
应用双曲空间特征融合的姓名消歧方法研究

武南南,郭泽浩,赵一鸣,甄紫旭,王文俊,柳研

引用本文:
武南南,郭泽浩,赵一鸣,甄紫旭,王文俊,柳研. 应用双曲空间特征融合的姓名消歧方法研究[J]. 智能系统学报, 2024, 19(1): 79-
88.
WU Nannan, GUO Zehao, ZHAO Yiming, et al. Name disambiguation method based on hyperbolic space feature fusion[J]. CAAI
Transactions on Intelligent Systems, 2024, 19(1): 79-88.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202209029

您可能感兴趣的其他文章

神经网络多层特征信息融合的人脸识别方法

Face recognition method based on neural network multi-layer feature information fusion

智能系统学报. 2021, 16(2): 279-285   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201907053

基于迁移学习的无监督跨域人脸表情识别

Unsupervised cross-domain expression recognition based on transfer learning

智能系统学报. 2021, 16(3): 397-406   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202008034

基于二进制生成对抗网络的视觉回环检测研究

Visual loop closure detection based on binary generative adversarial network

智能系统学报. 2021, 16(4): 673-682   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202007007

基于深度学习的空间非合作目标特征检测与识别

Feature detection and recognition of spatial noncooperative objects based on deep learning

智能系统学报. 2020, 15(6): 1154-1162   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202006011

引入外部词向量的文本信息网络表示学习

Representation learning using network embedding based on external word vectors

智能系统学报. 2019, 14(5): 1056-1063   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201809037

基于多粒度结构的网络表示学习

Network representation learning based on multi-granularity structure

智能系统学报. 2019, 14(6): 1233-1242   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201905045

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202209029
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201907053
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202008034
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202007007
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202006011
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201809037
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201905045


DOI: 10.11992/tis.202209029
网络出版地址: https://link.cnki.net/urlid/23.1538.tp.20230731.1725.008

应用双曲空间特征融合的姓名消歧方法研究
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摘    要：针对传统用户影响力分析等研究遇到姓名重名的挑战，姓名歧义的影响日益严重的问题，本文基于双
曲空间结合欧氏空间进行特征融合，提出融合多空间特征的网络对齐方法（geometry interaction network align-
ment, GINA），有效建模网络结构对用户姓名消歧的主要作用。本文同时使用欧氏空间和双曲空间进行网络表
示学习，以获取具有不同空间特点的网络结构信息，使用跨空间网络映射及跨空间特征融合在尽量减少空间映
射损失的情况下实现不同空间的信息交互得到最终的网络表示，进行网络对齐，进而实现姓名消歧。本文在中
文论文合作网络、英文论文合作网络和中文专利合作网络上，两两对齐构建论文−专利实证数据网络对齐数据
集和中文−英文实证数据网络对齐数据集，开展 GINA 模型在网络对齐数据集上对重名人员身份识别和中外论
文身份识别 2 个实证场景试验验证，双曲空间融合欧氏空间相比单一空间精确率增加了 24.9%，验证了
GINA 方法的有效性。
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Name disambiguation method based on hyperbolic space feature fusion
WU Nannan1，GUO Zehao1，ZHAO Yiming1，ZHEN Zixu1，WANG Wenjun1，LIU Yan2

(1. College of Intelligence and Computing, Tianjin University, Tianjin 300354, China; 2. School of Computer Science and Techno-
logy, Anhui University, Hefei 230039, China)

Abstract: In view of the challenge of name duplication and the increasingly serious influence of name ambiguity in tra-
ditional user influence analysis and other research, the impact of name ambiguity is becoming increasingly serious. This
paper proposes a network alignment model – geometry interaction network alignment (GINA) based on the fusion of hy-
perbolic space and Euclidean space features, fusing multiple spatial features. It effectively establishes a model to show
the main function of a network structure for name disambiguation.  The fundamental  idea of this  paper is  to simultan-
eously utilize both Euclidean space and hyperbolic space for network representation learning, aiming to capture network
structural information with distinct spatial characteristics. It employs cross-space network mapping and cross-space fea-
ture fusion to realize information exchange among different spaces and final network representation under the situations
of reducing loss of spatial mapping as far as possible, implements network alignment and further name disambiguation.
By performing network alignment based on the obtained representations, the paper accomplishes name disambiguation.
On real datasets, the Chinese paper co-authorship network, English paper co-authorship network, and the Chinese patent
co-authorship network are aligned in pair to construct the "Paper-Patent" empirical data network alignment dataset and
the "Chinese-English" empirical data network alignment dataset to carry out the test demonstration of GINA model in
two empirical scenarios for the identity recognition of the individuals with the same name and Chinese & foreign papers.
The results show that the precision in the hyperbolic space combined with the Euclidean space is at least 24.9% higher
than that in a single space, confirming effectiveness of the GINA method.
Keywords: name disambiguation; Euclidean space; hyperbolic space; network alignment; network representation learn-
ing; graph embedding; feature fusion; anchor link prediction
 

