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一 种提高推荐多样性的概率选择模型 

张 东 蔡国永 夏彬彬 

(桂林电子科技大学计算机科学与工程学院 桂林 541004) 

摘 要 传统的推荐算法多以优化推荐列表的精确度为目标，而忽略了推荐算法的另一个重要指标——多样性。提 

出了一种新的提高推荐列表多样性的方法。该方法将列表生成步骤转换为N次概率选择过程，每次概率选择通过两 

个步骤完成：类型选择与项目选择。在类型选择中，引入项目的类型信息，根据用户对不同项目类型的喜好计算概率 

矩阵，并依照该概率矩阵选择一个类型；在项 目选择中，根据项 目的预测评分、项目的历史流行度、项 目的推荐流行度 

3个因素重新计算项目的最终得分，选择得分最高的项 目推荐给用户。通过阈值 TR来调节多样性与精确度之间的 

折中。最后，通过对比实验证明了该方法的有效性。 
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Improving Recommendation Diversity via Probabilistic Selection 

ZHANG Dong CAI Guo-yong XIA Bin-bin 

(School of Computer Science and Engineering，Guilin University of Electronic Technology，Guilin 541004，China) 

Abstract Typical recommendation algorithms focus on optimizing the accuracy of recommendation lists，however，di— 

versity is also considered as a key property to measure the quality of recommendation lists from both user and system 

perspective．Many list diversification techniques improve diversity by re-ranking items．In this paper，a new probabilistic 

selection model for improving the diversity of recommendation lists was proposed．This model transfers the list genera— 

tion process to N-times probabilistic selection process，and each selection includes two steps：genre selection and item 

selection．For the genre selection phase，genre information of items is included to compute user-genre probabilistic ma— 

trix，and a genre is chosen based on this matrix．For the item selection phase，three properties including estimated score 

of items，historical popularity of items，and recommending popularity of items are considered for item re-scoring．The i— 

tern with the highest re-computed score will be selected into the recommendation list．The trade-off between diversity 

and accuracy can be controlled by changing threshold value TR．Experiments on two movie recommendation datasets 

show that our model can effectively improve recommendation lists diversity．At the same time，the comparative experi— 

ments show that our model outperform s re-ranking method in almost alI experimental results，except the case of individ— 

ual diversity for matrix factorization． 
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1 引言 

通过分析用户的历史行为数据 ，推荐系统可以从大量的 

信息空间中找到用户可能会感兴趣的内容 ，然后将其整合到 

列表中推荐给用户。现有的推荐算法大多以提高推荐列表的 

精确度(如准确率、召回率等)为目的。然而 ，推荐列表的高精 

确度并不一定意味着高水平的用户满意度，也不一定能提高 

商品的销量[2 引。这是由于推荐给用户的列表长度远远小于 

系统中所有项目的个数，以精确度为衡量指标的推荐算法一 

方面倾向于推荐流行的项目，而那些被少部分用户购买的、目 

标用户会喜欢的项目难以被推荐口]；另一方面，产生的推荐列 

表中的项目与用户过去的行为太相似，从而不能迎合用户的 

广泛喜好_2 ]。文献E3]的研究表明，推荐系统的使用反而会 

降低销售的多样性，不利于商业模型。提高推荐列表的多样 

性有助于解决以上问题。 
一 般而言，推荐算法给用户推荐项 目分为两个步骤 ：预测 

用户对项 目的评分(评分预测)；从已有预测评分 的项 目中选 

择 N个项 目推荐给用户(列表生成)。相应地，提高推荐列表 

多样性的方法也可以分为两类：一类方法在评分预测步骤中 

进行E 。]，通过考虑多种因素来产生多样化的预测评分；另一 

类方法在列表生成步骤 中进行[8 ，该类方法在已有预测评 

分的基础上选择多样化的推荐列表。本文方法属于第二类 ， 
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与第一类方法相比，第二类方法的一个优点是它可以与其他 

