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摘　要　针对协同过滤算法中存在的数据稀疏和算法精确度不高的问题,提出了一种融合关联规则的协同过滤算法.首先,利

用关联规则 Apriori算法挖掘出用户间潜在的联系,该潜在联系采用用户间的关联规则的置信度来表示,紧接着进一步构建用

户置信度矩阵,用于填充用户评分矩阵.其次,利用置信度矩阵来改进传统的相似度计算公式,构建一个用户间的综合相似度

计算公式.最后,利用填充过后的用户评分矩阵和用户间的综合相似度为用户进行推荐.所提算法相比传统算法具有更高的

算法精度.此外,与其他算法相比,所提算法还能有效缓解推荐系统的长尾问题,从而进一步提高推荐系统的推荐质量.
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Abstract　Inordertoalleviatethedatasparseproblemandimprovetheaccuracyofcollaborativefilteringalgorithm,arecommenＧ
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potentialconnectionsbetweenusers,andusestheconfidenceoftheassociationrulesbetweenuserstorepresentthepotentialconＧ
nectionsbetweenusers,thenconstructsauserconfidencematrixtofilltheuserratingmatrix．Secondly,thealgorithmusesthe
confidencematrixtoimprovethetraditionalsimilaritycalculationformulaandbuildacomprehensivesimilaritycalculationformuＧ
labetweenusers．Finally,thealgorithmusesthefilleduserratingmatrixandthecomprehensivesimilaritybetweenuserstomake
recommendationsforusers．Theproposedalgorithmhashigheralgorithmaccuracythantraditionalalgorithms．Comparedwith
otheralgorithms,theproposedalgorithmcaneffectivelyalleviatethelongtailproblemoftherecommendationsystem,soasto
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１　引言

随着信息技术与互联网的快速发展,人们在生活中所接

收到的信息量与日俱增,导致了“信息过载”问题的出现.“信
息过载”指人们难以从海量的信息库中找到自己真正所需的

有效信息[１].推荐系统可以帮助用户在海量的信息中提炼出

有效信息.推荐系统作为解决大数据时代存在的“信息过载”

问题和满足用户购买商品的一种个性化需求手段,受到越来

越多学者的关注和研究.推荐系统的核心是推荐算法,协同

过滤算法是目前最为流行的推荐算法之一.协同过滤算法主

要有基于用户的协同过滤算法(UserＧCF)和基于项目的协同

过滤算法(ItemＧCF)[２].

传统的协同过滤算法中主要存在着数据稀疏和算法精确

度不高这两大问题[３Ｇ４].针对这两大问题,学者们提出了许多

方法用以缓解数据稀疏问题和提高算法精度.针对数据稀疏

问题,学者们提出通过挖掘用户评论、项目属性、项目标签、用
户行为等间接数据中的隐藏评分来计算项目预测评分,填充

稀疏的用户评分矩阵[５Ｇ８].Hong等[５]利用 TFＧIDF算法提取

项目标签的词向量,并计算出其在不同项目中的评分,填充用

户评分矩阵.Chen等[６]提出一种标签扩展的协同过滤算法,

通过用户行为及标签语义计算标签相似度,用标签相似度来

拓展标签向量和填充项目评分矩阵.Guo等[７]利用显式用户

信息(用户项目评分)和隐式用户信息(用户信任行为)进行用

户项目评分矩阵的填充.Liu[８]提出一种基于电子学习群体

行为影响集的协同过滤算法,电子学习是通过用户在互联网

使用中产生的行为,从中学习用户的个人行为及兴趣,通过学

习到的这些用户行为及兴趣对用户评分矩阵进行填充.

针对算法精确度不高的问题,主要采用改进相似度计算

方法来提高推荐算法的精确度.学者们提出引入数学模型以

及挖掘数据中用户的隐藏信息,来改进传统的相似度计算
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公式,达到提高算法精确度的目的[９Ｇ１３].Zhang等[９]提出概

率矩阵来预测用户对未评分项目的偏好值,并结合时间函数

构建用户Ｇ项目Ｇ时间的三维矩阵模型以改进用户相似度计

算.Wang等[１０]提出把用户兴趣融入相似度计算中,将从用

户兴趣中提取出来的用户项目评分倾向的离散系数融入用户

间的相似度计算.Han等[１１]提出用户的人口统计学信息(年
龄、性别、职业和邮编)以及项目的种类信息,结合用户的项目

评分,来改进用户间的相似度计算.Wu等[１２]提出采用用户

属性、用户项目评分数、类别属性、用户评分时间,结合用户评

分得到用户的显隐兴趣相似度,以改进用户相似度计算.Li
等[１３]提出将用户共同评分项目数与用户评分平均数作为修

正因子,融入到用户相似度改进计算中.

