des unmittelbaren Be-
zuges zum Begriff der Technologiemenge, die
simtliche Beobachtungen umfasst (»envelopment«
= Umbhiillung), wird diese Modellform auch Enve-
lopment-Form genannt. Da das EffizienzmaB 6,
radial ist (es bezieht sich in derselben Hohe auf

10 Eine Auflistung verschiedener Arten von Technologiemen-
gen findet sich z.B. bei Kleine (2002), S. 131 bzw. Kleine
(2002), S. 156 ff.

11 Welche inhaltlichen Uberlegungen zur Konkretisierung einer
Technologiemenge fiihren, beschreibt bspw. Allen (2002).

12 Neben orientierten DEA-Modellen gibt es auch sog. unorien-
tierte Modelle, wobei das Additive Modell das gebrduch-
lichste dieser Modelle darstellt. Zum Additiven Modell vgl.
Cooper/Seiford/Tone (2006), S. 91 ff.

13 Modelle mit Slackwerten finden sich in allen gingigen Lehr-
biichern zur DEA; vgl. z.B. Cooper/Seiford/Tone (2006),

S. 96 ff.

14 Da die Zielwerte von LP (3) und LP (4) nur im Optimum
tibereinstimmen, werden in beiden LPs unterschiedliche Va-
riablen fiir den Effizienzwert verwendet.

15 Vgl. Kleine (2002), S. 43 ff.

292

Datenqualitdt in DEA-basierten Effizienzanalysen _

sdmtliche Inputs) und der Referenzpunkt (X7,,Y2,)
mit den Input- bzw. Outputmatrizen X=(xj,...,x,)
und Y=(y,,...,y,) nicht notwendig Pareto-Koop-
mans-effizient ist, wird das LP meist um einen wei-
teren Schritt ergdnzt, bei dem nicht-radiale Ineffi-
zienzen in Form von sog. Slacks identifiziert wer-
den konnen.!® DMU, ist Pareto-Koopmans-effizient
genau dann, wenn 6,=1 und sdmtliche Slackwerte
gleich Null sind.

GemaB der Dualitétstheorie gibt es zu jedem LP
ein assoziiertes, sog. duales LP. Variablen des einen
LPs entsprechen Nebenbedingungen des anderen
und umgekehrt. Ist ein LP 16sbar, so auch sein Dual;
die Zielwerte (hier: Effizienzwerte) stimmen {iber-
ein.'* Oft verwendet man in einer DEA beide Mo-
dellformulierungen, um die Ergebnisinterpretation
zu erweitern. Zudem sind in jeder géngigen DEA-
Software die Ergebnisse beider LPs verfligbar. Aus
diesen Griinden sei auch das zum o.g. LP duale
Programm angefiihrt:

s
max @, =", Y,
=
,
unter ZVW. x,; =1
i=1

;#o,j iy S iZl:Vo,i X Vk=1,...n (4)

H,, 20 V) =l..s

v, 20 Vi=1l..r

Inhaltlich besagt dieses LP Folgendes: Jede DMU
»darf« die fiir sie optimale Gewichtung der Input-
und Outputfaktoren (Effizienzkriterien) wihlen;
setzt man diese Gewichtung jedoch zur Bewertung
aller tibrigen DMUs an, soll ein Effizienzwert von
maximal Eins (oder 1000) entstehen (Normie-
rungsbedingungen). Aus offensichtlichen Griinden
wird diese Modellformulierung Multiplier-Form
genannt. Zudem erkennt man an dieser LP-Form,
dass innerhalb der DEA die Produktivitit - der
Quotient aus Output und Input - als Effizienzkrite-
rium herangezogen wird: Teilt man die linke Seite
der zweiten Nebenbedingung durch die rechte
Seite, erhédlt man den Quotienten einer gewichteten
Summe von Outputs und einer gewichteten Summe
von Inputs. Entscheidungstheoretisch gesehen ent-
spricht die Gewichtung der verschiedenen Effizienz-
kriterien einer sog. Kompromisslosung vektorieller
Entscheidungsmodelle.!®

An beiden erwidhnten Modellformulierungen
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lassen sich noch einmal die in der Einleitung ange-
fiihrten Dimensionen der Datenqualitdt verdeutli-
chen: In der Envelopment-Form wirkt sich die
Festlegung der Vergleichseinheiten auf die Zahl der
Parameter - der 2-Werte - aus, wihrend die Effizi-
enzkriterien die Anzahl der Nebenbedingungen
vorgeben. In der Multiplier-Form verhilt es sich
genau umgekehrt: Wéhrend die Effizienzkriterien
die Zahl der Parameter vorgeben, legt man mit der
Wahl der DMUs zugleich die Anzahl der Nebenbe-
dingungen fest.

Auch wenn wir hier nur das grundlegende in-
putorientierte DEA-Modell vorgestellt haben, sei
darauf hingewiesen, dass sich auf analoge Weise
outputorientierte Modelle aufstellen und interpre-
tieren lassen. Outputs stellen jedoch - im Gegen-
satz zu Inputs - zu maximierende Kriterien dar.
Aus diesem Grund ist in den analogen outputorien-
tiert formulierten LPs »min« durch »max« und um-
gekehrt zu ersetzen. Fiir eine ausfiihrlichere Dar-
stellung sei bspw. auf das Lehrbuch von Cooper/
Seiford/Tone (2006) verwiesen.

3. Grundlegende Probleme der Daten-
qualitat in einer DEA

3.1. Problem 1: Auswahl der Vergleichseinheiten

Die Auswahl der Vergleichseinheiten ist das erste
grundlegende Problem der Datenqualitét. Als Aus-
gangspunkt dient dabei die Tatsache, dass die DEA
aufgrund der nicht-parametrischen Vorgehens-
weise gegeniiber »Ausreiern« besonders anfillig
ist.’® Unter Ausreifern verstehen wir solche DMUs,
die die Lage des effizienten Randes und damit auch
die Effizienzwerte der iibrigen DMUs »in hohem
MaBe« beeinflussen. Allgemeine Grenzwerte flir
eine solche »maBgebliche« Beeinflussung gibt es
jedoch nicht; vielmehr werden in empirischen
Analysen hdufig verschiedene Grenzwerte ange-
setzt, um die Abhéngigkeit der DEA-Ergebnisse
von einzelnen DMUs zu testen (z.B. Banker/Chang
2006). Vorerst begniigen wir uns daher mit der hier
genannten Definition von Ausreiflern. Ausreifier
konnen durch fehlerhaft gemessene Inputs und/
oder Outputs sowie durch Kodierungs- bzw. Uber-
tragungsfehler entstehen. Zudem koénnen die In-
puts und Outputs bestimmter Einheiten z.B. durch
zufallsbedingte StorgroBen (Rauschen) »kontami-
niert« sein. Neben solchen Messfehlern (»errors-in-
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variables«) konnen AusreiBer auch durch Stichpro-
benfehler (»sampling errors«) entstehen, d.h. die
betrachtete Menge von Beobachtungen reprisen-
tiert nicht in angemessener Weise die gesamte Pro-
duktionstechnologie. Auch hierdurch kénnen Be-
obachtungen falschlicherweise als effizient einge-
stuft werden (Cherchye/Post 2003).

Vor allem sind AusreiBer »nach oben« von Inte-
resse, also solche DMUs, die den effizienten Rand
derart nach auBen verschieben, dass fiir einen Teil
der restlichen DMUs unrealistisch niedrige Effizi-
enzwerte entstehen. Folglich sind die Identifikation
von AusreiBern und ihre anschliefende Eliminie-
rung der Schliissel zur (endgiiltigen) Festlegung der
Vergleichseinheiten in einer DEA.

In Abbildung 1 wird das Problem der Verinde-
rung und gegebenenfalls der Verfilschung der
Technologiemenge durch AusreiBer illustriert.!”
Hier sind drei Linien eingezeichnet, die - je nach-
dem, ob und welche Beobachtungen man als feh-
lerhaften AusreiBer einstuft - den effizienten Rand
einer Technologie mit konstanten Skalenertrigen
reprasentieren. Entscheidend fiir eine Einstufung
als AusreiBer ist nicht die Entfernung eines einzel-
nen Punktes zur Masse der Daten, sondern sein
Einfluss auf die Lage (oder »Ausdehnung«) der
Technologie. Der mit D bezeichnete Punkt liegt
weit auBerhalb der durch die graue Ellipse unter-
legten Punktwolke.

Gleichwohl definiert er aber eine CRS-Techno-
logie (CRS: constant returns-to-scale), die mit einer
durchgezogenen Linie markiert ist, und die fiir die
funf nicht mit eigenen Buchstaben bezeichneten
Punkte als Referenz angesehen werden kann. Inso-
fern ist dieser Punkt aufgrund der Tatsache, dass
seine durchschnittliche Produktivitdt mit derjeni-
gen der fiinf »namenlosen« Punkte nahezu iden-
tisch ist, fur die Effizienzbewertung anderer Beob-
achtungen unkritisch.

Anders ist dies bei den Punkten B und C. Keiner
der Punkte bewirkt fiir sich genommen eine starke
Verinderung der Technologie (hier als Punkt-
Strich-Linie durch C eingezeichnet). Tatsichlich
weisen die Beobachtungen in etwa dieselbe durch-
schnittliche Produktivitiat auf. Allerdings unter-
scheidet sich die durchschnittliche Produktivitat
dieser Technologie deutlich von der Technologie,
die von der durchgezogenen Linie reprisentiert

16 Vgl. Dyson et al. (2001); Wilson (1995).
17 Vgl. Lober/Staat (2006).
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Input

Abb. 1: Einfluss potenzieller Ausrei3er auf die Technologiemenge

wird. Insofern ist zu hinterfragen, ob die beiden
Punkte B und C nicht ein Paar so genannter ver-
deckter AusreiBer (»masked outliers«) bilden. Dies
sind Beobachtungen, die allesamt Ausreifer mit ein-
ander dhnlicher Struktur sind, so dass filschlicher-
weise der Eindruck entsteht, es handele sich bei
ihnen um einen Teil der eigentlichen Technologie-
menge.'® Anders ist die Situation fiir den Punkt A,
der den effizienten Rand der Technologie deutlich
nach oben verschiebt.

Die Uberpriifung des Datensatzes hinsichtlich
vorhandener AusreiBer ist insbesondere dann un-
vermeidbar, wenn es sich um groBe Datensitze
handelt, die augenscheinlich schwer zu tiberblicken
sind. Im Folgenden werden die wichtigsten Verfah-
ren der Ausreiferidentifikation vorgestellt. Diese
Verfahren erfordern eine Art Vorab-DEA, die DMUs
aufgrund »zu hoher« Effizienzwerte aus der Effizi-
enzanalyse ausschlieBt. Die eigentliche DEA wird
dann ohne die identifizierten AusreiBer durchge-
fihrt.

