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稀疏数据集协同过滤算法的进一步研究 

罗 琦 缪昕杰 魏 倩 

(南京信息工程大学信息与控制学院 南京 210044) 

摘 要 协同过滤算法是电子商务和信息系统中非常重要的一门技术。其中用户相似度度量方法的科学性至关重 

要。为了获得更好的精度，采用用户间共同评分数 目来动态调节原相似度 ，以更准确地反映用户间相似度的真实性。 

在此基础上，根据社会网络 中FTL模型(follow the leader)的思想，对新用户或找不到最近邻的用户采用基于专家信 

任度的预测算法代替传统相似度来预测用户的评分，弥补了传统算法的不足。实验表明，算法提高了预测评分的准确 

性和推荐质量，并缓解了新用户的冷启动问题。 
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Further Research oil Collaborative Filtering Algorithm for Sparse Data 
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A~tmct In electronic commerce and information system ，collaborative filtering is a very important technique．User 

similarity measure of the scientific method is crucia1．In order tO obtain better accuracy，numbers of common Ratings be— 

tween users were used tO dynamically adjust the original similarity tO more accuratelly reflect the authenticity of the 

similarity between users．On this basis，according to the social network FTI model(follow the leader)thoughts，for 

new users or users who cannot find the nearest neighbor，prediction algorithm based on expert trust degree was used in- 

stead of similarity to predict the user’S score，making up the deficiency of the traditional algorithm．Experiments show 

that the algorithm can im prove the prediction score，the accuracy and the quality of recommendation，and alleviate the 

cold-start problem for new users． 
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1 引言 

随着信息技术的快速发展，人们周围的数据量正在以指 

数级的速度增长，使得信息过载的问题 日益明显 。如何让人 

们能在最短的时间内找到他们最需要的东西成为了当今非常 

重要的一个研究热点。个性化推荐技术应运而生，它能够快 

速地发现人们的兴趣与需求。协同过滤算法[】]是个性化推荐 

中应用得最为广泛的一门技术。目前大部分协同过滤算法都 

是在用户间相似度计算的基础上，找到与之兴趣相近的用户， 

再利用此类用户的评分来预测目标用户未评分的项目，最后 

产生推荐。 

然而随着数据量的不断增加，数据的稀疏性的问题 日益 

严重，可扩展性和冷启动的问题也随之而来，协同过滤算法的 

推荐质量迅速降低。为了进一步提高推荐质量，研究者们对 

协同过滤算法提出了一系列改进方法，大致可分为两个方向， 

即基于内存的方法和基于模型的方法。 

基于模型的算法主要是利用用户历史数据，采用统计方 

法或机器学习方法来构建出用户偏好模型，再利用此偏好模 

型来产生推荐。文献[2]采用Ij3叶斯网络模型对项目进行预 

测，采用概率的思想预测用户对项 目的评分 ，取得了不错的效 

果，但是将贝叶斯网络应用于协同过滤系统，必需要假设各项 

目的评分独立，而这个假设显然是不成立的，因此当系统项 目 

评分之间的关联性很强的时候，效果往往很差。在基于线性 

回归的算法 中，Slope On e是一种线性回归的经典算法，由 

DaMel Lemire和 Anna Maclaehlan于 2005年提出[ 。Zilei 

SunL ]等提 出一种 改 进 的 Slope One协 同过 滤 系统，Pu 

Wang[副等将基于用户的协同过滤和 Slope One方法融合， 

DeJia Zhan~ 等将基于项目的协同过滤和Slope On e方法融 

合，该系列算法简单、高效，且精度与其它复杂度高的算法也 

不相上下。基于图结构的协同过滤算法将二部图应用到推荐 

算法中，把用户和产品看成图论的节点，用户与项 目之间的评 

分信息当作连接图中结点的边。周涛和 Huang等分别利用 

用户～产品二部图建立用户一产品关联关系，并据此提出了基 

于二部图的推荐算法。其中，周涛l7 ]提出了一种基于资源 

分配的算法，Huangd 等通过在算法中引入扩散动力学填充 

评分，缓解数据稀疏性 的问题。在矩阵分解模 型中，Sawrar 

等l_1o]使用 SVD分解方法将用户评分矩阵分解为不同的特征 

及这些特征对应的重要程度，算法利用用户与项 目之间潜在 
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的关系，对用户一项目评分矩阵的奇异值分解，抽取矩阵中本 

