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基于图神经网络的姓名消歧算法
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摘　 要： 由于语言的不同，中国作者在发表外文文献时很容易出现作者重名的问题，导致许多重名学者发表的学术文献无法

很好地区分开来。 针对这一问题，本文提出了一种基于图神经网络的姓名消歧算法，解决外文文献中的中国作者同名问题。
首先，基于待消歧文献的属性特征及其关系构建异质学术关系网络，对文献进行表示学习；然后再进行聚类消歧。 由于文献

属性特征之间具有强关联性，本文在原有文献关系的基础上引入了消歧特征对来丰富节点关系类型。 实验结果表明，本文提

出算法的性能明显优于其他对比方法，有更好的消歧性能。
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０　 引　 言

随着科学技术的飞速发展，科研人员数量日渐

增长，国内作者发表外文文献的数量也在不断增多。
中国作者在发表外文文献的过程中，姓名主要以拼

音的姓氏发表，这就导致不同作者重名现象日益增

多。 而学术文献数据库主要以人名作为重要的检索

条件，作者重名现象严重影响了文献检索的效率和

准确度，更加精确的姓名消歧算法对分析各个领域

科研人员的组成、研究跨领域跨学科的科研人员以

及搜索引擎的优化都有十分重要的意义，因此同名

作者的消歧任务已经变得尤为迫切［１］。

普遍意义上的姓名歧义具有 ２ 种含义。 一种是

一人多名，即同一位作者可能会有多个姓名，如原

名、曾用名、笔名、笔误等；二是一名多人，即不同的

作者拥有相同的姓名，这种现象最为普遍，尤其是在

作者发表的外文文献中，由于存在拼写不规范、复
姓、双名连写、多音字等问题，中文姓名变换为英文

后更容易重名。 一名多人问题则涉及相同姓名、相
同研究领域、甚至是相同研究机构中不同的人。 消

歧只能依赖于除姓名以外的其他属性特征，如邮箱、
合作者等来作为消歧特征项，但海量文献数据中的

信息往往不完整，存在特征稀疏、覆盖面不全的问

题，降低了算法的精确度。 因此一些专家学者提出



了利用图结构模型的网络拓扑结构和节点属性信息

构建异质信息网络，解决同名作者消歧问题。 而现

有的基于图模型的方法主要考虑了文献之间的合著

关系和引用关系等简单关系，但异质信息网络包含

多种类型的节点和关系，简单的异质信息网络不能

有效地捕捉文献数据中丰富的语义和结构信息，且
文献的属性特征之间具有强关联性。 例如，２ 篇待

消歧文献的作者姓名和研究机构相同且研究领域相

似，那么几乎可以认为这 ２ 篇文献属于同一作者［２］。
本文提出了一种基于图神经网络的表示学习方

法。 首先，将每篇待消歧文献作为网络的节点；其
次，依据文献特征之间的强关联性建立消歧特征对

来构建边；最后，使用一个无监督的图自动编码器来

进行文献的嵌入表示，进而通过聚类算法实现同名

作者消歧。 实验结果表明，本文的解决方案与对比

方案具有明显的优越性。

１　 相关工作

现有的姓名消歧方法主要分为 ３ 类：基于有监

督、基于无监督和基于图的方法。 基于有监督的方法

