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一 种基于本体语义相似度的协 同过滤推荐方法 
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摘 要 协同过滤推荐是一种基于用户偏好的个性化推荐方法，一般包含两个步骤：首先根据用户或项目的标注信息 

计算出用户或项目的相似度，确定邻居集合；然后根据相似度进行排序推荐，其核心问题在于相似度的计算。为了更 

好地达到这一目的，近年来关于将用户社交网络信息融入相似度计算的方法受到广泛关注。用户的注册信息、项 目评 

分和社交信息都可以作为用户比较的依据。基于此提 出了通过构建用户本体，计算本体之间的语义相似度，从而找到 

相似用户集合，最终实现目标用户的推荐方法。该方法为本体技术与推荐系统的结合提供了一种思路，实验表明它能 

够在一定程度上提高推荐的准确度。 
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Abstract Collaborative filtering recommendation iS a personalized recommendation method based on users preferences． 

It includes two steps．Firstly，according to the information marked by user or project，the similarity of the users or pro— 

jects is calculated and the neighbor set is determined．Secondly，sorting the similarity，user or project is recommended． 

During those process，similarity calculation is the core problem．In recent years，the method which uses users’social 

network information to calculate the similarity has gotten widely attention．Users’registration information，the project 

score information，and social information can be used as a basis for comparing．Based on those，we built the ontology of 

users，calculated the semantic similarity between the ontologys，and then found a similar set of users．Through this 

method，we accomplished the purpose of personalized service,This method provides an idea to combine ontology tech— 

nology and recommendation system．Experiments show that this method can improve the accuracy of recommendation． 
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1 引言 

“协同过滤(Collaborative Filtering，CF)”思想 由 Glod— 

berg等人于 1992年首次提出，极大地推动了推荐系统的研究 

和发展。尤其随着电子商务的广泛应用，推荐系统更显示出 

了重要作用。随着大数据时代的来临，互联网上信息量剧增， 

用户面临着信息过载的尴尬，因此，个性化、定制式的信息服 

务逐渐成为 Web应用技术的研究热点。推荐系统在新闻、电 

影、书籍、微博等的个性化推荐中也取得了不同程度的成功。 

协同过滤推荐方法虽然已得到广泛使用，但存在的数据稀疏 

性、冷启动等问题，会对推荐质量产生一定的影响。针对以上 

问题 ，已有相关研究提出了不同的解决方法：基于 K近邻模 

型的方法、通过矩阵分解技术填补用户评分的方法、基于图论 

的协同过滤方法，以及基于概率推理的方法，这些方法都可在 

一 定程度上提高推荐准确度。就协同过滤推荐算法而言，相 

似度计算问题是核心问题 ，相关的研究较多，研究人员利用语 

义的优点，提出了基于项 目语义相似度 的协同过滤推荐算 

法[1]，这种算法为了解决用户一项 目评分矩阵稀疏的问题，利 

用领域本体计算评分项 目之间的语义相似度，之后根据用户 

已评分的项 目预测未评分项目的用户评分，填充用户一项 目评 

分矩阵。该算法在一定程度上解决了数据稀疏问题 ，即补充 

了项 目评分 ，但未较理想地解决用户相似度的计算问题。文 

献[2]提出一种融合个人本体的协同过滤推荐系统，该系统运 

用了本体论技术 ，其主要思想是利用用户一项 目评分矩阵构建 

本体，再通过把目标用户与本体比较，将最相似本体对应的偏 

好实例(论文)推荐给目标用户，但在用户与本体比较时，所使 

用的方法是将本体转化为文本后再与用户对应的信息文本做 

相似度对比，效果不太理想。 
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近年来，随着电子商务、社交网络的发展和融合，用户的 

数量和信息量均呈指数级增长 ，用户通过网络途径的联系也 

日趋紧密，而且根据其 自身特点和在网络中的角色行为逐渐 

形成了网络社区、虚拟团队_3]等小群体。有学者提出一种结 

合社交与标签信息的协同过滤推荐算法L4]，该方法提出了小 

众重叠度和个体重要度两个概念，描述了“个体一小众一社区” 

