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摘　要　传统的协同过滤推荐算法在实际应用中往往面临着计算可扩展性的问题.为解决此问题,文中在基于物品

的协同过滤推荐的框架下,通过融合社交关系信息,提出了一种基于空间变换的协同过滤推荐算法.首先,根据用户

社交网络信息,运用社区发现算法将用户划分为不同的类;其次,基于评分信息,根据用户和物品之间的对应关系找到

各个用户类所对应的物品类;最后,通过各个物品对每一物品类的隶属关系,将稀疏的高维评分信息矩阵转换为一个

低维稠密的物品隶属度矩阵,进而基于该矩阵进行相似度计算并进行协同过滤推荐.在公开数据集上将所提方法与

其他算法进行了对比实验分析,结果表明,所提算法能够在保证推荐准确性的同时明显提升计算效率.
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Abstract　Inrealapplications,traditionalcollaborativefilteringrecommendationalgorithmsareusuallyfacedwiththe

problemofcomputationalscalability．Tosolvethisproblem,intheframeworkofitemＧbasedcollaborativefilteringreＧ

commendation,acollaborativefilteringrecommendationalgorithmbasedonspacetransformationwasproposedinthis

paper．Concretelyspeaking,accordingtotheusersocialnetworkinformation,theusersarefirstlydividedintodifferent

clustersbyusingthecommunitydiscoveryalgorithm．Then,itemclustersarefoundaccordingtothecorrespondingrelaＧ

tionshipbetweenusersanditemsintheratinginformationmatrix．AndthemembershipofeachitemforeachitemclusＧ

tersiscalculated．Thesparsehighdimensionalratinginformationmatrixistransformedintoalowdimensionaldense

membershipmatrix,andthenthesimilaritiesbetweenitemsarecarriedonthetransformedmatrix．TheproposedalgoＧ

rithmwascomparedwithotheralgorithmsonthepublicdataset．TheexperimentalresultsshowthattheproposedalgoＧ

rithmcansignificantlyimprovethecomputationalefficiencywhileguaranteeingtheaccuracyofrecommendation．
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１　引言

随着移动互联网、云计算、大数据等一系列新兴技术的快

速发展与广泛应用,推荐系统已经渗透到人们日常生活的各

方面.目前,推荐系统已经在电子商务、娱乐网站、在线广告、

社交网站、新闻网站、服务推荐等领域得到了广泛应用,不仅

给运营商带来了商业利益,也给用户带来了诸多便利和个性

化体验[１Ｇ３].

近年来,研究者们根据不同的需求提出了一系列推荐算

法,主要包括协同过滤推荐算法、基于内容的推荐算法以及混

合推荐算法等.其中,协同过滤推荐算法具有易实现、跨领域

等诸多优势,现已成为发展最快、应用最广的一类推荐算

法[４].随着互联网规模的快速扩大,协同过滤推荐算法在实

际应用中面临着数据稀疏、可扩展性等问题[３,５].

为解决以上问题,研究者们已开展了一些探索性工作.

其中,为了缓解协同过滤推荐中的稀疏性,冷亚军等人[６]提出

了两阶段最近邻选择算法,其首先找到用户近邻倾向性高的

集合,然后计算它们之间的等价关系,从而得到最终的最近邻



集合,有效提高了近邻搜寻的准确性.Wang等人[７]通过相

似用户对相似物品的评分进行预测,弥补了单一协同过滤方

法中邻居数量不足的缺陷,在一定程度上缓解了稀疏性问题.

Liang等人[８]利用联合聚类方法对原始评分矩阵进行聚类,

并将类别相似性和传统评分相似性进行融合,有效缓解了传

统相似性计算不准确的问题.Koren等人[９]将原始稀疏评分

矩阵分解为低维稠密的潜因子矩阵,解决了协同过滤算法对

数据稀疏性敏感的问题.针对计算可扩展性问题,Zeng等

人[１０]认为推荐系统中用户的贡献度是有区别的,将贡献度最

大的２０％的用户组成核心用户群,就可以达到利用全部用户

９０％的推荐精度.Cai等人[１１]采用降维的思想,利用物品的

类别属性信息和评分信息将用户映射为对应类别的用户群,

从而将用户特征向量从高维空间转化到低维空间,大大减少

了算法的执行时间.Xu等人[１２]利用聚类分析技术将用户和

物品分别划分为一些相似的类,并将传统协同过滤算法中的

相关计算转变到类内部进行,减小了计算的规模,从而缩短了

算法的运行时间,有效提高了推荐结果的精度.

