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摘  要: 专家证据文档识别是专家检索的关键步骤.融合专家候选文档独立页面特征以及页面之间的关联关系,
提出了一个专家证据文档识别无向图模型.该方法首先分析各类专家证据文档中的词、URL 链接、专家元数据等

独立页面特征以及候选专家证据文档间的链接和内容等关联关系;然后将独立页面特征以及页面之间的关联关系

融入到无向图中构建专家证据文档识别无向图模型;最后利用梯度下降方法学习模型中特征的权重,并利用吉布斯

采样方法进行专家证据文档识别.通过对比实验验证了该方法的有效性.实验结果表明,该方法有较好的效果. 
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Undirected Graph Model for Expert Evidence Document Recognition 
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Abstract:  Expert evidence document recognition is the key step for expert search. Combining specialist candidate document 
independent page features and correlation among pages, this paper proposes an expert evidence document recognition method based on 
undirected graph model. First, independent page features such as words, URL links and expert metadata in all kinds of expert evidence 
document, and correlations such as links and content among candidate expert evidence document are analyzed. Then, independent page 
features and correlation among pages are integrated into the undirected graph to construct an undirected graph model for expert evidence 
document recognition. Finally, feature weights are learned in the model by using the gradient descent method and expert evidence 
document recognition is achieved by utilizing Gibbs Sampling method. The effectiveness of the proposed method is verified by 
comparison experiment. The experimental results show that the proposed method has a better effect. 
Key words:  expert evidence document; expert search; independent page feature; expert metadata; undirected graph model 

获取高质量的专家证据文档是提高专家检索效果的重要数据资源,研究专家证据文档识别对专家检索具

有重要的意义[1,2].TREC 2005 设立了专家检索子任务,将专家检索任务定义为:给定一个查询主题、一个专家列

表及专家对应的证据文档集合,要求给出与查询主题相关的专家排序结果[3].中文专家证据文档分为主页、学术

资源 CNKI 页、百科页、博客页这 4 种类型.中文专家证据文档识别的目的就是要自动从大量的互联网页面中

找出与查询主题紧密相关的专家主页、学术资源页、百科页、博客页构成相关专家的候选证据文档集合,为进
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一步开展专家检索任务提供高质量的数据资源. 
目前,专家证据文档识别的方法主要集中在专家主页识别方面.如,Xi 等人结合决策树和逻辑回归预测学习

方法进行专家主页识别[4];Tang 在 ArnetMiner 中采用了统计学习方法构建分类器识别专家页面[5];Bron 结合语

言模型与维基外部链接启发式规则进行主页识别[6];Fang 等人在 TREC 实体检索任务中采用逻辑回归方式选

取 URL 链接特征和内容特征通过机器学习方法建立主页识别模型识别专家主页[7];Li 等人采用以上 4 种学习

算法对比了链接 URL 特征和页面内容特征对主页识别的效果[8];Fang 等人利用专家证据文档页面之间的相互

依赖关系特征,基于逻辑回归模型提出了一个判别式的主页识别图模型[9];Wu 等人融合主页的独立页面特征以

及主页之间的关联关系特征,提出了一种基于 Markov 逻辑网的专家主页识别方法[10]. 
现有的专家证据文档识别方法大都限定为将每一类文档单独进行识别,很少有研究将专家主页、学术资源

CNKI 页、百科页、博客页这 4 类证据文档作为一个整体进行识别.然而,专家证据页面是一组紧密相关的页面,
并且页面之间具有较强的相互关联关系.Macdonald 等人融合了证据文档之间紧密关联的关系,提出了基于投

票技术的专家证据文档识别方法,从而为专家检索系统获取到高质量的候选证据文档集合[2,11,12].各类专家证

据文档都具有自己的特点,非主页的证据文档通常具有更加明显的独立页面特征,专家主页之间的关联关系大

都限制在主页之间的链接关系之中.由于专家证据文档之间包含了丰富的关联关系,综合考虑专家紧密相关的

各类证据文档之间的特征关联关系能够有效提高专家检索的效果.为此,本文在 Fang[9]和 Wu[10]处理专家主页

识别方法的基础上,基于概率图模型[13,14]的思想,综合考虑专家证据文档的独立页面特征以及文档之间的关联

关系,提出针对专家证据文档识别的无向图模型,实验结果表明该方法具有较好的效果. 
本文第 1 节针对专家证据文档识别的任务提出专家证据文档识别无向图模型的框架及算法流程.第 2 节分

析专家证据文档特征分析方法.第 3 节提出专家证据文档识别无向图模型的表示方法,并详细介绍模型推理方

法及特征权重学习方法.第 4 节在收集的两个领域的数据集上通过实验验证所提出方法的有效性.第 5 节对本

文进行总结并对未来工作提出展望. 

