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基于用户兴趣的动态近邻协同过滤算法 ①

陈汝，符琦

（湖南科技大学 计算机科学与工程学院，湖南 湘潭 ４１１２０１）

摘　要：为了帮助人们从大量互联网资源中找到感兴趣的信息，推荐系统由此而生．其中，应用最广泛，也是最早出现
的推荐算法包括协同过滤算法，但是该算法还存在着许多不足之处．该算法主要考虑用户的评分数据，未能结合项目进行
考虑，同时在选取当前用户的最近邻用户时，通常统一规定了近邻用户数目，没有结合每个用户的实际数据，导致推荐的效

果无法取得最优．因此，本文在充分考虑用户评分的情况下，还结合项目信息加入了用户的兴趣偏好，提出了一种基于用户
兴趣的动态近邻协同过滤算法．综合用户的标签数据和评分数据来计算相似度，可以很好的缓解仅依靠评分数据带来的稀
疏性问题．同时在得到用户之间的相似度之后，设定２个阀值，分布选取最近邻用户．只有当用户间相似度超过阈值，该用户
才会被选择为最近邻的用户，动态的找到每一个用户的严格最近邻用户．通过实验，与常用的协同过滤算法相比，本文提出
的算法推荐的误差更小，并且为以后的研究工作奠定了基础．
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随着互联网、移动技术的快速发展，网络用户逐渐地步入信息过载［１］的时代．一方面，海量的信息提供
了丰富的资料开拓人们的视野；另一方面，对于用户而言，要在海量的信息里迅速并且准确的找到自己感

兴趣的信息也并非易事，同样对于供应商而言，应该怎样让信息能够备受关注，得到用户们的喜爱也并不
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是件容易的事．推荐系统［２－３］可以非常有效的缓解当前信息过载带来的不便．
用户的个性化推荐主要是依据用户信息、物品信息以及用户与物品之间的联系，通过分析这些信息数

据，实现对用户感兴趣信息的推荐．协同过滤［４－５］是推荐算法中较为成功的典例，通常分为２大类［６］：基于

内存的协同过滤和基于模型的协同过滤．基于内存的协同过滤算法主要是通过分析用户的历史记录（购

买，点击，观看，浏览等）计算用户或者项目的相似度，取与当前用户相似度较高的前几项对用户进行推荐．
基于模型的协同过滤算法主要是解决用户对未评分项目的感兴趣程度，算法通过对用户已评分数据进行

建模学习，预测目标用户对没有进行过评分行为的项目的评分，利用评分数据代表用户对项目的感兴趣程

度，实现对用户的推荐．
在实际生活中，用户和项目的数目一般十分巨大，大多数项目只有小部分的用户进行过评分，因此用

户间会因为共同评分项目数量极小而无法进行比较［８］．另外，用户的评分标准各不相同，导致评分难以控
制在同一个范围标准，数据的可靠性难以保证．

为了提高推荐算法的质量，实现更加精准和个性化的推荐，人们在已有的一些算法上做出了各种优

化．在文章［９］中，考虑到用户评分矩阵的稀疏性问题以及冷启动问题，论文以用户的评分数据为基础建立
一个假设的信任关系来进行改进，但是该方法中的用户信任关系并不能完全代表在社交中的信任关系，因

此还需进一步计算用户之间的信任关系；在文章［１０］中，采用双重标准来选取近邻用户从而实现用户推

荐．根据用户的标签动态的选取与当前用户在兴趣上最相近的用户，并且建立一个信任关系，筛选出最近
邻用户集合，最后利用可信的近邻用户的评分数据实现对目标用户的推荐．在协同过滤算法中，应用广泛
的是ｋ近邻模型，但是在相似度差别较大的情况下，ｋ值的选取往往会影响到最后的推荐效果，在文
章［１１］中，作者通过系统中项目的数量来选取合适的ｋ值，采用相似度支持度来获取ｋ近邻，通过对相似
度支持和评分的相似度综合考虑，在保证推荐效果的情况下，推荐算法的计算复杂度有明显的降低．由于
在协同过滤算法中，用户的评分数据往往很稀疏，因此在文章［１２］，ＳｏｎｇＺｈａｎｇ等人提出了基于粗糙集理

论的评分预测方法，该方法通过使用粗糙集理论填补用户评分矩阵中的缺失值来解决数据稀疏性问题．协
同过滤基于用户之间的喜好相似度而不是客观属性提供个性化的建议，这使得它能够推荐任何类型的项

