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摘 要：在能源消费研究中经常要将其变化分解为各种因素，通过各种因素的影响程度来分析影响能源消费

的变化原因。自20世纪70年代以来，已经发展了多种分解方法，这些方法的假设前提与算法都有较大差异。本文

从能源消费变化量与能源强度两个角度介绍了各种分解算法，对其进行了对比，并运用中国制造业的相关数据比

较了分解的结果。能源消费变化量的分解方法中，Shapley算法与M-E算法分解结果相同，但是Shapley算法按照各

因素的贡献加权来计算各因素对能源消费量的影响，更适合多因素分解；Se-Hark Park算法与AWT-PDM算法能较

好地体现经济结构对能源消费量的影响，但AWT-PDM算法由于权数的确定问题，使得该算法存在不能分解的剩

余项。能源强度变化的分解方法分为乘法分解和加法分解两大类，乘法分解反映的是能源强度变化率，加法分解

反映的是能源强度变化量。Fisher算法与LMDI算法均是对能源强度的完全分解，而Laspeyres算法与AMDI算法均

存在剩余项；方法是对AMDI算法的改进。研究者在研究能源问题或环境问题时，应根据研究要求及所掌握的数据

选择恰当的分解方法。
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1 引言
自 20世纪 70年代的石油危机以来，能源问题

备受关注。现有研究多是将影响能源消费量与能

源强度变化的因素进行分解，根据各因素对能源消

费量及能源强度的影响效应来判断工业对能源需

求变化的机制[1]。目前已有多种分解能源消费量与

能源强度变化量的算法，这些方法不仅用于分析能

源消费变化的动因，还广泛用于分析碳排放变化等

环境问题。这些分解算法有助于将影响能源消耗

的各种因素分离，为制定政策提供依据。国内对分

解方法的研究较少，多是根据各种算法来进行应用

性的研究[2]。本文梳理了近30年能源消费变化量与

能源消费强度变化指数分解方法，对比了几种分解

方法的不同之处，从理论和实证两个方面比较了几

种方法的优劣，以其为进一步研究能源消费问题及

环境问题提供更好的分析框架。

2 能源消费变化量的分解
能源消费变化量增加或减少的原因是学者关

注的焦点。在能源利用效率不变的情况下，增加工

业的产出会导致能源消费量的增加；工业产出不变

条件下，能源利用效率的变化会影响到能源消费量

的增减；由于工业各部门的能源消费效率不同，其

产出比率的变化也是影响能源消费量的因素。现

已发展了多种算法，分解工业产出、能源消费强度、

工业各部门产出比率等因素对能源消费变化量的

影响程度。

2.1 Marshall-Edgeworth算法

指标 V 若分解为 n 种影响因素的乘积，则 V =
X1，X2，⋯，Xn ，令 V 在 0期的值为 V0 ，在 T 期为

VT ，指标 V 的变化 ΔV = VT - V0 。假设其他因素保

持不变，单独分析某因素变化对能源消费的影响，

ΔV 可直观分解为这 n 种因素影响的加和，即：

ΔV =∑
i = 1

n

Xi - effect （1）
因素 Xi 单独影响的计算，目前有 Passche、

Laspe- yres、Marshall-Edgeworth三种算法 [3]。Pass-
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che算法是从所有因素期末值的角度，追溯某因素

