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用户与服务

摘要：随着大数据时代的到来，学术相关数据呈指数增长趋势。同时，用来刻画用户行为的用户画像，近期在

各个领域得到了广泛应用。通过分析挖掘与学者相关的学术数据，可以对学者进行全方位、高精度的画像构建，这

对研究学者的学术行为有重要的作用。本文介绍了“智慧校园”学者画像系统及系统的相关技术点与功能特色，并

将其与其他主流学者画像系统进行对比分析。结果显示，该系统在研究学者的学术谱系、研究脉络等方面存在一定

的优势与特色。

关键词：学者画像；用户画像；学术谱系；六度搜索 
中图分类号：TP182
DOI：10.3772/j.issn.1673-2286.2019.02.001

彭程程  吴斌

（北京邮电大学智能通信软件与多媒体北京市重点实验室，北京 100876）

“智慧校园”学者画像系统研究

随着科学技术的迅速发展，学术相关数据呈现了

指数增长趋势，现代社会对科研人才的需求也越来越

明显。虽然用户可以在网络上获取到科研人员相关信

息，但是海量的网络学术信息使得科研人才信息分布

零散，用户不能直观地获取学者的相关信息。因此，快

速、精确、全面地获得学者信息成了亟待解决的问题。

用户画像是对真实用户的抽象描述方式，通过构

建多维度标签属性来描述用户或用户群的兴趣、特征、

行为及偏好，从而为产品优化、精准营销、个性化服务

等提供数据支撑。近年来，国内外学者在用户画像领域

做了大量的调研工作，并取得了一定的研究成果，这在

学术界与产业界都具有重大意义。但是很少有研究人

员能针对学者的个人特征及学术行为特征进行深入、

精细的描述和刻画。

学者画像系统可以相对明确地展示学者的基本信

息、研究方向、社交关系，甚至整个行业的研究趋势，

这对于互联网时代的科研发展和专家遴选非常重要。以

研究学者为中心的学术智库已在国家自然科学基金委

员会、科技部、中国工程院等权威机构展开了应用[1]。

传统的学者画像从学者论文发表情况的角度出

发，只粗糙地对学者进行表层刻画，如过于简略的个人

信息、粗浅的学者合著网络、不够丰富直观的学术关键

词、无法描述学者的学术谱系等。因此，本系统对多源

数据进行分析，使用实体消歧、数据融合等文本分析方

法和社团发现等数据挖掘方法，对学者和机构进行建

模，多维度挖掘学者的深层学术信息。系统通过展示

学者详细的个人信息、丰富的合作关系、传承的学术谱

系、六度搜索路径、关键人物的发现与替代等功能，刻

画更真实、更准确、更立体的科研学者，为专家遴选、

学术热点分析等提供数据支持。

1  相关工作

1.1  学者画像系统

目前，传统学者画像主要以各机构产出系统的形式

进行呈现。谷歌学术、百度学术、万方数据知识服务平台、

中国知网、dblp、Aminer、c-dblp、科搜、Web of Science、
Engineering Village、ACM Digital Library等平台均对学

者进行了画像构建。

谷歌学术是影响力最大的学术搜索网站[2]。Web 
of Science拥有全球最大、覆盖学科最广的学术资源。

Engineering Village是全球最权威的工程与应用科学

领域的文献检索平台。这3个平台侧重于论文检索，学

者画像功能比较单一，主要功能点包括简略的个人信

息与论文发表情况，缺乏对学者更丰富的刻画。ACM 
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Digital Library集合了ACM和5 000多家出版社的出版

