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融合颠覆性与巩固性引文特征识别领域突破性论文*
——基于可解释性机器学习方法

摘 要：［目的/意义］识别突破性论文对于科技创新的前瞻性布局和科研管理具有重要意义。［方法/过程］基于可解

释性机器学习方法，在作者影响力、被引频次等传统特征的基础上引入颠覆性与巩固性引文两种衡量创新性的特征指标，

通过一系列实验对比XGBoost、TabNet和GcForest 三种基础模型、不同超参数组合和不同时间窗口，从而获得最优领域突

破性论文识别模型，并进一步采用SHAP方法评估各特征指标尤其是不同创新性特征指标在最优模型中的贡献程度。［结

果/结论］①XGBoost在医学、物理和化学领域均表现最佳，最高F1值分别达到0.9482、0.9331和0.8061，能够较为有效地

识别不同领域的突破性论文；②对于不同领域而言，模型均在引文窗口为10年时达到最佳识别效果，窗口缩小时识别效果

显著下降，但下降幅度因学科而异；③不同领域的突破性论文识别中各特征指标的重要程度存在差异，但整体而言颠覆性

创新特征均显示出较高的重要性，不同领域的巩固性创新特征的重要性程度则存在差异。上述发现可为科学评价与政策制

定提供方法支撑与实证依据。［创新/局限］本研究创新点主要在于引入颠覆性和巩固性引文作为两种创新性类型的量化指

标从而构建领域突破性论文识别模型，但未来仍需在更多学科情境下深入探讨不同创新性特征的重要程度及作用机制。
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Abstract：［Purpose/significance］ Early identification of breakthrough papers holds great significance for strategic planning in 

scientific and technological innovation and for effective research management. ［Method/process］  This study employs interpretable 
machine learning techniques， introducing two innovation-related features—disruptive citations and consolidating citations—along⁃
side traditional features such as Author Impact and Citation Count. We conducted a series of experiments comparing three base models 
（XGBoost， TabNet， and GcForest）  across various hyperparameter settings and citation time windows to construct the optimal 
domain-specific breakthrough-paper detection model. Subsequently，we applied SHAP （SHapley Additive exPlanations）  to quan⁃
tify the contribution of each feature，with a particular focus on the innovation-related metrics. ［Result/conclusion］ Our findings re⁃
veal that：①XGBoost achieved the best performance in identifying breakthrough papers in medicine，physics，and chemistry，at⁃
taining peak F1-scores of 0.9482，0.9331，and 0.8061，respectively，demonstrating robust cross-domain effectiveness. ②Across 
all domains，the optimal detection performance occurred with a 10-year citation window； shortening this window led to significant 
performance declines，although the extent varied by discipline. ③ Feature importance varied across fields，but disruptive citation 
metrics consistently ranked highly in all domains，while the significance of consolidating citation metrics varied notably by discipline. 
These insights offer methodological support and empirical evidence for scientific evaluation and policymaking. ［Innovation/limita⁃
tion］This study’s innovation lies in the integration of disruptive and consolidating citation metrics as quantitative measures of innova⁃
tion for detecting breakthrough papers. However，further research across a wider range of academic disciplines is required to explore 

* 本文为国家社会科学基金项目“基于证据的学者高水平论文代表作量化遴选研究”的成果之一，项目编号：22BTQ060。
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the commonalities，differences，and mechanisms underlying feature importance in diverse contexts. 
Keywords：breakthrough papers；interpretable machine learning；automated identification；disruptive index

