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摘　要　针对传统的协同过滤推荐由于数据稀疏性导致物品间相似性计算不准确、推荐准确度不高的问题,文中提出了一种基

于用户评分偏好模型、融合时间因素和物品属性的协同过滤算法,通过改进物品相似度度量公式来提高推荐的准确度.首先考

虑到不同用户的评分习惯存在差异这一客观现象,引入评分偏好模型,通过模型计算出用户对评分类别的偏好,以用户对评分

类别的偏好来代替用户对物品的评分,重建用户Ｇ物品评分矩阵;其次基于时间效应,引入时间权重因子,将时间因素纳入评分

相似度计算中;然后结合物品的属性,将物品属性相似度和评分相似度进行加权,完成物品最终相似度的计算;最后通过用户偏

好公式来计算用户对候选物品的偏好,依据偏好对用户进行topＧN 推荐.在 MovieLensＧ１００K 和 MovieLensＧLatestＧSmall数据

集上进行了充分实验.结果表明,相比已有的经典的协同过滤算法,所提算法的准确率和召回率在 MovieLensＧ１００K 数据集上

提高了９％~２７％,在 MovieLensＧLatestＧSmall数据集上提高了１６％~２８％.因此,改进的协同过滤算法能有效提高推荐的准

确度,有效缓解数据稀疏性问题.
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Abstract　AimingattheimpactofdatasparsityoftraditionalcollaborativefilteringalgorithmresultingininaccuracyofitemsimiＧ

larity,thispaperproposedanimprovedcollaborativefilteringalgorithmbasedonuserratingpreferencemodelbyincorporating

timefactoranditemattributes．Thealgorithmimprovestheaccuracybymodifyingitemsimilarityformula．Firstly,apreference

modelisintroducedbyconsideringthedifferencesofuser’sratinghabits．AuserＧitemratingmatrixisrebuiltbyreplacinguser’

sratingofitemwiththepreferenceforratingclass．Thentimeweightfunctionisdesignedandputintoratingsimilaritybasedon

timeeffect．What’smore,itemsimilarityiscalculatedbyincorporatingitemattributessimilarityandratingsimilarity．Finally,

topＧNrecommendationiscompletedaftercalculatinguserpreferenceforitembytheuserpreferenceformula．TheexperimentreＧ

sultssuggestthattheprecisionandrecalloftheproposedalgorithmisincreasedby９％~２７％ ontheMovieLensＧ１００Kdataset

and１６％~２８％ontheMovieLensＧLatestＧSmalldatasetthanclassicalapproaches．Therefore,theimprovedalgorithmcanimprove

recommendationaccuracyandmitigatetheproblemofdatasparsityeffectively．
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１　引言

随着互联网技术的发展,数据信息呈爆炸式增长,人们面

临着严重的信息过载问题[１].搜索引擎和推荐系统是解决信

息过载的两种常用工具.用户如果有明确的目标或需求,利

用搜索引擎检索数据是比较方便、有效的方式.用户在浏览

新闻、网上购物和观看电影等情况下往往更希望被动地了解

自己感兴趣的内容,推荐系统提供的个性化推荐能较好地满

足用户的这一需求.

传统的个性化推荐方法主要有基于内容的推荐[２Ｇ３]、协同

过滤推荐[４Ｇ８]和混合推荐[９Ｇ１０],其中最经典的是协同过滤推

荐.协同过滤推荐通过收集用户行为数据和分析用户偏好,

来为用户推荐潜在感兴趣的物品,被广泛应用于电子商务、邮

件过滤和社交网络等领域.



在现实应用中,传统的协同过滤算法面临一系列问题,包

括数据稀疏性问题、冷启动问题和扩展性问题[１１Ｇ１３].在解决

数据稀疏性方面,国内外科研人员进行了深入的研究,提出了

各种改进方法和思路[１４Ｇ２１].这些改进算法的推荐准确度虽

然有所提高,但仍有很大的提升空间.

