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上下文感知推荐系统中

基于用户认知行为的偏好获取方法

高全力　高 岭　杨建锋　王 海
（西北大学信息科学与技术学院　西安　７１０１２７）

摘　要　针对现有的偏好获取方法，因未考虑不同用户在各类型上下文环境中的认知行为与用户偏好间的内在联

系所导致用户偏好预测准确度不高的问题，受分布式认知理论与记忆信息加工模型启发，提出了一种基于用户认

知行为的上下文感知偏好获取方法．在多维上下文环境下，将认知水平、认知有用性、认知风险、有效认知行为等认

知领域概念引入偏好获取过程，并分别给出其概念定义及计算方法，通过建立多种认知因素交互影响的偏好获取

模型，分别提取在单维与多维上下文环境下的用户偏好．在大规模真实数据集上的实验结果表明，与经典的协同过

滤算法及上下文感知算法相比，显著地提高了偏好获取的准确度．
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１　引　言

随着信息技术的发展，网络上的各种信息也随

之急剧增长，而这种增长远远超出了个人或系统所

能接受、处理和有效利用的范围，这就是“信息过载”

问题．随着“普适计算”和“面向服务”等新技术的出

现，“信息过载”的问题越来越严重，用户需要处理的

信息数量更是呈现几何级增长，并且大量无关的冗

余信息严重干扰了用户对相关有用信息的选择，若

仅仅依靠人们自身去处理这些信息，所需的时间是

不可接受的［１］．虽然搜索引擎、信息检索等技术的发

展在一定程度上缓解了这个问题，但仍无法解决由

教育背景、时间、情绪等方面的不同所带来的偏好差

异［２］，这直接导致了网络资源的利用率低下与用户

体验受到较大影响的问题．

在这种环境下，能够解决不同用户的个性化需

求的推荐系统（ＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒＳｙｓｔｅｍ）成为学术界

与工业界的热门研究领域．现有的推荐系统往往利

用用户的历史行为信息及用户间或项目间的相似性

关系来挖掘其潜在偏好，或仅仅聚焦于挖掘“用户

项目”（ＵｓｅｒＩｔｅｍ）间的二维关系模型，为独立的用

户推荐最相关的资源，而不考虑用户当前的时间、位

置、环境等上下文信息［３］．这些技术方案在实际应用

中是不合理的，因为用户的偏好会随着时间、教育程

度、职业等因素的变化而变化，并且用户所处的环境

也会实时地影响用户的决定［２］．在这种情况下，上下

文感知（ＣｏｎｔｅｘｔＡｗａｒｅ）技术在推荐领域里的应用

研究，成为学者们新的研究热点［１３］．

多数的上下文感知推荐算法，通过将上下文信

息融入到“用户项目”的二元关系模型中，然后定量

分析其对用户偏好的影响［１２，４］，也即是在上下文环

境下对用户的行为进行分析所得出的预测，而用户

行为又受其认知心理的直接支配，其认知心理波动

又在一定程度上受当前上下文环境的影响．于是我

们从用户认知行为间的差异入手，通过研究不同用

户在各类上下文环境下的认知行为与其偏好间的内

在联系，我们提出了一种面向“信息过载”问题的基

于认知行为的上下文偏好获取方法，将各种上下文

信息及用户和项目的自有属性对用户认知行为的影

响，抽象为认知水平、认知有用性、认知风险、有效认

知行为等概念模型，并给出了其相互影响修正关系

及全面的偏好获取流程，以获得更加准确的用户偏

好．本文主要的贡献为：

（１）将认知水平、认知有用性、认知风险、有效

认知行为等认知领域概念引入偏好获取过程，并给

出其概念定义、算法模型及其间交互影响关系；

（２）提出了一种融合上下文信息及认知行为的

单维与多维偏好提取算法，并在大规模真实数据集

上进行了验证．

本文第２节给出相关研究工作；第３节详细描

述本文所提出算法的实现方法；第４节给出实验设

计及结论；第５节给出全文小结及以后研究方法．

２　相关工作

推荐系统的目的是通过对各种影响用户偏好的

自身及外界因素进行分析建模，以获取用户潜在的兴

趣内容并推荐给用户．传统的推荐技术主要包括基于

内容的推荐算法（ＣｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ）
［４］、

协同过滤算法（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）
［５］、混合推

荐算法（ＨｙｂｒｉｄＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ）
［６］等．这些算法都是

将“用户项目”历史评分记录作为数据源，通过数据

挖掘与优化算法（神经网络、蚁群算法、决策树等）挖

掘其最近邻域用户或最近邻域项目，并通过定量分

析行为关系模型来预测用户的偏好关系．

随着“普适计算”概念的提出，系统能够自主发

现并分析利用时间、周围环境、地理位置等上下文信

息为用户提供服务，上下文感知计算理论也随之成

为研究热点［１３，７］．在推荐系统领域中，许多研究者也

随即发现仅仅依靠“用户项目”二元关系，在实际应

用场景中其准确性与适用性都存在很大问题［７］．例

如有些用户平时喜欢惊悚题材的电影，而在其压力

较大或心情烦躁时，就更倾向于轻松幽默题材的电

影；有的用户更倾向于在晚上而非中午被推荐一些

餐厅、商场等．上下文感知推荐系统随即成为新的研

究热点，其把与用户相关的上下文信息融入偏好获

取算法，进一步提高了推荐适用性与精确度［７］．例如

在广告推送应用中，通过将上下文信息与数学模型

结合，能够线性增强用户体验与广告点击率［８］；在移

动社交网络领域，将上下文相似度引入移动服务选择

过程中，大幅提高了服务选择的准确性与可靠性［９］．

现有的上下文偏好获取算法大多是通过定量分

析上下文环境下用户的行为信息来获取用户的偏

好，而未考虑用户的行为是受其认知心理直接支配

以及不同用户对于各类型的上下文信息的认知行为

与用户偏好间的内在联系，导致了偏好预测准确性

的不足［３］．所以近年来，有些研究者开始结合认知心
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理学来研究用户偏好获取技术．例如，有些研究者通