随着互联网数据的爆炸式增长，数据库的容

量与信息大量增加。由于自然语言的多义性、复

杂性和模糊性，出现了许多同名不同义的信息，

这使得在数据库中迅速地查找准确信息成为了一

项挑战。比如在论文期刊搜索相关专业的研究人

员最新研究工作时，会出现属于不同学者，却有

着相同学者姓名的文献，从而导致将不同学者所
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著文献误认为同一个人所写，降低了搜索文献的

效率，影响了用户的使用体验。为了降低姓名歧

义带来的影响，国内外学者对姓名消歧进行了一

系列研究。

姓名消歧是指消除跨文档情况下的人名歧义

性，把相同的人名按照现实世界的不同实体进行

分类，从而把信息有效地组织和聚类后提供给

用户[1]。

目前常见的姓名消歧方法有以下几种：部分

研究人员基于数据特征进行姓名消歧[2-6]，他们使

用区分度较大的特征（如人物传记、E-mail、职业

等），对特征进行提取，排除无关特征，最后选择

合适的算法（如聚类算法）得到消歧结果；而部分

研究人员基于额外信息进行姓名消歧[7-9]，此类研

究大多通过利用网络上的公开资源（如维基百

科、Freebase 等）构建新的规则和类别，丰富人物

特征，结合社会属性进行分类达到消歧的目的；

随着网络表示学习的兴起 [10-15]，部分研究人员提

出使用网络表示方法来进行重名消歧 [16]，此研究

使用文献数据集构建网络，利用学习得到网络表

示的相似性进行作者重名消歧。目前这些方法通

常在欧氏空间中嵌入节点，因为欧氏空间具有直

观友好的特点，使得模型十分简单并且运行效率

可观[17-18]。

在现实世界中，更多的网络会同时包括多种

网络结构特征，如 Lee 等 [19] 表明大多数机器学习

应用中的数据表示分布可能位于平滑流形而非欧

氏空间上；Gulcehre 等[20] 提出的 HAT 则使用庞加

莱球流形（Poincaré manifold）设计了双曲图注意

力操作。实验证明，在低维情况下，双曲模型相

对于传统欧氏空间模型可以更好地学习网络表

示，得到更优的节点分类和链接预测效果。这表

明使用单一网络表示会造成网络表示质量的下

降，从而影响网络对齐性能。因此，本文以不同

空间的网络表示学习为切入点，提出了融合多空

间特征的网络对齐模型（geometry interaction net-
work alignment, GINA），基于多源网络信息，对高

度重合的 2 个网络中的重名人员进行身份识别，

并在此基础上细分为中文语境下的重名人员身份

识别和英文语境下的中外论文身份识别 2 个实证

场景，利用不同研究成果数据构建科研人员多源

合作网络，对重名科研人员身份进行识别。 

1   GINA 模型
 

1.1    模型结构

为了解决现有网络对齐方法大多使用欧氏空

间网络表示学习来进行网络对齐，不能很好地捕

捉现实世界网络中常见的层次结构信息，而仅使

用双曲空间又无法较好地区分统一层级的边缘节

点这一系列问题，本文通过不同空间的信息交

互，提出了融合多空间特征的网络对齐模型 GINA。

GINA 的整体框架如图 1 所示。
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图 1    GINA 模型整体框架

Fig. 1    Overall framework of GINA model
 
 

