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基于评分支持度的最近邻协同过滤推荐算法
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摘　要：针对传统协同过滤推荐算法存在推荐质量不高的局限性，提出一种基于评分支持度的最近邻协同过滤
推荐算法。该算法用调整后的共同评分次数动态调节相似度的值，以更真实地反映彼此间的相似性。然后计算

目标用户和目标项目的最近邻集合及各自评分和支持度，根据评分支持度自适应调节基于目标用户和目标项目

的评分对最终推荐结果影响的权重。与其他算法的对比实验结果表明，该算法能有效避免传统相似度度量方法

存在的问题，从而提高了推荐质量。
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　　个性化推荐系统能基于用户个人偏好为用户提供定制信
息，其中协同过滤是当前最成功的推荐技术之一［１］，已广泛应

用于电子商务的各个领域。在基于协同过滤的推荐系统中，一

种被广泛采用的经典模型是 Ｋ近邻模型，其工作原理是利用
评分相似度来构造目标用户或项目的Ｋ近邻集合［２，３］，再基于

Ｋ近邻集合进行推荐。由于评分数据的稀疏性导致传统相似
度的计算结果往往不能准确反映与目标对象的真实联系，加上

该模型需要事先确定目标对象的最近邻居数量Ｋ，而未知用户
或项目的相似性近邻数量往往不是固定的，过大和过小的 Ｋ
值对算法推荐结果会产生很大影响。同时，Ｋ近邻模型往往只
单独考虑用户或项目因素而忽视两者之间的关联性，从而影响

推荐系统的推荐质量。

"

　问题定义及相关工作

"


"

　 问题定义

协同过滤推荐问题的定义如下［４］：给定用户集 Ｕ和项目
集Ｉ，用户对于项目的兴趣可以表示为一个｜Ｕ｜×｜Ｉ｜的用
户—项目评分矩阵Ｒ（ｍ，ｎ），矩阵中每一元素 Ｒｕ，ｉ是用户 ｕ对

于项目ｉ的评分，体现用户 ｕ对项目 ｉ的兴趣和偏好程度。在
该矩阵中，ｍ个行向量分别代表用户集 Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｍ｝中
的每个用户对项目的评分集合，ｎ个列向量分别表示项目集
Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ｝中各个项目的被评分集合。一般情况下，Ｒ
中已知评分的数量远远小于未知评分的数量。协同过滤推荐

算法要解决的问题是给定评分集ＴＲ（｜Ｔ｜＜＜｜Ｒ｜）作为训练
集，根据Ｔ中已知的评分，构造一个推荐系统，该系统要能以
最小的累积误差对Ｒ中未知评分项目进行评分预测。

"


#

　相关工作研究现状

常用的最近邻协同过滤推荐算法可分为基于用户和基于

项目两种。基于用户的推荐算法通过分析不同用户对项目的

评分，为目标用户寻找若干个最相似的邻居用户（最近邻居），

根据最近邻居对该项目的评分来对目标用户尚未评分的项目

作出评分预测。这种算法主要关注用户与用户之间兴趣的关

联性［５］。２００１年，Ｓａｒｗａｒ等人［６］提出了一种基于项目的协同

过滤推荐算法，该算法基于这样一种前提：当大部分用户对一

些项目的评分比较相似时，当前用户对这些项目的评分也是相

似的。算法通过寻找尚未评分项目的最近邻项目集合，然后根
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据这些最近邻居项目评分值来对目标项目进行评分预测。

近年来，对协同过滤推荐算法的研究集中在如何同时结合

基础于用户和基于项目的推荐算法对推荐进行优化。Ｘｕｅ等
人［７］提出基于聚类的协同过滤推荐算法，利用聚类技术进行

空缺值的填补和用户邻居以及项目邻居的选取。Ｗａｎｇ等
人［８］通过建立概率模型来预测空缺的用户评分数据，并提出

融合基于用户和基于项目算法的预测值计算方法。汪静等

人［９］提出基于共同评分和相似度权重的协同过滤推荐算法，

根据用户相似度和项目相似度值的相对大小来动态加权各自

的评分预测值。黄裕洋等人［１０］提出的综合用户和项目因素的

推荐算法，根据最近邻用户集的用户数和最近邻项目集的项目

数的多少来加权各自评分预测值。以上这些算法考虑了用户

和项目之间的联系，但是这些算法要么以固定权重来结合基于

用户和基于项目的评分预测值（如文献［７，８］），但在对数据集
没有充分了解的情况下难以给出恰当的固定权重。文献［９，
１０］以基于用户和基于项目算法的各自预测结果去动态加权
预测值，但其加权因子中没有充分考虑用户和项目各自最近邻

