
循证理论在科技文献推荐中的可行性研究
*
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【摘 要】为提高科技文献推荐系统的精准性，打破目前推荐系统普遍存在的用户针对性低、依据性差的问题，
引入在医学上证明普遍有效的循证理论，其通过构建治疗证据体系，将自然科学方法理论引入到以经验为主的

诊疗过程。类似的，将其用于科技文献推荐模型，能够构建层次化的推荐依据，使推荐结果更具有说服力和精
准性。将该方法应用于真实开放数据集上，通过线性回归的机器学习方法给证据打分并分层，从而构建层次化
的推荐证据体系，证明该方法具有有效性和可实施性。
【关键词】科技文献推荐 循证实践 精准性 线性回归
Abstract: In order to explore the accuracy of the document recommendation system and to solve the problems of low
pertinence and poor basis in the current recommendation system. The introduction of evidence－based theory in medicine
has led to modern medicine being more objective and accurate through the construction of evidence － based treatment
systems and it introduces natural science methodologies into the experience－based treatment process. Similarly，using it
in a literature recommendation model，a hierarchical recommendation can be constructed，making the recommendation
more persuasive and accurate. The method is applied on a real open data set，through linear regression machine learning
method to score，stratify evidences and to build a hierarchical evidence－based recommendation system，and it is proved
that the method is effective and practical.
Key words: literature recommendation evidence－based practice accuracy linear regression

0 引言
随着信息技术的飞速发展与应用，数字信息资源数量急剧增长，科研用户面临的问题不再是信息缺乏，而是

信息过载，如何从海量数字信息中准确获取符合自身需求的文献资源，已经成为目前迫切需要解决的问题，也是

信息服务领域目前研究的重点和热点。
早在数字图书馆出现之初，就已开始了个性化推荐的研究，根据用户的个性化科研需求，为用户推荐个性化

信息资源。随着大数据时代的来临，精准推荐则成为目前的研究热点。无论是个性化推荐还是精准推荐，其核心
问题是推荐方法。很多机构和研究人员从不同的角度来探索和完善推荐方法，目前常见的文献推荐方法主要有基
于内容的、基于协同过滤的和基于矩阵分解的，这些方法大都建立在用户偏好建模的层面，也取得了较好的效果。
但存在不能挖掘用户潜在研究方向上的科技信息、推荐依据层面略显单一的不足［1］。为了更好地揭示影响科技文
献推荐的特征，将在管理学、教育学、护理学、建筑学、信息服务、软件工程等领域得到广泛应用的循证理论纳
入科技文献推荐研究中。
循证理论最先应用于医学领域，在疾病的诊治过程中，将来自各方面的信息加以综合考虑，以获得最佳的医

疗决策。不难看出，文献推荐模式与循证医学模式有着极为相似之处，即需要综合各方面信息来获得最佳推荐结
果。本文通过深入分析循证的原理以及其证据体系的构建，尝试探索该原理在科技文献推荐中的应用可能，进而
指导科技文献推荐实践。
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1 相关研究进展概述
1. 1 循证理论的原理及应用
循证理论最先应用于医学领域，1992 年加拿大临床流行病学家 David Sackett 教授率先提出 “循证医学

( Evidence－based Medicine) ”。目前在循证医学领域对循证广为接受的定义是 “慎重、准确、明智地应用当前所
能获得的最佳研究证据来确定患者的治疗措施。”［2］其核心思想是在对疾病的诊治过程中，将医生的临床专业知识
与最佳的研究证据以及病人的选择加以综合考虑，通过最新研究的证据、最全科研证据方式获取决策证据，据此
来确定最佳的医疗诊疗方案。
循证医学的核心是证据，它最鲜明的特点是对证据质量进行分级，并在此基础上作出推荐，是能够对证据资

源进行收集、解释、整合和评价的一种信息方法学［3］，这种证据具有真实性、可靠性，是从研究中获取的。实际
执行时要对证据资源按其重要性程度的不同，进行分类分级，往往形成证据金字塔，金字塔越往上，证据等级越

