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摘要:为满足高校师生对科研资源复杂的个性化服务需求,设计了高校科研资源个性化服务系

统,简称个性化科研服务系统(PSRSS,personalizedscientificresearchservicesystem)。全面分析

了高校科研用户的个性化科研资源服务需求,设计了基于数据层、融合多种推荐策略的推荐计算

层、应用呈现层的多引擎融合推荐系统架构,基于不同推荐场景,比较了不同的推荐算法并对选择

的算法进行了针对性优化,探讨了用户模型和科研资源模型的设计,实现了基于资源热度、项目内

容相似度、相似用户协同过滤的Top-N推荐。系统提升了高校师生获取科研资源的体验,为高校

科研资源个性化服务系统建设提供了新思路。
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Abstract:Tomeetthediversifiedpersonalizedserviceneedsofteachersandstudentsforscientificresearch
resourcesinuniversities,apersonalizedservicesystemforuniversityscientificresearchresourceswas
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高校科研已步入“大数据时代”,各种科研管理系统、科研服务平台收集、储存了海量的科研数据和资源

文档[1]。在信息需求越来越个性化的今天,各行业都尝试开发并应用基于各种算法和模型的个性化推荐系

统。Amazon通过在网站上使用推荐系统,对用户的浏览、购买行为进行分析,进而对曾经在该网站有过浏览

或购买行为的用户进行个性化推荐。据 VentureBeat的统计,采用个性化推荐技术,使得亚马逊网站的销售

额提高了30%以上,个性化推荐技术的应用也越来越广[2-3]。
高校师生在科研活动中检索科研资源的时间,占整个科研用时的50%以上,相较其他类型用户,个性化

需求也更多样化、更复杂[4]。目前,师生获取科研数据和科研资源,主要还是使用基于关键字的信息查询检

索方式,且国内各类科研管理系统和科研数据服务平台的功能还较单一,无法满足科研用户个性化数据服务

需求[5-6]。一方面,科研资源信息过载,面对海量科研数据用户却束手无策,不能方便、快捷地获得需要的科

研资源;另一方面,用户要清楚知道自己的资源需求并能明确表示出需求,才能使用搜索引擎查找想要的资

源。现有的资源检索或管理系统不能主动把用户可能感兴趣的科研资源推荐给用户,使得宝贵的科研资源

得不到充分利用。在大数据背景下,以某外国语大学为例,针对高校师生复杂多样的个性化科研资源需求,
探索基于融合推荐的个性化科研资源服务系统的设计。

1 相关工作

1.1 科研资源个性化服务需求

通过对高校科研用户进行问卷调查,总结出师生们主要的个性化资源服务需求为:通过输入自己的研究

课题或者论文标题,获得类似的科研项目资源,为自己的科研提供有用的帮助;获得当前本专业相关研究方

向的热度值较高的科研资源、科研成果,进而了解当前学科的主要研究方向;了解学科同行当前所从事的研

究课题、研究动态,特别是能获得一些自己都不曾想到但又感兴趣的相关资源,为自己的研究找寻参考的方

向和可以借鉴的思想。

1.2 融合推荐系统架构

任何单一的推荐策略都不能满足高校用户复杂多样的个性化需求,因此为PSRSS设计了融合多种推荐

策略的推荐系统架构,由数据层、融合推荐层、应用呈现层组成[7-8]。
数据层:由基础数据和对数据的处理构成。基础数据包括用户信息数据、科研资源数据、用户行为等源

数据,科研用户数据主要来自于包含用户个人基本信息的人事系统数据库;科研资源数据主要来自于科研、
教改管理系统的用户科研成果数据如科研论文、专著、专利、研究报告、科研项目等;用户行为数据是用户在

