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一种文献推荐的因子图方法

许卓明,张摇 岩,林莉莉

(河海大学计算机与信息学院,江苏 南京摇 210098)

摘要: 为克服传统的基于内容过滤或协同过滤的文献推荐方法在缺少用户描述信息(如用户历史

兴趣)的情况下无法有效地向用户推荐文献的缺陷,提出一种基于因子图的文献推荐新方法。 依

赖一种结合了引文网络和网络中文献主题概率分布的因子图模型,进行循环最大和( loopy max鄄
sum)近似推理。 基于权威引文网络(Thomson Reuters 公司出版的 2008 年版期刊引证报告)的实验

结果表明:该方法能在缺少用户描述信息的情况下有效地推荐主题文献,尤其适合于领域初学者获

取主题相关的高质量文献。
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A factor graph approach to literature recommendation
XU Zhuoming, ZHANG Yan, LIN Lili

(College of Computer and Information Engineering, Hohai University, Nanjing 210098, China)

Abstract: Traditional content鄄based filtering or collaborative filtering methods cannot effectively recommend
literature to users without user profiles, such as the user爷s historical interests. To solve these problems, a novel,
factor graph鄄based literature recommendation approach is proposed in this paper. The approach relies on a factor
graph model combining a citation network and the literature爷 s topic probability distribution and performs a loopy
max鄄sum approximate inference on the model. The experimental results based on an authoritative citation network
(Thomson Reuters爷 2008 Journal Citation Reports) indicate that the proposed approach can effectively recommend
topic literature in the case of missing user profiles, and it is especially suitable for beginners in a research field who
want to access high鄄quality and topic鄄related literature.

Key words: literature recommendation; factor graph; topic probability distribution; citation network; loopy max鄄
sum algorithm

文献推荐的目的是在一个文献库中向用户推荐满足用户兴趣的文献,以减少用户(尤其是领域初学者)
搜索、浏览与筛选海量文献的巨大工作量。 用户兴趣最普遍的表达方式是说明所需文献的主题。 目前文献

推荐主要有两类典型方法:内容过滤和协同过滤。 内容过滤法是根据文献内容与用户兴趣的相似性来进行

文献推荐,协同过滤法则是先找到与用户兴趣最相似的用户,然后根据最相似用户感兴趣的文献向当前用户

推荐文献。
基于内容过滤的文献推荐代表性研究成果包括:Sugiyama 等[1]假设某个研究者所发表的所有文献代表

其研究兴趣,利用引文网络生成增强型的用户描述文件,并在实验中对初学者和资深研究者进行不同处理,
获得了较高的推荐精度。 由于传统基于内容过滤的推荐算法无法反映用户对文献的需求变化,曾春等[2] 提

出一种基于内容过滤的个性化推荐算法,利用领域分类模型上的概率分布来表达用户兴趣的模型,然后给出

相似性计算和用户兴趣模型的更新算法。 实验表明相对于传统矢量空间模型,这种概率模型能更好地表达
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用户的兴趣变化。
传统协同过滤算法的核心问题是计算用户兴趣相似度矩阵,但随着用户数目增长,这种矩阵计算将越来

越困难,算法时空复杂度的增长和用户数的增长近似成平方关系。 为缓解这个性能瓶颈,Sarwar 等[3]提出了

基于项的协同过滤算法,通过分析文献矩阵来确定不同文献之间的关系,并据此进行间接文献推荐。 为避免

传统协同过滤推荐中临近算法可能会引入噪音数据的问题,Naak 等[4] 在其研发的研究论文管理系统

Papyres 中提出了基于项的多准则协同过滤方法,允许用户在评价文献时针对文献的特定部分指定兴趣,增
加了文献推荐的精度。

尽管以上传统文献推荐方法得到较广泛的应用,但仍存在以下不足:(a)基于内容过滤和协同过滤都需

要在具有用户描述信息的情况下才能有效地推荐文献,但对于领域初学者,往往不存在用户描述信息;
(b)未充分利用文献的主题概率分布和引文网络中文献间引用关系等重要信息,难以针对文献的主题向用

