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摘  要: 在学术文献检索中,如果检索系统根据用户提交的查询返回相关领域的文献,并将文献按重要程度进行

排序,可以帮助用户快速了解相关学术领域.提出一个面向领域的学术文献检索框架,结合引用网络分析和内容分析

来发现并排序相关领域重要文献.该框架设计了一个评分函数进行检索,包含两个方面:(1) 论文在所查询领域的重

要性;(2) 论文与该领域的相关性.首先研究了一个“社区核”发现算法,从引用网络上发现和查询领域相关的一个文

献子集,并对论文计算重要性评分.设计了一种有监督非负矩阵分解算法,该算法使用确定的领域相关文献为先验知

识对其他论文进行分类并给出一个评分,以确定论文和查询学术领域的相关性.在真实数据集和合成数据集上的实

验,证实了方法的有效性. 
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Abstract:  A literature retrieval system, which returns user papers domain-related with queries and ranks papers by importance, can help 
users quickly learn one academic domain. This paper develops a framework for the domain-oriented literature retrieval, which combines 
links and contents analysis to search and rank important papers in one academic domain. This framework designs a score function that 
evaluates both importance of the paper and its relevance to the domain. The study first proposes a community-core discovery algorithm, 
which is capable of finding a collection of papers domain-related with query from citation network and calculates an importance score for 
each paper. To assign other papers a domain-related score, a supervised non-negative matrix factorization method, using identified 
domain-related paper as prior knowledge, is also developed. The experiments conducted on synthetic and real datasets demonstrate the 
feasibility and applicability of this framework. 
Key words:  non-negative matrix factorization; random walk; literature retrieval; citation network; link analysis 

新进入某个学术领域的研究者通常希望有这样一个检索系统:当提交关于某个领域的查询时,系统能够自
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动地返回关于该领域的重要文献,并将文献按照重要程度进行排序.传统的文献检索系统,例如中国知网、IEEE 
Xplore Digital Library 通常是根据用户提交的查询进行关键词匹配检索.它们不能理解查询所指向的学术领域,
返回的结果充斥大量非该领域的论文,而且没有对论文的重要性进行排序.Google Scholar 可以对检索结果排

序,但没有对论文所属领域进行区分.本文将研究一个面向领域的学术文献检索框架 DOLER(domain-related 
literature retrieval). 

在 DOLER 中,用户提交查询将获得查询所描述的相关研究领域中重要论文的排序.不同于传统信息检索

任务根据用户提交查询返回与查询相似度或相关性更高的文档,本文中,我们提出一个 DOLER 评分作为检索

的评分函数.DOLER 评分包含两方面内容:(1) 论文在所查询领域的重要性;(2) 论文与该领域的相关性.本文要

解决的第 1 个问题是,如何确定查询的领域以及计算领域的重要性评分.学术论文包含参考文献,相互引用的论

文通常属于同一个研究领域.将论文间的引用关系绘制成图,可以建立一个引用网络.借用社区发现的思想,本
文提出一种基于图上的随机游走的“社区核”发现方法.该方法可以确定一个与查询所描述的领域相关的文献

集合,而且对文档进行重要性评分. 
本文研究的第 2 个问题是计算论文与查询领域的相关性.引用网络上其他与查询领域相关的文献可能未

包含在社区核发现算法确定的一个相关文献集合中.我们使用已确定的文献来判断其他论文与查询领域的相

关性.因此,这是一个补集很大的半监督二分类问题.在我们的面向领域的文献检索任务中,不但要进行文本分

类,还要对论文进行相关性评分.本文研究了一种基于有监督非负矩阵分解来进行半监督文本分类并进行领域

相关性评分的方法. 
本文的主要贡献是,开发了一个结合内容分析和引用网络分析进行面向领域学术文献检索的框架. 

