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摘要：针对科技活动对不同生产部门发展促进作用差异性的测量难题，建立单因素超效率数据包络分析（DEA）模型，通过文献分析法界定科技支持效率的测算指标，并结合投入产出分析度量科技活动向其他生产部门的“完全”流动，最终测算出科技活动对中国主要生产部门总产出增长的支持效率。研究发现：中国不同生产部门之间的科技支持效率存在巨大的差异性，石油、金融、建筑等规模化生产行业的科技支持效率明显较高，水、燃气供应等生活服务行业的科技支持效率则明显较低，但近10年来整体的科技支持效率呈现明显的下降趋势。
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Abstract: In view of the difficult problem of measuring the difference of the role of science and technology activities in promoting the development of different production sectors, this paper establishes a single factor super-efficiency data envelopment analysis (DEA) model, defines the measurement index of science and technology support efficiency through literature analysis, and measures the "complete" flow of science and technology activities to other production sectors combined with input-output analysis. The research finds that there are great differences in the efficiency of science and technology support among different production sectors in China, the efficiency of science and technology support in large-scale production industries such as oil, finance and construction is obviously higher, and the efficiency of science and technology support in the life service industries such as water and gas supply is obviously lower, but the overall efficiency of science and technology support in the past 10 years has shown a significant downward trend.
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新经济增长理论指出，科技活动是决定一个经济体经济增长水平的重要因素之一。2017年，中国研究与试验发展（R&D）经费支出高达17 606.13亿元，近10年来年均增长率接近17%，科技投入在经济发展中承担着越来越重要的角色。然而，尽管以往的研究虽然大量证实了科技活动对经济增长的促进作用，但对于科技活动促进国民经济总产出增长的效果如何，缺少比较完善的定量分析，其难点有二：第一，对于这种促进作用的度量，目前缺少比较一致的指标选择体系；第二，科技活动的流动往往难以监测和度量，定量分析存在严重的数据困难。针对这两个问题，本文首先参考两个常见的概念——科技创新效率与金融支持效率，界定了科技支持效率的概念，并以此为基础确定了科技支持效率的测算指标；其次，采用中国国家统计局公布的42部门投入产出表，以完全消耗系数为中介测算出了各个部门对科技部门产品的完全消耗量，并以此作为测算的关键要素，解决了测算过程中科技活动流动难以度量的问题；最终在CCR模型的基础上建立了单因素的超效率数据包络分析（DEA）模型，测算出了各部门的科技支持效率。