主要依赖人为标注的训练集对同名作者文献进行分

类，Ｔｒａｎ 等学者［３］基于深度神经网络对文献特征进行

编码，得到特征向量的低维嵌入。 Ｙｏｓｈｉｄａ 等学者［４］

提出一种分步聚类的方法，第二阶段的聚类特征来源

于第一阶段的聚类结果。 Ｈａｎ 等学者［５］ 利用支持向

量机（ＳＶＭ）和朴素贝叶斯的方法进行同名作者消歧。
基于无监督的方法主要通过人为提取文献特征来训

练分类器进行分类，Ｚｈａｎｇ 等学者［６］提出一种结合全

局和局部信息的表示学习方法，通过图自动编码器来

增强文献节点的嵌入表示，但是忽略了文献与特征之

间的强关联性。 Ｋｉｍ 等学者［７］ 在不考虑语义特征的

情况下提取结构感知特征和全局特征来解决成对的

分类问题。 基于图的方法主要通过构建图结构模型

对文献进行表示学习。 ＧＨＯＳＴ 提出一种名为 ｇｈｏｓｔ
的姓名消歧框架［８］，基于文献的合著者信息构建无向

图，并利用亲和传播算法进行聚类，但利用的有效特

征过少。 Ｚｈａｎｇ 等学者［９］ 采用一种新的表示学习模

型，模型包括合作者合著网络（ａｕｔｈｏｒ－ａｕｔｈｏｒ）、文献－
作者网络（ａｕｔｈｏｒ－ｐａｐｅｒ）和文献网络（ｐａｐｅｒ－ｐａｐｅｒ）融
合生成文献节点的低维向量表示。 Ｙｕ 等学者［１０］ 使

用和 Ｚｈａｎｇ 等学者［９］ 相同的模型，利用 ＬＩＮＥ［１１］、
ＤｅｅｐＷａｌｋ［１２］和成对相似性排序分别对 ３ 个网络进行

表示学习。 Ｑｉａｏ 等学者［１３］基于文献之间的共同作者

（ＣｏＡｕｔｈｏｒ）、共同出版物 （ ＣｏＶｅｎｕｅ） 和共同标题

（ＣｏＴｉｔｌｅ）关系构建图结构模型，并采用异质图卷积网

络得到文献节点的低维嵌入。
上述方法或标注成本高、或严重依赖于分词精

准度、或利用的有效特征过少、或只考虑了少量类型

的节点和边。 本文结合上述方法的优点，提出了一

种节点和边类型更为丰富的网络表示方法。

２　 准备工作

定义 １　 同名作者消歧问题　 给定待消歧姓名

ａ，Ｄａ ＝ ｛ｄａ
１，ｄａ

２，…，ｄａ
ｎ｝ 表示一组重名作者 ａ 的待消

歧文献集合。 每篇待消歧文献可以由研究机构、出
版物、关键词等长度不同的论文属性特征表示［１４］。
姓名消歧的目的是通过映射函数 ϕ（ｘ） 将待消歧文

献集合划分为若干个互不相交的同名作者簇，使得

每个同名作者簇的文献都尽可能属于同一作者。 即

ϕ（Ｄａ） → Ｄａｂ， 其中 Ｄａｂ ＝ （Ｄａｂ
１ ，Ｄａｂ

２ ，…，Ｄａｂ
ｎ ）。

定义 ２　 异质信息网络　 异质信息网络可以表

示为 Ｇ ＝ ｛Ｖ，Ｅ｝，其中 Ｖ和Ｅ分别表示网络中的节点

和边，对应实体及其关系， 如图 １ 所示。 异质信息

网络包含多种类型的节点（对象）和边（关系），基于

节点映射函数 ϕ（ｖ） 和边映射函数 ϕ（ｅ） 可以将节

点及其复杂关系映射到一个低维空间，生成节点的

嵌入表示。

引用/被引用

出版/被出版 撰写/被撰写
论文(P)

作者(A)出版物(V)

图 １　 异质信息网络

Ｆｉｇ． １　 Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 定义 ３　 异质学术关系网络　 现有的异质文献

