
表２　四个OSD节点的集群中２０G镜像文件的迁移时间对比

Tab．２　Comparisonofmigrationtimefor２０Gimage

filecrossclusterswithfourOSDnodes

次数
Ceph块设备跨集群

迁移算法迁移时间/s

传统迁移算法

迁移时间/s

１ ６３４ １５６７

２ ６３６ １５８１

３ ６５０ １５３７

４ ６４６ １６０２

５ ６２８ １５１４

平均时间 ６３８．８ １５６０．２

　　从以上两组对比实验的结果可以看出,本文提

出的Ceph块设备跨集群迁移算法在一定程度上加

快了迁移速度,使迁移时间缩短至传统迁移算法的

４０％左右．
本组对比测试中,两个集群 OSD节点的数目均

为３个,待迁移的镜像文件的大小为１０G,两种算

法分别迁移了５次,迁移时间结果如表３所示,同时

测得使用Ceph块设备跨集群迁移算法时目的 OSD
节点的平均带宽利用率为３６．１８％．
表３　三个OSD节点的集群中１０G镜像文件的迁移时间对比

Tab．３　Comparisonofmigrationtimefor１０Gimage

filecrossclusterswiththreeOSDnodes

次数
Ceph块设备跨集群

迁移算法迁移时间/s

传统迁移算法

迁移时间/s

１ ４１０ ８０１

２ ３８１ ７６２

３ ４１７ ７８７

４ ３８６ ７７４

５ ３９９ ７８０

平均时间 ３９８．６ ７８０．８

　　本组对比测试中,待迁移的镜像文件的大小为

２０G,其余条件和第３组实验相同,两种算法分别迁

移了５次,迁移时间结果如表４所示．
从以上两组对比实验的结果可以看出,减少一

个 OSD节点后,本文提出的 Ceph块设备跨集群迁

移算法虽然依旧加快了迁移速度,但是提升的效率

相比４个 OSD节点的集群更少,迁移时间缩短至传

统迁移算法的５０％左右．

表４　三个OSD节点的集群中２０G镜像文件的迁移时间对比

Tab．４　Comparisonofmigrationtimefor２０Gimage

filecrossclusterswiththreeOSDnodes

次数
Ceph块设备跨集群

迁移算法迁移时间/s

传统迁移算法

迁移时间/s

１ ７６３ １６３２

２ ７６０ １４９６

３ ７４７ １５２６

４ ７７５ １５８５

５ ７５２ １５１３

平均时间 ７５９．４ １５５０．４

　　综合上述４组对比实验的结果,本文提出的

Ceph块设备跨集群迁移算法比起传统的迁移算法在

迁移效率上有明显的优化提升,能节省相当多的迁移

时间．在集群 OSD节点数目不同的情况下,传统迁移

算法的迁移时间没有很大的差别,说明镜像文件的存

储方式对传统迁移算法几乎没有影响,这也印证了传

统迁移算法中存储方式对用户透明的的特点．对于本

文提出的Ceph块设备跨集群迁移算法,４个 OSD节

点的集群对比３个 OSD节点的集群能够提升更多的

迁移效率,原因是在网络带宽足够的情况下,更多的

OSD节点数目提供了更大的数据传输并行度,符合

理论分析．由于受实验环境条件所限,无法增加更多

的OSD节点,以测试传输效率的上限．推测当OSD节

点的数目增加到一定程度之后,数据的读写速度或者

节点的带宽成为瓶颈,使得传输效率无法继续提升,
该想法有待今后的工作予以验证．

４　结论

我们考虑到分布式存储系统中存储节点的网络

能力,针对Ceph块设备的跨集群迁移,对传统的具

有普适性的迁移方式进行了修改,提出了存储节点

并行向存储节点进行传输的算法,实验也表明了可

以提升迁移效率．虽然该算法的使用有一些限制条

件,只限定了Ceph块设备这一种分布式存储系统,
并且存储节点需要有对集群外节点进行网络通信的

能力,但是该算法大大加快了镜像文件的迁移速度,
具有一定的应用前景．同时我们在实验中还发现,适
当增加存储节点的数目,能提高该算法的并行度,进
一步提升算法效率．
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一种基于SkillＧLFM的知识点推荐方法
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摘要:目前,知识库的用户主要是通过检索获取所需知识点,这种依赖搜索引擎解决信息过载的方

