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摘  要: 考虑用户评价准则不一致的在线服务评价通常以服务的完整排序作为评价结果,而不是选择出使用户群

体满意度最大的 Top-k 在线服务集合,使评价结果难以满足 Top-k 在线服务评价场景的合理性和公平性需求.为此,
提出了一种用户群体满意度最大化的 Top-k 在线服务评价方法.该方法首先定义用户群体满意度指标,以衡量选择

的 k 个在线服务的合理性;其次,考虑用户评价准则不一致及用户偏好信息不完整的情况,采用 Borda 规则将用户对

在线服务的偏好关系构造为用户-服务满意度矩阵;然后借鉴 Monroe 比例代表思想,将 Top-k 在线服务评价问题建

模为寻找最大化用户群体满意度的在线服务集合的优化问题;最后采用贪心算法对该优化问题进行求解,将得到的

在线服务集合作为 Top-k 评价结果.通过理论分析和实验验证了该方法的合理性和有效性.理论分析表明,该方法满

足 Top-k 在线服务评价所需的比例代表性和公平性.同时,实验结果也表明,该方法能够在合理的时间内获得接近用

户群体满意度理想上界的评价结果,可以有效地辅助用户群体做出正确的服务选择决策.另外,该方法还可以在用户

偏好不完整的情况下实现 Top-k 在线服务评价. 
关键词: 在线服务;Top-k 在线服务评价;用户偏好;Monroe 规则;贪心算法 
中图法分类号: TP311 

中文引用格式: 赵时海,付晓东,岳昆,刘骊,冯勇,刘利军.用户群体满意度最大化的 Top-k在线服务评价.软件学报,2021,32(11): 
3388−3403. http://www.jos.org.cn/1000-9825/6089.htm 
英文引用格式: Zhao SH, Fu XD, Yue K, Liu L, Feng Y, Liu LJ. Top-k online service evaluating to maximize satisfaction of user 
group. Ruan Jian Xue Bao/Journal of Software, 2021,32(11):3388−3403 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/6089.htm 

Top-k Online Service Evaluating to Maximize Satisfaction of User Group 

ZHAO Shi-Hai1,  FU Xiao-Dong1,2,  YUE Kun3,  LIU Li1,  FENG Yong1,  LIU Li-Jun1 

1(Faculty of Information Engineering and Automation, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650504, China) 
2(Yunnan Key Laboratory of Computer Technology Application (Kunming University of Science and Technology), Kunming 650504, 

China) 
3(School of Information Science and Engineering, Yunnan University, Kunming 650504, China) 

Abstract:  Online service evaluations that consider inconsistent user evaluation criteria usually use a complete ranking of services as the 
evaluation result, instead of selecting the Top-k online service set that maximizes the satisfaction of the user group. Thus, it makes the 
evaluation results cannot satisfy the rationality and fairness requirement in the scenario of Top-k online service evaluation. This study 
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proposes a Top-k online service evaluation method that maximizes the satisfaction of user group. Firstly, a metric of user group 
satisfaction is defined to measure the rationality of the selected k online services. Secondly, considering the inconsistency of user 
evaluation criteria and incomplete user preference information, the Borda rule is used to construct user-service matrix based on users’ 
preference relationship for online services. Then, inspired by the theory of Monroe proportional representation, the Top-k online service 
evaluation problem is modeled as an optimization problem to find a set of online services that maximizes satisfaction of the user group. 
Finally, a greedy algorithm is designed to solve the optimization problem and the obtained set of online services is served as the result of 
Top-k services evaluation. The rationality and effectiveness of the method are verified by theoretical analysis and experiments study. 
Theoretical analysis shows that the proposed method satisfies the proportional representation and fairness required for Top-k online 
service evaluation. Meanwhile, experiments also show that the method can obtain the result close to the ideal upper bound of the user 
group satisfaction in the reasonable time, so that the user group can make right service choice decision. In addition, the method can also 
realize Top-k online service evaluation when users’ preferences are incomplete. 
Key words:  online service; Top-k online service evaluation; user preference; Monroe rule; greedy algorithm 

随着互联网技术的迅猛发展,以此为依托的在线服务因其开放、便捷、共享等性质得到快速普及.在线服

务泛指以互联网技术为支撑向用户提供服务的方式,很多餐厅、酒店等线下服务也以互联网为媒介发布成为广

义在线服务.目前,在线服务被广泛应用于 Web 服务、电子商务、电子政务和在线学习等领域.然而,随着互联网

上功能相同或相似的在线服务的数量不断增加,用户选择满意的服务需要花费更多时间和精力[1,2]:首先,庞大

的在线服务数量使得用户不可能与所有服务进行交互,且一些用户可能不愿意对所有与之交互的服务做出评

价,导致用户难以获得在线服务的完整信息;其次,由于受利益驱动,某些用户或在线服务提供者可能提供虚假

的服务信息[3,4].因此,用户通常需要借助以第三方评价信息为基础形成的在线服务评价方法,以辅助进行服务

选择.在线服务评价方法对在线服务的筛选具有非常重要的作用,可有效提升用户体验度、加强用户与服务提

供者之间的信任[5]. 
用户与在线服务进行交互后,往往通过反馈信息表达对服务的偏好及满意程度[6].聚合用户群体对在线服

务的偏好信息、帮助用户群体在大量具有相同或相似功能的在线服务中选择一组指定数量并满足用户群体需

求的在线服务集合,称为 Top-k 在线服务评价.例如:美国的点评网站 Yelp 和 TripAdvisor 集结所有用户对交互过

的餐厅或酒店的偏好信息,向用户展示十大最受欢迎的餐厅或酒店[7];国内拼多多平台上的用户在拼团时,综合

用户群体对在线商品的偏好选择 k 个在线商品等.在上述用户群体共同决策的场景中,对在线服务进行评价时

需充分体现每个用户的满意度[8].所有用户对评价结果的满意程度称为用户群体满意度. 
当前,国内外学者针对在线服务评价问题开展了大量研究,提出了累加值法、平均值法、Beta 信誉度量法、

概率度量法、模糊度量法、基于社会选择理论的度量方法等多种评价方法[1,9].这些方法主要侧重于聚合用户

的评价信息对在线服务进行整体评价,获得对服务的一个总体排序反馈给用户以辅助决策.其未考虑到用户群

体共同决策的 Top-k 在线服务评价场景中选择的在线服务的代表性和用户的群体需求,使得基于现有方法产生

的评价结果缺乏一定的合理性,且用户群体满意度较低.因此,现有方法不适用于 Top-k 在线服务评价场景.同时,
除基于社会选择理论的度量方法外,现有的在线服务评价方法均假设用户具有相同的评价准则[10].然而,由于用

