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融合用户对项目和属性偏好的协同过滤算法

王云超　刘　臻

(北京师范大学教育学部　北京１００８７５)
　

摘　要　协同过滤推荐算法是目前推荐系统领域中十分常用的方法.余弦相似度和 Pearson相关系数是目前协同过

滤推荐算法中计算相似度的两种常用算法.为提高协同过滤推荐算法的准确性,对相似度计算问题进行了研究,针对

目前常用的余弦相似度和Pearson相关系数这两种相似度计算方法的不足,通过设计和引入调节因子,分别考虑用户

在评分习惯和项目选择上的差异性,以对这两种传统的相似度算法进行优化和改进.另外,考虑到用户的偏好往往与

项目所具有的属性有关,设计了衡量用户对属性偏好的参数,通过加权的方式将其与改进后的相似度算法进行融合,
提出了一种融合用户评分习惯、项目选择差异及属性偏好的协同过滤推荐算法.在 MovieLens数据集上进行的实验

表明,相比于传统算法,提出的改进算法更为精确,平均绝对误差和均方根误差得到了明显的降低.
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CollaborativeFilteringAlgorithmBasedonUser’sPreferenceforItemsandAttributes
WANGYunＧchao　LIUZhen

(FacultyofEducation,BeijingNormalUniversity,Beijing１００８７５,China)

　
Abstract　CollaborativefilteringalgorithmisoneofthemostsuccessfulandusefultechnologiesinrecommendationsysＧ
tems．CosinesimilarityandPearsoncorrelationcoefficientaretwoofthemostwidelyusedtraditionalalgorithmstocalＧ
culatethesimilarityincollaborativefilteringalgorithm．Inordertoreducetheerror,animprovedcollaborativefiltering
recommendationalgorithmwasproposedinviewofthedisadvantagesofthetwotraditionalsimilarityalgorithms．The
twotraditionalalgorithmswereimprovedbyimportingtwoparameters,oneofthem wasproposedforconsideringthe
ratinghabitsofusers,andtheotherwasimportedtomeasurethedifferenceofitemschosenbyusers．User’spreference
isrelatedtoprojectattributes,therefore,aparameterwasdesignedtomeasureit．Thenewalgorithmwasconstructedby
theimprovedtraditionalalgorithmanduser’spreferenceforattributes．TheresultsofexperimentonMovieLensdataset
showthattheproposedalgorithmhaslowermeanabsoluteerror(MAE)androotmeansquareerror(RMSE),andhas
betterperformancebyusingthetwoparameterscomparedwithtraditionalalgorithms．
Keywords　Recommendationsystem,Collaborativefiltering,Usersimilarity,Preferenceforattributes,Parameterfor
adjustment

　
　　伴随着互联网技术的快速发展,信息量的爆炸性增长使

人们带来了大量可获取的资源,但同时也使得用户越来越难

以从纷繁复杂的信息海洋中获取自己感兴趣的信息.当前人

们主动获取需求信息最常用的方法是通过搜索引擎检索信

息,但在用户潜在的兴趣目标以及满足用户个性化需求等方

面,推荐系统的优势大大超越了搜索引擎.现今的推荐系统

已经被广泛应用到了如电子商务、社交、影视和音乐、新闻等

诸多领域.

高精确度的推荐算法是推荐系统的核心,协同过滤推荐

算法是当前应用十分广泛的推荐算法,其原理是根据与目标

用户相似的其他用户的历史行为记录来预测目标用户对目标

项目的态度.在实际环境中,协同过滤推荐算法有了许多成

功的应用,如进行音乐CD推荐的 Ringo系统[１],对网络新闻

进行推荐的 GoodNews系统[２]和 GroupLens系统[３]等.

由于协同过滤推荐算法在实际应用中发挥出了显著的作

用,近年来越来越多的研究人员开展了对协同过滤推荐算法

的研究.Bobadilla等[４]提出了一种考虑用户或项目重要性

的改进方法;Ortega等[５]提出了使用Pareto优先的方式改善

了用户最近邻居的选择问题;Wang等[６]提出了一种利用汉

明距离进行聚类的方法;邢春晓等[７]提出了一种基于时间和

项目相似度的适应用户兴趣变化的改进方法;王吉源等[８]将

活跃近邻作为考虑对象,提出了用户属性加权活跃近邻的改

进方法;赵文涛等[９]对多种用户属性分配权重,提出了基于用

户多属性与兴趣的改进方法.这些方法都从不同的角度进行

了改进,提高了推荐的准确性.

