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DEA 모형의 변별력 평가에 관한 연구
A Study on Discrimination Evaluation of DEA Models
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 요약

본 연구에서는 변동계수를 이용하여 DEA 모형의 변별력 평가에 적용할 수 있는 새로운 평가기준을 제시

하였다. 변별력 평가를 위해 기존 연구에서 제시한 중요도와 본 연구에서 제안한 변동계수를 이용하여 변별

력을 분석하였다. 다양한 DEA 모형들 중 변별력 평가를 위해 CCR-DEA, BCC-DEA, entropy, bootstrap, 

super efficiency, cross efficiency DEA 모형을 선정하고 실증분석을 실시하였다. 모형들의 순위상관관계

를 파악하기 위해서 CCR 모형과 BCC 모형의 효율성 값과 entropy, bootstrap, super efficiency, cross 

efficiency 모형의 효율성 값들 간에 순위상관분석을 실시하였다.

본 연구를 통해 도출된 연구결과를 요약하면 다음과 같다. 첫째, 중요도와 변동계수를 이용한 모형들의 

변별력 순위가 동일한 것으로 분석되어 변동계수를 DEA 모형의 변별력 평가기준으로 이용할 수 있다는 

것이다. 둘째, 본 연구의 실증분석 결과에 따르면 4개 모형 중 super efficiency 모형이 변별력이 가장 높은 

것으로 분석되었다. 셋째, CCR 모형과 순위상관관계가 가장 높은 모형은 super efficiency 모형으로 나타났

고, BCC 모형과 순위상관관계가 가장 높은 모형도 super efficiency 모형으로 분석되었다.

■ 중심어 :∣DEA∣변별력∣변동계수∣순위상관분석∣

Abstract

This study presented the new evaluation index which can evaluate the discrimination of DEA 

models. To evaluate the discrimination of DEA models, data were analyzed using importance 

index as suggested in previous study and the coefficient of variation as suggested in this study 

for the discrimination evaluation. This study selected the CCR-DEA, BCC-DEA, entropy, 

bootstrap, super efficiency, and cross efficiency DEA model for the discrimination evaluation and 

accomplished empirical analysis. In order to grasp the rank correlation of the models, this study 

implemented the rank correlation analysis between the efficiency of CCR model and BCC model 

and entropy, bootstrap, super efficiency, and efficiency of the cross efficiency model. The 

obtained results of this study are as follows.

First, the discrimination rank of models using the importance index and the coefficient of 

variation was shown to be identical. Therefore, the coefficient of variation can be used the 

discrimination evaluation index of DEA model. Second, the discrimination of the super efficiency 

model was found to be the highest rank among 4 models according to the analysis of this present 

study. Third, the highest rank correlation with CCR model was the super efficiency model. In 

addition, the super efficiency model was found to be the highest rank correlation with BCC model.

■ keyword :∣DEA∣Discrimination∣Coefficient of Variation∣Rank Correlation Analysis∣
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I. 서 론
DEA(Data Envelopment Analysis; 자료포락분석)는 

다수 개의 투입요소를 이용하여 다수 개의 산출물을 생

산하는 DMU(Decision Making Unit; 의사결정단위)의 

상대적인 효율성을 평가하는 기법이다. 생산함수에 대

한 별다른 가정 없이 상대 효율성을 구할 수 있고 비효

율적인 DMU에 대해 벤치마킹 정보를 제공할 수 있다

는 장점으로 인해 다양한 분야에 적용되어 오고 있다. 

DEA를 이용한 효율성 분석에서 가장 폭넓게 적용되는 

모형은 규모수익불변(CRS: Constant Return to Scale) 

가정하의 CCR모형과 규모수익불변(VRS: Variant Return 

to Scale) 가정하의 BCC모형이다.

DEA 분석 결과 효율성이 1인 DMU가 다수 개인 경

우 이들 DMU 간에는 효율성 순위가 존재하지 않기 때

문에 변별력에 문제가 있다고 할 수 있다. CCR 모형과 

BCC 모형의 경우 효율성 평가대상인 DMU의 수와 투

입요소와 산출요소로 선정되는 변수의 수에 따라 효율

성 변별력에 영향을 받을 수 있다. DMU의 수가 투입요

소와 산출요소의 수에 비해 지나치게 작은 경우에는 모

든 DMU의 효율성이 1로 도출되어 평가대상 DMU 모

두가 효율적이라고 평가될 가능성이 있다. 이러한 DEA 

모형의 변별력과 관련된 선행연구 중 대표적인 연구로 

Banker 등(1984)은 평가대상인 DMU의 수가 투입요소 

수와 산출요소 수의 합보다 3배 이상 커야 변별력이 있

다고 검증하였고, Boussofinance 등(1991)은 평가대상

인 DMU의 수가 투입요소의 수와 산출요소수의 곱보다 

2배 이상 커야 변별력이 있다고 주장하였으며 

Fitzsimmons(1994)는 평가대상인 DMU의 수가 투입요

소의 수와 산출요소 수의 합보다 2배 이상 커야 변별력

이 있다고 하였다[1]. 이러한 변별력 문제를 해결하기 

위하여 다양한 DEA 변형 모형들이 선행 연구를 통해 

제시되어 왔으나 변별력 평가를 위한 평가지수에 대한 

연구는 상대적으로 미흡한 실정이다. 