使用PSRSS或其他科研系统时的行为日志数据。数据处理是从业务数据库中抽取所需数据并进行转换、清
洗、标准化、融和等预处理,为推荐引擎提供所需数据。

融合推荐层:该层是个性化服务系统的核心,在数据层提供的数据基础上,构建科研用户特征、科研资源

项目特征、用户与项目、用户与用户、项目与项目间的关系特征。采用热度推荐、基于 User-CF推荐和使用

IF-TDF方法的基于项目内容的推荐算法,构建系统融合推荐引擎,以满足高校科研用户复杂多样的个性化

服务需求;该层还包括对系统召回项目进行排序和过滤的模块[9-10]。
应用呈现层:根据应用需要,通过不同的形式向用户呈现推荐的结果。

1.3 科研资源大数据处理

PSRSS要存储和处理的数据量都是T级,同时基于对数据分布式计算和高吞吐量的处理要求,系统采

用Apache的Hadoop大数据技术框架对科研资源大数据进行存储和处理,具体处理过程:
建立数据列表:根据系统需求建立需要的数据列表包括数据的属性、数据之间的关系等。
建立原始数据存储(RDS,rawdatastores)和转换后的数据存储(TDS,transformeddatastrores):物理

上通过在Hive上建立2个数据库来实现,使得所有数据都被分布存储到HDFS上。
数据抽取:RDS作为具体业务系统和PSRSS之间的过渡区,它可以避免对源系统的侵入和性能影响,并

为细节数据查询提供支持。使用Sqoop把各业务系统相关数据抽取到RDS,使用Flume从日志文件中获取

用户从外网使用科研资源的数据。
数据转换与装载:建立数据列表到RDS的映射,根据融合推荐系统的需要,使用 HiveQL脚本对数据进
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行转换和处理,包括对数据进行去重、补全、查错纠错、标准化等处理,将数据从RDS装载到TDS中。完成

首次的数据抽取、转换、装载(ETL,Extract、Transform、Load)过程后,还需要根据系统需要定期执行数据

ETL过程,比如按照每天进行一次自动化的增量数据ETL过程。

2 科研用户模型和资源项目模型的构建

建立科研用户和科研资源项目之间的关联,实现个性化推荐服务,推荐系统要经过构建科研用户模型和

科研资源模型、根据用户特征运用不同的推荐算法对资源项目进行召回计算、向用户呈现科研资源推荐列表

这3个重要步骤[11-12]。科研用户模型和科研资源模型决定着PSRSS的输出。

2.1 构建科研用户模型

在PSRSS的用户模型中包括用户基本信息和用户的资源兴趣模型,即用户在使用系统和资源时的一些

行为信息,见表1所示。

表1 个性化科研服务系统的用户大数据

Table1 UserbigdataofPSRSS

数据维度 数据类别 主要内容 数据来源

背景信息数据 基本属性数据 工号、性别、专业、职称、研究方向等 人事、教务等管理系统

背景信息数据 科研信息数据 项目、论文、专著、专利、学术报告等 科研管理系统等

用户行为数据 用户认证数据 账户注册、登录、设备等 人事、认证及PSRSS等

用户行为数据 科研资源使用 资源浏览、点赞、收藏、下载、标签设置 资源数据库、PSRSS等

PSRSS要向用户推荐他们感兴趣的各种科研资源,不仅要记录用户对资源项目的具体行为数据,还要记

录用户使用PSRSS的行为数据,如用户浏览某个资源项目内容的具体时长,这些行为数据将用于项目热度

和用户兴趣模型的更新。
由于高校科研用户在使用个性化科研服务系统时,往往只专注于所需资源项目的内容本身,他们会查

询、浏览阅读、下载获取,不太会对相应项目进行主动评价,很难获得用户对资源项目的显式行为记录。因

此,采用隐式的方式,记录并利用用户使用PSRSS和资源数据库的行为日志,建立并更新用户模型。表2为

用户对科研资源行为描述。

表2 用户对科研资源行为描述

Table2 Descriptionofusers’behaviortowardsscientificresearchresources

用户行为 类型 特征 描述

收藏 隐式 取值为0或1 该行为意味着用户已经产生一定兴趣

阅读 隐式 取值为0或1 用户阅读时长反映用户的兴趣度,有噪音

下载 隐式 取值为0或1 基本得到用户的认可

本系统用户模型使用20世纪70年代由 GeraldSalton等提出的 VSM(向量空间模型,VectorSpace
Model)表示,该模型最初用于处理文档,通过识别并获取文档的N 个关键字特征以表示文档,分别为每个特

