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摘　要：针对评分数据稀疏和单一评分相似性计算不准确导致推荐质量不高的问题，提出一种基于项目兴趣度
的协同过滤新算法。该算法先预测未评分项的值，在此基础上基于项目的分类、评分值及次数引入项目—项目

类别兴趣度特征向量计算同组项目的相似性，提高了项目间相似性计算的准确度和推荐质量，避免了大量无用

计算，提高了算法的效率。实验结果表明，该算法对目标项目预测评分的准确性、推荐质量及效率更高。
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　　在当今信息社会中，以互联网为载体的信息每天都以海量
规模产生，面对茫茫网海，人们越来越望海兴叹，信息迷航与信

息过载问题愈加突出［１］。当前各类网站研究的热点之一就是

如何将最佳信息推荐给对之最渴求的用户，解决它的方法中最

为成功的是最近邻协同过滤个性化推荐算法。

最近邻协同过滤推荐基于这样的一个假设前提［２］：如果

用户对一些项目的评分相似，则他们对其他项目的评分也相

似。因此，最近邻协同过滤推荐的基本思想就是通过与目标用

户评分相似的一些最近邻居对未评分项目评分的加权平均值

来预测目标用户对未评分项目的评分，从而产生目标用户感兴

趣的项目推荐列表。最近邻居协同过滤算法分为ｉｔｅｍｂａｓｅｄ和
ｕｓｅｒｂａｓｅｄ两种［３］。无论是基于项目（ｉｔｅｍｂａｓｅｄ）还是基于用
户（ｕｓｅｒｂａｓｅｄ）的协同过滤推荐算法的关键是邻居间相似性计
算的高准确性，以便找到最近邻保证推荐列表的高质量。然

而，随着网络及用户规模的不断扩大、项目和用户数量的急剧

增加，评分数据的极端稀疏［４］及冷启动问题［５］导致基于评分

计算的相似性准确性不高、推荐质量较低的问题。针对这个问

题，研究者提出了评分预测［６～９］和填充均值［３］的推荐算法。虽

然这些算法在一定程度上提高了评分数据的密度和项目相似

性计算的准确性，但是由于传统协同过滤算法在计算相似时往

往使用单一评分计算项目的相似度，导致用户可能因为一些偶

然因素或极端情绪给了高分的项目在相似性的计算中起决定

作用，产生相似度的准确性与实际情况不符，造成系统推荐质

量不高的情况。此外，即使有基于项目分类的推荐算法［６～８］，

但在计算用户或项目的相似性时往往是基于所有用户或项目，

导致一些与目标项目相似性不大的项目浪费了算法的计算时

间，致使算法效率不高。

针对上述问题，本文提出了一种基于项目兴趣度的协同过

滤新算法。通过预测未评分项目的分值解决因数据稀疏产生

的相似性计算不足的问题，并以此基于项目分类、评分值及次

数定义项目—项目类别兴趣度特征向量计算项目间的相似性，

解决传统单一评分相似性导致的项目推荐质量不高的问题；同

时，仅计算目标项目与其所在类别中项目间的相似性产生最近

邻，避免了目标项目与相似性不大的项目间相似度的无用计

算，提高了算法的效率。
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　基于项目的协同过滤推荐算法

协同过滤是迄今最为成功的推荐技术，它基于已有用户对

项目的评分实现对目标项目的主动推荐。协同过滤推荐的依
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据是用户对项目的评分，推荐的方法是根据项目的评分计算项

目的最近邻居，推荐的结果就是从这些最近邻居中产生目标项

目可能最受欢迎的用户列表。项目相似性的计算决定了最近

邻的准确性，是协同过滤算法的关键所在。

!

．
!

　算法思想

用户对项目的历史评分数据是传统协同过滤推荐算法的

计算依据，一般采用用户—项目评分矩阵来获取，用户项目评

分矩阵如下所示：

ＲＵ，Ｉ＝

ｒ１１ ｒ１２ … ｒ１ｎ
ｒ２１ ｒ２２ … ｒ２ｎ
  

ｒｍ１ ｒｍ２ … ｒ











ｍｎ

其中：行代表用户；列代表项目；元素 ｒｉｊ表示第 ｉ个用户对第 ｊ
个项目的评分值。

传统基于项目的协同过滤算法分为三步：ａ）获取用户—项
目评分矩阵；ｂ）根据用户项目评分矩阵计算目标项目与其他项
目间的相似度，并依此相似度排序产生目标项目的的最近邻；ｃ）
依据最近邻预测用户对目标项目的评分产生推荐。研究者目前

