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摘要: 首先分别构建了考虑期望产出和非期望产出的生产函数，进行环境效率 DEA评价方法
的凸非参数最小二乘估计，提出当参数 αi1，β

'
i1，αi2，β

'
i2的估计值给定时，可以得到 f和 g 的显

性表达式，然后利用考虑非期望产出的 DEA 及凸非参数最小二乘 CNLSUO，可以求得拟合曲
线之间的数量关系，即对于每个 DMU的实际投入，CNLSUO法得到的产出拟合值不大于 DEA
法得到的产出拟合值．实证分析表明，考虑期望产出和非期望产出的 DEA估计效果较好．包括
考虑非期望产出 DEA的非参数最小二乘估计在内的环境效率评价方法的统计属性分析，势必
会拓展 DEA统计属性研究的范畴，推动统计学与运筹学的进一步融合与发展．
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0 引 言

当前，环境问题正在全世界成为阻碍社会经

济可持续发展的重大难题之一． 只有健全环境管
制政策，鼓励企业开展清洁生产，减少无效单元的

数量，才能实现经济增长的优化［1］． 由于 DEA 方
法具有非常实用以及无需事先确定输入和输出指

标权重的优点，自 1978 年被提出以来深受国际学
界重视，理论模型不断地得到发展和丰富，被越来

越广泛地应用于各类系统的效率评价，逐渐形成

了一个管理科学等学科交叉研究的新领域，并取

得了长足的发展［2］． 在国内，盛昭瀚［3］和梁樑［4］

等人也取得了许多重要成果．自从 DEA方法被引
进环境效率评价之后，如何测度非期望产出，已经

成为进行评价工作中的一个需要考虑的很重要的

内容．
另外，传统的 DEA效率评价公理体系所依据

的一些最基本性质( 如凸性和单调性等) ，在效率

评价过程中的作用相对单一，一定程度上制约了

DEA方法的发展． 而且，传统的体系未能充分考
虑参数结构特点，并把决策单元( decision making
units，DMUs) 的处理过程看成是一个黑箱，不考虑
中间过程及其可能产生的中间产品［5］． 尽管
Banker等的研究逐渐形成了一些基于 DEA 模型
的统计检验方法，然而，在一些更为复杂和特殊的

模型( 如环境效率 DEA 评价模型等) 中，评价体
系的参数结构往往会表现出一些新的特点，难以

套用现有研究成果［6 － 9］． 因此，将 DEA 模型同统
计检验方法结合，并进一步推广至环境效率评价

等实际问题中，有着重要的研究价值．

1 文献述评

当考虑非期望产出时，传统的 DEA效率模型
关于产出最大化的假定是不适用的．因此，如何在
传统 DEA效率模型中考虑非期望产出，成为环境
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效率评价过程中的一个具有重要理论意义和应用

价值的课题．针对这一问题，在国外，自从 Fre 等
人首次提出考虑非期望产出的 DEA 评价方
法［10］，已经被国内外许多学者作为一个重要的研究

方向． Fre 等．［11 －13］，Seiford，Seiford 和 Zhu［14 －16］等
人为此做出了一些奠基性的研究工作．国内学者
也取得了一些新的成果［17 － 19］．
另一个值得注意的方面，传统的 DEA效率模

型被认为是一种非参数模型，不涉及任何统计方

法，极大束缚了 DEA模型在评价过程中所发挥的
作用． Banker 首次提出基于 DEA 模型的统计检
验，并且说明了 DEA方法具有统计一致性以及应
用极大似然估计方法的可行性［6］． 随后，许多学
者不断提出了一些基于 DEA 模型的统计检验方
法，但针对考虑非期望产出的非参数 DEA效率模
型的统计属性研究依然非常少见［20］．现有的 DEA
效率模型的统计属性研究大致可分三类．
第一类是针对 DEA 模型效率评价结果的统

计检验． Banker 分别提出了用于比较两组 DMU
有效性的统计检验方法和用于测度规模报酬的检

验方法［6，7］，Banker 则提出用于计算投入资源配
置效率的统计检验方法［9］，Banker 利用仿真技术
构建了用于计算产出水平与生产前沿面误差的统

计检验方法［21］，以及 Kuosmanen 和 Johnson、Colli-
er 等提出的基于 DEA 评价方法的回归模
型［22，23］．在国内，许多学者也认识到，建立不同的
指标体系，同一决策单元的有效性会不同［24］．
第二类是用于提高 DEA 方法对误差数据以

