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基于单纯形的专利合作高阶拓扑结构

测度及创新产出关系研究
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摘 要 在团队化与协作化日益加深的创新环境下，如何从结构层面刻画专利合作网络并揭示其对创新产出的影响，

已成为创新情报研究中的一项重要议题。现有研究通常基于二元关系视角，难以刻画专利合作中普遍存在的群体协作

结构。本文引入代数拓扑中的高阶网络表示方法，系统刻画专利合作网络中的多主体互动结构，并探究其高阶结构特

征与发明人创新产出间的关系。基于 PatentsView 数据库中 700 余万项专利数据，本文构建了专利合作网络的单纯形模

型，并采用拓扑量化方法测度网络的高阶结构特征。其中，互不连通组件数量 β₀用于表征合作网络的基础连通性，高

阶环路 β₁用于刻画无法由低阶协作填充的群体协作模式。在此基础上，构建“发明人-申请年份”面板数据，采用负

二项固定效应回归模型，系统检验高阶结构特征与技术生产率、专利被引数量、专利 5 年被引数量及专利权利要求数

等多维创新产出指标间的关系。研究结果表明，专利合作网络中，互不连通组件数量 β₀与 4 种创新产出指标之间呈现

倒 U 形关系，即在合理区间内，组件数量的增加与创新产出水平呈现正向关联，但当组件数量处于较高水平时，其与

创新产出的关联强度呈现减弱趋势；高阶环路 β₁与 4 种创新产出指标均呈现显著正相关关系，表明高阶协作结构与知

识整合能力及技术创新表现之间存在密切联系。稳健性分析结果显示，上述结论在不同技术发展阶段及不同技术领域

中均保持稳定，具有较强的普适性。
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Abstract： In an innovation environment where teamwork and collaboration are deepening, describing the patent coopera‐

tion network from the structural level and revealing its influence on innovation output have become important topics in in‐

novation intelligence research. Existing research is mostly based on the perspective of binary relationships; therefore, it is 

difficult to describe the common group cooperation structure in patent cooperation. This paper introduces a high-order net‐
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work representation method in algebraic topology, systematically describes the multi-agent interaction structure in the pat‐

ent cooperation network, and examines the association between its higher-order structural features and inventors’ innova‐

tive outputs. Based on more than 7 million patent records in the PatentsView database, this paper constructs a simplex com‐

plex model of the patent cooperation network and uses a topological quantization method to measure the high-order struc‐

tural characteristics of the network. Among them, the number of disconnected components β₀ is used to characterize the ba‐

sic connectivity of the cooperative network, and the high-order loop β₁ is used to characterize the group cooperation mode 

that cannot be filled by low-order cooperation. On this basis, this study constructs an inventor-application year panel datas‐

et and employs negative binomial fixed-effects regression models to systematically assess how higher-order structural fea‐

tures are associated with multiple dimensions of innovative output, including technological productivity, total patent cita‐

tions, five-year patent citations, and the number of patent claims. The results show that there is an inverted U-shaped rela‐

tionship between the number of disconnected components β₀ in the patent cooperation network and the four innovation out‐

put indicators; that is, within a reasonable range, an increase in the number of components is positively correlated with the 

level of innovation output, but when the number of components is high, the correlation with innovation output shows a 

weakening trend. The high-order loop β₁ is positively correlated with the four innovation output indicators, suggesting that 

higher-order collaborative structures are closely linked to knowledge integration capabilities and technological innovation 

performance. The robustness analysis shows that the above conclusions are stable in different technical development stages 

and different technical fields and have strong universality.

Keywords: patent cooperation; high-order collaborative structure; innovation output; simplex; Betti number

0　引 言

随着现代科学技术的迅猛发展，创新活动的复

杂性与研发成本持续攀升，标志着“大科学”时代

正式来临 [1]。知识积累的指数级增长带来了沉重的

“知识负载”，单一主体难以独自掌握跨学科的全面

知识，科研团队合作由此成为应对挑战、实现技术

突破的核心形式 [2]，合作网络也由此成为解析团队

结构与科学协作的重要工具 [3]。创新主体之间的互

动正由简单的成对合作，逐步演化为多主体参与、

跨团队协同的群体协作模式 [4]。如何从结构层面理

解这种复杂协作关系，并揭示其对创新绩效的作用

机制，不仅是情报学研究中关于科学合作与知识生

产的重要理论议题 [5]，也是优化创新团队组织、提

升科技创新效率的现实政策关切 [6]。专利合作网络

不仅能够精准呈现创新主体间的关联形态，更为揭

示合作结构与创新绩效的内在逻辑、解析技术创新

的演化规律提供了关键支撑 [7]。因此，基于专利合

作网络的创新产出关系研究，不仅有助于解构团队

结构的深层特征，更是揭示技术协作机制、预测并

提升创新绩效的核心途径。

现有研究在合作网络的拓扑特性 （如无标度、

小世界性） 及其与创新产出间的关系方面取得了丰

硕 成 果 ， 但 仍 局 限 于 基 于 图 论 的 二 元 （pairwise）

视角 [8]。这种二元互动框架难以充分刻画真实创新

活动中普遍存在的群体协作关系 [9]。以多名发明人

共同参与同一专利为例，传统成对关系表示会将高

阶协作关系简化为若干二元连接，进而丢失团队内部

蕴含的高维拓扑信息。近年来，网络科学的发展催生

了 如 单 纯 形 （simplex） [10] 和 超 图 （hypergraph） [11]

等高阶表示方法，在捕捉多元主体互动方面具有独

特优势，并在多个领域得到成功应用 [12]。尽管此类

方法已初步引入科学合作分析 [3,13]，但在系统考察

高 阶 结 构 与 个 体 创 新 产 出 关 系 的 研 究 层 面 仍 显 不

足，且已有结论的普适性有待验证。高阶网络不仅

能够精确地描述专利网络的结构特征，还能揭示技

术知识传播的动力学规律 [14]。然而，现有研究鲜有

将这一前沿方法应用于专利合作网络，导致对高阶

拓扑结构与技术创新产出之间的关系缺乏深入的量

化认知。

基于上述背景，本文旨在探索基于高阶网络结

构的专利合作网络测度方法，并检验高阶结构特征

与创新产出间的关系，以期丰富现有专利合作网络

分析的理论与方法。在理论贡献方面，本文深化了

创新网络研究的结构视角，将高阶拓扑引入专利合

作研究，拓展了对创新协作机制的理解边界，深化

了对群体协作关系的理解。在方法贡献方面，本文

构建并应用了基于代数拓扑的高阶网络表示与量化

方法，将专利合作网络抽象为单纯复形结构，并结

合负二项回归模型，检验高阶拓扑特征与发明人创

新产出间的关系，同时开展多维稳健性分析以验证

结论的稳定性。从政策价值与意义来看，本文揭示

了高阶协作结构与创新产出之间的正向关联，为研

发团队构建、创新资源配置与科技政策制定提供实
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证依据和新的决策参考。

