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基于改进相似度的协同过滤算法研究 

李 容 李明奇 郭文强。 

(电子科技大学数学科学学院 成都 611731) (新疆财经大学计算机科学与工程学院 鸟鲁木齐 830012)。 

摘 要 协同过滤利用邻居用户的偏好对目标用户的偏好进行推荐预测，相似度计算是其关键。传统的相似度计算 

忽略 了用户共同评分项目数与用户平均评分的影响，以至于在数据稀疏时不能很好地度量用户间的相似度。提 出了 

两个修正因子来改进传统相似度 ，同时改进了协同过滤算法，将其应用于电影推荐。仿真结果表明，在电影推荐中，基 

于改进后相似度计算的协同过滤算法能取得比传统算法更低的MikE值，提高了电影推荐质量。 
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Abstract Collaborative filtering recommends and predicts the target user’s preferences by using his neighbor user’s 

preference．The calculation of similarity is the key．Traditional similarity calculation ignores the affection from the co—ra— 

ted item number rated by common users，and their average similarity rating．That causes poor similarity description 

among users in case of data sparse．In this paper，we proposed two factors to improve the traditional similarity calcula— 

tion．Meanwhile，the collaborative filtering algorithm was improved with the improved similarity and it is applied to film 

recommendation．Simulation results show that the improved collaborative filtering algorithm based on the improved simi- 

larity can get a lower MAE value than the traditional method，which is helpful to improve the quality of movie recom— 

mendation． 
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1 前言 

随着互联网和信息技术的迅速发展 ，影视行业也得到充 

分的发挥空间，越来越多的电影丰富着我们的生活。然而，面 

对数不胜数的电影，人们寻找 自己感兴趣的电影的能力却没 

有得到相应的提高。有些用户选择直接去电影院观看正在热 

映的电影，而有些用户则直接在电影资源中选择评分较高的 

电影 ，但是这样的电影往往不能符合用户的观影兴趣。因此， 

如何帮助用户发现其真正感兴趣的电影显得非常重要。 

为了在用户没有提供明确需求的情况下 ，主动给用户提 

供能够满足他们兴趣和需求的信息，推荐系统应用而生，且被 

视为解决信息过载这一问题的重要的有效的方法之一。推荐 

系统是根据用户的信息需求、历史的行为数据等，采用一定的 

推荐算法为目标用户产生推荐。目前已有很多有效可靠的推 

荐算法，包括基于内容的推荐 、基于协同过滤的推荐、基于关 

联规则的推荐等。其中基于协同过滤的推荐是现如今应用最 

广泛的一种，最早应用协同过滤技术的是 Tapestry推荐系 

统_lj，这个系统主要是解决 Xerox公司在 PARC的研究中信 

息过载的问题。 

与传统基于内容过滤、直接分析内容进行推荐不同，协同 

过滤分析用户兴趣 ，在用户群中找到与 目标用户的相似用户， 

利用这些相似用户对某一商品的评价，形成对指定用户的推 

荐预测。该算法主要分为基于项目(item)的协同过滤和基于 

用户(user)的协同过滤，统称基于邻域关系的协同过滤模型。 

两者的区别在于基于 item相似度和基于 user相似度做 出推 

荐。本文主要研究基于 user相似度的改进推荐算法。 

2006年的Netflix大赛是视频推荐邻域的标志性事件。 

这场比赛将协同过滤推荐、关联规则、奇异值分解等众多推荐 

算法应用于视频推荐邻域，获得了非常好的推荐效果。同时 

YouTube等公司也在视频推荐邻域开始专门的研究l】 ，可见 

推荐系统在视频网站的重要性。本文将在现有协同过滤推荐 

算法的基础上，对相似度计算进行改进 ，提出用户共同评分项 

目和用户平均评分修正因子，将其融合到传统相似度计算方 

法中，得到基于改进相似度的协同过滤算法，并将其应用于电 

影推荐场景中。 

2 相似度的协同过滤算法 

2．1 传统协同过滤算法 

在协同过滤算法中，为了对目标用户产生推荐，需要利用 

用户评分矩阵搜索目标用户的邻居，利用邻居用户的兴趣偏 
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好产生评分 ，主要有 3个步骤 ：相似度计算 、邻居用户 的选择 

