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摘　要：针对传统的推荐算法过于强调推荐的精准度导致推荐列表的同质化现象突出的问题，提出了一种新的
推荐列表选择算法ＤｉｖＥｎｈａｎｃｅ。首先给出了推荐列表的多样性和效用值的定义；然后将其建模为一个带约束的
整数规划问题来求解，通过一个参数的调整，可以实现多样性和精准度的灵活控制。实验结果表明，该算法可以

在一定精准度损失的条件下，大幅提高最终推荐列表的多样性。特别地，在推荐一些新颖性较高的内容上，该算

法相对于传统的推荐算法具有较大的优势。
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　　推荐系统可以帮助用户从巨大的信息空间中找到用户感
兴趣的或与用户相关的内容。现有的推荐技术大多强调提高

推荐内容的精准性，而忽视了推荐列表的多样性问题［１］。这

样导致的一个问题是，推荐的结果往往很片面，同质化问题突

出。这里的同质化包含两个层面：ａ）推荐内容集中于流行度
高的项目上；ｂ）推荐列表内部的各项目之间相似度高。

对于问题ａ），可以通过提高总体多样性的方法解决。总
体多样性这里是指推荐内容的覆盖度，即推荐系统向所有用户

的推荐内容占所有内容的百分比。Ａｄｏｍａｖｉｃｉｕｓ等人［２］提出了

一种排名模型，在保证一定精准度的条件下，向用户优先推荐

相对比较冷门的内容，从而提高推荐的总体多样性。

问题ｂ）则是属于缺少个体多样性的问题。提高个体多样
性是指避免向一个用户推荐过于相似的内容。推荐列表内部

的相似度可以用来度量个体多样性［３］。Ｊａｍｂｏｒ等人［４］指出，

推荐的精准性与多样性往往是矛盾的，因此，推荐系统应该在

保证推荐的精准度与尽量提高推荐的多样性之间做一个折中。

本文的研究内容主要集中在问题 ｂ），具体来说包括三个
方面：ａ）将推荐列表的选择问题建模为一个带约束的二次整
数规划问题；ｂ）参数化，通过一个参数的调节灵活地在精准度

与多样性两者间取折中；ｃ）通过新颖性的定义，以及精心设计
的仿真实验证实本文的算法在推荐新颖内容的精准度上优于

传统算法。

!

　多样性建模

!


!

　基本概念及定义

设ｎ个用户的集合为 Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝，ｍ个内容的集

合为Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｍ｝，用户对内容的评分数据可以用一个ｎ×
ｍ维的矩阵Ｒ来描述，矩阵的每一项 ｒ（ｕ，ｉ）表示用户 ｕ对内
容ｉ的评分。Ｕｉ为对内容ｉ打过分的所有用户的集合。

设矩阵Ｓ为表示内容之间的相似度矩阵，其维度空间为
ｍ×ｍ。其中每个元素 ｓ（ｉ，ｊ）表示内容 ｉ与 ｊ的相似度。类似
地，定义一个ｍ×ｍ维的多样性矩阵 Ｄ，表示内容之间的不相
似度或者多样性。

!


&

　模型建立

设对用户 ｕ的推荐项目候选集为 Ｃ，｜Ｃ｜＝Ｍ。再设最终
的推荐项目集合为 Ｒ，｜Ｒ｜＝Ｎ。那么，系统最终是推荐一个
ＴｏｐＮ列表给用户ｕ。因此，如何从推荐候选集Ｃ中选取 Ｎ个
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项目组成最终推荐列表Ｒ，使得Ｒ对用户既满足尽量高的精准
度，同时Ｒ中的各项目之间的相似性尽量小，即Ｒ的多样性尽
量高。这就是本文研究的推荐列表多样性增强的问题。

设向量ｘ表示Ｍ维的向量，表示从 Ｃ中选取 Ｎ个项目组
成Ｒ，其取值范围为ｘ（ｉ）＝｛０，１｝，ｘ（ｉ）＝１表示项目 ｉ被选为
最终的推荐内容；反之，ｘ（ｉ）＝０。为了量化推荐列表Ｒ的精准
度或者说相关性，本文引入一个效用值的概念［５］。Ｒ的效用表
示其对用户的有用程度。一般来说，效用值与推荐的精准度是

