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Abstract As the rapidly growing information on Web，information filtering techniques have been more and more 

widely used．This paper introduces two main filtering methods，named content—based and  collaborative filtering；con- 

trastively describes the key techniques in information filtering，including the  representation，creation and  rebuilding of 

user profile，and  similarity computing． 
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1．引言 

我们生活在所谓的信息时代。尤其是随着互联网的出现， 

计算机用户越来越被庞大芜杂的信 息淹没，变得无所适 从。 

Nature上的统计数据表 明，Web上约有超过800，000，000个 

页面，数据量达到15TB，散 布于大约2，800，000台 Web服务 

器 上。到2002年 ，仅 Google(www．google．com)就索 引了z， 

073，418，204个 页面 ，而一 般搜 索 引擎 的覆 盖率 不会 超过 

34 [I】。这样的现象即是所谓的信息过载 。在互联网这一不断 

增长的数据流中，不是所有的信息都是用户感兴趣 的，但似乎 

只有通览所有的信息用户才能找到真正感兴趣的东西 。为了 

减轻用户的检索负担 ，信息过滤系统应运而生。 

2．信息过滤简介 

2．1 什么是信息过滤? 

简言之 ，信息过滤系统通过监控信息源以找到满足用户 

需求的信息。一般来说 ，这样的系统都有一个用户的模型(称 

为用户兴趣文件 profile)，这一模型被用来 自动地过滤掉那些 

用户可能并不想看到的信息。 

2．2 相关术语 

(1)信息过-蠢与信息检 索 信息过滤问题可以看作是信 

息检索的对偶问题。在信息检索 中，信 息用户有信息需求，这 
一 需求被尽可能地表达为某种查询语言，再与信 息对象的描 

述文件进行相关度的计算得到查询结果 。在信息过滤中，信息 

对象有被分发的需求。故对信 息对象 的描述可以看作是对它 

的分配需求的描述 。这一描述再与用户的兴趣文件(也即信息 

用户的描述文件)相 比较 。从某种意义上看 ，这两个问题也可 

看作是一个区间的两端 。在信息检索中，用户的查询在某一时 

期 内可能有很大的变化，而所要检索 的信息集合相对而言是 

静止不变 的；在信息过滤 中，用户的兴趣是相对静止不变的， 

而信息源是动态的 ，如 ：可以是新 出版的期刊杂志或是新一轮 

会议的学报 、会刊等等。两者的相同之处在于都涉及到选取相 

关信息的技术。 

从图1中可以清楚地看到两者的区别． 

图1 信息过滤和信息检索的区别 

(z)信息过滤 与推荐 系统 推荐系统将知识发现技术运 

用于为个人推荐相关信息中去。和信息过滤系统一样，也涉及 

到用户兴趣的学习，选取相关信息的技术。推荐和过滤看似两 

标，任 

群 

个相反的过程 ，一个是择取所需 ，一个是摒弃无关。但两者的 

目标和手段是相同的。在接下来的叙述中将不再区分这两个 

术语 。 
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(3)信息过滤与分类、聚类 聚类和分类是信息过滤中的 

