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摘　要　文中介绍了协同过滤算法与二分网络推荐算法的原理,分析了协同过滤算法与二分网络推荐算法之间的内

在关系,推导出协同过滤算法是二分网络推荐算法的一种特例,并证明了基于二分网络推荐算法的推荐结果优于协同

过滤算法.将基于二分网络的推荐算法理论进一步系统化、统一化,以推动推荐算法的进一步发展.
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１　引言

在大数据时代,推荐系统尤为重要.在数据社会中,信息

如同空气、水,是人类生存不可或缺的重要资源,然而,面对着

过载的海量信息资源,如何寻找和提供有效的信息资源是当

前面临的重要的问题.搜索引擎和推荐系统是解决数据爆炸

的两种重要方式,搜索引擎的技术已经相对成熟,而推荐系统

的相关技术还在不断完善之中.
协同过滤算法是商业推荐中应用最成熟和最广泛的推荐

技术.施乐公司PaloAlto研究中心于１９９２年首先提出该算

法并实现了具有协同过滤特性的邮件推荐系统 Taestry,但该

系统的缺点是自动化程度较低.１９９４年,GroupLens的研究

团队将协同过滤推荐算法应用在 Usenet新闻推荐服务中,为
协同过滤算法的商业应用打下了基础,２００３亚马逊将协同过

滤算法应用到商品销售系统中,标志着协同过滤算法的商业

化应用成熟.此后,协同过滤算法作为最主要的推荐算法广

泛应用于各种推荐系统中[１Ｇ２].

协同过滤算法在实际应用中存在数据稀疏性、冷启动、可
扩展性差、历史数据依赖性强和实时性差等问题.针对这些

问题,众多学者提出了相应的解决办法.李聪等提出基于n
序访问逻辑的冷启动问题解决办法[３];李小浩着重研究了协

同过滤算法的可扩展性问题[４];孙小华对协同过滤算法中的

数据稀疏性问题进行了研究[５];徐键针对协同过滤算法中推

荐的实时性进行了研究[６].这些研究为解决协同过滤算法在

实际应用中的问题提供了思路和方法.
基于二分网络的推荐算法由周涛于 ２００７年基于复杂网

络理论而提出,该算法提出后受到广泛关注.基于二分网络

的推荐算法较传统的协同推荐算法有着更高的推荐精度,此
后衍生出一系列基于二分网络的推荐算法以及各种优化算

法[７].目前,基于二分网络的推荐算法有６种,分别是物质扩

散算法、热传导算法、偏热传导算法、基于接受者能力的算法、
混合算法和基于发送者能力和接受者能力的算法(TAA 算

法).周波等总结了５种基于二分网络的推荐算法,提出了基

于发送者能力和接受者能力的二分网络算法(TAA).该算

法建立了基于二分网络推荐算法的统一框架,可将其他５种

推荐算法纳入该框架之中,并通过实验证明该算法优于其他

的５种推荐算法[８].但是该算法主要针对 TopＧN 推荐,没有

针对评分预测的模型.

大量的文献已经证明基于二分网络推荐算法的推荐效果

要远好于协同过滤推荐算法,但现有的研究没有解释基于二

分网络的推荐算法优于协同过滤推荐算法的原因,对于两者

之间的关系还缺乏相关研究,因此本文将对这两个问题进行

研究.

２　协同过滤算法的基本原理

从推荐任务的角度来划分,推荐算法可以分为 TopＧN 推

荐和评分预测两类.评分预测是预测用户对新物品的评分,

通过预测评分和实际评分的差别作为判断算法优劣的标准.



TopＧN推荐是推荐用户最感兴趣的 N 个物品,以推荐的准确

率作为判断算法优劣的标准.

