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基于引用关系的政策与论文关联图谱 
构建与应用研究*
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摘要：当前，科学研究成果在政策制定中的作用日益凸显，但二者之间的隐性关联尚不明晰且挖掘难度

较大，亟须构建系统性工具以帮助政策制定者准确有效地选择科学证据。从政策引用的视角出发，旨在基

于大规模数据构建政策与论文关联图谱，在此基础上为政策制定提供科学论文推荐。在图谱构建阶段，以

Overton和OpenAlex两大数据库为基础数据源，设计并构建融合多类型、多层级实体的知识图谱模式层（包

括9种实体与5种关系），并采用自顶向下的知识图谱构建策略，抽取并生成47 327 880个语义三元组，存储于

Neo4j图数据库中，实现高效查询与可视化支持。在图谱应用阶段，使用6种知识图谱推理技术，结合5种评价

指标对结果进行评价，结果表明所提方法能够更为准确和高效地为政策制定推荐科学论文。研究不仅为实现

基于知识图谱技术的政府决策提供了可行框架和具体建议，也为政策智能化支持工具的探索提供了有价值的

理论与实践基础。
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近年来，以实证证据为基础的政策制定范式逐渐兴

起，强调在政策形成与调整的过程中广泛收集并合理利

用相关证据[1-2]，包括科学式证据、实践性证据、地方性

证据3种类型[3]。其中，科学式证据指的是通过一些科学

方法或符合科学规定的程序或过程而产生的信息，而

政策文件对科学论文的引用行为正是基于这类证据进

行决策的重要外在表现。当前，科学论文凭借其严谨的

研究设计、系统的数据分析及严格的同行评议机制，已

成为政策文件中最为重要且首选的权威信息来源[4-5]。

然而，将科学论文真正有效地引入政策制定实践依然存

在诸多挑战[6]，即多源、异构、实时更新的海量数据使得

政策制定者面临严重的信息过载，且政策与论文之间

的深层次内在联系和知识链条尚未被广泛挖掘。从海

量复杂的学术文献中甄别、筛选并提炼与政策主题高

度契合的信息，始终是一项复杂且充满挑战的任务。

鉴于知识图谱的关联挖掘和智能推荐能力有助于

显著提升有效信息的发现效率，为科学决策提供更加

丰富和有力的支持[7]，本文拟使用知识图谱技术推荐学

术论文，为政策制定提供科学证据，也为实现智能、高

效、可追溯的循证决策提供支持。
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1　文献综述

1.1　政策引用论文相关研究

政策对学术论文的引用是近年来替代计量学领域

一个迅速发展的核心议题[8]。围绕这一议题，学界将科

学论文在政策文件中的引用频次作为衡量科学论文社

会影响力的关键标尺，相关的实证探索大致可归为3个
主要方向。①对政策引用现象的宏观描绘与特征分析，

此类研究旨在揭示科学论文如何被政策所用。例如，刘

晓娟等 [9]从被引文献角度系统分析了具有何种学科背

景、发表于何种期刊的成果更易获得政策青睐，从施引

政策角度分析了学术知识具体转化为了何种类型与层

级的公共政策，以及从引用行为本身分析了科学论文

在政策文本中扮演的角色（是作为立论依据、背景知识

还是具体方法）。②对影响政策引用关键因素的深度

探析，此类工作聚焦于解释政策引用现象背后的驱动

机制。例如，Fang等[10]从传播学视角发现，科学论文在

社会媒体中的传播广度是其被政策引用的重要正向预

测因子，从而揭示了学术影响力向社会影响力转化的路

径。余厚强等[11]的计量分析则进一步验证，成果本身的

替代计量得分、传统被引频次，乃至标题长度与是否获

得基金支持等，均是影响其被政策引用概率的显著变

量。③对政策引用指标本身有效性与应用前景的评估与

拓展，此类研究旨在检验该指标的信度与效度，并探索

其应用边界。这包括对政策引用指标能否真实反映社

会影响力的效度检验[12]，对Altmetric.com等核心数据

源中政策引用数据的准确性评估与偏差分析[13]，以及

利用机器学习方法，探索以社交媒体热度等先行指标

预测未来政策引用的可行性，为科研影响力的早期识

别提供创新工具[14]。

1.2　政策知识图谱相关研究

知识图谱作为一种由节点与边构成的图状数据结

构，能够将非结构化知识显性化与体系化[15]，目前在数

字人文[16]、知识组织 [17]、医疗健康[18]等领域得到广泛

应用，也已成为赋能政策研究的有力工具。当前，主要

形成了3个研究方向。①政策文本的深度解构与语义分

析，这类任务的核心在于将无结构的复杂政策文本拆

解为结构化的、可计算的知识单元。为实现这一目标，

研究者通常构建一个包含政策主体、客体、工具等核心

要素的本体模型[19]，进而借助深度学习或关联规则等

技术，完成对文本的细粒度信息抽取 [20]。通过这一过

程，政策得以转化为由关键要素及其关系构成的语义

网络，为精准剖析政策的内部结构提供了可能[21]。②跨

政策的关联挖掘与网络发现，此类工作致力于揭示政

策体系的宏观图景。例如，韩娜等 [22]利用关联规则推

理，在特定主题下构建政策协同性图谱，从而能够直观

地评估不同政策在目标上的一致性或潜在冲突。这种

将孤立的政策点连接成大规模政策网络的方法，为审

视政策体系的内在一致性、发现政策空白或功能重叠

提供了全新的计算分析视角[21]。③面向用户的智能检索

与知识服务，其核心目标在于将上述结构化的知识进一

步转化为面向用户的智能检索与知识服务系统，彻底优

化政策信息的组织、管理与获取效率。无论是面向海量

的科技政策[23]，还是聚焦于新冠疫情等特定领域的公

共政策[24]，研究者均可通过构建知识图谱并利用Neo4j
等图数据库进行管理，实现对复杂语义查询的支持，用

户因此能够摆脱传统关键词检索的局限，极大提升了

政策知识发现的效率与广度。

综上，在现有研究中，关于政策引用论文的研究多

集中于引用频次等定量指标分析，而对政策背景、决策

环境以及社会背景等影响因素的定性探讨仍显不足。尤

其是在政策制定过程中，各主体之间的直接关系尚未

得到系统剖析，对政策文件本身的深入挖掘也相对缺

乏，这为本文研究提供了有力的切入点。同时，现有知

识图谱应用的主要局限在于，对其在动态政策环境下的

适应性与演化过程关注较少，尽管部分研究尝试构建

基于知识图谱的政策推荐系统，但对于政策与其他知

识系统间复杂关联的洞察仍须进一步深化。针对上述

不足，本文基于大规模政策和论文数据，尝试通过知识

图谱技术构建政策与科学论文的关联图谱，并使用知

识图谱推理算法为政策制定推荐科学论文，作为循证

决策的科学式证据。

2　研究设计

在复杂多变的公共治理与科技环境中，政策制定

亟需以证据为基础的系统方法来提升科学性、可追溯

性与透明度，政策文件对科学论文的引用正是此过程

中的一个关键且可观测的信号。围绕这一核心关系进

行建模，具有不可替代的独特优势：①引用是明确的证

据指向，天然承载了方向性与时序性，能够将政策文本
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与科学论文有机连接，形成可解释的证据链；②大规模