1   专家证据文档识别无向图模型框架 

专家证据文档识别无向图模型框架如图 1 所示,包括以下几个部分: 
• 查询模块:利用搜索引擎接口获取相关查询专家的初始页面集. 
• 专家消歧模块:采用融合页面关联关系的中文专家谱聚类消岐方法[15],对搜索引擎返回的专家文档集

进行人名消歧,得到与查询专家一致的候选文档集. 
• 特征分析模块:分析专家独立页面特征信息,如专家姓名、组织机构、联系方式、研究方向、页面 URL

链接信息及不同页面之间的关联关系特征,如页面间存在相互链接关联、内容相似等关联特征. 
• 专家证据文档及关联特征无向图构建模块:将专家证据文档标记与文档的独立页面特征关联关系构

建为独立页面特征团,将专家各类文档之间的链接特征和内容关联特征构建为文档关联特征团,并将

这两类团融合在一起构建出专家证据文档无向图. 
• 概率推理模块:专家证据文档识别模型中的概率推理的目标是在已知文档的独立特征以及文档之间

的依赖关系特征的前提下,采用动态的蒙特卡洛算法中吉布斯采样算法求解候选证据文档的最大可

能性标注. 
• 参数学习模块:根据已经标注好的证据文档的语料,采用梯度下降法学习出专家证据文档识别无向图

模型中独立页面特征和页面相互依赖关系特征所形成团的权重. 
• 查询结果模块:从查询候选文档集中输出与查询紧密相关的专家主页、百科页、CNKI 页、博客页这

4 类证据文档. 
专家证据文档识别的具体步骤如下: 
Step 1. 调用搜索引擎接口查询相关专家,选取排在前 10 的页面文档集. 
Step 2. 融合专家页面特征利用谱聚类方法对同名专家进行消岐,得到各个专家对应的候选文档集. 
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Step 3. 利用特征选取方法,分析文档独立页面特征及文档之间关联特征. 
Step 4. 将专家证据文档独立页面特征及关联关系特征融合到无向图中,构建出专家证据文档识别无向图. 
Step 5. 利用吉布斯采样方法进行概率推理求解页面标记类型,并利用利用梯度下降方法学习模型中特征 

权重. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.1  Flow diagram for expert evidence document recognition 
图 1  专家证据文档识别流程框图 

2   特征分析 

2.1   专家独立页面特征分析 

专家主页、专家百科页、专家学术资源页及专家博客页这 4 类证据文档有各自明显的特点: 
• 专家主页信息简洁并带有明显的标签,一般包含专家的姓名、地址、联系电话及科研成果,如获得自然

科学基金、发表的论文、参与的项目等,同时还包含一些非常重要的词,如教授、博士、项目、科研等

信息. 
• 专家百科页的内容大都是百科网站运营商直接摘自专家主页或者对主页的概括,就页面内容而言很

难与专家主页进行区分.但是百科页面也有自己的特点,比如,国内主要的几个百科网站在其链接当中

往往都有类似“baike”的字样,并且百科页面大都有导航栏等. 
• 专家学术资源页与专家的百科页类似,包含专家的基础信息和专家论文发表的情况,具有较为固定的

格式,比如,链接中包含“cnki”字样. 
• 专家博客页页面 URL 地址中通常包含博客页面标志词“blog”. 
针对以上专家证据文档特点分析,专家证据文档独立页面特征主要包括以下 3 类: 
(1) 页面 URL 地址链接特征:页面 URL 地址链接中包含文档标记类型的特征词,如 baike,wiki,cnki, 

blog,bokee 等. 
(2) 元数据词特征:描述专家信息的元数据,如,姓名、组织机构、职称、邮箱地址、联系电话、研究领域、

项目、论文、专利、获奖等. 
(3) 页面链接特征:证据文档页面中包含指向同一域名下的二层或者三层链接,如指向发表论文对应的
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pdf 链接、指向研究成果详细信息页面链接等. 
提取专家证据文档独立页面特征的基本思想是:首先对页面 URL 地址进行分词,提取页面 URL 地址链接

特征;然后对网页去标签、分词,利用模板匹配的方法提取出网页中对应的专家元数据词特征;最后,利用正则表

达式提取出文档中页面链接特征.专家证据文档的部分独立页面特征见表 1. 

