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智能图书系统中的个性化推荐① 
乔亚飞 1, 张  霞 1, 张文博 2 
1(武汉大学 印刷与包装系, 武汉 430079) 
2(广州博冠信息技术有限公司, 广州 510000) 

摘 要: 互联网时代的到来造成知识的“过度”传播, 知识点的分散和无组织使得有系统学习要求的用户无从下手, 
用户对专业知识的查找、学习变得困难, 如何面向用户实现个性化的知识推荐是智能图书系统中需要解决的关键

问题之一. 本文利用上下文偏好提取技术, 获取用户的兴趣度. 在基于用户的协同过滤推荐算法和基于项目的协

同过滤推荐算法的基础上引入时间加权因子, 较好地解决了对新用户推荐时产生的“冷启动”问题, 实现了服务推

荐结果的个性化.  
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Abstract: The advent of the era of the Internet causes the “excessive” of knowledge dissemination, knowledge fragment 
and disorganization makes users who have requirements of a systematic study difficult to know how to start. How to 
realize personalized knowledge recommendation for users is one of the key problems to be solved in the intelligent 
library system. This paper uses the context preference extraction technology to obtain the users’ interest. And it 
introduces weighted factor based on the intelligent library system as an example in the user-based collaborative filtering 
recommendation algorithm and the collaborative filtering recommendation algorithm, it better solves “cold start” in the 
recommendation to new users as, implements the service of personalized recommendation results. 
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在网络快速发展的背景下, 如何将知识以一种更

有效率、更全面的方式组织起来, 供不同需求的人进

行学习是知识学习领域的重要研究课题. 智能图书系

统是基于上下文感知计算的智能化知识学习的系统, 
能够根据用户的不同特点和需求, 提取异构系统中的

信息, 自动生成基于用户水平层次与兴趣方向的知识

结构体系, 以供用户使用[1-3]. 针对不同的用户进行个

性化的知识推荐是智能图书系统的主要功能之一. 本
文以传统的 Item-based 和 User-based 协同过滤算法

为基础, 对用户进行上下文偏好的提取, 获取用户的

兴趣特征, 再将上下文信息引入到协同过滤推荐算法

中去, 自动生成适应用户知识水平层次与兴趣方向的 

 
 

知识结构体系. 传统的协同过滤算法由于没有相关的

用户数据和上下文信息, 无法利用上下文感知推荐系

统进行相关推荐, 针对这种问题, 本文引入了时间加

权因子, 使智能图书系统能够更好地向新用户推荐知

识内容.  
 
1  用户上下文偏好的提取 
  “上下文相关偏好(Context-dependent Preference)”
指在不同的上下文条件下, 用户对项目及其属性的偏

好有可能不同. 上下文用户偏好提取技术(Contextual 
User Preference Elicitation)已成为上下文感知推荐系统

的先决条件和关键技术[4,5]. 本文采用本体建立用户偏  
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好模型, 对用户偏好进行量化. 用户个性化模型定义

为一个三元组, 如式(1)所示. 
Model= (Information, Inquiry, Interest)     (1) 

  Information 表示用户的个人信息, Inquiry 表示用

户请求查询的集合, Interest 表示用户的兴趣程度. 偏
好的提取分为两个步骤:  

1) 用户静态信息 
  Information 是用户静态信息, 由用户在注册时输

入, 可以直接提取, 数据项内容如表 1 所示.  
表 1  Information 用户信息数据表 

名称 说明 数据类型 约束 

UID 用户 ID int 主键 

UPassword 用户登录密码 varchar 非空 

UEmail 注册邮箱 varchar  

USignDate 注册日期 varchar  

UIDNo 身份证号 varchar  

UName 姓名 varchar  

USex 性别 enum  

Ujob 职业 varchar  

Udegree 最高学历 varchar  

Umajor 最高学历专业 varchar  

Uschool 毕业院校 varchar  

Upreference 用户素材偏好 enum  

  其中 Upreference 这一字段, 知识资源包括网页, 
文献, 书籍等. 对于用户注册时提取的偏好, 则在算

法初始化时给予较高的兴趣度, 推荐时首先按照用户

选择的类型来推荐.  
  2) 用户个性化信息 
  用户的个性化信息包括 Inquiry与 Interest, 是用户

动态信息. 在用户完成注册后, 系统会对用户的相关

操作进行记录, 用隐式的方法来获取用户的需求和兴

趣度, 完成对用户模型中 Inquiry 和 Interest 数据项的

填充. Inquiry 用三元组表示如式(2)所示.  
  Inquiry= (Knowledge, History, Relation)    (2) 

