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摘　要: 通过专利推荐将科技创新成果转化为现实生活中的实际应用, 让科学技术实现经济价值, 对社会经济发展

具有重大意义. 然而, 现有的专利推荐算法往往忽略了专利本身所包含的多模态信息, 导致推荐结果无法全面反映

专利的真实价值与应用潜力, 进而影响专利与企业需求之间的匹配精度. 为此, 提出了一种基于多模态异质图网络

的专利推荐算法 (multimodal heterogeneous graph network for patent recommendation, MHGN). 首先, 利用预训练表

征模型将专利的多属性文本信息与图像以及企业信息进行初始化表征学习. 随后, 采用图注意力网络学习企业在

不同模态下的偏好表征, 在此基础上, 进一步基于偏好表征的相似度学习企业-专利交互的关系权重, 并设计了一个

图卷积网络来学习企业和专利的节点偏好表征. 最后, 引入了适配向量, 并使用注意力机制对节点偏好表征与多模

态表征进行融合. 在实验验证上, 构建了 4个真实的高校向企业转让的专利数据集, 并与 7个先进的基线模型进行

了实验对比, 结果表明, 所提模型在各项指标上均显著优于基线模型.
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Abstract:  The  transformation  of  scientific  and  technological  innovations  into  practical  applications  through  patent  recommendation  is  of
great  significance  for  realizing  the  economic  value  of  science  and  technology  and  promoting  socio-economic  development.  However,
existing  patent  recommendation  algorithms  often  overlook  the  multimodal  information  embedded  in  patents,  leading  to  recommendation
results  that  fail  to  comprehensively  reflect  the  value  and  application  potential  of  patents.  Consequently,  this  affects  the  accuracy  of
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matching  patents  with  the  needs  of  companies.  To  address  this  issue,  this  study  proposes  a  multimodal  heterogeneous  graph  network  for
patent  recommendation  (MHGN).  The  proposed  method  first  utilizes  pre-trained  models  to  initialize  the  representation  of  multimodal
information,  including  the  textual  and  image  attributes  of  patents  as  well  as  company  information.  Then,  a  graph  attention  network  is
employed  to  learn  the  preference  representations  of  companies  across  different  modalities.  Based  on  this,  the  relationship  weights  of
company-patent  interactions  are  further  learned  based  on  the  similarity  of  preference  representations,  and  a  graph  convolutional  network  is
designed  to  learn  the  node  preference  representations  of  companies  and  patents.  Finally,  to  better  integrate  the  multimodal  information,  an
adaptation  vector  is  introduced  and  an  attention  mechanism  is  used  to  fuse  the  node  preference  representations  with  multimodal
representations.  In  addition,  four  real-world  patent  datasets  from  university-to-company  transfers  are  constructed,  and  experiments  are
conducted  comparing  the  proposed  model  with  seven  advanced  baseline  models.  The  results  demonstrate  that  the  proposed  model
significantly outperforms the baselines across all evaluation metrics.
Key words:  patent recommendation; multimodal; heterogeneous graph; technology commercialization; adaptation vector

成果转化是将科研成果转变为实际应用和商业化产品的关键过程, 而专利作为知识产权的重要组成部分, 在
这一过程中扮演着至关重要的角色. 向企业推荐专利对于推动科研成果向实际应用转化具有重大意义 [1]. 高校和

科研机构存在大量“沉睡专利”, 推动这些专利“下书架、上货架”, 加速转化运用, 对加快发展新质生产力具有重要

意义. 专利作为一种法律保护手段, 旨在保护发明创造, 促进技术创新和维护市场秩序, 许多研究将专利数量作为

解释或比较国家和地区创新力量的重要标准 [2]. 在此基础上, 一些国家制定政策和采用一系列行动, 如给予专利研

发财政奖励, 开发专利交易平台, 以促进专利的研发和成果转化 [3–5]. 此外, 研究表明高校中的专利技术主要集中在

企业比较缺乏国际竞争优势的领域 [6], 这说明企业需要通过创新合作或成果转化来弥补其在这些领域的技术和市

场竞争短板.
然而, 这一过程面临着诸多挑战, 一方面, 由于专利本身信息的复杂性, 涉及大量技术细节和法律术语, 需要深

入理解和专业评估 [7]. 具体地, 与从事专利代理人等知识产权服务人员不同, 企业技术人员通常较少关注专利权利

要求的法律表达, 而更关心专利所蕴含的技术实质与可应用性, 包括核心技术方案, 以及如何应用于实际生产、产

品或工艺流程. 另一方面, 企业在筛选专利时必须确保其与自身产业结构和发展战略相符, 与企业的现有技术基础

和未来发展方向高度契合. 企业技术人员更关注专利技术的技术优势和可行性, 即与企业现有技术相比, 专利技术

在性能、成本或效率上能带来改进与差异, 在企业研发或制造环境中落地应用的可能性. 因此, 在专利推荐的过程

中, 需要综合考量专利本身的技术复杂性以及与企业的技术适应性. 而纯粹的法律化专利表述往往会掩盖技术贡

献, 使得企业技术人员难以快速判断其相关性和可用性, 可见, 通过智能化技术为企业技术人员提供专利推荐服务

具有重大意义.
专利转让推荐作为成果转化的关键一环, 已经引起越来越多的研究关注. 以往的研究通常采用基于协同过滤

的推荐方法 [8–10]、基于内容的推荐方法 [11–13]以及基于结合协同过滤和内容的混合推荐方法 [14–16]. 这些方法主要基

于查询驱动的专利检索推荐场景, 然而在应对专利转让的背景下, 无法深层次建模企业和专利的潜在联系. 针对这

一问题, 许多研究探索了新的方法 [17–19], 例如, 文献 [18]提出了一种自监督神经网络, 可以捕捉到企业潜在偏好与

专利共分类信息中隐含的语义信息的相似性. 进一步地, 为了应对产业集群的技术创新发展和高效的成果转化需

求, 面向产业集群的专利推荐方法被提出 [20,21], 通过获取丰富的历史专利以及集群内各企业的相关性, 可以充分捕

获企业的技术需求以及专利的丰富信息, 提高推荐性能.
在现代科技成果转化过程中, 专利推荐的准确性和有效性对于企业创新至关重要. 专利的多模态信息 (如文本

和图像)共同构成了其独特的价值特征. 例如, 一项复杂的技术专利不仅包含详尽的文本描述, 还附有精细的图示,
这些图示可以帮助潜在的技术受让方更直观地理解专利的应用场景和技术原理. 在许多情况下, 整合文本和图片

信息通常有助于更精确、更轻松地消除歧义 [22], 提高推荐的准确性. 然而, 传统的方法都没有考虑专利本身的多

模态信息, 这使得推荐的准确性和全面性大打折扣.
因此, 使用多模态异质图网络对专利进行建模具有重要意义. 不同模态的信息构成了一个异质图结构, 其中专

利和企业之间的关系可以通过复杂的企业-专利交互图来表示. 如图 1 所示, 不同颜色节点代表不同的特征类型,
连接专利 (P)和企业 (C)节点的边表示专利和企业之间的转让关系, 通过不同类型的节点和边, 将多模态信息和异

