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DEA(data envelopment analysis) is a technique for evaluation of relative efficiency of decision making units (DMUs) that 
have multiple input and output. A DEA model measures the efficiency of a DMU by the relative position of the DMU’s input 
and output in the production possibility set defined by the input and output of the DMUs being compared. In this paper, we 
proposed several DEA models measuring the multi-period efficiency of a DMU. First, we defined the input and output data 
that make a production possibility set as the spanning set. We proposed several spanning sets containing input and output of 
entire periods for measuring the multi-period efficiency of a DMU. We defined the production possibility sets with the proposed 
spanning sets and gave DEA models under the production possibility sets. Some models measure the efficiency score of each 
period of a DMU and others measure the integrated efficiency score of the DMU over the entire period. For the test, we applied 
the models to the sample data set from a long term university student training project. The results show that the suggested 
models may have the better discrimination power than CCR based results while the ranking of DMUs is not different.
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1. 서  론1)

성과평가는 다양한 조직 및 project 등에서 일상적으로 
이루어진다. DEA 모델은 복수의 입력요소와 산출요소를 
갖는 조직단위(DMU: Decision making unit)에 대한 상대
적인 효율성 평가 방법론으로 Charne et al.[2]이 CCR 모
델(을 발표한 이래 다양한 연구가 수행되었다[1, 3]. 초창
기 DEA는 비영리 조직의 상대적인 성과평가를 위한 모
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델로 활용되었으나 이후 영리 조직의 성과평가에도 확장

되어 왔다. 
DEA 모델의 기본 원리는 평가대상 DMU 들의 입력과 

산출 실적 데이터를 기반으로 입력요소와 산출요소의 생

산가능집합(Production Possibility Set)을 정의하고 해당 
영역의 frontier에 위치하는 DMU들과 그렇지 못한 DMU
로 구분하여 DMU들의 상대적인 효율성을 평가하는 것
이다. 비효율적인 DMU의 경우 효율적인 DMU들과의 
상대적인 격차에 따라 서열화가 가능하다.
많은 DEA 모델은 단일기간의 입력과 산출을 기반으

로 DMU의 효율에 대하여 다루고 있다. 그러나 다 기간
에 걸쳐 이루어지는 project 혹은 다 기간의 조직에 대한 
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평가가 요구되는 경우도 많다. 이 경우 다수의 기간에 걸
쳐 제공되는 투입 및 산출 데이터를 기반으로 전체 기간

에 대한 각 DMU의 성과평가가 필요하다.
다 기간의 성과평가를 위한 여러 모델 및 사례연구가 

수행되었다. Park and Park[16]은 다 기간 투입 및 산출 데
이터로 생산가능집합을 정의하고 다 기간의 효율성 평가 

모델을 제시하였지만 제시한 모델은 결국 CCR 모델을 기
간별로 적용하여 worst 값을 효율성 지수로 제시한 모델이
다. Jablonsky[8, 9]는 Park[16]의 모델을 수정하여 CCR 모
델을 기간별로 적용하여 평균값을 제공하는 모델 및 su-
per-efficiency 모델을 제시하고 있다. Kao and Liu[12]는 
생산가능집합을 정의하지 않았지만 기간별 투입 및 산출 

데이터에 전체 기간의 투입 및 산출의 합을 추가하여 생성

되는 생산가능집합에서 전체 기간 합의 효율성지수를 산

출하고 구해진 효율성 지수 하에서 기간별 상대적인 효율

성을 측정하는 형태의 모델을 제시하였다. Kao and 
Hwang[10]은 Kao and Hwang[11]에서 개발된 연속적인 두 
단계 시스템의 효율성 측정을 Kao and Liu[12]과 같은 방
법으로 다기간으로 확장하였다. Xu et al.[18]은 두 단계 
시스템에 feedback 요소를 추가하여 다기간으로 확장한 
모형을 제시하였다. Nicolaou and Dimitriou[15]는 CCR 모
형을 기간별로 적용하여 각 기간의 효율성 지수를 구한 후 
효율성 지수를 종속변수로 하는 회귀 모형을 구하여 투입 