１　基于用户的协同过滤推荐算法

目前,协同过滤推荐算法主要包括两种,即基于用户的协



同过滤推荐算法和基于项目的协同过滤推荐算法.基于用户

的协同过滤推荐算法的思想是:相似的用户对于同一个项目

具有相似的态度.利用已有用户的历史评价数据,可以通过

相似度算法计算出各个用户之间的相似度,之后找出与目标

用户相似度最高的k个邻居(k个最近邻居),通过这些最近

邻居来预测目标用户对目标项目的态度,最后根据预测得出

的目标用户对各个目标项目的态度好恶情况的排序,向目标

用户进行项目推荐.

１．１　算法流程

(１)构建用户Ｇ项目评分矩阵

各用户对各项目的评分数据集可以看作是一个矩阵

Rm×n(见表１),用集合U＝{u１,u２,u３,􀆺,um}表示数据集中的

m 个用户,用集合V＝{v１,v２,v３,􀆺,vn}表示数据集中的n个

项目,用ri,j表示U 中第i个用户ui 对V 中第j个项目vj 的

评分.

表１　用户Ｇ项目评分矩阵

v１ v２ 􀆺 vj 􀆺 vn

u１ r１,１ r１,２ 􀆺 r１,j 􀆺 r１,n

u２ r２,１ r２,２ 􀆺 r２,j 􀆺 r２,n

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
ui ri,１ ri,２ 􀆺 ri,j 􀆺 ri,n

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
um rm,１ rm,２ 􀆺 rm,j 􀆺 rm,n

评分通常有３种模式(用户对项目没有评分的ri,j置空):
用０或１的二值法来标注用户对项目喜欢或不喜欢;用－１,

０,１三值法来标注用户对项目不喜欢、中性、喜欢;用多值法

来标注用户对项目的喜欢程度(数值越高表示越喜欢).
(２)计算用户相似度,确定最近邻居

用户ua 和用户ub 的相似度用sim(ua,ub)来表示.假设

目标用户为u,首先根据(１)中的用户Ｇ项目评分矩阵来计算

所有用户与u的相似度(具体计算方法会在后面进行详述),
相似度的取值范围为[－１,１],相似度越趋近于１,表明两者

的相似度越高,相似度越趋近于－１,表明两者的喜好情况越

相反.之后选取与目标用户u相似度最高的k个邻居组成近

邻集N＝{u１,u２,u３,􀆺,uk}(u∉N),并将其作为对用户u产

生推荐的依据.选择邻居的方法通常有两种:一种是将相似

度大于某一阈值的用户的集合作为u的最近邻居,生成近邻

集N;另一种是将相似度最高的k个用户的集合作为u 的最

近邻居,生成近邻集 N.
(３)产生推荐

根据近邻集 N 以及N 中的各个最近邻居,可以对目标

用户u对其他未评分项目v 的评分进行预测,预测分值用

pu,v表示,可以生成预测分值集合P＝{pu,v１
,pu,v２

,􀆺,pu,vn
},

根据P 中各分值的排序情况,向用户推荐其可能感兴趣的项

目.预测计算[１０]:

P(u,v)＝ru＋
∑

u′∈N
sim(u,u′)􀅰(ru′,v－ru′)

∑
u′∈N

sim(u,u′)

其中,ru表示用户u对所有曾经评分过的项目的平均评分值,

ru′表示用户u′对所有曾经评分过的项目的平均评分值.

１．２　传统的相似度计算方法

１．２．１　余弦相似度

在基于用户的协同过滤推荐算法中,使用余弦相似度来

计算用户间的相似度:

sim(a,b)cos＝ a→×b
→

‖a→‖×‖b
→
‖

＝
∑

v∈S
ra,v􀅰rb,v

∑
v∈S

r２
a,v ∑

v∈S
r２

b,v

其中,a和b分别表示两个不同的用户,sim(a,b)cos表示用户

a和用户b的相似度,S为a和b共同评分的项目的集合,ra,v

表示用户a 对项目v 的评分,rb,v 表示用户b 对项目v 的

评分.

１．２．２　Pearson相关系数

Pearson相关系数是一种常用的计算相似性的方法,在基

于用户的协同过滤推荐算法中,计算用户间相似度的公式为:

sim(a,b)Pearson＝
∑

v∈S
(ra,v－ra)(rb,v－rb)

∑
v∈S

(ra,v－ra)２ ∑
v∈S

(rb,v－rb)２

其中,a和b分别表示两个不同的用户,sim(a,b)Pearson表示用

户a和用户b的相似度,S为用户a和用户b共同评分的项目

的集合,ra,v表示用户a 对项目v的评分,rb,v表示用户b对项

目v的评分,ra表示用户a对所有曾经评分过的项目的平均评

分值,rb表示用户b对所有曾经评分过的项目的平均评分值.

