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摘   要：为解决学者与成果的精确匹配问题，该文提出了一种基于图卷积半监督学习的论文作者同名消歧方法。

该方法使用SciBERT预训练语言模型计算论文题目、关键字获得论文节点语义表示向量，利用论文的作者和机构

信息获得论文的合作网络和机构关联网络邻接矩阵，并从论文合作网络中采集伪标签获得正样本集和负样本集，

将这些作为输入利用图卷积神经网络进行半监督学习，获得论文节点嵌入表示进行论文节点向量聚类，实现对论

文作者同名消歧。实验结果表明，与其他消歧方法相比，该方法在实验数据集上取得了更好的效果。
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Abstract: In order to solve the problem of exact matching between scholars and articles, a new method of

author name disambiguation is proposed based on semi-supervised learning with graph convolutional network.

In this method, the SciBERT pre-training language model is applied to calculating the semantic embedding

vector of each paper with their title and keywords. Authors and organizations of papers are used to obtain the

adjacency matrixes of the paper’s co-author network and co-organization network. The pseudo labels are

collected from the co-author network to obtain the positive and negative samples. The semantic embedding

vector, adjacency matrixes and the positive and negative samples are used as input to be processed by Graph

Convolution neural Network (GCN). In semi-supervised learning, the embedding vectors of papers are learned

to be clustered in order to realize the name disambiguation of papers. The experimental results show that,

compared with other disambiguation methods, this method achieves better results on the experimental dataset.
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1    引言

作者姓名歧义一直是国内外出版界和学术界的

难点问题。近年来科学论文数量呈指数级增长，重

名现象越来越严重，特别是名称缩写、拼音一音多

字等问题影响着文献检索系统以及学术评价的准确

性。为消除歧义，许多研究机构提出了人名标识系

统以期通过唯一标识来区分作者，如开放研究者与

贡献者身份识别码(Open Researcher and Contri-
butor IDentifier, ORCID)[1]、Thomson Reuters的
ResearchID[2]等。然而，人名标识系统的应用范围

有限，大量科学出版物中并未明确标注作者身份识

别码。因此，通过自动化方法解决论文中作者歧义

问题仍然是同名消歧的主要手段，也是国内外学者
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的研究热点之一。常用的作者消歧方法往往将问题

转化为机器学习的聚类问题或分类问题，如利用

SVM[3]、层次聚类[4]、谱聚类[5]等机器学习算法进

行处理。随着深度学习技术的发展，越来越多研究

人员采用网络嵌入方法(Network Embedding)进行

作者同名消歧[6,7]，从论文数据中抽取特征以便于

聚类或分类任务。此外，具有表征学习能力的卷积

神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)
快速发展，在计算机视觉[8,9]、自然语言处理[10]等领

域都取得了巨大成功，而图卷积神经网络(Graph
Convolutional Network, GCN)由于能够有效处理

具有丰富关系结构的任务，常用于处理图节点表示

学习、图节点分类、边预测、图分类等问题[11–14]。

鉴于此，本文提出了一种基于图卷积半监督学习的

论文作者同名消歧方法，融合作者、机构、题目、

关键词等论文属性信息，借助BERT语义表示方法

和图卷积神经网络，探索作者消歧方法，以提高作

者与成果的匹配效果。 

2    相关研究

Zhang等人[6]将当前同名消歧的研究方法分为

两类：基于特征的消歧方法和基于连接/图的消歧

方法。

基于特征的消歧方法应用较早，根据文档的特

征向量学习文档之间的距离函数，将相近的特征向

量归入相同类别，实现同名消歧。Huang等人[15]提

出了一个有效的综合框架来解决名称消歧问题，分

别利用Blocking技术检索具有相似名称作者的候选

类，使用在线主动选择支持向量机算法(LASVM)
计算论文之间的距离度量进行DBSCAN聚类。Yoshida
等人[16]提出一种基于bootstrapping的两阶段聚类算

