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一 种改进的 Slope One协同过滤算法 

王 毅 楼恒越 

(西南交通大学信息科学与技术学院 成都 610036) (四川师范大学计算机科学学院 成都 610101)。 

摘 要 相对传统的基于用户项目评分的协同过滤算法，Slope One算法简单、高效。但该算法依赖于大量用户对待 

预测项 目的评分，如果对预测项 目评分的用户较少，没有考虑用户本身的喜好，将对评分预测的结果有影响。因此，引 

入描述关键字的语义相似度，利用关键字相似性度量项目间的相似程度，并结合该用户对其他项 目的评分，提 出一种 

基于项 目语义相似度的改进 SlopeOne算法，并在标准的MovieLens数据集上进行预测实验。实验数据表明，相对于 

原算法，改进的算法在一定程度上提高了预测的准确性。 
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Abstract Compared to traditional rating-based collaborative filtering algorithm，the Slope On e algorithm  is simple and 

efficient．However，the Slope On e algorithm  relies on a large number of users’ratings to the item which should be pre— 

dieted．The rating prediction is affected when users’ratings are not enough and it does not consider the users’habits． 

For the reason，the semantic similarity of the keywords to describe the items was introduced，which measures the degree 

of similarity between item-pairs，then a combination of items semantic similarity and the Slope On e algorithm was pro— 

posed．Finally，by the standard data set MovieLens，the data of the experiment’S result show that the improved algo— 

rithm im provers the accuracy of the origina l algorithm． 
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1 引言 

用户推荐系统主要通过分析大量用户的兴趣相似程度和 

用户本身的习惯，搜索用户可能感兴趣的项目(例如电影、文 

献、音乐、Web页面等)推荐给用户_1。]。用于构建用户推荐 

系统的关键技术之一是协同过滤算法，在文献E4]中提出了一 

种基于用户情景相似的协同过滤算法，将基于项目的协同过 

滤算法与用户聚类相结合，提高了原算法的预测准确度。而 

本文改进的 Slope On e算法是一种经典的基于用户一项 目评分 

矩阵的协同过滤算法，该算法是一个增量算法，对评分较少的 

用户也可以产生推荐，同时准确度比传统的基于用户和项目 

的协同过滤算法要好[5]。现有的Slope One算法主要考虑同 

时对 目标用户已评分项 目和候选项 目均有评分的用户 ，通过 

大量此类用户的评分估计 目标用户对候选项 目的评分。如果 

对候选项目评过分的用户很少或没有 ，则该算法可能导致生成 

的评分估计值误差较大，甚至无法估计评分。此外该算法仅考 

虑了不同用户间评分的相似性，而忽略了用户本身的喜好。 

本文针对上述问题 ，将描述项 目的关键字考虑进来，与 

Slope One算法相结合，提出一种改进的Slope On e算法。主 

要思想是：首先根据同一用户已评分的项 目与候选项 目名称 

中的关键字，计算语义相似度，并 以此作为项 目间的相似度； 

然后根据该用户已评分项 目估计一个结果；最后和 Slope On e 

算法的结果线性组合成预测的评分。实验结果表明改进的算 

法在推荐性能上有一定的提高。 

2 Slope One算法 

Slope On e算法的基本思想是：设用户 对某两个项目的 

评分为z，Y，该算法假设所有用户对这两个项目的评分 z与 

Y之间符合线性关系Y=z+b。通过已经对这两个项 目评过 

分的大量用户评分数据拟合该线性函数获得参数 6的估计值 
A 

b，最后将 目标用户已有的项目评分 z代入拟合公式 —z+ 
 ̂  ̂

b，从而获得 “对项目的评分估计值y_5]。 

2．1 符号表示 

在一个典型的协同过滤算法 中，输入的数据通常表示为 
一 个 × 的用户_项 目评分矩阵，如表 1所列。 

表 1 用户一项目评分矩阵 
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其中 表示用户“ 对项目item 的评分，其大小反映该用户 

