
 

 

结合用户主观偏好与项目属性扩充的推荐算法①
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摘　要: 协同过滤算法是推荐系统中使用广泛的一种算法, 然而传统协同过滤算法仅利用评分信息, 实际场景下会

面临相似度计算准确率低, 推荐个性化程度不高的缺陷, 难以满足用户的需求. 针对协同过滤算法的不足, 结合用户

主观偏好与项目属性扩充提出一种改进算法, 首先在项目相似度计算上做了两个改进: 引入标签相关度, 依据项目

标签相关度来研究项目之间的相似度, 并根据项目历史评分用户的特征构造项目的扩充属性, 可用于从项目受众类

型的角度衡量项目相似度; 其次考虑到用户存在主观偏好的情况, 使用支持向量机为每个用户训练标签偏好预测模

型, 可用于项目预测评分的修正, 提高推荐的个性化程度和准确度. 基于MovieLens数据集的实验结果表明, 所提算

法能更准确地计算项目间的相似度, 且能根据用户的个性化偏好得出更精确的预测评分.
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Abstract: Collaborative filtering algorithms are widely used in recommendationsystems. However, traditional
collaborative filtering algorithms, which only use scoring information, have the defects of inaccurate similarity calculation

and low personalization in actual scenarios and thus fail to meet user needs. For this reason, this study proposes an

improved algorithm combined with user preferences and item attribute extension. Firstly, two improvements are made in

the calculation of item similarity: Tag correlation is introduced to study the similarity between items; the extended

attribute of items constructed according to the characteristics of the users who scored the item scan measure the item

similarity in terms of item audience type. Secondly, considering the subjective preferences of users, a support vector

machine is adopted to train the preference prediction model for each user, which can help to modify the item prediction

score and improve the personalization and accuracy. Experimental results based on MovieLens dataset show that the

proposed algorithm can calculate the similarity more accurately between items and get more accurate prediction scores

according to users’ personalized preferences.
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1   概述

互联网的迅速发展使得网络上每天都产生数量惊

人的信息, 其在为用户提供丰富的信息化服务的同时,
也让用户越发难以搜索到满足其个人偏好的有效信息,
进而让用户迷失在信息的海洋中, 这就是互联网时代

的“信息过载”问题, 推荐系统技术的出现在一定程度

上缓解了互联网数据爆炸式增长带给人们的信息过载

问题[1–3], 如今, 推荐系统拥有广泛的实际应用场景, 如
商品推荐, 影视推荐, 新闻推荐, 社交推荐等.

基于项目的协同过滤算法因简单易行, 目前是推

荐系统广泛使用的一种技术, 其基于“物以类聚”的核

心思想, 根据用户对项目的评价信息来计算项目相似

性, 再利用相似性信息进行后续的推荐步骤, 但是其在

实际应用中表现出了一些缺陷, 首先是该算法非常依

赖用户评分矩阵的质量, 只有高密度的评分矩阵才能

保证项目相似度计算的准确度, 然而用户评分矩阵往

往是稀疏的, 因此计算出的项目相似度就会不准确[4,5],
同时, 基于项目的协同过滤算法也并未深入考虑用户

的主观偏好情况, 其往往会向单个用户推荐大众喜好

的流行项目[6,7], 因此推荐的个性化程度不高, 不能很好

地满足用户需求.
本文针对基于项目的协同过滤算法相似度计算不

准确和推荐缺乏个性化这两个问题进一步地做了改进工

作, 考虑到传统基于项目的协同过滤算法只利用用户评

分数据计算相似度, 比较单一, 因此在原有基于评分的项

目相似度计算方法基础上, 额外增加了两个维度的项目

相似度计算, 可以更全面地评估项目间的相似度, 此外考

虑到用户主观偏好挖掘对推荐算法的重要性, 本文使用

支持向量机构建用户标签偏好预测模型, 并用于评分预

测公式的修正, 可以提供更准确的评分预测. 

