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用户间多相似度协同过滤推荐算法 
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(同济大学计算机科学与工程系 上海201804) 
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摘 要 传统的User-based协同过滤推荐算法仅采用了单一的评分相似度来度量用户之间对任何项目喜好的相似 

程度。然而根据日常经验，人们对不同类型事物的喜好程度往往是不同的，单一的评分相似度显然无法准确描述这种 

不同。针对上述问题，提出了一种基于用户间多相似度的协同过滤推荐算法，即基于用户间对不同项目类型的多个评 

分相似度来计算用户对未评分项目的预测评分。实验结果表明，该算法可以有效地提高预测评分的准确性及推荐质 

量 。 
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Abstract Conventional user-based collaborative filtering algorithm measures the similarity of two user’S favor of any 

types of items through the single rating similarity．However，daily experience tells US that people usually have different 

degree on their favor of different types of objects，and obviously the single rating similarity cannot accurately describe 

this difference．Aiming at this problem，we deeply analyzed the characteristic of user-based collaborative filtering recom- 

mendation algorithm，and proposed a collaborative filtering recommendation algorithm based on user’S multi-similarity， 

which describes different similarity of two user’S favor of different types of items through the computation of their mul— 

tiple independent rating similarity for different types of items．The experimental results show that the proposed algo— 

rithm ，which computes predicted ratings of unrated items on the basis of user’S multi-similarity，can effectively improve 

the accuracy of predicted ratings and enhance the quality of recommendation． 
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1 引言 

互联网信息技术的飞速发展，极大地改变了人们获取信 

息的方式。然而互联网信息总量的日益激增，也使得信息过 

载问题日益严重。作为一种能有效解决互联网信息过载问题 

的技术手段，推荐系统正越来越受到业界的重视。推荐系统 

通过学习用户的行为，了解和掌握用户的偏好 ，从而可以更有 

针对性地向用户推荐他们可能感兴趣的内容。目前互联网的 

几大支柱产业，包括电子商务和社交网络，均不同程度地使用 

了推荐系统技术。 

在已有的推荐算法中，协同过滤推荐算法_1]是比较成熟， 

也是在实际应用中使用非常广泛的一类推荐算法。目前的大 

部分协同过滤推荐算法，主要是通过计算某一用户对未评分 

项目的预测评分并以此作为主要依据来向该用户进行推荐。 

其中，传统的User-based协同过滤推荐算法_2]将预测评分的 

计算建立在与当前用户相似的其他用户的真实评分记录的基 

础上。何谓“相似”的用户，文献E3]认为是指“兴趣和口味相 

似”的用户。因此，相似的用户在给项目评分时往往会给出相 

近的评分结果，而这也是利用协同过滤的思想进行评分预测 

的主要依据。 

为了进一步提高 User-based协同过滤推荐算法的推荐 

质量，针对该算法存在的一些缺陷，比如新用户问题、新项 目 

问题r4]，以及数据的稀疏问题[4]和可扩展性[ 等问题，许多学 

者提出了一些新的方法来对该算法进行改进。比如，文献[4] 

提出，通过融合协同过滤推荐算法和基于内容的推荐算 

法~3,43，可以有效缓解新用户问题和新项目问题带来的影响； 

文献[6]提出通过缺省投票(Default Voting)、倒排用户频率 

(Inverse User Frequency)等方法缓解数据稀疏问题；文献[5] 

基于项目之间的相似性相对稳定的观察，提出了Item-based 

协同过滤推荐算法，从而提高了系统的可扩展性；文献[7—9] 
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在文献[53的基础上，进一步融合了User-based和 Item-based 

