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摘　要: 传统文献特征提取方法通常依赖于单一维度的领域特征, 难以准确预测细化的文献研究领域关联程度. 细
化的关联程度预测要求提取极高精度的领域关联特征, 但在多维度提取过程中很容易出现过平滑问题, 进而导致错

误的领域关联程度预测, 使得量化精度较低. 为解决上述问题, 本文提出了一种基于多维特征融合的文献研究领域

关联程度量化方法. 首先, 在传统 Doc2Vec模型提取文献语义内容特征的基础上, 构建多个关联维度图并赋予相应

权重, 以提高结构关联特征的全面性. 其次, 在图学习模块中引入多通道传播策略和自适应聚合机制, 通过优化节点

关联特征的聚合方式, 缓解了传统 GCN的过平滑问题, 从而实现不同文献间精确的研究领域关联. 最后, 通过构建

覆盖学者多维关联特征向量空间的最小 n 维球模型, 定量评估跨领域学者科研能力. 在大规模真实文献数据集上的

实验结果表明, 该方法的带误差容限准确率 (tolerance-aware accuracy, TAA) 达到 0.68, 比 Doc2Vec、GCN 和

Sentence-BERT模型分别高出 0.67、0.08和 0.02, 且在不同的图神经网络模型中性能波动较小, 证明了所提方法在

精度和稳定性方面均优于近年主流的基线模型.
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Abstract: Traditional literature feature extraction methods typically rely on single-dimensional domain features, making it
difficult to accurately predict the relatedness of fine-grained literature research domains. The multi-dimensional extraction
process often faces the over-smoothing problem, leading to inaccurate predictions of relatedness and lower quantization
accuracy. To address these issues, a method is proposed to quantify the relatedness of literature research based on multi-
dimensional feature fusion. First, based on the traditional Doc2Vec model for extracting semantic content features from
literature, multiple related dimension graphs are constructed and assigned corresponding weights to enhance the
comprehensiveness of structural related features. Second, a multi-channel propagation strategy and adaptive aggregation
mechanism are incorporated into the graph learning module, which mitigates the over-smoothing problem in traditional
GCN by optimizing the aggregation of related node features, thus enabling precise domain-relatedness prediction among
different literature. Finally, a minimum n-dimensional sphere model is constructed to cover the multi-dimensional related

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
2025,34(6):146−157 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009902] [CSTR: 32024.14.csa.009902] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金 (L2324126)
收稿时间: 2024-11-10; 修改时间: 2025-01-21; 采用时间: 2025-02-18; csa在线出版时间: 2025-04-30
CNKI网络首发时间: 2025-05-06

146 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

mailto:202212490717@nuist.edu.cn
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9902.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9902.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9902.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9902.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9902.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9902.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9902.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9902.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009902
https://cstr.cn/32024.14.csa.009902
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


feature vector space of scholars, enabling the quantitative evaluation of cross-domain scientific research abilities.
Experimental results on a large-scale real literature dataset show that the tolerance-aware accuracy (TAA) of the proposed
method reaches 0.68, outperforming Doc2Vec, GCN, and Sentence-BERT models by 0.67, 0.08, and 0.02, respectively.
Moreover, the performance fluctuation across different graph neural network models is minimal, demonstrating that the
proposed method outperforms mainstream baseline models in terms of both accuracy and stability.
Key words: multi-dimensional feature fusion; literature research; assessing relatedness; feature extraction; scientific
research evaluation

文献研究领域的关联度是指在某研究领域内, 不
同子研究领域知识的彼此关联程度. 面对海量的学术

文献资源, 对文献领域的关联度评估是实现精准信息

检索、知识管理和跨学科研究[1]的基础. 不仅可以借此

帮助信息专业人员进行信息管理, 提高文献分类的准

确性, 提供更加个性化的文献推荐服务给用户, 还可以

帮助研究人员快速锁定最相关研究资料, 加速科研进

程和推动跨学科研究发展.
目前, 文献的领域关联度评估主要分为基于潜在

狄利克雷分布 (latent Dirichlet allocation, LDA)模型和

基于向量空间模型 (vector space model, VSM)两种. 基
于 LDA模型的评估是将主题建模[2]揭示文献集的主题

结构, 根据文献的主题分布得到其特定领域之间的关

联 ,  这是一种粗粒度的关联度评估方法; 基于 VSM
模型的评估主要基于特征工程, 通过从文献的元数据

如标题、摘要、关键词等构建文献的特征向量, 利用

文献向量的余弦相似度[3]或欧氏距离[4]来计算领域关

联度, 该方法使用文本直接获取的领域特征计算领域

关联度, 但难以处理深层次语义理解和高维向量表示

稀疏[5]问题, 导致结果偏差、缺乏可解释性.
随着词嵌入模型技术和深度学习技术的发展, 研

究人员提出了许多新方法, 包括基于 Doc2Vec和 BERT
等词嵌入模型, 以及卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN)、循环神经网络 (recurrent neural network,
RNN)等深度学习方法, 专注于文献内容的领域特征直

