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摘要:针对传统协同过滤推荐数据稀疏会影响推荐质量，以及项目最近邻居集的计算忽略用户多兴趣及

提高推荐的准确度问题，该文采用混合模型改进了相似性度量计算，综合 Pearson相关系数与修正余弦相
似性，提出了一种基于混合相似度的用户多兴趣推荐算法．实验表明:该推荐方法的相似度计算更高效，
不仅提高推荐准确率，而且使用户有更好的推荐体验．
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0 引言

个性化服务的出现是互联网快速发展的一个重

要标志之一．个性化推荐服务应用到各领域为人们
在生活上都带来便利，并深受人们认同．个性化推荐
是一种商家或企业通过收集用户行为或购买记录，

使用推荐算法计算得出满足用户需求的推荐结果，

最后以推送等方式反馈给用户的主动服务．国外，亚
马逊电子商务网站最早使用推荐系统来向网站顾客

主动推送推荐商品［1］． Netflix 视频公司举行的推荐
算法改进大赛、潘多拉音乐电台对客户进行精确主
动推荐，这些都极大推动了推荐系统研究领域的发

展．如今国内，豆瓣网不仅仅为用户提供电影方面推
荐，还对音乐、图书也进行满足用户需求的推荐． 优
酷网、土豆网、爱奇艺等影视类网站的个性化推荐技
术也是越趋成熟．近年新浪微博和微信的快速发展
与广泛使用，精准广告推荐，好友推荐，文章推荐和

各种服务的推荐将成为个性化推荐研究的新方向．
协同过滤系统是在各行各业中应用日益广

泛［2］． Ｒingo、Tapestry、GroupLens 以及 Video Ｒecom-
mender 是协同过滤推荐系统广泛应用和推广的典
型代表［3］．协同过滤推荐技术的发展，能为商家带
来更大的商业价值．

协同过滤推荐虽然应用广泛，在不同领域给商

家带来商业价值并给用户都带来便利，但其仍然存

在着许多不足之处． 如实际上用户的兴趣爱好各不
相同，但传统协同过滤推荐只是按照用户同一喜好

来推荐，忽略了用户兴趣多样性．另外传统的协同过
滤推荐方法会带了冷启动问题．然而，目前的大多数
推荐算法只采用近邻模型来确定最近邻居项目，并

未考虑用户兴趣多样性的问题，另外简单的相似度

量方法未能评分矩阵极端稀疏等问题，使得推荐质

量大幅降低．因此，考虑用户实际的推荐体验，提高
推荐准确率，合理改善推荐效果成为一个重要的热

点问题．

1 相关工作

协同过滤( collaborative filtering) 采用相似近邻
模型，根据目标用户相似近邻来计算预测目标用户

对待测物品的打分，然后进行相应推荐．基于近邻的
推荐算法与基于模型的推荐算法是目前协同过滤推

荐算法的两大类［4-7］．
实际上，已有大量学者对合理的推荐方法以及

可行的推荐机制做出研究．刘东宁等［8］提出一种角
色协同方法，用 E-CAＲGO 模型建模最终使推荐机
制人性化．马小军等［9］提出一种基于内容的机器学



习推荐方法，并在相似度计算中使用区分度，从而提

高推荐准确率．李国等［10］提出一种非线性组合的协
同过滤推荐算法，增加时间属性、非线性组合用户特
征和项目属性．高灵渲等［11］提出了改进聚类模式的
推荐算法，建立模型来预测项目的所属类别，提高推

荐的效率．庄永龙等［12］提出了基于项目特征建模，
引入权重因子来对相似性进行改进，该算法虽然提

高了预测准确率，但在权重计算时只用 Pearson 相
关系数度量，没有考虑共同评分项目的数量对相似

性的影响．吴月萍等［13］提出了新相似度计算方法，
将特征相似度和协同相似度各占 50%来组合，没有
考虑项目相似性问题．
针对上述分析，本文提出了混合改进相似度计

