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考虑数据不确定性的鲁棒交叉效率 DEA方法及其应用

李　犟1, 2，吴和成1，孙　婧1†

(1. 南京航空航天大学 经济与管理学院，南京 210016；2. 新加坡国立大学 商学院，新加坡 119613)

摘　要: 数据包络分析 (DEA)是一种评价决策单元相对效率的数学规划模型, 在管理决策领域得到了广泛应用.

传统交叉 DEA方法高度依赖于真实且准确的数据. 当数据存在不确定性时, 确定性假设下得到的 DEA模型解

可能会失去可行性, 从而使得效率评价结果不可靠. 针对这一问题, 首先, 基于鲁棒优化方法, 提出一种鲁棒交叉

效率 DEA模型, 其中为了避免多重最优解造成的交叉效率值不唯一问题, 进一步建立二级目标模型来选择一组

可接受的最优解; 然后, 引入鲁棒价格的概念来分析决策单元应对数据不确定性的能力, 并在此基础上探讨仁慈

型和对抗型两种交叉策略的选择问题; 最后, 基于 15个 OECD国家的可再生能源数据, 验证所构建方法的可行

性和有效性.
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Abstract: Data  envelopment  analysis(DEA)  is  a  mathematical  programming  model  used  to  evaluate  the  relative
efficiency of decision-making units(DMUs) and has been widely applied in the field of management decision-making.
Traditional cross-efficiency DEA methods heavily rely on accurate and precise data. When data uncertainty exists, the
DEA model  solution obtained under deterministic  assumptions may lose feasibility,  making the efficiency evaluation
results unreliable. To address this issue, this paper proposes a robust cross-efficiency DEA model based on the robust
optimization.  To  mitigate  the  issue  of  non-unique  cross-efficiency  values  caused  by  multiple  optimal  solutions,  a
secondary objective model is established to select a set of acceptable optimal solutions. In addition, the concept of the
price of robustness is introduced to analyze the ability of DMUs to cope with data uncertainty and discusses the choice
between the benevolent and aggressive strategies. Finally, the feasibility and effectiveness of the proposed method are
validated using the renewable energy data from 15 OECD countries.
Keywords: data envelopment analysis；cross-efficiency；robust optimization；energy efficiency

 

0    引　言

效率评估和分析奠定了组织资源配置优化的基

础, 是现代组织管理中不可或缺的内容. 在现有效率

评估方法中, 数据包络分析 (DEA)因其独特的数据

驱动优势, 已广泛应用于高校、企业以及医院等各类

组织的效率分析
[1]. 在传统 DEA方法中, 每个决策单

元 (DMU)会得到一组投入产出权重, DMU的效率

则是产出加权和与投入加权和的比值
[2]. 尽管传统

DEA方法能够判别 DMU的有效性 (DMU效率为

1则为有效 ), 但是仍然具有一定局限性 . 如传统

DEA方法是基于自评机制假设, 即每个 DMU仅使

用有利于自身的投入产出权重, 这导致效率评估结
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果不客观并且缺乏公平性
[3]. 此外, 当存在多个有效

DMU时, 传统 DEA则无法提供 DMU完整的效率

排序. 针对这些不足, Sexton等[4]
基于自评和他评视

角, 提出了交叉效率机制. 随后, 交叉效率 DEA方法

引起了学术界的广泛关注, 成为 DEA领域中的重要

研究方向.
目前, 关于交叉效率 DEA的研究主要集中于交

叉效率 DEA模型与交叉效率聚合策略两方面
[5]. 针

对交叉效率 DEA模型的研究主要关注如何获取合

理的投入产出权重. 如为了解决传统交叉效率模型

具有多重解的问题, Wang等[6]
开发了一种中立型交

叉效率模型; Borrás等[7]
构建了一种基于 DEA有效

前沿结构的交叉效率 DEA方法, 从而达到降低效率

结果对多重最优解的敏感性的目的; 在最近的研究

中, 王兆华等
[8]
提出了一种改进的分层博弈交叉效

率模型, 并将其用于评估我国水权交易市场政策的

有效性. 针对交叉效率聚合策略的研究则聚焦于如

何根据交叉效率矩阵获取综合交叉效率值. 针对此

问题, 学者们提出了一系列的交叉效率聚合方法, 如
基尼系数

[9]
、前景理论

[10]
以及基于后悔理论的集结

方式
[11]

等.
现有文献从不同角度丰富了交叉效率 DEA的

理论和应用, 但是未能充分考虑数据不确定性对于

DEA模型评价结果的影响. 在实践中, 由于测量误

差、数据收集偏差以及环境因素波动等原因, 决策者

观测或收集到的数据往往会偏离其真实值
[12]. 当数

据不能准确反映或衡量事物的真实水平时, 便发生

了数据不确定性现象. 如在 DEA应用较为广泛的能

源领域, 相关指标数据如碳排放、能源消耗以及资本

存量等均是通过一定方法估算得到的, 鲜有精确方

法能够对其进行测算和衡量
[13]. 事实上, 数据不确定

性现象在现有研究中已引起了广泛关注
[14]. 由于

DEA是一种数据驱动的数学模型, 其投入产出权重

的可行性对于数据准确性高度敏感. 即使是一个非

常微小的数据变化, 也可能使得 DEA模型原有的最

优投入产出权重失去可行性, 进而降低效率评价结

果的决策参考价值
[15]. 可见, 数据不确定性是 DEA

效率评价过程中不可忽略的问题. 在现代组织环境

越来越不稳定和不可预测的背景下, 组织管理者更

加需要确保决策的稳健性以有效优化组织资源配置.
因此, 提高 DEA方法的鲁棒性具有重要的理论意义

和实践价值.

