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一种基于 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的改进协同过滤推荐算法

方耀宁，郭云飞，扈红超，兰巨龙

（国家数字交换系统工程技术研究中心，郑州 ４５０００２）

摘　要：随着电子商务和社交网络的蓬勃发展，推荐系统逐渐成为数据挖掘领域的重要研究方向。推荐系统能
够从海量信息中定位用户兴趣点，提供个性化服务。协同过滤算法能够有效分析用户偏好，提供合适的推荐服

务。针对评分矩阵稀疏时传统协同过滤算法性能很差的问题，提出一种基于Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的改进推荐系统算法。
利用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数对不同项目进行建模，得到项目的平均受欢迎程度；利用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数对不同用户进行建模，将
评分映射为用户对项目的喜好程度；根据用户对项目喜好程度应该与项目平均受欢迎程度贴近的原则进行评分

预测。在两组真实数据集合上的实验结果表明，该算法较好地解决了数据稀疏性问题，能够有效提高传统算法

的预测准确性。
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　引言

互联网的飞速发展将人类带入了信息膨胀的时代，从海量

信息中获取所需内容却成为了一件复杂的事情———信息过载

（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｖｅｒｌｏａｄ）。与传统的搜索引擎不同，推荐系统利
用数据挖掘、人工智能等技术能够主动帮助人们过滤信息，提

供个性化的服务。在过去的十多年里，商业利益驱动的电子商

务和用户体验驱动的社交网络，极大地促进了推荐系统的研究

与发展。推荐系统不仅可以提供娱乐、生活方面的服务推荐，

如电影推荐、好友推荐，而且可以提供更加专业化的推荐，如科

技论文推荐、专利技术推荐［１～３］。

推荐系统主要分为基于内容的（ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄ）推荐系统、协
同过滤（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）推荐系统和混合（ｈｙｂｒｉｄａｐｐｒｏａ
ｃｈｅｓ）推荐系统三大类，其他还有基于谱分析、扩散的推荐方法
等［１，２］。基于内容的协同过滤推荐系统侧重用户（ｕｓｅｒ）和项目
（ｉｔｅｍ）的内容信息分析，如年龄、性别、教育背景等个人信息会

暗示用户的兴趣，色彩、种类、价格等信息会暗示商品面向的消

费群体；协同过滤算法从用户以往的行为信息中挖掘用户的兴

趣和偏好，侧重的是用户与项目之间的二元关系。协同过滤推

荐系统结构简单，不需要具备特定领域内的知识，能处理不易进

行内容分析的艺术品、音乐等，是目前最为成功的推荐系统［１，３］。

协同过滤基于如下假设：相似用户对同一项目的评分是相

似的，相似项目被同一用户的评分也是相似的，这是一种“物

以类聚，人以群分”的思想［４］。现实中的评分数据是非常稀疏

的，ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集的密度是４．５％，Ｎｅｔｆｌｉｘ是１２％，这些是
为了进行实验而挑选的稠密评分数据集合；ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ的密
度为０．００１５％，Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ是０．３５％，Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ是０．０４６％。协
同过滤的原理决定了在评分矩阵非常稀疏的情况下算法性能

很差，即稀疏问题［１，４］。为了解决评分矩阵的稀疏问题，提高

协同过滤算法性能，本文提出了ｉＳｅｎｓｉｔｙ协同过滤推荐方法，即
在评分矩阵稀疏时，利用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数融合全局和局部信息进
行决策。
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　相关研究

协同过滤算法主要分为 ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ和 ｍｅｍｏｒｙｂａｓｅｄ两
类。Ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ算法首先学习一种模型，然后通过模型来进
行推荐，如基于矩阵分解的算法、基于网络的算法；ｍｅｍｏｒｙ
ｂａｓｅｄ算法基本思想是寻找相似的用户／项目，根据相似的用
户／项目进行预测［３，４］。

