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Abstract:  In this paper, the authors attempt to revisit the behaviour of HITS from a different point of view. 
Namely, a similarity-based analysis model is proposed to observe the distillation procedure. By defining a 
generalized similarity, an algorithm is presented, which can improve the quality of distillation using only hyperlinks. 
A topic exploration function is also integrated into the algorithm framework, which enables end-users to search less 
popular topics when multi-topics are involved in queries. The experimental results reveal two benefits from the new 
algorithm: the improvement of distillation quality without utilizing any content information of pages, and an 
additional ability to explore the topics emerging in the query results. 
Key words:  topic distillation; topic exploration; linkage analysis; Web searching 
 
摘  要:  试图从另一个角度来考察主题提取算法 HITS,即提出一种基于相似度的链接分析模型来观察主题提

取的过程.通过给出一种一般化的相似度定义,提出了一种仅使用链接分析来改善主题提取的质量的主题提取

算法.同时,还将主题发现的功能也结合到了算法的框架中.通过该功能,用户可以搜索到次流行的主题.实验结

果显示了这一新算法的两个优点:不必使用内容分析即能改善主题提取的质量以及能够进一步发现在查询结

果中显现出来的不同主题. 
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在万维网上,对于给定的用户查询,搜索引擎典型的做法是返回大量与查询关键词相匹配的文档;但用户所

愿意浏览的只是其中的极小一部分.许多研究者试图针对特定的查询,确定文档的相对的权威值[1~5],依据这种

权威值搜索引擎返回给用户那些权威值最高的文档 .这种找出高质量页面的过程称为主题提取 (topic 
distillation)[1].但是,在互联网环境中,提交给搜索引擎的查询常常是不明确的,有时候包含了若干个可能的主题.
在许多情况下,用户可能更有兴趣找出与给定查询相关的几个主题,但是主题提取的目标是找出那些最流行的

主题的权威网页,也就是说,它排除了与查询关键词相关的其他可能主题.因此,有必要在主题提取的过程中同

时找出所有可能的查询主题,这种功能我们称为主题发现(topic exploration). 
著名的 HITS 算法是一种有效的基于链接分析的主题提取方法,它所依赖的是对超链接环境下链接结构的

分析[3].但在过去几年中,由几位研究者所继续的实验却显示出 HITS 算法提取质量的恶化[1,4~6].因此,他们试图

对 HITS 算法进行改进以避免主题漂移(topic drift)问题.所采取的方法是对文档进行内容分析. 
许多人也许认为,内容与链接相结合的混合型方法是对纯链接分析方法研究的终结,但实际的情形却更像

是一种相持不下的军备竞赛.在混合型方法中,需要获取并存储整个页面,还要对内容文本进行处理,这些都增

加了算法额外的负担.而且,当查询中蕴含若干主题时,这些算法都放弃了那些次流行的主题,我们把这种缺陷

称为主题遗失(topic missing). 
对于主题提取与主题发现,文档之间的链接信息是一个丰富的资源,应该被我们更好地利用.我们对 HITS

算法进行了透彻的分析,试图换一种角度来重新看待它的行为.也就是说,我们将提出一个基于相似度的分析模

型来观察其提取的过程.我们在技术上的主要贡献是一种新的基于相似度的主题提取算法,它仅使用链接的信

息而能改善提取的质量;主题发现的功能也结合到了这一算法的框架中,它使得在查询蕴含多个主题的时候,用
户能够搜索到那些次流行的主题. 

1   相关工作 

许多研究者都提出了使用链接结构进行主题提取的方案[1,3~5,7].而其中最为著名的则莫过于 HITS 算法[3].
一些研究者对于这一基本算法进行了扩展.Chakrabarti 等人针对特定主题的查询,基于超链接周围文本的相似

度,对链接赋予了权重[4].Bharat 和 Henzinger 作了几个重要的扩充:首先,他们根据文档与查询主题的相似度,对
文档赋予了权重;其次,他们仅考虑来自不同域名的文档之间的链接,并且把来自同一个域名的全部链接所产生

的影响平均到某一特定文档[1].Chakrabarti 提出了一种统一的细粒度模型:在网上所有的页面都由它们的标记

树来表示,这样在权威性页面(authority)和中心性页面(hub)之间的相互影响就包含了 DOM 树中的块[5]. 
这些扩展的方法都致力于解决在 HITS 算法中遇到的主题漂移问题[3],尽管所采用的技术各有不同[1,4,5],他

们都使用了文档的内容.我们的主要目标也和这些扩展方法相同,但仅使用链接结构的信息来解决主题漂移问

题,因此避免了获取页面以及内容分析的额外负担. 

