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摘　要　随着互联网技术的迅猛发展,互联网信息急剧增长,信息过载问题愈发凸显.面对海量的互联网信息,用户往往需要

耗费大量的时间来搜索所需的信息或产品,而搜索的解往往受到制约.为解决信息过载问题,推荐系统应运而生.推荐系统根

据用户的历史行为推测其需求、兴趣等,将用户感兴趣的信息、产品等推荐给用户.作为推荐领域中一类重要的推荐方法,基于

记忆的协同过滤方法通常依据用户或产品的近邻信息来构造评分预测函数,其核心在于准确度量用户或产品之间的相似度.

传统的相似度量,如皮尔逊、余弦及秩相关系数等,通常只考虑了用户之间的线性关系;而启发式相似度如基于３个特殊因子的

PIP相似度及其改进方法,则只刻画了用户之间的非线性关系.事实上,在推荐系统中,就用户之间的相似关系而言,仅用线性

或是非线性函数来度量均是不准确的.为了更为精细地刻画用户之间的相似程度,文中提出了基于非线性函数的用户极端评

分行为的相似程度度量指数,通过将该指数融入传统的线性相关系数,构造了一个考虑极端评分行为的新的相似度.为验证该

方法的有效性,基于 Ml(１００k)和 MlＧlatestＧsmall两个数据集,将其与传统相似度以及启发式相似度进行比较,结果显示基于极

端评分行为相似度的协同过滤方法在 MAE和 RMSE指标上能够获得更好的表现.
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Abstract　WiththerapiddevelopmentofInternettechnology,drasticInternetinformationexplosionmakesinformationoverload

asanincreasinglyseriousproblem．FacedwiththemassiveInternetinformation,usersconsumealotoftimetosearchforinforＧ

mationorproducts,butthesearchsolutionisconstrained．Therecommendersystemsishenceproposedtoaddresstheproblemof

informationoverload．Therecommendersystemsuseusers’historicalbehaviorstospeculatetheirneeds,interests,etc．,andrecＧ

ommendtheinformationandproductsusersmaybeinterestedin．Asanimportanttypeofrecommendationapproach,thememoＧ

ryＧbasedcollaborativefilteringmethodsestablishtheratingpredictionfunctionbasedonneighborinformationoftheuserorproＧ

duct．Theessenceofthefunctionistopreciselymeasurethesimilaritybetweenusersorproducts．ThetraditionalsimilaritymeaＧ

suressuchasPearson,CosinandSpearmanrankcorrelationcoefficients,onlytakeintoaccountthelinearrelationshipbetween

users,whiletheheuristicsimilarities,suchasthePIPmeasurementbasedonthreespecialfactorsanditsimprovedversion,only

depictthenonＧlinerrelationshipbetweenusers．Indeed,intherecommendersystems,itisneitherthelinearrelationnorthenonＧ

linearrelationisgoodformeasuringthesimilaritybetweenusers．Inordertodescribethesimilarityamongusersmorefinely,this



paperproposedasimilaritymeasureindexofthecorrelationlevelconsideringtheextremeratingbehaviorsbasedonanonliＧnear

function．Byintegratingthisindexwiththetraditionallinearcorrelationcoefficients,thispaperconstructedanovelsimilarity

measure．ComparativeexperimentswereconductedtotestthepracticabilityandvalidityoftheproposedapproachonMl(１００k)

andMlＧlatestＧsmalldatasets．TheresultsdemonstratethattheproposedmethodperformsbetterjudgedbyindicatorsofMAEand

RMSE．

Keywords　Recommendersystems,Collaborativefiltering,MemoryＧbasedcollaborativefiltering,Extremelyratingbehavior,SimiＧ

larity
　

１　引言

互联网技术的迅猛发展,特别是移动终端(如移动电话、

平板等)的广泛使用,使得互联网信息急剧增长,信息过载问

题愈发凸显.面对海量的互联网信息,用户往往需要耗费大

量的时间来寻找所需的信息或产品,最终还可能一无所获.

