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基于重叠度和双重属性的协同过滤推荐算法 
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摘 要 协同过滤是现行推荐系统中应用最广泛也是最成功的推荐技术之一，然而传统的协同过滤推荐算法存在着 

邻居选取片面性和推荐精度低的问题。针对上述问题，提 出了一种基于重叠度和双重属性的协同过滤推荐算法 首 

先基于相似度和重叠度的共同计算结果选取推荐对象集；然后提出了双重属性的概念，分别计算推荐用户的信任度和 

目标项 目的受欢迎度 ；最后兼顾两个群体 ，根据用户和项 目两方面的评分信息完成对 目标用户的推荐。实验结果证明 

该算法较传统的协同过滤推荐算法在邻居选取和推荐质量方面均有显著的提高。 
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Collaborative Filtering Recommendation Algorithm Based Oil Overlap De~rees and Double Attributes 
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Abstract Recently，collaborative filtering is one of the most widely used and successful recommendation technology in 

the recommender system．However，the traditional collaborative filtering recommendation algorithm has the disadvanta- 

ges of the one-sidedness for selecting neighbors and lower recommendation precision．In order to solve the problems， 

this paper proposed a collaborative filtering recommendation algorithm based on overlap degrees and double attributes． 

Firstly，we used the aggregated results of similarity and overlap degrees to select the recommended set of objects．Then， 

we proposed the concept of double attributes，and calculated the reliability of the target user and the popularity of the 

target item respectively．At last，taking into account the two groups，We used both user and item rating information to 

generate recommendation for the target user．Experimental results show the prop0sed algorithm is impmv~ significantly 

in terms of neighbor selection and recommendation quality compared to traditional collaborative filtering recommenda— 

tion algorithm． 
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1 引言 

随着Web2．0技术的迅速发展，用户主动获取与分享的 

积极性不断提高，网络上的信息量急剧增长，用户逐渐陷入选 

择信息的困窘中。推荐系统(Recommender Systems)通过收 

集和分析用户的各种数据为用户推荐其所需要的信息和服 

务，逐渐成为解决互联网上信息过载问题的有效工具。各种 

推荐技术越来越多地被应用到各种门户网站和电子商务系统 

之中，例如 Amazon、eBay、阿里巴巴等。 

目前主要的推荐技术包括协同过滤(Collaborative Filte- 

ring)推荐、基于内容的推荐、基于知识的推荐以及混合推荐 

等，其 中协同过滤技术是 目前推荐系统中所采用的最为重要 

也是最成功的技术之一。其认为兴趣相似的用户会喜欢相似 

的项 目，利用用户对项目的评分信息，寻找与目标用户兴趣相 

似的用户进而为目标用户推荐相关项目。协同过滤推荐主要 

包括基于内存和基于模型两大类；前者直接根据用户或项目 

之间的相似度进行推荐，后者通过训练内存中的数据得到数 

据模型而后进行推荐。 

传统的协同过滤推荐算法在选取目标对象的邻居时通常 

仅仅依靠对象间的相似度，且在预测 目标对象评分时只考虑 

到了对象群内个体与个体之间的相互作用，而忽略了另一个 

对象关联群的影响作用，从而导致推荐结果的片面性。针对 

上述问题，本文从重叠度和用户与项 目双重属性的思路出发， 

提出了一种新的基于重叠度和双重属性的协同过滤推荐算法 

(co llaborative Filtering recommendation algorithm based on 

Overlap Degrees and Double Attributes，CF-0DDA)。 

本文第2节介绍相关工作；第 3节介绍传统的协同过滤 

推荐算法(CF)；第 4节介绍CF-ODDA的具体实现；第 5节给 

出实验和结论；最后对全文进行总结和展望。 

2 相关工作 

为了提高系统推荐精度，改善传统的协同过滤推荐算法 
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中存在的数据稀疏性、冷启动和可扩展性等不足，国内外学者 

