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摘要： 为传播积极的意识形态、体现良好的社会风气，各行各业推出一些行业模范人物（即标

杆）的评选活动，如“最美医生”、“最美教师”等． 这些模范人物（即标杆）往往是大量候选人中

的少数，然而传统方法难以对大样本中数以万计的候选人进行绩效评价，且尚未考虑候选人之

间的学习关系和具体优势，较难实现大样本中标杆的识别． 为减少标杆识别的工作量，本研究

结合数据包络分析（ｄａｔａ ｅｎｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＤＥＡ）和社会网络分析（ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＳＮＡ），提出一种社会网络数据包络分析方法，用于从大样本中识别标杆． 首先通过 ＤＥＡ 方法

构建一个两两评价过程，以探索每个决策单元（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ ｕｎｉｔ， ＤＭＵ）相对于另一个 ＤＭＵ
的效率状态，得到一个能反映任意两个 ＤＭＵ 之间参考关系的两两评价矩阵． 接着，基于该矩

阵建立社会网络，并结合社会网络分析中的入度中心性指标来识别大样本中的标杆 ＤＭＵ． 然
后，根据 ＤＥＡ 模型中权重的含义，分析标杆 ＤＭＵ 的具体优势． 最后，利用春雨医生平台上

５５ 个科室中 １０ ４１８ 名医生的在线诊断数据进行实验，对本研究提出的社会网络数据包络分析

方法进行验证．
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０　 引　 言

“最美医生”、“最美教师”等楷模，往往具有

很多值得推广和学习的优点，是多数人学习的榜

样，即标杆． 这些标杆往往是多数人中的少数，要
科学客观地识别出来是比较困难的． 根据《中国

统计年鉴》，２０２０ 年我国有超过 １ ７９３． ７ 万名教师

和 ４０８． ５ 万名医生． 如何从成千上万人员中选出

教师或医生界的标杆？ 这更是一个极具挑战性的

问题． 为回答该问题，本研究提供了一种从大样本

中识别标杆的新方法．
社会个体成员之间相互作用形成的稳定的关

系系统称为社会网络，其中每个节点代表一个组

织或实体，每两个节点之间的边表示他们的学习

关系． 从一组样本中识别标杆与从社会网络中识

别重要节点的思路是一致的． 社会网络分析（ ｓｏ⁃
ｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＳＮＡ） ［１， ２］ 是识别社会网络

中重要节点的经典方法，具体包括三类社会网络

中心性［３］：１）基于邻居节点的中心性是一种较简

单的确定重要节点的办法，反映了与节点相连的

邻居个数． 如度中心性、局部排名、聚类排名、核中

心性、Ｈ 指数都是基于邻居节点的中心性． 其中，
度中心性指一个节点邻居的数量，邻居越多该节

点越重要［１］ ． ２）基于路径的中心性描述了节点控

制信息流的能力，即，有些节点的度虽然很小，但
却发挥了重要作用，如离心中心性［４］、Ｋａｔｚ 中心
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性［５］、中介中心性［６］ ． ３）基于向量的中心性也同

时考虑了邻居节点的质量［７］，如累计提名法［８］，
ＰａｇｅＲａｎｋ 算法［９］，ＬｅａｄｅｒＲａｎｋ 算法［１０］，Ｈｉｔｓ 算法．
以上确定社会网络重要节点的方法主要是基于节

点特征和路径的，这些重要节点主要有以下特征：
１）邻居节点较多；２）连接的节点质量较高；３）处
于重要的位置． 不同的中心性测量方法适用于不

同的社会网络． 本研究所构建的社会网络是一种

考虑每两个样本之间学习关系的网络，任何表现

差的样本都可以向表现好的样本学习，与样本所

处的位置和邻居无关，因此本研究选择第 １）类中

的度中心性来识别标杆． 此外，以往文献中，鲜有

研究能客观地给出每两个样本之间的学习关系．
要客观确定两个样本之间的学习关系，就需要对

两者进行客观评价． 现实中，对医生或教师的评价

都需综合多个方面的，而非单一的评价指标，这便

为任意两个样本之间学习关系的识别增加了

困难．
为评价一组具有多投入多产出指标的决策单

元（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ ｕｎｉｔ， ＤＭＵ）的相对绩效，Ｃｈａｒ⁃
ｎｅｓ 等［１１］提出了数据包络分析（ｄａｔａ ｅｎｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ， ＤＥＡ）方法． ＤＥＡ 是一种数据驱动的非

参数评价方法［１２］，不需要定义生产函数就可以提

供客观的效率评价结果． 通过 ＤＥＡ 方法得到的

ＤＭＵ 效率值反映的是被评价 ＤＭＵ 相对于有效

ＤＭＵ 所构成的生产前沿的距离［１３］，是一种相对

效率［１４］ ． 此外，ＤＥＡ 方法还可以为效率较低的决

策单元提供改进方案［１５］，识别标杆 ＤＭＵ［１６］，进而

揭示决策单元之间的参考关系． 在所有待评价

ＤＭＵ 构成的生产可能集中，一个 ＤＭＵ 以标杆

ＤＭＵ 为参考对象，向标杆 ＤＭＵ 学习以提高自身

效率［１７］，因此 ＤＭＵ 之间的参考关系也可以看作

ＤＭＵ 之间的学习关系． 由此可见，ＤＥＡ 方法可用

于识别 ＤＭＵ 之间的学习关系．
然而，大样本中有成千上万，甚至上百万个

ＤＭＵ，传统的 ＤＥＡ 模型难以实现其效率评价和标

杆识别． 传统 ＤＥＡ 模型以最大化被评价 ＤＭＵ 的

效率为目标函数，以所有待评价 ＤＭＵ 效率值小

于等于 １ 为约束，因此每运行一次只能得到一个

被评价 ＤＭＵ 的相对效率值及其所要参考的标杆

ＤＭＵ 和改进方案，使得所有 ＤＭＵ 效率值的计算

时间会随样本量的增加而急剧增加［１８］ ． 已有不少

学者将 ＤＥＡ 和大样本结合［１９］，针对 ５ ０００ 及以上

ＤＭＵ 效率评价问题，提出大规模或大样本 ＤＥＡ，
力求减缓传统 ＤＥＡ 模型在大样本评价时模型计

算的难度，缩短计算时间． 起初，Ａｌｉ［２０］ 提出了一

种称为“ｔｈｅ ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｂａｓｉｓ ｅｎｔｒｙ”的方法，通过删

除 ＤＥＡ 模型中“强度”系数为 ０ 的 ＤＭＵ 来减小

ＤＥＡ 模型的规模． 此后，许多研究者以减少 ＤＥＡ
模型的规模为目标，对大样本的相对效率评价问

题展开研究． 比如，Ｂａｒｒ 和 Ｄｕｒｃｈｈｏｌｚ ［２１］提出了层

次分解过程，将待评价的 ＤＭＵ 分为几组，然后用

所有组的有效 ＤＭＵ 来评价其他 ＤＭＵ． 后来，Ｚｈｕ
等［２２］和 Ｊｉｅ ［２３］对该分解过程进行了一些改进和

应用． 此外，另一种思路是识别构成生产前沿面的

最少 ＤＭＵ． 首先，Ｄｕｌá ［２４］提出了“ｂｕｉｌｄ － ｈｕｌｌ”算
法，通过 ＤＥＡ 模型对少量 ＤＭＵ 进行评价以获得

初始的“ｈｕｌｌ”，然后基于该“ｈｕｌｌ”，对剩余的 ＤＭＵ
逐个进行有效和非有效的判断，不断更新“ｈｕｌｌ”
并最终得到生 产 前 沿 面． 其 次， Ｋｈｅｚｒｉｍｏｔｌａｇｈ
等［１８］在以往研究的基础上，提出了一个先验程