为解决信息过载问题,推荐系统应运而生[１Ｇ６].推荐系统是用

于处理信息过载问题并根据历史信息为用户给出合理推荐的

一种智能系统.近年来,推荐系统被广泛应用于各个领域,如

亚马逊书籍推荐系统１)、Netflix 电影推荐系统２)、Jester的笑

话推荐系统３)和Facebook朋友推荐系统４)等.随着这些应用

系统的有效推广,协同过滤方法作为推荐系统的一类典型技

术,受到了学术界和工业界的重点关注[７Ｇ１２].

１)https://www．amazon．com
２)https://www．netflix．com

３)https://www．thisisjester．com
４)https://www．facebook．com

作为协同过滤中的一类重要推荐方法,基于记忆的协同

过滤方法[１３Ｇ１８](又称基于近邻的协同过滤方法)通过使用目

标用户或产品的近邻相关信息来构造预测函数,以实现目标

用户对未知产品的评分预测.其基本假设是用户的历史偏好

具有延续性,即未来目标用户的偏好将会持续不变.因此,在

基于近邻的协同过滤方法中,目标用户对未知产品的偏好预

测通常是基于目标用户的近邻用户对该产品的评分进行加权

平均.具体地,给定用户集合U＝{u１,u２,􀆺,um}、产品集合

V＝{v１,v２,􀆺,vn}以及用户和产品之间的评分矩阵 R＝
(rij)m×n.其中,ui 代表第i个用户;vj 代表第j个产品;rij为

第i个用户对第j个产品的打分,通常采用５分制,１分代表

最弱的偏好,５分代表最强的偏好.在基于记忆的协同过滤

方法中,目标用户对未知项目的预测是通过输入评分矩阵R
来构造相似度,并以其为准绳寻找与目标用户有共同偏好的

近邻,然后将这些近邻对该项目的评分的加权平均作为预测

结果.通常,相似度在这里又充当权重.显然,系统中任意两

个用户的相似度扮演了选择近邻的依据和预测函数的权重两

种角色.因此,如何准确度量用户或产品之间的相似度,是基

于近邻协同过滤方法中最为关键的问题.

在实际的评分数据中,用户Ｇ产品之间的评分矩阵往往表

现出显著的稀疏性,与之对应,用户间存在共同评分的产品数

量往往较少,而统计学中样本量的不足将导致传统的相似度

度量方法(如余弦相似度(CosineSimilarity,COS)[１９]和皮尔

逊相关系数 (PearsonCorrelationCoefficient,PCC)[２０]等)难

以准确计算用户或产品之间的相似度,进而影响最终的评分

预测精度.为改进稀疏环境下用户/产品之间的相似度度量,

许多相似度方法被提出,包括:改进传统的相似度,如将评分

区分为正类和负类的被限制的皮尔逊相关系数(Constrained

PearsonCorrelationCoefficient,CPCC)[２１];考虑了评分项目

自身重要性的频率权重皮尔逊相似度(FrequencyＧWeighted

PearsonCorrelationCoefficient,WFPCC)[１３];将评分排序后

按序关系计算的秩相关系数(SpearmanRankCorrelationCoＧ

efficient,SRCC)[２２]等.在启发式相似度中,有考虑领域知识

而构造的３个因素乘积的PIP相似度[２３];用３个连续函数表

示这３个因素,同时考虑用户均值和方差的 NHSM 相似

度[２４]等.这些方法虽然可以一定程度上提高用户/产品之间

相似度的度量准确性,但是仍然只考虑了单一的关系.例如,

在传统相似度的改进方法中,CPCC,WFPCC,SRCC等方法

仍然仅考虑评分系统中用户的线性关系;而启发式相似度也

只考虑了用户之间的非线性关系.事实上,在推荐系统中,就

用户之间的相似关系而言,仅用线性或是非线性函数来度量

均是不准确的.为准确建模用户间的复杂关系,本文提出了

一种利用领域知识构造相似度的方法,该方法的思想主要体

现在以下两个方面:

(１)用户之间共同的强烈偏好行为将加强用户之间的相

似性,用非线性函数来刻画用户之间共同的极端评分行为的

相似程度;

(２)将极端评分行为的相似程度作为权重融入传统的相

关系数中,从而更加精细地度量用户之间的相关关系,有助于

区分传统相似度无法区分的情况,能更全面地描述用户之间

的关系.

