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摘 要：针对论文引用预测方法在特征稀疏时性能下降的问题，提出了基于异构特征融合的方法，可同

时利用定长特征、引文网络特征和引文时序特征，有效提升了引用预测方法的精度。本文针对论文引

用预测任务定义了引文属性网络，对 3类异构特征进行建模；提出了面向异构特征融合的论文引用预测

方法，使用图神经网络处理定长特征和引文网络特征，使用循环神经网络处理引文时序特征，基于多头

注意力机制对提取到的异构特征进行融合并预测被引次数。在大规模真实数据集上的实验表明，本文

方法可以有效利用多种异构特征并缓解数据稀疏问题，均方根误差（Root mean squatr error，RMSE）比

最好的基准方法降低了 0.31。
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Abstract：Aiming at the problem that the performance of the paper citation prediction method is degraded
when the features are sparse，a method based on heterogeneous feature fusion is proposed，thus can use
fixed-length features，citation network features and citation time series features at the same time，thus
effectively improving the accuracy of the citation prediction method. Firstly，this paper defines a citation
attribute network for the paper citation prediction task，and models three types of heterogeneous features.
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引 言

被引频次是最具代表性、最简单、最标准和最客观的度量学术影响力的指标［1］，贯穿了科研活动的

始终。例如，文献搜索引擎会根据被引次数调整检索结果的排序，科技期刊的分区主要依据所载论文

的平均被引次数，学科热点的发现常常依赖于对引用网络进行聚类分析。然而，引用行为具有较长的

滞后性，影响了各类下游任务的应用范围和性能。为解决这一问题，研究者尝试通过机器学习算法来

预测论文的未来被引情况。例如，Ibáñez等［2］使用多元线性回归方法，基于摘要等文本特征预测了论文

发表后 4年内的引用次数；耿骞等［3］尝试了朴素贝叶斯和逻辑回归方法等。近年来，随着深度学习的发

展，循环神经网络及前馈神经网络［4‑5］也被引入论文被引预测算法中，预测精度取得了一定的提高。论

文引用预测任务的一大特点是，存在大量的、形态各异的论文被引影响因素可作为输入特征，但单一影

响因素的预测能力极弱，在具体论文上常常是稀疏的。例如，一经发表就被引用的论文常会被引更多，

但一方面，也存在大量的“睡美人”文献［6］，在发表后多年才突然被唤醒，成为研究的热点；另一方面，对

于刚发表的新论文，并不存在早期被引，基于该特征的预测方法自然也就失效了。因此，如何充分利用

异构特征，挖掘其中蕴含的复杂关联关系是建立论文引用预测方法的关键。现有的研究大多只能利用

单一类型的特征，这不仅阻碍了预测精度的进一步提高，也限制了预测方法的适用范围。

基于以上考虑，本文提出了基于异构特征融合的论文引用预测方法。首先，本文针对论文引用预

测任务定义了引文属性网络，对 3类异构特征进行建模；其次，提出了面向异构特征融合的论文引用预

测方法，使用图神经网络处理定长特征和引文网络特征，使用循环神经网络处理引文时序特征，基于多

头注意力机制对提取到的异构特征进行融合并预测被引次数。本文在基于 CSSCI真实数据集的实验

证明了所提出方法的有效性，可以有效缓解数据稀疏问题。

1 相关研究

从使用特征的形态来看，当前的论文被引预测算法大体可分为 3类：基于定长特征向量的方法、基

于不定长引文时序特征的方法以及基于引文网络特征的方法。

定长的特征向量，主要是论文发表时即存在的特征，包括论文本身相关、期刊相关和作者相关 3
类［7］。例如，论文的摘要或标题中的关键词［8］、语言风格［9］；载文期刊的影响因子［10］、载文量［11］、引用半