主要围绕后两步对协同过滤推荐算法进行设计和改进。
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　常用相似性计算方法

相似性计算是决定项目最近邻项目相似度准确性的一个

重要因素，是提高协同过滤推荐算法质量的关键点之一。被分

类对象间相似性程度的计算是一种启发式模糊聚类统计方

法［１０］，一共分为１２种［１１］。常用的主要包括余弦相似性、修正

余弦相似性和相关相似性三种［３］。

１）余弦相似性　把用户给项目的评分 ｉ看做是 ｎ维空间
的向量，对用户—项目评分矩阵中未评分项目的评分值设为

０，项目间的相似性用项目向量间的余弦夹角值来度量。设项
目ｉ、ｊ的评分向量为ｉ和ｊ，则项目ｉ、ｊ间的相似性ｓｉｍ（ｉ，ｊ）：

ｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝ｃｏｓ（ｉ，ｊ）＝ ｉ·ｊ
‖ｉ‖×‖ｊ‖

＝
∑
ｍ

ｕ＝１
ｒ（ｕ，ｉ）×ｒ（ｕ，ｊ）

∑
ｍ

ｕ＝１
ｒ２（ｕ，ｉ槡 ） ∑

ｍ

ｕ＝１
ｒ２（ｕ，ｊ槡 ）

（１）
其中：ｉ·ｊ表示用户评分向量的内积；‖ｉ‖×‖ｊ‖表示向量模
的积；ｒ（ｕ，ｉ）、ｒ（ｕ，ｊ）分别表示用户ｕ对项目ｉ、ｊ的评分。
２）修正余弦相似性　余弦相似性没用考虑有户评分尺度

的不同，通过减去项目评分的均值来改进这个缺点。设项目ｉ、
ｊ的评分向量为ｉ和ｊ，Ｕｉｊ表示对项目ｉ和ｊ评分的用户交集，Ｕｉ
和Ｕｊ表示对项目 ｉ和 ｊ评分用户集，则项目 ｉ和 ｊ间的相似性
ｓｉｍ（ｉ，ｊ）为

ｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝
Σ
ｕ∈Ｕｉｊ
（ｒｕ，ｉ－珋ｒｕ）×（ｒｕ，ｊ－珋ｒｕ）

Σ
ｕ∈Ｕｉ
（ｒｕ，ｉ－珋ｒｕ）槡

２ Σ
ｕ∈Ｕｊ
（ｒｕ，ｊ－珋ｒｕ）槡

２
（２）

其中：珋ｒｕ表示用户ｕ所有评分的平均值。
３）相关相似性　两个向量间的线性相关性常用 Ｐｅａｒｓｏｎ

相关系数来计算，项目ｉ、ｊ间的相似性ｓｉｍ（ｉ，ｊ）为

ｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝
Σ
ｕ∈Ｕｉｊ
（ｒｕ，ｉ－珋ｒｉ）×（ｒｕ，ｊ－珋ｒｊ）

Σ
ｕ∈Ｕｉｊ
（ｒｕ，ｉ－珋ｒｉ）

槡
２ Σ

ｕ∈Ｕｉｊ
（ｒｕ，ｊ－珋ｒｊ）

槡
２

（３）

其中：珋ｒｉ和珋ｒｊ分别表示项目ｉ和ｊ所有评分的平均值。
在项目和用户数呈指数级增长时，用户评分项目一般不超

过总项目的１％［９］，用户间评分项目的交集元素少之又少。在

这种数据极端稀疏的情况下，基于评分数据计算相似性的传统

方法面临着不可避免的缺陷，致使相似性度量值不准确带来项

目推荐质量不高或不可推荐。这些缺陷包括：未评分项目缺省

为０不能完全反映用户对项目的喜好程度，致使余弦相似性和
修正余弦相似性产生的度量值选举出来的最近邻不是实际的

最近邻；相关相似性和度量值依赖于用户评分的交集，这种方

法比直接填０有更好的推荐质量，但这个交集在数据极端稀疏
的情况下非常小，致使计算出来的相似性度量值不能发挥实际

作用；同时，在三种度量中均存在分母值为０时相似性不可计
算的问题。文献［９］提出了一种预测未评分项目分值的方法，
能较有效地解决用户评分数据的稀疏问题。本文算法在用

