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融入技术匹配的高校可转化专利识别研究*

俞琰1，2　董优优2　刘攀2　杨舸1

（1.南京工业大学图书馆，南京 211816；2.南京工业大学经济与管理学院，南京 211816）

摘要：高校可转化专利识别是提升高校科技成果产业化水平的重要课题。然而，面对大量高异质、技术

话语密集的专利数据，如何从中有效识别出具备转化潜质的专利，仍缺乏成熟、可操作的评价工具和筛选机

制。目前相关研究多基于机器学习挖掘高校专利本身特征，侧重于评估高校专利的内在价值，忽略了高校专利

与受让企业之间的技术供需适配性。为此，本研究提出一种融入技术匹配的高校可转化专利识别方法：首先

构建融入技术匹配的可转化专利识别特征，其次构建应对稀疏专利转化场景的高校专利转化困难负采样，再

次构建多算法优势的高校可转化专利加权集成识别模型，最后基于博弈归因分析高校可转化专利驱动因素分

析。本研究选取膜技术领域开展高校可转化专利识别实验，结果表明该识别方法相较于现有仅关注内在价值

的识别方法，识别准确性显著提升，展现出更好的工业实际应用价值。
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高校作为国家创新体系中的核心主体之一，其专利

转化对驱动经济发展至关重要。近年来，我国高校专利

申请量呈快速增长趋势，但中国的科技成果转化率却

不足30%[1]，大量专利处于沉睡状态，高产出、低转化

的结构性矛盾凸显。如何从有大量存量的高校专利中精

准识别出具备转化潜质的专利是提升科技成果转化的

重要课题，但从大量高异质、技术话语密集的专利数据

中筛选出可转化专利仍处于方法探索阶段，缺乏成熟、

可操作的评价工具和筛选机制。因此，本研究聚焦于高

校可转化专利的识别问题，旨在构建一套有效的识别

方法，为高校提供更具操作性的筛选路径，从而支撑高

校存量专利的盘活与转化，助力企业技术创新。

1　相关研究

可转化专利识别是指从高校持有的大量存量专利

中精准识别出具备向产业端转移并实现商业化应用潜

质的专利，从而为科技成果转化效率的提升提供决策

支撑。围绕这一目标，既有文献在表述上使用可转移专

利、可转让专利、可转化专利等不同术语，但其核心指

向并无实质差异，均聚焦于专利从高校向产业端流动

与应用这一根本问题，在分析对象和研究目标上具有内

在一致性。

识别特征构建是识别专利转化潜力的基础，现

有研究主要从技术、经济和法律3个维度展开。在技

术维度，研究者通过发明人数、引用数及IPC小类数

等指标刻画专利的创新质量与协作深度 [2– 4]，同时运

用SBERT-LDA混合模型、LDA与K-means聚类或主

题建模等语义解析技术有效捕获专利的技术新颖性

与领域特征 [5–7]。在经济维度，同族专利数是核心考

量指标，其被证实与专利转化率或转化价值具有显

著的正相关关系 [8–9]，能直观反映专利在全球市场布
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局中的商业化潜力。在法律维度，权利要求数和专利