进行了一系列研究，提出了诸多改进的启发式推荐算法。例 

如，贾冬艳等人l_1]提出了一种基于双重邻居选取策略的协同 

过滤推荐算法，以目标用户对兴趣相似用户的信任度作为选 

取可信邻居用户的第二重依据，提高了系统推荐精度，而且具 

有较强的抗攻击能力，但对于冷启动用户的准确性还有待提 

高。Yamashita等人_2]将基于用户的协同过滤和基于项 目的 

协同过滤融合在一起，提出了一种新的推荐方法，较好地解决 

了数据稀疏性问题。Wen等人[3]提出了一种改进的基于聚 

类方法的项目协同过滤算法 ，在推荐过程中利用了聚类技术 ， 

在一定程度上克服数据稀疏性影响的同时也提高了推荐结果 

的准确性。 

除此之外，许多学者提出了利用潜在因子模型来解决相 

关问题。在潜在因子模型中，一个用户 “对应一个用户因子 

向量P ，一个项目i对应一个项 目因子向量q ，最后通过内积 

 ̂

函数r 一 + 计算预测值。例如，Zhang等人_4]利用灵 

活的回归先验探索矩阵分解 ，任何新的回归过程都可以通过 

标准的回归路线插入到本模型拟合过程中的一些中间步骤 

来。Gao等人 ]提出通过 区分用户在不同时间段 的潜在 因 

素，并利用多种策略将用户在不同时间段的潜在因素聚集在 

一 起，来为社会网络中的用户推荐位置。Zhou等人l6]提出了 

一 种函数分解法来处理冷启动问题。Ma等人[7 使用集体概 

率因子模型来进行网站推荐。Wang等人I8]在网站推荐中运 

用了概率模型，实现了个性化排序。然而，虽然潜在因子模型 

能够在一定程度上缓解数据稀疏性带来的问题，但在降维的 

同时也会导致相关信息的丢失，从而产生不准确的推荐结果。 

近年来，在推荐过程中引入社会网络信息成为了学者们 

研究的热点之一。Yang等人Lg]提出了一种基于朋友圈的社 

会化推荐算法，认为用户受到其所处的朋友圈的影响，在不同 

的朋友圈中，用户间的信任关系也是不同的。Noel等人_J0]在 

社会协同过滤中提出了一种新的目标函数 ，综合考虑了用户 

特征、用户问的信息传播和用户间兴趣的问题，并利用矩阵分 

解进行求解。郭磊等人L11]从推荐对象间关联关系的角度出 

发 ，假设具有关联关系的推荐对象更容易受到同一用户的关 

注，提出了一种结合推荐对象间关联关系进行推荐 的算法。 

张斌等人[ 提出了一种基于标签系统中对象间关系与资源 

内容融合分析的标签推荐方法，通过一种新的概率潜在主题 

模型TSM／Fore，为用户提供更加准确的推荐结果。Jiang等 

人_1 3_提出了一种基于社会上下文信息的推荐算法 ，根据推荐 

对象间的 内容相 似性 对 目标 函数 进行约束 ，为用 户推荐 

tweets。Yu等人l】 ]研究了个性化实体推荐，提出了为每个聚 

类专门建立一个本地检索模型来共享相关信息。上述研究分 

别从朋友关系、用户特征、用户问兴趣、推荐对象间关系这几 

个方面证实了社会网络信息能够在一定程度上解决推荐系统 

中存在的问题 ，提高推荐精度。 

基于以上研究 ，本文提出了一种基于重叠度和双重属性 

的协同过滤推荐算法(CF-ODDA)，通过相似度和重叠度两方 

面选取推荐对象集，得到目标对象的最佳邻居集，同时在预测 

目标对象的评分值时，加入了用户和项目的双重属性，综合考 

虑两个群体的影响，最终达到拉近预测评分与实际评分间的 

距离和提高推荐精度的效果。 
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3 传统的协同过滤推荐算法(CF) 

