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基于 ＤＥＡ博弈交叉效率和投资者心理的模糊投资组合研究
邓 雪，　方 雯

（华南理工大学 数学学院，广东 广州 ５１０６４０）

摘　要：考虑到投资者并不是完全理性的，本文结合 ＤＥＡ博弈交叉效率方法研究了带有投资者心理因素的多目标
模糊投资组合决策问题。首先，为了充分描绘投资者的心理因素和风险感知，本文基于可能性理论推导了带有风

险态度的可能性均值和半绝对偏差。其次，将候选的风险资产视为互相竞争的博弈者，采用基于熵权法的 ＤＥＡ博
弈交叉效率模型衡量它们的综合表现，从而得到每项资产的博弈交叉效率和奇异指数，并将其分别作为额外的收

益和风险决策准则。基于此，提出了更加综合的可能性均值—半绝对偏差—博弈交叉效率—奇异指数模型。最

后，通过一个应用实例验证了所提出的模型的合理性和有效性，从而为不同类型的投资者提供具有个性化的投资

策略。
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０　引言

１９５２年，Ｍａｒｋｏｗｉｔｚ［１］提出了著名的均值方差
模型，对随机不确定环境下的投资行为进行建模量

化，构成了现代投资组合理论的核心基础。在

Ｍａｒｋｏｗｉｔｚ的 工 作 的 基 础 上，许 多 学 者 例 如
Ｓｈａｒｐｅ［２］，研究了随机环境下的投资组合问题。
１９６５年，Ｚａｄｅｈ［３］提出了模糊集理论，现已成为处
理模糊信息的重要分析工具。随后，基于 Ｚａｄｅｈ［４］

