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【摘要】从基于关联数据的推荐系统的提出背景入手，介绍关联数据在推荐系统中发挥的作用，全面梳理基于关

联数据的推荐系统与传统推荐系统的异同点，帮助读者了解基于关联数据的推荐系统产生的原因及应用背景。

按照推荐系统的一般分类方法，以详细介绍具体应用实例的方式，系统地分析与总结基于关联数据的推荐系统的

主要方法。
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　　收稿日期：２０１３－０７－０８
　　收修改稿日期：２０１３－０８－２７
　　本文系中国科学院西部之光联合学者项目“机构知识库的语义增强方法与技术研究”的研究成果之一。

１　引　言

　　近年来，伴随着网络技术和社会化媒体技术的飞速发展，每个人既可以是信息的接收者也可以是信息的创造
者，从而产生了巨量的信息内容。这种过量的信息资源使得用户很难从中获取对自己有价值的部分，导致“信息

过载”问题，反而降低了信息的使用效率。现有的多种网络应用，比如门户网站、搜索引擎和专业数据索引是目前

能够帮助用户实现信息过滤的有效手段。然而这些工具只能满足用户的一般需求，而不能针对不同背景、不同目

的、不同时期的个性化信息需求，因此不能很好地解决信息过载问题。推荐系统作为个性化信息服务的重要方

总第２３８期　２０１３年　第１０期



２　　　　 　现代图书情报技术

法，当前被认为是解决信息过载问题的潜在有效方法

之一。相比传统的搜索引擎，推荐系统不需要用户提

供用于搜索的关键词，而是通过分析用户历史行为记

录信息，挖掘用户潜在兴趣，进而对其进行推荐。

　　由于能够增强用户在信息查询及导航等方面的体
验，目前推荐系统已经被应用于众多领域，例如 Ａｍａ
ｚｏｎ、ｅＢａｙ等电子商务推荐，Ｎｅｔｆｌｉｘ、ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ等电影推
荐及Ｌａｓｔ．ｆｍ的音乐推荐等。在实际应用过程中，这些
推荐系统一般采用协同过滤算法、基于内容（知识）的

推荐算法，或者这几种方法混合推荐［１，２］。这些方法在

实际应用过程中往往都面临以下几点问题［３－７］：新用

户或者新对象引起的冷启动问题；在大量数据集中较

少的对象评分比例导致的数据稀疏性问题。

　　目前，大多数方案是从推荐算法的设计角度出发，
采用矩阵分解［８，９］、上下文感知［１０，１１］等技术解决上述问

题。从问题的根源上讲，不完善的数据源是产生这些

问题的根本原因。如果能从多个角度采集用户／项目
数据，那么这些问题就有可能得以解决。然而传统网

络中不同数据源中的数据格式、结构等方面都存在较

大的差异，很难将其组织在一起。关联数据概念的出

现，特别是关联开放数据项目的发展，为不同领域数据

的融合提供一种有效的解决方法，同时为推荐系统中

的冷启动及数据稀疏性问题的解决提供了一种新的解

决途径，逐渐引起了广大研究者的关注［１２－１５］。

　　关联数据（ＬｉｎｋｅｄＤａｔａ）是由 Ｂｅｒｎｅｒｓ－Ｌｅｅ［１６］于
２００６年提出，适用于语义网（ＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ）的数据存
在形式。它定义了一种 ＵＲＩ规范，使得人们可以通过
ＨＴＴＰ／ＵＲＩ机制直接获得数字资源。并且提出了发布
关联数据需要遵循的４个原则：使用ＵＲＩｓ作为任何事
物的标识名称；使用 ＨＴＴＰ／ＵＲＩ以便任何人都能参引
（Ｄｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅ）这个全局唯一的名称；当人们查询一个
ＵＲＩ时，使用 ＲＤＦ、ＳＰＡＲＱＬ标准来提供有用的信息；
尽可能提供链接指向其他的 ＵＲＩ，以使人们发现更多
的相关信息。随着关联开放数据源（ＬｉｎｋｉｎｇＯｐｅｎ
Ｄａｔａ，ＬＯＤ）［１７］的不断增大，不但减轻了整合分布式异
构数据源的复杂性，同时也推动了基于关联数据的新