法来改善低查全率，其中第1阶段的聚类结果用于

提取第2阶段聚类中使用的特征。Han等人[3]提出了

基于SVM和贝叶斯网络的有监督消歧方法，利用

论文合作者、题目出版物名称等特征对同名作者进

行消歧。Zhu等人[17]使用多层聚类的方式进行同名

消歧，如分别利用Email信息、论文合作者、论文

题目等进行动态的作者聚类。

基于连接/图的消歧方法利用图的拓扑结构或

者聚合来自邻居节点的信息，例如Fan等人[18]提出

了一种仅使用合作者关系的同名消歧框架GHOST，
通过合作关系构造图，根据图中待排歧作者间有效

路径的数目和长度计算相似度，再对相似度矩阵聚

类实现同名消歧。Tang等人[19]利用隐马尔可夫随

机域对统一概率框架下的节点特征和边特征进行建

模。Zhang等人[7]提出一种基于网络嵌入的解决方

案，构建作者-作者、作者-论文、论文-论文3个图，

利用各种匿名网络的链接结构，将每个文档表示为

低维向量空间，以解决名称消歧任务。Hermans-
son等人[20]提出了一种基于局部邻域结构的匿名图

实体消歧方法，基于局部邻域结构利用Graph Ker-
nels计算图中节点之间的相似度，并用SVM执行分

类任务。Zhang等人[6]采用结合全局监督和局部上

下文的表示学习方法，采用该技术的名称消歧模块

应用在AMiner系统中能够高效处理十亿级规模的

消歧问题。

本文结合两种消歧方法的优势，一方面利用论

文文本属性信息如题目、关键词等计算语义特征向

量，再通过合作关系和同机构关系构建论文网络，

将卷积用于图结构进行半监督学习，达到作者消歧

的目的。 

3    基于图卷积半监督学习的作者同名消歧
方法

图卷积神经网络是一种最为典型的图神经网

络。图卷积半监督学习利用卷积操作将节点的特征

向量和节点间的图结构结合在一起，节点的特征向

量每经过1次图卷积操作，就通过图结构利用临近

节点更新自己的特征向量，从而使相似的节点具有

相似的特征向量[21]。此过程适用于作者同名消歧任

务，待消歧论文通过相互关联构建网络并通过图卷

积网络不断更新特征向量实现论文聚类任务。

基于这一思路，本文提出一种基于图卷积半监

督学习的作者同名消歧方法框架如图1所示。首

先，将论文的题目、关键字作为文本输入预先训练

好的SciBERT模型得到每篇论文的语义表示向量；

其次，利用论文的作者和机构信息构建论文合作网

络与机构关联网络，分别获得邻接矩阵；然后，从

论文合作网络中采集伪标签，获得正样本集和负样

本集；将待消歧论文的BERT语义向量、论文合作

网络和论文机构关联网络以及正、负样本集作为输

入，利用图卷积神经网络进行半监督学习，获得论

文最终节点向量；最后使用层次凝聚类算法将论文

节点向量聚类划分，实现对论文作者同名消歧。 

3.1  基于BERT预训练模型的论文语义表示

由于研究人员在一段时间内的研究方向相对稳

定，论文的题目、关键词、摘要、出版物名称等文

本特征也可用于表征作者的研究内容并用于区分从

事不同研究的同名作者。目前，广泛使用的文本向

量构建方法包括n-gram, NNLM, word2vec等。

2018年Google发布了BERT预训练语言模型[22]，在

自然语言处理的11个任务上大幅刷新了精度。随

后，Beltagy等人[23]推出了专门为科学论文训练的

SciBERT预训练语言模型，更适用于科学论文的
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自然语言处理任务。为充分利用论文文本特征，本

文将论文的题目、关键词作为文本输入，利用

SciBERT模型得到每篇论文的语义表示向量。

d [CLS, d, SEP]