序，用于识别构成生产前沿面的最少 ＤＭＵ，使得

计算时间远小于层次分解过程和“ ｂｕｉｌｄ⁃ｈｕｌｌ”算

法． 除以上经典的算法外， Ｃｈｅｎ 和 Ｌａｉ［２５］ 以及

Ｄｅｌｌｎｉｔｚ ［２６］也对大样本的评价提供了思路． 根据

这些研究，本研究将包含 ５ ０００ 及以上 ＤＭＵ 的样

本界定为大样本． 虽然以上研究中学者们提出了

各种方法来减缓传统 ＤＥＡ 模型对大样本进行效

率评价的难度，不同程度地减少了 ＤＥＡ 模型的计

算时间，但是这些方法只提供了被评价 ＤＭＵ 参

考整个生产前沿面的相对效率值，尚未考虑任意

ＤＭＵ 之间的学习关系． 综上，已有的 ＤＥＡ 方法较

难识别大样本中任意两个 ＤＭＵ 之间的学习

关系．
目前已有较多研究者考虑到 ＤＭＵ 之间的参

考关系，针对传统 ＤＥＡ 模型无法区分多个有效

ＤＭＵ 相对效率这一不足，将 ＳＮＡ 与 ＤＥＡ 结合对

ＤＭＵ 进行评价，以提高评价结果的区分度． 比如，
Ｌｉｕ 等［２７］ 提出了一种基于 ＳＮＡ 的方法，首先用

ＤＥＡ 模型用于计算决策单元的效率值，然后使用

“强度”变量值来构建社会网络的邻接矩阵，最后

在构建加权有向网络的基础上使用特征向量中心
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性实现对有效 ＤＭＵ 的排序． 随后，Ｌｉｕ 和 Ｌｕ［２８］ 对

Ｌｉｕ 等 ［２７］的方法进行了改进，对“强度”变量值进

行归一化，并给出了一种基于 ＳＮＡ 来识别 ＤＭＵ
优缺点的方法． Ｄｅ Ｂｌａｓ 等［２９］结合 ＳＮＡ、ＤＥＡ 及加

权 ＨＩＴＳ 算法，提出了一种对有效 ＤＭＵ 进行排序

的方法． 此外，Ａｙｄıｎ 等［３０］ 根据 ＤＥＡ 模型中“强
度”变量的值构建社会网络，并使用特征向量中

心性值作为超效率的权重，结合 ＳＮＡ 与超效率

ＤＥＡ 模型来实现对有效 ＤＭＵ 的排序，并确定

ＤＭＵ 在各维度上的优势和劣势． 钟韬和彭勤

科［３１］建立了金融市场的社会网络模型，并利用其

中的连通补网进行投资组合选择． Ａｎｇ 等［３２］ 结合

ＤＥＡ 和 ＳＮＡ 为不同组的 ＤＭＵ 选择合适的标杆，
并结合 ＨＩＴＳ 算法对所有 ＤＭＵ 进行排序． 以上这

些研究多基于 ＤＥＡ 模型中的“强度”变量构建社

会网络，主要目的是提高 ＤＥＡ 评价结果的区分

度，较少涉及大样本中标杆识别的问题． 如上所

述，在社会网络中，识别标杆的首要任务是确定任

意两个 ＤＭＵ 之间的参考关系． Ｋａｎｇ 等［３３］ 提出一

种新的算法，该算法基于自助抽样算法生成可以

反映 ＤＭＵ 之间原始参考关系的社会网络和标

杆，进而对 ＤＭＵ 进行排序，增加了排名的区分

度． 以往研究者结合 ＤＥＡ 与 ＳＮＡ 方法为有效

ＤＭＵ 的排序提供了思路，可以为有效 ＤＭＵ 和无

效 ＤＭＵ 之间的参考关系提供依据． 然而，一方

面，这些研究需要用 ＤＥＡ 模型依次对每一个

ＤＭＵ 相对效率进行评价，若用于大样本 ＤＭＵ 效率

评价将因模型复杂度和模型数量较多而耗时很长；
另一方面，以往ＤＥＡ 与 ＳＮＡ 的结合研究多集中于判

断 ＤＭＵ 是否有效或对多个有效 ＤＭＵ 进行排序，尚
未考虑任意两个 ＤＭＵ 之间的参考关系，难以判断多

个无效 ＤＭＵ 或多个有效 ＤＭＵ 之间的学习关系．
另外，如果直接用传统的 ＤＥＡ 模型对任意

两个ＤＭＵ 的相对效率进行计算，进而生成任意

两个ＤＭＵ 之间的参考关系，从理论上是可以实现

的，但难以适用于大样本． 这是因为当样本中包含

ｎ 个 ＤＭＵ，则需构建 Ｃ２
ｎ 个 ＤＥＡ 模型并运行 ２Ｃ２

ｎ 次，
于是当样本量很大时，这样的评价过程是非常耗

时甚至无法实现的． 基于上述分析，现有 ＤＥＡ 方

法，包括 ＳＮＡ 和 ＤＥＡ 结合的方法，难以判断任意

两个 ＤＭＵ 之间的参考关系，因此尚无法用于大

样本中标杆识别问题．
为了从大样本中识别标杆，本研究基于 ＳＮＡ

和 ＤＥＡ 方法，提出一种社会网络 ＤＥＡ 方法． 具体

来说，首先基于 ＤＥＡ 有效性与多目标规划的 Ｐａ⁃
ｒｅｔｏ 最优解的等价性［３４］，构建一个两两评价过

程． 通过简单的数学表达式对任意两个 ＤＭＵ 的

相对效率状态进行评价，使得在识别两两 ＤＭＵ
之间参考关系时不需要计算大规模线性或非线性

规划模型，有助于节省计算时间． 基于该过程，可
得到样本中所有两两 ＤＭＵ 之间的比较结果，记
为两两评价矩阵． 该矩阵可揭示任意两个 ＤＭＵ
之间的学习关系． 然后，基于该矩阵构建一个有向

社会网络． 通过计算该社会网络中所有 ＤＭＵ 的

入度中心性，找到大样本中的标杆 ＤＭＵ． 最后，通
过评价标杆 ＤＭＵ 相对于向他学习的 ＤＭＵ 的效

率，以 ＤＥＡ 模型中投入产出指标的权重值为依

据，客观分析他们被选为标杆的原因，剖析标杆

ＤＭＵ 的优势指标．
与现有研究相比，本研究的贡献主要有三方

面，一是新提出的社会网络 ＤＥＡ 方法可识别大样

本中任意两个 ＤＭＵ 之间的学习关系，并从客观

的角度识别其中值得大家学习的标杆；二是本研

究提供的方法不需要求解线性规划或非线性规

划，节省了大量计算时间，可较快识别大样本中的

标杆 ＤＭＵ；三是本研究的方法不仅可以识别大样

本中的标杆，还可以分析被选为标杆的原因，即从

客观的角度明晰标杆的优势．

１　 基本理论与方法介绍

１． １　 ＤＥＡ 模型

假设一共有 ｎ 个 ＤＭＵ 属于集合 Ｎ，其中每个

ＤＭＵ 都使用 ｍ 个投入，生成 ｓ 个产出． 令Ｘｊ ＝
（ｘ１ｊ，…，ｘｉｊ，…，ｘｍｊ） Ｔ 和Ｙ ｊ ＝ （ｙ１ｊ，…，ｙｒｊ，…，ｙｓｊ） Ｔ

为ＤＭＵ ｊ 的投入产出向量． 下标 ｊ表示第 ｊ个ＤＭＵ．
根据 Ｃｈａｒｎｅｓ 等［１１］，ＤＭＵｋ 的效率值可由下面的

模型计算得到

ｍａｘ Ｅｋ ＝ ∑
ｓ

ｒ ＝ １
ｕｒｙｒｋ （１）

ｓ． ｔ． ∑
ｓ

ｒ ＝ １
ｕｒｙｒｊ － ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｖｉｘｉｊ ≤０， ｊ ＝ １，２…，ｎ
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∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｖｉｘｉｋ ＝ １ ｖｉ，ｕｒ ≥０，

