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摘 要： 学术合作拓展研究视野，推动了科学研究的多样性与创新性。近年来，异构学术网络中基于图表示学习的

融合方法展现出良好效果，但现有合作预测研究往往只利用少量元路径信息，缺乏对其他类别信息的引入，导致预测

结果在相关类别场景下无法达到最优。引入整体类别信息可全面捕捉不同的合作动机。为处理整体类别信息，提出

一种新颖的层次化元路径融合图神经网络模型 HMFG。该模型从学者个体属性和异构结构信息两方面建模，通过轻

量级均值聚合获取邻居特征，采用多层特征投影统一元路径维度，同时结合多头注意力与门控机制完成高质量的语

义融合。在 WOS 与 SCHOLAT 数据集上开展实验，结果表明，HMFG 在两个数据集上均表现出稳定且优异的预测效

果，在基于文本特征构建的 WOS 数据中，ACC、F1 和 AUC 分别实现了2.29%、2.04% 和 1.08% 的最小性能提升。
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Scientific Collaboration Prediction Based on Researcher Attributes and 

Multiple Meta-Path Information
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Abstract： Academic collaboration broadens research horizons and promotes diversity and innovation in scientific research. In recent years， fu⁃
sion methods based on graph representation learning in heterogeneous academic networks have demonstrated good performance. However， ex⁃
isting collaborative prediction studies often utilize only a small amount of meta-path information and lack the introduction of other types of in⁃
formation， resulting in suboptimal prediction results in related category scenarios. Introducing overall category information can comprehensive⁃
ly capture different collaboration motivations. To handle overall category information， a novel hierarchical meta-path fusion graph neural net⁃
work model， HMFG， is proposed. This model models from both scholar individual attributes and heterogeneous structural information， obtains 
neighbor features through lightweight mean aggregation， unifies meta-path dimensions using multi-layer feature projection， and combines 
multi-head attention and gating mechanisms to achieve high-quality semantic fusion. Experiments conducted on the WOS and SCHOLAT data⁃
sets show that HMFG exhibits stable and excellent predictive performance on both datasets. In the WOS dataset constructed based on text fea⁃
tures， ACC， F1， and AUC achieve minimum performance improvements of 2.29%， 2.04%， and 1.08%， respectively.
Key Words： academic collaboration prediction； heterogeneous academic network； graph representation learning； link prediction

0 引言

近年来，科研合作已成为学术界研究的一种热门趋

势。大量研究表明，科研合作不仅能增加研究成果数量，

而且能提升研究工作质量［1］。此外，学术合作有助于推动

科学研究的多元化和创新性，更好地解决学术问题［2］。合

作发表的学术论文被引用率更高，也更有利于开放科学发

展。科研合作预测在学术界也被称为学术合作推荐或预

测，相关研究主要从学者个体特征或学术网络关系展开。

前者侧重于利用学者的属性信息刻画研究兴趣，并基于相

似性为目标学者找到潜在合作者［3］；后者则依托网络中的
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关系结构，通过网络指标分析、图表示学习等手段建模学

