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摘#要" 为解决协同过滤算法在处理数据量较大时存在推荐效率低的问题(提出一种自适应混合协同推荐算法&

根据待推荐用户活跃度和目标物品新鲜度调节模型权重(基于张量分解计算物品间的相似度(通过短路径枚举叠

加生成预测结果& 实验结果表明(与 &5&4算法相比(该算法推荐准确率提高了 %)$*!&
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目前(推荐算法可分为基于内容
*'6%+

和协同过

滤
*+6!+

% 种类型& 基于内容的推荐算法给用户推荐

已购物品相似度较大的物品(但仅考虑到物品内容

在一维空间中的相似度(导致推荐效果较差& 协同

过滤推荐算法是目前主流的推荐算法(如 E 近邻算

法和随机游走算法
*"6$+

(但无法适用于用户历史记录

较少的情况(即无法解决数据稀疏性问题(对没有历

史记录的用户更加难以推荐(且在数据集规模较大

时(计算开销大&

针对上述问题(本文提出一种自适应混合协同

过滤推荐 ! :F=(*0G+A2O,0F &"##=O",=*0G+40#*+,0./

,+8"''+.F=*0".(:A&4"算法& 运用基于张量的相

似度计算物品间的相似度(以目标用户为起点(通过

多步路径跳转找到候选物品(使用贝叶斯概率计算

评分得到物品排名(从而得到物品推荐结果&

!+相关工作

个性化物品推荐是推荐系统的核心问题& 物品

推荐算法可分为基于内容的推荐算法和协同过滤推

荐算法& 协同过滤推荐算法主要通过考察用户对物

品的购买记录)评论信息和标签信息等内容来计算
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用户与用户之间及物品与物品之间的相似度(从而

更好地为用户推荐相关商品
*)+

& 然而(用户之间或

者物品之间相似性依赖历史记录& 当一个系统刚开

始启动时(协同过滤算法存在稀疏性问题(因此结合

协同过滤推荐算法与基于内容的推荐算法被提出&

一种方法是分别用多种推荐方法得到推荐结果(再

采用某种算法将其混合& 如投票机制
*(6'&+

& 一种方

法是以某种推荐策略为框架混合另外的推荐策略(

如在协同过滤推荐的框架内混合基于内容的推

荐
*''+

& 然而(上述混合方式都不能缓解系统稀疏性

的问题&

基于内容的推荐算法是将物品表示成词向量(

并度量物品间的相似度(给用户推荐最可能感兴趣

的物品& 然而一维向量表示方法忽略了内容各个属

性间的关联关系& 例如(在电影数据集上(导演詹姆

斯3卡梅隆总和科幻性电影联系在一起(当一部电

影由詹姆斯3卡梅隆导演(即使没有指明其类型(但

如果有关联关系(仍可以推断这是一部科幻电影&

而这种关联关系不能通过一维相似度计算& 张量分

解是一种特征抽取方法& 文献*)+对用户物品标签

三元组构造张量(使用 *)8E+,分解求解得到用户的

抽象表示(核心张量蕴含了各属性间的关联(且考虑

了物品与标签的共现关系& 因此可利用张量分解来

挖掘内容之间的内部关系&

协同推荐方法通常考虑建立一个由用户和物品

构成的二部图
*+('%+

(并在此二部图上进行用户与物

品之间的相似度计算& 文献*'++提出经典 H0'M=.E

算法(其基本思想是$跟相似物品相关的物品也是相

似的%(它定义了节点间相似度度量方法(然后用迭

代方法求得最终所有节点的相似度& 文献*"+提出

+ 种基于随机游走的评分算法(分别计算从一个用户

出发经过三步或五步游走后得到的物品排名信息&

对于加入标签信息的三部图上的协同过滤算法也有

大量的研究& 比如文献*'!+将二部图上的基于传播

模型的推荐算法拓展到三部图中(定义一个简单的

线性叠加来结合用户与物品)物品与标签二部图的

传播(该集成方法能够提供更准确)多样和新奇的推

荐& 文献*'"+提出基于标签的物品推荐算法(通过

先降维再融合(将用户)物品和标签的三维关系划分

为 + 个二维关系(最后再将这些关系进行融合& 然

而(基于图结构的协同过滤算法的缺点在于数据量

较大时对内存的要求较高且时间效率较差(如

H0'M=.E)随机游走
**+

等都需要足够的内存空间和计

算资源以处理大量节点的邻接矩阵& 使用抽样的方

法能够解决效率问题
*"+

(但抽样会导致推荐质量的

下降& 文献*'*+提出一种从目标用户出发的三步路

径法(使用贝叶斯范式计算候选物品评分(降低了计

算开销& 本文将该方法拓展到三部图上(其有较好

的推荐性能&

&+自适应混合协同推荐算法

##问题定义如下,用户集合 9-0 6

'

(6

%

(2(6

B

1(

物品集合 C-03

'

(3

%

(2(3

'

1 !每个物品都具有特定属

性"和标签集合 >-0?

