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考察文献活跃度特性的个性化引文推荐研究
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摘　 要： 本文通过将引文推荐问题转化为文献是否被引用的二元分类问题，发掘出影响文献被引用的关键特征，并依据这些

特征提升了引文推荐的性能。 在提取研究者的个性化引用偏好和常用的文献计量学特征的基础上，加入表征文献活跃度的

特征指标，构建用以进行二元分类的特征库。 利用 Ｒｅｌｉｅｆ－Ｆ、ＲＦＥ 和 ＬＲ３ 种方法从特征库中筛选出对文献是否被引具有重要

价值的特征；利用朴素贝叶斯、ＳＶＭ 和 Ｂａｇｇｉｎｇ３ 种分类器验证基于这些重要特征的引文推荐效果。 实验结果表明，文献的活

跃度特征、研究者的个性化引用偏好特征和文献对之间的主题相似性特征是提升引文推荐性能的关键因素。 相对于基线方

法，在这些关键特征上实施引文推荐，其准确率、召回率和 Ｆ１ 值分别提升了 ６％、２９％和 ２６％。
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０　 引　 言

随着互联网的高速发展，每年发表的科技文献

总数呈指数增长。 据统计，仅 ２０１８ 年中国科研人员

发表在国际、国内的优秀文献总量就达到 ３１．５９ 万

篇［１］。 对研究者来说，从如此海量的数据中定位满

足科研需要的文献是非常困难的。 引文推荐能针对

某一具体的研究主题和学术文献，自动地为研究者

推荐合适的相关成果和文献。 借助于引文推荐，研
究者可快速获取到与其研究相关的文献资料，从而

在一定程度上提高撰写学术文献的效率。

２００１ 年，Ｂａｓｕ Ｃ 等首次提出文献推荐的概念，
给出文献推荐的过程是如何找到与用户兴趣相匹配

的文献的过程，其核心问题在于如何表达用户兴趣

和目标文献［２］。 在之后的研究中，研究者们也将关

注点更多放在对用户兴趣的建模和文献间相似度的

计算上。 ２００７ 年，Ｓｔｒｏｈｍａ 等提出引文推荐的概念，
并结合文本相似性和图模型方法对引文推荐问题进

行了初步探索［３］。 Ｂｅｔｈａｒｄ Ｓ 等结合用户的历史引

用信息和引用偏好来为目标文献推荐参考文献列

表［４］；２０１０ 年，Ｈｅ Ｑ 等人将词频信息和文献的主题

分布作为主要特征，实施引文推荐［５］；Ｐｏｈｌ 等基于



用户下载文献的行为记录进行引文推荐［６］。 ２０１３
年，刘盛博等以全文数据为基础，构建基于引用内容

的引文检索与推荐系统［７］；Ｌｉｕ Ｙａｎｉｎｇ 实现了基于

翻译模型和用户过滤算法的混合推荐模型［８］；２０１４
年，蔡阿妮等结合文献的内容信息和引用关系来对

引文进行推荐［９］；王萌星等基于主题社区和双层引

用网络的学术推荐方案，向用户推荐作者和论

文［１０］；刘亚宁等在考察用户的兴趣和其知识水平的

基础上实施引文推荐［１１］；Ｇｕｏ ＬＴ 等运用深度学习

技术获取用户的兴趣模型，并改进个性化重排序算

法实施推荐［１２］；Ａｌｉ Ｚ 等从 ６ 个角度对基于深度学

习的引文推荐模型进行综述［１３］；刘洋利用文献间的

语义关联度和作者间的关系构造网络模型实施推

荐［１４］；Ｗａｎｇ Ｊ 等将作者信息和引文关系整合到用

分布式矢量表示的引文上下文和论文中，提出了基

于端到端记忆网络的上下文感知引文推荐模型［１５］。
综上，为了实现更精准快捷的推荐，研究者从用

户和文献两个角度对引文推荐问题进行了深入的研

究，但是这些已有成果的推荐效果仍然差强人意。
在这些研究中，学者们均未讨论文献的活跃度特征

在引文推荐中的作用。 实际上，文献的活跃度体现

了文献在科学社区的可见度，活跃度较高的文献将

具有更高的被研究者关注的机会，而这种机会将在

一定程度上促使文献被研究者引用，成为研究者文