者间的关联［4］。然而，仅依赖历史合作关系信息往往难以

充分反映合作形成机制，研究主题相似性、兴趣重叠度以

及学科互补性等因素同样会影响合作概率［5］。如何有效

利用多元信息提升合作预测效果，成为该领域的重要研究

方向。

1 相关工作

科研合作预测方法主要分为基于内容、基于结构、基

于混合编码的方法 3 类。早期方法仅采用内容或结构信

息对潜在合作者进行预测。例如，Rodrigues 等［6］利用 TF-
IDF 表征学者兴趣，通过计算学者之间的兴趣相似度进行

科研合作预测，验证了文本特征对合作关系预测的有效

性，但难以充分挖掘文本中的深层语义信息。Lu等［7］采用

BERT 模型对学者研究兴趣进行语义建模，并应用于科研

合作预测任务，相较传统文本表示方法获得了更好的预测

效果，但未充分考虑学术网络的结构关系。熊回香等［8］采
用 Word2Vec 提取论文文本特征，并结合共被引相似度开

展科研合作预测，提高了预测准确率，但未考虑学术网络

的结构关系。余传明等［9］ 采用 LINE 与 Node2Vec 相结合

的方法学习网络结构表示，融合局部与全局结构信息进行

科研合作预测，有效提升了预测性能，但忽略了节点属性

信息对合作关系的影响。Yang等［10］采用异构随机游走方

法挖掘多路径语义信息，并应用于科研合作预测，验证了

异构网络建模的有效性，但对多元路径语义信息的融合仍

不够充分。随着研究的不断深入，科研合作预测逐渐向内

容信息与结构信息相融合的方向发展。例如，Tu 等［11］采
用卷积神经网络提取学者文本特征，并结合注意力机制建

模邻居节点的重要性，通过文本信息与网络结构信息的联

合学习进行科研合作预测，取得了较好的预测效果，但其

主要针对同构网络，难以充分利用异构网络中的多源语义

信息。Yuan等［12］采用预训练模型获取学者属性特征作为

节点初始表示，并结合图神经网络进行科研合作预测，实

现了节点属性与网络结构信息的融合，但对异构网络中复

杂语义关系的建模能力仍有待提升。以上方法虽然提升

了预测效果，但多聚焦于同构图，对异构网络中多源语义

与节点属性的联合建模仍关注不足［13］。
在提升学者合作预测效果的研究中，如何挖掘异构学

术网络中的潜在合作动机至关重要。这些动机通常对应

网络中的不同元路径，反映了语义层面的合作意图。以往

工作多聚焦于少量元路径及其对合作预测的影响。例如，

Hu等［14］在跨领域合作研究中定义了 RR、RTR、RTTR 三条

元路径，分别刻画“重复合作”“主题相同”“跨领域互补”3
种动机。Li等［15］构建了包含作者（A）、论文（P）、组织（O）、

出版物（V）4 类节点的异构网络，仅采用 AOA、APA、APV⁃
PA 三种元路径，通过向量相似度计算输出最终合作者推

荐结果。Li等［16］提出的 HCSP模型基于 LSTM 与多头注意

力提取兴趣特征，并融合 APA、APPA、APVPA 三条元路径

进行邻居信息聚合。上述研究均仅考虑考虑少量元路径，

未能充分利用异构图的多源信息。为此，本文在网络中引

入整体类别信息，并结合学者个人属性，提出一种新颖的

层次化元路径融合图神经网络模型 HMFG（Hierarchical 
Meta-path Fusion Graph Neural Network），主要贡献点为：

