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摘　要　文中围绕传统的协同过滤推荐算法存在的局限性展开研究，提出一种不确定近邻的协同过滤推荐算法
ＵＮＣＦ．根据推荐系统应用的实际情况，对于推荐的每一种场景其实都是不可预先确定的，而文中算法基于用户以
及产品的相似性计算，自适应地选择预测目标的近邻对象作为推荐群，同时计算推荐群中推荐把握概率较高的信
任子群，最后通过不确定近邻的动态度量方法，来对预测结果进行平衡的推荐．通过实验结果表明，该算法可以有
效平衡用户群以及产品群推荐结果所带来的不稳定影响，有效缓解用户评分数据稀疏的情况所带来的问题，并在
多个实验数据中，提高了推荐系统的预测准确率．

关键词　不确定近邻；协同过滤；推荐系统；相似性度量；信任子群
中图法分类号ＴＰ３０１　　　犇犗犐号：１０．３７２４／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１０．０１３６９

犝狀犮犲狉狋犪犻狀犖犲犻犵犺犫狅狉狊’犆狅犾犾犪犫狅狉犪狋犻狏犲犉犻犾狋犲狉犻狀犵犚犲犮狅犿犿犲狀犱犪狋犻狅狀犃犾犵狅狉犻狋犺犿
ＨＵＡＮＧＣｈｕａｎｇＧｕａｎｇ１）　ＹＩＮＪｉａｎ１）　ＷＡＮＧＪｉｎｇ１），２）　ＬＩＵＹｕＢａｏ１）　ＷＡＮＧＪｉａＨａｉ１）

１）（犛犮犺狅狅犾狅犳犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犛狌狀犢犪狋犛犲狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犌狌犪狀犵狕犺狅狌　５１０００６）
２）（犖犲狌狊狅犳狋犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀，犖犪狀犺犪犻，犉狅狊犺犪狀，犌狌犪狀犵犱狅狀犵　５２８２２５）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｓｅｖｅｒａｌｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅａｏｆｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ（ＣＦ），
ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｓａＣＦｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｎａｍｅｄＵＮＣＦ（ＵｎｃｅｒｔａｉｎＮｅｉｇｈｂｏｒｓ’Ｃｏｌｌａｂ
ｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）．Ｉｎｔｈｅｒｅａｌｉｔｙ，ｔｈｅｓｃｅｎｅｏｆｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｉｓｕｎ
ｃｅｒｔａｉｎ．Ｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓｏｆｂｏｔｈｕｓｅｒｂａｓｅｄａｎｄｉｔｅｍｂａｓｅｄａｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｏｃｈｏｏｓｅ
ｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｓｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙａｓｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｅｔ．Ｔｈｉｓｓｅｔｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｓｅｌｅｃｔｔｈｅｔｒｕｓｔｗｏｒ
ｔｈｙｓｕｂｓｅｔｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅｍｏｓｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｏｂｊｅｃｔｓｔｏｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｄｅ
ｆｉｎｅｓａｎｅｗｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｈａｔｃｏｍｂｉｎｅｓｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｙｓｕｂｓｅｔｆｏｒｔｈｉｓｕｎ
ｃｅｒｔａｉｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｒｏｕｇｈｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ，ｔｈｅＵＮＣＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｃｏｎ
ｓｉｓｔｅｎｔｌｙａｃｈｉｅｖｅｂｅｔｔｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｔｈａｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＣＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｌｅｖｅｒ
ａｇｅｔｈｅｒｅｓｕｌｔｉｎｔｈｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎａｌｌｅｖｉａｔｅｔｈｅｄａｔａｓｅｔ
ｓｐａｒｓｉｔｙｐｒｏｂｌｅｍ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｕｎｃｅｒｔａｉｎｎｅｉｇｈｂｏｒｓ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ；ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ；ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃｒｉ
ｔｅｒｉｏｎ；ｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｙｓｕｂｓｅｔ



１　引　言
互联网的迅速发展以及信息量的暴涨，为用户

提供主动推荐的功能越来越多地被应用到各种门户
网站和电子商务系统中，来帮助人们更准确、高效地
寻找到所需要的信息，这些系统通常会包括用户过
去的点击日志、评分和评论等信息，通过这些历史的
信息来分析用户的特征并提供推荐服务，给访问者
主动推荐最可能感兴趣的信息．