协同过滤推荐算法，有效地解决了数据稀疏的问题，并提高了 

算法的推荐质量。 

然而，User-based协同过滤推荐算法本身，以及目前已知 

的基于该算法的改进，都仅仅采用了单一的相似度来描述用 

户之间对于任何项目喜好的相似程度，而没有考虑到项目所 

属类型的不同对相似度产生的影响。然而日常经验告诉我 

们 ，人们对于不同类型事物的喜好程度往往是不同的。也就 

是说，同时对某类事物感兴趣的两个人，对于另一类事物的喜 

好程度有可能会完全不同。表现在对项目的评分上就是这两 

人对于某一类型的项 目的评分比较相近，但是对于另一类项 

目的评分则有可能大相径庭。因此，从这个角度来看，传统的 

User-based协同过滤推荐算法仅依靠单一的相似度来度量两 

个用户对于所有类型项目喜好的相似程度并不是很合理。 

针对上述问题，本文提出了一种基于用户间多相似度的 

协同过滤推荐算法，即通过计算用户间对不同项目类型的多 

个独立的评分相似度，来分别描述用户间对不同类型项目喜 

好的相似程度，从而更加准确地刻画用户之间对不同项 目类 

型的真实偏好，并在此基础上有效地提高预测评分的准确性 

及推荐质量。 

2 传统的User-based协同过滤推荐算法 

传统的User-based协同过滤推荐算法可以分成 3个阶 

段：(1)根据用户的历史评分记录计算用户之间的评分相似 

度；(2)从与当前用户相似度最高的用户中选取若干个作为 

最近邻，根据这些最近邻对于某一项目的实际评分来预测当 

前用户对该项目的评分；(3)选取预测评分最高的若干个项 

目作为推荐结果提供给当前用户。而目前对 User-based协 

同过滤推荐算法的研究和改进，主要集中在前两个阶段，即用 

户相似度以及预测评分的计算。 

2．1 用户相似度 

为了计算用户对未评分项 目的预测评分 ，首先需要根据 

用户的历史评分记录计算用户之间的评分相似度。相似度体 

现了用户之间对于各项目喜好的相似程度。相似度通常有两 

种计算方法[5 ]：相关相似性和余弦相似性。 

(1)相关(Correlation)相似性：在相关相似性的计算中， 

根据两个用户共同评分过的所有项目的评分来计算Pearson 

相关系数l_1 ，并以此作为两个用户之间的相似度。假设两个 

用户 z、 共同评分过 的项 目集合为 J ； ， 和 ， 分别表示 

用户z和Y对项 目i的评分； 和 分别表示 和 Y对所有 

项目评分的平均分。则用户 、Y之间的相关相似性为 

一  

( ，f一 )( ， 一 ) 
r 。 。 

Sim(x， )一— ==毫兰= =-_ ===== ；  (1) 

． ／∑ ( ， 一 ) ．／∑ (r ， 一 )。 V 
∈J 

，y 、， ∈j ， 

(2)余弦(Cosine)相似性：余弦相似性也叫向量相似 

性l6]。每个用户的所有评分记录被看成 维项目空间中的一 

个向量(如果用户没有对某个项目打分，则该用户对该项目的 

评分被设为零)，两个用户之间的相似度被看成这两个用户的 

评分向量之间夹角的余弦。假设两个用户 、Y的评分向量 

分别为 和Y，集合 L、L分别表示 和Y评分过的项目集 

合，则他们之间的余弦相似性为 

∑ rv， 

Sim(x， )=cos(x，y)一— 兰 ．_7 (2) 

t 备 
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2．2 预测评分 

预测评分体现了当前用户对于该项目可能的喜好程度， 

它的计算建立在与当前用户相似的其他用户对于该项目的真 

实评分之上。预测评分是大多数推荐系统产生推荐结果的主 

要依据。 

在计算预测评分时，经常采用 K近邻_1 方法，也就是选 

择与当前用户相似度最高的K个用户作为当前用户的邻居 

节点来进行计算。设集合 表示用户“的最近邻集合，为 

了计算用户“对项目i的预测评分，经常采用如下的计算公 

式。 

∑ Sim(u，“ )(re， 一 ，) 