{tok1, tok2, ..., tokN}

dS

H

XH×K = (dS1,dS2, ...,dSK) dSi i

K

设每篇论文的题目和关键词拼接获得的句子输

入为 ，则BERT输入为 ，CLS和

SEP标识符分别作为句子的起始符和分隔符，经过

分词获得句子的token序列 ，依

次输入到BERT模型中。BERT以双向Trans-

former的Encoder作为模型的基本组成单元(如图2

中BERT层)，能够联合所有层中左右两个方向的

上下文信息进行训练，利用多头注意力机制进行更

多层面的特征提取，最后得到含有丰富语义特征的

序列向量，即输出为该论文的语义表示向量，设为

，向量维数为BERT的默认隐含元个数768，记

为 。则待消歧同名作者论文集合的语义表示向量

矩阵 ，其中 为第 篇

论文的语义表示向量， 为论文的数量。 

3.2  论文合作网络和机构关联网络构建

}ca }ci
为获得同名作者论文之间的关联信息，本文分

别构建论文合作网络 和论文机构关联网络 ，

如图3所示。

}ca =< P,α >

P

α

P1 P2

a12

定义1：论文合作网络 表征论文

节点之间的合作关系，其中 表示网络中节点集，

节点类型为论文， 表示节点之间的合作关系边集

合，如果论文节点 和 之间的待消歧作者的共同

合作者数量大于1，则定义这两个论文节点在论文

合作网络中存在边 。

}ci =< P, i >

P

i

P1 P2

定义2：论文机构关联网络 表征论

文节点之间的机构关联关系，其中 表示网络中节

点集，节点类型为论文， 表示节点之间的机构关

联边集合，如果论文节点 和 的作者存在相同的

i12

所属单位则这两个论文节点在论文机构关联网络中

存在边 。

gca

gci Aca Aci

由此分别构建了论文之间的无权无向图 和

，用 和 分别表示论文合作网络和论文机

构关联网络的邻接矩阵。

 

 
图 1 研究框架

 

 
图 2 基于BERT预训练模型的论文语义表示

 

 
图 3 论文合作网络和机构关联网络
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gca

eij ∈ ξ+ gca eij

gca

eij ∈ ξ− eij gca

ξ+ ξ−

为了得到GCN训练的初始标签数据，本文利

用已构建的论文网络采集伪标签。通过对比合作关

系和机构关联关系，可以发现存在相同合作者的同

名作者为同一人的概率相比同机构而言更大，为此

从论文合作网络 中采集伪标签。具体做法为定

义集合 为图 存在的边集合，即边 在图

的邻接矩阵中为1。同时随机采样同等数量不存

在的边集合 ，即 在图 的邻接矩阵中为

0。将 作为正样本集， 作为负样本集。 

3.3  图卷积半监督节点表示学习

X

Aca

Aci

通过上述步骤分别获取了待消歧论文的BERT
语义向量、论文合作网络和论文机构关联网络以及

正、负样本集。在此基础上，使用图卷积半监督方

法进一步学习每一个论文的节点表示。设图卷积神

经网络的输入特征为BERT语义表示向量 、论文

合作网络邻接矩阵 、论文机构关联网络邻接矩

阵 。

gca Ãca对于论文合作网络 ，记 为正则化的邻接

矩阵，两层的图卷积表示为

Zca = Ãcaσ
(
ÃcaXW ca

1

)
W ca

2 (1)

W ca
1 W ca

2

σ Zca

其中， , 分别为第1层和第2层待学习参

数， 为ReLU激活函数， 为论文合作网络方向

的节点嵌入向量。

}ci Ãci对于论文机构关联网络 ，记 为正则化的

邻接矩阵，两层的图卷积表示为

Zci = Ãciσ
(
ÃciXW ci

1

)
W ci

2 (2)

W ci
1 W ci

2

Zci

其中， , 分别为第1层和第2层待学习参数，

为论文机构关联网络方向的节点嵌入向量。

X

为了更好地保留论文数据语义信息的作用，本

文添加了一个全连接层，对BERT语义表示向量

进行映射，获取其语义的表示向量

Zbe = UX (3)

