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基于用户评分差异性和相关性的协同过滤推荐算法

王劲松　蔡朝晖　李永凯　刘树波

(武汉大学计算机学院　武汉４３００７２)
　

摘　要　传统的协同过滤相似性度量方法主要考虑用户评分之间的相似性,缺少对评分差异性的考虑.文中将用户

评分关系分为差异部分和相关部分,提出了一种基于用户评分差异性和相关性的相似性度量方法.该方法在非极其

稀疏数据集下有较好的推荐效果.针对该方法在稀疏数据集下存在推荐不准确的问题,采用预填充方法对其进行改

进.实验表明,该方法在预填充后的推荐精度得到明显提高.
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CollaborativeFilteringRecommendationAlgorithmBasedonDifferenceandCorrelationofUsers’Ratings
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(SchoolofComputer,WuhanUniversity,Wuhan４３００７２,China)

　

Abstract　ThetraditionalsimilaritymeasurementincollaborativefilteringmainlypaysattentiontothesimilaritybeＧ

tweenusers’ratings,lackingtheconsiderationofdifferenceofusers’ratings．Thispaperdividedtherelationshipof

users’ratingsintodifferentialpartandcorrelatedpart,andproposedasimilaritymeasurementbasedonthedifference

andthecorrelationofusers’ratingsonthenonＧsparsedataset．Inordertosolvetheproblemthatthealgorithm’srecＧ

ommendationisnotaccurateinsparedataset,thispaperimprovedthisalgorithmbyprefillingthevacancyofratingmaＧ

trix．ExperimentresultsshowthatthisalgorithmcansignificantlyimprovetheaccuracyofrecommendationafterprefilＧ

lingtheratingmatrix．
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１　引言

随着信息技术的迅猛发展,网络信息资源量呈现指数增

长趋势.面对海量的信息资源,用户需要耗费大量的时间和

精力寻找所需的物品,且常会迷失在海量信息中.个性化推

荐算法通过分析不同用户的兴趣点,可以帮助用户快速地定

位到自己感兴趣的内容,解决互联网中信息过载[１]和用户喜

好之间的矛盾.目前,个性化推荐算法已被广泛应用到电子

商务[２]、电影和视频网站、数字图书馆[３]、新闻网站[４]、个性化

音乐网站等系统中.

协同过滤是迄今为止应用得最成功的个性化推荐技

术[５Ｇ６],其思想是根据用户对物品或内容的偏好,发现用户、物

品或内容的相关性,然后基于这种关联性进行推荐.例如,在
基于用户的推荐系统中,首先需要根据用户的评分信息发现

用户之间的相似性,然后基于相似性来预测目标用户对未评

分物品或内容的评分.

在基于用户的协同过滤推荐算法中,用户之间的相似性

度量是否准确直接关系到整个推荐系统的效果.传统的相似

性度量方法包括余弦相似度、修正余弦相似度、相关相似度以

及上述算法的改进方法[７].在本质上,传统相似度算法只能

反映用户之间的兴趣方向的相似性或相关性,不能反映用户

之间对同一资源的评分差异性.因此,传统相似度算法很难

全面地体现用户之间的相似性,从而导致推荐系统质量下降.

针对上述问题,本文提出了一种基于用户评分的差异性与相

关性(DifferenceandCorrelation,DC)的相似性度量方法.该

方法既考虑了用户评分之间的相关部分,还考虑了差异部分.

由于数据集的稀疏度对 DC算法的精度有很大影响,因此本

文通过预填充 DC算法(PrefilledDifferenceandCorrelation,

PDC)来解决 DC算法在稀疏数据集下存在的性能问题.

２　相关工作

传统基于用户的协同过滤算法为目标用户进行推荐时需

要经过数据表述、寻找 K 最近邻居、产生推荐数据集这３个

步骤[８],其具体描述如下.
(１)数据表述

数据表述主要是收集代表用户兴趣的信息,如用户评分、



购买信息 等.若 在 评 分 系 统 中,给 定 用 户 集 合 U ＝ {u１,

u２,􀆺,um}和项目集合I＝{i１,i２,􀆺,in},则用户兴趣模型可

以表示为m×n的用户项目评分矩阵R,如式(１)所示:
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(１)

其中,Ru,i表示用户u对项目i的评分,Ru,i＝０表示用户u未

对项目i进行评分;m 表示用户数;n表示项目数.

