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Abstract 

Diese Arbeit beschäftigt sich mit dem Thema Effizienzmessung im Allgemeinen und dem 

Effizienzmessverfahren der Data Envelopment Analysis (DEA) im Speziellen. Dabei wird 

zunächst eine Einteilung von Effizienzmessverfahren erläutert, wobei die DEA zu den nicht-

parametrischen Verfahren der relativen Effizienzmessung gehört, bei denen sowohl eine Input- 

als auch eine Output-Betrachtung erfolgt. Darüber hinaus findet eine Vorstellung des DEA-

Grundmodells von Charnes, Cooper und Rhodes statt, auf dem eine Vielzahl von Weiterent-

wicklungen des Verfahrens beruhen. Zudem werden die Möglichkeiten der Effizienzmessung 

mit diesen verschiedenen Modellen erläutert. Anschließend wird die DEA exemplarisch an 

dem Anwendungsbeispiel europäischer Containerhäfen durchgeführt. Dabei wird vor Beginn 

der Analyse deutlich, dass sich aufgrund der Komplexität der Organisation „Hafen“ und der 

Datenverfügbarkeit an einer Auswahl an technischen/logistischen Kennzahlen orientiert 

werden muss, die aus dem Containerisation International Yearbook 2012 stammen und eine 

Analyse für das Jahr 2010 zulassen. Die Ergebnisse der angewendeten DEA-Modelle zeigen 

die Vorteile und Nachteile des Verfahrens auf und lassen erkennen, dass in diesem Bench-

mark der Hafen von Le Havre Effizienzprobleme hat, während der Hafen von Marsaxlokk einen 

deutlichen Effizienzvorsprung gegenüber den anderen Containerhäfen aufweist. Daraus ergibt 

sich das Fazit, dass sich die DEA für die Effizienzmessung von Häfen und anderen 

homogenen Einheiten unter Berücksichtigung ihrer Stärken und Schwächen gut eignet.  
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1. Einleitung 

In einer globalisierten Welt mit intensiviertem Wettbewerb spielt die effiziente Gestaltung von 

Produktionsprozessen eine wichtige Rolle.1 Denn eine Steigerung der Effizienz kann Kosten 

senken und so ein Bestehen im Preiskampf um Kunden begünstigen.2 Aber nicht nur  

privatwirtschaftliche Unternehmen, sondern auch soziale und staatliche Organisationen 

stehen mehr und mehr unter Druck, effizient zu sein und ressourcensparend zu handeln.3 Um 

Effizienz erhöhen zu können, gilt es jedoch zunächst den Ist-Zustand zu erfassen und eine 

Leistungsmessung durchzuführen.4 Hierzu wurde über die Zeit eine große Zahl an Konzepten 

für das Performance Measurement entwickelt.5 Einen relativ neuen Ansatz stellt dabei die Data 

Envelopment Analysis (DEA) dar, die in dieser Arbeit vorgestellt werden soll.6 Sie weist nicht 

die Schwächen klassischer Effizienzmaße auf, zu denen beispielsweise die einseitige 

Betrachtung von Inputs oder Outputs, die nicht ganzheitliche Leistungsbeurteilung oder die 

Fokussierung auf monetäre Größen gehören.7 Bei ihr werden Vergleichseinheiten unter 

Berücksichtigung multipler Inputs und Outputs, die sowohl monetären als auch qualitativen 

Ursprungs sein können, mit einer aggregierten Effizienzkennzahl bewertet.8 

Im Laufe dieser Arbeit werden auf dem Weg zur Erläuterung der DEA zunächst die Begriffe 

Produktivität, Effektivität und Effizienz voneinander abgegrenzt und anschließend 

verschiedene Verfahren der Effizienzmessung und ihre Einteilung vorgestellt. Darauf folgt eine 

intensive Betrachtung der DEA-Methodik mit anschließender exemplarischer Anwendung des 

Modells für das Performance Measurement von Containerhäfen.  

Warum Containerhäfen? Bei einer wissenschaftlichen Arbeit im Bereich Logistik an einer 

Hamburger Hochschule liegt das Beispiel nahe. Aber vor allem nehmen sie eine wichtige Rolle 

in der modernen Wirtschaft, insbesondere im internationalen Handel und in der internationalen 

Logistik, ein.9 Ihre Effizienz liegt nicht nur im Interesse von privaten Unternehmen sondern auch 

in dem des Staates. Und sie stellen vor dem Hintergrund der enormen technischen Entwicklung 

der letzten Jahre Organisationen dar, die einem ständigen Effizienz- und Konkurrenzdruck 

ausgesetzt sind und sich daher für einen Best-Practice-Vergleich gut eignen.10 

                                                           
1 Vgl. (Cantner, et al., 2007) S. V 
2 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 1 
3 Vgl. (Cantner, et al., 2007) S. V 
4 Vgl. (Rossmy, 2007) S. 1 
5 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 1 f. 
6 Vgl. (Cook, et al., 2005) S. 1 
7 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 2 
8 Vgl. (Wilken, 2007) S. 2 
9 Vgl. (Liu, 2010) S. 12 
10 Vgl. (Herrera, et al., 2008) S. 166  
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2. Effizienzmessung 

2.1. Effizienz, Effektivität und Produktivität 

Bevor auf das Thema Effizienzmessung eingegangen werden kann, gilt es zunächst die 

Begriffe Effizienz, Effektivität und Produktivität zu erläutern und abzugrenzen. Sie werden in 

der Literatur oft synonym verwendet, ohne dass auf ihre Bedeutungen und Unterschiede 

genauer eingegangen wird.11 

Der Begriff Effizienz hat seinen Ursprung in dem lateinischen Wort „efficientia“, das mit 

„Wirksamkeit“ übersetzt wird.12 Auch der Duden beschreibt „effizient“ mit „wirksam“ und 

darüber hinaus mit „wirtschaftlich“.13 Oft kommt der Begriff zum Einsatz, wenn eine Handlung, 

eine Methode, ein Verfahren etc. in einem Vergleich als besser gegenüber etwas anderem 

bewertet wird.14 In der Wissenschaft hat sich die Definition von Effizienz als Verhältnis von 

verwendeten Inputs zu erreichten Outputs durchgesetzt.15 Diese Sichtweise spiegelt das 

ökonomische Prinzip wieder. 16 Ein gewünschtes Ergebnis (Output) mit einem minimalen 

Ressourceneinsatz (Input) zu erreichen, gilt als effizient17 und folgt dem Minimalprinzip.18 Beim 

Maximalprinzip hingegen ist das Ziel, mit vorgegebenen Mitteln den größtmöglichen Ertrag zu 

verwirklichen.19 Effizienz wird daher auch als Vermeidung von Verschwendung beschrieben.20 

Ein anderes Leistungskonzept verfolgt die Effektivität.21 Auch dieser Begriff hat seine Herkunft 

in einem lateinischen Wort.22 „Effectivus“ kann, ähnlich wie „efficientia“, mit „bewirkend“ 

übersetzt werden.23 Laut Duden hat „effektiv“ zudem noch die Bedeutung „lohnend“, „nutz-

bringend“.24 Wirtschaftlichkeit findet hier keine Beachtung, denn Effektivität beschreibt die 

Fähigkeit einer Organisation sich Zielvorgaben zu setzen und zu erfüllen.25 Anders als bei der 

Effizienz hat der Mitteleinsatz bei der Erreichung dieser Ziele keine Bedeutung.26 Es findet 

                                                           
11 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 7 
12 Vgl. (PONS) 
13 Vgl. (Duden) → effizient 
14 Vgl. (Kleine, 2002) S. 1 
15 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 7 
16 Vgl. ebenda 
17 Vgl. (Sherman, et al., 2006) S. 3  
18 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 83 
19 Vgl. ebenda 
20 Vgl. (Lasshof, 2006) S. 22 
21 Vgl. (Sherman, et al., 2006) S. 2 
22 Vgl. (Duden) → effektiv 
23 Vgl. (Steinmann) 
24 Vgl. (Duden) → effektiv 
25 Vgl. (Sherman, et al., 2006) S. 2-3 
26 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 8 
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vielmehr ein Vergleich der gewünschten Outputs zu den Ist-Outputs, ohne Relation zu den 

Inputs, statt.27 Der Unterschied zwischen Effizienz und Effektivität kann auch vereinfacht damit 

beschrieben werden, dass Effektivität ist, den richtigen Job zu machen, während Effizienz ist, 

den Job richtig zu machen.28 

Während sich Effizienz und Effektivität relativ eindeutig voneinander abgrenzen lassen, ist eine 

Differenzierung des Begriffes Produktivität zu den beiden schon etwas komplexer.29 

Produktivität gilt ursprünglich als eine volkswirtschaftliche Kennzahl für die Leistungsfähigkeit 

bzw. als ein Leistungsparameter von Unternehmen.30 Sie wird, wie die Effizienz, als Verhältnis 

zwischen den produzierten Outputs und den eingesetzten Inputs definiert.31 Daher werden die 

beiden Begriffe oft uneingeschränkt synonym verwendet.32 Teilweise findet in der Literatur eine 

Differenzierung in Bezug auf die Beschaffenheit der Input- und Outputgrößen statt.33 Handelt 

es sich um ein mengenmäßiges Verhältnis zwischen Produktionsfaktoren und Produkten, so 

wird von technischer Effizienz als Produktivität gesprochen. Sind die Größen monetär 

bewertet, wird das Verhältnis als (ökonomische) Effizienz bezeichnet.34  

In dieser Arbeit werden die Begriffe Produktivität und Effizienz als synonym betrachtet und 

sowohl mengenmäßige als auch monetäre Input- und Outputgrößen einbezogen. 

2.2. Effizienzmessung 

Für die Messung von Produktivität bzw. Effizienz gilt im Weiteren, dass zwischen totaler 

Faktorproduktivität und Teilproduktivitäten, wie Arbeits-, Material- oder Flächenproduktivität, 

unterschieden werden kann.35 Bei Ersterer werden sämtliche Inputs (xi) einer Produktion 

berück-sichtigt und gewichtet (vi).36 Daraus ergibt sich für alle i = 1,…, m: 

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒 𝐹𝑎𝑘𝑡𝑜𝑟𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑘𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡ä𝑡 =  
𝑦

𝑣1𝑥1+𝑣𝑖𝑥𝑖+⋯+𝑣𝑚𝑥𝑚
   (2.1) 

Erbringt eine Produktion mehrere Outputs (y), so sind diese in gleicherweise wie die Inputs zu 

gewichten und zu aggregieren.37 Problematisch bei dieser Produktivitätsformel ist jedoch, dass 

                                                           
27 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 8 
28 Vgl. (Sherman, et al., 2006) S. 3 
29 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 8 
30 Vgl. (Bruhn, et al., 2011) S. 5 
31 Vgl. (Coelli, et al., 2005) S. 2 
32 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 8 
33 Vgl. ebenda 
34 Vgl. (Lasshof, 2006) S. 22 
35 Vgl. (Coelli, et al., 2005) S. 3 
36 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 10 
37 Vgl. ebenda 



4 
 

sie nicht nur voraussetzt, dass die Input- und Outputgrößen messbar sind, sondern auch, dass 

die Mengeneinheiten dieser von gleicher Art und Dimension und somit im Zähler und Nenner 

gleich sind.38 Sind diese unterschiedlich, so lassen sie sich nicht miteinander verrechnen, 

weshalb in der Praxis oft auf Teilproduktivitäten zurückgegriffen wird.39 Bei diesen partiellen 

Faktorproduktivitäten wird nur die Einsatzmenge (xi) eines bestimmten Inputs (i) ins Verhältnis 

zu der Ausbringungsmenge (y) gesetzt:40 

𝑃𝑎𝑟𝑡𝑖𝑒𝑙𝑙𝑒 𝐹𝑎𝑘𝑡𝑜𝑟𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑘𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡ä𝑡 =  
𝑦

𝑥𝑖
    (2.2) 

Durch diese Betrachtungsweise getrennter Teilproduktivitäten kann zwar das Problem der 

Verrechnung unterschiedlicher Mengeneinheiten umgangen werden, es entsteht jedoch ein 

neues Problem in Bezug auf die Interpretation des Ergebnisses. Abhängigkeiten zwischen den 

verschiedenen Faktoren werden nicht berücksichtigt und Einflüsse auf den Output gegebenen-

falls dem falschen Input zugeschrieben.41 

Bei der partiellen Faktorproduktivität handelt es sich um ein sogenanntes traditionelles 

Verfahren der ersten Generation zur Bewertung von Effizienz.42 Sie gehört zu den Verhältnis-

kennzahlen, bei denen sowohl Input- als auch Outputgrößen einbezogen werden. Als Beispiel 

ist der Umsatz pro Mitarbeiter anzuführen.43 Solche Leistungsindikatoren werden oft auch als 

Key Performance Indicators, kurz KPIs, bezeichnet.44 Weitere traditionelle Kennzahlen zur 

Ermittlung von Effizienz betrachten entweder ausschließlich Inputgrößen (z.B. Mitarbeiterzahl) 

oder ausschließlich Outputgrößen (z.B. Umsatz).45 Es ist jedoch anzuführen, dass bei diesen 

die eigentliche Effizienzmessung, in Form der Gegenüberstellung von Inputs und Outputs, 

nicht stattfindet.46 Es erfolgt lediglich eine eindimensionale Betrachtung der Effizienz.47 