但是,以上改进的协同过滤推荐算法仅仅利用了单一的

用户Ｇ物品评分信息,在信息源方面存在一定的局限性.近年

来,社会化媒体和社交网络的快速兴起不仅丰富了人们与家

人、朋友的关系,更为社会化关系的深层次分析和挖掘提供了

重要的数据资源.在社交关系中,用户更可能和与其有相似

偏好的用户建立社交关系,社会影响显示,有社交关系的用户

之间更可能具有相似的兴趣爱好.与真实世界相同,在社交

网络中,用户在做出一些决定之前往往会参考其好友的建议,

因此,在协同过滤推荐中可以融合社交网络的信息来提高推

荐性能.例如,Liu等人[１３]利用用户社交关系信息来改进传

统协同过滤算法寻找最近邻的过程,将评分相似的用户和朋

友共同作为用户邻居,缓解了数据稀疏引起的邻居数量不足

的问题.Guo等人[１４]在传统的协同过滤推荐算法中结合社

交网络中的用户信任关系,利用信任用户对各物品的评分来

补充并代表目标用户对各物品的喜好,缓解了数据的稀疏性

问题和冷启动问题.郭兰杰等人[１５]在协同过滤推荐中,利用

社交关系信息在物品相似度计算和评分预测阶段分别对评分

矩阵中的缺失值进行选择性填充,使得评分矩阵中的已有信

息得到最大化利用,有效缓解了数据稀疏性问题.为解决计

算可扩展性问题,本文融合社交关系信息提出了一种基于空

间变换的协同过滤推荐算法.首先,根据用户社交网络信息,

运用社区发现算法将用户划分为不同的类;其次,基于评分信

息,根据用户和物品之间的对应关系找到各个用户类所对应

的物品类;最后,通过各个物品对每一物品类的隶属关系,将

稀疏的高维评分信息矩阵变换为一个低维稠密的物品隶属度

矩阵,进而基于该矩阵进行物品间相似度的计算并进行推荐.

在公开数据集上将所提算法与其他算法进行了实验对比分

析,结果表明,提出的算法能够在保证推荐准确性的同时明显

提升计算效率.

２　相关工作

传统的协同过滤推荐主要包括用户和物品两种对象.物

品可以是电影、音乐、商品等现实存在的所有资源.用户与物

品之间的观看、收听、购买、浏览、收藏等交互行为通常由评分

来反映.传统的协同过滤技术通常分为基于模型的方法和基

于内存的方法两类.前者基于聚类分析、回归分析、潜在语义

空间和贝叶斯模型等机器学习方法进行建模;后者则通过采

用全部用户Ｇ物品评分矩阵来进行计算,又可以具体分为基于

用户的协同过滤推荐和基于物品的协同过滤推荐两种[１Ｇ３].

本文主要在基于物品的协同过滤推荐框架下进行分析.下面

对此类方法进行简要介绍,该方法主要包括３步.

(１)输入数据

用户和物品的交互行为通常用一个评分矩阵Rm×n来表

示,U＝{U１,U２,􀆺,Um}表示用户组成的集合,I＝{I１,I２,􀆺,

Im}表示物品组成的集合,矩阵中的元素ru,i表示第u 个用户

对第i个物品的评分,通常取值１~５,空值则代表没有评分.

在实际应用中,往往有成千上万个用户和物品,而每个用户关

注的物品类型和个数都是有限的,一个用户评分过的物品只

是整体的一小部分.评分数据的稀疏度大都达到了 ９９％
以上.

(２)确定目标物品的最近邻

首先,需要利用皮尔逊相似度和余弦相似度等度量方法

来计算物品间的相似度;然后按照相似度从大到小的顺序对

物品排序,将最前面的k个作为目标物品最近邻.

(３)计算评分预测值

找到目标物品的最近邻后,就可以根据目标用户对它们

的评分值来计算对目标物品的预测值.在计算得到每个未知

物品的预测值后,选择最大的前L 个物品推送给用户即可.