0　引言

突破性论文（Breakthrough Paper）通常是指有较高创

新性，对研究领域有相当大影响的科学著作［1-3］。人们相

当广泛地一致认为诺贝尔奖（以下简称“诺奖”）代表了

所授予学科的最高荣誉，因此在相关研究中通常将诺奖论

文视为领域突破性论文［4-5］。在2035年建成科技强国的战

略目标下，尽早地识别突破性论文对于科技创新的前瞻性

布局和科研管理而言具有重要的意义［1］。
然而，传统依赖专家评议的推选方式对专家自身的研

究范围提出了极高的要求，且时间周期长。而从指标计算

的角度来看，已有研究表明，作者影响力、被引量、颠覆

性指数等单一指标难以识别突破性论文［4］。创新是对科

研论文学术价值及发表价值进行评价的重要因素，将学术

论文的创新性指标纳入突破性论文识别中具有重要价

值［6］。T. S. Kuhn［7］认为科研中存在两类创新：一是建立

在前序研究的基础上并对其进行了增强；二是挑战现有范

式并有可能颠覆现有领域。基于这一理论，R. J. Funk
等［8］提出了衡量专利颠覆性的指标，并在后续被推广至

科学文献计量领域。在此基础上，Yang等［9］将单篇论文

的影响力划分为颠覆性引用和巩固性引用，形成双重创新

性指标框架。然而，两种创新性特征指标是否能够提升不

同领域的突破性论文识别效果及其重要程度仍然未知。

因此，本文在作者、参考文献等传统指标的基础上引

入了颠覆性和巩固性引文特征分别衡量科研论文的颠覆性

创新和巩固性创新，从而构建包含11个特征变量的指标体

系。指标的重要性评估必须建立在良好模型效果的基础上，

为此本文对比机器学习模型 XGBoost（eXtreme Gradient 
Boosting）和两种深度学习模型Tabular及GcForest（Multi-
Grained Cascade Forest）在突破性论文识别上的效果，层层

