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基于图嵌入技术的产业集群分析方法研究 
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摘要: 以往对产业集群的相关实证研究存在数据获取困难、数据维度片面、传统复杂网络理论分

析方法可拓展性差等问题. 针对以上问题, 本文以互联网上的大量非结构化数据为基础, 采用图

嵌入模型提取集群网络特征的向量空间分析方法, 利用互联网公开数据构建产业集群关联网络, 
结合企业行业分类标准与分析目的设计部分节点标签, 使用关系型图卷积神经网络模型(R-GCNs), 
从产品关联层面进行产业集群特征学习. 根据产业集群内企业的嵌入表示和地理位置信息, 提

出了集群网络嵌入应用分析方法. 通过对宁波地区制造业集群相关数据进行实验分析和论证, 
验证了图嵌入分析方法在量化分析产业集群关联网络特征上的有效性.  
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产业集群是由多种异构主体(企业、研究机构、

中介机构、行业协会、政府部门等)通过竞争、协

作组成的复杂系统, 其结构特性、演化发展规律及

核心竞争力受到诸多学者关注[1-3]. 从已有相关文

献来看, 学者有侧重于对产业集群识别方法进行

研究[4-6], 也有对产业集群技术演化展开研究[7]. 同

时, 对产业集群相关问题研究的范式也受到学者

学科背景的影响, 难以统一产业集群的研究主题

和方法, 目前较为主流方法是采用复杂网络理论, 
通过统计性网络结构指标来分析产业集群.  

产业集群的重要表现形式是由其各主体所形

成的关联网络. 从研究方法特点来说, 对产业集群

关联网络的研究总体上可以分为两种: 一种是对

产业集群关联网络的仿真研究[8]; 另一种是基于现

实数据对产业集群关联网络的实证研究[9-10]. 其中, 
产业集群关联网络实证分析的研究多数以调研数

据为主, 而获取产业集群企业间的关联关系来构

建网络模型是关键, 也是难点. 随着产业集群体系

的不断扩张和企业对自身信息保护意识的增强, 

当下调研数据更加难以大量获取, 因此基于小样

本的产业集群关联网络分析局限性显得愈发显著. 
互联网技术的发展有效地解决了数据量问题, 有

部分学者使用大批量的企业投入产出数据构建了

大规模的产业集群网络[11-12]. 而企业地理位置作

为产业集群的一个重要属性, 是比较容易批量获

取的企业数据. 例如, 李经成等[13]基于创新型企业

地理位置信息, 采用复杂网络理论、无监督聚类等

多种空间研究方法, 对南京市创新型企业展开了

分析; 沈体雁等[14]联合了投入产出和地理邻近双

重信息, 识别出多种中国国家标准产业集群, 并分

析它们的特征差异.  
综上所述, 产业集群现实中所包含关系是复

杂的. 但在国内外学者相关研究中, 存在调研数据

样本数量小, 或者所构建的产业集群网络维度单

一问题; 分析方法也都偏向于采用复杂网络理论, 
依靠某些网络指标来分析产业集群网络结构特征, 
难以有效挖掘产业集群的微观信息. 本文针对以

上问题, 提出从嵌入视角学习产业集群关联网络
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特征的角度, 从互联网获取各种半结构和非结构

化数据来构建产业集群关联网络, 并通过图嵌入

模型学习产业内丰富的关联特征, 以及结合企业

地理位置信息展开产业集群分布特征和区域特性

分析, 为产业集群相关研究提供新的视角.  

