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摘　要： 为了解决用户评分数据稀疏性和用户最近邻寻找的准确性问题，提出了一种基于项目分类的协同过滤
推荐改进算法。 该算法首先利用项目分类信息为类内未评分项目预测评分值；然后通过计算类内用户间的相似
度得到目标用户的最近邻居；最后进行推荐。 实验结果表明，该算法可以准确地获取用户兴趣最近邻，有效地解
决数据稀疏性问题；同时，该算法还极大地提高了系统的工作效率及可扩展性。
关键词： 项目分类； 协同过滤； 评分预测； 兴趣最近邻； 推荐系统
中图分类号： ＴＰ３１１　　　文献标志码： Ａ　　　文章编号： １００１唱３６９５（２０１２）０２唱０４９３唱０４
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１唱３６９５．２０１２．０２．０２５

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｔｅｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ＸＩＯＮＧ Ｚｈｏｎｇ唱ｙａｎｇ， ＬＩＵ Ｑｉｎ， ＺＨＡＮＧ Ｙｕ唱ｆａｎｇ， ＬＩ Ｗｅｎ唱ｔｉａｎ

（College of Computer Science， Chongqing University， Chongqing ４０００４４， China）

Abstract： Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｄｒａｗｂａｃｋｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｐａｒｓｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃａｍｅ ｕｐ
ｗｉｔｈ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｂａｓｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｏｆ ｉｔｅｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｔｈｅ ａｌｇｏ唱
ｒｉｔｈｍ ｆｉｒｓｔ ｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｕｎｒａｔｅｄ ｉｔｅｍｓ ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ ｉｔｅｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ａｎｄ ｔｈｅｎ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｗｉｔｈｉｎ ｃｌａｓｓｅｓ ｆｏｒ
ｎｅａｒｅｓｔ唱ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ， ａｆｔｅｒ ｗｈｉｃｈ ｉｔ ｃｏｕｌｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄ ｔｈｅ ｉｔｅｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｓｅａｒｃｈ， ｂｕｔ ａｌｓｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ．
Key words： ｉｔｅｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ； ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ； ｒａｔｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃａｔｉｏｎ； ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ； ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓ唱
ｔｅｍｓ

0　引言
随着互联网和电子商务系统的迅猛发展，个性化推荐系统

越来越重要。 个性化推荐系统不仅能够快速地发现用户兴趣
并作出推荐，还能发现用户潜在兴趣，提高电子商务网站的销
售量。 而最近邻协同过滤（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）是目前应用最
广泛最成功的推荐技术之一［１３］ 。

另一方面，随着用户数目和商品数量的不断增加，协同过
滤算法的数据稀疏性问题及其带来的用户相似性度量不准确

问题也越来越突出，这直接导致了系统的推荐质量迅速下降。
针对数据稀疏性问题，提高系统推荐效率，研究者们提出了基
于项目［４７］ （包括填充均值［６］ 和评分预测［５，７］ ）、基于用
户［１，２，８，９］ 、结合用户和项目［３，７，１０，１１］ 、基于聚类［１，１０，１２］ 、基于维度
化简［１３］等多种协同过滤推荐算法。 同时，为提高系统的相似
性度量精度，Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数法［１４］ 、Ｃｏｓｉｎｅ相似度法［６］ 、ＬＨＮ唱
Ｉ指标法［１５］ 、基于权重的相似性［１６］等计算方法也陆续被提出。
另外，利用修正的条件概率方法计算项目相似性［４］ ；采用基于
用户兴趣度的相似性计算方法［８］ ；基于项目类别的相似性方
法［２］和结合共同邻居及用户评分的相似性度量［１７］方法也被研

究者们提出以改进相似度计算的准确性。
以上方法虽从不同的角度克服了数据稀疏性及传统相似

度计算带来的弊端，但并没有准确地获取用户兴趣，从而导致
推荐效果仍不理想。 若想提高系统的推荐质量，推荐系统所采
用的推荐算法必须能够准确获取用户的兴趣邻居。 如何准确
获取用户的兴趣邻居就成为提高推荐系统质量的关键。 为此，
本文提出了一种利用项目分类信息对类内项目进行评分预测，
然后在类内寻找用户最近邻居的协同过滤改进算法。

