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摘要： 论文研究产学研领域面向企业的科研合作者推荐问题。引入异构网络融合企业、科研人员、专利和论文等多元节点信息以及企业技术需求和社交关联等多元关联信息；分析不同语义关系下连通企业与科研合作者的元路径；以各元路径下的路径实例为语料，利用SkipGram模型进行网络嵌入训练；采用向量余弦相似度表示节点之间的关联程度；最后融合不同路径下的推荐结果得到最终的科研合作者推荐列表。基于Scholarmate的实例验证表明：该方法可识别出面向企业推荐的主要有效路径，这些路径在准确率等指标上具有良好的表现；灵敏度分析也说明了该方法具有良好的鲁棒性。
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Enterprise-Oriented Researchers Recommendation Based on Heterogeneous Network
Yang Na, Liu Qian, Yu Xiaoju
(International Business School, Shaanxi Normal University, Xi'an 710 119)
[Abstract] This paper studies the problem of enterprise-oriented researchers recommendation in the field of industry-university-research. In this paper, heterogeneous networks are introduced to fuse multi-node information containing enterprises, researchers, patents and papers, as well as multi-related information such as technology context and social connections of enterprises. The paper analyzes the meta-paths connecting enterprises and researchers under different semantic relations in the network, takes the path examples under each meta-path as corpus, and train network embedding using SkipGram model, the correlation degree between nodes is expressed by vector cosine similarity, and the final recommendation list is obtained by fusing the results of different paths. The case study based on Scholarmate has demonstrated that this method can identify the main effective paths for recommending to enterprises. The paths perform well in precision and other measures. Sensitivity analysis also demonstrates that this method has good robustness.
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企业的创新活动对社会经济发展具有重要的作用。根据《2022年全国科技经费投入统计公报》，202 2年企业研究与试验发展（R&D）经费支出238 78.6亿元，占全国R&D经费的比重达77.6%，比上年提高0.7个百分点，企业创新主体地位进一步稳固。创新的第一要素是人才，企业创新活动对专业的科技人才具有迫切需求。《中国制造2025》提出了“以人为本”推动中国制造由大变强。研究表明，各地人才政策的出台能够提升企业的创新产出[1]。然而，由于信息不对称，企业在为研发项目寻找潜在的科研合作人员上面临困境。近年来面向企业进行科研合作者推荐得到了越来越多的研究关注。
1 相关研究
1.1 面向企业需求的专家推荐研究
Reichiling[2]在2005年首先提出专家推荐的定义，他认为“专家推荐是为了满足用户在特定场景下对专家的需求，帮助用户及时、准确地找到相关专家，来解决具体问题的一种措施”。根据具体问题，专家推荐包括论文评审专家推荐[3]、学术合作专家推荐[4, 5]以及面向企业需求的专家推荐。
目前关于专家推荐的研究主要集中在针对科研人员的学术合作者推荐上，而企业与科研合作者之间的互动与科研人员之间的互动存在差异。随着企业创新对寻求合作专家的需求越来越迫切，面向企业需求的专家推荐成为近年来重要的研究议题。翟东升等[6]构建了领域专利技术树并提取企业技术需求的特征信息，基于二者的匹配关系将专利权人作为潜在研发伙伴推荐给企业。针对现有专家库采用人工方式收集录入专家信息的低效率问题，曹洪飞[7]通过专家主页信息抽取、专家领域识别以及知识网络分析三个阶段实现专家推荐。马建红和张烔[8]则根据企业的具体工程问题向企业推荐专家，通过分析合著者网络的偏序关系评价专家的权威性，构建了专家知识网络和企业问题知识网络并通过知识网络转移实现推荐。李莹[9]对获取的企业需求特征和专家已发表的科研成果进行主题分析和空间向量建模，并进一步考虑专家的研究实力向企业推荐合适的专家信息。Wang等[10]提出了具有情境感知的科研人员推荐的两阶段模型，首先通过企业和科研人员历史合作关系生成科研候选人，再结合企业与科研人员领域相关性、科研人员能力和企业对科研人员的信任三个因素为企业的研发项目推荐合适的科研人员。闫晓慧[11]等融合了专利、论文的内容信息以及引用基础研究了校企合作中的专家推荐问题。
以上面向企业的研究大部分基于内容进行推荐。基本研究范式是先采用机器学习等技术获取企业需求模型，其次对企业需求和科研人员构建专利领域树、构建知识网络或结合主题词模型构建空间向量等，最后将企业需求和科研人员进行匹配。这种方式中用于推荐的内容信息较为有限，另外部分方法也一定程度上依赖于领域知识，存在可移植性较差的问题。
1.2 推荐系统研究
推荐的本质是信息过滤，通过挖掘用户和项目之间的关系，利用已知选择过程或相似性关系挖掘用户偏好。当前推荐系统的研究主要包括协同过滤[12-15]、基于内容的推荐[16-18]、基于图的方法[19-29]和混合方法[ 30]。其中，基于图的方法将用户与产品之间的某种相近性转化为关系，通过分析网络关系来推荐产品，在近年来得到了较多关注。
在构建网络时，学者们采用了同构信息网络和异构信息网络两种类型的网络。同构信息网络是指只包含一种节点类型的网络，例如通过引文网络推荐论文[19, 20]。Sun[21]等提出的异构信息网络（heterogeneous information network，HIN）能刻画网络中对象类型大于1且关系类型大于1的情形，包含更丰富的语义信息。近年来较多学者们通过构建异构网络实现推荐，促进了推荐系统的研究。异构网络方法在产学研合作领域已有一些成功应用，如基于异构网络的论文推荐[29]、专利推荐[31, 32]和学术合作者推荐[4, 5]等。
本文拟引入异构网络向企业推荐潜在的科研合作者。异构网络可引入多元节点刻画企业的技术需求、社交关联等信息，可改进现有方法中仅使用专利、合著关系等单一信息的现状。另外，异构网络的构建也不需要依赖于专业领域知识，避免了现有研究在可移植性方面的局限性。
2 基于异构网络的推荐方法
本文所提出的基于异构网络向企业推荐潜在的科研合作人员的方法框架如图1所示。如图，本文方法采用以下思路实现推荐：（1）首先，收集与企业需求相关的数据；（2）其次，构建包含企业、科研人员、论文以及专利等多种节点的异构网络建立企业与科研人员之间的联系；（3）识别连接企业和科研人员的不同语义关系的元路径；（4）基于路径实例进行网络嵌入训练，构建网络节点的空间向量模型；（5）最后，根据隐空间向量的相似度表示企业和科研人员的相关性，生成推荐结果。以下将分节进行具体阐述。