衰期［12］；作者之前的被引频次［13］以及是否获得诺贝尔奖等［14］。最常见的预测方法当属多元线性回

归［2，15］，其优点是可解释性较强，可以比较不同特征对论文被引的解释能力。但如果以提高预测精度为

目标，该类方法有些力不从心，并不能挖掘因素间的非线性关系。耿骞等［3］尝试了朴素贝叶斯、逻辑回

归、支持向量机、梯度提升决策树、XGBoost、AdaBoost和随机森林 7种算法，发现 XGBoost和随机森林

可以取得最好的预测结果。

基于不定长引用时序特征的方法以论文发表后前若干年的逐年被引次数为输入，预测其后的被引

次数。对于这一类特征，面向时间序列的序列化学习算法是自然的解决思路。Abrishami等［4］基于循环

神经网络，以论文前若干年的被引次数为每一步的输入，预测论文在数年之后的被引次数。Liu等［5］结

合了连续长短期记忆循环网络（Continuous‑time long short‑term memory，cLSTM）和神经霍克斯过程进

行引用预测，他们认为该方法更能识别“睡美人”现象。

基于引用网络特征的方法将待预测论文看作引文网络中的节点，目前主要基于无监督的学习模式

进行学习，不同于之前的分类或回归算法，这一类算法基于论文在引文网络中的拓扑信息，基于 Pager‑
ank或相近算法判断其在网络中的重要性，假设重要性更高的重要节点的引文排名会更高。相应的研

究包括Walker等［16］、刘大有等［17］和Davletov等［18］。

现有的方法大多只能利用单一类型的特征，主要出于两个原因：（1）非经专门设计，多种类型的特
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征很难兼容彼此。例如，引文网络特征是非欧几里得空间的数据，难以直接转化为定长特征。（2）方法

本身只适用于单一类型的特征。例如，基于无监督网络学习的算法只能利用引文网络特征，无法建模

其他两种特征类型。

尽管种类繁多，但对于具体的论文，特征常常是稀疏的。新发表的论文不存在被引网络和引用时

序特征，大多数论文也不发表在重点期刊，或由知名学者发表。因此，建立能够同时利用多种特征的论

文被引预测算法，可以有效缓解数据稀疏问题，提高预测精度。

2 兼容异构特征的论文引用预测任务定义

2. 1 属性引文网络

本文定义了属性引文网络，可同时兼容定长特征、引文网络特征和引用时序特征，具体定义如下。

定义 1（属 性 引 文 网 络） 令 G= (V，W，X f，X c)，其 中 ，G 为 属 性 引 文 网 络 ，V 为 网 络 中 节 点

v1，v2，…，vn的集合，节点 vi为第 i篇论文，n= |V |为论文的数量。W ∈ Rn× n为节点的邻接矩阵，存储

了论文之间的引用关系，其中的元素只能为 0或 1，如果为W i，j= 1，表示论文 vi引用了 vj。X f∈ Rn× f和

X c∈ Rnn× c是节点的两类属性矩阵，分别为定长特征矩阵和引用时序特征矩阵，各自存储了论文本身的

特征和历年被引用的次数。两个矩阵中，第 i行表示论文 vi对应的属性向量，f和 c分别为两类属性的维

度。尽管引用时序特征本身是不定长的，发表年份越久的论文特征维度越大，但本文使用填充技术将

统一转换为同一长度，可提升定义的简洁性。

本文所使用的特征和编码方式见表 1。此处重点对“期刊名称”“论文关键词”和“历年被引次数”进

行介绍。“期刊名称”表示为单热点向量，即每个期刊对应于 1个编号，在后续的图神经网络中，该编号将

隐式地转换为稠密的期刊特征向量。由于每个期刊均会出现在多篇论文的 X f中，通过训练该期刊特征

向量将会反映期刊本身的特性。“论文关键词”也是单热点向量，如果出现多个关键词，则多个维度的对

应位置都被设为 1。“历年被引次数”是论文发表后的逐年被引次数，本文根据所用数据设置长度为 18，
即对应于论文在 1998—2015年的逐年被引次数。如果 1篇论文是 2014年发表的，则其对应向量在