基于用户／项目相似性的Ｋ近邻算法（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，
ＫＮＮ）实际上是一种局部插值算法，忽略了全局信息，在评分
矩阵稀疏的情况下误差较大。基于用户和项目的算法是应用

最早的协同过滤推荐算法，这两种经典算法原理简单，在评分

矩阵密度高时性能良好，但两者都需要消耗较高的内存和计算

时间［５］。Ｌｅｍｉｒｅ等人［６］提出的 ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法，原理简单易于
实现，内存消耗较小，计算时间短，但对评分矩阵的密度和尺寸

依赖性较强。

基于矩阵分解的算法如 ＲＳＶＤ（ｒｅｇｕｌａｒｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）、ＲＳＶＤ２、ＳＶＤ＋＋［３，５，７］，可以起到降低维度的作
用，具有较好的推荐性能，但是需要调节的参数较多，计算时间

非常长。

基于隐含特征提取的推荐算法还有概率潜在语义分析

（ｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓ，ｐＬＳＡ）［８］、潜在狄利克雷分配模型
（ｌａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）［９］、受限玻尔兹曼机（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
Ｂｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅｓ，ＲＢＭ）［１０］等。基于社会网络和扩散的推
荐算法［２］也成为最近研究的一个热点。这些方法都是从其他

研究领域移植到协同过滤中的，在实际推荐系统中的高效性还

有待进一步的研究。

文献［５，１１，１２］在真实世界数据集合上对各种协同过滤
算法进行了对比实验并作了比较，从而发现不同算法的性能对

稀疏度的依赖程度不同；推荐算法在预测准确性、覆盖率、计算

时间、内存消耗上存在着复杂的关系。基于矩阵分解的算法虽

然精确度高，但是计算量非常大，很难应用在实际项目中；Ｋ
ＮＮ和ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法可行性强，应用最广，但是在矩阵密度低
时性能非常差。

评分矩阵稀疏是推荐系统的固有特征，而协同过滤依赖的

恰恰是用户的历史行为信息。以电影推荐系统为例，网站上存

储着成百上千万部的电影，而用户进行评分过的电影不过几百

部甚至几部，这样用户—项目评分矩阵就会非常稀疏，存在大

量的零元素，因此就很难进行相似性或者潜在因子的计算，从

而影响算法性能。

通过对用户／项目进行聚类，用分类内部的平均值来填充
缺失的评分，从而使得评分矩阵变密集［１３］。实际上填充随机

值或项目均值也能改善数据稀疏性问题。由于现实中的商品

一般都有各自的种类，不需要再进行聚类，这样可以部分解决

数据稀疏性和冷启动的问题，但是用聚类来降低分辨率的方法

不仅复杂度高，而且性能也不理想［５］。

Ｈｕａｎｇ等人［１４］在协同过滤算法中引入了扩散动力学，通

过相似性的扩散可以找到更多相似的邻居（链路预测）［１５］。

Ｙｉｌｄｉｒｉｍ等人［１６］用随机游走的算法预测项目之间的关系来进

行推荐，从而解决稀疏性问题。Ｅｓｓｌｉｍａｎｉ等人［１７］用链路预测

的方法实现了一种致密化行为网络协同过滤模型（ｄｅｎｓｉｆｉｅｄ
ｂｅｈａｖｉｏｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＤＢＮＣＦ）。这类
链路预测方法是建立在相似性可以传播的基础上的，而且计算

量非常大。

近年来，Ｌｉｕ等人［１８］提出了 ｉＥｘｐａｎｄ推荐系统，通过挖掘

用户潜在兴趣点的转移来提高推荐准确性，一定程度上解决了

评分矩阵的稀疏性问题，但是需要调节非常多的参数。Ｙａｎｇ
等人［１９］提出了一种基于社交网络的贝叶斯推荐系统，改进了

经典的概率协同过滤算法，能够较好地处理评分矩阵稀疏和冷

启动的问题，但是需要合理设定先验分布（ｐｒｉｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）的
参数。

