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摘　要: 针对传统的文章推荐方法存在的冷启动、用户反馈稀疏以及相似度衡量准确性欠佳等问题, 本文提出了融

合主题模型和预训练模型 BERT的文章相似度计算模型 (contextualized topic BERT, ctBERT). 给定查询, 该算法会

计算查询与相关文章之间的相似度分数, 文章经过预处理分别输入独立的子模块进行特征抽取并计算相似度得分,
相似度得分与支撑集的个性化得分相结合以获得最终分数, 该方法将单样本学习整合进推荐框架中, 进一步取得了

显著的改进. 本文在 3个不同的数据集上的实验结果表明, 所提出方法在 3个数据集上的 NDCG标准均有提升, 例
如在 Aminer数据集上 NDCG@3和 NDCG@5标准比对比方法分别提高了 6.1%和 7.2%, 验证了该方法的有效性.
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Abstract: For the cold start, sparse user feedback, and poor accuracy of similarity measurement in traditional article
recommendation methods, this study proposes contextualized topic BERT (ctBERT), an article similarity calculation
method that combines BERT with the topic model. The algorithm calculates the similarity scores between the given query
and the related articles. The preprocessed articles are input into separate sub-modules for feature extraction and similarity
score calculation. The similarity score is combined with the personalization score of the support set to obtain the final
score. The algorithm is further improved by integrating single-sample learning into the recommendation framework. The
experimental results from three different datasets show that the proposed method improves the NDCG criteria on all three
datasets. For example, the NDCG@3 and NDCG@5 criteria improve by 6.1% and 7.2% respectively compared with other
methods on the Aminer dataset, which validates the effectiveness of the method.
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现在在线文章的数量已经非常庞大, 而且每年都

在急剧增加, 根据 NCSES的统计, Scopus S&E出版物

数据库的数据, 2020年的出版物产量达到 290万篇. 过
去 4年 (2017–2020年)以每年 6%的速度增长, 如何向

用户推荐他们喜欢并且适合他们的文章成为数字图书

馆服务提供商面临的一个关键问题. 许多学术搜索网

站在某一特定领域的信息页面上提供文章推荐来帮助

用户查找相关文章. 然而, 这些建议往往是基于关键字

的推荐, 如周兴美[1] 提出的论文检索系统, 通过将文章

的段落、语句、常用词、关键词、结构框架内容等检

索筛选、做出对比来推荐文章, 这并不能个性化地向

用户推荐文章.
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通常, 一篇文章会涵盖多个不同的主题, 例如本文

中, 如关键字所示, 包含: 个性化推荐、主题模型、文

本相似度. 不同背景和兴趣的用户可能更喜欢与不同

主题相关的文章. 个性化推荐如果不考虑用户的多样

性, 也不能满足多数用户. 良好的个性化对于一个进行

文章推荐的网站来说是一个挑战, 很多用户都是冷启

动用户, 他们的个人资料并不完善, 不能提供很多有用

的信息. 典型的方法是基于用户反馈, 然而用户反馈可

能非常稀疏. 对于新用户, 只有来自同一会话的隐式反

馈可用. 因此很难利用传统的推荐方法, 如基于内容的

推荐[2] 或协同过滤[3] 等.
文本相似度衡量在推荐系统和信息检索领域中起

着非常关键的作用, 也是一个挑战. 大多数传统方法都

是基于词袋模型, 丢失了有关词语顺序以及上下文的

信息. 因此这些方法无法捕捉到短语、句子或更高级

别的文意信息. 近年来, 词嵌入和神经网络在各个领域

都得到了广泛的应用, 在自然语言处理领域也提出了

许多可以直接处理词序列的神经相似度计算模型[4,5],
但它们经常不加区分的处理文章中的所有单词, 因此

它们无法将文章的重要部分与文章的一些固定化表达

(比如“我们发现”“这说明了”)区分开来.
为了应对这些挑战, 本文提出一个基于双通道深

度主题特征提取的文章推荐模型 ,  将相关主题模型

CTM[6] 与预训练模型 BERT[7] 相结合, 文章经过预处

理后, 分别输入到独立的子模块中进行高维信息抽取

并计算相似性得分, 结合个性化得分给出最终推荐. 我
们发现, 在 BERT中添加相关主题信息, 在 3个数据集

上均有明显提升, 尤其是在特定领域的数据集上有优

秀的表现. 本文的主要贡献有:
(1) 提出了基于双通道深度主题特征提取的文

本相似度计算模型 ctBERT, 融合了相关主题模型

CTM 和深度预训练模型 BERT 作为文本语义相似度

预测工具.
(2) 我们在不同来源和尺度上的数据集上进行实

验. 实验结果表明, 我们的模型相比于其他的基线模型

能有效提高性能.