∀ｉ ＝ １，…，ｍ； ｒ ＝ １，…，ｓ ，
其中 ｖｉ，ｕｒ 分别表示第 ｉ 个投入和第 ｒ 个产出的权

重． 通过计算模型 （１）， 可得到一个被评价

ＤＭＵ（即 ＤＭＵｋ） 的效率值，而 ｋ ＝ １，２…，ｎ ，所以

为了得到所有 ＤＭＵ 的效率值，需构建和计算 ｎ 个

类似于模型（１）的 ＤＥＡ 模型，每个模型中包含了

ｎ ＋ １ 个约束条件，ｍ ＋ ｓ 个决策变量．
模型（１）称为乘数形式的 ＤＥＡ 模型，其对偶

形式如下

ｍｉｎ θｋ

ｓ． ｔ． ∑
ｎ

ｊ ＝ １
λ ｊｘｉｊ ≤ θｋｘｉｋ，ｉ ＝ １，…，ｍ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
λ ｊｙｒｊ ≥ ｙｒ０，ｒ ＝ １，…，ｓ

λ ｊ ≥０， ｊ ＝ １，…，ｎ （２）
模型（２）称为包络形式的 ＤＥＡ 模型，其中 λ ｊ， ｊ ＝
１，…，ｎ 为“结构”或“强度”系数，表示 ｎ 个 ＤＭＵ
的线性组合． 通过模型（１）或模型（２）的计算，可

得到被评价 ＤＭＵ 的效率值． 若 Ｅｋ ＝ ∑
ｓ

ｒ ＝ １
ｕｒｙｒｋ ＝

θｋ ＝ １，则 ＤＭＵｋ 为有效，否则为非有效． 在 ｎ个待

评价 ＤＭＵ 中， 无效 ＤＭＵ 可参考有效 ＤＭＵ，通过

减少投入或增加产出来提高自身效率．
１． ２　 社会网络概念

社会网络指的是社会个体之间相互作用形成

的稳定关系系统． 社会网络分析（ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａ⁃
ｎａｌｙｓｉｓ，ＳＮＡ）主要关注的是个体之间的互动和联

系． 社会网络图由节点和连线构成，节点可以表示

个体或组织，连线表示各种各样的关系，如学习关

系、朋友关系、商业联系、信任关系、引文关系等．
社会网络通常由图或邻接矩阵表示，见表 １．

社会网络图包括节点和连接，通常记为 Ｇ（Ｅ，Λ），
其中Λ表示节点集合，Λ ＝ ｛Λ１，…，Λｉ，…，Λｎ｝，Ｅ
表示连接的集合，（Λ１，Λ２） ∈ Ｅ 表示节点Λ１ 和Λ２

间存在连接． 社会网络图分为有向图和无向图，如
表 １ 所示，有向图和无向图定义如下．

定义 １　 在有向图中，所有连接都是有向的．
定义 ２　 在无向图中，所有连接都是无向的．
邻接矩阵将节点间的连接关系表示成一个二

维向量． 对于给定的有向图或无向图 Ｇ（Ｅ，Λ），它
的邻接矩阵用 Ｃ ＝ （ｃｉｊ） ｎ×ｎ 表示，其中元素ｃｉｊ ＝ １
表示节点Λｉ 和Λ ｊ 间存在连接，ｃｉｊ ＝ ０表示节点 ｉ和
ｊ 之间没有连接． 基于此，邻接矩阵可以分为二值

邻接矩阵和加权邻接矩阵，定义如下．
定义 ３　 图网络 Ｇ（Ｅ，Λ） 的二值矩阵为 Ｃ ＝

（ｃｉｊ） ｎ×ｎ，其中ｃｉｊ ∈｛０，１｝， ｃｉｊ ＝ １表示节点Λｉ 和Λ ｊ

间有联系，ｃｉｊ ＝ ０ 表示节点Λｉ和 Λ ｊ 间没有联系．
在某些情况下，二值邻接矩阵可能会丢失信

息，因为二值只能反映是否存在联系，不能反映联

系的强弱，为了避免该现象，学者们又提出了加权

邻接矩阵．
定义 ４　 网络图 Ｇ（Ｅ，Λ） 的加权邻接矩阵为

Ｃ ＝ （ｃｉｊ） ｎ×ｎ，其中ｃｉｊ 为任意值，表示节点Λｉ 和Λ ｊ

间联系的强度．
表 １ 展示了不同种类的网络图和对应的邻接

矩阵，包括无向图、有向图、加权有向图、二值邻接

矩阵和加权邻接矩阵．
表 １　 社会网络的表达

Ｔａｂｌｅ １ Ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

社会网络图 邻接矩阵

无向图

Ｃ１ ＝

０　 ０　 １　 １　 ０
０　 ０　 １　 ０　 １
１　 １　 ０　 ０　 ０
１　 ０　 ０　 ０　 １
０　 １　 ０　 １　 ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
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续表 １
Ｔａｂｌｅ １ Ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ

社会网络图 邻接矩阵

有向图

Ｃ２ ＝

０　 １　 １　 １　 ０
０　 ０　 ０　 １　 １
０　 ０　 ０　 ０　 ０
０　 ０　 １　 ０　 １
１　 ０　 ０　 ０　 ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

加权有向图

Ｃ３ ＝

０． ０　 ０． ８　 １． ０　 ０． ５　 ０． ０
０． ０　 ０． ０　 ０． ０　 ０． ２　 ０． ３
０． ０　 ０． ０　 ０． ０　 ０． ０　 ０． ０
０． ０　 ０． ０　 ０． ４　 ０． ０　 ０． ７
０． ５　 ０． ０　 ０． ０　 ０． ０　 ０． ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

１． ３　 度中心性

在社会网络中，衡量节点的重要性是一个非

常重要的研究话题，即确定哪个节点最关键、最具

有影响力． 在本研究所构建的社会网络中，节点的

度中心性越高，向该节点学习的邻居节点越多，该
节点越重要［１］ ． 衡量节点重要性的方法有多种，
如向量中心性、中介中心性、度中心性等，在有向

网络图中，节点的度中心性又可分为入度中心性

和出度中心性［３５］ ． 以下分别介绍度中心性、入度

中心性和出度中心性的定义．
定义 ５　 度中心性 在无向图中，度中心性是

节点连边（权重）的加和． 令 ｄｉ 表示节点 ｉ的度，则

ｄｉ ＝∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｃｉｊ ．

定义 ６　 入度中心性 在有向图中，入度表示

所有指向该节点的连线的加和． 令 ｄｉｎ
ｉ 表示节点 ｉ

的入度，则 ｄｉｎ
ｉ ＝ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｃｊｉ ．

定义 ７　 出度中心性 在有向图中，出度表示

由该节点指向其它节点的连线的和． 令 ｄｏｕｔ
ｉ 表示

节点 ｉ 的出度，则 ｄｏｕｔ
ｉ ＝ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｃｉｊ ．

本研究是基于两个节点之间的学习关系来识

别重要节点，需表明谁向谁学习，因此将构建有向

网络图，利用二值矩阵表示各节点之间的联系． 其
中，如果节点 Λｉ 和Λ ｊ 之间存在学习关系，且节点

Λｉ 向节点 Λ ｊ 学习，则有向连接由节点 Λｉ 指向节

点Λ ｊ ． 如果有较多的节点指向节点 Λ ｊ ，代表该节

点被较多的节点学习． 由于本研究所构建的社会

网络是一种基于学习关系的网络，任何表现差的

节点都可以向表现好的节点学习，与样本所处的

位置和邻居无关，因此本研究选择入度中心性识

别标杆（具体方法见 ２． ２ 节）．

２　 基于社会网络 ＤＥＡ 方法识别标杆

２． １　 构建社会网络

如前文所述，要通过构建社会网络来识别标
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杆，首先需识别出两两节点之间的学习关系． 为了