户交互心理和交互背景不同,用户评价准则不可能一致,进而导致用户评价信息不可比较.假设用户具有相同评

价准则的在线服务评价方法聚合用户偏好得到的评价结果具有一定的误导性[11]. 
考虑到现有工作对 Top-k 在线服务评价研究的欠缺及用户评价准则相同导致用户评价信息不可比较的问

题,本文提出一种基于社会选择理论 Monore 规则[12]的用户群体满意度最大化的 Top-k 在线服务评价方法.该方

法考虑到用户对服务评价准则的不一致 ,基于用户对服务的偏好排序 ,将 Top-k 在线服务评价问题建模为

Monroe 规则下的比例代表模型,寻找最大化用户群体满意度的 Top-k 在线服务集合;同时确保该集合中的服务

具备一定的代表性,使评价结果更具合理性.由于基于 Monroe 规则的 Top-k 在线服务评价问题是一个 NP 难问

题,本文采用贪心算法[13]求其近似解.理论分析和实验结果表明,使用该方法能得到较好的近似结果.此外,该方

法中用户对服务的偏好序可以是对服务的完整排序,也可以为截断排序[14],即用户可仅对其最偏爱的部分服务

进行排序,从而为解决偏好信息不完整情况下的在线服务评价提供了新的思路. 
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1   相关研究 

近年来,国内外学者围绕利用用户的评价信息协助用户进行服务决策展开了深入研究.用户在与在线服务

交互过程中产生的评价信息能表达用户对在线服务的主观偏好,体现了用户对在线服务的满意程度,是在线服

务评价的重要基础[6].用户对在线服务的评价信息主要分为文本型评论和数值型评分[15].目前,基于评价信息的

在线服务评价方法主要分为 3 类:基于文本型评论的评价方法、基于数值型评分的评价方法以及考虑用户评价

准则不一致的方法. 
基于文本型评论,文献[16]提出一种在线服务排序方法.该方法基于一组语言特征和支持向量回归(support 

vector regression,简称 SVR)模型,通过训练 SVR 模型,预测评论的有用性指数,帮助用户评估文本评价的质量.
文献[2]设计了一种自动多方位评价在线服务的系统,该系统通过对文本评论进行词性标注、情感分析和特征选

择来合成文本的向量表示,进而实现对在线服务的排序.文献[17]提出以用户评论信息为基础、通过概率排序算

法来实现服务排序的方法.文献[18]提出利用灰色评估理论分析用户情感满意度的评价方法,该方法对文本评

论的多种评价因素进行量化分析,构建用户满意度测试指标,为用户服务选择决策提供更好的参考依据.然而,
随着在线服务规模的不断扩大,互联网上复杂的文本评价信息让用户很难理解评价结果背后的含义. 

基于数值型评分的方法目前被广泛应用于电子商务平台[1].累加值法、平均值法是工业界最常见的在线服

务评价方法[2].累加法将所有用户对服务的评分进行累加并排序,得到服务评价结果.eBay和Taobao采用累加法

对在线服务进行评价.平均值法首先将某个在线服务获得的所有用户评分进行累加,然后将累加结果与评分次

数的商作为该服务的评价结果.目前,该方法被应用于 Amazom 和 Tmall. 
在平均值的基础上,文献[19]提出可利用加权平均值和中心加权平均值来预测在线服务的评分值.其中,加

权平均值通过比较当前用户与邻居用户的相似程度,赋予大小不同的推荐权重值,以此实现在线服务评分预测;
中心加权平均值在加权平均值的基础上,通过计算不同用户的加权评分值与平均评分值间的差值进行评分预

测.文献[20]提出一种信誉度量方法,该方法首先基于用户的上下文对评级进行分类,然后计算不同上下文的用

户评分差异获取用户内部评分,最后采用协同过滤方法来度量每个 Web 服务的信誉.文献[3]提出一种服务信誉

评价机制以研究服务评价的多样性和动态性、用户反馈的不完全性及恶意评分的复杂性.这些在线服务计算方

法原理简单易于普通用户理解,可以很快得到评价结果. 
上述两类在线服务评价方法均假设用户对在线服务具有相同评价准则[10].然而,由于在开放的网络环境下

用户交互心理和交互背景的差异,导致用户评价准则不一致,使得用户对服务的评价信息不可比较.因此,上述

方法中所使用的评价信息不可比较,从而得到的评价结果难以真实反映在线服务的客观情况.为解决用户评价

准则不一致情况下的在线服务评价问题,目前研究主要有两种思路. 
• 其一,俱乐部分组思想.例如文献[21]设计的基于联盟形成博弈论的混合信誉系统,其鼓励具有不同主

观性类型的用户组成独立俱乐部,然后聚合俱乐部内用户的评分,并在俱乐部内部实现对服务信誉的

评价. 
• 其二,基于用户的序数偏好解决用户评价准则不一致问题.文献[10]提出了利用用户对在线服务的序数

偏好来计算服务信誉的方法,方法定义距离来度量评价向量间的差异,将信誉计算问题转化为一个优

化问题,并利用遗传算法对其进行求解.文献[11]提出了考虑用户偏好不一致的服务信誉度量机制,该
机制基于用户对服务的序数偏好,采用多数准则确定服务间优劣关系,并根据服务对的优劣关系构造

有向无环图实现服务排序. 
受思路二的启发,本文方法充分考虑用户主观偏好的不一致性,采用用户的偏好排序进行服务评价,避免对

不同用户间的评价信息进行比较. 
综上,现有研究的核心思想是: 
• 基于用户的评价信息获得在线服务的完整排序,其为单个用户的服务选择提供参考.然而,在 Top-k 在

线服务评价场景下,用户群体满意程度是衡量选择是否合理的一个重要指标,评价结果的服务集合应

尽可能满足用户群体的满意度最大. 
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• 其次,为保证结果的公平性和合理性,评价结果中的每个服务需具备一定的代表性. 
现有工作并未考虑到这两方面,使得其评价结果不适合用户群体共同决策选择出 k 个在线服务的场景.为

此,本文借鉴社会选择理论[22]思想,以用户对在线服务的序数偏好信息作为输入,采用Monroe规则对 Top-k在线

服务评价问题进行建模,寻找能使用户群体满意度最大化的服务集合,以实现 Top-k 在线服务评价. 

2   问题描述 

2.1   问题定义 

为更好地阐述并解决用户群体选择指定 k 个使群体满意程度最大化的 Top-k 在线服务评价问题,本文先对

相关概念进行说明. 
定义 1. U={ui|i=1,2,…,n}为所有用户的集合,S={sj|j=1,2,…,m}为所有在线服务的集合.其中,n 表示用户数

量,m 表示在线服务数量. 
定义 2. 每个用户根据自身对在线服务的偏好程度对服务进行排序.用户 ui对在线服务的偏好序定义为βi= 

sp(1) isp(2) i… isp(t),用户群体偏好为集合 P={βi|i=1,2,…,n}. 

