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摘　要：传统的基于项目的协同过滤算法离线计算项目相似性，提高了在线推荐速度，但该算法仍然不能解决
数据稀疏性所带来的问题，计算出的项目相似性准确度较差，影响了推荐质量。针对这一问题，提出了一种结合

类别偏好信息的协同过滤算法。定义了类别偏好相似性，采用类别偏好相似性方法为目标项目找出一组类别偏

好相似的候选邻居，在候选邻居中搜寻最近邻，排除了与目标项目共同评分较少项目的干扰，从整体上提高了最

近邻搜寻的准确性。在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上进行了实验，实验结果表明，新算法的推荐质量较传统的基于项目的
协同过滤算法有显著提高。
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０　引言

推荐系统（ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍ）根据用户的偏好向用户提
供个性化的信息、商品和服务的推荐，帮助用户解决信息超载

（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｖｅｒｌｏａｄ）问题带来的困扰。随着互联网上信息的
增长和用户个性化需求的提高，推荐系统的应用日益广泛，成

为电子商务、社会网络、视频／音乐点播等主流Ｗｅｂ２．０服务的
核心技术［１，２］。协同过滤（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）是推荐系统中
广泛使用的最成功的推荐技术［３］，它根据相似用户的偏好推

测目标用户的偏好，向目标用户推荐其最有可能感兴趣的资源

项（如Ｗｅｂ页面、音乐、电影、商品等）。协同过滤技术的优势
在于不需要考虑被推荐资源项的内容，并且可以产生新异的推

荐。尽管协同过滤技术在个性化推荐方面取得了很大成功，但

是随着系统中用户数目和商品数目的不断增加，该技术面临着

严峻的挑战，主要有两方面［４］：ａ）缺乏可扩展性，即数据规模

巨大，导致推荐算法计算复杂度急剧增加，无法及时产生推荐；

ｂ）数据稀疏性，实际的系统中资源项数量庞大，而用户通常只
对一小部分资源项进行评分，可利用的表示用户偏好的信息非

常有限。

针对协同过滤中的可扩展性问题，研究人员陆续提出了很

多解决方法，包括数据降维的模型，如奇异值分解（ｓｉｎｇｕｌａｒ
ｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）［５］、正交非负矩阵分解（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｔｒｉｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＯＮＭＴＦ）［６］等；基于聚类技术
的模型，如基于用户聚类（ｕｓｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）［７］的方法、联合聚类
（ｃｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）［８］方法等；基于项目的协同过滤模型（ｉｔｅｍ
ｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）［９］。基于项目的协同过滤离线计算
项目的相似性，在线时通过调用事先计算好的相似性数据，在

Ｏ（ｎ）时间内找到目标项目的 ｋ个最相似项目并产生推荐（ｎ
是系统中项目总数），提高了推荐速度。离线计算项目相似性

的基本依据是项目间的相似性比较稳定，一定时期内不会有太
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大变化。然而，基于项目的协同过滤仍然不能解决数据稀疏性

所带来的问题，该方法计算出的项目相似性准确度较差，影响

了推荐质量。基于此，本文提出一种新的基于项目的协同过滤

算法，找出与目标项目类别偏好相似的候选邻居项目，在候选

邻居中搜寻最近邻，排除与目标项目共同评分较少项目的干

扰，从整体上提高算法的推荐质量。

本文的贡献包括三个方面：ａ）提出了一种新的相似性概
念———类别偏好相似性，揭示了项目共同评分数与类别偏好相

似性之间的关系；ｂ）提出了一种改进的基于项目的协同过滤
算法，该算法综合考虑了项目间类别偏好相似性和评分相似性

的作用，具有更高的推荐质量；ｃ）在真实数据集上对算法性能
进行了检验。

１　相关研究

１．１　基于项目的协同过滤算法

基于项目的协同过滤算法在用户—项目评分矩阵 Ｒ（ｍ，
ｎ）上进行计算，ｍ表示用户数，ｎ表示项目数，矩阵中每一实体
Ｒｉ，ｊ表示用户ｉ对项目ｊ的评分值，体现了用户 ｉ对项目 ｊ的偏
好。基于项目的协同过滤算法计算目标项目 ｉ与其他项目的
相似性，选择相似性最高的前 ｋ个项目组成 ｉ的最近邻 Ｉｎ＝
｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｋ｝。项目相似性采用表１中的方法进行度量。