提出的可能性理论，大量学者对模糊投资组合理论

进行深入研究。例如，Ｃａｒｌｓｓｏｎ和 Ｆｕｌｌéｒ［５］提出了



可能性均值和可能性方差的概念，在此基础上，

Ｚｈａｎｇ和 Ｎｉｅ［６］介绍了可能性下半方差和上半方差

测度，Ｖｅｒｃｈｅｒ等［７］
研究了带有下行风险测度的可

能性模糊投资组合。

上述研究都是基于投资者是完全理性的前提

假设开展的，忽略了投资者的心理因素。事实上，

证券市场是人为参与的市场，投资者的心理因素在

很大程度上对投资决策具有重大影响。一方面，根

据心理账户的概念描述，投资者会把损益归属到不

同的心理账户中，从而投资者在实际投资中并不是

追求理性的效用最大化，而是追求感性的满意最大

化；另一方面，从模糊厌恶
［８］
的定义来看，人们讨

厌能得知却不得而知的不确定性状态，所以这导致

了投资者并不是完全理性的。

Ｔｓａｕｒ［９］将风险态度参数引入了三角模糊收益

率的隶属函数中，建立了考虑三种不同风险态度的

可能性均值方差的模糊投资组合模型。在 Ｔｓａｕｒ

的工作基础上，金秀等
［１０］
提出了考虑投资者心理

的可能性均值半方差模型，同时采用基于累积前

景理论和 ＴＯＰＳＩＳ法的交互式算法进行求解。Ｚｈｏｕ

等
［１１］
基于 Ｍｅ测度研究了模糊环境下均值半绝对

偏差框架下带有不同态度的投资组合选择问题。

数据包络分析（ＤＥＡ）［１２］作为一种可靠的评估工

具，在投资组合领域受到了大量的学者的关注。一

方面，大量学者借助 ＤＥＡ技术构建了多样化的投

资组合效率评价模型
［１３］
。另一方面，少部分学者

将投资组合的效率当作一项新的决策准则与投资

组合领域中的经典的决策准则进行集成建模。

Ｌｉｍ等［１４］
首次提出了 ＤＥＡＭＶ交叉效率投资组

合模型，受其启发，Ｄｅｎｇ等［１５］
将 ＤＥＡ期望交叉效

率方法纳入到了原有的 Ｍａｒｋｏｗｉｔｚ的 ＭＶ模型，同

时考虑了收益，风险和效率的模糊多目标投资组合

模型。Ｅｓｓｉｄａ等［１６］
等基于 ＤＥＡ博弈交叉效率方

法设计了均值奇异指数投资组合新框架，为投资

者选股提供新的思路。Ｃｈｅｎ等［１７］
研究了基于夏

普指数ＤＥＡ交叉效率方法的模糊投资组合决策模

型。目前对于 ＤＥＡ交叉效率方法在投资者理性的

前提下进行了多方向的深度的发展。综上所述，考

虑投资者心理因素的 ＤＥＡ交叉效率方法具有充分

研究意义，本文基于此进行建模研究。

为了构建更为综合的投资组合决策模型，本文

将 ＤＥＡ博弈交叉效率方法纳入到考虑投资者心理

的可能性均值半绝对偏差框架中，同时考虑了收

益、下行风险、博弈交叉效率和奇异指数四个决策

准则，从而为具有不同心理特征的投资者提供更为

科学有效的决策方案。理论上，我们采用熵权法的

ＤＥＡ博弈交叉效率模型和可能性均值半绝对偏差
框架，基于此建模得到融入投资者非理性问题的

ＤＥＡ交叉效率模型。在实践中，考虑投资者心理
因素，更贴合现实金融市场中的实际情况，以此给

出适合不同类型投资者的个性化的投资方案。

１　预备知识

１．１　可能性理论及相关定义

定义１［５］　设
槇
Ａ∈Ｆ，模糊数

槇
Ａ的 γ水平截集为

［
槇
Ａ］γ＝［ａ１（γ），ａ２（γ）］，则

槇
Ａ的区间可能性均值为

Ｍ（
槇
Ａ）＝［Ｍ（

槇
Ａ），Ｍ（

槇
Ａ）］ （１）

其中，Ｍ（
槇Ａ）＝２∫

１

０
γａ１（γ）ｄγ，Ｍ

（
槇Ａ）＝２∫

１

０
γａ２（γ）ｄγ。

定义２［５］　模糊数
槇
Ａ的 γ水平截集为［

槇
Ａ］γ＝

［ａ１（γ），ａ２（γ）］，则
槇
Ａ的可能性均值为

　　Ｍ（
槇
Ａ）＝１

２
［Ｍ（

槇
Ａ）＋Ｍ（

槇
Ａ）］ （２）

可能性半方差为：

　 Ｖａｒ－＝（
槇
Ａ）＝２∫

１

０
γ［Ｍ（

槇
Ａ）－ａ１（γ）］

２ｄγ （３）

可能性半绝对偏差为：

　　　Ｓａｄ（槇Ａ）＝Ｍ（ｍａｘ｛０，Ｍ（
槇
Ａ）－

槇
Ａ｝） （４）

定义３［３］　ＬＲ型模糊数
槇
Ａ＝（ａ，ｂ，α，β）ＬＲ的隶

属函数定义如下：

　　　μ
槇Ａ
＝

Ｌ
槇Ａ
（
ａ－ｘ
α
）， ａ－αｘ＜ａ

１， ａｘ＜ｂ

Ｒ槇Ａ（
ｘ－ｂ
β
）， ｂｘ＜ｂ＋β

０，















其他

（５）

其中，Ｌ
槇Ａ
，Ｒ

槇Ａ
：［０，１］→［０，１］为连续的单调减函数，

且满足 Ｌ
槇Ａ
（０）＝Ｒ

槇Ａ
（０）＝１，Ｌ

槇Ａ
（１）＝Ｒ

槇Ａ
（１）＝０。特

别地，当 Ｌ
槇Ａ
，Ｌ

槇Ａ
为线性函数时，

槇
Ａ为梯形模糊数。

引理 １［７］　假设
槇
Ａ＝（ａ１，ｂ１，α１，β１）ＬＲ，

槇
Ｂ＝

（ａ２，ｂ２，α２，β２）ＬＲ为 ＬＲ型模糊数，λ∈Ｒ，则有：
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槇
Ａ＋

