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摘  要：全面了解和有效度量产学研知识流动及其动态变化，对于提升国家创新体系整体效

能具有重要意义。然而，现有测度方法多基于单一数据源构建静态单层网络，难以全面刻画

产学研多元异质主体间的复杂关系及其时序演化特征，影响测度结果的准确性。为此，本文

提出一套基于大语言模型和动态图神经网络的产学研知识流动水平测度方法。首先，基于论

文、专利、新闻报道、地理位置等多源异构数据，利用 SciBERT模型、Qwen大语言模型、

层次聚类等方法构建包含机构（学研机构和企业）、成果（学研机构成果和企业成果）、科

技人才和知识主题四类节点，以及引用、合作、隶属、语义关联四类连边，并嵌入时间维度

信息的产学研知识流动动态异质网络；之后，结合Metapath2vec算法和 DyHNet模型，测度

产学研知识流动水平。本文选取 2007-2024年人工智能领域进行实证研究，以验证方法有效

性。本研究能为国家、区域和行业层面的产学研协同创新提供重要的量化决策参考。 

关键词：产学研知识流动；大语言模型；动态图神经网络；动态异质网络 
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1 引言 

当前，以人工智能（（AI）为代表的新一

轮科技革命和产业变革加速演进，我国正处

于推进产学研协同创新、构建现代化产业体

系、推进中国式现代化的关键阶段[1]。党的

二十大报告明确提出要（ 加强企业主导的产

学研深度融合，强化企业科技创新主体地位，

推动创新链产业链资金链人才链深度融合”；

十四届全国人大三次会议进一步强调（ 加强

企业主导的产学研深度融合” 推动科技创

新和产业创新融合发展”。推动产学研协同

创新、促进科技创新与产业创新深度融合，

是我国深入实施创新驱动发展战略的内在

要求，也是建设现代化产业体系、巩固壮大

实体经济根基的迫切需要。 

知识流动是以实现知识价值创造为目

的，在来源方和接收方之间进行知识生产、

转移和使用的过程[2]。在产学研协同创新体

系中，知识流动是指高校、科研院所、企业
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之间通过知识创造、知识转移和应用，实现

知识共享和资源优势互补，进而提高创新效

率[1,3]。学研机构与企业之间的知识流动已

被广泛视为驱动产学研协同创新的核心机

制，是连接知识供给与需求、推动科技成果

转化与再创新的重要纽带[4]。然而，在中国

情境下，由于学研机构与企业在知识基础、

技术路径和创新逻辑等方面存在显著差异
[5]，跨组织的双向知识流动长期面临障碍，

这种流动受阻进一步引发知识供需错配、科

技成果转化乏力、系统性（ 创新迟滞”等问

题[6]，制约了创新链各环节的有效衔接与协

同联动。在此背景下，对产学研知识流动水

平进行全面、准确的测度与分析，不仅有助

于量化不同主体间知识互动的结构特征及

其演化规律，为精准识别产学研协同中的瓶

颈问题、优化创新资源配置与合作模式提供

数据支撑与理论依据。这对于推动我国实现

高水平科技自立自强、促进创新链与产业链

深度融合具有重要的现实意义。 
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当前，学术界围绕知识流动测度开展了

大量前沿研究，一方面，部分学者基于专利、

论文和著作等知识载体的引用关系刻画主

体间的显性知识流动轨迹[7]；另一方面，通

过合著关系构建合作网络，或借助调查问卷、

专家访谈等方式对隐性知识流动进行刻画
[8]。然而，现有研究多基于论文或专利等单

一数据源构建单层网络[9]，主要聚焦于同类

主体间（（如高校之间或企业之间）的知识流

动水平测度，而较少以产学研多元异质主体

间的知识流动为核心展开系统探究。此外，

这些网络大多为静态结构，难以全面、动态

刻画产学研多元异质主体间知识流动的时

间特征。因此，传统的知识流动网络分析方

法难以满足对产学研多元异质主体间知识

流动进行全面、动态、精准测度的需要。 

以 GPT-5、Qwen、DeepSeek 为代表的

大语言模型推动了科技文本分析与实体识

别的快速发展。相较于传统实体抽取方法，

大语言模型具备更强的自然语言理解、多轮

推理和上下文生成能力，能够有效从非结构

化文本中识别实体及复杂关系[10]，从而提升

产学研合作关系识别的准确率和覆盖率。与

此同时，基于动态图神经网络的动态图表示

学习能够有效整合网络结构特征与语义信

息，并刻画节点关系的时间演进过程，生成

更具代表性的节点向量表示[11]，从而更有效

地揭示产学研知识流动的动态变化规律并

提升测度准确性。基于此，本文提出一套基

于人工智能大模型和动态图神经网络的产

学研知识流动水平测度方法。首先，基于论

文和专利数据，使用 SciBERT文本表示学习

模型、Leiden 社区发现算法和 PageRank 算

法识别主题；同时，微调 Qwen大语言模型

从多源新闻文本中识别学研机构和企业进

而获取产学研合作关系；然后，利用

SciBERT 文本表示学习模型和层次聚类方

法识别产学研科技人才，进而构建包含机构

（学研机构和企业）、成果（（学研机构成果

和企业成果）、科技人才和知识主题四类节

点，引用、合作、隶属、语义关联四类连边

并融合时间信息的产学研知识流动网络；最

后，使用Metapath2vec算法和 DyHNet模型

对产学研知识流动网络开展动态图表示学

习，生成学研机构和企业节点的嵌入向量，

并据此测度产学研知识流动水平，并利用人

工智能领域验证该测度方法有效性。 

 

