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摘　要　近年来,推荐技术迅速发展,日趋成熟.但是,多数推荐算法都建立在一个理想的假设下,即有足够多的样本

数据供我们训练出成熟的模型用于预测或推荐.在实际工业化生产中,一方面,大多数的用户和项目只拥有极少量的

标签信息;另一方面,即使依靠历史积累形成的数据集,在分布上也十分不均衡,难以学习出可靠的推荐模型.主动学

习的思想认为每个项目给系统带来的“好处”是不等的,因而可以通过特定策略选择某些项目,借助用户与项目之间的

交互行为来主动获取相关的偏好信息.应用在推荐系统中的主动学习试图选择数量更少、质量更高的样本来训练模

型,既能提高用户体验,又能免受数据集不均衡的束缚.文中综述了近年来主动学习在推荐系统中的应用,并对其发

展趋势进行分析.
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Abstract　Inrecentyears,recommendersystemdevelopsveryquicklyandisbecomingmoreandmoremature．However,

manyapproachesarebasedonanidealassumption,i．e．,thereareplentyofsampledatawhichcanhelpustrainamaＧ
turemodeltopredictorrecommend．Inactualindustrialproduction,mostusersandproductslackofratinginformation
orconsumptionrecords．Anddatasetsformedbyhistoricalaccumulationareunevenlydistribued,sothatitishardto
learnareliablemodel．Activelearningconsidersthatthebenefitsofeachitemtothesystemisdifferent,sosomespecial
itemscanbeselectedthroughspecificstrategies,andtherelatedpreferenceinformationcanbeactivelyobtainedbythe
interactionbetweentheuserandtheproject．Activelearningappliedintherecommendationsystemattemptstotraining
amodelwithfewerbuthigherqualitysamples,whichimprovestheuserexperienceandprotectsagainstunbalanceddata
sets．Theapplicationsofactivelearninginrecommendationsysteminrecentyearswerereviewedandsummarized．FuＧ
turedirectionswerealsodiscussedinthispaper．
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１　绪论

互联网的快速发展将人们的生活从信息匮乏时代推入了

信息过载时代,在不借助工具的情况下,从海量信息中找到所

需尤为困难.在分类目录和搜索引擎的时代,用户与信息呈

现一种“拉”(pull)的状态,即用户通过搜索引擎输入关键字

来主动告诉系统用户的需求,但是对于那些没有明确需求的

用户,搜索引擎就会显得力不从心,在这样的背景下,推荐技

术应运而生.相较于搜索引擎,推荐系统应用下的用户对信

息的获取呈现一种“推”(push)的关系,即用户不需要费力地

向系统获取,而是系统主动地为其推送可能需要的信息.当

然,推荐技术在迅速发展的同时,也面临着一些“瓶颈”问题,

如冷启动、数据稀疏等等.

主动学习(activelearning)技术属人工智能的子领域,主
要思想是允许学习算法与人类监督者进行实时交互,有选择

地获取数据来训练模型算法.将主动学习运用到推荐系统

中,通过向系统中用户询问该用户未曾标记过的物品的标签,

来获取用户的偏好信息,为推荐系统在实际工业化应用中出

现的诸如数据分布不平衡等问题提供了一种新思路.因此,

主动学习在推荐系统中的应用在学术研究和工业化生产中都

具有重要的研究价值.

本文对主动学习在推荐系统中的应用进行综述,并指出

未来的发展方向.第２节简要回顾主要的推荐系统技术;第

３节简介主动学习的主要思想和过程;第４节对主动学习的



核心策略进行分类比较;第５节着重对主动学习的评估手段

进行归纳介绍;最后总结全文并讨论未来的研究方向.

２　推荐系统

推荐系统(recommendersystems)通过分析用户及物品

的属性,或进一步利用评分、标签等信息,建立模型,向用户推

荐其所需的物品.推荐系统在不同的领域中应用,主要通过

挖掘并建立用户与物品(或信息)的关系,一方面帮助用户发

现对自己有价值的物品,另一方面能让物品主动展现在对它

感兴趣的用户面前[１],实现信息消费者和信息生产者的双赢.

