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摘　要：协同过滤推荐算法存在数据稀疏的问题，这使得学习平台中，由于用户学习行为记录的稀疏而无法满
足用户的学习需求。为此，提出了一种基于隐式评分和相似度传递的学习资源推荐算法。首先，收集用户的学

习行为；其次，改进传统的相似度计算方法，并在此基础上引入相似度传递策略；最终应用并实现Ｅｅａｒｎｉｎｇ平台
中学习资源的推荐。实验表明，该算法能够在一定程度上解决相似度计算不准确以及数据稀疏问题，从而提高

学习资源的推荐质量。

关键词：协同过滤；学习行为；数据稀疏；隐式评分；相似度传递

中图分类号：ＴＰ１８１　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１７）１２３７２５０５
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１７．１２．０４７

Ｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｌｉｃｉｔｓｃｏｒｉｎｇ
ａｎｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

ＦｕＦｅｎ１，ＤｏｕＹｕｓｈｅｎｇ１，ＨａｎＰｅｎｇ１，２，ＬｉＹａｏｈｕｉ１

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｏｓｔｓ＆Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ４０００６５，Ｃｈｉｎａ；２．Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ＣｅｎｔｅｒｆｏｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ＆ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＣｈｏｎｇｑｉｎｇＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ４０１１２３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｓｐａｒｓｅｄａｔａ，ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｔｈｅｌｅａｒ
ｎｉｎｇｎｅｅｄｓｏｆｕｓｅｒｓｃａｎｎｏｔｂｅｓａｔｉｓｆｉｅｄｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙｏｆｕｓｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｒｅｃｏｒｄｓ．Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｉｓｉｓｓｕｅ，ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｌｉｃｉｔｒａｔｉｎｇａｎｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｉｔｃｏｌ
ｌｅｃｔｅｄｔｈｅｕｓｅｒ’ｓｌｅａｒｎｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｉｔｉｍｐｒｏｖｅｄｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．Ｏｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｔｈｉｓ，ｉｔｉｎｔｒｏ
ｄｕｃｅｄｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｉｔａｐｐｌｉｅｄａｎｄｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｔｈｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｐｅｒ
ｓｏｎａｌｉｚｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓｉｎＥｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｉｎａｃｃｕｒａｔｅ
ａｎｄｓｐａｒｓｅｄａｔａ，ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ；ｌｅａｒｎｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒ；ｄａｔａｓｐａｒｓｉｔｙ；ｉｍｐｌｉｃｉｔｒａｔｉｎｇ；ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

