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摘 要 科研合作频次的背后蕴含着复杂的合作特征，在揭示科研人员合作关系的强度与模式方面具有关键作用。

本研究选取生物医学领域数据集 PKG 2.0 （PubMed knowledge graph 2.0） 中的 13220951 条真实合作关系作为样本，旨

在揭示不同合作频次背后的关键驱动因素和内在规律。首先，以合作频次作为表征合作关系强度的代理变量，并根据

其数据分布特征将频次划分为低频、中频和高频合作；其次，选择研究相似度、成果生产模式、学术资本和个体属性

等维度的 10 类差异性变量，作为描述作者间合作关系的特征体系，并运用 XGBoost （extreme gradient boosting） 算法

捕捉高维特征间的复杂关联；最后，通过 SHAP （shapley additive explanations） 解释框架对预测模型进行归因分析，

以评估特征对不同合作频次的影响程度和交互机制。本研究发现，作者间研究主题相似度在合作频次分类中发挥主要

作用，其次为论文数量差异、总被引用次数差异和均被引次数差异。研究主题高相似是维持高频合作的核心要素，低

频合作则更关注总量积累而非个体论文影响力。研究主题相似度、论文数量差异与 H 指数差异对合作频次的作用模式

分别为双峰对称型、阈值稳定型及边际递减型。此外，高频合作对知识结构或影响力构成等异质性因素具有显著的包

容性，其背后往往形成了以互补为导向的有效分工机制。
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Abstract： The frequency of scientific collaboration may exhibit complex collaborative characteristics, which plays a key 

role in comprehensively understanding the intensity and patterns of researchers’ collaborative relationships. This study se‐

lected 13,220,951 authentic collaborative relationships from the PubMed knowledge graph 2.0 (PKG 2.0) biomedical dataset 

as research samples to reveal the key drivers and inherent patterns behind varying collaboration frequencies. First, the fre‐

quency of collaboration was treated as a proxy variable to measure the strength of the collaborative relationship, categoriz‐

ing the frequency into low, medium, and high levels based on its distribution characteristics. Second, ten distinct variables 

across four dimensions were selected to form a feature system describing author collaboration intensity, which included 
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research similarity, achievement production models, academic capital, and individual attributes. The eXtreme Gradient 

Boosting (XGBoost) algorithm was employed to capture the complex correlations among high-dimensional features. Finally, 

the SHapley Additive exPlanations (SHAP) framework was used to analyze the attribution of the prediction model. The in‐

fluence degree and interaction mechanism of the features on different cooperation intensity were further evaluated. The 

study reveals that thematic similarity among authors plays a dominant role in the classification of collaboration frequency, 

followed by differences in the number of papers and citations (total and average). High thematic congruence serves as the 

core factor sustaining high frequency collaboration, whereas low frequency collaboration prioritizes cumulative output 

over individual paper impact. The effects of thematic similarity, paper count differences, and H-index variations on collabo‐

ration frequency followed distinct patterns: bimodal symmetry, threshold stability, and marginal diminishing effects, re‐

spectively. Furthermore, high-frequency collaborations demonstrated remarkable tolerance for heterogeneous factors such 

as knowledge structure or influence composition, often forming effective complementary division mechanisms through co‐

ordinated efforts.

Keywords: scientific collaboration; collaboration frequency; XGBoost-SHAP; algorithmic attribution