CINA 模型主要由 4 个部分组成：1) 首先是多

空间表示学习，给定 2 个输入网络 Gs 和 Gt，为了

同时学习网络空间中的规则结构和层级结构特

征，本模型对原始网络在不同几何空间上进行卷

积来获取网络中节点的邻居信息，得到每个节点

的欧氏空间嵌入表示和双曲空间嵌入表示。2) 由
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于 Gs 和 Gt 2 个网络的嵌入表示是在不同潜在空

间分别学习的，空间分布会有差异，因此本模型

实现了跨空间映射，将 2 个网络的欧氏空间和双

曲空间的嵌入分别映射至相同几何空间的潜在空

间中。3) 基于映射之后的网络嵌入，本模型对每

个网络的欧氏空间网络嵌入和双曲空间网络嵌入

进行融合，以促进 2 个几何空间之间的信息交互，

达到捕捉不同结构特征的目的。4) 最后，为了完

成网络对齐任务，本文使用一个多层感知机来预

测任意一对来自 Gs 和 Gt 的节点对之间是否存在

锚链接。 

1.2    多空间表示学习

不同的几何空间对不同数据的适配程度千

差万别。如欧氏空间较为平直，十分适合表示均

匀规律的数据结构；而双曲空间随着曲率的变

化，空间密度也会发生变化，越靠近边缘空间密

度越高，适合表示树状结构或具有一定层次关系

的数据。而现实世界中的网络数据往往同时包

含多种结构特征，因此本文同时学习网络的欧氏

空间嵌入表示和双曲空间嵌入表示来获取不同

特征。通常基于网络表示学习的网络对齐方法

为了使学到的网络嵌入包含节点之间的关系和

网络的结构信息，都会以重建网络为目标来学习

网络的嵌入表示。而双曲空间中的网络表示与

传统的欧氏空间方法不尽相同，因此接下来本文

将分别详细介绍欧氏空间和双曲空间的网络嵌

入方法。

欧氏空间网络嵌入　每个网络可以用邻接矩

阵 A和节点特征矩阵 X（如果节点没有特征，可以

是单位矩阵）表示，X 中的每一行 xi 表示节点的

特征。对邻接矩阵 A进行归一化：

Ã = D−
1
2 (A+ I)D−

1
2 (1)

∈ Rn×n式中：I为单位矩阵，D 为对角度矩阵。

为了得到欧氏空间中的网络结构表示，本文

需要对输入特征矩阵进行图卷积，它遵循以下前

馈传递：

Zl = σ(ÃZ l−1W l
E) (2)

W l
E σ(·)

Zl ∈ Rn×d

式中： 为指定层的欧氏空间参数矩阵； 为一

个非线性函数，如：ReLU(·) = max(0, ·)； 为

第 l 层的节点嵌入矩阵，输入层 Z0 = X；d 为每一

个节点嵌入的维度。该前馈传递通过归一化后的

邻接矩阵来使每个节点获取其邻居节点的信息，

从而学习网络结构。

双曲空间网络嵌入　本模型想要得到网络在

双曲空间中的嵌入表示，但因为欧氏空间中使用

的基本操作（如矩阵的加法、乘法和非线性变换）

在双曲空间中不能保持相同的性质，所以无法

在双曲空间中直接进行图卷积。如双曲空间的

Möbius 加法不能保持交换律和结合律的性质 [21]。

因此，一般的做法是将操作移至“切线空间”
[22-23]。

o= {1,0, · · · ,0} ∈ Hd

Hd ⟨o, (0, xi)⟩L = 0

T 0Hd Hd

由于初始节点特征属于欧氏空间，本文首先

将其映射到双曲空间。使用 表

示 中的原点，满足 ，本文将其用作

执行切线空间操作的参考点。因此，(0, xi) 可以被

视为 中的一个点，将其映射至双曲空间 ：

H0 = expo(X) (3)

expo式中 是一个指数映射函数。

因此，对于给定的网络，一个 (l + 1) 层 GCN
在双曲空间中生成节点嵌入矩阵的前馈传递为

Hl = σ⊗
(
AGG

(
W l

H ⊗Hl−1
))

(4)

W l
H ⊗

σ⊗ (·)