献中的参考文献。
在评价引文推荐效果时，往往将被推荐文献是

否真正成为目标文献参考文献中的一员来作为评价

的依据。 这实际上已经将引文的推荐问题转化成了

文献是否被引用的二元分类问题。 为此，本文将引

文推荐问题转换为文献是否被引的二元分类问题，
提取表征文献活跃度的特征，结合研究者的个性化

引用偏好和常用的文献计量学特征，构建二元分类

问题的特征库。 利用机器学习方法从特征库中提取

有利于文献被引用的关键特征，并基于这些特征实

现引文推荐。

１　 相关研究

２０１０ 年，Ｈｅ Ｑ 等利用引文上下文的差异性将

引文推荐任务细分为局部引文推荐和全局引文推

荐［５］。 局部引文推荐，是指为目标文献的局部上下

文推荐合适的引文列表；而全局引文推荐，是根据目

标文献的标题内容和摘要内容为其从整体上推荐引

文列表。 本文主要对全局引文推荐问题进行研究，
仅对全局引文推荐相关的工作进行分析。 由于推荐

技术主要用于实现用户兴趣与待推荐对象之间的匹

配，因此推荐算法是推荐问题的核心，引文推荐问题

也不例外。 在全局引文推荐领域，研究者主要用到

的推荐算法主要包括协同过滤推荐和基于图的引文

推荐。
协同过滤推荐根据作者的引用偏好和文献间的

相关性来预测作者与文献间的引用关系。 ＭｃＮｅｅ 等

将作者视为用户，文献视为商品，利用文献之间的引

用关系建立评分矩阵，从而将引文推荐问题转化为普

通的商品推荐问题［１６］；Ｐｏｈｌ 等把用户下载文献的行

为作为用户的活动记录，并将访问量较高的文献推荐

给用户［６］；Ｔａｎｇ 等综合引用关系和文献文本内容间

的相关性来实施推荐［１７］；Ｃｈｏｏｃｈａｉｗａｔｔａｎａ 提出一种

基于标签的引文推荐机制，通过用户创建的标签来

为用户推荐引文［１８］； 倪卫杰构建用户兴趣模型和

文献兴趣模型，为特定用户推荐引文［１９］。 Ｗａｎｇ 等

根据用户的历史行为构建用户偏好模型来实施推

荐［２０］；Ｇｉｐｐ 等在引文推荐中使用了基于内容的协同

过滤方法［２１］；陈将引文推荐问题视为分类问题，使
用文献的内容信息预测文献可能的参考文献列

表［２２］。 Ｐａｎ 等用标签对用户进行个人配置，计算文

献标签向量与个人配置向量间的相似度来实施文献

推荐［２３］；Ｋｈａｄｋａ 等结合引文位置和引文上下文特

征，使用主题建模来实现引文推荐［２４］；Ｚｈａｎｇ 等引入

结构上下文的概念来提升引文推荐的效果［２５］。
由于异种类型对象和其之间的关系可以简单的

用一个图来表示，所以基于图的方法可以很容易地

被应用到包含多种类型数据的数据集上来实施推

荐。 Ｇｏｒｉ 等构建文献间的同构网络，使用 ＰａｇｅＲａｎｋ
算法计算权重来实施推荐［２６］；Ｍｅｎｇ 等构建四层多

元图，利用重启随机游走的方法计算目标文献与候

选文献间的相似性来实施推荐［２７］；Ｊａｒｄｉｎｅ 等在引文

网络图中加入主题分布信息，来改进 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法

的转移概率以实施推荐［２８］；Ｃａｉ 等构造三层图模型，
包括作者层、文献层和出版商层，在此基础上进行推

荐［２９］；Ｐａｎ 等提出了一种包含多元信息异构图的引

文推荐方法［３０］；Ｇｕｐｔａ 等综合文献内容和文献的结

构关系来表示文献，在网络图中计算文献间的相似

度进行推荐［３１］；李飞构建基于作者和引文的异构

图，利用 Ｄｅｅｐｗａｌｋ 算法进行推荐［３２］；陈洁等将多粒

度属性网络表示学习应用于引文推荐工作中来解决

在异质网络中的引文推荐问题［３３］。
虽然这些工作实施推荐的角度不同，但其核心

问题仍然离不开如何对用户兴趣和目标文献建模，
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以及如何度量目标文献和待推荐文献的相似性。 尽

