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摘要　　互联网技术的迅猛发展把我们带进了信息爆炸的时代.海量信息的同时呈现 , 一方面使用

户很难从中发现自己感兴趣的部分 , 另一方面也使得大量少人问津的信息成为网络中的 “暗信

息” , 无法被一般用户获取.个性化推荐系统通过建立用户与信息产品之间的二元关系 , 利用已有

的选择过程或相似性关系挖掘每个用户潜在感兴趣的对象 , 进而进行个性化推荐 , 其本质就是信

息过滤.个性化推荐系统不仅在社会经济中具有重要的应用价值 , 而且也是一个非常值得研究的

科学问题.事实上 , 它是目前解决信息过载问题最有效的工具.文中根据推荐算法的不同 , 分别介

绍了协同过滤系统 , 基于内容的推荐系统 , 混合推荐系统 , 以及最近兴起的基于用户—产品二部

图网络结构的推荐系统.并结合这些推荐系统的特点以及存在的缺陷 , 提出了改进的方法和未来

可能的若干研究方向.推荐系统的研究受到了信息科学 、计算数学 、 统计物理学 、 认知科学等多学

科的关注 , 它与管理科学 、消费行为等研究也密切相关.能够为不同学科领域的科研工作者研究

推荐系统提供借鉴 , 有助于我国学者了解该领域的主要进展.
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　　随着 Inte rnet 的迅猛发展 , 接入 Internet 的服

务器数量和World-Wide-Web 上的网页的数目都呈

现出指数增长的态势.互联网技术的迅速发展使得

大量的信息同时呈现在我们面前 , 例如 , Net flix 上

有数 万 部 电 影 , Amazon 上 有 数 百 万 本 书 ,

Del.icio.us上面有超过 10 亿的网页收藏 , 如此多

的信息 , 别说找到自己感兴趣的部分 , 即使是全部

浏览一遍也是不可能的.传统的搜索算法只能呈现

给所有的用户一样的排序结果 , 无法针对不同用户

的兴趣爱好提供相应的服务.信息的爆炸使得信息

的利用率反而降低 , 这种现象被称之为信息超载.

个性化推荐 , 包括个性化搜索 , 被认为是当前解决

信息超载问题最有效的工具之一.推荐问题从根本上

说就是代替用户评估它从未看过的产品
[ 1—5]

.这些产

品包括书 、 电影 、 CD 、网页 、 甚至可以是饭店 、 音

乐 、 绘画等等———是一个从已知到未知的过程.

个性化推荐研究直到 20世纪 90年代才被作为

一个独立的概念提出来
[ 1 , 2]
.最近的迅猛发展 , 来源

于Web2.0技术的成熟.有了这个技术 , 用户不再

是被动的网页浏览者 , 而是成为主动参与者[ 3] .在

一个实际的推荐系统中需要推荐的产品可能会有成

千上万 , 甚至超过百万 , 例如 Amazon , eBay ,

Youtube等 , 用户的数目也会非常巨大.准确 、高

效的推荐系统可以挖掘用户潜在的消费倾向 , 为众

多的用户提供个性化服务.在日趋激烈的竞争环境

下 , 个性化推荐系统已经不仅仅是一种商业营销手
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段 , 更重要的是可以增进用户的黏着性.个性化推

荐系统已经给电子商务领域带来巨大的商业利益.

据 VentureBeat 统计 , Amazon 的推荐系统为其提

供了 35%的商品销售额.尽管现有的推荐系统已经

在电子商务等领域取得了巨大的成功 , 但是还需要

在不同领域研究人员的努力下进一步完善和发

展
[ 5]
.一个典型的例子就是 Netf lix 开出 100万美元

的奖金 , 奖励给能把他们网站的产品推荐精确度提

高 10%的人.Net f lix 的竞赛只是从推荐准确性的角

度评价算法 , 事实上 , 还有很多的评价指标可以度量

推荐算法的表现 , 因此也可以从多个角度对算法进行

改进.当然 , 无论从哪个角度改进 , 都需要从整体入

手对推荐系统的体系结构有一个完整的认识.

一个完整的推荐系统由 3个部分组成:收集用

户信息的行为记录模块 , 分析用户喜好的模型分析

模块和推荐算法模块.行为记录模块负责记录用户

的喜好行为 , 例如问答 、 评分 、 购买 、 下载 、 浏览

等.问答和打分的信息相对好收集 , 然而有的用户

不愿意向系统提供这些信息 , 那么就需要通过其他

方式对用户的行为进行分析 , 例如购买 、 下载 、 浏

览等行为.通过这些用户的行为记录分析用户的潜

在喜好产品和喜欢程度.这就是模型分析模块要完

成的工作.模型分析模块的功能能够对用户的行为

记录进行分析 , 建立合适的模型来描述用户的喜好

信息.最后是推荐算法模块 , 利用后台的推荐算

法 , 实时地从产品集合中筛选出用户感兴趣的产品

进行推荐.其中 , 推荐算法模块是推荐系统中最为

核心的部分.

本文简要介绍一些文献和实际系统中采用的推

荐算法和不同类型的推荐系统.根据推荐算法的不

同 , 推荐系统可以分为如下几类:协同过滤(col-

laborat ive fi ltering)系统;基于内容(content-based)

的推荐系统;混合(hybrid)推荐系统以及最近兴起

的基于用户—产品二部图网络结构(netw o rk-based)

的推荐系统.最后 , 我们将指出这些系统存在的缺

陷和未来可能的若干研究方向.

1　协同过滤系统

协同过滤系统是第一代被提出并得到广泛应用

的推荐系统.其核心思想可以分为两部分:首先 ,

是利用用户的历史信息计算用户之间的相似性;然

后 , 利用与目标用户相似性较高的邻居对其他产品

的评价来预测目标用户对特定产品的喜好程度.系

统根据这一喜好程度来对目标用户进行推荐.协同

过滤推荐系统最大的优点是对推荐对象没有特殊的

要求 , 能处理音乐 、 电影等难以进行文本结构化表

示的对象.

协同过滤系统是目前应用最为广泛的个性化推

荐系统 , 其中 Grundy 被认为是第一个投入应用的

协同过滤系统[ 6] .Grundy 系统可以建立用户兴趣模

型 , 利用模型给每个用户推荐相关的书籍.T apes-

t ry 邮件[ 7] 处理系统人工确定用户之间的相似度 ,

随着用户数量的增加 , 其工作量将大大增加 , 而且

准确度也会大打折扣.GroupLens
[ 8]
建立用户信息

群 , 群内的用户可以发布自己的信息 , 依据社会信

息过滤系统计算用户之间的相似性 , 进而向群内的

其他用户进行协同推荐.Ringo[ 9] 利用相同的社会

信息过滤方法向用户进行音乐推荐.其他利用协同

过滤方法进行推荐的系统还有 Amazon.com 的书籍

推荐系统[ 10] , Jester 的笑话推荐系统[ 11] , Phoaks

的WWW信息推荐系统
[ 12]
, 等等.