(

　引言

个性化推荐推荐技术在电子商务、电影、音乐等领域得到

了广泛应用并取得了不错的成绩，如今随着网络在线教育的发

展，个性化推荐技术也逐渐引起了教育领域的重视及应用的需

求。面对海量的学习资源，学习者往往会陷入学习迷航之中，

面对复杂多样的网络学习资源，如何根据用户的历史行为轨

迹，分析用户兴趣，推荐符合用户学习需求的学习资源变得越

来越重要［１，２］。协同过滤是目前应用最广泛且最成功的推荐

算法［３］。在Ｅｌｅａｒｎｉｎｇ平台中，大部分学习者都不愿意提供显
式的评分，并且随着用户和学习资源数量的日益增长，用户对

学习资源的评分密度日趋稀疏化和分离化，当评分密度较大

时，使用传统的协同过滤推荐算法可以得到较可靠的结果，当

评分密度过小时，就会使得传统的计算方法缺乏计算依据，使

得计算结果不可靠，从而对推荐结果的准确性产生很大的影

响［４］。

针对协同过滤算法面临的数据稀疏问题，研究者大多从以

下方法来提高推荐系统的效果：ａ）通过对原始的数据评分矩
阵进行预测填充，以此来增加用户—项目平评分矩阵稠密度；

ｂ）在没有对评分矩阵进行预测填充情况下，采用经过改进的
计算相似度的算法来提高其计算精确性，另外是结合其他的一

些推荐算法［５］。目前常见的数据稀疏问题解决办法有固定值

法、平均值推荐法。固定值法的优点是简单，能在一定程度上

减缓数据稀疏性带来的准确性不高问题，缺点是该方法采用的

是固定值填充评分矩阵，没有考虑各用户之间或者项目之间的

特征属性的差别［６］。平均值法是获取现有用户的评分平均值

作为未评分的资源的预测分值，但用户的偏好与平均值恰好一

致的可能性太小，并未考虑用户的个性化差异。

针对上述存在的问题，本文提出了一种基于隐式评分和相

似度传递的学习资源推荐算法。首先，通过收集用户的学习行

为（评论、点赞、收藏、下载）记录，将行为（隐式评分）加权，转

换为显式评分，构成用户—学习资源评分矩阵；然后通过本文

提出的一种新的相似性度量方法计算用户之间的相似度，引入

相似度传递策略，将用户对学习资源的相似度传播到全局，为
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目标用户寻找潜在的推荐者，扩大目标学习者的推荐范围。该

算法不仅能够有效地缓解相似度计算不准确和数据稀疏性问

题，而且在一定程度上提高了协同过滤推荐算法的准确性。

!

　基于协同过滤推荐算法的学习资源推荐

!


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　协同过滤推荐算法主要思想

协同过滤推荐算法应用于个性化学习资源推荐的基本原

理是：根据学习者的历史学习记录形成学习者—学习资源评分

矩阵，利用相似性度量方法（如余弦相似度、皮尔森相关系数

等），通过计算学习者或学习资源之间的相似度，挖掘出与目

标学习者相似的学习者集合或与学习者历史偏好相似的学习

资源集合，形成邻居，然后基于邻居学习者对学习资源的评分

信息，预测目标学习者对学习资源的预测评分值，并根据预测

评分值得大小为目标学习者进行个性化推荐［７～９］。在协同过

滤中，项目可以看做一个黑盒子，本文无法看到里面的内容，那

么与该项目相关的一些用户交互行为（如评分、收藏等）就被

应用于推荐过程中［１０］。图１为协同过滤推荐算法原理图，与
用户Ｕ具有相似评分的用户，对包含于资源集合中的资源 Ｒ
进行过评分，因此将资源Ｒ推荐给用户Ｕ。

依据上述原理，目前将协同过滤推荐技术应用于学习资源

推荐主要有两种方法：

ａ）基于学习者的协同过滤推荐算法。基于学习者的协同
过滤推荐算法是基于学习者对共同评分资源的评分计算学习

者之间的相似度，然后根据相似度大小为目标学习者找到相似

邻居，将邻居集合中目标学习者感兴趣却未学习过的学习资源

推荐给目标学习者。

ｂ）基于学习资源的协同过滤推荐算法。不同于基于学习
者的协同过滤推荐，基于学习资源的协同过滤推荐算法是在计

算学习资源的相似度的基础上，向目标用户推荐与其历史偏好

相似的学习资源。

两种方法虽已应用于不同场合并取得了一定效果，但是仍

然存在数据稀疏的问题。由于学习者评分数据的稀疏性，学习

者之间的共同评分资源数很少，使得用户相似度的计算不够准

确，从而导致推荐的准确度不高。

!
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　协同过滤推荐流程

传统的协同过滤推荐算法是基于系统中其他用户对某项

目资源的评分向目标用户进行推荐，其推荐的流程主要包括构

建用户—项目评分矩阵、寻找与目标用户相似的最近邻居集、

根据最近邻居集对目标用户产生推荐［１１，１２］。

１２１　构建用户—项目评分矩阵
在推荐系统中，通常需要收集系统中用户对所有项目的评

分，将这些数据表示为一个 Ｍ×Ｎ的用户—项目评分矩阵 Ｒ，

如表１所示。其中，Ｍ表示推荐系统中的用户数，Ｎ表示推荐
系统中的项目数，Ｒｉｊ表示第ｉ个用户对第ｊ个项目的评分，Ｕ＝
｛ｕｓｅｒ１，ｕｓｅｒ２，…，ｕｓｅｒｍ｝表示用户集，Ｉ＝｛ｉｔｅｍ１，ｉｔｅｍ２，…，
ｉｔｅｍｎ｝表示项目集，Ｒ（ｉ，ｊ）｛ｉ，ｊ｜ｉ∈（１，ｍ），ｊ∈（１，ｎ）｝为评分矩
阵Ｒ中的评分元素之一。本文中评分分值 Ｒ（ｉ，ｊ）为数值类
型，设置为１～５。假如某用户对其中一项资源的评分为５，则
表示用户对该资源非常感兴趣；假如评分为１，则表示用户对
该资源不感兴趣。