2   相关工作 

2.1   基于项目的协同过滤算法

以下是基于项目的协同过滤算法的主要流程[8]:
1)评分矩阵构建

RM×N M N

Ri, j i j

基于项目的协同过滤推荐需要利用用户对项目的

评价数据 .  用户评价数据可以表示为一个评分矩阵

,  其中 表示用户的数量 ,   表示项目的数量 ,
表示用户 对项目 的数值化评分.
2)项目相似性计算

项目相似性主要根据评分矩阵来计算, 常用的相

似性计算方法有皮尔逊相关系数, 余弦相似度, Jaccard

相似度, 这 3种计算方式分别如式 (1)~式 (3)所示:
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u∈Ui, j

(Ru,i−
−
Ri)

2
×
√√∑
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其中,  和 分别表示用户 对项目 和项目 的评分,
表示对项目 和项目 都评分过的用户集合 ,   和

分别表示项目 和项目 的平均评分,  和 分别表示

项目 和项目 的用户评分向量,  和 分别表示项

目 和项目 评分向量的模,  和 分别表示对项目 和

项目 有过评价的用户集合. 根据项目间的相似度值,
就可以得到项目相似性矩阵 ,  表示项目 和项

目 的相似度.
3)项目邻居选择

i k

k

给定项目 , 它的邻居是指与其相似性最高的 的项

目, 可以从项目相似性矩阵中得到,  是可选的值, 一般

根据实际情况调整.
4)项目评分预测

对用户未评分的项目, 根据式 (4)来预测评分:

PRED (u, i) =
−
Ri +

∑
j∈Ni∩Iu

S i, j∗(Ru, j−
−

R j)∑
j∈Ni∩Iu

S i, j

(4)

Ni i Iu u

S i, j i j Ru, j

u j
−
Ri

−
R j i j

式 (4)中,  表示项目 的邻居,  表示用户 已评价的项

目集合,  表示项目 和项目 的相似性,  表示用户

对项目 的评分,  和 为项目 和项目 的平均评分.
 

2.2   支持向量机

支持向量机作为一种新兴的机器学习算法, 以其

自身在二类分类学习问题上表现出较好的泛化和推广

性能, 近年来得到了人工智能和机器学习领域研究者

的广泛关注. 基于统计学习理论, 支持向量机的主要目

标是借助于核方法来最小化结构风险, 并最终得到支

持向量[9].

{(x1,y1) , (x2,y2) , · · · , (xn,yn)}
xi ∈ Rn yi ∈ {+1,−1} i = 1,2, · · · ,n xi i

支持向量机算法的基本理念是, 假设给定一个特

征空间上的训练样本数据集 ,
其中,  ,  ,  .  为第 个样本
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yi xi yi = +1

xi yi = −1 xi

数据的特征向量,  为 对应的类标记, 当 时, 称
为正例; 而当 时, 称 为负例, 支持向量机的目

标是在特征空间中找到一个最优的分离超平面, 其能

够尽可能正确地将正负实例分到其各自所对应的类中

去, 不仅如此, 支持向量机算法还确保两种实例间分类

间隔距离的最大化, 以此来降低结构化风险, 获得较优

的分类效果.
在本文的研究中, 支持向量机将被用于学习并预

测用户对给定项目标签的偏好, 而给定一个项目标签

实例, 其到分离超平面的距离将被认为是用户对该项

目标签的偏好程度. 

3   标签相关度与用户偏好预测

传统基于项目的协同过滤算法依赖用户的评分来

计算项目之间的相似度, 受到用户评分矩阵稀疏的影

响, 相似度计算的结果往往不够准确, 因此推荐效果有

很大的局限性. 在推荐系统平台中, 除了有用户的评分

数据可用, 有时项目本身也有一些描述性的属性信息,
例如标签信息, 那么就可以合理地利用这些信息来进

一步地挖掘项目之间的联系以及用户对项目的主观偏好. 

