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摘　要　有效地挖掘学术大数据,分析论文的学术影响力,有助于科研工作者获取重要的信息.文本内容与学术网络结构的动

态变化,会对论文的学术影响力排名结果产生重要的影响.但现有的论文学术影响力排序算法或是缺乏对文本内容的考虑,或

是缺乏对学术网络结构的动态变化的考虑.针对该问题,提出了一种学术影响力排序算法,称之为基于主题声望和动态异构网

络的学术影响力排名(TNDＧRank).TNDＧRank衡量了论文主题在某一时间对论文的影响,并将其嵌入考虑时间因素的论文影

响力排序算法中.TNDＧRank通过考虑影响主题声望水平、期刊、作者、时间等多种因素的综合影响来计算论文的动态学术影

响力相关排名.在实验中,对 AMiner数据集１９３６－２０１４年间发表且信息保存完整的文章进行了分析,将所提算法与近年来

的４种相关算法进行了比较,采用Spearman相关系数、归一化折损累积增益(NDCG)和分级平均精度(GAP)对算法性能进行

了评估.实验结果验证了 TNDＧRank算法的可行性和有效性,其可以有效地综合各种信息对论文的学术影响力进行排序.
关键词:异构网络;学术影响力;学术大数据;主题声望;论文排序
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Abstract　Effectivelyminingacademicbigdataandanalyzingacademicinfluenceofpapersarebeneficalforresearcherstoobtain
importantinformation．Thedynamicchangesoftextcontentandacademicnetworkstructurehaveanimportantimpactonthe
rankingresultsofacademicimpact．However,theexistingrankingalgorithmsofacademicinfluenceofpaperseitherlackconsiderＧ
ationoftextcontentsorthedynamicchangesofacademicnetworkstructure．Tosolvethisproblem,thispaperproposesanalgoＧ
rithmforrankingacademicinfluence,whichiscalledTNDＧRank,basedontopicreputationanddynamicheterogeneousnetwork．
InTNDＧRank,theimpactofthetopiconthepaperatacertaintimeismeasuredandembeddedtothepaperinfluencerankingalＧ
gorithmthattakesintoaccountthetimefactor．Thedynamicrankingrelatedtotheacademicimpactofapaperiscalculatedby



comprehensivelyconsideringtheinfluenceofvariousfactors,i．e,theleveloftopicprestige,journal,author,andtimeetc．Inthe
experiments,theAMinerdatasetpublishedbetween１９３６and２０１４withcompleteinformationareanalyzed,andcomparedwith
fourrelatedalgorithmsinrecentyears．Spearmancorrelationcoefficient,normalizeddiscountedcumulativegain(NDCG)andgraＧ
dedaverageprecision(GAP)areadoptedtoevaluateperformanceofthealgorithm．Experimentalresultsverifythefeasibilityand
effectivenessoftheproposedalgorithmTNDＧRank,whichcaneffectivelysynthesizevariousinformationtoranktheacademicinＧ
fluenceofpapers．
Keywords　Heterogeneousnetwork,Academicinfluence,Academicbigdata,Thematicprestige,Thesisranking
　

１　引言

学术大数据是研究者成果的积累,也是研究者获取新兴

知识的重要渠道.每个研究人员均需查阅其研究领域的相关

论文,深入了解相关领域的热门问题、最新研究方向等.随着

科学技术的不断进步,学术成果不断涌现,论文数量大且随时

间增加呈指数型增长[１].论文爆炸性的增长增加了研究人员

快速准确地获取相关领域感兴趣论文的难度,综合评价论文

的影响力已经成为学术大数据研究的重要课题之一.针对论

文学术影响力进行分析和研判,帮助研究人员聚焦重要的科

研成果,推动科学技术的不断发展,有着重要的意义.

引文计数因能简单而有效地对学者或论文的重要性进行

排序[２],是目前应用最广泛的学术影响力评价指标.基于引

文计数在衡量学术影响力方面的有效性,研究人员提出了一

系列基于引文计数的影响评估指标.期刊影响因子[３]、g指

数[４]、h指数[５]等都是具有代表性的基于引文的指标.针对

以上指标存在的问题,研究人员提出了它们的各种变体,例如

t指数[６]、k指数[７]、Mo指数[８]等,它们都从不同的角度考虑

了出版物的数量和质量来评价学术影响力.但这些方法均存

在一定的局限性,现在的学者们更倾向于基于图论的排序算

法,例如 HITS[９]和 PageRank[１０]算法,来衡量不同学术网络

拓扑下的科学影响力.

虽然现在的许多研究在学术影响力影响评价方面取得了

多方面的成果,但仍有许多具有挑战性的问题未得到解决.

１)学术大数据的异构性和动态性导致了一个高度多样化的学

术网络,这对探索作者、论文与期刊等其他学术实体之间的关

系提出了挑战.２)文本内容对学术实体的排序结果产生了影

响,论文的文本内容是研究人员选择一篇论文的关键.当论

文主题与研究人员研究兴趣相匹配时,该论文才会得到研究

人员的关注.同时,我们认为当前流行的主题对论文在当前

年份的影响也应该更大.

