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摘要

协同过滤优化算法的研究与实现

摘要

随着互联网和电子商务的发展，电子商务推荐系统逐渐成为一个重要研究内容，得

到了研究者越来越多的关注。其中，协同过滤推荐技术是目前推荐系统中应用最早和最

为成功的技术之一，是个性化推荐领域重点研究的课题。

本文通过分析了协同过滤推荐技术目前存在的问题，指出随着电子商务系统用户数

目和商品数目的日益增加，整个项目空间上用户评分数据极端稀疏，传统的相似性度量

方法没有强调项目所属类别对相似性计算的影响，因而计算结果不够准确。针对该问题，

提出了项目类型信息参与相似性计算的思想。将此思想分别应用于基于项目协同过滤算

法和基于用户协同过滤算法中，前者使用项目类型矩阵计算类型部分，后者使用由项目

——类型矩阵与用户评分矩阵得到的用户——项目类型矩阵进行计算类型部分，并将其

与各自相应的传统相似性计算结果线性结合一并作为项目间和用户间的相似性。实验结

果表明，在基于项目和基于用户协同过滤算法中，该方法不同程度地提高了预测的精确

度。

本文还就传统协同过滤算法无法反映用户对不同类项目的关注度的不同问题，提出

一种改进的基于用户的协同过滤算法。该算法利用组合推荐方法思想，结合了基于项目

和基于用户协同过滤算法。该算法以基于用户协同过滤算法为主体，使用基于项目协同

过滤算法得出待预测项目的邻居项目，对基于项目协同过滤算法产生的目标用户的邻居

集合进行再次选择，它能考虑到用户在不同类项目的兴趣差异，找到针对每个类项目与

用户“真正’’的邻居用户。实验结果表明，算法能有效避免传统方法的弊端，提高预测

精度，从而提高了协同过滤系统的推荐质量。

关键词：推荐系统；协同过滤；项目；用户；优化；组合推荐
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东北大学硕士学位论文 Abstract

Research and Implementation for Collaborative Filtering

Optimization Algorithm

Abstract

With the development of Intemet and E。commerce，the recommender system has

gradually become all important research field of E—commerce technology,and attracts many

researchers’attention．Collaborative filtering technology is one of earliest applied and most

successful technologies in recommender system．And it is the main research issues in the field

of personalized recommendation，and in this paper we focus oBr research on it．

In this thesis，it is pointed out that谢tll the development of E·commerce，the magnitudes

of users and commodities grow rapidly,which resulted in the extreme sparsity of user rating

data by analyzing the problems that exist in today’S collaborative filtering technology．For

emphasizing the impact of item’S genres on similarity computing，the traditional similarity

measure methods work inaccurately in this situation．For this problem，all idea of making

item’S genre information take part in similarity computing is proposed．It is applied in

item—based and user-based collaborative filtering algorithms respecfively．The former USeS the

matrix of item and item’S genre for genre part，the latter useS the matrix of user and item’S

genre gained from the matrix of user rating and the matrix of item and item’genre for that

part．then it is combined witll each corresponding original similarity via linear approach to

become similarity between items and between users．Experiments show it increases accuracy

of prediction at different levels both in item—based and user—based collaborative filtering．

And then a modified user-based collaborative filtering algorithm is proposed for solving

the problem that the traditional collaborative filtering call’t reflect the difference of user’

attention to different kinds of items。The algorithm combines item—based and user-based

collaborative filtering according to combined recommendation．This algorithm regards

user-based collaborative filtering as the main body,using neighbors of item to be predicted

produced from item—based collaborative filtering to select nearest neighbors of active user got

from user-based collaborative filtering again．It is able to take the difference of user’S interest

in different kinds of items and find‘real’neighbors of active users regarding every kind of

items．Experiments show it carl effectively avoid the shortcomings of traditional methods and

improve the accuracy of prediction，thereby enhancing the collaborative filtering system on

the recommendation quality．

Keywords：recommender system；collaborative filtering；item；user；optimization；

hybrid recommendation
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第一章绪论弟一早三百T匕

1．1研究背景

近年来，随着互联网的普及和web技术的日新月异促进了电子商务的快速发展，电

子商务的日益繁荣改变了传统的贸易行为，它的逐步建立和完善使传统的商务运作摆脱

了已有规则的束缚，对相关的商业形态、交易形式、流通方式以及营销方式等都产生的

巨大的影响。

在这一潮流趋势下，企业和用户都面临了新的形势。对企业而言，电子商务为企业

发展提供了新的商业入口，同时也提供了大量的产品信息，创造了更多的商业机会。全

球信息化使企业原本拥有的传统的地域性优势和由于信息不对称带来的信息优势在很

大程度上被削弱，同时又使企业能够获得更广阔的原料来源和市场选择。网络也为企业

提供了廉价、方便快捷、手段多样的市场调研环境和营销手段，可以更有效地与用户接

触交流。对用户而言，电子商务为他们提供了前所未有的产品选择空间和购物便利。在

这个能轻松得到各种资讯的信息海洋里，用户却从一开始的惊喜，变得有些无所适从。

如何在茫茫的信息海洋中找到自己要的东西，已经成为令企业和个人用户头疼的问题。

虽然搜索引擎、信息检索等能为用户提供一定的帮助，但是它为每个用户提供的服务都

是一样的，而且反馈的信息量也比较大【l】。不能从根本上帮助用户解决这个问题。产品

种类的极大丰富使得用户的购买目的从单纯的满足对物质的需要更多地转变为体现个

性特征和满足个性化需求。

因此，为满足用户和企业共同的迫切需要，重视用户的个体需求，致力于满足不同

用户的不同偏好的电子商务个性化推荐系统(Personalized Recommendation System for

E．Commerce)应运而生。目前，几乎所有大型的电子商务系统。如Amazon、eBay、阿

里巴巴等，都不同程度的使用了各种形式的推荐系统。

为了保证推荐系统实时性条件下产生相对精确的推荐，研究者提出了多种不同的推

荐算法，如协同过滤技术、聚类技术、关联规则技术、Horting图技术等【2J，其中协同过

滤技术，构成了现有电子商务个性化推荐系统的基础。协同过滤的出发点是；兴趣相近

的用户可能会对同样的东西感兴趣。所以只要维护关于用户喜好的数据，从中分析得出

具有相似口味的用户，然后就可以根据相似客户的意见来向其进行推荐。另一种可能的

出发点是：用户可能较偏爱与其已购买的东西相类似的商品，可以根据用户对各种东西

的评价来判断商品之间的相似程度，然后推荐与用户兴趣最接近的那些商品。前一种思路

以客户与客户之间的关系为中心，而后一种思路则以项目与项目之间的关系为着眼点。

协同过滤在国内外尤其是国外各个大型电子商务网站的推荐系统中都得到了不同
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程度的应用，像GroupLens：过滤网上新闻的系统；Ringo：推荐音乐的系统：Video

Recommender和MovieLens．推荐电影的系统，Jcstc：推荐笑话的系统等。其后，该

技术的商业应用也不断的扩大，如Amazon．corn、CDNow．com等，都使用了协同过滤技

术向顾客推荐产品。因而协同过滤推荐技术是个性化推荐领域重点研究的课题。

1．2本文主要研究内容

本文通过对电子商务推荐系统中的协同过滤推荐技术以及其存在的问题等的研究，

分析电子商务推荐中的实际问题与需求，针对协同过滤推荐算法的一些缺陷，并结合当

前个性化服务推荐技术的前沿，主要进行以下工作：

在传统协同过滤基于用户评分矩阵的计算的基础上，考虑到用户评分数据稀疏性和

项目分类信息对项目以及对用户相似性的影响，引入项目类型信息参与传统协同过滤中

相似度的计算。本文采用线性结合方式将通过用户评分矩阵计算的传统相似度和通过项

目类型信息计算的相似度结合一并作为事物的相似度。本文分别就此想法在基于项目协

同过滤和基于用户协同过滤中的具体的实现进行了说明，并进行了相应的实验。通过实

验验证采用本文提出的方法计算相似性，它在基于项目和基于用户的协同过滤算法中的

应用对推荐的质量都有不同程度的改善和提高。

本文还就传统的协同过滤推荐算法无法反映用户对不同类的项目的偏好差异，使得

推荐时缺少个性，推荐质量不高等问题，利用组合推荐思想，结合基于项目和基于用户

二种协同过滤推荐算法而提出了改进的基于用户协同过滤算法。该算法利用基于项目协

同过滤产生的待预测项目的最近邻居集合对基于用户协同过滤产生的目标用户的最近

邻居用户进行再选择，淘汰没有对待预测项目的最近邻居集合中任何项目评分的用户，

找到在每一类项目上真正与目标用户相似的用户，以期提高预测评分精度和改善推荐质

量。通过进行一系列实验验证算法能否达到预期效果，进一步提高推荐系统的推荐质量

和体现推荐的个性化。

1．3本文的组织结构

本文各章的结构安排如下：

第一章为绪论，主要介绍本课题的研究背景、本文研究内容。

第二章为相关技术理论与技术，首先简单介绍了电子商务推荐系统概念构成及其作

用，并进一步介绍了目前电子商务推荐系统中的主要的协同过滤技术。接着着重介绍协

同过滤的基本思想、实现过程、现有的协同过滤推荐系统和分类，认识和了解协同过滤

技术，接着重点介绍基于协同过滤的推荐系统面临的挑战，研究和分析协同过滤算法存

在的问题及目前比较典型的解决问题的方法，并对它们优缺点进行了分析。

第三章为基于项目的协同过滤的类型优化算法，这一章通过分析项目类型信息对项
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目相似性度量的重要影响，提出在传统基于项目协同过滤推荐算法只利用用户评分数据

的基础上引入项目类型信息，利用该信息参与计算项目间的相似度的想法。并通过实验

测试其是否能改善推荐质量。

第四章为基于用户协同过滤的类型优化算法，通过分析传统基于用户协同过滤推荐

算法中的不足，说明项目类型对探究用户深层兴趣以及用户相似性度量中的作用。提出

在基于用户协同过滤推荐算法计算用户相似步骤中性引入项目类型信息，并通过实验验

证算法的有效性。

第五章为改进的基于用户的协同过滤算法。该章首先介绍组合推荐思想和相应研究

成果，接着分析了传统协同过滤算法存在的不足以及相关工作，提出改进的基于用户协

同过滤算法。该算法通过结合基于项目协同过滤算法，对传统的基于用户协同过滤算法

产生用户的最近邻居进行再选择，以期提高预测水平，并通过实验验证，它能提高推荐

质量，使推荐更具个性化。

最后是结论与展望，总结全文内容并提出进一步研究的方向。
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第二章相关理论与技术

2．1电子商务推荐系统简介

随着互联网的普及和电子商务的高速发展，互联网已成为一个分布广泛的全球性信

息服务中心和人们获取信息的一个重要途径。然而随着网络信息的快速增长，人们却常

常面临“信息爆炸"的尴尬处境，不得不花费大量的时间去搜索、浏览自己需要的信息。

在电子商务的虚拟环境下，商家所提供的商品种类和数量非常多，用户不可能通过一个

小小的计算机屏幕一眼就知道所有的商品，用户也不可能象在物理环境下那样检查挑选

商品。因此，需要商家提供一些智能化的选购指导，根据用户的兴趣爱好推荐用户可能

感兴趣或是满意的商品，使用户能够很方便地得到自己所需要得到的商品。而且，从现

实经验来看，用户的需求经常是不明确的、模糊的，可能会对某类商品有着潜在的需求，

但并不清楚什么商品能满足自己的模糊需求。这时，如果商家能够把满足用户模糊需求

的商品推荐给用户，就可以把用户的潜在需求转化为现实的需求，从而提高产品的销售

量。在这种背人们对信息个性化的要求越来越高。为了满足用户个性化的需求，电子商

务推荐系统应运而生。

电子商务推荐系统一正式的定义是Resniek&Varian在1997年给出的：“它在电

子商务系统中向客户提供商品信息和建议，帮助客户决定购买何种商品，模拟销售人员

向客户推荐商品完成购买的过程"，现在这个定义己被广泛引用。推荐系统推荐何种商

品是在电子商务网站整体商品的购买情况、客户的人数统计或者对客户购买的历史记录

上进行分析产生的。广义上讲，这些因素的考虑使电子商务具有了个性化的色彩，而且

对于不同的客户，具有推荐系统的电子商务网站表现出了一定的自适应性。

2．1．1电子商务推荐系统的构成

一般，电子商务推荐系统都可分为三个模块输入模块、推荐算法模块、输出模块。

(1)输入模块主要负责推荐系统数据源的收集和更新。数据主要来源于用户信息，

用户可以是客户个人和社团群体两部分。客户个人输入主要指推荐系统的用户为了获得

推荐而对一些项目进行评价，以表达自己的偏好。社团群体输入主要指集体形式的评价

数据。

电子商务推荐系统的输入形式多种多样，主要包括以下几种方式：

1)用户注册信息输入：用户在电子商务站点注册的时候，需要输入一些个人信息，

这些信息可以是用户的年龄、性别、职业基本信息等，也可以是用户明确表达的喜好兴

趣。这类信息是电子商务推荐系统收集到的关于特定用户的最初的信息。
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2)用户隐式浏览输入：将用户访问电子商务站点的浏览行为作为推荐系统的输入。