递进地探索并回答了以下三个问题：①不同机器学习和深

度学习模型在突破性论文识别上的效果如何？②不同时间

窗口对突破性论文识别的效果是否有影响？③在获得最优

模型的基础上最终探索不同特征变量，尤其是颠覆性引文

量和巩固性引文量，对突破性论文识别的重要程度如何？

1　相关研究

本文基于可解释性机器学习的方法，融合学术论文的

创新性特征构建多领域突破性论文识别模型，并进一步探

讨不同特征指标尤其是创新性特征的重要程度。为此，本

文从三方面回顾相关研究：首先梳理突破性论文的操作性

界定及影响因素相关研究，然后比较不同突破性论文识别

方法，最后聚焦于学术论文的创新性类型及其量化指标。

1.1　突破性论文及其影响因素　

突破性论文是指对研究领域有相当大影响的科学著

作，但其实际界定标准存在一定争议。以往研究多采用被

引次数的阈值来界定（如前 1%、3%或 10%）［10］。但是，

高被引论文并不一定是突破性论文［11-12］，而具有奠基性

的突破性论文的研究往往比后续的拓展性研究被引次数

低［13］。相较而言，诺奖因其在科学共同体中的极高影响

力，相对应的“诺奖论文”常被视为突破性论文的典型代

表，但也面临数据难以搜集、样本不均衡、难以识别等困

难。为此，学界尝试以诺奖论文为中心构建突破性论文数

据集。如Li等［14］结合诺奖官方网站与诺奖得主传记材料

收集物理、化学和医学获奖论文，强化了数据集的可信

性。在此基础上，相关学者采用统计学方法分析了作者特

征（如职业成就、年龄、国籍）［15］和论文特征（如期刊

影响力、被引次数）［16］对突破性成果的影响作用。这些

研究不仅强化了突破性论文数据集的代表性与可信性，也

为本文的指标选择提供了理论支撑。

1.2　突破性论文识别方法　

在识别方法方面，现有方法大致分为计量指标法与机

器学习法两类。计量指标法依赖论文的引用模式如被引

量、颠覆性指数（CD Index）衡量突破性程度，虽然体现

了较高的召回率，但也存在难以应对特征关系复杂性、领

域适用性不足且准确率较低等问题［11，17］。相较于计量指

标的方案，机器学习模型因在复杂特征关系建模上的卓越

能力而在文献计量领域得到了广泛关注，并在高被引论文

识别等任务中取得了显著成果［18-19］。而突破性论文识别

所涉及的因素更加复杂，相关研究也比较少。代表性研究

主要是H. N. Wolcott等［20］将文献的出版时间、共同作者

网络及其他字段特征纳入随机森林模型，结合主题专家遴

选从而完成识别，准确率和召回率分别达到 0.91和 0.77。
此外，P. Savov等［21］则基于LDA模型和 SVM模型根据论

文主题分布预测其出版年份，通过与论文实际出版年份的

差值度量论文的创新性，从而识别Top 10论文作为潜在突

破性论文，但这个方法依赖于论文发表后几年研究主题的

发展趋势。整体而言，虽然基于计量指标的方案在一定领

域和数据范围内取得了较高的召回率，但领域适用性有

限、缺乏建模复杂关系的能力且精准率较低。而基于机器

学习的方法虽然能够建模复杂特征关系，但目前在突破性

论文识别中相关研究较少且现有研究缺乏对多模型的对

比，缺乏对特征重要性的分析，且主要将基于主题创新性

作为对创新性的量化。

1.3　创新性类型及其量化指标　

创新是对学术论文的本质要求，也是衡量论文学术水

127



情报理论与实践 实践研究第 49 卷 2026 年 第 2 期

平的重要标准［22］。因此，选择有效的创新性量化方法对

于识别突破性论文而言至关重要。T. S. Kuhn［7］提出的科

学范式概念将创新性研究划分为颠覆性突破和巩固性渐

进，奠定了对学术创新性分类的基础。具体的量化指标方

面，相较于从知识组合非典型性［23］、知识单元新颖性［24］

等方法对论文主题的创新性进行测度，基于引文知识网络

将目标文献置于复杂网络中量化其创新程度。具体来说，

R. J . Funk等［25］认为颠覆性创新反映了其在知识网络结

构中对既有研究范式的颠覆或巩固程度，定量反映为目标

节点前向与后向引证文献在网络中的深层次链接关系，并

