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Abstract 

In this paper, we collect the data about the social science research of the universities throughout 
31 provinces during a year, and then evaluate the comprehensive strength of scientific research by 
the multivariate statistical methods. In order to improve the comprehensive evaluation of the 
principal components, we introduce the application conditions. With the information entropy as a 
tool, we use the information difference of the index of the degree of variation of indicators to pro-
vide the basis for the comprehensive strength evaluation of scientific research. If the first princip-
al component evaluation results and entropy method evaluation results pass the Kendall coordi-
nation coefficient test, then we can integrate the above two solutions to form a final evaluation 
results. We evaluate the comprehensive strength of scientific research by k-means clustering for 
principal component scores, choosing the final cluster center as the inter class sort criteria, and 
taking the first principal component score as the criteria of the inner class evaluation. 
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摘  要 

本文收集2013年31个省市自治区部分高校有关人文社科科研方面的相关数据，利用多元统计方法对科

研综合实力进行评价研究。针对主成分综合评价存在的问题，提出一些改进措施，给出了主成分综合评

价的应用条件；以信息熵为工具，利用指标的变异程度度量信息差异，为科研综合实力评价提供方法参

考；若第一主成分的评价结果与熵值法的评价结果通过Kendall协同系数检验，可以集成新的评价方案；

通过对主成分得分进行k-均值聚类，并以最终聚类中心为类间排序标准，以第一主成分评分作为类内评

价依据综合考量科研综合实力。 
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1. 引言 

在当今信息爆炸时代，数据已渗透到每一个行业和业务职能领域，成为重要的生产因素，引起了产

业界、科技界和政府部门的高度关注，大数据挖掘技术已经上升为国家战略。分类、估计、检验、回归

分析、相关性分析等构成数据挖掘的核心内容。多元统计分析是处理多维同体观测数据的数学方法，是

数理统计学近几十年迅速发展的一个分支，计算机技术的发展为多元统计方法应用提供了便利的计算工

具[1] [2] [3]。多元统计方法在工业、农业、医学、环境以及经济管理等诸多领域中有着十分广泛的应用。 
主成分分析是多元统计的核心内容之一，广泛应用于多指标的综合评价体系，得到了科研工作者的

一致认同，但在应用中存在这样或那样的问题，研究者从不同角度分析问题存在的原因并给出相应的解

决办法。如林海明等[4]给出了主成分分析综合评价的应用条件；胡永宏[5]认为，第一主成分后面的主成

分 ( )2iy i ≥ 出现比较多的负数时，是否反向为 iy− 没有公认的准则；阎慈琳[6]将主成分分析改进用因子

分析综合评价，指出用主成分分析综合评价的问题之一在于同一特征值对应方向相反的特征向量，选取

不同的特征向量组合对综合结果造成很大影响；叶双峰[7]认为采用标准化处理数据会造成信息的丢失，

并从改进主成分分析的数据无量纲处理方法和采用非线性变换的主成分分析评价优化模型；孙刘平等[8]
借用熵值法和主成分综合集成评价；徐静雅[9]指出通过综合评价函数计算得分不仅不能提高信息量(增加

方差贡献率)，反而会减少方差贡献率；王学民[10]指出，不对主成分综合评价函数的实际含义加以解释，

直接用这些指标对样品进行排序意义不大。符一平等[11]利用 ARCH 模型研究了上证综指的系列性质；

王思哲等[12]利用方差分析对葡萄酒的评价进行了可信性研究，利用主成分分析和聚类分析方法对葡萄酒
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进行分级研究，并指出了葡萄酒理化指标与酿酒葡萄理化指标之间的相关关系。 
本文收集 2013 年 31 个省市自治区部分高校有关人文社科科研方面的相关数据[1]，利用多种方法对

