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一 种融合多种用户行为的协同过滤推荐算法 

高 山 。门 刘 炜 崔 勇 张 茜 王宗敏 

(郑州大学信息工程学院 郑州450001) (郑州大学信息网络省重点开放实验室 郑州450001) 

(河南工业大学信息科学与工程学院 郑州 450001)。 (中原工学院计算机学院 郑州 450007) 

摘 要 协 同过滤作为 目前应用最成功的个性化推荐技术，在电子商务、社交网络等领域得到了广泛应用。然而，当 

此类算法应用到个性化医疗推荐领域时，由于个人医疗行为本身的复杂性和多样性，出现了推荐准确率下降的问题。 

针对这一问题，提出一种融合多种用户行为的协 同过滤推荐算法，使用权重因子来综合衡量不同用户行为对推荐质量 

的影响，并引入重合依赖度的概念来修正传统的相似度度量方法。在收集的Top-md数据集上的实验结果表明，该算 

法能够全方位表达用户的就医偏好和意愿，有效提 高个性化医疗推荐 系统的推荐质量。 
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Abstract Collaborative filtering is one of the most successful techniques among personalized recommender systems，and 

is widely used in the field Of e-commerce，social networks etc．Due to the complexity and diversity of the personal health 

behaviors，it causes low accuracy of the recommendation algorithms when applied to personalized medicine recommenda— 

tion．To deal with this problem，a new collaborative filtering algorithm integrating multiple user behaviors was pro— 

posed．The weighting factor and the overlap-dependency are introduced in classical similarity computing，and they can 

measure the effects of different user behaviors on the recommendation quality．Experiments on the To~md dataset show 

that the new algorithm can fully express the user’S preferences and wishes for medical treatment，and can effectively im— 

prove the quality of personalized medicine recommender systems． 

Keywords Recommender systems，Co llaborative filtering，Overlap-dependency，Multiple user behaviors，Weighting factor 

1 引言 

面对互联网上日益激增的信息量，以及用户对信息、商品 

和服务需求方式的多元化、个性化要求，个性化推荐系统 

(Personalized Recommender Systems)已经成为解决“信息超 

载”(Information Overload)问题的重要手段 ，并广泛应用于电 

子商务、社交网络、音视频点播、在线学习等领域中_1]。与此 

同时，医疗数据迅猛增长，使得数据驱动个性化医疗服务成为 

可能。然而，用户规模和各类健康数据的不断增长，导致用户 

在海量医疗数据中找到自己感兴趣的信息越发困难 2]。协同 

过滤推荐算法作为目前应用最成功、最广泛的个性化推荐技 

术[3]，其通过分析用户对相似项目(商品、音视频、服务等)的 

偏爱程度，找出与目标用户偏好一致的邻居集合，然后根据这 

些相似用户对项目的评分来预测目标用户的喜好，从而产生 

推荐[4’5]。目前，协同过滤推荐算法主要分为3类：基于用户 

的协同过滤推荐算法_6]、基于项目的协同过滤推荐算法[7l8] 

和基于模型的协同过滤推荐算法l_g]，并且它们依然存在数据 

稀疏性问题和冷启动等问题，导致推荐质量不高。为 了提高 

推荐质量，大量学者已做了相关的研究，GUO Gui-bing等 

人[1。]提出了基于信任的奇异值分解(TrustSVD)的方法，在 
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对未知项目进行预测评分时，同时考虑评分数据和信任数据 

