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一 种基于内容和协同过滤同构化整合的推荐系统模型 

李忠俊 周启海 帅青红 

(西南财经大学经济信息工程学院 成都 610074) 

摘 要 基于内容的推荐系统和协同过滤系统是最为流行的两种推荐系统，它们都有各自的优点和缺点。提出了一 

种基于对这两种推荐系统同构化整合的推荐模型，该算法同时拥有协 同过滤推荐 系统和基于内容推荐 系统的优点，并 

且在一定程度上避免了基于内容或协同过滤的传统推荐系统各 自的缺点。实验表明，该同构化整合模型与算法比传 

统的简单基本推荐模型、基于内容的推荐模型和协 同过滤推荐模型提高了推荐的精确率。 
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Abstract The two recommender systems which are respectively based on content and collaborative filtering methods 

are most popular．Both types of filtering methods have advantages and disadvantages．This paper proposed a new iso— 

morphic integrated model and algorithm which have the merits of the traditional recommender systems based on above 

two methods，and avoid the shortages of them to some extent．The experimental results show that the presented isomor— 

phic integrated model and algorithm can improve the performance of the traditional recommender systems in predictive 

accuracy． 
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1 引言 

互联网规模和应用面的迅速增长逐渐产生了越来越严重 

的信息过载(information overload)问题。过量信息同时呈 

现，使得用户无法轻易从中获得对 自己有用的部分(例如在中 

文谷歌中以“推荐系统”作为关键词进行搜索，即可获得超过 

1000万条查询结果)。现在很多网络应用，例如网址导航 、搜 

索引擎、门户网站、专业数据库索引，本质上都是帮助用户过 

滤信息的工具或手段。然而，这些工具几乎都是只满足了主 

流的信息获取需求，没有个性化的考虑 ，依然无法很好地解决 

信息过载问题。推荐系统(recommender system)作为一种信 

息过滤的重要手段，是当前解决信息过载问题最有效的方法。 

因此，由于巨大的应用需求(Amazon．corn，CDNOW，eBay， 

Levis，Moviefinder．com，Ree1．corn，Barnesandnoble等商业网 

站均在其系统中部署了推荐功能模块l】])，推荐系统得到了极 

其广泛的关注。国内外许多学者研究推荐系统，美 国计算机 

协会(ACM)还多次把推荐系统作为研究讨论的主题【_2]，大量 

的国内外期刊业纷纷将推荐系统作为研究专题 ]，推荐系统 

的研究和应用呈现出一派“欣欣向荣”的景象。 

目前，对推荐系统的分类没有统一的标准，很多学者都从 

不同的角度对推荐系统进行了不同的划分[4， ，但主流的趋 

势是将推荐系统分为以下几种：1)基于内容推荐l6 ；2)协同过 

滤推荐[ ；3)基于知识推荐[ ；4)基于数据挖掘推荐 [9113；5) 

整合推荐l_8]。由于整合推荐是以前面 4种推荐方法为基础 

的，因此一般认为，推荐系统的基本方法主要是基于内容推 

荐、协同过滤推荐、基于知识推荐和基于数据挖掘推荐 4种。 

知识推荐不能自我学习，因此难以获得足够的知识进行模型 

的构建_8 。同时，基于数据挖掘的推荐存在着关联规则抽 

取难、耗时、产品名同义性问题、个性化程度低等问题r】03，因 

此一般认为，协同过滤推荐和基于内容推荐是推荐系统的两 

类最基本的推荐算法。 

以不同理论为基础构建起来的协同过滤推荐系统和基于 

内容推荐系统 ，分别有各自的优点和缺点。协同过滤推荐系 

统的优势主要体现在能够处理像音乐和视频等复杂的非结构 

化商品、自适应性好 、推荐效果随着用户数量的增加而提高 

不需要专业知识、容易发现用户新的兴趣、能获得用户充分的 

隐式反馈等方面；而基于内容推荐系统则有推荐结论直观且 

容易解释、不需要用户的历史交易数据、自适应性好、推荐效 

果随着交易数据的增加而提高、不存在新对象问题和数据稀 

疏问题 、有成熟的分类技术的支撑、能获得用户充分的隐式反 

馈等优点。与此同时，协同过滤推荐系统存在着数据稀疏问 

题(sparsity problem)、不易测量 (poor scalability)、新用户和 

新对象的引入问题、推荐质量依赖于大量的历史数据、“灰色 

绵羊”等问题；而基于内容推荐系统则有受商品属性提取方法 
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的限制(例如不易对音乐和视频信息进行提取)、新用户问题、 