Zudem ist festzustellen, dass die Verwendung von traditionellen KPIs auf impliziten Annahmen 

beruht.48 So wird von konstanten Skalenerträgen und linear messbaren Inputs und Outputs 

ausgegangen.49 Darüber hinaus findet, wie bereits oben erwähnt, meist nur eine Teilbewertung 

statt, wodurch ein ganzheitlicher Vergleich verschiedener Einheiten nicht möglich ist.50 Die 

                                                           
38 Vgl. (Backhaus, et al., 2011) S. 227 
39 Vgl. ebenda 
40 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 10 f. 
41 Vgl. (Backhaus, et al., 2011) S. 228 
42 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 88 
43 Vgl. ebenda 
44 Vgl. (Bogetoft, et al., 2011) S. 8 
45 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 88 
46 Vgl. (Wilken, 2007) S. 26 
47 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 106 
48 Vgl. (Bogetoft, et al., 2011) S. 9 
49 Vgl. ebenda 
50 Vgl. ebenda 
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Bestimmung einzelner Produktivitäten beinhaltet zusätzlich nicht zwangsweise eine Aussage 

über die Gesamtproduktivität einer Organisation.51   

Verfahren der Effizienzmessung, die sich mit einer Input-Output-Betrachtung befassen, 

können weiter in solche der absoluten Effizienzmessung und solche der relativen Effizienz-

messung unterschieden werden.52 Absolute Effizienz zu ermitteln ist jedoch nur dann möglich, 

wenn technische Standards oder Normen bestehen, die die objektiv richtige Produktions-

funktion und das maximal erreichbare Input-Output-Verhältnis vorgeben.53 Diese Parameter 

sind aber meist unbekannt.54 Daher wird die Effizienz einer Aktivität in der Regel in Bezug zu 

einer oder mehreren anderen Aktivitäten bestimmt.55 Die zu vergleichenden Produktivitäts-

kennzahlen können dabei verschiedenen Einheiten einer Organisation, verschiedenen 

Organisationen oder verschiedenen Zeitperioden einer Einheit entstammen. In jedem Fall 

handelt es sich um relative Effizienz.56 Eine wichtige Voraussetzung einer solchen Effizienz-

analyse ist dabei, dass die Entscheidungseinheiten (Decision Making Units, DMUs) homogen 

sind, d.h. mit gleich-artigen Inputs gleichartige Outputs produzieren.57 Dieser Ansatz steht in 

engem Zusammenhang mit Benchmarking, auf das später noch eingegangen wird.58   

 

 

 

 

 

 

Die Abbildung 2.1 zeigt die bisher vorgestellte Einteilung von Effizienzmessverfahren. Im 

Weiteren können Verfahren der relativen Effizienzmessung noch in parametrisch und nicht-

parametrisch gegliedert werden.60 Auf sie soll im Folgenden genauer eingegangen werden.  

                                                           
51 Vgl. (Bogetoft, et al., 2011) S. 9 
52 Vgl. (Wilken, 2007) S. 27 
53 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 11 
54 Vgl. ebenda S. 104 f. 
55 Vgl. ebenda S. 11 f.  
56 Vgl. ebenda S. 12 
57 Vgl. (Rossmy, 2007) S. 38 
58 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 68 
59 Vgl. (Wilken, 2007) S. 27 
60 Vgl. ebenda 

Abbildung 2.1:  Verfahren der Effizienzmessung59 
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Beide Techniken bedienen sich mathematisch errechneter Produktionsfunktionen, die 

mehrere Input-Output-Kombinationen als Referenzpunkte beinhalten. So wird es möglich eine 

ganzheitliche Effizienz unter Berücksichtigung einer Vielzahl von Input- und Outputgrößen zu 

ermitteln.61 An dieser Stelle soll auf die, zu Beginn des Kapitels vorgestellte, totale Faktor-

produktivität verwiesen werden. Wie dort beschrieben, muss bei multiplen Input- und 

Outputfaktoren eine Gewichtung dieser stattfinden. Diese Gewichtung ist abhängig von der 

entwickelten Produktionsfunktion, deren Ursprung wiederum parametrische und nicht-

parametrische Verfahren der Effizienzmessung differenziert.62 Grundsätzlich repräsentieren 

Produktionsfunktionen die technisch effizienten Produktionspunkte einer Technologie(menge), 

welche wiederum alle realisierbaren Input-Output-Kombinationen (Produktionspunkte)  einer 

Produktion umfasst (siehe Abbildung 2.2).63  

 

 

2.2.1. Parametrische Verfahren der Effizienzmessung 

Parametrische Modelle sind dadurch charakterisiert, dass sie a priori bereits weitestgehend 

definiert werden und nur ein begrenztes Set von unbekannten Parametern anhand der Daten 

geschätzt wird.65 Genau bedeutet dies, dass schon vorab die Form des Funktionsverlaufes 

der Produktionsfunktion festgelegt wird.66 Die Produktionsfunktion selbst wird dann unter 

Einbeziehung aller Beobachtungspunkte statistisch geschätzt.67 Dazu wird angenommen, 

dass die berechneten Gewichtungsparameter sämtlicher Input- und Outputgrößen für alle zu 

untersuchenden Einheiten identisch sind.68   

                                                           
61 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 69 
62 Vgl. ebenda 
63 Vgl. (Cantner, et al., 2007) S. 3 
64 Vgl. ebenda S. 4 
65 Vgl. (Bogetoft, et al., 2011) S. 17 
66 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 109 
67 Vgl. ebenda 
68 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 69 

Abbildung 2.2: Beispiel einer Technologiemenge und 
Produktionsfunktion64 
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Weiter kann innerhalb der parametrischen Verfahren zwischen solchen unterschieden werden, 

bei denen eine Durchschnittsproduktionsfunktion geschätzt wird und solchen, bei denen eine 

Randproduktionsfunktion (auch als Frontierproduktionsfunktion bezeichnet)69 geschätzt wird.70 

Bei Ersterer wird eine durchschnittlich effiziente Input-Output-Funktion wiedergegeben und es 

sind sowohl positive als auch negative Abweichungen von dieser möglich.71 Als Beispiel für 

ein solches Verfahren ist die Regressionsanalyse anzuführen. Effizienz wird hier als Abstand 

zur Regressionsfunktion ermittelt, und liegt vor, wenn eine Einheit auf oder über dieser liegt.72 

Beim Frontieransatz hingegen wird die maximal mögliche Effizienz abgebildet, von der nur 

Abweichungen nach unten zugelassen sind, wodurch systematische Ineffizienzen aufgezeigt 

werden können.73  

Ein zusätzliches Differenzierungskriterium innerhalb der parametrischen Verfahren zur 

Effizienzmessung ist die Art ihrer Funktionsverläufe.74 Bei deterministischen Modellen werden 

sämtliche Abweichungen von der Produktionsfunktion für Ineffizienzen gehalten, sowie Fehler 

bei der Messung oder Spezifikation ausgeschlossen. So wird die unrealistische Annahme 

getroffen, dass sich die Beobachtungswerte mit höchster Genauigkeit ermitteln lassen und 

auch die Produktionsfunktion korrekt gewählt wurde.75 Bei stochastischen Verfahren wird dies 

vermieden, indem Abweichungen von der Produktionsfunktion nur zum Teil der Ineffizienz 

einer Einheit zugeschrieben werden und daneben noch ein Zufallsfaktor für Fehler einbezogen 

wird.76 In der Theorie lassen sich so Messfehler und tatsächliche Ineffizienzen trennen. In der 

Praxis hat sich jedoch herausgestellt, dass der Einbezug eines Störterms für solche 

Ungenauigkeiten oder Zufälle oft mit Fehlern verbunden ist.77  

Die parametrischen Verfahren sind wegen ihrer schon zuvor erwähnten Schwächen, wie der 

a priori Schätzung des Funktionsverlaufes sowie der Input-Output-Verteilung und der damit 

zusammenhängenden Gefahr des Einflusses von Spezifikationsfehlern auf die gemessene 

Effizienz, als restriktiv anzusehen und scheinen nur sinnvoll, wenn Theorie und Wirklichkeit 

kongruieren.78  

                                                           
69 Vgl. (Cantner, et al., 2007) S. 5 
70 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 109 
71 Vgl. ebenda 
72 Vgl. (Wilken, 2007) S. 28 
73 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 109 
74 Vgl. ebenda 
75 Vgl. (Cantner, et al., 2007) S. 66 
76 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 110 
77 Vgl. (Cantner, et al., 2007) S. 70 
78 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 121 
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2.2.2. Nicht-parametrische Verfahren der Effizienzmessung 

Bei den nicht-parametrischen Verfahren der Effizienzmessung hingegen, handelt es sich um 

mathematische Programmierungsmodelle, bei denen der Funktionsverlauf nicht von Anfang 

an festgelegt, sondern implizit bestimmt wird.79 Mit Hilfe von Verfahren der linearen 

Optimierung wird eine Frontierfunktion konstruiert, die alle empirisch ermittelten Produktions-

punkte umhüllt.80 Sie verbindet dabei die am weitesten außen liegenden Punkte in Teil-

abschnitten linear und bietet so eine Best-Practice-Orientierung.81 Diese Teilfunktionen stellen 

eine bessere Wiedergabe der Realität dar, da verschiedene Strategien, das heißt 

verschiedene Input-Output-Transformationen, als effizient gelten können.82 

Bei der Verwendung von nicht-parametrischen Verfahren sind vorab lediglich schwache 

Annahmen zu den Eigenschaften der Technologiemenge zu treffen.83 Dabei gilt es auf ihre 

Disposabilität, ihre Konvexität und ihre Skalenerträge einzugehen.84  

Bei der Disposabilität ist zwischen freier Verschwendbarkeit und Nicht-Verschwendbarkeit 

bzw. schwacher Verschwendbarkeit zu unterscheiden. Während bei Ersterer davon aus-

gegangen wird, dass gleiche Outputmengen mit geringeren Inputmengen erzeugt werden 

können und dementsprechend gleiche Inputmengen geringere Outputmengen erzeugen 

können, ist es bei Letzterer nicht erlaubt, dass „[…] in jedem Punkt der Technologiemenge die 

Outputs beliebig verringert oder die Inputs beliebig vergrößert werden können.“85   

Im Weiteren lässt sich zwischen konvexen und nicht-konvexen Technologien differenzieren. 

Eine konvexe Technologie liegt vor, wenn jeder (virtuelle) Produktionspunkt, der auf einer 

linearen Verbindung zwischen zwei oder mehr empirischen (realen) Produktionspunkten liegt, 

als realisierbar gilt und in der Technologiemenge enthalten ist.86 Im Gegensatz dazu umfassen 

nicht-konvexe Technologien ausschließlich reale Produktionen.87 

Das dritte Differenzierungskriterium für Technologiemengen ist die Annahme über die Konstanz 

oder Variabilität ihrer Skalenerträge. Bei konstanten Skalenerträgen führt eine Erhöhung oder 

Senkung des Inputs zu einer proportionalen Anpassung des Outputs, während bei variablen 

Skalenerträgen ein solcher linearer Zusammenhang nicht existiert und die Anpassung variiert.88 

                                                           
79 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 121 
80 Vgl. (Cantner, et al., 2007) S. 68 
81 Vgl. (Wilken, 2007) S. 30 
82 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 226 
83 Vgl. (Cantner, et al., 2007) S. 68 
84 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 24 
85 Vgl. ebenda 
86 Vgl. ebenda 
87 Vgl. (Wilken, 2007) S. 119 
88 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 77 
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Beispiele für nicht-parametrische Verfahren der Effizienzmessung stellen die Free Disposable 

Hull Analysis (FDH) und die Data Envelopment Analysis dar.89 Bei beiden Modellen wird 

grundsätzlich freie Disposabilität angenommen.90 Die Technologie einer FDH Analysis ist 

jedoch stets nicht-konvex und weist somit nur reale Produktionspunkte aus, während bei einer 

klassischen DEA eine konvexe Technologie auch hypothetische Produktionspunkte umfasst.91 

Bei Letzterer sind für eine Effizienzmessung noch die Konstanz oder Variabilität der Skalen-

erträge von Bedeutung. Bei nicht-konvexen Technologiemengen ist diese Unterscheidung 

nicht notwendig, da sich bei einer FDH Analysis aus der Nicht-Konvexität der Technologie eine 

Treppenfunktion ergibt.92 Abbildung 2.3 zeigt die verschiedenen Randproduktionsfunktionen, 

die sich aus den unterschiedlichen Annahmen zu den Technologien einer Produktion ergeben 

können.  

Auf die Data Envelopment Analysis inklusive ihrer Vor- und Nachteile wird in Kapitel 3 weiter 

eingegangen. Hier soll aber schon einmal auf einen allgemeinen Nachteil nicht-parametrischer 

Verfahren der Effizienzmessung hingewiesen werden, der beinhaltet, dass stochastische 

Faktoren wie Messfehler oder Zufälle nicht beachtet werden und dadurch eine Prüfung der 

gemessenen Effizienz stark erschwert ist.94 Um diesen Nachteil zu umgehen und die Vorteile 

der parametrischen und nicht-parametrischen Modelle zu nutzen, wurden sogenannte semi-

parametrische Verfahren der Effizienzmessung entwickelt, zu denen auch Abwandlungen bzw. 