这些由用户浏览行为提取出的信息并不需要用户刻意地对推荐系统进行配合，是在用户

不察觉的情况下被存储的。用户当前正在浏览的产品、用户放入购物篮中的产品、用户

的浏览路径等都可以作为隐式浏览输入信息。

3)用户显式浏览输入：这也是将用户的浏览行为作为电子商务推荐系统的输入，

但与隐式浏览输入不同的是，用户的显式浏览输入是有目的地向电子商务推荐系统提供

自己的兴趣爱好。例如，电子商务系统提供一系列热门产品供用户选择，用户只选择浏

览自己感兴趣的产品列表，电子商务系统根据用户的浏览行为向其提供个性化的推荐服

务。

4)关键字／产品属性输入：用户在搜索引擎中输入关键字作为推荐系统的输入，或

将用户当前正在浏览的产品类别作为推荐系统的输入。这种类型的输入不同于用户随意

的浏览行为，用户的输入目的就是在电子商务系统中搜索自己需要的产品。

5)用户评分输入：将用户对产品的数值评分数据作为推荐系统的输入。电子商务

推荐系统列出一系列产品让用户评分。用户的评分可以是一个数值，数值的大小表示用

户对该产品的喜好程度；也可以是一个布尔值，0代表不喜欢，1代表喜欢。

6)用户文本评价输入：用户对已经购买的产品或自己熟悉的产品以文本的形式进

行个人评价。推荐系统本身并不能判断这些评价的好坏，但用户在浏览该产品时，可以

通过其他用户对产品的文本评价信息来评判产品的好坏。

7)编辑推荐输入：将领域专家对特定产品的评价作为推荐系统的输入。领域专家

对产品的性能特点进行全面详细的介绍，用户通过专家的专业介绍，可以对自己并不熟

悉的产品加深认识，从而决定是否购买该产品。

8)用户购买历史输入：推荐系统将用户的购买历史作为隐式评分数据。一旦用户

购买了特定产品，则认为用户喜欢该产品，推荐系统根据用户的购买历史记录产生相应

推荐。但是用户购买了某件产品并不代表用户真正喜欢该产品，所以在精确的推荐系统

中，用户可以对购买的产品进行重新评分，从而使推荐系统产生更精确的推荐。

(2)输出模块主要负责把推荐系统产生的推荐集输出给用户。电子商务推荐系统的

输出主要包括以下几种方式：

1)相关产品输出：推荐系统根据用户表现出来的行为特征或电子商务系统的销售

情况向用户产生产品推荐，这种方式是电子商务推荐系统中最为普遍的一种输出。相关

产品输出可以基于简单的销售排行向用户推荐热门产品，也可以基于对用户行为特征的

深入分析，发现用户的购买模式，从而产生个性化的推荐。

2)个体文本评价输出：电子商务推荐系统向目标用户提供其他用户对产品的文本

评价信息。个体文本评价一般是非个性化的，对单个产品而言，所有用户得到的个体文
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本评价都是相同的。

3)个体评分输出：电子商务推荐系统向目标用户提供其他用户对产品的数值评分

信息。个体评分输出没有大量的文本描述信息，因而更加简洁明了。个体评分输出比较

适合于个体数值评分数据比较少的场合。

4)平均数值评分输出：电子商务推荐系统向用户提供其他用户对产品的数值评分

的平均值。这种输出形式具有简洁明了的优点，用户可以立即获得对该产品的总体评价。

5)电子邮件输出：电子商务推荐系统通过电子邮件的形式向用户提供产品的最新

．信息。这种输出形式可以吸引用户再次访问电子商务站点，从而达到吸引用户关注度，

防止用户流失的目的。

(3)推荐方法模块是推荐系统的核心部分，负责由输入如何得到输出，决定着推荐

系统的性能优劣。推荐方法模块以推荐技术和算法为技术支撑，具体的推荐技术将在2．2

节详细介绍。

2．1．2电子商务推荐系统的作用

电子商务推荐系统【3】就是利用统计和知识发现技术来解决与目标用户交互时提供商

品推荐问题的系统。它在电子商务系统中模拟销售人员向客户提供商品信息和建议，帮

助用户决定购买何种商品，向用户推荐商品，完成购买的过程。推荐系统推荐何种商品

是根据电子商务网站上整体商品的购买情况、所有用户的购买历史记录等进行分析产生

的。它根据分析得到的各个用户的兴趣爱好，分别推荐用户爱好的商品，因此也称为个

性化推荐系统(Personalize Recommendation System)。

电子商务推荐系统的作用主要表现在以下几个方面：
。

1)将更多的电子商务网站的浏览者转变为商品的购买者。电子商务网站的访问者

往往没有购买欲望，通过预测用户的购买行为，主动为用户提供他们可能感兴趣的商品

信息，从而促成交易。

2)提高了用户对电子商务网站的忠诚度，与传统的商务模式相比，电子商务系统

使得用户拥有越来越多的选择，用户更换商家极其方便，只需要点击一两次鼠标就可以

在不同的电子商务系统之间跳转。推荐系统分析用户的购买习惯，根据用户需求向用户

提供有价值的商品推荐。如果推荐系统的推荐质量很高，那么用户会对该推荐系统产生

依赖。因此，电子商务推荐系统不仅能够为用户提供个性化的推荐服务，而且能与用户

建立长期稳定的关系，从而有效保留客户，提高客户的忠诚度，防止客户流失。

3)提高电子商务网站的交叉销售能力，电子商务推荐系统在用户购买过程中向用

户提供其他有价值的商品推荐，用户能够从系统提供的推荐列表中购买自己确实需要但

在购买过程中没有想到的商品，从而有效提高电子商务系统的交叉销售，为电子商务企
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业赢得了更多的发展机会。例如用户购买了笔记本，网站为用户推荐笔记本锁。

目前，推荐系统已广泛运用到各行业中，推荐项目包括书籍、音像、网页、文章、

新闻等。在日趋激烈的竞争环境下，个性化推荐系统能有效的保留客户，提高电子商务

系统的服务能力，成功的推荐系统会带来巨大的效益。目前，几乎所有大型的电子商务

系统都不同程度的使用了各种形式的推荐系统，如互联网上最大的书店一Amazon．tom，

互联网上最大的商店一CDNow．com，互联网上最大访问量之一的电影网站一

MovieFinder．com等。

2．1．3电子商务推荐系统与个性化服务

所谓个性化服务，就是根据每个用户的不同喜好，为他们提供不同的服务，例如根

据用户喜爱的页面，确定当前页面的下一级连接。网站在为用户提供个性化服务的同时，

根据对用户兴趣的累积分析不断调整自己来适应用户兴趣的变化，使得每个用户都有是

该站点唯一用户的感觉【4，51。电子商务推荐系统使得电子商务系统主动适应每一个用户的

特定需求，为每一个用户创建一个适应该用户的电子商店，从而为每一个用户提供完全

不同的个性化购物体验，因此属于Web站点个性化服务的范畴。

不同电子商务推荐系统的个性化程度各不相同，根据电子商务推荐系统的个性化程

度，可以将电子商务推荐系统分为如下三类【6l：

(1)非个性化推荐系统

对每个用户产生的推荐都是相同的。这种推荐系统可以基于站点工作人员的手工推

荐，或者基于统计分析技术等。我们经常见到的一些站点的销售排行、站长推荐、客户

评论等，都属于非个性化电子商务推荐系统。

(2)半个性化推荐系统

根据用户当前的行为产生相应的推荐。这种推荐系统根据用户当前的浏览行为或用

户当前的购物篮信息产生推荐结果，一般使用关联规则等技术，不同用户得到的推荐结

果各不相同。半个性化推荐系统的个性化程度比非个性化推荐系统要高。

(3)完全个性化推荐系统

推荐系统保存用户的各种历史信息，如历史浏览信息、历史数值评分信息、用户注

册信息等。根据这些历史信息，结合用户当前的行为，以及其他用户的历史信息，为用

户产生完全个性化的推荐服务。这种推荐系统一般只能对注册用户提供服务，个性化程

度最高。

2．2电子商务推荐系统中推荐技术

为了使系统产生精确的推荐，保证推荐系统是实时性要求，电子商务推荐系统中目

前已使用的技术主要有【7】：协同过滤(Collaborative Filtering)、关联规贝lJ(Association
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Rules)[31、聚类(Clustering)Es'91、贝叶斯网络(BayesiaIl Network)、Horting[](Horting Graph)[10】

等技术。

2．2．1协同过滤

协同过滤推荐(collaborative filtering recommendation)是目前研究最多的个性化推荐

技术。一般采用最近邻技术，早期的协同过滤利用用户的历史信息计算他们之间的距离，

再利用目标用户的最近邻居对商品评价的加权平均值来预测他对目标项的喜好程度，系

统根据这一喜好程度来对目标用户进行推荐。而近些年，研究者【liJ也有计算等项目间相

似性，通过用户对相关项目的评分预测用户对未评分项目的评分。协同过滤最大优点是

对推荐对象没有特殊的要求，能处理非结构化的复杂对象，如音乐、电影等。

目前有许多网站采用了该技术的推荐系统如表2．1，此外由微软研究院开发的协同

过滤工具己被集成在微软的Commerce Server产品中，并被许多站点使用。

表2．1采用协同过滤技术的网站

Table 2．1 Sites using collaborative filtering

有关协同过滤的进一步介绍，见2．3节。

2．2．2关联规则

关联规则技术在零售业得到了广泛的应用，关联规则挖掘可以发现不同商品在销售

过程中的相关性。关联规则挖掘，就是发现数据集中项集之间有趣的关联或者相互联系，

它是数据挖掘领域的～个重要分支，关联规则挖掘可以发现不同商品在销售过程中的相

关性。基于关联规则的推荐(Association Rule．based Recommendation)[121是以关联规则
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为基础，把已购商品作为规则头，规则体为推荐对象。根据关联规则寻找相关项目，并

对项目排序产生推荐【l引。

所谓关联规则，即在一个交易数据库中统计购买了商品集X的交易中有多大比例的

交易同时购买了商品集Y，得到的关联规则表示为X=>Y[s％，c％】，s表示关联规则的支

持度，c表示关联规则的置信度，其直观的意义就是用户在购买某些商品的时候有多大

倾向去购买另外一些商品。比如购买牛奶的同时很多人会同时购买面包。即把已购商品

作为规则头，推荐对象为规则体。简单的关联规则推荐算法过程如下：

(1)使用关联规则发现算法，找出电子商务系统中满足最小支持度和最小置信度的

关联规则R。关联规则的发现算法很多，如Apfiofi，AprioriTid，DHP，FP．tree等。

(2)在R中找出被目标用户支持的关联规则R1，即规则左边的项目集是被目标用户

购买过的项目集。

(3)找出被关联规则R1所预测且没有被目标用户购买的所有商品P。
’

(4)根据P中商品在关联规则R1中的置信度排序，挑选前N个商品作为算法输出。

如果某商品被多个规则预测，则取置信度最大者作为排序依据。

算法的第一步关联规则的发现最为关键且最耗时，是算法的瓶颈，但可以离线进行，

因此可保证有效地推荐系统的实时性要求。其次，商品名称的同义性问题也是关联规则

的一个难点。

2．2．3聚类

聚类就是将数据对象归类，分为多个簇，这些对象与同一个簇中的对象彼此相似，

而与其他簇中的对象相异[14】。聚类方法常用于协同过滤系统中。聚类法将有相似爱好的

用户聚成组，完成聚类分析后，对当前用户的推荐可以通过和当前用户同类的其他用户

的选择或观点进行平均化处理来得到。聚类方法推荐的结果通常比其它方法个性化要差

些，在一些情况下，聚类结果比最近邻算法的精确度要低。但是，聚类一旦完成，最终

效果可能会很好，因为这时要分析的组数要小很多。聚类方法可以用在最近邻法中作为

“第一步”来缩小候选集。虽然将总体分为多个类可能会影响精确度或者推荐结果，但

是，聚类法是值得在精确度与效率之间进行权衡的。由于聚类过程可以离线进行，所以

在线的推荐算法产生推荐的速度比较快。Li等人㈣采用基于项目的最近邻方法，先用

K—msalls算法将项目进行聚类，选择活动用户已打分并且与目标项目在同一聚类中的项

目，即将邻居限制在与目标项目在同一聚类的项目中，分别计算这些项目与目标项目之

间的相似度，然后根据最近邻法求出活动用户对目标项目的评分预测值。Rec船e【16’17】

与这种方法类似，只是它是基于用户的方法，先将用户进行聚类，选择与活动用户在同
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一聚类的那些用户作为潜在的邻居，然后根据这些用户与活动用户之间的相似度选择邻

居。
。

2．2．4贝叶斯(Beyesian)l网络

贝叶斯网络(Bayesian Networks)是一种对不确定知识进行表达和推理的拓扑结构

[181，是人工智能、概率理论、图论、决策理论相结合的产物，它借助于图的直观表示和

变换，清楚的表示变量之间的依存关系。在贝叶斯网络中，每一个节点表示一个变量，

即一个事件；各变量之间的弧表示事件发生的直接因果关系。由于贝叶斯网络模仿了人

的推理机制，所以它能很好的表达知识的不确定性。并且能够实现快速推理，因而在人

工智能、目标识别、决策评估和信息融合等领域中得到广泛的应用【l引。

推荐系统中应用的贝叶斯网络技术是利用用户历史信息创建相应的模型，其中模型

用决策树表示，节点和边表示用户信息。模型的建立可以离线进行，因为建模时间比较

长，一般需要数小时或数天，而由此得到的模型可以非常小，对模型的使用非常快。但

随着用户的不断增多以及用户兴趣爱好的变化，即数据集的变化，贝叶斯网络的学习过

程也要重新进行，因此这种方法适合用户的兴趣爱好变化比较慢的场合。

2．2．5 Horting图

电子商务推荐系统中的Honing图技术是一种基于图的方法【lo】，节点代表用户，边

代表两个用户之间的相似度。在图中寻找近邻节点，然后综合近邻节点的观点形成最后

的推荐。Horting图技术可以跳过中间节点寻找最近邻居，考虑了节点之间的传递相似

关系。因此推荐精度优于最近邻协同过滤技术。

2．3协同过滤介绍

在电子商务个性化推荐系统的各种算法中，协同过滤算法是应用最为成功的一类算

法，在国内外尤其是国外各个大型电子商务网站的推荐系统中都得到了不同程度的应

用。因而协同过滤推荐技术是个性化推荐领域重点研究的课题。

协同过滤，其原始基本思想是基于其他类似用户的兴趣来产生针对目标用户的兴趣

推荐或预测。这个基本思想和现在颇为流行的“口碑传播(word—of-mouth)’’有点儿类似。

随着后来研究工作者的对协同过滤的不断深入研究，Sarwadll】等人提出的基于项目的协

同过滤推荐算法，这一思想又得到进一步扩展，通过收集其他相似用户或相似项目的信

息来预测当前用户的兴趣。

2．3．1协同过滤系统简单描述

协同过滤系统可以由输入，协同过滤引擎以及输出三个部分组成【201，即用户输入评
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价信息，协同过滤引擎根据用户输入的信息产生预测或推荐，输出结果这三个步骤。一

般来说，预测引擎对用户来说是个“黑盒”，用户是不知道给他的推荐结果是怎样得到

的。

第一步为用户输入他对一些项目的评价。正如上一章所提到的，推荐系统的输入的

用户评价可以是显示和隐式，但是隐式评价对数据分析难度较大，准确性、有待进一步

提高，所以协同过滤领域研究主要以显示评价为主。这里我们假定某一个推荐系统有m

个用户和／"1个项目，使用所X刀矩阵R来表示用户评分信息，矩阵中的每一个评分吒，表

示用户f对项目．，的评分。

f实际评分，如果用户f对项目投票 ，．，、

％2to， 如果用户f对项目没有投票
(2·1)