本文第２节介绍了相关工作;第３节详细描述了考虑极

端评分行为的相似度构造方法;第４节给出了实验与结果分

析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

用户/产品之间的相似度计算是基于近邻协同过滤方法

的核心,已有基于近邻协同过滤的方法也主要集中于如何构

造用户/产品之间的相似度,其主要包括针对传统相似度的改

进方法和启发式的相似度方法.

在针对传统相似度的改进方面,Shardanand等[２１]提出了

CPCC,该方法用系统中值代替用户均值来中心化数据,能够

将评分分为正类和负类,有利于数据的整体比较.Breese
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等[１３]为产品增加了权重因子,称其为频率权重皮尔逊相关系

数 WFPCC,即对该产品打分的人数越多,认为该产品在度量

两个用户相似度上的贡献就越小.Shardanand等[２１]提出了

均方差(MeanSquaredDifference,MSD)度量,其直接用共同

评分差值的平方和的均值的倒数来计算,该度量简单直观,但

误差较大.Kendall等[２２]提出了秩相关系数SRCC,该系数基

于评分排序来计算相似度,其优点在于不需要对数据进行标

准化,但排序后有大量的共同顺序项,使得秩相关系数不准

确.表１列出了常见的几种具有代表性的传统相似性度量及

其改进方法.

表１　传统相似性度量及其改进方法

Table１　Traditionalsimilaritiesandimprovedmetrics

相似性度量 定义

PCC ρPCC
(ui,uk)＝

∑
j∈Iik

(rij－r－ui
)(rkj－r－uk

)

∑
j∈Iik

(rij－r－ui
)２ ∑

j∈Iik
(rkj－r－uk

)２

COS ρCOS
(ui,uk)＝

∑
j∈Iik

rij􀅰rkj

∑
j∈Iik

r２
ij ∑

j∈Iik
r２
kj

CPCC ρCPCC
(ui,uk)＝

∑
j∈Iik

(rij－r－med)(rkj－r－med)

∑
j∈Iik

(rij－r－med)
２ ∑

j∈Iik
(rkj－r－med)

２

FWPCC ρFWPCC
(ui,uk)＝

∑
j∈Iik

λi(rij－r－ui
)(rkj－r－uk

)

∑
j∈Iik

λi(rij－r－ui
)２ ∑

j∈Iik
λi(rkj－r－uk

)２

MSD ρMSD
(ui,uk)＝

|Iik|
∑

j∈Iik
(rij－rkj)２

SRC ρSRC
(ui,uk)＝

∑
j∈Iik

(hij－h
－
ui

)(hkj－h
－
uk

)

∑
j∈Iik

(hij－h
－
ui
)２ ∑

j∈Iik
(hkj－h

－
uk

)２

表１中,r－med,r－ui
,r－uk

分别表示系统中值、用户ui 的所有

评分项目的评分均值及用户uk 的所有评分项目的评分均值;

λi 表示项目vj 的重要度;hij表示用户ui 在项目vj 上的排序,

h
－
ui

表示用户ui 在所有给予评分的项目上的平均排序;Ii 表

示用户ui 评分的项目集合,Iik表示用户ui 和用户uk 的共同

评分项目集合.

