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融合多特征和双向图分类的专家推荐方法

丁婧娴， 李 翔， 孙纪舟， 周 泓

（淮阴工学院计算机与软件工程学院，淮安  223003）

摘 要： 专家推荐是推荐系统领域的一个研究热点，专家信息特征提取的合理性直接影响到推荐的

准确性。然而多数专家推荐方法未对多源信息构建特征关系文本图，忽略了属性特征之间的相关

性，以及无法依据关联性拓展知识领域特征。针对以上问题本文提出了一种融合多特征和双向图

分类的专家推荐方法 CMFBG。首先通过多源信息融合获取专家个体多特征信息，并对不同属性特征

构 建 类 内 文 本 图 ；然 后 分 别 使 用 基 于 Transformer 的 双 向 编 码 器 表 示（Bidirectional encoder 
representation from transformer， BERT）模型和图卷积神经网络（Graph convolutional network， GCN）模

型对特征提取并融合；最后通过双向注意力机制增强源数据对图特征的扩展，实现图结构上的分类。

在同一专家数据集上进行实验分析，结果表明在图分类任务中 CMFBG 精确率高于其他算法，达到了

91.71%。
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Expert Recommendation Method Combining Multi‑features and Bi‑directional 
Graph Classification
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Abstract： Expert recommendation is a research hotspot in the field of recommendation system. The 
rationality of expert information feature extraction directly affects the accuracy of recommendation. 
However， most expert recommendation methods donot build text graphs of feature relation for multi-
source information， and ignore the correlation between attribute features. Additionally， most expert 
recommendation methods cannot expand the features of knowledge field according to the relevance of text 
graph. Therefore， we propose CMFBG， an expert recommendation method combining multi⁃features and 
bi-directional graph classification. Specifically， CMFBG obtains multi-feature information of experts 
through multi-source information fusion， and construct text graphs for different attribute features within 
categories. Then， CMFBG employs bidirectional encoder representation from transformer （BERT） and 
graph convolutional network （GCN） models to extract features and fuse them. Finally， CMFBG employs 
the bidirectional attention mechanism to enhance the extension of the source data to the graph features and 
realize the classification of the graph structure. The experimental analysis on the same expert data set 
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shows that the precision of CMFBG is 91.71% higher than other algorithms in the task of graph 
classification.
Key words: expert recommendation method; bidirectional graph convolutional neural network; multi-
feature fusion; graph structure classification