U Zbe其中， 为全连接层的参数， 为基于BERT语
义表示的节点嵌入表示。

Zca Zci

Zbe

由此获得了3个方向节点嵌入表示 ， 和

，融合这3个方向的节点嵌入表示作为最终的论

文节点向量进行半监督学习

Z = (β1Zca + β2Zci + β3Zbe)/(β1 + β2 + β3) (4)

β1 β2 β3其中， ， 和 分别是权重参数，本文选择权重

分别为0.001，1，3。
半监督学习的目标是最小化正样本集中节点连

接的距离，同时最大化负样本集中节点对的距离，

损失函数定义为

L = lam
∑

eij∈ξ+

d (Zi,Zj)− (1− lam)
∑

eij∈ξ−

d (Zi,Zj)

(5)

lam其中，d(⋅)为距离函数，采用欧氏距离计算， 为

调和参数。

Z

n

对上述获得整体的节点嵌入向量 ，使用层次

凝聚类算法对图中的 个论文进行聚类。层次凝聚

类算法是一种凝聚型的聚类方法，相对于划分型的

聚类方法更侧重于保留节点间已存在的相似性，而

不至于忽略一些不够显著的关联，适用于本文提出

的作者消歧方法。 

3.4  算法流程

基于上述研究框架和具体方法，本文设计了如

表1所示的实现算法，以同名作者的论文集合为输

入，执行算法后输出这些论文的聚类集合。 

4    实验结果
 

4.1  实验数据

由于学术论文来源不同，论文元数据信息往往

存在缺少或不规范的情况。对于规模比较大的高

校，不同分支机构甚至同一分支机构往往存在中英

文同名学者。此外，部分学术数据服务商还将一些

不同分支机构(如A大学计算机学院、A大学人工智

能学院等)的数据统一处理为“A大学”，进一步

表 1  基于图卷积半监督学习的作者同名消歧算法

P　输入：同名作者论文集合

　输出：论文uuid序列和对应cluster_out列表

　(1) 解析论文元数据，获得唯一标识符uuid、标题、关键词、摘

　　  要、出版物名称、作者列表、机构列表；

　(2) 数据预处理如中英文转换、特殊字符处理等；

d

X

　(3) 将标题和关键词的拼接文本 的列表作为BERT模型的输

　　  入，计算获得BERT语义表示向量 ；

}ca }ci
Aca Aci

　(4) 遍历论文列表，构建论文网络 和 ，建立合作关系和机

　　  构关联关系，获得邻接矩阵 和 ；

}ca ξ+

ξ−

　(5) 从论文合作网络 中采集伪标签，获得正、负样本集 和

　　   ；

　(6) 模型初始化，开始 GCN训练

　(7) for epoch in range(nums_epoch):

　(8) 根据式(1)执行图卷积；

　(9) 根据式(2)执行图卷积；

　(10) 根据式(3)执行全连接层运算；

Z　(11) 根据式(4)获得节点向量 ；

　(12) 根据式(5)计算损失函数并反向传播梯度更新参数和节点

　　    向量；

　(13) 反向传播更新参数；

　(14) end for

Z　(15) 利用训练后的最终论文节点向量 进行Agglomerative

　　   Clustering()聚类
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加大了同名消歧的难度。为此，本节以从公开学术

数据库获得的某高校论文数据为实验数据，对本节

提出的方法进行实验验证。通过与该高校教育管理

数据对比，待消歧的作者姓名数据集中，包括

856个校内同名导师姓名(实际对应2285名导师)、
52个同分支机构同名导师姓名(实际对应108名导

师)。从中随机选取20个待消歧作者(实际对应96名
导师)作为测试集(表2)。

20个待消歧作者的论文量共计3753篇，包括中

文论文2473篇，英文论文1280篇，部分中文论文包

含英文元数据，具有英文题目的论文合计2921篇。

在实验前，对待消歧论文进行预处理，将中文姓名

统一为英文姓名，利用机构规范库将中文机构统一

为英文机构名，区分中英文题目、摘要、关键词、

出版物名称，使用百度通用翻译API1)将中文翻译

为英文，并统一处理缩写、停用词、特殊字符等。 

4.2  实验结果与分析

本文实验开发环境为Python3 .6 ,  CUDA
10.01，使用PyTorch 1.1.0, Transformers 2.1.1,
Gensim 3.8.1, Numpy 1.18.1等工具。硬件环境为