在协同过滤推荐系统中，用户对所有项 目的评价数据库 

由m个用户的集合 U一{ ，“ ，⋯，‰}和 个项 目的集合J一 

{i ，iz，⋯，i }构成，用户一项 目评分数据集用 m× 阶矩阵R 

表示，其中R ，(1≤ ≤m，1≤ ≤ )表示用 户U 对项 目i，的 

评分，如果用户 U 对项目i 没有进行评分 ，则记作 R 一 。 

本文以基于用户的协同过滤推荐算法为例。 

3．1 邻居用户集的选取 

在推荐过程中，选取与目标用户相似度较大的用户作为 

邻居是保障推荐质量的关键 。在协同过滤算法中，传统的相 

似度计算方法主要有余弦相似性、改进的余弦相似性和 Pear— 

son相关系数 3种。余弦相似性实现简单、速度快，但未体现 

出用户评分的统计特征。修正的余弦相似性更多地体现了用 

户的相关性而不是相似性。Pearson相关系数则不仅考虑了 

项 目的平均评分，且对于某用户总是倾向于给出比另一个用 

户更高的评分值 ，而二者的分值之差又始终保持一致，在这种 

情况下，能依旧认为他们具有很好的相似性。因此，在协 同过 

滤算法中一般采用 Pearson相关系数来计算用户间的相似 

度 ，确定邻居用户，其计算公式如下： 

∑ (R 一R。)(R6， 一R6) 

S ，， ，6一— == 兰 竺r_==三 =：_— === ===；；  (1) 

．／∑ (R， 一Ro)。-／∑ (风， 一Rb) 
V if∈jn．6 V eIa，6 

其中，Sirr~， 表示 目标用户 与用户集 U中其他用户 ％( ∈ 

U)的相似度。民， 和R¨分别表示 。和” 对项 目i 的评分。 

R 和R 分别表示“。和“ 的平均评分。L， 表示“。和“ 的共 

同评分项 目集。 

将所有 的相似度 Sim从 大到小排列为 Sim。． ，Simo一 
⋯

，Simo⋯ 取前 k个，则与此对应的 k个用户就是 目标用户 

。 的邻居用户集，定义为 S(1Aa)且 {s(Ua)1一k。如果 Simo， 

排在前k名，则用户 ‰ 就是目标用户U。的邻居用户，即 U E 

S(Ua)。 

3．2 推荐结果的生成 

在传统的协同过滤推荐算法中，首先根据用户相似性选 

取邻居集 S(uo)，然后 V E S( )作为推荐用户 ，针对项 目 

集 L， 一{i，lRa， —D，Rb， ≠D，i E，}中的每个项目，根据式 

(2)对 目标用户 在 目标项 目i，进行评分预测。 

∑ Simo．6×( ．，一R6) 

， 
： + — 一  (2) 

J  ，， ．b 

ubES(ua) 

其中， ，，表示推荐用户U 对目标用户“ 在 目标项 目i 上的 

预测评分。 表示 “ 对 i 的评分。Ro和R 分别表示 “。和 

的平均评分。Simo． 表示“。和“ 的相似度。 

4 基于重叠度和双重属性的协 同过滤推荐算法 

(CI 0DDA) 

4．1 选取目标对象的推荐对象集 

在传统的协同过滤算法中，我们通常依赖于 kNN方法寻 

找 k个邻居，但当某一个数据相当稀疏、信息量有限时，选择 

的 k近邻中也会包含一些与 目标相似度非常小的对象 ，那么 

最大 k近邻也会产生一些不相似的个体进行协同过滤，降低 

k近邻的可靠性，从而导致推荐精度的下降。研究表明，对象 



间的关系对用户的选择也有着很大的关系。因此，本文在考 

虑相似度的同时，借助两者之间关系的相似度 ，来综合考虑两 

方面结果选取目标对象的推荐对象集。 

(1)对于用户来说，利用 Pearson相关系数计算出目标用 

户与用户集中其他用户的相似度，而后兼顾社交圈重叠度[】 ] 