1998—2013年的维度上的值都设为 0。

3种形式的特征对应于属性引文网络的位置如下：（1）定长特征，包括论文内容、期刊和作者等，存

储于在内容属性矩阵 X f中；（2）引文网络特征，本文中即为W；（3）不定长引用时序特征，对应于引用属

性矩阵 X c。

值得一提的是，限于篇幅、工作量和本文所使用数据集的特点，本文并未设计和使用更多的特征。

属性引文网络具有良好的扩展性，足以编码绝大部分论文被引影响因素。例如，如果数据集中包含了

学术全文本信息，则可在通过自然语言处理技术提取具体的引用行为特征后，编码至 X c中；期刊的影响

因子、作者的H指数以及标题摘要等文本特征等也可直接附加至 X f中。

表 1 本文所使用的特征和编码方式

Table 1 Features and coding methods used in the paper

编码位置

X f

X c

特 征

第一作者的发文量

第一作者的平均被引次数

期刊名

论文关键词

历年被引次数

说 明

1维的实数向量，存储了第一作者的历史发文篇数

1维的实数向量，存储了第一作者的历史平均被引次数

单热点编码，维度等同于总期刊数

单热点编码，维度等同于关键词总数

18维的实数向量，论文过去若干年逐年的被引次数，在本文中设为 18
年；若是发表不满 18年，则不存在被引的年份，用 0填充
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2. 2 论文引用预测任务

本文对论文引用预测任务定义如下。

定义2（论文引用预测任务） 对于属性引文网络 G，每一个节点 vi对应一个标签 yi∈Y，Y是标签的

集合。已知属性引文网络 G和一部分节点的标签 yi∈Y train，Y train指训练集的标签，论文引用预测的目标

是学习出 1个模型M，使得M ( vi )= yi，yi∈Y test，Y test指测试集的标签。

标签Y如果是离散的，例如高被引/低被引，论文引用预测可归类为分类任务；反之，如果Y直接是

连续的被引次数，则可归类为回归任务。Dong等［19］则认为论文引用频次是长尾分布，不适用于回归预

测。耿骞等［3］认为，将引用预测定义为分类问题，可以使预测粒度变粗，可利用更符合真实分布的数据，

模型泛化能力更强，研究更有价值。但从机器学习模型的角度来看，分类方法是在回归预测目标后多

加了一层分类层，对构建预测算法本身影响并不大。因此，本文直接以论文的被引次数为预测目标，即

Y ∈ R+。
3 论文引用预测方法

3. 1 总体框架

算法总体框架见图 1。首先，以图的邻

接矩阵和定长特征矩阵为输入，使用图神经

网络学习出论文的网络特征表示；其次，以引

用时序特征矩阵为输入，基于循环神经网络

学习出论文的逐年引用特征表示；最后，基于

多头注意力模型，融合网络特征表示和逐年

引用特征表示，并预测论文的引用次数。

3. 2 基于图神经网络的网络特征表示学

习

图神经网络系列算法是目前属性网络上

最为强大的学习算法，其中最为经典的是图

卷积神经网络（Graph convolution network，
GCN）［20］。本文基于 GCN，面向属性引文网络的特性进行了针对性的特征学习。整个 GCN的输入为

引文属性网络的邻接矩阵W和定长特征 X f，输出为所有论文的网络特征表示 S∈ Rn× g，第 i行对应于论

文 vi的网络特征表示向量，维度为 g。

整个算法可看作多层神经网络，在第 k层中输入的节点属性矩阵为H ( )k ∈ Rn× hk，第 i行对应于论文

vi在第 k层的特征表示，维度为 hk。最初始的第 0层被定义为输入层，即：H ( )0 = X f。 每一层中，每一个

节点都从其周围的邻接节点中搜集信息，并更新到下一层的节点属性特征向量中去。为了更好地利用

节点本身的信息，需要首先对邻接矩阵增加自连接，使得节点可以直接利用上一层自己的信息，即

W̄：W+ In （1）
式中 In为对角线为 1、其余位置均为 0的方阵。再进行矩阵行和列的归一化处理，有

W˭：D-1/2WD-1/2 （2）
式中D为对角矩阵，元素为节点的度，有

D ii=∑
k

W˭ ik （3）

图 1 本文方法总体框架图

Fig.1 Framework of the proposed method
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第 k层的GCN函数为