Weiterentwicklungen der klassischen DEA gehören, die in Kapitel 3.4. Beachtung finden 

sollen.95 

                                                           
89 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 68 
90 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 132 & (Allen, 2002) S. 116 
91 Vgl. (Wilken, 2007) S. 119  
92 Vgl. (Cantner, et al., 2007) S. 69 
93 Vgl. (Wilken, 2007) S. 50 
94 Vgl. ebenda S. 30 f.  
95 Vgl. ebenda S. 31 f. 

Abbildung 2.3: Grafische Darstellung des effizienten Randes unter Verwendung 
verschiedener Technologien93 
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2.3. Benchmarking 

Wie schon zuvor erwähnt, sind die relative Effizienzmessung und Benchmarking eng 

miteinander verbunden. Da absolute Effizienzkennzahlen oft über wenig Aussagekraft 

verfügen, wird die Effizienz bzw. Ineffizienz einer Einheit oft in Vergleich zu einer oder 

mehreren anderen Einheiten gesetzt und so mit einem Referenzmaßstab gearbeitet.96 

Benchmarking beschreibt hierbei den Prozess von der Bestimmung fundierter Leistungs-

kennzahlen zum Vergleich gleichrangiger DMUs über die Nutzung dieser zur Ermittlung der 

relativen Position der DMUs bis hin zur letztendlichen Festlegung eines effizienten Leistungs-

standards.97 Dieser Leistungsstandard entspricht bei einer DEA der Frontierproduktions-

funktion und ist somit empirisch belegt.98 Da bei der Data Envelopment Analysis mehrere 

Produktivitätsmaße in einem Modell betrachtet werden können, wird sie auch „Balanced 

Benchmarking“ genannt.99 

Die DMUs bzw. Einheiten, die bei einem Benchmarking verglichen werden, können Betriebe, 

Verbände, Divisionen, Industrien, Projekte etc. sein.100 Wenn diese wiederum einer 

Organisation entstammen, handelt es sich um intra-organisatorische Vergleiche, wenn sie 

mehreren Organisationen entstammen, so sind es inter-organisatorische Vergleiche. Zudem 

können für ein Benchmarking die Leistungen der DMUs über verschiedene Zeitperioden 

gegenübergestellt werden, um einen Überblick über die Entwicklung der Produktivität zu 

erhalten.101 Durch eine solche relative Bewertung kann mehr Objektivität in Bezug auf die 

eigenen Fähigkeiten gewahrt werden, da eine Orientierung an realistischen Best-Practice- 

Modellen erfolgt.102 

Ein Benchmark stellt innerhalb eines Benchmarkingprozesses den Leistungsmaßstab dar, an 

dem die eigene Performance evaluiert wird. Die Definition eines solchen Benchmarks ist dabei 

von entscheidender Bedeutung, da verschiedene Dimensionen und Merkmale betrachtet 

werden können.103 Je nach Auswahl dieser ergeben sich unterschiedliche Referenzpunkte zu 

denen die eigene Leistung in Beziehung gestellt werden kann, woraus sich unterschiedliche 

Einschätzungen des Leistungsniveaus ergeben können.104 Die Dimensionen, die ein 

Benchmarking charakterisieren, beziehen sich dabei auf die möglichen Vergleichsobjekte, die 

                                                           
96 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 89 
97 Vgl. (Zhu, 2014) S. 245 
98 Vgl. ebenda 
99 Vgl. ebenda S. 291 
100 Vgl. (Bogetoft, et al., 2011) S. 1 
101 Vgl. ebenda S. 1 f. 
102 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 89 
103 Vgl. ebenda S. 97 
104 Vgl. ebenda S. 96 
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möglichen Vergleichspartner, den möglichen Vergleichsmaßstab, den Vergleichshorizont und 

das Vergleichsziel (siehe Abbildung 2.4).105  

Sind die zu betrachtenden Merkmale für ein Benchmarking gewählt und ist mit den 

entsprechenden Daten eine Frontierfunktion ermittelt worden, so kann sich diese z.B. durch 

den Einbezug neuer DMUs stets verändern. Eine neue DMU, die eine höhere Effizienz 

aufweist, als der Frontier bis dahin umfasst, führt dazu, dass dieser angepasst und z.B.  mithilfe 

der DEA eine neue Frontierfunktion berechnet wird.107 Daher handelt es sich bei 

Benchmarking um einen kontinuierlichen, systematischen Prozess.108 

 

 

                                                           
105 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 97 f. 
106 Vgl. ebenda S. 98 
107 Vgl. (Zhu, 2014) S. 245 
108 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S: 97 

Abbildung 2.4: Dimensionen des Benchmarking106 
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2.4. Bedeutung von Effizienzmessung und Benchmarking 

In einer Zeit, in der sich die Anforderungen der Kunden an Sach- und Dienstleistungen ständig 

ändern und steigern, stehen Unternehmen unter einem enormen Wettbewerbsdruck. Sie 

werden gezwungen zu agieren und oft kommt dabei der Begriff der „Effizienzsteigerung“ ins 

Spiel.109 Effizienzmessung und Benchmarking spielen hierfür eine zentrale Rolle und sind 

wichtige Werkzeuge für Verbesserungen.110 Aber nicht nur im privatwirtschaftlichen Sektor ist 

Effizienz von Bedeutung. Auch staatliches Handeln wird immer mehr unter diesem Gesichts-

punkt betrachtet, da eine Effizienzsteigerung meist mit Einsparungen an Ressourcen einher-

geht. Ineffizienz wiederum kann in diesem Zusammenhang mit Ressourcenverschwendung 

oder Managementfehlern verknüpft werden.111 

Die Ermittlung der Effizienz von Leistungseinheiten und die Befolgung des ökonomische 

Prinzips gehören zu den Grundlagen planvollen wirtschaftlichen Handelns.112 Da jedoch 

einzelne Effizienzkennzahlen meist wenig Aussagekraft haben, ist der Vergleich von 

Leistungen zu Referenzmaßstäben sinnvoll. Da Benchmarking diesem Prinzip folgt, ist es in 

der modernen Management- und Strategieforschung sowie der Unternehmenspraxis 

mittlerweile fest etabliert.113 Insbesondere die Ziele der Messung von nicht-monetären 

Erfolgsgrößen sowie der Zusammenführung von multiplen Leistungsindikatoren zu einer 

ganzheitlichen Effizienzkennzahl werden dabei mehr und mehr verfolgt, um einen Überblick 

über die Gesamtperformance einer Unternehmung zu erlangen, sämtliche Potentiale zu 

erkennen und nicht durch die Betrachtung von Teilproduktivitäten fehlgeleitet zu werden.114 

Die Data Envelopment Analysis kann hierfür eine geeignete Methode bieten und wird im 

Weiteren genauer vorgestellt.115 

                                                           
109 Vgl. (Wilken, 2007) S. 1 
110 Vgl. (Cook, et al., 2005) S. 73 
111 Vgl. (Cantner, et al., 2007) S. V 
112 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 83 
113 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 89 
114 Vgl. ebenda S. 2 
115 Vgl. (Zhu, 2015) S. 291 
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3. Data Envelopment Analysis 

3.1. Ursprung der DEA 

Der Begriff „Data Envelopment Analysis“ wurde das erste Mal in einer Publikation von 

Charnes, Cooper und Rhodes im Jahr 1978 verwendet.116 Sie entwickelten die Methode auf 

der Basis von Arbeiten von Farrell und Shephard, wobei Ersterer 1957 erstmalig einen Ansatz 

zur stückweisen linearen Schätzung eines Frontiers mithilfe einer konvexen Hülle vorschlug.117  

Ihren Ursprung hat die DEA in der volkswirtschaftlichen Produktionstheorie.118 Das von Pareto 

Ende des 19. Jahrhunderts formulierte wohlfahrtsökonomische Prinzip ist die Grundlage für 

den ökonomischen Effizienzbegriff, der 1951 von Koopmans in seiner Aktivitätenanalyse auf 

die Produktionstheorie übertragen wurde.119 Daraus entstand das Pareto-Koopmans-Konzept, 

das besagt, dass „[…] eine Aktivität Pareto-Koopmans-effizient ist, wenn sie im Vergleich zu 

allen anderen Aktivitäten bezüglich sämtlicher Kriterien wenigstens genauso gut ist und bei 

mindestens einem Kriterium bessere Ergebnisse erzielt.“120 Als Kriterien gelten hier die Inputs 

und Outputs einer Aktivität (Produktion), die grundsätzlich zu minimieren bzw. zu maximieren 

sind.121 Die DEA ist auf diesem Konzept begründet und entsprechend werden Optimierungs-

probleme abgebildet, die mithilfe von linearer Programmierung gelöst werden.122 

Das Modell wurde insbesondere für die Auswertung von Non-Profit-Organisationen und des 

öffentlichen Sektors entwickelt und hat sich seitdem als Möglichkeit bewiesen Verbesserungs-

potentiale aufzudecken, die andere Verfahren nicht erkennen lassen.123 Heute wird mithilfe der 

DEA die Effizienz verschiedenster Einheiten gemessen, dazu gehören z.B. Krankenhäuser, 

Universitäten, Städte, Gerichte, Unternehmen und sogar ganze Länder.124 

Seit der ersten Vorstellung der DEA haben Forscher aus verschiedenen Fachbereichen 

erkannt, dass es sich um eine exzellente und einfache Methode zur Effizienzmessung handelt 

und sie daher vielfach weiterentwickelt.125 Mittlerweile gibt es viele Tausend theoretische und 

anwendungsbezogene wissenschaftliche Beiträge zu dem Thema.126 Das von Charnes, 

                                                           
116 Vgl. (Coelli, et al., 2005) S. 162 
117 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 143 & (Coelli, et al., 2005) S. 162 
118 Vgl. (Bauer, et al., 2006) S. 276 
119 Vgl. (Wilken, 2007) S. 11 
120 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 65 f. 
121 Vgl. (Wilken, 2007) S.12 
122 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 65 f. 
123 Vgl. (Sherman, et al., 2006) S. 50 
124 Vgl. (Cook, et al., 2005) S. 1 
125 Vgl. ebenda S. 1 
126 Vgl. (Bogetoft, et al., 2011) S. 81 
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Cooper und Rhodes vorgestellte CCR-Grundmodell ist daher nur noch ein Teil einer ganzen 

Modellfamilie unter dem Überbegriff der Data Envelopment Analysis.127 

3.2. Grundlagen der DEA 

Die DEA ist ein nicht-parametrisches Verfahren der Effizienzmessung, das auf 

mathematischer Programmierung beruht.128 Sie ermöglicht eine Analyse der produktiven 

Effizienz von DMUs, die multiple Inputs in multiple Outputs umwandeln.129 Dabei können alle 

relevanten quantifizierbaren Input- und Outputfaktoren einbezogen werden.130 Wichtig ist, 

dass die Vergleichseinheiten homogen sind, das heißt gleichartige Input- und Outputfaktoren 

verwendet werden.131 Ein Quotient aus den Inputs und Outputs stellt dann das Effizienzmaß 

dar.132 Für die Berechnung dieses Quotienten werden die Inputs und Outputs aggregiert, wobei 

für jede DMU die Gewichtung der Faktoren individuell erfolgt. So ergeben sich 

äquiproportionale Effizienzkennzahlen für alle Vergleichseinheiten.133 Als relativ effizient 

gelten dann die Einheiten, die über ein maximales Verhältnis von gewichteten Outputs zu 

gewichteten Inputs verfügen. Sie haben einen Effizienzwert von 1.134 Diese DMUs bilden als 

Efficient Peers die Randproduktionsfunktion, die eine Referenz für ineffiziente 

Entscheidungseinheiten ist.135 Sie ist der äußere, effiziente Rand der Technologiemenge, die 

aus allen für möglich erachteten Leistungen der beobachteten DMUs konstruiert wird.136  

Wie schon einmal erwähnt, ist die Technologie einer klassischen DEA konvex, weshalb die 

Technologiemenge nicht nur reale, beobachtete Produktionen, sondern auch plausible, hypo-

thetische Produktionspunkte umfasst.137 Diese virtuellen Referenzeinheiten werden aus an-

grenzenden Beobachtungen linear kombiniert. Sie liegen somit auf einer linearen Verbindung 

zwischen zwei effizienten Produktionspunkten, wobei der Anteil einer DMU an einem 

Referenzpunkt mit λ bezeichnet wird und sich aus dem Abstand zwischen realem Produktions- 

und virtuellem Referenzpunkt ergibt.138 Wird die Technologie T einer Produktion mit den 

beobachteten Inputs in der Matrix X und den beobachteten Outputs in der Matrix Y durch T = 

