
第４５卷　第６A期
２０１８年６月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．６A
June２０１８

魏慧娟(１９９２－),女,硕士生,主要研究方向为数据挖掘,EＧmail:２４３５７６８７９８＠qq．com;戴牡红(１９６４－),男,研究员,主要研究方向为数据科学,

EＧmail:dmh＠hnu．edu．cn(通信作者).
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摘　要　为了解决在传统的协同过滤推荐算法中存在的相似性计算不准确的问题,并提高推荐系统的质量,提出一种

用户相似度计算方法.在用户共同评分的基础上,该方法根据评分差值和时间特征来计算评分差值的信息熵;然后,
利用用户评分差值的信息熵和评分项目属性计算出用户的相似度;最后,根据用户相似度计算出用户的最近邻居,以

此预测目标项目的评分.实验结果表明,所提算法更加准确地实现了目标用户最近邻居的查找,有效地提高了推荐的

准确性.
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１　引言

信息技术的发展在方便用户检索出自己所需信息的同

时,也产生了海量数据,导致信息过载.为解决信息过载的问

题,各门户网站和电子商务系统都提供了主动推荐的功能.
目前,协同过滤算法是推荐系统中最受欢迎、应用最广泛的推

荐算法.协同过滤的推荐包括基于邻居集和基于模型的推

荐.基于邻居集的推荐又可分为基于用户的推荐和基于项目

的推荐.基于用户的协同过滤推荐建立在用户过去的项目评

分行为上,利用相似用户来预测对未产生行为项目的评分,然
后再根据评分推荐项目给用户[１].

但是,由于用户评分数据的稀疏性和新注册用户没有历

史数据,从而导致了传统的协同过滤算法存在着用户相似性

计算不准确、推荐的准确性偏低以及新用户的冷启动问题[２].
针对传统的协同过滤算法存在相似度计算不准确的问题,文
献[３]提出了利用用户的共同评分数据来计算用户的相似性,
并利用用户对项目的共同评分数据来计算项目相似性,再分

别计算基于用户和基于项目的预测评分,最后通过相似性权

重,结合前两种方法得到最终的预测结果.文献[４]根据现有

用户的实际评分,利用神经网络方法输入新用户的推荐准确

率 MAE和所有用户的MAE 值,动态调整与其他用户的各项

评分差值和Jaccard相似度的权值大小,以实现用户的相似性

度量,然后根据协同过滤的算法产生推荐结果,最后通过交叉

验证的方法获得推荐系统的质量,解决了新用户的冷启动问

题.文献[５]提出了一种信任模型来评测用户评分的可靠性.
文献[６]提出了利用聚类方法来提高相似性度量的准确度.这

些算法在一定程度上改善了协同过滤算法的推荐效果,但存在

一定的缺陷,即都是只考虑评分数据带来的影响.
在计算用户相似性的同时,要考虑影响用户相似的各种

因素.除了用户的评分能反映用户的兴趣偏好,影响用户的

相似性度量,还能从用户所评分的项目中挖掘出用户潜在的

兴趣.文献[７]提出以用户对项目属性的偏好度代替评分数

据对新项目进行推荐,有效解决了新项目的冷启动问题,明显

提高了推荐系统的准确度.文献[８]提出了基于项目属性的

协同过滤算法,首先分析项目属性并计算项目属性的权重,然
后利用属性重心协调模型和项目属性权重计算项目间的相似

性,进而产生推荐预测.文献[９]指出,在用户不同描述习惯

和多样性语言表达的差异下,很难辨认用户兴趣的相似性,为
此利用项目特征构建用户偏好模型,然后把用户偏好的相似

度引入到协同过滤的推荐算法中,以产生推荐列表.



基于以上研究方法,本文提出了一种新的计算用户相似

性的方法.首先,利用时间特征和评分差值来计算用户评分

差异值的信息熵,以反映用户兴趣相似度的大小;然后,根据

用户评分的项目属性计算用户的相似度;最后,综合考虑用户

的评分差异、时间特征和评分项目的属性来评估用户的相似

度,找出目标用户的邻居用户,并利用 TopＧN 推荐算法生成

推荐列表.

２　用户相似性度量方法

在寻找目标用户的邻居用户的过程中,传统的相似性度

量方法主要有３种:余弦(cosine)相似性,person相关系数,修
正的余弦相似性.

２．１　余弦相似性

用户的偏好显式地用 m∗n的评分矩阵表示,如图１所

示.其中,m 代表用户的数量;n代表项目的数量;rij表示用

户i对项目j的评分,评分值在１到５之间变动.如果用户i
没有对项目j进行评分,则把评分默认值设为０.