从协同过滤推荐算法相似度计算的角度来划分,协同过

滤算法又可以分为基于用户的推荐算法(userＧbased)和基于

物品的推荐算法(itemＧbased).userＧbased推荐算法是向用

户推荐类似用户喜欢的物品,itemＧbased推荐算法是向用户

推荐用户喜欢物品的相似物品,这两种推荐算法的基本原理

类似,本文选择userＧbased推荐算法作为主要研究对象,itemＧ
based推荐算法类似,不再赘述.

本文相关的字符含义如下:矩阵R(m,n)是用户对物品

的评分矩阵,r(i,k)表示用户i对物品k 的评分(评分范围为

１－５分),r(i)表示用户i的评分均值.矩阵W(m,n)是用户Ｇ
物品连接矩阵,w(i,k)＝１表示用户i购买过物品k,w(i,k)＝
０表示用户i未购买过物品k.评分矩阵用于预测评分,连接

矩阵用于 TopＧN推荐[９].

２．１　基于用户的协同过滤推荐算法的TopＧN推荐模型

基于用户的协同过滤推荐算法的 TopＧN推荐模型中,用
户i和用户j之间的相似度可表示为:

sim１＝
∑
n

k＝１
w(i,k)∗w(j,k)

∑
n

k＝１
w(i,k)２ ∗ ∑

n

k＝１
w(j,k)２

(１)

选择与用户i相似度最高的K 个用户构成集合U′,则用

户i对物品a的偏好程度可以表示为:

p１(i,a)＝ ∑
j∈U′

sim１(i,j)∗w(j,a) (２)

将用户对物品的偏好程度降序排列,去掉用户已经购买

的物品,取前 TopＧN作为最终的推荐结果[９].

２．２　基于用户的协同过滤推荐算法的评分预测模型

基于用户的协同过滤推荐算法的评分预测模型中,用户

i和用户j之间的相似度有两种常用的计算方式,一种是余弦

相似度,另一种是皮尔逊相似度.

余弦相似度记为:

sim２＝
∑
n

k＝１
r(i,k)∗r(j,k)

∑
n

k＝１
r(i,k)２ ∗ ∑

n

k＝１
r(j,k)２

(３)

皮尔逊相似度记为:

sim３＝
∑
n

k＝１
(r(i,k)－r(i))∗(r(j,k)－r(i))

∑
n

k＝１
(r(i,k)－r(i))２ ∗ ∑

n

k＝１
(r(j,k)－r(i))２

(４)

选择与用户i相似度最高的K 个用户构成集合U′,则基

于余弦相似度的用户i对物品a的预测评分可表示为:

p２(i,a)＝
∑

j∈U′
sim２(i,j)∗r(j,a)

∑
j∈U′

sim２(i,j) (５)

基于皮尔逊相似度的用户i对物品a 的预测评分可表示

为:

p３(i,a)＝r(i)＋
∑

j∈U′
sim３(i,j)∗(r(j,a)－r(j))

∑
j∈U′

sim３(i,j) (６)

３　基于二分网络推荐算法的基本原理

基于二分网络推荐算法的基本思想是在用户Ｇ物品构成

的二分网络中进行资源分配,依据用户对物品分配资源的多

少来进行推荐.基于二分网络的推荐算法有以下３类:１)单
一的发送者能力或接受者能力的推荐算法,主要是物质扩散

算法、热传导算法、偏热传导算法;２)有条件同时考虑发送者

能力和接收者能力的算法,主要是混合算法和接收者能力算

法;３)同时考虑发送者和接收者能力的算法,主要是 TAA 算

法.周波等证明了同时考虑发送者能力和接收者能力的算法

的推荐效果最好,有条件同时考虑发送者能力和接收者能力

的算法的推荐效果次之,单一考虑发送者能力或接收者能力

的推荐效果最差[８].