式中： 为第 l层的双曲空间参数矩阵， 为双曲

线性变换，AGG(·) 为双曲空间的邻域聚合操作，

为双曲非线性激活函数。接下来本文将详细

介绍这几个操作的定义与实现。

1）双曲线性变换：欧氏空间的变换是通过矩

阵向量乘法来实现的，因此本文利用对数和指数

映射来实现双曲流形的线性变换。即先用对数映

射将双曲空间中的点映射到切空间，然后在切空

间上做线性变换，再用指数映射将切空间中的向

量投影回双曲流形：

WH ⊗H = expo(Wlogo(H)) (5)

(w j) j∈N(i)

(v j) j∈N(i)

(xH
i , xH

j )

2）双曲邻域聚合：在线性变换后，模型需要

通过聚合来获取邻居的结构和特征信息。如节

点 v i 通过权值 聚合来自其邻居的信息

。类似于双曲线性变换，对于给定的网络

嵌入 ，本文通过将它们映射到原点的切线

空间，使用连接和欧几里德多层感知器（multilay-
er perceptron，MLP）计算它们之间的权重，具体计

算方式为

wi j = Softmax j∈N(i)

(
MLP

(
logo(hi)

∥∥∥logo(h j)
))

(6)

AGG(hi) = exphi

∑
j∈N(i)

wi jloghi
(hi)

 (7)

3）双曲非线性激活函数：本文使用非线性激

活来学习非线性变换，这在 GCN 中很重要，可以

防止多层网络崩溃为单层网络：

σ⊗(H) = expo(σ(logo(H))) (8)

σ (·)式中 为一个非线性激活函数，如 ReLU(·)。
损失函数　对于通过式 (2) 和式 (4) 得到的输

出嵌入，本模型通过最大化正边的概率和最小化

负边的概率来学习网络结构。在对输入网络进行
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负采样后，损失函数可以定义为

Oembedding = −
∑

(vi ,v j)∈E

[
log η(zT

i z j)+ log p(hi,h j)
]
−∑

vk∈P(v)

log η(−zT
i zk)−

∑
vk∈P(v)

log η(−zT
j zk)−∑

vk∈P(v)

log (−p(hi,hk))−
∑

vk∈P(v)

log (−p(h j,hk))

(9)

1/(edL(hi ,h j)2−τ+1)

d3/4
v dv

式中：η(·) 为计算边 (vi , vj) 存在概率的欧氏空间

sigmoid 函数；p(hi, hj) = 为计算双曲

空间中存在边的概率的函数；τ为超参数；P(v) 为
噪声分布，一般 P(v) ∼ ，其中 为节点 v的度。

Z s Zt Hs Ht

通过不同几何空间的图卷积网络表示学习，

可以分别得到网络 Gs 和 Gt 在欧氏空间中的节点

表示 、 和在双曲空间中的节点表示 、 。 

1.3    跨空间映射

Z s Zt Hs Ht

Z s

Zt Hs Ht

由于节点的嵌入表示 和 、 和 在嵌入

过程中被映射到不同的潜在空间，在语义和空间

上下文方面可能会有很大的差异，网络对齐模型

的常见做法是利用已知锚链接集合 M，通过约束

锚链接之间的距离学习一个映射函数 ϕ(·)，使用

ϕ(·) 将其中一个网络的嵌入表示映射至另一个网

络的空间分布中，如图 2 所示。由于本模型分别

学习了欧氏空间和双曲空间的网络嵌入表示，为

了降低模型映射损失，本文对欧氏空间嵌入 和

使用欧氏空间映射，对双曲空间嵌入 和 使

用双曲空间映射，将其分别映射至相同的潜在

空间。
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图 2    跨空间映射

Fig. 2    Cross-space mapping
 
 

Z s Zt

Zt

Z s Zt

(vs
i ,v

t
j) ∈ M

对于 和 ，本方法固定其中一个网络嵌入

并且通过学习一个映射函数 ϕE(·) 将另一个网

络嵌入 映射至和 相同的空间，映射函数通过

使用已知的锚链接 进行约束得到：

OME =
∑

(vs
i ,v

t
j)∈M

∥∥∥zt
j−ϕE(zs

i ;ΓE)
∥∥∥

F
(10)