 1   文章个性化推荐系统

 1.1   个性化推荐

个性化推荐系统旨在为特定用户在给定的上下文

中提供最合适的推荐项目, 基于内容的方法[1] 将项目

描述和用户的画像文件进行比较, 以得到推荐内容. 经
典的协同过滤方法[8] 利用当前用户或者与当前用户类

似的其他用户的历史行为数据进行预测. 混合推荐方

法[9] 则结合了上述两种方法的优点以提高建模精度.
杜政晓等人[10] 将个性化文章推荐问题定义如定义 1.

定义 1. 个性化文章推荐问题

dq D={d1,d2,··· ,dN } u

S=
{(

d̂i,ŷi
)}T
{i=1}

输入 :  查询文章 ,  候选集 ,  与用户 相关的支撑集

.

u k R(dq,S )⊂D

|R|=k

输出: 一个为用户 生成的前 个完全排序的集合 , 其中

.

 1.2   文本相似度

文本相似度是指通过某种方法获得一个值来描述

文本对象之间的相似度, 如单词、句子、文档等. 衡量

两篇文档之间的相似度的传统方法如 BM25[11] 和 TF-
IDF[12] 都是基于词袋模型, 这些方法通常将两篇文章

中匹配单词的权重之和作为相似度分数, 忽略了语义

信息 ,  所以在衡量短语和句子的匹配程度方面表现

不佳.
基于神经网络的方法可以大致分为两种类型: 基

于表示的模型和基于交互的模型. 基于表示的代表模

型有 DSSM, LSTM-RNN 以及 MV-LSTM 等, 他们的

主要思想是使用神经网络获取文章的语义表示, 然后

将两篇文章的表示之间的相似性 (通常是余弦相似

性)作为相似性分数. 然而这些模型通常缺乏识别特定

匹配信号的能力. 基于交互的模型通常是依赖于词嵌

入, 使用神经网络来学习两篇文章的单词级交互模式,
比如 DRMM 在单词相似直方图上使用多层感知器来

获得两篇文章的相似度分数 ,  其他的代表模型有

MatchPyramid 以及 K-NRM 等. 这些模型主要依赖于

单词的嵌入, 忽略了文章中的潜在主题信息.
 1.3   相关主题模型 CTM

主题模型的核心思想是以文本中所有字符作为支

撑集的概率分布, 表示该字符在该主题中出现的频繁

程度, 即与该主题关联性高的字符有更大概率出现. 在
文本拥有多个主题时每个主题的概率分布都包括所有

字符, 但一个字符在不同主题的概率分布中的取值是

不同的, 它可以发现隐藏在大规模文档集中的主题结构.
相关主题模型 (CTM)[6] 是建立在 Blei 等人[13] 的

潜在狄利克雷 (LDA)模型之上, LDA假设每个文档的

单词都来自不同的主题, 其中每个主题都有一个固定

的词汇表, 文档集合中的所有文档均共享这些主题, 但
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是文档之间的主题比例会有不同的差异, 因为他们是

从狄利克雷分布中随机抽取的. LDA 模型是一个典型

的词袋模型, 无法直接对主题之间的相关性进行建模.
CTM 用更灵活的逻辑正态分布取代了狄利克雷, 该正

态分布在组件之间包含协方差结构, 这给出了一个更

现实的潜在主题结构模型, 其中一个潜在主题可能与

另一个潜在主题相关.
 1.4   单样本学习

单样本学习可以将分类任务转化为差异评估问题,
当深度学习模型针对单样本学习模型进行调整的时候,
它会获取两个目标并返回一个值, 这个值显示两个目

标之间的相似性, 如果两个目标有包含相同的特征, 神
经网络则返回一个小于特定阈值 (例如 0) 的值, 如果

两个目标差异较大, 返回的值将会高于阈值. 单样本学

习目前主要被应用于图像任务中, 用于少量样本情况

下的图片分类任务. 它可以将在其他类中学到的知识

建模为与模型参数有关的先验概率函数. 当给出一个

新类的示例时, 它可以更新知识并生成一个后验密度

来识别新的实例.