1　传统的协同过滤算法
传统的协同过滤算法一般分为三个步骤：ａ）数据表述。

通常是获得一个 m ×n的用户—项目评分矩阵，m行代表用户
数，n列代表项目数，矩阵元素 Ri，j表示用户 i对项目 j的评分
值。 ｂ）发现 k最近邻。 根据用户—项目评分矩阵计算用户或
项目的相似度，按照相似度从大到小为当前用户或项目求得一
个最近邻集合。 ｃ）产生推荐数据集。 用户获得 k最近邻后，可
得到用户对任意项目的兴趣度及 Ｔｏｐ唱N推荐集。 所以要得到
用户或项目评分最相似的 k近邻，必须计算用户或项目之间的
相似度。

1畅1　传统相似性度量方法
传统的相似性度量方法［６，１８］一般主要为余弦相似性（ｃｏ唱

ｓｉｎｅ）、修正的余弦相似性（ａｄｊｕｓｔｅｄ ｃｏｓｉｎｅ）和相关相似性（ｃｏｒ唱
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ｒｅｌａｔｉｏｎ）。
１）余弦相似性
用户评分被看做是 n维空间向量，如果用户对项目没有进

行评分，则用户对该项目的评分设为 ０，用户之间的相似度通
过向量间的余弦夹角度量：

ｓｉｍ（ui，uj） ＝ｃｏｓ（u i，u j） ＝
u i· u j

u i × u j
＝

∑
n

c ＝１
Ri，c· Rj，c

∑
n

c ＝１
R２

i，c ∑
n

c ＝１
R２

j，c

（１）

其中：ｓｉｍ（ui，uj）为用户 ui 与 uj 之间的相似度；Ri，c、Rj，c分别表

示用户 ui、uj 对项目 c的评分。
２）修正的余弦相似性
修正的余弦相似性度量方法通过减去用户对项目的平均

评分来弥补余弦相似性度量方法中没有考虑不同用户评分尺

度不同的缺陷。 设用户 ui 和 uj 评过分的项目集合分别为 Ii 和
Ij，而 Iij表示用户 ui 和 uj 共同评分的项目集合。 故用户 ui 和

uj 的相似度公式为

ｓｉｍ（ui，uj） ＝
∑
c∈Iij

Ri，c －Ri Rj，c －Rj

∑
c∈Ii

Ri，c －Ri
２ ∑

c∈Ij
Rj，c －Rj

２
（２）

其中：Ri，c、Rj，c分别表示用户 ui 和 uj 对项目 ｃ的评分；Ri、Rj分

别表示用户 ui 和 uj 对已评分项目的平均评分。
３）相关相似性
用户 ui 和 uj 的相似性可以通过计算 Ｐｅａｒｓｏｎ相关性得到。

假设 Iij表示用户 ui 和 uj 共同评分的项目集合，那么用户 ui 和

uj 的相似度可以由式（３）得到

ｓｉｍ（ui，uj） ＝
∑
c∈Iij

Ri，c －Ri Rj，c －Rj

∑
c∈Iij

R i，c －Ri
２ ∑

c∈Iij
Rj，c －Rj

２
（３）

其中：Ri，c、Rj，c分别表示用户 ui 和 uj 对项目 ｃ的评分；Ri、Rj分

别表示用户 ui 和 uj 对已评分项目的平均评分。

1畅2　现有协同过滤算法问题分析
协同过滤算法存在的缺点主要有稀疏性、可扩展性和冷启

动问题。 事实上，随着大型电子商务站点用户数目和商品数量
的不断增加，使得用户评分矩阵成为高维矩阵；用户评分项目
一般不会超过项目总数的 １％［２］ ，因此数据稀疏性成为影响推
荐质量的最主要因素。 目前的协同过滤算法也主要是针对这
三种弊端提出改进以提高推荐质量。 虽然研究者们提出的各
种填充算法在一定程度上能弥补数据稀疏性带来的问题，但上
述算法并没有考虑到用户兴趣与项目分类之间的相关性，从而
导致得到的用户兴趣邻居与最佳邻居不一致，影响推荐质量与
系统效率。 针对该问题，本文提出了一种基于项目分类的协同
过滤改进算法。

