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基于 ＢＰ 神经网络的学术论文评价模型研究
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摘　 要： ［目的 ／ 意义］ 学术论文是学者科研水平与学术贡献的重要佐证和标志。 构建科学的学术论文评价

模型， 对人才评价、 科研经费分配、 评奖评优、 晋升及招聘等都具有重要指导意义。 ［方法 ／ 过程］ 文章选择

Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 数据库中 “ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｌｉｂｒａｒｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ” 学科类别下发表于 ２０１０ 年的论文作为研究对

象。 首先， 基于论文多方面的关联特征构建模型特征空间； 然后， 采用机器学习中被广泛用于预测任务的有监督

学习算法———ＢＰ 神经网络训练模型， 并进行十折交叉验证确保模型稳定性； 最后， 通过计算模型的校正决定系

数（Ｒ２
ａｄｊｕｓｔｅｄ）和均方根误差（ＲＭＳＥ）， 选择出最优模型。 ［结果 ／ 结论］ 本研究构建的最优 ＢＰ 神经网络模型的校正

决定系数（Ｒ２
ａｄｊｕｓｔｅｄ）达 ０􀆰 ９１， 均方根误差（ＲＭＳＥ）约 １９􀆰 ８， 评价性能较好。
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　 　 ２０１６ 年， 中共中央印发 《关于深化人才发展

体制机制改革的意见》 中提到， “基础研究人才以

同行学术评价为主， 应用研究和技术开发人才突出

市场评价， 哲学社会科学人才强调社会评价”； 之

后， 中共中央办公厅、 国务院办公厅分别于 ２０１７
年和 ２０１８ 年印发的 《关于深化职称制度改革的意

见》 和 《关于深化项目评审、 人才评价、 机构评价

改革的意见》 中均提出类似的意见。 ２０１８ 年， 国务
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院印发的 《关于优化科研管理提升科研绩效若干

措施的通知》 中提到， “建立以创新质量和贡献为

导向的绩效评价体系， 准确评价科研成果的科学价

值、 技术价值、 经济价值、 社会价值、 文化价值”。
同年， 教育部办公厅印发的 《关于开展清理 “唯论

文、 唯帽子、 唯职称、 唯学历、 唯奖项” 专项行动

的通知》 中明确提出 “推行代表作评价制度， 注重

标志性成果的质量、 贡献和影响” ［１］。 可见， 对人才

评价不仅要求 “以成果的质量评价为核心”， 还推

行代表作评价制度， 强调对标志性成果的质量、 贡

献和影响的衡量。
在实际应用中， 如招聘、 晋升、 评奖等科研管

理与决策期间， 通常都要求提供近 ３ 年或 ５ 年内发

表的代表性成果， 特别是在对代表性学术论文进行

评价时， 累计被引次数和所属期刊影响因子常被作

为重要参考依据。 然而， 对于最新发表的论文， 在

被评价时其被引次数还未得以体现； 对于一些研究

过于超前的开拓性研究成果， 可能需要很长时间才

能引起人们的广泛关注［２］； 又因 “以刊评文” 具有很

多局限性［３］。 因此， 构建适用于在论文发表早期对

其进行评价的模型迫在眉睫且具有很强的应用价值。
评价学术论文的方法包括基于研究内容的定性

评价法和基于关联特征的定量评价法。 关于定性评

价， 使用最广泛的方法是同行评议。 但在实际执行

过程中， 发现同行评议存在严重的缺陷和不足［４］。
因此， 从论文关联特征层面对学术论文进行定量评

价仍占重要地位。 评价学术论文的核心是评价其科

学价值。 科学价值的判断一方面来源于论文自身对

尚存问题或潜在现象、 规律等的解决或发现， 即创

新性； 另一方面来源于论文对未来科学发展或进步

的促进及影响作用， 即影响力。 因此， 本研究在综

述有关学术论文评价的研究时， 综合关注了论文创

新性评价和影响力预测等方面的研究。 此外， 因被

引次数是论文影响力的重要体现， 因此也重点阅读

了被引次数预测相关方面的研究。
相关研究中涉及的论文关联特征主要可概括为

４ 类。 第一类为论文自身特征， 包括： 一是论文外

表特征， 如标题［５］、 关键词［６］、 参考文献［７］、 署

名作者数量［８］、 作者所属国家（地区） ［９］ 等。 二是

论文内部特征， 如主题受欢迎度（Ｔｏｐｉｃ Ｒａｎｋ）、 论

文受众的广度（Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ）、 论文发表的新近度（Ｒｅ⁃
ｃｅｎｃｙ） ［１０］， 从标题、 摘要、 关键词中提取出的元