요소와 효율성 지수의 상관관계를 파악하고자 하였다. 
Gazori-Nishabori et al.[6]은 단일기간 network DEA 모델
을 다 기간으로 확장한 모델을 제시하였다. Esmaeilzadeh 
and Hadi-Vencheh[5]는 Park and Park[16]이 제시한 모델
의 목적함수를 기간별 지수의 평균으로 바꾼 super effi-
ciency 모델을 제시하였다. Hajiagha el al.[7]은 다 기간의 
투입 및 산출 데이터의 평균과 표준편차를 활용하여 신뢰

구간을 구하여 양쪽 끝단의 데이터를 활용하여 CCR 모델
을 적용하는 모델을 제시하였다. Lee et al.[13]은 투입의 
효과가 여러 기간에 걸쳐 나타나는 경우 그 효과의 일관성

을 고려한 효율성 평가 모델을 제시하였다. Ma and 
Ahn[14]는 물류기업의 다 기간 재무 데이터를 투입과 산
출로 하여 매 기간의 CCR 모형을 적용하여 malmquist 생
산성지수를 통한 생산성의 변화 연구를 수행하였다. Son 
et al.[17]은 시간대별로 변화하는 데이터를 구간으로 나누
어 기간으로 정의하고 Kao and Liu[12]와 같은 효율성지수 
산출을 통한 전기차 충전소의 효율성 측정 연구를 수행하

였다. 
대부분의 기존 연구에서는 생산가능집합을 명확히 정

의하지 않고 단일기간의 DEA 모형에 다 기간의 기간 별 
데이터 및 전체 기간의 투입 산출의 합을 확장 적용하는 

형태의 모델을 활용하고 있다. 본 논문에서는 먼저 생산
가능집합을 정의하는 생성집합의 개념을 도입하여 다 기

간 성과평가의 경우 단일기간과 달리 비교 대상 기간 데

이터의 범위에 따라 다양한 생산가능집합을 정의할 수 

있음을 보이고 정의된 생산가능집합 하에서 다수의 DEA 
모델들을 제시하고자 한다. 또한 제시된 모델들을 다 기
간 인력양성 사업인 공학교육 혁신사업에 적용하여 그 

결과를 비교 분석하고자 한다. 

2. 생산가능집합

DEA 모델은 효율성의 측정을 위하여 평가대상이 되
는 DMU들의 투입 및 산출로 생산가능집합을 정의하고 
특정 DMU의 효율성은 정의된 생산가능집합에서 해당 
DMU의 투입과 산출의 위치에 따라서 효율성을 측정하
는 것으로 볼 수 있다. 따라서 생산가능집합의 정의에 따
라 효율성의 측정치가 달라질 수 있다. 다 기간 성과평가
를 위하여 개의 DMU가   기간 동안 각각 개의 투
입 요소를 활용하여 종류의 산출을 내는 경우 아래와 

같이 투입 및 산출 데이터를 정의하자.


 : DMU 의 기간 의 투입 요소 의 양, 

    ⋯  ,     ⋯  ,     ⋯ 


 : DMU 의 기간 의 산출 요소 의 양, 

    ⋯  ,     ⋯  ,     ⋯ 

 
  




     ⋯     ⋯ 

 
  




     ⋯     ⋯ 

 

위 투입 및 산출량을 표현하는 아래와 같은 열벡터를 

정의하자. 


  

  
  ⋯ 

 ′∈
 


  

  
  ⋯ 

 ′∈
  

  
 ⋯ ′∈



  
 ⋯ ′∈



2.1 생성집합

일반적으로 DEA 모델이 가정하는 생산가능집합은 평
가하고자 하는 DMU를 포함하여 비교 대상이 되는 모든 
DMU의 투입 및 산출 데이터를 기반으로 정의한다. 예
를 들어 기간 의 DMU 의 효율성 측정을 위한 CCR 
모델은 아래와 같다. 
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



   

  


  




 ≥ 


  




 ≥ 



 ≥    ⋯   

위 모델은 기간 의 모든 DMU들의 투입 및 산출 데
이터집합  =

 
     ⋯ 로 생산가능집합을 

  ≥ 
  




 ≤ 

  




 

 ≥ 와 같이 정의하고 

DMU 의 투입 및 산출 값인 
 

의 생산가능집합 

내에서의 상대적인 위치를 통하여 효율성을 측정하는 

모델이다. 위와 같은 생산가능집합은 투입 요소를 증가
시킬 때 얻어지는 산출 역시 투입의 증가에 선형으로 

비례해서 증가한다는 불변규모수익(Constant return-to 
scale: CRS)의 생산가능집합이다. 반면 Banker et al.[1]

