
第 １１ 卷　 第 ９ 期

Ｖｏｌ．１１ Ｎｏ．９ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２１ 年 ９ 月

　 Ｓｅｐ． ２０２１

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２１）０９－０１６１－０５ 中图分类号： ＴＰ３９１ 文献标志码： Ａ

结合物品属性权重的混合推荐算法

马梦馨， 王国中

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 自推荐系统被提出以来，各类算法层出不穷，各有利弊。 数据稀疏性和冷启动问题是大部分推荐算法存在的缺点，将
各类推荐算法混合，扬长避短，能很好的解决这些问题，传统的混合算法是将几种方法进行简单的线性组合。 本文将物品属

性权重引入相似性计算，再将改进的余弦相似性与之结合，生成一种动态的计算物品相似度的算法，将基于物品的协同过滤

和基于内容的推荐的算法进行结合。 实验数据表明该算法提高了推荐准确性的同时，还有效缓解了数据稀疏性和冷启动问

题。
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０　 引　 言

随着信息技术和互联网技术的发展，互联网提

供的平台和数据越来越多，而不同的人兴趣爱好截

然不同，越来越难以从大量的信息中找到自身感兴

趣的信息，信息也越来越难展示给可能对其感兴趣

的用户，推荐系统应运而生。 推荐系统本质上是在

用户需求不明确的情况下，从海量信息中为用户寻

找有用信息的技术手段。 经过二十多年的发展，推
荐系统被广泛应用于电子商务平台、新闻媒体领域

以及广告的个性化推荐等。
目前市面上比较常用的推荐算法有协同过滤推

荐 算 法 （ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，
ＣＦ），其中包括基于用户的协同过滤 （ Ｕｓｅｒ Ｂａｓｅｄ
ＣＦ）和基于物品的协同过滤（ Ｉｔｅｍ Ｂａｓｅｄ ＣＦ），基于

内容的推荐算法 （Ｃｏｎｔｅｎｔ－Ｂａｓｅｄ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，
ＣＢ）和混合推荐算法（Ｈｙｂｒｉｄ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，ＨＲ）

等。
协同过滤推荐算法在一般情况下表现良好，但

是在有新用户或新物品加入时，由于没有历史数据，
所以无法进行推荐，存在冷启动和数据稀疏性问题。
Ｌｉｕ 等人提出在传统矩阵分解模型的基础上，通过

整合多关系社交网络的用户偏好，获得信任和信任

功能矩阵，有效缓解了数据稀疏性问题［１］；Ｙａｎ 等人

提出了将 Ｊａｃｃａｒｄ 相似性计算方法用于基于多层感

知机的电影推荐模型，解决数据稀疏性问题［２］；苑
等人根据社交活动提出一种新的用户相似度计算方

法来提高推荐精度［３］；过等人改进了奇异值分解

（ＳＶＤ）算法和二分 Ｋ－均值聚类算法，解决协同过滤

算法稀疏性较大和扩展性较差的问题［４］。
基于内容的推荐算法不存在冷启动问题，但是

存在提取特征困难、无法挖掘用户的潜在兴趣等缺

点。 王等人将项目粒度化，用户信息生成用户粒度

序列来提取特征，提高推荐精度［５］。



混合推荐算法能根据不同的方式将多种算法相

结合，扬长避短，提高推荐精度，解决冷启动和数据

稀疏等问题。 刘等人将不同用户对于不同物品的个

性化行为特征指数引入到相似度的计算中，动态计

算权重，提高混合推荐算法的推荐效果［６］；Ｆａｎ 等人

采用分类和聚类算法来挖掘项目和用户的历史数

据，改进混合推荐算法，解决电子商务推荐系统的问

题［７］；李等人考虑了用户评分尺度及用户活跃度对

物品相似性的影响，动态生成权重因子，提高推荐精

度［８］；随着深度学习的发展，田等人提出了一种基

于隐狄利克雷分布（ＬＤＡ）与卷积神经网络（ＣＮＮ）
的概率矩阵分解推荐模型（ＬＣＰＭＦ），获取深层项目

特征，提高推荐精度［９］。
本文在传统的混合推荐模型的基础上，引入物

品属性的权重，改进了相似性计算方法，将协同过滤

推荐算法与基于内容的推荐算法动态结合，解决冷

启动和数据稀疏性问题，提高推荐精度。

１　 相关算法理论

１．１　 评分矩阵

定义推荐系统中 Ｕ ＝ ｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｍ｝ 为所有 ｍ
个用户的集合， Ｉ ＝ ｛ ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ｝ 为所有 ｎ 个物品的