和评分预测_2]。应用到电影场景中，即根据影片的用户评分 

的相似度来进行推荐 ，其中相似度计算是基于 user协同过滤 

算法的核心部分。常见的相似度计算方法有余弦(COS)相似 

度、Pearson相似度、修正余弦(ACOS)相似度等，这些相似度 

计算方法主要是基于向量的，即将一个用户对所有项 目的评 

分作为一个向量来计算用户之间的相似度 ；这些相似度计算 

方法在初期都能准确计算用户之间的相似度，但随着电子商 

业的迅速发展，用户和项目的数目都急剧增加，导致用户一项 

目的评分矩阵极度稀疏，上述相似度计算方法的效果随之减 

低。因此，近年来有很多研究致力于提高稀疏数据下相似度 

计算的准确率。John s．Bree等人提 出了通过惩罚热门物 

品__3 来提高用户间的相似度；MS Shang提出了一种基于图的 

相似度计算方法_4]。这些算法在一定程度上改善了相似度的 

计算，但依然存在一定的缺陷。 

在传统相似度计算方法中，Pearson相似度由于其容易理 

解且便于计算而被广泛使用，具体表达式如式(1)所示 ： 

∑ ( ， 一r )( ， 一r ) 

sira(“， )一— ： ：三： —— ：：：：： ：  (1) 

