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The conventional clustering approaches are mostly based on minimizing total dissimilarity of input and output.  However, 
the clustering approach may not be helpful in some cases of clustering decision making units (DMUs) with production feature 
converting multiple inputs into multiple outputs because it does not care converting functions. Data envelopment analysis (DEA) 
has been widely applied for efficiency estimation of such DMUs since it has non-parametric characteristics. We propose a new 
clustering method to identify groups of DMUs that are similar in terms of their input-output profiles. A real world example 
is given to explain the use and effectiveness of the proposed method. And we calculate similarity value between its result and 
the result of a conventional clustering method applied to the example. After the efficiency value was added to input of K-means 
algorithm, we calculate new similarity value and compare it with the previous one.
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1. 서  론1)

Data Envelopment Analysis(DEA)는 유사한 목 을 가

지고 운 되는 동일한 다수산출요소/다수투입요소 자료
구조를 갖는 의사결정단 (DMU)들의 상  효율성을 

평가하는 방법이다. 모든 투입요소를 비례 으로 증가시

킬 때 산출도 일정한 비율에 따라 증가하는, 규모에 한 
수익불변(Constant Returns to Scale)을 가정하여, Charnes 
et al.[6]이 DEA 모델을 제시함으로써 리 알려지게 되
었다.
클러스터링은 동일한 군집(cluster) 내에 있는 객체들의 

유사성은 극 화하면서, 서로 다른 군집에 속한 객체들과의 
유사성(similarity)은 최소화되도록, 객체들의 군집을 결정
하는 차이다[12]. 일반 으로, 클러스터링 방법으로는 
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계층 (hierarchical) 클러스터링, 센트로이드 기반(centroid- 
based) 클러스터링, 집도 기반(density-based) 클러스터링, 
모델기반(model-based) 클러스터링 등이 있다. 계층  클러

스터링은 덴드로그램(dendrogram)이라 불리우는 군집트리
(cluster tree)를 생성함으로써 객체들을 군집화한다. 트리
를 구성하는 방법에 따라 병합식(agglomerative)과 분할식
(divisive)으로 나뉜다. 센트로이드 기반 클러스터링은 K- 
means 알고리듬이 가장 리 알려진 이며, 어떤 알고리
듬을 사용하던지 거리(distance)를 정의하는 함수에 따라 
클러스터링의 결과가 크게 변한다. 집도기반 클러스터

링에서, 군집은 집도가 나머지 지역보다 높은 지역으로 
정의된다. 모델기반 클러스터링은 데이터가 만들어졌을 
것으로 추정되는 모델과, 데이터 사이의 합성(fitness)이 
최 화되도록 군집을 구성한다.

DEA와 클러스터링을 결합한 여러 연구들이 있다. Shin 
and Shon[19]은 모든 고객들을 DMU로 정의하기에는 
무 많아서, 고객들을 클러스터링 한 후, 각 군집을 하나
의 DMU로 정의하여 분석하 다. Sharma and Yu[18]는 
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DMU를 입력요소에 따라 클러스터링하여 추후 벤치마킹 
과정에 도움이 되도록 하 다. Schreyogg and Reitzenstein 
[20]은 DEA를 용한 후, 각각의 클러스터링 목 에 맞게 
일부 요소만으로 클러스터링을 수행하여, 각 목 별로 2개
의 략그룹(strategic group)를 선별하여, 그들의 특징을 비
교하 다. Saati et al.[17]은 퍼지 환경하에서 DMU를 클러
스터링 하는 Fuzzy DEA 방법을 제안하 다. Marroquin 
et al.[14]은 DMU의 수가 무 많아서 가장 리 사용되
는 Excel Solver 같은 소 트웨어로 DEA 최 해를 구하

는데 많은 시간이 소요될 때, DMU를 먼  클러스터링

한 다음, 각 군집에서 효율성이 1인 DMU들을 구하고, 
이들 DMU들만 모은 다음, 처음부터 다시 차를 반복
하여 시간을 단축하는 방법을 제안하 다.
다수의 투입요소를 사용하며 한 다수의 산출물을 생

산하는 DMU의 생산특성을 비교하기 해서, K-means 
알고리듬 같은 통 인 클러스터링 방법 신에, Po et 
al.[16]은 DEA 모델을 이용한 클러스터링 알고리듬을 제
시하 다. 이 알고리듬은 다음과 같은 장 을 갖는다 : 
(1) 투입요소와 산출요소 사이의 함수  계의 가정이 