目前,基于存储(memoryＧbased)与基于模型(modelＧbased)是
推荐系统应用最广范的两类方法.

推荐系统中,我们往往通过用户对物品的评分或标注的

标签[２Ｇ３]来收集用户的偏好信息.总的来说,推荐系统的性能

取决于３个因素:推荐算法的质量、可用数据(评分或标签)的
数量以及可用数据的质量.在推荐算法相同的情况下,系统

从用户群体获取的数据越多、质量越高,对整个系统的优化提

升就越有帮助[４].一方面,很多算法的提出都基于有足够多

的评分或者标签数据供模型训练的假设[５Ｇ６],而实际生产中往

往有标记、有评分的物品数量有限,导致数据集整体稀疏性

高,甚至出现用户冷启动(usercoldＧstart)问题,即一个新用户

开始使用推荐系统时没有任何的数据.在这样的情况下,基
于内存和基于模型的推荐系统都无法得出高质量的结果,而
人工标记的方法成本高、质量差且耗时长[７].另一方面,实际

生产中的数据存在着分布不均衡的问题,即用户在某一方面

的兴趣数据很丰富,训练出的模型较为可靠,但在其他方面的

兴趣数据很稀少,从而造成对该方面的推荐精度较低.此外,

多数推荐系统将推荐的视角局限于拟合用户过去的行为,而
不能扩展用户的兴趣,无法提供新颖性体验.

主动学习的应用有助于解决推荐系统面临的问题:１)主
动学习重视数据的质量,选择数目更少但质量更高的物品向

用户发起询问,从而有助于解决数据稀疏和冷启动等问题;

２)主动学习有选择地与用户交互,询问物品的评分等信息,可
以对那些数据稀少的兴趣方面进行补充,有助于兴趣模型的

全面化;３)主动学习不借助用户或物品之间的相似度,从而使

得推荐不会被局限在相似的模块,扩大了用户的消费和认知

领域,更好地刻画了用户的偏好.因此,主动学习在推荐系统

中的应用得到了越来越多的关注.

３　主动学习

主动学习是针对传统的有监督学习过程需要大量带有类

别标签的样本构建学习器的弱点而提出的,尤其是在数据量

十分巨大的情况下,为每一个样本进行标注的代价十分巨

大[８].主动学习的目的是在训练数据有限的情况下能够获得

较高的分类精度,再对这些样本进行标注,既可以减小训练代

价,又可以提高学习器的分类效果.

推荐中的主动学习的典型过程如图１所示.典型的主动

学习过程可以分为建立基本分类器以及选择合适样本两个部

分.其中,基本分类器是利用有监督学习算法在带有类别标

签的样本集合上进行学习和训练,使得分类器模型更趋于成

熟;选择样本的过程是通过给定的样本选择算法(策略),从未

标注标签的样本中挑选出“最大价值”的样本由专家或用户进

行评价和标定,然后将样本及其标签加入到训练集中.上述

两个过程反复迭代,就能使分类器的性能逐步提升,直至符合

终止条件.

图１　主动学习在推荐中的循环过程

主动学习策略根据未标注样本选择方式的不同,可以分

为两种 类 型[９]:基 于 池 (poolＧbased)的 主 动 学 习 和 基 于 流

(streamＧbased)的主动学习.

基于池的主动学习中会设置一个样本池(pool),它是一

个容纳着海量未标注样本的项目集合P,主动学习的策略S
按照一定的规则从P 中选择一个或多个样本项目组成询问

列表L 让专家做标记[１０].而基于流的基本思想是从实际分

布中采样一部分未标注案例,由学习模型决定是否对其进行

标注,决定方式有多种,可以通过“信息量测试”或“询问策

略”,也可以对样本实例的信息量设定阈值,大于设定阈值的

样本实例被选择标注[１１].基于池的思想不需要计算并设定

阈值,普适性更好,而且能够克服人工标注随意性带来的弊

端[１２],但是对机器的内存和处理能力要求较高,算法的耗时

较长.基于流的方法能在样本分布未知或不一致时,使得预

测结果仍保持合理性,但是存在“信息量测试”等额外计算,并
且对于不同的问题需要设定不同的阈值,缺乏普适性.

