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摘摘摘 要要要：：： 传统的协同过滤推荐方法存在单视角信息利用不足、预测精度不高、对数据稀疏性
敏感等问题，为此提出同时考虑相似用户和相似项目的双视角协同过滤推荐方法. 根据辩证的
思想，利用项目内部因子和外部因子生成项目融合相似度，有效度量了项目相似性和用户相

似性，并解决了双视角协同过滤推荐方法对数据稀疏性敏感的问题. 在标准数据集上多次进行
的实验表明，基于用户和项目的双视角协同过滤推荐方法优于多个典型的协同过滤推荐方法.
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Abstract: Traditional collaborative filtering (CF) recommendation approach has a seri-
ous problems such as insufficient usage of single perspective information, unsatisfactory
accuracy and sensitivity to data sparsity. To solve these problems, a CF recommendation
method based on double-perspective of users and items is proposed by considering informa-
tion of similar users and similar items. According to the dialectic principle, fusion similarity
of items is given by combination of inner-factors and outer-factors of the item. This way, the
item similarity and user similarity can be effectively measured. The measurement is robust
against data sparsity in the approach of CF recommendation based on double-perspective
of user and item. Several experiments are carried on benchmark datasets. The results show
that the proposed CF recommendation method based on double-perspective of users and
items outperforms several other typical CF approaches.
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协同过滤推荐方法分为基于内存和基于模型两类，广泛应用于推荐领域[1-3]. 基于模型
的方法是利用机器学习理论建立数学模型实现推荐[3]，基于内存的方法属于启发式方法，包

括基于项目的方法 (item-based collaborative filtering, IBCF) 和基于用户的方法 (user-based
collaborative filtering, UBCF)[3]两种. 当给定用户项目评分矩阵时，基于项目和基于用户两
种方法原理类似，均使用近邻思想搜索出最相似的项目或用户列表进行推荐.

现有基于项目和用户的方法多采用单个视角，即单纯利用项目或用户相关信息进行推荐，
在一定程度上取得了较好的推荐效果，如著名的亚马逊图书推荐[4]. 然而，使用评分矩阵中单

方面的内嵌信息会导致现有方法出现数据稀疏问题. 文献 [5-9] 利用插值和组合方法来改进协
同过滤推荐方法，提高了推荐性能. 在用户项目评分矩阵中，同时考虑项目和用户两方面信息

进行协同过滤推荐方法的改进方面的研究较少. 本文主要研究了基于用户和项目双视角的协
同过滤推荐方法，并提出基于项目内部和外部因子组合的项目融合相似度方法，缓解用户项

目评分矩阵的稀疏性问题.
文献 [10] 研究了协同过滤推荐方法，识别兴趣爱好类似的用户进行项目的协同推荐. 文

献 [4,5,11-13] 相继研究了基于用户、项目、模型的协同过滤推荐方法. 为了提高传统的协同过
滤推荐方法精度，现有研究主要从 3 个方面进行改进，即相似性度量方法的优化[11,13]、预评

分或评分插值[5-6]和组合推荐方法[7-9]等.
相似性度量包括余弦相似度、改进的余弦相似度和相关相似度[11,13]，它对数据集质量比

较敏感. 在数据非常稀疏的情况下，该方法所得结果可信度不高[5]. 因此，一些学者针对数据
稀疏问题，提出了预评分和评分插值的方法以填充缺失数据. 最简单和直接的方法是使用 0 值

或平均分填补缺失评分[5]. 这种方法会导致评分矩阵中存在大量的 0 值或平均分，难以取得较
好的效果. 现有文献中具有代表性的评分预测或插值方法有：1）根据相似用户预测评分，寻
找目标用户的相似用户，根据相似用户对项目的评分预测目标用户对项目的预评分[5]；2）用
目标用户对相似项目的评分进行预评分[6]；3）根据不同问题谨慎选择相应的插值源进行预评