①从学者个人属性和社交网络结构双视角丰富特征，有效

缓解了数据稀疏性问题；②构建多信息异构图学术网络，

基于元路径分析揭示不同潜在合作动机对科研合作预测

结果的影响；③提出一种新颖的层次化元路径融合方法，

充分利用多源信息优势来提升预测性能。

2 HMFG模型构建

如图 1所示，HMFG 模型主要包括以下 5个模块：①学

术异构图构建；②学者属性嵌入；③基于元路径的邻居属

性融合；④语义特征投影；⑤基于 Transformer 的层次化元

路径融合。模型融合学者属性与网络结构信息，实现科研

合作关系的有效预测，并为异构图多路径语义建模提供新

思路。

2.1　学术异构图构建

为全面刻画科研合作中的多元关系，本文构建了一个

学术异构图 G = (V，E )，异构图学术网络节点类型包括作

者（A）、期刊（J）、关键字（K）以及学术机构（I），边的关系则

由作者合作、作者论文发表期刊、作者所属机构、作者涉及

关键词主题、关键词共现等学术活动中自然产生的联系构

成。 基于上述多维结构，本文进一步设计了多条元路径

以捕捉潜在的合作动因，其中 A-A-A 表示作者通过共同

合作者间接连接，反映协同网络的传播性；A-K-A 表示作

者在研究主题上的相似性；A-I-A和 A-J-A分别体现了来

自相同机构或在相同期刊上发表经历可能带来的合作意

愿；A-K-K-A 则用于挖掘不同作者在关键词共现基础上

的跨学科兴趣交集。通过这一建模方式，网络不仅保留了

丰富的语义结构，而且为后续的表示学习与合作预测提供

了坚实基础。

2.2　学者属性嵌入

已有研究表明，嵌入学者个人属性能有效提高合作关

系的准确性，还能降低网络结构数据的稀疏性［17］。具体而

言，学者的属性信息主要来源于其历史发表论文的标题内

容，标题被视作其研究主题的直接体现。每个论文标题 ti

作为预训练 BERT 模型的输入，取最后一层［CLS］向量作

为特征表示。表示为：

Hi = BERT ( ti )[[CLS ] ] （1） 

式中：Hi ∈ R768表示第 i个标题的语义特征向量。由于

每一位作者都至少有 3篇以上的论文标题，为综合反映作

者的研究主题，对于作者 j，收集所有标题的特征向量集合

{ H1，H2，…，HN }，采用平均池化的策略生成作者特征向量。

·· 16
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表示为：

Vj = 1
N∑i = 1

N Hi （2） 

式中：Vj ∈ R768 表示作者 j 的综合特征向量；N 表示作

者 j过去发表论文的数量。

此外，学者属性不仅包括研究兴趣等文本信息，还包

括学术背景和学术影响力等非文本信息。具体来说，学术

背景包括学者的历史合作次数、科研基金次数以及发表的

论文数量；学术影响力则通过学者的被引用次数、近期论

文的被使用次数以及 H-index 等指标进行衡量。这些非

文本信息与研究兴趣特征向量相结合可构成更加丰富的

学者属性特征向量，表达形式为：

Aj = [ N hc
j ，N rj

j ，N pub
j ，N cit

j ，N ru
j ，Hj ] （3）

V full
j = [ Vj||Aj ] （4）

式中：N hc
j 表示历史合作次数；N rj

j 表示获得科研基金项

目次数；N pub
j 表示发表论文数量；N cit

j 表示累计被引用次数；

N ru
j 表示学者近 180天论文的使用/访问次数；Hj 表示学者 j

的 H-index。上述非文本信息均可从 WoS 数据库中获取；

V full
j 为融合文本与非文本信息的学者完整属性表示，用于

评估模型在更加复杂且贴近真实学术环境下的预测性能。

2.3　基于元路径的邻居属性融合

已有研究表明，简单的均值聚合可获得与传统加权求

和相近的效果，且在稳定性和计算效率上更具优势［18］。受

此 启 发 ，本 文 定 义 元 路 径 类 型 实 例 的 集 合 为 Sp =
{p1，p2，p3，…，pk}，pk 表示某元路径类型的所有实例。对

于目标节点 i，其在该元路径下的邻居特征聚合公式为：

xi = 1
|N ( pk )|∑j ∈ pk

xj （5） 

式中：| N ( pk ) |表示 pk 元路径类型下与节点 i相连的邻

居集合，xi 为节点 i经过该路径聚合后的表示；xj 为邻居节

点特征向量。

为提升长元路径的计算效率与扩展性，采用基于归一

化 邻 接 矩 阵 的 矩 阵 乘 法 表 示 特 征 传 播 。 记 SX =
{X 1，X 2，….XV}，其中 XV ∈ Rnv xd 表示节点类型特征矩阵，nv

为 节 点 数 ，d 为 特 征 维 度 。 边 类 型 集 合 为 Se =
{ec1，c2，ec1，c3，…，eci，cj}，eci，cj 表示异构图中不同边的关系。元

路径语义特征传播表示为：

Pi = A͂ec1，c2 A͂ec2，c3…A͂eci，cj A͂ecj，ck Xck （6） 

式中：A͂eci，cj = D-1 eci，cj Aeci，cj，Aeci，cj 为邻接矩阵，Deci，cj 为

度矩阵。

2.4　语义特征投影

为统一节点特征空间，本研究引入一种由多层堆叠结

构构成的特征映射机制。每一层投影模块对元路径特征

进行独立线性映射后首先引入 LayerNormlayer对特征进行

归一化处理；其次，通过 PReLU 激活函数增加非线性表达

能力；最后，施加 Dropout以提升模型的泛化能力。通过堆

叠多个单层模块可使模型学习更加全面的信息。该过程

可形式化表达为：

X ( l + 1) = Dropout (PReLU (LayerNorm (X ( l )W ( l ) + b( l ) ) ) )（7） 

式中：W ( )l 和 b( )l 为第 l 层的可学习权重与偏置参数。

不同元路径与不同层的参数彼此独立学习，通过堆叠多层

该类模块，可获得最终的统一语义表示。公式为：

Xout = fL°fL - 1°…f1 ( Xin ) （8） 

式中：fL 表示第 L层的投影操作；Xin 和 Xout 分别表示语

义特征投影的初始输入与最终输出结果。多层结构的引

入有助于捕捉复杂的语义变化和深层语义关联，为后续的

语义融合模块提供统一且高质量的特征表达。

2.5　基于Transformer的层次化元路径融合

为更有效地挖掘多元路径之间的语义互补性与交互
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Fig. 1　Framework of HMFG model
图1　HMFG模型框架
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关系，本文提出一种基于 Transformer架构的层次化元路径