各省市科研综合实力进行评价研究，并指出各种方法的优劣。收集的变量有投入科研活动的人年数、投

入高级职称人年数、立项课题数、投入科研事业费、发表论文数、发表专著数、获得奖励数等。本文的

主要结构是：针对主成分综合评价存在的问题，提出一些改进措施，给出了主成分综合评价的应用条件；

以信息熵为工具，利用指标的变异程度度量信息差异，为科研综合实力评价提供方法依据；若第一主成

分的评价结果与熵值法的评价结果通过 Kendall 协同系数检验，可以集成总的评价方案；通过对主成分得

分进行 k-均值聚类，并利用最终聚类中心为类间排序标准，第一主成分评分作为类内评价依据综合考量

科研综合实力。SPSS20 给出了各种方法的总评结果，并指出各种方法的优劣。 

2. 主成分综合评价研究 

主成分分析起源于 20 世纪初 Karl Pearson 和 Charles Spearmen 等人有关智力测验的统计分析中，广

泛应用于多指标的综合评价体系。它的主要优点在于消除评价指标之间的相互影响，能更客观地描述变

量的相对地位，同时，数学变换过程生成的信息量权数和系统权数比人为确定的权数更客观，操作性更

强。本例中通过计算变量之间的简单相关系数和反映像相关矩阵(对角线上元素较接近 1，其余元素的绝

对值都较小)，适合进行因子分析，进一步，对数据进行巴特利特球度检验(Bartlett Test of Sphericity)和
KMO (Kaiser Meyer Olkin)检验，表 1 给出了 KMO 值为 0.846，变量间相关性较强，巴特利特球度检验统

计量观测值为 400.067，相应概率为 0，小于给定的显著性水平(0.05)，变量适合进行因子分析。 
根据原始变量的相关系数矩阵，采用主成分分析方法固定提取 3 个因子，为了对提取的因子有更好

的解释，用方差最大法对因子载荷矩阵实施正交旋转，得到因子载荷矩阵。 
林海明[4]指出，如果因子载荷矩阵每行载荷有绝对值靠近 1，且列数较小，称因子载荷矩阵达到简

单结构，并且前 s 列主成分载荷矩阵达到简单结构，或者初始主成分载荷矩阵与旋转后的因子载荷矩阵

都是差异不大的简单结构，则主成分有较为清楚的解释。表 2 的初始因子载荷矩阵(主成分矩阵)的第 2
列和第 3 列，旋转后因子载荷矩阵的第 5 列和第 6 列达到简单结构， 且第 2 列与第 5 列有差异不大的简

单结构，主成分有较为清楚的解释；若显著性水平 5%，显著相关的临界值 ( )29 0.355r = ，表 2 第二，三，

四列的绝对值最大值分别为 0.992、0.673 和 0.265，主成分 1 2,y y 与各指标显著相关，可以选取两个主成

分 1 2,y y ，累计方差贡献率达到 94.886%。 
主成分 1y 与全部指标显著正相关，载荷都很大，且综合影响越大越好， 1y 为正向的，可以解释为科

研竞争力水平成分；主成分 2y 与获奖数显著正相关(0.673)，与投入科研事业费(−0.313)和专著数(−0.277)
负相关，获奖数是可以理解为前期科研成绩的累积，专著数理解为高水平科研人员前期长期工作成果的成

果， 2y 是正向的，可以解释为科研工作累积成分。相关系数矩阵的前两个特征值为 1 25.994, 0.648λ λ= = ，

将前两个主成分与各指标之间的关系(各指标标准化)表示为成分得分系数矩阵。 

1y  = 0.143 投入人年数 + 0.181 投入高级职称人年数 + 0.381 投入科研事业费(百元) + 0.149 课题总

数 + 0.357 专著数 + 0.027 论文数 − 0.442 获奖数 

2y  = 0.080 投入人年数 + 0.022 投入高级职称人年数 − 0.332 投入科研事业费(百元) + 0.063 课题总

数 − 0.283 专著数 + 0.261 论文数 + 0.946 获奖数 
构造主成分综合评价函 ( )1 25.994 0.648 7y y y= +  (7 为特征值之和，权重系数按照方差贡献率确定)， 

计算各省市科研综合实力得分并排序(见表 5)。因子得分的均值为 0，标准差为 1，正值表示高于平均水

平，负值表示低于平均水平。 
需要指出的是，上述综合评价函数是当第一主成分方差贡献不够高(64.64%)时，采用以方差贡献率 
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Table 1. Test results of KMO and Bartlett in scientific research factor analysis 
表 1. 科研因子分析 KMO 和 Bartlett 的检验结果 

