
第４６卷　第８期
２０１９年８月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．８
Aug．２０１９

到稿日期:２０１９Ｇ０３Ｇ０４　返修日期:２０１９Ｇ０５Ｇ１６　　本文受国家自然科学基金面上项目(６１６７２０７７),广东省教育厅教育科学规划教育信息技术

研究项目(１４JXN０６０),广东省教育厅项目(２０１７SZ０３)资助.

张艳红(１９７８－),女,硕士,讲师,主要研究方向为大数据分析、推荐算法,EＧmail:３３５８２２１０＠qq．com(通信作者);张春光(１９７６－),男,博士,

讲师,主要研究方向为人工智能、推荐算法、计算机网络;周湘贞(１９７６－),女,博士,副教授,主要研究方向为图像处理、推荐算法;王怡鸥(１９９０－),

女,博士,助理研究员,主要研究方向为情报研究、智能信息处理.

项目多属性模糊联合的多样性视频推荐算法

张艳红１ 　张春光２　 周湘贞３　 王怡鸥４

(广东技术师范大学天河学院计算机科学与工程学院　广州５１０５４０)１

(北京科技大学计算机与通信工程学院　北京１０００８３)２　(北京航空航天大学计算机学院　北京１００１９１)３

(北京市科学技术情报研究所　北京１０００４４)４

　
摘　要　针对视频协同过滤推荐算法多样性较低的问题,提出了一种基于多属性联合的多样性视频协同过滤推荐算

法.根据用户与推荐系统的互动历史记录,判断用户是否满意系统的推荐项目,如果某个用户过去观看同一个主题的

视频节目,并且不关心视频的作者,那么认为该用户对视频作者表现出较高的多样性,对视频节目主题表现出的多样

性较低.采用信息熵与用户配置信息长度两个指标来评估项目各个属性的多样性,根据两个指标的组合将用户对每

个项目属性的多样性分为４个象限,并且对用户多样性进行模糊化处理,以获得用户多样性对于４个象限的隶属度.

在第一个阶段预测未评分项目的评分;在第二个阶段将所有项目重新排序,以提高推荐列表的多样性.最终,基于公

开的 Movielens１M 数据集进行了对比实验,实验结果证明本算法可实现接近topＧN 算法的准确率性能,同时具有一

定的多样性增强效果.在推荐准确率与多样性平衡的应用场景下,设置合适的参数能够在损失较少推荐准确率的前

提下,显著提高个体多样性、总体多样性与新颖性.
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Abstract　Inordertoimprovethediversityofthecollaborativefilteringrecommendersystemofvideos,thispaperproＧ

posedadiversevideoscollaborativefilteringrecommenderalgorithmbasedonmultiＧpropertyaggregate．Accordingto

thehistoryofinteractionbetweenusersandrecommendationsystem,usersarejudgedwhethertheyaresatisfiedwith

therecommendationitemsofthesystem．IfauserwatchesthevideosonthesametopicproducedbydifferentvideoauＧ

thors,itindicatesthatthisusershowshighdiversitytothevideoauthors,andlowdiversitytothevideosubjects．InforＧ

mationentropyanduserprofilelengthareusedtoevaluatethediversityofeachitem’sattributes．Accordingtothe

combinationofthetwoindicators,theuser’sdiversityofeachitem’sattributesisdividedintofourquadrants,andthe

user’sdiversityisfuzzifiedtoobtainthemembershipdegreeofuser’sdiversitytothefourquadrants．Inthefirstphase,

itpredictstheratesofunrateditems．Inthesecondphase,itreＧranksallitems,whichimprovesthediversityofrecomＧ

mendationlist．Atlast,experimentalresultsbasedonthepublicMovielens１Mdatasetshowthat,theproposedalgoＧ

rithmcanrealizethesimilaraccuracywithtopＧNalgorithm,atthesametime,itenhancesthediversityeffectively．Inthe

applicationscenarioofbalancingrecommendationaccuracyanddiversity,settingappreciateparameterscanimprovethe

individualdiversity,totaldiversityandfreshnesssignificantlywithacceptablerecommendationaccuracyreduction．