Table 1  Examples for part of the independent characteristics of the page in expert evidence documents 
表 1  专家证据文档部分独立页面特征示例 

特征类型 特征取值 
标题是否包括专家姓名及组织机构 {0,1} 

页面中 pdf 链接数量是否大于 10(包括参考文献) {0,1} 
页面中是否包含专家姓名、组织结构等基本信息 {0,1} 

页面地址是否包含某个链接特征词,如 baike,wiki,cnki,dblp,blog,bokee 等) {0,1} 
页面中是否包含导航栏 {0,1} 
正文是否包含邮箱地址 {0,1} 
正文是否包含电话号码 {0,1} 

页面中是否包含某个特征词 {0,1} 
… … 

构建的专家独立页面特征与页面标记之间关系的无向图结构如图 2 所示. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Expert independent page features and page labeled graph structure 
图 2  专家独立页面特征与页面标注图结构 

图 2 中,白色节点 d 表示候选专家证据文档的标记,黑色节点 vi(1≤i≤n)表示专家证据文档独立页面特征,
边 ei表示独立页面特征与候选文档标记间的依赖关系.候选文档 d 的每个独立页面特征 vi与对应的候选文档标

记形成图结构中的一个团. 

2.2   专家证据文档页面关联关系分析 

为了分析专家证据文档之间的关联关系,需要从互联网中抓取要检索的专家相关的大量页面,并对抓取的

页面进行分类整理,将每个专家相关的页面整理成一簇.专家页面抓取的过程是:首先,调用 Google API 检索指

定姓名和组织机构的专家页面;然后,通过收集搜索引擎返回的前若干个页面获得高质量的候选专家证据文档

集合;最后,将每一位专家相关的文档整理成一个候选文档集合.本文将每位专家对应的候选文档集合定义为一

簇,为此,专家证据页面间的关联关系分为簇内关联关系和簇间关联关系.分析同一专家候选文档集中页面间的

关联关系称为簇内关联关系分析,分析不同专家候选文档集合间的页面关联关系称为簇间关联关系分析. 
(1) 专家消歧 
由于存在中文专家同名现象,为了获取高质量的候选专家证据文档,需要对同名专家进行人名消歧.而专家

页面之间在内容上会存在很多关联,这些关联关系对专家唯一性的确定有极大的支撑作用.为此,针对中文人名

和专家属性特点,采用融合页面关联关系的中文专家谱聚类消岐方法[15].在课题组前期相关工作中,已通过实验

证明了该方法具有较好的效果.中文专家人名消岐的思想是:首先,采用 TF-IDF 算法计算基于词的特征权重,利
用余弦相似度算法计算页面之间的相似度,得到专家页面初始相似度矩阵;然后,以专家关联关系特征作为半监

督约束信息对初始相似度矩阵进行校正,利用基于谱聚类[16,17]的方法构建专家消歧模型. 
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(2) 关联关系分析 
专家之间的关联关系体现在证据文档之间的相互关联,包括页面链接关系和内容关联关系.本文将专家证

据文档之间的关联关系分为以下 3 种情况,其中,A,B 为簇间关联关系,C 为簇内关联关系. 
• 关联 A:相互链接的页面属于同一种类型的专家证据文档.例如,专家主页往往有链接指向另一位专家

的主页,专家学术资源页大都有链接指向另一个专家的学术资源页等,但很少有专家主页指向另一个

专家的博客页或学术资源页,如图 3(a)所示. 
• 关联 B:一个专家大都只有 1 个主页,而且不会与其他专家共用一个主页,如果一个页面同时被判定为

两个人的主页,那么这个页面不是主页,如图 3(b)所示. 
• 关联 C:同一专家证据文档之间存在链接关联,例如,专家主页中大都有链接指向专家自己的博客、微

博等页面的链接;同一个专家的不同类型的证据文档之间具有内容相似的关联关系,例如,专家百科页

的内容往往是直接摘自专家的主页或来源于专家的主页;每位专家大都只有 1 个同一类型的证据文

档,如博客页、主页等.因此,同一专家的相关页面中如果两个页面有链接关系,则这两个页面属于不同

的证据文档类别.专家证据文档簇内关联关系如图 3(c)所示,不同类型的页面之间都有边相连. 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.3  Examples for expert evidence document link relationship 
图 3  专家证据文档链接关联关系示例 

在图 3(a)中,专家刘挺 CNKI∗∗
页中包含了许多指向合作者的 CNKI 页面链接;在图 3(b)中,同一个页面中同

时出现实验室所有成员的介绍,这个页面不能同时作为所有成员的共同主页. 
(3) 专家证据文档相似度计算 
文本相似度的计算方法往往是基于词特征,而专家证据文档的内容相似性是指两篇文档表述的专家信息