变化对 ΔV 的影响，即：

Xi - effect =XT
1⋯(XT

i -X 0
i )X

T
n （2）

Laspeyres算法是在其他因素不变条件下，从预

期角度来看单因素的变化对 ΔV 的影响[4]，即:
Xi - effect =X 0

1⋯(XT
i -X 0

i )X
0
n （3）

能源强度是能源消费量与产出量的比值，其变

化在一定程度上反映能源的利用效率。能源强度

和产出量的变化均会导致能源消费量变化。令 Et

为 t 时期能源消费量，Yt 为 t 期产出量，t 期能源强

度为 It =Et /Yt 。能源消费量的变化 ΔEtot 可分解为

产出效应 ΔEact 和能源强度效应 ΔEint ，即：

ΔEtotal =ΔEact +ΔEint （4）
若用Passche算法或Laspeyres算法分解能源消

费量的变化，会存在剩余项 ΔY ×ΔX ；Marshall-
Edgeworth算法通过对能源强度和产出量期初与期

末的变化平均加权，消除了剩余项，其产出效应和

能源强度效应分别为：

ΔEact = 0.5 ×ΔY ×(It + I0) （5）
ΔEint = 0.5 ×ΔI ×(Yt + Y0) （6）

2.2 Shapley算法

Shapley算法按照各因素的贡献加权[5]，来计算

各因素对能源消费变化量的影响：

Xi - effect =∑
s = 1

n (s - 1)(n - s)
n ! ∑

S:Xi∈ S
|S| = s

[V(S) - V(S -Xi)] （7）

其中 V(S)是所有因素的乘积，在 S 中因素为 T 期数

据，不在 S 中的因素为0期的值[6]。当 n =3时，

Xi - effect

=∑
s = 1

3 (s - 1)!(3 - s)!
3! ∑

S:X1∈ S
|S| = s

[V(S) - V(S -X1)]

= (1 - 1)!(3 - 1)!
3! [XT

1 X 0
2 X

0
3 -X 0

1 XT
2 XT

3 ]

+ (2 - 1)!(3 - 2)!3! [XT
1 XT

2 X 0
3 -X 0

1 X 0
2 X

T
3 ]

+ (2 - 1)!(3 - 2)!3! [XT
1 X 0

2 X
T
3 -X 0

1 XT
2 X 0

3 ]

+ (3 - 1)!(3 - 3)!3! [XT
1 XT

2 XT
3 -X 0

1 X 0
2 X

0
3 ] （8）

Shapley算法可以完全分解 ΔV ，没有剩余项。

2.3 RRS算法

对能源消费变化量的整体分解，不能充分体现

工业各部门产出变化对能源消费的影响。在拥有

工业各部门产出的变化数值时，需要体现工业结构

变化对能源消费的影响。根据工业各部门的产出

及能源消费量时，将能源消费量的变化分解为产出

效应、能源强度效应、结构效应三部分[7]。令工业部

门 i 在时间 t 的产量为 Yit ，能源消费量为 Eit ，能源

强度为 Iit 。计算产出效应时，分部门计算能源消费

量，计算结果与 Marshall-Edgeworth 算法的值相

等。产出效应为：

ΔEact = 0.5 ×ΔY ×(∑
i = 1

m

Iit ⋅ Yit /Yt +∑
i = 1

m

Ii0 ⋅ Yi0 /Y0)（9）
能源强度效应为分部门能源强度效应之和：

ΔEint =∑
i = 1

m

0.5 ×(Iit - Ii0)(Yit + Yi0) （10）
RRS 算法计算出来的能源强度效应要小于

Marshall-Edgeworth算法计算的能源强度效应。将

其低于Marshall-Edgeworth算法的能源强度效应的

部分定义为结构效应：

ΔEstr = 0.5 ×(It - I0)(Yt + Y0)

-0.5 ×∑
i = 1

m

(Iit - Ii0)(Yit + Yi0)
（11）

RRS算法根据工业分部门的数据将能源消费

量的变化分解为产出效应、能源强度效应、结构效

应，而Marshall-Edgeworth算法仅能将能源消费量

的变化分解为能源强度效应和结构效应。相比之

下RSS算法比Marshall-Edgeworth算法精确。

2.4 Se-Hark Park算法

与RRS算法不同，Se-Hark Park算法是在Las-
peyres算法的基础上，直接将源消费变化量分解为

产出效应、能源强度效应、结构效应，并进一步对剩

余项进行了分解[8]。工业部门 i 产量在 t 期所占的

份额为 sit = Yit /Yt ，工业部门 i 能源消费量为：

Eit = Yt

Yit

Yt
Iit = Ytsit Iit （12）

整个工业能源消费变化量为：

ΔE =ET -E0 =∑
i = 1

m

IitYit -∑
i = 1

m

Ii0Yi0

= Yt∑
i = 1

m

sitYit - Y0∑
i = 1

m

si0Yi0

（13）
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据Laspeyres算法，整个工业能源消费变化量为:
ΔE =ΔY∑

