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学术文献引文推荐研究进展*
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摘要: ［目的 /意义］学术文献引文推荐是指对于给定的学术文献，自动化地为其推荐合适的引文和参考文

献。借助于引文推荐，用户可以在一定程度上提高撰写学术文献的效率，降低对重要相关文献的漏引。［方法 /

过程］分析国内外引文推荐研究的最新进展，阐述引文推荐问题的演化过程，从局部引文推荐和全局引文推荐

等方面对引文推荐进行梳理，重点归纳文档相似性、主题模型、翻译模型、协同过滤和混合推荐等 5 种引文推荐

常用方法，并总结引文推荐常用数据集和测评方法。［结果 /结论］已有引文推荐研究的主要问题在于未考虑用

户偏好的动态变化性及研究领域的综合性，在用户研究和实际应用方面仍有所欠缺; 未来引文推荐的研究可运

用语义化表达方法和自然语言生成技术，从基于上下文的引文推荐和跨语言引文推荐等方面进行展开。
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1 引言

引用相关研究成果是研究者在撰写学术文献时的

重要环节，作者引用其他文献的原因和动机大致有以

下 3 种［1 － 2］:①从文献中获取写作灵感，借鉴其研究思

路、研究方法或学术观点;②在论证自己观点的时候引

用其作为论据，使自己的观点更加充实饱满; ③在相关

工作中将其作为最新研究进展加以描述。研究者在撰

写学术文献时往往需要引用大量的参考文献来支撑自

己的观点，并且不同学科之间所需的引文数量差异巨

大［3］，特别是一些相对较成熟的学科( 如生物学等) 有

时甚至需要穷尽所有相关的参考文献，这必然会耗费

研究者大量的精力。在学术文献数量飞速增长的当

代，每天都有数以万计的学术成果被发表，据 Ｒ． M．

May［4］1997 年的统计结果，公开出版物的年增长速率

为 3． 7% ，特别是在一些比较热门的研究领域，现在这

个数字更为惊人［5］。如何迅速地在质量参差不齐的学

术资源中找到合适的相关文献是科研人员面临的一大

挑战。目前研究者们通常会借助于一些学术文献管理

工具来组织相关参考文献，当下最为流行的文献管理

工具有: LaTeX［6］、NoteExpress［7］、EndNote［8］等。以 La-

TeX 为例，其工作流程［9］大致为: 研究者根据写作需求

在网上检索合适的资源，通过仔细阅读手动筛选出自

己所需的参考文献，再将参考文献与特定的引文句一

一对应，这是一个反复斟酌的过程。但这些工具只是

提高了文献管理的效率，并没有从根本上节约研究者

的时间和精力，到底使用哪些文献作为引文还是要靠

他们自己从海量数据中去选择，而引文推荐 ( citation

recommendation) 返回的是一个重要相关文献列表，缩

小了研究者的选择范围，在这种背景下，引文推荐研究

引起了很多学者的关注。

引文推荐与传统的文献推荐( document recommen-
dation) 有着较大的差别。文献推荐是根据用户个性化

信息，为用户推送符合其偏好的文献信息［10］，引文推

荐则是为目标文档或者目标文档中的某个引文上下文

( citation context) 寻找可供支持的已有研究成果。文档

推荐大多是基于用户偏好和文献元数据实现的，而学

术文献的引文推荐需要深入到文献内容中，是一种更

细粒度单元的文献推荐，其要考虑的特征因素远多于

传统的文献推荐。

与传统的学术搜索( academic search) 相比，引文推

荐对“查询语句”的处理更加多样化、合理化，能够更
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精确地识别用户需求并进行相关的推荐服务，从而提

高研究者的写作效率。近年来，国内外学者就引文推

荐进行了一些探索，提出了一些实现算法和模型，并开

发了多种引文推荐系统，取得了一定的成果。笔者于

2015 年 5 月 10 日以“citation recommendation”为“Ti-
tle”或“Abstract”或“Keyword”对 Web of Science、Google
Scholar、百度学 术 进 行 了 检 索，以“引 文 推 荐”为“题

