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基于协同过滤的美食推荐算法

熊聪聪，邓　滢，史艳翠，陶　鑫，陈亚瑞
（天津科技大学 计算机科学与信息工程学院，天津 ３００２２２）

摘　要：为了解决传统的基于用户的协同过滤算法中的数据稀疏性问题，提高推荐的准确率，对推荐算法进行
了改进并将改进后的算法应用在美食推荐领域。利用均值中心化方法对实验数据进行处理，减少因个人评分习

惯差异造成的推荐误差。通过使用改进的空值填补法降低评分矩阵的稀疏性，在计算相似度时引入了遗忘函数

和用户间的信任度，进一步提高了推荐系统的准确性。实验表明，提出的改进算法比传统算法有更高的准确率，

并得出了在推荐过程中考虑用户和项目外的其他因素以及针对不同的数据信息采用不同的算法，都有利于提高

推荐准确率的重要结论。
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　　随着计算机技术和互联网技术的快速发展，信息的传播方
式越来越丰富，传播速度也在不断增快，这些都导致信息过载

问题愈发严重。近些年，推荐系统作为一种重要的信息过滤技

术和手段，吸引了大量的学者开展研究。目前，推荐系统已经

被广泛应用在各种大型多媒体和电子商务网站上，如亚马逊、

谷歌新闻和淘宝等。推荐系统主要包括基于内容的推荐、协同

过滤推荐和混合过滤三种算法［１］。其中协同过滤推荐算法出

现最早、应用最广泛，主要通过分析相似用户评分过的物品预

测目标用户可能感兴趣的物品［２］。

美食，作为日常生活中必不可少的一部分，其种类和样式

随着经济的发展在不断地增加和丰富，但同时也导致了用户在

选择美食时需要花费更多的时间和精力。现有的美食推荐虽

然能在一定程度上缓解上述问题，但在实际推荐过程中由于从

网上直接获取的信息比较稀疏，并且用户和餐厅都有很多不同

于其他领域的特征信息［３］，所以直接将传统的协同过滤算法

应用在美食的推荐上，会导致推荐的准确率降低。

针对上述问题，本文在传统协同过滤算法研究的基础上，

根据美食推荐中涉及的用户和餐厅特征信息，通过对数据的预

处理及相似度计算方法的改进，提出了一种基于协同过滤的美

食推荐算法。

１　相关工作

协同过滤算法主要根据用户或项目的相似性情况产生推

荐结果。其算法主要分为基于用户（ｕｓｅｒｂａｓｅｄ）和基于项目
（ｉｔｅｍｂａｓｅｄ）的协同过滤推荐算法两类。基于用户的协同过滤
算法根据相似用户的喜好产生对目标用户的推荐［４］。基于项

目的协同过滤推荐算法则根据用户对相似项目的评分数据预

测目标项目的评分。并且，协同过滤推荐系统存在数据稀疏

性、冷启动等问题。本文结合基于用户和基于项目的两种协同

过滤算法，并针对数据稀疏性问题对算法进行改进，最终将改

进的算法应用在美食推荐领域。

随着餐饮企业的快速发展，如何通过网络及时准确地为用

户提供合适的餐厅已经成为目前研究的重点。文献［５］将用
户的实时地理位置作为一个参数引入到推荐系统中，并提出了

一种基于位置服务的个性化美食搜索算法。文献［６］在推荐
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过程中加入时间、同伴和天气等情境信息，并使用机器学习实

现美食推荐。文献［７］通过挖掘移动网络中存在的直接及潜
在关系，提出了一种基于移动用户社会化关系挖掘的协同过滤

算法。这些研究都考虑了用户和餐厅的特征信息，但没有对这

些信息进行预处理，也没有考虑用户兴趣的时效性和用户间信

任关系对推荐的影响。文献［８］提出了一种基于餐厅特征信
息进行建模的改进方法，虽然依据餐厅特有的时间周期特性，

提出了时效衰退模型，但同样没有考虑用户间的信任关系。

针对上述问题，本文提出了一种基于协同过滤的美食推荐

算法。在综合考虑用户和餐厅特征信息的基础上，通过对评分

数据的预处理以及对用户相似度计算方法的改进，来提高推荐

系统的准确度。

２　算法描述

２．１　数据建模

２．１．１　用户模型的表示
本文用用户—项目评分矩阵表示法对实验数据进行建模，

在暂时忽略用户和餐厅的其他基本特征的前提下，将推荐系统

表示为二维的用户—餐厅评分矩阵（Ｕ×Ｄ）。其中ｕｉ∈Ｕ为用
户集合，ｄｋ∈Ｄ为餐厅集合，矩阵中的元素ｒｉｋ∈（Ｕ×Ｄ）代表某
一用户对给定餐厅的评分。该表示方法较适用于协同过滤推