图1方法框架
2.1 收集数据
模型的第一步是收集构建异构网络所需的相关数据。此异构网络应当同时包含企业、科研人员、企业已有的专利成果、科研人员已发表的论文以及企业和人员的社交信息。可利用公开的科研合作数据集，也可采用网络爬虫方法在相关网站上收集数据。
2.2 构建网络
















分析企业寻求潜在科研合作人员的方式，从而构建向企业推荐科研人员的异构信息网络，如图2所示。其中表示节点类型集合，其中、、、和分别表示企业、专利、论文、研究人员和术语五类节点；包含八种不同节点之间的关系类型，企业与专利之间的连接表示企业拥有该项专利，企业与科研人员之间的连接表示科研人员是该企业网站上的专家，科研人员之间的连接表示科研人员是好友关系，科研人员和论文、专利之间的连接和分别表示科研人员是该论文的作者、该专利的发明人，专利、论文与术语之间的连接和表示该术语是该专利、论文的关键词，科研人员与术语之间的连接表示术语是科研人员主页声明的研究方向。
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图 2 异构网络模式
2.3 识别元路径







元路径是异构网络模式上的一条路径。路径表示网络上从节点到的连通关系，是中间节点类型，表示和的关系类型。本文的目标是向企业推荐潜在的科研合作人员，因而在识别元路径这一步骤中要分析出所有以企业为起点、以科研人员为终点的连通路径。所分析得到的四条元路径及其语义关系如表1所示。
表 1 元路径及其语义关系
	序号
	元路径
	语义解释

	1
	企业→专利→术语→专利→人员(CJTJR) 
	研究人员和企业申获的专利技术所含术语相同

	2
	企业→专利→术语→论文→人员(CJTPR) 
	研究人员所发表论文的术语和企业申获专利的术语相近

	3
	企业→人员→人员(CRR) 
	研究人员为企业专家的社交好友

	4
	企业→人员→术语→人员(CRTR) 
	研究人员为与企业专家研究方向相同的科研人员



2.4 异构网络嵌入
异构网络中包含数量巨大、类型众多的节点，如何表示节点之间的相似性是实现推荐的关键。一些学者将其抽象为链路预测问题，主要采用随机游走的方法并进行改进[22-24]。近年来，应用网络嵌入方法表示节点受到了越来越多学者的关注[5,25-28,33]。网络嵌入可将网络中的节点映射在低维度隐空间上，节点在隐空间中的位置越接近，表明节点之间的关系越紧密，这种方法在相关研究中具有良好的应用效果。SkipGram模型是2013年Google团队所发表的word2vec工具中的跳字模型。SkipGram的基本假设认为，在一篇语料中两个词语出现的位置越相近，那么这两个词语具有更强的关联性。这种方法基于输入层、隐藏层和输出层三层神经网络对词语在n维隐空间上进行向量嵌入表示，具体的嵌入模型训练过程如图3所示。
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图3 SkipGram训练过程