从不同角度和原理出发, 学者们建立了不同类

型的不确定 DEA模型, 如模糊 DEA[13]
、鲁棒 DEA[16]

、

机会约束 DEA[17]
和区间 DEA[18]

等. 模糊 DEA通过

假设某种隶属度函数将数据转化为模糊数来考虑数

据的不确定性, 模型较为复杂且计算量较大, 实践应

用价值有限
[16]. 机会约束 DEA则是处理随机数据的

不确定 DEA模型, 需要严格的概率分布假设才能将

模型转化为可求解的形式, 且需要大量的历史数据

进行参数估计. 区间 DEA方法则仅关注数据的区间

端点值, 结果可能过于保守, 也忽略了区间中的价值

信息 . 与上述不确定 DEA方法相比 , 在鲁棒优化

(robust  optimization)理论基础上发展起来的鲁棒

DEA方法则具有较少的应用限制. 在鲁棒优化框架

下, 鲁棒 DEA首先通过设定不确定性集合来界定数

据可能的波动范围, 然后在模型约束中添加保护函

数来减缓数据不确定性对投入产出权重可行性的影

响. 因此, 即使数据发生一定变化, 鲁棒 DEA的投入

产出权重依然能够以较高概率维持可行性. 然而, 目

前关于鲁棒交叉效率 DEA模型的研究尚处于起步

阶段, 且在以下方面存在一定不足
[19-20]: 1)在鲁棒DEA

模型下, DMU的鲁棒交叉效率值不仅取决于投入产

出权重, 且与鲁棒优化的保护函数也紧密相连. 已有

研究仅根据投入产出权重定义鲁棒交叉效率值, 可

能会导致评价结果失真. 2)不确定变量的等式约束

会极大地缩小鲁棒模型的可行域, 甚至会导致模型

不可行
[21-22]. 现有鲁棒交叉 DEA模型均含有等式约

束, 模型可行性和适用性有限. 3)仁慈型和对抗型交

叉策略是交叉效率 DEA中两种常用的假设, 用于解

决模型多重最优解导致的交叉效率不唯一问题. 然

而, 如何在这两种假设中做出适当选择尚未得到解

决.

为了弥补已有研究的不足, 本文基于鲁棒优化

理论构建一种新的鲁棒交叉效率 DEA模型. 具体而

言, 首先介绍不含有等式约束的等价 CCR-DEA模

型, 避免等式约束使得所开发的鲁棒 DEA方法面临

不可行问题. 然后, 基于鲁棒优化中的多面体不确定

集 , 将确定性的 CCR-DEA模型拓展为鲁棒 CCR-

DEA模型. 此外, 为了避免多重最优解造成的交叉

效率值不唯一问题, 本文进一步建立二级目标模型

来选择一组可接受的最优解. 在此基础上, 将鲁棒优

化保护函数纳入鲁棒交叉效率的定义, 从而得到更

加准确的鲁棒交叉效率值. 最后, 引入鲁棒价格的概

念评估 DMU应对数据不确定性的能力, 并在此基

础上选择鲁棒价格最小的交叉策略. 相关结果为交

叉策略的选择提供了一种新的思路. 基于 15个OECD
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国家的可再生能源数据, 验证所提出方法的可行性

和有效性. 

1    考虑不确定性的鲁棒交叉效率 DEA 模型 

1.1    CCR-DEA 模型的等价形式

n DMUj(j = 1, 2, . . . , n)

m xij(i = 1, 2, . . . ,m) s yrj

(r=1, 2, . . . , s) DMUo

Eoo

假设有 个 DMU,  使用

个投入 来获取 个产出

. 各投入产出数据均为非负数. 
的自评效率 可借助如下 CCR-DEA模型

[2]
计算:

Eoo = max
s∑

r=1

uroyro.

s.t.
s∑

r=1

uroyrj −
m∑
i=1

vioxij ⩽ 0, ∀j;

m∑
i=1

vioxio = 1;

vio, uro ⩾ 0, ∀i, ∀r. (1)

在鲁棒模型中, 含有不确定变量的等式约束会

限制模型的可行域甚至会导致模型不可行
[21-22]. 模

型 (1)的第 2个约束为等式约束, 因此, 在模型 (1)
的基础上开发鲁棒 DEA方法并不合适. 根据 Toloo
等

[21]
的研究, 模型 (1)中的等式约束可转化为等价

的不等式约束, 如下所示:

Eoo = max
s∑

r=1

uroyro.

