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融合类别信息和用户兴趣度的协同过滤推荐算法 
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(北京工业大学计算机学院 北京 100124) 

摘 要 协同过滤直接根据用户的行为记录去预测其可能感兴趣的项目，是现今最成功、应用最广泛的推荐技术。推 

荐的准确度受相似性度量方法效果的影响。传统的相似性度量方法主要关注用户共同评分项之间的相似度，忽视 了 

评分项 目中的类别信息，在面对数据稀疏性问题时存在一定的不足。针对上述问题，提 出基于分类信息的评分矩阵填 

充方法，结合用户兴趣相似度计算方法并充分考虑到评分项 目的类别信息，使得兴趣度的度量更加符合推荐 系统应用 

的实际情况。实验结果表明，该算法可以弥补传统相似性度量方法的不足，缓解评分数据稀疏对协同过滤算法的影 

响，能够提高推荐的准确性、多样性和新颖性。 
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Collaborative Filtering Recommendation Algorithm Combing Category Information and User Interests 
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Abstract Collaborative filtering is the most successful and widely used information technology to make personalized 

prediction by exploiting the historical behaviors of users．The accuracy of the recommendation depends on effectiveness 

of the similarity measure．The methods of traditional similarity measure。which mainly concern with the similarity of the 

common ratings but ignore the category inform ation in the rated items，are suffering from data sparsity problem．To ad— 

dress this issue，we proposed a ratings matrix filling method which is based on classification information by combining 

with user interest similarity calculation method and consider the category inform ation fully to make the measure of in— 

terest more realistic．The experimental results show that the proposed algorithm can relieve the influence of the sparsity 

of user-item ratings on collaborative filtering algorithm and improve recommendation accuracy，diversity，and noveltG 
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1 引言 

随着互联 网的不 断发展，“信息过 载”问题 日益突 出。 

搜索引擎虽然在很大程度上缓解了过载问题，但仍不能满足 

日益丰富的个性化需求。推荐系统的产生 ，旨在帮助人们找 

到其感兴趣的信息，为不同用户提供不同的服务，带来由“人 

找信息”到“信息找人”的转变。传统推荐系统挖掘用户与项 

目(user-item)之间的二元关系，为用户推荐可能满足需求的 

项 目。由于协同过滤算法_】]不同于以往 的推荐技术，即不需 

要依靠推荐对象的特征抽取来判断用户的兴趣 ，且能够很好 

地解决用户兴趣转移问题，推荐的个性化程度高，因此随后大 

量的推荐实例应用都使用了协同过滤思想。 

协同过滤的基本思想是利用“人群的智慧”对信息进行过 

滤筛选，其基本假设是具有相同或者相似兴趣偏好的用户对 

项目的评分也是相似的。协同过滤思想使用统计技术寻找与 

目标用户有相似兴趣偏好的邻居用户，并根据邻居用户的评 

分信息来预测 目标用户对物品项的评分值 ，选择预测评分值 

最高的前 N项物品推荐给 目标用户。对于何为“相似”的用 

户的问题，文献C23认为其是指“兴趣和口味相似”的用户，相 

似的用户在对项 目进行评分时往往会给出相近的评分，这也 

是利用协同过滤思想进行评分预测的主要依据。 

与其他推荐算法相比，协同过滤算法具有以下两个方面 

的优势： 

(1)对推荐对象无特殊要求，对于复杂、抽象的资源也能 

实现推荐。 

(2)只需要显式或者隐式的用户历史评价数据，不需要有 

关用户本身的属性知识 ，且不会给用户的推荐体验带来任何 

负面影响。 
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正是由于这些显著的优势 ，协同过滤推荐算法在实际应 