过引入认知心理学与信息加工水平模型来获取用户

的偏好信息［１０］，或者将“记忆两过程”理论融合上下

文信息对用户偏好进行建模分析［１１］．鉴于用户认知

心理学理论在教育教学、模式识别、用户建模、推荐

系统中的广泛应用［１０１１］，如何从用户认知行为的角

度出发，并结合上下文信息来获取用户偏好，将成为

推荐系统领域的重要研究热点之一．

３　基于用户认知行为的上下文偏好

获取

　　本节首先对上下文感知系统所涉及的相关信息

进行结构化定义，给出上下文感知系统的形式化描

述，然后从各种上下文信息及用户和项目的自有属

性对用户偏好影响的角度出发，将认知水平、认知风

险、认知有用性等相关概念模型引入偏好获取过程，

以提取在单维与多维上下文环境下基于认知行为的

用户偏好．

３１　上下文感知推荐系统

目前“上下文”仍无标准的定义，较多采用的是

Ｄｅｙ
［１２］给出的一个被认为是相对规范的定义：“上

下文是环境本身及其所包含的实体通过隐式或显式

的方式，表达出用来描述其状态的任何信息．其中，

实体可以是人、地理位置或与用户及应用程序间交

互的相关客体（包括用户及应用程序本身）”．环境中

犽种不同类型的上下文信息形式化定义如下：

犆＝ （犆１，犆２，…，犆犽），

其中，犆犻犆（犻∈［１，犽］）表示任一类型的单维度上下

文信息，其具体描述为犆犻＝｛犮犻
狆
｜狆∈［１，狇犻］｝，狇犻则表

示该维上下文类型的实例信息数目．量化的上下文

信息示例如下：

犆犻：犈犿狅狋犻狅狀（愉悦［１］，郁闷［２］，悲伤［３］，难过［４］），

犆犼：犔狅犮犪狋犻狅狀（办公场所［１］，移动环境［２］，家［３］，

学校［４］，餐厅［５］）．

　　那么在上下文环境下，传统的“用户项目”二维

评分预测模型就扩展为包含上下文信息的多维预

测模型犚：犝狊犲狉×犆狅狀狋犲狓狋×犐狋犲犿→犚犪狋犻狀犵
［３］，其中

犝狊犲狉，犆狅狀狋犲狓狋，犐狋犲犿的结构化描述示例如下：

犝狊犲狉犝犖犪犿犲×犃犱犱狉犲狊狊×犐狀犮狅犿犲×犃犵犲；

犐狋犲犿犐犖犪犿犲×犜狔狆犲×犘狉犻犮犲；

犆狅狀狋犲狓狋犔狅犮犪狋犻狅狀×犈犿狅狋犻狅狀×犜犻犿犲×

　　　　 犈狀狏犻狉狅狀犿犲狀狋．

　　基于上述描述，我们提出了一种在上下文环境

下，将用户的认知行为及上下文感知偏好获取系统

进行建模分析的方法，相关数据的定义描述如下．

定义１．　完全项目集，在上下文环境中，项目

的提供者为包含不同项目与内容集合的网络服务

商，任一类别的项目实体犾可描述为犈狀狋犾＝｛犛狊｜狊∈

［１，犖］｝，犖 为项目数目．完全项目集合仅描述与特

定的上下文类型无关的初始项目集合，即为各单类

项目实体的最大并集，结构化描述为犛狏狉＝｛狊狏狉狀｜

狀∈［１，犿］｝，其中狊狏狉狀｛犈狀狋１∪…∪犈狀狋犾｝，犿＝

犆犪狉犱｛犈狀狋１∪…∪犈狀狋犾｝为初始项目集合中的总项目

数量．

定义２．　多维上下文用户偏好，对于任意用户

犝犼，犘狉犲犼犻狊＝｛犘狉犲犼犻狊｜犼∈［１，犝］，犻∈［１，犽］，狊∈

［１，犖］｝，表示任一用户犝犼在上下文环境犆犻下对项

目犛狊的偏好，其中犛狊∈犛狏狉，犘狉犲犼犻狊值越大说明项目犛狊

符合用户犝犼偏好的概率越大．

定义３．　上下文用户偏好信息结构，犝犼，

犝犘犼＝｛犝犼，犛狏狉犼，犆犼，犘狉犲犛犼｝描述上下文用户犝犼的偏

好信息结构，其中犛狏狉犼表示用户犝犼的初始完全项目

集，即为用户犝犼可能接触到的各类项目的合集，犆犼

为当前上下文信息，犘狉犲犛犼为犝犼的偏好项目集．

定义４．　上下文感知推荐系统形式化定义，若

犝犇狆狉犲＝｛犇犼１，…，犇犼（犈狀狋犾）｝（犼∈［１，犝］，犈狀狋犾犛狏狉）

为待预测偏好的目标维度空间，犇狆狉犲＝｛犇犻１，…，

犇犻（犈狀狋犽）｝（犻∈［１，犝］，犈狀狋犽犛狏狉）为偏好结果维度空

间，且当前犝犇狆狉犲∩犇狆狉犲＝，效用函数犉狌狋狔（·）用于

计算用户在多维度上下文条件下对项目的偏好

犘狉犲犼犻狊，那么上下文感知推荐系统就是为犱犼１，…，

犱犼（犈狀狋犾）找到偏好值最大的那些元组犱犻１，…，犱犻（犈狀狋犽），

其形式化定义如下［１３］：

（犱犼１，…，犱犼（犈狀狋犾））犝犇狆狉犲，

（犱犻１，…，犱犻（犈狀狋犽））＝ａｒｇｍａｘ犉狌狋狔（犝犇狆狉犲，犇狆狉犲）．

３２　认知行为相关理论的引入

在２０世纪９０年代，Ｃｏｌｅ等人
［１４］认为人们的认

知活动不仅存在于大脑，还存在于各种物理环境、社

会关系、时间因素等参与认知活动的一切要素中，验

证了人们的认知活动与外界上下文环境的关联性．

Ｃｒａｉｋ等人
［１５］提出“信息加工水平模型”，从信息加

工水平的深度与时间的角度分析了上下文环境对再

认知水平的影响，给出了影响认知水平的外界因素．

王立才等人［１０］将认知心理学融入移动用户偏好提

取的过程中，能够大幅提高推荐的精确度．因此，我

们受“分布式认知理论”与“记忆信息加工模型”相关

理论的启发，将认知行为引入偏好获取过程，将各种
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上下文信息及用户和项目的自有属性对用户认知行

