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基于项相关图的协同过滤算法 

王丽萍 

(光电子应用安徽省工程技术研究中心 铜陵244000) (合肥工业大学管理学院 合肥 230009) 

摘 要 在电子商务中，准确的推荐结果可以提高商品的成交量，从而给企业带来更多的收益。为了提高推荐算法的 

准确性，提出了一种基于项相关图的协同过滤算法。以商品作为顶点，以共同购买两个商品的用户数作为连接这两个 

顶点的边，将用户一项评分矩阵转换成一个项相关图。根据项相关图确定项与项之间的相似性，设计 了一种综合 了项 

相关图相似性和平均值相似性的推荐算法。实验结果表明，提 出的推荐算法具有很好的预测准确性，明显优于相关的 

项推荐算法。 
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Abstract In e-commerce，accurate recommendation can improve the trading volume，and thus bring more profit for an— 

terprises．In order to improve the accuracy of recommender system，this paper proposed an item correlation graph based 

collaborative filtering algorithm．This paper assum ed the items as nodes，the num ber of people bu)ring two commodities 

as the weight of the edge，and constructed an item correlation graph．According to the item correlation graph，this paper 

proposed a recommender algorithm that takes both item correlation graph based similarity and average similarity into 

consideration．Experiments show that the proposed algorithm has better prediction accuracy，and is more effective than 

related algorithms． 
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在电子商务 中，系统中含有大量的用户、商品，以及用户 

对商品的历史购买记录，或者用户对商品的评价。推荐系统 

根据用户的历史购买记录或评价，对用户进行个性化的商品 

推荐，将那些用户在未来最可能购买的商品推荐给用户。这 

种推荐服务可以从大量的商品中提取用户最感兴趣的商品， 

并推荐给用户，从而解决了用户在面对海量商品信息时的困 

惑。根据用户对商品的评价矩阵，这种推荐服务既有益于购 

买方，又有益于销售方。购买方可以很容易地发现他们所喜 

欢的商品，销售方可以发现商品的潜在用户，并进行精准的广 

告投放。针对不同的商品类型，目前已经有了一些相应的推 

荐系统，如针对电影评分的 MovieLensF 、针对新闻的 Grou- 

plensE 、针对音乐的 RingoE 、针对笑话的Jester[ 。 

推荐系统根据用户与系统的显示的或隐式的交互构建用 

户的档案。用户档案是对用户进行商品推荐的依据。构建用 

户档案的方法很多，最简单的方法包括用户在评价商品时考 

虑的商品特征，以及用户已经购买的商品。在这种情况下，用 

户档案是一个含有参数的模型，并且参数取决于购买者的行 

为。在真实的电子商务应用中，系统中往往含有千万级甚至 

亿级的用户数量，这些用户在商品选择时往往具有一定的关 

联性。本文根据用户的购买倾向建立一个商品间的相互关联 

图，然后利用该图进行商品的评估。 

1 相关工作 

在推荐系统中，学者们提出了不同的方法用于提供推荐 

服务 ，如贝叶斯网络[引、支持向量机[ 、因式分析Ⅲ和协同过 

滤L1 ]等。在这些方法中，基于协同过滤的推荐方法由于简 

单高效被广泛采用。 

协同过滤技术L8]是推荐系统广泛采用的技术 协同过滤 

技术可以分为基于用户的协同过滤_9]和基于项(商品)的协同 

过滤[1 。当评估用户对某商品的评分时，基于项的协同过滤 

技术通过评价矩阵选取那些和待估商品相似的商品，然后利 

用他们的评价值对待估商品进行评估预测。在协同过滤方法 

中，推荐系统又可以分为 memory-based~”]和 model-based~ ] 