Intel Xeon十核处理器、64GB内存、NVIDIA Ge-
force RTX 2080Ti显卡。 

4.2.1  与其他方法对比分析

为综合评价本文方法，分别与匿名图网络嵌入

消歧方法[7]、多维网络嵌入消歧方法[24]以及基于合

作者和共现关键词等规则的基础消歧方法进行比

较。选用常用的Pairwise Precis ion, Recal l ,
F1-score作为评估指标，实验结果如表3所示。

从表3可以看出，本文方法在20个待消歧作者

的11个子任务中都取得了最优效果，并且在所有子

任务的平均指标上也取得了最优效果，F1值相比

其他3种方法分别提升了3.57, 2.7和32.98。匿名图

网络嵌入消歧方法在子任务(Jia Liu, Jie Liu, Jun
Liu, Yunshan Wang, Xu Zhao)中消歧效果更优。

多维网络嵌入消歧方法在子任务(Wei Li, Bin
Wang, Lin Wang, Ming Zhu)中消歧效果更优。

从待消歧论文规模上比较，本文方法在论文量

较大的任务(如Tao Zhang, Jun Yang, Ming Li)上
效果好于其他方法。而在论文量较小的任务 (Wei
Li, Jia Liu, Jie Liu, Yunshan Wang, Lin Wang,
Xu Zhao, Ming Zhu)上匿名图网络嵌入消歧方法和

多维网络嵌入消歧方法的效果稍优，本文方法次之。

从待消歧类别上比较，歧义类别较多的几组任

务Ming Li, Peng Zhang, Tao Zhang上，本文方法

较优，而匿名图网络嵌入消歧方法在消歧类别较少

任务Jia Liu, Jie Liu, Yunshan Wang上更优，多维

网络嵌入消歧方法在消歧类别较少任务Wei Li, Lin
Wang, Ming Zhu上更优，本文方法在消歧类别较

少的Tao Huang子任务上效果更优。

综合比较论文规模和消歧类别上各任务的消歧

效果，本文方法的适应性更强，所以综合表现最

好，表明其具有良好的细粒度区分能力和数据规模

处理能力。 

4.2.2  组件贡献分析

为评估本文使用模型各组成部分在聚类中的作

用，分别仅利用BERT模型计算论文节点的语义表

示向量进行聚类，设定语义向量为0并且仅使用图

卷积网络计算合作者和机构关系进行聚类，以及综

合使用两个组件，即利用图卷积网络对节点向量优

化后进行论文聚类，对比结果如表4所示。

表4结果显示如果仅用文本语义表示向量表示

论文，聚类结果平均F1值为57.03，而利用图卷积

网络利用合作关系和机构相似关系进行优化后，平

均F1值提升了24.51。如果仅使用图卷积网络计算

合作者和机构相似网络进行消歧，平均F1值为

75.76，相比仅使用文本语义表示向量表示论文，

提升效果显著，这说明联合使用合作关系和机构关

联进行图卷积学习对于作者同名消歧的贡献度高于

论文本身的文本特征。 

4.2.3  论文文本语义表示分析

为评估采用不同语言模型进行论文文本语义表

示的消歧效果，本文在实验数据集上分别使用

Word2Vec模型、Google的BERT-base-uncased基
础预训练模型和BERT-base-multilangual-un-
cased多语言预训练模型、哈工大的中文BERT-
wwm-Chinese预训练模型以及科学论文SciBERT模
型开展实验，对比结果如表5所示。从Word2Vec,
BERT-base-multilangual-uncased, BERT-wwm-