가 제시한 BCC 모델의 생산가능집합은   ≥ 
  




 

≤ 
  




 

  



   ≥ 로 convexity 제약을 추가하

여 투입의 증가율과 산출의 증가율이 달라질 수 있는 변

동규모수익(Variable return-to scale: VRS)의 생산가능 집
합을 정의하여 효율성을 측정하는 모델이다. 두 생산가
능집합은 규모의 경제 및 한계 체감의 반영 측면에서 각

각 장단점을 가지고 있다. 그러나, 두 모델의 생산가능집
합을 정의하는 투입 및 산출 데이터는  =

 


   ⋯ 로 동일하다. 이와 같이 생산가능집합을 
정의하는 DMU의 투입 및 산출 데이터의 집합( )을 
생산가능집합의 spanning set(생성집합)이라고 정의하자. 
DMU의 효율성 측정 입장에서 살펴보면 생성집합은 결
국 효율성 측정 시에 비교 대상이 되는 투입 및 산출의 

집합이라고 할 수 있다. 일반적으로 생성집합에는 효율
성을 측정하고자 하는 DMU의 데이터를 포함시키게 된
다. 즉 생성집합으로 정의되는 생산가능집합에서 생성집
합 내의 하나의 데이터의 상대적인 위치로 효율성을 측

정한다. 측정하고자 하는 DMU의 데이터를 생성집합에
서 제외한 경우가 super-efficiency 모델[4]이라고 할 수 
있다. 

2.2 다 기간 성과평가를 위한 생산가능집합 

생산가능집합의 측면에서 살펴보면 단일기간의 효율

성 측정의 경우 생산가능집합을 정의하는 생성집합은 해

당 기간의 모든 DMU의 투입과 산출 데이터로 유일하게 

주어진다고 볼 수 있다. 그러나, 다 기간의 경우 다수 기
간의 투입 및 산출 자료가 있으므로, 특정 DMU의 특정 
기간 혹은 전체 기간의 효율성 측정을 위하여 다양한 

spanning set을 정의할 수 있고, 이를 통하여 다양한 생산
가능집합의 정의가 가능하다. 
또한, DMU 의 다 기간 효율성은 크게 평가기간 동

안 DMU 의 기간별 효율성을 각각 측정하여 전체 기간

의 평가를 하는 방법과 다 기간의 투입산출을 기반으로 

전체 기간에 대한 하나의 효율성 측정치를 산출하는 방

법이 가능하다. 
먼저 각 DMU의 기간별 효율성 측정을 통한 성과평가

를 위하여 가능한 spanning set을 생각해 보자. DMU 

의 기간 의 투입 및 산출 
 

의 효율성을 측정하기 

위하여 기본적으로 위의 CCR 모델과 같이 해당 기간 
DMU들의 투입 및 산출의 집합을 생각할 수 있다. 이 경
우 CCR 모델을 기간별로 적용함을 의미한다. 추가로 다 
기간의 투입 및 산출을 포함하는 아래와 같은 spanning 
set들을 정의하자. 

 
  

 
     ⋯     ⋯ 


  

 
    ⋯  ≠    ⋯ ∪

 



  

    ⋯ ∪





  

    ⋯   ≠∪
 



는 모든 DMU의 전체 기간별 투입 및 산출 데이터
의 집합이며, 

는 DMU 의 기간 의 효율성 측정을 

위하여 MP에서 효율성 측정 대상인 DMU 의 경우 측정 

대상 기간 의 투입 및 산출만을 포함시키고 그 외 기간의 

투입 및 산출은 제외한 집합이다. 
는 DMU별 전체 

기간의 투입 및 산출의 평균에 DMU 의 기간 의 투입 

및 산출을 추가한 집합이며, 
는 

에서 DMU 
의 평균은 제외한 집합이다. 생성집합 하에서 DMU 의 

기간  효율성은 생성집합으로 정의되는 생산가능집합 하
에서 


의 상대적인 위치가 된다. MP의 경우 모든 

DMU의 모든 기간의 투입 및 산출과 비교했을 때




의 상대적인 효율성을 의미하고 
 경우 측정 대상 

DM U 의 경우 측정 기간 이외의 기간을 비교 대상 

집합에서 제외하여 비교하는 것이며 
, 

의 

경우 전체 기간의 평균치 대비 효율성을 측정하는 것

이다. 
위의 각각의 spanning set으로 불변규모수익 하의 가능

한 생산가능집합은 아래와 같이 정의할 수 있다. 물론 변
동규모수익 하의 생산가능집합은 의 convexity 제약을 
추가하여 정의할 수 있다. 
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  ∣≥ 
  