管这些工作已尽可能广泛地提出了解决以上核心问

题的思路，但引文推荐的精度仍不太理想，且有些推

荐算法过于复杂，并不能很好地进行推广应用。 本

文致力于在这些已有工作的基础上，发掘尽可能简

洁的特征来实施推荐，取得较为可观的推荐效果。
在当前的推荐工作中，还鲜有研究者考察待推

荐文献的活跃程度相关的指标。 如果一篇文献在近

年来获得了较高的被引频次，说明该文献在科学社

区具有较高的认可度，同时也具有较高的可见度。
这种较高的可见度能带给文献更高的被研究者关注

的机会，从而提升其被研究者引用的可能性。 基于

这种考虑，本文将文献的活跃度指标引入推荐过程，
并探讨这种加入是否能显著提升引文推荐的效果。

２　 问题定义

本文构建的考察文献活跃度的引文推荐系统的

输入和输出信息如下：
（１）输入

①目标文献：需要被推荐引文的文献集合 Ｐ；
②待推荐文献：待推荐文献集合 Ｒ， 由目标文

献 Ｐ 的参考文献列表中实际出现的参考文献集合

Ｂ， 和未被目标文献 Ｐ 引用的文献集合 Ｎ 构成。 其

中，未被目标文献引用的文献集合 Ｎ中的文献来自于

与 Ｂ 中文献在同一期刊、同一年份发表的其他文献。
（２） 特征集合 Ｘ。 由用户的个性化引用偏好特

征、常用的文献计量学特征和文献的活跃度特征构成。
（３）输出。 根据筛选出的特征，取 ３ 个分类器

推荐结果的并集，为每篇目标文献生成一个按照被

推荐概率排好序的推荐文献列表 Ｌ。

３　 考察文献活跃度特性的引文推荐

本文将引文推荐问题看成待推荐文献 Ｒ 是否

被目标文献 Ｐ 引用的二分类问题。 为此，需要首先

构造用于分类的特征库 Ｘ。 在已有的推荐工作中，
研究者利用不同算法证实了用户的兴趣和文献对间

的相似性在引文推荐中的重要作用。 本文也将这些

特征考虑进来，同时构造表征文献活跃程度的指标，
共同生成分类问题的特征库 Ｘ。 在此特征库基础

上，运用 Ｒｅｌｉｅｆ－Ｆ、ＲＦＥ 和 ＬＲ３ 种特征选择方法，对
特征库 Ｘ 中的各特征 ｘ 进行重要性排序；利用朴素

贝叶斯、ＳＶＭ 和 Ｂａｇｇｉｎｇ３ 种分类器验证特征组合的

分类性能，提取对文献是否被引用具有重要影响的

特征。 依据这些关键特征，生成针对目标文献的待

推荐文献列表。 本文提出的考察文献活跃度特性的

引文推荐算法的示意图如图 １ 所示。

待推荐参考文献列表

核心特征分类器

朴素贝叶斯

SVM

Bagging

特征选择

Relief-F

RFE

LR文章活跃度特征

常用的文献计量学特征

用户的个性化引用偏好

特征

图 １　 基于文献活跃度特征的引文推荐实验流程示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｉｔａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｐｅｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

３．１　 构建引用分类问题的特征库

３．１．１　 用户的个性化引用偏好特征

用户的个性化引用偏好特征主要用来反映用户

在撰写科研成果时的引用习惯。 本文主要从用户是

否偏向于引用其之前发表的文献，是否偏向于引用

其之前引用过的文献，是否偏向于引用合作者的文

献，以及是否偏向于引用之前引用过的作者所写的

文献，４ 个角度来表征用户的个性化引用偏好，见
表 １。
　 　 为获取这些特征，需要为每篇目标文献采集如

下信息：
（１）目标文献的所有作者发表的文献构成的集

合；

（２）目标文献的所有作者曾经引用过的文献构

成的集合；
（３）所有曾经同目标文献的作者合作过的其他

作者构成的集合；
（４）目标文献的所有作者曾经引用过的其他作

者构成的集合。
表 １　 用户的个性化引用偏好特征

Ｔａｂ． １　 Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｕｓｅｒｓ

序号 特征

ｘ１ 是否作者之前引用过的文献

ｘ２ 是否为作者之前发表的文献

ｘ３ 是否作者合著者发表的文献

ｘ４
待推荐文献的作者是否当前作者之前引用
过的作者
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３．１．２　 常用的文献计量学特征

在引文推荐工作中常被研究者用到的文献计量

学特征见表 ２，符号 ｐ 代指目标文献，符号 ｒ 代指待

推荐文献。 这些特征涵盖了待推荐文献的作者、所
在期刊、基金资助情况，以及待推荐文献与目标文献

间的相似度等指标。
表 ２　 常用的文献计量特征

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｂｉｂｌｉｏｍｅｔｒｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

