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摘　要　学术影响力评价一直是文献计量学领域的一个研究热点.已有的大多基于数据挖掘的学术影响力评价方法

忽略了恶意活动产生的影响,导致评价结果欠佳.为解决这一问题,提出了一种名为ReputeRank的新方法,该方法采

用信誉机制来评估引文网络中出版物的有效性.信誉机制包括３个阶段:种子集选择阶段、信誉传播阶段和集成计算

阶段.首先,ReputeRank利用SCI期刊分区信息选择引文网络中潜在的好种子和坏种子;然后,根据信誉传播思想,
信誉度良好的种子指向的论文通常具有更高的可信度,而信誉度不好的种子指向的论文通常具有较低的可信度,该方

法使用 TrustRank和 AntiＧTrustRank评价公式在引文网络中迭代传播信任值和不信任值;最后,根据引文网络中的

信任值和不信任值,利用综合集成公式对每篇论文计算评分,并根据评分结果对所有论文降序排列.在 KDDcup
２００３数据集上的实验结果表明,与３种影响力评价方法PageRank,CountDegree和SPRank相比,ReputeRank能够获

得更优的效果.
关键词　引文网络,学术影响力评价,信息传播,信誉度

中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A
　

NewMethodforRankingScientificPublicationswithCreditworthinessMechanism
FENGLei１,２　JIJunＧzhong１,２　WUChenＧsheng３

(BeijingMunicipalKeyLaboratoryofMultimediaandIntelligentSoftwareTechnology,BeijingUniversityofTechnology,Beijing１００１２４,China)１

(FacultyofInformationTechnology,BeijingUniversityofTechnology,Beijing１００１２４,China)２

(BeijingInstituteofScienceandTechnologyInformation,Beijing１０００４８,China)３

　
Abstract　Evaluatingthescientificvalueofpublicationshasalwaysbeenaresearchfocusinthefieldofbibliometrics．
However,somemainstream methodsbasedondataminingoverlooktheinfluenceofmaliciousactivitiesandresultin
poorevaluationresults．Tosolvethisproblem,thispaperproposedanewmethodnamedReputeRank,whichemploysa
creditworthinessmechanismtoevaluatetheeffectivenessofpublicationsinthecitationnetwork．Thecreditworthiness
mechanismconsistsoftheseedsselectionphase,thespreadcreditphaseandtheintegratedcomputationphase．First,

ReputeRankemploysbackgroundinformationonthedivisionofSCIPeriodicalstoselectpotentialgoodseedsandbad
seedsinthecitationnetwork．Then,inlightofassumptionthatgoodcredibilityseedspointingtopaperswhichusually
haveahighercredibledegreewhilebadcredibilityseedspointingtopaperswhichoftenhavealowercredibledegree,the
methodusesTrustRankandAntiＧTrustRankevaluationformulatoiterativelyspreadtrustvaluesanddistrustvalues
overthecitationnetwork．Finally,accordingtothetrustanddistrustvaluesinthecitationnetwork,themethodutilizes
anintegratedequationtocomprehensivelycomputethescorevalueofeachpaperandarrangesallpapersinthedescenＧ
dingorderofthescorevalues．TheexperimentalresultsonKDDcup２００３datasetsdemonstratethatReputeRankhas
goodperformanceofeffectivenessandrobustnesscomparedwithPageRank,CountDegreeandSPRank．
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１　引言

科学文献影响力评价是文献计量学中一个重要的研究热

点.随着科学文献出版物的不断发表,文献间的引用关系构

成了一个大规模的复杂网络———引文网络.引文网络中,文
献质量参差不齐,如何使读者识别高质量的论文成为一个挑

战性的问题.文章质量也是基金申请和职位晋升的一个重要

参考标准[１].因此,科学文献影响力评价具有重要意义.