R＝

r１１ r１２ 􀆺 r１j 􀆺 r１n

r２１ r２２ 􀆺 r２j 􀆺 r２n

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

ri１ ri２ 􀆺 rij 􀆺 rin

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

rm１ rm２ 􀆺 rmj 􀆺 rmn
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图１　用户项目评分矩阵

把用户评分看作n维项目空间上的向量,用户间的相似

性通过向量间的余弦夹角来判断.用户U 的评分向量表示

为U
→,用户V 的评分向量表示为V

→,用户U 和用户V 之间的相

似度sim(U,V)如式(１)所示.

sim(U,V)＝cos(U
→,V

→)＝ U
→
V
→

‖U
→
‖‖V

→
‖

(１)

２．２　person相关系数

在用户共同评分的基础上度量用户之间的相似度.设用

户U 评分的项目集合为IU ,用户V 评分的项目集合为IV ,则
用户U 和用户V 之间的相似度sim(U,V)如式(２)所示.

sim(U,V)＝
∑

i∈IU ∩IV

(rUi－rU)(rVi－rV)

∑
i∈IU ∩IV

(rUi－rU)２ ∑
i∈IU ∩IV

(rVi－rV)２
(２)

其中,IU ∩IV 表示用户U 和用户V 共同评分的项目,rU 表

示用户U 所评分项目的平均值,rV 表示用户V 所评分项目

的平均值.

２．３　修正的余弦(adjustedcosine)相似性

修正的余弦相似性计算方法通过减去用户对项目的平均

评分来解决余弦相似性不同用户评分尺度的问题.IU 表示

用户U 评分的项目集合,IV 表示用户V 评分的项目集合,用
户U 和用户V 之间的相似度计算如式(３)所示.

sim(U,V)＝
∑

i∈IU ∩IV

(rUi－rU)(rVi－rV)

∑
i∈IU

(rUi－rU)２ ∑
i∈IV

(rVi－rV)２
(３)

３　基于评分差异和兴趣的相似性度量方法

３．１　现有相似性度量方法的不足

第２节介绍了余弦相似性、person相关系数和修正的余

弦相似性,但这３种相似性的计算方法都是从用户的评分出

发,没有考虑用户评分的项目内容对用户相似性的影响.在

余弦相似性的计算方法中,用户U 的默认评分设置为０或用

户评分的平均值rU .在大规模的评分矩阵和数据稀疏的环境

下,设置相同的默认评分值是不合理.因此,在评分矩阵稀疏

的情况下,余弦相似性计算方法不能准确计算出用户的最近

邻居.文献[１０]对余弦相似性的计算结果进行了统计,目标

用户至少有一个邻居用户的占９５％,用户间的相似性计算不

准确.修正的余弦相似性计算方法也存在同样的问题.
在person相关系数计算方法中,首先计算用户U 和用户

V 共同评分的项目集,然后通过对项目集的评分计算用户间

的相似性,这种计算方法比前两种相似性的计算方法更准确.
但是,在person相关系数的计算式(２)中,若分母为０,则相似

性的计算方法就没有意义.在数据稀疏的环境下,person相

关系数计算方法的准确率也不高.
为了缓解评分数据稀疏带来的影响,本文重新定义了相

似性的计算方法.相似度由两部分构成:１)引入信息熵计算

用户评分差异的熵值,根据熵值的大小判断用户的相似性;２)
根据用户评分的项目属性计算用户间的相似性,用户所评分

项目的属性越相似,则用户的相似性越高.最后,将两部分相

似度线性组合,从而计算出用户最终的相似度.

３．２　基于评分差异的用户相似性计算方法

设用户U 和用户V 共同评分的项目集合为I(I１,I２,􀆺,

In),共同 评 分 的 数 据 分 别 为 RU (rU１,rU２,􀆺)和 RV (rv１,

rv２,􀆺).假定用户U 和用户V 对项目I１ 的评分分别为５和

１,虽然用户U 和用户V 共同评分了I１,但是评分的差异反映

了用户兴趣的差异.
为了反映共同评分用户兴趣的差异,本文引入了信息熵

的概念.在信息论中,信息熵用来度量信息分布混乱的程度,
信息排列越不整齐,信息熵越大.给定样本集X,信息熵的计

算公式如式(４)所示.

