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Abstract　Scientificcooperationisaveryimportantformofacademicachievement．ManyhighＧlevel
researchesareachievedthroughcooperation．Researchingthecollaborationpotentialcanprovide
guidanceforscholarstochoosecollaboratorsand maximizetheefficiencyofscientificresearch．
However,thecurrentoutburstsofbigdatahavehinderedtheeffectivechoiceofcollaborators．In
ordertosolvetheproblem,basedonscholarＧpaperbigdata,afterfeaturesanalysisandoptimization
andcomprehensivelyconsideringindividualattributesandrelatedattributesofscholars＇papers,
institutions,researchinterests,etc．,samplefeaturesfromvariousdimensionssuchaspapertitle,

paperrank,papernumber,timeandcoauthororderareconstructed．Takingjournalorconference
levelofpapersasthesampletagsofcollaboratorssequencepairs,whichindicatesthepotentialof
currentcooperatorsandmakeuseofthestronglearningcharacteristicsoftheensemblemethods,a
scientificcollaboratorpotentialpredictionmodelbasedonensemblelearningclassificationmethodis
proposed．Afteranalyzingandconstructingthefeaturesetthatcorrespondstotheproblemofscientific
collaborator potential prediction,classification method is adopted to solve the problem．In
experiments,theaccuracy,recallrate,andF１scorearemuchhigherthanthoseoftraditionalmachine
learningmethodsandcanconvergetohighvalues(above８０％)withfewsamplesandlittletime,
indicatingthesuperiorityoftheproposedmodel．

Keywords　scientificcooperation;potentialprediction;featureconstruction;bigscholardata;
ensemblelearning

摘　要　科研合作是学术成果非常重要的实现形式,很多高水平的研究成果通过合作实现．研究合作潜

力可以为学者选择合作者提供指导,最大化科研效率．然而当前大数据爆发阻碍了合作者的有效选择．
为了解决这个问题,基于学者 文章大数据,经过特征分析和优化,综合考虑学者的文章、机构、研究兴趣