用中使用得非常广泛 。在协同过滤算法中，确定 目标用户的 

最近邻是整个算法的关键，因此如何通过评分矩阵来计算项 

目之间的相似度，是协同过滤算法的核心问题。传统的计算 

相似度的方法有余弦相似度、相关相似性以及修正的余弦相 

似度算法[3]。由协同过滤思想可以看出，用户评分数据越多， 

协同过滤推荐算法的推荐质量越高。但是在实际的推荐系统 

中，用户的评分数据往往非常稀疏，传统的相似度方法难以准 

确地度量用户间的相似性，从而导致推荐准确率较低[4]。尤 

其是近几年来随着电子商务系统规模的不断扩大，用户和商 

品的数目都急剧增加，用户评分的项目往往只占项目总数的 

1 ，导致数据极度稀疏，传统的相似度度量方法的准确度不 

断下降。为此 ，文献[-5-I提出了基于项 目评分预测的协同过滤 

算法，一定程度上弥补了数据稀疏的不足；文献[6]融合协同 

过滤推荐算法和基于内容的推荐算法，一定程度上缓解了由 

新用户和新项目带来的影响；文献E7]和文献[11]将用户兴趣 

相似性与传统相似性方法相结合来计算用户的相似度，一定 

程度上提高了推荐的准确性。 

为了缓解数据稀疏性导致的推荐准确性下降的问题，本 

文充分利用了各个项目的分类信息：首先，使用基于分类信息 

的领域最近邻方式对评分项并集中的未评分项 目进行估值填 

充；同时，本文不再使用单一的相似度度量方法 ，而是将用户 

兴趣相似性与传统相似性方法相结合来计算用户的相似度， 

并且对传统的用户兴趣相似性度量方法进行了改进，提出一 

种基于用户兴趣度的协同过滤推荐算法(UICF)。该方法考 

虑到了各个类别的物品数量的差异，能更加准确地刻画用户 

对不同项目类别的真实偏好程度 ，使得用户相似性度量更加 

准确，推荐准确率更高。 

本文第 2节具体介绍了传统的协同过滤算法以及几种相 

似性度量方法；第 3节提出一种基于用户兴趣的协同过滤推 

荐算法和基于类别信息对未评分项进行评分预测的方法；第 

4节为实验及其结果分析，比较了几种协同过滤推荐算法推 

荐的准确性；最后总结全文。 

2 传统的协同过滤推荐算法 

2．1 传统的协同过滤算法的推荐步骤 

传统的基于用户的协同过滤算法通常经过 3个步骤【_8 对 

目标用户产生推荐。 

(1)收集可以代表用户兴趣的信息，如用户评分等，并建 

立相应 的模 型，如建 立 ～个 基 于用 户一项 目评 分 的矩 阵 

R( ， )，如表 1所列，其中 表示用户数， 表示项 目数 ，R． 

表示用户 i对项目J的评分值。 

表 1 用户一项 目评分矩阵R(m， ) 

item 1 

R1
，I 

Ri
，1 

Rm
，
1 

itemj ⋯  itemn 

R ，J ⋯ R1，" 

i ； i 

R．j ⋯ 尺 ．n 

R ⋯ R ． 

User1 

● 

： 

Useri 

● 

： 

Userm 

(2)计算目标用户与其他用户之间的相似度，找出与目标 

用户最相似的“最近邻”集合作为目标用户的最近邻。 

(3)根据最近邻集合中的实际评分矩阵预测目标用户对 

未评分项 目的评分。选取预测评分最高的 N个项 目作为推 

荐结果反馈给目标用户。 

上述就是经典的 top-N推荐算法_l5]。其 中，准确计算用 

户间的相似度是整个推荐过程的核心。 

2．2 传统相似度计算方法 

对于目标用户 z￡，计算其与其他用户的相似度 sim(u， )， 

得到 K个递减排列的邻居集合 N={N ，N2，⋯，N )，“硭 

N。通常有 3种计算相似度的方法 ：余弦相似性、相关相似性 

和修正的余弦相似性。 

(1)余弦相似性：每个用户的所有评分数据被看作是 r／维 

项 目空间中的一个向量， 为总的项目数量，如果用户没有对 

某个项 目进行评分，则默认设置为零。两个用户间的相似度 

可以看作是两个用户评分向量之间夹角的余弦值，余弦值越 

大，说明用户间的相似度越高。假设两个用户 和Y的评分 

向量分别为“和 ，则 和Y之间的余弦相似度为 ： 

s -c0S ) 