表１　用户—项目评分矩阵

ｉｔｅｍ１ ｉｔｅｍ２ … ｉｔｅｍｎ－１ ｉｔｅｍｎ
ｕｓｅｒ１ ４ ３ Ｒ（１，ｎ－１） Ｒ（１，ｎ）
ｕｓｅｒ２ ２ ５ Ｒ（２，ｎ－１） Ｒ（２，ｎ）
… … … … …

ｕｓｅｒｍ－１ Ｒ（ｍ－１，１） Ｒ（ｍ－１，２） Ｒ（ｍ－１，ｎ－１） Ｒ（ｍ－１，ｎ）
ｕｓｅｒｍ Ｒ（ｍ） Ｒ（ｍ，２） Ｒ（ｍ，ｎ－１） Ｒ（ｍ，ｎ）

１２２　寻找与目标用户相似的最近邻居集
在传统的协同过滤推荐算法中，为需要推荐服务的某用

户，寻找最相似的最近邻居，然后根据邻居用户的兴趣偏好产

生对目标用户的推荐。例如，用户Ｕ需要产生根据相似度 ｓｉｍ
（Ｕ，Ｘｉ）大小排序的邻居集合 Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝，ＵＸ。
Ｘ１～Ｘｎ的相似度按照从小到大顺序排列。用户相似度计算是

协同过滤推荐系统中决定推荐结果好坏的关键步骤［１３］。

首先对本部分使用的变量进行定义，定义用户Ｕ和用户Ｖ
在ｎ维项目空间对项目 ｉ的评分分别为 ｒＵ，ｉ、ｒＶ，ｉ；用户 Ｕ和用
户Ｖ的共同评分项目集合为 ＲＵ，Ｖ；ＲＵ和 ＲＶ分别表示用户 Ｕ