 2   方法

 2.1   基于单样本学习的推荐框架

R D

di s
(
di|dq,S

)
D

k

u u

S(
d̂, ŷ
)
∈ S ŷ

S d̂

ŷ

S

s
(
di|dq,S

)

为了得到有序集 , 我们的模型为候选集 中的

每篇文章 计算了一个分数 , 然后选取 中获

得最高分数的前 篇文章作为 top-k 推荐. 针对特定用

户 的推荐问题可以看作用户 是否接受这篇文章, 以
此将问题转化为二分类问题 ,  即对于支撑集 中的

,  是二进制的 (1表示用户接受该文章, 0表示

不接受). 可以将 视为分类的训练集, 其中 是训练实

例,  是相应的标签, 由于前期用户的交互数据非常少,
的规模很小甚至为空, 我们将单样本学习与我们的问

题类比. 受文献 [14]的启发, 我们的模型计算

的方式如下:

s
(
di|dq,S

)
=


t
(
dq,di

)
, S = ∅

t
(
dq,di

)
+

1
|S |
∑
(
d̂,ŷ
)
∈S

t
(
d̂,di
)
ŷ, S , ∅

(1)

t (·, ·)
s

其中,  是用于计算文本相似性的 ctBERT 模型, 将
在下面的部分中讨论. 从式 (1)中可以看出,  由两部分

组成, 第 1部分是与查询文章的相似度得分. 第 2部分

S

S

是个性化得分, 是 中反馈的归一化线性组合, 以文本

相似度为系数,  为空时等于 0. 整个推荐框架如图 1所示.
 

最终得分 ss

个性化得分 相似度得分

ŷ1 ŷ2 ŷT

d̂1 d̂2 d̂T

支撑集

Tq Cq

CTM BERT

dq

Tc Cc

CTM BERT

dc

 
图 1    ctBERT模型的整体架构

 

 2.2   文本语义相似度得分计算

di

首先, 需要对文章进行预处理, 包括切词、去除停

用词等. 由于 BERT 模型支持的最大输入长度只有

512, 本文采用的方法是按固定长度进行截断, 即对于

每篇文档 , 选取去除停用词后的前 512 个字作为输

入. 为了提高性能和减少计算开销, 本文根据文献 [15]
的启发, 采用了双塔模型结构. 通过独立的子模块进行

高维信息抽取, 再用抽取得到的特征向量的余弦距离

来得到文本语义相似度得分.
dq dc

C

对于查询文档 和候选文档 , 分别输入 BERT
模型, 这里的 BERT 模型选用 BERT-BASE, 最终会得

到 BERT 最后一层 [CLS] 向量输出, 将其作为文档的

全局语义特征表示 , 形式化如式 (2):
C = BERT (d) (2)

关于主题模型部分 ,  本文使用 Bianchi 等人 [ 16 ]

的 CTM模型对文档进行主题建模, 使用Word2Vec模
型对词向量进行训练, 其计算方式如式 (3):

x = {e (w1) ,e (w2) , · · · ,e (wv)} (3)

x v

e (wi) wi

d

Tmax Tmax

n (t1, t2, · · · , tn) (p1, p2, · · · , pn)

n

其中,  为所有词汇的词向量表征形式,  是词汇字典中

的词汇总数,  为词汇 的词向量表示形式. 通过主

题模型训练结果, 得到文档 对应的主题分布, 取概率

最大的主题 , 在根据主题词文件选择主题 下的

前 个词 及其概率值 , 将概率

值归一化处理作为 个词语的权重信息, 公式如式 (4):

qi =
pi∑r

a=1
pa

(4)
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qi pi (q1,q2, · · · ,qn) n

(e (t1) ,e (t2) , · · · ,e (tn))

其中,  表示 归一化后的值,  即为前 个

词的权重大小. 通过训练好的 Word2Vec 模型得到词

向量 , 再对其进行加权求和, 得到

主题扩展特征, 公式如式 (5):

D =
∑r

b=1
qb× e (tb) (5)

C

D

接下来, 对全局语义特征表示 和主题扩展特征

进行组合以得到文档向量与文档主题表示相结合的

表现形式:
F = [C; D] (6)