分[15]. 这 3 类方法取得了一定效果，但仍然不能克服评分矩阵稀疏问题. 文献 [15] 较全面地分
析了利用各种信息源进行插补缺失值，并应用于 SVD 模型改进协同推荐方法. 在实际应用中，
应谨慎选择合适的插值源进行缺失值插补，能够在较大程度上提高协同推荐精度. 相应的插值

方法主要包括分类方法、回归方法、K-近邻方法、概率分布方法等. 近年来，协同推荐方法也

广泛应用于社交网络，利用用户之间的信任和社交关系缓解数据稀疏问题[15,17]，得到了较好
的效果，但在有些问题如 MovieLens 推荐中难以获取这些信息，也就无法利用它们来缓解数
据稀疏问题，因此本文利用用户项目评分矩阵内含信息来缓解数据稀疏问题. 除了优选相似

性度量方法和插补缺失评分方法外，组合推荐也是一种很重要的改进方法，包括以下 3 个方
面：1）基于内容过滤的推荐和协同过滤推荐组合[7]；2）基于人口统计信息的推荐技术与协同
推荐技术进行结合[8]；3）基于用户和基于项目的预测结果进行线性组合[6]. 组合推荐方法结
合了多种方法的优点，其推荐精度得到了较大提高.

目前，协同过滤推荐方法在精度和准确性、大数据下的并行算法和实时推荐等方面还需
进一步改善. 本文立足用户和项目 2 个方面的信息，提出双视角协同过滤推荐改进方法来提高
评分预测精度和准确性.

1 传统的协同过滤推荐方法

传统的协同过滤推荐方法根据目标用户对未知项目的预测评分，产生基于预测评分倒排
的 top-K 推荐列表. 给定 M 个用户和 N 个项目，形成 M × N 用户项目评分矩阵 R，R 内含
有大量的未知评分元素. 首先通过合适的相似度度量方法计算项目或用户之间的相似度，然
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后选取 k 个与目标项目或目标用户最为相似的项目或用户预测未知评分，最后为目标用户推
荐 top-K 个项目. 基于项目和用户的协同推荐方法分别由式 (1) 和 (2)、式 (3) 和 (4) 给出
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式中，SI(k, j)、SU (k, j)、
⇀

I k、
⇀

U j 分别为项目相似度、用户相似度、项目评分向量、用户评分
向量；rk,j 为用户 i 对项目 k 的评分，̂ri,j 为预测评分，rIj 和 ruk

分别为项目平均评分和用户平

均评分，式 (1) 和 (3) 用于计算项目相似度和用户相似度，式 (2) 和 (4) 分别用于实现基于项目
和基于用户的未知评分预测.

2 双视角协同过滤推荐方法

2.1 双视角评分预测

传统的基于用户和项目的协同推荐方法仅采用单视角，用户或项目进行推荐不够准确和
全面[3]. 若同时考虑相似用户和相似项目进行评分预测，则可以综合二者优点，提高预测精度.
因为相似用户对相似项目进行评分具有更高的可信度，从而为推荐提供更可靠的依据. 本文

采用评分重排和相似度融合的方法进行评分预测，其原理如图 1 所示. 首先根据用户相似度和
项目相似度重排用户项目评分矩阵，将其映射到一个二维坐标系中，再对待预测的未知评分
元素 Ri,j (图 1 中问号所对应的元素) 相关的用户和项目，融合用户相似度和项目相似度为一

个综合相似度，并根据协同思想进行评分预测.

图 1 双视角评分预测原理

Figure 1 Principle of predicting rating based on double-perspective
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图 1(a) 为原始用户项目评分矩阵，图 1(b) 为原始用户项目评分矩阵重构后在二维坐标

系中的映射关系，每个元素映射到坐标系中的一个点. 与未知评分元素相关的用户为 Ui、项

目为 Ij，则重排规则为：首先按照与 Ui 和 Ij 的相似度降序排列，然后选择与用户 Ui 最相似

的 top-K 个用户的列表 Uss 和与项目 Ij 最相似的 top-M 个项目的列表 Iss，最后根据式 (5) 进
行双视角的评分预测.

