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融合知识图谱与注意力机制的产学合作推荐研究
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 摘　要               针对产学合作数据稀疏导致推荐精准性和解释性不高问题，提出了一种基于融合知识图谱与领域感知注

意力机制的产学合作推荐模 IUCR-SKG，旨在为企业用户推荐合适的科研团队，促进产学合作效率。首

先构建了产学合作知识图谱和合作关系图，然后合并异构图并使用 RotatE 技术优化嵌入表示，接着采

用基于注意力机制的领域融合方法扩展用户实体，最后使用多层感知机循环叠加结构预测企业用户和科

研团队发生合作的概率。以“人工智能 AI”领域为例，所提出的模型性能相较于基准模型均有显著提升，

且注意力机制将邻域信息融合，扩展了企业用户的合作关系，使得推荐效果相较其他注意力机制的嵌入

算法效果也得到一定的改善。   
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0  引言

在现代技术经济中，对于企业，特别是技术密集型的中

小企业来说，紧靠内部的知识创造提升创新能力从而提升企

业竞争力是相对不够的，还需要依靠外部合作，特别是与高

校的技术合作 [1]。然而在实际推进产学合作的进程中，面对

技术信息的庞杂，如何进行技术机会的识别和合作伙伴的选

取是亟待解决的问题 [2]。

当下知识信息爆炸的时代，技术信息，特别是高校的

学术资源也呈现爆发式增长，面对海量且庞杂的数据，推荐

系统是最高效的资源利用手段之一。但高校的学术资源数

量大、类型多，有一定的异质性，而企业的创新需求又面

临多样性、模糊性等特点，因此传统的推荐算法会面临产

学合作关系数据稀疏问题 [3]。知识图谱辅助信息推荐算法能

有效缓解该类问题，提升推荐结果的准确性和解释性 [4]。为

了促进产学合作效率、提高产学合作推荐的准确性，本文

深入分析知识图谱在产学合作推荐中的技术优势和应用场

景，旨在为企业用户提供围绕技术主题场景的合作伙伴推

荐方案。

1  相关工作

关于产学合作推荐研究可以分为基于合作的主题内容推

荐、基于合作关系网络的推荐两大类。

基于主题内容的推荐主要是借助文本分析技术等表征产

学合作的技术主题，计算和用户需求的匹配程度，并将其高

分结果推荐给目标用户。Takahiro 等人 [5] 提取学者出版物和

学者主页作为学者档案，为用户推荐合适的合作者，在学者

主题知识提取的过程中，出版物的时间表征学者某段时间的

研究兴趣。Zhang 等人 [6] 通过引入出版物的时间对通过主题

模型得到的学者主题向量进行指数加权，通过数据驱动的监

督学习模型提取数据中固有特征得到学者的特征表示。闫晓

慧等人 [7] 融合专利和论文信息的内容挖掘对企校创新合作推

荐研究。

基于合作关系网络的推荐将合作关系映射到网络图中，

节点代表作者，边代表作者间的合作关系，合作推荐就是对

尚未产生联系的节点之间未来产生链接的可能性进行预测，

根据预测结果进行推荐。张金柱等人 [8] 基于深度学习的网络

表示学习方法，学习研究者在所处网络里的语境信息，形成

每个研究者的稠密、低维向量表示，最后通过向量相似度指

标计算研究者间的语义相似度，实现合作预测和推荐。陈文

杰 [9] 构建了一个基于超图结构的科研合作超网络，基于共同

邻居和资源分配来构建超图的结构相似性指标，以实现科研

合作推荐。

基于主题内容推荐的方法虽然解释性强且实现简单，

但是仅使用文本的语义相似度去衡量用户的合作倾向不免偏

颇，而且主题关键字确定严重依赖用户明确的需求和背景知

识。基于合作关系网络的推荐会面临关系数据稀疏和冷启动

问题。而知识图谱技术由于拥有丰富的实体、关系和属性知

识，兼具内容推荐和关系网络推荐的优势，可有效缓解上述
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问题。李锴君等人 [10] 提出基于学术知识图谱和主题特征嵌入

