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基于用户兴趣度和特征的优化协同过滤推荐
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摘　要： 协同过滤技术目前被广泛应用于个性化推荐系统中。 为了使用户的最近邻居集合更加精确有效，提出
了基于用户兴趣度和用户特征的优化协同过滤推荐算法。 首先通过计算用户对项目的兴趣度来对用户进行分
组；然后采用贝叶斯算法分析出用户具有不同特征时对项目的喜好程度；最后采用一种新的相似度度量方法计
算出目标用户的最近邻居集合。 实验表明该算法提高了最近邻居集合的有效性和准确度，推荐质量较以往算法
有明显提高。
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0　引言
随着互联网的发展，电子商务技术日渐成熟并广泛应用到

大众生活当中。 人们越来越喜欢在网络上寻找自己所需要的
信息，因此各个网站研究的热点开始转向于根据网站自身已有

的网络用户信息来推荐他们感兴趣的信息［１］ 。 协同过滤（ＣＦ）
是最成功的个性化推荐技术，它借助已知的用户评价来实现对

目标用户的推荐。 典型的协同过滤推荐算法是基于用户的协

同过滤推荐算法，其基本原理是利用历史评分数据形成用户邻
居，根据评分相似的最近邻居的评分数据向目标用户产生推

荐［２］ 。 随着用户和项目数目的增多，如何提高算法的可扩展

性和推荐质量是协同过滤技术面临的主要问题。 对此，很多学
者提出了解决方案，文献［３］提出了基于模式协同过滤算法，

利用朴素的贝叶斯网络、ＮＢ唱ＥＬＲ、ｔｒｅｅ唱ａｒｇｕｍｅｎｔ ＮＢ 或者 ＴＡＮ唱
ＥＬＲ分类器增强处理稀疏数据方面的能力，对用户—项目矩
阵中缺失的评分实现填充。 该方法对解决数据稀疏性有一定
的效果，但对算法性能的改变意义不大。 文献［４］提出通过奇
异值分解减少项目空间的维数，使用户在降维后的项目空间上

对每个项目均有评分。 此方法能有效提高推荐系统的伸缩能
力，但是降维会导致信息丢失，尤其是项目的空间维数很高时，
降维效果难以保证。 文献［５］把项目／评分对映射成 ＤＨＴ 的
键值，并且允许查找评分相似的用户，此方法有好的可扩展性，
但是要在有评分集合的前提下才能产生推荐。

从传统推荐算法中可看出，构造有效的用户邻居集合是提
高推荐质量的关键。 本文提出基于用户兴趣度和特征的优化
协同过滤推荐算法，通过计算用户对项目的兴趣度来对用户进

行分组；然后采用贝叶斯算法分析出用户具有不同特征时其对

项目的喜好程度；最后采用优化的相似度度量方法计算出用户
的最近邻集合，形成推荐。 实验表明该算法的推荐质量较以往
算法有明显提高。

1　用户相似度的计算
基于用户的协同过滤推荐是基于这样一个假设：如果用户

对一些项目的评分比较相似，则他们对其他项目的评分也比较

相似［６］ 。 推荐过程可分为三步：ａ）首先获得用户对项目的评
分，建立用户—项目评分矩阵；ｂ）计算目标用户与其他各个用
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户的相似度，得到目标用户的最近邻居集合；ｃ）根据其最近邻
居对项目的评分信息预测目标用户对未评分项目的评分，取出
预测评分最高的前 n项推荐给用户，完成推荐［７］ 。

1畅1　建立用户—项目评分矩阵

用户—项目评分矩阵是一个 m行 n列的矩阵，第 i 行第 j
列的元素 Rij代表用户 i 对项目 j 的评分［８］ 。 用户—项目评分
矩阵 R（m，n）如表 １所示。

表 １　用户—项目评分矩阵 R（m，n）

项目用户 ｉｔｅｍ１ 舷⋯ ｉｔｅｍ j ⋯ ｉｔｅｍ n

ｕｓｅｒ１ �R１，１ ⋯ R１，j ⋯ R１，n

⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯

ｕｓｅｒ i Ri，１ ⋯ Ri，j ⋯ Ri，n

⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯

ｕｓｅｒm Rm，１ ⋯ Rm，j ⋯ Rm，n

　　表中 m为用户数量，n为项目数量，矩阵元素 Ri， j的评估

值与项的内容有关，如果项是商品，则表示用户订购与否，例如
１表示订购，０ 表示没有订购；如果项是 Ｗｅｂ文档，则表示浏览
与否，用户对它的兴趣有多高。 评估值可以按照等级来分，如
１５，评估值越大，说明用户对项目的喜爱程度越高。