和用户Ｖ各自评分项目的集合；ｒＵ和ｒＶ则分别代表了用户Ｕ和
Ｖ对项目的平均评分。下面介绍常用的相似性度量方法。

ａ）余弦相似性。用户间的相似度通过向量间的余弦夹角
度量，将用户对项目的评分看做ｎ维项目空间的向量。则用户
Ｕ和用户Ｖ之间的相似性计算公式如下：

ｓｉｍ（Ｕ，Ｖ）＝ｃｏｓ（Ｕ，Ｖ）＝
∑

ｉ∈ＲＵ，Ｖ
ｒＵ，ｉ×ｒＶ，ｉ

∑
ｉ∈ＲＵ，Ｖ

ｒ２Ｕ，ｉ ∑ｉ∈ＲＵ，Ｖ
ｒ２Ｖ，槡 ｉ

（１）

ｂ）修正的余弦相似性。在余弦相似性度量方法中忽略了
不同用户的评价尺度问题。为了改善余弦相似性度量方法出

现的问题，在修正的余弦相似性度量方法中通过减去用户对项

目的平均评分来改善上述缺陷［１４］，则用户 Ｕ和 Ｖ之间的相似
度计算方式如下：

ｓｉｍ（Ｕ，Ｖ）＝
∑
ｉ∈Ｒｕ，ｖ

（ｒＵ，ｉ－ｒＵ）（ｒＶ，ｉ－ｒＶ）

∑
ｉ∈ＲＵ
（ｒＵ，ｉ－ｒＵ）槡

２ ∑
ｉ∈ＲＶ
（ｒＶ，ｉ－ｒＶ）槡

２
（２）

ｃ）相关相似性。相关相似性也称皮尔森（Ｐｅａｒｓｏｎ）相关系
数，通过皮尔森相关系数来度量用户间的相似性。则用户 Ｕ
和Ｖ之间的相关相似性计算方式如下：

Ｓｉｍ（Ｕ，Ｖ）＝
∑

ｉ∈ＲＵ，Ｖ
（ｒＵ，ｉ－ｒＵ）（ｒＶ，ｉ－ｒＶ）

∑
ｉ∈ＲＵ，Ｖ

（ｒＵ，ｉ－ｒＵ）槡
２ ∑

ｉ∈ＲＵ，Ｖ
（ｒＶ，ｉ－ｒＶ）槡

２
（３）

１２３　根据最近邻居集对目标用户产生推荐
根据相似度计算方法得到最近邻居集合后，可以预测目标

用户对任意项的兴趣度的评分值。假设，ＰＵ，ｉ为用户Ｕ对项目

Ｎ的预测评分；ＲＵ为用户 Ｕ所有已经评分分值的平均值；ｓｉｍ
（Ｕ，Ｘ）为用户Ｕ与最近邻居集中某用户的相似度；Ｎ为最近邻
居集中某用户对项目 Ｎ的评分；Ｎ为最近邻居集中某用户对
项目的平均评分；Ｎ为用户的最近邻居集合；ｉｔｅｍｕ为最近邻居
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集ｉｔｅｍｕ中的用户之一。则目标用户 Ｕ对项目 Ｎ的预测评
分为

ＰＵ，ｉ＝ＲＵ＋
∑
Ｘ∈Ｎ
Ｓｉｍ（Ｕ，Ｘ）（ＲＸ，ｉ－ＲＸ）

∑
Ｘ∈Ｎ
｜Ｓｉｍ（Ｕ，Ｘ）｜ （５）

根据上述方法计算出目标用户对未评分项目的兴趣度预

测值，取其中ｋ个排在最前的项作为ｔｏｐＮ推荐集结果。

"

　基于隐式评分和相似度传递的协同过滤推荐算法
（
:$


<M#%

）

　　部分研究者提出用户之间的兴趣可以通过用户间的信任
关系来衡量，并提出通过信任关系的传递机制可以在一定程度

上提高推荐质量［１５，１６］。但本文考虑到即使存在信任关系也会

产生不准确性，例如 Ａ信任 Ｂ，Ａ喜欢悬疑片，Ｂ热衷于文艺
片，此时将文艺片推荐给Ａ显然是不准确的推荐。此外，大多
数推荐系统并没有设置信任机制，同样会带来一定误差。由此

想到将信任关系之间的传递机制移植到相似度上，使得相似度

也能传递，从而缓解数据稀疏问题。

本章将详细描述本文提出的融合隐式评分和相似度传递

的协同过滤推荐算法，算法流程如下：

ａ）收集用户学习行为，将收集到的用户学习行为转换为
显式评分，构建评分模型，建立如表１所示的用户—学习资源
评分矩阵。

ｂ）寻找目标用户的最近邻居。加入相似因子以提高相似
度计算的置信度，代替传统协同过滤算法中的相似度计算，并

形成近邻。

ｃ）预测目标用户的评分，产生推荐集合。根据本文提出
的相似度传递策略，按照计算公式计算出新的相似因子，将传

统协同过滤推荐算法中的相似度替代为上部分计算得出的相

似因子。取前ｋ个作为推荐集结果。算法流程图如图２所示。
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　隐式评分模型