（1）输入层：输入为中心词的独热编码（one-hot），独热编码维度等于整个词表的长度；


（2）隐藏层：对输入层的空间向量乘以权重矩阵得到向量，隐藏权重矩阵是大小为的初始化矩阵。


（3）输出层：对隐藏层的空间向量乘以输出权重矩阵得到词表中个词语的向量表示，接下来进行softmax层分类。本文采用负采样（negative sampling）简化softmax层的计算过程，将V分类问题转化为二分类问题。负采样方法在训练过程中加入n个负例，在softmax中不再计算每个词语的概率，而是区分样本是正例或负例。正例是指样本单词是目标单词（target word）的上下文单词（context word）。负样本是指在目标单词的上下文单词外任意选择n个单词，这n个单词与上下文单词不存在相关，构成n个负例。对以上单词进行二元逻辑回归，得到目标单词的模型参数和词向量。
（4）误差反馈：将预测值与上下文的真实值（true label）做比较，误差越小越好。误差（loss function）定义为交叉熵代价函数。







针对一对中心词和上下文， 表示出自训练语料集的概率， 则表示不在训练语料集中的概率，是中心词的向量表示，是上下文词的向量表示。负采样SkipGram模型的目标函数如下：

 （1）
以下举例说明SkipGram构建词向量的过程。假设原始语料是“科学数据驱动的科研合作，成为科学研究的新范式和大趋势”。对初始语料做去停用词、分词的预处理得到词表：[科学，数据，驱动，科研，合作，科学，研究，范式，趋势]。下面利用SkipGram模型训练词表中每个词语的空间向量：
	科学
	数据
	驱动
	科研
	合作
	科学
	研究
	范式
	趋势












设置窗口大小为2，若中心词是第三个词“驱动”，其上下文词为“科学”、“数据”、“科研”、“合作”。在SkipGram训练过程的三层神经网络中，通过预测中心词“驱动”的上下文词得到中心词的空间向量（隐藏层的权重矩阵）。首先输入“驱动”的one-hot向量为，在隐藏层给该one-hot向量左乘权重矩阵后得到隐藏层个神经元，即该词语的空间向量。输出层输出层是一个softmax回归分类器，对隐藏层向量左乘权重矩阵后得到的向量作为输入，每个节点将会输出一个0-1之间的值（概率），这些输出层神经元结点的概率之和为1。中每一项表示词表中对应位置单词是“驱动”上下文词的概率。该神经网络的反馈过程采用负采样的方法，负采样随机选择除中心词和上下文词以外的n个词，与上下文词构成样本，对此小样本进行二元逻辑回归判断是否上下文词，根据预测值与真实情况的差距不断调整权重优化模型的预测效果。模型最优时隐藏层的向量则为该词语的空间向量。
	科学
	数据
	驱动
	科研
	合作
	科学
	研究
	范式
	趋势


接着向右移动窗口，中心词为“科研”，其上下文词为“数据”、“驱动”、“合作”、“科学”，不断重复这一过程直至词表中所有词的空间向量训练完成。
2.5 实现推荐


根据网络词嵌入的分析结果，对目标企业，计算其与所有待推荐研究人员的相似度。将结果按照相似度大小进行排序，选取相似度最大的前N位研究人员为Top-N推荐结果。采用余弦相似度表示企业和科研人员之间的空间向量相似度。计算公式如下：

 （2）




其中，表示第i家企业，表示第j位科研人员，表示企业i的空间向量，表示科研人员j的空间向量，v表示空间向量维度。


四条单一路径生成的推荐结果表示不同的语义关系，融合各单一路径的推荐结果形成最后的综合推荐结果。本文采用加权求和的方式融合不同路径的推荐结果， 表示路径对模型的重要性。