在深入研究相关算法后,本文提出了一种基于用户评分

偏好模型、融合时间因素和物品属性的协同过滤算法(ColＧ

laborativeFilteringAlgorithmBasedonUserRatingPreferＧ

enceModelbyIncorporatingTimeFactorandItem ProperＧ

ties,PTPＧItemＧCF).该算法从用户评分特性、时间因素和物

品属性３个方面来改进相似度度量公式,能有效提高推荐的

准确度,缓解数据稀疏性问题.本文在 MovieLensＧ１００K 和

MovieLensＧLatestＧSmal数据集上进行了实验,结果表明,该

算法能有效提高推荐的准确率和召回率.

２　相关工作

２．１　研究现状

一些学者将传统协同过滤算法和其他模型相结合,以提

高算法在数据稀疏情况下的推荐准确度.Chen等[１４]从用户

评分量级的角度出发,引入平衡因子,结合传统余弦相似度,

提出 了 一 种 优 化 的 基 于 用 户 的 协 同 过 滤 算 法.Parivash
等[１５]考虑到不同用户的评分数量和用户之间的影响程度不

同,因此引入了非对称影响度,并加权考虑了用户的评分频

率,提高了推荐的准确度.Liu等[１６]将用户兴趣度权重函数

与物品属性进行融合,在一定程度上降低了算法的平均绝对

误差.Lee等[１７]提出了偏好模型的概念,利用偏好模型修正

用户Ｇ物品评分矩阵,将偏好模型和传统协同过滤算法相结

合,有效提高了算法的准确率和召回率.

上述算法虽然在一定程度上提高了推荐的准确度,但将

用户不同时间段的评分信息同等对待,忽略了时间效应对用

户兴趣的影响.时间信息对用户兴趣的影响主要体现在两个

方面[１８]:１)用户兴趣是随时间变化的;２)物品是有生命周期

的.Gasmi等[１９]提出了一种反映用户兴趣动态变化的协同

过滤算法,考虑了用户兴趣随时间变化和用户周期性兴趣变

化这两方面因素,定义了一个与时间有关的权重函数,改进了

评分预测公式.Wu等[２０]将logistic函数作为时间权重函数,

将其纳入到用户相似度计算公式和评分预测公式中,并设置

一个阈值来判断两个用户间的相似度是否受时间因素的影

响.Jin等[２１]从时间上下文信息、用户兴趣衰退函数和物品

相似度３个方面来考虑时间因素的影响,通过加权由非线性

时间函数计算的用户兴趣和由最近时间段物品相似度计算的

用户兴趣来计算用户对物品的偏好.这些算法在融合时间因

素后,在一定程度上提高了推荐的质量.

２．２　传统的协同过滤算法

传统协同过滤算法分为基于用户的协同过滤、基于物品

(项目)的协同过滤和基于模型的协同过滤[２２].目前基于物

品的协同过滤算法是商业界应用得最多的算法,Amazon,

YouTube,Hulu等网站的推荐算法都是基于该算法提出的.

下面详细介绍基于物品的协同过滤算法.

基于物品的协同过滤算法基于一个假设:相似的物品得

到的用户评分是相似的[２３].其基本思想是:根据用户的历史

评分或偏好,计算出物品间的相似度,通过相似物品预测用户

对候选物品的偏好或预测用户对候选物品的评分.预测用户

对候选物品的偏好并给用户提供个性化的推荐列表称为topＧ

N 推荐,预测用户对物品的评分称为评分预测.在实际应用

中,topＧN 推荐更接近系统的实际需求.

基于物品的协同过滤算法进行topＧN 推荐的基本流程如

图１所示.

图１　基于物品的协同过滤算法的基本流程

Fig．１　Basicprocedureofcollaborativefilteringalgorithmbased

onitem

步骤１　构建用户Ｇ物品评分矩阵.矩阵元素的值可以是

具体的评分值,也可以是０或１.矩阵元素的值为具体评分

值时代表用户对该物品的实际评分;矩阵元素的值为１或０
时代表用户是否对该物品有历史行为,如是否购买过某商品、

是否看过某部电影等.