常用的预测公式的定义如下:

Pu,i＝r－i＋
∑

j∈S(i)
sim(i,j)􀅰(ru,j－r－j)

∑
j∈S(i)

sim(i,j) (１)

其中,S(i)表示物品Ii 的k近邻集合,sim(i,j)表示物品Ii 和

物品Ij 的相似度,ru,i表示第u 个用户对第i个物品的评分,

r－i 和r－j分别表示物品Ii和物品Ij 的所有评分的均值.

３　基于空间变换的协同过滤推荐算法

３．１　用户类及物品类的生成

社交网络中,用户之间往往存在着社区结构,社区内的用

户之间联系紧密,社区之间的联系稀疏.一个社区往往由一

些具有相同爱好的用户组成,如篮球爱好者社区、影视爱好者

社区、计算机爱好者社区等.每个社区会有相对应的一些物

品类别,例如,篮球社区会更关注运动类器材、服装等,而影视

社区会更关注电影、影视玩偶、演员等.当然,不同社区的用

户也可能会关注相同的物品,例如,篮球社区中也会有喜欢看

电影的用户,但其权重通常会小于运动类物品.因此,根据社

区内用户对物品的评分信息,能够得到该社区用户所关注的

物品组,这些物品很大程度上与该社区的兴趣特征一致,即不

同物品组具有不同的潜在类别特征.同时,不同物品组之间

是有重叠的,这些物品往往比较大众,没有明显的类别特征.

已有研究表明,用户之间即使不存在显式的社交关系,也

仍然可以构造隐式的社交网络信息,因为评分相似度越大的

用户间存在社交关系的机率会越大.因此,为了使社区划分
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的结果更加准确,对于原始社交网络中没有显式的社交关系

但评分相似度较大的用户对,本文在他们之间人为地加入隐

式社交关系,使得社交网络中不仅有用户自己的朋友,还包括

一些兴趣相同但是由于种种原因还没有结识的“朋友”,以期

改善用户的社区划分结果,进而改善物品组的划分.

为了对物品进行划分,首先需要对用户的社交网络进行

社区划分,本文采用了SmartLocalMoving(SLM)算法[１６].

该算法通过最大化模块度来完成,能够快速地进行社区发现,

现已成功应用到有百万级节点和亿万级边的网络中.根据社

区发现算法,本文中的用户类表示为C＝{c１,c２,􀆺,ck},其中

k为用户类(社区)个数,且c１∪c２∪􀆺∪ck＝C.用户类ci＝
{ui

１,ui
２,􀆺,ui

pi },其中ui
１ 表示用户类ci 中的第１个用户,pi

表示第i个用户类中的用户个数.物品类表示为 G＝{g１,

g２,􀆺,gk},其中k为物品类个数,与用户类个数相同,且它们

是可重叠的.假设RIi
１ 表示用户ui

１ 已评分的物品集合,则第

i个物品类可表示为gi＝RIi
１∪RIi

２∪􀆺∪RIi
p.用户类与物

品类之间的对应关系如图１所示.

图１　用户类与物品类的对应关系

Fig．１　Relationshipofuserclustersanditemclusters

３．２　物品隶属度矩阵的构建

根据评分信息可以计算各个物品对各个物品类的隶属程

度.本文基于两个特征来构建物品隶属度矩阵.第一个特征

表示第i个物品Ii 被第j个物品类gj 所对应的用户类cj 中

用户对其的评分数量占Ii 所有评分的比例;第二个特征表示

第i个物品Ii 被第j个物品类gj 所对应的用户类cj 中用户

对其评分的平均值,并使用评分矩阵中的最大评分值进行归

一化.定义第i个物品Ii 对第j个物品类gj 的隶属度wi,j

为:

wi,j＝１
２×

nj,i

ni
＋１

２×
r－j,i

rmax

(２)

其中,nj,i表示第j个物品类gj 所对应的社区cj 中用户对第i
个物品Ii 的评分数量,ni 表示第i个物品Ii 总的评分数量,

r－j,i表示第j个物品类gj 所对应的社区cj 中用户对第i个物

品Ii 的评分均值,rmax表示评分矩阵中的最大评分值.

