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基于双曲空间图嵌入的科研热点预测

戴筠

上海大学，上海  200041

摘要
预测科研热点可以有效地开展科学研究和更好地分配科学资源。数据挖掘和机器学习算法已经被广泛应用

到科研热点预测中，比如基于论文文本内容的主题模型建模和挖掘论文被引频次的算法等。提出一种新的

将关键词信息嵌入双曲空间的双曲空间关键词图嵌入（PKGM）算法，利用关键词和它们之间的关系构建一

个关键词网络，通过计算双曲空间中两个节点的距离来判别两个节点之间存在边的概率，从而对科研热点

进行预测。该算法与7个基准算法的实验比较结果显示，PKGM算法与效果最好的欧氏空间嵌入算法相比有

7.3%的AUROC和5.8%的AP提升；与双曲图神经网络算法相比，有10.8%的AUROC和7.2%的AP提升。这

显示了PKGM算法的有效性。
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Emerging scientific topic prediction based on 
Poincare graph embedding

Abstract
Scientific topic prediction is central to scientific research and can substantially advance the allocation of 

scientific resources. Machine learning and data mining approaches have been widely applied to scientific 

topic prediction, including paper content-based topic model and citation prediction models. A novel 

scientific topic prediction algorithm PKGM (Poincare keywords graph embedding) was proposed, which 

utilized keywords and their relations to build a keyword network, and calculated the distance between 

two nodes in this network to predict the probability that an edge existed. The result  of comparing 

PKGM with seven baselines showed that PKGM obtained a 7.3% improvement by using AUROC and 5.8% 

improving by using AP in comparison to the best method in Euclidean space, and 10.8% improvement by 

using AUROC and 7.2% improving by using AP over the best approach in hyperbolic space. The results 

demonstrated the effectiveness of PKGM.
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0  引言

