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基于用户层次信息的协同推荐算法 

秦 国 杜小勇 

(中国人民大学信息学院 北京100872) 

摘 要 在个性化信息推荐服务中，协同推荐作为一种基本的信息过滤方法得到广泛的应用．它根据和目标用户具有 

相似行 为的用户对资源的评价来进行推荐。但是，我们的研究发现 ，协同推荐算法所获得的相似用户群和实际用户的 

概念层次没有关系，这和我们的直觉是矛盾的 ，这驱使我们在协同推荐算法 中考虑进用户的分类信息。实验结果表明 ． 

这样 的方法是有效的，它和传统协同过滤相比具有更高的推荐精度 。 
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Abstract As a basic information filtering approach，collaborative filtering(CF)is widely used in personalized infor— 

mation service systems．However，our research reveals that the similar user groups in the CF is independent with that 

of semantic classification of the users．which iS a contrary to our intuition．SO we take user’S classification into count in 

our improved algorithm．The experiment result shows that our algorithm is efficient since it has higher accuracy corn— 

pared with traditional collaborative filtering． 
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1 引言 

随着各种信息处理技术的不断发展，人们可以访问的数 

字资源越来越多．因此，如何从海量数据中方便、快捷地获取 

所需的信息便自然而然地成为人们非常关心的问题。 

目前的信息服务还处于一种基于关键词的、粗糙的、被动 

的状况，信息服务系统通过对用户输入的查询关键词进行简 

单的语法层面的匹配来获取信息，这是一种没有考虑用户个 

性化需求的通用性信息服务[】]；在主动的个性化信息服务中， 

比较常用的推荐算法有基于内容推荐、协同过滤以及两者相 

结合的混和方式[2]。特别是协同推荐由于不关心资源和用户 

本身的信息，易于实现，因此受到广泛的关注。然而，这两种推 

荐方式都不能很好地反映用户对资源“深度”的需求。我们知 

道，无论是资源还是用户都存在语义上的深度或者层次，例 

如，大学数字图书馆中的用户可区分为教师、研究生、本科生 

等，资源也可以区分为学术专著和教材等不同的层次。直觉 

上，这种层次信息对于提高推荐的质量是有意义的。 

我们的研究发现，这种层次信息和协同推荐的用户相似 

度之间不存在关联性。这个结果驱使我们考虑利用用户的语 

义分类信息来提高协同推荐的精度。 

本文提出一种基于用户分类信息的协同推荐算法，可以 

更好地向用户推荐需要的数字资源，实现真正的主动向用户 

推荐最新的满足用户个性化需求的资源。 

本算法已经应用在中国人民大学信息学院和图书馆联合 

开发的数字图书馆个性化推荐系统第二版(DLPers V2，0) 

中。本文在第2节介绍传统的协同推荐算法，第3节通过一些实 

验具体分析传统协同推荐算法存在的问题 ，然后在第4节提出 

了结合用户分类层次信息的协同推荐算法，第5节的实验结果 

表明本文所提出的算法能够改进推荐的精度。 

2 协同过滤算法 

协同过滤技术在推荐系统以及电子商务网站中得到广泛 

的应用，它是至今为止最成功的信息过滤技术之一。其基本思 

想是通过比较用户过去的兴趣和行为的相似程度，找出和目 

标用户具有相同或相似兴趣的用户组，再根据他们对资源的 

评价来预测目标用户的兴趣，达到向目标用户推荐数字资源 

的 目的[3]。 

一 般来说，协同过滤算法的依据是大量用户对大量数字 

资源的评分矩阵 R ： 

R × 一 

其中 表示用户 i对资源 的评分，如果用户 i没有给资源 

评分，则rid一0。m表示矩阵中包含的用户数目， 表示矩阵中 

数字资源的数目，其工作原理大致如下： 

首先，计算每个用户对以往评价过的信息资源的平均打 

分： 
一  1 

r·一 缶 (1) 
其中 ．为用户 i的评分向量，I ．I为 ．的长度即用户打过分 

*)本研究得到中国人民大学211工程项目资助。秦 国 硕士研究生，主要研究方向为智能信息检索。杜小勇 工学博士，教授，博士生导师，主 

要研究方向为智能信息检索、高性能数据库系统、知识工程等。 
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的数字资源数目。 

其次，计算目标用户对于未评价过的信息资源的预测值： 

，一  + 25w(a，z)(rI 一) (2) 

其中 ，为目标用户n对信息资源项 的预测值，协同过滤算 

法根据和目标用户最相似的 N个用户的评价进行顶测，并不 

是所有用户都参与预测 P 值，w(a，i)为用户n和用户 z之问 

的兴趣相似度， 是归一化因子，等于1／厶 w(a，i)。算法的核 

心部分就是计算用户的兴趣相似度，目前较为常用的是用皮 

尔逊相关系数 (Pearson Correlation Coefficient)计算用户 

的兴趣相似度。其对用户 和用户 i之间的兴趣相似度 w(a， 

)定义为： 

∑(ra]-- )(fij-- ) 
w(a． )一——===兰l_==二=========二====  (3) 

