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摘　要： 针对评分数据稀疏的情况下传统相似性计算的不足，提出了一种基于项目之间相似性的协同过滤算
法。 该算法结合用户对项目的评分和项目之间的兴趣度进行项目之间的相似性计算，在一定程度上减小了评分
数据稀疏的负面影响。 实验结果表明，该算法在评分数据稀疏的情况下，能使推荐系统的推荐质量明显提高。
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Abstract： Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｕｓｅｒ ｒａｔｉｎｇ ｄａｔａ ｓｐａｒｓｉｔｙ，ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ
ｎｏｖｅｌ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｔｅｍ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｕｓｅｒ ｒａｔｉｎｇ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｉｔｅｍｓ ｔｏ
ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｉｔｅｍｓ， ｓｏ ｔｈａｔ ｉｔ ｃｏｕｌｄ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｏｆ ｕｓｅｒ ｒａｔｉｎｇ ｄａｔａ．Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅ唱
ｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｏｆ ｕｓ唱
ｅｒ ｒａｔｉｎｇ ｄａｔａ．
Key words： ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ（ＰＯＩ）； ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ； ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ； ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ； ｉｔｅｍ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｄｅｇｒｅｅ

0　引言
兴趣点（ＰＯＩ）查询是指根据用户的喜好搜索他们感兴趣

信息的一种基于位置的服务。 随着信息技术的发展，用户可以
利用手机、互联网、报章杂志等多种途径来获得自己感兴趣的
ＰＯＩ信息。 但是，查询所获得的反馈信息往往是大量的，这使
得用户难以在短时间内从中获得有效信息。 为了能够向用户
提供快速有效的信息，推荐系统逐渐成为一个重要的研究内
容。 协同过滤被认为是推荐系统中最为有效和普遍使用的推
荐技术［１］ ，其基本思想是通过最近邻居对项目评分的相似性，

向用户提供推荐信息。
在协同过滤算法中，确定最近邻居是整个算法的重点。 然

而，最近邻居是通过计算目标项目与其他项目之间的相似程度
而决定的。 如何准确地计算项目之间的相似性，是决定整个推
荐系统效率的关键所在。 但是，由于评分数据的稀疏性、扩展
性［２］等因素的影响，加上传统相似性计算方法存在的弊端，大
大降低了计算项目最近邻居的准确性，从而影响了推荐系统的
质量。 针对评分数据的稀疏性对推荐系统的影响，本文提出了
一种基于项目之间相似性的协同过滤算法。 该算法在传统相
似性计算只考虑用户评分的基础上，结合项目之间的兴趣度来
进行相似性的计算，以提高推荐系统的推荐质量。

1　相关工作
根据事物之间的关联性，Ｓａｒｗａｒ等人［３］将协同过滤算法分

成了基于用户的协同过滤算法（ｕｓｅｒ唱ｂａｓｅｄ）和基于项目的协同
过滤算法（ ｉｔｅｍ唱ｂａｓｅｄ）。 基于用户的协同过滤算法是以用户之
间行为的某种相似性为依据（如购买行为类似的顾客会购买

类似的产品）；基于项目的协同过滤算法则是基于顾客购买产

品时的项目间的某种关联性（如在购买单反相机的同时会购

买内存卡和镜头）。 由于项目之间的相似性相对稳定［４］ ，ｉｔｅｍ唱
ｂａｓｅｄ协同过滤算法相关计算都可以离线进行，从而在用户数

量远远大于项目数量时更具有优越性。 而且，基于项目的协同

过滤算法在扩展性上具有优势［３］ ，因此本文采用 ｉｔｅｍ唱ｂａｓｅｄ协
同过滤算法对兴趣点进行推荐。

传统的基于项目的协同过滤算法产生推荐有三个步

骤［３］ ：ａ）获取能代表项目的信息，如用户对项目的评分信息；

ｂ）通过用户—项目评分矩阵，计算目标项目和其他项目之间

的相似性，并根据相似程度来选定目标项目的最近邻居；ｃ）根
据选出来的最近邻居产生推荐。 可见，相似性的计算在整个推

荐过程中起着承上启下的作用。 选择适当的相似性计算方法，

可以有效地提高整个推荐系统的推荐质量。
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1畅1　传统相似性计算方法
传统的相似性计算方法有很多，其中较典型［２］的有余弦