质的特征，再根据用户对这些特征的喜好程度来预测用户对 

没有评过分的项目的分数。模型由庞大的历史数据训练而 

来，其训练代价很大，而一旦用户兴趣改变，模型就必须更新， 

因此基于模型的协同过滤系统存在不能及时适应用户兴趣变 

化的缺点。 

在基于内存的方法中，最主要的研究方向就是最近邻居 

的选择问题，准确的最近邻居是提高预测精度的关键。文献 

[11]提出丁’一种基于项目的推荐方法，其通过计算项目之间 

的相似度来产生推荐，在项目和特征相对稳定的系统中，此方 

法可以达到不错的效果。文献E12]提出了一种在知识层面上 

比较用户相似度的方法，克服了评分数据极端稀疏带来的影 

响。文献D33提出了基于项目聚类的推荐算法，以缩小相似 

用户的搜索范围，在一定程度上缓解了传统的最近邻搜索存 

在的问题，从而提高了预测精度。文献[14]提出了一种基于 

项目分类的推荐算法，以计算同类型用户间的相似度得到目 

标用户的相似邻居，提高了系统的扩展性和推荐精度。但是 

这些算法在计算相似性时仍然沿用传统的相似性计算方法， 

没有考虑相似度计算存在着用户冷启动[1 、偶然性l1。 等问 

题，从而影响了推荐质量。 

针对上述问题，在分析用户相似度计算方法的基础上，利 

用用户间的共同评分数量动态调节用户的相似度，使得目标 

用户的最近邻更为准确；其次，对于找不到最近邻或者存在冷 

启动问题的新用户，提出一种新颖的专家信任度排名计算方 

法，使用专家信任度代替传统的相似度来预测用户的评分。 

该算法不仅提高了预测的精度，而且弥补了传统推荐算法的 

不足，有效地缓解了新用户的冷启动问题。 

2 协同过滤算法 

协同过滤算法可分为以下 3个步骤 ： 

1)整理数据。获得 m* 的用户评分矩阵。优代表用户 

个数 ， 代表项目个数 ，可以表示为 U一{Ul，U2，⋯，‰}用户 

集合和 j一{i ，i：，⋯，i }项 目集合，用户数据采用 m* 的用 

户评分矩阵R 来表示(如表 1所列)，矩阵的每个元素表示 

用户对项目的评分，对应着用户对项 目的喜爱程度。 

表 1 用户一项目评分矩阵J 

1 Rll 

“k Rk1 

‰ ‰  

Ill 

R1n 

Rh 

RⅡm 

R1j 

⋯  

⋯  

2)K个最近邻居。通过相似度计算找到评分矩阵中用户 

之间的相似度，选出与目标用户景相似的K个邻居。 

3)产生推荐。获得目标用户K个最近邻居后，通过预测 

算法可得到对缺失项目的分数和 Top-N推荐集。 

2．1 相似度计算 

传统的相似度计算包括余弦相似性、皮尔森相关性和修 

正的余弦相似性等。本文主要介绍余弦相似性。 

余弦相似度把每个用户看作 维项 目空间上的一个向 

量，两个用户之间的相似度则通过向量之间夹角的余弦来判 

断，夹角越小，相似度越高，值的范围为O～1。假设用户 ，J 

在 V项目空间上的评分为向量U，J，则用户 和用户J之间 

的相似度可表示为： 

sim( )一cos(u， )一————二一  

Il“Il* ll 

∑ *J 
一  兰兰 —  (1) ，_ ———一 ，_ ——一  ⋯ 

√蚤( )。*√蚤(五) 
2．2 生成推荐 

利用式(1)计算出来的相似度，可按式(2)来预测用户未 

评分的项 目。 

∑ sim(u， )×(R 一R ) 
+ (2) 