引　　言  

专家推荐是推荐系统的应用热点之一，在企业发展、领域科研评审、在线社区问答等方面有着广泛

应用。专家推荐对专家学术研究领域和专家关系等多角度进行整合分析，以不同形式向企业、政府部

门呈现选择列表。由于专家的专业领域通常不限于单一学科，同时科技项目对特定领域专家的需求未

获得精确的推荐，因此引入了科技项目在特定专业领域的专家推荐［1］。科技领域专家推荐包含关系特

征、属性特征及文本特征等多特征表达和建立专业领域名词的标签体系。在知识领域体系中，找出特

定领域主题内知识最丰富的专家是一个具有挑战性的问题。

科技领域专家推荐系统的主要目标是确定专家的知识领域并匹配与科技领域最合适的专家。专

家推荐将推荐算法实例化，目的是为了满足企业、科研项目等实体对专家的需求。专家推荐的实质是

提取专家多特征标签信息，基于多特征实现分类，给出推荐列表［2］。专家推荐系统分为 4 个过程：（1）确

定专家专业信息，提取与专家专业知识相关的信息；（2）专家信息建模，以专家领域知识为基础建立专

家模型；（3）查询匹配，对查询匹配机制建模，以帮助推荐对象找到最合适的专家模型；（4）结果呈现［3］。

专家推荐方法包括专家个体多维特征刻画、面向知识问答社区推荐、领域科研项目评审推荐以及科研

项目与专家自动匹配等［4⁃6］，较少关注于使用多特征构建文本图、深入探索实体之间的关系特征。

科技领域专家数据涉及到的专业领域和术语多且复杂，导致数据处理、特征提取和文本图构建的

任务量和难度增加。一方面大部分现有专家推荐技术仅考虑了单一特征，忽略了特征之间的联系以及

拓展领域问题，未对多源信息构建特征和关系文本图，特别是对于拥有先进的工业领域知识和科研资

源的专家数据，例如专业领域的最新知识与企业问题之间异构数据的对接，知识领域专家关系的拓展

等问题。另一方面，多源渠道高校和科研机构的专家信息及相关科研成果，多源异构的数据形式加大

了挖掘数据信息之间浅层以及深层关系特征的难度，对数据处理和特征提取同样带来了挑战。因此，

专家数据处理的精确性以及合理提取、构建多特征文本图直接影响推荐方法的准确性和应用效果。为

了更好地实现基于多源信息推荐，提取数据的多特征之后构建数据文本图，文本图与图卷积神经网络

相结合的方式成为新的推荐方法。

本文针对以上问题提出一种融合多特征和双向图分类的专家推荐方法，记为 CMFBG。该方法首

先对专家的基础数据处理，构建实体的多特征，将多特征基于单词共现和整体特征⁃单个标签关系为实

体构建单个文本图；然后阐述多特征嵌入和 CMFBG 实现过程；最后以专家信息和文献信息文本为实

验数据，根据实验结果分析 CMFBG 的优势以及未来工作。

1 相关工作  

1. 1　深度学习推荐系统　

深度学习推荐系统缓解了传统推荐系统中的冷启动问题和稀疏矩阵问题，提高了推荐系统的可解

释性和准确性。Zhang 等［7］对深度学习推荐系统的研究成果总结归纳，将最新推荐模型分为：单模块深

度学习推荐模型和深度学习混合推荐模型。其中，单模块深度学习模型在推荐对象方面，提高了推荐

的普遍适用性和推荐对象针对性。例如，卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）在多模态
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信息数据中提取局部以及全局特征表示；回归神经网络（Recurrent neural network， RNN）基于内容信息

对推荐系统中的时间顺序和动态演化建模。

Pan 等［8］通过微调基于 Transformer 的双向编码器表示（Bidirectional encoder representation from 
transformers，BERT）模型针对局部缺失信息问题，使用预训练模型的输出并与文本卷积神经网络构建

文本分类模型。利用用户文本类别的概率分布计算用户之间的兴趣相似度，实现 Top⁃N 好友推荐。Ji⁃
ang 等［9］提出幅度有界矩阵分解，通过约束每个单独的用户和项目特征向量构建模型，使有约束的优化