基于以上问题,我们提出了一种基于主题声望和动态异

构网络的学术影响力排序算法.该方法根据每年论文的主

题,借助每篇论文的共现关系构建主题网络,利用介数中心性

计算主题词在该年份的声望值.同时,考虑到学术网络的动

态性,在以往的学术实体排序算法及学术网络各实体之间的

边上加入时间函数,以拟合网络的动态性.最后,将主题声望

加入改进的 HITS算法中,计算出论文基于主题声望的当前

年份学术影响力排名.

２　相关工作

在过去的几十年里,针对学术实体的排序算法取得了长

足的进步.在最初的学术影响力评价中,经常使用一些经典的

引文计量学指标,例如评价作者的h指数[５]、g指数[４],评价

期刊的期刊影响因子[３]、五年影响因子[１１]和论文的被引量

等.然而,这些都是一些结构化的指标,其虽然对相关学术实

体的影响力评价做出了贡献,但单一的衡量方式不能精确地

评价论文的重要性.它们忽略了一些重要的论文的元数据,

如作者和期刊,而且由简单的引文计数演变而来的指标难免

会受到引文操纵[１２]的影响.对此,研究人员进一步提出了引

文的结构化评价方法.

基于引文的结构化评价是近年来流行的一种学术影响力

评价的方法.传统的结构化方法是将论文集合视为静态引文

网络,将论文视为网络节点,将论文之间的引用关系视为论文

节点之间的边,在该网络上利用 PageRank算法来计算论文

的威望,并将此作为最终的论文学术影响力得分.Wang等

利用论文、作者、期刊这３个学术实体作为节点建立了一种异

构网络,并在相关边加入了时间感知权重,使用 PageRank和

HITS改进的算法对论文进行了学术影响力的排序[１３].该方

法一定程度上解决了 PageRank偏向旧论文的弊端,但其缺

乏对论文文本内容的考虑.Amjad等在论文、作者和期刊构

成的异构网络中加入主题信息[１４],分别讨论了论文、作者和

期刊中论文关键词在特定主题领域内出现的频率,并以此来

定义该实体在具体领域的得分,然后将这个得分作为相关实

体初始值代入算法进行迭代.但是,该方法未考虑相关网络

的权重.Yu等在异构网络中还加入了一种合著者网络,更加

丰富了网络中的结构及内容信息[１５].Bai等在其中加入了机

构信息作为一种新的节点,在新的异构网络中计算学术影响

力[１６].Lu等提出了一种基于 PageRank和 HITS特征的引

文网络影响力模型[１７],将计算的 PageRank和 HITS中的权

威值与中心值等特征加入学习排序算法SVMRank中,根据

所得的影响力分数来评估论文的重要性.

上述方法都是基于静态网络的方法,它们在完整的引文

网络上进行分析,对引文网络多年来的演变一无所知,这是基

于静态网络方法的严重缺陷.Jiang等提出了一个能够很好

地捕捉科学领域中的知识演化的模型,发现论文的声望随着

科学领域的发展而不断演变[１８].他将引文网络按时间分为

各个时间快照,在各个时间快照下的网络中计算论文的学术

影响力得分,在上一代引文网络中的得分加权的基础上加上

新一代网络的得分加权.Franceschet按时间顺序递增处理

引文.在t＞０的任意时间,对于在时间t引用的学者的评级,

根据他们在时间t－１的先前评级和引用学者先前评级更新,

来动态地对学者进行评价[１９].Rakoczy将期刊或会议作为节

点,利用发布在上面的论文的引文关系得出期刊/会议的引文

网络,利用格兰杰因果关系考查动态网络中各节点对彼此的

影响[２０].Zhou等充分考虑了学术网络上各实体之间边的
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权重关系,并通过加入时间函数缓解了传统排序算法对旧论

文的偏差问题,提出了一种基于异构学术网络的加权 PＧRank
算法[２１].

动态网络中可以使用异构网络和语义信息来丰富网络中

包含的信息.Zhang等利用论文、作者、期刊节点构建出７个

同质网络,利用马尔可夫链模型对各实体的未来学术影响力

进行预测[２２].Zhou等在研究人员Ｇ研究人员、研究人员Ｇ论文

和论文Ｇ论文３种基本关系的基础上,引入并定义了一套度量

方法,用于量化构建多维网络模型中的一系列学术实体(如研

究人员和论文)之间基于活动的协作关系、专业感知链接和话

题感知引文适合度之间的相关性,提出了一种基于 RWR
(Random WalkWithRestart)的改进算法.该算法在一定的

社会背景下重新定义和度量了时变的学术影响力[２３].Zhou
等考虑了文献计量学中的老化效应,在模拟引文网络中随机

游走算法的过程中引入了指数衰减函数,提出了一种基于年

龄扩散的模型来识别未来更可能被引用的论文[２４].