序号 特征

ｘ５ 待推荐文献 ｒ 中作者的最高 ｈ 指数

ｘ６ 目标文献 ｐ 和待推荐文献 ｒ 作者关键字的相似度

ｘ７ 待推荐文献 ｒ 发表至今的总被引用频次

ｘ８ 目标文献 ｐ 和待推荐文献 ｒ 标题的相似度

ｘ９ 目标文献 ｐ 和待推荐文献 ｒ 摘要的相似度

ｘ１０ 目标文献 ｐ 和待推荐文献 ｒ 主题的相似度

ｘ１１ 目标文献 ｐ 和待推荐文献 ｒ 是否来自于同一个学科

ｘ１２ ｒ 所在期刊所发文献在当年的篇均被引频次

ｘ１３ 待推荐文献 ｒ 所在期刊的 ＳＪＲ 值

ｘ１４ 待推荐文献 ｒ 所在期刊的 ＳＮＩＰ 值

ｘ１５ 待推荐文献 ｒ 的作者是否来源于美国

ｘ１６ 待推荐文献 ｒ 的作者是否来源于欧洲

ｘ１７ 目标文献 ｐ 和待推荐文献 ｒ 的发表年代间隔

ｘ１８ 待推荐文献 ｒ 是否有资金资助

　 　 其中，特征 ｘ６ 作者关键字是对文献作者的国

籍、所属单位和研究领域等的概括性介绍。 本文采

用 Ｊａｃｃａｒｄ 系数计算目标文献 ｐ和待推荐文献 ｒ在作

者关键字上的相似度。 ｘ６ 的值越大，说明目标文献 ｐ
和待推荐文献 ｒ 的作者越相似。 对于目标文献 ｐ 和

待推荐文献 ｒ 的作者关键字集合，Ｊａｃｃａｒｄ 系数为 ｐ
与 ｒ 交集的大小与 ｐ 与 ｒ 并集的大小的比值，定义如

式（１）：

Ｊ ｐ，ｒ( ) ＝ ｜ ｐ ∩ ｒ ｜
｜ ｐ ∪ ｒ ｜

＝ ｜ ｐ ∩ ｒ ｜
ｐ ＋ ｒ －｜ ｐ ∩ ｒ ｜

． （１）

利用余弦相似度计算特征 ｘ８， ｘ９，ｘ１０ 的值。 利

用 Ｐｙｔｈｏｎ 中的 ｊｉｅｂａ 算法分别对目标文献 ｐ 和待推

荐文献 ｒ 的标题、主题和摘要进行分词，去掉停用

词，主题是 Ｓｃｏｐｕｓ 数据库中对文献研究内容的高度

概括。 之后结合剩下的词的词频构建标题、主题和

摘要的向量，最后利用余弦相似度计算目标文献 ｐ
和待推荐文献 ｒ 在 ３ 个方面的相似度。 余弦相似度

的计算公式（２）如下：

Ｓｉｍｉ ＝
ｐ．ｒ

　

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｐ２
ｊ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｔ２ｊ

． （２）

　 　 收集处理完上述特征后，利用线性函数归一化

方法将上述特征归一化到［０．０１，０．９９］范围内，消除

不同特征的取值范围对分类的影响。
３．１．３　 文献的活跃度特征

本文用待推荐文献在近两年内的引用情况来度

量文献的活跃程度。 在本实验中，选取的目标文献

均发表在 ２０１８ 年，则对待推荐文献而言，表征其活

跃程度的引用指标均来自于其在 ２０１６ 和 ２０１７ 年的

引用情况。
本文采集了待推荐文献在近 ２ 年内的总被引频

次、近 ２ 年内的引证国家数量、近 ２ 年内的引证期刊

数量、近 ２ 年内的引证机构数量和近 ２ 年内的引证

学科数量，来构造文献的活跃度特征。 这些指标反

映了在近 ２ 年内待推荐文献在科学社区内的影响可

见度。 对一篇待推荐文献 ｒ 而言，如果在近 ２ 年内

得到了来自更多的国家、机构、期刊和学科的引用，
则意味着该文献受到了更多学术同行的认可，在科

学社区内产生了较为广泛的影响。 而这种影响将推

动其继续被学者关注，并持续转化为学者研究成果

的参考文献。
为结合以上 ５ 个引用指标生成综合的文献活跃

度特征，本文利用熵权法为每个特征赋权重，求得 ５
个特征值的加权和以代表本文的文献活跃度特征。
根据待推荐文献在近 ２ 年内的总被引频次、以及其

被不同国家、期刊、机构和学科的引证数量的值构成

这 ５ 项子特征的数据矩阵 Ａ， 式（３），其中 Ｘ ｉｊ 为第 ｉ
个文献的第 ｊ 个特征的数值。

Ａ ＝
Ｘ１１ … Ｘ１５

︙ ⋱ ︙
Ｘｎ１ … Ｘｎ５

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
， （３）

　 　 计算 ｘｉｊ 占特征 ｘ ｊ 的比重，式（４）：

Ｐ ｉｊ ＝
Ｘ ｉｊ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉｊ

（ ｊ ＝ １，２，３，４，５）， （４）

　 　 计算第 ｊ 个特征的熵值，式（５）：

ｅｊ ＝ － ｋ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉｊ ｌｎ（Ｐ ｉｊ）， （５）

　 　 根据 ｅｊ 计算第 ｊ 个特征的熵冗余度，式（６）：
ｇ ｊ ＝ １ － ｅｊ， （６）

　 　 根据 ｇ ｊ 求特征的权数，式（７）：

Ｗ ｊ ＝
ｇ ｊ

∑
５

ｊ ＝ １
ｇ ｊ

， （７）

　 　 将求得的每个特征的权重和其值求加权和，得
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出本文的文献活跃度特征 ｘ１９， 式（８）：

ｘ１９ ＝ ｓｉ ＝ ∑
５

ｊ ＝ １
Ｗ ｊ Ｐ ｉｊ Ｘ ｉｊ， （８）

３．２　 特征选择过程

为提取对引文推荐具有重要价值的特征，本文

采用 Ｒｅｌｉｅｆ－Ｆ、Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｉｍｉｎａｔｉｏｎ（ＲＦＥ）和
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ（ＬＲ）３ 种特征选择方法对特征进

行重要性排序，并结合不同特征组合的分类精度得

到影响推荐效果的核心特征子集。
３．２．１　 Ｒｅｌｉｅｆ－Ｆ

Ｒｅｌｉｅｆ－Ｆ 算法通过计算不同特征，区分不同类

型样本的能力来为特征赋予权重。 其随机从待推荐

数据集 Ｒ 中选取一个样本 ｒｉ， 从 ｒｉ 同类的样本集 Ｃ
中找到 ｋ 临近的临近样本 ｈ ｊ{ } ， 从与 ｒｉ 不同类的样

本集 Ｓ 中找到 ｋ 临近的随机样本 ｍ ｊ{ } ， 计算特征 ｘ
区分临近样本 ｈ ｊ{ } 和随机样本 ｍ ｊ{ } 的能力。 如

果样本 ｒｉ 和临近样本 ｈ ｊ{ } 在特征 ｘ 上的距离小于

样本 ｒｉ 和随机样本 ｍ ｊ{ } 上的距离，则说明该特征

对区分同类和不同类的数据是有益的，则增加该特

征的权重 Ｗ。 根据 Ｗ 对特征进行排序，获得根据重

要程度排序的特征。
求权重 Ｗ 的具体算法见公式（９）：

Ｗ ｘ( ) ＝ Ｗ ｘ( ) － ∑
ｋ

ｊ ＝ １

ｄｉｆｆ ｘ，ｒｉ，ｈ ｊ( )