Ｗｅｂ应用。国内外许多学者围绕关联数据进行一系列
的应用研究和项目开发。其中，把关联数据应用在推

荐系统的构建上，实现对用户的跨领域语义推荐，逐渐

成为推荐系统及关联数据应用研究的热点方法之一。

本文首先梳理基于关联数据的推荐系统与传统推荐系

统的异同点，帮助读者了解基于关联数据的推荐系统

产生的原因及应用背景，然后按照推荐系统的一般分

类方法，以详细介绍具体应用实例的方式，系统地分析

与总结基于关联数据的推荐系统的主流技术方法。

２　基于关联数据的推荐系统

２．１　与传统推荐系统的异同点
　　一个完整的推荐系统需要有三部分组成［１］：

　　（１）背景数据：系统数据；
　　（２）输入数据：有关待推荐用户的数据；
　　（３）推荐算法：基于背景数据和输入数据的推荐
生成策略。

　　不同的推荐系统，其背景数据和输入数据也不相
同。其中推荐候选对象、用户和推荐算法是推荐系统

的核心三要素。在推荐应用系统中，用户可以向推荐

系统主动提供个体偏好信息及推荐请求，或者用户不

提供，由推荐系统主动采集，推荐系统根据用户偏好信

息，采取不同的推荐策略，如将采集到的个性化信息和

对象数据匹配对比得到推荐结果，或者直接基于已建

模的数据知识库进行推荐，并最终把推荐结果推送给

用户。

　　传统推荐系统是一种封闭式系统［１８］，如图 １
所示：

图１　传统推荐系统［１４］

　　在传统的推荐应用系统中，涉及的背景数据往往
都只限于本地系统的内部数据，不会涉及该应用系统

之外的其他数据信息，从而也不能实现跨平台、跨领域

的推荐应用；基于关联数据的推荐系统是一种开放式

系统［１８］，如图２所示。
　　在语义网中所有数据都遵循统一结构化的标准，
而且所有独立数据源相互关联，这使得基于关联数据

的推荐系统中的背景数据可以来自于多种不同的数据

源，可以进行频繁的数据互动与更新，并能融合不同领

数字图书馆
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图２　关联数据驱动的推荐系统［１４］

域的数据，实现跨平台、跨领域的推荐应用，是一种应

用于网络环境中的推荐系统。这是基于关联数据的推

荐系统与传统推荐系统的重要区别。

　　推荐算法是整个推荐系统的核心和关键部分，在
很大程度上决定了推荐系统的类型和性能的优劣。目

前根据推荐算法的不同，不管是传统推荐系统还是基

于关联数据的推荐系统，主流的推荐方法都可以分成

以下几类：基于内容的推荐、协同过滤推荐、基于知识

的推荐和混合推荐。

　　传统推荐系统中算法核心思想仍然适用于基于关
联数据的推荐系统，但是在具体技术细节上存在一定

的差异，产生这种区别的根本原因在于背景数据结构

的差异性。详细比较如表１所示：
表１　基于关联数据的推荐系统与传统推荐系统

　　　　　　　　　的对比分析

推荐

系统
数据源

数据

格式

系统

结构
核心算法 典型技术 应用领域

传统推

荐系统

单一应

用系统

数据源

非结

构化

封闭

式　

基 于 内 容

（知识）、协

同过滤和混

合推荐

余弦（Ｐｅａｒｓｏｎ）
相似性、聚类、

决策树、贝叶

斯概论模型等

电子商务、

电影／音乐、
新闻等

基于关

联数据

的推荐

系统　

多应用

系统数

据源　

ＲＤＦ
格式

数据

开放

式　

基 于 内 容

（知识）、协

同过滤和混

合推荐

基于本体、语

义距离及关联

数据特征（ＲＤＦ
图）等

图书、电影／
音乐、新闻

等

　　在传统协同过滤推荐系统中，应用最广泛的相似
度计算方法包括以下三种：余弦相似度公式［２］、Ｐｅａｒｓｏｎ
相关系数计算公式［１９］和修正的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数计算
公式［１９］。虽然这些相似度计算方法适用于基于关联