为的影响，抽象为认知水平、认知有用性、认知风险、

有效认知行为等概念模型，其相互影响关系模型视

图如图１，各概念模型具体描述如下．

图１　基于用户认知行为的上下文偏好获取模型视图

定义５．　用户及认知，用户（Ｕｓｅｒ）在本文中指

认知活动中特定的个体，由其自身各种固有属性构

成，其描述为犝狊犲狉＝｛犖犪犿犲，犃犵犲，犐狀犮狅犿犲，犃犱狉犲狊狊｝．

认知（Ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）指通过心理活动（如形成概念、知

觉、判断或想象）来获取信息，并接受各种外在信息

的影响反馈；认知的过程即为用户对各种上下文信

息的加工过程，认知能力指的是人脑加工、存储和提

取信息的能力，与用户需求获取及个性化决策存在

着密切的联系．

定义６．　认知域，表示各种用户认知水平的集

合，根据认知水平的五等级模型［１６］，我们将认知水

平划分为：（１）初级认知（ＰｒｉｍａｒｙＣｏｇｎｉｔｉｏｎ）．利用

陈述性知识来解决偏好选择问题；（２）条件再认知

（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）．通过再认知历史熟

悉的模式来确定偏好；（３）条件推理（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ

Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ）．根据历史熟悉模式来推理新模式的偏

好；（４）语义认知（ＳｅｍａｎｔｉｃＣｏｇｎｉｔｉｏｎ）．对某类项目

的认知达到语义级别；（５）条件构建（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）．没有相关历史经验参考，自行构建缺

失条件进行认知偏好分析．因此认知域可描述为

犆犇＝｛犘犮，犆狉，犆犻，犛犮，犆犮｝．引入认知域的目的在于

给出认知水平的规范分级模型，本文不对其具体分

级取值进行讨论分析．

定义７．　认知水平，表示用户在各种外在环境

及自身属性影响下对当前项目的接受程度．为度量

用户的认知水平，本文总结出影响用户认知水平的

各种影响因素，主要包括：（１）用户固有属性，包括

年龄、性别、教育程度、职业等；（２）项目的固有属

性，包括价格、内容、展现形式等；（３）对当前项目的

关注程度，受对其同类项目的浏览次数、浏览时间、

浏览间隔影响；（４）历史经验影响，对该类项目的历

史接触所带来的喜好倾向，即对该类项目是否有先

入性认知（历史经验），一般由对其同类项目的量化

评分值来衡量；（５）当前上下文环境，包括时间、位

置、周围人员、使用设备等．因为不同的外界环境对

于不同人的影响有很大的差异，其影响程度也难以

进行具体的取值分析，所以本文从对认知水平影响

类型的角度将上述因素分类为：① 正相关因素

（ＰｏｓｉｔｉｖｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ），即能够增强用户对当前项目

偏好程度的因素，例如对该类项目较大的自身需求，

该类项目具有较好的评价信息等；② 负相关因素

（ＮｅｇａｔｉｖｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ），即能够降低用户对当前项

目偏好程度的因素，例如嘈杂的外界环境、较差的历

史经验等（其可由数据采集时人为判定或采用与具

体应用环境相结合的构造规则进行判定）．显然，认

知水平判定是正、负相关因素的正反比例函数，其定

义方式如下：

犆犾犼狊 ＝
∑
犿∈狆犮

（犘犮犼狊）犿

β＋∑
狀∈狀犮

（犖犮犼狊）狀
（１）

其中，犆犾犼狊表示用户犝犼对于项目犛狊的认知水平，且

犆犾犼狊∈犆犇，犘犮犼狊与犖犮犼狊分别表示其正、负相关因素，

其为等值的量化单位，默认初始值为１，即若犘犮犼狊的

数量为３，犖犮犼狊为５，则当前用户认知水平度量值为

３／５，狆犮与狀犮分别表示正、负相关因素集，β为引入

的修正因子，取值如下：

β＝
１， 如果∑

狀∈狀犮

（犖犮犼狊）狀 ＝０

０，
烅

烄

烆 其他

（２）

　　定义８．　认知有用性，为了表示项目提供商所

提供项目对用户有无吸引性，我们引入认知有用性

的概念，其是决定用户是否接受所提供项目的关键

性因素．由于缺少历史经验数据，所以将所有已使用

该项目的用户认知水平作为数据源．为了判断在当

前上下文环境犆犻下用户犼对项目犛狊的认知有用性，

我们采用平均偏差法（ＭｅａｎＶａｒｉａｔｉｏｎ）
［１７］来表示认

知有用性的量化数值，犝犛 表示对项目犛狊有过行为

记录的用户集，则认知平均偏差如下：

犕犞犻狊 ＝

∑
狉∈犝犛

犆犾狉狊－
∑
狉∈犝犛

犆犾狉狊

犮犪狉犱（犝犛）

犮犪狉犱（犝犛）
（３）

其中犮犪狉犱（犝犛）表示用户集犝犛中用户的个数，则认
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知有用性量化数值为