的形成过程，再通过分析“用户一项 目一标签”三元组信息获得 

用户间的相似度 ，并结合社区中的个体重要度，最终得到 目标 

用户的偏好预测和个性化推荐。该方法通过将用户评分的项 

目、用户的 SNS(Social Networking Services)标签作为因子计 

算用户相似度，进一步提高了用户比较的准确性。文献[5]提 

出了基于社交网络信息的协同过滤推荐算法 ，在用户相似度 

计算时，融合了社交网络体现的用户熟识度和对系统项 目评 

分的相似度。文献E6]也将 目标用户在社交 网络中的直接好 

友的项 目评分作为其预测项目评分的考虑因素，实验表明该 

方法对缓解数据稀疏性具有较好效果。 

本文第 2节对本体语义相似度及计算模式做了介绍 ；第 

3节首先描述了用户本体构建，然后描述了本体语义相似度 

算法及推荐算法；第 4节在真实数据集上验证了基于本体语 

义相似度的推荐算法 ，并对实验结果进行了分析；最后总结全 

文，并描述进一步的研究工作。 

2 本体语义相似度 

语义相似度是文本处理_7]、数据挖掘等研究领域的基本 

问题。语义相似度计算[8 已经被应用于词义消歧[93、网络信 

息提取l_1。。、文本分类和聚类等。语义相似度的计算方法是语 

义相似度研究的核心问题。 

2．1 语义相似度计算模式 

最早的关于语义相似度的计算源于拉达等研究人员于 

1989年提出的边缘计数法_1 ，这种方法的原理是 ：语言网络 

中的两个单词的语义相似度是由这两个单词所对应节点之间 

的最短路径决定的，两个节点之间的边越多，则对应的单词相 

似度越低，反之则相似度越高。随着研究的发展，目前通常把 

语义相似度的计算分为 3类模式l_1 ，即基于结构图的模式、 

基于知识的模式，以及分布式语义模式_】 。 

(1)基于结构图的模式。基于结构图的语义相似度计算 

模式是指以语义描述的层次结构，即将对象之间的图形关系 

作为计算因子，考虑距离、层级数等因素。双方在可以转换成 

图的数据结构中进行定义和概念的比较，一般是在同一个分 

类或语义图中。例如，先定义“基团”的概念，再对这些“基团” 

