
基于三阶段 DEA 模型的创新效率实证研究

2022.09　科学决策　111

基于三阶段DEA模型的创新效率实证研究

——来自 2005 年到 2020 年全国工业企业的证据

陈  池

摘  要：以 2005到 2020年的中国规模以上工业企业经营数据为基础，采用三阶段 DEA 模型就其研发投入与产出情况进行了

实证分析，结果表明创新效率情况良好，但离最优值还有一定的距离。在剔除了外部因素的影响后，平均纯技术效率基本保持

不变，而平均综合技术效率和平均规模效率轻微下降，但对各年度的综合技术效率、纯技术效率和规模效率有比较大的影响，

并且存在投入不足和冗余的问题，说明环境因素和随机误差对评价工业企业的技术创新绩效有影响，三阶段 DEA 模型更能准

确地评价工业企业的技术创新绩效，为避免造成资源浪费，工业企业需要寻找适度的发展规模，努力通过提高规模效率而最终

提高综合技术效率，并根据研究成果提出了相应的对策建议。
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1  引  言

工业是国民经济的主导产业，是国民经济的重要构成部分，研究其创新效率的实况，不但可以为改进

自身的创新效率提供了现实的依据，而且为其他类型企业的技术创新提供了很好的借鉴作用。工业企业经

过 70多年来的发展，不断壮大，2020年工业总产值占国内生产总值的 30.8%，成为我国重要的经济力量（国

家统计局，2021［1］）。我国的工业从纯粹依靠技术引进，发展到引进与消化吸收相结合，然后不断创新

和加强正向设计能力，在新经济常态下积累到原始技术的创新（钟顺东，2017［2］），工业科技创新的发

展从一定程度上决定了一个国家的经济增长能力，到目前为止，中国工业已形成了别具特色的技术赶超路

径。综观工业技术发展历史来看，1949-1977年，中国工业技术创新主要是依靠技术援助和归国科学家的

艰苦探索中前行；1978-1991年，我国以技术引进和外商直投为主；1992-2005年，自邓小平同志 1992年南

巡后，从单纯技术模仿发展到不断增强自主研发能力，各项技术资源也向企业集中；2006年之后，工业企

业经过多年研发经验和积累，创新能力有了质的提升。根据统计数据表明，全国规模以上工业企业 2020

年的专利申请数是 2005年的 21.5倍，16年的年平均增长率为 23.1%；新产品销售收入也是逐年增加，
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2020年的新产品销售收入是 2005年新产品销售收入的 8.9倍，16年的年平均增长率为 16.5%；大部分的工

业企业知识产权意识明显提升，研发效率也是突飞猛进，以更多的新产品、新技术作为开拓和占领市场的

有力武器，体现了极强的生命力。

在同一时期，通过加强国家产业转型升级和技术创新政策的引导，激励了工业企业的自主创新，各项

经费支出和研发人员投入也增强了，2005年以来，工业企业的研发经费和研发人员投入都呈现持续增加的

趋势。与 2005年的 R&D 经费相比，2020年是 2005年的 11.2倍，年平均增长率为 18.2%；2020年的 R&D
人员全时当量是 2005年的 4.7倍，年平均增长率为 12.3%。研发经费投入和研发人员增长表明企业越来越

重视原始创新能力的提升，通过对 16年的创新成果的统计分析，工业企业的创新能力无论是数量还是质

量上都有了明显的提升。国内外众多专家学者关于工业企业创新效率的研究很多 , 他们的研究成果对本文

具有很重要的借鉴意义，但可能源于研究视角和方法的限制，以往研究在考察企业技术创新的效率时，并

没有将环境因素和随机误差予以剔除，所以效率值并不能反映我国现阶段工业企业技术创新的真实效率

水平。

本文将根据规模以上工业企业 16年的研发投入和产出数据，参考马占新等（2013）［3］ DEA 三阶段方

法对其创新效率进行了各年份的对比，由于各年份的经营环境的不同，对企业的创新效率的影响也不一样。

本文旨在建立合理的评价方法和指标，客观评价工业企业的创新效率，并针对存在的问题提出相关对策 , 以
促进该产业的高速持续增长。本文提出的三阶段 DEA 模型方法，在有效控制环境因素和随机误差的基础上，