犆犝犼犻狊 ＝
∑
狉∈犝犛

犆犾狉狊

犮犪狉犱（犝犛）
＋犕犞犻狊 （４）

其中犆犝犼犻狊（犼∈［１，犝］，犻∈［１，犽］，狊∈［１，犖］）表示用

户犝犼在上下文环境犆犻下对项目犛狊的认知有用性度

量值．采用这种定义方式的原因为：（１）对当前项目

有过行为记录用户的平均认知水平，其表示项目自

身的吸引力；（２）在当前上下文环境下，不同用户间

的认知水平偏差程度，其值越大就表示当前上下文

环境下，外界影响因素越复杂，用户的认知分布越广

泛，从整体而言项目满足用户需求的概率就越大，即

为一种考虑当前上下文的对于平均认知水平的修正

性因素．

定义９．　认知风险，指用户决策前无法预知其

是否符合自身偏好，即在决策中存在一种心理上的

不确定感．认知风险是影响用户决策的最大障碍，会

暗示用户推迟或取消本次选择．其受用户先入性认

知（历史经验）与项目本身属性的影响（价格，类型

等），主要包括用户对该项目的信息收集程度、项目

的被选择次数、评价信息、内容风险（质量不能达到

用户需求的风险，用户本身对此类商品的功能需求

越高，内容风险越大）等．我们设定认知风险临界阈

值犚犳狋犺犱，其默认初始值为各影响因素的均值（根据

具体应用而改变），即若该项目被选择次数大于其同

类项目的平均被选择次数或者商品评价高于评价均

值等，其认知风险就会降低，反之就会增加．用犚犳犫狊犻

与犚犳犾狊犻分别表示项目犛狊第犻个影响因素大于等于、

小于犚犳狋犺犱，其在第犻个影响因素处的正、负风险取

值犚犳狆狊犻与犚犳狀狊犻分别为

犚犳狆狊犻 ＝
１， 犚犳犫狊犻

０， 犚犳犾
烅
烄

烆 狊犻

（５）

犚犳狀狊犻 ＝
０， 犚犳犫狊犻

１， 犚犳犾
烅
烄

烆 狊犻

（６）

　　用户的认知风险不但与当前项目的固有属性相

关也与其历史风险（以往的认知风险）相关，用户对

项目犛狊同类项目历史风险越大，本次认知存在风险

的可能性就越高．因此，为描述用户犝犼对于项目犛狊

的认知风险，我们综合考虑各风险影响因素与历史

风险，采用动态风险下界的方法来描述，如下：

犚犳犼狊（狋）＝
犚犳犼狊（狋－１）

犚犳犼狊（狋－１）＋
（ ）

φ
·
∑
狉狊

犻＝１

（犚犳狆狊犻）

∑
狉狊

犻＝１

（犚犳狀狊犻）＋

烄

烆

烌

烎ξ

（７）

其中，犚犳犼狊（狋）表示当前的认知风险，狋（狋∈犖）为当前

的认知风险次数，其取值依赖于不同用户的历史行

为记录数，且犚犳犼狊（０）＝１，狉狊为项目犛狊的影响因素

个数，φ为波动参数，其取值范围为（０，１），用以控制

历史风险对于当前认知风险的影响幅度，ξ为防止

分母为０的修正参数，默认初值如下：

ξ＝
１， 如果∑

狉狊

犻＝１

（犚犳狀狊犻）＝０

０，

烅

烄

烆 其他

（８）

　　定义１０．　有效认知行为，为去除认知域中各

种噪声数据，防止情绪化的认知、突发性认知、偶然

性认知错误［１５］等对于偏好获取的影响，我们引入有

效认知的概念．为了判断认知的有效性，对认知水平

的波动幅度与认知风险进行评测，用犞犆犼狊表示如下：

犞犆犼狊＝

１， 如果犆犾犼狊狏犮狋犺犱＋犆犾犼（狊－１），

犚犳犼狊（狋）（犚犳犼狊（狋－１）＋犚犳狋犺犱）

０，

烅

烄

烆 其他

（９）

即若此次认知有较大的认知风险且认知水平波动幅

度大于阈值，则为无效认知，即犞犆犼狊＝１，否则犞犆犼狊＝

０．其中，狏犮狋犺犱认知水平波动阈值，初始值为认知平均

偏差犕犞犻狊，犚犳狋犺犱为认知风险参数．

３３　基于用户认知行为的上下文偏好获取

本小节通过量化分析用户各认知行为间的约束

关系及多维上下文间相似性，来提取单维与多维上

下文环境下的用户偏好．

公式１． 单维上下文偏好提取算法 ＵＤＣＰ

（ＵｎｉＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＣｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ），以单

维上下文用户行为数据为数据源，用户犝犼在上下文

类型犆犻下对于项目犛狊的偏好，随着认知水平犆犾犼狊与

认知有用性犆犝犼犻狊的增加而增加，即用户对于该项目

的信息收集程度、认可程度较高，其符合用户偏好的

概率就越大，且这种偏好概率受认知风险犚犳犼狊（狋）的

约束修正．提取单维上下文偏好如下：

犘狉犲犼犻狊＝ （１－犚犳犼狊（狋））·（λ１·犆犝犼犻狊＋λ２·犆犾犼狊）

（１０）

其中λ１与λ２为认知有用性与认知水平的权重因子，

通过λ１与λ２的不同取值来调节认知有用性与认知

水平的权重．由式（１０）不难发现，当认知风险过高

时，犘狉犲犼犻狊值可能为负，而这种情况并不符合客观实

际，因此，我们引入修正算法来修正犘狉犲犼犻狊的取值，

如下：

犘狉犲犼犻狊＝
犘狉犲犼犻狊， 如果犘狉犲犼犻狊０

０，｛ 其他
（１１）
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　　公式２． 多维上下文相似性，我们采用泊松相

