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国家级农业科研院所科研效率评价及其影响因素研究
——基于DEA-Malmquist-Tobit模型
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摘要：结合农业科研院所特点选择变量，运用DEA-Malmquist-Tobit模型，基于国内某国家级农业科研机构31家研究所2015－2019年数据进行科研效率静态和动态分析，并进一步探究影响科研效率的因素。结果表明：研究所科研效率水平整体平稳上升但表现差异较大，且不同学科类别下研究所的科研效率存在一定差异，其中农业资源与环境科学类研究所表现较好；影响研究所科研效率高低的主要原因是纯技术效率，其中对于科研效率的提高，地区经济发展水平无显著影响，不合理的人才结构呈制约作用，获奖成果激励有显著促进作用。基于研究结果，从调整资源配置、优化人才评价考核机制和完善成果奖励方案三方面提出对策建议。 
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Abstract: This paper selects variables based on the characteristics of agricultural research institutes, uses the DEA-Malmquist-Tobit model to conduct static and dynamic analysis and evaluation based on the 2015-2019 data of 31 research institutes in a national agricultural research institution, and analyzes the influence factors of scientific research efficiency of scientific research institutions. The results show that the research efficiency performance of the research institutes is quite different, and there is  an overall trend of steady increase during the sample period, and there are certain differences in the research efficiency of the research institutes under different disciplines; the main reason for the research efficiency of the research institutes is pure technical efficiency, among them, for the improvement of scientific research efficiency, the regional economic development level has no significant impact, the unreasonable talent structure has an obviously restricted effect, and the The rewards of achievements have a significant promotion effect. Based on the results of the research, the paper puts forward countermeasures and suggestions from three aspects: adjusting resource allocation, optimizing the talent evaluation and assessment mechanism, and improving the achievement reward program.
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项目来源：中国工程院咨询研究项目“农业高质量发展重大问题研究”（2018-XZ-36）；中国农业科学院基本科研业务费专项资金项目“世界一流农业科研院所综合评价体系研究”（Y2020ZK32）
1    研究背景
国家级农业科研院所作为具有基础性、战略性使命的农业科技创新国家队，对实现我国农业科技自立自强，推动农业农村高质量发展，加快农业农村现代化建设发挥着骨干引领作用。新时代下，新发展格局的变化对国家级农业科研院所创新体系建设提出了更高的要求，为此，要加快建立职责明确、评价科学、开放有序、管理规范的现代科研院所治理体系。其中，准确研判和测度农业科研资源配置效率是现代科研院所治理体系建设的一个极其重要和关键的环节，对整体提升国家农业科技力量，提升农业科研院所综合创新能力、创新质量和实效具有尤为重要的作用。
当前，国内学者研究农业机构的科研效率主要有两个视角：一是测度农业类高校的效率，如徐玲等[1]基于2011－2014年我国农林高等院校数据测度其科技资源配置效率，发现其整体科技资源配置效率呈现上升趋势，全要素生产率的增长主要源于技术进步；吴和燊等[2]基于2008－2016年我国农业高校数据测算并比较分析了不同地区农业高校的科技创新效率，研究了不同因素对农业科技创新效率的影响。二是测度农业科研院所效率，如杨传喜[3-4]等基于我国省级农业科学院2009年数据测算了其科技运行效率，之后又基于2003－2011年全国省级农业科学院数据测度其科技资源配置效率，并提出相关对策建议。

现有相关研究大部分集中在农林类高校或者省级农业科研机构，关注国家级农业科研机构科研效率的很少。本研究以我国某国家级农业科学院（以下简称“A农科院”）布局在15个省份的31家研究所为样本（以下简称“研究所”），利用2015－2019年的5个年度数据，通过建立数学模型进行科研效率测度，并进一步分析影响科研效率的因素，在此基础上提出对策建议。
2  研究所科研效率分析