协同过滤推荐系统的算法可以分为两类:基于记

忆(memory-based)
[ 13—15]

的和基于模型的(model-based)

的算法[ 16—20] .基于记忆的算法根据系统中所有被打过

分的产品信息进行预测.设C={c1 , c2 , …, cN}为用

户集合 , S ={s1 , s2 , …, sM}为所有的产品集合.

设 r c , s为用户 c 对产品 s的打分 , 这个打分是不知道

的 , 需要通过算法去预测.在协同过滤系统中 , 用

户 c对产品 s 的打分 r c , s通过其他用户对 s的打分计

算而得到.设 C
⌒
为与用户 c 相似度比较高的用户

集 , 预测 rc , s的函数形式有:

r c , s =
1
N ∑

c-∈C 
r c- , s　　　　　　　　　　 (1a)

r c , s =k∑
c-∈C 

sim(c , c-)·r c-, s (1b)

r c , s =r
-
c+k∑

c-∈C 
sim(c , c

-
)·(rc- , s -r

-
c) (1c)

其中 k为一个标准化因子 ,通常 k =1/∑
c-∈C 
|sim(c ,c-)|,

sim(i , j)表示用户 i和j之间的相似性.用户 c的平均
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打分 r　-c定义为 r-c =(1/|sc|)∑
s∈ S

c

r c , s ,其中 Sc ={s ∈

S|rc , s ≠0}.如公式(1a)所示 ,最简单的计算方法就

是直接计算邻居打分的平均值.然而 ,最常用的计算

方法却是加权平均(1b),其中 sim(c , c-)为用户 c和c
-

的相似性.如果用户 c和c
-越像 , r c　-, s 将有更大的权重

用于预测 r c , s.由于(1b)应用了标准化因子 k , 因此

(1b)可以用于计算不同的推荐系统中的用户相似性

度量.应用(1b)时 ,尽管使用了加权和 ,但是并没有

考虑不同用户的评价尺度不一样的问题.(1c)通过

只考虑不同用户平均喜好程度的偏差 ,克服了评判

尺度不一致的缺点 ,一般而言具有比(1b)更高的精

确度.偏好过滤
[ 21—24]

是另一个克服用户打分尺度不

一的方法.该方法注重于预测用户的相对偏好 ,而不

是评分绝对值.

协同过滤系统中已经采用了很多种方法计算用

户之间的相似度[ 1 , 9 , 13 , 25—28] .这些算法中 , 大部分都

是基于用户对共同喜好产品的打分.两个最常用的

方法是 Pearson相关性和夹角余弦 , 它们都定义用

户 x和 y 共同打过分的产品集合为:S xy =S x ∩ S y .

基于图论的方法[ 29] 可以不用计算所有用户 y 的S xy

而直接确定 x 的最近邻.用户 x 和 y 之间的 Pear-

son相关性定义为
[ 1 , 9]

sim(x , y)=
∑

s∈ S
xy

(r x , s -r-x)(r y , s -r-y)

∑
s∈ S

xy

(r x , s -r-x)2 ∑
s∈ S

xy

(ry , s -r-y)2

(2)

而在夹角余弦方法中[ 13 , 25] , 用户 x 和 y 都用m 维向

量表示 , 两个向量之间的相似性可以通过计算它们

之间的余弦值得到

sim(x , y)=co s(x , y)= x· y
‖x ‖2 ×‖y‖2

=

∑
s∈ S

xy

r x , sr y , s

∑
s∈ S

xy

r
2
x , s ∑

s∈ S
xy

r
2
y , s

(3)

其中 x · y 表示两个向量的点积.不同的系统可以

采用不同的相似性计算方法以使得预测评分结果尽

可能准确.由于用户的兴趣和爱好是随时间变化

的 , 所以一个普遍采用的策略就是提前计算所有用

户的相似性 sim(x , y), 隔一段时间进行一次更新.

用户需要推荐时 , 可以用事先计算好的相似性结果

进行有效推荐.

许多改进算法已经被广泛研究并且应用到标准的

相关性计算和夹角余弦公式中.例如缺席投票(default

voting), 事例引申(case amplification)
[ 13]
和加权优势

预测[ 14 , 15] 等.其中 , 缺席投票是基于记忆方法的一种

扩展.如果用户明确评分的产品数目很少 , 上面提到

的算法得到的用户相似度都不准确.原因在于这种相

似性的计算是基于用户 x 和 y 共同评过分的产品集

合.实证数据表明 , 如果给一些没有打分的产品赋予

一些缺省的打分值 , 那么预测分数的准确性将大幅度

提高[ 13 , 26] .Sarw ar 等[ 25] 提出应用相关性和夹角余弦

方法计算产品之间的相似性.这个思想被 Deshpande

和 Karypis推广到基于产品相似性的 top-N 推荐算法

中[ 30] , 即在进行推荐的时候只考虑相似度最高的 N

个产品 , 并非所有的产品.实验证明这种方法不仅比

传统的基于用户邻居的推荐算法快 1—2个数量级 ,

而且具有更好的推荐准确性.Chen 和 Cheng
[ 27]
利用

用户产品列表中的先后次序计算用户之间的相似性 ,

排名靠前的产品在计算用户相似性的时候具有较高的

权重.而 Yang 和 Gu[ 28] 提出利用用户的行为信息构

建用户的兴趣点 , 利用兴趣点计算用户之间的相似

性.实验证明 , 这种方法比经典的协同过滤算法的推

荐结果要好.文献 [ 25 , 30] 的结果表明基于产品相

似性的算法能够比基于用户相似性的算法得到更好的

计算结果.

基于模型的算法收集打分数据进行学习并推断

用户行为模型 , 进而对某个产品进行预测打分.基

于模型的协同过滤算法和基于记忆的算法的不同在

于 , 基于模型的方法不是基于一些启发规则进行预

测计算 , 而是基于对已有数据应用统计和机器学习

得到的模型进行预测.Breese 等
[ 13]
提出一个基于概

率的协同过滤算法 , 其计算打分的公式如下

r c , s =E(r c , s)=∑
n

i=0
i ×Pr(rc , s =i|rc , s-s- ∈ Sc)

(4)

上式假设打分值为0到 n之间的整数值.概率Pr表
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示基于用户以前的打分 , 用户要给产品 s打指定分

数的概率.为了估计概率 , Bree se等[ 13] 提出了两个

选择概率模型:聚类模型和 Bayes网络.在第一个

模型中 , 假设用户的打分彼此独立 , 偏好相似的用

户聚集成类 , 给定用户类的标号.在 Bayes 网络

中 , 类的数量和模型参数可以从已有数据中学习得

到.Bayes网络中的点由一个领域里的产品表示 ,

点的状态对应着每个产品的打分值.网络的结构和

条件概率从已有数据中学习得到.这个方法的缺陷

就是每个用户只能属于一个类 , 而一些推荐系统中

如果用户可以属于多个类或许会更好一些.