科 研 热点是 指在某 个时间段 里许多

研究者在探讨的学问或专题，它承载着科

学研究各个领域的最新研究成果，对科学

研究的发展具有指导意义[1]。传统的科研

热点预测，是相关领域高级专业人员通过

科技论文查阅与市场调研来确定的。科技

论文发表数量日益增长，使专业人员快速

了解研究内容、跟进研究热点变得越来越

困难。

 随着大数据时代的到来和深度学习的

崛起[1–3]，数据挖掘和机器学习算法已经被

广泛应用到科研热点预测中。传统的机器

学习主要从两方面对科研热点进行预测：

一方面是基于论文文本内容的主题模型建

模，包括考虑摘要和全文的主题模型，通过

算法将论文的文字设计成一个词袋模型，

通过对模型的统计分析，结合与时间相关的

信息，得到出现频率显著增高的词[4–6]；另

一方面是通过论文被引用数量的变化来预

测科研热点[7-10]，即挖掘被引频次显著增

加的论文，那些被引频次居高不下甚至不

断增加的论文的研究内容，通常就是这些

研究领域的热点。还有一种未被广泛使用

的方法[11]，即通过分析论文关键词来预测

未来可能会被广泛使用的词，这些词往往

代表了科研热点。这种方法相比于前两种

方法，优点在于能更好地避免全文和引文

中的噪声，因为这些关键词由作者提供，能

更好地反映论文的主题。

本文从论文关键词中寻找科研热点，

研究思路是构建一个关键词网络，网络的

节点为论文的关键词，当两个关键词出现

在一个句子中时，这两个关键词之间就形

成一个链路，即网络的边。连接某个关键

词节点网络的边数量越多，这个关键词就

越有可能是未来的一个科研热点。本文的

研究目的是预测哪些关键词节点会有较多

的网络边。现有网络边预测算法虽然被广

泛应用于社交和物流等网络中，但它们并

不能在关键词网络中得到好的效果[12]，主

要原因是关键词网络中的关键词具有明显

的长尾效应[13]，即有大量的关键词只有很

少的边，但同时又有少量的关键词有大量

的边。另外，现有的这些算法只能关注到

出现频率高的关键词，而完全忽略那些目

前出现频率低但在未来频率显著增高的关

键词，也就是这些算法只能关注到近期的

科研热点，而无法预测未来的科研热点。

本 文 提 出 双 曲 空 间 关 键 词 图 嵌 入

（Poincaré keywords graph embedding，

PKGM）算法来预测科研热点。与传统的

欧氏空间相比，双曲空间能更好地处理具

有长尾效应的数据。双曲空间以指数形式

进行建模，可以有足够的空间来表示罕见

的数据点。双曲空间可以消除随机噪声对

这 些 数 据点的干扰，更 好地 处 理长 尾 效

应的数据。PKGM算法在双曲空间中进行

图嵌入，而不在欧氏空间中进行图嵌入。

首先构造一个关键词网络，然后将此网络

嵌入双曲空间。即使两个关键词在原网络

中没有边连接，如果在双曲空间中的距离

非常近，就会认为这两个关键词之间未来

会有一条边。对这些边的寻找可以预测未

来出现频率高的关键词，从而找到科研热

点。将PKGM算法在一个真实的数据集上进

行验证，构建的关键词网络包括9 966个关

键词节点和18 976条网络的边。实验发现，

PKGM算法比7个基准算法有更好的表现，

包括欧氏空间中的最佳算法。

1  相关工作

本节通过两部分来回顾相关工作，分

2022041-2



BIG DATA RESEARCH   大数据96

别是图嵌入算法和双曲空间嵌入算法。

图嵌 入算法已在很多图结 构中获得

应用，并且取得较好的效果。一方面工作

是 通 过图嵌 入 进行 无 监督学习，在低维

空间还 原 高维 空间的相似性 [ 11,14-16 ]。例

如，DeepWalk通过在网络中随机游走获

得低维空间的图节点特征向量[17]。大规模

信息网络嵌入（large-scale information 

network embedding, LINE）采用二阶相

似性，利用神经网络和深度学习对图的离

散结构进行分析[18]。另一方面，有监督学习

也在图嵌入网络中被广泛应用。例如，图神

经网络通过图卷积网络完成图结构的分类

和回归任务[5,19-23]，还通过图注意力机制进

行图嵌入，从而能动态地对图的边设置权

重[24-25]。虽然这些算法都能够获得较好的

结果，但它们无法在双曲空间中进行嵌入。

双曲空间嵌 入算法 是 最 近机 器 学习

领域中的一个 新热点算法 [ 2 6-31]。它的思

想是 使 用双曲空间代 替欧氏空间，从而

能更好地 对长尾效应数 据进行建模。双

曲空间嵌入（Poincare embedding）是

这 方面的先 驱 工作，它通 过 将已有的 数

据 映 射到双曲空间，并且在 双曲空间中

找到一个潜在的层次结构来建模数据[32]。

PoincareGlo Ve[26]用双曲空间嵌入算法对文

本数据进行建模，从而获得文本的词向量

表示。双曲图卷积神经网络（hyperbolic 

graph convolutional neural network，

HGCN）算法是另一个后续工作[12]，它通过

应用基于图网络的有监督学习模型来学习

边的连接和点的分类。HGCN算法还指出，

并不是所有图都适合在双曲空间中建模，只

有双曲曲率较小的图才更适合在双曲空间建

模。与这些工作不同的是，本文首次将双曲

