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基于离散评分向量概率分析的 CF算法改进研究 
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摘 要 协同过滤(CF)个性化推荐算法过程 中，用户相似度计算是 CF技术的核心问题之一。以用户显式、离散评分 

的条件为基础，应用概率论分析方法，考察 了用户显式离散评分向量，提出了改进方法：全面均值法结合对商品进行分 

类推荐的改进算法。分析表明这种方案更适合推荐 系统实际应用环境 实际数据 实验表明，新方法提高了CF推荐 

的预测精度和推荐质量。 

关键词 电子商务，推荐系统，协同过滤，全面均值，个性化 

中图法分类号 TP181 文献标识码 A 

Research on CF Algorithm Based on Probabilistic Analysis of Discrete Rating Vector 

TIAN Wei XU Jing PENG Yu-qing~ 

(College of Information Technical Science，Nankai University，Tianjin 300071，China) 

(Department of Computer and Software Science，Hebei Industrial University，Tianjin 300130，China)。 

Abstract The users’similarity computation is a key step of Collaborative Filter(CF)algorithm．The All-Average 

method and classified recommendation improved algorithm based on probabilistic analysis of users’discrete explicit ra_ 

ting vector were proposed to solve the problem of CF sparsity and other practical problems．Experimental result shows 

that the improved method enhances the precision and quality of CF prediction． 
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1 引言 

到目前为止，在电子商务的个性化推荐方面已有不少的 

实现技术和算法，其中一般认为协同过滤(Co llaborative Fil- 

ter，CF)是 目前研究最多、较为成功的推荐技术。而稀疏性问 

题是CF技术面临的重要问题_4]。这是由于在实际电子商务 

使用平台上，一般各个用户只会对很少的项 目作出评价，这样 

会造成整个用户一项 目评分矩阵非常的稀疏，即使用户的评价 

只局限于一类商品(比如电影)，评分矩阵的稀疏性也较高。 

数据实际情况如图 1所示。 

一 些研究提出了将高稀疏的用户一评分矩阵进行奇异值 

分解(SVD) 1 或矩阵划分的推荐算法，在一定程度上解决了 

稀疏性问题，但其预测精度较低和训练成本较大。对于 CF 

实际应用，应以简便方法、较低时问复杂度解决稀疏等问题。 

本文在研究分析 CF算法的基础上，提出了全面均值及 

分类推荐法的改进算法。在计算用户相似性时，按不同项 目 

类综合考虑用户间已评分与未评分项目，降低了推荐算法计 

算用户间相似度的时间复杂度，适合实际稀疏数据环境。经 

实际数据试验验证，本算法提高了 CF计算的预测精度和推 

荐质量。 
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图 1 MovieLens评分矩阵情况展示 

2 协同过滤推荐算法的改进——全面均值法和项 

目分类推荐 

2．1 对 cF用户显式离散评分向量的概率分析 

为简化分析，设定每个用户对于各项 目的评分数值等概 

率出现；各用户评分行为是相互独立的。 

设 为用户对项目的评分等级个数(本文设定包括分值 
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O)，Js为用于计算用户间相似度的评分项 目的总个数， 为 

参与评分的用户个数，则一个用户可表达的个性化评分向量 

个数为 

Vs=Rt (1) 

多个用户一共可能表达的总评分方案状态数为 

Vss—Rf (2) 

多个用户一共可能表达的总评分向量总个数为 

Vsum=Us*Rt (3) 

一 个用户对各项 目的全部评分都相同的概率为 

P一参 (4) 
两个独立评分的用户彼此评分向量完全相同的概率为 

p+Is 

P 一 一Rt (5) 