필요하지 않다. (2) 군집의 개수가 DEA 용 결과에 의해 
객 으로 정해진다. Bi et al.[4]은 Po et al.[16]의 DEA 
기반 클러스터링 알고리듬을 이용하여, 국 각 지역을 

DMU로 하여 환경에 한 효율성을 측정하고, 클러스터
링을 하 다. 한편, Amin et al.[1]는 최 해가 다수 있을 

때 DEA 기반 클러스터링 알고리즘이 어떻게 서로 다른 
군집들을 생성하는지를 보여주었다. 
그러나, Po의 DEA 기반 클러스터링 알고리즘은 계산

이 복잡한 단 이 있다. 본 연구에서는 이러한 단 을 수

정하여, 새로운 DEA 기반 클러스터링 알고리즘을 제시
하고, 실제 데이터에 용하 다. 미국 로리다주에 있
는 각 병원을 DMU로 설정하여, 2012년 통계자료에서 투
입변수와 산출변수를 결정한 다음 DEA 모형을 이용하여 
효율성을 측정하고, 본 연구에서 제안한 알고리즘을 
용하여 클러스터링 한다. 아울러, K-means 클러스터링 
방법을 통한 결과와 비교한다.

2. DEA를 이용한 클러스터링

2.1 DEA

효율성(efficiency)은 투입요소의 사용량에 한 산출물 
생산량의 비율을 의미한다. 효율성은 생산조직이 단일 투
입요소를 사용하여 단일 산출물을 생산할 경우에는 계산

이 매우 간단하다. 그러나 부분의 생산조직은 다수의 

투입요소를 사용하며 한 다수의 산출물을 생산한다. 이

러한 다수투입 다수산출의 경우 효율성을 계산하려면 다

수의 투입요소에 가 치를 용하여 총 한 총 투입과 

다수의 산출물에 가 치를 용하여 총 한 총 산출을 

계산하는 과정이 필요하다. DEA는 다수산출/다수투입을 
하는 DMU에 하여, DMU가 속한 그룹 내에 있는 베스
트 랙티스(best practice)와 비교한 상  효율성을 계

산한다. 
Charnes et al.[6]은, 모든 투입요소를 비례 으로 증가

시킬 때 산출도 일정한 비율에 따라 증가한다고 가정하여, 
DMU의 효율성은, 나머지 DMU의 총 산출/총 투입 비

율이 1보다 작거나 같아야 한다는 조건하에서, 가 된 투

입에 한 가 된 산출의 비율의 최 치로 정의하 다. 
이 모형은 식 (1)과 같다.

각 DMU k에 하여,

   Max      ∑   
∑  

   Subject to ∑   
∑  

≤       ⋯  (1)

 ≥     ⋯ 
 ≥      ⋯ 

여기에서  (모두 양수)는 j번째 DMU의 이미 알고 
있는 산출변수  투입변수이며,  는 DMU k의 가
변의 가 치이다. 

이 모형은 비선형문제인데, Charnes et al.[8]은 이 모형
을 아래 식 (2)와 같은 선형계획법(Linear Programming) 
문제로 변환하 다.

각 DMU k에 하여,

 Max       ∑     

 Subject to ∑   ∑    ≤   ∀

          ∑      (2)
 ≥   ∀
 ≥   ∀

 모형은 CCR 모형이라 부른다. 한편, Banker et al.[2]
은 규모수익불변(CRS) 가정 신에 규모수익가변(Variable 
Returns to Scale)을 가정하여 아래와 같이 효율성을 측정
하는 식 (3)을 제안하 다.

각 DMU k에 하여,
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   Max      ∑   
∑   

   Subject to ∑   
∑  

≤      ⋯  (3)

 ≥     ⋯ 
 ≥      ⋯ 
      unrestricted sign

 식에서 는 효율  DMU의 규모수익(Returns to 
Scale)효과를 평가하는 척도로 해석된다.  > 0은 규모수
익체증을 나타내고, < 0은 규모수익체감을 나타낸다.
그 외에 Additive 모형[7], Slack-based measure 모형

[21], Russell measure 모형[9] 등이 있다. 본 연구에서는 
CCR 모형을 사용하기로 한다.

2.2 DEA 기반 클러스터링 알고리듬

DMU가 투입요소  산출요소로 구분되는 특징을 가
지고 있다면, DMU를 클러스터링 할 때 이 특성을 반
하여야 한다. 그러나 일반 인 클러스터링 알고리듬은 

투입변수와 산출변수 사이의 계를  고려하지 않

고, 모든 변수들을 동일한 변수로 취 하여 클러스터링

을 한다. 이러한 단 을 극복하고자, PO et al.[16]은 생
산함수(production function)를 기반으로 클러스터링을 하
는 것이 더 타당하다고 주장하고, 이러한 클러스터링을 
가능하게 하는 알고리듬을 제시하 다.