其他基于模型的协同过滤推荐系统有概率相关

模型
[ 17]
, 极大熵模型

[ 20]
, 线性回归

[ 25]
, 基于聚类

的 Gibbs 抽样算法[ 31] , Bayes 模型[ 32] , 等等.最

近 , 大量的研究试图从更复杂的概率模型中建立推

荐过程模型.例如 , Shani等[ 33] 把推荐过程看做基

于Markov决策过程的序列决策过程 , 利用已有信息

预测用户以后的喜好产品的概率 , 在找到相应的产品

进行推荐.其他的概率模型技术包括概率潜层语义分

析
[ 18, 34 , 35]

, 语义生成模型(aspect model)
[ 19]
.另外 ,

Kumar等[ 36] 用一个简单的概率模型说明每个用户

相对小的数据在协同过滤中是非常重要的.Yu

等[ 37]从输入数据处理的角度提出了改进协同过滤的

其他方法 , 包括除噪音技术 , 选择用户打分集技

术 , 冗余度分析和打分数据的稀疏性处理等.数值

结果显示这些方法可以提高基于模型的协同过滤算

法的准确性和效率.Yu 等
[ 37]
还提出了输入选择技

术 , 可以解决基于模型的算法需要对大规模数据进

行学习的问题.Manouselis 和 Costopoulou
[ 38]
提出

了多准则协同过滤推荐系统 , 可以对具有多重衡量

指标的产品进行推荐.Chen 等
[ 39]
提出了群体协同

过滤推荐系统 , 该系统对群体而非个人进行推荐.

总结起来 , 协同过滤系统因为有以下的优点 ,

在实际系统中得到了广泛的应用.

(1)具有推荐新信息的能力 , 可以发现用户潜

在的但自己尚未觉察的兴趣偏好.

(2)能够推荐艺术品 、 音乐 、 电影等难以进行

内容分析的产品.

虽然协同过滤推荐系统得到了广泛的应用 , 但

是也面临很多问题 , 例如如何对新用户进行推荐或

如何推荐新产品给用户(冷启动问题), 打分稀疏性

问题 , 算法可扩展性问题等.另外 , 基于用户的协

同推荐算法随着用户数量的增多 , 计算量成线性加

大 , 其性能会越来越差.因此有的推荐系统采用基

于产品相似性的协同过滤算法 , 在产品的数量相对

稳定的系统中 , 这种方法是很有效的 , 例如 Ama-

zon的书籍推荐系统[ 10] .但是对于产品数量不断增

加的系统 , 例如 Del.lici.us系统 , 这种方法是不适

用的.在Web应用中 , 响应速度是影响用户体验最

重要因素之一 , 这极大地限制了基于用户的协同过

滤技术在实际系统中的使用.Amazon 更多地使用

了基于产品的协同过滤技术 , 而且随着 Amazon的

成功 , 基于产品的方法也大为流行起来.

2　基于内容的推荐系统

历史上 , 最初的基于内容的推荐(content-based

recommendation)是协同过滤技术的延续与发展 ,

它不需要依据用户对项目的评价意见 , 而是依据用

户已经选择的产品内容信息计算用户之间的相似

性 , 进而进行相应的推荐.随着机器学习等技术的

完善 , 当前的基于内容的推荐系统可以分别对用户

和产品建立配置文件 , 通过分析已经购买(或浏览)

过的内容 , 建立或更新用户的配置文件.系统可以

比较用户与产品配置文件的相似度 , 并直接向用户

推荐与其配置文件最相似的产品.例如 , 在电影推

荐中 , 基于内容的系统首先分析用户已经看过的打

分比较高的电影的共性(演员 、 导演 、 风格等), 再

推荐与这些用户感兴趣的电影内容相似度高的其他

电影.基于内容的推荐算法的根本在于信息获

取[ 40 , 41] 和信息过滤[ 42] .因为在文本信息获取与过滤

方面的研究较为成熟 , 现有很多基于内容的推荐系

统都是通过分析产品的文本信息进行推荐.

在信息获取中 , 表征文本最常用的方法就 TF-

IDF 方法[ 41] .该方法的定义如下:设有 N 个文本文

件 , 关键词 k i 在n i 个文件中出现 , 设 f ij为关键词

k i 在文件 d j 中出现的次数 , 那么 ki 在 d j 中的词频

TF ij定义为

TF ij =
f ij

max z f z j
(5)

其中分母的最大值可以通过计算 d j 中所有关键词
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k z 的频率得到.在许多文件中同时出现的关键词对

于表示文件的特性 , 区分文件的关联性是没有贡献

的.因此 TF ij 与这个关键词在文件中出现数的逆

(IDF i)一起使用 , IDF i 的定义为

IDF i =log
N
n i

(6)

那么 , 一个文件 d j 可以表示为向量 d j = (w1 j ,

w 2j , …, w kj), 其中

w ij =
f ij

maxz f z j
lo g N

n i
(7)

设 Content(s)为产品 s的配置文件 , 也就是一些描

述产品 s特性的词组集合.通常 Content(s)可以从

产品的特征描述中提取计算得到.在大多数的基于

内容的推荐系统中 , 产品的内容常常被描述成关键

词———Fab 系统
[ 43]
就是一个典型的例子.Fab 是一

个网页推荐系统 , 系统中用一个网页中最重要的

100个关键词来表征这个网页.Syskill和Weber t系

统[ 44]用 128个信息量最多的词表示一个文件.基于

内容的系统推荐与用户过去喜欢的产品最为相似的

产品[ 43—4 5] , 即不同候选产品与用户已经选择的产品

进行对比 , 推荐匹配度最好的产品.或者直接向用

户推荐与用户配置文件最为相似的产品.设 U ser-

Profile(c)为用户 c 的配置文件 , Use rProf ile(c)可

以用向量(w c1 , w c1 , …, w ck)表示 , 其中每个分量

w ci表示关键词 k i 对用户 c 的重要性.用户和产品都

可以利用 TF-IDF 公式表示为wc 和ws , 在基于内容

的系统中 , rc , s常被定义为;

r c , s =sco re(UserProfi le(c),Content(s)).(8)

rc , s可以利用向量wc 和ws 表示成一个值 , 例如夹角

余弦方法[ 40 , 41] :

r c , s =co s(wc ,ws)= wc ·ws

‖wc‖2 ×‖ws ‖2
(9)

除了传统的基于信息获取的推荐方法之外 , 一些实

际系统中还采用了其他技术 , 例如 Bayes 分

类[ 44—46] 、 聚类分析 、决策树 、 人工神经网络[ 45] 等.

这些算法不同于基于信息获取方法的地方在于 , 算

法不是基于一个函数公式来进行推荐 , 而是利用统

计学习和机器学习技术从已有的数据中通过分析得

到模型 , 基于模型进行推荐.例如 , 利用 Bayes分

类器对网页进行分类
[ 44—46]

.这种分类器可以用来估

计一个网页 P j 属于某个类 Ci 的概率.给出这个网

页中的关键词 k 1j , k2 j , …, knj , 得到这些关键词

属于Ci 类的概率.虽然关键词彼此相互独立的假设

条件很不切实际 , 但是这种分类方法在实际系统中

仍然有高的分类准确率[ 45] .

