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基于卷积神经网络的学术合作者推荐研究

周亦敏， 黄　 俊
（上海理工大学光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００００）

摘　 要： 随着论文数量和种类的快速增长，越来越需要更先进的工具来帮助学术数据的探索，关于合作者的推荐问题成了近

几年研究的重点。 为了解决这一问题，本文提出了一种基于卷积神经网络的学术合作者推荐算法。 通过卷积神经网络

（ＣＮＮ）去学习论文摘要的情境特征，并使用 ＰＭＦ 去学习研究员－主题矩阵的隐层特征，使用孪生网络来比较两个研究员间的

特征相关度，根据特征间的相似度高低进行推荐。 实验证明，该模型在合作者推荐方面的推荐精度优于其对比模型。
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０　 引　 言

许多学术搜索引擎，如：微软学术搜索、谷歌学

者、ＡｒｎｅｔＭｉｎｅｒ 和 ＣｉｔｅＳｅｅｒＸ 的出现，方便了人们探

索大量的数字学术资料［１］。 随着论文数据量和种

类的快速增长，需要更先进的工具来帮助探索学术

数据，许多研究人员投入了巨大的努力来促进各种

类型的数据进行有意义的应用［２］。 但是学术合作

者推荐长期以来，一直得不到有效的发展，其原因是

研究员的合作者潜在的特征不容易被挖掘，或是挖

掘出的特征不够准确［３］。
在近几年，许多学者提出了这一问题的解决方

法。 Ｃｈｅｎ 和 Ｇｏｕ 等人，利用论文的主题，将论文库

按照主题转变嵌入为研究员－主题矩阵，通过矩阵

分解来学习其中的隐层特征［４］；Ｓｕｎ 和 Ｂａｒｂｅｒ 等人

将论文的主题与研究者映射到网络结构中，通过学

习网络中节点的属性，以及聚合多个节点的属性，进
行链路预测，从而进行合作者的推荐［５］。 实验证明

这些研究对合作者推荐的推荐精度有所提高，但是

它们都只是单纯的考虑了主题与研究员之间的影

响。 在现实生活中，学术合作本质上是“情境依赖”
的，不能单纯的考虑论文主题［６］。

本文提出了一种基于卷积神经网络的学术合作

者推 荐 算 法 ＴＣＣＲ （ Ｔｈｅｍｅｓ ａｎｄ Ｃｏｎｔｅｘｔ － ａｗａｒｅ
Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｏｒ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ）。 通过卷积神经网络

（ＣＮＮ）去学习论文摘要的情境特征，使用 ＰＭＦ 学习

研究员－主题矩阵的隐层特征，最后使用孪生网络

来比较两个研究员间的特征相关度，相关度高的研

究员即为推荐合作对象。
１　 卷积神经网络与孪生网络相关介绍

１．１　 卷积神经网络

卷积神经网络是一种用于图像分类、相似性聚

类和场景内目标识别的 ＤＮＮ，其结构如图 １ 所示。
通过一个称为滤波器的移动函数对输入图像进行分

析，过滤器从图像中提取特征。 卷积层输出的激活

图是下采样的，池化层通常执行此任务。 全连接层

将输出分类为类，卷积神经网络有不同的结构。 可



以在深度上寻求更大的模型，即每层的层数或神经

元数目，但可能会面临以下问题：第一，由于训练不

足，容易出现过度拟合；第二，大量的参数指向系统

需要更多的计算能力。

Inputimage Convolution
(featuremaps)

Maxpooling
Fully-
connected
layer

图 １　 卷积神经网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮ

１．２　 孪生网络框架

孪生神经网络的概念最早是由 ＬｅＣｕｎ 等人提

部分为应用于人脸识别。 使用孪生模型进行二值散

列的主要动机是能够学习图像的相似性或相异性，
检索系统所需要的特征。 相似的图像必须有相似的

特征嵌入，而不同的图像必须在特征空间中离得更

远。 孪生模型试图将相似的特征向量聚合在一起，
不同的特征向量被推到一个边界之外。

孪生神经网络由两个前馈分支组成，但权值在

两个分支之间共享。 本文实验中使用的孪生神经网

络的结构如图 ２ 所示，由三个卷积层组成。 每一个

卷积层后接校正线性单元（ＲｅＬＵ）、非线性和最大池

化运算。 孪生模型的每个分支都充当特征提取器，
有两个完全连接的层，完全连接层包含可变数目的

节点 ｎ，生成的二进制代码中的位数。 这个完全连

接层的输出通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 层将每个节点的输出压缩

为 ０ 或 １。

图 ２　 孪生神经网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｓｉａｍｅｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 损失函数模块尝试计算从网络的两个分支提取

