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一 种基于耦合对象相似度的项目推荐算法 
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摘 要 推荐 系统根据用户的偏好为用户推荐个性化的信息、产品和服务等，能够帮助用户有效解决信息过载问题。 

基于内容的协同过滤算法缺少合适的度量指标用来计算项 目之间的相似度。提 出一种基于耦合对象相似度的项 目推 

荐算法，即通过耦合对象相似度捕获项目特征频率分布相似性和特征依赖聚合相似度。首先从项目文本中抽取项目 

的关键特征，然后利用耦合对象相似度构建项 目相似度模型，最后使用协同过滤的方法为活动用户推荐用户可能感兴 

趣的项目。在真实数据集上的实验结果表明，基于耦合对象相似度的推荐算法可以有效解决基于内容推荐系统的项 

目相似度度量问题，在缺失大量项 目特征数据的情况下改进传统基 于内容推荐 系统的推荐质量。 
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Abstract Recommender systems are very useful due tO the huge volume of information available on the W eb．It helps 

users alleviate the inform ation overload problem by recommending users with the personalized information，products or 

services．For content-based recommendation algorithm，there are few suitable similarity measures for the content-based 

recommendation methods to compute the similarity between items．This paper proposed a coupled object similarity based 

item recommendation algorithm．Our method firstly extracts itern features from iterns，and then constructs itern similari— 

ty model by using coupled object similarity measure．The collaborative filtering technique is then used to produce the 

recommendations for active users．Experim ental results show that our proposed recommendation algorithm effectively 

solves the problem of similarity measure between items for recommendation algorithm and improves the quality of tradi— 

tiona1 content-based recommendation when lacking most of the itern features． 
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1 引言 

互联网和电子商务技术的发展为用户获取信息提供了便 

利，但是另一方面也使用户面临信息过载问题，用户被“淹没” 

在互联网和电子商务系统呈现给用户的大量数据中，无法快 

速、准确获取 目标数据。推荐系统可以为用户提供个人化的 

信息、产品和服务，满足用户的个性化需求，从而有效地解决 

信息过载问题。推荐系统在现实生活中的典型应用包括 

Amazon、Last．fm、Google News、Netflix等，它们分别利用推 

荐技术为用户提供个性化的商品、音乐、新闻和电影。而且， 

越来越多的电子商务系统通过部署推荐系统来改进用户体 

验，提高用户的忠诚度，增加企业的销售收入。 

协同过滤算法I- 是应用最广的推荐技术，并在电子商 

务系统中取得了巨大的成功。协同过滤算法基于用户之间评 

分行为相似性为目标用户推荐个性化商品、服务等。与基于 

内容的推荐系统不同，协同过滤分析用户的行为数据，不考虑 

具体的推荐项目(例如：电影、新闻、产品等)的属性，在进行个 

性化推荐时完全忽略对项目内容的分析。传统的基于内容的 

推荐算法l2 ]通过分析用户和项目的内容来进行推荐。Bala— 

banovic[3_和 Melvillel4]等用实验表明基于内容的推荐算法可 

以在推荐精度上较大地改进协同过滤算法。然而，基于内容 

的推荐算法难于抽取项 目相关的合理特征。而且，基于内容 

的推荐算法缺少合适的度量方法来计算项目之间的相似性。 

为了解决以上问题，本文提出一种基于耦合对象相似度 

(COS，Coupled Object Similarity)[5．6 的推荐算法。基于耦合 

对象相似度的推荐算法首先利用 COS分析项目特征之间的 

关系，在考虑特征值频率分布相似度和特征依赖聚合度相似 

性基础上计算项目之间的耦合对象相似度；进行推荐时，根据 
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与目标项目对象耦合相似度最近的K个项目的评分情况来 

