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基于用户覆盖及评分差异的多样性推荐算法

陈　壮 邹海涛 郑　尚 于化龙 高　尚
江苏科技大学计算机学院　江苏 镇江２１２００３
　(just_chenzhuang＠１６３．com)

　
摘　要　传统的推荐算法着重于提高推荐结果的精确度,对于推荐列表的多样性则有所忽略.但很多研究表明,用户对产品的

多样性需求也是影响用户体验的重要因素之一.针对该问题,在用户覆盖定义的基础上,提出了一个基于产品评分差异的用户

覆盖模型.在生成用户兴趣域(用户覆盖)的过程中,该模型一方面通过构建评分差异矩阵,将不同用户对同一产品评分上的差

异与用户覆盖模型有效地结合起来,从而计算得到更精准的用户兴趣域;另一方面,该模型将用户和推荐列表的兴趣域分别映

射到两个m 维向量上(分别称为用户向量和产品集向量),并将推荐的目标函数向量化,有效地减少了计算过程中迭代的次数.
此外,通过探讨用户向量和产品集向量之间的相似度关系,提出了一种新的推荐列表选取策略.基于该方法构建得到的模型可

以在一定程度上兼顾推荐精确度与多样性.由于根据用户向量构建匹配的产品集向量是一个 NPＧhard问题,因此使用贪心算

法来求解该问题,贪心算法的有界性有着严谨的理论依据.在两个真实的数据集上进行实验,结果表明,与多样性推荐方面相

关的先进算法相比,所提算法具有一定的优势.
关键词:推荐系统;多样性;用户覆盖;评分差异;相似度
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Abstract　Traditionalrecommendersystemsusuallyfocusonimprovingrecommendationaccuracywhileneglectingthediversity
ofrecommendationlists．However,severalstudieshaveshownthat,users’diversityneedsalsotakeanimportantpartoftheirsaＧ
tisfaction．Inthispaper,auserＧcoveragemodelbasedonitemratingdifferencesisproposed．Duringgeneratinguser’sinterestdoＧ
main(usercoverage),ontheonehand,themodelcombinesratingdifferencesbetweenusersacrossanitem withuserＧcoverage
modeleffectively,thusobtainingamorepreciseinterestdomainoftheuser．Ontheotherhand,objectivefunctionisconstructedin
theformofvectorbymappingauser’sandanitemset’sinterestdomaintotwomＧdimensionalvectors(calleduservectorand
itemsetvectorrespectively),whichcanreducethenumberofiterationsinthecalculationprocess．Inaddition,anewitemsselecＧ
tionstrategyisprovidedbysimilarityrelationshipbetweenthosetwomＧdimensionalvectors．Theproposedmodelhassuperior

performanceinbothaccuracyanddiversity．Uservectorforaspecificuserisaconstant,however,findingthemostmatchingitemＧ
setvectorwillbeanNPＧhardproblem．Duringtheimplementationoftheproposedmodel,agreedyalgorithmischosentosolve
theoptimizationproblembasedoncriticaltheoreticalboundary．ExperimentalcomparisonswiththestateＧofＧtheＧartsrelatedtodiＧ
versityrecommendationinrecentyearsontworealＧworlddatasetsdemonstratethattheproposedalgorithmcaneffectivelyimＧ

provethediversityoftherecommendation．
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１　引言

为了更好地迎合用户偏好,传统推荐算法往往只关注推

荐结果的精确度,算法的主要目的是提高准确率、召回率等精

确度指标.Nahta等[１]将推荐系统与深度学习相结合,提出

了一种广义推荐模型Ｇ元嵌入深度协同过滤算法,提高了推荐

的精确度.Xu等[２]以及 He等[３]通过考虑用户在不同产品

上的预测评分与实际评分之间的差值,提出了一种高阶评分

距离模型,有效地降低了预测评分与实际评分的均方误差.