따라서 본 연구에서는 다양한 DEA 모형들의 변별력

을 평가할 수 있는 새로운 변별력 평가지수를 제시하였

다. 또한 이를 이용하여 기존 CCR 모형 및 BCC 모형과 

선행 연구를 통해 변별력을 제공할 수 있는 모형으로 

제시된 4개 DEA 모형의 변별력을 평가하고, 기존 변별

력 평가지수의 평가결과를 비교하여 제시하였다.

Ⅱ. 이론적 배경

변별력 문제를 해결하기 위하여 제안된 DEA 모형은 

크게 두 가지 범주로 구분할 수 있다. 첫 번째 범주는 

의사결정자의 사전정보가 필요 없는 모형들이고, 두 번

째 모형은 의사결정자의 정보를 바탕으로 투입과 산출 

변수에 제약을 가하는 모형으로 구분할 수 있다. 

본 연구에서는 의사결정자의 사전정보가 필요하지 

않은 모형들 중 Entropy 모형, Bootstrap 모형, 수정 

Super efficiency 모형, Cross efficiency 모형을 선정하

고 투입지향 CCR 모형과 투입지향 BCC 모형과의 비

교를 통해 개별 모형의 변별력을 평가하였다. 본 연구

에서 변별력 평가에 이용한 4개 DEA 모형을 요약하여 

간략하게 설명하면 다음과 같다.

Entropy DEA 모형은 Xie 등(2014)에 의해 제안된 방

법으로 투입 및 산출변수 선정에 따른 DEA 모형의 변

별력 문제를 개선하기 위해서 Shannon’s Entropy 방법

을 이용하였다. 투입변수가 개이고, 산출변수가 개

인 DEA 문제가 주어졌을 때 서로 다른 모든 가능한 투

입과 산출의 조합 수  ×  이다. 투

입변수와 산출변수로 조합된 번째 DEA 문제를 라

고 하면 모형집합  ․ ․ ․   이다.

  모형을 바탕으로 구한 의 효율성을 , 

j=1, 2, ․․․, n,  k=1, 2, ․․․, K 라고 하고, K개 모

형으로부터 구한 효율성을 바탕으로 효율성 행렬 

을 구하면 다음과 같이 주어진다.









  ․ ․ ․ 
  ․ ․ ․ ․ ․ ․․ ․ ․․ ․ ․
  ․ ․ ․ 

  효율성 행렬로부터 종합 효율성(Comprehensive 

efficiency)을 구하는 과정은 다음과 같이 주어진다[18].

(단계 1) 변수들의 조합 집합들에 대하여 DEA 모형

을 적용하여 효율성 행렬 를 구한다.
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(단계 2) 효율성 행렬 를 정규화하고  
 



 , 

k=1, 2, ․․․, K를 계산한다.

(단계 3) Entropy  
 
 



 , k=1, 2, 

․․․, K를 계산한다.

(단계 4) 의 다양화 수준(degree of diversification) 

  , k=1, 2, ․․․, K를 계산한다.

(단계 5) 




  이 되도록  




, k=1, 

2, ․․․, K를 이용하여 를 정규화한다.

(단계 6) 종합 효율성  




, j=1, 2, ․․․, 

n를 계산한다.

Bootstrap DEA 모형은 Simar와 Wilson(1998)에 제

안된 방법으로 기존 DEA 모형에 의한 효율성 평가에 

Bootstrap 기법을 적용하여 신뢰구간과 표준오차를 계

산하기 위한 방법으로 Bootstrap 효율성 추정치를 구하

는 과정은 다음과 같다[2].

(1단계) 표준적인 선형계획법모형의 해를 구하여 개

별 DMU에 대한 기술적 효율성점수 ∅(k=1, ···,  L)를 

계산한다.

(2단계) ∅(k=1, ···,  L)로부터 크기 인 무작위

표본을 생성하여 ∅
 , ···, ∅

 를 제공하는 커넬밀

도추정(kernel density function)과 반사법을 사용한다.

(3단계) 준거부트스트랩기술(reference bootstrap technology)

을 생성하기 위해 의사자료집합(peudo data set) 

 
  , k=1, ···,  L을 계산한다.

(4단계) 이러한 의사자료에 대하여 표준적인 선형계

획법모형의 부트스트랩 대응모형(bootstrap counterpart)

의 해를 구함으로써 개별 DMU에 대한 ∅를 계산한다.

(5단계) 부트스트랩 효율성 추정치 ⊘  k=1, ···,  

B를 얻기 위하여 매우 큰 수 B번 반복한다. 부트스트

랩 효율성 추정치를 B번 반복하여 구한 평활부트스트

랩추정량은 다음과 같이 주어진다.

∅

 
 



∅


개별 DMU의 효율성점수에 대해 추정한   퍼

센트 신뢰구간은 다음과 같다.

∅


≤∅ ≤
∅




개별 DMU의 효율성점수 추정치 ∅의 편의를 부트

스트랩 표본을 사용하여 다음과 같이 추정할 수 있다. 


∅ 
∅

∅



이러한 부트스트랩 추정으로부터 개별 효율성 점수 

∅에 대한 편의조정추정량(bias-corrected estimator)

은 다음과 같이 구할 수 있다.

∅
∅

∅ 
∅
∅

∅
∅
∅


또한 ∅의 표준편차는 다음과 같이 추정할 수 있다. 