及异常数据兼容性的统计方法． 如 Gstach( 1998 )
提出的 DEA +模型［25］，Copper 等．提出的基于可
变约束条件的 DEA 模型，以及基于随机 DEA 模
型而构建的一系列新的模型和方法［26］．随机 DEA
由于存在广泛的应用空间，近年来得到了长足的

发展［27 － 29］，同时也是国内学者在统计方法与

DEA模型相结合方面的主要研究方向． 例如，田
军等人提出了多准则随机 DEA 模型［30］; 曾祥云
等人讨论了投入产出向量呈单因数对称随机分布

时的 DEA模型［31］．
第三类是对 DEA 模型结构的误差进行统计

检验．如 Banker提出了用于测度变量对效率值影
响程度的统计检验［8］; Pastor 等基于径向 DEA 模
型提出了用于确定边缘变量在效率评价中属于投

入还是产出变量的统计检验［32］; 以及 Horsky 和
Nelson基于变量的权重系数而建立的用于筛选、
删除冗余变量的显著性检验［33］． 在国内，宋马林
及其合作者提出了构建不同的指标体系，会使

DEA效率评价结果不尽相同，并采用了格兰杰因
果检 验、标 准 差 系 数 来 辨 别 和 删 除 冗 余
指标［34，35］．
通过以上文献可以看出，尽管现有的统计方

法在 DEA中有所应用，但依然有限，尤其缺乏考
虑非期望产出的相关成果．研究环境效率 DEA评
价模型的统计属性，以及在实证分析中开展必要的

统计检验，将为包括环境效率评价在内的基于 DEA
的实证研究提供更为稳健和实用的分析工具．

2 模型构建

2． 1 考虑( 非) 期望产出的生产函数
假设有 n个 DMU，首先构建生产过程中一个

标准的多投入单产出模型

yi = f( Xi ) + εi ( i = 1，2，…，n) ( 1)
其中 yi表示第 i个 DMU的产出，f(·) 是表征生产
技术的生产函数，Xi = ( x1i，x2i，…，xmi )

T 表示第 i
个DMU的投入向量，εi表示第 i个DMU偏离前沿
面的干扰项．
根据生产函数 f 的具体形式，可以将模型分

为参数模型和非参数模型． 参数模型方法能够有
效提取数据特征信息，根据已有数据建立反映其

特性和所遵循变化规律的模型，然后再估计一些

未知参数; 非参数模型一般是基于样本数据本身

的特征( 如单调性、凸性) 进行估计，并不事先假
定模型的线性或非线性特征，这就相当程度上避

免了错误设定模型的问题．
如前所述，由于在现实生产过程中，DMU 在

生产期望产出的同时，不可避免地带来了非期望

产出，因此仅仅考虑期望产出的情况，并不能真实

反映现实生产过程． 同时考虑和定量分析两种产
出，将更具有现实意义． 因此，将模型( 1) 写成如
下两个表达式( 为简便起见，本文仅考虑一种期

望产出和一种非期望产出的情况)

yi = f( Xi ) + εi1

zi = g( Xi ) － εi2

( 2)

—64— 管 理 科 学 学 报 2013 年 7 月



其中 i = 1，2，…，n，yi 表示第 i个 DMU的期望产
出，zi 表示第 i 个 DMU 的非期望产出，f(·) 和
g(·) 分别表示考虑期望产出和非期望产出的生
产函数，εi1 和 εi2 分别表示第 i个 DMU偏离两个
前沿面的干扰项，Xi 的含义同上．
2． 2 环境效率 DEA评价方法的凸非参数最小
二乘估计

以往的研究表明，非参数回归不需要对函数

的显性或非线性特征作任何先验假设，非参数最

小二乘法服从连续性、单调性及凸性约束，因此被
称为凸非参数最小二乘( concave nonparametric
least squares，CNLS) ［22］．在此基础上，构造了考虑
非期望产出的环境效率 DEA评价方法的凸非参数
最小二乘 ( concave nonparametric least squares
considering undesirable outputs，CNLSUO) 模型如下

min∑
n

i = 1
( ε2

i1 + ε2
i2 )

s． t．
yi = f( Xi ) + εi1

zi = g( Xi ) － εi2

i = 1，2，…，
{

n

( 3)