H(X)＝－∑
N

i＝１
p(xi)log２p(xi) (４)

其中,N 为X 中分类的个数,p(xi)表示X 中第i类元素出现

的概率.将信息熵用于计算共同评分用户之间的相似度,评
分差异的信息熵越大,两用户的评分差异信息就越不整齐,用
户之间的相似度也就越低.

计算用户间相似度的步骤如下:
第１步　计算用户U 和用户V 共同评分的差异值D(U,

V).

D(U,V)＝(rU１－rV１,rU２－rV２,􀆺,rUn－rVn)

＝(d１,d２,􀆺,dn)
第２步　计算用户差异值的信息熵.根据用户U 和用

户V 的共同项目评分差异值di(i＝１,２,􀆺,n),计算出D(U,

V)中di 的概率p(di),并将其代入式(３):

H(D(U,V))＝－∑
N

i＝１
p(di)log２p(di) (５)

其中,N 为评分差异值的种类个数,如果用户评分差异值的

信息熵为０,则表示用户U 和用户V 对于共同项目的评分差

异完全相同,即这两个用户的相似程度最好;反之,信息熵越

高,说明这两个用户对共同项目的评分差异越大.
在计算评分差异的信息熵时,发现有以下３种影响用户

相似度大小的因素.

１)评分差值.用户U 和用户V 的评分差值di 影响着用
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户相似度的大小,评分差值|di|越大,用户U 和用户V 的差

异度越高.

２)时间特征.用户的兴趣随着时间变化,如果要预测用

户目前的兴趣,就应该关注用户最近的行为.为了找出用户

的近期最相似用户,引入用户评分的时间间隔函数f(t),用
户U 和用户V 对项目i评分的时间间隔t越大,则它们的兴

趣相似度越低.时间间隔函数f(t)如式(６)所示.

f(t)＝ １
１＋e－t (６)

其中,－１≤t≤１,０＜f(t)＜１.f(t)是单调递增函数,函数值

随着时间间隔t的增加而增加,并始终保持在(０,１)范围内.
首先将时间间隔值标准化,将其映射到区间(－１,１),再代入

到时间间隔函数进行计算.

３)评分项目比重.两个用户共同评分项目的数量影响着

用户的兴趣相似度,如果两个用户共同评分项目的数量很少,
但此时评分差异度的信息熵很小,即两个用户的相似度很高,
但实际上这两个用户的相似度很低,因此在计算评分差异的

信息熵时,增加一个共同评分项目比重的权重.用户U 和用

户V 共同评分的项目越多,N(U)∪N(V)
N(U)∩N(V)越小,用户U 和用

户V 的信息熵越小,则这两个用户的相似度就越大.
利用评分差值、时间特征、评分项目比重３种影响因素对

评分差异的信息熵式(５)进行加权,加权后的信息熵计算方法

如式(７)所示.

S(U,V)＝－N(U)∪N(V)
N(U)∩N(V)∑

N

i＝１
p(di)log２p(di)|di|f(t)

(７)
第３步　最小Ｇ最大规范化,把S(U,V)映射到区间[０,

１].用最小Ｇ最大规范化对用户间相似度S(U,V)进行线性

变换,归一化的相似度sim１(U,V)越大,则用户U 和用户V
之间的相似度就越大.其计算公式如式(８)所示.

sim１(U,V)＝ MAX(S(U,a)－S(U,V)
MAX(S(U,a)－MIN(S(U,a)) (８)

其中,S(U,a)表示用户U 与其他用户的相似度,MAX(S(U,

a))代表与用户U 相似度最大的值;MIN(S(U,a))代表与用

户U 相似度最小的值.

３．３　用户兴趣相似度

仅仅依靠用户的评分数据并不能完全评估用户的兴趣,
用户对项目的评分只能从行为上反映用户感兴趣的项目,不
能反映用户感兴趣的项目内容.每个项目都包含自身的属

性,这些属性特征不仅能帮助用户更好地理解项目,还能发掘

用户潜在的兴趣.用户产生行为的项目特征反映了用户的兴

趣,为此,在评估用户评分相似度的同时,考虑用户评分项目

的属性,以用户对项目所具有的相关属性的偏好代表用户的

兴趣,以对项目属性的偏好度来反映两个用户的兴趣相似度.
假设用户所评分的n个项目具有p 个属性,项目属性矩

阵如图２所示.其中,Iij表示第i个项目的第j个属性,Iij的

值为０和１,如果项目i具有第j个属性,则Iij为１,否则为０.