对于推荐要预测的用户本文称作目标用户，在图2．1中的目标用户是f，要预测的是

其对项目，评分。

要预测的项目

项目1．．．⋯浮H／j i-．项目n

用户l 《 ：{

积簸三二=目三二忿⋯⋯
／

⋯

蚤 镬
／用户m 觏一

目标用户

输入(评分矩阵R)

预测

推荐

磁戮缴缴黝

⋯j％预测目标用户i
j 对项目j的评分

⋯。{Tl，T2，．．．T．}Top-N

～一向目标用户推荐项目

协同过滤算法 输出

图2．1协同过滤过程

Fig．2．1 The collaborative filtering process

第二步就是收集所有评分值，从现有信息资料中归纳出用户兴趣模板，然后根据这

些信息利用上文我们提到的那些协同过滤技术来从海量信息中过滤掉用户不需要的，并

为目标用户返回一个的有序序列，或者是当一个目标用户提供给预测算法一个项目的列

表后，预测算法返回这个列表中各个项目的预测分值。

第三步就是要输出预测的结果。输出的预测结果主要有两种形式，一种是推荐，另

外一种是预测。推荐是向目标用户提供一份用户可能感兴趣的项目的列表，典型的如

TopN，根据客户的喜好向客户推荐最可能吸引客户的Ⅳ件产品。预测就是系统对给目

标用户对特定项目的评分估计一个值。
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23．2协同过滤技术的分类

研究人员已经提出了大量的协同过滤算法，主要有两种分类方法。

Breese[211等人根据协同过滤所采用的算法，将其分为两种主要的类别，即基于内存

的(memory．based)与基于模型的(model—based)两种。

(1)基于内存的协同过滤：基于内存的协同过滤是最流行的预测方法而且在商业协

同过滤系统中广泛被采用。这些算法根据用户项目评分矩阵，利用统计的方法得到具有

相似兴趣爱好(倾向于购买相似的产品或对于同一项目评分相似)的邻居用户集或与预

测项目相似(同一用户项目的评分相似)的邻居项目集，再基于邻居进行计算，使用不

同算法来结合邻居集的评分产生对于目标用户的预测或top-N项目推荐。这些技术又叫

最近邻方法(nearest neighbors)，在实践中是比较流行和广泛。

(2)基于模型的协同过滤：在基于模型的协同过滤中，训练集被用来训练一个预先

定义的模型。其主要是将使用者历史记录，通过统计方法或机器学习方法来建构出使用

者偏好模型，进而利用此偏好模型来产生推荐，目前所使用的方法包括关联规则法

(Association Rule)、贝叶斯网络(Bayesian network)、回归分析(Regression analysis)等等。

依据协同过滤技术所使用的事物之间的关联性，将其区分为基于用户的与基于项目

的协同过滤技术：

(1)基于用户的协同过滤：其核心概念是假设人与人之间的行为具有某种程度的相

似性，即购买行为类似的顾客，他们会购买相类似的产品。GroupLens即属于此类型的

系统；

(2)基于项目的协同过滤：其主要假设是项目与项目问具有某种程度的关联，即顾

客在购买时，其所购买的产品通常具有关联性，如顾客在购买电子游戏机时，通常会购

买电池及游戏卡。目前应用较多的是基于邻居用户的协同推荐算法。

2．3．3现有的协同过滤推荐系统

Typestry[221是最早提出来的基于协同过滤的推荐系统，但需要目标用户明确指出与

自己行为比较类似的其他用户。GroupLensl23】是基于用户评分的自动化协同过滤推荐系

统，用于推荐影片和新闻。Ringo推荐系统【241和Video推荐系统㈤通过电子邮件的方式分

别推荐音乐和影片。

这里我们主要介绍一下GroupLens，GroupLens是一个应用于Usenet新闻的协作过

滤系统，它的目标是让用户一起协作，从大量的Usenet新闻中发现他们感兴趣的内容。

系统分为两部分：客户端和服务器端．客户端是一个新闻阅读器NewsReader，服务器端

提供协作过滤。NewsReader一般连接到本地NNTP服务器，同时也连接到GroupLens

服务器共享过滤信息，只要用户下载一篇档，NewsReader都会向GroupLens服务器发
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送消息请求对该文档内容的预报，也就是其他用户对该文档的评价。此外，用户也可以

评价文档，NewsReader会将该用户评价发送到GroupLens服务器上进行处理，以提供

给其他用户浏览，GroupLens会利用这些信息调整该用户和其他用户的相关性。

图2．2 GroupLens体系结构

Fig．2．2 Architecture of GroupLens

GroupLens服务器端分为请求代理和过滤引擎。请求代理将用户的请求分派到合适

的进程来处理。过滤引擎分为四部分(如图2．2所示)：预报模块、评价模块、相关性计

算模块、数据管理模块。预报进程为客户提供精确的文档内容预报，文档的预报处理需

要两类信息：用户间的相似性和用户对文档的评价：评价进程接收用户的评价并将其安

全存储；用户相关性计算程序计算用户间的相似性；数据管理子系统管理用户的评价和

用户相似性等数据。

2．4协同过滤存在问题以及现有解决方法

2．4．1协同过滤在应用中存在的问题

尽管协同过滤在电子商务推荐系统中的应用获得了较大的成功，但随着站点结构的

复杂化，商品信息量和用户与日俱增，基于协同过滤的推荐系统的发展面临着两个主要

挑战：

(1)提高协同过滤算法的可扩展性

协同过滤算法能够容易地为几千名用户提供较好的推荐，但是随着电子商务网站的
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发展，用户数已经达到成百上千万，这就一方面需要提高响应时间的要求，能够为用户

实时地进行推荐另一方面还应考虑到存储空间的要求，尽量减少推荐系统运行的负担。

(2)提高推荐信息的质量

一用户需要值得信任的推荐系统来帮助他找到自己喜欢的产品。假如推荐系统老是推

荐用户不喜欢的商品，或者用户相信推荐购买了商品，而后发现自己并不喜欢，用户对

推荐系统推荐结果的信任度降低，同时将不愿再次使用该推荐系统。

从一定意义上讲，推荐系统面临的这两个挑战之间存在着矛盾，系统要提高算法的

可扩展性及响应时间，在质量上必然会有所损失。因此，如何协调好这两方面的要求，

使推荐系统不仅有用而且实用，是实现协同过滤技术需要考虑的重要因素。以下我们将

叙述协同过滤技术的实现中存在的具体问题。

2．4．1．1稀疏性问题

稀疏问题(sparsity)是推荐技术中的重要问题之一【26】。协同过滤技术的基础是基于用

户的历史信息，包括目标用户和其它用户，这些信息可通过用户一项矩阵来表示。实际

中，许多电子商务推荐系统需要对大量项目集合进行评价【ll】(例如，Amazon．com推荐

书籍和CDnow．com推荐音乐专辑)。在这些系统中，一般用户购买商品的总量最多占网

站总商品量的1％左右，因此造成了用户评分矩阵非常稀疏。在这种数据量大而且又稀

疏的情况下，一方面难以找到最近邻居用户集，相应地，推荐系统可能不能够为某个特

定用户作任何项目推荐，另一方面进行相似性计算的耗费也会很大。

同时，由于数据非常稀疏，在形成目标用户的最近邻居用户集时，往住会造成信息

的丢失【271，从而导致推荐效果的降低。例如，邻居用户关系传递性的丢失。用户A与

用户B相关程度很高，用户B与用户C相关程度也很高，但由于用户A与用户C

很少对共同的产品进行评价，而认为两者关联程度较低，由于数据的稀疏性，丢失了用

户A与用户C之间潜在的关联。

2．4．1．2冷开始问题

又称第一评价问题(first．rater)，或新项问题(new-item)f28】【291，从一定角度可以看成是

稀疏问题的极端情况。因为传统的协同过滤推荐是基于邻居用户资料得到目标用户的推

荐，在一个新的项首次出现的时候，因为没有用户对它作过评价，因此单纯的协同过滤

无法对其进行预测评分和推荐。而且，由于新项出现早期，用户评价较少，推荐的准确

性也比较差。相似的，推荐系统对于新用户的推荐效果也很差。冷开始问题的极端的案

例是：当一个协同过滤推荐系统刚开始运行的时候，每个用户在每个项上都面临冷开始

问题。

2．4．1．3可扩展问题

前文我们提到协同过滤算法可以分为基于内存和基于模型两类。基于内存协同过滤
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算法能及时利用最新的信息为用户产生相对准确的用户兴趣度预测或进行推荐，但是目

前大多数电子商务系统的用户都很多，商品信息更多，而一般的协同过滤算法却不能适

应这种膨胀，性能也越来越差。这就是协同过滤算法的扩展性问题。虽然与基于模型的

算法相比，基于内存的协同过滤算法节约了为建立模型而花费的训练时间，但是用于识

别“最近邻居"算法的计算量随着用户和项的增加而大大增加，对于上百万的数目，通

常的算法会遇到严重的扩展性瓶颈问题。该问题解决不好，直接影响着基于协同过滤技

术的推荐系统实时向用户提供推荐问题的解决，而推荐系统的实时性越好，精确度越高，

该系统才会被用户所接受。

基于模型的协同过滤算法虽然可以在一定程度上解决算法的可扩展性问题，但是该

类算法往往比较适于用户的兴趣爱好比较稳定的情况，因为它要考虑用户模型的学习过

程以及模型的更新过程，对于最新信息的利用比基于内存算法要差些。

2．4．2现有的解决办法

2．4．2．1 SVD降维

奇异值分解(Singular Value Decomposition，SVD)，是一种矩阵分解技术，它是一种有

效的代数特征提取方法，深刻揭露了矩阵的内部结构【30,31】。目前，奇异值分解在信息检

索方面的应用主要是隐含语义检索(Latent Semantic Indexing，LSI)。为了较好地解决协同

过滤在推荐系统实现中存在的数据稀疏、同义词等问题，文献[29】使用奇异值分解方法

将用户评分分解为不同的特征及这些特征对应的重要程度，这种方法利用了用户与项目

之间潜在的关系，用初始评价矩阵的奇异值分解去抽取一些本质的特征。通过奇异值分

解减少项目空间的维数，使得用户在降维后的项目空间上对每一个项目均有评分，实验

结果表明，这种方法可以有效地解决同义词问题，能提高推荐系统的可扩展性，应用于

协同过滤时对于稀疏的评分矩阵效果比较好，显著地提高推荐系统的伸缩能力。

但是在使用SVD技术之前，需要对用户项矩阵进行规范化，例如将矩阵中评估值

为O的项用相关列的平均值代替，即项的平均评估值，接着将矩阵每行规范化为相同长

度。选择不同数量项的用户对相似度计算结果的影响不同，容易造成偏差，规范化为相

同长度后，降低了选择项目数较多的用户对相似度计算结果的影响。也正因为如此，规

范化会使矩阵不再能够完全真实地反映用户的信息，导致信息损失，从而也就降低了推

荐的质量。这使得该方法在项目空间维数很高的情况下，难以保证推荐效果13引。

矩阵的奇异值分解计算量通常比较大，但是可以离线进行。

2．4．2．2特征加权

在协同过滤算法中用户之间的相似性可以通过计算皮尔森相关系数或向量相似性

等方法来度量，但计算公式中对两个用户评价过的所有项的处理上是完全相同的，即处
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于同等地位没有重要与非重要之分，这可能会对预测结果的准确性上有一定的影响。因

此，使用一些加权的方法来控制不同项用户信息的描述项或特征项对用户兴趣度预测的

影响【2l】，减小甚至消除某些项产生的消极影响，提高与目标项紧密相关项的影响，这样

在一定程度上会提高推荐结果的质量。下面介绍一下常用的几种方法【27】：

1．逆用户频率(Inverse User Frequency)

在信息检索的向量相似性的应用中使用倒排文件频率有效地改善了单纯词频的使

用，它的主要思想是减小在文档中经常出现，但对文档主体识别不是非常起作用词语的

权重对出现频率低，但是对文档主题识别非常有用的词语赋予较高的权重。在文献[21】

中将类似的这种技术运用到协同过滤中并称之为逆用户频率，其主要思想是对于那些有

许多用户评价过的项不如被少数用户评价过的项更。由此，倒排用户频率公式如下：

coj=logn琅
(2·2)

％为所有对项．，进行过评价的用户的总数，刀为数据库中用户的总数，如果所有的

用户都对项，进行了评价，则co,的值为0。当然，如果对于所有的项进行评价过的用户

数目都相同，那么使用该权重也就没有意义了。
。

2．熵(Entropy)

熵用于衡量随机变量的不确定性。在协同过滤算法中用户对某一项或产品评价的分

布非常重要，假设如果所有的用户对某产品的评价值都较高，那么计算用户之间的相似

性没有意义，因为它说明不了用户之间的区别。但是，如果用户对产品评价在整个范围

值内分布分散，用户评价差异较明显，对预测目标用户对该产品的偏爱程度就比较有意

义。基于以上的想法，文献[341@提出了基于熵的权重方法，公式如下：

哆=} 其中一=一∑。忍J·log：忍'， (2．3)
11J，m瓤

公式中日，表示产勋的熵，Pu表示评价值j在对产勋的评价中出现的概率，骂，雠

表示假设对产品，所有类型的评价值概率分布相同的情况下的最大熵，使用它是为了减

小用户对不同产品进行评价时，由于评价值不同、分散而产生的影响。这样以值越大表

明用户对产品，比较偏爱，该产品对预测的影响较大。然而，如果不同产品间的熵相差

不大，同样使用该方法也就没有了意义。例如在电影推荐中人们对每一部电影的爱好程

度都会有很大的不同，这样对于许多电影熵值可能会为1，这样基于熵的权重方法失去

了作用。

3．互信．皂,(Mutual Information)

以上两种方法均是从产品或项的自身特点出发来考虑的，并没有涉及到其它项与目
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标项之间的关系，因为如果功对目标项的预测非常重要，可以赋予它较高的权重，而

与目标项相关性程度低的项通过权重降低影响，从而提高推荐系统结果的质量。文献[34】

提出使用互信息来衡量不同项之间依赖程度，并以此作为特征权重：

co,=，(巧；K)

，(K；1)=日(巧)+日(K)一日(％，K) (2．4)