1 网络模式与图嵌入模型选择 

1.1  网络模式 
大数据时代背景下, 各种企业信息管理平台

的存在使得从互联网获取产业集群的公开数据成

为可能. 本文以行政区域作为产业集群研究数据

边界, 获取互联网上的企业数据, 主要包含企业的

经营状态、规模、地理位置、成立时间、法人等相

关信息. 产业集群内复杂的关联形式表现为企业

的产品相似性、技术相关性、地理邻近性、供应链

关系等, 这些关系将集群内企业紧密联系成为一

个具有竞合关系的区域经济体. 本文在考虑产业

集群关联网络时, 认为企业的业务围绕并服务于

所经营的产品, 即集群关系网络依托于集群内的

产品. 因此, 通过企业与产品间关系构建的关联网

络是一种符合实际情况的集群网络模式. 文中以

企业为核心、以产品为关联节点的产业集群关联网

络模式如图 1 所示.  

企业

产品

生产

研发

零售

售后

相关

节点类型 关系类型
模式示意

 
图 1  产业集群关联网络模式示意图 

图 1 为有向的异质图, 生产关系体现企业的加

工设备资源和加工能力; 研发关系体现企业的新

技术开发能力; 零售关系体现企业该类型产品的

业务终端是面向企业, 还是面向大众; 售后服务关

系体现企业是否具有该产品的技术支持能力; 产

品间相关关系是符合实际特征的关系, 如产品名

称语义相同或相近, 但表述不同的情形.  
1.2  图嵌入模型选择 

图嵌入模型是将网络(图结构)数据转换至低

维向量空间, 同时保留原始数据的关键信息. 产业

集群的关联网络数据隐藏于文本中, 对产业集群

的实证分析而言, 图嵌入是挖掘产业集群关联网

络特征的高效技术手段. 基于不同理念, 经典的图

嵌入模型可分为三类: (1)Trans 系列的线性翻译模

型[15-16], 通过 h r t  形式, 将网络中存在具体关

系 r 的两节点 h和 t 转至向量空间; (2)基于图的随

机游走模型[17], 沿着图(网络)上的随机路径采样, 
以形成“句子”, 将其中“单词”(网络中节点)转
化为向量; (3)以 GCN 为代表的图神经网络模型[18], 
通过卷积核聚集节点周围信息来获取节点的嵌入

向量表示.  
依据构建的集群网络模式, 企业节点可能与

多个产品节点存在某种关系, 而线性翻译模型不

适用于处理该类型网络数据, 同样, 随机游走模型

也可能遗失企业间重要的产品关联特征, 但 GCN
卷积核思想可用产品节点来表示企业. 针对其无

法处理多关系网络数据的问题, Schlichtkrull 等[19]

对其进行改进, 提出了关系型图卷积网络(R-GCNs)
模型, 该模型又分为节点分类和链接预测. 节点分

类模型侧重于挖掘网络中隐含于标签信息下的重

要特征, 而链接预测模型则是在获取特征基础上, 
使用特定的评分函数进行节点间关系的预测.  

综上所述, 选择半监督(部分节点具有标签)的
R-GCNs 节点分类模型, 旨在通过聚合不同关系下

的邻居产品节点信息, 以获取产业集群关联网络

中各企业节点的向量表示, 从而利用嵌入所学习

到的企业特征展开产业集群的实证研究.  

2 基于图嵌入技术的产业集群分析方法 

基于图嵌入技术的产业集群分析研究主要分

为三部分. 首先将从互联网获取的产业集群公开

数据进行预处理, 构建产业集群关联网络图结构

数据; 其次结合行业类别标准设计部分企业标签, 
使用 R-GCNs 节点分类模型进行半监督的节点嵌

入特征学习, 并评估集群关联网络嵌入质量; 最后

结合地理信息, 在产业集群向量空间展开分析.  
2.1  产业集群关联网络构建方法 

企业经营文本信息中包含相应的产品及关系, 
通过文本句子关键词筛选, 将经营信息分割成四

类: 生产信息、研发信息、零售信息和售后服务信

息. 分割后的文本信息包含很多专用名词, 且不是
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常见的主-谓-宾句子类型, 而目前的实体抽取[20] 

