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摘 要 近年来随着科研社交网络中科技论文数量爆炸式的增长，科研人员很难高效地找到与之相关的科技论文，因 

此面向科研工作者的科技论文推荐方法应运而生。然而，传统的科技论文推荐方法没有充分挖掘科研社交网络 中广 

泛存在的社会化信息，导致科技论文推荐质量不高。为此，提出了一种科研社交网络中基于联合概率矩阵分解的科技 

论文推荐方法，在传统概率矩阵分解的基础上，融入 了社会化标签信息和社会化群组信息来进行科技论文推荐。为了 

验证所提方法的有效性，抓取了科研社交网络CiteULike上的数据进行了实验。实验结果表明，与其它传统推荐方法 

相比较 ，所提方法在 Precision和 Recall两个评价指标上均取得 了较好的推荐结果，并且能够应用于大规模数据集，具 

有 良好的可扩展性。 
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Abstract In recent years，the number of scientific papers in scientific social networks has grown at an explosive rate．It 

is difficult for researchers to find scientific papers related to their research．Therefore，the paper recommendation for re— 

searchers was proposed to solve this problem．However，many problems exist in traditional paper recommendation 

methods，especially for the fact that a lot of social information in scientific social network are not fully used，resulting in 

poor quality of paper recommendation．Therefore，this research proposed a new paper recommendation method for re— 

searchers in scientific social networks based on the unified probability matrix factorization．This method incorporates SO— 

cial tag inform ation and group inform ation into traditional matrix factorization．In order to verify the validity of the pro— 

posed method，we crawled data from a famous scientific socia1 network。i．e．CiteULike，to conduct experiments．Experi— 

mental results show that the proposed method gets the best recommendation results at the two evaluation metrics，i．e． 

Precision and Recal1。compared to other traditional recommendation methods．The proposed method iS linear with re— 

spect to the number of observed data。and perfoYms well in scalability． 

Keyworfls Scientific paper recommendation，Scientific social network，Unified probabilistic matrix factorization，Recom— 

mendation method 

1 引言 

随着互 联 网技术 的普及 和飞速 发展，互联 网 已经从 

Web1．0时代步人Web2．0时代。Web2．0时代的最大特点 

就是互联网上产生了大量由用户自主生成的在线内容，这使 

得用户不仅是互联网内容的接受者，而且成为了制造者[1]。 

其中，社交网络作为 web2．0时代的一个典型应用，已成为近 

些年来发展最迅猛的互联网产品之一，使得各种各样的线下 

关系都可以在网络上建立起来，并在网络上进行交互。随着 

社交网络的迅速普及，在科研领域也出现了具有其自身特色 

的社交 网络 ，即科研社交 网络 ，例如 CiteULike、科研之友 

(ScholarMate)等。科研社交网络的兴起为科研人员提供了 

一 个公共平台，以帮助他们方便地查找和分享感兴趣的科技 

论文并推广自己的科研成果_2 ]。但是，近些年来科研社交 

网络中科技论文的数量呈现出爆炸式增长趋势，这使得科研 

人员很难从海量的科技论文中搜寻到有用的科技论文_3]。因 
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此，如何向科研社交网络中的科研人员推荐符合其特征的科 