'

(?

%

(2(?

#

1构成三部图(如图 '

所示(其多元关系包括,用户打标签的行为(用户对

物品的购买记录以及物品被标签标注的行为& 推荐

任务是基于三部图上的多元信息为每个用户个性化

推荐可能感兴趣的物品& 自适应混合协同推荐模型

框架如图 % 所示&

图 !+用户'标签及物品构成的三部图

图 &+自适应混合协同推荐模型原理框架

&P!+自适应调整的加权混合模型

协同过滤方法对于评论和购买记录较少的不活

跃用户以及刚进入系统的新物品推荐效果较差& 为

此(引入基于内容的物品相关性计算来自适应地缓

解冷启动问题& 自适应主要指算法能根据目标用户

的活跃度和推荐物品的新鲜度来自动调节基于内容

的推荐在混合模型中的权重& 用户的活跃度和物品

的新鲜度定义如下,

定义 !!用户 6 的活跃度" 一个用户 6 的活跃度

反映了用户的活跃程度(历史记录越多(活跃度越

高(其定义为,

.

!6" -

%

' .+

/N

5

! 6" 8

)

/' !'"

其中(N

5

!6"表示用户 6 的物品历史记录个数(

)

是

一个调节参数(用于调整用户记录数对活跃度的影

响程度&

定义 &!物品 3的新鲜度" 一件物品 3的新鲜度

+%%
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反映了该物品受用户的关注程度(它被购买记录越

多(新鲜度越低(其定义为,

/

!3" -% /

%

' .+

/N

5

!3" 8

"

!%"

其中(N

5

!3"表示物品 3的被交易记录个数(

"

也是一

个调节参数(用于调整物品被交易记录数对物品新

鲜度的影响程度(其由数据集确定&

对一个物品 3而言(将其推荐给用户 6 的得分可

计算如下,

5!6(3" -

(

!6(3"35

?

!6(3" .!'8

(

!6(3""35

7

!6(3"

!+"

其中(5

?

!6(3"为基于内容的推荐将物品 3推荐给用

户 6 的推荐得分(5

7

! 6(3"为协同推荐将物品 3推荐

给用户 6 的推荐得分(

(

! 6(3"是混合基于内容的推

荐算法的自适应权重&

(

!6(3"主要考虑用户的活跃度和物品的新鲜度

以及它们的组合关系对权重值的影响& 随着用户的

活跃度提高或者物品新鲜度的降低(基于内容的推

荐评分所占权重
(

!6(3"的分数逐渐降低(其计算公

式如下,

(

!6(3" -

'

3

/

!3"

.

!6"

!!"

其中(

'

是一个调整因子(本文设为 '&

&P&+基于张量的内容推荐分析

在混合模型中(基于内容的关联度推荐是对协

同过滤方法的重要补充(因此挖掘物品的内容信息

十分关键& 文献*)+方法仅基于词向量空间模型(把

所有关键词映射到一个向量空间(且每一个物品可

以表示成 3

3

-0+

'3

(+

%3

(2(+

'3

1(那么物品 3

3

与 3

4

的

相似度可以用余弦相似度来度量& 但这种一维空间

上的词向量表达不仅浪费空间(且无法解析和发现

物品本身的不同特征之间的关系& 本文使用一种基

于张量分解的方法来对物品之间的相似性进行计

算(将物品中包含的多维共现信息表示成张量(然后

用张量分解方法提取物品的抽象特征& 具体来说(

首先将物品表示成一个 N阶张量 E

!

C

'

6C

%

62 6C

N

(每

一维表示一个属性& 例如电影可以有类型)导演)演

员等多个属性的表示& C

3

表示属性 3的所有取值的

集合大小& 张量 E与矩阵 L

!

[6C

3的 '"F+60乘法

用 E6

3

L表示(且结果是一个 C

'

6C

%

626C

3/'

6[6

C

3.'