信息网络常将文献作为网络节点，基于邮箱、合著

者、标题、关键词、出版物等常见的节点关系类型构

建边［１５］。 常见的节点关系类型定义如下。
（１）ＣｏＥｍａｉｌ：由于升学或者工作的原因，一个学

者可能具有多个邮箱，用 Ｅ 来表示学者的邮箱集。
对于给定的 ２ 篇文献 ｐｉ 和 ｐ ｊ， 如果含有相同的邮

箱、即 Ｅ ｉ ∩ Ｅ ｊ ≠ Ø， 那么认为 ２ 篇文献之间存在

ＣｏＥｍａｉｌ 关系。
（２）ＣｏＡｕｔｈｏｒ：每篇文献通常都不只有一位作

者，将每篇文献 ｐｉ ＝ ｛ａｏ
ｉ ，ａ１

ｉ ，…，ａｎ
ｉ ｝ 的第一作者 ａｏ

ｉ

５５第 ３ 期 汤哲冲， 等： 基于图神经网络的姓名消歧算法



定义为主要作者，其他 Ａｉ ＝ ｛ａ１
ｉ ，ａ２

ｉ ，…，ａｎ
ｉ ｝ 定义为

次要作者或合著者。 如果 ２ 篇文献 ｐｉ 和 ｐ ｊ 含有相

同的合著者 Ａｉ ∩ Ａ ｊ ≠ Ø， 那么认为 ２ 篇文献之间存

在 ＣｏＡｕｔｈｏｒ 关系。
（３）ＣｏＶｅｎｕｅ：每个学者通常都会有固定的研究

领域，有经常发表论文的出版物，如果 ２ 篇文献在不

同的出版物上发表，有很大的概率属于不同的作者。
对于给定的 ２ 篇文献 ｐｉ 和 ｐ ｊ， 如果出版物相同 Ｖｉ ＝
Ｖ ｊ， 那么认为 ２ 篇文献之间存在 ＣｏＶｅｎｕｅ 关系。

（４）ＣｏＫｅｙｗｏｒｄ：文献的关键词能在很大程度上

反映该文献研究的主要内容。 对于给定的 ２ 篇文献

ｐｉ 和 ｐ ｊ， 如果 Ｋ ｉ ∩ Ｋ ｊ ≠ Ø， 那么认为 ２ 篇文献之间

存 ＣｏＫｅｙｗｏｒｄ 关系。
由于文献属性特征之间存在强关联性。 本文基

于以下假设：
（１）每个学者通常具有固定的学术关系网络或

是合作关系圈，同一学术关系网络内几乎不存在同名

作者［１６］。 由于同一研究机构的学者往往具有相同的

学术关系网络，因此研究机构和合著者信息可以协助

判断同名作者的 ２ 篇文献是否属于同一作者。
（２）每个学者具有固定的研究领域，同一位作

者几乎不可能短时间内在不同的机构下以第一作者

发表文章［１７］。 出版物和关键词能反映文献研究的

大致方向和主要内容，所以出版物、关键词也可以协

助判断 ２ 篇文献是否属于同一作者。
在现有的节点关系类型基础上引入消歧特征对

来构建异质学术关系网络，异质学术关系网络如图

２ 所示。 消歧特征对包括 Ｃｏ（ｎａｍｅ＋ｏｒｇ＋ＣｏＡｕｔｈｏｒ）、
Ｃｏ （ ｎａｍｅ ＋ ｏｒｇ ＋ ＣｏＶｅｎｕｅ ）、 Ｃｏ （ ｎａｍｅ ＋ ｏｒｇ ＋
ＣｏＫｅｙｗｏｒｄ）。 这里将给出研究定义分述如下。

（１）Ｃｏ（ｎａｍｅ＋ｏｒｇ＋ｃｏａｕｔｈｏｒ）：给定待消歧姓名 ａ
的两篇文献 ｐｉ 和 ｐｊ， 如果地址信息相同，且含有

ｃｏａｕｔｈｏｒ 关系，那么认为 ２ 篇文献之间存在 Ｃｏ（ｎａｍｅ＋
ｏｒｇ＋ｃｏａｕｔｈｏｒ）关系。 如果 ２ 篇文献的作者姓名相

同、地址信息相同且含有相同的合著者，那么几乎可

以认为这 ２ 篇文献属于同一作者。
（２） Ｃｏ（ｎａｍｅ＋ｏｒｇ＋ｖｅｎｕｅ）：给定同名作者的 ２

篇文献 ｐｉ 和 ｐ ｊ，如果地址信息相同，且含有 ＣｏＶｅｎｕｅ
关系，那么认为 ２ 篇文献之间存 Ｃｏ （ ｎａｍｅ ＋ ｏｒｇ ＋
ｃｏａｕｔｈｏｒ）关系。 如果 ２ 篇文献的作者姓名相同、地
址信息相同且发表在同一出版物上，那么几乎可以