来选择推荐集。用户处在不同的社会关系中，亲人、朋友、同 

事等都是他们在不同社交圈下的不同角色，同一社交圈的人 

相互联系密切。在此环境下，如果两个用户的社交圈重叠度 

越高，则他们的相似度也就越高。记 目标用户 ‰ 的社交圈为 

U。Cl，UaC2，⋯，UaC ，用户 讹 的社 交 圈记为 “6 l， u2，⋯， 

‰ ，则社交圈重叠度的计算公式如下： 

CircleSim．．6一∑ ∑oL ．， (3) 
i= 1 = i 

OLDi． =Si， ×( ，，+1) (4) 

其中，CircleSima． 表示目标用户“。与邻居用户“ 的社交圈 

重叠度。OL 表示社交圈“。C 与“ ，的重叠度。记由‰c 

与 Ub'U 重叠顶点组成的图为 Circle ，则 S 表示图 CirclefIJ 

中点的个数， ． 表示图Circle 中边的个数。 

在此，我们规定对 于每一位 目标用户 地，有 E Circle- 
EU 

Sim2, 一1，则将目标用户 与邻居用户 U 的社交圈重叠度 

CircleSim 标准化为 ： 

Circl Sim2, 一 (5) 

∈U 

V鳓EU，其与目标用户 的联合相似度CSim 定义为 

Pearson相关系数与社交圈重叠度的加权和，计算公式如下 ： 

CSim~．6=aSim．．6+(1--a)CircleSim2,6 (6) 

其中，a表示权重(0≤a≤1)，取 CSima， 最大的k个对应用户 

作为 目标用户的推荐集，定义为 C(％)且 lC(uo)l=是。 

(2)对于项 目来说，利用 Pearson相关系数计算出目标项 

目与项目集中其他项 目的相似度，而后兼顾类别圈重叠度来 

选择推荐集。通常情况下，一个项目具有多个标签，一个标签 

即代表一个类别，则一个项目就隶属于多个类别，例如电影 

《十面埋伏》是武侠片的代表，同时也是一部爱情片。由此我 

们认为两个项目所属的类别圈重叠度越高，其相似度也就越 

高。记 目标项 目i 的社交圈为itc ，itc2，⋯，itc ，项 目i 的社 

交圈记为 ， z，⋯，isv。，则类别圈重叠度的计算公式如 

下 ： 

CircleSirrh， 一∑ ∑OLD (7) 
i⋯ I 1 

OLD ． —S ×( ．，+1) (8) 

其中，CircleSirrh， 表示目标项 目i 与邻居项 目i 的类别圈重 

叠度。oLD，』表示类别圈 itc 与 Lv』的重叠度。记由 itc 与 

i sv』的重叠顶点构成的图为 Circle ，则 Si． 表示 图Circle 

中的点的个数， ． 表示图Circle 中边的条数。 

在此，规定对于每一个 目标项目 有 EGrcleSimT, 一1，则 
f
s
∈』 

将 目标项 目i 与邻居项 目i 的类别圈重叠度 CircleSim 标 

准化为： 

Cirff (9) 

i
j
∈J 

Vi ∈J，其与目标用户 i 的联合相似度CSim 定义为 

Pearson相关系数与类别圈重叠度的加权和，计算公式如下： 

CSirrh， 一 S 舰． +(1--a)CircleSimt~ (1O) 

其中， 表示权重(O≤ ≤1)，取 CSimt， 最大的k个对应的项 

目作为目标项目的推荐集，定义为C(i )且IC(i )l一是。 

对于目标对象而言，其推荐对象集选取算法如下(以选取 

目标用户的推荐集为例)： 

算法 1 选取 目标对象的推荐对象集 SRN(u~) 

输入：目标用户 u ，目标用户 u 的社交圈 UaC1，UaC2，⋯，UaC。，参数 k， 

参数 a，用户集 U，用户一项 目评分矩阵 R 

输出：目标用户 u 的推荐对象集 C(u ) 