Zhang等[４]为了更准确地度量社交关系对推荐预测的影响,
提出了一种基于领域信任及不信任的社会化奇异值分解推荐

算法.然而,高精确度的推荐并不一定意味着用户满意度较

高[５Ｇ６].Cheng等[７]也通过实验证明,精确度导向的推荐系统

往往给用户推荐高相似度的产品,这会减少用户接触到的产

品类别数目,不利于销量的增长.因此,以推荐精确度为基

础,多样性导向的推荐系统越来越受到重视.
多样性导向的推荐系统根据不同的目标函数大体上可以

分为两大类.第一类是平衡模型[８Ｇ１０],这类模型分别使用



不同的函数去量化地定义精确度和多样性,在目标函数中使

用参数来平衡两者的关系.Sha等[８]将多样性转化为向量空

间上产品之间的欧氏距离.这种类型的模型所在的向量空间

大都是基于矩阵分解算法[１１]得到的低维矩阵.但由于评分

矩阵的稀疏性,矩阵分解算法得到的低维产品矩阵具有较大

的不确定性,使得这类模型的表现往往差强人意.Liu等[１０]

同时考虑近邻用户集合对目标用户的兴趣覆盖比例和相似程

度,将这两项整合到目标函数中,并使用参数α和β 进行平

衡.但是,对于不同的训练集,该模型需要重新训练参数α和

β,模型的适应性差.第二类则是同时考虑精确度和多样性的

统一模型[１２Ｇ１３].Shameem等[１２]在相似图上使用集合覆盖的

概念,通过最大化列表内项目的差异和最大化外部相似构建

了目标函数.由于该模型需要计算系统中每对产品之间的相

似度,因此系统开销大.He等[１３]基于用户覆盖的概念,通过

最大化覆盖用户的兴趣域,提出了用户覆盖模型.但用户覆

盖模型在计算用户兴趣点频率时忽略了不同用户对同一产品

评分的差异,导致计算得到的用户覆盖不够精准.
基于文献[１３]的研究,本文在用户覆盖模型的基础上,通

过构建评分差异矩阵,将用户对同一产品评分的差异与用户

对该产品的兴趣点频率相结合.将推荐任务向量化,最终得

到更为精准高效的基于评分差异的用户覆盖模型.此外,为
了更好地支持多样化推荐指标,在将目标函数向量化后,本文

通过用户向量和产品集向量之间相似度的关系,提出了一个

新的推荐列表选取策略.

２　相关工作

本文提出的多样性推荐算法的原型是基于课题组已研发

的用户覆盖模型[１３].在推荐过程中,用户覆盖模型通过最大

化覆盖用户的兴趣域,来达到兼顾相关性和多样性的目的.
假设推荐系统中包含m 个用户、n个产品,其分别属于集

合U 和集合I.用户评分矩阵R 为m×n维,其中rui∈R,表
示用户u对产品i的评分值,该值越大说明u对i的接受程度

越高.若用户u没有对产品i进行评价,则rui为空.推荐系

统的最终目的是通过构建目标函数来预测用户对候选产品的

满意度,进而返回精确度和多样性高的推荐列表.

２．１　用户覆盖模型

用户覆盖模型[１３](为了简便,本文称其为 EGA 模型).

基于用户覆盖的概念实现了最大化覆盖用户的兴趣域,并且

由于模型无参、高效的特点,在实验仿真中表现优秀,灵活性

较好.其核心概念的定义如下.

给定产品i,其用户覆盖定义如式(１)所示:

C(i)＝{u|rui∈R} (１)
其中,R为R中非零评分值组成的集合.

