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基于核主成分分析的高校科技创新能力评价研究
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摘  要:高校在国家创新体系中占有举足轻重的地位,高校科技创新能力评价研究对提高高校科技创新

能力具有积极的意义。基于核主成分分析的评价方法能够有效去除高校科技创新能力评价指标体系中的非

线性相关信息,从而取得较好的评价结果。以 15 所教育部直属高校科研统计数据为样本, 利用核主成分分析

法进行了高校科技创新能力评价的实证分析,并与主成分分析结果进行了比较,结果表明, 核主成分分析能够

取得更高的主特征值累积贡献率,从而产生更为合理的评价结果。
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Abstract: Universities play an important role in the national innovation system, and the research on the university S&T innovation

capability evaluation is of great significance. Kernel principal component analysis ( KPCA ) method is proposed for the evaluation of

university S&T innovation capability. This method, in comparison with Principal Component Analysis ( PCA ) method, can solve

nonlinear correlation problem of evaluation index in the analysis of the S&T data released in 2002 from 15 universities directly subordinate

to Chinese Ministry of Education. In particular , the result shows that contribution of the first and second principle components are more

concentrated by KPCA than by PCA, and KPCA has better evaluation performance than PCA .
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高校在国家科技创新体系中发挥着重要的作用,是重要的技术创新源。客观、科学地评价高校科技

创新能力,对提出提升高校科技创新能力的对策, 优化高校科技资源配置, 提高高校科技创新能力,具有

非常重要的理论和现实意义。

国外院校的科技创新能力评价研究主要出现在院校评估与绩效评估中。我国对高校科研绩效和办

学实力的排行性评价目前正在成为研究热点。王章豹等完成了/高校科研排行性评价科技创新能力评

价指标设计0研究[ 1]
;中国科学评价研究中心的邱均平等利用美国出版的5基本科学指标6( ESI)作为原

始数据来源,对世界大学和科研院所的科研竞争力进行了评价和排名
[2]
等。在评价方法上, 王章豹等采

用线性加权求和法计算综合评价得分
[ 1]
;敖慧等研究了多级模糊综合评价在高校科技创新能力评价中

的应用
[ 3]
;王晓红等应用改进的 E-DEA 模型, 给出各个大学科研绩效评估及排名

[ 4]
。虽然目前国内外

对评价方法的研究可谓硕果累累, 但在能力评价实践中对新的评价方法的应用却非常有限。在评价实

践中,仍然是一些较为经典的评价方法起主导作用。

在高校科技创新能力评价中,经常使用的一种方法是主成分分析法( PCA)。如张浩等曾以 15所教

育部直属高校为样本,利用主成分分析法进行了高校科技创新能力评价的实证分析
[ 5]
。这是因为在高

X 收稿日期: 2007- 12- 11

基金项目: / 十一五0全国教育科学规划军队重点课题资助项目(PLA061003)

作者简介:吕蔚(1973 ) ) ,女,助理研究员,在职博士生。

国  防  科  技  大  学  学  报   
第 30卷第 3 期       JOURNAL OF NATIONAL UNIVERSITY OF DEFENSE TECHNOLOGY     Vol. 30 No. 3 2008