数据集，如Overton[25]和OpenAlex[26]，提供了规模化、

结构化的引用与元数据，便于跨源对齐与持续更新；

③引用关系适配图推理与链路预测任务，既能产出可

验证的结果，又可通过路径与规则给出可读的推荐理

由。因此，构建基于引用关系的政策与论文关联图谱，

并在这一基础上开展推理驱动的论文推荐，既回应了

循证的核心诉求，也为大规模、可解释的政策智能化提

供了坚实的技术抓手。

（1）政策与论文关联图谱构建。以Over ton与
OpenAlex为数据底座，围绕2021年发布的政策文件及

引用的论文数据开展系统整合，构建政策与论文关联

图谱。政策与论文关联图谱以知识图谱技术为基础，以

图结构对政策、论文相关的实体和关系进行表示，以便

更好地理解和分析政策与论文之间的关系，以及论文

对政策的影响。

在模式层中，采用自顶向下的方法设计本体与模

式；在数据层中，以模式层为基础进行知识抽取，包括

实体抽取和关系抽取；在数据存储与可视化阶段，使

用两种方法对抽取的知识图谱数据进行存储：一种是

以三元组的形式保存至本地CSV文件，另一种则是导入

Neo4j图数据库。

（2）政策与论文关联图谱应用。面向政策制定的

科学论文推荐是政策与论文关联图谱应用的核心目标。

具体来说，循证政策制定中的科学论文推荐就是从大

量的待选论文中选择出若干合适的论文，这实际上就

是知识图谱推理过程，即通过一个已知的实体和关系

推理出另一个实体，或者通过两个实体推理它们之间

的关系[27]。

在知识图谱推理中，常见任务是通过一个已知的实

体和关系推理出另一个实体，或者通过两个实体推理

它们的关系，即（h，？，r）、（？，t，r）和（h，t，？）。以三

元组（政策A，论文B，引用）为例，当论文B未知时，该

三元组就变为（政策A，？，引用），即尾实体缺失。在

模型训练时，将知识图谱中的每个实体都放在尾实体

的位置上，并且放入相应的知识图谱嵌入模型的得分

函数，计算不同实体作为该三元组的尾实体的得分，也

就是该三元组的合理性，得分最高的实体会被视为知

识图谱推理的结果。同时，将大量政策与论文知识图谱

中的三元组数据输入推理模型后，该模型能够较为全

面地学习不同实体和关系间的潜在特征，进而实现对

未知三元组的有效推理，因此能够在一定程度上解决

循证政策制定中的科学论文推荐问题。

基于此，使用6种主流的知识图谱推理技术进行训

练与推理，使用5种评价指标和6种评价方式对模型效

果进行评价，以衡量面向政策的科学论文推荐效果。

3　政策与论文关联图谱的构建

3.1　数据获取

研究数据来源于Overton数据库和OpenAlex数据

库。检索并获得了Overton数据库中2021年发布的全部

政策数据，共计618 429条数据，在数据预处理后筛选

出588 786条有效数据，其中有51 619份政策文件引用

了468 194篇科学论文，存在着750 346个政策对论文的

引用关系。为获取上述科学论文数据，使用OpenAlex
数据库进行检索。使用Open Alex数据库检索上述

468 194篇科学论文的DOI，最终获得了44 875份政策

引用的419 936篇论文，共包含655 249个引用关系。

同时，从Overton数据库中收集了2021年发布的政

策对其他政策的引用数据，最终获得了82 281份政策文

件引用了141 924份政策，存在655 249个政策对政策的

引用关系。由于部分政策同时引用了政策和论文，最终

获得了95 549份政策文件引用了419 936篇科学论文和

141 924份政策。

3.2　知识图谱模式层

根据收集到的数据构建政策与论文关联图谱模式

层（见图1），共包括9种实体、5种关系和14种属性。

实体信息包括政策、论文、政策机构、论文机构、

主题词、政策类别、出版商、作者、期刊。这些实体属

于不同类型、不同层级，它们之间存在一定的逻辑关联

和连接关系，共同构建起丰富的知识结构，也体现了知

识图谱面向多维度、多层次信息融合的特点。政策和论

文属于文档实体，分别指单篇政策文件和单篇科学论

文，直接承载了决策过程中的主要证据，其中政策实体

包括引用论文的政策、引用政策的政策、被政策引用的

政策，同时也存在某些政策在引用了政策或论文的同

时也被其他政策所引用，本文在此不作详细区分，仅将

政策分为施引政策和被引政策两类。同理，论文实体也

被分为施引论文和被引论文两类。政策机构和论文机

构属于组织实体，代表对应的机构名称，体现政策制定
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与科学研究的社会结构依托，其中：政策机构是指发