法,对实时在线服务而言效率低下,对离线知识学习来说不具有完整性和连续性,为此提出由知识

库系统根据用户技能水平主动推荐知识点给用户,提高决策效率,并有助于用户建立完备的知识学

习体系．基于用户对知识点的历史行为以及用户对知识的学习能力,提出一种融合技能的隐语义模

型的协同过滤推荐方法,将知识点难易程度作为潜在因子,同时考虑用户的能力水平预测用户对知

识点的偏好水平．在呼叫中心知识库的数据集上进行测试,其均方根误差优于基础隐语义模型．综
合知识点推荐的应用领域和知识学习行为数据的特点,对于知识点推荐方法,可从融合用户和知识

点上下文信息的推荐技术上深入研究．
关键词:协同过滤;隐语义模型;知识库;决策支持;推荐系统;上下文感知
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AmethodofknowledgeitemrecommendationbasedonSkillＧLFM

FANGJiansheng１,XUYanwu１,CAIRuichu２,QINYan３

(１．Research,CVTE,Guangzhou５１００００;２．DMIR,GDUT,Guangzhou５１００００;

３．Guangdongbranch,ChinaTelecom,Guangzhou５１００００)

Abstract:Atpresent,theusersofknowledgebase mainlygettherequiredknowledgeitemsthrough
search,whichreliesonthesearchenginetosolvetheinformationoverloadproblem．Itisinefficientfor
realＧtimeonlineservices,andhasnointegrityandcontinuityofofflineknowledgelearning．Therefore,itis
proposedthatknowledgeitemsshouldbeactivelyrecommendedtousersbytheknowledgebasesystem
accordingtotheirlevelofskills,toimprovetheefficiencyofdecision making,andalsotohelpusers
establishacompleteknowledgelearningsystem．A collaborativefilteringrecommendation methodis
proposedtopredicteveryuser＇spreferenceonknowledgeitems,basedonthehistoricalbehaviorofauser
ontheknowledgeitems,andtheknowledgelearningabilityofthisuser．Thismethodcombineslatent
factormodelwithskill,namedSkillＧLFM,wherethedifficultiesofknowledgeitemsaretakenaspotential
factors,andusers＇abilitylevelisconsideredtogivepersonalizedrecommendations．Testedonthedata
fromacallcenterknowledgebase,theproposedSkillＧLFMoutperformsthebaselinelatentfactormodelin



termsoflowerRMSE．Consideringthecharacteristicsoftheapplicationdomainandthehistoricalbehavior
dataoftheknowledgebase,thispaperdemonstratesthepossibilityoffurtherimprovingknowledgeitem
recommendationthroughintegratinguserandknowledgeitemcontextinformation．
Keywords:collaborativefiltering;latentfactormodel;knowledgebase;decisionsupport;recommender

system;contextＧaware

０　引言

知识库[１](knowledgebase,KB)是知识工程中

有组织的知识片集合,是针对某一领域问题求解的

事实、规则、概念的组合．用户掌握知识库中的知识

点用于决策支持,如呼叫中心的客服代表(customer
servicerepresentative,CSR),一方面离线学习产品

介绍或服务标准等知识点,另一方面在线通话时依

托知识库解答客户问题．
为支持用户使用知识库,知识库系统[２]提供模

式匹配、检索推理等功能反馈用户所需的知识点．用
户从知识库中获取知识通过检索方式存在两个

问题:
(Ⅰ)检索操作耗时,在线服务时要求及时反馈

客户的问题,用户从关键词搜索到选择合适的知识

点阅读和理解,对即时通讯(instantmessaging,IM)
在线服务来说,这个操作时长既影响客户感知,又付

出高昂的人力时间成本;
(Ⅱ)知识学习不够系统,用户离线学习按需而

为,对某一类知识点的学习持续性和完整性不足,尤
其在庞大的知识点下,用户不可能记住过去一段时

间学习过某个知识点,而当下是否需重新理解或阅

读同类其他知识点．
基于知识库系统检索功能的不足,知识库系统

开启了集成推荐功能[３Ｇ４]的探索,相关推荐技术的研

究也逐渐受到关注．本文立足于在知识库系统中集

成推荐功能,为用户提供个性化知识点支持其在线

服务 和 离 线 学 习,提 出 基 于 矩 阵 分 解 技 术[５Ｇ６]

(matrixfactorization,MF)并融合技能的隐语义模

型(skillＧbasedlatentfactormodels,SkillＧLFM),该
推荐模型适用于知识点推荐．本文的主要贡献如下:

(Ⅰ)基于用户学习知识点的二元关系,考虑到

不同用户对难易不同的知识点有不同的理解、记忆、
学习能力,将用户的学习技能水平集成到隐语义模

型(latentfactormodels,LFM)中,预测用户对知识

点的偏好水平;
(Ⅱ)将知识点的难易程度作为隐因子,并融合

技能的隐语义模型,直观上理解为,不同技能水平的

用户面对不同的知识点有不同的学习需求,同时本

文提出还可进一步加入用户和知识点上下文来提升

推荐准确度;
(Ⅲ)在呼叫中心知识库系统的数据集测试中融

合技能的隐语义模型在观测值和预测值误差上的表

现优于隐语义模型．

１　相关工作

随着 基 于 物 品 的 协 同 过 滤[７Ｇ８] (itemＧbased
collaborativefiltering,ItemCF)方法在商业应用上

的重大成功,如 Amazon、Spotify、Facebook等,推
荐方法的研究已成个性化服务领域的重要分支．推
荐具有发现用户感兴趣内容和长尾内容的能力．

数据的膨胀必然给信息选择带来困扰,解决信

息过载的问题,搜索引擎是有效的工具,但个性化不

足[９]．随着机器学习和数据挖掘方法的应用深入,推
荐系统[１０Ｇ１１](recommendersystem,RS)成为个性化

信息推荐的重要研究方向．
推荐系统从大量数据中帮助用户发现可能感兴

趣的项目,目前在电子商务、移动应用、互联网广告

等众多领域有成熟应用,尤以 Netflix电影推荐比

赛[１２]输出了一批技术 成 果．推 荐 策 略[１３]一 般 可

分为:
(Ⅰ )基 于 内 容 的 推 荐 (contentＧbased

recommendation),基于用户个人的历史行为来推

荐,通过对用户和物品的特征构建有监督机器学习

模型进行分类以识别与用户兴趣匹配的物品．
(Ⅱ)协同过滤推荐[１４](collaborativefiltering

recommendation),基于相似用户的历史行为协同

推荐,体现邻域和集体思想,可分为基于记忆和基于

模型两种类型,前者是基于用户或物品相似度,后者

基于用户对物品的评分构建模型用于预测评分．
(Ⅲ)混合推荐[１５](hybridrecommendation),将

不同推荐算法组合进行推荐,混合策略有合并、并
行、串联等．

基于内容的推荐具有强可解释性和稳定性,但
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推荐多样性不足,而且采集用户和物品的信息在一

