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基于Jaccard相似度和位置行为的协同过滤推荐算法 

李 斌 张 博 刘学军 章 玮。 
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摘 要 协同过滤是现今推荐系统中应用最为成功且最广泛的推荐方法之一，其中概率矩阵分解算法作为一类重要 

的协同过滤方式，能够通过学习低维的近似矩阵进行推荐。然而，传统的协同过滤推荐算法在推荐过程中只利用用 

户一项目评分信息，忽略了用户(项目)间的潜在影响力，影响了推荐精度。针对上述问题，首先利用 Jaccard相似度对 

用户(项 目)做预处理，而后通过用户(项目)间的位置信息挖掘 出其间的潜在影响力，成功找到最近邻居集合；最后将 

该邻居集合融合到基于概率矩阵分解的协同过滤推荐算法中。实验证明该算法较传统的协同过滤推荐算法能够更有 

效地预测用户的实际评分，提高了推荐效果。 
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Abstract Recently，collaborative filtering is one of the most widely used and successful recommendation technology in 

recommender system．And probabilistie matrix factorization is an important method of collaborative filtering and it can 

be recommended by learning the low dimensional approximation matrix．However，the traditional collaborative filtering 

recommendation algorithm has the disadvantages of using the ratings between users and items only，ignoring the poten— 

tial impact of the users(items)．At last，it affects the recommendation precision．In order to solve the problem，in this 

paper，we first used the Jaccard similarity to preproeess the users(items)，and then dug out the potential impact 

through the users(items)location information，finding the set of nearest neighbors sueeessfully．Furtherm ore，those 

nearest neighbors were successfully applied into the recommendation process based on probabilistic matrix factorization． 

Experimental results show that compared to traditional collaborative filtering recommendation algorithm，the proposed 

algorithm can achieve more accurate rating predictions and improve the quality of recommendation． 

Keywords Jaccard similarity，Locational behaviors，Collaborative filtering，Probabilistic matrix factorization 

1 引言 

近年来 ，随着用户和网络规模的不断扩大，网络上记录的 

数据量急剧增长，无论是信息的消费者还是生产者都面临着 

严重的信息过载问题。推荐系统(Recommender System)作 

为一种有效的信息过滤技术，能帮助用户从规模庞大的信息 

中快速准确地找到其感兴趣的信息，为用户主动推荐满足其 

需求的资源，受到了研究者们的广泛关注。 

目前主要的推荐方法有协同过滤 (Collaborative Filte— 

ring，CF)推荐、基于内容的推荐、基于知识的推荐以及混合推 

荐等，其中协同过滤是应用最多的算法。其认为相似的用户 

具有相似的兴趣，通过寻找与目标用户相似的邻居用户，综合 

邻居用户对某一信息的评价，形成系统对该 目标用户在产品 

喜好程度方面的预测，而后进行相应的推荐。这类方法已被 

广泛应用于推荐系统中，尤其是电子商务领域，并取得了显著 

的效果，带来了巨大的商业价值。 

传统的协同过滤推荐算法在邻居选择时仅仅依靠用户 

(项目)间评分的相似度 ，没有考虑用户(项 目)间关系，导致邻 

居选取的片面性，从而影响了推荐结果的准确度。为此，本文 

引入了Jaccard相似度和用户(项 目)的位置行为，提出了基于 

Jaccard相似度和位置行为的协同过滤推荐算法。 

本文第 2节介绍协同过滤推荐算法的相关工作；第 3节 

介绍研究问题和概率矩阵分解模型；第 4节介绍 CF-JSLB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 

卑 

2 相关工作 

协同过滤推荐算法假设用户对某一物品的喜好同与其有 

着相似兴趣的用户相一致，通过对用户的历史评分数据进行 

分析，产生最后的推荐结果。目前，协同过滤推荐算法主要分 
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为基于内存和基于模型两种。 