赖培源 等: 基于多模态异质图网络的专利推荐算法 1965



质信息整合在一起, 形成了一个复杂的企业-专利交互图. 如何有效地捕捉企业与专利的高阶特征, 进而从中学习

和提取异质图中的有用信息, 是一个巨大的挑战. 多模态信息的存在使得对特征的提取和关系的捕捉变得更加复

杂, 而异质图的结构则增加了对企业与专利关系进行建模的难度. 因此, 设计一个能够充分利用多模态信息并有效

解析异质图结构的推荐算法, 是解决这一挑战的关键.
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图 1　企业-专利交互的异质信息图
 

为解决上述问题, 本文提出了一种基于多模态异质图网络的专利推荐 (multimodal heterogeneous graph

network for patent recommendation, MHGN)模型. 在MHGN模型中, 首先对企业和专利的多模态信息进行初始特

征编码. 具体来说, 企业的信息包括企业介绍、经营范围、所属行业等, 这些信息能够反映企业的潜在技术需求.

通过预训练语言模型对企业信息进行显式建模, 生成企业的表征向量. 与此同时, 专利的文本信息由标题、摘要、

关键词、权利要求书等组成, 而专利的图像则包括流程图和设计图等. 同样采用预训练模型对这些多模态专利信

息进行表征, 得到初始化的文本和图像表征. 为了进一步编码企业与专利的多模态信息, MHGN分别在不同模态

下构建了企业-专利交互图, 将企业和专利分别作为节点, 节点之间的边表示专利转让给企业的关系. 接着, 本文设

计了一个多模态特征编码模块, 利用图注意力网络 (graph attention network, GAT)来融合企业和专利之间的多模

态交互信息, 得到企业的多模态偏好表征, 这种偏好捕捉了企业对专利的潜在需求程度. 在此基础上, 本文进一步

构建了一个偏好权重学习的图卷积模块, 基于偏好表征的相似度学习企业-专利交互的关系权重, 然后通过图卷积

网络 (graph convolutional network, GCN)学习企业和专利的节点偏好表征. 随后, 将学习的节点偏好表征与企业和

专利的多模态特征进行拼接, 通过引入适配向量和注意力机制进一步对多模态特征进行融合与加权. 最终通过计

算企业和专利的相似度来预测企业是否对某一专利有需求.
本文的主要贡献如下.
(1) 提出了一种基于多模态异质图网络的专利推荐 (MHGN)方法. 这是结合多模态特征进行专利转让推荐的

应用, 是将异质图神经网络应用到多模态专利推荐的一个新方向.
(2) 为了缓解现有方法中多模态数据带来的噪声问题, 引入了适配向量以增强和融合多模态特征, 有效地减少

了不相关特征对模型性能的影响. 此外, 采用注意力机制, 使模型能够关注更加重要的特征, 从而提升推荐精度.
(3) 提取并处理了 4 个全新的、真实的专利转让数据集, 并在这些数据集上全面验证本文提出的 MHGN 方

法. 实验结果表明, MHGN在所有数据集上均显著优于现有最新方法, 进一步证明了本文方法在专利转让推荐任

务中的有效性和优越性.
本文第 1节介绍相关工作, 包括专利推荐、基于图的多模态推荐. 第 2节介绍本文构建的基于多模态异质图
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网络的专利推荐算法. 第 3 节介绍实验情况, 包括对比实验、消融实验和参数实验, 验证分析所提模型的有效性.
最后总结全文.

 1   相关工作

 1.1   专利推荐

随着专利数量的不断增加, 如何有效地推荐合适的专利给企业变得越来越重要. 为应对这一挑战, 已有许多研

究提出了各种专利推荐方法, 这些方法主要分为 4大类: 基于协同过滤、基于内容的推荐、混合方法推荐以及基

于深度学习的序列推荐方法.
基于协同过滤 (collaborative filtering, CF)的方法通过分析用户的行为偏好进行推荐 [23], 具有出色的推荐性能

与良好的可扩展性 [24]. 这类方法不直接依赖于专利的具体内容, 它通过找到与目标用户具有相似行为的其他用户

获得的专利进行推荐 [8,9,25,26]. 例如, Trappey等人 [8]开发了一种基于用户的智能专利推荐系统, 采用专利搜索方法

识别具有相似专利搜索行为的用户, 并将相似用户喜欢的专利推荐给目标用户. 对于目标用户, Ji 等人 [9]构建了用

户-专利交互矩阵, 根据用户对专利的评分确定相似用户, 并推荐被相似用户评为高分的专利. 基于 CF的方法简单

高效, 然而, 在专利转让的背景下, 基于 CF的方法具有局限性, 因为大多数转让的专利只能转让给一家企业 [14], 这
导致无法充分利用企业的行为数据, 容易出现冷启动问题和数据稀疏性问题.

基于内容 (content based, CB)的推荐方法通过分析专利的文本信息、技术特征等其他内容属性, 推荐与用户

之前所查询过的专利相似的新专利 [27–29]. Chen等人 [30]通过生成基于国际专利分类的向量空间模型, 构建出目标用

户的历史专利表征与候选专利表征, 再计算两者的余弦相似度来进行推荐. Krestel等人 [31]通过构建的 Dirichlet分
配模型, 对用户查询和专利的主题分布进行比较, 向用户推荐主题类似于查询专利的专利. 基于 CB方法可以利用

丰富的内容信息进行推荐, 但是难以识别专利中的异质信息, 推荐的专利较为单一, 总是与目标公司的历史专利过

于相似, 不适合于以技术创新为背景的企业用户.
混合方法推荐结合了协同过滤和基于内容的过滤的优点, 通过多种方式将这两种方法整合, 以提高推荐系统

的整体性能. 例如, Oh等人 [16]提出了一个两阶段的串行推荐框架, 一阶段用基于 CB方法获取候选专利集; 二阶段

采用基于 CF方法生成最终的推荐列表. 此外, 为了学习到丰富的专利文本信息, 基于异质信息网络的推荐方法被

广泛应用. Wang等人 [14]基于元路径将 CF和 CB方法进行线性组合, 最后通过元路径相似度进行专利推荐. Liu等
人 [32]开发了一个专利检索和分析平台, 结合书目耦合和文本挖掘技术的专利检索混合方法进行推荐. 混合方法克

服了 CF和 CB方法的缺点, 能够充分获取企业和专利的相关信息从而提高推荐精度.
基于深度学习的序列推荐旨在建模行为序列中动态兴趣的演变关系 [33]. 近年来, 基于序列的深度学习专利推

荐方法主要是关注于公司的历史专利信息从而进行建模 [20,21], 将公司的历史专利信息等作为表征来捕获与候选专

利之间的关系. 为了从公司现有的专利序列中捕获公司的专利偏好, Du等人 [21]提出了一种基于知识感知注意力的

双向长短期记忆网络, 通过知识嵌入来捕获专利的丰富信息, 引入双向长短期记忆网络 (bidirectional long short-
term memory, BiLSTM)来学习公司历史记录的顺序模式. 序列建模取得了很好的效果, 但是比较依赖丰富的历史

专利信息. 这些方法面向的都是由多个公司组成的联盟集体, 拥有数量较多的历史专利, 然而对于单个的中小型企

业或初创企业来讲, 拥有的专利数量不多, 所以并不适合序列建模.
在现有的专利推荐方法中, 尽管已经取得了一定的进展, 但这些方法都未能有效地利用专利中的多模态信息,

如文本、图像等, 这将导致模型在捕捉企业与专利之间的潜在关联时表现受限. 本研究首次关注专利中的多模态

异质信息, 通过使用图神经网络融合专利的多模态特征, 从而提高推荐性能.