槇
Ｂ＝（ａ１＋ａ２，ｂ１＋ｂ２，α１＋α２，β１＋β２）ＬＲ （６）

λ
槇
Ａ＝

（λａ１，λｂ１，λα１，λβ１）ＬＲ， λ０

（λｂ１，λａ１，｜λ｜β１，｜λ｜α１）ＬＲ， λ{ ＜０
（７）

其中，加法和数乘运算满足 ｓｕｐｍａｘ扩展理论。
１．２　基于熵权法的 ＤＥＡ交叉效率方法

传统的 ＤＥＡ模型（如 ＣＣＲ、ＢＣＣ模型）大都以
自评的角度进行效率评价，容易产生不切实际的权

重，一定程度上减弱了判别能力。在此基础上，

Ｓｅｘｔｏｎ等［１８］
发展了 ＤＥＡ交叉效率方法，同时考虑

了自我评价和同行评价两个阶段，增强了鉴别力。

以下介绍 ＤＥＡ交叉效率方法的基本思路。
阶段１（自我评估）　假设要评估 ｎ个 ＤＭＵｓ

的相对效率，其中，ＤＭＵｄ（ｄ＝１，２，…，ｎ）有 ｍ维输

入向量 ｘｄ＝（ｘ１ｄ，ｘ２ｄ，…，ｘｍｄ）
Ｔ∈Ｒｍ

＋，ｓ维输出向量

ｙｄ＝（ｙ１ｄ，ｙ２ｄ，…，ｙｓｄ）
Ｔ∈Ｒｓ

＋评估 ＤＭＵｄ的 ＣＣＲ模
型如下所示：

Ｅｄｄ＝ｍａｘ∑
ｓ

ｒ＝１
ｕｒｄｙｒｄ

ｓ．ｔ．∑
ｓ

ｒ＝１
ｕｒｄｙｒｊ－∑

ｍ

ｉ＝１
ｖｉｄｘｉｊ ０，ｊ＝１，２，…，ｎ

∑
ｍ

ｉ＝１
ｖｉｄｘｉｄ＝１

ｕｒｄ ０，ｖｉｄ ０，ｒ＝１，２，…，ｓ，ｉ＝１，２，…，















ｍ

（８）

其中，上述线性规划模型的最优解为 ｖｄ ＝（ｖ

１ｄ，ｖ


２ｄ，

…，ｖｒｄ）
Ｔ
和 ｕｄ ＝（ｕ


１ｄ，ｕ


２ｄ，…，ｕ


ｒｄ）

Ｔ
，分别为 ＭＤＵｄ

的最优输入权重和输出权重，Ｅｄｄ为 ＭＤＵｄ的自我
评价效率值。

阶段２（同行评估）　相对于 ＭＤＵｄ，ＭＤＵｊ的
交叉效率 Ｅｄｊ定义为：

Ｅｄｊ＝∑
ｓ

ｒ＝１
ｕｒｄｙｒｊ／∑

ｎ

ｉ＝１
ｖｉｄｘｉｊ （９）

由于不同交叉评价值中所提供的信息并不一

样，不同的相对交叉效率值 Ｅｄｊ对于最终的交叉效
率值 Ｅｊ有着不同的影响。基于此，本文使用熵权
法确定 ＭＤＵｊ的最终交叉效率。熵权法可以充分
利用交叉评价值中所提供的信息，同时避免了主观

因素，提高了 ＤＭＵ之间有效区分的能力，主要步
骤如下所示：

Ｓｔｅｐ１　对于交叉效率矩阵 Ｃ＝（Ｅｄｊ）ｎ×ｎ，将
它的每一列视为待评估的项目，每一行视作不同的

评判准则，形成评价矩阵。由此，在第 ｄ个评价准

则下，第 ｊ个项目所占的比重 ｆｄｊ：ｆｄｊ＝Ｅｄｊ／∑
ｎ

ｉ＝１
Ｅｄｊ。

Ｓｔｅｐ２　第 ｄ个评价准则的信息熵为 Ｈｄ ＝

－ｋ∑
ｎ

ｉ＝１
ｆｄｊｌｎｆｄｊ，其中 ｋ＝－ｌｎｎ。

Ｓｔｅｐ３　第 ｄ个评价准则的熵权为 ωｄ＝（１－

Ｈｄ）／∑
ｎ

ｄ＝１
（１－Ｈｄ）。

Ｓｔｅｐ４　ＭＤＵｊ的综合的交叉效率评价值为：

ｅｊ＝∑
ｎ

ｄ＝１
ωｄＥｄｊ。

１．３　ＤＥＡ博弈交叉效率

Ｌｉａｎｇ等［１９］
提出的 ＤＥＡ博弈交叉效率模型，

ＤＥＡ博弈交叉效率模型的大体思路：当 ＤＭＵｄ的
交叉效率为 αｄ时，其余的在保证不降低的情形下
追求最优的权重选择策略最大化自身的效率分数。

具体模型如下：

Ｅｄｊ＝ｍａｘ∑
ｓ

ｒ＝１
μｄｒｊｙｒｊ

ｓ．ｔ．∑
ｓ

ｒ＝１
μｄｒｊｙｒｌ－∑

ｍ

ｉ＝１
ωｄｉｊｘｉｌ ０，ｌ＝１，２，…，ｎ

∑
ｍ

ｉ＝１
ωｄｉｊｘｉｊ＝１

α１×∑
ｍ

ｉ＝１
ωｄｉｊｘｉｄ－∑

ｓ

ｒ＝１
μｄｒｊｙｒｄ ０

μｄｒｊ ０，ω
ｄ
ｉｊ ０，ｉ＝１，２，…，ｍ；ｒ＝１，２，…，



















ｓ

（１０）

其中，αｄ１的值取 ｅｄ，作为算法的初始值。

Ｌｉａｎｇ［１９］提出了基于平均博弈交叉效率的算法，本
文考虑基于熵权法计算博弈交叉效率，因此需对算

法进行改进：设 αｔｊ表示在第 ｔ次迭代过程中 ＤＭＵｊ
的交叉效率值。ε表示设定的非常小的正值，ε越
小，所得结果越精确。具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ１　令迭代次数 ｔ＝１，αｄ＝α
１
ｄ＝ｅｄ，初始交