数据语义特征［１１］， 以及从论文题目、 摘要、 关键

词中提取出的主题词组合新颖性［１２］ 等。 第二类为

可反映期刊影响力的特征， 如期刊总被引次数、 影

响因子、 即时指数、 Ｅｉｇｅｎ Ｆａｃｔｏｒ Ｓｃｏｒｅ、 ５ 年影响因

子等［７］。 第三类为可反映作者过往科研实力的特征，
如作者过去发文数、 过去发文的被引次数、 过去发

文所属期刊的影响力、 Ｈ 指数、 合作规模等［１３－１４］。
第四类为可反映论文短期影响力的特征， 如动态被

引次数［１５］、 Ａｌｔｍｅｔｒｉｃｓ 指标［１６］ 等。 综述相关研究，
发现影响或可用来间接衡量学术论文创新性或未来

影响力的因素很多， 且影响机制非常复杂。 可见，
在评价学术论文时仅依赖个别特征或采用基于多维

特征的传统权重确定方法都具有很大的局限性。
本研究主要是为满足现实需求而开展的， 因此

构建的模型不仅要评价性能好， 而且需具备通用性

高、 执行简单等特点。 本研究在以下几方面进行了

创新。 一是在特征空间构建方面， 综合已有相关研

究挑选了数据易获取且涵盖范围尽可能全面的多方

面特征， 同时， 所有特征数据均需在论文发表后两

年前就可获得。 二是在训练模型的算法选择方面，
采用了被广泛用于预测任务且预测性能明显优于其

他很多机器学习算法的 ＢＰ 神经网络［１７］。 三是在

训练模型的目标值选择方面， 选择将论文发表 １０
年后的累计被引次数作为论文科学价值的目标值或

真实值。 在本研究选择的图书情报学领域， 目前仅

有个别研究预测过论文发表 ５ 年后的被引次数［７］。

１　 学术论文评价模型的特征空间

本研究所构建模型特征空间如表 １ 所示， 主要

包括 ４ 个方面， １７ 个特征。
在构建模型特征空间时主要坚持特征数据易获

取且特征类型全面性兼顾的原则。 同时， 在选择特

征时还结合了以往研究的发现。 第一， 在选择论文

自身特征时， 主要参考了相关研究的结论， 即作者

数量、 参考文献数、 作者国际合作程度等是与论文

创新性或影响力相关性较强的特征。 本研究首次将

ＷＯＳ 学科分类作为评价学术论文的特征。 另外， 由

于论文内部特征如论文主题受欢迎度、 主题词新颖

性以及元数据语义特征等的计算均非常复杂， 甚至
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表 １　 模型特征空间

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｍｏｄｅｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｐａｃｅ

序号 特　 征 特　 征　 描　 述 所属类别

ｘ１ 作者数 论文中署名作者人数

ｘ２ 国际合作程度 论文署名作者所属的国家（地区）数
ｘ３ 参考文献数 论文引用的参考文献篇数

ｘ４ 跨学科程度 论文在 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 数据库中对应的 ＷＯＳ 学科分类数

论文特征

ｘ５ 影响因子（ＩＦ） 期刊的 Ｉｍｐａｃｔ Ｆａｃｔｏｒ
ｘ６ 总被引次数 期刊累计总被引次数

ｘ７ 特征因子 期刊的 Ｅｉｇｅｎｆａｃｔｏｒ Ｓｃｏｒｅｓ
ｘ８ 载文量 当年期刊发表论文数

期刊特征

ｘ９ 发文数 第一作者过去发表的论文总数

ｘ１０ 总被引次数 第一作者过去所有发表论文的被引次数总和

ｘ１１ 均被引次数 第一作者过去发表论文的平均被引用次数

ｘ１２ 最大被引次数 第一作者过去发表所有论文中的单篇最大被引数

ｘ１３ 平均影响因子 第一作者过去发表论文所属期刊的平均影响因子

ｘ１４ 最大影响因子 第一作者过去发表论文所属期刊的最大影响因子

ｘ１５ Ｈ 指数 第一作者发表样本论文前的 Ｈ 指数

ｘ１６ 均合著人数 第一作者过去发表论文的平均合著人数

作者特征

ｘ１７ 被引次数 发表两年内的总被引次数 早期引文特征

需要采用本文挖掘或深度学习等技术才能计算获取

到。 因此没有被纳入特征空间中。 第二， 在选择可

反应期刊影响力的特征时， 选择在 Ｃｌａｒｉｖａｔｅ Ａｎａｌｙｔ⁃
ｉｃｓ 提供的期刊引文报告中对于每种期刊都被填写

的特征。 第三， 在选择可反映论文作者过往科研实

力的特征时仅选择了第一作者的相关特征， 这一行

为主要参考了 Ｗａｎｇ Ｍ 等［１８］ 的研究发现， 即在论

文的关联特征中， 对论文未来引用影响最显著的特

征是第一作者的声誉。 第四， 在选择可反映论文短

期影响力的特征时， 没有选择替代计量学指标

（Ａｌｔｍｅｔｒｉｃｓ）， 主要归因于赵蓉英等［１６］ 的研究发现，
即 Ａｌｔｍｅｔｒｉｃｓ 测度的影响力偏向社会影响力及社会关

注度， 较少涉及表征论文质量的学术影响力。

２　 数据收集、 预处理与分析

２􀆰 １　 数据收集

Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 数据库是国际公认的可反映科

学研究水准的数据库。 本研究以该数据库作为数据

来源数据库。 首先， 选择发表于 ２０１０ 年图书情报

学领域所有 ＳＳＣＩ 期刊中的论文作为研究对象， 文

献类型只选择 “Ａｒｔｉｃｌｅ”， 经对数据进行筛选过滤，
最后收集到的有效论文数为２ ７３５篇。 然后， 分别

计算每篇论文对应的特征数据。 其中论文特征都可

以通过直接从数据库中导出论文完整记录来计算获

取。 期刊特征可以通过每个期刊对应 ２０１０ 年的引

文报告获取到。 另外， 需要特别说明的是， 计算论

文发表两年内获得的累计被引次数时忽略了发表在

２０１０ 年不同月对时间的影响， 因此都统一计算到截

至 ２０１２ 年底获得的累计被引次数。 在计算作者特征

时， 考虑同一作者在不同论文中的署名可能是简写

也可能是全称， 因此在该阶段， 本研究进行了严格

的数据比对与核查， 以确保准确计算每个作者特征。
２􀆰 ２　 数据预处理

本研究按照式 （１） 将每个特征值数据都归一

化到［０，１］之间， 这是归一化方法中最常见的最大

最小值法， 它能够很好地保存数据的原始意义。

ｘｎｅｗ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
（１）

２􀆰 ３　 数据分析

２􀆰 ３􀆰 １　 描述性统计分析

经计算发现， 本研究所收集的２ ７３５篇论文截

至 ２０２０ 年累计获得的总被引次数近 ８ 万次， 其中

６􀆰 ４ 万的被引次数是由近 ５５０ 篇论文获得， 也就是
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约 ８０％的累计总被引次数由 ２０％的论文获得， 可