1　相关研究

1.1　 合作网络结构及创新产出影响

随着创新活动的复杂性不断提高、技术分工进

一步细化，合作已成为推动技术进步的重要组织方

式。团队科学研究的兴起，推动了对合作网络结构

及其影响机制的深入探索。在宏观层面，已有研究

系统地揭示了合作网络普遍具有的无标度、小世界

及强社区结构等拓扑特征 [15]。与此同时，分析工具

的进步使得网络模型从基础的二元结构，不断向加

权 [16]、多层 [17]、动态 [2]等更精细的维度拓展，从而

能 够 对 协 作 模 式 进 行 更 细 微 的 刻 画 。 相 关 研 究 表

明，个体或团队在网络中的结构位置对其创新表现

具有显著影响 [18]。节点中心性 [19]、连接强度 [5]、结

构洞 [20]等传统网络指标被证实与科研人员 （或发明

人） 的生产力、论文或专利影响力密切相关。在创

新研究领域，针对专利数据的分析表明，占据协作

网络结构洞的发明人能增加创新绩效，而邻域度中

心性具有负向作用 [21]；连接状态与连接强度对专利

颠覆性有显著负向影响，而对专利影响力和专利市

场价值则有正向效应 [5]。在微观层面，相关研究进

一步深入到团队内部构成与互动特征对创新产出的

具体影响。团队的新鲜度，如新成员或新合作关系

的引入，被证实能够有效预测成果的跨学科性与颠

覆性 [22]。团队的知识交叉程度对科研主体下一阶段

的科研产出数量呈现倒 U 形的影响关系 [23]。团队多

样性 （包括年龄、性别、机构、学科、地理距离等

方 面） 被 发 现 是 提 升 论 文 或 专 利 影 响 力 的 重 要 因

素 [2,24-26]。这些研究从不同角度揭示了细粒度的团队

结构属性是驱动高质量创新产出的微观因素。

1.2　 科学结构分析中的高阶网络表示

尽管上述研究取得了丰硕成果，但传统合作网

络建模主要基于二元互动，将合作关系简化为个体

间的成对连接，未能充分刻画现实中普遍存在的、

涉及 3 个及以上主体的“群体互动” [3]。这种局限

可 能 忽 略 了 对 系 统 功 能 至 关 重 要 的 高 阶 协 作 模

式 [9]。为此，网络科学与代数拓扑领域提出了一系

列高阶网络表示形式，其中最具代表性的包括单纯

形 [10]与超图 [11]。这些高阶表示能够显式刻画参与同

一合作事件的多主体关系，捕捉传统二元网络无法

捕捉的复杂结构 [27-28]。在科学研究领域，已有学者

尝试将高阶网络表示引入结构分析。相关研究考虑

网络中高阶结构对节点重要性的影响，构建了基于

高阶结构的有向网络中节点重要性的评估框架 [29]。

还 有 学 者 探 索 使 用 单 纯 形 描 述 科 学 合 作 网 络 的 形

状，证明了合作网络中强单纯形闭包的存在 [13]。超

图模型也被用来分析科研影响力和颠覆性创新之间

的作用关系 [30]。此外，相关研究使用单纯复形捕捉

科学家之间的群体互动，探究了局部协作网络中高

阶结构对科学家生产力的影响 [3]。这些研究为理解

群体协作的复杂性、识别合作中的结构性模式提供

了新的理论与方法工具。

综上，当前研究充分探讨了宏观与微观层面团

队结构特征与创新产出间的关系。然而，当前合作

网络研究主要基于合作者间的二元关系。尽管少数

研究涉及高阶结构特征，但关于专利合作网络拓扑

结构 （如高阶环路） 与创新产出的具体关系仍缺乏

系统性的分析论证。鉴于此，本文旨在引入高阶网

络方法测度专利合作网络，探究高阶结构特征与创

新产出的关联。

2　研究设计

2.1　 专利合作网络构建及高阶结构测度

专利合作网络可分为专利权人合作网络、发明

人合作网络、申请人合作网络、机构合作网络、地

域或国家合作网络等 [31]，本文以发明人为节点，合

作者间的协作关系为边构建专利合作网络。引入代

数拓扑中的单纯形理论，以克服传统图论方法在描

述群体协作关系时的局限性，并利用拓扑学中的贝

蒂数 （Betti number，βk） 量化并测度合作网络的高

阶结构特征。

2.1.1　 专利合作网络与单纯形

单纯形网络 是 常 用 的 高 阶 网 络 表 示 方 式 ， 它

基 于 代 数 拓 扑 的 单 纯 复 形 （simplicial complex） 思

想 ， 用 单 纯 形 来 表 示 高 阶 网 络 中 的 节 点 交 互 关

系 。 在 传 统 图 论 中 ， 合 作 关系被抽象为两个节点

之间的连边，仅能表示简单成对关系 [18]。而单纯形

理论允许将 3 个及以上主体的共同协作关系表示为

一个高维单形 [13]。例如，3 位发明人共同申请一项

专利可表示为一个 2-单形 （三角形），4 位发明人则

对应一个 3-单形 （四面体）。与表示成对关系的简

单连边相比，这种表示方式能够保留群体协作的整

体性。
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本文构建专利合作网络并抽象为单纯形的整体

过程如图 1 所示。为聚焦对发明人创新产出具有最

直接影响的核心协作环境，本文构建并分析局部专

利合作网络。首先，基于目标发明人在前 5 年，即