的隐性与显性影响，这种方法能够获得较高的推荐准确率。 

廖寿福等人[11]提出一种基于项目属性填充的个性化推荐冷 

启动算法，将用户对项目的评分转换为用户对项目属性的评 

分；该方法能够提高个性化推荐系统的推荐精度，但局限于邻 

居数量较多的情况。 

虽然基于协同过滤技术的传统推荐方法 已经在 Aina— 

zon、Netflix、淘宝、豆瓣等大型网站取得了巨大的成功l1 ，但 

由于个人医疗行为本身的复杂性和多样性，导致高维评分矩 

阵的数据稀疏程度日益加剧[13 14]，冷启动问题依然存在，使 

得传统个性化推荐方法在医疗推荐应用场景下的推荐质量不 

高，大大降低了推荐系统的有效性。本文将协同过滤技术应 

用到个性化医疗推荐领域中，为了进一步缓解数据稀疏性问 

题和冷启动问题 ，在基于项 目的协同过滤算法 (Item-based 

Collaborative Filtering，IBCF)的基础上，引入重合依赖度(0一 

verlap-Dependency)的概念对传统的相似度计算方法进行了 

改进；并且在计算项目间相似度时，同时考虑两类不同的用户 

就医行为，提出了一种融合多种用户行为的协同过滤推荐算 

法 (Collaborative Filtering Algorithm Integrating Multiple U- 

ser Behaviors，MUBCF)。该算法将不同类型的用户就医行 

为进行互补，在一定程度上可以缓解在某一种行为模式下由 

于用户对现有项目评分数据稀少导致的冷启动问题。通过实 

验室自行设计开发的健康服务平台，收集了用户多种就医行 

为下的数据。在该数据集上的实验结果表明，本文提出的算 

法的评分预测准确度较高，进一步提高了推荐质量，适用于个 

性化医疗推荐应用领域。 

2 传统相似度计算方法的改进 

2．1 传统相似度计算存在的问题 

Sarwar等人[73在 2001年提出了基于项 目的协同过滤算 

法(Item-based Collaborative Filtering，IBCF)，由于项 目间的 

相似性相对稳定，并可离线完成计算，其尤其适用于用户数远 

多于项目数的应用场景 。IBCF算法具有的特点和优势更加 

适用于个性化医疗推荐领域，因此本文基于 IBCF算法进行 

相似度计算方法的研究。在基于项目的协同过滤算法 IBCF 

中，项目间相似度的传统计算方法主要有：余弦相似度 

(COS)、修正余弦相似度(adjCOS)和 Pearson相关系数 

(PCC)等[7 引。其中余弦相似度的取值范围为[O，1]，值越大 

表示相似度越大。Pearson相关系数的取值范围为[一1，1]， 

值为0表示不相关，值为负表示两向量负相关，值为正表示两 

向量正相关。修正余弦相似度是在余弦相似度量方法的基础 

上改善了不同用户评分尺度的差异性问题。已有文献使用 

MovieLens数据集，通过实验衡量了3种不同的相似度计算 

方法在 IBCF协同过滤算法中预测的准确性L7]。 

传统的相似度计算方式都只是在同时访问两个项目的公 

共用户集合范围内衡量不同项目间的相似度，若公共用户数 

偏少，则由此计算得到的相似度不能全面和准确地度量二者 

的相关性。针对这一问题，应通过一定策略对相似度进行必 

要的修正，以反映相似度的可信度。国内外的研究学者曾分 

别采用固定阈值[“]或动态阈值调整的方法[。]来区分不同公 
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共用户数量情况下相似度的可信度，但是固定阈值的解决方 

法无法适应不同用户行为模式下项目间公共用户数量的差异 

性，而动态阈值调整的方法需要算法进行多次实验才能获取 。 

针对以上问题，本文从个性化医疗推荐应用场景的特点 

出发，在研究改进由于公共用户数量偏少导致的相似性计算 

不准确的问题时，一方面，从两个项 目间的所有评分用户角 

度，衡量公共用户数量在两个项目间所有评分用户中所占的 

比重；另一方面，衡量两项目间的公共用户数量在全体项目的 

共同评分用户数中所占的比重，引入重合依赖度(Overlap- 

Dependency)的概念对传统的相似度计算方法进行修正，以区 

分项目间相似度计算结果的可信度。 

2．2 相关定义 

定义 1(重合度) 设 和J为项目集合f中的任意两个 

项目，对两个项目评过分的用户集合分别为Uf一( l“ ∈ 

UA ， ≠O)和 ={ J U ∈UA ． ≠0)，则项目i和 之 

间的公共用户评分重合度为： 

=  ，o< ≤l (1) 