2　基于项目分类的协同过滤改进算法
一般用户的兴趣只有特定的几类，而且用户只浏览或购买

感兴趣的特定类别商品，并给自己关注的商品类别打分，所以
关注共同类别的用户可以认为兴趣是相似的。 当类内（相同
类别内）项目相似度与类间（不同类别间）项目相似度相同时，
往往类内商品（项目）的相似性会更高。 另外，用户兴趣不同

时，用户兴趣最近邻也不同，故在类内查找用户兴趣最近邻会
更准确。 基于上述考虑，本文提出的基于项目分类的协同过滤
算法首先计算类内项目相似度对未评分项目进行评分预测填

充，弥补数据稀疏性；然后计算类内用户相似度来获取针对用
户某个兴趣的兴趣最近邻，提高搜寻用户最近邻的准确度；最
终产生推荐集。 基于项目分类的协同过滤改进算法，在评分矩
阵更新时只计算新增项目所在的类别即可，从而在实际应用中
可以极大地提高系统的效率及可扩展性。

2畅1　未评分项目的预测评分
在实际的电子商务网站中，所有的商品项都被划分到若干

不同的商品类别中，如果没有类别划分，可以通过聚类算法对
项目生成 k个分类。 假设项目类别 C ＝C１∪C２∪⋯∪Ck 表示

所有项目组成的集合，而 Cj ＝ Ij，１ ，Ij，２ ，⋯，Ij，k 表示其中的第 j
类。 当类内项目相似度与类间项目相似度相同时，往往类内商
品的相似性会更高。 基于此，本文提出在类内计算项目的相似
度并得到项目的最近项目邻居，然后对未评分项目进行预测填
充。 详细步骤见算法 １。
算法 １　未评分项目的预测评分算法
输入： 用户—项目矩阵 Rmxn及项目类别信息矩阵 Ci， j。
输出： 预测用户 c对未评分项目 j的预测评分值 Pc， j。
ａ）根据用户—项目矩阵 Rmxn及项目类别信息矩阵 Ci， j将

评分记录分为 k个类别矩阵，即 Rmxn ＝R１∪R２∪⋯∪Rk，其中
Rj 为第 j类的评分矩阵，且一个项目可能属于多个类别。

ｂ）根据分类后的用户—项目评分矩阵，采用式（１）分别计
算未评分项目 j与 j所在类内其他项目之间的相似度：

ｓｉｍ（ i，j） ＝ｃｏｓ（ i， j） ＝ i， j
i ， j ＝

∑
m

c ＝１
Rc，i· Rc， j

∑
m

c ＝１
R２

c，i ∑
m

c ＝１
R２

c， j

其中：Rc，i、Rc， j表示用户 c分别对类内项目 i和 j的评分。
ｃ）在类内空间查找项目 j 的最近邻项目集合 Mj ＝

I１ ，I２ ，⋯，Iv ，使得 j臭Mj，且项目 I１ 与 j 的相似度最高，项目
I２ 其次，依此类推。

ｄ）得到未评分项目 j的最近邻项目集合 Mj 后，根据文献
［５］中提出的方法预测用户 c对项目 j的评分：

Pc， j ＝
∑

n∈Mj
ｓｉｍ j，n· Rc，n

∑
n∈Mj

ｓｉｍ j，n
（４）

其中：ｓｉｍj，n是项目 j与 n的相似度；Rc，n是用户 c对项目 n的评
分；n是最近邻 Mj 内任意一个相似项目。

ｅ）当项目 j属于多个类别时，重复步骤 ｂ）ｄ），分别计算每
个类内用户 c对项目 j的评分；然后将所有类的预测值取平均
值作为用户 c对项目 j 的预测评分 Pc， j；最后对评分 Pc，j采用

“四舍五入”［３］存入评分矩阵 Rmxn。

2畅2　推荐集计算
关注共同项目类别的用户兴趣爱好是相似的，并且当用

户的兴趣不同时，兴趣最近邻也不同。 假设针对电影项目类
别划分，用户的兴趣如表 １ 所示。 由表 １ 可知，针对兴趣类别
“喜剧片”，用户 Ａ的兴趣邻居是用户 Ｂ 和 Ｄ；针对兴趣类别
“爱情片”，用户 Ａ的兴趣邻居是用户 Ｃ和 Ｅ。 即针对用户的
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不同兴趣，用户的兴趣邻居也不同，而且这也比较符合实际
情况。 基于此思想，本文提出的个性化推荐算法如下：首先
通过类内项目最近邻居来预测未评分项目的评分值；然后根
据用户兴趣在类内计算用户相似度获得兴趣最近邻；最终产
生推荐。