算的用户多兴趣推荐算法设计与分析． 第 1 步线性
综合 Pearson相关系数和修正余弦相似度，用新的
相似性度量方法求解目标项目的最近邻项目集，第

2 步在目标项目的最近邻项目集上计算用户最近邻
居来进行协同过滤预测推荐，最终形成推荐．目的是
考虑用户的实际推荐体验，改善推荐效果，同时提高

推荐准确度．

2 用户多兴趣推荐算法建模

2． 1 传统的协同过滤推荐算法

传统推荐算法基本思想:建立相似近邻模型，是

根据对同一项目或产品具有相似兴趣的用户来找用

户最近邻，再对项目进行预测和产生推荐列表．首先
输入用户和项目数据，计算用户相似度，找出与目标

用户的相似邻居，最后对目标项目进行预测并向用

户产生推荐列表． 这种算法主要分 3 个步骤: 评分
矩阵( 数据输入) 、形成邻居和产生推荐列表．
( i) 评分矩阵( 数据输入) ． 用户对项目的评分

数据记录在一个评分矩阵上，如表 1 所示．该矩阵主
要记录了用户集合与项目集合，以及用户对不同项

目的打分情况．
表 1 用户-项目评分矩阵

User
Item

I1 I2 … Ij … In
U1 Ｒ11 Ｒ12 … Ｒ1j … Ｒ1n

U2 Ｒ21 Ｒ22 … Ｒ2j … Ｒ2n

    
Ui Ｒi1 Ｒi2 … Ｒij … Ｒin

    
Um Ｒm1 Ｒm2 … Ｒmj … Ｒmn

( ii) 形成邻居．根据步骤( i) 评分数据，使用相
似度公式计算两用户之间的相似度，从计算结果寻

找目标用户最近邻居．这步骤中的相似度公式选取，
会间接影响最终推荐的质量． 相关相似性度量
PC( Pearson Correlation) 、 余 弦 相 似 性 度 量
CC( Cosine Correlation) 和修正的余弦相关性度量
ACC( Adjusted Cosine Correlation) ，这3种是常用的
计算相似性度量的方法．
( iii) 产生推荐列表．根据步骤( ii) 中形成的最

近邻居集，计算用户对待测项目的预测评分，最后根

据对项目预测分值的排序，可以得出目标用户的项

目 Top-N 推荐集． 设用户 u 和用户对应的项目集 Ｒ
对任意项目 t的预测值计算为

predictionu，t = Ｒu +∑
N

i = 1
( corru，i ) × ( ratingi，t －

Ｒi ) ∑
N

i = 1
( corru，i ) ， ( 1)

其中 i是最近邻居集中的用户，corru，i 是用户 u和用
户 i 之间的相似度． ratingi，t 是用户 i 对项 t 的评分
值． Ｒu 是用户 u对所有项目的平均分值; Ｒi 是用户 i
对所有项目的平均分值．

Top-N 推 荐 集． 将 计 算 的 出 的 预 测 值
predictionu，t 按由大到小进行排序，选取前 N 个项目
推荐给目标用户．

2． 2 混合改进相似度的用户多兴趣推荐过程

目前的大多数推荐算法在计算项目相似性时，

仅采用传统相似度量方式计算，忽略用户对不同项

目有不同兴趣爱好的表现，从而导致相似性计算不

够精确．同一用户对不同的项目表现出来的兴趣和
评分数据是不一样的，所以在预测不同的项目时，需

要用到的最近邻居用户也应该不一样． 这说明了待
测项目和与该待测项目相对应的最近邻居用户有

关．为了提高预测的准确率，应该找出目标用户在待
测项目上有一定相似性的最近邻居用户来进行计

算．此外，只采用一种相似度去计算相似度，解决不
了评分稀疏性问题，所以需要根据用户对项目评分

情况来对相似性度量方法进行优化． 本文提出的方
法重点在于首先在用户 -项目评分矩阵上，通过混
合改进相似度来寻找出相似的项目最近邻居，根据

项目最近邻居来计算其他用户与目标用户的相似

性，得出用户最近邻居来预测目标用户对待评分项

目对象的预测评分并产生推荐列表，最后按评分降

序排列，选取前N个推荐对象推送给用户．该推荐过
程如图 1 所示．
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图 1 混合改进相似度的用户多兴趣推荐过程

2． 3 混合改进的相似性度量计算
2． 3． 1 常见相似度计算方法 目前，有很多相似
度的计算方法，从简单的余弦相似度到复杂的 K 最
近邻等算法．本文介绍最常用的 3 种: Pearson 相关
系数、余弦相似度和修正余弦相似度［14］．