以看出其引文分布整体符合二八定律， 这也说明本

研究的样本数据是有效的， 可用于研究分析。 另

外， 就单篇论文而言， 有些论文 １０ 年内没有获得

一次引用， 即截至 ２０２０ 年获得的总被引次数为 ０
次； 也有论文 １０ 年内获得的累计总被引次数高达

１ ８２６次。 经对论文特征进行统计分析， ８０％的论

文的国际合作程度特征数据为 １， 均有一个国家

（地区）的作者完成。 ３０％的论文不存在跨学科研

究， 跨学科程度特征数据为 １， 另外 ４５％的论文跨

学科程度特征数据为 ２， 即该论文的研究内容跨两

个学科领域， 其他论文的跨学科程度特征数据最多

为 ５。 发现超 ３０％的论文只有 １ 个作者， 一半多论

文的署名作者在两个以上， 但不超过 ５ 个。 这些论

文的参考文献数大部分多于 ５ 篇， 但少于 ５０ 篇。
经对期刊特征进行统计， 约 ５０％的论文发表在影

响因子小于 １ 的期刊上， 还有近一半的论文发表在

影响因子大于 １ 且小于 ３ 的期刊上， 很少有论文发

表在影响因子大于 ３ 的期刊上。 经对第一作者特征

进行统计， 约 １ ／ ３ 的作者是第一次论文， 即本研究

所采集的该篇论文， 也就是说约 ３０％的第一作者

过去所有发表论文的被引次数总和为 ０， 过去发表

论文超过 ４ 篇的作者不超过 １ ／ ４； ８０％论文的第一

作者过去发文所属期刊在 ２０１０ 年时的最大影响因

子不足 ３， 平均影响因子低于 ２， 获得的累计总被

引次数少于 ５６ 次， 平均被引次数少于 １４ 次， 最大

被引次数少于 ３３ 次， Ｈ 指数小于 ３。 经对论文发

表后两年内获得的被引次数进行统计， 发现累计被

引次数为 ０ 的论文约占 １ ／ ４， 仅获得 １ 次引用的论

文占不足 ２０％。
２􀆰 ３􀆰 ２　 相关性分析

斯皮尔曼（Ｓｐｅａｒｍａｎ）相关系数是一种非参数的

计算相关系数的方法， 它可以反映两个变量之间的

单调关系强度。 本研究为了解所构建特征空间中每

个特征与目标值的相关关系， 利用统计分析软件

ＳＰＳＳ 分别计算了各特征之间以及每个特征与目标

的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数。 相关系数的绝对值越大，
相关性越强， 相关系数越接近 ０， 相关度越弱。 通

常情况下， 通过以下取值范围判断变量的相关强

度： ０􀆰 ０～０􀆰 ２ 极弱相关或无相关； ０􀆰 ２～０􀆰 ４ 弱相关；

０􀆰 ４～ ０􀆰 ６ 中等程度相关； ０􀆰 ６ ～ ０􀆰 ８ 强相关； ０􀆰 ８ ～
１􀆰 ０ 高度相关。

１） 论文特征。 首先对论文特征中的论文作者

数、 国际合作程度、 参考文献数和跨学科程度进行

相关性分析， 发现这些特征之间的相关性都很弱，
论文特征中的这 ４ 个特征所提供的信息都是不独

立、 不重复的。 另外， 分别计算论文作者数、 国际

合作程度、 参考文献数和跨学科程度与目标值（即
发表 １０ 年后获得的总被引次数）的相关性， 发现

呈现中等程度相关的特征仅有 １ 个， 即论文的参考

文献数， 其他特征均呈现弱相关， 甚至论文的国际

合作程度与目标值的相关性极弱， 也可以理解为几

乎不相关。
２） 期刊特征。 首先分析期刊特征中的影响因

子、 总被引次数、 特征因子和期刊总论文数之间的

相关性， 经计算发现， 除了期刊影响因子和期刊总

被引次数呈中等程度相关外， 其他 ４ 个特征间的两

两相关性都呈现高度相关。 再分析各特征与目标值

的相关性， 发现期刊影响因子、 总被引次数和特征

因子均与目标值呈中等程度的相关， 而期刊总被引

次数与目标值的相关性较弱。 综合来看， 期刊影响

因子和期刊总被引次数是提供信息相对独立的特征。
３） 作者特征。 首先分析作者特征中发文数、

总被引次数、 均被引次数、 最大被引次数、 平均影

响因子、 最大影响因子、 Ｈ 指数和平均合著人数 ８
个特征之间的相关性。 经计算发现， 总被引次数、
平均被引次数、 最大被引次数及 Ｈ 指数 ４ 个与被

引次数相关的特征之间的相关性很高， 这些特征中

与目标值相关性最强的特征是总被引次数。 除此之

外， 平均影响因子和最大影响因子之间的相关性也

很高， 其中平均影响因子和目标值的相关性最强。
综合来看， 能提供相对独立信息且与目标值相关性

较强的指标为篇均被引次数、 期刊最大影响因子和

平均合著人数。 另外还发现， 发文数与目标值的相

关性最弱。
４） 早期引文特征。 早期引文特征只包括 １ 个，

即论文发表两年内获得的总被引次数。 经计算该特

征与目标的相关系数， 发现论文发表后两年内获得

的累计被引次数与目标值的相关性较强。
综上所述， 从特征所属大类来看， 短期引文特
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征与论文发表 １０ 年后获得的总被引次数的相关性

最强， 其次是期刊特征、 论文特征， 相关性最弱的

是作者特征。 因本研究将采用 ＢＰ 神经网络算法对

所构建的模型进行训练， 为提高模型性能， 需要对

强线性相关的特征进行挑选， 即挑选出每类特征中

与目标值相关性较强且提供信息相对独立的特征，
以防止各特征间多重共线性现象的出现， 从而影响

模型性能。 经挑选， 最后从 １７ 个特征中挑选出 ９
个特征用于训练模型。 挑选出的 ９ 个特征分别是：
作者数、 参考文献数、 跨学科程度、 期刊影响因子、
期刊总论文数、 第一作者过去发文的篇均被引次数、
期刊最大影响因子、 平均合著人数以及论文发表两