空间嵌入算法应用到论文关键词网络中，解

决了欧氏空间算法中关键词存在长尾效应

问题。

2  方法

本节 首先 给出提出的PKGM算法框

架，然后描述关键词网络的构建，最后详

细介绍PKGM算法。

2.1  算法框架

首先对文本数据进行预处理，构建一

个关键词网络，其次通过对数映射将关键

词连接嵌入双曲空间，然后利用庞加莱球

（Poincare sphere）模型在双曲空间中计

算两个关键词节点的距离，通过指数映射

计算欧氏空间中新关键词概率，最后对新

科研热点进行预测。科研热点预测算法框

架如图1所示。

图 1　科研热点预测算法框架
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2.2  构建关键词网络

利用给定的关键词表，以关键词为节

点，出现在同一个句子中的两个关键词之

间形成一个链路，构成关键词网络。这个

网络的权 重为链 路出现的频 率。传 统的

方法会对这个网络直接建模，然而这个关

键 词网络具 有长 尾 效 应，即大 量的以 此

关键词为节点的链路出现频率非常低，导

致 构建 此网络时，模 型仅 关注出现 频 率

高的关键词。与此相对的是，未来科研热

点预测要捕获的关键词往往是更加新的

词，与这些词相关的链路出现频率往往很

低，且不能被传统模型捕捉到，导致传统

模型的算法效果比较差。究其原因，是传

统模型采用欧氏空间来建模，而欧氏空间

不能对长尾效应数据进行有效的建模。

因此，本 文 提 出用双曲空间来解 决 这个

问题。

2.3  双曲空间关键词图嵌入算法

本文用双曲空间对图中的节点进行建

模，任意两个点的相似性和距离会用它们

在双曲空间中的点嵌入进行计算，而不是

传统的欧氏空间中的点嵌入。双曲空间有

一些基本的空间模型，本文采用的是庞加

莱球模型[32]。庞加莱球模型是一种更易

于建模的多维空间模型，相比于欧氏空间

模型，它常常仅需要少量的维度就能建模

更复杂的数据。具体地说，所有在双曲空

间的点被定义在一个d维度的单元球内，

，其中 是欧几里得范

数，d是庞加莱球的维度，x是庞加莱球模

型空间中的一点。

给定庞加莱球中的任意两点，PKGM

算法计 算它们在 球内的距 离，如 式（1）

所示：

（1）

随着x越来越接近庞加莱球的边缘，x

和y之间的距离会趋向无限远，这样庞加莱

球模型就能够建模复杂层次结构的数据，

并能够对具有长尾效应的数据进行建模。

相比于欧氏空间，庞加莱球空间具有更小

的扰动性。

定义 B
xg 是黎曼空间中测度张量，可以

被用来计算庞加莱空间中的梯度，这个张

量可以通 过欧氏空间的张量简单表 示为

2B E
x x xg gλ= ，其中 是缩放参数，

用来进行欧氏空间的梯度和庞加莱空间梯

度的映 射。 x
E

dg I= 是 对应的欧氏空间张

量，也就是欧氏空间的点乘。

许多神经网络无法被应用到庞加莱空

间中。为了解决这个问题，切空间被应用到

庞加莱空间中，即通过对数和指数转换将

庞加莱空间中的向量映射到欧氏空间。为

了达到这个目的，PKGM算法通过对数映

射和指数映射进行双曲空间和欧氏空间之

间的转换。对数映射 ( )log d d
x xB T B→ 被用

来将x从庞加莱球映射到切空间的对应切

向量，指数映射 ( )exp d d
x xT B B→ 被用来将

切空间的切向量映射到庞加莱球中的点x。

给定一个双曲空间 dB 和切空间
x

dT B ，对

数映射如式（2）所示，指数映射如式（3）

所示：

（2）

    
   

（3）

其中， dx B∈ 和 都是庞加莱球中的

点， 是 切空间中对应 x 的 切向量，
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定义了从 y映 射到切空间中的x，

⊕ 代表莫比乌斯加法（欧氏空间中的向量

加法）。

庞加莱球中两个点的欧氏空间PKGM

算法如式（4）所示：

（4）

其中， <> 是点乘， 。

计 算双曲空间中一个向量的线 性变

化，如式（5）所示：

       （5）

其中，O是庞加莱球的原点，W 和 b 是神经

网络中的权重。

根据这些定义，图中两个点u和v在双

曲空间中存在边的概率如式（6）所示：

     （6）

其中， l
uh 是点 u 在双曲空间中的点嵌入，

( ),Bd ⋅ ⋅ 是对应的庞加莱球， , 0r t > 是对应

的超参数。

至此，可以用梯度下降法对图中每个

点的点嵌入进行迭代优化，使图中存在边

的两个点的概率最高，而图中不存在边的

两个点的概率最低。在这个过程中，双曲空

间可以使点嵌入的效果更好。算法优化结

束后，可以根据图中未连接成边的点的距

离判断可能出现的新科研热点，即距离越

近的两个点之间的边越有可能是潜在的科

研热点。

PKGM算法使用了如下的超参数：学

习速率为1×10-5，降维维度d=16，r=2。

这些超参数都是基于验 证集合选取的。

PKGM算法流程如算法1所示，第1行对庞

加莱球模型中的点进行初始化，第2～６行

求解庞加莱球中的点嵌入，其中第3行随机

采样一条边进行优化，第4~5行对这条边

的概率进行最大化。

算法1  PKGM算法

输入：图G(V, E)