本文的第一部分是对往期研究的总结以及科技支持效率概念的界定；第二部分描述了本文应用的两个关键研究方法：投入产出法与超效率DEA方法；第三部分中国各生产部门的科技支持效率进行了实证分析；第四部分是结论。
1   文献述评与理论分析
1.1  科技活动对经济增长的支持效率
内生经济增长理论一再强调，经济体内部的技术进步是经济增长的决定性因素。该理论提出的早期，Griliches[1]和Romer[2]就采集了大量的数据，分别证明了民间科技投入与政府科技投入对经济增长的促进作用。之后，国内外学者又对科技活动与经济增长之间的关系进行了充分的实证研究，包括Pessoa[3]、张优智[4]、刘丁蓉等[5]、吴丹等[6]在国家层面进行的研究，以及王娟[7]、程龙[8]、刘顺飞等[9]对单个或多个省级行政区的研究，这些研究采用不同的计量模型和数据处理方法，均证实了科技活动与经济增长之间存在着明显的正向关系。
尽管科技活动对经济增长存在着明显的支持作用，但同样的科技活动水平对不同经济体、不同生产部门的影响程度是不尽相同的，也就是说，不同经济体或不同生产部门存在着不同的科技支持效率，然而，由于数据来源、方法选择等多方面的困难，目前国内对于科技支持效率的研究寥寥无几，但对于科技支持效率的两个相近的概念——科技创新效率与金融支持效率——的研究非常丰富。因此，本文基于前人对科技创新效率与金融支持效率的研究，界定了科技支持效率的概念，并选择恰当的指标与方法，对我国主要生产部门的科技支持效率进行测度分析。
1.2  科技创新效率的相关研究
长久以来，学者们选择了另一个指标来评价科技活动对经济增长的促进作用，这就是科技创新效率。科技创新效率的概念最早由Afriat等[10]提出，被定义为科技活动的产出与投入之比。在同样的科技投入水平下，科技创新效率越高，科技活动的产出水平越高。在这一概念提出之后，大量学者对不同领域的科技创新效率进行了测度研究，但这些研究基本可以归为两个类别：一是以地理位置为划分依据，比较不同行政区域内的科技创新效率[11-12]；二是以行业为划分依据，比较不同生产部门的科技创新效率[13]。在测度方法的选择上则更为单一，大多数文献均采用DEA或随机前沿方法（SFA）进行测度[14-15]。
科技创新效率概念的提出，使得不同区域、不同领域科技活动的质量得以数量化，给人们评价科技活动的成绩提供了一个明确的指标。但是，科技创新效率是科技活动内部的效率，在测度变量的选择上也局限于科技活动的投入（如科技活动人员、科研经费等）以及科技活动的产出（如新产品销售收入、专利产出等），然而人类从事科技活动的最终目的是促进整个行业生产能力的提升，但科技创新效率并不能反映这一现实，科技支持效率的概念也由此而生。
1.3  金融支持效率的相关研究
尽管目前学术界对科技支持效率的研究较少，但对其他领域支持效率的研究却比较充分，尤其是对金融支持效率的研究。自Goldsmith[16]率先证明了金融业发展与经济发展的促进关系之后，大量学者从支持路径、行业差异等角度对金融支持效率进行了测算分析[17-20]，证实了金融活动对经济发展的促进作用。
不同于科技创新效率仅仅局限于科技活动内部，金融支持效率的研究选择了金融业资本向不同生产部门的流动作为投入变量，选择了其他生产部门的产出作为产出变量，以此测算金融活动对其他生产部门发展的促进效率。本文借鉴了相关研究的指标选取方法和测算模型，对中国各生产部门的科技支持效率进行研究。
1.4  科技支持效率概念的界定
从前文的分析可以看到，科技支持效率的概念与科技创新效率、金融支持效率有着高度的相似性，三者在测度方法上较为相似，大部分采用DEA或SFA进行测算，但在指标选择上却存在着明显的不同（如表1）：科技创新效率将视角控制在科技行业内部，以科技活动投入作为投入指标，以科技活动产出作为产出指标进行测算；金融支持效率则测算了金融业对其他行业的促进作用，以金融资产向其他行业的流动作为投入指标，以其他行业的产出作为产出指标进行测算；而科技支持效率则是结合两方面的研究，以科技活动向其他行业的流出作为投入变量，以其他行业自身的产出作为产出变量进行测算。
表1  科技支持效率概念的界定