征赋予合适的权值W,进而构造一个表示该文档的特征向量。当文档被表示为文档空间的向量后,就能计算

不同文档向量间的相似度并据此度量文档间的相似性。在PSRSS中,当用户对某个科研资源项目做出某种

行为时,其行为值为1,这些行为反映了用户对资源项目的不同兴趣度,赋予每种行为不同的权值,W1~W3

的取值为0~1且权值总和为1。用户对科研资源项目的特征行为如表3所示。
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表3 用户对科研资源行为示例

Table3 Examplesofuserbehaviortowardsscientificresearchresources

资源项
收藏

(权值W1)
阅读

(权值W2)
下载

(权值W3)
兴趣度P

item1 1 1 0 p1=0.6

item2 0 0 1 p2=0.4

Item3 0 1 0 p3=0.4

Item4 1 0 1 p4=0.6

Item5 0 1 1 P5=0.8

根据用户使用PSRSS的行为,建立用户偏好(UP,userpreference)模型,模型表达式为

U{(r1,p1),(r2,p2),…,(rj,pj)}, (1)

式中:rj 是编号为j的科研资源项目;pj 是用户对rj 的综合行为偏好值[13-14],可根据表3设定的相应行为的

权值计算得到。

2.2 构建科研资源模型

采用基于资源项目内容主题模型的资源推荐策略,通过给能反映资源项目主要内容特征的主题计算权

值向量,从而使用该向量计算得到资源项目间的相似度,可以比较精确地向用户推荐其可能感兴趣的科研

资源。
高校的主要科研资源类型有科研论文、研究报告、著作、纵向和横向课题、专利、各种比赛成果等。考虑

到进行基于科研资源项目内容推荐的需要,特别是推荐算法中引入项目时间因素的改进设计,在对科研资源

进行建模时设计了包括资源项目ID、资源建立时间、资源长度、资源类型、资源内容关键字特征作为科研资源

模型的元素,模型表达式为

R{rID,rtype,rduration,rlength,k[i]}, (2)
式中:

1)rtype为科研资源项目的类型,在系统冷启动阶段向用户做热度推荐时,将根据用户的专业、研究方向、
资源类型提供初始的资源项目推荐,比如向英语学院研究英语国家文化的教师推荐相应类型的论文或其他

资源。

2)rduration是资源项目在系统中发布后存在的时间,反应了资源项目的新旧程度,在推荐过程中,我们要考

虑时间因素对用户兴趣度的影响。

3)rlength为资源项目内容长度,目前主要的资源项目,其内容形式主要以文本为主,用户阅读浏览的时间

和项目内容的长度,共同决定了用户对该资源项目的兴趣度。

4)k[i]为资源项目标题关键字列表,在进行基于项目内容的推荐时,使用TF-IDF方法从资源标题计算

得到该资源项目的关键字列表。

3 算法选择与优化

3.1 算法选择

个性化推荐算法是个性化科研服务的基础,主要的推荐算法有基于内容(content-based)的推荐、基于协

同过滤(collaborativefiltering)的推荐、基于关联规则(associationrule-based)的推荐、基于效用(utility-
based)的推荐、基于知识(knowledge-based)的推荐和组合(hybrid)推荐等。

基于内容的推荐是在项目内容信息上做出推荐,不需要用户对项目进行显式评价操作,可通过使用机器

学习的方法从描述内容特征的事项中,获取用户的兴趣特征并找到与用户感兴趣的相似内容向用户推荐,可
通过增加特征维度的方法来提高该算法的推荐精度。基于内容的推荐,不需要大量的用户-项目评分记录,
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可用于新建立的资源项目的推荐,解决项目冷启动问题。
协同过滤推荐算法包括基于用户的协同过滤(User-CF)和基于项目的协同过滤(Item-CF),是一种基于