ｍｋ
＋

　 　 　 　 ∑
Ｃ≠Ｓ

［ ｐ（Ｃ）
１ － ｐ（Ｓ）∑

ｋ

ｊ ＝ １
ｄｉｆｆ（ｘ，ｒｉ，ｍ ｊ）］ ／ （ｍｋ），

（９）
其中， ｐ（Ｃ） 为类别 Ｃ 在所有类别中所占比例，

ｐ（Ｓ） 为类别 Ｓ 在所有类别中所占比例。 ｄｉｆｆ 定义见

公式（１０），其表示样本 ｒ１ 和 ｒ２ 在特征 ｘ 上的差：
Ｄｉｆｆ（ｘ ，ｒｉ ，ｒ ｊ） ＝

　 　

｜ ｒｉ［ｘ］ － ｒ ｊ［ｘ］ ｜
ｍａｘ（ｘ） － ｍｉｎ（ｘ）

， 当 ｘ 为连续值时；

０，当 ｘ 为离散值且ｒｉ［ｘ］ ＝ ｒ ｊ［ｘ］ 时；
１，当 ｘ 为离散值且ｒｉ［ｘ］ ≠ ｒ ｊ［ｘ］ 时．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１０）

３．２．２　 ＲＦＥ
递归特征消除法是通过递归的方式，不断剔除

作用最小的特征，减少特征集的规模来选择需要的

特征，ＲＦＥ 的底层模型很大程度会影响其稳定性。
本模型底层采用 ＳＶＭ，ＳＶＭ 作为一种基于统计理论

的分类方法，将低维线性不可分割的数据在核函数

的作用下映射到较高维度而实现线性分割。 每个特

征对应特定维度，维度的权重由分类器的精度确定，
而权重即可视作该特征的重要性。

ＲＥＦ 首先给每个特征赋一初始权重 ｗ０， 然后采

用预测模型在这些原始的数据上进行训练，训练后

获取特征的最终权重值 ｗ１， 取这些权重值的绝对

值，把绝对值最小的特征剔除掉。 按照以上步骤，不
断循环递归，直至剩余的特征数量达到所需的数量。
将剩余特征按照 ｗ１ 排序即得到特征选择的最终结

果。
３．２．３　 ＬＲ

ＬＲ 是统计学中一种经典的分类算法，对回归或

分类问题建立代价函数并迭代优化，求解出最优参

数，该参数即特征的权值。 具体步骤如下：
将线性回归函数带入 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，得到的 ｈ 函

数，若 ｈθ（ｘ） ＞０．５，则 Ｙ ∈ Ａ； 若 ｈθ（ｘ） ＜０．５，则 Ｙ ∈
Ｂ。

线性回归函数，式（１１）：
ｚ ＝ θ０ ＋ θ１ Ｘ１ ＋ θ２ Ｘ２ ＋···＋ θｎ Ｘｎ ＝ θＴＸ．

（１１）
　 　 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，式（１２）：

ｇ（ ｚ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｚ ． （１２）

　 　 ｈ 函数，式（１３）：

ｈθ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －θＴＸ

． （１３）

　 　 然后构造代价函数 Ｃ（θ），Ｃ（θ） 能够描述模型

预测值 ｈ（θ） 和真实值 ｙ 之间的差异。 若有多个样

本，则取所有代价函数的均值，计作 Ｊ（θ）。 该均值

Ｊ（θ） 可用于评价该模型的好坏。 Ｊ（θ） 越小，则当前

模型的参数与训练样本越相符。 于是基于最大似然

估计可得 Ｊ（θ）， 式（１４）：

Ｊ（θ） ＝ － １
ｍ
［∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ｙ ｉ( ) ｌｏｇ ｈθ（ｘ ｉ( ) ） ＋ （１ －

　 　 　 　 ｙ ｉ( ) ） ｌｏｇ（１ － ｈ０（ｘ ｉ( ) ）））， （１４）
基础梯度下降法求 Ｊ（θ） 最小值，更新参数，得

到最符合当前数据的模型，式（１５）：

θ ｊ ＝ θ ｊ － α ∂ｙ
∂ θ ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｊ（θ） ＝ α １

ｍ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ｈθ（ｘ ｉ( ) ） －

　 　 　 　 ｙ ｉ( ) ） ｘ ｉ( )

