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【摘要】对现有的推荐系统评价指标进行了系统的回顾，总结了推荐系统评价指标的最新研究进展，从准确度、多样性、

新颖性及覆盖率等方面进行多角度阐述，并对各自的优缺点以及适用环境进行了深入的分析。特别讨论了基于排序加权的指

标，强调了推荐列表中商品排序对推荐评价的影响。最后对以用户体验为中心的推荐系统进行了详细的讨论，并指出了一些

可能的发展方向。 
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Abstract  In this article, the existed evaluation metrics for recommender systems are reviewed and the new 

progresses in this field are summarized from four aspects: accuracy, diversity, novelty and coverage. The merits, 

weaknesses and applicable conditions of different evaluation metrics are analized. The focus is concentrated on the 

importance of rank and some representative rank-sensitive metrics. The user-centric recommender systems are 

discussed and some important open problems are outlined as future possible directions. 
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Web 2.0网络技术和社会化媒体的大力发展使

得每个人既可以是信息的接收者也可以是信息的创

造者。通过互联网人们可以以更快速、便捷、低成

本的方式获取所需的信息。然而，在面对一个丰富

多彩的网络世界的同时也面临着信息过载的问题[1-5]。

如果说一百年前全世界的信息总量装满了西湖，如

今我们面对的是整个太平洋[6]。虽然网络带来了更

多的选择，但数量庞大及自身质量差异使得如何从

这些海量的信息中识别出真正有价值的信息变得越

来越困难。要想征服这个浩瀚的海洋就要打造一艘

博流的方舟——大力发展先进的信息过滤技术。推

荐系统应运而生，它被认为是解决信息过载问题的

一个有效的方式。与传统的信息过滤技术搜索引擎

不同，推荐系统不需要用户提供用于搜索的关键词，

它将通过分析用户的历史交易记录或行为挖掘用户

的潜在兴趣，进而对其进行推荐。因此，推荐系统

更能满足用户个性化的需求。个性化推荐系统在电

子商务网站上已经得到了广泛的应用，并带来了巨

大的商业价值。 

目前的推荐算法主要包括协同过滤算法[7 ]、基

于内容的推荐算法 [8]、谱分析[9-10 ]、基于扩散的方 

法[11-14]以及混合推荐算法[15-22]。文献[23]对已有的方

法进行了全面的总结和分析，特别强调了物理方法

在推荐系统中的应用，并在同一组数据集上进行了

比较，是目前在推荐系统研究领域发表的最全面的

综述。此外，基于这些基本方法的改进方法层出不

穷。面对众多的推荐算法，如何有效客观地评价推

荐系统的优劣却是颇具挑战的问题[24-26]。虽然目前

已有的推荐系统评价指标数不胜数，但是国内外学

者对此问题认识仍然不足，主要表现在3个方面。首
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先，很多学者对推荐评价指标认识不全面，有些学