庞加莱球的维度：d

输出：图G中每一个点在庞加莱球模型

中的点嵌入

1. 初始化：随机初始化图G中每个点在

庞加莱球模型中的点嵌入

2. while 损失函数并不收敛

3. 随机采样图中一条边(u, v)

4. 根据式（1）计算两点在双曲空间中

的距离

5. 根据式（6）优化u和v在双曲空间中

的点嵌入，使它们的距离减小

6. end while

3  实验

3.1  数据集和评测指标

本文采用专用实体识别工具PubTator[33]

从生物医学论文数据库PubMed中获得了

1940年以来所有被PubTator处理过的科

技论文摘要和关键词。不是所有论文都包

含关键词信息，采用PubTator对论文进行

处理，获得专用实体，以这些实体为关键词

信息，共获得33 548 974篇论文。PubTator

为每一篇论文标注出了多个关键词，平均

每篇论文12个关键词，分别描述论文的类

别、研究方法、研究方向、研究成果等。利

用这些关键词组成一个关键词表，对所有

论文的句子进行遍历。若一个句子中有两

个关键词，这两个关键词之间就形成一个

链路，即构成关键词网络的边。构建关键

词网络的算法流程如图2所示。具体的是在

33 548 974篇论文中，除去重复关键词后，
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剩余392 522 996个关键词，随机抽取了

10 000个关键词构建网络。在此网络中有

34个节点由于与最大子图不联通被去除，

最终获得了一个有9 966个关键词节点和

18 976条链路的关键词网络。

如前所述，通过对关键词网络边的研

究预测不同关键词之间是否存在边，就能

够预测未来的科研热点。具体地说，本文

研究就变为一个对网络边 进行 预测的研

究，即预测未来可能出现的网络边[30]。实

验将整个数据分成测试集、训练集和验证

集，并且根据训练集大小，分为实验1（85%

训练集）和实验2（60%训练集）。数据集

的统计信息见表1。

实验选取7个基准算法来比较PKGM

算法的效果，具体如下。

● Euclidean算法：欧氏空间嵌入算法

是传统的数据降维算法，它将数据降维到

欧氏空间进行后续的预测，本文用L2损失

函数对欧氏空间进行降维。

● MLP 算法：多层感 知机（mult i-

layer perceptron，MLP）算法利用多层神

经网络对目标函数进行非线性逼近。

● G CN算 法：图卷 积网络（g raph 

convolutional network，GCN）算法额外

考虑了数据中的图结构，同时通过对图和

点向量进行降维来获得点的特征向量，从

而进行连接预测。

● GAT算法：图注意力网络（graph 

attention network，GAT）算法通过注意

力机制对图和点向量进行降维，从而进行

连接预测。

● HNN算法：双曲神经网络（hyperbolic 

neural network，HNN）算法是在双曲空

间中实现的神经网络算法，此算法比起传

统的欧氏空间神经网络算法能更好地对长

尾效应数据进行建模。

● HGCN算法：HGCN算法通过增加

曲率参数被推广到双曲空间，这个算法在

节点分类和边的连接预测上比GCN算法的

效果更好。

●  H G N N 算 法 ：双 曲 图 神 经 网 络

（hyperbolic graph neural network，

HGNN）算法以非卷积的形式对图结构进行

建模。

上述算法中的Euclidean算法、MLP算

法、GCN算法和GAT算法是欧氏空间嵌入

算法，其余算法及PKGM算法是双曲空间嵌

入算法。

实验将 接受者操作特征曲线下 面积

（area under the receiver operating 

characteristic curve，AUROC）和平均精

度（average precision，AP）作为算法的

评价指标[11]。AUROC和AP在最佳情况下

图 2　构建关键词网络的算法流程

表 1　数据集的统计信息

实验 测试集/条 训练集/条 验证集/条

实验1 1 897 16 130 949

实验2 5 692 11 386 1 898
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趋近于1.0，而在随机的预测下趋近于0.5。