626C

N

大小的张量& 本文使用 K)8E+,分解方

法
*'$+

将物品张量 E分解成一个与原张量维度相同

的核心张量
&!

[

'

6[

%

62 6[

N和每个维度上的因子矩

阵 "

!3"

!

C

3

6[

3进行 '"F+60矩阵乘法近似表达(即,

E

5&

6

'

"

!'"

6

%

"

!%"

626

N

"

!N"

!""

核心张量是一个和原张量维度一样但是每一维

上的特征小得多的张量(它代表了各个属性的隐式

因子间的关系(每个维度上的因子矩阵 "

!3"

代表该

属性上的特征与隐式因子间的关系& 例如(电影网

络可以表示成 ' 个 ! 阶张量(E

!

C

'

6C

%

6C

+

6C

!

(其中每

个维度分别表示电影)导演)演员)类型& 经过

K)8E+,分解后(核心张量是一个 , 6, 6, 6, 的张

量(且 , 是比较小的常数(而每一个因子矩阵是 , 6

C

'

大小的矩阵(表示张量在某一个属性维度上的子

空间& 假设 "

!'"

代表了电影子空间因子矩阵(那么

用
&

6

'

"

!'"

来表示所有电影的特征张量(它是一个

C

'

6, 6, 6, 大小的张量(每一个电影可以用 , 6

, 6, 的特征张量表示& 假设有电影 0

'

和 0

%

(那么

0

'

和 0

%

的相似度为,

%3B!0

'

(0

%

" -

"

3(4(#

?

'

34#

3 ?

%

34#

9

0

'

99

0

%

9

!*"

其中(?

34#

表示张量中第!3(4(#"个元素(从而可以计算

出所有物品之间的相似度&

&P$+三部图上的短路径枚举算法

本文数据集有用户)物品以及标签 + 种实体(且

+ 种实体间有不同的关系连接& 为解决协同推荐方

法的效率随着用户及物品规模的增长而降低的问

题(本文采用一种短路径枚举叠加方法& 该方法以

目标用户为起点(通过多步路径跳转找到候选物品(

使用贝叶斯概率计算评分得到物品排名从而进行推

荐(大幅提高了基于图模型的推荐算法效率且保证

了推荐质量& 三部图模型涉及的关系较多(每个用

户的邻居节点包括物品和标签(用户之间的连接可

以通过物品或者标签(也可以同时通过一个物品标

签对& 因此(本节将讨论并比较包含多类型关系的

三部图之上的 % 种短路径枚举方法& 图 + 所示为三

部图上的多种短路径枚举法的拓展图模型&

图 $+三部图上的多种短路径枚举法的拓展图模型

##从图 +!="可以看出(由目标用户出发(根据该

用户的邻接节点(包括选择过的物品和打过的标签(

并找到共享这些物品或标签的用户(再将这些用户

的所有邻接物品找出来& 对于每一条路径上的目标

物品(用贝塔分布来计算他们的评分(对于目标物品

相同的路径(叠加该目标物品的得分& 物品的评分

是该物品的正面评分的概率& 假设物品 ;的正面概

!%%
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率
%

;

的分布服从贝塔分布(即
%

;

0=$?"! "(F"(那么

"

" .F

即为所有物品正面概率的平均值(而对于某一

个物品 ;来说(它的正面率又与其本身的正面评分

与负面评分相关(假设该物品正面和负面评分的分

别个数有 @

.

;

和 @

/

;

(并且为避免该物品没有评

分的情况(调整该物品的正面率如式!$"所示&

&

;

-

" . @

.

;

.'

" .F . @

.

;

. @

/

;

.'

!$"

通过上述方法(可以统计图信息(根据候选物品

的路径评分叠加得出所有待推荐物品的得分& 对于

用户 6 的从物品 ;出发到用户 +再到物品 L一条路

径
5

!6(;(+(L"(其得分为,(

5

! 6(;(+(L"

-A

L

& 对于经过

标签的路径同理可求&

分享共同物品或者共同标签的用户数量实际上

是很普遍的(将他们选取为路径中的节点无法判断

用户与目标用户是真的兴趣相投还是只是因为偶然

性& 因此(考虑一种共享物品标签对的路径方法(从

而提出第 % 种高维扩展方法& 如图 +! O"所示(将路

径中的第 ' 步到达节点更改为物品与标签二元组(

可以认为共享物品和标签的二元组信息的用户是更

相似的(这种物品与标签共现的信息很大程度上去

除了大量偶然相关用户(提高推荐物品的相关性&

这种情况下第 % 个节点的评分与基本扩展类似(从

而该条路径的评分是终点物品的评分& 假设用户 6

通过 23

#

(?