1畅2　计算用户相似度
度量用户 u和 v的相似性的方法是，首先获得用户 u和 v

评分的所有项目，然后通过相似性度量方法计算用户 u与 v之
间的相似性，记为 ｓｉｍ（u，v）。 计算相似性的算法有很多，常用
的方法有三种：

ａ）Ｐｅａｒｓｏｎ相关相似性。 用户 u和 v共同评分过的项目集
合用 Puv表示，Ru，a、Rv，a分别表示用户 u和 v对项目 a的评分，

Ru和Rv分别表示用户 u和 v的平均评分，公式为

ｓｉｍ（u，v） ＝
∑

a∈Puv
（Ru，a －Ru）（Rv，a －Rv）

∑
a∈Puv

（Ru，a －Ru）２ ∑
a∈Puv

（Rv，a －Rv） ２

ｂ）余弦相似性。 设用户 u和 v在 n维项目空间上的评分
分别表示为向量 u和 v，则它们之间的相似性 ｓｉｍ（u，v）为

ｓｉｍ（u，v） ＝ｃｏｓ（u，v） ＝ u· v
‖u‖ ×‖v‖

分子为两个用户评分向量的内积，分母为两个用户向量模
的乘积。

ｃ）修正的余弦相似性［２］ 。 修正方法中考虑了不同用户的
评分尺度问题，用户 u和 v共同评分过的项目集合用 Puv表示，
Pu 和 Pv 分别表示用户 u和 v 评分过的项目集合；Ru，a、Rv，a分

别表示用户 u和 v对项目 a的评分；Ru和Rv分别表示用户 u和
v的平均评分，公式为

ｓｉｍ（u，v） ＝
∑

a∈Puv
（Ru，a －Ru）（Rv，a －Rv）

∑
a∈Pu

（Ru，a －Ru）２ ∑
a∈Pv

（Rv，a －Rv）２

本文中采用第三种方法计算用户 u与其他用户之间的相
似度，但是这个公式中只考虑到被用户 u和 v共同评过分的项
目集合，并没有考虑集合当中的项目个数。 为了使计算结果更
加精确，本文引入一个阈值 θ进行调整，用公式表示为

ｓｉｍL（u，v） ＝ Q
ＭＡＸ（θ，Q） · ｓｉｍ（u，v）

其中：Q表示被用户 u和 v共同评过分的项目个数；θ为设定的
阈值；ＭＡＸ（θ，Q）表示取 θ和 Q中数值较大的一个，如果被用
户 u和 v共同评过分的项目个数大于或等于 θ，则不需要调整

评分相似性，仍采用原来的相似度结果；反之，则取 θ，用 Q／θ
来调整用户的评分相似性。 本文将在下面章节中对用户相似
度的计算进行进一步的优化调整。

2　基于贝叶斯算法的协同过滤推荐技术
2畅1　用户对项目的兴趣度

本文中引入了用户 v对项目 i的兴趣度大小的计算，设为
p（v，i）。 设对项目 i进行评分的用户集合为 Ui，对于用户 v∈
Ui，如果 v 和 Ui 中用户相似度比较高，则说明用户 v对项目 i
的感兴趣程度比较大，则兴趣度值 p（ v，i）就比较高。 因此定
义 p（v，i）来衡量用户 v对项目 i的感兴趣程度，定义为

p（ v，i） ＝
∑

a∈Ui
ｓｉｍ（ v，a）
｜Ui ｜

其中：ｓｉｍ（v，a）是用户 v 与 a 的相似度值；｜Ui ｜为用户数目。

若 Ui 中用户数为 n，则计算 p（v，i）的时间复杂度为 O（n２ ），由
于访问同一个项目的用户数一般不大，因此对算法运行效率影
响不大。

2畅2　用户特征属性
实际生活中，不同特征的人拥有的兴趣爱好可能不同，而

同一类别的人的兴趣爱好则具有一定的相似性，因此往往具有
相似特征的用户兴趣取向也具有相似性。 通过分析用户的不
同特征对项目的选择偏好，有利于更加精确地向目标用户产生
推荐。
用户的特征包括年龄、性别、职业、经济条件、生活方式、个

性、自我概念以及在生命周期中所处的阶段等各方面特征，在
本文中将这些特征抽象为｛R１，R２ ，⋯，Rn｝，并假设各属性之间
是相互独立的。 将所有用户特征进行编码，编码唯一，不同用
户的不同特征属性对应不同的编码。 用矩阵表示如表 ２所示。