目，比如文本、音乐、视频和照片［１３］．文献［１４］通过构建用户－标签－项目关系图，有效的缓解了评分数据稀
疏性的问题，同时对于新加入的项目，可以根据项目的标签属性向用户进行推荐，对于冷启动问题的解决

也有一定的贡献．Ｍｅｌｖｉｌｌｅ［１５］等人通过分析用户与项目的文本信息，在用户的评分数据中增添一个额外的
分数，结合额外加分高的用户的项目信息，将这些项目作为推荐给用户的最佳选择．

针对已有算法的不足之处，本文提出一种基于用户兴趣的动态近邻协同过滤推荐算法．该方法通过分
析用户已有过评分行为项目的标签，利用ＴＦ－ＩＤＦ算法的思想提取用户对标签的兴趣偏好，根据评分数据
和兴趣偏好计算用户间的综合相似度，并且设定合适的阀值，找到每个用户的严格近邻邻居，对当前用户

进行评分预测，最后将评分高的前几个项目推荐给用户，从而实现个性化推荐．

１　基于用户的协同过滤推荐

ＵｓｅｒＣＦ的基本思想是，通过用户已有评分数据找到与他最相近的邻居，然后根据这些邻居的评分预
测出该用户没有进行过评分项目的评分，为当前用户推荐评分高的前几个项目．

ＵｓｅｒＣＦ主要分为３步：

１）计算用户间的相似度；
２）通过当前用户与其他用户的相似度值找出当前用户的最近邻用户；
３）利用当前用户的最近邻用户的评分数据计算出当前用户对项目的评分．

１．１　相似度度量的方法
ＵｓｅｒＣＦ算法首先需要找出当前用户的最近邻用户，现在最常用的度量方法有余弦相似度、皮尔逊相

关系数和修正的余弦相似度．

４６
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１．１．１　余弦相似度
余弦相似度通过２个向量的夹角余弦值来度量２个个体之间的差异性，其值越大表示他们越相似．在

协同过滤推荐算法中，用户 ｕａ对项目 Ｉ＝ ｉ１，ｉ２，ｉ３，…，ｉｍ{ } 的评分可以表示为评分向量 ｒｕａ ＝（ｒａ１，ｒａ２，

ｒａ３，…，ｒａｍ），用户ｕｂ对项目Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，ｉ３，…，ｉｍ｝的评分可以表示为评分向量ｒｕｂ＝（ｒｂ１，ｒｂ２，ｒｂ３，…，ｒｂｍ），则

用户ｕａ和用户ｕｂ余弦相似度由式（１）计算：

ｓｉｍｕａ，ｕｂ( ) ＝ｃｏｓｒｕａ，ｒｕｂ( ) ＝
ｒｕａ·ｒｕｂ
ｒｕａ×ｒｕｂ

． （１）

１．１．２　皮尔逊相关系数
在ＣＦ算法中，用户之间的相似度值还可以通过皮尔逊相关系数来表示，假设用户 ｕａ和用户 ｕｂ的共

同评分项目集合为Ｉａｂ，ｒａ，ｒｂ分别表示ｕａ和ｕｂ的平均评分，那么ｕａ和ｕｂ的皮尔逊相关系数表达式为

ｓｉｍｕａ，ｕｂ( ) ＝
∑ｉ∈Ｉａｂ

ｒａｉ－ｒａ( ) ｒｂｉ－ｒｂ( )

∑ｉ∈Ｉａｂ
ｒａｉ－ｒａ( )槡

２ ∑ｉ∈Ｉａｂ
ｒｂｉ－ｒｂ( )槡

２
． （２）

１．１．３　修正的余弦相似度
在实际生活中，余弦相似度没有考虑到每个用户的评分标准可能不一样，假设当前情况下，项目的评

分区间为１５，用户甲可能一直评分较低，所以可能他的３分就代表着喜欢，而用户乙习惯打高分，他的３
分表示一般，因此这２个用户评分尺度差异比较大，评分的差异会在计算用户相似度时造成偏差．修正的

余弦相似性通过平均值可以有效的解决评分差异性带来的问题．其具体如式（３）：

ｓｉｍｕａ，ｕｂ( ) ＝
∑ｉ∈Ｉ

ｒａｉ－ｒａ( ) ｒｂｉ－ｒｂ( )