维持期是常用表征指标[10–11]，其中独立权利要求长度

和从属权利要求数量被视为评估法律强度的有效指

标，专利维持期则反映权利人对专利价值的持续认可

与维护意愿，两者共同表征专利的保护范围与权利稳

定性。

综合来看，上述技术、经济、法律三维特征体系已

较为系统地覆盖了专利内在价值的主要方面，也是目

前专利价值评估领域的主流分析框架。然而，该体系本

质上是对专利静态属性的刻画，较少涉及专利与企业

需求之间的动态匹配关系，尤其是专利技术与潜在受

让企业技术能力、业务方向之间的适配程度。换言之，

一项专利即便在技术、经济、法律维度均表现出较高

价值，若与企业的技术需求不匹配，仍难以实现有效

转化。

可转化专利的识别方法主要为机器学习方法。该

方法因具备处理高维特征与非线性关系的优势，已成

为该领域的主流建模工具。在模型构建的演进路径

上，研究者首先着力于特征空间的优化，通过指标约减

算法剔除冗余信息[12]，以提升模型输入质量；在此基础

上，分别采用神经网络[1，13]和随机森林[2]等典型算法构 
建识别模型。面对专利文本语义复杂、信息密度高的挑

战，研究者进一步引入深度神经网络 [10]以增强语义表

征能力，或构建融合文本特征与外部多源信息的综合

模型[6]以实现更全面的知识表达。针对高校专利场景的

多项研究[4–5，13]表明，深度学习及主流分类算法在提升

转化识别准确性方面表现出显著优势。

综上所述，现有高校可转化专利研究主要基于专

利本身的价值特征，识别其是否具备转化潜力。然而，

高校专利技术能否实现向企业的有效转化，不仅关注

技术本身的价值，更需要考量该技术是否契合企业需

求，以填补研发空白或构筑技术壁垒。鉴于此，区别于

现有研究主要依据专利价值特征进行识别，本文引入

校企专利的技术匹配特征，将其纳入高校可转化专利

的识别框架，以期更准确地识别具备转化潜力的高校

专利，为高校挖掘高价值可转化专利、实现精准科技成

果转化提供科学支撑。

2　基于技术匹配的高校可转化专利 
识别方法

本研究构建的高校可转化专利识别模型包括特征

构建、样本优化、模型集成、归因分析4个核心模块。

①特征构建：旨在构建一套能够有效表征专利转化潜

力的特征体系，作为识别模型的基础与前提。②样本优

化：为应对稀疏专利转化场景构建高校专利转化困难

负样本，旨在为识别模型提供更具判别边界的高质量

训练数据集。③模型集成：构建融合多算法优势的高校

可转化专利加权集成识别模型，作为核心的机器学习

模型。④归因分析：对高校可转化专利驱动因素进行博

弈归因分析，旨在实现对识别模型结果的因果解释与核

心驱动因素解析。上述4个模块共同构成了完整技术链

条，其中特征构建与样本优化共同服务于模型训练，模

型输出结果则由归因分析进行解释。

2.1　特征构建

2.1.1　技术匹配特征

技术匹配是指高校与企业在技术层面的关联适配

程度，直接反映了双方技术协同与资源整合的潜在可

能性。为量化这一匹配程度，本研究从技术相似度和

技术互补度两个维度对技术匹配进行量化分析。

2.1.1.1　技术相似度特征计算

技术相似度反映了高校专利技术与企业技术吸收

能力的匹配程度。这种共性不仅体现了双方在技术领

域、功能路径及应用场景上的重叠，更是降低技术转

移门槛、加速技术内部化过程的关键因素。本研究构

建了分类与语义双维测度体系，分别从国际专利分类号

（International Patent Code，IPC）结构化特征与文本

非结构化特征两个视角评估技术相似度。

（1）IPC技术相似度。IPC分类体系提供了技术知

识的层次化表征。利用IPC小组这一细粒度分类特征，

可以判断高校专利与企业已有技术布局的重合程度。

IPC技术相似度可用于衡量高校专利特征在企业技术

库中的覆盖率，计算公式如式（1）所示。该指标值越

大，表明该专利技术分类与企业已有技术布局的契合

度越高。

( )IPCSim , p E

p

S S
p E

S
=

∩
 （1）

 其中：Sp为高校专利p的IPC小组集合，SE为企业E
的全量专利IPC小组集合。
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（2）文本技术相似度。为捕捉更深层的语义关

联，本研究通过计算专利文本向量的余弦距离来量化

内容相似度。将高校专利p与企业E存量专利库中的专

利进行语义对比并取均值。在文本层面，文本技术相似

度通过比较高校专利文本与企业已有专利文本的语义

向量得到，计算公式如式（2）所示。

( )
( )