特征融合方法，以提升合作预测性能。具体来说，该方法

由 3 个部分组成：一是多头自注意力机制，用于建模元路

径之间潜在的依赖关系；二是双重特征池化策略，用于抑

制信息冗余并增强全局表示能力；三是引入门控融合网

络，用于动态捕捉复杂的语义关系，并进行层次化语义特

征 融 合 。 设 元 路 径 语 义 特 征 矩 阵 集 合 为 P =
{P1，P2，…，PN} ∈ RNxd。对于每个头 h ∈ {1，…，H}，分别计

算查询、键和值向量。公式为：

Q (h )
Pi

= W Q
h Pi， K (h )

Pi
= W K

h Pi， V (h )
Pi

= W V
h Pi， Pi ∈ P （9） 

基于缩放点积注意力机制计算路径键的注意力权重。

公式为：

αh (Pi，Pj ) = exp (Q( )h
Pi

∙K ( )h
Pi

T / d H )
∑Pt ∈ P

exp (Q( )h
Pi

∙K ( )h
Pt

T / d H ) （10） 

据此得到第 h个头的输出。表示为：

Attnh = ∑Pj
αh (Pi，Pj )V (h )

Pj
（11） 

将所有注意力头的输出拼接后映射至融合空间。表

示为：

MultHead = Concat ( Attn1， …，Attnh )∙W o （12） 

式 中 ：W Q
h 、W K

h 、W V
h 、W o 为 可 学 习 的 参 数 矩 阵 ，

W o ∈ Rdxd； d H 为缩放因子。

通过多头注意力得到不同元路径特征后，采用双重特

征池化生成两种全局特征表示。公式为：

AttnAvg = 1
M∑m = 1

M AttnOut( )m （13） 

FeatAvg = 1
M∑m = 1

M X ( )m （14） 

式中：M表示元路径数量。得到注意力全局特征与原

始全局特征后，对双重特征进行拼接并输入门控网络来计

算融合权重，据此生成最后的语义融合向量。表示为：

Wg = σ (MLP ([ AttnAvg⊕FeatAvg ] ) )ϵ [ 0，1]B （15） 

Fused = Wg⊙AttnAvg + (1 - Wg )⊙FeatAvg （16） 

式中：B 表示批次维度大小；σ 表示 Sigmoid 函数。通

过上述层次化融合过程可获得包含多元语义信息的节点

嵌入表示，最终用于作者之间的链路预测二分类任务。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境与参数设置

本实验 CPU 为 AMD Ryzen Threadripper 3960X 24-
Core Processor，内存 128 GB，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 
4090（24 GB 显存）。模型通过 Python 3.11 实现，基于 Py⁃
Torch 与 PyTorch Geometric（PyG）框架完成训练与测试。

在参数设置方面，经过多次实验，模型参数设置如下：节点

特征维度统一映射至 128 维；Dropout 设置为 0.5，模型采

用 Adam 优化器进行训练，学习率设置为 0.000 45，损失函

数采用 BCEWithLogitsLoss。训练过程中最大迭代轮数设

置为 5 000，并采用 Early Stopping 策略，避免模型过拟合。

在模型优化方面，采用带Logit稳定机制的二元交叉熵

损失函数。公式为：

L = 1
|| ε ∑( )u，v ∈ ε

max ( )ŷuv，0 - yuv ŷuv + log (1 + exp ( - | ŷuv | ) )
（17）

式中：yuv ∈ {0，1}表示学者之间真实的合作关系；ε 为

合作关系边的集合；ŷuv表示学者之间预测合作的概率。

采用内积作为解码函数，计算作者 u 与 v 之间的合作

概率。计算公式为：

P (u，v) = σ (Z T
u Zv ) （18） 

3.2　实验数据

本研究使用的数据来源于 Web of Science Core Collec⁃
tion。通过设置检索条件 WC=Information Science AND CU
=PEOPLES R CHINA，共获得初始文献记录 179 379 条。

在此基础上，限定文献类型为 Article，研究领域为 Comput⁃
er Science Information Systems，时间范围为 2009-2023 年，

出 版 机 构 为 IEEE、Elsevier、Springer Nature、MDPI 与 
Wiley-Hindawi 后，得到 106 626篇文献。剔除缺失关键信