Keywords　Electroniccommerce,Videorecommendersystem,Diversityenhancement,CollaborativefilteringrecommenＧ

deralgorithm,ReＧrankingalgorithm,Longtaildistribution

　



１　引言

随着互联网内容的持续丰富,各类资源网站包括视频资

源网站与IPTV领域中的自动推荐系统能够有效地帮助用户

高效地获得需要的资源.借助推荐系统获取喜爱的视频资源

或电视节目,已经成为各大视频资源网站、智能电视网站的必

备模块[１].目前大多数的视频与电视节目均将推荐系统的推

荐准确率作为评估推荐效果的指标[２],然而,近期许多研究发

现,音乐应用、视频网站、电影应用等领域均存在长尾分布的

现象[３Ｇ５].长尾理论认为提高推荐列表的多样性对项目的销

售与用户满意度均有利[６],因此,提高视频类资源推荐系统的

多样性成为新的研究热点[７].

许多研究人员对音乐推荐、电子商务、电影推荐等应用设

计了提高多样性的推荐方案,其中推荐重新排序方案[８Ｇ９]是较

为重要的一种,该方案可有效地增强推荐的多样性,同时对推

荐准确率的影响极小.目前topＧN 算法是主流的推荐算法,

该算法的推荐准确率较高,重新排序算法[８Ｇ９]则为topＧN 算法

引入了排名阈值,能够有效地提高topＧN 算法的多样性.此

外,文献[１０]认为重新排名算法并未从全局角度选择推荐列

表,并提出了基于推荐期望的协同过滤算法,该算法获得了更

高的总体多样性和更为均衡的推荐组合.文献[１１]定义了项

目类别贡献函数以改进预测评分公式,提高了与目标项目类

别不完全相同的项目得分,该算法增强了推荐系统的个体多

样性,具有更高的推荐质量.上述算法均针对一般的应用提

出了一般性的推荐算法,而视频网站与电视节目具有许多特

殊的特征,因此,本文设计了增强多样性的视频推荐算法.

２　研究背景

目前,主流的大型电影评分网站、音乐评分网站、视频网

站等均将推荐准确率作为唯一指标.图１(a)给出豆瓣电影

网站为“喜剧之王”推荐的５部电影,５部电影均为“周星驰”

主演的喜剧电影,该推荐系统的总体多样性、个体多样性与项

目类别覆盖率均较低.图１(b)是另一种推荐系统对于“喜剧

之王”的推荐结果,可以看出提高推荐列表的多样性十分重

要,能够有效地提高用户的满意度,这也符合长尾理论的

特点.

为了合理地提高推荐系统的推荐多样性,须考虑以下情

况:用户对于某些维度具有多样性,而对某些维度则不期望具

有多样性,例如:某些用户对电影主题不具有多样性,但对电

影类型具有多样性.因此,本文思路是通过分析用户与推荐

系统的交互记录,提取用户期望具有多样性的维度(项目属

性).最终,通过考虑用户对不同项目维度的多样性偏好(是

否期望多样性),本文设计了自适应的多属性多样性算法.本

文基于公开的电影数据库进行了实验,结果表明,所提算法在

保持较高推荐准确率的前提下,有效地提高了推荐的多样性、

新颖性与类别覆盖率.

(a)豆瓣电影网站的推荐结果

(b)对于“喜剧之王”的推荐结果 (电影类型保持为喜剧电影)

图１　不同推荐系统对“喜剧之王”的推荐列表

Fig．１　Recommendationlistsofdifferentrecommendersystemsfor

“KingofComedy”

３　自适应的多样性计算

重新排序算法能够有效地提高推荐列表的多样性,并且

不影响推荐程序的总体计算复杂度[８Ｇ９],然而重新排序算法并

未从全局角度选择推荐列表.本文对重新排序程序进行了改

进,设计了提高推荐系统多样性的用户Ｇ项目属性模型,对普

通协同过滤算法的推荐列表进行了自适应多属性的配置,以

期解决项目多属性导致的组合优化问题,在视频推荐系统的

准确率与多样性之间实现了较好的权衡.