是否相似.因此,可通过计算表征专家页面信息的命名实体之间的相似度来表示两篇证据文档内容的相似度.专
家证据文档相似度计算的思想是:首先对候选专家证据文档进行去标签、分词、词性标注等语料预处理;然后,
基于融合长距离依赖特征的专家证据文档中文命名实体识别方法[18]识别专家证据文档中的命名实体;最后,建
立文档中候选实体的向量空间模型并利用向量之间的余弦夹角进行候选文档的相似度计算[19,20].例如,两篇候

选文档 Di,Dj,经过命名实体识别后得到的向量为 Di=(C1i,C2i,C3i,…,Cmi)T 与 Dj=(C1j,C2j,C3j,…,Cmj)T,则候选文档

Di,Dj 的相似度系数为 

 1

2 2

1 1

( , )

m

ki kj
k

i j m m

ki kj
k k

C C
Cos D D

C C

=

= =

=
∑

∑ ∑
 (1) 

在相似度计算方法中,Cki 和 Ckj 为命名实体在候选文档中的权重,其值可以利用 TF/IDF 方法[21]取得.同时,
需要结合专家证据文档识别的具体任务,给余弦系数设定一个阈值来判断两篇候选文档是否相似. 

                                                                 
∗∗ http://dbpub.cnki.net/grid2008/DetailAuthor/-DetailView.aspx?authorId=-06994824 

主页 CNKI 页 

博客页 百科页

成员 2 介绍

成员 1 介绍
…

成员 n 介绍

刘挺 
CNKI 页 

李生 CNKI 页 

车万翔 CNKI 页

秦兵 CNKI 页 

…
(a) (b) (c) 



 

 

 

毛存礼 等:专家证据文档识别无向图模型 2739 

 

3   专家证据文档识别无向图模型 

3.1   马尔可夫网理论 

Markov 网,也称为 Markov 随机场(Markov random field,简称 MRF)或者无向图模型(undirected graphic 
model),是一个随机变量集合 X=(X1,X2,…,Xn)∈χ的联合概率分布模型[13,14].马尔可夫网由一个无向图 G 和定义

于 G 上的一组势函数φk 组成.无向图上的每个节点都代表一个随机变量,所有节点都有边相连的最大子图,称为

团.马尔可夫网中的每一个团都对应着一个非负实函数,称为势函数,团中节点的不同状态对应势函数不同的函

数值.Markov 网所代表的随机变量集合的联合概率分布为 

 { }
1( ) ( )k kk

P X x x
Z

φ= = ∏  (2) 

其中,x{k}表示 Markov 网中第 k 个团的状态,即对应第 k 个团中所有变量的取值状态;φk(x{k})表示第 k 个团 
对应的势函数;Z 是归一化因子,且 ( ).k kxZ x

χ
φ

∈
= ∑  

将势函数表示为对数线性模型的形式: 

 { } { }( ) exp ( )k k k k k
k

x f xφ θ⎧ ⎫
= ⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑  (3) 

Markov 网的联合概率分布转化为 

 

( )

{ }

{ }

{ }

1( ) ( )

1 exp{ ( )}

1 exp ( )

k kk

k k kk

k k kk

P X x x
Z

f x
Z

f x
Z

φ

θ

θ

= =

=

=

∏

∏

∑

 (4) 

其中,fk(x{k})表示第 k 个团中随机变量的特征函数,θk 表示第 k 个团对应的权重.其中,为计算方便,可以将特征函

数定义为 

 { }
1,   

( )
0,  kf x

⎧
= ⎨

⎩

特征与标记一致

否则
 (5) 

3.2   模型表示 

通过融合专家证据文档的独立页面特征以及页面之间的关联关系特征,构建专家证据文档识别无向图模

型 G=〈V,E〉,其中,V 表示顶点,E 表示顶点之间的边,并且 V=T∪X,E=ET,T∪EX,T,其中,xi∈X 表示的独立页面特征节

点,ti∈T表示候选专家证据文档节点,ET,T表示候选专家证据文档节点之间的关联关系形成的边,EX,T表示独立页

面特征节点和对应的专家证据文档节点之间形成的边.任意两个节点之间都有边相连的最大子图称为团.专家

证据文档识别无向图模型图结构示例如图 4 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Schematic diagram for undirected graph model of the expert evidence document recognition 
图 4  专家证据文档识别无向图模型图结构示意 

e45

e29

d3 

d1 d2 
e13 

d5

d4 

d6

d8d7

d9

d10

d11

d12



 

 

 