表 ２　用户特征值矩阵

用户 R１ 篌R２ 滗⋯ Rn

ｕｓｅｒ１ )１０００００ 6２００００１ '⋯ ３００００１ �
ｕｓｅｒ２ )１００００１ 6２０００１０ '⋯ ３０００１０ �
⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯

ｕｓｅｒ３ )１０００１０ 6２０００１１ '⋯ ３０００１１

2畅3　利用贝叶斯算法分析用户特征值
根据前边计算的用户对项目的兴趣度来对项目 i 进行评

分的用户集合进行分组，分为喜欢组和不喜欢组，即对项目 i
兴趣度大的用户放在喜欢组；反之放在不喜欢组，分别设为
Pｌｉｋｅ和 Pｕｎｌｉｋｅ。 然后利用贝叶斯算法分析用户不同特征值在喜
欢组和不喜欢组当中出现的概率，以此来计算当用户具有某些
特征值时对未评分项目喜欢的概率。 前边已经计算出用户对
项目 i的兴趣度 p（ v，i），如果 p（ v，i） ＞０畅５，则 u∈Pｌｉｋｅ，反之
u∈Pｕｎｌｉｋｅ。
用 r１ ，r２ ，⋯，rn 代表用户特征值，假设事件 M是喜欢项目 i

的用户集合，事件 N是不喜欢项目 i的用户集合，Pi（ rk ｜M）表
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示喜欢项目 i的用户集合中出现特征值 rk 的概率，Pi（rk ｜N）表
示不喜欢项目 i的用户集合中出现特征值 rk 的概率。 然后对
每个项目建立一个哈希表，Ｈａｓｈ＿ｌｉｋｅ对应喜欢项目 i的用户集
合，Ｈａｓｈ＿ｕｎｌｉｋｅ对应不喜欢项目 i 的用户集合，两个哈希表分
别存放用户特征值及其在对应的集合中出现概率的映射关系。
Piu （M｜rk）表示用户 u 具有特征值 rk 时喜欢项目 i 的概率。
Piu （M｜r１ ，r２ ，⋯，rn）表示用户同时具有特征值 r１ ，r２ ，⋯，rn时
喜欢项目 i的概率。 根据贝叶斯公式可得出

Pu
i （M｜rk） ＝

Pi（ rk ｜M）· Pi（M）
Pi（ rk ｜M）· Pi（M） ＋Pi（ rk ｜N）· Pi（N）

当 Pi（M）和 Pi（N）都取值为 ０．５时，此公式可以简化为

Pu
i （M｜rk） ＝

Pi（ rk ｜M）
Pi（ rk ｜M） ＋Pi（ rk ｜N）

假设目标用户 u具有的特征值为 r１ ，r２ ，⋯，rn，并设一个集
合 W ＝｛w１ ，w２ ，⋯，wn｝。 若 rk 已经在计算出来的哈希表中，
就把 rk 加入集合 W中。 如果集合 W为空，那么 Piu （M｜w１ ，
w２ ，⋯，wn）的取值为０畅５；如果集合W不为空，那么由复合概率
公式可以得到：

Pu
i （M｜w１ ，w２ ，⋯，wn） ＝

｛Pu
i （M｜w１ ）Pu

i （M｜w２ ）⋯Pu
i （M｜wn）｝ ／｛Pu

i （M｜w１ ）Pu
i （M｜w２ ）⋯

Pu
i （M｜wn） ＋［１ －Pu

i （M｜w１ ）］［１ －Pu
i （M｜w２ ）］⋯［１ －Pu

i （M｜wn）］｝

此结果为具有特征值 w１ ，w２ ，⋯，wn 的用户 u喜欢未评分
项目 i的概率值。

2畅4　求出用户的最近邻居集合
在前文中已经计算出了用户相似度 ｓｉｍL（u，v），计算结果

相对传统相似度计算在精确度上提升了一些。 为了使精确度
更高，将 Pu

i （M｜w１ ，w２ ，⋯，wn）概率值加入相似度的计算中，定
义最终相似度公式如下：

ＳＩＭ（u，v） ＝δ ｓｉｍL（u，v）

其中：δ为调节因子。 其来源如下：

δ＝

Pu
i 　　　Pu

i ＞０．５ 且 p（ v，i） ＞０．５

１ －Pu
i Pu

i ＞０．５ 且 p（ v，i） ＜０．５

Pu
i Pu

i ＜０．５ 且 p（ v，i） ＞０．５

１ －Pu
i Pu

i ＜０．５ 且 p（ v，i） ＜０．５

其中：Pi
u 表示用户 u喜欢项目 i的概率，p（v，i）表示用户 v 对

项目 i的兴趣度。 这样可以使同时喜欢项目 i的两个用户或者
同时不喜欢项目 i的两个用户具有更高的相似度，取相似度最
高的若干用户组成目标用户的邻居集合，从而构造出更加有效
的邻居集合。