计算当前活动用户对目标项目的评分。真实数据集上的实验 

结果表明，基于耦合相似度的推荐算法可以有效解决基于内 

容推荐算法中的项 目之间相似度的度量问题 ，在一定程度上 

提高基于内容推荐系统的推荐质量。 

本文第 2节是推荐问题的形式化描述；第 3节详细描述 

耦合对象相似度和基于耦合对象相似度的推荐算法；第 4节 

在真实数据集上验证基于耦合对象相似度的推荐算法，并对 

实验结果进行分析；最后总结全文 ，并描述进一步的研究工 

作。 

2 推荐问题描述 

典型的场景下，一个推荐系统包含 个用户的集合 u一 

{m，啦，⋯， }和m个项目的集合 0一{0 ，O2，⋯，o埘)。每个 

用户 ∈己，对项目集合。中的部分项 目进行评分。用户 U／ 

评过分的项目集合表示为0 ：( GO)。项目集合0中的每 

个项 目0，表示成一个特征向量0，={a aiz，⋯， }，特征向 

量的每个值是从项目文本信息中抽取出的类别值。例如，如 

果项目集合 。表示一组电影的集合，那么可以抽取“导演”、 

“演员”和“风格”等特征值来表示一个电影项目。 

一 般而言，推荐系统将用户对项目的评分数据转换为用 

户一项目矩阵R 。尺 中的每项 是用户 对项目0 的 

评分，而且整数评分值 ∈[O，5]，其中0值表示用户未对此 

项目进行评分。评分值越高意味着用户对当前项目越满意。 

本质上 ，推荐系统的目标是利用各种数据挖掘和机器学 

习技术预测活动用户 ua对未评分过的项 目o 的评分值。 

3 基于耦合对象相似度推荐算法 

3．1 耦合对象相似度度量(O0S) 

在推荐系统中，从推荐项目内容中抽取的特征值都是类 

别型的值。例如，如果推荐项目是电影，可以抽取 director， 

actor和genre特征值来描述一部电影，(“Hitchcock”，“Stew- 

art”
，“Thriller”)和(“Koster”，“Grant”，“Comedy”)特征向量 

值分别表示电影“Vertigo”和“Bishop’S Wife”。如何计算电 

影“Vertigo”和“Bishop’S Wife”之间的相似度是基于内容的 

推荐系统必须解决的核心问题。当项目的特征是由数值型数 

据描述时，可以使用类似于Euclidean和Minkowski距离的方 

法来度量项目之间的相似度。类别型数据之间的相似度计算 

没有数值型数据之间的相似度计算直接。由于类别型数据值 

之间的无序性，不能直接比较两个不同的类别值。对于类别 

型数据描述的项目，简单匹配相似度(ŝ幅，Simple Matching 

Similarity)ET]仅仅使用 1和0来区分相同类型值和不同类型 

值之间的相似度，从而不能有效获取类别型属性值之间的真 

正关系。耦合对象相似度同时兼顾同一特征内部耦合属性值 

相似性(IaAVS，Intra-coupled Attribute Value Similarity)和特 

征间耦合属性值相似度(IeAVS，Inter-coupled Attribute Val- 

ue Similarity)，能够以较高的准确度和较低的算法复杂度获 

得特征值的频率分布情况和特征依赖聚合度[ 。 

形式上，项目X和y之间的耦合对象相似度定义如下： 
￡ 

COS(X，y)一五醪(XJ，yJ) (1) 
J=  
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式中，XJ和y 是项目x和Y在特征 上的属性值， 为耦 

合属性值相似度(CAVS，Coupled Attribute Value Similari— 

ty)。 

耦合属性值相似度(cAVS)由两部分组成：特征内耦合 

属性值 相似度 (IaAVs)和特 征间耦合属性值相似度 

(IeAVs)。特征 上属性值z和Y之间的耦合属性值相似度 

定义见式(2)： 

(z， )一 ( ， )* (z， ) (2) 

式中，酵 和 分别表示特征内耦合属性值相似度(1aAVs) 

