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DEAにおける分類データの取扱い方  
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よりもカテゴリAの方が大きければ  

αぴ≦α抜  

且．   夢見がき   

数値は分からないが、分類（カテゴリ）は分か  

っている場合に、それが階層的（順序の付いた）  

カテゴリであれば、最も厳しい環境を意味するカ  

テゴリから順に分析する方法が知られている［1］。  

また、分類データと量的データが混在する場合の  

回帰分析法として数量化理論1頬がよく知られ  

ている。そこで、数量化理論1類、2類での取り  

扱い方を参考にしてDEAでの分類データの取り  

込み法を考えてみる。  

2．   級風化髄論『甑からの示唆   

数量化理論1類では説明変数に分類データ毎  

と量的データ和が混在すると、回帰式を  

y（た）＝∑∑βヴ∂¢（た）＋∑如ん（た）＋C（1）  
王 ノ  カ  

（2）  

となる必要がある。たとえば入力10（棟本K）と  

入力100（模本L）の係数がαならば数値データ  

なら仮想的入力において10αと100α（10（癌100  

α）の大きさを占める。入力10をカテゴリ1と  

し、入力100をカテゴリ2とすると、仮想的入力  

において標本Kでは鞘、標本Lでは叫2の大きさ  

を占めるので、数値データと同様の結果を生み出  

すためには式（1）の灸件が必要となる。   

CCRモデルでは、式（1）の定数項に相当する項が  

ない。そこですべてのカテゴリを採用すれば、カ  

テゴリ1を持つDMUは  

αil≧0，旬＞＞巧1（f≠ノ）  

とすればカテゴリ1でないDMUよりも有利に自  

分を評価できる。すなわち、カテゴリ1を持つ  

DMU の中で競い合うことになり、それ以外の  

DMUはより非効率的となる。   

また、カテゴリ1を持つ DMU の評価では  

旬（ノ≠りの値は関係ないためαむ（J≠1）の値は不  

定となる。   

このとき、巧1＝0とカテゴリ1を削除すること  

とは同じであり、軸＞0なら、勒という正の定  

数項を持つBCCモデルをカテゴリ1をもつDMU  

群に適用したのと同じことになる。   

カテゴリA（≧1）を持つDMUは自分を有利にす  

るために勒＝αf2＝・‥＝鞠＜＜旬（ノ＞た）となる。  

すなわち、カテゴリAを持つDMUの評価では、A  

以下のカテゴリを持つすべてのDMUが評価対象  

となる。  

（ 1：標本摘iアイテ山のカテゴリノに属 するとき 0：その他  

∂む（＆）＝  

のように定式化する。ただし、アイテムfのカテ  

ゴリ数を巧とすると、（巧－1）個のカテゴリに属さ  

ないことが分かれば、その標本は残りのカテゴリ  

に属することが分かることおよび定数項を通じ  

て他の変数の値がゼロの場合の調整ができるこ  

とからアイテムごとに1カテゴリだけ削除する  

ことができる。  

DEAでは、分類データ㍉があったときに、1  

カテゴリだけ削除できるかどうかを考えてみる。  

ただし、カテゴリ番号が大きいほど大きな数値に  

対応しているものとする。式（1）の右辺を仮想的入  

力（または出力）として用いるとき、カテゴリノ  
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2種類以上の分類データがある場合に式（1）を  

用いると、自分にとって最も有利なカテゴリを持  

つ分類を重視した評価となる。   

BCCモデルでは、もともと定数項があるため、  

カテゴリ1を削除しても、しなくても同じ結果に  

なる。   

このように、元々は数値データであった場合は  

条件（2）を課せばそれなりの分析ができるが、元々  

質的データの場合には、カテゴリに関する優劣が  

定性的に分かっていないと条件（2）を設定できず、  

カテゴリごとのDMU群でしか分析できない。た  

とえば駐車場の有無などは、ある方が集客に有利  

なので有りを入力のカテゴリ1とすればよい。定  

性的に判断できない場合には正準相関分析など  

によりあらかじめカテゴリの順位を決めておか  

なければならない。  

3． 盆地   

図書館データの分析を行う。なお、分析には  

SAITECH社のDEA－SoIverPro2．0を用いた。そこ  

では値をゼロにするとエラーメッセージが出て  

くるためゼロの代わりに小さな値を与えた。また、  

式（2）の制約を加えるためにARモデルを用いた。  

AR一卜CはCCRに式（2）の制約を加えた場合に対応  

できる。   

文献［1］と同じ人口による分類において、カテゴ  

リ数により効率値が異なった例を表1に示す（モ  

デルの最後の数字はカテゴリ数）。これらはすべ  

てカテゴリ2に属している。それらのカテゴリス  

コア（乗数の値）を表2に示す。AR－卜C－2 は  

叫1＝0と同じであり、この条件を緩められた  

AR－卜C－3の方が高い効率値となる。なお、品川  

区は人口データを削除したBCC－0モデルでは効  

率値が0．681であった。AR一卜C－3との違いは前者  

が定数項負であるのに対し、後者が正になってい  

ることである。   

職員数も分類データ扱いをし、2種類の分類デ  

ータありとして分析すると、豊島区は職員数がカ  

テゴリ1、人口がカテゴリ2のため職員数のカテ  

ゴリ1のスコアを他より圧倒的に小さくし、人口  

を無視することで効率値1となる。また、人口、  

職員数ともにカテゴリ1の台東区は人口のみを  

分類データとしたときには荒川区を参照DMUと  

していたが、荒川区が職員数ではカテゴリ2のた  

め、職員数も分類データ扱いすると効率値1とな  

った。すなわち、分類データのアイテムを増やす  

ごとに競争相手となるDMUは減少するため、ア  

イテム数はむやみに増やしてはいけない。  

［1］刀根：「経営効率性の測定と改善」、節7．2、日科   

技連、1993  

表1 カテゴリ数により結果が異なった例  

AR－トC－2  AR－トC－3  NCN一トC   

新宿   0．653   0．720   0．650   

中野   0．838   0．861   0．774   

品川   0．839   1．000   0．687   

北   0．838   0．864   0．801   

葛飾   0．688   0．703   0．766   

表2 カテゴリスコア  

AR－トC－2   AR－トC－3  

叫2 ■   叫1   句2   

新宿   0．065   0．572   0．572   

中野   0．128   0．920   0．999   

品川   0．111   0．605   0．605   

北   0．128   0．999   0．999   

葛飾   0．065   0．641   0．641   
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