Begin 

1)C(u )一 D，Sum-*-O； 

2)For each u；∈U do 

3)Sim．．i~-similarity(u ，Ui)； 

4)检测 U．的社交圈，计算 OLD．．i； 

5)CircleSim．． 一E0LlDa．i； 

6)End for 

7)Sum'*--E CircleSim~，i； 
ui∈U 

8)For each CircleSirra．i do 

。 ·eSirn．",i一  ； 

ui∈U  

10)End for 

l1)For each UiEU do 

12)CSim．．~--0Sirra，i+(1--8)CircleSirra',i； 

13)End for 

14)Sort LSim~． ； 

15)C(u )一最大的 k个 LSirna．i所对应的 U。； 

16)Return C(ua) 

End 

4．2 双重属性计算 

定义 1(评价项 目组 0) 对于 目标用户 ‰∈U，V地∈ 

C(ua)，U 评价过的项 目即是 0中的一个元素，则 目标用户 ‰ 

的评价项目组0(Ua)表示为： 

0(‰)一{ii lR，J ER，Ui∈C(uo)，ij∈I} (11) 

定义 2(推荐用户组 w) 对于目标项 目 ∈j，VU ∈U， 

若 地 向任意U ( ∈U， ≠忌)推荐过项 目 ii记作 W ， 

即是 w 中的一个元素，则目标项目 的推荐用户组 W(ii)表 

示为： 

W(ij)一{Uk I ∈Wi，一 ，ij∈J， ∈U} (12) 

定义 3(接受用户组 A) 对于 目标项 目 ∈I，V ∈ 

W(is)，若Uk接受了项目i 记作A ，uk即是A 中的一个 

元素，则 目标项目ii的接受用户组A( )表示为： 

A(is)={ I ∈Auk—f ，is∈I， ffW(ij)} (13) 

在式(2)预测评分计算过程中，虽然综合考虑了目标对象 

与推荐对象的相似性和最相似的h个对象与目标对象U。平 

均评分R。的偏差，但由于相似性计算和评分标准存在较大的 

不确定因素，系统推荐精度明显下降。在实际应用中，用户总 

是容易同时受到推荐用户的信任度与推荐项目的受欢迎度两 

方面的影响。我们假设用户 ‰过去评价的总次数为 1o， 

评价的总次数为 1，则用户更相信 ‰ 的推荐。另一方面，如 

果同时向1O个用户推荐项目 和i ，其中有9个用户接受了 

项目is，而项 目i 只有 1个用户接受，则用户更愿选择项 目 

is。综合考虑，用户更倾向于接受用户‰推荐的项目i 。 

因此，本节引入双重属性，兼顾两个群体的影响，在宏观 

上把握推荐用户的信任度与推荐项 目的受欢迎度，推荐用户 
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的信任度越高，推荐项目越受欢迎，用户越愿意采纳，推荐结 

果越精确，大大提高了推荐系统的准确性。 

(1)用户的信任度(Reliability) 

对于推荐用户 而言，V EC，地的信任度与其评价过 

的项目数量紧密联系，我们认为评价过较多项 目的用户 比没 

有评价过或评价过较少项 目的用户更值得信任。例如，在美 

国的经济政策问题上，我们更愿意关注奥巴马的动态而不是 

希拉里的动态。 

设 RE． 表示 目标用户“ 对推荐用户 U 的信任度，计算 

公式如下： 

趿  一 (14) 

其中，l L I表示推荐用户 U 评价过的项 目数量 ，l0(‰){表示 

集合 0(地)中项目的个数。用户的信任度越高 ，对 目标用户 

的影响越大，目标用户越可能接受其推荐的项 目。 

(2)项 目的受欢迎度(Popularity) 