对于 CF用户相关性计算，上述各个概率指标应当有不 

同的预期大小值趋势。Vs和 Vss的意义是可以表达的个性 

化状态，个性化评分状态应当多，所以Vs和Vss的值应当大； 

而造成相关性计算失误的概率则应当小(式(4))；对式(5)的 

概率也应当小，因为 CF的特点是找到和 目标用户相似的用 

户 ，而一个全部评分范围和目标用户 自己完全相同的用户，对 

于生成推荐无太大帮助。即CF方法的特点实际是希望找到 

(在整个向量长度上)相似但不相同的用户。 

为了使 Vs和Vss尽量大，使 P和Ps尽量小，就要对 胁， 

fs取较大的值。但 Rf，Js并非越大越好。一方面，文献[2]等 

研究表明，将所有类别的项 目集中于一个评分矩阵(／s此时 

较大)不利于预测精度。另一方面，Rf的值受到相似度计算 

公式的限制：无论是余弦、修正余弦等方法，都只能探查出(评 

分)向量之间的线性关系。若加大评分等级数( 加大)，则 

有更大的可能概率错过用户之间的非线性关系。如评分向量 

(一3，一2，一1，0，1，2，3)和(9，4，1，0，1，4，9)以余弦、修正余 

弦相关等计算为 0，但它们之间并非“没有关系”，而是非线性 

关系(平方关系)。 

分析说明，对于 Is的值应当在尽可能大和要求相同类别 

项目之间做出权衡；而对于 的值不应当过分大，以免影响 

相似度计算和探查，虽然加大 R幻 利于表达更多的个性化状 

态。 

基于以上分析，在此提出全面平均值法(／s较大、砘 取适 

中的五级评分法)比传统的计算方法要更能表达数量多的个 

性化状态，实际应用中计算相似度应用更安全，在表达个性化 

程度和减少出错概率上获得了改进。 

2．2 在相近类别项目中计算用户相似度的必要 

文献E23等指出，协同过滤推荐较适合用户单一兴趣下的 

推荐。对于用户多兴趣下的个性化推荐，其准确率会大大降 

低。即 CF方法实际上要求用来预测的项 目与被预测的项目 

在内容上具有一定的相似性。因此，应当根据项 目的内容(领 

域)性质分别直接建立各类／子类项 目的评分矩阵，如书籍(评 

分)矩阵、电影矩阵等。文献、实验等表明，在相似类别项目集 

合中计算用户之间相似度最为可信。比如，用户间分别对于 

音乐、书籍等领域的评价、喜好相似程度应分别考察。 

因此，下节提出直接建立各分类项目评分矩阵的CF相 

似度计算方法。直接建立各分类的项目矩阵可以缩短文献 

E2]在大综合矩阵中计算某项 目的最相似项目(similar items) 

的运算时间。且通过项 目分类别建立各自的评分矩阵，可减 

轻各评分矩阵的稀疏程度。在实际电子商务系统中，可按商 

品类别，分别为每一类的商品项 目建立用户一此类项目评分矩 
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阵，再对各类商品矩阵使用前述全面均值法。 

2．3 处理稀疏用户一项目评分矩阵改进方法——全面均值法 

设定全面均值为用户对某一类项目的评分总和除以此类 

项 目的总个数。 

全面均值法的协同过滤推荐算法描述如下。 

输入：目标用户对一类或几类商品项 目显式离散评分；对 

项 目按照类别或子类别分别建立的得分矩阵； 

输出：N种 目标用户最可能喜爱的项目； 

步骤如下： 

A)目标用户对一系列各类项 目评分，分数按照商品项 目 

类别记入各用户一分类项目评分矩阵(如用户一电影矩阵等) 

B)依次在各个子类项 目的评分矩阵中，若 目标用户在此 

分类项 目评分矩阵中有非零评分，进行 以下步骤 1)一步骤 

4)： 

I)计算目标用户和本子类矩阵中每个用户对此类项目的 

全面均值 

全面均值一∑R ／AllltemN (6) 

式中，AllltemN代表本类的商品总数量，R 为用户对此子类 

的各项 目i的评分。如上所述，Is=某一子类项目个数。 

2)依次计算 目标用户与各子类矩阵中各用户间相似性 

(将用户评分向量中的 0视为一个用户有效评分数值不仅计 

算非 0的项目)，用户相似度计算公式为 

∑ (R 一R )(Rhr—R，) 
一  

cEA／ 

V f∈A V f∈AJ 

式中，Af表示本矩阵类中的所有项 目的集合 (包括用户评分 

为 0的项目)，C表示本类每个项 目， ，为用户 i在本类中的 

全面均值， 为用户 在本类中的全面均值。 

3)根据目标用户与此类中用户问的相似性 sim(i， )递减 

排序，在此用 N值法生成相似邻居集合SU。 

4)根据公式 

∑ sim(a，n)*(忌 ，，一R ) 

兄 + ( ) 

计算本子类中目标用户未评分项 目的预测评分。 是用户a 

的全面均值， 是相似邻居 的全面均值。 

C)将各类得分最高的 N项项 目(与来自各种子类型矩阵 

中项目的预测评分一起不分类排序)推荐给目标用户。 

原计算用户相似度的过程中，一般只考虑用户间“共同的 

非 0评分”，本方法将用户间共同的0评分也考虑进去。以 c 

语言伪代码描述，将原先计算用户 与 之间相似度数值的 

语句(rating[-i~[k]代表用户 i对项 目k的评分，ItemNum为 

某类项目数量)： 

for(凫一0； <ItemNum)k+十) 

