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摘 要:为了解决传统的协同过滤推荐算法计算用户之间相似性度量时,忽略用户与物品之间的相似关系导致

推荐性能下降的问题,设计了一种结合遗忘机制与用户相似度的推荐算法。该算法基于用户-用户和物品-物品余弦

相似度值和关系二元性,同时引入遗忘机制,根据用户对物品的评分以及记忆留存率进行偏好权重计算,再通过仔

细合并相似度的值提高系统的覆盖率和点击率。通过在数据集 MovieLens上与其他链接预测算法进行对比实验,
结果证明该算法的命中率相较于其他算法提高了约7%,覆盖率略高于现有算法。
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Abstract:
 

Traditional
 

collaborative
 

filtering
 

recommendation
 

algorithm
 

tends
 

to
 

ignore
 

the
 

similarity
 

between
 

users
 

and
 

items
 

when
 

calculating
 

the
 

similarity
 

measure
 

between
 

users,
 

which
 

leads
 

to
 

the
 

decline
 

of
 

recommendation
 

performance.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

proposes
 

to
 

design
 

a
 

recommendation
 

algorithm
 

combining
 

forgetting
 

mechanism
 

and
 

user
 

similarity.
 

The
 

algorithm
 

is
 

based
 

on
 

the
 

user-user
 

and
 

item-item
 

cosine
 

similarity
 

values
 

and
 

relationship
 

duality.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

forgetting
 

mechanism
 

is
 

introduced.
 

The
 

preference
 

weight
 

is
 

calculated
 

according
 

to
 

the
 

user's
 

score
 

on
 

the
 

item
 

and
 

the
 

memory
 

retention
 

rate,
 

and
 

then
 

the
 

system
 

coverage
 

and
 

click
 

rate
 

are
 

improved
 

by
 

carefully
 

merging
 

the
 

similarity
 

values.
 

Through
 

comparative
 

experiments
 

with
 

other
 

link
 

prediction
 

algorithms
 

on
 

the
 

dataset
 

MovieLens,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

hit
 

rate
 

of
 

this
 

algorithm
 

is
 

about
 

7%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

other
 

algorithms,
 

and
 

the
 

coverage
 

rate
 

is
 

slightly
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

existing
 

algorithms.
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0 引言(Introduction)
近年来,用户在线活动产生的信息量呈指数级增长,如何

过滤日渐庞大的信息成为一个难题。推荐系统[1]是一种特殊

的过滤方法,该方法根据用户的过往兴趣计算出类似的物品,
再推荐给用户,以处理信息过载[2]问题。近年来,许多学者开

展了推荐算法的研究,由于商品不断增加,用户对推荐性能和

功能的需求也不断增长,因此学者们对于该领域的研究热情依

然高涨。
基于用户相似性的链接预测方法,通过观测用户过往偏好

的方式,研究人员设计了模型计算用户对新物品的潜在喜好

度,并将潜在喜好度高的物品个性化地推荐给用户[3]。但在现

实生活中,随着新物品出现时间的推移,用户会产生兴趣漂移,
进而影响推荐的准确性。传统的链接预测算法只关注用户-用
户或者物品-物品之间的相似度,忽略了用户与物品之间的相
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似关系,对推荐算法的准确性产生了不利影响。
为了解决这一问题,本文提出一个依赖于复数的实部和虚