 



 




∅

∅




Super efficiency(SE) 모형은 Andersen과 Petersen에 

의해 제안된 방법으로 CCR DEA 모형에서는 최적 해

를 제공하지만 BCC DEA 모형에서는 해가 존재하지 

않는 경우가 발생한다는 문제점이 있다. 투입지향 BCC 

모형의 경우 산출변수 값들 중에서 가장 큰 값을 가지

는 DMU는 해가 존재하지 않고, 산출지향 BCC 모형의 

경우 투입변수 값들 중에 가장 작은 값을 가지는 DMU

는 해가 존재 하지 않는다. 이런 문제점을 해결하기 위

하여 Cook 등(2009)은 수정된 SE 모형을 제안하였는데 

투입지향 SE 모형은 다음과 같이 주어진다. 수식에서 

은  과 같이 매우 큰 양수를 의미한다[9].

 ×

 
  ≠ 



 ≤    ․ ․ ․  


  ≠ 



 ≤     ․ ․ ․  


  ≠ 



  

≥ ≥    ․ ․ ․   ≠

Cross efficiency(CE)는 Sexton(1986)에 의해 개발된 

방법으로 DMU 간의 순위를 결정하기 위하여 DMU 간

의 평가인 동료평가 개념을 도입한 모형이다. CE는 2단

계로 구성되어 있는데 첫 번째 단계는 DEA 모형을 이

용하여 자기평가를 수행하는 단계이고, 두 번째 단계는 
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첫 번째 단계에서 생성된 가중치를 다른 DMU의 투입 

및 산출변수에 적용하여 교차평가점수(Cross evaluation 

score)를 구하는 단계이다. 첫 번째 단계에서 DEA 모

형을 이용하여 DMUd의 효율성 점수를 구한다. 수식에

서 와 는 의 번째 투입변수와 번째 산

출변수의 가중치를 의미한다[13].

  


 






  





  


 






  




≤    ․ ․ ․  

 ≥     ․ ․ ․  
 ≥    ․ ․ ․  

두 번째 단계에서는 첫 번째 단계에서 구한 

의 가중치를 이용하여 의 교차 효율성인 를 

계산한다. 수식에서 *는 첫 번째 단계로부터 도출된 최

적 값(Optimal value)을 의미한다.

 







 


 




 
      ․ ․ ․  

수식을 통해 도출된 값들의 평균을 이용하여 

의 교차 효율성 점수(Cross efficiency score) 

 
 




를 계산한다.

Ⅲ. 변별력 평가지수 및 연구모형

DEA모형의 변별력에 관한 대표적인 선행연구로는 

Alder 등(2002)에 의해 수행된 연구로 변별력 문제를 

해결하기 위해서 기존 연구들에서 제안된 다양한 DEA 

모형들이 완전한 순위를 제공하는지 여부를 검토하였

다. 해당 연구에서는 DEA 모형을 Cross efficiency, 

Super efficiency, Benchmarking, 다변량 통계기법, 비

효율성 비율척도, 선호도 정보 모형 등 6개 범주로 구분

하였다. 연구결과에 따르면 다양한 문제 상황에서 완전

한 효율성 순위를 제공하는 모형이 존재한다고 말할 수 

없다고 설명하고 개별 모형이 유용한 특정 분야가 존재

한다고 지적하였다. 해당 연구의 문제점으로는 변별력 

평가를 위한 평가기준으로 순위만을 고려하였기 때문

에 비교대상 모형들 중 어떤 모형이 변별력에 있어서 

우수한지 평가할 수 없다는 점을 지적할 수 있다. 

Wang과 Chin(2007)은 최소 상대점수(least relative total 

score)를 이용하여 DMU 간의 변별력을 제시할 수 있

는 방법을 제시하고 실증분석을 통해 효과성을 입증하

였다. Alder와 Yazhemsky(2010)은 DEA에 주성분분석

(PCA)을 적용한 방법과 partial covariance 기반 변수감

소 방법에 대하여 몬테카를로 시뮬레이션을 적용하여 

변별력을 비교하였다. Bagherikahvarin와 Smet(2016)

의 연구에서는 DEA 변별력 향상을 위해 DEA-MCDA 

모형을 결합한 통합 모형을 제시하였다. DEA 모형의 

가중치 값을 제한하기 위해 PROMETHEE II(Preference 

Ranking Organization METHod for Enrichment of 

Evaluations)를 이용하여 DEA 과정에 선호도 정보를 

반영하였다. Shen 등(2016)은 DEA 모형의 변별력을 개

선하기 위하여 효율적 변경과 비효율적 변경

(anti-efficient frontier) 간의 거리를 이용하였으며 순

위상관분석을 통해 제안한 방법의 상관관계가 높음을 

입증하였다.

본 연구에서는 Alder 등(2002)이 제안한 방법의 문제

점을 해결하기 위하여 Soleimani-damaneh와 Zarepisheh 

(2009)가 제시한 중요도 계산 방법을 수정하여 변별력 

평가기준으로 이용하였다.

Shannon’s Entropy는 정보이론 분야에서 중심적인 

역할을 해온 중요한 이론이며, 다양한 과학 분야에서 

불확실성이나 중요성을 측정하는데 폭넓게 적용되어 

왔다. Soleimani-damaneh와 Zarepisheh(2009)는 다양

한 DEA 모형들 간의 변별력 평가를 위한 중요도 계산

을 위한 방법을 제시하였는데 본 연구에서 이용한 적용

단계를 정리하면 다음과 같다[16].