任何具有评分预测步骤的推荐算法相结合，以提高其推荐列 

表的多样性。 

然而，正如文献I-5-1指出，推荐列表多样性的提高会伴随 

着精确度的下降，如何在让精确度的下降程度保持在可接受 

范围内的情况下尽可能地提高推荐列表的多样性是需要进一 

步研究的工作。针对此问题，本文提出了一种提高推荐列表 

多样性的概率选择模型。本文第2节介绍推荐列表多样性的 

研究现状；第 3节详细描述本文模型以及具体实现算法；第 4 

节进行实验分析；最后对本文工作加以总结。 

2 推荐多样性的研究现状 

2．1 多样性的评价指标 

推荐列表的多样性可以体现在两方面：个体多样性与整 

体多样性。前者衡量单个用户推荐列表内的多样性；后者衡 

量所有用户推荐列表的多样性。对于个体多样性，可 以使用 

Ziegler等人[8]提出的列表中所有项 目对之间的相似度来衡 

量 ，表示为 Intra-List Similarity(ILS)。设 L(“)表示给用户 “ 

推荐的列表 ，则用户 的推荐列表的个体多样性为： 

1 

ILS(L( 面 f≠sire(i， ) (1) 

其中，sire表示项目i和j之间的相似度函数，本文使用余弦 

相似度并使用用户对项目的打分信息来计算。系统的个体多 

样性即所有用户的个体多样性的平均值。显然，ILS值越高 

表示系统给用户推荐列表的个体多样性越低。 

对于整体多样性，Adomavicius等人E叼提出了使用推荐 

给所有用户的不同项目的个数来衡量，表示为Aggr： 

Aggr(S)一I UL(“)f (2) 

其中，s表示整个系统。该方法能直观有效地衡量整体多样 

性，但是其并不区分项目被推荐的次数。从商业模型角度来 

看 ，平衡的商品销售有助于获得更大的利润，因此衡量项 目被 

推荐的次数同样重要。使用 Gini系数可以进一步衡量不同 

项目被推荐的次数的销售平衡： 

Gi (s)：． (N+1一 ) ： (3) 
』Y — l 一 1 o “  

其中，N是候选商品的总个数，rec( )是项目i被推荐给不同 

用户的次数 ，total是推荐给所有用户的不同商品个数。与文 

献E1，12]相似，本文也使用改进的Cdni系数，C-ini值越高表 

示整体多样性越高。 

2．2 提高多样性的方法 

针对推荐列表的多样性问题，已经有许多研究者提出了 

不同的方法来提高推荐列表的多样性。根据长尾效应描 

述_1 ，大部分的评论信息都集中在少量的畅销商品中，而剩 

余的大部分非畅销的商品仅有很少的评论信息，这部分非畅 

销的商品即长尾商品。研究发现，通过优先推荐长尾商品能 

有效提高推荐的多样性。 

如引言介绍，一些研究者设计的算法在评分预测步骤提 

高多样性。周涛等人_5]分析了多样性与精确度之间的困境， 

提出了一种面向多样性的热传导算法(head-spreading)，并且 

将该算法与面向精确度的概率传播算法(probabilistic sprea— 

ding)结合 ，以调节精确度与多样性之间的折中；Park等人 ] 