  






 ≤ 
  




  







 ≥ 






   ≥ 
  




  ≠






 




≤ 
  




  ≠







 









 ∣≥ 
  







 ≤ 

  




 









 ∣≥ 
  ≠ 




 


  ≤ 

   ≠ 




 


 

다음으로 다 기간의 투입산출을 기반으로 전체 기간

에 대한 하나의 효율성 측정치를 산출하기 위한 아래와 

같은 spanning set들을 정의하자. 
 
  

 
 ⋯ 

 
 

 ⋯ 
    ⋯ 

        ⋯ 

  
    ⋯ 

는 각 DMU의 기간별 데이터가 아닌 전체 기간
의 투입 및 산출 데이터를 하나의 데이터로 정의한 집합

이며, 는 각 DMU의 전체 기간의 각 투입 및 산출 
요소의 합, 는 각 DMU의 전체 기간의 각 투입 및 
산출 요소의 평균이다. 
위의 각각의 spanning set으로 불변규모수익 하의 가능

한 생산가능집합은 아래와 같이 정의할 수 있다. 

   ⋯⋯∣⋯

≥ 
  




⋯

⋯ ≥ 
  




⋯



   ≥ 
  



  ≤ 
  



 
    ≥ 

  




 ≤ 

  






3. DEA 모델 및 다기간 성과평가

앞에서 정의된 DMU 의 기간 의 효율성 측정을 위

한 각 생산가능집합 하에서 DEA 모델은 아래와 같이 수
립될 수 있다. 





   

  
≥ 

  




  









  




  






 ≥ 



 ≥    ⋯  ⋯   


는    하에서 DMU 의 기간 의 효율성 

지수를 측정하는 모델이다. 이는 각 DMU 들의 기간별 
데이터를 각각 독립된 데이터로 활용하게 되므로 결국 

DMU의 수가 기간의 수만큼 배가된 확장된 단일기간 모
델의 형태라고 볼 수 있다.





  

  
≥ 




  




  ≠











 
  




  ≠






 ≥ 



≥    ⋯ ≠  ⋯


 ≥    


는 




 하에서의 모델로 DMU 들의 기간
별 데이터를 각각 독립된 데이터로 활용하지만 비교 대

상에서 이외의 기간의 DMU 의 데이터를 제외한 모

델이다. 따라서 
  역시 

와 마찬가지로 

DMU의 수가 증가된 단일기간 모델과 동일하다. 





   

  
≥ 




  









 
  




 ≥ 




≥    ⋯   


는 각 DMU 들의 전체 기간의 평균치를 비

교 대상으로 하였을 때 


의 효율성을 측정하는 모

델로 각 DMU의 기간 평균치들을 투입과 산출 데이터로 
갖는 새로운 DMU를 가정한 단일기간 모델의 확장이라
고 할 수 있다. 





  

  
≥ 

 
  ≠







  

  ≠




 ≥ 



≥    ⋯   


는 비교 대상 DMU들의 전체 기간의 평균

치 중에서 효율성 측정 대상 DMU의 평균을 제외한 모
델이다.
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위 모델들로 얻어지는 DMU 의 기간 의 효율성 지

수들 사이에는 아래와 같은 관계가 성립한다. 

Lemma 1. 
i) 

 ≤ 
 ≤ 



ii) 
 ≤ 

 ≤ 


proof.
i) 각 모델의 비교대상 투입 및 산출 데이터의 집합인 
생성집합이  ⊂

⊂이므로 자명하다. 

ii) 



⋯

 가 
의 임의의 해라고 

하면 아래 
 는 

의 실행가능해이다. 

