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摘要：标签构建对信息检索和个性化推荐有重要的辅助作用，学者的研究兴趣标签体现了一定时期内

学者和某一个领域的研究热点与发展方向。以学者为研究对象，对学者的研究兴趣标签进行发现研究，

有助于学者兴趣标签自动构建与推荐，对加强学术交流合作有重要作用。本文基于学术论文信息，采

用 LDA 与 Doc2Vec 两种文本表示方法，对学者和兴趣标签分别进行表示，然后计算两种方法得到的

学者与研究兴趣标签的余弦相似度，最终采用集成方法对兴趣标签进行融合，得到学者的研究兴趣标签。

结果证明，集成方法能够获得更好地标注效果。
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Abstract: Tag construction plays an important role in information retrieval and personalized recommendation. Scholars’ research 
interest tags reflect the research hotspots and development directions of scholars and a certain field in a certain period. Taking 
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scholars as the research object, research on the scholars’ research interest tags is helpful to automatic construction and recommen-
dation of scholars’ interest tags, which plays an important role in strengthening academic exchanges and cooperation. Based on 
the academic paper information, this paper used LDA and Doc2Vec to represent the scholars and interest tags respectively. Then, 
we calculated the cosine similarity between the scholars and the research interest tags obtained by these two methods. Finally, we 
use the ensemble method to fuse interest tags and get the research interest tags of scholars. The results turns out that the ensemble 
method can achieve better tagging results.

Keywords: Interest tag; LDA; Doc2Vec; cosine similarity; ensemble method

引言

大数据时代，技术的支持和互联网的快速

普及让网络上的信息呈现指数增长，导致人们

从大量数据中获取所需信息变得困难。标签具

有很强的代表性，通常能够帮助用户在海量的信

息中有效定位，兴趣标签能够让用户方便且快捷

地找到所需资源或者找到相同兴趣的用户 [1]。当

下用户的相关数据不断数字化、丰富化，为用

户兴趣标签的自动构建提供了资源支持，自然

语言处理技术的发展也为用户兴趣标签发现提

供了技术支持。

在学术界，科研学者和学术研究成果数量

的猛增，推动了科学研究发展的同时，管理与

分析工作也面临着巨大挑战。学者研究兴趣不

仅能够体现学者本身的学术研究内容与方向，

也体现学者对某一个或多个科研领域的关注程

度。学者的研究兴趣发现是学者用户画像技术

中的基本任务之一 [2]，本文所提出的学者研究

兴趣标签是指一个学者自身的科研内容信息，

是对一个学者的整体性描述 [3]。学者兴趣标签

的目的就是对学者研究兴趣进行准确定位，为

所需用户提供一个简洁、直观的认识。

学者研究兴趣标签的自定义设置出自学

者的自我意愿，部分学者并没有为自己的研

究兴趣设置相应的标签；而对于设有标签的

学者，其研究内容会随着时间产生变化，学

者自定义标签会出现更新不及时、匹配不准

确、内容不全面等问题。这些问题不利于推

动机构与学者、学者与学者之间的交流合作。

学术相关资源数量巨大且分布散乱，这些现

象让学术信息的检索变得繁琐，加大了学者

兴趣标签自动构建的难度，降低了学者画像

的准确度 [2]。因此，学者的研究兴趣标签发

现具有重要的现实意义。

学者研究兴趣的标签生成主要依据学者的

科研数据，本文从学者的研究兴趣维度出发，

基于对学术论文的挖掘，有效利用学者的科研

数据，对学者的研究兴趣标签进行发现研究。

1　相关研究

本研究以学者为研究对象，基于学者已发

表的学术论文信息，从中挖掘学者的研究兴趣，

构建学者的研究兴趣标签，对学者的研究兴趣

进行标签推荐。根据本文的主要研究内容，本
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节从用户兴趣挖掘研究和标签推荐研究两个角