{if((rating[iJk]!一O)&&(rating~j][ ]!一O)) 

使用此两值计算相似度；} 

改进为 

for(忌一0；k~ItemNumlk++){使用此两分值计算相 

似度；} 

若在两个用户的评分向量长度为 ，在不计其它计算操 

作的情况下，上述前者代码时间复杂度为0(2n)，后者为 0 

(n)。可见，本方法降低了时间复杂度，且即使用户问没有共 

同非0项目，评分相似度也可计算。 

3 改进算法的效果对比实验 

对于以上算法，初步测试各算法对于一类项 目电影的推 



荐性能。为了恰当分析并与其它试验横向比较，测试数据集 

选择美国明尼苏达大学的 MovieLens数据集 million-ml—data 

数据文件。文件包含了 6040个用户对 3952个电影的1，000， 

209个评分。总体用户一评分矩阵稀疏等级约为 95．8 。使 

用平均绝对偏差(MAE，Mean Absolute Error)来度量本算法 

预测的准确性。这里采用 All-But-One方法，随机取 1O个用 

户 ，在其余用户中计算相似用户，以 UBCF，ALL-BUT-ONE 

方法对不同计算方式的性能进行评估，得到平均MAE值，如 

表 1所列。 

表 1 各计算方法平均MAE值对比 

可以看到，本文提出的全面均值法在上述的实验环境下， 

总体的预测评分精度有所提高；在各个相似邻居数目测试情 

况下，有较小的 MAE值。 

表2为 F1系数L】]验证的推荐质量(对上述各试验用户推 

荐 15部电影。设数据集前 3000部电影为已知，后 951部未 

知，前者作为计算相似邻居依据，后者作为推荐测试集)。 

表 2 各计算方法平均 F1系数对比 

由以上数据表明，在相同条件和各相似邻居数目下，全面 

均值法基本上具有较大的 F1数值，推荐质量较高。 

结束语 本文在研究分析 CF算法的基础上，提出了全 

面均值法的改进算法，降低了推荐算法的时间复杂度。经实 

际数据验证，该算法提高了CF计算的预测精度和推荐质量， 

其所依据的心理理论基础是 ：一个人对一系列事物不表态本 

身就是一种表态。以图 1为例，用户 3，4对 1—10号的电影 

评分都是 0，表明他们对 1—10号电影都不感兴趣或不屑评 

价。这也是一种相似：他们虽然未必有多少相同的喜好，但却 

有范围较一致 的“讨厌”。相对于其它的用户而言(如 10或 

18)，他们之间相对更为相似一些。 

全面均值在计算时分母取值不宜过大，因此在实际电子 

商务系统中，分别为每一类(子类)的商品项 目建立用户一此类 

项目评分矩阵，再对各类商品矩阵使用本全面均值法(如本文 

测试使用的MovieLens数据集就是专门对电影一类的CF矩 

阵)，这样做有助于提高 CF预测精度_2]。对于不同项目类别 

划分的粒度 ，可进一步在多类项目环境中试验确定。 

对于CF算法的性能验证，因数据集不同而存在很多的 

不确定性，静态试验数据集 的 F1等参数并不一定说明推荐 

算法的实际效果。但本算法在保持比传统计算方法稍好性能 

的情况下，降低了计算相似性的时间复杂度。 

相关文献研究[1 指出，在实际评分数据稀疏条件下，传统 

的只考虑用户问共同非 0评分项目的相似度计算方法会降低 

精度，而本文提出的全面均值算法考虑了用户间已评分和未 

评分的项目。在多种类型项 目条件下推荐验证问题，可作为 

下一步的试验方向，以在实际多类型项目推荐数据中测试其 

效果。 
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能力，从而较好地提高了服务选择的成功率。 

结束语 本文在常见的基于 OWL-S／UDDI的 Web服务 

发现的研究基础上，对服务质量的描述从单一的服务提供方 

指定扩展到为由服务提供方 、服务使用方、第三方共同评价的 

模式，增加了服务质量的可信度和可用性。同时，由于服务质 

量有多个方面的多个指标 ，对服务质量的多 目标决策判定办 

法在实现中很困难 ，因此本文尝试将服务质量指标进行规范 

度量，以便在服务选择时计算机能自动处理。由于服务质量 

指标类型很多，在服务指标量化时如何对这些指标进行量化， 

需要较多的经验积累。本文的量化方法还存在不足，应当在 

以后的研究中予以改进。 
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