对我国工业企业的技术创新效率水平进行科学评估，并分析影响其创新效率的因素，为相关部门决策提供

参考。

2  文献综述

目前，大多数学者采取参数方法和非参数方法对高技术产业的创新效率进行评价。其中，参数方法主要

是基于随机前沿分析（SFA）进行评价，但是它在设置函数模型时会存在一定的偏差 ; 非参数方法主要是基

于数据包络分析（DEA）进行评价，相比于 SFA 模型更加客观。DEA 模型最早是由 Charnes 等提出的，是

基于规模报酬不变的假设衡量各个决策单元的效率（CCR 模型）; 后来学术领域基于此衍生出几十种模型。

龙勇等采用 CCR 和 C2GS2 模型分析我国高技术产业 1995-2002年的效率，解垩采用 CCR 和 Malmquist-DEA
模型分析了我国高技术产业五个行业 1997-2004年的效率，这些都是对其进行单阶段分析。

熊彼特认为技术创新作为一种因素构建了新的生产函数，成为影响企业及经济发展的重要因素，熊彼特

之后，随着学者专家对技术创新的研究与发展，对技术创新绩效（或者效率）的研究，经历了两个阶段：第

一阶段是单要素生产率 , 是指企业的产出水平与投入要素中某一单独的要素之间的比例，研究的是单一生产

要素对绩效的贡献程度，但是事物之间的联系非常广泛，各种生产要素之间也是有着千丝万缕的联系，而创

新效率往往多种生产因素共同作用的结果，所以单一要素生产率具有一定的局限性，不能全面解释企业真实

的经营状况。第二阶段是全要素生产率，全要素生产率可以揭示生产技术水平的高低，也揭示生产效率的高

低，全要素生产率的提高路径包括技术进步以及生产要素的重新配置，即使是完全相同数量和质量的研发资

金、研发人员等生产要素投入，其产出量（包括专利数量或者新产品销售收入等）也不一定相同，究其原因

关键在于全要素生产率的不同。本文将沿着全要素生产率这一个思路，运用多种投入和多种产出因素，揭示

各因素之间的投入与产出关系。

分析工业企业的创新效率，由于角度及方法的不同，会得出不同的分析结论，以下是主要的专家学者

的观点及研究方法：蒋玉洁和菅利荣（2011）［4］运用熵权 TOPSIS 方法和锡尔指数，分析了我国不同区域

的工业企业创新发展水平及差异性；赵良浩等（2013）［5］用回归法验证了不同的科技创新政策对创新绩

效的不同影响；申文青（2019）［6］，运用灰色关联分析法，对广东省制造业的技术创新绩效进行了综合

评价；鲁炜等（2014）［7］利用 Eviews6.0 软件，以上市公司的财务数据分析了资本结构对创新的影响；朱

孟涛（2013）［8］利用 DEA 模型分析了各区域 30个省市及地区的工业企业的创新效率并进行了评价；陈

艺曦，于博骏（2019）［9］运用 K-means 算法，经过聚类分析及因子分析提取了影响创新能力的因子，并
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对各地区工业企业的创新能力进行了评价；王翔（2019）［10］运用 SYS-GMM 方法实证分析了环境规制对

创新的影响；何田和胡笑寒（2018）［11］采用 DEA 分析方法 , 评价了大中型工业企业的技术创新效率，发

现创新活动不足，地区的差异性明显，投入的要素资源被浪费等等；胡艳和刘梅林（2018）［12］利用 DEA
和 DEA-Malmquist 指数法，分析了安徽省工业企业动静态的创新效率；陈娜等（2019）［13］采用 DEA-
Tobit 模型，对西部地区工业企业的创新效率进行了评价；罗芳和王远卓（2019）［14］运用 DEA 方法，分