概括地说,文献影响力评价方法通常分为两类.第一类

是基于数据统计的方法,第二类是基于网络数据挖掘的方法.
一些基于统计的方法尝试利用直接引用次数,如论文的被引

次数[２]、每篇论文的平均引用次数[３]、H 指数[５]等进行评价.
这些方法认为文献的引用次数越多,文献相对来说影响力越

大.然而,基于统计的方法的一个缺陷是把所有文献看作是

影响力均等的,并不客观准确.由于引文网络中存在大量自

引和错误引用[１],这种情形会造成基于引用次数的统计方法



与实际论文影响力存在偏差.第二类方法起源于网络数据挖

掘方法,该方法的核心思想是使用数据挖掘方法分析引文网

络拓扑结构,提取网络结构相关的信息和知识.最典型的案

例是将搜索引擎中万维网网页排序的 PageRank算法应用于

引文网络[３],将文献看作网页,文献间的引用关系看作网页间

的链接.基于网络挖掘的方法利用参考文献间的有向链接构

造相关矩阵,然后模拟马尔科夫随机游走过程,迭代计算节点

评分直至算法收敛.很多科学家受 PageRank启发,发表了

大量基于网络科学视角的学术影响力评价方法,如 CiteＧ
Rank[６],FutureRank[７],PrestigeRank[８]等.以上方法都有一

定的创新性,但它们忽视了网络中存在的恶意活动(Malicious
Activities)[９],如不合理的引用等[１７].为了增强计算的合理

性,Yao将PageRank算法中的线性公式改为非线性公式,从
不同节点聚合资源来提升重要论文的作用[９].Zhou提出一

种改进PageRank算法的优先机制来增强相似节点的有效

性[１５].以上方法都将引文网络看作同质性网络,没有充分利

用引文网络中的特征信息.网络结构中,节点之间的边通常

具有正负特性[１１],节点通过调用其他节点来完成一种有目的

的指向和表达.传统方法只考虑节点入度的有效性,却忽视

了节点出度的有效性.
本文提出一种基于信誉机制的科学文献影响力评价方

法———ReputeRank方法.该方法包括３个阶段:种子集选择

阶段、信誉传播阶段和集成计算阶段.在种子集选取阶段,利
用PageRank和InversePageRank算法分别初始化节点的入

度评分和出度评分,然后结合文献期刊背景信息人工标记部

分种子集为好种子集、一般种子集和坏种子集,然后利用

ASE(AutoSeedExpansion)策略[１１]扩展引文网络中潜在的

好种子集和坏种子集.在信誉传播阶段,基于好种子集指向

的节点有着更高的可信度和坏种子集指向的节点有着较低的

可信度的思想,使用 TrustRank和 AntiＧTrustRank算法迭代

计算信任值和不信任值.在集成计算阶段,利用网络拓扑结

构扩散信任值和不信任值,综合计算论文的信誉评分并按照

分数降序排列.

２　相关工作

２．１　引文网络

引文网络是一种特殊的社会网络,是典型的复杂网络.
引文网络模型的构建,以论文为网络节点,文献间的引用关系

为网络中的有向边.引文网络表示为G(V,E),有 N 个节点

(论文),V 代表节点集{v１,v２,v３,􀆺,vn},E代表边集(引用关

系),ei,j＝{vi,vj}.如果顶点vi 指向vj 的有向边存在,则边

元素ei,j为１;若顶点vi 指向vj 的有向边不存在,则边元素

ei,j为０.提取出引证数据的局部特征,Nout
i 表示顶点vi 的出

度数量,Nin
i 表示顶点vi 的入度数量;Vout

i 表示顶点vi 出度指

向的顶点集合(即论文vi 引用过的文献集合),Vin
i 表示顶点

vi 入度指向的顶点集合(即论文vi 被引用过的文献集合).

２．２　PageRank
PageRank[１２]是一种基于网页链接来计算网页重要程度

的经 典 算 法.PageRank 分 数 集 合 定 义 为 P＝ {P１,P２,

P３,􀆺,Pn},公式如下:

Pj(t)＝c􀅰∑
N

i＝１
[eij

Nout
i

􀅰(１－δNout
i ,０)]Pi(t－１)＋１－c

N
i,j∈{１,２,􀆺,N} (１)

其中,t表示迭代循环次数;Pj(t)表示节点vj 的第t次PageＧ
Rank值,Pj∈[０,１];c为阻尼系数,代表指标中所占的比重,

c∈[０,１].

δNout
i ,０＝

１, Nout
i ＝０

０, Nout
i ≠０{

２．３　InversePageRank
InversePageRank[１３]需要迭代计算,使网络中每个节点

的InversePageRank值趋于稳定,即IP＝{IP１,IP２,IP３,􀆺,

IPn},公式如下:

IPj(t)＝c􀅰∑
N

i＝１
[
eji

Nin
i

􀅰(１－δNini ,０)]IPj(t－１)＋１－c
N

(２)

其中,i,j,t,c,δ的含义同上.IPj(t)表示顶点vj 的第t次InＧ
versePageRank值,IPj∈[０,１].