正相关的，效用值越大，意味着推荐内容的精准度越高。

定义推荐列表Ｒ的效用为ｆ（Ｒ，ｕ），其值为 Ｒ中各项内容
的效用值累加：

ｆ（Ｒ，ｕ）＝ｐＴｕｘ （１）

其中每一项内容的效用值定义如下：

ｐｕ（ｉ）＝
２ｇ（ｕ，ｉ）－１
２ｇｍａｘ

（２）

式中：ｇ（ｕ，ｉ）＝ｍａｘ（０，ｒ（ｕ，ｉ）－τ）。τ表示一个“不关心”值，
表示用户不是特别喜欢，也不讨厌。

下面讨论推荐列表Ｒ的多样性定义。一些文献将推荐列
表的内容之间的累计不相似度或者平均不相似度定义为多样

性［３］。具体来说，设ｄ（ｉ，ｊ）表示内容ｉ与ｊ的不相似度或者距
离，候选集的所有项目的不相似度构成多样性矩阵Ｄ。定义推
荐列表Ｒ的多样性为ｄ（Ｒ，ｕ），其表达式为

ｄ（Ｒ，ｕ）＝ｘＴＤｘ （３）

但是考虑到多样性除了体现在推荐列表内容之间不相似

之外，还应该体现在推荐内容与用户框架（ｕｓｅｒｐｒｏｆｉｌｅ）的不相
似，故本文定义的推荐列表的多样性为

ｄ（Ｒ，ｕ）＝１Ｎｘ
ＴＤｘ＋ｑＴｕ·ｘ （４）

式中：前一项是推荐列表内部的不相似度，后一项表示 Ｒ与用
户框架 Ｐｕ的不相似度，对式（３）定义的内部不相似度取均值
是为了使得两者可比。Ｒ与Ｐｕ的不相似度的计算方式是通过
对Ｒ中的每一项推荐项目与 Ｐｕ的不相似度 ｑｕ（ｉ）累加得到。
具体定义式如下：

ｑｕ（ｉ）＝
１
｜Ｐｕ｜

∑
ｋ∈Ｐｕ
ｄ（ｉ，ｋ） （５）

在以上定义中，不相似度ｄ（ｉ，ｊ）的计算依赖于相似度ｓ（ｉ，
ｊ）的计算，而相似度的计算方式有多种，如余弦相似度、修正的
余弦相似度及 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数等，本文采用修正余弦相似
度［６］来度量。其定义式为

ｓｉ，ｊ＝
∑

ｕ∈Ｕｉ∩Ｕｊ
（ｒｕ，ｉ－珋ｒｕ）（ｒｕ，ｊ－珋ｒｕ）

［ ∑
ｕ∈Ｕｉ∩Ｕｊ

（ｒｕ，ｉ－珋ｒｕ）２ ∑
ｕ∈Ｕｉ∩Ｕｊ

（ｒｕ，ｊ－珋ｒｕ）２］１／２
（６）

由修正余弦相似度的定义可以得知 ｓ（ｉ，ｊ）∈［－１，１］，因
此可以定义不相似度为

ｄ（ｉ，ｊ）＝（１－ｓ（ｉ，ｊ））／２ （７）

由式（７）可知ｄ（ｉ，ｊ）∈［０，１］，ｄ（ｉ，ｊ）的值越接近１，说明ｉ
与ｊ的不相似程度越大。

在有了效用值和多样性的定义之后，可以将ＴｏｐＮ推荐列
表选择问题建模为一个最优化问题：

ｘ ＝ａｒｇｍａｘ（ｄ（Ｒ，ｕ））
ｓ．ｔ．　１Ｔｘ＝Ｎ
ｘ（ｉ）＝｛０，１｝

ｆ（Ｒ，ｕ）＝ｐＴｕｘ≥β·ｆｍａｘ （８）

其中：ｆｍａｘ是效用函数ｆ（Ｒ，ｕ）的最大值；β∈［０，１］是一个可调

整参数，表示在满足效用值不低于最大值 β倍的情况下，最大
化推荐列表的多样性。

!


"

　新颖性的定义

为了证实本文算法在推荐新颖内容的精准度上优于传统

算法，给出推荐内容的新颖性定义。新颖性是指推荐系统向用

户推荐了他们所不了解的内容。关于新颖性的定义主要有两

种［５］：ａ）基于发现的（ｄｉｓｃｏｖｅｒｙｂａｓｅｄ），内容的流行度越低，其
被用户已知的概率越低，因此其新颖度越高；ｂ）基于距离度量
的（ｄｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄ），这种定义下，内容的新颖度是用物品在一
个上下文环境中，与其他内容的不相似度的加权平均来表示。

在本文中采用定义ｂ），并令上下文环境为用户的推荐列表 Ｒ，
设权重均匀分布，则推荐列表Ｒ中的任一内容ｉ的新颖性定义
退化为其与其他内容的平均距离：

ｎ（ｉ）＝１｜Ｒ｜ ∑ｊ∈Ｒ∧ｊ≠ｉ
ｄ（ｉ，ｊ） （９）

&

　仿真实验及分析

&


!