以上文献针对协同过滤算法中存在的数据稀疏及算法精

确度不高的问题进行了多方面的研究.学者们大多从挖掘用

户评论、标签等文本类信息中所蕴涵的隐藏信息和改进传统

相似度计算着手研究,其中对于用户间的潜在联系挖掘还不

够充分,忽略了用户间的潜在联系对用户间相似度计算以及

项目预测评分的影响.

针对以上问题,本文提出了一种融合关联规则的协同过

滤算法(ARＧCF).本文主要通过研究用户观影行为对推荐结

果的影响,通过对用户间的共同观影行为进行关联规则挖掘,

得到用户间的关联规则置信度矩阵,将置信度矩阵融入预测

项目评分计算及用户间相似度的改进计算,从而提高推荐算

法的推荐质量.

２　融合关联规则的协同过滤算法

２．１　关联规则

２．１．１　关联规则基本概念

设含有n个项的集合为I＝{i１,i２􀆺in}.设与事务相关

的数据D 是数据库事务的集合,D 称为事务集.其中每个事

务Q是一个非空项集,使得Q⊆I.设Z 是一个项集,事务Q
包含项集Z,当且仅当Z⊆Q.

关联规则如R:X→Y 这般的蕴含式,其中 X⊆I,Y⊆I,

X≠Ø,Y≠Ø,并且X∩Y≠Ø.关联规则R 在事务集D 中成

立,具有支持度S,其支持度S是事务集D 中集合X 和Y 的

百分比.规则R在事务集D 中具有置信度C,其置信度C表

示同时包含X 和Y 的事务在事务集D 中所占的百分比,关联

规则R的置信度公式如下:

C(X→Y)＝P(X|Y)＝S(X∪Y)
S(X) (１)

其中S(X∪Y)表示X 事务与Y 事务在事务集D 中共同发生

的百分比,S(X)表示X 事务在事务集D 中发生的百分比.

２．１．２　关联规则挖掘基本原理

(１)找出所有的频繁项集.根据要求,设定最小支持度

S,当项集在事务集中所占百分比满足最小支持度时,则称该

项集为频繁项集.要找出强关联规则,首先要找出满足最小

支持度S的频繁项集.
(２)由频繁项集产生强关联规则.当找出频繁项集后,设

定最小置信度C,当频繁项集里的关联规则满足最小置信度

时,则称该关联规则为强关联规则.

２．１．３　关联规则算法

对于关联规则的挖掘,目前有许多相关算法,其中应用

最为广泛与经典的是 Apriori算法.Apriori算法是第一个用

于挖掘数据集中关联规则的算法[１４].

Apriori算法主要步骤如下:

设共有K 个项集,每个项集I均不为空集,项集I＝{i１,

i２,􀆺,in}.
(１)计算出数据集中每个最小项集１Ｇ项集{i１},{i２},􀆺,

{in}的支持度,找出满足最小支持度S的１Ｇ项集,生成一维最

大项目集.
(２)根据第一步生成的一维最大项目集,产生２Ｇ项集{ia,

ib},a≠b,找出满足最小支持度的２Ｇ项集,生成二维最大项

目集.
(３)重复以上步骤,在第L 步中,根据第L－１步生成的

(L－１)维最大项目集,产生L 维侯选项目集,找出满足最小

支持度S的LＧ项集,生成L维最大项目集.
(４)找出频繁项集后,设定最小置信度C,计算各频繁项

集中关联规则的置信度,保留满足最小置信度的关联规则,称
为强关联规则.

２．２　数据填充

目前推荐系统中存在数据稀疏这一主要问题.数据稀疏

是用户评分矩阵中未评分数据占比多而导致的.在传统协同

过滤算法的计算过程中,有海量的用户和项目信息,但用户对

项目未评分数目的增多,导致用户项目评分矩阵高度稀疏,任
意两个向量之间是近似正交的,计算用户间的相似度通常情

况下为零,导致推荐结果不理想.数据集的稀疏性采用稀疏

度作为参考指标.稀疏度指数据集中用户未评分项目占用户

评分总项目的百分比.稀疏度越大,对传统协同过滤算法的

影响越大,进而导致算法精确度下降,推荐结果不够理想.
为了缓解数据稀疏性,本文提出使用关联规则算法挖掘

用户间的潜在联系,通过 Apriori算法挖掘出用户间的关联规

则,将关联规则的置信度用于填充用户评分矩阵,达到缓解数

据稀疏的目的,提高算法的精确度.
首先,对电影数据集进行处理,处理为以下形式:

Ik:{un􀆺um},n≠m,n＜m (２)

其中,Ik 表示第K 部电影,un 表示第n名用户,用户集合中的

用户是对第k部电影进行过评分的用户.