2740 Journal of Software 软件学报 Vol.24, No.11, November 2013   

 

在图 4 中,黑色节点表示独立页面特征,白色节点表示要标注的候选专家证据文档节点,黑色节点与白色节

点之间的边表示独立页面特征与候选专家证据文档标记之间的依赖关系,白色节点之间的边表示候选专家证

据文档标记之间的依赖关系.根据本文第 2.2节定义的关联关系,如果 tk和 tj为不同页面并且它们之间有边相连,
则 ekj∈A,比如,图 4 中 e45 表示文档 d4 和文档 d5 有链接关系;如果 tk 和 tj 是相同页面,则 ekj∈B,比如,e29 表示文档

d2 与文档 d9 为同一篇文档;如果 tk 和 tj 是对相同的查询条件返回的页面,则 ekj∈C,例如,e13 表示文档 d1 与文档

d3 为同一个专家的证据文档. 
专家证据文档识别无向图中包含两种类型的团,即专家证据文档独立页面特征与候选专家证据文档标记

形成的团以及专家证据文档之间的关联关系形成的团.通过对专家证据文档识别无向图中的不同类型的团进

行分析,根据公式(4)马尔可夫网的联合概率分布,专家证据文档识别无向图模型的联合概率分布可以表示为 

 ( ) ( )1( ) exp { } { }i i i j j ji jP X x x x
Z

θ χ θ χ⎡ ⎤= = +⎢ ⎥⎣ ⎦∑ ∑  (6) 

其中,i 表示页面的独立特征与页面标注之间形成的团,j 表示相互依赖的页面标注节点之间形成的团. 
针对专家证据文档识别任务的特点,在专家证据文档识别无向图模型中,同一类型特征在图结构中形成的

不同的团应当具有同样相同的权重,为此进行如下规定: 
(1) 同一独立页面特征对同一类别的不同页面标注的贡献一致; 
(2) 同一种类型页面之间的依赖关系对不同的页面标注的贡献一致. 
根据以上规定,专家证据文档识别无向图模型的联合概率分布可以进一步简化表示为 

 1( ) exp { }m n n
m n

P X x x
Z

θ χ
⎛ ⎞⎛ ⎞

= = ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠

∑ ∑  (7) 

其中,m 表示特征的种类,n 表示第 i 个特征对应图中团的数量,Z 是归一化因子.由此可见,改进后的专家证据文

档识别无向图模型中的参数得到了有效的改进,简化了模型的参数学习及推理难度. 

3.3   模型表示 

(1) 概率推理 
概率图模型的基本推理问题就是在已知证据变量 E=e 的前提下,求解模型的最大可能性解释问题(MPE 问

题)[13,14].为此,专家证据文档识别模型中的推理问题就是在已知页面的独立特征以及页面之间的依赖关系特征

的前提下,求解候选证据文档的最大可能性标注问题.概率公式表示如公式(8)所示: 

 1 1

1 1

1arg max ( | ) arg max exp { }

arg max { }

m n

i j j
y y i jx

m n

i j j
y i j

P y e x
Z
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θ χ

= =

= =

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

=

∑ ∑

∑ ∑
 (8) 

在图的结构为链状或者树状的情况下,精确推理算法可以高效地进行,如变量消元算法、团树传播算法等.
由于识别专家证据文档的图结构较为复杂,精确推理算法往往行不通,因此采用近似推理算法对公式(8)进行求

解.由于静态蒙特卡洛算法要产生高维随机变量的随机数非常困难,为此,本文采用动态的蒙特卡洛算法中的吉

布斯采样算法对上式进行求解.该算法求解的基本思想是:在所有变量的联合状态空间中与 E=e 一致的子空间

里进行随机漫步,先任选一个起点,以后的每一步都只依赖于前一步的状态.下面给出求解算法的伪代码: 
Gibbs Sampling(G,m,E,e,Q,q,ρ). 
输入:G——用于证据文档识别的无向图模型;m——样本量; 

E——证据变量(独立页面的特征节点);e——证据变量的取值; 
Q——查询变量(候选页面节点);q——查询变量的一组取值; 
ρ——非证据变量的抽样顺序. 