的质量。

本文基于评分支持度的不确定近邻协同过滤推荐算法，在

研究相似度的度量合理性基础上，提出对基于用户和基于项目

算法各自评分预测值的支持度概念，据此解决融合基于用户和

基于项目算法时对尚未评分项目评分预测值的动态影响程度。

#

　基于不确定近邻推荐策略

用户或项目间相似度的度量是否准确，直接关系到推荐算

法的推荐质量。因此，如何衡量目标对象与其他对象的相似度

成为提高系统推荐质量的关键，本文在 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数基础
上改进相似度的计算。

#


"

　传统的相似度度量方法

用户间相似度用于度量用户兴趣偏好的相似程度，通过不

同用户对共同项目的评分数据来反映。衡量用户相似度的

Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数计算方法如下［１１］：

ＵＳｉｍ（ｕ，ｖ）＝
∑

ｉ∈Ｉ（ｕ）∩Ｉ（ｖ）
（Ｒｕ，ｉ－Ｒｕ）（Ｒｖ，ｉ－Ｒｖ）

∑
ｉ∈Ｉ（ｕ）∩Ｉ（ｖ）

（Ｒｕ，ｉ－Ｒｕ
—

）槡
２ ∑

ｉ∈Ｉ（ｕ）∩Ｉ（ｖ）
（Ｒｖ，ｉ－Ｒｖ

—

）槡
２

（１）

其中：ＵＳｉｍ（ｕ，ｖ）表示用户 ｕ和 ｖ的相似度；Ｉ（ｕ）和 Ｉ（ｖ）分别
表示用户ｕ和ｖ评分的项目集合；ｉ表示用户 ｕ和 ｖ共同评分
的项目，是Ｉ（ｕ）和Ｉ（ｖ）的交集；Ｒｕ，ｉ和 Ｒｖ，ｉ分别表示用户 ｕ和 ｖ

对项目ｉ的评分；Ｒｕ和Ｒｖ分别表示用户ｕ和ｖ各自评分的均值。
项目相似度反映的是用户对项目同时感兴趣的程度，如果

不同用户对两个项目的共同评分趋向一致，说明他们对这两个

项目的偏好趋向一致。因此，可通过比较对同一个项目存在评

分值的用户集合来计算项目相似度，衡量项目相似度的 Ｐｅａｒ
ｓｏｎ相关系数计算方法如下［１１］：

ＩＳｉｍ（ｉ，ｊ）＝
∑
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∑
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２ ∑
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其中：ＩＳｉｍ（ｉ，ｊ）表示项目ｉ和ｊ的相似度；Ｕ（ｉ）和 Ｕ（ｊ）分别表
示项目ｉ和ｊ中存在评分值的用户集合；ｕ是对项目ｉ和ｊ共同
评分的用户，是Ｕ（ｉ）和Ｕ（ｊ）的交集；Ｒｕ，ｉ和Ｒｕ，ｊ分别表示用户ｕ

对项目ｉ和ｊ的评分值；Ｒｉ和Ｒｊ分别表示项目ｉ和ｊ的平均被评
分值。

#


#

　相似度度量的改进

以上相似度的计算依赖于用户共同评分的项目，在实际的

推荐系统中，由于用户评分数据极端稀疏，共同评分的项目数

量极少。因此，相似度的计算结果存在较大偶然因素［１２］。为

了消除这种偶然性带来的影响，Ｈｅｒｌｏｃｋｅｒ等人［１３，１４］提出增加

一个关联权重因子来计算相似度。按此思想，根据用户间共同

评分项目个数越多则他们的兴趣偏好可能越相似的原则，用不

同用户共同评分项目个数来调整相似度。同理，项目相似度也

存在类似情况，即两个项目被不同用户共同评分的次数越多，

则说明他们都能满足较多用户的兴趣偏好，因此，项目的相似

程度就可能越高。

基于以上分析，定义用户 ｕ和 ｖ共同评分的项目集用
Ｉ（ｕ）∩Ｉ（ｖ）表示，对项目 ｉ和 ｊ共同评分的用户集用 Ｕ（ｉ）∩
Ｕ（ｊ）表示，｜｜运算表示集合包含的元素个数，用ｍａｘ