(2)相关相似度：相关相似度又称为 Person相关性。假 

设用户 “和用户 的共同评分项集合为 尺 ，兄 和R 分别 

表示用户 “和用户 对项 目i的评分。则用户 “和用户 的 

相关相似性为： 

∑ (R 一Ru)×(R ． —R ) 

sim(u， )：— ==兰兰兰兰======_—— ======== (2) 

√ ( ， 一忌)。×√ (Rv．--风)。 
(3)修正的余弦相似度：余弦相似性度量方法忽略了不同 

用户的评分尺度问题。修正的余弦相似性度量方法减去了用 

户对项 目的平均评分。设 表示用户 与用户 共同评分 

过的集合， 和R 分别表示用户 和用户 的评分集合。 

则用户“和用户 的修正余弦相似度为： 

∑ (Ru． —R )×(尺 一R ) 
sire(“， )=— = 三兰兰==；；==——— ====二==三；= (3) 

√ 磊(R 一尺“)2×√ (R ～R 
2．3 评分预测 

通常采用 K近邻[1 方法进行评分预测 ，即选择与目标用 

户最相似的K个用户作为最近邻集合来进行计算。假设集 

合 U表示 目标用户 “的最近邻集合 ，则用户 “对未评分项 i 

的预测评分值可用下式表示： 

∑ sire(“， )×(尺 —R ) 

P(“， )：兄 + 一  ( ) 