等个人属性和相关属性,分别从文章标题、文章等级、文章数量、时间及署名序多维度构造样本特征,以

文章所发表的期刊会议等级作为合作者序列对的样本标签,表示当前合作者的潜力高低,利用集成方法

的强学习特性,提出了基于集成学习分类方法的科研合作者潜力预测模型．分析并构造对应于科研合作

者潜力预测问题的特征集后,采用分类方法解决这一问题．实验中准确率、召回率、F１分数都远高于传

统机器学习方法,并能以较少的样本和时间收敛于较高值(８０％以上),说明了模型的优越性．

关键词　科研合作;潜力预测;特征构造;学术大数据;集成学习

中图法分类号　TP１８;TP３９１

　　科学学[１](scienceofscience)旨在发掘学科的

发展动力,构造模型反映学科演化过程,进而推动科

学事业发展,科研合作就是其研究内容之一．合作和

产出之间有强相关性[２],越来越多的高水平研究成

果通过合作实现,这正凸显了合作者选择的重要性．
优秀的合作关系能够充分发挥各合作者的潜力,最
大化科研效益．通过科研合作模式指导,预先甄别合

作者的潜力有助于学者平衡投入与产出,选择潜在

收益最大的合作者,最大化科研效率．
合作关系所形成的合作数据反映了学者间的相

互关系,是科研网络和学者行为的重要研究对象．基
于合作数据的科研合作模式研究是当前的热点内

容．科研合作模式对于研究学者行为有着非常重要

的意义．以科研合作模式为载体的合作者推荐问题

研究,多基于复杂网络理论[３];以点和边的拓扑分析

为基础,把合作者推荐问题作为链路预测问题[４]处

理,如基于随机游走的最有价值合作者 MVCWalker
(mostvaluablecollaborator)[５]方法预测二者之间

产生合作的可能性;Tang等人[６]则致力于解决交叉

学科的合作者推荐和预测问题;一些其他方法也得

到了较好的效果,如把共同参加同一会议作为影响

合作产生的因素[７],以统计概率的形式描述新合作

的产生;以及通过量化学者间的局部相关性和全局

相似性[８]进行合作者推荐;模式识别方面,Xia等

人[９]利用高维度多角度的学术大数据,结合数据特

征构造Shifu模型,对导师 学生关系进行挖掘．
然而以上的工作多以合作产生的可能性为研究

目的,并没有对合作的结果给出预判性指导．为了达

到最好的合作效果,需要对学者的合作潜力进行研

究．但是仅仅依靠传统的拓扑关系已经无法满足问

题需求,需要质量更高、信息量更大的数据来支撑．
然而学术大数据(bigscholardata,BSD)[１０]的“爆
发”性质[１１]使得合作者潜力预测问题成为挑战．首
先,数据量巨大使模式挖掘更加困难;其次,数据形

式多样,不局限于现有方法中使用的结构化数据,学
术大数据包含许多异构信息,如作者、文章、机构、期
刊会议等,以及合作者合著关系等复杂网络关系[１２];

同时,数据具有动态性,学者个人、文章的影响力以

及学者之间的合作强度都是与时间相关的,时间不

同效果也不同．来自问题和数据的多重挑战迫切需

要提出更有效的解决方法．
集成学习算法[１３]是机器学习的一种新学习思

想,该学习算法把同一个问题分解到多个不同模块

中,由多个学习器参与学习,共同解决目标问题,最
终通过平均或投票选用分类器,从而提高分类器泛

化能力．根据个体学习器的生成方式,目前的集成学

习方法大致可分为两大类,即个体学习器间存在强

依赖关系、必须串行生成的序列化方法(以Boosting[１４]

为代表),以及个体学习器间不存在强依赖关系、可
同时生成的并行化方法(Bagging[１５]和随机森林[１６]

(randomforest,RF)为代表)．
因此,本文把集成学习分类方法应用于真实学

者 文章大数据,构造面向合作者潜力预测问题的样

本集．样本特征综合考虑学者的个人属性以及合作

者之间的相关性,分别从文章标题、文章等级、文章

数量、时间、署名序等多维度进行特征构造[１７Ｇ１８],进
而提出了基于集成学习分类方法的科研合作者潜力

预测模型．该模型旨在通过学者的属性集,对当前合

作者的潜力进行预测．
本文的主要贡献有２个方面:

１)构造了面向合作者潜力预测模型的样本集．
将学术大数据中的文章、作者与文章等级进行对应,
处理成含等级的文章和含等级的作者数据作为基准

数据集．同时定义了一系列学术背景下的学者个人

特征描述以及学者间相关性特征描述．
２)提出合作者潜力预测的挖掘模型．将分类方

法应用于以上特征集来解决合作者的潜力预测问题

且实验效果显著．

１　合作者潜力预测模型设计思路

本文提出的合作者潜力预测模型基于假设:合作

者潜力通过合作成果的等级高低表现,而成果等级
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高低与合作者各自的单一属性和合作者之间的相关

属性密切相关———作为个体每个学者都有一系列学

术属性和社会属性,一定存在某种潜在模式使合作

者的属性合集达到特定的形式时会产出特定等级的

Fig．２　Scientificcoauthornetwork
图２　科研合作网络

合作成果,这正是模型构建的出发点．本文通过对真

实学术大数据进行分析并构建样本,利用集成学习

算法在样本集挖掘合作者潜力预测模型．模型整体

流程如图１所示:

Fig．１　Flowchartofthemodel
图１　模型流程图

① 以 ArnetMiner[１９]提供的学术社会网络数据

集为数据源提取特征,其中包括学者数据集和文章

数据集．
② 以«中国计算机学会推荐国际学术会议和期

刊目录»(简称«CCF推荐目录»)中的类别 A,B,C
(其中 A代表高水平的期刊和会议)作为评价合作

成果等级的标签．
③ 以作者为唯一标识符构建作者数据集,以文

章为唯一标识符结合«CCF推荐目录»构建包含等

级的文章数据集．
④ 基于格式化的作者和文章数据集抽取和构

建作者包含等级的作者特征集．考虑文章标题、等
级、发表年份、作者列表属性,从时间、数量、文本相

似性等角度综合度量不同特征对结果产生的偏差．
作者属性如题目、研究兴趣等都是文本形式,为

了分析这些文本特征之间的关系,本文利用了自然语

言处理中的潜在语义索引(latentsemanticindexing,

LSI)模 型[２０]．LSI基 于 奇 异 值 分 解(singularvalue
decomposition,SVD)的方法得到文本主题,通过

１次SVD过程得到文档和主题的相关度、词和词义

的相关度以及词义和主题的相关度索引．
⑤ 科研合作是由合著关系表示的一种强社会

关系．不同模式的合作关系隐藏在广泛的科研合作

关系中．在共著关系基础上可以构建１个科研合作

网络[２１],如图２所示．在科研合作网络中,２位学者

如果共同撰写文章就会被认为是相互联系的．基于

科研合作网络的结构和社会规律对合作模式挖掘非

常重要．
类似于网络图中对边的定义和研究,模型构建

中只考虑合作成果作为１条边的情况,即只考虑

２个人而非多个人之间产生合作的模型构建．
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⑥ 构造基于当前合作双方的基准特征集,包含

