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摘　要　协同过滤算法是推荐系统中使用最广泛的算法,其核心是利用某兴趣爱好相似的群体来为用户推荐感兴趣的信息.

传统的协同过滤算法利用用户Ｇ项目评分矩阵计算相似度,通过相似度寻找用户的相似群体来进行推荐,但是由于其评分矩阵

的稀疏性问题,对相似度的计算不够准确,这间接导致推荐系统的质量下降.为了缓解数据稀疏性对相似度计算的影响并提高

推荐质量,提出了一种融合用户评分与用户显隐兴趣的相似度计算方法.该方法首先利用用户Ｇ项目评分矩阵计算用户评分相

似度;然后根据用户基本属性与用户Ｇ项目评分矩阵得出项目隐性属性;之后综合项目类别属性、项目隐性属性、用户Ｇ项目评分

矩阵和用户评分时间,得到用户显隐兴趣相似度;最后融合用户评分相似度和用户显隐兴趣相似度得到用户相似度,并以此相

似度寻找用户的相似群体以进行推荐.在数据集 Movielens上的实验结果表明,相比传统算法中仅使用单一的评分矩阵来计

算相似度,提出的新相似度计算方法不仅能够更加准确地寻找到用户的相似群体,而且还能够提供更好的推荐质量.
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Abstract　Collaborativefilteringalgorithmisthemostwidelyusedalgorithminrecommendationsystem．Itscoreistouseagroup
withsimilarintereststorecommendinformationofinterestforusers．Thetraditionalcollaborativefilteringalgorithmusesthe

useritemscoringmatrixtocalculatethesimilarity,andfindsthesimilargroupsofusersthroughthesimilaritytorecommend．

However,duetothesparsityofthescoringmatrix,thecalculationofthesimilarityisnotaccurateenough,whichindirectlyleads

tothedegradationofthequalityoftherecommendationsystem．Inordertoalleviatetheimpactofdatasparsityonthesimilarity
calculationandimprovethequalityofrecommendation,asimilaritycalculationmethodisproposed,whichintegratesuserrating
anduser’sexplicitandimplicitinterest．Thismethodfirstusestheuseritemscoringmatrixtocalculatethesimilarityofuser’s

scoring,thenusesthebasicattributeofuserandtheuseritemscoringmatrixtogettheimplicitattributeofproject,theninＧ

tegratestheattributeofprojectcategory,theimplicitattributeofproject,thescoringmatrixofuseritemandthescoringtimeof

usertogetthesimilarityofuser’sexplicitandimplicitinterest,finallyintegratesthesimilarityofuser’sscoringandthesimilariＧ

tyofuser’sexplicitandimplicitinteresttofindsimilargroupsofusersforrecommendation．Experimentalresultsonthedataset

Movielensshowthatcomparedwiththetraditionalalgorithm,whichonlyusesasinglescoringmatrixtocalculatethesimilarity,

thenewsimilaritycalculationmethodcannotonlyfindsimilargroupsofusersmoreaccurately,butalsoprovideabetterrecomＧ

mendationquality．
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１　引言

随着第四次工业革命的发展,人们可获取到的数据量呈

爆炸性增长,导致了“信息过载”的问题,这使得大量无关的、

冗余的信息阻碍了人们的选择,因此越来越多的学者开始研

究推荐算法来解决这个问题,主要研究的推荐算法有基于规

则的推荐、基于协同过滤的推荐、基于内容的推荐、基于社交

网络的推荐、混合推荐[１].协同过滤推荐算法是这些算法中

使用最广泛和最成功的算法,它分为基于内存的协同过滤推

荐和基于模型的协同过滤推荐.基于内存的协同过滤推荐又



分为基于用户的推荐和基于项目的推荐,其通过用户的历史

行为数据寻找兴趣爱好相似的群体,再根据相似群体的历史

行为对用户进行推荐;基于模型的推荐则是根据用户的历史

行为数据,将用户和项目映射为同一维度空间中的向量,通过

计算内积得到用户对项目的喜好程度,然后进行推荐[２].由

于主要根据用户的历史行为数据进行推荐,协同过滤推荐算

法面临的主要问题为数据的稀疏性和冷启动[３].

基于模型的协同过滤推荐算法的核心是构建出用户和项

目的抽象特征向量,主要是通过基于机器学习的思想进行构

建,常用的有基于神经网络的构建方法[４]、基于奇异值分解的

构建方法[５]、基于矩阵分解的构建方法[６]等.