近邻的推荐算法[15]。在电商商品和图书馆资源推荐时多采用Item-CF,因为用户在找寻这类物品时的兴趣

是比较稳定的,因此可以向其推荐与当前浏览物品相似的商品。在PSRSS中,当要向用户推荐有关本专业

的同行当前关注的科研资源时,科研资源的时效性、专业性和热度,比根据用户的系统使用日志学习得到的

兴趣更有用。基于用户的协同过滤推荐策略还能向用户推荐可能让其惊喜的资源项目。
根据PSRSS的应用场景需要,融合推荐引擎在系统冷启动阶段,采用基于项目热度的推荐算法,向用户

推荐相关专业和研究方向的各类热度值较高的科研资源;在用户有了较多的系统使用行为记录后,选用基于

用户的协同过滤推荐算法,向用户推荐有相似兴趣的本学科专业的同行感兴趣的科研资源;当用户收藏、阅
读或下载了某项科研资源时,选用基于内容的推荐算法,向用户推荐与其当前感兴趣的资源相似的科研

资源。

3.2 算法优化

3.2.1 项目热度值计算

用户刚开始使用PSRSS时,系统是无法向用户提供个性化服务的,面临用户冷启动问题,此时采用基于

项目热度的推荐算法,对科研资源基于专业学科、研究方向等基本信息进行划分,然后按照项目热度对科研

资源进行排序,将热度值较高项目推荐给感兴趣的用户。
当一个资源项目录入系统数据库后,就为其初始化一个热度分 H0,项目也就同时进入了推荐候选列表,

不同科研资源的初始热度分是不一样的,可以根据资源类别并按照作者的专业水平如专业职称等条件,赋予

不同资源不同的初始热度值。随着资源项目不断被用户阅读、收藏、下载,对应地被用户行为影响的热度 H1

不断增加。还有影响资源热度的其他因素 H2,他们会使资源热度降低,比如时间因素。常用项目热度值公

式为

S=H0+H1-H2。 (3)

  考虑科研项目热度随时间呈指数增长的衰减趋势,可采用结合牛顿冷却定律改进后的项目热度计算公

式,来计算资源项目的热度,为

S=
(H0+H1)

H2
,H2=exp(k×(T1-T0)), (4)

式中:H0 为项目初始热度分;H1 为用户行为带来的热度增加;H2 为随时间衰减的热度;T1-T0 为项目资

源发布至今的时间长度;k为冷却系数,根据具体应用实验调整。

3.2.2 项目向量化

PSRSS的主要推荐内容是非结构化的科研资源文档,不能直接将其映射到向量空间,这些资源的标题包

含了关于该资源的核心关键信息,能反映资源的主要内容特征,用户也主要是利用各个资源项目的标题信息

来对下一步的动作如点开阅读、收藏、下载或者直接略过,做出决定的。利用TF-IDF算法从项目标题提取

出项目关键词,将关键词的TF-IDF值作为该关键词的权值,将包含项目核心特征信息的项目标题映射为表

示项目的特征向量,用以计算项目之间的相似度[16-17],进行基于内容的推荐。

FTF为词条在文档中的出现频率,词条j在文档Fi 中的出现频率为

FTF =
Cj

Fi
, (5)

式中:Cj 为词条j在文档Fi 中出现的次数;Fi 为文档Fi 中全部词条的数目。

FIDF为词条在文档集合中的区分能力,对于一个新建的资源项目,词条j可能在其他文档中一次也没有

出现,因此采用进行了平滑处理的FIDF为

FIDF=log
N

1+
N

i=1
I(j,Fi)

, (6)

式中:N 为所有文档总数;I(j,Fi)是表示文档Fi 是否包含词条j的指示函数,若包含则为1,不包含则为0。
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词条j在文档Fi 中的FTF-IDF值为

FTF-IDF=FTF×FIDF。 (7)