户推荐与其兴趣主题相关的高质量文献。
针对现有方法的不足,笔者提出一种基于因子图[5]的文献推荐新方法。 该方法将引文网络和文献的主

题概率分布相结合,构造主题文献推荐的因子图模型;在该因子图模型上运用循环最大和( loopy maxsum)算
法进行近似推理。 该方法能发挥因子图简化概率图模型及其推理的优势,可在缺少用户描述信息的情况下

向用户有效地推荐若干个主题下的高相关度文献。

1摇 基于因子图模型的文献推荐

1郾 1摇 文献主题概率分布计算

采用 Tang 等[6] 提出的 ACT( author鄄conference鄄topic)模型计算文献的主题概率分布。 ACT 模型中的

conference 可泛指文献发表刊物,包括会议论文集或期刊[6]。 ACT 模型是一个能综合建模文献、作者、发表

刊物的主题概率模型,它利用主题分布来表示作者、文献和发表刊物之间的相互依赖关系;通过吉布斯采样

(Gibbs sampling)进行参数估计,并计算给定作者的主题概率分布、给定主题的词概率分布以及给定主题的

发表刊物概率分布。
根据 ACT 模型的特点,笔者将引文网络(包含文献标题、摘要、作者和发表刊物等信息)和主题数目(例

如 30)作为 ACT 模型的输入,在因子图建模时自动生成给定数目的主题并计算引文网络中每篇文献的主题

概率分布 p(di vi)。
1郾 2摇 文献推荐的因子图模型

文献推荐的目标是针对输入的引文网络(含计算好的文献主题概率分布),推理产生各主题下按主题相

关度从大到小排序的前 k 个文献(本文设 k=50),以便用户从中选取文献,此问题可作如下描述。
输入:引文网络 G(V,E,C,D),其中,V={vi}(i=1,2,…,n)代表文献 vi 的集合,n 为引文网络中文献总数;

E={eij}( j=1,2,…,n)代表引文网络的边集合,eij代表文献 vi 引用文献 vj;C={ci}为文献被引频次的集合,ci 为
文献 vi 被引文网络中其他文献引用的频次;D={di}为文献主题概率分布的集合,di =(琢1,i,琢2,i,…,琢m,i)为文献

vi 在全部 m 个主题下的主题概率分布,m 为引文网络中主题数(根据引文网络覆盖的领域主题宽窄来设定,例

如可设 m=30),主题变量 z=1,2,…,m,琢z,i表示文献 vi 属于主题 z 的概率,显然移
m

z = 1
琢 z,i = 1。

处理:针对输入建立文献推荐因子图模型,并在该因子图模型上进行近似推理(approximate inference)。
输出:m 个主题下按主题相关度从大到小排序的相关文献列表,从中获取前 k 个文献(k=50)。
因子图是一个二部图,用来描述某个变量集上的一个全局函数如何因式分解为若干变量子集上的局部

函数的乘积[5]:

g(x1,x2,…,xn) = 仪
j沂J

f j(X j) (1)

式中:J———离散索引集;X j———{x1,x2,…,xn}的子集,即 X j哿{x1,x2,…,xn};f j(X j)———以 X j 中元素为自变

量的局部函数。
因子图有两类节点:每个变量 xi 对应一个变量节点(用小圆圈表示),每个 f j(X j)对应一个因子节点(用

小方块表示)。 当且仅当 xi 是函数 f j(X j)的自变量时,相应变量节点与相应因子节点之间才有一条无向边
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相连。
笔者构建的因子图模型包含观察变量集合{ vi}、隐含变量集合{yz,i}以及特征函数(包括节点函数 gz,i

(yz,i)和边特征函数 f z,ij(yz,i,yz,j)),其中 yz,i沂{0,1},是观察变量 vi 在主题 z 下对应的隐含变量,yz,i = 0 表示

文献 vi 与主题 z 不相关,yz,i =1 表示文献 vi 与主题 z 相关。

图 1摇 文献推荐因子图模型

Fig. 1摇 Factor graph model for literature recommendation

图 1 是包含 4 个变量节点的文献推荐因子图模型。
在该模型中,节点特征函数 gz,i(yz,i)代表文献自身特点对

该文献成为被推荐文献的影响程度。 由于每篇文献属于

某个主题 z 的概率不同,概率较大的更易于成为主题 z 下
的被推荐文献。 当概率大于给定阈值时,被引频次越大

的文献就越有可能成为主题 z 下的被推荐文献;反之,当
概率小于给定阈值时,被引频次越大的文献就越有可能

成为其他主题下的被推荐文献。 基于以上思想,可定义

gz,i(yz,i)为

gz,i(yz,i) =
exp[(茁ci + 滋琢z,i)yz,i] 摇 琢z,i > 姿z

exp[ - (茁ci + 滋琢z,i)yz,i]摇 琢z,i 臆 姿{
z

(2)