无论在电子商务推荐平台或者学习平台中，由于用户并不

愿意花费时间和精力去主动提供信息，作出显式反馈，往往无

法收集到足够的数据，因此用户对学习资源的显式评分通常比

较稀疏甚至没有［１７，１８］。本文从收集用户对学习资源的学习行

为出发，通过用户对学习资源的点赞、评论、收藏、下载四种行

为进行研究，将用户的行为量化为用户的兴趣，实现隐式评分

到显式评分的转换，最终构建用户—学习资源评分模型。

具体步骤如下：

ａ）定义系统的评分为 Ｒｒａｎｇｅ∈［Ｒｍｉｎ，Ｒｍａｘ］＝［１，５］，Ｒｍｉｎ和
Ｒｍａｘ分别为系统评分范围的最小值和最大值，评分范围依据系
统情况而设定。

ｂ）定义 Ｒｄｏｗｎ为用户下载行为的评分，Ｃｏｎｄｏｗｎ为下载行为
的奖励因子。

Ｒｄｏｗｎ＝λ×Ｒｍａｘ×Ｃｏｎｄｏｗｎ （５）

其中，λ为１时表示用户触发该行为，λ为０则表示未触发该
行为。

ｃ）定义Ｒｃｏｍｍｅｎｔ为用户评论行为的评分，Ｃｏｎｃｏｍｍｅｎｔ为评论行
为的奖励因子。

Ｒｃｏｍｍｅｎｔ＝λ×Ｒｍａｘ×Ｃｏｎｃｏｍｍｅｎｔ （６）

ｄ）定义Ｒｆａｖｏｒｉｔｅ为用户收藏行为的评分，Ｃｏｎｆａｖｏｒｉｔｅ为收藏行
为的奖励因子。

Ｒｆａｖｏｒｉｔｅ＝λ×Ｒｍａｘ×Ｃｏｎｆａｖｏｒｉｔｅ （７）

ｅ）定义Ｒｌｉｋｅ为用户点赞行为的评分，Ｃｏｎｌｉｋｅ为点赞行为的
奖励因子。

Ｒｌｉｋｅ＝λ×Ｒｍａｘ×Ｃｏｎｌｉｋｅ （８）

ｆ）根据本系统情况，用户的四种行为都反映用户对学习资
源的兴趣，但兴趣程度不同，本文假设用户的下载和评论行为

反映出的对学习资源的兴趣比收藏和点赞行为要高。且本文

所赋予的下载和评论行为的奖励因子相等，设为０．３，收藏和
点赞行为的奖励因子相等，设为０．２。

Ｃｏｎｄｏｗｎ＋Ｃｏｎｃｏｍｍｅｎｔ＋Ｃｏｎｆａｖｏｒｉｔｅ＋Ｃｏｎｌｉｋｅ＝１ （９）

根据上述步骤，则可以通过量化用户的行为从而计算出用

户ｕ对资源ｉ的评分Ｒｕ，ｉ。
Ｒｕ，ｉ＝Ｒｄｏｗｎ＋Ｒｃｏｍｍｅｎｔ＋Ｒｆａｖｏｒｉｔｅ＋Ｒｌｉｋｅ （１０）

"


"

　基于修正的相似性计算（
M#

）

无论是电子商务平台或是学习平台中，随着系统资源的不

断增加，用户提供的主动评分会越来越稀疏，本文将用户的学

习行为量化为显式的评分，在建立用户评分矩阵的基础上，传

统的协同过滤通常选用皮尔森相关系数来计算用户相似度。

如表２所示，当计算用户间相似性时，若出现下表中的评分现
象，当使用第２章所述的相似度计算方法计算，则用户１与用
户２之间的相似性为０或者出现较大误差。

表２　用户对资源的评分信息

ｒｅｓｏｕｒｃｅ１ ｒｅｓｏｕｒｃｅ３ ｒｅｓｏｕｒｃｅ３
ｕｓｅｒ１ １ １ １
ｕｓｅｒ２ ５ ５ ５
ｕｓｅｒ３ ４ ０ ０

　　本文针对上述存在的问题提出了一种基于修正的相似性
计算方法（ＲＳ），将皮尔森（ＰＣ）与 ＲＳ搭配使用，当 ＰＣ不适合
使用时，选择使用本文提出的ＲＳ计算相似性。本文定义用户
Ｕ和用户Ｖ共同评分的学习资源集合用 ＲＵ，Ｖ表示，Ｒｕ，ｉ和 ＲＶ，ｉ
分别表示用户Ｕ和用户Ｖ对资源ｉ的评分，ｒＵ，ｉ和ｒＶ，ｉ分别代表