分类训练需要大量的数据做支撑、不易测量等方面的缺陷。 

尽管基于内容的推荐方法和协同过滤方法在诸多方面得 

到了广泛应用，但 由于一些固有特点导致了一系列(如时效性 

差、准确度不高等)问题[】 。针对上述情况，本文综合基于内 

容和协同过滤两种算法，提出了一种新的整合推荐算法，以期 

获得较高的匹配准确度 、较好的时效性和用户满意度。 

2 基于内容和协同过滤的整合推荐算法 

鉴于协同过滤推荐和基于内容推荐两种算法均有各 自的 

优点和缺点 ，许多学者从不同角度提出了基于该两种方法的 

混合模型[1 引，他们声称其模型能够在充分利用协同推荐模 

型优点的同时还不会失去基于内容推荐算法的优点，并表明 

他们的模型能够比两种算法各自的表现更好。遵循类似的思 

路，本文提出一种新的基于内容推荐和协同过滤推荐的同构 

化整合推荐模型与算法。 

2．1 模型的系统结构 

结合基于内容推荐算法和协同过滤推荐算法，本文提出 

的算法在现有平台上整合与实施，其模型及结构如图1所示。 

推荐消费实施模块 I 

]口[ 

l 圃  葑推荐处理 l l l 商品 ——Ⅱ一 ， 交另 l ——————-= C ) 基础 皇兰竺兰竺I 
L 在线信息库 JJ 信息 

了亡 数据库 fL— ’．= =： ：1 
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U 

推荐结果通知模块 I 

U U U U 』L 

优先搜索排序 I I邮件I『— 石]r ]I各种隐式信息传递形武 

图 1 基于内容和协同过滤的同构化整合推荐系统结构 

本模型与其他推荐模型的不同在于：1)构建了完善的模 

型输入模块。该模块包含可以根据需要向模型中一次或多次 

输入用户个人资料、查询(检索)时需要的关键词和句子、商品 

对象的各项属性值、用户使用推荐系统时和使用推荐系统后 

的评价，以及来 自第三方对商品对象的评价等参数 。2)构建 

了基于内容和协同过滤的整合推荐实施模块。该模块以回归 

模型为基本依据，以用户信息库、商品信息库、历史信息库和 

在线信息库为基础，分别将基于内容推荐的算法和协同过滤 

推荐算法应用于一般预测值的计算及其随机误差项的计算。 

3)构建了较完备的推荐结果输出模块。该模块依据系统的不 

同表现形式，将商品信息库中的资源“主动”推荐给用户。推 

荐方法包括搜索排序优先、邮件以及各种隐式信息传递等。 

2．2 算法的主要步骤及核心 

本算法的主要过程和核心是，先利用回归算法提取商品 

的内容属性，再对用户进行基于内容的协同过滤 ，最后同构化 

整合二者结论，并进行加权求和与有序化。 

在详细阐述模型之前，有必要分析一下模型的输入数据。 

推荐系统典型的输入数据是给每个商品及其属性的评价。例 

如，表 1是一个代表用户对电影优劣评价的 m× 用户电影 

评价矩阵，该表的主要功能是在基于已经评价元素的基础上 

对空缺值进行预测。在评价矩阵中，用户 1已经对电影 1、电 

影 2、电影 4、电影 5做了评价，那么用户 1会对电影 3、电影 6 

做何评价呢?同样地 ，用户 2对电影 3，以及用户 3对电影 4 

和电影 5该做何评价呢? 

表 1 用户电影评价矩阵 

电影 1 电影 2 电影3 电影 4 电影 5 电影6 电影 7 电影8 

用户1 5 1 7 4 2 7 7 

用 户 2 2 4 7 l 5 2 7 

用户3 4 2 3 7 7 5 5 

用 户 4 3 

用 户 5 

本整合推荐模型的算法由6个主要步骤组成。 

首先 ，需要有一份存有所有商品(或对象)评价值(可能含 

有空缺值)的表格 ，初始表格中的评价值主要由用户直接或间 

接给出。例如， movielens．org就是一个电影推荐网站， 

网站访问者只要注册并提供对 15部以上的电影进行评价，那 

么他(她)就可以获得网站的推荐服务。像电影类别(例如动 

作、戏剧、爱情等)、导演、主要演员、制片商等关键信息都有助 

于对用户进行推荐。因此，用户在获得推荐服务之前应当尽 

可能向网站提供此类信息。 

其次，一旦用户提交了推荐模型所需要的关键信息 ，那么 

对用户的电影推荐就可以应用式(1)来计算： 

R ，』一∞，o+ f，1X．J，1+m，2Xi，J，2+⋯+m． Xf． ， + ． (1) 