1   相关工作 

1.1   社区发现 

社区发现是社会网络分析中的传统研究领域.社区发现的研究主要包括图划分方法[1−3]、基于 Centrality(本
文译为中心度)度量的方法[4−6]以及其他方法[7−9]等.MinCut[1]是最简单的图划分算法,该算法寻找移除最少的边

将连通图划分成两个子图,此时的子图即为从网络中获得的社区.MinCut 在一些情况下会将图划分得不够均

衡,其中一个子图会很小.一些改进算法,如 Normalized Cut[2],Min-Max Cut[3]等,研究解决这一问题. 
中心度 Centrality 是对一个节点在网络中重要性的度量,它包括 Degree Centrality,Betweenness Centrality, 

Closeness Centrality 和 Eigenvector Centrality 等多种度量方法.基于这些网络节点的中心度度量,发展了很多社

区发现算法.Newman 的研究[4,5]基于边的 betweenness 度量和评估函数 Modularity 来发现社区.Leicht 等人[6]开

发了一种基于特征向量中心度(eigenvector centrality)的算法来分析社会网络中的社区结构. 
上述的社区发现算法属于硬划分,即一个节点必须属于一个社区,即使该节点本不属于任何社区.本文研究

的“社区核”发现算法将发现社区中更紧密的团,以确定属于该社区的节点. 

1.2   非负矩阵分解 

非负矩阵分解(non-negative matrix factorization,以下简称 NMF)是矩阵分解研究方式中的一种.不同于其他

矩阵降阶方法,如主成分分析、概率潜语义索引等其他方法,NMF 的约束条件包括待分解的数据非负,且分解后

得到的低阶数据也非负.NMF 最初由 Lee 和 Seung[10]提出,他们的分解方法在每一次迭代过程中通过乘法更新

规则计算矩阵分解结果.Lin[11]提出一种边界约束优化技巧来进行非负矩阵分解,称为投影梯度法.该方法比 Lee
和 Seung 的方法收敛速度更快、运行更稳定.非负矩阵分解已在文本挖掘、图像处理、生物信息学等许多领域

得到了成功应用.本文研究一个有监督的 NMF,以实现一种可以评分的二分类算法. 
有监督的矩阵分解是将先验知识引入矩阵分解的过程来影响最后的矩阵分解结果.Zhu 等人[12]提出了一

种有监督矩阵分解方法,通过建立监督矩阵来计算损失函数,用损失函数影响矩阵分解的过程.对于有监督的非

负矩阵分解的研究还不多见.Chen 等人[13]提出一种半监督非负矩阵分解方法 SS-NMF,他们对数据对象给出约
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束条件,然后建立奖励和惩罚矩阵作为约束条件,参与到矩阵分解的计算中.本文借助文献[12]的思想,通过引入

监督矩阵实现一个有监督的 NMF. 

1.3   结合链接分析和内容分析的知识发现 

本文的研究采用了结合链接分析和内容分析的方法进行“面向领域的学术文献检索”.已有一些工作[14−17]

将链接分析应用于知识发现.它们或者应用 PageRank 算法来评估文档集中的论文重要性[14,17],或者通过分析合

作者网络评估作者的影响力[16],或者使用文献的引用分析来评价学者的声誉和受欢迎程度[15]. 
一些工作结合网络分析和内容分析从文档集合进行文本挖掘.Bolelli[18]将从学术论文集合构建的引用网

络和聚类算法结合来发现不同话题的文档簇.Jo 等人[19]将描述了话题的词项分布和从引用网络获得的链接分

布相结合,从而在有链接的文档集合上检测话题.Guo 等人[20]提出一个贝努力过程话题(Bernoulli process topic)
模型,在引用网络上进行知识发现,该模型为文档集合在文档层和引用层两个层次上建模,然后发现文档集合中

的潜在话题. 
Yin 等人[21]提出的检索框架结合了文本内容分析和链接分析,他们的研究发现,采用网络节点的“度”作为

链接分析更适合生物医学的文献检索.在基于内容的信息检索模型中引入度的权重计算,可以提高生物医学文

献检索的性能.Yin 的研究与本文相似,但他们的研究面向生物医学文献检索. 

2   面向领域的学术文献检索框架 

我们首先通过布尔“或查询”操作检索文献,建立初步检索集合,在初步检索集合上构建一个引用网络.引用

网络上,属于相同领域的论文因为相互之间的引用关系会呈现聚类特性.我们由此提出一种“社区核”发现方法,
从引用网络上获得一个与查询领域相关的文献集合,并为每篇文档分配一个重要性评分.实践中我们发现,仅使

用社区核发现方法获得领域相关文献,检索性能不如预期的好.我们进一步提出一种有监督矩阵分解方法,以社

区核为先验知识,对初步检索集合中的每篇论文进行半监督二分类,并分配一个领域相关性评分.结合重要性评

分和领域相关性评分,我们最终为初始检索集合中的每篇文档分配一个最终检索评分.图 1 展示了这个框架的

结构. 