模型中，回归函数 f、g∈ F，这里 F是连续、单调递
增且全局凸性的函数集; 干扰项 ε1 = ( ε11，ε21，

…，εn1 )
' 和 ε2 = ( ε12，ε22，…，εn2 )

' 均满足高斯马

尔可夫假定，即 E( ε1 | X) = 0，E( ε2 | X) = 0，

E( ε1ε
'
1 | X) = σ2

1 I，E( ε2ε
'
2 | X) = σ2

2 I，σ1 ＜ ∞，

σ2 ＜ ∞，其中 X表示任一投入向量．
该模型的目的在于找到一个 f∈F，g∈F，使误

差平方和达到最小． 与 CNLS 的性质相同的是，
CNLSUO也不需要设定任何平滑参数或带宽参数，
而且模型( 3) 也可以改写成如下有限空间的形式

min∑
n

i = 1
( ε2

i1 + ε2
i2 )

s． t．

yi = αi1 + β'
i1Xi + εi1

zi = αi2 + β'
i2Xi + εi2

αi1 + β'
i1Xi ≤ αj1 + β'

j1Xi

αi2 + β'
i2Xi ≤ αj2 + β'

j2Xi

βi1 ≥ 0，βi2 ≥ 0

i，j = 1，2，…，















n

( 4)

对于任意一组实际观测值，模型( 3) 和模型
( 4) 等价，这两个最小二乘问题目标函数的最优

值也相等．在模型( 4) 中，对于每个观测点，前两
个约束条件都可以得到参数αi1，β

'
i1，αi2，β

'
i2的估

计值，这样对于期望产出和非期望产出，分别可以

得到 n条不同的回归线，这一点与 OLS 回归是不
一样的． 第 3 个和第 4 个约束条件分别是基于
Afriat研究结论得到的凸性约束，Afirat 指出，集
合 F可以由一系列的分段线性函数近似代替，即
利用超平面支持系统，以及 Afriat 不等式的凸性
约束，可以近似模拟 f 值［36］． 最后一个约束条件
βi1 ≥ 0，βi2 ≥ 0这是利用了非参数最小二乘法具
有单调性的数学性质，这与 CNLS 的数学性质相
似．进一步，如果给定参数αi1，β

'
i1，αi2，β

'
i2的估计

值，可以得到 f和 g的显性表达式
fCNLSUO ( X) = min

i∈{ 1，2，…，n}
( αi1 + β'

i1X)

gCNLSUO ( X) = min
i∈{ 1，2，…，n}
( αi2 + β'

i2X)
( 5)

2． 3 考虑非期望产出的 DEA与非参数最小二
乘估计

假设生产函数 f 和 g 满足单调性和凸性，根据
Afriat和 Banker 的研究结论［36，6］，可以将期望生产
函数和非期望生产函数的 DEA估计量定义如下

fDEA ( X) = max y
gDEA ( X) = min z

s． t．

y = ∑
n

j = 1
λ j yj，z = ∑

n

j = 1
λ j zj

∑
n

j = 1
λ jXj ≤ X，∑

n

j = 1
λ j = 1

λ j ≥ 0，j = 1，2，…，










n

( 6)

现用模型( 6) 中的 fDEA ( X) 和 gDEA ( X) 替代
模型( 2) 中的 f和 g，则误差项的DEA估计量可以
从如下线性规划问题( 7) 中得出

min ( ε2
i1 + ε2

i2 )

s． t．

yi = ∑
n

j = 1
λ j yj + εi1

zi = ∑
n

j = 1
λ j zj － εi2

∑
n

j = 1
λ jXj ≤ Xi

∑
n

j = 1
λ j = 1，λ j ≥ 0，j = 1，2，…，

















n

( 7)

基于 Banker 等人利用线性规划问题的乘积
形式建立的 BC2 模型［37］，构建了一种新的非期望
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产出 DEA模型
max h0 = α － β

s． t．

∑
n

j = 1
λ jXj ≤ Xi

∑
n

j = 1
λ j yj ≥ αyi

∑
n

j = 1
λ j zj ≤ βzi

∑
n

j = 1
λ j = 1

λ j≥0，α≥0，β≥0，j = 1，2，…，



















n

( 8)