高。以循证医学证据体系分类为例，依据证据质量和可靠程度大体可以分为以下五级，证据质量和可靠性程度依
次降低，如图 1所示。

图 1 循证医学证据金字塔［4］

实施循证一般包含 5个步骤［5］:
( 1) 提出明确的待解决问题，构建一个准确的、可回答的问题。
( 2) 系统检索相关文献，全面收集证据，查找当前的最佳证据。
( 3) 评价证据，从证据的真实、可靠、适用性等方面对证据做出具体评价。
( 4) 综合分析所获取的证据，应用最佳证据，指导实践，做出决策。
( 5) 后效评价循证实践的结果，通过实践进行效果和效率的优化。

循证是一种思维和工作方法，其中心思想是寻求最好的证据，以提供最佳的决策，取得最佳效果。循证理论
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的研究不断向管理学、教育学、护理学、建筑学、信息服务、软件工程等新兴学科领域发展，使得其核心原理的
扩展以及循证实践的发展［6］。为了探究循证理论在科技文献推荐领域的应用可能，本文对与其相关的信息服务领
域研究进展进行了探索和总结。其中，Atkins 等［7］将循证理论引入到高校图书馆专题图书推荐研究中，提出高校
图书馆面向学生的专题图书推荐是一个需要尝试循证理论的领域，与循证实践有着天然的契合点。分析出高校图
书馆推荐应解决的核心问题、应展开的维度及循证实践流程。Li 等［8］提出在循证信息资源采集中利用数据挖掘技
术大有前途，根据科学证据，结合用户需求和兴趣，以这些证据为依据，做出信息资源采集决策，使图书馆及文

献收藏单位的信息资源建设更具科学性。Oates等［9］提出循证网络资源知识挖掘即根据用户具体的研究要求，用智
能化的手段发现与所需知识相关的显性信息和隐性信息，为用户提供有效的知识服务。Sharma 等［10］提出尝试利用
循证分析的方法对领域科技创新各阶段进行综合分析，从循证思维构建科技创新演化发展的判据，综合多种资源

作为证据进行循证情报分析。
1. 2 在科技文献推荐研究中的适用性分析
科技文献推荐系统是根据科研用户学术研究的兴趣偏好，为科研用户推荐满足其需求的学术资源［11］，现有科

技文献推荐服务大都根据用户的搜索关键词以及浏览记录，依据推荐模型进行相关度排序，再筛选资源库的文献

来进行推荐，如国外的数据库 PubMed、Google Scholar，国内的中国知网、万方数据等。分析现有的科技文献推荐
服务，发现其缺乏对影响文献推荐特征的分类分级、整合处理及综合因素的考虑，其推荐结果不免有相当大的局
限性和片面性［12］，而循证理论以证据为依托，在理论层面上提供了依据的可解释性，在实际运用中利用最新的科

学方法与统计手段，以信息处理、数据挖掘等技术为依托，为研究理论与具体实践的整合提供了一个现实的、具
体可行的实践框架，因此探索其在科技文献推荐服务中的可行性。
首先科技文献推荐的目标是提供个性化、精准的科技文献推荐服务，而循证实践提出的也是个性化、精准的

解决方案，这与科技文献推荐目标一致。所以在科技文献推荐中，就可利用其原理多渠道广泛收集科研用户需求
证据获得高质量的证据，把不同的知识片段、来自多方面的信息进行整合，使文献推荐的证据等级较之传统推荐
采用的研究方法更为严格，有效防止过多关注低级别证据中的固有缺陷和主观倾向。借鉴循证医学和循证信息服
务工作领域的证据分级制度，在保证循证实践方法科学性的前提下，可以根据科技文献推荐的特点，将精准推荐

的证据进行分级处理。
经过对现有科技文献推荐服务的研究［13］［14］，今后科技文献推荐研究可从以下两个方面着手: 第一，深度而全

面地进行科研用户兴趣模型构建，以便更准确把握特征信息，分析科研用户偏好。第二，多渠道广泛收集科研用
户需求，为科研用户推荐更全面的符合其需求的有价值信息。这也与循证的理论相契合，所以本文将循证理论借
用到推荐方案中，以科研用户为核心，用循证的理论对影响推荐的特征进行分析，提高推荐决策的科学性和可靠