　算法描述

对式（８）提出的二次０１规划问题，本文采用禁忌搜索算
法来迭代求解［７］。与文献［７］不同的是本文的问题带有约束
条件，但是可以通过罚函数的方式将其转换为无约束的二次整

数规划问题求解。将式（８）中第三个约束条件ｆ（Ｒ，ｕ）＝ｐＴｕｘ≥
β·ｆｍａｘ转换为罚函数，得到惩罚因子为

ｐｅｎａｌｔｙ（ｘ）＝２ｕ（β·ｆｍａｘ－ｐＴｕｘ）－１ （１０）

其中：ｕ是一个阶跃函数，表示当效用值不满足约束条件时才
进行惩罚。而约束条件１通过邻域的选择方法实现。

算法的具体描述如下：

ａ）取初始解ｘ０＝（ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘＭ），该初始解能取得最大
效用值ｆｍａｘ。

ｂ）设置最优解ｘ ＝ｘ０，最优目标函数值ｄ ＝ｄ（ｘ０），并初
始化禁忌表。

ｃ）计算当前解的邻居解的目标函数值（或变化值）。邻居
解的产生方式是，从当前为１的 ｘｉ中选取一个翻转为０，另从
当前为０的ｘｊ中选取一个翻转为１。这样，保证所有解都满足
约束条件１。

ｄ）从邻域解集中依次选择目标函数值最大的解，更新最
优解和最优目标函数值。依据该解是否在禁忌表中有两种更

新方式：（ａ）如果解被禁忌，但是满足此解优于历史最优解的
条件，则特赦；（ｂ）如果解未被禁忌，则直接更新最优解和最优
目标函数值，并更新禁忌表。

ｅ）重复进行步骤ｃ）ｄ），直至满足收敛条件或者达到最大
迭代次数。

ｆ）输出最优解ｘ、ｄ。

&


&

　数据集

本文使用在推荐系统领域广泛使用的ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ［８］数据集
来评价本文提出的算法。这里使用的是ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ数据集，
它包含了６０４０个用户对３９８２部电影的１０００２０９个评分数
据，该评分数值取值在１～５的区间。

对于训练和测试集的划分，将候选数据集按照５０５０的
比例划分为两个部分，分别用于训练集和测试集。在仿真实验

中，非主要参数设置是通过交叉验证获得，之后在整个实验过
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程中保持不变。

&


"

　评价指标

本文将ＴｏｐＮ推荐的评价分为两个部分，即精准度和多样
性。对于精准度的评价标准，主要包括准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召
回率（ｒｅｃａｌｌ）以及归一化折损累计增益（ＮＤＣＧ）等［９］。本文使

用准确率作为评价指标，设用户ｕ的测试集为Ｔｕ，则整个系统
的推荐准确率可以表示为

Ｐｒｅｃ＠Ｎ＝ １｜Ｕ｜∑ｕ
｜Ｔｕ∩Ｒ｜
Ｎ （１１）

对于多样性的评价标准，覆盖率（ｃｏｖｅｒａｇｅ）是评测总体多
样性的主要指标［１０］，但对于本文的问题，推荐的个体多样性是

更关注的目标。根据式（４）的定义，整个系统的推荐多样性可
以表示为

Ｄｉｖ＠Ｎ＝ １｜Ｕ｜∑ｕｄ（Ｒ，ｕ） （１２）
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　精准度和多样性折中对比

在本实验中，取候选集的大小为２００，推荐集 Ｒ的大小为
１０。候选集Ｃ的选取方式有多种，本文采用选取最相关内容
的方法，即选取预测评分最高的２００项作为候选。推荐集Ｒ是
从Ｃ中直接选取的，这里包含本文提出的算法 ＤｉｖＥｎｈａｎｃｅ，加
入两种对比算法Ｒａｎｄｏｍ和Ｓｔａｒｄａｒｄ。
１）ＤｉｖＥｎｈａｎｃｅ　即本文提出的多样性增强算法，通过参数

的设置，可以在推荐的多样性与精准度之间作调整，在满足一

定的精准度情况下，尽量提高推荐列表的多样性。

２）Ｒａｎｄｏｍ　随机选取算法，从候选集中随机选取项目到
Ｒ中。
３）Ｓｔａｒｄａｒｄ　标准的排名选择算法，对候选集 Ｃ中的项目

按照预测评分降序排列，即评分越高，排名越靠前，然后选取排

名最高的Ｎ项作为最终推荐。
实验结果如图１、２所示。图１是三种算法在不同 β取值

下的推荐结果准确度对比。从图中可以看出，当 β逐渐减小
时，ＤｉｖＥｎｈａｎｃｅ算法的推荐准确度也逐渐下降，到一定程度趋
于平缓；当β值接近１时，下降不明显，甚至略有升高，说明满
足较高的效用值时对推荐精准度影响不大。这也符合常理，因