物，旨在为专业和非专业人士提供了解计算机和信息

技术领域资源的窗口，其学者画像功能包括学者的简

略个人信息、发表论文、研究关键词、相关学者等，其

学术评价指标维度较为丰富新颖。百度学术是一个提

供中英文文献检索的学术资源搜索平台，涵盖各类学

术期刊、会议论文[3]。万方数据知识服务平台整合国内

外学术资源，集成期刊、学位论文、会议论文、科技报

告、专利、视频等十余种资源类型。中国知网提供中国

学术文献、外文文献、学位论文、报纸、会议论文、年

鉴、工具书等各类资源统一检索、统一导航、在线阅

读和下载服务。这3个平台同样侧重于论文检索，学者

画像功能较为单一，功能主要包括学者的学术评价指

标、发表论文、合作学者、合作机构。dblp与AMiner平
台针对计算机科学领域，为用户提供该领域学者的相

关信息。dblp是德国特里尔大学搭建的计算机科学文

献检索网站，其中涵盖计算机学术会议、期刊、报告、

书籍在内的海量文献记录，便于科研人员查询计算机

领域相关文献信息，其权威性得到了研究界的高度认

可。但是，dblp没有提供对中文文献的收录和检索功

能，其学者画像功能包括学者发表论文、合作学者。

AMiner是研究者学术搜索类网站，为计算机科学相关

领域的研究者提供领域知识[4]，主要功能模块有个人信

息、研究兴趣、合作学者、发表论文、学术评价指标、学者

迁徙路线。该系统功能更为丰富，但同样也存在学者个人

信息过于简略、不能描述学者的学术谱系等不足。c-dblp
是由中国人民大学开发的基于中文论文的学术信息集成

系统，包括ScholarSearch、ScholarTree、ScholarExplorer、
ScholarGraph和ScholarRankings5个子系统，其中