年内获得的总被引次数。 最后， 为进一步确保挑选

出来的 ９ 个特征之间不存在共线性现象， 还对这 ９
个特征进行了共线性诊断， 发现这些特征之间的共

线性几乎不存在， 说明用这 ９ 个特征进行 ＢＰ 神经

网络模型训练是可行的、 科学的、 合理的。

３　 研究方法

３􀆰 １　 ＢＰ 神经网络

本研究采用机器学习中一种常用的有监督学习

算法———ＢＰ 神经网络， 构建适合于在论文发表早

期对其科学价值进行评价的模型。 ＢＰ 神经网络由

Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ Ｄ Ｅ 等［１９］提出， 是预测任务中应用最广

泛的人工神经网络模型之一。 该网络的应用领域包

括金融、 会计、 管理科学、 电子商务和计算机科学。
人工神经网络在文献计量学中也得到了广泛的应用。

与线性回归模型不同， ＢＰ 神经网络对数据的

分布没有严格的要求。 该网络的预测结果通常是鲁

棒的。 此外， 浅层机器学习模型（如支持向量机和

线性回归）的性能取决于特征功能质量。 然而， 对

于人类专家来说， 设计有用的功能并不容易。 相比

之下， 深度神经网络在特征学习方面具有优势， 即

它可以通过多层非线性变换， 将初始的 “底层” 特

征表示自动转换为 “高层” 特征。 一个完全连接

的前馈神经网络可以在任何期望的精度水平上近似

任何连续函数。 同时， 多项研究也证实了 ＢＰ 神经

网络在预测方面的优势。 例如， 国外学者 Ｗｏｎｇ Ｔ
Ｃ 等［２０］发现， ＢＰ 神经网络的性能明显优于线性回

归和支持向量机； Ｌｅｅ Ｓ 等［２１］ 发现， ＢＰ 神经网络

模型的预测性能优于线性回归模型； Ｒｕａｎ Ｘ 等［１７］

也发现， ＢＰ 神经网络的预测性能明显优于随机森

林、 线性回归、 支持向量机、 Ｋ 近邻算法和循环神

经网络等。 国内学者贺婉莹［２２］ 发现， 在多元线性

回归、 回归树、 随机森林和人工神经网络这几种机

器学习算法中， 神经网络的预测效果最好； 胡泽文

等［２３］在预测高价值专利时采用 ＢＰ 神经网络的主

要原因是其性能优于卷积神经网络、 长短期记忆网

络、 Ｋ 邻近算法和分类决策树等。 因此， 本文选择

ＢＰ 神经网络进行模型训练。
３􀆰 ２　 模型性能评估指标

决定系数（Ｒ２）和均方根误差（ＲＭＳＥ）是两个流

行的标准， 可用来评估本研究所构建的神经网络模

型的性能。 首先是决定系数（Ｒ２）， 其次是均方根

误差（ＲＭＳＥ）。
Ｒ２ 衡量的是实际值和预测值之间的相关性，

用于描述自变量对因变量的解释程度， 可以反映模

型对数据的拟合能力。 Ｒ２ 的值总是小于或等于 １，
其中 Ｒ２ ＝ ０ 表示不相关， 拟合能力差； Ｒ２ ＝ １ 表示

预测值与实际值完全相关， 决定系数（Ｒ２）的值越

大说明训练出的模型的拟合性能越好， 预测值越接

近目标值。 通常， 决定系数（Ｒ２）高于 ０􀆰 ４， 就说明

该模型的拟合效果较好， 可以接受。 另外， 因研究

所构建特征空间中的特征数量和收集到的样本数量

影响着决定系数（Ｒ２）的大小， 特征数量越大、 样

本数量越多， 则决定系数（Ｒ２）的值会相应增大。
因此， 本研究采用校正决定系数（Ｒ２

ａｄｊｕｓｔｅｄ）来代替决

定系数（Ｒ２）， 以规避特征数量和样本数量对决定

系数（Ｒ２）值的影响， 从而提高对模型性能评估的

有效性。 均方根误差（ＲＭＳＥ）测量预测值与实际值

的变化， ＲＭＳＥ 的值越低越好。 因在计算均方根误

差（ＲＭＳＥ）时首先要计算平均误差， 而噪声点对平

均误差的影响较大， 如果数据中确实存在噪声点，
则会导致模型对该噪声点的预测非常不准确， 这将

非常影响模型的平均误差值， 从而影响均方根误差。
因此， 将均方根误差用于对模型性能的辅助评价。

Ｒ２、 Ｒ２
ａｄｊｕｓｔｅｄ和 ＲＭＳＥ 的计算公式分别如式 （２） ～

式 （４）。

Ｒ２（ｙ，ｙ^）＝ １－
∑Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ－ｙ^ｉ） ２

∑Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ－􀭰ｙｉ） ２

（２）
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Ｒ２
ａｄｊｕｓｔｅｄ ＝ １－（１

－Ｒ２）（Ｎ－１）
Ｎ－Ｐ－１

（３）

ＲＭＳＥ（ｙ，ｙ^）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ－ｙ^ｉ） ２ （４）

其中， Ｎ 表示样本数量， ｙ 表示样本的实际

值， ｙ^ 表示样本的预测值， 􀭰ｙ 表示样本实际值的平

均值， Ｐ 表示特征数量。

４　 结果与分析

本研究采用信息正向传播误差反向传递的 ＢＰ

神经网络构建评价学术论文的模型。 使用的是具有