图２给出了包含重新排序处理的协同过滤推荐系统的框

架,该框架主要包含以下几个阶段.

图２　包含重新排序的协同过滤推荐系统框架

Fig．２　Frameworkofcollaborativefilteringrecommendersystem

includingeＧrankingprocess

(１)输入数据:１)根据每个用户的评分记录建立用户Ｇ项

目矩阵;２)描述项目所属类别的结构体,这些数据可以从视频

网站或者电影评分网站提取,如优酷网、爱奇艺网、豆瓣电影、

百度视频等.

(２)用户建模:推荐系统基于输入的信息为每个用户计算

该用户对不同推荐的偏好模型,本算法在该阶段计算用户的

模糊化二维坐标系象限.

(３)计算推荐列表:推荐算法采用用户Ｇ项目矩阵与项目

所属类别的信息计算推荐的项目列表.
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(４)重新排序:基于用户的坐标系象限模糊隶属度结果,

系统将之前生成的推荐列表重新排序.
(５)输出:系统从重新排序的推荐列表中选择topＧN 的

项目.

该模型依赖信息熵,要求每个用户对项目进行足够多的

评分,故无法应用于冷启动用户,因此结合用户的个人配置信

息[１２]来提高冷启动用户的推荐效果.

本节首先定义了用户Ｇ项目属性的坐标系象限概念,并且

将用户象限模糊化处理,然后,对多样性推荐算法 MMR,

xQUAD进行修改,加入本文的多样性计算方法与自适应的

多属性机制,并且修改了 MMR与xQUAD的目标函数,以提

高用户对不同项目属性的多样性判断效果.

３．１　用户的二维坐标系象限划分

为了度量用户对于项目属性偏好的多样性,使用香农熵

度量每个用户u对于属性A∈A′的偏好程度,通过每个属性

A∈A′的熵值来评估用户u的多样性.用户u的香农熵值可

定义为:

HA′(u)＝－ ∑
|dom(A)|

k＝１
pklogpk (１)

假设所有的项目均属于用户配置信息的范围,其中pk 是

属性A 中第k个值的相对频率.

本模型将用户对项目的多样性分为坐标系的４个象限,

计算用户各个熵值分布与用户配置信息长度分布的中位数,

将两个中位数作为用户象限分类的判别阈值.计算用户对于

每个项目属性的分类结果,例如:如果u的熵值H′(u)小于所

有用户熵值的中位值,并且u的用户配置信息较少,那么用户

u对于“类别”属性的多样性结果属于坐标系的第三象限.同

一个用户对不同属性的结果可能属于不同的象限,图３给出

了用户的坐标系划分策略.

图３　用户的坐标系划分策略

Fig．３　Coordinatesystemdivisionstrategyforusers

本文分类的理论基础是用户与推荐系统的互动历史记

录,判断用户是否满意系统的推荐项目,如果某个用户过去观

看同一个主题的视频节目,并且不关心视频的作者,那么认为

该用户对视频作者表现出较高的多样性,而对视频节目主题

表现出较低的多样性.

给定一个属性A,若 A 的熵值较高,则说明用户倾向于

选择不同于属性A 的项目,熵值较低则说明用户倾向于选择

相似于属性A 的项目.因为每个用户与推荐系统的互动记

录不同,所以互动记录多的用户,其熵值的效果较好,而对于

互动记录少的用户,本文将用户配置信息长度作为用户分类

的主要判别依据.