s.t.
s∑

r=1

uroyrj −
m∑
i=1

vioxij ⩽ 0, ∀j;

m∑
i=1

vioxio ⩽ 1;

vio, uro ⩾ 0, ∀i, ∀r. (2)
 

1.2    鲁棒交叉效率 DEA 模型

x̃ij = xij + αx
ijx̂ij ỹrj = yrj + αy

rj ŷrj

x̂ij = eixij xij

ŷrj = eryrj yrj

ei er

x̃ij ỹrj [xij − x̂ij,

xij + x̂ij] [yrj − ŷrj, yrj + ŷrj] αx
ij αy

ij

[−1, 1] αx
ij=(x̃ij − xij)/x̂ij

αy
rj=(ỹrj − yrj)/ŷrj DMUj(j=1, 2, . . . , n)

Rx
j ={i|x̂ij ⩾0} Ry

j ={r|ŷrj ⩾0} DMUj

根据鲁棒优化理论, 不确定投入和产出变量可

定义为 和 . 其

中:  用于反映真实投入与观测值 的最

大偏差,  则衡量真实产出与观测值 的

最大偏差,  和 分别为投入和产出数据扰动的百

分比水平. 因此,  和 分别来自对称区间

和 .  和 为均匀分

布在 内的随机变量, 且有

和 . 对于 ,

记 ,  分别为 不

确定投入和不确定产出的索引集. 通常, 不确定变量

不会同时出现最大偏差, 因此, 鲁棒优化理论通过设

定一个参数来限制不确定数据的总偏差大小, 这种

方式能够避免鲁棒模型的解过于保守
[23]. 具体而言,

∑
i∈Rx

j

|αx
ij| ⩽ Γ x

j

∑
r∈R

y
j

|αy
rj| ⩽ Γ y

j Γ x
j

Γ y
j

Γ x
j ∈ [0, |Rx

j |] Γ y
j ∈

[0, |Ry
j |] |Rx

j | |Ry
j |

设定 ,  . 其中 :  和

分别为投入和产出的不确定预算, 也可视为决策

者面对不确定性时的保守水平,  , 

, 这里 和 分别为不确定投入和产出

变量的最大数量. 需要指出的是, 上述不确定预算的

设定方式意味着本文所使用的不确定集合为多面体

不确定集. 在鲁棒优化中, 采用不同的不确定集合会

得到不同的保护函数形式, 从而产生差异的鲁棒模

型结果. 一般而言, 不确定集合的选择需要权衡模型

求解的复杂性和模型解的保守性. 与常见的盒式不

确定集 (box  uncertainty  set)以及椭球不确定集

(ellipsoidal uncertainty set)相比, 多面体不确定集弥

补了盒式不确定集过于保守的缺点, 同时也避免了

椭球不确定集无法将保护函数转化为线性形式的不

足. 综合以上考虑, 本文选择在多面体不确定集的基

础上设定鲁棒优化保护函数 , 进而开发鲁棒交叉

DEA方法.
Γ x

j Γ y
j

Sx
j ⊆ Rx

j Sx
j ⌊Γ x

j ⌋ ⌊Γ x
j ⌋

Γ x
j T x

j ∈
Rx

j \Sx
j x̃Tx

j j=xTx
j j+(Γ x

j −⌊Γ x
j ⌋)x̂Tx

j j

Γ x
j = 3.2

Γ x
j

x̃Tx
j j =xTx

j j + 0.2x̂Tx
j j

和 的值不需要限定为整数. 因此, 对于投

入不确定变量而言 , 存在一个不确定变量的子集

, 且 能够达到的总偏差为 , 其中

为 的整数部分. 同样, 对于非整数部分, 存在

, 使得 . 这里举

一个简单的例子来表明上述定义. 假设有 5个不确

定投入变量且 , 则有 3个不确定变量可达

到最大偏差,  的非整数部分 (0.2)被分配给某个变

量, 使得 . 产出变量的符号设

定与投入类似. 鲁棒优化中的保护函数则是通过特

定的不确定变量子集来实现数据最恶劣的情况. 具
体而言, 基于鲁棒优化理论, 模型 (2)的鲁棒形式如

下所示:

ER
oo = max

s∑
r=1

uroyro − βy
o (u, Γ

y
o ).

s.t.
s∑

r=1

uroyrj −
m∑
i=1

vioxij + βy
j (u, Γ

y
j )+

βx
j (v, Γ

x
j ) ⩽ 0, ∀j;

m∑
i=1

vioxio + βx
o (v, Γ

x
o ) ⩽ 1;

vio, uro ⩾ 0, ∀i, ∀r. (3)

βx
j (v, Γ

x
j ) βy

j (u, Γ
y
j )其中:  和 分别为投入和产出变量

的保护函数, 用以保护约束条件的可行性不受数据

扰动的影响, 其具体形式分别为

βx
j (v, Γ

x
j ) =
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max
Sx
j

∪
{Tx

j }|Sx
j ⊆Rx

j ,|Sx
j |=⌊Γx

j ⌋,Tx
j ∈Rx

j \Sx
j

{ ∑
i∈Sx

j

viox̂ij+

(Γ x
j − ⌊Γ x

j ⌋)vTx
j ox̂Tx

j j

}
,

βy
j (u, Γ

y
j ) =

max
S
y
j

∪
{Ty

j }|Sy
j ⊆R

y
j ,|S

y
j |=⌊Γy

j ⌋,Ty
j ∈R

y
j \S

y
j

{ ∑
r∈S

y
j

uroŷrj+

(Γ y
j − ⌊Γ y

j ⌋)uT
y
j oŷT

y
j j

}
.