４　广义二分网络的推荐算法的基本原理

基于二分网络推荐算法根据网络节点之间的联系和节点

的网络属性在节点之间进行初始资源分配,因此,可据此推出

网络中两个节点之间的资源广义分配算法.设有两网络节点

i和节点k,节点i和节点k 之间的联系用函数G(i,k)表示,
节点i和节点k的网络属性分别是N(i)和 N(k),则广义二

分网络推荐算法中,每一步资源扩散的分配方案是:

f(i,k)＝f(i)∗G(i,k)∗N(i)∗N(k) (７)
进一步地,可以考虑有记忆的资源分配方案,设第n(n＞

２)步资源扩散是从节点i向节点k 扩散,则扩散路径已经过

的n－２集合为E,因此在进行第n步资源扩散时可考虑已经

过的节点集合E 的影响,其资源分配方案是:

f(i,k)＝f(i)∗G(i,k,E)∗N(i)∗N(k) (８)
仅考虑两个节点是否相连和两个节点的度,令G(i,k)＝

r(i,k),N(i)＝１/d(i),N(k)＝１/d(k),可有f(i,k)＝f(i)∗
r(i,k)/(d(i)∗d(k)),即为 TAA算法的资源分配方案.

该资源分配方法不仅可用于二分网络节点之间的分配,
对于其他类型的网络节点之间的资源分配同样适用;不仅可

用于有直接联系的两个节点之间的资源分配,也可用于两个

存在间接联系的两个节点之间的资源分配.
该资源分配方案可对二分网络推荐算法进行推广,形成

二分网络推荐算法簇.目前的基于二分网络推荐算法在节点

之间的联系方面仅考虑了节点间的直接连接关系,即G(i,k)＝
r(i,k)＝１,其实节点之间的联系有很多种,如共同邻居、路径

联系、边介数等[１１].节点的网络属性除节点的度外还有节点

的簇系数、点介数等[１２],可以基于这些节点之间的联系和节

点间的网络属性来构造新的推荐算法,并对新的推荐算法进

行研究.在具体的推荐系统和推荐业务中,节点具有社会属

性,也可将这些社会属性融入二分网络推荐算法中.

４．１　基于用户的TAA算法TopＧN推荐模型

基于二分网络模型的资源传递过程如图２所示.利用用

户i向物品a分配的资源量预测用户i对物品a的偏好的过程

可分为３步,其中f(x,y)表示节点x向节点y扩散的资源量.
第１步　由用户i向物品k分配资源,f(i)表示用户i的

初始资源量,物品k分配得到的资源量为:

f(i,k)＝f(i)∗w(i,k)
d(i)λ１d(k)λ２ (９)

第２步　由物品k向用户j 分配资源,用户j分配得到

的资源量为:

f(k,j)＝∑
n

k＝１

f(i,k)∗w(j,k)
d(k)λ３d(j)λ４ (１０)

第３步　由用户j向物品a 分配资源,物品a分配得到

的资源量为:
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f(j,a)＝∑
m

j＝１

f(k,j)w(j,a)
d(j)λ５d(a)λ６ (１１)

设用户i的初始资源量f(i)＝１,可得基于TAA算法时,

用户i向物品a的资源扩散量为M(i,a),按M(i,a)值的大小

降序排列取前 TopＧN即为推荐结果.

M(i,a)＝f(j,a)

＝∑
m

j＝１

f(k,j)∗w(j,a)
d(j)λ５∗d(a)６

＝∑
m

j＝１
( w(j,a)
d(j)λ５∗d(a)λ６∗∑

n

k＝１

f(i,k)∗w(j,k)
d(k)λ３∗d(j)λ４ )

＝∑
m

j＝１
(w(j,a)
d(a)λ６ ∗∑

n

k＝１

f(i,k)∗w(j,k)
d(k)λ３∗d(j)λ４＋λ５)

＝∑
m

j＝１
(w(j,a)
d(a)λ６ ∗∑

n

k＝１

f(i)∗w(j,k)∗w(i,k)
d(i)λ１∗d(k)λ２＋λ３∗d(j)λ４＋λ５)

＝∑
m

j＝１
(w(j,a)
d(a)λ６ ∗∑

n

k＝１

w(j,k)∗w(i,k)
d(i)λ１∗d(k)λ２＋λ３∗d(j)λ４＋λ５)

(１２)

TAA算法的三次资源扩散过程如图１所示.