在此基础上提出了文献网络中颠覆性指数的计算公式，以

评估专利对于现有技术趋势的颠覆或巩固程度，为相关研

究奠定了基础。随后，Wu等［26］和M. Park等［27］分别将

其拓展到科学文献领域。鉴于T. S. Kuhn［7］提出的科学范

式概念将创新性研究划分为颠覆性的创新和巩固性的渐

进，L. Leydesdorff等［28］ 、Chen等［29］和Bu等［30］在颠覆

性指数的基础上进一步提出颠覆性创新和巩固性创新的具

体测度方法，使得能够从上述两个维度对学术论文的创新

性进行量化测度。而在最近的研究中，颠覆性和巩固性影

响力的思想被应用于各个领域和层次，如颠覆性知识实体

的渗透与流动、颠覆性科研成果的演变规律等［4，27，31］，
体现出其广泛的适用性和解释力，为本文研究创新性指标

的选择与构建提供了扎实的理论依据。

2　特征体系构建

首先考虑作者数量、通信作者影响力、通信作者生产

力、标题文本长度、文章页数、参考文献数量6个基础特

征指标，上述特征指标在高影响力论文识别、学者评估、

期刊评估等相关领域得到了广泛应用［18］。由此可以认为，

上述特征可能与突破性论文存在一定程度的相关性。其

中，作者影响力由h指数表示，因为h指数综合考虑了发

文量和被引量，被公认为是评价学者影响力的一种有效指

标。作者生产力由作者发表论文数量表示。此外，标题和

摘要的文本长度均不包含标点符号。

如表1所示，除基础特征之外，引入了论文发表第N

年的被引量、颠覆性指数、知识影响面、颠覆性引文特

征、巩固性引文特征等5个特征指标（N的具体取值通过

具体实验确定）。其中，颠覆性指数、颠覆性引文特征、

巩固性引文特征旨在衡量论文的创新性以及创新类型，以

期能够更加准确地识别突破性论文。论文的颠覆性反映了

其在知识网络结构中对既有研究范式的颠覆或巩固程度，

定量反映为论文的前向与后向引证文献在网络中的深层次

链接关系。颠覆性强的论文往往会打破既有研究范式，具

备更强的创新价值。R. J. Funk等［25］提出了文献网络中颠

覆性指数的计算公式，本文对颠覆性指数的各个参数进行

阐释和拓展，将其细分为三个子指标：早期颠覆性被引

量、早期巩固性被引量和知识影响面。颠覆性指数是测度

科研成果原创性的科学计量指标。如图1所示，在文献网

络中，考虑中心论文（fp）及其参考文献（r）的全部被

引文献。中心论文颠覆性指数的计算公式为：

CD =  Nd - Nc

Nd + Nc + No
（1）

式中，Nd、Nc、No分别表示只引用 fp、同时引用 fp和 r以

及只引用 r的文献数量。其中，d反映了论文的颠覆性被

引文献［28］，即只引用了中心论文，而没有引用其知识基

础（参考文献）的论文，因此Nd可视为颠覆性被引量；c

反映了巩固性被引文献［28］是建立在中心论文知识基础上

的论文，且中心论文的出现巩固了其在知识网络中的地

位，因此Nc可视为巩固性被引量；o反映了中心论文的知

识基础的总影响力［16］，反映了中心论文的知识基础在中

心论文所在领域之外的影响程度，因此本文将No定义为

基础知识影响面。

3　数据和方法

3.1　数据集构建　

1）MAG 数据集。Microsoft Academic Graph（MAG）

图1　颠覆性被引量、巩固性被引量与知识影响面

Fig. 1　Disruptive citations，consolidating citations，and knowledge 
impact scope

表1　特征体系构建

Tab. 1　Feature system construction
特征编号

XA1
XA2
XA3
XA4
XA5
XA6
XB1
XB2
XB3
XB4
XB5

特征含义

作者数量

通信作者h指数

通信作者生产力

标题文本长度

论文长度

参考文献数量

发表后N年被引量

发表后N年巩固性被引量

发表后N年颠覆性被引量

发表后N年知识影响面

发表后N年颠覆性指数
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被广泛认为是最大的科学研究文献计量数据库，在规模上