杉与K分别表示对项-，和项，的评价值，日(杉，巧)是两项的联合熵。由于不是所有

的用户均对两项作了评价，因此计算只在对两项均进行了评价的用户中进行。如果在训

练数据集中有刀个这样的用户m个项，计算所有项之间的互信息的复杂度为O(nm2)，

而rl往往远大于m。

特征加权的方法主要用来提高推荐质量。

2．4．2．3用户的筛选

基于内存的协同过滤算法是基于这样的假设具有相似兴趣的用户会对相同的项目

感兴趣。然而，在实际中这样的假设并不总是成立的。因此，为了提高系统结果的准确

度，一方面可以通过给不同项赋予不同的权重，另一方面可以在最近邻居用户的选择上

作一定的改进。

在前面我们已经提到，计算用户间的相似性之后，一般按照相似性值的大小选取最

近邻居用户。如果有更好的方法选取这一集合中的数据，找到目标用户的“真正的”邻

居，一方面提高预测的准确度，另一方面减少计算的复杂度。根据文献[35】的研究，下

面介绍两种实现的方法：

1．选取具有新颖描述的用户

该方法的主要思想是对于相似性程度差别不大的多个用户，可以只保留其中的一部

分，去除的用户对推荐结果的影响可以忽略不计，但由于计算量的减少反而加快了系统

运行的速度。描述如算法2．1：

该算法的优点在于以下几点：

1)充分考虑到了邻居用户的评价值相互之间不一致时，用户评价值变化比较明显

的那部分用户。

2)避免了由于多数用户评价值过于集中造成的误差，因为由于数量多这些值往往

会比其它最近邻居用户特别是关键的最近邻居用户产生更大的影响，从而导致偏差。

3)对于新的用户偏好模式能及时根据判断加入到最近邻居用户集中。

实验证明该算法能有效减少每一项进行预测计算的用户数，提高了预测速度和准确

度。但是算法也存在不足，如由于过多考虑到了评价值比较例外的用户，往往会把一些

用户作为最近邻居用户加入，这样的用户对目标项的评价值，即使通过该用户本身对其
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算法2．I用户的筛选

输入：整个训练数据集r；初始用于预测的用户集中的用户数

Initial—．Size

输出：每一项的最近邻居用户集Z7

步骤：

l：对r中的每一项f

2：如果(所有评价过项f的用户集Z中的用户数>>Initial—Size)

3：从Z中随机选Initial—Size数目的用户形成初始的用户集巧

4：对于每一个Z中的剩余用户材

5：如果(“的评价值不能通过预测公式在Z7范围内正确的预测到)

6：jJg么将U加入r

这样，对于每一项f都有了其相应的缩小了的评价过该项的用户集

r。

它项的评价值也无法进行解释，如同数据噪音，导致了预测的失败。另一个不足就是从

算法中可以看到由于对互中的每一用户都要计算在当前最近邻居用户集F下的预测值，

当数据集很大时，这种耗费可以说会很大。因此该方法往往与其他方法结合，首先进行

了一定程度的用户过滤以后，再考虑使用该方法进行进一步的用户过滤。

2．选取具有合理描述的用户

该算法的主要集中解决的问题是对任一用户，能否通过他在数据集中的数据较好地

描述出来。前面一节可知互信息表示项与项的相关性，综合考虑用户描述项与目标项的

相关性来进行用户的选择，但实际上并不是用户的描述项越多，用户与目标项之间的合

理度(rationality)会越高，因此在文献[35】中使用合理性强度(the strength ofrationality ofan

instance u)来进行用户的选择，公式如2．5。

∥2南RU,t--"南，磊∥‘％) (25)

F(u，f)表示用户甜对项j以外的其它项的评价值集合，F(u，f)成为用户U的描述项

集。i(r,；rj)为项目f种之间的互信息。

算法是这样实现的：首先对项与项之间评价值的互信息进行计算，对每一目标项j，

使用公式(2．5)计算评价f的所有用户的合理性强度，按照从高到低排序，然后根据一定

的比例，．选取用户(该比例会影响预测结果的准确性及运行的效率)，作为预测时衡量相
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似性大小选取最近邻居用户的基础，最后进行预测计算。

实验证明该方法提高了推荐结果的质量，而且最近邻居用户的数量有明显的减少。

在训练阶段(预测计算之前的操作)的代价要比前一种方法低，假设在训练集中有胛个用

户，m个项，则在训练阶段的计算复杂度为O(nm2)+O(nm)+O(nlogn)，实际上聊往往比

较稳定，随着用户的不断增加，以的动态变化较大，结果往往会是刀远远大于m，而且

该算法根据比例，．值的不同，效率和准确度会有所不同，r最佳值的获取是这一算法需

要考虑的问题。

该类方法的主要目的在于解决协同过滤算法的扩展性问题。

2．5，j、结

本章首先对电子商务推荐系统的相关知识进行了介绍，从整体上对电子商务推荐系

统有了认识和了解，着重介绍了电子商务推荐系统中主要使用的推荐技术。随着对推荐

系统功能需求水平的不断提高，其实现技术也面临着严峻的挑战。本章重点介绍这一在

电子商务推荐系统中应用比较成功的协同过滤技术，介绍了协同过滤技术的基本思想、

实现过程、现有的协同过滤系统以及协同过滤技术的分类，并对协同过滤存在问题和相

应解决方法进行了详细的说明与分析。
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第三章基于项目协同过滤的类型优化算法

3．1传统基于项目协同过滤算法

基于用户的协同过滤系统运行的瓶颈是要在一个很大的用户群中找出合适的邻居，

基于项目的协同过滤系统可以通过寻求项目之间的相似关系，而不是用户之间的相似关

系来避免这个瓶颈问题。

基于项目的协同过滤(item—base CF)是通过用户一项目矩阵分析每个项目间的相似

性，在此基础上得到被推荐的前N个项目。这个方法的根本思想是：一个用户将更会喜

欢那些和他已经购买的项目相似的项目。

两个项目之间相似性计算是在用户评分矩阵的列之间展开，如图3．1，其基本思想

是先分离出所有己经对这两个项目进行了评分的用户，然后应用相似性计算决定这两项

的相似性。

用户l

用户2

用户3

用户m

㈣⋯∥∑⋯嘶
魏 ’曩

爹 i
鳓 +麓

貔缀一
图3．1基于项目协同过滤相似度计算

Fig．3．1 Similarity computing of item-based CF

因为在典型的电子商务环境中，项目之间的关系相对来说比较稳定，所以利用项目

之间的相似性，基于项目的协同过滤算法可以花费较少的在线计算时间来得到与基于用

户的协同过滤系统准确性相近的预测结果，这种方法在某种程度上解决了基于用户的协

同过滤系统中存在的可扩展性问题。

基于项目的协同过滤方法可以分为三个步骤：计算项目之间的相似程度，确定最近

邻居集和产生推荐。其中一个至关重要的步骤是计算项之间的相似性，然后来选择最相

似的项目，项目之间的相似性计算方法有很多种。下面我们将进行进一步说明。
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3．1．1相似度计算

如何度量项目与项目之间的相似程度?目前主要有余弦(cosine)相似性、修正余

弦(adjusted cosine)相似性和相关(correlation)相似性。

(1)余弦相似性：项目评分被看作为m维用户空间上的向量，如果用户对项目没有

进行评分，则将用户对该项目的评分设为0。设项目f和项目，在m维用户空间上的评

分分别表示为向量f、，，则项目f和项目／之间的相似性sim(id)为：

咖(f，舻cos西卜晌 (3．1)

分子为两个项目向量的内积，分母为两个用户向量模的乘积。

(2)修正余弦相似性：由于在余弦相似性度量方法中没有考虑不同用户的评分尺度

问题，例如有些人常给高分，而有些人给的评分普遍较低。为了克服这一缺陷，修正余

弦相似性方法中减去用户对项目的平均评分。设项目i和项目．，共同评分的用户集合用

％表示，“和巧分别表示给项目i和项目／评分的用户集合，瓦、瓦、瓦分别表示用

户U、 V、w已评分的项目的平均值，则项目i和项目，之间的相似性sim(ij)为：

砌蛳卜矗韪一 B2，

(3)相关相似性：设对项目i和项目／共同评分的用户集合用％表示，】{：、瓦分别

表示项目i和项目／所有对其评分的平均分，则项目i和项目／之间的相似性sim(i，／)通

过Pearson相关系数度量为：

sim(i,j)：i鱼丝毫竺垒一 (3．3)=t二丝丝兰；兰兰』兰 (3．3’

√∑。。仉，(咒，-一趸)2√∑。。仉，(咒√一亏)2

3．1．2最近邻居

根据计算好的项目之间的相似性，对于目标项目i，按照其与其他项目的之间的相

似性从大到小排序，产生一个最近邻居候选集合c-{礼iz⋯．，矗}，i不属于C。再根据要

预测某一用户甜对目标项的评分，从中选择已被该用户评价了的项目。在预测不同的用

户的评分时，项目的邻居并不一定都是一样的，最后得到针对要预测用户U对项目i的评

分的最近邻居集合Ⅳ。

3．1．3产生推荐

根据最近邻居集合Ⅳ产生推荐，预测用户U对项目i的评分凡．f，对于基于项目协
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同过滤，以下公式较为常用并取得较好效果：猫+鼍群 @4，

其中也。f表示用户“对项目／的评分，J拥(“)为项目f栅的相似度，豆、豆分别表

示所有对项目，和项目．，的评分的平均分。

若要推荐项目，可通过上述方法预测用户对所有未评分项目的评分，然后选择预测

评分最高的前若干个项目作为推荐结果反馈给当前用户。

3．2基于项目协同过滤的类型优化算法

3．2．1问题的提出

在各种不同的个性化推荐系统中，都有一些项目自身的所包含的信息，以电影网站

为例，电影本身信息都包含电影名、发行时间、类型、导演、编剧等信息。而网站就将

电影按照动作片、喜剧片等类型进行归类，其实这样是为了方便用户更好地找到自己可

能喜欢的影片，这也正好说明影片类型代表影片特征的重要性，这是左右用户的选择的

重要因素。个性化推荐面向的就是用户，所以在这些信息中，项目分类信息对于个性化

推荐是较为重要的，其对于个性化推荐的质量的影响是较为重大的。

在各个不同的推荐系统中，对所提供的项目都以大的类别来划分，可以表示为：

，=Sl U S2 U⋯U S★，

S。=㈠堋i，⋯，l‘ljI)，

S：={1。21 i：：，⋯啊i：)，
●

：

S。={l。kl i㈨⋯，i旬。)．
这里，表示所有项目组成的集合，S表示第i类，用Num(X)表示X集合的元素数目，

贝0Num(I)≤／l+／2+⋯+／七。

这样的划分，很常见。而属于同一类型的项目无疑一定程度上是存在某些共同之处

的。而在传统计算项目相似性的方法中体现不出这种类型划分所包含的实际意义。例如，

项目f和，项目的类型有交叉(有一些共同含有的类型)，而f和k没有交叉(没有任何

类型相同)，但是如果项目．，和k所得到的评分完全一样，那么根据传统相似度方法(参

见上～节)计算出的项目相似性sim(id)=sim(i，句，而这样计算出的项目相似性就不是实

际应该有的结果了。虽然我们所举的例子有些极端，但是说明了计算项目间的相似性单

单只看用户对项目的评分是不够的。而且通常由于用户评分矩阵的稀疏，项目的相似性

计算结果大多都比较小，而相似度之间的差异就更小，如果sim(ij)和sim(i，妨的不相等
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而是差异很小，而其实二者是差别应该是比较大的，这导致最终预测评分时没有了差别

性，甚至可能产生负面影响。同样因为用户评分矩阵的稀疏性，有些项目只有几个用户

评价，而恰恰这评价的几个用户同时评价了其中几个项目，而且评分相近，这只能说这

几个用户都同时对这两项目感兴趣，并不能说明这些项目间的相似性真的是这样的，这

里我们称之为用户不可信，即对项目的用户评价个数很小，导致仅依赖评分的项目相似

性计算方法的可信度也大打折扣。

综上所述，传统的基于项目协同过滤推荐算法的相似度度量方法存在以下一些问

题：

(1)在计算用户相似性时，往往只利用用户评分矩阵进行相似度的计算，因而在用

户评分数据极端稀疏的情况下，传统的相似性度量方法不能有效的计算项目之间的相似

性；

(2)没有充分利用项目类型信息，而项目类型信息是项目固有信息，对项目的相似

性具有很高的参考价值。在用户评分数据极其稀疏的情况下，在协同过滤算法中充分利

用项目类型信息显得很必要。

3．2．2相关工作

近些年，随着协同过滤方面的研究工作的不断深入，陆续出现将项目自身信息引入

基于项目协同过滤的研究成果，在文献[36]中利用项目信息中的类型信息，判断两个项

目是否算是一个类，在计算项目间的相似性中引入该值。但其判定项目是否为一类的方

法过于简单，因为一个项目往往属于多个类或者说含有多种类型，所以说其并没有充分

利用项目类型信息，不是很准确。

3．2．3项目类型矩阵

很多推荐系统都有关于项目类型的信息，这些项目信息可以直接获得，在基于项目

协同过滤算法中如何利用项目类型信息呢?我们通过项目类型矩阵来表示项目类型信

息，例如电影网站，MovieLens站点(http：／／movielens．UlIln．edu)就将电影分为19个类型，

例如：

飘(Gone with the Wind)这部电影含有战争(war)、爱’t青(romance)、戏剧(drama)--种类

型。

项目类型矩阵的定义：设推荐系统有刀个项目和七个类型，每个项目分别归于这七

个类型中的一些，项目类型矩阵如表3．1，
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表3．I项目一类型矩阵

Table 3．1 Item-genre matrix

类型1 类型2 类型3 ⋯ 类型k

项目1 1 1 ⋯

项目2 1 ⋯ 1

项目3 1 1 ⋯ 1

●●● ⋯ -●● ●●● ●●●
●●-

项目11 l l ⋯

其中1代表项目可以归于这个类型或者说项目含有这个类型。

我们可以使用0填补空白，代表该项目不含有这个类型。这样项目类型矩阵是一个

二进制矩阵。

3．2．4类型优化

从上文的分析我们可以看出，项目类型在相似性计算上有较大的影响。但是虽然不

是那么显而易见，我们不能否认用户项目评分数据中隐含了项目类型信息的成分，所以

我们只需要强调这一点而无须抹煞用户评分价值。因此，我们在传统基于项目协同过滤

推荐算法仅基于用户评分数据的相似性度量的基础上引入项目类型矩阵参与项目相似

性的计算。

我们提出的算法与4．1提到的传统的基于项目协同过滤推荐算法步骤基本一致，即

相似度计算、确定最近邻居和产生推荐三步。二者主要差异在于相似性计算这一环，这

里主要就这一步进行说明。

首先按照传统的相似性度量方法通过用户评分矩阵计算相似性，使用4．1．2提到的

方法，具体方法选择，下文通过实验进行选择，这里我们将项目z和／的基于用户评分

矩阵计算的相似性记作sireR(f√)。

然后利用上一节中介绍的项目．类型矩阵，计算项目之间的类型相似性，由于是项

目类型矩阵元素是二进制值，所以使用余弦相似性来计算，较为快捷和合理，记作

j吆。(彬)，如公式3．5：
一一 了．j

砌o√k飑-coso√卜晌 。5’

