
0 引言

随着信息技术的高速发展，信息过载问题日益

严重。推荐系统通过建立用户与信息产品之间的

二元关系，利用已有的选择过程或相似性关系挖掘

每个用户潜在感兴趣的对象，进而进行个性化推

荐，其本质就是信息过滤。它是目前解决信息过载

问题最有效的工具。

作为推荐系统的核心，推荐算法一直是学界研

究的热门领域。目前比较流行的推荐算法有基于

关联规则、基于内容、基于人口统计学以及协同过

滤和基于矩阵分解的隐因子推荐算法。其中，协同

过滤算法由于在准确度和多样性方面综合表现优

异，受到业界追捧，落地应用比较成熟。而针对推

荐系统数据集稀疏性特点设计的矩阵分解算法，目

前也越来越受到学术界和工业界的重视。本文主

要利用蚌埠医学院图书管理系统读者借阅历史记

录，构建读者-图书偏好评分模型[1]，并将清洗后的数

据切分成训练集和测试集两部分，针对协同过滤技

术下基于用户、基于物品以及矩阵分解下基于物品

和基于用户和物品的推荐算法进行对比实验，为医

学专业图书推荐系统的设计提供参考[2]。

1 推荐算法综述

推荐算法是推荐系统的核心，算法的质量直接

影响推荐系统的性能。因此，学术界和工业届都非

常重视设计和优化推荐算法模型上。

Chen 和 Sycara K 等人提出基于文献内容的推

荐算法[3]，其设计思想是利用自然语言处理等文本

挖掘技术，充分提取物品的特征描述以及用户属性

和用户对物品评价描述的信息，这建立了用户项目

偏好相似性函数。然后学习训练分类器，该分类器

根据用户和项目特征确定用户偏好。

Goldberg D等提出协同过滤算法[4]，其思想是根

据用户产生的历史行为记录，利用欧式距离、余弦

相似度或者皮尔逊相关系数等相似度计算函数对

相关特征进行对比，找到与其最相似的一个用户

集，然后推荐系统利用这些用户集评分最高项作为
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推荐备选。在工业届，协同过滤算法受到商业推荐