名”或“摘要”或“关键词”对中国知网、万方、维普、百
度学术进行了检索，并利用重要相关文献的参考文献

进行二次检索，经过去重、筛选分别得到 49 篇外文文

献和 18 篇中文文献( 含国内学者发表的外文文献) ，详

细统计见图 1。从图 1 可以看出，目前关于学术文献引

文推荐的研究还较少，且国内研究相对滞后。本文希

望对已有引文推荐成果进行综述，以期为相关研究提

供借鉴和参考。

图 1 国内外引文推荐研究发文量年代分布

本文从以下几个方面总结学术文献的引文推荐研

究进展: 第二节分析引文推荐问题的时间演化过程，第

三节从不同角度阐述引文推荐的分类，其中包含两类

较为新颖的引文推荐研究，同时介绍一些具有代表性

的学术文献引文推荐系统; 第四节归纳列举引文推荐

研究中常用的 5 种模型与方法; 第五节介绍引文推荐

的常用数据集和测评方法; 最后总结并讨论目前引文

推荐研究存在的问题和未来发展方向。

2 引文推荐问题的演化

引文推荐问题起源于 20 世纪初，是一个相对较新

的研究方向，在过去 10 年间取得了一定进展，特别是

近些年得到学者的广泛关注和重视。为让读者清晰认

识引文推荐问题的演化过程，本节分 4 个阶段梳理引

文推荐重要成果，分析引文推荐的研究重点和研究方

法，见图 2。

自 19 世纪中期第一篇协同过滤算法［11］的文献发

表以来，推荐系统成为一个重要的研究领域，很快在商

品推荐、电 影 推 荐 和 新 闻 推 荐 上 得 到 了 应 用，并 于

2002 年被 S． M． McNee 等［12］用于传统的文献推荐，且

图 2 引文推荐问题的时间演化

随后的研究大多是基于图模型的。2007 年，T． Strohm-
an 等［13］首次提出引文推荐的概念，认为与信息检索提

供给用户短查询相关的文档不同，用户在撰写文献过

程中更希望将整篇文献作为查询语句去检索该文献的

引文，这是全局引文推荐的雏形，他们结合图模型和文

本相似性方法对该问题进行了初步探索，期望引起学

者的研究兴趣。
2009 年起，引文推荐研究开始受到关注并进入了

稳定发展阶段，引文上下文被应用于引文推荐［14］，使

得引文 推 荐 问 题 的 研 究 深 入 到 引 文 内 容，主 题 模

型［14］、机器学习［15］、翻译模型［16］等方法得以运用，引

文推荐的效率大大提高。2009 年，Tang Jie 等［14］首次

提出给文中某个具体的引文上下文推荐引文，并应用

主题模型完成推荐任务; 2010 年，He Qi 等［15］利用引文

上下文的差异性首次将引文推荐分为局部引文推荐和

全局引文推荐，他认为局部引文上下文是包括引文句

在内的若干句子集合，而全局引文上下文是文档的标

题和摘要信息，这使得引文推荐研究的问题更加清晰。

此前，引文上下文的范围都是人为确定的，2011 年，He
Qi 等［17］试图采用机器学习自动识别引文推荐的位置，

即在用户不标明具体的引文句时自动识别并给出推荐

列表，这 种 处 理 方 式 更 加 智 能 化、合 理 化; 然 而，Lu
Yang 等［16］认为引文上下文与被引文档之间可能存在

词汇异质性问题，提出用翻译模型进行解决，从而提高

了引文推荐的准确率。
21 世纪 20 年代初，学者们开始重视引文推荐的各

个方面，引文推荐研究多点开花。2013 年出现了多样

化引文推荐［18］，此时 O． Küüktun 等［18 － 20］ 意识到之

前引文推荐的结果可能过于集中，有必要提供多样化

的推荐结果，这更符合用户的实际需求; 2013 年，Liu
Yaning 等［21］提出个性化引文推荐，在语言模型和翻译

模型基础上结合用户偏好，进一步优化引文推荐结果;

同年，K． Sugiyama 等［22］对潜在引文推荐进行了探索，

2014 年，Tang Xuewei 等［2］针对使用中文撰写文献的作

者引用英文文献问题，提出跨语言引文推荐，这两种较
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为新颖的引文推荐类型将在第三节进行详细阐述。
2013 年，在 TＲEC 2013 Knowledge Base Accelera-

tion Track 累积引文推荐( cumulative citation recommen-
dation) 子任务的推动下，引文推荐受到了广泛关注，并

取得了丰硕成果［23 － 29］。该任务要求推荐最新研究成

果作为引文以协助维基百科词条的更新，这是引文推

荐在实践中的具体应用，此前的引文 推 荐 系 统 包 括

Scienstein［30］和 theadvisor［18］，其数据量小、推荐效果差

且使用 复 杂，并 未 被 学 者 所 接 受。2014 年，A． Livne

等［1］提出 了 一 个 完 整 的 学 术 文 献 引 文 推 荐 系 统 框

架———CiteSight，综合多种方法进行引文推荐，并运用

引文耦合解决了新文献及低被引文献不易被推荐的问

题，是未来引文推荐研究及应用的方向。

3 引文推荐的分类

引文推荐的目标是给用户推荐合适的引文，然而

用户的需求可能是在文中某处添加需要的引文或获取

整篇文档的参考文献列表，也可能是其他一些个性化

需求。根据用户的不同需求，本文将引文推荐分成局

部引文推荐和全局引文推荐两个主要类别，并介绍跨

语言引文推荐和潜在引文推荐两种较为新颖的引文推

荐形式。
3． 1 局部引文推荐

局部引文推荐( local citation recommendation) 是从

某个数据集里找出一个有序的文档列表作为文中某个

引文上下文的候选引文［15］，其目标是为文中某处需要

添加引用的引文句推荐引用文献［2］，该引文句可以是

引文句本身或者由引文句和其前后若干句所组成的引

文上下文，局部引文推荐示意图如图 3 所示:

图 3 局部引文推荐示意

引文上下文指的是出现在引证文献正文中引文标

识符( citation placeholder) 周围、描述被引文献的文字

片段［31］，其中包含引用标记的句子是显式引文上下

文，不包含引文标记的但提供对被引文献进一步描述

和补充的句子是隐式引文上下文［32］，它们可以提供与

引文最直接相关的信息，比如被引文献中具有代表性

意义的方法、观点等内容特征。局部引文推荐的关键

点是如何确定引文上下文及如何对引文上下文与特定

引文进行匹配。S． Bradshaw［33］用一个固定的窗口———
100 个单词( 引文前后各 50 个单词) 作为引文上下文;