(t - 5)至 (t - 1)年的合作记录构建其局部专利合作

网络，描绘其在 t 年的协作环境。通过将构建时间

窗口设定在产出年份之前，保证了回归分析的时序

逻 辑 。 图 1a 展 示 了 发 明 人 在 t 年 的 直 接 合 作 者 集

合；在此基础上，追溯这些合作者在时间窗口内是

否存在共同的专利申请，如图 1b 所示。具体而言，

识别发明人在 t 年的所有直接合作者，并追溯这些

合作者在窗口期内的共同专利申请，从而形成仅包

含该发明人“一阶邻域”的合作结构。这样的“局

部网络”能够捕捉直接影响发明人知识流动与团队

组织的微观互动关系 [2]。

在获得这些合作关系后，可进一步将合作者之

间 的 合 作 关 系 构 建 为 图 1c 所 示 的 二 元 关 系 合 作 网

络。为准确表征专利合作中普遍存在的多人合作关

系，使用单纯形抽象化表示局部专利合作网络，通

过 将 (d + 1) 个 共 同 合 作 的 发 明 人 表 示 为 d- 单 形 ，

使 得 图 1d 所 示 的 高 阶 合 作 结 构 能 够 被 完 整 保 留 。

传统 网 络 仅 能 以 1- 单 形 （边） 表 示 两 个 发 明 人 之

间 的 二 元 合 作 ， 而 单 纯 复 形 则 能 利 用 d-单 形 表 示

(d + 1) 个主体之间的共同合作，从而保留了群体协

作 的 完 整 信 息 [3]。 单 纯 复 形 γ 的 定 义 要 求 其 满 足

“ 面 封 闭 性 ”， 即 ∀α ∈ γ， 其 所 有 面 α' ⊂ α 均 有

α' ∈ γ。 这 种 严 格 的 数 学 定 义 确 保 了 网 络 中 低 维

（如两两合作） 与高维 （如 3 人共同合作） 协作关

系的层级嵌套性 [32]。更重要的是，单纯复形能够明

确区分“仅有两两合作”与“多人共同合作”这两

种不同的拓扑结构，从而编码出传统方法无法识别

的“高阶孔洞” [33]，这对于量化协作网络的冗余性

与知识整合程度十分重要。

2.1.2　 专利合作网络的高阶结构测度

在构建单纯复形后，使用贝蒂数 （βk） 对局部

专利合作网络的高阶拓扑特征进行量化。在现有科

学 合 作 高 阶 网 络 [3] 与 同 调 理 论 [13] 相 关 研 究 的 基 础

上，本文将贝蒂数这一高阶拓扑测度指标引入专利

合作网络研究。贝蒂数是一种拓扑不变量，直观地

反映了单纯复形在不同维度上“孔洞”（holes） 结

构 [34]。 贝 蒂 数 是 基 于 同 调 理 论 （homology theory）

计 算 得 出 的 ， 其 中 ， k 维 同 调 群 Hk( K ) 的 秩 为 βk，

它精确地量化了不能被更高维结构填充的独立 k-维

孔 洞 的 数 量 [35]。 使 用 贝 蒂 数 能 够 超 越 传 统 网 络 指

标，直接捕捉由大于两位发明人协作关系所构成的

k ≥ 1 维高阶拓扑结构。

设 K 为 一 个 有 限 单 纯 复 形 ， Ck ( K ) 表 示 其 第 k

阶 链 空 间 ，∂k:Ck ( K ) → Ck - 1 ( K ) 为 对 应 的 边 界 算

子 。 第 k 阶 同 调 群 为 Hk ( K ) = ker∂k /im∂k + 1， 第 k 阶

贝蒂数 βk 定义为该同调群的秩，其计算公式为

βk = rank ( Hk ( K ) ) = dim ( ker∂k ) - dim ( im∂k + 1 )      (1)

在具体计算中，上式可等价写为

βk = mk - rk - rk + 1 (2)

其中，mk 表示 k-单纯形的总数；rk = rank (∂k ) 表示

第 k 阶 边 界 算 子 的 秩 ； rk + 1 = rank (∂k + 1 ) 表 示 第

( k + 1) 阶边界算子的秩。rk 描述了由 k-单纯形边界

所张成的 ( k - 1) 维子空间的维数，而 rk + 1 则刻画了

能 够 由 ( k + 1)- 单 纯 形 所 填 充 的 k- 维 循 环 的 数 量 。

因此，βk 衡量了在去除可被填充的循环之后，复形

中本质上独立的 k-维拓扑结构数量。

合作网络结构中拓扑不变量的存在较为稀疏，

即 k 值越高，βk 存在的可能性越低，故本文考虑使

用 β0 和 β1 两个常用的贝蒂数。

零 阶 贝 蒂 数 （β0）： 表 示 单 纯 复 形 中 互 不 连 通

组件的数量，即合作网络被划分为多少个彼此独立

的子结构。在局部专利合作网络中，较高的 β0 意味

着合作者之间整体连通性较弱，合作关系呈现碎片

化特征；较低的 β0 则表明合作子群之间存在更紧密

的 连 接 。 图 1d 中 虚 线 包 围 的 部 分 体 现 了 两 个 不 同

连通组件的存在。

一 阶 贝 蒂 数 （β1）： 表 示 单 纯 复 形 中 1-维 孔 洞

图 1　专利合作网络高阶结构测度示意
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的数量，即由边围成但未被更高维单形填充的闭合