取样足够度的 Kaiser-Meyer-Olkin 度量  0.846 

 近似卡方 400.067 

Bartlett 的球形度检验 df 21 

 Sig. 0.000 

 
Table 2. Factor load matrix 
表 2. 因子载荷矩阵 

变量 
初始因子载荷矩阵 旋转因子载荷矩阵 

主成分 1 主成分 2 主成分 3 因子 1 因子 2 

投入人年数 0.984 −0.004 −0.139 0.840 0.683 

投入高级职称的人年数 0.992 −0.050 −0.071 0.871 0.632 

投入科研事业费(百元) 0.904 −0.313 0.265 0.934 0.304 

课题总数 0.960 −0.016 −0.037 0.826 0.586 

专著数 0.935 −0.277 0.060 0.942 0.490 

论文数 0.955 0.135 −0.189 0.743 0.709 

获奖数 0.717 0.673 0.179 0.258 0.277 

 
为权重，构造的综合得分函数，这种方法看似能提高信息含量(提高方差贡献率)，其实是一种错觉[2]。
事实上，设 1 2, , , ky y y 分别为第1,2, , k 个主成分，综合得分函数 1 1 2 2 k ky c y c y c y= + + + 的方差为 

( ) ( )
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2

1
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1 1 1

1 1
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i i
i
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也就是说，综合得分的方差 ( )Var y 小于第一主成分的方差 ( )1Var y ，第一主成分是所有原始变量线

性组合(组合系数为单位向量)中方差最大者，通过综合得分不仅不能提高信息量(增加方差贡献率)，反而

减少方差贡献率。因此，我们综合考虑第一第二主成分得分和排序效果会更好。 

3. 熵值法评价方法研究 

熵的概念产生于热力学，用来描述离子或分子运动的不可逆现象，后来引入到信息论中广泛应用于

赋权，熵值法是一种客观赋权法，根据各项指标观测值所提供信息的大小来确定指标权重。设有 m个变

量，n 个指标，形成原始指标数据矩阵 ( )ij m n
X x

×
= ，对于某项指标 jx ，指标值 ijx 的差距越大，该项指标

在综合评价中的作用越大，如果某项指标值全相等，则该项指标在综合评价中不起作用。在信息论中，

熵是对不确定性的一种度量。信息量越大，不确定性就越小，熵值就越小，信息量越小，不确定性就越

大，熵值越大。根据熵的特性，我们可以通过计算熵值来判断变量的随机性及无序程度，也可以用熵值

来判断某个指标的离散程度，指标的离散程度越大，该指标对综合评价的影响越大。因此，可根据各项

指标的变异程度，利用信息熵这个工具，计算出各个指标的权重，为多指标综合评价提供依据。熵值法

是根据各项指标值的变异程度来确定指标权数的，这是一种客观赋权法，避免了人为因素带来的偏差，
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但由于忽略了指标本身重要程度，有时确定的指标权数会与预期的结果相差甚远，同时熵值法不能减少

评价指标的维数。熵值法的基本步骤： 

1) 将各指标同度量化，第 j 个指标下第 i 个变量比重为 ( )

1

, 1, 2, ,ij
ij m

ij
i

x
P j n

x
=

= =

∑
 ； 

2) 计算第 j 个指标的熵值： ( )
1

1 ln
ln

m

j ij ij
i

e p p
m =

= − ∑ ，这里 0 1je≤ ≤ ，当某个指标的贡献趋于一致时，

je 趋于 1，特别地，当指标值全相等时，可以不用考虑该指标在决策中的作用，即该指标的权重为 0 

3) 计算第 j 个指标的熵权：

( )
1

1

1

j
j n

j
j

e

e
ω

=

−
=

−∑
，其中，1 je− 反应第 j 个指标下各变量贡献的一致性程

度。 

4) 计算综合评价值： ( )
1

, 1, 2, ,
n

i j ij
j

p i mυ ω
=

= =∑  为第 i 个变量的综合评价值。 

SPSS20 计算出熵值法各省市评分和排名见表 5。 

4. 主成分熵值集成评价方法研究 

利用信息熵为工具计算各指标的权重，为多指标评价提供依据，当所选指标过多就难免出现指标之

间存在一定的关系，被评价对象的信息重叠性会造成被评价对象的歪曲评价；利用主成分筛选出的指标

之间的相关关系较弱，能有效避免信息的重复性。如果采用第一主成分的评价结果与采用熵值法得到的

综合评价结果通过协同系数一致性检验， 则可以考虑将两种方法的评价值进行集成综合评价。 
Kendall 协同系数检验是一种多配对样本的非参数检验方法，与 Friedman 检验相结合，实现对评价