表该政策的机构名称，其属性为该机构的类型，一般

可分为政府机构、智库和国际组织等；论文机构是指论

文作者的署名机构，其属性包含机构类型，以高等院校

和科研院所为主。主题词和政策类别属于内容层面的

实体，用于描述文档的主题和分类，涵盖了内容层面的

聚合与分类，其中：主题词指Overton数据库提供的政

策主题词和OpenAlex提供的论文主题词；政策类别是

指Overton数据库提供的政策所属类别，包括环境、教

育、卫生、科学技术等18个大类。出版商、作者、期刊作

为其他类别实体，也在知识图谱中承担不同角色，确保

了科学论文评价、溯源及影响追踪的可操作性，这些实

体信息均从OpenAlex提供的数据字段提取而来。

关系信息包括引用关系、相关关系、隶属关系、发

表关系、著述关系。引用关系包括政策引用政策、政策

引用论文、论文引用论文，引用关系作为知识传递和证

据支撑的核心纽带，系统刻画了政策与政策、政策与论

文、论文与论文之间的直接或间接影响链条，为决策溯

源、证据追踪和知识流动分析奠定了基础；相关关系包

括政策与主题词的相关关系、论文与主题词的相关关

系、政策与类别的相关关系、论文与论文的相关关系，

相关关系进一步强化了内容语义层面的实体关联，使

政策与主题词、政策与类别、论文与主题词、论文与论

文之间的主题关联与影响路径得以清晰表达；隶属关

系包括论文作者与机构的隶属关系，隶属关系细化个

体作者与组织机构之间的结构性联系，为机构绩效评

估以及科研合作网络分析提供了关键支持；发表关系

包括论文与出版商的发表关系、论文与期刊的发表关

系，著述关系包括政策与机构的著述关系、论文与作

者的著述关系、论文与机构的著述关系，发表关系和著

述关系分别将论文的学术发表与研究产出的社会分布

展现出来，有助于快速识别权威出版资源和领域领军

人物。

属性信息包括政策的发表日期、政策的语言、政策

的标题、政策的国家、论文的类型、论文的开放获取类

型、论文的发表日期、论文的摘要、论文的标题、论文

机构类型、论文机构名称、论文机构国家、论文作者姓

名、政策机构类型。这些属性既有助于实现高效的信息

筛选、检索与排序，也为后续的量化评估与智能推荐模

型提供了丰富的特征输入，在提升政策决策过程的效

率与证据精度方面发挥着关键作用。

3.3　知识图谱数据层

知识图谱数据层的主要任务是以模式层为基础进

行知识抽取，包括实体抽取和关系抽取。抽取的实体数

据量和字段信息如表1所示。论文实体数据共6 173 890
条，包含了被政策直接引用的419 936篇核心论文，以

及这些核心论文所引用的5 753 954条参考文献；政策

实体数据共371 710条，包括95 549条施引政策数据、

141 924条被其引用的一级被引政策数据，以及134 237
条更深层次的二级被引政策数据；主题词实体数据共

图1　政策与论文关联图谱模式层
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有149 423条，包括128 204条政策主题词数据和39 014
条论文主题词数据，其中有17 795条重合。