很强数值计算功能的 Ｍａｔｌａｂ 软件中的 Ｎｅｗｆｆ 函数。

实验时采用十折交叉验证来评估模型的性能， 即将

样本集分为 １０ 个子集， 每次选择其中 １ 个子集作

为测试集， 其余 ９ 个子集共同作为训练集。 在设计

模型时需要确定神经网络的拓扑结构和系列参数。

１） 确定网络层数及节点数

因经相关性分析后最终确定的特征数只有 ９

个， 对于较少的特征数通常构建只包含 １ 个隐含层

的网络即可满足需要。 模型输入层节点数为 ９， 即

经相关性分析后筛选出的特征个数。 输出层节点为

１， 即目标值。 隐含层节点数确定的经验公式为 ｐ＝

ｓｑｒｔ（ｍ＋ｎ） ＋ａ， ｍ 为输入层节点数， ｎ 为输出层节

点数， ａ 是可以自取的任意值变量， 通常 ａ 的范围

可取 １～１０， 所以隐含层节点数的取值范围确定为

５～１３。 确定隐含层节点数的初始值为 ５， 然后由少

增多依次进行实验， 最终根据实验结果确定最优的

节点数。

２） 选择训练函数

因对数据预处理时将数据归一化到［０，１］之

间， 因此 Ｌｏｇ－ｓｉｇｍｏｉｄ 型函数被应用于输入层与隐

含层之间。 线性传递函数———Ｐｕｒｅｌｉｎ 型函数被应

用于隐含层和输出层之间。

３） 选取初始权值的

本研究选择将初始权值都设置为 ０。

４） 确定学习速率

学习速率太大， 系统将会非常不稳定； 学习速

率太小， 则会在保证误差范围的前提下使模型的训

练时间太长。 通过参考前人研究以及多次实验结果

的测试， 最终将学习速率确定为 ０􀆰 ０１。

５） 停止条件的确定

模型停止训练需要满足一定的条件， 通常有两

种方法。 一种方法是迭代次数达到设定的最大值时

训练停止， 还有一种方法是通过控制误差范围来作

为模型训练停止的条件， 只要有一种条件出现， 则

训练停止。 通常， 会有多个满足条件的网络可以被

训练出， 最终需要通过对结果进行分析， 然后从这

些网络中选择出一个最优的网络。 本研究选择将训

练目标最小均方误差设置为 ０􀆰 ０００１， 最大迭代次

数设置为１ ０００。

以上 ２） ～５） 中参数确定后将保持不变， 然

后针对每组数据集分别调节对应的隐含层节点数，

每设定一次隐含层节点数后都进行至少１ ０００次运

行。 经多次实验后， 发现在隐含层节点数为 ５ 时，

训练出的模型性能最好， 因此最终确定神经网络采

用 ９－５－１ 的拓扑结构。 最后， 采用训练出的 １０ 个

神经网络模型， 分别对测试集样本进行预测， 并计

算出每个模型对应测试集的校正决定系数 Ｒ２
ａｄｊｕｓｔｅｄ和

均方根误差 ＲＭＳＥ， 如表 ２ 所示。

表 ２　 每个神经网络模型的测试性能

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｔｅｓｔｉｎｇ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｅａｃｈ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｍｏｄｅｌ

模型

编号
Ｒ２

ａｄｊｕｓｔｅｄ ＲＭＳＥ
模型

编号
Ｒ２

ａｄｊｕｓｔｅｄ ＲＭＳＥ

１ ０􀆰 ５８ ７７􀆰 １ ６ ０􀆰 ６２ ３８􀆰 １

２ ０􀆰 ６５ ２８􀆰 ２ ７ ０􀆰 ７３ ２４􀆰 ６

３ ０􀆰 ８３ ２３􀆰 ４ ８ ０􀆰 ７５ ２９􀆰 ８

４ ０􀆰 ９１ １９􀆰 ８ ９ ０􀆰 ６４ ３１􀆰 ２

５ ０􀆰 ５５ ３０􀆰 １ １０ ０􀆰 ７０ ２６􀆰 ８

计算得出 １０ 个神经网络模型对应测试集的校

正决定系数 Ｒ２
ａｄｊｕｓｔｅｄ平均值为 ０􀆰 ７０， 拟合效果可以接

受。 特别是， 模型 ４ 对应测试集的校正决定系数约

为 ０􀆰 ９１， 均方根误差为 １９􀆰 ８， 拟合效果最为显著。

模型 ４ 对应测试集的拟合效果如图 １ 所示（因测试

集样本量较大， 全面展示将使图片清晰度不佳， 因

此仅选取部分样本量的拟合效果予以展示）。 从图 １

中可以看出， 大部分样本的预测值与实际值都非常

接近， 说明用该模型预测论文发表 １０ 年后的累计

被引次数是非常有效的。
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图 １　 神经网络模型对应部分测试集样本量的拟合结果

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｉｔｔｉｎｇ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｍｏｄｅｌ ｔｏ
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ Ｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ Ｔｅｓｔ Ｓｅｔ Ｓａｍｐｌｅｓ

　

