
 —45—

           

基于 P2P网络的信息过滤与推荐技术研究 
李绍滋 1,2，周昌乐 2，陈火旺 1 
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摘  要：共享信息的集中存储对存放这些信息的服务器提出了较高的要求，同时，服务器将成为整个系统的瓶颈。为此，提出了一种基于
P2P的信息共享与推荐模型，解决了信息集中存放产生的问题。接着，对该模型中涉及到的基于内容的过滤，提出了一种基于词汇链的方
法，较好地解决了纯粹单一关键词无法准确描述文本的问题，并对信息推荐中使用最成功的协同过滤算法进行了描述。给出了文本过滤的
实验结果及其分析。 
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【Abstract】To solve the bottleneck of the server and the shortage of reliability about centralizing storage in sharing information system, the
distributed information sharing model is put forward, which is based on peer to peer networking. Based on it, the basic theory and the algorithm
about content-based documents filtering based on lexical chains are given, and then, the collaborative filtering algorithm is discussed. Finally, the
validity of content-based documents filtering algorithm is validated through using the medical corpus OHSUMED on TREC-9.  
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随着互联网的高速发展和广泛应用，互联网不仅提供了
巨大的信息资源，而且提供了一个便利的信息交流与共享平
台。但巨大的信息又使我们获取有用信息感到困难，同时，
如何充分利用互联网这一便利的信息交流平台合作完成一项
科研任务，充分共享合作者所获得的信息，是摆在我们面前
的问题。 

基于内容的信息检索和信息过滤技术，可以使我们有效
获取感兴趣的信息，协同过滤或信息推荐为具有相同或相近
兴趣者高效地共享信息提供了可能。 

1 基于 P2P网络的混合过滤模型 
根据 P2P网络特点，提出一个基于 P2P网络的信息共享

和分布存储模型，考虑到纯 P2P网络的管理较为复杂，这里
采用混合 P2P网络结构。也就是说，真正的文本信息分布存
储到每个用户的机器中，系统中另外建立一个服务器，该服
务器不存储任何共享信息，仅仅用来存放每个用户共享信息
的目录索引(也称为目录服务器)。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 基于 P2P的信息共享与推荐模型 

当然，每个客户机还可以利用其中的协同过滤系统，向
服务器推荐提供自己机器上新获得的信息。整个信息共享与
推荐模型如图 1所示。 

2基于词汇链的文本过滤模型 
2.1构建词汇链的方法 

构建词汇链的方法参见文献[1,2]，这里对其作简要概述。
在构造词汇链表示文本时，首先要考虑词汇的选择问题，就
是哪些词汇适合于作为候选词。在经过文本分析之后，我们
删除文本中的所有虚词包括代词、情态动词、介词或带从句
的副词、冠词。还有一些出现频率比较高的词，比如：good，
do，taking 等，也把它们放入停用词表中。剩下的词汇都把
它们列入候选词。 

接下来需考虑的是词汇关系问题，在构建时，本文是以
词典中的词汇关系来自动完成的。在知识来源方面，我们利
用了 WordNet。WordNet 用大家熟悉的拼法来表示词形，用
同义词集 Synsets(在一定上下文中可以互换的同义词形的列
表)来表示词义。WordNet目前包括了大约 95 600个词条，其
中包括单纯词 51 500个，复合词 44 100个，它们被组织成约
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70 100个词义或同义词集，描写了上下位、同义、反义、部
分-整体等词汇语义关系。 

这里主要考虑 3 种词汇关联关系：超强关联、强关联，
中等关联。 
2.2文本表示方法的改进 

传统的信息过滤技术主要是采用关键词查找和统计技术
来过滤相关的文本，只是分别计算各个关键词在文本中出现
的频率，而忽略关键词之间的语义关系，忽略主题与关键词
之间的关系，对于这种把关键词孤立起来的技术来说具有很
大的局限性。这里分析传统关键词技术不足的 3 种主要因素
及给出相应的解决方法： 