集合，两个集合组成了一个 Ｍ × Ｎ 的矩阵，此矩阵为

用户－物品评分矩阵。 见表 １，矩阵中 ｒｕｉ 为用户 ｕ 对

物品 ｉ 的评分，若 ｒｕｉ 为 ０，则说明用户对该物品没有

评分，评分值越高说明用户对该物品越感兴趣。
表 １　 用户－物品评分矩阵

Ｔａｂ． １　 Ｕｓｅｒ－ｉｔｅｍ ｓｃｏｒｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ

ｉ１ ｉ２ … ｉｎ

ｕ１ ｒ１１ ｒ１２ … ｒ１ｎ

ｕ２ ｒ２１ ｒ２２ … ｒ２ｎ

︙ ︙

ｕｍ ｒｍ１ ｒｍ２ … ｒｍｎ

１．２　 相似性计算

推荐算法中，常用的计算方法有欧氏距离、余弦

相似度和修正的余弦相似度等，使用场景各不相同。
欧氏距离是衡量同一空间下两个点，度量的是

两个点的绝对差异，适用于分析用户的能力模型，定
义如式（１）：

Ｅ（ｐ，ｑ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｐｉ － ｑｉ） ２ （１）

　 　 余弦相似度度量的是两个向量之间的夹角，其
在度量文本相似度、用户相似度、物品相似度时较为

常用。 定义如式（２）：

ＣＯＳ（ｐ，ｑ） ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｐｉ∗ｑｉ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐ２
ｉ ∗ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｑ２
ｉ

（２）

　 　 修正的余弦相似度是将数据中心化后再求余弦

相似度，定义如式（３）：

ＡＣＯＳ（ｐ，ｑ） ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｐｉ － ｐ

－
）∗（ｑｉ － ｑ

－
）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｐｉ － ｐ

－
）２∗ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｑｉ － ｑ

－
）２

（３）
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２．１　 物品流行度对相似性的影响

一般来说，热门物品会被用户喜欢的可能性大，
但并不能说明用户的兴趣相同，热门物品对计算用

户的相似性贡献不大，两个用户对冷门物品采取过

同样的行为更能说明其兴趣度相同，二者更为相似，
因此引入惩罚因子 θｉ 惩罚用户 ｕ１、ｕ２ 共同兴趣列表

中热门物品对其相似度的影响， θｉ 的公式定义如式

（４）：

θｉ ＝
１

ｌｏｇ（１ ＋｜ Ｎ（ ｉ） ｜ ）
（４）

　 　 其中， Ｎ（ ｉ） 表示对物品 ｉ 有过评分的用户集

合。
引入惩罚因子后的相似度为计算公式（５）：

ｓｉｍｉｔｅｍｃｆ（ｉ，ｊ） ＝
∑
ｉ∈Ｉｕ，ｖ

θｉ∗（Ｒｕ，ｉ － Ｒｕ

－
）（Ｒｖ，ｉ － Ｒｖ

－
）

∑
ｉ∈Ｉｕ，ｖ

（Ｒｕ，ｉ － Ｒｕ

－
）∗ ∑

ｉ∈Ｉｕ，ｖ

（Ｒｖ，ｉ － Ｒｖ

－
）

（５）
其中， Ｉｕ，ｖ 表示用户 ｕ 和用户 ｖ 共同评过分的物

品集合； Ｒｕ，ｉ 、 Ｒｖ，ｉ 分别表示用户 ｕ 和用户 ｖ对物品 ｉ

的评分； Ｒ
－

ｕ 和 Ｒ
－

ｖ 分别表示用户 ｕ 和用户 ｖ对所有物

品评分的平均分。
２．２　 物品属性相似性

基于内容的推荐算法是通过抽取物品本身的特

征信息，形成关键词向量，然后与用户喜好特征向量

进行相似度计算，将物品推荐给用户，通常用于文本

推荐。
把一个物品看作一个文档，定义所有的文档集

合为 Ｄ ＝ ｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｔ｝， 文档中的关键词集合定义

为 Ｔ ＝ ｛ ｔ１，ｔ２，…，ｔｓ｝， 最终需要用一个向量表示一
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个文档，定义 ｄｉ ＝ （ω １，ｉ，ω ２，ｉ，…，ω ｓ，ｉ） 为物品 ｉ 的关