数据的推荐系统，但是需要进行复杂的数据转换。为

了适应关联数据的特点，结合语义网技术，学者们提出

了多种应用于基于关联数据的推荐系统的相似度计算

方法，其中主要包括本体语义距离的相似度计算方法

和基于关联数据特征的相似度计算方法。例如文献

［２０］提出的基于个体本体之间关系的语义相似度量

方法及文献［２１－２３］中语义距离相似度计算方法，文
献［２４］通过对关联数据图中资源的特征及分区信息
内容定义与分析，提出一种混合式关联数据资源相似

度计算方法。在文献［２５］中，分析关联数据中概念之
间的分层链接和横向链接，定义概念连接图结构中的

层次距离函数和横向距离函数，提出一种基于结构的

相似度计算方法，并为 ＲＤＦ图结构创建语义检索图，
以余弦相似度计算方法为基础，提出一种基于结构的

统计语义相似度计算方法，计算两个项目（如 ＵＲＩ等）
在生成的语义检索图中的相似度。

２．２　基于关联数据的推荐方法
　　推荐系统作为当前解决信息过载问题的有效手段
之一，已经被广泛应用于电子商务等应用系统中。它

主要是通过收集与分析用户历史行为记录建立用户的

个性化需求模型，为用户主动推荐满足其个性化需求

的服务信息。近年来，伴随着 ＬＯＤ项目中数据量的扩
大，利用关联数据作为推荐系统的背景数据，能够为用

户提供更广泛的应用推荐服务，这逐渐引起国内外众

多学者的关注与研究，并提出一些经典的推荐应用系

统。下面介绍和分析几个典型实例。

　　（１）基于内容的推荐
　　基于内容的推荐方法是指根据用户已选择的项
目，推荐其他类似属性的项目，是一种基于项目间相似

性推荐方法。系统基于用户所评价对象的特征，学习

用户兴趣模型，从而考察用户资料与候选推荐项目之

间的匹配度。此方法源于一般的信息检索方法，项目

内容特征的选取以项目的文字描述为主，其中信息检

索中经典的文本特征：词频 －逆文档频率（ＴＦ－ＩＤＦ），
是目前应用较为广泛的一种。例如在ＭＯＲＥ［２６］电影推
荐系统中，建立语义化的向量空间模型（ＶｅｃｔｏｒＳｐａｃｅ
Ｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ），利用文本检索的方法处理所有电影间
的ＲＤＦ关联图，并把整个 ＲＤＦ图表示成一个三维张
量，其中每一维都代表一种本体特征。已知一种特征

条件下，每一部电影被看作由文本的 ＴＦ－ＩＤＦ组成的
特征向量，此时电影之间的相似度可以用它们的特征

向量的相关性（例如余弦相似度等）来表示，最后根据

用户喜欢的电影信息，通过如下公式判断此用户是否

喜欢一部新电影，并由此在 ＬＯＤ数据集（如 ＤＢｐｅｄｉａ、
ＬｉｎｋｅｄＭＤＢ等）上实现基于内容的电影推荐：

珓ｒ（ｕ，ｍｉ）＝
∑

ｍｊ∈ｐｒｏｆｉｌｅ（ｕ）

１
Ｐ∑ｐαｐ·ｓｉｍ

ｐ（ｍｊ，ｍｉ）

ｐｒｏｆｉｌｅ（ｕ） （１）
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　　其中，ｐｒｏｆｉｌｅ（ｕ）＝｛ｍｊ｜ｕｌｉｋｅｓｍｊ｝表示用户的特
征模型，Ｐ为所有的特征总数，且 ｍｉｐｒｏｆｉｌｅ（ｕ）。对
于一部新的电影，此方法需要计算用户特征模型中其