两种。 

在memory-based推荐系统中，我们根据一些启发式规则 

计算用户之间的相似性，然后选取一定数量的相似用户，并根 

据这些用户对商品的评价来评估待估商品的评价值_1 。其 

中相似用户的选取可以是一个固定的数目，也可以设定一个 

门限值，即将超过门限值的用户作为相似用户。在衡量用户 

间的相似性时，常用 的相 似性度量方 法有皮 尔森相关 系 
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数[“]、余弦相似性、欧几里得距离等 memory-based协同过 

滤算法的优点是设计简单，执行效率高。然而，其启发式函数 

的设计往往与具体的应用相关，需针对不同的应用场景设计 

不同的启发式函数；此外，相似用户数目的选择也需要根据实 

际情况来确定。 

在model—based推荐系统中，假设用户根据对相似商品 

的喜好构成了一个个簇，然后通过相同簇内的用户对商品的 

喜好对待估商品进行评价。首先，对已知的用户评价矩阵进 

行建模，然后根据该模型对未知的用户一商品评价值进行预 

测。在模型的建立中，可 以采用聚类方法[1 、分类方法[1 、 

矩阵分解_17]等方法。在 model-based推荐系统中，建立的模 

型可能包含几个参数，在不同的应用背景下对参数调优是一 

项复杂的工作；此外，model-based推荐算法只对推荐矩阵进 

行建模，没有很好地利用用户间的社会网络等其它有用的信 

息。 

2 基于项相关图的推荐算法 

2．1 问题定义 

在一个推荐系统中，用户的集合为【，={敞I1≤ ≤ )，项 

(商品)的集合为 j一{is I 1≤ ≤m)，用户对项的评价是一个 

nXm的矩阵R，其中 表示用户U 对项i 的评价值。如果 

用户 城没有对项i』进行评价，那么 rfJ—null。由于系统中含 

有大量的商品，并且每个用户只对部分商品进行了评价，因此 

矩阵R是稀疏的。本文的目标是根据R中的已知信息，对未 

知数据进行预测。在给定某用户 阮时，我们对 ul尚未评分 

的商品进行预测评分，并对评分结果进行排名，将排名靠前的 

商品推荐给该用户。 

2．2 项相关图 

在R中，每一个 r{j表示用户U 对项i』的喜好程度，而项 

和项之间没有明显的关联关系。然而，由于不同的项可能吸 

引相同的用户群体，因此项之间有一种潜在的相关性。本文 

用U=f，，来表示同时关注了项 i 和 ii的用户群体， ，』 U，于 

是有 

．  f{UkI(rk≠nul1)̂ ( ≠nul1)}， i=／=j ⋯ O
l,j 

—  

u  

用Cid来表示同时关注了项i 和i 的用户的数目，即Cl， 

一 I ．』l，那么 c是一个m×m的矩阵。如果令项集作为节 

点结合，用矩阵c作为邻接矩阵，那么就构成了一个项相关 

图，仍然用c来表示。该矩阵是对称的，在已知的训练集合 

中，每个用户对若干个项进行了评价，用厶表示用户“ 已经 

评价的项的集合，并且反映了项两两之间的相互联系。C是 

一 个项与项之间的相关矩阵，同时也可以看作是项与项之间 

的相关图。对于邻接矩阵C，其转移概率矩阵P为 

Pi，严鲁L 
五 ，J 
J= l 

2．3 推荐算法 

本文采用基于项相似性的推荐算法。在最近邻集合的选 

择中，我们采用两种相似性方法。给定用户 地和项 i ，在对 

G，』进行评价时，我们既考虑 的偏好项集L ，同时又考虑 

偏好在项相关图上的传播。由于 PageRankE 满足扩张性和 

衰减性，本文应用PageRank作为图上节点相似性的度量。 

在项相似图C中，我们以项 ij作为出发点，然后在图C 

上随机游走。当随机游走的步数趋于无穷时，系统处于稳态 ， 

用随机游走停在某点的概率作为该点与出发点之间的相似 

性。该随机游走相似性向量 兀j可通过如下公式计算： 

7【 =(1一￡)P7c，+6 (3) 