Methoden der AusreiBeridentifikation
Eine pragmatische Herangehensweise zur Ausrei-
Beridentifikation besteht darin, zunéchst eine DEA

18 Vgl. Lober/Staat (2006).

19 Vgl. Wilson (1995), S. 29.

20 Vgl. hierzu Doyle/Green (1994), S. 567 ff.

21 Vgl. Doyle/Green (1994), S. 569; Hammerschmidt (2006),
S. 180.

294

mit dem kompletten Datensatz durchzufiihren. In
einem zweiten Schritt werden als effizient ausge-
wiesene Einheiten entfernt, und es wird auf Basis
dieses reduzierten Datensatzes erneut eine DEA be-
rechnet. Dieses Vorgehen wird so lange wiederholt,
bis sich die Effizienzwerte der verbliebenen Einhei-
ten stabilisieren.!® Allerdings gibt es keine genauen
Regeln, nach denen der Ausschluss effizienter Ein-
heiten aus dem Datensatz erfolgen sollte, wodurch
die Identifikation von Ausreifern zu einem nicht
unwesentlichen Grad willkiirlich erfolgt.

Doyle/Green (1994) bestimmen AusreiBer an-
hand sog. Kreuzeffizienzen.?® Die Kreuzeffizienzen
einer DMU k erhélt man, indem man die Auspri-
gungen ihrer Inputs und Outputs mit sdmtlichen
optimalen DEA-Gewichten der restlichen Daten-
punkte (als Losungen der entsprechenden LPs in
Multiplier-Form) bewertet. Die durchschnittliche
Kreuzeffizienz (d.h. der Durchschnitt {iber alle ein-
zelnen Kreuzeffizienzen) kann somit als durch-
schnittliche Effizienz von DMU kaus der Sicht aller
anderen DMUs interpretiert werden.?! Die Autoren
formulieren aus der durchschnittlichen Kreuzeffizi-
enz den sog. Maverick-Index

0, —e,

M, = (5)

€

Dabei bezeichnet 6, den (wahren) Effizienzwert der
Einheit k und e; deren durchschnittliche Kreuzeffi-
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zienz. Der Maverick-Index gibt die relative Diffe-
renz des DEA-Wertes zur »Fremdbewertung« auf
Basis der iibrigen DMUs an. Ab einem Indexwert
groBer 1 ist von einem AusreiBer auszugehen.?? Die
Bestimmung von Kreuzeffizienzen zielt primér
darauf ab, AusreiBer zu identifizieren, die aufgrund
extremer Konstellationen der Inputs und Outputs
in der DEA extreme Gewichtungen erhalten. Der
Nachteil dieser Methode besteht darin, dass Ausrei-
Ber bei vielen Datenkonstellationen nicht als solche
erkannt werden.

Als weitere Methode der AusreiBeridentifikation
werden in der Literatur neben den Kreuzeffizienzen
auch sog. Supereffizienzen diskutiert.?> Die Su-
pereffizienz einer DMU k wird berechnet, indem sie
von der Konstruktion der Technologiemenge aus-
geschlossen wird. Dadurch ist ihre Effizienz 0,
nicht mehr auf 1 (100%) normiert — in der Multi-
plier-Form des Linearen Programms fehlt ndmlich
dann die zugehorige Nebenbedingung. Wihrend
bei ineffizienten Einheiten Supereffizienz und Effi-
zienz offenbar iibereinstimmen, ist dies bei effizi-
enten Einheiten i.d.R. nicht der Fall. Je groBer die
Supereffizienz einer DMU k, desto maBgeblicher ist
ihr Einfluss auf die Lage des effizienten Randes
und desto eher ist sie als AusreiBer zu klassifizie-
ren. In einer Simulationsstudie zeigen Banker/
Chang (2006) unter Riickgriff der von Banker/Gif-
ford (1988) und Banker/Das/Datar (1989) entwi-
ckelten Variante der Supereffizienzberechnung,
dass Supereffizienzen exaktere Effizienzschitzun-
gen als ein herkdmmliches Modell mit variablen
Skalenertrigen (das sog. BCC-Modell) hervorbrin-
gen, sofern die Daten von zufilligen Messfehlern
betroffen sind. Hierzu werden verschiedene Schwel-
lenwerte von Supereffizienzen benutzt, ab denen
DMUs als AusreiBer gelten (100%, 120%, 160 %,
2009%); auBerdem wird systematisch die Wahr-
scheinlichkeit variiert, dass eine DMU k tatsachlich
mit Messfehlern behaftet ist. Es zeigt sich, dass ein
Schwellenwert von 100% - also der Ausschluss al-
ler effizienten DMUs - zu restriktiv ist (d. h. es wer-
den zu viele DMUs ausgeschlossen, deren Daten
fehlerfrei sind), wihrend relativ »groBziigigen«
Schwellen (ab 160%) zu viele messfehlerbehaftete
DMUs im Datensatz verbleiben. Trotzdem lassen
diese Ergebnisse keinen Schluss zu, welcher
Schwellenwert grundsitzlich geeignet ist. Es gibt
folglich kein formales Kriterium, das eine Entschei-
dung dartiiber zulieBe, ob eine Beobachtung »signi-
fikant auffillig« ist. Letztlich wird der kritische
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Schwellenwert fiir den Grad der Supereffizienz, ab
dem Beobachtungen aus der nachgelagerten Effizi-
enzanalyse entfernt werden sollten, ad hoc gewahlt
und ggf. mit fallspezifischen Sensitivititsanalysen
kombiniert. Zudem miisste man, um auch masked
outliers zu identifizieren, den Ausschluss der extre-
men Datenpunkte mehrfach durchfiihren. Es miiss-
ten also in einem ersten Schritt alle supereffizien-
ten Beobachtungen, die iiber dem Schwellenwert
liegen, aus der Referenztechnologie entfernt wer-
den (Thanassoulis 1999). Im Rahmen einer erneu-
ten Analyse mit dem reduzierten Referenzdatensatz
missten dann die Supereffizienz erneut berechnet
und weitere AusreiBer entfernt werden. Ein solches
»Abschilen« effizienter Beobachtungen (sog. pee-
ling) reduziert moglicherweise die Referenzmenge
zu stark.

Eine zuverldssigere Methode der AusreiBereli-
minierung stellt die Methode der sog. Order-m-
Schitzer dar.?* Mittels der Order-m-Schéitzer wird

22 Vgl. Doyle/Green (1994), S. 575.

23 Als weitere Methoden zur Identifikation bzw. Berticksichti-
gung von fehlerbehafteten Datenpunkten werden in der Lite-
ratur gelegentlich auch die Quantilsregression (Hendricks/
Koenker 1992) und das sog. »chance constrained program-
ming« (Cooper/Huang/Li 1996) angefiihrt. Die Quantilsre-
gression erlaubt tiber das Einfiihren eines Fehlerterms das
Beriicksichtigen zufélliger Abweichungen (bspw. in Form
von Datenfehlern) beim Bestimmen der Effizienzwerte, erfor-
dert es aber, fiir den Fehlerterm bestimmte Verteilungsan-
nahmen zu treffen. Auch das chance constrained program-
ming stiitzt sich auf Verteilungsannahmen, was im Zusam-
menhang mit einer nicht-parametrischen Methode wie der
DEA fast schon als Widerspruch in sich anzusehen ist
(Cherchye/Post 2003). Das Ziel dieser Methode ist es, einen
»Radius der Stabilitdt« durch Perturbation der Originaldaten
zu ermitteln, innerhalb dessen eine Variation der Input- und
Outputdaten zu keiner nennenswerten Verdnderung des Effi-
zienzwertes fiithrt. Abhéngig von diesem Radius wird eine
DMU dann als »wahrscheinlich effizient« oder »wahrschein-
lich ineffizient« eingestuft. Insofern wire es durch die Me-
thode im Prinzip moglich, zuldssige Grenzen von z.B. fehler-
bedingten Datenvariationen zu ermitteln, die dann genutzt
werden konnten, um bestimmte Punkte mit einer geringen
Stabilitat aus der Analyse auszuschlieBen. Ob ein untersuch-
ter Punkt jedoch als mehr oder minder stabil einzustufen ist,
héngt von der A-priori-Spezifikation der Varianz-Kovarianz-
Matrix der Fehlerterme ab, wodurch eine starke Abhéngig-
keit der Resultate von den zugrunde gelegten Verteilungsan-
nahmen erzeugt wird. Es ist jedoch schwierig, spezifische
A-priori-Verteilungsannahmen gegeniiber alternativen An-
nahmen plausibel zu rechtfertigen. Um der nicht-parametri-
schen Vorgehensweise der DEA Rechnung zu tragen, legen
wir in diesem Beitrag Wert darauf, eine vollstdndig nicht-
parametrische Berticksichtigung von Datenproblemen sicher-
zustellen. Aus diesem Grunde sehen wir von einer ausfiihrli-
cheren Behandlung dieser beiden methodischen Ansitze ab.

24 Vgl. Cazals/Florens/Simar (2002), S. 2 ff.; Simar (2003),

S. 391ff.
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der effiziente Rand einer Technologiemenge derart
bestimmt, dass er hinsichtlich statistischer Schwan-
kungen und Extremwerte robust ist. Der Ansatz
erlaubt explizit, dass vereinzelte Datenpunkte - zu
denen auch die AusreiBer gehoren — oberhalb des
effizienten Randes liegen. Der Abstand einer DMU
zum effizienten Rand - und damit ihre (In-)Effizi-
enz - ist nun keine deterministische GroBe mehr,
sondern wird auf Basis einer erwarteten Effizienz-
grenze ermittelt.?> Effizienzmessungen mittels der
Order-m-Methode erfolgen jeweils input- oder out-
putorientiert.

In der inputorientierten (bzw. outputorientier-
ten) Sichtweise wird eine bestimmte DMU, nur mit
denjenigen Einheiten verglichen, die sie outputsei-
tig (bzw. inputseitig) dominieren, die also von je-
dem Output mindestens genauso viel produzieren
(bzw. von jedem Input héchstens genauso viel ver-
brauchen). Die individuelle Referenztechnologie
fiir eine DMU ist also eine Teilmenge der urspriing-
lichen Technologiemenge.

Nachdem auf diese Weise fiir jede zu analysie-
rende DMU eine individuelle Referenztechnologie
ermittelt worden ist, werden aus den dominieren-
den Technologiemengen Unterstichproben des Um-
fangs m gezogen.?® Bei Inputorientierung bildet
diejenige Einheit die erwartete untere Grenze m-
ten Grades o, die innerhalb der Unterstichprobe
den hochsten Effizienzwert erzeugt, d. h. das mini-
mal erreichbare Inputniveau aufweist. Also gilt fiir
eine bestimmte DMU,:%”

o, = E[min(X,,X,,..X Y >y,1, (6)

25 Vgl. Cazals/Florens/Simar (2002), S. 6 f.

26 Dabher bezieht die Methode ihren Namen.

27 Die Formeln (6) und (7) beziehen sich auf den bivariaten Fall
(1 Input, 1 Output). Fiir den multivariaten Fall mit einem
r-dimensionalen Inputvektor bzw. einem s-dimensionalen
Outputvektor muss bei radialem EffizienzmaB jeweils vor
dem Vektor noch ein Maximumoperator bzw. Minimumope-
rator hinzugefligt werden, vgl. Simar (2003), S. 399f.