 

 

 

 

 

Fig.1  A framework for domain-oriented literature retrieval 
图 1  面向领域的学术文献检索框架 

2.1   学术引用网络上的社区核发现 

社区发现方法从社会网络中发现的社区是联系紧密的成员的集合.因为有引用关系的文献在研究领域上

存在相似性,将社区发现方法应用在引用网络上发现的社区则是有一定领域相似性的文献集合.特别地,位于社

区中心的一个文献子集之间的领域相关性应该非常大.因此,我们考虑获得社区中的位于社区中心的一个联系

更紧密的成员(文献)集合,称为“社区核”.定义 1 中给出了社区核的形式化定义. 
基于初步检索结果构建引用网络时,我们计算引用网络上有边的两个节点(论文)之间的内容相似性,然后,

以内容相似度作为边的权重,就可以初步把内容分析和引用网络分析结合起来,此时建立的学术引用网络是一
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个加权无向图. 
为了发现社区核,需要对社区中的每个成员计算一个重要性评分,分值最高的成员即社区的中心.我们在一

个加权无向图上考察每个节点的重要程度.其中,连接的边越多且边权重越大的节点,重要性也越高.我们改进

了 PageRank 算法,在加权无向图上计算每个节点的重要性分值.在多次迭代计算中,根据上次迭代的分值,计算

本次迭代的分值.其计算公式如下所示: 

 1
( )

1 [ ][ ] k
k ij

j M i j

d R jR i d G
N G+

∈

−
= + ∑  (1) 

Rk+1[i]表示在第 k+1 次迭代中,节点 i 的重要性分值.计算时,将考察所有连接到节点 i 的节点 M(i).N 为节点

的总数,d 是阻尼因子调节迭代过程的收敛性,Gij 是连接节点 i 和节点 j 的边权重,Gj 是与节点 j 相连的所有边的

权重之和.当||Rk+1−Rk||1 小于某个阈值时,迭代过程终止. 
图上的随机游走[22]有聚类特性,我们利用图上的随机游走来发现社区核.寻找从网络的某个节点开始正向

t 步随机游走最可能到达的结束节点,通过随机游走重新绘制网络节点之间的关系.从网络上信息流动的角度考

虑,一个节点更可能与一个比自己重要性高的节点进行连接.因此,如果结束节点的重要性分值比起始节点的分

值要高,则我们在一张新的图(称为成员关联图)上,从起始节点到结束节点绘制一条边.当考察网络上从每个节

点进行正向 t 步随机游走的结束节点时,绘制完成的成员关联图上的联通子图就是发现的社区. 
图 2 是一个从引用网络中发现社区的例子,成员关联图描述了从引用网络重新获取的节点间的关系.图中

包含两个连通子图,每一个子图即为一个社区. 

 

 

 

 

 

 

Fig.2  Discovering community and community-core 
图 2  社区和社区核的发现 

下面的算法 1 对绘制成员关联图的方法进行了具体描述. 
算法 1. 绘制成员关联图. 
输入:引用网络 G; 
输出:成员关联图 C. 
步骤: 
1. Loop 
2.      For each node pi∈G 

3.          1
( )

1 [ ][ ] k
k ij

j M i j

d R jR i d G
N G+

∈

−
= + ∑  

4.      End 
5.      e←||Rk||1−||Rk+1||1 
6.      Rk+1←Rk+1+e×S 
7.      δ←||Rk+1−Rk||1 
8.      Rk+1←Rk 
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9.  while (ε<δ) 
10. C←[null,…,null] 
11. A←由引用网络 G 产生 1 步随机转换矩阵 

12. [ ]t
jj ijiZ A= ∑  

13. Mt←At×Z−1 
14. For each member i in R 
15.     k←argmaxjMt[i][j] 
16.     if R[k]>R[i] 
17.         C[i]=k 
18. End 
19. Return C 
算法 1 的时间复杂度是 O(N×(iter+1)),N 是网络的节点数量,iter 是改进 PageRank 算法的迭代次数. 
算法 1 中,向量 R 的分值代表成员的重要性,分值越大的成员所代表的论文在其所在领域的重要性越高.由