 1.2   基于图的多模态推荐

近年来, 推荐系统变得越来越重要, 带来大量的商业价值和用户便利 [34]. 早期的多模态推荐模型都是在 CF的

基础上捕获用户的偏好 [35–38]. 得益于深度学习的发展, 图神经网络 (graph neural network, GNN)凭借其在处理非欧

氏空间数据及复杂特征方面的优越性受到了大量关注 [39], GNN在推荐系统领域取得了显著进展 [40]. 最新的研究
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将图神经网络引入到多模态推荐系统 [41], 相比于传统的方法, GNN能够更好地利用在推荐系统中普遍存在的用户

属性和商品属性信息 [42]. 为了挖掘物品的多模态信息, MMGCN[43]提出了基于 GCN的多模态推荐方法, 为每个模

态分别构造用户-项目二部图, 再通过 GCN 进行特征聚合, 以增强用户和项目的表征. DualGNN[44]在 MMGCN

的基础上, 利用用户之间的相关性, 基于二分图和用户共现图来捕捉用户对同一项目不同形态特征的偏好. 为了识

别并减少用户-项目图中无意的交互, GRCN[45]构建了图精化层, 通过识别噪声边和破坏虚假边来优化用户-项目交

互图的结构. 为了挖掘出项之间的语义信息, LATTICE[46]构造了项目-项目关系图来发现多模态特征下的潜在物品

关系, 最后结合 CF方法进行推荐. 在 LATTICE的基础上, FREEDOM[47]进一步检测到项目-项目图的学习是可以

忽略的, 通过冻结该图并同时对用户-项目交互图进行去噪以获得有效和高效的推荐. 为了捕获图中的同质信息和

异质信息, MMSR[48]提出了基于图的方法, 通过自适应顺序融合模态特征, 采用双重注意力机制区分同质和异质邻

居节点, 能够更好地识别并学习到模态间的关系程度. 相似地, 为了更好地融合多模态特征, DRAGON[49]分别构建

同质图和异质图来获取用户和项的双重表征. MMFN[50]通过 GNN提取跨模态交互信息, 通过门控多因素语义传

感器深度提取特征, 提升了推荐系统的性能.
尽管现有的基于图的多模态推荐方法取得了一定的成功, 但它们仍存在一些不足. 首先, 这些方法通常难以有

效地去除多模态特征中的噪声, 导致模型容易受到无关或误导性信息的干扰. 此外, 这些方法往往未能充分考虑不

同特征的重要性和差异性, 导致特征融合的效果不佳.
本文受到基于深度学习的专利推荐方法和基于图的多模态推荐方法的启发, 提出了可以提取出丰富企业信息

和融合专利异质信息的多模态异质图网络专利转让推荐模型, 它可以通过图神经网络来增强企业和专利的表征,
从而提高推荐性能.

 2   方　法

本节介绍所提出的多模态专利推荐模型, 表 1介绍了本文所使用的主要符号, 模型框架图如图 2所示. 它由 5
个部分组成, 分别是初始特征编码模块、多模态特征编码模块、偏好权重学习图卷积模块、特征融合模块和推荐

预测模块. 具体地, 本文首先通过预处理模型对企业和专利的信息进行编码; 然后根据专利和企业的初始表征得到

专利和企业的多模态表征; 再通过计算多模态下的偏好权重, 对企业和专利进行图卷积操作, 将得到的节点偏好表

征与多模态表征进行拼接, 并通过引入适配向量和注意力机制进一步对多模态表征进行融合与加权. 最后, 在专利

推荐预测模块, 本文通过计算企业和专利的相似度来得到最后的推荐结果.
  

表 1　基础符号和说明
 

符号 含义

ptxt 专利初始文本表征
pimg 专利初始图像表征
c(0) 企业初始文本表征

c̄m 任意模态下企业偏好表征

p̄m 任意模态下与企业偏好相关的专利表征

ec 企业节点偏好表征
ep 专利节点偏好表征

p̂ 专利多模态融合初始表征

ĉ 企业多模态融合初始表征

c̃ 企业多模态适配融合表征

p̃ 专利多模态适配融合表征

e∗c 企业多模态融合表征

e∗p 专利多模态融合表征

ē∗c 企业综合表征

ē∗p 专利综合表征
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推荐预测
模块

企业综合表征 ec 

特征融合
模块

偏好权重学习
图卷积模块

相似度函数

企业-专利交互

企业-专利交互

企业-节点偏好表征 ec 专利节点偏好表征 ep

企业 ID 初始化向量

图片模态
GAT

映射函数

专利 ID 初始化向量

相似度函数

边权重

GCN

向量拼接

多模态特征
编码模块

初始特征
编码模块

文本编码器 (预训练 RoBERTa) 文本编码器 (预训练 RoBERTa)

c(0)

ctxt

文本特征
GAT

名称 简介 主营业务 专利名称

企业

行业 类型 摘要 关键词 权利要求 图片

图片编码器

专利

ptxt
cimg

ρ img

p
img

ρtxt

sc↔p
imgsc↔p

txt sc↔p

p
txt

p
img

p
txt

* 专利综合表征 ep 

专利多模态融合
表征 ep 

*

*

适配向量 a

企业多模态融合
表征 ec 

基于注意力机制的融合

预测学习

适配向量 a 

企业多模态
融合

初始表征 c

*

ˆ

专利多模态
融合初始表征 p̂

+ +

(GoogleViT)

图 2　基于多模态异质图网络的专利推荐模型框架图
 

 2.1   初始特征编码

 2.1.1    企业初始特征编码

本文提出的模型旨在向企业推荐专利, 企业的信息包括企业名称、企业描述、经营范围、企业类型、所属行

业等多种类型的文本信息. 对于每种类型的企业文本信息先进行预处理, 再通过预训练的 RoBERTa模型 [51]生成

每个企业的文本表征, 具体表示如下: 

htxt
i = RoBERTa(Ti)[cls] (1)

Ti i htxt
i i

[cls]

其中,   表示第   种类型的文本信息,   表示输出的第   种文本信息的表征, txt代表文本特征, RoBERTa是文本表

征预训练模型,   代表 RoBERTa模型输出中一个特殊的标记向量, 该向量通常用来表示整个文本的表征.

