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摘要：学术网络分析是学术领域的一个基本话题，这有助于评估研究人员的贡献和学术产出的质量。最近，一种流行的方式是利用网络嵌入技术，旨在将学术信息学习为此任务的向量表示。虽然现有的研究已经取得了很大的进步，但仅仅考虑了论文的文本信息作为学术网络的代表，而忽略了很多内在的有信息的特征，尤其是作者和合作方的不同影响和贡献。为了解决这个问题，在此文章中，我们提出了一个新颖的学术网络作者贡献表示（ACR-SN）框架来学习学术网络的特定表示，这刻画了不同作者的贡献。特别地，我们首先使用了图卷积网络来捕捉引用网络的结构信息。然后，我们计算了作者和每篇论文之间的相关性，并利用注意力机制根据作者的贡献将每位的嵌入集中起来。两个现实世界数据集上的大量实验证明了ACR-SN的有效性，揭示了作者对论文的贡献随着权威和兴趣领域的不同而变化。
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1. 简介
最近几年，学术数据的迅速积累，通过引用网络包含了丰富信息的科研出版记录得以见证，这为学术网络分析提供了前所未有的机会。确实，随着学术网络分析的帮助，一方面，我们能够揭示研究趋势。另一方面，对研究人员来说，选择一个合适的合作者并且从微观角度评价工作的影响更方便了。
在学术网络分析方面，有很多种研究，比如预测作者权威，预测论文影响和论文推荐。尽管研究人员做了很大的努力，但通常只考虑文章的文本信息，然而学术合作的巨大益处却未被探索。事实上，合作对学者来说非常重要，特别是对年轻的研究人员。因此，在这篇文章中，我们旨在通过考虑合作影响来对学术网络分析做更全面的研究。
在学术网络中，论文通常被认为是能够通过领域或作者被聚集到更高层次的研究单位。如图1所示，三篇论文能攻形成一个引用网络，例如，A引用B和C。我们能够关于它们摘要的内容和作者进行深度分析。具体来说，摘要通常反映他们的研究领域，并且作者能够形成共同作者关系，这也证明了每位研究人员在不同领域的权威。另外，由于不同作者多样的权威和兴趣领域，他们会对一篇文章自处不同的贡献。可以通过总结每个作者的嵌入向量来获得每篇论文中的协作。通过组合这些方面，论文的初步分析充分形成了，另外，在引用网络中，论文的引用文献通常在更近的研究领域中。因此，在研究学术网络时这种线死刑的限制应当被保留。
沿着这条思路，我们提出了一个叫做ACR-SN的新颖的学术网络嵌入框架。我们首先从论文摘要和文章的作者中提取研究领域。 然后，通过新颖的作者-论文关注机制，将作者在论文中的嵌入和研究领域相结合，从而捕捉作者的影响和兴趣。 考虑到作者对特定论文的不同贡献，引入了贡献关注层，从作者嵌入汇总形成论文的初始表示。接下来，我们利用图卷积网络GCN保留基于邻居相似性的引用和引用网络的结构特征。最后，在几个学术网络上的大量实验证明了我们的模型的有效性。
总的来说，这篇文章的主要贡献如下：
-我们提出了一个新颖的框架ACR-SN，能够描述每篇文章作者不同的影响和兴趣。
-我们采用了两层注意力网络。第一层捕捉文章作者的影响，第二层衡量作者的不同贡献，从而更好地初试嵌入论文。考虑到论文和其参考文献的相似性，我们用GCN将文章属性融入到信息扩散网络中。
-我们在两个真实的数据集上进行了大量的实验，证明了我们的ACR-SN框架在许多下游任务（包括文章分类和引用预测）中展现出了很好的效果。

2. 相关工作
在这部分，我们将会总结在学术数据分析和网络嵌入技术的相关工作。
学术数据分析。学术数据包含多样的学术实体（如文章和作者），也有多样的学术关系（如文章引用，作者的共同作者关系）。在不同的学术网络中，有多样的分析和应用。在引用网络中，研究预测文章影响，基于引用和科学知识结构层次的文章推荐。为了更容易理解研究论文的组织方式，一些研究人员形成了研究图。至于共同作者网络，一些研究人员使用合作信息来预测作者的影响力和权威。有些研究也分析作者在属于同门的不同的关系中的贡献。在这些多样化的学术网络分析中，学术实体的嵌入，作者和文章都是要解决的基础问题。这篇文章聚焦于引用网络，研究对象是论文。