的特征向量之间的距离 Ｄ。 网络试图最小化的损失

函数定义为式（１）：

Ｌ ＝ １
２Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｙｄ２ ＋ １ － ｙ( ) ｍａｘ ｍａｒｇｉｎ － ｄ，０( ) ２ ．

（１）

其中， ｄ ＝‖ａｎ － ｂｎ‖２，代表两个样本特征的欧

氏距离；ｙ 为两个样本是否匹配的标签，ｙ ＝ １ 代表两

个样本相似或者匹配；ｙ ＝ ０ 则代表不匹配；ｍａｒｇｉｎ
为设定的阈值。
２　 ＴＣＣＲ 推荐算法模型

本文提出的推荐模型 ＴＣＣＲ 分为二个部分，第一

部分为研究员特征的提取，通过 ＣＮＮ 去学习论文摘

要的隐层情境特征，通过 ＰＭＦ 去学习研究员－主题矩

阵的隐层特征，并使二类特征有效的结合起来；第二

部分为特征对比阶段，本文使用孪生网络框架进行特

征相似度对比。 ＴＣＣＲ 模型结构如图 ３ 所示。
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图 ３　 ＴＣＣＲ 模型结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＴＣＣＲ

２．１　 基于 ＣＮＮ 的摘要特征提取

这部分模型主要是用来提取研究员对论文摘要

的情境特征模型。 通过 ＣＮＮ 来处理摘要文本集，分
析研究员研究方向的情境特征。

输入层，输入的内容为论文摘要集。 因为摘要

文本通常是长文本且语义情感上下文关联性强，本
文采用 ＧｌｏＶｅ 来获得词语映射成为词向量。 通过

ＧｌｏＶｅ 将文本集中的每个词映射成为词向量，并且

按照文本的顺序把这些词向量组成成为摘要文本矩

阵。
卷积层，这一层通过卷积运算，提取出摘要文本

中的语义信息。 通过高度为 ｈ 的卷积核在摘要文本

矩阵上移动，与重合部分做卷积操作，来生成摘要文

本的特征矩阵，可用公式（２）表示。
ｃｉ ＝ ｆ（Ｗ·ｓｉ：ｉ ＋ｈ－１ ＋ ｂ） ． （２）

　 　 其中， ｆ表示 ＲｅＬＵ 激活函数； ｂ为偏置；Ｗ表示

卷积核。 在卷积核中，由序列 ｓｉ：ｉ ＋ｈ－１ 卷积后的语义

特征可以表示为 ｃｉ。
为了尽可能多的去学习摘要文本中的不同特

征，本文使用了三组卷积核。 在某组卷积核中，将捕
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获到的摘要评论文本的特征向量表示为式（３）：
ｃｋ ＝ ［ｃ１，ｃ２，ｃ３，…，ｃｎ－ｈ＋１］ ． （３）