P． I． Nakov 等［34］把引文上下文作为对生物科学文献语

义解释的重要工具，他将引文上下文定义为是引文周

围的若 干 句 子，但 未 给 出 准 确 的 划 分 范 围。A． Ｒit-
chie［35］探讨了引文上下文对于文献检索的影响，实验

结果表明使用引文上下文比单纯使用引文句能够提高

检索系统的性能。M． A． Angrosh 等［36］提出基于条件随

机场的引文上下文识别，并基于该技术提出了一个提

取引文上下文的应用———CitContExt。

在局部引文推荐中，学者们对引文上下文的选择

不同，其推荐过程也有差异。He Qi 等［17］首先提出了

一种自动识别文中需添加引文句子的方法，减少了用

户手动标记引文的时间，在此基础上实现了一个基于

引文上下文的引文推荐系统，他们提出利用概率模型

去计算引文上下文和候选引文之间的相似度得分，其

不足在于不同的引文上下文可能语义相近但表达完全

不同，该 模 型 不 能 很 好 地 处 理 此 类 情 况。Tang Jie

等［14］提出一个基于主题发现的两层 ＲBM － CS 模型，

能够同时发掘引文句和参考文献的主题，并将二者进

行匹配。该模型的问题在于，引文句的主题可能不止

一个，一处引文可能需要同时引用几篇不同主题的文

献，再者该引文句的主题也可能与其他引文句的主题

相似，这样就很难准确匹配。另外，某一主题的相关文

献数量可能很多，作者并没有提及在这种情况下如何

准确筛选出用户所需要的文献。

陆炀［37］将局部引文推荐问题看成一种信息检索

问题，通过在引文上下文和文献之间构建平行语料对

的方法训练翻译模型，并将翻译模型整合到经典的语

言模型( language model) 之中进行检索，试图解决被推

荐项与引文上下文 ( 查询语句) 之间词汇不匹配的问

题。Huang Wenyi 等［38］将被引文献看成是另一种语言

中的一个“新词”，然后利用翻译模型去评估一个引文

上下文被“翻译”成引文的概率。刘盛博等［39］开发了

基于引文上下文的引文检索与推荐系统，提取引文信

息并建立索引，用户在系统中输入检索词，系统返回相

应引文上下文所对应的参考文献，该系统的不足在于

只是简单地抽取当前引用句而非完整的引文上下文，

且系统只对那些高被引的文献表现出较好的检索性
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能。A． Livne 等［1］则引入引文上下文耦合( citation con-
text coupling) 的概念来解决那些被引次数较少的文献