2.1  数据包络分析方法
数据包括分析（data envelopment analysis,DEA）是一种基于相对效率概念，以凸分析和线性规划为工具的评价方法，适用于处理多投入多产出条件下的效率计算。1978年，美国运筹学家Charnes等[5]共同提出了DEA模型，后发展出包括假定规模报酬不变或可变的DEA-CCR模型与DEA-BCC模型、假定规模报酬递减或递增的DEA-FG模型与DEA-ST模型等模型。考虑到本研究中的决策单元（decision making units，DMU）可能处于规模报酬变化的状态，因此选择采用DEA-BCC模型测算各研究所效率。测算公式如下：

                    Min=VD                                                         （1）
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式（1）中：VD为决策单元的效率【在文中出现的参数均应清楚交代其代表的变量或含义】；x、y分别为投入指标和产出指标的观察值；λ为决策单元的规模收益；Si-为投入指标的松弛改进量，Si+为产出指标的松弛改进量；n为决策单元的个数；θ为决策单元的效率值。
2.2  生产率指数

由于DEA-BBC模型在对面板数据进行处理时使用的是同一生产前沿面，只能从静态角度分析决策单元的效率，因此本研究引入生产率指数（Malmquist,以下简称“M指数”）动态测算决策单元的效率变化情况。M指数最早由Malmquist[6]提出，用于对不同时期消费变化状况进行评级，后Caves等[7]基于M指数构建了生产率指数，用于动态分析生产率的变化情况。测算公式如下：
 M=
[image: image2.wmf])

,

(

/

)

,

(

)

,

(

/

)

,

(

d

×

)

,

(

/

)

,

(

)

,

(

/

)

,

(

×

)

,

(

)

,

(

1

1

1

1

t

e

1

1

1

1

1

1

c

1

1

1

t

t

t

c

t

z

t

t

c

t

t

t

c

t

t

t

t

t

v

t

t

t

c

t

t

t

v

t

t

t

t

t

t

v

t

t

t

v

y

x

d

z

y

x

d

y

x

d

y

x

y

x

d

y

x

d

y

x

d

y

x

d

y

x

d

y

x

d

+

+

+

+

+

+

+

+

+

+

+

+

+

+

+

                  （2）

式（2）中：d t为时期t的距离函数；(xt,yt)为第t期投入产出；v、c分别为规模报酬可变和规模报酬不变。当M指数值>1时，表示研究所的科研效率随时期演化上升；M指数值=1时，研究所的科研效率不变。
2.3  变量与数据说明

基于指标数据的可得性，借鉴国内外研究中常用的科研绩效评价指标选取方法，遵循农业科研院所特点，本研究选择科研经费、科研课题、人力资源、论文、鉴定成果、成果转化收入作为效率测度变量。指标间已通过相关性检验。其中考虑到科技投入的成果输出具有一定的时滞性，参考Nasierowski等[8]的做法，产出变量数据滞后投入变量数据1年。数据由A农科院历年对各研究所的评价数据整理所得。具体变量描述如表1所示。

表1  样本研究所投入产出变量细则
	类别
	变量
	衡量指标
	指标细则

	科研投入
	科研人员
	研究与发展人员/人
	研发人员（工勤人员按1/2折算）

	
	科研经费
	科研经费总额/万元
	当年留所的来源于国家各类科技计划的全部在研项目经费数，包括国家重点研发计划项目经费、国家科技重大专项经费、国家自然科学基金、国家社会科学基金、现代农业产业技术体系经费、各部委科技计划的财政专项资金、地方政府或企业项目经费等

	
	科研课题
	科研课题数量/个
	当年新增主持的国家重点研发计划项目，包括国家科技重大专项项目、国家科技重大专项项目（课题）、国家社科基金重大项目和国家自然科学基金重大项目、国家重点研发计划课题、国家自然科学基金青年科学基金项目、联合基金项目及其他项目、社科基金项目等