了用户Ｕ对项目 ｉ的评分以及用户 Ｖ对项目 ｉ的评分，ｒＵ和ｒＶ
则分别代表了用户Ｕ和 Ｖ对项目的平均评分，则用户 Ｕ和用
户Ｖ的相似度ＳＵ，Ｖ可按照如下公式计算。
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ＳＵ，Ｖ＝

ＰＣ＝
∑

ｉ∈ＲＵ，Ｖ
（ｒＵ，ｉ－ｒＵ）（ｒＶ，ｉ－ｒＶ）

∑
ｉ∈ＲＵ，Ｖ

（ｒＵ，ｉ－ｒＵ）槡
２ ∑

ｉ∈ＲＵ，Ｖ
（ｒＶ，ｉ－ｒＶ）槡

２
当｜ＲＵ，Ｖ｜≥Ｄ

ＲＳ＝
∑

ｉ∈ＲＵ，Ｖ
Ｆ（ＲＵ，ｉ，ＲＶ，ｉ）

｜ＲＵ，Ｖ｜
当｜ＲＵ，Ｖ｜＜















 Ｄ

（１１）

Ｆ（ＲＵ，ｉ，ＲＶ，ｉ）＝
１
ｄｉ＋１

（１２）

其中，ｄｉ表示用户Ｕ和Ｖ对学习资源 ｉ评分的绝对距离，两个
用户间共同评分项目数为｜ＲＵ，Ｖ｜，共同评分项目门限值 Ｄ。当
用户之间共同评分项目数大于门限值时，使用 ＰＣ计算，当不
满足门限值要求时则使用本文提出的ＲＳ。通过本文提出的修
正的相似度计算不仅可以将相似度控制在［０，１］而且还在一
定程度上减少了相似度计算误差的出现。

"


&

　基于相似因子的相似度传递策略

２３１　相似因子

协同过滤推荐算法最关键的部分在于相似度的计算［１９］，

因此本文将相似因子作为相似度计算准确性的评价标准。本

文的相似因子定义如式（１３）所示。

ＳＦＵ，Ｖ＝
Ｓ（Ｕ，Ｖ）×｜ＲＵ，Ｖ｜ 当使用ＰＣ时

Ｓ（Ｕ，Ｖ）×｜ＲＵ，Ｖ－０．１｜ 当使用ＲＳ{ 时
（１３）

其中，ＳＦＵ，Ｖ表示用户Ｕ和 Ｖ之间的相似因子；Ｓ（Ｕ，Ｖ）表示用
户Ｕ和Ｖ之间的相似度，ＲＵ，Ｖ表示用户 Ｕ、Ｖ之间共同评分的
资源数量。显然，用户间的共同评分项目越多，用户间的相似

因子越大，相似度计算的正确性越高。

２３２　基于相似因子的相似度传递策略
在学习资源推荐系统中，以用户为节点，用户之间的相似度

为边，可构成一个相似度网络图。由于系统中用户对学习资源

评价的不对称性，所以相似度网络图中的边都是有向边。相似

度网络图的构成步骤如下所述：ａ）以用户为节点，若节点间拥有
共同评分资源，则连接两节点构成一条边；ｂ）根据前文中计算得
出的用户间的相似度和共同评分资源数为每条边分别赋予特征

值。以用户Ａ和Ｂ为例，则Ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）表示用户Ａ和Ｂ之间的相
似度，ＲＡ，Ｂ表示用户Ａ和Ｂ之间拥有的共同评分资源数量。

当用户Ａ对学习资源ｉ感兴趣时，则首先遍历Ａ的直接邻
居，如果Ａ的直接邻居没有对学习资源 ｉ进行过评分，那么就
使用本文提出的相似度传递策略，为Ａ扩展相似用户。主要过
程如下：

