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摘　要　近年来,科研社交网络的兴起在一定程度上转变了科研人员原有的科研交流合作模式,深受科研人员的欢迎;然而,科

研社交网络上激增的研究成果数量使得科研人员很难找到自己真正感兴趣的学术论文.因此,为科研人员推荐其感兴趣的学

术论文,成为一项重要任务.考虑到科研社交网络中科研人员阅读论文数据的特殊性,文中从单类协同过滤角度考虑科研社交

网络中的论文推荐问题.一方面,利用科研人员的标签信息进行更精确的负例抽取,并在此基础上考虑科研人员的活跃度以确

定负例数量;另一方面,基于添加完负例的科研人员Ｇ学术论文评分矩阵进行概率矩阵分解,在概率矩阵分解阶段融合科研人员

标签关联矩阵以及论文相似度信息来进行约束,以缓解数据稀疏对最终结果的不利影响.最后,在科研社交网络“科研之友”上

进行实验,采用准确率、召回率、平均准确率、平均倒数排名这４项评价指标对推荐结果的准确性及推荐排序进行验证.实验结

果表明,所提方法相较于主流方法取得了更好的结果,在准确率指标上提升了４．１９％,验证了所提方法将论文推荐考虑为单类

协同过滤问题的有效性,以及社会化信息对推荐的有效辅助作用;并且,所提方法在推荐系统中具有良好的可扩展性,能够在科

研社交网络中为科研人员进行有效的论文推荐.
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Abstract　Inrecentyears,theriseofscientificsocialnetworkshaschangedtheoriginalmodeofexchangesandcooperationamong
researcherstosomeextent,whichmakesscientificsocialnetworkswellreceivedbyresearchers．WiththesurgeofresearchfinＧ
dingsonscientificsocialnetworks,it’sdifficultforresearcherstofindresearchpaperstheyarereallyinterestedin．Consequently,

itbecomesanimportanttasktorecommendthepapersthatresearchersareinterestedin．ConsideringtheparticularityofresearＧ
chers’readingdata,thispaperconductedpaperrecommenＧdationfromtheperspectiveofoneclasscollaborativefiltering．Onthe
onehand,researchers’taginformationisusedtoextractnegativecasesprecisely;ontheotherhand,basedontheresearcherＧpaper
matrixwithnegativeinstancesincorporated,theresearchersＧtagmatrixandpapers’similarityinformationarejointlyintegrated
intotheprobabilitymatrixfactorization,toalleviatethedatasparsityproblem．Finally,experimentswerecarriedoutonascientific
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mendationaccuracyaswellastherecommendationorder．Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodperformsbetter
thanthebaselineswithanimprovementof４．１９％intermsoftheprecision,whichdemonstratetheeffectivenessofconsidering
thepaperrecommendationonscientificsocialnetworksasaoneＧclasscollaborativefilteringproblem,theeffectivenessofintroduＧ
cingextrasocialinformationtoimprovetherecommendationresults,andthescalabilityoftheproposedmethod．
Keywords　Scientificsocialnetworks,Paperrecommendation,Oneclasscollaborativefiltering,Researchertag,ProbabilisticmaＧ
trixfactorization

　



１　引言

随着信息技术的快速发展,社交网络已开始从服务大众

生活逐渐扩展到专业知识分享领域,包括医疗、教育、政治以

及学术科研等[１].其中,科研社交网络作为学术科研领域的

一种专业社交网络平台,获得了科研人员的广泛关注[２].科

研人员可以在此分享科研成果、了解其他科研人员的信息、跟
踪领域内的最新科研进展等,改变了传统的科研交流合作模

式.然而,科研成果数量的激增以及学术质量的混杂,将影响

科研人员对科研社交网络的使用,科研人员很难找到自己感兴

趣的所有学术论文.因此,为科研人员有效地推荐其感兴趣的

学术论文,成为了当前科研社交网络提升服务的关键方向[３].