引用网络产生一个 1 步随机游走转换矩阵,矩阵的元素表示网络中两个节点的转换概率.A 是一个行随机矩阵, 
即 1ijj A =∑ .A[j,k]是从节点 j 到 k 的 1 步转换概率: 

1|

(1 ) ,  
( | ) ,

,                             
jk jii

t t

s G G k j
P k j

s k j+

⎧ − ∀ ≠⎪= ⎨
=⎪⎩

∑  

其中,s 表示自转换概率,Gji 是节点 j,i 之间的边的权重.M t 是 t 步概率转换矩阵,M t=A(A…(A)).为了对 t 步概率转

换矩阵规范化,需乘上对角阵 Z 的逆矩阵 Z−1.基于 t 步概率转换矩阵 M t,我们寻找从节点 i 开始正向随机游走 t
步后最有可能到达的节点 j.如果节点 j 的重要性分值大于 i 的分值,则设 C[i]=j.当所有操作完成时,如果 C[i]值
为 null,则表示未能在网络中发现一个比节点 i 的分值更高的从节点 i 开始随机游走的结束节点. 

最后,从向量 C 中我们可以绘制一张如图 2 所示的成员关联图,其中每个连通子图就是一个社区. 
定义 1(社区核). 设Φ是使用算法 1 从一个引用网络中获得的一个联通子图,即一个社区,则该联通子图中

的最高分节点以及有边与这个最高分节点相连的节点集合称为Φ的社区核. 
在图 2 中,节点集合{B,C,F,G}是社区 1 的社区核. 

2.2   有监督非负矩阵分解 

采用算法 1,从引用网络有可能发现多个社区核.我们将最高得分成员所在的社区核作为与查询领域相关

的文献集合.如果将这个社区核中的论文看作是贴有正例标签的样本,而判断引用网络中其他论文是否与社区

核属于同一个学术领域,就是一个半监督二分类问题.因为分类时还要对论文评分,评价论文在该学术领域的重

要程度(或属于该领域的程度),因此我们提出一种有监督非负矩阵分解算法来完成这项任务. 
非负矩阵分解就是给定目标函数: 

 2= || ||FJ V WH−  (2) 

求解 2

,
min || ||FW H

V WH− 的问题.其中,V 是 n×m 待分解矩阵,W 是分解后的 n×k 矩阵,H 是分解后的 k×m 矩阵,满足 

Wij>0,Hij>0.当 V 是文档-词项(doc-term)矩阵时,分解的 k 通常代表文档的话题、主题或类别.因此,分解后的 W
矩阵是文档-类别(doc-class)矩阵,H 矩阵是类别-词项(class-term)矩阵. 

我们为初始检索文献集合建立文档-词项(doc-term)矩阵.为了实施有监督非负矩阵分解,首先给公式(2)添
加损失函数,该损失函数需要一个监督矩阵 Y.Y 也是一个 n×k 矩阵.Yij 的取值有 3 种:1 表示第 i 个文档属于第 j
类,−1 表示第 i 个文档不属于第 j 类,0 则表示不知道该文档的类别.Wi 是矩阵 W 的向量.Wi 中的每个元素除以 
Wi 中最大元素值,将向量 Wi 的值规范化到[0,1]范围.我们给出损失函数 1 ( ),ij ijL Y g Wλ= −∑ 函数 g(Wij)将矩阵 W 

的值转换成与监督矩阵表达一致的−1 或 1 值.损失函数将判断最终的 W 分解结果是否与监督矩阵一致.若一致, 
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则损失函数为 0;差别越大,损失函数的值越大.g 函数是一个分段函数
1,     1

( )
1,  otherwise

x
g x

>=⎧
= ⎨−⎩

.但分段函数不能求

导,不能参与到矩阵分解的计算中.因此,我们给出一个连续函数模拟该分段函数 2( ) 1 (1 exp(100 95))g x x= − + − . 