度对现有工作进行梳理。

1.1　用户兴趣挖掘研究概述

用户兴趣主要是通过用户的行为体现出来

的，对用户的兴趣挖掘研究主要体现在对用户

的行为记录进行挖掘。石光莲等人在对用户的

兴趣研究中指出，用户兴趣主要从基于资源和

基于用户两种思路展开，传统的用户兴趣研究

主要基于统计和聚类等方法 [4]。例如黄镇圣对

高校图书馆用户进行研究，采用用户在图书馆

网站的浏览记录作为研究数据，只考虑了资源

方面 [5]。石豪等人考虑到了用户之间的相似性，

但这些研究主要基于简单的统计方法 [6]。易明

等人从用户、资源、标签的聚类进行用户兴趣

挖掘 [7]。这些都属于传统的研究方法，缺乏语

义层面的研究。

社交网络的兴起使得用户在网络上的发文

内容、传播信息以及社交关系等资源增多，这

些信息从用户角度出发，包含了用户对自身的

兴趣认知。Weng 等人从社交软件中提取文本内

容，采用 LDA 算法挖掘主题分布，从而获取用

户的兴趣特征 [8]。Macskassy 对用户微博平台的

关键词进行挖掘，构建用户兴趣属性向量 [9]。

Hung 等人通过用户自定义标签、用户收藏以及

社交关系，构建用户兴趣模型 [10]。

此外，随着当下社交平台的多样性发展，

用户的兴趣挖掘研究从单一平台研究发展到多

平台、跨平台关联分析，基于资源与基于用户

的研究变得更加全面。Bruce 等通过数据库等大

数据信息，以用户为中心，从多平台、跨平台

的多源数据中寻找用户的兴趣特征 [11,12]。针对

当下主流网络品台“内容化”的特征，屠守中

等人从用户角度，实现了在大规模异构社交网

络中挖掘用户兴趣 [13]。

1.2　标签推荐研究概述

标签作为主体特征的一种代表，可以由用

户来定义，但随着标签的广泛应用，质量问题

影响了标签作用的发挥 [14]。为了提高标签的质

量，有效发挥标签的作用，标签推荐研究逐渐

增多 [15]。目前，国内外对标签推荐已经有许多

研究，主要分为通过统计方法进行标签推荐以

及通过文本处理方法进行标签推荐。基于统计

方法的推荐是传统的推荐方法，一般通过对用

户的标签以及关键字等信息进行统计，整合后

排序，例如 Mishne 和 Sood 等人的用户推荐研

究 [16,17]。基于对文本处理的推荐方法是对文本内

容展开的，例如 Fujimura 与 Tatu 等人基于文档

内容进行标签推荐 [18,19]。但许多基于内容的标签

推荐过程存在语义模糊的问题，忽略了标签之间

的语义联系 [20]。因此，王晓耘等在进行个性化

推荐研究中进行了潜在语义主题挖掘 [21]，吴超

等关注到了标签之间的语义相关性 [22]，吴小兰

等构建了标签语义网进行标签推荐 [23]。

目前有关学者标签推荐的研究相对较少。

传统的学者标签推荐多通过统计方法，目前的

标签推荐多采用分类模型，并且逐渐出现组合

推荐算法 [24]。学者标签推荐主要针对学者的学

术信息，涉及学者信息标注、学者兴趣挖掘、

标签生成及推荐等方面 [2]。而孙赛美等从学者

的社交网络出发，利用 LDA 信任度进行学者推

荐 [25]。

综上所述，由于数字化资源数量的增加和
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多元化，以及数据挖掘技术的推动，用户兴趣