表１　项目相似性度量方法［９，１０］

ｍｅａｓｕｒｅｓ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

ｐｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝

∑ｕ∈Ｕｉｊ（Ｒｕ，ｉ－Ｒｉ）（Ｒｕ，ｊ－Ｒｊ）

∑ｕ∈Ｕｉｊ（Ｒｕ，ｉ－Ｒｉ）槡
２ ∑ｕ∈Ｕｉｊ（Ｒｕ，ｊ－Ｒｊ）槡

２

ｃｏｓｉｎｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝ｃｏｓ（ｉ，ｊ）＝

ｉ×ｊ
‖ｉ‖２×‖ｊ‖２

＝
∑ｕ∈ＵｉｊＲｕ，ｉ×Ｒｕ，ｊ

∑ｕ∈ＵｉｊＲ
２
ｕ，槡 ｉ ∑ｕ∈ＵｉｊＲ

２
ｕ，槡 ｊ

ａｄｊｕｓｔｅｄｃｏｓｉｎｅ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝

∑ｕ∈Ｕｉｊ（Ｒｕ，ｉ－Ｒｕ）（Ｒｕ，ｊ－Ｒｕ）

∑ｕ∈Ｕｉｊ（Ｒｕ，ｉ－Ｒｕ）槡
２ ∑ｕ∈Ｕｉｊ（Ｒｕ，ｊ－Ｒｕ）槡

２

　　表１中，ｉ、ｊ表示项目空间中两个项目；Ｕｉ，ｊ表示对 ｉ、ｊ都

有评分的用户集合；Ｒｕ，ｉ表示用户ｕ对项目 ｉ的评分；Ｒｉ表示项

目ｉ的平均评分；Ｒｕ表示用户ｕ的平均评分。
最近邻产生后，对于用户ｕ尚未评分的项目ｉ，按式（１）加

权计算得到ｕ对ｉ的预测评分 Ｐｕ，ｉ，将预测评分最高的前 ｎ个
项目推荐给ｕ。

Ｐｕ，ｉ＝Ｒｉ＋
∑ｉｋ∈Ｉｎｓｉｍ（ｉ，ｉｋ）×（Ｒｕ，ｉｋ－Ｒｉｋ）

∑ｉｋ∈Ｉｎ｜ｓｉｍ（ｉ，ｉｋ）｜
（１）

１２　局限性

基于项目的协同过滤算法在两个项目的共同评分集合上

计算项目的相似性，只有当两个项目获得的共同评分较多时，

计算出的相似性才比较可信。实际上，由于评分数据极端稀

疏，两个项目获得的共同评分很少，通常只有一两对，即使项目

在这样小的共同评分集合上获得的评分非常相似，也不能确定

它们之间具有很高的相似性。基于项目的协同过滤算法在整

个项目空间搜寻最近邻，很多与目标项目共同评分较少、原本

与目标项目差别较大的项目，由于计算出的评分相似性较高被

选为最近邻，这在一定程度上降低了最近邻搜寻的准确性，影

响了算法的推荐质量。

２　结合类别偏好信息的协同过滤推荐算法

２１　类别偏好

设系统中的用户集合为Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｍ｝。采用聚类技

术把用户划分为ｔ类即Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｔ｝，每个类中包含的用
户尽可能相似，两类间的用户尽可能不同，并有如下性质：Ｕ＝
ｃ１∪ｃ２∪…∪ｃｔ，ｃｉ∩ｃｊ＝（１≤ｉ≤ｔ，１≤ｊ≤ｔ）。虽然系统中用
户数量庞大，但是一个项目通常只会获得一小部分用户的评

分，且这些评分往往集中在一个或少数几个用户类中，因此项

目在这些用户类上获得的评分相对稠密。项目所获评分在用

户类上的分布反映了项目在各用户类中受到的偏好程度。由

表２可见，项目ｉ１的评分集中在类 ｃ１中，表明 ｉ１更多受到 ｃ１
的偏好；项目ｉ２的评分集中在ｃ２和ｃ３中，项目ｉ３的评分集中在
ｃ１和ｃ３中，相对于ｉ２，ｉ１与ｉ３受到的用户类别偏好更加相似。