　 　 其中， ｃｋ 为第 ｋ 组滤波器提取出的摘要文本特

征。
池化层，本文采用最大池化的方法来进行池化

操作。 把每组卷积核中抽取到的特征向量取最大的

特征值，按照一定的顺序连接起来。 为了防止卷积

神经网络在训练时出现过拟合情况，本文模型在训

练时会在全连接层之前加入 ｄｒｏｐｏｕｔ。
全连接层，池化层的输出经过 ｆｌａｔｔｅｎ 处理为 Ｎ×

１ 的特征向量。
输出层，通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数，计算出摘要的特征

向量在每一种分类上的分布概率，式（４）。
ｈ ＝ ｓｏｆｔ ｍａｘ（Ｗ·Ｐ ＋ ｂ） ． （４）

　 　 其中， Ｗ 和 ｂ 表示为预测概率的矩阵和偏置；Ｐ
为全连接层的Ｎ × １的特征向量，也即是研究员在摘

要上的特征向量；ｈ 为研究员所属的研究方向的概

率。
２．２　 基于 ＰＭＦ 的研究员—主题矩阵

为了更全的考虑推荐合作者的适合性，本文使

用 ＰＭＦ 学习到的特征去修正模型。 使用 ｏｎｅ －ｈｏｔ
编码将研究员与研究主题映射成为研究员－主题矩

阵。 ＰＭＦ 模型可以将研究员－主题矩阵拆分为研究

员特征和主题特征，公式（５）。

Ｅ（Ｕ，Ｖ） ＝ １
２ ∑

ｉ，ｊ
（Ｒｉｊ － Ｕｉ

Ｔ·Ｖｊ）２ ＋ １
２
λＵ‖Ｕｉ‖

２

＋

１
２
λＶ ‖Ｖｊ‖２． （５）

其中， Ｕ、Ｖ 分别表示研究员特征和主题特征；
Ｒ ｉｊ 表示研究员 ｉ 研究主题 ｊ 的概率；λＵ 和 λＶ 分别为

Ｕ、Ｖ 的正则化系数。 采用梯度下降法得到 Ｕ、Ｖ。
合作者推荐一般是基于研究员的，故本文只使

用研究员特征 Ｕ。 为了全面的考虑研究员的主题

偏好和情境问题，本文将两类特征使用直接拼接的

方法结合起来，式（６）。
Ｑ ＝ Ｐ ＋ Ｕ． （６）

　 　 其中， Ｑ 为结合后研究员特征向量。
２．３　 相似度比较

本文使用孪生网络框架来进行对比，分为二个

部分。 第一部分为特征提取部分；第二部分为特征

相似度比较部分。 在特征提取时，本文使用二个

ＣＮＮ 同时学习不同研究员的摘要文本集，所有的参

数使用一致的参数，利于对比特征。 第二部分，本文

使用的是欧氏距离来进行对比，公式（７）。

ｏｉ，ｊ ＝
１

１ ＋ Ｑｉ － Ｑ ｊ
， （７）

　 　 其中， ｏｉ，ｊ 即为研究员 ｉ 与研究员 ｊ 的特征相似

度。 数据集中全部作者的特征均学习后，对某个研

究员的合作者推荐，应该推荐与其特征相似度排名

前 Ｋ 的所有研究员。
２．４　 模型训练

为了加快训练速度，应该将 ＰＭＦ 模型提前单独

训练，提高隐层特征的获取精度，再与 ＣＮＮ 模型联

合训练。 本文使用的损失函数为式（８）：

Ｌｏｓｓ ＝ ∑
（ ｉ，ｊ）∈Ｒ

ｏ^ｉ，ｊ － ｏｉ，ｊ( ) ２ ． （８）

　 　 其中， ｏ^ｉ， ｊ 表示为研究员 ｉ 与研究员 ｊ 的预测相

似度， ｏｉ， ｊ 表示为研究员 ｉ 与研究员 ｊ 的真实相似

度。 对于神经网络的优化算法，采用 Ａｄａｍ 算法以

提升训练速度。
３　 实验与评价

３．１　 实验环境与数据集

本文采用的电脑配置为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７－８７００Ｋ 的

ＣＰＵ、ＧＴＸ２０８０ 显卡、３２Ｇ 内存，软件平台为 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
１．１１．０ 版本的深度学习框架。

在本文的实验中，采用 Ｃｉｔａｔｉｏｎ 数据集进行数据

分析，该数据集共包含 ６２９ ８１４ 篇学术文献和１３０ ７４５
名来自数据库和信息系统相关社区的研究者。 通过

预处理后共获得 １３ ３７９ 个关键字，每个关键字都被视

为一个独特的主题。 因为论文摘要有很多无关词语，
对本文进行了必要的清理和整合，如去除停用词等，
再者摘要有长有短，在 ＧｌｏＶｅ 提取词向量时，难以操

作。 本文使用选取一个能覆盖大部分摘要文本长度

的最大文本词覆盖长度，来预处理摘要文本集，使每

个摘要长度都在最大覆盖长度以下。 本文选取其中

的６００ ０００篇学术文献，按照 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例进行训

练集、验证集以及测试集的划分。
３．２　 评价指标与超参数的选取

为了对比模型的性能，本文使用平均绝对误差

（ＭＡＥ）来衡量预测评分的准确性，公式（９）。 平均

绝对误差的值越低，则模型性能越好。

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ

ｏ^ｉ，ｊ － ｏｉ，ｊ ． （９）

　 　 其中， Ｎ 表示测试数据的数目。
选用的三组卷积核高度分别为 ３、４、５，卷积核

的数量为 １５０。 设置的挖掘潜在特征数为 ９，学习率

为 ０．０１，ｄｒｏｐｏｕｔ 设置为 ０．５，使用的 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 为 ３２。
为了提高摘要文本挖掘语义情感特征的准确
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度，本文使用实验数据集中的全部摘要文本作为训

练文本集，通过 ＧｌｏＶｅ 训练出词向量，词向量的维度

设置为 ２００。
３．３　 对比模型

为了验证本文提出的推荐算法的性能，将本文

模型与以下几种推荐算法进行比较：
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归（ＬＲ）。 ＬＲ 是最流行的有监督学