性，提高推荐的精准度。
2 循证理论在科技文献推荐中的应用
在科技文献推荐领域，为了达到获取“最佳证据”的目的，使推荐结果具有更高精准性，本文创新性地将循

证理论应用于科技文献推荐研究中，将循证理念从医学研究领域映射到文献推荐领域，将文献推荐领域的特征类

比为医学领域的证据，采用机器学习的方法构建证据体系，并按照特征权重的大小给证据分层，最终达到使文献

推荐更具有科学性和准确性。借鉴循证理念，根据科技文献推荐证据体系的自身特点，有针对性地构建证据的形
成方法，产生推荐的理论证据，是依据循证理论指导科技文献推荐实践指南制定的核心。
2. 1 应用思路
本文结合开展循证实践［15］的过程，基于循证理论来做科技文献推荐的总体思路主要包括以下几点。

2. 1. 1 首先提出待解决的问题，即寻找文献推荐的重要特征
特征的提取是推荐系统的基础，特征提取的基本原则之一是针对性，本文根据科技文献推荐的性质，进行推

荐特征的信息收集、分析、加工和处理，有针对性地确定应提取的特征。
2. 1. 2 查找研究证据，即通过定性和定量分析特征
为了能够得到可靠的证据体系，本文综合运用定性和定量的科学方法，力求对检索到的相关证据进行来源定

级、真实性、重要性、相关性评估和统计分析，综合分析影响文献推荐的因素，并将其作为证据。
2. 1. 3 评估证据，即学习特征权重参数
通过上述定性和定量分析确定出影响文献推荐的特征，按照机器学习方法学习出证据权重，依据每个证据特
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征的重要程度，舍弃掉不重要的特征，提炼出更多的有效证据特征。
2. 1. 4 根据评估结果给证据分层，构建证据体系
依据循证理念，根据学习出的证据权重，给证据进行分类分级，进行证据体系的构建，为科研用户推荐文献

提供科学依据。
2. 1. 5 应用证据，通过最终的证据体系进行科技文献推荐，同时进行精准度验证
通过构建出的证据体系，学习出明确的推荐结果。并与其他推荐方法所得出的推荐结果进行对比，验证依据

循证理论进行科技文献推荐的精准度。
循证思想用于医学和文献推荐领域具体映射思路的对应关系如表 1所示。

表 1 循证用于医学和文献推荐对照

领 域 医学领域 文献推荐

核心关键词 证据 特征

核心方法 统计方法 机器学习

框架 证据构建 特征选择

手段 证据分级 特征重要程度分层

证据体系构建方法 随机对照试验 /文献研究 逻辑回归 /文献研究

目的 使医学治疗更科学性 使文献推荐具有精准性

2. 2 关键问题研究
在循证医学里面，目前主要是通过随机对照试验和 meta分析基于统计思想的方式［16］进行打分，中等以上的证

据水平纳入研究，从而构建证据体系。在文献推荐领域中，将随机对照试验放置于证据等级的最高点似乎是不切
实际的，这些方法可以延伸为用机器学习的方法，来选择特征，依据特征的重要性构建证据体系，然后再依据构

建的证据体系给用户推荐文献，能使精准度更高。具体地，可以用逻辑回归模型，在有标记的数据样本中学习特
征权重 W，依据特征权重进行分层，从而构建出层级化的特征体系。
本文借鉴循证理念，根据文献推荐证据体系的自身特点，有针对性地构建证据形成方法。在科技文献推荐领

域特征分析中采用逻辑回归算法结合得到的用户兴趣，同时利用机器学习方法，针对影响科技文献推荐精准度的

各种要素进行分析，同时通过推荐结果进行修改更新，最终形成完善的证据体系框架。
2. 2. 1 构建证据体系
本文借鉴循证使医学治疗具有科学依据和统计规律的思想，给文献推荐模型引入证据体系，并采用机器学习

中逻辑回归的方法自动地学习有用的证据，能根据标注样本自动学习特征的重要程度，依据证据程度给证据划分

等级，根据分层后得到的证据进行科技文献推荐，使得文献推荐具有精准性、高可用性和科学性，利用算法的统
计规律使推荐过程透明化。
本文采用逻辑回归的方法设计一套证据分级机制。逻辑回归［17］ ( Logistic Ｒegression) 是一种广义的线性回归

分析模型，是统计学习中的经典分类方法。将逻辑回归模型应用到推荐系统领域，因变量是否推荐，自变量是用
户和推荐候选文档的各种特征。为了更精细化地刻画是否推荐，本文将最后的二分类的输出结果转化成推荐概率
输出，采用 Sigmoid函数放缩最后的结果，Sigmoid能将无界的数值预测转化为 0～1的概率，能够达到不仅能推荐，
而且还能提供推荐强度指示。Sigmoid函数公式如下:

Sigmoid ( x) =
1

( 1 + e( －x) )
( 1)

本文定义交叉熵［18］ ( Cross Entropy) 为最终的损失函数，交叉熵能够衡量预测的推荐概率分布和已知的正负
样本的分布间的差异性信息，其中推荐概率和交叉熵计算公式如下:

P( Xi ) = Sigmoid ( Xi ) =
1

( 1 + e( －w* Xi) )
( 2)
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Cost= －
1
N
( ∑

N

i = 1，yi = 1
yi log P( Xi ) + ∑

N

i = 1，yi = 0
( 1 － yi ) log ( 1 － P( Xi ) ) ( 3)

以最小化误差函数为目标，采用随机梯度下降的方法学习权重参数，对权重 w 求导，得到更新函数，然后逐
步更新 w，直到最终收敛。计算公式如下:

Cost
w

= 1
N∑

N

i = 1
［( P( Xi ) － yi ) Xi］ ( 4)

记用户特征为 U，文献特征为 P，用户和文献的组合特征为 C，所有的特征拼在一起，记为 X =［U，P，C］，
记特征个数为m，推荐概率记为 y∈ ( 0，1) ，w为权重向量，wi表示第 i个特征 Xi的权重，记所有样本特征为 X，
所有样本的预测结果为 Y，记样本总数为N，记 Iteration为迭代次数，Sum_ Iteration为总的迭代次数。更新权重计
算公式如下:

w = w － Cost
w

( 5)

Iteration = Iteration+1; 判断该条件 Iteration＞Sum_ Iteration是否成立 ( 6)

具体算法步骤为:

( 1) 获取标记数据 X，Y，维度分别为［N* m］，［N* 1］;
( 2) 采用标准正态分布初始化权重向量为 w，初始化 Iteration = 0;
( 3) 依据公式 ( 2)、( 3) ，计算误差函数 Cost;
( 4) 依据求导公式 ( 4) ，计算 w的导数;
( 5) 依据公式 ( 5) ，更新权重 w ;
( 6) 依据公式 ( 6) ，计算停止条件; 如果满足停止条件，则退出，否则转步骤 ( 3) ，重复计算。

2. 2. 2 依据证据体系进行文献推荐
依照 ( 5) 算法学习出特征权重向量 w后，按照 w 绝对值大小从大到小对特征排序，记排序之后特征序列为

X1，…m，依次尝试只用 X1，…p 个特征 ( 1= ＜p＜=m) 进行文献推荐，并采用信息检索领域常见的排序问题评价指标
DCG ( Normalized Discounted Cumulative Gain) 来对推荐结果进行评判，并进行比较。DCG 能给靠前的、排对的文
档给更多的权重，主要思想是越相关、越靠前得分越高，计算公式如下:

DCG( i) =
G( i) ifi = 1

DCG( i － 1) +
G( i)
log( i) 其他{ ( 7)

其中 i表示排在第 i名。在实验中，只用判断推荐文献是否在用户标记的相关文献里，所有采用相关或者不相
关用 0和 1来表示，也即 G ( i) = 1表示推荐的文献和用户相关，推荐正确; G ( i) = 0表示推荐的文献和用户不
相关，推荐错误。在推荐领域，本文只关心推荐前几名的文献是否相关，所以用 NDCG@ N ( N= 5) 来评价，N 表
示推荐的总数。p个特征构建证据体系计算公式如下:

pbest = arg max
p
( NDCG@ N( N = 5) f( x1…p) ) ( 8)

其中 f函数表示预测函数，找出在测试集上推荐结果最好的 p作为最后的证据个数。并用这 p个特征构建证据
体系。
将 p个特征按 w绝对值大小分成 K等分，形成 K级证据体系，一级证据最重要，二级证据次重要，依此类推，

第 K级证据最不重要。这样就可以使得推荐结果更精准，第一级证据贡献最大，所涵盖的信息量最大，如果缺少
了前几级证据，将使推荐结果不精确。正是因为有了前几级证据，才有这样的推荐结果。
此外，还可以根据现实意义对前几级证据进行横向扩充，使得每一级的证据更细粒度，使证据的分级层次化

更分明，利用证据的多方面扩充和分类分级的思想进一步提高推荐效果。
3 实证研究
本文将该方法应用在开放的公开文献推荐数据集上，验证了证据构建框架的有效性，并证明将循证应用于文