析了长江经济带规模以上工业企业的研发效率；姜波（2012）［15］以非参数 Malmquist 指数方法实证分析

了 30个省区域大中型企业的技术绩效差异性。

3  数据来源和变量

本文主要采用 DEA 模型分成三个阶段进行分析，第一阶段 DEA 模型，主要采用收集到的工业企业的原

始的投入和产出数据进行初始效率的分析，得出不同投入的松驰变量；然后进行第二阶段分析，以 SFA 回

归方法以排除环境因素和统计误差的影响；最后第三阶段以调整后的不同投入的调整变量为基础，得出了在

同质的条件下的真实技术效率值。

（1）数据来源

2005年到 2020年的投入和产出的数据主要来源于《工业企业科技活动统计年鉴》［16］和《中国统计年鉴》，

鉴于不同的年鉴统计口径会略有不同，年份统计数据可能会出现差异性，导致有的年份的数据出现断层现象，

在剔除了不连续的数据后，作者收集整理了 2005到 2020年的经营数据，作为本文实证分析的基础数据。

（2）投入、产出变量

本文研究的是工业企业的创新绩效，与科技投入密切相关的是R&D人员全时当量和R&D经费两个变量。

研发人员是工业企业研发主力，数量大小体现了研发力量的规模。研发经费则体现了工业企业对技术创新投

入的资金力量的大小，也体现了企业对研发工作的重视程度。

在产出方面，由于研发的最终成果体现在专利数量的多少，研发成果多，则专利申请数量就会增加；而

新产品体现了研发成果的转化为产品的重要标志，如果申请的专利不能顺利被企业转化为产品，则表明企业

的研发成果的转化程度比较低，事实上也有一部分的专利仅仅是作为研发成果的体现，并不能转化成生产力。

所以本文选取了专利申请数和新产品销售收入共同作为研发产出的衡量指标。

（3）环境变量  
为了得出创新效率的真实情况，需要排除环境及统计因素的影响，所以要选取不在样本主观控制范围之

内的环境因素，与本文选取的投入变量进行回归分析，经过收集、整理和试测试效果，选取了三个符合要求

的环境变量，具体包括反映科技开发绩效的科技成果登记数［17］、反映总的投资规模的全社会固定资产投资［18］

和反映企业缴纳税收规模的企业所得税［19］，由于这三个变量不受管理控制的约束 , 并且可以满足三阶段

DEA 模型的分离假设。

4  实证分析

本文运用 DEA 模型分三个不同的阶断进行实证分析，第一阶段采用原始的投入和产出数据运用

DEAP2.1软件进行数据运算，第二阶段主要是采用 Frontier4.1软件［20］进行数据处理，第三阶段投入的数据

有所区别，产出数据相同，投入数据是采用第二阶段运算所得的调整数据，有关的实证分析过程具体如下：

4.1 相关性分析

为进一步判断本文所采用的投入与产出变量的适当性和有效性，首先运用 SPSS 软件进行相关性分析，

对专利申请数、新产品销售收入、R&D 经费、R&D 人员全时当量四个投入和产出变量进行相关性分析，结

果如下图（图 1），投入、产出，4个变量之间在 0.01级别（双尾），相关性显著，可以作为本文进行分析

的数据。
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专利申请数 新产品销售收入 R&D经费 R&D人员全时当量 