接提取, 以提高文本内容表示质量. 然而, 这类方法通

常忽略了文献间存在的关联结构特征在领域关联度计

算中的作用. 近年来, 图神经网络 (graph neural network,
GNN)在文献领域分类[6]、文本相似度分析[7]和推荐系

统[8]等方面取得了显著进展, 由于其引入了基于图结构

的信息融合机制, 有效结合文本语义内容与关联结构

信息, 显著提升了文本嵌入质量. 尽管如此, 当前的方

法大多仅采用单图结构, 缺乏对多图特征融合[9]的深入

探索, 无法充分挖掘文献之间的多维关联信息. 此外,
在精细化关联度预测、跨学科能力评估等细粒度应用

场景中, 现有方法的预测精度和解释性仍存在不足.
为了解决现有技术的上述局限性, 本文提出了一

种基于多维特征融合的文献领域关联程度量化方法.
相比现有的最优方法, 本文在多维特征融合、细致关

联程度预测以及跨领域学者科研能力评估方面取得了

显著提升. 本文主要贡献如下.
(1) 为了解决传统图神经网络模型仅依赖单图结构

提取文献领域的直接特征局限性, 本文提出一种多维特

征融合方法. 通过整合文献特征的不同维度, 构建多图

结构提取更丰富的关联特征. 引入的多通道传播策略和

自适应特征聚合机制能够有效缓解传统 GCN中的过平

滑问题, 显著提高关联程度量化的预测精度与稳定性.
(2) 为了解决传统评估方法难以区分细微差异的

学科交叉和领域模糊问题, 本文通过构建专门设计的

回归模型, 预测更加细致的领域关联程度. 同时, 采用

带误差容限的准确率 (TAA) 衡量模型的有效性, 能够

在不同精度要求下更精确地评估模型的表现, 进一步

提高方法的实用性.
(3) 提出一种跨领域学者科研能力评估方法, 基于

领域关联程度量化和最小 n 维球数学模型, 通过在多

维特征向量空间中进行分析, 实现对跨领域学者科研

能力的定量评估.
在真实数据集上的实验结果表明, 本文方法对比

基线方法具有较高的预测正确性, 通过广泛的实验分

析证明了该方法的有效性. 

1   相关工作 

1.1   基于 LDA 的领域关联度计算

基于 LDA 的计算方法通过对文档集进行主题建
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模, 得到每篇文档的主题分布和主题的词分布, 捕捉文

档在主题层面的深层次关联. 如 Rortais等人[10]对媒体

语料库使用 LDA模型发现与语料库相关的主题后, 采
用聚类分析来确定文档与特定领域之间的关联. 廖列

法等人[11]则是利用 LDA 生成的主题分布计算文本之

间的相似度. 这些方法为文献间领域关联的量化分析

提供了视角, 但由于主题边界不清晰、主题解释难等

主题模糊性[12]问题, 导致模型评估结果缺乏一定的可

解释性. 

1.2   基于 VSM 的领域关联度计算

通过对文本特征向量在向量空间 (VSM) 中位置

的比较, 能够实现特定领域间相关性计算. 当前研究多

集中于优化文本特征提取, 以提高文本相似性计算的

精度. 例如, Hanifi等人[13]使用 Doc2Vec模型提取科学

论文的文本特征, 并采用余弦相似度计算不同问题的

相关性, 从而加速了科学数据的收集过程. 相较于传统

的 TF-IDF或词袋模型, Doc2Vec在捕捉文档整体语义

方面具有一定优势, 但其主要依赖词汇间的重叠, 忽视

了上下文深层次语义关系, 因此难以全面反映不同文

档间的语义关联.
近年来, BERT等预训练模型凭借其对上下文的高

度敏感性和多层次语义表达能力, 显著提升了文本特

征提取的深度和准确性. 基于实际应用需求, 研究者们

进一步改进了 BERT 模型.例如, Sentence-BERT[14]提

出了生成固定长度的句子嵌入向量, 并通过距离度量

快速计算句子相似度, 大幅提高了处理效率和准确性;
于润羽等人[15]则采用孪生网络架构, 缓解了 BERT 的

各向异性问题, 提升了对会议论文间相似度评估的性

能. 这些 BERT 改进方法目前已被广泛应用于相似度

计算和领域分类任务, 被认为是目前优化文本特征提

取的先进技术. 然而, 这些方法大多侧重于单一领域内

的文本内容特征提取, 未能深入分析跨领域文献之间

的关联模式, 在应对文献间跨领域关联度的精细化量

化任务时, 表现仍存在一定的局限性. 

1.3   图神经网络

由于 RNN、CNN 等神经网络难以处理长距离依

赖和非连续语义问题, 图神经网络通过捕捉整个图结

构中的关联关系, 有效学习节点与其邻居特征, 缓解了

传统神经网络在关联特征提取上的局限性 .  Yao 等

人[16]利用 GCN在异构图上学习文档嵌入, 不仅考虑了

文本内部的词序信息, 还通过节点连接体现了文档间

的引用、主题或语义关联为领域关联特征提取提供了

全新视角. 然而这种方法主要依赖单图结构, 忽略了文

献特征的不同维度, 在对精细化的关联度进行量化时

容易导致关键信息丢失.
此外, 传统的 GCN 学习节点特征时容易出现平

滑问题[17], 因此许多学者对其节点特征聚合操作进行

改进, 提出多种变体 GCN, 如 GraghSAGE[18]和 GAT[19]

等. GraphSAGE 通过采样邻居节点并聚合其特征, 实
现了对大规模图的有效处理; GAT 则引入了注意力机

制, 使模型能够自适应地关注重要的邻居节点, 提高了

特征表示的质量. 尽管这些方法在领域分类任务中表

现较好, 但更倾向于对研究领域直接特征的提取, 而非

有效捕获跨图的关联特征, 限制了模型在精细、复杂

的领域关联程度判断上的表现. 