目前，还没有一种通用的方法来有效解决评分矩阵稀疏性

的问题。
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　相似性度量

相似度的计算在 ＫＮＮ算法中是首要的步骤，目前主要
有三种度量用户间相似性的方法，即余弦相似性、修正的余弦

相似性和相关相似性。同时，改进的相似性计算方法不断被

提出［５］。

ａ）余弦相似性度量方法是把用户对项目评分看做是 ｎ维
空间上的向量，对于没有评分的项目将评分值设为默认值（如

零、均值或其他填充方法），然后通过计算向量间的余弦夹角

来度量用户间的相似性。

ｓｉｊ＝ｃｏｓ（ｒｉ，ｒｊ）＝
ｒｉ·ｒｊ

‖ｒｉ‖×‖ｒｊ‖
＝

∑
ｖ∈Ｖｉｊ
ｒｉｖｒｊｖ

∑
ｖ∈Ｖｉ
ｒ２

槡 ｉｖ ∑
ｖ∈Ｖｊ
ｒ２

槡 ｊｖ

其中：Ｖｉ和Ｖｊ分别表示用户ｉ、ｊ评分过的项目集合；Ｖｉｊ表示 ｉ、
ｊ共同评分过的项目集合。

ｂ）修正的余弦相似性考虑到用户评分尺度问题，在数据
预处理阶段将所有用户对项目的评分减去了相应用户的平均

评分。

ｓｉｊ＝
∑
ｖ∈Ｖｉｊ
（ｒｉｖ－ｒｉ）（ｒｊｖ－ｒｊ）

∑
ｖ∈Ｖｉ
（ｒｉｖ－ｒｉ）槡

２ ∑
ｖ∈Ｖｊ
（ｒｊｖ－ｒｊ）槡

２

ｃ）皮尔森（Ｐｅａｒｓｏｎ）相关系数是一种常用的相关性计算方
法。相关性与相似性有着很大的联系，可以用相关系数来刻画

相似性程度。用户ｉ和ｊ的相关系数ｐｉｊ和相似性ｓｉｊ为

ｓｉｊ＝
ｎｐｉｊ
ｎ＋λ

，ｐｉｊ＝
∑
ｖ∈Ｖｉｊ
（ｒｉｖ－ｒｉ）（ｒｊｖ－ｒｊ）

∑
ｖ∈Ｖ（ｉ，ｊ）

（ｒｉｖ－ｒｉ）槡
２ ∑

ｖ∈Ｖ（ｉ，ｊ）
（ｒｊｖ－ｒｊ）槡

２

ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ最初用 ｐｉｊ直接作为用户间的相似性，后来加入
ｎ
ｎ＋λ

项保证了两个用户共同评分的项目越多，则相似性越强，

其中的原理可以从贝叶斯分析来解释［３］。λ取值根据数据集
合的特点来确定。

２１２　基于用户的ＫＮＮ算法
数据预处理阶段需要计算不同用户之间的相似性，需要

耗费较多的内存和计算时间，但可以离线进行。为了消除不

同用户评分尺度的差异，在计算过程中评分要减去用户对项

目的平均评分［１０］。从数据集合中找出与目标用户 ｕ最相似
且对项目ｉ评分过的Ｋ个用户作为邻居集合Ｕｕｉ，然后把Ｋ个
邻居对项目ｉ评分的加权平均值作为用户 ｕ对项目 ｉ的评分
预测值。

ｒｕｉ＝^ｒｕ＋
１

∑
ｖ∈Ｕｕｉ

｜ｓｕｖ｜
∑
ｖ∈Ｕｕｉ
ｓｕｖ（ｒｖｉ－ｒｖ）

其中：ｓｕｖ表示用户 ｕ和 ｖ的相似性；ｒｕ、ｒｖ分别表示用户 ｕ、ｖ的
评分均值。
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２１３　基于项目的ＫＮＮ算法
数据预处理阶段计算的是项目与项目之间的相似性，原理