Txt

cos ,1Sim ,
v vp ii Ep E

n n
∈= ∑

 （2）

 其中：vp表示高校专利p文本向量，vi代表企业专利

向量集合中第i条专利对应的文本向量，n为企业参与计

算的专利样本总数量。该指标衡量高校专利在语义空

间中与企业整体技术背景的契合度。

2.1.1.2　技术互补度特征计算

技术互补度旨在表征校企双方技术的异质互补程

度，即衡量高校专利是否具备弥补企业技术短板、填补

空白或提供差异化资源的能力。该维度体现了企业通过

引入外部异质性资源实现技术跨界融合，进而突破技

术瓶颈、产出创新成果或拓展技术边界的潜力。基于功

能特征的差异与协同机制，本研究提出基于IPC层级结

构与IPC共现的两种互补度测度方法。

（1）I PC层次技术互补度。根据Ma k r i等 [14]和

Frenken等[15]对技术互补度的界定，互补技术指在同一

个宏观知识领域内，功能或知识层面相互依赖，但在具

体技术实现路径或应用方式上存在差异的技术单元，

即总体相同、微观不同。在专利分类中，IPC分类号采用

分层结构：大组代表较为宽泛的技术主题或功能领域；

小组则是对大组内更细化的技术分支或具体实现方式

的划分，表示特定的加工步骤或材料处理方式。因此，

当两件专利具有相同的大组时，意味着二者共享同一

宏观技术领域，具备了互补的知识基础；若小组不同，

则说明二者在具体技术路径、实现方法或功能环节上

存在差异。这种大组相同、小组不同的IPC分层差异，

能标示出企业技术链条中不同环节之间的功能依赖与

协同关系，从而有效表征技术互补度。本研究利用专利

IPC分类体系的层次特性（见表1），将IPC大组定义为

广义共同领域，界定双方处于同一功能性技术模块；将

IPC小组定义为狭义异质领域，以识别同一功能导向下

差异化的具体工艺或者材料路径。

高校与企业间的IPC层次技术互补度ComHie(p,E )
计算公式如式（3）所示。

( ) ( )
HieCom ,

∩
\

p E
pi Eii M M

p

S S
p E

S
∈

=
∑

 （3）

 其中：Mp表示专利p所包含的IPC大组集合；ME表

示企业E拥有的专利包含的IPC大组集合；IPC大组集

合是高校专利带来的新技术集合；Mp∩ME表示专利p
与企业E专利集所共有的技术主题；Spi表示专利p在共

有大组i下所属的小组集合；SEi表示企业E专利在共同

大组i下拥有的所有小组集合；Spi\ SEi 表示在共同大组

i下，专利p拥有但企业E尚未拥有的差异化小组数量；

Sp 表示专利p拥有的全部小组总数，用于归一化处理。

（2）IPC共现技术互补度。IPC共现技术互补度基

于组合创新理论，旨在衡量新引入的高校技术与企业

现有知识体系的兼容与协同程度。若两个技术元素在

领域中频繁共同出现，表明二者在功能上具有显著的协

同效应，且技术融合的验证成本较低[16]。鉴于IPC大组

能较好反映独立的技术功能模块，本研究选取它作为

基本技术单元。本研究将IPC共现技术互补度定义为企

业现有技术体系与高校专利所引入新技术之间的平均

技术关联强度。

首先，采用Jaccard系数计算任意两个IPC大组所代

表的技术元素i与 j间的关联强度ωij，计算公式如式（4）
所示。

ij
ij

i j ij

C
C C C

ω =
+ −  （4）

其中：Cij为技术元素i与j同时出现的频次，Ci、Cj分

别表示包含技术元素i或者j的单独出现频次。ωij越高表

明这两个技术元素在领域内共同出现的确定性越强，即

二者在功能或应用上具有更高的互补协同性。

其次，计算高校专利p所引入的新技术与企业E现
有技术体系之间的平均关联强度Comco(p,E )，用以度

量两者之间的技术互补度，计算公式如式（5）所示。

表1　IPC层级示例

IPC层级 示例 含义 技术表征

部 B 作业；运输 宏观产业领域

大类 B01 物理或化学的方法 
或装置

产业技术门类

小类 B01D 分离 特定技术系统

大组 B01D 71/00

以材料为特征的用于
分离工艺或设备的 

半透膜；专用于半透膜
制备的加工工艺

功能性技术主题
（广义共有领域）

小组 B01D 71/56 聚酰胺， 