 （3）
3 实例研究
3.1 数据采集与预处理
Scholarmate（http://www.scholarmate.com/）是学术社交平台，为企业、高校和科研院所提供基于科研社交网络平台的科技管理、成果推广和技术转移服务。本文采用Python工具包selenium、request和re收集该网站数据进行实例研究。经过对数据的收集、整理、筛选，本文共获取企业节点656家、专利581 6个、论文473 7篇、术语442 49个、科研人员248 55人（其中专利发明人131 01人，论文作者931 9人，企业专家136 2人，企业专家好友107 3人）。需要说明的是，“术语”节点无法直接从网站上获得，本文采用jieba工具包对采集到的论文和专利的题目、关键字和摘要进行了分词和去停用词处理，并采用TF-IDF方法提取了每篇文档中词频Top5的词语作为“术语”节点数据。
我们对数据集中各企业的真实合作者数量进行了统计分析。所谓“真实合作者”是指过去五年内和企业存在真实合作关系的科研人员。对完整样本的统计结果显示：在所有656家企业中，有560家企业的真实合作者数量处于2~41的区间。图4展示了对此560家企业的真实合作者数量进行进一步详细统计的结果，真实合作者数量在16~18之间的企业数量最多（为49家），超过70%的企业其真实合作者数量在8~30之间。
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图 4 企业真实合作者数量统计
3.2 推荐模型结果评价
在对数据进行预处理后，本文选择五个分类模型评价指标衡量模型的表现效果，这些评价指标分别为精确度（precision）、召回率（recall）、F1指数（F1score）、特异度（TNR）和准确率（accuracy）。精确度描述推荐结果的正确率。召回率又称为查全率，描述模型正样本出现在推荐列表中的概率。F1指数是融合精确度和召回率的综合指标。准确率是指模型预测正确的结果（包括正例和负例）所占的比例。特异度是模型预测出的负类占实际上负类的比例，可评价模型对负样本的识别能力。
3.2.1 路径推荐效果分析
（1）单一元路径推荐结果的对比分析
如上文所述，数据集中真实合作者数目在16~18区间上的企业数最多，因此首先设置每条元路径的推荐集合长度为18，分别考察不同路径下的推荐效果。元路径一至元路径四的各指标表现如图5所示。
[image: ]
图 5 单一元路径的推荐结果
如图5所示，元路径一的推荐精确度、召回率、准确率、特异度和F1值指标表现最好，其中精确度为81.9 7%。该元路径的语义关系是“推荐列表中的科研人员已申获的专利和企业申获的专利具有相同的关键词”，以上结果表明路径一是企业寻找合作科研人员的主要途径。元路径二的语义关系是“推荐列表中的科研人员已发表的论文和企业申获的专利具有相同的关键词”，该路径的推荐精确度较低为22.7 8%，表明与企业技术具有相同关键词的论文作者成为该企业的科研合作人员的可能性较小。原因可能在于发表论文的科研人员注重理论研究，而申请专利的科研人员更注重实践应用，与企业合作机会更大。元路径三的语义关系是“推荐列表中的科研人员为企业专家的社交好友”，该路径推荐精确度为67.2 3%，在所有元路径中的表现次之，表示企业的部分科研合作人员来自本企业专家的社交好友。这表明社交网络也是企业与科研人员取得联系的主要途径之一。元路径四的语义关系是“推荐列表中的科研人员与企业专家研究方向相同”，该路径的推荐精确度较低仅有25.0 8%，表示企业不太可能从与本企业专家具有相同研究方向的科研人员中选择合作者，原因可能在于企业更需要的是跨领域的合作。
（2）单一元路径与综合路径推荐结果的对比分析
综合路径整合了各元路径下的推荐结果，其指标值表现及与各单条元路径的比较如图6所示。综合路径下的五个指标明显优于路径二和路径四的评价指标，而相较于路径一和路径三表现较差，可能的原因在于：一是指标计算过程中对样本的分类有所不同，综合路径下样本量巨大，包含更多的负例样本，因此在推荐长度有限的情况下，综合路径的推荐效果不够理想；二是本研究中对单一路径产生的推荐结果给予同等的权重分值，可能高估了推荐效果较差的路径、低估了推荐效果较好的路径，造成整体推荐效果下降的结果。进一步的研究可以考虑调整列表长度或者区分单一路径推荐结果的权重分值达到提升推荐效果的目标。整体来看，综合路径下准确率和特异度指标表现较好，表明综合路径下模型在区分科研人员是否为企业的真实合作者方面的准确率高，尤其是识别出样本中的非真实合作者的能力较强。这说明采用综合路径获取合作者更有利于企业规避与不匹配科研人员合作所带来的潜在风险。
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[bookmark: _GoBack]图6 单一元路径与综合路径推荐结果的对比
3.2.2 灵敏度分析
Top-N推荐中列表长度的选取可能影响推荐效果。根据4.1节中对实验数据集的描述统计，所有样本企业中大多数企业的真实合作者数量在8~30之间。本节设置推荐列表长度分别为8、10、12、14、16、18、20、22、24、26、28和30，以考察模型在不同推荐列表长度下的稳定性，结果如图7所示。图7（a）显示，随着推荐列表长度的增加，路径一至路径四的精确度有所变化。其中主要有效路径——路径三的变化幅度极小，在3%左右，而路径一的变化幅度在10%以内。这一结果表明这些元路径的推荐精确度受到推荐列表长度变化的影响较小。同时，模型的综合路径精确度的变化幅度仅为3%，表明了综合路径下的推荐效果十分稳定，不容易受推荐列表长度的影响。如图7（b）所示，随推荐列表长度的增加，各条元路径召回率的变化情况与精确率的变化情况比较一致。路径三仍表现出最好的稳定性。综合路径的召回率变化幅度仍在可接受范围内，表现出良好的稳定性。F1score作为精确度和召回率的综合指标，显示了模型在推荐准确性和全面性两方面的综合能力，F1指数的变化情况如图7（c）所示。如图，随着推荐列表长度的增加，四条元路径及综合路径的F1指数呈现出较小幅度的增长趋势，但变化幅度均不大，表明本文模型有较为稳定的推荐准确率和推荐全面性。如图7（d）所示，随推荐列表长度的增加，各元路径的特异度指标呈现下降趋势，其中主要有效路径之一——路径一的变化幅度极小，表明该元路径在任何推荐列表长度下均有很好的负样本识别能力。综合元路径的变化幅度仍在10%以内，呈现出良好的稳定性。图7（e）的结果表明，各元路径在准确率指标上变化幅度均较小，尤其是综合路径相较于四条单一元路径呈现出更好的稳定性。
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（a）不同推荐列表长度下的precision  
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（b）不同推荐列表长度下的recall
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（c）不同推荐列表长度下的F1score
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（d）不同推荐列表长度下的TNR
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（e）不同推荐列表长度下的accuracy
	


