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信息熵加权下的图书馆数字资源完整性自动化评价方法

任阳红

（杨凌职业技术学院,陕西 杨凌 712100）

摘 要:随着数字化时代的到来，图书馆数字资源的管理和维护变得越来越重要,然而传统的评价方法往往无法准确地衡量图书馆数

字资源的完整性。研究提出一种融合k-prototypes算法和信息熵加权的图书馆数字资源完整性自动化评价方法。该方法

综合考虑了数据属性的类型差异、属性之间的关联性和重要性。经实验表明,研究算法聚类纯度超过0.9;图书馆目录数据集

内部样本的离散程度最大,图书馆的数据覆盖率的平均分值为8.4，比数据准确性和数据更新性的平均分值分别高0.21和

3.9,为图书馆数字资源的管理和维护提供了一种有效的工具和方法。
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Automatic Evaluation Method for the Integrity of Library Digital
Resources Under Information Entropy Weighting
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Abstract: With the advent of the digital age, the management and maintenance of library digital resources are becoming more and more

important. However, traditional evaluation methods are often unable to accurately measure the integrity of library digital re-

sources. Therefore, an automated evaluation method for the integrity of library digital resources is proposed in this study,

which integrates k-prototypes algorithm and information entropy weighting. The method comprehensively considers the type

difference of data attributes, the relevance and importance among attributes. The experimental results show that the clustering

purity of the proposed algorithm exceeds 0.9. The sample within the library catalog dataset has the largest degree of disper-

sion, and the average score of the library's data coverage is 8.4, which is 0.21 and 3.9 higher than the average score of data ac-

curacy and data updating, respectively. To sum up, this study provides an effective tool and method for the management and

maintenance of library digital resources.
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0 引言

随着数字化时代的到来，图书馆数字资源的数量和

种类不断增加，对图书馆数字资源的管理和维护提出了

新的挑战[1]。其中，评估图书馆数字资源的完整性是一个

重要的任务。完整性指的是图书馆数字资源数据集中缺

失或不完整信息的程度。国内学者李琳采取熵加权聚类

算法对图书馆数据进行分类，实验结果表明所提出的聚

类方法可以提高处理书籍的精度和稳定度[2]。国外学者

Ma团队将最佳-最坏方法和熵方法相结合，构建了一个

图书馆应用性能评价标准体系，经实验表明该方法可以

准确检测图书馆存在的问题[3]。了解图书馆数字资源的

完整性可以帮助图书馆管理者更好地了解和维护数字资

源，提供更好的服务[4]。然而，由于数字资源的多样性和

复杂性，传统的评价方法往往无法准确地衡量图书馆数

字资源的完整性[5]。传统方法往往只考虑数据属性的类

型差异，而忽略了属性之间的关联性和重要性。因此，此

次研究中，提出了一种融合k-prototypes算法和信息熵

加权的图书馆数字资源完整性自动化评价方法。该方法

综合考虑了数据属性的类型差异、属性之间的关联性和

重要性。通过使用k-prototypes算法，能够有效地处理

同时包含数值型和分类型属性的图书馆数字资源数据

集。此次研究的创新点为通过引入信息熵加权的评价方

式，并融合k-prototypes算法和信息熵加权的方法对图

书馆数字资源完整性评价，以更加准确地衡量图书馆数

字资源的完整性。此次研究的贡献在于提供一种有效的
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工具和方法，帮助图书馆管理者评估和维护数字资源的

完整性。

1 基于信息熵加权的图书馆资源自动化评价

模型构建

1.1 融合 k-prototypes算法的信息熵加权法改进

研究

数字资源的完整性评价是图书馆和信息学领域中的

一个重要研究领域，为评估数字资源的质量和可信度，确

保用户获取高质量的信息，研究引入信息熵加权法用来

评估资源完整性[6-7]。信息熵是信息理念中用于衡量随机

变量中包含的信息量或者不确定性的程度。随机变量的

信息熵的定义公式如式(1)所示。

(1)

式中，x为随机变量，a为常数。若a=2时，则信息熵的表

达式可简化为式(2)所示。

(2)

式中，常数a=2，因此式(2)为式(1)的二阶熵。接着为了计

算数据中的概率密度，运用概率密度进行样本的密度分

析，其表达式如式(3)所示。

(3)

式中， 为窗函数，通过在每个样本点周围放置一个窗

口，并将窗口内的样本点贡献到该点的概率密度估计中；

σ2为窗宽。窗函数的表达公式如式(4)所示。

(4)