习方法之一，在推荐系统中也得到了广泛的应用。
在实验中，ＬＲ 的输入特征是研究者的嵌入和话题嵌

入的平均值的级联。
深层网络结构嵌入（ＳＤＮＥ）。 ＳＤＮＥ 代表为编

码实体及其关系的结构信息而设计的方法。 当应用

于学术合作者推荐问题时，研究员被视为实体，在特

定主题中的合作被视为情境关系。 由于主题的组

合，实际上存在无限数量的情境关系，因此不能直接

采用像这样的常规方法［７］。
卷积矩阵因子分解模型（ＣｏｎｖＭＦ）：ＣｏｎｖＭＦ 使

用 ＣＮＮ 挖掘摘要文本的上下文特征，将挖掘到的特

征输入到 ＰＭＦ 中进行评分预测。
３．４　 实验结果与分析

本文实验分为二个部分：第一部分为与其他模

型对比推荐 Ｔｏｐ－Ｋ 性能；第二部分为进一步研究融

合 ＰＭＦ 模型对推荐精度的影响。
不同模型基于四个数据集的总体推荐见表 １。

表 １　 推荐算法性能对比

Ｔａｂ． １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｔｏｐ－Ｋ＠ ３ Ｔｏｐ－Ｋ＠ ６ Ｔｏｐ－Ｋ＠ ９ Ｔｏｐ－Ｋ＠ １２

ＬＲ ０．９７１ １．０２３ １．０１１ １．０８３

ＳＤＮＥ ０．８４２ ０．９９６ ０．９１４ ０．８６９

ＣｏｎｖＭＦ ０．７１０ ０．７８２ ０．７５７ ０．７３４

ＴＣＣＲ ０．６８７ ０．７３４ ０．７２７ ０．６９４

　 　 由数据可以发现，ＴＣＣＲ 模型在数据集上的推

荐性能都优于其他对比模型。 ＬＲ 仅考虑了研究员

和论文主题的相似度给出的推荐，没有考虑他们间

的情境特征， 故 ＭＡＥ 最高； ＳＤＮＥ 使用 Ｎｅｔｗｏｒｋ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 方法，考虑了研究员和研究主题间的上

下文关系，但没有应用到研究员整个学术生涯的兴

趣取向，不符合实际，因此推荐效果也欠佳；ＴＣＣＲ
模型虽与 ＣｏｎｖＭＦ 模型都在算法中都使用了 ＣＮＮ，
但是在实验中前者的推荐效果明显优于后者，反映

出合理的融合 ＰＭＦ 模型可以提高推荐精度。 本文

为了进一步验证这一结果，设计了实验 ２。

在实验中，不使用 ＰＭＦ 模型的做法是将 ＣＮＮ
提取出的特征直接对比相似度，其余操作不变，在数

据集上与有 ＰＭＦ 的 ＴＣＣＲ 模型对比性能见表 ２。 有

ＰＭＦ 时比 ＰＭＦ 时推荐结果更为精确。 结合实验 １
中的数据，证明合理的融入 ＰＭＦ 可以使推荐效果得

到提升。 对于此结果，本文认为合理的解释为良好

的建模有助于挖掘数据的特征，使模型学习到的特

征更为精准，本文不仅考虑了论文的情境问题还考

虑了主题相关性的问题，使学习模型更接近现实生

活，从而提升推荐精度。
表 ２　 ＰＭＦ 对 ＴＣＣＲ 推荐性能的影响

Ｔａｂ． ２　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ＰＭＦ ｏｎ ＴＣＣＲ

Ｔｏｐ－Ｋ＠ ３ Ｔｏｐ－Ｋ＠ ６ Ｔｏｐ－Ｋ＠ ９ Ｔｏｐ－Ｋ＠ １２

ＴＣＣＲ（无 ＰＭＦ） ０．８９５ ０．９４４ ０．９２５ ０．９０８

ＴＣＣＲ ０．６８７ ０．７３４ ０．７２７ ０．６９４

４　 结束语

本文基于卷积神经网络的学术合作者推荐算法

ＴＣＣＲ，利用 ＣＮＮ 学习基于摘要评论文本的隐层特

征；利用 ＰＭＦ 学习基于研究员－主题矩阵的特征；最
后有效的将二种特征结合起来，通过孪生网络框架

对比特征相似度。 通过在数据集上的对比实验，证
明了 ＴＣＣＲ 模型较好的推荐性能。
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