基于内存的协同过滤推荐算法能否提高推荐质量,关键

在于能否寻找到准确的相似群体,而寻找相似群体的关键则

是能否准确计算用户或项目之间的相似度,因此,改进相似度

的计算方式以提高推荐质量是近年来基于内存的协同过滤推

荐算法的研究热点之一.传统计算相似度的方法有余弦相似

度(CosineSimilarity,COS)、皮尔逊相似度(PearsonCorrelaＧ

tionCoefficient,PCC)、修正的余弦相似度(AdjustedCosine

Similarity,ACOS)等,这些方法仅利用用户Ｇ项目评分矩阵计

算相似度,由于数据的稀疏性问题,其推荐质量较低.为了改

进相似度的计算方法,文献[７]提出了一个新的启发式相似度

计算模型(New HeuristicSimilarityModel,NHSM),该模型

将用户相似度分为３个因素:邻近性、重要性、奇异性,分别求

取这３个因素的相似度并进行融合,结果表明该方法相比传

统相似度方法有更好的表现.文献[８]提出了一个高效的相

似度计 算 方 法,命 名 为 共 鸣 相 似 度 (ResonanceSimilarity,

RES),该方法将用户的相似度分为一致性因素、距离因素和

杰卡德因素,然后将这些因素以数学乘积的形式进行融合,并

在６个真实的数据集上进行实验.结果表明,相比传统相似

度计算方法,该方法的相似度计算表现有明显提升.文献[９]

提出了一种新的相似度计算方法,其充分利用评分上下文信

息,计算出项目的奇异因子,然后结合奇异因子和用户评分习

惯求得相似度,其结果有效地提高了推荐系统的准确性.这

些方法均是以用户Ｇ项目评分数据为基础,延伸出多个相似度

因素以进行融合,虽然其结果有所改善,但是计算的相似度仍

然不够准确.

除了用户Ｇ项目评分矩阵的数据可以反映用户的相似度

外,根据用户评分项目的类别属性也可以挖掘出用户的偏好.

文献[１０]分别考虑了用户在评分习惯和项目选择上的差异

性,融合了用户评分相似度和项目类别属性相似度,其结果相

比传统算法也有明显的提高.文献[１１]提出了一种基于项目

评分和属性的相似度计算方法,该方法对评分相似度和属性

相似度进行加权融合,其结果不仅在一定程度上解决了项目

冷启动的问题,而且还提高了推荐的质量.这些方法通过引

入项目的类别属性来挖掘用户对项目类别的兴趣,并结合用

户Ｇ项目评分数据计算出相似度,虽然其相似度的准确性有所

提高,但是忽略了时间因素对用户兴趣的影响.

用户的兴趣会随着时间的变化而变化,用户对项目的评

分时间距当前时间越近,其评分数据越具有价值,越能反映出

用户的兴趣,因此充分考虑时间的影响也可以提高相似度的

准确性.文献[１２]综合考虑了时间特征、评分差异、项目属性

对相似度计算的影响,提出了一种基于评分差异和用户兴趣

相似度的协同过滤算法,其结果比传统方法具有更好的精确

度,能够更加准确地找到相似用户.文献[１３]引入置信机制

和时间权重以优化协同过滤算法,首先将原始评分数据加上

时间权重,然后结合加权后的数据和置信机制计算出相似度,

提高了推荐的准确性.

以上研究方法虽然考虑了用户Ｇ项目评分矩阵、项目类别

属性、用户评分时间对相似度的影响,但是都没有考虑到用户

的基本属性对相似度的影响,而这些属性也可以反映出用户

的相似度.因此本文在以上数据的基础上引入用户基本属性

数据,提出了一种融合用户评分与显隐兴趣相似度的协同过

滤推荐算法.首先,由用户Ｇ项目评分矩阵得到用户评分相似

度;然后,将用户属性进行离散化处理,结合用户Ｇ项目评分数

据归纳出项目隐性属性;再由项目隐性属性、项目类别属性、

用户评分时间、用户Ｇ项目评分矩阵得到用户显隐兴趣相似

度;最后,综合考虑用户评分相似度和用户显隐兴趣相似度,

找到目标用户的相似群体,并利用该群体的用户Ｇ项目评分数

据对目标用户进行推荐.

２　传统的相似度计算方法

传统的协同过滤算法中常用的相似度计算方法有３种:

余弦相似度、皮尔逊相似度、修正的余弦相似度.它们都是基

于用户Ｇ项目评分矩阵来获取用户的相似度.

２．１　用户Ｇ项目评分矩阵

将用户Ｇ项目评分看作是一个矩阵Rm×n(见表１).矩阵

共m 行n列,m 表示用户的数量,用U＝{u１,u２,u３,􀆺,um}表
示用户集合;n表示项目的数量,用V＝{v１,v２,v３,􀆺,vn}表
示项目集合.矩阵中rij表示第i个用户ui 对第j个项目vj

的评分,假设评分值的范围是[１,５],如果用户没有对项目评

分,则默认该值为０.