模型( 7) 和模型( 8) 的不同之处在于模型
( 7) 采用线性规划的加法形式测度效率，二者有
如下关系

αDEA =
yi － εDEA

i1

yi
，βDEA =

zi － εDEA
i2

zi
证明 根据模型( 7) ，有
εDEA
i1 = yi － fDEA ( Xi )

εDEA
i2 = gDEA ( Xi ) － zi

( i)

再根据模型( 8) ，有

αDEA =
fDEA ( Xi )

yi
，βDEA =

gDEA ( Xi )
zi

( ii)

将式( i) 代入式( ii) ，即可得到

αDEA =
yi － εDEA

i1

yi
，βDEA =

zi + εDEA
i2

zi
于是，可以得出 DEA 效率与干扰项之间的关系
如下

hDEA
0 = αDEA － βDEA =

yi － εDEA
i1

yi
－
zi + εDEA

i2

zi
现在在模型( 4) 中添加两个约束条件，模型

变形为

min∑
n

i = 1
( ε2

i1 + ε2
i2 )

s． t．

yi = αi1 + β'
i1Xi + εi1

zi = αi2 + β'
i2Xi + εi2

αi1 + β'
i1Xi ≤ αj1 + β'

j1Xi

αi2 + β'
i2Xi ≤ αj2 + β'

j2Xi

εi1 ≤ 0，εi2 ≤ 0

βi1 ≥ 0，β j2 ≥ 0

i，j = 1，2，…，

















n

( 9)

定理 1 对于所有的观测值，具有符号约束

的非参数最小二乘模型( 9) 和 DEA 模型( 7) 等
价，有

εDEA
i1 = ε*

i1，ε
DEA
i2 = ε*

i2， ( i = 1，2，…，n)

其中 ε*
i1 和 ε*

i2 为模型( 9) 的最优解．

证明 根据对偶理论，线性规划模型( 7) 的
对偶规划模型为

max［yi + zi － ( αi + β'
iXi) ］

s． t．
yj + zj ≤ αi + β'

iXj

βi ≥ 0，αi 任意，i，j = 1，2，…，{ n
( 10)

引入扰动项 εi，模型( 10) 等价于

max εi

s． t．

yi + zi = αi + β'
iXi + εi

yj + zj ≤ αi + β'
iXj

βi ≥ 0，αi 任意，i，j = 1，2，…，
{

n

( 11)

由于效率估计量及 DEA 模型中的系数由每
个 DMU独立决定，因而可以将 n 个 DMU 的效率
估计模型合并，用以测度所有 DMU 的效率． 建模
如下

max∑
n

i = 1
εi

s． t．

yi + zi = αi + β'
iXi + εi

yj + zj ≤ αi + β'
iXj

βi ≥ 0，αi 任意，i，j = 1，2，…，
{

n

( 12)

模型( 12) 中的前两个条件中，可以将期望产
出和非期望产出分开来写，模型等价为

max∑
n

i = 1
( εi1 + εi2 )

s． t．

yi = αi1 + β'
i1Xi + εi1

zi = αi2 + β'
i2Xi + εi2

yi ≤ αi1 + β'
i1Xj

zj ≤ αi2 + β'
i2Xj

βi1 ≥ 0，βi2 ≥ 0，αi1，αi2 任意

i，j = 1，2，…，















n

( 13)

根据条件 yi≤ αi1 + β
'
i1Xi和 zi≤ αi2 + β

'
i2Xi可

知，εi1≤0，εi2≤0( i = 1，2，…，n) ．又因 ε j≤0并

不会影响 DEA前沿面的形状，故可以把这一条件

加入第三和第四个约束条件中［22］，于是有
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max∑
n

i = 1
( εi1 + εi2 )

s． t．

yi = αi1 + β'
i1Xi + εi1

zi = αi2 + β'
i2Xi + εi2

yi ≤ αi1 + β'
i1Xj + ε j1

zj ≤ αi2 + β'
i2Xj + ε j2

εi1 ≤ 0，εi2 ≤ 0，ε j1 ≤ 0，ε j2 ≤ 0

βi1 ≥ 0，βi2 ≥ 0，αi1，αi2 任意

i，j = 1，2，…，

















n

( 14)