认为这 ２ 篇文献属于同一作者。
（３）Ｃｏ（ｎａｍｅ＋ｏｒｇ＋ｋｅｙｗｏｒｄ）：给定同名作者的

两篇文献 ｐｉ 和 ｐ ｊ， 如果地址信息相同，且含有

ＣｏＫｅｙｗｏｒｄ 关系， 那么认为 ２ 篇文献之间存 Ｃｏ
（ｎａｍｅ＋ｏｒｇ＋ｋｅｙｗｏｒｄ）关系。 如果 ２ 篇文献的作者姓

名相同、地址信息相同且含有相同的关键词，那么几

乎可以认为这 ２ 篇文献属于同一作者。
attributes
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撰写 撰写

学者

关联
emailcoauthor

keywordvenue

nameorganization

coauthor

venue

keyword

关联

关联

出版

出版物

论文

E A

K V

N O

C

V

K

图 ２　 异质学术关系网络

Ｆｉｇ． ２　 Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ａｃａｄｅｍｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ

３　 基于关系网络的图模型

姓名消歧模型整体框架如图 ３ 所示，主要由一

人多名问题解决、特征内容嵌入、关系网络构建、关
系网络学习这 ４ 个部分组成。
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消除特征对 同名作者簇 图自动编码器 聚类

论文

三元组损失模型Word2Vec

图 ３　 姓名消歧模型整体框架

Ｆｉｇ． ３　 Ｎａｍｅ ｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

３．１　 一人多名问题解决

由于采用了不同的写法顺序和缩写规则，中国

作者在发表外文文献时存在一人多名的问题，即同

一作者姓名有多种不同的写法［１８－１９］。 对于一人多

名问题，现有的方法主要通过判断别名是否为作者

姓名的最长公共子序列。 但是当作者姓名只存在声

母上的区别时， 例如 “ Ｚｅｎｇ Ｑｉａｎｗｅｎ ” 和 “ Ｚｈｅｎｇ
Ｑｉａｎｗｅｎ”时，现有方法就无法有效解决该问题。 本

文提出了一种拼音声母算法来解决此问题，算法的

流程如下。
输入　 待消歧论文集合 Ｄｎ ＝ ｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｎ｝
输出　 同名作者文献集合 Ｄｉ