i
si0Ii0 + Y0∑

i
ΔIi si0

+Y0∑
i
Δsi Ii0 +R

（14）

ΔY∑
i

si0Ii0 为产出效应，能源 Y0∑
i
ΔIi si0 为强度

效应，Y0∑
i
Δsi Ii0 为结构效应。剩余项 R 可分解为：

ΔY∑
i
ΔIi si0 + ΔYt∑

i
Δsi Ii0 + Y0∑

i
ΔIiΔsi

+ΔY∑
i
ΔIiΔsi +ΔY∑

i
ΔIiΔsi

（15）

式中第一项为产出和能源强度联合效应，第二项为

产出和结构联合效应，第三项为能源强度和结构联

合效应，第四项为产出、能源强度和结构联合效应。

Se-Hark Park算法将工业各部门产出比例纳入

了影响因素中，是对Laspeyres算法的直接应用。分

解结果虽然存在剩余项，但是通过对剩余项的分

解，可以了解各影响因素对能源消费变化量的联合

影响。

2.5 Divisia 算法

从产出、结构、能源强度变化的比率以及绝对

量两个角度将能源变化量分解为产出效应、结构效

应、能源强度效应，总结出了PDM1和PDM2两类参

数Divisia算法的通式 [9]，并提出了参数权重的 PDM
算法（AWT-PDM算法）。PDM1是基于总产出、各

部门产出占比、能源强度三因素的变化率来分解能

源消费量的变化。PDM1算法通式中，产出效应为：

ΔEact =[E0 +α(Et -E0)]ln(Yt /Y0) （16）
结构效应为：

ΔEstr =∑[Ei0 + βi(Eit -Ei0)]ln(sit /si0) （17）
能源强度效应为：

ΔEint =∑[Ei0 + τi(Eit -Ei0)]ln(Iit /Ii0) （18）
PDM2是从总产出、各部门产出占比、能源强度

三因素变化的绝对量来分解能源消费量的变化。

在PDM2算法通式中，产出效应为:
ΔEact =[I0 +α(It - I0)](Yt - Y0) （19）
结构效应为:
ΔEstr =∑[Ii0Y0 + βi(IitYt - Ii0Y0)](sit - si0) （20）
能源强度效应：

ΔEint =∑[Yi0 + τi(Yit - Yi0)](Iit - Ii0) （21）

式中 α，βi≥ 0 且 τi≤ 1 ，当 α = β = τ = 0 时，根据

PDM1算法计算出的产出效应、结构效应、能源强度

效应，为产出、结构、能源强度变化比率引起能源消

耗在初始值基础上同等比例的增加量，PDM2算法

转化为Se-Hark Park算法。

当 α = β = τ = 0.5 时，根据 PDM1算法计算出的

产出效应、结构效应、能源强度效应，定义为产出、

结构、能源强度变化比率引起能源消耗在初始值与

现期值的均值基础上同等比例的增加量，PDM2算

法转化为Marshall-Edgeworth算法。

AWT-PDM算法综合了 PDM1与 PDM2两种算

法，假设PDM1与PDM2两种算法的产出效应、结构

效应和能源强度效应相等，求得权数取值为：

α =
I0ΔY -E0 ln(Yt /Y0)

(I0 - It)ΔY -(E0 -Et)ln(Yt /Y0)
（22）

βi =
Ii0Y0Δsi -Ei0 ln(sit /si0)

(Ii0Y0 - IitYt)Δsi -(Ei0 -Eit)ln(sit /si0)
（23）

τi =
Yi0ΔIi -Ei0 ln(Iit /Ii0)