已有科研社交网络中的论文推荐方法主要可以分为三大

类:基于内容的推荐方法,协同过滤的推荐方法,混合推荐方

法[４Ｇ７].基于内容的推荐方法通常收集科研人员历史感兴趣

的论文,构建论文内容特征及用户偏好特征,为用户匹配与其

历史偏好最相似的论文[５].例如,Vivacqua等基于主题模型,

融入学术论文内容及引用信息进行推荐[８].Martin等利用

作者、期刊和关键词等半结构化数据评估论文相似性,并进一

步利用这种相似性进行论文推荐[９].Hong等提出基于用户

文件提取关键词并进行关键词推断的个性化论文推荐方

法[１０].然而,基于内容的推荐方法过度依赖于用户自身的历

史偏好,缺乏推荐多样性,即它不能推荐出用户感兴趣但是与

用户历史浏览论文类型不相似的论文.因此,考虑除用户本

身以外的其他用户的意见的影响十分必要.协同过滤的推荐

方法就是这样一种方法,该方法认为用户很大程度上会喜欢

与自己志趣相投的用户喜欢的东西,这在一定程度上缓解了

基于内容推荐方法的局限性.例如,Bogers等利用传统的协

同过滤方法推荐论文,并在此基础上发现基于用户的协同过

滤方法比基于项目的协同过滤方法的表现更好[１１].Wang等

利用一种可解释的协同过滤结构和概率模型向科研人员推荐

已被其他用户浏览过的论文以及无浏览记录的论文[１２].Lee
等在传统协同过滤方法的基础上,考虑融入用户间的信任信

息进行推荐[１３].然而,协同过滤的推荐方法仍然存在局限

性,如数据稀疏问题及冷启动问题等,有效评分数据太少以及

新用户新物品的加入都是需要解决的问题.混合推荐方法则

将基于内容的推荐方法与协同过滤推荐方法相结合,通过对

两种方法取长补短来进行论文推荐.例如,Kim 等利用协同

过滤方法生成初步推荐列表,再利用基于内容的方法从推荐

列表中剔除不相关书籍,从而形成最终的推荐列表[１４].

尽管上述研究已对论文推荐问题有了一定的探索,但是

科研社交网络中科研人员对学术论文阅读的反馈信息是二元

的,即已读和未读,并不像传统推荐系统具有多等级评分数

据.而我们可观测到的数据只是少量可以表明用户正向偏好

的数据,其余未标记的数据则是由大量用户不喜欢的数据以

及用户可能喜欢但是没看见的数据混合形成,导致整体数据

不均衡且稀疏.基于此类数据的特殊性,我们考虑从单类协

同过滤(OneClassCollaborativeFiltering,OCCF)角度对科研

社交网络中的学术论文推荐问题进行探索[１５Ｇ１７].OCCF问题

由Pan等提出,其将推荐系统中处理隐式数据的方式定义为

单类 协 同 过 滤 问 题,隐 式 数 据 包 括 网 页 点 击、收 藏、购 买

等[１５].之后便有学者开始采用该方法解决推荐问题,例如,

Hu等设置一个相对小的阈值,将小于阈值的用户未选择的

项目作为用户不喜欢的项目,通过补充信息进行推荐[１８].

Jiang等在研究微博用户的转发行为时,将夹在两条被转发微

博之间的其他未被转发的微博作为用户不感兴趣的微博,在
此基础上进行推荐[１９].对于 OCCF问题来说,不仅原始样本

数据非常稀疏,而且样本只有正例,缺少负例,这些问题都会

导致最终的预测结果不够精确[１９Ｇ２２].因此,从负例抽取和解

决数据高度稀疏性两方面来提升推荐精度是一个重要方向.
基于以上分析,本文在已有研究的基础上考虑 OCCF问

题,提出了一种融合科研人员标签的学术论文推荐方法(ReＧ
searcherTagbasedOneClassCollaborativeFiltering,RTOCＧ
CF).利用 OCCF方法为科研社交网络中的科研人员推荐学

术论文,一方面,针对缺少负例问题,在负例抽取阶段融入科

研人员标签信息,提升了抽取负例的准确性;另一方面,针对

数据稀疏问题,引入概率矩阵分解方法,在此基础上融合学术

论文间的相似度以及科研人员Ｇ标签关联矩阵,实施联合概率

矩阵分解,最终为科研人员进行更精确的学术论文推荐.

２　融合科研人员标签的学术论文推荐

为了对科研社交网络中的科研人员进行学术论文推荐,

并提高推荐的精度和质量,本文基于 OCCF融合科研人员标

签信息进行推荐.接下来,本节将分别从问题形式化定义、基
于科研人员标签信息的负例抽取、融合科研人员标签的改进

OCCF方法这３个方面对所提方法进行详细的介绍.