表 2  待消歧作者测试集

姓名 论文数
真实

作者数
姓名 论文数

真实

作者数

Tao Huang 167 2 Yunshan Wang 46 2

Haibo Li 132 3 Liang Wang 119 6

Ming Li 312 10 Lin Wang 56 2

Wei Li 27 2 Gang Xiong 151 2

Jia Liu 29 2 Jun Yang 395 7

Jie Liu 30 2 Peng Zhang 237 10

Jing Liu 277 6 Tao Zhang 939 9

Jun Liu 228 7 Xu Zhao 131 3

Yun Liu 169 5 Feng Zhao 122 6

Bin Wang 201 8 Ming Zhu 31 2
 
1) https://api.fanyi.baidu.com/
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Chinese 3个模型针对原始中英文论文题目和关键

词进行语义表示的实验可以看出BERT-base-mul-
tilangual的执行效果较好。而对比BERT-base-un-
cased和SciBERT模型针对论文原有和翻译后的英

文题目、关键词的实验显示SciBERT模型的执行效

果较好，并且整体性能最优。

此外，为评估论文文本属性对消歧效果的影

响，分别针对题目、关键词、摘要、出版物名称的

联合使用进行实验，实验结果如表6所示。从实验

结果可以发现利用题目和关键词的消歧效果要高于

其他，尽管摘要存在更多的信息，但也同时带来了

干扰，而题目和关键词含有的领域主题词密度更

高，因而效果更好。 

4.2.4  特征权重分析

β1 β2 β3

在图卷积神经网络训练中，最终节点嵌入表示

向量融合了合作关系、机构关联、语义表示3个方

向的节点嵌入表示，如公式(4)。其中每一个方向

的向量使用权重参数 ， 和 。通过组合不同的

特征权重进行对比实验，选择一组最优组合，实验

表 3  对比实验结果(%)

姓名
本文方法 匿名图网络嵌入[7] 多维网络嵌入[24] 基于规则的方法

Pre Rec F1 Pre Rec F1 Pre Rec F1 Pre Rec F1

Tao Huang 98.29 97.20 97.74 87.32 82.90 85.05 90.12 86.20 88.46 73.53 29.33 41.93

Haibo Li 87.57 93.77 90.56 86.58 87.22 86.89 80.06 78.68 79.82 42.77 58.06 49.25

Ming Li 92.25 83.30 87.55 60.01 62.95 61.44 74.64 70.03 72.65 15.78 79.62 26.33

Wei Li 73.37 65.61 69.27 78.70 70.37 74.30 80.14 77.35 78.24 52.16 83.07 64.08

Jia Liu 56.82 84.03 67.8 92.59 84.03 88.11 88.23 78.65 82.78 58.62 60.01 73.91

Jie Liu 74.29 53.61 62.28 100.0 100.0 100.0 80.12 70.30 76.24 72.20 64.26 68.0

Jing Liu 92.63 66.91 77.69 76.96 54.26 63.65 78.11 56.47 64.94 35.47 60.16 44.63

Jun Liu 91.45 74.57 82.15 98.12 95.07 96.61 96.42 80.20 88.23 59.72 96.63 73.81

Yun Liu 99.33 99.72 99.52 97.30 87.35 92.06 91.84 82.42 86.21 48.39 62.36 54.49

Bin Wang 91.13 47.09 62.09 81.16 31.51 45.39 94.39 49.20 64.69 49.38 61.51 54.78

Yunshan Wang 85.8 81.92 83.82 93.01 90.21 91.59 87.01 84.18 86.53 51.30 60.01 57.81

LiangWang 82.92 76.06 79.34 50.77 57.01 53.71 62.65 60.27 61.38 20.74 66.77 31.65

Lin Wang 62.75 82.53 71.30 63.73 86.54 73.41 66.19 88.20 76.69 64.23 90.42 75.11

Gang Xiong 99.00 89.21 93.85 98.43 84.30 90.82 94.33 89.21 92.30 83.70 42.35 56.24