(1)无用词的影响 
各个类别中均可以出现的特征，它不代表类别的特点。

这些词有些是属于停用词，还有就是那些信息量不大的词，
对于这些词将其删除。 

(2)词间关系的影响 
可分两种情况说明：一种是同义词的影响(比如计算机与

电脑)；另一种是具有某种语义关联词的影响，比如：医疗类
中，“医生”、“护士”、“医院”、“病床”、“手术室”、“诊断”、
“药方”、“感染”、“病情”、“抗体”等词是存在某种关联的。
其中一个特征的存在某种程度上具有替代其它词的作用，各
个特征单独出现的频率可能比较小，而且也许会被一些无关
的出现频率大的词所覆盖，利用上述距离公式计算时却没用
考虑这种影响，所以同样会导致距离计算不准确。对于这种
情况，可以考虑词之间的语义关联，如果这些词共同表达的
是一个主题，那么它们就会在词典中的语义距离是比较近的，
在文本分析过程中就可以自动地放在一起，而在计算文本相
似度的时候就可以把它们综合起来考虑。 

比 如 从 文 本 中 抽 出 这 样 一 些 词 信 息 ：
{{information:3,technique:1,Bayesian-technique:1,datum:2,mod
el:1, area:1}{computer:4}} 其中每个词后面的数字表示在文
本中出现的次数。 

如果只是分别考虑各个词的词频的话，则 computer最高，
可以知道前面几个词之间有很强的语义关联，它们可以相互
补充，从而提高该部分各个词的重要性。 

(3)词间地位不平等性的影响 
关键词对主题支持作用的大小尽管可用出现次数的加权

值大小来体现，但还不够。看文章时并不一定要阅读全文，
常常在读了标题或第一段后就可以较准确地确定主题。这说
明，存在一些特征词对某一主题具有强的支持作用(决策特
征)，它们的存在可以在很大程度上决定文本的主题。而在向
量空间模型中，这种决策作用将可能被众多非决策特征的影
响所淹没掉。对于这种情况，我们引入特征区域概念。 

文本特征区域是能够体现文本主题的区域，包括标题、
摘要、关键词、参考文献。但并不是所有的文本主题都有摘
要、关键词和参考文献，因此这些结构单元作为可选的单元。
国内有人抽样统计，国内中文期刊自然科学论文的标题与文
本的基本符合率为 98％，新闻文本的标题与主题的基本符合
率为 91％。任何文章几乎都有标题，因此标题是主要的文本
特征之一。 

线索词是那些总结性或是概括性的标志性词语。比如“总
之”，“总而言之”，“综上所述”等。我们将加强特征区域所
包含词的重要性，同样，对于线索词之后的关键词，也将给
予增加权重，从而突出该词的重要性。 

基于以上的认识，将采用词汇链来表示用户模板和未知
文本。首先把用户提交的文本进行分析，然后构造词汇链来
表示文本，从而构建出用户模板，来表达用户的需求，这个
需求在过滤的过程中采用反馈进行自动学习，使其更精确地
满足用户要求。对未知文本，也采用同样方法构建出词汇链
来表示文本。 
2.3文本分析 

并非文件中所有的词都用于构造文本的词汇链，只有那
些最能代表文件所要表达意思的词，也就是关键词汇可被用
来构造。文本表示方法可归纳如下： 

(1)文本预处理：对词根进行抽取，短语的识别等。 
(2)词性标注：对文本中的单词进行词性标注。 
(3)关键词抽取：在文本中去除所有属于下列的单词：冠词(如

a, the, an)，介词或连接主句和从句的副词(如 in ,to ,of)，情态动词(如 
would,must)和连接词(如 and)等，我们用 W(s,w,c)表示。其中 w 表
示这个词，s 表示这个词在此文本中的序号，c 表示该词的词性。比
如，(12,think,verb)表示在 W 中第 12 个词是 think，这是一个动词。
也可以给各种词性的词赋予不同的权值来表示它们不同的重要性，
一般而言，名词要赋以最大的权值。对于那些在标题、首段、末段、
段首、段尾出现的词语也可以增加其权重。也可以设一个阈值，把
那些出现频率低于该频率的词去除。 

(4)词汇链表示文本：在经过了关键词提取之后，得到文本的词
的系列，再经过词汇链的自动构建方法，得到文本的词汇链表示。
词汇链中的各个关键词的初始权重为该词出现在文本中的频率、词
性加权系数、关键词之间的关联权重及关键词出现在特征区域的权
值共同组成。  
2.4文本过滤 

到此为止，文本和用户的需求已表示成词汇链的形式，
文本与用户需求的相关度可以通过以下的形式计算的余弦值
来衡量： 
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在所需过滤的所有文本当中，可以根据这个值来进行相
关度排序反馈给用户，也可以设定一个阈值 k，当某文本与
用户需求的相关度大于 k 时则认为该文本符合用户需求，把
文本按相关度大小的顺序返回给用户，把低于该值的所有文
本去除或存在某处以备用户在有空时处理。可以把用户的反
馈考虑进去，若用户认为几乎所有所过滤出的文件都是他所
感兴趣的，则我们可调低 k 值，相反，若有很多文本不符合
用户的兴趣，则调高 k值。 