0　引 言

科 学 研 究 作 为 人 类 认 知 体 系 演 进 的 核 心 驱 动

力 ， 通 过 系 统 揭 示 客 观 世 界 的 本 质 规 律 与 内 在 机

理，持续深化人类对自然存在与宇宙秩序的理性建

构。在当代知识生产体系高度复杂化的背景下，科

研合作已逐步演变为促进多学科交叉融合、有效应

对重大科学挑战以及突破前沿领域发展瓶颈的核心

范式。研究人员借助彼此的知识和专业技能，通过

合作协同推进特定研究项目 [1]，不仅有效提升了研

究效率，促进创新成果产出 [2]，更实现了隐性知识

的跨主体流动与重组，进而成为驱动科学发现指数

级增长的关键机制 [3]。合著作为科研合作中最直观

的表现形式，是深入探索科研合作特征的关键切入

点。通过对科研合著关系与行为的研究，不仅可以

明确作者的科研合作偏好与倾向，还能在一定程度

上揭示科研合作的发展脉络及其背后的影响因素。

信息资源管理领域尤为关注通过科学文献的共同署

名来审视和研究科研人员之间的合作情况。已有研

究表明，中国在成为全球科学强国的整个轨迹中，

对国内外合作持开放态度 [4]。近 30 年来，跨机构、

跨学科合著论文比例持续攀升 [5]，合作网络呈现小

世界性与无标度性并存的复杂特征 [6]，这揭示了科

研合作形成机制的紧迫性。作为衡量科研合作强度

与稳定性的核心指标，合作频次将抽象的合作关系

转化为可量化分析的关键变量。它不仅可以深刻揭

示合作网络的演化规律与知识流动路径，还在理解

与推动科学研究的进程中扮演着关键角色，并为科

研工作者识别潜在伙伴、管理者优化资源配置以及

研 究 者 探 索 领 域 前 沿 提 供 可 靠 的 分 析 依 据 与 决 策

支持。

目前，学术界对科研合作的研究主要聚焦于合

作成果的后验性分析与合作关系的预测建模，形成

了“结果导向”的研究范式。这为理解科研合作的

宏观趋势和成效提供了重要视角，但相关研究在深

入探讨合作频次本身的影响因素及其背后的驱动机

制方面尚显不足。具体而言，学者间合作频次可能

受到多层次特征因素的非线性交互影响，这些因素

共同构成科研合作环境的复杂网络，其相互作用机

制对于揭示科研合作动态及优化合作模式具有深远

意义。然而，传统计量模型难以捕捉复杂非线性与

交互效应，复杂网络分析则侧重结构拓扑而非个体

特征归因。鉴于此，本研究聚焦于科研合作频次这

一核心维度，构建基于 XGBoost-SHAP 框架的科研

合作频次分类预测模型。选择该框架主要鉴于其与

科研合作内在特征的高度适配性：第一，科研合作

中的特征作用往往是非线性的，如学术资历差异对

合 作 频 次 可 能 存 在 “ 倒 U 形 ” 影 响 ， 而 XGBoost

（extreme gradient boosting） 基 于 树 结 构 的 分 裂 机 制

天然适合捕捉此类规律；第二，合作关系的形成可

能存在因素间的组合效应，如“高主题相似度”可

缓解“高地位差异”带来的合作阻力，模型能够自

动 学 习 特 征 间 的 高 阶 交 互 ， 避 免 人 工 构 建 的 主 观

性；第三，针对 XGBoost 等集成模型“黑箱”难解

释的问题，SHAP （shapley additive explanations） 框

架基于博弈论思想，能够将模型预测值无偏地分解

为各特征的边际贡献，从而精准量化各因素对合作

频 次 分 类 的 重 要 性 及 作 用 方 向 。 这 种 “ 高 精 度 预

测+量化归因”的路径，不仅能精准识别影响合作

频次的关键要素，更能系统解构不同合作关系强度

背后的特征匹配逻辑与协同作用机制，有望为深化

合作模式认知和优化科研合作网络提供参考。
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1　相关研究

科 研 合 作 作 为 推 动 知 识 生 产 与 创 新 的 重 要 机

制，历来备受学界关注。现有研究主要围绕合作的

驱动机制、形成模式及绩效产出等核心议题展开，

形成多学科交叉、多方法融合的研究图景。不同学

科背景及研究方向的学者，往往基于特定目标、理

论框架与实践需求，选择不同的研究视角与路径。

这种差异不仅体现在对合作本质的理解上，也影响

着合作模式的选择、实施策略与评估。鉴于本研究

聚焦于合作频次的预测及其驱动因素，下文主要从

合作模式分类、合作演化特征及影响因素 3 个维度

进行文献梳理。

在合作模式分类上，学者基于不同视角提出多

种 分 类 框 架 。 Bozeman 等 [7] 从 合 作 主 体 关 系 出 发 ，

探 讨 基 于 指 导 关 系 的 合 作 、 与 青 年 教 师 及 女 性 合

作、同团队同大学内部合作等类型。Leahey 等则从

知识结构角度分析领域互补性、同领域强化性以及

开拓新主题的 3 种合作模式 [8]，并认为科研合作主

要涵盖同领域合作、知识互补与拓展合作、师生合

作 、 跨 国 合 作 、 跨 校 合 作 及 跨 学 科 合 作 等 [9]。 Liu

等 [10]基于共生理论的视角，将 115 对院士的科研合

作模式分为引领增长、持续引领、相互追逐、平等

站立 4 个类别。刘飞等 [11]通过合作强度、合作强度

相似度、合作不平等性等指标，探究国家之间科研

合作的倾向性、不平等性及空间集聚模式。刘晓婷

等 [12] 从内聚 -耦合视角出发，识别科研团队的内部

合作与外部合作模式，并对比分析不同合作模式的

差异性。此外，单一国家的不同省、市、地区之间

的合作模式也是研究热点之一 [13-14]。

在合作演化特征方面，相关研究主要关注科研

合作随时间变化的动态规律。欧桂燕等 [15]基于化学

领域杰青的 SCI （Science Citation Index） 合著论文，

分析其学术职业生涯阶段 3 个关键时间节点合作角

色的演变特征。刘晓娟等 [16]分析学者在获评荣誉称

号前后的科研合作演变情况，包括合作网络大小、

合作强度、合作持续性、在合作中承担角色以及国

际/国 内 合 作 情 况 的 变 化 。 曹 仁 猛 等 [17] 则 聚 焦 特 殊

时期科研合作的变化，分析了新冠疫情暴发前后国

际合作的增长情况、生存概率、规模、强度和地位

等维度的变化。

在影响因素方面，大量学者探讨了驱动科研合

作形成与发展的关键因素。任妍等 [18]基于 H 指数与

网络拓扑指标相结合的科研合作角色计量指标，探

讨 学 者 的 科 研 合 作 角 色 演 化 的 影 响 因 素 。 Peters‐

en[19]、Bu 等 [20-21]分别从合作强度、合作持续性、合

作 稳 定 性 等 方 面 对 合 作 伙 伴 关 系 进 行 分 析 。 Wu

等 [22]发现生产、经济和信息因素在促进持续合作方

面发挥着重要作用，研究课题的邻近度与持续合作

之间存在反比的 U 形关系，地理距离、性别和年龄

则对持久合作产生不利影响。也有研究发现，科研

人员的知识背景多样性与其社会影响力 [23]、论文总

被引次数与作者数量 [24]之间均存在显著的倒 U 形关

系。还有学者强调其性别、年龄、职称和学科的差

异，如基于性别差异探讨学者在合作网络中的角色

与偏好 [25-26]，不同年龄层学者合作行为的特征与趋

势 [27]，高级职称学者在合作中的引领作用 [28]，关键

联络人有助于学者发现国际上的重要合作伙伴 [29]，

以及学科特性是决定合作的重要影响因素 [30]。

综上所述，科研合作相关研究在科学计量与计

算科学领域取得显著进展，已形成较为完备的理论

与方法体系。学者通过复杂网络分析、计量统计模

型和机器学习等多元化方法，从合作模式分类、演

化特征和影响因素等多个维度，揭示科研合作的驱

动因素与特征。然而，科研合作网络结构特征研究

主要依赖于网络密度和聚类系数、平均路径长度等

静 态 指 标 [31-32]， 这 些 指 标 虽 能 刻 画 宏 观 拓 扑 结 构 ，

但难以直接量化个体作者的属性特征对具体合作频

次的微观影响。此外，合作频次与网络中心度存在

强烈的双向因果关系，纳入模型会导致严重的内生

性困扰，从而影响结论的有效性。既有影响因素分

析 则 主 要 聚 焦 学 科 、 性 别 、 机 构 、 职 称 等 单 一 变

量，未能系统整合关键因素并检验其交互机制，研

究主题相似度、论文数量、引用次数等特征及其交

互效应与合作频次的关系尚不清晰。近年来，随着

可解释机器学习在提升复杂模型决策透明度方面取

得显著进展，广泛应用于信息资源管理领域的虚假

信息检测 [33-34]、政务信息评估 [35]、文献引用模式挖

掘 [36]等。在科研合作研究领域，可解释机器学习为

破解合作频次影响因素的“黑箱”、量化特征贡献

及其交互机制提供了强有力的方法论工具。因此，

本研究基于 XGBoost-SHAP 框架构建影响合作频次

的多维特征体系，利用 XGBoost 在处理高维数据与

捕捉非线性关系上的算法优势，以及 SHAP 方法的

特征贡献归因能力，将复杂的模型预测结果分解为

各特征变量的边际贡献，从而实现对合作频次分类

预测结果的归因和量化解释。
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2　研究方法