Es sei ausdriicklich darauf hingewiesen, dass sich hier hinter
dem Symbol X Zufallsgrofien - und nicht mehr die tatséchli-
chen Inputs der DMUs - verbergen. Wir verwenden trotzdem
fiir unterschiedliche GroBen das gleiche Symbol, um die
Komplexitét der Notation im Rahmen zu halten.

29 Vgl. Lober/Staat (2006), S. 113.

30 Simar (2003) schldgt einen Schwellenwert von
®,,-1,645%¢,""C > (1+a) vor, wobei ¢, die Standardabwei-
chung der Monte-Carlo-Simulation in Inputrichtung be-
zeichnet; vgl. Simar (2003), S. 404.

Fiir eine Ausfiihrliche Darstellung der Vorgehensweise sei
auf Simar (2003), S. 403 f. verwiesen.
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wobei E den Erwartungswert (der bedingten Zu-
fallsgréBe min (Xj,...,X,,|1 ¥>y,)), X; bis X,, den Input
der Beobachtungen der Unterstichprobe, Y den
Output der Einheiten im Referenzset und y, den
Output der zu bewertenden DMU, repréasentieren.?®
In analoger Weise wird im outputorientierten
Fall verfahren; hier ergibt sich:
v, = Elmax(¥,,Y,....Y,)

O m

X <x]. (7)

Ausgehend von diesen m Werten y,, bestimmt man
nun den Effizienzwert fiir DMU,, indem in die Effi-
zienzwerte einer Einheit nur die m gezogenen
Werte aus dem dominierenden Subset eingehen.
Bei Inputorientierung bedeutet dies konkret, dass
die DMU, mit derjenigen Einheit aus der Stichprobe
verglichen wird, die im Vergleich am wenigsten In-
put verbraucht und somit dem effizienten Rand am
néchsten liegt. Analoges gilt fiir die Outputorien-
tierung. Um einen stabilen Erwartungswert der Ef-
fizienzen zu erhalten, wiederholt man die Stichpro-
benbildung aus dem Referenzdatensatz i.d.R. min-
destens B=200 Mal.* Die Effizienzwerte werden als
Durchschnitt aus den B Vorgédngen errechnet. Beim
inputorientierten EffizienzmafBl erhalten ineffizi-
ente Werte einen Wert kleiner 1, wihrend beim
outputorientierten Pendant Ineffizienzen mit einem
Wert groBer 1 ausgewiesen werden. Da die Effizi-
enzmessung auf der Basis von Stichproben erfolgt,
ist es moglich, dass z.B. im inputorientierten Fall
Effizienzen >1 ausgewiesen werden. Je grofer m
gewdhlt wird, desto seltener werden Ubereffizien-
zen ausgewiesen.

Uberschreitet im inputorientierten Fall die Uber-
effizienz einer DMU einen bestimmten vorher fest-
gelegten Schwellenwert von (1 + a), so wird die
entsprechende Einheit als AusreiBer klassifiziert.>®
Analoges gilt im outputorientierten Fall beim Un-
terschreiten von (1 - ). Um die passenden Werte
fiir & und m zu finden, werden in einem Diagramm
fiir verschiedene Werte von « die prozentualen An-
teile der AusreiBer iber m abgetragen. Je hohere
Werte fiir m eingesetzt werden, desto niedriger
wird der aus dem Datensatz ausgeschlossene Aus-
reiBeranteil.3! Tatsdchlich wiirde dieser Anteil li-
near abnehmen, falls in einem Datensatz iiberhaupt
keine AusreiBer vorhanden wiren. Die Werte von
m, bei denen die Kurve der fallenden AusreiBeran-
teile fiir ein bestimmtes o einen Knick (»velbow«)
aufweist, weisen demnach darauf hin, dass ab dort
alle AusreiBer ausgeschlossen worden sind.
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Es gibt keinen allgemeingiiltigen Wert fiir den
Prozentsatz der DMUs, die generell als AusreiBer
ausgeschlossen werden sollten. Als heuristische

n
obere Grenze wird in der Literatur die Grofe 7

herangezogen, wobei n die urspriingliche DMU-
Anzahl bezeichnet.??

Da diese Vorgehensweise relativ willkiirlich er-
scheint, schlagen wir zur Identifizierung von Aus-
reifern ein zweistufiges Verfahren vor: Im ersten
Schritt werden alle DMUs als Ausreifier ausgewie-
sen und vom Datensatz ausgeschlossen, die sowohl
in Inputrichtung als auch in Outputrichtung einen
Order-m-Effizienzwert {iber bzw. unter dem
Schwellenwert aufweisen. Es ist jedoch wahr-
scheinlich, dass in der ersten Stufe nicht alle Aus-
reifler erkannt werden und weitere potenzielle Aus-
reiBer (sog. masked outliers) im Datensatz verblei-
ben. Solche Ausreifier konnten jene Einheiten sein,
die einen Order-m-Effizienzwert von groBer eins
(im inputorientierten Fall) oder kleiner eins (im
outputorientierten Fall) bei einer geringen Anzahl
von Referenzeinheiten aufweisen. Die endgiiltige
Entscheidung, ob es sich bei diesen Einheiten tat-
sdchlich um masked outliers handelt, erfolgt indi-
viduell fiir jede Einheit, und zwar durch die Effizi-
enzinformationen in der jeweils anderen Richtung.

Liegt z.B. der Schwellenwert bei a = 0,3 und
weist eine DMU in Inputrichtung einen Effizienz-
wert von 1,1 bei einer Anzahl von 5 Einheiten im
Referenzset auf, so wird diese Einheit im ersten
Schritt nicht als AusreiBer identifiziert. Allerdings
konnte es sich bei dieser Einheit dennoch um einen
potenziellen AusreiBer handeln, da sie aufgrund
ihrer hohen Effizienz und der geringen Anzahl von
dominierenden Einheiten extreme Tendenzen auf-
weist. Diese Einheit wird dann im zweiten Schritt
als Ausreifer entfernt, wenn sie auch in Output-
richtung einen Effizienzwert von {iber eins bei klei-
nem Referenzset aufweist. Weist jedoch die be-
trachtete Einheit in Outputrichtung z.B. einen Effi-
zienzwert von 1,3 bei 300 Referenzeinheiten aus,
kann davon ausgegangen werden, dass es sich
nicht um einen masked outlier handelt.

Empirische Illustration

Die Anwendung des Order-m-Verfahrens erfolgt
fiir Daten von 324 Hindlern eines deutschen Auto-
mobilunternehmens. Es wird betrachtet, wie effizi-
ent ein Hindler mit seinen Mitarbeitern (Anzahl
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der Mitarbeiter im Service, Anzahl der Mitarbeiter
in der Werkstatt, Anzahl der Mitarbeiter im Teile-
verkauf) und Kapitalressourcen (Anzahl der Repa-
raturplitze) aus dem gegebenen Fahrzeugbestand
After-Sales-Umsidtze im Reparaturgeschift gene-
riert. Die hindlerindividuellen Fahrzeugbestinde
bilden das Marktpotenzial bzw. Kundenpotenzial
eines Héndlers ab. Die Fahrzeugbestinde wirken
sich tiber die Generierung von Kundendurchgin-
gen pro Héndler auf den Umsatz aus. Es ist davon
auszugehen, dass prinzipiell nur fiir einen be-
stimmten Prozentsatz des Fahrzeugbestandes Af-
ter-Sales-Transaktionen pro Jahr erzielt werden
konnen. Daher ist die Berlicksichtigung der Grofe
»Kundendurchgéinge« als weiterer Input fiir eine
aussagekriftige Effizienzbewertung wichtig. Als
sog. nicht diskretionédre Variable wird die Wettbe-
werbsintensitdt im Einzugsgebiet eines Héandlers
betrachtet, da davon auszugehen ist, dass eine hohe
Wettbewerberzahl - fiir einen gegebenen Input - in
geringerem Output und somit geringerer Effizienz
resultiert.>?

Zunichst fillt die extrem grofie Streuung der
Order-m-Effizienzwerte auf. Es gibt also sowohl
viele extrem ineffiziente Einheiten als auch viele
Einheiten mit groBen Ubereffizienzen. Dies ist ein
erster Hinweis darauf, dass die DMUs hinsichtlich
ihrer Input-Output-Konstellationen relativ weit
auseinander liegen, d.h. wenige Referenzeinheiten
besitzen, mit denen sie verglichen werden kénnen.

Die hohe Anzahl extrem effizienter Einheiten ist
auch die Ursache dafiir, dass bei der AusreiBerbe-
stimmung vergleichsweise viele Einheiten als sol-
che klassifiziert werden. Das wird auch in den
Abbildungen 2 und 3 deutlich, in denen die
Ausschlusskurven des Order-m-Verfahrens bei In-
put- und Outputorientierung jeweils unter Zugrun-
delegung variabler Skalenertrige (BCC-Modell)
dargestellt sind. Wie bereits erldutert, stehen die
einzelnen Kurven fiir den Prozentsatz der Einhei-
ten, die bei einem bestimmten Wert fiir m bei dem
jeweiligen Schwellenwert o als potenzielle Ausrei-
Ber identifiziert werden. So wiirden bei a = 0,2 und
m = 20 bei Inputorientierung ca. 279% der Einhei-
ten als potenzielle Ausreifier eingestuft.