实体的字段信息主要包括唯一标识符、名称、标签

和属性信息。①唯一标识符是全局唯一的字符串，用于

精确区分图谱中的每个实体。政策、论文、论文机构、

作者4种实体的唯一标识符分别使用Overton提供的政

策ID和OpenAlex提供的论文ID、论文机构ID、作者

ID，其他5种实体的唯一标识符是由本研究生成的、可

唯一识别的字符串。②名称是指实体的自然语言描述

或标题，在知识图谱中用于全文检索和用户交互。③标

签是指实体的分类标记或类型，通常为一个或多个类

别标签，定义了实体的本体类，可支持推理和模式匹

配。④属性信息是描述该实体内在特征和外在联系的

一系列“键-值”对，除了ID、名称和标签之外，其他所

有描述性的信息都属于属性。

同时，也从上述数据中抽取出了5种关系，关系的

类型、名称和数量信息如表2所示。引用关系总体占比

超过了44%，尤其是论文引用论文关系占比超过36%；

论文与论文的相关关系占比超过了18%，政策和论文与

主题词、类别之间的相关关系占比超过了25%。

3.4　知识图谱存储与可视化

使用两种方法对抽取到的知识图谱数据进行存

储：一种是以三元组的形式保存至本地CSV文件，另一

种则是导入Neo4j图数据库。

在第一种存储方式中，三元组是指（头实体，关

系，尾实体）的形式，其中的关系包括抽取到的5种关系

和14种属性信息，尾实体中也有一部分是属性信息。最

终获得了47 327 880个三元组，以CSV的形式保存至本

地，以便后续使用。

在第二种存储方式中，在服务器中搭建了Neo4j数
据库，使用Neo4j的批量导入功能将上述9种实体、5种
关系和14种属性全部导入Neo4j数据库。在大规模知识

图谱项目中，数据导入丢失率通常为5%~15%。最终成

功导入了7 802 976条实体数据、38 590 380条关系数

据，数据丢失率为9.84%，属于正常范围。

所构建的政策与论文关联图谱为科学证据的组织

与利用提供了核心支撑。通过系统整合政策文件、学术

论文、机构、主题词等多源异构数据，图谱将分散的信

息以实体和关系的形式结构化表达，从而为科学证据

的全面梳理和高效利用创造条件。与传统的信息检索

方式相比，图谱不仅实现了证据的有机融合和语义关

联，还揭示了政策与科学论文间的复杂联系，如引用、

相关、著述等多维路径，极大提升了证据溯源和链条

分析的能力。此外，图谱中的属性信息能够支持基于主

题、时序等多维度的证据智能推荐与检索，便于政策

制定者快速获取权威且有针对性的科研支撑。因此，构

建的政策与论文关联图谱作为科学证据的结构化载体

和智能推理平台，为循证决策提供了坚实的数据基础

和方法保障，有助于提升决策的科学性、系统性与透

明度。

表1　实体数据量和字段信息

实体 数据量/条 占比/% 字段信息

政策 371 710 4.76 唯一标识符、名称、发表日期、 
语言、标题、国家、标签

论文 6 173 890 79.12 唯一标识符、名称、开放获取类
型、发表日期、摘要、标题、标签

政策机构 937 0.01 唯一标识符、名称、政策机构 
类型标签

论文机构 22 096 0.28
唯一标识符、名称、论文机构 
类型、论文机构名称、论文 

机构国家、标签

主题词 149 423 1.92 唯一标识符、名称、标签

政策类别 18 0.01 唯一标识符、名称、标签

出版商 7 117 0.09 唯一标识符、名称、标签

作者 1 049 871 13.45 唯一标识符、名称、论文作者 
姓名、标签

期刊 27 914 0.36 唯一标识符、名称、标签

表2　关系的类型、名称和数量信息

关系类型 关系名称 数据量/条 占比/%

引用关系

政策引用政策 998 386 2.33

政策引用论文 2 427 773 5.67

论文引用论文 15 524 161 36.26

相关关系

政策与主题词的相关关系 6 911 339 16.14

论文与主题词的相关关系 3 512 940 8.21

政策与类别的相关关系 624 059 1.46

论文与论文的相关关系 7 777 518 18.17

发表关系
论文与出版商的发表关系 412 270 0.96

论文与期刊的发表关系 405 014 0.95

著述关系

政策与机构的著述关系 223 324 0.52

论文与作者的著述关系 1 904 848 4.45

论文与机构的著述关系 738 678 1.73

论文与第一作者的著述关系 419 936 0.98

隶属关系 论文作者与机构的隶属关系 927 954 2.17
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4　政策与论文关联图谱的应用

