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摘　要　本研究构建了适合期刊引用网络的优化 ＰａｇｅＲａｎｋ、
ＨＩＴＳ和ＳＡＬＳＡ算法，利用原始和优化后各算法计算了２０１３年
的中国科技论文与引文数据库中１９８９种期刊的权值，并与传统
的影响因子和总被引频次进行了对比研究，分析讨论了各算法

的特性、优缺点和适用范围。
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利用引文分析进行期刊评价的研究很多。其中

Ｇａｒｆｉｅｌｄ提出的影响因子影响最大。但影响因子在计算
时把所有引用视为等同是不合理的［１］。受网页链接分

析算法如 ＰａｇｅＲａｎｋ［２］、ＨＩＴＳ［３］等区分链接的重要性的
做法的启发，国内外不少研究者借鉴网页排序算法

ＰａｇｅＲａｎｋ［４９］和 ＨＩＴＳ［１０］进行了期刊评价研究。基于
ＰａｇｅＲａｎｋ算法的期刊评价方法的优点是区分了不同引
用的重要性差别，缺点是有利于创刊较早的期刊［１１］；基

于ＨＩＴＳ算法的期刊评价方法的优点是可以提供２个分
数：Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ值反映期刊的权威性，Ｈｕｂ值反映期刊利
用外部资源能力的大小，缺点是ＨＩＴＳ算法因为其具有
ＴＫＣ效应［１２］，不太适合全学科的期刊排序［１０］。为改善

这２种算法的缺点，Ｌｅｍｐｅｌ和Ｍｏｒａｎ于２０００年提出了
ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＬｉｎｋＳｔｒｕｃｔｕｒｅＡｎａｌｙｓｉｓ（ＳＡＬＳＡ）
算法［１２］，此算法综合了 ＨＩＴＳ和 ＰａｇｅＲａｎｋ算法思想。
与ＨＩＴＳ算法类似，也产生２个分数，即权威（Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ）
值和中心（Ｈｕｂ）值；它也借鉴了ＰａｇｅＲａｎｋ算法中的“随
机冲浪”模型，Ｈｕｂ网页根据其外链随机指向Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ

网页，反之亦然。但是此算法得到的结果与网页的入链

数（即论文的被引次数）的十分相似［１３］，这表明其在改

善ＰａｇｅＲａｎｋ和ＨＩＴＳ算法的同时，也失去了对网络链接
结构的敏感度。

以上这些研究丰富了期刊评价研究工作，但是它们

大多数没有像“影响因子”那样考虑期刊规模大小对被

引次数多少的影响。受“影响因子”定义启发，本研究拟

根据ＣＳＴＰＣＤ２０１３年的期刊引用网络，构建适用期刊引
用网络并根据期刊规模大小标准化的优化 ＰａｇｅＲａｎｋ、
ＨＩＴＳ和ＳＡＬＳＡ算法，对比分析各算法排序结果和影响
因子、总被引频次等传统期刊评价指标。

１　数据

　　本研究使用的数据取自２０１３年中国科技论文与引
文数据库（ＣＳＴＰＣＤ），包含１９８９种中国出版的中英文
科技期刊。所有这些期刊平均被引次数１１８０．２１次，表
１显示大于平均数的期刊共有６２４种；大于２０００次的期
刊共有２９９种，占总数的１５．０３％。大于１００００次的期刊
共有７种（表１）。