                                                           
127 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 97 f. 
128 Vgl. (Wilken, 2007) S. 11 
129 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 86 
130 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 143 
131 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 67 
132 Vgl. (Backhaus, et al., 2011) S. 234 
133 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 67 
134 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 144 
135 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 67 
136 Vgl. (Backhaus, et al., 2011) S. 234 
137 Vgl. (Rossmy, 2007) S. 47 
138 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 126 f. 
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{(X, Y) │Y ≥ 0 kann erstellt werden aus X ≥ 0} beschrieben, so gilt bei Konvexität, wenn (Xk, Yk) 

∈ T mit k = 1, …,n (Index der DMUs) und λk ≥ 0 gilt, auch (∑ λ𝑘X𝑘,𝑘  ∑ λ𝑘Y𝑘𝑘 ) ∈  T. 139  Weiter 

wird für die Technologiemenge freie Verschwendbarkeit angenommen. Es befinden sich 

demnach auch ineffiziente Produktionspunkte, die über höhere Inputs oder geringere Outputs 

verfügen, in ihr. Dementsprechend gilt, wenn (X,Y) ∈ T und X‘ ≥ X auch (X‘, Y) ∈ T bzw. wenn 

(X,Y) ∈ T und Y‘ ≤ Y auch (X, Y‘) ∈ T.140 Zusätzlich wird davon ausgegangen, dass kein Output 

ohne Input erzeugt werden und eine Sättigung nicht eintreten kann, die Outputs folglich 

beliebig maximiert und die Inputs beliebig minimiert werden können.141 Sie dürfen jedoch laut 

der Nichtnegativitätsannahme keine negativen Werte aufweisen.142 Annahmen zu den 

Skalenerträgen variieren in den verschiedenen Weiterentwicklungen der DEA, weshalb an 

dieser Stelle keine allgemeine Aussage getroffen wird.143 Festzuhalten ist jedoch, dass 

Technologiemengen als abgeschlossen und empirisch vollständig gelten, sie demnach alle 

Beobachtungen enthalten und alle Datenpunkte umhüllen.144 

Das DEA Effizienzmaß ist proportional, was bedeutet, dass die Effizienz einer Einheit relativ 

als prozentualer Anteil der maximal erreichbaren Leistung angegeben wird.145 Mithilfe des 

Maßes wird ein Verbesserungsvorschlag für die DMU gegeben und die Ineffizienz als Abstand 

zur Frontierfunktion, der Grenze der Effizienz, ausgedrückt. Die Festlegung der Orientierung 

des Effizienzmaßes und der Art der Abstandsmessung ist für die Bestimmung des Wertes 

entscheidend.146 Es gibt input-, output- und unorientierte Maße. Hat eine Analyse das Ziel, 

Einsparungen zu realisieren, d.h. die Inputs zu verringern, bzw. sind nur die Inputfaktoren 

beeinflussbar, so handelt es sich um eine Inputorientierung. Bei einem outputorientierten 

Effizienzmaß hingegen ist das Bestreben eine Outputsteigerung bzw. kann nur auf den Output 

eingewirkt werden. Ist beides möglich, so liegt keine Orientierung vor.147 Zudem wird bei der 

DEA zwischen einem radialen und einem nicht-radialen Ansatz der Effizienzmessung 

unterschieden.148 Eine radiale Distanzfunktion, die bei der klassischen DEA von Charnes, 

Cooper und Rhodes verwendet wird, ermittelt für eine Einheit einen Faktor, der angibt, um 

wieviel sich sämtliche Inputs bzw. Outputs verringern bzw. erhöhen müssten, damit Effizienz 

erreicht wird.149 Hierbei wird nur ein Sachverhalt berücksichtigt, bei dem sich alle Input- bzw. 

                                                           
139 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 144 
140 Vgl. ebenda S. 145 
141 Vgl. ebenda S. 144 
142 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 76 
143 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 145 
144 Vgl. ebenda 
145 Vgl. (Bauer, et al., 2006) S. 276 
146 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 90 f. 
147 Vgl. ebenda S. 93 f. 
148 Vgl. ebenda S. 94 
149 Vgl. (Wilken, 2007) S. 23 
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Outputmengen ändern, nicht jedoch eine Änderung des Input- oder Outputmixes. 

Verbesserungen einzelner Faktoren werden somit nicht in Betracht gezogen.150 Nicht-radiale 

Distanzfunktionen, die als solche in der Praxis die häufigste Anwendung finden, sind sogenannte 

additive Distanzfunktionen.151 Additive Effizienzmaße geben die maximal mögliche Summe der 

Verbesserungen von Inputs bzw. Outputs in absoluten Mengeneinheiten an, welche als Schlupf 

oder auch Slack bezeichnet werden.152 Eine dritte Gruppe von Distanzfunktionen stellen die 

hybriden Modelle dar,  die radiale und nicht-radiale Ansätze verbinden.153 

Die Techniken der Linearen Programmierung, derer sich bei einer Data Envelopment Analysis 

bedient wird, sind mathematische Verfahren, bei denen eine lineare Zielfunktion unter linearen 

Nebenbedingungen maximiert oder minimiert werden soll.154 Solche Linearen Programme (LP) 

müssen für jede DMU einzeln durchlaufen werden.155 Oft werden sogar zwei LPs aufgestellt 

und berechnet, da zu jedem primalen LP ein duales LP gehört, das bei der Interpretation des 

Ergebnisses hilfreich sein kann. Beim Primalprogramm wird der schon zuvor erwähnte ein-

dimensionale Effizienzwert einer DMU ermittelt, während beim Dualprogramm ein Referenz-

punkt für die DMU auf der Randproduktionsfunktion gefunden werden soll.156 

Grundsätzlich lässt sich der Anwendungsprozess einer Data Envelopment Analysis in vier 

Phasen einteilen. Er verläuft von der Analysephase über die Planungsphase zur Umsetzungs-

phase und endet schließlich in der Kontrollphase.157 In Ersterer werden der Analysegegenstand 

und die zu untersuchenden DMUs bestimmt, sowie die relevanten Input- und Outputfaktoren 

identifiziert.158 In der Planungsphase müssen dann die Effizienzorientierung und Skalenerträge 

festgelegt werden.159 Dabei wird zwischen Input- und Outputorientierung bzw. konstanten und 

variablen Skalenerträgen differenziert.160 Je nach Auswahl in dieser Phase, muss in der 

Nächsten, der Umsetzungsphase, ein passendes DEA-Modell ausgesucht und angewendet 

werden.161 In der abschließenden Kontrollphase werden die Ergebnisse der Analyse dann 

überprüft und interpretiert. Dabei sind eventuelle Datenfehler zu finden und zu bereinigen und 

die Sensitivität und Validität der Ergebnisse zu prüfen, bevor das Ergebnis interpretiert wird.162 

                                                           
150 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 33 
151 Vgl. (Wilken, 2007) S. 24 
152 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 34 
153 Vgl. (Wilken, 2007) S. 24 
154 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 66 
155 Vgl. (Backhaus, et al., 2011) S. 234 
156 Vgl. ebenda S. 235 
157 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 71 
158 Vgl. ebenda 
159 Vgl. ebenda S. 80 
160 Vgl. ebenda  
161 Vgl. ebenda S. 71 
162 Vgl. ebenda S. 102 f. 
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3.3. CCR-Modell (DEA-Basismodell) 

Das CCR-Modell ist das ursprünglich von Charnes, Cooper und Rhodes vorgestellte DEA-

Modell, das seinen Namen nach den drei Anfangsbuchstaben der Autorennamen erhielt.163 

Bei ihm werden konstante Skalenerträge angenommen.164 Grundsätzlich gilt für eine DMU o, 

dass Inputs zu minimieren und Outputs zu maximieren sind, sowie, dass die Effizienz 

insgesamt zu maximieren ist.165 Die Produktivität stellt daher einen Quotient aus der Summe 

der gewichteten Outputs und der Summe der gewichteten Inputs dar, der maximiert werden 

muss.166 Die gewichteten Faktoren werden als virtuell bezeichnet.167 Hieraus ergibt sich für die 

Produktivität einer DMU o mit m realisierten Input- und s realisierten Outputmengen:168 

𝑃𝑟𝑜𝑑𝑢𝑘𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡ä𝑡 𝑑𝑒𝑟 𝐷𝑀𝑈 𝑜 =  
𝑣𝑖𝑟𝑡𝑢𝑒𝑙𝑙𝑒𝑟 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 𝑑𝑒𝑟 𝐷𝑀𝑈 𝑜

𝑣𝑖𝑟𝑡𝑢𝑒𝑙𝑙𝑒𝑟 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡 𝑑𝑒𝑟 𝐷𝑀𝑈 𝑜
=  

∑ 𝑢𝑜,𝑗∙𝑦𝑜,𝑗
𝑠
𝑗=1

∑ 𝑣𝑜,𝑖∙𝑥𝑜,𝑖
𝑚
𝑖=1

  (3.1) 

Hierbei stellen die Multiplikatoren uo,j und vo,j die Gewichtung der Outputs yj bzw. der Inputs xi 

dar.169 Sie werden durch die Lösung der Maximierungsaufgabe bestimmt.170 Diese lautet für 

den Effizienzwert der DMU o:  

max 
𝑢𝑜,𝑣𝑜

  
∑ 𝑢𝑜,𝑗∙𝑦𝑜,𝑗

𝑠
𝑗=1

∑ 𝑣𝑜,𝑖∙𝑥𝑜,𝑖
𝑚
𝑖=1

      (3.2) 

Unter den Nebenbedingungen:  𝑢𝑜,𝑗 ≥ 0   ∀ 𝑗 = 1, … , 𝑠 

     𝑣𝑜,𝑖 ≥ 0   ∀ 𝑖 = 1, … , 𝑚 

Eine weitere Nebenbedingung, die das sogenannte Quotientenprogramm für die Berechnung 

einer Effizienz θo vervollständigt, ist, dass der Wert keine Zahl größer 1 annehmen darf.171 

Zudem darf mit der optimalen Gewichtung einer DMU o auch keine andere der n DMUs einen 

höheren Effizienzwert als 1 erreichen.172 Im Laufe einer Data Envelopment Analysis muss für 

jede DMUk mit k = 1, …, n ein Quotientenprogramm gelöst werden.173 Dementsprechend sind 

für n DMUs n der folgenden Quotientenprogramme aufzustellen: 

                                                           
163 Vgl. (Wilken, 2007) S. 34 
164 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 87 
165 Vgl. (Wilken, 2007) S. 34 f. 
166 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 148 
167 Vgl. (Wilken, 2007) S. 35 
168 Vgl. ebenda 
169 Vgl. ebenda 
170 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 148 
171 Vgl. (Wilken, 2007) S. 35 f.  
172 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 99 f. 
173 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 89 
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max 
𝑢𝑜,𝑣𝑜

 𝜃𝑜 = 
∑ 𝑢𝑜,𝑗∙𝑦𝑜,𝑗

𝑠
𝑗=1

∑ 𝑣𝑜,𝑖∙𝑥𝑜,𝑖
𝑚
𝑖=1

     (3.3) 

Unter den Nebenbedingungen:   
∑ 𝑢𝑜,𝑗∙𝑦𝑘,𝑗

𝑠
𝑗=1

∑ 𝑣𝑜,𝑖∙𝑥𝑘,𝑖
𝑚
𝑖=1

 ≤ 1     ∀ 𝑘 = 1, … , 𝑛  

     𝑢𝑜,𝑗 ≥ 0   ∀ 𝑗 = 1, … , 𝑠 

     𝑣𝑜,𝑖 ≥ 0   ∀ 𝑖 = 1, … , 𝑚 

Da ein solches Quotientenprogramm, auch fraktionales Programmierungsproblem genannt, 

nicht so einfach zu lösen ist, muss es mithilfe der sogenannten Charnes-Cooper-

Transformation in ein lineares Programmierungsproblem überführt werden, welches wiederum 

mit den bekannten Methoden der linearen Optimierung lösbar ist.174 Hierzu wird der obige zu 

maximierende Quotient mit dem Kehrwert des Gesamtinputs erweitert. Dadurch ergibt sich für 

den virtuellen Input ein Wert von 1. Sowohl für die Inputvariablen als auch für die Output-

variablen entstehen neue Gewichtungsfaktoren, die in einer neuen Nebenbedingung bzw. in 

der neuen Zielfunktion erfasst sind.175  Hierbei entspricht μ dem u und 𝓋 dem v.176 Das so 

entstehende folgende LP kann z.B. unter Anwendung des Simplex-Algorithmus gelöst 

werden.177 Es ergibt sich das primale, hier inputorientierte, CCR-Modell:178 

max 
𝜇𝑜

   𝜃𝑜 = ∑ 𝜇𝑜,𝑗 ∙  𝑦𝑜,𝑗
𝑠
𝑗=1      (3.4) 

Unter den Nebenbedingungen:   ∑ 𝓋𝑜,𝑖
𝑚
𝑖=1 ∙  𝑥𝑜,𝑖 = 1 

     ∑ 𝜇𝑜,𝑗
𝑠
𝑗=1 ∙  𝑦𝑘,𝑗 ≤ ∑ 𝓋𝑜,𝑖

𝑚
𝑖=1 ∙  𝑥𝑘,𝑖     ∀ 𝑘 = 1, … , 𝑛  

     𝜇
𝑜,𝑗

≥ 0   ∀ 𝑗 = 1, … , 𝑠 

     𝓋𝑜,𝑖 ≥ 0   ∀ 𝑖 = 1, … , 𝑚 

Dieses lineare Maximierungsproblem wird auch als Multiplier-Form bezeichnet, da es  optimale 