基于内存的协同过滤推荐算法通过计算用户或物品在评 

分数据上的相似性，进而对用户可能的评分进行预测，但其需 

将数据全部加载到内存中，每次推荐都需要使用启发式的规 

则来重新计算相似性和预测评分。基于内存的协同过滤算法 

主要包括基于用户的和基于项 目的两类。 

与基于内存的协同过滤推荐算法相比，基于模型的协同 

过滤推荐算法需要事先使用机器学习的方法训练出一个有效 

的推荐模型，并利用此模型预测未知的数据。目前，基于模型 

的算法主要包括聚类模型、潜在特征模型、aspect模型、贝叶 

斯层次模型等。其中，概率矩阵分解方法(Probabilistic Ma— 

trix Factorization，PMF)因其能使用概率的方法从已知评分 

数据中推导出表示用户和物品的潜在特征向量，且满足大数 

据时代高扩展性和准确性的要求，受到了研究者们的广泛青 

睐。 

以上传统的协同过滤推荐算法虽然取得了较好的效果， 

但其往往仅采用历史评分信息 ，单一的用户一项目评分数据并 

不能全面准确地识别出用户的兴趣。为此，越来越多的研究 

者在已有算法的基础上不断加入新的元素以得到更准确的推 

荐结果。 

Ma等人_】 提出了利用用户间的社会关系来进一步提高 

传统推荐方法的精度，通过使用社会关系矩阵对目标函数进 

行约束，并给出了融合社会关系信息的概率矩阵分解框架。 

Jamali等人I2]认为用户间的信任关系具有传播性，提出了一 

种基于信任传播的推荐方法。郭磊等人l_3]认为要想取得好的 

推荐效果不能只从用户间社会关系的角度出发，假设推荐对 

象之间是相互独立的，即在已有社会化推荐算法的基础上提 

出了一种结合推荐对象间关联关系的推荐方法。Jiang等 

人[ 提出了一种基于社会上下文信息的推荐算法，使用推荐 

对象间的内容相似性对 目标函数进行约束 ，并对不同的社会 

上下文信息进行建模 。 

除了借助用户间的社会关系信息，如何利用丰富的上下 

文信息进行推荐也逐渐成为研究的热点。Liu等人_5]为更好 

地符合用户需求，从上下文环境出发，提出了一种基于环境感 

知的推荐方法，提高了推荐精度。D0ng等人_6 提出了一种基 

于异构社会化网络的随机漫步排序模型和不同类型的边权值 

成对学习算法，利用Web应用环境下用户对各种资源的标签 

化命名关系构建一个异构的社会化网络结构，为用户提供信 

息推荐服务。Wang等人L7J通过对两个基于位置的社会化网 

络用户签到位置的分布情况进行分析，提出了基于位置的社 

会网络位置推荐。Rendle等人【。]将用户的情绪信息、陪同观 

看电影的用户信息与用户信息、电影信息编码在一起，实现对 

用户情绪和陪同人员感知的电影评分预测。 

矩阵分解方法(Matrix Factorization，MF)也被广泛应用 

于推荐系统中。Chen等人[。 针对 Twitter数据的特点，提出 

了一种基于特征的矩阵分解模型，该模型重点考虑 tweet主 

题水平因素 n 和用户社会关系因素dU(i)及其他显著特征， 

实现对用户的 tweet个性化协同推荐。Chen等人l1。_将用户 

社会特征、参与的互动、社会网络关系及项 目的分类信息融合 

在一起，建立了递增树林模型，以获取用户的活动及其连续模 

式。Hong等人 “ 利用因子分解机模型，模拟用户兴趣潜在 

特征，实现对 Twitter用户的个体决策分析与预测。 

基于以上研究，本文提出了基于 Jaccard相似度和位置行 

为的协同过滤推荐算法(CF-JSLB)，首先借助Jaccard相似度 

对用户(项目)进行预处理，而后借助位置信息挖掘出用户(项 

目)间的潜在影响力以确定最近邻居集合，最后将该邻居融合 

到基于概率矩阵分解的协同过滤推荐算法中，生成最后的推 

荐结果。 

3 问题定义和概率矩阵分解 

概率矩阵分解方法[1 通过对用户一项目评分矩阵进行分 

解，推导出两个分别表示用户和项 目的低维潜在特征矩阵，且 

这些特征是刻画用户和项目的关键因素。同时，由于 PMF 

方法在学习过程中使用的特征向量维度较低 ，具有较低的计 

算复杂度，使得其在社会网络这样的大规模数据集上具有较 

高的可扩展性和准确性。对于协同过滤算法而言，可利用概 

率矩阵分解模型学习用户(项 目)的特征向量，然后基于此特 

征向量预测未知的评分。 

假设在推荐系统 中存在 个用户和 个项 目，用户一项 

目评分矩阵R—LR j × ，其中R．． (1≤ ≤ ，1≤ ≤ )表示 

用户 坼对项 目 ，的评分。UER 和 VER 分别表示分 

解得到的与用户和项目相关的l维特征向量，其列向量 和 

则分别表示相对应的潜在特征向量。根据以上定义，评分 

矩阵 R的条件概率分布定义如下： 

p(RfU，V， )一lⅡⅡ[N(R， lg( )， )] (1) 