问题变为可以通过随机梯度下降等无约束优化算法解决，允许单个用户和项目有不同的界限，解决了

传统推荐算法在预测中获取无限制的和波动的值问题。Li等［10］在基于用户行为分析的基础上，开发了

由推荐系统注意模块和捕获静态和动态用户切换行为的通道注意模块组成的深度神经网络模型，生成

了实时更新的供用户考虑的频道列表，融合推荐进一步提高了推荐的准确性。Abolghasemi 等［11］提出

三阶段群组推荐系统，适应不同群组成员的个性，依次使用二进制矩阵分解方法、影响图以及意见应用

动态模型，以获得基于决策力影响力的群组推荐系统。Lee 等［12］提出一种基于卷积神经网络的推荐系

统，使用特征的外积矩阵和交叉卷积滤波器，处理各种类型的特征同时捕获用户和项目之间有意义的

高阶交互，判断重要特征并给予大的权重，缓解了过度拟合问题。Vivekanandan 等［13］将用户评分序列

和用户社交影响力结合，使用长短期记忆（Long short⁃term memory， LSTM）网络对用户评分序列考虑

用户兴趣的动态，同时利用 CNN 提取电影的特征，提高了基于内容过滤的有效性。以上深度学习推荐

方法在推荐系统中取得了良好的效果，但面对存在拥有复杂文本的科技领域专家数据效果还有待提

高。这是由于专家数据存在多维信息并且专业术语多，导致文本属性较多，特征之间的联系难以构建。

图卷积神经网络（Graph convolutional network，GCN）［14］在图神经网络的基础上使用空域和频域两

种方式提取图结构特征，可以为图形中的不同实体提取高质量的嵌入。GCN 为处理图结构数据提供了

新的办法，并将图像卷积方法应用于具有拓扑关系的图结构数据。GCN 的特点是从图结构数据中提取

特征，通过传播的方式学习图结构中每个节点之间的交互，实现多级邻居的信息传输。Yao 等［15］使用

单词共现和文档 ⁃单词关系为语料库建立单个文本图，文本图卷积网络（TextGCN）构建文本和单词的

异构图，在类标签监督下，联合学习单词的嵌入、预测，提高了文本分类的准确率。Fan 等［16］依据图神经

网络固有的集成节点信息和拓扑结构，建立用户⁃用户社交图和用户⁃项目关系图，提出了一种基于注意

力机制来区分社会关系的异质强度的图神经网络框架，完成了用户 ⁃项目图和用户 ⁃用户社交图之间的

交互。Wang 等［17］开发了一种新的基于空间的深图卷积神经网络模型，将从空间图卷积层中提取的无

序顶点的顶点特征转换为固定大小的局部顶点网格结构，通过以优先顺序保留指定数量的顶点来实现

的。Nieper 等［18］提取并规范化一个固定大小的局部邻域，每个邻域的顶点基于相同的图标记方法和图

规范化工具重新排序，规范化邻域可以作为卷积运算的根顶点的感受域，因此该过程自然会为每个图

形成一个局部级别的固定大小的顶点网格结构，通过在相邻顶点上滑动固定大小的经典卷积滤波器来

执行图卷积运算。Duvenaud 等［19］提出一种图卷积网络预测方法，该预测管道不受限于文本图的结构以

及大小，实现了端到端学习进行操作以及对标准特征的提取方法。

Monti等［20］提出了第一种基于 GCN 的推荐系统方法。GCN 用于聚合来自两个辅助用户和项目图

的信息。在每个聚合步骤后更新用户和项目的潜在因素，并使用 GCN 和矩阵分解（Matrix factoriza⁃
tion， MF）的组合目标函数来训练模型。Guo 等［21］提出具有邻居复杂交互的图卷积推荐网络，重点关注

捕获节点邻居之间可能的共生信号，将异构多关系图与特征传播融合，细化了模型预测的用户和项目

表示。Mei等［22］将 GCN 应用于用户项图中的邻域信息，基于评级矩阵行或列的成对余弦相似性构建用

户⁃用户和项目图。Ma 等［23］为解决用户行为多样化而产生的问题，提出具有适当学习机制的交互式异
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构图，在行为图上获得实体语义，输出图卷积神经网络和注意力机制学习语义表示和行为序列表示，同

时引入衡量用户兴趣集中度的行为图的核心和相关特征，实现了不同用户的不同集中程度推荐。

Gwadabe 等［24］为解决信息有限和不确定的用户行为问题，提出了基于图神经网络模型以端到端的方式

学习当前会话项目之间的非顺序交互，再进行顺序转换交互的方法，提高了推荐系统性能。Achary
等［25］将用户评分的相似性和用户人口统计和位置信息相结合，构建出图模型，利用自动编码器的优势