(２)寻找K 最近邻居

根据收集到的用户兴趣度信息,通过相似度算法计算用

户之间的相似度.按照相似度从大到小的顺序排列,取前 K
个与目标用户最相似的邻居.

(３)产生推荐数据集

相似用户对同一项目的兴趣度也相同,因此可以利用目

标用户的K 最近邻居评分值来预测目标用户对未评分项目

的评分值.根据用户对所有未评分项目的预测值,可以得到

用户的推荐集.假设目标用户u的最近邻居集合为Nu,用户

u的未评分项目i的预测评分为ru,i,则可以通过用户u的邻

居Nu 对项目i的加权平均值来逼近用户u 的评分值[８],如

式(２)所示:

ru,i＝Ru＋
∑

v∈Nu
sim(u,v)×(Rv,i－Rv)

∑
v∈Nu

|sim(u,v)|
(２)

其中,Ru和Rv分别表示用户u和用户v 对已评分项目的平均

评分,sim(u,v)表示用户u和用户v 的相似度.依据式(２)获

取用户u对所有未评分项目的预测值,从预测值中获取最大

的 N 个预测值作为推荐集.

从上述３个步骤可以看出,在协同过滤过程中寻找目标

用户的K 最近邻居是推荐系统的关键.合适的相似度算法

直接决定着推荐系统的质量.

２．１　传统相似性度量方法

传统相似性度量方法主要有余弦相似性(Cosine)、改进

的修正余弦相似性(AdjustedCosine)和相关相似性(PearＧ

son)算法.

(１)余弦相似性

余弦相似性通常将每一个用户的评分信息看作一个n维

向量.如果用户对某一项目未进行评分,则将其评分设置为

０.用户之间的相似性通过两个用户向量的余弦夹角来衡量.

设用户u和用户v的评分向量分别为u和v,则用户u与用户

v之间的相似度如式(３)所示:

sim(u,v)＝cos(u,v)

＝eu􀅰ev

＝ u􀅰v
|u|×|v|

＝
∑
n

c＝１
Ru,cRv,c

∑
n

c＝１
R２

u,c ∑
n

c＝１
R２

v,c

(３)

其中,向量eu 和ev 分别为向量u和v的单位向量,Ru,c和Rv,c

分别为用户u和用户v对项目c的评分.

(２)修正余弦相似性

余弦相似性度量方法忽略了不同用户之间的评价尺度问

题,修正余弦相似性度量方法通过减去用户对项目的平均评

分来修正用户之间的评价尺度.假设Iuv表示用户u和用户v
共同已评分的项目集合,Iu 和Iv 分别表示用户u和用户v 已

评分的项目集合,则用户u和用户v 之间的相似性如式(４)
所示:

sim(u,v)＝
∑

c∈Iuv
(Ru,c－Ru)(Rv,c－Rv)

∑
c∈Iu

(Ru,c－Ru)２ ∑
c∈Iv

(Rv,c－Rv)２
(４)

其中,Ru和Rv分别表示用户u和用户v 对所有已评分项目的

平均评分.
(３)相关相似性

相关相似性从统计学的角度讨论数据之间的相关性,

Pearson相似性算法只考虑用户共同评分过的项目,一般适用

于两个变量之间存在定距关系.若一个用户的评分总是高于

另一个用户的评分,则两个用户之间的相关性较高.用户u
和用户v之间的相关相似性如式(５)所示:

sim(u,v)＝
∑

c∈Iuv
(Ru,c－Ru)(Rv,c－Rv)

∑
c∈Iuv

(Ru,c－Ru)２ ∑
c∈Iuv

(Rv,c－Rv)２
(５)