部的推荐模型。推荐模型中,首先将相似或不相似的链接用实

数加权,而喜欢或不喜欢的链接用复数加权,由于复数在实数

和虚数之间提供了一个自然的代数联系,因此推荐问题转化成

一个链接预测问题。其次结合遗忘机制,利用遗忘度为用户对

物品的偏好权重进行加权。最后计算两个节点之间的相似性,
生成TOPN(前N 个最高的数据)推荐列表。通过在真实数据

集中进行实验,验证推荐算法的性能。

1 相关工作(Related
 

work)
1.1 相关推荐算法

推荐算法通常被分为基于内容的个性化推荐算法和协同

过滤推荐算法。基于内容的推荐算法依赖于内容的相似度,而
协同过滤推荐算法依赖于相似用户提供的评分,但这些推荐算

法有各自的缺陷,例如“冷启动”“兴趣漂移”“数据稀疏”等问题

极大地影响了推荐算法的准确性和推荐的多样性。在传统的

基于用户或基于物品的协同过滤相似性计算方法下,新用户没

有邻居可以参考,文献[4]提出用户-物品偏好矩阵是高度稀疏

的,因此会导致不准确的推荐。
为了解决数据稀疏问题,提高推荐准确性,研究人员提出

了基于用户-物品交互图的模型[5]。用户-物品交互图中存在

两种节点类型,即物品和用户。用户-物品交互图中的推荐可

以被转换为链接预测问题,链接预测主要是根据特征的相似性

和节点之间的其他连接预测两个节点之间发生连接的概率。
目前,用户-用户或物品-物品链接的类型被标记为相似或不相

似,用户和物品之间的链接类型被标记为喜欢或不喜欢。经过

这样的调整,因为只需要将物品推荐给用户,所以喜欢或不喜

欢的物品链接变得更加重要。
为了解决兴趣漂移问题,文献[6]提出了基于艾宾浩斯遗

忘规律的算法模型,首先通过引入一个指数类型的遗忘函数量

化用户对物品的兴趣衰减程度,其次根据当前时间计算出用户

对物品的偏好权重,最后进行排序推荐。文献[7]提出了一种

结合遗忘曲线和改进相似度的组合推荐算法,通过引入大范围

加权因子改进用户相似度,提升高稀疏数据下用户的相似度,
再引入遗忘曲线跟踪用户的兴趣漂移,识别用户的短期兴趣与

长期兴趣。

1.2 余弦相似度
 

余弦相似度[8]是常用的相似度算法之一,它被广泛地应用

在数据处理的各个领域,通常在协同过滤算法中,评分矩阵的

每行向量都代表一个用户,其值代表用户对物品的评分,余弦

相似度计算函数定义如下:

cos(A,B)= A×B
‖A‖×‖B‖=

∑
n

i=1
(Ai×Bi)

∑
n

i=1
Ai

2× ∑
n

i=1
Bi

2

(1)

1.3 遗忘机制
人脑对新物品产生印象后,会随着时间的推移而慢慢遗忘

该物品,而且遗忘速度最初很快,后期会慢慢减缓[9]。根据科

学家对遗忘规律的研究,将遗忘函数定义如下:

F(t)=e
-ln2×

(t-ect)
hv (2)

其中,遗忘函数F(t)为当前时间用户对新物品记忆的留存程

度,t为当前时间,ect为用户对物品产生印象的时间,hv为用

户遗忘的速率,根据函数定义,记忆留存程度与hv呈反比,hv
越大,则遗忘速度越慢[10]。本文将hv定义为当前时间与用户

第一次对物品产生记忆的时间之间的差值。将上述理论代入

推荐算法,假设用户在t1时刻选择物品A,在t2时刻选择物品

B,t2时刻即推荐列表产生的时间,当前时刻为t,那么该用户

对于物品B 的感兴趣程度公式如下:

F(t)=e
-
ln2×(t-t1)

t-t2 (3)

2 算法设计(Algorithm
 

design)
2.1 融合遗忘机制的加权二部图

推荐算法可以简单地表示为一个二部图,在有向网络中,
顶点V 表示物品,U 代表用户,E 表示用户购买物品或是对物

品的评分数据等。设U 为用户集合,G 为物品集合,则V 为所

有用户和物品的并集V=U∪G。
二部图中的节点会不断更新,其关联程度也会不断改变。

在用户-物品链接中,引入了遗忘因子,用来表示用户对当前物

品的感兴趣程度。感兴趣程度低,则根据其特征进行推荐的权

重变低,感兴趣程度高,则优先进行推荐。

F(t)=e
-
ln2×(t-etij

)

hvj (4)
其中,etij 表示用户第一次购买基准物品的时间,hvj 表示遗忘

速率,为推荐时间与当前时间的差值。将遗忘机制计算的偏好

权重与用户对物品的评级结合,其公式表达如下:

δij=ωijfij (5)
其中,ωij 是用户i对物品j的评级,计算结果代表了推荐权重。

2.2 链接预测算法
在二部图中,如果两个节点之间有连接,那么总是有两个

相反方向的链路连接这个节点对,可以通过链路预测图中用户

和特定物品之间是否可能会产生链接,之后通过链接预测算

法[11]计算任何物品与特定用户之间的相关性。
用户-物品二部图的节点或许有两种类型的关系。首先,

对于“用户-用户”链接和“物品-物品”链接,两个实体之间都存

在一个相似因子,同时由于用户会对物品产生偏好,所以用户

U 对物品G 之间的链接总有一个从物品G 到用户U 的反向链

接与之对应。该模型的链接关系如图1所示。

(a)用户-物品的相同兴趣产生相似性

(b)类似的用户-物品会有类似的兴趣
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(c)用户-物品相似度可传递

图1 三角形向量乘法规则

Fig.1
 

Triangular
 

vector
 

multiplication
 

rule
该模型的链接关系具体表现如下。
(1)用户u1对物品g感兴趣,用户u2也对物品g感兴趣,

那么用户u1和u2可能相似,说明对相同物品感兴趣的用户可

能具有相似性链接;用户u对物品g1 感兴趣,同时对物品g2
感兴趣,那么物品g1和物品g2 可能相似,说明同一个用户喜

欢的不同物品可能具有相似性链接;其公式表达如下:
ωsimilar=-ω2like (6)

(2)用户u1和用户u2相似,用户u2 对物品g 感兴趣,那
么用户u1也可能对物品g感兴趣,说明相似用户可能会喜欢

同一个物品;物品g1 和物品g2 相似,用户u对物品g2 感兴

趣,那么用户u也可能对物品g1感兴趣,说明用户可能会喜欢

相似的物品;其公式表达如下:
 

ωlike=ωsimilar×ωlike (7)
(3)物品g1和物品g2相似,物品g2和物品g3相似,那么

物品g1和物品g3可能相似,说明物品之间的相似性可传递;
用户u1和用户u2相似,用户u2 和用户u3 相似,那么用户u1
和用户u3可能相似,说明用户之间的相似性可传递。其规则

可用数学表达式表示如下:
ωsimilar=ω2similar (8)

因此,只有找到两个不同的非零整数,才能解上述方程组。
假设ωsimilar=1且ωlike=j,j是虚数单位,引入复数的概念后,公
式(6)至公式(8)分别可以转换成1=-j2,j=1×j和1=12。

当用户不喜欢物品时,从用户到物品之间的链接用-j进

行加权,从物品到用户之间的链接则用j加权。相对于相似的

链接,只有同时知道链接权重的符号和链接的方向,才能区分

用户喜欢与不喜欢,而权重的值则代表了用户不喜欢的程度。
最后,将遗忘因子与链接权重相乘,即可以得到新的兴趣度

权重。

3 实验结果与分析(Experimental
 

results
 

and
 

analysis)
3.1 实验数据集

本文使用MovieLens数据集[12]进行实验,该数据集由943
名用户、1

 

682部电影以及100
 

000条用户对电影的评分组成。
首先,随机选取每个用户评分的10%的项目创建临时测

试集,而临时训练集则包含其他评分。其次,将临时测试集中

的“5星”评分筛选出来作为最终测试集中的评分,将临时测试

集中剩余的评分合并到临时训练集中作为最终训练集中的

评分。

3.2 评价指标
本文研究的重点是测试集中有多少相关的物品可以推荐

给用户,还计算了向所有用户推荐物品的总体比例。因此,比
较方法的性能可以通过命中率和覆盖率进行衡量,在TOPN
推荐的情况下,总体命中率和覆盖率通过平均所有测试用例的

结果进行描述。

hitsrate(N)=#hitsT
(9)

converage(N)=
∪recommed(N,u)

#items
(10)