例如聚酯酰胺

具体技术实现路径
（狭义异质领域）
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 （5）

 其中：Mp\ME表示高校专利p中企业E尚未拥有的

技术元素，Mp\ME 与 ME 分别表示两个集合的元素个

数，用于归一化。

2.1.2　特征体系

为构建高校可转化专利识别模型，需建立一套能

够有效表征专利转化潜力的特征体系，作为模型输入

的基础与前提。在特征选取上，本研究借鉴现有研究

成果，从技术、法律及经济3个维度提取专利价值特

征。同时，考虑到校企合作的实际场景，本研究进一步

引入地理特征与技术匹配特征，构建高校可转化专利

特征体系（见表2），使可转换专利识别更契合真实的转

化决策逻辑。

具体而言，在专利价值特征中，技术价值通过发

明人数、引用数及IPC小类数等指标刻画专利的创新

质量与协作深度[2–6]；法律价值利用权利要求数和专利

维持期表征专利的保护范围与权利稳定性 [7–9]；经济

价值则以同族专利数反映其市场布局能力与商业化潜 
力[10 –11]。地理特征通过同省和同市两个二元变量进行

量化，这两个特征用以表征校企间的空间关联，及其在

降低交易成本与沟通障碍方面的优势。技术匹配特征

包括技术相似度与技术互补度，衡量校企双方在技术

层面的关联适配程度，反映技术协同的潜在可能性。

2.2　样本优化

在高校专利转化识别中，实际发生转化的样本相

对于海量的潜在配对空间占比极低，极端的样本不平

衡会导致模型产生严重的偏差。传统随机负采样引入

的简单负样本特征差异过大，使模型难以捕捉驱动转

化的细粒度特征。因此，本研究设计了一种基于聚类的

困难负样本挖掘策略，通过生成特征相近、转化状态相

异的高质量对抗样本，迫使模型在更严苛的条件下学

习判别逻辑。需说明的是，本研究负样本指未观测到成

功转化而非必然不可转化的配对，构造此类样本有助

于缓解因信息不对称等非匹配因素带来的噪声。

该方法的具体实施路径如下。首先，语义向量化与

聚类。基于专利摘要构建语义向量，利用K-means算法

表2　可转化专利特征体系

一级特征 二级特征 三级特征 描述与赋值

专利价值特征

技术价值

发明人数
在一定程度上反映技术复杂度与协作深度，通常复杂技术需更多领域专家协作，

间接体现其技术价值

申请人数
在一定程度上反映专利技术的市场认可度与合作价值，通常申请人越多， 

意味该技术被多方认可或具有更广泛的应用潜力，其技术价值往往相对更高

被引用数 表明专利技术被后续创新借鉴或依赖的程度

引用数 表明该专利需要借鉴现有技术的数量，反映出其技术的复杂性

IPC小类数
专利中包含的国际专利分类号小类数量，反映专利涉及的技术领域范围与 

技术应用场景广度，数值越高，其技术应用潜力越大

法律价值

权利要求数
体现了专利的法律保护范围，权利要求数量越多，表明其法律保护越严密， 

排他性越强，法律价值越高

专利维持期
专利维持有效法律状态的年份。专利维持期越长，通常表明权利人认为法律保护

带来的收益值得持续投入，体现该专利法律价值较高

经济价值 同族专利数
专利共享完全相同的优先权申请号的简单同族专利数量。同族专利数越多， 

表明专利在更多市场获得保护，市场覆盖范围越广，商业价值越大

地理特征 地理邻近性

同省
二元变量，若专利所属高校与受让企业位于同一省份，则赋值为1，否则赋值为0，

用以反映校企在省级层面的地理邻近性

同市
二元变量，若专利所属高校与受让企业位于同一地级市，则赋值为1， 

否则赋值为0，用以反映校企在市级层面的地理邻近性

技术匹配特征

技术相似度

IPC相似度 基于IPC的技术相似度衡量高校专利技术与受让企业已有专利技术的重合程度

文本相似度
基于专利摘要文本相似度衡量高校专利文本与受让企业已有专利文本的 

语义相似度

技术互补度
IPC层次技术互补度 基于IPC层次衡量双方在相同领域下的技术差异

IPC共现技术互补度 基于IPC的共现频次，衡量双方技术组合的功能互补度
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将全量专利划分为若干内部特征趋同的技术主题簇。