论文的文本内容是研究人员寻找论文的一个重要标准,

因此越来越多的研究人员关注这一点并创新了评价方法.比

如,Zhang等将网络结构与论文语义相结合,提出了一种新的

论文引文网络的权重量化方法,将 HITS算法与异构文献计

量学网络相结合,对论文进行排名[２５].Amjad等通过考虑作

者声望水平和学术网络中论文主题的影响,提出了一种基于

主题的学术影响力异构排名算法[２６].Xu等提出了一个基于

论文文本内容和时间敏感的随机文献浏览模型,通过模拟研

究人员的阅读行为得出论文的声望得分[２７].Huang等认为

论文链接在引文网络中与被引论文的主题和被引论文的重要

性有关,根据这两个因素提出了一种可扩展的产生式模型

MTID,将文本主题和主题在引文网络上的影响力相结合,以

发现有影响力的文章[２８].Wang等针对文章主题是否会影响

其未来的被引趋势问题,建立了一个机器学习框架,研究了论

文的哪些特征将对其今后的引文行为产生重要的价值.其中,

主题特征在未来高影响力文章预测中有着必不可少的作

用[２９].

但以往对文本内容的研究缺少对主题声望的考虑.对

此,本文讨论了异构动态网络中学术实体基于主题的声望,并

考虑了作者、论文以及期刊和会议等场所的相互影响,提出了

一种基于主题声望的异构排名算法 TNDＧRank,用于衡量学

术实体在异构动态网络中的学术影响力.

３　基于主题声望的异构排名算法TNDＧRank

本文利用LDA[３０]模型在论文摘要和标题中得出论文的

主题关键词,利用主题在论文中的共现关系建立主题的共现

网络图,利用介数中心度等网络的结构指标发现主题在动态

网络中的声望,将其加入由 HITS改进的算法中求得论文的

学术影响力.

本文方法分为３个步骤:计算主题声望,计算论文声望,

论文影响力排序.３．２节将介绍在数据集中提取出论文的主

题词并构建网络的过程,３．３节介绍如何在主题网络中计算

主题的声望,３．４节介绍计算论文影响力的方法.本文的基

本框架如图１所示.

图１　本文框架

Fig．１　Framework

３．１　主题词提取与主题网络构建

首先使用LDA[３０]在 Aminer[３１]数据集提供的摘要与文章

标题中提取出论文的主题;然后基于整个数据集构建全局主题

共现网络,并计算各节点的介数中心度.主题共现网络是一个

无向加权图,其中节点是主题,边表示节点之间的共现关系.

主题共现网络如图２所示.图２(a)中,P１,P２和P３表示

３篇论文,它们之间的边表示引用关系.T１,T２,􀆺,T６表示

主题词,它们与论文节点的边表示它们在该篇论文中出现.

图２(b)给出了这些主题词在该引文网络中的主题共现网络,

其中边的权重值是由它们在同一篇论文中共同出现的次数进

行加权.

图２　全局主题网络

Fig．２　Globalthemenetwork

然后,识别出与这些主题相关的论文,并为每个主题建立

一个局部主题共现网络,对每个主题的内部知识结构进行建

模.局部主题网络本质上是以自我为中心的网络,其中自我

节点是主题关键词.局部主题网络如图３所示.

图３　局部主题网络

Fig．３　Localthemenetwork

３．２　计算主题声望

本节提出了一种基于主题共现网络的主题声望评价方

法.我们认为一个主题如果与其他主题共同出现在一篇论文

中的频率高,那么它是具有高跨主题领域性质的多样性的.

如果一个主题与主题共现网络中未出现过的主题存在高频率

的链接,那么这个主题是存在一定的新颖性的.本文利用主

题的多样性和新颖性来评价主题的声望值.

３．２．１　主题的多样性

度中心性[３２](DegreeCentrality)是在网络分析中刻画节

点中心性的最直接度量指标.一个节点的节点度越大,意味

着该节点的度中心性越高,该节点在网络中就越重要.而节

点介数指一个网络中通过节点的最短路径条数,得出的介数

中心度可以反映出该节点与其他节点的连接关系.我们使用
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３．２节中建立的基于主题的全局主题网络计算出各个节点在

不同时间的介数中心度,并用其代表该节点(主题)的多样性.
首先,我们计算了全局主题网络中每个节点ni在时间t

的加权介数中心度BCni (t).如式(１)所示,其中gipq表示全局

主题网络中节点np和nq之间的加权最短路径的总数,而sipq表

示通过节点l的路径的数量.

BCni (t)＝ ∑
p≠i≠q

　si
pq

gi
pq

(１)

对其进行归一化:

BCni (t)＝ １
(m－１)(m－２)/２　 ∑

p≠i≠q
　si

pq

gi
pq

(２)

其中,m 表示全局主题网络节点的数量.