(Yi0 - Yit)ΔIi -(Ei0 -Eit)ln(Iit /Ii0)
（24）

Divisia算法是基于产出变化率、结构变化率、

能源强度变化率会导致能源消费量同比例的变化

的假设，AWT-PDM算法所确定的参数带入 PDM1
与 PDM2中所得的结果完全相等；Divisia算法的缺

点是对能源消费变化量的分解存在剩余项。

3 能源强度变化的分解
能源强度是反映能源利用效率的重要指标，能

源消费研究的另一个视角是对能源强度变化的因

素分解。能源强度现期和基期的比值和绝对值的

变化均可以体现能源强度的变化，由此产生了乘法

分解和加法分解两类分解方法。乘法分解反映的

是各因素对能源强度变化影响的比例关系，加法分

解反映的是各因素对能源强度变化影响的绝对

量。这两类方法均是从工业各部门产出量、各部门

能源强度以及各部门在工业总产出中的所占比重

的角度，将能源强度变化分解为结构效应和能源强

度效应。结构效应和能源强度效应很好地反映了

工业各部门产出结构的变化和能源利用效率的变

化对宏观能源强度变化的影响。能源强度分解的

具体算法有Laspeyres算法、算术平均值Divisia算法

（AMDI）、算术平均值Divisia算法（AMDI）。
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3.1 Laspeyres算法

Laspeyres指数分解有乘法和加法两种形式，均

是基于每个工业部门占工业总产值比重的变化展

开。乘法分解与加法分解本质上是相同的，乘法分

解从期末能源强度与期初能源强度的比值研究能

源强度的变化，加法分解从能源强度在某时期内绝

对值的变化量来研究能源强度的变化。

Laspeyres乘法分解就是将能源强度比值 Dtot 分

解为结构效应 Dstr 与强度效应 Dint 的乘积，即：

Dtot = IT /I0 =DstrDint （25）
结构效应为：Dstr =∑

i
si,T Ii,0 /∑

i
si,0Ii,0 （26）

能源强度效应为：Dint =∑
i

si,0Ii,T /∑
i

si,0Ii,0 （27）
剩余项为：Drsd =Dtot /(DstrDint) （28）
Laspeyres乘法分解存在剩余项，若对结构效应

和能源强度效应取Laspeyres算法与Paasche算法的

几何均值，则会消除剩余项。这种算法为费雪指数

算法（Fisher Index），是对 Laspeyres算法的改进，其

结构效应与能源强度效应分别如下：

结构效应：Dstr = (
∑

i
sit Ii0

∑
i

si0Ii0

∑
i

sit Iit

∑
i

si0Iit

)1 2 （29）

能源强度效应：Dint =(
∑

i
si0Iit

∑
i

si0Ii0

∑
i

sit Iit

∑
i

sit Ii0

)1 2 （30）

费雪指数算法是将能源强度比值分解为两因

素，Ang等提出了影响因素分解为 n 种的费雪指数

算法，证明了其也拥有较好的性质[10]。

Laspeyres加法分解将能源强度的变化量分解

为结构效应与强度效应，这种算法仍存在剩余项。

ΔItot =∑
i

si,T Ii,T -∑
i

si,0Ii,0 =∑
i
(si,T - si,0)Ii,0

+∑
i
(Ii,T - Ii,0)si,0 +∑

i
(si,T - si,0)(Ii,T - Ii,0)

(31)

改进的加法分解为精炼的Laspeyres 算法[11]，将

剩余项平均分配给结构效应和能源强度效应，结构

效应为：

ΔIstr =∑
i
(Si,T - Si,0)Ii,0 +

1
2∑i

(Si,T - Si,0)(Ii,T - Ii,0)
（32）

能源强度效应为：

ΔIint =∑
i
(Ii,T - Ii,0)Si,0 +

1
2∑i

(Si,T - Si,0)(Ii,T - Ii,0)
（33）

Laspeyres算法中的乘法分解和加法分解均存

在剩余项，为了消除剩余项对其进行修正的方法分

别为费雪指数算法与精炼的 Laspeyres 算法。Ang
证明了精炼的Laspeyres 算法与Shapley算法结果是

一致的[5]。

3.2 算术平均值Divisia算法（AMDI）
能源强度可表示为各部门能源强度与其在工

业总产值中所占比重的乘积之和，即 It =∑
i

sit Iit 。

假设能源强度与工业各部门产出比率是连续的，对

其等式两边同时微分得到：

ln(IT /I0) = ∫0
T∑

i
ωi[d ln(sit)/dt]