3.1   标签相关度

标签可以用于概括性地描述项目的内在特征, 比
较常见的根据标签信息表征项目的方法是采用独热编

码 (one-hot encoding) 来构造项目的标签向量[10], 其将

所有的项目标签考虑进来, 如果一个项目有一个给定

的标签, 则该项目标签向量中相对应的值将为 1, 否则

为 0, 之后可以基于余弦相似度公式, 使用标签向量计

算项目之间的相似度, 该方法具有简单易行的优点, 但
由于忽略了标签之间的关系, 只对两个标签向量中相

对应的标签进行了比较, 因此损失了一些有价值的信息.
在电影推荐中, 一部电影通常有多个标签, 有些标

签经常同时出现在一部电影中, 这说明标签之间存在

一定的关联, 假如电影 1有动作标签, 电影 2有冒险标

签, 并且假设动作标签和冒险标签经常同时出现, 如果

用标签向量的方式表征电影, 并用余弦相似度计算电

影 1 和电影 2 在标签之间的相似度, 那么将得到值为

零的相似度, 这意味着系统会认为这两部电影在用户

看来是完全不同的, 不幸的是, 对于一个喜欢动作和冒

险电影的用户来说, 如果用户曾经对电影 1 打过评分,
但由于电影 1 和电影 2 的相似度为零, 那么电影 2 就

没有机会被推荐给那个用户, 但是如果换种方式使用

项目标签数据, 具体来说, 可以统计所有不同标签的共

现次数, 那么就可以计算出标签之间的相关性, 这样就

可以用标签相关性代替标签向量来计算项目之间的标

签相似度了, 在前面提到的情况中, 可以利用动作标签

和冒险标签之间的相关性来计算两部电影的相似度,
这样得到的电影相似度就不会为零, 而用户可能得到

满意的推荐. 

3.2   标签相关度计算

COR
(
Ti,T j

)
=

∑k

n=1
I(Ti and T j) (mn)∑k

n=1
I(Ti) (mn)

(5)

COR
(
Ti,T j

)
Ti T j k mn

n I(Ti and T j) I(Ti)

Ti T j

Ti

本文根据不同标签的共现次数来计算标签间的相

关性 ,  具体如式 (5) 所示 ,  其中 代表标签

和标签 的相关度,  为数据集中的项目数目,  为

训练集中的第 个项目,  和 是指示函数, 前
者判断当前项目是否同时含有标签 和标签 , 后者判

断当前项目是否含有标签 , 若为真则函数值为 1, 否
则为 0. 

3.3   基于标签的项目相似性计算

S IMT
(
mi,m j

)
=

kmi∑
tmi=1

∑km j

tm j=1
COR

(
Ttmi
,Ttm j

)
kmi∗km j

(6)

Ttmi
Ttm j

mi tmi

m j tm j kmi km j mi

m j

如式 (6)所示, 可以计算出项目间基于标签的相似

性, 其中,  和 分别表示项目 的第 个标签和项

目 的第 个标签,  和 分别表示项目 和项目

的标签数. 式 (6)通过式 (5)对两个项目中的各个标

签对计算相关度, 之后再求出两个项目中所有标签对

间相关度的均值得出两个项目的标签相似性. 

3.4   用户偏好预测

如前文所述, 基于项目的协同过滤算法仅利用用

户矩阵来进行推荐, 两个项目的相似性很大程度取决

于有多少用户共同评价过, 这就使传统的协同过滤算

法偏向于给单个用户推荐大众流行的项目, 但并未探

究用户对特定项目标签的主观偏好, 因此给品味独特

的用户的推荐就不够个性化, 考虑到传统算法的这一

不足, 本文使用支持向量机构建一种可以预测单个用

户对项目标签偏好的模型, 以提高推荐的个性化程度

和准确度.