2.1　 XGBoost-SHAP框架

XGBoost[37] 是 一 种 基 于 梯 度 提 升 （gradient 

boosting） 思 想 的 集 成 学 习 算 法 ， 通 过 迭 代 地 添 加

决策树来优化预测性能 [38]，并引入正则化项控制模

型复杂度以防止过拟合 [39]。XGBoost 凭借其线性计

算复杂度与分布式处理能力，在 Kaggle 等数据科学

竞赛中展现了卓越性能 [40]。为验证 XGBoost 模型性

能，本研究同时采用逻辑回归 （logistic regression，

LR）、 随 机 森 林 （random forest，RF）、支持向量机

（support vector machine， SVM）、 决 策 树 （decision 

tree， DT）、 梯 度 提 升 决 策 树 （gradient boosting de‐

cision tree， GBDT）、 光 梯 度 提 升 （light gradient 

boosting machine， LightGBM） 及 深 度 神 经 网 络

（deep neural network， DNN） 作 为 对 比 模 型 。 这 些

模型分别代表线性模型、树集成方法及深度学习方

法，涵盖不同的建模思路和能力特点。例如，LR

的系数可解释性直接反映特征对对数几率的线性影

响，但无法自动捕获非线性关系，需依赖特征工程

引 入 交 互 项 或 多 项 式 项 ； RF、 GBDT、 LightGBM

等集成学习方法则能够处理不平衡数据集，具有强

大 的 分 类 能 力 和 鲁 棒 性 ； SVM 适 用 于 高 维 数 据 ，

可 以 通 过 核 技 巧 处 理 非 线 性 关 系 ； DT 通 过 CART

（classification and regression tree） 算 法 生 成 可 解 释

规 则 ， 其 树 结 构 可 直 接 展 示 特 征 决 策 路 径 ； DNN

则通过自动特征工程提取数据中的非线性模式，其

深 层 的 网 络 结 构 能 够 学 习 并 表 征 数 据 中 的 复 杂 特

征。此外，XGBoost 模型可解释性仍受限于树模型

的全局特征交互遮蔽效应，即高阶交互关系的不可

追溯，而 SHAP 值则可以作为相应的解决方案。

对于集成学习和深度学习等复杂度高、决策过

程 不 透 明 的 黑 盒 模 型 ， Lundberg 等 [41] 提 出 了 SHAP

框架，作为模型中特征贡献的解释性指标。SHAP

框架源于合作博弈论中的 Shapley[42]概念，通过将每

个特征都视为贡献者，计算其加入模型时的边际贡

献，并将所有特征的贡献值求和得出模型的最终预

测 [43]。特征 i 的 Shapley 值计算方式为

ϕ i = ∑
S ⊆ D\ { i }

|S|!(|D| - |S| - 1)!
|D|!

[ f ( S ∪ { i }) - f ( S ) ]

(1)

其中，D 为全体特征集合；S 为不含 i 的特征子集；

f ( S ) 为 仅 使 用 特 征 集 S 时 模 型 输 出 的 期 望 值 ，

f ( S ∪ { i }) 是 加 上 i 之 后 的 期 望 值 ，[ f ( S ∪ { i }) -

f ( S ) ] 则 量 化 i 对 S 的 价 值 增 益 ， 即 i 的 边 际 贡 献 ；

|S|!(|D| - |S| - 1)!
|D|!

表 示排列组合权重系数，保证所

有可能的加入顺序具有均等概率。树模型的预测结

果依赖于所有分裂特征，对于未包含在 S 中的特征，

如何“遮蔽”其影响需要取期望，且直接枚举所有

子集 S 的复杂度是指数级的。因此，SHAP 的贡献在

于通过在树的分支结构中递归计算期望输出，实现

对 Shapley 值的精确高效求解，其核心解释公式为

f ( x ) = E [ f ( x ) ] +∑
i

ϕ i (2)

其中，E [ f ( x ) ]为模型在训练集上的期望输出 （全

局基线）；ϕ i 为特征 i 对该样本的个体化贡献；∑
i

ϕ i

为样本相对于基线的预测偏移。这保证了解释的可

加性、局部准确性与单调一致性。首先，模型解释

的局部准确性在于，所有特征的 SHAP 值之和等于

模型预测值与基线值 （通常为全部样本预测均值）

之差；其次，一致性表现为模型在某一特征上的依

赖 度 增 加 （其 他 特 征 不 变）， 则 该 特 征 的 SHAP 值

不会相应减少，确保特征重要性的排序具有可靠性

与可比性。在全局解释层面，通过聚合所有样本的

SHAP 值获得特征的整体重要性，以及显式捕捉特

征 之 间 的 非 线 性 与 交 互 效 应 。 相 较 于 LIME （local 

interpretable model-agnostic explanations，局部线性近

似可能不稳定）、Permutation Importance （特征相关

性高时估计有偏） 等事后解释方法，SHAP 能更高

效 且 可 靠 地 量 化 特 征 在 存 在 复 杂 交 互 场 景 下 的 贡

献 [44]。综上，SHAP 框架以其独特的解释能力，能

够清晰地揭示各特征变量对科研合作频次的独立影

响与交互机制，为深入理解学者合作行为的内在机

理提供有力支持。

2.2　 研究框架

科研合作可以视为研究人员出于共同研究目标

和互补专业知识等目的，评估潜在合作对象的相关

信息或特征，进而做出合作匹配的一种决策过程。

在此过程中，各特征变量实质上构成了合作决策的

多维代理指标。合作频次作为合作关系强度的显性

表征，其形成受到多层次因素的交互驱动，作用强

度与路径呈现显著异质性。例如，作者间的发文数

量、学术年龄、研究主题、署名位置等差异性因素

通过改变科研生产的边际收益以及降低合作成本，

直接影响其合作是止步于“一次性尝试”还是演化

为“高频合作关系”。若将上述因素对应到合作频
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次的分类预测任务中，则表现为各特征因素在分类

边界上的影响程度及作用方式差异。

因 此 ， 本 研 究 通 过 XGBoost-SHAP 框 架 量 化 各

类特征对合作频次的影响程度，进而探索不同频次

背后的关键驱动因素和作用方式，以期为科研合作

频次的实证研究与合作策略优化提供参考依据。具

体研究框架如图 1 所示。算法归因研究通常以多维

度特征驱动机制解析为核心目标，主要包含以下 3

个阶段：第一，特征 -结果关联建模，为深入理解

学者合作行为的多样性和模式，以学者间的合作频

次类别为核心预测目标，并基于 PKG 2.0 （PubMed 

knowledge graph 2.0①） 数据集，从研究相似度、成

果生产模式、学术资本和个体属性等维度构建特征

体系；第二，模型构建与评价，选取 XGBoost 算法

作为科研合作频次分类预测的基准模型，其余模型

用 作 对 比 验 证 ， 通 过 准 确 率 、 ROC-AUC （receiver 

operating characteristic - area under curve）、 PR-AUC

（precision, recall - area under curve） 以 及 对 数 损 失 等

指标评估模型性能；第三，归因解释体系构建，基

于 Shapley 理论计算全部特征的 SHAP 值，通过重要

性排序和个体效应分解进行全局解释与局部解释，

以及借助相关性分析选取两两特征展开交互效应分

析，进而识别影响合作频次的关键特征，并揭示特

定合作模式背后的内在规律。

3　数据准备与模型训练

3.1　 数据来源与预处理

本研究采用的数据源自 PKG 2.0。作为一个大

规模、结构化的生物医学科研知识图谱，PKG 2.0

系 统 整 合 了 PubMed②数 据 库 中 超 过 3600 万 篇 文 献

及其关联的元数据，涵盖题名、作者、机构、关键

词 及 引 文 等 内 容 [45]。 相 较 于 原 始 PubMed 数 据 ，

PKG 2.0 融合了 Author-ity 与 Semantic Scholar 等作者

消歧数据，并基于深度神经网络对作者身份进行识

别与归一化处理，以应对 PubMed 中作者信息稀疏、

难以唯一标识的问题。在作者属性补充方面，PKG 

2.0 借 助 genderize③与 gender_guesser④等 工 具 ， 依 据

① https://figshare.com/s/05158da6355d6199d3b7

② PubMed 是由隶属于美国国立卫生研究院的国家医学图书馆于 1996 年创建的权威生物医学文献检索数据库，涵盖医学、生命科学、

药学、护理学、公共卫生及其交叉学科的学术文献。

③ https://genderize.io/our-data

④ https://gender-guesser.com

图 1　研究框架
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作者姓名特征对其性别与种族进行概率推断，该方