1.4   跨领域学者科研能力评估

尽管学科交叉在科学研究中的重要性愈加明显,
但目前针对跨领域学者科研能力评估的研究相对较少.
现有研究往往侧重于引用关系[20]、合著关系[21]或学科

标签等单一类型的分析, 难以全面评估学者实际的跨

领域科研能力. 例如, 王凯等人[22]通过结合论文引用与

学者合著信息, 拓展了跨领域内学术影响力的传播路

径, 提高了影响力评价的准确性; 程孟夏等人[23]基于学

科标签从统计指标和网络结构上进行交叉领域影响力

分析, 在一定程度上反映了学者的跨领域科研情况. 然
而, 这类方法通常受到学术热点的影响导致结果不稳

定, 且主要关注学者影响力评价, 对跨领域学者科研能

力评估研究不足, 难以有效衡量学者在不同学科交叉

领域中的贡献. 

2   本文方法设计 

2.1   方法总体框架

本文提出的方法整体框架如图 1 所示, 主要包括

特征提取模块、图学习模块、关联度计算模块和跨领

域学者科研能力评估模块 4 个关键部分. 在特征提取

方面, 通过构建多个无向图提取多维度结构关联特征,
突破了传统方法中仅依赖单文本的内容对直接领域特

征提取的局限. 结合图学习模块, 在 GCN 层引入了多

通道传播策略与自适应聚合机制, 进一步增强了文献

间领域关联的表征能力. 最终, 通过高质量的文本嵌入

与最小 n 维球数学模型的结合, 实现了对跨领域学者

科研能力的评估.
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图 1    方法总体框架图

  

2.2   特征提取模块

G = (V,E)

在特征提取模块中, 使用 Doc2Vec 提取节点的单

个文本内容特征, 并且构建了多种图结构来捕捉文献

间的不同维度的关联关系. 这些图结构共同作为 GCN
特征融合的起始输入, 从而丰富了节点的特征表示. 具
体来说, 本文分别构建了 4 种关联关系图, 标题分词

图、共同关键词图、期刊名称关联图和领域分类关联

图并给予不同的边权重初值, 每个图关注文献关联的

一个特定方面. 其中每个图 定义如下.
节点 V: 代表了文献领域关联度研究中的文献, 每

个节点携带文献的基本信息 ,  如标题、关键词、摘

要、期刊信息等. 边 E: 表示文献间的关联, 边的权重

则反映了该类型关联的强度.
在标题分词图中, 如果两篇文献的标题分词后存

在交集, 即它们之间至少有一个分词关联, 则在对应节

点间构建边. 将边的初始权重设置为两篇文献标题的

相同分词个数, 这不仅量化了标题的相似性, 也提取了

隐含的文献间领域关联性信息; 在共同关键词图中, 基
于文献的关键词列表, 当两篇文献出现同一个关键词

时, 将它们在图中通过边相连. 边的权重设置为相同关

键词的个数, 借此表示关键词在领域关联表达的重要

性. 同上, 在期刊名称关联图和领域分类关联图中, 若
文献发表在同一学术期刊或属于同一个中图分类号时

则建立边且权重设置为 1, 以此反映文献所属期刊、领

域分类信息对领域关联的贡献度. 

2.3   图学习模块

该模块提供一种多图特征融合框架作用于 GCN
模型, 旨在有效提升文献领域关联特征的学习能力. 该
框架通过引入多通道特征传播机制和自适应特征聚合

策略, 提升模型在处理复杂领域关联时的学习效果.
与传统 GCN模型通常依赖单一图结构进行节点特

征传播的做法不同, 本文设计的图学习模块通过引入多

个图结构 (即多通道)并行传播特征, 允许信息在不同图

结构之间互补与融合. 这种多通道特征传播机制使得模

型能够在多层次上获取文献间的多维度信息, 并逐步提

取更高阶的领域关联特征. 特别是在处理跨学科领域的

知识融合时, 该机制能够展示其显著优势. 基于该机制

下, 本文提出计算节点特征向量的方法, 如式 (1)所示.

H(l+1)
fusion =Φ

(
f1(l), f2(l), f3(l), f4(l)

)
(1)

fi(l) i其中,  表示第 个图的 GCN 节点特征的更新过程,

计算方法如式 (2)所示[24].

fi(l) = ReLU
(
D̃−1/2

i ÃiD̃
−1/2
i H(l)W(l)

)
(2)

l H(l)

Ã

D̃ Ã W(l) ReLU

fi(l) Φ

l+1

H(l+1)
fusion

在第 层, 节点特征矩阵 通过信息传播与更新

过程从多个图结构中得到,  为加上自环的邻接矩阵,
为 的度矩阵,  为权重矩阵,  为激活函数.