为人们对效用值排名在前一定比例的项目都表现出喜好的趋

向，所以在这个范围内选择多样性最高的 Ｎ个项目也应该获
得相比拟的推荐精准度。对两种对比算法而言，β的变化对其
无影响，Ｓｔａｎｄａｒｄ算法保持最高的推荐精度，而Ｒａｎｄｏｍ算法性
能最差。

图２是三种算法的推荐多样性对比。可以看出，Ｓｔａｎｄａｒｄ
算法的多样性最低，Ｒａｎｄｏｍ居中，而 ＤｉｖＥｎｈａｎｃｅ算法当 β取
值从１．０减小时，呈现迅速的上升趋势，到 β取０．６之后趋于
稳定。这里充分说明了 ＴｏｐＮ推荐列表的多样性增强潜力，
ＤｉｖＥｎｈａｎｃｅ算法可以在一定精度损失的条件下充分挖掘出其
潜力。特别地，在本例中，选取参数β在［０．８～０．９］这个区间
时，可以得到较满意的推荐结果。当β＝０．９时，推荐精准度仅
仅下降了１％，而多样性按照式（１３）的计算方式提高了４０％；
当β＝０．８时，精准度下降为８％，多样性提高了近５２％。

&


$

　对新颖内容的推荐精准度比较

由１．３节提出的新颖性定义，可以对训练集合和测试集合
再作一个划分，从中选取新颖性较高的内容作为测试集，然后

比较三种算法对这些新颖性较高的内容的推荐准确度。
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具体的划分方式如下：首先由所有的用户数据建立起用户

框架Ｐｕ，然后根据式（８）计算出每个内容对用户的新颖度，再
按照新颖度降序排列，从中选取首部一定比例 θ组成测试集
Ｔｕ（θ）。这里θ的取值为 θ∈［０，１］，θ取值越小，则测试集的
新颖性越高，推荐难度越大；θ＝１，则为从所有内容中随机选
取，等同于一般情况，如前一节所讨论。

本节的对比算法仍为上节提出的三种算法。三种算法在

不同的θ取值情况下的推荐精准度如图３所示，其中 ＤｉｖＥｎ
ｈａｎｃｅ算法的参数β取值为０．８。
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从图中可以看出，当θ取值从１．０逐渐减小时，三种算法
的推荐准确度都呈下降趋势，但是Ｓｔａｎｄａｒｄ算法的下降程度最
为明显，说明其对新颖项目的推荐精度较差；而 Ｒａｎｄｏｍ因为
是随机算法，其下降曲线呈线性；ＤｉｖＥｎｈａｎｃｅ算法下降趋势最
缓，相比于Ｓｔａｎｄａｒｄ算法，在新颖项目的推荐上体现了巨大的
优势。

"

　结束语

本文主要研究了推荐系统的 ＴｏｐＮ推荐列表选择的多样
性增强问题。为了避免向用户推荐过度同质化的内容，在考虑

推荐内容时，不应该仅仅以推荐精准度作为唯一指标，推荐内

容的多样性同样是提高用户体验、增加用户粘度的重要指标。

因此，本文提出了ＤｉｖＥｎｈａｎｃｅ算法，它可以在损失一定精准度
的条件下提高推荐列表的内容多样性；其中，可以通过参数 β
的设置，调整不同等级的多样性与精准度，非常灵活。同时，通

过新颖性的定义以及仿真实验的设计，得出了新颖性较高的内

容通过传统的排名选择算法较难得到推荐的结论，而 ＤｉｖＥｎ
ｈａｎｃｅ算法则在推荐新颖性较高的内容上优于传统算法。

对于未来工作的展望，笔者计划对总体多样性和个体多样

性的联系与区别进行研究，力求提出一个统一的标准或者框

架，将两者进行有机的结合。另外，关于多样性、新颖度的评价

标准也是一个可能的研究方向。
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　结束语

由于标记相关性的存在，一个标记的信息可以通过分类器

链形式传递给其他标记，为学习其他标记提供有用信息。由于

分类器链中错误信息传递问题的存在，所以分类器链中分类器

的顺序选择至关重要。本文充分考虑标记的局部分布特性，提

出了局部顺序分类器链算法，通过ＫＮＮ找出样例最可能具有
的标记，并根据可能性大小对分类器进行排序。对于近邻中不

存在的标记采用多个随机顺序的处理方式，这样在很大程度上

降低了错误信息的传播，提高了算法的分类效果。下一步笔者

将在标记相关性的基础上引入样例间的相关性，并寻求更好的

标记排序方法。
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