文献[１３Ｇ１４]提出基于池方法的双标准,旨在选择既富含

信息量又具有代表性的未标注的物品进行询问.文献[１５]提
出CBVR算法,用基于池的思想对网页视频信息检索的模型

进行训练.文献[１６]采用偏差再取样技术解决了未知密度的

问题.文献[１７]用基于流的思想对数据流进行分类,通过对

实例计算一个最小权重,可以改变分类器的标注意见.文献

[１８]提出 A２ING算法,利用文本类别的不确定性实现文本分

类等.

４　主动学习在推荐系统中的应用

在主动学习中,不同的评分或标签对系统的帮助也是不

等的[１９],即每一个加入到训练集中的评分数据都会对模型学

习用户的偏好信息有着不同的作用.比如,在基于用户的协

同过滤推荐中,热门商品是一种流行趋势,不能代表用户喜欢

该物品或同样消费了该物品的用户之间具有相似的喜好,所
以热门商品的评分提供给系统的信息量就相对较少.因此,

需要利用策略筛选出特定的物品让用户进行评价.我们将应

用在推荐系统中的主动学习策略分为单一非个性化策略、单
一个性化策略及多策略组合进行讨论,并单独划出一节介绍

基于系统与用户之间会话的相关研究工作.

４．１　非个性化策略

非个性化策略对系统中的用户采用统一的策略,呈现相
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同的物品,不考虑用户各自的特点,追求整个系统的性能提

升.非个性化策略又可以分为基于不确定性和基于误差

两类.

４．１．１　基于不确定性

基于不确定性的主动学习试图找到能够降低模型不确定

性的训练点,如输出值不确定[２０]、参数不确定[２１]以及决策边

界不确定[２２]等.但是,基于不确定的思想有一个弊端,即当

模型选择错误时,基于不确定性的主动学习就发挥不了作用,
因为降低模型的不确定性始终不是我们的最终目标.

根据文献[２１],pLSA(probabilisticlatentsemanticanalyＧ
sis)算法是基于连续值响应变量的概率潜语义分析的泛化,
该方法为每个用户Ｇ物品对(u,i)引入一个隐藏变量x和状态

变量y,使得用户u和物品i之间呈现条件独立的关系.根据

文献[２３],MIU (multipleＧinstanceuncertainty)在多实例的环

境下进行主动学习,在选择训练点的标准上不仅考虑到训练

点的评分标注的不确定性,还考虑到学习模型能否充分了解

训练点适合的用户群体.根据文献[１９],PAL(pessimisticacＧ
tivelearning)通过计算物品评分的置信区间来衡量候选训练

点的不确定性,从而降低模型的输出不确定性.类似地,在文

献[２０]中,选择物品评分的熵(entropy)或方差(variance)的最

大者,希望能最大程度上减小模型的不确定.文献[２２,２４]用
支持向量机(SVM)模型作为底层的技术支持,选择离决策边

界越近的未标注样本以获得更精确的分割超平面,或者如果

超平面的方向已经确定,可以选择输入点来减小边缘的大

小[２５].

４．１．２　基于误差

基于误差的主动学习思想是降低实验结果的误差,这也

是我们的终极目标[２].降低预测误差有两种方式,一种是调

整训练数据的属性,另一种是调整模型.