步骤 １　 将每篇文献的作者姓名分别看做一类

构成集合 Ａ ＝ ｛ａ１，ａ２，．．．，ａｎ｝；
步骤 ２　 统一去除作者姓名的大小写和特殊符

号，如逗号、分号、连接符等；
步骤 ３　 将每个姓名的拼音用一个唯一的汉字

对应，如“Ｚｅｎｇ”对应“曾”、“Ｚｈｅｎｇ”对应“郑”；
步骤 ４　 分析作者姓名是拼音全称、还是声母

简写，并将拼音全称解析为拼音、拼音对应的声母和

拼音对应的汉字；
步骤 ５　 如果类 ａ１ 和类 ａ２ 的作者姓名都为全

称，且对应的汉字相同，或者类 ａ１ 和类 ａ２ 的作者姓

名中含有声母简写，且对应的汉字相同，那么将 ａ１

和 ａ２ 合并为 ａ１２， 并把 ａ１２ 添加到集合 Ａ 中，同时去

除 ａ１ 和 ａ２， 否则跳到步骤 ７；
步骤 ６　 如果类集合中类的个数大于 １，则重复

步骤 ４，步骤 ５；
步骤 ７　 结束聚类。

３．２ 　 特征内容嵌入

给定一篇作者姓名含有歧义的文献 Ｄｉ， 将 Ｄｉ

用长度不同的特征集合表示 Ｄｉ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，其

中包括作者姓名、邮箱、合著者、研究机构等；基于

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 生成每项特征的嵌入表示，再通过逆文本

频率（ＴＦ－ＩＤＦ）依照消歧特征性的强弱对每项特征

的嵌入向量进行加权融合，得到每篇待消歧文献的

整体嵌入，其数学模型如下：

Ｘ ｉ ＝ ∑
ｘｍ∈Ｄｉ

ｆｍ ｘｍ （１）

　 　 其中， ｘｍ 表示文献的属性特征， ｆｍ 表示特征对

应的权重系数。
通常情况下 ２ 篇文献的特征向量越相似，就越

有可能是属于同一个作者，但是同一个研究人员往

往可能有几种不同的研究方向，而且这些研究方向

之间的差异可能很大，那么基于特征向量相似性的

方法就无法很好地将这些不同研究领域的文献区分

开来。 针对这一问题，本文通过标注的数据训练了

一个三元组损失网络模型对文献的特征嵌入进行调

整，如图 ４ 所示。

三元组损失

正样本对 负样本对δ(Yi,Yi+) δ(Yi,Yi-)

Yi+ Yi Yi-

权值共享 权值共享
Word2Vec Word2Vec Word2Vec

Xi+ Xi Xi-

图 ４　 三元组损失模型

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｒｉｐｌｅｔ ｌｏｓｓ

　 　 三元组损失的目的是找到一个准确的边界距离阈

值 ｍ 来区分正样本对和负样本对，可以让正样本对之

间的距离愈发接近，负样本对之间的距离愈发远离。
这样就可以有效区分同一作者的不同类型文

献，其损失函数 ζｄｉｊ 可以定义为：
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ζｄｉｊ ＝ ∑ （ ｉ， ｊ，ｋ），ｙｉｊ ＝ １，ｙｉｋ ＝ ０
ｄｉｊ － ｄｉｋ ＋ ｍ[ ] ＋ （２）

　 　 其中， ｄｉｊ 表示文献 ｉ 与文献 ｊ 之间的距离，通常

采用欧式距离计算；ｙｉｊ ＝ １ 表示 ２ 篇文献属于同一作

者，即是一对正样本对； ｙｉｋ ＝ ０ 表示 ２ 篇文献属于不

同作者，即是一对负样本对； ｍ 是一个固定的边界

距离常量。
３．３ 　 关系网络构建

由于邮箱具有强消歧特征性，具有相同邮箱的

同名作者指向同一人物实体。 本文基于文献的共同

通讯作者来构建学术关系网络，构建消歧特征对来

对同一学术关系网络内的同名作者文献进行消歧，
将高度相似的文献聚集起来，缩小所构建图的规模。
算法的伪代码如下。

输入　 同名作者文献集合 Ｄｎ

输出　 同一作者的文献集合 Ｄｍｎ

对于 Ｄｎ 中的任意 ２ 篇文献 ａ１ ａ２：
Ｉｆ 邮箱相同：

　 　 判定为同一人，并分裂到更小的聚类 Ｄｍｎ

Ｅｌｓｅ ｉｆ 地址机构相同：
　 　 Ｉｆ 出版物、合作者、关键词至少有一个相同：
　 　 　 　 判定为同一人，并分裂到更小的聚类Ｄｍｎ

　 　 Ｅｌｓｅ：
　 　 　 　 继续聚类

Ｅｌｓｅ：
　 　 Ｉｆ 合著者、出版物、关键词都相同：
　 　 　 　 判定为同一人，并分裂到更小的聚类Ｄｍｎ

　 　 Ｅｌｓｅ：
　 　 　 　 继续聚类

３．４　 关系网络学习

本文使用一个基于无监督的图自动编码器来学

习异质文献关系网络中节点的分布式表示，然后对

节点之间的链接关系进行预测。 图自动编码器的模

型结构如图 ５ 所示。

Y∈RN?d

嵌入矩阵

A∈RN?N

邻接矩阵�=(D,ε)

g2

重构误差

g1

编码器 解码器

Z∈RN?d

最终嵌入

A∈RN?N

预测邻接矩阵

~

f

g

图 ５　 图自动编码器模型结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｇｒａｐｈ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 图自动编码器由节点编码器模型 Ｚ ＝ ｇ１（Ｙ，Ａ）