荐算法，但在推荐过程中却存在数据稀疏性问题［９］。本文利

用改进的空值填补法和基于信任度的相似度计算方法对协同

过滤推荐算法进行改进，从而降低评分矩阵的稀疏性。

２．１．２　改进的空值填补法
在现实生活中，餐厅的数量是庞大的，而用户去过或是在

评分网站上给出的显性评分的数量却是有限的。另外，当用户

间没有共同评分的项目时，将无法计算用户间的相似度。现有

的解决矩阵稀疏性的方法有很多，其中最常用的是空值填补

法［１０］，该方法主要采用有效的方法设定一个缺省值，并用这个

值对评分矩阵中用户未评分项进行填补，从而提高了评分矩阵

的数据密度，降低了矩阵稀疏性。

借鉴已有研究［１１～１３］，本文将用户对餐厅的评分及该餐厅

的相关特征融合到美食推荐系统中，主要包括餐厅的口味、人

均消费水平、地址，并假设特征相同的餐厅会得到相似评分的

前提下，对空值填补法进行改进以获得新的缺省值。设评分矩

阵（Ｕ×Ｄ）中缺少用户ｕｉ∈Ｕ对餐厅ｄｋ∈Ｄ的评分ｒｉｋ，ｓ、ｐ、ｚ分
别代表口味、人均消费水平和地址，而Ｑｓ、Ｑｐ、Ｑｚ分别代表它们
的权重，并且Ｑｓ＋Ｑｐ＋Ｑｚ＝１。由于美食网站上附有餐厅的口
味、人均消费水平、地址等标签信息，所以本文根据用户去过的

餐厅的标签信息，找出评分矩阵中与餐厅 ｓｋ口味相同的餐厅
有ｗ个，其评分为（ｓ１，…，ｓｗ）；与人均消费水平相同的餐厅有
ｍ个，其评分为（ｐ１，…，ｐｍ）；与地址相同的有 ｇ个，其评分为
（ｚ１，…，ｚｇ）。改进的空值填补法的公式如下：

ｒｉｋ＝
Ｑｓ∑

ｗ

ｌ＝１
ｓｌ

ｗ ＋
Ｑｐ∑

ｍ

ｌ＝１
ｐｌ

ｍ ＋
Ｑｚ∑

ｇ

ｌ＝１
ｚｌ

ｇ （１）

２．１．３　评分标准化
每个用户都有自己的评分习惯，当不同的用户给出评分

时，即使他们对某一项目的认可度相同，给出的评分也未必一

致。例如有些用户不情愿给他们喜欢的物品评高分或给他们

不喜欢的物品评低分。但在协同过滤推荐过程中，需要利用其

他用户给出的评分预测目标用户的喜好。如果将不同用户的

评分直接使用，可能会导致推荐系统的准确性降低。因为两个

不相似的用户可能有相同的评分习惯，对某些项目给出相似的

评分；而两个相似的用户可能会对某些项目给出差距很大的评

分。因此，需要在寻找邻居用户之前，通过通用的标准化机制

将个人评分标准转换为通用的整体评分标准，即对所有评分进

行标准化处理。本文使用均值中心化（ａｖｅｒａｇｅｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ）方
法［１］进行评分标准化，该方法的思想是通过与平均分的比较

来决定一个评分为正或者为负。在推荐系统中，设 ｒｉｋ为用户
ｕｉ对项目ｄｋ的原始评分，可以通过减去他评价的所有物品的
平均分ｒｕｉ，转换为均值中心化评分δｉｋ，公式如下：