	概念
	投入变量
	产出变量
	测算方法

	科技创新效率
	科技活动投入
	科技活动产出
	DEA或SFA

	金融支持效率
	金融业向其他行业流出
	其他行业产出
	DEA或SFA

	科技支持效率
	科技活动向其他行业流出
	其他行业产出
	DEA或SFA


这一测算方法【指代不明】将特定行业金融支持效率的投入变量从金融行业转移到科技行业，直接测算科技活动对其他行业总产出的影响，测算过程借鉴了金融支持效率的方法，摆脱了科技创新效率将视野集中在科技活动内部的缺陷。然而，不同于金融行业，科技活动的流出往往难以度量，并不存在一个明确的指标可以直接衡量科技活动对某一行业的流出，因此，后文将着重针对这一问题提出解决方案。
2  研究设计

2.1  研究路径与数据来源
本文旨在研究中国各生产部门的科技支持效率的差异性。根据前文分析，进行科技支持效率的测算需要两个必要的步骤：一是投入变量与产出变量的选择；二是测算方法的选择。 
在变量选择上，基于新经济增长理论，特定经济体特定生产部门的总产出取决于3个要素：资本要素（K）、劳动要素（L）以及科技要素（R）。本文基于中国国家统计局提供的投入产出表，选择了构成较稳定的36个生产部门，分别选取其固定资产折旧、劳动者报酬作为资本要素和投入要素，选择总产出作为产出要素。而科技要素由于存在难以量化等原因，不能直接获取，因此本文结合投入产出分析对科技要素投入量进行测算，进而分析中国主要生产部门的科技支持效率。如表2所示。
表2  中国主要生产部门的科技支持变量选取
	类型
	名称
	符号
	数据来源