根据文献[２６],ErrorＧReductionSampling是基于池思想

的一种实现,选择能使得模型预测误差得到最大程度减小的

样本来直接缩减期望误差.使用抽样技术既保证了样本空间

的先验分布,又降低了算法的复杂度.文献[２７]中,将预测误

差G表示为:G＝C＋B＋V,其中C 表示模型误差,B 表示当

前预测值与最优预测值的偏差,V 表示模型方差.这一想法

激发了许多通过该等式来最小化预测误差的方法.文献[２８]

认为C是样本分布中不能左右的噪音,而B 相较于预测误差

可以忽略不计,所以通过最小化模型参数方差V 来达到最小

化预测误差G 的效果.文献[２９]中的 ALICE算法在最小化

预测误差时,既考虑到方差 V,还将偏差B也考虑进来.

４．１．３　基于隐性特征

基于隐性特征的思想是利用用户与物品之间的关系或对

用户物品评分信息进行统计整理,挖掘这些数据背后更深层

次的知识,并利用这些知识选择能够给系统带来最有价值的

物品,从而实现系统性能的提升.

文献[３０]中提到的popularity算法根据物品拥有的非空

评分数量进行排列,给用户推荐排列名次靠前的k个物品,因
为最受欢迎的物品更有可能被用户知晓,也就更有可能获取

到用户的评分,从而扩大训练集.根据文献[３１],CoＧcoverage
偏向于选择整个数据集中有更高协同覆盖率的物品(物品i
与物品j的协同覆盖率为对i和j两者都评价过的用户个数,
物品i的协同覆盖率是i与数据集中其他物品的协同覆盖率

之和).物品的协同覆盖率会受到物品流行度的影响.文献

[３２]计算目标物品对其他未标注物品的影响力,选择值最大

的物品来询问用户获取评分,也就是将选择的物品i及其评

分加入训练集后,其他未标注物品的预测评分的变化最大.

４．２　个性化策略

个性化策略会为用户量身定制各自的推荐物品,即对不

同的用户按其兴趣推荐不同的物品.个性化策略又可以分为

基于预测、基于获取概率两类.

４．２．１　基于预测

基于预测的思想使用评分预测模型来预测应该向用户提

供哪些物品请求评分.该方法的优点在于所询问的物品都是

与该用户相关的,所以一方面用户不会反感所提问题,另一方

面用户能顺利给出评分的可能性更大.
文献[３３]中的 HighestPredicted思想是对未标注的物品

预测评分,预测评分最高的物品有可能是用户最喜欢的物品,

用户也就能够给出评分.而文献[３４]提出的 LowestPredicＧ
ted,与 HighestPredicted的思想相似,选取预测评分最低的

物品询问用户评分,由此来辨别用户不喜欢的物品.该方法

也会暴露模型的预测误差,并对模型的参数有大的影响,同时

可能不会获得很多的评分,也会有比较糟糕的用户体验.文

献[３５]用 AspectModel对属于兴趣组z的目标用户u 对特

定物品i给出评分r 的可能性进行预测,其中用户被认为是

多个兴趣组的组合.

４．２．２　基于获取概率

在可用数据量极小的情况下,主动学习的第一目标是扩

大训练集,获取更多有用的新数据.基于获取概率的思想是

按照能够获取到数据的最大可能性选择物品来询问用户,尽
可能扩大数据集[３６].另外,相较于不考虑获取概率的策略,

这种思想也能变相地提升用户体验,不至于询问的都是冷门

物品,导致用户中途放弃.
文献[３７]基于ItemＧItem 计算物品与物品之间的相似

度,选择那些与目标用户之前行为具有最大相似度的物品询

问用户,既保证了个性化推荐,又避开了用户知识的局限.文

献[３８]提出BinaryPrediction的方法,将用户Ｇ物品评分矩阵

中的非空值改为１,空值改为０,再对转换过后的矩阵中标为

０值的位置进行预测,然后根据预测值的大小来判断用户知

道该物品的可能性,最大化用户提供评分的可能.文献[３９]

在BinaryPrediction的基础上加入人格行为调查得到的偏置

量,预测目标用户对特定物品给出评分的概率.