Zur Festlegung von m und o wird in den Abbil-
dungen nach den im vorangegangenen Absatz er-

32 Vgl. Simar (2003), S. 404.

33 Im Rahmen des zweiten Problems - Wahl der Effizienzkrite-
rien - werden wir auf die Problematik nicht diskretiondrer
Variablen ausfiihrlicher eingehen.
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Abb. 3: Order-m-Ausschlusskurven, outputorientiert

wiahnten Knickstellen gesucht. Da einige Héandler
auch Reparatur-Services fiir andere Betriebe der
Vertriebsorganisation durchfiihren und somit
wahrscheinlich a priori tiberdurchschnittliche Um-
satze aufweisen, die nicht in erster Linie auf beson-
ders effizientes Handeln zuriickzufiihren sind, soll-
ten in dieser Studie eher zu viele als zu wenige
AusreiBer ausgeschlossen werden.
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Zwar weisen die Ausschlusskurven des Order-
m-Verfahrens mehrere Knickstellen auf, jedoch
kommen diese in beiden Richtungen vermehrt bei
m = 40 vor. Daher wird m = 40 als Umfang der
Unterstichproben fiir die AusreiBerbestimmung he-
rangezogen. Der Schwellenwert wird auf o = 0,2
festgesetzt, da der Anteil potenzieller Ausreier der
oben genannten Zielsetzung entsprechend mit
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Anzahl betrachteter
Einheiten

Durchschnittlicher
Effizienzwert

Effiziente Einheiten in
Prozent

Anzahl effizienter
Einheiten

327,80 % 297

44 14,8 %

Tab. 1: Effizienzergebnisse des outputorientierten DEA-Modells nach AusreiBereliminierung

16,4% in Inputrichtung und 16,1% in Outputrich-
tung hoch liegt. Im ersten Schritt werden nur die
DMUs ausgeschlossen, die in Input- und Output-
richtung als AusreiBer identifiziert werden. Der
AusreiBer-Anteil kann daher bei h6chstens 16,1 %
liegen. Dies wére der Fall, wenn die Uberschnei-
dung maximal wire. Fiir unsere Studie betrigt die
Schnittmenge nur 6,79%, weshalb in der ersten
Stufe 22 DMUs als AusreiBer eliminiert werden.
Wie oben beschrieben werden nun in einer zweiten
Stufe auch noch solche DMUs als AusreiBer ent-
fernt, die in beiden Richtungen bei kleinem Refe-
renzset** einen Effizienzwert groBer (inputorien-
tiert) bzw. kleiner (outputorientiert) eins aufweisen.
In der zweiten Stufe werden so nochmals 5 DMUs
(1,5%) als masked outliers eliminiert. Insgesamt
werden somit 27 DMUs entfernt, was mit 8,3%
dem Eineinhalbfachen des heuristischen Richtwertes
von ﬁ = @ =~ 5,6% entspricht. Der hohere

n 324
Wert ist im Hinblick auf die erwiinschte strenge
Vorgehensweise gerechtfertigt.

Nach Eliminierung der 27 AusreiBer wird ein
outputorientiertes DEA-Modell mit variablen Ska-
lenertragen (¢ = variable returns to scale = VRS) fiir
die verbleibenden 297 Einheiten verwendet.

Ohne Ausreifereliminierung wird fiir ca. 80%
der Handler eine zu hohe Ineffizienz ausgewiesen.
Diese Héandler werden somit ohne AusreiBerberei-
nigung als zu schlecht und somit unfair bewertet.
Dies hitte vermutlich zu starken und berechtigten
Widerstanden gegen die Performancebewertung
mittels DEA gefiihrt. Wahrend im Ausgangsmodell
nur 23 Héndler und somit 7,1% der Handler als
effizient ausgewiesen werden (d. h. einen Effizienz-
wert von 100% aufweisen), steigt diese Zahl im
bereinigten Modell auf 44 Héndler (14,8 %; vgl. Ta-
belle 1). Die durchschnittliche Effizienz ist auch
nach Ausreifereliminierung mit 327,80% sehr
niedrig. Dieser Wert besagt, dass Referenzhdndler
(»best practices«) existieren, die mit dem gleichen
Input mehr als dreimal so viel Output generieren.
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Die Standardabweichung weist auf eine grofBe
Streuung der Effizienzwerte hin. Folglich muss
man davon ausgehen, dass der Datensatz viele sehr
stark ineffiziente Einheiten enthélt. Dies ist aller-
dings insofern unkritisch, als die extrem ineffizien-
ten Einheiten lediglich selbst einen niedrigen Effi-
zienzwert aufweisen, jedoch nicht die Effizienz-
werte der tibrigen Héndlerbetriebe beeinflussen.
Allerdings muss man sich bei extrem ineffizienten
Héndlern dariiber im Klaren sein, dass die identifi-
zierten Verbesserungspotenziale unter Umstdnden
nur sehr schwer ausgeschopft werden kénnen. In
Bezug auf den mit dem Fahrzeugbestand maximal
erreichbaren Reparaturumsatz zeigt sich, dass die
Héndler anndhernd 100% Marktanteil bei Repara-
turen bezogen auf die Fahrzeugmodelle des be-
trachteten Unternehmens aufweisen miissten, um
die Ineffizienz vollstindig abzubauen. Allerdings
kann angesichts der Tatsache, dass einige Handler
durchaus Marktanteile von nahe 100% bei Repara-
turen erreichen, die Aussage getroffen werden, dass
eine durchschnittliche Effizienzerhohung pro
Héndler von 327 % durchaus als erreichbar anzuse-
hen ist und daher nicht auBerhalb des Machbaren
liegt.

3.2. Problem 2: Auswahl der Effizienzkriterien

Die Wahl der Effizienzkriterien als zweites grundle-
gendes Problem der Datenqualitidt in einer DEA
beinhaltet zwei Aspekte: Wenn aus konzeptionel-
len Uberlegungen heraus die zur Beschreibung des
Produktionsprozesses notwendigen Inputs und
Outputs feststehen, ist zu tiberpriifen, ob sie tat-
sichlich die Effizienz beeinflussen. Gleichzeitig
muss geklart werden, welche der ausgewihlten
Kriterien tatséchlich im Einflussbereich der DMUs
stehen, was zu einer Unterteilung der Variablen in

34 Die Grenze, ab der ein Referenzset als klein gilt, wurde kon-
servativ mit 10 Einheiten festgelegt.
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diskretionire (frei variierbare, kontrollierbare, be-
einflussbare) sowie nicht diskretionire (nicht vari-
ierbare, nicht kontrollierbare, nicht beeinflussbare)
Variablen fiihrt. Nicht diskretionére Variablen be-
schreiben haufig das Umfeld, in dem die DMUs
operieren, weswegen sie in dem Fall auch als »en-
vironmental parameters« (Umfeldvariablen) be-
zeichnet werden. Sie diirfen nicht in die Zielfunk-
tion zur Bestimmung des EffizienzmaBes einflie-
Ben, da die Verantwortlichen nicht in der Lage
waéren, die auf dieser Basis abgeleiteten ZielgrofSen
zu realisieren. In den Nebenbedingungen miissen
sie jedoch als zusétzliche Restriktionen integriert
werden. Dementsprechend enthilt das DEA-Modell,
welches zur Bestimmung der Héndlereffizienz in
Abschnitt 3.1 verwendet wurde, eine zusitzliche
Nebenbedingung, die die Wettbewerbsintensitét
berticksichtigt. Es ist zu beachten, dass die Effizi-
enzwerte gemiB der gewédhlten Orientierung des
DEA-Modells entweder nur durch die Inputs oder
nur durch die Outputs beeinflusst werden und so-
mit nicht diskretiondre Variablen auf der jeweils
anderen Seite unkritisch sind.

Je nachdem, ob man einen Input oder Output
als diskretiondr oder nicht diskretionar einstuft,
stehen unterschiedliche Verfahren zur Verfligung,
um ihre Relevanz bzw. Signifikanz im Rahmen der
Effizienzmessung zu testen. Wihrend es bei nicht
diskretionéren Variablen einen formal-analytischen
Signifikanztest gibt, den wir ausfiihrlich erlautern
werden, bleiben fiir den Fall diskretionarer Variab-
len heuristische Verfahren, um zumindest Hinweise
auf die Relevanz der potenziellen Input- und Out-
putvariablen zu erhalten.

Methoden zur Uberpriifung der Relevanz diskretio-
ndrer Variablen

Zunichst sei darauf hingewiesen, dass der Aus-
schluss eines Inputs oder Outputs aufgrund seiner
hohen Korrelation mit einem anderen Input oder
Output problematisch ist.*>> Eine andere Moglich-
keit zur Uberpriifung diskretionirer Variablen im
Hinblick auf ihre Beeinflussung der Effizienzwerte
besteht darin, die Ergebnisse eines Modells mit al-
len potenziell relevanten Variablen (»full model«)
mit den Ergebnissen von Teilmodellen, in denen je-

35 Vgl. Pedraja-Chaparro/Salinas-Jimenez/Smith (1999).

36 Vgl. Donthu/Hershberger/Osmonbekov (2005), S. 1480.

37 Vgl. Dyson et al. (2001), S. 248.

38 Vgl. fiir die formale Darstellung der Modellansétze ausfiihr-
lich Staat (1999).
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weils eine Variable entfernt wird (»omitted variable
models«), zu vergleichen, um die Sensitivitit des
Modells abzuschitzen. Die jeweiligen Korrelatio-
nen zwischen den Effizienzwerten des vollstandi-
gen Modells und denen der »omitted models« zei-
gen dann, bei welchen Variablen das Weglassen
einen erheblichen Einfluss auf die Hohe der Effizi-
enzwerte ausiibt.’® Die Variablen, bei deren Weg-
lassen die Effizienzwerte besonders sensitiv reagie-
ren, sind als besonders kritisch und einflussreich
anzusehen. Insbesondere in dem Bereich, aus dem
die besonders einflussreichen Variablen stammen,
ist nach weiteren potenziell relevanten GréBen zu
suchen. Die wichtigste Grundlage bildet hierfiir das
Zielsystem des Anwenders. Um einen kausalen Zu-
sammenhang zwischen Inputs und Outputs unter-
stellen zu konnen, ist abschlieBend sicherzustellen,
dass die Input- und Outputvariablen positiv (zu-
mindest aber nicht negativ) korreliert sind.?”

Methoden zur Uberpriifung der Signifikanz nicht
diskretiondrer Variablen

Fiir das Berticksichtigen von nicht diskretiondren
Variablen finden sich in der Literatur verschiedene
Modellierungsansitze. Allen Ansitzen ist zunéchst
gemein, dass durch die Formulierung entsprechen-
der Nebenbedingungen im LP - wie oben schon am
Beispiel der Wettbewerbsintensitét erldutert - die
Referenztechnologie auf dasselbe Niveau justiert
wird, das die nicht diskretiondre Variable der zu
bewertenden DMU, aufweist. So konnen nur solche
DMUs zum Vergleich herangezogen werden, bei
denen bzgl. der nicht diskretiondren Variablen die-
selben Werte wie bei DMU, vorliegen.*® Fiir eine
nicht diskretiondre Variable muss hier zum einen
bekannt sein, ob eine die Effizienz steigernde Wir-
kung von ihr ausgeht oder das Gegenteil der Fall
ist; zum anderen muss ihre generelle Relevanz zur
Beschreibung des Produktionsprozesses bestimmt
werden. Bei sog. einstufigen Ansitzen wird die Re-
levanz der fraglichen nicht diskretionédren Variab-
le(n) fiir die Bestimmung der Effizienzwerte ledig-
lich angenommen, jedoch nicht vorab durch einen
Signifikanztest gepriift.