EU 

其中，Ru 表示“ 对项目i的非空评分，R 表示 在与“的 

共同评分项集合中的平均评分，R 则表示 “在所有的项 目上 

的平均评分。 

3 基于用户兴趣度的协同过滤算法 

3．1 基于类别的评分预测 

在2．2节所提到的相似性计算方法中，余弦相似性计算 

方法是一种通过距离测算的方式来计算用户间相似性的方 

法；相关相似性方法是通过统计学的方式来计算用户相似性 

的一种方法。传统的相似性计算方法都存在一定的弊端_7J， 

尤其在数据稀疏的情况下，用户评分数据极端稀疏，传统的相 



232 计 算 机 科 学 2017正 

似度度量方法难以发挥作用。在余弦相似性度量方法中，将 

用户没有评分的项目的评分值均设置为 0，设用户 i对项 目J 

的评分为 ，，则在构造用户评分数据矩阵 R( ， )时，任意 

用户 i对任意项 目 的评分R 为： 

f use r i ra ted 

j 

这种做法虽然可以提高计算效率，但在数据稀疏的情况 

下 ，上述方法所得评分矩阵的可信度并不高。事实上，用户对 

未评分项 目的评分并不完全相同。 

另外，修正的余弦相似度和相关相似度都考虑到了用户 

间的共同评分项，如果用户间的共同评分项很少 ，即使用户在 

小集合上的评分非常相似，也不能保证他们之间的相似性 

很高。 

综上所述，传统的 3种相似性度量方法在数据极端稀疏 

的情况下并不能有效地度量用户间的相似性，进而会导致推 

荐质量下降。 

为了解决用户评分数据的稀疏性问题，传统的方法是将 

用户未评分项设置成一个固定的缺省值(一般设置为评分域 

的中问值 ，如 5分制评分系统中设置为 3)，或者设置为用户 

的评价平均值l_g。 。然而，用户对未评分项 目的评分不可能 

完全相同，因此设置固定缺省值的方法并不能从根本上解决 

用户评分数据极端稀疏的问题E“]。 

为了有效解决用户评分数据极度稀疏的问题，本文采用 

评分项并集来计算用户间的相似性。同时，采用基于类别信 

息的“领域最近邻”方法对评分项并集进行估值填充，使得最 

近邻的选取更加准确。 

本文基于项 目所属类别来计算用户的最近邻集合 ，即领 

域最近邻。设用户 “和用户 的评分项并集为 ，为了预 

测用户 对 中未评分项i的评分值，需选取用户一项目评 

分矩阵 R(m， )中属于项目i所在类别 C。的所有项目评分数 

据组成领域评分矩阵 R ，然后基于 尺 计算用户 “的领域最 

近邻集合，进而基于得到的领域最近邻集合对未评分项 i进 

行评分值预测。 

项目类别对应着用户的兴趣领域，用户对不同类别的项 

目所表现出来的兴趣度有一定差异 ，在某些情况下差异可能 

非常大，因此基于全部用户评分数据寻找最近邻并不是很合 

适，而根据未评分项所在类别数据的矩阵寻找最近邻将更加 

准确。基于上述原 因，本文通过领域最近邻对缺省值进行 

预测 。 

在实际的环境中，所有的项 目都被划分到若干个类别中。 

以 MovieLens数据集[12]为例 ，其中包含 943位用户对 1682 

部电影的 100000条评分数据 ，将 电影分为 19个类别。设 目 

标用户 和用户 的评分项集合为， 和， ，L和J 中各个 

项 目所属类别的集合分别为C 和C ，设 C，一 nG ，则存在 

两种情况，如表 2所列。 

表 2 用户评分项类别分布 

Action 

J1 j2 

“ 21 4 

3 

(1)如果存在 GE-(G UG )，且 G G，即存在用户在评 

分项并集中对某个类别中的所有项 目都没有做出评分，如在 

表 2中，“在 comedy分类中的项目Jz和 Js没有评分，而 在 

此分类 中的项 目有评分 ，则本文将用户在 comedy分类中的 

平均评分作为 “对 J z和 L项 目的填充评分，即对 G 中的未 

评分项 目的评分值设置为该分类的平均评分值。 

(2)对于分类 G 中的未评分项，如在表 2中，用户 “和用 

户 在 horror分类及 action分类中的项 目都有评分，则针对 

用户 对于项 目 和项 目J 的预测评分值，本文使用领域 

最近邻方法进行计算 ，公式如下： 

一  

sire(u，uk)× (R ， 一R ) 

Pi_R“+ L  厂  (5) 

∈Uc 

其中， 为用户U在类别 C中的最近邻集合，sim(u， )表示 

用户 和用户 的相似性，R 表示用户 对项 目i的评分 

值，R 和R 分别表示用户 “和用户“ 在分类C中的平均 

评分。 

使用上述方法即可将两个用户评分项并集中的未评分项 

进行估值填充，之后就可使用 2．2节中的相似性度量方法计 

算两个用户间的相似度。 

3．2 基于兴趣度的相似性度量方法 

传统的协同过滤算法仅考虑了用户对项 目单一的评分相 

似度，基于用户兴趣度的协同过滤算法考虑了项 目所属的类 

型信息，根据用户评分所反映出的用户对项 目类别的喜好相 

似度来改进用户间的相似度度量 ，在一定程度上提高了算法 

的推荐质量。这种基于用户间多相似度的协同过滤推荐算法 

在实际应用中越来越普遍En]。 

在实际环境中，用户对项目类别的喜好程度为推荐提供 

了重要的依据，一个类别中的项目被用户评价的次数越多，表 

明用户对这个类别的项 目越感兴趣。当两个用户具有相同的 

兴趣爱好时，也可以认为他们之间具有较高的相似度。由用 

户一项 目评分矩阵可计算出用户一项 目类别评分数 目矩阵 N： 

FNll ⋯ N1女] 