法在相关研究中已被广泛采用 [46-47]，为本研究分析

个体属性对合作行为的影响提供了可行路径。

为构建高质量的科研合作关系样本，本研究经

过 严 格 的 数 据 预 处 理 与 清 洗 流 程 。 首 先 ， 以 PKG 

2.0 中的论文元数据、作者信息、关键词列表等作

为核心数据表。通过构建跨表映射字典，以论文唯

一标识符 （PubMed unique identifier，PMID） 为键，

关 联 整 合 论 文 发 表 年 份 、 被 引 频 次 以 及 作 者 的 全

名、唯一标识符、H 指数等关键字段。初步抽取涵

盖 1786—2024 年 的 36554965 篇 论 文 与 26230657 位

作者信息。其次，剔除噪声数据并确保样本的有效

性，筛选操作如下：①剔除单一作者署名的论文记

录，仅保留包含两位及以上作者的合著论文，作为

科研合作关系的观测基础；②剔除关键属性 （如发

表年份、作者 ID、关键词） 缺失的记录，确保后续

特征计算的可行性；③基于消歧后的作者 ID，剔除

由消歧算法误差导致的逻辑异常样本 （如同一作者

ID 在同一篇论文中重复出现）。另外，为提升关键

词表征质量、降低噪声干扰，本研究基于词频筛选

出前 10 名具有代表性的名词型关键词，包括“CO‐

VID-19”“inflammation”“SARS-CoV-2”“cancer”

“obesity”“epidemiology”等 （未考虑“methods”等

宽泛含义的单词），并通过正则表达式提取相应关

键词记录，将其与论文及作者信息进行关联整合。

这一步骤确保后续基于 Jaccard 系数计算的主题相似

度能够真实反映科研内容的认知邻近性。基于清洗

后的合著论文数据，采用全排列组合方法构建作者

间的二元合作关系。即若一篇论文有 N 位作者，则

生成 N ( N - 1) /2 对合作关系。最终构建的数据集包

含 13220953 对合作关系，覆盖多维度的科研合作特

征变量。

需要注意的是，尽管合作发生时的瞬时状态可

用于预测单次合作行为，但本研究聚焦于合作频次

类别这一结构性指标，能够在一定程度上反映作者

间长期、结构化的匹配关系与资源互补特征。论文

数量、总被引次数、H 指数等全局特征能从宏观层

面表征决定高频合作模式的基础性势能与持久性因

素。相比之下，合作发生时的“瞬时状态”（如合

作前 N 年的局部相似度） 更适用于预测“某次具体

合作是否会发生”，而非“合作关系的累积频次”。

进一步地，SHAP 解释的是模型预测的“归因”，而

非现实世界的“因果时序”，其直接回答了“哪些

全 局 性 的 作 者 差 异 特 征 最 能 区 分 不 同 合 作 频 次 类

别”这一核心研究问题。因此，鉴于研究目标与机

器学习任务驱动特征选择、SHAP 解释原理与全局

特 征 的 高 度 适 配 性 ， 本 研 究 未 设 置 时 间 窗 口 筛 选

条件。

3.2　 特征变量构建

本 研 究 旨 在 构 建 基 于 XGBoost-SHAP 的 科 研 合

作频次预测模型，通过解析两两作者间异质性特征

变量对合作频次的影响，挖掘潜在的合作模式及其

作用机制，可突破现有研究对合作关系的二值化处

理局限 （合作/不合作），从而实现对科研合作频次

的连续谱系解析。已有研究发现，合著次数通过简

单 统 计 能 够 直 接 反 映 作 者 间 合 作 关 系 的 浅 层 特

征 [48]。然而，合作频次类别作为本研究的核心因变

量，其分类阈值的划分直接影响整个预测模型的精

准度与泛化能力，并通过影响特征贡献度的计算基

准，最终关系到 SHAP 解释结果的可靠性和可解释

性。因此，本研究先对所有论文生成的合作对进行

聚合统计，计算每对作者的累积合作频次，再对合

作频次数据进行描述性统计，发现其分布呈现显著

的长尾特征。具体而言，合作 1 次的作者对占全部

样 本 的 81.23%， 合 作 2~5 次 的 占 比 依 次 为 8.7%、

4.19%、 1.93% 和 1.11%， 其 他 频 次 的 占 比 均 小 于

1%。 这 种 偏 态 分 布 符 合 科 研 合 作 从 “ 试 错 探 索 ”

到“稳定协同”的一般规律。结合数据统计的特征

与科研合作模式的相关研究，本研究将合作频次划

分为 3 个离散等级：低频合作 （1 次），代表偶发或

探 索 性 合 作 ； 中 频 合 作 （2~4 次）， 代 表 过 渡 性 合

作 ； 高 频 合 作 （5 次 及 以 上）， 代 表 稳 固 的 合 作

关系。

为全面捕捉影响合作频次的复杂因素，本研究

从个体属性、学术资本、成果生产模式与研究匹配

性 4 个维度构建 10 类差异化特征变量 （表 1）。在计

算逻辑上，除类别特征外，均采用“绝对差异值”

或“相似度系数”进行量化，以反映合作双方的非

对称依赖或认知邻近性。

首先，个体属性反映学者先天属性或身份差异

对合作行为的潜在约束，包括性别与种族两个特征

变量。科学研究中的性别不平等现象长期存在，女

性 学 者 往 往 处 于 弱 势 地 位 [49]。 在 学 术 合 作 偏 好 层

面，Benenson 等 [50]分析美国多所大学终身教授的科

研成果数据，发现无论男性或女性终身教授，均更

倾向与男性副教授合作。种族则凸显学术圈层的结

构性壁垒，少数族裔学者常面临“文化资本贴现”
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现象，即使学术水平相当，其研究成果在主流学术

体系中的可见度与接受度仍显著偏低。因此，学者

的性别与种族差异可能会影响科研合作的频次，计

算方式为数据集中对应字符串是否等同作为量化指

标，等同则为 0，反之则为 1。

其次，学术资本体现学者在其学术领域内的累

积性影响力，特征变量包括 H 指数、学术年龄、总

被引次数，作者间差异的计算方式为合作双方数值

的绝对差值。H 指数和总被引次数不仅量化学者的

学术产出数量，也反映其学术成就的深度与广度。

高 H 指数与高被引学者往往因其显著的学术成就和

影响力，更容易吸引合作伙伴，进而成为科研合作

网 络 中 的 “ 枢 纽 ”。 由 于 数 据 集 中 包 含 作 者 截 至

2024 年 的 最 新 H 指 数 ， 能 够 反 映 作 者 的 累 积 影 响

力 [51]。尽管 H 指数会随时间增长，但在全局合作频

次预测中，采用当前累积值是常见做法，故本研究

直接计算合作双方之间 H 指数的差值。总被引次数

则需要先对学者所有论文的被引次数进行求和，再

计算合作双方的总被引次数差值。学术年龄代表学

者从事研究的年限，通过计算作者第一篇和最后一

篇论文发表年份之间的差值并加 1，然后计算合作

双方的学术年龄差异 [52]，反映代际差异对合作模式

的塑造作用。例如，资深学者凭借丰富的经验和深

厚的学术积累倾向于跨机构和国际合作，青年学者

往往依赖导师网络获取必要的资源和支持 [53]。这种

依赖关系在一定程度上塑造了合作的初期模式，并

对学者间合作频次产生直接影响。

再其次，成果生产模式反映学者科研成果的数

量、质量分配与贡献分配特征，其特征变量包括论

文数量、均被引次数、署名顺序以及贡献度。论文

数量是指学者发表论文的总数，可通过直接计算两

两作者所有发表论文的数量差。均被引次数为学者

单篇文章平均被引用的次数，需要先计算单个作者

的 论 文 平 均 被 引 次 数 ， 再 求 两 者 差 值 。 两 者 通 过

“马太效应”加剧合作网络的中心-边缘结构 [54]，使

得高产且高质量成果的学者成为合作网络的中心节

点，而相对边缘的学者则面临合作机会的限制。署

名顺序是指作者在合著论文中的排列位次，差异值

计算同样为绝对差值。贡献度则主要根据论文的作

者总数和排名量化单一学者的贡献值，使用调和平均

数 （harmonic mean） [55]计算单个作者对论文的贡献

度，其优势在于平等考虑每位作者的贡献，对极端贡

献敏感，能够体现合作程度的不均衡性。计算方法为

Credit i =
1/ri

∑
j = 1

k

1/rj

(3)