专利申请数 皮尔逊相关性

显著性（双尾）个案

数

1

16

.991**

.000

16

.993**

.000

16

.967**

.000

16
新产品销售收入 皮尔逊相关性

显著性（双尾）

个案数

.991**

.000

16

1

16

.999**

.000

16

.978**

.000

16
R&D经费 皮尔逊相关性

显著性（双尾）

个案数

.993**

.000

16

.999**

.000

16

1

16

.982**

.000

16
R&D人员全时当量 皮尔逊相关性

显著性（双尾）

个案数

.967**

.000

16

.978**

.000

16

.982**

.000

16

1

16
  **. 在 0.01 级别（双尾），相关性显著。

图 1  投入、产出变量相关性分析图

4.2 第一阶段创新效率分析

首先对所收集到的原始值进行运算分析，没有剔除任何内外部因素的影响，反映了初始状况的效率值，

通过 2005-2020年规模以上工业企业的研发投入和研发产出绩效进行分析，得出了 16年的三种技术效率值及

技术效率值的平均值，计算结果如表 1所示。从表 1 中可以看出，平均综合技术效率、平均纯技术效率、平

均规模效率分别为 0.972、0.979和 0.993，三种技术效率值比较接近且处于高位。从表 1还可以看出来，综合

技术效率低于平均值的有 2012年 -2015年、2018年，余下的年份都大于平均值，处于优良状态；综合技术效

率值为 1的年份是 2007年、2008年，2017年、2020年，4年 DEA 有效；纯技术效率低于平均值的有 2012年 -2015
年、2018年，余下的年份都大于平均值，纯技术效率值为 1的年份是 2005年 -2008年、2010年，2017年、

2020年，7年 DEA 有效；规模效率低于平均值的有 2006年、2010年、2011年、2013-2016年，余下的年份都

大于或等于平均值，规模效率值为 1的年份是 2007年、2008年、2017年、2020年，4年 DEA 有效；纯技术

效率达到 DEA 有效而综合技术效率没有达到 DEA 有效的年份为 2005年、2006年、2010年，主要的原因是

其规模效率无效 , 因而需要重点研究如何更好地提升其规模效率。

表 1  第一阶段效果系数

年份 综合技术效率 纯技术效率 规模效率 规模报酬

2005 0.994 1 0.994 irs

2006 0.988 1 0.988 irs

2007 1 1 1 -

2008 1 1 1 -

2009 0.973 0.981 0.993 drs

2010 0.989 1 0.989 drs

2011 0.975 0.989 0.985 drs

2012 0.932 0.933 0.999 drs

2013 0.933 0.941 0.991 drs

2014 0.936 0.949 0.986 drs

2015 0.912 0.928 0.983 drs

2016 0.978 0.993 0.985 drs

2017 1 1 1 -

2018 0.965 0.965 0.999 irs

2019 0.974 0.98 0.994 irs

2020 1 1 1 -

平均值 0.972 0.979 0.993
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从三种效率发展趋势图（见图 2）可见，发展趋势比较平衡的是规模效率，主要是在 0.98到 1之间波动，