一方面， 本研究在选择特征时综合了与论文创

新力和影响力相关的多方面特征， 且模型目标值选

择论文发表 １０ 年后的累计被引次数， 由此构建的

模型用来评价学术论文质量或科学价值是科学的；
另一方面， 本研究所构建的模型特征空间中， 每个

特征值的计算都最晚截止于论文发表后两年， 特别

是反映论文短期影响力的特征只选择了论文发表后

两年内获得的累计被引次数。 因此可以用于对发表

短期内成果的质量、 贡献或影响进行较为真实的判

断和衡量； 最后， 本研究选择 ＢＰ 神经网络算法进

行模型训练， 其很强的自学习和自适应能力， 可以

用于高效解决复杂的非线性拟合问题， 相较于传统

权重确定方法及其他很多机器学习算法， ＢＰ 神经

网络算法的拟合效果更优。 因此， 本研究所构建的

基于 ＢＰ 神经网络模型的论文评价模型是合理的、
科学的， 具有很强的应用价值。

５　 结　 论

学术论文的科学价值自其出版之日起就已形成，

但只有随长时间的科学发展其科学价值才能得以充

分体现。 而在国内外科学事业的许多管理与决策中，
为衡量学者当前的科研水平与学术贡献， 通常特别

注重对学者最近几年内发表论文科学价值的评价。
为此， 本研究尝试基于论文发表两年内的特征（有
些特征甚至早于论文发表前）并采用不同的机器学

习算法构建适用于在论文发表早期评价其科学价值

的模型。 研究表明， 基于论文发表两年内的特征可

以训练出较为精确地评价论文科学价值的模型， 且

训练出的神经网络模型的拟合效果非常显著。 此外，
尽管学术论文的科学价值是由其研究内容决定的，
但本研究证明通过论文的关联特征也可以较为准确

地对其进行评价， 包括论文自身特征、 期刊特征、
作者特征和引文特征。 在评价学术论文时， 这些特

征并非单独起作用， 而是综合且非线性地起作用。
本研究也有一定的局限性。 第一， 本研究将论

文发表 １０ 年后的累计被引次数作为评价论文科学

价值的目标值， 无法完全等价于论文的科学价值。
后续将探索采用无监督机器学习算法构建论文评价

模型， 以提高评价结果的说服力。 第二， 在构建评

价模型时只针对图书情报学科论文进行了研究， 因

此研究结论并非一定适用于所有学科， 特别是自然

学科。 后续将继续尝试在其他学科上做试验， 力求

构建出适用于所有学科或至少在多个社会科学学科

中可通用的论文评价模型。

参 考 文 献

［１］ 田贤鹏． 高校教师学术代表作制评价实施： 动因、 挑战与路径

［Ｊ］ ． 中国高教研究， ２０２０， （２）： ８５－９０．

［２］ Ｒａａｎ Ａ Ｆ Ｊ． Ｓｌｅｅｐｉｎｇ Ｂｅａｕｔｉｅｓ ｉｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ［ Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｔｏｍｅｔｒｉｃｓ，

２００４， ５９ （３）： ４６７－４７２．

［３］ Ｓｅｇｌｅｎ Ｐ Ｏ． Ｗｈｙ ｔｈｅ Ｉｍｐａｃｔ Ｆａｃｔｏｒ ｏｆ Ｊｏｕｒｎａｌｓ Ｓｈｏｕｌｄ Ｎｏｔ Ｂｅ Ｕｓｅｄ ｆｏｒ

Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ［Ｊ］． ＢＭＪ， １９９７， ３１４ （７０７９）： ４９８－５０２．

［４］ 刘明． 同行评议刍议 ［Ｊ］ ． 科学学研究， ２００３， ２１ （６）： ５７４－

５８０．

［５］ Ｙｏｇａｔａｍａ Ｄ， Ｈｅｉｌｍａｎ Ｍ， Ｏ􀆳Ｃｏｎｎｏｒ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ａ Ｓｃｉｅｎ⁃

ｔｉｆｉｃ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ􀆳ｓ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ａｎ Ａｒｔｉｃｌｅ ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ， ２０１１： ５９－６０４．

［６］ 杨建林， 钱玲飞． 基于关键词对逆文档频率的主题新颖度度量

方法 ［Ｊ］ ． 情报理论与实践， ２０１３， ３６ （３）： ９９－１０２．

［７］ Ｙｕ Ｔ， Ｙｕ Ｇ， Ｌｉ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｃｉｔａｔｉｏｎ Ｉｍｐａｃｔ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ

Ｐａｐｅｒｓ Ｕｓｉｎｇ Ｓｔｅｐｗｉｓｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｔｏｍｅｔｒｉｃｓ，

２０１４， １０１： １２３３－１２５２．

［８］ Ｇａｚｎｉ Ａ， Ｄｉｄｅｇａｈ Ｆ． Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｔｙｐｅｓ ｏｆ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｏｌ⁃

ｌａｂｏｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｉｔａｔｉｏｎ Ｉｍｐａｃｔ： Ａ Ｃａｓｅ Ｓｔｕｄｙ ｏｆ Ｈａｒｖａｒｄ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ􀆳ｓ

Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｔｏｍｅｔｒｉｃｓ， ２０１１， ８７： ２５１－２６５．

［９］ Ｌｉｕ Ｃ Ｌ， Ｓｈｅｎｇ Ｎ Ｈ． Ａ Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ Ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ Ｃｉｔｅｄ

Ｔｉｍｅｓ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｓｃｏｒｅ ｏｆ Ｄａｔａ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｐａｐｅｒｓ ［Ｊ］ ． Ｄａｔｅ

Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍｅｔｒｉｃｓ， ２０２２， ２： ５５－６７．

［１０］ Ｙａｎ Ｒ， Ｔａｎｇ Ｊ， Ｌｉｕ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｃｉｔａｔｉｏｎ Ｃｏｕｎｔ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ： Ｌｅａｒｎ⁃

ｉｎｇ ｔｏ Ｅｓｔｉｍａｔｅ Ｆｕｔｕｒｅ Ｃｉｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ［Ｊ］ ． Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ ｔｈｅ ２０ｔｈ ＡＣＭ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｋｎｏｗｌ⁃

ｅｄｇｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ （ｐｐ􀆰 １２４７－１２５２） ． Ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｔ ｔｈｅ ＣＩＫＭ 􀆳１１：

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅ⁃

ｍｅｎｔ， Ｇｌａｓｇｏｗ Ｓｃｏｔｌａｎｄ， ＵＫ： ＡＣＭ， ２０１１．

［１１］ Ｍａ Ａ， Ｌｉｕ Ｙ， Ｘｕ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａ Ｄｅｅｐ － ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｂａｓｅｄ Ｃｉｔａｔｉｏｎ