其次,使用 Apriori算法挖掘用户间的关联规则.先将电

影数据集处理成式(２),再利用 Apriori算法挖掘用户间满足

最小支持度的２Ｇ项集{ui,uj},i≠j,再通过式(１)计算出用户

间的置信度,接着构建置信度矩阵,置信度矩阵 Con 具体

如下:

Con＝

c１１ 􀆺 c１m

⋮ cmi ⋮

cm１ 􀆺 cmm

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(３)

其中cmi表示用户m 和用户n之间的置信度.

然后,再对电影数据集进行处理,得到原始用户评分矩

阵,用户评分矩阵R如下:

R＝
r１１ 􀆺 r１n

⋮ ⋱ ⋮

rm１ 􀆺 rmn

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(４)

其中,rmn表示用户m 对项目n的评分.

最后,将置信度矩阵和原始用户评分矩阵相结合,来计算

未评分项目的预测评分,预测评分p′的计算式如下:
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P′mn＝∑
i∈I
cmi∗rin/∑

i∈I
cmi (５)

其中,p′mn表示用户m 对项目n 的预测评分,I表示所有对项

目n评分过的用户集合,cmi表示用户m 与用户i之间的置信

度,rin表示用户i对项目n的评分.

利用计算得到的预测评分p′填充原始的用户评分矩阵

R,填充过后的用户评分矩阵R′如下:

R′＝
p１１ 􀆺 p１n

⋮ ⋱ ⋮

pm１ 􀆺 p′mn

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(６)

其中p′mn表示用户m 对项目n的预测评分.

２．３　融合用户间置信度的相似度

推荐系统中还存在传统算法精确度不高这一问题.推荐

系统的好坏主要依赖于目标用户(项目)相邻用户的选择,也
就是依赖于用户(项目)间相似度的计算,因此相似度计算的

准确性在一定程度上会影响推荐质量.传统的相似度计算是

通过用户间对共同项目的评分来计算的,但由于数据稀疏性

的影响,用户间对项目的共同评分不足,通过传统相似度计算

方式得到的推荐结果质量较差.因此改进相似度计算成为了

缓解数据稀疏和提高推荐质量的方法之一.

本文通过提高挖掘用户间的相关关系来改进传统相似度

计算,首先利用 Apriori算法挖掘出用户间置信度,再与传统

用户间相似度相融合,构建综合用户间相似度,最后利用综合

相似度来对用户进行推荐,提高推荐质量.

本文设置参数α,综合考虑用户间的置信度与相似度,并
将两者相结合,构建用户间的综合相似度.用户间的综合相

似度表达式如下:

new_sim(u,v)＝α×c(u,v)＋(１－α)×sim(u,v) (７)
其中,new_sim(u,v)表示用户u和用户v 间的综合相似度,

c(u,v)表示用户u和用户v间的置信度,sim(u,v)表示用户u
和用户v之间的相似度.

３　算法描述

３．１　算法具体描述

本文提出的融合关联规则的协同过滤算法(ARCF)主要

分为两个部分,第一部分是数据填充,第二部分是相似度改

进.数据填充部分,主要考虑用户间的潜在关系,通过关联规

则算法挖掘用户间的潜在关系,该联系用关联规则的置信度

表示,将其同原始用户评分矩阵相结合,计算未被用户评分的

项目的预测评分,达到缓解数据稀疏的目的.相似度改进部

分,考虑到传统相似度计算会随着数据量的增多而使得算法

推荐精度下降,因此对传统相似度计算进行改进.传统的用

户间相似度是通过用户对项目的共同评分得到的,而用户间

的置信度是通过用户间的共同评分行为挖掘得到的,两者之

间具有一定的共通性,因而将两者相结合,构建用户间的综合

相似度公式,通过挖掘用户间的隐式联系来改进传统的相似

度计算.

３．２　算法具体步骤

融合关联规则的协同过滤算法步骤如算法１所示.

算法１　融合关联规则的协同过滤算法

输入:用户项目评分矩阵

输出:用户推荐列表

步骤１　将原始数据集处理为式(２)所示的电影用户集合.