3.2.3 User-CF推荐的优化

User-CF推荐算法的核心是要构建高校科研用户和科研资源项目的关系矩阵。根据用户是否点击浏览

或收藏、下载资源文档等行为构建用户特征向量,使用综合用户偏好值pi 作为矩阵项的值,建立用户和项目

关系矩阵,并用于计算用户相似度[18]。

1)时间因素。
用户在点击浏览项目内容时,阅读时间的长短反映了其对项目的兴趣程度,打开资源一掠而过还是花时

间仔细阅读,反映出对项目截然不同的兴趣程度。使用阅读时间影响参数λ 对用户阅读行为的评分进行修

正,将用户u 阅读某个资源项目i的时间表示为Du,i,项目内容长度为Si,用户阅读过的该类资源的平均长

度为Su,用户阅读该类资源的平均阅读耗时为Du,α为常系数,可通过实验取得合适数值。得到阅读时间影

响参数λ为

λ=exp(α(Du,i-Si×(Du/Su)))。 (8)

  2)热点影响。
知名专家、教授的科研项目和成果会成为大家都关注的热门资源,但并不意味着这些用户之间就有共同

的兴趣,因此采用对热门项目进行惩罚的兴趣相似度为

Wu,v =
i∈N(u)∩N(v)

1
lg(1+ N(i))

N(u) N(v)
, (9)

式中:N(u)、N(v)分别表示用户u 和用户v 浏览或下载过的科研资源集合;N(i)是对资源项目i有过行为

的用户集合,资源i越热门,N(i)就越大。

3)稀疏数据的计算。
通常不同院系、专业的科研用户之间并没有什么交集,所以建立的用户项目关系矩阵是一个稀疏矩阵,

计算用户相似度时,很多数据没有必要计算。可通过建立项目到用户的倒查表,进行如下优化:
根据用户行为表数据,建立项目到用户的倒查表M,表示该项目被哪些用户产生过行为。
根据倒查表M,建立用户相似度矩阵H。在M 中,对每个项目i,设其对应的用户为a、b,如果用户a、b

同时对项目i产生过行为,在H 中更新对应位置的元素,H[a,b]=H[a,b]+1,H[b,a]=H[b,a]+1。这样

扫描完一次倒查表M 之后,就能计算得到完整的用户相似度矩阵H。

4 科研资源的Top-N推荐

这个阶段就是在优化根据应用场景需要选择的推荐算法基础上,计算用户对还没有使用过的科研资源

的兴趣度,基于用户兴趣度和其他的资源特征,对待推荐资源列表按降序进行排序,将列表前面的N 项资源

推荐给用户。

4.1 用户冷启动阶段

这个阶段,根据项目的热度值为用户进行推荐,使用式(4)计算项目热度值。可以根据作者专业职称级

别,为不同用户设置不同的权值如:中级及以下作者权值为0.6,副高级作者权值为0.8,正高级及以上作者权

值为1。根据 H1=0.2×收藏次数+0.4×阅读次数×λ+0.4×下载次数,计算用户行为对项目 H1分值的更

新。系统启动阶段,可以综合考虑作者特征和资源特征为每类资源赋予不同的初始热度值,系统运行后,可
以结合每类资源的平均热度值计算新建项目初始热度值 H0。在此基础上,结合项目作者的权值使用式(4)
便可计算出每个资源项目的当前热度值,根据资源类别对每类资源按热度降序排序,将与用户专业和研究方

向相关的排名靠前的N 项各类资源推荐给用户。

4.2 用户协同过滤推荐

根据用户使用科研资源项目产生的用户行为数据,构建项目用户行为倒查表,然后利用式(9)计算用户

相似度矩阵。
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接下来找到和目标用户最相近的 K 个用户,同时找到他们喜欢的而用户还没有使用过的科研资源项

目,根据用户兴趣度模型得到用户对未使用过的资源的兴趣度

Pu,i=

n

k

(Wu,k·Rk,i)


n

k
Wu,k

, (10)

式中:n 为和用户u 相似的用户总数;Wu,k为利用式(9)计算得到的用户u 和用户k 的相似度;Rk,i为用户k
对项目i的综合评分,是使用时间影响参数进行修正,计算得到的用户对项目综合评分;Pu,i为预估用户u 对

项目i的评分。根据对候选项目按用户兴趣度值降序排序的结果,将前面N 项资源推荐给用户。

4.3 相似资源项目推荐

文中使用Python的jieba库作为分词工具,对资源文档标题进行分词处理,在此基础上去除停用词,然
后使用TF-IDF方法计算单词的TF-IDF值,构造项目标题关键词向量。