３．２　模糊化二维坐标系象限划分

对于不同的属性,用户所属象限不同,因此,重新给出式

(１).给定一个用户u与一个项目的属性集合A′,假设函数

qu:A′→{１,２,３,４}表示用户对项目各个属性的偏好所属的象

限,此外引入象限的权重变量ωk∈[０,１],其中k∈{１,２,３,

４}.为了提高用户象限划分的准确率,设计了用户的模糊化

象限划分机制,允许一个用户同时属于多个象限.本文通过

定义函数来计算用户对每个象限的隶属度,将熵值与用户配

置信息长度进行归一化处理,然后将熵值与用户配置信息长

度分别作为坐标系的x轴与y 轴,将x值与y 值作为４个双

变量高斯函数(f１,f２,f３,f４),其中f１~N′((０,０),σ２),f２~

N′((１,０),σ２),f３~N′((０,１),σ２),f４~N′((１,１),σ２))为

输入变量.模糊化处理将对权重进行加权求和计算:

ωqu(A)＝∑
４

k＝１
ωkfk(x,y) (２)

其中,x为熵值,y表示用户u 的配置信息长度,ωk 为属性A
的绝对象限权重.因４个象限的σ２值相等,故选择坐标(１/２,

１/２)作为σ２值,即函数f的最大值除以４(σ２＝０．１８０３).

３．３　基于贪婪算法的多样性推荐

推荐系统分为两个阶段:第一个阶段预测未评分项目的

评分,第二个阶段是将所有项目重新排序,提高推荐列表的多

样性则主要在第二个阶段中进行.许多研究已证明搜索多样

化推荐列表属于 NPＧhard问题[１３],文献[１４]证明采用贪婪启

发式算法能够有效地搜索多样化推荐列表.

搜索多样化推荐列表的贪婪启发式算法如算法１所示.

算法１　搜索多样化推荐列表的贪婪启发式算法

输入:topＧN推荐列表 R,N
输出:重新排序的推荐列表S′

１．S′＝{};//初始化推荐列表

２．WHILE(S′＜N){

３．　　i∗ ＝argmax
i∈R

fobj(i,S′,u);

４．　　S′＝ S′i∗ ;

５．　　R＝R/i∗ ;

６．}

７．RETURNS′．

提高推荐列表多样性的方法可分为隐式与显式两种.隐

式方法的目标是增加推荐列表中项目之间的平均距离;显式

方法的目标是提高用户感兴趣项目类型的覆盖率.

３．３．１　改进的 MMR算法

MMR算法[１５]属于隐式的多样性增强算法,通过增加推

荐列表中项目之间的平均距离来提高了topＧN 推荐算法的多

样性.MMR的目标函数定义为:

fobj(i,S′,u)＝λr∗ (u,i)＋(１－λ)avg
j∈S

(１－sim(i,j))

(３)

其中,r∗ 是估计评分的函数,sim 是两个项目的相似性度量,λ
为平衡准确率与多样性的权重变量.

因为本文主要求解多属性问题,所以必须考虑属性之间

的相似性,对于每个属性A∈A′,simA(i,j)表示项目i与项目

j关于属性A 的相似性.将式(３)中项目i与项目j之间的总

体相似性转化为关于用户所属象限的形式,定义为:

sim(i,j)＝(∑
A∈A′

ωqu(A)∗simA(i,j))/(m∗|A′|) (４)

其中,m＝max{ωk|k＝１,２,３,４},simA(i,j)表示i与j之间关
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于属性A 的相似性度量.式(４)中用户关于象限的权重值对

相似性度量sim(i,j)具有影响,因此对式(３)的目标函数也存

在影响.

如果一个用户对于某个属性的偏好属于第二象限或第四

象限,那么应为ω２与ω４分配一个足够大的值使得原相似性指

标具有一个较高的值,因此,如果S′中的项目i与已有项目极

为相似,则会导致fobj(i,S′,u)的值降低.为了提高推荐列表

的多样性,应该减少S′中相似度高的项目,换句话说,用户偏

好与列表S′差异大的项目.反之,为第一象限和三象限分配

一个低权重值,则原相似性值明显降低,从而导致对应的

fobj(i,S′,u)的值升高,这说明用户偏好与列表S′相似的项目.