通过式(２)计算出第i个物品Ii 对每个物品类的隶属度,

表示为Wi＝(wi,１,wi,２,􀆺,wi,k),０≤wi,j≤１(１≤j≤k).对

每个物品进行计算,就可以构成一个隶属度矩阵,表示如下:

W＝

W１

W２

⋮

Wn

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

＝

w１,１,w１,２,􀆺,w１,k

w２,１,w２,２,􀆺,w２,k

⋮

wn,１,wn,２,􀆺,wn,k

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

(３)

３．３　物品相似度的计算

构建好物品的隶属度矩阵后,协同过滤推荐算法中的相

似度将基于变换后的低维隶属度矩阵进行计算,大大缩短了

传统协同过滤算法中相似度的计算时间.同时,变换后的矩

阵为稠密矩阵,在一定程度上缓解了评分矩阵的稀疏性问题,

因此也能够在一定程度上提高最近邻查找的精度.常用的相

似度包括以下几种.

(１)基于距离的相似度:两个物品之间的相似度根据它们

之间的距离来度量.定义如下:

sim１(Ii,Ij)＝exp(－ ∑
k

q＝１
|wi,q－wj,q|) (４)

其中,k表示物品类的个数,wi,q和wj,q分别表示第i个物品Ii

和第j个物品Ij 对物品类gq 的隶属程度.

(２)基于余弦的相似度.定义如下:

sim２(Ii,Ij)＝
∑
k

q＝１
wi,q􀅰wj,q

∑
k

q＝１
wi,q 􀅰 ∑

k

q＝１
wj,q

(５)

式中各个符号的意义与式(４)相同.

(３)皮尔逊相似度.定义如下:

sim３(Ii,Ij)＝
∑
k

q＝１
wi,q􀅰wj,q

∑
k

q＝１
wi,q－w－i􀅰 ∑

k

q＝１
wj,q－w－j

(６)

其中,k表示物品类的个数;wi,q和wj,q分别表示第i个物品Ii

和第j个物品Ij 对物品类gq 的隶属程度;w－i 和w－j 分别表示

第i个物品Ii 和第j个物品Ij 对各个物品类的隶属度均值.

３．４　算法描述及时间复杂度的分析

基于上述思想及相关定义,给出基于空间变换的协同过

滤推荐算法的流程,如图２所示.算法的具体描述如算法１
所示.

算法１　基于空间变换的协同过滤推荐算法

输入:评分矩阵,社交关系矩阵

输出:为目标用户产生的推荐列表

Step１　基于社交网络信息,利用社区发现算法将用户分为不同的用

户组;

Step２　基于评分信息,根据用户和物品之间的对应关系找到各个用

户类对应的物品类;

Step３　根据式(３)构建物品隶属度矩阵;

Step４　根据变换后的隶属度矩阵,计算物品的最近邻;

Step５　基于目标用户对最近邻物品的评分信息,计算目标用户对目

标物品的预测评分;

Step６　选择预测评分最高的前L个物品推荐给目标用户.

图２　算法流程图

Fig．２　Flowchartofproposedalgorithm

本文所提算法与传统的协同过滤推荐算法的计算复杂性
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之间的区别主要体现在物品相似度的计算方面.传统的协同

过滤推荐算法计算物品相似度的时间复杂度为 O(mn２),其

中n表示物品数量,m 表示用户数量.本文所提算法基于变

换的隶属度矩阵进行相似度计算,时间复杂度为 O(kn２),其

中k表示物品类个数.由于k≪n,因此时间复杂度为 O(n２).

根据以上分析,与传统协同过滤推荐算法相比,本文所提算法

的时间复杂度更低,具有良好的扩展性.

４　实验结果与分析

为验证本文所提算法的有效性,在公开的 Epinions数据

集上将 其 与 已 有 的 协 同 过 滤 推 荐 算 法 进 行 了 比 较 分 析.

Epinions数据集中包含４０１６３位用户给１３９７３８个汽车、图

书、电影等物品的评分信息,通常用数值１~５表示,该评分数

据的稀疏度为９９．９９％.此外,该数据集还包含了４４２９７９条

用户之间的信任关系,如果信任,标记为１,否则标记为０,信

任数据的稀疏度为９９．９７％.实验环境为:４GB内存,Intel
(R)Core(TM)i７Ｇ２６００处理器,３．４GHz,Windows７操作系统.