户—项目评分矩阵输入前采用该方法对未评分项进行填充。

同时，为了避免三种相似性计算方法中分母为零导致不能

计算的问题，本文采用绝对指数相似性计算方法［９］来计算项

目间的相似性，公式如下：

ｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝ｅ－∑
ｍ

ｕ＝１
ｒｕ，ｉ－ｒｕ，ｊ （４）
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　基于项目兴趣度特征向量的协同过滤新算法

除了数据稀疏致使相似性计算不准确造成算法推荐质量

不高外，还存在另外两个导致协同过滤算法推荐质量和效率低

下的原因：ａ）已有的协同过滤推荐算法仅仅依靠单一的用户
评分计算项目的相似性，而用户在对项目评分时存在主观及偶

然因素，单一的某次评分高低并不能客观真实地反映用户对项

目的喜爱程度，即项目的兴趣度，这就造成依赖于单一评分相

似度过滤来的最近邻与实际情况不符，导致算法较差的推荐质

量；ｂ）即使一些算法采取了用户或项目分类计算相似性，但在
计算相似性时仍然遍历用户或项目的全集，与项目或用户同其

他一些项目或用户相似性不高的客观情况相违背，存在大量不

必要的计算，致使推荐算法效率低下。

针对上述问题，本文提出基于项目兴趣度的协同过滤新算

法采用文献［９］的方法预测未评分项目的分值解决评分数据
稀疏的问题；采用绝对指数相似性计算方法解决传统相似性计

算存在的分母为零等问题；基于项目分类、评分值及次数定义

项目—项目类别兴趣度特征向量计算项目间的相似性，解决单

一评分相似性导致的项目推荐质量不高的问题；通过仅计算目

标项目与其所在类别中项目的相似性产生最近邻，解决目标项

目与相似性不大的项目间不必要的相似度计算问题。

&

．
!

　项目—项目类别兴趣度特征向量的定义

项目—项目类别兴趣度特征向量是本文定义的一种度量

项目对用户吸引程度的度量方法：项目—项目类别兴趣度指依

据项目的类别、评分值、评分均值及被评分次数计算项目在所

属不同项目分类中吸引用户的程度，避免单一评分相似性计算

导致的准确性低下的问题。

项目—项目类别兴趣度特征向量用ＩＣｉ，ｊ表示，其定义为

ＩＣｉ，ｊ＝
∑
ｍ

ｕ＝１
（ｒｕ，ｉ－珋ｓｊ）

Ｎｊ
（５）

其中：ｉ表示项目；ｊ表示项目ｉ所属的某个项目类别；ｍ表示项
目类别ｊ中的用户数；ｒｕ，ｉ为用户ｕ对项目ｉ在类别ｊ中的评分；
珋ｓｊ表示项目类别ｊ中所有项目评分的均值；Ｎｊ为项目类别ｊ所有
项目被评分的次数。

从定义式（５）可分析出：较单一评分相似性而言，项目—
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项目类别兴趣度综合考虑了项目的类别、评分值、评分均值及

被评分次数的因素，能有效避免因偶然因素或极端情绪造成用

户对项目评分与实际愿望相违背的情况，使得计算出的最近邻

与项目的实际近邻相符合，有效地提高了相似性的准确度和推

荐质量；另一方面，由于基于项目类别计算相似性能很好地避

免项目与其他不相干项目无用的相似度计算，消除了相似性计

算中的干扰因素，不但提高了算法的效率，而且过滤效果更好，

产生的最近邻更准确，算法的推荐质量更高。

&

．
&

　用户对目标项目评分值的预测方法

由式（９）计算出的Ｐｕ，ｉｋ表示用户与对所属类别ｋ的项目ｉ的

预测评分值，则用户对项目ｉ的预测评分值为所有Ｐｕ，ｉｋ加权和
珔Ｐｕ，ｉ：

珔Ｐｕ，ｉ＝λ１·Ｐｕ，ｉ１＋λ２·Ｐｕ，ｉ２＋…＋λｍ·Ｐｕ，ｉｍ （６）

λｋ＝
Ｉｉ，ｋ

∑
ｍ

ｊ＝１
Ｉｉ，ｊ
　　ｋ＝１，２，…，ｍ （７）

其中：ｍ表示项目ｉ所属项目类别的种类数；λｋ表示项目ｉ所在
项目类别ｋ中的兴趣度占项目ｉ的兴趣度特征向量的权重。

从式（８）可以看出，通过项目类别、评分、评分均值、评分
次数和兴趣度权重λｋ参与计算出的用户对项目 ｉ的预测评分
值 珔Ｐｕ，ｉ进一步减少了用户评分值的偶然性和极端性，使得对目
标项目的预测评分逼近用户的客观喜好，进一步提高了项目的