键词向量，其中 ω ｎｉ 表示第 ｎ 个词在文档 ｉ 中的权

重，数值越大表示越重要。 定义好之后通常用词频

－逆文档频率（ＴＦ－ＩＤＦ）来表示文档，其定义如式

（６）：

ＴＦ － ＩＤＦ（ ｔｋ，ｄｉ） ＝ ＴＦ（ ｔｋ，ｄｉ）∗ｌｏｇ Ｎ
ｎｋ

（６）

　 　 其中， ＴＦ（ ｔｋ，ｄｉ） 表示第 ｋ 个词在文档 ｉ 中出现

的次数， ｎｋ 是所有文档中包含第 ｋ 个词的文档数

量，最终第 ｋ 个词在文档 ｉ 中的权重如式（７）所示：

ωｋ，ｉ ＝
ＴＦ － ＩＤＦ（ ｔｋ，ｄｉ）

∑
Ｔ

ｊ ＝ １
ＴＦ － ＩＤＦ（ ｔ ｊ，ｄｉ）

（７）

　 　 得到文档的特征向量权重之后，使用余弦相似

度，得到文档之间的相似度，相似度定义如式（８）：

ｓｉｍｉｔｅｍｃｂ（ ｉ，ｊ） ＝
∑
Ｔｉ，ｊ

ω ｋ，ｉ∗ω ｋ，ｊ

∑
Ｔｉ，ｊ

ω ｋ，ｉ ∗ ∑
Ｔｉ，ｊ

ω ｋ，ｊ

（８）

其中， Ｔｉ，ｊ 表示两文档之间共有的关键词。
２．３　 混合模型相似性度量方法

通常协同过滤推荐算法效果优于基于内容的推

荐算法，但是当新的用户或者物品加入时，系统就无

法很好的进行推荐，且当用户物品矩阵极度稀疏时，
计算出来的物品相似度可信度也不高，而基于内容

的推荐算法能在一定程度上缓解物品冷启动问题，
并且基于内容的推荐算法只考虑物品的属性，与用

户的评价行为无关，能缓解数据稀疏性问题，所以将

协同过滤算法中的相似性计算与物品属性相结合能

缓解冷启动和数据稀疏性问题。
本文引入 λ 将两种相似性进行线性组合，由上

文分析可知，当用户－物品矩阵极度稀疏时，使用基

于内容的推荐算法要优于协同过滤推荐算法，所以

定义 λ 的公式如式（９）：

λ ＝
Ｕｉ ∩ Ｕ ｊ

Ｕｉ ∪ Ｕ ｊ
（９）

　 　 其中， Ｕｉ、Ｕ ｊ 表示对物品 ｉ 和物品 ｊ 评分的用户

数； Ｕｉ ∩ Ｕ ｊ 表示对物品 ｉ 和物品 ｊ 共同评分的用户

数； Ｕｉ ∪ Ｕ ｊ 表示物品 ｉ 和物品 ｊ 一共被多少用户评

分。 引入 λ 之后，将相似度计算公式进行线性组

合，如式（１０）所示：
ｓｉｍｉｔｅｍ（ｉ，ｊ） ＝ λｓｉｍｉｔｅｍｃｆ（ｉ，ｊ） ＋ （１ － λ）ｓｉｍｉｔｅｍｃｂ（ｉ，ｊ） （１０）
　 　 由公式（１０）可知，当存在冷启动问题或者用户