网络嵌入。近些年来，网络嵌入得到了深入的研究。网络嵌入的目标是得到一个低维的表示，能够对结构和一些其他的网络属性建模。有三种主要方式：
第一类方法基于矩阵分解，比如，著名的拉普拉斯特征图和图分解。这些方法利用特征向量作为网络表示。
第二类方法基于随机游走。这些方法使用截断的随机游走来得到节点的邻居表示，以降低复杂度。DeepWalk和node2vec是两种典型的方法，也是基于节点对的内积。然而，不像矩阵分解，这些方法以一个截断的随机游走用最大概率访问两个节点学习节点嵌入，而不是用确定性的节点相似度。
第三种嵌入方法结合了节点属性和网络结构。前两种方法从网络结构中学习节点表示，而忽略了节点属性。与此不同，TADW是基于deepwalk的，但融入了节点信息。在学术网络嵌入领域，paper2vec结合了文章的图和文本信息。除了监督表示，还有一些无监督的方法，比如UPPSNE，SANE，这些使用成对节点嵌入来表示节点；MCNE，在社会网络中学习用户的多种偏好。另外，还有一些基于特定任务的方法，比如，LSNE是一个面向连接的签名网络嵌入方法，DLPQV使用网络嵌入方法来评估专利质量。此外，一些研究人员使用深度学习方法，将卷积从欧式领域拓展到非欧领域，这些方法也被叫做图卷积网络。在这些方法中，GCN使用一阶邻居来简化卷积网络中的过滤器。为了归纳地得到表示，GraphSAGE节点邻居的集合，而不是一个确定的节点嵌入。GA T将注意力机制结合到图卷积网络中，考虑到了节点邻居的不同影响力。另外，有一些想Geom- GCN这样的改进方法，提出了图片神经网络的几何聚集方案，以克服GCN中使用的消息传递神经网络的弱点。基于深度学习的嵌入方法激励了我们使用GCN来表示引用网络中的文章。
3. 初步和问题定义
在这一部分，我们为学术网络嵌入问题进行了定义。为了得到对文章更好的嵌入，我们用了文章的作者合作和文本信息来表示它。用p表示来自集合P的一篇文章。对于文章中的信息，我们用xp ∈ 1 × d 表示p的摘要文本，这组成了摘要单词中的平均d维单词嵌入。至于文章的引用，这种关系能够用邻接矩阵表示，C ∈ R|P |×|P |, Cij为0或1表示两篇文章pi和pj是否有引用关系。还有一个作者集合Au，表示文章的作者，每篇文章p关联一个作者群组aup，这是Au的子集。
通过以上的初步工作，我们定义了此文章中要解决的问题：
4. 学术网络框架的作者贡献表示
在这一节，我们提出了一个模型ACR-SN来表示学术网络中的文章，这个框架如图2所示。整个结构由三部分组成：1. 论文信息输入；2. 作者摘要节点对注意力和作者贡献注意力层，这是为了完整捕捉作者的影响力，并且从文章的摘要中学习属性；3. 图卷积层，这被用来保存结构，传递引用网络中的节点嵌入。表1列出了这些符号。
4.1 网络输入
是一个引用网络，节点是论文，包含作者和摘要。作者被映射到向量中，摘要中的单词也映射到同样维度的向量中（用word2vec方法）
4.2 文章建模
是核心部分，目标是捕捉作者和摘要信息。由两层机制组成。1. 作者和文章研究领域的节点对，捕捉作者的专业和兴趣；2. 捕捉同一文章中不同作者的不同贡献。
4.2.1 文章-作者对 关注层。使用成对方法来对文章和作者之间的交互进行建模。
生成了作者嵌入。
4.2.2 作者注意层。是一个线性层，学习每个作者对不同文章i的不同贡献ai，因为每个作者可能对论文做了不同的贡献。权重通过softmax函数归一化，权重和为1。
形成了文章的初试嵌入
4.3 引用网络的建模
展示如何用GCN形成最终的论文表示形式。
数据集P中的所有论文组成特征矩阵V，特征向量d维，邻接矩阵C表示引用网络（从P和其网络中的引用生成）
……
模型输出是文章分为每一类的概率。下一节是学习过程
4.4 模型学习
4.4.1 目标函数。用交叉熵损失函数保证将论文可能划分到正确的区域。提高节点表示与节点标签的相似性。
用Adam优化器来学习参数。
4.4.2 参数初始化
合作层部分，假设所有作者的贡献相同，权重初始化为1向量。
作者嵌入部分，用word2vec方法生成初始嵌入。选出现频率最高的3000个单词作为简短嵌入。作者和单词嵌入被随机初始化，能够在训练中被学习。
在GCN 部分，用高斯分布初始化权重，均值为0.方差为1/ outdimension. 