２　改进的协同过滤推荐算法

２．１　传统相似度算法的改进

传统的相似度算法在实际使用过程中暴露出一些弊端.
如果两个用户ua 和ub 对项目集合V＝{v１,v２,v３,v４,v５}的
评分集合分别为Ra＝{１,１,１,１,１}和Rb＝{５,５,５,５,５},则使

用余弦相似度算法计算得到的用户相似度为１,这显然不符

合真实情况;如果用户uc 对项目集合的评分集合为Rc＝{１,

１,２,１,２},显然ua 和uc 之间的相似度要高于ua 和ub,但使

用余弦相似度计算的结果却相反.如果两个用户ua 和ub 对

项目集合V＝{v１,v２,v３,v４,v５}的评分集合分别为Ra＝{１,

１,１,２,２}和Rb＝{４,４,４,５,５},则使用Pearson计算得到的用

户相似度为１,但真实情况显然也并非如此.
在传统的余弦相似度和Pearson相关系数的相似度计算

方法中,都采用的是两个用户共同评分的项目集合作为计算

依据,并没有考虑到两个用户项目选择上的差异.此外,这两

种传统的相似度计算方法也没有考虑到由于两个用户评分习

惯不同而可能造成的评分情况不同,导致了上述相似度计算

结果发生偏差.
为解决上述传统相似度计算方法的弊端,本研究提出和

引入了两个参数(参数p和Jaccard系数)来对余弦相似度和

Pearson相关系数的计算方法进行修正.
上述两种传统的相似度计算方法都没有考虑两个用户之

间的评分差异,由此造成了误差.针对两个用户之间存在评

分标准、评分离散度等评分习惯的差异,设计了参数p:

p＝２× １－
１

１＋e
－

∑
v∈S

|ra,v－rb,v|

|S|

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

其中,a和b分别表示两个不同的用户,S为a 和b共同评分

的项目集合,|S|表示a和b共同评分的项目个数,ra,v表示用

户a对项目v的评分,rb,v表示用户b对项目v 的评分.参数

p(p∈(０,１])与两个用户的评分差异呈负相关关系,当用户a
和用户b对相同的项目普遍评分差异较大时,参数p的值较

小;当用户a和用户b对相同的项目普遍评分差异较小时,参
数p的值较大.

由于上述两种传统相似度计算方法中都是将两个用户共

同的评分项目作为计算集合,没有考虑到在实际情况中两个
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用户各自进行过评分的项目集合往往并不完全相同.由于用

户对项目进行过评分,本身就说明用户对该项目可能有兴趣,
因此对项目的选择的异同,也是判断用户相似度的重要依据.
据此引入Jaccard系数:

J(A,B)＝|IA∩IB|
|IA∪IB|

其中,IA 表示用户a 进行过评分的项目集合,IB 表示用户b
进行过评分的项目集合.当用户a和用户b共同评分过的项

目占比较大时,参数J(A,B)也较大;当用户a和用户b共同

评分过的项目占比较小时,参数J(A,B)也较小.J(A,B)∈
[０,１].

最后,计算出改进后的余弦相似度和Pearson相关系数.

sim(a,b)cos′＝p×J(A,B)×
∑

v∈S
ra,v􀅰rb,v

∑
v∈S

r２
a,v ∑

v∈S
r２

b,v

　＝２×
１－

１

１＋e
－

∑
v∈S

|ra,v－rb,v|

|S|

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
×|IA∩IB|
|IA∪IB|×

∑
v∈S

ra,v􀅰rb,v

∑
v∈S

r２
a,v ∑

v∈S
r２

b,v

sim(a,b)Pearson′＝p×J(A,B)×

∑
v∈S

(ra,v－ra)(rb,v－rb)

∑
v∈S

(ra,v－ra)２ ∑
v∈S

(rb,v－rb)２

　＝２× １－
１

１＋e
－

∑
v∈S

|ra,v－rb,v|

|S|

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
×|IA∩IB|
|IA∪IB|×

∑
v∈S

(ra,v－ra)(rb,v－rb)