其中，ri 为作者 i在包含 k位作者的论文中的署名位次。

在科研合作生态中，有影响力的作者往往有固

定 的 合 作 网 络 结 构 ， 其 论 文 署 名 顺 序 也 较 为 固

定 [56]。因此，论文署名顺序与贡献度差异在一定程

度上体现作者在合作中的角色定位 （主导者 -参与

者） [57]。学术话语权和资源分配优势直接作用于单

次合作的创新效率与成果层级，并通过学术声誉累

积效应，持续拓宽后续合作网络的边界，而贡献度

差异则促使学者基于角色预期调整合作策略与行为

模式。上述差异不仅影响单次合作的效率和成果质

量，还将长远影响其未来的合作机遇与发展路径，

形成基于角色认同的合作偏好，进而对科研合作模

式的塑造发挥作用。

最后，研究匹配性则聚焦于合作主体间研究主

题的相似程度。学者往往倾向于与研究主题或兴趣

相似的学者建立合作关系，这种相似性不仅能够降

表1　科研合作频次预测模型的特征变量

变量类型

因变量

自变量

所属维度

合作关系强度

个体属性

学术资本

成果生产模式

研究匹配性

特征变量

合作频次

性别差异

种族差异

H 指数差异

学术年龄差异

总被引次数差异

论文数量差异

均被引次数差异

署名顺序差异

贡献度差异

研究主题相似度

数据类型

分类变量

二值变量

数值变量

数值变量

数值变量

变量描述

根据作者之间合作频次进行分类

性别异质性

种族异质性

双方 H 指数的绝对差值

双方学术生涯年限的绝对差值

双方论文总被引次数的绝对差值

双方发文总量的绝对差值

双方篇均被引次数的绝对差值

双方平均署名位次的绝对差值

基于调和计数的累积贡献度差值

作者所有论文的关键词集合的 Jaccard 相似系数

338



第 3 期 彭兆祺等： 基于 XGBoost-SHAP 框架的科研合作频次归因分析

低合作过程中的协调成本，促进知识与技能的快速

融合，还能够在一定程度上减少学科文化壁垒对跨

学科合作的阻碍 [58]。Tuninetti 等 [59] 使用共被引关系

和 共 同 的 关 键 词 来 预 测 两 位 作 者 之 间 的 合 作 。 因

此，本研究主要采用 Jaccard 相似系数量化作者间的

研究主题相似度。具体来说，令作者 A 和 B 发表的

所有论文的关键词集合分别为 SA 和 SB，其相似度计

算公式为

J ( A,B ) =
|SA ∩ SB|
|SA ∪ SB|

(4) 

3.3　 模型构建与评估

本研究以合作频次类别为因变量，以作者之间

H 指数、性别、种族、学术年龄、论文数量、总被

引次数、均被引次数、署名顺序、论文贡献度、研

究主题相似度等差异值为特征变量，构建基于 XG‐

Boost 的科研合作频次分类预测模型，并与随机森

林、决策树、支持向量机、光梯度提升、深度神经

网 络 等 主 流 模 型 进 行 对 比 。 为 处 理 类 别 不 平 衡 问

题，本研究按照最小类 （合作 5 次及以上） 的数据

量进行分层抽样，每类随机抽取 50 万条合作关系，

并按 8∶2 将其划分为训练集和测试集。模型评估

采用多指标综合策略，包括准确率 （accuracy）、对

数 损 失 （log loss）、 ROC （receiver operating charac‐

teristic） 曲 线 与 P-R （precision-recall） 曲 线 ， 并 分

别计算 ROC-AUC 与 PR-AUC 值。其中，P-R 曲线通

过精确率和召回率的关系展示模型在不同阈值下的

性能表现；ROC 曲线则以真正例率和假正例率为基

础，反映模型对正例和负例的区分能力；准确率衡

量 模 型 预 测 正 确 的 比 例 ； ROC-AUC 和 PR-AUC 分

别对 ROC 曲线和 P-R 曲线下的面积进行量化，数值

越大，表明模型性能越好；对数损失则从概率角度

评估模型预测的准确性，数值越小越好。所有模型

的整体预测表现如图 2 所示。

显然，XGBoost 在各项指标上均表现最优，其

在对数损失的控制上也优于其他对比模型。在 XG‐

Boost 模型训练过程中，采用网格搜索与 5 折交叉验

证进行超参数调优，以验证集上的加权 F1-score 作

图 2　各模型的整体预测结果比较
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为主要优化指标。max_depth 与 learning_rate 等关键