其中，N(xl ， )表示 服从均值为 方差为 的正态分 

布。路是指示函数，若用户 U 对项 目VJ有评分，则其值为 

1，否则为 0。函数 g( )一 ，使用它的目的是将预测 

值( )的值映射到[O，1]区间内。 

为了防止过拟合，假设 U和V均服从均值为 0的高斯先 

验分布： 

p(UI )一IIN(UI l o， J) 
(2) 

p(Vl )一IIN( l 0， 

经过贝叶斯推断，特征向量 U和 的后验概率如下： 

P(u，vlR， ， ， 2)ocp(Rlu， ， ) (【，l ) (V ) 

一 矗立[N(R． lg(【刀Vj)， )] ×亟N(u Io， D× 
f— l J— l z一 

ⅡN( l 0，o、，2 J) (3) 

由式(3)可知，在 PMF方法中只需用户一项 目评分矩阵即 

可学习出相应的特征向量，其模型图如图1所示。 

图1 概率矩阵分解模型图 

4 基于Jaccard相似度和位置行为的协同过滤推荐 

算法(CF_JSLB) 

传统的协同过滤推荐算法在推荐过程中仅仅依靠用户一 

项 目评分信息确定邻居，导致邻居选取的片面性 ，进而影响了 
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结果的准确性。为此，提出了基于Jaccard相似度和位置行为 

的协同过滤推荐算法。首先利用 Jaccard相似度对用户(项 

目)进行预处理，然后利用用户消费的位置信息挖掘出用户 

(项目)间的潜在影响力 ，从而确定对用户(项 目)影响最大的 

邻居集合，最后将该邻居集合融入到基于概率矩阵分解的协 

同过滤推荐算法中以生成最终的推荐结果。 

4．1 基于Jaccard相似度的用户(项目)预处理 

在协同过滤推荐算法中，邻居选择会直接影响到推荐结 

果的准确性，是推荐过程中至关重要的一步。为更好地确定 

影响最大的邻居集合，首先利用Jaccard相似度对用户进行预 

处理 ，认为与目标用户具有相同评价项目的用户才能成为候 

选邻居，项 目同理。 

对于用户而言，认为评价过相同项 目的用户在一定程度 

上具有相似的兴趣，就目标用户而言，其更能接受来 自兴趣爱 

好相似用户的推荐。假设用户 评价过的项 目集合为J ，用 

户 U，评价过的项 目集合为f，，则用户 和 的 Jaccard相 

似度计算公式如下： 

Jaccard(Ui 一 (4) 

其中，l J nJ，l表示用户 U『和U，共同评价过的项 目的个数， 

lLU，，l表示用户 和 分别评价过的项 目总数。使用 

Jaccard系数保证相似度在 0到 1之间，包含 0或者 1，相似度 

值越大表示相似度越高，兴趣越相似。取与 目标用户 的 

Jaccard相似度大于 0的用户作为候选邻居，定义为 C( )。 

同理，对于项目而言，认为同一用户评价过的项 目之间或 

许存在一定的联系。假设评价过项 目 L的用户集合为 ， 

评价过项 目 的用户集合为 U6，则项 目L 和 j 的 Jaccard 

相似度计算公式如下： 

Jaccard(L， )= (5) 