采用协同过滤推荐技术的应用领域非常广泛，
Ｔａｐｅｓｔｒｙ［１］是最早的推荐系统之一，在这个系统中，
记录了每个用户对他们阅读文章的观点，这些观点
可以被其他用户进行获取．ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ［２］、Ｒｉｎｇｏ［３］
和ＶｉｄｅｏＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ［４］也是较早期的推荐系统，
通过协同过滤思想，通过其他人的意见来给用户分
别提供新闻、音乐和视频等推荐服务．推荐系统中普
遍存在的３大问题：数据稀疏性［５］、冷启动［６］和可扩
展性［７］等问题，随着协同过滤推荐系统应用的不断
深入，许多研究者提出了一些新的方法来改进基于
规则或基于模型过滤的推荐系统的不足，如Ｐａｒｋ［８］
等通过协同过滤结合搜索工具提升Ｙａｈｏｏ！的推荐结
果；Ｔｏｍｏｈａｒｕ［９］等通过基于最大熵原理协同过滤来
推荐用户最可能购买的商品；Ｙａｎｇ［１０］等提出的基于
推论的协同过滤方法；Ｃｈｅｎ［１１］等结合推荐结果的收
益进行协同过滤推荐目标用户可能感兴趣的商品．
推荐系统近期一个重要的研究趋势是研究个体与个
体之间关系的拓展和延伸，例如Ｃｈｅｎ［１２］等通过建立
犽最近邻及其影响集来计算预测的评分；Ｌｉｕ［１３］等通
过建立信任群的方式来构建一个Ｂｅｔａ分布，来预测
用户的相似程度；Ｊａｍａｌｉ［１４］等将用户之间的信任关
系进行深度搜索，寻找更深层次的相似用户来进行
推荐．

当前基于协同过滤的推荐研究，主要是针对用
户群对产品群的评分预测．往往由于用户与用户个
体之间的差异，造成基于用户推荐效果的差异．单对
用户群而言，对于每一个预测场景的某个用户而言，
用户不固定的，同时预测的产品对象也是不固定的，
由于预测场景的不确定性，传统方法存在一些局限
性：（１）协同过滤研究中，很多采用犽ＮＮ方法［２，１１，１５］

来为预测的目标选择推荐对象，也就是选择犽个最
近的邻居作为推荐对象，这个方法选择的参数犽通
常具有一定的普遍性，但缺乏特殊性，对具体某个推
荐对象而言，这犽个推荐对象有可能属于另一个群，
而不一定都属于预测目标的近邻群，而且未知用户

或产品的相似性近邻数量也不是可以固定的；
（２）传统的推荐往往只考虑了某一群的影响作用而
忽视另一个关联群的影响作用，或者过分关注某一
群体的影响作用［８９，１５１６］，由于我们在对未知目标进
行推荐之前，我们对他们相关联的近邻对象缺乏足
够的分析和认识，从而导致推荐质量的降低．

本文主要的贡献：围绕解决上述问题展开研究，
并在已有研究的基础上，基于动态规划思想，提出了
一种不确定近邻的协同过滤推荐算法（Ｕｎｃｅｒｔａｉｎ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ’ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＵＮＣＦ），根据
基于用户以及产品的相似性计算，来自适应地选择
预测目标的近邻作为推荐群，同时计算推荐群中对
预测目标的信任子群，在充分结合推荐群和信任子
群的基础上，提出一种不确定近邻因子分析度量来
计算预测目标的推荐结果．通过实验结果表明，该算
法相比较传统的基于用户以及基于产品的协同过滤
推荐算法，可以有效平衡用户群以及产品群推荐结
果所带来不确定的影响，有效缓解用户评分数据极
端稀疏情况使用传统性度量方法带来的问题，并显
著提高推荐系统的推荐质量．本文第２节给出问题
定义以及协同过滤领域研究的基本方法；第３节详
细介绍本文主要的贡献：不确定近邻的协同过滤算
法，并对算法进行形式化描述以及运算时间复杂度
分析；第４节是针对提出的算法进行实验验证，并对
实验结果的比较进行分析；最后是本文的小结．

２　问题定义及基本方法
在推荐系统中，用户对所有产品的评价数据库

中包含狊个用户的集合犝＝｛犝１，犝２，…，犝狊｝和狋个
产品的集合犐＝｛犐１，犐２，…，犐狋｝．用户评分数据集可
用一个狊×狋阶矩阵表示，见表１．

表１　用户产品评分矩阵犚（狊×狋）
犐１ … 犐犼 … 犐狋

犝１ 犚１，１ … 犚１犼 … 犚１，狋…
犝犪 犚犪，１ … 犚犪犼＝？ … 犚犪，狋…
犝狊 犚狊，１ … 犚狊犼 … 犚狊，狋

其中，矩阵共有狊行代表狊个用户，狋列代表狋个产
品．假设某一用户犝犪对产品犐犼（其中犝犪∈犝，犐犼∈犐）
的打分为犚犪，犼，这个评分体现了用户犝犪对产品犐犼的
兴趣和偏好．
２．１　相似性度量方法