步骤２　计算物品间的相似度.Badrul等[２４]提出物品之

间的相似度度量方法有余弦相似度、皮尔逊相似度和修正余

弦相似度,具体公式如下:

simcos
i,j＝

∑
u∈Ui,j

ru,iru,j

∑
u∈Ui,j

(ru,i)２ ∑
u∈Ui,j

(ru,j)２
(１)

simpearson
i,j ＝

∑
u∈Ui,j

(ru,i－ri)(ru,j－rj)

∑
u∈Ui,j

(ru,i－ri)２ ∑
u∈Ui,j

(ru,j－rj)２
(２)

simadcos
i,j ＝

∑
u∈Ui,j

(ru,i－ru)(ru,j－ru)

∑
u∈Ui,j

(ru,i－ru)２ ∑
u∈Ui,j

(ru,j－ru)２
(３)

在上述公式中,u表示用户,i和j表示物品,ru,i和ru,j分

别表示用户u对物品i和j的评分,Ui,j表示同时给物品i和

j评分的用户集合,ri和rj分别表示物品i和j的平均评分,ru

表示用户u的平均评分.

步骤３　找出物品的最近邻,预测用户偏好.遍历用户

所有的历史物品,找出与每个历史物品最相似的k个物品作

为候选集,预测用户对候选物品(排除用户历史物品)的偏好.

步骤４　生成推荐列表.按用户偏好得分对候选集进行

排序,获取用户对物品偏好最高的n个物品,并将其推荐给

用户.

偏好预测不同于评分预测,偏好预测的目的是计算用户

对候选物品的偏好程度,其并不代表用户对该物品的预测评

分.用户对物品的偏好预测可以通过式(４)计算:

８６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．４,Apr．２０２０



pu,j＝ ∑
i∈Nu andj∈Si,k

simj,i􀅰rui (４)

其中,pu,j表示用户u对物品j的偏好,Nu 表示用户u的历史

物品集合,Si,k表示与物品i相似的k 个物品集合,simj,i表示

物品i和j的相似度,rui表示用户u对物品i的评分.

３　改进的协同过滤算法

３．１　评分偏好模型

现实生活中,用户对物品的打分习惯存在差异[２５],有的

用户对物品打分比较严格,习惯于打低分,有的用户对物品打

分相对宽松,习惯于打高分.如果这两类用户对某一物品的

打分相同,那么打分相对严格的用户可能更加偏爱这一物品.

考虑到用户评分习惯的影响,即用户评分的分布情况,引

入用户评分偏好模型.对于离散型评分数据,假设评分类别

集合为{C１,C２,􀆺,Ck},若Ci＞Cj,则表示评分类别Ci 大于

评分类别Cj.例如,{C１,C２,C３,C４,C５}表示评分类别{１,２,

３,４,５},则评分类别C２＞C１.

用户u对评分类别Ci 的偏好得分可以通过式(５)计算:

pref(u,Ci)＝∂􀅰 ∑
Cj∈{C１,􀆺,Ck}

pref＞(Ci,Cj)
|Ru| ＋

β􀅰pref＝(Ci)
|Ru|

(５)

其中,pref(u,Ci)表示用户u 对评分类别Ci 的偏好得分;

pref＞(Ci,Cj)表示用户u评分为Cj 的数量,其中Cj＜Ci;

|Ru|表示用户u的评分数量;pref＝(Ci)表示用户u评分为

Ci 的数量.根据文献[１７,２６],∂取值为１,β取值为０．５.

计算出用户评分类别偏好矩阵后,使用用户评分类别偏

好得分代替用户Ｇ物品矩阵中的原始得分,得到修正的用户Ｇ
物品评分矩阵,该矩阵元素的值并不代表用户对物品的实际

评分,仅代表用户对物品的偏好.

下面举例说明修正的用户Ｇ物品评分矩阵的计算过程.

假设原始用户Ｇ物品评分矩阵如表１所列.其中共有２个用

户(u和v)和６个物品(I１,I２,􀆺,I６),用户评分范围为{１,２,

３,４,５}.由式(５)计算得到用户评分类别偏好矩阵,如表２所

列.使用用户对评分类别的偏好得分代替用户原始评分,得

到修正的用户Ｇ物品评分矩阵,如表３所列.