Gewichtungen (multiplier) für die Inputs und Outputs bestimmt.179 Diese spezifischen Gewichte 

werden für jede DMU durch die Lösung des Programms individuell bestimmt.180 Die Anzahl 

der Nebenbedingungen für ein LP entspricht dabei der Anzahl der zu untersuchenden 

DMUs.181 Die Inputorientierung des vorliegenden Modells ist daran zu erkennen, dass das 

Maximum des Effizienzwertes auf 1 begrenzt ist, da er kleiner oder gleich den virtuellen Inputs 

                                                           
174 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 149 
175 Vgl. (Wilken, 2007) S. 36 
176 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 149 
177 Vgl. (Wilken, 2007) S. 36 
178 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 150 
179 Vgl. ebenda 
180 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 91 
181 Vgl. ebenda 
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mit einem Wert von 1 sein muss.182 Hat die Effizienz einen Wert von 1, so handelt es sich um 

eine relativ effiziente DMU, ist der Wert kleiner als 1, so gilt die DMU als Ineffizient.183  

Zu dem obigen Primalprogramm lässt sich gemäß der Dualitätstheorie auch ein duales LP 

formen, welches helfen kann Ersteres zu lösen.184 Hierfür werden die Variablen, Neben-

bedingungen und Optimierungsvorschriften des primalen LPs „vertauscht“ und in das duale 

LP überführt.185 So entsteht ein Minimierungsproblem, bei dem die Nebenbedingungen des 

Primals den Variablen des Duals (und umgekehrt) entsprechen.186 Ist eines der Probleme 

lösbar, so gilt selbiges auch für das jeweils andere Problem, wobei die Zielwerte, d.h. die 

Effizienzwerte, stets übereinstimmen.187 Die Verwendung beider Programme ermöglicht eine 

verbesserte Interpretation des Ergebnisses. Das primale LP dient der Ermittlung der 

spezifischen Gewichtungsfaktoren der Inputs und Outputs, während mithilfe des dualen LPs 

die Referenzpunkte einer DMU auf dem effizienten Rand ermittelt werden können.188 Als 

duales inputorientiertes CCR-Modell ergibt sich:189 

min 
𝜆𝑜,𝑘

   𝜃𝑜        (3.5) 

Unter den Nebenbedingungen:   𝜃𝑜 ∙  𝑥𝑜,𝑖  ≥  ∑ 𝜆𝑜,𝑘
𝑛
𝑘=1 ∙  𝑥𝑘,𝑖     ∀ 𝑖 = 1, … , 𝑚 

     𝑦𝑜,𝑗  ≤  ∑ 𝜆𝑜,𝑘
𝑛
𝑘=1 ∙  𝑦𝑘,𝑗          ∀ 𝑗 = 1, … , 𝑠  

     𝜆𝑜,𝑘 ≥ 0   

Laut der Zielfunktion ist hier der gewichtete Input der DMU o bis an die Effizienzgrenze zu 

minimieren. Die Variable θo entspricht dabei der Nebenbedingung 𝓋o ∙ xo = 1 des primalen 

LPs.190 Hat der Effizienzfaktor θ einen Wert größer Null, so deutet dies darauf hin, dass eine 

virtuelle DMU existiert, die mit dem θ-fachen an Inputs mindestens den gleichen Output wie 

die DMU o produzieren kann. Ist eine DMU o ineffizient (θ > 0), so gibt der Wert an, um wieviel 

die Inputs proportional reduziert werden müssen um effizient zu werden, d.h. um den Frontier 

zu erreichen. 191 Die neu eingeführte Variable λo,k ist der Gewichtungsfaktor für die effizienten 

Beobachtungen, aus denen linear eine virtuelle Vergleichseinheit für eine ineffiziente DMU 

                                                           
182 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 151 
183 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 89 
184 Vgl. (Wilken, 2007) S. 38 
185 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 101 
186 Vgl. ebenda 
187 Vgl. (Wilken, 2007) S. 38 
188 Vgl. ebenda S. 38 f.  
189 Vgl. ebenda S. 39 
190 Vgl. ebenda 
191 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 102 
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kombiniert wird.192 Sie gibt folglich an, mit welcher Gewichtung eine DMU k in die Berechnung 

des Referenzpunktes für die DMU o einfließt.193 Für jede ineffiziente DMU wird so im CCR-

Modell mit konvexer Technologie und konstanten Skalenerträgen eine virtuelle Referenz auf 

dem effizienten Rand abgebildet.194 Da mithilfe dieser Gewichte und entsprechend linearer 

Kombination der effizienten DMUs die Randproduktion gebildet wird, die alle Punkte umhüllt, 

wird bei dem dualen Programm auch von der Envelopment-Form des Modells gesprochen.195 

Anhand eines Beispiels sollen die Bildung einer Randproduktionsfunktion und das Finden 

eines virtuellen Referenzpunktes noch kurz erläutert werden. Dazu wird ein inputorientiertes 

CCR-Modell mit zwei Inputs (x1, x2) und einem Output (y) verwendet.196 Die Abbildung 3.1 zeigt 

hierfür die mithilfe des primalen LPs ermittelten Effizienzwerte der DMUs A bis J, die jeweils 

über eine spezifische Gewichtung der Inputs und Outputs verfügen. Die DMUs A, C, D und G 

gelten als effizient und bilden die Randfunktion. Die DMUs B, E, H, I und J hingegen sind 

vergleichsweise ineffizient.197  

Der effiziente Referenzpunkt der ineffizienten DMU H wird beispielsweise mittels einer 

Ursprungsgerade zum Punkt der DMU H ermittelt. Diese schneidet die Frontierfunktion 

zwischen den effizienten DMUs D und C im virtuellen Punkt Vh. Die Gewichtung λ, mit der die 

beiden effizienten Punkte in den virtuellen Punkt einfließen, ist von der Lage von Vh abhängig. 

                                                           
192 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 102 
193 Vgl. (Wilken, 2007) S. 39 
194 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 102 
195 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 151 
196 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 95 
197 Vgl. ebenda S. 95 f. 
198 Vgl. ebenda S. 96 

Abbildung 3.1: Gewichtungsproblematik bei zwei Inputfaktoren und einem 
Outputfaktor im inputorientierten CCR-Modell198 
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Hier liegt er näher an D. Die Gewichtung  λd für den Punkt D beträgt aufgrund des Verhältnisses 

0,7, während C mit einem Gewicht von λc = 0,3 in den Vergleichspunkt Vh einfließt. Der 

effiziente Referenzpunkt der DMU B hingegen ist die DMU C, die auf der Ursprungsgeraden 

zu B liegt.199  

Sowohl die Multiplier-Form als auch die Envelopment-Form des inputorientierten CCR-Modells 

lassen sich analog für ein outputorientiertes CCR-Modell ableiten.200 Sie sollen an dieser Stelle 

nicht abgebildet werden. Grundsätzlich handelt es sich aber, umgekehrt zum Modell mit Input-

orientierung, beim Modell mit Outputorientierung bei dem primalen LP um ein Minimierungs-

problem und bei dem dualen LP um ein Maximierungsproblem.201 

3.4. Weitere DEA Modelle 

Wie schon in Abschnitt 3.1. angesprochen, wurde die DEA vielfach weiterentwickelt und an 

verschiedene Bedürfnisse sowie zu verschiedenen Zwecken angepasst.202 Da alle Modelle 

vorzustellen den Rahmen dieser Arbeit weit sprengen würde, sollen nur einige kurz mit ihren 

Annahmen und Zielen vorgestellt werden. 

Eine erste Ergänzung des CCR-Grundmodells wurde 1984 von Banker, Charnes und Cooper 

vorgestellt. In ihrer Erweiterung werden auch variable Skalenerträge berücksichtigt, wodurch 

der Effizienzwert um Skalenineffizienzen bereinigt wird.203 Der disproportionale Zusammen-

hang zwischen Input- und Outputmengen aufgrund von Größenunterschieden der DMUs wird 

nicht ausgeblendet, sondern die Möglichkeit von abnehmenden oder sinkenden Skalen-

erträgen einbezogen.204 Ansonsten lässt sich auch bei diesem sogenannten BCC-Modell 

zwischen Input- und Outputorientierung unterscheiden sowie ein primales und ein duales LP 

entsprechend des CCR-Modells aufstellen.205 

Sowohl beim CCR- als auch beim BCC-Modell wird von radialen Effizienzmaßen aus-

gegangen. Nicht-radiale Effizienzmaße werden in sogenannten additiven Modellen um-

gesetzt.206 Sie verfolgen das Ziel, Inputs und Outputs gleichermaßen zu optimieren und haben 

demnach keine einseitige Orientierung207 Dabei wird, anders als bei den Grundmodellen, kein 

                                                           
199 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 96 f. 
200 Vgl. ebenda S. 93  
201 Vg.l ebenda S. 93 f.  
202 Vgl. (Sherman, et al., 2006) S. 133 
203 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 98 
204 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 103  
205 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 98 
206 Vgl. (Wilken, 2007) S. 47 
207 Vgl. ebenda S. 48 
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prozentuales Verbesserungspotenzial, sondern ein absolutes Effizienzmaß angegeben.208 

Dies erfolgt mithilfe sogenannter Slacks oder auch Schlupfvariablen, die in den Modellen 

ergänzt werden.209 Additive Modelle können sowohl bei konstanten als auch bei variablen 

Skalenerträgen angewendet werden, wobei die Ermittlung der effizienten Hülle analog den 

Basismodellen erfolgt.210 Für den Fall, dass sowohl radiale als auch nicht-radiale Faktoren in 

eine Analyse einbezogen werden sollen, wurden Modelle entwickelt, die beide Ansätze 

berücksichtigen. Sie werden als hybrid bezeichnet.211  

Eine weitere Modellvariation basierend auf der Data Envelopment Analysis ist das schon 

einmal genannte Free Disposable Hull Modell (FDH-Modell). Es ist ebenfalls ein 

deterministisches, nicht-parametrisches Verfahren der Effizienzmessung, seine Technologie-

menge ist jedoch nicht-konvex, d.h. sie besteht ausschließlich aus tatsächlich realisierten 

Input-Output-Kombinationen.212 So wird die Problematik umgangen, dass eventuell Referenz-

punkte ausgewiesen werden, die in der Realität nicht umsetzbar sind.213 Eine einzige effiziente 

DMU ist folglich einziger Orientierungs-punkt für eine ineffiziente DMU, daher gilt als Neben-

bedingung λk  ∊ {0, 1}.214 Grundsätzlich lässt sich auch bei FDH-Modellen zwischen Input- und 

Outputorientierung unterscheiden und auch sie werden mit Techniken der Linearen 

Programmierung gelöst.215 

Weiterführende Modifikationen der Basismodelle erfolgen auch durch Beschränkungen der 

Gewichtungsfaktoren für Inputs und Outputs.216 So können ergänzende Nebenbedingungen 

eingeführt werden, die Gewichte fixieren oder Bandbreiten vorgeben.217 Da in klassischen 

Modellen die Gewichtung von Inputs und Outputs so angesetzt wird, dass sich die Effizienz 

maximiert, kann es zu unrealistischen Verhältnissen kommen. Reale Wichtigkeiten von Input- 

und Outputfaktoren können mithilfe dieser Beschränkungen besser abgebildet werden.218 Zwei 

Methoden mit denen sich diese Zusatzbeschränkungen in ein DEA-Modell integrieren lassen 

sind die Assurance Region Methode und die Cone Ratio Methode.219 

Auch Weiterentwicklungen der klassischen Modelle für dynamische Analysen haben statt-

gefunden. Um Effizienzentwicklungen über verschiedene Perioden abzubilden eignen sich 

                                                           
208 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 111 
209 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 119 f. 
210 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 111 
211 Vgl. (Cooper, et al., 2007) S. 106 
212 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 109 
213 Vgl. (Wilken, 2007) S. 49 
214 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 109 
215 Vgl. (Wilken, 2007) S. 50 
216 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 117 
217 Vgl. ebenda S. 117 
218 Vgl. (Wilken, 2007) S. 52 
219 Vgl. ebenda S. 52 
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z.B. der Malmquist-Index und die Window-Analysis.220 Ersterer stellt die Entwicklung der 

Effizienz zusammen mit der Entwicklung der Technologie im Zeitablauf dar, während Letztere 

die Effizienz einer DMU in einzelnen Perioden in zu vergleichende Fenster unter-teilt.221  Ein 

Überbegriff für DEA-Modelle, bei denen Daten verschiedener Perioden im Sinne von 

Zeitreihen analysiert werden, lautet auch Panelmodelle.222 

Es ist anzuführen, dass es sinnvoll sein kann, bei der Messung von Effizienz auf verschiedene 

DEA-Modelle zurückzugreifen und die Ergebnisse zu vergleichen.223 Dies sind jedoch nur 

einige der vielfältigen Weiterentwicklungen der Data Envelopment Analysis. Für tiefergehende 

Informationen sei auf die verwendete Literatur verwiesen.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           
220 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 121 
221 Vgl. (Cooper, et al., 2007) S. 323 & (Schwarz, 2013) S. 121 
222 Vgl. (Wilken, 2007) S. 60 
223 Vgl. (Cooper, et al., 2007) S. 116 
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4. Anwendungsbeispiel: Effizienz von Containerhäfen 

Die Globalisierung der Weltwirtschaft hat dazu geführt, dass der Transport von Gütern, ins-

besondere der Containertransport, immer mehr an Bedeutung gewonnen hat.224 Die Kosten, 

die mit diesen Transporten einhergehen, stellen einen wichtigen Faktor für den Handel dar. 