相似性（ｃｏｓｉｎｅ）、修正余弦相似性（ａｄｊｕｓｔｅｄ ｃｏｓｉｎｅ）和相关相似
性（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）。 其计算方式分别如下：

ａ）余弦相似性。 用户对项目 i和 j的评分被看成是 n维空
间上的向量，如果用户对项目没有进行评分，则将该用户对该
项目的评分设为 ０，项目之间的相似性通过向量之间的余弦夹
角来度量。 项目 i与 j之间的相似度为

ｓｉｍ（ i， j） ＝ｃｏｓ （ i，j） ＝ i· j
‖i‖ ×‖j‖ ＝

∑
n

u ＝１
Ru，i Ru，j

∑
n

u ＝１
R２

u，i ∑
n

u ＝１
R２

u，j

（１）

其中：分子代表两个项目评分向量的内积，分母为两个向量模
的乘积；Rui和 Ruj分别代表用户 u对项目 i和 j的评分。

ｂ）修正余弦相似性。 它是在余弦相似性度量方法上的改
进，通过减去用户对项目的平均评分的方法来进行改善，从而
在一定程度上弥补了余弦相似性没有考虑不同用户评分尺度

的缺陷。 所以，项目 i与 j之间的相似性表示为

ｓｉｍ（ i，j） ＝
∑

u∈Uij
（Ru，i －Ru）（Ru，j －Ru）

∑
u∈Ui

（Ru，i －R
—

u）２ ∑
u∈Uj

（Ru，j －R
—

u）２
（２）

其中：对项目 i和 j共同评过分的用户用集合 Uij来表示，Ui 和

Uj 分别表示对项目 i和 j评过分的用户集合；Ru，i表示用户 u对
项目 i的评分；Ru 表示用户 u的平均评分。

ｃ）相关相似性。 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数常用来计算两个变量之
间的线性关系。 项目 i和 j之间的相关相似性表示为

ｓｉｍ（ i，j） ＝
∑

u∈Uij
（Ru，i －Ri）（Ru，j －Rj）

∑
u∈Uij

（Ru，i －R
—

i）
２ ∑

u∈Uij
（Ru，j －R

—

j）
２

（３）

其中：假设对项目 i和 j共同评过分的用户集合用 Uij表示；Ru，i

表示用户 u对项目 i的评分；Ri 和Rj 分别表示项目 i和 j的平
均评分。

1畅2　传统相似性计算方法分析
传统的相似性计算方法大多是通过用户对项目的评分来

计算项目之间的相似性。 但是，在大多数推荐系统中，由于用
户评分的项目往往不超过总项目数的 １％［５］ ，所以导致了评分
数据的极端稀疏性，使得传统的相似性计算方法不能准确地计
算出项目之间的相似性。 下面详细分析传统相似性计算方法
存在的问题。
余弦相似性计算方法中，将用户没有评分的项目评分值设

为 ０，这样做虽然有效地提高了计算性能，但事实上用户对未
评分项目的喜好程度不可能全都相同且为 ０。 所以，在评分数
据稀疏的情况下，余弦相似性计算方法就无法准确地计算项目
之间的相似性。 修正余弦相似性计算方法也存在同样的问题。

相关性相似性计算方法中，需要计算对项目 i 和 j共同评
过分的用户集合，然后通过这个集合里的用户对项目的评分来
计算项目之间的相似性。 用这种方式来处理，比余弦相似性计
算方法中直接用 ０来填充具有更好的推荐质量。 但是，由于评
分数据稀疏，导致对项目间共同评过分的用户少之又少，这使
得相关相似性计算方法难以发挥作用。 而且，在相关相似性计
算方式的情况下，很可能遇到分母为 ０ 的情况，这时计算公式
就失去了意义。 例如，有三个用户 x、y、z 对项目 i 和 j 进行评

分，并且评分都分别为 ３ 分。 那么此时Ri 和Rj 就为 ３，Ru，i和

Ru，j也为 ３。 这种情况下，分母等于 ０。 在推荐系统中，由于用
户评分的不确定性，这种情况会很常见。 即使将分母为 ０的情
况进行特殊处理（如分母为 ０时把 ｓｉｍ赋为一个特殊值），这种
方法也不够理想，因为不能一概而论地一旦遇到这种分母为 ０
的情况时，就认为那些项目之间都有相同的相似性。