３．２．２　主题的新颖性

主题的新颖性Nni 的计算式如式(３)所示,其中nnew表示

在局部主题网络中出现的新节点.新节点定义为在该时间点

之前从未出现在局部主题网络中的节点.这里不是简单地统

计局部主题网络中的新节点数量,而是根据新节点的介数中

心度计算分数.

Nni ＝ ∑
nj∈nnew

BCnj
(３)

其中,nj为与ni直接相连的新节点,即nj与ni出现在同一篇论

文中,且nj为当前时间新出现的主题词.

３．２．３　主题的声望值

结合主题的多样性和新颖性,按照式(４)计算某一主题在

某一时间的声望值.

Tni (t)＝BCni (t)􀅰Nni (４)

３．３　计算论文的学术影响力

构建学术异构网络,基于该网络计算论文的学术影响力.

３．３．１　学术异构网络

首先构建论文、作者和期刊的异构网络,将其表示为G＝
(V,E),其中V 表示节点集合,E表示边集合.

节点类型有３种:论文V_P、作者V_A、期刊V_V.对应

有３种类型的边:作者与论文的边E_(PＧA)表示论文P 由作

者A 撰写,论文与期刊的边E_(P－V)表示论文P 在期刊V
上发表,论文与论文E_(PＧP)表示论文之间的引用关系.其

中,E_(P－P)是有向的,其他边是无向的.
为有效地比较研究人员在不同年份的表现,将特定年份

的每个作者或期刊/会议视为一个单独的实体.期刊/会议的

处理方式与此类似.
构建的学术异构网络如图４所示.

图４　学术异构图

Fig．４　Academicheterogeneousnetwork

图４中,作者、论文和期刊/会议分别用A１－A３,P１－P４

和V１－V３节点表示.３种类型的边EP－A (论文作者)、EP－V

(论文期刊)和EP－P(论文引用)都可以在图４中找到.

３．３．２　基于主题声望的排序算法

本文中的方法基于以下现象:

１)声誉高的作者撰写的论文质量可能更高;

２)顶级期刊上所发表的论文质量可能更高;

３)质量高的论文通常会被其他高质量的论文引用.

鉴于此,确定以下规则:

１)如果作者的声望值高,那么他所撰写的论文将获得高

的权威值;

２)如果期刊的声望值高,那么发布在该期刊上的论文将

获得高的权威值;

３)如果引用该论文的论文声望值高,那么该被引论文将

获得高的权威值.

因此,使用改进的 HITS来计算论文的声望得分.该算

法的步骤如下:

１)首先将所有论文的权威值得分初始化为１/Np,其中

Np为集合中论文的数量;

２)根据式(７)在作者Ｇ论文网络中计算作者的 hub分数

H(Ai);

３)根据式(９)在论文Ｇ期刊网络中计算期刊的 hub分数

H(Vi);

４)根据式(１０)在论文Ｇ论文网络中计算论文的hub分数

H(Pi);

５)利用根据式(１５)计算出的在引文网络中传播的 PageＧ
Rank分数PageRank(Pi)、作者的hub分数 H(Ai)即作者传

播的分数、期刊的hub分数 H(Vi)即期刊传播的分数、论文

的hub分数 H(Pi)即论文传播的分数,以及根据式(１７)计算

的论文的时间感知分数TimePi 和根据式(１８)计算出的当前时

间的主题声望ATPi
,更新论文的权威值得分APi

;

６)反复执行步骤２)－步骤５),直到收敛.

HITS[９]算法的全称为“HyperlinkＧInducedTopicSearch”,

其由JohKleinberg提出,最初用于对网页排序.研究人员将

该算法用于学术网络中计算学术影响力.在 HITS算法中,

网络中的节点被赋予了两个属性:权威值(Authority)和枢纽

值(Hub).其中,权威值表示节点的自身重要性,枢纽值表示

该节点与其他节点的连接程度.如果一个节点的权威值高,

那么会有更多的节点指向它;一个节点的枢纽值越高,那么它

指向的节点越多.

权威值和枢纽值是相互影响的,它们的计算方式如式(５)

和式(６)所示.

网页i的权威值＝所有指向它的网页 Hub值之和,即:

Ai＝ ∑
j∈Pto

Hj (５)

网页i的枢纽值＝网页i指向的所有网页 Authority值

之和,即:

Hi＝ ∑
j∈Pfrom

Aj (６)

其中,Pto表示指向网页i的网页集合,Pfrom表示网页i指向的

网页集合.在初始状态下,网页节点的权威值和枢纽值均设

置为１.
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在本文的学术异构网络中,相关计算式如下.

１)计算 Hub分数

Hub分数包括作者的 Hub分数、期刊的 Hub分数和论

文的 Hub分数,其定义如下.