I＝

I１１ I１２ 􀆺 I１j 􀆺 I１p

I２１ I２２ 􀆺 I２j 􀆺 I２p

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

Ii１ Ii２ 􀆺 Iij 􀆺 Iip
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

In１ In２ 􀆺 Inj 􀆺 Inp
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图２　项目属性矩阵

用Ii
→
表示第i个项目的属性向量,也就是属性矩阵中第i

行的行向量,用户U 评分的项目集合表示为NU ,用U(W１,

W２,􀆺,Wj,􀆺,Wp)表示用户U 的偏好向量,则用户U 的偏

好向量U
→

如式(９)所示.

U(W１,W２,􀆺,Wj,􀆺,Wp)＝
∑

i∈NU

Ii
→

NU
(９)

用户U 的偏好向量为U
→,用户V 的偏好向量为V

→,则以

用户对项目属性的偏好度来反映用户U 和用户V 之间的兴

趣相似度sim２(U,V).sim２(U,V)越大,用户间的兴趣越

相似.

sim２(U,V)＝cos(U
→,V

→)＝ U
→
　V

→

‖U
→
‖‖V

→
‖

(１０)

３．４　用户相似度的计算

用户的兴趣相似度受到评分差异度和评分项目属性的相

似度两方面因素的影响,通过对sim１(U,V)和sim２(U,V)进
行线性组合,得到用户U 和用户V 的兴趣相似度sim(U,V),
如式(１１)所示.

sim(U,V)＝αsim１(U,V)＋(１－α)sim２(U,V) (１１)
其中,权重α的值在实验中设定,当没有与用户U 共同评分

的项目时,α＝０.通过计算用户的偏好相似度sim２ 找到用户

U 的邻居集用户.sim(U,V)越大,用户U 和用户V 越相似.

４　融合评分差异和兴趣相似度的协同过滤算法

融合评分差异和兴趣相似度的协同过滤算法主要包括３
个步骤:１)利用用户Ｇ项目评分矩阵R 代表用户对项目的评

分;２)通过计算用户间的相似性找出目标用户的邻居用户;

３)目标用户通过邻居用户对未产生行为的项目做出评分预

测,并把评分高的项目推荐给用户.
算法１　基于评分差异和用户兴趣相似度的协同过滤算法

输入:目标用户 U,项目属性矩阵I(n×p),项目评分矩阵 R(m×n),

邻居用户个数 K
输出:用户 U的前 N个推荐项目

方法:

１．train(Rm×n,In×p);//随机将８０％的项目评分矩阵和项目属性矩阵

作为训练集

２．test(Rm×n,In×p);//将剩下的２０％作为测试集

３．for对于每个项目i{

４．　forR中的每个训练用户 V{

５．　　Commonrate(U,V);//找出每个用户 V与目标用户 U 的共同

评分的项目

６．　　Sim１(U,V);//使用式(７)、式(８)计算出用户 U和用户V评分

差异的熵值

７．　　Interest(Rm×n,In×p);//使用式(９)计算出用户的偏好向量U
→
和V

→

８．　　Sim２(U,V);//使用式(１０)计算出用户 U 和用户 V 的偏好相

似度

９．　　Sim(U,V);//使用式(１１)计算出用户 U 和用户 V 的兴趣相

似度}

１０．endfor;

１１．Mean(U);//计算用户 U对所有项目评分的平均值rU

１２．for(a＝１;a＜＝K;a＋＋)　{

１３． Mean();//计算每个邻居用户的平均值ra

　}

１４．endfor;
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１５．rUi＝rU＋
∑

a∈UK

rai－ra)×sim(a,U)×f(t０－tai)

∑
a∈UK

sim(a,U) ;//计算用户 U 对

项目i的预测评分,t０ 表示当前时间,tai表示邻居用户a对项目i
的评分时间}

１６．endfor

１７．rank(rUi);//对rUi的值进行降序排序

１８．out(i);//输出预测评分高的前 N个项目

５　实验结果和分析

为了验证本文提出的基于评分差异和用户兴趣相似度的

协同过滤算法的有效性,本节将其与已有的用户相似性计算

算法(余弦相似度、person相关系数、修正的余弦相似性)进行

实验比较.实验环境:MATLAB实验平台,２．９４GHzCPU,

４．００GB内存,Window７操作系统.