ui M =
{m1,m2, · · · ,mK} mk

T = {t1, t2, · · · , tl} l mk

由于要训练预测模型 ,  因此要根据用户历史评

分构建数据集, 设用户 的历史评价项目集合为

, 项目集中任意一个项目 包含标签的

集合为 ,  表示项目 包含的标签总数,
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ui mk Ri,k

ϑ Ri,k ≥ ϑ ui mk

Ri,k < ϑ ui mk

mk xk =

{xk1, xk2, · · · , xkL} yk

xki mk ti

mk

yk yk

用户 对项目 的评分为 , 首先需要确定用户对项

目的偏好程度, 可以依据评分设定一个用户偏好阈值

, 若 , 则认为用户 对项目 有正向偏好, 若
, 则认为用户 对项目 有负向偏好, 其次, 需

要将用户对项目的偏好映射到用户对标签的偏好

上 ,  本文的做法是构建项目 的标签特征向量

, 将其对应的用户偏好记为 , L 表示所

有标签的总数,  表示项目 属于标签 的程度, 具体

计算如式 (7)所示, 项目标签特征向量记录项目属于各

个标签的程度, 若用户对项目 有正向偏好, 则将用户

对该标签特征向量的偏好 设为 1, 否则将 设为–1.

xki =


1, ti ∈ T

l∑
j=1

COR(t j, ti)

l
, t j ∈ T, ti < T

(7)

项目标签特征向量包含了所有标签的权值, 这么

做的原因和 3.1节中所述例子类似, 即若仅考虑用户已

评价过的标签, 则学习到的预测模型只会在这个用户

历史评价标签范围内做出有效预测, 对一个不在该范

围内但和用户历史评价标签高度相关的标签就会一直

预测为负向偏好, 这显然是不合理的.
ui {(x1,y1) ,

(x2,y2) , · · · , (xK ,yK )}
对任意一个用户 , 其标签偏好数据集为

, 其中, K 为用户已评价项目的总

数, 这样就可以对每个用户训练一个标签偏好预测模

型 ,  预测模型的获得需要求解如式 (8) 所示的优化

问题[11]:

min
1
2
∥ω∥2 s.t. yi (ω · xi+b) ≥ 1, i = 1,2, · · · ,K (8)

ω · xi+b式 (8)中,  为需要求解的预测模型, 在实际情况

中, 一些样本数据往往是非线性可分的, 支持向量机通

常会先使用一些映射函数将样本的特征从低维空间映

射到高维空间中, 然后再进行后续的优化步骤, 最终的

预测模型可由式 (9)表示.

f (x) =
µ∑

j=1

α jy jφ (x) ·φ
(
x j
)
+b (9)

x j µ α j

x j

k
(
x, x j
)
= φ (x) ·φ

(
x j
)

式 (9) 中,  是支持向量,  为支持向量的个数,  是支

持向量 所对应的拉格朗日乘子, 经映射函数映射后

的点积运算 被称为核函数.

f (x)

在预测阶段, 将项目的标签特征向量输入到预测

模型 中, 若所得结果为正数, 则说明用户可能会对

该项目的标签感兴趣, 否则就表示用户可能不感兴趣,
同时结果的大小也反映了用户对项目标签正偏好或负

偏好的程度. 