除了推荐用户的信任度，项 目的受欢迎度也是影响用户 

选择的关键因素之一。在选择过程中，用户一般更愿意接受 

热门项 目。为此 ，我们用项 目的接受比例来表示项 目的受欢 

迎程度，向用户推荐项目时，项目接受比例越高，受欢迎度也 

就越高 ，用户则更愿意采纳。 

设 P．
． 表示推荐项 目ij的受欢迎度，计算公式如下： 

P ： (15) 

其中，1w(it)j表示项 目i 被推荐给用户的总次数，l A(i )I 

表示接受项 目i，的用户数目。 

4．3 推荐算法 CF-ODDA 

传统的协同过滤推荐算法通常根据相似度的大小选取前 

k个作为 目标对象的邻居对象集 ，不能准确地反映 目标对象 

与邻居对象间的匹配度。因此，本文在用 Pearson相关系数 

计算相似度的基础上，加入重叠度选取出推荐对象集，得到目 

标对象的最佳邻居集，同时在预测目标对象的评分值时，加入 

用户和项目的双重属性，综合考虑了两个群体的影响，最终完 

成对目标对象的推荐。 

基于重叠度和双重属性的协同过滤推荐算法 CF_ODDA 

的核心思想如下。 

1)针对 目标项目i ，利用算法 SRN分别动态选取 目标用 

户 ‰ 和目标项目i 的推荐对象集 C(Ua)和 C(i )； 

2)根据式(14)和式(15)，分别计算出c(Ua)中用户的信 

任度和目标项目i 的受欢迎度； 

3)根据 C( )和 C(i )中的评分信息和双重属性，利用式 

(16)计算出目标用户 ‰ 在目标项目i 上的预测评分。 

一 ×ER + 

R ) 

— — 1上  

(1--A)×[ + 

CSim ×(P。+1)×(R 一Rj) 

— —  — — —  ] (16 CSi 
m  

i ∈ a i
．

) 

其中， 表示调和参数(0≤A≤1)，Po． 表示目标用户 对目 

标项 目i 的预测评分，R 和R 、R 和 分别表示用户 “ 和 

U 、项 目i 和i，的平均评分，C(Ua)和 C(i：)分别表示 目标用 
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户 ‰ 和目标项目i 的推荐对象集，RE． 表示 目标用户 “。对 

推荐用户 “ (Uk∈C(‰))的信任度，P，表示 目标项 目i 的受 

欢迎度，CSim~，̂和CSim ，，分别表示用户“ 和用户 “̂、项 目i 

和项 目i，的联合相似度。 

根据上述算法思想，给出基于重叠度和双重属性 的协同 

过滤推荐算法(CF_()DDA)如下。 

算法2 协同过滤推荐算法 CF-ODDA 

输入：用户一项 目评分矩阵 R 

输出：用户 U 对项目i．的预测评分 P ，i 

Begin 

1)C(U )+一SRN(u )，C(il)—-SRN(il)； 

2)For each Uk∈C(U )and il do 

3)RE ．k~--reliability(u ，uk) 