核心技术。一般而言，聚类用在用户兴趣文件的创建和修改 

中，而分类用在用户兴趣和信息对象的相关度比较中。值得一 

提的是 ，聚类和分类是通用技术 ，不仅用于信息过滤中，还广 

泛应用于其它信息处理中 ，如信息检索(retrieva1)、信息摘要 

(summarization)等等。 

5．信息过滤方式分类 

总的来说，有两种信息过滤方式 ，分别为基于内容的信息 

过滤和协作过滤 ． 

5．1 基于内容的信息过滤 

基于内容的过滤源于信息检索 ，采用了与信息检索相似 

的技术 。信息对象(如文本文档)的过滤是建立在其内容与用 

户兴趣文件(profile)相 比较的基础上 的乜]。这种系统的一般 

结构如图2所示 ，由用户给出的示例文档集建立用户的兴趣文 

件，待过滤文档经过特征提取后同用户的兴趣文件相比较得 

到结果文档．有些系统还要求用户给出反馈信息以利于维护 

用户兴趣文件。已有大量算法用来分析文本文档的内容 ，以作 

为过滤的基础。其中许多算法可 以看作是分类学习器的具体 

化应用 ，其目的是要找到一种函数用以预测文档的类别(aP是 

用户喜欢的还是不喜欢的)，另一些算法的 目标在于找到一种 

函效用 以预测一个效值(ap文档的评估值)。一般来说 ，会用到 
一 些加权算法以给那些有辨别能力的单词很高的权重。一个 

纯粹的基于 内容的过滤系统是仅仅 基于用户的兴趣文件的 ， 

而这一兴趣的建立是通过分析用户以前所评估过的文档的内 

容。这 种 系 统 有 ：IrdoFinderE"、NewsWeeder[‘]和 一 些 在 

TREC 会议上为完成。文档路 由(routing) 任务而开发的系 

统[ ． 

用户示例文档集 

土苎兰 
用户兴趣文件 

文档集 

至墨墨 
文档的表示 { 

修改 I过滤后的文档 

用户反馈 

图2 基于 内容的过滤系统结构 

用户兴趣文件 I I其他用户兴趣文件 I l文档集 

修改 过滤后的文档 

提交给用户 

用户反馈 

图3 协作式过滤系统结构 

一 个纯粹的基于内容的系统存在一些缺陷。首先 ，基于内 

容的技术在碰到相同主题的文档时 ，很难区分质量的高低 。第 

二个问题是过分专业化 。鉴于系统只能将同用户兴趣文件相 

比较得分高的文档推荐给用户，用户将局限于看到那些同已 

评估过的文档相似的文档．基 因算法 中的交叉和变异算法可 

以解决这一缺陷。 

5．2 协作式过滤 

与基于内容的过滤相 比，基于协作的过滤有很大差别 ：不 

是推荐与用户以前喜欢文档相似的文档给用户，而是推荐相 

似用户喜欢的文档给用户。不是计算文档的相似度 ，而是计算 

用户的相似度．这种系统的一般结构如图3所示 ，通过 比较当 

前用户与其他用户的兴趣文件的相似度计算出用户间的相关 

度，据此预测待过滤文档是否为用户感兴趣的 ，有些系统亦采 

用了一定的反馈机制 以维护用户兴趣文件 。一个纯粹的协作 

式的过滤系统并不分析文档——事实上用户所看到的文档只 

是一个唯一性的标记符而 已．对用户来说过滤仅建立在同其 

它用户的相似度 比较上 。这种系统有 ：GroupLens[‘】，Bellcore 

视频推荐系统[”，Tapestry，Jester和 Ringo[1】． 

纯粹的基于协作的过滤弥补了基于 内容的过滤的所有不 

足。然而 ，该方法 自身同样存在着一些缺陷． 

图4 Early Rater问题 

图5 稀疏问题 

(1)Early—rater的问题(如图4) 对于一篇新来的文档由 

于没有任何用户曾对其做过评估 ，故用纯粹 的协作式过滤方 

法不能做 出预测．类似地 ，即使对 已经建立起来的过滤系统而 

言，一旦有新的用户加入 ，则对新用户做的预测也会不理想． 

(2)稀疏问题 (如图5) 在许多信 息领域。文档效量远远 

超过个人所能够浏览的效 目，故而 ，若分别以用户和评估过的 

文档为纵横，则组成的矩阵非常稀疏。这样，用户的相似度计 

算非常困难 ，进而影响以此为基础的协作式过滤 。 

(3)。灰羊 问题(如图6) 在较小、甚至是中等大小的用 

户群中，存在着这样一种个体，找不到与其相似的用户-故而 

很难获得正确的预测 ． 

图6 。灰羊 问题 

5．5 基于内容与基于协作相结合的过滤 

实验证明，如果在协作式过滤方 法中融入基于 内容的技 

术，系统性能将有所提高 。通过两者的结合 ，我们可 以获得基 

于内容过滤的优点 ，包括能进行覆盖所有文档和用户的早期 

预测，同时也能获得协作式过滤的优 点，即使用户评估过的文 
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章数不断增加 ，系统仍能给出精确的预测。已有很多系统采取 

了两 者 相 结 合 的 方 法 。如 Fab系 统 ，ProfBuilder系 统 

Ewas993等。 

4．关键技术 

4．1 用户兴趣(profile)的表示 

(1)基于内容的信息过滤中的文档及 profile表示 根据 

“贝叶斯假设”，假定组成文档的字或词在确定文档类别的作 

用上相互独立，这样，可以就使用文档中出现的字或词的集合 

来代替文档 ，不言而喻，这将丢失大量关于文章内容的信息， 

但是这种假设可 以使文档的表示和处理形式化，并且可 以在 

信息过滤中取得较好的效果。目前，在信息处理方 向上 ，文档 

的表示 主要采用向量空 间模型 (Vector Space Mode1)[92。向 

量空间模型的基本思想是以向量来表示 文档：(tc，。， ， ， 

⋯ ， )，其中 Wt为第 i个特征项的权重 ，根据实验结果，普遍 

认为选取词作为特征项要优于字和词组 。最初的向量表示(即 

词条权重)完全是0、1形式，即 ，如果文档中出现了该词，那么 

文档向量的该维为1，否则为0。这种方法无法体现这个词在文 

档中的作用程度 ，所 以逐渐0、1被更精确的词频代替。词频分 

为绝对词频和相对词频。绝对词频 ，即使用词在文本中出现的 

频率表示文档；相对词频为归一化的词频 ，其计算方法主要运 

用 TF—IDF公式 ，目前存在多种 TF—IDF公式，如 ： 

W(t，d)一 (1+log2tf(t， ))Xlogz(NI ) 