(단계 1) : 효율성 행렬()을 계산한다.
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









  ․ ․ ․ 
  ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․․ ․ ․ ․ ․ ․․ ․ ․ ․ ․ ․
  ․ ․ ․ 

여기서, 은 DMU의 수를 나타내고 는 DEA 모형의 

수를 의미하며, 행렬 은 DMU 의 DEA 모형 에서

의 효율성 값을 나타낸다. 특정 모형을 적용한 효율성 

분석결과에서 효율성 값이 1인 DMU가 2개 이상 나타

나면 변별력이 없다고 할 수 있으며, 변별력이 없는 모

형을 entropy 계산에 적용하면 변별력이 없는 모형이 

더 중요하다는 잘못된 결과를 도출할 수 있다. 

따라서 본 연구에서는 이러한 문제점 해결을 위하여 

유일한 순위 값의 수가 DMU 수 보다 작은 모형은 효율

성 행렬 E를 생성할 때 제외시킨다. 개별 모형의 유일

한 효율성 순위가 DMU 수와 같은 모형만을 이용하여 

효율성 행렬을 생성한다. 즉, 집합 을 다음과 같이 정

의하여 이용하였다.

∈ {L| 개별 모형의 유일한 효율성 순위가 DMU 

수와 같은 모형 번호}

(단계 2) : 효율성 행렬을 정규화한다.




 





      ․ ․ ․  , ∈

(단계 3) : 개별 DEA 모형에 대하여 Shannon의 

entropy()를 계산한다.

 
 
 




     ․ ․ ․ , ∈
(단계 4) : 개별 DEA 모형에 대하여 다양화 수준

(degree of diversification)   을 계산한다.

은 DEA 모형 의 다양화 수준을 나타내고 DEA 모

형의 변별력을 나타낸다. DEA 모형 의 의 값이 크

면 클수록 해당 모형의 변별력은 크다는 것을 의미한

다. 특정 DMU의 효율성과 비교대상 DMU의 효율성이 

모두 같다면 효율성의 크기를 구분할 수 있는 변별력이 

없다는 것을 나타내고 중요도 수준은 낮아야 한다는 것

을 의미한다. 

(단계 5) : DEA모형 의 중요도()를 계산한다.

 









     ․ ․ ․   , ∈

변동계수(CV: Coefficient of variation)는 표준편차를 

평균으로 나눈 값으로 변동계수의 값이 클수록 효율성 

값의 분포가 더 고르지 않다는 것을 의미하고 이는 효

율성 순위에 대한 변별력이 높다는 것을 의미한다. 본 

연구에서 제안한 변동계수를 이용한 변별력 평가단계

를 설명하면 다음과 같다.

DMU가     ․ ․ ․   개 이고, 변별력

을 평가하고자 하는 DEA 모형들 중 유일한 순위를 가

지는 DEA 모형이     ․ ․ ․   개 일 때 

DMU별 개별 모형의 효율성 값을 라고 하자.

(단계 1) 모형별 표준편차(sd)와 평균(mean)을 계산

한다.

 









  




 







     ․ ․ ․  

(단계 2) 모형별 변동계수를 계산하고 내림차순 기준

으로 변동계수의 순위를 결정한다.

 

     ․ ․ ․ 
본 연구에서 제안한 변별력 평가방법은 변동계수를 

이용하고 Soleimani-damaneh와 Zarepisheh가 제안한 

방법에서는 다양화 수준()을 이용한다는 점에서 유사

한 방법이라고 할 수 있다.

본 연구에서 수행한 연구 절차와 방법을 그림으로 표

현하면 [그림 1]과 같다. 첫 번째 단계로 효율성을 평가

하고자 하는 문제의 변수를 설정하고 데이터를 입력한

다. 입력된 문제 정보를 바탕으로 크게 두 가지 범주의 

DEA 효율성을 계산한다. 첫 번째는 CRS 가정하에서 

투입지향 DEA 모형을 통해 효율성을 계산하고, 두 번

째는 VRS 가정하에서 투입지향 DEA 모형을 통해 효

율성을 계산한다. 계산된 효율성 점수를 바탕으로 개별 

모형의 중요도와 변동계수를 계산하고, 중요도와 변동

계수를 기준으로 개별 모형의 변별력을 평가한다. CCR 
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모형과 개별 DEA 모형으로부터 도출된 효율성 순위 

간에 상관관계가 존재하는지 여부를 평가하기 위해서 

순위상관분석을 수행한다. 또한 BCC 모형과 개별 

DEA 모형으로부터 도출된 효율성 값들에 대해서도 순

위상관분석을 실시한다. 

그림 1. 연구모형

Ⅳ. 실증분석

실증분석은 미국 연방정부 차원에서 지원한 사회적 

빈곤계층 지원 프로그램을 운영하고 있는 70개 초등학

교의 운영 효율성 평가를 위한 Charnes(1981)의 데이터

를 이용하였다. 데이터는 투입 변수로 어머니 교육수준, 

직업지수, 부모방문지수, 부모상담지수, 교사 수 등 5개 

변수로 구성되어 있고, 산출 변수로는 읽기성적, 수학성

적, 자존감 점수 등 3개 변수로 구성되어 있다. 실증분

석에 이용한 데이터의 기술통계량을 정리하면 다음과 

같다.

투입변수의 기술통계량을 살펴보면 투입변수의 평균, 

표준편차, 최소값, 최대값에 있어서 의사결정단위인 초

등학교들 간에 매우 큰 차이를 보이고 있으며, 산출변

수의 기술통계량에 있어서도 초등학교들 간에 상당한 

차이를 보이고 있다. 변동계수는 표준편차를 평균으로 

나눈 값으로 변수들의 변동 폭은 0.57에서 0.77로 분석

되었다.