． ／∑(r 厂r。) ∑(r『厂r，) 
、 J l 

其中I 一I nI ，即J为用户 n和用户i都打过分的数字资源 

项。 

上述协同过滤算法被应用到众多个性化推荐系统中，它 

能够即时地利用最新的信息来做出预测；但它只是基于用户 

过去的评分矩阵来预测，而这一评分矩阵不能充分地体现用 

户的需求，从而影响了推荐结果的精确性。 

3 问题分析 

虽然协同推荐没有考虑资源的“深度”，也没有考虑用户 

的实际分类，但是，直觉上我们会认为，这些信息应该蕴涵在 

用户过去对资源的打分中。然而，我们在数据集 MovieLens 

(www．grouplens．org／data／ml—data．zip)上的实验结果表明， 

协同推荐计算出的相似用户和实际的用户分类没有关系。 

MoiveLens数据集包含了943位用户对1682部电影的评 

分(分值从1到5，1代表用户很不喜欢该电影，相对的，5代表用 

户很喜欢该 电影)，每位用户至少对2O部电影打分。数据集 

MovieLens提供了七对(训练集，测试集)组合，其中每个训练 

集里有80000条记录 (用户对电影的打分)，而测试集里有 

20000条记录。MoiveLens里的用户从事不同的职业，如艺术 

家、娱乐界人士、作家、教育家、医生、推销员等等。 

直观上，不同职业的用户对电影的理解会有很大的差异； 

因此我们将职业视为用户层次的一个标志，根据具体语义，将 

用户分为 A类一{艺术家、娱乐界人士}，B类={作家、教育 

家}以及 C类一{其它职业}三类，通常情况下，对 电影的理 

解，艺术家、娱乐界人士最专业，作家、教育家次之，相比之下 

从事其它职业的用户最业余，相应地，在层次上也就 A类最 

高，B类次之，C类最低。 

针对目标用户，定义事件 X为“a用户和目标用户属于同 
一 类别”，事件 y为“用户。和 目标用户之间(按照协同推荐 

算法计算)的相似度不小于阈值 ”。设 G为和目标用户属于 

同一类的用户数，C 为和目标用户之间的相似度不小于阈值 

的用户数，C 为和目标用户属于同一类而且和目标用户之 

间的相似度不小于阈值 的用户数，C为用户总数。所以事件 

X的概率 P(X)一G／c，事件 y的概率 P(y)一C ／c，P(Xn 

y)一C,WC。我们多次随机地选取若干用户，然后针对不同的 

阈 值，计算事 件 X 和 y之 间的相 关系数 Cor(X，Y)一 

，图1表示了其中分别属于三个类别的三个用户的 

相关系数随阈值的变化。 

图1 

图 

图1中各用户对应的相关系数值都在1左右波动，也即是 

说事件x和事件 y几乎是相互独立的。由此可见，MovieLens 

中用户兴趣是否具有相似和用户是否属于同一类别几乎没有 

关系。这和我们的直觉有些矛盾。很显然，这种带有语义的用 

户层次分类和用户的兴趣之间应该有很重要的关系。这个事 

实说明，协同推荐没有能够考虑用户和资源的层次，是这个方 

法的一个重要缺陷，会影响到推荐精度。 

本文提出的一种基于用户分类层次的协同推荐算法，即 

在推荐时考虑到用户层次等因素。 

4 基于用户分类层次的协同推荐 

鉴于上面提出的问题 ，在推荐时就应该考虑到用户层次 

因素，结合用户的打分向量 ，，构成一个更完善的用户兴趣模 

型，以生成更精确的推荐结果 

4．1 层次相关性 

定义1(层次) 根据用户对资源 D理解的深浅程度将用 

户分为若干个类别{C ，Cz，⋯。C }，并且 C，nC，一≯(睁 ) 如 

在数字图书馆的应用中，可以根据教授、副教授、讲师等职称 

来对用户进行分类，也可以按照博士生、硕士生、本科生等学 

历来对用户进行分类；当然也可以使用一定分类或者聚类算 

法来分类。 

定义2(理解度) 定义函数厂。(C，)，它表示用户组 C，对 

资源 D的理解程度，称为用户组 C，的理解度。 

理解度的取值依赖于用户分类方法，对于按照一定语义 

进行的分类理解度根据具体的逻辑含义来取值，而采用分类 

或者聚类算法的分类结果理解度的取值取决于具体的算法。 

定义5(层次) 若 厂D(C )，厂D(C。)，⋯，厂D(C )构成一个 

全序关系，则称{c ，cz，⋯，e}构成一个用户层次；并且定义 

任意两个用户组C。，C 之间的距离为它们理解度的差值 

(c ，Cj)一I厂D(c，)一厂D(C，)I (4) 

定义4(层次相关性) 用户 i和用户 J之间的层次相关 

性系数 HC(i，．7．)定义为： 
1 

HC(i， )一 (1EC,，jEC，) (5) 