作者各自的特征以及二者之间相关性的特征．若合

作样本(文章)的等级为 A,则样本标签记为“１”,否
则为“０”,进而将特征和样本整合为样本集．

⑦ 分别采用 Boosting,Bagging,RF这３种基

分类器对以上样本集进行集成学习．分别改变训练

集比例以及基分类器个数以测试所构造样本集在当

前研究中的有效性．
⑧ 得到学术大数据下的科研合作者潜力预测

模型．

２　合作者潜力预测模型构建过程

本文构建合作者潜力预测模型的过程主要包含

２部分:１)基于科研合作大数据的分析,提取可用特

征;２)基于学者基本数据构造特征样本,采用集成学

习算法构建模型,完成合作者潜力预测的任务．
２．１　特征分析

考虑与合作者潜力相关的因素,以统计图表形

式分别对４个特征进行分析:１)文章标题;２)不同等

级中的文章数量;３)文章发表年份;４)署名序．
首先,图３以发表篇数为横坐标、发表该篇数的

人数为纵坐标初步刻画了数据内容,这里以S表示

所有文章,即不考虑文章分级进行数量统计．图３中

不论级别都基本服从长尾的幂率分布,这一表现与

直观认知一致,少量学者占据了多数发文量,这个不

平衡数据问题需要充分利用数据构建特征以反映内

在模式．

Fig．３　Publicationnumberandcorresponding
authorsnumber
图３　发表篇数与对应人数

将图３中发表篇数与对应人数分别取对数得到

图４．

Fig．４　Logarithmsforpublicationnumberand
correspondingauthorsnumber

图４　发表篇数与对应人数取对数

１)文章标题．利用文本数据挖掘方法提取各级

别所有文章标题中的高频词根．以２０００—２０１０年为

例,图５表示每年前３位高频词根随时间变化情况．
某些年份词频较为接近,会出现一定程度重叠．图５
中点的纵坐标与轴对应,表示数值大小,而点右侧词

的高低不具有坐标意义,只与相对高低的点对应表

示此点的词根．图５中不论 A,B,C类每年高频词根

数量持续增长,数量变化趋势基本一致,内容虽大致

相同但有少量变化,说明文章标题是一个较为敏感

的因素．因此作者文章标题可以作为合作者潜力预

测的基本特征．
２)不同等级中的文章数量．图６展示了各等级

中,以学者发表文章数量为排序依据,各学者发表

不同级别文章数量的分布情况,为了便于表示这

里选取排名前５０位作图．如图６(a)表示以各学者

发表 A类文章数量为排序依据,前５０位发表 A,

B,C类文章的分布情况．由图６可得,不同排序标

准下的排序分布不同,不计级别意义下(图６(d))的
文章数量并不能准确反映作者在各个等级下单独的

能力,每个作者在不同等级中都有一定的能力体现,
因此文章等级及文章数量可以作为合作者潜力预

测的基本特征．
３)文章发表年份．分别取不同等级中累积发表

该类文章数量前３位的学者,分析他们发表文章数

量的等级分布随时间变化,如图７所示．虽然各等级

中学者发表文章以该类为主,但仍有其他类的文章

发表．学者科研生涯发表文章数量和等级不断变化,
考虑年份特征更能反映学者在当下的科研潜力,因
此文章的发表年份可以作为合作者潜力预测的基本

特征．
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Fig．５　Top３wordsintitlesbyyear
图５　文章题目前３词汇时间分布

Fig．６　Leveldistributionoftop５０authorsineachlevel
图６　各等级前５０位发文等级分布
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Fig．７　Leveldistributionbyyearoftop３authorsineachlevel
图７　各等级前３位发文等级年份分布

　　４)署名序．每篇文章的作者常以合作者列表的

形式呈现,每位作者对文章的贡献程度是不一样的,
最直观的就是通过学者在作者列表中的位置来反

映．例如１篇 A类文章的第１作者和第２作者比第

２作者之后的作者对文章的贡献更大,即前２位作

者较之后的作者有更多 A 类潜力．因此署名序可以

作为合作者潜力预测的基本特征．
２．２　样本特征构造

经２．１节对学术大数据的分析,提取可用特征:
文章标题、文章等级、文章数量、文章发表年份以及

署名序．

基于以上基本特征因素进行规范和优化．首先

年份特征作为时间因素可以衍生出相关特征:文章

发表时间为t,发表第１篇文章距今的时间间隔定

义为其学术年龄AA(academicage)[９];第１篇文章

的发表时间为t０;最近１篇文章的发表时间tl．对于

署名序,由于１篇文章的作者列表可能包含多人,进
行特征组合会产生大量冗余特征,因此这里只用署

名第２作者之内的O０(包括第２作者)的和第２作

者之外的O１ 加以区分．而文章级别分为 A,B,C这

３类,文章数目计数器记为N,则优化后的基本特征

如图８所示:

Fig．８　Basicfeaturesafteroptimizing
图８　优化后的基本特征

　　基本特征从简单维度反映了合作者的潜力表

现,是预测模型最直接的量化和外在形式．但是仅依

据直观意义下的单一统计量不足以适应多样化的合

作模式,难以挖掘合作者潜力．因此,对于数字类数

据和文本类数据,本文分别采用了不同的特征构造

策略:１)以特征工程处理数字类数据,对基本特征进

行１次组合及２次组合,得到较小粒度的可用特征;

２)文本类数据特征利用语义信息计算语义相似度构

造特征．

１)数字类数据特征构造．以基本特征为基元扩

展特征维度．首先对基本特征进行１次组合如表１
所示,得到特征:NL 特征、OL 特征、YL 特征、NO
特征、NY 特征、YO 特征(所有特征都基于当前合作

时间点tc 得出)．
① NL 特征．不同等级li 中文章的数量Nli(li

表示文章等级:lA 表示 A 级别、lB 表示 B级别、lC

表示C级别):

NL＝{Nli|li∈{lA,lB,lC}}． (１)
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②OL 特征．不同等级li 中文章的署名序Oli:

OL＝{Oli|li∈{lA,lB,lC}}． (２)

③YL 特征．不同时序位置ti 和不同等级li 的

文章发表时间yearti,li 或学术年龄AAti,li (ti 表示

文章的时序位置:t０ 表示当前学者生涯第１篇,tl 表

示当前学者最近１篇):

YL＝{(year,AA)ti,li|ti∈{t０,tl},

li∈{lA,lB,lC}}． (３)

④ NO 特征．不同署名序oi 时的文章数NOi

(oi 表示署名序:当作者在文章中署名前２位作者

时oi＝１,否则oi＝０):

NO＝{NOi|oi∈{０,１}}． (４)