表１　期刊引用网络基本情况

总被引频次 期刊数 百分比／％

０～５００ ６６３ ３３．３３

５０１～１０００ ５５９ ２８．１０

１００１～２０００ ４６８ ２３．５３

２００１～３０００ １５２ ７．６４

３００１～４０００ ７０ ３．５２

４００１～５０００ ２８ １．４１

５００１～６０００ ２１ １．０６

大于６０００ ２８ １．４１

合计 １９８９ １００．００

２　方法

　　ＣＳＴＰＣＤ收录期刊中创刊时长差异很大，如果不选
取特定的时间窗口，对于较新的期刊是不公平的。另外

各期刊的年载文量差别也很大，如果不对载文量进行标

准化，对于专注发表少而精论文的期刊是不合理的。为

消除创刊时长、期刊载文量的影响，本研究借鉴“影响因

子”选取２年时间窗口的成功经验，从“全时期刊引用网
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络”中抽取２年时间窗口的引用关系，构建可对期刊规
模大小标准化的优化 ＰａｇｅＲａｎｋ、ＨＩＴＳ和 ＳＡＬＳＡ算法。
具体步骤如下：

１）构建“全时期刊引用矩阵”。从ＣＳＴＰＣＤ２０１３年
数据库中抽取１９８９种期刊的引用关系。比如说 Ａ刊
引用Ｂ刊１００次，那么表示Ａ刊在２０１３年发表的论文
引用了在Ｂ刊自创刊以来发表论文的总次数，我们称之
为“全时期刊引用矩阵”Ｌ。Ｌ可以用矩阵方式表示：

Ｌｉｊ＝
ｍ，如果期刊ｉ引用了期刊ｊ共ｍ次；
０，否{ 。

（１）

２）构建“２年期刊引用矩阵”。从“全时期刊引用矩
阵”中抽取“２年期刊引用矩阵”Ｍ。比如在２０１３年“全
时期刊引用矩阵”Ｌ中Ａ刊引用Ｂ刊１００次，假设Ａ刊
引用了Ｂ刊在２０１１和２０１２年所发论文５０次，其他年
份所发论文５０次，那么“２年期刊引用矩阵”中Ａ刊引
用Ｂ刊为５０次。那么Ｍ可表示如下：

Ｍｉｊ＝
ｍ，如果期刊ｉ在统计年度引用了期刊ｊ在
　统计年度前２年发表的论文共ｍ次；
０，否

{
。

（２）

２１　优化 ＰａｇｅＲａｎｋ　针对期刊引用网络的原始
ＰａｇｅＲａｎｋ算法可以用如下矩阵形式［１４］表示：

π（Ｋ）Ｔ＝π（Ｋ－１）Ｔ（αＬｒ＋（αａ＋（１－α）ｅ）
１
ｎｅ

Ｔ）， （３）

式中Ｌｒ为式（１）中矩阵Ｌ每行的元素除以该行之和得

到的新矩阵，π（ｋ）Ｔ为第ｋ次迭代计算的ＰａｇｅＲａｎｋ值，α
是介于０与１之间的阻尼系数，ａ表示没有外链的孤立
页面，ｅＴ表示值均为１的行矩阵，ｎ为期刊总数。

那么能够消除创刊时长、期刊规模大小影响的优化

ＰａｇｅＲａｎｋ算法可以表示如下：

π（Ｋ）Ｔ＝π（Ｋ－１）Ｔ（αＭｒ＋（αａ＋（１－α）ｅ）
１
ｎｅ

Ｔ），

ＭＰＲ（Ｊ）＝π
（Ｋ）Ｔ／（ｐｙ－１＋ｐｙ－２），

（４）

Ｍｒ为式（２）中矩阵Ｍ每行的元素除以该行之和得到的
新矩阵，ＭＰＲ（Ｊ）为期刊Ｊ在ｙ年的标准化ＰａｇｅＲａｎｋ值，
ｐｙ－１、ｐｙ－２为期刊Ｊ在 ｙ－１和ｙ－２年发表的论文数。
２２　优化ＨＩＴＳ　原始ＨＩＴＳ算法的矩阵形式如下：