图１　TAA算法的３次资源扩散过程

４．２　基于用户的TAA算法的评分预测模型

基于二分网络的评分预测模型就是在二分网络中加入边

的权重来进行评分预测,TAA算法可基于用户或物品的节点

强度进行资源分配.在加权网络中,节点的度可以很自然地

推广为节点的强度.有３种方式来计算节点的强度s(i):

第１种　用户i节点的强度定义为[１３]:

s１(i)＝∑
n

k＝１
r(i,k) (１３)

第２种　为降低高权重边对推荐结果带来的马太效应,

可将用户i节点的强度定义为:

s２(i)＝∑
n

k＝１
r(i,k)２ (１４)

第３种　为降低用户打分偏好对推荐结果的影响,可减

去用户i的平均评分作为用户i的新评分,用户新的评分为:

r′(i,j)＝r(i,k)－r(i) (１５)

结合第２种考虑权重影响的节点强度计算方法,第３种

用户强度的计算方法为:

s３(i)＝∑
n

k＝１
r′(i,j)２＝∑

n

k＝１
(r(i,k)－r(i))２ (１６)

同 TopＧN推荐类似,评分预测模型的资源扩散路径为:

第１步　由用户i向物品k分配资源,f(i)表示用户i的

初始资源量,物品k分配得到的资源量为:

f(i,k)＝f(i)∗r(i,k)
s(i)λ１s(k)λ２ (１７)

第２步　由物品k向用户j 分配资源,用户j分配得到

的资源量为:

f(k,j)＝∑
n

k＝１

f(i,k)∗r(j,k)
s(k)λ３s(j)λ４

＝∑
n

k＝１

f(i)∗r(i,k)∗r(j,k)
s(i)λ１s(k)λ２＋λ３s(j)λ４ (１８)

第３步　由用户j向物品a 分配资源,物品a分配得到

的资源量为:

f(j,a)＝∑
m

j＝１

f(k,j)r(j,a)
s(j)λ５s(a)λ６ (１９)

令f(i)＝１,将物品a分配得到的资源量进行归一化可

得用户i对物品a的评分,采用第２种节点强度,得到用户i
对物品a的评分为:

p４(i,a)＝ １

∑
m

j＝１
f(k,j)

∑
m

j＝１

f(k,j)r(j,a)
s２(j)λ５s２(a)λ６

＝ １

∑
m

j＝１
f(k,j)

∑
m

j＝１
(r(j,a)
s２(a)λ６∗

∑
n

k＝１

r(j,k)∗r(i,k)
s２(i)λ１∗s２(k)λ２＋λ３∗s２(j)λ４＋λ５) (２０)

在利用第３种用户的强度时,应采用用户更新的评分

r′(j,a),得到用户i对物品a的评分:

p５(i,a)＝r(i)＋ １

∑
m

j＝１
f(k,j)

∑
m

j＝１
(r′(j,a)
s３(a)λ６ ∗

∑
n

k＝１

r′(j,k)∗r′(i,k)
s３(i)λ１∗s３(k)λ２＋λ３∗s３(j)λ４＋λ５) (２１)

５　协同过滤算法的相关证明

５．１　协同过滤算法 TopＧN推荐是二分网络推荐算法一种

特例的证明

　　基于二分网络的 TopＧN推荐算法的预测结果为:

M(i,a)＝∑
m

j＝１
(w(j,a)
d(a)λ６ ∗∑

n

k＝１

w(j,k)∗w(i,k)
d(i)λ１∗d(k)λ２＋λ３∗d(j)λ４＋λ５)

(２２)

令λ２＝λ３＝λ５＝λ６＝０,λ１＝λ４＝０．５,可得:

M(i,a)＝∑
m

j＝１
(w(j,a)
d(a)λ６ ∗∑

n

k＝１

w(j,k)∗w(i,k)
d(i)λ１∗d(k)λ２＋λ３∗d(j)λ４＋λ５)

＝∑
m

j＝１
(w(j,a)∗∑

n

k＝１

w(j,k)∗w(i,k)
d(i) d(j)

)

＝∑
m

j＝１
(w(j,a)∗∑

n

k＝１

w(j,k)∗w(i,k)

∑
n

k＝１
w(i,k)２∗ ∑

n

k＝１
w(j,k)２

)

＝∑
m

j＝１
(w(j,a)∗sim１(i,j)) (２３)

式(２３)与式(２)的结果相同,唯一不同的是基于用户的协

同过滤推荐算法的 TopＧN推荐模型,在第３步资源扩散之前

选择与用户i相似度最高的K 个用户构成集合U′,通过这 K
个用户来进行资源扩散,而基于userＧbased的二分网络推荐

算法的 TopＧN 推荐模型是选择所有 m 个用户来进行资源

扩散.
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图２　基于二分网络模型的协同过滤算法的３次资源扩散过程

５．２　协同过滤的评分预测推荐算法是二分网络推荐算法

一种特例的证明

　　令基于用户的 TAA 算法的评分预测模型中,λ２＝λ３＝
λ５＝λ６＝０,λ１＝λ４＝０．５.

由第２种节点强度计算公式得到的评分预测模型为:

p４(i,a)＝ １

∑
m

j＝１
f(k,j)

∑
m

j＝１
(r(j,a)∗∑

n

k＝１

r(j,k)∗r(i,k)
s２(i)０．５∗s２(j)０．５)

＝ １

∑
m

j＝１
f(k,j)

∑
m

j＝１
(r(j,a)∗

∑
n

k＝１

r(j,k)∗r(i,k)

∑
n

k＝１
r(i,k)２ ∑

n

k＝１
r(j,k)２

)

＝ １

∑
m

j＝１
sim２(i,j)

∑
m

j＝１
(r(j,a)∗sim２(i,j)) (２４)

p２(i,a)＝
∑

j∈U′
sim２(i,j)∗r(j,a)

∑
j∈U′

sim２(i,j) (２５)

由第３种节点强度计算公式得到的评分预测模型为:

p５(i,a)

　＝r(i)＋ １

∑
m

j＝１
f(k,j)

∑
m

j＝１
(r′(j,a)∗∑

n

k＝１

r′(j,k)∗r′(i,k)
s３(i)０．５∗s３(j)０．５)

＝r(i)＋ １

∑
m

j＝１
f(k,j)

∑
m

j＝１
(r(j,a)∗

∑
n

k＝１
(r(i,k)－r(i))∗(r(j,k)－r(i))

∑
n

k＝１
((r(i,k)－r(i))２ ∗ ∑

n

k＝１
(r(j,k)－r(i))２

＝r(i)＋ １

∑
m

j＝１
sim２(i,j)

∑
m

j＝１
(r′(j,a)∗sim３(i,j)) (２６)

p３(i,a)＝r(i)＋
∑

j∈U′
sim３(i,j)∗(r(j,a)－r(j))

∑
j∈U′

sim３(i,j) (２７)

比较p２(i,a)与p４(i,a)、p３(i,a)与p５(i,a),唯一不同的

是基于用户的协同过滤推荐算法的评分预测推荐模型,在第

３步资源扩散之前选择与用户i相似度最高的K 个用户构成

集合U′,通过这K 个用户来进行资源扩散;而基于用户的二

分网络推荐算法的 TopＧN 推荐模型是选择所有m 个用户来

进行资源扩散.可发现基于余弦相似度的基于用户的协同过

滤推荐算法的评分预测模型是基于第２种节点强度进行资源

分配的二分网络推荐算法的评分预测模型的特例.可发现,
基于皮尔逊相似度的基于用户的协同过滤推荐算法的评分预

测模型是基于第３种节点强度进行资源分配的二分网络推荐

算法的评分预测模型的特例.
因此,不论是协同过滤推荐算法的评分预测模型或 TopＧ

N推荐模型都是基于二分网络模型的特例.