基于内容的推荐系统中 , 用户的配置文件构建

与更新是其中最为核心的部分之一 , 也是目前研究

人员关注的焦点.例如 Somlo 和 Howe[ 4 7] 以及

Zhang等
[ 48]
提出了利用自适应过滤技术更新用户配

置文件.首先 , 利用用户的喜好信息构建配置文件 ,

把用户的兴趣点归纳为几个主题文件.进而在连续

的Web 文件流中依次对比 Web 的文本内容与主题

文件的相似度 , 选择性地把相似度较高的Web展示

给用户并更新用户的配置文件.进一步地 , Robert-

son和Walker[ 49] 以及 Zhang 等[ 50] 在自适应过滤的

基础上提出了最佳匹配度阈值设定算法.首先还是

在用户的配置文件中建立一些问题集 , 系统利用已

有数据与用户配置文件相似度的概率分布确定一个

最佳阈值 , 使得系统可以最大程度地区分与用户的

配置文件相关和不相关的文件.只有与用户配置文

件的相似度大于最佳阈值的文件才能影响到用户配

置文件的更新.这种方法不仅可以进一步提高算法

的精确性 , 而且可以大大提高系统的运行效率.

通常用户的配置文件都是由一些关键词表示 ,

如果利用图论的索引方法可以节约存储空间.然

而 , 当用户的兴趣爱好发生改变的时候 , 配置文件

更新的代价是很大的.Chang 等[ 51] 通过区分长期感

兴趣与短期感兴趣的关键词 , 赋予短期感兴趣的关

键词更高的权重 , 在此基础上建立新的关键词更新

树 , 从而大 大减少了更新配置文 件的代价.

Degemmis等
[ 52]
代替传统的基于关键词的方法 , 利

用WordNet 构建基于语义学(semasiology)的用户

配置文件 , 配置文件通过机器学习和文本分类算法

得到 , 里面包含了用户喜好的语义信息 , 而不仅仅

是一个个关键词.在基于内容的协同过滤系统上的

实验结果表明 , 这种方法建立的配置文件可以大大

提高推荐的准确性.AdROSA 广告推荐系统[ 53] 利用
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用户注册信息构建配置文件 , 并且加入用户的 IP 地

址 , 浏览习惯等信息.该配置文件与 Web 的内容信

息进行匹配分析 , 相似性最高的Web被推荐给用户.

自动获取或更新用户配置文件的方法需要在配

置文件的准确性和易更新性方面找到平衡.准确地

捕捉用户喜好信息需要大量的计算资源 , 更新速度

相应也慢很多.反过来 , 如果更新速度快 , 就要牺

牲其准确性.人机交互的方法是解决这个问题的方

法之一.Ricci等
[ 54]
设计了一个手机在线旅行推荐系

统 , 通过简单的交互式问题获取用户的喜好信息 ,

进而给用户推荐相应的旅游线路或旅行产品.用户

在开始的时候可能对自己的喜好也不是很清楚 , 因

此利用交互式提问的方式是获取用户喜好信息的便

捷方法之一.

不同语言构成的配置文件无法兼容也是基于内

容的推荐系统面临的又一个大问题.Martínez等[ 55]

提出一个柔性语言表示方法 , 可以用多种语言的词

语表示用户的配置文件.从而可以在多语种环境中

进行推荐.

总结起来 , 基于内容推荐的优点有:

(1)可以处理新用户和新产品问题(冷启动).

由于新用户没有选择信息 , 新产品没有被选信息 ,

因此协同过滤推荐系统无法处理这类问题.但是基

于内容的推荐系统可以根据用户和产品的配置文件

进行相应的推荐.

(2)实际系统中用户对产品的打分信息非常少 ,

协同过滤系统由于打分稀疏性的问题 , 受到很大的

限制.基于内容的推荐系统可以不受打分稀疏性问

题的约束.

(3)能推荐新出现的产品和非流行的产品 , 能

够发现隐藏的 “暗信息” .

(4)通过列出推荐项目的内容特征 , 可以解释

为什么推荐这些产品.使用户在使用系统的时候具

有很好的用户体验.

基于内容的推荐系统不可避免地受到信息获取

技术的约束 , 例如自动提取多媒体数据(图形 、 视

频流 、声音流等)的内容特征具有技术上的困难 ,

这方面的相关应用受到了很大限制.下一节我们将

介绍基于用户 —产品二部图网络结构的推荐算法 ,

该算法不仅可以不受信息挖掘技术的制约 , 而且可

以解决协同过滤推荐系统中打分稀疏性和算法可扩

展性等问题.但此类算法仍然难以从根本上解决冷

启动问题.

3　基于网络结构的推荐算法

基于网络结构的推荐算法不考虑用户和产品的

内容特征 , 而仅仅把它们看成抽象的节点 , 所有算

法利用的信息都藏在用户和产品的选择关系之中.

周涛等
[ 56 , 57]

和 Huang 等
[ 58 , 59]

分别利用用户 —产品

用二部分图(bipartite ne tw ork)建立用户 —产品关

联关系 , 并据此提出了基于网络结构的推荐算法.

其中 , 周涛等[ 56 , 57]提出了一种全新的基于资源分配

的算法 , Huang 等[ 58] 通过在协同过滤算法中引入二

部分图上的扩散动力学 , 部分解决了数据稀疏性的

问题 , 进一步地 , Huang 等[ 59] 对两个实际推荐系统

的用户 —产品二部图进行了分析 , 发现这两个实证

系统具有比随机图更大的平均距离和集聚系数.张

翼成等[ 60 , 61] 考虑用户对产品的打分信息 , 在更复杂

的环境下实现了基于热传导[ 60] 和物质扩散[ 61] 的推荐

算法 , 这些算法效果也明显好于经典的协同过滤.下

面简要介绍基于网络结构的推荐算法最近的研究进

展.

3.1　基于二部分图资源分配的推荐算法

考虑一个由 m 个用户和 n 个产品(例如书 、 电

影 、 网页……)构成的推荐系统 , 其中如果用户 i选

择过产品 j , 就在 i和 j之间连接一条边 a ji =1(i=1 ,

2 , …, m;j=1 , 2 , … , n), 否则 a ji =0.由此 ,

这个系统可以用一个具有 m+n 个节点的二部分图

表示.对于任意目标用户 i , 推荐算法的目的是把

所有 i没有选择过的产品按照 i 喜欢的程度进行排

序 , 并且把排名靠前的那些产品推荐给 i.假设 i选

择过的所有产品 , 都具有某种向 i 推荐其他产品的

能力.这个抽象的能力可以看做位于相关产品上的

某种可分的资源 ———拥有资源的产品会把更多的资

源交给自己更青睐的产品.对于有 m 个用户和n 个

产品的一般的推荐系统 , 如果用表示 w ij产品 j 愿意

分配给产品 i的资源配额 , 可以得到 w ij的一般表达

式[ 56]

w ij = 1
kj ∑

m

l=1

aila jl

k l

(10)
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其中 k j 表示产品 j 的度(被多少用户选择过), kl 表

示用户 l 的度(该用户选择过多少产品).