产品集合S的用户覆盖定义如式(２)所示:

C(S)＝∪
i∈S

C(i) (２)

对于任意用户u,其兴趣点Pu定义为Pu＝{i|rui∈R},则

u的用户覆盖定义如式(３)所示:

C(Pu)＝ ∪
i∈Pu

C(i) (３)

因此,对目标用户u进行推荐时,需优化式(４).

argmax
S⊆Ω

|C(S)∩C(Pu)|
|C(Pu)|

(４)

其中,Ω为候选产品集合,S为最终推荐列表.
由于不同用户对C(Pu)起着不同的作用,可使用兴趣点

频率的概念去量化不同用户对C(Pu)所起作用的大小.用户

v对u的兴趣点频率的定义如式(５)所示:

Freq(v)＝ ∑
i∈Pu

H(v,C(i)) (５)

其意义是量化v对C(Pu)构建所起的作用.
基于式(５),将在C(Pu)构建过程中起相同作用的用户划

分到同一层,且假设C(Pu)被分为１~top层.其中,l层上的

用户集合表示为Ll,其权重值为wl(wl＝ Freq(v),v∈Ll),

那么式(４)将被改写为:

argmax
S⊆Ω

∑
top

l＝１
wl

|C(S)∩Ll|
|Ll|

(６)

２．２　贪心理论

对于一些 NPＧhard问题,很难在多项式时间内得到问题

的最优解,而使用贪心思想求取问题的近似解也成了常用的

手段[１４].贪心算法在求解问题时,不从整体上考虑问题的最

优解,而是从当前情况出发,做出最好的选择.其得到的结果

是整体的近似最优解,相比使用穷举法去找寻最优解,贪心的

策略可以节省大量时间.在推荐系统领域,其一般步骤如下:
(１)构建推荐的目标函数F.
(２)初始化候选产品列Ω、推荐产品数K 及推荐列表S.
(３)遍历Ω,选取本次循环中使F值达到最大的产品i(产

品i则为本次循环的最优解).将i加入到S 中,并从候选列

表Ω中将其移除.
(４)重复K 次步骤(３),返回长度为K 的推荐列表S.

２．３　用户覆盖模型的不足之处

用户覆盖模型在计算用户v对用户u 的兴趣点频率时,

仅仅从集合角度统计了用户v出现在C(i)(i∈Pu)中的次

数,而忽略了u和v在同一产品评分上的差异,这使计算得到

的用户覆盖向量不足以准确地衡量v对C(Pu)构建所起作用

的大小;另外,用户覆盖模型没有探讨用户向量和产品集向量

之间的相似度关系对推荐结果的影响,这些都使得推荐结果

的精确度和多样性受到影响.

３　问题陈述

本文要解决的问题来自以下两个方面:
(１)如何改进计算用户兴趣点频率的函数,使其可以将u

和v在同一产品评分上的差异与式(５)有效地结合.
(２)基于用户覆盖的概念,如何合理地构建用户向量和产

品集向量,并利用这两个向量之间的相似度关系构建推荐

列表.

４　基于评分差异的用户覆盖模型设计

为解决因忽略用户对产品的评分差异而带来的精确度和

多样性损失的问题,在计算用户兴趣点频率时,本文将用户评

分的差异考虑在内,提出并构建了基于评分差异的用户覆盖

模型,其具体设计与相关公式的描述如下.

４．１　基于评分差异的兴趣点频率

为了得到更加精准的用户覆盖向量,本文将重新定义兴

趣点频率,把目标用户u和其他用户v 针对Pu中所有产品的

评分差异考虑在内.使用式(７)替换式(５).
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Freq(v)＝ ∑
i∈Pu

H(v,C(i)) １
|rui－rvi|＋１

(７)

其中,H 为指示函数,若v∈C(i),则 H＝１,否则 H＝０.

从式(７)可以看出:如果u和v对Pu中所有产品的评分差

异越小,且v出现在集合C(i)(i∈Pu)中的次数越多,那么在

构建C(Pu)的过程中,用户v起到的作用就越大,即Freq(v)

的值越大.
基于评分差异计算得到的用户兴趣点频率大多数为小

数,使得很少会有用户对C(Pu)构建起着相同比重的作用.