—６７１—

２０２４ 年 ２ 月

第 ４４ 卷第 ２ 期
现 代 情 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｄｅｒｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｆｅｂ．， ２０２４

Ｖｏｌ􀆰 ４４　 Ｎｏ􀆰 ２



Ｃｏｕｎｔ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ Ｐａｐｅｒ Ｍｅｔａｄａｔａ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｆｅａｔｕｒｅｓ

［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｔｏｍｅｔｒｉｃｓ， ２０２１， １２６ （８）： ６８０３－６８２３．

［１２］ 任海英， 王德营， 等． 主题词组合新颖性与论文学术影响力

的关系研究 ［Ｊ］ ． 图书情报工作， ２０１７， （９）： ８７－９３．

［１３］ Ｂｏｓｑｕｅｔ Ｃ， Ｃｏｍｂｅｓ Ｐ． Ａｒｅ Ａｃａｄｅｍｉｃｓ Ｗｈｏ Ｐｕｂｌｉｓｈ Ｍｏｒｅ Ａｌｓｏ

Ｍｏｒｅ Ｃｉｔｅｄ？ Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔｓ ｏｆ Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｉｔａｔｉｏｎ

Ｒｅｃｏｒｄｓ ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｔｏｍｅｔｒｉｃｓ， ２０１３， ９７： ８３１－８５７．

［１４］ Ｗｅｉｓ Ｊ Ｗ， Ｊａｃｏｂｓｏｎ Ｊ Ｍ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｇｒａｐｈ Ｄｙｎａｍ⁃

ｉｃｓ Ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａｎ Ｅａｒｌｙ Ｗａｒｎｉｎｇ ｏｆ Ｉｍｐａｃｔｆｕｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ［ Ｊ］ ． Ｎａｔｕｒｅ

Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２１．

［１５］ Ａｂｒｉｓｈａｍｉ Ａ， Ａｌｉａｋｂａｒｙ Ｓ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ Ｃｉｔａｔｉｏｎ Ｃｏｕｎｔｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ

Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒ⁃

ｍｅｔｒｉｃｓ， ２０１９， １３： ４８５－４９９．

［１６］ 赵蓉英， 郭凤娇， 谭洁． 基于 Ａｌｔｍｅｔｒｉｃｓ 的学术论文影响力评价

研究———以汉语言文学学科为例 ［Ｊ］． 中国图书馆学院， ２０１６，

４２ （１）： ９６－１０８．

［１７］ Ｒｕａｎ Ｘ， Ｚｈｕ Ｙ， Ｌｉ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ Ｃｉｔａｔｉｏｎ Ｃｏｕｎｔｓ ｏｆ

Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐａｐｅｒｓ Ｖｉａ ａ ＢＰ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒ⁃

ｍｅｔｒｉｃｓ， ２０２０， １４ （３）： １０１０３９．

［１８］ Ｗａｎｇ Ｍ， Ｙｕ Ｇ， Ａｎ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｏｆ Ｆａｃｔｏｒｓ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ Ｉｍｐａｃｔ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ Ｓｏｆｔ Ｆｕｚｚｙ Ｒｏｕｇｈ Ｓｅｔ Ｍｏｄｅｌ ［ Ｊ］ ． Ｓｃｉ⁃

ｅｎｔｏｍｅｔｒｉｃｓ， ２０１２， ９３： ６３５－６４４．

［１９］ Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ Ｄ Ｅ， Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ Ｅ， Ｗｉｌｌｉａｍｓ Ｒ Ｊ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ⁃

ｔｉｏｎｓ Ｂｙ Ｂａｃｋ－ｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇ Ｅｒｒｏｒｓ ［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ， １９８６， ３２３ （６０８８）：

５３３－５３６．

［２０］ Ｗｏｎｇ Ｔ Ｃ， Ｃｈａｎ Ａ Ｈ Ｓ． Ａ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ－ｂａｓｅｄ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

ｏｆ Ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ Ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ Ｄｅｓｉｇｎ Ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ

Ｕｓｅｒｓ􀆳 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ Ｒｅ⁃

ｓｅａｒｃｈ， ２０１５， ５３ （１３）： ４０５０－４０６７．

［２１］ Ｌｅｅ Ｓ， Ｃｈｏｅｈ Ｊ Ｙ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ Ｈｅｌｐｆｕｌｎｅｓｓ ｏｆ Ｏｎｌｉｎｅ Ｒｅｖｉｅｗｓ

Ｕｓｉｎｇ Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］ ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ

ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１４， ４１ （６）： ３０４１－３０４６．

［２２］ 贺婉莹． 基于机器学习的论文学术创新力评价研究 ［Ｄ］ ． 南

京： 南京大学， ２０１９．

［２３］ 胡泽文， 周西姬． 基于 ＢＰ 神经网络和 ＭＩＶ 算法的高价值专

利预测与影响因素分析 ［Ｊ ／ ＯＬ］ ． 信息资源管理学报． ｈｔｔｐｓ： ／ ／

ｌｉｎｋ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ ／ ｕｒｌｉｄ ／ ４２．１８１２．ｇ２．２０２３１０２５．２２３０．００４．

（责任编辑： 郭沫含）
􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎􀥎
（上接第 １５９ 页）
［５］ Ｆｒｅｓｎｅｄａ Ｊ Ｅ， Ｇｅｆｅｎ Ｄ． Ｇａｚｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ Ｓｔａｒｓ ｉｓ Ｎｏｔ Ｅｎｏｕｇｈ， Ｌｏｏｋ

ａｔ ｔｈｅ Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｗｏｒｄ Ｅｎｔｒｏｐｙ， Ｔｏｏ！ ［ Ｊ］ ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＆ ＡＭＰ；

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０２０， ５７ （８）： １０３３８８．

［６］ 卢国强， 黄微， 刘毅洲． 群体极化视域下突发事件网络舆情极

端观点识别研究 ［Ｊ］ ． 情报资料工作， ２０２３， ４４ （１）： ４２－５１．

［７］ Ｙａｎｇ Ｃ， Ｇａｏ Ｂ， Ｙａｎｇ Ｊ． Ｏｐｔｉｏｎ Ｐｒｉｃｉｎｇ Ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