技论文成为一个热点问题_2 ]。 

目前，研究者已开始关注面向科研人员的科技论文推荐， 

并开展了初步的研究工作，现有科技论文推荐方法大致可以 

分为3类：基于内容的推荐方法[2。]、协同过滤推荐方法[5-7]和 

混合推荐方法r8 ]。这些方法虽然在一定程度上可以满足科 

技论文推荐的要求，但依然存在很多不足之处。首先，在基于 

内容的推荐方法中，研究者通常只是利用了科技论文的标题 、 

摘要和关键字等容易获取的科技论文内容信息来实现推荐方 

法[9]。例如，Kim等通过分析关键词语在论文中出现的位置 

和频率，来推断用户的关键词语偏好和使用模式，从而对每个 

科研人员做出推荐[4]。其次，在基于协同过滤的科技论文推 

荐方法中，研究者一般也只是利用了科研人员对科技论文的 

评分信息，从而得到科研人员对科技论文的预测评分，最终得 

到面向科研人员的推荐列表。例如，Boger和 Bosch将传统 

的协同过滤算法运用到论文推荐中并且在 CiteULike数据集 

上验证，发现基于用户的协同过滤算法比基于项 目的协同过 

滤算法取得了更好的效果 ]。最后，在混合的科技论文推荐 

方法中，研究者通常将基于内容的推荐方法和基于协同过滤 

的推荐方法结合起来[“]。例如，Wang Chong和Blei提出了 

CTM模型。该模型将传统的协同过滤方法和 u)A方法相 

结合，并根据评价矩阵的稀疏度来改变两者在推荐结果中的 

比例[8]。虽然混合推荐方法的推荐效果一般优于仅仅使用了 

单一策略的推荐方法，但是其依然存在数据稀疏性和推荐精 

度不高等问题。为此，如何利用科研社交网络中的海量社会 

化信息提升科技论文推荐质量已成为一个重要研究问题。 

近些年来，随着科研社交网络的不断发展，在其中聚集了 

大量科研人员自主生成的社会化信息。在这些社会化信息中 

有两种信息具有很强的代表性，一种是社会化标签信息。其 

是由科研人员为自己收藏过的文章所定义的一个或多个描 

述，科研人员可以通过标签为科技论文分类，也可以通过标签 

检索具有相同标签的科技论文[2]。所以这些社会化标签从某 

种程度上可以间接地反映科研人员的兴趣和科技论文的内 

容。另一种是群组信息。在科研社交网络中，随着科研人员 

之间交流的不断深入，科研人员 自主地在科研社交网络中组 

建了大量因兴趣爱好相同、研究领域相近的群组，以方便群组 

成员之间的交流。因此，在相同群组中的科研人员在科研领 

域和偏好方面具有一定的相似性。虽然上述社会化信息在科 

研社交网络中普遍存在，但是到目前为止，在科技论文推荐问 

题中这些社会化信息还没有得到研究者的充分关注，更没有 

研究者同时将这两种社会化信息引入到科技论文的推荐方法 

之中。 

为了进一步提高科技论文推荐方法的性能，针对以上存 

在的一些问题，本文提出了一种新的融合社会化标签信息和 

群组信息的科技论文推荐方法。首先，利用科技论文获得的 

标签信息和科研人员加入群组的信息，构造科技论文一标签矩 

阵和基于群组信息的科研人员相关性矩阵。其次，将计算获 

得的科技论文一标签信息和基于群组信息的科研人员相关性 

融入到概率矩阵分解方法中，实施联合概率矩阵分解，进而得 

到潜在科研人员和科技论文特征矩阵。最后，依据潜在科研 
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人员和科技论文特征矩阵计算科研人员对科技论文的预测评 