δｉｋ＝ｒｉｋ－ｒｕｉ （２）

２．２　用户相似度计算

２．２．１　引入时间效用的用户相似度计算
用户兴趣随时间的推移可能发生变化，而人们在给别人推

荐某项目时，总会优先推荐近期去过的餐厅等。在推荐系统

中，用户的评分代表某一时刻用户对项目感兴趣的程度，时间

的推移会导致用户兴趣的衰减，即用户评分效用的衰减。心理

学家艾宾浩斯最早针对遗忘现象研究得出遗忘函数 Ｊ（ｔ）［１４］，
其形式如下：

Ｊ（ｔ）＝ ａｅｂ

（ｔ＋ｔ０）ｃ
　 ａ＞０，ｃ＞０，ｂ＞０，ｔ０＞０ （３）

其中：ｅ为自然对数的底；ａ、ｂ、ｃ、ｔ０、ｔ为变量，ｔ为评分时间距离
现在时间的时间差，单位为ｄ。因用户的兴趣漂移符合人类的
自然遗忘规律，所以式（３）中的ａ、ｂ、ｃ和ｔ０的值采用文献［１４］
中通过实验得到的数值：ａ＝２０，ｂ＝０．４２，ｃ＝０．０２２５，ｔ０＝０．
００２５５。

传统的用户相似度计算方法主要有余弦相似度、修正的余

弦相似度、皮尔森相关系数［１５］。本文在传统的皮尔森相关系

数基础上，通过引入遗忘函数调整评分的时间效用。改进的皮

尔森相关系数的计算式如下：

ｓｉｍ′（ｕｉ，ｕｊ）＝
∑
ｄｋ∈Ｄｉｊ

（δｉｋＪ（ｔｉｋ）－δｕｉ）（δｊｋＪ（ｔｊｋ）－δｕｊ）

∑
ｄｋ∈Ｄｉｊ

Ｊ（ｔｉｋ）（δｉｋＪ（ｔｉｋ）－δｕｉ）
２ ∑
ｄｋ∈Ｄｉｊ

（δｊｋＪ（ｔｊｋ）－δｕｊ）槡
２

（４）

其中：ｕｉ为目标用户，ｕｊ∈Ｉ（Ｉ为与目标用户有共同评分的用户
集合）；餐厅ｄｋ∈Ｄｉｊ（Ｄｉｊ表示用户ｕｉ和ｕｊ共同评过分的餐厅集
合）；Ｊ（ｔｉｋ）和Ｊ（ｔｊｋ）表示用户ｕｉ和ｕｊ对餐厅ｄｋ的评分ｒｉｋ和ｒｊｋ
的遗忘函数；δｕｉ、δｕｊ表示用户ｕｉ和ｕｊ的平均评分。

２．２．２　用户间信任度的计算
现实生活中，用户在需要作出选择时，往往会优先参考有

经验的人或者权威人士给出的意见。线上推荐系统中，目标用

户与大多数其他用户通常都不认识。但在某些情况下，根据用

户给出的信息或用户之间的交互行为，可以推断出一个陌生用

户是否值得信任，以及值得信任的程度。这里提到的信任是指

是在某种特定的情境或具体时间下，对用户基于另一用户的能

力和行为相信其程度的度量。

定义１　信任度。用户ｕｉ对用户ｕｊ的信任程度的量化称

为ｕｉ对ｕｊ的信任度
［１６］，用符号Ｔ（ｕｉ，ｕｊ）表示。

信任的表示方法主要有两种：概率方法，以０或者１代表
用户的信任度，即一个用户要么可信，要么不可信；渐进方法，

是指当行为产生一定程度的正向作用的时候估计信任度，即提
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供的信息一定程度上对或错，并不是完全对或者错，信任可以

用不同的值表示不同的程度，如文献［１７］用四个值表示信任
程度：非常信任、信任、不信任、非常不信任。

本文通过融合以上两种方法计算用户信任度。根据数据

集特点，从两个方面计算用户信任度，并对结果进行加权平均

得到最终的用户信任度。一方面是根据用户的社交信息计算

用户的信任度，用符号 ｔ（ｕｉ，ｕｊ）表示，其中 ｕｉ，ｕｊ∈Ｕ。假设用
户ｕｉ是用户ｕｊ的粉丝，并且用户ｕｊ不是用户ｕｉ的粉丝。那么
当ｕｉ为目标用户的时候，ｕｉ对 ｕｊ的信任度 ｔ（ｕｉ，ｕｊ）为１；但当
ｕｊ为目标用户的时候，ｕｊ对 ｕｉ的信任度 ｔ（ｕｉ，ｕｊ）为０，即信任
度具有不对称性。

另一方面根据用户（ｕｊ∈Ｕ）在社会网络中的影响力确定
其自身的信任度，用符号ｔ′（ｕｊ）表示。本文主要选取用户的五
个基本特征：粉丝数ｆ、点评数ｄ、鲜花数ｈ、贡献值ｇ、社区等级
ｍ，并通过计算得到用户自身的信任度ｔ′（ｕｊ），公式如下：