R( ， )一 + — — (3) 
∈N 

3 基于用户间多相似度的协同过滤推荐算法 

传统的User-based协同过滤推荐算法仅依靠单一的评 

分相似度来计算用户对于未评分项 目的预测评分，这样做并 

不合理。从本文第 2节可以看到，这个单一的评分相似度是 

基于两个用户所有的历史评分记录计算得出的，而没有考虑 

到项目所属的类型，因此这个相似度仅仅反映了这两个用户 

之间所有历史评分记录的相似程度，而无法反映出他们对于 

某一类型项目的真实喜好的相似程度，因此在一定程度上降 

低了算法的推荐质量。 

在现实生活中，人们对于不同类型事物的喜好程度往往 

是不同的。正是基于这种观察，本文提出了基于用户间多相 

似度的协同过滤推荐算法。用户间的多相似度，就是指用户 

之间关于不同项目类型的多个独立的评分相似度。用户之间 

关于某一项目类型的相似度是基于这两个用户对于属于该类 

型的项目的评分记录计算得到的，因此这个相似度可以更加 

准确地反映出这两个用户对于该类型项目的喜好的相似程 

度。这样通过分别计算用户之间对于不同项目类型的各自独 

立的评分相似度，便可利用多个相似度更加准确地刻画出用 

户之间对于各种类型项目的兴趣和121味的异同，并在此基础 

上得到更加准确的预测评分。 

这里，设集合 ，f={t ，tz，⋯， }表示所有类型的集合，每 

个项目可以属于集合 T中的一种或多种类型。为了描述用 

户对于这 k种类型的项目不同的喜好程度，需要计算用户间 

基于所有k种项目类型的相似度。对于任意两个用户 和 

Y，他们关于集合 T中各个类型的k个相似度表示为 Sim(x， 

Y，ti)，Sim(x， ，t2)，⋯ ，Sim(x，Y，tk)。 

3．1 用户问的多相似度计算 

对于用户间多相似度的计算，也可以采用相关相似性或 

余弦相似性进行计算，区别在于在计算用户间基于某种项目 

类型的相似度时，只用到用户对于属于该类型的项目的评分 

记录。 

设用户 和Y共同评分过的属于类型 ( ∈T，1≤ 

≤愚)的项目的集合为 ， ， 分别表示 和Y对于属 

于类型t 的项目的平均评分，根据式(1)，用户 和Y关于类 

型t 的相关相似度为 

Sim(x，y， )一 

( ， 一 )( ， 一 ) 
iEr优 

—F =兰些==三；=— ====； (4) 

／∑ ( ，{一 ) ／∑ (ry， ～rt m) 



 

设集合 和I 分别表示用户32和Y评分过的属于类 

型t 的项目的集合，他们共同评分过的属于类型 的项目 

的集合为J ，根据式(2)，用户 和Y关于类型t 的余弦相 

似度为 

∑ l"x,i ， 
∈／m 

Sim(z，Y，tm)一—7= z丁,y=_ (5) 

|厶 r ．i |厶 r ．i 
i 电 i 

可以看到，式(4)和式(5)形式上分别与式(1)和式(2)类 

似，但是由于只用到了用户对于属于该类型的项目的评分记 

录，因此计算得到的是两个用户关于该类型的评分相似度。 

通过采用用户对于不同类型项目的评分记录分别进行计算， 

就可以得到用户间关于不同项目类型的各自独立的评分相似 

度。 

3．2 基于用户间多相似度的预测评分计算 

在计算基于用户间多相似度的预测评分时，同样采用K 

近邻方法。与第 2节介绍的传统的User-based协同过滤推 

荐算法不同，由于考虑到了用户间对于不同类型的项目有不 

同的相似度，而通常一个项目可以属于多个类型，因此，在计 

算当前用户对于某一项目的预测评分时，首先需要从其他用 

户中分别选取 K个与当前用户关于该项目所属的各个类型 

的相似度最高的用户作为最近邻，来分别计算该用户基于该 

项目所属的各个类型的多个预测评分，最后取它们的加权平 

均作为最后得到的预测评分。 

这里，我们选取用户 U对于项目i的预测评分的计算过 

程。设i所属类型的集合为T 一{tfl，tl2，⋯， )，则 T， 

其中T是所有类型的集合。对于类型 岛∈ (其中1≤ ≤ 

s)，设用户关于类型t 的K最近邻用户集合为N ，根据式 

(3)，由N 计算得到的用户 对项目 的预测评分为 

R(u，i，to) + 

∑
． Sim(u， ，tq)( ， 一喀) 

u'E~q 
(6) 

0∈ 

以此类推，分别得到 S个预测评分 R( ，i，tl )，R(u，i， 

tlz)，⋯，R(u，i， )，最后取它们的加权平均值作为最后的预 

测评分 

R(u， )一互 R( ，i，tij) 
●一 l 

(7) 

式中，,lj=l l／l璎 l，l审 l表示用户 评分过的属于类型 

td的项目的数量，I I表示用户 评分过的属于类型集 T 

中的任意一种类型的项目的数量。很显然，有 

∑ 一1 (8) 