	主要投入变量
	科技要素
	R
	经投入产出分析测算得出

	其他投入变量
	资本要素
	K
	固定资产折旧

	
	劳动要素
	L
	劳动者报酬

	产出变量
	产出要素
	Y
	总产出


在测算方法上，以往的研究大多采用DEA或SFA方法进行测算，其中DEA方法由于不受生产函数的限制，在测算支持效率时相对SFA具有明显的优势，因此本文选择DEA方法对科技支持效率进行测算。
本文所选用的数据均来自于国家统计局公布的投入产出表。尽管投入产出表每2～3年即公布一次，但不同年份采用的部门划分方式不尽相同，为保证部门划分的稳定性，本文选取了2005年、2010年以及2015年3年的数据，这3年公布的均为42部门投入产出表，且部门划分相对稳定。尽管如此，这3年的投入产出表中依然存在着部分生产部门变动的情况，因此，本文仅选择了在这3个时期内均存续的36个生产部门（以下简称样本）作为研究对象，以此保证样本的稳定性。样本数据的描述性统计如表3所示。
表3  样本数据的描述性统计                     
	变量
	样本量/个
	平均值/万元
	标准差/万元
	最小值/万元
	最大值/万元

	劳动者报酬
	108
	5 331.91
	8 586.55
	66.96
	63 510.72

	固定资产折旧
	108
	1 422.07
	2 375.87
	56.21
	21 026.20

	总产出
	108
	33 442.49
	34 411.60
	744.21
	201 903.70


2.2 投入产出分析
在变量的选择上，科技支持效率的测算存在着明显的难点，相较金融行业，科技活动的流动更加难以量化。金融行业的资产流动往往是一次性的，企业从金融行业获得一笔资金后，通常会直接应用于企业自身的经营活动，影响范围仅限于企业自身及其关联组织，流动范围和数量可以明确监测；而一项新技术的诞生，往往会带动多个领域生产力的共同提升，影响范围和影响程度难以量化，这就为科技支持效率的测算带来了难题。
完全消耗系数是投入产出分析的一个重要指标，反映了一个生产部门对另一个生产部门产出品的完全消耗量。区别于直接消耗系数，完全消耗系数不仅包含了一个行业对另一个行业的直接消耗，也包含了该行业以其他行业为中介对另一个行业的消耗（即间接消耗），这意味着完全消耗系数反映的是两个生产部门之间的“完全”消耗。在计算出其他生产部门对科技行业的完全消耗系数之后，乘以该行业的总投入（或总产出），所得的结果即为该行业对科技行业的完全消耗量。这一指标有效地反映了科技行业对该行业的支持量，将这一变量引入DEA模型就可以有效地测算出行业的科技支持效率。
基于投入产出表，首先计算直接消耗系数矩阵如下：
文中所有变量参数（含正文、方程式和图表内），尤其是非公式的参数，须采用文本可编辑格式（请使用word版本），否则在印刷制版过程容易丢失图片造成错漏！
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式（1）中：A为直接消耗系数矩阵，矩阵的每一个元素为第j个生产部门直接消耗第i个生产部门的系数；
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为投入产出表中第i个生产部门向第j个生产部门的直接流动量；
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为第j 个生产部门的总投入。
基于直接消耗系数矩阵，可以得出完全消耗系数矩阵：
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式（2）中：B为完全消耗系数矩阵；I为单位矩阵。
中国的产业部门分类在近年进行过变更，与科技活动相关的生产部门在2005年为第35号部门科学研究事业与第36号部门综合技术服务业；在2010年第35号部门更名为研究与试验发展业，第36号部门综合技术服务业保持不变；在2015年，这两个生产部门合并为新的第36号部门科学研究和技术服务。因此，对于不同年份的科技要素数值，要分别进行计算。其中，2005年、2010年的科技要素，要分别计算各行业对35号部门、36号部门完全消耗量并求和；而2015年的要素，可直接计算各行业对36号部门的完全消耗量。计算公式分别如下：
公式内的小方框代表什么？！
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由式（3）（4）可见，各生产部门对科技行业的完全消耗系数与该生产部门总投入之积，即为各生产部门对科技行业的完全消耗量。将这一指标作为科技要素引入科技支持效率测算模型，可有效地测算出科技活动对不同生产部门的支持效率。