对项 目的喜好程度，一般为 1到 5之间的实数，编、itemj分别 

为用户和项目的 I【)号，不妨设 城一i，items— 。由于 7z常常 

很大，用户只可能对部分项 目打分，因此该矩阵有大量值是 

null，一般为稀疏矩阵。另外，记r0表示 “ 对 itemj的评分预 

测值 ，S 表示 评过分的项 目集合， 表示所有对 item 』评 

过分的用户集合，J J S J J表示集合 S中元素的个数。 

2．2 SlopeOne算法模型 

通常，我们要拟合线性方程 y— +b，需要一系列(丑， 

y1)，(i一1，2，⋯， )值对的集合。然后根据最小二乘法进行 

线性拟合，可求得令 目标函数∑(xi+6一 ) 达到最小值的 

参数b的估计值占=∑ 型 。给定如表1所列的用户一项 

目评分矩阵，Slope One算法就是利用该拟合公式对评分矩阵 

中 null值进行估计填充。 

假设现在要估算 的值，Slope One算法先利用式(1)计 

算 item~与item 之间的相异性，然后再利用式(2)完成对 

的预测。 

以 一∑ ∈Utn ) 

rfJ一 ~k6Sl( + ) (2) 

Slope One算法有很多优点，但预测精度还有待提高，特 

别是 当对候选项 目评过分的用户数较少时，对预测的准确性 

影响较大。本文利用描述项目的关键字之间的语义相似度来 

衡量项目之间的相关程度，并将其和用户评分相结合，在一定 

程度上提高了推荐质量。 

3 基于项目语义相似度的 Slope One算法 

在信息检索中，很多项目本身可以用一些关键字加以描 

述，例如电影标题中的关键词汇、文献中的关键字等。这些关 

键字构成了对项目的一种特征描述，因此可以利用其获得两 

个项 目间的相关程度大小。 

3．1 WordNet语义相似度计算 

WordNet是一个覆盖范围宽广 的英语 词汇语义 网络。 

名词、动词、形容词和副词各 自组织成一个同义词集合的网 

络，每个同义词集合代表一个基本的语义概念，并且同义词集 

合之间也用“is-a","has-a”等多种关系连接E引。在文献E7]中 

Dekang Lin利用信息论的知识提出一种基于WordNet的概 

念语义相似度的计算方法。 

记 cl和 C2是两个概念，lso(c1 )表示在 WordNet中 c1 

与 C2的最近公共上位词(1owest super-ordinate or most spe— 

cific common subsumer)E 。Lin用两个概念的互信息量同它 

们信息量总和的比值度量概念语义相似度，计算方法如公式 

(3)所示。 

sim(1lTILm c2)一瓷 ㈣ 2 1 干 ‘3 
式中，IC(c)=一logP(c)表示概念 C的信息量 (information 

content)，而 P(c)表示概念 C在指定的语料库 中出现的概率， 

可以用 Resmk在文献 E9]中提出的式(4)计算。概念 C一般 

包含多种意义 ，本文采用 Brown语料库统计表示这些意义的 

所有词汇的集合 Ⅳ(c)。N是同时包含在 Brown语料库中与 

WordNet中的词汇总数量。 

P(c)= (4) 

3．2 基于项目语义相似度的评分预测 

根据 Lin的语义相似度计算方法，本文利用数据挖掘中 

两个簇之间的“组平均”值[10]计算方法，提出一种将用户的评 

分与项 目语义相似度相结合的方法，得到基于项 目语义相似 

度的 null值评分预测结果 。具体步骤如下。 

1)预处理。本文实验的项 目为英文 电影，描述电影的关 

键字从电影标题中获取。首先需要按非英文字符对标题中的 

单词进行分割，然后通过选定的停用词表进行过滤获得关键 

词表。而名词的复数形式，如 flowers以及动词的各种时态 ， 

如 hating，WordNet将这些词同其原形放在同义词集合中，即 

flowers与 flower，hating与 hate含义相同。而一个同义词集 

合中的单词 在 Lin的算法 中视为 同一个概念 ，因此 基于 

WordNet编程时词形的因素对结果不会造成影响，无需专门 

处理 。 

2)计算项目间的语义相似度矩阵。设描述项目i和J的 

关键字集合分别为{口 ，nz，⋯，am}以及{61，bz，⋯， }，则项 目 

i与J的语义相似度定义为 

肫 ，： 曼 (5) 
。 i=1 J一1 m ^ n 

式中，设 SilTILin(啦， )> ， (o，1)。 为一阈值，将相似度较 

低的关键字组合去掉，以提高相似度计算的精度，本文实验中 

取为0．5。根据式(5)可以产生项目间的相似度矩阵，如式 

(6)所示。 

[ ] = 

1 0．5 0．75 ⋯ 

0．5 1 0．63 ⋯ 

0．75 0．63 1 ⋯ 
(6) 