识别大样本中两两 ＤＭＵ 之间的学习关系，本节

将基于 ＤＥＡ 有效性和 Ｐａｒｅｔｏ 最优解之间的等价

关系，提出一个两两评价过程． 在该过程中，每次

仅两个 ＤＭＵ 进行比较，而不是整个样本中所有

ＤＭＵ 放在一起进行比较． 在传统 ＤＥＡ 模型中，被
评价的 ＤＭＵ 通常被分为两类：有效 ＤＭＵ 和非有

效 ＤＭＵ． 非有效 ＤＭＵ 参考有效 ＤＭＵ，通过向有

效 ＤＭＵ 学习来提升自己的效率．
令 （ＸＡ， ＹＡ） 和（ＸＢ， ＹＢ） 分别表示 ＤＭＵＡ 和

ＤＭＵＢ的投入产出指标，其中 Ａ，Ｂ ∈ Ｎ． Ｎ ＝ ｛１，…，
ｎ｝ 表示所有待评价 ＤＭＵ 的集合． 另外， ＸＡ ＝
（ｘ１Ａ，…，ｘｉＡ，…，ｘｍＡ）Ｔ， ＹＡ ＝ （ｙ１Ａ，…，ｙｒＡ，…，ｙｓＡ）Ｔ，
ＸＢ ＝ （ｘ１Ｂ，…，ｘｉＢ，…，ｘｍＢ）Ｔ，ＹＢ ＝ （ｙ１Ｂ，…，ｙｒＢ，…，
ｙｓＢ）Ｔ ．根据第 １． １ 节的介绍，在 ＤＭＵＡ和 ＤＭＵＢ两个

ＤＭＵ 构成的生产可能集（ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｓｅｔ，
ＰＰＳ）中，评价ＤＭＵＢ时，传统的ＣＣＲ 模型包络形式如

下所示

ｍｉｎ θＢ

ｓ． ｔ． ＸＡ λＡ ＋ ＸＢ λＢ ≤ θＢ ＸＢ

ＹＡ λＡ ＋ ＹＢ λＢ ≥ ＹＢ

λＡ，λＢ ≥０ （３）
模型（３） 或其对偶模型（即，类似于模型（１） 的乘

数形式的 ＤＥＡ 模型） 可用于计算 ＤＭＵＡ 和 ＤＭＵＢ

的效率值． 然而，这需求解两个规划模型，所以在

ＤＭＵ 数量较大时， 该过程是极其耗时的（见图

２）． 以下将介绍一个简单的两两评价过程来大量

缩短任意两个ＤＭＵ之间学习关系的判断时间，为
识别大样本中的标杆奠定基础．

定理 １　 令 δ ＝ ｍａｘ
ｒ ＝ １， …， ｓ

ｙＢｒ

ｙＡｒ
． 如果Ｘ′

Ａ ＝ δＸＡ ＝

ｍａｘ
ｒ ＝ １， …， ｓ

ｙＢｒ

ｙＡｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷ＸＡ ＜ ＸＢ，则 ＤＭＵＢ相对于 ＤＭＵＡ来说

是非有效的；否则，ＤＭＵＢ相对于 ＤＭＵＡ来说是有

效的．
其中 ＤＭＵＢ相对于 ＤＭＵＡ来说是（非）有效的

是指 ＤＭＵＢ在 Ａ 和 Ｂ 两个 ＤＭＵ 构成的 ＰＰＳ 中是

相对（非） 有效的．
证明 　 首先证明 ＤＭＵＢ相对于ＤＭＵＡ 来说是

非有效的，如果 Ｘ′
Ａ ＝ δＸＡ ＝ ｍａｘ

ｒ ＝ １， …， ｓ

ｙＢｒ

ｙＡｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷ＸＡ ＜ ＸＢ ．

将λＡ ＝ δ 和 λＢ ＝ ０ 代入模型（３） 可得

ｍｉｎ θＢ

ｓ． ｔ． ＸＡδ≤θＢＸＢ

ＹＡδ≥ＹＢ

δ ≥０ （４）

模型（４）中当 δ ＝ ｍａｘ
ｒ ＝ １， …， ｓ

ｙＢｒ

ｙＡｒ
时， ＹＡδ≥ ＹＢ 必然是

成立的． 另外，有 Ｘ′
Ａ ＝ δ ＸＡ ＝ ｍａｘ

ｒ ＝ １， …， ｓ

ｙＢｒ

ｙＡｒ

æ
è
ç

ö
ø
÷ＸＡ ＜

ＸＢ ． 因此，存在θＢ ＜１使得λＡ ＝δ和λＢ ＝ ０ 时 ＸＡδ≤

θＢ ＸＢ 成立． 于是，模型（４）的最优值 θ∗
Ｂ ＝ ｍｉｎ θＢ

必然是小于 １ 的． 由此可见，被评价的 ＤＭＵＢ 在

ＤＭＵＡ和 ＤＭＵＢ构成的生产可能集中是相对非有

效的．

然后，证明如果 Ｘ′
Ａ ＝ δ ＸＡ ＝ ｍａｘ

ｒ ＝ １， …， ｓ

ｙＢｒ

ｙＡｒ

æ
è
ç

ö
ø
÷ＸＡ ＜

ＸＢ 不成立，则 ＤＭＵＢ 在 ＤＭＵＡ 和 ＤＭＵＢ 构成的生

产可能集中是有效的（包括强有效和弱有效） ． 为

此， 假设Ｘ′
Ａ ＝ δ ＸＡ ＝ ｍａｘ

ｒ ＝ １， …， ｓ

ｙＢｒ

ｙＡｒ

æ
è
ç

ö
ø
÷ＸＡ ≥ ＸＢ 时，

ＤＭＵＢ 在 ＤＭＵＡ 和 ＤＭＵＢ 构成的生产可能集中是

非有效的．
根据 １． １ 节的介绍，在 ＤＭＵＡ和 ＤＭＵＢ构成的

生产可能集中， ＤＭＵＢ 被评价时，投入导向的 ＣＣＲ
模型的乘数形式如下所示

ｍａｘ μＹＢ

ｓ． ｔ． ωＸｊ － μＹ ｊ ≥０， ｊ ＝ Ａ，Ｂ
ωＸＢ ＝ １
ω， μ ≥０ （５）

由于模型（３）和模型（５）互为对偶模型，因此

两者的最优值是相等的． 令 ω∗， μ∗ 和 λ∗
Ａ ，λ∗

Ｂ ，

θ∗
Ｂ 分别是模型（５）和模型（３）的最优解． 若 ＤＭＵＢ

是无效的， 模型（５） 的最优值μ∗ＹＢ ＜ １． 于是，

ω∗ＸＢ －μ∗ＹＢ ＞ ０ 成立． 根据对偶理论可知，λ∗
Ｂ ＝

０． 因此，

ＸＡλ∗
Ａ ≤ θ∗

Ｂ ＸＢ

ＹＡλ∗
Ａ ≥ ＹＢ

λ∗
Ａ ≥０

ì

î

í

ï
ï

ïï

成立，并且至少有一个 ｉ
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使得 ｘｉＡλ∗
Ａ ＝ θ∗