htxt
i

由于不同类型的文本信息根据语义的丰富程度可能会生成不同维度的特征, 这些特征可能位于不同的空间

中. 对于每个文本表征  , 本文使用多层感知机 (multilayer perceptron, MLP)将其投影到同一维度中, 以便后续的

特征融合, 过程如下: 

h̄txt
i =Wihtxt

i + bi (2)
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h̄txt
i Wi bi

c(0)

其中,   表示单个类型的文本表征,   和   分别表示可训练的投影矩阵和偏差项. 最后将所有类型的文本表征进

行拼接, 形成企业初始文本表征  , 过程如下所示: 

c(0) = concat[h̄txt
1 , h̄

txt
2 , . . . , h̄

txt
n ] (3)

 2.1.2    专利初始特征编码

对于专利数据而言, 其技术方案通常含有丰富的文本信息和图像信息, 文本提供了详细的专利描述和解释, 而
图像能够直观地展示专利技术方案的结构、流程和工作原理, 因此可以通过多模态融合的方法来进行专利的表

征. 首先, 分别通过单独的预训练模型对专利文本和图像进行表征生成.

ptxt

(1)文本表征. 每篇专利的文本信息都可由标题、摘要、关键词、权利要求书等构成, 类似地, 按第 2.1.1节中

企业的编码方式, 首先通过预训练的 RoBERTa模型得到专利的各个文本属性表征, 然后经过MLP和拼接操作得

到专利的初始文本表征, 记为  .

224×224 I

P I

(2)图像表征. 专利的图像信息来自专利的摘要图或技术方案图, 通常含有技术方案的模型结构图和方法流程

图. 在文本描述的基础上, 图像信息进一步突出了专利技术方案中各组成部分之间的功能关系和依赖性. 为了更好

地进行专利的图像表征, 首先统一对专利图片进行标准化处理, 得到大小一致为   的图片  , 接着, 采用了

Google的 Vision Transformer (ViT) [52]预训练模型来捕捉专利的图像特征, 再通过MLP将其投影到固定维度, 对于

专利   对应的图像  , 特征提取过程如下所示: 

himg = ViT (I) (4)
 

pimg =Wimghimg+ bimg (5)

himg pimg其中, ViT表示预训练模型,   表示 ViT输出的图像表征. 最终得到了专利的图像初始表征  .
采用 ViT 作为图像编码器是由于其能够有效地编码图片中的语义特征, 尤其在处理专利的结构图和设计图

时, 能够更好地提取其中蕴含的结构信息. 相较于传统的卷积神经网络, ViT 可以更充分地捕捉专利的图片信息.
后续消融实验部分也进一步验证了 ViT在图像特征提取中的优越性, 表明其对提取利用图像特征具有显著作用.

 2.2   多模态特征编码

为了捕捉多模态的上下文依赖, 本文分别在不同模态下构造企业-专利交互图, 通过图注意力神经网络来学习

企业的偏好表征.
pm ∈
{
ptxt, pimg

}
c(0) ptxt pimg根据上述初始特征编码可以得到专利的任意模态表征   以及企业文本表征  , 其中,   和 

分别表示文本模态和图像模态表征. 首先, 将专利的原始表征投影到度量空间中, 以提取与企业偏好相关的专利表

征, 其计算公式如下: 

p̄m = leaky_ReLU(Wm pm+ bm) (6)

leaky_ReLU(·) Wm ∈ RD×Dm bm ∈ RD pm m

Dm D p̄m

其中,  、  和   分别表示激活函数、可训练权重矩阵和偏置向量.   是指模态   下

的初始表征,   表示原始模态表征的维度, 而   是经过投影处理的表征   的维度.
c

m

c(0)

p̄m

随后, 引入邻居聚合机制以更好地学习企业偏好. 给定一个企业  , 通过分析其与邻居节点的相似度, 利用迭

代操作逐步调整其表征. 在描述过程中, 为了简洁, 本文以单一模态   为例, 其他模态的处理方法相同. 在初始迭代

中, 将企业初始文本表征   作为初始化表征. 分别在每个模态下, 利用企业初始表征和与企业偏好相关的专利表

征   计算其亲和度分数, 具体公式如下: 

pc,p =
exp
(
p̄T

mc(t−1)
)∑

j∈N (c)
exp
(
J̄T

mc(t−1)

) (7)

pc,p c p N (c) c其中,   表示企业   与专利   之间的亲和度,   表示企业-专利交互图中企业   的邻居节点集合. 其中, 企业偏

好通过合并企业与邻居专利节点的加权和进行更新, 迭代公式如下: 

c(t) = c(t−1)+
∑

p∈N (c)
pc,p p̄m (8)

m c̄m = c(t) (t = 1,2, . . . ,T ) c m通过上述迭代过程, 可以获得企业在模态   下的偏好表征, 记   为企业   在模态   下的
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c̄txt c̄img偏好表征, 具体地, 在文本模态下记为  , 在图像模态下记为  .

 2.3   偏好权重学习的图卷积

为了进一步度量企业与专利之间的偏好, 本文计算交互图中边的权重, 这些权重为不同模态下的节点之间的

相似度分数. 然后, 将每条边在多个模态中的相似度分数进行汇总, 作为企业-专利交互图的边权重, 再通过 GCN
计算企业和专利的节点偏好表征.

首先, 分别计算每个模态中企业和专利的相似度, 具体公式如下: 

s̄m
c←p =

exp
(
c̄T

m p̄m
)∑

j∈N (c)
exp
(
c̄T

m J̄m

) (9)

 

s̄m
p←c =

exp( p̄m c̄m)∑
t∈N (p)

exp
(
p̄T

m t̄m
) (10)

s̄m
c←p s̄m

p←c c p m N (c) N (p)

J̄m t̄m N (c) N (p)

其中,   和   表示企业   与专利   在模态   中两个方向的相似度,   和   分别表示企业和专利在图中

的邻居节点集合,   和   分别表示邻居节点集合   和   中的节点向量. 为了得到整体的边权重, 引入了权

重向量对每个模态的相似度进行加权处理, 公式如下: 

ρ = [ρtxt,ρimg] (11)

ρ其中,   表示权重向量, 企业权重向量用于衡量企业对不同模态下专利的相对偏好, 专利的权重向量表示专利不同

模态的特征对专利表征的重要性. 结合权重向量, 通过如下公式计算企业与专利之间的多模态融合相似度: 

sc←p =max(ρimg
c s̄img

c←p,ρ
txt
c s̄txt

c←p) (12)
 

sp←c =max(ρimg
p s̄img

p←c,ρ
txt
p s̄txt

p←c) (13)

其中, max(·)操作表示在各个模态的相似度得分中, 选取最大值作为多模态下的相似度.
在得到企业和专利的多模态相似度得分后, 基于这些相似度分数构建一个企业和专利的带权交互图, 通过图

卷积网络来学习节点偏好表征. 通过图卷积操作, 每个节点会聚合其邻居节点的表征, 同时考虑边上的权重信息.
经过卷积操作后, 得到每个节点的多层嵌入, 并将这些嵌入聚合作为企业和专利的节点偏好表征. 具体的计算过程

如下: 

e(l)
c =
∑

p∈N (c)
sc←pe(l−1)

p (14)
 

e(l)
p =
∑

c∈N (p)
sp←ce(l−1)

c (15)

e(l)
c e(l)

p l e(0)
c e(0)

p其中,   和   分别表示在第   层中企业和专利的表征,   和   则是企业和专利的 ID初始化向量.