其中 姿z =
1
n移

n

i = 1
琢z,i

式中:茁,滋———权重系数,茁,滋沂[0,1],茁+滋=1;姿z———文献的主题概率阈值。
可依据 ci(用 茁 表示)和 琢z,i(用 滋 表示)的相对重要程度进行调整。 例如, 当 ci 占 80%权重, 琢z,i占 20%

权重,则 茁=0郾 8,滋=0郾 2。
f z,ij(yz,i,yz,j)代表文献之间引用关系对文献成为被推荐文献的影响程度。 由于 di 可看作向量,因此采用

余弦相似度来度量文献之间的主题相似度,相似度值越大,表明文献之间的主题相似度越高,反之亦然。 基

于以上思想,可定义 f z,ij(yz,i,yz,j)为

f z,ij(yz,i,yz,j) =
exp(yz,i yz,j兹ij)摇 兹ij > 兹
1 摇 兹ij 臆

{ 兹
摇 摇 ( i, j = 1,…,n;z = 1,…,m) (3)

其中 兹ij = cos(渍) =
di·d j

di 伊 d j
=

移
m

z = 1
琢z,i 伊 琢z,j

移
m

z = 1
琢2

z,i 伊 移
m

z = 1
琢2

z,j

摇 摇 兹 = 1
E 移

eij沂E
兹ij

式中:兹ij———文献 vi 与 vj 的主题相似度; 渍———向量 di 与 d j 间的夹角。
为了简化模型,可假设主题之间是相互独立的[7]。 基于特征函数以及概率建模的特点,考虑到因子图

与概率图模型的对应关系[8],可认为因子图模型对应的概率图模型是一个马尔可夫网络。 根据概率论中马

尔科夫网络的因式分解特性原理[8],概率图中所有节点的联合概率分布 p(yz,1,yz,2…,yz,n)是图中所有最大

团上势函数的乘积;而局部最大团上的势函数可定义为该团所包含的全部节点特征函数与边特征函数的乘

积,因此可得出主题 z 下的联合概率分布为

p(yz,1,yz,2…,yz,n) = 1
驻仪

n

i = 1
gz,i(yz,i)仪

eij沂E
f z,ij(yz,i,yz,j) 摇 摇 ( i, j = 1,…,n;z = 1,…,m) (4)

其中 驻 = 移
yz,1,…,yz,n

仪
n

i = 1
gz,i(yz,i)仪

eij沂E
f z,ij(yz,i,yz,j[ ])

式中:驻———归一化常数,亦称配分函数; 1 / 驻———在变量空集上的一个因子,为常数。
基于因子图的推理问题属于动态规划问题,即针对式(4)定义的目标函数 p(yz,1,yz,2…,yz,n)找到一个隐

含变量配置空间(yz,1,yz,2…,yz,n),使得联合概率值达到最大。
1郾 3摇 基于因子图的文献推荐推理

因子图模型是一个有环因子图,由于传统的和鄄积算法[5] 不能有效解决有环因子图的推理问题,因此笔

者选用循环最大和算法[8]。 为保证推理算法收敛,选用串行消息调度机制[8],并给定循环最大和算法推理
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算法中两类消息函数为

滋f z,ij(yz,i,yz,j)寅yz,i(yz,i) = max
yz,1,…,yz,n

lnf z,ij(yz,i,yz,j) + 移
yz,s沂ne( f z,ij(yz,i,yz,j)) \yz,i

滋yz,s寅f z,ij(yz,i,yz,j)(yz,s[ ]) (5)

滋yz,i寅f z,ij(yz,i,yz,j)(yz,i) = 移
f z,s沂ne(yz,i) \ f z,ij(yz,i,yz,j)

滋f z,s寅yz,i(yz,i) (6)

