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流行度划分结合平均偏好权重的协同过滤个性化推荐算法
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摘　要　提出了一种考虑平均偏好权重的协同过滤个性化推荐算法.该算法分为邻域计算、数据集划分、偏好预测３
个阶段.在邻域计算阶段,采用基于欧氏距离的 KNN来确定邻域;同时对数据集按照其本身特点设定的流行度阈值

进行划分;在预测评分时,对已有的邻域按照流行度选取部分项目,基于项目集的偏好相似度求解用户的平均偏好权

重,据此对用户进行先后两次预测,再求平均结果.在 Movielens１００K数据集上将所提算法与典型的余弦推荐算法、

person推荐算法、基于项目偏好的协调过滤算法和用户属性加权活跃近邻的协同过滤算法进行比较实验,结果表明新

算法在 MAE上表现的更优秀.
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PreferenceWeightandPopularityDivision
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Abstract　Thispaperpresentedanewrecommendationalgorithm whichtakesintoaccounttheaveragepreference
weight．Thealgorithmisdividedintothreestages:neighborhoodcomputing,datasetpartitioningandpreferencepredicＧ
tion．Intheneighborhoodcalculation,theKNNbasedontheEuclideandistanceisusedtodeterminetheneighborhood．
Atthesametime,thedatasetisdividedintothedatasetandthenonＧpopulardatasetaccordingtothepopularity
thresholdofthedatasetitself．Whenthescoreispredicted,theexistingneighborhoodselectspartoftheprojectaccorＧ
dingtothepopularitydegree,andpredictstheuser’saveragepreferenceweightbasedonthepreferencesimilarityofthe
itemset．TheresultsshowthatontheMovielens１００Kdataset,thenewalgorithmissuperiortothetypicalcosinerecＧ
ommendationalgorithm,thepersonrecommendationalgorithm,thecollaborativefilteringalgorithmbasedontheproject

preferencecoordinationfilteringalgorithmandtheuserattributeweightedactiveneighborexistingalgorithmsinMAE．
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　　在电子商务以及社交网络不断发展的今天,用户在通过

搜索引擎检索所需信息的同时,也面临数据冗余、信息超载检

索困难的问题,庞大的信息库使得用户很难迅速找到需要的

信息或者服务.这时就要借助推荐功能来为用户进行个性化

推荐.传统的用户推荐算法的推荐准确度较低一直是一个亟

待解决的问题.为不同的用户精准地推送信息,提高数据的

利用效率是推荐算法的核心目标.

目前,个性化推荐技术中,基于协同过滤(Collaborative
Filtering,CF)[１Ｇ３]的推荐算法主要分为基于用户的推荐和基

于项目的推荐两种.基于用户的协同过滤推荐技术是基于已

有用户的评分来预测目标用户的项目评分,从而得到topＧN
的项目推荐[４Ｇ８].基于的项目的推荐技术通过对项目信息的

特征进行解析,计算其与目标用户偏好的符合程度,从而推荐

项目.文献[９]针对传统协同过滤算法不能通过深度挖掘用

户关系对新项目进行推荐的问题,提出了通过计算用户评分

的活跃度和项目评价结果对平价均值的偏差来计算用户之间

相似度的协同过滤算法.但是,用户评分活跃度容易受到矩

阵稀疏度的影响.文献[１０]对于现有的 KNN协同过滤算法

过于依赖评分相似度的问题,提出了一种在已有领域中寻找

最活跃领域来确定预测评分的协同过滤算法,然而其结果缩

小了已有领域,对精确度的提升较小,活跃用户在预测评分时

缺乏主次之分.

基于上述分析,本文提出一种结合流行度划分的新型偏

好权重的协同过滤个性化推荐方案.首先,使用基于用户的

K 最近邻(KＧNearestNeighbor,KNN)[１１Ｇ１３]推荐算法获取基

于用户近邻用户,获得邻居用户的对应的用户Ｇ项目Ｇ评分矩

阵表;然后,通过流行度划分改进数据集的输入方式;最后,使
用一种新的基于项目评分正确度的计算近邻用户偏好匹配权

重的方式对目标用户的目标项目进行预测评分.两种方法分

步结合可以在用户评分数据稀疏的情况下提高预测的准确



度.同时,本文提出了用户偏好权重和数据集流行度,使两者

能够更好地结合,优化了基于用户的协同过滤的结果.实验

结果表明,该方案能够更加准确地预测出项目评分,提高个性

化推荐技术的精准度.本文基于 MovieLens公开数据集,通
过向用户推荐电影,对用户的评分进行预测.