表２　评分数据分布在不同用户类

项

目

ｃ１ ｃ２ ｃ３
ｕ１ ｕ２ ｕ３ ｕ４ ｕ５ ｕ６ ｕ７ ｕ８ ｕ９ ｕ１０ ｕ１１ ｕ１２ ｕ１３ ｕ１４ｕ１５

ｉ１ ４ ３ ２ ５ ２ １
ｉ２ ５ ３ ３ ４ ２ ３ ３ ５ １
ｉ３ ３ ２ ４ ４ ５ ４ ３ ３ ４ ３

　　本文算法首先为目标项目寻找一组类别偏好相似的候选
邻居集合，这些候选邻居与目标项目受到相同用户类的偏好，

因此与目标项目共同评分较多。例如，从ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１００Ｋ数据
集［１１］（详见３．１节）中随机抽取１００个项目作为目标项目，统
计这些项目与邻居项目的共同评分数随用户类别偏好相似性

的变化。从图１可以看出，随着类别偏好相似性的不断下降，
目标项目与邻居项目间的共同评分数逐渐减少。表３给出了
详细数据，类别偏好相似性最高的前２０个项目与目标项目的
平均共同评分数为 ３８．０，而类别偏好相似性排序为 １００１～
１０２０的项目与目标项目的平均共同评分数则仅为５．３。由此
可得出结论：项目共同评分数与类别偏好相似性成正比关系，项

目间类别偏好相似性越高，项目获得的共同评分数往往越多。

图１　共同评分数随类别偏好相似性的变化
表３　详细数据

与目标项目类别偏

好相似性排序

平均类别偏好

相似性

共同评分

总数

平均共同

评分数

１～２０ ０．９４９ ７５９９２ ３８．０
２０１～２２０ ０．８１６ ４０６２７ ２０．３
４０１～４２０ ０．７２５ ２９７６９ １４．９
６０１～６２０ ０．６４２ ２１８２２ １０．９
８０１～８２０ ０．５５４ １６１２１ ８．１
１００１～１０２０ ０．４６１ １０６４６ ５．３

２２　确定候选邻居

定义１　类别偏好值。设Ｕ表示整个用户空间，Ｃ表示经
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过聚类生成的用户类集合，ｊ为项目空间中任一项目，Ｕｊ＝｛ｕ∈
Ｕ｜Ｒｕ，ｊ≠｝表示对项目ｊ进行过评分的用户集合，ｃｓ∈Ｃ，则
称Ｐｊ，ｓ＝｜ｃｓ∩Ｕｊ｜／｜Ｕｊ｜（０≤Ｐｊ，ｓ≤１）为项目ｊ在ｃｓ上的类别偏
好值。

根据类别偏好值本文构造出项目—类别偏好矩阵 Ｐ（ｎ，
ｔ），如表４所示。ｎ行表示 ｎ个项目，ｔ列表示 ｔ个用户类，Ｐｊ，ｓ
表示项目ｊ在用户类ｓ上的偏好值。在 Ｐ（ｎ，ｔ）上计算目标项
目ｉ与其他项目的类别偏好相似性，按照类别偏好相似性从高
到低的顺序排列所有项目，组成ｉ的候选邻居列表。

表４　项目—类别偏好矩阵Ｐ（ｎ，ｔ）

ｃ１ … ｃｓ … ｃｔ
ｉｔｅｍ１ Ｐ１，１ … Ｐ１，ｓ … Ｐ１，ｔ
… … … … … …

ｉｔｅｍｊ Ｐｊ，１ … Ｐｊ，ｓ … Ｐｊ，ｔ
… … … … … …

ｉｔｅｍｎ Ｐｎ，１ … Ｐｎ，ｓ … Ｐｎ，ｔ

２３　结合类别偏好信息的协同过滤算法及性能分析

本文提出的结合类别偏好信息的协同过滤算法分为离线

处理和在线推荐两个阶段。离线时首先构造项目—类别偏好

矩阵Ｐ（ｎ，ｔ），在Ｐ（ｎ，ｔ）上计算项目类别偏好相似性，生成项
目候选邻居列表Ｔｃｎ；然后计算项目与候选邻居的评分相似性，
生成项目最近邻列表 Ｔｎｎ。在线阶段，当用户到达时，根据 Ｔｎｎ
及事先计算好的项目相似性预测用户对未评分项目的评分。

算法具体流程如图２所示。

图２　本文算法流程

算法１　结合类别偏好信息的协同过滤推荐算法ＣＰＣＦ
输入：用户—项目评分矩阵Ｒ（ｍ，ｎ），目标用户 ｕ，待评分

项目ｉ，用户类别数ｔ，候选邻居数ｋ′，最近邻数ｋ。
输出：ｕ对ｉ的预测评分。
过程如下：

ａ）根据Ｋｍｅａｎｓ聚类算法［１２］把用户集 Ｕ划分为 ｔ类，得
到用户类集合Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｔ｝。