Fq Fc对于查询文档和候选文档的最终表示 和 , 通
过一个隐藏层统一长度, 最后计算他们的余弦相似度

得出相似度得分.
 2.3   优化与训练

{(
d(i)

q ,d
(i)
+ ,d

(i)
−
)}N

i=1
d(i)

q d(i)
+

d(i)
−

整个模型在目标任务上进行端到端的训练, 我们

将铰链损失函数作为训练的目标函数 .  给定三元组

, 其中对于查询文档 ,  的排名要高

于 , 损失函数表达式为:

Loss =
∑N

i=1
max
(
0,1− t

(
d(i)

q ,d
(i)
+

)
+ t
(
d(i)

q ,d
(i)
−
))

(7)

t
(
dq,d
)

dq d其中,  表示查询文章 和文章 的相似度得分.

通过标准反向传播和小批量随机梯度下降法进行优化,
同时采用随机丢弃和早期停止策略避免过拟合.

 3   实验

在本节中, 为了评估所提出的模型, 我们在 3个数

据集上对文章推荐问题进行了实验, 并与传统方法和

神经模型做了对比.
 3.1   数据集

第 1 个数据集是来自 Aminer [ 1 7 ] 的论文集 ,  由
188篇查询文档组成, 每个查询文档有 10篇候选论文,
这些文档均是计算机相关的专业论文. 第 2 个数据集

是基于美国专利和商标局的专利文件 (Patent),  由
67 个查询组成, 每个查询有 20 个候选文档. 第 3 个数

据集是来自 Sowiport的相关文章推荐数据集 (RARD),
这是一个社会科学文章的数字图书馆, 向用户提供相

关文章. 此数据集包含 63 932 个带有用户点击记录的

不同查询. 每篇查询文章平均有 9.1 篇文章显示, 我们

选取了 100 个点击率最高的查询进行测试, 其他的查

询则用于训练.
 3.2   实验对比方法

下面是本文中用来做对比的几种方法, 其中前两

种方法为传统方法, 后 3种方法为神经模型.
(1) TF-IDF[12]: 将查询文档和候选文档中共同出现

的词语的权重相加来得到文档之间的相似度得分. 一
个词的权重是其词频和逆文档频率的乘积.

(2) Doc2Vec[18]: 通过段落向量模型得到每一篇文

章的分布表示, 然后通过计算他们之间的余弦相似性

来得到文档之间的相似度得分.
(3) MV-LSTM[5]: 由 Bi-LSTM 生成的不同位置的

句子表征形成了一个相似性矩阵, 由这个矩阵来生成

相似度得分.
(4) DRMM[19]: 基于查询文档和候选文档的词对向

量构建局部交互矩阵, 根据此矩阵转化为固定长度的

匹配直方图, 最后将直方图发送到MLP以获得相似度

得分.
(5) LTM-B[20]: 采用分层的思想将文档切分成多个

分段, 使用 BERT将文本向量化, 将得到的矩阵表示与

BiLSTM产生的位置矩阵求和之后输入到 Transformer
中进行特征提取, 最后将两个文档矩阵进行交互、池

化拼接后经全连接层分类得到匹配分数.
 3.3   实验设计与结果分析

(1)实验 1: 与其他方法的对比实验

表 1 展示了不同方法在归一化折损累计增益

(NDCG) 指标方面的排名精度. 为了比较的公平性, 所
有模型都不涉及用户反馈, 这一点会在后面讨论.
  

表 1     不同方法在 NDCG指标方面的排名精度 (%)
 

方法

Aminer Patent RARD
NDCG
@3

NDCG
@5

NDCG
@3

NDCG
@5

NDCG
@3

NDCG
@5

TF-IDF 73.4 76.3 52.1 55.8 33.6 42.2
Doc2Vec 60.0 66.7 44.8 45.6 27.4 32.3
MV-LSTM 56.4 60.3 60.2 59.0 24.2 31.7
DRMM 74.2 78.0 55.3 56.3 33.2 35.3
LTM-B 70.0 74.2 62.4 62.8 35.1 35.3
ctBERT 80.3 85.2 63.8 64.5 40.2 44.4

 
 