提出了一种新型的聚类方法来增加长尾商品的预测评分；Yin 

等人口 提出了基于随机游走的方法来增加长尾商品被推荐的 

概率。与这些研究相对 的是 ，另外一些研究者在算法的列表 

生成步骤提高多样性。其中，被广泛使用的是重排序方法。 

Adomavicius等人_g 提出了一种基于项 目流行度的重排序方 

法，并证明了该方法能在降低少量精确度的同时有效提高推 

荐列表的多样性。标准的列表生成步骤将项目按照预测评分 

降序排序，然后选择排序最靠前的～个项目推荐给用户以最 

大化精确度，该方法的不足是会导致流行度高的商品排在许 

多用 户 的 Top-N 列 表 中，从 而 使 得 整 体 多 样 性很 低。 

Adomavicius等人发现改变项目的排序有助于使得更多的项 

目排在列表前 N位，可避免按照评分排序导致的问题 ，并通 

过实验证明了重排序方法能有效提高推荐列表的多样性。此 

外，Vargas S等人 1̈ ]也提出了一种新的衡量多样性的指标 ， 

并设计了一种基于该指标的重排序方法。 

虽然重排序方法[g]能有效提高推荐列表的多样性，但是 

其在重排序项 目时仅考虑项 目的流行度，不考虑项 目预测评 

分等相关因素，精确度丢失依旧很大。与具有代表性的重排 

序方法E9]相比，本文方法不仅同时考虑了项 目的预测评分与 

项目类型，而且将流行度进一步区分为历史流行度与推荐流 

行度，能在提高多样性的同时更好地保持精确度。此外，与 

Adomavicius等人的方法类似，本文也将模型应用到预测评 

分大于TR的项目中，剩余项目使用标准列表生成步骤，以调 

节精确度与多样性之间的折中。 

3 概率选择模型 

大多数用户在同一领域 内有着不同的喜好，例如在电影 

领域，有的用户喜欢喜剧，有的用户喜欢悲剧。由于推荐给用 

户的列表非常短，远远小于项目的总个数，面向精确度的标准 

列表生成算法不能很好地处理这些不同喜好。一方面，用户 

可能同时喜欢喜剧、动作、恐怖等类型的电影，但是被推荐的 

列表中可能全部都是动作片，而其他类型的电影由于预测评 

分不在最高的 N个内而得不到推荐。另一方面，项 目的预测 

评分值的范围一般是固定 的(例如 1—5)。评分预测结果中 

最大分数(5分)的项 目个数可能大于N，由于只推荐其中的 

N个项目给用户，剩余具有相同分数的项目得不到推荐。并 

且，推荐算法往往推荐相同的那几个最大分数的项目给很多 

用户，因为排序的规则是固定的，例如冒泡排序。因此 ，根据 

上述分析 ，考虑用户对不同项 目类型的不同喜好并且重新计 

算项目的预测评分有助于更好地解决推荐列表的多样性问 

题。 

3．1 算法总体描述 

针对推荐列表的多样性问题 ，本文引入项目类型信息，提 

出一种概率选择模型(Probabilistic Selection)，将推荐列表的 

生成过程分为两步：类型选择与项 目选择。在类型选择步骤 

中，根据用户对不同类型的不同程度的喜好来按概率选择类 

型；在项目选择步骤中，重计算项目的最终得分并选择得分最 

高的项目。最终，将推荐列表的生成过程转换为如下概率选 

择过程 ： 

根据概率矩阵舰 选择一个类型g，从类型 g中选择最 

终得分最大的项目i；重复N次，直到得到要推荐的N个项 

目。 

其中，N为推荐列表长度，即推荐给用户的项目个数；舰 

为用户一类型概率矩阵，决定用户U以多大的概率选择类型 g。 
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要实现上述概率选择过程需要计算概率矩阵  ̂ 以及重计算 