每个图结构的节点更新过程由 表示, 而 是用于特

征聚合的操作符, 最终在第 层进行特征融合, 生成

新的特征矩阵 .

为了进一步缓解在精细化关联程度量化任务中,
由特征范围变化导致的节点特征聚合过平滑问题, 本
文系统性地对比了多种聚合策略, 最终选择求和聚合

操作以自适应平衡不同图结构特征的关联贡献. 与平

均、最大和最小池化等方式相比, 求和聚合在保留不

同图结构特征贡献方面更具优势. 其不仅有效规避了

特征幅度缩小及对异常值的敏感性问题, 还确保了各

图结构特征在不同关联维度上的均衡贡献. 同时, 求和

聚合在特征融合过程中保持了特征的完整性和多样性,
形成了一种自适应特征聚合策略, 使得该多图特征融

合框架具有广泛适用性, 能够灵活应用于多种图神经

网络架构, 满足跨学科领域知识关联与特征聚合的需

求.其多图特征融合框架的节点学习过程如图 2所示.
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图 2    多图特征融合学习不同领域关联特征

  

2.4   关联度计算模块

该模块通过处理图学习模块输出的领域关联特征

的文本嵌入, 并基于此计算文献间的研究领域关联度.
具体而言, 多维特征融合下的 GCN在每一轮训练后输

出最终特征聚合后的文档向量, 利用得到的文档高质

量嵌入向量, 采用欧氏距离计算文献间的领域相关性,
通过模型逐轮迭代训练优化文献特征向量, 实现对文

献领域关联程度更加精确地量化分析. 其中每对文献

向量之间的欧氏距离的计算公式如下:

d(x,y) =

√√ n∑
i=1

(xi− yi)2 (3)

xi yi

d(x,y)

其中,  和 是空间中两个点在第 i 个维度上的坐标.
将 作为文献间关联程度量化的预测值, 用于和实

际关联程度进行比较, 为后续分析提供依据. 

2.5   跨领域学者科研能力评估模块

V = {v1,v2, · · · ,vm} vi

v

v

该模块在关联度量化方法基础上, 结合最小 n 维

球数学模型, 提供一种新的跨领域学者科研能力评估

方法. 将学者发表的所有文献的特征向量整合成一个

集合 , 其中每个特征向量 表示一篇

文献的特征. 使用特征向量均值 作为最小 n 维球的球

心, 由于这些向量是经过迭代优化后的关联特征增强

向量, 即 在多维关联特征向量空间中表示学者所有文

献的中心位置, 反映了学者在不同领域之间的交叉研

究情况. 其特征向量均值计算公式如下:

v =
1
m

m∑
i=1

vi (4)

通过计算所有特征向量到特征向量均值的最大欧

氏距离作为半径 R, 代表其覆盖整个多维关联特征向

量空间的最小 n 维球. 其半径 R 计算如下:

R =max(d (vi,v)) (5)

最后, 对每位学者抽取所有发表的文献重复上述

步骤, 生成每位学者的最小 n 维球模型. 通过直观比较

不同学者的最小 n 维球体积, 体积越大, 表明该学者的科

研领域越广泛, 跨领域科研能力越强. 其体积计算如下:

Vn =
πn/2Rn

Γ (n/2+1)
(6)

Γ其中,  为伽马函数, 当 n 为整数时可转化为阶乘函数.
通过从多维关联特征向量空间构建最小 n 维球对学者

能力进行定量评估. 值得注意的是, 这种方法适用于研

究领域分布符合典型特征的学者. 具体来说, 为了确保

特征向量均值和最小 n 维球模型的有效性, 以下关键

假设被提出并讨论.
(1) 数据分布的代表性: 学者的研究成果在多维关

联特征向量空间中的分布应具有代表性, 能够反映其

主要研究领域的特征.
(2) 异常值的影响较小: 大多数文献特征向量应集

中在合理的范围内, 仅有少量或没有极端异常值, 以避

免这些异常值对模型结果产生显著影响.
(3) 对于符合上述假设条件的学者, 最小 n 维球体

积能够有效反映其科研领域的广泛性和跨领域科研能

力. 然而, 对于研究领域分布极不均匀或存在大量异常

值的学者, 可能需要进一步的数据预处理或必要时采

用人工判断方法来确保结果的准确性和可靠性. 

2.6   量化方法步骤

本文提出的关联度量化方法具体步骤如算法 1所示.

算法 1. 基于多维特征融合的领域关联度量化方法

输入: 文献数据集 N.
输出: 领域关联度 S.

1) 样本选择: 对 N 随机采样保证文献的领域关联度标签数据均衡分布;
2) 基于 Doc2Vec学习节点初始化特征;

G=(V, E)3) 构建领域关联关系图 , 其中 V 代表文献节点, E 代表不同

领域关联关系的边;
4) for (α, β) of N do:
5) 　分别将单篇文献元数据内容初始向量化为 α1, β1;
6) 　 if (α, β) in E1, E2, E3, E4:
7) 　 　(α11, β11), (α12, β12), (α13, β13), (α14, β14)=GCN(G, α1, β1)
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8) 　　 α2=Aggregating(α11, α12, α13, α14), β2=Aggregating(β11, β12, β13, β14);
9) 　 基于 GCN的多图特征聚合学习最终文档嵌入 α2, β2 ;
10)　通过欧氏距离计算两篇文献 (α2, β2)的领域关联度 S;
11) end for
12) 与标签对比, 评估量化方法有效性并通过网络反向传播更新参

数, 得到增强后的关联特征向量;
13) 基于上述步骤得到学者的文献特征向量, 构建覆盖每位学者多维

关联特征向量空间的最小 n 维球模型并计算体积 Vn;
14) 直观比较最小 n 维球体积, 评估学者的跨领域科研能力大小.
 