~／∑。∈j[(1+l0g2tf(t， ))~log,(NIn,)3 

其中，W(t， )为词 t在文档 中的权重 ，而 tf(t， )为词 t在文 

档 d中的词频 ，Ⅳ 为训练文本的总数， 。为训练文本集中出现 

t的文本数 ，分母为归一化因子。 

用户兴趣文件 (profile)同样用向量表示，任意 m 个词 的 

兴趣文件用 P(tl，t：，⋯， )表示。 

(z)协作过滤 中profile的表示 基于协作的信息过滤是 

建立在用户的相似度 比较的基础上的。故不存在文档内容的 

表示，用户关心的是其它用户对于该文档的评估值。相应地， 

用户兴趣文件(profile)即是由该用户对已知文档的评估值组 

成的．即 P(r-，r2，⋯，r-)，其中，m为用户所评估过 的文档总 

数 ，r 为用户对文档 i的评估值 。 

4．2 用户兴趣(profile)的建立 

在基于内容的过滤中，用户兴趣的建立可 以看作是一个 

由文档矢量生成 profile矢量的聚类的过程 ，因而很多聚类算 

法适 用于建立用户的兴趣文档 ．聚类依赖于对观测问的接近 

程度 (距离)或相似程度的理解 ，定义不同的距离量度和相似 

性量度就可以产生不同的聚类结果。有层次聚类、快速聚类、 

变量聚类等聚类过程。下面主要介绍层次聚类法。层次聚类是 
一 种逐次合并类的方法 ，最后得到一个聚类的二叉树聚类 图． 

其想法是 ，对于 n个观测，先计算其两两的距离得到一个距离 

矩阵，然后把离得最近的两个观测合并为一类，于是我们现在 

只剩了 n一1个类(每个单独的未合并 的观测作为一个类)．计 

算这 n一1个类两两之间的距离，找到离得最近 的两个类将其 

合并 ，就 只剩下了 n—z个类⋯⋯直到剩下两个类 ，把它们合 

并为一个类为止。聚类过程应该在某个类水平数(即未合并的 

类数)停下来 ，最终的类就取这些未合并的类 ．层次聚类方法 

是最为常用的聚类方法，它能够生成层次化的嵌套簇，且准确 

度较高 ，但是 ，在每次合并时需要全局 比较相似度，因而运行 

速度较侵，不适合大量文档的集合【lo]． 
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对于协作式过滤而言 ，从协作式过滤的用户兴趣 的表示 