其中, Knowledge 表示用户需求知识点的集合, 表示用

户希望获得的信息; History 表示用户已经阅览过的知

识点的集合, Relation 表示已阅览知识点之间的联系.  
   Interest 用三元组表示如式(3)所示.  
Interest= (Preference, Bookmark, Duration, Frequency) 

 (3) 
  在 Interest 数据项中 Preference 表示对知识资源类

型的偏好, Bookmark 表示用户收藏的感兴趣的知识资

源, Frequency 表示用户访问知识资源的频率或者次数, 
Duration 表示用户在当前资源停留的时间.  
  用户模型中 Inquiry 数据项和 Interest 项是动态变

化的, 对用户最终个性化推荐结果生成影响的偏重点

不同. Inquiry 集合主要对知识点(指具体的知识内容)
的推荐结果产生影响. 通过对本体模型的使用, 系统

根据 Inquiry 集合中的 History 和 Relation 生成基于语

义的概念检索和关联, 生成用户偏好知识点的推荐结

果; Interest 集合主要对知识资源(指承载知识内容的资

源, 如期刊论文、网页等)的推荐产生影响. 根据用户

阅读知识资源并对其产生的操作, 例如标记、长时间

阅览、多次查看, 对集合进行填充, 然后使用推荐算法

对用户下次阅览的知识资源进行优化推荐.  
  用户动态数据的完善过程是一个迭代进行、螺旋

上升的过程, 随着用户使用图书历史的增加, 用户偏

好模型的实例信息对用户的描述更加准确.  
 
2  协同过滤推荐算法 
   协同过滤推荐(CFRS)一般有两种方式来实现, 一
种是基于用户(User-based, 简称 UBCF-RS)的协同过

滤推荐系统 , 一种是基于项目 (Item-based, 简称

IBCF-RS)的协同过滤推荐系统[6-8].  
2.1 基于用户上下文的协同过滤推荐算法 
  UBCF-RS 运算步骤如下:  

1) 用户发起请求, 在判别用户已注册并且用户使

用过系统后(拥有历史上下文信息), 通过引入用户显

式提供的信息和历史上下文信息, 建立“用户-知识点”
空间向量模型, 利用余弦相似度计算法计算当前用户

Ui 与其他目标用户之间的相似度.  
2) 对与当前 Ui 而言, 排列与 Ui 比较类似相关的

n 名目标读者, 然后将结果程度最高的 N 名读者筛选

出来. 之后进行从高到低的排序, 得到的结果就是与

读者 Ui 最类似的读者集合 S.  
3) 针对读者集合 S, 遍历 S 中所有读者对知识点

阅览情况, 统计 S 中读者阅览次数最多, 但读者 Ui 没
有阅读过的项目, 然后对这些知识资源进行高到低的

排序, 寻找合适的 Top-n 知识点集合推荐给读者 Ui.  
2.2 基于项目的协同过滤推荐算法 
  与UBCF-RS相类似的, 在 IBCF-RS中, 主要通过

分析用户的行为记录来计算知识点之间的相关度 . 
IBCF-RS 主要步骤如下:  
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1) 计算项目之间的相似程度. 可以采用计算用户

之间相似度的空间向量模型, 但在计算中略去了调用

次数, 采用对知识点的调用行为来表示知识点的特征.  
2) 对比项目的类似程度, 与读者的调用记录比

对.  
3) 对相应的用户进行个性化的推荐.  

  本文建立了颜色科学领域的智能图书系统, 对于

已经注册并使用过系统的用户, 可以通过上述两种推

荐算法生成推荐. 在脱机时主动计算注册用户之间的

相似度, 用户相似度的计算采用公式(4).  