ｗ∈Ｕ
｜Ｉ（ｕ）∩

Ｉ（ｗ）｜表示用户ｕ与用户集中其他用户共同评分项目个数的
最大值，用ｍａｘ

ｋ∈Ｉ
｜Ｕ（ｉ）∩Ｕ（ｋ）｜表示项目ｉ与项目集中其他项目

同时被用户评分的最大用户数。本文用自然指数函数调整共

同评分次数对原相似度的影响，将其影响范围控制在约

（０３６７８８，１］内。改进的用户相似度计算方法如式（３）所示，
改进的项目相似度计算如式（４）所示。

ＵＳｉｍ′（ｕ，ｖ）＝ｅｘｐ ｜Ｉ（ｕ）∩Ｉ（ｖ）｜
ｍａｘ
ｗ∈Ｕ
｜Ｉ（ｕ）∩Ｉ（ｗ）｜( )－１ ×ＵＳｉｍ（ｕ，ｖ） （３）

ＩＳｉｍ′（ｉ，ｊ）＝ｅｘｐ ｜Ｕ（ｉ）∩Ｕ（ｊ）｜
ｍａｘ
ｋ∈Ｉ
｜Ｕ（ｉ）∩Ｕ（ｋ）｜( )－１ ×ＩＳｉｍ（ｉ，ｊ） （４）

式（３）的调整系数能反映在用户ｕ所关注的项目中，与用
户ｖ重合得越多，则 ｕ与 ｖ的相似度可能越大。式（４）的调整
系数表示对项目ｉ评分的用户中，同时对项目 ｊ也进行评分的
越多，则项目ｉ与ｊ的相似度可能就越大。

#


-

　最近邻居的选取

对于每个未知评分数据 Ｒｕ，ｉ，用户 ｕ的最近邻居集合

ＮｅａｒＵ（ｕ）的选取规则为
ＮｅａｒＵ（ｕ）＝｛ｖ｜ＵＳｉｍ（ｕ，ｖ）＞α，ｖ≠ｕ｝ （５）

项目ｉ的最近邻居集合ＮｅａｒＩ（ｉ）的选取规则为
ＮｅａｒＩ（ｉ）＝｛ｊ｜ＩＳｉｍ（ｉ，ｊ）＞β，ｊ≠ｉ｝ （６）

其中：α和β分别是用于确定是否属于最近邻居用户集和最近
邻居项目集的阈值。

#


.

　未评分项目的预测评分

获得目标用户的最近邻居集后，根据其邻居用户对尚未评

分项目的评分来预测目标用户对该项目的评分值。基于用户

的协同过滤推荐算法中，用户ｕ对其未评分项目ｉ的评分预测
值计算如下：

Ｐｕｓｅｒ（Ｒｕ，ｉ）＝Ｒｕ＋
∑

ｖ∈ＮｅａｒＵ（ｕ）
ＵＳｉｍ′（ｕ，ｖ）×（Ｒｖ，ｉ－Ｒｖ）

∑
ｖ∈ＮｅａｒＵ（ｕ）

ＵＳｉｍ′（ｕ，ｖ） （７）

获得目标项目的最近邻居集后，根据其邻居项目被评分情

况来预测当前用户对目标项目的评分预测值。基于项目的协

同过滤推荐算法中，用户ｕ对其未评分项目ｉ的评分预测值计
算如下：

Ｐｉｔｅｍ（Ｒｕ，ｉ）＝Ｒ′ｉ＋
∑

ｊ∈ＮｅａｒＩ（ｉ）
ＩＳｉｍ′（ｉ，ｊ）×（Ｒｕ，ｊ－Ｒｊ）

∑
ｊ∈ＮｅａｒＩ（ｉ）

ＩＳｉｍ′（ｉ，ｊ） （８）
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以用户最近邻居集和项目最近邻居集为基础，本文提出评