发现研究对象从资源到用户，研究范围从单平

台到跨平台，研究方法从传统的统计到文本信

息处理，各方面逐渐由单一变得全面。用户

兴趣挖掘研究能够更好地为用户提供个性化服

务。标签推荐能够为用户提供一个简洁且具有

综合性的认识，在精准定位所需信息过程中具

有重要作用。当下的标签推荐主要是基于内容

的推荐，多采用分类方法。而结合自身语义特

征进行推荐更加有效，能够改进用户标签的质

量。本文以学者为研究对象，基于学者发表的

论文空间和研究兴趣标签空间，通过 LDA 与

Doc2Vec 两种方法的集成化结果，进行学者研

究兴趣标签推荐。

2　研究思路及实现方法

2.1　研究思路

学者研究兴趣标签是通过学者发表的学术

论文体现的。本研究的核心思想是利用学者已

发表的学术论文空间，和研究兴趣标签空间，

计算学者和兴趣标签的相似度，将相似度作为

学者与该研究兴趣标签的匹配度。本文的研究

框架如图 1 所示。

本研究首先将获取得到的每位学者的所有

论文文本内容连接成文档，对文本文档进行预

处理，构成学者的学术论文空间；同时根据每

个兴趣标签对应的学术论文集合进行文本表示

与预处理，构成研究兴趣标签空间。然后分别

采用 LDA 和 Doc2Vec 两种模型得到对应的学

者研究兴趣标签集，进行余弦相似度计算。最后，

通过集成法选取最终的学者研究兴趣标签。

标签集成 

数据与预处理 

  

学术论文  研究兴趣标签

 

LDA Doc2Vec 

LDA 标签集 

文本表示 

学者 兴趣标签 

Doc2Vec 标签集 

兴趣标签 结果评估 
结果分析 

相似度计算 

加权投票 

预处理 

图 1　学者研究兴趣标签发现研究思路图

2.2　实现方法

2.2.1　数据预处理

学术论文中包含章节、段落、句子、图片、

表格等信息，本文针对获取的学术论文的摘要

文本数据进行预处理。预处理过程主要包括文

字检查，统一大小写，词干提取，词形还原，

去停用词等步骤。

数据预处理过程提取了学者学术论文的文

本信息，将所有论文内容连接成文本文档；然后，

对每个兴趣标签对应的学者所发表的论文进行

汇总，生成另一个文本文档，用来表示兴趣标签。

因此首先对论文中的图片和表格等信息进行过

滤。文字检查是对文章中可能出现的拼写错误

进行检查，保障数据的准确性。学者的学术论

文采用英文的文章，需要统一改为小写模式，

ANALYSIS OF SCHOLARS RESEARCH INTEREST TAG DISCOVERY  
BASED ON ACADEMIC PAPERS

基于学术论文的学者研究兴趣标签发现研究



TECHNOLOGY  INTELLIGENCE  ENGINEERING

2019 年·第 5 卷·第 2 期  
032

SPECIAL ARTICLES特约专题

方便后期对文本进行统一处理。

词干提取和去停用词是数据预处理过程中

的主要部分。词干提取也叫做词性规范化，是

将一个词出现的不同形态进行归并。例如一个

英文单词“have”，可能出现的形式有现在进

行时“having”，第三人称单数形式“has”，

过去时“had”。通过词干提取，可以将属于同

一个单词的不同形式进行统一，也能够去除单

词中出现的不同词缀，获取词根，提高文本处

理效率。本文的词干提取过程主要采用了 nltk.

stem 模块。

去停用词是删除文本中包含的语气词、助

词、标点符号等没有实际意义的词，这些停用

词都综合在停用词表内。中文停用词表中还包

括一些单个的汉字、英文字符等形式。本研究

所需的语料都是英文，根据研究所需的语料还

可以向停用词表内添加停用词。

2.2.2　学者和研究兴趣标签表示

本研究主要采用了自然语言处理的方法，

文本挖掘需要对文本信息进行处理。首先将每

位学者的学术论文文本进行整合，表示成计

算机能够处理的表示形式。然后采用 LDA 和

Doc2Vec 两种模型进行文本表示。

（1）LDA 主题模型

在对学者的研究兴趣标签进行表示时采用

了 LDA 和 Doc2Vec 两种不同的表示方法，分

别属于基于主题模型的方法和基于神经网络的

方法。LDA 是一种文档主题生成模型，全称

Latent Dirichlet Allocation，由 Blei 在 2003 年提

出 [26]。LDA 是一个三层贝叶斯概率模型，包含

单词层、主题层和文档层。LDA 的模型结构如

图 2 所示。

 

  

α  

β  

 

 

 

 

 

k∈[1,K] 

n∈[1,Nm] D

φk

θm

ωm,n

zm,n

m∈[1,M] 