Po의 DEA 기반 클러스터링 알고리즘[16]은 3단계로 
되어있다. 첫 번째 단계에서 *  *가 모두 nonzero 
인 DMU k에 하여 ∑  

 ∑   
  이면, 

새로운 군집 PF(h)로 분류한다. 두 번째 단계에서 *  

*가 모두 nonzero이지는 않은 DMU k는 기존의 군집 C
에 배정한다. 두 번째 단계를 수행하기 해서 각 DMU 
당 p번만큼 계산하여 t(1), … , t(p)를 구한다음 그  최
치를 구하여 클러스터를 결정한다.
본 연구에서는 Po의 DEA 기반 클러스터링 알고리즘

과 동일한 클러스터링 결과를 가져오면서 보다 간편히 

계산 할 수 있는 알고리즘을 제시한다.

1. FR={}; BFR={}
  각 DMU k에 하여 

1-1. DEA CCR 모델 식 (2)를 실행하여 효율성()
을 계산한다.

1-2. ∑   ∑     이 되는 모든 j의 집합
을 라 한다.

1-3. 만일 ∈FR 이 아니면, FR∪ 

2.    ⋯ 이라 하자.
각 원소 에 하여 

 < m이면, FR , BFR ∪ 

3. 각 원소 에 하여   로 놓는다.

4.    ⋯ 이라 하자.
각 원소 에 하여 

 ⊂ 이면,   로 놓는다.

5. 각 DMU k에 하여 클러스터 를 배정한다. 

Po 알고리듬의 1단계는 선형계획 문제를 풀어서 효율
성을 계산하고 클러스터를 결정하는 단계로 계산횟수는 

제시된 알고리듬의 1단계보다 계산 횟수가 많다. 제시된 
알고리듬의 2단계는 , 3단계는 , 4단계는 최  

이다. 4단계에서 각 DMU k에 하여 를 계산하여
야 하므로, 최  만큼의 계산(비교)이 필요하며 따라서 
4단계에서 최  만큼의 계산을 하게 된다. 제시된 알
고리듬의 2~5단계의 계산 횟수를 합하면,   
이고, 일반 으로 ≫ 이고, ≫ 이므로, 
 이다. Po 알고리듬의 2단계에서는, 먼  각 DMU 
당 t(1), … , t(p)를 구해야 하는데, t(h)마다 만큼
의 계산이 필요하므로, 각 DMU마다 만큼의 계
산이 필요하다. 따라서 체 으로, 만큼
의 계산이 필요하다. ≥ 이고 일반 으로 ≫ 이므

로, Po의 알고리듬 2단계는  ≥ 
≅의 계산이 필요하게 되어, 본 논문에서 제시한 알고
리듬이 더 효율 이라 할 수 있다.

3. 적용 사례

3.1 데이터

병원은 DEA의 에서 쉽게 DMU로 정의될 수 있기 
때문에, 보건 의료 분야는 DEA 분석에 아주 합한 분

야로 여겨져 왔다[3]. 따라서, 보건 의료 분야에서 DEA
를 이용한 많은 연구들이 수행되었다[13]. 
본 연구에서는, Florida Agency for Health Care Admi-

nistration에서 공개한 2012 Florida Hospital Financial Data 
[11]  AHCA Inpatient Data[10]에 있는 데이터에 하

여, 제시된 알고리듬을 용하여 미국 로리다주에 있
는 각 병원을 DMU로 하여 효율성을 측정하고, 클러스
터링을 한다. 2012 Florida Hospital Financial Data[11]에
서는 병원을 16개 그룹으로 나 었는데, 본 연구에서는 
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Group 5(Medium Urban Hospital Group)로 분류 된 33개 
병원 체를 용 상으로 하 다. 본 사례는 제시된 
알고리듬을 쉽게 설명하고, 결과를 이차원 좌표에 표시
하기 하여, 투입변수를 1개, 산출변수를 2개로 제한
한다.