些场景存在困难;协同过滤推荐则可进行新颖性推

荐,且仅依赖用户历史行为,如交易或评分,但存在

冷启动、稀疏性以及推荐结果不可解释性等问题,文
献[１３]更是指出协同过滤技术更易于被攻击,即伪

造历史行为数据误导推荐结果,如恶意评分．
基于矩阵分解技术的隐语义模型是协同过滤推

荐方法中基于模型一类,相比于基于近邻技术的基

于记忆一类在 Netflix比赛中表现更为优越,而且可

以融合除评分显式反馈信息外的隐式反馈信息[１６],
如时间[１７]、信任度[１８]等．

本文基于矩阵分解的隐语义模型,提出融合用

户技能的推荐方法,该方法可集成到知识库系统中,
为用户推荐个性化知识点,用于在线客服问答或离

线强化学习．

２　基于技能的隐语义模型

奇 异 值 分 解 (singularvaluedecomposition,

SVD)在信息检索中识别潜在语义的功能,使其在

推荐系统的方法研究[１９Ｇ２０]在近年呈现上升趋势,文
献[１６]比较体系地分析了SVD及各种改良SVD的

性能．
传统奇异值分解在推荐系统中的应用首先面临

数据稀疏的问题,因此要对用户Ｇ物品的评分矩阵进

行补全,比如用全局平均值或用户、物品平均值进行

补全．补全后的矩阵存储需要很大空间,且分解成低

维矩阵时的计算复杂度也很高．
鉴于basicSVD 的数据稀疏以及计算成本问

题,Funk提出FunkＧSVD方法,将评分矩阵分解为

用户因子矩阵和物品因子矩阵,利用线性回归的思

想,通过不断的迭代训练使得用户因子矩阵和物品

因子矩阵乘积得到的评分残差尽可能的小．基于

FunkＧSVD 方 法,Netflix 电 影 推 荐 比 赛 的 冠 军

Koren构建了隐语义模型(LFM),后续有众多的研

究改进,如加入正则项的 RSVD、加入偏置项的

biasＧSVD、增加用户隐式反馈的SVD＋＋、非对称

性asymmetricＧSVD等．
基于FunkＧSVD方法的隐语义模型(LFM),本

文在面向知识点推荐应用上提出了融合技能的隐语

义模型(SkillＧLFM)．
对于知识点的学习能力,从阅读、理解到掌握是

一个过程,不同技能的用户对不同难度的知识点会

有不同的学习过程,通过历史学习次数可隐式观测．

SkillＧLFM 在构建模型上以显式的学习次数为

用户对知识点的偏好度,融合隐式观测到的技能水

平,隐因子映射为知识点难易程度,预测用户对知识

点的偏好度,作为用户在线服务和离线学习时推荐

知识点的依据．
下面给出融合技能隐语义模型的描述:
(Ⅰ)给定m 个CSR、n 个知识点,以及CSR对

知识点的评分矩阵R,其中第u 个CSR对第i个知

识点的评分为ru,i．
ru,i是第u 个 CSR 对第i 个知识点学习次数

nu,i经过区间缩放后的值,区间缩放公式为

ru,i＝
nu,i－nmin＋１
nmax－nmin＋１

,

其中,nmin和nmax 分别是最小评分次数和最大评分

次数,ru,i区间值在 (０,１]范围内．
(Ⅱ)隐语义模型在 CSR和知识点之间构造潜

在因子k,可以将CSR对知识点的评分矩阵R 分解

成两个稠密的因子矩阵P∈Rk×m 和Q∈Rk×n ,其
中pu ∈Rk 表示矩阵P 的第u 列,qi ∈Rk 表示矩

阵Q 的第i列,则第u 个CSR对第i个知识点的预

测评分表示为r
︿
u,i＝qT

ipu ．
(Ⅲ)隐语义模型利用线性回归思想,通过优化

预测评分和真实评分之间的评分误差最小来拟合因

子矩阵P 和Q．评分预测值和真实值的误差定义为

eu,i＝ru,i－r
︿
u,i ．

(Ⅳ)隐语义模型优化问题定义为

min
P,Q ∑

(u,i)∈R

(ru,i－qT
ipu)

２
＋λ(‖pu‖２

F ＋‖qi‖２
F),

其中 ‖‖F 是FＧ范数,(u,i)∈R 是可用的评分,

λ是为防止过拟合而给出的正则化系数[２１]．
所构建的优化问题是关于矩阵P 和Q 的非凸

函 数,随 机 梯 度 下 降[２２] (stochastic gradient
descent,SGD)可用于求解其最优解．

(Ⅴ)第u 个CSR当前的技能水平nu表示为

nu ＝
N(u)＋１
avgu ＋１

,

其中,|N(u)|表示第u 个CSR学习过的知识点集

合,avgu表示第u 个CSR平均学习次数．
su是nu经过区间缩放的值,区间缩放公式为

su ＝
nu －nu,min＋１
nu,max－u,min＋１

,

其中,nu,min和nu,max分别是最低技能水平和最高评

分次数,su区间值在 (０,１]范围内．
如果是新 CSR,没学习过任何知识点,技能为
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０．５;随着知识点的学习行为累积,技能得到反映,值
越大说明技能越高．

CSR的当前总体技能水平su是通过学习次数

的隐式反馈的,如果CSR学习的知识点数量很多且

平均学习次数较低,则su越高;反之,如果CSR学习

的知识点数量较少,而平均学习次数较高,则su

越低．
(Ⅵ)基于知识点学习次数所隐式反馈出的

CSR技能水平,融合技能的隐语义模型将第u 个

CSR学习的第i个知识点的技能水平作为一个属

性融合到模型中．
SkillＧLFM 模型中第u 个 CSR 对第i 个知识

点的预测评分表示为

r
︿
u,i＝qT

i (pu ＋su,k ＋si,k),
其中,su,k ∈Rk 表示第u 个CSR当前技能水平su

的k维向量化;si,k ∈Rk 表示第u 个CSR技能水平

在第i个知识点上的偏置的k维向量化．
si,k用来描述CSR技能水平面对不同难易程度

的知识点时有不同的差异,随机初始值,在模型训练

过程中不断迭代优化．
(Ⅶ)SkillＧLFM 模型的优化问题是使预测偏好

和真实偏好的误差最小,目标函数定义为

min
p∗ ,q∗ ,s∗ ∑

(u,i)∈R

(ru,i－r
︿
u,i)