方法很难应用到此类文本中. 因此考虑采用 jieba
分词库来处理此类信息, 并通过构建专有名词名

称词典及去除停用词, 将分割后的经营文本转化

为多个独立的产品专有名词进行产品实体抽取.  
对产品间相关关系建模, 可使用预训练 BERT

模型[21], 并结合余弦相似度阈值计算产品名称间

的相关关系, 但不同阈值所建立的相关关系对于

图的质量以及集群网络特征的学习有较大影响. 
对图的结构分析而言, 度分布是其最基本的特征, 
因此可根据网络度分布分析方法来选择阈值.  
2.2  产业集群关联网络嵌入及效果评价方法 

本文使用的 R-GCNs 节点分类模型是以交叉

熵为损失函数的半监督机器学习模型, 需要对构

造图设计部分标签, 以指导模型学习特征. 以挖掘

产业集群企业嵌入特征的有效表示为目的, 将行

业类别作为网络中企业节点的标签, 结合企业经

营信息和制造业行业分类标准对部分特征明显的

企业节点进行类别标注.  
R-GCNs 模型将网络中每种业务关系看作是有

向(入边和出边)关系. 企业与产品间的单向关系对

企业是出边关系, 对产品是入边关系, 产品与产品

间关系是双向关系, 模型输入为不同方向关系所

构建的邻接矩阵集合.  
模型输出为节点的嵌入向量和节点类别, 评

估模型训练嵌入质量是后续应用分析的必要前提. 
结合传统分类模型评价指标及产业集群特点, 在

分类准确率和混淆矩阵评估指标的基础上, 增加

方差指标和主成分分析法来评估模型的嵌入效果, 
其中方差与主成分分析均根据模型训练后输出的

企业嵌入表示其具体计算值.  
2.3  产业集群关联网络嵌入应用分析方法 

产业集群的分析离不开企业地理位置. 作为

企业的唯一地理属性标识, 一般为短文本数据, 通

常可使用百度地图地名查询 API (应用程序编程接

口)以获取企业的经纬度编码信息. 在计算企业间

距离时, 可通过经纬度编码直接计算企业间地理

上的绝对距离, 也可通过百度地图直接获取企业

间的行驶距离. 相比于计算地理上的绝对距离, 行

驶距离可以很好地捕获由地貌环境特殊性产生的

影响, 从而更合理地在地理空间上分析产业集群

内各企业主体与其邻近企业的关联性.  
为应用嵌入所学习到的企业的业务特性来研

究产业集群, 本文首先作了下列定义.  
定义 1  产业集群 { }n iC c , 1,2, ,i n  , ic

为产业集群内的某个企业节点, 其向量表示为 iv . 
nC 所包含的企业全部行业分类 { }m aK k , 1,a   

2, ,m , 其中, ak 泛指某行业类别下的企业, 其行

业质心向量表示为 k
av .  

定义 2  产业集群企业地理位置区域范围 d
iR

指以企业 ic 为区域中心, 以道路距离等于 d 为虚拟

半径的某个区域, 在该区域包含的企业集合定义

为 d
tC , d

t nC C , 其中, t 为该集合中的企业个数.  
定义 3  在定义 1、2 基础上, 企业 ic 所在局部

区域 d
iR 内, 该类型企业综合关联程度评估指标定

义为 ( , )d d
i tS c C :  

1

1( , ) cos( , )
t

d d
i t i j

j
S c C

t 

  v v ,  (1) 

式中: jv 为 d
tC 中的某个企业向量; cos( , )i jv v 为 2

个向量的余弦值.  
在上述定义基础上, 首先以热力地图形式展

示集群的行业地理分布. 以行业质心向量 k
av 与企

业向量 iv 的相似度为热点权重, 并设定显示阈值; 
以企业经纬度为坐标绘制热力地图, 对比不同行

业属性下的企业地理分布特征, 挖掘集群内不同

行业属性下企业的分布共同点和集群特性. 这种

方式是从整个产业集群企业嵌入, 而不是仅从行

业分类视角来分析产业集群内的企业, 且还需考

虑 ak 行业之外企业也可能具有隐性的关联性特征.  
已有文献表明, 地理上邻近的企业知识和技

术会迅速传播, 从而导致产业集群内部区域企业

间的同质性增强[22]. 使用定义 3 中的式(1), 从评估

区域特性角度应用企业的嵌入, 以集群内某个特

征的企业作为 ic , 从产业集群地理邻近视角来看, 
不同企业所在的不同区域位置在集群中应当表现

出各自的区域特性, 而企业综合关联程度评估指

标 dS 能够将每种情形都定量化表示.  