因此,本文不再对用户覆盖进行分层操作,而是为组成C(Pu)

的每个用户设置对应权重.对于用户v∈C(Pu),其权重值

wv定义如式(８)所示:

wv＝ Freq(v)
Freq(v)× |Pu|

(８)

对于组成C(Pu)的用户来说, |Pu|为公共项,若将权

重值修改为式(９)的形式,并不会对最终的推荐结果产生

影响.

wv＝ Freq(v) (９)

最终,推荐任务的目标函数可以改写为:

argmax
S⊆Ω

∑
v∈C(Pu)

wvH(v,C(S)) (１０)

４．２　目标函数的向量法表示

４．１节主要从集合的角度对模型进行表述.但在实际运

算过程中,集合运算繁琐,迭代频繁.为了减少计算量,精简

计算步骤,本节将给出模型的向量法表示.

假设待推荐用户为u,其兴趣点为Pu.首先构建一个

m×n的矩阵D,用于存储不同用户对同一产品的评分差异.

对于∀v∈C(i),dvi∈D,dvi＝ １
rui－rvi ＋１

,表示用户v和

u在产品i上的评分值的接近程度.dvi越大,v和u 在产品i
上的评分就越接近.若dvi＝０,则表示v和u 没有同时对产

品i进行评分,即rui＝０或者rvi＝０.

得到评分差异矩阵 D 后,u 的用户覆盖向量可以使用

式(１１)计算得到:

CP＝ ∑
i∈pu

Di (１１)

其中,Di为矩阵D 的第i 列,其构建及计算演示过程如图

１(a)所示.

对于产品集合S,其用户覆盖向量如式(１２)所示:

CS＝∨
i∈S

Binary(Ri) (１２)

其中,符号“∨”为向量上的按位或运算,Ri为评分矩阵 R
的第i列.Binary(Ri)将 向 量Ri二 值 化.若Ri[j]＞０,则

Ri[j]＝１,否 则Ri[j]＝０.其 构 建 及 计 算 演 示 过 程 如 图

１(b)所示.

从上述定义不难看出,CP和CS均为m 维向量.CP中的每

个元素代表着对应用户对C(Pu)所起作用的大小.CS为二值

向量,只包含０和１两种值,且向量CS的值不为０位置所对应

的用户组成了产品集合S的用户覆盖,即C(S).本文约定向

量CS中第j个元素使用CS[j]进行表示,类似的约定也适用于

其他向量.
最终,式(１０)的向量法表示如下:

argmax
S⊆Ω

　Dot(CP,CS) (１３)

其中,Dot(CP,CS)返回向量CP和CS的内积.

(a)用户向量构建及计算过程 (b)产品集向量构建及计算过程

图１　向量构建及计算过程

Fig．１　Vectorconstructionandcalculationprocess

４．３　使用贪心算法求解基于产品评分差异的用户覆盖模型

　　从n个产品中找到最优的长度为K 的推荐列表S,显然

这是一个 NPＧhard问题[１５].本文使用贪心算法近似地解决

这个问题,具体流程如算法１所示.
算法１　使用贪心算法求解基于产品评分差异的用户覆盖

模型

Input:I,R,u,K

Output:S

１．Pu＝Find(R(u,:)＞０)

２．D＝Cal(R,Pu)

３．CP＝ ∑
i∈Pu

D(:,i)

４．S＝Ø,Ω＝I\Pu

５．while|S|＜Kdo

６．　　i∗ ←argmax
i∈Ω

Dot(CP, ∨
j∈S∪{i}

Binary(Rj))

７．　　S＝S∪{i∗}

８．　　Ω＝Ω\{i∗}

９．endwhile

１０．returnS

通过计算得到用户u的兴趣点Pu,计算系统中其余相关

用户与u在Pu中的每个产品评分之间的差异,并将计算得到

的结果存储在矩阵D 中(算法１中的第１－３行);接着遍历候

选列表Ω 中的每个产品i,在每一次循环中选取使目标函数

值达到最大的产品i,并将其加入到推荐列表S中,并从候选

列表Ω中去掉该产品(算法１中的第５－９行).经过 K 次循

环,返回长度为K 的推荐列表S.
接下来,本文将基于subＧmodular[１６]函数的定义及其性

质来证明贪心算法的合理性.
定义１　∀S,N 为有限集,若f(S)＋f(N)≥f(S∪N)＋

f(S∩N),则函数f为subＧmodular.