参数的敏感性分析显示，在选定值附近小范围波动

对 F1-score 影响较小，表明模型具有较好的鲁棒性。

最终采用的超参数如下：评估指标为多分类对数损

失 （eval_metric='mlogloss'）， 树 数 量 （n_estimators）

为 500，提升方法为基于树模型 （booster='gbtree'），

学 习 率 （learning_rate） 为 0.8， Gamma 参 数 为 0.1，

L1 和 L2 正 则 化 参 数 分 别 为 0.7 和 0.6 （reg_alpha=

0.7, reg_lambda=0.6）， 最 大 树 深 （max_depth） 为

18， 最 小 子 节 点 权 重 （min_child_weight） 为 3， 子

采 样 比 例 和 特 征 采 样 比 例 均 为 1.0 （subsample=1.0, 

colsample_bytree=1.0）。这些参数经优化调整，可平

衡 模 型 复 杂 度 和 泛 化 能 力 ， 确 保 高 效 建 模 和 稳 健

性能。

由 图 3 所 有 模 型 的 P-R 曲 线 与 ROC 曲 线 可 知 ，

在 不 同 科 研 合 作 频 次 分 类 下 ， 各 模 型 表 现 有 所 差

异。在预测科研合作频次为 1 次时，XGBoost 模型

在较高召回率水平下仍能保持相对较高的精确率，

其 平 均 精 度 （average precision， AP） 达 到 0.902。

随 着 预 测 合 作 频 次 的 增 加 （2~4 次 以 及 5 次 及 以

上），XGBoost 模型依然保持领先，在 2~4 次预测中

AP 为 0.863，5 次及以上预测中 AP 达到 0.979，其表

现显著优于其他模型。ROC 曲线的分析结果与 P-R

曲线相呼应，进一步证实 XGBoost 模型具有卓越的

分 类 性 能 。 该 模 型 在 各 个 合 作 频 次 分 类 中 的 ROC

曲线、AUC 值均较高，尤其在预测 5 次及以上合作

频次时，AUC 值达到 0.990，表明模型能够精准地

区分不同合作频次的样本。

采用混淆矩阵对模型在不同合作频次上的分类

效果进行可视化评估，结果如图 4 所示。混淆矩阵

的 对 角 线 元 素 表 示 模 型 预 测 正 确 的 样 本 数 量 。 以

XGBoost 模 型 为 例 ， 其 低 频 合 作 的 正 确 预 测 数 为

84415，其余位置的数据则反映了模型预测错误的

样本数量。整体而言，XGBoost、LightGBM、RF、

DT 等树模型的预测效果较好，其次为 DNN 模型 ，

而 SVM 与 LR 等线性模型表现欠佳。进一步比较发

现 ， 除 LightGBM 在 低 频 合 作 预 测 上 与 XGBoost 表

现相当之外，XGBoost 在中频与高频合作上的分类

预测能力均显著优于其他所有模型。XGBoost 模型

虽然在区分低频与高频合作样本上表现较好，但在

低频与中频合作样本之间存在较多混淆。这一现象

可 能 表 明 ， 高 频 合 作 具 有 更 强 且 稳 定 的 判 别 性 特

征，即“强模式特征”；而中频及低频合作则表现

出 更 为 稀 疏 、 异 质 且 非 持 续 的 特 征 模 式 ， 同 属 于

“ 稀 疏 突 发 性 特 征 ”， 从 而 导 致 两 者 间 的 区 分 界 限

模糊。

4　结果分析与讨论

基 于 优 化 后 的 XGBoost 模 型 ， 下 文 使 用 SHAP

图 3　ROC 曲线与 P-R 曲线（彩图请见 https://qbxb.istic.ac.cn）
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进 行 可 解 释 分 析 ， 包 括 计 算 全 部 特 征 的 SHAP 值 ，

进行特征的重要程度、作用方式、主效应以及交互

效应分析，旨在挖掘出不同科研合作模式的内在逻

辑和规律。此外，考虑 XGBoost 模型训练时的特征

可比性，所有输入特征变量均已通过 StandardScaler

进行标准化处理 （均值为 0，标准差为 1），图 6 和

图 8 中横坐标的负值仅表征特征值低于均值的相对

偏移量。换言之，标准化后的负值只是数据分布的

一种表示方式，有助于算法更好地比较不同特征的

重要性，以确保所有特征都在相同的尺度上。

4.1　 特征重要性分析

鉴于 SHAP 方法能够同时提供全局与局部的解

释能力，每个特征均可通过计算 SHAP 值来量化其

影响强度。SHAP 特征概要图通过将特征的重要性

与特征效应相结合，直观展示特征值与预测结果之

间 的 正 负 相 关 性 。 在 对 特 征 进 行 全 局 重 要 性 分 析

时，先计算每个样本的 SHAP 绝对值，再将所有绝

对值求平均，以强调相应特征在整个数据集上对模

型预测结果的实际贡献，数值越大，意味着该特征

对模型的分类决策过程有较大的影响，计算结果如

图 5 所 示 。 其 中 的 条 形 图 （图 5a） 和 概 要 图 （图

5b） 均按照特征的 SHAP 绝对值排序，即不考虑正

负影响作用，顶部为最重要的特征。图中每个点代

表一个样本实例，横轴为 SHAP 值，纵轴对应具体

的特征变量，点的颜色表示单一样本中某个特征变

量的具体数值大小，红色表示特征数值较大，蓝色

表示值较小。

根据图 5a 和图 5b，重要性较高的特征主要包括

作者的研究主题相似度、论文数量差异、总被引用

次数差异、均被引次数差异。研究主题相似度为影

响作者合作频次的关键因素，其重要性尤为突出。

图 4　混淆矩阵
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重要性较低的特征有学术年龄差异、H 指数差异、

贡献度差异和署名顺序差异，而种族和性别的差异

则对模型影响非常小。这表明作者之间的合作频次

主要受到研究匹配性、成果生产模式和学术资本等

维度的显著影响，而个体属性维度的性别与种族差

异特征则影响较小。

4.2　 特征作用方向

由于图 5b 中的 SHAP 值为绝对值，仅体现单一

样本中特征对全局的影响。因此，为进一步探究不

同合作频次类别中相关特征的重要性和作用方向，

下文按照低频、中频和高频 3 类进行特征作用方向

分析。如图 5c~图 5e 所示，多数特征的 SHAP 值均

呈现单峰的偏态分布，即数据点集中分布于 SHAP

值接近零的中轴线附近，仅作者研究主题相似度、

全部被引用次数差异和均被引次数差异呈现双峰分

布。单峰分布的峰值区间表征该特征对合作频次预

测的主要影响范围，长尾部分则反映其极端值对预

测结果的特殊影响。值得注意的是，同一特征在不

同频次类别中的 SHAP 值分布区间及方向均存在显

著异质性，表明特征对合作频次的影响具有模式依

赖性。具体而言，低频与高频合作的特征重要性呈

现显著层级分化，重要性较高的特征主要集中在前

4 项，而中频合作的特征重要性分布相对均衡，这

种差异化可能是模型在该合作频次的预测效能较弱

的重要原因。下文将结合特征重要性排序和具体类

别上的差异，系统阐释关键特征的作用方向。

研究主题相似度在 3 种合作频次类别中均居关

键特征首位，但其作用方向呈现显著差异。在低频

合作中，高相似度 （红色） 同时分布于 SHAP 负值

长 尾 区 （抑 制 预 测） 和 正 值 单 峰 区 （促 进 预 测），

表征既存在研究领域相近的偶然合作，也存在领域

差异较大的探索性合作。中频合作的高相似度集中

于 SHAP 负值双峰区，表明主题趋同倾向于抑制中

频合作的预测，可能源于此类合作对领域互补性的

需求。高频合作的高相似度则稳定分布于 SHAP 正

值单峰区，证明研究主题高相似是维持高频合作的

核心要素，并与低频和中频合作形成显著区分。

论文数量差异的作用方向与研究主题相似度趋

同，但作用强度存在异质性。论文数量差异小在低

频和中频合作中呈现正向促进，体现两种合作类别

下作者间的学术产出均衡性；在高频合作中则为负

向影响：高频合作中频次数据分布比较分散，其中

论文数量差异较小的样本占比偏低，从而导致模型

在识别高频合作时产生负向作用，这说明高频合作

中存在“强弱合作”（教授 -学生） 和“强强合作”

（教授-教授） 两种差异化模式。

总被引次数和均被引次数的差异在所有合作频

次类中均存在峰值区域，而在低频和高频合作中形

成镜像效应。在低频合作中，均被引差异小为抑制

预 测 ， 而 总 引 用 差 异 小 为 促 进 预 测 ； 在 高 频 合 作

中，均被引差异小为促进预测，总引用差异小为抑

制 预 测 ， 并 且 存 在 两 个 较 为 稳 定 的 作 用 程 度 区 间

（双峰区域）。上述结果表明，初次合作更关注总量

图 5　特征重要性与概要图（彩图请见 https://qbxb.istic.ac.cn）
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积累而非个体论文影响力，高频合作则注重成果质