ｂ）在Ｒ（ｍ，ｎ）上计算出项目 ｊ的已评分的用户集合 Ｕｊ＝
｛ｕ∈Ｕ｜Ｒｕ，ｊ≠｝。

ｃ）ｃｓ∈Ｃ，计算项目ｊ在ｃｓ上的类别偏好值Ｐｊ，ｓ＝｜ｃｓ∩Ｕｊ
｜／｜Ｕｊ｜。
ｄ）循环执行 ｂ）、ｃ），得到每个项目在各用户类上的偏好

值，构造项目—类别偏好矩阵Ｐ（ｎ，ｔ）。
ｅ）在Ｐ（ｎ，ｔ）上计算项目间类别偏好相似性，生成项目候

选邻居列表Ｔｃｎ并保存。
ｆ）在Ｒ（ｍ，ｎ）上计算每一项目与 Ｔｃｎ中前 ｋ′个候选邻居的

评分相似性，生成项目最近邻列表Ｔｎｎ并保存。
ｇ）在Ｔｎｎ中找到ｉ所对应的行，顺序取出前 ｋ个 ｕ已评分

的项目。

ｈ）根据式（１）计算ｕ对ｉ的预测评分Ｐｕ，ｉ。
本文算法分为离线处理 ａ）～ｆ）和在线推荐 ｇ）ｈ）两个阶

段。由于系统中项目性质比较稳定，并且项目的增加速度相对

于用户而言要慢很多，所以算法１中 ａ）～ｆ）只需定期离线计
算一次即可，并不影响推荐速度。离线时首先计算目标项目与

其他项目的类别偏好相似性，确定候选邻居，计算复杂度为 Ｏ
（ｔ×ｎ），其中ｔ表示用户类数，ｎ表示项目数；然后在候选邻居
中搜寻目标项目的最近邻，计算复杂度为 Ｏ（ｍ×ｋ′），其中 ｍ
表示用户数，ｋ′表示候选邻居数。影响推荐速度的是步骤 ｇ）
ｈ），ｇ）顺序取出目标用户已评分的前 ｋ个项目，计算复杂度最
坏情况为 Ｏ（ｋ′）；步骤 ｈ）通过加权 ｋ个最近邻的评分产生对
目标项目的预测评分，计算复杂度为Ｏ（ｋ）。

３　实验结果及分析

３１　数据集

本文采用 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１００Ｋ数据集［１１］对算法进行评估。

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１００Ｋ数据集包含 ９４３位用户对 １６８２部电影的
１０００００条评分记录（评分值为１～５的整数），数据集的稀疏等
级为１－１０００００／（９４３×１６８２）＝０．９３７０。从该数据集随机抽
取６００位用户的评分数据组成本文实验数据集，基本特征如表
５所示。实验中将数据集按照８０％／２０％的比例划分为训练集
和测试集。

表５　实验数据集基本特征

用户

总数

项目

总目

评分

总数

用户最大

评分数

用户最小

评分数

用户平均

评分数

稀疏

等级

实验数据集 ６００ １６２５ ６６２７７ ３７７ ２０ １１０．４６２ ０．９３２０

３２　评价标准

本文实验采用平均绝对偏差ＭＡＥ（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ）作
为度量算法优劣的标准［１３，１４］。ＭＡＥ通过计算用户的预测评分
与实际评分之间的偏差来度量预测的准确性，ＭＡＥ值越小，推
荐质量越高。设测试集中共有 Ｈ条评分数据，分别为｛ｑ１，ｑ２，
…，ｑＨ｝，算法对这些数据的预测值为｛ｐ１，ｐ２，…，ｐＨ｝，则算法的
ＭＡＥ为

ＭＡＥ＝
∑
Ｈ

ｉ＝１
｜ｐｉ－ｑｉ｜

Ｈ （２）

３３　实验结果

实验探讨各参数对本文算法的影响，在最优参数基础上对

本文算法和传统协同过滤算法作比较。相似性度量方法采用

Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数。
１）用户类别数和候选邻居数
首先考察用户类别数对本文算法的影响，将用户聚为１０～

８０类，固定候选邻居数ｋ′＝５００。如图３所示，当用户类别数 ｔ
取５０时，算法具有最小的ＭＡＥ值，以后的实验取ｔ＝５０。接下
来考察候选邻居数的影响，将用户聚为５０类，候选邻居数ｋ′在
１００～８００变动。如图４所示，ｋ′取２００时，算法的ＭＡＥ值达到
最小；随后再增加 ｋ′值，算法的 ＭＡＥ值增大，推荐质量下降。
因此，本文取ｋ′＝２００进行后续的实验。