Rp
ss(i, j) =

∑
k∈Uss

∑
m∈Iss

SSS(i, j, k,m)R(k,m)∑
k∈Uss

∑
m∈Iss

SSS(i, j, k,m)
(5)

式中，SSS(i, j, k,m) 为融合相似用户和相似项目的综合相似度，其计算公式为

SSS(i, j, k,m) = λ1S
U (i, k) + λ2S

I(j, m) (6)

式中，λ1 和 λ2 为融合参数，体现相似用户和相似项目在双视角评分预测中的比例，用于
协调用户相似度和项目相似度. 本文利用用户相似度和项目相似度的贡献度 (比例) 来确

定 λ1 和 λ2 的值，且有

λ1 =
∑

SU (i, k)∑
SU (i, k) +

∑
SI(j, m)

(7)

λ2 =
∑

SI(j, m)∑
SU (i, k) +

∑
SI(j, m)

(8)

例如，假设用户 Uk 与目标用户 Ui 的相似度为 SU (i, k) = 0.4，项目 Im 与目标项目 Ij 的相似度
为 SI(j,m) = 0.3，且 λ1 = 0.6，λ2 = 0.4，则综合相似度由式 (7) 和式 (8) 可得 SSS(i, j, k,m) =
0.36. 可见，综合相似度 SSS(i, j, k,m) 大小介于 SU (i, k) 和 SI(j,m) 之间，平衡和协调了用户
相似度和项目相似度，体现了用户和项目的双视角协同作用.

2.2 基于内外部相似度融合的数据稀疏缓解方法

基于双视角的评分预测虽然充分利用了相似用户和相似项目信息，但由于评分矩阵存在
稀疏问题，若同时要求用户相似和项目相似，会导致相似用户和相似项目的评分数据会更少.
因此，直接实现该方法会导致该方法对数据稀疏性问题更加敏感. 由分析推荐过程可知，相

似度计算是寻找相似用户和相似项目的重要环节，其结果直接影响评分预测. 为了解决数据
稀疏导致相似度计算不准确的问题，本文提出基于内外部相似度融合的方法来缓解数据稀疏
问题.

2.2.1 项目相似性度量

在用户项目评分矩阵中，传统项目间的相似度直接采用由用户评分形成的项目向量计算.
当评分矩阵稀疏且用户之间共同评分元素较少时，项目间的相似性难以准确计算. 实际中，项

目间的相似性还受到项目属性的影响. 本文所讨论的项目属性用于说明项目特征，且不同项目
属性特征各异. 因此，在度量项目相似性时，需要同时考虑项目的外因用户评分和内因项目特
性的影响. 本文将外因产生的相似性称为外部相似性或相似度，可由式 (9) 计算；内因形成的
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相似性称为内部相似性或相似度，可由式 (10) 计算. 即有

SI
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I j

||
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I i||||
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I j ||
(9)

SI
in(i, j) =
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φ(k)S(Θ(k), i, j) (10)

式中，Θ 为项目特征属性集，S(Θ(k), i, j) 为项目 i 和项目 j 在属性 k 上的相似度，ϕ(k) 为属
性 k 在所有属性中的权重.

为了充分体现内外相似度在项目相似性中的作用，本文设计了一个基于局部稀疏因子的
调节参数，即项目评分局部稀疏度. 现有文献中所使用的稀疏因子通常称为全局稀疏因子，其

值等于所有未知评分元素数量与所有评分元素数量的比值. 本文的局部稀疏因子与通常的全

局稀疏因子不同，它是从局部角度描述了任意两个项目之间共同评分集合的稀疏性.
定义 1 项目评分局部稀疏度
设 U I

i 为对项目 i 进行评分的所有用户形成的集合，U I
j 为所有对项目 j 进行评分的用户集

合，则项目评分局部稀疏度为

DI
i,j =

2|U I
i ∪ U I

j | − (|U I
i |+ |U I

j |)
2|U I

i ∪ U I
j |

(11)