+∫0
T∑

i
ωi[d ln(Iit)/dt]

（34）

那么结构效应可表示为:
Dstr = exp{∫

0

T

∑
i

ωi[d ln(Si, t)/dt]} （35）
能源强度效应可表示为:
Dint = exp{∫

0

T

∑
i

ωi[d ln(Ii, t)/dt]} （36）
式中 ωi =Eit /Et 。由于所获得的数据均为离散数

据，需要对积分值进行近似估计。用 ω0 与 ωT 的算

术平均值来近似估计的方法为算术平均值Divisia
算法（AMDI）。

AMDI乘法分解的结构效应与能源强度效应：

Dstr = exp{∑
i
(ωi,T +ωi,0)/2 ln(si,T /si,0)} （37）

Dint = exp{(ωi,T +ωi,0)/2 ln(Ii,T /Ii,0)} （38）
其加法分解结构效应与能源强度效应分别为：

ΔIint =∑
i
0.5(EiT /YT +Ei0 /Y0)ln(IiT /Ii0) （39）

ΔIstr =∑
i
0.5(

EiT

YT
+

Ei0

Y0
)ln(

siT

si0
) （40）

AMDI乘法分解能源强度的变化率，加法分解

能源强度的变化量，从不同的角度将其分解为结构

效应与能源强度效应，均存在剩余项。

3.3 对数均值Divisia算法（LMDI）
为了避免AMDI算法存在剩余项，用对数均值
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代替算数均值来消除剩余项。两个正数 x、y 的对

数均值为：

L(x,y) =(y - x)/ ln(y/x) （41）
用对数均值来代替算数均值后，乘法分解的结

构效应与能源强度效应为：

Dstr = exp{∑
i

L(ωi,T ,ωi,0)

∑
i

L(ωi,T ,ωi,0)
ln(Si,T /Si,0)} （42）

Dint = exp{∑
i

L(ωi,T ,ωi,0)