息的文献后，最终保留 105 622 篇有效文献。为解决作者

重名问题，参考文献［16］方法，结合机构与 ORCID 信息消

歧，并保留发表论文不少于 3 篇的作者。最终得到作者

（A）13 623 名、论文（P）48 085 篇、期刊（J）94 种、机构（I）
2 279 个，关键词（K）经聚类归并为 88 032个语义类别。据

此构建含 4类节点（A、J、I、K）与 5类边（A-A、A-J、A-I、A-
K、K-K）的异构学术图，并对边去除重复与自环。同时，引

入国内知名学者网（SCHOLAT）公开数据集中的 SCHO⁃
LAT Multiplex Network。该数据集包含丰富的学者社交关

系、团队属性及多维度动态学术交互信息，能全面评估模

型在真实学术社交场景下的泛化能力与鲁棒性。为适应

异构图模型的输入需求，对 SCHOLAT Multiplex Network 进

行预处理，最终得到作者（A）、团队（T）、课程（C）3类节点，

以及作者和作者、作者和团队、作者和课程三类边。数据

集统计信息见表 1。

本文研究任务为异构学术网络中的科研合作预测，因

此仅将作者—作者（A-A）合作边作为目标关系进行数据

集划分，作者—论文、作者—关键词、作者—机构等其他类

型边均保留在异构图中，用于节点表示学习，不参与划分。

按照 8∶1∶1 的比例将数据集划分为训练集、验证集和测试

集。其中，正样本为网络中真实存在合作关系的作者对；

负样本为网络中不存在合作关系的作者对，通过随机负采

样方式构建，实验中正负样本比例设置为 1∶1。

Table 1　Dataset statistics
表1　数据集统计信息

数据集

WOS
SCHOLAT

总节点数量

104 008
16 838

节点类型

4
3

总边数

1 125 429
415 707

边类型

5
3

作者节点数

13 623
2 302

·· 18
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3.3　评价指标

采用 AUC（Area Under Curve）、F1值和准确率（Accura⁃
cy，ACC）3 种指标评估模型的链路预测性能。其中，AUC
用于衡量模型对正负样本的区分能力。计算公式为：