推荐质量。

&

．
*

　基于项目兴趣度的协同过滤推荐新算法

算法　基于项目兴趣度的协同过滤推荐新算法。
输入：用户—项目评分矩阵及项目类别信息。

输出：推荐项目列表。

ａ）输入用户—项目评分矩阵及项目类别信息。
ｂ）依据文献［７］的方法预测未评分项目的分值并填入用

户—项目评分矩阵：

Ｐｉ，ｐ＝
∑
ｎ∈Ｍｐ
ｓｉｍｐ，ｎ×ｒｉ，ｎ

∑
ｎ∈Ｍｐ
（｜ｓｉｍｐ，ｎ｜）

（８）

其中：Ｐｉ，ｐ为用户ｉ对项目ｐ的预测评分；Ｍｐ为项目ｐ的最近邻
集合；ｓｉｍｐ，ｎ为项目 ｐ与 ｎ的相似度；ｒｉ，ｎ为用户 ｉ与项目 ｎ的
评分。

ｃ）根据式（５）计算项目—项目类别兴趣度矩阵 ＦＩ，Ｃ，项
目—项目类别兴趣度矩阵ＦＩ，Ｃ如下所示：

ＦＩ，Ｃ＝

Ｉ１，１ Ｉ１，２ … Ｉ１，ｋ
Ｉ２，１ Ｉ２，２ … Ｉ２，ｋ
  

Ｉｎ，１ Ｉｎ，２ … Ｉｎ，

















ｋ

其中，Ｉ表示项目；Ｃ表示类别；ｎ表示项目数，ｋ表示类别数；Ｉｉ，ｊ
表示项目ｉ在类别ｊ中的项目—项目类别兴趣度。

ｄ）对于目标项目ｉ，依据绝对指数相似性式（４）计算项目ｉ
与其所在项目分类中其他项目的兴趣相似性，得到项目—项目

类别兴趣度相似矩阵 Ｍ，项目—项目类别兴趣度相似矩阵 Ｍ
如下：

Ｍ＝

ｓｉｍ（ｉ１，１） ｓｉｍ（ｉ２，１） … ｓｉｍ（ｉｍ，１）

ｓｉｍ（ｉ１，２） ｓｉｍ（ｉ２，２） … ｓｉｍ（ｉｍ，２）

  

ｓｉｍ（ｉ１，ｍ－１） ｓｉｍ（ｉ２，ｍ－１） … ｓｉｍ（ｉｍ，ｍ－１









）

其中：ｉｋ表示属于项目类别ｋ的项目 ｉ；ｓｉｍ（ｉｋ，ｊ）表示属于项目
类别ｋ的项目ｉ与属于项目类别ｋ的项目ｊ间的相似性。

ｅ）从项目—项目类别兴趣度相似矩阵 Ｍ中找出项目 ｉ在
每个项目类别中的ｋ个最近邻Ｎｋ＝｛ｎ１，ｎ２，…，ｎｋ｝。

ｆ）对最近邻使用式（９）［３］加权求和来预测用户 ｕ对目标
项目ｉ的评分Ｐｕ，ｉ：

Ｐｕ，ｉ＝珋ｒｉ＋
∑
ｎ∈Ｎｋ
ｓｉｍ（ｉ，ｎ）×（ｒｕ，ｎ－珋ｒｎ）

∑
ｎ∈Ｎｋ
（｜ｓｉｍ（ｉ，ｎ）｜） （９）

其中：ｓｉｍ（ｉ，ｎ）表示项目ｉ与项目ｎ的相似度；珋ｒｉ和珋ｒｎ表示项目
ｉ和ｎ的平均评分值。

重复步骤 ｅ）和 ｆ），依次计算出项目 ｉ所属每一个分类中
的用户对其的预测分值Ｐｕ，ｉ１，Ｐｕ，ｉ２，…，Ｐｕ，ｉｍ，依据式（６）计算用
户ｕ对ｉ的预测评分值 珔Ｐｕ，ｉ产生推荐。

*

　实验结果及分析

*

．
!