分 ，从而得到面向科研人员的推荐列表。为了验证本文提出 

的科研社交网络中基于联合概率矩阵分解的科技论文推荐算 

法的有效性，抓取了科研社交网络 CiteULike上的数据进行 

了实验。实验结果表明，与其它未融入标签信息和基于群组 

信息的科研人员相关性的同类型推荐方法相比，本文所提出 

的方法能够在准确率(Precision)和召回率(Recal1)两种评价 

指标上取得更好的结果，从而有效提升了科研社交网络中科 

技论文推荐的精度。 

2 问题形式化定义 

本文所提出的推荐算法主要是基于科研人员一科技论文 

评分矩阵进行相应的计算，从而能够对科研社交网络中科研 

人员对科技论文的评分进行预测。具体而言，假设科研社交 

网络中包含N个科研人员，其构成科研人员集合 o／／={U ， 

U ～，Ul，⋯，UN)；包含M篇科技论文，其构成科技论文集合 

{7．h， ，⋯，Vj，⋯， }，以及科研人员对科技论文的评分 

矩阵 R一(Ri．』N~M，其中R 表示科研人员U 对科技论文 

的评分(比如 1到 5分)。 

目前，基于概率矩阵分解的协同过滤方法是一种应用广 

泛的评分预测方法m]。其主要 目标是通过概率矩阵分解模 

型得到科研人员特征矩阵己，∈RK×N和科技论文特征矩阵 VE 

RK ，从而使LrrV逼近评分矩阵R。其中， 表示科研人员 

U 的K 维特征向量，V 表示科技论文 口，的K 维特征向量。 

根据以上定义，已有评分数据的条件概率有如下定义[ ]： 
N M  

p(RIU，V， )=Ⅱ 1I．

[Ⅳ(R，J lg( )， )]岛 (1) 

其中，N(xI ， )表示均值为 方差为 的高斯分布；聘j是 

指示函数，如果科研人员 碥对科技论文 ，有过评分，则职 一 

1，否则 既 =o；g( )一1／(1+exp(--x))，其目的是将 

的值映射到[O，1]区间内。 

另外，为了防止过拟合的发生，假设科研人员和科技论文 

的特征向量服从均值为0的高斯先验，其定义如下； 
N  

声(UlO5)一ⅡN(Ui l 0， j) (2) 
i= l 

M  

p(VI )一IIN(V 10， D (3) 
J= 1 

根据以上定义 ，经过 贝叶斯推断，可得特征矩阵 U和 y 

的后验概率 ： 

p(U，yIR， ，O5， )。C (R} ，V， )p(uI )p(vI ) 
N M N 

： lⅡ lⅡ[N(R．J lg( )， )]％X II，N(Ui l 0， 
⋯ J一 1 

M  

D×IIj、『(V；{0， J) (4) 
J一1 

综上，概率矩阵分解方法的图模型可以用图 1来表 

示 1 。 

图 1 概率矩阵分解图模型 



3 基于联合概率矩阵分解的科技论文推荐方法 

在传统概率矩阵分解的基础上，本文提出了一种科研社 

交网络中基于联合概率矩阵分解的科技论文推荐方法，该方 

法主要包括以下 3个部分。 

(1)利用科研社交网络中科研人员给科技论文标注的标 

签信息构造科技论文一标签信息矩阵。同时，利用科研人员加 

入群组的信息，构造基于群组信息的科研人员相关性矩阵。 

(2)将科技论文一标签信息矩阵和科研人员相关性矩阵融 

入到基于评分信息的概率矩 阵分解方法中，实施联合概率 

矩阵分解方法，得到科研人员特征矩阵和科技论文特征矩 

阵。 

(3)利用已经得到的科研人员特征矩阵和科技论文特征 

矩阵得到科研人员对科技论文的预测评分，并依据预测评 

分对科技论文进行排序 ，将排名靠前的科技论文推荐给科 

研人员 。 

为此，本部分首先介绍如何构造科技论文一标签信息矩阵 

和基于群组信息的科研人员相关性矩阵。其次，详细介绍如 

何求解科研人员特征矩阵和科技论文特征矩阵的联合概率矩 

阵分解方法。最后，对所提方法的时间复杂度进行了分析 。 

3．1 构造科技论文一标签信息矩阵 

假设科研社交网络中所有科技论文获得的 w 个标签构 

成标签集合 一{b1， ，⋯， ，⋯， }，贝lj可以据此构造科技 

论文一标签信息矩阵F：{FJ， }M×w。其中，FJ， 表示科技论文 

与标签b 的相关程度。显然科技论文被某一标签标注得 

越多，则两者相关性越强。具体而言， ， 可 由式 (5)计算得 

到： 

Fj．k=g(f(vj， )) (5) 