４．１　评价指标

本文采用了两类指标对推荐结果的有效性进行评价.

第一类指标度量评分预测的误差率,即比较真实评分和

预测评分之间的差距.采用平均绝对误差(MAE)和均方根

误差(RMSE)[１７]来评价预测的误差率.MAE和 RMSE的指

标值越小,表示推荐效果越好.两个指标分别定义如下:

MAE＝
∑
i,j

|Rij－R′ij|

N
(７)

RMSE＝
∑
i,j

(Rij－R′ij)２

N
(８)

其中,Rij表示第i个用户Ui 对第j个物品Ij 的实际评分,R′ij
表示第i个用户Ui 对第j个物品Ij 的预测评分,N 表示测试

集中包含的评分数量.

第二类指标度量推荐列表的分类准确性.假设测试集中

评分大于３表示对应用户喜欢物品,推荐列表前端的预测评

分值越高,则表示该推荐列表越好.本文使用平均准确率

(MAP)进行度量,其值越大,表示生成的推荐列表的质量越

好.具体定义如下:

MAP＝ １
|U|∑

|U|

j＝１
　１
mj
　∑

mj

k＝１
Precision(Rjk) (９)

其中,|U|表示总共推荐的用户数量,mj 表示用户Uj 在测试

集中喜欢的物品数量,Precision(Rjk)表示物品Ik 在推荐列表

中位置的倒数.

４．２　对比算法

为了验证本文所提算法的有效性,分别将其与以下几种

算法进行比较与分析.

(１)传统的基于用户的协同过滤算法(UCF)[１８]:只利用

评分信息,度量用户之间的皮尔逊相似度,进而基于用户最近

邻进行预测推荐.

(２)传统的基于物品的协同过滤算法(ICF)[１９]:只利用评

分信息,度量物品间的皮尔逊相似度,进而基于物品最近邻进

行预测推荐.

(３)基于 社 交 网 络 缺 失 值 填 充 的 协 同 过 滤 推 荐 算 法

(SNCF)[１５]:在基于物品的协同过滤推荐框架下,分别在物品

相似度的计算阶段和用户对物品的评分预测阶段利用社交网

络中的朋友关系信息对评分矩阵中的缺失值进行选择性填

充,然后进行推荐.

(４)融合朋友和相似用户的协同过滤算法(CNCF)[１３]:利

用评分信息和社交关系信息,由社交关系强度最大的用户和

评分相似度最大的用户共同构成传统最近邻,然后采用与

UCF相同的策略进行预测推荐.

(５)基于用户朋友的协同过滤算法(FCF)[１３]:由社交关

系强度最大的用户构成最近邻,然后采用与 UCF相同的策略

进行预测推荐.

４．３　不同训练集比例下隐式社交关系填充阈值对算法的影响

当社交网络中用户间的评分信息的皮尔逊相似度大于一

定的阈值μ时,在用户间建立隐式的社交关系.图３展示了

当阈值μ分别取０．５和０．８时在社交网络中加入隐式社交关

系以及不增加隐式社交关系３种情况下,本文所提算法的推

荐精度随训练集比例变化的情况.

　　 　　　　　(a) (b) (c)

图３　不同训练集比例对所提算法推荐精度的影响

Fig．３　Impactofdifferenttrainingsetratiosonrecommendationaccuracyofproposedalgorithm

　　从图３中可以看出,当训练集比例达到０．６以上时,隐式

社交关系的补充可以有效提高算法的预测精度.这主要是由

于当训练集比例达到０．６以上时,用户之间的评分相似度计

算有了一定的评分数量作为基础,可以更加准确地找到兴趣

相似的用户对,从而提高社区发现的准确度.相反,当训练集

比例太低时,由于评分信息数量太少,不足以保证用户之间相

似度结果的可靠性,使得社交网络中加入了噪声,可能会干扰

用户的社区发现过程,进而影响最终的推荐精度.同时,我们

发现,当用户之间的评分相似度阈值设定为０．５时,加入隐式

社交关系对算法效果的提升最明显.而当阈值设定为０．８
时,算法的结果略有改善,这是因为相似度大于０．８的用户对

较少,会使得加入的隐式社交关系也较少,对社区划分的改善
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程度非常有限.同时,当阈值过小时,会加入很多本来就不该

存在的社交关系,反而会降低社区划分的准确度.因此,在本

文中,选择相似度阈值μ＝０．５,如果两个用户的评分信息的

相似度大于该阈值且不存在显式的社交关系,则对该用户对

增加隐式社交关系.