Ｂ ｘｉＢ 成立． 据此，可得

１ ＞ θ∗
Ｂ ≥

ＸＡ

ＸＢ
λ∗

Ａ ≥
ＸＡ

ＸＢ
×
ＹＢ

ＹＡ
（６）

因此，至少有一个 ｉ 使得 １ ＞ θ∗
Ｂ ＝

ｘｉＡ

ｘｉＢ
λ∗

Ａ ≥

ｘｉＡ

ｘｉＢ
×

ｙＢｒ

ｙＡｒ
成立，其中 ｒ ＝ １，…，ｓ ． 显然， ＸＢ ＞

ＸＡ ｍａｘ
ｒ ＝ １， …， ｓ

ｙＢｒ

ｙＡｒ

æ
è
ç

ö
ø
÷ ＝ Ｘ′

Ａ 成立，与假设不一致． 进而得

出 Ｘ′
Ａ ＝ δＸＡ ＝ ｍａｘ

ｒ ＝ １， …， ｓ

ｙＢｒ

ｙＡｒ

æ
è
ç

ö
ø
÷ＸＡ ≥ＸＢ 时，ＤＭＵＢ 在

ＤＭＵＡ和 ＤＭＵＢ构成的生产可能集中不是非有效

的，即 ＤＭＵＢ 相对于 ＤＭＵＡ来说是有效的（包括强

有效和弱有效） ． 证毕

对于一个大样本，任意一个 ＤＭＵ 相对于另

一个 ＤＭＵ 来说，其相对有效或相对非有效的状

态可由定理 １ 得出． 从而可以得到样本中任意两

个 ＤＭＵ 之间的学习关系． ＤＭＵＢ相对 ＤＭＵＡ来说

是有效的，则说明 ＤＭＵＡ应向 ＤＭＵＢ学习；ＤＭＵＢ相

对 ＤＭＵＡ 来说是非有效的，则说明 ＤＭＵＢ 应向

ＤＭＵＡ学习． 本研究将该过程称为两两评价过程．
该过程与传统 ＤＥＡ 评价过程（即模型（１）和模型

（２））的区别在于该过程中仅由两个 ＤＭＵ 构成生

产可能集，可通过定理 １ 直接进行数值上的比较，
进而得到两个 ＤＭＵ 之间的相对效率状态；而传

统 ＤＥＡ 评价过程用样本中所有 ＤＭＵ 构建生产可

能集，这将极大地增加模型（１）和模型（２）的计算

复杂度，使得计算费时甚至无法计算，且得不到两

两 ＤＭＵ 之间的学习关系． 为了区分，本研究将两

两评价过程中相对于另一个 ＤＭＵ 来说有效的

ＤＭＵ 称为局部有效 ＤＭＵ，相对非有效的 ＤＭＵ 称

为局部非有效 ＤＭＵ；将整个样本中所有 ＤＭＵ 构

成的生产可能集中相对有效的 ＤＭＵ 称为全局有

效 ＤＭＵ，非有效的 ＤＭＵ 称为全局非有效 ＤＭＵ．
引理 １　 若 ＤＭＵＢ 相对于 ＤＭＵＡ 来说是有效

的，同时 ＤＭＵＡ 相对于 ＤＭＵＢ 来说是有效的，则两

个 ＤＭＵ 均为局部有效．
引理 ２　 局部有效 ＤＭＵ 可能是全局有效的，

也可能是全局非有效的． 即两两评价过程中相对

有效的 ＤＭＵ，在整个样本中所有 ＤＭＵ 构成的生

产可能集中可能有效，也可能非有效．
引理 ３　 局部非有效 ＤＭＵ 一定是全局非有

效的，即，两两评价过程中相对非有效 ＤＭＵ 在整

个样本中一定是非有效的．
除以上引理外，两两评价过程中，任意 ＤＭＵＡ

和 ＤＭＵＢ之间存在如下一些性质，其中 Ａ，Ｂ∈｛１，
２，…，ｎ｝ ．

性质 １　 ＤＭＵＡ 是局部有效的，如果 ＤＭＵＢ 是

局部非有效的．
性质 ２　 如果 ＤＭＵＡ 相对于 ＤＭＵＢ 来说是有

效，且 ＤＭＵＢ 相对于 ＤＭＵＦ 有效，则 ＤＭＵＡ 相对于

ＤＭＵＦ 有效．
通过两两评价过程，可得到每个 ＤＭＵ 相对

于另一个 ＤＭＵ 的局部效率状态，进而得到任意

两个 ＤＭＵ 之间的学习关系． 用矩阵 Ｃ 来记录两

个 ＤＭＵ 之间的学习关系，并将其称为两两评价

矩阵 Ｃ ＝ ｃＡＢ，Ａ，Ｂ∈｛１，２，…，ｎ｝ ． 假设大样本的

集合 ｛１，２，…，ｎ｝ 中任意两个 ＤＭＵ 为 ＤＭＵＡ 和

ＤＭＵＢ，ＤＭＵＢ为被评价 ＤＭＵ． 于是在两两评价矩

阵中，用 ｃＡＢ 来表示 ＤＭＵＢ相对于 ＤＭＵＡ的局部效

率状态． 令 ｃＡＢ ＝ ０ 表示 ＤＭＵＢ相对于 ＤＭＵＡ来说

是局部非有效的， ｃＡＢ ＝ １ 表示 ＤＭＵＢ 相对于

ＤＭＵＡ来说是局部有效的． 基于此，若 ｃＡＢ ＝ ｃＢＡ ＝
１ ，则说明 ＤＭＵＡ 和 ＤＭＵＢ 均为局部有效，于是

两个ＤＭＵ 无法区分谁向谁学习． 为便于构建社会

网络，将所有 ｃＡＢ ＝ ｃＢＡ ＝ １ 替换为 ｃＡＢ ＝ ｃＢＡ ＝ ０．
另外，当 Ａ 等于 Ｂ， 即两个相同 ＤＭＵ 进行两两评

价时， ｃＡＢ 恒等于 １，也就是说，两个相同 ＤＭＵ 之

间不存在向谁学习的关系． 此外，根据性质 １，如
果 ＤＭＵＢ在两两评价过程中相对于 ＤＭＵＡ来说是

局部非有效的，那么 ＤＭＵＡ一定是局部有效的，于
是，由 ｃＡＢ ＝ ０ 可推导出 ｃＢＡ ＝ １ ． 基于以上分析，
令 Ｐ ＝ （（Ａ，Ｂ） ｜ Ａ ＝ １，…，ｎ；Ｂ ＝ １，…，ｎ） 表示

ｎ 个 ＤＭＵ 中任意两个 ＤＭＵ 的组合，则两两评价

过程如图 １ 所示．

—１３１—第 ７ 期 安庆贤等： 大样本中识别标杆： 社会网络数据包络分析



图 １　 两两评价过程

Ｆｉｇ． １ Ｐａｉｒｗｉｓｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 根据图 １，可通过如下伪代码来得到两两评

价矩阵中所有元素的值．
｛如果 （Ａ，Ｂ） ∈ Ｐ
　 　 如果 （Ａ，Ｂ） ∈ Ｐ
　 　 　 　 如果 Ａ ≠ Ｂ

　 　 　 　 　 　 如果 ｍａｘｒ ＝ １，…，ｓ
ｙＢｒ

ｙＡｒ

æ
è
ç

ö
ø
÷ＸＡ

　 　 　 　 　 　 小于 ＸＢ

　 　 　 　 　 　 　 　 ｃＡＢ ＝ ０
　 　 　 　 　 　 　 　 ｃＢＡ ＝ １
　 　 　 　 　 　 　 　 Ｐ ＝ Ｐ ＼｛Ａ，Ｂ｝
　 　 　 　 　 　 否则

　 　 　 　 　 　 　 　 ｃＡＢ ＝ １
　 　 　 　 　 　 结束

　 　 　 　 否则

　 　 　 　 　 　 ｃＡＢ ＝ １
　 　 　 　 结束

　 　 　 　 Ｂ ＝ Ｂ ＋ １
　 　 　 结束

　 　 　 Ａ ＝ Ａ ＋ １
结束｝
以上两两评价过程无需对任何线性规划或非

线性规划模型进行求解，因此，不同于传统 ＤＥＡ
模型，即使待评价 ＤＭＵ 数量极大，定理 １ 中所示

的数值比较都是可以简便且快速完成的． 如图 ２
所示，上述两两评价过程与用模型 （１） 对任意

两个ＤＭＵ 之间相对效率进行评价的过程相比，在
计算时间上具有明显的优势．

图 ２　 计算时间对比

Ｆｉｇ． ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

并且两两评价矩阵可反映出大样本中任意两个

ＤＭＵ 之间的学习关系，而不是传统 ＤＥＡ 效率值

反映的一个 ＤＭＵ 相对于多个 ＤＭＵ 的学习关系．
另外，由引理 ２ 和引理 ３ 可知，局部非有效 ＤＭＵ
必然也是全局非有效 ＤＭＵ，因此不可能被其它

ＤＭＵ 学习，也就是说，大样本中的标杆 ＤＭＵ 一定

是在两两评价过程中局部有效 ＤＭＵ 中产生． 因
此，上述两两评价矩阵揭示了大样本中任意两个

ＤＭＵ 之间的学习关系，从而可以避免求解规划问

题的情况下从大样本中找到标杆 ＤＭＵ．
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２． ２　 识别社会网络中的标杆