3 实验与结果分析 

本文数据集来源于“企查查”企业信息管理平

台公开数据, 截至 2022 年 5 月份, 共获取 63 000 多

条宁波地区内制造业产业集群相关企业数据, 经
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过删除经营目录信息缺失或异常的数据后, 59 261
条半结构化企业数据被用来构建集群关联网络.  
3.1  产业集群关联网络构建结果 

通过构建的 5 000 多个产品名称专有名词库, 
本文将企业的经营目录文本信息转化为生产、研

发、零售、售后服务 4 种关系及对应产品, 共包含

11 563 个产品, 表 1 即为某企业经营文本数据处理

结果展示.  
在处理产品间的相似关系时, 本文以拼接预

训练 BERT 模型后两层的平均输出作为产品的向

量表示. 在建立产品间相关关系阈值选择时, 图 2
揭示了不同阈值下产品关联图(仅由产品构成的同

构图)的度分布, 以及本文最终构建的产业集群关

联网络图结构数据度分布.  

 
图 2  不同阈值下产品相关性度分布 

由图 2 可见, 当相似度阈值为 0.7 时, 其平均

节点度约为 19.503, 表明该阈值建立的产品间关联

关系过于稠密, 显然不符合制造业集群企业的产

品潜在关联特征; 当相似度阈值为 0.9 时, 其平均

节点度约为 0.064, 产品相似关系过于稀疏; 而当

相似度阈值为 0.8 时, 其平均节点度约为 0.783, 能

够真实地表示该制造业集群产品间的相关性联系

特点, 故最终选定相似度阈值为 0.8. 在本文制造

业集群网络数据的度分布中, 加入产品之间的相

关关系后, 仅有 3%的节点是稀疏的(仅与一个节点

存在联系), 这种数量的稀疏关系完全是模型所能

承受的. 虽然存在有超过 10 000 条的连边情况, 但

这也是制造业产业集群的特点—–某些通用产品会

被较多的企业经营, 且每个企业节点可能与一个

产品节点建立 4 条连边(4 种关系).  
3.2  产业集群关联网络嵌入及效果评价 

根据制造业企业行业分类标准, 本文对部分

企业进行了 15 类单标签标注, 并对其进行 One-Hot
编码, 作为模型标签输入. 模型共输入 59 261 个企

业节点和 11 563个产品节点, 对任一单向关系构建

70824 70824 维的关系邻接矩阵, 最后将所有关

系邻接矩阵(包括 8 个企业-产品关系矩阵, 2 个相

同产品相关矩阵, 1 个节点自连接对角矩阵)水平堆

叠, 得到 70824 779046 维矩阵作为模型的输入.  
将标注数据的 60%作为训练集, 余下作为测

试集, 使用 Pytorch 框架搭建模型, 嵌入维度设置

为 50 维(经多次试验证明, 当嵌入维度为 50 维时,  

 

A:金属制品制造业; B:金属冶炼加工业; C:文体用品制造业; D:其
他专用设备制造业; E:塑机及机床制造业; F:橡胶和塑料制品业; G:
造纸印刷业; H:模具制造业; I:汽车及其配件制造业; J:非金属建材
制造业; K:电器制造业; L:通信电子元件制造业; M:化学及纤维制
品制造业; N:服装纺织皮革制造业; O:仪器仪表制造业. 