在启发式相似度度量方面,Ahn等[２３]首次提出了启发式

的相关系数,该方法在相似度的度量中添加了刻画用户行为

的度量公式.文献[２３]指出,两个用户对产品都给出５分或

１分的相似性比用户都给出３分的相似性高,且对于用户自

身来说,给出产品的极端评分比给出这个产品的大众评分更

有意义.该文分别定义了两个用户共同评分的邻近函数

(Proximity)、影响函数(Impact)及大众函数(Popularity),并

将其乘积之和作为两个用户的相似度,记为PIP.

Liu等[２４]在此基础上提出了一种新的启发式相 似 度

(NHSM),该度量将３个函数改进为[０,１]范围内的连续取

值,同时考虑了用户均值和方差的影响.值得注意的是,因为

用户对之间的共同评分数目大部分是不相等的,所以上述相

似度计算通常基于不同的样本容量;然而,在统计学上,不同

的样本容量计算出的度量是不具有可比性的.为解决这一问

题,一些基于权重的相似度被提出.直观上,两个用户共同评

分的项目越多,相似度就越可靠;对应于统计学中的样本统计

量估计,样本容量越大,估计值就越可靠.因此,当用户共同

评分项目不同时,应该采用不同的惩罚函数.表２列出了当

前具有代表性的权重函数.

表２　具有代表性的权重函数

Table２　 Representativeweightfunctions

权重 定义

① wγ
(ui,uk)＝

min{|Iik|,γ}
γ

② wβ
(ui,uk)＝

|Iik|
|Iik|＋β

③ wJ
(ui,uk)＝

|Iik|
|Ii∪Ik|

④ wS
(ui,uk)＝

１

１＋exp(－|Iik|
２

)

表２列出了４种权重函数,其中,|Ii|表示这个集合中元

素的个数,即用户ui 评分的项目数;|Iik|为用户ui 和用户uk

的共同评分项目数,β,γ是参数.这４种函数都是关于|Iik|

的函数值在[０,１]之间的增函数,其中函数①是连续函数[２５];

函数②是连续光滑函数[２６];函数③是杰卡德相似性度量[３],

经常用于比较集合之间的相似性与差异性;函数④是Sigmoid
函数[２６],是一种将变量映射到[０,１]之间的S型函数.将表２
中的权重函数和表１中的相似度相结合,产生了一些新的相

似度,如权重皮尔逊相关系数(theWeightedPearsonCorrelaＧ

tionCoefficient,WPCC)、基于Sigmoid函数的皮尔逊相关系

数(SigmoidFunctionBasedPearsonCorrelationCoefficient,

SPC)、基于杰卡德的均方差相似度(JaccardFunctionBased

MeanSquaredDifference,JMSD)等.

３　极端评分行为的相似度

本节首先给出极端评分行为的相似程度度量指数,然后

采用权重方式将其融合到传统的相关系数中,以期更为全面

地刻画两个用户之间的相关关系.

正如文献[２３]提出的启发式相似度一样,用户的极端评

分行为能够体现用户之间的关系.本文除了给出文献[２３]中

提出的两个用户对项目给出的极端评分和用户对项目给出远

超于大众评分的两种情况以外,添加了用户对项目评分远超

于个人习惯性评分的情况,具体定义如下:

S１
(uij,ukj)＝ １

１＋exp(－|rij－r
－

med||rkj－r－med|)

S２
(uij,ukj)＝ １

１＋exp(－|rij－r
－

vj||rkj－r－vj|)

S３
(uij,ukj)＝ １

１＋exp(－|rij－r
－

ui||rkj－r－uk|)

其中,r－vj
表示项目vj 所有评分的平均值;S１

(uij,ukj)表示用户ui

和用户uk 对系统中值的共同极端评分行为的度量;同理,

３３冯晨娇,等:基于极端评分行为的相似度计算



S２
(uij,ukj)和S３

(uij,ukj)分别表示用户ui 和用户uk 远离大众评分

和习惯性评分的度量.采用相同的形式表示３个函数是为了

体现３种极端行为都很重要,没有主次之分.利用这３个函

数定义用户ui 和用户uk 之间对项目vj 的极端行为的度量,

即:

S(uij,ukj)＝S１
(uij,ukj)∗S２

(uij,ukj)∗S３
(uij,ukj)

S(uij,ukj)是一个[０,１]之间的连续函数,具有良好的数学

性质.同时,采用将上述３个函数相乘的形式是为了进一步

加强极端行为和常规行为的区分.通过上述分析,本文构造

了一个新的基于极端评分行为的相似度,记为ρERB
ik .