系统的广泛欢迎。

基于人口统计学的推荐可以解决推荐系统冷

启动的问题，仅凭借人口统计相关信息即可产生推

荐结果[5]。该算法仅使用用户基本信息如性别、年

龄、学历、职位等信息，衡量用户的相似性，将与当

前相似用户偏好的物品推荐给当前用户。这类推

荐系统可以有效地解决推荐系统中常见的冷启动

问题。

针对评分数据稀疏的问题，基于知识的推荐系

统应运而生，它以一种交互的方式通过特定的领域

知识向用户推荐符合要求的物品[6]。其算法分为两

种类型：基于限制的推荐和基于用例的推荐。第一

种通过用户对物品属性需求限制的交互，系统将需

求根据知识转化为规则，并根据这些规则返回满足

的物品。第二种，在基于用例的推荐系统中，用户

在键入属性之后，系统通过相似函数返回相关物

品。

Netflix Prize 比赛始于 2006 年，无数的专家学

者因为其丰厚的奖金去深入研究并设计各种推荐

算法。该比赛产生出一系列矩阵分解模型，而LFM

（Latent Factor Matrix)隐语义模型是最著名的，之后

成为工业届推荐系统的主流算法。LFM算法的思

想是对用户物品评分矩阵进行奇异值分解，然后采

用随机梯度下降的拟合方法进行模型参数优化，计

算出的矩阵模型隐式包含用户兴趣和物品特征，基

于此方法去预测用户对物品的偏好及评分。

2 基于真实数据集的评价指标构建

2.1 数据采集

本文数据来源于蚌埠医学院图书馆的金盘图

书管理信息系统后台的Oracle数据库，选取时间段

为 2014年 1月 1日至 6月 30日，拟设计的数据表字

段主要包括图书登录号、读者登录号、操作类型（借

书、还书、续借、罚款等）、处理时间和图书分类号。

读者覆盖全体教职工和在校学生。

2.2 数据表合并

为统一数据集，需要对多个数据表的字段进行

合并提取。数据集采用多表联合查询进行提取，多

表数据源包括借书信息表、还书信息表、续借信息

表、R类图书信息表和借阅信息表。

2.3 数据清洗

数据处理在对读者操作类型（J、H、X、F、S、C、

D、K、M）研究分析后，选取 J、H和X三种操作类型，

创建了三个信息表：借书信息表、还书信息表、续借

信息表，见表1、表2、表3。

借书信息表Oracle语句：

Create table 借书 as select 条形码，读者条码，

登录号，主键码，操作类型 as 借书，处理时间 as 借

书时间 from 流通日志 t where 处理时间 between

to_date ('2014-03-01'，'yyyy-mm-dd') and to_date

（'2014-06-01'，'yyyy-mm-dd'）and 操作类型 not IN

（'X'，'M'，'S'，'H'，'K'，'C'，'D'，'F'）order by 处理时间；

还书信息表Oracle语句：

Create table 还书 as select 条形码，读者条码，

登录号，主键码，操作类型 as 还书，处理时间 as 还

书时间 from 流通日志 t where 处理时间 between

to_date('2014-03-01'， 'yyyy-mm-dd') and to_date

（'2014-06-01'，'yyyy-mm-dd'）and 操作类型 not IN

（'X'，'M'，'S'，'J'，'K'，'C'，'D'，'F'）order by 处理时间；

续借信息表Oracle语句：

Create table 续借 as select 条形码，读者条码，

登录号，主键码，操作类型 as 续借，处理时间 as 续

借时间 from 流通日志 t where 处理时间 between

to_date('2014-03-01'，'yyyy-mm-dd') and to_date （'

2014-06-01'，'yyyy-mm-dd'）and 操作类型 not IN

（'H'，'M'，'S'，'J'，'K'，'C'，'D'，'F'）order by 处理时间；

从借书信息表和还书信息表中可以得到借书

总表，操作是用还书时间减去借书时间得到借书天

数，再通过两个信息表，联合建立新表。此外，需要

把关于医学图书的借阅信息抽取出来，形成的新表

就是读者对医学类图书的借阅信息（医学图书借阅

信息表）。通过中国图书分类法对医学类图书分类

信息中，寻找R类图书即创建R类图书信息表，见表

4、表5。

R类图书信息表Oracle语句：

Create table 医学图书 as select t.条形码，s.索

书号 from 流通日志 t，馆藏典藏库 s where t.条形

表1 借书信息表

条形码

*

读者条码

*

登陆号

*

主键码

*

借书

J

借书时间

*

表2 还书信息表

条形码

*

读者条码

*

登陆号

*

主键码

*

还书

H

借书时间

*

表3 续借信息表

条形码

*

读者条码

*

登陆号

*

主键码

*

续借

X

借书时间

*
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码=s.条形码 and 索书号 like 'R%'；

R类图书借阅信息表Oracle语句：

Create table 医学图书 as select distinct t.条形

码，t.读者条码，t.主键码，t.登录号，t.操作类型 as 借

书，s.操作类型 as 还书，（s.处理时间-t.处理时间）as

借书天数 from 借书 t，还书 s，医学图书 m where t.

操作类型 != s.操作类型 and m.条形码 = s.条形码

and t.条形码 = s.条形码 and t.登录号=s.登录号 and

t.读者条码=s.读者条码 and t.主键码 = s.主键码；

2.4 评分数据集构建

本文利用读者借阅时间构建读者-图书兴趣度

偏好模型[7-8]，见图 1。图中，α点表示盲目借阅时间

点，β点为一般图书最大借书时间点。若读者借阅

图书时间在 0到α内，则表示盲目借阅；在α到β内表

示正常借还；在β到 2β内，蓝线表示短期超期，橙线

表示续借。

基于此思想，将医学图书借阅信息表按借书天

数分成 8类：分数一（盲目借阅，借阅天数<5 d）、分

数二（5 d≤借阅天数<20 d）、分数三（20 d≤借阅天

数<35 d）、分数四（35 d≤借阅天数<50 d）、分数五

（50 d≤借阅天数<60 d），超期的按照分数六（60 d≤

借阅天数<70 d）、分数七（70 d≤借阅天数<85）、分

数八（85 d≤借阅天数<100 d），由于表中最高借阅

天数没有超过100 d，故没有超期的其它评分类。

各评分创建所需的Oracle语句如下：

Create table盲目借阅 as select 条形码，读者条

码，主键码，借书，还书，借书天数 from 借阅 t where

借书天数≤5；

Alter table 盲目借阅 add（评分 int default‘1’