２．１　问题的形式化定义

假设在科研社交网络中存在 M 个科研人员U＝{u１,

u２,􀆺,ui,􀆺,uM},N 篇学术论文V＝{v１,v２,􀆺,vj,􀆺,vN },

K 个科研人员标签Q＝{q１,q２,􀆺qk,􀆺qK}.建立科研人员Ｇ
学术论文历史阅读行为矩阵R＝{Ri,j}M×N ,若科研人员ui 阅

读过学术论文vj,则Ri,j＝１,反之Ri,j为空;构建科研人员与

其标签之间的关联矩阵L＝{Li,k}M×K,若表征科研人员ui 的

标签中含有标签qk,则Li,k为１,否则Li,k为０.考虑学术论文

之间的相关性,以Sj,f表示学术论文vf 与vj 的相似度.针对

本文基于科研人员标签进行学术论文推荐的问题,我们从负

例抽取和概率矩阵分解两方面对已有方法进行改进.从负例

抽取的角度来说,我们仅能够明确科研人员已阅读过的论文

为其真正感兴趣的领域,而不能确定科研人员没有阅读过的

论文是其真正不感兴趣的还是实际感兴趣但被遗漏掉的文

章.因此,如何从科研人员没有阅读过的文章中准确且合理地

选择出负样本进行训练是一个关键问题.同时,由于科研人员

标签能够侧面表征科研人员的偏好,本文利用它进行负例抽取

之后,还将它融入概率矩阵分解过程以缓解数据稀疏问题.

２．２　融合科研人员标签的负例抽取

由于原始样本稀疏且只有正样本,因此从科研人员未标

记的数据中识别出负样本与潜在正样本是一项重要工作.目

前已有关于 OCCF中的负例抽取方法大多采用随机抽取的

方式选取负例,即对每个用户来说,他未选择的所有项目都有

相同的概率被选作负例,而显然不同项目作为负例的可能性

是不同的.针对以上问题,本文在已有方法的基础上利用科

研人员的标签信息进行负例抽取.

２５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．２,Feb．２０２０



具体来说,就是利用科研人员的标签表征其偏好倾向,然
后计算该偏好与论文内容之间的相似度.相似度越低表示科

研人员对这篇论文越不感兴趣,因此,该论文被抽取为负例的

可能性越高.我们利用余弦相似度来衡量科研人员与论文之

间的相似度:

sim(ui,vj)＝
Ti􀅰Aj

‖Ti‖×‖Aj‖
(１)

其中,Ti 表示科研人员的标签向量,科研人员的标签为系统

根据其研究领域和研究兴趣生成的标签信息,将其表示为一

组向量来表征科研人员的偏好倾向;Aj 表示学术论文向量,

利用 TFＧIDF方法提取学术论文摘要中的关键词语,从而构

成一组向量,与ui 科研人员的标签向量进行相似性度量,相
似度越高说明科研人员对其越有阅读倾向.负例选取的数目

根据科研人员的活跃度来确定:Ni＝α×∑
N

j＝１
Rij.其中,科研人

员活跃度通过科研人员已阅读过的论文正例数量来表征,已
阅读的正例越多,其活跃度越高,对其添加的负例相应地就越

多.科研人员ui 真正阅读的正例越多,说明ui 见过的论文

数量越多,其他没有被ui 阅读的论文更多的是其看见了但是

不喜欢,而不是没看见,因此从ui 未阅读的论文中抽取的负

例就应该越多.α是负正例的比例,∑
N

j＝１
Rij是科研人员ui 已阅

读的正例数量.另外,添加到矩阵R＝{Ri,j}M×N 中的值０＜
ri,j＜１,与科研人员已阅读过的论文相似度越小,就认为该负

例是科研人员真正不喜欢的可能性越大,其ri,j值也就越接近

０.

基于以上分析,算法１给出了基于科研人员标签信息的

负例抽取过程.

算法１　融合科研人员标签信息的负例抽取算法

输入:科研人员Ｇ学术论文矩阵 R,科研人员标签向量Ti,学术论文向

量Aj,负例抽取比例α
输出:添加完负例的科研人员Ｇ学术论文矩阵R

１．Fori＝１,２,􀆺,M

２．　根据科研人员Ｇ学术论文历史阅读行为矩阵 R中用户ui 已选择

的正例,确定ui应抽取的负例数 Ni＝α×∑
N

j＝１
Rij

３．　初始化一个负例候选列表list＝{０}

４．　Forj＝１,２,􀆺,N

５．　　If(用户ui未选择过vj)