超过了 Web of Science （WoS）和 Scopus。本文使用的

MAG数据集有204728474篇海量文献，包括期刊论文、会

议论文集和预印本，发表于 1800—2021 年。其中，

77427320篇论文至少被引用过一次，68347900篇论文至

少引用过一篇其他论文。这个庞大而全面的数据集为我们

提供了丰富的引文数据来源，为准确计算诺奖论文及对照

组论文的引文量、颠覆性引用、巩固性引用、参考文献数

等指标提供了保障。

2）诺奖论文数据。相较于Zhou等［32］将诺奖得主的

所有论文视为突破性论文，Li等［14］通过结合诺奖官网、

获奖者个人网站、维基百科条目等不同的信息来源，定位

了可能为获得诺奖提供了贡献的论文，从而构建了诺奖论

文数据集，以更加精确地区分突破性论文与对照组论文。

因此，本文通过 Li等［14］提供的诺奖论文 ID，在MAG数

据集［33］中共确定了712篇发表于1887—2010年物理、化

学和医学领域的诺奖论文，从而检验模型在不同领域中的

鲁棒性并探索不同领域特征重要性的差异。表2显示了不

同领域诺奖论文的数量、平均被引次数、参考文献数、机

构数量和平均获奖滞后期。由此可以发现，不同领域诺奖

论文的论文数量、平均被引量、平均参考文献数量均存在

较大差异。

在此基础上，采用Min等［10］相同的方法确定了对照

组，即在MAG数据集中获取了与诺奖论文同一年、同一

期刊发表的所有论文。在此基础上，获取了所有文献的参

考文献和引文，结果如表3所示。

表3　不同领域论文描述性统计结果

Tab. 3　Descriptive statistics of papers in different domains

领域

Physics
Chemistry
Medicine

论文数

量/篇
6020
9219
6427

平均被

引量/次
98
99
141

平均参考文

献数量/篇
2.95
5.94
8.47

平均机构

数量/个
1.42
1.22
1.18

诺奖论

文占比

（%）

3.6
2.38
4.28

3.2　模型选择与介绍　

本研究旨在探索突破性论文识别方法，并探索被引

量、颠覆性被引量、知识影响面等不同特征变量的重要

性。虽然深度学习模型已经在文本、图像领域的各项任务

中取得了碾压式的成功，但由于表格型数据（Tabular 
Data）具有特征不均匀、极值较大等特点，XGBoost［36］

等基于树的模型仍然在房价、犯罪预测等大部分任务中

取得了目前的最优解［34］。同时，也有研究表明，Tab⁃
Net［37］和Deep Forest［38］等深度学习模型在部分任务中取

得了更好的效果［18，35］。为此，本文选择了三种具有强解

释性的机器学习模型或深度学习模型，以期探索最佳领

域突破性论文识别方法并在此基础上探索不同特征的重

要性。

XGBoost是一种基于梯度提升树的集成学习模型，通

过将多个弱模型的预测结果结合起来产生更准确的预测结

果。对于每个节点，XGBoost首先枚举所有特征，然后按

照特征值对实例进行排序，并根据信息增益决定不同特征

的最佳分裂方案。与其他树集成算法不同，使用预排序算

法 （Pre-Sorted Algorithm） 和 基 于 直 方 图 的 算 法

（Histogram-Based Algorithm）来计算最佳分裂，并通过引

入正则化限制模型复杂度从而减少过拟合。

TabNet是一种采用 encoder-decoder架构、针对表格型

数据的深度神经网络模型，且具有局部可解释性和全局可

解释性。其应用于突破性论文识别的优势主要体现在以下

三方面：一是通过全连接层、归一化层和非线性激活函数

对所选特征进行非线性处理，使得模型可以捕获被引量、

颠覆性和巩固性等特征之间复杂的非线性关系；二是利用

顺序注意力机制（Sequential Attention）选择最重要的特

征，这不仅通过模型重点关注关键特征而提高模型的学习

能力，还通过选择最佳的特征路径而使模型具有可解释

性；三是与传统的决策树模型相比，TabNet可以直接处理

原始表格数据而无须额外预处理，从而减少复杂特征工程

的需要。

GcForest是另一种具有强可解释性的深度神经网络模

型，同时适用于表格型数据和文本型数据。不同于其他深

度学习模型，其在吸收深度模型在逐层处理、内部特征变

换以及模型复杂程度方面的优势之外，通过将决策树等不

可微模块作为最小单元建立深度模型，在许多任务上表现

优异。具体来说，其首先通过多层级联随机森林（Cascade 
Forest）利用滑动窗口和多粒度扫描（Multi-Grained Scan⁃
ning）提取多个子样本生成局部特征，通过决策树对局部特

征进行初步预测。继而构建多层级联（Cascade of Cascades）
进行逐层处理和特征变化，将初步预测结果传递到级联的第

一层，用多个随机森林进行训练和预测。将每一层的输出

作为下一层的输入，直至达到预定层数或预测精度。

3.3　特征重要性分析方法　

准确的特征重要性分析建立在所构建模型准确性高、

表2　不同领域诺奖论文描述性统计结果

Tab. 2　Descriptive statistics of Nobel Prize-winning papers in 
different domains

领域名称

Physics
Chemistry
Medicine

诺奖论

文数量/
篇

217
220
275

平均被

引量/
次

1397
1873
1493

平均参考

文献数量/
篇

5
13
12

平均机

构数量/
个

1.42
1.39
1.11

平均获奖

滞后时间/
年

18.2
16.0
16.7
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稳健性强的基础上［39］。因此，本文在通过对比实验确定