式中，d为样本维度；xi为样本点；T为转置公式。

图1 k-prototypes算法的聚类结构获取示意图

然而在图书馆海量资源中，如何进行数据自动化处

理评价是信息熵研究的难点。对于具有不同类别的数据

集，如果某个类别的数据点数量远远超过其他类别，那么

这个类别的数据点的信息熵将会被高度加权，从而可能

导致其他类别的数据点被忽略或轻视。因此为更好地实

现图书馆数据数字资源完整性的自动化评价，研究引入

k-prototypes算法对传统的信息熵加权法进行改进，以

实现图书馆数据完整性的自动化评价。图1为k-proto-

types算法的聚类结构获取示意图。

信息熵加权是一种用于衡量信息量的不确定性程度

的方法，可以用于对数字资源的完整性进行评价。在数

字资源中，完整性评价是指对资源中存在的错误、缺失或

损坏等问题进行检测和评估的过程。在信息熵加权下的

完整性评价中，首先需要对数字资源进行分析，提取其中

的特征信息。然后，根据不同的特征信息的重要性，给予

其相应的权重。接下来，可以使用k-prototypes算法对

数字资源进行聚类分析。k-prototypes算法是一种扩展

的k-means算法，可以同时处理数值型和分类型数据[8]。

通过将数字资源划分为不同的簇，可以更好地识别资源

之间的相似性和差异性[9-10]。针对自动化问题，在数据预

处理中，k-prototypes算法自动处理混合数据类型，无需

手动将数据分为数值型和分类型。k-prototypes算法的

目标函数如式(5)所示。

(5)

式中，x和z分别为数据点和簇组；γ为权重系数；σ为数据

点到簇组距离的模态。

1.2 图书馆数字完整性自动化评价模型构建

在构建图书馆数字完整性自动化评价模型中需要对

图书馆的数字资源进行确定，并对图书馆的数字资源进

行评价指标的确定[11-12]。首先运用改进后的信息熵加权

法对图书馆数字资源的相似度进行提取，图书馆资源的

信息有序度表达式如式(6)所示。

(6)

式中，X图书馆离散型数字资源的随机变量；P为X的有

序度。

若信息熵越低，则图书馆的数字资源越有序，其相

似度也越高。而图书馆数字资源的某一信息熵可以表示

为式(7)。

(7)

式中，X i为某一信息资源；I(X i)为X i的有序度的对数负

值；E为图书馆资源有序化程度。对其进行转化后可以得

到式(8)。

(8)

式中，pi为图书馆资源中 i分类的有序度。
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对于图书馆数字资源信息有序度的描述，为资源信

息是否统一提供了判断标准。接着对图书馆数字资源的

用户相似度进行分析，形成对图书馆数字资源的评分公

式，评分差值如式(9)所示。

(9)

式中，RA和RB为用户A和用户B对图书馆资源进行评价

的分数；d1、d2、d3为两个用户对每一资源打分的差值比

较。用户的评分矩阵图如图2所示。

图2中，U为用户；C为图书馆的数字资源；R i,j为资

源评分结果。图书馆数字资源的评分矩阵是一个由用户

和资源组成的二维矩阵，其中每个元素表示用户对资源

的评分。评分矩阵的行表示用户，列表示资源，矩阵中的

值表示用户对对应资源的评分。最后通过用户评分可以

得出图书馆资源完整性的评价和资源协同阈值，其阈值

表达式如式(10)所示。

(10)

式中，RA为用户A对所有评价的图书馆数字资源给出的

评分结果；Sim为用户A和用户B的评分结果相似度，接

着对图书馆数字资源的完整性进行模型的搭建。

融入k-prototypes算法的信息熵加权数字资源完整

性的自动化评价模型结构可以包括以下几个部分，首先

是数据预处理，其次为特征选择，根据数字资源完整性的

评价指标和需求，选择合适的特征。接着是信息熵计算，

根据选取的特征，计算每个特征的信息熵。然后为加权

处理，根据计算得到的特征的信息熵，对其进行加权处

理，得到每个特征的权重。最后对模型进行评估，评估构

建的完整性评价模型的性能和准确性。并根据评估结果

进行模型的分析和改进，进一步优化模型的准确性和效

果。以上是融入k-prototypes算法的信息熵加权下数字

资源完整性的自动化评价模型的结构。

2 图书馆资源评价算法实现和模型训练结果评估

2.1 k-prototypes算法在数字资源评价的性能评估

为对图书馆数字信息进行进一步的分析，实验选取

某高校图书馆数据库进行验证，并从高校图书馆数字资

图3 图书馆数字资源的完整性评价模型

图2 图书馆数字资源的评分矩阵
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源的时效性、全面性、权威性、实用性、特色性、规范性、连