ScholarExplorer子系统是以作者为中心的学者画像系统，

主要功能模块包括个人信息、研究兴趣、合作学者、发表

中文论文、师承关系等。科搜是国家科技资源共享服务工

程技术研究中心支持的学术搜索网站，主要功能模块包括

个人信息、研究兴趣、学术圈、相关论文、相关获奖等。

综上所述，在用户画像的建模过程中，研究者对于

立体精准的学者画像构建研究较少。立体是指描述用户

的标签维度多，精准是指描述用户的标签准确，能够准

确地描述科研人员的各种特性，通过构建立体精准画

像保证从多个角度接近最真实的用户。目前的画像构建

方法已不能很好地解决这些问题。

与上述主流学者画像系统比较，“智慧校园”学

者画像系统具有8个特点：①学者个人信息属性维度较

多；②可从时间维度出发，展示学者的学术关键词变化

趋势；③相关学者信息较为丰富、直观；④具有机构社

团发现功能；⑤具有机构关键词变化趋势功能；⑥可以

描述多层的学术谱系，脉络较为清晰；⑦具有六度搜索

路径功能；⑧具有团队核心人物演化分析功能。

1.2  相关技术

1.2.1  信息抽取

学者画像系统需要从结构化数据与非结构化数据

中抽取出学者的个人信息、教育经历、所在机构、联系

方式等。当前主流的方法主要包括基于序列标注的方

法和基于关系抽取模型的方法。

基于序列标注的方法大多依赖条件概率模型。信息

抽取常用模型包括最大熵Markov模型、条件随机场模

型、动态条件随机场模型、树状条件随机场模型等。

基于关系抽取模型的方法将学者信息抽取问题转

化为关系抽取问题。近年来，深度学习被广泛应用于关

系抽取领域，Zhou等[5]将LSTM与词级别的注意力机制

相结合，Lin等[6]将CNN与句子级别的注意力机制相结

合，两者的模型均取得了较大的提升；Yang等[7]将多个

LSTM分类器组合在一起，进一步提高模型效果。

学者信息抽取是构建学者画像的基础工作。随着

互联网数据指数级增长，信息抽取技术也逐渐从面向

特定领域、特定信息的基于人工模板的方法转变为面向

开放领域的开放式信息抽取方法。

1.2.2  重名消歧

学者画像系统构建中的同名消歧问题一直被视为

一个具有挑战性的问题，学术文献数量的飞速增长使

得该问题变得更加困难与紧迫。尽管同名消歧已经在学

术界和工业界被大量研究，但该问题仍未能很好地解

决。姓名消歧问题主要通过基于特征抽取的聚类与基

于链接的聚类两种方法进行解决。

基于特征抽取的聚类方法通常采用有监督的方

法在文档之间根据其特征向量学习一个正确的距离函

数。Yoshida等[8]提出了两阶段聚类算法，第一阶段是釆

用凝聚聚类方法的强聚类，第二阶段分别采用强聚类

和弱聚类提高聚类结果的召回率。Louppe等[9]使用了一

个分类器来学习两实体之间的相似度，这种方法取得

“智慧校园”学者画像系统研究彭程程  吴斌
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了比半监督层次化聚类更好的效果。Zhang等[10]提出综