其中，l n l表示共同评价过项 目 L和 J 的用户个数， 

j U I表示分别评价过项目L和 J 的用户总数。取与目 

标项目L的Jaccard相似度大于 0的项目作为候选邻居，定 

义为 C(L)。 

4．2 基于位置行为的邻居选择 SNL 

传统的协同过滤推荐算法在邻居选择时忽略了用户(项 

目)间关系，而用户(项 目)间的关系对用户(项 目)推荐具有重 

要影响。例如，用户 A和 B多次在同一位置消费，则 A和 B 

很可能存在相似的兴趣爱好或潜在影响。为此，本文在邻居 

选择阶段挖掘用户(项 目)消费位置信息，该位置信息很可能 

会隐藏着一部分规律 ，利用这些规律可以从一定程度上分析 

出用户之间或项 目之间的关系，从而产生更加准确的推荐。 

为了更好地描述这种关系，引入了用户(项目)消费位置图。 

对于用户而言，以候选邻居集 C中的用户为节点、用户 

间的消费位置联系 E为边构建用户消费位置图G一{C，E}。 

图中，如果两个用户曾经在同一个位置消费过，则用边连接这 

两个节点，且权重为消费次数，定义为 1、，次数越多，权重越 

大。假设用户 和 UJ在同一个位置消费过 3次 ，则 和 

U，问边的权重 r 为 3。 

设 表示用户 对用户 的潜在影响力，计算公式 

如下： 

下  

W ，一。 (6) 
n  

其中， 表示用户 和 UJ间的权重大小，Af，表示用户 和 

· 202 · 

U 分别消费的次数的总和。 

同理，对于项 目而言，以候选邻居集 C中的项 目为节点、 

项 目间的消费位置联系E为边构建项 目消费位置图G一{C， 

E}。如果两个项 目曾在同一个位置被用户所消费，则用边连 

接这两个节点，且权重为消费次数，定义为 P，次数越多，权重 

越大。假设项目L和J 在同一位置只被用户消费了一次， 

则 J口和 J 间边的权重 P 为 1。 

设 表示项目J 对项 目J 的潜在影响力，计算公式如 

下 ： 

一  (7) 

其中， 表示项 目L 和J 间的权重大小，B曲表示项 目j 和 

J 分别被用户消费的次数的总和。 

4．3 推荐算法 CF-JSLB 

在协同过滤推荐算法中，寻找到最近邻居后则进入推荐 

阶段。文中借助用户(项 目)间的潜在影响力找到最近邻居集 

合后，将其应用到概率矩阵分解模型中生成推荐结果。 

本文虽然引入了用户(项 目)间的潜在影响力，但并没有 

改变用户一项目评分矩阵R的条件分布，用户(项 目)间的潜 

在影响力只对用户(向量)的特征向量产生影响。R的条件概 

率分布依然定义为： 

p(RlU，V， )一II
．

II
．

[N(RfIJ lg( )， )] (8) 

其中，路是指示函数，如果用户 对项目V 有评分，则其值 

为 1，否则为 0。 

由于用户(项 目)的特征向量会受到其最近邻居集合的影 

响，即相似的用户(项目)具有相似的特征向量，则： 

Ui一 ∑ V ，V，一 E S (9) 
ENi 

其中，U和V表示近似的特征向量， 和N 分别表示用户 “ 

和 的邻居集合。 

用户(项 目)特征 向量 U(V)主要表现为以下两方面：1) 

为了防止过拟合，均采用均值为 0的高斯先验分布；2)同时综 

合考虑能反映出对用户(项 目)有潜在影响力的特征向量。因 

此，可以得到： 

P(u1w， ， )ccp(UI )×p(UlW， )一ⅡN( 1 0， 

J)×ⅡN(Ui l∑ ， D (10) 
一 1 ￡∈ Ni 

P( iS， ， 2)ozp(Vf )×p(Vls， 2)一nN( }0， 

J)×ⅡN( l∑ s ， ， ) (11) 
 々

经过贝叶斯推断，可以进一步得出： 

P(u，VlR，W，S， ， ， )ocp(Rlu， ， )p(ulW， ， 

~)xp(vls， ， )一Ⅱm T[
．

EN(Rf．j Ig(UTE)， )]吩X 

IIN( l∑V U ， J)×ⅡN( l∑ s ， J)× 
i一1 tEN， j一1 t∈N． 一 

IIN(G l o， ×17[N(V l0， J) (12) 

参数u， 的对数联合后验概率分布可以表示为： 

Inp(U，VlR，W，S， ， ， ， ， )一 

一  

1 圣 喜巧(Ri,j--g(uTvj)) 一 i~l((Ui-f∈~ E 

U，)l(Ui-- 
∈
E W~U,))一 (( 一 ∑
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s Vk)
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( 一 
js ))～ 圣 一壶暑n V丁 一(蓦 
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(13) 

其中，C是与参数无关的常量。求参数固定时 U和v的极大 

后验概率 ，相当于最小化以下带正则项的误差平方和函数： 

L(R，W ，S，U， )一 

耋．壹碍(R 一g(u?vjyj)) +A w莹((Ui一∑ 专 ． 碍(R 一g )) + ( 一∑ =l
J—l 厶 i=1 tEN． 

) (Ui一 ∑
， 

))+等， (( 一 StEN 1 N ) 
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( 一 
：

s巧 ))+ ll ull}+ Il (14) 

其中，如一雩， 一萼， 一譬， 一雩， 表示Frob。 i 。 
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范数。对于式(14)所示的目标函数 ，通过在 己，和 上使用梯 