路径。在局部专利合作网络中，这类结构通常对应

若干发明人之间存在循环式合作连接，但未形成完

全重叠的多人共同合作关系。从协作组织结构角度

来看，β1 反映了合作网络中跨合作子群的循环连接

程度。较高的 β1 意味着网络中存在多路径协作闭环，

有助于知识在不同团队之间流动与整合，从而增强

网络的结构弹性与信息整合能力。图 1d 右侧所示结构

中未被着色的两个三角形结构存在典型的 1-维孔洞。

高阶结构已被证实在复杂系统中具有重要功能

意 义 ， 类 似 的 机 制 在 专 利 合 作 网 络 中 同 样 可 能 存

在。因此，通过 β0 和 β1 对专利合作网络进行高阶拓

扑度量，有助于揭示发明人合作环境的深层结构特

征及其与创新活动的潜在关系，从而深化对合作网

络“结构-功能”的理解。

2.2　 发明人创新产出及关系分析

为分析局部专利合作网络的高阶结构特征与发

明人创新产出之间的关系，构建基于“发明人 -申

请年份”的面板数据集，并通过负二项回归模型估

计高阶拓扑结构与创新产出之间的关系。

2.2.1　 回归分析变量

技术创新具有多维属性，仅衡量创新产出的数

量往往难以全面反映发明人的真实绩效。与现有研

究 [18]一致，本文从“产出数量”与“产出质量”两

个维度选取因变量指标，如表 1 所示。

首先，将技术生产率 （productivity） 作为核心

因变量，定义为发明人在观测年份 t 申请的专利总

量，以直观衡量其技术创新活跃度。其次，为捕捉

创新的质量与技术价值，引入 3 个补充指标：专利

被引数量 （citation，发明人 t 年申请专利的被引总

次数）、专利 5 年被引数量 （citation5，t 年申请专利

在 未 来 5 年 内 的 被 引 次 数） 以 及 专 利 权 利 要 求 数

（claim，发明人 t 年申请专利的权利要求总数）。既

往研究表明，被引次数衡量专利在产业界与技术领

域的知识扩散程度，而权利要求数则被广泛视为专

利价值、技术复杂度与法律强度的稳定指标，能够

表征专利的质量 [5,18,21]。通过构建数量与质量并重的

4 个因变量，旨在更全面地识别和检验专利合作网

络高阶拓扑结构对发明人创新产出的多维影响。

在自变量方面，使用贝蒂数刻画局部合作网络

的 高 阶 结 构 特 征 （表 1）。 零 阶 贝 蒂 数 β0 用 于 衡 量

网络中互不连通组件的数量，体现合作网络的碎片

化程度；一阶贝蒂数 β1 表征网络中高阶环路的存在

性，反映无法由团队合作填充的空心协作结构。鉴于

实际观测中复杂高阶孔洞极为稀疏，本文将 β1 简化为

二元变量，用于识别高阶协作闭环的边际效应。

其次，为确保高阶结构效应不被传统网络特征

或个体差异混淆，本文纳入多类控制变量 （表 1）。

在网络层面，包括网络密度 （network density）、平

均连接强度 （average tie strength） 和协作强度 （col‐

laborative strength）。在发明人 i 的局部协作网络中，

网络密度用于刻画其合作者之间整体关联的紧密程

度，计算公式为

density t =
2Et

Nt ( Nt - 1)
(3)

表1　回归模型的变量描述

类型

因变量

自变量

控制变量

变量

技术生产率☆
被引数量

5 年被引数量

权利要求数

零阶贝蒂数

一阶贝蒂数

网络密度

平均连接强度

协作强度

职业年龄

滞后产出

网络规模

符号表达

productivity

citation

citation5

claim

β0

β1

density

AvgTie

CollabStr

career  age

lagged productivity  

network size

变量描述

发明人在观测年份 t 申请的专利总量

发明人 t 年申请专利被引总次数

发明人 t 年申请专利在公开后 5 年内被引次数

发明人 t 年申请所有专利的权利要求项总和

网络中互不连通组件的数量

网络中高阶环路（无法被群体合作填充的空心协作结构）的存在性；二元变量

反映合作者间整体关联紧密程度

发明人与每位直接合作者在(t-5)至(t-1)年的平均合作专利数

(t-5)至(t-1)年合作者之间的合作专利数与所有合作者同期专利总数之比

发明人从首次申请专利年份至观测年份 t 的时间跨度

发明人上次有专利申请记录年份的技术生产率

专利合作网络中的发明人数量

注：“☆”表示核心因变量。受篇幅影响，表 4 和表 5 仅罗列核心因变量（技术生产率）的回归模型及其结果，其他因变量结果如图 5 所示。
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其中，Nt 表示发明人在 ( t - 5) 至 ( t - 1) 时间窗口内

的直接合作者数量；Et 表示该合作者子网络中实际

协作数量。该指标取值介于 0 和 1 之间，数值越大，

表明合作者之间的联系越紧密。

平均连接强度用于衡量发明人与其合作者之间

合作关系的平均深度，定义为

AvgTie t =
1

|N t|
∑
j ∈ N t

 w( t - 5,t - 1)
ij (4)

其中，N t 表示发明人在 ( t - 5) 至 ( t - 1) 时间窗口内

的合作者集合；w( t - 5,t - 1)
ij 表示发明人 i 与合作者 j 在

该时间窗口内的合作专利数量。该指标反映了发明

人与其直接合作者之间平均合作频次，数值越大，

表明合作关系越稳定，协作强度越高。

协作强度用于刻画发明人合作活动在其合作者

整体创新产出中的相对重要性，定义为

CollabStr t =
∑
j ∈ N t

w( t - 5,t - 1)
ij

∑
j ∈ N t

p( t - 5,t - 1)
j

(5)

其中，p( t - 5,t - 1)
j 表示合作者 j 在同一时间窗口内的专

利总产出。该指标刻画了发明人 i 的合作行为在其

合作者创新活动中的占比，用于控制整体协作强度

和合作者创新活跃度的影响。

在 个 体 层 面 ， 控 制 职 业 年 龄 （career age）， 即

发明人从首次申请专利年份至观察年份 t 的职业时

间跨度；控制滞后产出 （lagged productivity），即发

明人上次有专利申请记录年份的技术生产率，以控

制个人产出的持续性与路径依赖。这些指标已被许

多创新合作网络研究证明与创新效率及知识流动密

切相关 [2-3,25]。

最后，加入年份和技术领域的固定效应，本文

针 对 1980—2017 年 38 个 年 份 的 13 个 阶 段 （每 3 年

划 分 为 一 个 阶 段） 和 9 个 CPC （cooperative patent 

classification）“部”所属技术领域分别生成哑变量，

将其作为固定效应加入模型，以控制专利在不同时

间维度、技术领域的异质性。

2.2.2　 回归模型

由于所选创新产出指标 （如专利数量、专利被

引数量、5 年被引数量及权利要求数） 均为非负计

数变量，且在样本中呈现明显的离散特征，本文采

用负二项回归模型估计高阶结构特征与发明人创新

产出的关系。相较于泊松回归模型，负二项模型允

许条件方差大于条件均值，更适用于厚尾分布的计

数型数据，因此，在创新研究与科学计量研究中被

广泛采用 [18]。

基于“发明人 -申请年份”的面板数据，设 Yi,t

表示发明人 i 在年份 t 的创新产出。为系统识别不同

高 阶 结 构 特 征 的 作 用 机 制 ， 本 文 采 用 逐 步 回 归 策

略，构建如下两个回归模型。

模型 1. 零阶贝蒂数高阶结构的基准效应：

E (Yi,t| ⋅ ) = exp (α + γ0 β0,i,t + γ1 β
2
0,i,t +

             δTX i,t + μi + τt + εi,t ) (6)

其中，β0,i,t 表示发明人 i 在年份 t 对应的零阶贝蒂数

高阶结构特征指标；X i,t 为控制变量向量，涵盖网

络密度、平均连接强度、协作强度、职业年龄以及

滞后产出等因素；μi 为个体固定效应，用于剔除发

明人天赋、性别等不随时间变化的个体异质性；τt

为年份固定效应，用于控制宏观技术周期、政策环

境变化等共同时间冲击；εi,t 为随机扰动项；系数 γ0

反映零阶贝蒂数高阶结构特征与创新产出之间的统

计关联；α 为常数项；γ1 用于刻画零阶贝蒂数与创

新产出之间的非线性关系；δT 表示各控制变量及其

回归系数的线性组合。

模 型 2. 在 模 型 1 的 基 础 上 ， 引 入 一 阶 贝

蒂数 β1,i,t：

E (Yi,t| ⋅ ) = exp (α + γ0 β0,i,t + γ1 β
2
0,i,t +

             γ2 β1,i,t + δTX i,t + μi + τt + εi,t ) (7)