2   预备知识与分析模型 

2.1   对HITS算法的回顾 

在 HITS 算法中,对每个文档都要计算两个值:权威值(authority)与中心值(hub)[3].开始时 ,由用户发出查

询,HITS 算法使用一个基于文本的搜索引擎,得到许多被返回的页面,构成根集合(root set)R.把根集合中的页面

所指向的页面都包括进来,再把指向根集合中的页面的页面也包括进来,这样就扩充成了基础集合(base set)T.
处于同一个域的各个页面之间的链接仅仅起导航的作用,应不作考虑. 

假定所得到的图是 G=(V,E).在 V 中的每个页面 p 都有一对非负的权重值〈ap,hp〉,其中 ap表示权威值,hp表示

中心值 .所有的权威值和中心值都初始化成 1.设指向页面 p 的页面为 q,ap 的值则更新为所有 hq 的

和 :ap= 与此严格对应的是 ,如果把页面 p 所指向的页面称为 q,则 h∑ → pqq qh| ; p 的值更新为所有 aq 之
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和:hp= 这两步将被重复多次,最后按照得到的权威值和中心值对页面进行排序.如果图被表示成为相

邻矩阵 A 的形式(即当且仅当在图中 i 指向 j 时,矩阵 A 中的第(i,j)项为 1,否则为 0),则以上的操作可以被写成矩

阵运算的形式:a←A

∑ → pqq qa| .

outySimilarrit k

∑ ∑n
j

Th←ATA a=(ATA)a 和 h←Aa←AATh=(AAT)h,并且与规范化的过程相交替,以保持|a|=|h|=1.因
此,经过多次迭代所得到的向量 a 也就是对 ATA 进行幂迭代所得到的结果,而且,这在矩阵计算[8]中有一个标准

的结论. 

2.2   分析模型 

这个模型的基础思想就是,那些有协同引用(指向同一页面)或有联结(被同一页面所指)的页面很有可能在

语义上是相关的. 
现在我们对基础集合 T 中的那些页面进行编号:{1,2,…,n},并且把每个页面都表示成为两个 n 维向量:vout

和 vin.给定 T 中的页面 p,向量 v 中的第 i 个分量为 1 当且仅当页面 p 指向页面 i,否则为 0.同样地,向量 的

第 i 个分量为 1 当且仅当页面 p 被页面 i 所指,否则为 0.这里假设没有页面 p 指向自身的链接,即,向量 v

t
p
ou in

pv

out
pv

i 的第 i
个分量为 0.内积被用来对页面对之间的语义关系进行度量:Similarityin(p,q)= ⋅ ,Similarityin

pv in
qv out(p,q)= ⋅ . out

pv

很明显 ,假设 p 和 q 是不同的页面 ,Similarityout(p,q)表示那些为 p 和 q 共同所指的页面的数量 ,而
Similarityin(p,q)表示的是那些既指向 p 又指向 q 的页面的数量.这里,相似度的意思类似于在协同引用分析中的

协同引用强度(co-citation strength).如果 p 与 q 相同,则两个相似度的值分别表示该页面的链出数和链入数.实际

上,以 Similarity(i,j)作为第(i,j)项的相似矩阵 S,恰恰就是在 HITS 算法中幂迭代的基础,其准确的表达如下: 
定理 2.1. 存在相似矩阵 Sin 和 Sout,其项分别为 Sin(i,j)=Similarityin(i,j)和 Sout(i,j)=Similarityout(i,j),有 Sin=ATA, 