4   项目属性扩充 

4.1   动机

目前有些研究工作考虑了项目各种属性间的相似

度, 并将其与评分相似度相结合, 在一定程度上进一步

提高项目相似度计算的准确度[12,13], 然而项目属性信息

只能从项目的角度单方面地描述项目的特征, 在电影

推荐中, 常识思维认为动画标签的电影是面向低龄用

户的, 但是对为有些动画标签电影打过较高评分的用

户群体的特征进行分析, 就会发现这些用户不一定是

低龄用户, 那么这些动画电影也不一定是面向低龄用

户的, 其就不应被和面向低龄用户动画电影等同看待,
更进一步说, 虽然两个项目具有相同的属性信息, 但用

户对它们的偏好也有可能是不同的, 具有相同属性信

息的项目可能会受到不同用户群体的偏好, 而具有不

同属性信息的项目也可能会受到同一用户群体的偏好,
由此可以看出, 分析项目的受众特征信息可以比直接

分析项目自身属性信息能更准确地判断项目会受哪类

用户偏好, 所以, 不能仅仅根据项目的属性信息来评估

两个项目之间的相似性, 因为这可能会导致有偏的推

荐, 此外还应该考虑项目的受众类型是否相似.
有研究工作利用了用户特征来提高用户之间相似

度计算的精确度[14,15], 但是很少有研究试图利用用户特

征来提高项目之间相似度计算的精确度, 本文提出利

用受众特征来构造项目的扩充属性, 进而可以从项目

受众类型的角度来丰富项目的属性, 是对仅利用项目

自身属性计算项目相似度的有效补充, 最终可以更全

面地比较项目之间的相似度. 

4.2   一个启发性的例子

在给出项目扩充属性的计算方式之前, 将列举一

个关于电影推荐的启发性例子.
假设有表 1 所示用户电影评分 (0 分表示没有评

分)和表 2所示用户特征信息, 若表 1中所列都不是热

门电影, 那么本文推测一部电影的受众在某些方面是

相似的, 也就是说如果用户有共同的品味, 那么在其他

方面应该也有一定的相似性. 在这个例子中, 从直观上

来看, 对电影 1、2和 5这 3部电影有正面评价的用户

有两个方面比较相似, 其一是用户的年龄, 其二是用户

的职业; 再如电影 3 和电影 4, 通过用户评分和用户特

征信息可以看出电影 3 更受女性用户偏好, 电影 4 更

受男性用户偏好.
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表 1     用户电影评分
 

用户 电影1 电影2 电影3 电影4 电影5
用户1 5 5 0 5 5
用户2 5 5 4 3 5
用户3 4 4 4 0 0
用户4 2 0 5 0 0
用户5 1 0 0 5 0

 

表 2     用户特征信息
 

用户 性别 年龄 职业

用户1 男 小于25 学生

用户2 女 小于25 学生

用户3 女 小于25 作家

用户4 女 25至34 律师

用户5 男 35至44 工程师
 
 

通过对数据集中每个项目的用户特征信息进行统

计分析, 就可以得出每个项目的受众特征, 然后利用这

些受众特征构造项目的扩充属性来表示该项目的受众

类型, 便可以进一步从受众类型的角度进行项目相似

度计算. 

4.3   项目属性扩充

{ f1, f2, · · · , fk} u{
u f 1,u f 2, · · · ,u f k

}
fi

u f i mi

Ami = {Attr1,Attr2, · · · ,Attrk} mi

fi Attri

定义用户的特征集合为 , 用户 的特

征可以表示为 , 若该用户具备特征 ,
则 的值为 1, 否则为 0, 定义项目 的扩充属性集合

为 ,  项目 关于用户特征

的扩充属性值, 即 的大小, 可通过式 (10)来计算,
式 (11)对式 (10)的计算结果进行了归一化处理:

Attri =

∑
u∈Rated

I
(
u f i == 1

)×Ru∑
u∈Rated

Ru

(10)

Normalized_Attri =
Attri∑
j

Attr j

(11)

Rated

I(u f i == 1) u fi
Ru u

式 (10) 中 ,   表示对项目有过评价的用户集合 ,
是一个指示函数, 若用户 具备特征 , 则函

数值为 1, 否则为 0,  为用户 对该项目的评分. 项目

的各个扩充属性值表现为对项目有过评分的用户的特

征加权评分 (权值即前文所提指示函数的值)与项目历

史评分总和的比值, 若一个用户对一个项目有较高的

评分, 则该用户的特征信息对该项目的扩充属性值就

会有较高的贡献, 最终, 项目的扩充属性会记录对项目

有较高评分的用户群体的特征信息. 