式中， ， 表示用户 U对未评分 的项 目i的预测评分， ， 

碍 分别表示用户 和用户 的平均评分 ，sim(u， )为用户 “ 

和用户J的相似度，S( )为用户“的最近邻集合。 

2．3 算法分析 

在数据非常稀疏的矩阵中，使用传统的协同过滤推荐算 

法存在几点不足： 

1)相似度度量的标准应该是两两用户间共同评分的数 目 

越多，对同一个项目的评分越接近，相似度则越高。但是如果 

当用户间只存在一个或很少的共同评分项目时，直接使用余 

弦相似度来计算，他们之间的相似度会非常高。例如表 2中 

与用户 A相似度最高的应该是用户 C，他们拥有 3个共同评 

分项目，分数也比较接近，但用余弦相似度求出的A和 B的 

相似度却超过用户A和C之间的相似度，这显然不符合我们 

的要求。而在实际的数据集中，用户间的共同评分往往很多 

都是 1个或很少，这使得我们在最近邻的选择和预测分数上 

都存在许多偏差。 

表 2 数据集 

1 2 I3 14 15 17 18 19 ’10 

5 3 3 3 1 5 

5 2 

5 5 5 5 4 

5 4 

2)用户与其他用户之间的相似度为零或者他是刚加入系 

统的新用户，传统的推荐系统也是无法为其推荐和预测分数 

的。例如 E用户为新注册的用户，他没有对任何项 目评过 

分，传统的相似度则算不出其最近邻，这就是我们所说的用户 

冷启动问题；还有用户 D虽然评过两次分，但他并没有与任 

何用户有共同评分项 目，传统方法也无法计算他的最近邻。 

3)忽略了用户之间的信任关系，在实际生活中，用户之间 

存在不同程度的信任度，除了相似度以外，信任度也会导致不 

同的推荐结果。 

3 改进算法 

3．1 算法思路 

针对 2．3节中1)的不足，本文参照用户间共同评分项目 

个数越多，则他们的兴趣偏好越相似的原则，利用不同用户间 

的共同评分项目个数来调整相似度。我们选择了几种符合此 

种原则的函数进行对比分析，包括二次函数、三次函数、根函 

数和反正切函数等。通过计算发现反正切函数更符合我们的 

需求，并且与文献Ez03中高斯加权以及文献[21]指数函数进 

行了对比，精度也优于这两种方法；故利用反正切函数对原相 
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似度赋权，动态调整共同评分次数对原相似度的影响，以得到 

更准确的最近邻，提高协同过滤算法的精度。 

针对 2．3节中2)和 3)的不足，根据社会网络中 FTL模 

型(follow the leader)E”]的思想 ，即专家对大众用户的抉择影 

响，在传统的协同过滤算法的基础上，计算每个用户的影响 

力，用户的影响力越大，他的评分越有参考价值，利用这种影 

响力来代替传统的相似度，以预测新用户或找不到最近邻的 

用户的评分，弥补传统算法的不足，缓解新用户 的冷启动问 

题 。 

图 1 算法工作流程图 

3．2 改进相似度的预测评分算法 

在实际推荐系统中，由于评分数量非常稀疏，共同评分数 

目极少，因此在计算用户间相似度时，推荐系统使用传统相似 

度方法会出现大量类似算法分析中 1)提到的问题，使得我们 

最后找到的邻居并不是目标用户准确的最近邻，预测分数和 

推荐也会受到影响。为了提高相似度算法的精确度，不少研 

究者对最近邻的选择进行了研究。Herlocker等在文献E183 

中，使用两两用户共同评分项 目的个数除以设定好的阈值得 

到一个相似度约束系数，并使用该系数对用户间的评分相似 

度进行修正。然而该算法需要预先定义一个阈值，该阈值必 

须通过交叉验证才能得到，这将导致计算更加复杂。 

sim'( )一 sim( ) 