Sie hängen zu einem großen Teil mit der Effizienz von Häfen zusammen, denn Inneffizienz 

dort kann die Kosten für Im- und Exporte erhöhen und so einen Einfluss auf die Konkurrenz-

fähigkeit von Regionen oder sogar ganzen Ländern im Welthandel haben.225 

Fast 75 % des europäischen Handels mit dem Rest der Welt verläuft über Häfen. Ihre Effizienz 

spielt somit eine wichtige Rolle für die europäische Wirtschaft und ihre Entwicklung.226 Aber 

nicht nur dort und für die schon angesprochenen Transportkosten ist die Effizienz von 

Containerhäfen von Bedeutung, sondern auch für die Funktionalität von ganzen Supply 

Chains.227 Daher soll in dieser Arbeit die Data Envelopment Analysis als Ansatz zur Effizienz-

messung am Beispiel von europäischen Containerhäfen angewendet werden.  

4.1. Besonderheiten der Effizienzmessung und des Benchmarkings von 

Containerhäfen 

Containerhäfen sind eine Unterkategorie der Frachthäfen, bei denen sich das zu trans-

portierende Gut in Containern befindet. Da sich das Handling von solchen zu dem von 

Schüttgut, Öl oder Flüssigerdgas unterscheidet, ist zwischen den verschiedenen Frachtarten 

zu differenzieren.228 Container stellen also nur eine Art von Gut dar, das zu Schiff transportiert 

wird, sie bedürfen jedoch spezialisierter Häfen und Terminals.229  

Grundsätzlich ist die Funktion eines Hafens Güter zwischen Schiff und Land (und umgekehrt) 

zu transferieren. Dieser Prozess ist jedoch hoch komplex und bezieht viele Funktionen mit ein. 

Neben der Hafenverwaltung, ist meist eine Vielzahl an Terminalbetreibern und 

Serviceanbietern involviert.230 Zudem ist die Eigentumsstruktur von Häfen oft historisch 

bedingt und von Hafen zu Hafen sehr individuell.231 So können sowohl das Grundstück als 

auch die Infrastruktur an den Terminals allein in Staatsbesitz oder allein in Privatbesitz sein, 

es sind jedoch auch geteilte Eigentumsverhältnisse zwischen verschiedenen Akteuren 

                                                           
224 Vgl. (Cullinane, et al., 2010) S. 717 
225 Vgl. (Herrera, et al., 2008) S. 166 
226 Vgl. (PwC & Panteia, 2013) S. 3 
227 Vgl. (Blonigen, et al., 2006) S. 1 
228 Vgl. (OECD, 2011) S. 25 
229 Vgl. (Liu, 2010) S. 22 
230 Vgl. ebenda S. 28 f. 
231 Vgl. (OECD, 2011) S. 22 f. 
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möglich. Auch die Organisation der Containerhafenprozesse kann ausschließlich in staatlicher 

oder privater, aber auch in geteilter Hand liegen.232  

Zu dieser Komplexität kommt hinzu, dass die verschiedenen Akteure meist verschiedene 

Zielsetzungen haben. So liegen die Förderung des Handels und die regionale Entwicklung, 

aber auch Hafensicherheit und Umweltschutz im öffentlichen Interesse, während die private 

Hand eher wirtschaftliche Ziele verfolgt.233 Grundsätzlich ist zu sagen, dass sich seit Beginn 

des 21. Jahrhunderts durch Liberalisierungs- und Privatisierungsmaßnahmen der Anteil von 

privaten Terminalbetreibern am weltweiten Containerumschlag erhöht und der des öffentlichen 

Sektors gesenkt hat.234 Da Häfen jedoch eine regional- und gesamtwirtschaftliche Bedeutung 

haben, werden sie staatlich, z.B. durch Hafenbehörden, reguliert.235 Auch durch 

Subventionierung wird der Staat im Hafensektor oft aktiv.236 Dazu gehören z.B. Begünsti-

gungen durch direkte Zuschüsse, Verlustausgleich für den laufenden Betrieb, die Übernahme 

von Personalkosten, steuerliche Vergünstigungen, staatliche Kapitalerhöhungen oder Kosten-

übernahmen für Infrastrukturprojekte.237 

Diese Faktoren haben einen nicht unerheblichen Einfluss auf die Effizienzmessung und das 

Benchmarking von Häfen. Denn die komplexen Strukturen machen es schwer vergleichbare 

Daten zu finden. Sie müssten von den verschiedenen Akteuren im Hafen in gleicher Art und 

Weise generiert und veröffentlicht werden, aber besonders für technische Daten besteht hier 

kein Zwang. Wirtschaftliche Zahlen hingegen sind z.B. in Jahresberichten öffentlich zu 

machen, aber auch hier gelten innerhalb Europas unterschiedliche Handhabungen. Zudem 

können sie durch die oben beschriebenen Subventionierungen beeinflusst werden und so 

möglicherweise nicht die tatsächliche Performance eines Hafens wiederspiegeln. 

Es gibt zwar Unternehmen, wie z.B. Lloyd’s List, die es sich zur Aufgabe gemacht haben, 

umfassende Daten zu Containerhäfen zu erheben, für Zugang zu diesen verlangen sie aber 

nicht unerhebliche Gebühren.238 Ausführliche, frei verfügbare Daten sind nicht sonderlich 

aktuell, lassen sich aber beispielsweise in den sogenannten Containerisation International 

Yearbooks finden. Das Containerisation International Yearbook 2012 bildet dabei Daten von 

weltweiten Containerhäfen für das Jahr 2010 ab.239 Für diese Arbeit soll mit den dort zur 

Verfügung gestellten Informationen eine DEA beispielhaft durchgeführt werden. 

                                                           
232 Vgl. (Bär, 2015) S. 100 
233 Vgl. (Frerich, et al., 2004) S. 679 
234 Vgl. (Bär, 2015) S. 100 ff.  
235 Vgl. (Kramer, 2004) S. 61 
236 Vgl. (Otto, et al., 2007) S. 328 
237 Vgl. (Mellwig, 2011) S. 100 
238 Vgl. (Lloyd's List, 2015) 
239 Vgl. (Containerisation International, 2012) 
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4.2. Auswahl der Containerhäfen 

Für die 2012er Edition des Containerisation International Yearbooks wurden mehr als 500 

Hafenverwaltungen weltweit kontaktiert und u.a. ihre Daten des Jahres 2010 zusammen-

getragen. Dabei ergab sich ein Ranking der Containerhäfen nach ihrem Containerumschlag in 

TEUs.240 TEU steht für twenty-foot equivalent unit und ist somit das Äquivalent eines kleinen 

Containers.241 Es hat sich als Maßeinheit für Umschlagsmengen aber auch für die 

Ladefähigkeit von Schiffen fest etabliert.242 In diesem Ranking nehmen die Häfen von 

Shanghai, Singapur und Hong Kong die Plätze eins, zwei und drei ein, wobei Ersterer einen 

Containerumschlag von knapp über 29 Mio. TEU hat.243 Da in dieser Analyse, wie schon zuvor 

erwähnt, die Effizienz von europäische Häfen gemessen und verglichen werden soll, spielen 

sie an dieser Stelle keine bedeutende Rolle, lassen jedoch enorme Größenunterschiede 

erkennen. Denn der umschlagstärkste Containerhafen Europas in der weltweiten Rangfolge 

ist Rotterdam mit 11.145.804 TEUs. Damit belegt er Platz zehn.244 Weitere neun europäische 

Containerhäfen befinden sich in den Top 50 dieses Rankings. In diese Analyse sollen sie, 

sowie zwei weitere Häfen mit einem Containerumschlag von mehr als 2 Mio. TEUs einbezogen 

werden. Daraus ergibt sich die in Abbildung 4.1 dargestellte Liste an zu vergleichenden Häfen 

mit ihren europäischen und weltweiten Rankings nach Containerumschlag in 2010.245 

Abbildung 4.2 zeigt zudem ihre geographische Verteilung in Europa.  

                                                           
240 Vgl. (Containerisation International, 2012) S. 8 f. 
241 Vgl. (Merk, et al., 2012) S. 8 
242 Vgl. (Koch, 2012) S. 85 
243 Vgl. (Containerisation International, 2012) S. 8 
244 Vgl. ebenda 
245 Vgl. ebenda 

Abbildung 4.1: Ranking europäischer Containerhäfen nach Containerumschlag in 

Europa und weltweit 2010 

Ranking Europa Ranking weltweit Hafen Land

1 10 Rotterdam Niederlande

2 14 Antwerpen Belgien

3 15 Hamburg Deutschland

4 22 Bremen/ Bremerhaven Deutschland

5 26 Valencia Spanien

6 34 Felixstowe Großbritannien

7 39 Gioia Tauro Italien

8 41 Algeciras Spanien

9 47 Ambarli Türkei

10 50 Zeebrügge Belgien

11 51 Marsaxlokk Malta

12 52 Le Havre Frankreich
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Abbildung 4.2: Geographische Verteilung der zwölf umschlagstärksten europäischen Containerhäfen 2010 

 

4.3. Auswahl der Variablen 

Auch die Auswahl der Effizienzkriterien für diese Analyse orientiert sich an den zur Verfügung 

stehenden Daten aus dem Containerisation International Yearbook 2012. Dort ist nicht nur der 

oben genannte Containerumschlag der verschiedenen Häfen zu finden, sondern auch 

Informationen über ihre Terminals und deren Betreiber. Auf Terminalbasis sind weitere Daten 

zur Länge und Tiefe der Liegeplätze, zur Fläche, zur Anzahl der Containerstellplätze und zur 

Anzahl der Kräne sowie anderer Hilfsmittel aufgeführt.246  

Bei der Wahl der Variablen für eine Data Envelopment Analysis ist zum einen zu beachten, 

dass nur gleichartige Faktoren verglichen werden, wobei diese Homogenität hier gegeben ist, 

und zum anderen muss das richtige „Faktorenset“ gewählt werden.247 Hierbei ist zu berück-

sichtigen, dass die Anzahl der Kriterien in einem günstigen Verhältnis zu den Vergleichs-

einheiten steht, um sinnvolle Ergebnisse zu erhalten.248 Denn je mehr Input- und Output-

faktoren in eine Analyse mit einer relativ geringen Anzahl an DMUs einfließen, desto mehr 

DMUs werden als effizient ausgewiesen, da es wahrscheinlicher ist, dass sich ein Input-

                                                           
246 Vgl. (Containerisation International, 2012) 
247 Vgl. (Möller, et al., 2014) S. 70 
248 Vgl. ebenda 
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Outputverhältnis finden lässt, bei dem eine DMU nicht dominiert wird.249 Daher wurden 

verschiedene Faustregeln für das Verhältnis von Vergleichseinheiten zu Variablen entwickelt. 

Eine gängige von Banker u.a. lautet, dass die Anzahl n der DMUs größer sein sollte als das 

Dreifache der Summe aus der Anzahl m der Inputs und der Anzahl s der Outputs (n > 

3(m+s)).250 Andere Autoren verweisen darauf, dass die Anzahl der Untersuchungseinheiten 

mindestens so groß sein sollte wie das Produkt (oder abgeschwächt: die Summe) der Anzahl 

der Inputfaktoren und der Anzahl der Outputfaktoren.251 Für diese beispielhafte Anwendung 

der DEA an Containerhäfen, genauer an zwölf europäischen Containerhäfen, soll daher 

gelten, dass die Summe der Inputs und Outputs nicht größer vier sein darf.  