图 2　LDA 模型结构 [26]

在图 2 中，M 代表某一个学者发表的论文

总数，Nm 是第 m 篇论文的总词数，K 为主题个

数。α 和 β 分别为每篇论文的主题和单词的多

项分布的狄利克雷先验参数，每个论文都有一

个主题向量 θ，第 m 篇论文的主题向量的概率

分布表示为 θm。φk 代表第 k 个主题下的单词分

布变量，θm 和 φk 都服从 Dirichlet 分布。对第 m 

篇论文中的第 n 个单词 ωm,n，生成它对应的主

题 zm,n，该主题也对应 Multinomial 分布。

LDA 作为一种非监督机器学习技术，能

够根据文档生成文档的主题，以及对应的主题

词 [29]。本文在对学者和研究兴趣标签对应的文

本文档进行预处理之后，使用 LDA 模型，对学

者和兴趣标签都进行了表示。主题数分别选取

了 100，200，300，400，500，600 六种情况。

然后计算学者和兴趣标签的余弦相似度，取出

相似度高的前 5 个兴趣标签作为学者的兴趣标

签。

（2）Doc2Vec 模型

Doc2Vec 模型由 Quoc Le 和 Tomas Mikolov

在 2014 年提出 [27]。与 LDA 不同，Doc2Vec 是

一个双层的神经网络模型，是 Word2vec 模型的

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2019.02.003
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改进模型。Word2Vec 的核心思想就是根据提供

的上下文来预测上下文的其他单词。Word2Vec

能够提供高质量的词汇向量。Doc2Vec 的核心

思想与 Word2Vec 相似，是通过训练词向量的

方法训练句向量。本研究将某一个学者发表的

所有论文进行整理合并为一个文本，因此可以

将每篇论文作为该文档的一个段落，赋予该段

落唯一的 id 标识，每个段落或句子都被映射到

向量空间中，每个单词同样映射到向量空间。

因 此 Doc2Vec 也 叫 做 paragraph2vec, sentence 

embeddings。Doc2Vec 模型也采用了两种不同

隐藏层技术，分别为：Distributed Memory（DM）

和 Distributed Bag of Words（DBOW），如图 3

和图 4 所示。

Classifier on

Average/Concatenate

Paragraph Matrix D

Paragraph
id

W W W

the cat sat

图 3　DM 模型结构 [27]

Classifier on

Paragraph Matrix D

Paragraph
id

the cat sat

图 4　DBOW 模型结构 [27]

用 Doc2Vec 模型训练词向量，方法简单，

且考虑了上下文，在大量语料预先训练下，提

取出的词向量会越准确。由于大多数任务中，

DM 的方法表现很好，因此本文使用了 Doc2Vec

中的 DM 模型对学者和研究兴趣标签文档进行

了句子级别的表示。

首先汇总每位学者发表的论文，将论文题

目进行连接生成一个文本文档，用来表示学者。

然后，将每位学者的兴趣标签看成一个整体标

签，汇总每个整体标签对用的学者，并将这些

学者所发表的论文题目汇总为一个文本文档用

来表示这个整体标签。对整理好的语料采用
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Doc2Vec 中的 DM 模型进行训练，进行了 50，

100，200，300，400，500 六种向量维度尝试，

得到每位学者和每个整体标签的向量表示。同

样计算对每位学者和整体标签的余弦相似度，

取前 3 个相似度最高的结果。

2.2.3　学者和研究兴趣标签相似度计算

本文采用余弦相似度来计算学者和研究兴

趣标签之间的相似度。余弦相似度的公式如公

式 1 所示。本研究将学者和研究兴趣表示成词

向量形式，X=(x1, x2,…, xn)，Y=(y1, y2,…, yn)[28]。
n

i ii 1

i 1 i 1

n n2 2
i i

(x y )
cos(X,Y)