２．２　传统相似性度量方法分析

在传统相似度算法中不同算法存在不同的弊端.用户项

目评分矩阵如表１所列,由余弦相似度计算公式得出u１ 和u３

的相似度高于u１ 和u２ 的相似度,但从实际评分来看,u１ 与

u２ 都喜欢项目i１ 和i２,而u３ 不喜欢i１ 和i２,由此可知u１ 与

u２ 比u１ 与u３ 更加相似.u１ 与u４ 的相似度高于u１ 与u５ 的

相似度,与实际情况不符合,因为从共同评分项目的角度来

看,u１,u４,u５ 在项目i２ 和i３ 上的评分相同,无法比较u１ 与谁

更相似.在相关相似度性的计算方式下,u３ 与u６ 的相似度

为－１,但实际上它们有着较大的相似度.特别地,修正余弦

相似度和相关相似度都无法计算u７ 与其他用户的相似度,这
是因为u７ 的平均评分为４,在计算相似度时,用户评分减去４
后会使计算公式的分母为０.

表１　用户项目评分矩阵

Table１　UserＧitemratingmatrix

i１ i２ i３ i４ i５

u１ ４ ５ ４
u２ ４ ４ １
u３ １ ２ １ ２ １
u４ ５ ４ ２ １
u５ ５ ４ ５ ４
u６ ２ １ ２ １ ２
u７ ４ ４ ４ ４ ４

余弦相似度算法通过用户评分向量之间的夹角余弦值进

行评估,只从用户兴趣的方向来考虑用户之间的相似度,而没

有考虑用户之间的评分差异性对用户兴趣相似度的影响.式

(３)中的余弦相似度也可以表示为向量u和v 单位向量eu 和

ev 上的夹角余弦值,与具体的评分高低无关.修正余弦相似

度在余弦相似度算法的基础上修正不同用户之间的评价尺

度,一定程度上缓解了评分差异性,但并没有从每一个评分项

目上体现这种差异性.就相关相似性而言,当一个用户都评

高分而另一用户都评低分时,相关相似性就不能正确表现用
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户之间的相似性,其原因在于相关相似性只考虑了整体上的

差异性,同样没有考虑每一个评分项目上的差异性.从公式

角度来看,相关相似性与修正余弦相似性相同,都只考虑了用

户之间的评价尺度上的整体差异性.因此,传统相似性度量

方法没有针对每个项目来考虑评分差异性问题.
针对上述问题,研究者提出了不同的解决方法.文献[９]

根据用户兴趣相似度和兴趣向量的欧几里德距离的倒数关系

来计算用户相似度.文献[１０]通过归一化欧氏距离来消除不

同评分维度之间存在的不同评价尺度.文献[１１]提出了一种

在用户共同评分项目上的平均平方差(MeanSquareDiffeＧ
rence),并通过设置一定误差阈值来过滤掉不相似用户.但

上述方式只考虑了用户评分的差异性,没有考虑用户评分的

相关性.文献[１２]在传统相似性度量方法上进行改进,主要

通过设置项目评分差值阈值来判断用户是否属于同一局部相

似性.为了体现用户之间评分的差异性,文献[１３]定义了一

种评分差异度,作为传统相似性度量方法的权重因子.文献

[１２Ｇ１３]都引入用户评分差异性来优化传统的相似性度量

算法.

３　基于差异性与相关性的相似性度量

通过上述分析,本文将用户之间的评分关系分为差异关

系和相关关系,提出了一种基于用户评分差异性与相关性

(DifferenceandCorrelation,DC)的相似度计算方法.此方法

在一定条件下可以提高相似度算法的准确度.同时,针对 DC
算法在稀疏数据集下存在的弊端,提出了一种改进算法,即基

于预填充的差异性与相关性(PrefilledDifferenceandCorrelaＧ
tion,PDC)相似度算法.

３．１　基于差异性与相关性的相似性度量方法

定义１(用户评分差异关系)　将用户的评分信息看作一

个n维的向量,将用户在某一项目上的评分差异看作向量在

这一维度上的评分差值的绝对值.两个用户总体上的评分差

异关系可以描述为两个向量的相减关系,定量描述为(u－
v)２,其中向量u和v分别表示用户u和用户v的评分向量.