在项目评分局部稀疏度下，采用式 (12) 的 Sigmoid 函数生成内部相似度和外部相似度融合
参数.

f(DI
i,j) =


1

1 + e−DI
i,j

, 0 6 DI
i,j < 1

1, DI
i,j = 1

(12)

式中，融合参数 f(DI
i,j) 取值范围为 0.5 和 1 之间，这样保证最终融合相似度中始终包含项目内

部相似度. 内部相似度刻画的是项目属性特征间的相似性，因而在项目相似性度量过程中内部

相似度始终产生作用. 当局部稀疏度 DI
i,j 等于 0 时 (极端理想情况下)，两个项目完全由相同的

用户进行了评分，则融合 f(DI
i,j) 正好等于 0.5，也就是说内部相似度和外部相似度融合时权重

相同；当局部稀疏度 DI
i,j 等于 1 时，意味着项目 i 和项目 j 之间没有共同用户评分，则融合参

数 f(DI
i,j) 为 1，也就是说项目 i 和项目 j 间的相似度仅依赖于内部相似度. 项目融合相似度为

SI(i, j) = f(DI
i,j)S

I
in(i, j) + (1− f(DI

i,j))S
I
out(i, j) (13)

项目融合相似度体现了项目之间内部因子和外部因子在度量项目相似性中的作用，有效
解决了数据稀疏问题. 同时，当项目融合相似度仅依赖于内部因子即 f(DI

i,j) = 1 时，可解决项

目冷启动问题. 融合参数 f(DI
i,j) 控制和协调内部因子和外部因子在相似性度量中的作用，使

得项目相似性度量更加合理.

2.2.2 用户相似性度量

用户兴趣偏好的相似性用于表达用户之间的相似性. 这种相似性恰好反映在用户评分信
息中，故可根据用户评分信息之间的相似性来度量用户相似性. 当用户间共同评分数少，存在
缺失值较多时，直接利用传统方法 (如余弦相似度等) 进行计算则误差很大，因此本文在项目
融合相似度下先对用户缺失评分进行预评分，再进行相似性度量. 在基于项目融合相似度下
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搜索未知评分项目的相似项目集进行预评分，进而利用定义 2 中的广义共同评分项目集来度
量用户相似性.

定义 2 广义共同评分项目集

对任意用户 ui 和 uj，I(ui) 为用户 ui 的评分项目集合，I(uj) 为用户 uj 的评分项目集

合，I(ui) 和 I(uj) 的交集 I∩(ui, uj) = I(ui) ∩ I(uj) 为用户 ui 和 uj 的共同评分项目集，并

集 I∪(ui, uj) = I(ui) ∪ I(uj) 为用户 ui 和 uj 的广义共同评分项目集.
设 Ni 为用户 ui 的在广义共同评分项目集 I∪(ui, uj) 中未评分项目集合，则对任意 Ip ∈

Ni 的预评分 r̂(ui, Ip) 按式 (14) 进行估计

r̂(ui, Ip) = rui
+

∑
Ik∈I′(ui)

SI(Ip, Ik)(r(ui, Ik)− rui
)∑

Ik∈I′(ui)

SI(Ip, Ik)
(14)

I ′(ui) = {Ik|SI(Ip, Ik) > η, Ik ∈ I(ui)} (15)

式中，rui 为用户 ui 的平均评分，SI(Ip, Ik) 为项目融合相似度，η(η = 0.1) 为阈值参数[18]，根
据式 (15) 可以在用户已评分项目集中筛选大于阈值的评分项目. 对每一个未知评分元素预评

分后，任意用户 ui 和 uj 在广义共同评分项目集下，每个项目都有评分值，要么是已知评分值，
要么是预评分值. 最后，用户 ui 和 uj 的相似性度量由式 (3) 计算.