对于给定的一个目标用户 , 将他选择过的产品

上的初始资源设为 1 , 其他设为 0.这样得到一个 n

维的 0/1矢量 , 代表针对该个体的初始资源分配构

型.显然 , 这个初始构型表达了个性化信息 , 对于

不同用户是不一样的.记这个矢量为 f , 通过上述

过程得到的最终的资源分配矢量可以表示为

f′=Wf (11)

把目标用户没有看过的所有产品 , 按照矢量 f′中对

应元素的大小进行排序———值越大就说明该用户越

喜欢(这些产品在那些已经被选择过的产品心目中

总的分量最重).排序靠前的产品 , 可以推荐给目

标用户.

为了量化算法的精确性 , 把真实数据随机划分

为两个部分 , 一部分看做训练集 , 另外一部分是隐

藏起来用于检测算法准确程度的测试集.构造二部

分图和计算W矩阵时 , 只有训练集可以使用.在没

有其他已经条件的前提下 , 只能假设用户已经选择

过的产品是他喜欢的 , 因此 , 一个好的算法应该要

把训练集中已知的用户喜欢的产品排在比较靠前的

位置.对于任意一个用户 i , 假设他有 L i 个产品是

没有选择过的 , 那么算法会给出这 L i 个产品一个按

照喜好程度的排序(最终资源数量相同的产品被赋

予一个随机的序号).如果在测试集中 i选择了产品

j(这同时意味着 j 不会出现在训练集中 , 因此是算

法中 L i 个没有选择的产品之一), 而 j 被算法排在

第R ij位 , 那么认为(i , j)的相对位置是

r ij =
R ij

L i
(12)

越精确的算法给出越靠前(r ij小)的相对位置.

MovieLens作为标准数据库被用于测试算法的准

确程度 , 该数据库包含了 943个用户和 1682部电影 ,

由 GroupLens 研究小组收集(http://www.grou-

plens.org).用户对自己看过的电影打 1—5分 , 其

中 1分表示最不喜欢 , 5 分表示最喜欢.假设分数

大于等于 3 表示用户喜欢这部电影), 并依此建立

二部分图 , 该图共包含 85250条边.这些边被随机

划分为两部分 , 其中 90%归为训练集 , 10%归为测

试集.运行推荐算法后 , 测试集中每一组用户 —电

影对(i , j)都会对应一个相对位置值 r ij .将所有用

户 —电影对(i , j)的相对位置求平均 , 可以得到平

均 〈r〉, 这个值可以量化评价算法的精确度 ———

〈r〉 越小越精确.通过计算得到 , 全局排序算法的

〈r〉=0.136 , 基于 Pear son 系数的协同过滤算法的

〈r〉=0.120 , 基于用户—产品二部图网络结构的算

法的 〈r〉=0.106.基于网络结构算法的 〈r〉 在三

种算法中最小 , 说明准确程度最高.

3.2　产品的度信息对推荐准确性的影响

在上一小节介绍的算法中 , 如果一部电影被

1000个用户看过 , 那么在对这 1000个用户推荐时 ,

初始条件中这个电影拥有的资源值都是 1.把这个 1

看做推荐能力 , 那么这部电影的总推荐能力就是

1000.也就是说流行的电影推荐的总能力也大 !周

涛等[ 57]通过适当地降低流行电影的推荐能力提高了

算法的精确性.对于任意目标用户 i , 设定初始资源

为[ 57]

f j =ajik
β
j (13)

其中 kj 为第 j 部电影(第 j 个产品)的度 , β是可调

参数 , 当它大于 0的时候 , 大度电影的推荐能力得

到提高;反过来 , 当它小于 0的时候 , 大度电影的

推荐能力被压制.β=0的时候算法退化到上一节讨

论过的情况.

MovieLens数据上的数值实验显示 , 算法精确度

在 β=-0.8时得到很大提高 , 此时 〈r〉=0.0972 ,

较文献 [ 56] 中的算法提高了 8%.注意到当 β=-1

的时候 , 每部电影的总推荐能力是一样的 , 说明算

法在推荐能力比较均匀的时候精确度较高.

需要特别强调的是 , 在同样的用户喜好程度

下 , 推荐冷门的产品要比推荐热门的产品意义更

大.还是以电影为例 , 向用户推荐好莱坞的大片 ,

如果用户喜欢 , 固然很好 , 但是即便没有这个推

荐 , 用户自己通过广播 、 电视 、 网络等途径 , 也

能够知道这部大片.这就好比是互联网中的 “明信

息” .但是还有很多信息 , 对应于那些冷门的产

品 , 可能某个用户很喜欢 , 但是这些冷门产品数

目庞大 , 又没有媒体宣传 , 如果没有推荐 , 用户
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根本就无从得知———这些就是互联网中的 “暗信

息” .从这个角度讲 , 挖掘暗信息意义要大很多.

回到算法本身 , 就是说推荐在同样精确度(用 〈r〉

衡量)的情况下 , 推荐的产品度越小越好.因为向

用户推荐得太多 , 用户没有精力去看 , 所以一般

而言推荐的产品数目都不会超过 100.举例来说 ,

雅虎音乐(ht tp://new.music.yahoo.com/)的个性

化推荐包括 40 首歌 , 智能社会书签(smart social

bookmarks)系统(ht tp://www.sesam r.com/)的个

性化推荐包括 20 条书签.给定了推荐列表的长度

L , 系统会自动把排名最靠前的 L 个产品推荐给用

户 , 考察这 L 个产品的平均度.在三个典型的 L 值

下(L =10 , 50 , 100), 推荐产品的平均度都随着 β

值单调上升 , 当 β=-0.8的时候 , 不仅仅算法精确

度明显比文献 [ 56] 好 , 而且算法能够推荐更加冷

门的产品.

3.3　通过去除重复属性获得高精确度的算法

以电影为例 , 为了简单 , 我们假设一个用户是

否喜欢一部电影只由两个因素决定:主角和导演.

特别地 , 假设一个目标用户喜欢主角 A 和导演 B.

假设该用户只看过两部电影 , 这两部电影一部是由

A主演的(M1), 另一部是由 B 执导的(M2).如果

恰有一部电影 M3由 B执导 A 主演 , 那么这两部电

影将分别对电影 M3产生推荐 , 推荐的总强度是 2

(M1和 M3 因为 A 关联 , M2和 M3 因为 B关联 ,

关联的强度都是 1).考虑另一种情况 , 该用户看过

的两部电影都是由 B 执导的 , 但是主角都不是 A ,

那么对于另外一部也是由 B 执导的电影(记这 3 部

电影为 M4 , M5和 M6 , 并假设 3 部电影主角各不

相同 , 且都不是 A), 这两部电影推荐的总强度也

是 2.显然地 , 这里来自电影 M4和 M5的推荐包含

了重复的属性(导演是 B), 因此虽然具有一样的强

度 , 用户应该更喜欢电影 M3(既是 B 执导的 , 又是

A主演的)而不是 M6(仅仅是 B执导).我们希望能

够有一种简单的算法来降低这种重复属性的影响.