当用户u的推荐列表中出现物品g时,测试集中的每一对

相关的用户-物品对都将获得一次命中,总的命中数用#hits
表示,测试对的数量用 T 表示。因此,命中率可以被定义为

向用户推荐物品的能力,覆盖率为系统可以推荐物品的百分

比,当这两个指标的值较高时,表示算法的性能较好。

3.3 实验结果
首先,将数据集中的评级转换为复数,得到一个邻接矩阵。

其次,应用余弦相似度理论测量数据集中的用户-物品评级矩

阵,再引入遗忘机制为用户对物品的喜好度加权。最后,得到

用户-用户余弦相似度矩阵和物品-物品余弦相似度矩阵。组

合这些矩阵后,将这两个数据集的主要邻接矩阵构造为方阵。
节点之间的紧密度值是通过邻接矩阵的幂进行衡量的,因此可

以利用双曲正弦函数作为链路预测函数。计算二部图中奇次

幂的和,并给出不同长度的最短路径。连接两个节点的路径越

多,该函数的得分就越高,两个节点之间的关系也越重要。因

此,本文设计了实验测试在不同路径长度下,FMS(Forgetting
 

Mechanism
 

and
 

Cosine)链接预测方法的推荐性能。图2和图3
分别展示了FMS算法在路径长度为3、5、7和9的命中率和覆

盖率对比。图2表明,随着路径长度的增加,算法的命中率有

所降低。显然,当路径长度为3时,算法的综合推荐性能更好。

图2 不同路径长度的命中率比较

Fig.2
 

Hit
 

rates
 

comparison
 

of
 

different
 

path
 

lengths
图3表明,路径长度为3时,算法的覆盖率最高。但是,随

着TOPN推荐列表的增加,路径长度为5的覆盖率逐渐增长

到与路径长度为3的覆盖率持平,路径长度为7或者9时,算
法覆盖率远远低于路径长度为3或者5。

采用基于物品的TOPN推荐算法对FMS进行性能评估,
将TOPN推荐列表的长度从10增加到100,将这些结果与文

献[11]中引入的一种复杂项目推荐的链接预测方法CORLP
(Complex

 

Representation-based
 

Link
 

Prediction)进行对比,实
验结果如下:图4和图5分别展示了FMS算法和CORLP算法

在路径长度为3和5时的命中率和覆盖率的对比。显然,随着

TOPN推荐列表的增加,命中率和覆盖率也持续增大,并且在

路径长度为3或者5的情况下,FMS算法的命中率均显著高

于CORLP算法。
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图3 不同路径长度的覆盖率比较

Fig.3
 

Coverage
 

comparison
 

of
 

different
 

path
 

lengths

图4 与CORLP算法的命中率比较

Fig.4
 

Hit
 

rates
 

comparison
 

of
 

FMS
 

and
 

CORLP
图5表明,路径长度为3或者5的情况下,FMS算法与

CORLP算法的覆盖率几乎相同。FMS算法在路径长度为3
和5时均拥有较好的性能,而CORLP算法仅在路径长度为3
时表现出的综合性能较好。

图5 与CORLP算法的覆盖率比较

Fig.5
 

Coverage
 

comparison
 

of
 

algorithm
 

FMS
 

and
 

CORLP

4 结论(Conclusion)
为了解决基于相似度的推荐算法在复杂域中未考虑到用

户对物品喜好度以及用户“兴趣漂移”的问题,本文研究了用户

和物品之间的相似性因素,并通过遗忘因子对用户相似性进行

度量,设计了一种结合遗忘机制和用户相似性的推荐算法,通
过在MovieLens数据集上与其他算法进行对比实验,本文提出

的FMS算法在覆盖率和命中率方面均优于其他算法。基于图

4的对比结果,本文提出的算法在TOP100(前100个相似物

品)的情况下命中率显著优于CORLP算法,在路径长度为3
时,命中率提高了10%,在路径长度为5时,命中率提高了

12%。在TOP40下优势不明显,但在路径长度为3和5时,命
中率依然分别提高了2%和6%,经过20组数据对比取平均

值,本文提出的FMS算法相较于其他算法命中率提高了约

7%。通过对链路预测函数进行缩放参数的修改,该方法获得

了更高的命中率,在较小的参数规模下具有较高的覆盖率。实

验证明,经过改进后的算法在推荐准确性上有了较大的提升,
说明用户与物品之间的相似度度量以及遗忘因子对推荐算法

性能具有一程度的影响。接下来,可以考虑在算法中融入图像

之间的语义关系,设计基于图像语义的推荐系统,进一步提升

推荐算法的性能。
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