删除相似度小于０的边；在相似度网络图中，存在相似度
小于０的情况，在推荐系统中，假设相似度为 Ｓ，若 Ｓ≥０，则推
荐存在意义；若Ｓ＜０，则推荐无意义。

为了保证只从目标节点出发可以访问每个节点，优化相似

度网络图为有向无环图。设置传递路径阈值Ｔ，保证相似度传
递的路径长度不超过Ｔ。

按照下述公式，计算基于相似度传递策略，所有用户在传

递阈值Ｔ约束下的相似因子。假设要计算基于相似度传递策
略下用户Ａ与Ｕ的相似因子ＳＴＡ，Ｕ，则计算公式如下：

ＳＴＡ，Ｕ＝
∑
ｘ∈Ｘ
（ＳＦＡ，ｘ×ＳＦｘ，Ｕ）

∑
ｘ∈Ｘ
ＳＦＡ，ｘ

（１４）

其中：ＳＦＡ，ｘ与 ＳＦｘ，Ｕ分别表示用户 Ａ与用户 ｘ之间的相似因子
以及用户ｘ与用户Ｕ之间的相似因子，且ｘ∈Ｘ，Ｘ表示在传递
阈值Ｔ的约束下，用户Ｕ的直接前驱用户节点集。

假设Ａ→Ｇ中每个字母分别表示系统中的一个用户。以
用户Ａ为例，Ａ与Ｅ、Ｃ、Ｂ三个用户均有共同评分资源，且数量
分别为１２、４和４。因此分别连接Ａ与Ｅ，Ａ与Ｃ，Ａ与Ｂ构成三
条边，每条边都具有两个属性，代表相似度和共同评分资源数。

其他用户使用相同的方法找到自己的邻居用户。最后构成以

Ａ→Ｇ为节点的相似度网络图，如图３所示。
假设用户Ｇ对用户 Ａ感兴趣的学习资源进行了评分，但

用户Ａ和 Ｇ之间没有共同评分资源，因此无法计算用户 Ａ与
用户Ｇ的相似度，从而也无法得知用户 Ｇ对学习资源的评分
是否对用户Ａ有推荐意义。但通过用户Ａ、Ｃ以及Ｇ之间的相
似度传递，可以预测用户Ａ与Ｇ的相似度ｓｉｍ（Ａ，Ｇ）。

设传递路径阈值Ｔ＝２，在相似度传递的路径长度不超过Ｔ
的条件下，节点Ａ到Ｇ存在两条传递路径：Ａ→Ｅ→Ｇ和Ａ→Ｃ→
Ｇ。按照上述相似度传递过程优化后的相似度网络图如图４
所示。
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假设计算用户 Ａ在传递路径阈值 Ｓ≤Ｔ约束下与用户 Ｇ
的相似因子 ＳＴＡ，Ｇ。按照式（１４）计算结果如下：ＳＴＡ，Ｇ ＝
ＳＦＡ，Ｅ×ＳＦＥ，Ｇ＋ＳＦＡ，Ｃ×ＳＦＣ，Ｇ

ＳＦＡ，Ｅ＋ＳＦＡ，Ｃ
＝２．８８。

"
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　基于相似度传递的评分预测

与传统算法中的评分预测计算方法相比，本文基于相似度

传递的评分预测方法用相似 因子代替了传统计算方法中的相

似度。通过本方法，赋予与目标用户有高相似性且有较多共同

评分资源数的用户更多权重。假设，ｒＵ表示用户Ｕ对项目的平
均评分；ＳＴＵ，Ｘ是经过相似度传递后计算得出的相似因子；ｒＸ，ｉ表
示用户Ｘ对项目 ｉ的评分；ＮＵ表示与用户 Ｕ最相似的邻居集
合；Ｘ表示用户Ｕ最相似的邻居集合中的用户之一。基于相似
度传递的评分预测计算方法如下：

ＰＵ，ｉ＝ｒＵ＋
∑
Ｘ∈Ｎｕ
ＳＴＵ，Ｘ（ｒＸ，ｉ－ｒＵ）

∑
Ｘ∈Ｎｕ
ＳＴＵ，Ｘ

（１５）

&

　实验分析

&


!