其中,sp(1) isp(2)表示用户 ui 认为服务 sp(1)优于服务 sp(2).βi 表示用户 ui 对 t 个在线服务的某种排列,即从 m 个 

在线服务中取出 t 个服务进行无重复线性排序,p(t)表示在线服务的序号.参数 t 控制用户偏好序完整程度,且
t≤m.当 t=m 时,βi 表示用户 ui 给出所有在线服务的完整偏好排序;当 t<m 时,βi 表示用户只给出在所有在线服务

中最偏爱的 Top-t 个服务的截断偏好排序. 
定义 3. 集合 W={wl|l=1,2,…,k}为综合所有用户偏好后最终选择的 Top-k 在线服务集合.k 表示用户群体确

定需选择的 Top-k 在线服务数量,且 k≤t≤m.同时,集合 W 满足 W⊆S,即选择的 Top-k 在线服务集合 W 是在线服

务集合 S 的子集. 
因此,Top-k 在线服务评价问题可表达为 f:P→W,即基于用户偏好 P 从候选在线服务集合 S 中选择一组包含

k 个在线服务的集合 W 作为 Top-k 在线服务评价结果. 

2.2   问题示例 

例 1:假设有 6 个用户 U={ui|i=1,2,…,6}分别对 4 个在线服务 S={sj|j=1,2,…,4}的偏好排序 P 见表 1,需选择

k=2 个在线服务推荐给用户群体. 

Table 1  Users’ preference orders for online services 
表 1  用户对在线服务的偏好排序 

用户 偏好排序 
u1 β1:s1 1s2 1s3 1s4 

u2 β2:s1 2s3 2s2 

u3 β3:s1 3s4 3s3 3s2 

u4 β4:s1 4s2 4s4 

u5 β5:s2 5s3 5s1 5s4 

u6 β6:s3 6s4 6s2 6s1 

由表 1 可见,用户对服务有不同的偏好排序,且部分用户的偏好排序不完整.现有在线服务评价方法[1,9−11]的

工作是集结全体用户的偏好得到全部服务的完整排名.但是,当用户群体共同决策只选择出有限个在线服务时,
用户群体满意度是衡量在线服务评价方法合理性的至关重要的指标[3].在这种场景下,用户群体并不关心在线

服务的完整排序,而是关注得到的 k 个在线服务是否具备公平性以及群体的满意程度能否最大化.因此,目前完

整排序的在线服务评价方法不适用于 Top-k 在线服务评价. 
本文考虑用户评价准则不一致情况下的用户偏好,采用 Monroe 社会选择规则[12]返回用户群体指定的 k 个

最大化群体满意度的在线服务,以实现 Top-k 在线服务评价.例 1 中,需选择 2 个在线服务,使得这 6 个用户对选
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择结果达成最大的一致性,即用户群体满意度尽可能大. 

3   用户群体满意度最大化的 Top-k 在线服务评价 

Monroe 规则是代表制规则中一种非常有效的多胜者选举规则,最初被用于社会选择理论多胜者选举[12].给
定 n 个选民、m 个候选人,该规则在候选人中寻找最能代表选民的 k 个胜者,使获得的多胜者集合中每个候选人

均能代表等量的选民.其核心思想是:动态地将选民分为 k 部分,每部分包含 n/k 个用户,每部分由一名候选者代

表,使获得的 k 个候选者代表最大程度地体现选民的意愿,并保证选民群体满意度最大化,尽可能保证选举的公

平性及客观性. 
目前,Monroe 规则被广泛应用于资源分配及推荐系统等领域[13],其具有用户意见平等性、联盟稳定性和集

体一致性等公平属性[23].考虑到 Monroe 规则的多胜者选举具有 Top-k 在线服务评价场景所期望的上述公平属

性,故我们将 Monroe应用到在线服务评价领域,辅助用户群体选择能使用户群体满意度最大化的 k个在线服务. 
基于以上分析,为了公平地聚合用户群体对在线服务的偏好得到 Top-k 在线服务集合,本文基于 Monroe 多

胜者选举规则提出了一种 Top-k 在线服务评价方法.方法首先基于用户对在线服务的偏好序列获取用户-服务

满意度分数矩阵,然后借鉴 Monroe 的比例代表思想将 Top-k 在线服务评价转化为一个寻优问题,最终获得的在

线服务集合使用户群体满意程度最大化. 

3.1   获取用户对在线服务的满意度 

为获取用户群体对Top-k在线服务评价集合W中服务的用户群体满意度,首先计算所有用户对每个服务的

满意度分数,然后构造用户-服务满意度矩阵.若拥有用户对在线服务完整排序的偏好数据集,则直接采用 Borda
规则[22]获取每个用户对在线服务的满意程度.然而,由于在线服务规模非常庞大,用户不可能对所有服务具有交

互经验.对于大量同类型的在线服务,用户通常只能对最偏爱的 Top-t 在线服务进行排序.在此情况下,本文同样

采用该规则计算给定偏好的 t 个在线服务的满意程度,但是对于截断排序中 t 个在线服务以外的服务,默认将其

标记为 s′.通过以上规则,将用户对在线服务的偏好关系转化为用户对在线服务的满意度分数,进而建立用户对

在线服务的满意度矩阵. 
定义 4. 用户 ui 对在线服务 sj 的满意度分数表示为 Satij,即用户 ui 对选择服务 sj 作为 Top-k 在线服务结果

的满意程度.所有用户对在线服务的满意度分数用矩阵 Sat=[Satij]n×m 表示. 
满意度分数 Satij 通过 Borda 规则计算,用参数 t 控制用户偏好排序的完整程度.当 t=m 时,表示用户 ui 对在

线服务有完整的偏好排序.用户 ui 对服务 sj 满意度计算如公式(1)所示. 
 Satij=m−posi(sj) (1) 

定义 5. 将不包含于用户截断排序 Top-t 中的在线服务均表示为 s′. 
当 t<m 时,表示用户 ui 仅对其最偏爱的 t 个在线服务进行部分排序:若服务 sj 包含在用户 ui 的 Top-t 排序中,

则获取该服务在偏好排序中的位置并计算满意度;若服务 sj不在用户 ui的 Top-t 排序中,则将该服务记为 s′,且默

认 posi(s′)=m.用户 ui 对服务 sj 满意度计算公式为 

 ( )

( )

( ),  { | 1,2,..., }
0,                    { | 1,2,..., }

i j j r
ij

j r

m pos s s s r t
Sat

s s r t
π

π

− ∈ =⎧⎪= ⎨ ∉ =⎪⎩
 (2) 

其中,posi(sj)表示在线服务 sj 在用户 ui 的偏好排序中的位置.由于同一用户对在线服务的评价准则相对稳定,因
而其对在线服务的偏好是可以比较的,且对于用户 ui 的服务偏好排序,越靠近排序前端的服务表明用户对其的

偏爱程度越大.因此,借鉴 Borda 规则计算用户对在线服务的满意度分数是合理的.例如:若在线服务 sj 是用户 ui

最喜欢的服务,则 posi(sj)=1;若在线服务 sj 是用户 ui 最不喜欢的服务,则 posi(sj)=t.显然,采用公式(2)计算用户-在
线服务满意程度,对于表 1 中的用户 u1 对在线服务 s1,s2,s3,s4 的满意程度分别为 3,2,1,0. 