权重 f反映了用户对于类型t 在项目i所属类型的集 

合T 中的关注程度， 值越高，则用户对于属于类型 幻的项 

目的评分次数相对于用户对属于集合 中的其他类型的项 

目的评分次数的比重就越高，因此根据类型to得出的预测评 

分R(”，i， f)更有可能反映出用户对于项目i真实的喜好程 

度。通过抬高R(u，i，t )的权重，可以得到更加准确的预测 

评分。 

3．3 算法过程及时间复杂度分析 

如前所述，对于User-based协同过滤推荐算法的研究主 

要集中在用户相似度计算和预测评分计算两个阶段。因此， 

下面就本文提出的基于用户间多相似度的协同过滤推荐算 

法，分别给出这两个阶段的算法过程描述以及时间复杂度的 

分析。 

算法 1 用户间的多相似度计算 

输入：用户集合U、项 目集合 J、项目类型集合 T、评分矩阵Ru~I 

输出：用户间的多相似度矩阵 Simuxvxr 

step 1 设 一1； 

Step 2 若 一：lUI，结束 ，否则跳转至 Step 3； 

step 3 设 J一汁 1； 

Step 4 若 J>lul，++ ，跳转至 Step2，否则跳转至 Step 5； 

Step 5 对于V tE T，分别执行以下两个步骤； 

Step 5．1 从评分矩阵R中分别选择用户“ 和 对属于类型t的项 

目的评分记录； 

Step 5．2 根据式(4)或式(5)计算用户 挑和 关于类型t的相似度 

Sim(u~，uj， )； 

step 6 ++ ，跳转至 Step 4。 

可以看出，在计算用户间的多相似度时，影响时间复杂度 

的主要是用户的数量、项目的数量以及项目的类型数量。设 

用户数量为1U】，项目数量为I 1，项目类型数量为1Tl。由式 

(4)和式(5)可知，计算某两个用户之间关于某个项目类型的 

相似度的时间复杂度为 0(1 II)，因此两个用户之间关于所有 

lT1种项目类型的时间复杂度为lTl×O(1I1)一0(IT_．I J1)。 

最后，由于需要对任意两个用户关于l T1种项目类型的相似 

度都进行计算，因此总的时间复杂度为 ×_ ×0 

(ITl·lI1)=0(IUI ·ITI·lI1)。 

算法 2 预测评分计算 

输入：目标用户 “、目标项目 、选取的近邻数量 K、评分矩阵 而 ×f、用 

户间的多相似度矩阵 Sin~r×UXT； 

输出：用户 U对项 目i的预测评分R(“， )； 

Step 1 对于VtE (集合 表示项 目i所属的类型集合)，分别执 

行以下两个步骤； 

Step 1．1 从矩阵 Sirr~rxU×T中选择K个与用户 u关于类型 t的相似 

度最高的用户组成最近邻集合N ； 

Step 1．2 根据式(6)计算用户 对项 目i关于类型t的预测评分 R 

(“，i， )； 

Step 2 根据式(7)计算用户“对项 目i最后的预测评分R(u， )。 

在计算用户对于某一项目的预测评分时，影响时间复杂 

度的主要是与当前用户相似度最高的近邻用户数量以及项目 

类型的数量。设每次计算预测评分时选取的近邻用户的数量 

为K，项目类型的数量为l丁I，由式(6)和式(7)可知，计算用户 

对于某一项 目的预测评分的复杂度为I丁l×O(K)=O(K· 

IT1)。 

4 实验结果及分析 

为了检验基于用户间多相似度的协同过滤推荐算法与传 

统的User-based协同过滤推荐算法之间推荐质量的差别，本 

文采用明尼苏达大学的 GroupLens小组提供并维护的 Mo- 

vieLensE 数据集进行实验。针对相关相似性和余弦相似性 

两种不同的用户相似性度量方法，分别进行了两组实验，每组 

实验分别从数据集中选择 100、500和 1000个用户的评分记 

录作为测试数据集，并进一步在这个测试数据集中随机抽取 

80 的评分记录作为训练集，另外2O 作为测试集。实验过 

程中，我们采用平均绝对偏差MAEE ](Mean Absolute Error) 

作为评价推荐算法的标准，近邻数量从5取到3O，间隔为5。 

实验结果分别如图1和图2所示。 
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