Pearson相关相似度 PC( Pearson Correlation) :
主要反映 2个用户之间线性关系，用 Pearson相关系
数计算得出． 普通的余弦相似度 CC( Cosine
Correlation) 主要通过计算用户在 n 维项目的向量
的余弦夹角来评估用户 a 和用户 b 的相似度． 修正
余弦相似度ACC( Adjusted Cosine Correlation) 能较
好地确保用户邻居的相似性，普通余弦相似度 CC
没有考虑用户评分尺度问题．例如在评分范围1 ～ 5
的电影数据集中，用户 a 认为 3 分就是满足其兴趣
爱好的电影，而用户 b则会认为5分电影才是他喜欢
的．而 ACC则是通过计算时减去用户的总体平均分
来解决这个问题．
2． 3． 2 混合模型相似度计算 在项目邻居的相似
度计算中，由于用户 -项目评分矩阵稀疏性大，如果
只简单采用了相关性系数来度量相关性，会大大降

低推荐的准确率．为了提高推荐质量，本文提出混合
模型相似度计算，采用权重参数来综合Pearson相关
系数和修正余弦相似度，通过实验计算阈值来调整
2 种相似度的比重，并将此混合模型的相似度作为
新的组合相似度计算方法． Pearson相关系数是反映
两项目的线性关系，不需要考虑用户行为，能客观计

算出项目相似性．修正余弦相似度则考虑了用户主
观评分尺度问题．因此，为了提高推荐精度，需要结
合上述 2 种相似度来进行计算．
在混合模型相似度计算中，定义一个权重参数

λ．权重参数 λ用来调整属 Pearson相关系数和修正
余弦相似性．权重参数 λ的计算公式为

λ = UI /β，当 UI ＜ β时，
1， 当 UI≥ β时{ ，

( 2)

其中 UI表示两项目共同评分的用户个数，参数 β为
阈值．计算共同评分用户个数大于 β时，使 λ = 1，此
时表示只用修正余弦相似性来作为计算度量．

在计算项目相似度时，阈值 β 的取值会直接影
响混合相似性度量的准确度，从而影响推荐效果．因
此，在计算项目预测准确率的实验中，会以 5 为步长
来计算，且需要通过多次实验来确定合适的一个阈

值 β．
混合 Pearson相关系数 sim1 ( i，j) 与修正的余弦

相似性 sim2 ( i，j) ，使用权重参数 λ 用来动态调整两
相似度的比重，最终得出混合相似性度量方法的计

算公式为

sim( i，j) = ( 1 － λ) sim1 ( i，j) + λsim2 ( i，j) =
(1 －UI β) sim1( i，j) + (UI β) sim2( i，j)，当UI ＜ β时，(3)
sim2 ( i，j) ， 当 UI≥ β时{ ，

sim1 ( i，j) = ∑
c∈Uij

( Ｒc，i － Ｒi ) ( Ｒc，j － Ｒj )

∑
c∈Uij

( Ｒc，i － Ｒi )槡
2 ∑

c∈Uij

( Ｒc，j － Ｒj )槡
( )2 ， ( 4)

其中Ｒi和Ｒj分别表示项目 i、项目 j的平均分． Ｒc，i和

Ｒc，j分别表示用户 c对项目 i与项目 j的评分． Uij表示

对项目 i与项目 j共同评分的用户集合．

sim2 ( i，j) = ∑
c∈Uij

( Ｒc，i － Ｒc ) ( Ｒc，j － Ｒc )

∑
c∈Uij

( Ｒc，i － Ｒc )槡
2 ∑

c∈Uij

( Ｒc，j － Ｒc )槡
( )2 ， ( 5)

其中 Ｒc 表示用户 c对所有项目的平均分．

2． 4 混合相似度的用户多兴趣推荐算法

首先，根据上述优化后的混合相似性度量通过

计算两项目的相似性，找出相似的项目最近邻居，然

后根据项目最近邻居来计算用户的相似性，寻找相

似的用户最近邻居，其次根据用户最近邻居集在待

评分项目上的评分来计算对待评分项目预测评分并

产生推荐列表，最后按评分降序排列出前 N 个推荐
项目对象，推荐给目标用户．其具体步骤如下．
( i) 计算找出最近邻居项目集合． 对所有项目

i∈ I，采用优化的混合相似性度量方法来计算项目
i的最近邻居项目，记作 SIi ． 此步骤相似度sim( i，j)
的计算方法使用上文提出的优化混合相似度方法来