其次，校企主题映射。根据最大隶属原则，将企业映射

至其持有专利分布最集中的技术簇中，建立企业与技

术领域的关联逻辑。最后，同簇对抗采样。在正样本所

在的聚类簇内实施随机采样，抽取同簇内未发生实际

转化合作的专利或企业组成负样本。这种细粒度差异

样本不仅能有效剔除简单噪声，更能最大程度模拟真

实的供需匹配逻辑，提升模型的鲁棒性与判别精度。

2.3　模型集成

为了突破单一模型在处理高维、非线性特征及样

本不平衡时的性能瓶颈，提升识别结果的泛化能力与

鲁棒性，本研究构建了一种基于性能加权的集成学习

框架。

硬投票或简单平均软投票等传统集成策略通常假

设所有基分类器的决策权重完全一致，忽略了不同模

型在特定数据分布下的性能差异。鉴于此，本研究提出

一种加权软投票机制：根据各基分类器在验证集上的

历史表现（F1值）分配差异化权重，赋予高性能模型更

大的决策影响力，从而实现多模型的优势互补。

2.3.1　基模型选择

为确保决策视角多元化并提升集成效能，本研

究选取6种具有代表性的基模型：逻辑回归（Logistic 
Regression，LR）用于捕捉线性特征关联；支持向量

机（Suppor t Vector Machine，SVM）用于处理高维

空间的复杂边界；轻量级梯度提升机（Light Gradient 
Boost ing Mach ine，LightGBM）与极端梯度提升

（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）为高效的梯

度提升框架，分别优化训练速度与防过拟合能力；RF
利用引导聚集算法思想，通过降低模型方差提升模型

的抗噪性；多层感知机（Multilayer Perceptron，MLP）
通过非线性激活函数捕捉高阶特征交互。

2.3.2　加权投票

本研究引入验证集F1值作为衡量基模型可信度的

标准，作为权重(w)。对于待识别样本x，最终的集成转

化概率P(x)根据对各基模型识别的正类概率Pi(x)归一

化得到，计算公式如式（6）所示。

( )
( ) ii

i

i

i

P x
P

w
w

x =
⋅∑

∑
 

（6）

 其中：P(x)为对于待识别专利样本x的最终的集成

转化概率；i指第i个基模型；Pi(x)第i个基模型输出的正

类识别概率；wi是第i个基模型的权重（由验证集F1值
确定）。

最终集成模型识别结果如式（7）所示。

 （7）

 其中：τ表示待识别专利样本x可转化概率阈值。

2.4　归因分析

SHAP（SHapley Additive exPlanations）模型是

一种基于博弈论的机器学习模型解释方法，通过计算

每个特征对机器学习模型输出的边际贡献值，实现机

器学习模型特征重要性量化与解释[17]。本文将SHAP
模型应用于高校可转化专利识别模型的结果解析，量

化各识别特征（如技术相似度、技术互补度、地理邻近

性等）对专利可转化概率的边际贡献，进而识别影响高

校专利转化的关键驱动因素。

3　实证研究

膜技术作为利用特殊孔隙结构进行分离净化的先

进技术，在水处理及能源等领域应用广泛。近年来该

领域专利数量激增，且高校在膜材料等核心方向积累

深厚，但相关科技成果长期面临高沉淀、低转化的困

境。因此，本研究选取膜技术领域作为实验对象，旨在

验证所提方法的有效性，并为破解高校科技成果转化

难题提供实证参考。

3.1　样本选取

本研究数据采集自壹专利数据库（https://www.
patyee.com/home），该数据库覆盖170余个国家、地区

和组织，收录2亿余条深加工专利数据，能提供智能检

索、多维分析、预警、导出与协同等服务。检索时间跨度

为2014—2024年，专利类型限定为发明专利，法律状态

限定为有效及审查中。为了保障数据完备性，本研究构
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建了覆盖材料类型（如有机膜、无机膜等）、工艺技术