量的趋同。在中频合作中，两类指标均未显现确定

性作用，可能源于其合作动机的多元混杂性，导致

模型难以建立稳定关联。其余特征变量对模型的贡

献度较低且作用机制相似，在此不作赘述。此外，

上 述 特 征 因 素 与 合 作 频 次 之 间 并 非 简 单 的 线 性 关

系，其深层作用规律仍需进一步探究。

4.3　 主效应分析

在科研合作频次的分类预测中，特征因素的影

响不仅体现在作用强度和方向，更深刻表征于特征

与模型预测结果的动态依赖关系中。SHAP 依赖图

通过两重理论优势提升模型可解释性：其一是基于

博弈论 Shapley 值的公平贡献分配机制 ， 其二是采

用条件期望估计规避特征共线性带来的偏差 [60]。相

较 于 传 统 的 PDP （partial dependence plots） 部 分 依

赖图，SHAP 依赖图主要分为单变量依赖图和交互

依赖图。单变量依赖图通过固定其他特征取值，可

视化目标特征与 SHAP 值之间的非线性关联，揭示

其对合作频次的独立作用机制。每个特征在不同合

作频次类别上的样本分布和作用方式存在差异，导

致多数特征的依赖关系散点图呈现非线性或无显著

规律分布，故仅选择具有明确变化趋势的典型特征

进行主效应解析，结果如图 6 所示。

第一，研究主题相似度对合作频次的影响呈现

典型的“双峰对称型”特征。在低频合作中，表现

为“低相似度高贡献”趋势，说明多数低频合作者

之间的主题相似度往往较小，其合作主要基于特定

项目或问题的临时性结合。在中频合作中，主题相

似度对模型的影响复杂且波动显著，暗示其合作频

次兼具偶然性与稳定性，如长期项目与短期协作的

交织、多学科方向的交叉探索等。高频合作则遵循

“高相似度高贡献”规律，其数据分布与低频合作

形成对称，说明高频合作者通常在高度相关的研究

图 6　研究主题相似度、论文数量及 H 指数差异的依赖图
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领 域 内 多 次 合 作 ， 形 成 稳 定 的 研 究 团 队 或 合 作 关

系 。 这 种 合 作 模 式 有 助 于 深 入 挖 掘 特 定 方 向 的 问

题，推动知识的持续积累和进步。

第 二 ， 论 文 数 量 差 异 的 影 响 呈 现 “ 阈 值 稳 定

型” 特 征 。 该 因 素 对 低 频 与 中 频 合 作 的 作 用 随 数

值 增 大 而 逐 步 衰 减 ， 并 在 达 到 某 一 临 界 值 后 趋 于

平 稳 ， 表 明 较 小 范 围 内 的 产 出 差 异 对 短 期 合 作 具

有 促 进 效 应 ， 但 存 在 明 确 的 阈 值 约 束 。 高 频 合 作

则 呈 现 “ 差 异 强 化 ” 特 征 ， 如 较 大 论 文 数 量 差 异

可能对应“导师 -学生”式的资源互补型合作。该

特征能够在一定程度反映合作者之间的研究积累、

影 响 力 或 资 源 差 异 ， 进 而 影 响 合 作 的 稳 定 性 和 持

续性。

第 三 ， H 指 数 差 异 则 呈 现 “ 边 际 递 减 型 ” 特

征，其 影 响 强 度 随 数 值 减 小 而 逐 步 减 弱 。 当 合 作

者 间 的 H 指 数 差 异 趋 近 于 零 时 ， 模 型 识 别 效 能 显

著提升，印证了科研合作中存在的“同质匹配”效

应 —— 学 术 影 响 力 相 当 的 研 究 者 之 间 更 易 建 立 高

效、稳定的协同关系。

综上，本研究通过主效应分析识别出科研合作

中的 3 类作用机制：双峰对称型揭示研究主题趋同

或异质化对合作稳定性的双向影响，阈值稳定型反

映资源差异在合作过程中的阶段性作用规律，边际

递减型则描述 H 指数差异匹配的边际效益变化。这

3 类机制共同形成了一个整合性的理论框架，为深

入解析科研合作的形成与演化提供了新思路。

4.4　 交互效应分析

交互依赖图通过双变量响应曲面揭示特征间的

协同作用机制。主效应分析显示，论文数量差异等

特征数值与 SHAP 值呈现非对称性映射关系。这种

非线性源于 SHAP 值的计算过程捕捉了特征间的交

互 效 应 ， 特 定 特 征 的 贡 献 度 会 受 到 协 变 量 动 态 调

节，以及不同特征可能通过差异化路径影响合作频

次的预测分类。因此，本节通过对相关特征进行交

互效应分析，进一步探究影响合作频次的关键特征

组合及其潜在规律。首先，基于斯皮尔曼相关系数

评 估 特 征 间 关 联 性 ， 筛 选 具 有 显 著 相 关 性 的 特 征

对，相关性热力矩阵如图 7 所示。其中，研究主题

相似度与论文数量差异、总被引次数差异、均被引

次数差异、H 指数差异均存在显著负相关，总被引

次数差异、均被引次数差异、论文数量差异与 H 指

数差异两两之间均存在显著正相关，H 指数差异还

和学术年龄差异存在显著正相关。其次，根据特征

图 7　特征相关性热力矩阵
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之间的相关性计算结果，对两两特征的交互效应展

开讨论。

通过筛选具有显著相关性的两两特征交互效应

结果，发现其中存在分布结构相近的特征对，限于

篇幅，这里仅列举部分具有代表性、结果显著的交

互效应图，如图 8 所示。其中，第一列的子图均为

低频合作下的特征交互图，第二、第三列依次为中

频 与 高 频 合 作 ， 横 轴 与 颜 色 条 表 示 相 应 特 征 的 数

值 ， 纵 轴 为 SHAP 值 。 整 体 来 看 ， 研 究 主 题 相 似

度、总被引次数差异、均被引次数差异、论文数量

差异等特征之间的交互效应图结构比较相似，低频

合作与高频合作的散点图以 SHAP 值 0 为中线对称

分布，两者的拼接为中频合作的散点图。

由图 8a~图 8c 可知，随着论文数量差异的增大，

研究主题相似度在多个数值区间对模型预测产生显

著 的 正 向 或 负 向 影 响 ， 呈 现 明 显 的 非 线 性 交 互

模式。

在低频合作中，论文数量差异较大与研究主题

相似度小的特征组合可以显著促进模型预测。这一

发现与 Proceedings of the National Academy of Scienc‐

es of the United States of America （PNAS） 发 表 的 一

项大规模合作演化研究相呼应，该研究追踪 280 万

名科学家的合作主题演化，发现高产学者倾向于拥

有更高比例的单主题合作者 [61]。而其单主题合作者

群体中可能存在两类截然不同的作者，一方面，部

分 低 生 产 力 作 者 通 过 参 与 单 主 题 合 作 逐 步 积 累 经

验，如短暂师生合作；另一方面，高生产力作者可

能通过选择性合作，将资源集中在高潜力项目或关

键合作伙伴上，以完成跨学科攻关、大型临床试验

等特定任务或项目。这呼应了资源依赖理论中“通

过外部资源整合降低不确定性”的核心逻辑，更揭

示学术合作网络中权力与资源分配的动态博弈。

在中频合作中，论文数量差异与研究主题相似

度的交互效应呈现不确定性。即同研究主题相似度

的情况下，论文数量差异较大对模型同时存在正负

双向影响；但当主题相似度提升至一定区间，论文

图 8　相关特征对的交互效应图（彩图请见 https://qbxb.istic.ac.cn）
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数量差异较大则倾向于促进模型预测；当主题相似