定理１　在subＧmodular函数中,若S
∧
为使用贪心算法得

到的解,S∗ 为算法的最优解,则:

f(S
∧
)

f(S∗ )≥１－ １－１
K( )

K

≥１－１
e

(１４)

其中,K＝|S∗|＝|S
∧

|.
该定理的具体证明细节可参见文献[１３].由subＧmoduＧ

lar函数的定义可知,式(１３)中的目标函数 Dot(Cp,CS)也为

subＧmodular函数,因此,当 K 足够大时,使用贪心算法求解

Dot(Cp,CS)将逼近与该函数的最优解.
为了便于描述,后文将该模型简称为 RGA模型.
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４．４　基于用户向量和产品集向量相似度的用户覆盖模型设计

　　本文在用户覆盖的基础上,基于用户向量和产品集向量

之间的相似度关系,构建了一个基于相似度的用户覆盖模型.
同样地,为了方便表示,后文用SGA表示该模型.

SGA模型使用的概念和定义大体上与 RGA 模型相同.
不同的是,在SGA模型中,需要重新定义推荐列表S的用户

覆盖向量,其定义如式(１５)所示:

CS＝ ∑
i∈S
　Di (１５)

其中,D 为评分差异矩阵.

由于用户向量CP和产品集向量CS在一定程度上反映了

u和S 的兴趣点分布,因此,如果CP 和CS在其所处的m 维向

量空间中比较相似,那么说明u和S 的兴趣点分布较为相似,
即S中的产品被目标用户u接受的可能性较大.基于上述假

设,SGA模型将构建式(１６)所示的目标函数.

argmax
S⊆Ω

　sim(CP,CS) (１６)

其中,CP和CS分别由式(１１)和式(１５)计算得到,而两者的相

似度则由式(１７)计算得到.

sim(CP,CS)＝ CP􀅰CS

‖CP‖×‖CS‖
(１７)

其中,‖􀅰‖为向量的二范数.
为用户向量找到最相似的产品集向量仍是一个 NPＧhard

问题,本文依旧使用贪心算法去解决这个问题.算法流程如

算法２所示.

１)https://grouplens．org/datasets/movielens/

算法２　使用贪心算法求解基于相似度的用户覆盖模型

Input:I,R,u,K

Output:S

１．Pu＝Find(R(u,:)＞０)

２．D＝Cal(R,Pu)

３．CP＝ ∑
i∈Pu

D(:,i)

４．S＝Ø,Ω＝I\Pu

５．while|S|＜Kdo

６．　　max＝０,indice＝０

７．　　foriinΩdo

８．　　Cs＝ ∑
j∈S∪{i}

Dj

９．　　temp_max＝sim(CP,CS)

１０． iftemp_max＞maxdo

１１．　　　max＝temp_max

１２．　　　indice＝i

１３． S＝S∪{indice}

１４． Ω＝Ω\{indice}

１５．endwhile

１６．returnS

５　实验结果及分析

５．１　数据集描述

本文涉及的所有实验均在运行 MicrosoftWindows１０的

四核CPU (Inteli５,１．８GHz)、８．０GB内存和５１２GB硬盘的

PC上实现,主要从算法的多样性、精确性两方面对本文提出

的 RGA,SGA 模型进行考查.实验中选定了两 个 稳 定 的

数据集 MovieLens１M１)和 MovieLensＧLatestＧSmall进行测试.