	科研产出
	论文
	高质量学术论文数/篇
	当年正式见刊的《期刊引用报告》（JCR）学科排名前25%期刊论文、《中文核心期刊要目总览》学科排名前25%期刊论文及其他高质量论文

	
	鉴定成果
	鉴定成果数量/个
	当年审定、认定的农作物新品种、家畜（禽）新品种；遗传资源鉴定；新农药、新肥料、饲料添加剂新产品证书；新兽药（一二类）、农机新产品、食品和食品设备许可证；国家标准/国家标准物质、行业标准；发达国家发明专利/中国专利金（银）奖专利；植物新品种权、转基因动（植、微生）物安全证书

	
	成果转化收益
	成果转化收益/万元
	成果转化收入，包括转化获得行政许可的审定或登记品种、兽药、疫苗、农药、肥料等；转化亲本材料、菌株、毒株等物化形式的科技成果以及检测、试验、评估、规划等科技能力所形成的当年实际到账收入；知识产权转化收入（主要指专利、植物新品种权等具有明确知识产权保护的技术或成果所获得的当年实际到账收入）


2.4  实证检验与结果分析
2.4.1  科研效率静态分析

通过整理得到的数据，利用DEAP2.1软件测算各样本研究所2015－2019年的综合技术效率、纯技术效率、规模效率及规模收益状态。其中，纯技术效率表示在给定投入的情况下获得最大产出的能力；规模效率表示是否在最合适的投入规模下运行；综合技术效率=纯技术效率×规模效率。

如表2所示，各研究所用代码1～31表示。2014－2019年，各研究所综合技术效率呈现比较有规律的分布状态，平均每年大约有10个研究所的综合技术效率为1，实现DEA有效，纯技术效率和规模效率等各要素资源配置效率能够达到最优；有12个研究所的综合技术效率在0.7～1.0之间，科研效率水平仍有提升空间；有9个研究所的综合技术效率低于0.7，科研效率表现较差，还有个别研究所连续5年科研效率徘徊在0.5左右。