很难被推荐的问题，他提出基于两步的上下文耦合算

法:①首先找到与该文献最相关的若干同被引文献; ②
找到用来描述以上最相关同被引文献的引文上下文，

用 TF － IDF 计算这些引文上下文与目标文献的已有引

文上下文之间的相似性，然后进行排名，选取同被引文

献排名靠前的引文上下文作为该目标文献的引文上下

文，使其引文上下文更加丰富。在此基础之上，设计了

能同时支持局部引文推荐和全局引文推荐的推荐系统，

用户只要输入文章标题、关键词、主题、摘要等信息并在

上下文后面添加引文标记符，系统就会自动地生成局部

引文推荐列表和全局参考文献列表，并能动态更新。
Zhou Shaoping［9］结合基于内容推荐方法、协同过滤推荐

方法和引文分析相关方法实现了一个名为 ActiveCite 的

交互式自动引文推荐系统，该系统在局部引文推荐中自

动使用当前引文句作为查询语句，在全局引文推荐中自

动提取文献主题作为查询语句进行相关引文推荐，其优

点在于更加智能化，能尽量减少论文写作过程的中断时

间。同时作者从用户角度进行了可用性研究，对引文推

荐系统的构建和优化提出了一些建议。
3． 2 全局引文推荐

全局引文推荐 ( global citation recommendation) 是

指给被推荐文献推荐一个参考文献列表，相比于局部

引文推荐，其推荐的范围是整篇文档，涉及的主题较

多，但位置上不需要和相关主题一一精确匹配，粒度更

粗，在候选集中可检索的范围更广，有些传统的文档推

荐方法如随机游走算法和文档相似度计算等可以应用

于此。全局引文推荐示意见图 4。
G． Bela 等［30］介绍了早期的混合全局引文推荐系

统———Scienstein，该系统要求用户提供包括被推荐文

献( text) 、参考文献 ( references) 、作者 ( authors) 、来源

( sources) 、评价( ratings) 5 种信息中的一个或多个，并

根据需要调整算法( 如权重设置) ，利用文档相似性进

行匹配以给出推荐的文献列表。M． Gori 等［40］提出一

种基于随机游走的引文推荐算法，但是需要用户先提

供一些与被推荐文献主题相关的文献，然后利用引文

网络进行扩展以发现有用资源，这种算法过于繁琐，且

被引较少的文献很难被推荐。T． Strohman 等［13］ 发现

单纯计算文档相似度不足以很好地进行全局引文推

荐，因此他们在测评模型中同时考虑了文献内容和作

者信息等，并采用参考文献相似性和 Katz 中心性测量

对候选文档列表进行排名。Meng Fanqi 等［41］ 利用包

图 4 全局引文推荐示意

含多种信息( 内容、作者、引文、协作网络等) 的随机游

走算法，提出一种面向查询的一元图模型，该模型实现

了个性化全局引文推荐。A． Livne 等［1］基于元数据和

同被引做全局引文推荐，那些经常同被引的文献被推

荐的概率会提高。其他研究［42 － 43］利用引用偏好和部

分参考文献列表来推荐其他的参考文献: Ｒ． M． Nallapati

等［42］提出 pairwise-link-LDA 模型和 link-LDA-pLSA 模型

来完成该任务，在 Citeseer 数据集上的实验表明其推荐

效果 比 E． Erosheva 等［44］ 的 基 准 模 型 效 果 更 好; S．
Bethard 等［43］结合用户的历史引用信息和引用偏好来推

荐当前文献的参考文献列表，在 ACL 数据集上准确率为

28． 7%，比文本相似性基准线提高了 12． 8%。
3． 3 其他引文推荐

3． 3． 1 跨语言引文推荐 传统的引文推荐都是推荐

相同语言的相关成果( 目前绝大部分成果的文献与对

应推荐文献列表均为英文) ，这种推荐被称为单语言引

文推荐( monolingual citation recommendation) ，而跨语言

引文推荐( cross-language citation recommendation) 则是

为学术文献推荐不同语言的引文。
Tang Xuewei 等［2］对基于上下文感知的跨语言引

文推荐进行了研究，为了解决引文上下文与引文之间

的语言鸿沟问题，他们提出了双语的引文上下文 － 引

文嵌入式算法( 简称 BLSＲec-I) ，训练集中包含中文的

引文上下文和英文的引文，这样就可以训练出引文上

下文和引文最佳匹配位置并嵌入引文。为了提升引文

推荐的效果，他们在上述算法中引入翻译结果和摘要

信息，分别提出 BLSＲec-II 和 BLSＲec-III 算法。实验结
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果表明，这两种方法在 MAP 和 MＲＲ 上的表现均比基

于相似性的方法、上下文相似性模型、翻译模型等基准

算法及 BLSＲec-I 要好。

跨语言引文推荐本质上与跨语言信息检索( cross-
language information retrieval) 类似，有些学者也把学术

文献的引文推荐看成是信息检索问题［13，45］，即把上下

文作为查询语句去检索其相关文献。翻译模型经常会

被用于跨语言信息检索中，有些模型可能会需要一些

另外的资源比如双语词典、机器翻译工具、平行数据集

来匹配源语言和目标语言的词语［45 － 47］，这相当于跨语

言引文推荐的基础工作。
3． 3． 2 推荐潜在引文 另一种较为新颖的引文推荐

类型就是给学术文献推荐潜在引文 ( potential citation
paper) 。研究者们在进行学术创作的过程中所引用的

相关文献并不一定是准确的或者完整的，有时某篇文

献只涉及与该文献相关但相关度较小的观点或算法

等，这在交叉学科中表现得尤为明显，这时使用传统的

推荐方法可能会影响系统性能。K． Sugiyama 等［22，48］

提出利用学术文献的已有参考文献列表及其内容片段

( 摘要、引言、结论等) 推荐其潜在引文的方法，并对此

方法的效果进行了评估，实验表明改进的方法有助于

提高文献推荐性能，特别是对于交叉学科中的引文推

荐。与以往方法不同，他们更加有效地利用了文献数

据: 自动识别潜在引文使引文网络不至于过于稀疏; 利

用协同过滤方法而不仅仅是相关性计算发掘潜在引

文。Liu Yaning 等［21］基于用户偏好( 用户特征、发表文

献记录、引用历史) 和内容预测用户引用的潜在文献，

实验的准确率相比先前研究在 MAP 和 Ｒecall@ 10 提

高了 27． 65% 和 31． 67%。A． Livne 等 ［1］在进行局部引

文推荐和全局引文推荐的同时，深入拓展并分析引文

的范围，为用户推荐其他未来可能被引用的潜在相关

文献。

当然，除了本文介绍的 4 种引文推荐形式，还有其

他的引文推荐类型，例如个性化引文推荐、累积引文推

荐等，这些都较为常见，在此不复赘述。针对不同的引

文推荐类型往往会有不同的推荐方法，有些引文推荐

方法也会被应用到各种引文推荐中，例如文本相似度、

主题模型等。为了将引文推荐问题阐述得更加清晰，

下文重点介绍 5 种引文推荐常用模型与方法。

4 引文推荐的模型与方法

本节总结 5 种引文推荐常用的模型和方法，包括

文本相似度 ( text similarity) 、主题模型 ( topic model ) 、

翻译模型( translation model) 、协同过滤算法( collabora-
tive filtering) 和混合推荐方法( hybrid recommendation) 。
4． 1 文本相似度