２
＋　　　　　

λ１(‖pu‖２
F ＋‖qi‖２

F)＋λ２s２
i,k,

其中,λ１ 和λ２ 是为防止过拟合而给出的正则化

系数．
(Ⅷ)通过随机梯度下降(SGD)求解SkillＧLFM

的目标函数:

①随机选择一条 (u,i)记录获得预测评分:

r
︿
u,i＝qT

i (pu ＋su,k ＋si,k);

②计算评分误差:

eu,i＝ru,i－qT
i (pu ＋su,k ＋si,k);

③ 求 解 (ru,i－qT
i (pu ＋su,k ＋si,k))２ ＋

λ１pT
upu ＋λ１qT

iqi＋λ２s２
i,k 对pu 、qi 、si,k 的偏导并

更新其负梯度方向:

pu ←pu ＋γ(eu,iqi－λ１pu)

qi ←qi＋γ(eu,i(pu ＋su,k ＋si,k)－λ１qi)

si,k ←si,k ＋γ(eu,iqi－λ２si,k)．
其中,γ 是学习速率．

④循环选择 (u,i)记录,迭代更新前３个步骤,
直至迭代次数到达或满足既定条件退出．

矩阵分解技术在推荐系统中的应用,除了比较

流行的SVD外,还有概率矩阵分解[２３](probabilistic
matrixfactorization,PMF)、非 负 矩 阵 分 解[２４Ｇ２６]

(nonＧnegativematrixfactorization,NMF)、高阶奇

异 值 分 解[２７Ｇ２９] (higherＧorder singular value
decomposition,HOSVD)等的探索．

不同的技术有不同的适用场景,SkillＧLFM 模

型主要是基于SVD＋＋[１６]思想,集成隐式反馈出的

CSR技能水平,将 CSR 的技能属性融合到模型中

训练,挖掘出CSR在不同知识点上学习差异,从而

在学习次数偏好上刻画的更精准．

３　实验与结果

３．１　评价指标

本文主要通过SkillＧLFM 预测用户对未学习知

识点的学习偏好,作为在线服务和离线学习知识点

推荐的依据,不直接推荐 TopＧn 结果,所以不采用

TopＧn 推荐[３０]的评价指标．
本文通过回归评价指标均方根误差[３１Ｇ３２](root

meansquareerror,RMSE)来评价模型性能．
RMSE是预测值与真实值的误差平方根的均

值为

RMSE＝
１
N∑

N

t＝１

(rt－r
︿
t)２ ,

其中,N是测试集记录数,rt 是实际观测到的值,r
︿
t

是预测的值．RMSE的值越小,说明预测模型描述实

验数据具有更好的精确度．
３．２　数据集

本文的实验数据来自某呼叫中心知识库系统中

CSR学习知识点(knowledgeitem,KI)的行为记录．
提取２０１７年１２月１日Ｇ２０１７年１２月３１日共２１１
万条学习记录、１．２万名CSR、１．４万个知识点 ,包括

CSR、KI、Time三个字段,记录了 CSR什么时间学

习了那个知识点的行为．
基于这批记录,建立一个 CSR对 KI的评分矩

阵R,剔除部分异常数值(大于６０的学习次数),共
有６８万个评分值,其他为零．矩阵值是对 CSR学习

KI的次数进行区间缩放,最高学习次数５９、最小学

习次数１,平均学习次数２．８８次．
３．３　实验结果

LFM 和 SkillＧLFM 模型的实现是在 矩 阵 分

解[３３Ｇ３５]基础代码上改进,采用python语言编写．从
样本中抽取１０％比例作为测试集,约７万条评分

记录．
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实验一　SkillＧLFM 和ItemCF、NMF
ItemCF是传统协同过滤推荐方法,先建立知