2 相关研究 

2.1 知识流动 

知识流动指以实现知识价值创造为目

的，在来源方和接收方之间进行知识生产、

转移和使用的过程[12]。在产学研协同创新体

系中，知识流动主要指科学和技术知识在产

学研主体之间的扩散与转移，此类知识主要

包括在科技创新活动中形成与应用的科学

原理、发明或技术方案等[13]。其中根据知识

是否能够清晰表达和有效传递，可以将知识

流动分为显性和隐性知识流动[8,14]，前者依

托于论文、专利、著作等形式；后者则依赖

于合作、面对面交流和人员流动等方式[14-15]。 

近年来，随着全球科技竞争的加剧，知

识流动的战略意义愈发凸显，众多学者对其

深层影响与实现路径开展了广泛讨论。从流

动范围来看，现有研究主要涵盖组织内部部

门间的知识流动、不同技术领域间的知识流

动、特定国家内部不同地区（如省、市）间

的知识流动以及全球范围的知识流动[16-17]，

鲜有研究关注产学研不同创新主体间的知

识流动；从流动主体来看，当前研究主要探

究以论文、专利引用等形式化、结构化的信

息转移为代表的显性知识流动，而对基于合

作关系、人员流动或组织互动所体现的隐性

知识流动关注不足。 

从实证研究视角来看，如何测度知识流

动水平已成为科技创新管理领域的重要热

点问题。近年来，学者们引入科学计量和社

会网络分析方法，通过论文的引用、合著关

系及专利的引用、共同发明与转让关系来表

征知识流动，并从网络角度揭示其结构特征

与演化规律[16-17]。其中，引用关系能够反映

显性知识的传播与继承过程，因此论文与专

利的引用常被用于表征主体间的显性知识

流动[7]。相较之下，隐性知识流动由于难以

直接观测，其测度较为困难，现有研究大多

集中于理论分析，少量研究通过调查问卷或

专家访谈对隐性知识流动情况进行描述[8]。

此外，也有学者尝试基于合著关系构建合作

网络量化测度隐性知识流动水平[18]。 

总的来看，现有知识流动水平测度的研

究主要聚焦于单一类型创新主体间（（如高校

之间或企业之间）的知识流动，且主要基于

论文或专利数据构建单层静态网络[9]，仅能

反映静态截面特征，难以全面、动态刻画产

学研多元异质主体间知识流动的动态演化

特征。因此，对产学研多元主体间知识流动

水平进行精准测度仍具有较大挑战。 

2.2 大语言模型 

大语言模型是基于深度神经网络架构

的大规模参数模型，通过大规模无监督预训
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练、监督微调以及基于人类反馈的强化学习

实现多阶段训练[19-23]。其中，具有代表性的

模型包括 GPT[19-20]、LLaMA[21]、DeepSeek[22]

和 Qwen[23]等。相较于传统预训练模型，大

语言模型在自然语言理解、多轮推理和上下

文生成能力方面具有显著优势[10]，使其在需

要高度语义推理的领域中表现尤为突出，例

如实体识别和信息抽取。具体而言，大语言

模型能够通过推理隐含的技术语境、高效提

取更具价值的文本表征，从而提升对复杂化

或高度领域化文本进行信息抽取质量[24]。它

们能够从海量文本中高效捕捉有价值的信

息，尤其适用于处理结构复杂、语境变化丰

富的非结构化新闻文本数据，实现产学研协

同创新情境中复杂的机构主体的精准识别。 

因此，本文采用大语言模型对新闻文本

进行实体识别，即从新闻文本中抽取高校、

科研院所与企业等创新主体，旨在提升产学

研合作关系识别的完整性与准确性，构建更

高质量的产学研知识流动网络，提高产学研

知识流动水平测度的准确性。 

2.3 动态图表示学习 

图表示学习是一种将图结构数据映射

为低维向量表示的方法，旨在尽可能保留网

络的结构与语义信息，已广泛应用于推荐系

统、创新管理和社会网络分析等领域。现有

图表示学习方法大体可分为三类：一是基于

矩阵分解的方法（如 GraRep 和 HOPE），

通过分解邻接矩阵来刻画图结构，但在可扩

展性方面存在局限[25]；二是基于随机游走的

方法（（如 DeepWalk和 Node2Vec），通过模

拟随机遍历路径来学习图的局部与全局模

式[26]；三是基于神经网络的方法（（如图卷积

网络），能够学习更复杂的结构表示[27-29]。 

上述图表示学习方法大多基于静态图

结构，难以有效反映现实世界中节点与关系

随时间演化的动态特征。为此，学者们提出

了动态图表示学习方法，通过对随时间变化

的图结构进行建模，实现对动态图数据的低

维向量化表示，并捕捉节点属性、结构及其

演化过程[11]。其中，动态图神经网络能够在

刻画节点与边动态变化的同时建模跨时间

切片的长期依赖和演化路径，从而实现动态

图更精细化和准确的表征。作为代表性模型

之一，DyHNet 能够在不同时间切片中学习

节点嵌入，并保留网络的异质性与时间演化

特征[30]。因此，本文引入 DyHNet模型，基

于多个年度时间切片开展动态图表示学习，

以捕捉产学研知识流动网络中节点表示的

时间演化特征，生成融合了结构语义信息与

时间演化特征的低维向量表示，从而提升产

学研知识流动水平测度的准确性。 

 

3 产学研知识流动测度方法体系

构建 
本文将构建产学研知识流动动态异质

网络，对产学研不同创新主体间的知识流动

水平进行测度。基于协同创新理论和知识溢

出理论，知识的流动伴随产学研协同创新全

过程，科学和技术知识通过在高校、科研机

构和企业等创新主体间的互动实现持续交

换与扩散。因此，主体间多元关系成为构建

知识流动网络的结构依据。 

进一步地，根据知识管理理论，产学研

不同创新主体间知识的跨组织流动可分为

显性知识流动和隐性知识流动，不同类型的

知识依托不同载体实现流动。显性知识是指

能够被明确表达、记录和传播的知识，其流

动可通过论文、专利等成果的引用关系清晰

追踪[8]；隐性知识则以实践经验、直觉、个

人技能以及主观认知等形态存在，其流动往

往表现为实践互动、能力迁移与认知对齐的

过程[14]。基于此，本文以论文、专利等成果

的引用关系表征显性知识流动，并综合采用

学研机构与企业的合作关系、科技人才跨组

织流动以及研究主题耦合三类关系对隐性

知识流动进行表征。 

尽管显性与隐性知识的流动机制有所

区别，但在真实创新活动中二者的流动过程

往往交织发生并可相互转化[31]：①显性知识

在组织吸收与实践应用过程中常被内化为

隐性知识；②隐性知识也可通过形式化、标

准化和文献化过程实现显性化；③显性知识

与隐性知识在产学研协同创新中通常并行

发挥作用，难以在实践中被清晰分离。因此，

本文并未将显性与隐性知识区分测度，而是

将前述不同关系类型共同纳入同一网络框

架，以整体呈现产学研主体间知识流动的结

构特征与演化过程，进而测度产学研知识流

动水平。 

基于此，本文构建包含机构（（学研机构

和企业）、成果（（论文和专利）、科技人才

与主题四类节点，引用、合作、隶属与语义

关联四类连边和时间关系的产学研知识流

动网络以进行产学研知识流动水平测度与

分析，研究的整体框架如图 1所示。 
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图 1 产学研知识流动测度方法框架 