2.3 超效率DEA
作为典型的非参数效率测算方法，DEA具有不拘泥于生产函数形式、无需估计单个变量参数等诸多优点，在各类型的效率测算中得到了广泛应用。DEA方法在测算效率过程中有着多种形式，早期广泛应用于效率测算的为Charnes等[21]提出的CCR模型，模型形式如下：
公式中“s.t.”改为正体
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式（5）为s个产出变量、m个投入变量下DEA模型的标准形式。这一模型的本质在于在固定产出水平之下，某个决策单元（GMU）最小可能投入占当前投入水平的比值。E为指定DMU的效率，取值范围在0～1之间，当E取值为1时，说明该DMU是完全有效的。
直接应用如式（5）这一模型对科技支持效率进行测算会出现诸多问题，因此有必要对这一模型作出两点改进。第一，尽管国家统计局公布的投入产出表中2005年、2010年和2015年均包括42个生产部门，但部门的组成不尽相同，因此，为保持较高的可比性，本文选择了构成相对稳定、在3个时期均存续的36个部门进行科技支持效率的测算。第二，由于科技支持效率测算的是科技要素的效率，而不是全部投入要素的效率，因此在模型设置上有必要单独测算科技要素的系数，即建立单因素的DEA模型。结合以上三点，经典DEA模型变化如下：
公式中“s.t.”改为正体
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在式（6）中：Y、R、K、L分别为之前选择的科技支持效率的4个测算用变量，即产出变量以及科技要素、资本要素、劳动要素3个投入变量。K为指定的DMU，分别将不同DMU的数值放在约束不等式的右侧，即可求出该生产部门的科技支持效率。
如式（6）的模型可以有效测算出不同生产部门的科技支持效率结果，但却存在一个明显的缺陷：当某个生产部门的科技支持效率位于前沿面水平时，该生产部门的科技支持效率测算结果为1；但在CCR模型中，通常会有多个DMU处于前沿面水平，意味着这些DMU的科技支持效率会取得相同的测算结果，无法对这些DMU进行再比较。Anderson等[22]提出的超效率DEA模型则有效解决了这一问题。超效率DEA模型的关键在于求解某个DMU效率值的时候，将该DMU从约束条件中去除，这样就取消了效率值上限为1的约束，为每个有效的DMU求出一个单独的效率值解。基于超效率DEA方法修正模型如式（7），基于这一模型，可以更有效地对各生产部门的科技支持效率求解，并进行排序和实证分析。
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3  实证分析

3.1 基于CCR模型的科技支持效率比较分析
本文首先结合投入产出分析与CCR模型两种算法，分别测算出了中国各生产部门在2005年、2010年、2015年的科技支持效率。从表4中可以看到，不同生产部门的科技支持效率差异极大，最高的3个生产部门依次为石油、炼焦产品和核燃料加工品业，金融业以及建筑业，年均科技支持效率分别为1.000 0、0.911 9以及0.872 4；与之对应的，最低的3个部门依次为燃气生产和供应业，水的生产和供应业以及非金属矿和其他矿采选产品业，年均科技支持效率分别为0.020 0、0.021 6以及0.034 9。尤其值得注意的是，作为紧密相关的2个生产部门，石油、炼焦产品和核燃料加工品业与燃气生产和供应业在各生产部门中分别排名正数第一和倒数第一，在同样的科技活动水平下，后者的科技支持程度仅为前者的2%。这意味着，作为上下游行业，科技活动的效果更多地体现在上游的石油、炼焦产品和核燃料加工品业之内，这一生产部门大量吸收了科技活动的成果；而下游的燃气生产和供应业则更多地通过商业手段获取更高的利润，纯粹的技术发展对这些生产部门的意义并不明显。此外，不同年份各生产部门科技支持效率的均值也不尽相同，但却呈现明显的下降趋势，2005年、2010年和2015年各部门均值分别为0.506 1、0.415 4以及0.210 9，这反映出近年来虽然中国的科技活动水平不断提高，但这一成长并未实现行业总产出的同比例增长，导致了各行业平均科技支持效率呈现下降趋势。
表4  基于CCR模型的样本生产部门科技支持效率比较
	生产部门
	编码
	2005年
	2010年
	2015年
	平均值
	排名/名