Daher besteht die Notwendigkeit, irrelevante
Variablen mit einem lediglich vermuteten oder be-
haupteten Einfluss auf die Leistung der DMU, zu
identifizieren und diese in der eigentlichen Effizi-
enzbewertung nicht mehr zu beriicksichtigen. Ziel
ist es also, vor Durchfiihrung der endgiiltigen DEA
zu priifen, welche der nicht diskretiondren Variab-
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len in einem signifikanten Zusammenhang mit den
Effizienzwerten stehen. Genau dieses Ziel verfol-
gen die sog. zweistufigen Verfahren. Auf einer ers-
ten Stufe wird ein DEA-Basismodell mit ausschlie3-
lich diskretiondren Variablen berechnet. Die so
abgeleiteten Effizienzwerte werden auf einer zwei-
ten Stufe auf nicht diskretiondre GroBen regres-
siert. Nur die nicht diskretiondren Grofen mit sig-
nifikantem Einfluss werden dann im endgiltigen
DEA-Modell tiber die oben beschriebene Erweite-
rung der Nebenbedingungen integriert.

Alle bisher publizierten Studien, die einem
zweistufigen Ansatz folgen, nutzen auf der zweiten
Stufe ausnahmslos Ad-hoc-Lésungen in Form von
OLS- bzw. Tobit-Regressionen.>®> Der OLS-Ansatz
geht fehl, da die Effizienzwerte als abhéngige Vari-
able auf der zweiten Stufe beim Wert 1 beschrankt
sind (vgl. Abschnitt 2). Das Tobit-Verfahren setzt
eine zensierte (»censored«) abhéingige Variable vor-
aus, wihrend es sich bei den Effizienzwerten um
eine gestutzte (»truncated«) Variable handelt.*® Die
Ad-hoc-Losungen beriicksichtigen weiter nicht,
dass die Effizienzschédtzung, die ja die abhingige
Variable auf der zweiten Stufe darstellt, verzerrt ist,
da die Effizienzwerte anhand der Schdtzung einer
nicht beobachtbaren »wahren« Frontier bestimmt
werden. Ebenso wird im Rahmen dieser Ansitze
ignoriert, dass die Schatzwerte fiir die einzelnen
Beobachtungen untereinander iiber die gemein-
same Referenztechnologie korreliert sind, und dass
folglich auch der Storterm der Regression auf der
zweiten Stufe mit den nicht diskretiondren Variab-
len korreliert ist. Simar/Wilson (2007) legen die
methodischen Schwéchen dieser Ansitze ausfiihr-
lich dar und zeigen im Rahmen von Simulationen,
dass diese zu nicht validen Ergebnissen fiihren.

Im Gegensatz zu den Ad-hoc-Verfahren handelt
es sich bei dem im Folgenden vorzustellenden
zweistufigen Bootstrapping-Ansatz, zu dem es der-
zeit keine methodische Alternative gibt, um eine
von Simar/Wilson (2007) entwickelte Erweiterung
des Standardansatzes der DEA. Das Verfahren er-
moglicht es, auf einen Zusammenhang zwischen
den nicht von den DMUs zu beeinflussenden Vari-
ablen und deren Effizienzwerten zu testen. Dabei
ist es nicht notwendig, a priori festzulegen, ob es
sich bei der betreffenden GréBe um einen Input
oder um einen Output handelt - eine niitzliche Ei-
genschaft des Verfahrens, denn oftmals steht nicht
a priori fest, ob eine nicht diskretionire Variable
die Effizienz fordert oder ihr abtraglich ist. Gleich-
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zeitig wiirde die Berticksichtigung einer Vielzahl
nicht diskretionédrer Grofen Effizienzpotenziale mit
hoher Wahrscheinlichkeit tiberdecken. Daher ist es
notwendig, die Richtung sowie die Signifikanz der
Wirkung dieser Faktoren zu bestimmen, bevor sie
Eingang in das endgiiltige DEA-Modell finden. Das
Bootstrap-Verfahren leistet beides.

Das Verfahren basiert auf der Annahme, dass
sich die Verteilung der Effizienzwerte durch eine
Dichtefunktion beschreiben ldsst, bei der die Effizi-
enzeffekte der Inputs und Outputs der Technologie
auf der einen Seite sowie der nicht diskretionéren
Variablen auf der anderen Seite separiert werden
koénnen. Bezogen auf die nicht diskretionédren Vari-
ablen bedeutet das, dass sie zwar den Grad der Ef-
fizienz der DMUs beeinflussen, nicht aber die Form
des effizienten Randes. Derjenige Faktor, der den
Effekt der nicht diskretiondren Variablen auf die
Effizienz beschreibt, wird im Rahmen eines regres-
sionsanalytischen Ansatzes mit gestutzter Fehler-
groBe parametrisiert. Formal kann dies geschrieben
werden als

G =ywi + G (8)

wobei 9, das Effizienzniveau der DMU &k, y einen
(Spalten-)Vektor von Regressionsparametern (und
y” die Transposition von y, also den entsprechenden
Zeilenvektor) und w; die nicht diskretioniren Vari-
ablen beschreibt. (} ist eine i.i.d. verteilte Zufalls-
variable, die unabhédngig von wy ist; die Verteilung
ist von links bei 1- y'w fiir alle k gestutzt.

Als Regressoren dienen somit die nicht diskreti-
ondren Variablen, die abhidngige Variable ist die
Schitzung der Effizienzwerte aus einem Basismo-
dell ohne Einbeziehung nicht diskretionérer Varia-
blen, das - wie oben beschrieben - die erste Stufe
darstellt. Fiir die Bestimmung der Regressionspara-
meter auf der zweiten Stufe (d.h. zur Schitzung
von 7, die iblicherweise mit 7 bezeichnet wird)
kommt ein Bootstrapping-Algorithmus zum Ein-
satz.*! Hierfiir sind im Wesentlichen zwei Algorith-
mus-Schleifen zur Erzeugung von Bootstrap-Para-
meterschitzungen erforderlich, die B, bzw. B,-mal

39 Vgl. etwa die Studien von Isik/Hassan (2002) und Mukher-
Jjee/Ray/Miller (2001).

40 Vgl. zum Unterschied zwischen zensierten und trunkierten
Variablen Simar/Wilson (2007).

41 Vgl. Simar/Wilson (2007), insbesondere die Ausfithrungen zu
Algorithmus #2.
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durchlaufen werden. Fiir B; wird von Simar/Wilson
(2007) 200 vorgeschlagen, fiir B, 1000. Durch das
Erzeugen von Bootstrap-Parameterschitzungen
aus Unterstichproben wird es moglich, eine (neue)
Verteilung der geschitzten Parameter j der gestutz-
ten Regression zu erzeugen. Diese Verteilung wird
dazu genutzt, ein Konfidenzintervall zu bestim-
men. Zunichst werden die ermittelten Parameter-
schitzungen in aufsteigender Reihenfolge sortiert;
anschlieBend lassen sich aus der resultierenden
Verteilung die interessierenden Perzentile bestim-
men. Bei einem zweiseitigen Test auf 5%-Niveau
werden die 2,5% niedrigsten bzw. héchsten Werte
entfernt. Sollte sich unter den verbleibenden 950%
der Wert Null befinden, lasst sich die Ausgangshy-
pothese, dass der betreffende Faktor keinen signifi-
kanten Einfluss auf die Effizienz ausiibt, nicht ver-
werfen. Der skizzierte Algorithmus bedingt einen
hohen Implementierungsaufwand, stellt aber
gleichzeitig das einzige konsistente zweistufige
DEA-Verfahren dar.

Empirische Illustration

Wir zeigen die Bedeutung des Signifikanztests im
Rahmen einer DEA anhand von Daten einer deut-
schen GroBbank. Neben den diskretiondren Inputs
Personal-, Sachkosten sowie Kosten fiir die Raum-
lichkeiten und den diskretioniren Outputs (den in
den Kern-Geschiéftsfeldern Kredit, Einlagen, Wert-
papiergeschift sowie Verkauf von Versicherungen
erzielten Ertrigen) bezieht die Bank auch fiinf nicht
diskretionére Variablen in die Leistungsbewertung
ein: Kundenpotenzial, Kaufkraft, Zahl der Geldau-
tomaten, Zahl der Geldautomaten der Konkurrenz,
Offnungsdauer. Die Bank geht von der Relevanz
dieser GroBen fiir die Effizienz der Filialen aus und
bezieht diese daher im Rahmen der Vertriebssteue-
rung in das Bewertungs- und Vergiitungssystem
ein, ohne aber jemals Starke und Richtung des Ein-
flusses der Variablen auf die Effizienz getestet zu
haben. Werden aber eine oder mehrere fiir die Effi-
zienzbewertung irrelevante Variablen einbezogen,
wird die Effizienz der Filialen unter Umstinden
tiberschatzt. Mogliche Verbesserungspotenziale
konnten somit verdeckt werden. Dies wird anhand
der folgenden Ergebnisse gezeigt. Wir ermitteln zu-
nichst die Effizienzwerte der 119 Filialen fiir ein
Modell, das sédmtliche verfiigbaren diskretioniren
und nicht diskretiondren Variablen umfasst.
SchlieBlich verwenden wir ein Modell, das neben
den diskretiondren Variablen nur jene nicht diskre-

302

Datenqualitdt in DEA-basierten Effizienzanalysen _

tiondaren GroBen beinhaltet, deren Einfluss nach
den Ergebnissen der Bootstrapping-Regression auf
der zweiten Stufe signifikant ist.

Werden sdmtliche nicht diskretiondren Variab-
len als Inputs behandelt und in das Modell einbe-
zogen (Modell 1), ergeben sich 73 effiziente Filia-
len. Der Anteil ineffizienter Filialen betrdgt ledig-
lich 38%. Letztere weisen eine durchschnittliche
Effizienz von 110,849% auf, die iiber alle Filialen
gemittelte Effizienz liegt bei 106,3 %. Es verbleiben
keine Filialen mit einem Effizienzwert tiber 150 %.
Das anhand von Modell I fiir das Filialnetz ausge-
wiesene Ertragspotenzial - berechnet als die
Summe der Verbesserungsmoglichkeiten bzgl.
samtlicher Outputs iiber alle DMUs - betragt 15,3
Mio. €.

Die gestutzte Regression auf der zweiten Stufe
(vgl. Formel (8) oben) ergibt, dass lediglich die Va-
riable Kundenpotenzial einen signifikanten Effekt
aufweist; hier ist der Wert der oberen sowie der
unteren Schranke des 95%-Konfidenzintervalls ne-
gativ. Bei allen anderen Parametern ist der 2,5%-
Wert der Parameter negativ, wihrend der 97,5%-
Wert positiv ist, so dass das Intervall den Wert Null
beinhaltet.

Folglich sollte lediglich die Variable Kundenpo-
tenzial als einzige nicht diskretiondre GroBe im
DEA-Modell berticksichtigt werden (Modell 1I). Alle
tibrigen nicht diskretionédren Variablen sollten auf-
grund ihres nicht-signifikanten Einflusses auf die
Effizienzwerte aus dem Modell ausgeschlossen
werden.