4.4   基于受众类型的项目相似性计算

项目的扩充属性标识项目的受众类型信息, 因此,

如果不同项目的受众类型是相似的, 那么这些项目也

可以被认为是相似的, 可用于推荐, 因为它们受到了具

有相似特征用户群体的偏好.
通过项目扩充属性计算项目相似性的方法如式 (12):

S IMATTR
(
mi,m j

)
= 2− 2

1+ exp

−∑
k

∣∣∣Ami,k −Am j,k
∣∣∣
(12)

Ami,k Am j,k mi m j

k

式 (12) 中,  和 分别表示项目 和项目 的第

个扩充属性值的大小, 当两个项目的各个扩充属性值

基本相同时, 根据式 (12) 计算出的项目相似值就会接

近 1, 也就表明两个项目具有相似的受众群体, 当两个

项目的各个扩充属性值基本不同时, 根据式 (12) 计算

出的项目相似值就会接近 0, 表明两个项目具有不相似

的受众群体. 

5   项目相似度计算与用户评分预测 

5.1   项目相似度计算

在基于评分的项目相似度计算基础上, 本文结合

第 3节和第 4节描述的标签相似度和扩充属性相似度

提出综合相似度. 综合相似度考虑项目在 3 个维度上

的相似性, 采用相乘的方式得出, 如式 (13)所示:

S IMCOMP
(
mi,m j

)
=S IMATTR

(
mi,m j

)
∗S IMT

(
mi,m j

)
∗S IM

(
mi,m j

)
PCC
(13)

 

5.2   用户评分预测

u mi k

mi u mi

Ni mi k

MU u Ru,mk

u mk
−

Rmi

−
Rmk mi mk

对用户 未评价过的项目 ,  并找出 个与项目

最相似的项目, 再根据式 (14)计算用户 对项目 的

预测评分, 式 (14) 对相似项目集合中的项目计算出经

过相似度加权的评分均值, 加上待预测项目的历史评

分均值, 最终得到预测评分, 其中 表示项目 的 近

邻,  表示用户 已经评价过的项目集合,  表示用

户 对项目 的评分,  和 为项目 和 的平均分.

PRED (u,mi)=

∑
mk∈Ni∩Mu

S IMCOMP (mi,mk)∗(Ru,mk−
−

Rmk )∑
mk∈Ni∩Mu

S IMCOMP (mi,mk)

+
−

Rmi (14)

虽然式 (14)使用了项目综合相似度来预测用户评

分, 会一定程度提高预测准确度, 但未能直接表达出用
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户对项目的主观偏好, 因此结合 3.4节所述用户标签偏

好预测模型, 提出一种用户标签偏好修正因子, 如式 (15)
所示, 能根据用户主观偏好情况, 调整预测评分计算.

β ( fu (x) , xi) =
1

1+ e− fu(xi)
(15)

fu (x) u xi

mi fu (xi) u

mi

β β

式 (15) 中,  为用户 的标签偏好预测模型,  为待

预测项目 的标签特征向量 ,   为用户 对项目

的标签偏好度, 若其值为正且越大, 则说明用户对项

目标签正向偏好程度越大,  值会趋于 1, 否则 值趋

于 0. 将式 (15) 引入到式 (14) 中即得用户偏好修正的

预测评分计算法, 如式 (16)所示.

PRED(u,mi) =
−

Rmi +β ( fu (x) , xi)

∗

∑
mk∈Ni∩Mu

S IM_COMP (mi,mk)∗(Ru,mk−
−

Rmk )∑
mk∈Ni∩Mu

S IM_COMP (mi,mk)
(16)

式 (16) 中, 最后一个分项即为协同过滤算法评分预测

公式中根据待预测项目与用户历史偏好项目的相似性

计算出的预测偏差, 修正因子可以调节预测偏差对最

终预测评分计算的作用, 若用户偏好该项目的标签, 则
最终预测评分就会受到预测偏差的影响, 否则就会削

弱预测偏差带来的影响, 即使待预测项目与用户历史

偏好项目的相似度很高, 但若偏好预测模型预测出用

户的偏好度很低, 则预测评分也不会很高. 