定义２(用户评分相关关系)　将用户在每一项目上的评

分相似度看作向量在这一维度上的评分乘积.将两个用户总

体上的评分相关关系描述为两个向量的点积,定量描述为

u􀅰v,其中向量u和v分别表示用户u和用户v的评分向量.
用户的评分关系可以分为用户评分差异关系和用户评分

相关关系.用户评分差异关系反映的是用户对每一项目的评

分的不同之处,如定义１所示,传统相似性度量方法无法对此

进行体现.用户对同一项目的评分越不相同,用户之间应该

越不相似.同理,用户评分相关关系体现了用户对每一个项

目的评分的相同之处,如定义２所示,用户评分相关关系可以

定量表示为u􀅰v＝eu􀅰ev×|u|×|v|,其中eu􀅰ev 表示用户

的兴趣方向,|u|×|v|则表示用户的评分大小.
用户评分差异关系和用户评分相关关系从两个不同的方

面体现了用户的评分关系,因此相似性的度量应该充分考虑

用户评分之间的差异关系和相关关系.差异关系越大,则相

似性越小;相关关系越大,则相似性越大.同时,考虑到相似

性处于０~１之间,用户相似性度量如式(６)所示:

sim(u,v)＝ u􀅰v
(u－v)２＋u􀅰v

(６)

其中,向量u和v表示用户u和用户v的评分信息.

在实际情况中,用户的评分是十分稀疏的.用户评分向

量中存在大量的未评分项目,处理未评分项目的方式将对相

似性度量产生很大的影响.设置未评分项目的评分值为０,

从表达式(u－v)２ 中可知用户评分差异关系可扩大到 max
(u２,v２),从表达式u􀅰v中可知用户相关关系将减小到０,此
时的相似性度量与实际值的偏差较大.

考虑到未评分项目的问题,本文根据用户是否对项目进

行评分为式(６)提供两种处理方式.

１)DC算法

针对未评分项目的问题,如果只考虑用户之间的共同评

分项,则可以消除未评分项目对相似性度量的影响,如式(７)

所示:

sim(u,v)＝
∑

c∈Iu∩Iv
min(Ru,c,Rv,c)２

∑
c∈Iu∩Iv

(Ru,c－Rv,c)２＋ ∑
c∈Iu∩Iv

min(Ru,c,Rv,c)２

(７)

其中,Iu 和Iv 分别表示用户u 和用户v 评分过的项目集合,

Ru,c和Rv,c分别为用户u和用户v对项目c的评分.

２)PDC算法

式(７)虽然消除了未评分项目的默认评分０值对相似性

度量的影响,但是这种方法丢弃了许多非共同评分信息,使得

相似性度量时可参考的评分非常稀少,从而影响度量的准确

度.其次,在稀疏数据集中,用户共同评分项目更加稀少,这

将严重影响相似性的度量.因此,可以考虑用户之间已评分

项目的并集,这时相似性度量可参考的评分信息较多.但是

这种方法存在处理用户评分缺失的问题.

处理用户评分缺失问题的方法可以看作是对用户评分矩

阵的一种预填充方法.选取恰当的预填充方法将会明显改善

式(６)在差异性和相关性上的计算误差.预填充是解决数据

稀疏性问题的常用方法,其中平均值填充是最简单的.基于

评分预测的填充方法也是一种常用的填充方法,即将系统第

一次预测的评分作为未评分项目的评分进行填充.文献[１４]

和文献[１５]分别提出了基于信任度传播的填充方法和基于云

模型的评分矩阵填充方法.文献[１６Ｇ１７]采用基于项目分类

信息的协同过滤算法进行预填充.文献[１８]通过建立信任模

型对评分矩阵进行预填充.