表１　原始用户Ｇ物品评分矩阵

Table１　OriginaluserＧitemratingmatrix

I１ I２ I３ I４ I５ I６

u １ １ ２ ４ ３ ５
v ２ １ ３ ４ ５ ５

表２　用户评分类别偏好矩阵

Table２　UserＧratingclasspreferencematrix

１ ２ ３ ４ ５
u ０．１６７ ０．４１７ ０．５８３ ０．７５０ ０．９１７
v ０．０８３ ０．２５０ ０．４１７ ０．５８３ ０．８３３

表３　修正的用户Ｇ物品评分矩阵

Table３　AdjusteduserＧitemratingmatrix

I１ I２ I３ I４ I５ I６

u ０．１６７ ０．１６７ ０．４１７ ０．７５０ ０．５８３ ０．９１７
v ０．２５０ ０．０８３ ０．４１７ ０．５８３ ０．８３３ ０．８３３

　　可以看出,用户u和v虽然对物品I６ 的评分都为５,但根

据修正的用户Ｇ物品评分矩阵可以认为用户u 较用户v 更偏

爱物品I６.

３．２　时间权重因子

用户兴趣的阶段性使用户在短期内交互的物品具有更高

的相关性.时间信息对于推荐算法有重要影响,主要体现在

两个方面:用户在短期内感兴趣的物品具有更高的相似度;用

户最近的行为更能反映用户当前的兴趣.本文从第一个方面

出发,引入时间权重因子,其定义为[２７]:

ti,j＝e－|tu,i－tu,j| (６)

其中,ti,j为时间权重因子,tu,i和tu,j分别表示用户u 对物品i
和j的评分时间.可以看出,用户对两个物品评分的时间间

隔越短,时间权重就越大.

根据修正的用户Ｇ物品评分矩阵,结合时间权重因子,得

到基于用户评分的物品相似度计算公式[２８]:

r_simi,j＝
∑

u∈Ui,j

ti,j(ru,i－ri)(ru,j－rj)

∑
u∈Ui

(ru,i－ri)２ ∑
u∈Uj

(ru,j－rj)２
(７)

其中,r_simi,j表示物品i和j的评分相似度,ti,j为时间权重因

子,ru,i和ru,j分别表示用户u 对物品i和j偏好评分,ri和rj

分别表示物品i和j的偏好平均评分,Ui 和Uj 分别表示对物

品i和j评分的用户集合,Ui,j表示同时给物品i和j评分的

用户集合.

３．３　物品属性相似度

文献[１１]指出综合考虑物品评分数据和属性特征能够在

一定程度上缓解数据稀疏性导致的相似度度量不准确的问

题.在用户评分数据较少的情况下,可以利用物品属性构造

物品属性相似度,通过物品属性相似度和评分相似度的加权,

减小仅有评分相似度带来的误差.标签属性是常用的物品属

性,下面以标签属性为例进行介绍.

假设物品标签集合为 T＝{t１,t２,t３,􀆺,tk},k为标签总

个数.物品标签属性可以用一个n×k的矩阵来表示,n为物

品个数,k为标签个数.矩阵元素的值为０或１,１代表该物

品具有这个标签,０代表该物品不具有此标签.则物品属性

相似度的计算公式为:

p_simi,j＝
|Ni∩Nj|
|Ni||Nj|

(８)

其中,|Ni|和|Nj|分别表示物品i和物品j 具有的标签数,

|Ni∩Nj|表示物品i和物品j都具有的标签数.

综上所述,得到最终的物品相似度计算公式为:

simi,j＝δ􀅰p_simi,j＋(１－δ)􀅰r_simi,j (９)

该公式表示最终物品相似度是评分相似度和物品属性相

似度的加权平均值.其中,δ为平衡因子,取值为[０,１],通过

实验选择最优值.

标签属性只是物品属性的一种,针对不同的数据集需要

选择合适的物品属性进行物品属性相似度的计算.