3.1 产学研知识流动网络构建 

3.1.1 基于文本表示学习和网络分析的主题

识别 

主题是一个相对宽泛的概念，涵盖技术、

方法和科学概念，并由一系列术语构成[32]。

与传统知识实体相比[5]，主题能够提供更多

的语义信息，更能反映产学研创新主体的知

识结构和认知框架。主题耦合指不同创新主

体在科研产出中呈现的研究主题关联[32]。当

不同创新主体的科研产出集中于相同或相

近的研究主题时，即体现出较强的主题耦合，

反映出他们在问题界定、技术路线与认知框

架上的深层趋同。这种趋同本质上源于主体

间隐性知识的吸收和内化。因此，主题耦合

可被视为隐性知识流动与扩散的重要表征。

本文主要基于 SciBERT 模型和 Leiden 社区

发现算法对产学研主题实体进行识别。 

首先，基于 Scopus 论文数据库和

Patsnap 专利数据库，围绕特定研究领域下

载论文和专利数据，并利用文本挖掘软件

ITGInsight和自然语言处理技术[33]进行数据

处理和清洗，获得论文和专利主题词集合以

及对应的学研机构和企业集合。随后，采用

SciBERT 模型对论文与专利的主题词集合

进行语义表示学习，提取其语义向量表征，

并分别基于论文主题词间和专利主题词间

的语义相似度构建科学主题词语义网络和

技术主题词语义网络。其中，网络节点为论

文（专利）主题词，连边代表论文（专利）

主题词间的语义关联，连边权重为论文（专

利）主题词间的语义相似度。SciBERT作为

基于 BERT的科技文献文本预训练模型，能

较为准确地捕捉文本语义表征[35]。 

在此基础上，通过 Leiden社区发现算法

识别科学社区（主题）和技术社区（主题），

并进一步利用 PageRank 算法对各社区（主

题）中的主题词进行重要性排序，将数值最

高的主题词作为主题名称，为后续知识流动

网络的构建提供数据基础。其中，Leiden算

法是一种基于模块度的社区发现方法，能够

在快速运行的同时保证社区内部的紧密连

接，更好地捕捉网络中的社区结构[36]。 

3.1.2 基于大语言模型的产学研合作关系识

别 

在产学研协同创新体系中，不同创新主

体间的合作既包括通过共同发表论文或申

请专利的合著关系，也包括战略签约、科研

共建、项目合作等更广泛的互动形式[37]。这

些合作往往伴随资源共享、技术吸收和能力

迁移，是隐性知识流动的关键途径。其中，

合著成果可以通过论文或专利数据直接识

别；但对于战略性、平台性或项目级合作，

常规数据库中往往缺乏对应字段、难以通过

结构化方式加以刻画，更多以新闻报道等形

式对外披露[37]。因此，新闻报道成为获取此

类合作信息的重要来源，能够表征不易通过

合著数据捕捉的合作关系。本文利用 Qwen

大语言模型对新闻文本进行实体识别，从中

获取产学研不同创新主体之间的合作关系。 

首先，围绕 产学研合作”相关关键词
[37]，通过 Python 程序对多家主流新闻网站

进行抓取与匹配，获取原始新闻文本数据并

完成清洗与预处理，形成新闻文本数据集。

其次，采用基于 LoRA方法微调后的 Qwen-

2.5-7B模型，对全量新闻文本进行实体识别，

进而构建了包含学研机构名称、企业名称、
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合作年份及合作频次的产学研合作关系数

据集。其中，Qwen 是由阿里云发布的开源

大语言模型，具备较强的语义理解、文本生

成和长文本推理能力[23]，已被广泛用作各类

下游任务。鉴于其开源、部署灵活，以及在

大规模中文文本处理上的良好性能，本文将

其作为产学研机构实体识别的主要模型。 

同时，基于论文与专利数据，参考既有

研究方法对作者所属机构类型进行识别，并

将机构名称中同时包含学研机构与企业的

成果界定为产学研合著成果。进而构建涵盖

学研机构名称、企业名称、合著年份与合著

频次等关键信息的产学研合著关系数据集。 

3.1.3 基于多特征融合消歧的科技人才识别 

论文第一作者和专利第一发明人往往

承担知识创造与成果产出的核心角色，可视

为推动创新过程的关键科技人才，其在不同

创新主体间的跨组织流动被视为隐性知识

扩散和能力迁移的重要路径[15]。因此，本文

聚焦论文第一作者和专利第一发明人，利用

SciBERT模型和层次聚类方法（HAC）对科

技人才进行识别、姓名消歧与对齐，构建规

范化的科技人才集合。 

首先，本文通过 Python 调用百度地图

和高德地图 API，结合天眼查批量查询及人

工清洗，获取论文第一作者和专利第一发明

人所属机构的省份信息。在此基础上，分别

处理论文与专利中的核心字段信息：①对于

论文，提取第一作者、第一作者所属机构、

第一作者所属机构类型、第一作者所属机构

省份、标题、摘要、关键词、合作者、参考

文献、年份。②对于专利数据，提取专利第

一发明人、第一申请（专利权）人（第一发

明人所属机构）、IPC分类号、标题、摘要、

合作者、年份、省份信息。需要说明的是，

Patsnap 专利数据库通常不提供全部发明人

与专利权人的逐一对应关系，但 第一发明

人—第一专利权人”字段清晰可匹配，可据

此准确识别第一专利权人（第一发明人所属

机构）。最终，得到科技人才数据及其对应

的创新成果（论文和专利）数据。 

然后，考虑到论文第一作者与专利第一

发明人均可能存在重名现象，本文参考已有

研究[38]构建多特征融合的姓名消歧框架。由

于 Scopus 数据库已经对论文作者姓名进行

了消歧处理，不同的作者被赋予了不同的作

者 ID，故不需要单独进行论文作者消歧操作。

对于专利数据，基于标题、摘要、IPC分类

号、省域、合作者五类属性，为同名发明人

构建特征向量。其中，标题和摘要通过

SciBERT 模型获取语义向量来表示；对于

IPC分类号、省域和合作者则直接使用原始

的文本形式来表示。鉴于后续网络构建需关

注科技人才的机构变更，因此未将机构作为

消歧属性，以避免在消歧阶段固化其机构信

息。随后，基于特征向量计算同名发明人之

间的相似度，并采用层次聚类算法将相似度

较高的记录归为同一实体，从而实现同发明

人的识别与划分。其中，层次聚类是一种常

见的聚类方法，能够根据数据的层次结构递

归地将数据划分为不同的簇，在处理多维属

性、结构复杂的记录归并任务中具有较强的

稳定性与适用性[39]。 

在完成专利内部的发明人姓名消歧后，

进一步对论文作者和专利发明人姓名进行

对齐。具体而言，将论文作者与消歧后的专

利发明人及其对应的成果记录进行整合，并

基于专利和论文数据的标题、摘要、省域和

合作者，为每位论文作者（专利发明人）构

建特征向量。随后，采用与上文类似的方法

计算同名的论文作者与专利发明人间的特

征相似度，并对论文作者与专利发明人进行

对齐。最终得到科技人才数据，为后续产学

研知识流动网络的构建提供数据基础。 

3.1.4 基于多元实体融合的产学研知识流动

网络构建 

本文融合论文、专利、新闻、地理位置

等多源异构数据，并结合前文识别得到的部

分实体与关系，构建包含机构（学研机构和

企业）、成果（论文和专利）、科技人才与

主题四类节点，引用、合作、隶属与语义关

联四类连边和时间关系的产学研知识流动

网络（如图 2所示）。在此过程中，引入时

间戳将实体之关系进行时序标记，使网络能

够刻画不同时间节点下的结构变化和演化

趋势。构建的产学研知识流动网络为： 

 (1) 

其中， 是节点类型的

集合，U、C、S、T、P和Z分别表示学研机构

集合、企业集合、学研机构的成果（包括论

文和专利）集合、企业的成果（包括论文和

专利）集合、科技人才集合、主题集合。

是关系类型的集合，

E1表示学研机构与企业之间的合作关系集

合，具体表现为机构间的合著关系与其他合

作关系的加权整合，E2为学研机构成果与企

业成果之间的引用关系集合，E3为成果与机

构间的隶属关系集合，E4为科技人才与机构

间的隶属关系集合，E5为主题间的语义相似
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关系集合，E6为机构与主题间的关联关系集