式中，I(“)nI( 为两个用户的共同评分个数，)，为设定的阈 

值。 

本文参照用户间共同评分项目个数越多，则他们的兴趣 

越相似的原则，利用不同用户间共同评分项 目个数来调整相 

似度。 

改进算法采用反正切函数调整共同评分次数对相似度的 

影响，改进的相似度算法如下： 

Usim(“， 一arctanc————f } *sim(max 1 “， I』L“J I I l l L叫，『 
(3) 

用户“和 的共同评分的项目用I(“)nj( )表示，max 

J J( )l n l I(硼)『表示用户“与其他用户中共同评分项 目个 

数的最大值。从式(3)可看出调整系数反映在用户 “与用户 

所关注的项 目中，重合的项 El越多，则 与 的相似度越 

大 。 

从表 2的数据中可以看出与用户 A相似度最高的应该 

是用户 C，他们具有 3个共同评分项 目，且评分也相对接近； 

然而从表 3看出，使用传统相似度计算用户 A与用户 B的相 

似度为 0．52；用户 A与用户 C的相似度为 0．47，这显然是不 

正确的。通过我们改进的算法计算得出用户c变成了用户A 
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最相似的邻居，达到了我们预期的效果 。 

表 3 相似度对比 

传统相似度 

A 

1 

0．52 

0．47 

O 

0 

0．52 

1 

0．13 

0 

O 

0．47 

0．13 

1 

0 

O 

改进相似度 

A 

1 

0．41 

0．37 

O 

O 

D 

O 

0．10 

0 

1 

O 

O．16 

1 

0．04 

0 

O 

O．37 

1 

1 

0 

O 

算法 1 改进相似度的协同过滤算法 

输入：用户数量 m，项目数量 n，用户一评分项 目矩阵 R 

输出：预测评分 P⋯i 

a)采用式(3)计算用户间的相似度，建立用户相似度矩阵。 

b)在相似度矩阵中查找目标用户 U的最近邻集合 Si一{Il，I2，⋯，I )， 

且 I1与用户 u的相似度最高，I2用户次之，以此类推。 

c)最后采用式(2)预测用户未评分的项目。 

3．3 专家信任度 

从传统的预测评分公式(2)可以看出，必须要有两个必要 

条件：1)用户问存在相似度；2)最近邻对预测项目有过评分。 

在极度稀疏的数据中，用户间的相似度很多都是零，例如表 3 

中的数据，用户D和用户 E在相似度矩阵中相似度都为零， 

即得不到他们的最近邻居，许多的评分用传统方法无法预测， 

这说明单纯使用相似度推荐，并不能够满足我们的需要。 

根据上述的分析，联想到文献[17]中提出的follow the 

leader模型，该模型将社会网络分为两部分，包括普通人和专 

家，其认为普通人往往更倾向于专家的意见 ，专家的影响力越 

高，常常对普通人的判断产生越重要 的影响。本文提出专家 

信任度的定义，通过计算出每个用户的专家信任度，使用专家 

信任度代替传统的相似度来预测用户的评分。 

在文献Ezz]中，作者分析用户活跃度和物品流行度的关 

系时指出：一般新用户或者不活跃的用户往往倾向于浏览热 

门的物品，因为他们对网站还不熟悉，只能点击首页的热门产 

品。为了使不活跃的用户或新用户得到更好的推荐，本文对 

用户的专家信任度的定义标准包括： 

1)用户的评分数量越多，活跃度越高 ，专家信任度越高 ； 

2)用户的评分越精确，质量越高，专家信任度越高； 

3)在前两个定义的基础上，用户选择的热门物品越多，信 

任度越高。 

本文根据上述定义的思想，通过参考 HITS网页权威度 

算法，提出专家信任度算法。设用户数目为 m，物品数 目为 

，两个向量E和Q分别表示用户专家信任度和物品的流行 

度分数，向量初始化都为 1。那么关于专家分数向量和物品 

分数的向量的关系式可以表示为： 

f E +1一ⅡA Q 
IQ+ 一 己 (4) 