其中，β1,i,t 表示发明人 i 在年份 t 的一阶贝蒂数高阶

结构特征指标。系数 γ1 衡量在控制零阶贝蒂数高阶

结构特征后，一阶贝蒂数高阶结构与创新产出的边

际关联。模型 1 与模型 2 构成嵌套关系，有助于区

分不同高阶结构特征在解释发明人创新产出差异中

的相对作用。

上述高阶结构特征与网络控制变量均基于 Δt =

( t - 5, t - 1) 的 滚 动 时 间 窗 口 构 建 ， 以 刻 画 发 明 人

在当前创新产出之前的历史协作结构，从而在一定

程度上缓解可能存在的内生性或反向关联问题 [2]。

3　实证分析

3.1　 研究数据

本文所用数据来源于美国专利商标局 （United 

States Patent and Trademark Office， USPTO） 提 供 的

专 利 全 文 与 引 文 记 录 ， 以 及 由 USPTO 首 席 经 济 学

家 办 公 室 支 持 的 专 利 数 据 共 享 平 台 PatentsView。

USPTO 专利数据库覆盖了 1976—2022 年 7566869 项

专 利 及 117308691 条 引 用 关 系 ， 构 成 了 结 构 完 善 、

质量可靠的大规模专利数据集。每项专利均包含两
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个申请日期与发布日期。与既有研究一致，本文聚

焦于实用新型专利 （utility patent），因其具备更严

格的审查程序、更高的技术新颖性与更强的信息披

露规范，更适用于分析创新产出 [36]。

回 归 分 析 基 于 按 “ 发 明 人 -申 请 年 份 ” 构 造 的

面板数据集。若某位发明人在多个年份与不同合作

者共同申请专利，则其记录将在数据中多次出现，

可以反映其跨年度的协作行为。为确保面板数据分

析的稳健性，本文剔除了总申请专利数少于 5 项且

参与申请年份不足 3 年的发明人，从而避免使用过

短或过稀疏的科研生涯数据。随后，对于每位发明

人，基于其与合作者的年度交互，构建对应年份的局

部合作网络。经过筛选与处理，最终回归面板数据集

包含 82926 位发明人以及 774389 条年度观测记录。

3.2　 描述性统计分析

表 2 展示了不同 CPC 技术领域的发明人数量及

对应的观测数。从整体来看，技术领域间的发明活

动 呈 现 显 著 的 不 均 衡 分 布 。 其 中 ，“ 物 理 （G） ”

与 “ 电 学 （H） ” 领 域 规 模 最 大 ， 分 别 包 含 25294

与 22976 名发明人，显示出高度集中的创新活跃度。

相对而言，“纺织；造纸 （D） ”与“新兴/交叉技

术 （Y） ”的发明人规模明显较小，反映出这些领

域的技术创新较为局部化。总体上，该分布揭示了

技术领域在创新产出规模上的结构性差异。

表 3 汇总了主要变量的描述性统计结果。从结

果可见，创新产出类变量 （包括专利数量、被引数

量及权利要求数） 均呈现明显的高度右偏与过度离

散特征，即中位数显著低于均值，且最大值远高于

典型样本的产出水平。这一分布特征意味着数据存

在“幂律分布”的结构性不平衡，并伴随着显著的

长尾现象。此外，各项产出变量的方差明显大于其

均值，表明数据不满足泊松分布关于均值与方差相

等的基本假设，故本文选择负二项回归模型进行估

计 较 为 合 适 。 该 模 型 不 限 制 均 值 与 方 差 的 数 量 分

布，并通过额外的离散参数有效吸收数据中的过度

离散部分，因而能够在厚尾计数分布条件下提供更

稳健的估计结果。

进一步检验解释变量之间是否存在潜在的多重

共 线 性 问 题 。 图 2 所 示 为 自 变 量 与 控 制 变 量 间 的

Pearson 相 关 系 数 。 为 避 免 因 变 量 对 相 关 结 构 的 干

扰，相关性分析主要针对自变量与控制变量展开。

总体来看，大多数变量之间的相关系数处于较低水

平，绝对值普遍低于 0.30，表明变量间线性相关性

较弱。其中，零阶贝蒂数与网络规模之间呈现一定

程度的正相关 （r = 0.67），β 2
0 与 β0 之间存在较高相

表2　各CPC“部”技术领域的发明人数量

CPC

A

B

C

D

E

F

G

H

Y

合计

中文名称

人类生活必需

作业；运输

化学；冶金

纺织；造纸

固定建筑

机械工程；照明；加热；武器；爆破

物理

电学

新兴/交叉技术

发明人

数量

10982

8917

10131

475

1248

4154

23781

22012

1226

82926

发明人-申请

年份观测数

93646

78059

103936

3870

10191

34713

222714

214857

12403

774389

表3　各变量描述性统计分析

类型

因变量

自变量

控制变量

变量

技术生产率

被引数量

5 年被引数量

权利要求数

零阶贝蒂数

一阶贝蒂数

网络密度

平均连接强度

协作强度

职业年龄

滞后产出

网络规模

样本量

82926

82926

82926

82926

82926

82926

82926

82926

82926

82926

82926

82926

均值

3.0

64.6

15.9

51.2

1.6

<0.1

0.2

0.6

0.1

11.6

2.7

5.6

中位数

2

15

4

26

1

0

0.05

0.24

0.05

10

1

4

最小值

1

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

最大值

760

105000

75800

9240

61

1

1

50

1

41

760

252

标准差

5.07

388

155

107

1.97

0.10

0.34

1.02

0.21

9.54

4.81

6.73
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关性 （r = 0.80），这一结果符合二次项变量的构造

逻辑，属于结构性相关关系，并非模型设定问题。

在此基础上，本文计算了方差膨胀因子 （vari‐

ance inflation factor，VIF） 以检验多重共线性问题。

结 果 显 示 ， 各 解 释 变 量 的 VIF 值 均 处 于 合 理 区 间

(1.03,2.90)， 显 著 低 于 通 常 采 用 的 临 界 阈 值 10， 表

明模型不存在严重的多重共线性问题。需要说明的

是，针对包含二次项的变量 β0，本文采用中心化处

理后计算 VIF 值，以避免结构性相关导致的虚假高

VIF 估计。变量间的相关系数与 VIF 结果表明，本文

的回归模型设定具有良好的稳定性与解释有效性。

图 3 对局部专利合作网络的拓扑指标 β0 与 β1 的

统计特征进行整体刻画。总体来看，β0 呈现明显的

右偏分布 （图 3a），大部分发明人的合作网络仅包含

少量连通组件，而 β0 取值较高的情形较少。β1 的分

布则高度集中于 0 （图 3b），β1 = 1 的比例约为 1%，

表明一维高阶环路结构在整体样本中较少存在。

从 时 间 维 度 来 看 ，β0 的 年 度 均 值 自 20 世 纪 80

年代起持续上升 （图 3c），反映合作网络逐步趋于

由更多组件构成；然而 β1 = 1 的年度概率在整个时

期内始终维持低位，未随合作关系扩张而增加，显

示高阶环路结构的稀缺性。同时，P(Obs)表示各年

份观测数占全部观测数的比例，其总体上升趋势说

明样本观测数随时间增加，为后期年份的估计提供

了相对充分的数据基础。在技术领域层面 （图 3d），

不 同 CPC 下 β0 存 在 显 著 差 异 ， 如 “ 物 理 （G） ”