和特征间耦合属性值相似度(IeAVS)。 

特征内耦合属性值相似度(IaAVS)度量属性值相似度时 

考虑了同一特征下属性值出现的频率，能够有效地从频率分 

布的角度刻画属性值之间的相似度。特征内耦合属性值相似 

度(IaAVS)的定义见式(3)： 

( 一 黪 默 ㈤ 
式中，毋(z)和 gJ( )分别表示项 目集合 。中项 目的特征 上 

的属性值等于X与Y的项目集合。 

在计算特征内耦合属性值相似度时，仅考虑同一特征 q 

内属性值 与Y之间的相互关系，并没有涉及到特征 a，与其 

他特征“ (五≠ )之间的耦合关系。特征间耦合属性值相似度 

(IeAVS)考虑了特征 n，内属性值 32与 Y之间的特征依赖聚 

合度。计算属性值z与 之间耦合相似度时，特征间耦合属 

性值相似度(1eAVS)综合考虑了在特征哟内属性值为32与 

的条件下的其他特征 “ (忌≠ )属性值分布情况。特征间耦合 

属性值相似度(j V )的定义见式(4)： 

( ， )一 1 (_z， ) (4) 

式中， 是特征a (电≠ )的权重参数，∑ 一1， ∈Eo，1]。 

『 (z， )是属性值 与Y在特征“ (走≠ )下的特征间耦合属 

性值相似度。 l (z， )的定义见式(5)： 

I 一 min{P I』({W)lz)，P } ({W)1．y)} (5) 

式中，n表示特征∞取属性值z条件下特征a 的属性值的 

所有取值集合与特征“，取属性值Y条件下特征a 的属性值 

的所有取值集合的交集。 J({W}I )和 ({W)l )是信息 

条件概率，其定义见式(6)： 

Pklj )一 ㈤  

({W)Iz)描述了特征 取属性值 条件下，特征 

取值为W 的属性值分布特征。 

以表 1描述的项目信息为例，每个项目由特征 “ ，“ 和 

Ⅱs表示。项目Oz和Os的对象耦合相似度(COS)由 (，A ， 

A )， (，B ，，B )和西( c ， C。 )组成。 (，A ， A。 )等 

于 神 ( 。 ， )与 砰( A ，，A )之积。由于 o。和 o。在特 

征n 下属性值相等， z 在特征“ 下出现 2次，根据 g (z) 