式中:ne( f z,ij(yz,i,yz,j)) \ yz,i———与 f z,ij( yz,i,yz,j)相邻的除 yz,i外的其余变量节点的集合;ne( yz,i) \ f z,ij( yz,i,
yz,j)———与 yz,i相邻的除 f z,ij(yz,i,yz,j)外的其余因子节点的集合。

当 yz,i和 f z,ij(yz,i,yz,j)作为叶子节点时,需要初始化消息:滋yz,i寅f z,ij(yz,i,yz,j)( yz,i) = 0,滋f z,ij(yz,i,yz,j)寅yz,i( yz,i) =
lnf z,ij(yz,i,yz,j)。 当算法收敛时,可得节点 yz,i的边缘概率为

p(yz,i) = 仪
f z,s沂ne(yz,i)

滋f z,s寅yz,i(yz,i) (7)

摇 摇 推理任务包括:利用式(5)、式(6)进行迭代计算,使式(4)定义的联合概率值达到最大,得到此时的隐含

变量配置空间(yz,1,yz,2,…,yz,n)以及式(7)定义的每个隐含变量的边缘概率 p(yz,i)。 根据节点特征函数定

义(式(2)),在某个主题 z 下,文献的边缘概率值越大,表明该文献与主题 z 越相关。 完成推理计算后,根据

联合概率值最大时的(yz,1,yz,2,…,yz,n)选取所有满足 yz,i =1摇 ( i沂{1,2,…,n})的文献 vi 构成与主题 z 相关

的文献列表,对该列表中文献按其边缘概率值降序排序,从中选择前 k 个文献(k = 50)构成主题 z 下的被推

荐文献。

2摇 实摇 摇 验

2郾 1摇 实验数据

实验数据集由笔者访学和合作研究的机构———美国印第安纳大学图书馆与信息科学学院提供。 数据集

是该学院学者已发表文献[9]中实验数据集的一部分,来自于 Thomson Reuters 公司出版的 2008 年版期刊引

证报告(Journal Citation Reports, JCR)。 笔者从该 JCR 报告中选取“信息科学和图书馆学冶类属中共计 59 个

SCI 期刊从 2006 年 1 月到 2010 年 3 月的全部引文数据构成一个引文网络,其中包含 10 508 篇文献和

20 221 个文献引用关系。
2郾 2摇 因子图方法的实现

2郾 2郾 1摇 主题概率分布计算

采用清华大学提供的 ACT 原型建模工具[6]进行实验。 根据文献计量学领域的研究经验,一般将文献库

(即引文网络)划分为 30 ~ 50 个主题,本文指定主题数目为 30(即 m = 30,主题编号为 1 ~ 30)。 对实验数据

集文件进行预处理,转换为满足 ACT 模型输入格式要求的文献库文件。 将预处理后的文献库连同主题数目

(30)一起输入到 ACT 原型建模工具中,从该原型建模工具的输出结果中选取需要的计算结果,即文献库中

给定数目的主题(其编号为 1, 2, …, 30)以及每篇文献在这些主题上的概率分布。 例如,表 1 为其中 8 个

主题及其条件概率值排序前 10 的词。
表 1摇 8 个主题及其条件概率值排序前 10 的词

Table 1摇 Eight topics and their top鄄ten words ordered by conditional probability value

主题编号 主题下条件概率值排序前 10 的词

1 document, interlending, electronic, digital, health, service, education, literature, university, international
2 systems, technology, model, approach, design, empirical, theory, effects, performance, product
3 productivity, knowledge, networks, web, academic, universities, network, growth, references, patents
4 science, organizational, introduction, collections, reference, services, quality, access, role, implications
5 classification, retrieval, citation, search, indexing, impact, subject, information, documentation, documents
6 publishing, journal, scholarly, care, clinical, journals, scientific, medical, uk, learning
7 behavior, humanities, characteristics, scientists, learn, lobby, dna, fingerprinting, colleges, recognition
8 relevance, evaluation, query, searching, comparison, interactive, peer, interdisciplinary, multiple, evaluating