１　问题描述

１．１　流行度数据集模型

在互联网中,用户对物品的行为有很多种,评分是应用最

广泛的方式,常用的三元关系组为U(用户),I(项目),R(评
分).用户Ｇ项目Ｇ评分矩阵如表１所列.

表１　用户Ｇ项目Ｇ评分矩阵

项目１ 项目j
用户１ R１１ 􀆺 R１j
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

用户i Ri１ 􀆺 Rij

定义１　基于项目流行度的评分数据集是一个五元组:

S＝(U,V,R,r,p) (１)
其中,U＝{u１,u２,􀆺,un}是用户的有限集合,V＝{v１,v２,􀆺,

vm}是项目的有限集合,R＝{１,２,３,４,５}是评分的有限集合,

r:U×V→R 是用户u∈U 对项目v∈V 的评分函数,记为

ru,v;p:V→N＋ ∪{０}是项目v∈V 的流行度函数.
值得注意的是,当ru,v＝０时,本文认定用户u与项目v

之间没有产生联系,如不曾观看该电影或不曾使用该商品.
定义２　给定项目流行度的评分数据集S＝(U,V,R,r,

p),项目v∈V 的流行度为:

pv＝|{ru,v|ru,v＞０,u∈U}| (２)
表２是一个项目流行度的评分数据集实例,共列举了５

名用户对３部电影的评分状态以及每部电影的流行度.刘一

对电影«泰坦尼克号»的评分为４分,且没有观看其余２部电

影.电影«金刚»的流行度为３,因为共有３名用户观看;而电

影«泰坦尼克号»的流行度为５,因为它被当前所有所用户观

看过.

表２　流行度评分数据模型

(a)评分数据集实例

用户 泰坦尼克号 金刚 美女与野兽

刘一 ４ ０ ０
陈二 ５ ４ ０
张三 ３ ０ １
李四 ４ １ ２
王五 ３ ３ ０

(b)电影流行度

电影 泰坦尼克号 金刚 美女与野兽

流行度 ５ ３ ２

为了对海量的项目进行区分,进而获得高流行度的项目

集(热门项目集)和低流行度的项目集(冷门项目集),本文引

入流行度阈值的定义.

定义３　给定项目流行度的评分数据集S＝(U,V,R,r,

p)和项目流行度阈值(popularitythreshold)

pt＝
Max
v∈V

(pv)

２
(３)

进而可得高流行度项目集为:

VH ＝{v∈V|pv≥pt} (４)

低流行度项目集为:

VL＝{v∈V|pv＜pt} (５)

例如,由定义３可知表２的流行度阈值pt＝Max(５,３,２)
２ ＝

２．５,因此,高流行度项目集VH ＝{泰坦尼克号,金刚},低流行

度项目集VL＝{美女与野兽}.

１．２　相似度模型

KNN(近邻)算法最初由 Hart和 Cover于１９６８年提出,

此后经过逐步的研究应用,实践结果表明 KNN 相较于其他

算法更加适用于类域相交或重叠较多的待处理样本集.本算

法使用了k个邻居的概念,把目标用户和k个邻居归类为同

一个类,然后利用已知的邻居用户来预测目标用户对目标电

影的评分,从而判定用户对该电影的偏好程度.KNN实现简

单并且其分类准确度较高.

主要的推荐方法有两大类:基于相似度的推荐和基于用

户距离的推荐技术.对于类似 Netflix豆瓣电影的电影推荐,

已有推荐系统大多会在观看一部电影后对电影进行打分,分
值为１~５的整数,从而表现出用户对电影的偏好程度.根据

用户对电影的评分来选取预测结果分值偏高的电影推送给相

应的用户.

定义４　用户集中,用户u对商品a的预测评分为:

Rua′＝Ru＋k∑
v
Suv(Rva－Rv) (６)

其中,U 代表用户数据集,(u,v)∈U;Rua代表用户u 对项目a

的评分.Ru和Rv表示用户u 和用户v 的平均评分;k＝(∑
v

Suv)－１为矫正因子,其中v代表所有对商品a 进行评分的用

户,Suv代表用户u与其他用户之间的相似度.

１．２．１　基于用户相似度的推荐

基于用户的协同过滤算法一般计算其余用户与测试用户

的相似度sim(u,u１),sim(u,u２),sim(u,u３),􀆺,sim(u,un)的
值并且排序,相似度计算方法一般有以下几种.