Sout=AAT.这里,A 是在 HITS 算法中对于给定查询的图的相邻矩阵. 
接下来,由 Sin 和 Sout 的 k 次幂矩阵(Sin)k 和(Sout)k,k 阶相似度 Similarityk

in(i,j)和 Similarityk
out(i,j)也可随之被定

义,有 Similarityk
in(i,j)=(Sin)k(i,j)以及 Similarityk

out(i,j)=(Sout)k(i,j).当 k 为 1 时,Similarityk
in(i,j)和 Similarityk

out(i,j)即
是最初的相似度定义:Similarityin(i,j)和 Similarityout(i,j),这在后面分别记为 Similarity1

in(i,j)和 Similarity1
out(i,j). 

在 HITS 算法中经过第 k 次迭代,权威性向量 ak 和中心性向量 hk 分别是在(ATA)ku 方向和(AAT)ku 方向的单

位向量 ,其中 ,u 表示向量 {1,1,…,1}.根据定理 2.1,我们可以得到 ak(i)= 和 h),(
1

in jiySimilarritn
j k∑ = k(i)= 

. ),(
1

jin
j∑ =

我们现在可以来定义无向带权图 Gs
in.以基础集合 T 中的节点作为图的顶点集;对两个顶点 i 和 j,如果

Similarity1
in(i,j)不为 0,就在它们之间画一条边,赋予权重值 Similarity1

in(i,j).当 i=j 且 Similarity1
in(i,j)不为 0 时,就

在该节点上画一条自环.在图 Gs
in 中,若节点 i 与节点 j 之间存在 u 条不同的长度为 k 的路径,把每条路径上的边

的权重之和记为 σk
ij,则由图论中邻接矩阵的幂定理可知 ,Similarityk

in(i,j)= .图 G∑ =

u
t

ij
k t1 )(σ s

out 和相似度

Similarityk
out(i,j)也可以用类似的方法来定义.总结一下上述的讨论,可以形成如下的引理和定理: 

引理 2.1. 如果在图 Gs
in 中,节点 i 与 j 之间存在 u 条长度为 k 的路径,则这两个页面之间的 k 阶相似度

Similarityk
in(i,j)等于 .如果在图 G∑ =

u
t

ij
k t1 )(σ s

out 中,节点 i 与 j 之间存在 v 条长度为 k 的路径,则这两个页面之间的

k 阶相似度 Similarityk
out(i,j)等于 . ∑ =

v
t

ij
k t1 )(σ

定理 2.2. 给定一个包含 n 个页面的基础集合,在 HITS 算法中经过 k 次迭代所得到的权威性向量 ak 的第 i
个分量,等于 ,其中 u 表示在图 G

= =

u
t

ij
k t

1 1
)(σ s

in 中节点 i 和 j 之间长度为 k 的路径的数目.在 HITS 算法中经过

k 次迭代所得到的中心性向量 hk 的第 i 个分量,等于 ,其中 v 表示在图 G∑ ∑= =

n
j

v
t

ij
k t

1 1
)(σ s

out 中节点 i 和 j 之间长

度为 k 的路径的数目. 

3   问题的陈述 

在带权图中,两节点之间长度为 k 的路径的 σk 值可以被看成是,在基础集合中的两页面间的以 k 为半径的

相似度的传递.在很多与特定查询相关的图中,主题极易漂移,使得这种相似度的传递很容易被扭曲,而由引理

2.1 我们可以知道,这实际上就是对高阶相似度的扭曲.根据定理 2.2 我们不难了解,当很多存在于节点对之间的

高阶相似度被扭曲的时候,往往就会发生主题漂移的问题. 
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由定理 2.2 可以看出,在 HITS 算法中所得到的权威性页面和中心性页面,实际上就是由 n 个节点所构成的

图Gs中,所有节点间的 n阶两两相似度所决定.这种节点对之间的相似度的传递,最终导致了高阶相似度的扭曲,
进而错误地得到对网页权威性的排序.定理 2.2 还告诉我们,HITS 算法是致力于找出那些有最高 n 阶相似度的

页面,其比较的范围为整个带权图.但是,通过实验我们发现,如果一个查询蕴含多个主题,那么在图 Gs 中会有多

个主连通分支.在这种情况下,HITS 算法的这种全局的比较方法很难发现所有可能与查询有关的主题. 