表 １　用户—兴趣表

用户
用户兴趣类别

兴趣 １ 浇兴趣 ２  
Ａ 喜剧片 爱情片

Ｂ 喜剧片 武打片

Ｃ 悬疑片 爱情片

Ｄ 喜剧片 悬疑片

Ｅ 动画片 爱情片

　　算法 ２　基于项目分类的协同过滤改进算法
输入：用户评分表及项目类别矩阵 Ci， j。
输出：目标用户 ＵＩＤ对项目 ＩＩＤ的预测评分 PＵＩＤ，ＩＩＤ。
ａ）根据用户评分表，计算用户—项目矩阵 Rmxn，其中，m

为用户数；n为项目数。 然后根据项目类别矩阵 Ci， j，将 Rmxn

分为 k个类别矩阵，即
Rmxn ＝R１∪R２∪⋯∪Rk

其中：Rj 为第 j类的评分矩阵。 用户 c 对项目 j的评分 Rc， j为

rc， j，而用户 c对未评分项目 j的评分 Rc， j则由算法１计算得到，
即对任意的项目 j∈Ucj，用户 c对项目 j的评分为

Rc， j ＝
rc， j　　ｉｆ Ｕｓｅｒ c Ｒａｔｅｄ Ｉｔｅｍ j

Pc，j ｉｆ Ｕｓｅｒ c Ｎｏｔ Ｒａｔｅｄ Ｉｔｅｍ j

ｂ）根据分类后的用户—项目评分矩阵，采用式（１）计算类
内用户之间的相似度，并组成类内用户相似度矩阵。

ｃ）计算目标项目 ＩＩＤ所在的类内，与用户 ＵＩＤ相似度最高
的若干项作为用户 ＵＩＤ相应兴趣的最近邻，即在目标项目 ＩＩＤ
所在的类内，寻找与用户 ＵＩＤ 相似度最高的邻居集 CＵＩＤ ＝
C１ ，C２ ，⋯，Ck ，并且用户 C１ 与用户 ＵＩＤ的相似度最高；C２ 次

之，依此类推。
ｄ）根据兴趣最近邻 CＵＩＤ中每个用户对项目 ＩＩＤ 评分的加

权平均值，得到 PＵＩＤ，ＩＩＤ，计算方法如下：

PＵＩＤ，ＩＩＤ ＝PＵＩＤ ＋
∑

u∈CＵＩＤ
ｓｉｍ（ＵＩＤ，u） ×（Ru，ＩＩＤ －Ru）

∑
u∈CＵＩＤ

ｓｉｍ（ＵＩＤ，u） （５）

其中：Ru，ＩＩＤ为用户 u 对项目 ＩＩＤ 的评分；ｓｉｍ（ＵＩＤ，u）为用户
ＵＩＤ与 u的相似度；RＵＩＤ、Ru分别表示用户 ＵＩＤ和 u 对项目的
平均评分。

ｅ）当项目属于多个类别时，分别计算类内用户 ＵＩＤ 对项
目 ＩＩＤ的预测评分 PＵＩＤ，ＩＩＤ，然后取所有类预测评分的平均值作
为用户 ＵＩＤ对项目 ＩＩＤ的最终预测评分结果。

3　实验结果及分析
3畅1　数据集

实验采用的数据集是 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 站点（ ｈｔｔｐ：／／ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ．
ｕｍｎ．ｅｄｕ）提供的 １００ ｋ 的公开数据集（１９９７ 年 ９ 月 １９ 日—
１９９８年 ４ 月 ２２ 日的数据集）。 该数据集由美国 Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ 大
学的 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ研究小组创建并维护，包括９４３个用户对１ ６８２
部电影的评分记录，其中注册用户必须至少对它所拥有的电影
中的 ２０ 部进行评价才可以使用该系统，所以每个用户至少对