  


  

  ≠≠


  

 


따라서 
 ≤ 

이다. 또한 
⊂

 이

므로 
 ≤ 

이다.□

다 기간의 투입산출을 기반으로 전체 기간에 대한 하

나의 효율성 측정치를 산출하기 위하여 정의된 생산가능

집합 하에서의 DEA 모델은 




   

  
 ≥ 

  




    ⋯


  




 ≥ 

    ⋯

≥    ⋯    

는    하에서 DMU 의 전체 기간의 효

율성 지수를 측정하는 모델로 각 DMU들의 전체 기간의 
투입 및 산출을 비교 대상으로 하므로 각 기간의 투입 

요소 및 산출 요소를 모두 서로 다른 요소로 다루는 것

과 동일하게 되어 결국 투입 및 산출 요소의 개수가 기

간의 수만큼 배가된 확장된 단일기간 모델과 동일하다고 

볼 수 있다.




   

   ≥ 
  



 


  



≥ 

≥    ⋯   

는 각 DMU의 전체 기간의 투입 및 산출 요
소들의 합을 산출하여 상대적인 효율성을 측정하는 것으

로 단일기간의 CCR 모델과 근본적으로 동일하다. 




   

   ≥ 
  







  




 ≥ 

≥    ⋯   

는 에서 각 DMU의 전체 기간의 투
입 및 산출 요소들의 합을 평균으로 바꾼 것으로 두 모

델은 결국 같은 결과를 제공한다. 즉 
  

이다. 
단일기간 성과평가의 경우 DEA 모델을 통하여 효율성 

지수를 산출하면 그 자체로 DMU의 효율성을 평가할 수 
있다. 그러나 다 기간 성과평가의 경우 전체 평가 기간의 
평가가 요구된다. 위에서 제시된 모델들 중  , 
 , 는 전체 기간의 통합 효율성 지수를 

제공하는 반면 
 , 

 ,
 , 



는 각 DMU의 기간별 효율성 지수를 산출한다. 이 경우 
기간별 효율성 지수를 기반으로 전체 기간 효율성 측정이 

필요하다. 
DMU의 기간별 효율성 지수의 산출을 위하여 기본적

으로 단일기간 CCR 모델을 활용할 수 있다. CCR 모델
을 활용한다는 것은 각 기간의 데이터만을 활용하여 해

당 기간의 DMU의 효율성 지수를 평가 기간에 걸쳐 산
출하고 이를 바탕으로 평가하는 방법이다. Park and 
Park[16]은 CCR 모델을 기간별로 적용하여 기간별 효율성 
지수를 구하고 그 최소값(input oriented 모델의 경우)을 
전체 효율성 지수로 산출하는 모델을 제시하고 slack 모
델을 통하여 기간별 efficiency score 및 referent DMU를 
제공하였다. Jablonsky[8]는 Park and Park[16]의 모델을 
수정하여 CCR 모델을 기간별로 적용하여 평균값을 효율
성 지수로 산출하는 모델을 제시하였다. 

4. 적용사례

공학교육 혁신사업은 대학의 공학교육 혁신센터를 지

원하여 공학교육 혁신을 위한 중장기 전략 및 실행방안 

수립 및 공학교육프로그램의 질적 개선을 통한 공학계열 

내 창의․융합형 글로벌 공학 기술 인재 양성과 산업경

쟁력 강화를 유도하고자 하는 정부지원 사업이다. 해당 사
업은 2012년부터 2022년까지 10년에 걸친 장기 사업으
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DMU Period
Input Output

DMU Period
Input Output

I1 I2 O1 O2 O3 O4 I1 I2 O1 O2 O3 O4

U1

2016 164740 4 8 71 25 13

U6

2016 263335 5 27 64 128 48
2017 214000 4 22 64 19 12 2017 295800 5 34 57 12 11
2018 224580 4 3 58 23 8 2018 279580 5 6 44 39 5
2019 217100 4 7 47 33 8 2019 280100 5 7 44 48 18

U2

2016 284081 5 57 50 55 23

U7

2016 134550 7 2 21 7 11
2017 260000 5 48 91 70 28 2017 220000 7 3 26 7 12
2018 250360 5 3 86 55 29 2018 256092 7 4 22 7 7
2019 252200 5 3 68 56 27 2019 197657 7 4 21 4 8

U3

2016 270000 5 8 136 14 19

U8

2016 122682 6 7 243 14 14
2017 250000 5 8 149 15 22 2017 153786 6 7 233 15 14
2018 238580 5 3 71 5 3 2018 205822 6 11 236 5 12
2019 238100 5 3 72 6 3 2019 205822 6 17 289 14 34