N— I i ’． i I 

LN l ⋯ N ̂_j 

其中，8行代表用户数 目，忌列代表项 目类别数 目， 表示用 

户S对忌类项 目的评价数目。 

用户 ．78对n类项目的兴趣度可表示为： 

7＼， 

J 一 等 (6) ?d r ＼ ， 
』 r 

其 中，N 表示用户,78对口类项目的评价总数；N 表示用户 ， 

的评价总数。用户对某一类别的评价数越高，表明该用户对 

这一类别的兴趣度越高。 

从而两个用户的兴趣相似度可以用余弦相似度来计算，即： 

∑ j 。 
sim(x， )一 — a==l -i==== (7) 

。 n 

其中，k为项 目的类 别数， 表示用 户 对 a类项 目的 

兴趣度。 

因此，结合用户评分相似度和用户兴趣相似度便得到用 

一 

墨一 
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户间的整体相似度，即： 

sim(x， )一(1一叫)×sirra( ， )+叫×sireJ( ， ) (8) 

其中，sirra(“， )表示用户 “和用户 的项 目评分相似度，sire， 

(“， )表示用户 和用户 的兴趣相似度 ，O<叫<1。 

但是，式(6)中的类别兴趣度的度量方法中并没有考虑到 

各个类别中的项 目数量的因素，各个类别中的项 目数量的差 

异可能非常大。以第 4节表 4中数据集 M1为例，表 3列出 

M1中各个类型的电影数 目统计数据。 

表 3中，类别中的电影数 目存在较大的差异 ，19个类别 

中，有 14个类别的电影数目多于 50，数量小于 100的类别有 

1O类，最高的数值为 725，最低的数值为2。各个类别中的电 

影数目差异很大。 

此外，在实际的应用中，类别中项 目数量的差异对类别兴 

趣度的度量也有一定影响。以 MovieLens数据集为例 ，假设 

用户 对动作片和恐怖片都进行了2O次评分，采用式(6)得 

出用户 对动作片和恐怖片的喜好程度相 同。但实际情况 

是 ，动作片的影片数量远远大于恐怖片，恐怖片相对于动作片 

来说是相对小众的电影类别。事实上，用户 对动作片和恐 

怕片的评分数量相同隐含着一个重要信息，即用户 是一个 

恐怖片爱好者。 

因此，本文对式(7)中的兴趣的度量方法进行了改进，使 

其在实际应用中能更加准确地计算用户的兴趣度，计算公式 

如下： 

∑ 
sim(x，y)：— ；a==l=— ；== (9) 

～|∑T ～|∑T 

其中， 。为改进后的用户 对n类项 目兴趣度的度量： 

， 

丁r。= (10) j r0 ，、 、 
U 口 

其中， 表示属于n类别的项目数量， 。表示用户 对n类 

项 目的评价总数。 

式(9)充分考虑 了各个类别中项 目数量的差异以及各个 

类别受欢迎的程度。式(1O)在对项 目兴趣度的度量方法中加 

入了对项目数量的考量，使其更加贴近实际的推荐情况。 

同时，如果 的数值过低，即类别中项目数过少，将导致 

丁r。数值过高，进而导致用户兴趣度计算不合实际。以Mo- 

vieLens数据集为例，类别为 Fantasy的电影数 目为 22，如果 

使用式(10)计算用户兴趣度，会得到一个很高的兴趣度数值， 

这显然是不切实际的。针对这种情况，本文设置一个 阈值 

M，如果 大于M ，则采用式(10)计算用户对某项 目的兴趣 

度；如果 G 小于M ，则采用式(6)计算用户对项 目的兴趣度。 

用户兴趣相似度的度量方法为 ： 

simt( ，．)，)一 

r 一 广 一 ’ 