“电学 （H） ”等领域的 β0 较高，而 β1 在所有技术

类别中均保持近似为 0。这表明虽然不同领域的网

络连通性存在结构性差别，但高阶协作环路在各技

术领域均较为稀少。

3.3　 回归模型结果分析

图 4 展示了高阶拓扑指标与发明人技术生产率

之 间 的 关 系 。 首 先 ， 从 描 述 性 结 果 来 看 （图 4a），

β0 与生产率之间呈现明显的非线性趋势。随着 β0 的

提升，发明人平均生产率总体上升，但在较高区间

增速逐渐放缓。二次多项式拟合结果显示，二次项

系 数 为 负 （-0.004）， 表 明 β0 与 生 产 率 之 间 可 能 存

在倒 U 形关系，即过高的连通组件数量未必持续带

来生产率提升。相比之下，β1 的结果呈现较为明确

的单调差异 （图 4b）。当 β1 = 1 时，发明人的平均生

产率显著高于 β1 = 0 的情形，表明存在一维高阶环

路结构的合作网络往往伴随更高的创新产出水平。

在控制网络密度、平均连接强度、协作强度、

职业年龄、滞后产出以及网络规模后，负二项回归

的边际效应估计进一步验证了这一非线性结构 （图

4c）。估计结果显示，β0 的一阶项为正，而二次项

为负，且达到统计显著性水平。根据回归系数计算

得到的转折点约为 β0=20.88。在该水平之前，连通

组件数量的增加显著提升预期生产率；超过该阈值

后，边际效应逐步减弱，表明过度分散的网络结构

可 能 降 低 协 作 效 率 ， 从 而 抑 制 创 新 产 出 。 进 一 步

地，图 4d 展示了不同 CPC 技术领域中的边际效应

差 异 。 总 体 来 看 ， 不 同 技 术 领 域 均 呈 现 倒 U 形 趋

势 ， 但 转 折 点 位 置 存 在 明 显 差 异 。 例 如 ，“ 物 理

（G） ”领域的转折点约为 β0=40.2，意味着在该领

图 2　变量间 Pearson 相关系数矩阵及 VIF 结果（彩图请见 https://qbxb.istic.ac.cn）
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域中，网络连通组件数量达到较高水平时，创新产

出 仍 维 持 在 较 高 区 间 ； 而 “ 人 类 生 活 必 需 （A） ”

领域的转折点约为 β0=12.4，表明其在较低连通组件

水平即达到产出峰值。该结果说明，高阶网络结构

与 创 新 绩 效 的 关 联 关 系 具 有 显 著 的 技 术 领 域 异

质性。

β0 和技术生产率间的回归模型结果如表 4 所示。

分析显示，β0 与发明人生产率呈现显著正相关 （模

型 1~模型 5 均显著，p<0.001）。在加入 β0 的平方项

后 （模型 2~模型 5），β 2
0 呈现显著负系数，表明 β0

图 3　β0 与β1 的分布及趋势特征

图 4　高阶拓扑指标与发明人技术生产率之间的关系（彩图请见 https://qbxb.istic.ac.cn）

误差棒表示 95% 置信区间，TP 是转折点（turning point）。
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与生产率之间存在倒 U 形关系，即网络中连通组件

数的增加在初期显著提升生产率，但达到较高水平

后边际增速减缓。加入网络密度、平均连接强度、

协作强度、职业年龄、滞后产出和网络规模等控制

变量，以及控制发明人固定效应与年份固定效应后

（模型 5），模型拟合度 R2 提升至 0.254，进一步支持

其与生产率之间的稳健关联。需要说明的是，在负

二 项 回 归 等 计 数 模 型 中 ， R2 指 标 通 常 低 于 线 性 模

型，其数值需结合模型设定加以理解。

β1 和技术生产率间的回归模型结果如表 5 所示。

结果显示，其对生产率的影响显著且正向 （模型 1~

模型 5 均显著，p<0.001）。加入 β0 及其他网络特征

后 （模型 2~模型 5），β1 系数逐步下降，但仍保持

高度显著，表明一维高阶环路的存在对创新产出具

有独立的正向作用。控制发明人和年份固定效应后

（模 型 5）， β1 与 生 产 率 的 关 联 仍 保 持 显 著 ， R2 为

0.254。

3.4　 稳健性分析

为检验核心结论在不同创新产出指标下的稳健

性，以技术生产率、专利被引数量、专利 5 年被引

数量及专利权利要求数 4 类指标为因变量，重新估

计包含 β0 与 β1 的回归模型 （图 5）。结果显示，在 4

类 创 新 产 出 指 标 中 ，β0 的 一 次 项 系 数 均 为 正 且 在

0.11~0.17 范围内波动，二次项系数均为负并集中在

-0.005~-0.002 （p<0.001）。这表明，合作网络中互

不连通组件数量与不同创新产出指标间呈现稳定的

倒 U 形关系，即适度增加网络组件数量与更高水平

的创新产出相关，但当组件数量过高时，其与创新

产出的关联强度呈现减弱趋势。

高阶环路结构 β1 在 4 种创新产出指标对应的回

归 模 型 中 均 呈 现 显 著 正 向 影 响 ， 其 回 归 系 数 介 于

0.14~0.20 （p<0.001）。回归结果中，β1 的影响方向

与显著性保持一致，表明一维高阶协作环路对创新

产出的正向关联不依赖于具体的产出度量方式，具

有较强的稳健性。

单纯复形中的零阶贝蒂数 β0 与二元关系视角下

的连通分量 （子图） 数量在结构含义上具有高度对

应性。为检验该结构指标与创新产出之间关联结果

的 稳 健 性 ， 本 文 将 合 作 网 络 转 化 为 二 元 图 表 示 形

式，并计算其连通分量数量，在保持控制变量与固

定效应设定一致的条件下，重新估计创新产出回归

模型 （图 6）。结果显示，二元网络子图数的一次项

与 二 次 项 系 数 方 向 及 显 著 性 与 β0 模 型 结 果 高 度 一

表4　β0和技术生产率间的倒U形关系

变量

β0

β 2
0

density（对数值）

AvgTie（对数值）

CollabStr（对数值）

career age（对数值）

lagged productivity（对数值）

network_size（对数值）

发明人 FE

申请年份 FE

观测数

R2

模型 1

0.2178***

(0.0021)