而综合技术效率和纯技术效率的运行轨迹基本相似，从形态上来看波动比较大，从 2008年的最大值不断波

动下降到了 2015年最小值，然后不断提升，到 2020年重新达到最大值。结合宏观的经济发展情况，我们对

技术效率的发展情况深入进行剖析，究其原因，与国内外的经济形势密不可分，主要的原因是从 2012年到

2015年期间，存在的问题比较突出的来自投资和需求不足，经济波动加剧等等；2015年后随着国家加强了宏

观调控政策，技术效率也进入了稳定增长状态，深化改革进入发力期，伴随着经济发展形势的不断好转，工

业企业的技术效率也在不断提升，到 2020年，重新达到最大值，DEA 有效。

图 2  初始效率发展趋势图

4.3 第二阶段创新效率分析

由第一阶段利用 DEAP2.1软件进行运算后，用 R&D 经费和 R&D 人员全时当量的原始值减去目标值后，

分别得出这两个变量的松驰变量值，为考察本文中所选取的三个环境变量对投入松驰变量的影响程度，分别

以这两个不同的投入变量为因变量，环境变量作为自变量，运用 Frontier4.1软件进行回归分析，具体情况见

表 2，可以看出 , 两个投入松驰变量回归后的 GAMMA 值均达到了 1，表明管理效率无效是主要的影响因素，

从结果中可以看出，LR 单边检测是通过了显著性检验，其中投入 1（R&D 经费）通过了 10% 的显著性检验；

投入 2（R&D 人员全时当量）通过 5% 的显著性检验。因此 , 所选用 Frontier4.1分析是合适的。

表 2  第二阶段 SFA 估计结果

项目
R&D经费松驰变量 R&D人员全时当量松驰变量

系数估计值 标准误差 T 值 系数估计值 标准误差 T 值

常数项 1 980 440.20 1.00 1 980 440.30 -1 430.00 1.00 -1 430.00

科技成果登记数 -90.74 6.37 -14.25 -3.10 2.55 -1.21

全社会固定资产投资 -2.30 0.42 -5.43 1.92 0.61 3.16

企业所得税 140.30 0.99 141.75 -22.43 10.56 -2.12

sigma-squared 9.365 1E+12 1.00 9.365 1E+12 6.31E+10 1.00 6.31E+10

gamma 1.00 0.00 46 560.42 1.00 0.00 39 720.88

Log likelihood function -252.45 -210.56

LR test of the one-sided 

error
6.79 7.31
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（1）科技成果登记数

科技成果登记数的增加对于 R&D 经费和 R&D 人员全时当量来讲都是有利因素，会带来 R&D 经费松驰

变量和 R&D 人员全时当量松驰变量的减少，估计的原因有可能是，随着全社会的科技成果登记数的增加，

激发了工业企业对研发的热情，不断增加研发经费和研发人员，进一步提高了研发效率，所以得到了更好的

研发成果，但科技成果登记数的增加对于 R&D 经费和 R&D 人员全时当量这两个变量的影响程度不一样，

每增加一个单位的科技成果登记数对 R&D 经费松驰变量的影响是 R&D 人员全时当量的 29.3倍。

（2）全社会固定资产投资

由于全社会固定资产投资的增加也相应减少了 R&D 经费松驰变量，属于有利因素，可能的原因是，由

于全社会固定资产投资的增加相应减少了企业研发经费的支出，减轻了企业的负担；而另外一方面，对

R&D 人员全时当量来讲是不利因素，带来了 R&D 人员全时当量松驰变量的增加，全社会固定资产投资的增

加对这两个变量的影响程度不一样，对前者的影响是后者的 1.2倍 , 并且方向相反。

（3）企业所得税

企业所得税增加对于 R&D 经费来讲属于不利因素 , 会增加相应的 R&D 经费松驰变量，这可能由于随着

企业所得税的增加，增加了企业的成本负担，导致松驰变量的增加；对于 R&D 人员全时当量来讲是有利因素，

企业所得税增加相应减少了 R&D 人员全时当量松驰变量，企业所得税每增加一个单位，对 R&D 经费的影

响是 R&D 人员全时当量的 6.3倍，但方向相反。

总体上来讲，从统计数据来看，环境变量对松驰变量的影响远大于统计误差的影响，排除环境因素和统

计因素对创新绩效的影响后，政府或者企业可以根据各年份的真实创新绩效情况，对原始投入变量进行适当

的调整。

4.4 第三阶段创新效率分析

运用 Frontier4.1软件经过第二阶段运算后，得出了 R&D 经费和 R&D 人员全时当量这两个投入变量的

调整后的变量值，再把原始的产出变量和调整后的投入变量进行运算 , 可获得排除外部影响因素的第三阶段

效率值，从表 3中可以看出，在同质环境下，与第一阶段效率值相比较 , 平均纯技术效率保持不变，平均综

合技术效率和平均规模效率略有下降，变化不大，分别下降了 0.1% 和 0.1%。总体上来看，对三种效率（综

合技术效率、纯技术效率和规模效率）的平均值影响不大，但是对于 2005年到 2020年每一年的具体技术效

率数值影响较大。

表 3  第三阶段效率值分析表

年份 综合技术效率 纯技术效率 规模效率 规模报酬

2005 0.971 1 0.971 irs

2006 0.977 1 0.977 irs

2007 1 1 1 -

2008 1 1 1 -

2009 0.971 0.974 0.997 drs

2010 1 1 1 -

2011 0.978 0.995 0.983 drs

2012 0.93 0.931 0.999 drs

2013 0.935 0.944 0.99 drs

2014 0.94 0.954 0.986 drs

2015 0.92 0.931 0.989 drs

2016 0.981 0.991 0.99 drs
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年份 综合技术效率 纯技术效率 规模效率 规模报酬