ｊ ． （１５）
特征对应的系数 θ ｊ 越大代表对期望的贡献越

大，该系数也就是特征的权值。 将系数 θ ｊ 从大到小

排序，获得根据重要程度排序的特征。
３．３　 筛选关键特征

在通过特征选择方法获得特征排序结果的基础

上， 本文利用朴素贝叶斯，ＳＶＭ 和基于决策树的

Ｂａｇｇｉｎｇ ３ 种分类器来检验不同特征组合的分类效
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果，得到影响文献是否被引用的关键特征。
朴素贝叶斯是一种基于概率的分类器算法，其

假设每个输入变量是独立的，根据训练集中每个特

征的取值是否被引的先验概率，推算出测试集中特

征给定时被引的后验概率，决定该元组是否被引。
本实验中使用的是高斯朴素贝叶斯模型，假定数据

符合高斯分布。
ＳＶＭ 是一种二分类算法，可以支持线性和非线

性的分类，其把划分数据的决策平面统称为超平面。
离这个超平面最近的点叫支持向量，点到平面的距

离叫间隔，通过在特征空间中寻找最佳的分离超平

面，从而使训练集中正样本和负样本的间隔最大。
利用该最优超平面，将文献集输入模型后即可得到

合适的引文集并推荐给目标文献。 本实验使用线性

核函数的 ＳＶＭ 并进行概率估计。
Ｂａｇｇｉｎｇ 是一种基于决策树的分类器，它是一种

并行的集成学习方法，使用多棵树进行训练和预测，
并结合训练结果输出预测值。 本实验中使用决策树

分类器，考虑到该分类问题为二分问题，构建 ９ 棵决

策树进行投票，在避免过拟合的情况下尽可能收缩，
使最终结果趋于均值。

４　 实验过程和结果分析

４．１　 数据集

本实验的原始数据均来自 Ｓｃｏｐｕｓ 数据库。
Ｓｃｏｐｕｓ 收录了来自于全球 ４ ０００ 家出版社的１９ ０００
种来源期刊，是全球最大的文摘和引文数据库，为科