3　算法的详细步骤
输入：目标用户 u ，用户—项目评分矩阵 R（m，n），用户特

征值矩阵 L。
输出：目标用户 u的 Ｔｏｐ唱Ｎ推荐集。
采用以下步骤计算用户 u对未评分项目 i的预测评分：
ａ）首先根据用户—项目评分矩阵R（m，n）计算其他用户 v

与目标用户 u的相似度 ｓｉｍ（u，v）。
ｂ）应用阈值 θ对相似度 ｓｉｍ（u，v）进行调整，计算出更加

精确的相似度 ｓｉｍL（u，v）。

ｃ）计算用户 v对已评分项目 i的兴趣度 p（v，i）。
ｄ）利用 ｃ）中的兴趣度 p（v，i）对用户偏好进行学习，按照

对项目 i的不同兴趣度建立哈希表，ｈａｓｈ＿ｌｉｋｅ表对应喜欢项目
i的用户集合，ｈａｓｈ＿ｕｎｌｉｋｅ表对应不喜欢项目 i的用户集合，分
别存放用户特征值及其在对应的集合中出现概率的映射关系。

ｅ）用贝叶斯算法计算 Pu
i ，即用户 u喜欢项目 i的概率。

ｆ）用最终的相似度计算方法计算用户 u与其他用户 v 的
相似性 ＳＩＭ（u，v）。

ｇ）将相似性最高的前 K 个项作为用户 u 的最近邻居集
合，记为 K。

ｈ）采用下面公式计算用户 u对未评分项目 i 的预测评分
Pu，i。

Pu，i ＝Ru ＋
∑
v∈K

ＳＩＭ（u，v）· （Rv，i －Rv）

∑
v∈K

ＳＩＭ（u，v）

其中：Ru和Rv分别表示用户 u和 v 的平均评分；K 是用户 u 的
最近邻居集合；ＳＩＭ（u，v）是用户 u与最近邻居集合中用户 v的
相似度值；Rv，i是用户 v对项目 i的评分。

ｉ）经过计算，把预测评分值最高的前 n个项目推荐给用户
u ，完成推荐，算法结束。
下面对本文算法的时间复杂度进行分析，推荐系统中有 m

个用户，每个用户对 n个项目进行评分。 在算法步骤 a）中计
算两两用户之间的相似度，其计算复杂度为 O（m２ · n），由于
此计算过程可以离线进行，因此省略了在线计算的时间，提高
了推荐效率；步骤 c）中计算用户 v 对已评分项目 i 的兴趣度
p（v，i），由上面的计算公式可以发现，假设 Ui 中用户数为 L，则
计算 p（v，i）的时间复杂度为 O（L２ ）；步骤 ｄ）中对用户偏好进
行学习，建立哈希表，计算复杂度由用户特征值的个数决定，假
设用户特征值个数为 C，则建立两个哈希表的计算复杂度都是
O（C）；同样，在步骤 ｅ）中计算用户 u喜欢项目 i的概率时其复
杂度也为 O（C）。 总的来说，算法的计算复杂度为 O（L２ ） ＋

O（C），由于访问同一个项目的用户数 L一般不大，因此 O（L２ ）

对算法运行效率影响不大，算法的整体运行效率还是比较

高的。

4　算法实验及分析
4畅1　实验数据及评估准则

实验数据采用美国 Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ大学 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ 项目组提供
的 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集 ｍｌ唱ｄａｔａ。 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 是一个基于 Ｗｅｂ 的研
究型推荐系统，ｍｌ唱ｄａｔａ数据集中包含了 ９４３名用户对 １ ６８２ 部
电影的 １００ ０００ 条打分数据，评价分值是 １５ 的整数，数值越
大，表明用户对该电影的偏爱程度越高，每个用户至少对 ２０ 部

电影进行了评价。 本文从数据集 ｍｌ唱ｄａｔａ中随机抽取了 ３００ 位
用户对 ６００部电影的评分数据，根据网站的人口统计信息整理

出这 ３００名用户的特征描述矩阵。
实验采用平均绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）作为