因为 yj = αj1 + β'
j1Xj + ε j1，zj = αj2 + β'

j2Xj +

ε j2，代入模型( 14) 中的第三和第四个约束条

件，有

αj1 + β'
j1Xj ≤ αi1 + β'

i1Xj

αj2 + β'
j2Xj ≤ αi2 + β'

i2Xj

又由于 i，j是对样本中的任一对 DMU 而言，

故可以将上式交换下标，得到

αi1 + β'
j1Xi ≤ αj1 + β'

j1Xi

αi2 + β'
i2Xi ≤ αj2 + β'

j2Xi

最后将目标函数变为最小化问题，得到

min∑
n

i = 1
－ ( εi1 + εi2 )

s． t．

yi = αi1 + β'
i1Xi + εi1

zi = αi2 + β'
i2Xi + εi2

αi1 + β'
i1Xi ≤ αj1 + β'

j1Xi

αi2 + β'
i2Xi ≤ αj2 + β'

j2Xi

εi1 ≤ 0，εi2 ≤ 0

βi1 ≥ 0，βi2 ≥ 0

i，j = 1，2，…，

















n

( 15)

比较模型( 9) 和模型( 15) 可以看到，两个模

型的不同之处仅仅在于目标函数的表达式不同．

注意到 εi1≤0，εi2≤0，这就意味着两个模型实质

上是等价的，从而也就说明模型非参数最小二乘

模型( 9) 与 DEA模型( 7) 是等价的，它们的最优

解相等． 证毕．

根据定理1，可以同时得到模型( 9) 中的最优
解 ε*

i1，ε
*
i2 ( i = 1，2，…，n) ，于是有

yi － ε*
i1 = αi1 + β'

i1Xi，zi － ε*
i2 = αi2 + β'

i2Xi

再根据模型( 7) ，有
fDEA ( Xi ) = yi － εDEA

i1 ，g
DEA ( Xi ) = zi － εDEA

i2

从而得到

fDEA( Xi ) = αi1 + β'
i1Xi，g

DEA( Xi ) = αi2 + β'
i2Xi

又因

fCNLSUO ( X) = min
i∈{ 1，2，…，n}
( αi1 + β'

i1X) ，

gCNLSUO ( X) = min
i∈{ 1，2，…，n}
( αi2 + β'

i2X)

于是得出，利用考虑非期望产出的 DEA及凸非参
数最小二乘CNLSUO求得的拟合曲线之间具有如
下的关系

fCNLSUO ( Xi ) ≤ fDEA ( Xi )

gCNLSUO ( Xi ) ≤ gDEA ( Xi )
( 16)

也就是说，对于每个 DMU 的实际投入，CNLSUO

法得到的产出拟合值不会大于 DEA 法得到的产
出拟合值．

3 实证分析

本文选取社会消费品零售总量和全社会固定

资产投资总额作为投入指标，地区生产总值作为

期望产出指标，工业废气排放量、工业废水排放量
和工业固体废物产生量作为非期望产出指标，利

用 2009 年 30 个地区的最新相关数据进行实证分
析( 由于西藏的数据缺失，将该地区剔除) ，各指

标数据来源于《中国统计年鉴 2010》，然后根据全
国 30 个地区的相关数据分析 DEA与非参数最小
二乘之间的统计关系． 基于考虑非期望产出的
DEA 评价模型( 8) 的环境效率值的最优解见
表 1．

根据表达式

αDEA =
yi － εDEA

i1

yi
，βDEA =

zi － εDEA
i2

zi
可以得到 εDEA

i1 和 εDEA
i2 的值，见表 2．
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表 1 考虑非期望产出 DEA模型的最优解

