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融合儿童成长信息的协同过滤推荐算法

刘行兵,刘孝飞,司思,张震

(河南师范大学 计算机与信息工程学院,河南 新乡453007)

摘 要:在互联网母婴领域中,由于育婴网络自身的特殊性,推荐算法不仅与用户以及项目的信息有关还与儿

童的数据信息有关,而传统的用户相似度计算并未考虑儿童的数据信息.针对此问题,重新定义用户相似度计算方

法,将儿童的数据信息通过加权融合的方法融入用户相似度计算中,并提出一种融合儿童成长信息的协同过滤算

法,实验结果表明,该算法的准确率与召回率都优于传统算法,推荐系统的推荐质量也有所提高.

关键词:协同过滤;用户相似度;母婴

中图分类号:TP391 文献标志码:A

随着互联网与信息技术的飞速发展,各个行业向互联网转型,并取得较大的进展.在众多的行业中,母婴

领域凭借近些年国家政策以及家庭对育婴的重视,更是得到前所未有的繁荣.作为父母的人们可以通过互联

网来了解儿童成长状况,寻找志同道合的朋友或育婴达人,共同探讨或学习育婴经验.互联网母婴的发展为

用户提供了极大的便利,但随着网络信息的增加,母婴用户将不可避免地面对大量的垃圾信息和无意义数

据,即所谓的信息过载问题.特别是随着育龄妇女越来越年轻化,互联网已成为大多数父母生活的一部分,他
们也更倾向于使用互联网来帮助自己了解孩子的成长状况,得到更加科学可靠且符合自己需求的信息,因此

信息过载问题也就更加突出.
协同过滤技术被视为解决信息过载问题最有效的方式之一[1],但随着网络中信息资源的增加,协同过滤

技术仍有着巨大的挑战,如数据稀疏问题、系统的可扩展性等[2],为此,研究者们提出各种解决方案.如文献

[3]提出了一种多级协同过滤推荐方法,提高推荐效率,改善用户整体体验.文献[4]首先对目标用户与新用

户之间的社会关系进行预测,然后利用社会关系计算相似度,最后给用户进行推荐,这一种方法并未解决矩

阵稀疏问题.也有研究将时间衰减函数用于预处理用户的评级,不仅可以有效地解决数据稀疏和新项目的问

题,而且算法的推荐精度也明显提高[5].文献[6]将用户的属性信息与互动信息充分融合,提出一种融合用户

属性和互动信息的推荐算法,提高推荐质量.文献[7]提出一种改进的基于元路径的加权异构信息网络协同

过滤算法使得推荐结果在准确性方面更加准确.文献[8]认为人口统计属性在一定程度上所表现出来的兴趣

爱好可能更加符合实际情况,因此充分挖掘人口统计属性,并将其应用于推荐算法中,以提高推荐的准确率.
文献[9]将用户相似度与信任度融合,不仅可提高推荐精度还能有效的解决冷启动问题.

在互联网母婴中,用户间的相似度不仅仅与用户对项目的评分以及用户自身属性有关,还与儿童的属性

信息以及成长信息有关,当两个用户的小孩属性信息以及成长信息相似时,可以认为这两个用户会因小孩之

间的相似性而产生共同兴趣,具有较高的相似性.例如当小孩成长未达标时,目标用户则倾向于与具有同样

情况的用户交流,因此目标用户小孩的属性信息应该与其邻居用户的小孩信息具有一定的相似性,所以将儿

童属性以及成长的相似性与传统的用户相似性计算方法相结合,能够提高推荐系统的推荐精度.
通常利用用户的属性信息来提高推荐精度主要有两种方法,加权融合求最终相似度和将用户属性作为

推荐算法的一部分或一个步骤再结合其他方法来得到新的算法.例如文献[10]通过加权融合方法,并综合考
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虑用户的社会行为、背景信息以及评分信息,提出一种基于用户动态社会行为和背景信息的协同过滤算法.
文献[11]则先对用户进行聚类,再根据用户属性信息以及聚类结果构建决策树预测.

本文则根据互联网母婴的自身特点,使用加权融合的方法,将儿童的信息相似度融合到传统的用户相似

度计算中,从而得到最终的用户相似度,然后根据计算得到的最终相似度得到用户的邻居集,最后根据邻居

集来实现对目标用户的推荐.

1 融合儿童成长信息的协同过滤推荐算法

1.1 用户相似度计算

用户的属性信息在某种程度上揭示了用户的兴趣偏好,充分利用用户的属性信息可以提高用户相似度

的准确性.用户的属性信息一般包括两种数据,数值型和文本型.数值型数据如年龄、身高、收入等,文本型数

据如签名、昵称等.对于用户的属性相似度计算通常先计算两个用户之间每一个属性的相似度,然后对不同

的属性设置合适的权重值,最终得到用户属性的总相似度.这里对于用户属性信息相似度的计算采用文献

[6]中用户相似度计算公式,公式如(1)式所示:

D=∑
n

i=1
widi, (1)

其中,w 为每一个数值型属性的权重值,n 表示共有n 个数值型属性.为方便计算采用(2)式进行转换,使其

值域为[0,1],其中S(u,v)user表示用户相似度的值.