表１　用户Ｇ项目评分矩阵

Table１　UserＧitemratingmatrix

v１ v２ 􀆺 vj 􀆺 vn

u１ r１１ r１２ 􀆺 r１j 􀆺 r１n

u２ r２１ r２２ 􀆺 r２j 􀆺 r２n

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
ui ri１ ri２ 􀆺 rij 􀆺 rin
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
um rm１ rm２ 􀆺 rmj 􀆺 rmn

２．２　余弦相似度

将用户Ｇ项目评分矩阵的每一行看作用户在n维空间上

的评分向量,则余弦相似度就是计算两个用户评分向量之间

夹角的余弦值.其计算公式如式(１)所示:

sim(ui,uj)COS＝
ri􀅰
→􀅰rj􀅰

→

ri􀅰
→ 􀅰 rj􀅰

→ (１)

其中,ri􀅰
→是用户ui 的评分向量(即用户Ｇ项目评分矩阵中的第

i行),rj􀅰
→是用户uj 的评分向量(即用户项目评分矩阵中的第

j行).

２．３　皮尔逊相似度

皮尔逊相似度要求两个用户之间必须有共同评分的项
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目.设用户ui 评分的项目集合为Ii,用户uj 评分的项目集

合为Ij,k为两个项目集合的交集(即k∈Ii∩Ij),则它们之间

的皮尔逊相似度的计算公式如式(２)所示:

sim(ui,uj)PCC＝
∑
e∈k

(rie－ri)(rje－rj)　

∑
e∈k

(rie－ri)２ ∑
e∈k

(rje－rj)２
(２)

其中,ri为用户ui 的评分均值,rj为用户uj 的评分均值.

２．４　修正的余弦相似度

余弦相似度没有考虑用户评分的个性化差异,而修正的

余弦相似度在原有公式的基础上进行调整,将用户评分减去

用户对所有评分项目的平均值,以此来解决不同用户评分尺

度的问题.设用户ui 评分的项目集合为Ii,用户uj 评分的

项目集合为Ij,k为两个项目集合的交集(即k∈Ii∩Ij),则它

们的修正余弦相似度的计算公式如式(３)所示:

sim(ui,uj)ACOS＝
∑
e∈k

(rie－ri)(rje－rj)　

∑
e∈Ii

(rie－ri)２ ∑
e∈Ij

(rje－rj)２
(３)

其中,ri为用户ui 的评分均值,rj为用户uj 的评分均值.

２．５　传统相似度的缺点

上文简单介绍了３种传统的相似度计算方法,它们的准

确性要求两个用户之间含有足够多的共同评分项目.但是由

于数据的稀疏性,两个用户之间的共同评分项目很少,甚至没

有,这就导致上述算法的准确性降低.例如:假设用户ui 对

项目的评分向量为(１,１,２,４,０),用户uj 对项目的评分向量

为(０,０,２,０,３),其中０表示没有对该项目进行评分.直观上

看,这两个用户的相似度应该很小.如果对PCC相似度进行

计算,则会出现分母为零的情况,其结果就不具有意义;而如

果对COS和 ACOS相似度进行计算,其结果值会很高,这就

与真实情况相反.由此可见,在稀疏数据中,使用传统相似度

计算方法会使相似度的准确性降低.为了缓解数据稀疏性对

相似度计算的影响,本文提出了一种新的相似度计算方法.

３　融合用户评分与显隐兴趣的相似度计算方法

３．１　用户评分相似度

根据用户Ｇ项目评分矩阵的数据特点,本文将用户评分相

似度划分为３个部分,分别为奇异相似度、调整的杰卡德相似

度、评分差异相似度,将三者通过数学乘积的形式进行融合以

便得到用户评分相似度.下面分别介绍这３个相似度的计算

方法.

３．１．１　SIGMOID函数

由于在计算用户评分相似度时需要将３个相似度的计算

结果进行融合,需要将３个相似度的计算结果映射到同一个

区间,而相似度的范围一般在０到１之间,为了将原始的相似

度计算结果映射到这个区间,本文引入 SIGMOID 函数作为

映射函数,其计算公式如式(４)所示:

fsig(x)＝ １
１＋e－x (４)

其中,x为原始的相似度结果.

３．１．２　奇异相似度

假设用户对项目的评价被分为两种:喜欢和不喜欢,则对

于某一个项目,对其进行评价的用户集合可以被划分为喜欢

该项目的集合和不喜欢该项目的集合,如果这两个集合的用

户数量相差很大,例如有９０％的用户喜欢该项目,１０％的用

户不喜欢该项目,那么这１０％的用户之间的相似度应该大于

这９０％的用户之间的相似度,这就是用户评价的奇异性,其
中１０％是该项目的正奇异因子,９０％是该项目的负奇异因

子.为了满足该假设所提条件,将对项目评分为４和５的用

户划分到喜欢该项目的集合中,将对项目评分为１,２和３的

用户划分到不喜欢该项目的集合中.基于以上说明,对一些

符号进行定义,如表２所列.

表２　符号定义表

Table２　Symboldescription

符号 定义 描述

M {１,２,３,􀆺,m} 用户编号集合

I {１,２,３,􀆺,n} 项目编号集合

RP {４,５} 喜欢某项目的评分集合

RN {１,２,３} 不喜欢某项目的评分集合

Pi {m|rmi∈RP} 喜欢项目vi 的用户编号集合

Ni {m|rmi∈RN} 不喜欢项目vi 的用户编号集合

Si
P １－|Pi|/|M| 项目vi 的正奇异因子

Si
N １－|Ni|/|M| 项目vi 的负奇异因子

下面通过一个具体例子来模拟各个符号的取值.设用

户Ｇ项目评分矩阵如表３所列.