３．３．２　自适应xQUAD

xQUAD算法[１６]属于显式的多样性增强算法,该算法的

思路是减少与已推荐项目中特征相似的项目,增加与已推荐

项目中特征不相似的项目.xQUAD算法的目标函数为:

fobj(i,S′,u)＝λr∗(u,i)＋(１－λ)div(i,S′,u)

(５)

其中,div(i,S′,u)定义为:

div(i,S′,u)＝∑
f
p(i|f)p(f|u)∏

j∈S
(１－p(j|f))

(６)

其中,p(i|f)表示项目i包含特征f 的决策函数.该决策函

数的逻辑为:如果项目i包含f,那么结果为１,否则结果为０.

p(f|u)表示用户u对于特征f 的偏好,即特征f在u评分项

目中的相对频率.

本文为xQUAD算法引入了自适应多属性多样性机制.

假设A′表示项目的属性集合,A∈A′表示其中一个属性,f∈

dom(A)表示A 的一个特征.则可将式(６)的div函数改写

为:

div(i,S′,u)＝

∑
A∈A′

∑
f∈dom(A)

p(i|f)p(f|u)(１－avg
j∈S′

　p(j|f))

∑
f∈dom(A)

p(f|u) (７)

MMR算法包含一个相似性函数,因此可以直接为 MMR
算法增加象限的权重,xQUAD算法则使用式(７)通过对各个

属性特征之间的多样性进行评估,计算出所有属性的多样性.

为xQUAD引入权重量,将式(７)改写为加权求和形式,即将

div(i,S′,u)改写为:

div(i,S′,u)＝ ∑
A∈A′

　ωqu(A)

∑
f∈dom(A)

p(i|f)p(f|u)(１－avg
j∈S′

　p(j|f))

∑
f∈dom(A)

p(f|u)

(８)

１)https://grouplens．org/datasets/movielens/１m/

４　实验方法与环境

４．１　实验数据集

为了测试本文提出的多样性视频推荐算法的效果,采用

公开的 Moielens１M 数据集１)进行实验.Movielens１M 数据

集包含６０４０个用户对于３９５２个电影共计１００００００个评分.

原数据集包含了电影类型与发布年份等信息,文献[１７]为

Movielens１M 数据集增加了边际信息,如演员、导演等信息,

文献[１７]的数据集包含６０４０个用户对于３８８３个项目共计

９９８９６３个评分,并按６∶４的比例将数据集分为训练数据集和

测试数据 集.表 １ 列 出 了 实 验 数 据 集 的 参 数 信 息.MoＧ

vielens１M 数据集中年份、演员与导演等参数跨度过大,因

此,首先对数据集进行预处理,使用 KＧmeans聚类算法将电

影分类,将十年作为电影发行时间的最小粒度.表２列出了

MoＧvielens１M 数据集预处理后的参数设置.

表１　MovieLens１M 数据集的参数

Table１　ParametersofMovieLens１Mdataset

电影数据集属性 数值

用户数量 ６０４０
项目数量 ３８８３
评分数量 ９９８９６３

数据稀疏度/％ ９５．７
平均每个项目的用户数量 ２７５．５７
平均每个用户的项目数量 １６５．３９

表２　MovieLens１M 数据集的预处理参数

Table２　PreprocessingparametersofMovieLens１Mdataset

电影属性 数量 分类数量

电影类型 １９ －
电影出版跨越的年数 １０ －

演员 １４７３６ ２０
导演 ６１９４ ２０

４．２　性能评估指标

为了评估视频推荐算法的综合推荐性能,采用了多个性

能指标,这些指标可归纳为准确性指标和非准确性指标.非

准确性指标包含覆盖率、多样性与新颖性等.仿真实验中将

topＧN 的参数N 设为１０.