其中，g( )一1／(1+exp(--x))，用于归一化[“ ；f(vj， )表 

示科技论文 被标签b 标注的次数。 

3．2 构造基于群组信息的科研人员相关性矩阵 

假设科研社交 网络 中存在 L个群组构成群组集合 一 

{g1，g2，⋯，g_f，⋯，gL}，则科研人员加人群组的信息可由科研 

人员一群组相关性矩阵A一{A州}~×L表示，如果科研人员 地 

加人了群组g ，则 A 一1，否则A 一0。为此，就可以利用科 

研人员一群组相关性矩阵A计算得到科研人员之间的相关性 

矩阵C一{G， } 。Ca， 表示科研人员 “ 和科研人员 “ 之 

间的相关程度。显然，两个科研人员共同加入的群组个数越 

多，他们之间的相关性越强。因此，G， 可由式(6)计算得到 ： 

Ci， 一g(IA ．nAm．1) (6) 

其中，Af．和A ．分别表示科研人员一群组相关性矩阵 A 中的 

第i行和第rf／行向量；JA．nA ．1表示科研人员 ui和科研 

人员“ 共同加入的群组的个数；g(z)=1／(1+eXp(--x))， 

用于归一化。 

3．3 基于联合概率矩阵分解的科技论文推荐模型 

运用传统的概率矩阵分解方法进行科技论文推荐时，仅 

仅考虑了科研人员对科技论文的评分信息，却没有考虑科研 

社交网络上广泛存在的标签信息和科研人员之间的交互信 

息，很容易造成推荐精度和用户满意度低的问题。为此 ，本文 

提出了一种融人社会化标签信息和群组信息的联合概率矩阵 

分解算法，来向科研社交网络中的科研人员推荐科技论文，其 

概率图模型如图2所示。其中 和 分别表示标签特征 

矩阵B和潜在因素矩阵Z中的特征向量。 

图 2 联合概率矩阵分解图模型 

在传统概率矩阵分解的基础上，同样基于以下假设 ： 

(1)假设 & 和 服从均值为 0的高斯分布且相互独 

立 ，即： 

p(BI )一∑Ⅳ( l 0， ) (7) 

p(Zl )一 ∑N(Zm l 0， ) (8) 

(2)假设科技论文一标签信息矩阵F中的元素FJ， 满足均 

值为g( Bk)、方差为 的高斯分布且相互独立。因此，科 

技论文一标签信息矩阵F的条件概率分布如下： 

p(FlV，B， )一善 EN(Fj， }g(V'fB~)， )] (9) 

其中，砭是指示函数，当科技论文 被标签b 标注过，则 

一1；否则， 一0。 

(3)同理，假设基于群组信息的科研人员相关性矩阵 C 

中的元素 C 满足均值为g( Z )、方差为 的高斯分布且 

相互独立。因此 ，基于群组信息的科研人员相关性矩阵 C的 

条件概率分布如下 ： 

p(CIU，Z， )一 ∑[N(G． l g( 2 )， )] (1o) 

其中， 为指示函数，当科研人员 和科研人员U 的相关程 

度为 0时，Ic一0；否则， 一1。 

由图 2可知，经过贝叶斯推断可 以得到 ，V，B，Z的后 

验概率分布，后验分布函数的 log函数如下： 

In p(U，V，B，ZlR，F，C， ， ， ， ， ， ， ) 

一 一  1善善碍(R 一g(UTYs))。一 善盏 

(E,~-g(W8 )) 一壶善Yl (G —g(u zm)) 一 

N 1 M 1 w 1 N1 善 一 善 一磊盏 一杰 

z 一∑ ∑巧ln 一∑ ∑ lnoZ~一∑ ∑ ln 一 

K∑ln 一K∑ln 一K∑ln 一K∑ln +c (11) 

其中，K表示特征向量的维度，c是常量。而最大化式(11)可 

视为无约束问题 ，相当于最小化式(12)： 

E(U，V，B，Z，R，F，C) 
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=
I N M I(R

ij--g +譬蓦圣w(Fj2 i=1 g(UTVi)) (FjI厂 +专蚤置 ，厂 
g(WB̂))z+e c k 

， (G． 一g(uTzm))z+粤 

茧 +譬兰 +譬兰BTB +S z ~； Tr Z 
(12) 