献推荐领域，能提高推荐的精准度，增强文献推荐的可解释性，同时能使推荐结果与证据关联起来，为进一步分

析推荐原因和寻找更多证据提供科学根据和参考意见。
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3. 1 实验数据
本文使用互联网上文献推荐领域公开的一个数据集，它由 Sugiyama 和 Kan 在 2010 年发布［19］。该数据集提供

了自然语言处理国际顶级学术会议 ACL ( Association for Computational Linguistics) 2 000到 ACL 2 006部分研究者发
表文章、文章被引用情况以及文章参考其他文章的信息，整体统计情况如表 2 所示，共 597 篇长文作为候选集，
以下将用 P 表示发表文章集合，C 表示文章被引用文章集合，Ｒ 表示文章参考文章集合，D 表示候选文章集合。
该数据集中每篇文章用该文章中出现的单词表示，并且将单词进行了简单处理: 去掉了停用词 ( 停用词基本上在

每篇文章都出现，出现比例高，富含信息量少) ，并且进行了词干还原 ( 英语中表示同一个意思的单词，有很多不

同的形态，词干还原能还原单词表示的本质含义)。该数据集对每个用户提供了与其相关的文章信息，本文中将其
作为标记数据，也就是如果对该用户推荐该文章，则表示正确推荐，否则表示错误推荐，用该标记数据给模型进

行训练，从而学习特征权重参数，并最终用来给证据分层，最后构建证据体系。
3. 2 实验分析
为了构建证据体系，并评测证据重要程度，从而给证据分层。本文对所给数据，先将能想到的证据全部罗

列记为 Fall( 见表 2) ，然后通过逻辑回归的方法，学习每个证据的权重，然后再根据证据权重对证据进行分
层，舍弃不重要的证据，留下的特征记为 Fremain，设计实验验证 Fremain的效果和 Fall相差不大或者比 Fall要好。将
Fremain分成 5层证据体系，最后对每一层的证据单独实验，验证每一层证据产生的效果，并作比较，验证证据体
系构建的有效性。

表 2 实验所有特征 ( 证据) Fall

Cos相似度 单词共现比 排序
从大到小分组

( 100个为一组)

所有已发文章和候选文章 most_ recent_ cos most_ recent_ comm most_ recent_ rank most_ recent_ group

最近发表文章和候选文章 pub_ cos pub_ comm pub_ rank pub_ group

所有引用文章和候选文章 cit_ cos cit_ comm ref_ rank ref_ group

所有参考文章和候选文章 ref_ cos ref_ comm cit_ rank cit_ group

被引用文章加权后的已发文

章和候选文章
pub_ cit_ cos pub_ cit_ comm pub_ cit_ rank pub_ cit_ group

被已发文章加权后的参考文

章和候选文章
pub_ ref_ cos pub_ ref_ comm pub_ ref_ rank pub_ ref_ group

被引用文章加权后的已发文

章+被已发文章加权后的参
考文章和候选文章

pub_ cit_ ref_ cos pub_ cit_ ref_ comm pub_ cit_ ref_ rank pub_ cit_ ref_ group

本文实验主要分为两个部分:

实验一: 证明采用逻辑回归寻找证据的算法能使推荐结果更精确。
将数据中样本的 75%作为训练集和 25%作为测试集，采用逻辑回归的算法，Fall表示所有证据，并对测试集

进行推荐预测，记结果为 Ｒesult ( Fall ) 。得到特征权重后，将特征权重按照绝对值从大到小排序，排序结果见
表 3。
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表 3 学习出的各特征 ( 证据) 权重

特 征 特征权重 特 征 特征权重

pub_ cit_ ref_ comm 4. 135 pub_ ref_ comm 4. 135

ref_ comm －3. 865 cit_ comm 2. 521

most_ recent_ group 1. 977 most_ recent_ rank 1. 977

most_ recent_ comm 1. 787 most_ recent_ cos 1. 531

pub_ ref_ group 1. 340 pub_ ref_ rank 1. 340

ref_ group －1. 339 ref_ rank －1. 339

pub_ cos －1. 191 ref_ cos －1. 105

pub_ cit_ rank 1. 037 pub_ cit_ group 1. 037

pub_ ref_ cos －0. 850 pub_ cit_ ref_ cos －0. 811

pub_ cit_ ref_ group 0. 641 pub_ cit_ ref_ rank 0. 641

pub_ cit_ cos －0. 492 pub_ rank 0. 334

pub_ group 0. 334 cit_ group －0. 330

cit_ rank －0. 330 pub_ cit_ comm －0. 297

pub_ cos_ comm 0. 297 cit_ cos －0. 122

相应的曲线图如图 2所示。

图 2 特征权重绝对值排序图
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选择最靠前的 K个特征作为 Fremain ，K的选取可以通过画 topK测试效果图，找到效果最好的那个 K 值，如图
3所示。