４．２．１　推荐准确率

使用精度与召回率作为推荐准确率的性能指标.精度表

示topＧN 推荐列表中相关项目的比例.假设rel(u,i)为一个

布尔函数,代表项目i与用户u 的相关性,结果为１表示相

关,结果为０表示不相关,则精度的定义为:

精度＝(∑
N

i＝１
rel(u,i))/N (９)

召回率表示测试集合中包含topＧN 列表中相关项目的比

例.假设test(u)表示测试集合中用户u的相关项目集合,则

召回率的定义为:

召回率＝(∑
N

i＝１
rel(u,i))/|test(u)| (１０)

精度与召回率均无法评估推荐列表中项目位置的准确

率,因此采用文献[１８]的nDCG指标来评估推荐列表项目位

置的准确率.nDCG的定义为:

nDCG＝ １
iDCG

∑
N

i＝１
　２rel(u,i)－１
log２(１＋i) (１１)

其中,iDCG表示归一化因子.

４．２．２　个体多样性

采用文献[１９]的个体多样性评估方案,假设R表示一个推
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荐集合,|R|表示R的元素数量,ILD(个体多样性)可定义为:

ILD(R)＝ １
|R|(|R|－１)∑

i∈R
　 ∑

j∈R,j≠i
div(i,j) (１２)

本文使用基于内容的ILD,即将div(i,j)作为sim(i,

j)＝avg
A∈A′

simA 的补充,其中相似性表示与属性A 的相似性,使

用Jaccard指标计算simA.

４．２．３　总体多样性

总体多样性是评估电子商务与用户满意度的一个重要指

标,通过提高项目类别的覆盖率可有效地提高电子商务的销

售额与用户的满意度[２０].本文采用项目类别覆盖率与 Gini
系数作为总体多样性的性能指标.Gini系数可分析topＧN 推

荐列表的集中程度,因此 Gini系数值越小,表示分布的质量

越低,反之则越高.

覆盖率＝|∪
u∈U

topＧN(u)|/|I| (１３)

Gini系数＝２∗∑
i∈I

(|I|＋１－rank(i)
|I|＋１

)(rec(i)
|U|

) (１４)

式(１４)中,rec(i)表示被推荐项目i的用户数量,|U|表示

用户总数量,而rank(i)表示i在列表中的位置.此外,覆盖

率是 Gini系数的一个补充性能指标,覆盖率评估了推荐系统

所覆盖的项目类别的数量.只有覆盖率与 Gini系数均有所

提高,才能说明算法的总体多样性得到了提升.

４．２．４　推荐的新颖性

使用两个基于种群的新颖性指标:期望的流行度补偿

(EPC)与推荐的长尾项目比例,将训练集合中评分最低的

８０％的项目作为长尾项目:

EPC＝∑
i∈R

(１－pop(i))/|R| (１５)

长尾＝ ∑
i∈LongＧtail

rec(i)/total (１６)

其中,pop(i)表示对项目i评分的用户数量(归一化值).

５　实验结果

本文提出了提高视频推荐系统推荐多样性的算法,因为

该算法是对 MMR算法和xQUAD算法的改进,所以将该算

法与 MMR算法、xQUAD算法进行比较,而由于 MMR算法

和xQUAD算法均是对原topＧN 算法的多样性进行了增强,

因此加入 原topＧN 算 法 进 行 比 较.此 外,MMR_ND[２１]与

ADE[２２Ｇ２４]是两个性能较好的多样性增强推荐算法,因此也将

这两个算法作为比较算法.MMR_ND是对 MMR算法的改

进,提高了 MMR算法的新颖性指标,本文算法也对 MMR进

行了改进以提高多样性.ADE[２２]则是一种多样性增强的

topＧN 推荐算法,该算法与本文算法的目标一致,均为提高

topＧN 推荐算法的多样性.

通过大量实验发现,权重{w１,w２,w３,w４}＝{０．０,０．０,

０．１,０．９},λ＝０．６时,本文推荐算法的推荐准确率最高;当权

重{w１,w２,w３,w４}＝{０．０,０．１,０．３,０．６},λ＝０．１时,本文算

法的平均性能最好.表３列出了几种算法的各个性能指标的

平均值(每组实验独立运行１０次,将１０组性能指标的平均值

作为最终的结果).表３中本文算法１和本文算法２表示本

文算法在不同参数下的两个版本.本文算法１是将本文算法

的参数设为{w１,w２,w３,w４}＝{０．０,０．０,０．１,０．９},λ＝０．６.