相似性计算可以是在用户之间的相似性计算，
也可以是产品间的计算．本节中以用户之间的相似
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性研究为例，也就是基于用户协同过滤方法．
（１）标准的余弦相似性．通过向量间的余弦夹

角计算度量
　犛犻犿（犝犪，犝犫）＝犮狅狊犻狀犲（犚犪，犚犫）

＝
∑
狋

犽＝１
犚犪，犽×犚犫，犽

∑
狋

犽＝１
（犚犪，犽）槡 ２×∑

狋

犽＝１
（犚犫，犽）槡 ２

（１）

其中，犚犪，犽表示用户犝犪对产品犐犽的打分值．
（２）修正的余弦相似性．为了修正不同用户存

在不同评分尺度的偏差，修正的余弦相似性度量方
法通过减去用户对所有产品的平均评分来改善这一
缺陷．选取用户犝犪和犝犫共同打分的产品集，也就是
用户犝犪和犝犫打分的交集（犐犝犪∩犐犝犫），定义为犐′．
　犛犻犿（犝犪，犝犫）＝

∑犻犽∈犐′（犚犪，犽－犚
－
犪）×（犚犫，犽－犚－犫）

∑犻犽∈犐′（犚犪，犽－犚
－
犪）槡 ２×∑犻犽∈犐′（犚犫，犽－犚

－
犫）槡 ２

（２）

其中犚－犪是用户犪评分的平均值．计算结果犛犻犿（犝犪，犝犫）
的值落在［０，１］区间中，犛犻犿（犝犪，犝犫）值越大，则表
示用户犝犪和犝犫之间的相似性越大．

（３）相似性度量计算的改良．基于用户之间的
相似性计算依赖于他们共同评分的产品，如果共同
评分的产品数较少，则这个相似性度量存在一定的偶
然性，为了消除这种偶然性带来的影响．Ｈｅｒｌｏｃｋｅｒ
等［１７１８］提出要增加一个关联权重因子来进行计算
相似性．在这个基础上，Ｍａ等在［１９］中提出了影响性
权重的设置，我们定义用户犝犪和犝犫之间共同打分
的产品犐′＝犐犝犪∩犐犝犫，通过设定某个阈值γ，与用户
犝犪和犝犫共同打分的产品数目｜犐′｜进行比较．
犛犻犿′（犝犪，犝犫）＝ｍｉｎ（｜犐′｜，γ）γ ×犛犻犿（犝犪，犝犫）　（３）

从式（３）中，我们可以看到满足ｍｉｎ（｜犐′｜，γ）γ １，
因此改良之后的相似度量犛犻犿′（犝犪，犝犫）的值域仍然
落在［０，１］区间上．如果用户犝犪和犝犫间共同打分的
产品数目较多，满足｜犐′｜γ，那么犛犻犿′（犝犪，犝犫）＝
犛犻犿（犝犪，犝犫），如果共同打分数较少，那么相似度量
值也会相应减少．
２２　犽犖犖协同过滤推荐的结果

通常推荐系统对某一个用户犝犪的主要任务有
两个：

（１）在产品集中，选择某一个用户犪未曾评分
的产品犐犼，犐犼犐犝犪，预测用户对它的评分犚犪，犼．

（２）在用户未评分的产品中，预测用户提供评

分中最大的犖个产品（犖１），选择推荐给用户
通过计算用户之间的相似性，基于用户的协同

过滤算法为未知的犐犼寻找犽个近邻（与犝犪最相似的
犽个用户），定义为犛（犝犪）且｜犛（犝犪）｜＝犽，来预测其
评分的分数

　犚犪，犼＝犚－犪＋
∑犝犫∈犛（犝犪）犛犻犿′（犝犪，犝犫）×（犚犫，犼－犚

－
犫）

∑犝犫∈犛（犝犪）犛犻犿′（犝犪，犝犫）
（４）

上述公式中，其中犚－犪，犚－狓分别表示用户犝犪，犝狓
对其它产品所有打分的均值，犚犪，狓表示用户犝犪对产
品犐狓的预测评分分数，式（４）中，传统犽ＮＮ的协同过
滤推荐算法是采用犽个最相似的近邻用于预测评分．