研人员提供一站式获取科技文献的平台。 本文以科

学计量学领域下的国际顶级期刊 Ｓｃｉｅｎｔｏｍｅｔｒｉｃｓ 为

文献样本来源，来获取目标文献集合。
数据的获取为利用爬虫算法在 Ｐｙｔｈｏｎ３．７ 环境

下，爬取 Ｓｃｏｐｕｓ 数据库中期刊 Ｓｃｉｅｎｔｏｍｅｔｒｉｃｓ 中发表

时间为 ２０１８ 年且被引频次排名前 １００ 的文献作为

目标文献集合 Ｐ。 收集 １００ 篇目标文献 Ｐ 的参考文

献共 ４ ２５０ 篇，将标题、作者、摘要和 ＤＯＩ 为空的文

献删除，剩余的 ３ ５５５ 篇文献作为被引文献 Ｂ 。 按

照 １：４ 的比例收取与被引文献 Ｂ 在同一期刊、同一

年份发表的且未被目标文献 Ｐ 引用的文献 Ｎ 。 被

引文献 Ｂ 和未被引文献 Ｎ 共同构成待推荐的文献

集 Ｒ。
数据的处理分为对目标文献集 Ｐ 的处理，以及

对待推荐的文献集 Ｒ 的处理，处理步骤如下：
（１）目标文献

①从 Ｓｃｏｐｕｓ 数据库上直接导出文献的标题、作

者、作者 ＩＤ、摘要、来源出版物、发表时间、施引文献

数量、作者关键字以及在 Ｓｃｏｐｕｓ 上的链接、文献的

ＥＩＤ 号和 ＤＯＩ 号；
②在 Ｓｃｏｐｕｓ 数据库上手工收集每篇目标文献 ｐ

的每个作者之前写过的所有文献、每个作者的之前

的合著者、每个作者引用过的文献以及每个作者引

用过的作者；
③利用爬虫爬取每篇目标文献 ｐ 的主题、学科

和国家。
（２）推荐的文献

①从 Ｓｃｏｐｕｓ 数据库上直接导出文献的标题、作
者、作者 ＩＤ、摘要、来源出版物、发表时间、施引文献

数量、作者关键字、出资详情以及在 Ｓｃｏｐｕｓ 上的链

接、文献的 ＥＩＤ 号和 ＤＯＩ 号；
②利用爬虫爬取待推荐文献 ｒ 的常用的科学计

量学特征和文献活跃度特征，利用程序判断待推荐

文献 ｒ 和对应目标文献 ｐ 的关系，获取作者偏好特

征。
４．２　 实验过程

首先，利用 Ｒｅｌｉｅｆ－Ｆ、ＲＦＥ、ＬＲ ３ 个特征选择算

法分别对实验收集的 １９ 个特征进行特征排序；其
次，选取每个方法排名前 １０ 的特征完成进一步实

验。 对于某一种特征组合 ｘｉ{ } ，（ ｉ ＝ １，２，…，１０），
取一篇种子文献 ｐｉ，ｐｉ 作为目标文献， ｐｉ 的待推荐文

献集 ＲＡ 作为测试集，其余 ９９ 篇种子文献的待推荐

文献集 ＲＢ 作为训练集。 将训练集 ＲＢ 放入分类器进

行训练后，输入测试集 ＲＡ， 通过比较分类器对测试

集 ＲＡ 的预测结果和目标文献 ｐｉ 实际引用情况的吻

合程度，衡量分类效果。 求取 ３ 个分类器分别输出

的 Ｆ１ 的均值作为该特征组合 ｘ{ ｉ} 对该篇目标文献

ｐｉ 的分类效果值。 对 １００ 篇种子文献都重复以上步

骤后，将获得的 １００ 个 Ｆ１ 值求取均值，来代表该特

征组合 ｘ{ ｉ} 对本实验数据集的分类效果值。
按照上述实验思路，逐个去掉每个特征选择中

得分最低的特征，输入到 ３ 个不同的分类器模型中，
得出新的子特征组合对应的 Ｆ１ 均值。 提取 Ｆ１ 均值

最高时对应的特征子集为最终的约简子集。 将在 ３
种分类器下得到的约简子集取交集运算，即可得最

终筛选出的特征。
４．３　 评价指标

为评价本文提出的算法在引文推荐任务中的有

效性，本文采用准确率 Ｐ， 召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 值来

衡量推荐列表的质量。 公式中符号的具体说明见

表 ３。
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表 ３　 评价指标

Ｔａｂ． ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ

实际被引 实际未被引

预测引用 ＴＰ ＦＰ

预测不引用 ＦＮ ＴＮ

　 　 准确率是指分类正确的文献在文献总数中的占

比，是对推荐系统查准率的衡量。 在本文中，即被正

确分类的待推荐文献与总的待推荐文献的比值，式
（１６）：

Ｐ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ ＋ ＴＮ

． （１６）

　 　 召回率指的是正确推荐给目标文献 ｐ 的引文与

其实际引用的比率，是对推荐系统查全率的衡量，式
（１７）：

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

． （１７）

　 　 由于准确率与召回率有时候会出现相矛盾的情

况，故引入衡量指标 Ｆ１ 值对二者进行综合考虑，式
（１８）：

Ｆ１ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

． （１８）

４．４　 推荐结果及分析

４．４．１　 重要特征的选择

表 ４ 列出了 ３ 种特征选择算法下选出的前 １０
个特征，可以看出由近期引用状况特征所确定的文

献的活跃度特征，在 ３ 种方法中的排名均比较靠前，
说明文献活跃度的特征有助于提升推荐效果；在常

用的科学计量学特征中，主题和标题的相似度

具有更大的优势；作者偏好特征中，大部分的特征

排名都靠前，说明作者的兴趣对推荐具有较大的影

响。
表 ４　 特征选择的结果

Ｔａｂ． ４　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

特征选择方法 特征选择前 １０ 结果

ＲＥＬＩＥＦ－Ｆ ｛ｘ１，ｘ９，ｘ８，ｘ１０，ｘ１８，ｘ１９，ｘ２，ｘ４，ｘ１６，ｘ１７｝

ＲＦＥ ｛ｘ１９，ｘ１０，ｘ１，ｘ８，ｘ６，ｘ２，ｘ４，ｘ５，ｘ１７，ｘ３｝

ＬＲ ｛ｘ１９，ｘ１０，ｘ８，ｘ４，ｘ６，ｘ１，ｘ２，ｘ５，ｘ１７，ｘ３｝

　 　 为了得到对文献是否被引具有重要影响的特

征，在由每个特征选择方法得到的特征排序结果中，
本文依次去掉权重得分最低的特征，将剩下的特征

集合放入分类器中，记录分类的精度，循环进行，直
到分类器的精度下降，取此时在特征集中剩余的特

征为选出的特征约简子集。 在分类器 Ｒｅｌｉｅｆ － Ｆ、

ＲＦＥ 和 ＬＲ 下分类精度的变化趋势如图 ２ ～ ４ 所示，
按照此过程选出的特征约简子集的结果见表 ５。
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图 ２　 Ｒｅｌｉｅｆ－Ｆ 方法下 Ｆ１ 值变化趋势图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｈａｎｇｅ ｔｒｅｎｄ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｆ１ ｉｎｄｅｘ ｕｎｄｅｒ Ｒｅｌｉｅｆ－Ｆ ｍｅｔｈｏｄ
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图 ３　 ＲＦＥ 方法下 Ｆ１ 值化趋势图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｈａｎｇｅ ｔｒｅｎｄ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｆ１ ｉｎｄｅｘ ｕｎｄｅｒ ＲＦＥ ｍｅｔｈｏｄ
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图 ４　 ＬＲ 方法下 Ｆ１ 值变化趋势图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｈａｎｇｅ ｔｒｅｎｄ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｆ１ ｉｎｄｅｘ ｕｎｄｅｒ ＬＲ ｍｅｔｈｏｄ

