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结合用户判断力和相似性的协同推荐算法 

张 莉 薛羽青 
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摘 要 作为解决信息超载问题的有效方式，协同过滤技术 已被成功地应用到推荐系统。为进一步提高协同过滤算 

法的性能，首先利用用户评分的历史信息，估计用户的判断力。接着结合用户间的相似性，提出一种改进的协同推荐 

算法。实验结果表明用户的判断力可与用户的推荐能力正相关，也验证了用户判断力深入抽取用户评分信．g-以及影 

响用户采纳某项推荐结果的因素，以更好地刻画用户之间的相似性，从而提 高算法的推荐准确度。 
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Abstract As an effective way to solve information overload，collaborative filtering(CF)technology has been successful— 

ly used in recommendation system．To improve the perform ance of CF algorithm，first，this paper evaluated user’s jud— 

ging power based on historica1 scoring．Then combining user’s judging power and similarity，an improved collaborative 

recommendation algorithm was proposed．Experimental results show that judging power has positive correlation with 

recommendation abilities of users，which also verify that j udging power extracts the depth information from historical 

scoring and factors influencing a user on adopting recommendation results．So it can characterize the similarity between 

users better and improve the accuracy of a recommendation algorithm．  
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1 引言 

随着 Web2．0技术的成熟，个性化推荐技术迅猛发展。 

个性化推荐系统在给电子商务领域带来巨大商业利益的同 

时，也以其准确、高效、个性化的特点在社会生活各领域服务 

大众。在不同领域研究人员努力下，个性化推荐技术的研究 

和发展也从未停止，推荐系统也 日趋成熟，而协同过滤是 目前 

推荐系统中广泛采用的推荐技术。然而，随着网络用户和商 

品数量的增加，协同过滤面临严峻的数据稀疏和推荐实时性 

的挑战。但这丝毫不影响它的受欢迎度 ，国内外学者对协同 

过滤算法的改进不断推陈出新，如基于概率的协同过滤算法、 

基于矩阵分解的协同过滤、基于神经网络的协同过滤、基于聚 

类的协同过滤等EI,2]。各种模型诸如概率模型、极大熵模型、 

线性回归、Gibbs抽象、Bayes模型等也大放异彩[3]。 

本文在这些研究的基础上，充分利用用户评分的历史信 

息，计算用户的判断力，并结合用户的相似性度量，提出了改 

进的协同推荐算法 ，并通过实验验证了算法的性能。 

2 相关工作 

协同过滤算法依据的是相似用户具有相似的兴趣爱好， 

发现谁可以协同目标用户是协同过滤算法的主要过程之一， 

基于用户的协同过滤算法采用的是寻找目标用户的 N个相 

似最近邻来协同目标用户。因而为了提高协同过滤算法的推 

荐准确性，降低计算复杂性，国内外学者在用户相似性计算和 

最近邻用户的选取方面进行了大量的研究，相关的研究可以 

划分成 3个分支：1)在传统的相似性计算方法中加入时间、项 

目、兴趣等因素，调整相似性计算公式。Nathan等人于 2010 

年在用户相似性计算时增加时间权重l_4 ；高滢等于 2008年按 

照用户所评价的项 目数量 ，引入用户等级函数 ，将用户分为不 

同的等级，改进用户相似性度量_5]；文献[6]从用户共同评价 

的项 目数量和用户对共同评价项 目的评分方差两方面衡量用 

户之间的相似程度，提出最近邻用户动态重排序相似度计算 

方法，上述算法都取得了比较好的推荐效果 ；Tieli Sun等于 

2009年利用项 目的相似性改进用户相似性计算方法_7]。2) 

利用社会网络信息改进传统 CF的相似性计算方法，部分学 

者 Yuan，Q等于 2009年、De Meo，P等于 2Ol1年、Konstas I 

等于 2009年将社会网络的朋友关系、会员关系或社会网络标 

签数据与用户评分数据融合，改进传统 CF算法中用户相似 

性计算方法，解决 CF中的冷启动问题l8_”]；另外 Chen W， 

Fong S于 2010年将用户间信任度融入到相似性计算，认为 
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信任度高的用户 ，其相似性越大_】 。3)基于社会网络的结构 

图改进相似性计算，R Zheng等于 2007年基于社会网络关系 

图计算两个用户间的距离，用距离修正用户相似度，认为两个 

用户距离越近，其相似性越大_】 ，但是随着网络用户量的增 

加，用户间距离计算的复杂度也随之增加。部分学者将物质 

扩散与热传导理论引入到个性化推荐算法中，提出了一批性 

能良好的改进算法。周涛等于 2007年提出了基于用户一产品 

二部分图资源分配模型，协同推荐中可以将用户的资源理解 

为推荐能力，据此设定用户的权重进行推荐口 。杨兴耀、于 

炯等于 2013年融合用户评分的奇异值以及文献[5]的资源分 

配模型改进了用户相似性计算方法[1 ，这不仅从某种程度上 

提高了推荐算法的性能，缓解 了冷启动问题，更重要的是为相 

关研究人员打开了全新的研究视角。 

上述研究在一定程度上提高了协同过滤算法的性能，但 

没有考虑用户的专业判断能力对推荐结果的影响。由于相似 

度阈值的限制或者最近邻个数的限制，可能会导致判断能力 

较好的用户近邻未能进入用于推荐的最近邻集合。文献E15] 