表３　用户Ｇ项目评分矩阵用例

Table３　UserＧitemratingmatrixexample

v１ v２ v３ v４ v５
u１ ３ ５ ５ ２ １
u２ ４ ３ ４ １ ５
u３ ５ ２ ２ ４ １
u４ ２ ４ ４ ２ ３
u５ １ ４ ５ ２ ５

由表２可知,用例中各个符号的值如表４所列.

表４　用例符号取值表

Table４　Symbolicvaluesoftheexample

符号 取值

M {１,２,３,４,５}

I {１,２,３,４,５}

RP {４,５}

RN {１,２,３}

Pi
P１＝{２,３},P２＝{１,４,５},P３＝{１,２,４,５},

P４＝{３},P５＝{２,５}

Ni
N１＝{１,４,５},N２＝{２,３},N３＝{３},

N４＝{１,２,４,５},N５＝{１,３,４}

Si
P

S１
P＝１－２/５＝３/５,S２

P＝１－３/５＝２/５,S３
P＝１－４/５＝１/５,

S４
P＝１－１/５＝４/５,S５

P＝１－２/５＝３/５

Si
N

S１
N＝１－３/５＝２/５,S２

N＝１－２/５＝３/５,S３
N＝１－１/５＝４/５,

S４
N＝１－４/５＝１/５,S５

N＝１－３/５＝２/５

由表４可知每个项目的正负奇异因子,为了获得用户的

奇异相似度,需要根据用户对项目的评分组合,将两个用户之

间共同评分的项目划分为３组,再结合项目的正负奇异因子

计算出各个组中项目的奇异因子,具体划分及奇异因子计算

如表５所列.

表５　项目划分定义

Table５　Itemdivisiondefinition

项目组别 评分组合 奇异因子

A (喜欢,喜欢) Si
P􀅰Si

P

B (不喜欢,不喜欢) Si
N􀅰Si

N

C (喜欢,不喜欢)、(不喜欢,喜欢) Si
P􀅰Si

N
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　　由表５可知,A 组的项目为两个用户同时喜欢的项目,B
组的项目为两个用户同时不喜欢的项目,C 组的项目则为两

个用户既不同时喜欢也不同时不喜欢的项目.至此,便可根

据划分的项目组别和奇异因子计算出用户的奇异相似度.设

用户ui 和用户uj 的共同评分项目集合为U,则可得到用户

ui 和用户uj 的奇异相似度计算公式如式(５)所示:

sim(ui,uj)S＝|A|L(A)＋|B|L(B)＋|C|L(C)
|U|

(５)

L(A)＝
∑

e∈A
[(１－２(fsig(|rie－rje|)－０．５))Se

PSe
P]

∑
e∈A

Se
PSe

P
(６)

L(B)＝
∑

e∈B
[(１－２(fsig(|rie－rje|)－０．５))Se

NSe
N]

∑
e∈B

Se
NSe

N
(７)

L(C)＝
∑

e∈C
[(１－２(fsig(|rie－rje|)－０．５))Se

PSe
N]

∑
e∈C

Se
PSe

N
(８)

式(５)按照项目划分定义将用户共同评分项目集合划分

到A,B,C组.首先利用每个组中项目的奇异因子和用户评

分得到各个组的用户相似度,然后根据各组所占比例进行加

权,最后求得用户的奇异相似度.

３．１．３　调整的杰卡德相似度

由于数据的稀疏性,用户共同评分的项目可能非常少,甚

至没有,需要考虑用户之间共同评分的项目数量.设用户ui

评分的项目数量为１０,用户ui 和用户uj 共同评分的项目数

量为５,占用户ui 评分项目数量的５０％;用户ui 和用户uk 共

同评分的项目数量为８,占用户ui 评分项目数量的８０％,认
为用户ui 和用户uk 的相似度应该大于用户ui 和用户uj 的

相似度,因此调整的杰卡德相似度的公式如式(９)所示:

sim(ui,uj)C＝１－e－ωp (９)

p＝|Ii∩Ij|
|Ii|

(１０)

式(１０)中的Ii 是用户ui 的评分项目集合,Ij 是用户uj

的评分项目集合.式(９)中的ω是调节参数,本文假设当用户

ui 与某个用户共同评分的项目数量等于用户ui 与其他所有

用户的共同评分项目数量的均值时,对应的调整杰卡德相似

度为０．５,由此计算出ω的值.