最后, 将每一层的嵌入表征进行累加, 得到企业和专利的节点偏好表征: 

ec =

L∑
l=0

e(l)
c (16)

 

ep =

L∑
l=0

e(l)
p (17)

 2.4   特征融合

 2.4.1    基于适配向量的特征融合

a ∈ R2D×1为了进一步增强企业和专利的表征能力, 本文引入可学习的适配向量  , 并将其融入多模态表征中. 适
配向量的引入主要作用于多模态特征的全局调节和对齐, 从而提升最终的表征质量.

c̄img、c̄txt p̄img、 p̄txt具体而言, 首先分别对企业偏好表征   和专利偏好表征   进行跨模态拼接, 以形成企业和专利

的多模态融合初始表征, 表示如下: 

ĉ = c̄img || c̄txt (18)
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p̂= p̄img || p̄txt (19)

ĉ ∈ R2D×1 p̂ ∈ R2D×1其中,   和   表示拼接后的企业多模态融合初始表征和专利的多模态融合初始表征.
a

êi ∈ {ĉ, p̂} ai êi

ẽi

在此基础上, 本文引入适配向量   为每个企业和专利的多模态融合初始表征进行全局调整学习. 这种调整

可以被视为对多模态特征空间的一致性调节, 提高不同模态的特征在同一空间内的协调性. 具体地, 对于一个拼接

后的实体表征  , 本文分配了一个独立的可学习适配向量  , 添加到   上, 称为多模态适配融合表征, 记
为  : 

ẽi = êi+ ai (20)

k vb
1,vb

2, . . . ,vb
k

ai

为了避免由于适配向量数量过多而增大训练难度, 通过训练一组   个独立的基向量, 即  , 每个适配

向量   都可以通过使用这组基向量的聚合来生成: 

ai =

k∑
j=1

li, jvb
j (21)

 

li, j =
exp
(
lT

j êi

)
k∑

h=1

exp
(
lT
h êi

) (22)

l j ∈ R2D×1 ( j = 1,2, . . . ,k) k

c̃ p̃

其中,   是   个可学习的线性投影向量. 通过这种方式, 获得了更加协调、一致的多模态适配

融合表征   和  .

e∗c e∗p

为了更好地捕获企业与专利的交互信息, 本文进一步将上述卷积得到的节点偏好表征和多模态适配融合表征

连接起来, 并将连接后的企业和专利表征向量分别记为   和  , 形式上表示如下: 

e∗c = ec || c̃ (23)
 

e∗p = ep || p̃ (24)

e∗c ∈ R3D×1 e∗p ∈ R3D×1其中,   和   分别表示企业多模态融合表征和专利多模态融合表征. 这种融合不仅保留了企业与专

利之间的协作特征, 还通过适配向量实现了对多模态特征的全局调控, 有助于模型更好地推断用户与项目之间的

交互关系.
 2.4.2    基于注意力机制的特征融合

为了进一步增强企业和专利的表征, MHGN 引入了注意力机制, 用于捕获特征中的关键信息. 注意力机制通

过计算各特征的重要性权重, 使模型能够更加聚焦那些对预测任务最为关键的特征, 从而提升表征的准确性和解

释性.

e∗c e∗p
e∗
具体而言, 在企业和专利的多模态融合表征   和   的基础上, 利用注意力机制进行特征加权. 为了简洁表示,

使用   代表企业和专利的多模态融合表征, 注意力机制的过程如下.
Me首先, 对输入的企业和专利表征进行线性变换和激活函数处理后, 生成中间特征矩阵  , 公式为: 

Me = σ(W1e∗+ b1) (25)

W1 ∈ RD′×3D b1 ∈ RD′ σ其中,   表示可学习权重矩阵,   是对应的偏置项,  (·)为激活函数, 例如 tanh函数.

Ae通过对特征矩阵进行进一步处理, 计算得到注意力权重矩阵  . 注意力权重反映了各特征在综合表征中的重

要性, 具体计算过程如下: 

Ae =W2 Me+ b2 (26)

W2 ∈ R3D×D′ b2 ∈ R3D其中,   和   分别表示一个可学习的权重矩阵和偏置项, 用于对特征矩阵进行线性变换.

Ae e∗

ē∗
计算得到的注意力权重   将用于对多模态融合表征   进行加权. 具体地, 将权重与多模态融合表征逐元素相

乘, 得到加权后的企业和专利表征  , 公式为: 

ē∗ = Ae⊙ e∗ (27)
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⊙ ē∗c ē∗p其中,   表示逐元素乘法操作. 至此, 可以得到企业和专利的综合表征   和  .

 2.5   专利推荐预测

yc,p最后, 为了预测企业与专利之间的匹配得分, 本文通过内积的方式得到最终的预测输出  , 表示为: 

yc,p = ē∗c
Tē∗p (28)

yc,p其中,   表示企业对目标专利的偏好, 得分越高, 代表企业和专利的匹配度越高, 即越倾向于向企业推荐该专利.

为了提高推荐质量和优化模型参数, 采用贝叶斯个性化排序 (Bayesian personalized ranking, BPR)作为MHGN的

损失函数, 它可以通过最大化企业对已知正样本和负样本之间的差异来提高推荐质量, 具体定义如下: 

LBPR = −
∑

(c,p+ ,p−)∈D

lnσ(yc,p+ − yc,p− )+λΘ (29)

(c, p+, p−) ∈D c p+ p− σ λ

Θ

其中,   代表一组包含企业  、正样本   和负样本   的三元组集合,  (·) 为激活函数,   是正则化权

重,   代表模型可训练参数. 为了清晰起见, 算法 1总结了MHGN算法的主要过程.

算法 1. MHGN的算法框架.

S输入: 专利-企业交互  , 企业文本信息, 专利文本信息, 专利图像信息, 训练次数 n_epochs;

y输出: 专利推荐结果  .

ptxt pimg1. 通过预训练模型 RoBERTa和 ViT分别初始化专利的文本表征和图像表征   和  .

c(0)2. 通过预训练模型 RoBERTa初始化企业的文本表征  .

ϕ3. 随机初始化模型参数  .

4. for epoch = 1 to n_epochs do
⊆ S5.　 for each batch   do

p̄m c̄m6. 　　通过 GAT编码生成专利和企业的多模态表征   和  .

7. 　　计算企业与专利的多模态表征相似度, 构建企业-专利交互图.

ec ep8. 　　通过 GCN学习企业和专利的节点偏好表征   和  .