合。 是权重集合，

W1、W2、W3、W4、W5、W6分别为E1、E2、

E3、E4、E5、E6的权重，具体计算公式为： 

 (2) 

 (3) 

 (4) 

 (5) 

 (6) 

 (7) 

其中， 是学研机构 Ui 和企

业 Cj之间的权重， 表示学

研机构𝑈𝑖和企业 𝐶𝑗之间的合著次数，

表示学研机构 Ui 和企

业 Cj的合作次数，α和 β分别是熵权法计算

得到的学研机构 Ui和企业 Cj之间合著关系

与合作关系的权重，其中，α = 0.204, β = 

0.796； 是学研机构成果和企业成

果之间的连边权重， 表示学

研机构成果 Si和企业成果 Tj之间的引用次

数； 是机构和成果（学研机构成

果和学研机构、企业成果与企业）之间的连

边权重， 表示成果 Si和

机构 Uj 的共现次数 是科技人才

Pi和机构 Uj（学研机构或企业）之间的连边

权重， 是指示函数，若科技人才 Pi与机

构 Uj存在共现关系，则令 ，反

之 ； 是主题 Zi和主

题 Zj之间的权重， 表示主题

Zi和主题 Zj之间的语义相似度；

是主题 Zi和机构 Uj（学研机构或企业）之间

的权重，CZi是主题 Zi内包含的论文和专利

的数量， 表示主题 Zi中

成果 Sm 和机构𝑈𝑗的共现次数，该权重反映

主题𝑍𝑖与机构 Uj的平均关联强度，即主题内

成果与机构共现次数的归一化结果。T表示

时间戳集合，对应网络在不同时间切片下的

状态。本文将时间信息嵌入异质网络的节点

连边中，以刻画关系随时间演进的动态变化。

通过这一网络结构，能够全面刻画产学研之

间知识流动的整体格局及其时序演化特征。 

 
图 2 产学研知识流动网络示意图 

3.2 产学研知识流动水平测度 

在实际的产学研协同创新情境中，学研

机构与企业间的多类型关系往往同时发生。

其中，部分关系具有明确的知识传递方向，

如成果引用以及科技人才跨组织流动；部分

关系则呈现双向互动特征，如机构合作以及

研究主题耦合。这些关系共同推动知识在不

同创新主体间的扩散与转移，使知识在网络

内得以持续循环。鉴于产学研知识流动由多

类型关系共同作用形成，且方向特征并不一

致，本文在测度知识流动水平时不单独区分

流动方向，而是基于整体网络结构的关联强

度刻画产学研创新主体间的知识流动水平。 

图表示学习能够在低维空间中保留网

络的结构特征和语义信息，为度量主体间关

系强度及演化规律提供了有效工具。为此，

本文引入 Metapath2vec 算法和 DyHNet 模

型，对产学研知识流动网络中的多元关系和

方向信息进行表示学习，生成学研机构和企

业节点的嵌入向量，最终通过计算向量间的

相似度来衡量产学研知识流动水平。 

首先，本文使用Metapath2vec算法生成

网络中节点的预嵌入向量，将节点映射到低

维的向量空间以获得节点的稠密向量表示。

Metapath2vec 是一种基于结构游走的异质

图表示学习方法，通过在设定的元路径模式

下采样节点序列并进行训练，从而学习节点

向量表示[40]。为刻画产学研主体间多维度、

多层级的知识交互过程，本文设计了六条具

有代表性的元路径，具体如附表 1所示。 

接着，引入基于动态图神经网络的

DyHNet 模型，基于多个年度时间切片开展

动态图表示学习，生成各节点的低维向量表

示。DyHNet[30]综合考虑局部节点语义、全局

网络语义、网络拓扑结构、时间序列信息，

以及动态网络快照间的时间关联信息，能够

捕捉节点交互关系随时间的演化过程，从而

有效提取跨时间维度的异质网络特征。 

最终生成的节点嵌入向量综合了学研

机构和企业在知识流动网络中的结构位置、

关联关系及其时序特征，能够反映创新主体
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在知识产生、吸收与应用过程中的参与程度。

因此，嵌入向量相似度可用于衡量产学研主

体间的知识流动水平，两个创新主体嵌入向

量的相似度越高，表明其知识互动与关联程

度越高，知识流动水平越高。省域 i 在 t 年

的产学研知识流动水平 KFit的计算方法为： 

 (8) 

其中，Uit和 Cit分别为省域 i 在 t 年的

学研机构节点集合与企业节点集合，u 和 e

分别为对应节点的嵌入向量；cos(u,e)为用两

向量夹角余弦表示的相似度。最终将所有学

研机构与企业节点嵌入向量间的两两相似

度取平均，用以反映该省份产学研主体在嵌

入空间中的整体对齐程度，以此度量该地区

的产学研知识流动水平。 

 