３．４　相似度的归一化

文献[２９]提出在基于物品的协同过滤算法中,将物品相

似度矩阵按最大值归一化,可以提高推荐的准确率.文献

[１８]通过实验证明,相似度矩阵的归一化不仅能提高推荐的

９６朱　磊,等:基于评分偏好和项目属性的协同过滤算法



准确度,还可以提高推荐的覆盖率和多样性.在得到物品相

似度矩阵后,可以按式(１０)进行归一化:

sim′ij＝simij

max
(１０)

其中,simij表示物品i和j的相似度,max表示相似度矩阵的

最大值.

３．５　预测偏好得分

根据上文的分析,评分相似度的计算是以修正的用户Ｇ物

品评分矩阵为基础的,因此预测用户偏好应该基于用户对物

品的偏好得分,即修正的用户Ｇ物品评分矩阵中元素的值,预

测用户对物品的偏好公式如式(１１)所示:

pu,j＝ ∑
i∈Nuandj∈Si,k

simj,i􀅰rui (１１)

其中,ru,i为用户u对物品i的偏好评分,其余参数同式(４).

３．６　算法描述

基于用户评分偏好模型、融合时间因素和物品属性的协

同过滤算法如算法１所示.

算法１　基于用户评分偏好模型、融合时间因素和物品属性

的协同过滤算法

输入:用户Ｇ物品评分矩阵R(m,n),物品属性矩阵P(n,k),物品近邻

个数 K,推荐列表长度 N
输出:各个用户的推荐列表

步骤１　根据用户Ｇ物品评分矩阵R(m,n)和式(５)计算用户评分类别

偏好矩阵.

步骤２　用步骤１得到的用户对评分类别的偏好得分来代替原始用

户评分,从而得到修正的用户Ｇ物品评分矩阵.

步骤３　根据式(７)计算融合时间权重因子的用户评分相似度矩阵

R_Sim(n,n),然后归一化R_Sim(n,n).

步骤４　根据式(８)计算物品属性相似度矩阵P_Sim(n,n),然后归一

化P_Sim(n,n).

步骤５　根据式(９)计算最终物品的相似度矩阵Sim(n,n),然后归一

化Sim(n,n).

步骤６　遍历用户的历史物品集合,找出每个历史物品最相似的 K个

物品(去掉历史物品)作为候选集,并根据式(１１)计算用户对

候选集中物品的预测偏好得分.

步骤７　从候选集中选出得分最高的 N 个物品作为该用户的推荐物

品集.

步骤８　重复步骤６和步骤７,生成所有用户的推荐物品集.

４　实验结果与分析

４．１　数据集

本文 实 验 采 用 MovieLensＧ１００K 和 MovieLensＧLatestＧ

Small这两个真实数据集.MovieLens数据集是一个关于电

影评分的数据集,由明尼苏达大学 GroupLens研究小组提

供,包含用户对电影的评分信息、用户信息、电影信息和标签

信息等数据.MovieLens数据集有多个版本,本文采用的是

两个数据量较小的版本:１)MovieLensＧ１００K 数据集,包含

９４３个用 户 对 １６５２ 部 电 影 的 １０００００ 个 评 分,稀 疏 度 为

９３．７％;２)MovieLensＧLatestＧSmall数据集,包含６１０个用户

对９７２４部电影的１００８３７个评分,稀疏度为９８．３％.下面分

别将 MovieLensＧ１００K 数据集和 MovieLensＧLatestＧSmall数

据集记为 M１ 和 M２.

实验采用随机划分的方式将８０％的数据作为训练集,

２０％的数据作为测试集.实验中取５次实验的算术平均值作

为最终结果.

４．２　评价指标

评价推荐算法性能的指标有多个,包括准确度、新颖性、

覆盖率和多样性等,其中预测准确度是最重要的指标.topＧN
推荐的准确度指标为准确率(Precision)和召回率(Recall),本

文采用这两个指标作为评价指标.

准确率和召回率的定义如下:

precision＝
∑

u∈U
|R(u)∩T(u)|

∑
u∈U

|R(u)|
(１２)

召回率的定义为:

recall＝
∑

u∈U
|R(u)∩T(u)|

∑
u∈U

|T(u)|
(１３)

在式(１２)和式(１３)中,U 表示测试集中的所有用户集合,

R(u)为根据训练集为用户推荐的列表,T(u)为用户在测试集

上的行为列表.