者只局限于推荐的精确性一个方面，而对多样性、

新颖性、覆盖率等指标视而不见。其次，由于学术

界没有建立推荐算法评估完整统一的指标群，部分

学者在撰写论文的时候倾向于选择对自己算法有利

的指标，而对其他指标的表现只字不提，本文在重

现一些文献工作的时候发现，某些学者所提出的算

法在他们没有涉及的指标上面往往表现很差。最后，

一些学者对于各个指标所能衡量的算法的性能方面

以及不同指标的优劣和适用性了解较少，因此在评

价指标的选择和结果解释方面存在不足之处。综上

所述，本文认为，客观合理地评价指标体系的建立

会极大地促进推荐算法的研究和推荐系统的开发 

——希望对此有所贡献。 

本文对现有推荐系统评价指标进行了系统的回

顾，总结了推荐系统评价指标的最新研究进展，从

准确度、多样性、新颖性及覆盖率等多角度进行阐

述，并对各自的优缺点以及适用环境进行了深入分

析。特别讨论了基于排序加权的指标，强调了推荐

列表中商品排序对推荐评价的影响。另外对在线和

离线的测试加以区分。 

1  测评方法 

推荐系统的评价可分为在线评价和离线评价两

种方式。在线评价其实就是设计在线用户实验，根

据用户在线实时反馈或事后问卷调查等结果来衡量

推荐系统的表现。目前最常用的在线测试方法之一

是A/B测试，所谓A/B测试，简单说来，就是为了同

一个目标制定两个方案，让一部分用户使用A方案，

另一部分用户使用B方案，记录下用户的使用情况，

看哪个方案更符合设计目标。它的核心思想是： 

1) 多个方案并行测试；2) 每个方案只有一个变量不

同；3) 以某种规则优胜劣汰。其中第2点暗示了A/B

测试的应用范围：A/B测试必须是单变量。待测试方

案有非常大的差异时一般不太适合做A/B测试，因为

它们的变量太多了，变量之间会有很多的干扰，所

以很难通过A/B测试的方法找出各个变量对结果的

影响程度。显然，A/B测试用于在推荐系统的评价中

就对应于唯一的变量——推荐算法。注意，虽然A/B

测试名字中只包含A、B，但并不是说它只能用于比

较两个方案的好坏，事实上，完全可以设计多个方

案进行测试，A/B测试这个名字只是习惯的叫法而

已。不同的用户在一次浏览过程中，看到的应该一

直是同一个方案。如他开始看到的是A方案，则在此

次会话中应该一直向他展示A方案，而不能一会儿让

他看A方案，一会儿让他看B方案。同时，还需要注

意控制访问各个版本的人数，大多数情况下希望将

访问者平均分配到各个不同的版本上。 

这种在线测试方式虽然可以直观地得到用户对

系统的满意度等指标，但是从设计实验到施行实验

整个过程所需的高额成本却是一般的科研工作者都

无法负担的。所以目前的大部分研究都集中于离线

测评上。所谓的离线测评也即是根据待评价的推荐

系统在实验数据集上的表现，然后再根据下文将要

提到的评价指标来衡量推荐系统的质量。相对于在

线评价，离线评价方法更方便更经济，一旦数据集

选定，只需要将待评测的推荐系统在此数据集上运

行即可。但是离线评价也面临着以下问题： 

1) 数据集的稀疏性限制了适用范围，例如不能

用一个不包含某用户任何历史记录的数据集来评价

推荐系统对该用户的推荐结果。 

2) 评价结果的客观性，由于用户的主观性，不

管离线评测的结果如何好，都不能得出用户是否喜

欢某推荐系统的结论。 

3) 难以找到离线评价指标和在线真实反馈(如

点击率、转化率、点击深度、购买客单价、购买商

品类别等)之间的关联关系。 

尽管如此，在目前的研究工作中离线评价方式

仍是科研工作人员的首选。离线评价方式最主要的

两个环节就是数据集的划分以及评价指标的选择。

目前最为常用的数据划分方式仍为随机划分。推荐

系统所用的数据集为用户和商品的二元关系信息，

可以用一个用户-商品的二部分图表示，即

G(U,O,E)，其中，U表示用户集合，O表示商品集合，

E在不同的系统中具有不同的含义。在有评分系统中

它表示explicit data, 也即是用户评分集合，包括正分

和负分。在常见的“顶-踩”系统中表示binary data，

即只有用户喜欢不喜欢的信息，并没有涉及具体评

分。在另外一类系统中，它代表unary data，如只是

用户购买或者浏览的数据信息，这里并没有包含用

户对商品真实喜好的数据。目前对于此类系统，最

常用的做法是假设用户的购买或者浏览行为就代表

了他的喜好，这难免有些牵强，针对这一问题，本

文后面也有相关讨论。定义M=|U|为系统中的用户数

量，N=|O|为系统中商品数量。所谓的随机划分数据

集，就是在集合E中随机选取一定比例作为测试集
PE ，剩下的部分就是训练集 TE ，显然 P TE E E  ，
P TE E  。定义 P

uE 为测试集中与用户u相关的商

品集合， T

uE 为训练集中与用户u相关的商品集合。
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离线评价就是将训练集的信息作为算法的输入进行

推荐，然后将推荐结果和测试集的信息进行比较并

利用已有的评价指标来衡量推荐系统的表现。本质

上推荐算法可以看成是在二部分图上的链路预测问

题[27-29]。值得注意的是，完全的随机划分可能会导

致有些用户或者商品没有被划分进测试集，或者划

分后变成孤立商品。为了避免这类情况发生，在实

际操作时往往针对每个用户划分一定比例的数据作

为测试集。 

2  准确度指标 

推荐的准确度是评价推荐算法最基本的指标。

它衡量的是推荐算法在多大程度上能够准确预测用

户对推荐商品的喜欢程度。目前大部分的关于推荐

系统评价指标的研究都是针对推荐准确度的。准确

度指标有很多种，有些衡量的是用户对商品的预测

评分与真实评分的接近度，有些衡量的是用户对商

品预测评分与真实评分的相关性，有些考虑的是具

体的评分，有些仅仅考虑推荐的排名。本文将准确

度指标分为4类，即预测评分准确度、预测评分关联

性、分类准确度和排序准确度，下面将对每一类进

行详细介绍。 

2.1  预测评分的准确度 

顾名思义，预测评分的准确度衡量的是算法预

测的评分和用户的实际评分的贴近程度。这个指标

在需要向用户展示预测评分的系统中尤为重要。如

MovieLens的电影推荐系统 [5]就是预测用户会对电

影打几颗星，一颗星表示很糟糕的电影，五颗星则

表示不得不看的电影。值得注意的是，即便一个推

荐算法能够比较成功的预测出用户对其他商品的喜

好排序，但它在评分准确度上的表现仍然可能不尽

人意，这也是商业领域的大部分推荐系统只向用户

提供推荐列表而没有预测评分的主要原因。 

预测评分的准确度指标目前有很多，这类指标

的思路大都很简单，就是计算预测评分和真实评分

的差异。最经典的是平均绝对误差(mean absolute 

error，MAE)
[30-32]，如果用

ur  表示用户 u 对商品 的

真实评分，
ur 
 表示用户 u 对商品 的预测评分， PE

表示测试集，那么 MAE 定义为： 

P
( , )

1
MAE

P

u u

u E

r r
E

 

 

          (1) 

MAE因其计算简单、通俗易懂得到了广泛的应

用。不过MAE指标也有一定的局限性，因为对MAE

指标贡献比较大的往往是那种很难预测准确的低分

商品，所以即便推荐系统A的MAE值低于系统B，很

可能只是由于系统A更擅长预测这部分低分商品的

评分，也即是系统A比系统B能更好的区分用户非常

讨厌和一般讨厌的商品罢了，显然这样的区分意义

并不大。 

除了计算所有预测商品的平均绝对误差外，文

献[30]曾主张只考虑用户比较敏感的商品的预测误

差。如在一个7分制的系统中，根据用户的评分将所

有的商品分为3类，其中评分大于5和小于3的商品被

看作是用户比较敏感的，认为用户主要关注推荐系

统在比较敏感的商品上的表现。 

此外，平均平方误差(mean squared error，MSE)、

均方根误差(root mean squared error，RMSE)以及标

准平均绝对误差[15]
(normalized mean absolute error，

NMAE)都是与平均绝对误差类似的指标。它们分别

定义为： 

2

( , )

1
MSE ( )

| | P

u uP

u E

r r
E

 

 

          (2) 

2

( , )

1
RMSE ( )

| | P

u uP

u E

r r
E

 

 

           (3) 

  
m a x m i n

M A E
N M A E

r r



             (4) 