３．１．４　评分差异相似度

每个用户之间存在着个性化差异,有些用户爱好评高分,

有些用户爱好评低分,因此为了使相似度更加准确,首先使用

用户评分减去用户对所有项目的评分均值,并用其表示用户

的真实评分,然后根据真实评分的差值计算出评分差异相似

度.其计算公式如式(１１)所示:

sim(ui,uj)D＝２ １－fsig

∑
e∈U

|(rie－r－i)－(rje－r－j)|

|U|
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

(１１)

其中,U 为用户ui 和uj 的共同评分项目集合,|U|是用户ui

和uj 的共同评分项目个数.结合式(５)、式(９)、式(１１)可以

得到用户的评分相似度,如式(１２)所示:

sim(ui,uj)R＝sim(ui,uj)S􀅰sim(ui,uj)C􀅰sim(ui,uj)D

(１２)

３．２　用户显隐兴趣相似度

第３．１节主要使用用户Ｇ项目评分矩阵构建用户评分相

似度,本节将首先结合用户基本属性和用户Ｇ项目评分矩阵构

建项目隐性属性,然后基于项目隐性属性、项目类别属性和评

分时间计算出用户显性兴趣相似度和用户隐性兴趣相似度,

最后融合二者得到用户显隐兴趣相似度.

３．２．１　时间权重

为了能够准确表示用户最新的兴趣,本文加入时间间隔

函数以计算用户Ｇ项目评分的时间权重,用户评分项目的时间

距当前时间越近,该用户Ｇ项目评分的时间权重就越大.设所

有用户对所有项目的评分时间与当前时间的最大间隔为T,

用户ui 对项目vj 的评分时间与当前时间的间隔为t,则用户

ui 对项目vj 评分的时间权重如式(１３)所示:

ftime(t)＝e
－(t

T
)

(１３)

３．２．２　项目隐性属性基础构建方法

用户基本属性主要包括姓名、性别、年龄、职业、学历等相

对容易获取的数据.对于某一个项目,可以通过其用户Ｇ项目

评分数据,获得评分该项目的用户集合的基本属性的取值分

布,该分布可以进而转化为项目的隐性属性.下面以“性别”

为例,说明如何将用户基本属性转化为项目隐性属性.设对

项目vi 评分的用户集合为Ui,用户基本属性“性别”的取值集

合为{男性,女性},将集合Ui 按照用户“性别”属性划分为集

合 M(男性集合)和集合F(女性集合),则可以得到对项目vi

评分的男性用户占对项目vi 评分的所有用户的比例,将该比

例记为项目vi 的隐性属性,即男性化指数的取值,同理可得

女性化指数的取值.若将该操作扩展到所有项目,即可得到

所有项目关于用户基本属性“性别”的隐性属性取值.综上,

定义项目的隐性属性“男性化指数”如式(１４)所示:

Ii
M ＝|M|

|Ui|
(１４)

其中,Ii
M 表示项目vi 的隐性属性“男性化指数”,|M|为集合

M 中男性用户的个数,|Ui|为集合Ui 中用户的个数.项目

vi 的隐性属性“女性化指数”如式(１５)所示:

Ii
F＝|F|

|U|
(１５)

同理可将用户的其他基本属性转化为项目的隐性属性.

３．２．３　改进的项目隐性属性构建方法

由第３．２．２节可知,当用户基本属性的取值为连续值时,

根据基础构建方法,每个取值会对应一个项目隐性属性.因

为连续属性的取值很多,所以会导致项目隐性属性的维度很

大,进而造成维数爆炸,因此,在构建项目隐性属性之前,应先

将用户的基本属性取值进行离散化.此外,每个项目的评分

用户个数存在差异,若对某个项目评分的用户很少,则基本属

性的取值分布就不能准确地表示该项目的隐性属性,因此根

据项目的评分用户个数,在原始公式的基础上添加调节因子

进行改进,具体改进如下.

设用户基本属性A 的取值集合为{a１,a２,􀆺,an},对项目

vi 评分的用户集合为U,则属性A 对项目vi 产生的隐性属性

计算公式如式(１６)所示:

Ii
aj ＝２ fsig

|U|
λ１( ) －１

２( )|Aj|
|U|

(１６)

其中,j∈{１,２,３,􀆺,n},Ii
aj

表示项目的aj 化隐性属性,|Aj|
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表示集合U 中A 属性值为aj 的用户个数,|U|表示集合U 的

用户个数,λ１ 为调节参数,２ fsig
|U|
λ１( ) －１

２( ) 为调节因子.

本文假设所有项目的评分用户个数的中位数所对应的调节因

子值为０．５(即当集合U 的用户个数为所有项目的评分用户个

数的中位数时对应的调节因子值为０．５),由此得出λ１ 的取值.

３．２．４　用户隐性兴趣相似度

构建项目隐性属性之后,可以得到项目隐性属性矩阵,如

表６所列.其中,Ij 表示项目第j个隐性属性;vi 表示第i个

项目;Ii
j表示第i个项目的第j 个隐性属性的取值,可通过

式(１６)计算得出.