3

3二元组找到用户 ;(计算用户 ;的历史

物品 3

)

的得分为,(

5

! 6( 23

#

(?

3

3(;(3

)

"

-A

3

)

&

图 ! 描述了短路径枚举方法的示意图("代表

用户与物品标签的邻接矩阵(对于用户与物品 !标

签"有交互的点设置为 '(没有交互的设置为 &("

K

代表 "的转置(5是用户与物品的交互矩阵(矩阵相

乘之后即为最终的预测矩阵 7&

图 %+短路径枚举法算法说明

&P%+算法描述

本文算法伪代码具体如下,

输入#物品的内容信息(用户物品评分矩阵 M(用户物

品邻接矩阵 "

输出#所有用户的推荐结果 5

SS生成基于内容的推荐评分矩阵

'$构造物品的内容张量 K#

%$

5

6

'

:

!'"

6

%

:

!%"

62 6

%

:

!%"

-K)8E+,!K" #

+$0*+'-

5

6

'

:

!'"

#

!$0*+'H0'Q=*,0P -8=#H0'Q=*,0P!0*+'" #

"$8=.Q=*,0P52&". -8=#&=.T0>*!0*+'H0'Q=*,0P(Q" #

SS生成短路径枚举法推荐评分矩阵

*$0*+'H8",+-8=#!Q" #

$$U-8".>*,)8*!Q(0*+'H8",+" #

)$8=.Q=*,0P52HU-:6:

K

6U#

SS自适应混合(输出推荐结果 ,

($I",J-' *" ' F"

'&$8=#8)#=*+)>+,>- =8*0G+.+>>#

''$I",E -' *" . F"

'%$8=#8)#=*+0*+'>- I,+>C.+>>#

'+$8=#8)#=*+D!J(E" #

'!$I",0-' *" ' F"

'"$I",J-' *" . F"

'*$0IQ!0(J" -&

'$$,!0(J" -D!0(J" 68=.Q=*,0P52&".!0(J" .!'SD!0(J"" 6

8=.Q=*,0P52HU!0(J"#

具体步骤描述如下,

步骤 !#根据物品的内容构造张量(例如根据电

影名称)导演)演员)类型构造一个四维张量(K)8E+,

分解后得到电影的低维稠密向量表示(第 ! 行和第 " 行

与传统基于内容的推荐类似(通过构造物品相似度

矩阵(生成预测结果&

步骤 &#使用基于短路径枚举的方法生成预测

结果& 具体来说(利用统计学方法为每个物品计算

评分(并使用图 ! 计算最终的预测矩阵&

步骤 $ #将前 % 个步骤的结果自适应混合&

第 ( 行 0第 '+ 行计算所有用户的活跃度和所有物

品的新鲜度以及对应的权重& 对于每一个用户(遍

历其所有未交互的物品(根据权重计算自适应评分(

生成最终推荐结果&

$+实验结果与分析

$P!+实验设置

+$'$'#数据集描述

本文分别在 Q"G0+#+.>)F")O=.O""E 这 % 个真实

数据集上进行实验(前者为公开数据集(后者爬取自

豆瓣读书& 表 ' 所示为 % 个数据集的相关信息描

述& 另外(对于基于内容的属性选取部分(Q"G0+#+.>

数据集中选取的属性是电影名称)导演)演员和类

型(F")O=.O""E 选取的属性是书籍名称)作者)类别)

关键词&

表 !+& 种数据集描述

名称
数据集

Q"G0+#+.> F")O=.O""E

用户数 % ''+ !**

物品数 '& '($ %" &+%

标签数 '+ %%% + )!"

##本文使用留出法进行评估(数据集中每个用户

抽取 )&!的记录作为训练集(其余作为测试集&

+$'$%#评价指标

本文使用的评价指标包括,K"(6N结果的准确

率 A

N

以及平均准确率均值!!.A"&

A

N

-

1H

N

6

(

>

.

6

1

N

!)"

"%%
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其中(H

N

6

代表用户 6 的 K"(6N顺序推荐列表(>

.

6

代

表用户 6 测试集中正面评价物品集(N代表推荐

数目&

!.A-

'

N

"

N

3-'

"

B

3

4-'

&!4" 65$)!4"

1>

.