喜欢的电影与此电影的平均相似度，并依此判断用户

是否喜欢此电影。这是一种广泛应用于电子商务中的

典型的基于项目（电影）内容的推荐方法，只根据用户

历史数据判断将来其可能喜欢的电影，而不考虑其他

因素（如上下文信息及用户长、短期兴趣等）对用户的

电影偏好的影响。

　　在移动环境中，用户对项目（电影）的喜好不仅仅
受个人偏好的影响，而且会受到其所处的上下文环境

的影响，因此在为用户做预测推荐的时候，必须二者兼

顾。例如在文献［２７］中，利用 Ｆｒｅｅｂａｓｅ平台中描述音
乐家的数据集，包括作品类型以及音乐家之间关系的

元数据，利用Ｌｕｃｅｎｅ索引来构建基于内容的音乐家的
推荐系统 ＨＯＲＳＴ。还有 Ｏｓｔｕｎｉ等［２８］利用 ＤＢｐｅｄｉａ数
据提出一种基于内容的上下文感知电影推荐系统Ｃｉｎ
ｅｍａｐｐｙ。此系统中电影之间的相似度计算方法与
ＭＯＲＥ推荐系统中完全一样，并在此基础上，提出一种
上下文感知的电影推荐框架如图３所示：

图３　Ｃｉｎｅｍａｐｐｙ基于内容的上下文感知

　　　　　　电影推荐框架［２８］

　　其具体实现方法是：首先根据用户当前的时间与地
理位置因素，考虑离此用户一定距离内的所有电影院在

未来一段时间内的放映公告信息，并判断与此用户模型

的匹配情况，在时间上实现对此用户的前过滤（Ｐｒｅ－ｆｉｌ
ｔｅｒｉｎｇ）推荐。其次，还可以根据用户的观影同伴的特征信
息，实现对用户的直接前过滤推荐和基于内容的推荐：

　　珓ｒＰｒｅＦ（ｕｃｍｐ，ｍｉ）＝
∑

ｍｊ∈ｐｒｏｆｉｌｅ（ｕ，ｃｍｐ）
ｖｊ×

１
Ｐ∑ｐαｐ·ｓｉｍ

ｐ（ｍｊ，ｍｉ）

ｐｒｏｆｉｌｅ（ｕ，ｃｐｍ）

（２）

　　ｐｒｏｆｉｌｅ（ｕ，ｃｍｐ）＝｛＜ｍｊ，ｖｊ＞｜ｖｊ＝１ｉｆｕｌｉｋｅｓｍｊｗｉｔｈｃｏｍｐａｎｉｏｎ

ｃｍｐ，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅｖｊ＝－１｝

　　另外，还可以根据各种上下文与用户当前状态的
匹配程度，实现对用户的后过滤（Ｐｏｓｔ－ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）推荐：

　　珓ｒＰｏｓＦ（ｕｃｍｐ，ｍｉ）＝β１珓ｒＰｒｅＦ（ｕｃｍｐ，ｍｉ）＋β２
（ｈ＋ｃ＋ｃｌ＋ａｒ＋ａｐ）

５

（３）

　　其中，β１＋β２＝１，ｈ＝１表示电影院与用户当前位
置在同一个城市，否则 ｈ＝０；ｃ＝１表示电影院是复合
式的，否则 ｃ＝０；ｃｌ＝１表示电影院靠近其他景点
（ＰＯＩｓ），否则ｃｌ＝０；ａｐ＝１表示电影院靠近用户的家
或者办公室，否则ａｐ＝０。
　　公式（２）和公式（３）是在公式（１）的基础上，分别
考虑不同的上下文信息对用户喜欢电影的影响。公式