式中，
maxr 和

minr 分别为用户评分区间的最大值和最

小值。由于MSE和RMSE指标对每个绝对误差首先

做了平方，所以这两个指标对比较大的绝对误差有

更重的惩罚。NMAE由于在评分区间上做了归一化，

从而可以在不同的数据集上对同一个推荐算法表现

进行比较。 

2.2  预测评分关联 

预测评分关联是用来衡量预测评分和用户真实

评分之间的相关性的，最常见的3种相关性指标分别

是Pearson积距相关[33]、Spearman相关[34]和Kendall’s 

Tau
[35]

。Pearson积距相关系数衡量的是预测评分和

真实评分的线性相关程度，定义为： 

2 2

( )( )

PCC
( ) ( )

r r r r

r r r r

 


 
 

   


   



 
       (5) 

式中， r 和 r分别表示商品 的真实评分和预测评

分。Spearman关联和Pearson关联定义的形式是一样

的，唯一不同的是Spearman关联考虑的不是预测评

分值，而是根据预测评分值所得到的排序值，即将

式(5)中的 r 和 r 分别替换成商品 的真实排名和

预测排名。 

与Spearman类似，Kendall’s Tau也是刻画两种排
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序值的统一程度的，它定义为：  

C D

C D






               (6) 

式中，C为正序对的数目；D表示逆序对的数目。显

然当所有的商品对都是正序对时 1  ，当所有的商

品对都是逆序对时 1   。如某用户对商品1～5的

真实排序名依次为：O1、O2、O3、O4、O5，对应于

10 种 序 关 系， 即 (O1>O2)(O1>O3)(O1>O4)(O1>O5) 

(O2>O3)(O2>O4)(O2>O5)(O3>O4)(O3>O5)(O4>O5)，而

推荐系统A的预测排序为：O2、O1、O4、O5、O3，

对应于10种序关系(O1<O2)(O1>O3)(O1>O4)(O1>O5) 

(O2>O3)(O2>O4)(O2>O5)(O3<O4)(O3<O5)(O4>O5)，对

比 上 述 两 组 序 关 系 得 到 3 个 逆 序 对 ， 即

(O1,O2)(O3,O4)(O3,O5)，剩余7个为正序对，根据式(6)

得到推荐系统A的 值为0.4。 

预测评分关联指标尽管计算简单，但是却没有

在推荐系统评价中被广泛采纳。因为以上指标都有

一定的不足之处。以Kendall’s Tau为例，它对于所有

的排名偏差都分配相等的权重，而不管具体的排序

值。但是不同的排名偏差显然是不能同等对待的，

如某用户对于100个商品的真实排名是1、2、„、98、

99、100，推荐系统A得出的预测排名是2、1、3、4、„、

99、100，而推荐系统B得出的预测排名是1、2、„、

98、100、99，根据式(6)易得系统A和系统B的 值

相等，但是实际上推荐系统B可能更好些，因为用户

往往更关心排在前面的推荐商品，因此对排在前面

的商品推荐的准确度也更为敏感。 

另外，在实际系统中可能有某用户对某两个或

者两个以上的商品评分一致的情况，也即是所谓的

弱关系排序问题。显然以上所提及的预测评分关联

指标都不适用于此种情形。当真实排名或预测排名

有并列情况出现时，可以用基于Kendall’s Tau改进的

一个指标[24]来衡量，定义为： 

 
P T( )( )

C D

C D S C D S





   
      (7) 

式中，
TS 表示真实评分相同的商品对数量；

PS 表示

预测评分相同的商品对数量。 

此外，为了比较两个不同的弱排序序列，文献

[36]提出了一种归一化的基于距离的评价指标

(normalized distance-based performance measure，

NDPM)。它的主要思想是先统计两个排序相悖的商

品对个数 C以及两个排序兼容的商品对个数 uC 。

排序相悖是指在两个商品 和  中系统预测的是某

用户更喜欢商品 ，然而实际上用户更喜欢是商品

 。排序兼容指的是系统预测用户对商品 和  同

等喜欢，然而实际上用户更喜欢的是商品 或者是

商品  。假如用T表示用户实际评分中具有严格偏好

差别的商品对个数，则NDMP指标定义为： 

2
NDMP

2

uC C

T

 
             (8) 

显然NDMP取值介于0和1之间，而且NDMP值

越小，预测评分关联越大，也即是系统的预测结果

越好。如假设某用户对商品1-5的实际评分依次分别

为：4.4、3.9、3.8、3.9、1.0，而某推荐系统预测的

该用户对以上商品的评分依次为：3.3、3.1、3.0、

4.3、3.1，那么此时具有严格偏好差别的商品对有

(1,2)、(1,3)、(1,4)、(1,5)、(2,3)、(2,5)、(3,4)、(3,5)、

(4,5)，其中排序相悖的商品对有(1,4)、(3,5)，排序

兼容的商品对有(2,5)，由式(8)易得该系统的NDMP

值为0.278。相对于其他的预测评分关联性指标，

NDMP指标有一定的优势，它不仅适用于弱关系排

序问题还可以用来评价推荐算法在不同数据集上的

表现。值得注意的是，这些预测评分关联性指标都

是只关注于预测排序值而不关注具体的预测评分

值，所以它们都不适用于那些旨在为用户提供精确

预测评分值的系统。 

2.3  分类准确度 

分类准确度指标衡量的是推荐系统能够正确预

测用户喜欢或者不喜欢某个商品的能力。它特别适

用于那些有明确二分喜好的用户系统，即要么喜欢

要么就不喜欢。对于有些非二分喜好系统，在使用

分类准确度指标进行评价的时候往往需要设定评分

阈值来区分用户的喜好。如在5分制系统中，通常将

评分大于3的商品认为是用户喜欢，反之认为用户不

喜欢。如Yahoo的音乐推荐系统中，★表示再也不会

听，★★表示平庸之作，★★★表示比较好听，

★★★★表示很好听，★★★★★表示非常好听。

与预测评分准确度不同的是，分类准确度指标并不

是直接衡量算法预测具体评分值的能力，只要是没

有影响商品分类的评分偏差都是被允许的。目前最

常用的分类准确度指标有准确率(precision)、召回率

(recall)、F1指标和AUC。 

文献[38-41]最先把准确率和召回率引入到推荐

系统评价中。准确率表示用户对系统推荐商品感兴

趣的概率。在计算准确率的时候，常用的做法是设

定推荐列表长度L，根据预测评分对所有待预测商品

排序，系统认为排在前L位的商品是用户最可能喜欢

的，因此将它们推荐给用户。于是，对于一个未曾

被用户选择或评分的商品，最终可能的结果有4种，

即系统推荐给用户且用户很喜欢，系统推荐给用户
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但是用户不喜欢，用户喜欢但是系统没有推荐，用