<Table 1> Data from 33 Florida Hospitals

DMUs
CMI Adjusted 

Discharge

Staffed

Bed

Employees

FTE

DMU1 5831.1 112 583.4
DMU2 45708.8 515 2957.5
DMU3 45691.1 466 2165.4
DMU4 24878.5 1375 1355.7
DMU5 11119.2 210 1928.7
DMU6 20040.1 309 2159.9
DMU7 14843.5 139 778.6
DMU8 6841.1 168 471.9
DMU9 16498.8 155 997.2

DMU10 39560.9 407 2269.5
DMU11 1112.3 396 1572.8
DMU12 8159.5 120 493.0
DMU13 17982.6 312 994.3
DMU14 31477.6 559 2505.9
DMU15 16782.4  254 731.0
DMU16 27431.6  316 1505.8
DMU17 6965.5 307 472.4
DMU18 14497.7  208 694.6
DMU19 12020.7 155 466.2
DMU20 35222.6 475 2219.1
DMU21 16918.5 199 723.9
DMU22 17087.2 270 1041.1
DMU23 20926.0 323 1561.2
DMU24 17381.2 224 700.6
DMU25 17600.3 238 724.7
DMU26 14198.6 288 652.2
DMU27 4530.4 162 265.9
DMU28 16783.5 163 1254.5
DMU29 23895.5 290 900.1
DMU30 20077.5 234 846.7
DMU31 9938.4 199 962.3
DMU32 8137.2 119 424.2
DMU33 20269.1 289 881.7

<Table 2> Summary Statistics of Inputs and Outputs

Variable Mean S.D. Min Max

CMI Adjusted 
Discharge 18497.2 10885.6 1112.3 45708.8

Staffed Bed 301.7 222.0 112.0 1375.0
Employees FTE 1159.5 691.6 265.9 2957.5

<Table 3> DEA Optimal Solution

k  * * * 

1 0.5045 0.000087 0.004803 0.000792 3, 7
2 0.8311 0.000018 0.001942 0 7
3 1 0.000022 0.001114 0.000222 3, 29
4 0.6912 0.000028 0 0.000738 29
5 0.4958 0.000045 0.004762 0 7
6 0.6073 0.000030 0.003236 0 7
7 1 0.000067 0.00374 0.000617 7
8 0.5461 0.000080 0 0.002119 29
9 0.9968 0.000060 0.006452 0 7

10 0.9122 0.000023 0.00128 0.000211 3, 7
11 0.0308 0.000028 0.00141 0.000281 3, 29
12 0.7344 0.000090 0.004583 0.000913 3, 29
13 0.6924 0.000039 0.00196 0.000391 3, 29
14 0.5842 0.000019 0.000945 0.000188 3, 29
15 0.8648 0.000052 0 0.001368 29
16 0.8757 0.000032 0.001772 0.000292 3, 7
17 0.5554 0.000080 0 0.002117 29
18 0.8221 0.000057 0.002887 0.000575 3, 29
19 0.9712 0.000081 0 0.002145 29
20 0.7545 0.000021 0.001189 0.000196 3, 7
21 0.9682 0.000057 0.002914 0.00058 3, 29
22 0.703 0.000041 0.002095 0.000417 3, 29
23 0.6494 0.000031 0.001723 0.000284 3, 7
24 0.9389 0.000054 0.00275 0.000548 3, 29
25 0.9148 0.000052 0 0.00138 29
26 0.82 0.000058 0 0.001533 29
27 0.6418 0.000142 0 0.003761 29
28 0.9642 0.000058 0.006135 0 7
29 1 0.000042 0 0.001111 29
30 0.9793 0.000049 0.002483 0.000495 3, 29
31 0.5005 0.000050 0.002796 0.000461 3, 7
32 0.7853 0.000097 0.004914 0.000979 3, 29
33 0.8659 0.000043 0 0.001134 29

침상수  종업원 FTE(Full Time Equivalent)를 투입변
수로 사용하고, CMI 보정 퇴원환자수(CMI Adjusted Dis-
charge)를 산출변수로 사용하 다. CMI(Case Mix Index, 
환자구성지표)는 병원의 환자 증도를 보정하기 한 지

표로, 일반 으로 환자 증도가 높을수록 더 많은 의료서

비스를 제공받게 된다. 따라서, 병원의 효율을 측정 할 때, 
CMI로 보정을 해 주는 것이 보다 정확한 측정의 제조
건이다[5, 15]. 본 사례에서는 퇴원 환자수에 CMI를 곱하
여 CMI 보정 퇴원환자수를 구하 다. 종업원 FTE는 
트타임 종업원을 포함하여 임 을 받는 종업원들의 연간 

총 근무시간을 2080으로 나  값으로, 정규직종업원 몇 
명에 해당하는 지를 나타내는 값이다. <Table 1>은 본 연
구에서 사용 된 데이터를 보여주며, <Table 2>는 이들의 
통계치를 보여 다.
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<Figure 1> Clustering Results of Suggested Algorithm