（２）重点考虑用户的观影同伴的特征信息，预测用户
将来在相同观影同伴环境下可能喜欢的电影；公式

（３）在公式（２）的基础上，又考虑用户的地理位置与电
影院的匹配情况，从而能够预测用户在特定位置下、不

同观影同伴时可能喜欢的电影。从而增强了推荐结果

适应性，提高了用户对推荐的满意度。

　　（２）协同过滤推荐
　　相比基于内容的推荐方法，协同过滤的推荐方法
是从用户的角度出发，根据相似用户间具有相似兴趣

偏好的普适性假设，在相似度用户选择的项目列表中，

为用户选择推荐候选项目，是目前应用比较普遍的一

种推荐预测方法。该方法需要建立用户－项目评分矩
阵，根据相似用户具有相似偏好的假设进行推荐。在

用户评分信息充分的情况下，可以有效地计算用户间

的相似度，并可以进行有效的推荐；但是在冷启动情况

下，即用户评分信息很少或者没有评分信息，此方法不

能有效计算用户间的相似度，从而不能为用户产生任

何推荐结果。因为在这种情况下，此方法找不到与该

用户有相似评分模型的用户，也就不能基于“相似用户

的偏好也相似”的假设进行推荐。在基于关联数据的

推荐系统中，由于可以把多种数据源融合在一起，在很

大程度上能够缓解由于背景数据不足造成的数据稀疏

性及冷却问题，大大提高了推荐系统的性能及其适应

能力。

　　例如在文献［１８］中，详细阐述了如何利用关联数
据构建开放式的协同过滤推荐系统：利用 ＳＰＡＲＱＬ
ＣＯＮＳＴＲＵＣＴ，实现多源数据的获取，并利用关联数据
内部语义关系，把多数据源融合在一起；将数据的 ＲＤＦ
关联图转化成用户 －项目评分矩阵；以此矩阵作为背

数字图书馆
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景数据，实现协同过滤推荐算法，如图４所示。并讨论
了如何利用关联数据对新加入用户的推荐方法、新加

入项目的处理方法及降低数据稀疏性对推荐系统性能

的帮助。

图４　基于关联数据的协同过滤推荐的实现过程［１８］

　　此方法在表面上看，相比一般的协同过滤推荐方
法没有太大的差异。但是此成果的重要意义在于以关

联数据作为背景数据对缓解协同过滤推荐中的冷启动

及数据稀疏性问题的积极作用，并在文献［１８］中以具
体事例的方式重点讨论此方面的内容，最后的实验结

果表明，相比单一数据源的协同过滤推荐方法，多数据

源融合的基于关联数据的协同过滤推荐方法无论在准

确率还是在召回率方面都有较为明显的优势。这为其

他应用领域中的基于关联数据的协同过滤推荐方法的

推广与应用提供了重要的指导意义，但是这其中的数

据整合和数据转换将成为此方法在具体的推广应用过

程中的一个技术难点。

　　此外Ｙａｎｇ等［２９］以字符串匹配的方式把ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ

数据集与关联数据集 ＤＢｔｒｏｐｅｓ融合在一起，然后定义
关联数据中项目间的语义距离来判断它们之间的相似

性，并依此提出一种基于语义相似性预测评分方法，最

后将这种方法与传统 ＳｌｏｐｅＯｎｅ协同过滤预测评分方
法线性加权融合，提高传统ＳｌｏｐｅＯｎｅ协同过滤推荐方
法的性能和准确率。方法的具体过程如图５所示。
　　这是一个基于关联数据的协同过滤推荐方法的应
用型实例，其中加权ＳｌｏｐｅＯｎｅ协同过滤推荐方法是一
种比较流行的工业推荐方法，以ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集为基
础，将外部关联数据集 ＤＢｔｒｏｐｅｓ与之融合作为最终的
背景数据，实现对用户的协同过滤电影推荐，并讨论比