表６　项目隐性属性矩阵

Table６　Implicitgenresmatrix

I１ I２ 􀆺 Ij 􀆺 It
v１ I１

１ I１
２ 􀆺 I１

j 􀆺 I１
t

v２ I２
１ I２

２ 􀆺 I２
j 􀆺 I２

t
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

vi Ii１ Ii２ 􀆺 Iij 􀆺 Iit
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

vn In
１ In

２ 􀆺 In
j 􀆺 In

５

设I
→k

􀅰 为项目vk 的隐性属性向量,即项目隐性属性矩阵

中的第k行.用户ui 评分的项目集合为Ni,用户ui 的隐性

兴趣向量用U
→
i 表示,其计算公式如式(１７)所示:

U
→
i＝２ fsig

|Ni|
λ２

( ) －１
２( )

∑
e∈Ni

(ftime(tie)􀅰rie􀅰I
→e

􀅰 )

∑
e∈Ni

ftime(tie)

(１７)

其中,tie表示用户ui 对项目ve 评分的时间与当前时间的间

隔;rie 表 示 用 户ui 对 项 目ve 的 评 分,λ２ 为 调 节 参 数;

２ fsig
|Ni|
λ２

( ) －１
２( ) 为调节因子,表示若用户评分的项目个

数少,则不足以表现出用户的兴趣.本文假设所有用户评分

的项目个数的中位数所对应的调节因子值为０．５(即当用户

评分的项目个数为所有用户评分的项目个数的中位数时,对

应的调节因子值为０．５),由此得出λ２ 的取值.然后通过余弦

相似度求出用户的隐性兴趣相似度,如式(１８)所示:

sim(ui,uj)IMP ＝ U
→
i􀅰U

→
j

U
→
i U

→
j

(１８)

３．２．５　用户显性兴趣相似度

第３．２．４节介绍了由项目隐性属性构建用户隐性兴趣相

似度,本节将使用项目类别属性构建用户显性兴趣相似度.

项目类别属性是开发者为其定义的,用以挖掘用户的兴趣.

项目类别属性矩阵如表７所列.

表７　项目类别属性矩阵

Table７　Explicitgenresmatrix

E１ E２ 􀆺 Ej 􀆺 Et

v１ E１
１ E１

２ 􀆺 E１
j 􀆺 E１

t

v２ E２
１ E２

２ 􀆺 E２
j 􀆺 E２

t

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

vi Ei
１ Ei

２ 􀆺 Ei
j 􀆺 Ei

t

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

vn En
１ En

２ 􀆺 En
j 􀆺 En

t

　　表７中,Ej 表示项目的第j 个类别属性,Ei
j 表示第i个

项目的第j个类别属性值,该值为０或１,即表示不属于该类

别或属于该类别.

设E
→k

􀅰 为项目vk 的类别属性向量,用户ui 评分的项目集

合为Ni,将用户ui 的显性兴趣向量用F
→
i表示,则计算公式如

式(１９)所示:

F
→
i＝２ fsig

|Ni|
λ２

( ) －１
２( )

∑
e∈Ni

(ftime(tie)􀅰rie􀅰E
→e

􀅰 )

∑
e∈Ni

ftime(tie)

(１９)

其中,λ２,tie,rie同式(１７)中的λ２,tie,rie.

同式(１８)可得用户的显性兴趣相似度如式(２０)所示:

sim(ui,uj)EXP ＝ F
→
i􀅰F

→
j

F
→
i F

→
j

(２０)

最后融合用户的显性兴趣相似度和用户的隐性兴趣相似

度,可得到用户的显隐兴趣相似度如式(２１)所示:

sim(ui,uj)I＝β􀅰sim(ui,uj)EXP ＋(１－β)􀅰

sim(ui,uj)IMP (２１)

其中,权重β在实验中进行设定,其取值范围为[０,１].

３．３　用户相似度

用户的相似度受到用户评分相似度和用户显隐兴趣相似

度的影响,将第３．１节和第３．２节得到的两个相似度进行加

权组合,便可得到用户的相似度,如式(２２)所示:

sim(ui,uj)F＝α􀅰sim(ui,uj)R＋(１－α)􀅰sim(ui,uj)I

(２２)

其中,权重α在实验中进行设定,其取值范围同样是[０,１].

sim(ui,uj)F 越大,用户ui 和uj 的相似度越大.

３．４　用户评分预测

得出用户相似度后,首先寻找用户的k个最相似用户作

为相似群体,然后根据式(２３)对目标项目进行评分预测,最后

将评分最高的项目推荐给用户.

r′ui＝ru
－ ＋

∑
v∈Uk

(rvi－rv
－ )􀅰sim(u,v)F

∑
v∈Uk

sim(u,v)F (２３)

其中,r′ui表示用户u对项目i的评分预测,ru
－ 表示用户u的评

分均值,Uk 表示用户u的k个相似用户.

４　融合用户评分与显隐兴趣相似度的协同过滤算法

由第３节可知,融合用户评分与显隐兴趣相似度的协同

过滤算法可以分为５个步骤:１)根据用户Ｇ项目评分矩阵计算

用户评分相似度;２)根据用户基本属性和用户Ｇ项目评分矩阵

构建项目隐性属性;３)根据项目隐性属性、项目类别属性、用

户Ｇ项目评分矩阵和评分时间计算用户显隐兴趣相似度;４)融
合用户评分相似度和用户显隐兴趣相似度得到用户相似度;

５)寻找目标用户最近邻并对未产生行为项目进行评分预测,

把评分高的项目推荐给用户.该算法的流程如算法１所示.