图 3  R-GCNs 模型分类结果混淆矩阵 

表 1  文本处理结果示例 

经营文本(处理后) 
企业(ID) 经营文本(处理前) 

生产 研发 零售 售后 

1 

一般经营项目: 液压机械设备、电动工具、气

动工具、五金工具的制造、液压机械设备及其

配件的研发、售后维修服务 

液压机械设备、电

动工具、气动工具、

五金工具 

液压机械设

备及其配件 
- 

液压机械

设备及其

配件 
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O 
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381 48 11 27 18 31 4 9 20 20 8 3 14 1 12 

5 0 6 3 3 0 0 6 0 3 1 6 1 0 1 

8 3 317 7 0 73 41 1 8 8 15 3 7 16 6 

25 3 5 389 54 8 7 10 13 7 15 19 25 2 38 

5 4 0 3 368 0 0 11 2 0 3 1 0 0 4 

6 3 20 8 1 330 21 18 10 4 7 5 21 0 8 

4 2 22 1 1 32 328 1 0 3 5 2 5 7 1 

2 10 3 15 35 95 1 287 21 2 3 5 0 0 7 

17 7 6 10 27 44 1 74 384 0 7 14 9 0 4 

7 2 1 2 2 0 3 0 1 319 0 2 19 0 0 

10 4 5 7 2 29 5 4 2 0 196 9 1 0 7 

5 18 3 30 4 12 6 6 19 0 32 333 5 1 20 

4 1 5 10 0 33 1 1 4 14 0 4 227 1 6 

0 1 12 3 0 10 0 0 0 0 1 0 10 356 1 

5 6 3 27 8 12 2 3 8 0 5 16 5 2 316 
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模型分类准确率表现较为稳定), 测试准确率为

72.5%±0.5%. 使用测试集混淆矩阵作为模型的分

类效果评价指标(图 3), 图中空心方框区块表示预

测错误个数大于 30. 
尽管该模型分类准确率不够理想, 但通过混

淆矩阵及图 3 的空心方框区块标记可以看出, 其误

分类情况多发生在集群中关联性更高的行业中. 
由于其本身产业集群下的很多企业产品业务相对

繁多, 且有些行业在定义上就比较宽泛, 在行业标

签标注时, 很容易产生误差, 导致标签误判. 但该

模型对不同关系下的邻居节点信息泛化表达能力

依然可以通过训练集群网络各标签下的企业关系

传播权重得到有意义的企业嵌入表示.  
为评估嵌入的可靠性, 本文列出了嵌入分类

后各行业下企业数量, 使用式(2)计算各行业下企

业嵌入向量的方差, 其具体结果见表 2(按方差降

序排列).  
2

1

1 ( ) ( )
q

k k
a i a i a

i
σ

q 

      v v v v , (2) 

式中: q为某行业 ak 下的企业数量.  
从表 2 数据可见, 各行业企业数量基本符合制

造业集群现状. 橡胶和塑料制品业行业方差最大, 
说明其在制造业集群中的业务范围最广; 而非金

属建材制造业的行业方差最小, 这与其在集群中

的行业特殊性相吻合. 总体来看, 方差排在前几位

的行业事实上在制造业集群中也都有所关联; 方

差排在后几位的行业, 在制造业集群的生产业务

中更偏向于业内独立运营.  
图 4 展示了企业嵌入经 TSNE 降维后的分布情

形. 图中 A 体现塑机及机床制造业行业的聚集性和

交叉性, B 体现模具行业与其上下游企业所在行业

表 2  各行业企业数量及嵌入方差 

行业类别 企业数量 q 方差 2
aσ  

橡胶和塑料制品业 4 887 0.082 4 

电器制造业 7 856 0.067 4 

模具制造业 4 519 0.065 1 

仪器仪表制造业 2 374 0.053 7 

金属冶炼加工业 1 047 0.053 7 

汽车及其配件制造业 5 808 0.047 8 

通信电子元件制造业 4 036 0.043 2 

造纸印刷业 2 834 0.042 2 

塑机及机床制造业 1 708 0.040 8 

金属制品制造业 5 936 0.039 2 

服装纺织皮革制造业 4 397 0.038 3 

化学及纤维制品制造业 2 052 0.037 8 

文体用品制造业 3 698 0.037 4 

其他专用设备制造业 6 746 0.036 7 

非金属建材制造业 1 363 0.021 7 
 

 
图 4  产业集群企业嵌入行业分类可视化 
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(塑机及机床制造业、汽车及其配件制造业、橡胶