关系数［３］来表示多维上下文间的相似性．在任意两

种不同类型的上下文环境犆犪与犆犫下，设同时对项目

犛狊有过行为记录的用户集合为犝犛，上下文犆犪与犆犫

间相似性为

犛犻犿（犆犪，犆犫）＝

∑
犆犪
，犆犫∈犆

犼∈犝犛

（犘狉犲犼犆犪狊－犘狉犲犼）（犘狉犲犼犆犫狊－犘狉犲犼）

∑
犆犪
，犆犫∈犆

犼∈犝犛

（犘狉犲犼犆犪狊－犘狉犲犼）
２（犘狉犲犼犆犫狊－犘狉犲犼）槡 ２

（１２）

其中，犘狉犲犼犆犪狊与犘狉犲犼犆犫狊分别表示用户犝犼在单维上下

文环境犆犪与犆犫下对项目犛狊的偏好值，犘狉犲犼表示用户

犼在不同上下文环境下的平均偏好值．通过减去不

同用户自身的平均偏好值来修正其偏好差异．相似

度值越大，表示两个上下文环境越相似．

公式３． 融合多维上下文的偏好提取算法

ＭＤＣＰ（ＭｕｌｔｉＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＣｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ），

根据式（１２）计算出的多维上下文间相似度，得出相

似度最高的犽个上下文集合犆犕（犆犕犆），用户犝犼

在多维上下文环境下对项目犛狊的偏好为

（犘狉犲犳犻狀犪犾）犼犆犻狊＝ １＋
∑
犆犽犆犕

狘犘狉犲犼犆犽狊－犘狉犲犆犽狊狘烄

烆

烌

烎犽

·犘狉犲犼犆犻狊

（１３）

其中，犘狉犲犆犽狊为项目犛狊在上下文环境犆犽下对用户的

平均偏好值，在多维环境下的偏好值即是在各最相

似的单维上下文环境下偏好偏差对其单维上下文偏

好的影响．

４　实验步骤及结果分析

本节通过实验来验证如下问题：（１）验证认知

水平与认知有用性在不同规模数据集上的最佳权重

取值及３种认知因素对于偏好获取的影响；（２）所

提出的ＵＤＣＰ与 ＭＤＣＰ算法与其他偏好获取算法

相比，能否取得更好的推荐质量．

４１　实验数据集

本文实验所采用的数据集为在真实数据集

ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ
［１８］的基础上，通过加入合理的上下文生

成规则，构造了一个模拟真实数据集ＭＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ．

ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集是由ＣａｉＮｉｃｏｌａｓＺｉｅｇｌｅｒ使用

爬虫程序从 ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ 图书社区上采集的

２７８８５８个用户对２７１３７９本书进行的行为信息．构

造后的数据集主要包括４部分：

（１）ＭＢＸＵｓｅｒｓ，包含用户的ＩＤ、位置、年龄．

（２）ＭＢＸＢｏｏｋｓ，包含图书的ＩＳＢＮ、标题、作

者、发行年代、出版社和缩写．

（３）ＭＢＸＢｏｏｋＲａｔｉｎｇｓ，包含用户对图书的评

分信息．

（４）ＭＢＸＢｏｏｋＣｏｎｔｅｘｔｓ，包含时间、位置、周围

环境等上下文信息．其中，时间分为：早上、上午、下

午、晚上；位置分为：办公场所、家、学校、餐厅；周围

环境分为：视觉环境、声音环境、空间环境；状态信息

分为：乘坐交通工具、娱乐、工作、学习等．

针对当前的数据集环境，我们经过反复筛选，

正、负相关因素的判定规则为：以下因素若为“是”则

为正相关因素，否则为负相关因素．发行年代为是否

最近５年图书，出版社是否为排名前１／２，教育程度

是否为大学及以上，是否为噪杂的外界环境、用户评

分是否大于均值．有用性强的物品特征为：用户评

分大于评分均值；对于该物品评分的用户的教育程

度、年龄具有多样性特点；用户对与当前物品同类的

物品没有低于评分均值的评分．认知风险大的特征

为：用户对与当前物品同类的物品存在低于评分均

值的评分；当前物品的平均评分小于其它物品的平

均评分；图书类型与教育程度差别过大（儿童刊物与

大学以上教育程度）；发行年份为十年之前．

４２　实验结果度量标准

我们采用犘＠犚
［１０］作为偏好获取准确性的度量

标准，犘＠犚即根据偏好获取方法所获取的当前用

户偏好值的大小为其进行排序，为其推荐Ｔｏｐ犚 个

项目，并将此Ｔｏｐ犚 个项目与测试集中用户常用的

Ｔｏｐ犚 个项目进行对比，以计算推荐准确率，其值

越大表明推荐的准确率越高．

犘＠犚＝

Ｔｏｐ犚 推荐项目集所包含测试集

Ｔｏｐ犚 种项目的数量

犚
．

４３　实验设计及结论

实验１．　３种认知因素影响分析．

本次实验是针对文中所提出的３种认知因素对

于用户偏好的影响类型而进行的，目的是确定３种

认知因素对推荐性能的影响类型与程度．经过反复

测试与筛选，我们选取以６０％的ＭＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数

据为训练集，其余为测试集，相似上下文个数犽＝６，

λ１与λ２的取值空间为［０，１０］，进行本次实验．经过

反复测试，确定实验方案为：

（１）针对认知风险，我们固定参数λ１与λ２的取

值，通过改变φ的值来度量其对犘＠犚的影响，由于
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推荐结果的获取依赖于犘狉犲犼犻狊的相对大小，λ１与λ２的