        (4) 
如果存在与当前用户相似的用户, 选择基于用户

的协同过滤推荐算法进行推荐, 如果没有相似用户, 
则选择基于项目的协同过滤推荐算法进行推荐. 具体

步骤如图 1. 
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图 1  基于上下文的协同过滤推荐算法 

 
2.3 推荐算法的改进 

当新用户对系统进行使用时, 由于没有相关的用

户数据和上下文信息, 无法利用上下文感知推荐系统

进行相关推荐, 这通常被称之为“冷启动”问题. 为了解

决这个问题, 除了在最初用户注册时显式获取的用户

相关信息进行推荐之外, 还需要让用户选择自己感兴

趣的知识点进行相关初步推荐, 以隐式获取用户上下

文信息. 在进行初步推荐时, 需要计算现有知识点内容

的热门程度, 将热门程度较高的知识点推荐给用户.  
  一般来讲知识点内容的热门程度由调用次数来进

行衡量, 但是需要考虑到领域本体模型也是在迭代更

新的, 一个构建时间较久远的知识模型的调用次数一

般比一个新迭代的知识模型调用次数要多, 但从热门

程度而言, 新迭代的知识模型很可能更加受到用户的

关注, 因此为了削弱迭代时间这个因素对热门程度的

影响, 本文对推荐算法进行了补充, 提出了基于时间

加权的知识点热门程度的算法, 如公式(5)所示.  

        (5) 
  公式的核心思想是加入了一个时间衰减因子, 其
中 tnow表示档期的时间, tk表示知识点在第 k 次调用的

档期. N(i)表示知识点的调用次数. α是常量因子, 可以

看出, 随着迭代时间的推移, |tnow-tk |的值就会越大, 这
样对知识点的总调用记录就会对知识点的热门程度影

响变小. 这种补充算法能够让新用户在第一次使用智

能图书系统时, 就对系统内的知识点有一个大致且直

观的了解, 同样的, 也让新迭代的知识模型和以前更

新的知识同样的调用机会, 避免了被调用次数越多的

知识一直被推荐的情况. 这种算法也可以在脱机的情

况下进行, 节约用户时间.  
  在对 CFRS 的优化中, 也可以在对知识点进行排

名时, 加入时间衰减因子, 让推荐结果更加准确, 如
公式(6)所示.  

      (6) 
其中, wuv表示用户 u 和用户 v 的兴趣相似度(由算法第

一步余弦相似度计算而来), N(i)表示对知识的 i 有调用

行为的所有用户. Pi 为时间加权因子.  
2.4 实例 
  本文以颜色科学领域的知识为例构建知识资源数

据库. 该实例就是通过颜色科学知识本体, 使用者的

用户模型, 根据改进后的推荐算法把资源推荐给学习

者. 
  根据上述的数据收集方法, 我们对日志数据预处

理之后得到的分析数据如表 2.1 所示, 其中 UserID 为

学习者的标识, Res_ID 为资源标识, KP_ID 为知识点

标识 , Starttime 为开始时间 , Endtime 为离开时间 , 
Duration 为在该资源上停留的学习时间, Action 为用
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户对资源的操作(保存 S, 浏览 R).   

表 2  日志数据处理后的分析数据 
UserID     Res ID     KP-ID     StarttimeEndtime      Duration    Action 

S11111    R1004     1299      2014-5-27          2014-5-27    3           S 
                              8:10:11            8:12:40 
S11114    R1136     1326      2014-5-27          2014-5-27    5           R 
                              9:20:10             9:24:12 
S11116    R2008     1023      2014-5-27          2014-5-27    4           R 
                              10:10:03           10:13:43 
S11118    R2345     1402     2014-5-27           2014-5-27    6           R 
                              10:25:57           10:30: 20 
S11110    R1009     1818     2014-5-27           2014-5-27    5           R 
                              11:11:12            11:15:40 