等计算公式，冲( A。 ， A 2 )一0．5。砰( A。 ， A2t)为 J。1( 

A。 ，，A2 )和 I。f( 2 ， )的权重和。 1 l( A： ， A： )和 

l3 l(，A2 ，，A )的值都为 1，取特征权重参数 毗一％一i／2。 

砰(，A2 ， z ) 1／2*1+1／2*1一l。所以 (，A ，，A。 )一 

0．5*1=0．5。类似可计算 ( B1 ， B2 )一O．125， ( C1 ， 

Cz )。因此项目Oz和O。的对象耦合相似度 cos(o ，O。)=0．5 

+0．125+0．125—0．75 



表 1 项 目信息表 

3．2 对象耦合相似度的项目推荐算法 

本文提出的基于对象耦合相似度的项目推荐算法的框架 

如图1所示。基于对象耦合相似的项目推荐算法包含3个主 

要组成部分：特征抽取、项 目耦合相似度模型构建和评分预 

测。 

· 特征抽取：从面向特定推荐领域的源数据集中抽取用 

户的评分数据和项目特征信息，并将用户的评分数据转换为 

用户一项目矩阵R ，另外由项目特征信息构建项 目特征向 

量集合0，项目集合 0中的每个项目由一个特征向量描述。 

例如，如果推荐的项目是电影，那么抽取电影的director，ac- 

tor，genre等特征来描述每部电影。 

· 项 目耦合相似度模型构建：在项目特征向量集合 0 

中，根据 C0S公式计算每对项目之间的对象耦合相似度。然 

后将项目对之间的相似度保存在哈希表中(如：<O ，<Oz，COS 

(01，02)>>)，其中01为哈希记录的key，(02，COS(O1，02))为对 

应的value，COS(Ol，02)是项目01和 02之间的对象耦合相似 

度。通过哈希表模型，可以快速地查询0 和0z之间的对象耦 

合相似度。 

· 评分预测：项目耦合相似度模型构建完成后，采用类似 

于item-based协同过滤[8]的算法来计算用户 “对项目0 的 

预测评分。它将用户 对与0 耦合对象相似度大的前k个 

项目的评分权重和作为用户“对 目标项目0 的预测评分。 

用户 “对项目0 的预测评分P ．由式(7)定义。 

∑ (cos(o ，N )*R ．Ⅳ) 
D 一 ! ! 一一— ，7、 

一 ∑ I COS(Oi，Nj)I 
VN／EN 

式中，N表示当前用户“评过分且与项目O 耦合相似度大的 

前k个项目集合；cos(o ，Nf)表示项目Oi与项目N 的对象 

耦合相似度；RI~_是用户“对相似项目N 的评分。 

图 1 对象耦合相似度下的项 目推荐算法框架 

4 实验与分析 

为了验证基于对象耦合相似度项目推荐算法的准确性， 

本文在真实数据集上进行了实验。 

4．1 数据集与度量指标 

本文使用 GroupLens项 目组提供的公开数据集 Mov— 

ieLenlOOKE9]验证对象耦合相似度下的推荐算法的性能，该数 

据集已被学术界广泛应用于推荐算法 的评测。Mov- 

ieLensl00K数据集是一个关于用户对电影评分的数据集，包 

含943位用户对1682部电影的100000条评分数据，每条评分 

值取 1到5之间的整数值，评分值越高表示用户对电影的满意 

度越高。少于2O条评分数据的用户已经从数据集中剔除。 

由于基于对象耦合相似度的推荐算法利用了推荐项 目本 

身的属性特征，因此本文从 MovieLensl00K数据集中抽取每 

部电影的关键特征，将每部电影表示为一个特征向量 O一 

<mid，director，actor，country，genre>。另 外，由 于 Mov- 

ieLensl00K数据集中缺少 director，actor和 country等特征， 

本文仅在电影特征向量0中保留电影的genre信息。需要特 

殊注意的是一部电影往往拥有多种 genre，例如电影“Toy 

Story"既是一个动画篇，同时也是一部喜剧。为了利用电影 

的多种genre信息，我们对电影的特征向量进行扩展：如果数 

据集中所有电影一共包含t种 genres，那么在电影特征向量O 

中增加额外的t种genre特征。换句话说，电影项目的特征向 

量表示为 D一{gl，g2，⋯，g￡}。若电影项 目具有风格 gl(14 

≤z)，对应的特征 的属性值为1，否则为0。 

目前，在推荐系统研究领域有很多不同的度量指标被用 

来度量推荐算法的质量。例如平均绝对值误差(MAE，Mean 

Absolute Error)、均方根误差(RMSE，Root Mean Squared Er- 

ror)和正则化的平均绝对值误差(NMAE，Normalized Mean 

Absolute Error)等。 

由于平均绝对值误差(MAE)计算简单，可以直观地解 

释，本文采用平均绝对值误差(MAE)来评价推荐算法的质 

量。平均绝对值误差(MAE)是最常用的衡量推荐质量的度 

量方法。该度量方法通过比较预测值与用户实际的评分值之 

间的偏差来度量推荐算法的准确性。平均绝对值误差 

(MAE)的定义如式(8)所示。 
N  

∑ ／Ji一 i I V 

MAE一 ] (8) 