的论文推荐方法。知识图谱融入推荐算法目前主要有三种方

式 [11]：基于嵌入的方法、基于路径的方法和基于图神经网络

的方法。

2  研究设计

针对产学合作数据稀疏进而推荐过程未充分捕捉高校

产学合作属性信息和合作网络关系，最后导致推荐精准性

和解释性不高的问题，本文提出了一种基于融合知识图谱

与领域感知注意力机制的产学合作推荐模（industry-univer-

sity collaborator recommendation based on subject knowledge 

graph，IUCR-SKG）。如图 1 所示，模型框架由 3 部分组成：

（1）产学合作知识联合异构图构建：构建知识图谱，并将

其和用户 - 项目二部图组成异构图；（2）特征表示：将知

识图谱融合的异构图进行向量化建模，并采用 基于注意力

机制的领域融合方法扩展用户表示；（3）推荐预测：使用

多层感知机循环叠加结构学习企业用户 - 合作伙伴的交互关

系，计算得分并排序，最后给出企业用户偏好的合作伙伴列

表 {c1,c2,…,c10}。

图 1  企业科研合作者推荐模型 IUCR-SKG 框架图

2.1  符号及问题定义

企业用户集为 U={u1,u2,u3,…}，项目集是科研合作团队

C={c1,c2,c3,…}，团队名取其高校或者科研院所机构在学术

资源中排名第一的姓名。企业用户与产学合作者的交互矩阵

Y { | , }ucY y u U c C= ∈ ∈ ，当 yuc=1 时，表示企业用户与科研合

作者之间存在交互合作；当 yuc=0 时，表示没有交互。根据

交 互 矩 阵 Y 表 示 企 业 用 户 - 产 学 合 作 者 的 交 互 图

{( , ) | 1}UC ucG u c y= = 。

产学合作知识图谱 {( , , ) | , t , }KGG h r t h E r R= ∈ ∈ ，其中 h、

t 分别表示头实体和尾实体，r 表示实体之间的关系。E 表示

知识图谱实体集合。由于 GUC 中的科研项目团队 C 是产学合

作知识图谱 GKG 的实体 E 的子集，因此可将两图构建企业用

户 - 科研团队 - 实体异构图 {( , , ) | , , }G h r t h t E r R′ ′= ∈ ∈ ，其

中 , RucE E U R R′ ′= ∪ = ∪ ，此时将知识图谱中的辅助信息融

合进项目集。

IUCR-SKG 模型的任务是：输入企业用户项目矩阵 Y 和

知 识 图 谱 GKG， 输 出 一 个 可 学 习 的 偏 好 预 测 函 数

,( , | , )KGF u c Y G θ= 来预测企业用户 u 与科研合作团队 c 发生

合作的可能性，其中 θ 表示模型的参数集。

2.2  产学合作知识图谱

产学合作知识图谱实体主要为 5 类，分别是科研团队

（取该组织的第一作者姓名为团队名称）、组织（科研团

队所在的组织，可以是大学或者研究所）、主题（科研团

队研究的主题领域）、合作企业（共同发表专利和论文的

某个企业公司）、合作组织（共同发表专利和论文的大学

或研究所）。这 5 类实体广泛存在于各大科研数据库的免

费公开信息中，在具体操作中，主要提前对文本数据的主

题进行处理建模。本文使用潜在狄利克雷分布模型（latent 

Dirichlet allocation, LDA），对论文专利的题名、关键词

和摘要数据进行预处理训练提取科研团队的主题分布。因

此各实体之间的关系如下：科研团队工作于某个组织机构，

科研团队研究主题领域，科研团队与合作组织是学学交互，

与合作企业之间是产学合作。

2.3  特征表示

2.3.1  特征表示

企业用户 - 科研团队 - 实体异构图包含多种类型的节点

和关联关系，因此每种类型节点有不同的特征空间。本文采

用 RotatE 模型 [12] 来为节点和关系生成低维嵌入表示，该方

法能够建模和推断各种关系模式，包括对称 / 反对称、反演

和合成。不同于传统的嵌入表示，它采用一种自对抗负采样

方法代替传统负采样方法，根据特定的概率分布和当前已嵌

入的模型来采样负样本，因此其对负样本的区分能力更强，

模型的泛化能力也更好。RotatE 利用了欧拉公式，将关系视

为从头实体向尾实体的旋转。对于公式（1）的 RotatE 的距

离如公式（2）所示。

i i ih rt = , where , ,i i ih r t R∈                                       （1）

( , ) || ||rd h t h r t= −                                                    （2）

式中：。运算为 Harmad product，具体的运算法则为：将给

定向量 / 矩阵的同行同列对应的元素乘在一起，形成一个新

的向量 /矩阵。当三元组越接近事实，头尾实体距离越接近时，
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得分函数值就越低。