(１)作者的 Hub分数

在作者Ｇ论文网络中,作者的 Hub分数由该作者所撰写

的论文的权威值之和计算.这里将其进行了归一化:

H(Ai)＝
∑

Pj∈SetP
Ai

　A(Pj)􀅰f(rankAi
)􀅰f１(age)

|SetP
Ai|􀅰 ∑

Pj∈SetP
Ai

f(rankAi
)􀅰f１(age) (７)

其中,H(Ai)表示作者Ai的 Hub分数;SetPAi 表示作者Ai撰

写的论 文 集 合;|SetPAi|表 示 作 者Ai 撰 写 的 论 文 数 量;

f(rankAi
)为根据作者顺位分配分数的权重函数.

f(rankAi
)＝φ

σi
＋b (８)

其中,φ表示函数的放大倍数,σi表示作者i在论文中的顺位,

b表示函数的垂直偏移量.

计算中心分数时,考虑到旧论文引用信息更多,Hub分

数应该 更 高,因 此 给 旧 论 文 更 高 的 时 间 权 重.这 里 设 置

f１(age)＝ωtcurrent－tj ,tcurrent为当前时间;tj为论文Pj的发布时

间;ω为常数,本文设置为２.

(２)期刊的 Hub分数

在论文Ｇ期刊网络中,期刊的 Hub分数由该期刊上发布

的所有论文的权威值之和计算.

H(Vi)＝
∑

Pj∈SetP
Vi

A(Pj)􀅰f１(age)

|SetP
Vi|􀅰 ∑

Pj∈SetP
Vi

f１(age) (９)

其中,H(Vi)表示期刊Vi的 Hub分数;SetP
Vi 表示发布在期刊

Vi的论文集合;|SetP
Vi|表示发布在期刊Vi的论文数量.

(３)论文的 Hub分数

在论文引文网络中,论文的 Hub分数由该论文引用的所

有论文的权威值之和计算.

H(Pi)＝
∑

Pj∈SetP
Pi

A(Pj)􀅰f１(age)

|SetP
Pi|􀅰 ∑

Pj∈SetP
Pi

f１(age) (１０)

其中,H(Pi)表示论文Pi的 Hub分数;SetP
Pi 表示该论文的参

考文献集合;|SetP
Pi|表示该论文的参考文献数量.

２)计算论文的 Authority分数

下文首先给出作者传播给论文的权威分数的计算方式,

然后给出改进的 HITS算法以计算论文的影响力.

(１)作者传播给论文的权威分数

在论文Ｇ作者网络中,我们认为论文的重要性主要由撰写

论文的作者和作者在论文中的顺位共同决定.顺位高的作者

对论文的重要性影响更大.因此论文从其相应作者处收到的

权威值的计算式为:

AA
Pi ＝ １

N(A)f(rankAi
)􀅰 ∑

Aj∈SetA
Pi

H(Aj)􀅰f２(age) (１１)

其中,SetA
Pi 表示论文Pi的作者集合;H(Aj)为作者Aj的 Hub

分数;N(A)表示所有作者传播给论文的分数之和.计算权威

分数时,考虑到新论文应该比旧论文更重要,权威分数应该

更大,因此给新论文更大的时间权重.这里设置f２(age)＝

１
tcurrent－tj＋１

.f(rankAi
)的计算式如式(８)所示.

(２)期刊传播给论文的权威分数

AV
Pi ＝ １

N(V) ∑
Vj∈SetVPi

H(Vj)􀅰f２(age) (１２)

其中,SetV
Pi 表示论文Pi的期刊;H(Vj)表示期刊Vj的 Hub分

数;N(V)表示所有期刊传播给所有论文的分数之和.

(３)论文传播给论文的权威分数

AP
Pi ＝ １

N(P)　 ∑
Pj∈SetP

Pi

H(Pj)􀅰f２(age) (１３)

其中,SetP
Pi 表示引用论文Pi的论文集合;H(Pj)表示论文的

Hub分数;N(P)表示所有论文传播给论文的分数之和.

３．３．３　改进的 HITS算法

最终论文的权威分数可以由论文的Pagerank值、作者传

播给论文的权威分数AA
Pi

、期刊传播给论文的权威分数AV
Pi

、论

文传播给论文的权威分数AP
Pi

,以及当前时间快照下论文主题

新颖性和多样性传播给论文的分数AT
Pi 线 性组合求得,如

式(１４)所示:

APi ＝αPageRank(Pi)＋βAA
Pi ＋γAV

Pi ＋δAP
Pi ＋θTimePi ＋

ηAT
Pi ＋(１－α－β－γ－δ－θ－η)１

NP
(１４)

其中,α,β,γ,δ,θ,η是范围在(０,１)的参数,实验中设置α＋β＋

γ＋δ＋θ＋η＝０．８５;(１－α－β－γ－δ－θ－η)１
Np

为随机跳跃的

概率,Np为网络中的论文数量;PageRank(Pi)为论文Pi在引

文网络中的Pagerank值,如式(１５)所示:

PageRank(Pi)＝ ∑
Pj∈Set

Pi
from

APj
􀅰f３(age)

N(SetPi
to ) (１５)

其中,SetPifrom表示引用论文Pi的论文集合;N(SetPi
to )表示论文

Pi引用的论文数量;APj
表示论文Pj更新前的权威分数.由

于PageRank存在偏向旧论文的缺陷,本文加入了一种时间

函数f３(age)对其进行修正.

f３(age)＝ １
tcurrent－tj

(１６)

其中,TimePi 为论文的时间感知值,如式(１７)所示:

TimePi ＝e－ρ(tcurrent－tj) (１７)

其中,AT
Pi 为当前时间论文主题新颖性和多样性传播给论文的

分数,如式(１８)所示:

AT
Pi ＝

∑
ni∈Pi

Tni (t)

N(ni)
(１８)

其中,Tni (t)＝BCni (t)􀅰Nni 表示当前时间主题ni在主题网络

中基于多样性和新颖性的得分;N(ni)表示论文Pi的主题

数量.

基于异构网络和主题网络提供的信息,利用主题网络的

排序算法 DNTＧRank对涉及的每个实体进行评分.在为所

有实体设置初始值１/N 之后,将对它们进行迭代,并且在每

个步骤中每个实体都获得更新的分数.请注意,所有涉及的实

体都会相互影响.当满足终止条件(更新阈值小于０．０００００１)

时,该算法停止.最终获得的论文的权威分数即为论文的学

术影响力评分.
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算法 １ 给出了所提出的 DNTＧRank 算 法 的 完 整 计 算

过程.

算法１　DNTＧRank
输入:全局主题网络GT;学术异构图 G＝(V,E);论文发布时间列表

T;学者顺位列表σ
参数:α,β,γ,δ,θ,η,tcurrent,ρ,b,φ
输出:论文权威分数AP

步骤:

１．在全局主题网络中计算主题声望GT:Tni
(t)＝BCni

(t)􀅰Nni
;

２．通过式(３)－式(１６)计算主题传播分数AT
P;

３．计算学者的权重函数f(rankA);

４．计算论文的时间感知分数TimeP;

５．初始化论文的权威分数AP＝ １
Np

;

６．While未收敛do

７．　更新 PageRank值:

　　PageRank(P)t←PageRank(P)t－１

８．　更新 Hub分数:

９．　　 通过式(７)更新作者 Hub值:

　　H(A)t←GetHubScore(f(rankA),f１(age),At－１
P )

１０．　　通过式(９)更新期刊 Hub值:

　　H(V)t←GetHubScore(f１(age),At－１
P )

１１．　　通过式(１０)更新论文 Hub值:

　　H(P)t←GetHubScore(f１(age),At－１
Pj

)

１２．　更新传播分数:

１３．　　通过式(１１)计算作者传播给论文的权威分数:

　　AAt

P ←GetAuthScore(f(rankA),f２(age),Ht－１
A )

１４．　　通过式(１２)计算期刊传播给论文的权威分数:

　　AV
t

P ←GetAuthScore(f２(age),Ht－１
V )

１５．　　通过式(１３)计算引文传播给论文的权威分数:

　　APt

P ←GetAuthScore(f２(age),Ht－１
P )

１６．　　通过式(１４)更新论文的权威分数:

　　AP ＝αPageRank(P)t＋βAAt

P ＋γAVt

P ＋δAPt

P ＋θTimeP ＋

ηAT
P＋(１－α－β－γ－δ－θ－η)/NP

１７．结束

４　实验与分析

为验证所提算法的有效性,在公用数据集上将其与４种

相关算法进行了比较和分析.

４．１　数据集及其预处理

本文使用的数据集来自 Aminer数据集[３１],包含１９３６－

２０１４年间的２０９２３５６篇论文和８０２４８６９条引文关系,每篇论

文给出了标题、作者、发布年份、发布期刊/会议、参考文献以

及摘要等数据.

这里对数据进行了以下预处理:首先,删除没有标题、摘

要、期刊、发布年份、参考文献的论文;然后,构建引文网络,这

里删除了参考文献不足３篇的论文,因为这些论文可能不会

被正确识别;最后,从数据中提取出期刊,手动将一些名字不

一样但应该是同一期刊的标注为同一期刊.最终的数据集中

包含４８６５４２篇论文和２６９４２８９条引文关系.

４．２　实验设置和评估指标

本节介绍实验比较算法和评估指标等相关内容.

４．２．１　实验设置

本文 将 提 出 的 DNTＧRank 算 法 与 PageRank＋ HITS、

CTPM 和BTPR等基线算法进行了比较.对于基本事实列

表,我们采用 Wang等[１３]提出的未来引文量方法.将２００８
年作为时间节点,将论文在２００８年之后出现的新被引次数进

行了统计,并将其作为未来引文量,即为基本事实列表.