Γ x
j Γ y

j

Γ x
j Γ y

j |Rx
j |

|Ry
j |

Γ x
j Γ y

j

当 和 均为 0时, 显然上述保护函数的值为 0,
此时模型 (3)与模型 (2)相同; 当 和 分别为

和 时, 则每个不确定投入和产出变量均能够取

得发生最大偏差时的值. 通过改变 和 的值, 决
策者可以调节模型的鲁棒性.

保护函数的存在使得模型 (3)无法直接求解, 须
进一步转换. 根据 Bertsimas等[23]

的研究, 本文投入

和产出不确定变量的保护函数可等价于以下线性规

划问题:
βx

j (v, Γ
x
j ) + βy

j (u, Γ
y
j ) =

max
∑
r∈R

y
j

uroα
y
rj ŷrj +

∑
i∈Rx

j

vioα
x
ijx̂ij.

s.t.
∑
i∈Rx

j

αx
ij ⩽ Γ x

j ;∑
r∈R

y
j

αy
rj ⩽ Γ y

j ;

0 ⩽ αx
ij ⩽ 1, ∀i ∈ Rx

j ;

0 ⩽ αy
rj ⩽ 1, ∀r ∈ Ry

j . (4)

px
j py

j qx
ij qy

rj记 、 、 和 分别为模型 (4)各约束条件的对

偶变量, 则模型 (4)的对偶模型为

min
∑
r∈R

y
j

qy
rj +

∑
i∈Rx

j

qx
ij + py

jΓ
y
j + px

jΓ
x
j .

s.t. py
j + qy

rj ⩾ uroŷrj, ∀r ∈ Ry
j ;

px
j + qx

ij ⩾ viox̂ij, ∀i ∈ Rx
j ;

qx
ij, q

y
rj ⩾ 0, ∀i ∈ Rx

j , ∀r ∈ Ry
j ;

px
j , p

y
j ⩾ 0, ∀j. (5)

尽管模型 (3)需要处理保护函数带来的内部优

化问题, 但是, 外部问题的决策变量在内部优化问题

中被视为常数
[24]. 因此, 模型 (3)中的保护函数可进

一步用模型 (5)替换. 最终, 模型 (3)可转换为如下

等价形式:

ER
oo = max

s∑
r=1

uroyro −
∑
r∈R

y
o

qy
ro − py

oΓ
y
o .

s.t.
s∑

r=1

uroyrj −
m∑
i=1

vioxij +
∑
r∈R

y
j

qy
rj+

∑
i∈Rx

j

qx
ij + py

jΓ
y
j + px

jΓ
x
j ⩽ 0, ∀j;

m∑
i=1

vioxio +
∑
i∈Rx

j

qx
io + px

oΓ
x
o ⩽ 1;

py
j + qy

rj ⩾ uroŷrj, ∀r ∈ Ry
j ;

px
j + qx

ij ⩾ viox̂ij, ∀i ∈ Rx
j ;

vio, uro ⩾ 0, ∀i,∀r;
qx
ij, q

y
rj ⩾ 0, ∀i ∈ Rx

j , ∀r ∈ Ry
j ;

px
j , p

y
j ⩾ 0, ∀j. (6)

模型 (6)可能存在多重最优权重问题, 因此, 通过模

型 (6)计算交叉效率可能会导致交叉效率不唯一. 对
于此问题, 使用二级目标模型是已有文献中常用的

解决方法
[3,7]. 受文献 [25]启发, 本文通过为所有决

策单元添加松弛变量来建立二级目标模型, 进而选

择一组可接受的投入产出权重. 具体如下所示:

min
n∑

j=1

hj.

s.t. ER
oo ⩽

s∑
r=1

uroyro −
s∑

r=1

qy
ro − py

oΓ
y
o

s∑
r=1

uroyrj−

m∑
i=1

vioxij +
s∑

r=1

qy
rj +

m∑
i=1

qx
ij+

py
jΓ

y
j + px

jΓ
x
j ⩽ 0, ∀j;

s∑
r=1

uroyrj −
m∑
i=1

vioxij −
s∑

r=1

qy
rj −

m∑
i=1

qx
ij−

py
jΓ

y
j − px

jΓ
x
j + hj ⩾ 0, ∀j;

m∑
i=1

vioxio +
m∑
i=1

qx
io + px

oΓ
x
o ⩽ 1;

py
j + qy

rj ⩾ uroŷrj, ∀r ∈ Ry
j ;

px
j + qx

ij ⩾ viox̂ij, ∀i ∈ Rx
j ;

vio, uro, q
x
ij, q

y
rj, p

x
j , p

y
j , hj ⩾ 0, ∀i, ∀r, ∀j.