这里i-、，分别为项目j和／在项目．类型矩阵对应的行向量，分别代表了项目f

和项目．，所含的类型。

我们采用线性结合的方式将传统项目间相似性度量结果和项目类型相似度结果向

结合，共同作为两个项目间的相似性，形式如下：
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sim(i,j)=(1一A)×sim尺(f√)+2xsim。枷一肋腭(f√) (3．6)

其中名是一个在[0，11范围内的参数，该参数允许我们设定项目或用户间相似性依

赖于传统相似性和类型相似性的比重。同时也一定程度上平衡用户评分矩阵与项目类型

矩阵的疏密性的差异。注意：simR(id)和J砌栅一鲫腭(U)虽然都是计算项目f和之间的

相似性，但是基于不同的数据计算的，前者是使用用户项目评分矩阵，而后者是使用项

目类型矩阵。

这里我们进一步讨论一下参数五的取值范围，即类型相似度与传统相似度之间所占

的比重，正如我们在前文提到的那样，由于用户评分数据不止包含了用户的喜好和项目

之间的关联，而类型信息这个项目本身信息也隐式地包含在其中。而推荐系统是以人为

服务对象，因此我们所要的是要加强类型对项目相似性度量的贡献，因为其对于分析项

目的相似性是很重要的，所以只需加重类型的比重，而不能完全抹杀传统项目相似性度

量中其他因素的作用(如电影的演员、导演、出品国家等)。由此可知，传统项目相似

度的比重应该大于类型相似度的比重，即(1一五)应该大于五，那么五应该在[0，0．5)范围中，

而且五不能为0，因为那样就成传统的相似度计算方法了，由此我们也可以推知五不能

太小，d,N接近O，那样就没有强调项目类型的效果了，也就丧失了我们提出的计算项

目相似度方法的意义了。

综上所述，A参数应该是在(O，O．5)的一个值，这个值不能过小。下文我们通过实

验来验证我们这里讨论是否正确，并通过调整该参数的值来观察其对算法的推荐质量效

果的影响。

3．3评价标准

推荐系统最感兴趣的是预测或者推荐的质量。协同过滤算法的主要目的是预测用户

未评分项目的评分值，预测值的精确度是评价衡量推荐系统质量的主要度之一，推荐系

统推荐质量的评价标准主要包括统计精确度度量方法和决策支持精确度度量方法两类
【7，1l】

a

1)统计精确度度量

通过系统对目标项目的预测值与用户对目标项目的实际评价值进行比较，来评价系’

统预测的准确性。平均误差(Mean Absolute Error,MAE)是使用较早的一个准确性评价标

准。其它的标准还有root mean squared error(RMSE)，correlation between ratings and

predictions等。平均绝对偏差MAE是用于度量预测值与实际评价值之间的偏差的方法，

MAE越小，预测精度越高，推荐质量越高。设预测的用户评分集合表示为{Pl，P2，．．p刖，

对应的实际用户评分集合为{ql，92，-．。知，则平均绝对偏差MAE定义为：
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MAE=薹垫二型 (3．7)
N

2)决策支持精确度度量

用于评价预测对帮助用户从众多项中选择到满足他们兴趣的项的有效性。这个标准

基于这样的假设预测过程即用户的决策的过程，即用户认为该项好或不好，用户选择该

项或不选择该项。根据以上假设，对于按1．5标准对项进行评价，如果用户仅选择预测

值为4或者预测值更高的项目，则预测值为1．5和2．5已没有什么区别。常用的标准有

reversal rate、weighted errors以及ROC sensitivity。

由于统计精度度量方法中的平均绝对偏差MAE易于理解，可以直观地对推荐质量

进行度量，是最常用的一种推荐质量度量方法，本文以下所有实验主要采用平均绝对偏

差MAE作为度量标准。

3．4数据集

实验使用的数据来自Minnesota大学进行GroupLens Research项时收集的

MovieLens数据集。MovieLens是基于Web的研究性的推荐系统，注册用户必须至少

对它所拥有的影片中的15部进行评价才可以使用该系统。从该站点下载1997年9

月19日到1998年4月22日的数据集，该数据集已经完成数据清理，其中投票数

小于20的用户已经被清除。数据集为943个用户对1682个项(影片)的10万条投

票记录，用户评分数据集的稀疏等级为1．100000／(943×1682)=0．9370。其中有：

(1)u．data，为未排序的全部10万条投票记录，结构为(用户ID，项ID，投票分数，时

间戳)：(2)u．riser，为用户信息；(3)u．item，为项(影片)信息，包括影片的名称、发行年份

和分类等信息；(4)u．genre，为项分类信息，列出了19个分类的具体名称，包括动作、

冒险、动画、儿童、喜剧、科幻、恐怖、战争等；(5)u1．base到u5．base，以及u1．test到

u5．test五组文件，分别为把u．data中的记录按照80％和20％的比例，进行记录分割得

到的训练集和测试集。

本文所有实验均采用整个数据集的80％作为训练集，20％作为测试集。

3．5实验与分析

这一节将呈现项目类型优化的基于项目协同过滤算法的优化结果。我们将进行一系

列相关实验，并对实验结果进行分析。

3．5．1实验方案

我们的实验主要分两部分，以平均绝对偏差(MAE)3勾主要度量标准：

(1)以传统相似性度量方法分别对同一数据集同一训练集和测试集比例进行实验，
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选择结果最佳的方法。

(2)五参数对本章算法的效果影响，通过调整元的值，验证传统相似度和类型相似

度的对推荐质量的影响的大小，并确定五参数的最佳值；在不同邻居个数情况下，将本

章算法与传统基于项目的协同过滤算法进行对比的实验。

3．5．2实验结果

3．5．2．1传统相似度度量方法的选择

正如本章第一节所介绍的传统基于项目的协同过滤算法的相似性度量主要有三种

方法，余弦相似性、修正余弦相似性和相关相似性，我们经过试验，计算其MAE，试

验结果如图3．2。

20 25 30

Number of ne i ghbors

‘

图3．2相似性度量标准比较

Fig．3．2 Comparison of similarity measure methods

由图3．2可知，在不同邻居个数的各种情况下，修正余弦相似性度量方法的MAE

低于其他两种方法，因此我们选择修正余弦相似性作为计算项目间的传统相似性的方

法，本章以下实验均如此。

3．5．2．2参数元的影响

下面我们通过变化2参数的值来观察该参数对我们提出的算法的预测效果的影响，

并由此知道参数名的最佳值，为了更好的观察其影响，这里我们分别取最近邻居个数为
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10、20、30，结果如图3．3。

二～。二⋯⋯二／

；皋孓多Z
Lambda

图3．3参数兄的影响

Fig．3．3 The impact of parameter力

由图3．3我们可知，在不同的邻居个数下，随着参数旯的值的增大，眦的值的变
化趋势是相同的，当参数允小于O．1时，参数见越大，MAE的值越小，而当参数力越过

O．1后，其值越大，MAE的值却越大。这样随着参数旯的值增大，推荐效果是先变好后岛

又变坏，这与我们之前在3．2．4节讨论的A的范围吻合，即旯参数是在(0，O·5)的一个

值，这个值不能过小。从图上我们看到在不同的项目邻居个数下，参数名的值为0．1时

推荐效果均为最好。

3．5．2．3与传统基于项目的协同过滤相比

为了检验本章提出的基于项目协同过滤类型优化算法的有效性，我们以传统的未优

化的基于项目协同过滤推荐算法作为对照，这里传统的基于项目协同过滤算法的相似性

度量方法以及产生推荐方法均选前文实验结果中佳者，而我们提出的算法涉及到的部分

也一样。根据上一节实验的结果，这里我们取参数五=0．1，实验结果如图3·4所示。

由图3．4可知，本章的基于项目协同过滤的类型优化算法在不同项目邻居个数情况

下，都具有较小的MAE。由此可见，与传统基于项目协同过滤推荐算法相比，我们提

出的基于项目协同过滤的类型优化算法明显提高了预测精度，可以提高推荐系统的推荐

质量。
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图3．4算法比较

Fig．3．4 Comparison ofalgorithms

3．5．3实验结果分析

由图3．4我们可以看到，与传统基于项目协同过滤算法相比，我们提出的基于项目

协同过滤的类型优化算法的确获得了较好的推荐效果，这充分说明项目类型在对项目间

相似性度量中需要加强，这提高了项目间的相似度度量的精确度。同时从图3．3中，我

们注意到参数五的值较小但不是太小时，我们的算法才能获得较好的预测效果，这也验

证了我们之前关于参数旯取值范围的讨论，说明项目的类型相似性只需加强，但不能抹

杀其他因素对项目相似性的作用。

3．6小结

本章通过分析传统基于项目协同过滤推荐算法中的一些不足，说明项目类型信息对

项目间相似性度量的重要性，提出在传统基于项目协同过滤推荐算法只利用用户评分数

据的基础上引入项目类型信息，利用该信息参与计算项目间的相似度的想法。通过引入

项目类型矩阵计算项目间的类型相似度，并与传统基于用户评分矩阵相似度计算结果通

过线性方式相结合，共同作为项目间的相似性，以期减少评分矩阵稀疏对相似性度量的

影响，提高相似度度量的精确性，从而改善推荐算法的推荐质量。最后通过具体实验确

定算法中主要步骤的具体实现方法。实验结果表明，我们得到在基于项目协同过滤算法

中使用项目类型优化取得了很好的推荐质量，比传统的基于项目的协同过滤推荐算法效

果好，提高了预测的精确度，改善了推荐质量。
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第四章基于用户协同过滤的类型优化算法

4．1传统基于用户协同过滤算法

基于用户的协同过滤是个性化推荐中应用最为广泛的方法之一，与基于项目协同过

滤相比，基于用户的协同过滤技术更早地就被提出来了，基于用户协同过滤基于这样一

个假设：如果用户对一些项目的评分相似，则他们对其它项目的评分也会比较相似。算

法的基本思想是：目标用户对未评分项目的评分，可以通过其最近邻居对该项目的评分

来逼近。

项目l 项目2 项目3 ⋯ 项目n．1 项目n
相

用户1 似

度
⋯

计翟匿∑：：三===三==裂 差

鬻。赋o 一=-三二：：；：暑z：∥重
鼹产m

图4．1基于用户协同过滤相似度计算

Fig．4．1 Similarity computing of user-based CF

开

基于用户的协同过滤推荐的优势是很明显的。首先，它能够通过用户间的相互协助、

根据用户对项目的评价的相似性对用户进行分类，找到目标用户的邻居。这样能得到的

推荐结果是比较精确的。其次，在基于用户的系统过滤系统中，所有用户都能从邻居用

户的评价中受益，只要每个用户为系统贡献一份力量，系统就能维持比较好的性能，这

就是角色一致。|生(role uniformity)[321。角色一致性能推动协同过滤系统良性发展，使系统

保持有效的推荐。最后，基于用户的协同过滤系统容易挖掘出目标用户潜在的新兴趣，

即能够实现奇异发现。

虽然基于用户的协同过滤技术作为一种典型的推荐技术有其相当广泛的应用，但它

仍有许多的问题需要解决。最典型的问题就是数据的稀疏性问题，在电子商务系统中，

一般用户很多且项目也很多，但通常情况下，每个用户只会对很少的项目做出评价，所

以在用户一项目矩阵中，每行只有很少的项目有评价数据，整个数据阵异常稀疏。根据

对一些大型电子商务系统的调查结果，系统中的用户的评价数据一般都在1％以下。在

这种情况下得到的用户间的相似性是非常不准确的，那么寻找到的邻居也就不太可靠，

不可靠的邻居的推荐的将严重影响系统的推荐效果。另外，在当前的使用基于用户的协
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同过滤的推荐系统中，由于其算法一味地追求推荐的准确性，常常造成用户得到的推荐

种类单一项目雷同，无法真正满足用户多样的购买需求，局限了用户在商品购买上的视

野。此外，算法的运算性能在基于用户的协同过滤推荐也是必须考虑的方面。当用户规

模和项目规模非常庞大的时候，计算用户间的相似性寻找邻居将是一件非常费时的事

情，如果计算时间过长，无疑将影响在线推荐的实时性。

基于用户的协同过滤算法实现步骤和基于项目协同过滤基本一致：计算用户之间的

相似程度，确定最近邻居集和产生推荐。其中计算用户之间的相似性与基于项目协同过

滤不同的是，其相似性度量是在用户评分矩阵的行间进行的，如图4．1。下面我们将进

行进一步说明。

4．1．1相似度计算

如何度量用户与用户之间的相似程度?同样也主要有余弦(cosine)相似性、修正

余弦(adjusted cosine)相似性和相关(correlation)相似性。

(1)余弦相似性：用户评分被看作为以维项目空间上的向量，这与项目相似性计算

中的余弦相似性计算公式一样，通过向量间的余弦夹角度量，只是将向量变为用户在项

目空间的评分向量。设用户i和用户，在，z维项目空间上的评分分别表示为向量i、尹，

代入公式3．1即可。

(2)修正余弦相似性：由于在余弦相似性度量方法中没有考虑不同用户的评分尺度

问题，例如有些人常给高分，而有些人给的评分普遍较低。为了克服这一缺陷，修正余

弦相似性方法中减去用户对项目的平均评分。设经用户i和用户．，共同评分的项目集合

用白表示，五和善分别表示经用户i和用户／评分的项目集合，则用户f和用户／之间的

相似性sim(i4)为：

砌叮，=高尚篙斋 ∽·，

(3)相关相似性：设经用户i和用户／共同评分的项目集合用厶，表示，则用户i和用

户／之间的相似性sim(ij)通过Pearson相关系数度量为：

sim(i,j)：—墨丝套坠尘一 (4．2)=t』丝垒兰≤竺兰兰兰一 (4．2)

√∑。。，，。(足，。。-j《)2√∑。。，。，(j弓，。‘-】亏)2

4．1．2最近邻居

根据计算好的用户之间的相似性，对于目标用户U，按照其与其他用户的之间的相

似性从大到小排序，产生一个最近邻居候选集合C={N1，Nz⋯．，M)，U不属于C。再根据
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要预测该用户对项目f的评分，那么从候选集合中选择对项目f有评分的用户组成相应

的最近邻居集合。

4．1．3产生推荐

根据最近邻居集合Ⅳ产生推荐，预测用户“对项目f的评分P训，对于基于用户协

同过滤，以下公式较为常用并取得较好效果：

￡．，=R+
∑刚sim(u，1，)l

(4．3)

其中R。表示用户v对项目i的评分，瓦、夏分别表示用户甜和用户v对以评分项目

的平均评分，sim(u，v)是用户“和用户1，的相似度。

若要推荐项目，可通过上述方法预测用户对所有未评分项目的评分，然后选择预测

评分最高的前若干个项目作为推荐结果反馈给当前用户。

4．2基于用户协同过滤的类型优化算法
。j

4．2．1问题提出

由上一章的分析和实验我们看出项目类型对传统基于项目协同过滤算法的优化显

著效果显著，那么其在基于用户协同过滤算法中是否能改善效果呢?