a 。 

≤M 

> M  

推荐系统往往倾向于向用户推荐流行的、热门的产品，这 

一 现象被称为推荐系统中的流行偏置现象。流行偏置现象导 

致马太效应的产生，即推荐系统倾向于推荐热门的产品，导致 

热门商品的热门程度越来越高，被推荐的概率也越来越大，而 

冷门产品则越来越不被用户关注。 

图 1将 Movielens数据集 中的产品按照流行度 降序排 

列。从图 1中可以发现 ，不同产品的流行度差别很大，最热门 

的产品被评分近 600次，而大量产品被评分的次数不足 1O次。 

700 

60o 

500 

鑫枷 
3。0 

200 

100 

0 

图 1 MovieLens数据集的产品流行度分布 

由图 1可知，MovieLens中的电影流行度存在很大差异， 

导致推荐算法面临流行偏置问题的挑战。本文对兴趣度度量 

方法进行了改进 ，通过计算用户兴趣相似度，同时结合评分相 

似度，最终求得用户间的整体相似度。该方法充分考虑了各 

个项 目所在分类的受欢迎程度，使得对兴趣度的度量更加合 

理，一定程度上缓解了流行偏置问题，使得推荐结果更具多样 

性和新颖性。 

3．3 推荐过程 

结合用户兴趣度，由式(8)和式(11)可以计算用户间的相 

似度，进而可以发现目标用户的最近邻集合，再根据式(4)可 

以得出目标用户对未评分项的预测评分，预测评分最高的 N 

项作为top-N推荐结果集合。对于目标用户 U，要为其推荐 

合适的项目集合P，即选取用户 “对未评分项目预测评分最 

大的N个项目，推荐流程如图2所示。 

高线 

在线 

图2 基于用户兴趣度的协同过滤算法的流程 

算法 1 基于用户兴趣度的协同过滤算法(UIcF) 

输入：用户一项 目评分矩阵，项 目属性矩阵，最近邻用户数 K，推荐集合 

数目N 

输出：目标用户 u的 top-N推荐集合 

Step 1 建立修正的用户一项目评分矩阵 

、●●●●●●／ 、●●●● ●、、 
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对于目标用户 u与其他用户的评分项并集 U，使用本文 3．1节中 