基于项目融合相似度的预评分扩展了用户评分集，避免了全局搜索相似项目集，提高了

用户之间相似性度量的准确性，缓解了用户评分稀疏性问题. 但该方法不能解决用户冷启动问

题，除非利用额外的信息[19]，如社交网络中的用户信任关系或社交关系等，但这些信息在一

些经典数据集如 MovieLens 中无法获取. 因此，本文直接采用文献 [16] 给出的用户平均评分或
项目平均评分进行填补的方法来解决用户冷启动问题.

2.3 双视角协同推荐算法

双视角协同推荐方法建立在传统协同推荐方法的基础上，综合利用相似用户和相似项目
信息进行协同推荐. 假设给定用户项目评分矩阵 R，包含 M 个用户和 N 个项目，采用双视角
的协同推荐方法为用户 ua 推荐 top-K 个项目，其算法如下：

算法 1 双视角协同推荐算法
输入：M , N , R, ua, K

输出：top-K 的项目列表

S1：离线计算项目间的内部相似度和外部相似度，并进行融合得到项目融合相似度；
S2：度量用户 ua 与其他用户间的相似性；
S2-1：对用户 ui，获取 ua 和 ui 的广义共同评分项目集 I∪(ui, ua)；
S2-2：在 I∪(ui, ua) 内对用户 ua 和 ui 的未评分项目分别根据项目融合相似度搜索相似项

目进行预评分；
S2-3：根据式 (3) 度量用户相似性.
S3：对用户 ua 和待预测评分的项目，根据用户相似性和项目相似性重排用户项目评分

矩阵；
S4：根据用户相似度和项目相似度计算融合参数 λ1 和 λ2，得到综合相似度；
S5：用式 (5) 预测用户 ua 对未评分项目的评分；
S6：重复执行 S3∼S5，预测各未知评分项目的评分；
S7：降序排列已预测评分的项目，为用户 ua 推荐 top-K 个项目，算法结束.
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3 实 验

为验证本文所提出的双视角协同过滤推荐方法的有效性，选取标准数据集 MovieLens
和公开数据集 LDOS-CoMoDa[20]进行实验，两个数据集上取得了相似的实验结果，本文仅
给出 MovieLens 数据集上的实验结果. MovieLens 数据集包含 943 个用户，1 682 部电影即项

目，10 万项评分数据，评分规模为 1∼5，全局稀疏度为 0.936 95，每个用户至少评分了 20 部

电影.

3.1 实验评价参数

由于双视角的协同推荐方法主要是预测目标用户对未知元素的评分，这里采用式 (16) 的
经典的平均绝对误差 (MAE)[21-22]作为评价指标. 该指标反应了预测评分与实际评分之间的平

均差异.

MAE =

∑
(u,i)∈Rtest

|ru,i − r̂u,i|

|Rtest|
(16)

式中，|Rtest|为测试集中元素数目，平均绝对误差越小，精度越优.

3.2 实验条件

在 MovieLens 数据集上进行了 5 种不同规模的实验，取其平均精度为评价指标. 在数据集

中随机抽取 5 组用户，分别包含用户数为 100、300、500、700、900，同时抽取与其相关的评分
数据和项目. 5 组实验数据分别用 G1、G3、G5、G7、G9 表示，统计信息如表 1 所示.

表 1 各组实验数据统计信息

Table 1 Statistics information of each group of data

组别 G1 G3 G5 G7 G9

用户 100 300 500 700 900

项目 1 227 1 447 1 563 1 652 1 678

已知评分数据 10 798 32 932 54 701 72 702 95 745

理想评分数据 122 700 414 300 781 500 1 156 400 1 510 200

全局稀疏度 0.912 0 0.920 5 0.930 0 0.937 1 0.936 6

MovieLens 数据集中项目是电影，主要包含了项目类别特征信息. 虽然其他特征如情节、
导演和演员等对推荐也有作用，但由于这些信息不包含在数据集中，即使有相关信息也需要