변수 구분 평균 표준 편차 최소값 최대값
변동
계수

투입변수

교육수준 35.5 20.35 1.00 70.00 0.573
직업지수 29.6 22.77 3.24 139.65 0.768
부모

방문지수 8.7 5.31 1.85 35.03 0.610
부모

상담지수 31.6 18.95 6.22 119.56 0.599
교사 수 31.5 19.12 5.46 130.83 0.607

산출변수
읽기성적 7.0 4.17 2.00 22.00 0.596
수학성적 25.4 17.43 4.59 120.17 0.687

자존감 점수 29.8 20.57 6.16 144.67 0.690

표 1. 투입변수 및 산출변수 기술통계량

CRS 가정하의 모형별 효율성과 순위 결과는 [표 2]

와 같으며, CCR 모형의 경우 70개 DMU 중 49개 만 유

일한 순위를 제공하는 것으로 분석되어 모형 변별력에 

문제가 있는 것으로 나타났다. 나머지 4개 모형의 효율

성 순위는 모두 유일한 순위를 제공하는 것으로 나타나 

모형이 변별력이 있는 것으로 분석되었다.

[표 1]의 모형별 효율성 분석결과에 대한 밀도함수를 

그래프로 나타내면 [그림 2]와 같으며 그림에서 보는 

봐와 같이 SE 모형의 변별력이 가장 큰 것으로 나타났

다. Entropy를 이용한 중요도와 변동계수를 이용한 변

별력 평가결과는 [표 3]과 같으며, 중요도와 변동계수의 

결과 순위는 일치하는 것으로 분석되었다. 변별력 순위

는 SE, Entropy, CE, Bootstrap DEA 모형 순으로 분석

되었으며, 계산 시간은 변동계수 방법보다 중요도를 이

용한 변별력 계수가 4.5배 더 소요되는 것으로 분석되

었다. 

그림 2. 모형별 밀도함수
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DMU
CCR Entropy DEA Bootstrap DEA Super Efficiency DEA Cross Efficiency DEA

효율성 순위 효율성 순위 효율성 순위 효율성 순위 효율성 순위

1 1 1 0.81759 1 0.87195 32 4.41717 1 0.79268 10
2 1 1 0.41391 8 0.88482 26 1.23663 9 0.67178 31
3 1 1 0.49162 3 0.87861 28 1.27352 8 0.87148 3
4 1 1 0.38119 11 0.89263 22 1.15394 12 0.69349 27
5 1 1 0.43777 5 0.87483 31 1.49839 4 0.89047 2
6 1 1 0.33732 19 0.93247 5 1.01078 18 0.75081 17
7 0.82379 46 0.30868 29 0.7612 50 0.82379 46 0.61788 40
8 1 1 0.32046 25 0.88672 25 1.22903 10 0.56119 55
9 0.84278 42 0.3014 33 0.78513 45 0.84278 42 0.65194 36
10 0.98977 24 0.34749 17 0.92868 8 0.98977 24 0.78169 12
11 0.95447 30 0.28742 42 0.90002 18 0.95447 30 0.71151 25
12 1 1 0.33152 20 0.90522 17 1.08519 15 0.85915 5
13 0.72042 60 0.25734 53 0.67823 61 0.72042 60 0.6106 43
14 0.93481 33 0.29803 34 0.89836 20 0.93481 33 0.70934 26
15 1 1 0.42698 7 0.8698 34 1.97586 2 0.82967 6
16 0.98661 25 0.29716 35 0.92773 9 0.98661 25 0.64934 37
17 1 1 0.28213 44 0.94877 1 1.00675 21 0.74707 20
18 1 1 0.38621 9 0.899 19 1.16633 11 0.92977 1
19 0.81557 48 0.25602 54 0.77441 47 0.81557 48 0.65838 34
20 1 1 0.30874 28 0.91052 15 1.09006 14 0.81219 8
21 1 1 0.32848 22 0.91623 12 1.06551 16 0.86605 4
22 0.9316 35 0.29383 37 0.8869 24 0.9316 35 0.76505 14
23 0.84976 41 0.293 39 0.8057 40 0.84976 41 0.71179 24
24 1 1 0.29358 38 0.92996 7 1.04651 17 0.81823 7
25 0.87041 39 0.27432 46 0.83544 38 0.87041 39 0.69016 29
26 0.7253 59 0.24669 57 0.68562 58 0.7253 59 0.63263 38
27 0.97791 26 0.26961 48 0.93954 2 0.97791 26 0.73351 21
28 0.74734 53 0.21027 65 0.70965 52 0.74734 53 0.57511 51
29 0.72958 57 0.27054 47 0.68764 57 0.72958 57 0.52711 63
30 0.67322 63 0.24694 56 0.62672 63 0.67322 63 0.52769 61
31 0.64019 67 0.22576 60 0.60692 66 0.64019 67 0.51144 65
32 0.81803 47 0.32896 21 0.76403 49 0.81803 47 0.54344 57
33 0.82543 45 0.25755 51 0.78963 43 0.82543 45 0.66115 33
34 0.73213 56 0.24364 58 0.70017 54 0.73213 56 0.61257 42
35 0.64446 66 0.20013 68 0.60634 67 0.64446 66 0.51611 64
36 0.50658 70 0.17221 70 0.47675 70 0.50658 70 0.39449 70
37 0.65588 64 0.20918 66 0.62434 64 0.65588 64 0.52739 62
38 0.85019 40 0.25503 55 0.80437 41 0.85019 40 0.5775 50
39 0.71727 61 0.20857 67 0.68491 59 0.71727 61 0.56522 54
40 0.89843 37 0.28485 43 0.86236 36 0.89843 37 0.66746 32
41 0.72558 58 0.23901 59 0.69729 56 0.72558 58 0.58812 46
42 0.80871 50 0.21491 61 0.77454 46 0.80871 50 0.58237 48