识点之间的相似度矩阵,然后从相似度最高的k 个

知识点加以推荐,如命中则依据相似度可以得出预

测值和真实值的误差．对相似度最高的k 个知识点

进行试验,在k＝１０时取得 RMSE＝０．１７５６８１的最

好成绩．
NMF是在矩阵分解的基础上加上非负的约束

条件,对基于平方距离的损失函数采用乘法规则求

解．与LFM 一样,其关键是选择合适的隐因子k,实
验结果显示k＝３ 时,RMSE＝０．１６０６８０ 为最好

成绩．
SkillＧLFM 在k＝３时取得 RMSE＝０．１１５１０１

的成绩,表现比传统ItemCF、NMF方法更为优异．
实验二　SkillＧLFM 和基础LFM 及变异模型

实验选择隐语义模型(LFM)中的 FunkＧSVD、

BiasＧSVD两种方法和基于SVD＋＋思想并融合用

户技能水平的隐语义模型(SkillＧLFM)在 RMSE上

进行比较,如表１．
表１　LFM和SkillＧLFM模型RMSE性能

Tab．１　RMSEonLFMandSkillＧLFM

参数\\方法
LFM

FunkＧSVD BiasＧSVD

SkillＧLFM

SVD＋＋

k＝３
steps＝１００ ０．１５３８２２ ０．２８０４９１ ０．１７４７０２

steps＝２００ ０．１２６２２４ ０．１８７３３９ ０．１１５１０１

k＝５
steps＝１００ ０．１８７２３６ ０．２５２８２７ ０．１８５３５９

steps＝２００ ０．１４２５９６ ０．１６８０７５ ０．１１７４８６

k＝８
steps＝１００ ０．２１９５０７ ０．２３６１００ ０．１８８１４８

steps＝２００ ０．１６０８３４ ０．１５２６１１ ０．１２０６４９

k＝１０
steps＝１００ ０．２３７６５８ ０．２３２１１６ ０．１８７３６３

steps＝２００ ０．１６９９２２ ０．１４８８７４ ０．１２１９３２

　　实验中设置正则化系数λ＝λ１＝λ２＝０．００２、学
习速率γ ＝０．０００２,其中k 是隐因子数、steps是迭

代次数．通过不同隐因子数以及迭代次数的实验观

察,表明融合技能属性的 SkillＧLFM 相比于 LFM
在RMSE上表现更好．

实验中的３种方法,预测评分的表示分别如下:

①LFM 的 FunkＧSVD 方法预测评分表示为

r
︿
u,i＝qT

ipu ;

②LFM 的 BiasＧSVD 方 法 预 测 评 分 表 示 为

r
︿
u,i＝qT

ipu ＋bu,i ,其中,bu,i是CSR对知识点的偏好

偏,其负梯度方向更新表示为bu,i ←bu,i ＋γ(eu,i －
λbu,i);

③SkillＧLFM 的SVD＋＋方法预测评分表示为

r
︿
u,i＝qT

i (pu ＋su,k ＋si,k)．
将３种种方法在steps＝５００下的 RMSE进行

比较,如图１所示,可观察到３点现象．

图１　LFM 和SkillＧLFM在RMSE上的比较

Fig．１　ComparisonofLFMandSkillＧLFMonRMSE

①LFM 模型中,biasＧSVD方法将当前 CSR和

知识点偏置bu,i作为模型的偏置项加入到模型中．从
图１中可观察到,随着k 值的增加,biasＧSVD方法

的RMSE值越来越低,而FunkＧSVD方法则相反 ,
在k＝８时biasＧSVD超越FunkＧSVD．

在biasＧSVD方法中,bu,i是在训练时最小化残

差下所获取的．以 RMSE作为因变量来看,相比于

FunkＧSVD方法来说,BiasＧSVD方法除了隐因子是

自变量,还有偏置项bu,i是自变量,这说明bu,i在模

型中发挥了重要作用,使k越大RMSE越低．
②SkillＧLFM 模型中,基于SVD＋＋思想并在

用户因子矩阵P 中加入CSR技能水平及其知识点

偏置,随着k 值增加,RMSE值渐渐上升．在隐因子

k＝３时 RMSE最低,直观上,对应为知识点的难、
中、易三个层次,体现了 CSR技能水平面对不同难

度知识点的学习偏好程度不一样 ．
③一个比较有趣的问题是,随着k 的增加,从

理论上说,当k 越接近于知识点的数量n 时,LFM
模型biasＧSVD方法在 RMSE值上会接近,甚至低

于SkillＧLFM 模型SVD＋＋方法．这是因为在LFM
模型biasＧSVD方法中,bu,i是主要作用,k 越大、大
到和知识点数量相同时,bu,i就越接近为每个具体知

识点的偏置,而不是一类知识点的偏置．SkillＧLFM
模型中,si,k体现为一类知识点的偏置作用更大,k
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