项目的最终得分，两者的计算将分别在 3．2节和 3．3节中详 

细介绍。 

此外，设定一个阈值 TR，将上述概率选择过程应用到预 

测评分大于 TR的项 目中，而预测评分小于 TR的项 目则按 

照标准的列表生成步骤进行选择，这样可以调节多样性与精 

确度之间的折中。设置最大的 TR值，模型将会退化为标准 

的列表生成步骤。随着 TR值的减小，用户将会得到多样性 

更高而精确度降低的推荐列表。 

设U为用户集合，I为具有预测评分的候选项目集合，A 

为用户一项目评分矩阵，G为项目类型集合， (“)为用户 的 

候选项目集中预测评分大于阈值TR的项目集合，N为给每 

个用户推荐的项目个数，L为给所有用户的最终推荐列表，则 

概率选择模型算法的具体描述如下。 

算法 1 Probabilistic Selection 

输入：I；A；G；TR 

输出：L 

第一步：根据评分矩阵 A计算用户一类型概率矩阵 M ； 

第二步：为每个用户生成列表，具体如下： 

FOR each uinU 

1．从 I(u)中提取预测评分大于TR的项目到 I (u)； 

2．重计算 I“(u)中项目的得分； 

3．WHILE(I (u)的长度小于 N并且 I (u)的长度大于 0)： 

①根据概率矩阵 M 依概率从 G中选择一个类型 g； 

②如果 IH(u)中存在属于类型 g的项 目，则从 IH(u)中选择具有最 

大重计算得分并且属于 g的项 目i；否则从 I”(u)中选择具有最 

大重计算得分的项目i； 

③将项目i添加到 L(u)中； 

④从 I (u)中移除项目i； 

END W HILE 

4．判断 L(u)的长度，如果长度小于 N，则从 I(u)中选择剩余的具有最 

大预测评分的项目添加到 L(u)中填满； 

END F0R 

算法 1中，第一步 舰 的计算将在 3．2节详细介绍 ，第二 

步中项 目得分的重计算将在 3．3节中详细介绍。 

3．2 用户-类型概率矩阵计算 

用户选择一个类型的概率反映了该用户对该类型的喜欢 

程度。一般而言，如果一个用户对某一类型中的项 目评分很 

高，并且经常评论该类型中的项目，那么显然该用户喜欢该类 

型。因此，给定用户集合U与项目类型集合G，可以认为用户 

uEU选择类型gEG的概率(表示为 ． )由两部分决定：(1) 

由用户 “对项 目i∈g的评分决定的概率 ，表示为 此 ；(2)由 

用户“对类型g中项目的评论频率决定的概率，表示为此 。 

P 的计算式如下： 

1 

． 

一 寺(夕：， +p ， ) (4) 

其中，概率 ， 的计算式如下： 

c

r 
一  

一  ， 一 (兄 一兄 ) (5) 
“ g 

其中，兄， 为用户 对项目i的评分，兄 为用户 的平均评 

分，G为项目类型集合，s：， 为由用户 对类型g中项目的评 

分决定的得分。为了保证计算得到的概率值为正，在计算 

前，将所有 r 值加上可能为负数的最小的 r， 值，即 ：， 一 
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s r+min(s~， )。类似地，概率 的计算式如下： 

一 ， 一 (6) 

其中， ， 为用户U评论过的类型g中的项目个数， 为由用 

舰 一[iiii iiii!!ii111111P P ] ㈩ M“一 l (7 J 

一 IU ( )I，当UH( )一{uEUl R )时 ⋯ 

I面1(哔 一Pi。。-- p!)， i豫 l pR一_1＼  ̂  ̂，，n“，，／J“ 
(10) 