标准是否一致的判断。首先检验第一主成分评分和熵值法评分是否存在显著性差异，采用 Friedman 检验，

然后将该问题延伸，不是从评分是否存在显著性差异的角度分析，而是在认定主成分评分和熵值法评分

标准是否一致。如果利用 Friedman 方法检验出评分不存在显著性差异，则意味着两种方法的评价标准不

一致。对评价标准的一致性检验可以通过 Kendall 协同系数检验来完成，其原假设是“主成分评价和熵值

法评价标准不一致”。SPSS20 自动计算协同系数统计量的观测值和对应概率 p 值，如果 p 值小于给定的

显著性水平(如 0.05)，则拒绝原假设，认为两种方法评价标准一致；反之，如果 p 值大于给定的显著性

水平，则接受原假设，认为两种方法评价标准不一致。 
表 3 给出了第一主成分评价与熵值法评价的一致性检验，协同系数为 0.051，在显著性水(0.05)下，

认为两种方法具有一致性。我们可以将两种评价结果集成，权重系数可以通过专家根据经验确定(利用专

家经验综合考量)，为了简单，选取综合评分函数为 0.5 0.5i i if y ν= + 。 iy 为第一主成分评分， iν 为熵值法

评分，表 5 给出了主成分熵值集成评价结果。 

5. 主成分聚类评价方法研究 

主成分熵值集成综合评价法能巧妙地综合主成分分析法和熵值法的优点，且通过了一致性检验，能

有效评价省市科研综合实力。由于第一主成分方差贡献率不够高(64.64%)，第二主成分方差贡献率为

30.24%，第一主成分包含原始数据的信息不够大，仅仅按照第一主成分得分排序有一定的片面性，可以

考虑将主成分分析和聚类分析结合起来，采用主成分聚类评价。先将第一第二主成分得分标准化值(累计

方差贡献率为 94.886%)作 k-均值聚类，分成 4 类，采用欧氏距离，最终类中心作为类间排序依据(本例类

间排序顺序为 1324) (表 4)，类内按照第一主成分得分排序，得到省市综合评价结果(表 5)。 
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Table 3. The results of Kendall synergy coefficient test 
表 3. Kendall 协同系数检验结果 

样本容量 协同系数 卡方 自由度 渐近显著性 

31 0.051 1.581 1 0.209 

 
Table 4. Principal component k-mean clustering final clustering center 
表 4. 主成分 k-均值聚类最终聚类中心 

 
聚类 

1 2 3 4 

第一主成分 4.27450 0.00101 1.27997 −0.36907 

第二主成分 −0.83227 1.89223 0.01659 −0.39448 

 
Table 5. Evaluation of comprehensive strength of scientific research 
表 5. 各省市科研综合实力评价表 