定义2(全局依赖度) 设 和J为项目集合 J中的任意 

两个项目，IU_址 1为项目i和项目j间共同评分用户数的平 

均值，则项目i和项目 之间的公共用户评分全局依赖度为： 

f ，if IU,n I<1 I 
d(i， )= Iu_札L I ， 

l 一 
【1， if i n f≥fUAu l 

O~d(i， )≤1 (2) 

定义3(重合依赖度) 设 i和 为项目集合J中的任意 

两个项目，则项目i和项目J之间的公共用户评分重合依赖 

度为： 

od(i，J) 

一0( ， )×d(i， ) 

f × ，ifIV l n I<l I 
— J ,I+I 1) l l’ 川。＼ 舭 

f ， if lu,NV~ l 【(1UI+I 1)’ 0，／ 舭0 
O~od(i， )41 (3) 

2．3 使用重合依赖度的概念修正传统的相似度计算方式 

引入重合依赖度的概念之后，可以对余弦相似度、修正余 

弦相似度和Pearson相关系数3种传统的相似度度量方法进 

行修正，计算公式分别为： 

7"u
,i ， 

一  “ )： × ) 

adjCOSSim ( ， )一 

∑ ( ， — )( ，j-r ) 

od(i， )×— ： ：：：：— ：：：：：： (5) √ 
，i 

， 

—  

√ ， ， 一 
PCCSim ( ，J)= 

( ， —ri)( ，j— rJ) 

od(i， )×— = ====— =====： (6) √ ( 一 √
。 

， 

( 一 )2 

其中， ，J表示同时对项目i和项目J评分的用户集合。 



 