3)计算用户对预测项 目的评分。设 为用户 砒 的未评 

分项目，则计算基于项目相似度的预测评分如式(7)所示。 

r—
q一
兰警二 (7) 一■ ‘ 

式(7)基于的假设是：同一个用户对相似的项目(例如同 

样题材或者一个系列的电影等)有同样的偏好，这样就以其他 

项 目与预测项 目间的语义相似度为权值，计算该用户已有评 

分的加权平均数作为预测项 目的评分。此处只分析该用户自 

己的评分习惯，不考虑其他用户的影响。 

3．3 改进的 SlopeOne算法 

将Slope one模型与项目语义相似度模型相融合，用户 i 

对项目 的最终预测评分由两种模型的计算结果共同决定， 

如式(8)所示。 

 ̂ 搿 +(1--a) ，min(谬’， )>o ⋯ l
ma (搿 ，坪 )， 其他 ‘8 Imax(搿 

，坪 )， 其他 

式中，搿 ，五一1，2，分别表示用Slope one、项目语义相似度这 

两种模型计算出的用户 i对项 目 的预测评分。 表示两种 

方法在最终结果中所占的权重 ，可以根据对 itemi评过分的 

人数 占全部用户人数的百分比进行调节，也可以直接指定一 

个固定值 ，本文根据实验结果的表现将其设定为A=0．7。 

3．4 算法流程 

输入：用户一项 目评分矩阵(分为训练集和测试集) 

输出：测试集中项 目的预测评分 

1)将训练集中的用户、项 目以及评分数据和测试集 中的 
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用户和项目数据结合，利用 Slope One算法计算出测试集中 

项 目的预测分数； 

2)按照 3．2节中的步骤 1)一步骤 2)计算出训练集和测 

试集中全部项 目的语义相似度矩阵[ ] ； 

3)根据式(7)计算出测试集中项 目基于项 目语义相似 的 

预测分数 ； 

4)由式(8)计算出测试集中项目的最终预测分数。 

4 实验结果及分析 

4．1 实验数据集及检验标准 

本文针对所设计的算法在 Hadoop平台上进行了测试。 

实验数据采用了 MovieLens提供的标准数据集，它包含 了 

943个用户对 1682部 电影 的 100000次评分 ，其 中在文件 

movies．dat中记录了这 1682部电影的名称及类型l_1 。为了 

对比本文所提算法的效果，首先将这 100000次评分按 4：1的 

比例随机抽取形成 3组训练集和测试集，另外还有 2组数据 

训练集仍然随机进行抽取，但对测试集中的候选项目限制对 

其评过分的用户数占总用户数的百分比不超过 1O％。 

采用的评估预测精度验证方法是广泛使用的衡量用户推 

荐算法精度的方法——平均绝对误差(Mean Absolute Error， 

MAE)： 

1 

MAE(f)一 ∑ ER I f(u， )一 I (9) 

式中，f(u， )是用户 “对项 目i的预测评分， 是测试集 R 

中项目的实际评分。通过计算项目的实际评分与预测评分之 

间的平均误差来度量算法推荐的精度，MAE值越小，算法性 

能就越好。 

4．2 实验结果的分析 

本文将修改后的 Slope One算法与原算法进行对比，实 

验结果如图 1所示。 

图 1 分组实验结果 

图 1中横坐标表示用于实验的数据分组，纵坐标表示每 

组数据分别用两种算法求的 MAE值。 

从图上来看，针对前 3组随机抽取的数据 ，本文改进的算 

法MAE值比Slope On e算法有一定程度的减小。相对于文 

献Es]中提出的一种改进的加权 Slope On e算法，本文提出的 

算法 MAE值减小的幅度更大。而特意选取评分较少的项 目 

构成测试集的第 4、5组数据，两种算法的 MAE值相差较大。 

因此，实验结果表明，Slope On e算法的精度受对候选项 目评 

过分的用户数量影响较大，而本文采用的算法在不降低原来 

算法性能的前提下，减小了这种影响，从而在一定程度上提高 

了预测的精度。 

结束语 本文分析了Slope One算法在对预测项目评分 

用户数目较少的情况下可能面临的预测精度降低的问题。因 

此，本文利用信息检索中常用的计算概念语义相似度的方法 

来度量项 目之间的相似程度，对同一用户已有的评分数据做 

出预测，充分考虑了用户自身的喜好。实验结果也表明，将基 

于项目语义相似度的模型与Slope One算法结合后可以改善 

原算法预测评分的质量。 
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