(7)

DMUo

hj

max

其中: 第 1个约束用以维持 的自评效率; 第
2组约束确保各 DMU的鲁棒效率不会大于 1; 在第

3组约束中, 通过添加松弛变量 并在目标函数中

将其最小化, 使得其他 DMU的鲁棒效率值尽可能

接近 1. 这种方式意味着模型 (7)所获得的权重对于

其他 DMU是有利的. 因此, 模型 (7)是基于仁慈型

假设. 若将目标函数修改为 , 且第 3组约束左侧

变量均取相反的正负符号, 则模型 (7)所获得的权重

会使得其他 DMU的交叉效率尽可能小, 即转变为

对抗型假设.
(v∗

o ,u
∗
o, q

x∗, qy∗,px∗,py∗,Γ x∗,Γ y∗,h)

DMUo(o = 1, 2, . . . , n)

DMUj(j = 1, 2, . . . , n)

记 为模

型 (7)的最优解 . 从 角度 ,
的鲁棒交叉效率值可使用下
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式计算:

ERC
oj =

s∑
r=1

u∗
royrj − py∗

j Γ y∗
j −

s∑
r=1

qy∗
rj

m∑
i=1

v∗
ioxij + px∗

j Γ x∗
j +

m∑
i=1

qx∗
ij

. (8)

式 (8)对鲁棒交叉效率值的定义考虑了保护函数的

影响, 与自评效率值的定义保持一致. 这种定义方式

更符合鲁棒 DEA的基本思想, 即考察数据最恶劣情

形下的效率结果. 因此, 通过式 (8)不会高估 DMU在

数据最恶劣情况下的效率水平.

CE

由式 (8), 可得到如下形式的鲁棒交叉效率矩阵

:

CE =


ERC

11 ERC
12 . . . ERC

1n

ERC
21 ERC

22 . . . ERC
2n

...
...

. . .
...

ERC
n1 ERC

n2 . . . ERC
nn

 .

1/n

传统交叉效率模型下, 自评的效率值只占交叉

效率的 , 可能会造成自评价值的过度稀释. 借鉴

文献 [8], 本文将他评效率取均值作为综合他评, 然

后再对自评值和综合他评值进行加权. 在本文中, 自

评与他评设定为同等重要, 因此, 最终的鲁棒交叉效

率值如下所示:

ÊRC
o = 0.5× ERC

oo + 0.5×

n∑
j=1,j ̸=o

ERC
jo

n− 1
. (9)

需要指出的是, 尽管已有文献提出了多种交叉

效率的集结方法, 且新的集结方法也正在不断涌现,

但是, 很难从理论上确定一种固定或最优的效率集

结方式. 因此, 本文并未采取更加复杂的效率集结方

法. 当然, 根据现实决策场景的特点和需求, 所构建

方法也可进一步与相应的效率集结方法相结合, 具

有良好的可拓展性.
 

1.3    鲁棒价格

DMUo

通过引入保护函数, 鲁棒模型能够维持约束条

件在数据不确定性下的可行性, 从而生成鲁棒解. 然

而, 使用保护函数并非是免费的. 对于鲁棒模型而言,

维持解的鲁棒性必然要牺牲解的最优性. 本文借助

Bertsimas等[23]
提出的鲁棒价格的概念来评估数据

扰动对确定性模型最优目标函数值的影响. 换言之,

鲁棒价格反映了鲁棒模型与确定性模型间最优目标

函数值的差异大小. 具体而言, 本文将 的鲁棒

价格定义为

PoRo =
|ÊRC

o (Γ )− ÊRC
o (0)|

ÊRC
o (0)

, o = 1, 2, . . . , n.

(10)

PoRo ÊRC
o (Γ )

Γ ÊRC
o (0)

其中 :  为鲁棒价格 ,  表示保守水平为

时的鲁棒交叉效率值,  为确定性模型下的

交叉效率结果.
鲁棒价格可以帮助组织管理者了解减缓数据不

确定对效率评估结果的影响需要付出多少代价. 这
一指标也能够为评价组织资源配置的韧性提供一定

启示. 对于仁慈型和对抗型策略选择问题, 在计算两

种策略下的平均鲁棒价格后, 决策者可以选择鲁棒

价格更低的策略. 这种选择方式可以帮助决策者用

更低的成本来降低数据不确定性对效率评估结果的

影响. 

2    实例应用 

2.1    样本和数据

可再生能源的使用不仅能够减少温室气体排放,
还能降低经济发展对于化石燃料的依赖. 在全球气

候变化和环境污染日益严峻的背景下, 发展可再生

能源已成为实现可持续发展的关键路径. 然而, 由于

碳排放以及能源消耗相关数据存在显著的不确定性,
评估和分析可再生能源绩效面临方法上的挑战. 以
碳排放为例, 目前学界和业界通常利用能源消耗量

乘以相应的碳排放因子估计得到碳排放数据. 由于

使用的碳排放因子以及能源消耗估计量不同, 不同

组织对于同一国家的碳排放估计量往往存在较大差

异
[26]. 尽管如此, 目前, 世界各国对于碳排放因子的

设定仍未达成共识. 一般而言, 碳排放数据的观测值

存在 ± 5 %水平的偏差是较为常见且可接受的
[27].