户不喜欢且系统没有推荐。表1总结了这4种可能的

情 

况，其中
tpN ，

fnN ，
fpN 和

tnN 分别表示4种情况的

数 目 。
uB 表 示 用户 u 喜欢 的商 品 数， 显 然

tp fpL N N  ， tp fnuB N N  。 

表1  待预测的商品可能的4种情况 

用户喜好 系统推荐 系统不推荐 

喜欢 Ture-Positive tpN  False-Negative fnN  

不喜欢 False-Positive fpN  Ture-Negative tnN  

对于某一用户u，其推荐准确率为系统推荐的L

个商品中用户喜欢的商品所占的比例，即： 

tp tp

tp fp

( )u

N N
P L

L N N
 


           (9) 

在离线测试中， tpN 的值就等于同时出现在用户u的

测试集合和其推荐列表中的商品的数目。在在线测

试的时候， tpN 的值将根据用户的实际反馈结果进行

统计得到。将系统中所有用户的准确率求平均得到

系统整体的推荐准确率，即： 

1
( ) ( )u

u

P L P L
M

              (10) 

式中，M表示测试用户的数量。注意，如果不是对

系统的所有用户都进行考察，那么M值将小于系统

中实际用户的数目。如有些基于网络随机游走的推

荐算法[13,50,53]为保证测试网络的连通性往往不会抽

取度为1的用户作为测试用户。使用这种方式获得的

系统准确率保证了每个用户的贡献是平权的。在线

下测试中，准确率会受评分稀疏性的影响。例如系

统对一个只给很少部分的商品打过分的用户的推荐

准确率往往很低。但这并不能说明推荐系统的效果

很差，因为很有可能系统推荐的商品中有很多是用

户没有打过分但是确实很喜欢的商品。在这种情况

下，在线的测试结果，即用户的真实反馈，更能够

准确地反应推荐系统的表现。 

召回率表示一个用户喜欢的商品被推荐的概

率，定义为推荐列表中用户喜欢的商品与系统中用

户喜欢的所有商品的比率。对于用户u，其召回率为： 

tp tp

tp fn

( )u

u

N N
R L

B N N
 


          (11) 

在离线测试中，
uB 实际上就等于测试集中用户u喜

欢的商品数，即 | |P

uE
[40]。在实际应用中，由于不能

准确知道系统没有推荐的商品中哪些是用户喜欢

的，因此召回率很难应用于在线评估。将系统中所

有用户的召回率求平均得到系统整体的召回率 

1
( ) ( )u

u

R L R L
M

             (12) 

在上述准确率和召回率的基础上，文献[13]将系

统的推荐准确率和召回率与随机推荐的结果进行比

较，首次提出了准确率提高比例和召回率提高比例

的概念，定义为： 

P ( ) ( )
MN

e L P L
B

             (13) 

R ( ) ( )
N

e L R L
L

              (14) 

式中，M和N分别代表系统中用户和商品的总个数；

B表示用户喜欢的商品的总数。 

推荐系统是根据商品满足用户喜好的可能性来

进行推荐的，但是只有用户本人才知道商品是否符

合自己口味，因此“喜欢”的界定在推荐系统是非

常主观、因人而异的。不仅用户的兴趣有差异，用

户的评分尺度也有差异的。如对于用户张三来说，

评分3.5以上就说明他很喜欢这个商品了，但是对于

比较苛刻的李四来说，可能2.5以上就代表很喜欢

了。针对以上局限性，文献[16]提出了根据用户以往

的评分历史来确定用户喜好评分阈值的方法。由于

受到推荐列表长度，评分稀疏性以及喜好阀值等多

方面因素的影响，很多学者不提倡利用准确率和召

回率来评价推荐系统，特别是只单独考虑一种指标

的时候误差极大。严格意义上，召回率是不适用于

评价推荐系统的，因为它无形中已经假设了用户没

有评分的商品都是他不喜欢的，这个假设显然是不

合理的。 

一种常用的方法是同时考虑准确率和召回率从

而比较全面地评价算法的优劣。准确率和召回率指

标往往是负相关的而且依赖于推荐列表长度[43]。一

般情况下，随着推荐列表长度的增大，准确率指标

会减小而召回率会增大。所以当一个系统没有固定

的推荐列表长度时，就需要一个包含准确率和召回

率的二维向量来反映系统的表现。为了方便起见，

文献[44-45]提出
1F 了指标，定义为： 

1

2 ( ) ( )
( )

( ) ( )

P L R L
F L

P L R L



           (15) 

另外还有一些学者将准确率和召回率结合起来

衡 量 信 息检 索 结果 的有 效 程度 ， 如 Average 

Precision、Precision-at-Depth、R-Precision、Reciprocal 

Rank
[46]以及Binary Preference Measure

[47]，对每种指

标的具体定义参见文献[48]。 



                                           电 子 科 技 大 学 学 报                                 第 41 卷   

 

168 

上述的一系列指标对于没有二分喜好的系统都

是不太适用的。即给定一个推荐列表，当推荐的阀

值不确定的时候，上述指标不再适用。在这种情况

下，往往采用AUC指标 [49]来衡量推荐效果的准确

性。由于不受推荐列表长度和喜好阀值的影响，AUC

指标被广泛应用于评价推荐系统中。 

AUC指标表示ROC(receiver operator curve)曲线
[42]