表2  2015－2019年样本研究所综合技术效率值

	研究所代码
	2015
	2016
	2017
	2018
	2019

	1
	1.000
	0.920
	0.969
	1.000
	1.000

	2
	0.631
	0.579
	0.686
	0.576
	0.714

	3
	0.668
	0.621
	0.474
	0.525
	0.526

	4
	0.640
	0.537
	0.691
	0.518
	0.593

	5
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000

	6
	0.421
	0.674
	0.693
	0.428
	0.581

	7
	0.999
	1.000
	0.957
	1.000
	0.967

	8
	0.789
	0.886
	0.735
	0.605
	0.888

	9
	0.551
	0.440
	0.339
	0.322
	0.503

	10
	0.881
	0.925
	0.920
	0.790
	0.799

	11
	0.712
	0.707
	0.919
	0.740
	0.789

	12
	0.687
	0.394
	1.000
	0.816
	0.382

	13
	0.896
	1.000
	0.991
	0.732
	1.000

	14
	0.803
	0.894
	1.000
	0.646
	1.000

	15
	0.550
	0.401
	0.884
	0.703
	1.000

	16
	0.916
	0.501
	0.648
	0.335
	0.605

	17
	0.391
	0.384
	0.787
	0.399
	0.671

	18
	0.412
	0.561
	0.389
	0.440
	0.914

	19
	1.000
	1.000
	0.960
	0.921
	1.000

	20
	1.000
	0.576
	1.000
	0.762
	0.875

	21
	0.485
	0.857
	1.000
	1.000
	1.000

	22
	0.738
	0.701
	0.731
	0.833
	0.908

	23
	0.538
	1.000
	0.582
	0.683
	1.000

	24
	0.622
	0.943
	1.000
	1.000
	1.000

	25
	1.000
	1.000
	1.000
	0.525
	0.943

	26
	1.000
	1.000
	0.752
	0.523
	0.556

	27
	0.518
	1.000
	1.000
	0.407
	0.568

	28
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000

	29
	0.657
	0.666
	0.819
	0.560
	1.000

	30
	0.549
	0.671
	1.000
	1.000
	1.000

	31
	0.515
	0.707
	1.000
	0.874
	0.956

	平均
	0.728
	0.760
	0.836
	0.699
	0.830


2019年各研究所综合技术效率及其分解值如表3所示，其中有38%的研究所实现了DEA有效；有26%的研究所的综合技术效率在0.6以下，科研效率表现较差，且这些研究所的纯技术效率都远低于规模效率，也就是说低效的纯技术效率是造成研究所综合技术效率低的主要原因。
表3  2019年样本研究所综合技术效率及其分解

	研究所代码
	综合技术效率
	纯技术效率
	规模效率
	规模收益

	1
	1.000
	1.000
	1.000
	不变

	2
	0.714
	0.859
	0.831
	递减

	3
	0.526
	0.537
	0.979
	递减

	4
	0.593
	0.604
	0.981
	递增

	5
	1.000
	1.000
	1.000
	不变

	6
	0.581
	0.672
	0.873
	递增

	7
	0.967
	0.997
	0.970
	递增

	8
	0.888
	0.918
	0.968
	递减

	9
	0.503
	0.505
	0.997
	递减

	10
	0.799
	0.899
	0.888
	递增

	11
	0.789
	0.974
	0.810
	递减

	12
	0.382
	0.495
	0.771
	递减

	13
	1.000
	1.000
	1.000
	不变

	14
	1.000
	1.000
	1.000
	不变

	15
	1.000
	1.000
	1.000
	不变

	16
	0.605
	0.672
	0.901
	递减

	17
	0.671
	0.713
	0.942
	递减

	18
	0.914
	1.000
	0.914
	递减

	19
	1.000
	1.000
	1.000
	不变

	20
	0.875
	0.894
	0.978
	递增

	21
	1.000
	1.000
	1.000
	不变

	22
	0.908
	0.930
	0.976
	递增

	23
	1.000
	1.000
	1.000
	不变

	24
	1.000
	1.000
	1.000
	不变

	25
	0.943
	0.970
	0.972
	递增

	26
	0.556
	0.611
	0.911
	递增

	27
	0.568
	0.630
	0.901
	递增

	28
	1.000
	1.000
	1.000
	不变

	29
	1.000
	1.000
	1.000
	不变

	30
	1.000
	1.000
	1.000
	不变

	31
	0.956
	1.000
	0.956
	递减


2.4.2   科研效率动态分析
基于M指数进一步测算各样本研究所科研效率的动态变化情况。其中，全要素生产率是指研究所在不同时期受内外部的因素共同影响下导致的科研效率的变化；技术进步率是指相邻两年由于科研管理水平及科技政策等外部因素影响带来的研究所科研效率的变化；全要素生产率=综合技术效率×技术进步率。
各研究所5年间的个体全要素生产率及其分解值如表4所示。借鉴杨传喜等[3]对农林高校全要素生产率（M值）的分级方法，将样本研究所分为低效科研效率型（M<0.900）、徘徊科研效率型（0.900≤M<1.000）、科研效率低增长型（1.000<M<1.100）和科研效率高增长型（M≥1.100）。其中，有2家研究所的科研效率为低效型，6家研究所的科研效率为徘徊型，11家研究所为科研效率低增长型，12家研究所为科研效率高增长型；共有74%的研究所在样本期内的科研效率处于上升状态，呈现较好发展趋势。
表4  2015－2019年样本研究所全要素生产率及其分解
	研究所代码
	综合技术效率
	技术进步率
	纯技术效率
	规模效率
	全要素生产率