２．４　TrustRank
TrustRank[１３]是雅虎公司为搜索引擎反作弊而提出的网

页排序方法,用于计算每个站点的信任评分.首先,初始化每

篇论文的信任评分,令各节点的初始信任值等于前面求出的

PageRank值Tr＝P.然后,初始化信任好种子集向量GS:

GSi＝
１

NGS
, Vi∈好种子集

０, Vi∉好种子集
{ (３)

其中,NGS表示好种子集数量.最后,将GS 和常量参数代入

TrustRank算法公式,迭代计算 TrustRank值.

Trj(t)＝ω􀅰∑
N

i＝１
[
eij

Nout
i

􀅰(１－δNout
i ,０)]Tri(t－１)＋

(１－ω)􀅰GSj (４)

其中,Nout
i ,t和δNout

i ,０参数的含义同上.

２．５　AntiＧTrustRank
AntiＧTrustRank[１３]根据 TrustRank算法逆向思维,从坏

种子集中逆向传递不信任值,计算网页的不信任值.坏种子

集向量BS定义为:

BSi＝
１

NBS
, Vi∈坏种子集

０, Vi∉坏种子集
{ (５)

不信任指数Dr的计算公式为;

Drj(t)＝u􀅰∑
N

i＝１
[
eji

Nin
i

􀅰(１－δNini ,０)]Dri(t－１)＋(１－u)􀅰

BSj (６)

其中,Nin
i ,t和δNini ,０参数的含义同上.

３　基于信誉机制的文献影响力评价方法

引文网络是一种特殊的社会网络,包含丰富的特征信息,
因此,我们认为结合论文的背景信息来衡量一篇论文引用与

被引用的作用是有必要的.论文一旦被发表,历史特征信息

就被确定,如作者、期刊、研究领域和参考文献等.唯一的变

化是论文会随着时间的发展而被不断地引用.一般地,权威

性的作者更倾向于向某一研究领域具有权威性的期刊投稿.
因此,我们尝试利用利用文章的背景信息来推测其潜在的价

值,并结合网络数据挖掘方法对论文进行评分排序.由斯坦

福大学提出的 TrustRank和 AntiＧTrustRank算法被应用于

解决网页作弊问题,一些网页通过发出大量链接来帮助一个

原本质量很差的目标网页提升搜索引擎排名[１２Ｇ１３].这个问

题与引文网络中存在大量自引和错误引用的情形类似.受以
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上两种方法的启发,本文提出一种基于信誉机制的文献影响

力评价方法,用于衡量各节点入链和出链的信誉度.
基于信誉机制的文献影响力评价方法的实现流程如图１

所示.首先,输入引文网络结构和引文数据信息,对数据进行

预处理和相关变量初始化操作;然后进行基于信誉机制的影

响力计算阶段;最后根据评分降序输出结果.

图１　基于信誉机制的文献影响力评价方法的流程图

基于信誉机制的科学文献影响力评价方法包括３个阶

段:种子集选择阶段、信誉传播阶段和集成计算阶段.

３．１　种子集选取阶段

网络中的论文包含很多属性,如作者、期刊、合作关系和

参考文献等,它们在研究领域的发展和知识的传播中扮演着

重要的角色,我们可以利用数据集中的特征属性来识别潜在

的高质量的论文和低质量的论文.
种子集选取阶段包括两个过程:种子集预处理和种子集

扩展.种子集分为好种子集和坏种子集.

１)种子集预处理

G(V,E)表示引文网络图,V 代表论文集合,E 代表论文

间的引用关系.首先,论文的初始评分通过式(１)、式(２)计
算,分别得到论文集的初始优质评分和劣质评分.然后,根据

评分结果对论文集合降序排序.最后,结合论文期刊背景信

息,人工标记选取topＧH 和topＧL个优秀种子集.

