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! ! 随着互联网的快速发展和网上信息的增加，如何
准确地获取信息已成为焦点。个性化服务是推荐系统

根据用户访问网站或购买商品的历史中表现出的行

为，动态调节站点的内容，自动适应用户的动作和向用

户推荐可能感兴趣的内容的过程［#］。个性化推荐系统

可使用户快速、准确地得到所需信息。在个性化推荐

中，协同过滤是当前应用最成功的技术。

在基于项目的协同过滤推荐中，为了对目标用户

产生推荐，需要搜索最近邻居，在此过程中，定义项目

之间的相似性成为关键问题之一。目前有余弦相似

性，相关相似性，最小平方差等。随着电子商务规模的

扩大，用于产生推荐的数据将极端稀疏，使用上述度量

的产生推荐效果将逐步减弱［&，"］。这样就导致项目之

间的相似性不准确，产生的最邻近的邻居项目不可靠，

对于新启动的项目，根本无力产生推荐。

针对传统相似性度量不足和新项目的冷启动问

题，提出了一种新的基于领域本体的协同过滤算法，该

方法将基于用户评分计算项目的相似性与语义相似性

互相组合，从而在一定程度上缓解了数据稀疏性带来

的问题，克服相似不相同问题，提高系统的推荐生成质

量。实验也表明，基于领域本体的系统过滤算法优于

传统的基于项目的协同过滤算法。

#! 基于项目的协同过滤及相似性计算
!" ! 问题描述
协同过滤推荐的出发点是任何人的兴趣都不是孤

立的，应处于某个群体所关心的兴趣中。它基于这样

一个假设：如果用户对一些项目的评分比较相似，则他

们对其它项目的评分也比较相似。基本思想是采用某

种技术找到目标用户的最近邻居，然后根据最近邻居

对目标项目的评分，产生推荐。

用户评分数据可以用一个 ’!( 阶矩阵 )（’!
(）来表示，’行代表 ’个用户，( 列代表 ( 个项目，第
*行第 + 列元素 ,*，+ 代表第 * 个用户对项目 + 的评分。
如表 #所示。

表 #! 用户—项目矩阵

-./’

01/2
-./’# -./’& ⋯ ⋯ -./’(

01/2# ,#，# ,#，& ⋯ ⋯ ,#，(
01/2& ,&，# ,&，& ⋯ ⋯ ,&，(
⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯

01/2’ ,’，# ,’，& ⋯ ⋯ ,’，(

!" # 传统的三种相似性度量方法
在计算邻居用户对目标用户的影响时，需要查找

目标用户的最近邻居，这就需要度量。用户的兴趣可

以用评分向量来表示，相当于表 # 中的某一行。有三
种传统的度量方法：

余弦相似性：把用户评分看作是 ( 维项目空间上
的向量。通过计算两个向量之间的夹角余弦来度量两

个用户之间的相似性。计算公式如下：
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!"，#，!$，#：用户 "，$对项目 #的评分。
相关相似性：通过 %&’()*相关系数来度量两个用