πａ
（ｋ）＝ＬＴＬπａ

（ｋ－１），

πｈ
（ｋ）＝ＬＬＴπｈ

（ｋ－１），
（５）

πａ
（ｋ）和πｈ

（ｋ）表示在 ｋ次迭代计算得出的 Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ值与

Ｈｕｂ值，ＬＴ表示矩阵Ｌ的转置矩阵。
那么能够消除创刊时长、期刊规模大小影响的优化

ＨＩＴＳ算法可以表示如下：

πａ
（ｋ）＝ＭＴＭπａ

（ｋ－１），

πｈ
（ｋ）＝ＭＭＴπｈ

（ｋ－１），

ＭＨＡ（Ｊ）＝πａ
（ｋ）／（ｐｙ－１＋ｐｙ－２），

ＭＨＨ（Ｊ）＝πｈ
（ｋ）／（ｐｙ－１＋ｐｙ－２），

（６）

ＭＨＡ（Ｊ）为期刊Ｊ在ｙ年的标准化Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ值，ＭＨＨ（Ｊ）为
期刊Ｊ在ｙ年的标准化Ｈｕｂ值。
２３　优化 ＳＡＬＳＡ　原始 ＳＡＬＳＡ算法的矩阵形式
如下：

πａ
（ｋ）Ｔ＝πａ

（ｋ－１）ＴＬｃ
ＴＬｒ，

πｈ
（ｋ）Ｔ＝πｈ

（ｋ－１）ＴＬｒＬｃ
Ｔ，

（７）

πａ
（ｋ）Ｔ表示第ｋ次迭代计算的Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ值，πｈ

（ｋ）Ｔ表示第ｋ
次迭代计算的Ｈｕｂ值，Ｌｒ为矩阵Ｌ每行的元素除以该
行之和得到的新矩阵，Ｌｃ为矩阵Ｌ每列的元素除以该
列之和得到的新矩阵。

那么能够消除创刊时长、期刊规模大小影响的优

化ＳＡＬＳＡ算法可以表示如下：

πａ
（ｋ）Ｔ＝πａ

（ｋ－１）ＴＭｃ
ＴＭｒ，

πｈ
（ｋ）Ｔ＝πｈ

（ｋ－１）ＴＭｒＭｃ
Ｔ，

ＭＳＡ（Ｊ）＝πａ
（ｋ）／（ｐｙ－１＋ｐｙ－２），

ＭＳＨ（Ｊ）＝πｈ
（ｋ）／ｐｙ－１＋ｐｙ－２），

（８）

ＭＳＡ（Ｊ）为期刊Ｊ在ｙ年的标准化Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ值，ＭＳＨ（Ｊ）
为期刊Ｊ在ｙ年的标准化Ｈｕｂ值。

２４　算法计算　在本研究中，我们利用数据库软件
Ｆｏｘｐｒｏ９．０构建期刊引用网络矩阵，利用 Ｍａｔｌａｂ２０１４ａ
进行ＰａｇｅＲａｎｋ、ＨＩＴＳ和ＳＡＬＳＡ计算。具体步骤如下：
１）构建“全时期刊引用网络矩阵”和“２年期刊引

用网络矩阵”。选取２０１３年 ＣＳＴＰＣＤ中１９８９种的期
刊，根据式（１）构建一个１９８９×１９８９的“全时期刊引
用网络矩阵”，矩阵元素值代表这行的期刊引用这列

的期刊的次数，主对角线代表期刊自引次数。根据式

（２）构建“２年期刊引用网络矩阵”。
２）迭代计算。利用“全时期刊引用网络矩阵”，采用

式（３）、（５）和（７），利用幂法运算分别求ＰａｇｅＲａｎｋ、ＨＩＴＳ
和ＳＡＬＳＡ相关矩阵的最大特征值。利用“２年期刊引用
网络矩阵”，采用式（４）、（６）和（８）计算优化 ＰａｇｅＲａｎｋ、
ＨＩＴＳ和ＳＡＬＳＡ相关矩阵的最大特征值。计算矩阵最大
特征值时采用的是Ｍａｔｌａｂ２０１４ａ，收敛值取１０－８。