S(u,v)user=
1

1+D. (2)

  根据数据集中实际情况,用户有3维属性,包括用户位置、用户年龄、用户性别,在实验中需将数据进行

预处理,具体处理方式如下.(1)性别信息,1:男性;0:女性.(2)年龄信息,1:(18,23]岁;2:(23,30]岁;3:
(30,35]岁;4:(35,42]岁;5:(42,48]岁;6:48岁以上.(3)位置信息,将其位置信息根据其对应的邮政编码转

化为数字编码.
1.2 儿童相似度计算

儿童的属性信息包含性别、年龄、出
生身长、出生体重等,若将儿童的属性作

为向量的元素,则属性信息就可以表示

为Un=(I1,I2,…,In),利用儿童信息

中的性别、年龄等属性的特征向量建立

儿童特征属性矩阵,如表1所示.

表1 儿童特征属性表

Tab.1 Childcharacteristicsattributetable

特征属性 I1 I2 I3 … Im

U1 A11 A12 A13 … A1m

U2 A21 A22 A23 … A2m

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

Un An1 An2 An3 … Anm

  本文根据爬虫所得到的数据,选择儿童年龄、儿童性别以及儿童成长状况三个属性计算儿童之间的属性

相似度.其中成长状况则是根据中国0~18岁儿童青少年身高、体质量的标准化生长曲线来判定[12],当其身

高在预测值的上下一个标准差内时,成长状况为正常用数值1表示,当处于两个标准差时用数值2表示,当
处于三个标准差时用数值3表示,当处于大于三个标准差时用数值4表示.对于年龄属性,从数据集中可了

解到儿童的年龄分布为0~14,考虑到儿童年龄越接近其相似度越高,因此可将年龄进行量化,具体量化方

法如表2所示.
表2 儿童年龄量化方法表

Tab.2 Childagequantificationmethodtable

具体年龄 (0,1] (1,4] (4,7] (7,10] (10,13] 13<

量化后的值 1 2 3 4 5 6

  对于儿童的性别来说,仍与用户性别表示相同,将男孩表示为1,女孩表示为0.用户间的相似性计算方

法,常用的有皮尔森相关系数、欧几里得距离、余弦相似度等[13],本文则采用欧几里得距离来计算儿童的相

似度,计算公式如下:
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S(u,v)child=
1

1+ ∑(ru -rv
)2
, (3)

其中,ru,rv 表示儿童u 和儿童v 的特征向量,S(u,v)child 表示儿童相似度的值.欧几里得的取值范围为[0,

1],其值越小相似度越大,因此,在(3)式中S(u,v)child 值越大,儿童相似度越高.
1.3 用户相似度与儿童相似度的融合

用户最终相似度是将用户相似度和儿童相似度通过加权融合的方法所得到.在互联网母婴中,用户安全

意识的提高,为防止隐私泄露,很多用户的信息并不完善,并且还存在大量虚假信息,因此用户信息以及儿童

信息都会产生一定的缺失.为了将信息缺失问题降到最低,提高算法的推荐性能,本文通过在训练集中进行

训练来选择合适的权重,此时的权重更加符合实际.若假设α与β分别为用户和儿童信息在相似度计算中所

占的比值,则使用加权融合方式得到用户的总相似度计算公式,如(4)式所示.
S(u,v)=α·S(u,v)user+β·S(u,v)child, (4)

其中,α与β满足α+β=1.S(u,v)为用户的总相似度的值,其值越大,用户u 与v 之间的相似度越大.
1.4 算法描述

融合儿童成长信息的协同过滤推荐算法首先将儿童成长信息与用户属性信息加权融合计算用户的总相

似度,相似度值越大说明用户之间越相似,然后根据最终相似度选择用户的邻居集,邻居集的选择最终也将

影响算法的准确度,因为用户数据的稀疏程度差异较大,若对每个用户都选择相同的邻居数则存在不合理

性,因此选择一个阈值来克服这个缺点,当用户的相似度值大于这个阈值,就将用户加入到候选集,并将候选

集中的用户按相似度大小降序排列,最后使用Top-k法为用户实现推荐,具体算法如下:
输入:目标用户Uu,推荐个数K.
输出:给目标用户Uu 推荐的其他用户.
Begin:

1)用户和儿童相似度的计算

利用(2)式和(3)式分别计算用户和儿童的相似度.
2)最终相似度的计算

利用(4)式计算用户总相似度.
3)产生邻居用户

根据步骤2)中的用户总相似度,选取相似度值大于0.5的用户集,作为目标用户u 的邻居用户集合N.
4)产生推荐集

将步骤3)中的邻居用户集合N 中的用户按照相似度降序排列,选取前K 个用户给目标用户进行推荐.
End

2 实验结果与分析

2.1 数据集

本文在育儿网(http://blog.ci123.com/)上进行网络爬虫获取数据,共获取12017条有效数据,包括用

户位置、用户性别、用户年龄、儿童性别、儿童年龄等,然后对其进行预处理,实验中,随机选取20%作为测试

集,80%作为训练集.
2.2 评价指标

由于推荐结果为好友故评分预测无法实现,因此为确保实验结果可信度,取推荐总数 K 的初始值为

10,以10的幅度逐步递增,主要从综合准确率、召回率度量值来进行结果的评价.综合准确率和召回率计算

公式如下:P=M/I,R=M/L,其中,P 为准确率,R 为召回率,M 为推荐出的已成为好友的用户数量,I表

示推荐的好友总数,L 则表示测试集中用户好友总数.
2.3 结果与分析

本文提出一种融合儿童成长信息的协同过滤算法,在计算用户间相似度时不再只考虑用户的属性特征
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等因素,而是根据互联网母婴的特殊属性,将儿童的数据信息融合到传统的用户相似性度量中去,然后,通过

比较本文算法与基于用户的协同过滤算法的准确率和召回率,分析本算法的推荐性能.
首先,在训练集中,通过实验分析(4)式

中的权重值,权重值的确定需要经过多次实

验,但由于α+β=1,故在实验中只需确定α
的值即可.为保证权重值的有效性,这里选

择K=10、20、30、40、50,分析不同 K 值下

α和β的最佳取值.实验时,设α的初始值设

为0,终值为1,增长幅度为0.1,从而实现对

α取不同值的效果,观察α在不同取值情况

下推荐系统的准确率,结果如图1所示.
观察图1可看到,算法的准确性总体呈

现先升后降的趋势,当α=0.7,β=0.3时,
推荐系统综合准确率在不同的K 值下均达到最高,即用户信息占比0.7,儿童信息占比0.3时推荐系统的综

合准确率最高.
为验证本推荐算法的有效性和准确性,本文对推荐结果进行统计分析,取α=0.7,β=0.3,在测试集中将

本文推荐算法与经典推荐算法(即基于用户的协同过滤推荐算法)和只考虑儿童特征的推荐方法的结果进行

对比,为确保实验结果可信度,设推荐总数K 的初始值为10,以10的幅度逐步增加,观察在不同的K 值下,
三种算法的召回率和准确率,分别如图2和图3所示.

在图2和3中可看到随着推荐项目K 越大,算法准确率逐渐降低、召回率逐渐增大,符合实际情况;并
且还可看出本文推荐算法的综合准确率和召回率测量值均高于经典推荐算法(基于用户的协同过滤推荐算

法)和只考虑儿童信息的推荐方法,表明本文融合儿童数据信息的推荐算法的推荐效果要好,这说明通过本

文的算法能够改进协同过滤算法的性能.此外,从图3还可以发现,三种算法准确率都较低,这是由于实验数

据集是从网上爬虫所得,获取信息技术有限,用户某些较隐秘的属性信息无法得到,造成了用户以及儿童的

数据信息不完善,计算相似度时的准确性降低.

3 结束语

本文针对传统的协同过滤算法仅考虑用户和项目并未考虑儿童数据信息的问题,提出一种融合儿童成

长信息的协同过滤算法.该方法从互联网母婴领域的自身特点入手,通过充分挖掘互联网母婴领域中的儿童

信息,达到利用儿童信息来提高推荐效果的目的.实验证明,融合儿童成长信息的协同过滤推荐算法提高了

推荐质量,在准确率与召回率上都优于传统协同过滤推荐算法.但受限于信息获取技术,无法获取更全面的

用户信息,导致整体准确率较低,目前,正在与育儿网取得合作,以便拿到更加全面真实的数据来对算法进行

进一步的验证.
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Collaborativefilteringrecommendationalgorithmintegrating
children'sgrowthinformation

LiuXingbing,LiuXiaofei,SiSi,ZhangZhen

(CollegeofComputerandInformationEngineering,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

Abstract:IntheInternetmaternalandchildfield,duetotheparticularityofthebaby-carenetworkitself,therecommen-
dationalgorithmisnotonlyrelatedtotheuserandtheprojectinformationbutalsotothechild'sdatainformation,whilethetra-
ditionalusersimilaritycalculationdoesnotconsiderthechild'sdatainformation.Aimingatsolvingthisproblem,theusersimi-
laritycalculationmethodisredefined,andthechildren'sdatainformationisintegratedintotheusersimilaritycalculationby
weightedfusionmethod.Acollaborativefilteringalgorithmthatintegrateschildren'sgrowthinformationisproposed.Experimen-
talresultsshowthatboththeaccuracyrateandtherecallratearesuperiortothetraditionalalgorithms,andtherecommended

qualityoftherecommendedsystemisalsoimproved.

Keywords:collaborativefiltering;usersimilarity;motherandbaby
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