计算． 按 sim( i，j) 降序排列找出最近邻居项目集
SIi ．
( ii) 计算找出最近邻居用户集合． usim( a，b)

表示计算用户 a和用户 b在项目集 SIi 上的相似性，
usim( a，b) =

∑
k∈CSIi( a，b)
( Ｒa，k － Ｒa ) ( Ｒb，k － Ｒb )

∑
k∈CSIi( a，b)
( Ｒa，k － Ｒa )

2 ∑
k∈CSIi( a，b)
( Ｒb，k － Ｒb )槡

2
， ( 6)

其中 CSIi ( a，b) 表示用户 a和用户 b在项目集 SIi中
共同评分的项目子集． Ｒa 表示用户 a 对所有项目的
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平均分; Ｒb 表示用户 b对所有项目的平均分．
将 usim( a，b) 降序排列，找出用户 a在项目 i上

的最近邻居集 Userseta，b ．
( iii) 计算项目预测评分．根据邻居用户在项目

i上的评分，预测用户 a对项目 i的评分 Pa，i，

Pa，i = Ｒa + k ∑
b∈Userseta，b

usim( a，b) ( Ｒb，i － Ｒb ) ， ( 7)

其中
1
k = ∑

b∈Userseta，b

usim( a，b) ．

( iv) 按由大到小对不同项目的预测评分进行
排序，选取前 N 个项目推荐给用户 a． 基于此步骤，
设计的混合相似度用户多兴趣推荐算法伪代码

如下:

Input: User-Item评分矩阵; 目标用户 a 和待测
项目 i;

Output:推荐集;
( i) 计算项目最近邻居:
foreach j in Item集合
用优化混合相似度方法来计算项目 i 与项目 j

之间的相似度 sim( i，j) ;
if当前相似项目的数量 ＜ SIi 设定的大小
将 j加入 SIi
else if sim( i，j) ＞ SIi 中的最小值
将 j加入 SIi
Sort( SIi ) ; / / 降序排序;
( ii) 计算用户最近邻居:
foreach b in User集合
if目标用户 a与 b在 SIi 上有共同评分项目
foreach k in CSIi ( a，b)
用修正余弦相似度 ACC计算用户 a和用户 b的

相似度 usim( a，b) ;
if当前相似用户的数量 ＜ Userseta，b设定的大小
将 b加入 Userseta，b
else if usim( a，b) ＞ Userseta，b 中的最小值
将 b加入 Userseta，b
Sort( Userseta，b ) ; / / 降序排序;
( iii) 计算项目预测评分:
foreach待测项目 i in用户 a的未评分项目集合
sumＲate = 0;

sumSim = 0;
ＲateSet = { } ;
foreach用户 b in Userseta，b

sumＲate + = usim( a，b) * ( Ｒb，1 － Ｒb )

sumSim + = usim( a，b)
Pa，i = Ｒa + sumＲate / sumSim;
将 Pa，t 加入 ＲateSet;
( iv) 给出推荐集

Sort( ＲateSet) ; / / 降序排序
从中选取前 N个项目推荐给用户 a．

2． 5 推荐质量评价
( i) 推荐算法的精确度计算通常采用平均绝对

偏差 MAE( mean absolute error) ． 文中采用其作为
度量标准( 值越小表示精度越高) ．
实际的用户评分集合用 qN 表示，而预测的用户

评分集合用 pN 表示． 平均绝对偏差 MAE 的计算公
式为［15］

MAE = ∑
N

i = 1
pi － qi N， ( 8)

其中 N为测试集中评分记录个数．
( ii) 准确率( Precision) ． 准确率定义为预测准

确的项目总数与预测的所有项目总数之比． 计算公
式为

Precision = ∑
u∈u

Ｒ( u) ∩ T( u) ∑
u∈U

Ｒ( u) ，( 9)

其中 Ｒ( u) 为推荐系统对用户 u 在测试集中推荐的
项目集合，T( u) 为测试集中用户 u 喜欢的项目
集合．
( iii) 召回率( Ｒecall) 计算公式为

Ｒecall = ∑
u∈u

Ｒ( u) ∩ T( u) ∑
u∈U

T( u) ． ( 10)

3 实验与结果分析

3． 1 数据集

本文采用 MovieLens网站提供的数据集来进行
实验分析．该数据集包含 1 682 部电影，943 位用户，
记录了全部用户对电影100 000条评分．记录评分分
值是 1 ～ 5 之间的整数． 本文的实验数据集是从其
原始数据集中抽取 471 100 条电影评分记录，包含
350 位用户分别对 1 346 部电影的评分．