U4

2016 77855 5 77 28 29 5

U9

2016 455442 6 60 18 16 18
2017 82802 5 70 32 30 8 2017 455442 6 52 19 13 15
2018 246580 5 3 25 70 19 2018 302360 6 12 21 19 19
2019 242100 5 4 25 70 15 2019 334200 6 13 27 17 19

U5

2016 137415 6 16 65 13 13

U10

2016 280720 3 22 24 23 10
2017 208806 6 17 71 17 7 2017 220000 3 18 27 22 13
2018 169776 6 6 41 7 3 2018 218580 3 5 20 6 6
2019 214827 6 6 41 10 13 2019 223100 3 5 15 6 4

<Table 1> Input and Output Data for the Test 

DMU
IMPP IMPEP CCR

2016 2017 2018 2019 2016 2017 2018 2019 2016 2017 2018 2019

U1 0.530 0.637 0.449 0.470 0.530 0.637 0.449 0.470 0.621 0.707 0.695 0.984 
U2 1 1 0.700 0.627 1 1 0.700 0.627 1 1 1 1
U3 0.619 0.700 0.304 0.314 0.619 0.700 0.304 0.314 0.844 1 0.398 0.332 
U4 1 1 0.584 0.595 1 1 0.584 0.595 1 1 1 1
U5 0.584 0.395 0.204 0.341 0.584 0.395 0.204 0.341 0.630 0.452 0.731 0.415 
U6 1 0.623 0.399 0.452 1 0.623 0.557 0.686 1 0.674 0.942 0.949 
U7 0.452 0.303 0.154 0.226 0.452 0.303 0.154 0.226 0.458 0.506 0.370 0.255 
U8 1 0.912 0.817 1 1 1 1 1 1 1 1 1
U9 0.808 0.693 0.347 0.353 0.808 0.693 0.347 0.353 0.808 0.724 1 0.821 

U10 0.675 0.669 0.276 0.216 0.675 0.669 0.276 0.216 0.694 0.774 0.842 0.622 

<Table 2> Period Efficiency Scores 

로 선정된 대학의 공학교육혁신센터에서는 캡스톤디자

인, 기업 연계형 교육, 확산활동 및 특화 프로그램 등 학
생들의 창의력 향상 및 실무 및 글로벌 역량 강화를 위

한 다양한 프로그램을 운영하였다. 앞에서 제시된 다기
간 성과평가 모델을 공학교육 혁신사업에 적용해 보고자 

한다. 위 사업은 총 3단계로 이루어졌으며 그 중 2016~ 
2019년 4년 동안 10개 공학교육 혁신센터의 데이터를 활
용하였다. 모델의 적용을 위하여 <Table 1>과 같이 2가

지 투입 요소 및 대표적인 4가지 산출요소를 정의하고 
10개 공학교육혁신센터의 4년간의 데이터를 수집하였다.
수집된 데이터에 대하여 3절에서 제시된 다양한 DEA 

모델을 적용하여 효율성 지수를 산출하였다. LP solver는 
CPLEX 12.9를 사용하였다. 먼저 기간별 효율성 지수를 
산출하는 모델 중 IMPP, IMPEP, CCR 세 모델을 적용하
여 얻은 효율성 지수 결과가 <Table 2>와 같다. 
전술한 바와 같이 IMPP 및 IMPEP는 전체 기간의 데
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이터를 활용하여 효율성 지수를 산출하는 모델이고 CCR
은 특정 기간의 효율성 지수를 해당 기간의 데이터만을 

활용하여 평가하는 단일기간 모델로 lemma 1의 i)과 같
이 효율성 지수가 순서대로 증가하게 된다. 모델 사이의 
효율성 지수의 증감이 통계적으로 유의한지 테스트하기 

위하여 DMU별 전체 기간의 결과인 각 모델 별 40개의 
효율성 지수들에 대하여 paired t test를 효율성 지수는 
정규분포를 따른다고 보기 어렵지만 샘플의 수가 40개로 
충분히 크다고 판단되므로 paired t test를 적용하였다. 
IMPP와 CCR 및 IMPEP와 CCR 사이의 차이는 p-value
가 0.0001보다도 작아 통계적으로 유의미한 차이를 보임
을 확인할 수 있었다. IMPP와 IMPEP를 통하여 얻어진 
효율성 지수는 U6의 2018년 2019년 U8의 2017년 2018
년을 제외하면 모두 동일하다. U6과 U8의 해당 기간의 
변화는 결국 해당 기간 모든 대학들보다 자기 자신의 타 