续性出发建立数字资源完整性的评价指标建立，指标表

如表1所示。

表1 数字资源评价指标的信息熵、效用值和权重

数字资源内容

时效性

全面性

权威性

实用性

特色性

规范性

连续性

信息熵

0.771 5

0.823 3

0.768 9

0.795 1

0.624 1

0.789 1

0.683 4

效用值

0.228 5

0.176 7

0.231 1

0.204 9

0.375 9

0.210 9

0.316 6

权重

0.115 3

0.245 6

0.103 2

0.161 4

0.120 7

0.150 7

0.103 1

图4 数据集在不同λ值中的聚类纯度比较

如表1所示，其中数字资源的全面性的权重最高为

0.245 6，因为数字资源的全面性最能代表数字资源的完

整性。首先，全面的数字资源可以提供更多的信息资源，

满足用户对多领域、多类型信息的需求。其次为数字资

源的适用性和规范性，其权重分别为0.161 4和0.150 7。

接着为测试研究算法在图书馆数字资源完整性评价的优

势，选取某高校图书馆的学术期刊数据集(academic jour-

nal dataset,AJ)，学位论文数据集(dissertation dataset,

DD)，图书馆目录数据集(library catalog dataset,LC)进

行聚类纯度的检验，与Liang-k-prototypes 和 Li-k-

prototype算法进行比较。比较结果如图4所示。

由图4可知，随着 的增加，算法的聚类纯度都呈现

出上升的趋势，其中研究的k-prototypes算法聚类纯度

在 大于等于3时，纯度超过0.9，而Li-k-prototype算

法的聚类纯度始终低于0.8，Liang-k-prot-otypes算法

的聚类纯度最低，始终保持在0.6以下。综上可知，研究

算法有利于对图书馆不同数据集进行聚类分析。接着在

不同实验次数下，应用融合k-prototypes算法的信息熵

加权法对收集的图书馆数字资源完整性对应的各指标进

行评分，评分结果如图5所示。

由图5可知，在收集的样本中，图书馆数字资源的特

色性平均评分最高，约为9.5，其次为数据资源的权威性，

平均评分值约为9.4，而该图书馆数字资源的全面性的平

均评分为9.1，实用性评价为9.1，时效性的平均分值为

8.5，规范性和连续性的平均分值分别为8.7和8.8。由此

可知该图书馆的特色性和权威性较强，拥有丰富的藏书

资源，包括各类图书、期刊、学位论文、会议论文等，而在

数字资源的全面性方面有待提高。

2.2 图书馆数字资源完整性自动化模型的实验评估

接着针对图书馆数字资源的AJ、DD、LC三种数据集，

通过研究的图书馆数字资源完整性自动化模型对三种数

据集进行离群点检测。首先进行数据预处理，将混合数

据（包含数值型和分类型数据）转换成k-prototypes算法

能够处理的形式。接着利用k-prototypes算法对数据进行

聚类，得到k个聚类簇。AJ数据集检测结果如图6所示。

图6(a)为图书馆数据AJ数据集的离群点检测结果，

其中有14个离群点；图6(b)为图书馆数据DD数据集的离

群点检测结果，其中有12个离群点；图6(c)为图书馆数据

LC数据集的离群点检测结果，其中有17个离群点。其中

LC数据集的离群点平均分值为22.2，比AJ数据集和DD

图5 图书馆数字资源完整性指标分结果
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数据集的离群点检测的平均分值分别高7.2和6.8，说明

该图书馆目录数据集内部样本的离散程度更大。最后应

用研究模型，根据提供的样本数据集从数据覆盖度、数据

准确性和数据更新性三个评价指标对该图书馆的数字资

源完整性进行评分，首先是数据覆盖度，其评分结果如图

7所示。

(a) 数据覆盖度

(b) 数据准确性

(c) 数据更新性

图7 图书馆数据资源完整性评价结果

由图7(a)可知该图书馆的数据覆盖率在聚类数为3

时达到最高评分，数据覆盖率的平均分值为8.4。由图7(b)

可知，数据准确率在聚类数为3时同样达到最高值为9.6，

由图7(c)可知数据更新率最高分数低于9分，而该图书馆

的数据覆盖率平均得分比数据准确性和数据更新性的平

均分值分别高0.21和3.9。由此可知该图书馆的数据覆

盖率较广，数据准确性较广，但数据的更新速度有待进一

步提高。综上可知，融合k-prototypes算法的信息熵加

权法可以有效对图书馆数字资源完整性进行自动化评

分，为图书馆提高数字资源全面性提供现实依据并能够

推动用户对知识和信息的需求。

3 结束语

随着数字化时代的到来，图书馆数字资源的数量和

多样性不断增长。对于图书馆管理者来说，如何评估和

确保数字资源的完整性成为一个重要的挑战。因此研究

基于信息熵加权法并融合k-prototypes算法构建评价模

型。结果可知，数字资源的全面性的权重最高为0.245 6。

研究的k-prototypes算法聚类纯度最高平均纯度超过

9.0。在数字资源评价中，图书馆数字资源的特色性平均

评分最高，约为9.5，而图书馆目录数据集内部样本的离

散程度最大。在数字资源完整性评价中，数据覆盖率度

的平均分值最高，为8.4，比数据准确性和数据更新性的

平均分值分别高0.21和3.9。综上所述，此次研究的算法

模型能够有效实现对图书馆数字资源完整性的评估。此

次研究的改进之处在于，未来应扩大对不同层次不同类

型的图书馆数字资源完整性研究。
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图6 图书馆数据集离群点检测

(a) AJ数据集检测结果 (b) DD数据集检测结果 (c) DD数据集检测结果
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