其中，Ri． 是用户 i对商品 的总体评价值，X，J， 是用户 i对 

商品 的第k个属性的评价值 ，仇是需要评价的商品的属性 

总个数。 

在回归模型(1)中，需要测量的各个参数 眠 (xE[O，m]) 

决定了各个属性的数值对用户的重要性。用户过去的评价值 

都应用到模型(1)中，一旦用户 i的模型中各个参数被估计 出 

来，那么他(她)的空缺值就可以通过模型计算出来。例如，在 

表 1中，用户 1的回归模型通过他(她)已经看过的电影来构 

造，模型构造出来后，用户 1对电影 3的期望值就可以通过电 

影3和模型中的各个参数 (xE[0， ])预测出来。 

第三步，基于回归模型(1)，计算适合所有用户和商品及 
 ̂

其属性的预测值(R， )。该预测值既适合实际已经发生的评 

价结果检验，也适合用户实际未发生或丢失的空缺值的预测。 

第四步，构建一个预测误差的数据矩阵。该误差矩阵的 

值由实际发生的数据与预测数据之间的差值计算出来 ，即 
 ̂

e 。 =R 。，一R ．， (2) 

式(2)中的岛， 实际上就是模型(1)中的随机误差项。由于对 

于需要预测的商品没有实际发生评价值 R 因此该商品的 

随机误差项就无法计算。这样，通过实际的评价值和回归模 

型计算值之差构建的预测误差数据矩阵的形式也就和表 1类 

似，与表 1相对应的空白处也是没有数据的。 

第五步，将协作过滤技术用于第四步构建的预测误差数 

据矩阵，我们在此采用基于邻居的协同推荐算法。为了计算 

用户的空缺值，采用式(3)来计算用户的随机误差项Ei 
n 一  一  

兄． = ∑ZUa。f(岛。 一 )+ (3) 
i 1 

其中，兄。j是用户a对商品J的评价， 是协同过滤数据矩阵 

中已经对商品J评价过的用户的数量， ， 是用户i和目标用 

户 a之间的相似性 ， 是一个总和值为 1的正太化因素。 

在表 1的电影评价例子中，假设对用户 1而言，电影 3是 
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需要通过预测来判断是否值得推荐的。在基于邻居的算法 