各领域最优突破性论文识别模型的前提下，进一步引入了

一种模型无关、理论完备的解释方法——SHAP（Shapley 
Additive Explanations）［40］衡量各类特征指标对于模型预测

结果的重要性贡献。

SHAP是一种基于合作博弈论的机器学习模型解释方

法，通过计算每个特征加入模型时的边际贡献，以及这个

特征在所有特征序列中不同的边界贡献，最后取均值得到

SHAP值反映各个特征对模型的影响程度及方向［40］。与依

赖于特定模型的方法（如Random Forest中基于平均基尼

指数下降的方法）相比，SHAP等方法具有模型无关性，

且在处理高基数分类特征或连续特征时不易产生偏差［41］。

与同样具有模型无关性的置换重要性（Permutation Impor⁃
tance）方法相比，SHAP允许对特征相关性建模，避免两

个特征具有相关性时置换某个特征导致破坏数据结构，从

而提升结果的稳定性和准确性。

4　实验和结果

4.1　三种模型识别不同领域突破性论文的效果对比　

鉴于已有研究表明，1980年之前的论文中部分引文

数据的缺失可能导致相关特征变量的计算存在误差［42］。

本文选用了 1980—2010年的所有诺奖与对照组数据，首

先分析了 11个特征变量与目标变量之间的相关性，并在

此基础上筛选有用特征。相较于皮尔森相关性分析，斯皮

尔曼相关性分析（Spearman Correlation Analysis）能够捕

捉等级变量（Rank Values）与其他变量之间的相关性，

因此本文采用斯皮尔曼相关性分析法。如图2所示，结果

表明医学、物理、化学三个领域中XB5（颠覆性指数）与

目标变量Y（诺奖论文）之间均为负相关。斯皮尔曼相关

性分析结果分别为-0.08、-0.05、-0.08。同时，各学科

“XB1”（被引量）、“XB2”（巩固性被引量）、“XB3”（颠覆性

被引量）之间的相关性较低，说明在论文发表第 10年其

巩固性被引与颠覆性被引可能发生了较大分化。基于上述

分析，本文在特征体系中剔除了颠覆性指数，后续基于表

1中剩余的10个特征对模型进行训练。

在特征选择的基础上，本文通过网格法确定对于每种

学科中不同模型的最佳参数，确保每种模型取得最佳效

果，每次实验均经过了五折交叉验证以确保研究结果的稳

定性。

表 4显示了三种不同的机器学习模型在识别 1980—
2010 年物理、化学、医学三个领域的诺奖论文的表现。

考虑到诺奖论文在不同领域论文数据集中的占比均较小

（2.38%～4.28%），本文分别通过精准率、召回率和F值衡

量模型效果。从不同模型的对比来看，XGBoost 在数据

量、学科均不同的三个数据集上均取得了较好的效果，精

确率都达到了 90%以上，具有较强的鲁棒性。尽管 Tab⁃
Net在高被引论文识别中取得了较好的效果［10］，但在突

破性论文识别任务中，其在三个不同学科中的准确率、

召回率和F值均低于XGBoost和GcForest。从不同学科的

角度来看，突破性论文识别效果最好的是医学领域，最

高精准率和召回率分别达到了 97.14%和 92.78%，其次是

物理领域，最高精确率和召回率分别为 97.50% 和

90.00%。而化学领域突破性论文识别的精确率和召回率

均低于其他两个学科。造成这一结果的原因可能与不同学

科突破性论文的占比不同有关（医学、物理和化学领域的

诺奖论文占比分别为 4.28%、3.6% 和 2.38%）。此外，P. 
Mitsis［5］的研究表明，化学、医学和物理学领域获奖作品

发表后 10年内获奖的比例分别为 24%、29%和 31%，即

化学领域的突破性论文往往需要在更长的时间维度中体现

其价值。

4.2　引文时间窗口对突破性论文识别效果的影响　

对于科技创新的前瞻性布局和科研管理而言，尽早地

在论文发表的初期识别突破性论文非常重要。为此，本文

进一步对比了分别在论文发表的第10年、第5年和第2年
识别不同领域突破性论文的效果，探索引文时间窗口对识

别效果的影响，结果如图3、表5所示。

图2　不同领域斯皮尔曼相关性分析结果

Fig. 2　Spearman correlation analysis results across different domains
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由表5不难发现，随着时间窗口的缩小，不同领域突

破性论文识别的效果均有所下降。其中，物理领域和化学

领域的识别效果受时间因素影响较大。物理领域在第5年
和第 2年的F值分别下降了 33.21%和 41.17%，化学领域

则分别下降了 25.47%和 30.52%。这一结果表明，物理和

化学领域难以在论文发表早期识别突破性论文。与之相对

应的是，医学领域在发表第5年就能够比较准确地识别突

破性论文。这一结果可能与不同学科的引文增长模式存在

差异有关［43］。

4.3　领域突破性论文识别中的特征重要性分析　

鉴于XGBoost在三个不同领域突破性论文识别中均取

得了最好效果，且引文窗口为 10年时在不同领域达到了

较高的准确率和召回率。本文采用 SHAP 方法进一步对

XGBoost模型中的特征变量进行解释性分析，揭示各特征

对突破性论文识别效果的具体贡献。SHAP值越高，表明

这个变量对模型输出的影响越显著。

在此前的相关性分析（见图2）中发现，三个不同领

表4　三种机器学习模型识别突破性论文的效果对比

Tab. 4　Performance comparison of three machine learning 
models for breakthrough paper identification