为了让矩阵分解的过程保持健壮性,在公式(2)中增加两个正则化(regularization) 2|| ||
2 FWα

和 2|| ||
2 FHβ .因此, 

可得监督非负矩阵分解的目标函数,见公式(3): 

 2 2 2|| || 1 ( ) || || || ||
2 2F ij ij F FJ V WH Y g W W Hα βλ= − + − + +∑  (3) 

有监督非负矩阵分解的任务就是求解
,

min( )
W H

J .当按照梯度法来求解上述公式时,可以得到如下两个更新 

公式: 

,ij ij W
JW W
W

η ∂
← +

∂
 

.ij ij H
JH H
H

η ∂
← +

∂
 

对于
2 21 ( )|| || || ||

2
ij ijF FY g WJ V WH W

W W W W
λ α∂ −∂ ∂ − ∂

= + + ×
∂ ∂ ∂ ∂

∑ ,因为, 

• 
2|| || ;T TFV WH WHH VH

W
∂ −

= −
∂

 

• 
1 ( )

;ij ij
W

Y g W
G

W
λ∂ −

=
∂

∑  

• GW 是一个 n×k 矩阵,它的第(i,j)个元素是−λYijg′(Wij); 

• 
2|| || .

2
FW W

W
α α∂

× =
∂

 

因此可得 .T T
w

J WHH VH G W
W

α∂
= − + +

∂
 

对于
2 2|| || || || ,

2
F FJ V WH H

H H H
β∂ ∂ − ∂

= + ×
∂ ∂ ∂

因为
2 2|| || || ||, ,

2
T TF FV WH HW WH W V H

H H
β β∂ − ∂

= − × =
∂ ∂

因此可以得 

到 Wij 和 Hij 的更新公式: 
Wij←Wij+ηW(WHHT−VHT+Gw+αW)ij, 

Hij←Hij+ηH(WTWH−WTV+βH)ij. 

根据文献[10]的方法,我们令
( )

ij
W T

ij

W
WHH

η = − 和
( )

ij
H T

ij

H
W WH

η = − ,则最终的有监督非负矩阵分解更新公式 

如下所示: 

( ) ,
( )

ij T
ij w ijT

ij

W
W VH G W

WHH
α← + −  

( ) .
( )

ij T
ij ijT

ij

H
H W V H

W WH
β← −  

将矩阵 V 分解后得到 W 矩阵,本文中,W 矩阵是 n×2 矩阵,矩阵中一条行向量代表一个文本,行向量 Wi 的元

素 Wij 的分值就是文档 i 属于类 j 的分值.文档 i 属于最高分值的元素所对应的类.下面的算法 2 对基于 SNMF
的二分类算法进行了描述. 

算法 2. 基于 SNMF 的二分类. 
输入:n×m 矩阵 V,n×2 监督矩阵 Y; 
输出:分类结果. 
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步骤: 
1. 随机产生 n×2 的矩阵 W 和 2×n 的矩阵 H 
2.  Loop 
3.   W 规范化处理 
4.   计算矩阵 Gw,Gwij←−λYijg′(Wij) 

5.   更新矩阵 W 和 H, ( ) , ( )
( ) ( )

ij ijT T
ij w ij ij ijT T

ij ij

W H
W VH G W H W V H

WHH W WH
α β← + − ← −  

6.   2|| ||FV WHδ → −  

7. while (ε<δ) 
8. Return W 
算法 2 的时间复杂度是 O(iter),iter 是算法循环直到收敛的迭代次数. 

3   实  验 

本节将通过实验评估面向领域的学术文献检索框架 DOLER 的性能.实验在 Pentium Dual-Core 1.8G CPU,
内存 3G 的计算机上进行.采用 Java 和 Matlab 来实现算法. 

我们采用合成网络来评估算法 1 中的参数对算法性能的影响.为了比较所提出的有监督 NMF 方法和无监

督 NMF 方法,我们使用 UCI 数据集中的 Breast Cancer Wisconsin Original(简写为 WOBC)、Breast Cancer 
Wisconsin Diagnostic(简写为 WDBC)、Ecoli 数据集的 cp and pp 类和 Abalone 数据集的 6 类、7 类(abalone1)、
11 类、12 类(abalone2)构成测试集,在测试集上做二分类实验. 

SEWM 2010 信息检索测评竞赛(http://www.cwirf.org/2010WebTrack/lt/)提供了 SIGIR,KDD,CIKM 等 11 个

国际会议截止到 2009 年的部分论文集,共有 10 840 篇论文.SEWM 2010 竞赛的任务之一就是根据给出的查询

检索查询相关领域中最重要的论文并排序.我们使用该论文集,竞赛提供 9 个查询和答案集(以下简称 S10C 数

据集)作为评估 DOLER 性能的数据集. 