其他处理方法辅助，如自然语言处理等. MovieLens 数据集中的电影项目包括犯罪、科幻、喜

剧、惊悚、灾难等 20 种，用于描述电影所属的题材和类型，刻画了电影的内部固有特征信息，
同一部电影可能包含多种类别，这些类别信息即可用于度量其内部相似性. 由于一部电影存

在多个类别，且类别之间有主次之分，因此根据这些电影在 IMDB 网站中提供的顺序进行了

排序，序数反映了类别的重要性，采用式 (17) 的类高斯函数[23]进行量化

µ(gi, Ij) = ri/2
√

αNj(ri−1) (17)

式中，gi 为电影 Ij 的类别, Nj 为类别数量，ri 为类别 gi 的序数，且 1 6 ri 6 Nj . 若某个类
别在 Ij 中未出现则以 0 代替. α > 1 为调节参数，控制各类别在 Ij 中的差异，α = 1.2 时效果
最好[23].
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3.3 实验项目 1

本实验主要验证项目融合相似度计算方法的有效性. 项目融合相似度在双视角协同
推荐方法中起着很重要的作用，因此首先设计一个小规模的预备实验对其有效性进行验

证. 从 MovieLens 中随机选择一半用户和相应的评分形成一个新的数据集，全局稀疏度为

0.932 44，该数据集训练集占 80%，测试集占 20%. 计算项目间的内部相似度和外部相似度得
到项目融合相似度，以改进传统的基于项目和基于用户的协同推荐方法并与传统方法进行比

较，结果如图 2 所示. 图 2 中 UBCF-I 和 IBCF-I 分别为应用项目融合相似度改进的基于用户
和项目的方法. UBCF 和 IBCF 分别表示基于用户推荐的传统方法和基于项目推荐的传统方
法. 显然，应用项目融合相似度后，两种协同过滤推荐方法的预测精度都得到了很大改善，充
分说明了项目融合相似度增强了项目相似性和用户相似性的度量. 传统方法与改进方法之间

预测精度差别较大，这是由于项目综合相似度不仅体现了项目内部相似性的本质特征，而且

兼顾了用户评分所产生的项目外部相似性的作用.

图 2 项目融合相似度下的协同推荐方法与传统协同推荐方法预测精度比较

Figure 2 MAE comparisons between traditional CFs and CFs improved by fusion similarity of item

3.4 实验项目 2

本 实 验 目 的 是 验 证 和 评 价 双 视 角 协 同 推 荐 方 法 与 其 他 3 种 方 法 评 分 预 测 的 精 度.
在 G1、G3、G5、G7、G9 这 5 组数据集上利用双视角协同方法进行评分预测，并与传统
的基于用户与基于项目的线性组合方法[6]、项目融合相似度下的基于用户的改进方法、基于
项目的改进方法进行比较，实验结果如表 2 所示.

表 2 预测精度比较

Table 2 Comparisons of prediction accuracy

组 G1 G3 G5 G7 G9

双视角方法 0.824 0.798 0.755 0.727 0.716

基于用户的改进方法 0.847 0.838 0.763 0.749 0748

基于项目的改进方法 0.852 0.832 0.786 0.751 0.742

基于用户与基于项目的线性组合方法 0.848 0.829 0.768 0.747 0.753

根据表 2 数据可知，双视角协同推荐方法的预测精度在 5 组实验中均高于其他方法. 当用
户数增大时，双视角方法的精度增幅更大，主要原因有两方面：1）双视角方法充分利用了相
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似用户和相似项目信息；2）项目融合相似度对用户相似性和项目相似性度量方法的改进. 项

目融合相似度下，基于用户和项目的改进方法也具有较好的预测精度. 项目融合相似度不仅考
虑了项目内部相似性而且还考虑了外部相似性. 由于基于用户和项目的线性组合方法是对单

个传统方法预测结果的线性组合，单个方法仍然是单视角且未对其进行改进，因此预测精度
相对较差.