提取特征，使用组合属性的新特征聚类用户，在冷启动问题上取得较好效果。Gao 等［26］通过用户给出

的评分对被评分项目类别的有用性构建类别信息交换图，量化用户在社会推荐系统中的影响分数，提

出无监督的影响分数测量方法来估计用户对其他用户的影响程度，以获得用户对项目的评分可以影响

其他用户对该项目的感知，最后在基于图神经网络的推荐模型中加入类别用户影响分数，执行缺失评

级预测任务。Liao 等［27］用加权线性聚合器来聚合邻居的特征，得到用户和项目在交互图和社交图表

示，同时使用图融合操作在图传播过程中聚合用户表示。Shang 等［28］使用图卷积完成了通过与文本的

嵌入组合进行药物推荐任务，反馈到 BERT 中进行预测，在 Transformer 中丢弃无法捕获所有的本地信

息文本序列。Zheng 等［29］利用图卷积网络注重多样化的用户满意度，在推荐候选项的基础上加入衡量

推荐项目的多样化因素，结合多样化优化推荐候选项。Jeong 等［30］提出使用论文引文图的引文推荐任

务组合，局部信息和全局信息之间相互结合，提高 GCN 输出和 BERT 输出连接起来的预测任务效率。

1. 2　多特征融合　

典型相关分析（Canonical correlation analysis，CCA）［31］核心思想是探究两组变量之间关系，最终变

为两组线性组合的相关分析，通过特征对齐捕获多个特征之间的关系。Xu 等［32］提出结合上下文相关

特征和基于时间卷积网络（Temporal convolutional network，TCN）和 CNN 的多阶注意力模型，使用

TCG 捕获单词和概念层面的上下文相关特征，同时衡量特征的重要性，通过注意机制与 CNN 的融合，

在每个阶段获得区分特征，解决了短文本的数据稀疏性和歧义性，提高了模型的并行性。Tan 等［33］提

出双向映射的标签特定特征多标签学习方法，通过重建损失函数鉴别映射过程中信息的损失，使用因

果学习集合探索标签之间的内在因果关系以挖掘标签之间的本质联系，提高了标签多特征的分类效

率。Dong 等［34］提出金字塔特征融合和全局上下文注意网络，从骨干网络中提取多尺度特征，融合金字

塔特征模块，跳过连接将多特征融合成分辨率，后将全局上下文注意模块应用于相邻融合特征图，改善

了预测结果。Abdi等［35］使用 RNN 克服单词顺序和信息消失的缺点，同时建立包含了单词嵌入、语言知

识、移位规则等特征向量组成的特征集，提高了句子级别的分类精度。Huang 等［36］基于分层多标签文

本提出逐级学习文本表示的混合嵌入分类，混合嵌入分别通过增加层架结构的结构特征和不同类别的

语义特征，在大量密切相关类别的文本分类得到较好的结果。Zhang 等［37］提出多级特征融合，将数据定

时、字节和统计特征融合，从多个角度提取了有效信息。综上可知，现有的多种特征融合方法在各领域

取得了较好的效果，但面对多维信息的科技领域专家数据效果还有待提高。

2 本文推荐模型  

针对传统方法特征提取模型存在的特征向量稀疏、仅考虑单一特征的问题，本文利用文本图获得

特征之间联系以及多特征的融合方法建立网络模型 CMFBG。其中文本图能够获得专家文本的特征联

系。BERT 语言模型可以有效提取深层特征，BERT 语言模型和 GCN 并联后输入 Bi⁃GCN（Bi⁃direc⁃
tional graph convolutional network）提取特征的方式既能发现深层特征，同时也可以增强根源特征，进而

提高特征提取的准确率。CMFBG 模型结构如图 1 所示。
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2. 1　GCN提取特征　

通过构建专家多特征关系图，并将图融合构成特

征混合图，利用 GCN 对结构图进行学习，获取专家与

专家、专家与领域知识的内在联系。在构建异构文本

图前，使用 K⁃means 对使用专家信息进行知识领域聚

类后，计算每个样本距离中心点的距离 L。使用点互

信息（Pointwise mutual information， PMI）和 TF⁃IDF
（Term frequency⁃inverse document frequency）以 L 为