定义５　用户u和用户v 之间的cosine距离的用户相似

度为:

sim(u,v)＝cos(u,v)＝
∑
n

i＝１
Ru,i×Rv,i

(∑
n

i＝１
Ru,i)２×(∑

n

i＝１
Rv,i)２

(７)

相较于余弦距离,person系数的用户相似度还考虑了用

户的评分与平均值之间的分差.

定义６　用户v和用户u之间的person相似度为:

sim(v,u)＝
∑
n

i＝１
(Rv,i－Rv)(Ru,i－Ru)

∑
n

i＝１
(Rv,i－Rv)２×∑

n

i＝１
(Ru,i－Ru)２

(８)

其中,Rv,i为用户v对项目i的评分,Rv为用户v 对k 个项目

的评分的平均值.

１．３　评分预测

已有协同过滤推荐算法一般在寻找邻域的计算方法上进

行研究,进而对用户评分进行预测.本文提出的已有邻域用

户基于邻域用户的项目集的匹配度来对用户分别加权,从而

对邻域用户的进一步处理分两次计算,最终得到预测评分.

１．３．１　项目正确度

本文提出了其余用户对目标用户评分的正确度系数,由
于每个用户的每一项评分在测试用户中对应项目的正确度与
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项目间的错误度互补,取项目错误因子为项目之间的偏差在

分值上线中占的比例,在协同过滤推荐系统中,如表１中i×j
用户项目评分表.

定义７　假设存在用户u和用户v,则用户v对用户u 关

于项目j的正确度为:

Right(u,v,j)＝１－|Rv,j－Ru,j|
full

(９)

其中,Rv,j与Ru,jn同时存在且不为０.

１．３．２　偏好权重定义

将基于协同过滤相似度得出的已有邻居按照其重要程度

分别加权,削弱因邻域用户质量不统一而对预测结果的影响.

基于用户偏好权重的协同过滤算法依据来源于邻居用户对项

目集的评分正确度的加权平均值、邻域评分矩阵和测试用户

共同项目的评分,在一定程度上反映了邻居用户对于项目集

的共同偏好程度,两者之间的偏差值的比重可以代表两者对

共同项目喜好度的偏差权重.其在评分区域的补集记为两者

之间的偏好正确度,项目集合的正确度的平均值表示每个领

域用户的平均偏好权重.每个用户的权重都是独立于其他领

域用户即又与测试用户相关联的,根据每个用户的权重计算

测试用户的预测评分更加具有合理性.

定义８　偏好权重是用户之间的项目评分的拟合程度.

计算偏好权重的步骤如下.

第１步:通过计算euclideanDistance求得邻域用户.用

户u与用户v间的euclideanDistance的表达式如下:

Du,v＝ ∑
n

i＝１
(Ru,i－Rv,i)２/k (１０)

第２步:计算邻域用户v对用户u的项目正确度集,取平

均值,从而求出每个近邻用户的算术平均权重.其表达式

如下:

(Weight)k＝
∑
n

i＝１
Righti

Mcount
(１１)

其中,n为除了目标电影以外的其余用户与邻居同时观看过

的电影数目.

图１　偏好权重计算流程图

１．４　评价指标

本文采用平均绝对误差作为算法的评价指标.相较于平

均误差而言,其离差被绝对值化,没有正负相抵消的情况,可
更好地反映预测值误差的实际情况.

定义９　平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE),是
所有单个观测值与算术平均值的偏差的绝对值的平均.

MAE＝ １
Ep ∑

(u,a)∈Ep
|Rua－Rua′| (１２)

其中,Rua表示用户u对商品a的真实评分,Rua′表示用户u对

商品a的预测评分,Ep 表示测试集.

２　算法描述

２．１　划分数据集

输入:待分类的用户Ｇ项目Ｇ评分混合数据集 S＝{Item１,Item２,􀆺,

Itemj}(j项目个数)

输出:基于流行度的电影项目的类

步骤１　计算所有数据集的流行度阈值;

步骤２　划分数据集.

预测评分时的输入数据集分别为流行数据集(popMaＧ
trix)和不流行数据集(UnpopMatrix),用户数目不变.即分

别只考虑流行度高的项目在相同领域对预测项的偏好加权和

流行度低的项目的偏好加权,每次的预测结果有两个,将其平

均求和可得总体结果.本文所提算法在没有改变输入的基础

上在计算中将输入数据分割,然后分别进行计算.