／∑( ．f一 ) × ／∑( ．f—r ) 
V ∈』列 V ∈luv 

其中， ， 表示用户 “对项目i的评分， 表示用户“对所有 

评价过项 目的平均评分， 表示用户 “和用户 共同评分项 

目集合。 

Pearson相似度一般用于计算两个定距变量间联系的紧 

密程度，它的取值在[一1，1]之间，值为 1则表明两个用户对 

每一个项目均有着完全一致的评价 。 

2．2 传统相似度计算方法的缺陷 

随着行业的发展 ，用户数和项 目数呈指数级增长，这导致 

用户评分矩阵变得极度稀疏。上述的相似度计算方法虽然已 

经得到广泛应用 ，但在稀疏数据场景下依然很难得到真正的 

最近邻居集。主要的原因总结为以下两点。 

1)用户共同评分项目数对相似度的影响 

分析传统相似度计算可以发现，两个用户都评分过的项 

目，即共 同评 分项 目尽管 极少，可 能 只 占了用 户项 目的 

1 ，但却具有极高的相似度。如表 1所列的用户评分矩阵 

利用传统 Pearson相似度计算用户 “ 与用户 U2和用户 U3的 

相似度。直观来看，用户 “ 和用户“z仅有 2个共同评分项 

目，而用户 U 和用户 U3有 4个共 同评分项 目，且评分都相 

近，则 sim(ul，“3)应大于 sim(u1，U2)。然而用户 bll与用户 U3 

的 Pearson相似度仅为 0．9683，用户 U 和用户 U2的相似度 

为 1，显然不合理。 

表 1 用户评分矩阵 

u1 

u2 

u3 

u4 

u5 

2)平均评分 

传统的相似度计算，包括Pearson和 ACOS都是计算两 

个用户评分向量的线性相关性，而忽略了每个维度上的数值 

差异，即用户的评分标准不一样。这会导致针对每个项 目的 

具体评分差异会出现这样一种情况：如表 1所列，用户 地和 

用户 U5的评分向量分别为(1，2，1，2，1)和(4，5，4，5，4)，利用 

Pearson相似度得出的结果是 sire(“ ，“ )一1。但从评分上 

看，用户 U4对这两个项 目都不是很喜欢，而用户 U 比较喜 

欢。传统相似度计算对数值的不敏感导致了相似度的不准 

确，需要修正这种不合理性 。 

以上的问题随着评分矩阵的扩大变得越来越严重 ，使得 

传统相似性计算方法不能有效地度量用户间的相似性，降低 

了推荐质量。 

3 基于改进相似度的协同过滤算法 

传统相似度计算方法在计算用户相似度时只考虑了共同 

评分项的评分值，使得推荐系统的推荐质量在数据极度稀疏 

的情况下不高。通过对传统相似度计算方法的分析，本文的 

改进相似度计算方法主要基于以下几点： 

1)改进相似度需要考虑共同评分项 目数对用户相似度的 

影响，本文利用共同评分项 目占用比来度量该影响因子。 

2)改进相似度需要考虑两用户平均评分对相似度的影 

响，本文利用平均评分因子来衡量该影响因子。 

3)应用改进相似度计算方法后的电影推荐的平均绝对误 

差(MAE)应该比传统方法更低。 

3．1 共同评分项目数 

在用户评分矩阵中，假设两个用户 “。，Uz的偏好方向相 

似，U 和 Uz的评分项 目数分别为 N 和 N2，两者的共同评分 

项 目数为 ，则 n／N1和 ／N2都应该比较大。因此利用两者 

共同评分项目占两者评分项目的比便可有效地改进传统计算 

方法的缺陷。而对于两个用户，当 N ≥Nz时，我们更关心的 

是共同评分项 目数 与N 的比例。综上所述 ，本文引入比 

例修正因子共同评分项 目占用比R(u， )，如式(2)所示： 

R( ， )一 (2) 

其中，”表示用户“和 的共同评分项 目数， ，Nv分别表 

示用户 和 的评分项 目数 ，R越大 ，则 U和 的整体相似度 

越高，R越小，则 “和73的整体相似度越低。 

3．2 平均评分 

针对稀疏性数据下相似度计算不够准确的问题，有许多 

改进相似度的方法，J．Herlocker等人提出设置一定的阈值_2 

来修正用户共同评分项 目数的问题。例如，当阈值为 50时， 

若两个用户的共同评分数 小于5o，则将原来相似度乘以修 

正因子 n／50。如果 12大于 5O，则保持原来的相似度，但是这 

种方法只能修正 较小情况下 的相似度。Tanimoto系数考 

虑了修正用户共同评分数问题，但是该系数针对的是评分值 

为 0和 1的情况，且没有考虑用户平均评分的问题。如在式 

(2)中，R虽然修正了传统相似度算法没有考虑共同评分项目 

数的缺陷，但是依然没有考虑到用户对每个具体项 目的评分 

差异。因此，本文提出针对用户评分差异的修正因子，引入距 

离 d(u， )用以衡量用户 “和 的平均评分差异。计算方法 

如式(3)所示： 

d(u， )一 ∑ l ， 一 ， (3) 
H iE J 
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其中， ， 表示用户“对项 目 的评分，k 表示用户 “和 的 

共同评分项 目，”表示用户 U和 的共 同评分项 目个数。 

d( ， 越大，说明两用户的平均评分差异越大，则整体相似 

度应越低 。则修正平均评分因子 p(u， )如式(4)所示： 

( ， )= (4) 

其中，p越大则用户“和 的整体相似度越高，P越小则用户 

“和 的整体相似度越低。 

本文提出的修正因子R(u， )和p(u， )综合考虑了 Her— 

locker，Tanimoto的相似度计算修正问题，能更全面地修正相 

似度计算的问题。 

3．3 基于改进相似度的协同过滤算法 

传统协同过滤算法相似度计算方法是基于用户间共同评 

分项目的，在评分数据充足的情况下，传统的相似度计算方法 

能够很好地度量用户间的相似性；而随着影视行业的发展，评 

分数据极度稀疏的情况下，传统的相似度计算方法很难准确 

地度量用户间的相似性，使得推荐算法的准确率降低。本文 

提出的修正因子 R(u， )和 p(u， 全面考虑了共同评分项 目 

数的比例和用户平均评分差异对相似度计算的影响，因此可 

以有效地缓解数据极度稀疏的情况下传统相似度计算方法不 

够准确的问题，得到改进的相似度计算方法 NSim(u， )如式 

(5)所示 ： 

NSim(u， )一 sim(u， )×R( ， )×p(u， ) (5) 