３　结果

　　一般来说，人们往往更关注排名靠前的期刊，也就
是说位于排序列表前面的结果的重要性要大于后面

的。所以我们重点考察了各排序列表的前１０位。
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３１　各算法排名前１０位期刊　从表２可以看出，ＣＴ
与ＳＡ前１０列表完全一致，这表示这２个算法具有高度
一致性。ＩＦ与ＭＳＡ前１０列表中前９位都是一致的，只
有第１０不同，这表示这２个算法同样具有很高的一致
性。ＨＡ算法中前１０均是物理学领域期刊，而ＭＨＡ算
法均是医学期刊，这是因为ＨＩＴＳ算法具有 ＴＫＣ效应。
ＴＫＣ效应是指ＨＩＴＳ算法在Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ和Ｈｕｂ的相互迭
代加强过程中，权重会越来越集中于紧密度最大的社

区。各算法前１０的权重值之和占总数之比可以反映权
重的集中程度。ＨＡ算法前１０期刊占所有期刊值的

６９．３０％，ＴＫＣ效应很强。而ＭＨＡ算法前１０占所有权
值的２５７７％，与ＨＡ相比，ＴＫＣ效应有所减弱，但仍较
强。其他算法前１０占比都低于５％，ＳＡ为４．８７％，ＣＴ
为 ４８６％，ＭＰＲ为 ３．５６％，ＰＲ为 ３０６％，ＭＳＡ为
２２９％，ＩＦ为２．２７％。ＰＲ与ＣＴ的前１０列表中有８个
共同元素，而ＰＲ与ＩＦ的前１０列表中只有１个共同元
素，所以可以认为ＰＲ与ＣＴ算法更加接近。ＭＰＲ算法
前１０中有９种英文刊，这是因为这些刊的引用次数虽
然不是最多的，但是它们的被引均是来自较好的期刊，

这说明ＰＲ算法能更好地反映重要性。

表２　各算法排名前１０期刊

排序 ＩＦ ＣＴ ＰＲ ＭＰＲ ＨＡ ＭＨＡ ＳＡ ＭＳＡ

１
　石油勘探
与开发

生态学报 　中国电机工
程学报

ＣＥＬＬＲＥＳＥＡＲＣＨ 物理学报 　中华医院
感染学杂志

生态学报 　石油勘探
与开发

２
地理学报 　中国电机工

程学报
生态学报

　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＧＥＮＥＴＩＣＳ
ＡＮＤＧＥＮＯＭＩＣＳ

　 ＣＨＩＮＥＳＥ ＰＨＹＳ
ＩＣＳＢ

　中华临床
感染病杂志

中国电机工

程学报

地理学报

３
　石油与天然
气地质

　中华医院感
染学杂志

　中华医院感
染学杂志

　ＭＯＬＥＣＵＬＡＲＰＬＡＮＴ
　 ＣＨＩＮＥＳＥ ＰＨＹＳ
ＩＣＳＬＥＴＴＥＲＳ

　中国消毒
学杂志

　中华医院
感染学杂志

　石油与天
然气地质

４
草业学报 食品科学 农业工程学报 　石油勘探与开发 光学学报 　中国感染

控制杂志

食品科学 草业学报

５
断块油气田 农业工程学报　电力系统自

动化

ＣＯＭＭＵＮＩＣＡＴＩＯＮＳ ＩＮ
ＭＡＴＨＥＭＡＴＩＣＡＬＲＥＳＥＡＲＣＨ

强激光与粒子束 　中国抗生
素杂志

　农业工程
学报

断块油气田

６
　中国感染
与化疗杂志

物理学报 应用生态学报 　ＮＥＵＲＯＳＣＩＥＮＣＥＢＵＬＬＥ
ＴＩＮ

ＣＯＭＭＵＮＩＣＡＴＩＯＮＳＩＮ
ＴＨＥＯＲＥＴＩＣＡＬＰＨＹＳ
ＩＣＳ

　中国临床
药理学杂志

物理学报 　中国感染
与化疗杂志

７
石油学报 　应用生态

学报

食品科学 　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲ
ＳＣＩＥＮＣＥＡＮＤＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ

　中国电机工程
学报

　中华检验
医学杂志

　应用生态
学报

石油学报

８
中国沙漠 　中国组织工

程研究

　岩石力学与
工程学报

　 ＡＣＴＡ
ＭＡＴＨＥＭＡＴＩＣＡＳＣＩＥＮＴＩＡ

科学通报 　临床肺科
杂志

　中国组织
工程研究

中国沙漠

９
冰川冻土 　电力系统

自动化

电网技术
ＶＩＲＯＬＯＧＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

中国激光 检验医学 　电力系统
自动化

冰川冻土

１０
　电力系统
自动化

科学通报 科学通报 ＰＥＤＯＳＰＨＥＲＥ 大气科学 中 华 护 理

杂志

科学通报 　石油实验
地质

　注：ＩＦ为影响因子，ＣＴ为总被引频次，ＰＲ为 ＰａｇｅＲａｎｋ，ＭＰＲ为优化 ＰａｇｅＲａｎｋ，ＨＡ为 ＨＩＴＳ算法 Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ，ＭＨＡ为优化 ＨＩＴＳ算法 Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ，ＳＡ为

ＳＡＬＳＡ算法Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ，ＭＳＡ为优化ＳＡＬＳＡ算法Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ。

　　一般来说数据的标准差等可以反映数据的离散趋
势。但因为本研究中各算法得出数据的测量尺度相差

太大，数据量纲也不同，直接利用标准差来进行比较不

合适，必须消除测量尺度和量纲的影响，而变异系数就

可以做到这一点。变异系数越大表示数据距离均值越

远，数据分布越离散。表３显示ＨＡ和ＭＨＡ算法的变
异系数远远大于其他算法，这说明 ＨＩＴＳ算法因为
ＴＫＣ效应的存在，数据分布很离散。

表３　各算法的变异系数、偏度与峰度

参数 ＩＦ ＣＴ ＰＲ ＭＰＲ ＨＡ ＭＨＡ ＳＡ ＭＳＡ

变异系数 ０．６５８６２ １．１５１３３ ０．６６３８７ ０．８２４５２ １９．２６５０９ ６．３０１０３ １．１５１３１ ０．６６１７８
偏度 ２．０６７ ３．７５６ ３．９９２ ４．５００ ３５．５０４ ３４．５９２ ３．７６８ ２．０７８
峰度 ６．８８８ ２１．９７６ ２５．６８９ ４３．８８３ １３４８．８６６ １３８４．６２１ ２２．２２２ ６．９７５

３２　各算法相关性分析　通过表 ４所列各算法
Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数发现，ＰＲｖｓＣＴ＞ＰＲｖｓＩＦ；ＨＡｖｓ
ＣＴ＞ＨＡｖｓＩＦ；ＳＡｖｓＣＴ＞ＳＡｖｓＩＦ。这说明原始
ＰａｇｅＲａｎｋ、ＨＩＴＳ和 ＳＡＬＳＡ算法因为没有根据期刊规

模进行标准化，其排序结果与总被引频次更加相似，其

本质偏向于期刊所载论文质量“总量”的测度。我们

发现ＭＰＲｖｓＣＴ＜ＭＰＲｖｓＩＦ；ＭＨＡｖｓＣＴ＜ＭＨＡｖｓ
ＩＦ；ＭＳＡｖｓＣＴ＜ＭＳＡｖｓＩＦ。这说明优化ＰａｇｅＲａｎｋ、

２３３
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ＨＩＴＳ和ＳＡＬＳＡ算法因为选定了特定时间窗口并对期
刊规模进行标准化，其排序结果与影响因子更加相似，

其本质偏向于期刊所载论文的“平均”质量的测度。

这结果与我们的直观感觉相符合。

通过表４发现，ＭＳＡ与ＩＦ的Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数等于
１０００，ＳＡ与ＣＴ的相关系数也等于１０００，这说明ＭＳＡ与影
响因子高度相似，ＳＡ与总被引频次高度相似。另外，ＰＲ与