Table 1 The optimal solution of DEA model considering undesirable outputs

地区 αDEA βDEA 地区 αDEA βDEA

北京 1 1 河南 1． 627 4 0． 590 1

天津 1． 229 1 0． 388 6 湖北 1． 668 2 0． 696 7

河北 2． 164 3 0． 793 5 湖南 1． 622 5 0． 534 2

山西 1． 999 7 0． 291 7 广东 1 1

内蒙古 2． 154 6 0． 304 8 广西 1． 561 5 0． 133 0

辽宁 1． 978 3 0． 707 2 海南 1 1

吉林 1． 721 1 0． 363 2 重庆 1． 801 6 0． 154 4

黑龙江 1． 572 9 0． 338 4 四川 1． 833 9 0． 527 9

上海 1 1 贵州 1． 624 4 0． 125 3

江苏 1 0． 833 6 云南 1． 927 3 0． 233 1

浙江 1 0． 707 5 陕西 1． 603 0 0． 188 5

安徽 1． 502 8 0． 412 7 甘肃 1． 662 4 0． 117 3

福建 1 0． 290 0 青海 1 1

江西 1． 328 5 0． 178 2 宁夏 1． 436 1 0． 094 6

山东 1． 164 8 0． 673 1 新疆 1． 561 9 0． 115 9

表 2 干扰项的 DEA估计量

Table 2 The estimators of DEA of interference terms

地区 εDEAi1 εDEAi2 地区 εDEAi1 εDEAi2

北京 0 0 河南 － 12 222． 040 6 － 55． 541 5

天津 － 1 723． 255 8 － 14． 471 8 湖北 － 8 660． 607 0 － 19． 525 3

河北 － 20 067． 269 4 － 25． 884 0 湖南 － 8 129． 657 0 － 37． 799 7

山西 － 7 356． 102 5 － 89． 842 7 广东 0 0

内蒙古 － 11 246． 092 7 － 97． 244 8 广西 － 4 356． 768 3 － 77． 205 9

辽宁 － 14 882． 379 0 － 30． 785 6 海南 0 0

吉林 － 5 248． 706 6 － 23． 116 2 重庆 － 5 234． 456 0 － 63． 089 5

黑龙江 － 4 919． 492 3 － 32． 443 8 四川 － 11 800． 752 4 － 53． 597 5

上海 0 0 贵州 － 2 443． 077 4 － 102． 820 5

江苏 0 － 17． 873 9 云南 － 5 721． 209 2 － 38． 291 8

浙江 0 － 20． 513 9 陕西 － 4 926． 389 4 － 65． 277 7

安徽 － 5 059． 585 9 － 31． 621 6 甘肃 － 2 243． 919 7 － 44． 162 0

福建 0 － 29． 795 6 青海 0 0

江西 － 2 514． 726 6 － 46． 367 8 宁夏 － 590． 178 5 － 28． 451 7

山东 － 5 586． 167 9 － 51． 987 0 新疆 － 2 403． 274 4 － 52． 153 1

再由表达式

fDEA ( Xi ) = yi － εDEA
i1 ，g

DEA ( Xi )

= zi － εDEA
i2

得出期望产出和非期望产出的 DEA 估计值 ．

分别作出期望产出和非期望产出与实际值的

折线图，如下图 1 和图 2 所示．
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表 3 期望产出和非期望产出的 DEA估计量
Table 3 The estimators of DEA of desirable and undesirable outputs

地区 f DEA ( Xi ) gDEA ( Xi ) 地区 f DEA ( Xi ) gDEA ( Xi )

北京 12 153． 030 0 11． 879 4 河南 31 702． 500 6 191． 041 5

天津 9 245． 105 8 38． 141 8 湖北 21 621． 707 0 83． 901 4

河北 37 302． 749 4 151． 230 3 湖南 21 189． 347 0 118． 949 9

山西 14 714． 412 5 216． 685 5 广东 39 482． 560 0 107． 048 8

内蒙古 20 986． 342 7 237． 125 1 广西 12 115． 928 3 166． 255 4

辽宁 30 094． 869 0 135． 927 5 海南 1 654． 210 0 2． 203 1

吉林 12 527． 456 6 59． 416 7 重庆 11 764． 466 0 137． 698 7

黑龙江 13 506． 492 3 81． 482 1 四川 25 952． 032 4 167． 127 4

上海 15 046． 450 0 37． 890 8 贵州 6 355． 757 4 220． 369 9

江苏 34 457． 300 0 125． 289 4 云南 11 890． 959 2 88． 222 5

浙江 22 990． 350 0 90． 646 8 陕西 13 096． 189 4 145． 718 4

安徽 15 122． 405 9 85． 464 0 甘肃 5 631． 479 7 94． 192 6

福建 12 236． 530 0 71． 761 2 青海 1 081． 270 0 13． 569 8

江西 10 169． 906 6 102． 790 0 宁夏 1 943． 488 5 59． 876 3

山东 39 482． 817 9 211． 017 1 新疆 6 680． 324 4 111． 143 1

图 1 各省份国内生产总值的实际值与拟合值对比
Fig． 1 The comparison of the actual values and fitted values on GDP of Chinese provinces

图 1 中，北京、上海、江苏、浙江、福建、广东、
海南、青海这 8 个地区的 DEA估计值与实际生产
总值一致，误差均为 0; 只有河北、内蒙古、辽宁、
河南、四川 5 地的拟合误差相对比较大，超过