4.3.1. Output(s) 

Hier soll nur ein Outputfaktor für die Analyse gewählt werden. Der bereits erwähnte 

Containerumschlag in TEUs bietet sich an dieser Stelle als Parameter an, da er einen 

angemessenen und anerkannten Indikator für die Produktivität eines Hafens darstellt.252 Er ist 

auch außerhalb einer DEA die primäre Basis, auf der Containerhäfen bewertet und verglichen 

werden, und steht in enger Verbindung mit einer Reihe wichtiger Faktoren, wie den  Anlangen 

und Serviceleistungen in einem Hafen.253 

4.3.2. Input(s) 

Für die Wahl der Inputs kommen einige Parameter in Frage, die im Containerisation 

International Yearbook 2012 erfasst sind. Hierzu gehören unter anderem die Anzahl der 

Terminals, sowie die Anzahl der Terminalbetreiber, die Gesamtlänge  der Containerliege-

plätze, die maximale Tiefe der Liegeplätze, die Gesamtfläche des Hafens sowie die Anzahl 

der Containerstellplätze und Containerbrücken bzw. –kräne. Eine Übersicht dieser Daten für 

die ausgewählten Containerhäfen ist im Anhang zu finden. Grundsätzlich sind bei einer DEA 

für Containerhäfen als Variablen all solche sinnvoll, die den Prozessablauf in einem Hafen gut 

wiederspiegeln und einen Einfluss auf diesen haben.254 Alle genannten Parameter tun dies in 

gewisser Weise, denn die Anzahl der Terminals und Terminalbetreiber verrät etwas über die 

Komplexität und die Anzahl der Akteure im Hafen, die Länge und Tiefe der Liegeplätze 

bestimmt zum einen, wie viele aber auch wie große Schiffe vor Anker gehen können, die 

                                                           
249 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 168 
250 Vgl. (Wilken, 2007) S. 75 
251 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 168 
252 Vgl. (Kaisar, et al., 2006) S. 5 
253 Vgl. (Wang, et al., 2003) S. 705 
254 Vgl. (Kaisar, et al., 2006) S. 5 
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Fläche und Anzahl der Containerstellplätze zeigt an, wie viel gelagert werden kann, aber auch 

wie viel Platz für andere Services ist und die Anzahl der Containerbrücken und –kräne ist von 

großer Bedeutung für einen Hafen, da sie indiziert wie viele Schiffe zur selben Zeit be- bzw. 

entladen werden können.255 Da sich diese Analyse jedoch auf vier Variablen beschränken soll 

und eine schon durch den gewählten Output bestimmt ist, gilt es, sich auf drei Inputvariablen 

zu konzentrieren. Die Auswahl erfolgt daher aufgrund der Korrelation der verschiedenen 

Inputparameterwerte zu den Outputparameterwerten, da sich bei stärker korrelierenden 

Werten eine engere Wechselbeziehung zwischen den Variablen vermuten lässt. Die 

Berechnung erfolgte mit Hilfe von Excel und ist in der Datei „DEA Datenübersicht“ nachzu-

vollziehen. Das Ergebnis liefert die in Abbildung 4.3 dargestellte Tabelle. Die Parameter 

Liegeplätze, Hafenfläche und Containerbrücken/-kräne haben die höchste Korrelation zum 

Containerumschlag und sollen daher als Inputvariablen in dieser DEA dienen. Bis auf die 

maximale Tiefe der Liegeplätze, die keine Korrelation aufweist, korrelieren aber auch die 

anderen möglichen Inputfaktoren mittel bis stark mit dem gewählten Output-faktor. 

 

Abbildung 4.3: Korrelation der möglichen Inputvariablen zu der Outputvariable Containerumschlag 

 

4.4. Datenlage 

Mit den gewählten Variablen und den Daten aus dem Containerisation International Yearbook 

2012 ergibt sich die Datenübersicht in Abbildung 4.5. Die Gesamtergebnisse der Häfen sind 

Summen über die Daten auf Terminalebene. Die detaillierte Auflistung findet sich im Anhang. 

Abbildung 4.4 zeigt zudem einige Kennwerte der deskriptiven Statistik auf, um einen Überblick 

über die Ausprägungen dieser Daten zu bekommen. 

                                                           
255 Vgl. (Kaisar, et al., 2006) S. 5 

Terminal 

(Anzahl)

Terminal-

betreiber 

(Anzahl)

Liegeplätze 

(in m)

Max. 

Liegeplatz-

tiefe (in m)

Hafenfläche 

(in qm)

Container-

stellplätze (in 

TEU)

Container-

brücken/-

kräne

Korrelation zu 

Containerumschlag 0,82004739 0,69983693 0,84651924 -0,00112139 0,90045873 0,69601886 0,96490881

Output(s)

Liegeplätze (in m)

Hafenfläche (in 

qm)

Containerbrücken

/-kräne (Stk.)

Container-

umschlag (in TEU)

Minimum 2.646 698.000 20 2.358.077

Maximum 16.125 7.384.073 132 11.145.804

Mittelwert 7.250 3.199.599 51 4.609.421

Median 6.018 2.379.950 39 3.125.631

Input(s)

Abbildung 4.4: Deskriptive Statistik der Input- und Outputvariablen 
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4.5. Auswahl des DEA-Modells 

Bei der Wahl einer DEA Variante für diese Analyse stellt sich zunächst die Frage nach der 

Orientierung des Modells.256 Eine Outputorientierung  wäre nur dann sinnvoll, wenn tatsächlich 

ein Einfluss auf den Containerumschlag genommen werden kann. Seine Entwicklung ist 

jedoch aufgrund der relativ stabilen Kundenbasis eines Hafens, aber auch aufgrund von 

historischen Daten oder regionalen ökonomischen Entwicklungen gut vorhersehbar und  

kurzfristig wenig beeinflussbar.257 Daher soll an dieser Stelle eine Inputorientierung gewählt 

werden, um wiederzuspiegeln, wieviel an Inputs eingespart werden könnte, d.h. wieviel 

Verschwendung vermieden werden könnte, um eine gleiche Menge Outputs zu produzieren.258 

Zur weiteren Auswahl eines DEA-Modells wäre nun festzulegen, ob dem Effizienzwert 

konstante Skalenerträge (constant returns to scale (CRS)) oder variable Skalenerträge 

(variable returns to scale (VRS)) zu unterstellen sind.259 Da diese Analyse jedoch der 

beispielhaften Anwendung der Data Envelopment Analysis dient, sollen hier Effizienzwerte 

sowohl für das inputorientierte CCR-Modell (CRS) als auch für das inputorientierte BCC-

Modell (VRS) berechnet und verglichen werden. 

                                                           
256 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 71 
257 Vgl. (Wang, et al., 2003) S. 705 
258 Vgl. (Cooper, et al., 2007) S. 41 
259 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 71 

Abbildung 4.5: Datenübersicht der Variablenwerte auf DMU-Basis 

Output(s)

DMU Hafen Liegeplätze (in m)

Hafenfläche (in 

qm)

Containerbrücken

/-kräne (Stk.)

Container-

umschlag (in TEU)

1 Rotterdam 16.125 6.976.600 132 11.145.804

2 Antwerpen 14.370 7.384.073 83 8.468.475

3 Hamburg 9.148 5.923.550 91 7.900.000

4 Bremen/ Bremerhaven 5.259 4.359.000 44 4.871.297

5 Valencia 4.793 1.814.900 36 4.206.937

6 Felixstowe 4.062 1.556.000 38 3.400.000

7 Gioia Tauro 3.011 1.600.000 26 2.851.261

8 Algeciras 6.036 1.167.459 38 2.810.242

9 Ambarli 6.000 848.606 39 2.540.353

10 Zeebrügge 8.485 3.122.000 20 2.389.879

11 Marsaxlokk 2.646 698.000 22 2.370.729

12 Le Havre 7.065 2.945.000 40 2.358.077

Input(s)
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4.6. Analyse und Ergebnisse 

Mit den ausgewählten Vergleichseinheiten und Effizienzfaktoren ergibt sich demnach, dass für 

n = 12 DMUs Effizienzwerte unter Berücksichtigung von m = 3 Inputmengen und s = 1 

Outputmengen berechnet werden sollen. Die Berechnung dieser Werte  erfolgte mithilfe von 

Excel und des dort integrierten Solvers in der beigefügten Datei „DEA Analyse CCR & BCC“. 

Für die Umsetzung wurde sich an einem über die Universität Bremen veröffentlichten Begleit-

material zur „Umsetzung von DEA in Excel“ orientiert (siehe Anhang).260 Es findet eine 

Berechnung der Effizienzwerte θk und Gewichtungsfaktoren λk durch Lösung der jeweiligen 

dualen LPs für das inputorientierte CCR-Modell und das inputorientierte BCC-Modell statt. 

Daraus ergibt sich folgende Übersicht der Effizienzwerte für konstante und variable Skalen-

erträge: 

Bei der Betrachtung dieser Werte sollte zunächst auffallen, dass bei Berechnung im CCR-

Modell fünf von zwölf DMUs einen Effizienzwert von eins haben, während bei Berechnung im 

BCC- Modell acht DMUs als optimal effizient ausgewiesen werden. Es wird eindeutig gezeigt, 

dass der um Skalenineffizienzen bereinigte Effizienzwert bei variablen Skalenerträgen 

Größenunterschiede der DMUs berücksichtigt. So kann abgebildet werden, dass die Häfen 

von Rotterdam, Antwerpen und Hamburg in einer anderen Liga spielen, in dieser effizient und 

nicht mit den anderen Häfen in Vergleich zu setzen sind. Aber auch die Häfen von Felixstowe, 

Algeciras, Ambarli und Le Havre weisen im BCC-Modell höhere Effizienzwerte als im CCR-

Modell auf. Hier ist deutlich zu erkennen, dass der Frontier, gebildet aus den effizienten DMUs, 

bei variablen Skalenerträgen die Produktionspunkte enger umhüllt und die ineffizienten Punkte 

                                                           
260 Vgl. (Poddig, et al., 2005) 

Port DMU  

CCR θCRS

 

BCC θVRS

Rotterdam 1 0,7562 1

Antwerpen 2 0,8909 1

Hamburg 3 0,9120 1

Bremen/ Bremerhaven 4 1 1

Valencia 5 1 1

Felixstowe 6 0,9111 0,9370

Gioia Tauro 7 1 1

Algeciras 8 0,7087 0,8269

Ambarli 9 0,8814 0,9441

Zeebrügge 10 1 1

Marsaxlokk 11 1 1

Le Havre 12 0,5064 0,5471

Effizienzwert Effizienzwert 

Abbildung 4.6: Effizienzwerte nach CCR- und BCC-Modell 
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somit näher an ihm liegen. Durchschnittlich liegen die Effizienzwerte beim CCR-Modell bei 

0,8806, während sie beim BCC-Modell einen Durschnitt von 0,9379 haben. 

Weiter wurden durch die Lösung der dualen LPs Werte für die Anteile der effizienten DMUs 

an den Referenzeinheiten ineffizienter DMUs berechnet. Die Ergebnisse dieser λ-Werte für 

variable Skalenerträge sind in der Abbildung 4.7 dargestellt. Ineffiziente DMUs befinden sich 

hier in den Zeilen, während die effizienten Vergleichseinheiten in den Spalten dargestellt sind. 

Die verschieden intensiven Grüntöne indizieren, wie groß der Skalenniveaufaktor (λ) einer 

effizienten DMU für eine ineffiziente ist. Ein intensives Grün heißt dabei, dass die 

Vergleichseinheit stark in den Referenzpunkt einfließt, während eine schwächere Nuance eine 

geringere Anteilhabe bedeutet. Die genauen Werte für λ sowohl für das CCR- als auch das 

BCC-Modell sind in der Excel-Datei „DEA Analyse CCR & BCC“ und im Anhang zu finden. 

In dieser Darstellung wird noch einmal deutlich, dass die Häfen von Rotterdam, Antwerpen 

und Hamburg keine Referenzpunkte für weniger effiziente DMUs abbilden. Und auch 

Bremen/Bremerhaven und Zeebrügge haben keinen Anteil an den Referenzeinheiten. 

Lediglich die effizienten DMUs fünf, sieben und elf (Valencia, Gioia Tauro, Marsaxlokk) dienen 

tatsächlich als Benchmarks. Der maltesische Hafen Marsaxlokk verfügt dabei über die 

höchsten λ-Werte und ist als einziger Hafen Referenzpunkt für alle ineffizienten DMUs im BCC-

Modell. 

Ins Auge fällt auch, dass Le Havre mit einem Effizienzwert von 0,55 im BCC-Modell und 0,51 

im CCR-Modell mit Abstand die ineffizienteste DMU darstellt und somit eindeutig ein 

Effizienzproblem hat. Daher soll an dieser Stelle eine tiefergehende Analyse für diesen 

Containerhafen aufgezeigt werden. Durch Lösung der linearen Programme in den 

inputorientierten CCR- und BCC-Modellen ergeben sich Werte für die Inputvariablen, bei 

denen der Hafen effizient wäre. Diese sind in Abbildung 4.8 dargestellt. Es ist zu erkennen, 

dass bei dem gegebenen Containerumschlag die Effizienz gesteigert werden könnte, wenn 

bei gleichem Output sämtliche hier berücksichtigten Inputfaktoren drastisch verringert werden 

könnten. Beispielsweise sollte die Anzahl der Containerbrücken und –kräne nach dem CCR-

Modell auf 20 Stück oder nach dem BCC-Modell auf 22 Stück reduziert werden. 