5. 实验
5.1 实验设定
5.1.1 数据集。两个学术网络：1.Semantic Scholar；2.DBLP。
1. 在预处理步骤之后，有48,878篇论文。 最大连接子图包含46,637篇论文和174,185个引用链接。
2. 在过滤掉1中使用的论文之后，有78,939篇论文。
5.1.2 基线 基于第2部分，选了几个先进的方法证明有效性
5.1.2.1 基于结构的方法
5.1.2.1.1 node2vec
5.1.2.1.2 LINE
5.1.2.2 组合方法
5.1.2.2.1 Node2vec+attr
5.1.2.2.2 LINE+attr
5.1.2.2.3 UPP-SNE
5.1.2.2.4 paper2vec
5.1.2.3 深度学习方法
5.1.2.3.1 GraphSAGE
5.1.2.3.2 GCN
5.1.2.3.3 GAT
5.1.2.3.4 ACR-SN-avg
5.1.3 评估。
5.1.3.1 在分类实验中，使用的指标是“准确率”，（正确分类的节点/所有节点）
5.1.3.2 在链式预测任务中，使用平均精度AP和曲线下面积AUC评估有效性。
选择10%到90%划分训练集和测试集
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5.1.4 实现细节
基于Pytorch框架实现。使用Adam优化器，学习率为0.005。epoch为300以达到稳定性能。嵌入维度d为128，输出层大小是4。用两层GCN，隐藏层是16。每次迭代，使用完整数据集和性能批量梯度下降。内存使用为O(E)。
链式预测任务，80训练集，10验证集，10测试集。
5.2 结果和分析
5.2.1 节点分类。Table3和4。
5.2.1.1 ACR-SN比GCN和GraphSAGE具有更高的准确性，此模型更适合于学术数据集。但是在较低的训练比率下，GAT的准确度比ACR-SN略高。
5.2.1.2 对DBLP数据集，ACR-SN准确性比其他大多数高。基于结构的方法（Node2vec，LINE）比组合的方法具有更高的准确性。节点属性的添加会降低实验性能，说明内容和组合方法对学术数据集很敏感。精度下降表明某些基准线也对数据不平衡敏感。
5.2.1.3 通过模型的变体ACR-SN-avg（不考虑第二个注意力层）的表现对比，在小训练率的情况下，我们的方法比普通方法具有更高的准确性。它表明作者的贡献关注层可以区分作者的不同重要性，并获得更好的论文分类结果。
5.2.2 链式预测
5.2.2.1 在semantic scholar数据集，ACR-SN获得了最高的AUG面积。并且这是跨任务的实现（节点分类学习到嵌入，用到链式预测任务上）。表明该方法可以有效地学习论文的嵌入。
5.2.3 参数敏感性分析
5.2.3.1 嵌入维度d是一个重要参数。随着d上升，节点分类准确率也随之上升；DBLP中显示出波动；Semantic Scholar中未波动，完全上升；作为结果，用了相同的128维度在所有实验中
5.3 案例分析
5.3.1 分析了一个教授在不同时期的两篇文章，早的那篇文章贡献要小一些，晚的那篇贡献大些，表明作者在不同阶段对论文的贡献不同。
6. 结论
在这篇文章中，我们提出了一个用于学术网络分析的叫做ACR_SN的新颖的学术网络嵌入框架。特别地，我们提出了两个注意力网络来分别捕捉作者的影响力和贡献。然后我们利用GCN方法对文章属性的影响力扩散建模。在很多应用程序（包含文章分类和引用预测等）上大量实验表明了ACR-SN的有效性。
在未来仍然有一些更远的研究方向。首先，我们能够将引用网络和共同作者网络组合起来。其次，我们能够加深对学术网络分析中共同作者关系的研究。
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Table 3. The experimental results of node classification on semantic scholar.