AUC = n+ + 0.5n±

N （19） 

式中：n+ 表示正样本得分高于负样本的对数；n± 表示

得分相等的对数；N表示总样本数。

F1 值用于评估模型降低误报和漏报的综合能力。计

算公式为：

F1 = 2.Precision.Recall
Precision + Recall

（20） 

式中：Precision为精确率；Recall为回收率。

ACC为模型准确率。计算公式为：

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN

（21） 

式中：TP表示真实存在合作关系且被模型正确预测为

存在合作关系的作者对数量；TN 表示真实不存在合作关

系且被模型正确预测为不存在合作关系的作者对数量；FP
表示真实不存在合作关系但被模型错误预测为存在合作

关系的作者对数量；FN 表示真实存在合作关系但被模型

错误预测为不存在合作关系的作者对数量。

3.4　基线模型

从随机游走方法、无元路径方法、基于元路径的方法 3
个类别中选择 9 个具有代表性的基线模型与本文方法进

行比较，分别为：①DeepWalk［19］。其对每个节点执行多次

随机游走，生成多条路径序列，最终结合不同路径信息学

习节点表示，用于下游任务；②Metapath2vec［20］。其基于

DeepWalk 思想，引入元路径指导随机游走过程，使模型能

够进行语义一致的路径采样，提升节点表示的语义表达能

力；③HetSANN［21］。其基于类型特定的注意力机制和多层

GAT 结构设计，针对不同关系类型选择不同的注意力函

数计算，并通过多层 GAT 拓展感受野，聚合多跳节点信

息；④HGT［22］。其采用基于Transformer的类型感知注意力

机制，无需显式定义元路径信息，根据节点类型和边类型

捕捉复杂语义，完成节点特征更新；⑤DiffGraph［23］。其通

过潜在异构图的前向与反向扩散实现去噪与跨类型语义

转移，将辅助异构数据映射到目标语义空间，提升节点表

示质量；⑥HAN［24］。其将注意力机制引入异构图神经网

络，并设计分层结构，从邻居节点注意力和语义注意力进

行融合节点特征，取得了较好效果；⑦SeHGNN［25］。其在

预处理阶段采用均值聚合的方式提取元路径语义特征，并

将元路径映射为统一维度，采用基于 Transformer的注意力

机制融合不同语义信息；⑧MECCH［26］。其定义了新的图

形结构 Metapath 上下文，采用图池化函数作为 Metapath 上

下文编码器，并通过一维卷积核融合不同元路径的语义特

征；⑨NoiseHGNN［27］。其通过节点特征相似性构建高阶

图，并基于该合成图提取目标图，最大化两者的结构一致

性，增强节点表示能力。

3.5　实验结果与分析

3.5.1　比较实验

各模型在 WOS 和 SCHOLAT 数据集上的表现见表 2。
综合 ACC、F1 值和 AUC 3 项指标来看，本文模型展现出优

越性能，与对照模型相比分别实现 2.29%、2.04%、1.08%的

最小提升。SeHGNN 与 MECCH 亦表现稳定，具备较强的

竞争力。整体来看，基于元路径的方法普遍优于不依赖元

路径的方法，而后者又优于传统的随机游走方法。需要指

出的是，基于元路径的方法通常依赖预定义的元路径集

合，对任务理解和领域知识要求较高。在 SCHOLAT 数据

集上的实验结果表明，在包含更复杂社会关系与组织结构

的真实学术社交场景中，本文模型在 AUC、F1值和 ACC等

评价指标上均取得最优性能，证实了其在真实学术社交网

络中的泛化能力与鲁棒性。

仅基于 BERT 提取的论文标题文本特征维度过于单

一，难以刻画复杂多变的现实需求，因此本文引入学术背

景与学术影响力等非文本属性丰富作者特征，实验结果如

表 3 所示。可以看出，在 WOS 数据集上，属性强化使多数

模型的性能指标有所提升，本文模型仍保持最优性能，验

证了其对深层合作动机的理解能力以及在复杂属性条件

下的有效性。

为进一步验证模型在真实场景下的识别精度与抗噪

能力，本研究将正负样本比例调整为 1∶10，并在WOS数据

集上开展实验，结果如表 4 所示。在非平衡采样条件下，

由于正负样本比例严重失衡，F1值和 ACC指标不再适用，

仅以 AUC 衡量模型性能。实验结果表明，多数模型的

AUC与基线相比波动轻微，显示出对样本分布变化的稳健

性，其中 HMFG 仍保持最高 AUC 的值（0.913 9），整体性能

优势明显，展示了其在海量候选合作对中的抗噪能力与真

实识别精度。

3.5.2　元路径信息融合分析

为验证多信息融合策略的有效性，评估各模型在融合

不同数量元路径时的整体表现。对相同数量元路径组合

下的各项指标取平均，以衡量该数量级下模型的整体性

Table 2　Performance comparison of each models on different datasets
表2　各模型在不同数据集上的性能比较

模型

Deepwalk
Metapath2vec

HGT
HetSANN
DiffGraph

HAN
SEHGNN
MECCH

NoiseHGNN
HMFG

WOS
AUC

0.762 5
0.806 5
0.842 0
0.909 4
0.903 0
0.814 9
0.910 3
0.912 5
0.920 2
0.931 0

F1值

0.711 8
0.741 5
0.771 3
0.790 0
0.797 7
0.789 0
0.837 5
0.837 0
0.824 3
0.857 9

ACC
0.699 5
0.727 5
0.753 0
0.737 8
0.752 4
0.794 7
0.819 0
0.822 0
0.800 2
0.844 9

SCHOLAT
AUC

0.778 9
0.818 3
0.854 4
0.896 5
0.908 3
0.826 3
0.891 4
0.903 8
0.869 1
0.913 9

F1值

0.723 6
0.757 3
0.780 6
0.770 0
0.778 1
0.756 5
0.822 8
0.822 0
0.784 4
0.837 6

ACC
0.707 6
0.734 7
0.762 9
0.726 6
0.723 9
0.784 3
0.815 7
0.800 8
0.751 7
0.827 2
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能。3 条元路径组合共有 10 种，4 条元路径组合共 5 种，5
条元路径组合仅 1 种，相关实验结果如图 2 所示。从平均