기간 데이터가 더 우수하다는 의미가 된다. 따라서 자기 
자신의 타 기간과도 비교의 필요성이 있는지에 따라 두 

모델의 적용이 가능할 것이다. 
CCR과 달리 IMPP와 IMPEP는 전체 기간의 데이터를 

활용하므로 전체 기간 중 기간별 전체적인 효율성 차이

의 비교가 가능할 수 있다. 표에서 보듯이 CCR의 경우 
해당 기간의 데이터만을 활용하므로 모든 기간에 다수의 

효율적인 DMU들이 존재한다. 반면 IMPP와 IMPEP의 
경우 2018년 2019년이 상대적으로 2016년, 2017년과 비
교하면 전체적으로 효율성지수가 낮다. 연도별 전체적인 
효율성의 차이가 존재하는지 판단하기 위하여 IMPP와 
IMPEP의 기간별 결과에 대하여 Mann whitney U test를 
수행하였다. 테스트 결과 IMPP의 경우 2017년과 2018년 
및 2017년과 2019년 사이의 p-value는 모두 0.028, 
IMPEP의 경우 각0.037과 0.045로 해당 두 해의 효율성
지표는 유의미한 차이가 있다고 볼 수 있다. 또한 2016
년과 2017년 및 2018년과 2019년 사이에는 유의미한 
차이가 확인되지 않았다. 즉, 전체 4년 중 초반 2년(2016, 
2017)과 후반 2년(2018, 2019) 사이에는 통계적으로 유의
미한 효율성의 차이가 있다고 볼 수 있다. 
다 기간 평가는 결국 전체 기간의 효율성 평가가 필요하

다. 전술한 바와 같이 3에서 제시된 모델들은 기간별 효율성 
지수를 산출하는 모델과 전체 기간의 통합 효율성 지수를 

제공하는 모델로 구분할 수 있다. 기간별 모델의 경우 기간
별 평가 결과를 통하여 전체의 효율성을 산출하는 것이 

필요하며 그 방법으로 여러 가지가 있을 수 있으며 그중 

가장 대표적인 것이 평균을 활용하는 것이다. 앞에서 제시
된 기간별 효율성 지수를 얻을 수 있는 모델 중 IMPP, CCR, 
IMPAP의 적용 결과의 4년간 평균 효율성 지수 및 통합 
효율성 지수를 제공하는 모델인 OMP와 APA의 효율성 지
수와 순위(ranking) 결과가 <Table 3>과 같다. 

DMU IMPP CCR IMPAP OMP APA

U1 0.522 6 0.752 6 0.778 6 1 1 0.682 6

U2 0.832 2 1 1 1 2 1 1 1 1

U3 0.484 7 0.643 8 0.664 7 1 1 0.630 8

U4 0.795 3 1 1 1 3 1 1 1 1

U5 0.381 9 0.557 9 0.590 9 0.943 2 0.506 9

U6 0.619 4 0.891 4 0.869 4 1 1 0.962 4

U7 0.284 10 0.397 10 0.477 10 0.81 3 0.438 10

U8 0.932 1 1 1 0.991 1 1 1 1 1

U9 0.550 5 0.838 5 0.801 5 1 1 0.834 5

U10 0.459 8 0.733 7 0.666 8 1 1 0.654 7

<Table 3> Aggregated Efficiency Scores

5개의 모델로부터 얻은 효율성 지수 사이에 유의미한 
차이가 있는지를 확인하기 위하여 Wilcoxon paired rank 
test를 수행하였다. Wilcoxon paired rank test는 정규분포 
모집단에서의 paired t test와 유사한 테스트로 정규분포
를 따르지 않는 작은 수의 샘플의 유의성을 판별하기 위

한 검정이며 귀무가설()은 두 개의 모델로부터 얻어진 
각 기간의 효율성 지수에 차이가 없다는 것이다. 5개 모
델들 각 pair별 검정 결과가 <Table 4>와 같다. 결과를 
보면 유의수준 0.05하에서 효율성 지수 사이에 유의미한 
차이가 존재하는 (IMPP / CCR, IMPAP, APA / OMP) 세 
그룹으로 구분할 수 있음을 알 수 있다.