度继续升高时，论文数量差异增加反而削弱了模型

预测。这种复杂的非线性关系印证了合作研究中常

见的阈值效应现象，已有研究表明，当合作历史超

过 3 次时，信任因素对合作频次提升的边际贡献显

著衰减 [62]。

在 高 频 合 作 中 ， 红 色 区 域 的 分 布 类 似 于 抛 物

线，论文数量差异大对模型预测主要为抑制作用，

多数高频合作者之间往往具有高的研究主题相似度

和较低的论文数量差异。主题相似度能够降低合作

初期的沟通与理解成本，而相近的论文数量差异暗

示着双方拥有可匹配的研究经验。例如，在生物医

学领域，高频合作的团队通过共享实验范式与术语

体系，从而有效缩短知识整合周期。

综上，低频合作者之间的主要特征为研究主题

相似度低和论文数量差异大，典型场景为跨领域项

目初期合作。高频合作者之间表现为研究主题高度

契合和论文数量差异均衡，学术共同体特征显著，

合作关系稳定。相比之下，中频合作的特征模式则

呈现从低频向高频过渡的迹象，反映出合作关系可

能存在的演化路径：合作初期往往体现出资源互补

或探索性倾向，随着合作次数累积与信任机制逐步

巩固，双方的研究主题可能逐渐趋于集中，合作模

式逐步向稳定结构演进。中频合作呈现的波动特征

也表明，该阶段可能融合了多种合作动机，如延续

性项目协作、师生指导关系或初步建立的伙伴关系

等，因而其稳定性通常低于高频合作类别。

由图 8d~图 8i 可知，横坐标均为总被引次数差

异 ， 不 同 合 作 频 次 类 别 下 的 研 究 主 题 相 似 度 均 偏

低，而均被引次数差异则偏高。在低频合作中，总

被引次数差异小结合低主题相似度或均被引次数差

异较大时，对模型预测产生抑制作用。当两个影响

力相当的学者跨领域合作时，这种合作往往具有其

特定价值 （如重大交叉问题），其合作可能并非最

典型的偶然单次合作，或者暗示这种组合本身就更

可能发展为多次合作，从而模型不倾向于将其预测

为低频。在高频合作中，总被引次数差异小结合低

主题相似度或均被引次数差异大时，则对模型预测

产生促进作用。即使研究者之间存在领域专长分散

或单篇成果影响力不均的情况，但其整体学术影响

力相当，由多次合作所累积的信任与协同效能仍然

能有效维持合作的稳定性。这证明高频合作更多依

赖 于 在 异 质 性 基 础 上 构 建 的 互 补 机 制 ， 而 非 静 态

的、同质化的合作者特征。鉴于 H 指数差异和学术

年龄差异、均被引次数差异、研究主题相似度等特

征间的交互效应结果，与论文数量差异的分布形态

具有高度一致性，故图 8j~图 8l 仅展现 H 指数差异

与论文数量差异的交互效应图。上述特征对的中频

合作效应图主要围绕 SHAP 值为 0 的中线对称分布，

并且不同颜色点呈现明显的分散状态，无法得出显

著影响模型变化的结论。综上，本研究探讨的合作

频次影响因素主要体现在特征重要性、分布趋势的

分 化 、 高 频 合 作 的 独 特 性 以 及 中 频 合 作 的 多 样 性

上，共同揭示学术合作中复杂多变的互动关系。

5　总 结

本研究基于生物医学领域的大规模合著数据，

通过 XGBoost-SHAP 可解释的算法归因框架，系统

识别并量化不同科研合作频次背后的关键影响因素

及其作用机制，为该领域合作行为的动态解析提供

新的方法与视角。首先，基于学者间已有的合作关

系构建多维度特征体系，实现对合作频次的精准分

类预测；其次，借助 SHAP 值对特征因素在分类预测

中的贡献进行量化评估，揭示各特征在低、中、高合

作频次类别中的贡献方向、阈值变化与交互效应。

本研究发现，不同特征因素对合作频次的影响

程度存在显著差异。研究主题相似度是影响合作频

次的关键因素，其次为论文数量差异、总被引用次

数差异和均被引次数差异，而学术年龄差异、H 指

数差异、贡献度差异和署名顺序差异则影响较小。

具体而言：①在低频合作中，研究主题相似度呈现

促进与抑制并存的双重效应，反映出该类别下既存

在领域相近的偶发性合作，也存在跨领域的探索性

协作；在高频合作中，高主题相似度显著提升模型

的预测概率，证明其是维持高频稳定合作的核心条

件，并与低频和中频合作形成明显区分。②论文数

量差异小对于模型识别低频和中频合作具有正向影

响，反映作者间学术产出的均衡性；在高频合作中

则为负向影响，揭示该合作类别下可能存在以互补

为导向的非对称合作结构。③引用特征方面，初次

合作可能更关注总被引次数所体现的学术积累，而

高频合作则注重均篇被引次数所代表的成果质量一

致性。④由特征因素的主效应分析可知，作者间研

究主题相似度、论文数量差异与 H 指数差异的作用

机 制 分 别 为 双 峰 对 称 型 、 阈 值 稳 定 型 及 边 际 递 减

型。⑤基于交互效应的合作模式识别表明，低频合

作常伴随主题差异与论文产出规模不均；高频合作

以高度主题契合与产出均衡为典型特征，呈现较强
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的学术共同体属性；中频合作则表现出由低频向高

频过渡的动态演变特征。综上，高频合作对知识结

构 、 影 响 力 构 成 等 异 质 性 因 素 展 现 出 一 定 的 包 容

性，其背后往往形成了以互补为核心、以信任为基

础的有效分工机制。本研究从特征驱动视角揭示了

科研合作频次背后的内在逻辑，为理解合作动态与

优化科研组织模式提供了实证依据。

本研究的结论主要反映生物医学领域科研合作

频次的影响因素及其作用机制，为挖掘不同合作频

次类别背后的内在逻辑提供了新思路。然而，该领

域具有合作规模相对较大、受重大公共事件驱动显

著、数据共享文化较成熟等特点，如新冠疫情的暴

发可能导致研究主题相似度的重要性在数据中被强

化。不同学科因其知识生产模式、合作文化、数据

可获得性的差异，合作频次的关键驱动因素及其作

用机制可能有所不同。例如，数学领域可能更注重

个体思维深度，小规模长期合作模式占主导，主题

相似度和研究产出的作用模式或与本研究结论存在

差异。另外，本研究仅侧重于文献计量指标的定量

归因，可能忽略了人际信任、学术网络嵌入等难以

量化的隐性社会资本因素。后续研究可拓展到多学

科数据，系统揭示合作频次影响因素与长效作用机

制，并融合定性研究方法，以深化对科研合作关系

与模式的理解。
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