中的RDF(S)分支进行相互比较。主要通过“IS_A”表示上下 

级关系的轻量级本体通常可以使用这种模式。 

(2)基于知识的模式。这类模式通常用来 比较概念或实 

例，例如基于描述逻辑的更复杂的表达式定义。这种比较模 

式一般是在元素中定义的信息(概念或实例)不能减少到一个 

图形时使用，通常用于由 OWL表达的“重量级”本体。需要 

注意的是基于图的语义的措施(见上文)也可以在“重量级”本 

体中使用，但首先要基于逻辑推理将“重量级”本体划分为“轻 

量级”本体。 

基于知识的模式还可以进一步细分，即分为基于属性和 

基于概念两种。基于属性的语义相似度计算方法以对象具有 

的相同属性的数量作为计算 因子 ；基于概念的语义相似度计 

算方法则以两个概念共享的信息量作为计算因子。 

(3)分布式语义模式。分布式语义模式是一种通过分析 

原始的文本进行语义相似度评估的模式，可用于评估术语、句 

子或者文档的语义相似度。这种模式是基于分布式假设语言 

学_l4 的，分布式假设语言学是根据语言使用情况进行语义推 

导的一种学说理论，其中心思想是：如果单词的使用和发生是 

在同一种环境中，这时的单位往往具有类似的含义。分布式 

语义模式是从一个大的文本语料库 (如 WordNet)[”]获取统 

计数据来确定两个词上下文的相似程度 ，这种语义相似度的 

计算因子对于在类似语义环境中所找到的单词是趋向于语义 

相似的。 

2．2 本体的语义相似度计算 

关于本体的语义相似度计算有多种方法[1 ，其中比较常 

用的是基于属性的语义相似度计算模式，该模式的基本思想 

是：事物由其属性特征反映其本身，人们用以辨识或区分该事 

物的标志就是属性特征，事物之间的关联程度与其所具有的 

公共属性数相关。对于两个被比较概念词而言，公共属性项 

越多，相似度越大。Tversky算法是该类算法的典型，但该算 

法只利用了相应本体的属性集信息，既没有考虑被比较概念 

词在分类体系树中的位置信息，也没有考虑其祖先概念节点 

和自身所包含的信息内容。 

Banerjee、Pedersen以及 Patwardhan等人提出的基于概 

念注释的方法的思想是概念相似度或相关度值通过两个概念 

在本体中的注释(gloss)重叠程度来获得。由于注释的个数 

可能很少，因此以上办法是将注释的个数扩展至与 目标概念 

直接相连的概念或 目标概念上下文概念注释相重合的程度。 

这不仅涉及上下位关系，也涉及其它关系，在注释集合中提取 

共同属性或判断属性的相似度。 

3 基于本体语义相似度的协同过滤推荐系统 

由于本体具有较强的语义表达能力 ，能够描述 比较简单 

的抽象概念，因此本文提出利用语义本体作为反映用户属性 

关系的模型，并且利用本体的语义相似度计算方法，计算出相 

似的用户。本节第一部分描述了用户本体构建的过程；第二 

部分描述了用户本体相似度的计算方法；第三部分描述了基 

于本体的协同过滤推荐算法(BOCFR)。 

3．1 用户本体的构建 

构建用户本体首先需要获取用户的相关知识属性，系统 

用户的属性文档可以分为 3类：第一类是用户注册时所提供 

的基本信息集文档，这些信息可以体现用户的基础属性，并能 

够为用户本体构建提供基础层次逻辑结构；第二类是用户的 

社交信息集文档，这些信息能够体现系统用户交流习惯、所属 

虚拟社区等特点，也可以作为构建本体的知识来源；第三类是 

用户的项 目偏好集信息文档，如果某个用户对某类型的事物 

感兴趣 ，通常是对该类事物的某个具体项 目方面感兴趣 ，则该 

用户会对他感兴趣 的这个项目进行评分，可以通过用户项目 

评分矩阵来获取这些信息。结合以上 3方面的知识来构建系 

统用户本体，便能够比较全面地反映系统中该用户的基本属 

性、主要特点、兴趣喜好等逻辑知识。用户本体的构建根据文 

献[2]中所提出的基于 FCA(Formal Concept Analysis)的方 

法进行，其步骤如下： 

(1)规范化关键字 

首先从文档数据库中提取所选择文档的关键字集合。然 

后，匹配所有的文件与关键字集合。某文件如果包括特定关 
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键字则将被标记为“1”，以这种方式形成正式的文件和关键字 

的上下文关系。由于这项研究 中的得分机制 ，关键字集合将 

根据用户的权重进行测序。在后面部分所提到的用户偏好将 

被转换成树型框架的一个部分，其出现的频率越高，越处于较 

高的层次结构。根据 FCA的定义，首先将形式概念背景定义 

为 K，文档集合定义为 E，关键字集合定义为 丁，文档与关键 

字之间的关系定义为R。那么它们的关系可以定义为 ：K：一 

<E，丁，R)。 

(2)提取所有来自文档的概念 

定义A作为 E的集合，以及 B作为 T的集合。那么， 

A E，B T。如果某组概念是 A B的，那么将其记为概念 

c(A，B)。对于某一个概念 c(A，B)，如果 A与 B中所有的关 

联R能够形成一个最大化的矩阵，那么所有概念 C的集合记 

为 C妇。 

(3)基于概念 生成概念格 

如果所有包含关键字B 的文档的集合均包括在包含了 

关键字 Bz的文件集合 中，则关键字 B 被标记为关键字 Bz 

的子概念。也就是说 ，对于所有概念 C ，如果 B Bz，那么 

c1(A1，B )就是 fz(A2，B2)的子概念，并且表示为(A1，B )≤ 

(A。，B )，符号“≤”代表概念的层次结构。 

(4)将概念格映射为本体 

将概念格映射为本体的思路是：直接将概念格中概念节 

点的最底元素从概念节点中移走，并为每个移走下一级元素 

的概念节点添加子概念节点。 

设元组 F一(c，r)表示一个图形结构的概念格，其中每个 

节点 cE 表示一个在概念集合 C 中的概念， 是概念格中 

的一个偏序关系集，rE R 表示概念节点之间的关系。设元 

组0一{C 。，R 。)表示一个本体，Traversal(Md)是遍历概念 

格无向图并求层数的函数，Del(L)为删除第 L层概念节点的 

函数，Add(n，c)为添加概念c到第 层概念节点的函数，算 

法如下： 

0一DeZ(Traversal(F))and Add(Traversal(F)一1，f) 

其中，c 。是所映射本体的概念集，c 。 ，R一是本体中概 

念问的关系。 

3．2 本体语义相似度计算 

根据上一小节提出的方法，可以构建出一系列的系统用 

户本体，构成用户本体的概念词或专业术语在表述意义上基 

本是一致的，但在数量和概念结构方面存在差异。本文拟通 

过比较本体所包含的属性概念词及结构，综合计算用户本体 

之间的语义相似度，找到与目标用户本体相似的用户本体集。 

3．2．1 属性相似度计算 

基于属性的语义相似度计算原则：事物之间的关联程度 

与其所具有的公共属性数相关 ，对于两个被比较概念词而言， 

公共属性项越多，相似度越大。基于此原则，两本体的属性相 

似度计算表示为： 

S m (O1，02)一 

1PlNP2i ，1、 
lP NP l+ J P 一P2 J+(1-o)lPz—P I ⋯ 

其中，0< <1，P 和 P2分别表示本体 和()2的属性集合。 

l P n P l表示集合 P 和Pz的交集的元素个数，l P --P2 I 

表示属于集合P 而不属于集合 P2的元素的个数，J 一 3 

表示属于集合 Pz而不属于集合 P 的元素的个数。0的计算 

方法如下 ： 
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丹：
Max{depth(01),depth(02)} 

depth(01)+depth( ) 