和塑料制品业等)的交叉性, C 体现化纤制品制造行

业的聚集性和与某些行业的近似性, D 区域的向量

聚类却拥有多种分类, 体现了宁波地区产业集群

内少量企业的多行业复合性.  
组合聚集、交叉、近似和复合 4 种基本现象后, 

形成产业集群的普遍状况: 在某区域下的产业集

群中, 以产品为中介关系所形成的企业网络, 其部

分企业会表现得比较离群, 它们的产品经营范围

独特且单一, 在经过模型训练分类后, 此类企业会

表现为离群聚类, 如图 4 中的非金属建材制造业、

服装纺织皮革制造业、造纸印刷业和文体用品制造

业. 而在集群中, 大部分企业的产品经营范围相对

宽泛, 一家上规模的模具企业不只经营模具产品, 
同时还可能经营塑料制品、汽车内饰配件等其他产

品. 同理, 一些产品如五金件、模具、各类零件等

产品也会被不同行业下的企业所兼营, 导致图 4 中

表现出各行业内企业向量跨度大和聚类不分明的

特点.  
3.3  产业集群关联网络嵌入应用分析 

通过模型分类效果评估和企业嵌入可视化分

析, 进一步从嵌入角度量化分析宁波地区产业集

群企业地理分布特征及集群局部区域特性.  
图 5 和图 6 显示了塑机及机床制造业和服装纺

织皮革制造业两类行业属性下, 相似度大于 0.9 的

企业分布热力地图. 受宁波地区特殊地理环境的

影响, 各类企业主要集中在各县区靠中心位置, 其

余则沿道路零散分布. 图 5 和图 6 在热点数量上存

在明显差距, 即使考虑了行业外有些复合型企业

可能的相关性, 不同行业属性下的相关企业数量

仍然没有发生质的改变. 两图的企业分布整体上

都由不同大小的斑块状图案构成, 且局部区域上

的分布存在较为明显差异.  
为进一步分析集群这些行业分布特征, 选取 8

个宁波地区不同行业且具有一定规模的企业作为

分析对象, 以各企业所在位置 {1,2, ,15}d   范围

内的 dS 为指标, 平滑处理后, 绘制图 7(a)中的曲线

图, 曲线标签结构为行业分类简写-所选企业经营

产品举例-该企业所在区域, 两端数字分别显示每

个企业在其方圆 1~15 km 范围内的企业数量.  
以图 7 为依据, 本文从 4 点对宁波地区产业集

群区域特性展开分析.  
(1)不同类型企业所在局部区域. 1 km 和 15 km

范围内的企业数量明显不同, 不同区域内的企业

密集程度存在差异, 且企业密集程度没有对 dS 指

标值产生线性干扰, 导致企业密集程度差异或许

   
图 5 塑机及机床制造业 图 6 服装纺织皮革制造业 

相关企业分布情况 相关企业分布情况 

 

 

 
图 7  产业集群不同区域特性指标曲线 
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是由区域政策、地理环境等因素造成.  
(2)图 7(a)中的各条曲线在局部的 2 km 范围内