合全局监督和局部内容的网络表示学习框架及端到端

的聚类大小估计算法来获取更好的消歧结果。

基于实体链接的方法可以利用图的拓扑性质和来

自邻居节点的聚合信息进行消歧。Fan等[11]使用合作者

信息作为输入，通过对作者合作关系图的构建，进而进

行有效路径选择及相似度计算，最终完成聚类。Tang
等[12]在统一概率图框架中，采用隐马尔可夫随机场对

节点和边的特征进行构建。Zhang等[13]尝试基于文档相

似度和合作关系，通过对3个已经构建好的网络进行表

示学习。

重名消歧工作是学者画像系统中科研人物搜索、

学者兴趣挖掘、科学文献管理、社交网络分析等方面的

基础工作。

1.2.3  社区发现

学者画像系统中的社区发现问题可以从网络的拓

扑结构中发现潜在的学术群体化结构特性，有助于观

察和研究整个学者关系网络。

在静态社区发现方面，Yin等[14]尝试通过合并网络

结构获取高阶的网络信息表示来处理有向网络；Epasto
等[15]提出一种自我网络分裂框架，通过非重叠算法实

现重叠社区发现。在动态社区发现方面，Folino等[16]提

出了基于遗传表示的算法来平衡最大化聚类精度与最

小化两个相邻时间片之间的聚类差异；Ma等[17]通过构

建进化非负矩阵分解框架在不增加时间复杂度的情况

下，寻找全局最优解，避开局部最优解；Niu等[18]将标

签传播思想引入到动态社区检测多目标优化算法中，提

高社区发现质量与收敛速度。在大规模并行社区发现

方面，Wu等[19]提出了一种基于距离动态的大规模并行

社区检测算法PCDU，该方法适用于大规模网络中的社

区划分结果评价；Zhang等[20]提出一种基于增量计算的

并行动态非重叠社区发现算法PICD，充分利用网络短

时平滑性特点，通过不断优化网络的PWCC来获取高质

量的社区结构。

2 “智慧校园”学者画像系统构建

“智慧校园”不仅提供了学者检索、学者发表论

文、学者合作关系等学者画像系统基本功能，还通过

抽取和分析机构官网、学者发表论文数据、学位论文数

据等多源数据，深入挖掘学者的详细个人信息、研究领

域、学术关键词、学术谱系、六度搜索路径等信息，为

科研评价和决策提供更多可信赖的依据。

2.1  系统架构

2.1.1  系统技术架构

“智慧校园”学者画像系统设计模式采用MVC模

式，其耦合性较低、可重用性较高、部署速度快、可维

护性较高。前端开发使用HTML、CSS、JavaScript 3种
语言，应用Bootst rap和jQuer y两个前端开发框架。

Bootst rap框架可以提高开发效率、便于后期维护、

规范项目开发流程，同时也可以使CSS代码更加简明

易懂，让HTML代码更规范合理。系统后台开发使用

SpringMVC框架，可以让开发流程变得层次清晰。系

统后台开发使用Java语言，具有可解释、可移植、多线

程、动态性等优点[21]。数据存储使用Neo4j，Neo4j是一

个NoSql数据库，用于网络图的存储，它对数据库的操

作更迅速，数据显示方式更加直观、灵活。

2.1.2  系统层次架构

“智慧校园”学者画像系统架构层次从低层到高

层共分为三层，即数据支撑层、文本挖掘层、数据可视

化层。

数据支撑层是系统架构的最底层，包括数据的采

集和存储。数据源分为开源数据和闭源数据两种；数据

采用Neo4j数据库存储。文本挖掘层用来完成系统中重

要的数据处理任务，包括实体识别与融合、关系发现、

关键词抽取、社团发现等，对学者和机构进行建模。数

据可视化层是系统与用户交互的核心，以功能模块的

方式展示学者的个人信息、发表论文、研究关键词、研

究趋势、合作关系、学术谱系、六度搜索路径，以及关

键学者的发现与替代及机构的关键词、研究趋势、社团

划分信息。具体架构如图1所示。

2.2  网络融合

在传统的社会科学领域，社会关系的多重性被用

来表征用户之间社会交换关系的多个方面。关系多重性

的思想可以推广到各种网络中。在数据挖掘领域，使用
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“多关系网络”来表示社交网络中的多类型关系，有助

于数据挖掘任务的进行。

关系网络是知识服务平台的必要内容。传统的学

者关系网络即为“科研合著网络”，主要采用论文署名

中学者“共现”方法对学者之间的关系进行建模[22]。

然而，这种方法是粗糙的，学者之间的关系不仅包括论

文合著关系，还包括项目合作关系、共同指导学生等关

系。因此，在传统的学者画像系统中，作者之间深层的

关系没有得到精确的刻画。

因此，我们用学位论文数据集中的致谢数据对传

统的学者关系网络进行深层次刻画。不同学者在同一

篇学位论文致谢部分的共现很大程度上体现了学者之

间的工作合作关系，如共同指导学生关系、项目合作关

系、共事关系等。我们将传统的、粗糙的共现合著关系

网络结合相应的领域深层数据进行融合分析，以此构

建出更真实、更准确的学者关系网络。

如图2所示，首先，进行命名实体抽取工作。我们

使用多语言实体之间的映射和命名实体消歧等技术，

从多个数据源中识别学者实体和连边之间的关系作为

图中的节点之间的连边，从而为多层网络的构建提供

数据支撑。接着，进行多层网络的构建。为了保存多网

络结构，需要对多网络进行数据结构的存储和网络之

间关系的建模。最常使用的是多层网络，该类型网络不

仅能够保存多网络的结构特征，还能够对网络之间的

相互依赖进行建模。然后，我们对致谢数据集的学位

论文致谢部分抽取学者合作网络；对MAG（Microsoft 
Academic Graph）论文数据集抽取学者合著网络。最

后，进行网络融合。在构建的致谢网络中以标注的社区

结构为标准数据集，利用随机梯度下降算法（GBDT）

图1  系统层次架构设计

图2  网络融合流程

实现半监督的网络融合。

2.3  师承关系挖掘

学术谱系是由学术传承关系（包括师承关系）关联

在一起的、不同代际的科学家所组成的学术群体[23]。对

学术谱系的挖掘，旨在构建并深入挖掘各门学科或主

要学科分支层面上学术谱系的产生、运作、发展的过程

及一般趋势，促进一流学术谱系的传承以及科研人才

的培养[24]。学者学术谱系为分析学者之间的互动提供

了至关重要的信息，也可以为研究者提供许多具体的应

用，如学术顾问推荐、学术新星挖掘等[25]。

学位论文中蕴含着丰富而准确的学术谱系关系。

通过收集大量的学位论文并应用实体抽取、关系抽取

等技术，可以挖掘出时间跨度大、覆盖范围广、准确度

高的学术谱系。如图3所示，“智慧校园”系统首先通过

对含有论文指导关系的结构化数据进行<导师，指导关

系，学生>三元组的构建，接着使用基于自定义词典的

HanLP中文自然语言处理工具包对缺失结构化论文指

导关系的文本数据进行实体识别、关系抽取以获得三

元组。对三元组集合采用基于逻辑规则的关系推断方

法识别潜在的师承关系，进一步整理得到最终的多层

学术谱系。

图�  师承关系挖掘流程

彭程程  吴斌 “智慧校园”学者画像系统研究
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2.4  团队核心人物演化分析