4)P ~ popularity(ii)； 

5)End for 

6)P ，i~--Predict
—

CF-ODDA(U ，ii)； 

7)Return Pa．i； 

End 

5 实验结果及分析 

5．1 数据集 

本文实验数据采用了两个数据集： 

(1)美国明尼苏达州立大学 Group Lens研究小组提供的 

Movie Lens数据集(http：／／www．grouplens．org)。该数据集 

中记录了用户对 自己看过的电影的评分信息 ，每个用户至少 

评价了 2O部电影，且评分范围为 1～5，“1”表示“poor”(不喜 

欢)，“5”表示“perfect”(非常喜欢)。本文从 中选取了 943个 

用户对 1682部电影的大约 100000次评分作为实验数据集， 

大小为 100kB，稀疏度为 93．7 。 

(2)雅虎实验室提供的 Yahoo!Music数据集 (http：／／ 

webscope．sandbox．yahoo．com／)。该数据集中记录的是用户 

对音乐的评分信息。本文选取了用户对自己选择和系统推荐 

的音乐的评分作为实验数据集，包括 15400个用户对 1000首 

歌曲的大约 354000次评分，大小为 1．2MB，稀疏度为97．7 。 

实验中从每个数据集中随机抽取 8O 作为训练集 ，其余 

的 2O 作为测试集。 

5．2 评价指标 

本文采用平均绝对偏差 MAE(Mean Absolute Error)作 

为度量标准，它是一种统计精度度量方法，同时也是最常用的 

一 种推荐质量度量方法。其通过计算预测评分与实际评分之 

间的偏差来衡量预测的准确性。MAE的值越小，表明推荐质 

量越高。 

假设预测的用户评分集合为{P ，Pz，⋯，P }，对应的实 

际用户评分集合为{q ，qz，⋯，q )，N 表示预测的次数，则 

MAE的计算公式如下： 
N 

∑lP --q 

MAE一 ] (17) 

5．3 权重 口的取值实验 

本文在计算 目标用户与其他用户的联合相似度时引入了 

权重 a，通过 a调节 Pearson相关系数与重叠度在联合相似度 

中所 占的比值 ，以获得最优相似度结果，选取 目标对象的最佳 

推荐对象集。因此选择恰当的权重 a对协同过滤起着至关重 

要的作用。以权重a的取值为横坐标。实验结果如图 1所示。 

豢 

％一 

∑ 
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口 

图 1 两个不同数据集上不同权重 a取值结果的比较 

从图中可以看出，当 a一0．8时，MAE值最小，推荐结果 

最优。当a=0．1即较小时，其 MAE值较大。随着a逐步增 

加至 0．8时，MAE值逐步减小。权重 a继续逐步递增，并越 

来越趋向于 1时，MAE值又逐步缓慢递增 ，并始终高于 a一 

0．8并低于 a=0．1时的 MAE值。通过实验，可以认为权重 a 

在协同过滤中起着重要作用，只有选择恰当的 a才能获取最 

佳推荐对象集，得到最优推荐结果，MAE才能降到最低。在 

接下来的实验中，将权重 a的值均设置为 0．8。 

5．4 选取预测目标的推荐对象方法的比较 

本实验将文中4．1节提出的选取 目标对象的推荐对象集 

SRN方法(Select Recommending Neighbor)与 DSN方法_1 、 

传统的 kNN方法进行了实验比较。通过选择较佳的推荐对 

象，为更好地进行协同过滤推荐打下基础。DSN方法在考虑 

用户相似度的同时考虑了两者之间共同评价产品的个数，来 

选取目标对象的推荐对象。以选择的推荐对象个数为横坐 

标，以MAE为纵坐标 ，推荐对象个数从 1O开始 ，逐次增加， 

直至 100，并分别在两个不同数据集上验证，实验结果如图 2、 

图 3所示。 
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图 2 在 Movie Lens数据集上 图 3 在 Yahoo!Music数据集 

选取推 荐对象 的不 同 上选取推荐对象的不同 

方法比较 方法比较 

从图中可以看出，随着推荐对象个数的增加，MAE值逐 

次减小 ，且更趋于稳定化。与此 同时，无论采用哪种数据集 ， 

SRN方法的 MAE值都明显小于 DSN方法和 kNN方法。另 

外，对 比两个数据集上的实验结果发现，随着训练用户数 目的 

增多，目标用户的合适推荐对象就越容易找到，MAE值也越 

小，这意味着通过更多用户的训练结果，得到的推荐结果也更 

好。由此我们认为选取目标对象的推荐对象集SRN方法能 

够有效地给用户推荐。在接下来的实验中，基于用户和基于 

项目的协同过滤推荐算法均采用选取目标对象的推荐对象集 

SRN方法进行实验。 

5．5 调和参数 的比率实验 

本文在预测评分阶段引人调和参数 (O≤ ≤1)，目的是 

在进行协同过滤推荐时，通过 平衡基于用户与基于项目之 

间的推荐结果。因此 ，本实验的目的是考察应该如何选择适 

当的调和参数 ，以得出最佳的推荐结果。将基于用户的协 

同过滤和基于项 目的协同过滤作为参考算法进行 比较 。以调 

和参数 的取值为横坐标。实验结果如图 4、图 5所示。 
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图 4 Movie Lens数据集上不同 图 5 Yahoo!Music数据集上 