∑ｉ∈Ｉ
ｒａｉ－ｒａ( )槡

２ ∑ｉ∈Ｉ
ｒｂｉ－ｒｂ( )槡

２
． （３）

１．２　近邻居推荐
在ＣＦ算法中，普遍认为有着兴趣相似的用户的评分数据也会比较相近，因此通过式（３）可以找到与

ｕａ相似度最大的前ｋ个用户作为最近邻居，记为Ｓａ，ｋ( ) ，然后通过式（４）进行评分预测．

ｐｒｅｕａ，ｉ( ) ＝ｒａ＋ｕａ
∑ｂｅｓａ，ｋ( )

ｓｉｍｕａ，ｕｂ( ) ｒｂｉ－ｒｂ( )

∑ｂｅｓａ，ｋ( )
ｓｉｍｕａ，ｕｂ( )

． （４）

式（４）可以预测用户没有评过分项目的评分将评分进行排序，把前ｎ项项目推荐给用户ｕａ，即实现了

对用户ｕａ的个性化推荐．

２　基于用户兴趣的动态近邻协同过滤推荐算法

在ＵｓｅｒＣＦ算法中，主要考虑用户的评分数据从而得到用户间的相似度，但是，实际生活中，用户和项

目的数量往往是非常庞大的［１６］，用户并不会对每个项目进行评分，所以评分矩阵成为了一个高维的稀疏

矩阵，在寻找用户的近邻用户时会带来误差，从而影响最后推荐质量［１７］．而标签可以发挥集体的智慧，项

目的标签可以转换为用户的兴趣偏好，从而可以得到用户的兴趣相似度，同时考虑用户的评分情况，得到

综合相似度．然后通过设定２个相似值找到用户最严格的近邻用户，即首先根据综合相似度，找到大于设

定的第１个相似值的用户作为选择近邻用户，其次在选择近邻用户中找到相似度大于设定的第２个相似
值的用户，该用户即为最严格的近邻用户．

２．１　用户兴趣偏好计算
用户评分项目的标签在一定程度上可以反映出用户对不同类型项目的感兴趣程度，标签的频率可以

表示用户的兴趣偏好，频率越高，表示用户对标有该标签的项目更加感兴趣．因此，文中通过ＴＦ－ＩＤＦ算法，
将标签出现的频率转换为用户的兴趣偏好．

５６



湖南科技大学学报（自然科学版） ２０１８年第３３卷

ＴＦ－ＩＤＦ算法主要思想：假如某一字词在一篇文档中出现的频率很高，并且在其他文档中出现很少，那
么这个字词可以很好的将该文档区别于其他文档．文中用户标签集合即为用户对应项目标签的集合，将用

户标签集合作为一个文档，项目的标签作为字词．因此每个用户的标签集合中标签的个数即为文档中单词

出现的次数，根据用户标签集合计算用户对某一标签的偏好，得到用户的兴趣偏好．

假设在推荐系统中，存在１个包含ｎ个用户的用户集Ｕ，１个含有ｍ个项目的项目集Ｉ和一个包含ｋ

个标签的标签集 Ｔ，其中定义每个用户 ｕｕ∈Ｕ( ) 有过行为的项目集合为 Ｉｕ，且 Ｉｕ∈ Ｉ，每个项目

ｉｉ∈Ｉ( ) 包含一个标签集合Ｔｉ，且Ｔｉ∈Ｔ，由此，每个用户也会对应一个标签集合 Ｔｕ＝｛Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３，…，