ρERB
ik ＝

　
∑

j∈Iik
S(uij,ukj)∗(rij－r－med)(rkj－r－med)

∑
j∈Iik

S(uij,ukj)∗(rij－r－med)２ ∑
j∈Iik

S(uij,ukj)∗(rkj－r－med)２

相应地,结合表２中的任一权重函数可得到最终的用户

ui 和用户uk 的相似度表达式:

ρik＝wJ
(ui,uk)∗ρERB

ik

从表２所列的４个权重函数来看,杰卡德权重函数无需

参数估计,且函数表达简洁,因此本文选取该函数进行实验

分析.

４　实验与结果分析

本文选择了美国明尼苏达大学 GroupLens研究项目中

的两个数据集 Ml(１００k)和 MlＧlatestＧsmall,这两个数据集的

评分都是以５分制给出,即最高为５分,最低为１分.其中,

Ml(１００k)中有９４３个用户对１６８０个项目给出的１０００００个

评分,密度为 ６．３％;而 MlＧlatestＧsmall中有 ６７１ 个用户对

９１２５个项目给出的１００００４个评分,密度为 １．６％.需要 强

调的是,这两个数据集的评分间隔不同,在 Ml(１００k)中以１
为间隔,而在 MlＧlatestＧsmall中以０．５为间隔.

４．１　评价指标

本文选择了平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)

和均方根误差(RootMeanSquaredError,RMSE)作为评价指

标,并采用五折交叉验证方法来评价基于新的相似度的推荐

精度.具体公式如下:

MAE＝
∑

rij∈Rtest

|rij－r
∧
ij|

|Rtest|

RMSE＝ １
|Rtest| ∑

rij∈Rtest

(rij－r
∧
ij)２

其中,Rtest表示五折交叉验证法中随机选择出的一折测试集,

|Rtest|表示该集合中存在的评分数目.

４．２　实验设计及结果分析

实验分为３个部分.第一部分是为了验证本文提出的相

似度比其他的相似度有更好的推荐精度,通过比较６种不同

相似度的基于用户的协同过滤方法的MAE和RMSE 来进行

验证.第二部分是随机删除数据集中的一些评分,让其变得

更加稀疏,仍然通过上述方法进行比较.第三部分是通过４
张曲线图说明近邻参数对预测结果的影响.

首先,将本文提出的相似度与传统相似度(PCC,COS,

CPCC,JMSD)和启发式相似度(PIP,NHSM)作为寻找近邻

的度量用在基于用户的协同过滤方法中,通过预测精度进行

比较分析.为了方便,将这些协同方法分别记为 UBＧPCC,

UBＧCOS,UBＧCPCC,UBＧJMSD,UBＧPIP,UBＧNHSM;将本文

提出的极端评分行为相似度的协同过滤方法记为 UBＧERB.

表３列出了上述协同过滤方法的 MAE和RMSE 结果.

表３　基于不同相似度的推荐精度的比较

Table３　Comparisonofrecommenderaccuracywithdifferentsimilarities

方法
Ml(１００k)

MAE±std RMSE±std
MlＧlatestＧsmall

MAE±std RMSE±std
UBＧPCC ０．７３７０±０．００５０∗∗ ０．９４２３±０．００６４ ０．６９２１±０．００５８∗∗ ０．９０８０±０．００５８