４．４　社区数量对算法的影响

从图４中可以看到,当社区数量为１００时,所提算法在３
个指标上都达到了最优值,继续增大社区数量对结果没有更

大的改善,反而会引入很多小社区.这些小社区数量很多,但

包括的用户数量比大社区少得多.因此,当社区数量选择得

过大时,会降低物品组划分的质量,影响算法的推荐精度.同

时,当社区数量过少时,用户覆盖度很低,导致物品组划分的

重叠度也很低,本来隶属于多个组的物品可能会退化为单一

物品组,降低了物品的相似度计算精度.因此,本文设置用户

社区个数为１００.

　　 　　　　　(a) (b) (c)

图４　不同社区数量对所出算法推荐精度的影响

Fig．４　Impactofdifferentnumberofcommunitiesonrecommendationaccuracyofproposedalgorithm

４．５　相似度指标对结果的影响

本节通过实验分析了文中所描述的３种物品相似度计算

方法(基于余弦的相似度、皮尔逊相似度和基于距离的相似

度)对所提算法推荐精度的影响,结果如图５所示.从中可以

看出,基于余弦的相似度在 MAE,RMSE和 MAP３种评价指

标上都有明显的优势,皮尔逊次之,基于距离的相似度结果最

差.基于皮尔逊和基于距离两类相似度的推荐效果差距较

小.因此,本文采用余弦相似度来计算物品间的相似程度.

　　 　　　　　(a) (b) (c)

图５　不同相似度计算方法对所提算法推荐精度的影响

Fig．５　Impactofdifferentsimilaritycomputationmethodsonrecommendationaccuracyofproposedalgorithm

４．６　与其他推荐算法的比较

本文算法与其他推荐算法在３个评价指标上的实验结果

如图６所示.需要说明的是,在本文算法中,选择的社区数量

为１００,利用皮尔逊相似度度量用户的评分相似性,隐式社交

关系的相似度阈值为０．５,基于余弦的相似度度量物品隶属

度向量的相似度,物品的邻居数量为３０.本文所有实验均采

用五折交叉验证方法.由图６可知,本文所提算法在３个指

标上均取得了最优结果.

　　 　　　　　(a) (b) (c)

图６　不同算法推荐精度的比较

Fig．６　Comparisonofrecommendationaccuracyofdifferentalgorithms

４．７　算法运行时间的比较

为了验证基于物品的协同过滤推荐算法在可扩展性上的

提升,对比了所提算法与传统的协同过滤算法在不同训练集/

测试集比例下的运行时间,结果如图７所示.运行时间包括

物品间的相似度计算、相似度大小排序和预测评分３个阶段

的运行时间.由图７可以看出,随着测试集比例的增大,两种
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算法的运行时间都在增加,且传统的协同过滤算法耗时更长,

时间增长幅度更大.这是因为随着测试集比例的增加,算法

需要预测的评分数量也在增加,因此耗时会增加.但本文所提

算法的时间消耗和增幅要远小于传统的协同过滤推荐算法,这

是因为所提算法是基于低维的物品隶属度矩阵来计算的.

图７　所提算法与传统的协同过滤算法在不同测试集比例下的

预测评分时间对比

Fig．７　Comparisonofrunningtimeforpredictingscoresbetween

proposedalgorithmandtraditionalcollaborativefilteringalgorithm

underdifferenttestsetratios

结束语　本文提出了一种基于空间变换的协同过滤推荐

算法,首先根据社交网络的显式关系和隐式关系对用户进行

划分,然后通过映射得到相应的物品类,通过变换得到物品对

物品类的隶属度矩阵,并通过该矩阵来计算物品间的相似度.

由于物品的表示从高维稀疏的评分向量转变成了低维稠密的

隶属度向量,降低了算法的时间复杂度,使得算法的可扩展性

得到增强.最后,在公开数据集上进行了实验分析,验证了所

提算法的有效性.
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