和边解码器模型 Ａ
～
＝ ｇ２（Ｚ） 两部分组成，其中 Ｙ ＝

［ｙＴ
１，ｙＴ

２，…，ｙＴ
ｎ］ Ｔ 表示节点 Ｄ 的嵌入矩阵，Ａ ∈ ＲＮ×Ｎ

是图 Ｇ的邻接矩阵，主要用来表示节点之间的关系，

Ａ
～
是模型预测的邻接矩阵， Ｚ ＝ ［ＺＴ

１，ＺＴ
２，…，ＺＴ

ｎ］ Ｔ 是

节点嵌入矩阵。 目标是使预测的邻接矩阵 Ａ
～
与原始

的邻接矩阵 Ａ 之间的重构误差最小。
编码部分，图自动编码器使用了一个 ２ 层的图

卷积神经网路（ＧＣＮ）作为编码器来得到节点的嵌

入表示。 编码器 ｇ１ 可以定义，对此可写为：

ｇ１（Ｙ，Ａ） ＝ Ａ
˙

Ｒｅｌｕ（Ａ
˙

Ｙ Ｗ０） Ｗ１ （３）

　 　 其中， Ａ
˙

表示对称归一化的邻接矩阵，即 Ａ
˙

＝

Ｄ
１
２ ＡＤ － １

２ ，Ｄ 表示图 Ｇ 的节点度矩阵 Ｒｅｌｕ（ ．） ＝
ｍａｘ（０，·）， Ｗ０ 和 Ｗ１ 是图神经网络第一层和第二

层的参数。
解码部分，图自动编码器采用了内积（ ｉｎｎｅｒ －

ｐｒｏｄｕｃｔ）的方式来重构原始图的结构信息。 解码器

ｇ２ 可以定义为：
ｇ２（Ｚ） ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ＺＴＺ） （４）

　 　 节点 Ｄｉ 和 Ｄ ｊ 之间存在边的概率为：

Ｐ（Ａ
～

ｉｊ ＝ １ ｜ Ｚ ｉ，Ｚ ｊ） ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ＺＴ
ｉ Ｚ ｊ） （５）

　 　 采用交叉熵作为损失函数，可由式（６）进行描

述：

ζｇ ＝ － ∑
Ｄｉ，Ｄｊ

Ａｉｊ ｌｏｇｐ Ａ
～

ｉｊ （６）

　 　 最后，基于图自动编码器可以得到包含文献属

性特征信息和文献间关系信息的潜在变量 Ｚ ＝ ［ ｚ１，
ｚ２，…，ｚｎ］， 将其作为文献新的嵌入表示。 新的嵌入

表示为：

Ｒ ＝ ∑ ｉ∈ｐ
Ｎｉ·Ｓｉ （７）
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４　 实验

４．１　 数据集

本文使用 Ａｍｉｎｅｒ 数据集作为实验的测试集，该
数据集包括 １２ ７９８ 位作者的 ７０ ２８５ 篇文献，每篇文

献记录中包含了文献的 ｉｄ、标题、关键词、合作者等

特征信息，文献数据格式见表 １。 本文选择其中的

１００ 个待消歧名称进行实验测试，数据集样例见

表 ２。表 ２ 中给出了实验数据集中 １０ 个待消歧作者

的文献数量和真实作者数量。

表 １　 文献数据格式

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｄａｔａ ｆｏｒｍａｔ

特征 类型 含义 示例

Ｉｄ Ｓｔｒｉｎｇ 论文 ＩＤ ５ｂ５４３３ｅａｅ１ｃｄ８ｅ４ｅ１５０３９ｂ２３
Ｔｉｔｌｅ Ｓｔｒｉｎｇ 标题 Ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ： ｃｏｎｃｅｐｔｓ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