표 2. CRS 가정 모형별 효율성 분석결과 
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DMU
CCR Entropy DEA Bootstrap DEA Super Efficiency DEA Cross Efficiency DEA

효율성 순위 효율성 순위 효율성 순위 효율성 순위 효율성 순위

43 0.62313 68 0.19943 69 0.58594 68 0.62313 68 0.48628 67
44 0.99558 23 0.30194 32 0.92503 10 0.99558 23 0.74712 19
45 0.65549 65 0.21439 62 0.6101 65 0.65549 65 0.48904 66
46 0.70703 62 0.26711 49 0.65841 62 0.70703 62 0.60379 45
47 0.73249 55 0.21038 64 0.69986 55 0.73249 55 0.56846 52
48 1 1 0.42834 6 0.88108 27 1.35228 6 0.58295 47
49 0.94746 31 0.3735 12 0.87012 33 0.94746 31 0.60918 44
50 1 1 0.34993 16 0.93732 3 1.01056 19 0.72516 23
51 0.97208 29 0.37202 13 0.91513 13 0.97208 29 0.65507 35
52 1 1 0.29452 36 0.93539 4 1.01049 20 0.76108 15
53 0.82566 44 0.28929 40 0.786 44 0.82566 44 0.62357 39
54 1 1 0.33889 18 0.90598 16 1.09774 13 0.80506 9
55 0.97627 27 0.31737 26 0.91754 11 0.97627 27 0.75406 16
56 0.93372 34 0.35835 15 0.86413 35 0.93372 34 0.5659 53
57 0.88513 38 0.31111 27 0.82927 39 0.88513 38 0.67477 30
58 1 1 0.3234 23 0.89215 23 1.28007 7 0.7781 13
59 0.94429 32 0.30623 30 0.89401 21 0.94429 32 0.78421 11
60 0.78831 51 0.25749 52 0.75028 51 0.78831 51 0.57907 49
61 0.74015 54 0.3222 24 0.68008 60 0.74015 54 0.47336 69
62 0.97556 28 0.30317 31 0.91388 14 0.97556 28 0.53135 60
63 0.83517 43 0.28921 41 0.79367 42 0.83517 43 0.55716 56
64 0.61662 69 0.21411 63 0.5809 69 0.61662 69 0.48544 68
65 0.81405 49 0.26627 50 0.77326 48 0.81405 49 0.53924 58
66 1 1 0.44841 4 0.87532 29 1.426 5 0.73205 22
67 1 1 0.38365 10 0.93011 6 1.00111 22 0.74778 18
68 0.76251 52 0.27438 45 0.70519 53 0.76251 52 0.53264 59
69 1 1 0.50518 2 0.87492 30 1.71633 3 0.69045 28
70 0.90885 36 0.35969 14 0.84351 37 0.90885 36 0.61634 41

유일한 
순위 개수 - 49 - 70 - 70 - 70 - 70

Model Entropy Bootstrap SE CE
계산시간
(sec)

중요도 0.2682 0.0724 0.5501 0.1093 0.063
순위 2 4 1 3 -

변동계수 0.3007 0.1418 0.4934 0.1784 0.014
순위 2 4 1 3 -

표 3. 모형별 변별력 계수와 순위

VRS 가정하의 모형별 효율성과 순위 결과는 [표 4]

와 같으며, BCC 모형의 경우 70개 DMU 중 40개 만 유

일한 순위를 제공하는 것으로 분석되어 모형 변별력에 

문제가 있는 것으로 나타났다. 나머지 4개 모형의 효율

성 순위는 모두 유일한 순위를 제공하는 것으로 나타나 

모형이 변별력이 있는 것으로 분석되었다. 

[표 4]의 모형별 효율성 분석결과에 대한 밀도함수를 

그래프로 나타내면 [그림 3]과 같으며 그림에서 보는 

봐와 같이 SE 모형의 변별력이 가장 큰 것으로 나타났

다. Entropy를 이용한 중요도와 변동계수를 이용한 변

별력 평가결과는 [표 5]와 같으며, 중요도와 변동계수의 

결과 순위는 일치하는 것으로 분석되었다. 변별력 순위

는 SE, Entropy, CE, Bootstrap DEA 모형 순으로 분석

되었으며, 계산 시간은 CRS 가정하의 분석결과와 동일

하게 나타났다.
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DMU BCC Entropy DEA Bootstrap DEA Super Efficiency DEA Cross Efficiency DEA
효율성 순위 효율성 순위 효율성 순위 효율성 순위 효율성 순위