本节主要提出确定社会网络中标杆的方法．
根据 ２． １ 节可以获得两两评价矩阵 Ｃ，据此可以

构建一个二值有向网络图，记为 Ｇ（Ｅ，Λ，Ｃ） ． 如

果ｃＡＢ ＝ １，说明ＤＭＵＡ 可以向 ＤＭＵＢ 学习． 对于一

个差的 ＤＭＵ，可以向比它稍微好一点的 ＤＭＵ 学

习，也可以向比它好很多的 ＤＭＵ 学习；对于一个

ＤＭＵ，如果被很多 ＤＭＵ 学习，说明这个 ＤＭＵ 在

社会网络中较重要，因此将其作为样本中的标杆．
据此，可以用 １． ３ 节介绍的入度中心性来衡量

ＤＭＵ 重要性，进而从样本中识别标杆．

图 ３　 ４ 个 ＤＭＵｓ 构成的社会网络

Ｆｉｇ． ３ Ｔｈｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｆｏｕｒ ＤＭＵｓ

以 ４ 个 ＤＭＵ 为例， ＤＭＵ１ 可以向 ＤＭＵ２、
ＤＭＵ３、ＤＭＵ４ 学习；ＤＭＵ２ 可以向 ＤＭＵ３、ＤＭＵ４ 学

习；ＤＭＵ４ 可以向 ＤＭＵ３ 学习． 这些学习关系可用

图 ３ 所示的社会网络图来表示． 于是各节点的入

度中心性如表 ２ 所示．
表 ２　 各节点的入度中心性

Ｔａｂｌｅ ２ Ｔｈｅ ｉｎ⁃ｄｅｇｒｅｅ ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ ｏｆ ｎｏｄｅｓ

节点 入度中心性 排名

１ ０ ４

２ １ ３

３ ３ １

４ ２ ２

　 　 由表 ２ 所示的入度中心性可见，ＤＭＵ３ 的入

度中心性为 ３，排名第一，是其他 ＤＭＵ 的学习标

杆． 根据该结果，本研究发现 ＤＭＵ１ 向 ＤＭＵ２ 学

习，ＤＭＵ１ 的入度中心性小于 ＤＭＵ２； ＤＭＵ２ 向

ＤＭＵ３ 学习，ＤＭＵ２ 的入度中心性小于 ３ 等． 这种

现象说明入度中心性之间存在一种序关系． 该性

质和证明如下．
性质 ３ 　 如果一个 ＤＭＵ 被另一个 ＤＭＵ 学

习，那么前者的入度中心性不小于后者． 这种性质

称为“序关系”．
证明　 如果 ＤＭＵ１ 向 ＤＭＵ２ 学习，在社会网

络图中的连接由 ＤＭＵ１ 指向 ＤＭＵ２ ． 此外，由性质

２ 可得，如果 ＤＭＵ１ 向 ＤＭＵ２ 学习，ＤＭＵ２ 向 ＤＭＵ３

学习，则 ＤＭＵ１ 也会向 ＤＭＵ３ 学习． 因此，所有向

ＤＭＵ１ 学习的 ＤＭＵ 也会向 ＤＭＵ２ 学习，ＤＭＵ２ 的

入度中心性至少比 ＤＭＵ１ 多 １． 即一个 ＤＭＵ 向另

一个 ＤＭＵ 学习，那么前者的入度中心性小于

后者． 证毕．
当网络图中 ＤＭＵ 数量较多时，可以通过计

算和对比各节点的入度中心性来识别标杆．
２． ３　 分析标杆的优势

在识别标杆后，揭示标杆的内在优势也很重

要，因为这可以为其他 ＤＭＵ 提供明确的学习方

向． 结合 ＤＥＡ 和 ＳＮＡ，本节按如下步骤分析标杆

ＤＭＵ 的优势．
首先，将所有投入产出数据进行归一化，如式

（８）将所有 ＤＭＵ 的第 ｉ（ ｉ ＝ １，…，ｍ） 个投入以及

第 ｒ（ ｒ ＝ １，…，ｓ） 个产出归一化到区间 （０，１］

ｘ�ｉｊ ＝
ｘｉｊ

ｘｍａｘ
ｉ

， ｊ ＝ １，…，ｎ，∀ｉ

ｙ�ｒｊ ＝
ｙｒｊ

ｙｍａｘ
ｒ

， ｊ ＝ １，…，ｎ，∀ｒ （８）

式（８）中 ｘｍａｘ
ｉ ， ｙｍａｘ

ｒ 分别是所有ＤＭＵ中第 ｉ个投入

和第 ｒ 个产出的最大值，ｘｉｊ，ｙｒｊ 分别是第 ｊ 个 ＤＭＵ

中第 ｉ个投入和第 ｒ个产出的原始值，ｘ�ｉｊ 和ｙ�ｒｊ 分别

表示标准化之后的投入产出指标值．
然后，利用权重分析标杆 ＤＭＵ 的优势．
在 ＤＥＡ 中，投入产出的权重可反映其重要

性，如果 ＤＭＵＡ 的第 ｒ 个产出的权重 ｕｒ 较大，说明

它在产出指标 ｙｒ 上表现较好，且被评价 ＤＭＵ 的

目标是使自身效率最大，往往会在占优势的指标

上赋予更大的权重． 如果针对某个特定的标杆

ＤＭＵ，用任意向他学习的 ＤＭＵ 来评价该标杆

ＤＭＵ，得到的最优权重表示标杆 ＤＭＵ 相对于向

它学习的 ＤＭＵ 来说，对各指标的重视程度，也可

以称为优势所在．
为获取标杆 ＤＭＵ 的优势，本研究假设社会

网络 Ｇ（Ｅ，Λ） 中有 ｋ 个标杆 ＤＭＵ，每个标杆 ＤＭＵ
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被其他 ＤＭＵ 学习． 令 Ｐ ｊ 表示向标杆ＤＭＵ ｊ 学习的

集合， Ｐ ｊ ＝ ｛ＤＭＵ１，ＤＭＵ２，…，ＤＭＵｌ ｊ｝ ，集合 Ｐ ｊ

中有 ｌ ｊ 个元素，表示向 ＤＭＵ ｊ 学习的 ＤＭＵ 个数．
假设 ＤＭＵＡ 被集合 ＰＡ ＝ ｛ ＤＭＵ１， ＤＭＵ２，…，
ＤＭＵｌＡ｝ 中的 ＤＭＵ 学习，将 ＤＭＵＡ 和 ＰＡ 中的每