４．３　结果分析

为了验证本文提出的基于用户评分偏好模型、融合时间

因素和物品属性的协同过滤算法(PTPＧItemＧCF)的性能,将

该算法与传统基于物品的协同过滤算法(IBCF)、文献[７]提

出的基于用户兴趣和物品属性的协同过滤算法(UIIPＧCF)和

文献[６]提出的使用偏好模型的协同过滤算法(PreItemCF)在

数据集 M１ 和 M２ 上进行比较.

１)平衡因子δ对PTPＧItemＧCF算法的影响

实验中,推荐列表长度为１０,物品最近邻数为２０,通过设

置不同的δ值来测试其对算法准确度的影响.首先将δ值从

０．１依次递增到０．９,可以发现δ大于０．２时,算法的准确度

会迅速减小.因此,将δ从０按更小的步长依次递增到０．２
进行实验,寻找最优的δ值.图２和图３分别给出了δ在 M１

和 M２ 数据集上的结果.

图２　M１ 数据集上平衡因子δ对算法的影响

Fig．２　InfluenceofδonproposedalgorithmonM１dataset

图３　M２ 数据集上平衡因子δ对算法的影响

Fig．３　InfluenceofδonproposedalgorithmonM２dataset
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从图２和图３可以看出,PTPＧItemＧCF算法的准确率和

召回率随δ值的增大先增大后减小.在 M１ 数据集上,δ取值

为０．０５左右时,算法的准确率和召回率达到最高,比δ取０
时提高了９．０２％.在 M２ 数据集上,δ取值为０．１２左右时,算

法的准确率和召回率达到最高,比δ取０时提高了１１．５４％.

由此可以说明,使用本文提出的相似度比只使用偏好模型和时

间权重因子得到的评分相似度具有更好的推荐效果.

另外,从实验结果可以看出,在 M１ 和 M２ 数据集上δ的

最优值都较小,即物品属性相似度所占的比重较小.这是由

于将电影主题标签作为物品属性较为粗糙,主题标签只有１９
种,计算得到的物品属性相似度集中在一些固定的值上,这些

值比大多数的评分相似度大得多.因此,在物品属性相似度

占比较小时,平衡因子才能起到更好的调节作用.

２)不同物品近邻数下各算法的性能对比

实验中,推荐列表长度为１０,M１ 数据集上平衡因子值为

０．０５,M２ 数据集上平衡因子值为０．１２,通过设置不同的物品

近邻数k来测试其对算法准确度的影响,物品近邻数k从２０
依次递增到２２０.图４－图７展示了在 M１ 和 M２ 数据集上各

算法在不同物品近邻数下的实验结果.

图４　M１ 数据集上不同近邻数下各算法准确率的对比

Fig．４　Precisioncontrastofeachalgorithmwithdifferentnearest

neighborsonM１dataset

图５　M１ 数据集上不同近邻数下各算法召回率的对比

Fig．５　Recallcontrastofeachalgorithmwithdifferentnearest

neighborsonM１dataset

图６　M２ 数据集上不同近邻数下各算法准确率的对比

Fig．６　Precisioncontrastofeachalgorithmwithdifferentnearest

neighborsonM２dataset

图７　M２ 数据集上不同近邻数下各算法召回率对比

Fig．７　Recallcontrastofeachalgorithmwithdifferentnearest

neighborsonM２dataset

从图４和图５可以看出,在 M１ 数据集上,随着物品近邻

数k的增大,各算法的准确率和召回率先迅速增大后趋于平

缓,当物品近邻数k取值为１２０左右时,各算法具有最高的准

确率和召回率.从图６和图７可以看出,在 M２ 数据集上,随
着物品近邻数k的增大,PTPＧItemＧCF算法的准确率和召回

率先迅速增大后趋于平缓,然后略有下降,最后保持稳定.