式中，。，p为归一化系数，分别定义为 E和Q 中的最大值，评 

分质量体现在邻接矩阵A中，用户对项目有过评分，则用式 

(5)计算，反之，则为零。 



 

产 1一 
， nm X 

(5) 4 实验分析 

式中， 表示用户 U对项 目i的评分， 为项 目i得到的平 

均分， 为项目i得到的最大分值，那么 ． 则可以表示用 

户“对项目i的评分与项目i得到的平均分的偏离程度。偏 

离程度越大，则 ， 越小；反之，A 越大。按式(4)迭代计算 

K次，直至收敛，即用户专家排名和物品分数排名不再发生改 

变为止。 

依然使用表2中的数据计算用户的专家信任度排名，从 

表4中的专家信任度可以看出，首先排名高的用户必须是活 

跃用户，即拥有大量的评分次数，比如用户 A。其次，选择的 

物品大多都是热门物品，比如用户 B和用户 D都选择了两个 

物品，然而用户 B选择的物品比较热门，用户D选择的比较 

冷门，所以用户 B的排名要比用户 D的高，最后通过改进邻 

接矩阵A，使得用户评分偏离项 目平均值的程度越小 ，用户的 

专家信任度越高。 

表 4 专家信任度排名 

专家信任度 E 排名L 

0．28256 

0．71711 

0．10796 

O 

算法2 专家信任度算法 

输人 ：用户数量 m，项 目数量 n，评分数据 R ，迭代次数 K 

输出：用户专家信任度 E和信任度排名列表 L 

设置 E向量为(1，1，⋯，1)∈Qm 

设置 Q向量为(1，1，⋯，1)∈ 

A—生成邻接矩阵(R，An。i) 

fori一 1 toK do 

E．卜-Q*AT 

E*A 

E—一E／max(E) 

Q—Q／max(Q) 

endfor 

I 一通过 E对用户排序生成排名列表 

return L，E 

3．4 基于专家信任度的预测评分算法 

在计算基于专家信任度的预测评分算法时，选取专家信 

任度最高的_，个专家作为最近邻。通过实验验证，一般专家 

数量-，取为用户数量的平方根最为合适。这里选取用户口对 

项 目i的预测评分。 

E(“)*( 一R ) 
+ (6) 

式中， 。 为用户n对项 目i的预测评分，J为对项目i评过分 

的专家数量， 为专家U对项目i的实际评分。 和R 

为用户 a和专家u的平均评分。 

对于刚注册的新用户，我们直接使用专家信任度最高的 

用户作为其最近邻，预测新用户的评分，在式(6)的基础上 ，采 

用式(7)来缓解冷启动的问题。 
， 

∑E(“)* 
． 

一  — 一  (7) 

∑E(“) 

4．1 数据集 

本实验采用的数据来源于 Movie lens站点提供的ml公 

开数据集(http：／／movilens．ulnn．edu／)。它是 由 943个用户 

和 1682个项目组成的 100000条评分数据，每个用户对项目 

都必须至少有 20条以上的评价 。用户评分范围为 1～5，分 

值越大表示用户对项 目的喜爱程度越大。实验采用的是已经 

划分好的8O 的训练集和 2O 的测试集，评分数据集的稀疏 

度定义为 1一已评分项 目／总评分项 目，因此本实验数据集的 

稀疏度为： 

1一 _93．69~／／oo 

4．2 度量标准 

采用平均绝对误差(MAE)度量推荐系统的推荐质量。 

MAE[鸲]通过计算预测项目集合与实际项 目评分集合的偏差 

来判定预测的准确性 ，MAE值越小，推荐精度则越好。 

设预测用户的评分集合表示为{P ，Pz，⋯，P }，实际用 

户评分集合表示为{q ，q2，⋯，qN)。则 
N  

互(Pl--q1) 
MAE一 (8) 