叉效率值 αｄ利用线性规划模型（８）和熵权法确
定；Ｓｔｅｐ２　对于 ＤＭＵｄ和 ＤＭＵｊ，求解模型（１０），

令 α２ｊ ＝∑
ｎ

ｄ＝１
ωｄ∑

ｓ

ｒ＝１
μｄｒｊ（α

１
ｄ）ｙｒｊ。一般地，当 αｄ＝α

ｔ
ｄ

时，αｔ＋１ｊ ＝∑
ｎ

ｄ＝１
ωｄ∑

ｓ

ｒ＝１
μｄｒｊ（α

ｔ
ｄ）ｙｒｊ，其中 μ

ｄ
ｒｊ（α

ｔ
ｄ）为

模型的最优解；

Ｓｔｅｐ３　若存在某些 ｊ，使得｜αｔ＋１ｊ －αｔｊ｜ε，则

令 αｊ＝α
ｔ＋１
ｊ ，继续执行 Ｓｔｅｐ２。ｊ∈｛１，２，…，ｎ｝，

都满足 ｜ｈｔ＋１ｊ －ｈｔｊ｜＜ε，算法收敛。此时，α
ｔ＋１
ｊ 为

ＤＭＵｊ的基于熵权法的博弈交叉效率值。
由基于熵权法的 ＤＥＡ交叉效率方法和 ＤＥＡ

博弈交叉效率是在理性投资者的前提下进行研究

的。但是实际中，投资者并非完全理性。根据可能

性理论，可以将投资者的心理因素考虑进模型。
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２　考虑投资者心理的多目标模糊投资组合
模型

２．１　带有风险态度的可能性收益和风险测度

基于可能性理论，Ｔｓａｕｒ［９］将收益率视作三角
模糊数，同时将风险态度参数纳入其隶属函数中，

进而开展了考虑投资者风险态度的模糊投资组合

研究。考虑到梯形模糊数易被推广成 ＬＲ型模糊数
或者退化为三角形模糊数，本文将收益率表征为梯

形模糊数。假设第 ｉ个资产的模糊收益率为 珓ｒｉ＝
（ａｉ，ｂｉ，αｉ，βｉ）ｋ，中心区间为［ａｉ，ｂｉ］，左右宽度分别
为 αｉ和 βｉ。带有风险态度数 ｋ的隶属度函数为：

ｕ珓ｒｉ（ｘ）＝

１－（
ａｉ－ｘ
αｉ
）， ａｉ－αｉｘ＜ａｉ

１， ａｉｘ＜ｂｉ

１－（
ｘ－ｂｉ
βｉ
）
ｋ
， ｂｉｘ＜ｂｉ＋βｉ

０，















其他

（１１）

其中，风险偏好者呈现凸的期望效用函数，风险参

数值取 ｋ＞１；风险中立者呈现线性的期望效用函
数，风险参数值取 ｋ＝１；而风险厌恶者呈现凹的期
望效用函数，风险参数值取０＜ｋ＜１。

对于模糊收益率为 珓ｒｉ＝（ａｉ，ｂｉ，αｉ，βｉ）ｋ，易得

γ－水平截集为：
［珓ｒｉ］

γ＝［ｒｉ１（γ），ｒｉ２（γ）］

＝［ａｉ－（１－γ）
１
ｋαｉ，ｂｉ＋（１－γ）

１
ｋβｉ］，γ∈（０，１） （１２）

从而，根据定义 １和 ２和引理 １，假设有 ｎ项
风险资产待投资，第 ｉ个资产的模糊收益率为 珓ｒｉ＝

（ａｉ，ｂｉ，αｉ，βｉ）ｋ，珓ｒｐ为投资组合 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）
Ｔ
，