4 实证研究 
随着算法能力提升、数据规模增长和算

力持续增强，人工智能正成为引领科技创新、

助推产业结构升级的重要力量。在此背景下，

各国不断加强人工智能战略布局，我国也相

继出台多项政策推动人工智能发展与应用。

2022年，我国科技部、工业和信息化部等六

部门发布（ 关于加快场景创新以人工智能高

水平应用促进经济高质量发展的指导意见》，

部署推动企业、学研机构等创新主体协同促

进人工智能场景创新，着力解决人工智能应

用和产业化难题；2024年，中央经济工作会

议明确提出要开展（ 人工智能+”行动；2025

年 8月，国务院印发（ 关于深入实施（ 人工

智能+”行动的意见》，进一步凸显了人工智

能领域的重要性。然而，在实践中，人工智

能领域在产学研协同创新质量和效率上仍

有待提升。因此，深入剖析人工智能领域产

学研知识流动，对于优化创新资源配置、推

动高水平产学研协同发展具有重要意义。基

于此，本文选择人工智能领域开展实证分析。 

4.1 数据收集与预处理 

本文分别从 Scopus 论文数据库与

Patsnap 专利数据库中获取人工智能领域的

论文和专利数据。其中，论文数据检索策略

主要参考 Liu等[41]的研究，构建初始论文数

据库，提取这些论文中的高频关键词形成扩

展关键词，进而建立完整的检索框架；专利

数据检索策略是参考 Jiang等[42]的研究，从

人工智能领域的机器学习、计算机视觉、自

然语言处理、专家系统和机器人五方面构建

专利检索框架。最终获得 2007-2024 年

305120条论文数据和 230923条专利数据。

然后，参考 Chen 等 [32]的研究，利用

ITGInsight 文本挖掘软件分别遴选词频及长

度至少为 2、术语度最大的 6000个论文主题

词和专利主题词作为主题词集合。 

4.2 人工智能领域的产学研知识流动网络

构建 

首先，通过 SciBERT模型对论文与专利

主题词进行语义表示学习，构建论文语义网

络和专利语义网络。随后，利用 Leiden社区

发现算法进行主题划分，计算主题中各主题

词的 PageRank 值，将数值最高的主题词作

为主题名称，经整合与筛选获得56个主题。 

接着，本文围绕人工智能领域（ 产学研

合作” 产学合作”等指定关键词构建查询

规则，以人民日报、新华网、中国新闻网、

人民网等中央级主流新闻媒体，以及上海证

券报、证券时报、21世纪经济报道、新京报

等专业财经与综合新闻媒体发布的新闻报

道为数据来源，经检索、采集与整理，共获

得 6907条新闻文本数据。随后，使用 Qwen

模型识别学研机构和企业实体，最终获得人

工智能领域 2354对合作实体，即 2354条产

学研合作关系数据。在学研机构和企业合著

关系识别中，共识别出 22024个产学研合著

成果，即 22024条产学研合著关系数据。 

然后，基于 SciBERT模型和层次聚类方

法，对人工智能领域科技人才进行多特征融

合的识别、消歧与对齐。具体而言，本文共

识别论文第一作者 156102 人，专利第一发

明人 114556人，经对齐后，最终得到 201366

位在中国人工智能领域以第一作者发表论

文或以第一发明人申请专利的科技人才。 

最后，按照 3.1.4 小节中的步骤，构建

产学研知识流动网络。网络整体和各年度切

片的结构特征如附表 2和附表 3所示。其中，

数目表示各类节点或连边数量；最大边权重

和最小边权重共同反映了关系权重变化范

围；边权加权平均用于刻画节点之间关系的

整体强度水平；边权标准差衡量权重分布的

离散程度，反映不同关系间差异的大小；平

均度值表示网络中节点平均拥有的连接数

量；最大度值表示网络中连接数最多的节点

的度值；密度表示实际连边占所有可能连边

的比例，用以衡量网络的整体紧密程度。 

为了更加直观地展示产学研知识流动

网络，本文基于 2007-2024年各年度的网络

数据，按年度进行可视化。由于网络中的节

点和连边数量过多，仅展示连边权重排名在

前 100的边，结果如附图 1所示。 
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4.3 人工智能领域的产学研知识流动水平

测度 

基于构建的产学研知识流动网络，本文

在各年度时间切片上采用 Metapath2vec 算

法生成节点的预嵌入向量，并将其作为输入，

利用 DyHNet模型对我国 31个省（（自治区、

直辖市）的年度产学研知识流动水平进行测

度。同时，为了刻画我国人工智能领域的整

体产学研协同创新趋势，本文对国家整体层

面的年度知识流动水平进行了汇总计算，从

宏观与区域两个维度反映知识流动的时序

演化特征。2007-2024 年间的中国人工智能

领域整体知识流动趋势如图 3所示。 

 

图 3 中国人工智能领域知识在产学研间的 

整体流动趋势 

由上图可知，自 2007 年人工智能蓬勃

发展以来，我国人工智能领域知识的流动规

模呈现逐年扩大、指数增长的趋势，大致可

分为以下三个阶段：（1）在 2007-2018年间，

产学研知识流动水平较低且波动较大。这主

要由于人工智能尚处于早期发展阶段，学术

研究更集中于自然语言处理、图像识别等特

定领域的基础研究与核心算法探索，企业应

用场景有限，导致技术转化不足、产业链尚

未完善、人才需求不高，加之政策支持和协

同机制仍在探索中，科技人才流动性较低，

限制了知识在学研机构与企业之间的传播；

（2）随着国家新一轮科技创新政策和人工

智能战略的深入实施、产学研协同制度改革

进程的加快，产学研不同创新主体间的知识

流动水平在 2018-2022年间显著增加，标志

着知识流动进入了一个新的活跃期；（3）从

2022年开始，整体知识流动水平迎来了井喷

式增长，并在 2024年达到峰值（0.1811）。

这反映出人工智能技术及相关产业的高速

发展，核心技术突破与商业化应用加速推进，

催生出更强的产学研协同需求。同时，国家

层面密集出台促进科技成果转化和创新生

态构建的政策，为高校、科研机构与企业之

间的协同提供制度保障和资源支持，有效推

动了知识要素的跨主体高效流动。 

此外，为深入探究产学研知识流动的区

域空间分布，本文基于 2007-2024年各省域

产学研知识流动水平的平均值绘制热力图，

如图 4所示。

 
图 4 中国人工智能领域各省份产学研知识流动水平热力图 

由上图可知，我国人工智能领域产学研

知识流动的区域分布不均衡。东部沿海地区，

尤其是长三角、珠三角等科技资源与产业基

础雄厚的区域，成为产学研合作最为活跃的

核心区域；而西北等中西部地区则整体流动

水平偏低，处于网络边缘位置，体现出区域

发展不平衡问题。进一步地，从省域维度来

看，全国产学研知识流动水平排名前五的省

份依次为北京、广东、江苏、上海和浙江，

均为人口密集、数字经济基础扎实、创新资

源富集和科研产业合作活跃的地区。这表明

我国人工智能领域的产学研知识流动高度

集中于部分经济发达、创新能力强的核心区

域并形成了明显的空间集聚格局。这种集聚

虽有助于优势区域的高效协同，但也进一步

加剧了地区间在创新要素获取、科研成果转

化能力和产业协同水平等方面的差异，影响

国家创新体系整体效能的提升。 

为进一步刻画区域产学研不同创新主

体间知识流动的演化趋势，本文基于各省份

各年度的知识流动水平，对近五年排名前五

的省份进行统计与比较，如图 5所示。 

 

图 5 2019-2024年中国人工智能领域各省份 

产学研知识流动水平排名演化（Top 5） 
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可以看到，北京、广东、江苏、上海和

浙江的人工智能领域产学研知识流动水平

随时间变化始终稳居前列，表明其在创新资

源供给、产业技术吸纳与成果转化等方面具

备持续性优势，其人工智能领域的产学研协

同体系已形成较为成熟稳定的运行格局。其

中，北京的表现尤为突出，在近五年内一直

保持全国领先。从地方政府政策布局来看，

北京已形成从顶层设计到生态赋能的政策

路径，展现出较强的战略主动性与政策导向

性。例如，北京市政府率先出台（ 北京市加

快人工智能赋能科学研究高质量发展行动

计划》 北京具身智能科技创新与产业培育

行动计划》等政策，形成（ 1+20+N”政策框

架。在这一系列政策的持续推动下，北京逐

步构建起（ 基础研究—技术转化—产业落地”