［Ｊ］ ． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１６， １９ （２）： １４７－１６４．

［８］ Ｓｍａｌｅｓ Ｌ Ａ． Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ Ｎｅｗｓ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｉｎ

Ｇｏｌｄ Ｆｕｔｕｒｅｓ ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｍａｒｋｅｔｓ， Ｉｎ⁃

ｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ ＆ Ｍｏｎｅｙ， ２０１５， ３４： １６１－１７２．

［９］ Ｇｏｎｇ Ｘ， Ｌｉｎ Ｂ． Ｔｈｅ Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ Ｉｎｖｅｓｔｏｒ

Ｆｅａｒ Ｇａｕｇｅ ｆｏｒ Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｒｕｄｅ Ｏｉｌ Ｆｕｔｕｒｅｓ Ｍａｒ⁃

ｋｅｔ ［Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， ２０１８， ７４： ３７０－３８６．

［１０］ Ｌｉｎ Ｃ Ｂ， Ｃｈｏｕ Ｒ Ｋ， Ｗａｎｇ Ｇ Ｈ Ｋ． Ｉｎｖｅｓｔｏｒ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎｄ Ｐｒｉｃｅ

Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ： Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｐｒｉｃｉｎｇ Ｄｙｎａｍｉｃｓ Ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ Ｆｕ⁃

ｔｕｒｅｓ ａｎｄ Ｓｐｏｔ Ｍａｒｋｅｔｓ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂａｎｋｉｎｇ ＆ａｍｐ； Ｆｉｎａｎｃｅ，

２０１８， ９０： １７－３１．

［１１］ Ｓｅｏ Ｓ Ｗ， Ｋｉｍ Ｊ Ｓ． Ｔｈｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ Ｏｐｔｉｏｎ－ ｉｍｐｌｉｅｄ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｉｎｖｅｓｔｏｒ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ［ Ｊ］ ．

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂａｎｋｉｎｇ ＆ ＡＭＰ； Ｆｉｎａｎｃｅ， ２０１５， ５０： １０６－１２０．

［１２］ Ｂｌｅｉ Ｄ Ｍ， Ｎｇ Ａ Ｙ， Ｊｏｒｄａｎ Ｍ Ｉ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ａｌｌｏｃａ⁃

ｔｉｏｎ ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２００３， ３ （ ４ ／

５）： ９９３－１０２２．

［１３］ Ｇａｏ Ｙ Ｂ， Ｙａｎｇ Ｌ Ｙ， Ｈｕ Ｗ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｄｏｍａｎｉａｌ Ｍｉ⁃

ｃｒｏｂｌｏｇ Ｔｏｐｉｃ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＨＤＰ Ｍｏｄｅｌ ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎ⁃

ｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１８， ５： １３２－１４５．

［１４］ 刘熠． 微博舆情信息受众的参与行为拟合与靶向引导研究

［Ｄ］ ． 长春： 吉林大学， ２０２０．

［１５］ 庞庆华， 董显蔚， 周斌， 等． 基于情感分析与ＴｅｘｔＲａｎｋ 的负面在

线评论关键词抽取 ［Ｊ］． 情报科学， ２０２２， ４０ （５）： １１１－１１７．

［１６］ 陈同辉， 鞠荣华． 中国商品期货市场价格发现能力及影响因

素研究 ［Ｊ］ ． 价格理论与实践， ２０２１， （８）： １１８－１２２．

［１７］ Ｗａｎｇ Ｓ， Ｃｈｅｎ Ｚ Ｙ， Ｌｉｕ Ｂ． Ｍｉｎｉｎｇ Ａｓｐｅｃｔ－Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｏｐｉｎｉｏｎ Ｕ⁃

ｓｉｎｇ ａ Ｈｏｌｉｓｔｉｃ Ｌｉｆｅｌｏｎｇ Ｔｏｐｉｃ Ｍｏｄｅｌ ［Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ⁃

ｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ Ｃｏｎｆｅｒ⁃

ｅｎｃｅｓ Ｓｔｅｅｒｉｎｇ Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ， ２０１６．

［１８］ Ｓｈａｍｓ Ｍ， Ｂａｒａａｎｉ－Ｄａｓｔｊｅｒｄｉ Ａ． Ｅｎｒｉｃｈｅｄ ＬＤＡ （ＥＬＤＡ）： Ｃｏｍ⁃

ｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｗｏｒｄ Ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ Ａ⁃

ｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ Ａｓｐｅｃｔ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａ⁃

ｔｉｏｎｓ， ２０１７， ８０： １３６－１４６．

［１９］ Ｍｉｍｎｏ Ｄ Ｍ， Ｗａｌｌａｃｈ Ｈ Ｍ， Ｔａｌｌｅｙ Ｅ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ Ｓｅ⁃

ｍａｎｔｉｃ Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｉｎ Ｔｏｐｉｃ Ｍｏｄｅｌｓ ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１１

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

ＥＭＮＬＰ ２０１１， ２７－３１ Ｊｕｌｙ ２０１１， Ｊｏｈｎ ＭｃＩｎｔｙｒｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｃｅｎ⁃

ｔｒｅ， Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ， ＵＫ， Ａ ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ＳＩＧＤＡＴ， ａ Ｓｐｅｃｉａｌ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ

Ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＬ． Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，

２０１１．

（责任编辑： 郭沫含）

—７７１—

２０２４ 年 ２ 月

第 ４４ 卷第 ２ 期
基于 ＢＰ 神经网络的学术论文评价模型研究

ｗｗｗ．ｘｄｑｂ．ｎｅｔ
Ｆｅｂ．， ２０２４

Ｖｏｌ􀆰 ４４　 Ｎｏ􀆰 ２