分别计算所有用户对全部在线服务的满意度分数得到用户-服务满意度矩阵 Sat=[Satij]6×4 见表 2. 
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Table 2  Satisfaction matrix of user-service 
表 2  用户-服务满意度矩阵 

用户 在线服务 
s1 s2 s3 s4 

u1 3 2 1 0 
u2 3 1 2 0 
u3 3 0 1 2 
u4 3 2 0 1 
u5 1 3 2 0 
u6 0 1 3 2 

 

3.2   基于Monroe规则的Top-k在线服务评价 

给定 n 个用户、m 个在线服务以及所有用户对在线服务的偏好排序,本文提出的 Top-k 在线服务评价方法

首先依据第 3.1 节中介绍的满意度计算方法计算用户-服务满意度矩阵,然后利用 Monroe 规则返回指定数量的

Top-k在线服务集合.该方法将用户按比例动态地分为 k组,每组最多包含⎡n/k⎤个用户,每个用户分别被分配给一

个在线服务作为该用户的代表,并计算用户满意度,且每个服务最多只能代表⎡n/k⎤个用户,或者不能作为代表.
寻找在分配过程中最大化用户群体满意度的 k 个在线服务作为评价结果. 

根据上述 Monroe 规则的分配思想,可借助集合间的映射关系来理解.用户集合 U 中每个用户 ui,在服务集

合 S 中均有唯一在线服务 sj 与之对应,建立从用户集合 U 到在线服务集合 S 的多对一映射,记为 f:U→S.当 k=m
时,映射 f 为满射;当 k<m 时,该映射为非满射.在线服务集合 S 中,某个在线服务 sj 代表 n/k 个用户,或者不代表任

何用户,即⎣n/k⎦≤n′(sj)≤⎡n/k⎤或 n′(sj)=0.其中,n′(sj)表示在映射中服务 sj 对应的集合 U 中的用户数量.结合例 1
得到可能的一个映射如图 1 所示. 

u1

u2

u3

u4

u5

u6

s1

s2

s3

s4  
Fig.1  Mapping of set U to set S 
图 1  集合 U 到集合 S 的映射 

由图 1 的映射过程可知,基于 Monroe 规则的 Top-k 在线服务评价可以理解为建立集合 U 到集合 S 的一种

可能的最佳映射.最佳映射为集合 U 中的用户匹配集合 S 中的 k 个在线服务所得用户群体满意度最大时的对应

关系.聚合映射中所有用户对 Top-k 在线服务集合的满意度得到用户群体满意度,即用户群体满意度为每个用

户对应的其代表服务的满意度的累加结果.用户群体满意度计算公式如公式(3)所示. 

 
1

( ) ( ( ( )))
n

ij i
i

Sat pos iΦ Φ
=

=∑  (3) 

其中,Φ表示局部分配任务,Φ(i)表示能代表用户 ui 的在线服务,posi(Φ(i))表示能代表用户 ui 的服务在用户 ui 的

偏好排序中的位置. 
基于上述分析,我们可以为 Top-k 在线服务评价建立一个最优化模型.其中, 
• 变量 sij 表示在线服务 sj 能否代表用户 ui:能代表,用 1 表示;不能代表,用 0 表示. 
• 变量 xj 表示在线服务 sj 是否在 Top-k 在线服务集合中,取值为 0 或 1:在集合中,则用 1 表示;不在集合

中,用 0 表示. 
最优化模型用数学公式表达如公式(4)所示. 
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由以上最优化模型可知,该模型的目标为最大化函数 (Φ)的值,便可获得最大化的用户群体满意度.其中,决 

策变量为 sij 和 xj,约束条件如公式(5)所示. 

 1

1

0
1

/ /

ij j

ijj m

j ij ji n

s x
s

x n k s x n k

⎧
⎪ =⎨
⎪ ⎢ ⎥ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎢ ⎥⎩

∑
∑

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

 (5) 

1) 1≤i≤n,1≤j≤m,0≤sij≤xj,即当且仅当在线服务 sj 包含在 Top-k 在线服务集合中,服务 sj 能够代表用

户 ui. 
2) 对于所有用户,

1 1ijj m s =∑ ≤ ≤
,即每个用户只能被一个在线服务代表. 

3) 1/ /j ij ji nx n k s x n k⎢ ⎥ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎢ ⎥∑ ≤ ≤
≤ ≤ ,即每个在线服务或者最多代表⎡n/k⎤个用户,或者不代表任何用户. 

Monroe 针对该规则提出了一个转移算法[12],其思想是:首先,将每个用户 ui 分配给使该用户满意度最大的

在线服务 sj;然后,通过转移用户来平衡分配,在转移过程中,最小化用户群体满意度的减少量.然而,当 k>2 时,转
移过程就变得非常复杂.根据该转移算法,例 1 中能满足用户群体满意度最大的 k 分配如下所示: 

Φ(u1)=Φ(u3)=Φ(u4)=s1,Φ(u2)=Φ(u5)=Φ(u6)=s3. 
利用公式(2)计算用户对在线服务的满意度分数;进一步,利用公式(3)计算用户群体满意度为: (Φ)=3+2+3+ 

3+2+3=16.因此,根据问题示例得到 Top-k 在线服务评价的结果为{s1,s3},s1 和 s3 能使全体用户满意度最大. 

3.3   Monroe贪心算法 

在 Monroe 规则下寻找最优 Top-k 在线服务是一个 NP-hard 问题[13,24].问题的解空间随着用户和在线服务

的数量以及最终选择的服务数量 k 值的增大呈指数增长.利用传统的穷举法或用户转换策略寻找最优的 Top-k
在线服务集合,需要计算每种可能的服务集合对应不同用户组的满意度,计算量非常庞大,且需要较大的存储空

间[12]. 
当用户数量和在线服务数量较小时,利用整数规划和固定参数法求解 Monroe 问题并取得了较好效果[24].