６．　　　根据式(１)计算ui与vj的余弦相似度;

７．　　　将其储存为科研人员Ｇ学术论文Ｇ相似度的键值对 K(ui,vj,

sim(ui,vj));

８．　　Endif

９．　 Endfor

１０．根据科研人员Ｇ学术论文Ｇ相似度的键值对 K(ui,vj,sim(ui,vj))

中的sim(ui,vj),将科研人员ui对应的论文按照相似度从小到大

的顺序添加到list中,sim(ui,vj)值相同的论文的顺序随机;

１１．从list中按顺序选取 Ni个负例,将 R中对应位置置换为sim(ui,

vj);

１２．Endfor

２．３　融合科研人员标签的OCCF推荐方法

为了对已知信息进行有效建模,本文引入概率矩阵分解

方法作为基本的推荐框架.概率矩阵分解方法作为近年来推

荐领域中较为流行的方法,有着良好的表现.本文利用概率

矩阵分解方法,获得两个分别表示科研人员和学术论文的低

维潜在特征矩阵,这些特征是刻画科研人员和学术论文的关

键因素,最终被用来预测科研人员对学术论文的偏好程度.

本文在原有框架的基础上,融入了科研人员标签信息.具体

来说,在已添加负例的基础上,一方面,利用科研人员的标签

矩阵对分解所得的科研人员潜在特征向量进行约束;另一方

面,考虑获取的学术论文间关系,融合文本与时间信息,选择

对其有潜在影响的近邻.

针对科研人员潜在特征的获取,主要根据科研人员的标

签信息构建科研人员Ｇ标签关联矩阵,并使科研人员Ｇ标签关

联矩阵与科研人员历史阅读行为矩阵同时分解.由于科研人

员标签是对科研人员的可视化描述,因此科研人员的潜在特

征向量在概率分解过程中显然要受到其标签的影响.

针对学术论文间关系的获取,根据学术论文的文本内容,

利用余弦相似度方法计算论文与论文之间的文本相似度:

sim(vj,vf)＝ Aj􀅰Af

‖Aj‖×‖Af‖
(２)

传统的协同过滤方法均忽略了物品被用户需要的时间信

息,然而科研人员阅读论文的时间信息可能会隐藏一部分规

律,利用这些规律可以在一定程度上挖掘学术论文之间的关

系.例如,论文J和论文F 在较短时间内被同一个科研人员

阅读,如果这种情况多次出现,那么J与F很可能存在潜在的

影响关系.为了发现这种潜在的关系,将论文近期共同阅读倾

向作为权重融入论文相似度计算中.共同阅读倾向表示为:

wjf＝ Tjf

D(vj,vf) (３)

其中,Tjf 表示在一定时间内阅读学术论文vj 并且阅读过学

术论文vf 的科研人员的数量,D(vj,vf)表示在一定时间内阅

读过学术论文vj 的科研人员数量与阅读过学术论文vf 的科

研人员数量之和.根据共同阅读倾向,将原相似度sim(vj,

vf)优化为Sjf:

Sjf＝ wjf􀅰sim(vj,vf) (４)

显然,两篇学术论文之间的相似度越高,这两篇学术论文

的潜在特征向量应该越相似.在概率矩阵分解阶段,将该相

似度作为学术论文间的关联关系融入概率矩阵分解过程,对
学术论文潜在特征向量的分解产生一定约束.

综上所述,本文方法的概率图模型如图１所示,其中Ui

表示科研人员在潜在特征空间的分布向量,Vj 表示学术论文

在潜在特征空间的分布向量,Qk 表示标签在潜在特征空间的

分布向量,Sf,j表示学术论文vf 与vj 的综合相似度.

图１　RTOCCF概率图模型

Fig．１　ProbabilisticmodelofRTOCCF
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如图１所示,本文提出的 RTOCCF方法主要是在对科研

人员历史阅读行为矩阵进行分解得到科研人员和学术论文的

低维潜在特征矩阵的同时,有效融入论文综合相似度及科研

人员Ｇ标签关联矩阵,实施联合概率矩阵分解,得到用户潜在

特征矩阵U∈RD×M 、项目潜在特征矩阵V∈RD×N和标签潜在

特征矩阵Q∈RD×K,使UTV 和UTQ 的值尽可能分别逼近科

研人员历史阅读行为矩阵R 和科研人员Ｇ标签关联矩阵L.
其中,Ui 表示科研人员ui 的D 维特征向量,Vj 表示学术论文

vj 的D 维特征向量,Qk 表示标签qk 的D 维特征向量.根据

以上定义,已有科研人员的历史阅读行为矩阵及科研人员Ｇ标

签关联矩阵的条件概率如下:

P(R|U,V,σ２
R)＝∏

M

i＝１
　∏

N

j＝１
[N(Ri,j|g(UT

iVj),σ２
R)]IR

i,j (５)

P(L|U,Q,σ２
L)＝∑

M

i＝１
　∑

K

k＝１
[N(Li,k|g(UT

iQk),σ２
L)]IL

i,k (６)

其中,N(x|μ,σ２)表示均值为μ、方差为σ２的高斯分布;IR
i,j和

IL
i,k是指示函数,如果科研人员ui 阅读过学术论文vj,则

IR
i,j＝１,否则IR

i,j＝０,如果科研人员ui 拥有标签qk,则IL
i,k＝

１,否则IL
i,k＝０;g(x)＝１/(１＋exp(－x)),其目的是将UT

iVj

及UT
iQk的值映射到[０,１]区间内.

另外,为了防止过拟合,本文假设Ui,Vj 和Qk均服从均

值为０的高斯分布且相互独立,其中学术论文的特征向量不

仅要服从高斯分布,而且要受到与其相似的学术论文的特征

向量的影响,即:

P(V|S,σ２
V ,σ２

S)＝∏
N

i＝１
N(Vj|０,σ２

VI)×∏
N

i＝１
N(Vj|

∑
f∈N(j)

Sj,fVj,σ２
SI) (７)

P(U|σ２
U)＝∏

M

i＝１
N(Ui|０,σ２

UI) (８)

P(Q|σ２
q)＝∏

K

k＝１
N(Qk|０,σ２

qI) (９)

经过贝叶斯推断,可以得到U,V,Q的后验概率分布:

P(U,V,Q|R,L,S,σ２
R,σ２

u,σ２
v,σ２

L,σ２
q,σ２

s)

　∝P(R|U,V,σ２
R)P(V|S,σ２

v,σ２
s)P(L|U,B,σ２

L)P(U|
σ２

u)P(Q|σ２
q)

＝∏
M

i＝１
　 ∏

N

j＝１
[N(Ri,j|g(UT

iVj),σ２
R)]IR

i,j × ∏
N

j＝１
N(Vj|０,

σ２
vI)×∏

N

j＝１
N(Vj| ∑

f∈N(j)
Sj,fVj,σ２

SI)×∑
M

i＝１
　∑

K

k＝１
[N(Li,k|

g(UT
iQk),σ２

L)]IL
i,k × ∏

M

i＝１
N(Ui|０,σ２

uI)× ∑
K

k＝１
N(Qk|

０,σ２
q) (１０)

为求解该问题,对式(１０)取对数后最小化目标函数:

E(U,V,Q,R,S,L)

　＝１
２∑

M

i＝１
　∑

N

j＝１
IR

i,j(Ri,j－g(UT
iVj))２＋θL

２ ∑
M

i＝１
　∑

K

k＝１
IL

i,k(Li,k－

g(UT
iQ k))２ ＋θS

２ ∑
N

j＝１
(Vj － ∑

f∈N(j)
Sj,fVj )T (Vj －

∑
f∈N(j)

Sj,fVj)＋
θu

２∑
M

i＝１
UT

iUi＋θv

２ ∑
N

j＝１
VT

jVj＋
θq

２ ∑
K

k＝１
QT

kQk

(１１)

其中,θu＝σ２
R

σ２
u
,θv＝σ２

R

σ２
v
,θL＝σ２

R

σ２
L
,θs＝

σ２
R

σ２
s
,θq＝σ２

R

σ２
q
,它们反映了

各个矩阵对目标函数的影响程度.此优化问题通过梯度下降

的方法对目标函数中的变量Ui,Vj 和Qk 求偏导,得到目标函

数局部最优化的解,进而在多次迭代后得到接近目标函数的

全局最优解.参数Ui,Vj 和Qk 的梯度计算方法如下:

∂E
∂Ui

＝∑
M

i＝１
IR

i,j(g(UT
iVj)－Ri,j)g′(UT

iVj)Vj＋θL ∑
K

k＝１
IL

i,k(g

(UT
iQk)－Li,k)g′(UT

iQk)Qk＋θvVj (１２)