４．３　多策略组合

虽然上文提到的策略已经能给出不错的推荐结果,但是

单一的选择物品的标准有时无法正确识别那些值得被标注的

物品,因此可以将多个策略结合起来,使用多种启发式方法来

识别有价值的物品.该思想又可以分为基于集成、部分随机

和结合隐性特征的策略组合.

４．３．１　基于集成的策略组合

相较于使用单一模型来预测用户的偏好,使用一组模型

的效果可能更好;又或者只使用一个模型,但该模型是从许多

候选模型中择选出来的.基于集成思想的优点在于,能对不

同的用户或不同的问题使用不同的模型[４０].

根据文献[７,４１],QBC(querybycommittee)设置一个模

型的成员组C＝{θ(１),θ(２),􀆺,θ(c)},其表示C 中有c个不
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同的学习模型,用这c个模型的综合意见来决定物品的去留,
当成员组中的成员模型对某物品的标签或评分意见分歧最大

时,该物品会呈现给用户请求其评分.构建模型成员组的方

式还有很多,可以通过对某些后验分布随机抽样出任意个数

的模型来实现,如朴素贝叶斯模型的狄利克雷分布[４２]、隐式

马尔科夫模型的正态分布[４３]等;也可以通过其他模型来构

建,如文献[４５]提出使用boosting算法[４４]和bagging算法对

QBC进行修改,让在多次抽样的训练集上训练的多个模型组

成 QBC策略的成员组,从而实现系统性能的优化提升.文献

[４６]在Statlog１数据集上用Bagging算法获得了一组分类假

设,实验证明该算法对推荐的精度有实质性提升,也避免了模

型偏差的影响.文献[４７]分析了 KLＧd(kullbackＧleiblerdiＧ
vergence)算法和 VE(voteentropy)算法的弊端,提出了将二

者结合的想法,提升了推荐系统的推荐精度.

４．３．２　部分随机的策略组合

用户的知识存在局限性,当用户不能给出足够数量的物

品评分时,策略也就无法返回指定数量的物品,这种情况下模

型不能给出可靠的推荐结果.另一方面,单一策略中仅ranＧ
dom[３７]策略能够将没有评分的新物品呈现给用户,其他的策

略都不能克服新物品的冷启动问题.部分随机思想是将选定

的策略与random策略相结合,通过修改或扩展非random 策

略所返回的物品列表,引入随机物品,能够很好地处理新物品

的冷启动问题.

文献[４８]在popularity策略的结果中加入随机物品,实
现popularity策略的部分随机.文献[４９]在７个基础算法

(分别为variance,popularity,lowestpredicted,lowestＧhighest

predicted,highestpredicted,binarypredicted和log(pop)∗
entropy)上实现部分随机,并从 MAE,Precions以及 NDCG
等各方面对这几个部分随机策略的实验效果进行比较.

４．３．３　结合隐性特征的策略组合

将用户和物品的隐性特征与其他策略相结合,希望收集

到更多用户信息的同时也考虑到选择物品的信息量.在两种

策略结合使用时,有时会对隐性特征进行预处理,试图避免某

些离群点对策略准确度产生负面影响.

文献[３７]将popularity和基于不确定性思想的策略enＧ
tropy搭配使用,提出了log(popularity)∗entropy的算法,对
物品的流行度取对数是为了克服其与熵之间的差异.popuＧ
larity策略能够从用户处获得更多物品的评分,但是这些物品

本身携带的信息量不大,所以与entropy策略相结合,能获得

较多的评分,且这些评分对系统很有用.与之类似,文献[３１]

用sqrt(popularity)代替log(popularity),variance代替entroＧ

py,提出sqrt(popularity)∗variance的算法.文献[５０]将物

品熵E与物品频率的对数形式log(F)相乘后,再用结果来计

算调和平均数.算法利用调和平均数的方法,只有当两个操

作数都很大的情况下,最后的结果值才会很高,也就是只有物

品很流行而又具有高的信息量时,才会被选中.