步骤２　使用 Apriori算法对处理过后的集合进行关联规则挖掘,得

到用户间的关联规则,使用式(１)来计算每个关联规则的置

信度.

步骤３　利用第二步中得到的用户间的置信度构建用户置信度矩阵

Con,如式(３)所示.

步骤４　将原始数据集处理为用户评分矩阵R,如式(４)所示.

步骤５　将用户置信度矩阵Con通过式(５)来填充用户评分矩阵 R,

得到填充过后的用户评分矩阵R′,如式(６)所示.

步骤６　使用式(７)改进传统的相似度计算.

步骤７　将用户评分矩阵R′和综合相似度new_sim(u,v)用于基于用

户的协同过滤算法(UserＧCF).

步骤８　根据上一步所得推荐结果为用户进行推荐.

４　实验结果及分析

４．１　实验数据集

本次实验采用 MovieLensＧlatestＧsmall数据集(以下简称

MLS数据集)和 MovieLens１００K 数据集(以下简称 ML１００K
数据集).MLS数据集共有６１０名用户对９７４２部电影进行

了１００８３６条评分,其中稀疏度为９８．３０％.ML１００K 数据集

共有９４３名用户对１６８２部电影进行了１０００００条评分,其中

稀疏度为９３．７０％.电影评分采用５分制,分数从１~５分不

等,取整数.分数越高表示用户对该电影越喜爱.电影种类

按年代分为９０年代、００年代、１０年代,按体裁分为浪漫、动
作、犯罪等１９种影视体裁.本次实验将８０％的数据集作为

训练集,将２０％的数据集作为测试集.
实 验 将 本 文 提 出 的 融 合 关 联 规 则 的 协 同 过 滤 算 法

(ARCF)在稀疏度不同的 MLS数据集和 ML１００K 数据集上

进行横向比较.

４．２　实验评价指标

本实验的推荐系统的评价指标采用准确率(Precision)和
覆盖率(Coverage),以及综合指标F[１５Ｇ１６].

准确率(Precision)可以用于衡量推荐算法的精确度,从
而衡量推荐系统的推荐质量.准确率(Precision)又称查准

率,是表示推荐给用户的项目中用户感兴趣的概率,准确率

(Precision)公式如下:

precision＝
∑

u∈U
|Ru∩Tu|

∑
u∈U

|Ru|
(８)

覆盖率(Coverage)用于衡量推荐系统推荐产品的范围是

否具有广泛性,尤其在应用协同过滤算法的推荐系统下,随着

数据量的增加,一些高质量的推荐系统往往只针对具有大量

数据的小部分物品,而忽略了其余大部分的物品,产生长尾问

题.覆盖率越高的推荐系统,代表该系统推荐给用户的物品

范围越广泛和多元.覆盖率(Coverage)表示推荐给用户的商

品种类占总的商品种类的百分比,覆盖率(Coverage)公式

如下:

Coverage＝|Uu∈URu|
n

(９)

由于准确率(Precision)会随着推荐数目的增加而降低,
而覆盖率(Coverage)会随着推荐数目的增加而增加,因此单

看两个指标无法准确表示算法的好坏.将准确率(Precision)
和覆盖率(Coverage)结合起来,构建一个综合指标F,以更为

全面地表示算法的性能好坏.综合指标F值公式如下:

F＝２×Coverage×Precision
Coverage＋Precision

(１０)

２１１０００００５Ｇ３

董云薪,等:基于 Apriori算法填充数据及改进相似度的推荐算法



４．３　实验结果分析

实验将本文提出的基于融合关联规则的协同过滤算法

(ARＧCF)同传统的基于用户的协同过滤算法(UserＧCF).在

同一电影数据集上进行比较,算法实现语言为python３版本.

４．３．１　参数分析

将基于融合关联规则的协同过滤算法(ARＧCF)应用于

MLS数据集上进行调参.当推荐系统中目标用户邻居数

L＝２０、推荐电影数目n＝１０时,不同的α值下所对应的算法

准确率(Precision)的变化,α值每次变化以０．１递增.如图１
所示,准确率在０．７~０．８区间逐渐上升,在接近０．８处得到

准确率的最大值.因此针对０．７~０．８区间的α值,每次变化

以０．０１递增.如图２所示,准确率在０．７３~０．７４最高,故最

后α值取两者中间值０．７３５.