综上所述，传统的三种相似性计算方法都不能有效地度量
项目之间的相似性，从而使计算出来的目标项目的最近邻居不
准确，导致整个算法的推荐质量下降。 为了解决以上问题对相
似性计算的影响，众多学者提出了各种方法来解决这个问题。
文献［６］中将位置信息作为一个关键因素引入协同过滤算法
对用户 ＰＯＩ进行推荐。 该算法有效地提高了系统的推荐精度，
但在计算相似性的时候仍然使用传统相似性计算方法，从而没
有根本解决评分稀疏性对推荐质量的影响。 文献［７］提出了
一种结合用户和项目属性的混合协同过滤推荐算法。 该算法
有效地提高了在评分数据稀疏的情况下算法的推荐质量。 但
是在实际应用中，某个与推荐相关的应用很有可能难以采集到
用户的多种属性（如手机上的推荐相关应用，不用填写用户资
料就可以使用）。 所以，该文献提出的方法在运用到实际生活
中时就会出现问题。

2　基于项目之间相似性的协同过滤算法
传统相似性计算方法存在诸多弊端，不能准确地计算出项

目之间的相似性，从而降低了推荐系统的质量。 现有的基于项
目的协同过滤推荐算法［３，４，８］大多是从用户评分的角度来计算

项目之间的相似性，而忽略了项目之间的兴趣度对相似性计算
的影响。 为此，本文提出了一种基于项目之间相似性的协同过
滤算法，该算法将用户评分和项目之间兴趣度相结合来进行相
似性的计算，以减小评分数据稀疏的情况对系统推荐质量的
影响。

为了避免在传统相似性计算方法中相关相似性计算方法

分母为 ０的情况，改用绝对指数相似性计算方法来计算项目的
评分相似性和项目之间兴趣度的相似性。 公式如下［９］ ：

ｓｉｍ（ i，j） ＝ｅ － ∑
n

u ＝１
｜Ru，i －Ru，j｜ （４）

其中：u为用户；Ru，i、Ru，j分别为用户 u对项目 i和 j的评分。 其
实，余弦相似性计算方法、相关相似性计算方法以及绝对指数
相似性计算方法都是属于模糊聚类中，计算被分类对象间相似
性程度统计量的统计方法［９］ ，统计方法一共有 １２种。 在这 １２
种统计方法中，具体用哪个方法，要根据问题的性质来选取。
因为绝对指数相似性度量方法能有效地避免在相关相似性计

算方法中分母为 ０的情况，所以进行替换。

2畅1　基于项目之间兴趣度的相似性计算方法
在实际生活中，当两个项目之间拥有相似的兴趣度时，可

以简单地认为它们之间存在着一定的相似性。 项目之间的兴
趣度特征向量用 I i，k表示：

Ii，k ＝Nik ／Nk （５）

其中：Nik表示项目 i被评过分的次数；Nk 表示项目 i所属类别
中所有项目被评过分的总次数；k表示项目的类别。

将上一步算出来的项目兴趣度特征向量代入绝对指数相

似性计算方法式（４），计算两个项目之间的兴趣度相似性：
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ｓｉｍ i（ i，j） ＝ｅ － ∑
n

k ＝１
｜Ii，k －I j，k｜ （６）

其中：Ii，k表示项目之间的兴趣度向量；k 代表项目的类别；n为
类别数。
项目之间的评分相似性用 ｓｉｍr 表示：

ｓｉｍ r（ i，j） ＝ｅ － ∑
u∈Uij

｜Ru，i －Ru，j｜ （７）

其中：Uij为对项目 i 和 j共同评分过的用户集合；Ru，i、Ru，j为用

户 u分别对项目 i和 j的评分。
本文将传统的只考虑用户对项目评分的相似性计算方法

和基于项目之间兴趣度的相似性计算方法相结合的方式，来进
行项目之间相似性的计算。 其计算公式表示为

ｓｉｍ（ i，j） ＝（１ －w） ｓｉｍ r（ i，j） ＋w ｓｉｍ i（ i，j） （８）

其中：w和（１ －w）表示用户对项目评分相似性计算方法和项
目之间兴趣度相似性计算方法的相对重要程度。 如果 w ＝０，
则变成了传统的只考虑用户评分的相似性计算方法；若 w ＝１，
则是基于项目之间兴趣度的相似性计算方法。