３　不确定近邻的协同过滤推荐算法
传统的协同过滤推荐算法本质上是利用了群体

内（这里面的群体可能是用户群，也可能是产品群）
个体与个体之间的相互作用（寻找对当前对象影响
力最大的犽个邻居）来为当前对象的属性作出预测
的过程．但是，面对复杂的、多变的不确定的预测场
景，这种预测结果往往是片面的，只考虑了某一群的
影响作用而忽视另一个关联群的影响作用，或者过
分关注某一群体的影响作用．例如要预测某一个用
户对某一件商品的喜爱程度，除了可以通过其他对
这件商品有过评价的用户与这个用户的相似性（基
于用户协同过滤ＵｓｅｒＢａｓｅｄＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒ，
ＵＢＣＦ）的方法，还可以考虑这个用户评价过的其他
商品与这件商品的相似程度（基于产品协同过滤
ＩｔｅｍＢａｓｅｄＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒ，ＩＢＣＦ）的方法，但
是如果这个用户对很多商品均有过评分，但却很少
用户对某一件商品进行评分，那么通过基于用户来
进行推荐过滤，则推荐准确性会相对较低．在现实生
活中往往这两者均不可或缺，这也促使本文的研究
开展，从影响的群体之间寻找一个自适应地可随案
例数据变化而变化的紧邻因子，同时为当前对象找
到受其影响较大的群体，结合两个群体的近邻对象
来共同为当前对象的作出预测．
３．１　动态选择目标的推荐对象群

如果仅仅依赖传统的基于用户或者基于产品，
尤其是当某一个数据相当稀疏的时候，往往其结果
不太理想．在传统的协同过滤算法中，最常见的是使
用犽ＮＮ算法．例如：传统的协同过滤依赖于在所有
个体中，寻找相似性最大的犽个邻居，但可能所在同
一群体内的个数不足犽个，那么最大犽近邻也会产
生一些不相似的个体进行协同过滤，从而导致推荐
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结果准确性的降低．考虑采用自适应地选择预测目
标的方法，可以有效避免人为设置过多的经验值，导
致推荐系统无法根据数据的变化，自身进行适应性
地调整．

因此我们提出采用动态选择目标的推荐对象方
法（ＤｙｎａｍｉｃａｌｌｙＳｅｌｅｃｔｅｄＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＤＳＮ），在进行
近邻对象选择之前，需要界定预测目标的推荐对象
应该如何选取，通过定义两个相似度的阈值μ和ν，
一个是用于用户间相似度计算的阈值，另一个是用
于产品间相似度计算的阈值．我们定义犛（犝犪）为基
于用户选取的推荐集，犛（犐犼）为基于产品选取的推荐
集．推荐集的对象都必须满足相似度大于阈值．我们
只考虑选择与目标较接近的作为推荐对象，可以较
好地解决传统犽ＮＮ方法的不足．定义

犛（犝犪）＝｛犝狓｜犛犻犿′（犝犪，犝狓）＞μ，犪≠狓｝（５）
犛（犐犼）＝｛犐狔｜犛犻犿′（犐犼，犐狔）＞ν，犼≠狔｝ （６）

计算这两个群的对象个数，分别计算｜犛（犝犪）｜＝
犿和｜犛（犐犼）｜＝狀．
３．２　在推荐对象中选择信任子群

针对目标进行推荐对象选择过程中，相似度计
算成了主要的衡量指标，但是，在实际的推荐系统
中，往往用户的相似度计算，可能仅仅来源于对少数
几个产品的打分，甚至可能只有一个共同评分的产
品，这样的相似度计算，存在较大的偶然因素，不能
代表用户之间的相似性度量．除了要考虑相似度的
同时，也需要考虑两者之间共同评价产品的个数．于
是，我们根据式（７），来计算共同打分个数大于设定
的阈值ε的用户推荐群，定义为犛′（犝犪）．同样，通过
式（８），来计算目标项目推荐准确率较高的信任子
群，定义为犛′（犐犼）．
犛′（犝犪）＝
｛犝狓｜犛犻犿′（犝犪，犝狓）＞μ牔｜犐犝犪∩犐犝狓｜＞ε，犪≠狓｝（７）
犛′（犐犼）＝
　｛犐狔｜犛犻犿′（犐犼，犐狔）＞ν牔｜犝犐犼∩犝犐狔｜＞γ，犼≠狔｝（８）

计算这两个信任子群的对象个数，分别为
｜犛′（犝犪）｜＝犿′和｜犛′（犐犼）｜＝狀′．
３．３　引入不确定近邻因子的概念

结合两个群体的推荐结果，往往采用基于用户
和基于产品的预测平均值作为结果，或者设定某一
经验值，但这些均很难产生较好的推荐结果．在本文
中提出的不确定近邻因子的协同过滤框架，改变了
原来基于用户或者基于产品来寻找犽个邻居的方
法，并对两者的预测结果进行一个可调整因子的加
权，产生了新的推荐结果．我们提出的不确定近邻的
协同过滤推荐算法ＵＮＣＦ（ＵｎｃｅｒｔａｉｎＮｅｉｇｈｂｏｒｓ’

ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ），是根据不确定的场景，结
合用户以及产品的相似性计算，产生一个近邻因子，
通过近邻因子去计算基于用户和产品的预测评分并
产生推荐．

不失一般性，假设用户犝犪对产品犐犼的预测评
分，按照式（７）和（８），假设有｜犛′（犝犪）｜＝犿′个，分别
为｛犝犪１，犝犪２，…，犝犪犿′｝，而另外寻找与产品犐犼近邻的
产品集且用户犝犪对它有评分，这个产品集定义为
犛（犐犼），同样这个产品集数目｜犛（犐犼）｜不固定，假设这
个｜犛′（犐犼）｜＝狀′，分别为｛犐犼１，犐犼２，…，犐犼狀′｝．我们需要
预先知道犿′和狀′的值，也需要了解预测目标准确率
较高的推荐方法．

定义不确定近邻因子λ和１－λ，分别作为用户
群和产品群推荐结果的平衡因子，这两个因子的和
为１，两者结合基于用户以及基于产品的推荐来计
算推荐的最终结果，我们通过以下过程来计算λ和
１－λ：

Ｉｆ（犿′＋狀′）＞０，

　　λ＝×犿′
×犿′＋狀′，１－λ＝

狀′
×犿′＋狀′

Ｅｌｓｅｉｆ（犿＋狀）＞０
　　λ＝×犿

×犿＋狀，１－λ＝
狀

×犿＋狀
Ｅｌｓｅ
　　λ＝１－λ＝０．５

（９）

其中作为一个调和参数，以第１种情况为例，当
（犿′＋狀′）＞０存在以下４种可能：

（１）若犿′＝０同时狀′＞０，则与值无关，明显
可见λ＝０，表示完全由基于产品的方法进行推荐．

（２）当满足＝狀′犿′时，则λ＝１－λ＝０．５，也就是
用户群的推荐和产品群的推荐权重相同，都是０．５．

（３）当∈狀′
犿′，∞（ ）时，如果趋向于无穷大时，

则λ的值将从０．５逐渐变化为１，而１－λ从０．５逐
渐变化为０，表示在用户群和产品群两者之间，更加
趋向于采用用户群推荐，当λ＝１，则表示完全由用
户群进行推荐．

（４）当∈０，狀′［ ）犿′时，如果趋向于０时，则λ
的值将从０．５逐渐变化为０，而１－λ从０．５逐渐变
化为１，表示在用户群和产品群两者之间，更加趋向
于采用产品群推荐，当λ＝０，则表示完全由产品群
进行推荐．

因此我们引入这个调和参数，用来协调基于
用户以及基于产品的两者之间不同的影响，对两个
不同维度的目标对象数进行调和，避免两者影响度
不同而造成推荐质量的下降．
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３．４　不确定近邻的协同过滤推荐算法
基于上述的讨论，对于目标的在线用户犝犪以及

其他未浏览过的产品犐犼，不确定近邻的协同过滤推
荐算法ＵＮＣＦ，同时结合用户的最近邻集和产品的
最近邻集对用户在产品上的评分进行预测，我们给
推荐定义以下推荐公式：
犚犪，犼＝

λ×犚－犪＋
∑犝狓∈犛（犝犪）犛犻犿′（犝犪，犝狓）×（犚狓，犼－犚

－
狓）

∑犝狓∈犛（犝犪）犛犻犿′（犝犪，犝狓
烄

烆

烌

烎）
＋

（１－λ）×犚－犼＋
∑犐狔∈犛（犐犼）犛犻犿′（犐犼，犐狔）×（犚犪，狔－犚

－
狔）

∑犐狔∈犛（犐犼）犛犻犿′（犐犼，犐狔
烄

烆

烌

烎）

（１０）
其中犚－犪，犚－狓分别表示用户犝犪，犝狓对其它产品所有打
分的均值，犚－犼，犚－狔分别表示产品犐犼，犐狔已知所有用户
打分的均值．公式中根据用户犝犪和产品犐犼的不确定
近邻群进行推荐，假如用户犝犪的近邻群为空，即
λ＝０，则完全按照产品犐犼的近邻群来进行协同过滤．
反之，λ＝１，则是按选择用户近邻的方式来进行
预测．
３．５　算法过程及性能分析