（ｘｉ０，ｉ＝１，２，…，ｎ）的模糊收益率，则有：

珓ｒｐ＝∑
ｎ

ｉ＝１

珓ｒｉｘｉ＝（∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉｘｉ，∑

ｎ

ｉ＝１
ｂｉｘｉ，∑

ｎ

ｉ＝１
αｉｘｉ，∑

ｎ

ｉ＝１
βｉｘｉ）ｋ （１３）

即 珓ｒｐ还是 ＬＲ型模糊数，由公式（１４）和（１６），投资
组合的可能性均值和半绝对偏差测度为：

　 Ｍ（珓ｒｐ）＝Ｍ（∑
ｎ

ｉ＝１

珓ｒｉｘｉ）

＝１
２∑

ｎ

ｉ＝１
（ｂｉ＋ａｉ）ｘｉ＋

　 ｋ２

（２ｋ＋１）（ｋ＋１）∑
ｎ

ｉ＝１
（βｉ－αｉ）ｘｉ （１４）

　　 Ｓａｄ（珓ｒｐ）＝
１
２∑

ｎ

ｉ＝１
（ｂｉ－ａｉ）ｘｉ＋

ｋ２

（２ｋ＋１）（ｋ＋１）∑
ｎ

ｉ＝１
（αｉ＋βｉ）ｘｉ （１５）

２．２　奇异指数：一致的风险度量
在 ＤＥＡ交叉效率评估框架下，奇异指数用于

测量自我评价分数与同行评价分数之间的偏差程

度。ＤＭＵｋ的奇异指数定义如下
［１６］
：

Ｍｋ＝
Ｅｋｋ－ｅｋ
ｅｋ

（１６）

其中，Ｅｋｋ是自我评价效率，ｅｋ为的 ＤＥＡ交叉效率。

Ｅｓｓｉｄ等［１６］
指出奇异指数也是评估金融资产整

体表现的重要因素，可以作为衡量风险程度的良好

指标。选择具有高奇异指数值的金融资产可能会导

致投资组合对环境变化高度敏感，导致投资组合所

遭受的风险相应较大。因此，本文将考虑奇异指数

作为一致的风险度量纳入多目标模型的构建中。

２．３　可能性均值—半绝对偏差—博弈交叉效率—
奇异指数模型

　　在模型的构建中，同时考虑了收益、下行风险、
博弈交叉效率和奇异指数四个决策准则，进而为投

资者的资本分配提供新的依据。将每一项候选的

金融资产被视作博弈者，博弈交叉效率得分和奇异

指数分别作为模型中额外的收益测度和风险测度，

投资组合 Ω的博弈交叉效率得分为 ＥΩ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｅｉ，

投资组合 Ω的奇异指数为 ＩΩ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉＭｉ由此，考虑

投资者心理的可能性均值—半绝对偏差—博弈交

叉效率—奇异指数模型为：

ｍａｘＭ（珓ｒｐ）＝
１
２∑

ｎ

ｉ＝１
（ｂｉ＋ａｉ）ｘｉ＋

ｋ２

（２ｋ＋１）（ｋ＋１）∑
ｎ

ｉ＝１
（βｉ－αｉ）ｘｉ

ｍｉｎＳａｄ（珓ｒｐ）＝
１
２∑

ｎ

ｉ＝１
（ｂｉ＋ａｉ）ｘｉ＋

ｋ２

（２ｋ＋１）（ｋ＋１）∑
ｎ

ｉ＝１
（βｉ－αｉ）ｘｉ

ｍａｘＥΩ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｅｉ

ｍｉｎＩΩ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉＭｉ

ｓ．ｔ．∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ＝１，ｌｉ ｘｉ ｕｉ，ｉ＝１，２，…，

















ｎ

（１７）

其中，ｕｉ和 ｌｉ分别为 ｘｉ的上下限。同时对每一个 目标函数进行规范化处理，模型（１７）转化为：
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ｍｉｎλ