∥·∥F式中： 为 2 个网络嵌入表示之间的欧氏空间距

离矩阵，ΓE 为 ϕE(·) 的参数。

Ht Hs Ht同理，本文固定 并将 映射至 相同的空

间。不同的是，对于双曲空间网络嵌入需要使用

dL

双曲空间映射函数 ϕH(·)。双曲空间映射函数类

似于式 (4)，并且同样通过锚链接约束，利用双曲

空间的距离函数 得到，具体公式为

OMH =
∑

(vs
i ,v

t
j)∈M

dL(ht
j−ϕH(hs

i ;ΓH)) (11)

整合 2 个空间的损失函数可以得到跨空间映

射的整体损失函数：

OM = OME+OMH (12)

该步骤通过最小化锚链接之间的距离，使学

习出的 4 个网络表示尽可能地在各自空间拥有相

同的分布和语义。 

1.4    跨空间融合

Z s Zt

Hs Ht

在得到分布映射后的多空间嵌入表示 、

和 、 后，为了同时获取到欧氏空间和双曲空

间嵌入网络结构表示的特点，本模型对不同几何

空间的嵌入表示进行融合。由于双曲空间的嵌入

表示并不能直接与欧氏空间的嵌入表示进行交

互，需要将不同空间的嵌入表示进行几何空间映

射，而欧氏空间映射至双曲空间会产生较大的信

息损失，因此本文采用将双曲空间嵌入表示利用

对数映  射映射至切线空间的方式进行空间融

合。具体来说，本文分别融合了从欧氏空间和双

曲空间中学习到的 Gs 和 Gt 的信息：

S = λlogo(Hs)+ (1−λ)Z s (13)

T = λlogo(Ht)+ (1−λ)Zt (14)

本文在其中添加了一个超参数，即融合空间

系数 λ来控制不同几何空间的构成重要程度。在

特征融合之后，节点嵌入不仅通过交互学习整合

不同空间的几何特征，而且会保持原始空间的属

性和结构信息。因此，本模型就可以得到包含规

则结构特征和层级结构特征的 2 个网络的最终网

络嵌入表示 S和 T。 

1.5    锚链接预测

(vs
i ,v

t
j),

vs
i ∈Gs,vt

j ∈Gt

网络对齐的最终目的为预测一对节点

是否为一个锚链接，因此本文利用已

知锚链接 M 构造一个判别器。但由于目前已知

锚节点的数量一般只是整个网络的一小部分，先

前的研究也表明 [24-25] 现有数据仍存在一些不足，

网络对齐方法不应当局限于有限的标记对齐用

户。因此为了更好地训练模型，增加模型的鲁棒

性，本文首先提出了一种在锚链接较少的情况下

的数据补偿方法，根据以下规则构造了一些伪锚

链接来提高训练效果：

sim
(
vs

i ,v
t
j

)
=

Na(vs
i )∩Na(vt

j)

N(vs
i )∪N(vt

j)
(15)
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式中： 和 分别为 和 邻居中的已知锚

节点， 和 分别为 和 的邻居。因此，直

观来说 sim(·, ·) 可以用来衡量 和 可能是相应锚

节点的概率，通过筛选节点间的 sim 即可对训练

节点进行补充。该规则遵循一个直观的假设，即

如果不同网络中的 2 个节点共享更多的公共节点

作为它们的邻居，那么它们很有可能成为潜在的

锚节点。

在数据补偿后，本文利用一个多层感知机来

构造判别器：

p
(
(vs

i ,v
t
j ∈ Y)

∣∣∣si, t j

)
= ReLU(W

[
si

∥∥∥t j

]
+b) (16)