中，需要获得用户2、用户3等其他用户对电影 3评价的加权 

平均数。另外，权重 ( ， )的大小取决于用户 l在电影评价 

方面与其他用户 的相似性 ，包括皮尔森(Pearson)相关系数 

法、斯皮尔曼(Spearman)秩相关系数法和向量相似度等诸多 

方法均可以用来测定该值。在协同过滤的算法方面还有很多 

其他重要的文献，本文就不探讨了。 

第六步，把第三步和第五步的计算结果求和，即第三步中 
 ̂

利用基于内容推荐方法得出的R， 和第五步基于协 同过滤推 

荐方法得出的 』，通过对式(2)进行变化并计算，得 R 一 
 ̂

足， +et 即用户 i对商品J的预测评价值。 

3 实验结果与分析 

为了充分验证整合推荐模型的有效性，本文既采用学术 

上通用的推荐系统评测数据集 MovieLens进行检验，也将该 

系统用于现实中的某电子商务网站进行实际的检验。 

3．1 基于MovieLens数据集的实验分析 

为测试基于内容和协同过滤的整合推荐算法，所用的实 

验数据是 MovieLensr】 。在 MovieLens规模不同的 3个数据 

集中，用户对 自己看过的电影进行评分，且每个用户至少对 

2O部以上的电影进行过评分，分值为1～5。评分越高，意味 

着用户对该部电影越赞同。 

考虑到实验环境中计算机的运算能力，本文选择 Mov— 

ieLens的中等规模 数据集 (其 中包含 6040个独立用户对 

3900部电影做的约 100万次评分)。在 MovieLens的中等规 

模数据集中包含比较完整的用户信息(字段主要为年龄、性 

别、职业和邮政编号)、电影信息(字段主要为标题和电影所属 

类别)和用户对电影的评价信息。 

随机地从数据集中取 100个用户对电影评价的记录进行 

分析，检验本文提出的整合推荐算法能否得到较好的支持。 

这 100个用户总共对 2318部电影进行了 12976次评价。为 

了对算法做出验证，本文将每个用户的 5 的电影评价数据 

作为有效性验证样本。为了更好地 比较本文提出的推荐算 

法 ，作者选取了另外 3种推荐算法作为参照。第一种算法是 

最基本的推荐算法 ，通过计算每部电影的用户评价算术平均 

数来获得。第二种算法是基于内容的推荐算法，这种算法以 

电影类别作为内容 这些类别包括动作 、探险、卡通，儿童、喜 

剧、犯罪等 18种[1 ，并将这些类别分别作为一个待估计的变 

量。同时一部电影可以同时属于一个以上的类别。这 18个 

种类变量的回归参数通过实际发生的用户评价值计算而得。 

然后，利用得到的回归函数计算验证样本中的评价值。第三 

种算法是以皮尔森相关系数法作为邻居算法的协同过滤算 

法 。 

表 2显示的是基于分析样本的 4种推荐模型的计算结 

果。每个模型均通过两个指标来评价，即接受者操作特性曲 

线灵敏度值(R0C)和绝对平均误差(MAE)。R0C测量的是 

推荐算法的区分能力 ，值越大表示算法的效果越好。这个值 

通过计算接受者操作特性曲线下面的面积而得，其结果为0 
n  ̂

到 1之间的实数。绝对平均误差 MAE一∑l Al—Al l／n(其 
f罩 l 

 ̂

中A 为用户对电影 i的实际评价值，A为模型的估计值)用 

于测量模型的统计准确性。值越低，模型越准确。 
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表 2 各种推荐模型预测的准确性比较 

与预料的情况类似，简单的平均法在接受者操作特性曲 

线灵敏度值和绝对平均误差两个指标上的表现都最差。另 

外，协同推荐算法的效果 比基于内容推荐算法的效果更好。 

在实验数据集中，内容变量只有电影名称和电影类别两个。 

在其他场景中，随着更多重要内容变量的引入，其推荐效果可 

能会得到较大的改进和提升。同时，还可以得出的结论是，整 

合推荐算法在两个评价指标上都获得了最好的表现。 

3．2 电子商务网站对推荐系统的应用分析 

另外 ，本算法已在某电子商务系统中应用，并取得良好的 

效果。下面通过外部用户问卷调查和内部系统运营监测两部 

分实证并分析算法的效果。网站向用户以电子邮件／书面信 

函形式发送调查问卷 400份，收回问卷 353份(26份为无效 

问卷)，有效问卷为 327份，其中 91 的用户认为接收到的销 

售信息比过去更有效，85％的用户认为整合推荐算法的推荐 

结果比弹出式广告等形式更容易接受，75 的用户认为推荐 

能使他们更快地搜索到所需商品，58％的用户认为系统自动 

生成的推荐商品目录符合他们的需求。 

图2给出的是 2009年 7月开始分 5批对电子商务网站 

用户的在线调查结果。该图形显示的是每一个星期作为一 

批，并分别以基本模型、基于内容推荐模型、协同过滤推荐和 

整合推荐作为后台推荐算法，将一个星期的用户综合搜索时 

间求简单的均值计算得出的指数。由此可见 ，基于混合算法 

并以此为依据进行商品推荐，与单独基于内容和协同过滤算 

法相比更能综合提高用户有效信息获取的效率，进而能进一 

步提高用户对网站的满意度，并最终增加销售额。 
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图2 几种推荐算法的应用效果在线调查 

以某工商档案图像应用系统为例，大量存在诸如图2所 

示的模板和图1所示的相似图像，我们采用COT方法来对其 

进行压缩。 

结束语 本文提出了一种基于内容和协同过滤的同构化 

整合推荐模型。算法有效融合并改进了基于内容和协同过滤 

两种推荐算法，实现了对这两种算法的动态衔接。经 Mov- 

ieLens中随机抽样数据集的检验 ，在接受者操作特性曲线灵 

敏度值和绝对平均误差两个评价指标方面，整合推荐模型较 

单一的基于内容推荐算法和单一的协同过滤算法都表现出了 

更好的预测准确性。另外，在实际的某电子商务网站的应用 

中，其综合搜索时间与对比的其他模型相比，混合模型能大大 

降低有效获取信息的时间。 

∞ ∞ 5}∞ ∞ 扣 m 0 

一 摄霉厦_}d惭 j}； 



 

与此同时，需要看到的是，混合模型需要两种模型作为基 

础。因此，在模型应用时 ，必须同时以满足两种模型的应用条 

件为前提。例如，由于一般中小型电子商务购物网站很难获 

得用户的偏好信息，也不易得到用户对商品的评价，这就不能 

很好地应用本混合模型。这也是本模型以后需要继续完善和 

改进 的地方 。 
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