Die Ergebnisse von Modell II weichen von Mo-
dell I erheblich ab: Statt 73 sind nun nur noch 53
Filialen effizient, und der durchschnittliche Effizi-
enzwert betrigt statt 106,3% nun 111,8%. Ver-
gleicht man die Ergebnisse der validen Spezifika-
tion II mit Modell I, so ergibt sich, dass fiir 20 Fili-
alen Effizienzdefizite ausgewiesen werden, fiir die
anhand von Modell I kein Handlungsbedarf er-
kannt wurde. Teilweise werden Beobachtungen in
Modell I als effizient ausgewiesen, die bei der an-
deren Spezifikationen ein erhebliches Optimie-
rungspotenzial - bis iiber 17% - aufweisen. Diese
Optimierungspotenziale wéiren nicht aufgedeckt
worden, wenn die Zahl der beriicksichtigten nicht
diskretiondren Variablen nicht durch das zweistu-
fige Verfahren sinnvoll beschrinkt worden wire.
Insgesamt wird mit der korrekten Modellspezifika-
tion ein fast doppelt so hohes Ertragssteigerungs-
potenzial identifiziert (27,1 Mio. € im Vergleich zu
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15,3 Mio. €). Man sieht somit, dass die Auswirkun-
gen einer Fehlspezifikation auf die Ergebnisse auf-
grund eines fehlenden Signifikanztests beachtlich
sein konnen.

3.3. Problem 3: Verhaltnis der Zahl der Effizienz-
kriterien zur Zahl der Vergleichseinheiten

Zusitzlich zu den bisher angefiihrten Problemkrei-
sen der Datenqualitit bzgl. Effizienzkriterien (In-
puts und Outputs) oder Vergleichseinheiten ist ein
weiteres zentrales Problemfeld zu nennen, das sich
auf die Dimension der Ursprungsdatenmatrix ins-
gesamt bezieht, also auf das Verhéltnis der Anzahl
der Vergleichseinheiten und der Anzahl verwende-
ter Effizienzkriterien.

Es ist offensichtlich, dass die Zahl der Kriterien,
die in einem DEA-Modell sinnvollerweise verwen-
det werden konnen, durch die Zahl der zur Verfii-
gung stehenden Beobachtungen nach oben be-
grenzt ist. Anhand der Envelopment-Form des Ba-
sismodells (vgl. Abschnitt 2) ist leicht zu erkennen,
dass mit der Zahl der Inputs und Outputs die Zahl
der Nebenbedingungen im Optimierungsproblem
steigt; schlieBlich muss fiir jede weitere Variable
die Bedingung, dass die Referenztechnologie die zu
bewertende Beobachtung (schwach) dominiert, zu-
sétzlich erfiillt sein. Folglich wird € im inputorien-
tierten (outputorientierten) Modell steigen (fallen).
Im Extremfall sind sdmtliche Vergleichseinheiten
effizient, was eine effizienzorientierte Diskriminie-
rung unmoglich macht. Im Sinne der Multiplier-
Form bedeutet dies, dass aufgrund der Vielzahl an
Effizienzkriterien jede Vergleichseinheit das beste
Verhiltnis irgendeines Outputs und irgendeines In-
puts aufweist.

Umgekehrt - also bei gegebener Zahl an Effizi-
enzkriterien - weisen Zhang/Bartels (1998) anhand
einer Vergleichsstudie dreier Datensétze von Strom-
versorgern darauf hin, dass die durchschnittliche
Effizienz umso niedriger ist, je mehr DMUs man
betrachtet. Sie schlagen eine Monte-Carlo-Simula-
tion vor, um den Umfang groBer Stichproben auf
die Zahl der Beobachtungen des kleinsten Daten-
satzes zu reduzieren und so durchschnittliche Effi-
zienzwerte zu erhalten, die tiber die verschiedenen
Stichproben vergleichbar sind. Die drei von ihnen
untersuchten Gruppen von Stromversorgern wei-
sen dhnliche Effizienzniveaus auf, sobald alle Da-
tensidtze auf die Zahl der Beobachtungen des
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kleinsten Datensatzes beschriankt werden.

Pedraja-Chaparro/Salinas-Jimenez/Smith (1999)
illustrieren dieselben Zusammenhéinge anhand von
Simulationen und zeigen, dass dasselbe durch-
schnittliche Effizienzniveau wie im Ausgangsmo-
dell nach Hinzunahme eines weiteren Parameters
im Mittel erst bei einer doppelt so hohen Anzahl
von Beobachtungen wieder erreicht wird. Dies be-
deutet, dass die Zahl der erforderlichen Beobach-
tungen mit der Zahl der Kriterien exponentiell an-
steigt.

Diese zunichst als relativ praxisfern anmuten-
den Uberlegungen weisen eine fiir die Interpreta-
tion der DEA-Resultate nicht zu unterschitzende
Relevanz auf. So bezeichnen beispielsweise Paradi/
Vela/Yang (2004) die in ihrer Studie untersuchten
Bankfilialen als »well managed« und beziehen sich
bei dieser Aussage auf den Umstand, dass bei ent-
sprechenden Untersuchungen héufig der iiberwie-
gende Anteil der Filialen als effizient bestimmt
wird. Dass viele Studien tiber Banken eine hohe
Zahl effizienter Beobachtungen aufweisen, liegt
aber zu einem erheblichen Teil daran, dass in die-
sen Studien in der Regel ein iippiger Datenkranz
einer relativ geringen Anzahl von Beobachtungen
(Filialen) gegeniiber steht.*> Dies wird insbesondere
dann der Fall sein, wenn die Filialverantwortlichen
daran interessiert sind, eine groBe Anzahl von Kri-
terien, die aus ihrer Sicht fiir die Effizienz »ihrer«
Filialen von Belang sind, im Modell berticksichtigt
zu wissen.

Paradi/Vela/Yang (2004) empfehlen folgende
Vorgehensweise: Bei der Untersuchung eines Filial-
netzwerkes sollten mehrere Modelle parallel zum
Einsatz kommen. Zunichst ist ein Modell zu rech-
nen, das die Effizienz der betroffenen Filialen aus
Sicht der Filialverantwortlichen positiv (effizient)
darstellt, um Akzeptanz fiir die Methode zu erzeu-
gen. Dieses kann alle potenziell relevanten Input-
und OutputgroBen enthalten. Ein weiteres Modell
sollte so ausgelegt sein, dass noch gut erreichbare
Zielvorgaben ermittelt werden, und ergibt dann
eine Art mittlere Effizienz. SchlieBlich wird ein
drittes Modell auf Basis vergleichsweise weniger
Kriterien berechnet, das das maximale Verbesse-
rungspotenzial aufzeigt. Dieses Vorgehen ldsst al-
lerdings die Frage nach der wahren Effizienz der

42 Vgl. den Uberblick iiber DEA-Studien im Bankbereich bei
Paradi/Vela/Yang (2004).

303



Filialen unbeantwortet, ebenso wie die Frage, wel-
che Kriterien die Technologie konstituieren.

Methoden fiir den Test und die Korrektur von
stichprobenbedingten Verzerrungen

Mit den obigen Ausfithrungen wurde gezeigt, dass
auf der DEA basierende Effizienzschitzungen
zwangsldufig verzerrt sind. Die Schétzung der
Technologiemenge TM ist eine innere Approxima-
tion von TM, woraus automatisch eine Verzerrung
der geschitzten Effizienzwerte resultiert (vgl. For-
mel (3) in Abschnitt 2). Mit einer endlichen Zahl an
Beobachtungen werden die wahren technologi-
schen Moglichkeiten unterschétzt. Somit wird es
Punkte geben, an denen Produktion theoretisch
moglich wire, es aber keine vergleichbare DMU in-
nerhalb der Daten gibt, so dass dieser Punkt »auto-
matisch« effizient (vefficient by default«) ist.*> Die-
ser Umstand hat zu verschiedenen Faustregeln be-
zliglich der Beziehung zwischen der Anzahl der
Beobachtungen und der Anzahl der Effizienzkrite-
rien gefiihrt. So schlagen bspw. Cooper/Seiford/
Tone (2006) vor, dass die Stichprobe mindestens
dreimal so viele Beobachtungen wie verwendete
Kriterien (Inputs und Outputs) umfassen sollte. Dy-
son et al. (2001) fordern, dass die Anzahl der Beob-
achtungen mindestens zweimal das Produkt aus
der Anzahl der Inputs und der Anzahl der Outputs
betragen sollte.

Simar/Wilson (2000) geben unter der Annahme
einer monotonen, konkaven Produktionsfunktion
eine Formel fiir die asymptotische Verzerrung an,
die von der StichprobengroBe n sowie von »der
Kriimmung des effizienten Randes und der Dichte
der Beobachtungen am Rand«** abhéngt. Es ist in-
tuitiv klar, dass die Verzerrung mit der Dichte ab-
und mit der Krimmung zunimmt. In grofen Stich-
proben mit einer hohen Dichte an Beobachtungen
am effizienten Rand und bei gleichzeitig schwa-
cher Kriimmung ist daher eine relativ geringe Ver-
zerrung zu erwarten. Ist die Stichprobe hingegen
klein, weist der effiziente Rand Knickstellen auf
und ist die Dichte von Beobachtungen am effizien-
ten Rand gering, so ist mit einer merklichen Ver-
zerrung zu rechnen. Die bereits zitierten Simulati-
onsstudien haben zudem gezeigt, dass die Dimen-

43 Vgl. Vanden Eeckaut/Tulkens/Jamar (1993), S. 308.

44 Simar/Wilson (2000), S. 59.

45 Vgl. Simar/Wilson (1999, 2000); Kneip/Simar/Wilson (2003).
46 Vgl. Gijbels et al. (1999).

304

Datenqualitdt in DEA-basierten Effizienzanalysen _

sionalitit der im Modell verwendeten Daten einen
erheblichen Einfluss auf die Dichte am effizienten
Rand hat. Mit steigender Zahl der Dimensionen
nimmt also die Verzerrung und damit der ermittelte
Effizienzwert zu.

Zum Vergleich der DEA-Ergebnisse von Stich-
proben unterschiedlicher GréBen ist ein Verfahren
zur Korrektur von Verzerrungen erforderlich, die
durch unterschiedliche Stichprobengréfen in DEA-
Modellen entstehen. Verschiedene Autoren haben
hier ein Bootstrapping-Verfahren vorgeschlagen.*

Die Schiitzung 6, des wahren Effizienzwerts 6;
von DMU £ sowie die entsprechende Bootstrap-
Schitzung 6 stehen in folgender Beziehung zuei-
nander:

approx.