⑤ NY 特征．不同时间区间Ti 中的文章数量

NTi(Ti 表示文章时间区间的时序位置:[t０,t０＋
ΔT)表示学者学术生涯中第１个时间区间、[tl－
ΔT,tl)表示最近１个时间区间,其中 ΔT 表示时间

区间长度,如 ΔT＝５,则统计学术生涯前５年和最

近５年中的文章数量):

NY＝{NTi|Ti∈{[t０,t０＋ΔT),
[tl－ΔT,tl)}}． (５)

⑥YO 特征．不同时序位置ti 和不同署名序oi

的文章发表时间yearti,oi或学术年龄AAti,oi:

YO＝{(year,AA)ti,oi|ti∈{t０,tl},

oi∈{０,１}}． (６)

Table１　CombiningBasicFeaturesofPapers
表１　文章基本特征组合

Basic

Features

BasicFeatures

L N O Y

L NL OL YL

N NL NO NY

O OL NO YO

Y YL NY YO

细化特征粒度,排除意义重复特征,对以上特征

二次组合得到YL&O 特征和NO&YL 特征．
⑦YL&O 特征．不同时序位置ti、不同署名序

oi、不同等级li 的文章发表年份yearti,oi,li 或学术

年龄AAti,oi,li:

YL&O＝{(year,AA)ti,oi,li|ti∈{t０,tl},

oi∈{０,１},li∈{lA,lB,lC}}． (７)

⑧ NO&YL 特征．不同时间区间Ti、不同署名

序oi、不同等级li 的文章数量NTi,oi,li:

NO&YL＝{NTi,oi,li|Ti∈{[t０,t０＋ΔT),
[tl－ΔT)},oi∈{０,１},li∈{lA,lB,lC}}．(８)

２)文本类数据特征构造．文本数据不同于数字

类数据．每个文本在形式上由包括标点在内的字符

组成,由词到句,由句到篇．不论是在文本的自底向

上或自顶向下的层次解析中,形式相同的一段字符

串在不同的语境下可得到不同的含义．文本的一致

性和多义性决定了其独特的处理方式．因此本文利

用潜在语义索引[２０]方法,计算基于集成语料库子空

间的标题特征值以及标题间相似度．
首先给出３个定义:
定义１．文章标题全集sumTitle(T∗ ,L∗ )．

sumTitle(T∗ ,L∗ )＝
∪{titlepi|yearpi∈T∗ ,lpi＝L∗ }, (９)

其中,T∗ 表示发表年份区间,L∗ 表示文章等级(标题

titlepi
、年yearpi

、级别lpi对应于同一篇文章pi)．
定义２．文本特征值计算函数Cal(x,X)．其中,x

为待计算的文本样本,X 为对应的计算子空间．
定义３．文本相似度运算函数dis(yi,yj)．其中

yi,yj 分别为文本合集．
基于文本定义可得２个文本特征:

１)TIT 特征．分别以作者au 第１篇t０、最近

１篇tl 及到当前时间tc 为止累积发表文章标题合

集作为计算样本x,以样本x 中文章在当时年份tp、
当时年份之前１个时间区间[tp－ΔT,tp)及到当时

年份为止[０,tp)时间段的文章标题全集分别为计算

子空间X(计算子空间X 中所有文章等级与计算样

本x 的等级lp 一致),将样本和子空间代入特征值

函数得出标题特征:

x＝sumTitleau(tp＝{t０,tl,[０,tc)},

　lp＝{lA,lB,lC}),

X＝sumTitledomain({tp,[tp－ΔT,tp),

　[０,tp)},lp),

TIT＝{Cal(xi,Xi)|xi∈x,Xi∈X}．

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(１０)

２)SIMtitle(aui,auj)相似度．合作者aui 和auj

到当时年份为止[０,tp)在各等级上文章标题全集之

间的文本相似度:

yi＝sumTitleaui(tp＝[０,tc),lp１＝{lA,lB,lC}),

yj＝sumTitleauj(tp＝[０,tc),lp２＝lp１
),

SIMtitle(aui,auj)＝dis(yi,yj)．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１１)