图 7 不同推荐长度下的指标表现
综上所述，在推荐列表长度为8~30的范围内，虽然各条元路径在各个评价指标上均呈现一定幅度的变化，但整体上变化幅度较小，尤其是主要有效路径——路径一和路径三的表现良好。路径一在特异度和准确率指标上呈现出更强的稳定性，而路径三在精确率、召回率、F1指数以及准确率指标上的表现更好，两者在应用中可互相匹配以加强整体鲁棒性。此外，虽然路径二和路径四的变化幅度相对较大，但加入了这些原路径的综合路径在各个指标下相对于单一元路径均呈现出最好的鲁棒性。
4 结 论
本文首次将异构网络引入面向企业推荐科研人员的问题中来，为企业推荐符合其技术情景和社交关联的科研合作人员。首先针对Scholarmate网站设计了爬虫代码，获取了该网站的企业、专家、论文和专利数据，并采用文本分析技术对爬取到的数据进行预处理；其次分析所爬取数据的异构网络模式图，识别网络中的元路径并进行语义解释；再次针对不同元路径构建SkipGram的空间向量模型得到不同路径下企业和科研人员的空间向量，计算不同路径下空间向量的相似度表示企业和科研人员在这条路径下的相关性；最后对所有路径加权求和得到最后的推荐科研人员名单。
通过实验验证得到以下结论：第一，元路径一和元路径三的推荐效果最好，表明企业在寻找科研人员时从技术专业和社交网络两个渠道获取信息效率较高。第二，综合各条元路径时模型在准确率和特异度指标上表现更好，那么对于风险规避型企业，为了避免与不匹配科研人员合作而承担更大的成本，企业应该选择综合路径下的推荐列表中的科研人员进行合作。第三，在符合企业实际情况的不同推荐列表的长度下，模型的各指标变化不大且处于理想水平，表明本文模型具有很好的鲁棒性。此外，综合多条元路径时模型的鲁棒性更强。本文研究为产学研领域促进企业与科研人员的有效对接提供了较好的决策支持方法，为企业解决科技人才获取难的问题提供了解决方案。同时，本文方法还为企业技术需求的分析和产学研领域的社交关系分析提供了思路，基于异构网络中元路径上的节点向量表示企业的人才需求和社交关联，有利于解释企业人才需求的语义关系。
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