２)种子集扩展

种子集扩展过程主要利用以下公式:

Repution(vi)＝Repution(vi)＋Neigh(vi)．scalar (７)
其中,Repution表示节点vi 的信誉度,Neigh．scalar表示领

域节点的标量值,种子集扩展过程的思想是好种子集指向的

节点通常具有较高的声誉,具有很高的可信度,而指向坏种子

集的节点通常具有较高的不可信度.算法的实现过程如下.
算法１　选取种子集的算法

输入:引文网络 G(V,E),好种子阈值g以及坏种子阈值b
输出:好种子集合 GS和坏种子集合BS

Begin

１．根据式(１)、式(２)迭代计算节点 vi 的 PageRank评分和Inverse

PageRank评分

２．根据步骤１得到的评分Pi和IPi分别降序排列顶点集vi,结合期刊

背景信息选取topＧH 个好种子集和topＧL个坏种子集

３．结合 ASE策略的种子集扩展过程

　３．１好种子集扩展过程

　　３．１．１Leti←０;

　　３．１．２Whilei＜H

　　１)统计 GSi指向 BS的链接数,标记为弱参考数目 weakoutlinkＧ
Num

２)IfweakoutlinkNum＞坏种子阈值b
惩罚 GSi每个出度的标量,outlinkscalar从１降为１/２;

３)Else
　Letj←０
　Whilej＜GSi的出度数

　　提取 GSi指向的第j个节点,标记为 Vq

　　IfthenodeofVijisnotinGSandBS
　　Reputation(Vq)←Reputation(Vq)＋outlinkscalar;

　　IfReputation(Vq)＞好种子阈值g
　　　AddVqtoGS,H←H＋１;

　j←j＋１;

　Endwhile
i←i＋１;

Endwhile
　３．２坏种子集扩展过程

　　３．２．１Leti←０;

　　３．２．２Whilei＜L
　　１)统计BSi 被 GS指向的链接数,标记为强引用数目stronginＧ

linkNum
２)IfstronginlinkNum＞好种子阈值g
３)惩罚BSi的每个入度标量,inlinkscalar从１降为１/２;

Else
　Letj←０
　Whilej＜BSi的入度数

　　提取BSi被指向的第j个节点,标记为 Vp

　　IfthenodeofVijisnotinGSandBS
　　Reputation(Vp)←Reputation(Vp)＋inlinkscalar;

　　　IfReputation(Vp)＞坏种子阈值b
　　　　AddVptoBS,L←L＋１;

　j←j＋１;

　Endwhile
　　i←i＋１;

　　Endwhile
ReturnGS,BS;

End

３．２　信誉传播阶段

信誉传播阶段主要分为两个过程:好种子集传播信任过

程和坏种子集传播不信任过程.假设好种子集发出的链接网

页信任值更高,坏种子集发出的链接不信任值较高,利用上一

步中的好种子集和坏种子集模拟引文网络随机游走过程,根
据网络中传播的影响力计算信任评分和不信任评分.首先,
初始化每篇论文的信任评分,令各节点的初始信任值等于前

面求出的GSi,不信任值等于BSi.然后,从好种子集按照有

向链接在网络中传播信任值,从坏种子集逆向传递不信任值.
最后,循环迭代计算直到收敛,强引用的论文会得到更高的信

任值,而弱引用的论文将会得到更高的不信任值.
算法２　信誉传播算法

输入:引文网络 G(V,E),好种子集 GS和坏种子集 BS,节点数 N,最
大迭代次数iterMax

输出:信任值集 Tr和不信任值集 Dr
Begin
１．初始化参数信任值集Tr和不信任值集Dr;所有节点置未收敛状态.

IfG ≠Ø
　Foreachi∈V
　根据式(３)、式(５)标准化节点 Vi的静态种子集得分分布

４３１ 计 算 机 科 学 　２０１８年



　Foreachi∈V
　　LetTri←GSi;Dri←BSi

EndIf
２．根据网络结构传播信誉度

Leti←０
　Whilei＜iterMax

　　Letj←０
　　Whilej＜N
　　对 V中的每个节点 Vj作如下计算:

　　 {

　　根据式(４)、式(６)迭代计算节点 Vj的TrustRank评分和 AntiＧ

TrustRank评分;

判断节点 Vj是否收敛,若弱收敛则改变收敛状态;

若未收敛,继续迭代;

　}

　j＋＋

　EndWhile
i＋＋
EndWhile

３．Return信任值集 Tr和不信任值集 Dr
End

３．３　集成计算阶段

集成 TrustRank和 AntiＧTrustRank算法的评分结果,利
用网络结构传播信誉的影响力,信誉聚集越高的点信誉评分

越高,同时结合不信任值对于最终的影响力进行综合计算,公
式如下:

ReputeRanki＝α􀅰Tri＋β􀅰Dri＋γ􀅰１
N

(８)