H ( )k+ 1 = ReLU (W˭H ( )k T ( )k ) （4）

式中：T ( )k ∈ Rn× hk为线性转换矩阵；ReLU为非线性激活函数。

一般GCN多为 2层，过多的层数会引起过平滑现象，从而导致性能下降。所以对于 2层的GCN，论

文的网络特征表示矩阵 S可由式（1）求得。S的每一行对应于一篇论文的网络特征表示向量，有

S= W˭ReLU (W˭X fT ( )0 )T ( )1 （5）

3. 3 基于循环神经网络的引用特征表示学习

论文的引用特征 X c，反映了学术界对工作的认同程度和引文曲线的形态。本文使用循环神经网络

对时间序列进行建模，为解决循环神经网络的梯度爆炸和梯度消失问题，使用了长短期记忆单元

（Long‑short term memory unit，LSTM）［21］。为简化标记，此处令 x为某篇论文的逐年被引次数，对应于

X c
i 的 1行，x t表示论文第 t年的被引次数。

首先，利用门函数计算遗忘门向量 f t、输入门 i t、输出门 o t，以及单元状态更新值~c t，有

ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

f t= σ (Wf ∙[ ]h t- 1，x t + b f )
i t= σ (Wi ∙[ ]h t- 1，x t + b i )
o t= σ (Wo ∙[ ]h t- 1，x t + bo )
~c t= σ (Wc ∙[ ]h t- 1，x t + b c )

（6）

式中：σ为 sigmoid函数；h t- 1为论文在第 t-1年的隐藏层向量；Wf、Wi、Wo、Wc为线性转换矩阵；bf、bf、

bo、bc为偏置向量。

其次，基于上述 4个向量对单元状态 ct进行更新，并得到新的隐藏层向量 h t，有

ì
í
î

c t= f t× c t- 1+ i t×~c t
h t= o t× tanh ( c t )

（7）

式中 tanh为激活函数，即

tanh ( x )= ex- e-x

ex+ e-x
（8）

式中初始的 c0和 h0都设置为 0向量。

每篇论文得到一个逐年的隐藏层向量 ht，按行堆叠，即可得到其逐年的隐藏层矩阵H ∈ R c× dh，dh表
示 LSTM的隐藏层维度。常见的 LSTM常以H的最后一列作为输出。而对于引用次数预测任务，由于

“睡美人“等形态引用曲线的存在，中间步数的输出也可能具有重要的预测意义，本文将序列的每一步

输出都保留下来，用于下一步针对性的特征融合。

3. 4 基于多头注意力模型的特征融合和预测

注意力机制被广泛应用于机器翻译［22］、知识图谱［23］和目标识别［24］等领域，可以动态地聚焦于复杂

特征的重要部分。本文使用多头注意力模型，基于论文的网络特征对其不同年份的引文时序特征进行

注意力加权，从而实现不同类型特征的深度融合。

对于论文 vi，其网络特征表示向量记为 s，即为在 2.2节所得的网络特征表示矩阵 S中的对应行数；

对应的时序特征矩阵为H，由 2.3节得出。由于H中包含了不同年份的论文引用时序特征，本文基于多

头注意力机制，以 s为查询式，对不同年份的特征，也就是H的不同列，赋予不同的权重，聚焦于对未来

被引最具预测能力的时序特征。

首先，通过线性转换Wq、Wk、Wv，将 s和H转换为查询向量 q、键矩阵K和值矩阵V，有
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ì