	农林牧渔产品和服务
	1
	1.000 0
	0.648 1
	0.328 1
	0.658 7
	 7

	煤炭采选产品
	2
	0.131 8
	0.162 7
	0.032 3
	0.108 9
	28

	石油和天然气开采产品
	3
	0.161 6
	0.091 4
	0.014 3
	0.089 1
	30

	金属矿采选产品
	4
	0.055 0
	0.067 8
	0.016 1
	0.046 3
	32

	非金属矿和其他矿采选产品
	5
	0.060 6
	0.036 3
	0.007 9
	0.034 9
	34

	食品和烟草
	6
	1.000 0
	1.000 0
	0.526 4
	0.842 1
	 4

	纺织品
	7
	0.562 7
	0.361 5
	0.156 8
	0.360 3
	17

	纺织服装鞋帽皮革羽绒及其制品
	8
	0.430 6
	1.000 0
	0.112 7
	0.514 4
	11

	木材加工品和家具
	9
	0.234 8
	0.188 2
	0.054 9
	0.159 3
	27

	造纸印刷和文教体育用品
	10
	0.367 7
	0.184 1
	0.076 6
	0.209 5
	24

	石油、炼焦产品和核燃料加工品
	11
	1.000 0
	1.000 0
	1.000 0
	1.000 0
	 1

	化学产品
	12
	0.937 8
	0.738 9
	0.250 7
	0.642 4
	 9

	非金属矿物制品
	13
	0.866 3
	0.381 4
	0.106 0
	0.451 2
	13

	金属冶炼和压延加工品
	14
	1.000 0
	0.698 2
	0.260 2
	0.652 8
	 8

	金属制品
	15
	0.287 9
	0.219 2
	0.073 4
	0.193 5
	25

	通用设备
	16
	0.774 7
	0.486 3
	0.065 6
	0.442 2
	15

	交通运输设备
	18
	0.605 8
	0.462 3
	0.100 8
	0.389 6
	16

	电气机械和器材
	19
	0.547 3
	0.948 1
	0.104 4
	0.533 3
	10

	通信设备、计算机和其他电子设备
	20
	0.903 3
	0.363 0
	0.081 1
	0.449 1
	14

	仪器仪表
	21
	0.113 9
	0.046 2
	0.008 1
	0.056 1
	31

	电力、热力的生产和供应
	25
	0.400 9
	0.321 7
	0.118 0
	0.280 2
	21

	燃气生产和供应
	26
	0.023 1
	0.021 6
	0.015 3
	0.020 0
	36

	水的生产和供应
	27
	0.036 5
	0.021 5
	0.006 7
	0.021 6
	35

	建筑
	28
	1.000 0
	0.617 2
	1.000 0
	0.872 4
	3

	批发和零售
	29
	0.693 1
	0.821 9
	0.518 5
	0.677 8
	6

	住宿和餐饮
	31
	0.542 3
	0.332 2
	0.152 0
	0.342 1
	18

	信息传输、软件和信息技术服务
	32
	0.399 6
	0.190 2
	0.074 2
	0.221 3
	22

	金融
	33
	0.756 7
	0.979 0
	1.000 0
	0.911 9
	2

	房地产
	34
	1.000 0
	0.871 9
	0.536 5
	0.802 8
	5

	租赁和商务服务
	35
	0.472 6
	0.291 4
	0.170 2
	0.311 4
	19

	水利、环境和公共设施管理
	37
	0.050 1
	0.039 5
	0.024 7
	0.038 1
	33

	居民服务、修理和其他服务
	38
	0.358 1
	0.194 2
	0.076 4
	0.209 6
	23

	教育
	39
	0.333 8
	0.358 9
	0.148 5
	0.280 4
	20

	卫生和社会工作
	40
	0.314 4
	0.169 7
	0.084 9
	0.189 6
	26

	文化、体育和娱乐
	41
	0.145 9
	0.083 9
	0.047 7
	0.092 5
	29

	公共管理、社会保障和社会组织
	42
	0.650 0
	0.554 8
	0.242 9
	0.482 6
	12

	平均值
	
	0.506 1
	0.415 4
	0.210 9
	0.377 5
	


注：生产部门编码参照2015年的投入产出表。
3.2 基于超效率DEA模型的科技支持效率排名分析

从表4可以看到，样本中共计12个DMU的科技支持效率为1，在对各DMU进行排名时，将这些DMU并列排名第一显然降低了测算结果的价值，因此有必要采用超效率DEA模型对这些有效的DMU进行二次测算。如表5所示，对于非效率项而言，采用CCR模型与超效率DEA模型，在测算结果上完全相同；但对于效率项而言，每一个效率项都获得了一个全新且数值大于1的解。然而，在11个有效的DMU中存在两个特例，即2015年的石油、炼焦产品和核燃料加工品业与建筑业，这两个DMU在CCR模型中测算出效率值均为1，但在超效率模型中，由于其在108个DMU中排名最高，科技支持效率远高于其他DMU，导致其不能被其他DMU线性表示，因而其效率值无解。样本中，大部分生产部门的科技支持效率排名比较稳定，但个别生产部门的排名有着比较明显的变化。其中，教育业作为科技活动的重要关联行业，其科技支持效率的排名逐年攀升，由2005年的24名逐渐提升至2015年的14名；而通用设备业与通信设备、计算机和其他电子设备业却正好相反，在10年内排名下滑明显。此外，还有部分部门的排名呈现明显的折线形，比较突出的是建筑业，在2010年排名较低，但在2005年和2015年均排名较高；与之相反的是纺织服装、鞋帽、皮革、羽绒及其制品业以及电气机械和器材，仅在2010年时排名较高。
表5  基于超效率DEA模型的样本部门科技支持效率排名
	生产部门
	编码
	2005年
	2010年
	2015年

	
	
