
　《预测》 1999年第 5期 　 · 理论与方法研究· 　

　 　

用神经网络方法进行 DEA有效预测
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摘　要　本文提出用神经网络方法进行 DEA有效预

测。 经实例验证本方法预测结果是 DEA有

效的, 达到预期目的, 说明它是一种新的、可

行的 DEA 有效预测方法。
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1　引言

数据包络分析 (Da ta E nve lopm ent A na ly sis,简记

DEA )是以相对效率概念为基础发展起来的一种效率

评价方法。随着 DEA 理论的发展,近年来也开始了应

用 DEA 方法对系统未知信息进行研究。 与常用的回

归统计预测方法平均趋势的预测不同, DEA 有效预

测方法进行的是最优性的预测,这种“最大”的预测值

往往对决策者更有参考价值。因为任何一个 DM U总

是力图使生产过程呈现某种最优状态 [1 ]。文献 [2～ 4]

提出了几种进行 DEA 有效预测的方法。 本文提出了

另一种新的 DEA 有效预测方法, 即用人工神经网络

方法进行 DEA 有效预测。

人工神经网络因其广泛的适应能力和学习能力

在非线性系统的预测方面得到广泛应用。数学上能够

证明, 人工神经网络可以逼近所有函数 [5, 6],这意味着

神经网络能逼近那些刻划了样本数据规律的函数,而

不论这些函数具有什么样的形式, 线性的还是非线性

的。 在 DEA方法中,对一个给定的生产可能集,以最

小的投入得到最大的产出,即相对效率最大的决策单

元为 DEA有效的。对于多输入多输出情况,有效点不

唯一, 所有有效点都落在有效生产前沿面上, 且理论

证明, 有效生产前沿面上的点都是 DEA有效的。如果

我们能够描述出 DEA 有效的输入和输出之间的关

系, 则可以根据输入预测出最大 (有效 )的输出 (或根

据输出预测必须的最小输入 )。但是 DEA有效的输入

和输出之间的关系是复杂的、非线性的, 且和特定的

生产可能集有关, 这就使得预测变得困难。 由于人工

神经网络出色的非线性逼近能力, 它能够通过对

DEA有效点的学习刻划一个特定生产可能集中 DEA

有效的输入和输出之间的特征规律。因而我们可以用

神经网络方法进行 DEA 有效预测。
该方法的思路是: 寻找 DEA有效点; 选取神经网

络模型;对这些有效点用神经网络学习; 用学习过的

神经网络预测。本文结合一个实例说明该方法是如何

应用的,具体探讨对给定输入如何预测 DEA有效 (最

大 )的输出, 所采用的相关 DEA 模型是基于输出的,

并对预测的结果进行 DEA 有效检验, 进一步说明用

该方法进行预测是可行且有效的。

2　用神经网络方法进行 DEA有效预测的基本内容

2. 1　DEA有效点的获得

运用 DEA投影原理 ,将 DEA非有效点投影到有

效生产前沿面上, 从而得到 DEA有效点。

由文献 [ 1]可得以下定理。

设 X m×n, Y s×n 分别为 n 个已知的输入向量 (m

维 )、输出向量 ( s维 )组成的矩阵,具体地有

Xm×n =

x 11 x 12 … x 1n

x 21 x 22 … x 2n

… … … …

xm 1 xm 2 … xmn

Y s×n=

y 11 y 12 … y 1n

y 21 y 22 … y 2n

… … … …

y s1 y s2 … ysn

设有 DMU j0 (对应的输入输出向量分别为 x 0,

y 0 ), 其对应的基于输出的具有非阿基米德无穷小的

对偶线性规划为
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(DX)

m in [θ- X(e T s-+ eT s+ ) ]

s. t. ∑
n

j= 1

λj xj + s-= x 0

　∑
n

j= 1

λj yj - s+ = θy 0

λj ≥ 0, s-≥ 0, s+ ≥ 0

并设其最优解为 λ* , s* - , s* + , θ* ,令

x 0= x 0 - s* - = ∑
n

j= 1

λjx j

y
 
0 = θ* y 0 + s* + = ∑

n

j= 1

λj y j

则称 ( x
 
0, y

 
0 )为 DMU j 0对应的点 ( x 0, y 0 )在 DEA相对

有效面上的“投影”。

定理 1　 设 DMU j0为 ( x 0, y 0 ), 则由规划问题

(DX)最优解 λ* , s* - , s* + , θ* 构成的 (x
 
0, y

 
0 ):

x 0= x 0 - s* -

y 0= θ* y 0+ s* +

相对于原来的 n个DMU 来说是 DEA有效 (C 2R )的。
此定理表明, 若原来的 (x 0, y 0 )非 DEA 有效, 则

通过对其“投影”可以使其变为有效。

2. 2　 神经网络模型的选取

在本例中, 选用的是径向基函数神经网络。

径向基函数 (Radia l Basis Fun ction,简记为 RBF )