models CCR IMPAP OMP APA

IMPP Accept  Reject  Reject  Reject 

CCR - Accept  Reject  Accept 

IMPAP - - Reject  Accept 

OMP - - - Reject 

<Table 4> The Results of M-W Test 

각 모델에서 산출된 전체 기간의 효율성 지수에는 차이

가 존재하더라도 DMU들 사이의 순위에는 모델들 사이에 
차이가 존재하지 않을 수도 있다. <표 3>의 순위를 살펴보
면 IMPP와 OMP는 동일하며, CCR과 APA도 동일하다. 모
델들 사이의 순위의 유의미한 차이가 있는지 확인하기 위

하여 kendall’s tau rank correlation test를 세 모델로부터 얻
어진 효율성지수의 순위에 대하여 수행하였다. kendall’s 
tau rank correlation test는 두 쌍의 순위 데이터의 상관관계
를 검정하는 것으로 귀무가설()은 두 모델로부터 얻어
진 순위가 독립이라는 것이다. 테스트 결과 IMPP와 CCR
은 p-value가 0.00002로 순위의 차이가 없다고 볼 수 있다. 
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IMPP와 APA 및 CCR과 APA는 p-value가 0.0277로 유의수
준 95%에서는 귀무가설 기각, 99% 유의수준에서는 귀무
가설 채택의 결과를 얻었다. 
위와 같이 공학교육 혁신사업의 데이터를 적용하여 

본 결과 본 논문에서 제시한 다 기간의 데이터를 활용한 

다양한 DEA 모델(IMPP 등)의 경우 단일기간의 데이터
를 활용하는 모델(CCR)에 비하여 전체적으로 DMU들 
사이의 서열화 능력이 더 우수하며 DMU별 순위에는 큰 
차이가 없는 결과를 보여주고 있다. 또한 전체 기간 중 
효율성의 차이가 있는 특정 기간의 구분도 가능할 수 있

으며 생성집합에 따라 모델이 제공하는 서열화 능력의 

차이가 존재하므로 효율성 측정의 환경에 따라 적절한 

생성집합을 사용하여 좀 더 타당한 성과평가가 가능할 

것으로 판단된다.

5. 결  론

본 논문에서는 다 기간 성과평가를 위한 DEA 모델을 
제시하였다. 단일기간과 달리 다 기간의 성과평가는 평
가대상 DMU의 데이터 및 비교 대상 DMU 데이터의 범
위를 다양하게 정의하여 평가가 가능한 상황을 설명하기 

위하여 생성집합의 개념을 도입하였다. DMU의 다 기간 
성과평가를 위하여 가능한 여러 생성집합을 정의하여 다

양한 생산가능집합을 정의하였다. 정의된 생산가능집합 
하의 DEA 모델들을 제시하고 모델들 사이의 효율성 지
수를 비교하였다. 공학교육 혁신사업의 데이터를 활용하
여 제시된 모델들을 적용한 사례의 결과를 제시하였다. 
본 논문에서 제시한 다 기간의 DMU의 투입 및 산출을 
비교 대상에 포함하는 모델들이 기존의 대부분 연구에서 

적용한 기간별로 CCR 모델을 적용한 결과와 비교하여 
순위에는 큰 차이가 없지만 좀 더 차별화된 효율성 지수

를 제공함을 확인할 수 있었다. 향후 생성집합의 추가적 
정의 및 새로운 형태의 생산가능집합의 정의, super effi-
ciency 모델, 지연효과를 고려하는 경우의 생성집합에 대
한 분석, 생성집합을 통한 network DEA의 정의 등의 추
가적인 연구가 가능할 것으로 기대한다. 또한, 사례로 활
용한 공학교육 혁신사업의 성과평가는 투입 요소의 차이

가 크지 않은 점, 정성적인 결과의 반영이 어려운 점 등
의 한계를 갖지만 추가 데이터의 확보 및 정성적 요소와 

결합한 모델 등을 통하여 좀 더 현실적인 평가가 가능할 

것이다. 또한, 본 연구에서 제시된 다양한 DEA 모형은 
여러 기간 동안 이루어지는 다양한 인력양성 사업, 연구
개발 사업 및 다 기간 성과평가의 사례 연구로 제시된 

항만, 공항, 교육 시스템 등의 성과평가에 적용이 가능할 
것이다. 
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