当用户对某个资源项目进行了阅读、下载等感兴趣的操作,系统便根据当前项目的关键词向量,使用余

弦相似度公式(11),计算其与其他该类项目的相似度,然后依据按项目相似度降序排序的结果,向用户做

Top-N推荐。

sim(q,s)=

n

i=1
qi×si


n

i=1

(qi)2 × 
n

i=1

(si)2
, (11)

式中:sim(q,s)为示资源项目q和s的相似度;qi 为资源项目q 的第i个特征;si 为资源项目s的第i个特

征;n 为资源项目特征向量的维度。由于PSRSS中的科研资源项目一般会进行集中更新,因此可以采取一

定策略定期离线计算项目标题特征向量,甚至提前计算每类科研资源项目间的内容相似度,以提高系统运行

效率。

5 系统效果评估

针对系统的融合推荐引擎,使用推荐准确率作为评价系统推荐效果的评估指标,主要以用户使用PSRSS
系统产生并存储在用户资源项目评分表user_res_items_score数据表的数据作为实验数据见表4所示,这些

数据是用户对科研资源的各种操作记录如内容浏览、下载、收藏。该表有用户数1206,资源项目数8124,表
项即用户对资源项目操作数35215,将科研资源数据的80%用作训练集,20%用作测试集并计算系统融合推

荐引擎的推荐准确率。

表4 用户资源项目评分表的数据示例

Table4 Dataexampleoftableuser_res_items_score

UserID resID Tag day mon year hour minu sec

990013×× 01201011 2 5 9 2021 12 23 3

990013×× 03120045 1 6 9 2021 11 23 22

990013×× 12004536 3 6 9 2021 12 23 57

990006×× 03110187 1 15 7 2020 09 34 12

990006×× 03110698 2 12 6 2019 10 13 1

990006×× 03110427 3 21 11 2019 11 05 45

针对基于项目热度和基于项目内容的推荐,分别计算了推荐列表长度 N 为5,8,10,12,15的推荐准确

率,如图1所示。结果显示,在推荐列表长度N 为5时有较好准确率,随着N 的增大,准确率逐渐下降。当
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N 较小时,基于项目热度的推荐效果更好,这反映出科研用户对当前热点科研项目的关注度较高。当 N 继

续增大后,基于内容的推荐效果更好,反映出此时科研的学科专业性及用户对与自己当前研究内容相关的科

研资源的关注度,对推荐效果有更大的影响。
针对基于User-CF的推荐,分别计算了相似用户数K 为3、5、8、10、15,N 为5时的推荐准确率如图2所

示,随着近邻的增加,推荐准确率有较明显改善,在 K 为8时最好,之后开始下降,反映出由于科研的专业

性,能帮助有效协同过滤的用户数是有限的。

图1 基于热度与内容相似度推荐

Fig.1 Recommendationbasedonpopularityandcontentsimilarity

    

图2 基于User-CF的推荐

Fig.2  RecommendationbasedonUser-CF

6 结束语

文中调研了高校科研用户的科研资源个性化服务需求,设计了融合推荐系统架构。根据应用场景选择

合适的推荐算法并进行了针对性的优化,考虑阅读时间长短对用户兴趣度的影响,加入阅读时间影响因子以

修正用户兴趣度值的计算;建立资源项目到用户的倒查表,解决稀疏数据的计算效率问题;在进行基于内容

的推荐时,利用科研用户的专业、研究方向等特征进行分类、排序,提高推荐的准确性;利用用户权值和时间

影响因子计算项目热度值,并解决了系统冷启动问题。结合多种推荐策略,构建了融合推荐引擎,提高了推

荐效率和推荐准确率,为个性化科研资源服务系统的建设提供了新的参考。
本研究还可进一步挖掘高校科研用户的大数据资源服务需求,优化系统架构,提高用户推荐满意度;为

其他系统应用设计API接口,拓展向师生主动推荐科研资源的渠道。
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