但是,当用户数量 n 和在线服务数量 m 较大时,利用上述方法寻找最优解仍是一个 NP 完全问题,用户群体不能

在多项式时间内找到满足用户群体满意度最大化的在线服务集合 W.虽然用上述方法寻找 Monroe 最优解在问

题规模较大时计算非常困难,但贪心算法为缓解该计算难问题提供了可能. 
因此,我们利用文献[13]的贪心算法(Monroe greedy algorithm,简称 MGA)来解决基于 Monroe 的 Top-k 在线

服务评价的计算难问题.MGA算法从用户或在线服务未被分配的初始状态出发,进行 k次迭代,每次迭代选择能

够保持局部用户满意度最优或较优的在线服务,逐步逼近给定的目标,在更短的时间内获得满足用户群体满意

度最大化的 Top-k 在线服务最优解(或较优解). 
MGA 算法建立了一个迭代解决方案,在每次迭代过程中选择某个未被分配过的在线服务 sj,将最佳匹配服

务 sj 的 n/k 个用户分配给服务 sj,即把这 n/k 个用户分配给服务 sj 得到的满意度最大.执行 k 次迭代,并将返回的

结果作为 Top-k 在线服务评价结果. 
算法 1 给出了 MGA 算法的主要步骤.其中,Φ←表示已经分配过的用户,Φ←表示已经分配过的在线服务,符

号“\”表示每次循环需要排除“\”后已被分配过的用户或在线服务.第 7 步对用户进行排序的规则为:若在线服务 
sj 在用户 ui 偏好序中的位置小于或等于其在用户 iu′中的位置,即 ( ) ( )i j i jpos s pos s′≤ ,则认为用户 ui 优于 iu′ ,以此 

规则对用户进行排序. 
算法 1. MGA 算法. 
输入:用户群体偏好集合 P,k 值大小. 
输出:Top-k 在线服务评价集合 W,即评价结果. 
1.  W=[⋅]; 
2.  FOR l=1 to k DO 
3.    score=[⋅]; 
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4.    bests=[⋅]; 
5.    FOR sj∈S\Φ← 
6.      users=sort U\Φ←; 
7.      bests[sj]=取 users 中前 n/k 个用户; 
8.      [ ]

( ) ( ( ))
jj i ji bests s

score s m pos s
∈

= −∑ ; 

9.    END FOR 
10.   \arg max [ ]

jbest s S jS score s
←∈ Φ= ; 

11.   FOR i∈bests[Sbest] DO 
12.     W[i]=Sbest; 
13.   END FOR 
14. END FOR 
15. RETURN W 
MGA 算法首先需要执行 k 次迭代;然后,在 k 次迭代过程中执行次数最多的步骤为遍历所有在线服务 m 次;

最后,在每次遍历在线服务的过程中,采用堆排序算法对用户进行排序的时间复杂度为 O(nlogn).综上,MGA 算

法总的时间复杂度为 O(kmnlogn).因此,该算法能够在多项式时间内计算 Top-k 在线服务评价结果. 
通过分析 MGA 算法,每个用户对其分配的在线服务代表具有 1−(k−1)/(2(m−1))−Hk/k 的平均偏好程度[13],

进一步推论可得,用户群体满意度的理论下界比值为 1−(k−1)/(2(m−1))−Hk/k.其中,Hk 表示第 k 次的调和级数, 

1

1k
k iH

i=
= ∑ .由该理论值分析可知,当 Top-k 在线服务评价的 k 值较大时,用户群体满意度受 Hk/k 值影响较小.因 

此,当 k 值较大时,MGA 算法的用户群体满意度下界比值主要与(k−1)/(2(m−1))相关.从这个角度说,方法在考虑

用户群体满意度的同时综合考虑了用户个体的满意度. 

4   评价模型满足的属性分析 

本文将 Top-k 在线服务评价建模为一个 Monroe 代表的选举过程.在这一节中分析贪心策略下的 Monroe
规则的 3 个公平属性:用户意见平等性、联盟稳定性和集体一致性. 

4.1   用户意见平等性 

目前,大多数 Top-k 在线服务评价(例如,Yelp 网站十大最受欢迎餐厅的评选)可直观地归类为一种特殊的加

权投票选举系统[25],也称简单多数投票[26].用户可以为任意数量的餐厅进行多次投票,获得最多投票的餐厅将

被选中进行推荐.因此,活跃的用户比不活跃的用户更容易影响评价结果.为避免上述问题,本文方法在进行服

务评价时,平等地对待所有用户,这个性质在社会选择理论中也称为匿名性[27].为实现匿名性,要求每个用户给

出其对一组在线服务的偏好排序,且 Top-k 在线服务评价结果与用户的先后次序无关,充分保障每个用户的意

见得以公平体现. 
对于 Top-k 在线服务评价 f:P→W,若交换每对用户的偏好排序,即交换用户 ui 与任意用户 iu′在用户群体偏 

好 P 中的先后顺序得到 P′,由 f:P→W 与 f:P′→W 获得的用户群体满意度相同,则说明 f:P→W 满足用户意见平等

性.本方法的一个关键步骤是:根据同一服务 sj 在不同用户的用户偏好序中的位置对用户进行排序,位置靠前的

用户排在位置靠后的用户前.若用户对应服务 sj 的位置相同,则采用随机法对用户进行排序.因此,方法的评价结

果与用户在偏好序 P 中的先后次序无关,说明该方法满足用户意见平等性.用户意见平等性是公平对待每个用

户的必要条件,可避免部分用户独裁决定在线服务评价结果. 

4.2   比例代表性 

在实际的在线服务场景中,Top-k 在线服务评价方法选择 k 个在线服务代表用户群体,若少数用户喜欢但多

数用户不喜欢的服务被选中,会使评价结果缺乏公平性.比如 Yelp 点评网站推荐给用户群体 k 家餐厅,若其中一
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家餐厅只有少部分用户喜欢,但其属于集合 W,其他用户可能质疑该评价方法代表性不足且不公平.因此,Top-k
在线服务评价方法需要充分考虑服务的比例代表性.为衡量评价结果的比例代表性,本文给出两个公平性质:联
盟稳定性及集体一致性. 