算法１　融合用户评分与显隐兴趣相似度的协同过滤算法

输入:用户Ｇ项目评分矩阵 Rm×n,用户基本属性 Um×l,项目显性属性

矩阵En×k,目标用户u
输出:用户u的前n个项目

开始:
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１．for每个项目i:

２．　根据表２计算出Si
P,Si

N;

３．endfor;

４．for每个用户v:

５．　根据式(５)－式(１２)计算出用户评分相似度

６．　sim(u,v)R;

７．endfor;

８．for每个项目i:

９．　 for每个属性a:

１０．　　for属性a中每个取值j:

１１．　　　根据式(１６)计算出项目i的隐性属性

１２．　　　Ii
aj;

１３．　　endfor;

１４．　endfor;

１５．endfor;

１６．构建项目隐性属性矩阵In×k;

１７．for每个用户v:

１８．　根据式(１７)－式(２１)计算用户兴趣相似度;

１９．　根据式(２２)计算用户最终相似度;

２０．endfor;

２１．根据用户最终相似度寻找k个最近邻

２２．for每个项目i:

２３．　根据式(２３)计算用户u对项目i的预测评分;

２４．endfor;

２５．输出评分最高的前n个项目;

结束.

５　实验结果和分析

为了能够验证融合用户评分与显隐兴趣相似度的协同过

滤算法的有效性,本文在开源的 Movielens数据集上,将其与

传统的３种用户相似度算法、文献[１０]和文献[１２]提出的算

法进行比较.实验结果表明,所提出的新的相似度算法的准

确性更好.该实验环境为:python,３．７０GHzCPU,１６GB内

存,Windows１０操作系统.

５．１　数据集

实验采用美国 Minnesota大学的 GroupLens研究小组创

建并维护的 Movielens数据集,该数据集包含用户对电影的

评分信息、电影的类别属性信息(显性属性)以及用户的基本

属性信息.其中用户有９４３个、电影有１６８２部、评分信息有

１０万条,评分信息有用户ID、项目ID、评分、评分时间,评分

范围是[１,５];电影属性信息包括电影所属的类别,包括如喜

剧、儿童剧等１９个类别;用户属性信息包括性别、年龄、职业、

地址.本文实验将数据集分成８０％的训练集和２０％的测试

集,训练集用于计算用户之间的相似度,然后对测试集中的电

影预测评分.由第３．２．３节中项目隐性属性的构建方法可

知,本实验根据用户基本属性中的年龄、性别、职业构建项目

隐性属性,然后对用户的年龄、职业进行离散化处理,将年龄

分为６组,分组信息即[０,２２],[２３,２７],[２８,３１],[３２,３９],

[４０,４８],[４９,∞];将职业分为 ５ 组,分组信息即[doctor,

homemaker,none,salesman,lawyer,retired,healthcare,enterＧ

tainment,marketing,technician,artist],[scientist,executive,

writer,librarian],[programmer,engineer,administrator],[eduＧ

cator],[other,student].

５．２　评价指标

实验使用经典评价指标平均绝对误差 MAE(MeanAbＧ

soluteError)和均方根误差 RMSE(RootMeanSquareError)

来评价所提算法的质量.平均绝对误差如式(２４)所示,其通

过计算预测评分值和真实评分值的差异来度量预测的准

确度.

MAE＝
∑

u,i∈test
|rui－r′ui|

N
(２４)

其中,rui表示用户u 对项目i的真实评分,r′ui表示预测评分,

N 表示预测评分的个数.

为了能更好地比较算法的效果,采用均方根误差进行比

较,其计算公式如式(２５)所示:

RMSE＝
∑

u,i∈test
|rui－r′ui|２

N
(２５)

其中,rui表示用户u 对项目i的真实评分,r′ui表示预测评分,

N 表示预测评分的个数.

５．３　参数选择

式(２１)中的β和式(２２)中的α分别表示用户兴趣相似度

中显性兴趣相似度和隐性兴趣相似度的比重和用户相似度中

用户评分相似度和用户显隐兴趣相似度的比重.它们的范围

均是[０,１],为了选择最优的参数,本实验设置不同的α与β
值进行遍历,寻找 MAE最低时的参数,用其作为后续实验的

参数.

如图１所示,横坐标表示参数α的取值,每一条线表示一

个参数β的取值,纵坐标表示参数取不同值时的 MAE.由

图１可知,当只使用用户评分或用户兴趣相似度时(即当α＝

０或α＝１时),MAE值都比较高,而当两者进行融合后,MAE
值便会下降;当 MAE值为最小值时有多个参数对可以选择,

因此本实验随机选择α＝０．４,β＝０．３作为实验参数进行后续

实验.