下的面积，它衡量一个推荐系统能够在多大程度

上将用户喜欢的商品与不喜欢的商品区分出来[49]。

绘制ROC曲线的步骤如下： 

1) 根据某一推荐算法产生一个商品推荐列表，

即按照预测评分从高到低将待预测商品( TU E  )

排序。 

2) 绘制ROC曲线坐标轴。横坐标为不相关的比

例(percentage of non-relevant item)，纵坐标为相关的

比例(percentage of relevant item)。横纵坐标的总长度

都为1，横坐标的一单位长度为1除以不相关商品的

数目，纵坐标的一单位长度等于1除以相关商品的 

数目。 

3) 绘制ROC曲线从坐标点(0,0)开始，从排序列

表第一位开始查看每一个商品是否符合下列3种情

况中的一种。 

(1) 如果该商品相关(如用户喜欢的商品)，则沿

着y轴方向向上移动一单位。 

(2) 如果该商品不相关(如用户不喜欢的商品)，

则沿着x轴方向向右移动一单位。 

(3) 如果该商品不确定其相关性，则舍弃该商

品，不做任何移动。 

注意，在仅有选择行为的系统中，如只有购买

等交易行为的系统中，通常将测试集的商品看成是

相关商品，将集合O-E中的商品看成是不相关的。而

在评分系统中，有时候也将用户没有评分的商品(即

不知道是否相关的商品)看成是不相关商品。如果推

荐系统将所有用户喜欢的商品都排在不喜欢商品的

前面，那么ROC曲线将是一条沿y轴竖直向上直到

y=1的位置然后水平向右直到x=1的位置的折线，此

时ROC曲线下面的面积为1，即AUC=1，对应于最

完美的推荐。随机推荐的ROC曲线则大致对应于从

原点(0,0)到(1,1)的对角线，此时ROC曲线下的面积

为0.5，即AUC=0.5。关于ROC曲线的详细讨论可参

见文献[24]。 

由于ROC曲线绘制步骤比较繁琐，可以用以下

方法来近似计算系统的AUC：每次随机从相关商品

集，即用户喜欢的商品集中选取一个商品(
pE )

与随机选择的不相关商品( O E   )进行比较，如

果商品 的预测评分值大于商品  的评分，那么就

加一分，如果两个评分值相等就加0.5分。这样独立

地比较 n次，如果有 n次商品 的预测评分值大于

商品  的评分，有 n次两评分值相等，那么AUC就

可以近似写作： 

0.5
AUC

n n

n

 
            (16) 

显然，如果所有预测评分都是随机产生的，那

么AUC=0.5。因此AUC大于0.5的程度衡量了算法在

多大程度上比随机推荐的方法精确。AUC指标仅用

一个数值就表征了推荐算法的整体表现，而且它涵

盖了所有不同推荐列表长度的表现。但是AUC指标

没有考虑具体排序位置的影响，导致在ROC曲线面

积相同的情况下很难比较算法好坏，所以它的适用

范围也受到了一些限制。 

2.4  排序准确度 

对于推荐排序要求严格的推荐系统而言，如果

用评分准确度、评分相关性或者是分类准确度等指

标来评价此类系统的好坏显然是不合适的。这类系

统需要用排序准确度指标来度量算法得到的有序推

荐列表和用户对商品排序的统一程度。排序准确度

对于只注重分类准确度的系统来说太敏感了，它更

适合于需要给用户提供一个排序列表的系统。如在

比较两个推荐算法的时候，两个算法在推荐的5个商

品中都有1个是用户感兴趣的，于是他们的推荐精确

性都为0.2。但是算法A将用户喜欢的商品排在第1

位，而算法B将用户喜欢的商品排在第5位，显然算

法A更优越。考虑排序位置的影响，文献[50]提出了

平均排序分(average rank score)来度量推荐系统的排

序准确度。对于某一用户u来说，商品 的排序分定

义如下： 

RS u

u

u

l

L


                (17) 

式中，
uL 表示用户u的待排序商品个数。在离线测

试中
uL 等于 T| |uO E ，也即用户u在测试集中的商品

数目( P| |uE )加上未选择过的商品数目(| |uO E )。
ul 

为待预测商品 在用户u的推荐列表中的排名(此时

推荐列表长度为
uL )。离线测试中，

uL 就等于用户u

未选择过的商品数目。举例来说，如果有1 000部影

片是用户u没有选择过的，其中用户喜欢的电影《金

陵十三钗》出现在用户u推荐列表的第10位，那么对

于用户u而言电影《金陵十三钗》的排序分为

RS 10 / 1 000 0.01u   。将所有用户的排序分求平

均即得到系统的排序分RS。排序分值越小，说明系

统越趋向于把用户喜欢的商品排在前面。反之，则
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说明系统把用户喜欢的商品排在了后面。由于平均

排序分不需要额外的参数，而且不需要事先知道用

户对商品的具体评分值，因此可以很好的比较不同

算法在同一数据集上的表现。值得注意的是，在系

统尺度 (训练集和测试集 )足够大的情况下，有

AUC RS 1  。 

3  基于排序加权的指标 

现实生活中用户的耐心往往是有限的，一个人

不太可能会不厌其烦地检查推荐列表中的所有商

品，所以用户体验的满意度往往会受到用户喜欢的

商品在推荐列表中位置的影响，这里介绍3个具有代

表性的评价指标，更详细的信息参见文献[48]。 

半衰期效用指标(half-life utility)
[51]是在用户浏

览商品的概率与该商品在推荐列表中的具体排序值

呈指数递减的假设下提出的，它度量的是推荐系统

对一个用户的实用性也即是用户真实评分和系统默

认评分值的差别。用户 u 的期望效用定义为： 

( 1) /( 1)

max( ,0)
HL

2 u

u

u l h

r d






 