其中，￡为传输变量，表示随机游走以概率e返回到出发点； 

为项集 J的m维列向量 ，每一项 (点)为项 霸与项i，的相似 

性； 是一个m 维列向量，并且有 

f 1． k=i io：愚≠ 

在计算出其它项与项 ii之间的相似性 后，由于项 

与项 i 的相似性为 ( )，且 O< ( )<1，我们利用 ( )对 

向量 进行归一化，即 

f1， k=j 
一  

， k~／=j 

由于用户 讹已经评价的项集为L ，我们利用 L对项之 

间的相似性进行规范化，可得项0与项 i 之间的相似性为 

j,k—  
业 L  (6) — ————～ Lb 

∑ f(忌) ，̂ 

我们利用项之间的相似性 对待估项i 进行评价，可以 

得到用户 地对项ij的评估值 

r ，J一五s ， · ， (7) 

此外，对于用户 城而言，其喜好也可以从已经评价的项 

集L 中体现出来，即根据用户已经评价的项对未评价的项进 

行评估。该评价公式为 

，f一 ∑ (8) ，J—T 包n， ) 

其中，IL l为集合L 的势，且l l一∑ 

综上所述，我们在计算用户U／对项i 的评估值时，既考 

虑了项之间的喜好关系传播(式(7))，又考虑了用户个人的喜 

好(式(8))，可得 ，j 

，
J一 ，』+ (1一d) ， (9) 

其中，a(o≤ ≤1)为偏好选择系数，其具体参数值可以根据具 

体的数据集进行选择。 

3 实验 

(2) 3．1 评价标准 

本文的思想是用项相关图预测用户对商品的偏好。矩阵 

C又可以看作一个图，在这个图中，节点表示项，边表示两个 

节点的共同喜好用户数。在项相关图C中，设计推荐算法时 

我们主要考虑了两个因素：扩张和衰减。首先，用户间的喜好 

存在着多样性，并且这种多样性会沿着网络传播。其次，在用 

户的喜好传播的过程中，传播的距离越远，这种影响就越小。 

本实验选用均方根误差(Root Mean Squared Error， 

RMSE)、准确率(Precision)和召回率(Recal1)作为衡量预测 

准确性的标准。均方根误差的计算公式如下： 

1 ^ 2 (IO) 

其中，k为评估的样本总数。 

在信息检索中，我们通常用准确率和召回率评价算法的 

性能。由于系统中含有大量的项，推荐系统通常将算法计算 
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结果中排名靠前的k项返回给用户。然而在系统中，其真实 