取值不会对本次实验结果产生影响，因此我们选取

λ１＝λ２＝５进行本次实验；

（２）针对认知水平，我们固定参数φ与λ１的取

值，通过改变λ２来度量其对犘＠犚的影响，为了既能

覆盖较大的认知风险与认知水平的权值比，又要在

两个参数的取值空间中，选取φ＝０．５，λ１＝５；

（３）针对认知有用性，选取参数φ＝０．５，λ２＝５

（取值原因同（２）），通过改变λ１来度量其对犘＠犚的

影响．

每个实验的纵坐标为选取在犚＝４，５，６，７，８上

的犘＠犚均值，经过反复实验，针对当前数据集我们选

取了几组有代表性的实验结果，如图２～图４所示．

图２　认知风险对偏好获取结果的影响

图３　认知水平对偏好获取结果的影响

在实验中，参数φ，λ１，λ２取值范围的选取结合了

３种认知因素在当前数据集环境下具体取值，并使

其能够较为广泛的覆盖３个参数的取值空间．从实

验结果可以看出，随着３个参数取值的增大，平均

犘＠犚的值在总体上呈现递增的趋势，即说明了认

图４　认知有用性对偏好获取结果的影响

知风险对于用户偏好获取为负相关关系，认知有用

性与认知水平相对用户偏好获取为正相关关系，这

也验证了式（１０）假设的合理性．

实验２．　数据集与参数影响实验．

针对当前数据集，我们分别提取２０％、４０％、

６０％、８０％的 ＭＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集作为训练集，

并在４种数据集模式进行实验，在４种模式下，经过

反复测试与筛选选取波动参数φ＝０．５，相似上下文

个数犽＝６，并针对单维上下文偏好提取算法ＵＤＣＰ

与融合多维上下文的偏好提取算法 ＭＤＣＰ分别对

参数λ１，λ２，犚对于推荐准确率的影响进行了反复实

验，并选取了具有代表性的实验结果，如表１～表３

所示．

表１　λ１＝３，λ２＝５时实验数据

不同数据规模下

算法对比

犚

４ ５ ６ ７ ８

ＵＤＣＰ

２０％ ０．２５ ０．２２ ０．１７ ０．１４ ０．１３

４０％ ０．３２ ０．３１ ０．１８ ０．２４ ０．１４

６０％ ０．２３ ０．２３ ０．２０ ０．１８ ０．１４

８０％ ０．２８ ０．２８ ０．２８ ０．２５ ０．１６

ＭＤＣＰ

２０％ ０．３７ ０．４７ ０．４８ ０．４３ ０．３４

４０％ ０．３７ ０．４６ ０．４９ ０．４３ ０．３６

６０％ ０．３６ ０．４６ ０．４７ ０．４４ ０．３３

８０％ ０．３４ ０．３６ ０．３７ ０．３４ ０．３３

表２　λ１＝５，λ２＝１时实验数据

不同数据规模下

算法对比

犚

４ ５ ６ ７ ８

ＵＤＣＰ

２０％ ０．２８ ０．２１ ０．１６ ０．１３ ０．１３

４０％ ０．２９ ０．２３ ０．１９ ０．１６ ０．１９

６０％ ０．２４ ０．２４ ０．１９ ０．１７ ０．１４

８０％ ０．２８ ０．２５ ０．２２ ０．１９ ０．２１

ＭＤＣＰ

２０％ ０．３３ ０．３６ ０．３５ ０．３１ ０．１９

４０％ ０．３７ ０．３７ ０．３６ ０．３５ ０．２９

６０％ ０．３３ ０．３７ ０．３２ ０．３７ ０．２８

８０％ ０．３６ ０．３８ ０．３６ ０．３６ ０．２７
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表３　λ１＝５，λ２＝３时数据对比

不同数据规模下

算法对比

犚

４ ５ ６ ７ ８

ＵＤＣＰ

２０％ ０．２５ ０．２１ ０．１６ ０．１６ ０．１３

４０％ ０．２９ ０．３１ ０．２６ ０．２４ ０．１４

６０％ ０．２４ ０．２３ ０．２１ ０．１８ ０．１５

８０％ ０．３２ ０．３２ ０．２８ ０．２７ ０．１９

ＭＤＣＰ

２０％ ０．３４ ０．３８ ０．３８ ０．３７ ０．３３

４０％ ０．３４ ０．３４ ０．３３ ０．３３ ０．２８

６０％ ０．３５ ０．３４ ０．３８ ０．３８ ０．３４

８０％ ０．３２ ０．３６ ０．３７ ０．３４ ０．２９

表１～表３分别展示了４种数据集模式下，参

数λ１，λ２在不同犚值处对算法 ＵＤＣＰ与 ＭＤＣＰ偏

好提取精度的影响．分别对比３个表中数据可以发

现，λ１与λ２保持其中一个权值不变而增加另一个，大

多都能够在一定程度上提高推荐结果的准确率．这

说明在认知风险固定的情况下，认知水平与认知有

用性对于推荐结果的准确率是一种正相关的影响，

也即与实验１结论保持一致．综合考虑实验数据可

以发现，ＭＤＣＰ的整体推荐准确率要优于 ＵＤＣＰ，

这说明考虑多维上下文因素的偏好获取算法要比单

维偏好获取算法能够取得更好的推荐质量．从实验

结果可以看出，以犘＠犚作为评价标准，随着犚的增

加，推荐准确率大多为先增后减，当λ１＝３，λ２＝５，

犚＝５或６时两种算法的整体准确率较高．

实验３．　与现有偏好获取算法对比实验．

经过反复实验对比，我们取λ１＝３，λ２＝５，并选

取２０％与６０％两种训练集比例进行实验，将本文的

ＵＤＣＰ及ＭＤＣＰ算法，与经典的协同过滤算法（ＣＦ）
［５］

及基于上下文情景感知的推荐算法（ＩＭＬＢＲＳ）
［４］进

行实验对比，其中由于ＣＦ算法仅考虑“用户项目”