同时,本文提出了该算法的几个变体来验证每个部分的

功能.３种变体分别为:删除主题因素的 DNTWTＧRank、删

除时间因素的 DNTWDＧRank和同时删除主题因素与时间因

素的 DNTWTDＧRank.各变体模型如下.

１)DNTWTＧRank:删除主题因素AT
Pi

,如式(１９)所示:

APi ＝αPageRank(Pi)＋βAA
Pi ＋γAV

Pi ＋δAP
Pi ＋θTimePi ＋

(１－α－β－γ－δ－θ)１
NP

(１９)

其中,α＋β＋γ＋δ＋θ＝０．８５.

２)DNTWDＧRank:删除３．３．３节中所有f(age)函数及

TimePi
,如式(２０)所示:

APi ＝αPageRank(Pi)′＋βAA′Pi ＋γAV′Pi ＋δAP′Pi ＋ηAT
Pi ＋

(１－α－β－γ－δ－η)１
NP

(２０)

其中,PageRank(Pi)′,AA′Pi
,AV′Pi

,AP′Pi
在 式(１１)－ 式(１３)、

式(１５)的基础上删除了f(age)函数;α＋β＋γ＋δ＋η＝０．８５.

３)DNTWTDＧRank:同时删除主题因素 AT
Pi 和３．３．３节

中的所有f(age)函数及TimePi
,如式(２１)所示:

APi ＝αPageRank(Pi)′＋βAA′Pi ＋γAV′Pi ＋δAP′Pi ＋(１－α－

β－γ－δ)１
NP

(２１)

其中,α＋β＋γ＋δ＝０．８５.

４．２．２　评估指标

采用Spearman相关系数[３３]、归一化折损累积增益(NDＧ

CG)[３４]和分级平均精度(GAP)[３５]对算法效果进行评估.

１)Spearman

Spearman可用于比较两个排序列表的相似度,如式(２２)

所示:

ρ＝
∑
i
(xi－x－)(yi－y－)

∑
i
(xi－x－)２ ∑

i
(yi－y－)２

(２２)

其中,xi表示论文i在x 列表中的顺位,yi表示论文i在y 列

表中的顺位;x－和y－表示所有论文的平均排名位置.

NDCG是一种 TOPＧK 的排序结果的常用评价指标,它

可以体现 TOPＧK 个结果的相对排序及其是否真的相关.计

算式如下.

２)累积增益CG

CGk＝∑
k

i＝１
reli (２３)

其中,reli表示位置i的预测结果相关性,k表示列表大小.

３)折损累积增益 DCG

DCGk＝∑
k

i＝１
　 ２reli －１
log２(i＋１) (２４)

４)归一化折损累积增益 NDCG

NDCGk＝DCGk

IDCG
(２５)
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其中,IDCG表示排列到最好状态的列表所得的 DCG值.

５)分级平均精度 GAP

GAP将平均精度(AP)推广到多等级相关性的情况,并

继承了 AP度量的重要属性.计算式如下.

(１)计算第k个位置贡献的平均精度(E[PC]).

E[PCk]＝∑
gk

j＝１
(１
k|di:i≤k,gi≥j|)􀅰pj (２６)

其中:

E[PCk]＝１
k ∑

k

m＝１
δ(m,k)

δ(m,k)＝
∑

min(gk,gm)

j＝１
pj, gm＞０

０, 其他
{

(２７)

(２)计算排序的文档所贡献的累积平均精度的最大数量.

∑
c

i＝１
Ri∑

i

j＝１
pj (２８)

其中,Ri表示等级i的相关文档数量.

(３)根据(１)和(２)计算排名前k的列表R 的分级平均精

度 GAP.

GAP＠K＝
∑
K

k＝１

１
k ∑

k

m＝１
δ(m,k)

∑
c

i＝１
Ri∑

i

j＝１
pj

(２９)

４．３　比较算法

将 DNTＧRank与以下基线算法进行了比较.

１)PageRank＋HITS[１３]:该方法是由 Wang等在２０１３年

提出的.他们在异构网络中同时利用不同类型的信息,使用

PageRank＋HITS结合的算法对论文进行评估.但是该方法

未涉及论文的文本内容,缺少主题因素对论文评估带来的

影响.

２)CTPM[３６]:该方法是由 Zhang等在 ２０１８年提出的.

他们采用了一种新的主题模型 CTM,并使用了改进的 PagＧ

eRank算法模型.考虑了主题比例、主题相关性以及期刊威

望修正偏向概率和转移概率,以此来对论文影响力进行评估.

该方法是一篇考虑了主题内容的论文评估算法,同时也考虑

了主题的演变,并计算了期刊随主题的动态学术影响.

３)MinTao[３７]:该方法是由 Tao等在２０２０年提出的.他

们根据论文的LDA计算概率分布,利用 PageRank算法对参

考网络中的选项进行重新排序,将排序结果作为论文推荐结

果.该方法考虑了主题内容,但缺乏对主题演变的考虑.