4．3 改进相似度算法的比较 

将改进相似度算法(算法 1)与传统的协同过滤算法(Us- 

er-Base)、文献[-19]中的高斯加权、文献[2O]指数函数进行 

IVlAE值对比，实验的目的是体现出我们改进的算法优于其他 

改进的算法。横坐标选为最近邻居个数 K，纵坐标为 IVLA_E 

值，邻居个数从 1o开始，增至5o个。 

如图 2所示，所有的算法随着最近邻居的个数的增加， 

IVLAE值都在降低，最终稳定在一个位置。改进的协同过滤算 

法精度相对于传统的协同过滤和其他改进算法都有一定的提 

高，并且随着邻居个数的增加，MAE值减小，在最近邻居个数 

为 5O时，IVIAE值基本稳定，达到0．7221。实验证明采用反 

正切函数改进相似度计算是可行的。 

图 2 比较相似度算法 MAE 

4．4 相似度分布 

为了更具体地体现出随着数据集的减少，部分用户会 出 

现找不到最近邻的情况，实验引入变量z来表示训练集占数 

据集的百分比。实验中将 分成3O 到80 ，分别考察不同 

大小的训练集中相似度的分布情况。横坐标表示相似度的大 

小，纵坐标表示相似度在某个范围出现的次数。 

如图 3所示 ，当训练集的数据变少以后 ，相似度为零的数 

量不断地增加 ，这说明稀疏的数据集直接导致用户间的共 同 

评分数 目变得更少 ，越来越多的用户找不到最近邻，预测精度 

也会变得很差。在这种情况下，推荐系统则有必要找到一种 

可以替代相似度的算法，来为找不到最近邻的用户预测分数 

或作出推荐。 
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图3 相似度分布 

4．5 不同比例的 中精度对比 

实验数据集中训练集／数据集的比率分成 0．3N0．8，将 

引入专家信任度的算法与改进相似度算法(Improve CF)和传 

统的协同过滤算法(KNN)作比较，在计算 MAE值时，最近邻 

和专家个数都选择为 5O。实验的目的是证明在引入专家信 

任度算法后，在不同的 下，算法都能有比较好的精度值。 

4．6 相同比例的 中精度对比 

在训练集／数据集为 8O 12o 的数据集中，同样将引入 

专家信任度的算法与改进相似度算法(Improve CF)和传统的 

协同过滤算法作比较，在计算MAE值时，邻居个数或专家个 

数从 10个增至 50个。实验的目的是为了证明在引人专家信 

任度算法后，在相同的训练集、不同的最近邻居个数下，算法 

都能有比较好的精度值。 

从图4和图 5的实验 中可以看出，在同等数据集及相同 

或不同的 比例的基础上，引入专家信任度的算法都要比传 

统的协同过滤算法精度高很多。实验证明，将专家信任度算 

法引入到协同过滤算法中是可行的。 

图 4 不同数据集中 MAE比较 

图 5 MAE比较 

结束语 本文构建了切实可行的协同过滤算法，改进了 

传统方法过度依赖相似度的缺点，通过考虑专家对大众的抉 

择影响，提出了基于专家信任模型的推荐算法。通过实验表 

明，专家信任度是影响推荐的重要因素之一，该算法的精度质 

量优于传统的协同过滤算法，并弥补了传统算法中一直存在 

的用户冷启动问题。今后的研究方向是进一步改进专家信任 

度的算法，包括加入对用户信息和项目分类信息的处理，同时 

项 目冷启动l2。]也是未来需要研究的问题。 

EIJ 

E2] 
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