not null）；

Create table分数二 as select 条形码，读者条码，

主键码，借书，还书，借书天数 from 借阅 t where 借

书天数 between 5 and 20；

Alter table 分数二 add（评分 int default‘2’not

null）；

Create table分数三 as select 条形码，读者条码，

主键码，借书，还书，借书天数 from 借阅 t where 借

书天数 between 20 and 35（或between 85 and 100）；

Alter table 分数三 add（评分 int default‘3’not

null）；

Create table分数四 as select 条形码，读者条码，

主键码，借书，还书，借书天数 from 借阅 t where 借

书天数 between 20 and 35（或between 70 and 85）；

Alter table 分数四 add（评分 int default‘4’not

null）；

Create table分数五 as select 条形码，读者条码，

主键码，借书，还书，借书天数 from 借阅 t where 借

书天数 between 35 and 50（或between 50 and 60）；

Alter table 分数五 add（评分 int default‘5’not

null）；

3 对比实验

3.1 相似矩阵

本实验分别基于用户和物品构建余弦系数相

表4 R类图书信息表

条形码 索书号

* R…

表5 R类图书借阅信息表

条形码

*

读者条码

*

主键码

*

登录号

*

借书

J

借书天数

*

还书

H

图1 图书借阅时间t与兴趣度p关系折线图

表6 盲目借阅信息表

条形码

*

读者条码

*

主键码

*

借书

J

借书天数

*

还书

H

评分

1

表7 分数二的信息表

条形码

*

读者条码

*

主键码

*

借书

J

借书天数

*

还书

H

评分

2

表8 分数三的信息表

条形码

*

读者条码

*

主键码

*

借书

J

借书天数

*

还书

H

评分

3

表9 分数四的信息表

条形码

*

读者条码

*

主键码

*

借书

J

借书天数

*

还书

H

评分

4

表10 分数五的信息表

条形码

*

读者条码

*

主键码

*

借书

J

借书天数

*

还书

H

评分

5

用
户

兴
趣

度
P

时间 t
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似矩阵，修正余弦系数相似矩阵以及皮尔逊系数相

似 矩 阵 ，然 后 通 过 均 方 根 误 差 值（Root Mean

Squared Error,RMSE）进行实验对比。

余弦相似度(cosine) ：通过不同的读者对不同的

图书的评分，形成读者-评分的N维向量空间，若读者

未对某图书进行评分则设为0分[9]。以读者A与读者

B为例，读者A、B之间的余弦相似矩阵见式(1)。

修正的余弦相似性 (adjusted cosine)：通过不同

的读者对不同的图书的评分，形成读者-评分的N维

向量空间，若读者未对某图书进行评分则设为 0

分。在此内容基础上，考虑对不同读者的评分尺

度，主要方法是使用读者评分减去图书的平均

分 [20]。以读者A与读者B为例，读者A、B之间的修

正余弦相似矩阵见式(2)。

（2）

皮 尔 逊 相 关 系 数 ( Pearson correlation

coefficient）是反映两种不同的变量线性相关程度的

统计量，是数学意义上的一种线性相关系数。在使

用统计量的过程中需要对两个变量（观测值Xi和均

值X
－
）进行处理，其中N为样本总量，通过相关系数 r

表示两个变量间线性相关的程度，相关系数 r的绝

对值越大表明相关性越强，反之越弱[10]。以读者A

与读者B为例，读者A、B之间的皮尔逊相关系数矩

阵见式(3)。

（3）

3.2 RMSE指标

均方根误差是预测值与真实值偏差的平方，与

观测次数 N 比值的平方根，见式(4)。在实际测量

中，观测次数N总是有限的，真值只能用最可信赖

的最优值代替，均方根误差是用来衡量观测值同真

值之间的偏差。在研究中使用时，数值越小，表明