户的相似性。计算时，首先找到两个用户共同评分过

的项目集 +"，$，然后计算这两个向量的相关系数。计算
公式如下：

+"，$：用户 "和 $共同评分过的项目集，!"，,：用户 " 对
项目 ,的评分，-"：用户 "对资源的平均评分。
修正的余弦相似性：在余弦相似性中没有考虑不

同用户的评分尺度问题。修正的余弦相似性通过减去

项目的平均评分来弥补这种不足，计算公式如下：

-,：项目 ,的平均评分。
!" # 传统的三种相似性度量的不足
当两个用户评分的共同项较少或者根本没有共同

的评分项目时，如果采用传统的相似度计算方法，用户

间的相似度会很小或为零。这种情况在系统刚建立时

最为突出，因为在系统刚建立时，只有很少的用户评价

了很少的项目，数据的极端稀疏使得用户共同评分的

项目很少，这时用户就无法找到最近邻进行协同推荐。

综上所述，传统的三种相似性度量方法在用户评

分数据极端稀疏的情况下并不能有效地度量用户之间

的相似性，从而使得计算出来的最近邻居不准确，导致

整个推荐系统的推荐质量急剧下降。

./ 基于领域本体的协同过滤推荐
考虑到项目的语义性，提出的协同过滤推荐算法

建立在领域本体基础之上，该文首先构建汽车领域的

本体知识库，然后提取文档项目的特征向量，最后按照

此向量进行语义相似性的度量。

$" ! 构建领域本体知识库
目前对构造领域本体的方法和方法的性能评估还没

有统一的标准，不过在构造特定领域本体的过程中，有一

点是得到业界和学术界认可的，那就是需要该领域专家的

参与［0，1］。由领域专家和语言学家共同确定该领域的基本

词汇和词汇间的关系。领域本体是很庞大的，如果手工构

建，工作量是很大的。如果我们能够搜集足够多的领域训

练文本，从这些文本中抽取出该领域的基本词汇，再利用

某种技术得到这些词汇之间的关系，就可以实现领域本体

的构建。这样做在理论上是行得通的，缺点就是大量训练

文本的获取存在困难。

具体做法如下：

（2）对训练文本进行预处理
对文本进行分词，对照停用词表去掉停用词。计

算词的权重，并对其进行正规化。正规化公式如下：

!"# $ %"# &$
’#

" $ 2
%"#

*# 为文档 #中不同术语的总数。
（.）构建术语—文档矩阵
术语—文档矩阵如下：

每一行表示一个术语在每篇文档中的权重，每一

列表示一个文档向量。3"# 表示第 " 个术语在第 # 篇
文档中的权重。

（4）对 5进行 678分解

( $ )#!*#!+#

9# 为术语 :概念矩阵，;# 为文档 :概念矩阵。
这样我们就可以得到一组概念和描述每一个概念

的一组术语，这些概念之间的关系通过聚类来得到。

（0）概念聚类
每个概念看作是由 < 个术语组成的向量，对其

聚类。

采用此方法构建了一个汽车领域数据库，如图 2
所示。

图 2/ 汽车领域数据库

!"
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目前概念之间的关系不能自动获取，是采用手工

方法得到的。随着社会的发展，会不断的涌现出新的

概念，所以需要对本体不断的更新，本体更新是一项繁

重的工作，目前一般采用手工更新，可以采用一种半自

动的更新方法。对一个新出现的概念，系统要求用户

同时给出表达此概念的术语向量，然后按照上面介绍

的构建本体的方法进行概念聚类。

!" ! 语义相似性度量
文档项目的特征向量可以利用分类器对大量已标

注文本进行训练，进而得到概念的特征向量。目前一

般采用这种方法，这样做有一个缺点是工作量大，而且

要获得大量已标注文本也是相当困难的。前面已经讲

过领域本体是由该领域的基本词汇构成的，那么这些

词的某种组合就能表征某一个概念，因此，我们提出了

一种新的抽取特征向量的方法，其基本思想是，概念的

特征项由概念本身及其所有子结点组成。确定特征项

的权重时，需要综合考虑结点之间的距离对分类的作

用因子，和结点本身对分类的贡献度。

根据文档的特征向量，就可以计算文档之间的语

义相似性，计算公式如下：

#2/（)2，)3）!（$
(

4 !"
(0)42!(0)43）5（ $

(

4 !"
(0)43

#!$
(

4 !"
(0)42

#! ）

)2，)3 是两个文档的特征向量，(0 是正规化权重
算子。

!! " 融合语义相似性和评分相似性的推荐
基于领域本体的协同过滤推荐算法，综合考虑两

个文档项目之间的语义相似性和评分相似性，计算公

式如下：

62/23 !!62/23" $（" %!）62/23#

62/23：混合相似度，62/23"：语义相似度，!：语义相
似度的贡献权值，62/23#：评分相似度，" % !：评分相似
度的贡献权值。

计算目标用户 7 对未评分项目 8 的评分时，根据
最近邻居对项目 8的评分产生推荐。采用下式计算 7
对 8的评分：

9:2 !（$
&

3 ! "
#2/（ 2，3）!!:3）5$

&

3 ! "
#2/（ 2，3）

!:3：用户 :对项目 3的评分，#2/（ 2，3）：项目 2 和 3
的综合相似度。

&’ 实验及结果分析
设计并实现了一个基于汽车领域本体的个性化推

荐系统，并采用系统数据来进行测试。该系统已有

()) 个用户对 "*)) 个文档项目进行了评分，评分值为
从 "到 * 的整数，数值越高，表明用户对该文档的喜爱
程度越高。系统中采用的文档是从搜狐（’00.：5 5 ;;;<
#-’:< &-/）的汽车频道上搜集的。内容涵盖产业新闻、
车市新闻、国际新闻、最新科技和综合新闻五个版面的

内容。

利用平均绝对误差 =>?来衡量算法的预测精度。
=>? 是测试集中所有用户对资源打分的实际值与预
测值的偏差的绝对值的平均［+］。=>? 较早的在
6’$%)$($() @ =$#"#及 6$%;$% 等中用于评价系统预测
的性能。=>?值越小说明推荐算法的预测精度越高。
在以下介绍的精度试验中，我们采用了 =>?来衡量算
法的预测精度。

考虑混合相似度计算中的 ! 权重参数对 =>? 的
影响，在使用混合相似度算法预测时，找出最优 !值的
范围，权重参数 !从) 变化到 "，间隔为)< "。实验的结
果如图 # 所示。由此得出结论，" 的取值范围在 )< ,
附近是最优的。

图 #’ 权重参数 !对推荐精度的影响

为检验基于领域本体的协同过滤算法的性能，该文

将传统的基于项目的协同过滤算法与基于混合相似度计

算的协同过滤算法进行比较，权重参数 !取 )<,。最近邻
居数 A从 ")增加到 "))，间隔为 ")，实验结果如图&所示。
从实验结果分析，通过语义相似性与评分相似性

的融合，挖掘出项目之间的语义关系，抽取出项目的语

义信息，不仅能很好的解决传统的基于项目的协同过

滤算法的项目评分的稀疏性问题、新项目冷启动问题

以及提高推荐精度，还能进一步解释说明用户对特定

!!
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图 !" 推荐算法推荐精度比较
领域的项目是否感兴趣。

#" 总结
随着用户和项目数目的增加，在整个空间上用户

评分数据极端稀疏，传统的相似性度量存在各自的弊

端。因此，提出新的基于领域本体的协同过滤算法，综

合考虑了项目的语义相似性和评分相似性的影响，改

善基于项目的协同过滤算法性能。实验表明，该算法

不仅能很好的解决基于项目的协同过滤带来的问题，

而且还提高了推荐系统的推荐质量。
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