3

1

!("

其中(N代表用户的数量(&!4"是截止排名从 ' 04的

准确率(5$)!4"是一个指数函数(B

3

是用户 3的推荐

列表总数&

$P&+基于张量的内容对比

在基于内容的推荐部分(将本文提出的基于张

量的内容推荐与传统的基于词向量的内容推荐

!MH!"进行比较& 如表 % 和表 + 所示(本文算法在

% 个数据集上准确率分别平均提升 '($'%! 和

+!$!!(平均准确率均值分别提升 ('$"!和 !($%!& 其

中(!.A是用户数量为 '& 的平均准确率均值& 该结

果验证了基于张量挖掘内容相似度的算法的有

效性&

表 &+9EI2737C=上 & 种算法性能对比

算法 A

+

A

"

A

)

A

'&

!.A

'&

MH!算法 &$'+$ &$'%+ &$'&! &$&$ &$&'% (

本文算法 &$'"+ &$'!" &$'%+ &$&( &$&%! $

表 $+BE:J1CJEE>上 & 种算法性能对比

算法 A

+

A

"

A

)

A

'&

!.A

'&

MH!算法 &$&%* &$&%+ &$&%& &$&%& &$&'( '

本文算法 &$&+* &$&+% &$&%$ &$&%" &$&%) "

$P$+短路径方法与以往方法的对比

在基于短路径的推荐算法的性能评估部分(本

文提出的 % 种短路径枚举算法!HU' 和 HU%"基于用

户与物品以及标签的交互(与基于协同过滤的方法

相似(因此将 HU' 和 HU% 与经典 B>+,W%%和随机游

走!MN"算法进行对比& B>+,W%%

*')+

是一个标准的

基于用户 #近邻的协同过滤算法& 本文实验将 #设

置为 +& 随机游走算法通过构造用户)物品和标签的

邻接矩阵(并根据典型的随机游走的原理实现推荐&

HU' 和 HU% 是分别是 %$+ 节中提出的 % 种短路径枚

举算法&

表 ! 和图 " 分别给出 ! 种方法在推荐数为 '& 的

准确率和运行时间开销对比& 从表 ! 可以看出(本

文提出的 % 种短路径枚举算法在 % 个数据集上准确

率都明显优于 B>+,W%%和 MN& 其中(HU' 算法在

% 个数据集上较 B>+,W%%提升了 %%"$%!和'')$)!(

HU% 算法在 % 个数据集上有提升但效果不明显&

HU' 效果要好于 HU%(这是因为 HU' 找到的路径列表

其实是包含 HU% 包含的路径列表(它的统计信息更

能反映用户的偏好(但显然需要更多的时间开销&

图 " 给出 ! 种算法在时间性能上的比较& 可以看

出(HU' 和 HU% 的时间性能优势明显(在 Q"G0+#+.>

中 HU' 和 HU% 时间优化最高(较 B>+,W%%和 MQ分

别达到了 ($"+ 倍)'+$&( 倍和 %'$)( 倍)%($'$ 倍&

B>+,W%%由于对于每个用户都需要遍历整个数据集

的用户计算相似度花费大量时间(MN 由于需要在

大规模矩阵中多次迭代计算产生了大量的时间消

耗(HU' 和 HU% 用 + 个矩阵相乘得到最后的预测评

分矩阵&

表 %+不同算法准确率对比结果

算法
准确率

Q"G0+#+.> F")O=.O""E

B>+,W%%算法 &$''' &$&'*

MN算法 &$'+' &$&'+

HU' 算法 &$+") &$&+"

HU% 算法 &$'!! &$&')

图 *+% 种协同过滤算法的运行时间对比

$P%+混合模型

由于在 +$+ 节的实验结果表明了基于短路径枚

举算法第一种模型性能优势明显(因此本文使用

第 ' 种短路径枚举模型作为混合模型中的协同过滤

部分&

+$!$'#

)

和
"

对准确率的影响

表 * 和表 $ 给出在 Q"G0+#+.>上不同稀疏度数

据集中设置不同的
)

和
"

准确率的变化& 在表 *

中(抽取总数据集中 %&!的记录作为训练集(此时用

户和物品的平均记录数分别为 '&& 和 %&(可以看出(

当
)

和
"

设置为 '&& 和 %& 时(准确率达到最高& 在

表 $ 中(抽取总数据集 )&!的记录作为训练集(此时

用户和物品的平均记录数约为 +&& 和 *&(可以看出(

当
)

和
"