均呈下降趋势, 大多数曲线在 5 km 范围内呈现出

差异性的变化趋势, 5 km 后的变化趋势相对缓和, 
这一现象与上文热力地图的企业斑块状分布特征

吻合. 由此推测可能是具有一定规模的企业对周

围企业的影响导致业务相似性提升, dS 指标同样

也反映这种情形的影响范围, 也间接地验证了文

献[22]关于集群企业同质性增强的观点.  
(3)不同类型的企业 dS 指标有较大差异. 如建

材行业下的企业, 其 dS 指标在周围 15 km范围内都

远低于电器行业下的企业, 此差异体现的是企业

在集群中的关联程度, 所选企业越具有跨行业性

质, 其 dS 指标相对越高, 反之则越低.  
(4)图 7(a)中的曲线 4, 在其 2 km 外, 随着局部

区域范围的扩大而逐渐上升. 针对该现象, 本文在

图 7(b)中选择另一家来自鄞州区的同类型企业进

行对比(曲线 9). 可以看出, 曲线 9 与其他多数曲线

变化趋势相似. 经过对源数据的筛查, 确定曲线 4
的企业来自象山县定塘镇边缘, 后续曲线的上升

是由于镇中心存在较多类似企业. 两个企业处于

不同的区域位置, 其 dS 指标大小完全不同, 这也

符合宁波地区该类型企业的分布特点, 并且鄞州

区企业数量和种类更繁多, 相对业务关联程度也

比宁波边缘地区更高.  
综上分析, 本文在通过嵌入学习捕获产业集

群关联网络结构特征的基础上, 利用企业嵌入和

企业地理信息, 可以有效反映出集群各行业分布

特征, 并能分析集群内不同的区域特性.   

4 总结与展望 

本文以一种新颖的分析方法对产业集群关联

网络进行了相关研究, 首先阐述了研究思路和研

究方法的可行性, 通过对互联网企业公开数据的

预处理和关联网络的构建及评估, 使用 R-GCNs 模

型, 将以产品为显性中介关系的产业集群关联网

络转入至向量空间, 在对嵌入结果的质量进一步

评估后, 通过调用百度地图 API 获取企业地理位置

编码, 从集群视角分析行业的分布特征, 结合企业

间距离信息构建区域企业综合关联程度分析评估

指标, 探索了产业集群关联网络的嵌入在分析产

业集群区域特性相关问题中的初步应用.  
同时, 本文研究也存在着一定不足. 如在人工

进行企业行业分类标签制作时, 所制作标签存在

一定误差, 导致模型分类结果准确率还有较大提

升空间. 在本文相关研究中, 尝试通过模型训练挖

掘企业的临近特征, 但结果也并不理想, 因此后续

将对产业集群的地理邻近特征做出进一步分析研

究. 总体来说, 本文的研究方法将对产业集群组织

网络相关研究带来更多启发, 同时未来的研究也

将聚焦于更全面、更细粒度的企业业务知识、企业

属性、企业技术及高校研究院等产业集群组织网络

相关信息, 进行更多维度的嵌入研究和关联性挖

掘分析.  
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Industrial cluster analysis method based on graph embedding technology 

NIU Shiyin, YU Junhe*, ZHAN Hongfei, WANG Rui, LIU Dongyang 
( Faculty of Mechanical Engineering & Mechanics, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: Previous research on industrial clusters has problems such as the difficulty in data acquisition or 
one-sidedness of data dimensions, and poor scalability of analysis method in traditional complex network theory. 
To address these problems, a vector space analysis method is proposed, which is based on a large amount of 
unstructured data on the Internet, and employs a graph embedding model to extract the features of cluster 
associated network. The public data from Internet are used to construct industrial cluster associated network, and 
part of node labels are designed based on standards of industry classification and purposes of analysis, with 
which the model of relational graph convolutional networks (R-GCNs) is used to learn the characteristics of 
industrial clusters from the level of product association. According to the embedding and geographic location 
information of enterprises in the industrial cluster, the application method of cluster network embedding is also 
proposed. Through the experimental analysis and demonstration of the relevant data of the manufacturing 
industry cluster in Ningbo, the effectiveness of the graph embedding analysis method in the quantitative analysis 
of the characteristics of the industrial cluster associated network is verified. 
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