但是, 碳排放数据的偏差并不能从根本上消除, 其范

围在实践中也难以准确界定和检验. 显然, 传统以精

确数据为基础的 DEA方法在此情形下难以适用.
考虑篇幅限制, 本节选取 15个 OECD国家为实

证研究样本, 验证所构建模型的可行性和有效性. 这
15个 OECD国家的总碳排放量占全部 38个 OECD
国家的 92.5 %, 肩负着重要的碳减排责任. 另一方

面, 样本国家主要来自欧美地区, 其能源系统当前极

易受地缘政治因素的影响. 在此背景下, OCED组织

更加需要稳健和客观地评估各国可再生能源绩效以

提高政策建议的可靠性. 从组织管理的角度来看, 由
于各 DMU仅使用利己权重, 传统 DEA评价方法只

适用于决策权完全扁平化的组织
[28]. 而 OECD组织

既具有部分的中央管理和协调职能, 又允许成员国

保持一定的自主权和决策权. 对于这样的组织形态,

1614 控 制 与 决 策 第40卷



交叉效率 DEA方法更为适用. 一方面, 组织的中央

协调职能允许通过他评机制缓解利己权重导致的绩

效高估问题, 进而提高评价的客观性; 另一方面, 交

叉效率 DEA仍然保留了每个成员国自行选择权重

的自评机制, 尊重各国在提升可再生能源绩效方面

的差异性.

x1 105 x2 109

x3

y1 109 y2

y3

参考已有研究
[13], 在投入方面选择以下指标: 劳

动力 ( ,  人), 固定资产总额 ( ,  美元)和一

次能源供应总量 ( , 百万吨油当量). 在产出方面,

采用 GDP ( ,  美元), 可再生能源产出量 ( , 百

万吨油当量)和二氧化碳排放量 ( , 百万吨二氧化

碳当量)作为产出指标. 上述数据来源于世界银行数

据库 (www.worldbank.org)和 OECD数据库 (www.

oecd.org), 数据年份为 2022年. 具体数据如表 1所示.

zj = 1 + max
j=1,2,...,n

(y3j)− y3j zj

在产出指标中, 二氧化碳为非期望产出指标, 因
此应越小越好. 本文使用 Seiford等[29]

提出的线性单

调转化技术将二氧化碳数据转化为期望产出. 具体

而言,  , 其中 为转化后

的值. 

2.2    实证结果
 

2.2.1    效率结果分析

Γ =1 + Φ−1(1− e)
√
t Γ

Φ−1(·)
t

Γ x
j = 3 Γ y

j = 3

e = 0

使用鲁棒模型前首先需要设定保守水平. 对于

这一问题, 相关文献通常采用 Bertsimas等[23]
提出的

经典方法 , 即利用 来设定

的合理上限. 其中:  为标准正态分布的反函数,

为不确定变量的数量. 除碳排放数据, 其他指标的

数据观测值也无法确保其准确性, 因此, 本文将所有

投入产出变量均视为不确定变量. 参考文献 [16], 设
定低 (1 %)、中 (5 %)和高 (10 %)三种数据扰动水平

来分析不确定性程度对效率结果的影响 . 基于

Bertsimas等[23]
的方法会得到大于指标个数的保守

水平值, 这表明需要免疫所有不确定变量的影响. 因
此, 设定 和 . 基于上述设定, 表 2为仁

慈型和对抗型策略下确定性模型 ( )和鲁棒模

型的效率结果, 括号内为效率排名. 为了便于比较,
表 2也给出了传统 CCR-DEA模型的结果.

由表 2可知: 首先, 在确定性假设下, 传统 CCR-
DEA模型产生了 10个有效 DMU, 而两种交叉模型

均未产生有效单元, 并能够提供完整的效率排序. 可
见, 由于融合了他评机制, 交叉效率模型不仅能够更

大程度地识别 DMU绩效改进的潜力, 而且在区分

DMU绩效差异方面也具有一定优势. 然后, 在不同

 

表1     OECD 国家可再生能源数据集

国家 x1 x2 x3 y1 y2 y3

美国 1 681.82 5 476.10 2 146.23 25 744.11 171.70 4 853.78

日本 691.14 1 105.07 391.70 4 256.41 27.69 1 082.65

德国 441.98 901.61 268.61 4 082.47 42.01 673.60

韩国 293.40 538.49 287.18 1 673.92 6.12 635.50

加拿大 213.68 503.41 294.94 2 161.48 47.51 582.07

墨西哥 587.18 327.26 185.81 1 463.32 17.13 487.77

土耳其 346.30 264.54 153.72 907.12 23.43 481.25

澳大利亚 140.79 389.72 135.86 1 692.96 11.34 393.16

英国 347.97 566.29 153.72 3 088.84 19.35 340.61

意大利 253.42 447.70 142.15 2 066.97 26.33 322.95

波兰 183.01 113.31 103.94 689.76 12.26 321.95

法国 316.17 700.27 211.71 2 779.09 24.64 315.30

西班牙 236.87 284.65 116.27 1 417.80 19.38 254.36

荷兰 97.94 210.47 63.66 1 009.40 6.77 134.66

捷克 53.73 77.87 41.75 290.57 5.03 101.54

 