í

î

ïïïï

ïïïï

q=Wq s

K=WkH
V=WvH

（9）

其次，对查询向量和键矩阵进行按列点乘，再通过 softmax函数归一化后求每一列的权值，有

α= softmax ( qTK ) （10）
最后，不同时序的论文引用特征进行加权求和，其中V：，i表示V的第 i列，即有

v=∑
i

α iV：，i （11）

由于不同的时序特征中包含着不同方面的信

息，此处采用多头注意力特征机制，具体流程图见图

2。即使用多组不同的Wq、Wk、Wv，计算出不同的 v，

记为 v1，v2，…，vm，m为多头注意力的个数。

对多头注意力和 s进行拼接，再经过向量点乘

后，得到了最终的预测结果
~yi=ReLU ( uTconcat ( s，v1，v2，…，vm ) ) （12）

式中：uT为权重向量；~yi为论文 vi的预测被引次数；

concat是拼接函数；ReLU激活函数除了可以提供非

线性转换，还能保证预测的被引次数大于等于 0。
本文使用均方根误差（Root mean square error，

RMSE）计算损失函数为

Loss= 1
n∑i= 1

n (~yi- yi) 2 （13）

再使用反向传播算法优化模型中的所有参数，包括GCN、LSTM和特征融合模块中的所有参数。

3. 5 讨 论

在特征融合时，为何要区分 X f和 X c，对其分别使用GCN和 FNN进行特征表示学习；而不是直接合

并 X f和 X c输入到 1个GCN中进行预测？这是由论文被引预测本身的性质决定的。在GCN中，属性通

过邻接边传递到相邻的节点上去，相邻的节点常常会学习出相近的属性和标签。因此，使用 GCN预测

论文的学科时很容易取得成功［20］。而在预测论文被引时，相邻的 2个论文节点的引用差距极大是常见

的现象，比如一篇经典论文发表 10年，被引数百次，而另一篇论文刚刚发表，尚未获得被引，经典论文的

被引属性传递到新论文上，会严重高估新论文的预测被引次数。基于以上考虑，本文对两类特征进行

区分学习，避免上述的信息传播问题。

4 实 验

4. 1 数据集和评测标准

本文使用的数据库为中文社会科学引文索引（Chinese social sciences citation index，CSSCI）1998—
2020年的数据，该数据库包含了中文核心期刊论文的题录和引文信息。本文以 1998—2015年的数据构

建了引文属性网络，并预测网络中论文在 16~20年间的被引次数。按 5∶1∶4的比例随机设置了训练节

点、验证节点和测试节点。需要强调的是，本文采用的是半监督的学习模式，也就是说，整个网络在训

练阶段对于模型都是可见的，但隐去了验证节点和测试节点的标签。表 2给出了引文属性网络的总体

统计信息。其中节点的属性由 16 601维关键词的稀疏向量、672维期刊的稀疏向量、1维的作者历史被

图 2 多头注意力计算流程图

Fig.2 Flow chart of multi‑head attention calculation
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引次数和 1维的作者历史平均被引组成。本文只保留

了出现频次 20以上的关键词。

图 3给出了属性和标签的分布。第 1行的 3张和

第 2行的第 1张是节点的属性，总体上呈现明显的长尾

分布，但其中期刊的分布较为平滑。第 2行的第 2张给

出了引文的间隔，第 0年的引用较少，第 1、2年的引用

达到高峰，之后逐年下降。第 2行的第 3张是待预测的

标签，也就是 2016—2000年的被引次数，大部分的论

文被引次数均是 0次，引用次数在 9次以下的占了绝大

部分，极少数论文会被引更多次。

本文使用在测试集上的 RMSE来评测算法的精准度，该指标越低，表示预测的精准度越高。

4. 2 基准方法和训练过程

4. 2. 1 基准方法

本文对比了在论文被引预测中常用的 3种算法，这些方法基于不同类型的特征进行学习。本文的

数据集远大于之前的研究，例如本文的训练集包含了 34万篇论文，而耿骞等［3］的训练数据约包含 2.6万
篇论文。因此，在小数据集上常用的算法，如支持向量机、随机森林等，因内存和训练时间的限制不再