2畅2　基于项目之间相似性的协同过滤算法
算法　基于项目之间相似性的协同过滤算法
输入：用户—项目评分矩阵，项目—项目类别矩阵。
输出：推荐项目集合。
ａ）输入用户—项目评分矩阵 R 和项目—项目类别矩

阵 A：

R ＝

r１１ r１２ ⋯ r１i
r２１ r２２ ⋯ r２i
… … …
ru１ ru２ ⋯ rui

，A ＝

N１１ N１２ ⋯ N１k
N２１ N２２ ⋯ N２k
… … …
Ni１ Ni２ ⋯ Nik

其中：矩阵 R中，行代表用户，用户数为 u，列代表项目，项目数
为 i，rui代表用户 u对项目 i的评分，如果用户没有对项目进行
评分，则 rui为 ０；矩阵 A中，行代表项目，项目数为 i，列则代表
项目的种类，种类数为 k，Nik代表项目 i被评分过的次数。

ｂ）对矩阵 A 用式（５）计算项目的兴趣度特征向量 I i ＝
（Ii，１ ，Ii，２ ，⋯，Ii，k）。

ｃ）将 Ii 代入式（６）计算项目之间的兴趣度相似性 ｓｉｍi。
ｄ）对矩阵 R用式（７）来计算项目之间的评分相似性 ｓｉｍr

（ i，j）。
ｅ）计算项目的相似性矩阵。 由式（８）可知项目之间的相

似性包括用户对项目的评分相似性和项目之间的兴趣度相似

性。 根据式（６）和（７）分别计算出 ｓｉｍi（ i，j）和 ｓｉｍr（ i，j），然后
根据式（８）计算出任意两个项目之间的相似性为 ｓｉｍ（ i，j）。 项
目的相似性矩阵 ｓｉｍ（ i，j）表示为

ｓｉｍ（ i，j） ＝

ｓｉｍ（１，１） ｓｉｍ（１，２） ⋯ ｓｉｍ（１，j）
ｓｉｍ（２，１） ｓｉｍ（２，２） ⋯ ｓｉｍ（２，j）

… … …

ｓｉｍ（ i，１） ｓｉｍ（ i，２） ⋯ ｓｉｍ（ i，j）
ｆ）根据相似性矩阵 ｓｉｍ（ i，j），选取与目标项目 i相似度最

高的 s个项目组成最近邻居集合：NNi ＝｛NN１ ，NN２ ，⋯，NNs｝。
ｇ）产生推荐。 对最近邻居进行加权求和来预测用户 u对

目标项目 i的预测评分，公式如下［３］ ：

Pu，i ＝Ri ＋
∑

n∈NNi
ｓｉｍ（ i，n） ×（Ru，n －Rn）

∑
n∈NNi

（ ｜ｓｉｍ（ i，n） ｜） （９）

其中：ｓｉｍ（i，n）表示目标项目 i 与最近邻居 n 之间的相似性；
Ru，n表示用户 u对项目 n的评分；Ri 和Rn 分别表示对项目 i和

项目 n的平均评分。

3　实验结果及其分析
3畅1　数据集

本文数据集由重庆“趁热网”（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｈｅｎｒｅ．ｃｎ／）提
供。 “趁热网”建于 ２００６年，是一个致力于向广大网友推荐重
庆本土美食的网站。 在接收注册用户对各个餐馆进行评分、评
价和添加新餐馆的同时，“趁热网”还能根据用户对餐馆的经
营菜系和所属区域的偏好选择，对用户进行各种餐馆的推荐。
到 ２０１１年 ４月 ２日为止，注册用户已达１８ ６６５名，用户评分过
的餐馆超过 １１ ９６０个。 本文实验中选取了 １２９ 名注册用户对
４６个不同菜系（餐馆种类）的 １２７ 个餐馆进行的 １ ０００ 条评分
记录作为实验的数据集。 此外，实验所采用数据集的稀疏等
级［３］为 １ －１０００／（１２９ ×１２７） ＝０．９３８ ９６。 整个实验的数据集
被分成训练集和测试集，训练集占整个数据集的 ８０％，测试集
为 ２０％。