度量算法好坏的标准。 ＭＡＥ 是协同过滤算法中统计精度的
常用评价标准，它通过计算预测的用户评分与实际的用户评
分之间的偏差来度量预测的准确性，ＭＡＥ 越小，则推荐质量
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越高［９］ 。 预测的评分数据集合表示为 Pu ＝（ pu，i ｜i ＝１，２，⋯，
n），对应的目标用户的实际评分集合表示为 Ru ＝（ ru，i ｜１，２，
⋯，n）。

ＭＡＥ ＝
∑

i∈Qu
｜pu，i －ru，i ｜

｜Qu ｜

其中：Qu 为测试集内目标用户 u 的预测值和真实评价值均不
为 ０的项目集合。

4畅2　实验设计与结果分析
本文从数据集中随机抽取了 ３００ 位用户对 ６００ 部电影的

评分数据，实验将数据集中的数据分为训练集和测试集，设计
了三组实验。

实验 １　阈值 θ的引入使用户相似度的计算结果更加精
确，本实验中将阈值 θ设为不同的值，设定用户最近邻居数目
为 ３０，同时将实验数据分为 ４ 组，Ｄａｔａ１、Ｄａｔａ２、Ｄａｔａ３ 为训练
集，Ｄａｔａ４为测试集，计算其 ＭＡＥ，实验结果如图 １所示。

从实验结果可看出，如果 θ取值太大，甚至可能会消弱用
户的评分相似性，当 θ＝７０时，在不同的实验数据集中 ＭＡＥ基
本达到了最低。

实验 ２　在此实验中测试在不同的训练集和测试集比例
的情况下，以传统基于用户的 ＣＦ算法为对照检验本文提出的
算法的有效性，即验证算法在不同数据稀疏度上的性能，实验
中设定用户最近邻居数目为 ３０，θ ＝７０，实验结果如图 ２所示。

从实验结果可以看出，随着训练集数据的增多，效果接近
原算法，当训练集所占比例为 ８０％时，本文算法的 ＭＡＥ 达到
最低值，算法达到最优。

实验 ３　本实验测试当用户邻居数目不同时，本文算法与
传统算法的比较。 实验结果如图 ３所示。 从图 ３中可以看出，
当邻居数较大时，准确率更明显，ＭＡＥ值更小。 但用户最近邻
居数目的选取对算法准确率有很大的影响，过大或过小都会产
生负面影响。 本实验中，邻居数取 ３０４０ 间比较合适。 由于本
文算法对用户特征进行了分析，对同一个项目感兴趣的用户的
特征会比较相似，那么根据贝叶斯算法就可以计算出具有相似
特征的用户对此项目的喜欢概率，在用户相似度的计算中加入
此概率值，使得同时喜欢项目 i的两个用户或者同时不喜欢项
目 i的两个用户具有更高的相似度。

综合以上三组实验可以看出，本文算法比传统的基于用户
的 ＣＦ算法的推荐质量要好，尤其是共同评分阈值的加入、用
户兴趣度以及用户特征分析的引入对目标用户的推荐质量有

了很大的改善。

该算法的主要目的是提高用户最近邻居集合的有效性和

准确度，从而提高推荐质量。 尽管随着用户和项目数目的增
加，评分数据增多，数据稀疏性在一定程度上可能有所增加，但
是评分数据的增加在一定程度上有利于推荐精度的提高。 在
文献［４］中提出通过奇异值分解的方法减少项目空间的维数，
使用户在降维后的项目空间上对每个项目均有评分。 此方法
能有效提高推荐系统的伸缩能力，但是降维会导致信息丢失，
降低了推荐质量，尤其是项目的空间维数很高时，降维效果难
以保证。 保留的维数 k很重要，如果太小，则不能得到原始评
分矩阵中的重要结构；如果太大，则失去了降维的意义，所以对
保留维数的把握起关键作用。 因此，今后的工作将主要研究如
何在避免信息丢失的前提下，更有效地解决数据稀疏性问题，
优化本文算法，提高算法的可扩展性和推荐质量。

5　结束语
本文将传统的基于用户的协同过滤推荐算法进行优化，首

先在用户相似度的计算中引入阈值 θ，对用户相似度进行初始
调整；然后利用用户对项目的兴趣度将用户分组，用贝叶斯算
法对用户特征进行分析，从而计算出具有不同特征值的用户对
未评分项目喜欢的概率；最后与兴趣度结合，确定调节因子 δ
的取值，将用户相似度公式进一步优化，从而使用户最近邻居
的计算更加精确。 实验结果表明，本文算法可以在一定程度上
提高系统的推荐质量。 今后的研究方向将是进一步改进算法、
提高算法的效率以及可扩展性。
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