２０部电影进行过评价。
该数据集包含 １９（０１８）类不同的电影类别，每一部电影

至少属于一个类别且可以同时属于多个类别，实验时只利用
１１８ 类进行测试（０类为未知类，少数异常数据，故不用）。 用
户评分的范围是 １５，评分数值越大，表示用户对电影的兴趣
就越大，即 １表示最不喜欢，５表示最喜欢。 采用的数据集是
按照 ８０％和 ２０％的比例划分的 ｂａｓｅ训练集和 ｔｅｓｔ测试集，然
后进行 ５唱折交叉实验并取五组数据的平均值进行验证。 用
户评分数据集的稀疏等级为 １ －１０００００／（９４３ ×１６８２） ＝
０畅９３７０。

3畅2　评价标准
平均绝对偏差 ＭＡＥ（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ）是目前使用最广

泛的评价推荐系统精确度的评价标准。 平均绝对偏差 ＭＡＥ主
要是计算测试集中用户实际评分与利用推荐算法预测出来的

评估值之间的绝对差，平均绝对偏差 ＭＡＥ值越小，系统的推荐
质量越高。
假设预测的用户评价集表示为 p１ ，p２ ，⋯，pN ，而相应的

实际的用户评价集为 r１ ，r２ ，⋯，rN ，则平均绝对偏差 ＭＡＥ的
定义为

ＭＡＥ ＝
∑
N

i ＝１
pi －ri
N （６）

3畅3　实验结果及分析
计算项目间的相似性时，由于余弦相似性度量方法比较容

易实现，预测速度比较快，而且预测精度也比较高［５］ ，计算用
户间的相似性方法也同理，故本文选择余弦相似性作为项目间
相似性的度量标准。
实验 １
实验内容：ａ）当项目邻居不变时，用户邻居从 １０ 增加到

５０的 ＭＡＥ值变化情况；ｂ）对比项目邻居个数从 １０ 增加到 ５０
的 ＭＡＥ值变化情况。
实验结果如图 １所示。
由图 １可知：ａ）项目邻居个数 ＩｔｅｍＮｕｍ固定时，ＭＡＥ值随

用户邻居个数 ＵｓｅｒＮｕｍ 的增加而降低，当 ＵｓｅｒＮｕｍ≥４０ 时，
ＭＡＥ值趋于稳定；ｂ）当用户邻居个数 ＵｓｅｒＮｕｍ 固定时，ＭＡＥ
值随项目邻居个数 ＩｔｅｍＮｕｍ的增加而降低。 结果表明在一定
范围内，项目邻居个数和用户邻居个数的变化均可对系统的推
荐质量产生较大影响。
实验 ２
实验内容：在同等数据集及相同比例训练集和测试集的基

础上，比较本文算法与相似算法的推荐效果。
实验结果如图 ２所示。

实验结果表明，本文算法对 ＭＡＥ 控制在［０畅８０， ０畅８２］之
间，而其他三种相似算法的 ＭＡＥ值均大于等于 ０畅８２，且波动范
围较大。
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4　结束语
由实验结果可知，本算法在优选项目邻居个数和用户邻居

个数的情况下，可将 ＭＡＥ 值始终控制在［０畅８０，０畅８２］内。 改
进的协同过滤算法不仅降低了数据稀疏性对推荐系统的影响，
提高了系统效率及可扩展性，而且还能准确找到用户的兴趣最
近邻，减小推荐误差。

为进一步提高本算法的推荐质量，在下一步研究中考虑增
加项目类别的相似度计算和解决冷启动问题。
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（上接第 ４８６ 页）态的叠加，在较小的种群规模情况下，仍然保持
种群中个体的多样性。 同时，ＨＣＱＧＳ算法采用克隆算子，在进
化中的过程中，根据亲合度的大小，在候选解的附近产生一个
变异解的群体，扩大解的搜索范围，有助于防止进化早熟和陷
于局部极小值的问题。 从图中还可以看出，采用量子比特进行
编码的 ＱＧＡ要优于传统的 ＧＡ算法。

4　结束语
文本的特征抽取是一个重要的研究方向。 如何把表示文

本的高维数特征向量转换为合适的特征子集是实现文本正

确分类的关键。 本文采用量子比特进行编码，引入人工免疫
中的克隆选择策略，提出一种基于混合克隆量子遗传退火策
略的文本特征选择方法。 实验结果表明，该方法比传统的
ＧＡ和 ＱＧＡ算法更能有效地降低文本特征向量的维度，所提
取的特征子集能有效提高文本分类的精度和效率，具有一定

的应用前景。
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