团队核心人物演化分析在学者画像方面的应用在

于：预测学术机构内某位学者离职后，哪位学者会接替

他的位置。使用学院内学者的职位变更记录来模拟网

络的演变，以学者的科研水平模拟网络的影响力。作出

如下假设：①科研能力越高对应网络的影响力越大，越

有可能成为替代者；②科研能力通过教师发表的科技

论文和网络内部合作体现；③学者之间的关系是通过

论文合作关系体现的；④学者的级别是根据教师的职

称来确定的；⑤职位变动的替代者来自网络内部；⑥职

位变动依据的是学者在网络内部的科研能力。

算法主要分为3个部分。①继任者问题（TSP）。当
某个学者r离职后，算法将推算r被另一名学者v替代的

可能性。②网络重塑问题（TNRP）。根据每个点的影响

力计算网络的整体影响力，并且确定出一个需要从网络

中清除的学者集合k，以此最大程度地降低剩下网络的

预期运作效力。③多学者继任者问题（MTSP）。当从一

个网络中移除了多名学者后，算法将推算可能会诞生的

新网络以及相关的概率分布。算法流程图如图4所示。

标是帮助确定新网络的概率。

图�  关键人物发现与替代算法流程

在算法流程中，TNRP为了决定要从网络中移除的

k个顶点，首先定义可能的网络。求解TNRP的过程十

分复杂，我们采用了一种贪心算法以进行求解，其输入

为网络及要移除的学者个数k，输出为要删除的顶点集

合。如图5所示的TNRP算法流程图所示，每一次循环

遍历图中的每一个节点，假设要删除该节点并计算删除

之后的网络影响力，得到使网络影响力最小的节点，并

真正删除该节点。循环k次得到需要删除的节点集合。

MTSP算法流程图如图6所示。要移除的顶点集合的

候补者替代者集合中，必须满足4个条件：①每个被删除

顶点具有一个替代顶点；②替代顶点无法被移除；③替代

节点必须为候补者；④候补者只能替代一个顶点。

MTSP在同时寻找多名重要性高的学者情况中，可能

会存在许多网络（如果有n个人可以替代a，m个人可以替

代b，那么就可能会出现nm个新网络）。MTSP的设计目

图�  TNRP算法流程

图�  MTSP算法流程

2.5  机构社团划分

机构社团划分可以从社区发现的角度对机构成员

之间的关系作出直观的刻画，以此得到学者所在的学

术群体。我们通过使用Fast Unfolding算法进行机构社

团发现。Fast Unfolding算法的流程：①先将图中每个

节点都看作一个独立的社团，初始社团的数目即为节点

的数目；②对初始社团中的每个节点i，依次尝试把该节

点分配到其每个邻居节点所在的社团，计算分配前后的

模块度变化∆Q，并记录模块度变化∆Q最大的那个邻居

TNRP

TSP
MTSP

MTSP

k

K

TSP
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节点，如果max（∆Q）>0，则把该节点分配到∆Q最大的