ĉ p̂9. 　　通过公式 (18)和 (19)分别拼接企业和专利的多模态表征得到   和  .

k vb
i , i = 1,2, . . . ,k a10. 　  训练   个独立基向量  , 得到适配向量  .

c̃ p̃11. 　  通过公式 (20)生成企业和专利的多模态适配融合表征   和  .

e∗c e∗p12. 　  通过公式 (23)和 (24)连接节点偏好表征和多模态适配融合表征得到企业和专利的多模态融合表征   和  .

ē∗c ē∗p13. 　  通过注意力机制得到企业和专利的综合表征   和  .

yc,p14. 　  预测企业和专利最终评分  .

LBPR ϕ15. 　  通过最小化   更新模型参数  .

16.　end for
17. end for

 3   实　验

 3.1   数据集

为了确保实验数据的真实有效性, 本文收集了多个高校的专利转让信息, 并根据不同高校的专利转让数量构

建了不同规模的数据集. 为便于区分, 数据集以其所包含的专利转让数量命名. 例如, 数据集“专利-666”包含 666

条专利转让记录, “专利-1446”包含 1 446条, “专利-3911”包含 3 911条, “专利-24168”则涵盖了 24 168条专利转让

数据. 数据集的详细信息如表 2所示.

赖培源 等: 基于多模态异质图网络的专利推荐算法 1973



 

表 2　实验数据集统计信息
 

数据集名称 企业数量 专利数量 交互数 密度 (%)
专利-666 240 666 333 0.208
专利-1446 265 1 446 725 0.189
专利-3911 539 3 911 1 955 0.093
专利-24168 3 017 24 168 12 084 0.017

 

本文从专利原文中提取了文本和图像信息, 并对已授权的专利, 收集了其对应转让企业的信息. 为了进一步提

取出有效信息, 本文对专利数据和企业数据进行了预处理, 提炼出专利数据中所包含的专利号、摘要、关键字、

权利要求书等文本信息作为文本属性, 将专利的摘要图作为预处理图像. 另外, 本文从企业查询信息平台中获取企

业信息, 并抽取企业信息中的企业名称、经营范围、简介、行业归属和标签等字段作为企业的属性, 根据第 2节
方法中的预训练模型对专利的多模态属性和企业属性进行特征提取.

 3.2   对比方法

为了充分验证所提出模型的效果, 本文选取了以下几种先进的多模态推荐模型进行实验对比.
(1) DualGNN[44]: 从用户-项目二部图中构建一个额外的用户-用户相关图, 并利用它来融合相关图中邻居的用

户表征.
(2) LATTICE[46]: 该方法着重于项目的多模态特征, 对每个模态分别构造项目-项目图, 通过融合项目-项目图

的多模态特征来挖掘项目之间的潜在结构. 接着对项目-项目图和用户-项目交互图进行图卷积操作, 以学习用户

和项目表征.
(3) MGCN[53]: 该方法首先利用商品行为信息进行去噪以提高特征区分度, 同时设计了行为感知融合器来自适

应学习不同模态特征的相对重要性, 可以全面建模用户偏好.
(4) BM3[54]: 该方法采用自监督的多模态推荐算法, 通过利用简单的随机删除增强方法从用户和商品的表征

中提升潜在的对比视图, 然后重构用户-商品交互图并调整模态特征, 在跨模态和单模态视角下学习用户和商品的

表征.
(5) FREEDOM[47]: 该方法是对 LATTICE的改进, 它认为 LATTICE的潜在图结构学习是无效的和非必要的.

因此冻结了项目-项目图, 同时对多模态推荐中的用户-项目交互图进行去噪, 增强了用户和项目的表征.
(6) DRAGON[49]: 该方法基于经常交互的项目构建用户-用户图, 并从项目多模态特征构建项目-项目图. 然后,

利用图学习的用户-项目异构图 (二部图)和同构图 (用户-用户和项目-项目), 以获得用户和项目的双重表征.
(7) GRCN[45]: 该方法通过改进的 GCN 网络自适应地修正用户-项目交互图, 剪枝潜在的误报的边, 从而能更

好地利用图卷积网络提取有意义的用户偏好信号, 提高推荐性能.
(8) MG[55]: 该方法是一种面向多模态推荐系统的优化方法, 采用了一种称为“镜像梯度 (mirror gradient)”的优

化策略, 在优化过程中通过梯度策略增强推荐模型的鲁棒性, 减轻来自多模态信息输入的不稳定影响.

 3.3   实验设置

在本文中, 所提出方法的实验运行在一个 80 GB的 NVIDIA A100 GPU上, 使用 PyTorch框架实现本文所提

模型. 对于不同的专利数据集, 为获得最优的实验效果, 会赋予不同的参数设置, 学习率在{0.000 1, 0.001, 0.01}范
围内调整, 批大小 batch_size在{16, 64, 128, 256}范围内调整, 随机失活值 dropout在{0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7}范
围内调整. 对于所有基线方法, 为获得最佳推荐结果, 按照文献的建议和实验配置调整最佳参数.

此外, 所有对比模型的多模态特征均由预训练模型得到, 为了公平地比较模型的实验性能, 本文遵循各模型所

用的预训练方法, 对专利和企业数据特征提取, 其中 DualGNN的文本预训练模型采用 Sentance2Vector[56], 图像预

训练模型采用 ResNet50[57], 其余基线模型均采用文本预训练模型 Sentence-BERT[58]和图像预训练模型 Caffe[59]. 为
了保持一致性, 本文将所有方法的文本特征和图像特征维度统一设置为 1 024.
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 3.4   评价指标

实验中采用 5个常用的分类指标来评估本文的实验性能, 即 ROC曲线下方面积 (AUC)、准确率 (ACC)、精

确率 (Precision)、召回率 (Recall)、F1分数 (F1-score), 对于这些指标, 更高的指标值代表推荐性能越好.

 3.5   对比实验

本实验对比了多种推荐模型在 4个不同规模专利转让数据集上的表现. 实验结果如表 3所示, 其中最优秀的

结果用加粗字体表示, 第 2优秀的结果用下划线表示. 可以看出本文提出的模型在所有数据集上均表现出了显著

的优势, 在各项指标上均超越了其他对比模型.
 