2.3.2  基于领域感知的注意力机制

企业科研合作者推荐模型 IUCR-SKG 的核心理念是利用

知识图谱 KG 中实体之间的相关关联关系来学习实体表示，

最大化挖掘知识信息。因此，对上文构建的每个子企业用户 -

科研团队 - 实体异构图 G，使用注意力机制将邻居节点的领

域信息融合到中心节点的嵌入表示中。Self-attention 注意力

机制不仅关注当前位置，还能通过位置编码获取上下文语义，

其计算公式为：

( , , ) max( )
T

k

QKAttention Q K V Soft V
d

=
     

               （3）

式中：Q、K、V 是三个相似度匹配矩阵，是 Self-attention 内

部三个相同尺寸的权重矩阵与嵌入向量表示相乘得来的。dk

表示当前向量 k 的维度，做降维使用。

产学合作是一个复杂且持续的场景，科研团队的合作经

验相对其科研能力在产学合作伙伴的选择时更为重要 [13]。因

此，企业用户 u 对某个科研伙伴 c 的偏好程度可以用科研伙

伴 c 与用户 u 周围邻居之间的配对相似度表示。运用公式（4）

进行领域感知注意力机制计算，得到偏好系数。

   （4）

式中：et 表示头实体，Nh 表示头实体的邻居集，et' 表示当

前头实体的邻居尾实体的嵌入表示，G(…) 是注意力函数，

g(…) 是注意力池化函数，f 是成对注意函数，计算公式为：

                          （5）

式中：er 表示关系实体的嵌入表示，使用余弦相似度计算后

通过 ReLU 进行归一化处理。按系数计算后可得到邻居节点

的嵌入表示为：

( , , )
( , , )

h h
h tN h r t N

h r t ee π
∈

=∑                                     （6）

接下来，使用双交互聚合器 Fagg 进行计算，它可以更

好地捕捉节点之间的关系。计算公式为：

1 2Re ( ( )) Re ( ( ))
h hh N h NFagg LU w LU we e e e= ⋅ + + ⋅       （7）

式中：W1、W2 是可训练的权重矩阵，eh 是头实体的嵌入表示，

eNh 是邻居节点，是 Hadamard 乘积计算。

进一步循环堆叠多个领域传播聚合层，以计算实体 l 阶后

的向量，本文将 l 层的实体表示为：

1 1( , )
h

l l l

h h NFagge e e− −=                                                      （8）

2.4  推荐预测

在通过聚合方法有效对企业用户实体与领域实融合建模

后，接下来本文开始设置循环的叠加结构，也就是对融合后

的企业用户向量和科研合作者向量进行拼接后，再多次进行

非线性变换，输出结果为推荐得分，公式为：

1
u

c

e
Z

e
 

=  
 



2 2 2 1 2( )TZ W Z bα= +                                                （9）
 ……

1( )T
l l l l lZ W Z bα −= +    

式中：αl 表示激活函数，W 和 b 表示可训练的参数和偏移。

最终的得分计算公式为：

( )T
lScore h Zδ=                                                        （10）

式中：δ 是 sigmoid 归一化函数。

3  实验与结果分析

3.1  数据采集和数据预处理

本文以“人工智能 OR AI”关键词为例，在 CNKI、

SooPAT 专利数据库中使用高级搜索获取近五年的核心期刊

及以上论文和专利数据，主要获取字段为论文 / 专利名称、

作者团队 / 发明人团队、单位 / 申请人机构、发表日期、关

键词 / 主分类号、摘要等，完成后按照名称 + 作者团队去重

处理，并将专利的主分类号按照其对应表翻译成关键词和论

文的关键词合并，合并后使用文本主题 LDA 取 TOP1 主题

词作为子主题领域。按照合作定义，本实验将单位 / 申请人

机构超过 2 个的定义为合作，把有企业参与的合作类型定位

为产学合作。作者团队 / 发明人团队数据全部处理为所在结

构的第一作者的团队。结合《高等学校科技统计资料汇编》，

给出各个高校所在的省份地区、科研院所和企业对其名称使

用正则提取省份地区，剩下的手动补全，相关实体数量数据

如表 1 所示。

表 1  实验相关数据统计

统计对象 实体 数量

数据集

企业用户 127 444

科研团队 150 525

合作交互 40 472

产学合作关系占比 0.14

知识图谱

科研团队 150 525

组织 45 157

主题 202 525

合作企业 37 450

合作组织 30 104

另外，数据处理中为了样本的平衡性，将每条记录数据

转换成企业用户 - 合作伙伴对作为正样本，然后随机抽取未

与企业用户合作过且与正样本数量一致的合作伙伴作为负样

本。利用 Neo4j 构建知识图谱，如图 2 所示，并将科研合作

伙伴与知识图谱三元组中的实体建立对齐关系。
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3.2  实验环境