校科技创新能力评价中, 一般选择的评价指标较多且指标间有一定的相关性,因此所得到的统计数据反

映的信息有一定程度的重叠,增加了评价的复杂性。而 PCA可利用几个不相关的主成分作为原来众多

变量的线性组合,在保留了原始变量大部分信息的基础上, 减少了计算量, 综合评价时更简洁,因此在高

校科技创新能力评价中得到了广泛应用。但是, PCA只能去除评价指标之间的线性相关信息,忽略了多

个评价指标间的非线性相关性。而在人为设计的高校科技创新指标体系中, 各个指标之间往往表现出

非线性,这时采用 PCA方法进行评价, 就不能取得较好的结果。核主成分分析( KPCA)方法不仅特别适

合于处理非线性相关问题,且能提供更多的特征信息。KPCA通过某种事先选择的非线性映射 5 将输

入矢量x 映射到一个高维特征空间F ,从而使输入矢量具有更好的可分性, 然后对高维空间中的映射数

据做 PCA,从而得到数据的非线性主成分。根据核学习理论
[ 6]
,只要能选择满足Mercer 条件的核函数 K

= 5# 5,就可以在这个特征空间中进行运算,求得特征空间的主成分,实现评价对象的综合评价。

1  高校科技创新能力评价指标体系的选择

结合教育部对高校科技竞争力评价所用的评价指标, 并参考国内许多专家学者提出的高校科技创

新能力评价指标体系
[ 1- 5, 7]

,选择确立了一种较为常用、较易被人接受的指标体系。

把高校科技创新能力分解为 3个主要因素:科技创新资源投入能力、知识创新能力以及科技创新支

撑能力。正是它们之间的相互影响导致整个高校科技创新能力螺旋式上升。在高校科技创新能力的 3

个分能力中,资源投入能力是指高校人力和财力投入科技创新资源的数量和质量,是完成科技创新的必

要条件;知识创新能力是高校所有能产生新知识的科学研究活动,是增加整个人类知识财富的能力,在

高校主要可体现为科学研究成果和科技成果转让情况两个方面;创新支撑能力通过高校学术研究环境

的营造,为科技创新的进行奠定基础,它主要包括学术资源、国内外科技合作交流等方面的质量和数量。

最后,对高校科技创新能力评价指标设置一级指标 3个、二级指标 6个,三级指标14个,如表1所示。

表 1 高校科技创新能力评价指标体系

Tab. 1 Universities S&T innovation capability evaluation index

目标层 准则层 影响因素 指标因子 单位 编号

高
校
科
技
创
新
能
力

科技创新

资源投入能力

知识创新能力

科技创新

支撑能力

人力资源投入

财力资源投入

研究与开发成果

科技成果转让情况

学术资源

国内外科技

合作与交流

全校科研全年人员数 人 E 1

副教授以上人员比例 % E 2

全校科研经费年度筹集总额 千元 E 3

科研经费中政府投入比例 % E 4

年度承担科研项目总数 项 E 5

获得国家及省部级科技奖励数 项 E 6

申请国内外专利数 项 E 7

已获授权国内外发明专利数 项 E 8

当年转让合同数 项 E 9

当年科技成果转化实际收入 千元 E10

年度研发全时人员人均项目经费 千元 E11

发表学术论文数 篇 E12

年度举办国际学术会议次数 次 E13

年度派遣和接受进修访问学者人次 人次 E14

2  基于核主成分分析的创新能力综合评价

设评价对象个数为 n,评价指标个数为 p , 则 n 个对象的指标值组成样本数据矩阵为 y , yi = { yi 1 ,

yi2 , ,, y ij } ( i = 1, 2, ,, n; j= 1, 2, ,, p )。

为了排除数量级和量纲不同带来的影响,首先对原始数据进行标准化处理,

x ij =
( yij- m j )

Rj
 ( i= 1, 2, ,, n ; j= 1, 2, ,, p ) ( 1)
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其中, m j , Rj 分别为第j 个指标向量( y 1j , y 2j , ,, y nj )的均值和方差,这样形成新的数据矩阵 x , xi= { xi 1 ,

xi2 , ,, x ij } , ( i= 1, 2, ,, n; j = 1, 2, ,, p )。

设变换 5 实现了样本空间R
p
到特征空间F的映射,即样本数据 xi 在F 空间的像为 5( xi ) ,则映射

数据的协方差矩阵为

C =
1
n E

n

i= 1
5( x i ) 5( x i )

T
( 2)

对 C求特征K( K1 \K2 \ ,\Kn \0)和特征向量 VI F ,则

CV= KV ( 3)

然后进行核变换,即对每个样本与该式求内积,得

K( 5( x i ) #V) = 5 ( xi )#CV,  i = 1, ,, n ( 4)