文本相似度是引文推荐里最常用最基本的方法，

使用该方法时，一般是把推荐问题看成是检索问题，即

把文本、摘要、引文上下文、用户偏好等作为查询语句，

并转化为查询向量去检索相关文档，通过计算查询语

句向量和文档向量之间的相关度进行排名。

如 Sun Yueheng 等［49］提出利用基于相似度的算法

为学术文献推荐合适的审稿人，他们首先根据审稿人

发表文献的信息为审稿人构建偏好向量，将待审文献

用向量表示后计算二者的相似度，将相似度较高的文

献推荐给相应的审稿人。K． Chandrasekaran 等［50］则用

文本相似度的方法为 CiteSeer［51］中的作者推荐相关文

献，不同的是，他们用概念树来描述用户偏好，并且通

过计算概念树之间的距离来度量用户偏好和文档之间

的相似度。

利用文本相似度进行引文推荐的关键在于查询语

句的构建。实验表明［13］，仅仅使用文本相似度做引文

推荐的效果并不理想，因为用户往往会构建一些新词

去描述自己的成果，研究同一主题的两个学者也可能

对同一概念方法等使用不同的表述，这时使用文本相

似度方法就会产生不可靠的结果。另外，基于文本相

似度的方法很难充分利用文档质量和权威性等重要特

征［13］。

因此，T． Strohman 等［13］在利用文本相似度进行引

文推荐时，将文档看作有向图中的一个节点，并充分考

虑到作者、引文等信息，他认为这种添加引用信息的文

本相似度测量能更真实地反映一个节点的引用情况，

同时引入参考文献相似性和 Katz 中心性测量来对候

选文档进行排名。A． Livne 等［1］只是将文本相似度用

于引文上下文耦合，来丰富文献的引文上下文，进行推

荐时则采用了包括机器学习在内的多种方法。He Qi

等［17］结合了语言模型、文本相似性、主题模型、特征依

赖模型等去寻找合适的引文上下文。
4． 2 主题模型

主题模型常被用于从大量数据中发现潜在主题，

该模型提供了一种低维度文档描述。主题模型被广泛

应用于语料库挖掘、文本分类和信息检索等领域。

传 统 的 主 题 模 型 框 架 例 如 dynamic topic mod-
els［52］、pachinko allocation［53］、correlated topic model［54］等

忽略了一个重要特征———引用 ( 超链接) ［42］。引用不

仅反映了两篇文献的主题相似性，同时也反映了被引
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文献的权威性，因此将主题模型应用于引文推荐时必