3.5 实验项目 3

本实验验证双视角协同推荐方法与其他几种典型推荐方法对评分数据集全局稀疏度的敏

感性. 数据稀疏是推荐领域中不可避免的问题，因为绝大多数用户只能对很少的项目给出评

分或评价. 在数据全局稀疏度非常低时，多数方法都能得到良好的推荐效果. 好的推荐方法
应对数据全局稀疏度有很好的免疫能力，既使稀疏度很高，也能得到较好的推荐效果. 因此，
本实验主要目的是测试在不同数据集全局稀疏度下双视角协同推荐方法对全局稀疏度的敏感
性. 通过随机选择与循环逼近的方法选择了 5 种不同全局稀疏度区间的数据集进行实验. 首先

根据稀疏度区间随机产生一定数量的用户数，然后根据用户信息抽取相应的评分数据，进而
利用评分数据中涉及的项目信息提取项目集，最后计算数据集全局稀疏度是否满足区间要求.
若不满足则增加或减少一定数量的用户数重复选择过程，直到满足全局稀疏度要求. 最终获
取 5 种不同全局稀疏度区间的数据集，其统计信息如表 3 所示. 在每个数据集上应用了包括双

视角协同推荐方法在内的 6 种推荐方法 (如表 4 所示) 进行了 10 次折叠交叉验证实验，计算其

平均绝对误差，结果如图 3 所示.

表 3 不同全局稀疏度的数据集统计信息

Table 3 Statistics information of dataset with varying global sparsity

全局稀疏度区间 0.4∼0.5 0.5∼0.6 0.6∼0.7 0.7∼0.8 0.8∼0.9

全局稀疏度 0.481 6 0.573 8 0.618 3 0.743 9 0.857 3

用户 137 278 315 552 621

项目 498 512 579 607 1 009

已知评分数 35 368 60 664 69 616 85 810 89 414

表 4 对比方法简称

Table 4 Abbreviations of methods of comparisons

简称 含义

UBCF 传统的基于用户的协同推荐方法

UBCF-I 项目综合相似度下基于用户的协同推荐方法

UIBCF-I 双视角的协同推荐方法

IBCF 传统的基于项目的协同推荐方法

IBCF-I 项目综合相似度下基于项目的协同推荐方法

UI-Linear 基于用户和项目的线性组合推荐方法

传统的协同推荐方法 UBCF 和 IBCF 对数据集的全局稀疏度很敏感，而其他 4 种改进的
方法对全局稀疏度免疫力较强. 随着稀疏度增大，传统方法的评分预测精度越来越低，应用项
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目融合相似度的改进方法和线性组合方法评分预测偏差不大. 在全局稀疏度较低时，用户具有
较多数量的已知评分，4 种改进方法精度差别不大. 当全局稀疏度增大时，线性组合方法精度
开始变差，而应用了项目融合相似度的 3 种方法精度略有提高，一方面原因是项目融合相似度
发挥作用，另一方面原因是随着用户数的增多，利用项目融合相似度可以找到更多的高质量
相似用户. 其中双视角的协同推荐方法表现最优. 显然，在项目融合相似度作用下，充分考虑

相似用户和相似项目两方面的信息使得双视角协同推荐方法具有更强的全局稀疏度免疫力.

图 3 6 种方法对全局稀疏度敏感性的比较

Figure 3 Comparison of sensitivities to global sparsity of 6 methods

4 结 语

本文同时考虑用户和项目两个视角，利用二者内嵌的信息研究双视角的协同推荐方法，
提出基于局部稀疏因子的项目融合相似度改进项目和用户的相似性度量方法. 在项目融合相

似度下提出基于用户和项目的双视角协同推荐方法，并在标准数据集上进行了实验. 结果表

明，应用项目融合相似度的双视角协同推荐方法很大程度上提高了评分预测精度，且对数据
集的全局稀疏度具有较低敏感性，其综合性能优于其他几个典型的协同推荐方法. 接下来将

进一步与更多的方法[24]进行实验比较，并考虑参数不同取值以及时间因素的影响，验证双视
角协同推荐方法效果和性能.
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