Y =
{(

vs
i ,v

t
j

) ∣∣∣vs
i ∈ V s, vt

j ∈ V t,
(
vs

i ,v
t
j

)
< M
}式中： [· || ·] 为嵌入的串联，W 和 b 为可训练参

数， 为潜在锚

链接集。在判别器中输入节点对的嵌入信息，就

可以得到二分类概率，即该节点对是否为锚链接。本文

使用已知的锚链接集 M 和交叉熵作为损失函数

来训练此判别器，训练完成后输入待预测节点对

的网络嵌入就可以得到网络对齐的最终预测结果。 

2   实验与结果
 

2.1    数据集描述 

2.1.1   项目论文数据集与学位论文数据集

论文数据由自然科学基金项目成果论文数据

和高校学位论文数据组成。自然科学基金项目成

果论文数据爬取于国家自然科学基金基础研究知

识库，由 2000—2020 年间包含 2 052 所高校及各

类研究机构的 763 311 篇中外论文数据构成，其

中包括中文论文 335 140 篇，英文论文 428 171 篇。

中文学位论文数据爬取自万方数据网，时间

跨度为 1980—2020 年，涉及全国 2 740 所高校共

计 2 258 597 条记录。 

2.1.2   专利数据集

专利数据由高校中文专利数据和企业中文专

利数据组成，数据均爬取自万方数据网。本文

主要使用高校中文专利数据，数据时间跨度为

1985—2020 年，涵盖了全国 2 740 所高校共计

4 206 687 条记录。 

2.2    数据预处理

本文对上述 3 个数据集进行数据清洗，对无

效数据进行处理，如爬取字段为空、数据间夹杂

额外符号以及部分不完整数据等情况，并对分隔

符与存储方式等格式进行统一。

而后本文对论文数据依照语言环境进行划

分，由于实证场景需要，本文将自然科学基金项

目论文数据中的中文论文与英文论文进行筛选分

离，同时将学位论文数据与自然科学基金项目中

文论文数据合并。由此本文将上述数据重新分

为 3 组：学位论文数据与自然科学基金项目中文

论文数据、自然科学基金项目英文论文数据、高

校中文专利数据，并将 3 组数据各自整理为相同

的格式以便于构建网络使用。 

2.3    网络构建

基于 2.2 节处理的数据集，本文针对实证场
景构建了中文论文合作网络、英文论文合作网络
和中文专利合作网络等 3 个网络。接下来本节将
详细介绍这 3 个网络的构建流程。 

2.3.1   中文论文网络与英文论文网络构建

本文基于第 1 组学位论文数据与自然科学

基金项目中文论文数据构建中文论文合作网络Gzh。

本文构建网络均为无向图，构建规则遵循：
1）在项目论文中，本文以论文作者为节点，

论文合作关系为边，其中节点属性为成果数量、
所属机构、学科大类、专业等，边属性为合作关系
以及合作次数。

2）在学位论文中，本文以论文作者及其导师

为节点，指导关系为边，与项目论文共同构建网

络，网络属性与项目论文一致。

3）由于重名现象十分广泛，本文构建的所有网

络均以姓名、机构以及学科共同确定一个人员实体。
通过上述规则，本文构建出中文论文合作网

络 Gzh，包含 3 144 640 个作者节点及 4 660 835
条合作边。

本文基于第 2 组自然科学基金项目英文论文

数据构建英文论文合作网络 Gen，基本规则与中

文项目论文类似，区别在于本文统一将英文姓

名处理为全小写名+姓的形式，便于人员实体定位。

通过类似规则，本文构建出英文论文合作网

络 Gen，包含 1 300 145 个作者节点及 6 506 572
条合作边。 

2.3.2   专利网络构建

本文基于第 3 组高校中文专利数据构建中文

专利合作网络 GP-zh，构建规则与中文论文合作网

络类似，以发明人为节点，发明合作关系为边，

其中节点属性为发明数量、所属机构（专利权人）、

专利分类等，边属性为合作关系及合作次数。

通过上述规则，本文构建出中文专利合作网

络 GP-zh，包含 2 453 313 个作者节点及 13 248 894
条合作边。 

2.3.3   基于网络对齐构建实验数据集

本文在中文论文合作网络、英文论文合作网

络和中文专利合作网络的基础上，根据实证需

求，构建了 2 个网络对齐数据集。表 1 总结了数

据集的信息。
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表 1    网络对齐数据集的描述

Table 1    Description of network alignment datasets
 

名称 节点 边 锚链接 重名锚链接

中文论文

合作网络（北京）
45 976 134 069 — —

英文论文

合作网络（北京）
94 874 864 988 — —

中文专利

合作网络（北京）
76 120 404 211 — —

论文−专利网络 — — 18 965 7 914

中文−英文网络 — — 17 222 10 204
 
 

构建论文−专利网络　论文−专利网络使用北

京市区域的合作网络。经过区域划分和筛选并利

用人员实体构建锚链接后，本文得到了由北京中

文论文合作网络和北京中文专利合作网络构成的

网络对齐数据集。该网络对齐数据集中 2 个网络

分别包含 45 976 个节点、134 069 条边和 76 120
个节点、404 211 条边，同时该数据集包含 18 965
个锚链接，其中 7 914 个锚链接连接的节点为重名