3   实验结果与分析 

3.1   数据集

实验所使用的数据集为万方收集的学术文献数据.
数据共包含 241 351 篇文献, 23 个类别 (A–W). 通过对

文献数据进行一系列预处理操作, 包括特征选择相关字

段, 去空值等保留文献数为 24 591, 在此基础上选择特

定领域 G类别下的文献, 然后为保证评估的公平性, 通
过随机采样得到子类别 G1–G8中图分类号前缀的文献

解决样本不平衡问题. 实验评估以文献对为单位, 最终

实验数据共 1 120条, 共 626 640对, 本文按照 8:2 分配

训练数据和测试数据, 详细的数据情况分布如图 3所示.
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图 3    样本比例分布图

  

3.2   评价指标

考虑大量人工标注的主观性且效率低等局限性,
通过算法利用文献的中图分类号的层级关联关系将领

域关联度标签自动划分为 0.25、0.5、0.75、1 代表文

献对之间不同的关联程度, 数值越高代表文献间的领

域关联程度越强, 本文设计的回归模型预测值为 0–1
之间的连续值, 采用 MSE 和 MAE 回归指标衡量模型

有效性.
由于这些标签表示为连续值范围内的离散等级,

传统的回归指标MSE和MAE虽然能够提供模型预测

与真实标签之间的偏差信息, 但它们无法直接反映出

模型对于这些特定等级分类的准确性. 此外, 考虑到领

域关联度量任务的实际应用场景, 往往并不需要绝对

精确到小数点后几位的预测值, 而是更关心预测值是

否落在了正确的等级范围内. 例如, 在实际应用中, 如
果一个文献对的真实关联度为 0.75, 而模型预测为

0.78, 如果误差范围为 0.1, 则这个预测应被视为正确,
因为它足够接近于 0.75这一等级.

这种在实际应用场景下使用容错意识的评估方式

已经在许多研究中广泛应用, 如 Halpern等人[25]引入了

“容忍等级 (tolerance tiers)”的概念, 通过选择合适的容

忍等级, 用户可以在保持可接受的准确性的前提下显

著降低机器学习云服务 API的延迟, 而 Johnson等人[26]

利用容错意识的仿真结果来比较设计空间中的不同容

错水平, 以提高系统的可靠性和性能. 因此为了更好地

描述方法的准确性, 本文采用 TAA (tolerance-aware
accuracy) 一个带误差容限的准确率来评估模型的性

能, 作为衡量关联度量化任务更灵活的评估指标. TAA
计算如式 (7)所示:

TAA =
1
N

N∑
i=1

I (ŷi,yi, ε) (7)

ŷ

y ε

ŷi yi

ε

假设有 N 个样本, 每个样本都有一个预测值 和一

个实际标签 , 允许的预测误差为 . 那么, 对于每一个

样本 i, 可以定义一个指示函数 I 来检查预测值是否在

允许的误差范围内. 在函数 I 中, 只有当 和 的误差

范围在 中才视为一次正确. 

3.3   实验设置

实验采用 Doc2Vec 词向量表示初始文献特征, 维
度为 100 生成的嵌入向量. 将 GCN 层数设置为 2 层,
训练的 epoch的次数设置为 800次, 隐藏层设置为 128
维, 输出维度为 64维, 学习率设置为 0.000 1, 正则化系

数设置为 0.000 5, dropout参数为 0.2, 采用 Adam优化

网络, 其余参数根据数据集而定. 

3.4   实验结果

(1) 与不同模型的实验对比

由于文献领域关联度量化是一个相对较新的研究

方向, 为了更全面地评估本文方法的有效性, 将目前几

种主流的文本特征提取模型作为基线, 包括词嵌入模

型 Doc2Vec 和未经过预训练的多图 GCN 以及预训练

模型 Sentence-BERT. 此外, 在本文提出的多维特征融

合框架下, 还采用了 GraphSAGE 和 GAT 等图神经网

络模型作为参照, 进一步验证本文方法的表现. 表 1展
示了本文方法与这些基线模型的实验效果对比.
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表 1    与不同模型的实验效果对比
 

Model MSE MAE TAA
Doc2Vec 0.098±0.002 0.255±0.001 0.011±0.005
GCN* 0.036±0.001 0.134±0.002 0.600±0.010

Sentence-BERT 0.060±0.001 0.168±0.001 0.660±0.002
GAT 0.047±0.004 0.150±0.001 0.667±0.001

GraphSAGE 0.045±0.002 0.143±0.002 0.672±0.002
本文方法 0.034±0.001 0.122±0.003 0.679±0.001