那个邻居节点所在的社团，否则该节点所属社团保持不

变；③重复步骤②，直到所有节点所在的社团不再进行

变化；④对图根据社团进行压缩，将所有在同一个社团

的节点压缩成一个新的节点，社团内节点之间的边权重

转化为新产生的节点的环权重，社团间的边权重转化为

新节点之间的边权重；⑤重复步骤①直到整个图的模块

度不再发生变化[26]。

3 “智慧校园”学者画像系统实例分析

3.1  数据集

系统依托的数据包括闭源数据和开源数据两种类

型。闭源数据为北京邮电大学高校硕士生及博士生毕业

论文数据集中的致谢部分；开源数据包含两个数据集，

MAG数据集和机构官网数据集。①高校硕士生及博士

生毕业论文致谢数据集是1997—2015年硕士、博士学位

论文致谢章节的集合。其中每个实体为一篇毕业论文，从

中可以获取到论文题目、作者姓名、作者所在高校、作者

所在专业、指导老师姓名、论文关键词、论文致谢部分内

容，其中包含了大量的人物信息及人物实体之间的关系，

其语言为中文。②MAG数据集是微软学术提供关于论

文的数据集[27]，其中每个实体为一篇论文，我们从中可

以获取到论文题目、作者姓名、作者所在单位、论文发

表年份、关键词、研究领域信息。③机构官网数据包括

机构官网中对学者个人信息的描述和涉及到机构新闻

公告信息。

3.2  系统功能模块

3.2.1  个人信息模块

该模块功能点为展示学者的个人信息，包括学者

的姓名、性别、照片、供职机构、所在中心、职称、职务

等信息。“智慧校园”系统利用爬虫及文本分析方法，

在北京邮电大学各学院官网抓取到信息与通信工程学

院、电子工程学院、计算机学院、自动化学院、软件学

院、数字媒体与设计艺术学院、现代邮政学院、网络空

间安全学院、光电信息学院、理学院、公共管理学院、

人文学院、马克思主义学院、国际学院这14个学院中导

师的个人网页及相关校内新闻。

传统的学者画像系统获取学者个人信息的方式为：

①从学者发表论文中提取学者的姓名、联系方式、供职

机构等信息；②从互联网中抽取学者相关的个人信息。

这些方式存在着一些不足，如第一种方式获取的学者

信息量过少，无法对学者进行多维刻画；第二种方式获

取的学者信息量较多，同一属性可能存在多个属性值，

对学者进行精准刻画的概率较低。

从官网中获取的学者信息拥有比从论文中抽取的信

息更加丰富的维度，如性别、职称、职务等。同时，从官

网中获取的学者信息也会更新较快、更准确。本系统通

过解析机构官网上的学者信息，进行学者个人信息属性

的挖掘，从而得到更精准、更多维的学者个人信息。

3.2.2  学者关系网络

在传统的学者画像系统中，主要采用论文署名中学

者“共现”方法对学者之间的关系进行建模，构建出的

网络为“学者合著网络”，不能对学者之间的项目合作

关系、共同指导学生等关系进行更精细描述。

因此，我们对学位论文数据集中的致谢数据与学

者发表论文数据进行联合挖掘。对致谢数据集的学位

论文致谢部分抽取学者合作网络；对MAG论文数据集

抽取学者合著网络。最后进行网络融合，在构建的致谢

网络中以标注的社区结构为标准数据集，利用随机梯

度下降算法（GBDT）实现半监督的网络融合。

3.2.3  学术关键词模块

学者的研究领域及学术关键词是学者画像中重要

的组成部分，能够充分体现出学者的研究方向、学术偏

好，甚至可以体现出学者对该学科领域热点的关注度。

传统的学者画像系统，如谷歌学术、百度学术等，不涉

及学术关键词功能；少数学者画像系统，如AMiner、中
国知网等，只是对学术关键词进行简单的罗列。这种描

述方式并不能描绘学者在不同时间段关注的学术关键

词及学者的研究路线变迁趋势。

因此，我们从时间维度出发，对学者的学术关键词

进行刻画，将学者研究关键词的变化趋势直观地体现

出来，从而发现学者的学术研究脉络。学术关键词变化

趋势如图7所示。

彭程程  吴斌 “智慧校园”学者画像系统研究
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3.2.5  六度搜索

六度搜索的含义是指现实生活中的任意两个人之

间建立起关联最多只需要通过六个人。在“六度分离”