	1
	1.000
	0.987
	1.000
	1.000
	0.987

	2
	1.030
	1.044
	0.963
	1.070
	1.076

	3
	0.939
	1.073
	0.937
	1.002
	1.007

	4
	0.981
	1.036
	0.944
	1.039
	1.016

	5
	1.000
	1.039
	1.000
	1.000
	1.039

	6
	1.106
	1.008
	1.137
	0.973
	1.115

	7
	0.992
	1.041
	0.999
	0.992
	1.032

	8
	1.030
	1.006
	1.038
	0.992
	1.036

	9
	0.977
	1.050
	0.970
	1.007
	1.026

	10
	0.975
	1.029
	1.003
	0.972
	1.004

	11
	1.026
	1.073
	0.993
	1.032
	1.101

	12
	0.863
	1.089
	0.878
	0.984
	0.940

	13
	1.027
	1.028
	1.017
	1.009
	1.055

	14
	1.051
	1.116
	1.000
	1.051
	1.173

	15
	1.161
	1.062
	1.149
	1.011
	1.233

	16
	0.898
	1.001
	0.905
	0.992
	0.899

	17
	1.152
	1.030
	1.115
	1.034
	1.187

	18
	1.230
	0.972
	1.153
	1.067
	1.196

	19
	1.000
	1.133
	1.000
	1.000
	1.133

	20
	0.967
	0.843
	0.973
	0.994
	0.815

	21
	1.204
	0.929
	1.187
	1.014
	1.118

	22
	1.053
	0.943
	1.059
	0.995
	0.993

	23
	1.169
	1.037
	1.038
	1.127
	1.213

	24
	1.125
	1.010
	1.100
	1.023
	1.136

	25
	0.985
	0.953
	0.992
	0.993
	0.939

	26
	0.864
	1.076
	0.884
	0.977
	0.929

	27
	1.020
	0.955
	1.047
	0.974
	0.975

	28
	1.000
	1.068
	1.000
	1.000
	1.068

	29
	1.116
	1.044
	1.113
	1.003
	1.165

	30
	1.192
	0.952
	1.176
	1.013
	1.135

	31
	1.168
	0.921
	1.074
	1.088
	1.076

	平均值
	1.042
	1.018
	1.027
	1.014
	1.059


2015－2019年全样本全要素生产率及其分解指标情况如表5所示，全要素生产率整体呈现5.5%的上升趋势。其中，2015－2016年间呈正向增长，增长率为6%；随后2016－2017年增长率达到最高的18.3%；2017－2018年开始出现下降趋势，原因是2017年A农科院积极响应国家“破四唯”政策号召，改革有关论文和专利成果奖励规定，鼓励本院科研人员撰写高质量、有代表性论文，鼓励科研人员产出具有创新性和应用价值的专利成果，因此这一阶段全要素生产率有所降低；随后的2018－2019年增长趋势明显，全要素生产率达5.9%。
由于全要素生产率受综合技术效率和技术进步率的共同影响，综合技术效率又受纯技术效率和规模效率的影响，因此通过分析分解指标可知，2016－2017年全样本全要素生产率增长达到最优，以及2017－2018年全要素生产率出现负增长的主要原因都是受到纯技术效率的影响，而2016－2017年纯技术效率呈现11.8%的正增长，即使规模效率出现0.3%的负增长，也没有影响全要素生产率的正向增长趋势。由此可见，纯技术效率通过影响综合技术效率，成为最终影响全要素生产率的主要原因，因此，A农科院科研资源综合利用能力和水平的高低是影响样本研究所全要素生产率的关键因素。
表5  样本研究所整体全要素生产率及其分解
	年份
	综合技术效率
	技术进步率
	纯技术效率
	规模效率
	全要素生产率