４．４　基于会话

基于会话的环境能够产生更有效率的主动学习策略[５１],

该思想给予用户自由键入某些物品标签或能表达其偏好信息

的权利.系统与用户的交互时机可以在用户进入系统的初始

阶段,经过多次交互迭代后,逐渐缩小用户偏好的范围,直至

获得满意的物品集合;也可以在用户熟悉系统之后[５２],通过

针对性交互更好地挖掘用户的深层兴趣,实现深度精准推荐.
下面根据系统与用户之间不同的交互形式进行分类讨论.

４．４．１　评分

直接向用户发起询问,请求用户打分是系统与用户交互

最常见的一种方式.评分既有直接量化用户对物品喜爱程度

的特点,又有便于统计与分类的优点.比如,MovieLens数据

集利用１到５分制表达用户对某电影的喜爱程度;另外,通过

电影所获得的评分,可统计出电影的受欢迎程度.
根据文献[３０]在新用户注册阶段给出一份物品列表,要

求用户对列表中的物品打分,粗粒度地掌握用户兴趣方向.

文献[５２]考虑了以用户为中心的方法,提出了一个基于会话

和协同过滤相互作用的模型,利用该模型让用户在特定动机

下提供评分等相关信息,这样用户就可以清楚地知道这样做

的好处,增加了用户主动提供评级的概率.文献[５３]提出的

InformationRecommendation方式研究用户之前的行为,推导

出适合不同用户的约束条件并加入到用户模型中,以此预测

用户接下来的行为,并诱导用户避开不喜欢的物品.

４．４．２　评论

对于新用户而言,在其进入系统之初,要求用户直接进行

评论,如早期的Last．fm 就要求新用户给出自己感兴趣的音

乐类型、歌手等或喜欢的音乐名,通过这些信息简单划分新用

户的兴趣范围.对于老用户而言,要求用户对消费过的物品

进行评论,从而不断更新系统中用户的兴趣模式.

文献[３７]在用户初始进入系统时询问是否愿意让系统用

一种新方式提供更好的推荐,如果同意(当然,有的用户会不

同意),就要求用户给出之前看过的１０部电影,最后在相同精

确度的前提下通过比较训练集的物品数量来决定优劣.文献

[５４]提出一种基于评论的移动端推荐方法,先查找与用户的

过去行为相似的项目询问用户,引出用户的评论,这样的反馈

可以帮助系统纠正对用户偏好的理解,并计算出一个更符合

用户需求的新的推荐集.文献[５５]对３种不同程度地交互解

决新用户冷启动问题的方法进行比较,实验结果显示:允许用

户自由表达喜好的模型系统中用户具有更高的“忠诚度”;仅
由系统提供物品要求用户评论的模型具有更高的精确度;而
将前面二者结合的模型不仅“忠诚度”没有提升,精确度也不

见提高.文献[３９]考虑到现实情况中严重的系统冷启动问

题,一改前人给出具体物品向用户寻求评分的做法,利用人格

行为调查让用户对自己给出评价(热情、具有批判精神、勇于

探险等),建立用户的兴趣模式.

４．４．３　问卷

问卷形式的会话大多与分类器相结合.要求用户回答一

份问卷,不同问卷的内容和侧重点不同,但都有一个目的,即
通过分类缩小用户的兴趣范围.有的问卷还会根据用户对前

一问题的回答结果动态调整下一个问题,以实现用户的个性

化推荐.

文献[５６]根据用户对节点上物品的评分高低,将用户划

分成“喜爱”“不喜爱”和“未知”３类.文献[４８]提出的IGCN
(informationgainthroughclusteredneighbors)算法将决策树

的中间节点特换成物品集合,利用决策树的结构,根据用户对

数节点中物品集的评分选择分支,进行下一轮评分,直到达到

树叶节点,实现用户分类,再针对不同的类别实现推荐.而文

献[５７]利用FDT(factorizeddecisiontrees)以更细粒度地分割
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问卷树的节点,不仅提高了准确率,还有效控制了算法计算复

杂度的提升.文献[２]将矩阵分解融入到树结构的构造中,加
速了树的构造过程.