误差越小。由于RMSE值较大，因此采用以10为底

的RMSE对数值（以下简称RMSE值）进行对比。

3.3 实验结果及对比分析

3.3.1基于用户协同过滤

利用基于用户的协同过滤算法进行10组实验，

实验结果形成关于余弦相似系数矩阵、修正余弦系

数矩阵和皮尔逊系数矩阵的RMSE值的折线图，其

中X轴表示组数，Y轴表示RMSE值，见图2。

通过各系数矩阵的RMSE值折线图可以看出，

皮尔逊系数矩阵的RMSE值的起伏程度大，余弦相

似矩阵、修正余弦矩阵与皮尔逊系数矩阵折线趋势

相近。皮尔逊系数矩阵的 RMSE 值的均值高于其

它两个系数矩阵的 RMSE 值的均值。通过计算可

知皮尔逊系数矩阵的 RMSE 值的均值在 2.1 以下，

其它两个系数矩阵的 RMSE 值的均值在 1.4 以下，

上下幅度差值在为3.1。

3.3.2基于物品系统过滤

利用基于物品的协同过滤算法进行10组实验，

实验结果形成关于余弦相似系数矩阵、修正余弦系数

矩阵和皮尔逊系数矩阵的RMSE值的折线图，见图3。

通过各系数矩阵的RMSE值折线图可以看出，

皮尔逊系数矩阵的RMSE值的起伏程度大，余弦相

似矩阵、修正余弦矩阵与皮尔逊系数矩阵折线趋势

相近。皮尔逊系数矩阵的 RMSE 值的均值高于其

它两个系数矩阵的 RMSE 值的均值。通过计算可

知皮尔逊系数矩阵的 RMSE 值的均值在 2.7 以下，

上下幅度差为3.6，其它两个系数矩阵的RMSE值的

均值在1.4，上下幅度差值在1以内。

3.3.3矩阵分解下基于用户和基于物品实验结果

对矩阵分解下基于用户和基于物品的推荐算

（4）

图2 基于用户协同过滤算法各相似矩阵的RMSE值

图3 基于物品协同过滤算法各相似矩阵的RMSE值

(1)

。

。

。

。
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法分别进行实验，形成关于 3组系数矩阵的RMSE

值的2个折线图，分别见图4和图5。

通过各系数矩阵的RMSE值折线图可以看出，

余弦相似矩阵、修正余弦矩阵与皮尔逊系数矩阵折

线趋势相近。余弦相似矩阵、修正余弦矩阵与皮尔

逊系数矩阵 RMSE 均值相近。通过计算可知三个

系数矩阵的 RMSE 值的均值在 1.7 以下，上下幅度

差值在1.1以内。

通过各系数矩阵的RMSE值折线图可以看出，余弦

相似矩阵、修正余弦矩阵与皮尔逊系数矩阵折线趋势相

近。余弦相似矩阵、修正余弦矩阵与皮尔逊系数矩阵

RMSE均值相近。通过计算可知3个系数矩阵的RMSE

值的均值在1.6以下，上下幅度差值在1.4以内。

在矩阵分解前后，基于用户和基于物品的均值

相近。矩阵分解下基于用户和基于物品的各系数

矩阵的 RMSE 值的均值在 1.8 以下，普遍低于未矩

阵分解的基于用户和基于物品的各系数矩阵的

RMSE值的均值。

基于用户和基于物品的 RMSE 值起伏程度相

似，上下波动基本一致，矩阵分解下的基于用户和

基于物品RMSE值起伏程度平缓，明显优于基于用

户和基于物品的RMSE值起伏程度。

在矩阵分解前后，基于用户幅度差值基本保持

一致，无明显变化。未矩阵分解的幅度差值均在3.0

以上，矩阵分解后的幅度差值均在1.5以下。

对比后，基于用户和基于物品自身均值相近、

起伏程度相仿和幅度差值相近，无明显差异。矩阵

分解下基于用户和基于物品的均值、起伏程度和幅

度差值均优于未进行矩阵分解下的推荐算法。

4 结论

本文利用蚌埠医学院图书馆图书管理信息系

统中医学类图书的历史借阅记录，构建读者图书行

为矩阵。研究通过对余弦相似矩阵、修正余弦系数

矩阵和皮尔逊系数矩阵RMSE值的计算，进行了对

协同过滤技术下基于用户、基于物品和矩阵分解下

基于用户和基于物品推荐算法结果的对比实验。

实验结果表明，在真实数据集环境下，基于用户和

基于物品的协同过滤算法自身比较无明显变化，而

矩阵分解下基于用户和基于物品要优于推荐算

法。下一步研究可以添加新的推荐结果评价指标

如F1、AUC、汉明距离评估多样性指标等，多重评价

指标下尝试多种推荐算法如基于统计、基于知识、

基于因子分解机以及基于深度学习的推荐算法进

行对比实验，利用真实的医学图书借阅信息，完善

推荐算法的比较研究。

图4 各系数矩阵的RMSE值折线图

图5 各系数矩阵的RMSE值折线图
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