6, -00)s ~ (0, -0,)s". 9)

Wie im Rahmen von Bootstrap-Ansitzen tblich,
wird die Beziehung des DEA-Schétzers zum wah-
ren Effizienzwert (vgl. die linke Seite von (9)) durch
die Beziehung des Bootstrap-Schitzers zum DEA-
Schitzer approximiert (vgl. die rechte Seite des
obigen Ausdrucks). Deshalb kann die Verzerrung
der DEA-Effizienzwerte, biass; = Es(0) - 0}, im all-
gemeinen Fall durch die mit * gekennzeichnete
Bootstrap-Entsprechung biasgs«; = Eg« @) - 6, ap-
proximiert werden. So kann ein verzerrungskorri-
gierter Schitzer @, = 6 - biasg; = 20, - 0; ermittelt
werden. Hierbei bezeichnet §' die jeweilige Stich-
probe sowie &; das arithmetische Mittel der Effi-
zienzwerte tiber alle DMUs: 6; = B-'>.6;. Damit
eine Verzerrungskorrektur in einer VeBrbesserung
der Ergebnisse des gewdhnlichen DEA-Ansatzes
resultiert, sollte die Korrektur allerdings nicht zu
einem hoheren mean square error (MSE) als bei der
Ausgangsschidtzung mit der Standardmethode fiih-
ren. Hierzu muss die Bedingung bias /6 > 37'/2 er-
fillt sein. Fiir den Fall, dass das MSE-Kriterium
durch die Stichprobe nicht erfiillt wird, muss man
schlussfolgern, dass die Daten stark von der Nor-
malverteilung abweichen. In diesem Fall sind die
verzerrungskorrigierten Effizienzwerte (Bootstrap-
Effizienzwerte) nicht sinnvoll zu interpretieren,
und es sollten die Ergebnisse des Standardmodells
verwendet werden.*

Der Algorithmus zur Ableitung der um die Ver-
zerrung durch unterschiedliche Stichprobengréfien
korrigierten DEA-Schétzfunktion ist im Detail in
Simar/Wilson (1998, Abschnitte 4.1 und 4.2) be-
schrieben. An dieser Stelle werden lediglich die
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Eckpunkte der Methode dargestellt. Zunéchst wird,
wie bereits in Abschnitt 3.2. beschrieben, ange-
nommen, dass sich der Prozess der Erzeugung der
Effizienzwerte 6, (der sog. data generating process)
mit (6,...,0,) ~ i.i.d. F(x,y) beschreiben ldsst, wobei
F(x, ) eine Dichtefunktion tiber (0,1] darstellt. Der
Prozess der Erzeugung von x; (bei gegebenen, be-
obachteten Outputwerten y; und Effizienzwert 6,
vgl. Formel (3)) wird somit vollstindig durch die
Dichtefunktion beschrieben. Von der Dichtefunk-
tion F(, y) iiber 8 werden nun Bootstrap-Stichpro-
ben (¥, Yii=1....» gezogen, wobei Flx, y) ein Schit-
zer der gemeinsamen Dichte von (x,y) tiber 0 be-
zeichnet. Da die inputorientierten Effizienzwerte
von oben durch 1 beschriinkt sind, weist F(r, )
eine »Masse« von effizienten Beobachtungen mit
.= 1 aus. Folglich wird die Schiitzung der Dichte
der Effizienzwerte in der Ndhe der oberen Schranke
(1) stark verzerrt sein. Eine Moglichkeit, diese Be-
schrankung nach oben zu berticksichtigen, besteht
darin, die empirische Dichtefunktion F(x,y) durch
einen sog. »Kernel Smoother« zu glatten. Der opti-
male Wert fiir den Glittungsparameter (die sog.
Bandbreite des Kernel-Schitzers) ist der Wert, der
die mittlere quadratische Abweichung (den mean
square error - MSE) minimiert. Die Kenntnis dieser
Bandbreite gentigt fiir die Simulation von Effizienz-
werten aus der entsprechenden Verteilung. Auf
Basis der optimalen Bandbreite und zufillig gezo-
gener, entsprechend verteilter StérgroBen kdnnen
durch Ziehen mit Zuriicklegen aus Effizienzwerten
der Ausgangsschitzung sog. Pseudo-Effizienzwerte
erzeugt werden, die der Verteilung der Effizienz-
werte aus der Ausgangsschitzung folgen. Hierbei
werden die StérgroBen zu Effizienzwerten addiert,
wobei sichergestellt wird, dass die Pseudo-Effi-
zienzwerte innerhalb des Wertebereichs der Vertei-
lung der Originalwerte liegen. Bei Kenntnis dieser
Effizienzwerte konnen dann - im inputorientierten
Fall - flir bestimmte Outputwerte jeweils die zuge-
hérigen Inputs berechnet werden. Auf Basis dieser
neuen Input- und Outputdaten (sog. Pseudo-Daten)
werden nun durch ein erneutes Durchfiihren einer
DEA die Bootstrap-Effizienzwerte berechnet. Die-
ses Verfahren wird B mal wiederholt, wobei B »hin-
reichend groB« gewéhlt werden muss. Schlieflich
kann die Verzerrung des Schitzers auf Basis der
o0.a. Formeln korrigiert werden.

Diese Korrektur er6ffnet zudem die Moglichkeit,
bestimmte Hypothesentests in Bezug auf DEA-Mo-
delle und ihre Spezifikationen durchzufiihren. Ins-
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besondere ist es moglich, Tests auf Effizienzunter-
schiede hinsichtlich bestimmter Teilstichproben
durchzufiihren.

Empirische Illustration

Es gibt eine lange Tradition von empirischen Stu-
dien, die sich mit der Messung von Markteffizienz
bzw. Marktineffizienz befassen. Die empirische Li-
teratur zur Effizienz von Konsumgiitermarkten hat
sich zur Bewertung der Markteffizienz anfangs auf
das Vergleichen von Preis-Qualitits-Korrelationen
unterschiedlicher Produkte konzentriert. Diese Me-
thodik erfordert es, die Qualitatsdimensionen eines
Produktes in einem einzigen Index zu aggregieren.
Daher wurde in den vergangenen zwei Jahrzehnten
verstarkt die DEA als Methode zur Bestimmung der
Markteffizienz herangezogen, da sie die Bestim-
mung der relativen Effizienz eines Produktes bei
simultaner Beriicksichtigung multidimensionaler
Qualititsaspekte ermoglicht.”

In einer richtungsweisenden Studie untersuchen
Kamakura/Ratchford/Agrawal (1988) 20 Mirkte
mittels DEA. Auf jedem dieser Markte werden zwi-
schen 18 und 47 Produkte beobachtet; diese Pro-
dukte werden anhand von 2 bis 10 Eigenschaften
charakterisiert. Die Autoren stellen fest, dass 52 %
aller Produkte ineffizient sind, und dass die durch-
schnittliche Ineffizienz bei 10% liegt. Ineffizienz
eines Produktes von 10% bedeutet dabei, dass es
ein Referenzprodukt auf dem Markt gibt, welches
dem Konsumenten die gleichen Auspragungen an
Leistungseigenschaften (Output) fiir einen 10% ge-
ringeren Preis (Input) bietet. Eine spitere auf der
DEA basierende Arbeit von Ratchford et al. (1996)
beinhaltet 60 Markte mit durchschnittlich 17 Pro-
dukten. Die Resultate ergeben eine durchschnittli-
che Ineffizienz von 18%. Daneben gibt es eine
Reihe weiterer DEA-basierter Analysen, in denen
jeweils ein einzelner Markt im Detail untersucht
wird. Die Resultate dieser Arbeiten implizieren hédu-
fig nicht unbetriachtliche Marktineffizienzen.®

Es ist offensichtlich von Interesse, die Resultate
verschiedener Studien zu vergleichen. Wie oben
bereits dargestellt, sind aufgrund der Verzerrung
des DEA-Schitzers die Effizienzen unterschiedli-
cher Produktmérkte nicht mehr vergleichbar, so-
bald diese sich aus einer unterschiedlichen Zahl

47 Vgl. Hammerschmidt (2006); Staat/Bauer/Hammerschmidt
(2002).
48 Vgl. Chumpitaz/Kerstens/Paparoidamis (2006).
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Produkt Beob- Vari- BB (3) | Standard- | Bootstrap (4) - (5) MSE
achtungen (1) | ablen DEA (4) (bias-korri- verfehlt
(2) giert) (5)

Notebooks 18 6 0,05 96,84 % 93,01 % 3,96 % 18
Scanner 26 6 0,05 93,60 % 86,75 % 7,32 % 4
Drucker 33 6 0,07 91,21 % 81,42 % 10,73 % 20
Monitore 17 17 6 0,11 88,83 % 77,35 % 1291 % 0

PCs 13 6 012 89,42 % 76,04 % 14,97 % 13

Tab. 2: Verzerrungskorrigierte Effizienzwerte fiir 5 Produktmarkte

von Produkten (DMUs) zusammensetzen. Zudem
konnte die in der Literatur oft geduBerte Feststel-
lung, dass Markte fiir Konsumgiiter in westlichen
Volkswirtschaften im Allgemeinen funktional effi-
zient sind, auf die Eigenschaften des DEA-Schét-
zers und das unterschiedliche AusmaB der Verzer-
rung aufgrund unterschiedlicher Stichprobengro-
Ben zurtickzufiihren sein.

Um dies zu priifen, wird im Folgenden die
Markteffizienz fiir mehrere Mérkte fiir Computer
und Computerzubehér geschétzt, da die Original-
daten der oben zitierten Studien nicht verfiigbar
sind. Folgende Produktmérkte werden betrachtet
(in Klammern die Anzahl der Beobachtungen):*°
Desktop PCs (13), 17’-Monitore (17), Notebooks
(18), Scanner (26) und Tintenstrahldrucker (33). Als
Input wird der Preis, als Outputs werden die Eigen-
schaften Qualitat, Ausstattung mit Zusatzfunktio-
nen, Serviceumfang, Verstindlichkeit der Ge-
brauchsanweisungen sowie Ergonomie herangezo-
gen. Die Daten wurden in der deutschen Compu-
terzeitschrift »CHIP« in den Jahren 2001 und 2002
veroffentlicht. Alle Produkte wurden von CHIP mit
demselben Versuchsaufbau getestet. Aus der obi-
gen Diskussion iiber die Eigenschaften des DEA-
Schétzers ging hervor, dass aufgrund der unter-
schiedlichen StichprobengréBen unterschiedliche
Verzerrungen der durchschnittlichen Effizienzwerte
zu erwarten sind. Ohne eine Verzerrungskorrektur
kann somit nicht gesagt werden, ob Unterschiede
in den DEA-Effizienzwerten zwischen den Pro-
duktmairkten durch Verzerrungen bedingt sind oder
tatsichliche Effizienzunterschiede repréasentieren.
Wird keine Verzerrungskorrektur fiir diese Markte

49 Vgl. im Folgenden Staat (2006).
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vorgenommen, wiirden sich die Effizienzwerte
selbst dann unterscheiden, wenn die wahre durch-
schnittliche Effizienz fiir diese Markte exakt die-
selbe wire.