性能变化趋势来看，随着元路径特征的增多，模型各指标

呈现上升趋势，说明融合更多元路径信息有助于提升模型

的整体表现。

各模型在不同元路径数量下的最佳性能如图 3所示。

可以看出，各模型在不同数量路径下的最佳性能与其平均

性能之间存在一定差异。例如，在 4 条元路径组合下，Se⁃

HGNN 与 MECCH 模型的平均 ACC 和 F1 值与其各自的最

佳性能结果相反。相比之下，本文模型的最佳性能与平均

性能指标变化趋势保持一致，展现出良好的稳定性。

为深入分析元路径融合策略的有效性，表 5展示了模

型在核心路径（AJA、AIA、AKA、AKKA）及其他路径下的表

现，结果表明其在不同路径下均能保持稳定性能，且整体

信息路径普遍较其子路径组合更具优势。核心组合下的

子路径组合表现稳定，ACC维持在 0.830 9~0.837 2的较高

水平。值得注意的是，部分包含 AAA 路径的组合同样具

有竞争力，甚至在部分指标上优于核心组合。例如，

AAA\AKA\AJA 的 ACC 为 0.835 4，高于 AKA\AIA\AKKA 的

0.830 9，说明 AAA 元路径特征具有重要的语义补充

作用。

Table 4　Results of imbalanced sampling experiment
表4　非平衡样本实验结果

模型

Deepwalk
Metapath2vec

HGT
HetSANN
DiffGraph

HAN
SEHGNN
MECCH

NoiseHGNN
HMFG

非平衡样本（WOS）
AUC

0.761 0
0.790 1
0.828 9
0.873 7
0.881 6
0.789 5
0.892 1
0.884 1
0.891 3
0.913 3

差值

0.001 5
0.016 4
0.013 1
0.035 7
0.021 4
0.025 4
0.018 2
0.028 4
0.028 9
0.017 7

Table 3　Comparison of model performance after incorporating non-
textual attributes

表3　加入非文本属性后各模型性能比较

模型

Deepwalk
Metapath2vec

HGT
HetSANN
DiffGraph

HAN
SEHGNN
MECCH

NoiseHGNN
HMFG

WOS
AUC

0.771 2
0.822 1
0.858 1
0.893 8
0.934 1
0.844 9
0.913 3
0.915 9
0.923 4
0.934 8

F1值

0.727 5
0.763 0
0.776 1
0.786 5
0.795 3
0.797 7
0.839 1
0.841 1
0.825 0
0.861 4

ACC
0.711 0
0.739 1
0.755 1
0.735 7
0.747 6
0.805 3
0.821 1
0.825 1
0.803 1
0.850 9

Fig. 2　The average performance of each model under different numbers of meta-paths
图2　不同元路径数量下各模型的平均性能

Fig. 3　The optimal performance of each model under different numbers of meta-paths
图3　各模型在不同元路径数量下的最佳性能
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各模型性能最佳的元路径组合如表 6 所示。可以看