理论中，社会中普遍存在人与人之间的弱纽带关系，这

种关系能够拉近互不相识的两个人之间的距离，这在

社会关系中发挥着巨大的作用。“六度分隔”产生的关

系路径可以利用熟人之间的联系产生一个可信任的网

络，这其中的潜能的确是无可估量的。

传统的学者画像系统不包含六度搜索功能。我们

根据用户输入的两个人物实体对象，发掘实体间的关联

路径及其路径中的人物。首先根据需要查询的人物关系

从关系网络中进行实体搜索，再通过图算法获取极大

连通子图作为网络关系的查询结果。本系统的六度搜

索功能产生一个可信任的网络路径，通过这个网络路

径，能够更清晰明确地观察到两名学者在科研关系网

图7  学术关键词变化趋势

3.2.4  学术谱系

传统的学者画像系统很少对学者的学术谱系进行描

述。“智慧校园”系统以学位论文为数据集，使用实体识

别与关系抽取等方法从中挖掘实体及其链接关系，使用

关系推断等方法从网络中识别出潜在的师承关系，进一

步归纳整理得到最终的学术谱系。如图8所示，这是北京

邮电大学陈俊亮院士的多层学术谱系，从中可以看出，陈

俊亮指导的学生王柏作为导师指导了另一批学生。

图�  学术谱系模块

图9  六度搜索网络

络中的信任路径，为他们提供潜在的合作可能。六度搜

索网络如图9所示。

3.2.6  团队核心人物演化分析模块

传统的学者画像系统缺少团队核心人物演化分析

功能。团队核心人物的挖掘预测是对科研团队群体行

为的分析，“智慧校园”学者画像系统够预测学术机构

内某位学者离职后，哪位学者会接替他的位置。我们通

过解决TNRP网络重塑问题求出网络中需要删除的学

者集合，接着解决MTSP多学者网络继任者问题来预测

出可能构建的新网络及相关的概率。当科研合作网络

中移除一名团队核心人物时，该模块可以预测出网络的

演化结果以及核心人物的更替。

3.2.7  机构研究趋势

机构研究趋势是某所机构研究重心、研究热点的

直观体现。机构的研究趋势也会间接影响学者未来的

研究方向。传统的学者画像系统，如谷歌学术、百度学

术、中国知网、AMiner等都不包含对机构学术研究关

键词研究趋势的挖掘。同样从时间维度出发，我们由机
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构名下学者的学术关键词趋势上卷得到该机构的学术