网络是基于人脑的神经元细胞对外界反应的局部性

而提出的, 是一种新颖有效的前馈式神经网络。RBF

网络不仅具有良好的推广能力,而且避免了象反向传

播那样繁琐、冗长的计算,使学习速度比通常的 BP方

法快 103 ～ 104倍。

RBF网络通常是一种 3层前馈网络,输出节点对

隐节点给出的基函数进行线性组合。隐层中的基函数

对输入激励产生一个局部化的响应, 即仅当输入落在

输入空间的一个很小的指定区域时, 隐单元才做出有

意义的非零响应。在 RBF网络中,隐层节点通过基函

数 (常用的是高斯函数 )执行一种固定不变的非线性

变化, 将输入空间隐射到一个新的空间 ,输出层节点

则在该新的空间实行线性加权组合。即网络是通过非

线性基函数的线性组合从而实现从输入空间到输出

空间的非线性转换。

2. 3　 神经网络对 DEA有效样本的学习和学习后的

预测

设 X m×n, Y
 
s×n为经过 DEA投影后的有效的输入

和输出矩阵, 即是神经网络的学习样本。

在学习之前首先对样本数据进行归一化处理,以

消除量纲的不一致所造成的影响。

本例中选用的变换函数是:

x i =
x i j - m in( x j )

m ax ( x j ) - m in (x j )

y i =
y ik - m in(y k )

m ax (y k ) - m in( yk )

i= 1, … , n; j = 1, … ,m ; k= 1, … , s

在预测值求出后, 再按相反规则进行变换即可。

借助于 M AT LAB中丰富的神经网络工具箱 [8 ],

可以比较方便地进行样本学习和预测, 在此不作详

述。

3　 一个实例

下面用一个实例说明这个方法的具体应用。

取文献 [ 5]中的数据,共有 30个 DMU, 其中的 27

个样本作为径向基神经网络的学习样本, 随机选取 3

个作为学习完毕后的检验样本。利用模型 (DX)将 27

个 DMU 投影到有效生产前沿面上得有效的 DMU

为:

表 1　 有效的 DMU (学习样本集 )

DMU 输入 1 输入 2 输出

1 472. 99 1414 2786. 79

2 1003 9588 12219. 32

3 10674. 67 31912 62893. 98

4 2916 11201 19558. 9

5 2374 31297 37159. 8

6 656 3150 5003. 49

7 21149. 98 63228 124613. 32

8 1400. 9 4188 8253. 95

9 1792. 94 5360 10563. 79

10 915. 87 2738 5396. 21

11 752. 63 2250 4434. 43

12 456. 6 1365 2690. 22

13 272. 29 814 1604. 28

14 19959 62642 120444. 36

15 3526 10541 20774. 8

16 5405. 57 16160 31849. 04

17 5292. 18 15821 31180. 92

18 9280. 13 27743 54677. 48

19 20963 64346 125117. 44

20 2348 9325 16041. 9

21 4736. 9 14161 27909. 3

22 35311. 18 105563 208049. 54

23 17291. 48 51693 101879. 49

24 20218 69628 127918. 35

25 6856 30774 50236. 36

26 2835. 25 8476 16704. 98

27 404. 41 1209 2382. 47

对这 27个 DEA 有效的样本,经归一化处理后用

径向基神经网络学习, 学习后的神经网络达到了所要

求的误差标准。

分 别 输 入 3 个 检 验 样 本 的 输 入 值

4198 2684

3992 4323

5266 10167

, 用学习后的神经网络预测得输出分
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别为:

5097. 123

8162. 467

18639. 495

。

为了验证这些输出值是否是 DEA 有效的, 必须

进行 DEA 有效检验。对于基于输出的 DEA 模型

(DX), θ值即为衡量 DMU j0 ( x 0, y 0 )DEA 有效性的标

准。因为是基于输出的模型, 所以 θ大于 1表示非

DEA有效, θ等于 1表示 DEA有效。

将这 3组输入输出数据分别代入模型 (DX)中计

算得到θ值分别为:

1. 0378

1. 0438

1. 0750

,都非常接近 1,表明这

3个 DM U相对于原来的生产可能集可看作是 DEA有

效的。若想提高预测的精度, 可以输入更多学习样本

或改进神经网络模型的学习算法得到。

为了保证检验的可靠性,可以构造更多的检验数

据进行检验。本例经过大量的数据测算 ,表明在本例

的输入可能集中的数据基本都可预测出与输入构成

DEA 有效的输出。说明用神经网络方法能够进行

DEA有效预测。

4　结束语

本文介绍了一种 DEA 有效预测的神经网络方

法, 这个方法利用神经网络能够进行非线性预测的特

性来进行 DEA有效预测。该方法可行有效,实例检验

取得了较好的效果, 具有应用价值。
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(上接 56页 )

x = f 1 (P x, PS, Y , N ) + f 5 (P x, P
-

x , rx, V ) + T x

( 17)

因此考虑到我国农产品进出口贸易, 对应长期和

短期结构模型矩阵形式为,

A  B = C01 ( 18)

A 0  B = C02 ( 19)

其中 C01等于将 C第 1行改为式 ( 20), C02等于将 C0第

1行改为式 ( 21),

( 1 - kT
x
) (ZP

S
d lnP S+ ZY d lnY + ZN d lnN )+ kT

x
d lnT x

( 20)

( 1 - kT x ) [( 1- kS ) (ZPS d lnPS+ ZY d lnY + ZN d lnN ) +

　 kS (XP-x d lnP- x + Xrx d lnrx + XV d lnV ) ] + kT x d lnT x

( 21)

那么考虑到我国农产品的进出口贸易, 农产品价

格决定的长期模型和短期模型形式只需对第一和第

二部分的结果作相应调整。

5　结束语

本文提出了农产品价格决定的长短期模型,并考

虑到农产品的进出口贸易进行了修正。利用本文模型

对我国农产品价格进行预测可以有两种途径,一种是

直接估计, 用最小二乘法或其他计量方法进行估计;

另一种途径是间接估计, 根据其他学者已有的农产品

供给和需求弹性结论可以立刻得到农产品价格变化

趋势。本文所建模型是根据联立方程的简化形式推

出,克服了单方程模型的不足。
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