其中,ReputeRanki表示节点vi 的最终信誉评分,Tri表示节

点vi 的信任值,Dri表示节点vi 的不信任值.实现过程为:首
先,初始化相关参数;然后,提取节点vi 的信任值和不信任

值;最后利用信誉评分公式综合计算论文的影响力.
算法３　综合计算信誉评分算法

输入:节点集 V,信任评分 Tr,不信任评分 Dr,阻尼系数α,β和γ
输出:信誉评分集 ReputeRank
Begin
１．初始化最大迭代次数iterMax、信誉评分集 ReputeRank

iterMax← V．length

２．IfV≠Ø
　Leti←０
　Whilei＜iterMax
　提取 Vi的信任评分∈Tr
　提取 Vi的不信任信任评分∈Dr

　根据集成公式计算 Vi的综合评分:

　　　ReputeRanki＝α􀅰Tri＋β􀅰Dri＋γ􀅰 １
N

　i←i＋１
　Endwhile
EndIf

３．返回信誉评分集 ReputeRank
４．根据ReputeRank评分结果,按照QuickSort算法对节点集V降序排列

End

３．４　时间复杂度分析

基于算法３个阶段的描述对算法进行时间复杂度分析.
首先,在种子集选取阶段,迭代次数为k,初始化信任评分的时

间复杂度为 O(k∗n２),种子集扩散过程取决于初始种子集规

模和节点局部范围,平均计算时间复杂度为O(n∗logn).然

后,在信誉传播阶段,初始化参数操作的时间复杂度为O(n),信
誉扩散过程为 O(n２).最后,集成计算的时间复杂度为 O(n).
因此,总的时间复杂度为 O(k∗n２＋n∗logn＋n２＋n).

４　实验结果分析

４．１　数据集

实验选取 KDDcup２００３ 数据集[１８],该数据集收集了

１９９２－２００３年的论文,包括２７７７３篇论文和３５２８０７条引用

关 系,其 中 包 含 了 PhysicalReview,PhysicalLettersB,

PhysicalReport,PhysicalReviewD 等SCI期刊以及非SCI
期刊.

４．２　参数的设置和选取

本文方法涉及几个重要的参数,如好种子集数目 H 和坏

种子集数目L,以及弱参考数目weakoutlinkNum 和强引用数

目stronginlinkNum.弱参考数目 weakoutlinkNum 被用于

好种子集扩展过程中,作为判断一个节点是否成为好种子的

阈值;强引用数目stronginlinkNum 被用于坏种子集扩展过

程中,作为判断一个节点是否成为坏种子的阈值.参数的选

取要根据实验来确定.实验首先统计了数据集的度分布,如
图２、图３所示.

图２　数据集出度区间分布

图３　数据集入度区间分布

观察图２、图３可知,５８．７％的论文引用文献数目小于

１０,７２．６％的论文被引用小于１０次,因此大多数论文的引用

次数和被引用次数小于１０,大多数论文的影响力覆盖１０篇

左右.

４．２．１　种子集初始化参数

首先执行式(１)、式(２)中的 PageRank算法和Inverse
PageRank算法,限于篇幅,先列出排名前１０的实验结果.

表１　 PageRank算法排名前１０的文章

No． ID 出度 入度 PR 值 期刊

１ ９４０７０８７ ９ １２９９ ０．００３０１０ Nucl．Phys．B
２ ９５０３１２４ １０ １１１４ ０．００２２１０ Nucl．Phys．B
３ ９５１００１７ １０ １１５５ ０．００２０８０ Phys．Rev．Lett
４ ９４０２０４４ ０ ２５７ ０．００１８９０ Phys．Rev．D
５ ９７１１２００ ５４ ２４１４ ０．００１６６５ IInt．J．Theor．Phy
６ ９４１０１６７ ２５ ７４８ ０．００１６２７ Physics
７ ９４０８０９９ ７ １００６ ０．００１５４５ Nucl．Phys．B
８ ９４０２００２ １４ ２８２ ０．００１４３０ Int．J．Mod．PhyA
９ ９６１００４３ １９ １１９９ ０．００１３１８ Phys．Rev．D
１０ ９２０５０２７ ０ １９１ ０．００１２４２ Phys．Rev．D
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表２　InversePageRank算法排名前１０的文章