注: “*”表示文本向量为随机初始化
 

根据实验数据, 本文提出的方法在关联度量化任

务中的MSE、MAE和 TAA 指标上均表现出显著效果.
具体而言, 均方误差 (MSE) 从最高约 0.1 降低至 0.03
左右, 平均绝对误差 (MAE) 从最高约 0.25 降至 0.12
左右. 同时本文方法的 TAA 达到 0.68, 较 Doc2Vec、
GCN 和 Sentence-BERT 分别提升了 0.67、0.08 和

0.02. 尽管 MSE 和 MAE 可以衡量模型预测值与真实

值之间的误差大小, 但这些连续值指标不足以直接反

映模型在不同领域关联程度等级上的识别能力 ,  而
TAA 基于误差容限的概念, 不仅衡量了模型预测值与

真实值之间的误差, 还考虑了在一定范围内的误差可

接受性, 适用于不同精度评估需求, 提供了更具实用性

的性能衡量标准.
通过与基线模型对比, 发现采用多维特征框架下

的 GCN模型 (带有“*”表示文本向量为随机初始化)在
训练的初期, TAA 值约为 0.6, 表现出不错的准确率. 然
而, 随着训练的深入, 随机初始化的文本向量未能有效

捕捉文献节点的实际领域特征, 导致 TAA 值持续下降.
在同一实验中, Sentence-BERT模型展现了强大的文本

嵌入提取能力, 取得了较高的 TAA 值为 0.66, 相比之

下, 传统的 Doc2Vec词嵌入模型仅取得了 0.01的 TAA
值. 这一显著差异表明, Doc2Vec模型仅能提取单一文

本特征, 难以有效捕捉文本之间的上下文关系, 关联度

量化精度受到严重制约.
在实验中, 本文方法还通过对比在多维特征融合

框架下的图学习模块中, 采用不同的图神经网络模型

训练的表现. 发现其在 TAA 指标上表现接近, GCN 模

型为最高 0.68, GraphSAGE 和 GAT 模型的 TAA 指标

分别为 0.672和 0.667. 这样的稳定性表明, 本文方法的

多维特征融合框架在相同参数设置下, 模型的鲁棒性

较强, 准确率在不同网络结构间变化较小, 从而显著提

升关联度计算的精度与稳定性.
(2) 图神经网络在不同特征融合方式下的实验对比

将 GCN的多图特征融合方式分别为求和、平均、

最大和最小值池化时的实验, 测试集准确率随着训练

轮数的变化如图 4所示.
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图 4    不同特征融合方式下的模型性能
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从图 4 可以看出, 采用图 4(a) 求和作为多图特征

融合策略的准确率最高, 这是因为当 GCN聚合不同图

结构特征时使用平均方式减小了特征聚合的动态范围,
导致节点不能学习到充分的关联特征 ,  而当使用最

大、最小值作为特征融合方式时, 由于对关联特征数

值峰值的高度敏感性, 图节点特征不对齐或者不相关

则会导致其效果不佳.
从图 4(b) 可以看出, 模型在训练集和测试集上的

初始损失 loss 值较高、正确率较低, 这是因为在该特

征融合方式下特征范围扩大较慢, 可以观察到图中模

型在前 50轮正确率上升并不明显, 在经过一段时间训

练后模型正确率快速上升, 但最终也仅收敛在 0.26 左

右. 值得注意的是, 在图 4(c)和图 4(d)中使用最大、最

小值来融合多通道节点特征效果有着显著的区别, 最
大值融合虽然在训练初期正确率相对较高, 但该方式

导致模型出现了严重的过拟合现象, 随着训练轮次增

加正确率持续下降, 这是因为模型在训练初期误将局

部峰值、异常值等局部特征当作全局特征. 相反, 由于

最小值融合对异常值的敏感度较低, 更关注于数据中

的泛化模式, 在训练初期表现出较低的正确率, 但随着

训练的进行正确率在稳步上升.
ε(3) 模型在不同 下的实验对比

ε为选用合适的 误差作为模型评估的方式, 根据标

签中不同关联度等级间差异度为 0.25, 考虑到模型输

出精度的有效性, 将 0.125、0.1、0.075 分别作为模型

预测正确允许的误差范围的实验, 测试集正确率随着

训练轮数的变化如图 5所示.
随着允许的误差范围的增加, 显然模型的准确率

也在提高, 提升幅度在前 50轮较为明显, 在 50–150轮

正确率相对稳定, 150轮往后模型开始过拟合正确率有

所下降.
(4) 方法敏感性分析

为了探究采用不同方法进行关联度计算的有效性,
分别采用了欧氏距离和余弦相似度的度量方法进行实

验, 训练过程的损失变化及准确率随训练轮数的变化

如图 6所示.
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在对模型的有效性进行评估过程中, 当采用余弦相

似度作为度量标准时, 测试集的损失下降后仍有 0.3 左

右, 并且其准确率低于 0.1. 相较之下, 使用欧氏距离度

量能够提升模型性能, 达到较高正确率水平. 这是因为

尽管余弦相似度和欧氏距离均可用于衡量文献向量间

的领域关联程度, 但二者在相关性量化机制上存在本质

区别: 前者通过向量间夹角的余弦值评估方向一致性,
越相近则表明向量表示的领域间越相关; 后者则是通过

衡量两篇文献向量在多维特征空间中的距离量化相关

性, 距离越小则表明领域关联程度越高. 两种度量方法

主要区别为数值大小的敏感性. 通过实验对比发现, 采
用欧氏距离方法更适合本数据集的数据特点, 具体表现

为考虑特征向量模长及其在多维空间中的精确位置上,
模型的有效性显著优于仅考虑向量方向的一致性.
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图 6    不同关联度计算方法下的模型性能

 
 

3.5   可视化分析

本文对真实文献的研究结果进行了可视化分析.