输出: arg max( | ).
y

y e  



 

 

 

毛存礼 等:专家证据文档识别无向图模型 2741 

 

Step 1. for (q in Q) 
Step 2.  mq=0; j=0; 
Step 3.  随机生成一个与 E=e 一致的样本 D1; 

Step 4.  if (D1 与 Q=q 一致) 
Step 5.   mq=mq+1; 
Step 6.  end if 
Step 7.  for (i=2 to m) 
Step 8.   Di=Di−1; 
Step 9.   for (ρ中的每一个变量 Z) 
Step 10.    设 Y=mb(Z),yi 是 Y 在 Di 中的当前取值,从 P(Z|Y=yi); 
Step 11.    用抽样结果代替 Di 中 Z 的取值; 
Step 12.   end for 
Step 13.   if (Di 与 Q=q 一致) 
Step 14.    mq=mq+1; 
Step 15.   end if 
Step 16.  end for 
Step 17.  Pj=mq/m; 
Step 18.  j++; 
Step 19. end for 
Step 20. return max(Pj). 
(2) 参数学习 
一般概率图模型的学习分为结构学习和参数学习两个方面.结构学习既要确定网络的结构又要确定网络

中的参数[13,14];参数学习是已知网络结构的前提下,确定网络参数的问题.由于本文提出的专家证据文档识别的

无向图模型中图结构是确定的,为此,学习问题就只涉及参数学习.针对专家证据文档识别的具体任务,参数学

习就是根据已经标注好的证据文档的语料,学习出联合概率公式中独立页面特征和页面相互依赖关系特征所

形成团的权重.采用最大似然估计方法对特征的权重进行估计,求解过程如下: 
Step 1. 对公式(9)中联合概率分布取对数后,得到对应的似然函数,如公式(10)所示: 
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Setp 2. 对公式(10)中的一个权重进行求导: 
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 (11) 

由上式可知:在给定独立页面特征节点真值的情况下,只需要计算当前赋值情况下特征之和以及在所有可

能赋值情况下带概率的和,就可以求得当前的权重;然后,利用梯度下降方法可以求得所有的未知权重. 
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4   实验与结果分析 

4.1   数  据 

为了验证模型的有效性,从计算机科学技术和生物学这两个学科领域随机收集各 600 个专家,对于每个专

家,利用 Google API 通过检索专家的姓名和组织机构,收集搜索引擎返回排在最前面的 10 个页面.另外,由于一

些专家在其单位的网站上有他们的页面,并介绍了详细信息,例如教育经历、学术论文、参与项目、联系方式

等,将这些页面也作为专家的主页.百科页面大都将同一姓名的专家在同一个页面中显示.在收集语料过程中,
采用融合页面关联关系的中文专家谱聚类消岐方法[15]过滤同一百科页面中其他专家的信息,只保留与查询主

题相关的专家信息,并且过滤掉检索结果中的非网页文档,比如 pdf 文件、word 文件等.对于一些专家存在自己

某一类型的证据文档但是搜索引擎返回结果中没有的情况,通过人工方式将专家证据文档加入语料库.表 2 给

出了收集语料的详细统计. 

Table 2  Statistics for the experimental data 
表 2  实验数据统计 

学科 专家总数 页面类型 页面数 平均含有词语数 关联 A 的边的总数 关联 B 的边的总数

主页 451 451 72 9 
百科页 445 443 14 18 

CNKI 页 523 377 218 27 
博客页 108 489 29 0 
其他 4 473 427 31 14 
合计 6 000 − 364 68 

超过一个候选页面专家数 没有候选页面专家数 少于 4 个候选页面专家数 最大团节点数 

计算机科学 

技术 
600 

487 92 132 4 
页面类型 页面数 平均含有词语数 关联 A 的边的总数 关联 B 的边的总数

主页 396 422 46 13 
百科页 503 394 9 25 

CNKI 页 539 364 156 40 
博客页 97 452 18 0 
其他 4 465 436 28 15 
合计 6 000 − 257 93 

超过一个候选页面专家数 没有候选页面专家数 少于 4 个候选页面专家数 最大团节点数 

生物学 600 

325 103 76 4 
 

4.2   实验设置及结果分析 

为了验证所提出的方法的有效性,我们将本文提出的无向图模型 undirected graph(UG)model 与逻辑回归

logistic regression(LR)模型、支持向量机(SVM)模型、马尔可夫逻辑网 markov logic networks(MLN)模型进行

对比,并根据本文第 2 节定义的 3 种特征类型对比在使用相同特征的情况下各种方法的效果.实验中统计了各

种方法的准确率 Precision(P)和召回率 Recall(R)两个指标.在这两个指标的基础上,利用 F 值作为衡量所提出的

方法的最终评测指标.准确率、召回率以及 F 值的公式表示如下: 

 ( ) 100%P = ×
系统正确识别的专家证据文档数

准确率
系统识别的专家证据文档数

 (12) 

 ( ) 100%R = ×
系统正确识别的专家证据文档数

召回率
专家证据文档总数

 (13) 