这两个数据集都包含用户对不同产品的评分信息和产品所属

类别信息.每个用户的评分个数不少于２０,且用户对产品的

评分值为１~５之间的整数.数据集中的每个产品都至少属

于某个类别且可以属于多个类别.在实验中,随机地对数据

集进行划分,其中训练集占５０％,剩余的５０％作为测试集.

数据集的详细信息如表１所列(由于受篇幅限制,此处数据集

名称做了简写,用１M 表示 MovieLens１M,LatestＧSmall代表

MovieLensＧLatestＧSmall).

表１　数据集信息描述

Table１　Datasetsdescription

数据集 用户数 电影数 评分数 类别数 稀疏度/％
１M ６０４０ ３９５２ １０００２０９ １８ ４．１９

LatestＧSmall ６１０ ９７４２ １００８３６ １８ １．６９

５．２　测试指标

本文将在精度(Precision)、类别覆盖(GenreCoverage,

GC)、测试集类别覆盖(TestGenreCoverage,TGC)、列表内

产品平均距离[８](IntraＧListDistance,ILD)、累积折损信息增

益(DiscountedCumulativeGain,DCG)和兴趣域覆盖比率[１３]

(ProportionofInterestDomain,PID)这６个指标上进行对比

实验.其中,Precision和 DCG为精确度指标,其余４个为多

样性指标.

Precision的定义如下:

Precision＝ １
|U|∑

u∈U

|Su∩Tu|
|Tu|

(１８)

其中,U 为系统中所有用户所在的集合;Su为呈现给用户的推

荐列表;Tu为用户在测试集上交互过的产品集.

GC(TGC)指标测量的是推荐列表中产品的类别对用户

在训练集(测试集)中交互过的产品类别的覆盖比率,其定义

如式(１９)、式(２０)所示:

GC＝ １
|U|∑

u∈U

|∪
i∈Su

genres(i)∩ ∪
i∈Pu

genres(i)|

|∪
i∈Pu

genres(i)|
(１９)

TGC＝ １
|U|∑

u∈U

|∪
i∈Su

genres(i)∩ ∪
i∈Tu

genres(i)|

|∪
i∈Tu

genres(i)|
(２０)

其中,genres(i)表示得到产品i所属的类别集合.

ILD 测量的是推荐列表中产品之间的平均距离,ILD 值

越大,说明推荐列表中的产品在其所处的向量空间中的距离

越远,产品之间也就越不相似,从而说明推荐列表的多样性程

度高.其定义如式(２１)所示:

ILD＝ １
|U|∑

u∈U
　 １
K(K－１)　 ∑

i∈Su
　 ∑

j∈Su,j≠i
dist(i,j) (２１)

其中,K＝|Su|;dist(i,j)＝１－ qiqj

‖qiqj‖
为产品i和j之间的

距离或者称为不相似的程度;qi和qj为产品i和j在评分矩阵

R中所属的列向量.

DCG为考虑排序的精确度指标,定义如式(２２)所示:

DCG＝ １
|U|∑

u∈U
　 ∑

i∈Su

２ri－１
log２(i＋１) (２２)

其中,若i∈Su∧i∈Tu,则ri＝１,否则ri＝０.
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此外,为了更好地对比本文提出的 RGA 和SGA 与基础

的EGA这３个基于用户覆盖概念的模型对用户兴趣域覆盖

的性能,本文还对各个模型的 PID 指标进行了对比.通过

PID指标计算得到推荐列表中产品对用户兴趣域的覆盖比率.

若PID值越大,则说明该模型的目标函数可以在更大范围内

以更快的速度覆盖用户的兴趣域.其定义如式(２３)所示:

PID＝nozeros(CS∧CP)
nozeros(CP) (２３)

其中,CS和CP分别为产品集向量和用户向量;nozeros返回向

量非零元素的个数;符号“∧”为向量上的按位与运算,仅当

CS[i]≠０且CP[i]≠０时,CS [i]∧CP [i]＝１;否则CS [i]∧

CP[i]＝０.