的领域最近邻方法填充并集 U中的未评分项，得到修正的用户一 

项目评分矩阵。 

Step 2 建立用户一项目类别评分数目矩阵 

根据用户一评分矩阵和项 目属性矩阵，计算出目标用户 u在各个 

类别中的项目评分数目。 

Step 3 计算 目标用户与其他非 目标用户的整体相似性 

基于修正的用户一项目评分矩阵 R ，利用式(3)即修正的余弦相 

似度计算出基于用户评分的相似度，利用式(10)计算出基于用户 

兴趣度的相似度，选取一个权重因子 w，根据式(8)计算出用户 u 

和其他用户的最终相似度矩阵 sire。 

Step 4 进行评分预测，生成推荐结果。 

根据相似度矩阵，获取目标用户的邻居集合S，并根据邻 

居集合 S由式(4)计算出目标用户 U对项 目 的预测评分。 

将预测评分值由高到低排列，取出最大的 N个项目作为 top- 

N推荐结果集。 

假设有 个用户和 个物品，需要查找 k个近邻用户。 

Step 1只在项 目i所属类别 C中寻找最近邻集合，因此时间 

复杂度为 O(mXnc1)≈O(m)<O( × )，其中 为对项目i 

做出评分的所有用户在类别 C中的评分项总数；Step 2为离 

线计算，时间复杂度为 O(Z)<O(优× )；Step 3在修 正的 

用户一项 目评分矩阵中计算 目标用户与 m个基本用户的相似 

度 ，时间复杂度为 O(m)；Step 4对 m个相似度进行排序 ，查 

找出最近邻居，时间复杂度为 O(m log m)，通过 k个最近邻 

居生成推荐，时间复杂度为 O( × )，由于 k为远小于 的 

常数 ，因此时间复杂度为 O(m)。综合分析算法 1的整个过 

程，为用户 “产生推荐结果集的时间复杂度为 O( )，总的时 

间复杂度为 O( )。 

4 实验比较和分析 

本实验的目的主要包括以下几个方面： 

(1)基于本文提出的结合用户兴趣度的多维度相似性计 

算方法，发现在 MovieI ens数据集上使 MAE最小的阈值 叫。 

(2)比较本文提出的结合用户兴趣度的多维度相似性计 

算方法与传统方法的推荐精度，验证结合用户兴趣度的多维 

度相似性计算方法有效提高了推荐精度。 

(3)观察本文提出的兴趣度度量方法对推荐多样性和新 

颖性的影响，验证该方法可以提高推荐的多样性和新颖性。 

4．1 实验设置 

本文选择 Apache Mahout作为基础推荐引擎，该开源项 

目已经集成了协同过滤、聚类和分类等多种推荐算法。本文 

在 Mahout_1 的基础上开发部署，并选择 MovieLensE” 作为 

实验的测试数据集。MovieLens是明尼苏达大学 GroupI ens 

小组搜集的电影评价数据，通过用户对电影的评分(1～5)进 

行电影推荐。MovieLens提供了几种不 同数量级的数据集， 

实验选取了其中的两种，并分别将这两种不同规模的数据集 

随机地划分成训练集和测试集两部分，其中训练集占整个数 

据集的 80 ，测试集 占2O 。数据集的具体描述细节如表 4 

所列 。 

表 4 MovieLens数据集信息描述 

4．2 评估标准 

由于推荐系统的应用 目标不同，有多种评价方式对推荐 

算法在当前 目标下的表现进行评估，以帮助系统决策者选择 

适合当前环境的任务和推荐算法。对推荐效果的评价主要分 

为 3种类型：准确性评价 、多样性评价和新颖性评价。 

(1)准确性评价 

对推荐结果准确性的评价标准主要有两类：统计精度度 

量方法和决策支持精度度量方法。本文实验采用统计精度度 

量方法中广泛应用的平均绝对误差 MAE(Mean Absolute Er— 

ror)作为评价标准 ，它通过预测出的用户评分和实际用户的 

评分之间的偏差来度量预测的准确性。MAE越小，表示推荐 

精度越高。 

设预测的用户评分集合表示为{P ，Pz，P ”，P }，与预 

测评分对应 的实 际用户评分集合为 {q ，qz，q。，⋯， }，则 

MAE可通过式(12)求得 ： 

MAE一 
I p-

一

q 

(12) 

(2)多样性评价 

准确率是评价推荐算法优劣的重要指标。但若推荐算法 

只能为用户推荐同一种类型的产品，即使其准确率很高，也会 

影响用户的体验。因此，推荐丰富多彩的产品是推荐算法关 

注的另一个重要方面，推荐结果的多样性和新颖性也是评价 

算法推荐效果的重要指标。 

推荐结果对系统产品的覆盖程度在一定程度上也反映了 

推荐结果的多样性，它度量了一个推荐算法可以把多大比例 

的产品推荐给至少一个用户。针对 Top-N推荐问题，算法的 

覆盖度(COV)可以使用式(13)进行计算 ： 

a N)一 (13) 

其中，N 是在 Top-N推荐中推荐算法推荐给至少一个用户 

的产品总数 。COV越大，说明推荐算法的多样性越好。 

(3)新颖性评价 

此外 ，推荐产品的热门程度可在一定程度上反映推荐结 

果的新颖性 ，越不热门的产品越能让用户觉得新颖。因此，可 

以使用推荐结果对长尾产品的覆盖量(Coverage in Long-tail， 

CII )评价推荐算法的新颖性 ，计算方法如式(14)所示： 

CIL(N)一 —N L 
』 

(14) 

其中，N 是长尾产品集合和 N 的交集。CII 越大，则说明 

推荐结果中的长尾产品越多，推荐结果的新颖性越好。 

4．3 实验结果及分析 

为了验证和比较本文所提方法的有效性，分别在数据集 

M1和 M2下进行了以下几组实验。 

(1)实验 1：该组实验主要用于阈值 训的选取。针对 3．2 

节中提出的基于兴趣度的相似度度量方法，并考虑到式(8)中 
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阈值 W的取值对推荐精度的影响 ，本实验中 W在0．1～0．9 