特征向量矩阵 V可以用 5( xi )表示为

V = 5( x ) A= E
N

j= 1

Aj 5( xj ) ( 5)

式中, 5 ( x) = ( 5 ( x1 ) , ,, 5 ( xn ) ) , A= ( A1 , ,, An )
T
,则代入式( 2)有

KE
n

j = 1

Aj [ 5( xk ) # 5 ( xj ) ] =
1
n

# E
n

j = 1

Aj 5( xk ) # E
n

i= 1

5( x j ) [ 5( x i ) # 5 ( xi ) ] ( 6)

定义 n @ n矩阵K , K ij = 5( xi ) 5 ( xj ) ,注意到 K是一个对称阵,式( 5)可写为

nKA= KA ( 7)

一般映射数据为非零均值的, 这时可以通过修正式( 7)得到

KA= I n -
1
n
1 n @ n KA ( 8)

式中, I n 为n 维大小的单位矩阵, 1n @ n表示各元素为 1的 n @ n 维矩阵。对式( 8)求解,获得要求的特征

值 K( K1 \K2 \, \Kn \0)和特征向量 V。测试样本 x在F 空间向量 V
k
的投影为

V
k # 5( x) = E

n

i= 1

A
k

i [ 5( x i ) # 5 ( x) ] ( 9)

按照前 m 个非线性主成分的累积贡献率大于 85%的原则选取非线性主成分, 确定前 m 个主成分,

则测试样本的综合评价函数为

J = E
m

i= 1
V

i # 5( x) = E
m

i = 1
E
n

j= 1
A
k
j [ 5( xj ) # 5( x ) ] ( 10)

由上述推导过程可知,KPCA实际上就是在特征空间中进行标准的主成分分析。当核函数选择采

用线性核函数时,它就是标准的PCA。因此,KPCA保留了主成分分析的优点并具有处理非线性的能力。

首先, 它在特征空间是一种正交变换,所得非线性主成分是互不相关的。其次,非线性主成分是按照特

征值从大到小自动排序的,因此,前 m 个主成分携带了最多的数据结构变异信息。第三, 用前 m 个主

成分代表样本所得的均方估计误差最小。

3  评价案例分析

选择 2002年度15所教育部直属高校的统计数据
[ 8]
作为样本进行科技创新能力的综合评价案例分

析。样本数据见表 2。

对样本数据进行 KPCA,并与PCA方法进行比较。KPCA 核函数选择多项式核函数, 相应的参数 d

= 3,即核函数为

K ( x, y ) = ( 1+ x#y ) 3 ( 11)
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表 2 15所教育部直属高校科技创新能力评价指标数据

Tab. 2  S&T innovation capability evaluation data of university directly under ministry of education