Ｔｉ｝，其中ｉ∈Ｉｕ．

用户对项的标签的感兴趣程度表示了用户的兴趣偏好．每个标签在用户ｕａ的标签集中出现的频率表

示了该标签对当前用户的“重要性”，可以由词频ＴＦｕａｔ来计算：

ＴＦｕａｔ＝
ｎｕａｔ

ｃｏｕｎｔＴｕａ( )
． （５）

式中：ｎｕａｔ为标签ｔ在用户ｕａ的标签集合Ｔｕ里出现的次数；ｃｏｕｎｔＴｕａ( ) 为用户ｕａ的标签集合Ｔｕａ里的标签

总数．

ＩＤＦｔ＝ｌｏｇ
ｎｕ

ｎｕｔ＋１
( ) ． （６）

式中：ｎｕ为推荐系统中的用户个数；ｎｕｔ为包含标签的用户的数目．因此，用户 ｕａ对的兴趣偏好可以由式

（７）定义：

ｑｕａｔ＝ＴＦｕａｔ×ＩＤＦｔ． （７）

用户ｕａ的兴趣偏好即用户ｕａ对标签Ｔ＝ ｔ１，ｔ２，ｔ３，…，ｔｋ( ) 的偏好组成用户ｕａ的兴趣偏好向量：Ｑｕａ＝

ｑｕａ１，ｑｕａ２，ｑｕａ３，…，ｑｕａｋ( ) ．

２．２　用户相似度计算

２．２．１　用户评分相似度
给定用户集合Ｕ以及项目集合Ｉ，用户－项目的评分矩阵Ｒ表示为Ｒ＝ Ｕ × Ｉ．在Ｒ中，一个行向

量代表一个用户的评分向量，用户 ｕａ对项目 Ｉ＝ ｉ１，ｉ２，ｉ３，…，ｉｍ{ } 的评分表示为评分向量 ｒｕａ ＝

ｒａ１，ｒａ２，ｒａ３，…，ｒａｍ( ) ，用户 ｕｂ 对项目 Ｉ＝ ｉ１，ｉ２，ｉ３，…，ｉｍ{ } 的评分可以表示为评分向量 ｒｕｂ ＝

ｒｂ１，ｒｂ２，ｒｂ３，…，ｒｂｍ( ) ，通过式（８）计算用户的评分相似性：

Ｓｕａ，ｕｂ( ) ＝
∑ｉ∈Ｉ

ｒａｉ－ｒａ( ) ｒｂｉ－ｒｂ( )

∑ｉ∈Ｉ
ｒａｉ－ｒａ( )槡

２ ∑ｉ∈Ｉ
ｒｂｉ－ｒｂ( )槡

２
． （８）

式中：Ｓｕａ，ｕｂ( ) 为用户ｕａ和用户ｕｂ的评分相似度；ｒａ，ｒｂ为用户ｕａ和用户ｕｂ对项目的平均评分．

２．２．２　用户兴趣偏好相似度
如果用户ｕａ和ｕｂ的兴趣偏好相似度的值越高，说明他们的兴趣爱好越接近，他们感兴趣的项目也会

存在很多相同的．式（９）可以计算用户在兴趣上的相似性：

Ｃｕａ，ｕｂ( ) ＝
ＱｕａＱｕｂ
ＱｕａＱｕｂ

． （９）

式中：Ｃｕａ，ｕｂ( ) 为用户ｕａ和用户ｕｂ的兴趣相似度；Ｑｕａ，Ｑｕｂ为用户ｕａ和用户ｕｂ的兴趣偏好．

２．２．３　用户综合相似度
由于评分数据很稀疏，仅靠评分数据得到用户间的相似度会带来误差，文中在计算用户之间的相似性

同时考虑了用户评分相似性和兴趣偏好相似性．文中通过定义因子来分配２种相似性之间的权重，根据α
的取值调整Ｓｕａ，ｕｂ( ) 和Ｃｕａ，ｕｂ( ) 对综合相似度的权重．调整之后的相似度计算如式（１０）：

６６



第１期 陈汝，等：基于用户兴趣的动态近邻协同过滤算法

ｓｉｍｕａ，ｕｂ( ) ＝αＳｕａ，ｕｂ( ) ＋ １－α( ) Ｃｕａ，ｕｂ( ) ． （１０）
２．３　评分预测计算
２．３．１　基于用户的协同过滤算法评分预测

ＵｓｅｒＣＦ中，通过计算用户对项目的兴趣度之后，再筛选出ｕａ未评分的项目集合Ｎａ，同时由式（３）和

式（４）计算出用户间的相似度，选择与用户 ｕａ相似度最大的前 ｋ个用户组成该用户的最相近的用户集
Ｃａ，通过以下公式得到目标用户ｕａ对未进行过评分项目ｉｉ∈Ｎａ( ) 的评分：

ｐｒｅｕａ，ｉ( ) ＝ｒａ＋
∑ｕｂ∈Ｃａ∩Ｃ ｉ( )

ｓｕａ，ｕｂ( ) × ｒｂｉ－ｒｂ( )

∑ｕｂ∈Ｃａ∩Ｃ ｉ( )
ｓｕａ，ｕｂ( )

． （１１）

式中：ｒａ为用户ｕａ评分的平均分；ｒｂｉ为用户ｕｂ对项目ｉ的评分；Ｃｉ( ) 为对项目ｉ评过分的用户集合．
２．３．２　基于用户兴趣的动态近邻协同过滤算法评分预测

ＣＦ算法中，主要是通过用户评分来计算用户间的相似度，然而在实际生活中，用户评分数据很少，仅
依靠评分数据计算用户间的相似度会带来误差，因此推荐效果不佳．文中在计算用户相似度时不仅考虑评