在3．2．1节中我们已经提到，大多数推荐系统都会对自己提供的项目进行分类，其

实这样做是为了方便用户更好地找到自己可能喜欢的影片，这也正好说明影片类型对用

户的选择的影响力。我们都有这样的经验，有些人喜欢看动作片，讨厌看恐怖片，如果

一部电影属于动作片，他往往会有兴趣，而如果一部影片是恐怖片，那他去看的可能性

会较低，或者会不太喜欢。可见项目分类信息对用户兴趣的指向性。所以项目分类信息

是对于个性化推荐的质量的影响是较为重大的。

我们再以看电影为例，用户A看了一部悲剧影片，A给了较高的评分，那么你是不

是会想当然的认为他喜欢悲剧电影呢?但A通常还是喜欢看含有喜剧成分的电影，那他

为什么会看呢?也许是因为有他喜欢的演员或者导演或者某位爱看悲剧的朋友劝说他

去看的，而他因为这部电影的确拍摄的不错或者演员的演技不错，所以给了高分，这里

不确定因素很高，所以单看评分是不够全面的。而且A看的含喜剧的电影比较多，但他

并不见得对每部含喜剧的电影都打分较高，以至于他看其他不含喜剧的电影打分可能比

一些喜剧电影还要高，在用户对评分的项目稀少的情况下，这很有可能会导致我们使用

传统方法计算相似用户时出现误差，而且你又如何得知A喜欢喜剧电影?那也是通过电

影的类型信息联系起来的。所以我们可以通过利用项目类型探索用户更深层次的兴趣所

在，需要强调项目类型信息在相似性计算中的比重，因为它比起其他那些因素能更稳定、
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更好地体现用户的喜好。

假设还有另两个用户B、C，我们依照传统的通过用户评分矩阵相似性度量方法计

算用户A与用户B的相似度sim(A,B)以及A和C的相似度sim(A，C)，而sim(A,B)=sim(A，C)，

如果B和C评分的所有项目相同，评分也相同，那么这自然没有必要使用项目类型信

息了，但实际中这种情况几乎不存在。那么就是B和C用户并不是评分的项目完全相

同而导致这种与A相似性相等的结果，例如B与A有一些相似的项目，这些项目含有

喜剧因素的较多，C与A有一些相似的项目，项目含有动作因素的较多，那么我们之前

提过A还是更喜欢看喜剧电影，那么谁与A更相似呢?自然是B。而传统方法计算的

结果显然不是实际应有的结果。

综上所述，我们也可以发现传统的基于用户协同过滤推荐算法也存在与上一章传统

基于项目协同过滤算法类似的问题。在计算用户相似度时，它也只考虑用户评分矩阵，

没有利用项目类型信息，这样计算的用户间相似性是不准确的，也使得推荐时缺乏个性

化。所以我们需要在用户评分的基础上，加强针对用户对于项目类型的较为深层的相似

性的计算，这可能会带来一些收获。

4．2．2用户．类型矩阵

如何在基于用户的协同过滤算法中使用项目类型信息呢?这里不如上一章基于项

目协同过滤算法中那样直接简单，如何建立用户和项目类型间的关联?这里通过用户评

分矩阵和项目类型矩阵转换得出用户．类型矩阵，具体生成过程如下：

算法4．1用户．类型矩阵生成

输入：用户评分矩阵R，

项目类型矩阵G；

输出：用户项目矩阵UG。

fo，．：ug。上∈∞ 户初始化UG·／

略。上=O；

加，．：，．“∈R{

圹(屹，，!=0){ 严用户“对项目f有评分母／

fo，．：gi^∈G‘ ／*G的第f行，即项目产／

z慨^+=＆乒；

)

)

得到的用户类型矩阵如表4．1。
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表4．1用户类型矩阵

Table 4．1 The matrix of user and genre

用户矩阵一定程度上较为直观地体现了用户的偏好，以项目为电影为例，从用户对

各类型影片的偏好，我们可以得出用户比较喜欢含有什么类型的影片，例如通过用户类

型矩阵得出，用户对应动作类型的值在所有类型中最高，说明该用户喜欢动作片，那么

如果一部电影是动作片，他喜欢的可能性就较大，当然他可能因为主演他不喜欢而不去

看，但从普遍意义上，该用户还是喜欢动作片的，而这也较其他因素更重要更稳定的体

现了用户的喜好。

4．2．3类型优化

利用上--,J,节产生的用户类型矩阵计算用户相似性来修正传统相似性度量方法，针

对用户．类型数据的特性，其相似性计算我们依然采用余弦相似性度量，因为用户类型

数据并没有什么针对不同用户有所不同之说。

酊似Ⅲk删一⋯s(瓦两2翮 H4)

这里订、哥分别为用户“，1，在用户．类型矩阵对应的行向量，分别代表了用户U

和用户v评分的项目所含的类型。

从前文的分析，对于计算用户相似性，我们也只许强调项目类型因素。因此，我们

保留传统基于用户协同过滤推荐算法仅基于用户评分数据的相似性度量，再加入用户-

类型矩阵计算的相似度。这里我们依然采用线性结合方式，最终项目U和v的相似性计

算公式为：

sim(u，V)=(1一名)×simR(“，V)+旯×sim=。，一鲫。(甜，1，) (4．5)

其中五是一个在[0，1】范围内的参数，该参数允许我们设定用户间相似性依赖于传

统相似性和类型相似性的比重。同时也一定程度上平衡用户评分矩阵与用户一类型矩阵

的疏密性的差异，注意：sim尺(“，v)和J拥嘲删。(“，V)虽然都是计算用户材和V之间的相

似性，但是基于不同的数据计算的，前者是使用用户项目评分矩阵，而后者是使用用户
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类型矩阵。

这里我们也讨论一下参数五的范围，即类型相似性与传统用户相似性之间所占的比

重，由于用户评分数据无疑已经包含很多与用户相关联的信息，而推荐系统是以人为服

务对象，评分矩阵不止包含了用户的喜好和项目之间的关联，而类型信息这个项目本身

信息也隐式地包含在其中，我们所要的是要加强类型对相似性度量的贡献，因为其对于

分析用户的喜好是很重要的，所以只需加重类型的比重，而不能完全抹杀传统相似性度

量中其他因素的作用(如用户的个人特征，性别、国籍等)。与在上一章的讨论类似的，

传统基于用户评分矩阵计算的相似度占比重应该较大，而且名也不能为0，也不能接近

O，那样用户．类型矩阵计算出的相似度的部分与名相乘后就对用户相似性的度量没有了

效力，我们方法的优化性也就显现不出来了，由此可以推知，五在(0，O．5)范围中，应是一

个较小的值，这个值不能过小。下文我们通过实验来验证我们这里讨论是否正确，并通

过调整该参数的值来观察其对算法的推荐质量效果的影响。

4．3实验与分析

这一节将呈现项目类型优化在基于用户协同过滤算法的优化结果。我们将进行一系

列相关实验，并对实验结果进行分析。

4．3．1实验方案

我们的实验主要分两部分，数据集以平均绝对偏差(MaE)为主要度量标准：

(1)以传统相似性度量方法分别对同一数据集和同样的训练集测试集比例进行实

验，选择结果最佳者；

(2)名参数对本章算法的效果影响，通过调整五的值，验证传统相似度和类型相似

度的对推荐质量的影响的大小，并确定允参数的最佳值；在不同邻居个数情况下，将本

章算法与传统基于项目的协同过滤算法进行对比的实验。

4．3．2实验结果

4．3．2．1传统相似度度量方法的选择

将本章第一节中提到的三种用户间相似度度量方法应用于同一数据上，进行比较试

验，结果如图4．2。

由图4．2可知，修正余弦相似性度量方法的MAE低于其他两种方法，因此我们选

择修正余弦相似性作为计算用户间的传统相似性的方法，本章以下实验均如此。
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Fig．4．2 Comparison of similarity measure methods ：

4．3．2．2参数五的影响

下面我们通过变化旯参数的值，来观察该参数对预测的准确性的影响，并由此知道参

数名的最佳值，为了更好的观察其影响，这里我们分别取最近邻居个数为15、20、25，

结果如图4．3。

譬

，

0．73一⋯⋯‘⋯一一一一⋯⋯⋯一⋯’’
卜————dk—～～ -————一|

0．728———一一一

0．726

一一——’1—一—‘‘。。。。。’
一一一————————————_，I

‘l

=二=≥，=——==!==二=——{
0．724————

0．722’⋯二二二二：：二二了歹一
0．72一一⋯——⋯一一

0．718 r一——

0．716

O．1

—．_Number=15

——●一humber=20

⋯～--*--一hu—mber225．

⋯————————————L—一—————————————』—一一0．2 0．3 0．4

Laabda

—__--_____--_-__-_—●●-——一—●—__—————____-__●一

图4．3参数兄的影响

Fig．4．3 The impact of parameter名

由图4．3我们看到当目标用户邻居数为15时，参数兄为0．3，MAE的值最小；而当
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目标用户的邻居个数为20、25时，参数兄为O．2，MAE的值最小；有此可知，参数五的

最佳值在0．2和0．3之间。

4．3．2．3与传统基于用户的协同过滤相比

为了检验本文提出的算法的有效性，我们以传统的未优化的基于用户协同过滤推荐

算法作为对照，这里传统的协同过滤的相似性度量方法以及产生推荐方法均选前文实验

结果中佳者，而我们提出的算法涉及到的部分也一样。根据上一步实验结果，这里取参

数名=0．25，实验结果如图4．4所示。
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lO 15 20 25 30 35 40

Number of neighbors

图4．4算法比较

Fig．4．4 Comparison of algorithms

由图4．4，我们可以看到，在邻居用户个数为30以前，我们提出的类型优化算法的

MAE的值比传统的基于用户协同过滤算法小，说明推荐质量较好；而当用户邻居个数

为30或更大后，我们提出的算法的MAE反而比未优化的基于用户协同过滤算法大了，

而且这种增大随着用户个数的增大而越发明显。

4．3．3实验结果分析
‘

由实验结果，我们看到，但邻居用户个数增加到一定数目时，基于用户协同过滤的

类型优化算法的推荐效果变得差起来，比基于用户协同过滤算法还要差，这是为什么呢，

用户评分矩阵和用户类型矩阵的行都是用户，个数一样，但我们注意到用户一类型矩阵，

其列为项目类型，个数是基本固定不变而且很小的，本实验中根据数据集中的u．genre
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文件(参见3．4节)为19种；而用户评分矩阵的列为项目，项目的数量很大，在本章实

验中为1682个项，可见两者的稀疏度的巨大差异，这一点虽由我们通过使用参数允平

衡掉了一部分，但是由于使用数据集的用户评分数据的稀疏性加大，如图4．5，该图为

我们所使用的训练集数据的评分分布情况，我们看到低于80个评分的用户就占总体用

户近2／3的比例，而高于80个评分的用户仅占总体用户个数的l／3多一点，当用户的邻

居个数增加到一定程度，就会从占总体用户近2／3的评分个数极少的用户中选择，而其

与目标用户的相似性由于评分个数少必然比之前的用户小很多。这样随着目标用户的邻

居个数的增加，邻居用户的评分项个数将越来越少，而用户一类型矩阵的疏密却没有太

大的变化，这是由于项目类型本来就数目较小，而每个用户都会有一些偏好的项目类型，

其多少差别不大；这样利用用户类型矩阵计算的相似度不会随最邻居个数的增加有何明

显变化的趋势，而通过用户评分矩阵计算的却因矩阵变得稀疏而导致相似度急剧降少，

从而打破了参数兄建立的平衡，平衡传统相似度和类型相似度比重和平衡用户评分矩阵

与用户．类型矩阵的比例，但这个问题可以通过进一步减小参数兄的值来得以解决。但我

们实验发现减小参数五的值，能减少我们的算法与传统基于用户的协同过滤间的MAE

差距，当我们将参数降低到极小时，用户类型相似性在用户相似性计算中占的比例又太

小，而没有明显的改进了。

图4．5用户评分分布

Fig．4．5 Distribution of users’rating

我们也同注意到图5．4中即使是之前当用户个数没有超过25时，本章的算法也没有

得到如上一章基于项目协同过滤的类型优化算法的那样明显提高推荐质量的效果，就其
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原因是由于用户类型毕竟是由用户评分和项目类型矩阵结合而生成的，没有像项目类型

数据直接作用于基于项目协同过滤的项目相似度计算，而是间接的，这必然使得效果不

是很明显，而且其生成方法简单。可以考虑通过用户对的项目评分对其中含有的类型赋

予不同的权重的方法改善这个问题。

4．4进一步的构想

通过上一章和本章的实验，我们看到基于项目类型优化的协同过滤算法一定程度上

提高了传统基于用户和基于项目的协同过滤算法的推荐质量，那么在其他协同过滤算法

中是否也能利用项目类型信息提高推荐质量呢，这一点有待进一步研究。在看到实验结

果较好时，我们也注意到类型优化在基于项目的协同过滤中的使用效果比在基于用户协

同过滤算法中更明显，这是由于项目类型是项目的本身属性，使用项目类型直接作用于

基于项目的协同过滤算法的项目相似度计算，比通过项目类型和用户评分矩阵经过转换

的用户类型矩阵这样间接地作用于基于用户协同过滤算法的用户相似度计算影响更大，

由此我们想到，如果我们也可以从用户信息中找到这样的信息加以利用，使用该信息直

接作用于基于用户的协同过滤算法的相似度计算，那么我们可以预期能得到更为显著的

影响，我们大胆地期待这也能一定程度上提高推荐质量，同时我们亦可以将这一信息通

过用户评分数据进行转换，在作用于基于项目协同过滤算法，提高推荐质量，因为什么

样的项目会被什么样的用户所喜欢，这个信息对推荐无疑是有着重大意义的，通过利用

用户信息，可以更直观地观察喜欢某项目的用户的共同特征，加强其在计算相似度中的

比例，自然会提高计算项目相似度的精确度，从而改善推荐质量。

4．5小结

本章通过分析传统基于用户协同过滤推荐算法中的一些不足，提出在传统基于用户

协同过滤推荐算法只利用用户评分数据的基础上引入项目类型信息，通过用户评分矩阵

和项目类型矩阵转化得到用户．类型矩阵，通过用户．类型矩阵计算用户间的类型相似度，

并与传统基于用户评分矩阵相似度计算结果通过线性方式相结合，共同作为用户间的相

似性，以期减少评分矩阵稀疏对相似性度量的影响，提高相似度度量的精确性，从而改

善推荐算法的推荐质量。最后通过具体实验确定算法中主要步骤的具体实现方法。实验

结果表明，基于用户协同过滤类型优化算法一定程度上提高了推荐质量，即在用户邻居

个数不超过一定数目时，比传统的基于用户的协同过滤推荐算法效果好，提高了预测的

精确度。然而随着用户邻居个数增多，其效果反而比传统基于用户协同过滤算法差。通

过分析，我们得出是由于用户评分个数急剧减少，打破了参数允的构造的平衡，减小参

数名到过小，就没有明显改善效果。而且用户．项目类型矩阵对于用户来说的间接性也是
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类型优化方法的效果没有基于项目协同过滤中那么明显。通过实验结果，我们还是可以