(x ) (y )
=

= =

×
=

×

∑
∑ ∑    （公式 1）

其中，X 表示学者，Y 表示研究兴趣标签，

cos(X,Y) 表示二者之间的相似度。xi 表示学者

词向量中第 i 维的值，同理 yi 表示研究兴趣标

签词向量第 i 维的值（i=1,2,3,…n），n 为词向

量的维度。求得的余弦相似度越高，表明学者

与兴趣标签之间的相似度越高，标签对学者研

究兴趣的表示更好。

本文在研究中对 LDA 和 Doc2Vec 两种方

法的结果进行了余弦相似度计算。在 LDA 方法

得到的结果中，计算学者和兴趣标签的余弦相

似度，取出相似度高的前 5 个兴趣标签作为学

者的兴趣标签。最后计算不同主题数下的兴趣

标签标注得分。而在 Doc2Vec 方法中，计算对

每位学者和整体标签的余弦相似度，取前 3 个

相似度最高的结果，并分别赋予权重 0.5,0.3,0.2。

每个整体标签中包含三个兴趣标签，因此相当

于兴趣标签共有 9 个，其中包含了重复的兴趣

标签，将每个兴趣标签出现的频次乘以对应的

权重，取得分最高的前 5 个兴趣标签作为学者

的兴趣标签。最后，计算学者兴趣标签标注的

准确率。

2.2.4　标签集成

对 LDA 和 Doc2Vec 两种方法的结果通过

余弦相似度进行计算之后，各得到 5 组学者和

最有可能对应的研究兴趣标签。两种方法的结

果准确率不同，本文采用集成方法以求得最终

的结果。集成方法 (Ensemble Method) 就是综

合考虑多个方法得到的结果，以获取更好的效

果 [29]，本文采用加权投票法对两种结果进行集

成，具体方法如图 5 所示。

LDA: Tagslist1  

Doc2Vec: Tagslist2  

Wight1  

Wight2  

Voting

 