ｔ′（ｕｊ）＝
ｆｕｊ
Ｎ＋

ｄｕｊ

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｄｕｉ

＋
ｈｕｊ

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｈｕｉ

＋
ｇｕｊ

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｇｕｉ

＋
ｍｕｊ
Ｍ （５）

其中：ｆｕｊ、ｄｕｊ、ｈｕｊ、ｇｕｊ、ｍｕｊ分别表示用户 ｕｊ∈Ｕ的粉丝数、点评
数、鲜花数、贡献值；Ｎ＝｜Ｕ｜表示用户总的数量；Ｍ表示用户最
高的社区等级。

通过式（５）计算得到的用户信任度 ｔ′（ｕｊ）的取值范围较
广，不满足实验要求，还需要进行离差标准化处理，即进行线性

变换，使用户信任度能在［０，１］区间内取值，得到有界的用户
信任度ｔ″（ｕｊ）公式如下：

ｔ″（ｕｊ）＝
ｔ′（ｕｊ）－ｍｉｎ
ｍａｘ－ｍｉｎ （６）

其中：ｍａｘ为式（５）中计算出的所有用户的信任度中的最大值，
ｍｉｎ为其最小值。

最后，对两个信任度进行加权平均得到用户最终的信任度

Ｔ（ｕｉ，ｕｊ），公式如下：

Ｔ（ｕｉ，ｕｊ）＝
ｔ（ｕｉ，ｕｊ）＋ｔ″（ｕｊ）

２ （７）

综上，在计算用户相似度的时候，综合考虑评分随时间衰

减以及用户间的信任关系对用户间相似度的影响，对相似度的

计算公式进行改进，具体公式如下：

ｓｉｍ（ｕｉ，ｕｊ）＝
ｓｉｍ′（ｕｉ，ｕｊ）＋Ｔ（ｕｉ，ｕｊ）

２ （８）

２．３　用户偏好预测

用户偏好的预测主要分为两个步骤：ａ）用ｔｏｐＮ方法搜寻
邻居用户，即利用式（８）得出的用户相似度对用户进行排序，
选出排名靠前的 ｎ个用户作为目标用户的邻居用户；ｂ）根据
邻居用户的评分对目标用户的评分进行预测。

根据得到的用户间的相似度以及其他用户的实际评分，采

用加权平均的方法对目标用户的评分进行预测，并根据预测评

分排序产生推荐列表。设目标用户ｕｉ∈Ｕ，最终得到的邻居用
户集合为Ｕ′，ｎ＝｜Ｕ′｜表示邻居数量，邻居用户 ｕｊ∈Ｕ′（ｊ＝１～
ｎ）对餐厅ｄｋ∈Ｄ的均值化评分为δｊｋ，目标用户ｕｉ对餐厅ｄｋ的
预测评分为ｒ′ｉｋ，公式如下：