图１　α值对准确率的影响

Fig．１　Effectofαonprecision

图２　α值对准确率的影响

Fig．２　Effectofαonprecision

４．３．２　结果分析

(１)推荐算法精确性

在推荐系统中,设目标用户邻居数L＝２０,推荐电影数目

n以５为单位逐步递增,在不同的电影推荐数目n下,将基于

用户的协同过滤算法(UserＧCF)和基于项目的协同过滤算法

(ItemＧCF)同本文算法(ARＧCF)的准确率(Precision)、覆盖率

(Coverage)及两者综合指标F 值(FＧMeasure)在 ML１００K 数

据集上进行比对.

不同算法在邻居数L＝２０、不同的推荐数目n下准确率

的变化如图３所示.

图３　不同算法下推荐数量n对准确率的影响

Fig．３　Effectofrecommendationnumbernonprecision

不同算法在邻居数L＝２０、不同的推荐数目n下F 值的

变化如图４所示.

图４　不同算法下推荐数量n对F 值的影响

Fig．４　EffectofrecommendationnumbernonFvalues

如图４和图５所示,本文所提算法较协同过滤算法中两

大经典算法的精确度(precision)及算法性能F 值都有较大提

升.说明本文所提算法具有较高的推荐精度,在一定程度上

提高了推荐算法的精确度.

图５　不同算法下推荐数量n对覆盖率的影响

Fig．５　Effectofrecommendationnumbernoncoverage

(２)推荐算法长尾性

在提升算法精确度的基础上,本文进一步将所提算法

(ARＧCF)同文献[１０]提出的结合用户兴趣和改进的协同过滤

推荐算法(UIIＧCF)和文献[１３]提出的基于改进相似度的协同

过滤算法(PPＧCF),以及 UserＧCF和ItemＧCF几种主流推荐

算法在算法覆盖率上进行对比,在确保提升算法准确率的同

时,观察改进过后的算法对缓解推荐系统所存在的长尾问题

的能力否有所提高.

长尾问题指推荐系统在为用户进行推荐时,为了提高准

确率,往往会忽略尾部产品,只为用户推荐头部产品,会造成

推荐商品缺乏多样性[３].

不同算法在邻居数L＝２０、不同的推荐数目n下覆盖率

的变化对比结果如图５所示.由图５可知,本文所提 ARＧCF
算法的覆盖率一直大于 UserＧCF,ItemＧCF,UIIＧCF,PPＧCF这

４种推荐算法,说明本文所提算法具有较好的推荐能力,可以

有效解决推荐系统存在的长尾问题,在一定程度上提高了推

荐系统的推荐质量.
(３)推荐算法适用数据集

在推荐系统中,设目标用户邻居数L＝２０,推荐电影数目

n以５为单位逐步递增,不同的电影推荐数目n下,本文算法

(ARＧCF)在基于用户的协同过滤算法上所提高的准确率

(Precision)百分比,在 ML１００K数据集和 MLS数据集上进行

比对.

不同数据集上在邻居数 L＝２０、不同的推荐数目n 下

ARＧCF算法较 UserＧCF算法所提高的准确率百分比的具体

变化如图６所示.从图６可以看出,对比 ARＧCF算法应用于

ML１００K数据集和 MLS数据集,ARＧCF算法在 ML１００K 上

的准确率提高的效果更为明显,且随着推荐数目的增加准确
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率提高越明显.说明在评分数目及稀疏度相似的情况下,
用户数越多,ARＧCF算法的效果越好.

图６　不同数据集上推荐数量n对提高准确率百分比

的影响

Fig．６　Effectofrecommendationnumbernonimprovingaccuracy

percentageondifferentdatasets

综合以上实验结果,可以得出本文提出的 ARＧCF算法可

以一定程度上提高算法精确度,且所提算法可以较好地缓解

推荐算法的长尾问题,具有较高的推荐质量.
结束语　传统的协同过滤算法存在着数据稀疏和算法精

度不高的问题,导致推荐结果质量不高.因此本文提出一种

融入关联规则的协同过滤算法(ARＧCF),通过关联规则挖掘

用户间潜在的相关关系,用于用户评分数据的填充和传统相

似度的改进,达到缓解数据稀疏和提高算法精度的目的.由

对比实验可知,相较于传统的协同过滤算法,本文算法具有更

高的算法精度,并且在提高算法精确度的基础上,与近年来的

推荐算法相比,本文算法具有较好的覆盖率,可以有效解决推

荐系统的长尾问题,在一定程度上提高了推荐系统的推荐质

量.在未来的研究中,将考虑在本文算法的基础上融合更多

的隐式因子,如用户评论、电影类别、评分时间等,挖掘更多隐

式信息来填充用户评分矩阵以及改进相似度计算.
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