式中，depth((]1)表示本体的所有概念路径的最大值。 

3．2．2 结构相似度计算 

本文根据文献[17]所提出的利用公共子序列(或子串)对 

概念相似度计算的相关研究，提出利用公共子序列元素进行 

本体的结构相似度计算。公共子序列，即两个本体中共有的 

概念序列，在公共子序列中不仅概念节点是一致的，而且概念 

节点之间的关联顺序也是一致的，在一定程度上反映出了本 

体的相似性。利用公共子序列计算结构相似度 ，可以根据其 

数量、层级、长度 3个因子分别计算，再进行综合汇总。 

(1)公共子序列数量 

在两个本体中，相同属性所处的位置不一定相同，仅仅计 

算相同属性的数量还不足以精确地表现出两个本体的相似 

度。在多个本体中，拥有更多公共子序列的本体，具有更高的 

相似度。设 CS(01，02)表示两个本体的公共子序列，则： 

CS(01，02)一((C，≤)【C∈{01 N 02}) 

定义 CSnurn(01 ，02)为公共子序列的数量因子，其计算 

函数如下： 

CS urn(01 ，()2)： (2) 

其中，s(Oi)表示本体 Q 的子序列数量。NCS(0 ，O2)表示 

两个本体的公共子序列数量。 

(2)公共子序列层级 

认为在公共属性的层次结构中，低层级部分概念应该比 

高层级的概念具有更高的相似性。因此 ，如果公共子序列在 

待比较的本体中所处的位置越低，则待比较的本体之间的相 

似度越高。通过从子序列的深度 Dc中减去最小公共子序列 

的深度，得到公共子序列层级系数 CS (0 ，02)。 

CSpec(01 ，()2)=D~depth(LCS(01，02)) (3) 

其中，depth(c)=I path(f，root)l，即概念 c到本体根节点的 

距离；LCS(01 ，02)表示最小公共子序列。 

(3)公共子序列长度 

两个子序列共享的信息越多，则它们越相似。即两个本 

体中，若所具有的公共子序列的长度越长 ，则其相似度越高。 

定义最长公共子序列的长度因子的计算函数如下： 

CSlen(01，02)：Max(1ength(CS(Ol，O2))) (4) 

3．2．3 相似度综合计算 

较多文献对相似度的综合计算方法做了阐述，文献[18] 

提出的计算综合相似度的公式如下： 

Sire(01，()2)一∑(w ×Sims(01，02))，W ∈(O，1) (5) 

另有文献提出综合相似度的计算公式为： 

Sire(01，02)一Ⅱ(Sim (0l，02)wi)，W ∈(O，1) (6) 

结合式(2)一式(4)，考虑公共子序列因子之间的相关程 

度，按文献[17]的思路，根据式(6)得到基于公共子序列因子 

的本体相似度度量定义如下： 

Sirncs(01，02)一 log((CSnum(01，02)～ 1)。×(CSpec 

(01 ，02) +k)×(CSlen(01，02) +Z) 

(7) 

式(7)用 log函数表示公共子序列数量相似度计算结果， 

利用了 log函数的形态特点。当 CSnum(01，02)一l时，两个 

本体的相似度最大。 >0、J8>O、8>0是各因子的权值，k、z是 

一 个常量。为确保该函数是正数且组合式是非线性的，k、z 

必须大于或等于 1。 



 

结合式(1)计算得到的相似度 S m却 (01，02)，通过式 

(7)计算得到的相似度 Sirncs(01，02)，再根据式(5)将其综合 

计算，得到用户本体的相似度计算函数： 

Sire(01，()2)=fl×S m加 (01，02)+f2×Simcs(01， 

02) (8) 