表 ５　 特征选择结果

Ｔａｂ． ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

特征选择方法 精度下降前的特征选择结果

Ｒｅｌｉｅｆ－Ｆ ｛ｘ１，ｘ９，ｘ８，ｘ１０，ｘ１８，ｘ１９，ｘ２，ｘ４，ｘ１６｝

ＲＦＥ ｛ｘ１９，ｘ１０，ｘ１，ｘ８，ｘ６，ｘ２，ｘ４，ｘ５，ｘ１７｝

ＬＲ ｛ｘ１９，ｘ１０，ｘ８，ｘ４，ｘ６｝

　 　 不同的特征选择算法侧重点各异，单个特征选

择方法选出的特征具有局限性，因此，对 ３ 个特征选

择算法所得到的约简子集取交集运算，以得到在不

同的特征选择算法下都比较重要的特征。 这些特

征，将是影响文献是否被引用的最核心的指标，得到

的结果见表 ６。
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表 ６　 最终选择的特征结果

Ｔａｂ． ６　 Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

序号 特征

ｘ１ 是否作者之前引用过的文献

ｘ２ 是否为作者之前的文献

ｘ４ 文献作者是否作者之前引用过的作者

ｘ６ 作者关键字相似度

ｘ８ 标题相似性

ｘ１０ 主题相似性

ｘ１９ 文献的活跃度特征

４．４．２　 利用分类器实现推荐

将选出来的 ７ 个特征放入分类器，验证基于这

些特征的引文推荐效果。 本文将推荐问题转化为二

元分类问题，对每篇目标文献 ｐ ， 生成一个按照被

推荐概率排序的推荐文献列表 ｌ ，将推荐结果 ｌ 与每

篇目标文献 ｐ 的实际引用进行比较，算出相应的得

分。 同时与仅考虑文本相似度，利用标题相似度和

主题相似度进行推荐的结果作对比见表 ７。 可以看

出，相对于基线方法，利用本文提取出的 ７ 个核心特

征进行是否被引用的识别，其准确率、召回率和 Ｆ１
值分别提升了 ６％、２９％和 ２６％，由此证明了这些特

征是影响文献是否被引，实际上也是文献是否应该

被推荐的关键指标。
表 ７　 分类器实现推荐的结果

Ｔａｂ． ７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ

准确率 召回率 Ｆ１ 值

本文采用方法 朴素贝叶斯 ０．８９ ０．７ ０．７６

ＳＶＭ ０．８７ ０．６３ ０．７

Ｂａｇｇｉｎｇ ０．８５ ０．６６ ０．７３

均值 ０．８７ ０．６６ ０．７３

基于基线方法 朴素贝叶斯 ０．８１ ０．３９ ０．４８

ＳＶＭ ０．８１ ０．３６ ０．４６

Ｂａｇｇｉｎｇ ０．８１ ０．３７ ０．４８

均值 ０．８１ ０．３７ ０．４７

　 　 相对于之前的研究工作而言，本文用较少的非

常容易获取的特征较好地实现了引文推荐的工作，
这对研究者开展实际的引文推荐研究具有重要的价

值。 在这些特征中，本文引入的文献的活跃度特征

在引文推荐过程中起到了非常重要的作用，这实际

上反映了引用过程中的“优先链接”的思想，说明那

些在近期内得到较高引用的文章将具有更高的被再

次引用的可能性。

５　 结束语

本文将引文推荐问题转换为文献是否被引的二

元分类问题，提取表征文献活跃度的特征，结合研究

者的个性化引用偏好和常用的文献计量学特征，构
建用以二元分类问题的特征库。 利用 Ｒｅｌｉｅｆ － Ｆ、
ＲＦＥ 和 ＬＲ 特征选择方法从特征库中提取有利于文

献被引用的关键特征，并基于这些特征利用朴素贝

叶斯、ＳＶＭ 和 Ｂａｇｇｉｎｇ 分类器实现引文推荐。 本文

的实验结果表明，文献的近期活跃度特性、作者的个

性化引用偏好和文献对间的主题相似性是影响文献

是否被推荐的核心因素。 本文通过较为精简的特征

实现了较好的引文推荐工作，这将对研究者开展实

际的引文推荐研究提供有价值的参考。
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通科技，２００１（５）：９３－９７．
［３］ 韩俊淑 ，韩佳文，高翔，等． 智能车辆的研究及发展［ Ｊ］ ． 世界汽

车，２００３（９）：７９－８０．
［４］ 郭晋昌，徐鹏． 基于 Ｋ６０ 的遥控巡逻小车设计、实现及试验［ Ｊ］ ．

陇东学院学报，２０１９，３０（２）：１６－１９．
［５］ 于少东，黄丹平，田建平，等． 基于 Ｋｉｎｅｔｉｓ Ｋ６０ 的智能车控制系

统设计［Ｊ］ ． 四川理工学院学报（自然科学版），２０１４，２７（５）：
３７－４２．

［６］ 徐彦钦，石子昊，夏佳宁． 基于 ＥＳＰ８２６６ 智能空调控制系统的设

计［Ｊ］ ． 信息与电脑（理论版），２０１８（９）：８２－８３．
［７］李征文． 基于路灯改建充电桩系统的设计研究［Ｄ］ ． 大连理工大
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新，２０１９（１９）：１４２－１４３．
［１２］向亚军，严华． 基于激光雷达的移动机器人避障策略研究［ Ｊ］ ．

四川大学学报（自然科学版），２０１７，５４（３）：５２９－５３４．
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