须同时考虑以上两个因素。Ｒ． M． Nallapati 等［42］介绍

了 pairwise-ink-LDA 模型，并提出应用潜在主题模型发

掘文本之间的引用关系，这与 D． C． T． Hofmann 等［55］和

E． Erosheva 等［44］提出的模型类似; He Qi 等［17］认为不

管是分析文档全文还是将文档看作一条引文，都可以

把该文档与主题联系起来，但这两种方式所提炼出的

主题可能会不一致; S． Bhatia 等［56］将主题模型用于引

文上下 文 的 处 理 以 提 升 引 文 推 荐 的 效 果。Tang Jie

等［14］进行了基于主题识别的引文推荐研究，他们提出

了 ＲBM-CS( two-layer restricted boltzmann machine) 模型

来同时发掘学术文献的主题分布和引用关系。在全局

引文推荐上，先用主题模型发现文档中的潜在主题，再

推荐与这些主题相关的文献; 在局部引文推荐上，首先

提取引文上下文中的主题，然后给每一个主题推荐最

合适的引文，最后将推荐的引文与各个引文句进行匹

配。

由于主题模型一般采取迭代算法进行模型训练，

往往需要较长的训练时间，所以这种方法不适用于在

动态更新的数据集中做引文推荐。
4． 3 翻译模型

翻译模型是目前引文推荐中应用最普遍的模型之

一。在引文推荐中，往往是将引文上下文和引证文献

看成两种不同的“语言”: 引文上下文( 记作“C”) 作为

“描述语言”，引证文献( 参考文献，记作“D”) 作为“参

考语言”，训练集记作“T”，然后使用最大似然估计来

计算它们之间翻译的概率。

以上只是介绍了一个最简单的基于翻译模型的引

文推荐方法，为了提高翻译的准确性，一些学者在此基

础上做了相应的改进。2011 年，Lu Yang 等人［43］应用

翻译模型进行引文推荐，并比较了该模型用于文章各

个章节的效果，实验结果表明，基于摘要的翻译模型比

基于全文的翻译模型表现更好，且优于查询似然语言

模型和上下文感知相似模型两种基准模型。随后，陆

炀等［16，37，57］又提出了加入表征词与词之间联系的翻译

模型，用来解决引文与目标文档使用词汇不一致问题

( 相同语义不同表述) ，他们还构建了一个较大的查询

语句与 相 关 文 档 对 集 合 并 以 此 训 练 出 两 种 翻 译 模

型———全局翻译模型和位置对齐翻译模型。全局翻译

模型是在整个训练集上使用查询语句、文档对进行训

练，并且分析在文档范围内使用摘要和全文分别会对

结果造成怎样的影响; 位置对齐翻译模型则是考虑到

被引文献不可能通篇谈论的话题都和引文上下文中所

谈论的相同，往往只引用被引文献中某处的观点、方法

等，这时候就需要一个“位置信息”来把不同的话题隔

开［37］。Huang Wenyi 等［38］提出用两种不同语言中对应

的词来分别描述引文上下文和引证文献，然后计算该

引文上下文映射到引证文献的概率。他们提出平行语

料方法，并通过上下文中出现的词找到共引文献，实验

证明，他们的方法比此前最佳方法在准确率和召回率

上至少提高 5% 和 10%。Tang Yuewei 等［2］也是用翻

译模型将中文的上下文与英文的引文匹配，他们还提

出结 合 了 机 器 学 习 方 法 的 BLSＲec -I、BLSＲec -II 和

BLSＲec-III 模型，在这种跨语言引文推荐任务中构建

翻译模型往往更加复杂。
4． 4 协同过滤算法

协同过滤算法的基本思想是根据引用关系或合作

者关系等给用户推荐参考文献，一般用于全局引文推

荐。由于传统的协同过滤推荐算法几乎不会推荐被引

较少的文献，因此在推荐较新文献上具有较为明显的

局限性［58］，学者们在使用该方法进行引文推荐时都会

有所改进。Ding Zhou 等［59］提出一种半监督学习方法

并结合多种关系图 ( 包括引用、作者、位置等信息) 来

评测文档相似性; Wang Chong 等［60］提出一个协同过滤

主题 回 归 模 型 ( collaborative topic regression，简 称

“CTＲ”) 进行学术文献推荐，该模型结合了传统协同过

滤和概率主题模型的优点; K． Sugiyama 等［22，48］为了解

决新发表文献在引文网络中权重较低及交叉学科中引

文推荐效果较差的问题，运用协同过滤方法识别潜在

引文，他们还提出基于缺失值的协同过滤框架。S． M．
McNee 等［12］利用文献之间的引文 网 络、文 献 引 用 信

息、共引信息构建评分矩阵进行协同引文推荐，他们认

为经常同被引的文献更容易被推荐。C． Basu 等［61］则

采用审稿人多轮打分的方式，并且用扩展贝叶斯和 K

邻近算法进行协同过滤文献推荐，实验发现利用的信

息越多推荐效果越好。

然而，协同过滤算法并未深入到引文内容，近年来

较少被单独用于引文推荐，往往会与其他方法一起被

使用。
4． 5 混合推荐方法

不同的模型和推荐方法都有其自身的不足，有些

算法在单独使用的情况下并不能完成整个引文推荐

任 务，需 要 结 合 其 他 方 法，才 能 达 到 更 好 的 推 荐 效

果。因此，在实际引文推荐中，经常会使用混合推荐

方法，融合主题模型、翻译模型、机器学习、协同过滤

和其他一些较为有效的方法以得到最终推荐结果。
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Huang Zan 等［62］提出基于一元图模型的文献推荐系

统，该模型不仅表达了文献之间的关联和用户之间

的关联，同时两层关联之间靠用户对文献打分进行

连接，图搜索技术被应用到该系统中。G． Bela 等［30］

介绍了世界上第一个结合基于内容和基于协同过滤

两种方法的混合推荐系统 Scienstein，该系统集成了

引文分析、作者分析、源分析、隐式打分、显式打分等

多方面信息。Ｒ． Torres 等［63］介绍了一种结合协同过

滤和基于内容过滤的混合推荐算法，实验表明混合

推荐算法要优于单独的推荐算法。M． Gori 等［40］提出

了一个基于学术引用图和随机游走的学术文献推荐

算法; Zhang Ming 等［64］实现了先用协同过 滤 发 现 相

似邻居，再用基于内容推荐技术进行文献推荐的混

合推荐系统; 石杰［65 － 66］等提出基于多因素的引文推

荐策略，此处的多因素包括引文自身因素和用户因

素，其本质仍然是用户协同过滤和相似度计算相结

合的混合推荐。A． Livne［1］在引文推荐的不同步骤使

用不同方法，充分利用文本相似度、机器学 习、协 同

过滤等方法的优点解决了低被引文献难被推荐和推

荐结果过于集中等问题，同时提升了引文推荐的速

率，满足了不同水平用户的需求，值得学习 和 借 鉴，

这种 混 合 引 文 推 荐 方 法 是 未 来 引 文 推 荐 研 究 的

方向。

以上详细介绍了当前学术文献引文推荐中 5 种

常用的推荐模型与方法，总的来说，各有优劣。文本

相似度、主题模型和翻译模型均属于基于内容的推

荐方法，其局限性在于推荐的结果可能过于专门化

或重复冗余，且不能区分内容上相近的重要文献与

一般文献; 协同过滤方法由于可利用的数据远少于

待推荐的数据，一般会遇到稀疏的问题，与基于内容

的推荐方法一样，在新用户或低被引文献上表现不

好; 而混合推荐方法整合了二者的不足，充分利用了

引文内容、用户偏好、引文网络等信息，在 CiteSight、
ＲefSeer 等引文推荐系统中表现出了很好的效果。随

着引文推荐问题研究的深入，应结合多种方法以保

证推荐引文的权威性、多样性、新颖性，同时 提 高 引

文推荐的准确性与速率。

5 引文推荐数据与评价

引文推荐本质上仍是信息检索的范畴，研究者

往往要根据不同的推荐任务在具体数据集上进行实

验，给出相应的引文推荐结果，并对结果进 行 评 测，

才能说明其推荐思路及方法的可行性与高效性。笔

者将从引文推荐数据和引文推荐评价两方面进行梳

理和总结。
5． 1 引文推荐数据

目前引文推荐研究的角度和方法十分多样，所

以引文推荐的数据来源也多种多样，但仍有部分数

据集得到学者的广泛使用。目前在 引 文 推 荐 中，常

用 的 数 据 集 包 括 CiteSeer ( CiteSeer X ) 、CiteULike、
NIPS 等。CiteSeer 数 据 集 被 He Qi 等［15，17］、K． Chan-
drasekaran 等［50］、S． Bhatia 等［56］、Tang Jie 等［14］、Ｒ． M．
Nallapati 等［42］、B． Wellner 等［67］用于引文推荐，例如，