热词的演化趋势。

3.2.8  机构社团划分

传统的学者画像不包含机构社团划分功能，我们

通过使用Fast Unfolding算法进行机构社团发现，将刻

画两名学者关系的“一对一层次”拓展到刻画多名学者

关系的“多对多层次”。这样，可以更深入、更直观地挖

掘机构名下的科研团队信息。

4  系统对比

将本系统与其他学者画像系统进行功能对比，结

果见表1。“智慧校园”学者画像系统存在以下优势与特

点：个人信息属性维度较多；能够更直观地展示在时间

维度上的关键词变化趋势；相关学者信息较为丰富；有

机构社团发现功能；有机构关键词变化趋势功能；学术

谱系脉络较为清晰；有六度搜索路径功能；有关键人物

发现与替代功能。同时本系统也存在着一些缺点，如数

据量较小、没有对论文引用关系进行描述等。

5  总结

本文首先讨论了学者画像在互联网时代的重要意

义，接着介绍了传统学者画像的功能特点及其存在的

局限性，重点讲述了“智慧校园”学者画像系统的系统

架构、数据集和功能模块的实现与可视化。本系统对多

彭程程  吴斌 “智慧校园”学者画像系统研究

表1 “智慧校园”与其他学者画像系统对比

个人信息 评价指标 论文信息
关键词

趋势
相关学者

机构关键词

研究趋势

机构社团

发现

其他

功能点

多层的学术谱

系功能、六度

搜索功能、关

键人物发现

与替代功能

无

合作机构功能；

按期刊、会议、

专著统计成果

有学者的导师、

学生列表，无

师承树；学者

所获基金功能

相关学者功

能；按年份进

行个人成果数、

被引数统计

无

承担项目功能、

学术谱系功能

相关专利功能、

相关获奖功能

有社团发现

功能，且区分

出的社团和

真实分组情

况较为接近

无社团发现功

能，以相关作

者方式展现

无社团发现功

能，以相关作

者方式展现

无

无社团发现功

能，以相关作

者方式展现

无

无

无

较为丰富，以

折线图形式

展示随年份

变化趋势

无

无

无

无

无

无

无

以关系图形式

展示，数目较多

以列表形式展

示，数目较少

以关系图形式

展示，数目较多

以列表和关

系图形式展

示，数目较多

以关系图形式

展示、数目较多

以列表形式展

示，数目较少

以关系图

形式展示

百科关系、中文

论文合作关系、

英文论文合作

关系、专利合作

关系、同行人物

关键词丰富，

折线图展示随

年份变化趋势

无

无

无

无

无

无

无

姓名、照片、

性别、所在机

构、所在中心、

职称、职务、

学者简介、研

究领域信息

姓名、所在机

构、所在中心、

研究领域信息

所在机构、

所在中心、研

究领域信息

姓名、所在

机构、研究

领域信息

姓名、所在

机构、研究

领域信息

姓名、所在

机构/中心、

教育经历

姓名、所在

机构、研究

领域信息

姓名、所在单

位、职称、研

究领域、教育

经历、成就、

所获奖项、社

会荣誉信息

发表论文数，

合作学者数

被引频次、发

表论文数、

i10指数

被引频次、

成果数、h指
数、g指数

发表论文数、

总下载量

被引频次、发

表论文数、h指
数、关注者数

发表论文数

被引次数

发表论文数、

相关项目数

发表论文信息

发表论文信息。

论文数目较多

发表论文信息。

论文数目较多

发表论文信息。

论文数目较多

发表论文信息

发表论文信息

发表论文信息

（中文）

发表论文信息

“智慧校

园”系统

谷歌学术

百度学术

中国知网

万方数据知

识服务平台

dblp

c-dblp

科搜
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源数据进行分析，使用实体消歧、数据融合等文本分析

方法和社团发现等数据挖掘方法，对学者和机构进行

建模，从多维度挖掘学者的深层学术信息。本系统通过

展示学者多属性的个人信息、丰富的合作关系、传承的

学术谱系、六度搜索路径等，为用户刻画更真实、更准

确、更生动的科研学者。最后，本文将“智慧校园”学者

画像系统与主流的其他学者画像系统进行功能对比，

直观体现出了本系统的特色功能。
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续表

个人信息 评价指标 论文信息
关键词

趋势
相关学者

机构关键词

研究趋势

机构社团

发现

其他

功能点

学者迁徙路线

功能、有学者专

利功能、相似

作者功能、增加

D-core评价指标

基金资助机构

功能、作者的论

文引用报告功能

作者的论文引

用报告功能

抽取作者官网

主页内容，作为

一个功能模块

无社团发现功

能，以相关作

者方式展现

无

无

无社团发现功

能，以相关作

者方式展现

无

无

无

无

以关系图形式

展示，同一个

学者出现多次

无

无

以列表形

式展示

关键词较少，

折线图展示随

年份变化趋势

无

无

无

姓名、照片、

职称、所在机

构、研究中心、

教育经历、研

究领域信息

姓名、所

在机构

姓名、所在

机构、研究

领域信息

姓名、所在机

构、教育经历、

研究领域信息

被引频次、发表

论文数、合作学

者数、最近活跃

度、发文丰富度、

h指数、g指数

出版物总数、

h指数、每项平

均引用次数、

被引频次总计

无

论文被引数、每

项平均引用次

数、出版物总

数、出版年份区

间、可下载论

文数、每篇文章

平均下载量等

发表论文信息

发表论文信息。

论文数目较多

发表论文信息。

论文数目较多

发表论文信息。

论文数目较多

AMiner

Web of 
Science

Engineering 
Village

ACM Digital 
Library
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