ｓ．ｔ．ξｊ·
Ｆｊ（ｘ）－Ｆ

ｍｉｎ
ｊ

Ｆｍａｘｊ －Ｆｍｉｎｊ
 λ，ｊ＝１，２，…，４

∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ＝１

ｌｉ ｘｉ ｕｉ，ｉ＝１，２，…，













ｎ

（１８）

其中，目标函数向量为（Ｆ１（ｘ），Ｆ２（ｘ），Ｆ３（ｘ），

Ｆ４（ｘ））＝（－Ｍ（珓ｒｐ），Ｓａｄ（珓ｒｐ），－ＥΩ，ＩΩ），ξｊ示第 ｊ

个目标函数 Ｆｊ（ｘ）所占的权重偏好值，Ｆ
ｍｉｎ
ｊ 和 Ｆ

ｍａｘ
ｊ

表示第 ｊ个目标函数 Ｆｊ（ｘ）在约束条件 ｛∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ＝１，

ｌｉ ｘｉ ｕｉ，ｉ＝１，２，…，ｎ｝的最值。

３　应用实例

为了证明 ＤＥＡ博弈交叉效率方法以及模型

（１８）的有效性，本文从中国上海证券市场选取了

１０种候选资产，代码为 ６０３２０８、６０３２２０、６０３２２２、

６０３２６７、６０３３０５、６０３６８７、６０３６９７、６０３７５５、６００７７６和

６００８０９，简记为１～１０。数据收集了 ２０１７年 ６月 ４

号至２０１９年６月３号的每周收盘价。经过简单处

理，得到这 １０个资产的梯形模糊收益率，如表 １

所示。

表 １　十种资产的梯形模糊收益率

序号 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

ａｉ －０．００６９ －０．０１２ ０．００１ ０．００２ －０．０１４ －０．０１９ －０．０１３ －０．０００ －０．００８ －０．０１１

ｂｉ ０．０１３６ ０．０１０９ ０．０１５ ０．０２４ ０．０２９６ ０．０２２０ ０．０１１４ ０．０１８７ ０．０２１８ ０．０２８０

αｉ ０．０８８３ ０．０９７２ ０．０４６ ０．１１６ ０．０８９９ ０．１００１ ０．１０１７ ０．０６６０ ０．１１２１ ０．０７７７

βｉ ０．１４６５ ０．３０４１ ０．０８８ ０．１８１ ０．１０６４ ０．２０６４ ０．２０７９ ０．２３０２ ０．２１０５ ０．０８３９

３．１　基于熵权法的 ＤＥＡ博弈交叉效率评估结果
为了分析１０个资产的绩效表现，我们将投资

组合问题当成一种特殊的金融生产过程，旨在以最

小的投入获取尽可能大的产出。与此同时，为了将

投资者的风险态度纳入到博弈交叉效率评价过程

中，风险态度参数分别取 ０．６，１和 ３．０这三个值，
表征三种不同风险态度。鉴于此，在 ＤＥＡ博弈交
叉效率模型的输入输出指标的选取过程中，我们将

带有风险态度参数的均值作为 ＤＥＡ模型的输出指
标（记为输出１），带有风险态度参数的两个下行风
险（半方差和半绝对偏差）作为 ＤＥＡ模型的输入
指标（分别记为输入２和输入３），如表 ２所示。从
表２可以看出，对于每一种资产（ＤＭＵ），随着风险
态度参数的增大，输入输出数据也随之增大。也就

是说，风险偏好者会高估其收益和下行风险。

表 ２　不同风险态度下的 ＤＥＡ输入输出数据

ＤＭＵ
风险规避（ｋ＝０．６）

输出１ 输入２ 输入３

风险中立（ｋ＝１．０）

输出１ 输入２ 输入３

风险偏好（ｋ＝３．０）

输出１ 输入２ 输入３

１ ０．００９３ ０．００１５ ０．０３４３ ０．０１３１ ０．００２９ ０．０４９４ ０．０２２１ ０．００７６ ０．０８５７

２ ０．０２０６ ０．００３２ ０．０５２５ ０．０３３９ ０．００６７ ０．０７８３ ０．０６６０ ０．０２０１ ０．１４０４

３ ０．０１２６ ０．０００５ ０．０２１１ ０．０１５３ ０．００１０ ０．０２９８ ０．０２１８ ０．００２７ ０．０５０８

４ ０．０２０２ ０．００２３ ０．０４１４ ０．０２４４ ０．００４４ ０．０６０５ ０．０３４４ ０．０１１９ ０．１０６６

５ ０．００９２ ０．００２１ ０．０４２２ ０．０１０３ ０．００３５ ０．０５４８ ０．０１２８ ０．００７６ ０．０８５２

６ ０．０１２０ ０．００３２ ０．０５２２ ０．０１８８ ０．００５７ ０．０７２０ ０．０３５３ ０．０１４６ ０．１１９４

７ ０．００９９ ０．００２４ ０．０４４１ ０．０１６７ ０．００４７ ０．０６４０ ０．０３３１ ０．０１２９ ０．１１１９

８ ０．０２６０ ０．００１８ ０．０３９７ ０．０３６６ ０．００３７ ０．０５８８ ０．０６２０ ０．０１１１ ０．１０４７

９ ０．０１６９ ０．００２９ ０．０４７９ ０．０２３３ ０．００５４ ０．０６８７ ０．０３８５ ０．０１４５ ０．１１８６

１０ ０．００９１ ０．００１６ ０．０３６０ ０．００９５ ０．００２５ ０．０４６４ ０．０１０５ ０．００５３ ０．０７１４
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表 ３　不同风险态度下的 ＤＥＡ博弈交叉效率和奇异指数值