图 3 前 K个特征测试结果

测试结果如表 4所示。
表 4 Fall和 Fremain测试结果

实验特征 实验结果 ( NDCG@ ( 5) )

Ｒesult ( Fall ) 0. 346169

Ｒesult ( Fremain ) 0. 43744

从表 4中，可以看出 Ｒesult ( Fremain ) 的效果比 Ｒesult ( Fall ) 效果好出 26%，由此可以得出，Fremain的证据是

有效的，用 Fremain 的证据能达到所需效果，利用逻辑回归机器学习方法能寻找出合理正确的证据，基于最佳证据进

行科技文献推荐能使推荐结果更精准。
实验二: 证明证据体系的划分和构建能使推荐结果具有有效性。
为了划分证据，对证据进行分类分级，构建证据体系，将 Fremain 特征划分成 5级，形成五级证据体系，划分方

法同样是按照机器学习方法学习出来的证据权重。为了分析各级证据的影响力，本文单独对每一级证据分别进行
验证，验证结果如图 4所示。
由图 4可以得出，各级证据的作用不同，一级证据的效果最好，五级证据效果最差，且一到五级证据效果逐

渐降低。由此可以得出，采用逻辑回归的证据体系构建算法是有效的。将循证理念用到科技文献推荐领域，能起
到很好的效果，即具有有效性。
本文构建出如表 5所示的证据体系，能很容易地知道每级证据的含义，将证据和推荐结果关联起来，能很容

易地解释推荐结果，所以将循证理念应用文献推荐领域，通过构建证据体系给证据划分层次的思路是可行的。
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图 4 各级证据单独测试效果

表 5 各级证据划分

证据体系 证 据

一级证据 pub_ cit_ ref_ comm，pub_ ref_ comm

二级证据 ref_ comm，cit_ comm

三级证据 most_ recent_ group，most_ recent_ rank

四级证据 most_ recent_ comm，most_ recent_ cos

五级证据 pub_ ref_ group，pub_ ref_ rank

通过实验一和实验二，验证了循证文献推荐是可行的，采用逻辑回归的方法给证据打分评级并构建证据体系，

最后给证据分层的方法是有效的，拿到分级证据后，根据每一级的证据所占的权重不同，得到最佳证据再进行文

献推荐，可以使推荐结果更精准。
4 结语
基于循证理论的科技文献推荐方法是一种新探索，将循证纳入科技文献推荐研究中最鲜明的特点就是对证据

质量进行分级，并在此基础上作出推荐，从而确保推荐有理可依，有据可查。它与传统推荐方法之间有一定的关
联性，也有一定的独立性，二者之间的关系不是替代性，而是补充性，在一定程度上，利用循证理论来做科技文

献推荐涉及了现有推荐方法未涉及的层面。因此，有必要尝试将循证理论的思想纳入科技文献推荐研究中，更全
面、生动地揭示科技文献推荐的特征，通过对这些特征进行重要性程度的分级，以提高推荐的精准度。
本文为文献推荐研究开辟了一个新的视角，采用循证分析即有证可循的思想，试图建立一种进行科技文献推

荐实践的实用方法，用于收集和综合科技文献推荐研究中所获得的最佳证据即特征以指导科技文献推荐决策，基

于有理有据的分析和与科技文献推荐紧密联系的思考模式，来促进文献推荐精准度的提高。循证式推荐立足拓展
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数据收集和分析的范畴，提出相应的原则和方法，确保推荐的文献能真正满足科研用户的需求，发挥切实有效的

作用。当然如何找到更多的原始证据还是很困难的，开展循证所依赖的证据库缺少系统的支持，这成为基于循证
实施科技文献推荐的主要障碍。后续研究将收集更多的特征数据，进行训练学习，以应用到真实有效的数据库服
务平台上。
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