∑
i

L(ωi,T ,ωi,0)
ln(Ii,T /Ii,0)} （43）

加法分解的结构效应与能源强度效应为：

ΔIstr =∑
i

L(Ei,T /YT ,Ei,0 /Y0)ln(Si,T /Si,0) （44）
ΔIint =∑

i
L(Ei,T /YT ,Ei,0 /Y0)ln(Ii,T /Ii,0) （45）

由于LMDI算法消除了剩余项，Ang专门介绍了

LMDI分解方法，指出该方法不但能用来分解能源

变化的影响因素，而且可以用来分解碳排放变化的

影响因素[12]。

4 中国能源消费影响因素分解结果比较
研究者定量研究产出、工业部门比例、能源强

度等因素对能源消费量与能源强度变化的影响，在

选择方法时有一定的随意性。我们使用以上介绍

各种方法对制造业 29个部门（即农副食品加工业、

食品制造业、饮料制造业、烟草制品业、纺织业、纺

织服装鞋帽制造业、皮革毛皮羽毛（绒）及其制品

业、木材加工及木竹藤棕草制品业、家具制造业、造

纸及纸制品业、印刷业和记录媒介的复制、文教体

育用品制造业、石油加工炼焦及核燃料加工业、化

学原料及化学制品制造业、医药制造业、化学纤维

制造业、橡胶制品业、塑料制品业、非金属矿物制品

业、黑色金属冶炼及压延加工业、有色金属冶炼及

压延加工业、金属制品业、通用设备制造业、专用设

备制造业、交通运输设备制造业、电器机械及器材

制造业、通信设备计算机及其他电子设备制造业、

仪器仪表及文化办公用机械制造业、工艺品及其他

制造业、工艺品及其他制造业）2005年与 2010年的

能源消费及能源强度变化量进行分解，分行业能源

消费总量（单位：万 t标准煤）。由于我国没有制造

业各部门工业生产总值的数据，用工业各部门大中

型企业的工业生产总值替代工业各部门产出（单

位：亿元）；因为制造业各部门小型企业产出所占比

重相对较小，故不会影响到分析的准确性，所采用

的相关数据均来源于《中国统计年鉴》，计算结果见

表1和表2。
由表 1可知M-E算法、Shapley算法、RRS算法

分解能源消费变化量均没有剩余项。M-E算法与

Shapley算法计算的结果完全相同，能源消费变化的

产出效应为 16 6648.58万 t标准煤，能源强度效应

为-11 5291.13万 t标准煤；说明制造业产出的大幅

提高是能源总量增加的主要原因，能源的利用效率

也大幅提高，由于能源利用效率的提高，使得 2010
年的能源消费量减少-11 5291.13万 t标准煤。M-E
算法与Shapley算法适合于整体分解，缺点是不能体

现制造业各部门产出比例变化所产生的结构效

应。RRS算法与AWT-PDM算法能够体现出结构

效应，结构效应是制造业各部门产量的变化是能源

消费下降的主要原因。从RRS算法的分解结果看，

制造业能源利用效率与各部门产量的变化都是能

源消耗量降低的主要原因；而AWT-PDM算法计算

结果显示，整体上看，制造业能源利用效率并没有

提高，各部门结构的调整才是能源能源消耗量变化

的主要原因。AWT-PDM算法的缺点是存在没有被

效应

ΔEtot

ΔEact

ΔEint

ΔEstr

R

M-E算法

5 1357.45
16 6648.58

-11 5291.13
0
0

Shapley算法

5 1357.45
16 6648.58

-11 5291.13
0
0

RRS算法

5 1357.45
16 6648.58
-5 4767.71
-6 0523.42

0

AWT-PDM算法

5 1357.45
15 8612.63

5819.35
-9 9447.17
-1 3627.36

表1 2005年-2010年中国制造业能源消费变化量分解结果

Table 1 Manufacturing energy consumption changes decomposition

results in the period 2005-2010

效应

Dtot

Dint

Dstr

R

Laspeyres算法

0.5312 0
0.5266 8
1.0229 5
0.9859 4

Fisher算法

0.5312 0
0.5229 7
1.0157 4
1.0000 0

AMDI算法

0.5312 0
0.5230 7
1.0158 0
0.9997 0

LMDI算法

0.5312 0
0.5229 6
1.0157 5
1.0000 0

表2 2005年-2010年中国制造业能源强度乘法分解结果

Table 2 Manufacturing energy intensity multiplication
decomposition results in China in the period 2005-2010
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完全分解的剩余项，而且剩余项为-1 3627.36万 t标
准煤，较大的剩余项影响分解的准确性。产生剩余