不包含

不包含

774389

0.072

模型 2

0.2750***

(0.0057)

-0.0062***

(0.0006)

不包含

不包含

774389

0.075

模型 3

0.2720***

(0.0053)

-0.0059***

(0.0005)

0.1701***

(0.0070)

0.4339***

(0.0062)

不包含

不包含

774389

0.105

模型 4

0.1045***

(0.0029)

-0.0024***

(0.0002)

-0.3143***

(0.0056)

0.0513***

(0.0028)

0.4847***

(0.0070)

-0.0652***

(0.0010)

0.4752***

(0.0028)

0.7123***

(0.0065)

不包含

不包含

774389

0.208

模型 5

0.1120***

(0.0028)

-0.0023***

(0.0002)

-0.2057***

(0.0057)

-0.0197***

(0.0025)

0.5495***

(0.0066)

-0.0426***

(0.0020)

0.2834***

(0.0022)

0.8142***

(0.0057)

包含

包含

770919

0.254

注 ： 所 有 模 型 均 基 于 负 二 项 回 归 ，括 号 内 数 据 表 示 在 发 明 人 层 次 聚 类 的 稳 健 标 准 误（standard error，S.E.）；*表 示 p<0.05，**表 示

p<0.01，***表示 p<0.001；FE 表示固定效应（fixed effects）。
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致，仍呈现稳定的倒 U 形关系。这表明网络连通结

构与创新产出之间的非线性关联在不同结构表达框

架下均保持稳定。

然后，考察上述统计关联在不同技术周期下是

表5　β1和技术生产率间的正向关系

变量

β1

β0

β 2
0

density（对数值）

AvgTie（对数值）

CollabStr（对数值）

career age（对数值）

lagged productivity（对数值）

network_size（对数值）

发明人 FE

申请年份 FE

观测数

R2

模型 1

1.293***

(0.0089)

不包含

不包含

774389

0.008

模型 2

0.7768***

(0.0077)

0.2672***

(0.0007)

-0.0061***

(4.93×10-5)

不包含

不包含

774389

0.078

模型 3

0.5011***

(0.0068)

0.2412***

(0.0007)

-0.0051***

(4.53×10-5)

-0.3838***

(0.0039)

0.3813***

(0.0015)

1.1940***

(0.0049)

不包含

不包含

774389

0.124

模型 4

0.1784***

(0.0052)

0.1034***

(0.0006)

-0.0024***

(3.46×10-5)

-0.3132***

(0.0034)

0.0499***

(0.0015)

0.4826***

(0.0045)

-0.0644***

(0.0006)

0.4723***

(0.0009)

0.7102***

(0.0035)

不包含

不包含

774389

0.208

模型 5

0.1461***

(0.0052)

0.1116***

(0.0007)

-0.0023***

(3.60×10-5)

-0.2036***

(0.0040)

-0.0203***

(0.0018)

0.5449***

(0.0054)

-0.0420***

(0.0016)

0.2817***

(0.0011)

0.8122***

(0.0040)

包含

包含

770919

0.254

注 ： 所 有 模 型 均 基 于 负 二 项 回 归 ，括 号 内 数 据 表 示 在 发 明 人 层 次 聚 类 的 稳 健 标 准 误 ；* 表 示 p<0.05，** 表 示 p<0.01，*** 表 示 p<

0.001；FE 表示固定效应（fixed effects）。

图 5　β0 与β1 对 4 个创新产出指标的回归结果（彩图请见 https://qbxb.istic.ac.cn）

回归系数的正负由散点颜色表示，橙色代表回归系数为正，蓝色代表回归系数为负；

误差棒表示 95% 置信区间；*表示 p<0.05，**表示 p<0.01，***表示 p<0.001。
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否随时间保持稳定。为此，基于 1980—2017 年的数

据 样 本 ， 将 研 究 区 间 划 分 为 13 个 连 续 区 间 ， 分 别

估计 β0、β 2
0 与 β1 对技术生产率的影响。分时期回归

结 果 显 示 （图 7），β0 的 一 次 项 系 数 在 各 时 期 均 为

正，其取值主要分布在 0.08~0.12，除个别时期样本

受限外，在 13 个时期中有 12 个时期呈现显著正向

影响 （12/13）；同时，β 2
0 的系数在-0.005~-0.001 范

围内波动，且在 13 个时期中有 11 个时期显著为负

（11/13）。 上 述 结 果 表 明 ， 合 作 网 络 连 通 组 件 数 量

与技术生产率之间的倒 U 形关系，在长期时间维度

上具有高度稳定性，其关联方向与数量级并未因技

术范式或创新环境变化而发生偏移。

在图 7 中，高阶环路结构 β1 在多数时期中对技

术生产率表现出显著的正向影响，其回归系数主要

集中在 0.06~0.26。在全部 13 个分时期回归结果中，

有 11 个时期 β1 显著为正 （11/13），仅在样本规模较

小或技术体系尚未稳定的早期阶段，其估计结果未

达到常规显著性水平。总体来看，β1 的估计值随时

间呈现平缓波动。

最后，本文进一步检验高阶拓扑结构对发明人

技 术 生 产 率 的 影 响 是 否 在 不 同 技 术 领 域 中 保 持 稳

定。基于 CPC 一级分类标准，分别在“人类生活必

需 （A） ”“ 作 业 ； 运 输 （B） ”“ 化 学 ； 冶 金

（C） ”“纺织；造纸 （D） ”“固定建筑 （E） ”“机

械 工 程 ； 照 明 ； 加 热 ； 武 器 ； 爆 破 （F） ”“ 物 理

（G） ”“电学 （H） ”以及“新兴/交叉技术 （Y） ”