∂E
∂Vj

＝∑
N

j＝１
IR
i,j(g(UT

iVj)－Ri,j)g′(UT
iVj)Ui＋θvVj＋θs(Vj－

∑
f∈N(j)

Sj,fVj)－θs ∑
{j|f∈N(j)}

Sj,f(Vj－ ∑
f∈N(j)

Sj,fVj)

(１３)

∂E
∂Qk

＝θL ∑
N

j＝１
IL

i,k(g(UT
iQk)－Li,k)g′(UT

iQk)Ui＋θqQk

(１４)
基于以上分析,算法２给出了本文提出的融合科研人员

标签的 OCCF推荐方法的详细步骤.
算法２　融合科研人员标签的 OCCF推荐方法

输入:矩阵R和L,论文相似度S,潜在特征维数D,正则化参数θu,θv,

θq,θL,θs,学习率λ,最大迭代次数I
输出:科研人员和学术论文的潜在特征矩阵U和V

１．调用算法１中已添加过负例的科研人员Ｇ学术论文矩阵R

２．初始化U和V,生成随机矩阵U和V

３．Foriter＝１,２,􀆺,Ido:

４．　Foreach‹i,j›∈R:

５．　根据式(１２)所求梯度更新Ui:Ui＝Ui－λ∂E
∂Ui

６．　根据式(１３)所求梯度更新Vj:Vj＝Vj－λ∂E
∂Vj

７．　根据式(１４)所求梯度更新Qk:Qk＝Qk－λ∂E
∂Qk

８．　Endfor

９．Endfor

３　实验设计

３．１　实验数据

“科研之友”是一个针对学术论文的在线存储、管理和分

享平台.在该网站中,科研人员可以阅读和收藏别人上传的

论文,并且可以上传自己感兴趣的论文,方便科研人员分享与

发现新知识,促进科研进步与交流.本文从“科研之友”网站

中抓取数据进行实验,其中包括２５３２名科研人员及系统生成

的标签信息、８９７８１篇学术论文、１０１７４３３次科研人员阅读学

术论文的信息.

３．２　评价指标

本文采用推荐系统中较为常用的准确率(Precision)、召
回率(Recall)、平均准确率(MAP)和平均倒数排名(MRR)４
个评价指标,来客观评价本文所提融合科研人员标签的论文

推荐方法的有效性.
(１)Precision
准确率是指用户推荐列表中用户真正喜欢的项目占推荐

总数的比例[２３].

Precision＝|R(ui)∩T(ui)|
|R(ui)|

(１５)

其中,R(ui)表示科研人员ui 推荐的学术论文集合,T(ui)表
示测试集中科研人员ui 真正阅读过的论文.

(２)Recall
召回率指推荐的学术论文集合中科研人员真正感兴趣的

学术论文占测试集中科研人员真正阅读论文数的比例[２４].
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Recall＝|R(ui)∩T(ui)|
|T(ui)|

(１６)

(３)MAP
在衡量推荐效果时,不仅要衡量算法的准确率,还应该衡

量最终推荐给科研人员的论文列表中论文之间的偏序关系,

平均准确率就是这样的一个评价指标[２３].

MAP＝ １
|U|∑

|U|

i＝１

１
|R(ui)| ∑

|R(ui)|

k＝１
Pre(Rik) (１７)

其中,Pre(Rik)表示科研人员ui 的推荐列表R(ui)中的第k
篇论文在科研人员ui推荐列表和测试集的交集中的位置.

(４)MRR
平均倒数排名是指第一个推荐出的并且符合科研人员偏

好的学术论文在推荐列表中的平均位置[２５].

MRR＝ １
U ∑

|U|

i＝１

１
rank(Fi)

(１８)

其中,rank(Fi)表示第一个推荐出的并且存在于科研人员ui

的测试集中的学术论文在推荐列表中的位置.

３．３　对比方法

由于本文融入科研人员标签对传统 OCCF法进行改进,

因此本次实验选取了以下方法进行对比.

(１)SVD[２６]:只使用正例,不考虑添加负例数据,利用

SVD方法进行建模;

(２)PMF[２７]:只使用正例,不考虑添加负例数据,利用

PMF方法进行建模;
(３)TSPMF:只使用正例,不考虑添加负例数据,并在此

基础上利用融入了科研人员标签及论文相似度的 PMF方法

建模;
(４)OCCFＧR[２８]:考虑随机添加负例数据,并在此基础上

利用PMF方法建模;
(５)OCCFＧN:考虑利用科研人员标签与学术论文相似度

添加负例数据,并在此基础上利用PMF方法建模;
(６)SOCCF:考虑利用科研人员标签与学术论文相似度

添加负例数据,并在此基础上利用融入了论文相似度的PMF
方法建模;

(７)RTOCCF:考虑利用科研人员标签与学术论文相似度

添加负例数据,并在此基础上利用融入了科研人员标签及论

文相似度的PMF方法建模.