适用，故本文主要选择了在大数据集上性能和表现优秀的神经网络系列算法作为基准。

随机猜测：选取测试集上所有标签的平均值作为预测结果，经统计为 1.31次，该方法忽略了所有输

入特征的作用。所有其他方法的结果均应优于随机猜测。

前馈神经网络（Feed‑forward neural network，FNN）：前馈神经网络是经典的神经网络。深度为 2
层，隐藏层的单元数为 512，使用 Adam梯度下降［25］进行优化，初始值设为 0.01，使用 Dropout［26］技术避

表 2 引文属性网络的总体统计信息
Table 2 Overall statistical information of cita⁃

tion attribute networks

网络参数

结点总数量

边的数量

训练节点数量

验证节点数量

测试节点数量

节点属性维度

数值

686 591
1 390 980
343 295
68 659
274 637
17 275

图 3 属性和标签的分布图

Fig.3 Distribution of attributes and labels
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免过拟合，概率值设为 0.3，批大小为 1 000，在测试集上反复训练，最多 50个 Epoch。
循环神经网络（Recurrent neural network，RNN）：循环神经网络适用于不定长的特征序列，常在论

文引用预测任务中被用来建模引用时序特征。本文基于Abrishami等［4］的设置进行了实验，使用 LSTM
为基本单元。深度为 1层，隐藏层的单元数为 512，使用 Adam梯度下降进行优化，初始值设为 0.01，
Dropout技概率设为 0.3，批大小为 1 000，在测试集上反复训练，最多 50个 Epoch。

图卷积神经网络［20］：标准的图神经网络，层数为 2，隐藏层单元数为 32，Dropout概率设为 0.5，使用

Adam优化，初始学习率为 0.01，训练了 200轮。

4. 2. 2 实验细节

实验环境：全部代码基于 Python 3.6实现，使用 Pytorch深度学习框架。实验运行在 2核的 Intel（R）
Xeon（R）Silver 4214R CPU @ 2.40 GHz服务器上，整个模型训练时间大约为 1.5 h。GCN模块基于