其中， 、 是两类相似度所 占的权值 。 

3．2．4 相似度初始权值 的设 定 

本文采用 sigmoid函数来设定各相似度计算函数的初始 

权值。sigmoid函数[】9]是一种常用的阈值函数，具有光滑、单 

调性、对称性等很多 良好 的性质。很多 自然过程包括复杂系 

统的学习曲线都呈现出sigmoid函数的特征，其函数形式如 

下 ： 

1一 d— 9 

，( )一 lq—
- e - ~

一 —l+ e -~一1， O (9) 

sigmoid函数具有较小的初始值，加速增长，加速度逐渐 

减小 ，最后逐渐稳定 ，其形态比较符合人类的情感分布。其 

中， 是根据具体应用而设定的常量，z表示由各因子计算得 

到的相似度值 ，O< <1，，( )为各个方法相应的初始权值。 

式(8)中两类相似度所占的权值 、，2便可以使用 sigmoid 

函数获得。 

3．3 基于本体的协同过滤推荐算法(BOCFR)描述 

本文提出的基于本体的协同过滤推荐算法(Collaborative 

Filtering Recommendation Algorithm Based on Ontology， 

BOCFR)使用语义相似度计算模式计算用户的相似度。首先 

利用社交网络、项目评分等信息构建用户本体，本体的构建采 

用了形式概念分析的方法，即先根据属性关系生成概念格，再 

进一步生成语义本体，每个用户对应其本体的实例；其次将目 

标用户本体与其他用户本体进行语义相似度计算，根据计算 

结果获取推荐用户本体集，及进一步获取其实例集，即推荐用 

户集 ；最后根据推荐用户的相似度和偏好评分实现推荐，推荐 

算法如下 ： 

∑s ． (rv． 一 
P 一 + i —一  

∑ lI sim．， j 
“= 1 

(10) 

设 p 表示用户“对项 目i的预测评分值， 表示用户U 

对所有项 目评分的平均值 ，sire．， 表示用户 “和用户 的相似 

度， ， 表示用户 对项 目i的评分值 ， 表示用户 对所有 

项 目评分的平均值 。 

BoCFR的实现过程如下： 

输入：用户基本信息集、用户社交信息集、项 目一评分信息集 

输出：目标用户 U项目预测评分P ，。 

(1)用 FCA本体工具，基于输入信息生成用户本体 0 。 

(2)用式(1)计算属性相似度 Simp y。 

(3)用式(2)～式 (4)分别计算出公共子序列因子 CSnum、CSpec、 

CSlen。 

(4)用式(7)计算结构相似度 Simms，并结合属性相似度 Sim ，按 

式(8)得到用户本体的最终相似度值 Sim，其权值 f 、f2由式(9)确 

定。 

(5)用式(10)计算 目标用户 U对项目i的预测评分值 F 

4 实验结果及分析 

4．1 实验数据集 

利用本文提出的 B()CFR方法在 MovieLens数据集上进 

行了验证实验。在推荐系统研究领域 中，MovieLens数据集 

应用得比较广泛。该数据集包含了 943个用户对 1682部电 

影的真实评分，标注达到 100000个，评分采用五分制。我们分 

别用 314、628和943个用户，构建 3种规模 的评价矩阵，每个 

评价矩阵留出8O％的评价信息作为训练集，20％作为测试集。 

4．2 衡量标准 

本文采用通常使用的平均绝对偏差(Mean Absolute Er— 

for，MAE)作为准确性度量标准。MAE通过计算预测的用 

户评分与实际的用户评分之间的偏差(即用户对资源评分的 

实际值与预测值之差的绝对值的加权平均值)来度量预测的 

准确性，MAE越小，推荐结果的准确度越高。MAE计算公 

式如下： 
1 A 

MAE一 ∑I ， 一 ， I 
“．i 

 ̂

其中，算法预测结果为 而对应测试集 中实际项 目集合为 

n表示集合大小。 

4．3 实验结果分析 

将通过本文方法生成的推荐用户集与传统的基于用户的 

协同过滤推荐算法(UCF)、结合社交与标签信息的协同过滤 

推荐算法(cF sT)[4]，以及文献[2O]提出的改进相似性度量 

的协同过滤推荐算法(Improve-Sim)所生成的推荐用户集进 

行比较。结果如图 1所示。 
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图1 几种推荐方法下的 MAE值 

由图1可知，本文所提出的基于本体语义相似度的协同 

过滤推荐算法(Ⅸ)CFR)与其他算法相比，推荐效果更好，可 

以有效提高推荐质量。 

结束语 随着互联网应用的发展与社交网络的普及，将 

更多的网络信息运用到个性化推荐中是推荐方法研究的发展 

趋势，而如何将多来源的信息融汇贯通地利用起来是研究的 

重点。本文通过构建用户本体，利用本体自身的语义特点，将 

多源信息组合成为一个能够较全面反映用户特征的有机整 

体，再计算用户本体的相似度从而得到相似用户 ，这在一定程 

度上提高了推荐质量，为 Web2．0下的个性化推荐研究提供 

了一个较好的解决方案，并对利用本体演化进行推荐的推理 

预测提供了参考。 
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