调和参数A的结果比较 不同调和参数 A的结果 

比较 

从图中可以看出，当 一0．85时，MAE值最小，CD-OP— 

PA推荐结果最优。观察其他取值，当 =0．01即较小时，其 

MAE值比 CF-IB和 CF-UB都大，但随着 的逐 步增加至 

0．85时 ，MAE值逐步减小，并取得比 CF-UB和 CF-IB更低的 

值 ，说明此时 CF-ODDA推荐结果优于 CF-UB和 CF-IB推荐 

方法。同时，调和参数 继续逐步递增，并越来越趋向于 1 

时，其推荐结果仍优于其它两种参考算法。通过实验，我们认 

为调和参数 在推荐过程中起着重要作用，只有选择适当的 

才能得到最好的推荐结果，MAE才能降到最低。 

5．6 CF-ODDA算法与其他协同过滤算法的比较 

本实验的目的是评价 CF-ODDA算法的推荐精度，将本 

文提出的基于重叠度和双重属性的协同过滤推荐算法(CF- 

0DDA)与传统的协同过滤推荐算法(CF)进行了实验对 比。 

另外，我们还对 仅采用用户信任度 (Collaborative Filtering 

recommendation algorithm based on User’S Reliability，CF- 

UR)的推荐效果和仅采用项 目受欢迎度(Collaborative Filte— 

ring recommendation algorithm based on Items’Popularity， 

CF_IP)的推荐效果进行了对比。实验结果如图 6、图 7所示。 

选择的推荐对象数量 选择的推荐对采数量 

图 6 Movie Lens数据集上 CF- 图 7 Yahoo!Music数据集上 

ODDA算法与其他协同过 CF-ODDA算法与其他协 

滤算法的比较 同过滤算法的比较 

从图中可以看出，CF-UR和CF-IP的推荐 MAE值都明 

显小于 CF。由此可见，单独采用用户信任度或项 目受欢迎度 

取得的推荐效果都优于 CF，说明了将用户信任度或项 目受欢 

迎度引入到推荐过程中，可以改善系统推荐质量。另外，通过 

CF-0DI)A的推荐 MAE值与CF-UR和CF-IP的推荐 MAE 

值对比发现 ，CF-0DDA的推荐 MAE值最小。因此，可以得 

到结论 ，同时使用用户信任度和项 目受欢迎度的推荐算法比 

单独使用其中一种的推荐算法更有效果，即本文提出的基于 

重叠度和双重属性的协同过滤推荐算法CF-ODDA取得的效 

果最优。 

结束语 随着互联网的迅速发展，传统的协同过滤算法 

在其推荐精度上已不能满足电子商务应用的需求。为此本文 

提出了一种基于重叠度和双重属性的协同过滤推荐算法，从 
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选取目标用户的推荐对象集出发，结合推荐用户的信任度和 

目标项 目的受欢迎度完成对目标用户的推荐 ，并给出了 SRN 

算法和CF-ODDA算法的具体实现过程。上述算法有效地改 

善了邻居选取片面性的问题，同时也提高了算法的推荐精度。 

在协同过滤推荐算法中，冷启动也是其中一个主要问题。 

当某个新项目没有被任何用户评价过或新用户最初向系统提 

供的自己的信息非常有限时，推荐系统就无法发挥其作用。 

此时，我们可以考虑运用跨平台机制，整合该用户或项 目在各 

个平台上的信息，根据其进行推荐。因此，怎样缓解协同过滤 

中的冷启动问题将是我们下一步的研究工作。 
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