人员，部分网络可视化如图 3 所示，其中上半部分

为中文论文合作网络，下半部分为中文专利合作

网络。
 

 

重名锚链接

无重名锚链接

其他节点

 
图 3    论文−专利实证网络对齐

Fig. 3    Paper-patent network alignment
 
 

构建中文−英文网络　中文−英文网络使用北

京市的中文论文合作网络和英文论文合作网络构

建网络对齐数据集。通过划分整理，得到的数据

集中 2 个网络分别包含 45 976 个节点、134 069 条

边和 94 874 个节点、864 988 条边。在进行构建锚

链接时，本文先将中文姓名转换为与英文论文中

姓名格式相同的拼音。在转换过程中本文发现，

有 2 193 个节点出现了拼音重名的现象，常见于

“张伟”和“张薇”等姓名，因此本文在节点属

性中标注出该节点原有中文名以用于区分。

在转换后，该数据集包含 17 222 个锚链接，

其中 10 204 个锚链接连接的节点为重名人员，部

分网络可视化如图 4 所示，其中上半部分为中文

论文合作网络，下半部分为英文论文合作网络。
 

 

重名锚链接
无重名锚链接
其他重名节点
其他节点

 
图 4    中文−英文实证网络对齐

Fig. 4    Chinese-English network alignment
 
  

2.4    实证方案

针对真实世界人员身份识别这一场景，本文

提出了 2 种实证方案：1) 基于中文论文合作网络

和中文专利合作网络的网络对齐来探究中文语境

下不同网络中的身份识别问题；2) 基于中文论文

合作网络和英文论文合作网络的网络对齐来探究

英文语境下同属性网络中的中英文身份识别问

题。接下来本文将分别介绍这 2 种实证方案。 

2.4.1   重名人员身份识别

针对重名人员身份识别这一实证场景，本文

利用中文论文合作网络和中文专利合作网络构建

了一组网络对齐数据集，并在该数据集上使用本

文提出的方法进行实验，探究网络对齐在中文重

名人员身份识别中的效果。

本场景实验主要流程如下：首先将输入数据

整理为邻接矩阵的形式，将数据输入模型训练，

利用训练结果进行网络对齐。为了避免属性对重

名人员网络对齐的影响，本实验在训练时将不使

用属性信息。本文将锚链接通过是否重名进行划

分，无重名人员作为训练集，重名人员作为测试

集使用。为了验证重名人员身份识别效果，在锚

链接预测时本文对同一姓名的多个节点进行采

样，即采样锚节点为正样本、除锚节点外其他同

名节点为负样本。 

2.4.2   中外论文身份识别

针对中外论文身份识别这一实证场景，本文

利用中文论文合作网络和英文论文合作网络构建

了一组网络对齐数据集，并在该数据集上使用本

文提出的方法进行实验，探究网络对齐对中英文

重名人员身份识别的效果。
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本节实验流程与 2.4.1 几乎完全相同，对锚链

接依照是否重名进行划分采样，同时使用不同  λ
进行对比实验。唯一的区别是在锚链接预测时，

本节使用的是拼音相同的节点采样。 

2.5    实验结果分析 

2.5.1   重名人员身份识别实验结果分析

经过实验，本文得到了 2 种参数下 GINA 在

整体数据和部分常见重名姓名上的实验指标，如

图 5 所示。可以看到，本文模型在仅使用欧氏空

间网络表示（λ = 0）进行网络对齐时效果较差，而

融合多空间特征（λ = 0.5）的情况下不仅在整体数

据上准确率提高了 27.2%，在常见姓名上也有不

错的表现。并且融合多空间特征网络对齐可以精

准地对在层次结构中处于不同层次的人员实体进

行区分，如本实验将同名的来自北京航空航天大

学的王同学，来自北京交通大学的王老师和来自

清华大学的王教授，在另一个网络中的数十个同

名人员中精确地匹配到了对应实体。
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图 5    论文−专利实证网络对齐结果

Fig. 5    Result of paper-patent network alignment
 
 