看出，在传统基于用户协同过滤推荐算法中引入项目类型信息的有一定必要性和重要

性。

一41—



一42—



东北大学硕士学位论文 第五章改进的基于用户协同过滤算法

第五章改进的基于用户协同过滤算法

5．1组合推荐

5．1．1组合推荐技术

每种推荐技术都有各自的优缺点。为了给用户提供更准确更合理的推荐，我们可以

在设计推荐系统的推荐方法模块时结合多种基本推荐技术，以达到扬长避短的目的。这

就是组合推荐的思路。

目前并没有一种非常完美的推荐方法。所以要实现一个现实的推荐系统，组合推荐

的思路非常必要。一般而言，推荐技术的组合有以下几种思路【391。

(1)加权(Weight)：采用多种推荐技术得到对某一项目的预测评分，根据权重相加得

到总评分，以此得出推荐结果。

(2)切换(Switch)：具体采用哪种推荐技术取决于当时的实际情况，根据应用场合切

换不同的推荐技术。

(3)混合(Mixed)：同时采用多种推荐技术进行推荐。

(4)特征组合(Feature combination)：组合来自不同推荐数据源的特征并被一种推荐

算法所采用。

(5)层叠(Cascade)：一个推荐器从另一种推荐器中提炼抽取一部分推荐。

(6)特征放大(Feature augmentation)：一种推荐技术的输出结果作为另一种推荐技术

的特征输入。

(7)模型放大(Meta-level)：被一种推荐器学习的模型作为另一种推荐器的输入。

目前研究比较多的推荐组合有基于内容推荐和协同特征增量的组合推荐，基于协同

和基于内容的组合推荐，基于协同和人口统计的组合推荐等。这里我们考虑如何将基于

用户协同过滤和基于项目协同过滤进行组合，有些研究工作者已在此方面做一些工作，

下一节将作简要介绍。

5．1．2基于项目和基于用户协同过滤算法组合推荐

正如我们在第二章中提到，协同过滤根据所参考的事物相关性来分，有基于用户和

基于项目两种。

基于用户协同过滤是最先提出来的，应用比较普遍，首先，它能够通过用户间的相

互协助、根据用户对项目的评价的相似性对用户进行分类，找到目标用户的邻居。这样

能得到的推荐结果是比较精确的。其次，在基于用户的系统过滤系统中，所有用户都能

从邻居用户的评价中受益，只要每个用户为系统贡献一份力量，系统就能维持比较好的
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性能，这就是角色～致性(role uniformity)。角色一致性能推动协同过滤系统良性发展，

使系统保持有效的推荐。最后，基于用户的协同过滤系统容易挖掘出目‘标用户潜在的新

兴趣，即能够实现奇异发现。但这种方法在实践过程中遇到一个主要问题就是稀疏性，

也就是指在系统运行过程中，由于项目数量较大，用户评分数量少而造成用户一评分矩

阵的稀疏，导致用户间的相似性计算不准确，得到的邻居用户也就不可靠，所以基于用

户的协同过滤方法很难利用这些评价来发现相似的用户。

对于基于用户的协同过滤的缺陷，基于项目的协同过滤有着行之有效的解决方法。

事实上，基于项目的协同过滤最早提出来的时候，就是为了解决传统的基于用户的协同

过滤的稀疏问题。 基于用户的协同过滤系统运行的瓶颈是要在一个很大的用户群中找

出合适的邻居，基于项目的协同过滤系统可以通过寻求项目之间的相似关系，而不是用

户之间的相似关系来避免这个瓶颈问题。因为在典型的电子商务环境中，项目之间的关

系相对来说比较稳定，因此可以离线完成工作量最大的相似性计算步骤，所以利用项目

之间的相似性，基于项目的协同过滤算法可以花费较少的在线计算时间来得到与基于用

户的协同过滤系统准确性相近甚至更好的预测结果【111，这种方法在某种程度上解决了基

于用户的协同过滤系统中存在的可扩展性问题。但是基于项目的协同推荐不能作出“跨

类型”的推荐，因为它推荐的总是相似的项目，也就不能挖掘用户的潜在兴趣。

鉴于两种方法各有其优点和缺点，近些年，将基于用户和基于项目协同过滤二者结

合起来的研究也开始多起来，文献【40】就是利用基于项目协同过滤算法填充用户评分矩

阵，降低矩阵的稀疏性，弥补基于用户协同过滤由于评分矩阵稀疏导致推荐质量不高的

问题，然后在以填充的评分矩阵上使用基于用户的协同过滤进行推荐，取得了不错的效

果。但其没有考虑项目的类别，从而影响了推荐质量，文献[41】考虑了类别性，在利用

基于项目协同过滤前使用聚类算法先项目进行聚类，再在簇内使用基于项目协同过滤算

法进行填充。还有文献[42】中使用线性结合的方式，将基于用户和基于项目的预测结果

结合起来，参数通过测试得出最佳值，但目标用户的已知评分项的个数是多样化(而该

文章是规定了目标用户的已知评分项的个数，分别进行实验)以及使用的相似度量和产

生推荐的方法的不同，参数值都可能发生巨大的变化，那么我们就无法一一事先测定的

参数的最佳值或较好的值，从而使其使用的有一定的局限性，所以对于实际推荐系统来

说，这是难以实现的。

本文就考虑利用组合推荐的思想，将基于用户和基于项目协同过滤结合起来解决协

同过滤中存在的问题。
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5．2改进的基于用户协同过滤算法

5．2．1算法的提出

传统的协同过滤推荐算法，往往把用户对所有项目的评分整体作为一个向量，进行

相似度的计算和指导最近邻居的选择，存在如下缺点：

采用这种方法得到的用户相似性，反映的是用户对所有类型项目的偏好相似性。然

而，现实中用户存在不同的爱好和倾向，即对不同类型项目的关注有所不同，几乎不可

能出现在所有类型项目上具备共同偏好的相似用户。因而这种方法得到的相似性结果不

具备代表性。

由于相似性没有体现项目类别性，使得推荐时缺少个性，难以适应目前电子商务系

统日趋多样性和个性化的趋势。

这种情况实际中常有，为了便于说明问题，我们假设与用户A相似的用户有B、

C，他们与A的相似度大小依次的顺序为B、C，其中A喜欢动作片、喜剧和文艺片，A喜

欢动作片和喜剧这与B的兴趣较相同，A与C都喜欢文艺片，那么如果过我们要预测A

对一部文艺片的评分时，而与其相似的这两个用户都对该片评分了，那么这两个用户中

哪一位的评分最有价值呢?这显而易见，C很喜欢文艺片，意思是他常看文艺片，他与

A用户因正是因为这一点而相似的，那么C的评分无疑对A对这部文艺片的评价有重

大的影响，B用户虽然看了此片，但没有看过此类其他影片，或者说他并不喜欢这类影

片，这说明他与A用户也不是在这类影片上体现相似性，其参考价值就不高了，甚至会

因为其不喜欢这类的影片而打了较低的分，这样如果将其放入产生A对这部文艺片的评

分预测中计算，因为其相似度最高，势必会大大影响推荐质量。这样的情况是很常见的，

因为每个人都有自己主要的兴趣所在，看了哪部电影并不代表该用户就对这一类的电影

都有兴趣，因为用户无论看电影或是购物有时是有很大的随机性(朋友劝说或是因为宣

传、拍摄的好、有名导演等等多种因素)，如何挑选在某类商品上真正有兴趣的用户，

这对协同过滤推荐系统的质量的提高无疑起着至关重要的作用。

我们将要提出的算法正是为了解决以上问题。以下我们将作详细介绍。

5．2．2相关工作

为了要解决传统协同过滤忽略用户在不同类项目上的喜好的差异而导致的推荐质

量不高问题，不少研究者使用项目的信息对项目进行分组，如[37】【38】文中都提及利用

项目类型信息(如动作片、动画片、喜剧等)作为属性，将项目分到不同的组，然后再

在每个组中计算用户的相似性，提高了查找最近邻居的准确性，较为充分地利用了项目

信息，但大多数的项目往往同时属于不止一个组甚至多个组，需要分别在不同组分别计

算，最后再整合结果，而且单单基于不含有相同的类型信息的两个项目就断言两个项目
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没有相似的可能性，用户就不会同时选择二者，这有些不准确。就此，文献【37】进一步

分析，认为用户在同一组项目中的相似性是变化较小的，而在不同组的变化较大，提出

基于用户相似性的变化将项目聚类，姑且不说其理论的基础是否在任何情况下都是对

的，但其对项目的聚类的时间复杂度较前面的利用项目本身信息进行的分类大了许多，

对项目聚类需要反复计算用户相似度的值，其代价无疑比较高，而且所谓的用户相似度

值变化是针对各个用户的相似度变化平均值而言的，没考虑每个用户对项目的归类的个

人意见的差异性，缺乏个性化。

5．2．3改进的基于用户的协同过滤算法

算法的主要思想：以基于用户协同过滤算法为主，由4．1节中基于用户协同过滤算

法的介绍可知该算法共有三步，其中我们的主要改进在其第二步，即确定的目标用户的

最近邻居，在原来的最近邻居的基础上，利用基于项目协同过滤算法的第二步得到的要

预测项目的最近邻居，对用户最近邻居进行进一步的筛选，到“真正”的目标用户的最

近邻居。

带预测项目的邻居项目‘／／下＼-
项目l ⋯ 项目j项目j+l ⋯ 项目n

昙 歹用户，F1 黔≯■习∥习

胃易肿翻k艘一-
的＼ ⋯

箬 ＼用户V爱溺 匿=溺 圈
用 ⋯

户
用户m

图5．1对目标用户的邻居用户再选择

Fig．5．1 Select neighbors of active user again

如图5．1，其中用户1、用户2和用户v为目标用户的邻居用户，而项目1、项目，、

项ffg'+l和项目刀为与带预测项目相似的项目，对我们的算法而言，关注的是相似项目

和邻居用户两个维交叉的地方，即图中颜色最深的部分。我们需要观察的是对于每一个

邻居用户是否对待预测项目的相似项目中至少一个做出评分，如果是这样，那么该邻居

用户将被保留，否则如果没对任何一个待预测项目的相似项目中的项目评分，我们则认

为该用户对待预测项目这类项目不感兴趣或者说没有和用户类似的兴趣，那么他产生目

标用户对待预测项目的评分就没有多大意义，而且可能带来负面影响。而对最终产生推

荐有意义的是那些被保留的邻居用户，他们对待预测项目这类项目感兴趣或者说他们目
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标用户在这类项目上有相似的偏好，这些用户更有价值，也体现了个性化推荐的思想。