…         …       …         …                 …       …           … 

 
从表 2 中, 我们可以很容易的看出学习者的学习

情况 , 例如 UserID 为  S11111 的学生  2014-05-27 
KP-ID1299的知识资源, 持续时间为 3分钟. 通过用户

日志数据预处理得到能够体现用户兴趣度的有效数据, 
按照用户兴趣度计算算法得到用户—知识点兴趣模型. 
根据用户模型, 我们得出用户×资源的评分矩阵, 其中

每行代表用户对资源的真是兴趣度, 每列代表一个学

习资源. 因此该矩阵中的每项就代表该行对应的用户

对该列对应资源的评估分值. 如下表 3 所示, 每个资

源表示一个知识点, 每个分值表示用户对该知识点的

学习评估值.  
表 3  用户-知识资源偏好量 

 A1 A2 A3 A4 A5 Sim(i,1) 

U1 2.5 0.8 0 0 2.1  

U2 0.8 0 1.7 2.1 2.7 1.05 

U3 0 1.6 0 2.5 0 0.2 

U4 0 2.3 0.8 2.2 1.2 0.63 

U5 0.6 0 1.2 2 0 0.25 

在这里我们以 U1 为学习用户, 使用改进后的推

荐算法, 首先要比较用户 U1 和用户 U2、U3、U4、
U5 的相似度, 利用公式 2.2.1 计算得出他们之间的相

似 度 分 别 为 : sim(U2,U1)=1.05, sim(U3, U1)=0.2, 
sim(U4, U1)=0.63, sim(U5, U1)=0.25 从中可以看出用

户 U1 和用户 U2 最为相似, 因此我们把用户 U2 作为

用户 U1 的邻居, 通过公式 2.3.2 计算得把 A4 推荐给

用户 U1 的推荐度为 0.519.  
2.5 实验及结果分析 

加入了时间加权因子的协同过滤推荐算法能够精

确的计算出用户感兴趣的资源, 然后对其进行准确的

推荐, 算法在 Matlab 平台上仿真实现.  
精确度是评价推荐算法的一个重要指标. 平均绝

对偏差 MAE(Mean  Absolute  Error)是最常用的一

种推荐质量度量方法, 通过计算预测用户评分与实际

用户评分之间的偏差来度量预测的准确性, MAE 越小, 
推荐质量就越高. MAE 定义为:  

MAE=  

N 为测试集大小, pi为预测评分, qi为实际评分. 实
验分别对基于时间加权的推荐算法和传统的协同过滤推

荐算法进行了比较和分析, 取最近邻居数分别为 10、20、
30、40、50、60, 分别进行实验测试, 实验结果如图 2.  

 
图 2  MAE 值 
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  从图中可以看出加入了时间加权的协同过滤算法

比传统的协同过滤算法的 MAE 值要小很多, 推荐效

果要好, 并且随着最近邻居个数的增多推荐效果越来

越好.  
 
3  智能图书系统原型 
  本文开发了颜色科学领域智能图书系统原型, 用
户的个人主页中如图 3 所示.  

 
图 3  用户个人主页 

 
图 4  知识点检索结果 

 
其中, 菜单栏主要有两个功能, 一个是检索功能, 

另一个是相关知识推荐功能. 假设用户想要对显色系

统进行更进一步的了解, 在对显色系统中的“奥斯特

瓦尔德系统”进行检索学习时, 系统会根据本体模型

推荐相近的“孟塞尔表色系统”和“自然色系统”给用户, 
这是基于颜色科学领域本体模型的知识点相关性推荐, 
做到基于语义的匹配, 给用户推荐有相关性的知识点. 
同时, 系统还会根据相近用户的浏览, 根据基于用户

的协同过滤推荐算法, 推荐例如“同色异谱”这一相关

知识点. 用户点击相关内容就可以进行阅读, 阅读时

可以对文章进行收藏等操作, 阅读界面如图 4 在积累

了一定的检索量和阅读量后, 系统就可以通过对用户

上下文的提取, 依照相应的规则和推荐算法进行智能

推荐.  
 
4  总结 
  综上所述, 本文研究了智能图书系统中的个性化

推荐算法, 将时间加权引入协同过滤推荐算法基本满

足了不同知识层次用户的推荐需求, 也一定程度上的

解决了推荐系统的“冷启动”问题, 初步实现了智能图

书系统中的个性化推荐功能.  
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