1 1 1 0.82192 2 0.89328 27 15.11461 1 0.76054 13
2 1 1 0.56215 6 0.88655 37 1.48935 9 0.66342 30
3 1 1 0.54186 8 0.88951 30 1.51621 8 0.8562 4
4 1 1 0.46294 15 0.90027 22 1.18628 15 0.6937 25
5 1 1 0.576 5 0.88714 35 2.2991 4 0.88097 2
6 1 1 0.42595 21 0.89802 23 1.17573 16 0.75875 14
7 0.87513 44 0.36318 38 0.81732 45 0.87513 44 0.61212 43
8 1 1 0.36122 39 0.89558 25 1.29849 12 0.57648 49
9 0.85357 46 0.34164 42 0.80065 46 0.85357 46 0.64308 36
10 1 1 0.39611 26 0.94167 2 1.00175 31 0.76488 10
11 0.95534 36 0.33287 48 0.90718 19 0.95534 36 0.67689 29
12 1 1 0.38243 31 0.91413 15 1.09188 20 0.83555 6
13 0.72263 63 0.29284 56 0.68143 63 0.72263 63 0.60207 45
14 0.96702 34 0.42061 23 0.91227 17 0.96702 34 0.68179 26
15 1 1 0.46074 16 0.88929 31 2.1414 5 0.8788 3
16 1 1 0.33926 44 0.92378 10 1.04313 26 0.64613 34
17 1 1 0.38907 28 0.93103 7 1.04612 24 0.71668 22
18 1 1 0.43926 18 0.90192 21 1.20079 14 0.93361 1
19 0.82456 50 0.29473 55 0.78411 49 0.82456 50 0.63815 38
20 1 1 0.36603 37 0.91901 13 1.09385 19 0.80471 7
21 1 1 0.38002 32 0.91164 18 1.11509 18 0.85329 5
22 0.96488 35 0.35056 40 0.92219 12 0.96488 35 0.75703 15
23 0.90771 41 0.43838 19 0.85049 42 0.90771 41 0.70852 23
24 1 1 0.36853 36 0.93296 5 1.06274 22 0.79382 8
25 0.87167 45 0.31345 53 0.83428 43 0.87167 45 0.68005 27
26 0.72822 60 0.28181 57 0.69187 62 0.72822 60 0.6231 40
27 0.98477 33 0.32321 51 0.94832 1 0.98477 33 0.72308 21
28 0.75216 57 0.26984 62 0.71506 58 0.75216 57 0.55058 54
29 0.81778 52 0.38256 30 0.7647 53 0.81778 52 0.51767 63
30 0.71053 64 0.28034 59 0.66801 64 0.71053 64 0.5437 57
31 0.67572 65 0.25722 63 0.64191 65 0.67572 65 0.51366 64
32 1 1 0.50148 10 0.90488 20 1.17148 17 0.54202 58
33 0.87636 43 0.33606 46 0.83107 44 0.87636 43 0.65015 32
34 0.74983 58 0.28054 58 0.71828 57 0.74983 58 0.60694 44
35 0.65813 67 0.23065 68 0.62588 66 0.65813 67 0.5082 65
36 0.55415 70 0.21328 70 0.52718 70 0.55415 70 0.38677 70
37 0.66084 66 0.25259 64 0.62253 67 0.66084 66 0.52022 61
38 0.9373 38 0.39255 27 0.88296 38 0.9373 38 0.55664 51
39 0.72665 61 0.24216 67 0.69684 60 0.72665 61 0.55095 53
40 0.90004 42 0.32215 52 0.86171 40 0.90004 42 0.64041 37
41 0.72594 62 0.27198 61 0.69569 61 0.72594 62 0.58134 48
42 0.8108 53 0.27513 60 0.77754 52 0.8108 53 0.55562 52
43 0.6344 68 0.22672 69 0.60122 68 0.6344 68 0.4903 66
44 1 1 0.48728 11 0.88713 36 1.65928 7 0.74886 18
45 0.83305 48 0.34109 43 0.78843 48 0.83305 48 0.4822 68
46 0.79164 55 0.45876 17 0.74662 55 0.79164 55 0.59915 46
47 0.73726 59 0.25103 65 0.70585 59 0.73726 59 0.54866 55
48 1 1 0.47662 13 0.89269 28 1.3609 10 0.62232 41
49 1 1 0.42794 20 0.92727 9 1.02026 27 0.6441 35
50 1 1 0.53633 9 0.93 8 1.01733 29 0.7053 24
51 0.99339 32 0.42478 22 0.93238 6 0.99339 32 0.65692 31
52 1 1 0.33752 45 0.93338 4 1.01784 28 0.72911 20
53 0.82626 49 0.33455 47 0.78149 50 0.82626 49 0.6318 39
54 1 1 0.48491 12 0.89442 26 1.27789 13 0.77561 9
55 1 1 0.37637 34 0.93388 3 1.01716 30 0.74984 17
56 0.93376 39 0.38533 29 0.87446 39 0.93376 39 0.59405 47

표 4. VRS 가정 모형별 효율성 분석결과
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DMU
BCC Entropy DEA Bootstrap DEA Super Efficiency DEA Cross Efficiency DEA

효율성 순위 효율성 순위 효율성 순위 효율성 순위 효율성 순위
57 0.91323 40 0.3732 35 0.85739 41 0.91323 40 0.64942 33
58 1 1 0.41558 24 0.89123 29 1.32006 11 0.76406 11
59 1 1 0.87218 1 0.88863 33 2.70084 3 0.76276 12
60 0.78844 56 0.29742 54 0.74966 54 0.78844 56 0.56343 50
61 0.79644 54 0.37967 33 0.74463 56 0.79644 54 0.45073 69
62 1 1 0.47239 14 0.92358 11 1.04565 25 0.52339 60
63 0.83551 47 0.32812 49 0.79349 47 0.83551 47 0.52561 59
64 0.62123 69 0.24488 66 0.58871 69 0.62124 69 0.48371 67
65 0.81984 51 0.32444 50 0.78071 51 0.81984 51 0.51835 62
66 1 1 0.69645 3 0.88923 32 5.98842 2 0.74816 19
67 1 1 0.62211 4 0.91229 16 1.07851 21 0.7557 16
68 1 1 0.34924 41 0.91773 14 1.05969 23 0.54729 56
69 1 1 0.54405 7 0.88736 34 1.80518 6 0.67866 28
70 0.95415 37 0.40766 25 0.89789 24 0.95415 37 0.61861 42