AUROC和AP越高，说明算法对网络边的

预测越准确。

3.2  关键词网络特性验证 

在 检验 算 法 的 有 效 性前，先 对 本 文

的假设关键词网络存在长尾效应进行验

证。关键词数量与论文数量如图3所示，从

图3中可以计算得到90%以上的关键词出现

的论文篇数小于13，这样可以判断关键词网

络存在明显的长尾效应。而这个长尾效应往

往不能被传统模型所处理[13]，这也为本文提

出的双曲空间建模提供了实验基础。

 3.3  双曲空间嵌入算法与欧氏空间嵌
入算法比较

本文用关键词网络中对连接的预测进

行科研热点预测的验证。双曲空间嵌入算法

与欧氏空间嵌入算法对比实验结果见表2，

可以看到双曲空间嵌入要显著好于欧氏空

间嵌入。比如实验1将85%数据作为训练

集时，双曲空间嵌入算法获得了0.8822的

AUROC和0.8906的AP，而基准算法中效

果最好的欧氏空间嵌入算法也只有0.8180

的AUROC和0.8389的AP。基于图神经网

络的GCN算法和GAT算法的效果则更差，

要比双曲空间嵌入算法至少降低13.5%。

在实 验2使 用更少的 数 据集 作为 训练 集

时，双曲空间嵌 入算 法 也同样 获得了很

大的提升，比如双曲空间嵌入算法获得了

0.8751的AUROC和0.8857的AP，而基准

算法中效果最好的欧氏空间嵌入算法也只

有0.8062的AUROC和0.8276的AP。由此

可见，双曲空间嵌入算法要比欧氏空间中

所有的基准算法都要好，并且效果非常明

显，AUROC至少上升7.3%，AP增加5.8%

以上。同时，还可以看到基于嵌入的算法

要优于基于图神经网络的算法，这也进一

步验证了嵌入算法的有效性。

3.4  双曲空间嵌入算法与双曲空间图
神经网络算法比较

双曲空间嵌入算法与双曲空间图神经

网络算法对比实验结果见表3，可以发现双

曲空间嵌入算法依然好于所有的双曲空间

图神经网络算法。如使用85%训练集时，双

曲空间嵌入算法获得了0.8822的AUROC

和0.8906的AP，而双曲空间图神经网络算

法中最好的HGNN算法的AUROC和AP分

别为0.7865和0.8264。也就是在实验评价

指标AUROC和AP上，双曲空间嵌入算法

比双曲空间图神经网络算法分别提升至少

10.8%和7.2%。在较小的60%训练集上的实

验也有相同的结论。同时还发现，虽然双曲

图神经网络算法不如双曲空间嵌入算法效

果好，但仍然好于欧氏空间嵌入算法，具体

内容见表2。

上述实验结果表明，在科研热点预测

上，PKGM算法整体上要好于欧氏空间算

法，因为关键词网络的长尾效应更适合用双

曲空间建模。PKGM算法解决了关键词网络

的长尾效应问题，不但能够关注到近期的

热点话题，还能预测到未来的科研热点。图 3　关键词数量与论文数量
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图 4　PKGM 算法效果与学习速率超参数的关系