 2 100%P RF
P R
× ×

= ×
+

值  (14) 

以下通过 4 个实验验证了本文提出无向图模型对专家主页、百科页、CNKI 页、博客页这 4 种类型的证

据文档识别的效果.其中,实验 1 将不同类型的专家证据文档认为是相互独立的,分别对每种类型的文档进行识

别实验;实验 2、实验 3 及实验 4 则是将专家主页、百科页、CNKI 页、博客页这 4 类文档作为一个整体,识别
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效果是指对这 4 种文档的整体识别效果.实验 1 是指具体的某一种类型的证据文档识别效果.实验 2 与实验 3
不同的是:实验 2 的训练数据和测试数据只是第 4.1 节中某一个学科领域的数据;实验 3 则是整个数据集,并且

训练和测试的数据不是同一个学科领域的数据.实验 4 验证了不同规模的训练数据下,无向图模型对专家证据

文档识别效果的影响. 
实验 1. 分别对每种类型的证据文档进行识别. 
实验 1 将专家主页、百科页、CNKI 页、博客页这 4 种类型的证据文档认为是相互独立的页面,在第 4.1

节收集的整个数据集上分别对每种类型的证据文档进行识别.表 3 给出了 LR,SVM,MLN 及 UG 这 4 种方法识

别的准确率(P)、召回率(R).由于 LR 和 SVM 这两种模型要求特征是独立的,实验中 LR 和 SVM 方法只考虑专

家证据文档的独立页面特征;MLN 和 UG 模型中使用的特征之间具有相关性,为此,可以同时使用专家证据文档

的多种特征. 

Table 3  Comparison of recognizing each evidence document respectively using different methods 
on the computer and biology data sets 

表 3  在计算机与生物学混合数据集上不同方法分别对每种证据文档识别的比较 

文档类型 
主页 百科页 CNKI 页 博客页 方法 

P (%) R (%) P (%) R (%) P (%) R (%) P (%) R (%) 
LRa 84.9 79.8 86.7 87.1 89.4 84.9 86.1 72.3 

SVMa 85.2 80.3 88.5 84.6 90.3 85.2 87.7 70.5 
MLNab 86.1 83.7 89.3 87.9 92.7 86.5 89.4 72.1 
UGab 87.3 84.5 92.2 86.9 94.4 89.3 91.2 73.0 
UGabc 88.1 85.3 95.3 87.4 95.1 90.0 92.6 72.8 

在表 3 中,LRa 指融合专家独立页面特征的逻辑回归方法,SVMa 指融合专家独立页面特征的 SVM 方

法,MLNab 指融合专家独立页面特征及专家证据文档簇间关联特征的马尔可夫逻辑网方法,UGab 指融合专家独

立页面特征、专家证据文档簇间关联特征的无向图模型,UGabc 指融合专家独立页面特征、专家证据文档簇间

关联及簇内关联特征的无向图模型.从表 3 可以看出:以上各种方法对专家百科页、CNKI 页具有较好的识别效

果,对博客页的识别效果最低,对主页的识别效果接近中间效果.以上方法对各种证据文档识别的 F 值效果比较

如图 5 所示.对百科页及 CNKI 页的识别效果最好,是由于收集的实验数据中,大多数专家都有百科页和 CNKI
页,并且这两种类型的页面专家之间的簇间关联关系更明显,而且这两类页面具有明显的标记特征,如,百科页

的 URL 中带有“baike”,CNKI 页的页面 URL 中带有“CNKI”标记,因此,独立页面特征和簇间关联特征有助于提

高识别效果.由于拥有博客页的专家较少,并且不同专家之间博客页的簇间关联不明显,因此效果较差.在主页

识别方面,由于专家主页没有类似于百科页那样明显的标记,必须综合独立页面特征(如姓名、专业、职称、研

究方向、发表论文等专家基本信息)和专家之间的关联特征进行分析. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  F value on each kind of evidence document recognition with different methods 
图 5  不同方法对每一种证据文档识别的 F 值 
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从实验结果可以看出,独立地对各类证据文档进行识别,马尔可夫逻辑网模型和无向图模型的效果与其他

方法相比都具有较好的效果,其中,无向图模型效果最好. 
实验 2. 同一学科领域专家证据文档的识别. 
表 4 分别给出了在计算机科学及生物学两个学科领域数据集上进行证据文档识别的准确率(P)、召回率(R)

及 F 值的比较.从表 4 可以看出,LRa 和 SVMa 这两种方法很接近,但还不能说明哪一个方法更好.我们可以看出:
在这两个数据集上,MLNab 及 UGab 的效果明显超过 LRa 和 SVMa 这两种方法,UGab 的效果略优于 MLNab,UGabc

效果最好.这是由于实验收集的数据集大多专家拥有多个证据文档,因此,同一个专家的证据文档之间表现出较

强的簇内关联特征.同时,考虑 3 种类型的特征以后,UGabc 具有更好的效果,与 MLNab 的实验效果相比,UGabc 的

识别效果更明显. 