通过式(1)计算获得的重合度不仅正比于两项 目间的公 

共评分数量，还反比于两项目各自的用户评分数量，使得评分 

重合度可以适应不同项目的评分数量分布。引入重合度的概 

念后，在衡量项目之间的相似性时，两个项目间的公共评分用 

户数在所有对这两个项 目评过分的用户数 中所 占的比例越 

高，则计算得到的相似度越能反应项目间的真实相关性。 

引入全局依赖度的概念后，在衡量项目之间的相似性时， 

两项 目间的公共用户数量在全体项目的共同评分用户数中所 

占的比重越高，越能说明这两个项 目受用户偏爱的程度越高 ， 

则认为项 目之间的相似性也越高。在个性化医疗推荐应用领 

域中，该参数可以表示患者对医生的依赖程度。此外 ，全局依 

赖度的概念将所有项 目间公共用户数的平均值作为参考阈 

值，当计算项目间相似性时，如果公共用户数量在平均值以 

下，则说明此时数量偏少的公共用户评分不足以全面和准确 

地衡量其相关性，全局依赖度此时相当于一个惩罚系数，根据 

公共用户数量所占的比重，进一步区分项 目间相似性的可信 

度。 

综上所述，在度量两个项目间的相似性时，同时考虑重合 

度和全局依赖度，即引入重合依赖度的概念，既能强调公共用 

户评分重合度的重要性，又能反映两个项目在所有用户间的 

整体流行度和受依赖程度。通过实验结果可以看出，改进后 

的相似度计算方法较传统的度量方法能够获得更高的评分预 

测精度，进一步提升推荐质量。 

3 引入重合依赖度的MUBCF算法 

3．1 MUB( 算法 

协同过滤算法进行推荐的主要依据是用户对项 目的评 

分，但在单一行为模式下的用户评分数据的稀疏性往往比较 

高，通常商用推荐系统的稀疏度可以达到 99％以上，这种极 

度稀疏的评分矩阵将给协同过滤推荐造成很大的影响_1 。 

在个性化医疗推荐应用场景中，用户的就医行为可以有 

很多种，本文选取了其中最有代表性的两类线上就医行为：在 

线咨询和预约挂号。利用不同行为模式下的用户评分数据 ， 

分别计算项目间的相似度，并对两部分相似度进行线性组合， 

将用户不同类型的就医行为进行互补，从而进一步缓解用户 

在某一种行为下评分数据稀少带来的冷启动问题对评分预测 

准确性的影响。 

本文以基于项 目的协同过滤算法 IBCF为基础，提出一 

种适用于个性化医疗推荐应用领域的融合多种用户行为的协 

同过滤推荐算法(MUBCF)，并使用重合依赖度来修正传统的 

相似度计算方法，根据用户多种就医行为下的历史偏好信息， 

为其推荐最感兴趣的Top-N医生列表。 

融合多种用户行为的个性化医疗推荐问题的形式化描述 

如下。 

已知：2种不同用户行为下产生的预约挂号评分数据(“， 

i， ． )和在线咨询评分数据(“，i，C )。 

求：目标用户 的Top-N医生推荐集。 

其中，用 ，J分别表示所有的用户和医生，R(Registra— 

tion)表示用户在预约挂号行为模式下产生的评分矩 阵，C 

(Consulting)表示用户在线咨询行为模式下产生的评分矩阵。 

本文使用权重因子 将两类不同就医行为模式下的项 目 

间相似性进行线性组合，则 MUBCF算法中相似度度量方法 

的计算公式为： 

其中，oJ(i， )表示融合两类不同用户行为之后的项目间相似 

性，S(i， )表示预约挂号行为模式下的项 目间相似性，D(i， ) 

表示在线咨询行为模式下的项 目间相似性，S(i，J)和 D( ，J) 