辅助量计算节点之间边权重，PMI的定义为

PMI ( i，j)= log2 ( p ( )i，j

p ( )i ( )j ) （1）

两节点 i和 j之间边的权重定义为

Ai.j =

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

PMI ( )i，j = log2 ( )p ( )i，j

p ( )i p ( )j       i ≠ j

TF - IDF ( )i，j

1      i = j
0

（2）

式中 i为专家，在 TextGCN［15］中，单位矩阵 X= Inex + noth
被用作初始节点特征，其中 nex 是专家节点数，noth

是其余节点数，其余节点包括领域知识节点、文献标签节点等。使用 BERT 模型来获取全部数据特征

嵌入 GCN，并将其作为其余节点的输入表示。其余节点嵌入表示为 X oth ∈ R noth × d，其中 d 是嵌入维度，

则初始节点特征矩阵为

X= ( )X oth

0 ( )nex + noth × d

（3）

之后将 X输入 GCN 模型进行特征提取。

GCN 模型在图结构数据上执行卷积操作，将节点邻域属性嵌入节点自身属性向量。GCN 模型如

图 2 所示。图中 X1、X2、X3、X4为不同节点的特征矩阵。X1通过节点之间的连接关系，卷积形成新的特

征矩阵Y1，特征矩阵Y2、Y3、Y4形成过程同Y1，Z1和 Z4分别为特征矩阵Y1和Y4的标签。考虑图的形式

为 G = ( P，E )，其中 P 和 E 分别是节点和边的集合。对于 GCN 的单个卷积层，表达式为

H= A͂XW （4）
式中：X ∈ R n × m 为 n 个节点、m 个特征维度的输入矩阵；A͂为归一化邻接矩阵；W ∈ R n × m 为权值矩阵。

在数据中，需要对专家标签、领域标签以及文献标签等单词进行

卷积处理，因此 GCN 模型是根据单词而构建而不是根据整条数

据构建。对于单条文本数据，定义的卷积层为

h = ( A͂xT ) T
W= xA͂W （5）

式中 A͂T = A͂表示标签文本图，xA͂提取与输入特征 x相关的文本

图部分，W为单条数据的隐藏状态向量的权重，维数为 |V | × h。

首先，GCN 对节点进行数据建模，将矩阵 X输入 GCN 模型

图 1　整体架构

Fig.1　Overall structure

图 2　GCN 模型

Fig.2　GCN model
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后，第 i层的输出特征矩阵为

L( )i = ρ ( A͂L i - 1W ( )i ) （6）

式中：ρ 为激活函数；W ( )i ∈ Rdi - 1 × di 是该层的权重矩阵；L( )0 = X模型的输入特征矩阵。其次，具体节点

更新计算为

x( )l + 1
i = σ (∑j ∈ Ni

1
cij

x( )l
j w( )l + b( )l ) （7）

式中：x( )l
i 表示节点 i在第 I层的特征；Ni 表示节点 i的所有邻居节点，包含节点 i自身；cij 是一个可学习或

者可提前设定的正则化常量；w( )l 为权值参数；b( )l 为偏置参数；σ 为激活函数。最后，模型将产生 N 个节

点 的 表 示 矩 阵 { X 1，X 2，⋯，XM，XM + 1，⋯，XN }，i = 1，2，⋯，N。 其 中 { X 1，X 2，⋯，XM } 为 专 家 节 点 ，