5.3   本文算法步骤

RM×N

FM×K GN×L k

m u

输入: 用户对项目的评分矩阵 , 用户的特征

矩阵 , 项目类别矩阵 , 近邻数 , 待预测项目

, 待推荐用户 .
u m R̂u,m输出: 用户 对项目 的预测评分 .

步骤 1. 根据项目类别信息, 根据式 (5) 计算出项

目标签的关联度.
步骤 2. 根据式 (6) 计算出数据集中项目间的标签

相似度.
步骤 3. 根据项目标签信息和评分信息构建用户标

签偏好数据集, 使用支持向量机对数据集中每个用户

训练标签偏好预测模型.
步骤 4. 根据用户特征, 对数据集中每个项目按式

(10)和式 (11)计算出项目的扩充属性.
步骤 5. 根据式 (12) 计算出数据集中项目间的扩

充属性相似性.

步骤 6. 根据式 (13) 计算出项目间的综合相似度.
m

m k

u m

步骤 7. 对于待预测项目 , 根据步骤 6 得出的项

目综合相似度找出与项目 最相似的 个项目作为邻

居, 并在邻居中去除掉用户已经评价过的项目, 通过式

(16)计算出用户 对项目 的预测评分. 

6   实验结果与分析 

6.1   实验数据集

本文采用在推荐系统研究领域中具有较大知名度

的MovieLens-100 k数据集进行实验分析[16], 该数据集

包含了由明尼苏达大学 GroupLens研究组从MovieLens
电影评分网站上收集的 943 个用户对 1652 部电影的

100 000 条评分数据、943 条用户个人信息以及 1652
条电影信息. 本文使用用户个人信息中的性别、年龄

和职业信息来构造项目的扩充属性, 并利用电影信息

中的标签信息来计算项目标签的关联度以及训练用户

标签偏好预测模型. 数据集被随机地分成 80% 的训练

数据集和 20%的测试数据集. 

6.2   评估指标

为了评估算法预测的用户评分与实际用户评分之

间的差异, 本文采用了均方根误差 (RMSE)作为算法性

能评估的指标. RMSE 的计算如式 (17)所示.

RMS E =

√
1
|T D|
∑

u,i∈T D

(
Ru,i− R̂u,i

)2
(17)

T D Ru,i u

i R̂u,i

u i

式中,  为测试数据集,  为测试数据集中用户 对项

目 的实际评分,  为算法预测出的测试数据集中用户

对项目 的评分. 

ϑ6.3   用户偏好阈值 的影响

ϑ

ϑ

本文根据用户历史评分数据学习并预测用户的标

签偏好, 因此合理的用户偏好阈值 的选择就很关键,
其直接影响到预测模型的工作性能, 因此就几种阈值

的选择对算法性能的影响做了实验验证. 由于数据集

采用了 1 分至 5 分的评价标准, 所以采用 2 分、3 分

和 4分作为用户正向偏好和负向偏好的分界阈值进行

实验, 实验结果如图 1所示.
ϑ

ϑ

由图 1实验结果可以看出当 取 3时, 本文算法的

评分预测性能表现得最好, 故后续实验取 为 3. 

β6.4   用户标签偏好修正因子 的有效性

β为了验证用户标签偏好修正因子 能够有效地根

据用户偏好修正传统评分预测公式的计算结果, 故分
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别采用式 (14) 和式 (16) 作为评分预测公式进行了对

比实验, 实验结果如图 2所示.