考虑到 M4和 M5自身也具有较强的关联(如果两个

电影在对另一个电影的推荐中包含了重复的属性 ,

自然这个属性会导致这两部电影自身的关联), 从

M4经由 M5到 M6和从 M5经由 M4到 M6的二阶

关联也应该比较强 , 从原来的关联矩阵中适当减去

二阶关联 , 有望提高算法的精确程度.

在文献 [ 56] 的算法中 , 最终的资源分配情况

可以写成矩阵形式 f′=W f , 周涛等[ 62] 进一步考虑

二阶的耦合 , 具体定义为

W′=W +aW
2

(14)

对应的最终资源矢量为 f′=W′f , 其中 a是可调参

数.MovieLens数据上的实验结果显示在 a=-0.75

附近 , 算法表现最佳 , 对应的 〈r〉 值为 0.082.这

里小于 0的最优的 a值支持了上面的分析.特别要

强调的是 , 从全局排序到协同过滤 , 到二部分图扩

散 , 再到本算法 , 〈r〉 值分别为 0.139 , 0.120 ,

0.106和 0.082 , 提高程度分别为 14%, 12%和

23%.注意到前面两个提高都是算法思想上本质的

变化 , 而本算法与文献 [ 56] 的算法在思想上一脉

相承 , 仅仅是从技术上考虑了可能的重复属性 , 但

是提高程度却非常惊人.高精度的推荐体现了本算

法的重要应用价值.一个自然的问题是 , 考虑更高

阶的耦合是否是有价值的 ?将本算法进一步推广到

三阶的情况

W′=W +aW
2
+bW

3
(15)

其中 b也是可调参数.实验结果表明 , 综合考虑参数

组(a , b), 也只能把 〈r〉再提高 1%—2%.由于每提

高W 的一个阶次 , 算法的时间复杂性都会剧增 , 因

此在实际应用中考虑到 2阶运算就已经足够了.

3.4　通过引入耦合阈值提高算法精确性并降低算

法复杂性

在实际应用的时候 , 降低算法的空间复杂性和

时间复杂性是非常关键的问题.事实上 , 在一个推

荐系统中 , 一个用户与绝大多数的用户耦合很弱

(他们共同选择过的产品非常少 , 甚至没有), 但是

在计算推荐资源的两步扩散时 , 每一个用户都在考

虑的范围中.通过某种办法去除掉弱耦合的影响可

以减少算法整体的计算量.

这里 , 介绍一种简单的方法[ 63] .首先 , 计算任

意两个用户之间的相似性 , 其中 , 对 i而言 , i与 j

的相似性被定义为
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d ij = 1
ki ∑

n

l=1
a lia lj (16)

l遍历所有的n 个产品 , 整个求和符号表示 i和 j 有

多少个共同选择过的产品.需要注意的是 , d ij ≠

d ji .当针对目标用户 i进行推荐的时候 , 只考虑与 i

的相似性大于或等于给定阈值 dc 的用户(即所有满

足d ij >dc 的用户 j)以及和这些用户(包括 i自己)连

接的产品.这样得到一个子二部分图Gi(dc), 然后 ,

将扩散算法局限在子图 Gi(dc)中进行.显然 , dc 越

大 , Gi(dc)的规模越小 , 算法的计算量也越小.

数值实验显示 , 设定阈值 dc , 不仅可以降低算

法的时间复杂性 , 同时还可以提高算法准确程度

(考虑弱耦合的影响反而干扰和弱化了最重要的关

联信息), 具有一举两得的效果.

3.5　基于传播的用户相似性度量

传统的协同过滤推荐算法中 , 用户的相似度用

Pearson 系数表征.受到文献 [ 56] 的启发 , 刘建

国和汪秉宏[ 64] 利用资源分配原理计算用户之间的相

似性 , 进而利用协同过滤算法向用户进行个性化推

荐 , 其中 , 用户的相似性用如下公式度量

sij = i
k(u j)∑

n

l=1

alia lj

k(ol)
(17)

其中 k(oj)为用户 oj 的度.在 MovieLens上的数值

实验显示 , 推荐结果的平均准确度可以从基于

Pearson系数的 0.130 提高到 0.122.在此算法中

假设所有产品的贡献是一样的 , 即被 1000个人选

择的产品与被一个人选择的产品的影响力是一样

的.为了讨论产品的度信息对推荐结果的影响 , 文

献 [ 64] 进一步给出包含参数 β的新的相似性计算

公式如下

sij =
i

k(uj)∑
n

l=1

a lia lj

k
β(ol)

(18)

数值结果显示当 β=1.9的时候算法的准确度还可以

再提高 11.2%.刘润然等
[ 65]
利用用户和产品的度信

息提出了另外的用户相似度计算方法 , 也得到了比

经典的协同过滤算法更好的结果.这再次验证了产

品的度信息确实影响着推荐的准确度 , 降低大度节

点的影响力有利于提高推荐的准确度.

为了节约存储空间 , 提高计算效率 , 刘建国和

汪秉宏[ 64] 还提出了基于 top-N 用户相似性信息的协

同过滤算法.算法利用物质扩散原理计算好用户的

相似度后 , 只利用相似度最高的 N 个邻居用户的信

息进行相应的推荐.数值结果显示 , 这种方法不仅

仅可以节约存储空间 , 而且还存在一个最优的 N

值 , 在最优值附近的推荐准确度比考虑所有用户影

响的情况还要好.

基于网络结构的算法开辟了推荐算法研究的新

方向.然而 , 该算法也面临着新用户 , 新产品等问

题.如下节所要介绍的 , 许多实际的推荐系统把上

述几种推荐算法有机结合起来 , 并取得了不错的应

用效果.

4　混合推荐算法

协同过滤 , 基于内容 , 以及基于网络结构的推

荐算法在投入实际运营的时候都有各自的缺

陷[ 31 , 43 , 66—70] , 因此实际的推荐系统大多把不同的推

荐算法进行结合 , 提出了混合推荐算法.针对实际

数据的研究显示这些混合推荐系统具有比上述独立

的推荐系统更好的准确率[ 43 , 70—75] .目前 , 最常见的

混合推荐系统是基于协同过滤和基于内容的 , 同时

也发展出了其他类型的组合 , 下面简单进行介绍.

4.1　独立系统相互结合的推荐系统

建立混合推荐系统的方法之一即是独立地应用

协同过滤 , 基于内容和基于网络结构的算法进行推

荐.然后将两种或多种系统的推荐结果结合起来 ,

利用预测打分的线性组合进行推荐[ 67 , 68] .又或者 ,

只推荐某一时刻在某一个评价指标下表现更好的算

法的结果.例如 , Daily Learner 系统[ 16] 就选择在某

一时刻更可信的结果进行推荐.而文献 [ 71] 选择

一个与用户过去的打分相一致的结果进行推荐.