           (18) 

式中，
ur 
表示用户u对商品 的实际评分；而

ul 
为

商品 在用户u的推荐列表中的排名；d 为默认评分

(如说平均评分值)； h为系统的半衰期，也即是有

50%的概率用户会浏览的推荐列表的位置。显然，

当用户喜欢的商品都被放在推荐列表的前面时，该

用户的半衰期效用指标达到最大值。系统的半衰期

效用值定义为： 

max

HL
HL 100

HL

uu

uu





            (19) 

式中， maxHLu
为用户u的期望效用能达到的最大值。

目前半衰期效用指标的使用仍然是有很大的局限

性。首先参数的选取尚未有统一的标准，不同的学

者可能会选择不同的参数，这样难免会造成混乱。

另外，用户的浏览概率与商品在推荐列表中的位置

呈指数递减这一假设并不是在所有系统中都适用。 

折扣累计利润[52]
(discounted cumulative gain，

DCG)的主要思想是用户喜欢的商品被排在推荐列

表前面比排在后面会更大程度上增加用户体验，定

义为： 

1 1

DCG( , )
log

b L
i

i

i i b b

r
b L r

i  

          (20) 

式中，
ir 表示排在第 i 位的商品是否是用户喜欢的；

1ir  表示用户喜欢该商品； 0ir  表示用户不喜欢

该商品；b是自由参数多设为2；L为推荐列表长度。 

与 DCG 指 标 不 同 ， 排 序 偏 差 准 确 率 [48] 

(rank-biased precision，RBP)假设用户往往先浏览排

在推荐列表首位的商品然后依次以固定的概率p浏

览下一个，以1p的概率不再看此推荐列表。RBP定

义为： 

1

1

RBP( , ) (1 )
L

i

i

i

p L p r p 



          (21) 

RBP和DCG指标的唯一不同点在于RBP把推荐列表

中商品的浏览概率按等比数列递减，而DCG则是按

照log调和级数形式。 

4  覆盖率 

覆盖率指标 [24]是指算法向用户推荐的商品能

覆盖全部商品的比例，如果一个推荐系统的覆盖率

比较低，那么这个系统很可能会由于其推荐范围的

局限性而降低用户的满意度，因为低的覆盖率意味

着用户可选择的商品很少。覆盖率尤其适用于那些

需要为用户找出所有感兴趣的商品的系统。覆盖率

可以分为预测覆盖率(prediction coverage)，推荐覆盖

率 (recommendation coverage)和种类覆盖 (catalog 

coverage)3 种。 

预测覆盖率表示系统可以预测评分的商品占所

有商品的比例，定义为： 

COV d

P

N

N
            (22) 

式中，
dN 表示系统可以预测评分的商品数目；N 为

所有商品数目。 

推荐覆盖率 [53]表示系统能够为用户推荐的商品

占所有商品的比例，显然这个指标与推荐列表的长

度 L 相关。其定义为： 

( )
COV ( ) d

R

N L
L

N
           (23) 

式中， ( )dN L 表示所有用户推荐列表中出现过的不

相同的商品的个数。推荐覆盖率越高，系统给用户

推荐的商品种类就越多，推荐多样新颖的可能性就

越大。如果一个推荐算法总是推荐给用户流行的商

品，那么它的覆盖率往往很低，通常也是多样性和

新颖性都很低的推荐。 

种类覆盖率( COVC
)表示推荐系统为用户推荐

的商品种类占全部种类的比例。相比预测覆盖率和

推荐覆盖率，种类覆盖率应用的还很少。在计算种

类覆盖率的时候，需要事先对商品进行分类。仅用

覆盖率来衡量推荐系统的表现是没有意义的，它需

要和预测准确度一起考虑[54]。如系统中某个类别的

商品所有的用户都不喜欢，那么一个好的推荐算法

可能再也不会向用户推荐这类商品，这时候它的覆

盖率可能很低，但是准确度还是很高的。一个好的推
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荐系统应在保证推荐准确度的同时尽量提高覆盖率。 

目前评价覆盖率的指标还不够成熟，我们期待

广大学者能够设计出一种更普适更合理的推荐系统

覆盖率评价指标，这个评价指标应该符合以下几条

标准：1) 能够同时考虑预测覆盖率(或推荐覆盖率)

以及种类覆盖率；2) 对于用户比较喜欢的商品应赋

予较高的权重；3) 能够在一定程度上结合预测准确

率指标，从而减少评价的片面性。 

5  多样性和新颖性  

实际应用中，已经发现即使是准确率比较高的

推荐系统也不能保证用户对其推荐结果满意[24]。一

个好的推荐系统应该向用户推荐准确率高并且又有

用的商品。譬如，系统推荐了非常流行的商品给用

户，虽然可能使得推荐准确度非常高，但是对于这

些信息或者商品用户很可能早已从其他渠道得到，

因此用户不会认为这样的推荐是有价值的。为了弥

补基于预测准确度的评价指标的不足，最近相关学

者提出了衡量推荐多样性和新颖性的指标
[50,55]

。 

在推荐系统中，多样性体现在以下两个层次，

用户间的多样性(inter-user diversity)
[56]

，衡量推荐系

统对不同用户推荐不同商品的能力；另一个是用户

内的多样性(intra-user diversity)
[57]，衡量推荐系统对

一个用户推荐商品的多样性。对于用户u 和 t ，可以

用汉明距离(hamming distance)来衡量这两个用户推

荐列表的不同程度，具体定义为： 

( )
( ) 1 ut

ut

Q L
H L

L
            (24) 

式中，
 ( )u tQ L 表示用户 u 和 t 推荐列表中相同商品的

个数。如果两个推荐列表是完全一致的，那么

( ) 0utH L  ，反之如果两个推荐列表没有任何重叠的

商品则 ( ) 1utH L  。所有的用户对的汉明距离的平均

值即是整个系统的汉明距离 ( )H L 。汉明距离越大，

表示推荐的多样性越高。 

将系统为用户 u 推荐的商品集合记为：

{ , , }u

RO    , 那么用户 u 的Intra-user diversity定

义为： 

1
( ) ( , )