3 协同过滤算法 
实现信息推荐有多种方法[3]，协同过滤技术是实现信息

推荐技术的最成功方法。协同过滤的主要思想是根据某个用
户与其他用户兴趣的相似程度，决定该用户是否将自己的文
本推荐给其他用户。如果两用户的兴趣爱好相同，系统将给
他们推荐相同的文本信息。因此，协同过滤使用户花较小的
代价就能获得有用的信息。 

一般来说，协同过滤包括 3个步骤：(1)寻找相关用户(即
近邻)；(2)计算预测的等级；(3)利用预测值进行推荐[4]。 

为了产生用户的预测，首先应该标识用户的近邻，近邻
用户就是与本用户的兴趣度相关的用户。衡量用户的相关程
度通常采用计算二者之间的相关系数的办法。有多种计算相
关系数的方法，最常用的方法就是限定皮尔森(Pearson)相关
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系数法，为简化，我们采用了如式(2)所示的简化形式： 

correl(ui, uj) =
|||| ji
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在信息检索中，式(3)也被称为余弦相似度测量。 
步骤（2）时，系统将为用户生成预测值。通过每个用户

的平均评价等级以及相关联值来计算用户的预测值，即式(3)
所示。 
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利用式(3)，可以预测用户的评价等级。有较多的评价等
级信息，就可以在下一步为用户推荐较合适的信息。 

第(3)步就是预测的应用，包括将上述的 Z值加回预测值，
如果结果较大，将此信息作为推荐信息展示给用户；同时，
用户可以对推荐的信息提供评价，并将评价反馈给系统，这
样，系统将会从用户的反馈信息中学习到该用户的准确兴趣，
以便修正系统的推荐行为。 
4 过滤模型的实验结果及实验分析 

评价文本过滤系统的两个主要指标是查准率和查全率，
本文采用 TREC-9 上的医学语料库 OHSUMED，这是著名的
国家医学图书馆的 MEDLINE 医学文献库的一个子集，由
1998~1991年的医学文献组成，共含有文本 348 566篇，来自
270种医学期刊，总容量为 400MB。其中 1987年的文摘将作
为训练语料，而 1988~1991 年的文摘将作为测试语料[5]，测
试结果如表 1所示。 

表 1 测试结果 

 
传统基于关键字
的过滤系统 

基于词汇链的过滤
系统 

差距 

平均精度 38.53% 47.46% 8.93% 

分析上述结果表明：在传统的向量空间模型中，只是单
独考虑各个关键词，利用该词出现在文本的次数，而没有充
分地利用文本中各词之间的关联信息，而我们采用词汇链的
形式，则更加准确地表达了文本主题内容，从而提高过滤的
精确度。 

5 结论 
本文在分析了 P2P网络优势后，提出了基于 P2P网络的

信息共享模型，针对模型中涉及的基于内容的信息过滤和协
同过滤方法进行了较为详细的分析，最后，给出了基于内容
的信息过滤算法的实验结果。结果表明：基于词汇链的方法
的确优于基于关键词的方法。 
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4.1 配准模版的选取 
SPM方法中，配准模版选用的是第 1组图像，也就是 04

号图像。这里采用平均图像作为模版。 
4.2 图像的配准 

Legendre 矩是基于二值图像的配准。对于脑功能的灰度
图像，首先提取图像的边界；再对得到的图像边界进行拟合，
从而在其上进行基于 Legendre矩的图像配准。图像的几何变
换采用了 3参数的刚体变换。下面给出了图像的模板(图 3)，
待配准的图像(图 4)和最终的配准结果(图 5、图 6)。 

 
图 3模板图像 0438    图 4待配准图像 2fm2438  

 

 

 

 

 

图 5 对图 3、图 4的二值化处理和曲线拟合 图 6 已经配准的图像 

 

 

5 结论 
基于矩的配准是一种快速图像粗略配准算法，可以在精

确图像配准之前进行一个粗配准，从而大大提高精确配准的
速度。Legendre 矩是正交矩，本文对其进行简化，将链码和
改进的矢量斜率法应用到 Legendre矩的计算中，在精度相当
的情况下，大大简化了目标函数(式(8))的计算复杂度，从而
提高了计算的速度。 
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