省市 

主成分评价 熵值法评价 第一主成分熵值集成 主成分聚类评价 

第一主成分 第二主成分 综合评价 
综合评分 排名 综合评分 排名 类别 第一主

成分 排名 
得分 排名 得分 排名 得分 排名 

北京 4.27  1 −0.83  26 2.51  1 0.13  1 1.32  1 1 4.27  1 

天津 −0.14  15 −0.06  16 −0.11  14 0.03  13 −0.04  14 4 −0.14  17 

河北 0.12  8 −0.45  19 −0.06  13 0.03  14 −0.02  13 4 0.12  11 

山西 −0.14  14 −0.64  21 −0.28  19 0.02  20 −0.13  19 4 −0.14  16 

内蒙 −0.97  31 0.03  11 −0.62  26 0.01  24 −0.30  26 4 −0.97  31 

辽宁 0.24  7 0.89  5 0.42  7 0.05  8 0.24  7 2 0.24  6 

吉林 0.08  12 −0.03  13 0.04  12 0.03  12 0.04  12 4 0.08  15 

黑龙江 −0.49  21 −0.03  14 −0.33  21 0.02  19 −0.15  21 4 −0.49  21 

上海 1.56  2 −0.74  23 0.78  5 0.06  7 0.42  5 3 1.56  2 

江苏 0.54  5 2.90  1 1.23  2 0.09  2 0.66  2 2 0.54  5 

浙江 −0.32  17 1.32  4 0.19  9 0.04  9 0.12  9 2 −0.32  8 

安徽 0.11  10 −0.75  24 −0.16  17 0.02  18 −0.07  17 4 0.11  13 

福建 0.27  6 −0.99  30 −0.13  15 0.02  15 −0.05  15 4 0.27  10 

江西 −0.21  16 −0.05  15 −0.15  16 0.02  17 −0.06  16 4 −0.21  18 

山东 −0.35  18 2.80  2 0.62  6 0.07  3 0.34  6 2 −0.35  9 

河南 −0.44  20 0.24  7 −0.21  18 0.02  16 −0.09  18 4 −0.44  20 

湖北 1.34  3 0.21  8 0.93  3 0.06  5 0.49  3 3 1.34  3 

湖南 −0.11  13 1.55  3 0.40  8 0.06  6 0.23  8 2 −0.11  7 

广东 0.94  4 0.58  6 0.79  4 0.06  4 0.42  4 3 0.94  4 

广西 −0.75  27 0.16  9 −0.44  22 0.02  22 −0.21  22 4 −0.75  27 

海南 −0.53  23 −1.01  31 −0.65  27 0.01  26 −0.32  27 4 −0.53  23 

重庆 −0.36  19 −0.23  18 −0.30  20 0.02  21 −0.14  20 4 −0.36  19 
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四川 0.09  11 0.07  10 0.08  10 0.04  10 0.06  10 4 0.09  14 

贵州 −0.75  26 −0.80  25 −0.73  28 0.00  28 −0.36  28 4 −0.75  26 

云南 −0.51  22 −0.61  20 −0.52  24 0.01  25 −0.25  24 4 −0.51  22 

西藏 −0.83  30 −0.91  29 −0.81  31 0.00  31 −0.40  31 4 −0.83  30 

陕西 0.11  9 0.02  12 0.08  11 0.03  11 0.06  11 4 0.11  12 

甘肃 −0.62  25 −0.22  17 −0.47  23 0.02  23 −0.23  23 4 −0.62  25 

青海 −0.79  29 −0.87  27 −0.78  30 0.00  30 −0.39  30 4 −0.79  29 

宁夏 −0.77  28 −0.89  28 −0.77  29 0.00  29 −0.38  29 4 −0.77  28 

新疆 −0.58  24 −0.65  22 −0.57  25 0.01  27 −0.28  25 4 −0.58  24 

6. 结束语 

主成分分析广泛应用于多指标的综合评价体系，得到了科研工作者的一致认同，但主成分综合评的

局限性也是不可忽视的，一方面，主成分分析综合评价有一定的应用条件，如变量是正向的、标准化的，

主成分载荷矩阵达到简单结构(或初始主成分的载荷矩阵与旋转后的因子载荷矩阵都是差异不大的简单

结构)，主成分正向，主成分与变量显著相关等，缺乏应用条件会导致评价结果不合理甚至误判，另一方

面，综合评价函数以方差贡献率为权重，不仅不能提高信息量(增加方差贡献率)，反而会减少方差贡献率。

熵值法综合评价是以信息熵为工具，利用指标间的变异程度度量各指标的信息差异，为科研综合实力评

价提供依据，但当指标之间存在相关关系时会导致被评价对象的信息具有一定的重复性，从而造成对被

评价对象的歪曲评价。利用第一主成分与熵值法的综合评价结果，一方面，可以克服在第一主成分方差

贡献率不能达到要求，选用多个主成分会导致综合评价函数权重系数不能确定的问题，另一方面，经过

主成分筛选出来的指标之间的相关关系较弱，可以有效避免信息的重复，通过 Kendall 一致性检验能验证

两种方法的一致性，因此，综合集成的结果较为理想， 但权重系数的确定也是一个值得商讨的问题。主

成分聚类评价能有效避免第一主成分方差贡献率不足的问题，综合多个主成分能有效提高综合评价的信

息量，一方面，类内评价采用第一主成分得分排序充分体现第一主成分的主导作用，也能有效避免系数

权重的选取问题，另一方面，类间距离采用多个主成分欧氏距离计算同时会掩盖第一主成分的主导作用，

当第一主成分方差贡献率比较大，第二主成分方差贡献率比较小时会导致歪曲的评价结果。在实际应用

中，可以采用多种方法、考虑多种评价结果会达到更理想的效果。 
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