ＳＡ算法的Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数比ＰＲ与ＨＡ的要大，这说明
ＰＲ与ＳＡ算法比ＰＲ与ＨＡ算法更加相似。ＭＰＲ与ＭＳＡ
算法的Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数比ＭＰＲ与ＭＨＡ的要大，这说明
ＭＰＲ与ＭＳＡ算法比ＭＰＲ与ＭＨＡ算法更加相似。这也说
明优化后的ＰａｇｅＲａｎｋ、ＨＩＴＳ和ＳＡＬＳＡ算法并没有根本性
改变其特性。值得指出的是ＭＰＲ与ＭＨＡ呈负相关关系，
这可能与ＨＩＴＳ算法的ＴＫＣ效应关系很大。

表４　各算法Ｓｐｅａｒｍａｎ相关性

算法比 Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数

ＰＲｖｓＣＴ ０．９９１

ＰＲｖｓＨＡ ０．３０７

ＰＲｖｓＳＡ ０．９９１

ＨＡｖｓＣＴ ０．２８４

ＨＡｖｓＳＡ ０．２８４

ＳＡｖｓＣＴ １．０００

算法比 Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数

ＭＰＲｖｓＩＦ ０．６１８

ＭＰＲｖｓＭＨＡ －０．１４２

ＭＰＲｖｓＭＳＡ ０．６２０

ＭＨＡｖｓＩＦ ０．３２３

ＭＨＡｖｓＭＳＡ ０．３２２

ＭＳＡｖｓＩＦ １．０００

算法比 Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数

ＰＲｖｓＩＦ ０．６９０

ＨＡｖｓＩＦ ０．１１５

ＳＡｖｓＩＦ ０．６８２

ＭＰＲｖｓＣＴ ０．１５４

ＭＨＡｖｓＣＴ ０．３０２

ＭＳＡｖｓＣＴ ０．６７９

　　　　　　在置信度（双测）为０．０１时，相关性有统计学意义。

４　讨论与结论

　　用原始的 ＰａｇｅＲａｎｋ、ＨＩＴＳ和 ＳＡＬＳＡ算法进行期
刊排序的结果与总被引频次算法排序列表更加接近，

而优化的 ＰａｇｅＲａｎｋ、ＨＩＴＳ和 ＳＡＬＳＡ算法得到的结果
与影响因子排序列表更加接近。ＰａｇｅＲａｎｋ算法得出
排序列表没有明显的学科偏向，能更好说明期刊的重

要性，适合“全局”排序。但优化 ＰａｇｅＲａｎｋ算法有过
于偏向英文版期刊的缺陷。ＨＩＴＳ算法提供 Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ
和Ｈｕｂ两个分数，但是因为其使用的矩阵没有进行行
或列的标准化，在Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ和Ｈｕｂ的相互迭代加强过
程中，会产生ＴＫＣ效果，往往排序结果前列的期刊均
来自紧密度最大的社区，不适合“全局”排序。ＳＡＬＳＡ
算法结合了 ＰａｇｅＲａｎｋ算法和 ＨＩＴＳ的优点，它采用了
行和列均标准化的矩阵，消除了ＴＫＣ效果。但是它的
缺点是对引用结构不敏感，排序结果与被引次数结果

太相似。很明显不存在一个理想算法适合所有情况。

为了得到更好的排序结果，我们应该根据任务的不同

目标选择合适的算法。比如，ＰａｇｅＲａｎｋ、ＳＡＬＳＡ和被
引次数等算法没有 ＴＫＣ效果，适合全领域排序，而
ＨＩＴＳ算法适合分领域排序。原始 ＰａｇｅＲａｎｋ、ＨＩＴＳ和
ＳＡＬＳＡ适合质量“总量”测度，而优化 ＰａｇｅＲａｎｋ、ＨＩＴＳ
和ＳＡＬＳＡ适合“平均质量”测度。
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