设置为 +&& 和 *& 时(精确度达到最高& 因

此(在混合计算之前(首先判断当前数据集的用户与

物品的平均记录数(将
)

和
"

分别设置为对应值&

同理(F")O=.O""E 也根据上述方法设置&

*%%
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表 R+在 &"!训练集上不同
)

和
"

时的本文算法准确率对比

"

准确率

)

-'&&

)

-%&&

)

-!&&

)

-*&&

'& &$"%) &$"%) &$"%$ &$"%*

%& &$"%) &$"%! &$"%% &$"')

!& &$!($ &$!*" &$+)% &$+'"

*& &$!') &$+&% &$'(& &$'+%

表 )+在 '"!训练集上不同
)

和
"

时的本文算法准确率对比

"

准确率

)

-%&&

)

-+&&

)

-!&&

)

-*&&

%& &$'+! &$'+! &$'+! &$'+!

!& &$%+% &$%+' &$%+' &$%+'

*& &$%++ &$%+% &$%+% &$%+%

)& &$%++ &$%++ &$%++ &$%++

+$!$%#结果分析

本文对比了 + 种混合算法(分别是 &5&4)

:A&46O=>08和 :A&4&

&5&4是一个经典的混合推荐算法
*'(+

(其目的

是解决数据稀疏性问题(该算法利用基于内容的预

测来构造伪评分矩阵(并在伪评分矩阵上进行基于

用户的协同推荐&

:A&46O=>08即 :A&4的简化版(其不考虑用户

的活跃度和物品的新鲜度(只是简单地将基于内容

评分和基于短路径枚举方法的得分等权加和&

:A&4是本文提出的自适应混合模型(即考虑

用户活跃度和物品新鲜度并且自适应调整 % 种方法

比重的算法&

表 ) 和表 ( 反映了 % 个数据集上 + 种混合方法

的精确率比较& 可以看出(% 个数据集上 :A&4算

法准确率较高& 在 Q"G0+#+.>中(:A&4较 &5&4和

:A&46O=>08在A

'

上提升幅度最大(分别提升%'$!!

和 +&$)!& 在 F")O=.O""E 中( :A&4较 &5&4

和 :A&46O=>08在 A

(

提升最多( 可达 %)$*! 和

*+$*!&

表 '+9EI2737C=上 $ 种算法准确率对比结果

算法 A

'

A

+

A

"

A

$

A

(

&5&4算法 &$'!& &$'"( &$'!' &$'+" &$'%&

:A&46O=>08算法 &$'+& &$'"* &$'+% &$'%$ &$''$

:A&4算法 &$'$& &$'$& &$'"* &$'!$ &$'+$

表 (+BE:J1CJEE>上 $ 种算法准确率对比结果

算法 A

'

A

+

A

"

A

$

A

(

&5&4算法 &$&%% &$&%' &$&') &$&'" &$&'!

:A&46O=>08算法 &$&%' &$&') &$&'" &$&'+ &$&''

:A&4算法 &$&%" &$&%+ &$&%' &$&'( &$&')

##为验证 :A&4处理数据稀疏性问题(本文依次

随机选择原始数据集中每个用户的 '&!) %&!)

+&!)"&!))&!的记录作为训练集(剩余部分作为

测试集(选择 &5&4(:A&46O=>08和 :A&4进行比

较(且用户数量为 '&& 图 * 展示了 % 个数据集上

+ 种算法的准确率对比结果& 可以发现(:A&4在数

据稀疏性不断变化的过程中始终处于领先位置& 这

是因为当数据集较稀疏时(用户和物品的记录都很

少(使用短路径枚举的方法无法获得足够的统计信

息& 同时(需要增大基于内容的评分比重(用于修正

短路径枚举方法带来的偏差& &5&4由于使用了内

容预测的方法来填补了评分矩阵(一定程度上也缓

解了稀疏性问题& 然而这种填补方法很有可能偏离

用户的真正兴趣& 同时固定权值的 :A&46O=>08进

一步验证了 :A&4的合理性和有效性&

图 R+不同算法在数据稀疏度不同时准确率对比结果

%+结束语

本文提出一种动态自适应混合协同推荐算法&

该算法结合基于内容的推荐方法(通过基于张量的相

似度计量方法来计算物品间相似度(在此基础上(采

用短路径叠加方法大幅提高了算法的效率& 在 % 个

真实数据集上的实验结果表明(该方法不仅推荐准确

率较高(而且能够节省计算开销&

$%%
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