之间取值 ，每次间隔 0．1，依次观察 W的变化对推荐精度的影 

响，最后选出最佳的W取值。本实验选取表 4中的 M1和 

M2作为实验数据 ，实验结果如图 3所示。可以看出，当 W取 

值为0．8时，推荐系统的 MAE最小，推荐精度最高。因此， 

本文取 W值为 0．8。 

03 咄 0．3 0．4 嘶 明 0．7 明 0．9 

图3 阈值 对 MAE的影响 

(2)实验 2：该组实验主要比较余弦 Cosine，Pearson以及 

矩阵分解方法(Matrix Factorization，MF)E ]与 UICF方法在 

协同过滤推荐中的推荐准确度。近邻数量由5个递增到 3O 

个，间隔为 5，MF方法的因子维度为 1O。实验结果如图 4和 

图5所示，分别表示在数据集 M1和M2上的实验结果。注 

意到，当邻居数量为 5时，文献[113方法的 MAE值略小于 

UICF方法，这主要是由于文献[11]基于用户间的多相似度 

进行评分预测，使得在邻居数 目少 的情况下 UICF方法 的 

MAE略 高 (0．018和 0．002)；当邻 居数量为 5时，MF的 

MAE值也略小于 UICF方法；而在其他情况下，UICF方法的 

MAE均小于其他 3种方法，说明本文提出的 UICF方法能提 

高推荐准确性。 

晒 1 

D朋  

篁 
苫 a79 

0．76 

n73 

0．7 

图 4 推荐精度比较(M1) 

图 5 推荐精度比较(M2) 

(3)实验 3：该组实验主要验证 UICF方法的推荐多样性。 

实验设最近邻数为 5，通过计算 top-N 结果集，根据式(13)对 

比UICF方法、余弦方法、Pearson方法、文献El1]方法以及 

MF的覆盖度差异，N在 5～3O之间取值，每次间隔为 5。实 

验结果如图 6和图 7所示，分别表示在数据集 M1和 M2上 

的实验结果。由图 6和图 7可知，本文提出的 UICF方法在 

取不同近邻数目时的COV值均高于传统方法和文献[11]推 

荐算法的 COV，提高了推荐多样性。 

图 6 覆盖率 COV比较(M1) 图 7 覆盖率 COV比较(M2) 

(4)实验 4：该实验用于验证 UICF方法的推荐新颖性。 

设最近邻数为 5，通过计算 top-N 结果集，根据式(14)对 比 

UICF方法、余弦方法、Pearson方法、文献[11]的方法以及 

MF的覆盖度差异，N在 5～3O之间取值，每次间隔为 5。实 

验结果如图 8和图 9所示 ，分别表示在数据集 M1和 M2上 

的实验结果。由图 8和图 9可知，本文提 出的 UICF方法在 

取不同近邻数目时的 CIL值均高于传统方法和文献El1]推 

荐算法的 CIL，提升了推荐新颖性。 

图 8 覆盖量 CIL比较(M1) 图 9 覆盖量 CIL比较(M2) 

结束语 协同过滤推荐算法的核心是计算用户之间的相 

似度。本文充分考虑了用户评分项的类别信息，使用类别信 

息填充用户评分项并集中的未评分项，并且在计算用户间的 

兴趣相似度时融合了对项 目分类信息的考虑，使得相似度计 

算更加符合实际情况，一定程度上缓解了数据稀疏问题。通 

过实验可知，该算法有效地解决了传统相似性度量算法由于 

数据稀疏而引起的推荐结果不准确的问题，同时在一定程度 

上提升了推荐准确性、多样性和新颖性。下一步的工作是对 

算法进行优化和改进 ，并考虑利用用户画像等数据计算用户 

相似性，进一步提高推荐系统的推荐质量。 
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