其中， 一嚣，艮 嚣， 雩， 雾， 詈， 一毳--Fab 。式 8F 6C Ov OB Oz 
(12)的最小值可由梯度下降法求得，参数 ， ，& 和Z 的 

梯度下降公式如下： 

a

3

u

E
=  ~

．1g (g( )一Ri．J) ( ) +如
，兰 

(g(UTZ )-Ci， ) ( z )Zm+OuUi (13) 

= 蓦碍(g( )一Rf'j) ( ) + 善W攻 
(g(WB )--Vj． )g'(VTB女) + (14) 

8E
=  善M(g(WB )一 ， )g'(VfB ) +如B̂ (15) 

导笋：艮善N(g( z )一G． )g'(UTZ )U~+OzZ (16) 
3．4 时间复杂度分析 

在使用梯度下降法求解时，方法的计算开销主要取决于 

目标函数E和与其相对应的梯度下降公式 ]。由于矩阵R， 

C，F很稀疏，因此很容易得出式(12)中目标函数的时间复杂 

度为0( K+pcK+P，K)，其中 ，pc， 分别表示矩阵R， 

C，F中非零元素的个数。同理，可以得到式(13)～式(16)的 

时间复杂度。所以，该方法每一次迭代过程的时间复杂度为 

O(pRK+pcK+pFK)。由此可以看出，方法的时间复杂度随 

R，C，F矩阵中观测数据数量的增加呈线性增长，意味着本文 

提出的方法可以应用于大规模数据。 

4 实验及分析 

4．1 实验数据 

为了验证本文提出的科研社交网络中基于联合概率矩阵 

分解的科技论文推荐方法的有效性，运用网络爬虫技术从科 

研社交网络CiteULike中获取了实验所需的原始数据集。原 

始数据集中包含了科研人员收藏科技论文的信息、科研人员 

给科技论文标注标签的信息和科研人员加入群组的相关信息 

等。为了保证实验的有效性，确定了一定的数据筛选规则来 

进行数据预处理工作。首先，选取了被收藏大于或者等于 2 

次的科技论文，在此基础上，进一步选取了收藏科技论文多于 

15篇的科研人员，最后筛选出包含两个及两个以上科研人员 

的群组。经过上述数据预处理过程，最终获取了包含 1660个 

科研人员、70032篇科技论文、206289次用户收藏文章的信 

息、60642个标签、469个群组的实验数据集。 

4．2 评价指标 

本文选用推荐系统领域常用的准确率(Precision)和召回 

率(Recal1)作为评价指标[1。 ，其中，Precision表示推荐的科 

技论文中真正符合科研人员兴趣的科技论文所占的比例，如 

式(17)所示 ： 

Preci i 一 (17) 
1̂ l 

其中，X表示推荐的结果集，y表示测试集，Precision值越大， 
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表明推荐算法的准确率越高。 

Recall表示推荐的科技论文中符合科研人员兴趣的占测 

试集中所有科技论文的比例，如式(18)所示： 

Recall= (18) 