分数据，还引入了用户的兴趣偏好．同时传统协同过滤算法中，当前用户的最近邻用户数目是统一规定的，
即每个当前用户的最近邻用户都是ｋ个，但是，每个用户的评分和兴趣都不相同，它们的近邻用户也各不
尽相同，可能用户的最近邻用户不止定义的ｋ个，或者用户的ｋ个近邻用户中存在着与该用户相似度极低
的用户，这些都会给评分的预测带来误差，导致较差的推荐效果．因此，在本文中设定２个阀值β和阀值因

子μ，ｓｉｍａ表示用户ｕａ的综合相似度的平均值，Ｓａ表示用户 ｕａ的平均评分相似度．首先找到相似度大于

βｓｉｍａ的用户集合，其次在该用户集合中找到相似度大于μＳａ的用户作为严格近邻用户，即ｓｉｍｕａ，ｕｂ( ) ≥

βｓｉｍａ，Ｓｕａ，ｕｂ( ) ≥μＳａ，其中阀值因子β∈ ０，２( ) ，μ∈ ０，２( ) ．评分预测式（１２）所示：

Ｉｐｒｅｕａ，ｉ( ) ＝ｒａ＋
∑ｕｂ∈Ｃａβμ∩Ｃ ｉ( )

ｓｉｍｕａ，ｕｂ( ) × ｒｂｉ－ｒｂ( )

∑ｕｂ∈Ｃａβμ∩Ｃ ｉ( )
ｓｉｍｕａ，ｕｂ( )

． （１２）

式中：Ｉｐｒｅｕａ，ｉ( ) 表示用户ｕａ对项目ｉ的预测评分；Ｃａβμ表示用户ｕａ的严格近邻用户集合．
２．４　推荐

通过计算得到当前用户对未评分项目的评分之后，就可选择预测分值最高的前 Ｎ项项目对用户进行
推荐．

算法 １基于用户兴趣的动态近邻协同过滤推荐算法
输入：评分矩阵Ｒｎ，ｍ( ) ，项目标签集合Ｔｉ，用户标签集合Ｔｕ，目标用户ｕａ，权重因子α，阀值β，阀

值μ．
输出：目标用户ｕａ的ｔｏｐ－Ｎ推荐集Ｉｐｒｅ．
过程：

Ｓｔｅｐ１：根据式（７），用户标签集合和ＴＦ－ＩＤＦ算法，得到用户的兴趣偏好，由此得出一组用户兴趣偏好
向量Ｑｕａ１，Ｑｕａ２，Ｑｕａ３，…，Ｑｕａｎ

Ｓｔｅｐ２：根据式（８）和式（９）分别计算用户在评分和兴趣偏好上的相似度，分配合适权重因子 α，得出
用户最后的综合相似度；

Ｓｔｅｐ３：根据ｓｔｅｐ２得到的用户相似度，再设定阀值β和μ，首先找到综合相似度大于βｓｉｍａ的用户，

作为选择近邻用户群，然后在用户的选择近邻用户群中找到评分相似度大于 μＳａ的用户，作为严格近邻
用户；

Ｓｔｅｐ４：根据式（１２）预测当前用户ｕａ没有评过分的项目的评分Ｉｐｒｅｕａ，ｉ( ) ；

Ｓｔｅｐ５：将 Ｓｔｅｐ４中计算所得评分按降序排列；

７６



湖南科技大学学报（自然科学版） ２０１８年第３３卷

Ｓｔｅｐ６：将评分排名的前项项目作为目标用户的推荐集Ｉｐｒｅ．

３　实验及分析

３．１　实验数据
文中实验采用的数据集是由ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ提供的 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集，该数据集有３个不同的版本，文中

选取的是较轻量级的数据集．一共包含１００００４条评分数据，涉及到６７１个用户和９１２５部电影，其中每个
用户的评分数据最少为２０条，并且评分取值为１５分，同时还含有项目的１９个标签．
３．２　推荐质量评价标准

有许多评价方法可以用来衡量推荐效果的性能，文中算法采用平均绝对误差和均方根误差评测推荐

的性能．对于测试集中的用户ｕ和项目ｉ，ｒｕｉ表示ｕ对ｉ的实际评分，ｒｕｉ

)

是通过算法计算得到的评分，那么

ＭＡＥ和ＲＭＳＥ定义如式（１３）和式（１４）：

ＭＡＥ＝
∑ｕ，ｉ∈Ｔ

ｒｕｉ－ｒｕｉ

)