出，不同模型对元路径信息的敏感性和融合策略存在差

异，从侧面印证了在复杂异构网络中，不同类型元路径所

承载的语义信息均不可或缺。尽管各模型在 3 条元路径

组合下表现最优的路径集各不相同，但这些组合通常是其

在 4条路径融合中表现最佳路径组合的子集。此外，个别

少路径组合的表现优于多路径组合，表明部分元路径之间

存在语义干扰，信息融合不当可能抑制有效特征表达。相

比之下，本文模型在不同数量元路径融合情境下均保持稳

定优势，且在引入更多信息的情况下取得最优结果，反映

出模型具备较强的融合能力与路径鲁棒性。

3.5.3　可解释性分析

为验证层次化融合的有效性，对 HMFG模型的门控权

重进行可视化分析，结果如图 4所示。可以看出，大部分作

者的权重集中在 0.6~0.9之间，说明注意力特征占主导且信

息量更丰富；所有作者均采用两种特征的混合，没有大量作

者处于W=0或W=1的极端情况，表明原始特征仍能提供有

效基线信息。不同作者的融合权重存在差异，体现了层次

化特征融合的灵活性。总体来看，HMFG并非单纯依赖注

意力机制，而是通过自适应融合在注意力特征与原始特征

之间找到最佳平衡，增强了表达能力与预测稳定性。

为进一步分析不同元路径在科研合作预测中的贡献，

基于 HMFG 多头注意力机制学习到的元路径权重进行全

局聚合，得到各类路径的整体重要性分布，具体如图 5 所

示。可以看出，不同元路径在模型决策中的贡献存在显著

差异。其中，AAA 路径权重最高，表明基于共同合作者的

结构邻近性在合作预测中起主导作用；AIA 权重较低，说

明机构共属关系区分能力有限。高阶组合路径，如 AKKA
权重进一步下降，表明过长路径易引入冗余信息，对合作

建模增益有限。总体而言，中国信息科学领域的科研合作

网络主要依赖于作者间的结构关联以及研究兴趣的相似

性，而非机构归属因素。

3.5.4　消融实验

为验证语义融合模块各组成部分的有效性，设计 3种

变体进行消融实验，其中Variant#1移除了注意机制模块和

门控网络模块，仅使用语义投影后原始的元路径特征；

Variant#2保留多头注意力融合特征，移除原始全局特征和

门控网络模块；Variant#3 保留池化后的两个全局特征，去

掉门控网络模块，对两个全局特征进行等权平均融合。如

表 7 所示，Variant#1 性能最低，说明原始语义特征难以充

分表达多路径间复杂关系；Variant#2和Variant#3实验结果

均显示多头注意力机制对模型性能有显著促进作用，且

Variant#3整体表现优于Variant#2，表明在注意力机制的基

础上引入双通道信息融合是有效的。完整模型的 3 项指

标超越所有变体，且训练过程更加稳定，表明门控网络在

信息选择与降噪过程中发挥着关键作用。

Fig. 5　Global importance of meta-paths
图5　元路径全局重要性

Table 5　Prediction performance of core path and other path combina⁃
tions for HMFG

表 5　HMFG核心路径及其他路径组合的预测性能

元路径

AAA\AJA\AKA\AKKA
AAA\AJA\AIA\AKA

AAA\AJA\AIA\AKKA
AAA\AIA\AKA\AKKA

AKA\AJA\AIA
AKA\AJA\AKKA
AJA\AIA\AKKA
AKA\AIA\AKKA
AAA\AKA\AJA

ACC
0.835 7
0.835 7
0.834 2
0.831 2
0.837 2
0.834 5
0.836 9
0.830 9
0.835 4

F1值

0.849 1
0.848 5
0 .847 7
0.845 0
0.852 4
0.848 3
0.847 5
0.845 5
0.847 1

AUC
0.923 8
0.922 0
0.920 1
0.917 1
0.930 5
0.925 1
0.912 3
0.924 1
0.914 8 Fig. 4　Gate weight distribution

图 4　门控权重分布

Table 6　Best meta-path combinations for model performance
表6　各模型性能最佳的元路径组合

模型

HAN
NoiseHGNN

SEHGNN
MECCH
HMFG

3条元路径组合

AAA\AKA\AKKA
AAA\AKA\AKKA
AJA\AIA\AKKA
AAA\AIA\AKKA
AKA\AJA\AIA

4条元路径组合

AAA\AJA\AKA\AKKA
AAA\AJA\AKA\AKKA
AAA\AJA\AIA\AKKA
AAA\AJA\AIA\AKKA
AJA\AIA\AKA\AKKA

5条元路径组合

AAA\AJA\AIA\AKA\AKKA
AAA\AJA\AIA\AKA\AKKA
AAA\AJA\AIA\AKA\AKKA
AAA\AJA\AIA\AKA\AKKA
AAA\AJA\AIA\AKA\AKKA

Table 7　Results of ablation study
表7　消融实验结果

消融变体

Variant#1
Variant#2
Variant#3

HMFG

ACC
0.813 2
0.837 8
0.839 4
0.844 9

F1值

0.837 4
0.849 7
0.850 0
0.857 9

AUC
0.920 0
0.928 8
0.918 9
0.931 0
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4 结语

本文针对科研合作预测中合作动机复杂、关系信息多

样等问题构建了多信息异构图学术网络，并提出一种基于

学者属性与多信息元路径融合的科研合作预测模型 HM⁃
FG。具体而言，该模型利用 BERT提取学者历史论文标题

的兴趣特征，采用元路径引导的邻居聚合与多层语义投

影，并在融合阶段引入多头注意力、双通道池化与门控机

制，有效提升了模型的语义融合能力与表达力。在 WOS
与 SCHOLAT 两类数据集上进行了系统验证，证实 HMFG
模型在不同元路径组合下均保持稳定且优异的预测性能，

显著优于主流基线模型，并在引入整体类别信息时取得最

佳结果，展现出良好的语义融合效果与路径鲁棒性。相关

实验结果揭示了合作动机结构，如期刊、机构与研究兴趣

互补等多层语义特征对预测的贡献。然而，本研究仍存在

拓展空间。例如，虽然预定义多类型元路径在实验中取得

了较好效果，但元路径构建仍依赖一定的领域先验知识，

缺乏自动化与自适应能力。未来将探索自适应元路径建

模策略，如路径重要性学习或自动化搜索机制，以降低人

工先验依赖。此外，本文主要基于静态学术网络开展研

究，研究者兴趣与合作关系具有明显的时间依赖性，未来

可引入时间感知的异构图或动态图神经网络，以提升预测

结果的前瞻性和实用价值。
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