Die Berechnung der Effizienz der Produkte ba-
siert wie bei Kamakura/Ratchford/Agrawal (1988)
auf einem inputorientierten Modell mit variablen
Skalenertrigen (d.h. ¢ = variable returns to scale =
VRS), wobei die Produkteigenschaften als Outputs
fungieren, wihrend der Input durch den Produkt-
preis gegeben ist. Um das Ausmal der Verzerrung
des EffizienzmaBes fiir die Produktmérkte abzu-
schitzen, wird das oben dargestellte Bootstrap-
Verfahren angewendet. Tabelle 2 enthilt Informati-
onen {iber die Datensédtze sowie die Ergebnisse. In
den ersten beiden Datenspalten sind die Anzahl der
Beobachtungen und die Anzahl der Input- und
Outputvariablen aufgefiihrt. Die dritte Spalte zeigt
die Bandbreite (BB), die fiir das Bootstrap-Verfah-
ren verwendet wurde. Als ndchstes werden die
Standard-DEA- und die Bootstrap-Ergebnisse so-
wie die Differenz zwischen den beiden aufgefiihrt.

Die letzte Spalte von Tabelle 2 zeigt die Anzahl
von Beobachtungen, fiir die die Bootstrap-Ergeb-
nisse das MSE-Kriterium nicht erfiillen. Bei hoher
Anzahl ist es angebracht, die Standard-DEA-Er-
gebnisse als Indikatoren der Effizienz zu verwen-
den und auf eine Verzerrungskorrektur zu verzich-
ten. Fur den Markt der 17’-Monitore ist das MSE-
Kriterium fiir alle Beobachtungen, fiir Scanner fiir
einen erheblichen Teil der Beobachtungen erfiillt.

Insbesondere fiir diese beiden Markte ist es da-
her sinnvoll, die durchschnittliche, anhand des
Standard-Modells ermittelte Marktineffizienz den
bias-korrigierten Ergebnissen gegeniiberzustellen.
Wie ersichtlich ist, wird ohne Verzerrungskorrektur
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die Effizienz der Mairkte deutlich {iberschitzt. So
wird fiir den Markt der 17’-Monitore durch das
Standardmodell nur etwa die Hélfte der tatsachli-
chen (d. h. korrigierten) Marktineffizienz ausgewie-
sen (11,17% im Standardmodell vs. 22,65% im
Bootstrap-Modell). Es ist aufgrund des Problems
der Verzerrung davon auszugehen, dass die Ergeb-
nisse von auf Standard-DEA-Modellen basierenden
Arbeiten die Markteffizienz in der Regel unrealis-
tisch widerspiegeln.

4. Zusammenfassung und Ausblick
auf zukiinftige Forschungsbereiche

Im Rahmen des vorliegenden Beitrages sind die
grundséitzlichen Probleme der Datenqualitét in Ef-
fizienzanalysen auf Basis der Data Envelopment
Analysis (DEA) vorgestellt worden. Ausgangspunkt
der Uberlegungen war die Beobachtung, dass die
DEA eine weit verbreitete Methode der relativen
Effizienzmessung darstellt und bereits in vielen
unterschiedlichen Bereichen ihre methodischen
Stérken offenbaren konnte. Ein Blick in die mittler-
weile umfangreiche Literatur zur DEA erbrachte
den Schluss, dass Ex-post-Analysen zur (Giite-)Be-
urteilung von DEA-Ergebnissen vergleichsweise
haufig diskutiert werden. Allerdings sind die
grundséatzlichen Aspekte der Datenqualitdt - nam-
lich diejenigen, die sich auf die Festlegung der fiir
eine DEA benotigten Datenbasis beziehen - bisher
nur am Rande betrachtet wurden.>® Hier bzw. in der
Darstellung besonders geeigneter (Losungs-)An-
sitze lag der Fokus des Beitrages.

Das erste grundlegende Problem der Datenqua-
litdt — die Wahl der Vergleichseinheiten - lie sich
durch das Problem der AusreiBeridentifikation und
-eliminierung beschreiben. Das Order-m-Verfahren
konnte hier als »fortschrittlichster« Losungsansatz
identifiziert werden. Am Beispiel der Effizienzana-
lyse von Héndlern eines deutschen Automobilun-
ternehmens wurde die Anwendung dieses Verfah-
rens demonstriert. Im Rahmen des zweiten Prob-
lemkreises — der Festlegung der Effizienzkriterien
- fanden zwei eng miteinander verkniipfte Aspekte
Berticksichtigung: Zum einen muss der Anwender
einer DEA entscheiden, welche fiir die Effizienz re-
levanten Merkmale grundsitzlich von den DMUs
beeinflusst werden koénnen. Dies fiihrt zu einem
DEA-Modell, das zwischen diskretiondren und
nicht diskretiondren Variablen unterscheidet. Zum
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anderen ist die Frage zu klédren, ob die einzelnen
Merkmale tatsdchlich die Hohe der Effizienzwerte
beeinflussen. Hierzu kénnen Signifikanztests zum
Einsatz gelangen. Als methodisch ausgereiftester
Losungsansatz im Rahmen dieser Probleme konnte
der zweistufige Bootstrapping-Ansatz nach Simar/
Wilson (2007) identifiziert werden, der anhand ei-
nes Beispiels der Effizienzanalyse von Bankfilialen
illustriert wurde. Es zeigte sich, dass ohne diesen
Ansatz ein fehlspezifiziertes Modell resultiert, des-
sen Anwendung moglicherweise zu irreleitenden
Ergebnissen fiihrt. Beim dritten, abschlieBend be-
trachteten Problem ging es um die Dimensionen
der Datenmatrix einer DEA insgesamt. Hier ist
ebenfalls ein Bootstrapping-basierter Ansatz sinn-
voll, um stichprobenbedingte Verzerrungen zu kor-
rigieren. Dies zeigte sich auch am empirischen Bei-
spiel der Untersuchung zur Marktineffizienz.

Allerdings sei darauf hingewiesen, dass die hier
dargestellten Verfahren zur Behandlung grundle-
gender Datenqualitatsaspekte in einer DEA erstens
auf Basis von qualitativen Uberlegungen ausge-
wéhlt worden sind und zweitens nicht frei von je-
der Kritik sind. In diesem Sinne besteht jeweils
weiterer Forschungsbedarf. Beziiglich der darge-
stellten Bootstrapping-Ansitze ist festzustellen,
dass diese derzeit zwar die einzige Methode dar-
stellen, um eine konsistente Schitzung fiir die Ver-
teilung der Effizienzwerte zu erhalten, empirische
Bewédhrungen bzw. Anwendungen bisher aber
kaum existieren.”! Zudem wéren weitere Simulati-
onsstudien erforderlich, die die generelle Vorteil-
haftigkeit gegeniiber herkommlichen Ad-hoc-An-
sdtzen auch fiir weitere Datenkonstellationen bele-
gen. Zudem ist zu betonen, dass bei sehr groBen
Stichproben ein Bootstrapping-Verfahren tenden-
ziell nicht notwendig ist, da die Verzerrung der Ef-
fizienzwerte - bei gleichbleibender Zahl der Effizi-
enzkriterien - mit zunehmender StichprobengréBe
abnimmt.”? Je kleiner die Zahl der Beobachtungen
ist, desto hoher ist der Nutzen eines Bootstrapping
fiir praktische Anwendungen. Dies gilt gleicherma-
Ben fir den Order-m-Schitzer.>?

50 Vgl. Pedraja-Chaporro/Salinas-Jimenez/Smith (1999) und
Dyson et al. (2001) als nennenswerte Ausnahmen.

51 Zu den wenigen existierenden Anwendungen gehéren aktu-
ell Hammerschmidt/Falk/Bauer (2009) aus dem Marketing
sowie Alexander/Haug/Jaforullah (2008), Barros/Dieke
(2008) und de Witte/Marques (2008) auBerhalb des Marke-
ting-Bereiches.

52 Vgl. Kneip/Simar/Wilson (2003).

53 Vgl. Banker/Chang (2006).
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Des Weiteren gibt es iiber die dargestellten An-
satzpunkte zur Sicherung der Datenqualitét in ei-
ner DEA - nimlich eine angemessene Auswahl der
Vergleichseinheiten (im Sinne der AusreiBeridenti-
fikation) und der Effizienzkriterien (im Sinne der
Trennung in diskretionére und nicht diskretionére
Variablen sowie im Sinne einer Signifikanzpriifung
derselben) - weitere Aspekte, die jedoch erst dann
relevant werden, wenn die von uns genannten
grundlegenden Probleme gelost worden sind. Zu-
dem existiert zu diesen nachgelagerten Problemen
bereits eine Art »Leitfaden«.>* Als Beispiele hierfiir
seien die Themenkreise »Operationalisierung und
Messung der Effizienzkriterien« sowie »Fehlende
Werte bei einzelnen DMUs« angefiihrt. Das erstge-
nannte Thema adressiert potenzielle Probleme, die
durch die Verwendung unterschiedlicher MaBein-
heiten fiir die Effizienzkriterien entstehen, insbe-
sondere bei Vermischung von absoluten und relati-
ven GroBen wie z.B. Indizes. Im Rahmen der Vor-
gehensweise bei fehlenden Werten wird derzeit der
Ansatz einer sog. Fuzzy DEA diskutiert.>®

AbschlieBend sei angemerkt, dass positive Beur-
teilungen der DEA als »a powerful technique to as-
sist managers«*® oder »a widely used method to
identify and adopt best practices as a means to im-
prove performance and increase productivity«®’
zwar durchaus gerechtfertigt sind. Allerdings darf
nicht vergessen werden, dass der Nutzen der DEA
nur dann zur vollen Entfaltung kommen (d.h.
sinnvolle und realistische Effizienzinformationen
liefern) kann, wenn der Anwender die grundsitzli-
chen Schritte zur Sicherstellung von Datenqualitét
durchlduft, die wir hier prasentiert und illustriert
haben. Diese werden allzu héufig gar nicht oder
bestenfalls en passant in einem Nebensatz abge-
handelt. Die Konzeption des Beitrages als kombi-
nierte Darstellung geeigneter Losungsansitze und
deren Veranschaulichung an realen Datensitzen
zielt letztlich darauf ab, die Anwendung dieser An-
sdtze nachvollziehbar zu machen und damit auch
ihre Verbreitung zu fordern.

54 Vgl. Dyson et al. (2001).

55 Vgl. Smirlis/Maragos/Despotis (2006) und Maragos/Despotis
(2004).

56 Donthu/Hershberger/Osmonbekov (2005), S. 1481.

57 Zhu (2003), S. xxi.
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