２．２　算法流程描述

为了解决用户评分矩阵稀疏导致的预测准确度较低的问

题,本文将基于内容的协同过滤技术与基于用户的协同过滤

推荐的新算法(AveragePreferenceWeightalgorithm,APW)

相结合,利用基于用户 KNN 的推荐算法获得邻域.再结合

基于流行度的方法来对数据集进行划分,获得相关数据集后

结合新提出的 APW 算法对项目做出最终评分,从而对用户

进行推荐.所提算法的流程如图２所示.

图２　AWP算法流程图

由于基于用户的协同过滤技术采用的算法对已经找出的

近邻用户数据集没有主次之分,在预测计算时会产生一定的

误差,因此提出 APW 算法以修正这种偏差,从而提高推荐

精度.
输入:相似用户的电影评分矩阵S＝{R１１,Ri２,􀆺,Rkj},j为项目个数,

k为邻居个数,R为用户对电影的评分

输出:获得的电影推荐

目的:提高数据集预测精准度.

步骤１　读入已找出的相似用户的评分矩阵.

步骤２　分别计算除去目标用户以外的其余用户对除去目标电影以

外的其余电影的评分偏好权重.

步骤３　引用偏好权重系数进行加权平均,对评分值进行预测.

Predict＝
∑
k

i＝１
Weightk×Rki

∑
k

i＝１
Weightk

(１３)

步骤４　对预测评分排序,获得推荐.

３　实验设置

构建实验环境,对不同的推荐算法进行评估.实验配置
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为Intel酷睿i５处理器、４GBRAM、WIN８系统.通过基于

eclipse平台的JAVA 编程语言实现推荐算法.采用 GrouＧ

pLens项目组提供的 MovieLens电影数据库,其中包含用户

对影片评分,即９４３个用户对１６８２部电影的rating数据,raＧ
ting数据中包括用户编号userId和电影编号 movieId,评分范

围为１~５,０分代表用户尚未对电影进行评分.数据集的稀

疏性为１－１０００００/９４３×１６８２＝０．９３.得到用户的相似度以

后,本实验采取leaveoneout方法,每次采用一个用户评分作

为测试集,其余数据作为训练集.

实验中,将用户对电影的预测评分与实际评分的平均绝

对误 差 (Mean AbsoluteError,MAE)[１４]作 为 评 价 指 标.

MAE值越小,说明算法的推荐准确性越高.

３．１　性能测试

在数据集上执行本文提出的推荐算法,以验证邻域用户

数量对算法推荐性能的影响.设置邻域用户数量k的范围为

１~８０.同时将数据集按照流行度保存为流行数据集popMaＧ
trix和不流行的数据集unpopMatrix,且两者不相交.电影评

分的 MAE值如图３所示.可以看出,邻域用户数k值的变

化对算法的推荐性能具有一定的影响,当用户数量过多或过

少时都可能会降低推荐的准确性.若邻域用户k值太小,则
协同过滤过程中的评分数减少,降低了该推荐算法得到的预

测评分的可信性.若邻域用户k值太大,则可能会融入一些

伪评价噪声,因此也降低了评价预测准确性.实验结果表明,

基于欧氏距离的 APW 算法的邻域用户数量k＝７时效果最

好.在基于曼哈顿距离的 APW 算法中,MAE随着k值的增

大而增大.

图３　邻域用户数量对算法推荐性能的影响

３．２　性能对比

为了进一步验证所提算法的性能,将其与现有的基于用

户相似度的协同过滤算法和基于用户的改进的协同过滤算法

进行比较,即文献[９]算法、文献[１０]算法以及cosine法和

person法.在已有的 Movielens数据集上进行测试,不同邻

域用户数量下的 MAE值如图４、图５所示.可以看出,MAE
随着邻域数量的变化而变化且不同算法的变化趋势不同,在

各自最佳邻域数量下所获得的推荐 MAE值中,提出的 APW
算法的 MAE值最小,这进一步证明了所提算法的有效性.

图４　改进的协同过滤算法比较

图５　APW 算法与基于用户相似度的协同过滤算法的比较

结束语　针对传统个性化推荐方法的缺陷,为提高推荐

准确性,提出一种结合数据集特征和新的加权法的协同过滤

推荐算法.利用项目过滤分步实现项目Ｇ评分矩阵的构建.
通过提出对用户加权的新算法来构建更为有效的协同过滤方

法,并以此对项目给出最终的评分.在 Movielens的电影推

荐数据集上的实验结果表明,该方法能够准确地给出相应推

荐.后续可将与算法结合的数据集划分程度和方式的不同对

推荐权重进行进一步加权.
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