( 1)
uI L s

L L  

 




          (25) 

式中， ( , )s   表示商品 和  的相似度，系统的

Intra-user diversity即是所有用户的平均值，其中对于

用于 u来说，商品 对该用户推荐结果多样性的贡

献为： 

{ }  { }

1
( , ) ( , )

u
R

u

O

I L s
L

  

  
 

 


      (26) 

显然，
uI 越小，表明系统为用户推荐的商品的

多样性越高，系统的多样性也就越大。 

除了多样性以外，新颖性也是影响用户体验的

重要指标之一。它指的是向用户推荐非热门非流行

商品的能力。前面已经提到推荐流行的商品纵然可

可能在一定程度上提高了推荐准确率但是却使得用

户体验的满意度降低了。度量推荐新颖性最简单的

方法是利用推荐商品的平均度[58]。推荐列表中商品

的平均度越小，对于用户来说，其新颖性就越高。

由此得到推荐新颖性指标：  

1
( )

u
R

u o

N L k
ML





              (27) 

式中，k 是商品 的度；流行度越低表示推荐的结

果越新颖。自信息(self-information)
[59]也是可以用来

衡量推荐出奇意外程度的指标。对于商品 ，一个 

随机选取的用户选到它的概率是
k L k

ML M

  ，所以该

商品的自信息量可以表示为： 

2log
M

U
k





               (28) 

系统的自信息量U(L)也是所有用户的推荐列表

中商品的自信息量的均值。 

另外，文献[64]提出了衡量推荐新颖性的指标

(unexpectedness，UE)，它的主要思路也很简单。UE

认为容易被预测出来的商品对用户来说新颖性较

差，而那些不容易被预测出来的商品对用户来说比

较新颖。作者用一些比较简单的粗糙的推荐系统

(primitive prediction method，PPM)来衡量商品是否

容易被预测出来，认为PPM就能预测到的商品的新

颖度是比较低的，相反PPM未能预测到的商品对用

户来说是比较新颖的。基于以上讨论，用户 u 的UE

指标定义为： 

1

1
UE max(Pr Prim ,0)rel

N

u u u u
N

  


    (29) 

式中，Pru 表示推荐系统预测用户u喜欢商品 的概

率；Primu 表示PPM系统预测的用户u喜欢商品 的

概率；当且仅当PPM预测出的用户喜欢概率低于待

评价推荐系统预测的概率时，商品 才被认为是新

颖的。其中 rel {0,1}u  ，rel 1u  时表示商品 确实

是用户u所喜欢的，相反 rel 0u  则表示商品 并不

是用户u所喜欢的。值得注意的是，UE指标并没有

考虑商品的推荐排序，也就是说排在第一位的新颖

商品和排在第100位的新颖商品对于该指标的贡献

都是一样的，这显然是不太合理的，因为用户往往
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更关心的是排在推荐列表前面的商品。基于此，作

者对UE指标稍做改进提出了UER指标[64]，定义为： 

rel1
UER max(Pr Prim ,0) u

u u u

uN l


 

 

     (30) 

式中，
ul 
表示商品 在用户u推荐列表中的排序值。

显然在上式中，新颖的商品排得越靠前，其对系统

新颖性的贡献也越大。  

以上所述的多样性和新颖性指标虽然计算简

单，但是大都比较粗糙有一定的局限性，除了UER

考虑了推荐商品的预测排序值外，其他指标均未涉

及商品预测排序值以及排序偏差等因素。文献[66-68]

就这一问题进行了深入的分析提出了更全面的多样

性和新颖性评价框架。除了考虑商品间的相似性外，

还考虑了 Discovery (用户是否知道该商品 ) 、

Relevance (推荐系统预测的用户是否喜欢该商品)、

Choice (用户是否喜欢该商品)等3个方面，并由此提

出了更广义的多样性指标，其定义为： 

1
DRC dc( )Pr ( )

dc( )
u u u u

u

l f
l

 




 


   (31) 

式中， dc( )ul 
表示推荐列表排序偏差的折扣函数； 

ul 
表示商品 在推荐列表中的排序；Pru

表示推荐

系统预测的用户u喜欢商品 的概率； ( )uf  则可以

是普适的衡量对于用户u来说商品 多样性或者新

颖性的函数。当令dc( ) 1ul   时相当于不考虑推荐列

表排序偏差的影响。当令Pr 1u 
时相当于不考虑商

品预测排序值的影响，也即是将推荐列表中的所有

商品同等看待。在此框架下，我们可以对前面提到

的Intra-user Similarity做如下改进： 

1
= dc( )Pr ( , )

dc( )
u u u u

u

I l I L
l

 







     (32) 

式中， ( , )uI L 为对于用户 u 来说商品  对其

Intra-user similarity 的贡献，如式 (26) 所示。当

dc( ) 1ul   且 Pr 1u  时，该指标就退化为原始的

Intra-user similarity，即式(25)。显然，这一框架提高

了以往多样性和新颖性指标的客观性以及合理性。

相对于准确率指标，目前多样性和新颖性指标还不

够成熟，但是相信随着推荐系统在商业领域的广泛

应用，这方面的研究会不断地发展和完善。 

为了给出更直观的比较，将本文所涉及的评价

指标总结如表2所示。 

表2  推荐系统评价指标简表 

评价指标 名称 符号 偏好 是否依赖于推荐列表长度 备    注 

准 

确 

度 

预测评分 

准确度 

平均绝对误差 MAE 

小 否 
适用于比较关注精确的预测评分的系

统 

平均平方误差 MSE 

均方根误差 RMSE 

标准平均绝对误差 NMAE 

预测评 

分关联 

Pearson关联  PCC 大 

大 

大 
否 

适用于不关注精确预测评分的系统，其

中NDMP适用于弱排序 

Spearman关联    

Kendall’s Tau   

基于距离的标准指标 NDMP 小 

分类 

准确度 

准确率 P(L) 