算法１．　寻找目标产品的近邻对象算法ＤＳＮ．
输入：用户产品评分矩阵犚（狊×狋），目标用户犝犪，产品

犐犼，阈值μ，ν，ε，γ
输出：可以为未知评分进行协同过滤的近邻用户集和

近邻产品集
１．在矩阵犚（狊×狋）中分别计算用户的相似度矩阵和产品

的相似度矩阵，并分别保存这两个矩阵犃狉狉＿犝狊犲狉犛犻犿（狊×狊）和
犃狉狉＿犐狋犲犿犛犻犿（狋×狋）．

２．根据输入用户犝犪，在步１中保存的用户相似度矩
阵中，选取与用户犝犪相似度大于μ的近邻对象，作为用户推
荐集犛（犝犪）．根据共同打分对象个数大于ε的推荐对象
｜犐犝犪∩犐犝狓｜＞ε，得出犛′（犝犪）子群．

３．在步１中保存的产品相似度矩阵中，寻找与产品犐犼
相似度大于ν的近邻对象，作为产品推荐集犛（犐犼）．并根据共
同打分用户个数大于γ的推荐对象｜犝犐犼∩犝犐狓｜＞γ，得出
犛′（犐犼）子群．

在ＤＳＮ算法中，步１是其它协同过滤推荐算法
中常见的一个步骤，而步２、３则是根据近邻阈值的
设定，来寻找适合为未知评分进行推荐的协同对象，
分别寻找大于阈值μ，ν的近邻，而不像传统的协同
过滤寻找犽个．由于在步１中，需要遍历所有的用户
及客户，因此算法最坏的时间复杂度为犗（狊２＋狋２），
在实际的推荐系统中，往往是通过离线的方式来对

系统中的用户及产品来计算相似度，并只保留满足
大于阈值的近邻对象，那么只需要进行定期的更新
即可，可以节省相似度计算的时间．在只考虑寻找满
足大于阈值的近邻对象中，由于犿和狀均为常量，
那么时间复杂度的计算为犗（犿＋狀＋犿′＋狀′）＝４×
犗（１），可以有效避免由于用户数的逐步增多，而导
致算法运算数据量的急剧增加．

算法２．　不确定近邻的协同过滤推荐算法
ＵＮＣＦ．

输入：目标用户犝犪，待评分的产品犐犼，调和参数
输出：用户犝犪对产品犐犼的预计评分犚犪，犼
１．根据式（５）和（７），在用户犝犪的近邻用户集中，分别

计算近邻群及信任子群（分别表示为犛（犝犪）和犛′（犝犪）），并
分别计算它们的数量犿和犿′．

２．根据式（６）和（８），在产品犐犼的近邻用户集中，分别计
算近邻群及信任子群（分别表示为犛（犐犼）和犛′（犐犼）），并分别
计算它们的数量狀和狀′．

３．选择合适的调和参数．
４．通过犿、犿′、狀和狀′作为输入参数代入到式（９），来计

算λ和１－λ的值．
５．将λ和１－λ的值代入到推荐产生式（１０），计算用户

犝犪对产品犐犼的预计评分犚犪，犼．
在ＵＮＣＦ算法中，通过步１、步２来计算用户和

产品的近邻群和信任子集．我们通过在ＤＳＮ算法中
设置的阈值，可以有效控制两个近邻集合的个数犿
和狀为一个常量，因此它的时间复杂度均为犗（１），
步５中的推荐产生式同样是进行犿和狀次的求和
运算，时间复杂度为２×犗（１），因此，ＵＮＣＦ算法的
时间复杂度为４×犗（１）．

４　实验结果及分析
本节通过实验，来检验我们提出算法的推荐质

量，并且回答以下几个问题：（１）自适应地选择推荐
目标的近邻对象与犽ＮＮ方法选择犽个近邻对象的
比较；在不同规模数据集上适应情况的比较；（２）关
于调和参数的使用，对ＵＮＣＦ算法推荐结果的影
响，是否可以取得一个更好的预测结果；（３）结合
ＵＮＣＦ协同过滤算法推荐的结果，与其它协同过滤
推荐算法的比较．
４．１　数据集

实验使用的测试数据集是ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ研究产
品组（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｒｏｕｐｌｅｎｓ．ｏｒｇ）提供的一个著
名电影评分数据ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ，它是有１０万条记录的
数据集，记录了９４３个用户对１６８２部电影的评分，
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每个用户至少对２０部电影进行了评分，评分值范围
从１～５．５表示“ｐｅｒｆｅｃｔ”（非常好），而“１”表示
“ｐｏｏｒ”（差），用户通过对不同电影上的不同评分表
达了自己的兴趣．用户和产品的评分矩阵密度为