较了多种基于语义距离的转换融合方案在推荐准确率

及效率等方面的性能。相比一般的加权 ＳｌｏｐｅＯｎｅ协

图５　基于关联数据的ＳｌｏｐｅＯｎｅ协同过滤［２９］

同过滤推荐方法，实验结果表明，无论是线性转换融合

方案还是非线性转换融合方案，在推荐的准确率（均方

根误差、平均绝对误差）及效率（运行时间）等方面都

有一定程度的提高。

　　（３）基于知识的推荐
　　基于知识的推荐在某种程度上可以看成是一种知
识推理技术［３０］，此方法不需要构建用户偏好模型，而

是利用某领域的规则来进行推理。利用关联数据内部

固有的关联关系及领域本体语义知识信息，能够实现

跨领域的项目推荐策略。例如文献［３１］利用关联数
据库中涉及建筑领域和音乐领域的语义本体信息，首

先构建一个有向加权非循环图，并基于此图，利用两个

领域中的不同语义实例及它们之间的关联关系，构建

一个跨领域语义网，最后利用此网络中两个实例间的

加权关联关系，实现对目标用户的跨领域知识推理推

荐。另外，文献［３２］提出的ＤｉＰＲｅｃ数字存储推荐系统
也是此类推荐系统中的一个典范，如图６所示：

图６　ＤｉＰＲｅｃ数字存储推荐系统［３２］

　　基于知识的推荐方法的核心内容主要包括领域知
识的聚集和用户需求的获取。对于不同的应用领域，

领域知识的聚集规则及实例分类方法存在较大差异，

从而导致此类推荐实例不存在普遍的适用性，只适用
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于特定的应用领域，但是整体的设计流程基本上是一

致的。在ＤｉＰＲｅｃ数字存储推荐系统中，首先设计领域
知识聚集算法及用户需求提取算法，分别从４个不同
的信息源（Ｐｒｏｎｏｍ、ＤＢｐｅｄｉａ、Ｆｒｅｅｂａｓｅ和 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ）中
收集领域知识，并制定推荐推理准则，根据用户需求为

其推荐适宜的内容。

　　为了不同的实际应用场景，上述三个实例从基于
内容的推荐、协同过滤推荐和基于知识的推荐，都将多

源关联数据作为背景数据，分别实现了基于关联数据

的推荐系统，充分体现了基于关联数据的推荐系统的

特征。基于关联数据的推荐系统即在传统推荐系统的

单一平台、单数据源的基础上，充分利用关联数据的特

点，特别是关联公开数据平台的多源数据的关联特征，

扩展一般推荐算法，设计与实现适用于跨平台、多数据

源的推荐系统。在此过程中，如何将以 ＲＤＦ形式关联
的多源数据融合转换在一起，或者进一步转换成能够

使用一般推荐算法的数据格式（例如文献［１８］）；或者
设计行之有效的推荐算法（例如文献［３２］），是此类推
荐系统的核心部分。

３　结　语

　　随着语义网技术的发展，特别是 ＬＯＤ项目的启动
及在线关联数据数量的逐渐增大，如何应用这些关联

数据，为用户提供丰富多彩的网络服务成为当前研究

的热点话题之一。推荐系统作为个性化服务的重要解

决方案之一，目前广泛应用于电子商务、社交网络及各

种专业网络服务站点，能够主动为用户提供个性化网

络服务，有效避免了用户在庞大的网络环境中搜索信

息而面临的信息过载问题。将不同领域的关联数据作

为推荐系统的背景数据源，一方面可以为用户提供跨

领域个性化推荐服务；另一方面可以有效缓解传统推

荐系统中由于不充分的单一背景数据源而产生的数据

稀疏性及冷启动问题。因此，近年来基于关联数据的

推荐系统逐渐引起了学者们的关注与研究。本文首先

全面总结基于关联数据的推荐系统与传统推荐系统的

异同点，并系统地分析基于关联数据的推荐系统的主

流技术方法。
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Ｓｅｍａｎｔｉｃ－ｂａｓｅｄＦｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒＣｒｏｓｓ－ｄｏｍａｉｎＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

［Ｃ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＩｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙａｎｄＦｕｓｉｏｎｉｎＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒＳｙｓｔｅｍｓ．２０１１：２５－

３２．

［３２］ＧｏｒｄｅａＳ，ＬｉｎｄｌｅｙＡ，ＧｒａｆＲ．ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｆｏｒ

ＬｏｎｇＴｅｒｍ ＤａｔａＡｃｃｅｓｓｉｂｉｌｉｔｙＢａｓｉｎｇｏｎＯｐｅｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄ

ＬｉｎｋｅｄＤａｔａ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０１３－０８－０２］．ｈｔｔｐ：／／ｃｅｕｒ－ｗｓ．ｏｒｇ／

Ｖｏｌ－８１１／ｐａｐｅｒ８．ｐｄｆ．

（作者Ｅ－ｍａｉｌ：ｔｉａｎｙ＠ｍａｉｌ．ｌａｓ．ａｃ．ｃｎ）

总第２３８期　２０１３年　第１０期