∑
v∈S

(ra,v－ra)２ ∑
v∈S

(rb,v－rb)２

２．２　用户对属性的偏好

用户对项目的偏好往往与项目自身所具有的某些属性有

关,这一特点表现在两个方面:１)用户对具有某种属性的项目

的选择数量在该用户所有选择数量中的占比,即用户对具有

某种属性的项目的打分次数在该用户所有打分次数中的占

比;２)用户对具有某种属性的项目的偏好程度.据此,可以将

用户u对于属性c的偏好定义为:

hu,c＝tu,c

tu
×ru,c

其中,tu,c表示用户u 对具有属性c的项目进行打分的次数,

即用户u所有打分项目中具有属性c的项目的个数;tu 表示

用户u打分过的项目数;ru,c表示在用户u对其打分项目中具

有属性c的项目的评分的平均值.
用户u对于各属性的好恶程度可以用向量hu

→＝(hu,１,

hu,２,􀆺,hu,w)表示,其中 w 是属性的总个数.由此可以构建

出用户Ｇ属性评分矩阵,如表２所列.

表２　用户Ｇ属性评分矩阵

c１ c２ 􀆺 cj 􀆺 cw
u１ h１,１ h１,２ 􀆺 h１,j 􀆺 h１,w
u２ h２,１ h２,２ 􀆺 h２,j 􀆺 h２,w
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
ui hi,１ hi,２ 􀆺 hi,j 􀆺 hi,w
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
um hm,１ hm,２ 􀆺 hm,j 􀆺 hm,w

两位用户a和b之间对于属性偏好的相似度可以定义为:

sim２(a,b)＝
∑
w

i＝１
　ha
→×hb

→

∑
w

i＝１
　ha
→２

∑
w

i＝１
　hb
→２

２．３　融合相似度算法

对于上述提出的传统相似度算法的改进和针对用户对属

性偏好的考虑,可以通过加权的方式进行融合,计算出最终的

用户相似度.融合后的用户相似度计算公式为:

sim(a,b)＝β􀅰sim１(a,b)＋(１－β)􀅰sim２(a,b)
其中,sim１(a,b)为上述改进后的余弦相似度算法或改进后的

Pearson相关系数算法.β的取值范围为[０,１],该参数通过

人工调控的方式进行设置,选取适当的值将两者进行更加完

美的融合,使得计算结果更加准确.

３　实验结果及分析

３．１　数据集

本实验采用目前在推荐算法研究领域常用的 MovieLens
数据集[１１]中１００k的版本.其中包含１９９７年９月１９日至

１９９８年４月２２日期间,９４３名用户对１６８２部电影的１０万条

评分记录,此数据集中,每位用户至少对其中的２０部电影进

行过打分,分值为１分、２分、３分、４分、５分中的一项,用来表

示用户对电影的喜爱程度,评分越高,表示用户越喜欢该

电影.
本实验使用Python语言,在Pycharm开发环境下进行算

法代码的编写和测试.将 Movielens数据集中１００K 的版本

中的数据按照８∶２的比例进行随机划分,其中８０％的数据作

为训练集数据,另外２０％的数据作为测试集数据.

３．２　评价指标

本实验主要采用平均绝对误差(MeanAbsoluteError,

MAE)作为评价指标,另外还将采用均方根误差(RootMean
SquareError,RMSE)进行辅助检验.MAE和 RMSE是推荐

算法研究领域被广泛使用的评价指标,具体计算公式如下:

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|pi－qi|

RMSE＝ １
N ∑

N

i＝１
|pi－qi|２

其中,N 表示预测评分集合中的评分个数,pi 表示通过推荐

算法计算得到的用户对项目的预测评分,qi 表示数据集中用

户对该项目的真实评分.MAE和 RMSE的大小均与推荐的

准确性呈负相关,MAE 和 RMSE 越小,表明推荐的准确性

越高.

３．３　实验结果及分析

３．３．１　实验１
基于上述对 MovieLens数据集划分后的实验集和测试

集,对比余弦相似度进行改进前后的 MAE和RMSE结果,如
图１和图２所示;同时,对比Pearson相关系数进行改进前后

的 MAE和 RMSE结果,如图３和图４所示.

图１　余弦相似度改进前后 MAE的对比
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图２　余弦相似度改进前后 RMSE的对比

图３　Pearson相关系数改进前后 MAE的对比

图４　Pearson相关系数改进前后 RMSE的对比

通过以上余弦相似度和 Pearson相关系数改进前后的

MAE和 RMSE对比图可以看出,使用本研究设计的参数对

这两种传统的相似度计算方法进行改进后,MAE和 RMSE
这两个误差指标均有所降低.

在本实验结果中,当选取的最近邻居数k超过一定数量

时,误差反而有所增加,这是由于选用的数据集中总用户数为

９４３,与目标用户真正相似的用户数可能有限,低于实验中设

定的k值,因此将一些与目标用户并不相似的用户也计算在

内,从而对预测结果产生了负面影响.在本实验的数据集中,
选取邻居数k在区间(２０,４０)时,MAE和 RMSE的综合表现

最佳.