实证研究了口碑传播过程中信息来源者所拥有的专业能力与 

判断能力已经成为影响信息接受者采纳的重要因素。因而在 

上述研究的基础上，受文献[15]的启发，借助文献E16]计算用 

户判断力的方法，本文提出了改进的协同过滤算法，它综合考 

虑用户间的相似性和用户的判断能力，更加真实地反映了用 

户接受推荐的影响因素。 

3 传统的基于用户的协同过滤算法(SCF) 

传统的基于用户的协同过滤算法首先计算 目标用户与其 

它用户的相似性 ，选取相似性最大的 N个用户组成 目标用户 

的最近邻集合；然后对目标用户的最近邻评价的项目集合中 

的每个项目，预测目标用户的评分，并进行降序排列，把前 M 

个项 目推荐给目标用户。 

3．1 用户相似性度量 

Pearson系数是目前常采用的相似性度量方法 ，Pearson 

系数在用户共同的评分项 目的基础上度量用户间相似度。设 

ICu)、f( )分别表示用户 “、7J的评分集合，J(“)n，( )表示 “、 

共同评分的项目集合，则用户相似性(sim(u， ))计算如式 

(1)所示。 

∑ ( 一面)((民． 一一Rv) 

(1) 

其中，R 和R 分别表示用户 “和用户 口对项 目i的评分值 

( ∈J(“)nj( ))，R⋯R分别表示用户 U和用户 的评分均 

值，由于不同用户的评分标准可能不同，在本文涉及的算法中 

对评分数据进行了标准化处理。 

3．2 用户评分预测方法 

本文采用平均加权法预测评分并产生推荐结果，设用户 

U对未评分项 目t∈J(Nu)的预测评分为 P ，其计算方法如 

式(2)所示。 

∑ sim(u， )*(Rm—R1) 
一 R“+ (2) 

iEN(“) 

其中，R 是 目标用户 “对已评价项目的平均评分 ，R 是用户 i 

的平均评分。 

4 改进的基于用户判断力的协同过滤算法 

在信息传播过程中，信息发送者的专业能力和判断能力 

影响信息接受者的接受意愿l1 ，据此我们假设：用户的判断 

力与影响用户的推荐能力正相关，从而正向影响推荐算法的 

准确度。协同过滤算法中核心过程是发现谁可以协同目标用 

户，传统的基于用户的协同过滤算法是寻找 目标用户的 N个 

相似最近邻，通过最近邻实现推荐。因而最近邻集合的推荐 

能力直接影响算法的推荐性能，但是传统的算法在选取最近 

邻集合时没有区分用户的推荐能力。由于相似度阈值或最近 

邻个数的限制 ，可能会导致推荐能力较好的用户近邻未能进 

入用于推荐的最近邻集合。因而要得到推荐质量较好的最近 

邻集合，需要综合考虑了用户之间的相似性和用户的推荐能 

力。在本文中即综合考虑用户之间的相似性和用户 自身的判 

断力 。 

4．1 用户判断力的计算 

假设 N个用户对 M 个产品进行 了评分，每个用户判断 

能力不同，每个商品都有不同的内在的质量。用户的判断能 

力和商品内在的质量隐含在已有的评分信息中，人们经常用 

N个用户评分均值表示商品的内在质量，这种计算方法受评 

分的噪声数据影响很大，并且认为每个用户具有相同的判断 

力，这与前面的假设不符。为此本文根据文献[16]中的用户 

判断力估算方法，将用户的判断力用其评分与项 目质量的方 

差来衡量，项目质量由所有用户的评分来决定，其计算步骤如 

下 ： 

(1)利用式(3)计算数据集中项 目 的质量q 
N 

qJ一 ∑A XWuX (3) 

其中，每个用户的初始权重均为Wu：1／～，A 表示用户“是 

否评价过项 目 ，若评价过则 A ，一0，反之为 1， ，表示用户 U 

对项 目J的评分。 

(2)利用式(4)计算用户的评价方差 
1 M  

一  一  A ( ，J一 )。 (4) 

∑A 
i一 】 

(3)利用式(5)计算用户的判断力 

一  (5) 