一个ＤＭＵ 比较，获得 ＤＭＵＡ 的优势． 以 ＤＭＵＡ 和

ＤＭＵｋ 为参考集，ＤＭＵｋ 为集合ＰＡ 中的任意ＤＭＵ，利
用传统 ＣＣＲ 模型对 ＤＭＵＡ 进行评价，模型如下

ｍａｘ ＥＡ ＝ ∑
ｓ

ｒ ＝ １
ｕｒｙ

�
ｒＡ

ｓ． ｔ． ∑
ｓ

ｒ ＝ １
ｕｒｙ

�
ｒｋ －∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｖｉｘ

�
ｉｋ≤０，∀ｋ，ｋ∈ＰＡ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｖｉｘ

�
ｉＡ ＝ １

ｖｉ，ｕｒ≥０，∀ｉ ＝ １，…，ｍ；ｒ ＝ １，…，ｓ （９）
由于 ＤＭＵＡ 需要依次和 ＰＡ 中的每一个 ＤＭＵ

形成参考集，然后对自身效率进行评价，对于

ＤＭＵＡ 而言，共有 ＰＡ 组最优权重（ ＰＡ 表示集

合 ＰＡ 中的 ＤＭＵ 个数）． 令 Ｗ＿Ａ 表示ＤＭＵＡ 的最

优权重矩阵，可表示如下

Ｗ＿Ａ ＝

ｕ１
１ ｕ１

２ ｕ１
３ ｕ１

４ ｕ１
５ ｖ１１

ｕ２
１ ｕ２

２ ｕ２
３ ｕ２

４ ｕ２
５ ｖ２１

…
ｕｋ

１ ｕｋ
２ ｕｋ

３ ｕｋ
４ ｕｋ

５ ｖｋ１
…

ｕ ＰＡ
１ ｕ ＰＡ

２ ｕ ＰＡ
３ ｕ ＰＡ

４ ｕ ＰＡ
５ ｖ ＰＡ

１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

Ｗ＿Ａ 是一个 ｌＡ × （ｍ ＋ ｓ） 维的矩阵． 为了衡

量 ＤＭＵＡ 相较于所有 ＤＭＵｋ（ＤＭＵｋ ∈ ＰＡ） 的优

势，对所有 ｖｉ，ｕｒ 进行平均，即 ｕ－ ｒ ＝
∑
｜ ＰＡ｜

ｋ ＝ １
ｕｋ
ｒ

｜ ＰＡ ｜
， ｖ－ ｉ ＝

∑
｜ ＰＡ｜

ｋ ＝ １
ｖｋｉ

｜ ＰＡ ｜
，以此来判断 ＤＭＵＡ 的优势． 如果 ｕ－ ｒ 或 ｖ－ ｉ 较

高，那么可以认为该标杆（ＤＭＵＡ ）在产出 ｒ 或投

入 ｉ 上具有优势．

３　 应用

春雨医生平台创立于 ２０１１ 年，已服务 １． ４ 亿

注册用户和 ６６ 万以上注册医生，是较早进行问诊

的医疗平台． 该平台涵盖 １７ 个一级科室，每次问

诊 ３ ｍｉｎ 之内响应，可为用户建立真实的个人健

康档案，减缓了普通人看病难的问题． 基于此，本
文以春雨医生平台为例，爬取该平台 ５５ 个科室的

医生诊断数据，并利用上述方法，从该平台的众多

医生中识别出标杆医生，并确定他们的优势．
３． １　 数据描述

目前，人们越来越注重身体健康，尤其是新冠

疫情爆发之后，这使得一些在线医疗平台发挥了

重要作用． 在线医疗平台不仅可以方便病人问诊，
提高寻医问药效率，还可以避免线下问诊引起的

交叉感染． 本研究以识别春雨医生平台上的标杆

医生为例，利用 Ｐｙｔｈｏｎ 爬虫代码爬取了该网站上

的医生信息，包括医生的咨询价格，服务人次，患
者对医生在服务态度、病情讲解是否清楚、回复是

否及时、建议是否有帮助等方面的评价． 爬取的原

始诊断数据一共 １６ ６４２ 条，但为了保证结果的可

靠性，对原始数据进行了预处理，删除了部分缺失

数据和不合理数据，最后还剩 １０ ４１８ 条． 于是，根
据以往关于大规模或大样本 ＤＥＡ 的研究，该样本

可视为一个大样本． 本研究从中选取了 ６ 个指标

来进行验证，分别记为

Ｘ１（图文咨询价格）： 医生提供单次医疗服

务的价格；
Ｙ１（服务人次）： 医生共服务过的人次数；
Ｙ２（态度非常好）： 患者对医生的评价中认

为医生态度好的评价数；
Ｙ３（讲解很清楚）： 患者对医生的评价中认

为医生讲解很清楚的评价数；
Ｙ４（回复很及时）： 患者对医生的评价中认

为医生回复信息及时的评价数；
Ｙ５（建议很有帮助）： 患者对医生的评价中

认为医生提供的建议很有帮助的评价数．
将每个医生视为决策单元（ＤＭＵ），Ｘ１ 表示

投入指标，Ｙ１， Ｙ２， Ｙ３， Ｙ４， Ｙ５ 表示产出指标．
理论上而言，医生的图文咨询价格越低，服务人次

越多，好评数越多（Ｙ２， Ｙ３， Ｙ４， Ｙ５），则表现越

好． 表 ３ 给出了所有投入产出数据的统计信息，包
括均值、标准差、最小值、最大值和四分位数．
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表 ３　 １０ ４１８ 名医生诊断数据统计信息

Ｔａｂｌｅ ３ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ １０ ４１８ ｄｏｃｔｏｒｓ’ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｄａｔａ

指标 Ｘ１ ／ 元 Ｙ１ ／ （人次） Ｙ２ ／ 条 Ｙ３ ／ 条 Ｙ４ ／ 条 Ｙ５ ／ 条

均值 ２２． ３７ ３ １３３． ４８ ２６２． ７６ ２２２． ２０ ２５４． １８ ２２７． ３６

标准差 １８． ５４ ７ ６８４． ８６ ６３０． １８ ５２４． ４１ ６２１． ９７ ５４２． １４

最小值 １． ００ １． ００ １． ００ １． ００ １． ００ １． ００

Ｑ１（２５％） １０． ００ ２４５． ００ １９． ００ １７． ００ １９． ００ １７． ００

Ｑ２（５０％） １８． ００ ７８５． ５０ ６４． ００ ５６． ００ ６１． ００ ５６． ００

Ｑ３（７５％） ３０． ００ ２ ７７９． ７５ ２２３． ００ １９２． ００ ２１１． ００ １９３． ００

最大值 １００． ００ ２３５ １２８． ００ ２０ １１９． ００ １６ ３６４． ００ ２１ ２００． ００ １７ ３５０． ００

　 　 从以上表中可知，图文资询价格（Ｘ１）的平均值

为 ２２． ３７，四分位数分别为 １０，１８，３０，最大值为 １００，
说明各个医生的图文咨询价格差异较大，大部分保

持在 １０ ～３０ 之间． Ｙ１ 的标准差较大，说明各个医生

服务的人次差异大． Ｙ２，Ｙ３，Ｙ４，Ｙ５ 的各个指标较近，

但 Ｙ２ 的标准差最大，说明在医生的评价中，患者认

为各个医生的服务态度好的评价数波动相对较大．
３． ２　 实验步骤和结果

利用以上数据，对本研究所提出的方法进行

了验证，具体的实验步骤如以下流程图所示．

图 ４　 实验步骤

Ｆｉｇ． ４ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　 　 经过步骤 １ 中的两两评价过程后，可以得到

一个两两评价矩阵，该过程计算时间仅 ６５７． ２５８ ｓ．
然后，根据该矩阵可绘制医生之间的学习网络图． 由
于节点（医生）数量较多，不能够完全清晰的展示医

生之间的学习关系，因此过滤了入度较低的节点，只
在图中展示了入度较高节点之间的关系． 在图 ５ 中，
节点代表医生，连线代表学习关系，箭头指向的节点

是被学习的对象．节点大小与入度中心性有关，节点

越大代表该节点入度越高，是其他节点学习的榜样；

相反，节点越小表示该节点入度越小，需要向箭头指

向的节点学习． 如图 ５，深灰色且形状较大的节点入

度高，是被学习的对象；左下方与右侧形状较小的节

点入度小，需要向其他节点学习． 本研究选取了几个

节点作为标杆，此处用字母 Ｇｌｅａｄｅｒ 表示标杆构成的集

合， Ｇｌｅａｄｅｒ ＝ ｛３６０５，４１１０，４６６３，３５８９，３５４１，３７７０，７７６，
３６６０，９５８０，６８１７｝．

为了详细分析实验结果，表 ４ 列出了春雨医

生平台标杆医生的具体数据．
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图 ５　 在线医生学习网络

Ｆｉｇ． ５ Ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｄｏｃｔｏｒｓ

表 ４　 从 １０ ４１８ 名医生中识别出的标杆医生评价指标

Ｔａｂｌｅ ４ Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄｏｃｔｏｒｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ １０ ４１８ ｄｏｃｔｏｒｓ