유일한 순위 
개수 - 40 - 70 - 70 - 70 - 70

그림 3. 모형별 밀도함수

Model Entropy Bootstrap SE CE
계산시간
(sec)

중요도 0.1055 0.0187 0.8402 0.0356 0.063
순위 2 4 1 3 -

변동계수 0.3232 0.1262 1.3956 0.1787 0.014
순위 2 4 1 3 -

표 5. 모형별 변별력 계수와 순위

Entropy를 이용하여 산정한 중요도와 함께 개별 모

형의 효율성 점수에 대한 변동계수를 이용하여도 모형

의 변별력 순위를 결정할 수 있다. [표 5]에서 보는 봐와 

같이 중요도에 기반한 변별력 순위와 변동계수를 이용

한 변별력 순위가 일치한다. 따라서 DEA 모형의 변별

력 평가기준으로 본 연구에서 제안한 변동계수를 이용

할 수 있다는 점을 제시한다. 

본 연구는 DEA 모형의 변별력 평가를 위한 평가기

준을 제시하였다는 점에서는 기존 연구와 동일하지만 

변별력 평가기준으로 Entropy를 이용한 방법 보다 변

동계수를 이용한 방법의 계산과정이 상대적으로 단순

하고 계산 양이 적다는 점을 고려할 때 보다 효율적인 

평가기준인 것으로 판단된다. 즉, 계산시간과 계산의 복

잡도를 고려할 때 본 연구에서 제안한 변동계수를 이용

한 방법이 변별력 평가에 더 효과적이라고 판단된다.

CCR 모형 및 BCC 모형과 4개 모형의 스피어만 순위

상관계수를 구하면 [표 6]과 같다. 스피어만 상관계수는 

순위들간의 유사성을 측정하는 데 활용되는 척도로 계

수 값이 1이면 두 비교대상의 순위가 완전히 일치한다

는 것을 의미하고, 계수가 0이면 두 비교대상의 순위가 

완전히 다르다는 것을 의미한다. CCR 모형은 SE, Bootstrap, 

Entropy, CE 모형 순으로 순위상관관계가 높은 것으로 

분석되었으며, BCC 모형도 SE, Bootstrap, Entropy, 

CE 모형 순으로 순위상관관계가 높은 것으로 분석되었

다.
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Model Entropy Bootstrap SE CE

CCR 0.833 0.89 0.984 0.804
BCC 0.809 0.87 0.956 0.745

표 6. 순위상관 분석결과

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 DEA 모형의 변별력 평가에 이용할 

수 있는 변동계수에 기반한 새로운 평가기준을 제시하

였다. 변별력 평가를 위해 기존 연구에서 제시한 중요

도와 본 연구에서 제안한 변동계수를 적용하여 변별력

을 분석하였다. 다양한 DEA 모형들 중 변별력 평가를 

위해 CCR, BCC, Entropy, Bootstrap, Super efficiency, 

Cross efficiency DEA 모형을 선정하고 실증분석을 실

시하였다. 모형들의 순위상관관계를 파악하기 위해서 

CCR 모형과 BCC 모형의 효율성 값과 Entropy, 

Bootstrap, Super Efficiency, Cross efficiency 모형의 

효율성 값들 간에 순위상관분석을 실시하였다.

본 연구를 통해 도출된 연구결과를 요약하면 다음과 

같다. 첫째, 중요도와 변동계수를 이용한 모형들의 변별

력 순위가 동일한 것으로 분석되어 변동계수를 DEA 

모형의 변별력 평가기준으로 이용할 수 있다. 둘째, 본 

연구의 실증분석 결과에 따르면 4개 모형 중 Super 

efficiency 모형이 변별력이 가장 높은 것으로 분석되었

다. 셋째, CCR 모형과 순위상관관계가 가장 높은 모형

은 Super efficiency 모형으로 나타났고, BCC 모형과 

순위상관관계가 가장 높은 모형도 Super efficiency 모

형으로 분석되었다. 

DEA 모형의 특성 상 변별력 순위는 투입변수와 산

출변수의 조합에 따라 변경될 수 있으므로 본 연구에서 

제안한 변동계수를 이용하여 변별력을 평가한 후 변별

력이 가장 높은 모형을 이용하는 것이 바람직한 것으로 

판단된다. 본 연구의 한계로는 본 연구를 통해 변별력 

평가기준으로 제시한 변동계수를 보다 다양한 DEA 문

제와 다양한 DEA 모형에 적용하여 변별력이 가장 우

수한 DEA 모형을 제시하지 못했다는 점이다.

본 연구와 관련된 추후 연구 과제를 정리하면 다음과 

같다. 첫째, 본 연구에서 고려한 4개 모형 이외에 변별

력을 제공할 수 있는 다양한 DEA 모형을 포함시켜 변

별력을 분석하고 수행도를 비교․평가하는 것이다. 둘

째, 다양한 DEA 문제의 변별력 평가를 통해 투입변수 

수, 산출변수 수와 DMU 수간에 어떤 관계가 존재하는

지를 규명하고, 문제 상황에 부합하는 변별력이 가장 

우수한 DEA 모형을 찾는 것이다.
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