3.1   实验1 

在本节,我们将评估算法 1 中的两个参数随机游走步数 t 和自转换概率 s 对算法性能的影响.因为算法 1 可

以发现社区,由此我们采用在合成网络上发现社区的方式来评估.实验采用文献[5]中提出的方法产生合成数据

集;采用 Modularity 度量[5]作为发现社区质量的评价指标.随机产生合成网络时需要设置参数:节点数 v,社区数

c,图中每个节点平均连接边的数目 z,每个节点平均连接到外部社区的边数 zout. 
实验 1 分别在节点数为 32,64,128,256 的合成网络上进行实验.我们先讨论节点数为 128 的合成网络,参数

设置如下:v=128,c=4,z=16,zout=4.表示每个网络共有 128 个节点,产生 4 个社区,平均每个社区有 32 个节点,每个

节点平均有 4 条边链接到外部社区.我们随机产生 100 个网络.随机游走步数 t 和自转换概率 s 被设置为 
t={10,20,…,100},s={0.8,0.85,0.87,0.9,0.92}. 

对于每组参数〈t,s〉,在 100 个网络上应用算法 1 来发现社区,计算社区发现结果的评价 Modularity 值. 
产生节点数为 32,64 和 256 的合成网络参数分别如下: 

{v=32,c=4,z=4,zout=1},{v=64,c=4,z=8,zout=2},{v=256,c=4,z=64,zout=16}. 
实验方法如前所述.实验结果如图 3(a)、图 3(b)和图 3(d)所示. 
由图 3 所示实验结果可以观察到:在每个 s 值,当随机游走步数 t 开始增加时,Modularity 值会到达一个峰值;

而后,再增加随机游走步数,Modularity 值开始下降.每条随机行走曲线到达的峰值几乎相等.例如,在图 3(c)节点

数为 128 的网络,对于参数 s={0.8,0.85,0.87,0.9,0.92},算法 1 可以在对应的随机游走步数 t={30,40,50,70,90}时
到达峰值,每条曲线的峰值约为 0.35.我们还可以观察到,对于不同规模的网络,在相同自转换概率情况下,越大

规模的网络需要更大的行走步数到达峰值.例如,对于 0.9 的自转换概率,规模为 32,64,128,256 节点数的网络在
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行走步数分别为 26,70,80,90 时达到峰值. 
此观察结论将作为实践经验在本文中使用.其理论证明超出了本文讨论范围,我们将在以后的工作中予以

研究. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 32 个节点的网络                                   (b) 64 个节点的网络 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) 128 个节点的网络                                   (d) 256 个节点的网络 

Fig.3  Evaluating parameters of Random Walk steps and self-transition probability 
图 3  随机游走步数和自转换概率对社区发现的影响 

3.2   实验2 

已有一些研究将非负矩阵分解应用于分类.本实验中将对比传统非负矩阵分解方法(称为 NMF)和本文提

出的有监督非负矩阵分解方法(称为 SNMF)在二分类上的性能.分类的性能用 Accuracy 作为评价指标. 

.Accuracy =
正确分类的样本数目

所有样本数目
 

我们取每个数据集中 10%的数据形成 SNMF 的监督矩阵. 

在非负矩阵分解的每次迭代中计算 2|| ||FV WHδ = − ,如果在第 k 次迭代中得到的δk 和在第 k+1 次迭代中得 

到的δk+1 的差值小于预设阈值ε≥δk−δk+1,则停止迭代.对于一个数据集,每次进行非负矩阵分解时并不能保证分 

解得到的 2|| ||FV WHδ = − 都是最小值,我们取δ最小的 10次分解结果来获得数据集的分类结果,然后计算 10次分 

类的 Accuracy 平均值.图 4 展示了在 5 个数据集上,使用 NMF 和 SNMF 进行分类的平均 Accuracy 结果. 
从图中我们可以观察到:在其中 4 个数据集上,SNMF 都比 NMF 表现出了更好的分类性能;但在 abalone2

数据集上,SNMF 比 NMF 的分类精确度略低.可以看到,此时,NMF 和 SNMF 的分类精确度都略高于 50%,几乎

都没有对数据集进行有效分类.由此推断,使用非负矩阵分解方法进行分类,在一些数据集上并不能取得良好的
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效果.对这些数据集特性的分析超出了本文的讨论范围.总之,实验证实,我们提出的有监督非负矩阵分解方法

可以有效地影响非负矩阵分解的过程,使得分解结果按照用户预设的方向发展. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Classifications on UCI dataset 
图 4  在 UCI 数据集上的分类实验结果 

3.3   实验3 

本节将使用 S10C 数据集评估 DOLER 的性能.采用 MAP(mean average precision)作为性能的评价指标.参
数随机游走步数和自转换概率〈t,s〉的取值为 0.85 和 40. 