标杆医生 Ｙ１ ／ （人次） Ｙ２ ／ 条 Ｙ３ ／ 条 Ｙ４ ／ 条 Ｙ５ ／ 条 Ｘ１ ／ 元

ＤＭＵ３６０５ ７６ ７０７ ７ ２０３ ５ ５５８ ７ １１９ ５ ８７２ ２

ＤＭＵ４１１０ ２１ ６５１ ３ ２０５ ２ ４４３ ３ ０３３ ２ ３９８ １

ＤＭＵ４６６３ ４３ ３２１ ５ ９７１ ４ ９２５ ６ １９０ ５ １０９ ２

ＤＭＵ３５８９ １１２ ００２ ７ ０１０ ５ ７２３ ７ １３８ ６ ５５０ ６

ＤＭＵ３５４１ ２３５ １２８ ２０ １１９ １６ ３６４ ２１ ２００ １７ ３５０ １５

ＤＭＵ３７７０ ５０ ５３９ ２ ６５４ ２ １００ ２ ４２３ ２ ２９６ ３

ＤＭＵ７７６ ３７ １６０ ３ ０３１ ２ ４９８ ３ ０２６ ２ ６３０ ３

ＤＭＵ３６６０ ９１ １６０ ４ １２０ ３ ２７５ ４ ２８３ ３ ５６２ ６

ＤＭＵ９５８０ ４０ ４０２ １ ８７８ １ ５４１ １ ９２３ １ ６３８ ３

ＤＭＵ６８１７ １４ ７６５ １ ４０７ １ １１３ １ ３６８ １ １５４ ２

　 　 在识别标杆医生后，了解这些医生之所以成

为标杆的原因也很重要，这就需要探索这些医生

的优势． 根据 ２． ３ 节中的方法，用权重反映标杆医

生的优势，权重结果如表 ５ 所示． ｕ－ １ ， ｕ－ ２ ， ｕ－ ３ ，

ｕ－ ４ ， ｕ－ ５ 分别代表产出的平均权重， ｖ－１ 代表投入的

平均权重． 表中展示了 １０ 个标杆医生的权重，对
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比各个标杆医生的权重，本研究发现权重 ｖ－１ 的值

比其他权重的值高，说明图文资询价（Ｘ１）在标杆

医生选取过程中发挥了重要作用． 每个标杆医生

的优 势 是 不 同 的， 以 序 号 为 ３６０５ 的 医 生

（ＤＭＵ３６０５）为例， ｕ－ １ ， ｖ－１ 的值比其他权重大，说
明该医生在服务人次和咨询价格上表现较好． 因
此，标杆医生 ３６０５ 的优势是 Ｘ１， Ｙ１，在集合 Ｐ３６０５

中的医生要以医生 ３６０５ 为标杆，增加自身在春雨

医生平台的服务人次，同时降低图文资询价． 对于

医生 ４１１０ 和医生 ４６６３，权重 ｖ－１ 和ｕ－ ５ 的值相对其

他权重较高，表示这两个医生在 Ｘ１ 和 Ｙ５ 上具有

优势，因此，集合 Ｐ４１１０ 和Ｐ４６６３ 中的医生应该降低

图文资询价，并向病人提供较多的有利于身体健

康的建议． 剩余的其他标杆医生大多数在 Ｘ１ 和

Ｙ１ 上具有优势． 总体而言，这些标杆医生通常具

有一些相同的特点，即以较低的图文资询价提供

较高质量的服务，这些特征可以为春雨医生平台

选取标杆医生提供参考．

表 ５　 标杆医生权重结果

Ｔａｂｌｅ ５ Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄｏｃｔｏｒｓ

榜样医生 ｕ－１ ｕ－２ ｕ－３ ｕ－４ ｕ－５ ｖ－１

ＤＭＵ３６０５ １． ０３６ ４ ０． ７５１ １ ０． １２３ １ ０． ４３５ ０ ０． ６０６ ０ ５０． ０００ ０

ＤＭＵ４１１０ １． ００７ ２ １． ８１５ ９ ０． ４５１ ３ ０． ７６８ ５ ３． １８８ ２ １００． ０００ ０

ＤＭＵ４６６３ ０． ５０９ ６ ０． ７０２ ４ ０． ２２０ ７ ０． ４１３ １ １． ７３４ ０ ５０． ０００ ０

ＤＭＵ３５８９ １． ２４５ ７ ０． ２７２ ５ ０． １１９ ０ ０． ３８７ ６ ０． ３６９ ６ １６． ６６６ ７

ＤＭＵ３５４１ ０． ３９３ ０ ０． １８９ ４ ０． ０７１ ３ ０． １７１ ６ ０． １７４ ６ ６． ６６６ ７

ＤＭＵ３７７０ ３． ５０４ ６ ０． ６８１ ９ ０． ２１８ ７ ０． ３８１ ８ ０． ６４２ ７ ３３． ３３３ ３

ＤＭＵ７７６ ２． ６９７ ０ １． ０３９ ８ ０． ４２６ ９ ０． ９０１ ６ １． ４７２ ８ ３３． ３３３ ３

ＤＭＵ３６６０ ２． ０２６ ５ ０． ２７５ ０ ０． ０８４ ５ ０． ４８７ ６ ０． ２０７ ４ １６． ６６６ ７

ＤＭＵ９５８０ ４． ５９８ ２ ０． ５７６ ６ ０． ２９１ ９ ０． ８３７ ０ ０． ５５７ ９ ３３． ３３３ ３

ＤＭＵ６８１７ ５． ２４９ ６ ３． ４６８ ６ ０． ８６３ ４ １． ７９６ ２ ３． ８０６ ０ ０

４　 结束语

本研究主要提出社会网络 ＤＥＡ 方法来识别

大样本中的标杆． 首先利用 ＤＥＡ 方法对任意两个

ＤＭＵ 进行评价，将评价结果用两两评价矩阵表

示；接着，基于两两评价矩阵构建 ＤＭＵ 之间的社

会网络图，通过网络图展示两两 ＤＭＵ 之间的学

习关系；然后，计算入度中心性并据此识别社会网

络中的重要节点，以此作为大样本中的标杆；随
后，利用 ＤＥＡ 模型中投入产出的权重来分析标杆

的优势，揭示 ＤＭＵ 被选为标杆的原因；最后，为
了验证该方法的可行性，利用春雨医生平台上的

诊断数据进行实验．

本研究所提出的方法对于管理者或决策者选

择某个领域内标杆具有重要的参考价值． 其一，该
方法可以避免求解多个线性 ／非线性规划模型，仅
需通过简单的数值比较，实施起来较以往的方法

更便捷． 其二，该方法以一种客观的方式确定社会

网络中任意节点间的学习关系，可避免主观因素

带来的影响． 其三，该方法可以分析标杆的优势，
进而使表现较差者知道哪些方面需要改进，进而

提高整体的效率水平．
在未来的研究中，可以基于本研究进行以下

拓展：首先，结合社会网络和 ＤＥＡ 进行研究是一

项有趣和有挑战性的任务，未来可以结合社会网

络和 ＤＥＡ，探讨 ＤＭＵ 之间其他关系；然后，各行

业中经常会评选某一方面表现较好的单位和个
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体，如道德模范，最佳会议酒店，最佳服务酒店等，
研究在指定的某一方面表现较好的标杆也非常重

要；最后，大数据具有规模性、高速性、多样性和价

值性四个特征，本研究只研究了大数据的规模性

这一特征，未来可以研究如何结合其他三个特征

识别标杆．
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