３．４　实验流程

本实验使用 HoldＧOut方法进行验证,随机选取原始数据

集的８０％为训练集,剩下的２０％为测试集.实验结果取１０
次实验的平均值,经过反复测试,本文将参数设定为推荐个数

n＝１０、特征向量的维度 D＝４０、添加负例时的负例比例α＝
１５、矩阵分解迭代次数I＝１５０时,方法效果最优.在下文的

实验中若非特别说明,上述所有参数均设定为最优值.

４　结果分析与讨论

４．１　实验结果

根据上述实验设计,本文对“科研之友”数据集上的实验

结果进行统计,取推荐个数n＝１０,特征维度 D＝４０,得到如

表１所列的实验结果.其中,每行分别表示当前对比方法在

Precision,Recall,MAP,MRR这４个评价指标下的结果.

表１　RTOCCF与对比算法推荐结果的比较

Table１　ComparisonofRTOCCFandothermethods
(单位:％)

模型 Precision Recall MAP MRR
SVD ６．２８ ５．４７ １８．２１ １７．３４
PMF ８．５６ ７．７３ ２０．２６ １９．８６

TSPMF １０．２５ ８．５１ ２１．７３ ２０．８１
OCCFＧR ９．９３ ８．４９ ２１．９０ ２０．６３
OCCFＧN １０．１４ ８．６２ ２１．９８ ２０．７６
SOCCF １０．７３ ９．０１ ２２．８０ ２１．１５
RTOCCF １１．１８ ９．８７ ２３．４４ ２１．６８

由表 １ 可 以 看 出,RTOCCF 方 法 在 Precison,Recall,

MAP,MRR这４个评价指标下均优于其他６种对比方法,证
明了本文提出的融合科研人员标签的论文推荐方法的有效

性.从表中还可以看出,基于 OCCF的方法整体优于未考虑

OCCF的方法,即 OCCFＧR,OCCFＧN,SOCCF,RTOCCF在４
个评价指标下的结果在大部分情况下优于SVD,PMF,SPMF
方法的结果,且相对于SVD和 PMF两种方法均取得了较大

幅度的提高.对比 TSPMF与 RTOCCF可以发现,RTOCCF
在４个评价指标下的结果均优于TSPMF,证明了考虑单类协

同过滤的重要性.对比 RTOCCF,OCCFＧR,OCCFＧN,SOCＧ
CF方法可以看出,负例抽取与融合信息均对提高推荐结果有

显著效果.综合以上分析,对于OCCF数据而言,利用科研人

员标签与学术论文相似度添加负例数据,以及在概率矩阵分

解过程中融入科研人员标签和论文相似度均有助于提高推荐

质量,这也进一步验证了本文提出的同时考虑负例抽取和融

合科研人员标签的 RTOCCF方法的有效性.

４．２　实验分析与讨论

由于实验中推荐个数n、潜在特征维度D、负例抽取比例

α和迭代次数I 都是会对推荐效果产生影响的重要因素,因
此接下来本节分别讨论这４个参数对实验结果的影响.

(１)推荐个数n对实验结果的影响

为了验证实验过程中推荐个数n对各方法实验结果的

影响,保持其他参数为最优值不变,设置推荐个数n分别为

１０,２０,３０,４０,５０.考虑分别在Precision和 MAP两个评价指

标下不同推荐个数对实验结果的影响,具体实验结果如图２
和图３所示.