本文环境配置如下：Windows 11 操作系统，显卡 NVID-

IA CeForce RTX 3060 Ti，编程语言 Python 3.8。使用 Xavier

方法对可训练参数进行初始化。

3.3  对比模型

本实验选取以下模型进行实验模型的性能对比分析，其

中一类为传统推荐模型，另一类为融合知识图谱的推荐模型。

BPRFM[14]：基于协同过滤的推荐，主要通过矩阵分解方

式得到用户和项目的表示。

CBF[15]：基于内容的推荐，实验主要使用专利论文主题

的相似度。

CKE[16]：一种基于嵌入的知识感知推荐方法，主要利用

TransR 学习项目的知识信息和结构表示。

DKN[17]：融入知识图谱信息的推荐模型，与本文不同，

该方法对实体向量和领域均使用 CNN 进行特征提取表示。

3.4  评价指标

本文为 TOP-N 推荐场景，采用归一化折损累计增益

NDCG@K、Recall@K、HR@K 进行评价对比。其中，

NDCG@K 主要评估模型的排序性能，测试集中与企业用

户发生合作交互的正样例在推荐列表的位置越靠前，则该

值越高，也就是符合企业用户偏好的，根据其位置累计增

益，反之则增益为 0，最终根据排序位置计算折损。计算

公式为： 

1

2

1 2 1@
( 1)log

ir
k

i
NDCG K

I i=

−
=

+
∑                              （11）   

式中：ri 是企业用户历史合作伙伴

与待推荐伙伴之间的相似度，即产

学合作伙伴在推荐列表位置 i 的相似

度，I 表示按照最佳排序方案下所计

算的折损累计增益。

Recall@K 召回率指标，表示如

下，该值越高，表示推荐性能越好。

| ( ) ( ) |
Re @

| ( ) |
u U

u U

P u U u
call K

P u
∈

∈

∩
= ∑

∑
 （12）

式中：P(u) 是测试集中用户 u 交互

合作的正样例科研团队列表，U(u)

是实验生成的用户 u 的推荐列表。

HR@K 衡量前 K 个推荐的产学合作

伙伴中，正确预测企业用户感兴趣

的科研团队在其中所占的比例，主

要评估排序的质量。

4  实验结果与分析

4.1  基准模型对比分析

在 K=10 时，本文模型与各基准模型的对比结果如表 2

所示。实验结果表明，CF 算法效果较差，在数据稀疏的场

景下，该类算法推荐的偏差较大。CBF 相对 CF 有提升，用

户对于科研伙伴的兴趣，首先要考虑科研伙伴的主题相似

性。基于嵌入的 CKE 模型通过将矩阵分解和知识图谱简单

结合在一定程度上提高了模型性能。使用了注意力机制的

DKN 比未使用注意力机制融合知识的模型效果更好。本文

的 IUCR-SKG 模型能取得相对较优的效果，主要是其更好

地捕捉除了知识信息外的结构信息，还使用注意力机制将邻

域信息融合，扩展企业用户的合作关系，获得更加丰富的节

点信息。

表 2  实验结果对比（K=10）

推荐模型 NDCG@K Recall@K HR@K

BPRFM 0.066 1 0.199 1 0.291 3

CBF 0.075 7 0.186 2 0.313 8

CKE 0.080 1 0.227 5 0.358 5

DKN 0.082 1 0.231 8 0.371 0

IUCR-SKG 0.086 7 0.258 7 0.393 1

4.2  消融实验

为了探究模型框架中各个模块的设置对最终推荐效果的

影响，本文对以下三种变体进行消融实验，以验证模型的有

效性。

（1）IUCR-SKG-1：去除 RotatE 模型的嵌入层设计。

图 2  知识图谱部分截图
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（2）IUCR-SKG-2：不使用领域信息。

（3）IUCR-SKG-3：不使用领域感知的注意力机制，改

用加权平均值的方式做权重。

从表 3 可以看出各个设置项对于模型效果的必要性，

IUCR-SKG 模型通过 RotatE 先对原有的交互信息进行语义扩

充，再根据领域感知注意力机制对目标节点进行邻居信息聚

合，得到更加丰富的新实体语义信息，进而帮助稀疏关系和

冷启动用户构建产学合作偏好，从而达到较好的推荐性能。

表 3  实验结果对比（K=10）

推荐模型 NDCG@K Recall@K HR@K

IUCR-SKG-1 0.085 9 0.248 6 0.378 9

IUCR-SKG-2 0.082 1 0.248 7 0.354 6

IUCR-SKG-3 0.083 7 0.248 3 0.378 4

IUCR-SKG 0.086 7 0.258 7 0.393 1

5  结论

针对产学合作关系数据稀疏问题，本文提出了一种提高

产学合作科研伙伴推荐效果的模型框架，该方法融合了来自

产学合作知识图谱的实体关系结构特征进行推荐预测。同时，

使用 RotatE 技术对嵌入模型进行优化，采用了领域感知注意

力机制对给定节点的邻居进行有效聚合，充分利用节点信息。

在“人工智能 AI”领域的产学合作推荐数据上，推荐算法

IUCR-SKG 相较于传统的协同过滤、CB、CKE 均有显著提升，

而且使用注意力机制将邻域信息融合，扩展企业用户的合作

关系，获得更加丰富的节点信息，使得推荐效果相较于 DKN

也有一定的提升。
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