－物品矩阵稀疏时，根据物品属性特征进行相似度

计算的比重大；当数据稠密时，基于物品的协同过滤

要优于基于内容的推荐，所以相似度计算时所占比

重较大。 这种线性结合的方式改善了推荐系统中的

冷启动和数据稀疏性问题。
将混合的相似性计算方法引入到预测公式，得

到用户 ｕ 对物品 ｉ 的评分预测公式（１１）：

Ｐ ｉｔｅｍ
ｕ，ｉ ＝ Ｒ

－

ｉ ＋
∑
ｊ∈Ｍｉ

ｓｉｍ（ ｉ，ｊ）∗（Ｒｕ，ｊ － Ｒ ｊ

－
）

∑
ｊ∈Ｍｉ

ｓｉｍ（ ｉ，ｊ）
（１１）

其中， Ｍｉ 为物品 ｉ 的最近邻。
２．４　 用户相似性

以上方法有效缓解了物品冷启动和数据稀疏性

问题，但当新用户加入时，因为没有其历史行为记

录，依然存在用户冷启动问题，只能根据用户自身的

特征，为用户进行推荐。
影响用户喜好的特征主要有性别、年龄、职业、

所在区域等信息，本文据此组成用户的内容向量，则
用户 ｕ 的特征集合为 Ｃｕ ＝ ｛ ｓｅｘ，ａｇｅ，ｏｃｃ，ｚｉｐ｝ ，因为

欧氏距离度量的是空间中两个点的绝对差异，所以

本文使用欧氏距离，即公式（１）来计算用户之间的

相似性。
冷启动用户的预测公式（１２）为：

Ｐｕｓｅｒ
ｕ，ｉ ＝

∑
ｖ∈Ｎｕ

ｓｉｍ（ｕ，ｖ）∗Ｒｖ，ｉ

∑
ｖ∈Ｎｕ

ｓｉｍ（ｕ，ｖ）
（１２）

　 　 其中， Ｎｕ 表示用户 ｕ 的最近邻。
２．５　 推荐过程

为了解决数据稀疏性和冷启动问题，本文结合

物品属性，将基于物品的协同过滤和基于内容推荐

的相似性度量方法进行动态结合，形成一种新的相

似性度量方法，解决物品冷启动和数据稀疏性问题，
并且通过计算用户属性来解决用户冷启动问题。 具

体推荐过程如下：
Ｓｔｅｐ １　 判断目标用户是否是冷启动用户，是

则跳到 Ｓｔｅｐ２，不是则跳到 Ｓｔｅｐ３；
Ｓｔｅｐ ２　 冷启动用户的相似性计算，之后预测

评分；
Ｓｔｅｐ ３　 非冷启动用户的相似性计算，评分预

测；
Ｓｔｅｐ ４　 完成 Ｔｏｐ－Ｎ 推荐。

３　 实验数据及结果分析

３．１　 数据集

为了验证本文算法的有效性，使用 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ
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１Ｍ 数据集，该数据集包含６ ０４０个用户对３ ９００部电

影的１ ０００ ２０９条评分记录，数据稀疏度达 ９５．７５％。
将数据集按照 ８：２ 划分为训练集和测试集，数据集

中用户的属性包括了用户的 ＩＤ、性别、年龄、职业 ＩＤ
和邮编等字段，电影的属性有电影 ＩＤ、电影名、电影

年份和电影风格等。
３．２　 评价指标

推荐系统中常用的评价标准有平均绝对误差

（ＭＡＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 和

Ｆ值等，本实验采用ＭＡＥ作为度量标准，其定义为式

（１３）：

ＭＡＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｐｕ，ｉ － ｒｕ，ｉ

ｎ
（１３）

　 　 其中， ｐｉ，ｊ 表示用户 ｕ 对物品 ｉ 的预测评分； ｒｕ，ｉ
表示用户 ｕ对物品 ｉ的实际评分； ｎ为数据集中记录

评分的个数。
ＭＡＥ 计算的是真实值与预测值之间的差异，数

值越小说明准确性越高。
３．３　 实验结果

通过实验测得本文算法在不同 Ｎ 的取值下的

绝对误差，见表 ２。 由表 ２ 可知， Ｎ 取值在［１０，６０］
范围内，精确性逐渐升高。

表 ２　 算法在不同 Ｎ 的取值下的平均绝对误差

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｎ
ｖａｌｕｅｓ

Ｎ １０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０

ＭＡＥ ０．７ ０．６８５ ０．６８３ ０．６７９ ０．６７５ ０．６５５

３．３．１　 算法推荐精准度比较

为了验证本文算法的优化效果，本文选取改进

的基于物品的协同过滤、基于内容的推荐算法与本

算法进行对比实验， 分别设置不同最近邻值测试

ＭＡＥ 值的大小，实验结果如图 １ 所示。 可以看出本

文提出的推荐算法无论 Ｎ 取何值，效果都远大于基

于物品的协同过滤和基于内容的推荐。
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图 １　 推荐准确度对比

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

３．３．２　 算法缓解数据稀疏性能力的比较

为了测试本文算法解决数据稀疏性问题的能

力，本实验的最近邻数确定为 ６０，并且在数据集中

随机删除部分数据，改变评分矩阵的稀疏性再次进

行对比实验，测试算法效果，实验结果如图 ２ 所示。
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图 ２　 数据稀疏性对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｄａｔａ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　 　 由图 ２ 可知基于内容的推荐算法在数据极度稀

疏情况下算法效果要优于协同过滤推荐算法，而本

文提出的算法在数据稀疏的情况下，效果要明显优

于其它两种算法，有效缓解了数据稀疏性的问题。
３．３．３　 算法缓解冷启动能力的比较

本实验用来验证算法解决冷启动问题的能力，
在测试集中抽取 １００ 个物品作为新物品，１００ 个用

户作为新用户，将训练集中对应的 １００ 个物品和用

户的评分记录置为 ０，使用新的训练集和测试集进

行实验。 本实验将基于内容的推荐算法作为对比，
结果如图 ３ 所示。
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图 ３　 冷启动问题对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｌｄ ｓｔａｒｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　 　 由图 ３ 可知，不管是用户冷启动还是物品冷启

动，本文算法的精确性都远高于基于物品的协同过

滤算法，实验表明，本算法能有效缓解冷启动问题。

４　 结束语

本文对传统的混合推荐算法进行了优化，结合

物品属性特征权重改进了相似度度量方法，并根据

用户－物品矩阵稀疏性的差异，自适应的调整不同

算法的相似性计算方法所占的比重，极大地提高了
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