Jun Yang 94.42 83.46 88.60 74.35 71.84 73.08 78.81 75.25 77.59 20.37 32.61 25.07

PengZhang 75.36 70.76 72.99 48.74 40.60 44.30 56.30 58.43 57.38 16.09 62.81 25.62

Tao Zhang 99.02 89.50 94.02 80.12 73.04 76.41 88.23 86.52 87.11 42.99 29.06 34.67

Xu Zhao 89.97 66.54 76.50 99.22 95.54 97.35 90.67 86.15 88.46 61.38 81.91 70.18

Feng Zhao 92.25 89 90.59 86.14 78.16 81.96 83.92 80.54 82.78 27.49 62.33 38.15

Ming Zhu 81.57 84.90 83.20 81.57 84.90 83.20 83.12 85.29 84.22 58.29 41.63 48.57

平均 86.01 78.98 81.54 81.75 75.88 77.97 82.27 76.18 78.84 47.73 59.29 48.96

表 4  组件聚类结果对比(%)

Avg-Pre Avg-Rec Avg-F1

对论文文本语义表

示向量聚类
52.20 66.26 57.03

图卷积网络计算合作者/

机构关系进行聚类
76.49 78.38 75.76

综合 86.01 78.98 81.54

表 5  使用不同文本语义表示模型的消歧结果对比(%)

模型 Avg-Pre Avg-Rec Avg-F1 文本语言

Word2Vec 47.73 65.24 51.22 中英文混合

BERT-base-multilangual-uncased 45.68 67.07 54.35 中英文混合

BERT-wwm-Chinese 48.07 63.88 51.66 中英文混合

BERT-base-uncased 46.60 71.58 55.34 英文

SciBERT 52.20 66.26 57.03 英文
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β1 = 0.001 β2 = 1 β3 = 3结果如图4所示，当 ， 和 时

消歧效果最好。

β1

β1

β1

lam lam = 0.6

在调参过程中可以发现 相比其他两个权重对

性能的影响更大。如图5所示，在Liang Wang,
Tao Zhang, Ming Li和Feng Zhao 4个子任务，

从1下降到0.01过程中查准率提升明显，并且

在0.001时达到最优。 参数跨度较大的原因在于同

一个人的合作者较少或存在缩写名称相同的合作

者，查准率降低。而式(5)中损失函数调和参数

的对比实验结果如图6所示，当 时性能

最优。 

5    结束语

本文提出一种基于图卷积半监督学习的论文

作者同名消歧方法，利用图卷积神经网络在图半监

督学习方面的优势解决作者同名消歧问题。该方法

一方面利用了论文中表示研究主题的题目和关键字

计算论文语义表示向量，另一方面利用论文的作者

和机构信息构建论文之间关系网络，将论文语义

表示向量和网络邻接矩阵作为图卷积神经网络的输

入开展半监督学习，通过合作网络中采集的伪标签

获得正样本集和负样本集计算每次训练的损失函

数，经过深度学习获得论文节点的嵌入表示向量进

行聚类。

通过对比实验可以发现本文方法相比其他方法

可以取得更好的消歧效果，在不同论文规模和消歧

类别上的适应能力和处理能力更强。本文还对比了

文本特征语义向量计算、论文合作/机构关系网络

图卷积学习两个组件的贡献，不同语义表示模型、

文本元素以及特征权重对消歧效果的影响，探究本

文方法各个组成部分的影响，以期为进一步研究和

改进提供参考。

本文研究也存在一些不足：(1)由于本文研究

面向科教大数据融合的具体应用，尚未在常用测试

集如DBLP, Arnetminer, CiteSeerX等上开展实

验；(2)本文方法仅从合作网络随机采集伪标签，

伪标签的学习以及影响分析有待于进一步研究和实

验；(3)本文方法的执行效率有待进一步优化，以

实际应用于大规模数据融合中。这几方面也成为接

下来研究的重点。
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