4   使用关联规则的广义相似度定义 

为了缓解高阶相似度的扭曲,对于基数大于 2 的集合,我们提出了一种广义的协同引用相似度的定义.如果

涉及的对象超过了两个节点,那么找出协同引用的问题可以被看做是,在关联规则挖掘中的频繁项集(frequent 
itemset)的生成.这里,由所有页面组成的集合对应于项集,而对基础集合中每一页面的引用对应于事务,使用关

联规则发现算法而得到的频繁项集则对应于那些有共同引用或被共同引用的页面的集合.频繁项集所捕捉的

是那些个数大于 2 的项之间的关系. 
要度量在频繁项集中的页面间的相互关系,一个可行的办法是使用每个频繁项集的支持率(support),它体

现了这些页面的协同引用的强度.另外一个办法是,以频繁项集相关的关联规则的置信度(confidence)为参数,定
义一个函数.在集合规模为 2 时,两种方法的效果差不多.实际上,如果两个项 A 和 B 在所有事务中出现的次数相

同,那在支持率和规则的置信度之间有直接的联系.但是,如果集合的规模超过 2,使用支持率的方法所能提供的

信息要少得多,因为一般来讲,集合规模越大,支持率就越低.而且,对于那些较大的频繁项集,使用其相关的关联

规则的置信度可以反映项之间的相互关系,而使用支持率则不会. 
若以数学公式来表达,给定某个频繁项集 I,如果其基本关联规则的置信度是{µ1,µ2,…,µk},那么其关联规则

度量则为 

ε(I)= ( ) kk
t t∑ =1µ . 

页面中心值或权威值的计算,是以一个无向带权图为基础的,其中的边表示节点对之间的一阶相似度.但
是,任意基数的集合中的相似度度量要求,将相似度图中的边推广到超边,也就是说,一条边可能涉及到超过两

个的顶点.尽管把中心值或权威值的计算推广成这样一个相似度的超图是比较困难的,我们可以先采取一种较

简易的混合型的方式来实现我们的算法,它是在标准的两两节点间相似度度量的基础上,通过把所有包含此节

点对的页面集合的关联规则度量相加,来显现任意基数集合的相似度度量的特性.形式化的表示如下: 
ζ1(i,j)=∑ ∈ },|{ )(IjiI Iε . 

这样的度量方式很容易被用来计算页面的中心值或权威值.这里,一个节点对于它自身的一阶相似度我们

并未重新定义. 

5   算  法 

5.1   主题提取中的基本迭代算法 

我们所提出的一阶相似度是用来构建无向带权图 Gs
in 和 Gs

out 的,它们是计算页面权威值和中心值的基础.
而构建图 Gs 的相似矩阵 S 则是通过下面的两个步骤: 

(1) 对于矩阵 S 中的项 S(i,j),如果 i 等于 j,则有 S(i,j)=Similarity1(i,j); 
(2) 对于矩阵 S 中的项 S(i,j),如果 i 不等于 j,则有 S(i,j)=ζ1(i,j). 
在算法中,我们将使用迭代操作,一般地,我们将迭代步数设为 200.通过这样的迭代过程,我们可以得到最具

代表性的返回页面. 