间的相互影响，因此本次实验中其仅采用相同数据

集中的ＭＢＸＢｏｏｋＲａｔｉｎｇｓ部分．对比结果如图５～

图６所示．

图５　２０％作为训练集几种算法对比的结果

图６　６０％作为训练集几种算法对比的结果

从图５～图６可以看出，以犘＠犚为评价标准，

（１）ＩＭＬＢＲＳ算法及本文提出的算法整体上优于

ＣＦ算法，这说明在获取推荐结果时考虑上下文信息

对用户偏好的影响比单纯的依靠“用户评分”信息

的协同过滤算法，有助于提高用户偏好提取的准确

度，即是用户所做出的每次选择在较大程度上会受

到当前上下文环境的影响；（２）ＭＤＣＰ算法在一定

程度上优于其他３种偏好获取算法，这说明考虑多

维上下文信息对用户认知行为的影响，能够提高预

测的准确度，并且只有少部分用户的偏好不受上下

文信息的影响；（３）融合多维上下文的 ＭＤＣＰ算法

优于只考虑单维上下文的 ＵＤＣＰ算法，因为在不同

的上下文环境下，用户的偏好存在一定的差异性，其

偏好行为受多种上下文环境的交互影响，并且由结

果可知，考虑多维上下文环境对用户的影响能够获

取到更为精确的用户偏好．

５　结束语

推荐系统是缓解“信息过载”问题的有效手段，

具有重要的学术研究价值与工业研究价值．针对现

有的上下文感知推荐系统中，未考虑不同用户对于

各类型的上下文信息的认知行为与用户偏好间的内

在联系及对用户偏好预测准确度不高的问题，本文

受“分布式认知理论”及“记忆信息加工模型”启发，

提出了基于用户认知行为的上下文偏好获取算法

ＵＤＣＰ与 ＭＤＣＰ．该方法通过分析各种上下文信息

对用户认知行为的影响，将认知水平、认知有用性、

认知风险、有效认知行为等认知领域概念融入偏好

获取流程，并通过构建其相互间约束修正关系，逐步

提取更为精确的用户偏好．在真实数据集上的仿真
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实验结果表明，该方法能够有效的挖掘用户的认知

行为与其偏好之间的关联关系，以犘＠犚为评价标

准，偏好获取的精确度优于经典的协同过滤算法及

上下文感知算法．在以后的研究工作中，将重点研究

以用户群体间认知行为的相互影响关系为基础，融

合粒子群或遗传算法等优化算法的社会化认知偏好

获取算法．
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［４］ ＣｈｅｎＣＭ．Ａｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｍｏｂｉｌｅｌｏｃａｔｉｏｎａｗａｒｅｂｏｏｋｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｔｈａｔｅｎｈａｎｃｅｓｐｒｏｂｌｅｍｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｉｎ

ｌｉｂｒａｒｉｅｓ．ＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ，２０１３，２１（５）：

４６９４９５

［５］ ＷｅｉＳ，ＹｅＮ，ＺｈａｎｇＳ，ｅｔａｌ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄｏｎｉｔｅｍ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｇｌｏｂａｌ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＢｕｓｉｎｅｓｓＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＦｉｎａｎｃｉａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＢＩＦＥ）．

Ｌａｎｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ，２０１２：６９７２

［６］ ＣａｎｔａｄｏｒＩ．Ａｎｅｎｈａｎｃｅｄｓｅｍａｎｔｉｃｌａｙｅｒｆｏｒｈｙｂｒｉｄｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ．ＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ：ＯｎｔｏｌｏｇｙａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

ＢａｓｅＥｎａｂｌｅｄＴｏｏｌｓＳｅｒｖｉｃｅｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１３，７２（４）：

２３５２３８

［７］ ＷａｎｇＬｉＣａｉ，Ｍｅｎｇ ＸｉａｎｇＷｕ，Ｚｈａｎｇ ＹｕＪｉｅ．Ｃｏｎｔｅｘｔ

ａｗａｒｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１２，

２３（１）：１２０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（王立才，孟祥武，张玉洁．上下文感知推荐系统．软件学

报，２０１２，２３（１）：１２０）

［８］ ＴｕＤａｎＤａｎ，ＳｈｕＣｈｅｎｇＣｈｕｎ，ＹｕＨａｉＹａｎ，Ｕｓｉｎｇｕｎｉｆｉｅｄ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｃｏｎｔｅｘｔｕａｌａｄｖｅｒｔｉｓｅｍｅｎｔ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１３，２４（３）：４５４

４６４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（涂丹丹，舒承椿，余海燕．基于联合概率矩阵分解的上下文

广告推荐算法．软件学报，２０１３，２４（３）：４５４４６４）

［９］ Ｗａｎｇ ＹｕＸｉａｎｇ，Ｑｉａｏ ＸｉｕＱｕａｎ，ＬｉＸｉａｏＦｅｎｇ，ｅｔａｌ．

ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅｎｅｓｓｍｏｂｉｌｅＳＮＳｓｅｒｖｉｃｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１０，３３（１１）：

２１２６２１３５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（王玉祥，乔秀全，李晓峰等．上下文感知的移动社交网络服

务选择机制研究．计算机学报，２０１３，３３（１１）：２１２６２１３５）

［１０］ ＷａｎｇＬｉＣａｉ，ＭｅｎｇＸｉａｎｇＷｕ，ＺｈａｎｇＹｕＪｉｅ．Ａｃｏｇｎｉｔｉｖｅ

ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｔｏｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｅｌｉｃｉｔａｔｉｏｎｆｏｒ

ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓｅｒｖｉｃｅｓ．Ａｃｔａ ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１１，

３９（１１）：２５４７２５５３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（王立才，孟祥武，张玉洁．移动网络服务中基于认知心理学

的用户偏好提取方法．电子学报，２０１１，３９（１１）：２５４７

２５５３）

［１１］ ＫｕｏＭ Ｈ，ＣｈｅｎＬＣ，ＬｉａｎｇＣＷ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｎｇａ

ｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄ ｓｅｒｖｉｃｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ａ

ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ．Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，３６（２）：３５４３３５５４

［１２］ ＤｅｙＡ Ｋ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｎｄｕｓｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔ．Ｐｅｒｓｏｎａｌａｎｄ

ＵｂｉｑｕｉｔｏｕｓＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００１，５（１）：４７

［１３］ ＡｄｏｍａｖｉｃｉｕｓＧ，ＴｕｚｈｉｌｉｎＡ．Ｔｏｗａｒｄｔｈｅｎｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ：Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔａｎｄ

ｐｏｓｓｉｂｌｅｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄ

ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００５，１７（６）：７３４７４９

［１４］ ＣｏｌｅＭ，Ｅｎｇｅｓｔｒｍ Ｙ．ＡＣｕｌｔｕｒａｌＨｉｓｔｏｒｉｃａｌＡｐｐｒｏａｃｈｔｏ

ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｇｎｉｔｉｏｎｓ：Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ

ａｎｄＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌＣｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ．ＵＳＡ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

Ｐｒｅｓｓ，１９９３

［１５］ ＣｒａｉｋＦＩＭ，ＬｏｃｋｈａｒｔＲＳ．Ｌｅｖｅｌｓｏｆｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：Ａｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋｆｏｒｍｅｍｏｒｙｒｅｓｅａｒｃｈ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｅｒｂａｌＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄ

ＶｅｒｂａｌＢｅｈａｖｉｏｒ，１９７２，１１（６）：６７１６８４

［１６］ ＫｏｍｍｅｒｓＰＡＭ，ＪｏｎａｓｓｅｎＤＨ，ＭａｙｅｓＪＴ．Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｔｏｏｌｓ

ｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇ（ＮａｔｏＡＳＩＳｅｒｉｅｓ（ｃｌｏｓｅｄ），ＮａｔｏＡＳＩＳｕｂｓｅｒｉｅｓ

Ｆ．Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇＣｏｍｐａｎｙ，Ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ，

２０１２

［１７］ ＦｏｒｓｙｔｈＰＡ，ＫｅｎｎｅｄｙＪＳ，ＴｓｅＳＴ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍａｌｔｒａｄｅ

ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ：Ａｍｅａｎｑｕａｄｒａｔｉｃｖａｒｉａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＥｃｏｎｏｍｉｃＤｙｎａｍｉｃｓａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０１２，３６（１２）：１９７１１９９１

［１８］ ＺｉｅｇｌｅｒＣＮ，ＭｃＮｅｅＳＭ，ＫｏｎｓｔａｎＪＡ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｌｉｓｔｓｔｈｒｏｕｇｈｔｏｐｉｃｄｉｖｅｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ

Ｗｅｂ．Ｃｈｉｂａ，Ｊａｐａｎ，２００５：２２３２

犌犃犗犙狌犪狀犔犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓ

ｏｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｄａｔａ

ｍｉｎｉｎｇ．

犌犃犗 犔犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｍａｉｎｌｙｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｓｏｎｓｅｒｖｉｃｅｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋ．

犢犃犖犌犑犻犪狀犉犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，

ｅｎｇｉｎｅｅｒ． Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．

犠犃犖犌犎犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｍａｉｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄｓｅｒｖｉｃｅｓ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

５７７１９期 高全力等：上下文感知推荐系统中基于用户认知行为的偏好获取方法



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓｈａｖｅｂｅｅｎｅｘｔｅｎｓｉｖｅｌｙ

ｕｓｅｄｉｎｖａｒｉｏｕｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏｍａｋｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｂａｓｅｄ

ｏｎｕｓｅｒｓ’ｈｉｓｔｏｒｙｏｆｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｍａｎｙｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ

ｆｏｃｕｓｏｎｔｈｉｓｆｉｅｌｄａｎｄｆｉｇｕｒｅｏｕｔｍａｎｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｏｇｅｔｔｈｅ

ｉｔｅｍｓｔｈａｔｆｉｔｕｓｅｒｓ’ｐｅｒｓｏｎａｌｈａｂｉｔｓａｎｄｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ，ｓｕｃｈａｓ

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｍｏｄｅｌｓ．Ｂｕｔｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｂｅｅｎ

ｗｉｄｅｌｙｓｕｆｆｅｒｅｄｆｒｏｍｔｈｅｓｐａｒｓｅａｎｄｃｏｌｄｓｔａｒｔｐｒｏｂｌｅｍｓ，ａｎｄ

ｉｎｓｏｍｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｆａｉｌｕｒｅｔｏｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｕｓｅｒｓ’ｃｕｒｒｅｎｔ

ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓｍａｙｒｅｓｕｌｔｉｎｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ

ｉｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｂｅｃａｕｓｅｕｓｅｒｓ ｍａｙｈａｖｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｆｏｒｉｔｅｍｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｏｂｌｅｍｓ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｓｔｕｄｙｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｗｈｉｃｈｂｅｌｏｎｇｔｏ

ｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ，ａｎｄｉｔｉｓａｌｓｏｒｅｌａｔｅｄｔｏ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｅｌｉｃｉｔａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒｓ’ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｂｅｈａｖｉｏｒｆｏｒｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｏｓｅｄｒａｗｂａｃｋｓｔｈａｔ

ｍｅｎｔｉｏｎｅｄａｂｏｖｅ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄａｎａｌｙｓｉｓｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

ｔｈｅｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｏｎｔｅｘｔｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄｕｓｅｒｓ’ａｎｄ

ｉｔｅｍｓ’ｏｂｊｅｃｔｉｖｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｉｔｐｕｔｓｆｏｒｗａｒｄｍａｎｙ
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