２．３　集成学习方法

集成分类器如图９所示,利用多个基学习器参

与学习,通过投票或平均选择最适应当前任务的分

类器,提高泛化性能．
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Fig．９　Ensembleestimators
图９　集成分类器

所用集成学习方法简述:

１)AdaBoost[１４]．该方法先从初始训练集训练出

１个基学习器,再根据基学习器的表现对训练样本

进行调整,使得先前基学习器的错分样本能够在后

续中得到更多的训练,基于调整后的样本分布进行

下一个基学习器的训练．如此重复直到基学习器数

量达到预先指定的值,最终将这些基学习器进行加

权结合．
２)Bagging[１５]．该方法首先经过多次随机有放

回采样,得到多个采样集．使得有的样本多次出现,
有的样本则从未出现．进而个体学习器之间既有差

异又能进行有效学习．之后从每个采样集中训练出

１个基学习器,最终将这些基学习器进行结合．
３)随机森林[１６](randomforest,RF)．在以决策

树为基学习器的Bagging集成的基础上,在训练过

程中引入随机属性选择,不同于传统的决策树在当

前的属性全集中选择１个最优属性,而是从属性集

合中随机选择１个属性的子集,再从子集中选１个

最优属性用于划分．

３　实验设计

３．１　数据描述与实验设置

ArnetMiner数据集上有丰富的文章和作者信

息,包含文章数据２０９２３５６条、作者数据１７１２４３３
条、文章作者匹配数据５１９２９９８条．每条文章数据包

括ID、题目、作者、年份、所发机构、期刊等;每条作

者数据包括ID、姓名、机构、研究兴趣等;文章作者

匹配数据通过各自的ID 把文章和作者联系起来．
ArnetMiner数据的优势在于给每个作者赋予了唯

一的ID,使重名消歧的问题从数据源头得以解决．
«CCF推荐目录»中包含计算机１０个领域的６００多

个各类期刊会议．本文将 ArnetMiner中«CCF推荐

目录»的全部数据抽出,根据«CCF推荐目录»的论

文分级从 ArnetMiner中抽取计算机领域整个数据

集作为研究对象,以期刊和会议的等级高低作为文

章的级别标签(其中 A类文章１００３２４篇,B类文章

１６２６３４篇,C类文章２０８４２２篇,总计４７１３８０篇),
得到计算机领域的全部数据进行实验．

从以上真实数据中抽取合作边,根据第２节所

述合作者潜力预测模型中的式(１)~(１１)构建样本

特征,结果等级为 A类文章样本标签记为“１”,否则

样本标签记为“０”．依流程图１把每个合作边样本构

造为特征,标签样本,得到样本数据集．为了兼顾

模型的准确率和运行的时间开销,本文的实验以当

前年份之前１０年数据为训练集,当前年份之后３年

数据为测试集进行验证．如当前年份为２０１０年时,
训练集为２０００—２０１０年的样本,测试集为２００１—

２００３年的样本．
３．２　评价指标

本文选用机器学习分类常用的准确率、召回率、

F１分数和模型学习时间作为评价模型的指标．假定

某类标签的预测集合为PS．根据预测标签和真实标

签可以将PS 分为表２混淆矩阵中的４组．

Table２　ConfusedMatrix
表２　混淆矩阵

Labels
Labels

ActualisTrue ActualisFalse

PredictedisTrue TruePositive(TP) FalsePositive(FP)

PredictedisFalse FalseNegative(FN) TrueNegative(TN)

TP:真实标签为正例被正确判定为正例;

FN:真实标签为正例未被正确判定为正例;

FP:真实标签为负例的被错误判定为正例;

TN:真实标签为负例的未被判定为正例．
由混淆矩阵得到准确率(precision,P)、召回率

(recall,R)、F１分数(F１Ｇscore,F)计算为

P＝
TP

TP＋FP
, (１２)

R＝
TP

TP＋FN
, (１３)

F＝
２×P×R
P＋R ． (１４)