构建政策与论文关联图谱的最终目的是服务于循

证决策的现实需求，打通科学知识与政策实践之间的

通道。鉴于“为政策制定者精准匹配科学证据”是连接

二者最直接、最关键的应用场景，本章将聚焦于图谱最

核心的应用功能——面向政策制定的科学论文推荐。

该应用在技术上可转化为知识图谱领域经典的链接预

测任务，即预测政策实体与论文实体之间可能存在的

引用关系。为此，遵循实证研究的逻辑：首先，阐明实现

该应用所需的技术方法与效果评价体系；其次，详述包

括数据准备与参数设置在内的模型构建全过程；最后，

通过展示和分析实验结果，系统地验证该推荐应用的

实际效能与稳健性。这一结构旨在完整地呈现本研究

成果从理论构建到实践应用的闭环。

4.1　科学论文推荐方法与效果评价

使用6种主流的知识图谱推理技术，即3种基于

平移的模型TransE[28]、TransH[29]和TransD[30]，以及

3种基于张量分解的模型SimplE [31]、DistMult [32]和

ComplEX[33]。

由于科学论文推荐方法是常用的知识图谱推理技

术，推荐效果评价指标使用知识图谱推理中常用的5种
指标，即MR（Mean Rank）、MRR（Mean Reciprocal 
Ranking）、HITS@1、HITS@3、HITS@10[34]。MR用