Ａｕｔｈｏｒｓ．ｎａｍｅ Ｓｔｒｉｎｇ 作者姓名 Ｙａｎｊｕｎ Ｚｈａｎｇ
Ａｕｔｈｏｒｓ．ｏｒｇ Ｓｔｒｉｎｇ 作者单位 Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ａｕｔｈｏｒｓ．ｉｄ Ｓｔｒｉｎｇ 作者 ＩＤ ５ｂ５４３３ｆ１ｅ１ｃｄ８ｅ４ｅ１５１１２９４ｄ
Ｖｅｎｕｅ Ｓｔｒｉｎｇ 会议 ／ 期刊 Ｐｏｌｙｍｅｒ Ｊｏｕｒｎａｌ
Ｙｅａｒ Ｉｎｔ 发表年份 ２０１８

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ Ｌｉｓｔ ｏｆ ｓｔｒｉｎｇ 关键词 ［＂ Ｔｈｅ ｆｏｒｅ－ｄｅｖｉｃｅ ｒｅａｄｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａ＂ ， ＂ Ｔｈｅ ｒｅｍｏｔｅ ｒｅｃｏｒｄｅｒ＂ ］
Ａｂｓｔｒａｃｔ Ｓｔｒｉｎｇ 摘要 Ｏｕｒ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ．．．

表 ２　 数据集样例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄａｔａｓｅｔｓ ｓａｍｐｌｅｓ

作者姓名 文献数量 真实作者数量

Ｘｕ Ｘｕ ５５５ ２８
Ｒｏｎｇ Ｙｕ ２７３ ９
Ｙｏｎｇ Ｔｉａｎ ２６２ １６
Ｌｕ Ｈａｎ ３６６ ２４

Ｌｉｎ Ｈｕａｎｇ ５５３ ３１
Ｋｅｘｉｎ Ｘｕ ２０３ ３
Ｗｅｉ Ｑｕａｎ １７４ ７
Ｔａｏ Ｄｅｎｇ ３０６ １５
Ｈｏｎｇｂｉｎ Ｌｉ ２８６ １５
Ｈｕａ Ｂａｉ ３５１ １１

４．２　 实验结果及分析

为了验证算法的性能，将本文算法与 Ｚｈａｎｇ 等

学者［９］、ＧＨＯＳＴ［８］、 Ｌｏｕｐｐｅ 等学者［２０］、 Ｚｈａｎｇ 等学

者［６］提出的几种主要的姓名消歧算法进行对比实

验。 为了公平地与基线方法做比较，聚类个数（即
每个待消歧名字的实际作者人数）均使用预先指定

的真实值。 算法的评价指标为成对准确率（ｐｒｅ）、成
对召回率（Ｒｅｃ） 和成对 Ｆ１ 值，实验结果见表 ３。

实验结果表明，在给定真实正确的聚类个数的

前提下，本文提出的方法在 Ｆ１ 值上优于其他基线

方法，验证了本文提出的基于图神经网络的姓名消

歧算法的有效性。

表 ３　 算法性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

姓名
Ｚｈａｎｇ 等学者［６］

Ｐｒｅｃ Ｒｅｃ Ｆ１

Ｚｈａｎｇ［９］

Ｐｒｅｃ Ｒｅｃ Ｆ１

ＧＨＯＳＴ［８］

Ｐｒｅｃ Ｒｅｃ Ｆ１

Ｌｏｕｐｐｅ 等学者［２０］

Ｐｒｅｃ Ｒｅｃ Ｆ１

Ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ

Ｐｒｅｃ Ｒｅｃ Ｆ１

ＸｕＸｕ ７４．１８ ４５．８６ ５６．６８ ４８．１６ ４１．８７ ４４．８０ ６１．３４ ２１．７９ ３２．１５ ２２．５５ ６４．４０ ３３．４０ ７１．４４ ５８．８９ ６４．５６

ＲｏｎｇＹｕ ８９．１３ ４６．５１ ６１．１２ ６５．４８ ４０．８５ ５０．３２ ９２．００ ３６．４１ ５２．１７ ３８．８５ ９１．４３ ５４．５３ ８６．９１ ４７．７１ ６１．６１

Ｙｏｎｇ Ｔｉａｎ ７６．３２ ５１．９５ ６１．８２ ７０．７４ ５６．８５ ６３．０４ ８６．９４ ５４．５８ ６７．０６ ３２．０８ ６３．７１ ４２．６７ ６８．８１ ５０．６４ ５８．３４