与基于用户的一致，只是不太符合人们的思维习惯。研究表

明，基于项目相似性的 Ｋ近邻算法比基于用户的性能更
好［１２］，其原因可能是项目之间的相似性比用户之间的相似性

更加稳定［４］。

ｒｕｉ＝^
１

∑
ｊ∈Ｖｕｉ
｜ｓｉｊ｜

∑
ｊ∈Ｖｕｉ
ｓｉｊｒｕｊ

其中：ｓｉｊ表示项目ｉ和ｊ的相似性；Ｖｕｉ表示用户ｕ已经评分的项
目中与项目ｉ最相似的Ｋ个项目的集合。

"


"

　
8IHM5=65

ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法［６］的基本原理是假设同一个用户对不同的

项目评分之间存在线性关系，并用项目之间的平均差来表示这

种关系。图１例子中，用户 ｂ对项目 ｊ的预测评分为：ｘ＝３＋
（２５－２）＝３５。

数据预处理阶段计算不同项目之间的平均差ｓｉｊ，然后根据

目标用户ｕ已经选择的项目集合Ｖｕ预测项目ｉ的评分ｒｕｉ。^

ｒｕｉ＝^
∑
ｊ∈Ｖｕ
｜Ｕｉｊ｜（ｒｕｊ＋ｓｉｊ）

∑
ｊ∈Ｖｕ
｜Ｕｉｊ｜

，ｓｉｊ＝
∑
ｕ∈Ｕｉｊ
ｒｕｉ－ｒｕｊ

｜Ｕｉｊ｜

其中：Ｕｉｊ表示共同评价过项目 ｉ和 ｊ的用户集合，Ｖ（ｕ）表示用
户ｕ评价过的项目集合。虽然 ＳｌｏｐｅＯｎｅ结构形式很简单，但
有时比基于用户和项目的ＫＮＮ算法性能要好［５，１２］。

(

　
D856CD7N

协同过滤推荐算法

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数是一种常用的阈值函数，具有很多良好的性
质：光滑、单调性、对称性等。很多自然过程包括复杂系统的学

习曲线，都呈现出Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的特征：较小的初始值，加速增
长，加速度逐渐减小，最后逐渐稳定。

ｆ（ｘ）＝１－ｅ
－βｘ

１＋ｅ－βｘ
＝

２
１＋ｅ－βｘ

－１　β＞０

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数曲线非常符合人类的情感分布：横轴表示用
户评分，纵轴表示情感强度；ｆ（ｘ）为正时表示用户喜欢该项目，
反之则表示不喜欢；ｆ（ｘ）越接近１，表示用户越喜欢该项目，
ｆ（ｘ）越接近－１，表示用户越厌恶该项目；在原点处情感非常敏
感，ｆ（ｘ）变化较快，在远离原点的地方情感逐渐饱和麻木，ｆ（ｘ）
变化较缓。

本文提出的 ｉＳｅｎｓｉｔｙ算法利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的特性，分别
对项目和用户进行建模，表征出项目的受欢迎程度和用户对项

目的喜爱程度，消除了不同用户评分尺度的差别。在建模过程

中充分利用了全局信息，从而克服了评分矩阵稀疏性问题，提

高了推荐系统预测准确性。

(


!

　数据预处理

数据预处理步骤如下：

ａ）计算每个分类内项目的平均值，ＣＭｉ表示项目ｉ所在分
类的平均评分。

ｂ）计算每个待推荐项目的平均值，ＩＭｉ表示项目 ｉ的平均

评分。

ｃ）计算每个用户不同分类内的平均值，ＵＭｕｉ表示用户ｕ对
项目ｉ所在分类的平均评分。
(


"