因此,本文借用传统预填充方法来改善基于差异性与相

关性的相似性度量方法.假设ru,i表示用户u 在评分项目i
上的填充值,预填充后的评分矩阵R′如式(８)所示:

R′＝
Ru,i, ifuserurateditemi

ru,i, ifuserunotrateditemi{ (８)

基于预填充的评分矩阵,考虑到用户已评分项目的并集,

可将式(６)改写为:

sim(u,v)＝
∑

c∈Iu∪Iv
min(R′u,c,R′v,c)２

∑
c∈Iu∪Iv

(R′u,c－R′v,c)２＋ ∑
c∈Iu∪Iv

min(R′u,c,R′v,c)２

(９)

３．２　算法描述

DC和PDC是对式(７)进行不同处理的方法,PDC方法

如算法１所示.
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算法１　基于预填充差异性与相关性的相似性推荐算法

输入:用户评分矩阵 R,预填充后的用户评分矩阵 R′,推荐用户u,最

近邻居个数 K,推荐项目数 N
输出:推荐项目集I

１．Begin

２．SetI＝Ø;相似度集合S＝Ø;预测集合RP＝Ø;从矩阵R中获取用

户集合 U＝{u１,u２,􀆺,um},项目集合I＝{i１,i２,􀆺,in};用户u的

评分项目集合为Iu;用户项目平均评分集合为{R１,R２,􀆺Rm};

３．Foreachv∈U－{u}:

４．采用式(９)计算用户之间的相似度;

５．S＝S∪{sim(u,v)};

６．EndFor

７．Nu＝TOP(S,K)//Nu 为用户u的 K个最近邻居

８．Foreachi∈I－Iu:

９．ru,i＝Ru＋
∑

v∈Nu
sim(u,v)×(Rv,i－Rv)

∑
v∈Nu

|sim(u,v)|
;

１０．RP＝RP∪{ru,i};

１１．EndFor

１２．Foreachi∈I－Iu:

１３．IFi∈TOP(RP,N)

１４．I＝I∪{i}

１５．EndIF

１６．EndFor

１７．End

４　实验及分析

４．１　数据集

本文实验采用 MovieLens站点 提 供 的 数 据 集.MovieＧ

Lens建立于１９９７年,其数据来源于电影推荐网站,被广泛用

于研究推荐系统.目前,该站点的用户已超过７１０００人,用户

已评分的电影超过１００００部.MovieLens提供了３种不同数量

级的数据.本文采用９４３个用户对１６８２部电影做出的１０万

条评分数据作为实验的数据集.本文将数据集分为训练集和

测试集,其中８０％的数据作为训练集,２０％的数据作为测试集.

４．２　评估标准

本文采用平均绝度偏差(MeanAbsoluteError,MAE)作

为推荐系统的评价指标.假设预测用户的评分集合为{p１,

p２,􀆺,pN},实际对应的用户评分为{q１,q２,􀆺,qN },则 MAE
如式(１０)所示:

MAE＝
∑
N

i＝１
|pi－qi|

N
(１０)

４．３　实验方案

本文将从３个方面进行实验.由于 DC相似度算法只考

虑用户共同评分项目,因此数据稀疏性对相似度具有一定影

响.首先,对不同稀疏数据集下的 DC算法性能进行分析;其

次,由于 DC相似度算法考虑了用户之间的差异性,因此通过

实验分析不同算法在不同评分差异的数据集下的关系;最后,

对改进的 DC算法(PDC)与其他算法进行分析.

１)实验１
为了获取不同稀疏度的数据集,本文将用户按照用户评

分次数排序,分别取前１００,２００,􀆺,８００,９００,９４０个用户表示

不同稀疏度的训练集.实验分别在不同训练集下比较 CoＧ

sine,Pearson,DC算法的性能,比较结果如图１和图２所示.

图１　固定稀疏性时不同邻居用户数下的 MAE值比较

Fig．１　ComparisonofMAEwithdifferentnumberofneighbors

andfixedsparsity

图２　固定邻居用户数时不同稀疏性下的 MAE值比较

Fig．２　ComparisonofMAEwithfixednumberofneighbors

anddifferentsparsity

由图１和图２可知,稀疏性对 Pearson和 DC的影响较

大,主要原因在于这两种算法在进行相似度计算时都选取了

用户共同评分项.从整体上来看,DC相比于 Pearson在性能

上有很大提升,而与 Cosine相比在稀疏度小于０．９２时有明

显优势.