编号 指标 E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7

1 武汉大学 1750 48146 205 400 661 08 887 54 128

2 华中科技大学 1517 54171 350 262 431 14 1404 37 116

3 中国地质大学 1016 50139 101 044 441 87 456 18 11

4 武汉理工大学 992 56145 139 459 251 73 652 16 15

5 华中农业大学 560 46196 82 191 891 51 450 22 18

6 复旦大学 1224 49184 218 542 511 94 1217 37 180

7 同济大学 1272 45128 423 720 311 70 1580 32 38

8 上海交通大学 1283 63176 628 062 521 52 1809 34 198

9 华东理工大学 323 49154 119 898 441 45 377 11 61

10 南京大学 716 69155 150 191 601 63 772 19 38

11 东南大学 1210 53197 272 754 371 62 890 23 75

12 浙江大学 1476 59176 693 988 311 77 3491 94 177

13 合肥工业大学 718 52151 93 269 531 97 434 5 5

14 厦门大学 538 55120 38 372 691 35 470 17 21

15 山东大学 915 65179 95 226 831 84 770 74 41

编号 指标 E8 E9 E10 E11 E12 E13 E14

1 武汉大学 33 38 7000 531 25 3279 249 380

2 华中科技大学 60 75 4447 1351 01 5891 141 558

3 中国地质大学 6 3 5000 471 93 1376 92 31

4 武汉理工大学 9 7 300 961 26 1424 53 14

5 华中农业大学 0 11 1046 521 36 828 34 104

6 复旦大学 35 3 18 540 741 70 2126 122 46

7 同济大学 22 65 6520 1711 92 2789 208 922

8 上海交通大学 38 485 128 871 3591 48 4003 183 52

9 华东理工大学 6 32 5809 1711 54 1157 35 68

10 南京大学 13 4 3312 1261 74 1979 208 234

11 东南大学 24 56 20 800 1391 88 2223 161 93

12 浙江大学 45 132 29 726 2381 18 6223 252 387

13 合肥工业大学 2 41 3120 561 86 932 10 29

14 厦门大学 0 4 2026 541 97 1360 145 41

15 山东大学 1 16 1810 531 72 2514 134 49

  KPCA和PCA特征值、方差贡献率和方差累计贡献率如表 3所示。

表 3 KPCA 和 PCA特征值的贡献率( % )

Tab. 3  Rate of KPCA and PCA eigenvalue

No 特征值 贡献率( % ) 累计贡献率( % ) No 特征值 贡献率( %) 累计贡献率( % )

PCA

1 10511349 531 64 53164
2 3118809 161 27 69191

3 2015948 101 51 80141
4 1119110 61 08 86149

5 911076 41 65 91114
6 710901 31 62 94176
, , , ,

KPCA

1 85 935 56168 56168
2 51 840 34119 90188

3 3495 2131 93118
4 2690 1177 94195

5 2075 1137 96132
6 1667 1110 97142
, , , ,

  从表 3可以看出, 采用 PCA的前 4个特征值累积贡献率分别为( 53164, 69191, 80141, 86149) , 而采用
KPCA方法前 4个特征值累积贡献率分别为( 56168, 90188, 93118, 94195) , 获得了比 PCA更好的降维效

果。
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KPCA和 PCA一样,选取主成分的数目也是一个值得研究的问题。适当的主元数目不仅要简化计

算,还要保证可以对工作过程进行充分描述。主元太少,则所得主元特征不能最大可能地反映工作过程

的变化;主元太多时又会加大噪声干扰。在实际应用中,一般按照前 m 个非线性主成分的累积贡献率

大于 85%的原则选取。由表 3知, PCA需要选择前 4个主成分进行评价,而 KPCA只需选择前 2个非线

性主成分代表原来的 14个指标综合评价高校的科技创新能力。由公式( 10)计算样本的综合评价值。

由KPCA求出各所高校科技创新能力的综合得分以及排序如表 4所示。

表 4 高校科技创新能力综合排名

Tab. 4  General rank of university S&T innovation capability

编号 高校名称 KPCA

得分 J 排名

1 武汉大学 - 2329 5

2 华中科技大学 - 1367 3

3 中国地质大学 - 3059 12

4 武汉理工大学 - 2691 10

5 华中农业大学 - 4465 15

6 复旦大学 - 2400 7

7 同济大学 - 2244 4

8 上海交通大学 20 022 1

9 华东理工大学 - 3027 11

10 南京大学 - 2443 8

11 东南大学 - 2397 6

12 浙江大学 16 253 2

13 合肥工业大学 - 3954 14

14 厦门大学 - 3381 13

15 山东大学 - 2519 9

4  结 论

高校科技创新能力评价属于高校科研管理的范畴,涉及评价因素很多,这些因素存在着不确定的非

线性相关关系。本文提出了基于核主成分分析的综合评价方法,并应用于 2002年 15所教育部直属高

校科研统计数据,从结果来看,由于 KPCA提取的主特征值累积贡献率优于 PCA提取的主特征值贡献

率,只需选择前 2个非线性主成分进行综合评价,因而获得了更好的降维效果,提高了评价的科学性与

准确性。
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