的完整创新链条，为人工智能领域知识在产

学研不同创新主体间的高效传导与顺畅流

动提供了重要支撑。 

为识别产学研知识流动网络中的关键

创新主体，本研究参考 Zhang 等[33]的研究，

计算每个学研机构与企业节点的度中心性、

接近中心性与中介中心性。这三项指标分别

反映了节点的局部影响力、全局位置优势与

网络控制能力，综合使用能够更全面地刻画

节点在网络中的重要性。为保持指标的一致

性，本文采用 min-max归一化方法对所有指

标进行标准化处理，并对 3项指标使用熵权

法得到每个节点的综合得分。最终，分别统

计了得分排名前 5位的学研机构和企业，如

表 1和表 2所示。 

表 1 Top-5学研机构及指标值 

序号 学研机构 所属省份 度中心性 接近中心性 中介中心性 综合得分 

1 清华大学 北京 0.513 0.316 0.206 0.326 

2 浙江大学 浙江 0.558 0.325 0.099 0.279 

3 上海交通大学 上海 0.583 0.310 0.054 0.262 

4 北京大学 北京 0.418 0.311 0.114 0.234 

5 中国科学院 北京 0.376 0.325 0.034 0.170 

表 2 Top-5企业及指标值 

序号 企业 所属省份 度中心性 接近中心性 中介中心性 综合得分 

1 华为技术有限公司 广东 0.713 0.308 0.034 0.300 

2 北京百度网信科技有限公司 北京 0.581 0.279 0.081 0.277 

3 腾讯科技（深圳）有限公司 广东 0.521 0.304 0.042 0.230 

4 阿里云计算有限公司 浙江 0.335 0.307 0.015 0.142 

5 国家电网有限公司 北京 0.117 0.345 0.048 0.078 

表 1显示，清华大学、浙江大学、上海

交通大学、北京大学和中国科学院的综合得

分较高，表明这些高水平研究型大学和国立

科研机构在人工智能领域具有较强的知识

辐射能力和协同创新驱动作用。表 2 显示，

华为、百度、腾讯、阿里云和国家电网的得

分居于前列，说明这些头部企业在产学研知

识流动体系中发挥着重要的技术应用推动

与产业协同枢纽作用。 

进一步观察整体得分水平可以发现，学

研机构的得分整体高于企业，反映高校和科

研机构在知识跨组织流动的过程中占据更

突出的主导地位。同时，从机构所属省份来

看，北京和广东包含的关键创新主体数量最

多，呈现较强的区域集聚效应，这与两地长

期处于产学研知识流动领先地位的表现相

一致。上述结果可为相关主管部门制定人工

智能领域创新发展战略提供决策参考。例如，

党的二十届三中全会通过的（ 中共中央关于

进一步全面深化改革、推进中国式现代化的

决定》对（ 构建支持全面创新体制机制”作

出系统部署，特别要求（ 优化国家科研机构、

高水平研究型大学、科技领军企业定位和布

局”。高水平研究型大学、科研机构和科技

领军企业作为国家创新体系中的关键主体

和国家战略科技力量的重要组成部分，在加

强基础研究、培养创新人才、促进科研成果

转化和区域创新集群发展等方面充分发挥

基础性支撑作用。这也侧面印证了本文关键

节点识别结果的可靠性。 

4.4 方法验证 

作为对产学研知识流动测度体系的探

索性构建，本文所提出方法尚难以通过直接

的指标验证其整体效果。为此，本文分别对

 实体识别” 姓名消歧”与（ 图表示学习”

三个关键技术环节的有效性进行检验。 

（1）实体识别方法验证 

为定量验证本文训练得到的基于 Qwen

模型的实体识别方法的性能优势，本文从识
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别性能和输出稳定性两个维度进行验证。 

针对实体识别性能的评估，本文首先依

托人工标注方式构建测试集。该测试集包含

500条新闻文本，以及其对应的学研机构、

企业两类实体标注的参考结果，为后续实体

识别性能的量化分析提供基准数据。基于测

试集获取各模型的实体识别输出结果，分别

从各模型输出文本与测试集参考标注中提

取 学研机构”与 企业”两类实体集合，

并以测试集参考结果为标准，通过计算模型

输出实体与标准实体的重合度，得到本文采

用的Qwen-2.5-7B模型与其他主流大语言模

型（LLaMA[21]、DeepSeek[22]、GPT-5[19]和

GPT-4o[20]）在实体识别任务上的精确率

（Precision）、召回率（（Recall）与 F1分数

（F1 Score）。特别的，为保证不同模型输出

在评价维度上的一致性，若模型未输出任何

合作主体识别结果，则将其空输出统一记为

 无”以消除因输出格式差异造成的评估偏

差。针对输出稳定性，本文进一步对本文方

法与其他主流大语言模型进行稳定性测试，

结果如表 3所示。 

表 3 大模型实体识别性能和稳定性评估结果 

模型 Precision Recall F1 Score 
平均离散程度 

（归一化编辑距离） 

离散程度

标准差 

本文方法 0.732 0.737 0.730 0.052 0.081 

LLaMa-3.2-8B 0.356 0.396 0.367 0.066 0.064 

DeepSeek-R1-7B 0.372 0.384 0.374 0.605 0.097 

GPT-5 0.377 0.363 0.361 0.097 0.279 

GPT-4o 0.471 0.502 0.483 0.195 0.292 

由此可见，本文所提方法的综合性能表

现最优。在识别性能维度，本文方法在

Precision、Recall和 F1 Score三项核心指标

上均显著优于其他对比模型，表明其在实体

识别任务中具有更优的识别准确性与目标

实体覆盖能力。在输出稳定性维度，本文方

法结果的平均离散程度最低且标准差较小，

表明其在不同的实体识别任务中，能输出一

致性较强、可重复性较高的识别结果。 

（2）科技人才姓名消歧方法验证 

为定量验证本文提出的基于 SciBERT

模型和层次聚类法的多特征融合消歧方法

在同名专家消歧任务中的有效性，本文以

Scopus 数据库作为外部参照基准构建验证

样本子集。Scopus数据库为每位论文作者分

配了唯一的作者 ID，可作为具有高可靠性的

真实作者身份标识。具体而言，本文从初始

样本中选取20个出现频率较高的作者姓名，

以 Scopus提供的作者 ID为真实标签，构建

包含 1447 条作者记录的验证样本集。在此

基础上，选取字符串匹配、TF-IDF+HAC、

Word2Vec+HAC三种方法作为对比方法，在

Precision、Recall与 F1 Score三项指标上与

本文所提方法进行比较，结果如表 4 所示。 

表 4 姓名消歧实验结果 

模型 Precision Recall 
F1 

Score 

本文方法 0.932 0.998 0.953 

字符串匹配 0.982 0.406 0.480 

TF-IDF+HAC 1 0.434 0.515 

Word2Vec+HAC 0.931 0.532 0.631 

可以看出，四种方法在 Precision上均表

现较好，但部分传统方法的 Recall偏低，限

制了整体识别能力。相比之下，本文方法在

Recall 和 F1Score 上均显著优于其他方法，

说明其精确率虽并非最佳，但在科技人才姓

名消歧任务中具有更稳定、综合更优的识别

效果。 

（3）图表示学习模型验证 

为定量验证本文训练的DyHNet模型在

动态异质网络中的节点表示学习效果，本

文在产学研知识流动网络上基于 AUC、

Accuracy、Precision、Recall与 F1 Score五

项指标，将本文方法与四种传统图表示学

习方法（（DeepWalk[26]、GCN[27]、HAN [28]、

HetGNN[29]）进行对比，结果如表 5所示。 

 