（如微滤、超滤等）及应用形态（如膜组件等）的组合

中英文检索式。经数据去重、简单同族合并处理，共获

取膜技术领域数据58 052条。在此基础上，本研究聚焦

高校科技成果转化场景，甄别出权利人由高校变更为

企业（转让）或由高校许可给企业使用（许可）的转化

专利。最终，获得474条有效转化数据作为正样本，正

样本涉及128所高校与208家受让企业。需要说明的是，

本研究以已发生转让或许可作为正样本的界定标准，主

要是基于数据可得性与可操作性的考虑。诚然，已交易

专利并不完全等同于高可转化专利，未交易专利也不完

全等同于不可转化专利。但鉴于大规模真实转化数据

的获取难度，本研究采用已交易专利作为正样本替代

指标。

3.2　正负样本构建与评估指标设定

3.2.1　正负样本构建

本研究将实际发生转让或许可的高校专利定义为

正样本，即已成功实现向产业端转移的专利；将未观测

到转化行为的高校专利定义为负样本，即尚未发生转

让或许可的专利。根据获得的474条有效专利转化数据

作为正样本，在此基础上分3个步骤构建正负样本。

（1）训练集与测试集正样本构建：将正样本按8∶2
划分为训练集正样本（379条）与测试集正样本。该比

率遵循机器学习模型开发中通用的数据划分惯例。

（2）训练集负样本构建：在训练集正样本的基础

上，本研究参照已有文献关于负采样比例与统计检验

力及模型训练效率的经典设计与研究实践[18]，选择正负

样本比例为1∶4，并引入聚类引导的困难负样本采样策

略。具体实施路径：首先进行语义向量化与聚类，基于

专利摘要构建语义向量，利用K-means算法将全量专利

划分为若干内部技术特征趋同的主题簇；其次进行校

企主题映射，根据最大隶属度原则，将企业映射至其持

有专利分布最集中的技术簇中，以构建企业－技术领

域的关联逻辑；最后实施同簇对抗采样，在正样本所在

的同一聚类空间（关系相近的技术主题领域）内实施

对抗随机采样，抽取该簇内未发生实际成交或合作的

其他专利或企业组装成高难度的对抗负样本。

（3）测试集负样本构建：为模拟真实专利转化识

别的应用场景，采用全量候选集配对策略构建测试集

负样本。为保持与训练集正负比例的一致性，对全量候

选负样本进行随机下采样，使测试集中正样本与负样本

的总量比例同样控制在1∶4。其中，负样本由供需错配

组与干扰组按1∶1构成。供需错配组由190条已转化专

利与非真实受让的所有企业组合而成，用于评估模型

对正确受让方的识别精度；干扰组由190条未转化专利

与所有企业组合而成，用于评估模型对专利转化价值

的判断力。测试集共包含95条正样本及380条负样本。

该比例设置一方面与训练集保持一致，便于横向比较模

型性能；另一方面避免了真实场景中极端稀疏分布对评

估指标的干扰，能够更清晰地检验模型对转化专利的

判别能力。

3.2.2　评估指标设定

在高校专利转化过程中存在类别不平衡分布的问

题，即转化专利（正样本）数量远少于非转化专利（负样

本）。若采用传统准确率作为评价指标，模型会将所有

样本识别为负样本以获得虚高评分，导致指标失效。为

克服这一问题，本研究选用Hits@N与精确率－召回率

曲线下面积（Area Under the Precision-Recall Curve，
AUPRC）作为评估指标。Hits@N能评估模型对少数

正样本的召回能力，AUPRC对类别不平衡问题具备良

好鲁棒性，二者可更客观地反映模型在稀疏转化场景

下的真实判别性能。Hits@N指标仅在正样本和供需错

配组负样本集合上计算，定义为真实企业排名前N的

比例。AUPRC通过计算精确率和召回率在不同阈值下

的变化轨迹下面积获得，相较于接收者操作特征曲线

（Receiver Operating Characteristic Curve，ROC）曲
线，AUPRC更适于评估极度不平衡数据中的正样本识

别质量。AUPRC的取值范围为[0，1]。该指标越高，说明

模型不仅能准确识别专利与企业，还能有效识别并过滤

那些不转移的专利，具有更强的抗干扰能力。

3.3　实验结果

3.3.1　基于技术匹配的识别特征有效性评估

本研究在基模型与随机负采样策略（从非转化专

利中随机抽取样本作为负样本）保持不变的条件下，

通过对比是否引入本研究所构建的识别特征，检验其

对模型性能的提升作用，评估结果如表3所示。仅依赖
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专利价值特征时，各模型的AUPRC值均低于0.022，
Hits@20值均低于0.260，整体识别表现较差。这一结