１０００００
９４３×１６８２＝６．３％．

说明此数据集的评分矩阵是相当稀疏的．我们
实验分为３组用户进行，首先将数据集随机抽取
１００、２００和３００个用户，并且将实验数据的评分矩阵
进一步划分为训练集和测试集，我们引入变量狓，表
示训练集占整个数据集的百分比．例如，狓＝０．８表示
随机地将数据集中的８０％都将用作训练集，剩下的
２０％作为测试集．在本文的实验中，均采用狓＝０．８．
４．２　推荐质量的度量标准

评价推荐系统推荐质量的度量标准主要包括统
计精度度量方法和决策支持精度度量方法两类．统
计精度度量方法中的平均绝对偏差犕犃犈（Ｍｅａｎ
ＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ）易于理解，可以直观地对推荐质量
进行度量，是最常用的一种推荐质量度量方法，因此
本文也采用平均绝对偏差犕犃犈作为度量标准．平
均绝对偏差犕犃犈通过计算预测的用户评分与实际
的用户评分之间的偏差度量预测的准确性，犕犃犈
越小，推荐质量越高．

设预测的用户评分集合表示为｛狆１，狆２，…，
狆犖｝，对应的实际用户评分集合为｛狉１，狉２，…，狉犖｝，则
平均绝对偏差犕犃犈定义为

犕犃犈＝∑
犖

犻＝１
｜狆犻－狉犻｜
犖 ．

４３　动态选择预测目标的推荐对象方法的比较
本实验对本文３．１节中提出的动态选择目标的

推荐对象ＤＳＮ方法（ＤｙｎａｍｉｃａｌｌｙＳｅｌｅｃｔｅｄＮｅｉｇｈ
ｂｏｒ）与传统的犽ＮＮ方法做了实验进行比较，目的是
选择较佳的近邻对象，来进行基于用户的协同过滤，
为下一步实验打下基础．我们以选择的犽作为横坐
标，从１个近邻开始，逐步增加到２，４，８，１０，２０，３０，
４０，５０，６０个最近邻，实验结果如图１～图３所示．

图１　犽ＮＮ方法与动态选择推荐对象的比较（１００个用户）

图２　犽ＮＮ方法与动态选择推荐对象的比较（２００个用户）

图３　犽ＮＮ方法与动态选择推荐对象的比较（３００个用户）
从图中可以看出，在１００个用户的实验数据中，

当选择犽＝５的时候，１００ｕ＿ｋＮＮ方法可以取得最
优的结果，但在同样条件下的１００＿ＤＳＮ方法，比
１００ｕ＿ｋＮＮ的结果还要更好．同样，在２００和３００个
用户的数据集上的实验，都取得类似的结果．另外，
对比１００、２００和３００个用户之间的实验结果，我们
可以看到训练的用户数目越多，越容易找到目标用
户合适的推荐对象，通过越多用户的训练结果，可以
得到更好的推荐结果．通过实验，我们可以看出，动
态选择的推荐对象的方法同比相应的犽ＮＮ方法都
要取得更小的犕犃犈，说明动态选择的推荐对象方
法可以更加有效地给用户推荐．下面的实验中，基于
用户和基于产品的协同过滤推荐，均采用动态选择
推荐对象的方法进行实验．
４４　近邻因子及调和参数的比率实验

这个实验的目的是为了比较引入近邻因子和调
和参数的实验情况，基于用户的协同过滤和基于
产品的协同过滤作为参考算法进行比较．目的是通
过比较，考察应该如何选择适当的调和参数进行
协同过滤推荐，平衡基于用户与基于产品之间的推
荐结果．

实验中，横坐标表示调和参数的取值．因为通
过ＵＢＣＦ的预测结果优于ＩＢＣＦ的结果，将调和参
数从１开始进行取值，并逐步增加，通过１００、２００
和３００个用户的实验，可以看到当参数在较小的
时候，其结果可能还不如ＵＢＣＦ方法，但在从１～２０
递增的时候，３个实验的结果的犕犃犈值逐步减小，
均取得比ＵＢＣＦ和ＩＢＣＦ更低的值，说明推荐结果
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更优．另外，如果当调和参数继续逐步递增的时
候，从２０～２００取值时，也正如我们在３．２节中分析
的，λ＝×犿′

×犿′＋狀′逐步趋向于１，结合调和参数的
推荐结果逐步趋向于基于用户群协同过滤的ＵＢＣＦ
方法．但推荐结果还是优于任意一种ＵＢＣＦ或者
ＩＢＣＦ的推荐方法．通过实验，我们得出一个结论，当
调和参数在满足一定条件的时候（以１００、２００和
３００个用户为例，调和参数在２０附近），犕犃犈降
到最低．由于调和因子与数据集的关联性非常紧密，
与数据集的构成特征以及稀疏性有关，甚至可以理
解就是数据集的一个属性，一个可以较好把握数据
集基于用户和基于产品对推荐结果产生的影响的一
个重要特征．获取这个取值的方法，可以通过对数据
集进行训练和计算来获取．