一个公平的 Top-k 在线服务评价方法的评价结果需要按比例表达用户群体意见的多样性.为形式化比例代

表思想,下面分别对联盟稳定性和集体一致性进行证明. 
性质 1(联盟稳定性). 对于有 n 个用户、m 个在线服务的 Top-k 在线服务评价 f:P→W,如果至少有 n/k 个用

户将在线服务 sj 排在偏好序的第一位,则 sj∈W. 
证明:在 Top-k 在线服务评价过程中,至少有 n/k 个用户将在线服务 sj 排在各自偏好序的首位.由于 MGA 算

法在每次迭代中选择被 n/k 个用户排在偏好序首位且未被迭代选择过的在线服务,该算法会选择服务 sj.因此,
本方法满足联盟稳定性.  □ 

性质 2(集体一致性). 对于 Top-k 在线服务评价 f:P→W,假设存在一个包含 k 个在线服务的集合 W,且 W⊆S.
若每个用户将集合 W 中的某些服务排在用户偏好序的第一位,且集合中所有服务均被 n/k 个用户排在偏好序前

面,则集合 W 为 Top-k 在线服务评价结果. 
证明:根据 MGA 算法的贪心策略,每次迭代选择局部最大化⎡n/k⎤个用户满意度的服务.从而,集合 W 中被所

有用户排在其首位的服务及被 n/k 个用户排在偏好序前面的服务均被选中,即集合 W 为 Top-k 在线服务评价结

果.因此,本文 Top-k 在线服务评价方法满足集体一致性.  □ 

5   实验结果与分析 

为验证 Top-k 在线服务评价方法的有效性和性能,设计实现了相关实验并对实验结果进行分析.实验环境

为 Intel Core i5 处理器,8G 内存,64 位 Windows 8 专业版操作系统,开发环境为 PyCharm 2016.2.3,开发语言为 
Python 3.6. 

5.1   数据集 

为避免实验的偏向性,实验同时采用真实数据集和合成数据集.真实数据集包含寿司数据集(http://www. 
kamishima.net/sushi/)[28]和 MovieLens 数据集(https://grouplens.org/datasets/movielens/)[29],合成数据集包含由

Impartial Culture 和 Mallow 模型[30]合成的偏好数据. 
寿司数据集有 S1 和 S2,S1 包含 5 000 个用户对 10 种寿司的完整偏好排序,S2 包含 5 000 个用户对 100 种寿

司的 Top-10 寿司进行排序.MovieLens 数据集包含 943 名用户,1 682 部电影,10 万条左右的用户真实评分(1~5),
用 MV 表示.由于 MV 中用户对服务的评分非常稀疏,首先采用协同过滤方法对评分进行填充[31],然后根据每个

用户对服务的评分对服务进行排序,若在线服务对应的评分相同,则采用随机法对评分相同的服务进行排序,最
终获得用户-服务偏好完整排序.对于用户偏好不完整的实验,在 MV 中截取用户完整排序的 Top-t 个在线服务,
构成截断排序的数据集. 

为进一步验证本文方法的普适性和有效性,实验还设计了基于合成偏好数据集的相关实验.由 Impartial 
Culture 模型[13]生成的数据集用 IC 表示.IC 是偏好相关实验常用的标准测试数据集[13],其对于给定的服务集合

S,每个用户的偏好序是从所有可能的在线服务排序中随机均匀抽取而来.Mallow 模型在序数偏好研究中被广

泛认可并应用[30],由其合成的偏好数据集用 ML 表示.在 Mallow 模型中设置两个参数:中心偏好序σ和离散参数

θ.其中,σ为由m个在线服务构成的完整偏好排序;离散参数θ用于控制合成的偏好排序与中心偏好序σ的离散程

度,且θ∈(0,1].当θ→0 时,合成的偏好序趋向于与中心偏好序σ一致;当θ→1 时,合成的偏好序趋于均匀分布.本文

随机生成中心偏好序σ和θ值,设置不同的用户数量 n 及在线服务数量 m,利用 Mallow 模型合成不同的偏好数 
据集. 

5.2   有效性实验 

本节设计基于小数据集和较大数据集的实验,并从不同维度验证实验的有效性;同时,将本文方法与 Top-k
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服务推荐中的 STV 方法[7]进行多角度对比,验证该方法的有效性.由于整数规划方法易于理解且被广泛应用于

计算 Monroe 多胜者问题[23],因此我们将整数规划方法(ILP 方法)作为小数据集实验的基准对比方法,其得到的

用户群体满意度用 Copt 表示.本文方法用 G*表示,由其获得的用户群体满意度用 C 表示.然而,ILP 方法在实验数

据规模较大时的运行时间呈指数增加,因此在小数据集上同时设计将理想上界作为对比指标的实验.理想上界

为假设每个用户均匹配到最喜欢的在线服务时用户群体的满意度,即每个用户排在其偏好序首位的服务均被

选中.根据 Borda 规则,每个用户满意度为 m−1.理想上界是用户群体理论上可能达到的最大满意程度,用 Cideal

表示,则 Cideal=(m−1)n. 
通过小数据集上的实验,分析本文方法分别与整数规划方法和理想上界得到的用户群体满意度的比值,并

根据 C 分别与 Copt 和 Cideal 的比值来衡量本文方法得到的用户群体满意度.比值越趋向于 1,说明用本文方法所

得用户群体满意度越大. 
5.2.1   小规模数据实验 

每次实验分别在数据集 S1、S2、MV、IC 及 ML 中随机选择 100 个用户和 10 个在线服务进行实验,由于 k≤m,
则任取 k=3 和 k=6,每个数据集上进行 30 次实验并取平均值,记录方法 G*与整数规划方法 ILP 的用户群体满意

度比值 C/Copt,结果见表 3.同样的数据集和参数设置,分别进行 30 次实取平均值,记录方法 G*与用户群体满意度

理想上界的比值 C/Cideal,见表 4. 

Table 3  Satisfaction ratio of user group for methods G* and ILP (C/Copt) 
表 3  方法 G*与 ILP 的用户群体满意度比值(C/Copt) 

 S1 S2 MV IC ML 
k=3 0.93 0.94 0.95 0.93 0.93 
k=6 0.94 0.93 0.94 0.94 0.95 

Table 4  Satisfaction ratio of user group for methods G* and Cideal (C/Cideal) 
表 4  方法 G*与 Cideal 的用户群体满意度比值(C/Cideal) 