3.5  算法性能分析

关键词网络具有长尾效应，因此它不

能被应用到欧氏空间中，并且有更复杂且

不直观的数学模型，但是其在双曲空间算

法中所用的时间复杂度和空间复杂度并不

比欧氏空间算法大。实验观察到双曲空间

算法的运行 速度与欧氏空间嵌 入算法相

近，因为它们的复杂度主要取决于网络中

边的数量。更值得注意的是，双曲空间嵌

入算法的空间复杂度要远小于欧氏空间嵌

入算法，实验中算法的超参数和维度是通

过实验选定的。

PKGM算法 效 果与学习速率超参 数

的关系如图4所示，可以看到PKGM算法对

学习速率这个超参数非常稳定，学习速率超

参数为0.005～0.350，AUROC和AP基本

不变，这充分证明了PKGM算法的鲁棒性。

PKGM算法效果和双曲空间维度的关

系如图5所示，可 以 看 到 随 着 双 曲 空 间

表 2　双曲空间嵌入算法与欧氏空间嵌入算法对比实验结果

算法
实验1 实验2

AUROC 增加 AP 增加 AUROC 增加 AP 增加

PKGM 0.8822 - 0.8906 - 0.8751 - 0.8857 -

Euclidean 0.8180 7.3% 0.8389 5.8% 0.8062 7.9% 0.8276 6.6%

MLP 0.4989 43.4% 0.4995 43.9% 0.5003 42.8% 0.5001 43.5%

GCN 0.7222 18.1% 0.7448 16.4% 0.7406 15.4% 0.7329 17.3%

GAT 0.7590 14.0% 0.7705 13.5% 0.7575 13.4% 0.7674 13.4%

表 3　双曲空间嵌入算法与双曲空间图神经网络算法对比实验结果

算法
实验1 实验2

AUROC 增加 AP 增加 AUROC 增加 AP 增加

PKGM 0.8822 - 0.8906 - 0.8751 - 0.8857  -

HNN 0.6596 25.2% 0.6466 27.4% 0.6817 22.1% 0.6645 25.0%

HGCN 0.7764 12.0% 0.7930 11.0% 0.7750 11.4% 0.7943 10.3%

HGNN 0.7865 10.8% 0.8264 7.2% 0.7787 11.0% 0.8162 7.8%

图 5　PKGM 算法效果与双曲空间维度的关系
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维 度 的 增 加，AUROC和AP也在增加。从

图5可以发现曲线斜率起初比较大，也就是

AUROC和AP值变化较快，当维度为16时，

曲线斜率变小，AUROC和AP数值变化变

缓。综 合 考虑算法 空间复 杂度等方面因

素，PKGM算法将16作为双曲空间的维度，

而欧氏空间维度为200。双曲空间能够通

过更好地利用空间的位置节省维度，在较

小的维度中嵌入更多的信息，继而有效地

模拟长尾效应中的罕见词。空间复杂度的

减少，有助于在有限的空间资源内计算和

存储更多的论文数据，更能适应双曲空间

对科研热点预测。

4  结束语

本文提出了一种新的PKGM算法来预

测科研热点。首先，利用论文关键词来构

建一个关键词网络，然后将这个网络图嵌

入双曲空间，通过计算双曲空间中两个节

点的距离来判别两个节点之间存在 边的

概率，从而预测出未来科研热点。实验发

现，PKGM算法比7种基准方法效果有显著

提高，与效果最好的欧氏空间嵌入算法相

比，有7.3%的AUROC和5.8%的AP提升；

与双曲空间图神经网络算法相比，有10.8%

的AUROC和7.2%的AP提升。其主要原因

是双曲空间以指数形式进行建模，可以把

数据点更均匀地分布于低维空间，有足够

的空间来表示罕见的数据点。对于出现次

数很多的数据点，指数运算的逆运算即对

数运算对次数的降低就较大；而对于出现

次数很少的数据点，指数运算的逆运算即

对数运算对次数的降低就较小。这样就可

以大大缩小数据点出现次数的差距，利用

均匀的空间来表示出现次数多和出现次数

少的数据点，这些空间可以抵消随机噪声

对这些数据点的干扰，能更好地处理长尾

效应的数据。

未来有3个研究方向：在关键词网络中

加入文本信息，通过共同训练获得更高质

量的节点表示；在关键词网络中加入作者、

期刊名等数据，构建异质网络以获得更丰

富的图表示；在关键词网络中加入时序信

息，通过不同时间点关键词的差异获得更

精准的关键词网络。
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