４)BTPR[３８]:该方法是由 Dayeh等在２０２２年提出的.他

们提出了一种新的指标,称之为引文平均变化率,将其加入

PageRank提出了一种新的排序算法,解决了 PageRank中偏

向旧论文的问题.该方法是目前新发表的一种论文评估算

法,但该方法未考虑论文主题因素.

上述算法均在 Aminer数据集上使用最优的参数设置与

本文算法进行比较.

４．４　实验结果

基线算法所得排序列表的前１０,５０,１００和２００名与基本

事实列表对比的Spearman相关系数、NDCG、GAP评价指标

显示的评估性能如图５－图７所示.

图５　论文排名方法的准确性(斯皮尔曼)

Fig．５　Accuracyofpaperrankingmethods(Spearman)

图６　NDCG的平均得分实验结果

Fig．６　ExperimentalresultsofaveragescoreofNDCG

图７　GAP的平均得分实验结果

Fig．７　ExperimentalresultsofaveragescoreofGAP

由图５－图７可见,DNTＧRank算法持续且显著地优于基

线算法的效果.从图５可以看出,本文算法对论文的未来引

用量影响最大,这可能是因为目前声望值高的主题在未来几

年依然是研究人员重点关注的对象.NDCG评价指标考虑了

不同内容在搜索结果中的相对重要性的影响.更高的 NDＧ

CG,意味着更重要的结果将位于搜索结果的前面.因此,本

文算法对最具影响力的论文的识别能力也更出众.MAP值

越高,排序结果越接近基本事实列表,同样说明本文算法具有

较高的准确性.

４．５　消融实验

为了验证模型中考虑时间因素与主题因素对算法结果的

影响,删除了主题因素和时间因素来与原算法及基线算法进

行比较.实验结果如图８－图１０所示.从图８－图１０可见,

未删改的 DNTＧRank效果仍是最好的,而删除了时间因素与

主题因素的算法效果有着明显的下降.可以看出,删除时间

因素对算法效果的影响最大,这可能是因为研究人员都倾向

引用最近发布的论文,所以在排序算法中加入时间函数能更

好地识别出有影响力的论文.虽然主题声望对论文声望
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的影响不如时间因素,但其结果仍然比 PageRank＋HITS
算法的效果要好,说明主题因素也是论文评价不可缺少的

指标.

图８　与 DNTＧRank变体对比的Spearman结果

Fig．８　SpearmanresultscomparedwithDNTRankvariants

图９　与 DNTＧRank变体对比的 NDCG＠K 结果

Fig．９　NDCGresultscomparedwithDNTRankvariants

图１０　与 DNTＧRank变体对比的 GAP＠K结果

Fig．１０　GAPresultscomparedwithDNTRankvariants

为了更明显地体现出时间因素与主题因素对算法效果的

影响,将 DNTＧRank算法的变体在 Spearman评价指标上所

占原算法的百分比列出,如图１１所示.从图１１可见,３种变

体的效果相比原算法都有着明显的下降.其中,删除主题因

素的 DNTWTＧRank仍有原算法９５％的效果,但删除了时间

因素的 DNTWDＧRank仅占原 算 法 ８７％ 的 效 果.对 此,从

式(７)、式(９)－式(１３)和式(１５)中可看到,在计算各学术实体

的权威值、中心值与PageRank值时均加入了时间衰减函数,

因此删除时间衰减函数对原算法的影响较大.从现实中可

以理解为,研 究 人 员 更 愿 意 寻 找 最 近 的 研 究 成 果 进 行 借

鉴.而对于主题因素,本算法仅在计算论文权威分数时有

所考虑,这可能是造成其影响不如时间因素的原因之一.

未来工作中可以考虑将主题因素加入学术异构网络的边

权重量化等方面.

图１１　DNTＧRank变体与 DNTＧRank算法对比所占Spearman
百分比

Fig．１１　PercentageofSpearmanbetweenDNTＧRankvariants

andDNTＧRankalgorithm

结束语　学术影响力分析是数据挖掘领域的研究热点.

本文旨在探讨对论文的声望产生影响的因素,着重研究了文

章的主题因素与时间因素对论文声望带来的影响.我们提出

了一个基于结构信息的主题影响模型并将其加入论文学术影

响力排序算法中,加入了时间因素来解决算法中缺少动态因

素的问题,充分考虑网络中各边的权重值以保证实验结果结

果的准确性.实验结果表明,我们的论文排名顺序与实际论

文排名相似,验证了算法的有效性.本文着重研究了文章内

容对其未来引文行为的影响.实验结果表明,文章的内容特

征对其未来的引文行为有影响,但由于文章的内容只是基于

其主题,在将来的工作中,我们将继续探索如何更好地量化文

章的内容特征,进一步考查文本内容在学术影响力评估中的

价值.
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