2017 1 1 1 -

2018 0.966 0.967 1 -

2019 0.971 0.973 0.998 irs

2020 1 1 1 -

平均值 0.971 0.979 0.992

为了进一步对比第三阶段和第一阶段效率值的变化情况，现将综合技术效率、纯技术效率和规模效率的

每一个年度的第三阶段和第一阶段的具体数值进行比较，详见图 3、图 4和图 5。从三幅雷达图中可以看出来，

第三阶段的纯技术效率和第一阶段的具体值基本一致，差别最大的是规模效率，综合技术效率变化程度处于

纯技术效率和规模效率之间。下面以规模效率来进行详细说明，2007年、2008年、2012年、2014年、2017

年和 2020年这六年的第三、一阶段的规模效率是相等的；2009年、2010年、2015年、2016年、2018年和

2019年的第三阶段规模效率值上升了，而 2005年、2006年、2011年和 2013年的第三阶段规模效率值下降了，

其中变动最大的是 2005年，减少了 0.023。

图 3  第三阶段和第一阶段综合技术效率对比图

图 4  第三阶段和第一阶段纯技术效率对比图

续表
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图 5  第三阶段和第一阶段规模效率对比图

5  结论和建议

本文研究的三阶段 DEA 模型，其研究思路是首先利用经典的模型测算决策单元的效率水平，然后利用

随机前沿模型对投入变量进行修正，使各个决策单元处于相同的环境当中，最后利用修正后的投入数据重新

测算决策单元的效率值。由于该方法有效剥离了环境因素和随机误差的影响，因而测算结果也更接近真实的

效率水平。同时本文运用三阶段 DEA 模型进行实证研究，以全国规模以上工业企业为研究对象，经过不同

阶段效率值的大小和变动趋势的对比分析，我们可以得出如下结论，并提出相应的建议：

（1）全国工业企业的创新效率水平较高，三种技术效率的平均值都在 0.97以上，接近 DEA 有效，但是

仍然存在改善的空间。以第三阶段的纯技术效率情况来看，7年的纯技术效率达到 DEA 有效，占比为

43.8%，将近一半；而其中 2年的纯技术效率达到 DEA 有效，但是综合技术效率没有达到 DEA 有效，这是

由于这两年规模效率偏低，导致综合技术效率也没有达到最优。从技术资源的使用情况来看，全国工业企业

对投入资源的利用情况，接近 DEA 有效，关键的是需要进一步研究规模效率的情况，综合分析各种投入和

产出的协调问题，改善工业企业的规模效率，通过规模效率的提升从而提升综合技术效率值，最终看能否达

到综合技术效率 DEA 有效。

（2）加强治理，减轻环境因素对全国工业企业的创新效率的影响。在剔除环境因素的影响后，通过对

比全国工业企业第三和第一阶段的创新效率，发现平均综合技术效率和平均规模效率轻微下降，而平均纯技

术效率保持不变，表明对总体的平均值影响不大，但是对于每一年度的三大创新效率值有显著影响。结合第

二阶段的 SFA 实证分析，发现随着科技成果登记数的增加，可以适当减少 R&D 经费和 R&D 人员全时当量

的松驰变量，政府首先需要在软环境方面加以努力，如加强知识产权保护，保护技术和专利收益，激励工业

企业提高技术人员和资金的投入，提升创新的意愿和能力；全社会固定资产投资的增加，有利于 R&D 经费

松驰变量的减少，却带来 R&D 人员松驰变量的增加，建议在增加固定资产投资的同时，需要配套好研发经

费投入的幅度和结构，并对研发资金的使用效率进行监控，制订有利于激励研发人员投入研发的福利措施等

等，双管齐下助力工业企业创新效率的提升；企业所得税增加带来 R&D 经费松驰变量的增加，却减少了

R&D 人员全时当量松驰变量，企业所得税对于企业研发经费影响较大，所以在制订企业所得税政策时，需

要考虑如何在税制方面支持企业自主创新的提升，如加大对企业自主创新投入的所得税前抵扣力度，实施更

加优惠的税收政策等等。

（3）解决投入不足和冗余的问题，提升全国工业企业规模报酬效率。根据第三阶段效果系数显示，从

2005到 2020年共 16年中，全国工业企业达到规模有效的共有 6年，3年（2005年、2006年和 2019年）是规

模递增，存在投入不足的问题；7年（2009年、2011年到 2016年）是规模递减，存在投入冗余问题，需要

加强投入要素的治理。工业企业需要进一步加大研发的资金投入，同时发挥财税金融政策作用，加大政府研

发资金的支持，激励企业创新活动的开展；可以考虑大力发展融资租赁业，支持工业企业的设备更新和技术
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改造；加强对研发、新产品形成和销售全过程的监控，在保质保量的前提下加强成本管理，提高研发绩效；