式中，Pl和q 分别表示实际的评分值和推荐系统预测的评分 

值，N表示测试数据集中的记录条数。MAE值越小，推荐算 

法的推荐质量越高。 

4．2 实验过程与结果分析 

在实验中，将数据集 MovieLensl00K随机分成训练数据 

和测试数据集，其中训练数据集占8O％，测试数据集占2O ， 

并进行 5折交叉验证，取5个不同测试数据集上运行结果的 

平均值作为实验的MAE。 

为了验证基于对象耦合相似度项目推荐算法的有效性， 

本文在相同参数设置下，对比了基于对象耦合相似度项目推 

荐算法(COSRec)和简单匹配相似度 (SMS)下推荐算法 

(SMSRec)的性能，其中每个特征的权重参数a (忌≠ )设置为 

1／(Z一1)，Z为项 目特征向量的维数。 

由于项目近邻数量 K在很大程度上影响推荐算法的性 

能，在实验中，本文以步长 5将项目近邻数量K从 5递增到 

100，观察两种推荐算法的平均绝对误差值(MAE)。实验结 

果如图2所示。 

； 

0 2o 40 60 80 103 

图 2 不同的项目近邻数量 K对推荐算法性能的影响 
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从图2可以观察到项目近邻数量 K对推荐算法平均绝 

对误差MAE有较大的影响。随着项目近邻数量K的增加， 

两种推荐算法的MAE值首先不断降低，推荐质量随K值增 

加而不断改进；K>40后，MAE趋于平缓，推荐算法的推荐 

质量改进不大。在项目近邻数量K取任何值的情况下，基于 

耦合对象相似的推荐算法(COSRec)的 MAE都低于基于简 

单匹配相似度的推荐算法(SMSRec)的MAE值，说明在相同 

条件下 ，基于耦合对象相似的推荐算法(COSRec)的推荐质量 

高于基于简单匹配相似度的推荐算法(SMSRec)。 

然而，从两种推荐算法的MAE值变化曲线可以看出，虽 

然基于耦合对象相似度的推荐算法(COSRec)推荐质量在不 

同K值条件都 高于基于简单匹配相似度 的推荐算法 

(SMSRec)，但是两者的差距不大，保持在 0．01～O．02之间。 

这主要是因为从 MovieLensl00K数据集中仅能抽取电影的 

genre特征，而且其它如 director、actor等重要特征的缺失在 

很大程度上限制了基于耦合对象相似度推荐算法的性能。我 

们认为在能抽取更多项Et特征的情形下，基于耦合对象相似 

度的推荐算法的推荐质量比传统基于内容的推荐算法有较大 

的改进。 

结束语 推荐系统在为用户解决信息过载问题方面发挥 

着越来越重要的作用，它可以为其推荐符合其偏好的商品、新 

闻、电影和音乐等，甚至在社交网络系统中可以推荐与用户有 

共同爱好的好友。特别是在电子商务系统中，推荐系统根据 

用户的信息资料和推荐项目的文本信息，为用户推荐个性化 

的产品和服务信息，在提高用户体验的同时，也增加了电子商 

务企业的效益。针对传统基于内容的推荐算法的项目之间缺 

少合适度量手段计算项目之间的相似度的问题，本文提出了 

一 种基于耦合对象相似度的项目推荐算法。该推荐算法由项 

目特征抽取、项 目耦合相似度模型构建和评分预测等 3个主 

要成分组成，其中的核心在于利用耦合对象相似度(C0S)度 

量推荐项目之间的相似度，通过耦合对象相似度可以有效捕 

获特征值的频率分布情况和特征依赖聚合度。在现实数据集 

上的实验验证了在缺失项目特征的条件下，基于耦合对象相 

似度的项目推荐算法比传统的基于内容的推荐算法在推荐精 
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度上有一定程度的改进。 

由于目前公开的推荐算法评测数据集普遍包含用户的评 

分数据，且项 目本身的特征信息较少，如 MovieLensl00K数 

据集中仅电影的风格特征可以用来计算电影的相似度 ，而且 

其他如导演、演员等特征信息缺失．本文下一步的研究将抽取 

更多的项目特征信息来改进基于耦合对象相似度的推荐算 

法。另外，冷启动问题是推荐系统的研究热点，基于内容的推 

荐算法在解决冷启动问题上较协同过滤的推荐算法有本质上 

的优势，本文下一步将研究基于耦合对象相似度推荐算法在 

解决推荐系统冷启动问题上的性能表现。 
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