Tagslist  

图 5　加权投票法

Tagslist1 和 Tagslist2 分别为两种方法得到

的兴趣标签集合，通过代表投票法得到所有标

签的得分列表 Tagslist。Tagslist 中每个标签对应

得分的计算公式如公式 2 所示，其中，Weightn

表示每种方法对应的权重，计算方法如公式 3

所示。
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*

=
= ∑ n

nk nk ni
Rank T Weight        （公式 2）

2

1=

=
∑

n
n

nn

PWeight
P             （公式 3）

公式 2 中 Ranknk 代表每个兴趣标签的加权

得分，用 T 代表兴趣标签，Tagslist={T11, T12, …, 

T1k; …;Tn1, Tn2, …, Tnk}（k=1,2,…,5，n=1,2），

Tnk=1，Weightn 表示第 n 种方法对应的权重。在

公式 3 中，权重的确定方法参考 Klein[30]，Pn 代

表第 n 个方法的准确度，指标的准确性越高，

则权值越高，其作用更明显。

本文通过调整不同方法对应的权重，计算

得到每个兴趣标签的最终分值，按照分值大小

进行排序，最终选取分值高的前 5 个兴趣标签

作为学者的兴趣标签，结果示例如图 6 所示。

图 6　学者兴趣标签结果样例

2.2.5　结果评估

实验结果采用 SMPCUP2017 学者精准画像

构建竞赛中的评估方法，实验结果是为每位学

者标注 5 个最适合的兴趣标签，其线上的得分

是计算标注的学者兴趣与给定的学者兴趣完全

相同的比例，得分计算公式如公式。
*

N i i
*i 1
i

| T T |1score
N | T |=

∩
= ∑          （公式 4）

其中，N 为需标注的学者个数，Ti 为标注

的学者 i 的兴趣标签集合，Ti
* 为给定的学者 i

的兴趣标签集合，这里的 |Ti
*|=3。

3　结果分析

3.1　实验数据概述

本文采用 SMPCUP2017 开放学术精准画像

大赛提供的数据集。数据集中包含了 10000 名

学者以及他们所发表的论文信息，这些学者大

部分来自计算机领域。数据集中还包含 789 个

标签空间，每个学者都有 3 个对应的研究兴趣

标签。本研究将学者和论文信息划分为测试集

和训练集，其中训练集包含 6000 名学者，测试

集包含 4000 名学者。竞赛要求根据提供的数据

信息为学者标注出 5 个最合适的兴趣标签。本

文对所有的研究兴趣标签进行频次统计，得到

了每个研究兴趣标签的标签比率，即每个标签

出现的次数在所有标签出现总次数的占比。统

计结果如图 7 所示。

从图 7 中可以发现，训练集的标签空间

中，machine learning 的标签比率为 54%，在

所有标签出现的总次数中出现超过一半。表

明了 machine learning 是计算机学科领域学者

关注的热点方向，也是该领域的研究热点。

排在前五位的标签还有 data mining，artificial 

intelligence，computer vision 和 computer 
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science，这表明了计算机领域的学者对数据挖

掘和人工智能方向很感兴趣，这两个方向在计

算机学科中也是研究的热点。

图 7　训练集兴趣标签分布

此外，本文对训练集中的标签进行了共现

分析。标签的共现是指在同一个学者的兴趣标

签中同时出现的标签。对学者标签的共现分析

有助于进行标签之间的相关性分析。图 8 中给

出了最常共同出现的共现标签对 Top10。

图 8　共现标签对 Top10

从图 8 中可以根据节点之间连线的粗

细来表示标签共现的频次。其中，machine 

learning 和 data mining，machine learning 和

computer vision，machine learning 和 artificial 

intelligence，computer vision 和 image processing

这四组共现标签对的共现情况最明显。前三组

共现标签对中都出现了 machine learning，这与

machine learning 在标签中出现的频次最多有关，

同时也表明了 machine learning 在计算机学科中

属于研究重点和学者的兴趣热点。最后一组共

现标签对表明了在计算机学科领域，计算机视

觉与图像处理之间具有较强的相关性。

3.2　实验结果分析

3.2.1　训练集的兴趣标签发现实验结果

（1）基于 LDA 方法的兴趣标签标注实验

结果

本文基于 LDA 方法对学者和兴趣标签进行

表示，通过计算学者和兴趣标签之间的余弦相

似度得到学者适合的兴趣标签。研究中尝试了

10，50，100，200，300，400，500 六 种 不 同

主题数，针对不同主题数的 LDA 模型，采用十

折交叉验证法，分别得到不同主题数下兴趣标

签标注效果，如图 9 所示。

图 9　不同主题数下的兴趣标签标注效果

从图 9 可以看出，主题数为 10 时，标注

效果较差，标注得分为 0.088，随着主题数增

加，效果不断提升。在主题数为 100 时，得分

为 0.196，达到最高，当主题数继续增加时，效

果有所下降并趋于稳定。从结果可以得出本文

在基于 LDA 建模方法的兴趣标签训练学习过程

中，当主题数为 100 时，取得的标注效果最好。

因此在下一步构建测试集的兴趣标签标注模型

时，采用主题数为 100 的 LDA 模型对学者和兴

趣标签分别进行表示。
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（2）基于 Doc2Vec 方法的兴趣标签发现实