同时本文对重名较多的姓名“张某”进行了

可视化分析，给出了热度图对比实验结果，如图 6
所示。图 6 中横坐标为中文论文合作网络中该姓

名的不同人员实体，纵坐标为中文专利合作网络

中该姓名的不同人员实体，热度图中的小方块颜

色代表该横纵坐标对应 2 个人员实体的预测值，

颜色越深代表该 2 个人员为同一实体的概率更

高。由于热度图横纵坐标的人员排列顺序是一致

的，因此在热度图上对角线的方块颜色越深则证

明网络对齐的效果越好。其中图 6(a) 为融合多空

间特征网络对齐（λ = 0.5），图 6(b) 仅使用欧氏空间

网络对齐（λ = 0），可以明显看到 λ = 0 时对角线颜

色虽然略深，但与其他节点区分度较小，混淆节点

偏多；而 λ = 0.5 时对角线十分清晰，颜色区分度较

高，且混淆节点较少，证明了融合多空间特征网络对

齐对处于不同层级的人员实体具有较好的区分能力。
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图 6    论文−专利实证网络对齐热力图

Fig. 6    Heatmap of paper-patent empirical network alignment
 
 

在进行细化探究时本文还发现，数据中有部

分定义为不同实体的用户，在网络对齐结果中拥

有较高的锚链接预测概率。研究发现该现象可能

为如下 2 种原因造成：
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1) 该实体同时挂名于不同机构，如北京邮电

大学的刘某，与同名的来自某电力公司技术研究

院的刘某在实验中的锚链接预测概率为 83.2%，

经调查发现其二人为同一人员实体，在学术研究过

程中由于身兼数职或学术合作而挂名至其他机构。

2) 该实体由于毕业晋升等原因转换身份，如

首都医科大学的张某和首都医科大学附属北京

世纪坛医院的张某在实验中的锚链接预测概率

为 72.5%，调查发现其二人也为同一人员实体。

此种现象在医学领域尤其显著，因为在其他领

域工作的毕业生大部分不会再以研究人员的身

份出现。

根据上述规律，本文对其余预测为锚链接的

负样本进行了简单筛查，共找到 121 名具有上述

2 种情况的研究人员。因此本文认为，网络对齐

在身份识别领域有着十分重要的作用，可以很大

程度上消除数据歧义；同时网络对齐还可以帮助

识别随时间变化的身份，从而追踪科研人员的职

业发展路径。 

2.5.2   中外论文身份识别实验结果分析

经过实验，实验结果如图 7 所示，图 7 中展示

了 2 种 λ 参数下 GINA 在整体数据和部分常见重

名姓名上的对齐准确率等指标。由图 7 可知，融

合多空间特征（λ = 0.5）的 GINA 模型在整体数据

上比单一空间准确率提高了 24.9%。可以看到，

虽然为了对齐英文数据集需要将汉字转换为拼

音，增加了重名人员数量，提高了对齐难度，如同

样来自北京科技大学的王某和汪某均出现在 2 个

网络中，但本文方法依然可以在融合多空间特征

时准确地对其进行识别。
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图 7    中文−英文实证网络对齐结果

Fig. 7    Result of Chinese-English network alignment
 
 

同时本文对中文−英文实证网络中重名较多

的“Wang 某”使用热力图进行了可视化分析，

其中图 8(a) 为融合多空间特征网络对齐（ λ  =
0.5），图 8(b) 仅使用欧氏空间网络对齐（λ = 0）。

可以看到结果与上一节类似，λ = 0 时节点间区分

度较低，对应节点预测准确率较差；λ = 0.5 时对应

节点预测值与非对应节点区分明显，对应节点预

测准确率提升明显。
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图 8    中文−英文实证网络对齐热力图

Fig. 8    Heatmap of Chinese-English network alignment 
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3   结束语

本文基于网络表示学习的相关研究，提出了

融合双曲空间和欧氏空间特征的网络对齐模型

GINA。提出重名人员身份识别和中外论文身份

识别 2 个实证场景，并在构建的中文论文合作网

络、中文专利合作网络和英文论文合作网络的基

础上，两两对齐分别构建了中文语境和英文语境

的网络对齐数据集，使用 GINA 模型在 2 个场景

上进行实验验证。通过对数据的分析和对实验结

果的探究，证明了网络对齐可以帮助姓名消歧和

身份识别，也证明了实证场景的有效性以及本文

模型的适用性。
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