Tang Jie 等［14］选取了 CiteSeer 网站中包含 32 558 条

引用关系的 3 335 篇文章作为数据集，其中不包含没

有出现在该数据集中的参考文献，经过对停用词、数

字和出现次数较少词的过滤最终得到了 634 875 个

词用于基于主题的引文推荐。CiteSeer 数据集被广泛

应用的原因是: ①能够解析出文章的引文并且识别

表述不同但语义相同的引文，确保得到一篇文献的

所有引文; ②能够提取文章的引文上下文，使研究者

了解其他学者对该文章的观点; ③能够通过公共引

文和文 档 相 似 性 识 别 相 关 文 献。CiteULike 则 被 S．
Bhatia 等［56］、Tang Jie 等［14］用于引文推荐，他们使用

的数据包括文档数、引文上下文数量、引文上下文的

非重复单词数量、参考文献、平均引文数量等信息。

另外 一 些 数 据 在 引 文 推 荐 中 也 得 到 很 好 的 应

用。TＲEC2013 累 积 引 文 推 荐 子 任 务 使 用 KBA
Stream Corpus 2012［68］作为数据，该数据集包括 2011

年 10 月 到 2014 年 4 月 的 新 闻、微 博、论 坛 和 bitly．
com 上的链接数据等 3 种文档类型，目的是协助维基

百科 工 作 人 员 完 成 词 条 的 更 新。其 他 一 些 成

果［1 － 2，13 － 14，16，69］根据特定的研究任务 ( 如跨语言引文

推荐、上下文耦合引文推荐、预测引文数量等 ) 选择

了诸如 TＲEC、ACM 等数据集或计算机科学、自然语

言处理、信息检索与数据挖掘等领域的核心期刊或

谷歌学术、微软学术等数据库中若干经过相应预处

理的文档集合作为数据集。

目前 引 文 推 荐 数 据 集 存 在 的 问 题 在 于 规 模 较

小，且局限在某一领域。相比来说，综合的大数据集

噪 音 更 多，处 理 起 来 更 加 困 难，且 对 系 统 的 要 求 较

高，这也是将学术文献引文推荐推向应用的一大瓶

颈。
5． 2 引文推荐评价

引文推荐的任务不同，其评价标准也不统一，但

大体上一般从以下 3 个方面进行评测: ①对单个推荐
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的评测; ②对多个推荐的评测 ( 通常用于对推荐系统

的评价) ; ③面向用户的评测。目前研究者大多只关

心前两者的评测，而缺乏面向用户的评测标准。

对引文推荐进行评测的指标也是采用信息检索

评价 的 常 用 指 标，主 要 包 括: Ｒecall［2，15，60，70］、Preci-
sion［14，38］、F -measure［23 － 29，38］、Bpref ( binary preference
measure ) ［14，38］、MＲＲ ( mean reciprocal rank ) ［2，14，48］、
MAP ( mean average precision ) ［2，14，16，21，37］、NDCG ( nor-
malized discounted cumulative gain) ［1，11，17 － 20，22，48］等，这

些指标在 TＲEC、SIGIＲ、NTCIＲ、iConference、ACL 等国

际知名会议中也被广泛使用。下面对这些指标在引

文推荐中的计算方法进行详细介绍。

在一个测试集 T 中，假设原始的引文列表为 Ｒg，

而实际推荐的引文列表为 Ｒr，则正确的推荐结果为

Ｒg∩ Ｒr，此时 Ｒecall、Precision、F-measure 的计算公式

如下［38］:

Ｒecall =
| Ｒg∩ Ｒr |

Ｒg
，Precision =

| Ｒg∩ Ｒr |
Ｒr

，

F = 2Precision × Ｒecall
Precision + Ｒecall ( 1 )

然而，引文推荐系统的效率也与推荐结果的顺

序有关，例如更相关的文献应该排在前面，这在 Ｒe-
call、Precision、F-measure 中并不能反映出来。为解决

该问题，引入 Bpref 和 MＲＲ 两 个 指 标。假 设 对 于 一

个引文上下文或一篇文献某推荐算法给出的推荐列

表为 S，其中正确的推荐结果集合为 Ｒ，若 r 为 S 中一

条正确的推荐结果，i 为 S 中一条错误的推荐结果，

rankq 为 S 中 第 一 条 正 确 结 果 的 排 名，则 Bpref 和

MＲＲ 的计算公式如下［38］:

Bpref = 1
| Ｒ | ∑ r∈Ｒ1 － | i ranked higher than r |

| S |

MＲＲ = 1
| Ｒ | ∑q∈T1 － 1

rankq
( 2 )

在局部引文推荐中，某个引文上下文可能会有

多篇引文; 全局引文推荐中，文档级别的参考文献也

不止一篇，MAP 考虑的是每篇被推荐文档准确率的

平均值，假设 Ｒ( di) 表示推荐列表中第 i 篇文档 di 是

否相关( 1 表示相关，0 表示不相关) ，则 MAP 的计算

公式为［16］:

MAP( d1，d2，…，dN ) =
∑ i

Ｒ( di )
i ∑ j≤iＲ( di )

∑ iＲ( di )

( 3 )

事实上，推荐的每条引文不仅仅只有相关和不

相关两种情况，而是有相关度级别的，比如 0、1、2、3

等。一般认为对于给出推荐列表: 相 关 度 级 别 越 高

的结果越多越好，且越靠前越好。NDCG 正是考虑到

相关度级别，故在引文推荐评测中得到了广泛应用，

推荐列表中位置 i 的 NDCG 值计算公式为［17］:

NDCG@ i = Zi∑
i
j = 1

2 r( j) － 1
log( 1 + j) ( 4 )