l ， l。 

4 实验结果与分析 

数据集为 MovieLens 1M 与 Netflix Prize__】 。每个数据集都 

包含用户对电影的评论信息。对于MovieI ens 1M，使用完整 

的数据集；对于 Netflix Prize，由于数据集中不提供电影的分 

类信息，因此从 IMDb上获取电影的分类信息，并且从大量的 



原始数据集中随机选择一部分数据进行实验。表 1描述了两 

个数据集的详细信息。 

表 1 数据集的详细信息 

塑翌 !!!! ： 竺 ! ! 竺 型堡 
MovieLens 6040 3706 1000209 18 4．5 

Netflix 8000 5000 680283 28 1．7 

4．1 初始化 

对每个数据集，随机选取其中的2O 作为测试集，剩余 

的8O 作为训练集。首先，应用3种常用的评分预测算法为 

每个用户预测 电影 的评 分，分别 为基 于用户 的协 同过滤 

(UBKNN)、基于项 目的协同过滤(IBKNN)与矩阵分解。对 

于协同过滤，文献[1]证明了使用非标准化规则可以获得比标 

准化规则更好的精确度，因此这里也采用非标准化的方法 ，并 

且设定邻居个数为 5O 对于矩阵分解，采用文献E15-i提出的 

SVD++，设定因子个数为 5O。其次，应用本文提出的模型 

与重排序方法，在已有预测评分的基础上为每个用户产生推 

荐列表，列表的长度为1O。两者的精确度与多样性的折中都 

由阈值 TR控制，通过降低 TR，用户将得到多样性更高而精 

确度更低的推荐列表。最后，使用 2．1节中的3个评价指标 

(ILS、Aggr、Gini)来衡量推荐结果的多样性，使用准确率 

(Precisoiin)来衡量精确度。 

4．2 实验结果 

根据 3个多样性评价指标，分别将实验结果中多样性与 

准确率的折中关系描述为 3部分。其中，PS代表本文方法， 

RE代表重排序方法_9]。 

表 2描述了不同程度的整体多样性 (Aggr)提高与准确 

率(Precision)降低的关系。表中，Precision Loss一行表示不 

同程度的准确率降低，Aggr Gain两行分别表示重排序方法 

(RE)与本文方法(PS)在相应准确率降低的情况下整体多样 

性提高的情况，Standard一行表示标准列表生成算法的准确 

率及多样性。从表 2中可以看出，随着准确率降低程度的增 

加，推荐列表的整体多样性能获得越来越明显的提高；并且在 

准确率降低相同的情况下本文方法能获得更大程度的整体多 

样性增加，明显优于重排序方法。 

表 2 不同程度整体多样性(Aggr)提高与准确率降低 

(a)MovieI．ens，UBKNN 

(c)MovieLens，IBKNN 

(b)Netflix，UBKNN 

(d)Netflix，IBlKNN 

(e)MovieLens，SVD++ (f)Netflix，SVD++ 

一 ● 一 RE — 一 PS 

图 1 Gini系数与准确率的关系 

图1描述了Gini系数与准确率(Precision)的关系。图 

中，横坐标表示准确率 ，纵坐标表示 Gini系数。高的 Gini系 

数值表示更高的整体多样性与销售平衡。图中曲线由阈值 

TR控制，通过降低阈值 TR，Gini系数将会升高，相应地准确 

率会降低。从图1(a)一图1(f)中可以看出，随着准确率的降 

低，应用本文模型与重排序方法的推荐列表的Gini系数明显 

增加。而且本文提出的概率选择模型的曲线(实线)在重排序 

方法的曲线(虚线)的上方，表明在相同准确率的情况下所提 

方法的Gini系数优于重排序方法的Gini系数。 

图 2描述了个体多样性(儿S)与准确率(Precision)的关 

系。如 2．1节所述，低的 ／LS值意味着高的个体多样性。从 

图 2(a)一图 2(f)中可以看出，随着准确率的降低 ，应用本文 

模型与重排序方法的推荐列表的个体多样性明显提高。对于 

基于用户 的协 同过滤 (UBKNN)与基于项 目的协 同过 滤 

(IBKNN)，本文方法曲线在重排序方法曲线下方，优于重排 

序方法。对于矩阵分解(SVD++)，本文方法表现不佳 ，这是 

由于矩阵分解会为所有用户未看过的电影预测评分，因此重 

排序算法与本文算法的输入项目候选集非常大。基于流行度 

进行重排序的方法推荐流行度最低的电影，因此个体多样性 

高，但是同时也推荐许多相同的流行度最低的电影给所有用 

户，从而造成整体多样性与销售平衡很低(如表 2与图 1所 

示)。从图2(e)、图2(f)可以看出，当准确率下降较少时本文 

方法与重排序方法效果基本相同；当准确率下降逐渐增大时， 

重排序方法能发现推荐流行度更低的电影(可能从没有人看 

过，与其他电影相似度为 O)，因此个体多样性很高，而本文方 
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法因同时考虑多方面与用户相关的因素，所以个体多样性相 