10 000 亿元; 其余 13 个地区的误差相对比较小．
可以算出各省份国内生产总值的实际值与拟合值

的相关系数为 0． 891 7，说明期望产出的 DEA 估
计效果较好．

图 2 各省份 SO2 排放量的实际值与拟合值对比

Fig． 2 The comparison of the actual values and fitted values on SO2 emissions of Chinese provinces

—15—第 7 期 宋马林等: 环境效率评价方法的统计属性分析及其实例



类似地，根据图 2，30 个地区的 SO2 排放量

中，北京、上海、广东、海南、青海 5 地的估计值与
实际值一致; 山西、内蒙古、山东、河南、广西、重
庆、四川、贵州、陕西、新疆 10 个地区的误差超过
50 万吨，其中山西、内蒙古、广西、重庆、贵州 5 地
超过 80 万吨; 其余 15 个地区的误差相对较小，进
一步可以算出各省份二氧化硫排放量的实际值与

拟合值的相关系数为 0． 935 3，这说明了非期望产
出的DEA拟合效果很好．同时，根据关系式( 16) ，
CNLSUO估计量小于 DEA估计量，这样可以得出
CNLSUO的折线图在 DEA拟合曲线的下方，期望
产出和非期望产出可能更接近于实际值．

4 结束语

本文首先分别构建了考虑期望产出和非期

望产出的生产函数，进行环境效率 DEA 评价方
法的凸非参数最小二乘估计，提出当参数 αi1，

β '
i1，αi2，β

'
i2 的估计值给定时，可以得到 f和 g的

显性表达式，然后利用考虑非期望产出的 DEA
及凸非参数最小二乘 CNLSUO，可以求得拟合曲
线之间的数量关系，即对于每个 DMU 的实际投
入，CNLSUO法得到的产出拟合值不大于 DEA

法得到的产出拟合值． 随后进行的实证分析表
明，考虑期望产出和非期望产出的 DEA 估计效
果较好．

DEA效率模型本质上是一种确定性技术，其
效率评价结果容易受到一些异常值及极端值的影

响，然而，过去的绝大多数研究成果都忽略了对效

率评价结果统计属性的研究．因此，考虑非期望产
出 DEA的非参数最小二乘估计势必会拓展 DEA
统计属性研究的研究范畴． 下一步的重点研究内
容包括: 一是在考虑非期望产出 DEA评价模型中
引入没有约束条件的随机因素，分析这些随机因

素及其统计干扰对环境效率评价结果的影响; 二

是研究如何在引入随机因素的这些模型中运用

Bootstrap等统计分析技术，估计环境效率评价的
误差和置信区间，并开展必要的假设检验，找到不

同显著性水平下的临界值．
需要说明的是，本文为简便起见，所构建的模

型仅考虑一种期望产出和一种非期望产出的情

况．这并不影响对考虑非期望产出 DEA的非参数
最小二乘估计的统计属性分析． 更近一步的研究
可以考虑多投入、多期望产出和多非期望产出的
情况，这无疑在增加模型计算的复杂程度的同时，

更加贴近生产过程．
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Analysis of statistical properties of environmental efficiency evaluation and its
illustrations

SONG Ma-lin1，WU Jie2，CAO Xiu-fen1

1． School of Statistics and Applied Mathematics，Anhui University of Finance and Economics，Bengbu，
233030，China;

2． School of Management，University of Science and Technology of China，Hefei 230026，China

Abstract: Production function of the expected outputs and undesirable outputs are constructed in this article
firstly，and then non-convex nonparametric least squares estimation considering the undesirable outputs is stud-
ied． When αi1，β

'
i1，αi2，β

'
i2，are given，explicit expression of f and g can be obtained． According to DEA

considering undesirable outputs and CNLSUO，relationship between the two fitting curves can be calculated．
For the actual outputs of each firm，the estimation of CNLSUO is never larger than that of DEA． Empirical a-
nalysis shows that the DEA estimation considering the desirable and undesirable outputs is good． The analysis
of statistical properties of methods for environmental efficiency evaluation，including least squares estimation of
DEA considered undesirable outputs is bound to expand the scope of non-parameter statistical properties of
DEA，which promote the further integration and development of statistics and operations．
Key words: environmental efficiency evaluation; statistical properties; least squares estimation;

undesirable outputs
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