５　主动学习策略在推荐系统中的性能评估

可以通过实际的实验来评估某一主动学习策略在推荐系

统中的效果.在很多时候,实际的实验开展比较困难,因而许

多研究是在用户的评分和交互数据的基础上通过模拟用户的

行为来进行的.
评价主动学习在推荐系统上的效果经常采取以下的

指标.
(１)推荐精度[３３,３９,５８].提高系统的推荐精度是推荐系统

的最终目标,主动学习的加入应该使推荐算法能在更少数目

的评分上获得更高的推荐精度,如准确度、RMSE、MAE等.
(２)获取新数据数目[７,３４,５９].若策略呈现的物品超出用

户认知,用户也就不能为其提供评分.主动学习应用在推荐

系统中的任务就是解决推荐算法在训练集很少的情况下准确

率低的问题,所以在其他条件相同的情况下,能够获取更多数

据的学习策略更有优势.另外,可以计算系统询问的失败率,
即在所有系统询问的项目中用户不能给出评分的项目比例,
可通过失败率对策略进行动态调整.

(３)计算询问列表的时间[２８].有的主动学习会在新用户

(没有任何评分信息或者评分信息很少)进入推荐系统时让用

户填写问卷,先对用户的兴趣进行粗粒度的分类或刻画,再根

据用户对问卷的回答提出要询问的物品.这种策略虽然考虑

到了用户能否给出评分的问题,但是执行过程复杂,计算时间

较长,不利于在实际生产中应用.
(４)用户等待时间与付出努力[３５,５２],即用户在获得一定

精确度的推荐之前等待的时间以及付出的努力,其中涉及到

推荐精度与用户付出的平衡问题.一般来说,用户付出努力

的越多、等待的时间越久(反馈的越多),推荐系统的精度就越

高,但是随着用户付出努力的增多,系统的用户体验就越差,
用户也就有可能中途放弃,所以要找到一个相对的平衡,使得

用户的等待时间和付出在可以接受的范围内,同时模型的推

荐结果也够精确.
(５)NDCG[６０].NDCG(normalizeddiscountedcumulative

gain)原是在信息检索系统中评估系统效率的,主动学习中利

用 NDCG衡量询问列表的质量,一定程度上体现了系统的性

能,计算公式如下:

DCGu＝∑
N

i＝１

ri
u

logi＋１
２

(１)

NDCGu＝DCGu

IDCGu
(２)

其中,IDCG表示DCG 的最大值,N 表示测试集中的所有物

品,ri
u表示用户u对物品i的真实评分.
结束语　主动学习被应用到推荐系统领域之后,很好地

解决了推荐技术面临的问题.本文先分别介绍了推荐系统和

主动学习的一些相关情况,接着又分４个类别综述了近年来

主动学习给推荐系统带来的巨大进步及一些代表性的研究

成果.
虽然主动学习在推荐领域已经取得了不错的成效,但其

理论和实践应用方面仍有许多问题有待进一步研究和探讨.
(１)如何提供更为自然的界面,使得用户能够方便地提供

反馈.现在的主动学习模式使得用户需要付出额外的努力对

系统选择的物品进行标记,因此大多是在用户注册时让用户

进行标记.如何通过更为自然或者隐性的方式自然地获取用

户的反馈,包括将标记过程和推荐过程有机融合起来,是一个

需要突破的问题.
(２)尽管主动学习在实际应用中有出色的表现,但是大部

分算法局限于具体问题而缺乏一般性的方案,因此需要研究

能够自适应选择相应策略的方法.
(３)与强化学习相结合.强化学习提供了一种无模型而

直接从系统中学习的方法,因此可以通过强化学习确定在何

种情况下采取什么样的方法进行主动学习.
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