 

表 3　不同方法在 4个专利数据集上的平均性能
 

数据集 指标
DualGNN[44]

(2021)
LATTICE[46]

(2021)
MGCN[53]

(2023)
BM3[54]

(2023)
FREEDOM[47]

(2023)
DRAGON[49]

(2023)
GRCN[45]

(2020)
MG[55]

(2024) MHGN Improve
(%)

专利-666

AUC 0.506 1 0.609 9 0.507 7 0.542 3 0.572 5 0.452 4 0.540 1 0.564 3 0.732 8 20.15
ACC 0.492 5 0.537 3 0.507 5 0.544 8 0.559 7 0.470 1 0.559 0 0.590 9 0.673 6 14.00

Precision 0.493 8 0.536 2 0.507 0 0.535 7 0.558 8 0.471 4 0.502 9 0.606 1 0.691 3 14.06
Recall 0.597 0.552 2 0.537 3 0.671 6 0.567 2 0.492 5 0.446 2 0.588 2 0.730 9 8.83
F1-score 0.540 5 0.544 1 0.521 7 0.596 0 0.563 0 0.481 8 0.576 2 0.597 0 0.655 8 9.85

专利-1446

AUC 0.496 8 0.801 4 0.496 9 0.503 6 0.793 3 0.516 0 0.703 3 0.496 6 0.943 8 17.77
ACC 0.503 4 0.667 8 0.500 0 0.496 6 0.674 7 0.513 7 0.691 2 0.513 7 0.867 6 25.52

Precision 0.503 2 0.636 9 0.500 0 0.497 4 0.642 5 0.514 9 0.727 3 0.479 5 0.880 0 21.00
Recall 0.541 1 0.780 8 0.568 5 0.657 5 0.787 7 0.472 6 0.823 5 0.514 7 0.970 6 17.86
F1-score 0.521 5 0.701 5 0.532 1 0.566 4 0.707 7 0.492 9 0.651 2 0.496 5 0.804 9 13.73

专利-3911

AUC 0.501 1 0.800 8 0.756 1 0.499 1 0.783 1 0.550 8 0.576 4 0.526 0 0.812 5 1.46
ACC 0.500 0 0.663 3 0.629 7 0.501 2 0.655 9 0.546 1 0.583 3 0.500 0 0.791 7 19.36

Precision 0.500 0 0.632 3 0.602 8 0.501 2 0.626 3 0.545 7 0.615 4 0.528 9 0.833 3 31.79
Recall 0.533 7 0.780 5 0.760 6 0.536 2 0.773 1 0.551 1 0.666 7 0.500 0 0.800 0 2.50
F1-score 0.516 3 0.698 7 0.672 5 0.518 1 0.692 0 0.548 4 0.571 4 0.514 1 0.769 2 10.10

专利-24168

AUC 0.505 4 0.820 1 0.688 3 0.500 0 0.814 4 0.511 0 0.656 2 0.483 9 0.868 1 5.85
ACC 0.505 8 0.663 6 0.630 7 0.500 0 0.663 6 0.511 6 0.625 0 0.485 9 0.833 3 25.57

Precision 0.505 5 0.623 9 0.600 6 0.500 0 0.625 1 0.511 5 0.608 7 0.444 5 0.846 2 35.37
Recall 0.531 8 0.823 8 0.780 4 0.585 6 0.817 2 0.513 6 0.583 3 0.484 7 0.916 7 11.28
F1-score 0.518 3 0.710 0 0.678 8 0.539 4 0.708 4 0.512 6 0.636 4 0.463 7 0.785 7 10.66

 

具体来说, 在 4个不同数据集上, 相比于第 2优秀的方法, 本文方法在准确率和精确率上分别提升了 14.00%、

25.52%、19.36%、25.57%和 14.06%、21.00%、31.79%、35.37%. 这些提升幅度不仅验证了本文方法的有效性,

也表明其在复杂的专利转让推荐场景中具有更强的泛化能力和稳定性.

MG聚焦于增强多模态推荐系统的鲁棒性, 在稀疏交互及复杂文本推荐场景下, 在规模较小的数据集上性能

仅次于MHGN, 但随着数据集规模的扩大, 推荐性能则表现一般. DualGNN和 GRCN将专利的 ID嵌入和多模态

特征进行混合, 没有区分项目多模态特征的重要性, 这种方式可能会导致不同模态特征对推荐结果的影响无法得

到有效控制, 从而在噪声较大的特征上表现不佳. BM3采用自监督的方式在一定程度上缓解了多模态融合的噪声

问题, 但其缺乏对不同模态特征的精细控制, 可能会导致模型在处理复杂多模态特征时表现不稳定. LATTICE和

FREEDOM通过一个潜在的项目-项目图增强专利的表征, 学习多模态特征之间的权值, 在一定程度上提升了模型

的表征能力.

本文的改进可能归因于引入适配向量的多模态特征增强与融合, 并结合基于注意力机制的特征加权策略. 适

配向量不仅提升了模型的表征能力, 使得模型能够更好地捕捉多模态专利特征之间的复杂关系, 还能在实际部署

中减少模型的复杂性, 减少模型对大规模训练数据的依赖. 而基于注意力机制的加权策略则允许模型根据企业和

专利的具体情况动态调整不同模态特征的重要性, 从而实现更加精准和个性化的推荐. 本文提出的方法在多模态
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特征处理和个性化推荐方面展现了强大的优势, 并且在实际应用中具有很高的可行性和适用性. 它不仅提升了推

荐系统的性能, 还为复杂场景下的专利转让推荐提供了一种有效的解决方案.

为了进一步分析 MHGN 的推理性能, 本文对 MHGN 和各个基线方法完成一个轮次训练的时间进行对比实

验, 具体结果如表 4所示. 可以看到, 推荐性能最接近MHGN的基线方法 LATTICE所需的推理时间最长; GRCN

虽然推理花费的时间最短, 但 GRCN整体推荐性能明显落后于MHGN. MGCN、FREEDOM、DRAGON使用的

推理时间与MHGN最为接近, 但推荐性能上均落后于MHGN, 可以进一步看出本文模型在专利推荐场景中的优

越性.
 
 

表 4　MHGN及基线模型的推理时间比较 (ms)
 

模型 专利-666 专利-1446 专利-3911 专利-24168

DualGNN[44] 184.731 195.367 201.553 193.551

LATTICE[46] 264.807 284.198 787.043 7 216.047

MGCN[53] 26.697 21.763 23.869 21.589

BM3[54] 102.173 81.853 80.007 74.624

FREEDOM[47] 27.768 28.045 27.943 27.514

DRAGON[49] 26.352 26.329 26.386 27.472

GRCN[45] 9.857 6.667 16.765 50.003

MG[55] 132.922 119.79 122.253 109.883
MHGN 26.483 27.201 17.332 108.444

 

 3.6   消融实验

本节主要介绍MHGN的消融实验情况, 分别研究适配向量、注意力机制、图像编码器、文本模态、图像模

态、多模态融合方式等模块组件在模型中的作用. 为此, 本文构建了 9个变体模型: MHGN-c1去掉了适配向量, 以

评估适配向量在多模态特征融合中的作用; MHGN-c2去掉了注意力机制, 旨在分析注意力机制对模型性能的贡献;

MHGN-c3则同时去掉了适配向量和注意力机制, 以探讨这两者在模型中的共同效果; MHGN-c4将 ViT图片编码

器替换为 ResNet, 以评估 ViT编码器对专利图片的适用性; MHGN-c5去掉了文本模态的表征, 分析文本模态数据

对模型的作用, 类似地, MHGN-c6去掉了图像模态数据, 分析图像模态数据的重要性. 为了分析文本和图像的特征

融合方式对MHGN模型的影响, 设计了 3种不同融合方式的变体, 其中, MHGN-c7、MHGN-c8、MHGN-c9分别

为向量相加、门控融合和注意力机制融合方式.