UBＧCOS ０．７４２６±０．００５８ ０．９４７７±０．００７１ ０．６９７３±０．００７０ ０．９１２２±０．００６５

UBＧCPCC ０．７３７９±０．００５５ ０．９３９２±０．００７０∗∗ ０．７０３６±０．００１５ ０．９０２８±０．００６１∗∗

UBＧJMSD ０．７９８２±０．００３７ １．０２１６±０．００５５ ０．７３５１±０．００７４ ０．９５８６±０．００７６

UBＧPIP ０．７４７０±０．００４１ ０．９５８８±０．００４１ ０．７０４４±０．００５８ ０．９２３４±０．００５４

UBＧNHSM ０．７５６９±０．００３８ ０．９６７８±０．００４３ ０．７０７７±０．００６６ ０．９２６８±０．００６５

UBＧERB ０．７３６０±０．００５３∗ ０．９３６６±０．００６７∗ ０．６８９８±０．００６６∗ ０．９０１９±０．００６６∗

　　 注:std表示五折交叉验证法中的标准差,∗表示该值最优,∗∗表示该值次优

　　从表３可以看出,本文方法在 MAE 和RMSE 指标中都

是误差最小的;在这两个数据集中,UBＧPCC在 MAE 上、UBＧ

CPCC在 RMSE 上有较好的 预 测 精 度;而 UBＧPIP 和 UBＧ

NHSM 相对差一些,说明在这两个数据集中用户之间更多是

线性关系.但是,我们加入极端行为权重后对精度有所改进,

说明极端评分行为在用户之间的相似程度度量上是有贡献的.

其次,随机删除数据集中２０％,４０％,６０％,８０％的评分,

以将数据稀疏化,得到的稀疏数据集记为Sub１,Sub２,Sub３,

Sub４.通过在同一个数据集的不同稀疏度下对各种相似度

方法进行比较,来验证本文方法具有一定的稳定性.从表４

中可以看出,在数据集 Ml(１００k)中,本文方法在不同的稀疏

度下保 持 前 两 名,但 是 其 他 方 法 的 波 动 较 大.比 如:UBＧ

CPCC方法在子集 Sub１和 Sub２中排名第二,但是在子集

Sub３和Sub４中成为了第三名;UBＧCOS方法在子集Sub３和

Sub４中排名第一,但是在Sub１中排名第四,在Sub２中排名

第三.从表５中可以看出,本文方法和 UBＧCPCC保持了前

两名.这两种方法在这个数据集上都具有一定的稳定性,原

因可能是该数据集以０．５波动,其波动幅度较小,极端评分不

突出.但总体而言,本文方法在两个数据集上均表现出了较

好的稳定性.
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表４　在 Ml(１００k)数据集的不同稀疏度下推荐精度的比较

Table４　ComparisonofrecommenderaccuracywithdifferentdensitiesonMl(１００k)

方法
Sub１

MAE RMSE
Sub２

MAE RMSE
Sub３

MAE RMSE
Sub４

MAE RMSE
UBＧPCC ０．７４１２ ０．９４６２ ０．７６３７ ０．９７４５ ０．７８８０ １．００５３ ０．８９２６ １．１４０８
UBＧCOS ０．７４４７ ０．９４９０ ０．７６０４ ０．９６８０ ０．７７４２∗ ０．９８５２∗ ０．８５２１∗ １．０８５５∗

UBＧCPCC ０．７４０５∗∗ ０．９４１８∗∗ ０．７６００∗∗ ０．９６５８∗∗ ０．７７６０ ０．９８７１ ０．８６０８ １．１０１３
UBＧJMSD ０．７９９０ １．０２２２ ０．８１２５ １．０３６ ０．８１９３ １．０４３２ ０．８８７４ １．１３３８
UBＧPIP ０．７４６３ ０．９５６９ ０．７６２４ ０．９７４７ ０．７７８８ ０．９８８４ ０．８６３３ １．１２９３

UBＧNHSM ０．７５６６ ０．９６５５ ０．７７１５ ０．９８３２ ０．７８２３ ０．９９８５ ０．８８８５ １．１３３７
UBＧERB ０．７３８０∗ ０．９４０３∗ ０．７５７８∗ ０．９６５１∗ ０．７７５４∗∗ ０．９８７０∗∗ ０．８６０３∗∗ １．１０１０∗∗