中可以看到 ，用户兴趣的建立依赖于用户对文档的评估值。 

4．5 相似度比较 

判断信息对象是否是用户感兴趣 的，可以看作是一个分 

类的过程，只不过这里的类别总体来讲只有两种，即用户感兴 

趣的和用户不感兴趣 的。而不论是基于内容的方法还是协作 

式的过滤方法，分类的过程中都需要进行相似度比较，即将信 

息对象与用户的兴趣文件相比较。一般而言，用户兴趣文件 的 

表示方式决定了相应的相似度 比较方法。下面分别介绍两种 

过滤方式下的相似度比较方法。 

(1)基于内容方式中的相似度 比较 对于采用向量空间 

模型来表示文档和用户兴趣文件 的过滤系统 ，可以采取多种 

相似度 比较方法。最简单的方法是仅考虑两个特征向量中所 

包含的词条重叠程度，即 “m( ,Ci)一 ，其中，o为第 

i个类别， 为第 k篇文档 ，sim(d。，C。)为第 k篇文档与第 i个 

类别之间的相似 度， ，( ，C )是 和 C 具有的相 同词 条数 

目，嘶( ，Ci)是 和 Ci具有的所有词条数 目；最常用的方法 

是 考虑两个特征向量之间的夹角余弦，即 sire(dj，C )一 
厂—一  

，其中，·是点积，I I一~／ ·Z。 
I llCiI 

(z)协作 式过滤方式中的相似度 比较 通常 ，我们 使用 

Pearson相关系数来计算用 户问 profile的相似度。令，R．j表 

示用户i对文档 J的评估值。则用户 x和用户 y之间的相关度 

计算公式如下Lll】： 

： (匙．厂-瓦)(墨．厂- ) 
-  oc■·I‘●“ 

其中 ，瓦 是用户 X总的评估值的平均值 。 

用户 U对文档的预测值计算通用公式如下 ： 

∑(corr1)*(ratingi一；) 
户rcd l 口，l一 +立 ——— —一  

∑(corr,) 
‘- 1 

其中 是当前 用户的平均评估值 ，corr／是用户 i同当前 用户 

的 Pearson相关系数 ，ratingt表示用户 i对当前文 档的评估 

反馈值 ，i是用户 i对所有已判 断过 的文档的平均反馈值 ，n 

表示系统中与当前用户存在关联的且评估过当前 文档的所有 

用户的总数。 

4．4 用户兴趣 (profile)的维护 

在建立用户的兴趣文件时，用户有时难以准确表述 自己 

的信息需求 ，但可 以准确地判断返 回的信息是否符合要求而 

采取针对性的处理 ，如 ：阅读、浏览、下载等 ，而通过观察用户 

的 日常行为和对于内容的处理方式可以更好地学习用户的兴 

趣和偏好。另一方面 ，用户的信息需求是一个长期的过程 ，其 

兴趣和前后行为通常难以保持一致；而且随着时间的推移，信 

息源的内容也在不断地发生变化 ，引发新的需求 ，必须不断学 

习用户变化的兴趣[1副。换言之 ，需要不断维护用户 的兴趣文 

件 ，而维护的方式就是 由用户给出反馈 。比如，当一个页面被 

选中时，则该页面会展现给用户 ，同时 由用户给 出反馈。如果 

用户喜欢这个页面，则从这个页面抽取 出的词 的权重将会加 

到用户兴趣文件中相应词的权重上 ，这一过程被称为相关度 

反馈 。当然这只是反馈的一种方 式，有的过滤 系统 ，采取成倍 

增减权重的方式，即如果用户喜欢这个页面 ，则用户兴趣文件 

(下转 第Z3页) 
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长的存储链与粘接短链退火 。产生 r具有特殊双链的存储联 

合体 。Adleman模型产生的是完整的 DNA分子的双链 ，双链 

中间没有单链 ，而粘接模型的存储联合体是由双链和单链混 

合组成的。 

4．目前存在的问题 

作为新生事物的 DNA分子计算方法，引起了科学家们 

的广泛重视 ，在近几年的研究过程中，取得了许多令人振奋的 

成果 。但仍有许多不足之处，主要表现在以下三个方面 ： 

(1)目前提 出的 DNA计算模型，绝大多数是在理想的情 

况下进行计算的。因为现有的分子生物学技术 ，还不能保证实 

验操作的准确无误。而 DNA计 算对实验的精度要求相当严 

格 ，如果出现错误信号，这些信号会在后面的操作中被级联扩 

大 ，致使计算失败。所以如何提高实验精度 ，减少误差，是人们 

研究的重要课题之一 。 

(2)目前 DNA计算能解决的运算种类并不多，由于还没 

研制 出 DNA串之间的消息传送机制 ，许多常规并行计算中 

的技术还不能用于 DNA计算 ，现在 DNA计算的应用领域主 

要局限在复杂的查找类问题上。 

(3)随着问题复杂性的增加，计算所需的核苷酸及酶的分 

子数会呈指数级增加。实验所需的材料及材料的重复利用问 

题还需进一步研究。 

DNA计算具有划时代的意义 ，DNA计算不再是一种物 

理性质的符号变换 ，而是一种通过切割和粘贴、插入和删除操 

作 的化学性质 的符号变换 。目前对 DNA计算的研究正处于 

起步阶段，相信随着科研人员的不懈努力和探索 ，DNA计算 

会不断地发展和完善。 
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中相应词的权重会成倍增加 ，反之 ，成倍减少 。一种更常用的 

反馈方式是采用 Rocchio反馈模型[】 。更有效的用户兴趣文 

件可由以下公式迭代产生： 
‘l ‘2 

+。；P。+p∑鱼一 ∑墨 
J- i ，l1 J- 2 ，l2 

其中，PI+。是新的用户兴趣文件 ， 是旧的用户兴趣文件 ，凡 

是用户反馈中认为感兴趣的(相关 的)文档 的内容表示，S． 

是用户认为不感兴趣的(不相关)文档 的内容表示，n 是相 

关文档数，n：是不相关文档数 ，p， 值决定了正负反馈的相对 

作用 ． 

结柬语 随着信息资源的迅速增长 ，过滤技术正得到越 

来越广泛的应用。各式各样的过滤系统，推荐系统层 出不穷， 

内容涉及 Web页面 ，Usenet新闻，音乐，电影甚至笑话。 

本文简要介绍了基于 内容 和基于协作的两种过滤方式 ， 

列举了这两种方式各 自的优势与不足，并针对用户兴趣文件 

的建立、维护等关键环节具体描述了两种过滤方式用到的不 

同实现技术。 
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