ＤＭＵ
风险规避（ｋ＝０．６）

效率 排名 奇异指数

风险中立（ｋ＝１．０）

效率 排名 奇异指数

风险偏好（ｋ＝３．０）

效率 排名 奇异指数

１ ０．４１４５ ６ ０．０００５ ０．４３１１ ６ ０．０１３８ ０．４６０６ ８ ０．０３３３
２ ０．５９２２ ４ ０．０１１８ ０．６８０４ ３ ０．０２２６ ０．７５６２ ３ ０．０４７９
３ ０．９５７４ ２ ０．０４４５ ０．９１５３ ２ ０．０９２５ ０．８９３２ ２ ０．１１９６
４ ０．７４０１ ３ ０．００８５ ０．６４０７ ４ ０．０１０６ ０．５４１０ ４ ０．００７１
５ ０．３３０９ １０ ０．００４６ ０．３００３ １０ ０．０００１ ０．２６９４ １０ ０．０３４１
６ ０．３４５５ ８ ０．０１２０ ０．４１２７ ８ ０．０１７４ ０．４８７５ ７ ０．０２２１
７ ０．３３９０ ９ ０．００７４ ０．４１４８ ７ ０．０１０６ ０．４９３４ ６ ０．０１２５
８ １．００００ １ ０．００００ １．００００ １ ０．００００ １．００００ １ ０．００００
９ ０．５３２４ ５ ０．０１１１ ０．５３４６ ５ ０．０１６５ ０．５３５４ ５ ０．０２２２
１０ ０．３８７９ ７ ０．００２５ ０．３４００ ９ ０．０２７２ ０．２７７８ ９ ０．０６４７

　　表３展现了１０个 ＤＭＵ在不同风险态度下的
ＤＥＡ博弈交叉效率、效率排序和奇异指数值。当
取不同的风险态度时，效率分数及其排序可能会发

生变化。图１更为直观描绘了三种不同风险态度
下 ＤＥＡ博弈交叉评估的结果。值得注意地是，在
这三种不同的风险态度下，ＤＭＵ８的博弈交叉效率
值达到１，都被评为最有效的资产。而且从表 ３可
以看出 ＤＭＵ８的奇异指数为 ０，这表明它在大多数
的输入输出指标上表现良好，使得它的得分和排名

非常稳定。尽管 ＤＭＵ３效率排名第 ２，但是相对于
其他的 ＤＭＵｓ，它的奇异指数值较高，效率值对环
境的变化比较敏感，风险相对较高。

３．２　交叉效率模型评估结果对比分析
为了进一步说明基于熵权法的博弈交叉效率

模型的评价结果的合理性，将其与经典的 ＤＥＡ交
叉效率模型的评价结果进行了比较分析。采用经

典的友好型和对抗型交叉效率模型对这 １０个
ＤＭＵｓ进行绩效评价，结果如表４和５所示。

表 ４　不同风险态度下的三种 ＤＥＡ交叉效率模型的效率得分

ＤＭＵ
风险规避（ｋ＝０．６）

对抗型 友好型 博弈型

风险中立（ｋ＝１．０）

对抗型 友好型 博弈型

风险偏好（ｋ＝３．０）

对抗型 友好型 博弈型

１ ０．３８３８ ０．４１４４ ０．４１４５ ０．４０５１ ０．４２８７ ０．４３１１ ０．４３８４ ０．４５１４ ０．４６０６
２ ０．５２２７ ０．５８５７ ０．５９２２ ０．６０３７ ０．６６８０ ０．６８０４ ０．６８５９ ０．７４０７ ０．７５６２
３ ０．９５６０ ０．９４１８ ０．９５７４ ０．９１１２ ０．８８４６ ０．９１５３ ０．８７２１ ０．８３７６ ０．８９３２
４ ０．６６０７ ０．７３４２ ０．７４０１ ０．５８３３ ０．６３４９ ０．６４０７ ０．５１１３ ０．５３９１ ０．５４１０
５ ０．３０００ ０．３２９４ ０．３３０９ ０．２８０８ ０．３００３ ０．３００３ ０．２５６４ ０．２６３９ ０．２６９４
６ ０．３０４８ ０．３４１７ ０．３４５５ ０．３７０１ ０．４０６８ ０．４１２７ ０．４５３３ ０．４８２５ ０．４８７５
７ ０．３０３９ ０．３３６６ ０．３３９０ ０．３７７６ ０．４１１０ ０．４１４８ ０．４６３５ ０．４９０４ ０．４９３４
８ ０．９２５６ １．００００ １．００００ ０．９３５２ １．００００ １．００００ ０．９５３１ １．００００ １．００００
９ ０．４７０９ ０．５２６９ ０．５３２４ ０．４８０３ ０．５２７３ ０．５３４６ ０．４９７８ ０．５２９８ ０．５３５４
１０ ０．３６００ ０．３８７６ ０．３８７９ ０．３２１３ ０．３３６４ ０．３４００ ０．２６５４ ０．２６７６ ０．２７７８