图４　不同调和参数的结果与ＩＢＣＦ、
ＵＢＣＦ的比较（１００个用户）

图５　不同调和参数的结果与ＩＢＣＦ、
ＵＢＣＦ的比较（２００个用户）

图６　不同调和参数的结果与ＩＢＣＦ、
ＵＢＣＦ的比较（３００个用户）

４５　推荐目标近邻群与信任子群推荐结果的比较
这个实验的目的是为了比较推荐目标近邻群以

及信任子群的不同推荐结果，通过比较来验证采用
信任子群的推荐结果．我们实验数据集分别为１００、
２００和３００个用户，实验中纵坐标采用犕犃犈作为度
量标准．

图７　近邻群与信任子群推荐结果的比较

在实验图７中，左边柱子表示通过信任子群来
进行推荐，即当推荐目标在（犿′＋狀′）＞０的情况．中
间柱子表示满足（犿＋狀）＞０，通过近邻群推荐结果，
右边柱子表示所有测试数据的平均结果．我们可以
看出通过信任子群的推荐结果，犕犃犈值均低于在
同样数据集条件下近邻群的结果，表示通过信任子
群可以获得更高的预测准确性．
４．６　犝犖犆犉算法与其它协同过滤算法的比较

本实验的目的，是比较不确定近邻的协同过滤
推荐算法ＵＮＣＦ与传统的协同过滤算法以及近期
业界比较领先的研究进行比较．选择传统的协同过
滤算法ＵＢＣＦ和ＩＢＣＦ，并与文献［１９］中提出的
ＥＭＤＰ（ＥｆｆｅｃｔｉｖｅＭｉｓｓｉｎｇＤａｔａＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）方法，采
用同样的实验数据进行比较．我们的实验采用３．３节
的推荐方法来产生推荐，实验中的横坐标表示所预
测目标产品的近邻数目，纵坐标采用犕犃犈作为度
量标准．

在实验中，我们可以看出不确定近邻的协同过
滤推荐算法ＵＮＣＦ，比较基于产品和基于用户的协
同过滤推荐算法以及ＥＭＤＰ算法，本文提出的

图８　相关协同过滤推荐算法与ＵＮＣＦ算法的比较（１００个用户）
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图９　相关协同过滤算法与ＵＮＣＦ算法的比较（２００个用户）

图１０　相关协同过滤算法与ＵＮＣＦ算法的比较（３００个用户）

ＵＮＣＦ算法都可以获得更低的犕犃犈值，因此推荐
的效果更好．当随着所预测产品的近邻数目增加的
时候，预测的质量也随之提升，在用户较多的情况
下，在２００和３００个用户的实验结果提升尤为明显．
在不同的实验中，ＵＮＣＦ算法均比ＥＭＤＰ算法得到
３％～７％的提升．

５　结论与未来工作
协同过滤推荐算法，是推荐系统应用中的一个

热门研究，应用的领域也非常广泛，针对预测场景的
不确定性，本文从自适应地寻找目标的推荐对象出
发，优先选择相似度高且推荐准确率较高的信任近
邻群，同时深入分析基于用户和基于产品预测的不
同影响，提出了一种不确定近邻的协同过滤推荐算
法（ＵＮＣＦ），在不确定的场景中，结合用户以及产品
的推荐结果，通过不确定近邻因子及调和参数去计
算基于用户和产品的预测评分并产生推荐．实验结
果表明，不确定近邻的协同过滤推荐算法对系统的
正确推荐起了积极作用．另外ＵＮＣＦ算法在推荐
上，由于结合基于用户和基于产品的推荐结果，使得
推荐结果可以在更广泛的数据源中获得，而不仅仅
在于用户群或者产品群，因此可以较好地解决数据
稀疏性的问题，并提高推荐的质量．

在本文开头，提到推荐系统研究领域，目前有许
多不同的研究思路，如何结合各种不同的研究方法
各自的优势，例如双聚类［２０］和信任传递［１４］等，是当
今一个很重要的研究方向．另外，推荐系统中的数据

往往是带有一定的时间属性，而且用户和产品本身
也是具有一些可以获取的属性，通过结合时间性因
素以及产品属性，建立带有这些参数的相关模型，例
如本体模型［７］等，对目标产品进行更准确的预测，来
提高推荐系统的准确性，也是一个有意义的方向．
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