于衡量知识图谱嵌入模型在预测头尾实体关系时的准

确性，MR值越小，模型的推理能力越强。MRR通过计

算逆排名的平均值来度量模型的性能，该指标越大越

好。HITS@n是指排名小于n的三元组的平均占比，一

般地，取n等于1、3或者10，该指标越大越好。

此外，在知识图谱推理模型评估中，通常采用6种
方式：原始数据左实体效果评估、原始数据右实体效果

评估、原始数据平均效果评估、过滤数据左实体效果评

估、过滤数据右实体效果评估，以及过滤数据平均效果

评估。这些评估依赖于虚拟三元组，即通过替换原始三

元组中的元素生成虚假三元组，用于模拟模型对未知事

实的推断和泛化能力。其中，左实体指头实体，右实体

指尾实体。原始数据左实体效果评估预测左实体性能，

考虑所有虚拟三元组，包括训练、验证、测试集中已存

在的正确三元组，衡量模型对已知与未知事实的处理能

力；右实体效果评估类似，针对右实体；平均效果评估

为二者均值，提供综合度量。过滤数据效果评估则排除

已存在的正确三元组：左实体评估强调模型区分已知与

未知左实体的能力；右实体评估类似，针对右实体；平

均评估为二者均值，突出对未知事实的泛化能力。

4.2　科学论文推荐模型构建

（1）数据准备。由于数据量过于庞大，无法将全部

数据一次性输入知识图谱推理模型进行训练和测试。

尝试以政策为核心、月份为单位，随机选取某一月数据

进行模型的训练和测试。

首先，从全部数据中选取了2021年2月发布的政策

数据，共计45 770条，其中有7 713条引用了论文或其他

政策；其次，从全部数据中抽取出这7 713条政策数据

相关的所有信息，以三元组的形式保存；最后，考虑到

知识图谱推荐任务的特性，论文的摘要、论文的标题和

政策的标题信息在三元组数据中并无较大的作用，其

中包含的丰富的文本特征也难以在知识图谱推理过程

中展现出来，且会大量增加运行复杂度，将这3种属性

删除，最终获得了25种三元组。

在知识图谱推理实验中，将训练集、测试集和验

证集以8∶1∶1的比例进行划分，其中共包含25种关系、

1 537 478个实体或属性，训练集有2 698 051个三元

组，测试集和验证集均有337 256个三元组。实验中的

数据均使用三元组的形式输入，具体的数据处理方法

和6种知识图谱推理技术的参数设置参考文献[34]。
（2）模型参数设置。以上述数据为输入，TransE、

TransH、TransD、SimplE、DistMult和ComplEX模型

的参数设置如下。

在数据加载阶段，6种模型的批次数为100，线程数

为8，采样模式为正常；使用伯努利分布，使用过滤；负

样本中实体数为25，关系数为0。在模型定义时，所有模

型的嵌入维度数均为200，TransE、TransH、TransD模

型的范数设置为1，使用范数归一化。TransE、TransH、
TransD模型的损失函数为Margin Loss，Margin分别

设置为5.0、4.0、4.0；SimplE、DistMult和ComplEX
模型的损失函数为Softplus Loss。在模型训练阶段，

TransE和TransD模型的训练轮数为1 000，学习率为 
1.0；TransH模型的训练轮数为1 000，学习率为0.5；
SimplE、DistMult和ComplEX模型的训练轮数均为