２)实验２
用户对项目的评分一般服从正态分布,正态分布的方差

大小代表了数据集中的数据分布的差异性大小.为了获取不

同差异的数据集,本文将项目按照项目评分方差进行排序,分

别取方差最大的前１００,２００,􀆺,１６００个项目表示不同评分差

异的数据集.为了较好地反映评分误差对相似性度量的影

响,首先选取稀疏度为０．９１的数据集,再将数据集转换成不

同评分差异的数据集.实验分别在不同训练集下比较 CoＧ

sine,Pearson,DC算法的性能,比较结果如图３和图４所示.

图３　固定方差时不同邻居用户数下的 MAE值比较

Fig．３　ComparisonofMAEwithfixedstandarddeviationand

differentnumberofneighbors
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图４　固定邻居数时不同方差下的 MAE值比较

Fig．４　ComparisonofMAEwithfixednumberofneighborsand

differentstandarddeviation

由图３和图４可知,Pearson在不同数据集差异下的表现

基本相同,而Cosine和 DC算法的变化较大,这是因为 PearＧ
son算法只考虑了用户评分的相关性,而没有考虑差异性.

另外,相比于Cosine算法,DC算法对数据差异性更加敏感,

随着数据方差的增大,邻居个数的增多,DC算法更显优势.

３)实验３
实验１和实验２分别从稀疏性和差异性说明了 DC算法

的特性,这意味着改善这两个特性将会改进 DC算法的性能.

评分差异性是数据集的固有属性,在不同的特定领域,差异性

表现不同.本文提出的 PDC算法通过预填充的方法来改善

DC算法的稀疏性问题.实验分别采用平均值和分类信息预

测对PDC算法进行预填充,并将其与传统的相似度算法、DC
算法以及预填充后的 Cosine,Pearson和 PDC算法进行比较

分析.

(a) (b)

图５　PDC算法预填充性能对比

Fig．５　ComparisonofprefilledPDCalgorithmwithothers

图５给出了PDC算法与其他算法的对比结果,图５(a)为

PDC算法采用平均值填充的效果对比,图５(b)为 PDC算法

采用分类预测方法填充的效果对比.其中 Cosine_avg,PearＧ
son_avg和PDC_avg分别表示 Cosine,Pearson和 PDC采用

平均值填充后的算法;Cosine_prop,Pearson_prop和 PDC_

prop分别表示Cosine,Pearson和 PDC采用分类预测方法填

充的算法.从图５可知,两种预填充方法对PDC算法的影响

基本相同.Cosine算法经过预填充后的性能急剧下滑,其原

因在于预填充在 Cosine算法的执行过程中添加了一些不可

靠评分数据.但是对于Pearson和DC算法而言,预填充评分

减少了相似度计算误差,使其性能均有较大改善.从整体来

看,预填充后的 DC算法(PDC)的性能增长明显,比其他算法

的 MAE值降低了０．０４以上,性能优越.

结束语　本文提出了一种基于用户评分相关性与差异性

(DC)的相似度算法.该算法在稀疏性较小、评分差异性较大

的数据集上有较好的性能.针对 DC算法在稀疏数据集中的

缺点,本文采用预填充方法对其进行改进(PDC).实验表明,

PDC能够很好地适应数据稀疏性问题,并且相对传统算法有

着更好的推荐质量.下一步将针对 DC算法和Cosine算法对

稀疏度的不同表现,对两种算法的融合模型进行研究,提出一

种适应数据稀疏度变化的相似度算法.
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函数PＧ集合在动态数据(信息)规律挖掘、动态数据(信息)规
律识别方面获得了应用.本文改进 PＧ集合的理论模型,提出

能被工程应用的PＧ数据模型,给出PＧ数据模型的结构与生成

方式.利用内PＧ数据模型与内PＧ数据推理交叉,给出内PＧ数

据模型与数据智能获取Ｇ风险识别应用.PＧ数据模型是研究

动态数据分析、动态数据筛选、动态数据风险估计的新模型、
新方法.
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