	2015－2016
	1.039
	1.020
	1.022
	1.017
	1.060

	2016－2017
	1.114
	1.062
	1.118
	0.997
	1.183

	2017－2018
	0.818
	1.141
	0.843
	0.971
	0.934

	2018－2019
	1.216
	0.871
	1.127
	1.079
	1.059

	均值
	1.036
	1.019
	1.021
	1.015
	1.055


进一步地，将样本研究所按照主要研究方向分为作物科学类、园艺科学类、畜牧兽医科学类、植物保护学类、农业资源与环境科学类、农业机械与工程科学类、农产品质量与加工科学类、农业信息与经济科学类等八大学科分类，利用2015－2019年各研究所全要素生产率数据分析其在各学科的科研效率表现。由表6可知，在八大学科集群中，园艺科学类研究所的科研效率整体处于徘徊状态，说明在样本期内这些研究所的科研效率略有退步；其他学科类研究所的平均全要素生产率均处于增长状态，其中农业资源与环境科学类研究所的全要素生产率提升幅度最大，这归因于这类研究所的纯技术效率和技术进步效率获得改善，说明此学科类下的研究所在样本期内加快技术进步的同时做好了资源配置工作，可以作为借鉴和榜样；畜牧兽医科学类研究的所全要素生产率差异较大。
表6  2015－2019年样本研究所分学科全要素生产率及其分解
	学科分类
	综合技术效率
	技术进步率
	纯技术效率
	规模效率
	全要素生产率

	作物科学类
	1.062
	1.036
	1.027
	1.033
	1.098

	园艺科学类
	1.041
	0.947
	1.039
	1.001
	0.983

	畜牧兽医科学类
	1.033
	1.015
	1.025
	1.007
	1.047

	植物保护学类
	0.989
	1.019
	0.985
	1.004
	1.007

	农业资源与环境科学类
	1.057
	1.057
	1.040
	1.017
	1.117

	农业机械与工程科学类
	1.099
	0.964
	1.056
	1.040
	1.056

	农产品质量与加工科学类
	1.029
	1.017
	1.028
	1.001
	1.046

	农业信息与经济学类
	0.963
	1.078
	0.960
	1.002
	1.039


3  研究所科研效率影响因素分析

由以上效率测度实证结果来看，各样本研究所的科研效率存在一定差距，为进一步探究影响研究所农业科研工作效率的因素，本研究借鉴王义新等[9]、张家峰等[10]的做法，将各研究所5年综合技术效率作为被解释变量，构建计量模型进行二阶段研究。
3.1  托宾模型
由于综合技术效率计算结果中存在多个研究单元都处在DEA的效率边界，被解释变量的数据值区间为（0,1），属于归并数据（censored data），若采用普通最小二乘法（OLS）对整个样本进行线性回归，其非线性项将被纳入扰动项目中，使扰动项与解释变量相关，最后导致不一致的估计，针对这种局限性，美国经济学家James Tobin[11]提出了归并回归（censored regression），亦称托宾模型（Tobit model），表达式为： 
               yi=xi
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式（3）中：
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i｜xi~N(0,δ2)。之后，Coelli[12]衍生出了DEA-Tobit两阶段分析法（Two-stage Method）,即在第一步采用DEA分析评估出决策单元效率值的基础上，利用Tobit模型建立回归模型分析效率的影响因素。这一两阶段分析法得到了国内外学者的广泛应用，因此出于方法成熟度和适用性的考虑，使用面板Tobit模型进一步分析影响研究所科研效率的影响因素是合理的。
3.2  影响因素选取