学科

医学

物理

化学

模型

XGBoost
TabNet

GcForest
XGBoost
TabNet

GcForest
XGBoost
TabNet

GcForest

精确率

0.9714

0.8478
0.9667
0.9750

0.8099
0.9305
0.9428

0.7767
0.8778

召回率

0.9278

0.7611
0.9250
0.9000

0.6000
0.9000
0.7111

0.5111
0.6889

F值

0.9482

0.7843
0.9429
0.9331

0.6840
0.9111
0.8061

0.5922
0.7528

图3　不同引文时间窗口对识别突破性论文的影响

Fig. 3　Impact of different citation time windows on breakthrough paper identification
表5　不同引文时间窗口对识别突破性论文的影响

Tab. 5　Effect of citation time windows on breakthrough paper identification across domains
时间窗口

10年

5年

2年

医学

P

0.9714
0.9713
0.9091

R

0.9278
0.9055
0.6889

F

0.9482
0.9364
0.7651

物理

P

0.9750
0.7176
0.6867

R

0.9000
0.5500
0.4000

F

0.9331
0.6083
0.5018

化学

P

0.9428
0.7588
0.6757

R

0.7111
0.4222
0.3778

F

0.8061
0.5269
0.4816

图4　突破性论文识别中指标重要性排序结果

Fig. 4　Feature importance ranking in breakthrough paper identification
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域中“XB5”（颠覆性指数）与目标变量“Y”（诺奖论文）

之间均为负相关，因此在模型构建阶段已将其剔除。本节

分别测量其余 10项特征变量在突破性论文识别中的重要

性，结果如图4所示。

整体来看，“XB3”（颠覆性引文量）在三个学科中均

表现出最高的特征重要性，显著高于引文量等其他特征指

标。这表明，颠覆性引文量在不同领域中均是突破性论文

成果的重要刻画特征，是精准识别突破性论文的关键因

子。“XB1”（被引量）在不同领域的突破性论文识别中同

样表现出较高的重要性。尽管已有研究指出，越来越难以

直接通过被引量识别诺奖［34］。但本研究表明，被引量仍

然是识别突破性论文关键指标之一，尤其是在引用窗口较

长时对于突破性论文识别具有较强的贡献。值得注意的

是，对于不同学科而言，“XB2”（巩固性引文量）的重要

性程度存在差异。总体而言，其对于医学和化学领域的重

要性程度高于物理领域，与引文增长模式同样体现出学科

差异性［43］，而背后的具体原因需要结合更多不同领域数

据及领域专家进一步深入探讨。

5　结束语

本文主要从单篇学术论文评价的角度出发，重点识别

其中极具代表性的突破性论文。首先，在作者、参考文献

等基础特征的基础上，引入颠覆性和巩固性引文特征，构

建了包含 11个变量的指标体系。在此基础上，对比了具

有可解释性的机器学习 XGBoost 和两种深度学习模型

（TabNet和GcForest）在物理、化学和医学三个不同的学

科数据集中识别突破性论文的效果，并选择最优模型进一

步探索了特征重要性以及不同引文时间窗口取值对识别效

果的影响。研究发现：①在三种不同的模型中，XGBoost
在不同领域的突破性论文识别中取得了最佳效果，在医

学、物理和化学的F1值分别为 0.9482、0.9331和 0.8061；
②对于不同领域而言，模型均在引文窗口为 10年时达到

最佳识别效果，引文窗口缩小时识别效果显著下降；③颠

覆性引文特征与巩固性引文特征能够提升突破性论文识别

的效果，巩固性引文特征的具体重要程度对于不同学科而

言存在差异。□
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