　
D856CD7N

算法

ｉＳｅｎｓｉｔｙ算法步骤如下所示，其中［］为高斯符号。ｉＳｅｎｓｉｔｙ
算法计算复杂度低，速度快，容易与其他算法进行融合。如果

把ｒｕｉ＝^ＵＭｕｉ＋ｆ
－１
ＵｕｆＩｉ（ＩＭｉ－ＣＭｉ）中得到的ｒｕｉ替^换为 ＵＣＦ或 Ｓｌｏ

ｐｅＯｎｅ算法计算得到的与测评分，就实现了利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数
对ＵＣＦ或ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法的改进。

算法１　ｉＳｅｎｓｉｔｙ
Ｉｎｐｕｔ：ＴｒａｉｎｉｎｇｓｅｔＳ，ｔｅｓｔｓｅｔＴ，ｕｓｅｒｎｕｍｂｅｒＭ，ｉｔｅｍｎｕｍｂｅｒＮ
ｆｏｒｕ＝１，２，…，Ｍｄｏ

　ｆＵｕ（ｘ）＝２（１＋ｅ
－２ｘ

ｍａｘＲ－ＵＭｕｉ）
－１－１

ｅｎｄ
ｆｏｒｉ＝１，２，…，Ｎｄｏ

　　ｆＩｉ（ｘ）＝２（１＋ｅ
－２ｘ

ｍａｘＲ－ＣＭｉ）
－１－１

ｅｎｄ
ｆｏｒ（ｕ，ｉ）∈ Ｔｄｏ

　　ｆＩｉ（ＩＭｉ－ＣＭｉ）＝ｆＵｕ（ｒｕｉ－^ＵＭｕｉ）

　　ｒｕｉ＝^ＵＭｕｉ＋ｆ－１ＵｕｆＩｉ（ＩＭｉ－ＣＭｉ）

　　ｉｆｆＵｕ（［ｒｕｉ］^＋１－ＵＭｕｉ）－ｆＩｉ（ＩＭｉ－ＣＭｉ）≤ｆＩｉ（ＩＭｉ－ＣＭｉ）－

ｆＵｕ（［ｒｕｉ］^－ＵＭｕｉ）

　　ｔｈｅｎｒｕｉ＝^［ｒｕｉ］^＋１

　　ｅｌｓｅｒｕｉ＝^［ｒｕｉ］^
　　ｅｎｄｉｆ

　　ｅｎｄ

)

　实验设计及结果分析

)


!

　实验数据集合
本文选取两组真实世界的测试数据，即 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ和

ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ。ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ是由 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｊｅｃｔ收
集的电影评分信息，是目前最常用的评估推荐系统的数据集之

一。ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１００Ｋ的数据集包含９４３个用户、１６８２个项目
的１０万条评分信息；ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集包含了用户对书籍
的真实评分。本文随机抽取了部分 ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ的数据作为
数据集合［１４］，如表１所示。

表１　数据集合信息

ｎａｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｕｓｅｒ ｉｔｅｍ ｒｅｃｏｒｄｓ ｄｅｎｓｉｔｙ／％
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ Ｍｏｖｉｅ ９４３ １６８２ １０００００ ６．３
ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ Ｂｏｏｋ ８６８ １６３６ １７２１３ １．２

)


"

　实验设计

从ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集合随机抽取了 ｘ％（ｘ＝１０、１５、２０％、
２５、３０、３５）作为训练集合，其余（１００－ｘ）％作为测试集合；从
ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集合中抽取了ｘ％（ｘ＝４０、５０、６０、７０、８０、９０）
作为训练集合，其余（１００－ｘ）％作为测试集合。每组实验随
机生成测试集合训练集，重复１０次，实验结果取平均值。

ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ的项目数据没有分类信息，可以用全局平均
值代替分类内项目的平均值，用户平均值代替用户不同分类内

的平均值。

对比了ｉＳｅｎｓｉｔｙ、ＩｔｅｍＡｖｇ、ＵＣＦ、ＳｌｏｐｅＯｎｅ的性能，并用 Ｓｉｇ
ｍｏｉｄ函数对后两种方法进行了改进（ＵＣＦ＋、ＳｌｏｐｅＯｎｅ＋）。

ＵＣＦ采用了皮尔森相似度公式，寻找相似度为正的用户
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作为邻居。考虑到评分均值往往不在评分范围的中间位置，将