表2     不同数据扰动水平下的效率结果

国家 CCR-DEA
仁慈型策略 对抗型策略

e = 0 e = 1% e = 5% e = 10% e = 0 e = 1% e = 5% e = 10%

美国 1.000 (1) 0.963 (4) 0.925 (4) 0.788 (4) 0.639 (5) 0.755 (9) 0.726 (5) 0.620 (5) 0.509 (7)

日本 0.706 (14) 0.673 (13) 0.647 (13) 0.549 (13) 0.445 (13) 0.496 (14) 0.477 (14) 0.409 (14) 0.338 (14)

德国 1.000 (1) 0.941 (6) 0.904 (6) 0.773 (6) 0.633 (6) 0.769 (7) 0.681 (10) 0.574 (9) 0.521 (6)

韩国 0.601 (15) 0.550 (15) 0.529 (15) 0.447 (15) 0.358 (15) 0.393 (15) 0.378 (15) 0.324 (15) 0.267 (15)

加拿大 1.000 (1) 0.980 (1) 0.941 (1) 0.802 (1) 0.656 (1) 0.810 (4) 0.734 (4) 0.621 (4) 0.503 (9)

墨西哥 0.778 (13) 0.649 (14) 0.624 (14) 0.527 (14) 0.427 (14) 0.523 (13) 0.503 (13) 0.432 (13) 0.356 (13)

土耳其 0.985 (11) 0.771 (12) 0.741 (12) 0.630 (12) 0.516 (12) 0.673 (11) 0.648 (11) 0.555 (11) 0.456 (10)

澳大利亚 1.000 (1) 0.935 (7) 0.898 (7) 0.766 (7) 0.624 (7) 0.749 (10) 0.720 (8) 0.617 (6) 0.507 (8)

英国 1.000 (1) 0.971 (3) 0.933 (3) 0.795 (3) 0.647 (3) 0.799 (5) 0.768 (1) 0.657 (1) 0.539 (3)

意大利 1.000 (1) 0.954 (5) 0.917 (5) 0.783 (5) 0.643 (4) 0.810 (3) 0.725 (6) 0.613 (7) 0.547 (2)

波兰 1.000 (1) 0.906 (10) 0.870 (10) 0.734 (10) 0.592 (10) 0.766 (8) 0.721 (7) 0.557 (10) 0.453 (11)

法国 0.880 (12) 0.829 (11) 0.796 (11) 0.680 (11) 0.557 (11) 0.657 (12) 0.550 (12) 0.460 (12) 0.447 (12)

西班牙 1.000 (1) 0.931 (8) 0.894 (8) 0.761 (8) 0.621 (8) 0.779 (6) 0.686 (9) 0.578 (8) 0.528 (4)

荷兰 1.000 (1) 0.973 (2) 0.935 (2) 0.797 (2) 0.652 (2) 0.832 (2) 0.752 (3) 0.637 (3) 0.561 (1)

捷克 1.000 (1) 0.907 (9) 0.872 (9) 0.741 (9) 0.607 (9) 0.847 (1) 0.767 (2) 0.649 (2) 0.526 (5)
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数据扰动水平下, 相对于仁慈型策略, 对抗型策略获

取的交叉效率值更小. 最后, 在两种交叉策略下, 随
着数据扰动水平的增加, 各国的可再生能源效率均

呈现显著的下降趋势.
值得注意的是, 当数据存在不确定性时, 鲁棒模

型的效率结果均小于确定性模型的结果. 这也表明

当数据的观测值不能代表真实值时 , 传统确定性

DEA模型可能会高估决策单元的效率评价结果. 从
本文的案例背景来看, 这种结果的差异对现实决策

可能存在以下影响: 1)若某些国家的可再生能源绩

效被高估时, 相关政策制定者可能会认为其能源转

型进度优于实际情况, 从而忽视进一步的政策支持

或资源投入需求, 这会导致资源错配, 削弱国家整体

的能源转型效果; 2)在跨国可再生能源项目合作中,
可能会错误评估合作伙伴的真实技术水平和管理能

力; 3)在设定碳减排目标时, 可能会基于虚高的效率

评估结果制定过于激进或不公平的目标, 导致后续

实现困难.
本文通过鲁棒优化技术降低了数据不确定性对

DEA效率评价结果的影响, 有助于决策者更准确地

判断决策单元的真实绩效水平. 其次, 在涉及大规模

投资或重要政策制定时, 鲁棒模型的保守性能够为

风险规避型决策提供更具价值的参考依据, 从而有

利于组织韧性的提升. 总体而言, 所构建鲁棒交叉

DEA模型能够为实际决策提供更加可靠的分析支

持, 并降低决策风险. 