{ XM + 1，XM + 2，⋯，XN }为领域和文献标签节点，X i 为专家或者领域标签的表示向量。

2. 2　BERT嵌入 GCN　

专家数据经过数据处理后生成较短文本，信息量有限，且与其他维度的特征有复杂的关联性，表示

向量可以为权重计算和特征关联提高精确度。BERT 模型使用大量语料库通过屏蔽子词和再预测进行

训练，得到先进行预训练再微调的特别训练方式，同时 BERT 模型使用 Transformers 对单词、句子以及

基于上下文联系提取文本特征。使用 BERT 编码器［38］来抽取给定单文本的特征，在生成词向量时可以

充分考虑其长距离依赖信息，由 Transformer组成 BERT，其中每个 Transformer用 trans ( x )表示，BERT
模型为

hw
0 = IW s +W p （8）

hw
l = trans ( hl - 1 )      l ∈[ 1，n ] （9）

式中：I 为单词索引；W s 为子单词的嵌入矩阵；W p 为输入文本的位置嵌入矩阵；hw
l 是第 l 层句子的上下

文隐含状态表示，输入文本的全局上下文表示为

ashw = [hw
1，hw

2，⋯，hw
n ]。将专家文本改变格式后输

入 BERT 模 型 进 行 编 码 ，得 到 向 量 序 列 S =
{ T 1，T 2，⋯，Tn }，其中 n 为字向量序列长度，此向量作

为嵌入 GCN 模型的输入。BERT 模型如图 3 所示。

BERT 模型嵌入其余模型时，现有的研究工作中

主要有 3 类：包含单词位置信息的单词嵌入模块；采

用多层多头自主意叠加的变压器模块；利用输出句子

嵌 入 全 连 接 层 。 图 特 征 嵌 入 模 型 如 图 4 所 示 。

BERT 模型中，attention 机制为

attention (Q，K，V ) = softmax ( QK T

dk
)V （10）

式中：Q、K、V为输入的字向量矩阵；dk 为 Q矩阵和 K矩阵的维数。利用注意力机制的计算，可以获得

每个单词的加权向量表示，将加权向量附着在特征计算时，提高特征之间距离的准确率以及特征利用

率。在 BERT 中，将式（3）中得到的特征图和特征文本嵌入 BERT 的编码器，这样不仅获得了基于图结

构数据的特征，同时也获得了文本中的特征以及这些特征更丰富的背景信息。将式（6）计算得到的结

果后，在自注意力编码器逐层交互后，将局部嵌入和全局嵌入完全融合，此时嵌入定义为

图 3　BERT 语言模型

Fig.3　BERT language model
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G embedding = ReLU (X ev A͂ vvW vh)W v （11）

式中：W为单个文本图隐藏状态向量的权重，其维数与每个词嵌入的维数是相同的；e 为特征嵌入的维

数；v 为特征词总数量。通过对特征的嵌入以及连接全局，得到组合特征 featurehs = [hw，hc ]，其中 hm =

[hm
1 ，hm

2 ，⋯，hm
n ]表示为特征嵌入后的矩阵；hw 是 BERT 提取的文本特征，hc 是基于图结构数据提取的特

征。并将组合特征输入到 BiLSTM，获取到每个文本的多粒度为

hm
i = [       

LSTM (hs
i )；      

LSTM (hs
i ) ]      i ∈[ 1，n ] （12）

2. 3　双向图卷积注意力增强节点表示　

在双向图卷积网络模型中，整体由 T⁃GCN（自顶向下的图卷积网络）和 B⁃GCN（自底向上的图卷积

网络）两部分组成。其中，T⁃GCN 收集信息特征是由根节点向

外扩展；B⁃GCN 收集信息特征是由子节点向根节点聚拢，其结

构图如图 5 所示。形成由专家到领域知识和文献到领域知识再

到专家的两种提取特征方式，最后使用全连接层将两种图卷积

的输出矩阵连接，并得到结果。为增强领域知识对特征抽取的

影响，在图卷积神经网络层结构中将领域知识节点的特征与该

节点层的隐藏特征拼接，得到两部分相同的特征矩阵 X，但邻接

矩阵不同。其中 T⁃GCN 邻接矩阵为ATD = A′，BU⁃GCN 邻接矩

阵为ABU = A′T。

在双向图卷积网络中，使用 T⁃GCN 和 B⁃GCN 对图结构卷积、提取特征后，分别得到 t⁃down 和 b⁃top
两种传播特征。T⁃GCN 中两层的隐藏层定义为

H TD
1 = σ ( ÂTDXW TD

0 ) （13）

H TD
2 = σ ( ÂTDH TD

1 W TD
1 ) （14）

式中：H TD
1 ∈ R n × v1 和 H TD

2 ∈ R n × v2 是 T⁃GCN 两层的隐藏层特征表示；W TD
0 ∈ Rd × v1 和W TD

1 ∈ R v1 × v2 是

TD⁃GCN 的卷积核参数矩阵，同样依据式（13）和（14）可以得到 B⁃GCN 的隐藏层特征H BU
1 和H BU

2 。在

除了 T⁃GCN 和 B⁃GCN 的隐藏层特征之外，还使用了根节点特征的增强，对于 T⁃GCN 的第 k 层 GCL，

将每个节点的隐藏层特征向量和第 ( k - 1) 层 GCL 的根节点的隐藏层特征向量拼接起来，构成一个新

的特征矩阵为

图 4　图特征嵌入模型

Fig.4　Graph feature embedding model

图 5　T⁃GCN 和 B⁃GCN 结构

Fig.5　Structure diagrams of T ⁃GCN and 
B⁃GCN
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H͂ TD
k = concat (H TD