（1）地区经济发展水平。样本研究所分布在全国15个不同省份，所在地区的经济发展水平为其要素投入和运营提供了一个宏观平台[13]，经济发展水平较高的城市具备人才吸引、资源聚集的优势，当地政府也能为其提供更多的资源倾斜；但经济发展水平对科技效率的影响也不一定总是正向的，如吴宏超等[14]研究我国10个省份的经济发展水平对其科研效率的影响时得出二者呈现负相关的结论。本研究采用各地区人均生产总值（GDP）衡量地区经济发展水平，作为影响科研效率的外部因素。
（2）高层次人才数量。科研人员的创造性劳动和价值取向是技术创新的源泉和根本，其中高水平的科研人员更有利于促进科技创新活动和技术革新，其丰富的知识能力和技能相较一般科研人员能够以更低的成本产出更多的成果[15]。同时，也有研究表示高质量科研人员的数量不总是促进科研效率的提升，要想让科研人员发挥正向作用，必须要优化人力资源配置比例。为进一步探索科研人员获得各类高层次科研人才称号对研究所科研效率的影响，本研究采用被评为院士、“国家特支计划”人才、科技部“创新人才推进计划”首席/人才、中科院“百人计划”各类人才、中华农业英才、省级人才计划一/二/三层次人才、“青年英才计划”人才等称号的科研人员数量衡量高层次人才数量，作为影响科研效率的内部因素。
（3）获奖成果。成果奖励能产生竞争效应和激励效应[16]，通过强化科研活动的意义及其直接价值，促进科研人员更积极地参与到科研活动中去，因此本研究采用获得国家级、省部级、院级奖项及中华农业奖的次数衡量获奖成果，作为影响科研效率的内部因素。
各影响因素评价指标具体如表7所示。
表7  研究所科研效率影响因素评价指标
	影响变量
	衡量指标

	地区经济发展水平（x1）
	人均GDP

	高层次人才数量（x2）
	各类人才称号获得者数量

	获奖成果（x3）
	各类奖项获奖次数


3.3  实证结果分析

以影响因素为自变量、综合技术效率为因变量进行面板Tobit回归，通过个体异质性判断选择随机效应回归，如表8所示，得出如下结论：
第一，地区经济实力与研究所科研效率负相关但不显著。由此可知，地区经济实力与研究所科研效率无明显相关性。导致这一结果可能的原因是，A农科院的研究所布局主要还是基于当时地方产业发展的需要而设立的，但地方政府对科研的财政投入以及地方经济的支撑作用对研究所的影响并不十分明显。如浙江省的经济实力在15个省份中位居前列，但A农科院设立于浙江省的研究所科研效率在样本期内处于一般水平；而黑龙江省的经济实力在15个省份中处于下游，但A农科院设立于黑龙江省的研究所的科研效率在样本期内表现优异。因此，研究所科研效率与地区经济实力在样本数据内非显著相关。
第二，高层次人才数量与研究所科研效率显著负相关。这说明样本研究所的高层次人才没有促进研究所科研效率的提高。这一结果的可能原因包括以下3个方面：一是缺乏面向高层次人才的评价标准。研究所为引进的高层次人才配置了比较充足的经费和研究条件，但是由于缺少更加有效的针对高层次人才的评价机制，特殊配置资源的产出效率并不高。二是引进人才的引领带动作用不强。引进的人才在推动研究所团队建设方面发挥的作用力不够，没有充分发挥带领研究所一般科研人员能力提升和创造力提高的作用；三是缺少更加有效的，能进能出、能上能下的人才流动机制。人才引进后，由于没有有效的淘汰机制，高层次人才产生惰性心理，进而导致科研效率低下。因此，研究所科研效率与高层次人才数量呈现反向变化，且在5%的显著性水平上相关。
第三，获奖成果与研究所科研效率显著正相关。这说明，样本研究所的成果奖励方案有效地促进了科研人员的积极性发挥。形成这一结果的可能原因包括以下3个方面：一是科技获奖成果在科研人员之间形成了积极的竞争氛围，增强了科研人员高效产出科研成果的动力；二是获奖成果带来的荣誉不仅强化了科研人员的成就感，奖金等物质奖励也进一步激励了科研人员积极投身科研事业；三是科技奖项获得者的身份使研究所和科研人员在资源调配、课题申报方面拥有优势，为其科研活动提供了大量的支持。因此，研究所科研效率与获奖成果呈现正向变化，且在5%的显著性水平上相关。
表8  样本研究所科研效率影响因素面板Tobit模型估计结果
	变量
	回归系数