5.2   控制主题漂移的参数 

这种基于广义相似度定义的迭代操作,在很多情况下可以有效地改善主题漂移的问题.但有些查询在某些

相关主题上极易发生漂移.受那些将内容与链接分析相结合方法的启发,我们可以对上节所提出的一阶相似度
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定义作进一步的扩展,以便更有效地控制主题漂移的问题.大多数既使用内容又使用链接信息的混合型方法都

基于这样的假设,在根集合中的页面是不太容易偏离查询主题的,这也是我们控制主题漂移问题的基准.但那些

方法是以根集合中的网页为基准的,通过内容分析在图中删去与根集合文本相似度较小的邻近节点,而我们则

试图在一阶相似度的定义中包含此基准信息.经过扩展的一阶相似度定义如下: 
给定全部由关联规则挖掘算法所发现的频繁项集,我们以 Iroot 表示那些包含了根集合中页面的频繁项集,

而以 Ineighbor 表示那些不包含根集合中页面的频繁项集,则一阶相似度可扩展定义为 
ζ1(i,j)= ∑∑ ∈∈

⋅+ },|{},|{ )()(
neighborneighborrootroot IjiI neighborIjiI root II εδε . 

其中,i≠j 并且 0≤δ≤1.δ 称为漂移控制因子,它反映了在多大程度上考虑那些未涉及根集合的邻近页面间关系.如
果 δ=0,在算法中就完全不考虑那些不涉及根集合中页面的关系.如果 δ=1,就对所有的页面间关系作相等的考

虑.理论上来说,δ的值越小,对涉及到根集合之外的页面的关系就考虑得越少.通过实验我们发现,对于大多数相

关主题范围较广的查询,在 δ=0 的时候就可以返回那些具有代表性的页面了.如果给定查询的相关主题范围较

窄,我们可以将 δ赋一个较大的值,这样就能考虑到更多的关系了.在大多数情况下,这种算法被证明是能够有效

改善主题漂移问题的. 

5.3   主题发现算法 

在许多情况下,我们需要发现与给定查询相关的若干个主题.但是,正如我们在第 2.2 节中所讨论的,当在与

特定查询相关的图中出现了几个主题时,HITS 算法容易遗失那些次流行的主题.而使用我们的可视化工具,如
果给定的查询与多个主题相关,那么在无向带权图 Gs 中可以观察到多个主连通分支.这里,我们假设图 Gs 中的

主连通分支对应于给定查询的潜在的相关主题,那么,首要的是发现图中这些主要的主题社区,而不是直接对图

Gs 进行迭代操作.任何的连通分支搜索算法(connected component search,简称 CCS)都可以运用于我们的算法框

架中,其输入为图 Gs 的相似矩阵 S,其输出为所有的连通分支的集合{CCi}. 
算法 1. 主题发现算法. 
Exploration(S,τ) 

 S: the matrix of the undirected weighted graph Gs 

 τ: a natural number 
 begin procedure Exploration 
 {CCi}=CCS(S) 
 j=0 
 for each element CCi in {CCi}  

 if |CCi |>τ  
 // τ must be set no larger than max (|CCi|). 
 // |CCi | is the number of nodes in the connected component CCi . 

 Construct matrix Tj with the nodes in set CCi following their relationships in matrix S 
 j++ 
 endif 

 endfor 
 return {Tj} 
 end procedure Exploration 
其中,参数 τ 是一个门限值,如果连通分支中所包含的节点数小于 τ 就把该连同分支丢掉.这种操作基于如下假

设:在图 Gs 中,包含的节点数较少的连通分支,所携带的与查询主题有关的信息也会较少.用户可以根据其查询

要求来设置 τ 的值,如果需要较详细的搜索,τ 的值可以设得低一点,如果只是要关于该查询的最流行的信息,则
门限值就可以设得高一点. 

6   实验分析 

我们实现了 TED 算法和 HITS 算法.实验中基础集合的生成是遵循 Kleinberg 的论文[3]中所提出的过程. 
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6.1   总体评估 

为了对 TED 算法和 HITS 算法的排序进行比较,我们在实验中设计了 18 个查询.表 1 中列出了这些查询以

及用它们所生成的基础集合的大小. 
Table 1  Queries with the size of base set in the experiments 

表 1  实验中的查询以及它们的基础集合大小 

No. Query Size of base set No. Query Size of base set 
1 Jaguar Jaguars 2 921 10 Cancer 4 111 
2 Affirmative action 4 367 11 Java 5 793 
3 Movie award 4 121 12 Virus 4 156 
4 Table tennis 3 648 13 Abduction 2 874 
5 Human rights 3 912 14 HIV 3 896 
6 Latex 4 520 15 Computational geometry 1 299 
7 Data mining 1 634 16 Gulf war 2 698 
8 Computation complex 1 686 17 Gun control 2 337 
9 Abortion 3 244 18 Bin laden 2 874 