 S1 S2 MV IC ML 
k=3 0.84 0.85 0.88 0.81 0.82 
k=6 0.91 0.88 0.86 0.91 0.91 

从表 3 中可看出,用本文方法计算的用户群体满意度非常接近整数规划方法计算得到的用户群体满意度.
说明该方法在数据量较小的情况下能获得相对最优的用户群体满意度.另外,根据表 3 和表 4,分别计算 k=3 和

k=6 两种情况下的 C/Copt 与 C/Cideal 之间的标准差,标准差在 0.01~0.02 之间.这说明每组实验在不同数据集上得

到的用户群体满意度的比值较稳定,即本文的方法是一种稳定的方法.同时,结合表 3 和表 4,同比之下表 4 的比

值与表 3 的比值差距较小,表明用 Cideal 作为计算本文方法得到的近似比是合理的.因此,在较大规模数据集上的

实验均采用 Cideal 作为本方法的对比指标. 
5.2.2   较大规模数据实验 

在 Top-k在线服务评价场景中,用户和服务的规模通常非常大.同时,结合第 3.3节对用户群体满意度理论下

界的分析,在较大规模的服务评价场景中,k/m 对方法的效果影响较大.因此,为验证本文方法在用户和在线服务

数量及 k 值较大时的有效性,以 k/m,n 和 m 作为实验参数,基于数据集 ML,IC 及 ML 分别设计了 3 组实验:C/Cideal

与 k/m 之间的关系;C/Cideal 与用户数量 n 之间的关系;C/Cideal 与在线服务 m 之间的关系.每次实验重复 30 次并

取平均值. 
根据第 3.3节中对本文方法的用户群体满意度的理论下界分析可知,对于 f:P→W,当 k值较小时,Hk/k较大, k

值是影响 C/Cideal 的主要因素;然而,当 k 值较大时,Hk/k 值较小,C/Cideal 主要与(k−1)/(2(m−1))有关.因此,实验首先

验证 C/Cideal 与 k/m 之间的关系.在数据集 MV、IC 和 ML 上随机抽取 900 个用户,固定在线服务数量为 100,模
拟 k/m 的取值从 0.1 增加到 0.5 的实验,实验结果如图 2 所示. 

分析图 2 可知,固定用户数量和在线服务数量,当 k/m 为 0.1(即 k 值较小)时,C/Cideal 受 Hk/k 影响较大.随着

k/m 逐渐增大,C 与 Cideal 的比值逐渐提高,在 k/m=0.3 时,C/Cideal 最高随后有所降低.因此,在本文 Top-k 在线服务
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评价方法中设置 k/m=0.3 时得到的评价结果能使用户群体满意度最大. 
然后,验证 C/Cideal 与用户数量之间的关系.每次实验固定 m=100,k=30,分别在数据集 MV,IC 和 ML 上随机

抽取 100~800 个用户进行实验,实验结果如图 3 所示. 
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Fig.2  Relationship between C/Cideal and k/m
图 2  C/Cideal 与 k/m 之间的关系 

Fig.3  Relationship between C/Cideal and the number of users
图 3  C/Cideal 与用户数量之间的关系 

从图 3 中可看出,当用户数量在 100~200 之间时,C/Cideal 在 0.875~0.9 之间;然而随着用户数量增加到 300,
该比值大幅度提升,随后在 0.94~0.96 之间浮动.实验表明:方法在用户数量在 300 以上的时候,由 G*所得的用户

群体满意度较高.由此可见,在其他条件不变的情况下,本文方法更适合用户数量较大的评价场景. 
最后,验证 C/Cideal 与在线服务数量之间的关系.每次实验分别在数据集 MV,IC 和 ML 上随机选择 900 个用

户,分别设置 k/m=0.3,将服务数量 m 从 30 增加到 210,实验结果如图 4 所示. 
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Fig.4  Relationship between C/Cideal and the number of services 

图 4  C/Cideal 与服务数量之间的关系 

根据图 4 可知,当 k/m 的值一定时,随着在线服务数量的增加,C 与 Cideal 的比值总体呈上升趋势;并从服务数

量为 120 开始,C/Cideal 的值缓慢增长.这表明本文方法在服务规模较大的情况下能获得较高的用户群体满意度,
进一步说明其在服务规模较大时仍然适用. 
5.2.3   方法 G*与 STV 方法的对比实验 

考虑到现有的在线服务评价方法不适用于面向用户群体的 Top-k 在线服务评价场景,而该场景与 Top-k 群

推荐场景具有相似之处.文献[7]中提出的 STV 方法基于 STV(single transferable vote)规则聚合用户群体偏好向

用户群体推荐 k个服务,符合 Top-k 在线服务评价场景的服务评价需求.STV方法也是社会选择理论一种有影响

力的多胜者选举方法,常被用于候选人选举和服务推荐.同时,其具备比例代表的性质,在一定程度上能保证评

价结果的公平性和合理性.因此,本实验将 STV 方法作为本文方法 G*的对比实验,进一步验证 G*的有效性. 
由于 STV 方法不能用本文的用户群体满意度指标衡量其选择的服务的合理性,因此需要在 STV 方法的基
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础上进行处理.首先要将每次迭代得到的在线服务与其对应的用户进行分配,然后采用本文的用户满意度计算

方法计算所选服务对应的用户满意度,最后叠加 k 个在线服务对应用户的满意度分数构成用户群体满意度. 
在下列图 5 中分别设计 3 组实验来比较方法 G*与 STV 方法在不同样本规模下得到的用户群体满意度. 
• 第 1 组:验证方法 G*和 STV 方法与 k/m 之间的关系.每次实验分别在数据集 S1 和 MV 上随机选择 100

个用户,固定服务数量为 10,控制 k 与 m 比例范围为 0.1~0.5,结果如图 5(a)所示. 
• 第 2 组:验证方法 G*与 STV 方法随用户数量增长的变化趋势.每次实验固定 m 值为 100,k 值为 30,在

MV 上随机选择 100~800 个用户进行实验,结果如图 5(b)所示. 
• 第 3 组:在 MV 上随机选择 900 个用户,设置 k/m=0.3,分别模拟服务数量从 30 递增到 210 的实验,结果

如图 5(c)所示. 
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Fig.5  Satisfaction of user group of different simple sizes for G* and STV 
图 5  G*和 STV 在不同样本规模下的用户群体满意度 

由图 5(a)~图 5(c)可知,用方法 G*和 STV 得到的用户满意度随 k/m 值的增大而先递增后降低最后趋于稳定,
并随用户数量和服务数量的增加呈递增趋势.这说明两种方法在 k 值、用户和服务数量较大时效果更好.但是 3
个图中方法 G*的用户群体满意度折线均在 STV 方法所得的用户群体满意度折线之上,即用方法 G*获得的用户

群体满意度要比 STV 方法得到的用户群体满意度更高.这与 STV 方法的思想具有密切关系.STV 规则不是一种

全比例代表规则,基于该规则的 STV 得到的用户群体满意度没有方法 G*所得群体满意度高.该结果表明,方法

G*更适合用户群体满意度最大化 Top-k 在线服务评价场景. 