3畅2　评价标准
衡量预测精确度的准则主要是平均绝对偏差（ｍｅａｎ ａｂｓｏ唱

ｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）。 ＭＡＥ是用来衡量一个预测分值与真实评分
值之间的平均绝对差异。 本文采用 ＭＡＥ作为评价推荐系统质
量的标准。 ＭＡＥ越小，推荐质量越高［５］ 。 其表示为［３］

ＭＡＥ ＝
∑
N

i ＝１
｜pi －qi ｜

N （１０）

其中：预测的评分集合表示为｛p１ ，p２ ，⋯，pN｝，实际用户评分集
合为｛q１，q２ ，⋯，qN｝。

3畅3　实验结果
由于式（８）中的 w 为设定的可调节的项目兴趣度相似性

的权值，所以 w的取值影响着推荐的精度。 通过 ２．１节描述可
知，０ ＜w≤１。 所以，在实验中取 w从 ０．１ ～０．９，依次每次增加
０．１，以观察其值的变化对推荐系统效率的影响。 从图 １ 可以
看出，当 w取 ０．９时，ＭＡＥ值最小。

为了验证本文所提出方法的有效性，实验将传统 ｉｔｅｍ唱
ｂａｓｅｄ协同过滤算法［３］和本文提出的基于项目之间相似性的

协同过滤算法使用相同的数据集进行比较。 为了避免在计算
项目之间相似性程度的过程中遇到分母为 ０的情况，在相似性
计算环节均采用绝对指数相似性计算方法来计算项目之间的

相似程度。 作为对照，计算各自协同过滤推荐算法的 ＭＡＥ值，
邻居个数从 ５增加到 ２５，间隔为 ５。

如图 ２所示，随着邻居数的变化，本文提出的基于项目之
间相似性的协同过滤算法具有较小的 ＭＡＥ。 由此可以推断，
本文提出算法能有效提高推荐系统的推荐质量，从而为用户提
供更加精确的个性化推荐。

（下转第 １２６ 页）
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射性气体浓度极低，对我国基本无影响。
当 t ＝１２０ ｈ、大气稳定度为 B、风速 ５ ｍ／ｓ，风向为西偏南

２０°时，放射性气体对我国东南沿海地区的影响如图 ８所示。

由图 ８可以看出，在该模拟条件下，日本福岛核泄漏 １２０ ｈ
后，对我国东南沿海地区基本无影响。

4　结束语
本文在基本 Ｇａｕｓｓｉａｎ模型的基础上，采用了动态变化的泄

漏强度，通过夹角系数的方式将风速和放射性气体自身的扩散
速度合成，得到对气体扩散起到关键作用的合成扩散速度，进
而更好地模拟了放射性气体扩散过程中在不同时段、不同区
域、不同气流状态下的气体浓度。 在气体扩散的过程中，自然
界会对气体进行一定量的吸收。 因此，在同一地区气体的浓度
会随时间的增长而降低，并不是一成不变的。 鉴于此，本文引
入了放射性气体浓度衰减系数，从而能够更好地模拟实际情况
中气体扩散过程的浓度变化。 最后通过实验模拟，验证该模型
能够帮助相关部门有效预估各种条件下的放射性气体污染范

围，进而及时作出科学合理的应急决策。 由于本文的预估模型
是在一定假设条件的基础上构建的，并且只考虑了放射源强度
由小到大的过程，并未考虑放射源强度从最大点降到 ０时的气
体扩散过程的浓度变化。 因此，可在该预估模型的基础上进一
步引入实际影响因素，并采取一定方法来模拟放射性气体泄漏
强度降低的过程，将是笔者对该模型今后努力的方向。
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4　结束语
本文首先分析了 ｉｔｅｍ唱ｂａｓｅｄ 协同过滤中传统相似性计算

方法在评分数据稀疏的情况下计算项目之间相似性时存在的

问题。 针对上述问题，提出了一种基于项目之间相似性的协同
过滤推荐算法。 该算法通过结合用户对项目的评分和项目之
间的兴趣度来进行项目之间相似性的计算，克服了传统相似性
计算方法只依据用户评分的不足。 实验结果表明，该算法弥补
了传统相似性计算方法存在的弊端，有效地提高了推荐系统的
推荐质量。
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