No． ID 出度 入度 IPR 值 期刊

１ ０３０３２５６ １３６ １ ０．０００７７０ Physics
２ ０３０４２６３ ５１ ０ ０．０００７０９ J．Math．Phys
３ ０３０４２７１ ５８ ０ ０．０００５８９ Adv．Math．Phys
４ ０３０３２０７ ４２ ５ ０．０００５８８ JHEP
５ ０３０４１８７ ３８ ０ ０．０００５２７ Phys．Lett．B
６ ０３０２０７５ ６８ ０ ０．０００４９８ Phys．Rev．D
７ ０３０３１４４ ６７ １ ０．０００４３３ Phys．Lett．B
８ ０３０４１３１ ２０ ０ ０．０００４２３ Phys．Lett．B
９ ０１１１２５８ ２９ １ ０．０００４１６ Physics
１０ ０３０３２５６ １３６ １ ０．０００７７０ Physics

实验中阻尼系数c选择通用常数０．８５,迭代执行３０次.
对比表１和表２可以发现,对于排名前１０的文章,被引用次

数越多且参考文献越少的文章 PageRank评分越高,引用次

数越少且参考文献越多的文章InversePageRank评分越低.
我们假设评分阈值为０．０００１,大于阈值内的节点且结合期刊

的影响因子和期刊分区信息,影响因子高的论文权威性相对

较高,影响因子较低且是非核心刊物的一些孤立节点的相对

影响力较低.实验在KDDcup２００３数据集的基础上,按照种

子集预处理阶段,根据评分结合论文期刊背景信息,人工选取

好种子数目 H 为５６４,坏种子数目L为２９６.

４．２．２　种子集扩展参数的选取

结合 ASE策略的种子集扩展过程,在不同弱参考数目

weakoutlinkNum 和强引用数目stronginlinkNum 参数变量

下的扩展结果如表３、表４所列.

表３　不同参数下的好种子集扩展结果

weakoutlinkNum stronginlinkNum
扩展后

的数目
Tr＞Dr
的数目

准确率/％

５ ５ １４５ １３６ ９３．７９
５ ６ ７６ ７１ ９３．４０
５ ７ １７ １７ １００
５ ８ ６ ６ １００
５ ９ ３ ３ １００

由于５０％以上的节点出入度分布在１０以内,因此采取

折初衷方法,扩展好种子集时弱参考数目 weakoutlinkNum
定量为５,观察在不同强引用数目stronginlinkNum 取值下,
好种子集的扩展结果.当强引用数目取值为５时,扩展了

１４５个种子,但是信任值评分Tr 大于不信任值评分的数目却

只有１３６个,准确率为９３．７９％.当逐步提高强引用数目的取

值时,种子集的扩展数目相对减少,但是准确率却相对较高.

表４　不同参数下的坏种子集扩展结果

weakoutlinkNum stronginlinkNum
扩展后

的数目
Tr＞Dr
的数目

准确率/％

０ ５ ７０４ ６２４ ８８．６３
１ ５ ７０３ ６２４ ８８．７６
２ ５ ２３７ ２０９ ８８．１９
３ ５ １ １ １００
４ ５ ０ ０ －

坏种子集的扩展相对要求严格,强引用数目stronginＧ
linkNum 的取值少于５,且弱参考数目weakoutlinkNum 也在

相对较小的范围内才有可能被添加入坏种子集合中,此策略

是按照影响力一般的论文相对孤立且传播范围有限的思想设

置的.扩展坏种子集时,强引用数目stronginlinkNum 定量

为５,观察在不同弱参考数目 weakoutlinkNum 取值下,坏种

子集的扩展结果.当弱参考数目 weakoutlinkNum 为１时,
扩展了７０４个种子,但是信任值评分Tr小于不信任值评分的

数目有６２４个,准确率为８８．６３％.当逐步提高弱参考数目

weakoutlinkNum 的取值时,种子集的扩展数目相对减少,但
是准确率却相对较高,但当弱参考数目 weakoutlinkNum 提

高到５时,扩展后的数目为０,这是因为数据集中大部分还是

较为优秀的期刊,指向影响力一般的文献相对较少.

４．２．３　不同阻尼系数α,β和γ 下的评分结果

针对３个阻尼系数进行调参,３个系数的绝对值之和为

１;α是信任值Tr的系数,从０．１个区间开始变动;β是不信任

值Dr的系数;γ是公式平滑系数,所以按照PageRank公式平

滑系数的赋值,一般赋值为０．０５.根据不同参数下ReputeＧ
Rank方法的运行结果,选取排名前１００的论文进行评价,结
合论文期刊背景,根据topＧ１００的SCI论文覆盖率进行观察,
发现当α为０．５、β为－０．４５、γ为０．０５时实验效果最好.当α
为０、β为－１、γ为０时,方法退化为 AntiＧTrustRank方法,而
当α为１、β为０、γ为０时,方法变为 TrustRank方法.