6.2   总体评估 

我们通过这 18 个查询对不同算法的整体主题提取质量进行了评估.图 1 中显示了对于 TED 算法和 HITS
算法每个查询的漂移程度(drift extent).在实验中,漂移控制因子 δ 的值设为 1.漂移程度被分为 3 个等级,“大漂

移”(large drift)表示有超过一半的结果偏离了主题,“小漂移”(small drift)表示不到一半的结果偏离了主题,而“无
漂移”(no drift)表示所有的结果都是与查询主题相关的. 

从整体的评估结果来看,在δ=1的情况下,TED算法就能极大地改善在HITS算法中所遇到的主题漂移问题.
但是,有些查询主题实在极易漂移,像 Human Rights,Cancer 等,这时候的效果就不是很理想.为了更有效地控制

漂移问题,我们使用不同的δ值在 TED 算法上又重新进行了实验,如图 2 中的评估结果所示,通过在 TED 算法中

调节漂移控制因子δ的值,大多数情况下我们可以成功地解决主题漂移的问题. 
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Fig.2  Drift extent of the TED algorithm on two 
different values of parameter δ 

图 2  在 TED 算法中使用不同的δ值, 
所得到的每一查询的漂移程度 
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Fig.1  Drift extents of HITS and TED for each of the topics. 
The drift control parameter δ  is equal to 1 in TED 

图 1  查询的漂移程度.在 TED 算法中, 
漂移控制因子δ的值设为 1
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但是,以上对算法的评估仅仅依据于返回结果是否偏离主题,而并没有考虑算法返回结果的质量(即权威

性).因此,我们设置了一个人工实验来评估 TED算法所返回的页面质量,所选择的比较基准是YAHOO[9].对于同

样查询的返回结果,实验的参与者被要求通过使用这些返回的查询结果作为了解相关主题的一组“起点”.我们

让参与者用定量的度量来评估这些返回的结果是否能有效地了解和查询相关的主题.度量被分为 10 个等级,从
1~10(10 代表非常有助于了解该查询主题).图 3 展示了 TED 算法得分和 YAHOO 得分的一个比率.y 轴的 1 刻

度表示两算法没有差异,高于 1 表示 TED 算法比 YAHOO 优越,低于 1 表示 TED 算法没有 YAHOO 优越. 
从平均得分比率来看,TED 算法已经相当接近 YAHOO.在不同的查询上,得分比率的差异很大,比如对诸如

Bin Laden,Human Rights和 Affirmative Action这样的查询,TED的算法表现较差,这是因为这些主题在网上具有
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非常丰富的资源 ,YAHOO 的人工分类具有更好的效果 .而对于诸如 Data Mining,Computation Complex 和

Computational Geometry 这样的主题 ,TED 算法具有较好的表现 ,这是因为这些主题在网上的表现相对较

少,TED 算法在这类主题上就表现出明显的优势. 
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Fig.3  Ratio of quality TED scores to Yahoo scores for each of the queries. The last bar shows the 
average ratio of scores 

图 3  TED 算法和 Yahoo 在每个查询上的得分比率,最后一条代表平均得分比率 

 
 

6.3   主题发现 

在这一节中 ,我们将详细地列举一些实验例子来说明 TED 算法中的主题发现功能 .其中 ,引用到了

Kleinberg 论文[3]中的实验结果,其目的是要揭示在 HITS 算法中使用非主特征向量遇到的主题遗失问题. 
例 1:查询主题 Jaguar 是一个很有用的查询,包括文献[3]在内的许多论文都使用了这一查询.该例的实验结

果摘自文献[3].那些与主题相关的有代表性的页面是通过手工从一些非主特征向量中提取的,其中权威集合涉

及了 Atari Jaguar Product,NFL Football Team from Jacksonville 和 the Jaguar Automobile 这些主题.要选择表现了

这多个主题的非主特征向量 ,是一项手工工作 ,它依赖于与此查询有关的图的拓扑结构 .它们分别是查询

Jaguar*和 Jaguar Jaguars.主题 Jaguar Products是从查询 Jaguar*中得出的,而主题 Jaguar Mobile和 Jaguar Football
是从查询 Jaguar Jaguars 中得到的. 