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数设计为不对称形式：

ｆＩｉ（ｘ）＝
２１＋ｅ

－２ｘ
ｍａｘＲ－ＣＭ( )ｉ －１－１　ｘ≥ＣＭｉ

２１＋ｅ
－２ｘ

ＣＭｉ－ｍｉｎ( )Ｒ －１{ －１　ｏｔｈｅｒｓ

ｆＵｕ（ｘ）＝
２ １＋ｅ

－２ｘ
ｍａｘＲ－ＵＭ( )ｕｉ －１－１　ｆＩｉ（ｘ）≥０

２１＋ｅ
－２ｘ

ＵＭｕｉ－ｍｉｎ( )Ｒ －１{ －１　ｏｔｈｅｒｓ

)


(

　评估标准

本文采用了传统推荐系统最常用的准确性评估标准平均

绝对误差ＭＡＥ（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ）作为评价依据，其他的评
价方法可参见文献［５］。

ＭＡＥ＝１ｎ∑ｕ，ｉ｜ｒｕｉ－^ｒｕｉ｜

)


)

　实验结果及分析

图２为ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集合的结果，图３为ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数
据集合的结果。从图２、３中可以看出，在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ和 Ｂｏｏｋ
Ｃｒｏｓｓｉｎｇ两个数据集合上，ｉＳｅｎｓｉｔｙ比ＩｔｅｍＡｖｇ、ＵＣＦ、ＳｌｏｐｅＯｎｅ准确
性高；ＵＣＦ＋、ＳｌｏｐｅＯｎｅ＋比ＵＣＦ、ＳｌｏｐｅＯｎｅ准确性更好，而且性
能稳定。

在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集合中，ＵＣＦ＋、ＳｌｏｐｅＯｎｅ＋的效果比
ｉＳｅｎｓｉｔｙ的好，而在 ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集合中的效果却不比
ｉＳｅｎｓｔｉｙ好。其原因可能有两个：ａ）ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ的数据集合
中没有项目的分类信息；ｂ）ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ的数据集合比 Ｍｏｖ
ｉｅＬｅｎｓ的数据稀疏得多。这说明ｉＳｅｎｓｔｉｙ更加适用于评分稀疏
的数据集合。

上述实验表明，Ｓｉｇｍｏｉｄ函数能够有效对项目的受欢迎程
度和用户对项目的喜爱程度进行建模，一定程度上解决了推荐

系统中的稀疏性问题。ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集中有项目分类信息，
而ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集中却没有，但同样取得了较好的预测
效果，这说明了改进算法的普适性。实验中还发现，评分矩阵

非常稀疏时 ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法性能比 ＵＣＦ、ＩｔｅｍＡｖｇ性能差，但其
性能随着矩阵密度增长而迅速增加，评分矩阵较稠密时性能超

过ＵＣＦ，这与文献［１２］中的结果一致。

*

　结束语

本文针对协同过滤推荐算法存在的稀疏性问题，总结分析

了已有的解决方法，并提出了一种利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数对用户和
项目进行建模的ｉＳｅｎｓｉｔｙ算法。在两组真实世界测试数据集合
上的实验表明，ｉＳｅｎｓｉｔｙ在评分矩阵稀疏时是比较有效的，比经
典的ＩｔｅｍＡｖｇ、ＳｌｏｐｅＯｎｅ、ＵＣＦ算法精度高。利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数
对ＵＣＦ和ＳｌｏｐｅＯｎｅ的改进算法能够综合全局信息和局部差值
结果，在性能方面得到了明显提高，较好地解决了评分矩阵的

稀疏性问题。

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数能够很好地刻画人类的情感分布。如何利用
Ｓｉｇｍｏｉｄ函数提取用户潜在的兴趣、建立用户之间的相似度关
系，还需要进一步的研究和探索。
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