DGI①，目前流行的图神经网络框架实现。

评测指标：本文使用 RMSE作为评测指标，可以看作是预测被引次数和实际被引次数的平均偏差

次数，该指标越小，表示预测越为精确。如果不经训练，

直接随机猜测的话，最低偏差为 4.99次。

预测和训练过程：基于 Early stop技术，在验证集上

选取 RMSE最小的模型作为最终模型，并汇报该模型在

测试集上的结果。

具体参数设置：深度学习的结果和超参数、实验设置

密切相关，表 3中详述了本文的实验参数。

4. 3 实验结果

4. 3. 1 总体比较

实验结果见表 4。RNN、FNN方法以论文的历史逐

年被引次数 X c为特征时，平均偏差为 3.49次和 3.44次，

取得了较大提升。在结合 X c和 X f后，两种方法都取得

了进一步提升，平均偏差分别下降到了 3.21次和 3.16
次。经典的图神经网络方法 GCN 以 W、X f 为输入时

RMSE为 3.89次，但在引入 X c后，预测精度未见明显提

高。本文方法综合使用了所有的 3种特征，取得了最好

的预测精度 2.85次，偏差比第二名，使用了 X f、X c特征的

FNN，下降了 0.31次。

综上，可以得到 3点结论：（1）本文方法能够利用多

种异构特征，取得了最好的预测精度；（2）引用特征 X c对

于预测引用次数极为关键，仅基于该特征的 RNN 和

FNN方法都取得了很好的预测精度；（3）本文的特征融

合方法是有必要的，更能适应引用预测任务的特性。相

比而言，使用全部特征的GCN方法和本文方法在输入特

征上是公平的，但并未比仅使用W、X f的 GCN有大幅度

提升，这表明GCN并不能很好地利用好引用特征 X c。

①https://docs.dgl.ai/

表 3 本文方法的主要参数配置

Table 3 Main configure parameters of the
proposed method

参数名

LSTM层数

LSTM维度

GCN层数

GCN维度

多头注意力个数

Dropout概率

优化算法

最大训练轮数

初始学习率

批大小

参数值和说明

1
16
2
16
4
0.5
Adam
200
0.01
1 000

表 4 不同方法的预测结果

Table 4 Prediction results of different
methods

方法

随机猜测方法

RNN

FNN

GCN

本文方法

利用特征

无

X c

X f，X c

X c

X f，X c

W，X f

W，X f，X c

W，X f，X c

RMSE
4.99
3.49
3.21
3.44
3.16
3.89
3.77
2.85
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4. 3. 2 有效性分析

通过比较不同年份上本文方法和基准方

法的表现，验证了异构特征融合方法的有效

性。图 4（a）比较了发表年份不同时 GCN方

法和本文方法的结果，其中GCN方法的特征

是 X f和 X c的拼接。也就是说，此时的 GCN
方法和本文方法输入的特征是完全一致的。

GCN方法在 1~2年时和本文方法结果很接

近，此时引用特征 X c的信息还较为稀疏，当

年份增加时，GCN方法的 RMSE的下降趋势

并没有本文方法明显，这表明GCN并不能很

好地利用引用特征，也验证了 3.5节中的讨

论。图 4（b）比较了不同发表年份下 RNN方

法和本文方法的对比。可以看出，发表年份

越大时，预测的精度越好（RMSE越小）。而论文刚发表的 1~2年之间，引用数据极为稀疏，此时预测的

偏差较大，但本文方法的 RMSE相对提高较大。这表明，本文方法可以较好地应对数据稀疏问题。

4. 3. 3 参数敏感性分析

图 5给出了不同超参数设置下本文方法的性能。图 5（a）显示，LSTM的隐藏层维度在 16时，取得

了最低的 RMSE值，随着维度值增加，模型的误差上升较慢。图 5（b）显示，GCN的隐藏层维度在 16时，

RMSE最低。图 5（c）给出，随着多头注意力个数的上升，模型误差下降，到 4时取得最好结果，再提升注

意力个数会导致误差急速上升。

在选择超参数时，本文方法的预测误差对GCN的隐藏层维度不太敏感，对 LSTM的隐藏层维度较

为敏感。选择多头注意力的个数要格外小心，会明显影响最终结果的精度。

4. 3. 4 多头注意力的可视化

图 6给出了 2篇典型论文的多头

注意力热力图。颜色越深表示权重越

高，横坐标中 1对应 1998年，18对应

2015年。从图 6（a）可知：（1）越靠后的

年份对未来的被引次数预测越重要；

图 4 不同年份下基准方法和本文方法的 RMSE对比

Fig.4 Comparison on RMSE between the benchmark method
and the proposed method

图 5 参数敏感性分析

Fig.5 Parameter sensitivity analysis

图 6 多头注意力的热力图

Fig.6 Heat map of multi-head attention mechanism
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（2）不同的注意力聚焦了不同年份的信息，例如，第 1行和第 2行相比，更注重于中间靠后部分的年份，

第 3行选中了第 6年的引文信息用于预测。从图 6（b）中可以看出，由于该论文发表于 2013年，横轴编号

16之前的年份不存在被引信息，注意力模型基本上不再聚焦于这些年份，这表明注意力模型可以有效

聚焦于部分重要年份。

5 结束语

本文提出了一种融合异构特征的论文引用预测方法，可以有效利用定长特征、引用时序特征和引

文网络特征进行被引预测。在 CSSCI数据库 18年的大规模数据上的实验证明，本文方法可以有效解

决数据稀疏问题，提高预测精度，RMSE比最好的基准方法降低了 0.31。尽管本文所提出的预测框架可

以涵盖多种异构特征，但还不足以建模引文上下文信息。早期引文上下文中蕴含了学者对论文的初步

评价，对未来被引具有重要指征意义。下一步工作探索使用具有边属性的引文网络来组织数据，将引

文上下文信息放置边上，并设计针对性的预测方法。
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