5.3   截断排序的有效性验证 

截断排序仅截取用户最偏爱的 Top-t 个在线服务构成不完整偏好排序.为验证在截断偏好排序下本文方法

G*的有效性,分别设计了两组实验:基于寿司数据集 S2的实验与基于真实数据集 MV和合成数据集 IC的实验.S2

仅对 Top-10 寿司排序,该数据集本身为偏好不完整的截断排序数据集.对于数据集 MV 和 IC,根据参数 t 来控制

用户偏好完整程度,满足 k≤t≤m,在完整偏好排序的基础上,截取每个用户的 Top-t 服务构成截断排序数据集. 
第 1 组实验基于寿司数据集 S2 验证算法在不同 k 值下,方法的用户群体满意度.由于 S2 为用户偏好不完整

的截断排序数据集,因此不需要对其进行预处理,直接从数据集中随机抽取用户.每次实验随机从 S2 抽取 1 000
个用户,m=100,模拟 k 值从 10 到 60 的用户群体满意度情况,如图 6 所示. 

根据图 6 可知,随着 k 值增大,C 与 Cideal 的比值先提高后降低,在 k 为 30 时达到最高.即 k/m=0.3 时,方法在

不完整数据集 S2 上所得评价结果的用户群体满意度最大. 
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Fig.6  Satisfaction ratio of user group for C and Cideal under different k value 
图 6  C 与 Cideal 在不同 k 值下的用户群体满意度比值 

第 2 组实验展示了 C/Cideal 随用户偏好完整程度从 0 至 100%的变化趋势.每次实验从 MV 和 IC 中随机各

选取 900 个用户,设置服务数量为 100,t 从 0 递增到 100,以控制已知 Top-t 服务的百分比从 0 递增至 100%,分别

测试 k=10,k=20 及 k=30 这 3 种情况下,C/Cideal 随用户偏好序完整程度的变化趋势,实验结果如图 7 所示. 
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(a) MV 上的 C/Cideal 变化趋势 (b) IC 上的 C/Cideal 变化趋势 

Fig.7  Trend of C/Cideal with the degree of completeness for user preference orders 
图 7  C/Cideal 随用户偏好排序完整程度的变化趋势 

由图 7 可知,当 k/m=0.1 或 k/m=0.2 时,方法 G*需要用户提供偏好完整程度为 20%的截断偏好排序,可得到

较高的用户群体满意度.而当 k/m=0.3时,用户截断排序的完整程度仅为 10%便可使由本方法获得的用户群体满

意度达到最高;随后,用户群体满意度的增长趋于平滑.这表明方法在用户偏好排序不完整的情况下仍然适用,
且其在已知用户偏好完整程度为 10%~20%时可获得有效的 Top-k 在线服务评价结果. 

5.4   性能验证 

为测试方法的效率,分别在 MV 上设计了两组实验:ILP 方法在不同用户和服务规模下的运行时间;本文方

法 G*在不同用户和服务规模下的运行时间.另外,分析第 5.2.3 节实验可知,STV 方法的有效性较低,研究方法 G*

与其的性能对比实验意义不大.因此,本文不设置本方法与 STV 方法的性能对比实验. 
首先设计两组实验测试 ILP 方法的运行时间,调用 Python 3.6 的 PuLP 包来求解 Top-k 在线服务评价问题:

第 1 组实验模拟 200~800 个用户分别在 k=3,m=10,k=6,m=10 以及 k=9,m=30 时的运行情况,运行时间如图 8 中

图(a)所示;第 2 组实验模拟 200 个用户在 k 值分别为 3,6,9 时,ILP 方法随服务数量增加的运行情况,运行时间记

录为图 8 中图(b)所示. 
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(a) ILP 在不同用户数量和不同 k 值下的运行时间 (b) ILP 在不同服务数量和不同 k 值下的运行时间 

Fig.8  Runtime of ILP for different situations 
图 8  ILP 在不同情景下的运行时间 

图 8(a)和图 8(b)分别描述了 ILP 方法在不同用户规模、不同在线服务规模、不同 k 值下的运行时间.分析

图 8(a)和图 8(b)可知,k 值对 ILP 方法的运行时间影响较小,主要影响因素为用户数量和在线服务数量.当在线服

务数量仅为 30 时,随用户数量的增加,ILP 方法的运行时间快速递增;当用户数量仅为 200 时,该方法的运行时间

随在线服务数量的增加呈指数型增长.因此,通过以上实验表明:在用户和在线服务规模较大时,ILP 方法具有很

大的局限性. 
然后进行第 2 组实验,对方法 G*的性能进行测试.在数据集 MV 上随机选择 200~800 个用户,包含 60~180

个在线服务,并设置不同 k 值.模拟在不同用户和服务规模以及不同 k 值下的实验,每次实验进行 30 次并取平均

值,分别记录不同用户、服务规模及不同 k 值下方法 G*的运行时间.图 9(a)~图 9(c)展示了实验结果. 
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Fig.9  Runtime of G* for different sample sizes 
图 9  G*在不同样本规模下的运行时间 

由图 9 可见,随着用户数量和服务数量的增加及 k 值的增大,运行时间随之增加,即方法的效率逐渐降低;然
而随着用户和服务数量以及 k 值的增加,方法 G*的运行时间增长较缓慢;同时,对比图 8 中 ILP 方法的运行时间,
本文方法 G*的效率得到有效提升.实验表明,该方法在大规模用户、大规模服务及 k 值较大时仍然适用.另外,
分析图 9 可知,当用户数量、服务数量及 k 值较小时,方法的运行时间很短,在有用户提交新反馈时即可运行一

次方法,实现评价结果的及时更新;而当用户和服务的规模较大且 k 值较大时,可考虑每天或每月运行一次方法

以更新 Top-k 推荐结果. 

6   总结与未来的工作 

本文针对用户群体指定选择数量 k 的 Top-k 在线服务评价场景讨论了一种用户群体满意度最大化的 Top-k
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在线服务评价方法.该方法考虑了用户评价准则不一致的问题,首先将用户群体满意度作为指标以衡量在线服

务能否被选择,然后将 Top-k 在线服务评价问题转化为基于 Monroe 规则的分配最优化问题,再采用贪心算法寻

找最大化群体满意度的 k 个服务作为的 Top-k 在线服务评价结果.通过理论分析和实验验证,表明了该方法的合

理性、有效性及高效性.另外,方法在用户提供完整的偏好排序或用户只提交完整排序比例仅为 10%的 Top-t 服
务这两种情况下,均可得到较高的用户群体满意度. 

未来工作中,将探索评价模型的增量更新算法,以在上一次评价结果的基础上,结合新的信息变化,快速获

取评价结果.同时,还将对模型的抗操纵性进行分析,并提出针对性的抗操纵方法. 
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