4.2　在协同过滤系统中加入基于内容的算法

包括 Fab[ 44] 在内的一些混合推荐系统都是基于

内容的协同过滤算法.即利用用户的配置文件进行

传统的协同过滤计算.用户的相似度通过基于内容

的配置文件计算而得 , 而非共同打过分的产品的信

息
[ 68]
.这样可以克服协同过滤系统中的稀疏性问

题.这个方法的另一个好处就是不仅仅当产品被配
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置文件相似的用户打了分才能被推荐 , 如果产品与

用户的配置文件很相似也会被直接推荐
[ 43]
.Good

等
[ 72]
用不同过滤器(f ilterbo ts)的变化给出了一个相

似性计算方法 , 应用一种特殊的内容分析代理作为

协同过滤的一个补充.Melville 等[ 73] 利用基于文本

分析的方法在协同过滤系统中用户的打分向量上增

加一个附加打分.附加分高的用户的信息优先推荐

给其他用户.Yoshii等
[ 74]
利用协同过滤算法和音频

分析技术进行音乐推荐.Girardi和 Marinho
[ 75]
把领

域本体(domain ontolog y)技术加入协同过滤系统中

进行Web推荐.另外 , 把内容分析结合到基于网络

的推荐算法中 , 也是大有可为的.例如大量的网站

都通过标签(tags)和关键词(keyw o rds), 因此研究

如何把标签[ 76] 或关键词[ 77] 之间的关联关系与基于

网络的推荐算法结合起来是很有意义的.

4.3　其他混合推荐系统研究进展

Basu 等
[ 66]
以基于内容和协同过滤算法为工具

建立 〈用户 , 电影〉二维关联关系 , 其中用户数组

利用协同过滤算法收集了共同喜欢某些电影的用户

信息 , 而电影数组包括了这些电影共有的类型或流

派特征.把用户与电影的关系分类为喜欢和不喜欢.

通过这种分类 , 预测新用户对不同类型电影的喜好

与否.Popescul等[ 78] 和 Schein 等[ 69] 基于概率浅层

语义分析提出了一个结合基于内容和协同过滤算法

的统一概率方法.该方法把用户感兴趣的信息通过

浅层语义分析表示成一些主题 , 利用全概率公式对

用户的感兴趣主题进行预测.实验证明 , 这种基于

概率的方法对稀疏数据非常地有效.Condlif f 等[ 79]

提出 Bayes混合效用回归模型对未知产品进行估计

和预测.模型综合考虑用户的打分信息 , 用户和产

品的配置文件.建立用户模型之后 , 利用回归分析 ,

研究用户对某个产品特性的喜好程度 , 进而把具有

这些特性的产品推荐给用户.Christakou 等[ 80] 构建

了基于神经网络的混合推荐系统.还有一些混合推

荐系统利用基于知识(know ledge-based)的方法进行

推荐
[ 77 , 81 , 82]

, 例如基于事例推理的推荐系统.为了

增加推荐准确性 , Entrée 系统
[ 81]
利用事例的领域知

识 , 给饭店的客户推荐菜肴和食品 , 包括推荐其他

饭店.Quickstep和 Foxtro t系统[ 82] 利用主体本体信

息给用户推荐在线科技论文.Velasquez等[ 83] 提出

基于知识的Web 推荐系统.系统首先抽取 Web的

内容信息 , 利用用户浏览行为建立用户浏览规则 ,

对用户下一步感兴趣的内容进行推荐.在根据用户

的反馈信息 , 进行规则的修正.Aciar 等
[ 84]
利用文

本挖掘技术分析用户对产品的评论信息 , 提出基于

知识和协同过滤的混合推荐系统.Felfernig 等[ 85]提

出基于知识的自动问答系统 CWA dviso r.系统通过

与用户的对话中自动抽取用户感兴趣的内容 , 把具

有相关特性的产品推荐给用户.Mirzadeh 等
[ 86]
利用

交互式咨询管理进行个性化推荐.Wang 等[ 87] 构建

了基于虚拟研究群体的知识推荐系统 , 利用基于内

容和协同过滤推荐算法向用户推荐显性知识(有用

的期刊文件)和隐性知识(可以讨论问题的领域专

家).基于知识的系统的主要缺点就是需要知识获

取 ———这正是许多人工智能应用中最让人头痛的瓶

颈.然而 , 基于知识的系统已经在一些领域得到了

很好的发展.这些领域的领域知识可以从结构化的

机器读取格式中获取 , 例如 XML 格式和本体.

5　其他推荐算法

除了上文介绍的几类推荐算法 , 实际系统中还

存在其他推荐算法.首先是关联规则分析.关联规

则关注用户行为的关联模式 , 例如 , 购买香烟的人

大都会购买打火机 , 因此可以在香烟和打火机之间

建立关联关系.通过这种关联关系向用户推荐其他

产品.A graw al等[ 88 , 89] 提出 Apriori算法进行关联规

则分析 , Han 等
[ 90]
提出 FP-Grow th 算法大大改进

了 Apriori算法的运行效率.另外值得关注的是基于

社会网络分析的推荐算法.Wand等[ 91] 利用社会网

络分析方法推荐在线拍卖系统中可信赖的拍卖者.

Moon 等[ 92] 利用用户的购买行为建立用户对产品的

偏好相似性 , 并依此向用户推荐产品并预测产品的

出售情况 , 从而增加用户的黏着性.最近 , 任捷

等[ 93] 发现 , 只要预测用户评分的算法可以写成一个

矩阵算符 , 就能够将原始算法改进为一种自适应迭

代收敛的形式 , 从而明显提高算法的精确性.

表 1列出了不同领域投入应用的主要的推荐系统.

6　结束语与展望

最近几年 , 随着互联网的高速发展 , 我们身处

的信息世界的组织和结构有了很大的变化.首先 ,
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信息量的爆炸性增长使得一个普通用户搜寻自己感

兴趣内容的难度和成本都提高了很多;其次 , 大量

的信息被安静地放在网络的旮角 , 因为访问量小 ,

因此不为人知.这些 “暗信息” 中或许有一些是用

户感兴趣的 , 但是没有外界的帮助 , 普通用户根本

无法找到它们.随着 Web2.0技术的发展 , 很多服

务型网站可以保留用户的历史记录 , 这些记录包括

选择 、评价 、购买等等 , 通过这些记录 , 采用合适

的推荐算法 , 可以在一定的准确程度上猜测用户喜

好 , 并据此向用户推荐.这些推荐不仅节省了用户

浏览搜索的时间 , 更为关键的是 , 没有这些推荐 ,

有些信息用户根本就不可能找到.