６　基于二分网络的TAA算恒优于协同过滤算法的

证明

　　由于不同的参数取值对应唯一确定的推荐结果,则可用

函数 H(λ１,λ２,λ３,λ４,λ５,λ６)表示参数λ１,λ２,λ３,λ４,λ５,λ６和

推荐结果之间的函数关系.H(λ１,λ２,λ３,λ４,λ５,λ６)表示基于

二分网络算法的推荐结果,H(０．５,０,０,０．５,０,０)表示基于协

同过滤推荐算法的推荐结果.
极值定理表述如下:如果函数f(x)在闭区间[a,b]上是

连续函数,则它一定存在至少一个最大值,即任取x′∈[a,b],
都存在c属于[a,b],有f(x′)≤f(c)成立.

由于 H(λ１,λ２,λ３,λ４,λ５,λ６)在λ１,λ２,λ３,λ４,λ５,λ６∈
[－１,１]上是连续函数,即任取λ１′∈[－１,１]都存在λ１″∈
[－１,１],有 H(λ１′,λ２,λ３,λ４,λ５,λ６)≤H(λ１″,λ２,λ３,λ４,λ５,

λ６)成立.
令任取λ１′＝０．５,都存在λ１″∈[－１,１]使得下式成立:

H(０．５,λ２,λ３,λ４,λ５,λ６)≤H(λ１″,λ２,λ３,λ４,λ５,λ６)(２８)
以此类 推,同 理 可 得:必 然 存 在λ１″,λ２″,λ３″,λ４″,λ５″,

λ６″∈[－１,１]使得下式成立

H(０．５,０,０,０．５,０,０)≤H(０．５,０,０,０．５,０,λ６″)≤
H(０．５,０,０,０．５,λ５″,λ６″)≤H(０．５,０,０,λ４″,λ５″,λ６″)≤
H(０．５,０,λ３″,λ４″,λ５″,λ６″)≤H(０．５,λ２″,λ３″,λ４″,λ５″,

λ６″)≤H(λ１″,λ２″,λ３″,λ４″,λ５″,λ６″) (２９)
即证,基于 TAA算法的二分网络推荐算法恒优于协同

过滤推荐算法.
结束语　协同过滤算法和基于二分网络推荐算法分别于

１９９２年和２００７年提出,并已在实际中得到了广泛应用,这两

种算法看似无关,然而经过详细分析发现它们之间存在密切

联系,具体结论如下:
协同过滤算法是基于二分网络推荐算法的一种特例,即

协同过滤算法只是 TAA 算法取特定参数下的一种算法,在
二分网络中进行特殊的资源分配.本文从理论证明了基于二

分网络的推荐算法(TAA算法)要优于协同过滤算法.
基于二分网络的推荐算法在应用上会面临着数据稀疏

性、冷启动、可扩展性和实时性等问题.而本文证明协同过滤

算法是二分网络推荐算法的特例,那么,可直接使用协同过滤

算法在解决这些问题时的成果来解决二分网络的这些问题.
本文提出广义的二分网络推荐算法中,节点之间的资源

分配不再仅仅基于节点的度和节点的初始资源,还可以基于

节点的簇系数、点介数等和用户的信用、消费能力和社会地位

等社会属性,这将对二分网络推荐算法应用的广度和深度进

行扩充,同时提供更好的推荐效果.