其中，x表示推荐的结果集，y表示测试集，Recall值越大，表 

明推荐算法的精确度越高。 

4．3 比较方法和参数设定 

为了验证所提方法的有效性，本文在基于内容的推荐方 

法中选取了TFIDF方法作为对比方法，用标签作为科技论文 

的内容信息[9 ；在协同过滤方法中选取了概率矩阵分解方法 

(PMF)[ 。 和用户最近邻方法(UserKNN)[”]作为对 比方法； 

在混合推荐方法中，选取了CTM方法作为对比方法[8]。另 

外，为了验证各种社会化信息的重要性，还选取了融入科技论 

文一标签信息的概率矩阵分解方法(TPMF)和融入基于群组 

信息的科研人员相关性的概率矩阵分解方法(SPMF)作为对 

比方法，与本文提出的同时融人科技论文一标签信息和基于群 

组信息的科研人员相关性 的联合概率矩 阵分解方法 

(TSPMF)进行比较。 

在实验过程 中，随机选择 8O 的实验数据集作为训练 

集，2O 作为测试集。为了保证实验结果的可靠性，每次实验 

进行 1O次，最终结果取 1O次实验的平均值[1 。同时，经过 

实验反复测试 ，发现参数设定为 =0v一如 = =0．001， 

=O．5， =1，特征向量的维度K=20时，方法效果最优。 

以下实验若无特别说明，上述所有参数均设定为最优值。 

4．4 实验结果与分析 

实验首先比较了各种方法在不同推荐个数下的结果。在实 

验中分别设定推荐个数d=5和d-~lO，具体结果如表 1所列。 

表 1 7种推荐方法的效果比较 

由表 1可知 ，TSPMF方法取得了比基于内容的推荐方 

法、协同过滤推荐方法和混合推荐方法更好的实验结果，这表 

明本文所提方法的有效性。同时，与 TPMF和 SPMF相 比， 

TSPMF方法在 Precision和 Recall两个评价指标上的推荐精 

度更高，表明了同时考虑科技论文一标签信息和基于群组信息 

的科研人员相关性的重要性。另外，从表 1中还可以看出，与 

TPMF方法相比，SPMF在 Precision和 Recall两个评价指标 

上均取得了更好的推荐结果。这一结果表明，在面向科研社 

交网络的科技论文推荐方法中，基于群组信息的科研人员相 

关性在提高推荐精度方面的作用大于科技论文一标签信息。 

(1)参数 对方法的影响 

在TSPMF方法中， 可以衡量科研人员受到基于群组 

信息的用户相关性影响的程度，如 越大，表明基于群组信息 

的科研人员相关性对方法的作用越大。 



 

图3 参数艮 和0F对实验结果的影响 

实验过程中，保持 其他参 数不变，艮 的设定值分别为 

0．01，0．1，0．5，1，5，10。此外 ，设定推荐个数 一10。具体结 

果如图 3所示。 

图 3表明参数 昆 对 TSPMF方法有较大的影响。随着 

艮 的增加，TSPMF方法在 Precision和 Recall两个评价指标 

上的推荐精度均不断提高，在 0c=1时取得最大值，这充分说 

明了通过群组信息获取的科研人员相关性的可靠性，也说明了 

群组信息的引入对算法的有效性。同时，由图 3可以发现，当 

良值超过1时TSPMF方法的推荐效果开始下降，主要是由于 

过大引起了TSPMF方法的过拟合，导致推荐精度降低。 

(2)参数 对方法的影响 

在 TSPMF方法中， 可以衡量科技论文受到标签信息 

影响的程度，其值越大，表明标签信息对方法的作用越大。实 

验过程中，保持其他参数不变， 的设定值分别为0．01，0．1， 

0．5，1，5，10。此外，设定推荐个数 d一10。具体结果如图 3 

所示 。 

图 3表明参数 对 TSPMF方法的推荐精度有较大的 

影响。随着 的增加 ，TSPMF方法在 Precision和 Recall两 

个评价指标上的推荐精度不断提高，在 0r=0．5时取得最大 

值，这充分说明了标签信息的有效性。同时，由图3还可以发 

现，当 值超过0．5时 TSPMF方法的推荐效果开始下降， 

主要是由于 过大引起了TSPMF方法的过拟合，导致推荐 

精度降低。 

结束语 本文对科研社交网络中的科技论文推荐进行了 

研究。在传统的概率矩阵分解方法的基础上，通过分析用户 

给科技论文添加的标签信息和用户加人科研群组的信息，提 

出了一种科研社交网络中基于联合概率矩阵分解的科技论文 

推荐方法。实验结果表明，与传统的概率矩阵分解方法相比， 

该方法在多个评价指标下都取得了较好的推荐精度。此外， 

通过时间复杂度分析表明，本文所提出的方法可应用于大规 

模数据。今后的工作将更加深人地研究科研社交网络中标签 

的语义信息和群组的大小对科技论文推荐方法的影响，以期 

进一步提高该方法的推荐精度和效率。 
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