５．３　实验结果

本文选取目前较为新颖的 SUB模型[１２]、EGA 模型[１３],

与本文提出的 RGA模型、SGA模型进行对比实验.首先,将

各种算法在Precision,GC,TGC和ILD这４个指标上进行对

比.总体上说,这４项指标的数值越大,模型性能就越优秀.

此外,为了使实验更具有普遍性和说服性,本文将根据不

同的推荐列表长度进行多次实验.实验中,依次将推荐列表的

长度设置为５,１０,１５,２０,其具体实验的结果如表２和表３所列.

表２　MovieLens１M 上的实验结果

Table２　ResultsonMovieLens１M

K Metric SUB EGA RGA SGA

５

Precision ０．０４０９ ０．０４２２ ０．０４３５ ０．０５３４
GC ０．５３８１ ０．５７２７ ０．５７５１ ０．５３３１
TGC ０．５３２７ ０．５７５８ ０．５７８０ ０．５３０３
ILD ０．４１０８ ０．４２８４ ０．４２８８ ０．４１３３

１０

Precision ０．０７４９ ０．０７５２ ０．０７９５ ０．０８９８
GC ０．６８０３ ０．７１３６ ０．７１６７ ０．６８１４
TGC ０．６８１２ ０．７１７３ ０．７２００ ０．６７５４
ILD ０．４０９７ ０．４１３７ ０．４１４５ ０．４０８８

１５

Precision ０．１０３４ ０．１００２ ０．１０２１ ０．１１６７
GC ０．７６８１ ０．７９６８ ０．７９５９ ０．７６９６
TGC ０．７５７７ ０．８０４６ ０．８０５５ ０．７６４９
ILD ０．４００１ ０．４０４４ ０．４０６０ ０．３９８８

２０

Precision ０．１１６９ ０．１０９６ ０．１１１２ ０．１４１８
GC ０．８２３１ ０．８４８１ ０．８４８３ ０．８２０７
TGC ０．８２１８ ０．８５００ ０．８５６２ ０．８１３６
ILD ０．３９９４ ０．４０１３ ０．４０２１ ０．３９８２

表３　MovieLensＧLatestＧSmall上的实验结果

Table３　ResultsonMovieLensＧLatestＧSmall

K Metric SUB EGA RGA SGA

５

Precision ０．０２０９ ０．０２２４ ０．０２５０ ０．０２５８
GC ０．６０３２ ０．６３５２ ０．６３５９ ０．６０６８
TGC ０．６０７５ ０．６３９５ ０．６３８３ ０．５９５４
ILD ０．４２８７ ０．４６５２ ０．４６８４ ０．４２０２

１０

Precision ０．０３０５ ０．０３１５ ０．０３６０ ０．０４００
GC ０．７４５６ ０．７７６３ ０．７７７４ ０．７３９９
TGC ０．７４３０ ０．７７３５ ０．７７４７ ０．７３３１
ILD ０．４２０１ ０．４５３８ ０．４５７０ ０．４１５６

１５

Precision ０．０３７２ ０．０３９８ ０．０４１５ ０．０５０８
GC ０．８２７９ ０．８４１１ ０．８４２５ ０．８１４５
TGC ０．８３０２ ０．８４０１ ０．８５０８ ０．８２８５
ILD ０．４１７１ ０．４４７６ ０．４５０２ ０．４１０９

２０

Precision ０．０４１９ ０．０４４８ ０．０４６８ ０．０５７３
GC ０．８５４５ ０．８７８６ ０．８８２２ ０．８５３２
TGC ０．８５１９ ０．８７００ ０．８８３４ ０．８５１２
ILD ０．４０９３ ０．４３８２ ０．４４４１ ０．４０２１