果说明，仅依靠供给侧指标（如专利价值特征）难以有

效区分转化与非转化专利，模型基本不具备正类识别

能力，原因在于专利转化本质上是供需匹配的结果，而

单一供给侧特征无法反映技术需求方的采纳意愿与匹

配程度。引入地理特征与技术匹配特征后，各模型的

AUPRC值均有提升，最高可提升至0.292；Hits@20最
高为0.665，模型性能发生质变，进一步证明供需适配

是专利转化的决定因素。

3.3.2　聚类负采样有效性评估

本实验在检验基于聚类的困难负采样策略在解决

正负样本不平衡及语义稀疏性问题上的效能。实验设

置了两组对比方案：基准组采用传统的全局随机负采

样，即从所有非受让企业中随机抽取负样本；实验组则

采用本研究提出的聚类负采样策略。

在聚类参数选择与质量评估方面，本文利用K-means
算法对样本进行聚类。为科学确定最佳聚类数，实验采

用了基于误差平方和（Sum of Squared Errors，SSE）
的肘部法则与轮廓系数进行双重验证。实验显示，随着

K值的增加，SSE曲线在附近出现明显的转折，下降速度

趋于平缓。同时，在该K值下，聚类样本的平均轮廓系数

达到局部峰值0.42，表明簇内紧密度与簇间分离度达到

较优平衡。基于构建技术主题簇，并在与正样本同簇的

非匹配企业中抽取样本，以此构造具备高混淆性的特

征相近、转化状态相异的负样本。两组实验均基于全量

特征集进行测试。

实验结果如表4所示，引入聚类负采样策略后，所

有模型的识别性能均得到进一步提升。性能差异的根

本原因在于样本的对抗性强度：随机采样生成的负样

本大多与正样本差异巨大（简单负样本），模型无需深

入学习特征交互即可轻易区分，导致决策边界松散，泛

化能力弱。相反，聚类采样筛选出了技术领域相似但未

发生转化的企业，迫使模型去学习更细粒度的特征边界

（如IPC互补度的微小差异）。结果表明，该策略有效增

强了模型在面对大量高相似干扰项时的鉴别能力与鲁

棒性。

3.3.3　加权集成识别模型有效性评估

本节旨在评估本研究所提出的加权集成识别模

型的有效性。该模型通过为不同基模型分配差异化权

重，融合各算法的识别优势并抑制单一模型的识别偏

差，从而提升整体识别性能。为验证该模型的有效性，

本研究将其与基模型及其他集成方案（硬投票、平均

软投票）在相同实验设置下进行对比。由表5可知，本

研究提出的集成模型（加权软集成策略）优于基模型

及集成方案（硬投票、平均软投票）。该方法利用各基

学习器间的互补度修正偏差，在模拟真实转化场景（全

量候选集配对）中展现出较强的鲁棒性，在模拟真实转

化场景（全量候选集配对）的测试中，本研究所提出的

表3　识别特征有效性评估结果

模型 负采样策略 识别特征 AUPRC Hits@20

LR

随机 专利价值特征 0.015 0.215

随机
专利价值特征+
地理特征+ 

技术匹配特征
0.045 0.425

SVM

随机 专利价值特征 0.018 0.232

随机
专利价值特征+
地理特征+ 

技术匹配特征
0.068 0.462

LightGBM

随机 专利价值特征 0.021 0.258

随机
专利价值特征+
地理特征+ 

技术匹配特征

0.292 0.665

XGBoost

随机 专利价值特征 0.014 0.180

随机
专利价值特征+
地理特征+ 

技术匹配特征
0.264 0.620

RF

随机 专利价值特征 0.019 0.245

随机
专利价值特征+
地理特征+ 

技术匹配特征
0.272 0.645

MLP

随机 专利价值特征 0.020 0.255

随机
专利价值特征+
地理特征+ 

技术匹配特征
0.125 0.425

注：加粗数值表示最佳实验结果。

表4　聚类负采样有效性评估结果

模型 负采样策略 AUCPRC Hits@20
LR 聚类 0.158 0.452

SVM 聚类 0.215 0.554

LightGBM 聚类 0.538 0.892

XGBoost 聚类 0.498 0.882

RF 聚类 0.506 0.888

MLP 聚类 0.285 0.668

注：加粗数值表示最佳实验结果。
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加权集成模型表现出稳健的判别性能。加强集成模型

的AUPRC达0.592，Hits@20达0.926，均显著优于所有

参与对比的单模型（以最优单模型LightGBM为基准，

AUPRC相对提升10.0%，Hits@20相对提升3.8%），验

证了该模型在稀疏专利转化场景下的鲁棒性。

从以上数据分析结果可知，模型性能随策略叠加

增强。技术匹配特征与地理特征、聚类负采样以及加权

集成学习策略均能提高识别的准确性。

3.4　高校可转化专利驱动因素分析

3.4.1　全局重要性分析

本研究利用SHAP方法量化各特征对识别结果的

影响程度（见图1）。结果显示，技术匹配特征是模型决

策的首要因素。其中，IPC层次技术互补度、文本相似

度和IPC共现互补度位列前三，其影响程度显著高于地

理位置（同市区）及专利本身质量（被引数）等特征。

IPC层次互补度影响最大，表明高校与企业间的技术转

化更多是基于产业链互补而非技术同质。这验证了企业

引入高校成果的主要动机在于获取外部异质技术以弥

补自身技术短板，而非单纯累积相似专利。

3.4.2　核心维度雷达图分析

图2以表2中二级特征为维度构建，通过对各二级

特征下属三级特征的平均SHAP值取算术平均得到各

维度分值，分值反映对应二级特征整体对高校可转化

专利识别的平均贡献度。从图2中可以观察到，技术互

补度的特征重要性得分优于技术相似度，且这两种反

映供需双方匹配度的技术匹配特征（互补度、相似度）

以及地理特征的整体贡献度高出了专利价值特征（包

括法律价值、技术价值及经济价值）。这揭示了高校专

利转化的内在逻辑：一方面，虽然技术相似度是企业理

解、消化和吸收外部技术成果的认知基础，但在真实的

产学研交易中，企业付费购买高校专利的内在动力在于

寻求技术互补，即通过引进高校异质性的基础研究成

果来填补自身产业链中的技术空白并实现协同增值，这

也表明技术相似是技术受让的基本前提，而技术互补

是驱动交易达成的实质原因；另一方面，这一数据层级

的差异表现反映出高校专利转化的深层内核并非取决

于专利固有价值，而在于双方双向契合关系。即使专利

的法律、技术和经济等固有价值属性再高，若脱离了与

企业工艺所对应的技术匹配需求，或由于地理邻近缺

失导致面对面沟通及知识传递的协调阻力过高，其绝

对价值也难以转化为现实的成交决策。

表 5　集成模型与基模型性能对比

类型 模型 负采样策略 AUPRC Hits@20

基模型

LR 聚类 0.158 0.452

SVM 聚类 0.215 0.554

LightGBM 聚类 0.538 0.892

XGBoost 聚类 0.498 0.882

RF 聚类 0.506 0.888

MLP 聚类 0.285 0.668

集成方案
硬投票 聚类 0.515 0.890

平均软投票 聚类 0.542 0.915

集成模型 加权集成 聚类 0.592 0.926

注：加粗数值表示最佳实验结果。

图1　基于平均SHAP值的三级特征全局重要性排序
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3.4.3　特征影响分布