对较低，但是同时会获得更好的整体多样性(Aggr)与销售平 

衡(Gini)。对于协同过滤，由于它只给与用户过去看过电影 

相关的电影预测评分，因此考虑了多方面因素的本文方法显 

然优于重排序方法。 

(a)MovieLens，UBKNN 

(c)MovieLens．IBKNN 

(b)Netflix，UBKNN 

(d)Netflix，IBlKNN 

(e)MovieLens，SVD++ (f)Netflix，SVD++ 

一 _ 一 RE — PS 

图 2 个体多样性(ILS)与准确率的关系 

4．3 复杂度分析 

从算法 1中可以发现，在产生推荐列表前，需要计算用 

户一类型矩阵，在推荐过程中，也需要为每个用户分别重计算 

一 次候选项目的得分，因此对算法进行复杂度分析是有必要 

的。假设用户评论商品的平均数量为 k，项目候选集的平均 

长度为 ，推荐列表长度为N，则算法I为一个用户产生推荐 

列表的时间复杂度为 0(ink+ +N * )，第一项 mk表示计 

算用户一类型矩阵的复杂度，第二项 表示重计算项目得分的 

复杂度，第三项 N* 表示 N次循环产生推荐列表的复杂 

度。然而一般情况下，用户一类型矩阵的计算可以线下进行， 

因此实际推荐过程中的时间复杂度为 0(nN)。重排序方 

法l_g]使用快速排序为一个用户产生推荐列表的时间复杂度为 

O(nlogn)。 

图 3 运行时间 

图 3描述了在同样的实验环境下，本文算法与重排序算 

法在UBKNN预测评分基础上为所有用户产生推荐列表的 

运行时间(从算法输入数据到产生推荐列表)，数据集为Mov一 
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ieLens 1M，本文算法需要的用户一类型矩阵已事先计算好。 

从图中可以看出，当阈值较大时，项 目候选集较小 ，因此 N> 

logn，本文算法产生推荐列表需要更长的时间。随着阈值的 

减小，项目候选集的增加导致 N<logn，因此重排序算法的运 

行时间更长。并且本文算法运行时间的增长速度相对于重排 

序方法更为缓慢，更适用于大型数据集 。 

结束语 本文将推荐列表的生成过程转换为概率选择过 

程，提出了一种新的提高推荐列表多样性的方法。通过引入 

项 目类型信息 ，根据用户对不同项 目类型的喜好选择不同的 

类型，并选择该类型中预测评分高、历史流行度低与推荐流行 

度低的项目推荐给用户。不同的实验证明了该方法能有效地 

提高个体多样性、整体多样性与销售平衡。与广泛使用的重 

排序技术相比，本文所提模型考虑了多方面的因素，在提高多 

样性的同时能更好地保持精确度。如何更好地提高矩阵分解 

中的个体多样性是需要深入研究的问题 。此外，引入更多的 

用户与项目的信息以更好地满足用户的广泛喜好也值得进一 

步研究。 
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表 4 基于 OpenMP的MNF并行程序执行时间(s) 

表 5 基于 cPU／GPU的 MNF并行程序执行时间(s) 

表 6 基于 OpenMP的MNF并行程序加速比 

表 7 基于CPU／GPU的MNF并行程序加速比 

从图6看出，两种并行方案均取得一定的加速比，其中基 

于CPU／GPU的方案加速比增长随着数据规模的增大尤为 

明显，这说明了本文提出的并行方案的有效性。OpenMP加 

速比的增幅较平稳，主要是由于GPU的线程号和数据号一 

致，在取数据时，一次能取出 eacheline的数据，可确保访存对 

齐，且 OpenMP核数有限。相对于 OpenMP并行方案，基于 

CPU／GPU异构模式取得的加速比更理想，而且数据规模越 

大，总加速 比越 大，其中最大 总加速 比为 61．8。这验证了 

CPU／GPU异构模式相对于传统同构模式在处理大规模数据 

上的并行性能优势。 

图 6 MNF降维总加速LL(CPU／GPU、OpenMP) 

结束语 高光谱遥感影像处理属于计算量大、计算复杂、 

迭代数多的计算任务。采用异构并行手段能够在保证图像处 

理精度的同时 ，有效提高图像的处理速度。本文介绍了高光 

谱遥感和 CPU／GPU异构计算模式，并阐述了基于 CPU／ 

GPU异构模式的高光谱遥感数据处理研究现状和问题，最后 

面向共享存储型小型桌面超级计算机，引入共享存储的 

OpenMP同构模式作为实验对比基础，设计并实现了基于 

CPU／GPU和OpenMP的高光谱遥感影像 MNF降维的并行 

算法。实验取得了良好的加速比，其中CPU／GPU最大总加 

速比为61．8，OpenMP最大总加速 比为 12．82，验证 了异构模 

式在高光谱遥感处理领域的发展潜力。 
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