参 考 文 献

[１] 裴中佑．基于随机游走的推荐技术研究及应用[D]．成都:西南

交通大学,２０１４．

　　　 (下转第１７７页)

６６１ 计 算 机 科 学 　２０１９年



练数据的增大,学生的平均得分出现波动,但是始终稳定在５
分左右,表明推荐的试题相对较难,对于学生的做题心理产生

较大负担.当推荐试题难度较大,而学生在进行练习时,保持

较低的准确率时,会严重打击学生学习的自信心,不利于学习

的进步.对于 NMF推荐的试题,学生得分一直处于较高水

平,虽然可以提高学生信心,但是从教育角度看,推荐的试题

较为容易,并不能达到学习知识点的目的.而使用本文提出

的个性化试题推荐算法进行试题推荐时,学生的平均得分保

持在７分左右,既能对学生起到激励作用,又能使学生在训练

过程中学习和巩固所学知识.

表２　平均得分AR

比例 ０．６ ０．７ ０．８
本文方法 ６．９ ６．７ ７．１
ItemCF ５．７ ５．５ ５．２
KNN ５．３ ４．６ ４．９
NMF ８．９ ９．２ ８．８

综上所述,本文提出了一种新的基于深度自编码器和二

次协同过滤的个性化试题推荐方法,其在进行试题推荐时有

较好的准确性和稳定性,且符合教育理念,对提升学生能力具

较好的表现.
结束语　本文在大数据背景下,对智慧教学中的适应性

测试的方法进行了研究,不同于传统的 TOPＧN 试题推荐,本
文进行了基于知识点的二次协同过滤试题推荐,并将项目反

应理论与深度自编码评分预测融入推荐算法中,进行了基于

深度自编码器和二次协同过滤的个性化试题推荐方法的研

究.与其他传统的单一的推荐方法相比,本文所提方法在推

荐试题的难度控制上更为合理,且在各难度范围的试题推荐

上取得了较好的推荐结果.

参 考 文 献

[１] 杨现民,唐斯斯,李冀红．发展教育大数据:内涵、价值和挑战

[J]．现代远程教育研究,２０１６(１):５０Ｇ６１．
[２] 杜婧敏,方海光,李维杨,等．教育大数据研究综述[J]．中国教育

信息化,２０１６(１９):１Ｇ３．
[３] OXMANS,WONG W,INNOVATIONSD V X．WhitePaper:

AdaptiveLearningSystems[EB/OL]．[２０１５Ｇ０１Ｇ０２]．http://

www．integratededsolution．com/wpＧcontent/uploads/２０１４/１０/

DVxＧAdaptiveＧLearningＧWhiteＧPaperＧFebruaryＧ２０１３１．pdf．
[４] 徐立芳,莫宏伟,李金,等．智能教育与教育智能化技术研究[J]．

教育现代化,２０１８,４(３):１１５Ｇ１１７,１１９．
[５] 刘邦奇．智慧教育:新时代的教育变革与转型[N]．中国教育报,

２０１８Ｇ０１Ｇ２７(３)．
[６] LORDF．Sometesttheoryfortailoredtesting[C]∥Computer

assisted instruction,testing,and guidance． New York:

Harper&Row,１９７０:１３９Ｇ１８３．
[７] BATMAZZ,YUREKLIA,BILGE A,etal．Areviewondeep

learningforrecommendersystems:challengesandremedies[J]．
ArtificialIntelligenceReview,２０１８:１Ｇ３７．

[８] 蒋一君,邱飞岳,刘迎春,等．基于错题库的个性化练习生成模型

研究[J]．中国教育信息化,２０１１(８):７３Ｇ７４．
[９] 郭辰．高中英语诊断性练习系统的需求分析、模块设计和知识体

系构建[D]．合肥:中国科学技术大学,２０１３:２２．
[１０]王文泉．错题管理系统中个性化推荐练习算法的设计与实现

[J]．中国教育信息化,２０１６(１１):６７Ｇ７０．
[１１]申瑞民,汤轶阳,韩鹏．基于概念图的教学内容智能调整模型及

算法实现[J]．上海交通大学学报,２００２(５):１０２Ｇ１０５．
[１２]牛文娟．基于协同过滤的学习资源个性化推荐研究[D]．北京:

北京理工大学,２０１４．
[１３]杨超．基于粒子群优化算法的学习资源推荐方法[J]．计算机应

用,２０１４,３４(５):１３５０Ｇ１３５３．
[１４]ADACHEI,FOURNIERS,CHIFU A G．HarnessingRatings

and AspectＧSentimentto EstimateContradictionIntensityin
TemporalＧRelated Reviews[J]．Procedia ComputerScience,

２０１７,１１２(C):１７１１Ｇ１７２０．
[１５]DASCALU MI,BODEACN,MOLDOVEANUA,etal．ArecＧ

ommenderagentbasedonlearningstylesforbettervirtualcolＧ
laborativelearningexperiences[J]．ComputersinHumanBehaＧ
vior,２０１５,４５(４５):２４３Ｇ２５３．

[１６]黄立威,江碧涛,吕守业,等．基于深度学习的推荐系统研究综述

[J]．计算机学报,２０１８,４１(７):１６１９Ｇ１６４７．
[１７]孙琳琳．认知诊断评估对实现有效诊断教学的促进作用[J]．世

界最新医学信息文摘,２０１８,１８(２０):２４３．
[１８]RAMIS,BENNANIS,IDRISSIM K．Towardsamethodfor

analyzinglearningstyleusingitemresponsetheory[C]∥InterＧ
nationalConferenceonInformationTechnologyBased Higher
EducationandTraining．IEEE,２０１７:１Ｇ５．

[１９]SIGKDD:KDD Cup ２０１０:Student performance evaluation
[OL]．http://www．kdd．org/kddＧcup/view/kddＧcupＧ２０１０Ｇ
studentＧperformanceＧevaluation/Data．

[２０]KIRKJ．jfkirk/tensorrec[OL]．https://github．com/jfkirk/tenＧ
sorrec．

(上接第１６６页)
[２] MASSAP,AVESANIP．TrustＧAwareCollaborativeFiltering

forRecommenderSystems[M]∥Onthe Moveto Meaningful

InternetSystems２００４:CoopIS,DOA,andODBASE．Springer

BerlinHeidelberg,２００４:４９２Ｇ５０８．
[３] 李聪,梁昌勇．基于n序访问解析逻辑的协同过滤冷启动消除方

法[J]．系统工程理论与实践,２０１２(７):１５３７Ｇ１５４５．
[４] 李小浩．协同过滤推荐算法稀疏性与可扩展性问题研究[D]．重

庆:重庆大学,２０１５．
[５] 孙小华．协同过滤系统的稀疏性与冷启动问题研究[D]．杭州:

浙江大学,２００５．
[６] 徐键．协同过滤中数据稀疏问题与推荐实时性的研究[D]．兰

州:兰州大学,２０１６．

[７] TAOZ,JIER,MATǓS M,etal．Bipartitenetworkprojection

andpersonalrecommendation[J]．PhysicalReview E,２００７,

７６(４):７０Ｇ８０．
[８] 周波,杨朝峰．发送者和接受者能力的二分网络推荐算法研究

[J]．情报工程,２０１６,２(２):７１Ｇ８０．
[９] 何平凡．基于排序学习的 TopＧN 推荐算法研究[D]．北京:北京

理工大学,２０１６．
[１０]赵向宇．TopＧN协同过滤推荐技术研究[D]．北京:北京理工大

学,２０１４．
[１１]陈嘉颖,于炯,杨兴耀,等．基于复杂网络节点重要性的链路预测

算法[J]．计算机应用,２０１６(１２):３２５１Ｇ３２５５,３２６８．
[１２]荣莉莉,郭天柱,王建伟．复杂网络节点中心性[J]．上海理工大

学学报,２００８,３０(３):２２７Ｇ２３０．
[１３]姚尊强,尚可可,许小可．加权网络的常用统计量[J]．上海理工

大学学报,２０１２,３４(１):１８Ｇ２６．

７７１第１１A期 　熊慧君,等:基于深度自编码器和二次协同过滤的个性化试题推荐方法