Ｌｕ Ｈａｎ ５１．７８ ２８．０５ ３６．３９ ４７．８８ ２０．６２ ２８．８２ ６９．７２ １７．３９ ２７．８４ ３０．２５ ４６．６５ ３６．７０ ６０．５３ ３０．３６ ４０．４５

Ｌｉｎ Ｈｕａｎｇ ７７．１０ ３２．８７ ４６．０９ ７１．８４ ３４．１７ ４６．３１ ８６．１５ １７．２５ ２８．７４ ２４．８６ ７１．３２ ３６．８７ ８６．７１ ５３．３２ ６６．０４

Ｋｅｘｉｎ Ｘｕ ９１．３７ ９８．６４ ９４．８７ ９０．０２ ８２．４７ ８６．０８ ９２．９０ ２８．５２ ４３．６４ ９１．２６ ９８．３５ ９４．６７ ９１．０５ ９８．６２ ９３．７８

Ｗｅｉ Ｑｕａｎ ５３．８８ ３９．０２ ４５．２６ ６４．４５ ４７．６６ ５４．７７ ８６．４２ ２７．８０ ４２．０７ ３７．８６ ６３．４１ ４７．４１ ４５．３８ ３４．１６ ３９．０１

Ｔａｏ Ｄｅｎｇ ８１．６３ ４３．６２ ５６．８６ ５３．０４ ２９．８９ ３８．２３ ７３．３３ ２４．５０ ３６．７３ ４０．４６ ５１．３８ ４５．２７ ８６．２３ ４５．７７ ５９．８０

Ｈｏｎｇｂｉｎ Ｌｉ ７７．２０ ６９．２１ ７２．９９ ５４．６６ ５３．０５ ５３．８４ ５６．２９ ２９．１２ ３８．３９ １９．４８ ８５．９６ ３１．７７ ６６．９３ ８６．０８ ７５．３１

Ｈｕａ Ｂａｉ ７１．４９ ３９．７３ ５１．０８ ５８．５８ ３５．９０ ４４．５２ ８３．０６ ２９．５４ ４３．５８ ３６．３９ ４１．３３ ３８．７０ ６９．０５ ３３．１９ ４４．８３

平均值 ７７．９６ ６３．０３ ６７．７９ ７０．６３ ５９．５３ ６２．８１ ８１．６２ ４０．４３ ５０．２３ ５７．０９ ７７．２２ ６３．１０ ７８．０３ ６３．５６ ７０．０６

９５第 ３ 期 汤哲冲， 等： 基于图神经网络的姓名消歧算法



４．３　 消歧特征对分析

为了研究消歧特征对对模型性能的影响，本文

将消歧特征对 Ｃｏ（ｎａｍｅ＋ｏｒｇ＋ｃｏａｕｔｈｏｒ）、Ｃｏ（ｎａｍｅ＋
ｏｒｇ＋ｖｅｎｕｅ）和 Ｃｏ（ｎａｍｅ＋ｏｒｇ＋ｋｅｙｗｏｒｄ）依次添加到模

型进行实验，同时对模型的性能进行评估，实验结果

如图 ６ 所示。 由图 ６ 可见与 Ａｍｉｎｅｒ（基线）方法相

比，不同的消歧特征对对模型的性能都会有提升，在
３ 个消歧特征对中，Ｃｏ（ｎａｍｅ＋ｏｒｇ＋ｃｏａｕｔｈｏｒ）对模型

性能提升得最多。
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图 ６　 不同消歧特征对模型性能的贡献

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

５　 结束语

本文基于图神经网络提出了一种新的姓名消歧

算法。 首先，将每篇待消歧文献作为图网络中的节

点；基于文献属性特征之间的强关联性建立消歧特

征对来构建关系网络；再通过图自动编码器来学习

文献的分布式表示，有效利用异质文献网络丰富的

语义和结构信息，得到更为准确的文献嵌入表示。
实验结果表明，本文提出的方法比目前几种最主要

的姓名消歧方法的性能要好。
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