β

由图 2 实验结果可以看出, 用户标签偏好修正因

子 确实能在一定程度上修正预测评分的误差, 说明了

用户偏好的挖掘对推荐算法的重要性.
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ϑ图 1    阈值 对算法性能的影响
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β图 2    用户标签偏好修正因子 的有效性

  

6.5   扩充属性粒度的影响

本文假设扩充属性的粒度对项目相似度计算有一

定的影响, 即用户特征划分地越细, 则项目相似度的计

算准确度就越高. 为了验证这一假设, 本文根据用户的

年龄特征和职业相似性, 通过适当简化原始数据集中

的用户特征构造了一个粒度稍低的用户特征集用于实

验, 其中, 使用原始数据集中用户特征的算法记为 TP-
IAE-1, 使用本文简化用户特征的算法记为 TP-IAE-2.
扩充属性粒度对本文算法性能影响的实验结果如图 3
所示.

由图 3 实验结果可以看出, 两种算法预测误差率

变化趋势一致, 但使用原始用户特征的 TP-IAE-1算法

的预测误差率低于使用简化用户特征的 TP-IAE-2 算

法, 很显然, 这是因为原始用户特征具有相对更高的粒

度, 因此项目受众特征更加丰富, 可以为项目构造更精

细的扩充属性, 项目受众类型相似度计算也更加准确.
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图 3    扩充属性粒度对本文算法性能的影响

  

6.6   对比试验

β

β

为了验证本文算法对传统基于项目的协同过滤算

法做出了有效的改进, 以及相较于其他相关算法的性

能改善, 故将本文算法 TP-IAE和 TP-IAE-  (在评分预

测阶段, TP-IAE用式 (14), TP-IAE- 用式 (16)进行)与
基于项目的协同过滤算法 (IBCF)、文献 [17]提出的基

于内容和标签权重的混合推荐算法 (TW-ContentItem)、
文献 [18]提出的结合项目属性偏好的混合协同过滤算

法 (HCF)以及文献 [19]提出的基于用户偏好矩阵填充

的改进混合推荐算法 (UPR) 做了对比实验, 实验结果

如图 4所示.
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图 4    对比实验结果

 

从图 4 中可以看出, 本文所提算法和其他 4 种对

比算法的预测评分误差率都随着邻居数目的增加而下

降, 4种算法的用户预测评分误差率变化趋势也基本相

同, 但在邻居数的变化范围内, 本文算法的预测评分误

差率相比其他 4 种算法降低了 2% 至 13%, 显示出良

好的推荐效果. 与传统基于项目协同过滤方法相比, 尽
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β

管 HCF算法在预测效果上有了很大的提高, 因为其不

再仅依赖用户的评分信息, 但是, 该方法只是从项目的

角度额外地比较项目相似度, 而本文算法不仅考虑了

项目的标签属性信息, 另外还考虑了项目的受众特征,
用来判断给定的两个项目是否会得到同一用户群体的

偏好, 可以进一步地提高项目相似度计算的准确性, 与
UPR 和 TW-ContentItem 算法的对比结果也显示出本

文算法预测效果的提升, 且经用户标签偏好修正因子

对评分预测公式进行修正后, 预测评分的误差率能够

进一步地下降. 

7   结束语

本文针对传统基于项目的协同过滤算法面临相似

度计算不准确和推荐缺乏个性化这两个问题做了相关

的改进工作, 提出的方法结合项目的受众特征信息和

项目的标签信息对传统基于项目的协同过滤算法的相

似度计算方式做出了有效改进, 不仅可以避免项目相

似度计算方法过于片面单一, 而且可以在评分数据稀

疏的实际场景下提高项目相似性计算的准确度, 提出

的方法还考虑了用户的个性化偏好程度, 以进一步提

高推荐效果, 实验结果表明, 本文算法相较传统基于项

目的协同过滤算法可以显著地降低预测评分的误差率.
基于项目的协同过滤算法的核心是项目相似性计算,
因此下一步的工作是研究从更多的维度来计算项目的

相似性以提高推荐算法的性能.
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