根据以上定义可见，层次相关性系数 HC(i，．，)随着用户i 

和用户．7．层次属性差别的增大而减少。 ’ 

4．2 用户兴趣模型 

协同推荐的基本思想是通过比较用户间的过去的兴趣和 

行为的相似程度确定相似用户群，然后通过那些 目标用户的 

相似用户群对的数字资源的评价来进行推荐。也即是说，协同 
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推荐更关心的是用户兴趣的相互关联程度，即用户需求的一 

个相对定位。 

结合前面的分析，用户兴趣模型u 可以重新描述为： 

U 一 (C⋯I) (Ⅱ∈C，，I。(二二R ) (6) 

其中，C，为用户n相对应的层次，，。为用户a的评分向量。 

4．5 层次兴趣相似度 

基于上述新的用户兴趣模型，兴趣相似度计算也在原来 

皮尔逊相关系数(Pearson Correlation Coefficient)的基础上 

做了相应的改进，用户 a和用户i之问的层次兴趣相似度定 

义为： 

(rd -- r )(r， --ri) 

wh(a，i) 

其中，J是用户n和用户i都打过分的资源项，HC(n，i)是用 

户a和用户 i的层次相关性系数。 

4．4 算法步骤 

通过以上讨论，基于用户分类层次的推荐算法通过以下 

步骤完成： 

(1)定义层次 

根据用户的显性或者隐性的层次属性语义或者采取相关 

算法对用户进行合理的分组，即定义出层次 H。 

(2)定义层次距离 

按各层次代表的逻辑含义或者采用的分组算法得出对应 

的理解度。 

(3)计算层次兴趣相似度 

结合用户对资源的评分矩阵以及用户间的层次相关性， 

计算目标用户和其它用户的层次兴趣相似度并选出与目标用 

户最相似的N个用户。 

(4)根据第(3)步选择出来的 N个用户对资源的评价来 

预测目标用户a对其没有评价过的资源 的感兴趣程度 P 
N 

一  一  

J—r + 厶 wh(d， )(r，J—rf) (8) 
f l 

N 

—1 

这里归一化因子 的值为1／厶 wh(d， )。 

(5)生成结果 

将资源按照预测值进行降序排列，并根据实际需要选择 

前若干个或者全部结果呈现给用户。 

5 实验分析 

基于用户分类层次的协同过滤方法产生于数字图书馆这 

种特定的应用环境，但是它并不局限于数字图书馆领域，还可 

以在其它的用户兴趣模型里面含有层次信息的数字资源推荐 

系统中得以应用。由于 DLPers系统投入运行不久，系统内用 

户对书籍或者论文的评价很少，考虑到少量数据的偶然性不 

足以说明算法的好坏，因此我们在 MovieLens进行了下面的 

实验。 

和前面一样，将用户分为 A类{艺术家、娱乐界人士}、B 

类{作家、教育家}以及 c类{其它职业}，其中 厂D( )一3，厂D 

(B)一2，厂D(C)一1。我们选择其中五个训练集中的数据分别 
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采用传统协同过滤算法和基于用户分类层次的协同算法来预 

测其中 A类用户对电影的打分．最后使用平均绝对误差 

(MAE)来比较两种算法的精度。平均绝对误差是所有用户对 

资源的打分的预测值与测试集中的实际打分值的偏差绝对值 

的平均，它越小说明算法的精度越高，效果越好。 

实验结果如表1所示。 

表 1 

训练集 基于用户分类层次协同推荐算法 传统协同过滤算法 

Test1 0．86924 0．93Z96 

Fest2 0．88012 0．95021 

Test3 0．83157 0．89517 

Test4 0．82915 0．88639 

Test5 0．86538 0．92372 

平均值 0．85509 0．91769 

从表2中可以明显地看出，新算法在推荐精度上优于传统 

的协同过滤算法。 

另外，在 DLPers V2．0中使用该推荐算法也确实更好地 

描述了用户的需求，提高了推荐的精度，更好地满足了用户的 

需要 。 

结论 本文针对传统的协同推荐算法中没有考虑用户和 

资源层次这一问题，将用户层次因素纳入用户兴趣模型中，提 

出了基于用户分类信息的协同推荐算法。通过实验分析．新的 

算法提高了推荐的精确度。将层次这一特征纳入改善了推荐 

的效果。基于用户分类信息的协同推荐算法 已经应用到了 

DLPers V2．0，相信随着 DLPers V2．oN户数 目和用户评分 

的逐渐增加，其良好的推荐效果会得到实践结果的进一步验 

证 。 

用户和资源都存在层次或者深度属性，本文提出的算法 

是从用户的层次属性出发，但由于数字资源建设的历史性原 

因，目前很少存在资源有深度属性．但我们可以在下一步工作 

中根据资源的使用情况利用数据挖掘技术来得出这些信息。 

算法中我们将两点的层次距离用理解度的差值表示，所 

以理解度取值对推荐结果有很大的影响，如何更合理地确定 

理解度也是我们下一步工作的内容。 
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