度下降的方法进行求解，可以使目标函数达到局部极小值： 

=

蓦I~Vjg'(urr )(g(u )一R + u+ (u一 
∑ U，)一 Ⅳ ∑ V ( 一 ∑ ) (15) 
tEN (fiE N．) xEM 

一

耋臂ug (bTVj)(g(u )一R。)+avV~+as(Vj一 
∑ S )一 s ∑ S (vk一 ∑ SM ) (16) 
kEN J∈ ) hENk 

其中， ( )一 是 g( )的导数。 
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图 2 基于 Jaccard相似度和位置行为的协同过滤推荐算法的框架 

5 实验结果及分析 

5．1 实验数据集 

本文实验采用了两种数据集 。 

(1)Movie Lens数据集。该数据集由美国明尼苏达州立 

大学 Group Lens研究小组提供 ，包括 6040个用户对 3952部 

电影的约 100万条电影评分信息，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。由于该数据 

集中不包含位置信息，而位置信息是本文算法 中的一个重要 

组成部分，因此对其随机生成了地理位置信息，且一经生成就 

将其作为数据集的一部分，后面不予变动。 

(2)Synthetic数据集。该数据集是在美 国明尼苏达州通 

过随机生成用户和物品位置，从而产生的一个包含空间物品 

位置评分的真实数据集，其中包括2000个用户对 1000个物 

品的约 500000个评分信息，且评分范围为 0～5。本文将整 

个数据集作为实验数据集。 

在实验中，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 评价标准 

本实验 采 用 均 方 根误 差 (Root Mean Square Error， 

RMSE)作为度量标准。RMSE通过计算预测用户评分与实 

际用户评分之间的偏差来度量预测的准确性，可以直观地对 

推荐质 量进行 评估，是 一种 常用 的推荐 质量 度量 方法。 

RMSE越小，推荐质量越高。 

假设预测的用户评分集合为{P ，P ，⋯， }，对应的实 

际用户评分集合为{q ，qz，⋯，qM}，M 表示预测的次数 ，则 

RMSE的计算公式如下： 

RM距 ： 

5．3 比较算法 

为了展示 CF-JSLB算法在推荐性能上的提升，本文与以 

下方法进行了比较。 

(1)PMFc”]。该方法是一种基于概率的矩阵分解方法， 

在推荐过程中只考虑了用户对物品的评分信息生成推荐，而 

没有考虑用户(产品)问的关系。 

(2)SPCFc”]。这是一种基于 内存的传播式协同过滤推 

荐算法，通过相似度传播，寻找到更多、更可靠的邻居，在此基 

础上进行推荐。 

(3)SocialMF~“]。该方法是一种对用户间的兴趣传播进 

行建模的算法，其将用户的社交网络关系融入推荐模型中，而 

忽略了隐藏在社交关系背后更深层次的用户特征。 

(4)PMFUI_3]。该方法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，利用此关系提高推荐效果。 

实验中的参数设置如下： 一 一0．01，并且假设 — 
一  

，算法的最大迭代次数设为 100，特征向量维度分别设置 

为K一5，10，15。 

5．4 最近邻选择方法比较 

在协同过滤推荐算法中，只有选择较佳的最近邻才能更 

好地进行推荐。本实验对 4．2节提出的基于位置行为的邻居 

选择 SNL方法与 DSN方法I】 、传统的 kNN方法进行了对 

比。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。以选择的近 
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邻个数为横坐标，RMSE为纵坐标，近邻个数从 1O开始，逐次 

增加 ，直至 100，结果如图 3和图 4所示。 

图3 Movie Lens数据集上最近邻选择方法比较 

图 4 Synthetic数据集上最近邻选择方法比较 

从图中可以看出，随着近邻个数的增加，RMSE值逐次减 

小，且更趋于稳 定化。与此 同时，可 以发现 SNL方法 的 

RMSE值都明显小于 DSN方法和 kNN方法。随着训练用户 

数目的增多，目标用户的最近邻就越容易找到，RMSE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。由此认为基于位置行为的邻居选择 SNL方法能够为用 

户进行有效的推荐。 

5．5 各算法实验结果的比较 

为了验证用户问的潜在影响力在推荐过程中所起到的作 

用以及 CF-JSLB算法的准确性，本实验将 CF-JSLB方法 与 

PMF，SocialMF，PMFUI方法以及基于内存的 sPCF方法在 

两个数据集下就维度为 5，10，15的情况分别做了对 比实验。 

需要说明的是，在与 SocialMF和 PMFUI算法做对 比实验 

时，由于 Movie Lens数据集和 Synthetic数据集均不包含用 

户间关系，因此实验中涉及到的用户间和推荐对象间关系是 

随机生成的，结果如图 5一图 7所示。 

图 5 不同数据集下各算法结果比较(K一5) 