从表 5的实验结果可以看出, 各变体的性能均较完整模型有所下降, 验证了适配向量和注意力机制对模型效

果的关键性作用. 具体来说, 当去掉适配向量时 (MHGN-c1), 模型在所有数据集上的 AUC和 ACC指标均显著下

降, 这表明适配向量在减少多模态特征噪声、增强特征融合方面发挥了重要作用. 同样, 当去掉注意力机制时

(MHGN-c2), 模型的整体表现也有所下降, 说明注意力机制在突出重要特征、提高推荐准确性方面具有明显优势.

当同时去掉适配向量和注意力机制时 (MHGN-c3), 模型的性能同样都显著降低. 综合来看, 适配向量和注意力机

制的引入有效地提升了多模态特征的学习能力和模型的整体表现, 在专利转让推荐任务中发挥了关键作用. 最后,

将 ViT替换为 ResNet后 (MHGN-c4), 模型在 4个数据集上的性能均显著下降. 专利图片通常包含复杂的图形和

文本信息, 这些信息的长距离依赖特性可能对 ViT的自注意力机制更为适合. 这体现了 ViT在专利图片处理上表

现出的显著优势, 因此在专利相关任务中使用 ViT作为图片编码器更为有效.
当去掉图像模态数据, 仅保留文本单模态数据及表征 (MHGN-c5)时, 可以看到推荐性能下降非常明显, 在数

据集“专利-3911”中性能几乎下降了一半, 说明图像数据表征在MHGN中具有重要作用. 类似地, 当去掉文本数据,
仅保留图像单模态数据及表征 (MHGN-c6) 时, 整体推荐性能有所下降, 但下降幅度略优于 MHGN-c5, 并没有出

现MHGN-c5的情况. 此外, 在文本表征与图像表征的融合方式上, MHGN采用的拼接方法具有较好的性能.
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表 5　比较 MHGN及其变体的性能结果
 

变体
专利-666 专利-1446 专利-3911 专利-24168

AUC ACC AUC ACC AUC ACC AUC ACC
MHGN 0.732 8 0.673 6 0.943 8 0.867 6 0.812 5 0.791 7 0.868 1 0.833 3

MHGN-c1 0.530 2 0.518 2 0.840 6 0.750 0 0.743 1 0.750 0 0.562 5 0.541 7
MHGN-c2 0.667 5 0.608 5 0.923 4 0.720 6 0.715 3 0.625 0.729 2 0.791 7
MHGN-c3 0.569 4 0.600 7 0.871 3 0.838 2 0.666 7 0.708 3 0.600 7 0.583 3
MHGN-c4 0.622 9 0.542 5 0.933 2 0.830 9 0.763 9 0.708 3 0.827 1 0.767 4
MHGN-c5 0.569 4 0.625 0 0.666 3 0.639 7 0.451 4 0.416 7 0.855 7 0.744 6
MHGN-c6 0.583 3 0.625 0 0.653 9 0.610 3 0.625 0 0.583 3 0.864 2 0.808 9
MHGN-c7 0.548 6 0.541 7 0.748 5 0.676 5 0.527 8 0.500 0 0.822 0 0.750 1
MHGN-c8 0.631 9 0.583 3 0.644 7 0.595 6 0.579 9 0.458 3 0.862 5 0.812 6
MHGN-c9 0.628 5 0.625 0 0.660 1 0.661 8 0.420 1 0.416 7 0.847 8 0.716 9

 

 3.7   参数分析

对于提出的MHGN方法, 主要调整两个参数, 即适配基向量的数量 k和注意力机制的隐藏层维度 D'. 本节主

要进行参数分析, 以探讨这两个参数对各个数据集的影响.
图 3 展示了不同数量的基向量在 4 个数据集上的 AUC、ACC 和 F1-score 的表现. 从图中可以看出, 不同数

据集对基向量数量的敏感度存在显著差异. 在较小的数据集 (专利-666和专利-1446)中, 基向量数量对模型性能的

影响相对较小, 随着基向量数量的增加, 性能表现保持相对稳定, AUC、ACC和 F1-score曲线波动较小. 对于较大

的数据集 (专利-3911和专利-24168), 基向量数量对模型性能的影响更加显著. 特别是, 当基向量数量增加到一定

程度时, 模型的 AUC、ACC和 F1-score都出现了较大的波动, 表明在这些数据集上, 基向量数量的调整对模型的

表现有更大的影响. 此外, 不同数据集的最佳基向量数量各不相同. 这表明在实际应用中, 基向量数量需要根据具

体数据集的特性进行调整, 以达到最佳效果.
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图 3　在 4个数据集上关于基向量数量的参数分析
 

本文进一步分析了注意力机制中隐藏层维度对不同数据集的影响, 如图 4所示. 实验结果表明, 不同的数据集

在选择最优隐藏层维度时存在显著差异. 在较小规模的数据集 (专利-666和专利-1446)中, 隐藏层维度的增大通常

会带来性能的提升, 但随着维度的进一步增加, 性能可能会趋于饱和甚至有所下降. 而在较大规模的数据集 (专利-
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3911 和专利-24168) 中, 最佳的隐藏层维度相对较小. 这些实验结果显示了注意力机制的隐藏层维度需要根据数

据集的规模和特性进行合理选择, 从而实现性能的最优化.
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图 4　在 4个数据集上关于注意力隐藏层维度的参数分析
 

 4   总结与展望

本文提出了一种基于多模态异质图网络的专利转让推荐方法, 通过结合专利的多模态信息 (文本和图像) 以
及企业信息, 构建了一个复杂的企业-专利交互图, 再引入图注意力网络来有效捕获和融合多模态特征, 生成企业

偏好表征, 并进一步利用图卷积网络学习企业和专利的节点偏好表征. 此外, 本文还引入了适配向量和注意力机

制, 以更好地融合与加权多模态特征. 最后, 本文构建了 4个专利转让数据集并进行了广泛的实验, 验证了该方法

在提升专利与企业需求匹配精度方面的显著效果, 显示出其在专利推荐领域的潜力. 本文的数据和代码将会公开,
便于相关研究者复用这些资源.

然而, 由于数据源的限制, 本文仅在中国的专利数据中开展了验证研究, 在未来的工作中, 还可以进一步研究

在更为广泛数据场景中的性能. 此外, 由于实体的多模态表征经过了多层操作, 使得MHGN可解释性较弱. 探索引

入多元化的方法体系, 例如结合社交推荐机制, 通过对企业信息的深度建模, 捕捉潜在的转让关联性与价值. 同时,
本文还将探索采用先进的大语言模型技术, 利用其强大的文本理解与生成能力, 为专利转让推荐提供更为丰富的

建议. 总的来说, 本文为专利推荐领域提供了一个新的视角和有效的解决方案, 为未来的相关研究和应用提供了较

好的研究基础.
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