图２　不同推荐个数n下的Precision比较

Fig．２　Precisionunderdifferentrecommendationnumbern

图３　不同推荐个数n下的MAP 比较

Fig．３　MAPunderdifferentrecommendationnumbern

由图２和图 ３可以发现,与其他方法相比,本文所提
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RTOCCF方法在所有推荐个数下均取得了最好的实验结果,
证明了新方法的有效性.另外,从图中可以看出,随着推荐个

数的增加,推荐的Precision和MAP 逐渐减小,即在推荐个

数为１０时结果最优.这可能是由于随着推荐个数的增加,当
推荐列表达到一定长度时,科研人员对位于推荐列表尾部的

学术论文的偏好程度差距不大,因此最终选取n＝１０作为最

优推荐个数.
(２)潜在特征维度D 对实验结果的影响

潜在特征维度D 的选取对推荐结果非常重要.如果 D
选择得过小,科研人员和学术论文的隐式特征就不能很好地

在隐式空间中有效地表现出来;相反,如果D 取值过大,那么

计算复杂性就会大幅增加,并且会造成学习的过拟合.为了

有效验证特征向量维度D 对各方法实验结果的影响,保持其

他参数为最优值不变,设置特征向量维度 D 为５,１０,２０,４０,
具体实验结果如图４和图５所示.

图４　不同特征维度D 下的Precision比较

Fig．４　PrecisionunderdifferentfactordimensionD

图５　不同特征维度D 下的MAP 比较

Fig．５　MAPunderdifferentfactordimensionD

由图４和图５可以发现,特征向量维度D 对各方法有着

重要 的 影 响.当 潜 在 特 征 维 度 为 ５~１０ 时,Precision 和

MAP 值上升得很快,而在特征维度为１０~４０时,Precision
和MAP 值的上升速度变缓.这可能是由于潜在特征维度为

５时,数量过少,不足以表征出科研人员和学术论文的很多潜

在特征;D 的增大,不仅增加了有效潜在特征,而且也增加了

噪声,因此涨幅逐渐变缓.从图中可以看出,当D 为４０时,推
荐效果达到最优;而当D增加到５０及以后,结果逐渐趋于平稳

甚至下降.因此,本文选取D＝４０为最优潜在特征维数.
(３)负例抽取比例α对实验结果的影响

在本文所提出的负例抽取方法中,负例比例α是重要的

影响因素.图６和图７给出了本文方法及对比方法在不同α
下的Precision和MAP 的比较结果.从图６和图７中可以看

出,当α 较 小 时,随 着α 的 增 大,推 荐 结 果 的 Precision 和

MAP 都不断提高,在α大约为１５时最高,但当α大于１５ 以

后Precision和MAP 开始趋于平缓或降低.这是因为过多

的负例同样会造成训练结果趋于负向,影响结果的区分度.
另外,随着α的增大,需要训练的样本数目也会增多,计算量

也会相应增加.从图中还可以看出,无论α的取值如何,本文

方法都优于其他对比方法,从而证明了本文方法的有效性.

图６　不同负例比例α下的Precision比较

Fig．６　Precisionunderdifferentnegativeproportionα

图７　不同负例比例α下的MAP 比较

Fig．７　MAPunderdifferentnegativeproportionα

(４)迭代次数I对实验结果的影响

在矩阵分解过程中,迭代次数也是一个重要影响因素,迭
代次数过小会导致结果不能收敛,迭代次数设置得过大则会

增加计算复杂度.因此,本文对矩阵分解中的迭代次数对推

荐结果的影响进行分析与验证,保持其他参数为最优值不变,
设置迭代次数I为５０,１００,１５０,２００,具体实验结果如图８和

图９所示.

图８　不同迭代次数I下的Precision比较

Fig．８　PrecisionunderdifferentiterationnumberI

图９　不同迭代次数I下的MAP 比较

Fig．９　MAPunderdifferentiterationnumberI

由图８和图９可以发现,迭代次数从５０增加到１００的过

程中,Precision和MAP 的上升幅度较大,这可能是由于迭代

次数为５０时,次数过少,使结果未能达到局部最优解,而随着

迭代次数增加到１５０及２００,推荐结果逐渐达到收敛,且在迭

代次数I＝１５０时结果最优.因此,本文最终选取I＝１５０作

为最优迭代次数.
结束语　本文针对科研社交网络对科研人员的论文推荐

问题,提出了一种融合科研人员标签的论文推荐方法 RTOCＧ
CF.首先,根据科研人员标签与未读论文之间的相似度抽取

添加负例数据;然后,融合论文相似度及科研人员标签信息进
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行联合概率矩阵分解;最后,在科研社交网络“科研之友”上进

行了实验,验证了本文方法的有效性.在今后的研究中,我们

将进一步考虑科研社交网络中包含的大量其他附加信息,如
时间信息等;并且针对 OCCF问题中的数据不平衡问题,我们

可以考虑更有效的方法(如迭代更新)以更好地解决该问题.
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