∑ 
l 

(4)重复(1)一(3)，直至前后两轮的项 目质量的差达到设 

定的阈值，得到最终所有用户的判断力 。 

4．2 改进的协同过滤算法 

本文提出的算法主要是改进 目标用户最近邻集合的选 

取，为了查看用户判断力对协同推荐算法性能的影响，采用了 

两种方法构造 目标用户的最近邻用户集合，分别用 UPCF1、 

UPCF2标识 。 

UPCF1：将用户判断力作为权重融入到用户相似性计算 

中，如式(6)所示，并用其计算 目标用户 “与其他用户的相似 

性 ，选取 K个最相似用户作为推荐的最近邻集合 N 。 

sim(u． )一 

∑ (R⋯一R )(R ． 一R ) 
议^，——=====i

=
E
=
IC=u=)lT

=
I
=
Cv
=
)
=二====——=============：===  

V
／
iEl( u l(v 

(R 一R“)。√iEl(∑uTll(v，(R 一R ) ) V ) (6) 

由于用户的判断力不同，因此通过式(6)计算得到的用户 

问相似性矩阵是不对称的。 
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UPCF2：采用式(1)计算 目标用户 u与其它用户的相似 

性，选取 N1个用户组成候选最近邻集合，然后根据用户的判 

断力将最近邻集合中的用户重新排序 ，选取判断力最大的前 

K(K<N1)个用户组成用于推荐的最近邻集合 。 

5 实验 

实验数据采用美国GroupLens实验室提供的MovieLens 

数据集(10OKB)。数据集中包含了 943个用户对 1682部电 

影的 100000个评分，评分范围为 1至 5，在实验时将数据归 
一 化处理在[O，1]范围，实验结果也进行了标准化处理。 

5．1 评价标准 

为了检验算法的性能，本文采用平均绝对偏差 MAE对 

算法进行衡量，MAE易于理解，可以直观地对推荐质量进行 

度量，是最常用的一种推荐质量度量方法。MAE仅对测试集 

中用户 i已经评过分的项 目进行度量 ，这些项 目数 m ≤m(项 

目总数)，预测评分为 P (t一1，2，⋯，m )，用户实际评分是 

r／t(￡=1，2，⋯， )，那么对用户推荐结果的评价如式(6)所 

刁 。 

ZAE 

一 r 

实地反映推荐性能的影响因素。实验结果显示了用户的判断 

力对推荐算法的性能有正向的影响作用。但本文所采用的全 

局环境下的用户判断力，对推荐算法性能的改观还不够明显。 

由于不同的用户在不同主题信息的影响力是不同的，因此下 
一 步将会研究不同主题下的用户判断力估计方法及其此在协 

同过滤算法中的应用，期望推荐性能有更大的改进。 

参 考 文 献 

Eli Su Xiao-yuan，Taghi M K．A Survey of Collaborative Filtering 

Techniques[J]．Advances in Artificial Intelligence，2009(1)：1 

19 

Eel Fidel C，V ictor C，Diego F，et a1．Comparison of Collaborative 

Filtering Algorithms：Limitations of Current Techniques and 

Proposals for Scalable，High-Performance Recommender Sys— 

temsEJ]．AcM Transactions on the web，2011，5(1)：2-33 

E3] 刘建国，周涛，汪秉宏．个性化推荐系统的研究进展[J]．自然科 

学进展，2009，19(1)：卜15 

[4] Liu N N，Zhao Min，Xiang E，et a1．Online evolutionary collabo— 

rative filtering[C]，}Proceedings of the fourth ACM Conference 

on Recommender systems．New York，2010：95 102 

(7) [5] 高滢，齐红，刘杰，等．结合似然关系模型和用户等级的协同过滤 
llti 

MAE是通过计算目标用户的预测评分与实际评分之间 

的偏差来度量预测的准确性，因而 MAE指标的值越小，推荐 

质量越高。 

5．2 实验结果 

为了验证用户判断力对推荐算法性能的影响，我们采用 

前面的 SCF、UPCF1、UPCF2分别进行了 3个实验，3个算法 

的 MAE的对比实验结果见图 1。其中，实验用于推荐的用户 

最近邻数 是一10，20，30，40，50，60，7O，80，最终取推荐项 目数 

为2O。而UPCF2先根据相似性计算(式(1))选取N1个最相 

似用户作为候选近邻集合 ，N1—3／2k。由图 1可以看 出，将 

用户的判断力作为一种权重加入传统的协同过滤算法中，对 

算法的性能改进不是很显现 ，但将用户判断力用于改变最近 

邻用户顺序(UPCF2)，可以有效改善推荐的准确度，特别当 

选取的近邻个数越大时，用户判断力对算法性能的影响越明 

显，这说明用户的判断力会影响其推荐能力。 

＼＼ 一uUPck'GF2FI 
一  

＼＼  
＼＼、 

1o 20 30 4

近

O邻数K50 60 70 舯 

图 1 SCF、UPCF1、UPCF2实验结果对比分析 

从图1可以看出，当愚∈[10，40]时，3个算法的推荐准确 

性没有明显的差异。但随着 k的增加，UPCF2表现出比较好 

的性能，UPCF1越来越逼近 SCF算法的性能。这显示用户 

对其他用户的影响力与相似性有相同的变化趋势，即用户与 

其他用户越相似，对其影响力也越大。 

结束语 在信息传播过程中，信息传播者所拥有的判断 

能力已经成为影响信息接受者接受意愿的重要因素。本文将 
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