３．３．２　实验２
将上述 MovieLens数据集按照８∶２的比例划分成实验

集和测试集,选取最近邻居k为５０、sim１(a,b)为simPearson′(a,

b)进行实验,对取值进行调节(分别取值０,０．１,０．２,０．３,０．４,

０．５,０．６,０．７,０．８,０．９,１．０),生成预测评分.通过与真实评

分的对比计算,获得令 MAE最小的β值,实验结果如图５所

示,由此可以确定相似度改进算法的参数为０．７.

图５　不同β值对应的 MAE

将本文提出的融合相似度算法(MUPA)与传统的余弦相

似度和Pearson相关系数算法进行对比实验,实验结果如图６
和图７所示.结果表明,本研究提出的融合后的相似度算法

的误差低于传统相似度算法,说明相似度计算结果在准确性

上有所提高.

图６　不同邻居数下相似度算法的 MAE对比

图７　不同邻居数下相似度算法的 RMSE对比

结束语　本研究通过设计和引入参数,对传统的协同过

滤推荐算法中的相似度计算方法进行改进,降低了传统相似

度算法由于没有考虑用户评分习惯的差异和用户对项目选择

的差异带来的误差.利用用户对相同项目评分的分差,设计

参数来对用户之间评分习惯的差异进行量化;利用Jaccard系

数来对用户之间项目选择的差异性进行量化.将这两个参数

与传统的相似度算法进行融合,对传统的相似度计算方法进

行修正.结合用户对项目的偏好程度受项目所具有属性的影

响这一因素,提出了衡量用户对属性偏好的相似度计算方法,
并通过加权的方式将二者进行融合.实验结果表明,本研究

提出的改进算法能够降低误差,能有效地提高相似度计算的

准确度.
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定的支持度阈值,基于不同数量的计算节点,得到如图６所示

的运行结果.

图６　数据片与运行时间

从图６中看出,随着数据集大小的增加,运行时间开销逐

渐增加.对于小数据集,MapReduce计算模型并未充分发挥

优势,图中５００M 与１G数据集运行PSTＧApriori算法的时间

差异性不大,这主要是因为在 Hadoop平台下,数据在存入

HDFS之前仅被分割为几个数据分片,且单个节点 DataNode
已经满足数据存储,mapper操作大部分在内存中完成,不会

频繁写入 HDFS,因此节点数量并不占太大优势.但是,随着

数据集的增大和计算节点的增加,数据集实现了分布式存储

与计算,算法的运行效率明显提升.

５．２．２　真实数据

采用 R语言arules软件包中的 Groceries数据集进行测

试,该数据集是某一食品杂货店一个月的真实交易数据,共包

含１６９种数据项.通过改变支持度阈值(min_sup＝０．００５~
０．５),比较传统 Apriori算法与 PSTＧApriori算法的执行效

率,得到如图７所示的运行结果.

图７　Apriori与PSTＧApriori

从图７可以分析出,随着支持度阈值的增加,两个算法的

时间开销均减少.当支持度阈值较大时,传统的 Apriori算法

比PSTＧApriori算法的执行效率高,这是因为 Apriori算法生

成的候选项集少,迭代的次数少,而 PSTＧApriori算法需要逐

层生成候选项集,并压缩到PST中,且需要分布式计数,增加

了时间开销.当支持度阈值较小,PST树中压缩的节点数量

较多时,因为PSTＧApriori算法采取广度优先搜索的策略,且
按照key值排序,加快了 Mapper和 Reducer端的shuffle操

作,充分发挥了 MapReduce分布式计算的优势,因此提高了

算法的执行效率.相比之下,对于较小的支持度阈值,PSTＧ

Apriori算法的执行效率有了明显的提升.

结束语　本文提出的PSTＧApriori算法主要用于解决传

统并行关联规则算法多次启动 MapReduce任务带来较大性

能开销的问题,算法只需要两个 MapReduce任务,第一个

MapReduce任务用于分布式计数,统计频繁１项集;第二个

MapReduce任务将每个事务T 生成的候选项集逐层压缩到

PST中,PST中的每个节点对应 map函数的键值对,由 MaＧ

pReduce框架自动实现聚集.最后调用reduce函数进行分布

式汇总,得到满足支持度阈值的频繁项集.模拟和真实数据

的实验证明,PSTＧApriori面对较大数据集时能有效地挖掘关

联规则.
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