表 ５　不同风险态度下的三种 ＤＥＡ交叉效率模型的奇异指数

ＤＭＵ
风险规避（ｋ＝０．６）

对抗型 友好型 博弈型

风险中立（ｋ＝１．０）

对抗型 友好型 博弈型

风险偏好（ｋ＝３．０）

对抗型 友好型 博弈型

１ ０．０８０４ ０．０００６ ０．０００５ ０．０７９０ ０．０１９４ ０．０１３８ ０．０８５６ ０．０５４５ ０．０３３３
２ ０．１４６４ ０．０２２９ ０．０１１８ ０．１５２６ ０．０４１６ ０．０２２６ ０．１５５２ ０．０６９８ ０．０４７９
３ ０．０４６０ ０．０６１８ ０．０４４５ ０．０９７５ ０．１３０５ ０．０９２５ ０．１４６７ ０．１９３８ ０．１１９６
４ ０．１２９７ ０．０１６６ ０．００８５ ０．１０９９ ０．０１９８ ０．０１０６ ０．０６５５ ０．０１０６ ０．００７１
５ ０．１０８２ ０．００９１ ０．００４６ ０．０６９６ ０．０００２ ０．０００１ ０．０８６４ ０．０５５７ ０．０３４１
６ ０．１４７４ ０．０２３３ ０．０１２０ ０．１３４４ ０．０３２２ ０．０１７４ ０．０９９３ ０．０３２８ ０．０２２１
７ ０．１２３９ ０．０１４６ ０．００７４ ０．１０９９ ０．０１９８ ０．０１０６ ０．０７７８ ０．０１８７ ０．０１２５
８ ０．０８０４ ０．００００ ０．００００ ０．０６９３ ０．００００ ０．００００ ０．０４９２ ０．００００ ０．００００
９ ０．１４３２ ０．０２１７ ０．０１１２ ０．１３１５ ０．０３０７ ０．０１６５ ０．０９９４ ０．０３２９ ０．０２２２
１０ ０．０８０４ ０．００３５ ０．００２５ ０．０８７１ ０．０３８３ ０．０２７２ ０．１１４５ ０．１０５５ ０．０６４７

　　表４呈现了在不同风险态度下的对抗型、友好
型和博弈型的效率得分；表５呈现了在不同风险态

度下的对抗型、友好型和博弈型的奇异指数。可以

发现，无论在哪一种风险态度下，任意一个 ＤＭＵ
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在博弈交叉效率模型中所获得的效率评价得分最

高，而且奇异指数最低。这是由于博弈交叉效率模

型在迭代算法过程中采取在提升其它 ＤＭＵｓ效率
得分的同时也在不断改善自身的 ＤＭＵ效率的策
略。因此，基于熵权法的博弈交叉效率模型的评价

结果是相对而言是更为合理的。

４　结语

在本文中，我们讨论了考虑投资者心理的可能

性均值半绝对偏差博弈交叉效率奇异指数多目
标投资组合模型。首先，由于金融市场中不同的资

产之间存在着不同程度的竞争关系，将它们视为博

弈者，采用基于熵权法的 ＤＥＡ博弈交叉效率模型
鉴别其优劣，将博弈交叉效率作为一项额外的衡量

投资组合的收益测度。与此同时，将奇异指数这一

风险测度纳入投资组合选择模型中，作为衡量环境

波动敏感性的良好指标。

实例结果表明，ＤＥＡ博弈交叉效率模型评估
不仅能预先有效地鉴别各个资产的优劣，而且相对

于经典的友好型和对抗型交叉效率模型的评估结

果更加合理。此外，对比传统的可能性均值半绝
对偏差模型，我们所提出的多目标模型的最优投资

比例分散程度更高。当投资者持有不同的风险态

度时，投资策略也有不同。相较于风险规避者和风

险中立者，风险偏好者获得更大的投资组合的均值

和交叉效率值，同时将遭受更大的风险。在将来研

究中，我们会进行代表性样本选取和样本扩展的工

作，对本文的内容进一步探究和丰富。
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