2郾 2郾 2摇 因子图建模及文献推荐推理

a. 因子图建模的实现。 按经验选取 茁=0郾 8,滋=0郾 2;茁 = 滋 = 0郾 5;茁 = 0郾 2,滋 = 0郾 8 共 3 组不同参数值。 通

过 Java 编程读入引文网络,根据文献间的引用关系计算引文网络中每篇文献的被引频次。 基于已计算获得
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的文献主题概率分布,每组参数值下的因子图文件生成过程如下:( a) 利用式(2)计算节点特征函数值;
(b)利用式(3)的 兹ij计算文献间的主题相似度,并计算阈值 兹,再由阈值 兹 和文献间的主题相似度用式(3)计
算边特征函数值;(c)利用计算得到的节点特征函数值和边特征函数值,建立满足循环最大和推理算法要求

的因子图文件。
b. 基于因子图的文献推荐推理的实现。 选用 libDAI 软件包[10鄄11]中已实现的循环最大和推理算法来完

成推理任务。 libDAI 软件包是一个免费的开源 C++库,能实现由离散值变量构成的各种概率图模型———包

括有向图模型(贝叶斯网络)、无向图模型(马尔可夫网络、因子图)的多种精确和近似推理算法。 将已建立

的因子图文件作为输入,在 Ubuntu 系统下运行 libDAI 软件包中的循环最大和算法。 为了保证算法收敛,设
定算法最大迭代次数为 10 000 次,选择串行消息调度机制。 在该算法的每次迭代中,不断更新式(5)(6)两
类消息。 当算法收敛时,获得的推理结果包括式(4)定义的联合概率最大值、隐含变量配置空间、式(7)定义

的隐含变量的边缘概率值。
2郾 3摇 对比方法及评价基准

2郾 3郾 1摇 对比方法

为比较本文所提因子图算法与传统算法的优劣,选择了 2 个对比方法。 由于协同过滤方法在没有用户

历史描述信息的情况下无法进行文献推荐,因此本文选择了没有利用引文网络中文献间引用关系和文献主

题概率分布的基于内容过滤方法,以及仅利用引文网络中文献主题概率分布的朴素方法作为 2 个对比方法。
a. 基于内容过滤方法。 方法思想:通过计算引文网络中每篇文献与用户兴趣主题的相似性,向用户推

荐相似性较高的文献。
方法实现:由于缺少用户兴趣主题,假设每个主题下条件概率值排名前 10 的词代表用户的兴趣主题。

通过 ACT 模型输入引文网络和主题数目,计算给定每个主题下的词的条件概率分布 p(dw w)(dw 为词的主

题概率分布),对每个主题下的词按照该条件概率值进行降序排序,得到排序前 10 的词集合(见表 1)。 利用

Java 编程计算引文网络中每个主题条件概率值排名前 10 的词在每篇文献上的 TF鄄IDF 值,按照 TF鄄IDF 值对

文献进行降序排名,选取前 k(k=50)个文献组成文献推荐列表。
b. 朴素方法。 方法思想:基于主题概率分布和文献被引频次进行文献推荐,在文献主题概率值大于给

定阈值 姿z 的情况下,按照文献被引频次从高到低向用户推荐文献。
方法实现:依据上述 ACT 模型生成的文献主题概率分布,利用 Java 编程将主题概率值大于 姿z 的文献加

入候选文献列表,再按照文献被引频次对候选文献列表进行降序排名,选取前 k(k = 50)个文献组成文献推

荐列表。
2郾 3郾 2 有效性评价基准

选择归一化折扣增益值(normalized discounted cumulative gain, nDCG) [12] 作为方法有效性评价基准。
nDCG 值是信息检索领域中衡量搜索算法或相关应用有效性的常用度量。 由于基于主题的文献推荐可以看

作是一种给定主题的文献检索,因此 nDCG 值可作为评价基准来衡量文献推荐方法获得主题高相关性文献

的能力(nDCG 值越高表明方法的有效性越高)。
在计算 nDCG 值之前必须首先计算折扣增益值(discounted cumulative gain, DCG)。 通过对排在文献推

荐列表前 k 个文献的分级相关度累计加权计算,可得到 DCG 值。 用 子 表示 DCG 值,子k 的计算公式[12]为

子k = r1 + 移
k

着 = 2

r着
log2着

摇 (k = 50) (8)

式中 r着(着=1,…,k)为排在文献推荐列表中第 着 位的文献的分级相关度。
完成 DCG 值计算后,还需计算理想折扣增益值(ideal discounted cumulative gain, IDCG)。 IDCG 值是指