从表 1 中的评估结果可以看出, 我们提出的模型

性能优于其他的方法, 在 NDCG@3标准上优于对比方

法 3.6%–19.6%, 在 NDCG@5 标准优于对比方法

2.2%–24.9%, 在每个数据集上 NDCG平均提高分别为:
14.6%、5.8%、9.8%. 我们注意到, 在 Aminer数据集中

的提升效果要明显优于其他两个数据集, 说明我们的

模型在涉及特定专业领域的数据集上有更好的表现.
(2)实验 2: 消融实验

为了探究主题模型和预训练模型分别对 ctBERT
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的性能影响, 我们为消融实验建立基线模型, 分别是:
(1) ctBERT-ctm: 去掉主题模型, 仅用预训练模型

BERT对文章进行建模.
(2) ctBERT-BERT: 去掉预训练模型, 仅用主题模

型 CTM对文章进行建模.
为了比较的公平性, 本实验均不涉及用户反馈. 它

们与 ctBERT模型的性能比较如表 2所示.
 
 

表 2     消融实验结果对比 (%)
 

方法

Aminer Patent RARD
NDCG
@3

NDCG
@5

NDCG
@3

NDCG
@5

NDCG
@3

NDCG
@5

ctBERT-ctm 66.2 68.4 48.7 54.0 31.3 38.0
ctBERT-BERT 44.4 48.3 32.1 42.3 18.9 19.4

ctBERT 80.3 85.2 63.8 64.5 40.2 44.4
 
 

实验结果可以看出, 仅用预训练模型 BERT 对文

章进行建模的方法 ctBERT-ctm相比表 1中的 Doc2Vec
以及 MV-LSTM 方法有部分性能提升, 但是效果仍不

如其他对比的基线模型, 说明此种方式对文章语义信

息的表示有限. 去掉预训练模型的 ctBERT-BERT模型

仅用概率最大的主题词词向量作为文章表示, 实验结

果表明此方法在 3个数据集上均无法达到很好的效果.
(3)实验 3: 单样本学习对整个框架的影响

为了探究单样本学习对整个框架的影响, 我们设

置了以下实验, 探究加入单样本学习之后 ctBERT模型

的表现. 由于以上 3 个数据集均没有用户个性化标签,
我们利用数据集中的数据模拟个性化问题. 首先选择

有多个正面标记的候选项的查询, 对于每个查询, 我们

将标记的候选项随机分为两部分. 第 1 部分用于支撑

集, 第 2部分用作将要推荐的候选集. 然后我们将单样

本学习推荐框架 (称为 ctBERT-os)与前面不涉及用户

反馈的最佳模型 ctBERT 进行比较. 结果如表 3 所示.
可以看到, 通过加入支撑集, 可以提高模型性能, 平均

而言, ctBERT-OS模型的表现在 NDCG@3和 NDCG@5
标准上要比 ctBERT高出 4%和 3.9%.
 
 

表 3     原始模型与加入单样本学习后的实验结果对比 (%)
 

方法

Aminer Patent RARD
NDCG
@3

NDCG
@5

NDCG
@3

NDCG
@5

NDCG
@3

NDCG
@5

ctBERT 78.2 83.5 60.1 63.2 36.6 42.6
ctBERT-os 81.6 86.7 63.8 67.0 41.2 47.3

 4   结论

本文研究了个性化文章推荐问题, 在前人研究的

基础上提出了一个新的模型来解决它, 相较于其他的

特征工程语义相似性模型, 创新性的加入主题信息, 将
主题信息与预先训练好的上下文表示 (BERT) 相结合

作为文本表示. 实验结果表明, 该模型优于传统的和最

新的神经网络模型基线, 尤其是在特定专业领域 (如计

算机领域)的数据集上能显著的提高性能.
本文提出的模型虽然有一定的效果提升, 但也有

一些局限, 比如目前主题信息与文本表示的集合是在

两个模型外部进行的融合, 对于模型的统一性而言还

不够高, 未来的工作方向可能集中在如何不破坏预训

练信息的情况下直接将主题信息融合到 BERT内部中,
从而指导文本语义相似度的计算.

由于本文中用到的数据集均没有用户个性化标签,
在一定程度上会影响单样本学习框架的性能表现, 未
来的工作方向会将 ctBERT部署到线上环境, 收集到足

够的用户反馈数据, 再根据训练结果调整模型和超参

数, 从而更好地指导模型性能.
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