Ｔ
； （１３）

ＲＭＳＥ＝
∑ｕ，ｉ∈Ｔ

ｒｕｉ－ｒｕｉ

)

( ) ２

Ｔ槡
． （１４）

ＭＡＥ和ＲＭＳＥ的值越小，表示当前预测评分的误差越小，由此推荐的质量越高．
３．３　结果与分析
３．３．１　参数调整

在文中实验，通过引入了一个相似度因子α，α∈ ０，１[ ] ，权衡用户的评分相似度和兴趣相似度．α的
值决定了推荐的质量，当α取值过大时，会倾向于ＵｓｅｒＣＦ算法，取值过小则体现不出用户的兴趣偏好对
推荐的影响．当α＝０，忽略了用户的评分数据；当α＝１，则为ＵｓｅｒＣＦ算法．在本文实验中α的取值为０．５．
实验结果如图１和图２所示．

　　　　　图１　相似度因子α对ＭＡＥ的影响　　　　　　　　图２　相似度因子α对ＲＭＳＥ的影响

从图１和图２可以看出，仅依靠用户的评分数据或者用户兴趣偏好的推荐算法，其误差比结合评分数

据和兴趣偏好算法的大．

在文中提出的算法中，规定当用户间综合相似的程度大于βｓｉｍａ，并且评分相似度大于μＳａ的用户，

作为严格近邻用户．β和μ为阀值，β∈ ０，２( ) ，α∈ ０，２( ) 在文中实验．取β的值为１，对阈值μ进行调参．

因此阀值μ会影响到每个用户的最近邻的个数，而用户的最近邻用户数目会影响到推荐的效果，因此在该

实验中，将μ的值从０～２进行取值，当 μ越小时，最近邻用户数目越大；相反最近邻用户数目越小．当

α＝０．５时，取不同的μ得到的ＭＡＥ值和ＲＭＳＥ值不同，如图３和图４所示．
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　　　　　图３　阀值μ对ＭＡＥ的影响　　　　　　　　　　　图４　阀值μ对ＲＭＳＥ的影响

由上图可知，α＝０．５，β＝１，μ值取０．８，ＭＡＥ和ＲＭＳＥ的值最小，当前误差最小．
３．３．２　实验结果比较

在文中算法，当α＝０．５，β＝１，μ值取０．８，ＭＡＥ和ＲＭＳＥ的值最小，即当前的推荐质量更高，然后在此
基础上将文中提出的算法与 ＵｓｅｒＣＦ算法进行比较．实验中，ＵｓｅｒＣＦ算法里最近邻用户数目从 １０增到
１００，结果如图５和图６所示．

　　　　　图５　３种推荐算法的ＭＡＥ比较　　　　　　　　　　　图６　３种推荐算法的ＲＭＳＥ比较

图５和图６中，基于评分－兴趣的推荐表示当α＝０．５时，根据用户的综合相似度计算得到相似用户，

然后设定不同的近邻用户数目，由此进行评分预测．基于评分的推荐即为基于用户的协同过滤算法．基于

评分－兴趣的动态近邻的推荐表示α＝０．５，β＝１，μ＝０．８时的评分预测．

由图５和图６可知，综合考虑用户的评分数据和兴趣偏好，可以获得更小的ＭＡＥ和ＲＭＳＥ，这是因为

引入了项目标签作为用户的兴趣，可以有效缓解评分数据不足带来的误差，因此可以寻找更加精确的最近

邻邻居．通过项目的标签计算用户的兴趣偏好从而得到用户兴趣偏好的相似度，用户的兴趣偏好在协同过

滤算法中也是需要考虑的因素，然后结合用户的评分得到综合相似度．同时，还通过设置相似度阀值，采用

分布选取近邻用户，将统一的ｋ个最近邻用户转换为动态的近邻用户，使得每位用户的最近邻用户都是严

格的最近邻的．当α＝０．５，β＝１，μ＝０．８时，评分预测结果更优．综上所述，文中提出的基于用户兴趣的动态

近邻协同过滤算法可以取得更优的结果．

４　结论

１）在计算用户相似度时引入用户兴趣偏好，可以很好地缓解评分数据稀疏性的问题．

２）采用分布选择最近邻，使得用户可以寻找到严格的近邻用户群．
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３）对于用户评分数据的稀疏性问题的有明显的改善，同时推荐的质量更好．
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