<Figure 2> An Illustration of Suggested DEA-based Cluste-

ring Algorithm

3.2 결과

<Table 3>은 제시된 알고리듬의 1단계를 실행한 결과
이다. 2단계에서,       임을 
알 수 있다. 그러면, 4단계에서, C({7}) = 1, C({3, 7}) = 1, 
C({3, 29}) = 2, C({29}) = 2가 된다. 알고리듬을 모두 수
행하면 <Figure 1>과 같은 군집을 얻는다. 이는 Po의 알
고리듬을 용한 결과와 일치한다. <Figure 2>는 제시된 
알고리듬을 용한 결과를 이차원 좌표에 나타내었다

(단, DMU4, DMU11, DMU17, DMU27은 나타내는 들
의 해상도를 하여 <Figure 2>에 나타내지 않았다). 여
기에서 x1, x2는 산출요소 1단 를 산출하기 하여 투

입된 입력요소의 크기를 나타낸다.
동일한 투입변수  산출 변수에 k-means 알고리듬을 
용하여 DMU를 클러스터링하여, 제시된 알고리듬의 클

러스터링 결과가 유사한지 살펴보자. 이를 하여 군집 
수를, 제시된 알고리듬의 클러스터링 결과와 동일하게 2
로 정하고, 각 변수를 정규화한 후, k-means 알고리듬을 
용하여, 클러스터링을 한 결과, <Figure 3>과 같은 결과

를 얻었다. 

<Figure 3> Clustering Results of K-means Algorithm

두 클러스터링의 결과가 얼마나 유사한지를 나타내는 

척도 의 하나로 유사도(similarity measure)가 있다. Torres 
et al.[22]은 두 클러스터링 결과,    ⋯  
   ⋯ 에 하여, 유사도  를 다
음과 같이 정의하 다. 

  









 

여기에서 는 와 에 한 자카드 유사도 계수(Jaccard’s 
Similarity Coefficient)이다. 이 정의를 이용하여 본 제에 
한 DEA 기반 클러스터링의 결과와 k-means 클러스터링
의 결과와의 유사도를 측정하면 0.5597이다. 이 값으로부
터 두 클러스터링의 결과가 유사하지 않음을 알 수 있다. 

k-means 클러스터링 알고리듬은 투입변수와 산출변수 
사이의 계를  고려하지 않고, 모든 변수들을 동일
한 요소로 한다. 따라서, 거리가 가까운 DMU들은 동일한 
군집으로 분류된다. 이 결과는 동일한 군집에 속한 DMU
들이 비슷한 생산특성도 가지고 있다라는 잘못된 메시지

를 달할 수 있다. 

4. 결  론

본 연구에서는 DEA 모델을 이용한 새로운 클러스터링 
알고리듬을 제시하 다. 제시된 모델은 Po의 알고리듬과 
동일한 결과를 가져오나, 계산이 더 간편함을 보 다. 아
울러, 로리다 병원데이터에 용한 DEA 기반 클러스터
링의 결과와 k-means 알고리듬을 용한 결과는 유사도

가 작아, DEA 기반 클러스터링과 k-means 클러스터링은 
 다른 결과를 가져옴을 보 다. 
본 논문의 한계로는 최근에는 computing power가 높아

짐에 따라 용량의 자료가 아닌 한 알고리즘의 효율성

의 의미가 차 요하지 않게 되어가고 있다는 이다. 
아울러, 사례연구에서 사용된 33개 DMU의 클러스터링은 
제시된 알고리즘의 간편성을 설명하기에는 부족한 수
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이며, 보다 용량의 데이터에 한 연구가 필요하다. 
본 논문은 동일한 투입변수, 산출변수들을 사용하고도 

K-means 알고리듬의 결과와 완 히 다른 클러스터링 결

과를 산출함을 보여주고 있다. 이에 따라, 추후 연구 과제
로 DMU의 효율을 비교할 때, 체를 하나의 클러스터로 

보고 비교하는 것이 타당한지, 클러스터링을 한 후 클러
스터 내에서 각 DMU의 효율성을 비교 하는 것이 나은지
에 한 연구가 있을 수 있다. 한 각 클러스터내에서 각 

DMU의 효율성을 비교할 때, 어떤 클러스터링 결과가 더 
타당한지에 한 연구 등으로 확장 될 수 있다. 이러한 추
후연구의 결과는 학계  산업계에서 DMU의 효율성 비
교에 큰 향을 끼칠 수 있다.  
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