　　由表２和表３可以看出:EGA 模型和 RGA 模型在多样

性指标GC,TGC和ILD 上表现优异,但在精确度指标PreciＧ
sion上落后于SGA模型.EGA 模型总体上优于SUB模型,

而RGA 模 型 全 面 优 于 EGA.但 当 K≥１５ 时,在 MovieＧ
Lens１M 数据集上,SUB模型的 Precision指标超过 EGA 和

RGA.而SGA模型在Precision指标上有着绝对的优势,大
幅度领先EGA模型和RGA模型;但在GC,TGC等多样性指

标上,落后于EGA模型和RGA模型,与SUB模型不相上下.

总体上,RGA全面优于 EGA,在多样性方面表现突出;SGA
具有一定的精确度优势.经过对 RGA 与SGA 的进一步分

析发现,上述情况与模型构造的目标差异紧密相关.RGA模

型的构造旨在根据评分差异实现用户覆盖的最大化,其计算

公式与ILD 评测指标直接相关;且由于用户覆盖趋于最大

化,将使得GC和TGC 评测效果极佳.SGA模型通过寻找最

相似产品向量来实现用户覆盖最大化,其潜在指标与推荐精

确性密切相关,且并未直接参考产品之间的类别差异,因此在

精确度指标上表现较好.总体而言,RGA 与SGA 在推荐精

确性以及多样性指标上,其数值差异仅在０．０１左右,且各项

指标相对优于SUB及 EGA,因此本文构建的 RGA 与 SGA
模型在推荐的精确性与多样性上都有一定程度的优势.

由于SUB和SGA在多样性指标上相差不大,为了更好

地比较这两个具有一定精确度优势的模型,本文使用 DCG指

标对其精确度进行对比,其实验结果如图２所示.从图中可

以看出,在DCG指标上,SGA 全面优于 RGA,EGA 和SUB;

RGA优于EGA.在 MovieLens数据集上,当K＜１５时,SUB
模型的DCG指标落后于 RGA;当K≥１５时,SUB的DCG 指

标超过 RGA.而在 MovieLensＧLatestＧSmall数据集上,RGA
的DCG指标始终优于SUB模型.

(a)MovieLens１M (b)MovieLensＧLatestＧSmall

图２　累积折损信息增益关于K 的变化趋势

Fig．２　VariationofthediscountedcumulativegainaboutK

此外,为了更好地检验目标函数最大化覆盖用户兴趣域

的性能,本文还测量了 EGA,RGA 和 SGA 这３个模型在不

同K 值下的兴趣域覆盖比率(PID),实验结果如图３所示.

(a)MovieLens１M (b)MovieLensＧLatestＧSmall

图３　兴趣域覆盖比率关于K 的变化趋势

Fig．３　VariationoftheproportionofinterestdomainaboutK
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具体来说,这３个模型的兴趣域覆盖比率都随着 K 值的

增大而增大.当 K 值较小时,EGA 和 RGA 的PID 就可以

达到较大的值.当 K＝５ 时,在这两个数据集上,EGA 和

RGA的PID 值都可达７０％;当 K＝１５时,EGA 和 RGA 的

PID 值都已超过９０％.相比之下,SGA在PID 上表现一般,

需要更大的K 值才可以达到较高的PID 值.

结束语　本文在基于用户覆盖的基础上,将推荐列表的

生成过程转化为用户向量和产品集向量之间关联关系的计算

过程,提高了计算的效率.并且,在计算用户兴趣点频率时,

把用户在产品评分上的差异考虑在内,从而计算得到更加精

准的用户向量.在不同数据集上的实验表明,本文提出的模

型可以有效地提高推荐列表的精确性和多样性.

本文提出的两个模型都是通过贪心算法实现的.虽然算

法的有效性有着严格的理论依据,但是使用贪心算法依然有

着迭代次数多、计算量大等缺点.下一阶段将在用户覆盖的

基础上着重解决效率方面的问题.
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