大 

是 

除AUC外，其他不适用于没有明确二分

喜好的系统 

 

召回率 R(L) 是 

准确率提高率 P ( )e L  是 

召回率提高率 R ( )e L  是 

F1指标 1( )F L  是 

ROC曲线面积 AUC 否 

排序准确度 平均排序分 RS 小 否 适用于对推荐排序要求严格的系统 

基于排序 

加权的指标 

半衰期效用指标 HL(L) 

大 是 考虑了具体的推荐排序值，更合理些 折扣累计利润 DCG(b,L) 

排序偏差准确率 RBP(p,L) 

覆盖率 

预测覆盖率 COVP
 

大 

否 

这些指标单独使用没有意义，应与准确

度指标一起考虑。欲计算种类覆盖率指

标需要先对商品种类分类 

推荐覆盖率 RCOV ( )L  是 

种类覆盖率 COVC  是 

多样性 
Inter-user diversity H (L) 大 

是 
Intra-user diversity I(L) 小 

新颖性 

推荐商品平均度 N(L) 小 

是 
系统的自信息量 U(L) 大 

大 

大 

推荐的新颖率 UE 

考虑排序的推荐新颖率 UER 
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6  总结与展望 

本文对现有的推荐系统评价指标进行了系统的

回顾，总结了推荐系统评价指标的最新研究进展，

从准确度、多样性、新颖性及覆盖率等方面进行多

角度阐述，并对各自的优缺点以及适用环境进行了

深入的分析。特别讨论了基于排序加权的指标，强

调了推荐列表中商品排序对推荐评价的影响。 

到目前为止，如何客观、有效的评价推荐系统

仍然是一个没有定论的问题。在众多的评价指标中，

如何进行选择实际上是非常困难的。推荐系统在某

些指标上表现好，在某些指标上表现差，因此很难

综合的判断这个系统的好坏。在测试中，人们往往

根据推荐系统的具体任务进行指标选择。如何设计

一种评价指标能够综合的评价推荐系统的表现是一

个巨大的挑战。另外，在离线测试中表现好的系统，

在进行在线测试的时候由于受到更多不定因素，例

如用户界面环境，用户情绪等的影响，很可能表现

很差。尽管做到完全客观全面的评价是非常困难的，

但是有一点是肯定的，那就是一个好的推荐系统一

定是以用户体验为中心的。用户的体验和反馈是评

价推荐系统最真实，最客观，最重要的指标。但是，

如何将用户的体验感进行量化也是一个具有挑战性

的课题。设计以用户体验为中心的推荐系统，除了

提高推荐精确度、多样性、新颖性以及覆盖率等指

标以外，还应该考虑以下几方面： 

1) 提高推荐算法效率，加强增量算法研究。在

信息爆炸的今天，推荐算法的时间效率和空间效率

显得越来越重要[60]。面对分分钟产生的海量数据，

算法是否能够做出及时的处理。另外算法是否能够

抓住用户的即时兴趣，真正的实现时时推荐。在这

方面，增量算法的研究至关重要。 

2) 提高推荐算法的鲁棒性，减少推荐的干扰因

素，净化系统环境。推荐算法的核心就是通过分析

用户的历史行为挖掘用户潜在的兴趣，从而为其进

行推荐。因此进行准确推荐的一个最基本的前提就

是数据是可信的。但是有些恶意用户为了有针对性

的提高某个商品的评分而进行一些蓄意的操作。这

些行为无疑将破坏推荐系统的正常运转。如何有效

的识别出这些恶意用户以及他们制造的垃圾信息对

于推荐系统的长期健康发展至关重要。 

3) 提高推荐的可解释性，增强用户对推荐系统

的信心。有研究发现大多数用户会更倾向于接受可

解释性高的推荐
[63]

。如在为某用户推荐一本书的时

候，如果告诉他因为其好朋友也读了这本书，那么

该用户接受这个推荐的可能性就更大。 

4) 加强推荐系统用户界面的友好程度。有研究

表明用户对推荐系统的满意程度还会受推荐系统界

面设计的影响[61-62]。一个明亮、整洁、轻松的界面

肯定比一个阴郁、杂乱、压抑的界面更能让用户心

情愉悦。但是目前还没有考虑此因素的评价指标。 

5) 增强用户与系统的互动，从而更加深入细致

的挖掘用户的兴趣。在有些参数依赖的推荐算法 

中[13,53,57]，对于整个系统的最优参数不一定是对每

个单独的用户都是最优的。然而，系统针对每个用

户学习最优参数是几乎不可能的。一种更可行的方

式就是加强用户与系统的互动，让用户通过自身的

体验寻找适合自己的参数。如可以在推荐界面上添

加一个温度调节阀，高温对应于推荐热门商品，低

温对应于推荐冷门商品。已有研究表明，老用户倾

向于选择冷门的商品，而新用户更喜欢选择热门商

品[65,69]。  

综上所述，无论是提高推荐算法效率、鲁棒性

或可解释性，加强用户界面的友好程度，还是加强

用户与系统的互动，其最终目的都是为了提高用户

体验感和满意度。为什么有时候人们更愿意去一些

环境优雅的小书屋阅读或购买书籍，而不是选择品

种更加齐全的大书城，原因就在于特色的书吧相比

千篇一律的书城无论在购物环境还是服务上都能够

使顾客更满意。真正的利润不是来自于商品本身，

而是来自于用户的购买或点击行为。用户良好的体

验感正是促成这种行为的原动力。如何设计以用户

体验为中心的推荐系统将成为下一代信息过滤技术

的一个核心问题，而相应的系统评价指标的设计也

是任重而道远。 
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