2 000，学习率为0.5，模型优化使用Adagrad算法。所有

模型均使用GPU运行。
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4.3　科学论文推荐的结果分析

使用TransE、TransH、TransD、SimplE、DistMult
和ComplEX这6种知识图谱推理算法对2021年2月的政

策与论文关联图谱进行推理，以MRR、MR、HITS@ 
10、HITS@3和HITS@1这5种指标为评价标准，得到

推理实验结果。实际上，上述模型在本质上执行知识图

谱推理中的实体预测任务，能够实现对所有头实体和

尾实体的预测，因此所获得的结果是在对多种三元组

关系推理的基础上获得的平均效果，但这一结果并不

能直观地展示模型对政策引用论文这一三元组的实体

预测效果。

鉴于此，从上述6种模型中选出效果相对较好的

TransE和TransH模型，单独针对政策引用论文这一三

元组进行推理。具体来说，同样使用2021年2月的数

据，在保证训练集不变的情况下，将测试集和验证集

中除政策引用论文之外的其他24种三元组全部删除，

其他参数和操作不变，最终修改后的测试集样本数据

量为4 184条，训练集样本数据量为4 394条。TransE和
TransH模型获得的推理结果如表3所示。

表3　TransE和TransH模型对政策引用论文的推理结果

推理算法 评估方式 MRR MR HITS@10 HITS@3 HITS@1

TransE

过滤数据左实体效果 0.478 548 536.642 212 0.667 543 0.522 228 0.382 170

过滤数据右实体效果 0.132 490 2 399.305 420 0.230 402 0.145 076 0.079 111

过滤数据平均效果 0.305 519 1 467.973 877 0.448 972 0.333 652 0.230 641

TransH

过滤数据左实体效果 0.451 051 449.993 317 0.638 862 0.495 937 0.353 250

过滤数据右实体效果 0.115 965 3 300.206 543 0.215 583 0.122 610 0.067 161

过滤数据平均效果 0.283 508 1 875.099 976 0.427 223 0.309 273 0.210 206

由于在过滤数据中的效果评估是更接近真实的

评估方式，表3仅展示了过滤数据左实体效果评估、

过滤数据右实体效果评估和过滤数据平均效果评估

3种评估方式，评价指标使用MRR、MR、HITS@10、
HITS@3和HITS@1这5种评价指标。

与最初得到的结果对比，表3中所有的评估方式

和评价指标都是更优的：所获得的MRR更高、MR更
低，说明整体排名质量更高；而HITS@10、HITS@3和
HITS@1的明显提升则表示推荐列表中正确三元组的

数量明显增加。这是由于最初结果为对25种三元组进

行推理的平均效果，仅对政策引用论文进行推理的效

果明显优于对25种三元组进行推理的效果，或许是其

余24种三元组的推理结果拉低了整体平均值，这也表

明所构建的基于知识图谱推理的科学论文推荐模型更

适合处理对政策引用论文的推理。

此外，在对政策引用论文进行推理时，左实体表

示施引政策，右实体表示被引论文。从表3可以看出，

TransE和TransH模型在过滤数据左实体效果评估中

获得了更好的效果，这说明模型在对左实体进行推理

时会获得更高的准确率。同时，TransE模型获得了最

优效果，尤其是在过滤数据左实体效果评估和过滤

数据右实体效果评估中的HITS@10分别为0.667 543
和0.230 402。这意味着在针对政策引用论文的推理

任务中，在给定右实体（被引论文）的基础上，模型从

候选政策集合中选出10份施引政策时，命中的概率为

66.754 3%；在给定左实体（施引政策）的基础上，模型

从候选论文集合中选出10篇被引论文时，命中的概率为

23.040 2%。

更直观地说，给定一个示例三元组事实（政策A，

论文B，引用关系），在头实体缺失时，上述模型推荐的

结果列表中，政策A位于列表前10的概率为66.754 3%，

位于列表前3的概率为52.222 8%，位于列表前1的概率

为38.217 0%；在尾实体缺失时，上述模型推荐的结果

列表中，论文B位于列表前10的概率为23.040 2%，位

于列表前3的概率为14.507 6%，位于列表前1的概率为

7.911 1%。因此，模型在为政策制定提供科学论文推荐

时，会为每一份政策提供一个候选论文列表，而真正对

这份政策有价值的论文在候选论文列表前10位的概率

为23.040 2%，在前3位的概率为14.507 6%，在第1位的

概率为7.911 1%，这表明所提方法已实现相当优异的推

荐效果。

5　结语

本研究以政策文件对科学论文的引用为基础，

成功构建了一个大规模的政策与论文关联图谱。基于



83

任超，杨孟辉，许嘉元   基于引用关系的政策与论文关联图谱构建与应用研究﻿

2025年第21卷第8期

Overton与OpenAlex两大权威数据源，设计了涵盖9种
实体、5种关系的本体模型，并完成了包含7 802 976条