Methods Training ratio
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Node2vec 0.7002 |0.7035 |0.7040 |0.7063 |0.7076 |0.7069 |0.7082 |0.7068 | 0.7144
LINE 0.6368 | 0.6421 |0.6436 | 0.6457 | 0.6445 | 0.6460 | 0.6461 | 0.6464 | 0.6571
Node2vec+attr | 0.7344 | 0.7442 | 0.7481 | 0.7505 | 0.7513 | 0.7525 | 0.7544 | 0.7565 | 0.7627
LINE+attr 0.6883 | 0.7046 | 0.7138 | 0.7167 | 0.7115 | 0.7192 |0.7177 | 0.7117 | 0.7308
UPP-SNE 0.6113 | 0.6160 |0.6187 |0.6192 |0.6196 |0.6205 |0.6210 |0.6267 | 0.6230
Paper2vec 0.6869 |0.6915 |0.6933 |0.6969 |0.6972 |0.6967 |0.6993 |0.7003 | 0.7122
GraphSAGE 0.4748 | 0.4748 | 0.4877 | 0.4884 | 0.4886 | 0.4903 | 0.4885 | 0.4898 | 0.5018
GCN 0.7141 | 0.7193 | 0.7162 | 0.7334 | 0.7332 | 0.7387 | 0.7429 | 0.7427 | 0.7480
GAT 0.7958 | 0.7982 | 0.7968 | 0.8013 | 0.7997 | 0.7998 | 0.8050 | 0.8080 | 0.8130
ACR-SN-avg 0.7683 | 0.781 0.7926 | 0.8012 | 0.8052 | 0.8096 H 0.8155 | 0.8205 | 0.8287
ACR-SN 0.7770 |0.7888 |0.7953 |0.8000 |0.8044 |0.8079 |0.8144 |0.8212  0.8295

Table 4. The experimental results of node classification on DBLP.

Methods Training Ratio
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Node2vec 0.7199 | 0.7272 | 0.7295 | 0.7322 | 0.7344 | 0.7367 | 0.7347 | 0.7281 | 0.7269
LINE 0.6862 |0.6894 |0.6929 |0.6951 |0.6988 |0.6999 |0.7015 |0.7034 | 0.7049
Node2vec+attr | 0.7078 | 0.7204 | 0.7249 | 0.7298 | 0.7322 | 0.7345 | 0.7320 | 0.7256 | 0.7258
LINE+attr 0.6897 | 0.7024 | 0.7119 | 0.7136 | 0.7148 | 0.7104 | 0.7171 | 0.7118 | 0.7235
UPP-SNE 0.3747 |0.3778 |0.3793 | 0.3786 | 0.3794 | 0.3802 | 0.3798 | 0.3750 | 0.3791
Paper2vec 0.3700 |0.3731 |0.3772 |0.3785 |0.3799 |0.3805 |0.3791 |0.3756 | 0.3777
GraphSAGE 0.3653 | 0.3680 |0.3722 |0.3746 |0.3752 |0.3780 |0.3761 |0.3750 | 0.3767
GCN 0.3957 | 0.3945 | 0.3995 | 0.4049 | 0.4172 | 0.4142 | 0.4046 | 0.4038 | 0.4056
GAT 0.5436 |0.5439 |0.5321 |0.5374 |0.5353 |0.5384 |0.5424 |0.5449 | 0.5460
ACR-SN -avg 0.7292 | 0.7541 | 0.7634 | 0.7703 | 0.7732 | 0.7739 | 0.7779 | 0.7829 | 0.7808
ACR-SN 0.7300 | 0.7553 | 0.7623 | 0.7739 | 0.7770 | 0.7748 | 0.7792 | 0.7778 | 0.7777