ｒ′ｉｋ＝
∑
ｎ

ｊ＝１
δｊｋ×ｓｉｍ（ｕｉ，ｕｊ）

ｎ ＋ｒｉｋ （９）

３　实验

本文实验环境为：２ＧＢ内存，２ＧＨｚ双核 ＣＰＵ，Ｗｉｎｄｏｗｓ７

操作系统，Ｅｃｌｉｐｓｅ３．６集成环境，ＭｙＳＱＬ５．５数据库。实验通
过留一法验证改进推荐算法的有效性。

３．１　实验数据

本文所用数据集是通过爬虫软件采集的大众点评网站上

真实的用户及餐厅信息。首先，选择一组用户作为种子节点，

然后利用雪球采样策略采集其他用户信息的方式来获取实验

数据集。采集内容主要包括１００名用户的背景信息（用户 ＩＤ、
粉丝数、贡献值、鲜花数、社区等级、口味标签、人均消费水

平）、社交信息（关注信息、粉丝信息）及行为信息（点评过的餐

厅名、点评分数、点评时间）和相关的２０００家餐厅的基本信息
（餐厅ＩＤ、位置信息、口味标签、人均消费）。

３．２　评价标准

准确度是目前推荐系统中最常用的度量标准，通过计算预

测的用户评分与实际用户评分之间的偏差度量预测的准确性，

平均绝对误差（ＭＡＥ）越小，推荐系统的准确度越高。ＭＡＥ值
公式如下：

ＭＡＥ＝ １
Ｔ ∑
（ｉ，ｊ）∈Ｔ

ｒｉｊ′－ｒ槡 ｉｊ （１０）

其中：ｒｉｊ′为测试集Ｔ上预测得到的评分。

３．３　实验

３．３．１　实验前准备工作
ａ）对式（１）中三个相关特征的权重赋值后进行多次对比

实验，选取当实验效果最好时的权重值。具体权重值设置如表

１所示。
表１　相关公式中的特征权重值设置

公式 特征的权重分配

空值填补法

计算公式

式（１）

口味

Ｑｓ＝０．５

平均

消费

Ｑｐ＝０．３

地址

Ｑｚ＝０．２

　　ｂ）对实验数据进行统一处理和建模。先对用户及餐厅的
评分数据进行评分矩阵建模，然后采用空值填补法（式（１））降
低矩阵稀疏性，并对矩阵中的评分数据进行均值中心化处理

（式（２））。
３．３．２　实验描述及结果分析

本文使用传统的基于用户的协同过滤推荐算法作为基准

算法进行对比实验［１８］。

ａ）用户相似度阈值 ｙ的影响。将 ｙ设置为不同的数值，
设定近似邻居数目 ｎ＝２５，计算传统的基于用户的协同过滤
算法与本文提出的协同过滤算法的 ＭＡＥ值，实验结果如图１
所示。

从图１可知，在规定固定邻居数的前提下，用户相似度阈
值ｙ的取值变化对两种算法都会产生影响。当 ｙ＜７０％时，
因相似度阈值过低导致得到的邻居用户数据不够准确，并使

得推荐准确率较低，所以两种算法的ＭＡＥ值会随着ｙ的增加
而逐渐减小，并在ｙ＝７０％时，达到最低；当 ｙ＞７０％时，两种
算法的ＭＡＥ值都逐渐升高，因为相似度阈值过高会造成与目
标用户相似的用户数量较少，增加了一些偏差度较大的数据

对最终推荐结果的影响，从而导致推荐的准确率降低。但无

论ｙ的取值为多少，改进后的算法都要比传统算法的 ＭＡＥ
值低。

ｂ）近似邻居数目ｎ的影响。将ｎ设置为不同的数值，并取
用户相似度阈值ｙ＝７０％，计算两种算法的 ＭＡＥ值，实验结果
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如图２所示。

图１　两种算法的ＭＡＥ对比图
　
图２　两种算法的ＭＡＥ对比图

从图２可知，在相似度阈值固定的前提下，近似邻居数目
ｎ的变化对两种算法都产生了影响。当 ｎ＝２５时，两种算法
的ＭＡＥ值变化幅度最大；当ｎ＝４５时，两种算法的ＭＡＥ值最
小。这一现象主要是因为当最近邻数较少时，目标用户的偏

好预测受噪声用户评分的影响较大，准确率较低；而当近似

邻居数到达一定的数量后，准确率逐渐提高，并在ｎ＝４５时达
到最高。但当ｎ＞４５时，由于近似邻居数较多，用户偏好趋于
平均值，失去了协同过滤的意义，准确率会小幅度降低。但

是无论ｎ的取值为多少，改进后的算法都要比传统算法的
ＭＡＥ值低。

通过两组对比实验的结果可以看出，两种算法的 ＭＡＥ值
随变量ｎ和ｙ的变化趋势相似，并且当ｎ＝４５、ｙ＝７０％时，两种
算法的准确度都达到了最高。主要因为改进的算法中在计算

用户间相似度时考虑了用户评分的时间效用衰减和用户之间

的信任关系两个因素，并且在实验前对数据进行了空置填补和

标准化处理，这些改进都有利于提高推荐系统的准确度。而传

统的推荐算法未考虑用户的评分习惯差异和评分效用随时间

的衰减、用户之间的信任关系等因素对用户评分预测的影响，

这些因素导致推荐结果的准确率较低。

４　结束语

本文利用大众点评网上真实的用户和餐厅数据对传统的

基于用户的协同过滤推荐算法进行改进，提出了一种改进的基

于协同过滤的美食推荐算法。为降低实验数据的稀疏性和用

户习惯差异导致的不准确性，实验前先对评分矩阵进行空值填

补和评分标准化处理。实验过程中，利用时间遗忘函数和信任

度对皮尔森相关系数进行改进，并通过实验对比验证了本文提

出的算法有较高的准确率。

本文的局限在于：只是简单地考虑了用户间的信任对推荐

的影响，没有深入研究信任的传播和聚合等特性对算法的影

响，下一步准备系统的对用户间的关系进行深入研究。
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