实体数据、38 590 380条关系数据的大型知识图谱构

建。在应用层面，将面向政策的科学论文推荐问题转化

为知识图谱的链接预测任务，实验结果验证了所提方

法的可行性与有效性：在为政策推荐科学论文作为决

策依据时，模型能够实现高达23%的前10名命中率，显

著提升了证据检索的效率。这一成果不仅为多源异构

情报数据的融合与应用提供了可行的技术方案，也为

实现智能、高效、可追溯的循证决策提供了新的方法论

支持。

本研究主要有以下局限：①数据仅限于2021年的

静态快照，难以反映政策与学术研究的动态演进，可能

导致时间偏置与主题漂移风险；②本体设计采用自顶向

下方法，虽有助于明晰结构，但可能遗漏新兴概念或隐

含关系，进而影响证据链条的完整性与推荐的可解释

性。为降低上述偏差，后续研究将引入多年度与实时更

新的数据源，构建具备时间戳与有效期的动态知识图

谱，并引入自底向上的本体演化机制，结合多种方式持

续扩充与修正本体结构，以提升知识图谱的鲁棒性与

可扩展性。
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Construction and Application of Policy-Paper Association Graph Based on Citation Relationships
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Abstract: While the role of scientific research in policymaking is increasingly significant, the latent associations between them remain obscure and are 
difficult to mine. This creates an urgent need for systematic tools that can aid policymakers in selecting scientific evidence accurately and effectively. Adopting 
the perspective of policy citations, this paper aims to construct a knowledge graph of policy-paper linkages from large-scale data to provide scientific paper 
recommendations for policy formulation. In the construction phase, we utilize the Overton and OpenAlex databases to design a schema layer for the knowledge 
graph, integrating multi-type and multi-level entities (nine entity types and five relation types). A top-down construction strategy is then employed to extract and 
generate 47 327 880 semantic triples, which are subsequently stored in Neo4j graph database to enable efficient querying and visualization. In the application 
phase, we apply six distinct knowledge graph reasoning techniques and evaluate their performance using five evaluation metrics. The results demonstrate that 
the proposed method can recommend scientific papers for policymaking with high accuracy and efficiency. This study not only provides a feasible framework 
and concrete suggestions for knowledge graph-driven government decision-making, but also establishes a valuable theoretical and practical foundation for the 
development of intelligent policy support tools.

Keywords: Citation Analysis; Knowledge Graph; Policy-Citing Paper; Paper Recommendation; Evidence-Based Policy Making
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