9 个 技 术 领 域 内 ， 独 立 估 计 β0、 β 2
0 与 β1 的 回 归 模

型，如图 8 所示。

图 8　β0、β 2
0 与β1 对技术生产率的分领域回归

系数趋势（彩图请见 https://qbxb.istic.ac.cn）

回归系数的正负由散点颜色表示，橙色代表回归系数为正，蓝色代表

回归系数为负；颜色较深表示系数达到统计显著性水平，颜色较浅表

示未达到统计显著性水平，NA表示该时期模型未能获得有效估计值。

误差棒表示 95% 置信区间；*表示 p<0.05，

**表示 p<0.01，***表示 p<0.001。

图 7　β0、β 2
0 与β1 对技术生产率的分时期回归

系数趋势（彩图请见 https://qbxb.istic.ac.cn）

回归系数的正负由散点颜色表示，橙色代表回归系数为正，蓝色代表回

归系数为负；颜色较深表示系数达到统计显著性水平，颜色较浅表示未

达到统计显著性水平，NA 表示该时期模型未能获得有效估计值。

误差棒表示 95% 置信区间；*表示 p<0.05，

**表示 p<0.01，***表示 p<0.001。

图 6　二元网络子图数对 4 个创新产出指标的回归结果（彩图请见 https://qbxb.istic.ac.cn）

回归系数的正负由散点颜色表示，橙色代表回归系数为正，蓝色代表回归系数为负；

误差棒表示 95% 置信区间；*表示 p<0.05，**表示 p<0.01，***表示 p<0.001。
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从网络连通组件数量的影响来看，β0 在所有技

术领域中均呈现显著正向关联 （p<0.001），其回归

系 数 主 要 分 布 在 0.106~0.141。 其 中 ，“ 机 械 工 程 ；

照明；加热；武器；爆破 （F） ”领域 （γ0=0.1441，

S.E.=0.0770） 与 “ 作 业 ； 运 输 （B） ” 领 域 （γ0=

0.1299， S. E. =0.0035） 的 正 向 关 联 相 对 较 强 ， 而

“ 纺 织 ； 造 纸 （D） ” 领 域 （γ0=0.0972， S. E. =

0.0198） 与“电学 （H） ”（γ0=0.1102， S.E.=0.0025）

领域的估计值相对较低。同时，除了“纺织；造纸

（D） ” 技 术 领 域 外 ，β 2
0 在 其 他 领 域 中 均 显 著 为 负

（p<0.001），其系数范围集中于-0.005~-0.002，表明

网络连通组件数量与技术生产率之间的倒 U 形关系

具有明显的跨领域一致性。该统计关联在“人类生

活必需 （A） ”领域 （γ1=-0.0043，S.E.=0.0004） 与

“机械工程；照明；加热；武器；爆破 （F） ”领域

（γ1=-0.0039，S.E.=0.0009） 中较为显著，说明在以

工程实践为特征的技术领域中，合作规模扩张的边

际递减效应更为突出。

考察高阶协作结构的作用可以发现，β1 在所有

技术领域中均表现出显著的正向影响，其回归系数

主 要 位 于 0.019~0.259 范 围 。 其 中 ，“ 固 定 建 筑

（E） ” 领 域 （γ2=0.2592， S.E.=0.0619）、“ 机 械 工

程 ； 照 明 ； 加 热 ； 武 器 ； 爆 破 （F） ” 领 域 （γ2=

0.2160，S.E.=0.0456） 以及“新兴/交叉技术 （Y） ”

领 域 （γ2=0.2128， S. E. =0.1138） 的 效 应 量 相 对 较

高 ； 相 比 之 下 ，“ 作 业 ； 运 输 （B） ” 领 域 （γ2=

0.0195， S.E.=0.0303） 的 估 计 值 略 低 。 上 述 结 果 验

证 了 高 阶 拓 扑 特 征 对 发 明 人 生 产 率 的 跨 领 域 稳

健性。

4　结 论

本文面向专利合作网络中多主体协作的真实特

征，引入代数拓扑视角，构建单纯形模型，以克服

传统二元网络在刻画群体协作关系时的局限性，系

统量化了合作网络的高阶结构特征，并基于大规模

“发明人-申请年份”面板数据检验其与创新产出间

的关系。在理论贡献方面，本文将高阶拓扑方法引

入创新网络分析框架，拓展了合作网络研究从二元

互动向群体协作的结构视角；在方法贡献方面，本

文构建并应用了基于代数拓扑的高阶网络表示与量

化方法，将专利合作网络抽象为单纯复形结构，并

结合负二项回归模型进行关联性检验。通过多创新

产出指标、跨时间、跨技术领域的系统实证，为理

解合作结构与创新表现之间的深层关联提供了新的

证据。本文的研究结果表明，高阶拓扑结构为理解

合作网络结构特征与创新产出之间的关联提供了重

要维度，为创新团队构建、专利合作组织方式优化

以及创新政策制定提供了新的实证基础。研究结论

主要包括以下 3 点。

（1） 专利合作网络的基础连通性 （β0） 对发明

人创新产出呈现一定的倒 U 形关系。适度数量的连

通组件有助于保持合作资源的多元性，与较高的专

利产出水平相关；当网络过度碎片化时，合作关系

被分割为多个孤立子群，知识整合效率下降，产出

水平的增长效率随之降低。

（2） 高阶协作结构 （β1） 对发明人创新产出具

有稳定的正向促进作用。当合作网络中存在无法由

3 人及以上协作完全填充的高阶环路结构时，代表

团队之间存在跨团组的复杂协作闭环，与更为活跃

的信息流动结构特征相关，从而提升个体的创新能

力。从实践角度来看，提升 β1 并非刻意制造“结构

孔洞”，而是通过促进跨领域合作、鼓励跨团队联

合项目等方式增加网络中的多路径协作闭环。

（3） 上述统计关联在不同创新产出指标、不同

技术周期与技术领域中保持稳健。技术生产率、专

利被引数量、专利 5 年被引数量及专利权利要求数

4 种创新产出指标结果稳定。此外，无论是 1980 年

以来的不同创新阶段，还是在不同 CPC 技术领域内

部，β0 的倒 U 形作用与 β1 的正向作用均显著成立，

表明高阶拓扑特征与创新产出之间的关联在不同时

间与技术领域中保持稳健。

本文仍存在若干局限。首先，本文基于观测性

面板数据与计量模型分析，结果反映变量之间的统

计关联关系，并不构成严格的因果识别。随着科研

问题日益综合化与复杂化，科技合作及学科交叉不

断深化 [23]，虽然本文使用面板模型与固定效应控制

了大量潜在混杂因素，但高阶拓扑结构的形成仍可

能受到未观测团队偏好或组织策略的影响。其次，

本文主要关注 β0 与 β1 两类高阶拓扑特征，而更高维

的同调结构 （如 β2 及更高维孔洞） 在大规模合作网

络中的潜在作用尚未展开讨论，未来可结合持久同

调等工具进一步拓宽高阶结构的测度维度。此外，

本 文 未 涉 及 高 阶 结 构 对 创 新 质 量 异 质 性 的 作 用 机

制，如对颠覆性创新或跨领域创新的影响 [37]。未来

可进一步结合跨国数据、科研团队组织结构或其他

类型的创新合作网络，为高阶网络理论在科技创新

领域的应用奠定坚实基础。
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