在图6．1中，用户1对项目／和项l目j+l均有评分，用户v对项目1项目／项目刀均有评

分，他们都将作为目标用户最终产生推荐的邻居用户，而用户2没有对待预测项目的邻

居项目中任何一个评分，它将被剔除出邻居用户集合。

为什么我们考虑使用基于项目协同过滤算法中的前两步来找与待评价项目相似的

项目呢?这是因为基于项目协同过滤中得到的与待预测项目的邻居集合是用户自己选

择的(用户已评分的)，可以说着某种程度上是用户对项目的分类方式，反映了用户认

为与待预测项目相似的项目，这比宏观意义上根据项目信息和考察用户整体将项目分类

(如文献[371[38】)更有意义。

那么基于项目协同过滤得到的项目邻居的个数需要很大吗?如果项目邻居个数很

大，那么就不能从用户的邻居集合选择出真正相似的用户，这样就和整体度量用户的相

似性差不多了，等同于原始的基于用户的协同过滤算法差不多了，所以项目的邻居个数

需要较小，而且需要尽量保证，得到邻居项目与目标项目比较相似，否则就不能确定二

者为一类的意义了。

假设我们要预测用户U对项目f的评分，我们的算法的具体实现过程如下：

输入：用户评分矩阵月；

输出：用户“对项目f的评分P(u，O。

第一步，分别计算用户间相似度和项目间相似度，参照4．1．1节和3．1．1节。

第二步，针对要预测的用户U对项目f的评分，分别确定基于用户和基于项目的协

同过滤算法的相应的最近邻居集合M。、Ⅳf，具体方法分别参照4．1．2、3。1．2节，其中基

于项目的协同过滤算法中的最近邻居集合Ⅳ，个数不需要太多，因为我们需要与项目f比

较相似的项目。

第三步，针对基于用户协同过滤算法中得到的用户U的最近邻居集合饥中每一个

用户v，通过查询评分矩阵，判断他是否对基于项目的协同过滤算法得到的项目f的最

近邻居Ⅳ．中的项目评分，如果一个没有，说明他并不是很喜欢项目f这类电影，或者说

他与目标用户砧主要不是在这类电影上具有相似性，我们就将这个用户从帆中剔出，

当每一个在邻居用户集中的用户1，都进行判别后，最后我们得到目标用户U的针对项目

f来而言“真正“的最近邻居集合Ⅳl。’。

最后，利用上一步产生的最近邻居集合Ⅳt。’产生推荐，推荐方法与4．1．3节介绍的基

于用户的协同过滤算法相同。
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5．2．4算法分析

通过结合基于用户和基于项目协同过滤算法，弥补了二者各自的不足，以基于用户

协同过滤算法为主，维护了角色一致性，保留了基于用户的协同过滤系统容易挖掘出目

标用户潜在的新兴趣，即能够实现奇异发现，解决基于项目的协同推荐不能作出“跨类

型”的推荐的缺点，而由基于项目协同过滤算法得出的要预测项目的最近邻居集合，提

高了基于用户协同过滤算法对于目标用户的最近邻居选择的精确性，从而提高了预测精

度，改善推荐质量，一定程度上减轻了由于用户评分矩阵稀疏导致的相似度度量不精确

问题对推荐质量的影响。

我们提出的算法的最大的特点是我们反映了用户对不同类的项目对应的相似用户

是变化的，而不是传统意义上的完全依赖用户间的对所有项目评分的整体相似性确定与

目标用户的相似用户。我们提出的改进的基于用户协同过滤算法通过使用基于项目协同

过滤算法得到的目标用户已评价的与要预测的项目相似的项目集合，来对与目标用户整

体相似的用户进行进一步选择，得到在项目j此类项目上与目标用户相似的邻居用户，

以此去产生最终预测评分。

而且我们提出的算法与以往使用项目类型对项目进行分组归类不同，因为归类是总

体性的，而不是因人而异的，我们都有这样的经验，因为人们对同一组事物的分类不尽

相同，因为每个人的经验和知识程度是不尽相同，而我们的算法体现了这一点，即我们

通过基于项目协同过滤找到的与待预测项目相似的项目是用户“认为”的，用户在与待

预测项目较为相似的几个项目中评了分的。

上一节我们已经讨论了算法的第二步中，待预测项目的最近邻居的确定无疑对算法

的效果影响很大，如何确定待预测项目的最近邻居项目是很关键的步骤，这一点我们将

在下文通过实验找出较好的方式。

本算法的计算量似乎增加了许多，其实不然，因为基于项目协同过滤推荐算法大部

分工作可以离线计算。因为在典型的电子商务环境中，项目之间的关系相对来说比较稳

定，所以利用项目之间的相似性，因此可以离线完成工作量最大的相似性计算步骤，然

后根据具体的目标用户和要预测项目通过查找己离线计算完的项目间的相似性而得到

项目的最近邻居集合，而且我们的算法只需要很少与要预测的项目的比较相似的项目，

这样在这里花费的时间很小，然后根据这个邻居项目集合选择基于用户协同过滤得到的

用户的邻居集合。所以我们在线部分只比原来的基于用户协同过滤算法多了要预测项目

的最近邻的确定和对用户的最近邻居的再选择这两个耗时很少的简单步骤，而我们算法

将呈现的较高的推荐质量以及加强对用户推荐的个性化方面的贡献是明显的，所以算法

的添加的部分的时间空间的消耗是可以容忍的。
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5．3实验与分析

5．3．1实验方案

我们实验中算法涉及到的基于项目和基于用户协同过滤相似度计算和产生推荐的

方法均与前两章实验部分使用的相同，即相似度度量均为修正余弦相似性方法，分别参

照公式3．2和4．1，我们提出的算法最终推荐方法参照传统基于用户协同过滤产生推荐的

方法，见公式4．3。

我们实验共分为两部分： ．

(1)改变基于项目协同过滤算法确定目标项目的最近邻居集合的个数的方式，观察

其对我们提出的算法的影响。找到较好的确定最近邻居项目的方式。

方式一：直接使用邻居个数限定，相应的可预测评分的个数

方式二：使用相似度阂值限定，相应的可预测评分的个数

(2)与传统的基于用户协同过滤算法进行对比实验，观察本章算法的是否改善传统

基于用户协同过滤算法的推荐质量。

5．3．2实验结果

5-3．2．1基于项目协同过滤得到最近邻居的方式对算法效果的影响

为了保证我们算法的效果，找到与待预测项目较相似的项目，我们使用不同的方式

确定待预测项目的最近邻居项目的个数，找到较好的方式。

(1)方式一：直接使用邻居个数限定，我们的算法推荐效果结果和可预测评分个数

分别如图5．2和5．3所示。

从图5．2中我们看到，变化待预测项目的最近邻居集合中项目个数，我们的推荐算

法的效果有明显的变化。当项目个数增大时，MAE的值随之增大，这说明推荐质量降

低了，这是因为这时得到的邻居与待预测项目的相似性下降，而且相似项目个数变大，

目标用户的邻居用户在其中没有评价一个相似项目的几率也降低了，这样就不能有效地

对用户的邻居用户进行选择，我们算法的优越性就减弱了。

同时我们也注意到图5．3中，可预测的评分个数(即要预测的评分在限定条件下(如

用户最近邻居个数)，能预测多少)随着相似项目个数的减小而降低，这是因为目标用

户的邻居用户在其中没有评价一个相似项目的几率升高，从而达不到算法限定的用户的

邻居数，因而能预测的评分个数减少。我们知道在用户评分矩阵极度稀疏的情况下，不

是每个用户都能找出邻近用户，再加上邻居个数的限定，所以即使原始的基于用户协同

过滤算法也不可能预测全部，这是可以理解的。所以我们只能尽可能兼顾两方面的需求，

我们观察到Number<=8与Number<=10对预测精度和评分个数的影响较相近，我们选

择Number<=8为方案中最佳。
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图5．2项目邻居个数对MAE的影响

Fig·5．2 The impact of number of item’s neighbors on MAE
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图5．3项目邻居个数对预测评分个数的影响

Fig·5．3 The impact of number of item’s neighbors on number of ratings predicted

(2)方式二：使用相似度阈值限定，我们的算法推荐效果结果和可预测评分个数分

别如图5．4和5．5所示。
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Fig．5．4 The impact of item similarity’s threshold on MAE
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Fig．5．5 The impact ofitem similarity’s threshold on number ofratings predicted

从图5．4中，我们看到随着相似度的阈值的增大，MAE的值也随之降低，这说明推

荐质量提高了，这是因为这时得到的邻居与待预测项目的相似性升高，更好的实现对用
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户最近邻居的选择，当然我们从图5．5中也注意到随着阈值的增加，推荐质量的提高，

最近邻居的再选择的严格性也随之提高，导致可预测评分个数的降低，而且降低的较为

明显，这里我们选择可预测个数最高的，而其预测精度最差，相似度阈值为0．05，这与

方案一中我们选择的Number<=8的可预测评分个数相近。
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(3)结合分析

将方案一直接使用邻居个数限定中我们选择的最佳方案与方案二以相似度阈值限

定方法中我们选择的二者进行比较，如图5．6和5．7所示。

由图5．6中我们发现方案一和方案二的MAE值在邻居个数小于等于50时，很接近，

几乎是交替为较小，当用户邻居个数为60时，方案二比方案一的MAE值明显小了许多，

但仅凭此图并不能完全确定方案二更好，我们再观察二者可预测评分个数的情况，从图

5．7中我们发现方案二虽然开始和方案一可预测的评分个数很接近，但随着用户邻居个

数的增大，方案一的折线下降的更快，而且除了开始时二者的值几乎相等外，在其他各

种情况下，方案二与方案一相比可以预测的评分个数均较多。综合二者在MAE和可预

测评分个数方面的影响，我们选择方案二。

5．3．2．2与传统的基于用户得协同过滤算法比较

通过上面的实验，我们的算法选择方案二即相似度阈值限定作为基于项目协同过滤

部分确定目标项目的最近邻居的方式，即阈值为O．05。我们将其与传统基于用户协同过

滤算法相比较，如图5．8所示。
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图5．8算法准确性比较

Fig．5．8 Comparison of accuracy of algorithms

由图5．8我们看到我们提出的算法在不同的邻居用户个数下，均比传统基于项目协

同过滤算法的眦值都低，这说明预测精度提高了，而且随着的邻居用户个数的增大，
二者间的MAE的差距在不断的扩大，这说明当邻居用户与目标用户相似性变小时，我

们的算法的对邻居用户的再选择的优势和有效性更加明显，这说明我们的算法对于用户

评分矩阵的稀疏性也有一定的适应性，更大程度地提高了推荐系统的质量。
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5．3．3实验结果分析

通过以上一系列实验，我们可以看出改进的基于用户的协同过滤算法取得了很好的

推荐效果，而且随着用户邻居个数的增加，其比传统基于用户协同过滤的预测精度好的

更多，这是因为这时后加入的邻居用户与目标用户的相似性减小，算法对用户邻居的再

选择显得更为必要，因而其效果也随之扩大。而相似性的减小，一方面是由于用户间的

评分差异，一方面是由于用户的评分矩阵变得更为稀疏，共同评分项目变得更少，前者

是当相似度变化不大时的主要因素，而后者是当相似度急剧下降时的主要因素，而我们

的算法当邻居用户个数增加，即相似度减少时，MAE的值与传统基于用户协同过滤的

差值不断扩大，这说明我们的算法对于相似度较小的情况体现了更大的优势，同时也一

定程度上改善了由于用户评分矩阵变得稀疏而导致相似性变小的问题。

通过方案一、二的比较，我们注意到当由基于项目协同过滤算法得出的待预测项目

的邻居个数较少，相似性较高的情况下，算法的有效性更为明显，预测精度更高。但同

时我们也注意到可预测的评分个数也随之减少，这是由于对基于用户协同过滤的用户邻

居再选择，自然会减少邻居用户的个数，而再选择的标准越高(即待预测项目的邻居个

数越少)，能留下的目标用户的邻居用户就越少，因而当我们以用户邻居个数为限定条

件来观测MAE的值变化时，就会使未达到用户邻居指定个数的待预测评分被丢弃，所

以传统基于用户的协同过滤算法也不可避免有这样的情况。这就是一个平衡问题，可以

根据实际需求，更侧重于哪一方面，预测精度还是可预测的个数，作相应的调整。

通过以上分析，我们可以预想，如果提高项目间的相似度的计算精度，待预测项目

的邻居项目将被更准确的查找，而对目标用户的邻居集合再选择会更为精准，这无疑将

给我们的算法提升推荐效果以更大的空间。本文是利用传统的基于项目协同过滤得到待

预测相似项目的邻居集合，现在有不少优化基于项目协同过滤的研究成果，可以将其研

究成果用于本文算法，以期获得更好的推荐质量。而且是否有更好的方式来得到待预测

相似项目的邻居集合呢?这些都是可以进一步研究的问题。还有我们目前提出的算法只

是剔出对待预测项目的最近邻居中任何项目做出评分的用户，那么没被剔出的用户，对

相似项目评价个数的多少和相似度较高的项目的多少的是不同的，那么如果区别对待这

些用户(如对产生推荐的方法中加权重)，是否会获得更好的推荐效果，都是值得进一

步研究的问题。

5．4小结

本章通过分析传统的协同过滤推荐算法无法反映用户对不同类的项目的偏好差异，

使得推荐时缺少个性，推荐质量不高等问题，利用组合推荐思想，结合基于项目和基于

用户二种协同过滤推荐算法而提出了改进的基于用户协同过滤算法。通过进行一系列实
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验，证明了与传统基于用户协同过滤算法相比，该算法明显提高了预测评分精度和改善

推荐质量，更好地体现推荐系统推荐的个性化。
。
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第六章结论与展望

6．1本文主要内容总结

协同过滤作为在电子商务推荐系统中应用较为成功的技术之一，对推荐系统的应用

和实施起了很大的推动作用。但随着推荐系统本身及客观环境要求的不断提高，协同过

滤面临着许多问题，国内外的学者及研究人员在不断地探索解决这些问题的方法，并取

得了一定的成果。论文在深入研究和比较各种方法的基础上，重点对协同过滤技术中的

存在的问题及问题出现的原因进行了分析，并在此基础上提出了解决这些问题的新方

法。

本文通过对电子商务推荐系统中的协同过滤推荐技术以及其存在的问题等的研究，

分析电子商务推荐中的实际问题与需求，针对协同过滤推荐算法的一些缺陷，并结合当

前个性化服务推荐技术的前沿，主要内容有：

在传统协同过滤基于用户评分矩阵的计算的基础上，考虑到用户评分数据稀疏性和

项目分类信息对项目以及对用户相似性的影响，引入项目类型信息参与传统协同过滤中

相似度的计算。本文采用线性结合方式将通过用户评分矩阵计算的传统相似度和通过

项目类型信息计算的相似度结合一并作为事物的相似度。本文分别就此想法在基于项目

协同过滤和基于用户协同过滤中的具体的实现作了说明，并进行了相应的实验。实验表

明采用本文提出的方法计算相似性，它分别在基于项目和基于用户的协同过滤算法中的

应用对推荐的质量都有不同程度的改善和提高。

本文还就传统的协同过滤推荐算法无法反映用户对不同类的项目的偏好差异，使得

推荐时缺少个性，推荐质量不高等问题，提出了利用组合推荐思想，结合基于项目和基

于用户二种协同过滤推荐算法的改进的基于用户协同过滤算法。该算法利用基于项目协

同过滤产生的待预测项目的最近邻居集合对基于用户协同过滤产生的目标用户的最近

邻居用户迸行再选择，淘汰没有对待预测项目的最近邻居集合中任何项目评分的用户，

针对具体每一个项目，找到真正与目标用户相似的用户，通过进行一系列实验证明算法

提高预测评分精度和改善推荐质量，进而更好地体现推荐系统推荐的个性化。

6．2未来工作

本文提出的项目类型优化在基于用户协同过滤算法中的使用不是很理想，这里是否

有进一步改进的可能，而且由于用户类型信息对用户相似度影响的间接性，由此我们想

到，如果我们也可以从用户信息中找到(如用户分类)的信息加以利用，使用该信息直

接作用于基于用户的协同过滤算法的相似度计算，那么我们可以预期能得到更为显著的
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影响，我们大胆地期待这也能一定程度上提高推荐质量，同时我们亦可试图将这一信息

通过用户评分数据进行转换，在作用于基于项目协同过滤算法，提高推荐质量，因为什

么样的项目会被什么样的用户所喜欢，这个信息对推荐无疑是有着重大意义的，通过利

用用户信息，可以更直观地观察喜欢某项目的用户的共同特征，加强其在计算相似度中

的比例，自然会提高计算项目相似度的精确度，从而改善推荐质量。这些都是下一步需

要研究的课题。

本文提出的改进的基于用户协同过滤算法还有进一步研究和优化的可能，如，本文

只是剔出没有对待预测项目的最近邻居中任何项目做出评分的用户，那么没被剔出的用

户，对相似项目评价的多少应该有所区别，适度的调整相似度，还有本文是利用传统的

基于项目协同过滤得到待预测相似项目的邻居集合，现在有不少优化基于项目协同过滤

的研究成果，可以将其研究成果用于本文算法，以期获得更好的推荐质量。而且是否有

更好的方式来得到对预测相似项目的邻居集合呢?这些都是可以进一步研究的问题。
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