　数据集

本文的实验数据来源于重庆市集成示范计划项目中学习

资源应用平台—壹笔。该学习平台每一个注册用户都至少对

１０个学习资源进行过学习行为。目前该学习应用平台的用户
已经超过２００００人，用户评分过的学习资源超过３０００个。本
文实验使用的数据集是该应用截止到２０１５年１２月份的真实
数据集。随机抽取１０００个用户数据进行离线实验。

对于文中所述隐式评分的获取，首先，从后台中导出日志

文件，分析用户上网日志，根据本文实验所需的四种行为（点

赞、评论、收藏、下载）从日志文件中进行筛选；其次，对各用户

的不同行为信息进行数值量化，若存在该行为，则将该行为置

为１，反之，置为０；最后，根据本文２．１所述的隐式评分模型构
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建过程，化隐为显，得到用户对学习资源的评分。
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　实验设计及分析

本文针对相似度计算的缺陷提出了基于修正的相似性度

量方法（ＲＳ），为了验证本文提出的 ＲＳ的有效性，分别与余弦
相似性（Ｃｏｓｉｎｅ）和皮尔森相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎ）进行对比，设置邻
居个数按照步长为５从５增加至５０，然后计算使用不同相似
性度量方法时协同过滤推荐的ＭＡＥ。实验结果如图５所示。
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由图５可以得出，在邻居个数不断增加的情况下，ＭＡＥ的
值都是呈递减趋势的。且本文提出的基于修正的相似性度量

方法具有最小的ＭＡＥ。由此可见，本文提出的ＲＳ方法相比传
统的相似度计算方法在推荐质量上有一定的提高。

本文定义数据的稀疏等级为：在用户对学习资源的评分矩

阵中，没有评分的矩阵元素占全部矩阵元素的比例。本文实验

将分别设置稀疏等级０．２，、０．４、０．６和０．８，则按照稀疏等级，
随机的将评分矩阵中相应数量的数据置为０，表示未评分的资
源。将实验数据分成训练集和测试集。将传递阈值 Ｔ的值分
别设置为１、２、３。结果如图６所示。

在图中，Ｓｐａｔｈ１、ＳＰａｔｈ２、ＳＰａｔｈ３分别表示传递路径阈值Ｔ＝
１，２，３的相似度传递策略。可以看出，当数据稀疏系数等级增
大时，用户的相似用户个数在减少。而当使用本文提出的相似

度传递策略时，当传递路径增大时，相似用户数的数量则比未

传递时的相似用户数要大。在推荐系统中，相似用户的数量对

预测评分的准确性有重要的影响，因此，本策略对传统算法的

改进具有一定的意义。

设置改进后的算法传递路径阈值为２，图７展示了平均值
推荐法、传统的协同过滤、基于社会信任的协同过滤以及本文

提出的基于隐式评分和相似度传递的协同过滤算法的 ＭＡＥ，
可以看出平均值推荐法的 ＭＡＥ由于未将个性化考虑其中，看
起来并无太大波动，基于社会信任的以及本文的算法与传统的

ＣＦ相比，ＭＡＥ明显优于传统的ＣＦ。基于社会信任的 ＣＦ与本
文的算法ＭＡＥ较为接近，实验中的基于社会信任的 ＣＦ在缓
解数据稀疏性问题中也有一定效果，但用户间的信任度往往缺

乏一定可靠性，例如，用户Ａ偏好文学类的学习资源，用户Ａ信
任Ｂ，Ｂ偏好计算机工程类学习资源，按照此信任方式推荐，也
会产生一定误差，导致推荐不准确的问题。而本文算法，当相

似度经过传递之后，扩大了用户的潜在推荐者，此外，经过相似

度传递策略的推荐准确性在一定程度上也得到了提高。

'

　结束语

针对学习平台中使用协同过滤推荐存在的数据稀疏和相

似度计算问题，本文提出了一种隐式评分和相似度传递的学习

资源推荐。通过获取用户行为来填充用户评分矩阵，以及使用

相似度传递策略来扩大用户的潜在推荐者。实验结果表明，本

文提出的推荐算法在数据稀疏的情况下具有较好的推荐质量。

因此可以将本文提出的新算法应用到学习平台中，为学习者推

荐符合其学习兴趣的学习资源。但本文在考虑学习者个性偏

好与资源推荐时效性过程中稍有欠缺，下一步工作可能引入时

效性，用马尔科夫来考量资源的时效性问题，并进一步完善算

法，以达到更好的推荐效果。
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