	经济水平（x1）
	−0.650

	高层次人才数量（x2）
	−1.920*

	获奖成果（x3）
	2.000**


注：**表示在5%水平下显著。
4  研究结论与对策建议

4.1  研究结果与讨论

本研究基于我国某国家级农业科学院31家研究所2015－2019年的数据，利用DEA-BCC模型和DEA-Malmquist模型，从静态和动态两个方面对其科研效率进行实证研究，在此基础上利用Tobit模型分析了影响科研效率高低的因素。实证结果如下：
第一，样本研究所科研效率表现差异较大，但整体水平呈现平稳上升趋势。在考察期内，从静态效率分析可见，平均每年有10家研究所的综合技术效率为1，科研效率较高；有12家研究所的综合技术效率在0.7和1之间，科研效率还有提升空间；有9家研究所的综合技术效率低于0.7，需要引起重视。从动态效率分析可见，整体全要素生产率呈5.5%增长率的上升趋势，其中2016－2017年增长率高达18.3%，2017年－2018年的评价体系中剔除一般成果、注重高质量成果后，全要素生产率呈现一定的下降趋势；进一步分解全要素生产率发现，纯技术效率是影响各研究所全要素生产率的主要原因。因此，要想提升研究所科研效率，就一定要提高研究所的科研资源综合利用能力和水平。
第二，不同学科类别下研究所科研效率存在一定差异。在考察期内，农业资源与环境科学类研究所表现较好，平均全要素生产率呈现11.7%的正向高增长；园艺科学类研究所平均全要素生产率呈现2.7%的负增长；其他学科类下的研究所平均全要素生产率表现为低增长型，增长幅度在10%以内。
第三，影响因素对各研究所的科研效率有不同的作用。首先研究所的科研效率与地区经济实力无明显相关性；其次研究所科研效率与获奖成果呈现正向变化，且在5%的显著性水平上相关；最后研究所科研效率与高层次人才数量呈现反向变化，且在5%的显著性水平上相关。这一结果表明，研究所一方面要加快形成公平公正、重质重量的成果考评机制，另一方面要制定针对不同层次科研人才的分类评价体系。
4.2  对策建议

一是进一步提升农业科技资源的综合利用效率。通过本研究的实证分析可知，纯技术效率在研究所的科研效率和全要素生产率中有着举足轻重的影响力，因此通过改善科研资源综合利用水平提升科研效率是十分必要的。建议A农科院一方面建立多层次的科研经费供给机制，结合各研究所具体情况实现精细化、科学化管理，提高科研资源的利用效率；另一方面，研究所自身也要充分利用国家级农业科研机构具备的资源优势，逐步形成以国家投入为主体、企业投入为引导、社会投入为补充的多渠道、多元化科技资源投入格局，优化科研资源投入结构，建立高效的科研经费与人才审批、审核机制，确保相关政策落到实处。
二是建立有利于充分发挥高层次人才能力水平的人才评价机制。建议首先在引进高水平科技人才的同时科学规划高层次人才的引进和培养，注重人才配置的协调性与合理性，避免因盲目引才带来过高的人才成本从而导致科研效率低下；其次增强人才评价体系的灵活性和人才的流动性，破除人才评价的“四唯”倾向，充分挖掘青年人才潜力，培育青年人才队伍。
三是建立更加重视高质量发展的科研成果评价机制。获奖成果奖励能够进一步促进科研人员的积极性，提升研究所科研效率，因此建议一方面实行动态奖励方案，对一般科研成果产出与科研成果转化产出分类奖励，不仅要对农业科研成果的数量提出要求，还要对成果的质量定目标，更加侧重对可转化和可推广科研成果的奖励，重视成果的实际价值；另一方面建立第三方科研成果考评团队，确保科研成果评价专业化、精细化，保障奖励的公平与公正性。
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