其中 Zi 为归一化常数，r( j) 为推荐列表中第 j 篇

文档的等级得分。

以上的评测指标都没有考虑用户因素，在实际

应用中，推荐结果的相关与不相关是由用户判定的。

因此，未来引文推荐的评测应将用户评价指标考虑

在内，从而构建一套科学完整的学术文献引文推荐

评价体系。

6 总结与展望

6． 1 对研究现状的总结

学术文献的引文推荐力求使研究者花最少的精

力找到最适合的参考文献和引文，在减轻用户寻找

文献负担的同时避免遗漏重要相关参考文献。本文

从引文推荐的分类、引文推荐的方法、引文推荐的数

据集和测评方法等几个方面介绍了学术文献引文推

荐的最新研究进展。虽然目前针对学术引文推荐这

一研究产生了丰硕的成果，但仍存在着一些问题:

( 1 ) 没有考虑用户偏好的动态变化性及研究领

域的综合性。研究热点在不断更新，用 户 兴 趣 也 在

不断变化; 再者，随着交叉学科的日益增多，用 户 的

研究兴趣可能涉及多个领域，在论文中反映的主题

也可能呈现多元化，如何构建动态的、合理的用户偏

好模型值得思考。
( 2 ) 目 前，大 部 分 引 文 推 荐 系 统 尚 处 于 实 验 阶

段，还没有被推向实际应用。一些系 统 可 能 在 小 数

据集上表现出很好的推荐效果，但缺乏在大数据或

多领域环境下的系统研究。同时关于引文推荐系统

的相关用户研究也十分匮乏。
6． 2 对未来学术文献引文推荐研究方法的思考

通过对研究现状的总结和思考，笔者认为未来

关于学术文献引文推荐应该根据具体的推荐任务综

合运用各种方法，尽可能发挥其优点，提高推荐的质

量与效率，例如在全局引文推荐中可以结合协同过

滤、用户偏好模型和主题模型，并给出多样化的推荐

列表，避免推荐结果重复冗余或过于单一; 在局部引

文推荐中应结合具体的引文上下文，并考虑到引文
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上下文与被引文献之间的词汇异质性综合应用翻译

模型、主题模型等方法，在引文上下文自动识别时可

结合文本相似性、上下文耦合、机器学习等方法和技

术。另外，引文推荐评测过程中不仅 要 进 行 信 息 检

索实验的相关评价，还要进行相关的用户研究，这样

才能更快地将引文推荐推向实际应用。
6． 3 未来学术文献引文推荐的潜在研究方向

6． 3． 1 引文更加有效的语义化表达方法 引文上

下文增强了被引文献的表达效果，改善了引文推荐

的效果。但被引频次较低的文献很难单纯通过引文

上下文得到很好的描述，往往要借助于引文之间的

耦合关系，这时就很有必要探索如引文上下文耦合

等方法改进被推荐文献的描述。
6． 3． 2 引文上下文 ( 查询语句) 与被推荐文献之间

词汇的异质性( 不匹配) 问题 在信息检索和推荐系

统中，用户构建查询语句时使用的词汇多种多样，往

往与参考文献不一致，目前，有学者试图从文本集合

中挖掘词汇之间的关系来解决该问题［71］，然而他们

大多只关注查询扩展能提高检全率却很少关注该方

法带来的推荐主题偏移问题，会导致推荐不相关的

引文。尽管陆炀［37］在基于翻译模型的引文推荐中提

出用全局 翻 译 模 型 和 位 置 对 齐 翻 译 模 型 解 决 该 问

题，取得了很好的效果，但这方面的研究还有待丰富

和深入。
6． 3． 3 结合自然语言生成技术的引文推荐 此前，

很多学者进行了文本自动摘要的相关研究［72 － 74］，取

得了丰硕成果。如何将该技术用于学术文献引文推

荐，使推荐结果不仅仅是文献列表，还包括推荐文献

的简要摘要内容，是研究者应该考虑的问题。
6． 3． 4 跨语言引文推荐研究亟待丰富 目前只有

Tang Xuewei 等［2］对跨语言引文推荐研究进行了初步

探索，且目前成果仅仅是为中文文献推荐英文引文，

其他语言的成果推荐仍不支持 。
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Ｒesearch Ｒeview on Citation Ｒecommendation of Academic Literatures
Chen Haihua Meng Ｒui Lu Wei

School of Information Management，Wuhan University，Wuhan 430072
Institute for Information Ｒetrieval and Knowledge Mining，Wuhan University，Wuhan 430072

Abstract: ［Purpose / significance］Citation Ｒecommendation of academic literature refers to automatically recom-
mend suitable citations and references for a given paper． With the aid of citation recommendation，authors can improve the
efficiency of writing academic literatures and avoid missing important relevant literatures．［Method /process］This paper
analyzesthe latest development of researches on citation recommendation at home and abroad，describes the evolution of ci-
tation recommendation，and elaborates the citation recommendationfromdifferent perspectives，such asthe local citation rec-
ommendation and global citation recommendation． Main citation recommendation techniques including text similarity，topic
model，translation model，collaborative filtering and hybrid recommendation are reviewed． Also，several major data － sets
and evolution methods on citation recommendation are summarized．［Ｒesult /conclusion］Previous researches didn’t con-
sider the dynamic tendency of user’s preference and the comprehensiveness of research area． What’s more，user studies
and practical applications of citation recommendation are still lacking． To fill the gap，future works on citation recommen-
dation may focus on semantic expression，natural language generation and cross － language citation recommendation．

Keywords: citation recommendation citation recommendation classification citation recommendation method ci-
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tation context
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