验结果

基于 Doc2Vec 方法对学者和兴趣标签进行

表示，通过计算学者和兴趣标签之间的余弦相

似度得到学者适合的兴趣标签。在对学者和兴

趣标签进行 Doc2Vec 方法建模训练过程中，进

行了六种词向量特征维度的尝试，包含 50，

100，200，300，400，500 维度。针对不同维

度的 Doc2Vec 模型，采用十折交叉验证法，得

到了不同词向量特征维度下的兴趣标签标注效

果，如图 10 所示。

图 10　不同特征维度下的兴趣标签标注效果

从图 10 可以看出，标注效果在词向量特征

维度为 200 时达到最好，得分为 0.304。维度从

50 到 200 时，标注效果逐渐提高，但当维度从

200 继续增加时效果逐渐下降。分析其原因，则

应是随着词向量维度的增多，维度带入的特征噪

音也会增加，由此导致了得分下降的结果。根

据这一结果，在下一步构建测试集的兴趣标签

标注模型时，将采用词向量维度数量为 200 时的

Doc2Vec 模型对学者和兴趣标签分别进行表示。

（3）标签集成

本文采用加权投票法对两种方法进行集

成，试图获得更好的效果。本文基于 LDA 和

Doc2Vec 方法得到的标注效果存在差异，它们

的标注得分分别是 0.196，0.304，根据标注得

分采用公式3确定每种方法的权重，分别为0.392

和 0.608。确定投票权重后，根据公式 2 计算两

种方法结果中出现的每个标签分值，得到兴趣

标签有序列表，最后取出分值高的前 5 个兴趣

标签作为学者兴趣标签。不同模型下的结果对

比如图 11 所示。

图 11　不同模型在训练集中的效果

图 11 中横坐标表示不同模型表示方法，纵

坐标表示在训练集上学者兴趣标签标注的得分。

从图 11 可以看出，训练集下采用集成方法得到

的兴趣标签标注得分为 0.383，获得了更好的标

注效果。因此，和LDA 方法、Doc2Vec方法相比，

使用集成方法的效果有所提升。

3.2.2　测试集的兴趣标签标注实验结果

根据 3.2.1 训练交叉验证的结果，在基于

LDA 建模方法的兴趣标签标注训练过程中，主

题数为 100 时，取得的标注效果最好；在基于

Doc2Vec建模方法的兴趣标签标注训练过程中，

词向量维度数量为 200 时，取得的标注训练效

果最好。因此对于测试集，将使用主题数为 100

的 LDA 模型、词向量维度为 200 的 Doc2Vec

模型进行学者的兴趣标签发现，并采用集成方

法结合两种模型。最终不同模型在测试集上学

者兴趣标签标注的得分如图 12 所示。
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图 12　不同模型在训练集中的效果

从图 12 中可以看出 Doc2Vec 模型的效果要

好于 LDA 模型，达到了 0.312，但二者都低于

集成模型方法效果 0.387。即在本研究的学者兴

趣标签发现过程中，结合 LDA 和 Doc2Vec 两

种模型的集成方法能够取得最好的效果。

本文的语料中，学者大都来自于计算机领

域，学者发表的论文以及其研究兴趣标签主题

类别也为计算机，没有特别大的区别，因此在

使用 LDA 方法时，学者和兴趣标签文本表示时

差异性较小，学者和研究兴趣标签之间的相似

性也无较大区别，最终的兴趣标签标注效果比

较差。而 Doc2Vec 方法是基于句子维度的语义

表达，与 LDA 主题方法相比，提高了向量语义

上的准确度，因此在学者的兴趣标签标注过程

中能取得较好的效果。基于前两种方法的结果，

再采用加权投票进行集成，很好的集合了 LDA

方法和 Doc2Vec 的优点，取得了更优的兴趣标

签发现效果。

4　结语

本文利用学术论文信息进行学者研究兴趣

标签的标注研究。采用 LDA 和 Doc2Vec 两种

不同的文本表示方法，对学者和兴趣标签进行

表示；然后利用学者和兴趣标签之间的相似性，

即计算学者和兴趣标签之间的余弦相似值，为

学者选择出相似值最高的 5 个兴趣标签；接着

使用加权投票法融合以上两种方法得到的兴趣

标签结果，由此完成学者的兴趣标签标注。通

过对比不同建模方法和集成方法下的结果，发

现使用集成的方法能获得更好的标注效果。

学者研究兴趣标签发现研究对学者的自我

定位和标签自动构建与推荐有重要作用，也是

构建用户精准画像的重要环节，有助于加强学

术交流合作。本文在测试集中考虑了 LDA 方法

表示过程中不同主题数的影响，Doc2Vec 方法

表示过程中不同词向量维度的影响，均采取了

最优表示。同时采用了集成方法对两种方法优

势进行融合，优化了学者研究兴趣标签的标注

结果。但本文在研究过程中还存在一些不足之

处。在对论文信息处理与使用过程中，本文发

现有部分学者存在同名问题，但由于本文的论

文数据单一，无法进行同名学者的判断。因此，

在未来工作中，可以通过扩展学者信息来解决

同名歧义问题。
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