实验案例为测试集中的 90 篇文献, 共涉及 3 个研究

领域.
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(1) t-SNE降维可视化

采用 t-SNE 降维方法对文献特征向量进行分析,
直观呈现其研究领域的分布情况. 通过对比训练前后

关联特征的分布变化, 如图 7所示, 验证了所提方法在

优化文献关联特征方面的有效性.
图 7展示了这些文献通过 t-SNE降维后的文献特

征向量在二维空间中的分布, 其中每个点表示一篇文

献, 编号代表文献 ID. 图中的不同颜色代表文献所属不

同的研究领域 (G1、G2 和 G3). 图 7(a) 显示了未经过

关联度量化方法训练的文献特征向量的空间分布情况,
发现文献大部分按研究领域聚集在一起, 但不同领域

的文献相对分散. 说明在未经过关联度量化方法训练

时, 文献研究领域之间的关系区分度较低, 尽管语义特

征提取能够部分区分不同领域的文献, 领域内文献之

间的关系较为明显, 但不同领域的文献缺乏有效的关

联特征提取.
 
 

−5
−3

−2

−1

0

1

2

3

4

5

−4 −3 −2
t-SNE Component 1

t-S
N

E 
Co

m
po

ne
nt

 2

−1 0 1 2

G1
G2
G3

−3

−6

−4

−2

0

2

−2 −1 0

t-SNE Component 1

(b) t-SNE Visualization (features_1)

t-S
N

E 
Co

m
po

ne
nt

 2

1 2 3 4

G1
G2
G3

(a) t-SNE Visualization (features_0)

Research domain Research domain

27 43

51
20

33 20 8

26
5

22
43

57

24
29

10
37

72

40

37
12 2

444

14
51

28

18

16 13
0

67
38

25 71
23 45 52 42

62

68

32

48 54
53 78

6584
61

39
5560

70
64

30
19 74 83 89

8786
63

76
50

80
31

73
88

81
69

59 49 66 82

41

11
21 17

15
27

75

6
46

36
85

36

1
9

56
35

33

47

79

58

72

75
59

40

39

81
64

63
68 76 83

80
70

87
86
89

65
84

61
6274

37

5760499
67

42 8841 58
30

48
53 32

3145
473

1
50 24

10
34

5

22
15

6
36

17
28

4

19
55

21
26

44

7

12
2 8

14

0

16
13

25
71

85 18
11

52
46

29

54

78 77

56 35
38

69
6673

79

23

82

 
图 7    关联特征训练前后分布变化

 

图 7(b)则展示了经过关联度量化方法训练后的结

果. 相比图 7(a), 文献分布变得更加复杂: 同一领域的

文献依旧大部分聚集在一起, 但不同领域的文献之间

开始出现交集, 部分文献聚集在一起更为明显, 表明不

同领域之间有了更多的关联. 该现象进一步表明, 关联

度量化方法不仅能够有效捕捉同领域文献的关联特征,
还能够促进跨领域文献之间的相互关联, 从而识别学

者的跨领域研究能力.
(2) 相关系数

为进一步具体展示关联度量化方法的有效性, 本
实验采用皮尔逊相关系数分析文献特征向量, 提供一

种与传统精度和损失指标不同的验证方式. 通过可视

化同一领域和不同领域文献间的皮尔逊相关系数热

力图, 结合真实文献的部分元数据如表 2 所示, 展现

所提方法是否有效捕捉和区分文献间的关联关系. 图 8

展示了来自 3 个研究领域的 9 篇文献间相关系数热

力图. 其中, 图 8(a)–(c)展示了同一研究领域组内的关

联性, 而图 8(d)–(f) 则展示了不同研究领域组间的关

联性.
从图 8(a) 可见, G1 文献组内部的相关系数较高

(0.81–0.97), 例如文献《中国文化产业技术效率度量研

究: 2000–2011年》与文献《非物质文化遗产产业化中

的权利归属研究——以手工技艺类为例》在标题和关

键词上均集中体现了“文化”相关主题, 使其相关系数

达到最高值 0.97, 展示了方法在捕捉同领域特征关联

性方面的能力 .  图 8(b) 显示 G2 文献组相关系数在

0.85–0.92之间, 组内文献一致性较高, 例如 ID为 30与
31 的文献同发布在“中国科技期刊研究”期刊, 并在关

键词“传播”和“对策”上具有语义关联, 这也表明了方法

能够捕获文本特征多种维度的关联性. 而图 8(c) 中
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G3文献组的相关系数处于稍低水平 (0.77–0.87), 这与

该组文献的多学科交叉属性有关, 例如 ID 为 60 与

61 的文献尽管在“知识”与“反馈”层面具有交集, 但其

多样化的领域背景导致相关性略低.
 