k ，(H TD
k - 1) root) （15）

最后将 T⁃GCN 和 B⁃GCN 的输出特征融合在

一起，再输入全连接层和 softmax 层中，得到预测向

量，其结构图如图 6 所示。

3 实　　验  

3. 1　实验数据　

在实验中，本文使用了公共数据集 MR⁃1 和自

建数据集 DING。MR⁃1 是对现有 MovieLens⁃100k
和 MovieLens⁃20m 两个数据集的整合，其中包含

65 223 条数据，根据电影类型，共分为 10 个类。自

建数据集 DING 包含 108 715 条专家基本信息，依

据研究方向分为 8 类，使用专业领域知识词语特征

深入扩展。将数据划分训练集、验证集和测试集为

8∶1∶1 的比例进行实验。数据集节点、连边以及标

签数量如表 1 所示。

3. 2　评价指标　

为验证 CMFBG 的精准度，本文采用精确率

Pre、召回率 Recall 和 F1 值和 AUC 值来评估模型在

分类和推荐性能，精确率 Pre 表示预测为推荐成功的项目占全部预测应该推荐项目的比率，定义方式如

式（16）所示。召回率 Recall表示推荐成功的项目占所有应该推荐项目的比率，定义方式如式（17）所示。

准确率和召回率不是同时增大或减小，为了平衡两个指标，使用平均数 F1对两者进行评判，定义方式如

式（18）所示。准确率 ACC 和接收者操作特征曲线 ROC 下方的面积 AUC 来评价模型效果，其中 AUC
定义方式如式（19）所示。

Pre = TP
TP + FP （16）

Recall = TP
TP + FN （17）

F 1 = 2 × P × R
P + R

（18）

AUC =
∑

i

n

( )P pos > P neg + 0.5 × ∑
i

n

( )P pos = P neg

M × N
（19）

式中：TP 表示预测为正，实际也为正的样本数；FP 表示预测为正，实际为负的样本数；TN 表示预测为

负，实际为负的样本数；FN 表示预测为负，实际为正的样本数；M、N 分别表示正样本和负样本的数量；

P pos 表示正样本的分数；P neg 表示负样本的分数。

图 6　CMFBG 结构图

Fig.6　CMFBG structure diagram

表 1　实验数据

Table 1　Experimental data

数据集

MR⁃1
DING

Node
2 708

100 312

Edge
5 429

333 983

Label
10
8
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3. 3　实验分析　

实验使用百分比表示本文模型的分类结果，通过对两种数据集提取领域关键词特征构建文本图，

以加入注意力机制的文本分类算法模型为基线进行测试，CMFBG 通过对文本和图结构两种特征提取

和嵌入，生成矩阵作为神经网络模型的输入，所有模型若训练过程中效果不再提升，则提前结束训练。

本文提出的 CMFBG 对比其他模型在专家数据集上带来的增益效果，实验结果如表 2 所示。相比于 5
种特征处理的参比模型，CMFBG 模型在特征提取和嵌入后 F1 值达到 91.29%，高于其他深度学习