可以分别使用重合依赖度修正的传统相似度度量方法进行计 

算。权重因子0的取值范围为[0，1]，当 =1时，MUBCF算 

法转变为单一挂号行为模式下的协同过滤算法；当 ：0时， 

MUBCF算法转变为单一咨询行为模式下的协同过滤算法。 

本文利用权重因子 将用户不同类型的医疗行为进行互补和 

融合，动态衡量两类不同的用户行为对个性化医疗推荐质量 

的影响，最佳权重值需要经过多次实验来获取。 

实验结果表明，在计算项目间的相似度时，融合多种用户 

就医行为不仅能够进一步缓解用户在单一行为模式下评分数 

据稀少带来的冷启动问题，使得项目间的相似性计算更加精 

确，而且能够全方位表达用户的就医偏好和意愿，有效提高了 

推荐质量。 

3．2 算法描述 

综合前面的论述，算法 1给出了为 目标用户 “产生 Top- 

N医生推荐集的过程 ，在个性化医疗推荐的应用场景下 ，项 目 

代表的是医生资源。 

算法 1 MUBCF算法 

。 + ㈣  

其实现流程如图1所示。 

茎H鲎h闵  

一  翌 圜 幽 

图 1 MUBCF算法的实现流程 

· 229 · 



4 实验结果及分析 

4．1 数据集说明 

作者所在实验室自行设计开发了一个医疗健康类服务平 

台，截止到2014年 12月，平台已联合了郑州大学 6家附属医 

院的优质医疗资源，坐诊 医生数 2288人，注册用户数 38490 

人，预约挂号数为 43714次，在线咨询数为 16700次。 

基于该平台的真实历史数据，本文主要关注预约挂号和 

在线咨询两种最具代表性的用户线上就医行为，分别抽取了 

其中5000名注册用户对于500名医生的预约挂号评分数据 

和在线咨询评分数据，该数据能够描述真实个性化医疗推荐 

的应用场景，本文将该数据集命名为Top-md。该数据集中的 

评分值为 1至5的整数，数值越高表示用户对医生的偏爱程 

度越高。实验中将数据集按照 8O 和 2O 的比例划分为训 

练集和测试集，利用 5折交叉法进行了实验。表 1给出了 

Top-md数据集的基本特征。 

表 1 Top-md数据集的基本特征 

用户数 项目数 评分数 稀疏度 

预约挂号 5000 500 32711 0．9869 

在线咨询 5000 500 13260 0．9947 

4．2 评价标准 

实验采用推荐系统中常用于评估推荐质量的平均绝对误 

差(Mean Absolute Error，MAE)作为度量标准[1 。它通过计 

算推荐系统给出的预测评分与用户的真实评分之间的绝对距 

离的均值来度量推荐的准确性，MAE与推荐的预测准确性成 

反比，MAE的值越小，推荐质量越高。 

假设对于测试集中的一个用户 “和项 目i， 。 是用户 u 

对项目i的真实评分， 是推荐算法给出的预测评分，则平均 

绝对误差MAE的计算公式为： 

∑N l 一 1 

MAE一[三L— 一  (9) 
』 

其中，T为测试集中的评分记录个数。 

4．3 实验结果 

4．3．1 3种传统相似度计算方法的比较 

本文首先对余弦相似度(COS)、修正余弦相似度(adj— 

COS)和Pearson相关系数(PCC)3种传统相似度度量方法的 

预测准确度进行 比较，目的是选取在 Top-md数据集上具有 

最佳推荐质量的相似度度量方法进行改进。横坐标为最近邻 

个数 K，其取值范围从 5递增到 50，间隔为 5，纵坐标为 MAE 

的值，实验结果如图2所示。 
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图 2 3种传统相似度计算方法的比较 

如图2所示，在3种度量方法中，使用余弦相似度(C0S) 
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的相似度度量方法计算得到的MAE值最小，表示其评分预 

测的准确率最高，在推荐质量上要优于其他两种相似度计算 

方法。所以，本实验以余弦相似度计算方法为基础进行进一 

步的研究。 

4．3．2 余弦相似度度量方法改进后的效果 

本文引入重合依赖度的概念对传统的相似度计算方法进 

行修正，在图2所示实验结果的基础上，将余弦相似度和改进 

后的余弦相似度两种度量方法的评分预测准确率进行对比， 

最近邻个数K的取值范围从5递增到 5O，纵坐标为MAE的 

值，实验结果如图3所示。 

图 3 改进前后的余弦相似度的比较 

如图3所示，改进后的相似度度量方法计算得到的MAE 

值有所下降，表示使用重合依赖度对传统的余弦相似度度量 

办法进行修正之后，其评分预测的准确率有所提升，能够有效 

提高推荐系统的推荐质量。 

4．3．3 获取权重因子 0的最优值 

本文提出的融合多种用户行为的协同过滤推荐算法 

MUBCF使用权重因子 0来动态衡量两类不同的用户行为对 

推荐质量的影响。权重因子 的取值范围从0．1递增到1，步 

长为0．1，最近邻个数K取 15，因为在此取值下推荐算法的 

MAE值最低。将不同权重因子取值对评分预测准确率的影 

响效果进行对比，实验结果如图 4所示。 
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图 4 权重因子0值的选取(最近邻个数 K=15) 

如图4所示，当权重因子 0值由0．1递增到 0．7时，推荐 

算法评分预测的 MAE值逐步降低，之后随着 值的增长， 

MAE值的变化不大。MAE值最小时，权重因子0值为0．7， 

说明在该取值下融合两种用户行为的方法计算得到的项目间 

的相似性更加精确，从而能够获得更高的评分预测准确率。 

4．3．4 与其他算法的比较 

为了验证本文提出的MUBCF算法的有效性，分别将其 

与IBCF协同过滤算法和使用重合依赖度改进的 IBCF协同 

过滤算法进行了对比，实验结果如图5所示。从图 5可以看 

出，本文提出的融合多种用户行为的协同过滤推荐算法 

MUBCF相对于传统的IBCF协同过滤算法以及仅使用重合 

依赖度进行改进的 IB(、F算法，其算法的推荐质量有明显的 

提高，更适于用个性化医疗推荐应用领域。 
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图 5 MUBCF推荐算法的评分预测准确度对比 

结束语 本文在传统相似度计算方法与构成的基础上， 

基于 IBCF协同过滤算法，提出一种融合多种用户行为的协 

同过滤推荐算法。该算法首选结合个性化医疗推荐的特殊应 

用背景，引人重合依赖度的概念对传统的相似度度量方法进 

行改进；同时，基于个性化医疗行为的多样性，将用户多种行 

为进行互补和融合，综合衡量其对推荐质量的影响。在收集 

的数据集 Top-md上的实验结果表明，该算法能够进一步缓 

解用户在单一行为模式下对已有项目评分数据稀少带来的冷 

启动问题，使得改进后项目间的相似性计算更加精确，从而可 

以全方位表达用户的就医偏好和意愿 ，提高个性化医疗推荐 

系统的推荐质量。 
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