PreItemCF算法在近邻物品数k较小时,具有最低的准确率

和召回率,但随着k的增大,准确率和召回率不断增大,直到

k大于１００时,准确率和召回率保持稳定,且高于IBCF和 UIＧ
IPＧCF算法.IBCF和 UIIPＧCF算法的准确率和召回率随近

邻物品数k的增大先迅速增大后趋于平稳,且两者稳定的数

值基本相同.当物品近邻数k相同时,无论是在 M１ 数据集

还是在 M２ 数据集上,本文提出的 PTPＧItemＧCF算法相对于

其他算法都具有最高的准确率和召回率.

３)不同推荐列表长度下各算法的性能对比

实验中,物品近邻数为２０,M１ 数据集上平衡因子值为

０．０５,M２ 数据集上平衡因子值为０．１２,通过设置不同的推荐

列表长度n来测试其对算法准确度的影响,推荐列表长度n
从５依次递增到３０.图８－图１１展示了在 M１ 和 M２ 数据集

上各算法在不同推荐列表长度下的实验结果.

图８　M１ 数据集上不同推荐长度下各算法准确率的对比

Fig．８　Precisioncontrastofeachalgorithmwithdifferentrecommend

lengthsonM１dataset

图９　M１ 数据集上不同推荐长度下各算法召回率的对比

Fig．９　Recallcontrastofeachalgorithmwithdifferentrecommend

lengthsonM１dataset
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图１０　M２ 数据集上不同推荐长度下各算法准确率的对比

Fig．１０　Precisioncontrastofeachalgorithmwithdifferent

recommendlengthsonM２dataset

图１１　M２ 数据集上不同推荐长度下各算法召回率的对比

Fig．１１　Recallcontrastofeachalgorithmwithdifferentrecommend

lengthsonM２dataset

从图８－图１１中可以看出,无论是在 M１ 数据集上还是

在 M２ 数据集上,随着推荐列表长度n的逐渐增大,各算法的

准确率不断降低,召回率不断增大.当推荐列表长度一定时,

本文提出的 PTPＧItemＧCF算法相比其他算法具有最高的准

确率和召回率.

表４列出了在topＧ１０推荐下,各算法在 M１ 和 M２ 数据

集上准确率、召回率的最优值.

表４　各算法在不同数据集上准确率、召回率的最优值

Table４　Optimalprecisionandrecallofeachalgorithmondifferent

datasets
(单位:％)

算法
M１

准确率 召回率

M２

准确率 召回率

IBCF １８．９７ ８．９５ １２．９３ ３．９０
UIIPＧCF １９．７３ ９．３１ １２．７０ ３．８５

PreItemCF ２２．００ １０．３８ １３．９５ ４．１９
PTPＧItemＧCF ２４．１１ １１．３７ １６．２６ ４．９２

从表４可以看出,本文提出的 PTPＧItemＧCF算法在 M１

数据集上的准确率和召回率相比IBCF算法提高了２７．１０％,

相比 UIIPＧCF算法提高了２２．２０％,相比 PreItemCF算法提

高了 ９．６０％;在 M２ 数 据 集 上 相 比 IBCF 算 法 提 高 了

２５．７５％,相比 UIIPＧCF算法提高了２８．０３％,相比PreItemCF
算法提高了１６．５６％.

实验结果表明,本文提出的基于用户评分偏好模型、融合

时间因素和物品属性的协同过滤算法(PTPＧItemＧCF)能有效

提高推荐的准确度,缓解数据稀疏性问题,从而提高推荐

质量.

结束语　本文提出了一种基于用户评分偏好模型、融合

时间因素和物品属性的协同过滤算法,从用户评分特性、时间

因素和物品属性３个方面来改进相似度度量.实验结果表

明,所提算法能够提高推荐的准确率和召回率,缓解稀疏性问

题.但是,该算法还未充分挖掘用户Ｇ物品评分矩阵的潜在信

息,如未考虑不同物品之间的影响度,下一步工作将考虑物品

之间的非对称影响度,将其融入到相似度计算中,以进一步提

高推荐的质量.另外,将考虑把物品属性相似度替换成用户

属性相似度,将算法思想应用到基于用户的协同过滤算法中.
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