图3揭示了各特征数值高低对专利转化概率识别

结果的正负影响关系。图中纵轴自上而下依次为各个

特征，横轴为SHAP值；图内每个散点对应一条研究样

本。散点灰度表征该样本对应的特征原始取值大小，深

色、黑色代表特征低值，浅色、浅白色代表特征高值；

散点在横轴上的位置反映SHAP值大小，位于横轴零值

右侧代表该特征对专利转化起到正向促进转化作用，

位于零值左侧则代表对专利转化存在负向抑制作用。

分析结果表明技术匹配特征的主导作用：排名前

三的特征（IPC层次技术互补度、文本相似度、IPC共现

技术互补度）均属于本研究构建的技术匹配特征。特别

是IPC层次技术互补度，其高值点（浅色、浅白色）显著

集中在右侧，表明高校专利与企业业务在技术层级上

的互补度是驱动转化的最强因素。这意味着企业倾向

于购买那些能填补其技术空白、完善其技术链条的高

校专利，而非仅仅是技术雷同的专利。

4　结语

4.1　结论与建议

针对海量高校专利转化率低、供需匹配难的问题，

本研究构建了基于机器学习的专利转化识别框架，并选

择膜技术领域进行实证研究。

本研究发现，高校专利能否成功转化，关键在于技

术宏观领域同向与微观技术错位的协同作用。一方面，

大方向一致（吸收能力）是前提。高校与企业需处于同

一个大组或具备高度相似的语义背景。这保证了企业具

备足够的吸收能力，能够理解并消化高校的基础技术。

另一方面，小路径异质（互补价值）是关键。真正促成

交易的并非单纯的同质化叠加，而是高校在具体技术

路径上的差异化创新。如企业擅长瓣膜的结构与植入，

而高校则提供瓣膜材料的抗血栓处理。这种宏观领域

耦合，微观错位的模式，构成专利转化契合点。

基于研究结论，本研究提出以下推动高校专利转化

的建议。①优化评价视角，强调需方驱动。高校科研管

理应突破单一的质量自评，引入相似度与互补度双维评

价，精准刻画专利对目标企业的价值。②聚焦异质互补，

引导精准对接。基于产业链互补的微观技术互补是驱

动转化的核心动机。高校应重点推介能补足企业技术

短板或支持跨界融合的专利，而非简单的同质化成果复

制。③推动数智化转型，辅助精准识别。推广应用基于

机器学习的匹配识别模型，在转化概率低的背景下挖掘

潜在关联，缓解信息不对称，提高存量资产盘活效率。

4.2　贡献与不足

本研究作出如下贡献：首先，基于校企技术匹配视

角，重构了多维度识别特征体系；其次，提出了基于聚

类的困难负采样策略，有效解决了正负样本严重失衡及

语义稀疏性难题；再次，设计了基于性能加权的软集成

策略，显著提升了模型在复杂场景下的识别精度与鲁棒

性；最后，利用SHAP框架打开模型“黑箱”，量化解析

图2　二级特征雷达图
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了驱动转化的关键要素。

本研究存在两个方面不足。一是本研究结论主要

源于膜技术领域的实证分析，具有明显的领域特定性。

由于材料科学与其他技术门类（如电子信息、生物工

程）在技术结构上存在差异，未来研究应进一步将识

别框架推广至生物医药、人工智能等技术领域，通过

跨领域实证对比，检验本研究所揭示规律在不同学科

知识表征体系下的适用性与泛化能力。二是本研究通

过随机划分数据集验证了模型在统计层面的泛化能

力，但专利转化本质上是一个具有时间滞后性和动态

演化特征的决策过程。现有静态采样策略未能充分挖

掘专利技术生命周期的演进趋势对转化结果的长期影

响。在未来的研究中，应考虑遵从时间序列进行数据集

划分，引入时间窗回测方法，通过以过去识别未来的逻

辑验证模型在动态时间轴上的识别精度与稳定性。这

不仅能有效避免数据泄露风险，更能模拟真实的专利

运营管理场景，从而提升识别结果的实用价值。
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Research on Identifying University Transferable Patents Integrated with Technology Matching
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Abstract: Research on the identifying of transferable university patents is an important topic for enhancing the industrialisation level of scientific and 
technological achievements in universities. However, faced with large volumes of highly heterogeneous and technically dense patent data, there remains a 
lack of mature and operable evaluation tools and screening mechanisms to effectively identify patents with transfer potential, and related work is still in the 
exploratory methodological stage. Current research predominantly employs machine learning to mine the intrinsic characteristics of university patents, focusing 
on assessing their inherent value while neglecting the technological supply-demand compatibility between university patents and potential corporate assignees. 
To address this gap, this study proposes a technology-matching-based approach for identifying transferable university patents. First, this study constructs 
identifying features integrated with technology matching. Then, designs a negative sampling method for difficult university patent transformation in sparse 
patent transformation scenarios. Next, constructs a weighted ensemble identifying model for university transferable patents that leverages the advantages of 
multiple algorithms. Finally, analyzes the driving factors of university transferable patents based on game-theoretic attribution. Experiments on transferable 
patent identifying in the membrane field demonstrate that the proposed method is both feasible and effective.

Keywords: Transferable Patent; Universities; Enterprises; Technology Matching; Technology Complementarity; Technology Similarity