我们说对推荐系统的研究 , 既有重大的社会价

值 , 又有重大的经济意义 , 就是指它既能作为信息

过滤的工具帮助用户更好地利用互联网信息 , 又能

作为网站营销的武器 , 提高网站的用户黏着度和推

广相关产品或服务[ 94] .同时 , 对推荐系统的研究 ,

也有助于解决现代信息科学的中心问题之一:如何

从具有极强噪音的稀疏关联矩阵中挖掘有用的信

息.事实上 , 早在 20世纪 70 年代 , 就已经出现了

相关的研究和应用 ———协同过滤算法的雏形便已开

始形成.到了 90年代 , 推荐系统的理论框架就已经

比较成熟了[ 1—3] .遗憾的是 , 那个时候真正利用推

荐算法进行商业化运营的网站并不是太多 , 可以用

于研究的真实数据也比较缺乏 , 总体上发展比较缓

慢 , 也没有得到信息科学以外的其他学科的关注.

如今 , 随着推荐系统科学价值和使用价值的凸现 ,

对于推荐算法的研究受到了包括数学 、 物理 、 管理

科学等多学科的关注.

表 1　主要推荐系统表

领域 网站

电子商务
Am azon.com , eBay , Levis , Ski-europe.com ,
dangdang.com , douban.com

网页标签
Fab , del.icio.us , sesam r.com , Foxt rot , Qu IC , Prof-

Builder , Quick step

新闻 GroupLens , PHOAKS

电影 M ovieLen s , M oviefinder.com

音乐 Pandora , Ringo , CDNOW

本文简单介绍了 4类基于不同推荐算法的推荐

系统.虽然这些推荐系统都已经投入应用 , 并且取

得了可观的经济效益 , 然而 , 这些系统都面临着许

多问题 , 需要从理论和应用角度进行深入的研究.

(1)协同过滤推荐系统面临新用户 , 新产品 ,

打分稀疏性和算法可扩展性等问题.协同过滤推荐

系统必须从用户已经打分的产品中获得用户的偏好

信息 , 进而计算用户之间的相似度.当一个新用户

加入系统的时候 , 没有选择过任何产品 , 这样系统

就无法给新用户提供准确的推荐服务;新的产品地

加入到推荐系统中 , 由于协同过滤系统完全靠用户

已有的选择信息进行推荐 , 因此 , 直到新的产品被

一部分用户打分 , 系统才可能推荐它.已经有很多

方法研究冷启动问题 , 例如 Lee等[ 26] 利用伪打分信

息 , Ahn等
[ 95]
利用启发式算法度量用户之间的相似

性 , 解决冷启动问题;在任何推荐系统中 , 已经打

分的产品通常比起需要推荐的产品的数量要少很

多.从这些少数的例子中进行准确推荐就尤为重要.

Huang 等
[ 58]
利用辅助信息获取和信息扩散方法解决

打分稀疏性问题 , 实验结果表明 3 种扩散方法在准

确性 , 召回率 , F-measure 等方面都比经典的协同

过滤推荐算法要好.解决打分稀疏性问题的另外一

个方法就是在计算用户相似度的时候用到用户的配

置文件 , 而不仅仅考虑对产品的打分信息;协同过

滤推荐算法能及时利用最新的信息为用户产生相对

准确的推荐 , 但是面对日益增多的用户 , 数据量的

急剧增加 , 算法的扩展性问题(即适应系统规模不

断扩大的问题)成为制约系统实现的重要因素.虽然

与基于模型的算法相比 , 协同过滤算法节约了为建

立模型而花费的训练时间 , 但是用于识别 “最近邻

居” 算法的计算量随着用户和项的增加而大大增

加 , 对于拥有上百万用户的系统 , 通常的算法会遇

到严重的扩展性瓶颈问题.该问题直接影响着基于

协同过滤的推荐系统的实时性和准确性.目前 , 也

有这方面的研究工作.例如 , Russell和 Yoon
[ 96]
利

用 DWT 转换方法 , 提高了基于记忆的协同过滤算

法的可扩展性.基于模型的算法虽然可以在一定程

度上解决算法的可扩展性问题 , 但是该类算法往往

比较适于用户的兴趣爱好比较稳定的情况 , 因为它

要考虑用户模型的学习过程以及模型的更新过程 ,

对于最新信息的利用比协同过滤算法要差些.

(2)基于内容的推荐系统受到信息获取技术 ,

专业化程度过高等因素的制约.在基于内容的推荐

系统中 , 用户或产品特征集的内容都必须能被计算
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机自动抽取出来 , 因此该类算法受到信息获取技术

的严重制约.例如多媒体数据(图形 、 视频流 、 声音

流等)在特征自动提取上就存在很大困难.内容分析

的另外一个问题是 , 如果两个不同的产品恰巧用相

同的特征词表示 , 这两个产品就无法区分.这就需

要加入本体(Ontolo gy)和潜层语义分析(Latent

Semantic A naly sis)等工具来解决这类问题.另外 ,

如果一个系统只推荐与用户的配置文件高度相关的产

品 , 那么推荐给用户的产品只能是与他之前购买过的

产品非常相似的产品 , 推荐的多样性很难保证.

(3)基于网络结构的推荐算法受到新用户 、 新

产品等问题的制约.利用网络结构的推荐算法的根

本是要建立用户—产品二部图关联网络.新用户或

新产品刚进入系统时没有任何选择或被选信息 , 系

统无法与其他用户或产品建立关联网络 , 因此也无

法启动基于网络结构的推荐算法.如果考虑新用户

或产品的配置文件 , 可以在一定程度上解决新用户

或新产品问题.同时关联网络的建立还受到用户选

择关系建立时间的影响.如果把用户与产品的所有

关联关系都考虑在内 , 就无法区分用户的长期兴趣

点和短期兴趣点.过多地考虑长期兴趣点会使得系

统无法给出满足用户短期兴趣的产品 , 从而使得推

荐的准确度大大降低.如何在基于网络的推荐中加

入历史时间的影响 , 是一个值得关注的问题.

除了上述讨论之外 , 目前所有的推荐系统都面临

着一些具有共性的问题.这些问题的解决可以从根本

上极大地促进推荐系统的研究与应用.例如 , 用户和

产品的信息是动态改变的(新用户的加入 , 新产品的

加入 , 用户选择或评价已经存在的产品……), 如果

每次改变都需要完全重新计算 , 这个计算量是巨大

的 , 比较可行的方案是设计某种近似的动态算法 ,

每次都只是局部改变原来的算法结果 , 而不需要完

全的重新的计算.关于这方面算法的研究 , 现在基

本上还是空白.另外 , 现在已经有很多评价指标被

提出来对现有的推荐系统结果进行评判.例如准确

率 , 召回率 , F-measure , entropy , 平均打分值 ,

产品平均度 , 差异性等.不同应用背景的系统在不

同的评价指标下表现出来的效果是不同的 , 不同数

据集的结果也不尽一样.针对不同的推荐系统 , 如

何选择合适的评价指标对推荐效果进行评判是推荐

系统研究的重要问题.
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