文献[21]提出了一个通用概率检索框架(本文称其为 GPF),该框架集成了链接信息和基于内容的概率检索

模型.本文研究的“面向领域的学术文献检索”与该框架完成的任务相近,因此,本节将对两个框架进行实验比较

分析.GPF 的排序函数为 
( | , ) ( | , )( | , , ) log log .

( | , ) ( | , )
i d

d i
i d

P x R q P L R qO R q d L
P x NR q P L NR q

∝ +∑  

R 表示相关,NR 表示不相关;q 表示查询;d 表示文档;x 是一个词项;
i

N
d diL L= ∑ 指示文档 d 的链接信息.当文

档 d 和文档 i 有边链接时, ( | , )1. log
( | , )i

i
d i

i

P x R qL
P x NR q

= ∑ 表示一篇文档 d 基于内容的排序评分,由 BM25 计算得

到. ( | , ) 0.5log log
( | , ) 0.5

d
d

d

P L R q ND
P L NR q n

+
= ×

+
为文档 d 的链接权重,其中,Dd是文档 d 作为引用网络节点的度,N 是文档集

合中文档的数量,n 是 1
idL = 的文档数量.因此,GPF 的排序函数 GPF 可以写作 

0.525( ) log .
0.5d d

NGPF BM d D
n

+
= + ×

+
 

BM25 模型[23]是一种应用广泛的信息检索模型,它通过对查询和文档的相关性的计算来进行文献检索.针
对短查询的 BM25 模型为 

1

1

( 1)log .
[(1 ) ( / )]

td
d t q

t d ave td

N k tfRSV
df k b b L L tf∈

⎡ ⎤ +
= ⋅⎢ ⎥ − + × +⎣ ⎦

∑  

RSVd 是为一篇文档 d 计算的评分;log(N/dft)是词项 t 的逆文档频率;tftd 是词项 t 在文档 d 中的权重;Ld 和 Lave

分别是文档 d 的长度及整个文档集中文档的平均长度;K1 是一个取正值的调优参数,用于对文档中的词项频率

进行缩放控制;另一个调优参数 b 决定文档长度的缩放程度.在本节,我们按照文献[24]中给出的经验值设置参

数:k1=1.2,b=0.75. 
我们使用 BM25 作为基于内容的检索的评测基准;使用 PageRank 算法作为基于引用网络分析的检索方法

的评测基准.Apach Lucene 是一个开源的文本搜索引擎库.Joaquin 开发了一个基于 Lucene 的 BM25 程序

(http://nlp.uned.es/~jperezi/Lucene-BM25/).实验中,我们使用该程序实施 BM25 的检索模型.所有 BM25 评分和

PageRank 评分将被规范化到[0,1]之间.本文的 DOLER 框架将联合算法 1 计算的重要性评分 i_Score 和 SNMF
为每篇文档计算的相关性评分 d_Score 作为文献的最后评分 DOLER. 
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 DOLERd=(1−a)×i_Score(d)+a×d_Score(d) (4) 
重要性评分 i_Score 和相关性评分 d_Score 被规范化到[0,1]之间.我们首先评估参数 a 对 DOLER 性能的影

响.参数 a 的取值从 0~1,步长为 0.1.对应每个 a 的取值,我们应用 DOLER 到 S10C 数据集.然后计算所有查询的

平均 MAP 值.图 5 显示了实验结果.从图中可以观察到,当 a 取值为 0.9 时.DOLER 可以取得最佳性能. 
DOLER 框架结合了引用网络分析(i_Score)和内容分析(d_Score).从图 5 中可以观察到,基于内容的检索比

单独的基于引用网络分析的检索性能要好.两种检索模型的 MAP 值分别是 0.49 和 0.37;DOLER 框架计算的

DOLER 评分在 a=0.9 时达到了最高分值 0.51,比 d_Score 略有提高.我们认为,这是因为采用 SNMF 计算 d_Score
得分时,已经结合了内容分析和引用网络分析所致. 