3． 2 实验结果与分析

3． 2． 1 比较与分析 3种相似性度量方法 为了提
高推荐的精度，选择合适的相似性度量方法来进行

线性组合，本实验需要比较分析这 3 种相似性度量
方法———相关相似性 PC、余弦相似性 CC和修正的
余弦相似性 ACC．最近邻个数 K 依次从 5 逐步递增
至 50，步长为 5．实验比较结果如图 2 所示．
通过图 2 比较实验可知，在最近邻个数 K 依次

递增的情况下，修正的余弦相似性度量方法的 MAE
值比其它 2 种相似性度量方法要低，故表明其推荐
质量更高．因此选取修正的余弦相似性作为本文提
出的混合相似度计算的一种相似度度量来研究．
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图 2 PC、CC、ACC的比较

3． 2． 2 阈值 β的确定 权重参数 λ需要通过阈值
β来确定．在计算项目之间的相似度时，β 的值会直
接影响推荐的最终得出的项目相似度． 由于不同 β
值会间接影响了推荐的质量，因此，需要进行多次实

验来为阈值 β确定一个合适的值，实验如图 3 所示．

图 3 阈值 β的确定

通过图3实验结果可知，β的值介于30 ～ 55时，
MAE值趋向稳定．而当 β = 50时，MAE值最小，说明
阈值 β的值定为 50 能使混合模型推荐算法有较高
的推荐准确率．
3． 2． 3 比较与分析推荐算法 将本文提出的推荐
算法，分别和传统协同过滤算法，用户多兴趣混合模

型推荐算法进行MAE值比较．实验结果如图4所示．

图 4 混合相似度用户推荐算法的比较

从图 4 可以得出，本文提出的混合改进相似度
用户多兴趣推荐算法，在最近邻个数 K 的依次递增
情况下，其MAE值比其他2种对比算法低．故实验说
明本文提出的推荐算法，推荐精度有明显的提高．准
确率的实验如图 5所示，召回率的实验如图 6所示．
从图 5 和图 6 可以看出，本文提出的混合相似

度的用户多兴趣推荐算法相比于其他 2 种推荐算
法，有更高的准确率和召回率．

图 5 准确率比较

图 6 召回率比较

4 结束语

在协同过滤基础上分析研究了 PC、CC、ACC 这
3 种相似性度量方法，本文提出了混合相似度计算
的用户多兴趣推荐算法，不仅使相似度计算更高效，

并且提高了推荐准确度，为用户提供更好的推荐体

验．该算法对相似度进行混合改进，使用权重参数综
合 Pearson相关系数和修正余弦相似度，用这一新
的相似度计算方法来求解目标项目的相似项目集，

提高相似度计算精度． 通过 MovieLens 公开数据集
实验表明，该算法相比于其它 2 种推荐算法有着更
好的推荐效果．
接下来的工作将对冷启动问题进行研究． 综合

考虑新项目的搜索热度和项目类别的新颖性等指

标，通过数据挖掘对其进行更合理有效的推荐．
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User Multi-Faced Interests Ｒecommendation
Algorithm Based on Hybrid Similarity

TENG Shaohua1，MAI Jiajun1，ZHANG Wei1，ZHAO Gansen2

( 1． School of Computer Science and Technology，Guangdong University of Technology，Guangdong Guangzhou 510006，China;

2． School of Computer，South China Normal University，Guangdong Guangzhou 510631，China)

Abstract: The traditional collaborative filtering recommendation's sparse data will affect the quality，and it fails to
take into account the user multi-faced interests to determine the projects nearest neighbor set． Coupling with the tra-
ditional similarity measure method without considering user' s behavior，leads to lower quality of the recommenda-
tion． In order to improve the recommendation accuracy，the hybrid model，improved similarity measure calculated by
Pearson correlation linear combination of adjusted cosine correlation has been used，and then an user multi-faced in-
terests recommendation algorithm of hybrid similarity computing is proposed in the paper． The experimental results
show that the similarity calculation of recommend dation method is more efficient，improve the accuracy of recom-
mendation，and make the better recommendation of user experience．
Key words: user multi-faced interests; recommendation algorithm; collaborative filtering; hybrid similarity computing
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