实际上,通过我们自己的实验,我们发现在与查询 Jaguar*和 Jaguar Jaguars 相关的图中,都包含了在例 1 中

发现的 3 个主题,只是 HITS 算法没有能在同一个查询子图中发现这 3 个主题.为了与我们的算法进行比较,我们

用 HITS 算法实现了查询 Jaguar Jaguars,实验结果在例 2 中给出. 
例 2:在我们的实验中,查询 Jaguar Jaguars 的根集合包含了 200 张页面,在扩展后得到的基础集合中有 2 921

张页面.在这次测试中,实验结果的第 2、第 3 特征向量并不含负值项.带权图 Gs
in 的结构则可见于图 4,A,B 和 C

分别是它的 3 个主连通分支,而 D 则是图中其他连通分支,它们所包含的节点较少,或者包含的是孤立点.在关于

查询 Jaguar Jaguars 的图 Gs
in 中,A,B 和 C 分别包含了 290,209 和 104 个节点,而 D 则包含了 1 767 个孤立点和

21 个较小的连通分支,它们所包含的节点数在 2~38 之间不等. 
值得注意的是,前述的 3 个主题在图 4 中显现为 A,B 和 C.但是,在例 1 中遇到的现象又重现了,从例 2 中只

能得到其中的两个主题,即 NFL Football Team from Jacksonville 和 the Jaguar Automobile.当然,使用更多的特征

向量可以得到进一步的主题信息,但是要通过手工把有价值的信息从一大堆非主特征向量中抽取出来,也是一

件琐碎的事情,况且,如果矩阵的维数很高,要计算更多的非主特征向量也是不太现实的. 
例 3:由 TED 算法所构建的拓扑结构图 Gs

in 如图 5 所示.令人惊讶的是,它包含了 4 个主连通区域,细致地观

察后发现这 4 个主连通域对应表现了 4 个主题,除了上面提到的 3 个主题以外,还有 Jaguar as Mammal.基于图

Gs
in. 

观察例 3 中的实验结果,我们发现与该查询相关的 4 个潜在主题都出现了,而且它们每一个都返回了高质

量的页面.在例 3 中没有返回无关页面,与例 2 相比,表明了 TED 算法相较于 HITS 算法的优越性,即对主题漂移

问题的控制及主题发现的能力. 
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实验的结果揭示了 HITS 算法与 TED 算法的不同之处,尤其是在计算那些最具权威性的页面时,HITS 算法

只重视那些最流行的主题,而 TED 算法不仅会注意到那些次流行的页面,而且还能按不同的主题将结果分类 
返回. 
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DA 

Fig.5  Topology of graph Gin constructed by  
the TED algorithm 

图 5  由 TED 算法所构建的拓扑结构图 Gs
in 

Fig.4  The topology of graph Gs
in of query 

“Jaguar Jaguars” 
图 4  查询 Jaguar Jaguars 的图 Gs

in 的拓扑结构

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

7   结论与将来的工作 

本文从基于相似度的分析模型的角度重新审视了HITS算法.为了控制主题漂移的问题,我们在主题提取的

过程中,将关联规则挖掘与常规的链接分析结合起来.这样,我们的方法即使没有用到任何文本信息,也在主题

提取的质量上取得了很大的改善.而且,我们还在算法框架中加入了主题发现的功能,它使得用户可以搜索到与

查询有关的次流行的主题. 
对于未来的工作,我们还有另外两个想法:(1) 要从任意基数相似度的超图中得出那些具有代表性的页面,

会是很有趣的工作;(2) 如果相似度的定义得到进一步的完善,我们也许可以一步得到那些具有代表性的页面,
而无须若干次的迭代过程. 
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