算法 1 使用改进的 PageRank 算法在以文档相似度作为权重的引用网络上计算论文的重要性评分 i_Score.
图 5 中,DOLER 和 PageRank+BM25 在参数 a=0 和 b=0 时的 MAP 值分别是 0.37 和 0.18.这意味着在文献检索

上,本文算法 1 中提出的重要性分值计算比基于 PageRank 的算法有更好的性能. 
我们也考察一个 PageRank+BM25 的组合模型,该模型的评分 p_Score 按公式(5)计算. 

 p_Scored=(1−b)×PageRank(d)+b×BM25(d) (5) 
图 5 显示,该组合模型在 b=0.8 时获得最佳性能.比单独的 BM25 模型可提高 4%的 MAP 值.这意味着,即使

简单地将引用网络分析和内容分析相结合,也都能够提高检索系统的性能. 
我们进一步比较 5 个检索模型:BM25,PageRank,BM25+PageRank,GPF 和 DOLER 的性能,参数 a=0.9,b=0.8.

应用这 5 个模型在 S10C 数据集上,基于每个查询计算评价查准率 AP(average precision).图 6 展示了实验结果,
表 1 列出了这 4 个模型的 MAP 值.从图 6 可以观察到,在每个查询上,DOLER 都表现出比 BM25 更好的性能.
这意味着,在学术文献检索中引入引用分析可以提高检索的性能. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Experiments on academic literature retrieval         Fig.6  Comparison of retrieval models 
图 5  学术文献检索实验结果                      图 6  检索模型性能比较 

Table 1  MAP of five retrieval models 
表 1  5 个模型的 MAP 值 

 PageRank BM25 PageRank+BM25 GPF DOLER
MAP 0.184 0.388 0.429 0.436 0.511 

GPF 模型与 PageRank+BM25 模型相比没有显著的性能优势.文献[21]描述,在生物医学文献检索方面,该模

型使用引用网络节点的度作为链接权重,比 PageRank 和 Hits 等链接分析算法计算链接权重具有显著的优势.
这也意味着,该模型更适用于生物医学文献检索. 

虽然 DOLER 和 GPF,PageRank+BM25 模型都结合了内容分析和引用网络分析,但 DOLER 比 GPF 和

PageRank+BM25表现出了更好的性能.这是因为,DOLER是面向领域的文献检索模型,而 PageRank+BM25只是

简单的内容分析和引用网络分析的组合,GPF 更适合面向生物医学领域的文献检索.因此我们可以得出结论,对
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于按照主题进行学术文献检索并将检索结果按重要性排序的任务,我们的方法是有效的. 

4   结束语 

根据用户提交的查询获取相关学术领域的文献并将文献按照重要性排序,是信息检索领域一个有趣的研

究问题.针对该问题,本文提出了一个结合引用网络分析和内容分析的检索框架 DOLER.不同于传统信息检索

任务,根据用户提交查询返回与查询相似度或相关性更高的文档,DOLER 设计了一个评分函数进行检索,包含

两方面内容:(1) 论文在所查询领域的重要性;(2) 论文与该领域的相关性.该框架提出一种社区核发现方法发

现与查询领域相关的论文集合,并计算论文重要性评分 i_Score.为了进一步计算论文的领域相关性评分,提出一

个有监督非负矩阵分解方法.以社区核所确定的相关文献作为监督矩阵,将初步检索结果形成的 doc-term 矩阵

进有监督非负矩阵分解.分解结果将论文进行分类并分配一个领域相关性的评分 d_Score.面向领域的文献检索

框架 DOLER 使用 i_Score 和 d_Score 两个评分来计算文献的最终评分. 
在 UCI 数据集上的实验结果表明,我们的有监督非负矩阵分解方法与无监督的非负矩阵分解方法相比,可

以提高分类的性能.在真实数据集上的学术文献检索实验显示,我们的方法比基准方法在 MAP 值上有较大的提

高,从而证实我们的方法在面向领域的学术文献检索上是有效的. 
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