 

表 2    真实文献的元数据
 

文献ID 标题 关键字 期刊 所属领域

0 中国文化产业技术效率度量研究: 2000–2011年 “随机前沿分析”“文化产业”“技术效率”“内生性” 中国软科学 G1

1
文化寄生: 一种跨文化传播的变异范式——
《西游记》

“文化寄生”“西游记”“英国广播公司”“原生文化”
“寄生文化”

东南学术 G1

2
非物质文化遗产产业化中的权利归属研究——
以手工技艺类为例

“非物质文化遗产”“文化产业”“权利归属”“权利

流转”“手工技艺”
东岳论丛 G1

30 如何提高高校学报学术质量 “高校”“学报”“问题”“对策” 中国科技期刊研究 G2
31 新经济时代增强科技期刊传播力度的思考 “新经济科技期刊传播” 中国科技期刊研究 G2
32 论编辑分析 “编辑”“文稿”“分析”“复杂性” 中国科技期刊研究 G2
60 上海科技发展的学科结构与绩效评价 “科技发展”“学科”“主成分分析法” 中国科技论坛 G3

61 微笑曲线的知识论释义
“微笑曲线”“附加值”“嵌入编码知识”“非嵌入编

码知识”“隐性知识”
东南大学学报(哲学

社会科学版)
G3

62 一种基于网络的同伴写作评改方法 “合作学习”“同伴互评”“评改反馈”“有效性” 中国外语 G3
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对于跨领域文献间相关性, 图 8(d) 表明 G1 与 G2
之间的相关性范围为 0.78–0.92, 文献间整体表现出高

度相关性, 例如 ID 为 1 与 31 的文献分别探讨“文化”
与“科技期刊”不同主题下的传播, 但两者的传播模式

和基于背景影响的研究方法有显著相似性, 使得其相

关系数达到了 0.92. 然而, 随着文献领域的交叉与差异

的增大, 如图 8(e)和图 8(f)所示, 相关系数呈现一定的

波动. 这表明, 尽管该方法在处理跨领域文献时能够捕

捉到领域间潜在关联性的差异性, 但在某些复杂的跨

领域关联关系中, 例如 ID为 31与 62的文献在基于文

献对应的元数据进行对比时, 表面上难以直接推断出

两者在不同研究领域中的显著关联性, 但其相关系数

却显示较高的关联性值, 与实际的关联程度不一致. 这

也表明了方法在处理某些复杂的跨领域关联关系中,
尤其是那些样本的研究领域关联程度难以明确界定时,
会出现一定程度的预测偏差. 

3.6   消融实验

为验证多图特征融合模块在文献的领域关联特征

提取上的有效性, 从而提高模型输出的准确性与稳定

性, 在本文数据集上进行了消融实验. 在去除多图特征

融合模块后分别采用 4种不同的单图结构进行文献的

领域关联度任务评估, 训练过程的损失变化及准确率

随训练轮数的变化如图 9所示.
由图 9可见, 只采用单图结构提取关联特征, 模型

准确性有明显下降, 这是因为单一类型的图结构无法

充分捕捉到所有的相关信息, 从而信息损失导致模型
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预测准确率下降. 同时单图结构下模型难以学习泛化

的关联特征, 使得输出结果缺乏可解释性, 可以明显注

意到图 9(a)中模型出现了过度拟合以及图 9(d)中模型

只能学习到特定于该图的关联模式导致完全不适用于

该评估任务, 而在多个文本关联图上训练可以提升模

型对文本间不同领域关联模式的适应能力, 保证了模

型具有一定的稳定性. 因此, 验证了采用多图特征融合

方式在文献领域关联度评估任务上的有效性.
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图 9    单图关联结构下的模型性能

 
 

4   结论

本文针对传统文献领域关联度计算方法存在预测

精度不足、缺乏解释性问题, 结合图神经网络提出一

种基于多维特征融合的文献研究领域关联程度量化方

法. 本文方法以新的视角量化了文献研究领域关联程

度, 采用特征融合方式提取更高质量的领域关联特征

的文本嵌入. 在实验数据集上的实验结果表明, 本文方

法在传统回归指标上实现了显著下降, 并且在误差容限

深度学习评估方式下的准确率达到了 0.68, 比 Doc2Vec、
GCN 和 Sentence-BERT 模型分别高出 0.67、0.08 和

0.02, 证明了所提方法在精度和稳定性方面均优于近年

主流的基线模型. 但本文也存在一定的局限性, 虽然自

动化处理标签可以显著减少人工标注所需的时间、人

力以及主观误判, 从而适用于大规模真实数据集上实

验, 但是基于该方式得到的某些标签可能产生不正确

的实际关联等级; 另一方面, 面对文献间难以确定领域

相关程度的样本, 方法很难给出精确的预测值, 这是未

来要研究的问题. 同时, 目前由于缺乏带标签的跨领域

学者科研能力评估数据集, 难以进行有效的数据验证

和结果对比, 因此本文提出的跨领域学者科研能力的

定量评估方法目前主要停留在理论层面. 尽管方法在

理论上科学合理, 但缺少实际数据支持仍限制了其验

证和应用的广泛性. 这些局限性在未来工作中需要进

一步优化改进.
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