Table 4  Comparison of expert evidence document recognition on the same subject area 
表 4  同一学科领域专家证据文档识别的比较 

计算机科学 生物学 
方法 

P (%) R (%) F (%) P (%) R (%) F (%) 
LRa 88.9 88.3 88.6 89.5 85.8 87.6 

SVMa 90.4 86.1 88.2 90.2 85.7 87.9 
MLNab 91.3 88.1 89.7 91.6 85.9 88.7 
UGab 92.4 88.9 90.6 92.3 86.3 89.2 
UGabc 93.6 89.5 91.5† 93.1 87.5 90.2† 

实验 3. 不同学科领域混合数据集上专家证据文档的识别. 
实验 2 分别验证了在计算机科学与生物学这两个学科领域收集的数据集上,专家证据文档识别取得了较

好的效果,如果再增加不同类别学科领域的专家数据作为实验数据,实验效果是否会随着学科类别数的增加而

改变?为此,实验 3 将计算机科学及生物学这两个学科领域的专家页面数据混合在一起作为整个实验的数据集.
表 5 给出了在混合数据集上进行证据文档识别的准确率(P)、召回率(R)及 F 值的比较结果. 

Table 5  Comparison of expert evidence document recognition on the computer and biology data sets 
表 5  计算机与生物学混合数据集上专家证据文档识别比较 

方法 P (%) R (%) F (%) 
LRa 88.5 81.9 85.1 

SVMa 89.6 81.6 85.4 
MLNab 91.7 82.2 86.7 
UGab 92.1 83.9 87.8 
UGabc 93.3 84.5 88.7† 

通过对比表 4、表 5 给出的实验结果可以看出,实验 3 在混合数据集上的效果与实验 2 分别在同一学科领

域进行证据文档识别的效果相比没有明显的差别.由此可见,本文方法对专家证据文档的识别效果与实验数据

所选择的专家学科领域的类别数关系不大.另外,对比表 3~表 5 的结果我们可以看出,表 3 中分别针对专家单个

证据文档识别的效果的平均值明显低于表 4、表 5 中把专家各种证据文档作为一个整体进行识别的效果.这是

由于表 3 中将专家的各类证据文档认为是相互独立的,不能很好地利用证据文档的簇内关联特征.表 4、表 5 则

是充分利用了专家证据文档的簇间关联特征和簇内关联特征,因此能够取得较好的效果. 
实验 4. 无向图模型在不同训练数据规模的识别效果. 
为了验证我们提出的无向图模型对专家证据文档识别的效果是否与训练数据集的规模大小有明显的关

系,我们分别针对计算机、生物学及这两个学科领域的混合数据集进行了不同数据规模下的专家证据文档识别

实验,实验结果如图 6 所示.从图 6 中我们可以看出:当训练数据的规模分别为 100~200 个专家时,计算机科学技

术和生物学这两个领域进行证据文档识别的F值与混合数据集上识别的F值基本接近;随着训练数据规模的逐

渐增大,专家数量达到 300 人时,相应的 F 值也在逐渐增大;当专家人数达到 400~500 人之间时,不同数据集上专

家证据文档识别的 F 值变化越来越小;数据规模再增大,相应的 F 值基本没变化.由此可见,本文提出的无向图模

型对专家证据文档识别的效果是比较稳定的. 
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Fig.6  F value of the undirected graph model on different size of training data 
图 6  无向图模型在不同训练数据规模的 F 值 

5   总结与展望 

专家证据文档识别是专家检索的关键步骤.针对专家证据文档具有页面独立特征及页面间链接关系和内

容关联关系的特点,本文融合了专家证据文档的独立页面特征以及文档之间的关联关系特征,提出了一种专家

证据文档识别无向图模型,并通过模拟实验验证了方法的有效性.实验结果表明,本文提出的方法具有较好的效

果.在未来的研究中,本文提出的方法还可以进一步扩展,用于其他实体任务检索.另外,还可以通过证据文档中

的独立页面属性特征、页面标记特征及一些潜在的关联特征进一步改进本文提出的无向图模型,在确保召回率

不降低的情况下,提高专家证据文档识别的准确率. 
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