图１　参数选择参考图

Fig．１　Parameterselectionreferencefigure

５．４　实验结果

确定α与β的参数取值后,将本文方法与传统的相似度

算法在评价指标 MAE上进行比较.

如图２所示,横坐标为相似用户数 K 的取值,纵坐标表

示在不同 K 值下不同算法的MAE 值.由图２可知,随着近

邻数K 的增加,各个算法的MAE值呈下降趋势;本文方法相

比其他相似度方法,其整体 MAE都更小;COS、ACOS和文献

[１０]的方法相差不大;PCC和文献[１２]的方法的 MAE 整体

都很大;当K 取[２０,６０]之间时,本文方法的 MAE 值综合表
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现更好.MAE随着K 的变化而变化是因为寻找的相似用户

不够准确,对预测结果的准确性有所干扰;各个算法最终都需

要将相似度映射到区间[０,１]中,不同的映射结果导致了算法

预测结果的差异.

图２　MAE结果

Fig．２　MAEresults

当对测试集中的评分进行预测时,虽然会通过 K 个最相

似用户对目标项目的评分进行预测,但是当 K 个最相似用户

都没有对目标项目有过评分行为时,便无法进行预测,因此,

如果算法能够预测评分的项目更多,就表明算法寻找到的相

似用户更准确.

如图３所示,横坐标表示相似用户数 K 的取值,纵坐标

表示在不同K 值下,不同算法能够预测出评分的项目个数占

总预测项目个数的比例.由图３可知,随着相似用户数 K 的

增加,各个算法能够预测的评分个数也在不断增加;并且本文

方法能够预测评分的项目个数比例整体较高,当 K＜２０时,

本文方法的表现最好,这也从侧面反映出根据本文方法找到

的前２０个相似用户更准确.

图３　可预测评分项目比例图

Fig．３　PredictionＧenableitemproportionfigure

如图４所示,横坐标为相似用户数 K 的取值,纵坐标表

示在不同K 值下不同算法的RMSE 值.由图４可知,随着近

邻数的增加,各个算法的RMSE 都在下降,而本文提出的新

算法更早稳定且整体偏低,推荐准确度更优.

图４　RMSE结果

Fig．４　RMSEresults

算法运行时,需要根据训练集计算出每个用户之间的相

似度,表８列出了各个算法计算相似度所需的时间,其中,评

分相似度表示根据用户Ｇ项目评分矩阵计算相似度所需要的

时间,其他相似度表示根据用户基本属性、项目类别属性等数

据计算相似度所需要的时间.由表８可知,计算相似度时考

虑的信息越多,花费的时间也就越多;传统的相似度计算方法

相对简单,因此它们的计算时间较少;文献[１０]引入了项目类

别属性计算用户相似度,因此它的计算时间略高于传统方法;

文献[１２]引入了信息熵以及评分时间计算相似度,因此计算

时间相对前４种方法偏高;本文方法在以上方法考虑因素的

基础上引入了项目类别属性计算相似度,因此计算时间相对

偏高.由表８可知,本文所提算法更加适用于小数据集,在大

数据集情况下,可以考虑使用分布式计算以提高算法性能.

表８　运行时间表

Table８　Runingtime
(单位:s)

评分相似度时间 其他相似度时间 总时间

COS ８５７．９８５ ０ ８５７．９８５
PCC １３２７．２５３ ０ １３２７．２５３
ACOS １０９２．８０５ ０ １０９２．８０５

文献[１０] １４５３．０９７ １８５．７８５ １６３８．８８２
文献[１２] ２９１５．９４２ １８４．３８２ ３１００．３２４
本文方法 ３６１２．１７４ ３６７．３６５ ３９７９．５３９

综上所述,本文算法在 MAE和 RMSE评价指标上的表

现相比其他算法更优秀、更稳定,而且寻找到的相似用户更准

确,但其在运行时间上略微高于其他算法,因此本文所提算法

是一个针对于小规模数据集的有效可行的协同过滤算法.

结束语　由于数据的稀疏性问题,传统协同过滤算法中

仅使用用户Ｇ项目评分数据来计算相似度的方法会导致推荐

质量不高.本文充分利用易获取数据,提出融合用户评分与

显隐兴趣相似度的协同过滤算法,将用户的相似度分为用户

评分相似度和用户显隐兴趣相似度两个部分.其中,用户评

分相似度再分为３个子相似度,即奇异相似度、调整的杰卡德

相似度、评分差异相似度;用户显隐兴趣相似度分为两个子相

似度,即用户显性兴趣相似度和用户隐性兴趣相似度.实验

结果表明,提出的新的相似度计算方法不仅能够准确地找到

相似用户,而且还能够有效提升推荐质量.

由于算法在时间效率上略显不足,后续工作将考虑优化

算法步骤,以提高时间性能;考虑到将项目的发行时间与用户

的评分时间相结合也可能反映出用户的兴趣,因此后续工作

也将考虑引入项目发行时间,对相似度计算进行改进,以便更

好地提升推荐质量.
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