５．１　数据集

采用美国 Minnesota大学 GroupLens研究小组创建的

MovieLens１００k的公开数据集[１２]作为实验数据.该数据集

包括３张重要的数据表,分别是u．data,u．item 和u．user,实
验中主要用到u．data和u．item数据表,u．data记录了９４３个

用户对１６８２部电影的１０００００个评分,其中每个用户评分的

电影至少有２０部,评分值为１５.u．data中包括用户ID、项目

ID、评分数据和评分时间,本实验中主要用到了u．item 数据

表的１９个项目属性.实验中将数据集的８０％作为训练集,
剩余的２０％作为测试集,首先在训练集上建立用户兴趣模

型,然后在测试集上对用户评分进行预测.

５．２　评测指标

本文采用平均绝对误差 MAE(Normalized MeanAbsoＧ
luteError)作为预测打分准确率的评价指标,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率.平均绝对

误差的计算公式为:

MAE＝
∑

u,i∈Test
|rUi－r

∧

Ui|

∑
U∈Test

|Test|) (１２)

其中,rUi表示用户U 对项目i的预测评分值,r
∧

Ui表示用户U
对项目i的真实评分值,Test为测试集.MAE 的值越小,表
示算法的推荐精度越高.

TopＧN 推荐的预测准确率一般通过准确率(precision)和
召回率(recall)度量.R(u)表示为用户u推荐的N 个项目,

T(u)表示用户在测试集上产生评分行为的项目.
准确率衡量的是在 TopＧN 的推荐列表中被正确作出推

荐的项目所占的比例.推荐结果的准确率计算公式为:

precision＝
∑

u∈U
R(u)∩T(u)

∑
u∈U

R(u) (１３)

召回率衡量的是在全部的测试样本中被正确做出推荐的

项目所占的比例.推荐结果的召回率的计算公式为:

Recall＝
∑

u∈U
R(u)∩T(u)

∑
u∈U

T(u) (１４)

５．３　实验结果

首先对算法中的参数α进行评估.由式(１１)可知,α(０≤
α≤１)表示在用户相似性计算中评分差异和项目属性所占的

权重,α＝０表示通过计算项目属性来计算用户间的相似性,

α＝１表示通过计算用户间的共同评分差异来计算用户间的

相似性.以α为变量,确定 MAE 的值,如图３所示.α＝０．６
时,MAE的值最小,推荐结果最好.实验结果表明,综合考虑

评分差异和项目属性来计算用户的相似性要比只考虑评分差

异和项目属性的推荐结果好.

图３　α对MAE 大小的影响

接下来,确定α＝０．６,比较cosine相似性、person相关、
修正的余弦相似性和本文的方法的 MAE 值,以及推荐结果

的准确率和召回率.图４给出了４种相似性计算方法在邻居

个数变化的情况下 MAE值的比较结果,可以看出,随着邻居

个数K 的增加,MAE值逐渐减小,推荐精度变大,在 K＝８０
之后,MAE值趋于平缓.cosine相似性和修正的余弦相似性

两种方法的推荐精度相差不大,本文方法的 MAE值最小,比

person相关系数方法的 MAE值小,推荐精度更高.

图４　不同推荐算法的 MAE比较

图５给出了４种相似性计算方法在邻居个数变化的情况

下准确率的比较.随着邻居个数 K 的增加,４种方法的推荐

准确率增加,在K＝８０时,准确率最大,修正的余弦相似性比

person相关的相似性计算方法的准确率低,而本文方法的准

确率明显高于其他３种算法,推荐效果最好.

图５　不同推荐算法的准确率比较

图６给出了４种相似性计算方法在邻居个数变化的情况

下召回率的比较.实验结果表明,随着邻居个数 K 的增加,４
种方法的推荐召回率增加,在K＝８０时,召回率最大,本文方

法的召回率高于其他３种算法.

图６　不同推荐算法的召回率比较
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　　结束语　本文针对传统协同过滤算法中用户相似性计算

不准确和推荐准确率偏低的问题,将时间特征、评分差异、项

目属性综合考虑到相似性的计算方法中,然后再将改进的相

似性计算方法融入到基于用户的协同过滤算法中,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.在计算

用户相似性时,考虑到用户的兴趣随时间变化,把时间因素融

合到基于改进信息熵的相似性计算方法中,评分项目属性也

影响着用户的兴趣相似度,因此综合两部分的相似性计算方

法得出一种新的用户相似性计算方法.实验结果表明,该相

似性计算方法更能准确地找出目标用户的邻居集用户,有效

地提高了推荐系统的准确率.

用户兴趣可能随时间和情景而发生改变,因此,在下一步

的工作中,将建立情景模型以反映用户兴趣变化的因素,并将

其加入到用户相似性的计算方法中,以更真实地描述用户兴

趣和查找用户的最近邻居.
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