　　　注:∗表示该值最优,∗∗表示该值次优

表５　在 MlＧlatestＧsmall数据集的不同稀疏度下推荐精度的比较

Table５　ComparisonofrecommenderaccuracywithdifferentdensitiesonMlＧlatestＧsmall

方法
Sub１

MAE RMSE
Sub２

MAE RMSE
Sub３

MAE RMSE
Sub４

MAE RMSE
UBＧPCC ０．７０３４ ０．９２００ ０．７２６７ ０．９５２３ ０．７６０４ ０．９８９３ ０．８１４３ １．０６０８
UBＧCOS ０．７０５４ ０．９２６９ ０．７２１１ ０．９４５５ ０．７４６５ ０．９７３２ ０．８０６０ １．０５１６
UBＧCPCC ０．７００９∗∗ ０．９２０３∗∗ ０．７１２８∗ ０．９４０８∗ ０．７４１４∗ ０．９６５８∗ ０．８０１９∗ １．０４５８∗

UBＧJMSD ０．７４６１ ０．９７６５ ０．７５７２ ０．９８８９ ０．７６８２ ０．９９７７ ０．８０９４ １．０５５９
UBＧPIP ０．７１０９ ０．９３５５ ０．７２４５ ０．９５１１ ０．７４６３ ０．９７５２ ０．８０２８ １．０４７２

UBＧNHSM ０．７１４０ ０．９３８１ ０．７２８１ ０．９５４８ ０．７４９６ ０．９７９５ ０．８０８９ １．０５６４
UBＧERB ０．７００２∗ ０．９２００∗ ０．７１８５∗∗ ０．９４１２∗∗ ０．７４２０∗∗ ０．９６６９∗∗ ０．８０２７∗∗ １．０４７０∗∗

　　　注:∗表示该值最优,∗∗表示该值次优

　　最后,对参数进行分析.在近邻推荐中,目标用户的近邻

个数k是一个重要的参数.本文从１０到１００,以１０为间隔进

行了不同近邻个数的实验,实验结果如图１和图２所示.从

图中可以看出,当k＝２０时,预测结果最好,这似乎违背了人

们的常规认识.通常,我们认为近邻越多越好,但是这里的数

据集是稀疏的,也就是说目标用户具有多个近邻,但是这些近

邻未必对目标用户期望预测的项目有评分.此时,无评分的

近邻对于评分预测而言并没有相应的贡献.

本文中所有的算法都是基于“近邻对期望评分的项目有

评分”的假设.例如,当k＝１００时,目标用户的１００个近邻中

只有少数的近邻用户对想要预测的项目有评分,因此实际参

与运算的近邻并没有１００个,并且这样会导致不同的目标用

户实际参与运算的近邻个数是不一样的,导致最终的预测效

果不佳.

图１　在 Ml(１００k)数据集上近邻参数k对MAE 和RMSE 的影响

Fig．１　ImpactofneighborparameterkonMAEandRMSEonMl(１００k)

图２　在 MlＧlatestＧsmall数据集上近邻参数k对MAE 和RMSE 的影响

Fig．２　ImpactofneighborparameterkonMAEandRMSEonMlＧlatestＧsmall

　　结束语　相似度作为协同过滤方法中的关键技术,在推

荐系统中起着至关重要的作用.本文通过引入极端评分行为

的相似程度度量指数,并将其融合到传统的线性相关系数中,

提出了一种考虑用户极端评分行为的新的相似度.极端评分

相似指数充分考虑了用户之间的３种极端行为,从而更加精

准地刻画了用户之间的相似关系.实验结果不仅表明本文提

出的相似度与协同过滤方法相结合可以得到更高的推荐精

度,而且验证了本文方法的稳定性.未来可围绕相似度的高
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效计算和多源信息融合计算等方面开展进一步的研究.
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