表 5 图表示学习模型性能对比 

模型 AUC Accuracy Precision Recall F1 Score 

本文方法 0.740 0.665 0.668 0.658 0.657 

DeepWalk 0.500 0.503 0.502 0.503 0.502 

GCN 0.547 0.526 0.524 0.526 0.524 

HAN 0.565 0.537 0.767 0.537 0.435 

HetGNN 0.538 0.524 0.520 0.524 0.521 
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可以看出，本文方法在五项指标上显著

优于其他四种传统的图表示学习方法，充分

体现出其在动态异质网络中对节点表示学

习的优越性能。 

 

5 结语 

5.1 研究结论 

本文提出了一套基于大语言模型和动

态图神经网络的产学研知识流动水平测度

方法。通过整合论文、专利、新闻、地理位

置等多源异构数据，采用 SciBERT 模型、

Leiden 社区发现算法和 PageRank 算法识别

主题，微调 Qwen大语言模型从多源新闻文

本中识别学研机构和企业并获取其合作关

系，结合 SciBERT模型和层次聚类方法识别

产学研科技人才，构建包含机构、成果、科

技人才和知识主题四类节点，引用、合作、

隶属、语义关联四类连边并融合时间信息的

产学研知识流动动态异质网络。在此基础上，

利用Metapath2vec算法和DyHNet模型获取

学研机构和企业节点的嵌入向量并测度产

学研知识流动水平。研究发现：（1）在时间

演化趋势上，2007-2024 年间我国人工智能

领域的产学研知识流动水平持续提升，呈现

由缓慢增长、稳步活跃到快速跃升的演化趋

势；（2）在空间维度上，我国人工智能领域

产学研知识流动呈现明显的区域不均衡特

征，核心流动区域主要集中于东部沿海省份。

北京、广东、江苏、上海、浙江等地区的产

学研知识流动水平随时间变化始终稳居前

列，反映出其在创新资源供给、产业技术吸

纳与成果转化等方面具备持续性优势，产学

研协同体系已较为成熟稳定；（3）在关键创

新主体方面，清华大学、浙江大学、上海交

通大学等高水平学研机构以及华为、百度、

腾讯等科技领军企业在人工智能领域产学

研知识流动网络中居于核心位置，呈现学研

机构主导性与区域集聚并存的结构特征。 

5.2 理论贡献 

本研究的理论贡献如下： 

（1）拓展了产学研知识流动的研究视

角。现有关于知识流动的研究多聚焦于单一

类型创新主体（（如高校或企业）之间的知识

流动，且主要基于论文或专利数据构建单层

静态网络，难以全面刻画产学研多元异质主

体间知识流动的动态特征。本文综合论文、

专利、新闻和地理位置等多源异构数据，构

建了包含机构（（学研机构和企业）、成果（（论

文和专利）、科技人才与主题四类节点，引

用、合作、隶属、语义关联四种连边和时间

信息的动态异质网络，从而系统揭示产学研

知识流动的结构特征与时序演化过程。 

（2）融合多源数据和大语言模型，为产

学研知识流动网络的构建提供了关键支撑。

现有研究主要依托专利、论文和著作等知识

载体，基于引用、合著等行为刻画创新主体

间的知识流动。本文在此基础上，创新性地

融合论文、专利、新闻和地理位置等多源异

构数据，利用 Qwen大语言模型从新闻文本

中批量抽取学研机构和企业实体，识别产学

研合作关系，并引入基于 Python 的大规模

文件数据清洗技术和 API 驱动的位置信息

调取方法，深入挖掘科技人才在学术界与产

业界之间的流动轨迹，从而拓展了知识流动

的刻画维度，提升了测度的全面性与解释力。 

（3）基于动态异质图表示学习，为产学

研知识流动量化分析提供了有益补充。本文

综合使用 Metapath2vec 算法和 DyHNet 模

型，深入挖掘产学研知识流动网络中的多类

型关系及时序特征，并基于得到的机构节点

嵌入向量计算产学研知识流动水平，该方法

还可以用到产学研合作伙伴推荐等研究中。 

（4）丰富了知识流动水平测度和产学

研协同创新等领域的方法研究。本文提出的

基于大语言模型和动态图神经网络的产学

研知识流动水平测度方法，能够为精准、客

观把握产学研合作水平，破解核心技术（ 卡

脖子”困境，形成高质量高效率的产学研协

同创新体系提供重要的理论支撑。 

5.3 实践启示 

本研究能为政府部门系统性引导企业、

高校与科研院所开展高质量产学研协同创

新提供关键决策支持，为推动科技创新和产

业创新深度融合提供量化依据。 

一是强化协同创新平台建设，提升知识

流动空间载体。建议国家在重大科技基础设

施、产业技术创新平台的建设中，增加面向

机构协同的（ 产学研交互平台”，促进高校、

科研院所与企业之间的知识交流与合作深

度。例如，政府可以加大对高校和科研院所

的科研基础设施投入，建设一批高水平的实

验室和技术创新中心，并鼓励企业参与共建

共享，为企业与高校、科研院所之间的合作

提供便利条件。同时，政府可以通过举办产

学研对接活动、搭建线上交流平台等方式，

促进各方之间的信息交流与合作。 

二是健全隐性知识转化激励机制。建议

设立面向机构合作成果转化的绩效评估与

激励体系。通过成果转化积分、专利共享收
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益、合作项目优先立项等方式，提升机构对

隐性知识转化的积极性与参与度。例如，政

府可以对高校、科研院所与企业之间的合作

项目进行绩效评估，根据评估结果给予相应

的奖励和支持。对于在成果转化过程中做出

突出贡献的个人和团队，给予相应的荣誉和

物质奖励，激发其积极性和创造力。 

三是构建国家层面的知识流动记录系

统。建议由科技部牵头，搭建全国统一的（ 产

学研知识流动与协同创新管理平台”，实现

对高校、科研院所、企业之间的知识共享、

技术转移、合作成果的数字化备案与追踪记

录，进而强化知识流动的透明度与价值体现，

增强跨机构合作的可持续性。该平台可以整

合各方的资源和信息，提供一站式的产学研

合作服务，包括项目发布、合作对接、成果

管理等功能。同时，通过对知识流动的记录

和分析，可以为政府制定相关政策提供数据

支持，为企业和高校、科研院所的合作提供

参考依据，促进产学研协同创新的健康发展。 

四是优化区域协同机制，促进知识要素

在全国范围内更高效流动。政府应加大对中

西部和东北地区等知识流动水平较低地区

的支持力度，通过政策引导、资金扶持、人

才引进等方式，促进当地高校、科研院所与

企业之间的合作与交流，提升知识流动水平

和创新能力。加强区域间协同合作，打破区

域壁垒，促进知识、技术、人才等创新要素

在全国范围内的自由流动和优化配置，实现

区域协调发展，提升国家创新体系整体效能。 

5.4 研究局限与展望 

本研究也存在一些不足。首先，当前测

度方法主要基于图表示学习生成的节点嵌

入向量相似度，未来可进一步引入更细粒度

的刻画维度：一方面，细化知识类型，区分

显性与隐性知识流动的贡献差异；另一方面，

刻画知识流动方向，以揭示主体间影响关系

及其动态演化。其次，本文聚焦省域内部知

识流动特征，未涉及省域间的联动机制，后

续将探索跨省份知识扩散路径（如京津冀、

长三角、粤港澳、成渝地区等）。此外，实

证主要聚焦人工智能领域，结论在其他战略

性新兴产业领域（（如新能源、新材料、航空

航天、低空经济）的普适性有待验证，未来

将结合不同领域的特征拓展多领域实证分

析；本文对产学研知识流动测度方法中三个

关键技术环节的有效性进行了检验，未来可

进一步结合专家评分法、案例分析法等方法

对整体测度结果进行进一步检验。 
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Measuring industry-university-research knowledge flow based on 

large language models and dynamic graph neural networks 
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China) 