的前 k项可能并不是算法返回的这 k个结果，它们之间的关 

系可以用表 1表示。 

表 1 算法准确性分析表 

准确率的计算公式如下 

L． 

Precision= (11) 
lT  2 

召回率的计算公式如下 

厶． 

Recall= (12) 
1T  3 

3．2 实验设计 

本实验采用的数据集为MovieLens lOOk数据集，其中包 

含 943个用户和 1682个项。评分项为 100000个，其中每个 

用户至少为 20个项进行了评分。实验平台为一台个人 PC， 

操作系统为 UbuntulO．04，编程语言为 Java，应用的推荐系统 

框架为 Mahout 0．7[ ]。 

我们将本文提出的算法称为 ItemRWR。为了验证本文 

提出的算法的有效性，我们将 ItemRWR与 5种基于项的推 

荐算法进行了对比。这 5种算法分别是皮尔森相关系数 

(Pearson)、欧几里得距离(Euclidean)、余弦相似性(Cosine)、 

斯皮尔曼相似性(Spearman)和 Tanimoto系数。 

3．3 实验结果 

本小节首先确定算法在特定场合下的系数选择，然后应 

用选择好的参数对数据集进行性能评估。 

(1)参数选择 

由于本文提出的ItemRWR算法含有偏好选择系数 a，因 

此在进行推荐时需要首先确定算法的参数。我们分别选择数 

据集的7O ，8O％和9O 作为训练集合，然后分析不同参数 

对评价准确性的影响。从图1可以看出，参数 在训练数据 

为 7O ，8O 和 9o 3种情况下都是一个中间向下凹的曲 

线。当a=0时，算法采用的是完全的基于项相似性的预测方 

法；当a一1时，算法采用的是基于项相似图的预测算法。从 

图中可以看出，在综合两种相似性的情况下，算法的预测准确 

性进一步提高，并且在 在介于(0．7，0．8)之间时，算法的误 

差最小。此外，当完全采用项相似图时，算法的准确性高于完 

全的基于项相似性的预测方法。 

图 1 RMSE V8 

(2)结果分析 

本实验采用 a=0．75，对比了本文提出的算法 ItemRWR 

与 Pearson，Euclidean，Cosine，Spearman和 Tanimoto之间的 

性能。为了测试算法在不同训练集合下的性能，我们选择的 

数据集训练比例为 5O％和9O 。首先，我们对比了这6种算 
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法的RMSE，其结果见图2和图 3。从这两个图中可以看出， 

本文提出的 ItemRWR算法的RMSE低于其它的算法。此 

外，当训练数据集很少(50 )时，ItemRWR算法的 RMSE波 

动不大，因此其能较好地处理推荐系统的冷启动问题(Cold 

start)。 

Pearmn Eudkleaa ( 0sine Spearman Tar~ ]oto hemRW R 

图2 RMSE对比图，训练数据集为 90％ 

RMSE 要  

l 量 l 量 雪 
Pearsoa Eudide~n ne Spearman Tanimoto itemRW R 

图3 RMSE对比图，训练数据集为 5O％ 

其次，本实验评价了各种算法的Precision和Recall，训练 

数据集仍然选择50 和9O％的训练比例。在对用户进行产 

品推荐时，我们返回排名靠前的 1o个商品，即top-10，并根据 

式(11)和式(12)计算了相应的准确率和召回率，实验结果见 

图 4和图 5。图中结果表明，本文提出的 ItemRWR算法与基 

于Tanimoto系数的推荐算法在准确率和召回率上结果相近， 

并且明显优于其它的相似性算法。 

一 l 

ll 
{i 

圈 圈 
pearmn Euclidean Cosine S Tanlmoto ItemRW R 

图 4 准确率和召回率对比图，训练数据集为 5O％ 

Pre

R

ci

删

sion

∞  露 

匪 考 

I } l 陵姜 图圈 l t乓 
pearson Eudldean ( 耻 s【蛐  8n TanLmoto RemRW R 

图 5 准确率和召回率对比图，训练数据集为 9O 

结束语 推荐系统一直是电子商务平台中的热点研究问 

题，推荐结果的好坏直接影响着商家的经济收入水平。大量 

的用户购买记录或商品评价中往往隐含着商品之间的相关 

性。本文将商品看作节点，将共同购买两个商品的用户数作 

为这两个节点的边，建立了一个项相关图，并利用该相关图对 

商品的评价值进行预测。实验结果表明，本文提出的算法能 

有效地预测用户对未知商品的评价值，因此能很好地应用在 

真实的推荐系统中。 

(下转封三) 



 

在实际的农林虫害防治中，运用本文算法能够很好地识 

别害虫，将其中的目标区域(害虫)分离出来，从而实现仅对害 

虫进行药剂喷洒，防止了由于化学药剂的大面积使用而造成 

的环境污染问题。 

本文算法的不足是 目前更适合于背景颜色较少、背景色 

彩分布较均匀、背景和前景颜色相差较大的昆虫图片。下一 

步将针对各种复杂背景图片及背景与前景颜色比较接近的图 

片进一步优化和完善算法，以扩大算法的应用范围。 
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