图３　不同ｔ值下的ＭＡＥ比较 图４　不同ｋ′值下的ＭＡＥ比较
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２）相似性调整系数
节计算目标项目与候选邻居的评分相似性 ｓｉｍＲ，选择

ｓｉｍＲ较大的项目作为目标项目的最近邻，忽视了项目间类别
偏好相似性ｓｉｍＰ的作用。这里综合考虑了 ｓｉｍＲ和 ｓｉｍｐ，根据
式（３）计算目标项目与候选邻居的综合相似性，选择综合相似
性最大的前ｋ个项目作为最近邻，生成预测评分。

ｓｉｍＩ＝αｓｉｍＰ＋（１－α）ｓｉｍＲ （３）

其中：ｓｉｍＩ表示项目综合相似性；α为［０，１］内的任意实数，用
于调节ｓｉｍＲ和ｓｉｍＰ所占比重。

实验中α从０．１增加到０．９，每次递增０．１。如图５所示，
随着α的不断增大，算法的 ＭＡＥ逐渐降低，当 α取０．４时，算
法取得最低的ＭＡＥ；随后再增加α值，算法的ＭＡＥ值增大。

图５　不同α值下的ＭＡＥ比较

３）与传统协同过滤算法的比较
将本文算法和传统的基于用户的协同过滤算法［１５］（记为

ＵＢＣＦ）、基于项目的协同过滤算法［９］（记为 ＩＢＣＦ）作比较。实
验中，分别取α为０和０．４，前者仅采用评分相似性进行计算
（记为ＣＰＲＳ）；后者综合考虑了评分相似性和类别偏好相似性
的作用（记为ＣＰＩＳ）。

变化最近邻数 ｋ，比较各算法的 ＭＡＥ，结果如图６所示。
从图６可以看出，在任意ｋ值下 ＣＰＲＳ、ＣＰＩＳ都取得了比 ＵＢＣＦ
和ＩＢＣＦ更低的ＭＡＥ；且综合考虑ｓｉｍＲ和ｓｉｍｐ的ＣＰＩＳ，在四种
算法中具有最高的推荐质量。为了检验本文算法与传统协同

过滤算法的推荐准确性是否存在显著差异，对算法进行了方差

分析［１６］。如表６所示，各算法比较后的 Ｐｖａｌｕｅ均小于０．０５，
表明本文算法 ＣＰＲＳ、ＣＰＩＳ的推荐准确性比 ＵＢＣＦ和 ＩＢＣＦ有
显著提高。

图６　不同算法的ＭＡＥ比较

表６　方差分析（显著性水平为０．０５）

算法 ＣＰＲＳｖｓ．ＵＢＣＦＣＰＲＳｖｓ．ＩＢＣＦＣＰＩＳｖｓ．ＵＢＣＦ ＣＰＩＳｖｓ．ＩＢＣＦ

Ｐｖａｌｕｅ ０．００２５ ０．０１０６ ０．００１１ ０．００４０

４　结束语

推荐系统在向网络用户提供个性化服务方面发挥着至关

重要的作用，目前许多大型网站都应用了推荐系统。基于项目

的协同过滤由于离线计算项目的相似性，提高了推荐实时性，

成为推荐系统中广泛使用的推荐技术。然而该算法仍然不能

解决数据稀疏性带来的问题，推荐质量较差。本文提出了一种

结合类别偏好信息的协同过滤算法，首先找出与目标项目类别

偏好相似的候选邻居，候选邻居与目标项目性质相近，共同评

分较多；在候选邻居中搜寻最近邻，排除了与目标项目共同评

分较少项目的干扰，从整体上提高了最近邻搜寻的准确性，从

而提高了推荐质量。在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１００Ｋ数据集上进行了实验，
考察了用户类别数、候选邻居数和相似性调整系数对本文算法

的影响，比较了本文算法和传统协同过滤算法的推荐质量。实

验结果表明，本文算法的推荐质量较传统的协同过滤算法有显

著提高。本文算法对用户有显著群体特征的系统具有很好的

推荐效果，但本文实验所用数据集为电影评分数据集，数据集

中的用户没有显著群体划分，而是通过聚类算法模拟真实群体

特征数据集。未来的工作尝试将本文算法应用于真实的群体

特征数据集，提高算法的应用价值。
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