３．３　实验结果及分析

为了验证本文构造模型在合作者潜力预测问题

中的适应性,设置实验对TP,FN,FP,TN 四个指

标进行测试比较．同时引入决策树(decisiontree,
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DT)、KＧ近邻(KＧnearestneighbor,KNN)、逻辑回

归(logisticregression,LR)和支持向量机(support
vectormachine,SVM)多种传统学习算法作为基于

集成学习的科研合作者潜力预测模型的对比方法,
进一步验证其有效性．

图１０以１０年全部数据中不同百分比的样本作

为训练集,集成学习方法基分类器个数为３００时,

Adaboost,Bagging,RF,DT,KNN,LR,SVM 多种

类型的算法在４个指标的实验性能(其中SVM 时

间开销巨大,因此图１０(d)只展示了除SVM 外的

６种算法运行时间,同时 DT和 LR运行较快,曲线

基本重叠)．结果显示,集成学习算法虽然时间开销

较高,但是准确率、召回率和F１分数都远高于对照

算法．同时,本文基于集成学习算法的模型在较小的

训练集时就已经能取得较好的效果,即以较少的数

据量快速收敛于较高的性能．其中 Bagging对模型

的适应性最好,但是运行时间更长．运行时间、性能

参数与数据量正相关,但是使用２０％的训练集样本

就基本接近性能最优值,此时的运算时间较低,因此

时间开销并不大．
图１１为以１０年中全部数据作为训练集,增

加集成学习中基分类器个数时 Adaboost,Bagging,

Fig．１０　Experimentalresultswithtrainingdatasetincreasing
图１０　训练集增加的实验效果

２９３１ 计算机研究与发展　２０１９,５６(７)



Fig．１１　Experimentalresultswithestimatornumberincreasing
图１１　基分类器增加的实验效果

Fig．１２　Experimentalresultswithtrainingdatasetandestimatorsnumberincreasing
图１２　训练集和基分类器增加时 RF的实验效果

RF这３种算法在４个指标的实验性能．与增加训练

集数据时类似,本文模型在较少的基训练器时基本

接近大量基训练器的效果．而运行时间主要取决于

集成学习方法自身的复杂度,基本呈线性分布．
３种集成学习算法的性能表现趋势大致相同,

因此图１２以 RF为代表,用三维散点图的形式表示

训练集和基分类器同时增加时的实验效果．更直观

地说明了增加训练集和基分类器个数对实验性能的

影响．
综合上述实验结果可得:１)３种经典集成学习

方法的准确率、召回率和 F１分数都超过了０．８,较
好地完成了合作者的潜力预测问题．Bagging算法最
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能适应本文所提模型,准确率、召回率、F１分数分别

达到８７％,８２％,８２％．RF虽然性能略差,但是运行

时间最快;２)模型的样本收敛较快,少量训练集时性

能参数基本达到最优;３)基分类器数量较少时性能

参数基本达到最优;４)以上２点保证了模型较低的

时间开销．

４　结束语

基于文章等级与合作者属性相关这一假设,本

文研究了大数据背景下的合作者潜力预测问题,从
大量合作关系中挖掘不同等级的合作表现,指导学

者进行合作者选择．为了训练和评估模型,本文从学

术大数据中抽取并构造了一系列特征来描述合作者

潜力,把 ArnetMiner的文章和学者信息与«CCF推

荐目录»匹配构造包含等级的文章数据集和包含等

级的学者数据集作为样本集．同时定义了一系列学

术背景下的学者个人特征描述及学者间相关性特征

描述,并将经典集成学习方法应用于所构造的样本．
实验结果说明了本文所提模型的实用性和优越性,

从而可以为学者选择有潜力合作者提供参考性意

见,有助于个人科研效率最大化．
本文未来的工作将继续拓展特征的丰富性来更

全面地刻画合作者潜力,以«CCF推荐目录»中的不

同分级为标准,向多维数据扩展,如期刊、会议、作者

主页,爬取完整数据,提升模型性能,进一步挖掘合

作模式．
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