表５　ReputeRank方法在不同参数下的实验结果

α β γ SCI覆盖率

０ －１ ０ ０．４８５
０．１ －０．８５ ０．０５ ０．８６４
０．２ －０．７５ ０．０５ ０．８３５
０．３ －０．６５ ０．０５ ０．９３０
０．４ －０．５５ ０．０５ ０．７７３
０．５ －０．４５ ０．０５ ０．９３０
０．６ －０．３５ ０．０５ ０．７６５
０．７ －０．２５ ０．０５ ０．８１２
０．８ －０．１５ ０．０５ ０．８８３
０．９ －０．０５ ０．０５ ０．８７０
１ ０ ０ ０．８９０

４．３　与其他相关方法的对比分析

在迭代运行 TrustRank 和 AntiＧTrustRank 算 法 ３０ 次

后,取α为０．５、β为－０．４５、γ为０．０５,运行集成评价公式 ReＧ
puteRank,并将该算法得到的 TopＧn 论文的 SCI覆盖率与

PageRank,CountDegree和 SPRank算法中评价方法得到的

TopＧn论文的SCI覆盖率进行对比,结果如图４所示.

图４　４种评价方法的 TopＧn的SCI论文覆盖率

观察图４发现,采用ReputeRank算法得到的TopＧn论文

的SCI覆盖率明显高于其他算法,说明ReputeRank算法能够

反映权威性论文的传播能力,信誉值越高的论文互相引用从

而使排名更高.SPRank算法有着相对较好的覆盖率,CountＧ
Degree得到的 TopＧn论文的SCI覆盖率最低,说明基于统计

频次的方法不能完全反映真实论文的影响力.综上所述,ReＧ
puteRank算法能够有效排除孤立的论文节点对评分结果的

干扰,排序结果更加合理.
根据文献[１５]的阐述,引文网络中存在大量自引.因此

本文随机选择了两个入度为０的孤立节点,把它们看作试图

提升评分排名的目标论文.人工添加n个虚拟节点到引文网

络,每个节点带有m 个出链,m∈[１０,２０].让新添加的节点

引用以上两个目标节点０２０５１７６和９９１２２８６,新添加的 m 条

链接随机指向网络中的其他节点.由于 CountDegree是基于
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被引用频次的排序方法,不具有鲁棒性,对比意义不大,因此

本文比较３种评价方法的排序变化,实验结果如图５、图６
所示.

图５　３种评价方法在论文０２０５１７６排序变化上的对比

图６　３种评价方法在论文９９１２２８６排序变化上的对比

如图５、图６所示,为两篇未被引用过的孤立论文节点分

别添加５,１０,１５和２０个虚拟节点链接,使用 PageRank和

SPRank评价方法得到的论文排名与添加虚拟节点前的排名

变化逐步变大,而使用 ReputeRank方法得到的排名更趋于

平稳.
本文同时对以上４种方法的运行效率进行了实验,结果

如表６所列.相对于其他算法,ReputeRank算法的执行时间

相对较长,因为步骤相对较多;CountDegree算法的执行时间

最短,因为时间复杂度为 O(nlogn);PageRank和SPRank算

法的执行时间居中.

表６　４种方法的运行时间

(单位:s)

算法 时间

ReputeRank １０２．４
PageRank ９２．９
SPRank ９８．５

CountDegree ６０．１

结束语　引文网络是由文献间引用关系构成的一种大规

模的复杂网络,对于知识的传播和信息的扩散具有重要的研

究价值.本文提出了一种基于信誉机制的科学文献影响力排

序算法 ReputeRank,该方法包括３个阶段:种子集选择阶段、
信誉传播阶段和集成计算阶段.该方法提出了一个信誉传播

思想,利用引文网络拓扑结构扩散信任评分和不信任评分.
在 KDDcup２００３数据集上的实验结果证明,ReputeRank算

法相比SPRank,PageRanK 和 CountDegree算法能够取得更

优的结果,ReputeRank算法对个性化推荐、搜索引擎网页排

序和社交网络舆论扩散与检测都有一定借鉴意义.
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