项的原因在于 AWT-PDM算法虽然解决 PDM1与

PDM2两种算法中的权数确定问题，但在假设PDM1
与PDM2两种算法的分解结果相等的前提下确定权

数的，这就导致了存在难以很好地解释剩余项。

由表 2可以看出：与 2005年相比，2010年中国

制造业的能源强度下降了53.12%；能源强度效应占

52.66%，结构效应均大于1，说明制造业各部门能源

强度变化导致整体能源强度下降 52.30%~52.70%，

结构调整导致能源强度上升1.57%~2.29%。计算结

果显示：Fisher算法与LMDI算法均是对能源强度比

值的完全分解，没有剩余项，虽然Laspeyres算法和

AMDI算法存在剩余项，但剩余项影响程度都相对

较小，对整体的分解系数影响程度不大。AMDI算
法有少量剩余项，与其他算法相比Laspeyres算法的

剩余项最大。

5 结论
能源消费量增长是各国普遍关心的问题，产出

的增减、能源利用效率的变化、产业结构的调整均

会引起能源消费量的变化。学者们研究分为两条

主线：能源消费绝对量的变化，能源强度的变化。

对于能源消费绝对量变化的研究，最早出现的分解

方法是 Passche算法或 Laspeyres算法，两种方法都

在其他因素不变的条件下研究单因素的变化对能

源消耗的影响，但两种方法均有剩余项。Marshall-
Edgeworth算法通过对能源强度和产出量期初与期

末的变化平均加权从而解决了剩余项问题。

RRS算法在Marshall-Edgeworth算法基础上进

行了部分的改进，将其能源强度效应低于Marshall-
Edgeworth算法的计算的能源强度归为结构效应。

Se-Hark Park算法是对Laspeyres算法的发展，该算

法体现出工业各部门产业结构调整对能源消费量

的影响。Divisia算法可分为PDM1、PDM2和参数权

重的PDM算法（AWT-PDM算法），由于存在权数确

定问题，该算法不能很好的解决剩余项问题。

Shapley算法是根据各要素贡献率提出的，其优点是

可进行多因素分解，若分解为两因素的话该算法计

算结果与Marshall-Edgeworth算法相同。在应用研

究中，应首先明确能源消费与能源强度变化量要分

解为几种因素的乘积，再根据研究结果的精度以及

所能获得的数据选择恰当的分解方法。在研究能

源消费变化量时，多为采用加法分解方法，若没有

分行业数据，只能根据M-E算法与 Shapley算法将

其影响因素分解为产出效应与能源强度效应，计算

结果一致；若用分行业数据则可以根据RRS算法与

AWT-PDM算法进一步分解出结构效应。若分解出

的因素多于三项时，Shapley算法优于M-E算法，

Shapley算法根据各因素的贡献完全分解能源消费

量的变化，而此时M-E算法则会有剩余项。另外，

若要了解各因素联合效应，Se-Hark Park算法则为

不错的选择。

在研究能源强度变化量时，有加法分解与乘法

分解两种方法。两种方法相辅相成，加法分解方法

反映的是绝对量的变化，乘法分解方法反映的是所

占比例的变化。Laspeyres算法存在剩余项，Fisher
算法与精炼的Laspeyres算法弥补了Laspeyres算法

的缺陷。精炼的Laspeyres算法与Shapley算法结果

是一致的。分解能源强度的算法AMDI与 LMDI，
AMDI有少量剩余项，其中LMDI是AMDI方法的进

一步发展，消除了剩余项。
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A Comparative Study of Energy Consumption
Decomposition Methods

SUN Zhaoyong1，2，REN Baoping1

（1. School of Economics and Management, Northwest University, Xi'an 710127, China;
2. School of Economics and Management, Xi'an University of Technology, Xi'an 710054, China）

Abstract: Growth in energy consumption is a concern shared by many countries. Increases and

decreases in output, energy efficiency and industrial structural adjustment cause changes in energy

consumption. Here, we described various decomposition algorithms from the view of energy

consumption and energy intensity change and compare results for decomposition across China’s

manufacturing industry. The factor decomposition method is a way to analyze reasons for changes

that affect energy consumption. The energy decomposition method can be divided into the amount

of energy consumption, and energy intensity. The Shapley algorithm, M-E algorithm, Se-Hark

algorithm and AWT-PDM algorithm are common decomposition methods for energy consumption.

The results of the two methods are the same, but the Shapley algorithm is more suitable for

multi-factor decomposition. The Se-Hark Park algorithm and AWT-PDM algorithm better reflect

the impact of the economic structure of energy consumption. The defect in the AWT-PDM

algorithm is that the method cannot decompose the amount of change in energy consumption

completely. The method of energy intensity decomposition is divided into multiplication

decomposition, and sum decomposition. Multiplication decomposition reflects change in the rate of

energy intensity, the sum decomposition reflects the amount of energy intensity change. The

Laspeyres algorithm, Fisher Algorithm, AMDI algorithm and LMDI algorithm are common

methods of energy intensity decomposition. Among these algorithms, the Fisher algorithm and

LMDI algorithm can decompose the change in energy intensity completely, but the result of the

Laspeyres algorithm and AMDI of algorithm results in residual items. Fisher and the refined

Laspeyres algorithm makes up for the shortcomings of the Laspeyres algorithm. The results of the

refined Laspeyres algorithm are equal with the Shapley algorithm. The decomposition of the AMDI

algorithm results in small residual items and the LMDI algorithm which is a further development

of the AMDI algorithm eliminates residual items.

Key words: Energy intensity; Factor decomposition; LMDI
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