1 2 3 4 5 7 10 11

100 100 100 100 100 100 100 100 0,01-0,20

9 94 0,21-0,40

6 94 0,41-0,60

8 83 0,61-0,80

12 55 0,81-1,00

λDMU / 

Effizienz (%)

Abbildung 4.7: Graphische Darstellung der Skalenniveaufaktoren im BCC-Modell 
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So werden Handlungsempfehlungen durch die Bestimmung eines Benchmarks in einer DEA 

quantifiziert. Bei anderen Verfahren, wie z.B. der Regressionsanalyse, fehlt ein solcher 

Hinweis auf geeignete Vergleichseinheiten und Einsparungspotenziale, die Bezug auf diese 

nehmen.261 Als Vergleich sollen daher kurz Ergebnisse einer multiplen Regressionsanalyse 

der gleichen Daten abgebildet werden. Die Analyse erfolgte mit Excel und ist in der beigefügten 

Datei „DEA Datenübersicht“ zu finden. Zunächst ist zu sagen, dass ein hohes adjustiertes 

Bestimmtheitsmaß von 0,95 auf eine hohe Abhängigkeit zwischen der endogenen Variable 

Containerumschlag und den exogenen Inputvariablen hinweist. Das Streudiagramm in 

Abbildung 4.9 zeigt die Residuen der DMUs, d.h. die Abweichungen zur geschätzten 

Regressionsfunktion. Positive Abweichungen zur Durchschnittsfunktion indizieren Effizienz, 

während negative Abweichungen auf Ineffizienz hindeuten.262  Es ist zu sehen, dass bei der 

linearen Regression die Performance einzelner DMUs anders bewertet wird, als bei der DEA. 

DMU 3 beispielsweise weicht negativ von der Regressionsfunktion ab und gilt somit, anders 

als bei der DEA, als ineffizient, während die DMU 6 bei der Frontieranalyse leichte Ineffizienz 

aufzeigt und bei der Regression etwas über der Effizienzlinie liegt. DMU 12 hingegen weist in 

beiden Analysen eine weite Entfernung zur Effizienz auf. Es wird folglich auch mithilfe der 

multiplen Regression deutlich, dass für Le Havre große Korrekturmaßnahmen nötig sind, um 

Effizienz zu erreichen. Gemessen werden diese jedoch bezogen auf die Durchschnittsfunktion 

und nicht bezogen auf ein Best-Practice-Beispiel (DMU 11). Es findet somit keine Orientierung 

an den tatsächlich realisierten Input-Output-Kombinationen von Referenzeinheiten statt. 

                                                           
261 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 107 f. 
262 Vgl. (Wilken, 2007) S. 28 

Abbildung 4.9: Projizierte Werte der ineffizienten DMU 12 um Effizienz zu erreichen 

CCR-Modell BCC-Modell

(I) Liegeplätze (in m) 7.065 3.578 2.632

(I) Hafenfläche (in qm) 2.945.000 1.491.288 694.275

(I) Containerbrücken/-kräne 40 20 22

(O) Containerumschlag (in TEU) 2.358.077 2.358.077 2.358.077

Projizierte Werte nach DEA-Modell
Le Havre Ist-Werte 2010

Abbildung 4.8: Residuen-Streudiagramm der untersuchten DMUs 
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Bei Betrachtung der Ergebnisse dieser DEA in Abbildung 4.6 sollte zudem deutlich werden, 

dass das Verfahren keine Differenzierung effizienter DMUs ermöglicht, da sie alle einen 

Effizienzwert von 1 haben, und es somit auch keine Optimierungsansätze für diese vorgibt.263 

Besonders beim BCC-Modell fällt hier auf, dass eine relativ große Anzahl von DMUs (8 von 

12) als effizient ausgewiesen wird und sie somit nicht unterscheidbar sind. Aus diesem Grund 

soll an dieser Stelle das von Banker und Gifford entwickelte Supereffizienzmodell aufgezeigt 

werden, das als Weiterentwicklung des DEA-Standardverfahrens einerseits dabei hilft, 

effiziente DMUs weiter zu differenzieren, aber andererseits auch der Überprüfung der 

Ergebnisse und der Identifikation von Ausreißern dient.264  

Die Supereffizienz wird dadurch ermittelt, dass die effizienten DMUs mit Frontiern verglichen 

werden, in denen sie nicht als Randproduktionspunkte fungieren.265 Das heißt jede effiziente 

DMUk  wird einmal durch die Nebenbedingung λk = 0 von der Randproduktionsfunktion aus-

geschlossen und stattdessen mit einer Funktion verglichen, die sich aus den restlichen DMUs 

ergibt.266 So kann der Leistungsvorsprung einer effizienten DMU zu allen anderen effizienten 

DMUs quantifiziert werden.267 Der Abstand der ausgeschlossenen DMUk zur neuen Frontier-

funktion ist dann die Supereffizienz Sk. Sie lässt erkennen, um wieviel der Input der DMU erhöht 

bzw. der Output gesenkt werden könnte, so dass die Einheit noch effizient bleibt.268 Ist der 

Wert besonders hoch, so ist das ein Hinweis darauf, dass die Technologiemenge stark von 

dieser DMU beeinflusst wird.269 Die Effizienzwerte ineffizienter DMUs verändern sich durch 

dieses zusätzliche Verfahren nicht, da sie nicht auf dem effizienten Rand liegen und ihr 

Ausschließen von diesem somit keine Auswirkungen zeigen kann.270 

In der Excel-Datei „DEA Analyse CCR & BCC“ wurden die Supereffizienzen der im BCC-

Modell als effizient ausgewiesenen DMUs ermittelt. Die Ergebnisse sind in Abbildung 4.9 

aufgeführt. Es ist zu erkennen, dass Marsaxlokk mit 1,55 den höchsten Supereffizienzwert 

aufweist, gefolgt von Valencia mit 1,34. Sie sind, wie Abbildung 4.7 zeigt, auch die stärksten 

Referenzpunkte für ineffiziente DMUs. Alle anderen im klassischen DEA-Modell effizienten 

DMUs haben Supereffizienzen, die nur schwach über eins liegen und verfügen somit über 

keinen großen Leistungsvorsprung. Da hohe Supereffizienzwerte darauf hinweisen können, 

dass es sich um Ausreißer und evtl. um Datenfehler handelt, sind die Daten solcher Einheiten 

                                                           
263 Vgl. (Cantner, et al., 2007) S. 226 
264 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 107 f. 
265 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 172 
266 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 108 
267 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 172 
268 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 108 
269 Vgl. (Rossmy, 2007) S. 69 
270 Vgl. (Bauer, et al., 2006) S. 85 
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zu überprüfen.271 Hier liegen nach Auffassung der Autorin keine Datenfehler vor. In der 

Fachliteratur variieren die Annahmen zu Schwellenwerten für die Klassifizierung von 

Ausreißern. Mit ihren Supereffizienzwerten fallen Marsaxlokk und Valencia jedoch nach 

Hammerschmidt, Wilken und Staat in einen Bereich, in dem sie als Ausreißer zu identifizieren 

sind.272 Theoretisch könnte der Hafen von Marsaxlokk jedoch seinen Containerumschlag um 

55% reduzieren und würde in diesem Benchmark noch als effizient gelten. Mithilfe des 

Supereffizienzmaßes wird aber vor allem ein Ranking aller Vergleichseinheiten in Bezug auf 

ihre Effizienz möglich. Dieses ist in der 4. Spalte der Abbildung 4.9 aufgeführt und zeigt, dass 

die Positionen der Containerhäfen nach Containerumschlag nur in drei Fällen (Hamburg, 

Ambarli, Le Havre) mit den Positionen nach Effizienz übereinstimmen. Ein hoher oder niedriger 

Umschlag scheint somit, zumindest in diesem Benchmarking, in keinem Zusammenhang zu 

effizienten oder ineffizienten Abläufen im Hafen zu stehen. 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           
271 Vgl. (Rossmy, 2007) S. 69 
272 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 108 

Port DMUk Supereffizienz-

wert Sk

Ranking 

nach Sk

Rotterdam 1 1,0584 6

Antwerpen 2 1,1380 4

Hamburg 3 1,1482 3

Bremen/ Bremerhaven 4 1,0581 7

Valencia 5 1,3412 2

Felixstowe 6 0,9370 10

Gioia Tauro 7 1,0455 8

Algeciras 8 0,8269 11

Ambarli 9 0,9441 9

Zeebrügge 10 1,1073 5

Marsaxlokk 11 1,5544 1

Le Havre 12 0,5471 12

Abbildung 4.10: Supereffizienzwerte und Effizienzreihenfolge  
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5. Schlussbetrachtung 

Zusammenfassend ist zu sagen, dass es eine Vielzahl an Verfahren zur Effizienzmessung 

gibt, derer sich Unternehmen oder Organisationen bedienen können. Es bieten jedoch nicht  

alle die gleichen Möglichkeiten zur umfassenden und ganzheitlichen Betrachtung der 

Performance. Mithilfe der Data Envelopment Analysis können unter Berücksichtigung sowohl 

von Input- als auch von Outputfaktoren relative Effizienzmaße nicht-parametrisch ermittelt 

werden. 

Über das Anwendungsbeispiel Containerhäfen konnten einige Vorteile der DEA verdeutlicht 

werden. So ist es möglich, mehrere Inputs und Outputs verschiedenen Ursprungs in das 

Modell einfließen zu lassen.273 Da sich monetäre Größen nur bedingt für die 

Effizienzbewertung von Häfen eignen, wurden hier lediglich drei reale technische/logistische 

Inputfaktoren und ein Outputfaktor gewählt. Weiter wurden mit diesen, unter Berücksichtigung 

individueller Gewichtungen, ganzheitliche Effizienzwerte in Relation zu den Häfen unter-

einander ermittelt. So ergaben sich nicht nur Benchmarks für ineffiziente DMUs, sondern auch 

Verbesserungsempfehlungen für ihre Variablen.274 Dabei konnten unter Anwendung des BCC-

Modells mit variablen Skalenerträgen auch Betriebsgrößeneffekte berücksichtigt werden und 

es war keine a priori Annahme über den Produktionsfunktionsverlauf zu treffen.275 Die Bildung 

einer endogenen Randproduktionsfunktion begünstigte hier zum einen, dass verschiedene 

effiziente Strategien wiedergegeben werden konnten und zum anderen, dass eine Best-

Practice-Orientierung stattfand und keine Ausrichtung am Mittelmaß erfolgte.276 Zudem 

konnten durch die erweiterte Anwendung der Supereffizienz Ausreißer identifiziert und ein 

Ranking der untersuchten Häfen nach Effizienz erstellt werden. 

Aber auch einige Schwierigkeiten, die eine DEA mit sich bringen kann, wurden aufgezeigt. So 

existiert eine Vielzahl an Modellvariationen, die unterschiedliche Analyseergebnisse bewirken 

können.277 Zudem war zu berücksichtigen, dass bei einer begrenzten Anzahl an DMUs nicht 

beliebig viele Input- und Outputfaktoren in die Analyse einbezogen werden sollten, da sonst 

die Effizienzwerte an Aussagekraft verlieren.278 Und es wurde schon vor der Anwendung des 

Modells deutlich, dass es schwierig sein kann, ausreichend vergleichbare Daten für eine 

Analyse zu finden.279 Weiter findet mithilfe der DEA nur eine vergangenheitsorientierte 

                                                           
273 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 129 
274 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 186 
275 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 129 
276 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 187 
277 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 129 
278 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 247 f. 
279 Vgl. ebenda S. 279 
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Effizienzermittlung in Bezug auf Vergleichseinheiten (Best Practice) und nicht in Bezug auf 

Best Theory statt.280 

Abschließend ist jedoch zu sagen, dass sich die DEA als Verfahren zur Effizienzmessung für 

Einheiten mit produktionslogischer Vergleichbarkeit, folglich insbesondere für Containerhäfen, 

gut eignet, da die Vorteile der Methode die Nachteile überwiegen.281 Zudem können, wie am 

Beispiel der Supereffizienz aufgezeigt wurde, die Schwächen des klassischen Modells durch 

modellunabhängige Weiterentwicklungen zu einem großen Teil behoben werden.282     

Bezogen auf das Anwendungsbeispiel Containerhäfen kann noch angeführt werden, dass es 

mit Sicherheit spannend wäre, die Analyse auszuweiten und andere Vergleichseinheiten sowie 

Variablen einzubeziehen bzw. auszutauschen. Ein Hafen stellt schließlich, wie schon 

angeführt, eine komplexe Organisation dar, die von vielen Faktoren beeinflusst wird. Die 

Effizienz bezogen auf verschiedene Aspekte, wie z.B. die staatliche Regulierung, die 

Hinterlandanbindung oder den Einfluss von Gewerkschaften, zu vergleichen, ist gewiss 

interessant und aufschlussreich. Vergleichbare Daten für eine große Zahl an Untersuchungs-

einheiten zu finden bzw. zu sammeln, dürfte sich jedoch als schwierig erweisen. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           
280 Vgl. (Schwarz, 2013) S. 279 
281 Vgl. (Bogenstahl, 2012) S. 130 
282 Vgl. (Hammerschmidt, 2006) S. 189 
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Anhang 2: Umsetzung von DEA in Excel 

 

Die Ermittlung der in der Arbeit aufgezeigten Effizienzkennzahlen erfolgte mittels Excel und 

orientiert sich an folgender Veröffentlichung der Universität Bremen. 

Quelle: http://www.fiwi.unibremen.de/files/poddig/datastore/sonstiges/DEA in Excel Controlling.pdf 
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Anhang 3: Ergebnisse der dualen LPs des CCR- und BCC-Modells 
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