Abstract: In the industry-university-research (IUR) collaborative innovation system, knowledge 

flow refers to the sharing, transfer, and application of knowledge among universities, research 

institutes, and enterprises. Understanding and effectively measuring of IUR knowledge flow and its 

dynamic evolution are crucial for improving the overall performance of the national innovation 

system. However, existing methods mainly rely on single data sources and static single-layer 

networks, making it difficult to fully capture the complex relationships among IUR actors and their 

temporal evolution, thereby constraining the comprehensiveness and accuracy of measurement 

results. For this reason, this study proposes a measurement framework for IUR knowledge flow 

based on large language models and dynamic graph neural networks. Firstly, based on multi-source 

heterogeneous data, including papers, patents, news reports, and geographical information, 

SciBERT, Qwen, and hierarchical clustering methods are used to identify entities and relationships. 

Then, a dynamic heterogeneous network is constructed to represent the IUR knowledge flow, which 

comprises four main types of nodes: institutions (universities, research institutes and enterprises), 

research outputs (papers and patents), scientific and technological talents, and knowledge topics, as 

well as four types of edges: citation, collaboration, affiliation, and semantic relevance. On this basis, 

Metapath2vec and DyHNet are utilized to measure the IUR knowledge flow level. An empirical 

study in the field of artificial intelligence (AI) is conducted to validate the effectiveness of the 

proposed method. The results show that: (1) the level of IUR knowledge flow in China’s AI field 

exhibits a continuous upward trend from 2007 to 2024, evolving from slow growth to rapid 

expansion; (2) spatially, knowledge flow shows significant regional imbalance, with core regions 

concentrated in eastern coastal provinces such as Beijing, Guangdong, Jiangsu, Shanghai, and 

Zhejiang; and (3) key innovation actors, including leading universities such as Tsinghua University, 

Zhejiang University, and Shanghai Jiao Tong University, as well as major technology firms such as 

Huawei, Baidu, and Tencent, occupy central positions in the knowledge flow network. These 

empirical and validation results demonstrate that the proposed method effectively captures the 

multi-actor structure, complex relationships, and temporal dynamics of IUR knowledge flow, 

providing more comprehensive and accurate measurements and offering solid support for 

identifying knowledge dissemination paths and uncovering core drivers of innovation.  

Key words: industry-university-research knowledge flow; large language model; dynamic graph 

neural network; dynamic heterogeneous network 
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附录 
附表 1 产学研知识流动网络中的代表元路径及其含义 

元路径 含义 

学研机构
发表
→  学研机构的成果

被引用
→    企业的成果

隶属
→  企业 

学研机构的研究成果被企业引用，代表学研机

构的学术成果对企业的显性知识输出。 

企业
发表
→  企业的成果

被引用
→    学研机构的成果

隶属
→  学研机构 

企业发表的成果反过来被学研机构引用，代表

企业的产业实践对学研机构的显性知识输出。 

学研机构
曾隶属
→    科技人才

现隶属
→    企业 

科技人才从学研机构流向企业，体现了隐性知

识通过人员流动从学研机构流向企业。 

学研机构
曾隶属
→    科技人才

现隶属
→    企业 

科技人才从企业流向学研机构，体现了隐性知

识通过人员流动从企业流向学研机构。 

学研机构
合作
↔ 企业 

学研机构与企业之间存在直接合作关系，构成

隐性知识双向流动的重要通道。 

学研机构
聚焦
↔ 主题

语义相似
↔     主题

聚焦
↔ 企业 

学研机构与企业之间存在研究主题上存在的关

联，构成隐性知识双向流动的重要通道。 

 

附表 2 2007-2024年产学研知识流动网络的描述性统计 

类型 数目 
最大 

边权重 

最小 

边权重 

边权 

加权平均 

边权 

标准差 

节点 

学研机构成果 337544 / 

企业成果 88730 / 

企业 28650 / 

学研机构 25172 / 

科技人才 201366 / 

主题 57 / 

边 

学研机构成果—企业成果 14140 4 1 1.021 0.145 

企业成果—学研机构成果 28774 10 1 1.262 0.842 

学研机构—企业 10465 11.550 0.462 0.702 0.636 

学研机构成果—学研机构 337544 1 1 1 0 

企业成果—企业 88730 1 1 1 0 

科技人才—学研机构 302946 1 1 1 0 

科技人才—企业 73854 1 1 1 0 

主题—学研机构 13973 146 1 2.543 5.498 

主题—企业 263 3 1 1.118 0.357 

主题—主题 147509 1 0.555 0.758 0.066 

 

附表 3 2007-2024年产学研知识流动网络年度时间切片的节点与结构特征指标统计 

年份 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 

节点数 681519 681519 681519 681519 681519 681519 681519 681519 681519 

连边数 153117 156540 158965 158881 157596 158449 159556 162193 166674 

平均度值 1.72 1.77 1.77 1.75 1.71 1.72 1.74 1.75 1.78 

最大度值 120 146 192 203 172 168 245 312 265 

密度 6.6E-07 6.7E-07 6.8E-07 6.8E-07 6.7E-07 6.8E-07 6.8E-07 6.9E-07 7.1E-07 

年份 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 

节点数 681519 681519 681519 681519 681519 681519 681519 681519 681519 

连边数 174291 185687 208013 237336 255333 274576 263648 260465 250378 

平均度值 1.83 1.89 1.96 2.04 2.06 2.06 2.04 2.01 2.03 

最大度值 414 477 803 1251 1728 2544 1947 1985 1633 

密度 7.4E-07 7.9E-07 8.9E-07 1.1E-06 1.1E-06 1.2E-06 1.1E-06 1.1E-06 1.1E-06 
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(a) 2007年异质网络 (b) 2008年异质网络 (c) 2009年异质网络 

   
(d) 2010年异质网络 (e) 2011年异质网络 (f) 2012年异质网络 

   
(g) 2013年异质网络 (h) 2014年异质网络 (i) 2015年异质网络 

   
(j) 2016年异质网络 (k) 2017年异质网络 (l) 2018年异质网络 

   
(m) 2019年异质网络 (n) 2020年异质网络 (o) 2021年异质网络 

   
(p) 2022年异质网络 (q) 2023年异质网络 (r) 2024年异质网络 

 
附图 1 2007-2024年产学研知识流动网络 