	效率值
	排名/名
	效率值
	排名/名
	效率值
	排名/名

	农林牧渔产品和服务
	1
	1.082 2
	 5
	0.648 1
	10
	0.328 1
	7

	煤炭采选产品
	2
	0.131 8
	30
	0.162 7
	28
	0.032 3
	29

	石油和天然气开采产品
	3
	0.161 6
	28
	0.091 4
	29
	0.014 3
	33

	金属矿采选产品
	4
	0.055 0
	33
	0.067 8
	31
	0.016 1
	31

	非金属矿和其他矿采选产品
	5
	0.060 6
	32
	0.036 3
	34
	0.007 9
	35

	食品和烟草
	6
	1.170 1
	 3
	2.173 4
	 2
	0.526 4
	 5

	纺织品
	7
	0.562 7
	15
	0.361 5
	17
	0.156 8
	12

	纺织服装鞋帽皮革羽绒及其制品
	8
	0.430 6
	19
	1.038 6
	 3
	0.112 7
	16

	木材加工品和家具
	9
	0.234 8
	27
	0.188 2
	25
	0.054 9
	27

	造纸印刷和文教体育用品
	10
	0.367 7
	22
	0.184 1
	26
	0.076 6
	22

	石油、炼焦产品和核燃料加工品
	11
	1.018 4
	 6
	2.730 5
	 1
	－
	 1

	化学产品
	12
	0.937 8
	 7
	0.738 9
	 8
	0.250 7
	 9

	非金属矿物制品
	13
	0.866 3
	 9
	0.381 4
	15
	0.106 0
	17

	金属冶炼和压延加工品
	14
	1.590 2
	 2
	0.698 2
	 9
	0.260 2
	 8

	金属制品
	15
	0.287 9
	26
	0.219 2
	22
	0.073 4
	25

	通用设备
	16
	0.774 7
	10
	0.486 3
	13
	0.065 6
	26

	交通运输设备
	18
	0.605 8
	14
	0.462 3
	14
	0.100 8
	19

	电气机械和器材
	19
	0.547 3
	16
	0.948 1
	 5
	0.104 4
	18

	通信设备、计算机和其他电子设备
	20
	0.903 3
	 8
	0.363 0
	16
	0.081 1
	21

	仪器仪表
	21
	0.113 9
	31
	0.046 2
	32
	0.008 1
	34

	电力、热力的生产和供应
	25
	0.400 9
	20
	0.321 7
	20
	0.117 4
	15

	燃气生产和供应
	26
	0.023 1
	36
	0.021 6
	35
	0.015 3
	32

	水的生产和供应
	27
	0.036 5
	35
	0.021 5
	36
	0.006 7
	36

	建筑
	28
	2.905 4
	 1
	0.617 2
	11
	－
	 1

	批发和零售
	29
	0.693 1
	12
	0.821 9
	 7
	0.518 5
	 6

	住宿和餐饮
	31
	0.542 3
	17
	0.332 2
	19
	0.152 0
	13

	信息传输、软件和信息技术服务
	32
	0.399 6
	21
	0.190 2
	24
	0.074 2
	24

	金融
	33
	0.756 7
	11
	0.979 0
	 4
	2.805 0
	 3

	房地产
	34
	1.121 7
	 4
	0.871 9
	 6
	0.536 5
	 4

	租赁和商务服务
	35
	0.472 6
	18
	0.291 4
	21
	0.170 2
	11

	水利、环境和公共设施管理
	37
	0.050 1
	34
	0.039 5
	33
	0.024 7
	30

	居民服务、修理和其他服务
	38
	0.358 1
	23
	0.194 2
	23
	0.076 4
	23

	教育
	39
	0.333 8
	24
	0.358 9
	18
	0.148 5
	14

	卫生和社会工作
	40
	0.314 4
	25
	0.169 7
	27
	0.084 9
	20

	文化、体育和娱乐
	41
	0.145 9
	29
	0.083 9
	30
	0.047 7
	28

	公共管理、社会保障和社会组织
	42
	0.650 0
	13
	0.554 8
	12
	0.242 9
	10


注：符号“-”表示无解。

4  结论

科技活动是促进经济发展的重要因素，合理测算不同生产部门科技活动对总产出增长的支持效率，有助于进一步了解产业间科技活动成效的差异，对深入探求国民经济增长的内涵有着非凡的意义。本文尝试解决了科技支持效率测算过程中的两个主要难点，即测算指标的确定和科技活动流动的度量，结合单因素的超效率DEA模型，最终测算出了中国36个主要生产部门2005年、2010年和2015年的科技支持效率。与以往的研究相比，本文的主要作出了以下几点贡献：
（1）结合科技创新效率与金融支持效率两个名词，界定了科技支持效率的概念，并选择了科技活动向其他生产部门的流出作为主要投入变量、其他生产部门的总产出作为产出变量，解决了科技支持效率测算过程中指标选择的困难。
（2）基于国家统计局公布的投入产出表，以完全消耗系数为中介，测算出了各生产部门对科技活动的完全消耗量，并以此作为科技支持效率测算的投入变量，解决了科技支持效率测算过程中科技活动向其他生产部门的流动量难以度量的问题。
（3）采用CCR模型，对36个主要生产部门的科技支持效率进行测算，并进一步建立单因素的超效率DEA模型，避免了多个决策单元效率值均为1的问题，最终得出了各生产部门科技支持效率的测算结果及排名。
本文成功测算了科技活动对36个主要生产部门总产出的支持效率，并对测算结果进行了排名，为评价不同生产部门科技活动的成效提供数量化的依据。研究发现，中国各生产部门之间科技支持效率存在巨大的差异性，石油、金融、建筑等规模化生产行业的科技支持效率明显较高，水、燃气供应等生活服务行业则明显较低，但近10年来整体呈现明显的下降趋势，有必要对提高科技活动的效果采取一定的措施。
然而，本文的研究依旧存在以下两点不足：首先，本文选取了3个投入指标和1个产出指标对科技支持效率进行测算，但实际生产过程中投入和产出指标数量繁多，由于数据所限，本文并未能对全部指标进行合理地筛选，选出最适宜测算科技支持效率的投入指标和产出指标；其次，本文虽然测算出了各生产部门的科技支持效率，但其结果仅显示了不同生产部门之间科技支持效率的差异性，而对造成这种差异的内涵并没有充分的解释。以上两点，期待在今后的研究工作中得以完善。
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