该算法的推荐精度略高于原topＧN 算法,召回率略低于原

topＧN 算法.可以看出,本文算法通过调节４个象限的权重

值与λ参数可以完全等价于原topＧN 算法的效果.

表３中本文算法２是将本文算法的参数设为{w１,w２,

w３,w４}＝{０．０,０．１,０．３,０．６},λ＝０．１.该参数设置下,本文

算法获得了最佳的平均性能,虽然期推荐准确率低于原topＧ

N 算法,但是ILD、覆盖率、Gini系数、EPC、长尾均明显优于

topＧN 算法.此外,将本文算法２与 MMR 和 xQUAD 两个

算法进行比较,本文算法的推荐准确率与xQUAD接近,并且

明显高于 MMR算法,而其多样性指标明显优于xQUAD算

法.虽然本文算法的多样性指标略高于 MMR算法,但其推

荐准确率明显优于 MMR算法.因此总体来看,本文算法有

效地提高了 MMR和xQUAD两个算法的综合推荐性能.

表３　本文算法与其他推荐算法的平均性能结果

Table３　Averageperformanceofproposedalgorithmandotherrecommenderalgorithms

精度 召回率 nDCG ILD 覆盖率 Gini系数 EPC 长尾

原topＧN算法 ０．１４８８ ０．０６９２ ０．１６３４ ０．３５５１ ０．３７８６ ０．２４２１ ０．５７３６ ０．０７０８
MMR ０．１３７７ ０．０５６９ ０．１５０９ ０．４２０３ ０．３８３２ ０．２４８７ ０．５８２４ ０．０８１２

xQUAD ０．１４１７ ０．０６１６ ０．１５５４ ０．４１０９ ０．３８５３ ０．２４９８ ０．５８４４ ０．０８１７
本文算法１ ０．１４９０ ０．０６８９ ０．１６３７ ０．３６８５ ０．３７９７ ０．２４３８ ０．５７７８ ０．０７４１
本文算法２ ０．１４１５ ０．０６１０ ０．１５５１ ０．４１５１ ０．４０７２ ０．２５１４ ０．７７８９ ０．０８２４

MMR_ND ０．１４０２ ０．０５９７ ０．１５２４ ０．４１１７ ０．３８７７ ０．２５０２ ０．６６５４ ０．０８１６

ADE ０．１４２１ ０．０６２１ ０．１５３３ ０．４１２４ ０．３９０１ ０．２５１２ ０．６７１２ ０．０８１９

　　MMR_ND算法是对 MMR算法的改进,可看出 MMR_ND

算法对 MMR算法的推荐准确率、个体多样性、总体多样性、

新颖性均实现了增强.与 MMR_ND 算法相比,本文算法２

的推荐准确率略优于 MMR_ND算法,而个体多样性、总体多

样性与新颖性均明显优于 MMR_ND算法,其中本文算法的

流行度补偿指标(EPC)具有较大的优势.ADE算法的准确

率较高,略高于本文算法２,但是其多样性、新颖性均明显低

于本文算法２.

结束语　本文多样性视频推荐算法的理论基础是通过用

户与推荐系统的互动历史记录,判断用户是否满意系统的推荐

项目.如果某个用户过去观看同一个主题的视频资源,并且不

关心视频的作者,那么认为该用户对视频作者表现出较高的多

样性,对视频节目主题表现出较低的多样性.基于该思想,本

文设计了基于信息熵与用户配置信息的多样性度量方案,并且

将用户对于项目的多属性多样性进行了模糊化处理,以期提高

总体多样性的度量准确性.最终,基于公开的 Movielens１M 大

型数据集进行了对比实验,实验结果证明了本文算法对于多样

性的增强效果,并且保证了较小的准确率性能衰减.

２８ 计 算 机 科 学 　２０１９年
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