模型。

为了直观表示各模型优劣，挑选加入注意力机制的深度

学习模型使用验证集进行迭代测试，记录结果如图 7 所示。

同时挑选不同程度图结构嵌入的 5 种模型，分别为能够单维

度提取特征的 LSTM 模型，双向提取上下文特征的 BiLSTM
模型，提取图结构和节点表示后更新特征的 TextGCN 模型，

提 取 图 结 构 特 征 后 融 合 文 本 特 征 的 BERTGCN 和

BERTGAN 模型，以及多特征融合的 CMFBG 模型。由图 7
可以看出，随着迭代次数的增长，CMFBG 模型的准确率相

较于其他模型取得较好的效果。损失值的大小表明模型训

练中的收敛情况。CMFBG 模型分别使用 BERT 模型和图

神经网络提取文本和图结构特征后，嵌入特征同时使用双向

图神经网络提取特征更新节点表示生成矩阵再次传入神经

网络不仅能够获得文本特征和图结构特征，还能有挖掘单维度特征下的深层次关联特征，因此 CMFBG
模型可以在文本特征与图结构特征嵌入时达到良好效果。

为准确地表达特征嵌入对模型效果的影响，使用不同嵌入比例进行测试，记录结果如表 3 所示。m

代表嵌入时图结构特征所占比例。随着嵌入特征比例的上升，准确率在 m 为 0.7 时，准确率达到了最

高，同样使模型 m 值取 0.7 时，达到了 91.71% 效果。

表 2　对比实验结果

Table 2　Compare experimental results %

模型

LSTM
BiLSTM
TextGCN

BERTGCN
BERTGAT

CMFBG

MR⁃1
Pre

85.58
86.92
80.36
88.28
88.07
90.73

Recall
86.31
86.52
79.94
87.62
89.31
89.45

F1

85.94
86.72
80.15
87.95
88.69
90.09

AUC
76.82
82.74
79.39
86.44
86.58
88.73

Pre
82.85
84.12
81.54
86.95
89.45
91.71

DING
Recall
83.62
86.74
80.38
85.34
88.47
90.87

F1

83.23
85.41
80.96
86.14
88.96
91.29

AUC
80.64
84.42
83.15
85.02
86.92
89.85

图 7　准确率变化曲线

Fig.7　Accuracy rate change curves

表 3　参数m对准确率的影响

Table 3　Influence of parameter m on accuracy

m

Pre/%
0

84.21
0.1

85.04
0.2

87.93
0.3

88.90
0.4

89.55
0.5

90.39
0.6

90.86
0.7

91.71
0.8

89.94
0.9

89.81
1.0

88.24

1222



丁婧娴  等：融合多特征和双向图分类的专家推荐方法

3. 4　消融实验　

为分析 CMFBG 中不同模块在模型中的作用，设计了不同模块的消融实验，结果如表 4 所示。

CMFBG⁃T 表示模型在双向提取图结构特征算法中，仅使用自上而下的算法提取图结构特征；CMFBG⁃
B 表示模型仅使用自下而上的算法提取图结构特征；CMFBG⁃N 表示未构建图结构，仅对文本数据提取

特征向量。CMFBG⁃R 表示在提取图结构特征增强节点特征时，去除图结构中根节点连接。由表 4 分

析可知，与完整的 CMFBG 相比，去除双向提取图结构特征单元或者仅使用单向提取图结构特征后的

模型性能都有所下降，验证了 CMFBG 中双向提取图结构特征增强源特征表示的有效性。其中去除双

向提取图结构特征单元，无法在图结构中挖掘不同节点之间的隐藏特征。仅使用单向提取图结构特征

无法丰富节点的隐藏特征，同时无法平衡多个隐藏特征向量对节点特征的增强。去除图结构中根节点

连接模型，无法获得根节点其余扩展边的直接特征向量，失去根节点特征与增强节点特征之间的权重

向量平衡。仅使用对文本数据提起特征向量时，模型性能下降显著，验证了图卷积提取特征方法的优

越性。综合 CMFBG⁃T、CMFBG⁃B、CMFBG⁃N 和 CMFBG⁃R 实验结果可知，无图结构特征和单向提

取图结构增强源特征表示性能均低于双向提取图结构增强源特征的模型，验证了基于图结构双向拓展

并提取图结构特征增强源特征表示可以有效提高模型分类和推荐性能。

4 结束语

针对领域专家推荐提出融合多特征和双向图分类的专家推荐方法 CMFBG，在分析多维度专家信

息时，建立多特征图结构，并对图结构双向增强源特征表示。该方法通过分析处理领域专家信息建立

多维度特征，采用 K⁃means 对多特征标签聚类，确定知识领域的类别；接着基于专家多源信息构建类别

内文本图，分别使用 BERT 和 GCN 模型对文本和图结构提取特征，完成特征融合嵌入；最后使用双向

图卷积神经网络对图结构进行特征增强，完成图节点分类。使用 MR⁃1 和 DING 数据集实验，结果表明

CMFBG 方法能有效提高图节点分类的准确率和推荐效果。在专家信息多特征构建文本图中不同的权

重选择连接，以及多特征标签抽取后的细化方法对后续多特征嵌入融合存在影响。因此，对专家信息

建立多特征标签后，如何利用多特征间的关系进行细化和构图，提取实体之间更深层次的隐藏关系及

特征成为未来的研究重点。
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