图6 不同数据集下各算法结果比较(K一10) 
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图7 不同数据集下各算法结果比较(K一15) 

从图中可以看出，随着维度的上升，RMSE逐渐降低 ，算 

法精度逐渐提高。与此同时，发现在 3种不同维度下，CF-JS— 

LB算法的 RMSE在几种算法中最低 ，说明经常被忽视的用 

户间的潜在影响力是推荐过程中的重要因素，能对推荐的最 

终结果产生重要影响。另外，从图中可以看出基于矩阵分解 

的算法与基于内存的 SPCF算法相比在 RMSE指标上有明 

显的优势，这也说明了矩阵分解方法的有效性。本文提出的 

CF-JSLB方法与 SocialMF和 PMFUI方法相比，在推荐精度 

上取得了更好的结果，说明简单地从用户的社交网络和推荐 

对象间关联关系的角度出发，并不能深层次挖掘用户和项 目 

间的联系及产生更准确的推荐，进一步说明了本文提出的从 

用户(项 目)间的潜在影响力出发的 CF-JSLB算法的有效性。 

同时可以发现随着维度的上升，CF-JSLB算法在两个数据集 

上的RMSE逐渐趋于相等，由此也可以说明随机生成的数据 

在真实的实验环境下也具有有效性。 

5．6 参数 A对算法的影响 

在 CF-JSLB算法中，参数 A起到了很重要的作用，它可 

以控制用户(项 目)间的潜在影响力在整个推荐过程中的比 

重，即推荐方法受信息的影响程度， 越大表明算法受用户 

(项 目)间的潜在影响力作用越大。实验中为了降低复杂度， 

设定 — 一 ， 的设定值分别为 0．1，0．5，1，5，10，20。同 

时，分别在 K一5和 K：10的情况下对参数 做对比实验，结 

果如表 1和表 2所列。 

表 1 不同数据集下参数 对 RMSE的影响(K一5) 

表 2 不同数据集下参数 对 RMSE的影响(K一10) 

从表中可以发现，参数 的取值对实验结果有较为显著 

的影响，随着 的增加，RMSE逐渐降低，算法精度不断提高； 

但当 的值增大到阈值时(本文中是 20)，由于 过大会导致 

算法过拟合，算法精度开始下降。推荐结果随着 的取值不 

断变化，这也充分说明了本文增加的用户(项目)间潜在影响 

力对推荐结果产生的重要影响，验证了本文算法的有效性。 



5．7 各算法运行时间比较 

本实验对各算法的运行时间做了具体比较。该实验的运 

行环境为：Intel Core i5 CPU，2．67GHz主频，Windows7系 

统，4GB内存 ，同时设定 K=10。实验结果如图8所示。 

图 8 不同数据集下各算法运行时间比较(K一10) 

从图中可以看出，PMF的运行速度最快，SocialMF和 

PMFU1次之，CF-JSLB排第 4名，SPCF的运行速度最慢。 

由此发现，矩阵分解方法与基于内存的方法相比，效率要高得 

多，且考虑的关系越多，其运行速度就越慢，时间复杂度就越 

高。由于 CF-JSLB算法在邻居选择阶段做了 Jaccard相似度 

的预处理工作，因此速度稍微有所下降，但总的来说，CF-JS— 

LB算法的运行时间是可以接受的。 

结束语 本文提出了一种基于 Jaccard相似度和位置行 

为的协同过滤推荐算法 。针对推荐过程 中存在的只利用用 

户一项目评分信息的问题，首先利用Jaceard相似度对用户(项 

目)做预处理工作，而后通过用户(项目)间的位置信息挖掘出 

用户(项 目)间的潜在影响力找到最近邻居集合，最后将其融 

入到概率矩阵分解模型中以生成最终的推荐结果。通过一系 

列的实验结果表明，该方法与传统的推荐算法相比进一步改 

善了推荐效果。 

由于基于矩阵分解的协同过滤推荐算法存在数据稀疏的 

共性问题，目前也有许多相关的研究，因此在未来的工作中， 

如何缓解数据稀疏性问题是下一步工作的重点。另外还将考 

虑如何将本文提出的方法应用到其他的推荐算法上。此外， 

除了概率矩阵分解算法，还将利用更多的上下文信息到已有 

的推荐算法上以进一步改善推荐的效果。 
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