其中，sim(u， )为传统相似度计算方法。 

将改进的相似度计算方法融人到传统的基于协同过滤的 

项 目推荐中，得到基于改进相似度的协同过滤推荐算法。算 

法具体步骤如下。 

1)利用式(5)计算用户间的相似度。 

2)利用步骤1)的结果选择目标用户的邻居用户集，用于 

预测 。 

3)N用邻居用户集预测 目标用户对项 目的评分 ，计算方 

法如式(6)所示 ： 

， 
一 十 

∑sim(u，u)×『 ， 一r 
∈ N

u (6) 

∈ Nu 

其中，P 表示用户“对项目i的预测评分， 表示用户 的 

平均评分，N 表示用户 的邻居用户集 ，sim(u， )表示用户 

U和 的相似度， 表示用户 对项 目i的评分 。 

4)最后根据评分大小产生推荐。 

4 实验结果及分析 

4．1 数据集 

本文采用 GroupLens提供的 MovieLens数据集来检验 

算法。MovieLens数据集有 3个不同版本，本文选用最小的 

数据集。该数据集包含 943名用户对 1682部电影的 100000 

条评分 ，评分范围为 1—5，每个用户至少评论过 20部电影。 

数据集提供了 5对训练集和测试集，训练集和测试集分别从 

u1．base、u1．test到 u5．base、u5．test，每对训练集和测试集是 

按照全集的 8O 和 2O 来划分的。数据集属性包括用户 Id、 

电影 Id、评分和评分时间。 
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4．2 评价标准 

本文采用平均绝对误差(MAE)来计算预测误差，对于测 

试集中的一个用户 “和项 目i，令 t"u， 表示用户 “对项目i的 
 ̂

实际评分 ，而 是推荐算法给出的预测评分，则 MAE计算 

公式如式(7)所示： 
1  ̂

E： ∑l ， 一 。 l (7) 
f=0 

其中， 是算法预测出的评分集合的大小。MAE是通过计算 

用户预测评分与真实评分的误差来衡量算法预测的准确性， 

故MAE值越小，推荐结果的准确率越高，推荐质量越好。 

4．3 仿真结果对比 

本文将对电影数据集的 5对训练集和数据集分别进行算 

法验证，将传统协同过滤算法与基于改进相似度的协同过滤 

算法在电影推荐中产生的结果进行对比。 

图 1为利用数据集 u1．base进行训练 ，利用 u1．test进行 

测试的实验结果。横坐标为邻居用户数的大小，此处原点横 

坐标值为 5，纵坐标为 MAE值。如图 1所示，在不同邻居用 

户数的情况下，采用本文的相似度计算方法，MAE值明显小 

于Pearson，COS，Tanimoto的相似度计算。其中改进算法的 

MAE值较传统Pearson算法降低最为明显，随着邻居用户数 

的减少，降低程度加大。其 中当邻居用户数为 5时，MAE值 

降低程度最大，降低了4．6 。 

图 1 同一个数据集 MAE值对比 

图2为对5对训练集和测试集分别进行仿真的结果，横 

坐标为数据集的编号，纵坐标为数据集的平均 MAE值。如 

图 2所示，改进算法具有 良好的稳定性 ，对不 同数据集 的 

MAE降低程度相当，平均降低了 1．9 。 

l 08 

i 0 ．6 
¨  

墨03 

} 
《 0 

图 2 不同数据集平均 MAE值对比 

从仿真结果中可以看出，通过R(u， )与P(“， )对传统 

相似度进行改进，得到改进后的协同过滤算法，并将其应用到 

电影推荐中，所计算出的 MAE值相对于传统算法都普遍较 

小，确实在推荐精度和质量上有一定的改进。 

结束语 协同过滤算法通过相似度计算寻找邻居用户， 

再利用邻居用户对目标项目的兴趣度来进行推荐。本文通过 

分析传统相似度计算方法的不足 ，提出考虑用户共同评分项 
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目占用比和平均评分因子的改进相似度计算方法，得到一种 

新的协同过滤算法。仿真结果表明，该算法有效地缓解了传 

统相似度计算引起的推荐结果不准确的问题；将该算法应用 

到电影推荐系统中，提高了电影推荐质量。 
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