　实验数据集

实验采用 Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ大学 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ研究组（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．
ｇｒｏｕｐｌｅｎｓ．ｏｒｇ）提供的公开的 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ［１２］数据集。该数据集
由用户对看过的电影给予１～５的评分值形成。为适应不同规
模的算法，分为９４３个独立用户对１６８２部电影１０万次评分的
小规模数据库和６０４０个独立用户对３９００部电影约１００万次
评分的大规模库。为了测试本文算法的性能，采用 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ

的大规模库，用户—项目评分矩阵密度为
１００００００
６０４０×３９００＝４．３％，

足见用户评分数据的稀疏。实验将用户分为五组，从数据集中

分别随机抽取１００、１５０、２００、２５０、３００个用户形成评分矩阵，再
将数据集按照１∶４的比例分为测试集和训练集进行。

*

．
&

　推荐质量评价标准

决策支持精度度量方法和统计精度度量方法是衡量协同

过滤算法推荐质量的两类主要标准。最常用的一种推荐质量

评价方法是平均绝对偏差ＭＡＥ，它属于统计精度度量方法类，
是一种易于理解且能直观度量算法推荐质量的方法。ＭＡＥ通
过计算项目实际评分值与预测值间的偏差来测度预测的准确

性，其值愈小，推荐质量愈高。

设｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝为预测的用户评分集，｛ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ｝为
实际用户评分集，则平均绝对偏差ＭＡＥ的定义为

ＭＡＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
｜ｐｉ－ｒｉ｜

ｎ （１０）

本文采用ＭＡＥ作为推荐质量的度量标准。

*

．
*

　实验设计与结果分析

为了验证本文算法在推荐质量和效率方面的优势，选择文

献［３，１３］中基于项目的协同过滤算法与本文算法进行比较。
从实验数据集中分别随机抽取１００、１５０、２００、２５０、３００个

固定用户分为五组，计算本文算法、文献［３，１３］算法的平均
ＭＡＥ随项目邻居变化的情况，如图１所示。同时，计算本文算
法、文献［３，１３］算法从输入开始到产生推荐所需时间的平均
值珔Ｔ随项目邻居变化的情况，如图２所示。

从图１可以看出，三种算法的平均绝对偏差 ＭＡＥ都随邻
居数目的增加而减小，说明项目的邻居适当增加，计算出的相

似度就越准确，推荐质量就越高。当邻居数达到７０个左右时，
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ＭＡＥ趋于稳定，说明近邻数太多并不能提高推荐质量，这与现
实生活实际情况相吻合，证明了三种算法的有效性和正确性。

同时，本文算法的 ＭＡＥ在邻居数超过７０个后减速更趋于稳
定，说明本文算法计算出的相似性更逼近客观项目间的相似程

度。另一方面，通过比较三者的 ＭＡＥ发现，本文算法的 ＭＡＥ
要比文献［３，１３］中算法的ＭＡＥ都小，说明本文基于项目兴趣
度特征向量的协同过滤推荐算法的推荐质量要高，使用本文定

义的项目—项目类别特征向量计算出的相似性更准确。

从图２不难看出，本文算法产生推荐的平均计算时间比
文献［３，１３］的要少，说明本文算法的计算速度更快，效率高。
证明了本文算法通过仅仅计算目标项目与其所在类别中项目

的相似性产生最近邻，避免了目标项目与相似性不大项目间相

似性的大量无用计算是有效的。

图２说明三种算法的计算效率随项目邻居数的增加而降
低，同时图１说明项目的邻居数达到一定数目时 ＭＡＥ趋于稳
定，不能再大幅提高推荐质量，因此在预测项目推荐列表时并

不是近邻越多越好，过多不会提高算法的推荐质量，反而降低

了算法的效率，必须要有较好的过滤策略过滤掉不必要的近

邻，如本文的项目—项目类别特征向量就是一种好方法。

-

　结束语

本文提出了一种基于项目兴趣度的协同过滤新算法。在

通过预测未评分项目的分值解决数据稀疏问题的基础上综合

考虑项目分类、评分值及次数等因素，引入项目—项目类别兴

趣度特征向量计算项目间的相似性，很好地解决了传统单一评

分相似度导致的项目推荐质量不高的问题；通过仅仅计算目标

项目与其所在类别中项目的相似性产生最近邻，避免了大量不

必要的相似性计算，大大提高了算法的效率。
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