2.2.2    鲁棒价格分析

表 2结果表明, 数据扰动水平的增加会显著影

响效率水平, 但是不同 DMU受数据不确定性的影

响程度不同. 本节利用鲁棒价格这一指标来分析各

DMU抵御数据不确定性的能力. 基于式 (10), 图 1
为两种交叉策略下的平均鲁棒价格. 如图 1所示, 当
数据扰动水平从 1 %增加至 10 %时, 两种交叉策略

下模型的平均鲁棒价格也显著增加. 这是由于数据

扰动程度增加时, 鲁棒模型为了维持约束条件的可

行性会生成更加保守的解, 鲁棒解损失的最优性也

会增加. 这也是数据扰动水平增加时效率值降低的

原因. 在实践中, 组织决策者可根据鲁棒价格决定模

型解的最优性与鲁棒性的平衡, 从而选取合适的不

确定预算水平. 此外, 由图 1可知, 仁慈型交叉策略

在不同的数据扰动水平下具有更低的鲁棒价格. 因
此, 对于本文案例而言, 选择仁慈型交叉策略可得到

更加稳定的效率评估结果. 

2.3    方法比较

Γ x
j = Γ y

j = 2

使用共同权重模型是解决传统 DEA自评局限

性的另一种有效途径. 为了进一步表明所提出方法

的有效性 , 本节将所提出方法与 Salahi等 [24]
和

Omrani[30] 提出的共同权重鲁棒 DEA模型进行比较.
与这些文献保持一致, 使用 Omrani[30] 提供的天然气

公司数据集, 该数据集包含 27个样本, 每个样本有

2个投入和 2个产出. 然后, 同样设定 5 %的数据扰

动水平且 . 图 2为不同模型下的效率

结果. 此外, 图 2也给出了经典 CCR-DEA模型的结

果.
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图2   不同方法的效率评价结果
 

与传统 CCR-DEA模型相比 , 所提出方法在

DMU绩效区分能力上表现更好. 具体而言, 传统的

CCR-DEA模型下存在 3个有效 DMU, 因此, 无法提

供完整的 DMU排序. 相比之下, 所提出方法能够对

所有 DMU进行有效区分和完整排序. 这种更强的

区分能力不仅有助于识别真正的标杆 DMU, 也为效

率较低的 DMU提供了明确的改进目标和发展方向.
与共同权重鲁棒 DEA相比, 所提出交叉效率方法保

留了评价主体的多样性, 考虑了所有 DMU的评价

视角, 能够提供更丰富的效率评价信息. 而使用共同

权重模型则可能会忽略 DMU的自评价值, 进而降

低评价的公平性, 尤其是对于那些仅在特定指标上

表现较好的 DMU. 此外, 共同权重模型计算的投入

产出权重值在现实中可能并不存在或难以实现. 相
比之下, 通过允许不同评价主体使用彼此的利己权

重, 所提出方法的评价结果更客观可靠. 从效率结果
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来看, 所提出方法总体上效率值更低, 这反映了所提

出方法具有更严格的评价标准, 能够为决策者识别

出更多的 DMU效率提升潜力. 最后, 不同 DMU效

率结果的差异越低, 越有利于提高 DMU对整体评

价结果的接受度 . 计算 CCR-DEA、 Salahi等 [24]
、

Omrani[30] 以及所提出方法结果的标准差, 其结果分

别为 0.208、0.180、0.171和 0.160. 这表明所提出方

法得到的效率值分布更为集中, 有助于提高各决策

单元对评价结果的认可度. 综上所述, 所提出方法为

不同决策单元提供了更公正和可靠的绩效评估基准,
因此具有一定优势. 

3    结　论

传统 DEA方法仅基于自评机制计算 DMU效

率值, 效率评估结果不够客观. 此外, 传统 DEA效率

评价结果的可靠性高度依赖于数据的准确性. 然而,
数据不确定性是现实中无法避免的问题. 针对这些

不足, 本文首先基于鲁棒优化技术和交叉效率思想,
构建了一个鲁棒交叉效率 DEA模型. 在此基础上,
进一步构建了一个二级目标模型来避免多重最优解

导致的交叉效率不唯一问题. 然后, 引入了鲁棒价格

的概念来评估 DMU应对数据不确定性的能力, 并
在此基础上探讨了仁慈型和对抗型交叉策略的选择

问题. 相关结果为交叉策略的稳健选择问题提供了

一种新的解决方案. 最后, 基于 15个 OECD国家的

可再生能源数据, 验证了所提出方法的可行性和有

效性.
本文的研究工作未来可从以下方面进行拓展:

1)本文构建的是径向效率评估模型, 未来可开发非

径向的鲁棒 DEA模型; 2)决策者的保守性水平对鲁

棒效率水平及其排序具有重要影响, 未来可探索如

何选择合适的保守性水平; 3)未来可研究在数据不

确定情形下如何设定提升决策单元交叉效率水平的

目标.
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