规模不当已成为制约全国工业企业投入产出效率的关键，要进一步深化研究投入产出协调发展的问题，既要

注重技术提升又要兼顾合适的规模发展，解决规模过大或者过小的规模不经济难题。

（4）加强工业企业的内部运营和管理水平，促进技术效率的提升。根据本文三阶段的 DEA 分析，运用

GAMMA 变差率进行检验，变差率的取值范围是（0，1］，经过回归得出 R&D 经费和研发人员全时当量的

投入变量的 GAMMA 值为 1，说明效率偏差主要由管理无效率项决定 , 随机误差的影响可以忽略不计。工业

企业需要加强企业技术引进、消化、吸收和二次创新的全过程技术管理，提升技术创新效率；强化对工业企

业研发资源的配置和利用，研究生产要素投入的合理比例，增加产出价值，组合成一定的批量生产能力，促

使各项费用节约，生产成本降低，进一步扩大规模效益；对于创新效率低的国有工业企业，可以考虑逐步引

入民营资本，通过改制的方式激活创新的动力，提升创新效率；积极利用信息化和智能化等先进技术促进技

术创新，并且整合企业、科研机构和高校的技术研发力量，提升企业的技术研发和创新能力等等。
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Empirical Research on Innovation Efficiency Based on Three-stage DEA Model: Evidence 
from National Industrial Firms from 2005 to 2020 

CHEN Chi

Abstract: Based on the operating data of China’s industrial enterprises above designated size from 2005 to 2020, the three-

stage DEA model is used to conduct an empirical analysis on their R&D input and output. The results show that the 

innovation efficiency is good, but there is still a certain distance from the optimal value. After excluding the influence of 

external factors, through comparative analysis, the average pure technical efficiency remains basically unchanged, while the 

average comprehensive technical efficiency and average scale efficiency decrease slightly, which has a relatively large 

impact on the comprehensive technical efficiency, pure technical efficiency and scale efficiency of each year, and there are 

problems of insufficient investment and redundant investment, indicating that environmental factors and random errors have 

an impact on evaluating the technological innovation performance of industrial enterprises. The three-stage DEA model can 

more accurately evaluate the technological innovation performance of industrial enterprises. In order to avoid waste of 

resources, industrial enterprises need to find a suitable development scale, and ultimately improve the overall technical 

efficiency by improving the scale efficiency, and put forward corresponding countermeasures and suggestions according to 

the research results.
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