对文献推荐列表中 k 个文献按照它们的分级相关度 r着(着 = 1,…,k)降序排列后,重新计算得到的 DCG 值。
用 浊 表示 nDCG 值,用 棕 表示 IDCG 值,得到 浊k 计算公式[12]为

浊k =
子k

棕k
(k = 50) (9)

采用 Java 编程实现 nDCG 值的计算。 通过 ACT 模型设定 姿z,获得每个主题的综述文献,文献的分级相关性

定义为其被综述文献引用的频次。
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2郾 4摇 实验结果与讨论

图 2 是因子图方法与基于内容过滤方法及朴素方法在 30 个主题下分别推荐前 50 篇文献所得到 nDCG
值的比较。 如图 2(a)所示,在因子图方法中,当参数取值为 茁 = 0郾 8,滋 = 0郾 2 时,得到的 nDCG 值优于另外

2 组参数的 nDCG 值,表明此参数值下因子图方法的文献推荐效果最佳。 由于 茁 代表文献被引频次所占权

重,滋 代表文献主题概率所占权重,因此实验结果进一步说明因子图方法中文献被引频次对文献成为被推荐

文献的影响比文献主题概率分布的影响要大。 如图 2(b)所示,与朴素方法相比,因子图方法(茁 = 0郾 8,滋 =
0郾 2)在 30 个主题上的 nDCG 值均大于朴素方法;由于朴素方法没有使用引文网络,进一步表明引文网络的

引入可以提高文献推荐效果。 与基于内容过滤方法相比,因子图方法在其中 29 个主题上完全优于基于内容

过滤方法,说明因子图方法综合考虑了文献本身特点以及引文网络,对推荐效果有很大提升;其中一个主题

(编号为 17)下的推荐效果差于基于内容过滤的方法,说明文献内容因素对文献成为被推荐文献也有一定

影响。

图 2摇 nDCG 值计算结果比较

Fig. 2摇 Comparison of calculated nDCG values

实验结果表明,在缺少用户描述信息时,因子图方法总体上明显优于传统的基于内容过滤方法和朴素

方法。

3摇 结摇 摇 语

为了克服传统文献推荐方法在缺少用户描述信息(如用户历史兴趣或当前兴趣主题)时无法有效地向

用户推荐文献的缺陷,笔者提出一种基于因子图模型的文献推荐新方法。 该方法通过将引文网络信息(包
括文献发表信息、文献引用关系及被引频次等)及文献本身特点(文献的主题概率分布)进行统一建模,实现

利用主题概率模型自动生成引文网络中给定数目的主题,并计算出各主题下按主题相关度从大到小排序的

若干个相关文献,供用户选择。 该方法还能充分发挥因子图简化概率图模型及推理的优势,提高主题文献推

荐的效果。 基于权威引文网络(Thomson Reuters 公司出版的 2008 年版期刊引证报告)的实验结果表明,在
缺少用户描述信息的情况下,因子图方法的推荐效果明显优于基于内容过滤方法和朴素方法等传统方法,从
而为文献推荐研究提供了新思路。 因子图方法涉及多个参数(茁,滋),为了简化实验,笔者根据经验选择了几

组不同的参数值进行实验,下一步可考虑通过参数学习的方法来训练出具有最佳文献推荐效果的最优参数

值组合。
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·简讯·

第三届江苏省海洋湖沼学会研究生论坛将在南京举办

为提高海洋湖沼领域科学研究和社会服务水平,促进青年学者的成长,江苏省海洋湖沼学

会将于 2013 年 9 月上旬在南京举办第三届江苏省海洋湖沼学会研究生论坛。

本次论坛由江苏省海洋湖沼学会主办,河海大学青年科协、河海大学研究生科协、国际水

利与环境工程协会(IAHR)河海大学学生分会承办,南京师范大学研究生会、南京大学研究生

会、南京信息工程大学研究生会、中国科学院南京地理与湖泊研究所研究生会联合协办。

论坛以“聚叙湖海情,共铸生态梦冶为主题,设河湖水环境与生态修复、海岸带资源开发与

保护、海岸灾害预测与防治、水信息学与海洋遥感 4 个方向。
联系人:河海大学研究生科协 钱学生

联系电话:15850664066

通信地址:210098 南京市西康路 1 号摇 河海大学港口海岸与近海工程学院

(本刊编辑部供稿)
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