分支持度概念，再结合两种推荐算法，用评分支持度对基于用

户的评分和基于项目的评分预测结果进行自适应动态调整，以

调节基于用户和基于项目的评分对最终推荐结果影响的权重，

从而获得更合适的推荐结果。

基于用户的评分支持度定义为

Ｕλｕ，ｉ＝
∑

ｖ∈ＮｅａｒＵ（ｕ）
｜Ｉ（ｕ）∩Ｉ（ｖ）｜

∑
ｖ∈ＮｅａｒＵ（ｕ）

｜Ｉ（ｕ）∩Ｉ（ｖ）｜＋ ∑
ｊ∈ＮｅａｒＩ（ｉ）

｜Ｕ（ｉ）∩Ｕ（ｊ）｜
（９）

基于项目的评分支持度定义为

Ｉλｕ，ｉ＝
∑

ｊ∈ＮｅａｒＩ（ｉ）
｜Ｕ（ｉ）∩Ｕ（ｊ）｜

∑
ｖ∈ＮｅａｒＵ（ｕ）

｜Ｉ（ｕ）∩Ｉ（ｖ）｜＋ ∑
ｊ∈ＮｅａｒＩ（ｉ）

｜Ｕ（ｉ）∩Ｕ（ｊ）｜
（１０）

其中： ∑
ｖ∈ＮｅａｒＵ（ｕ）

｜Ｉ（ｕ）∩Ｉ（ｖ）｜表示当前用户 ｕ与属于其最近邻

居集 ＮｅａｒＵ（ｕ）的用户 ｖ的共同评分项目个数的和， ∑
ｊ∈ＮｅａｒＩ（ｉ）

｜Ｕ（ｉ）∩Ｕ（ｊ）｜表示同时对未评分项目 ｉ与属于其最近邻居集
ＮｅａｒＩ（ｉ）的项目 ｊ进行共同评分的用户个数的和。显然，
Ｕλｕ，ｉ＋Ｉλｕ，ｉ＝１。

最后，经过自适应动态加权后，本文算法用户 ｕ对项目 ｉ
的评分预测值计算公式为

Ｐ（Ｒｕ，ｉ）＝Ｕλｕ，ｉ×Ｐｕｓｅｒ（Ｒｕ，ｉ）＋Ｉλｕ，ｉ×Ｐｉｔｅｍ（Ｒｕ，ｉ） （１１）

-

　实验结果及分析

-


"

　数据集

实验使用的测试数据集来自 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ研究产品组（ｈｔ
ｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｒｏｕｐｌｅｎｓ．ｏｒｇ／）提供的一个著名电影评分数据
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ，它有１０万条记录，存储了９４３个用户对１６８２部电
影的评分，每个用户至少对２０部电影进行了评分，评分的范围
是１～５，不同的评分表达了自己的兴趣。本实验从１０万条记
录随机抽取８０％的记录组成训练集，剩余记录组成测试集。

-


#

　推荐质量的度量标准

本文评价推荐质量的度量标准采用平均绝对偏差（ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）［１５］或准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）［１６］。ＭＡＥ通过计
算预测的用户评分与实际用户评分之间的偏差来度量预测的

准确性，ＭＡＥ值越小，推荐质量越高。设预测的用户评分集合
为｛ｐ１，ｐ２，…，ｐＮ｝，相应的实际用户评分集合为｛ｑ１，ｑ２，…，

ｑＮ｝，则 ＭＡＥ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐｉ－ｑｉ
Ｎ 。

准确率表示算法正确推荐数目占整个推荐集的比例。正

确推荐定义为：如果算法推荐集中某个项目出现在目标用户测

试集的访问记录里，则表示该推荐是正确的。具体计算为：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ｈｉｔｓＮ，其中，ｈｉｔｓ表示算法产生的正确推荐数目，Ｎ表

示算法生成的推荐总数。

-


-

　实验及结果分析

本文通过三个实验来检验算法的有效性，

实验１　用ＭＡＥ评测本文算法的推荐质量。将本文２４
节提出的对未评分项目预测评分（ＲＳＣＦ）算法与文献［５］基于
用户的最近邻协同过滤推荐（ＵＣＦＲ）算法、文献［６］基于项目
的最近邻协同过滤推荐（ＩＣＦＲ）算法和文献［９］基于共同评分
和相似度权重的协同过滤推荐（ＣＲＳＷ）算法进行了对比实验，
实验结果如图１所示。

由图１可以看出，相比其他三种推荐算法，随着邻居数目
的数量的不断变化，本文算法均可以获得更低的ＭＡＥ值，因此
算法有更好的推荐质量。

实验２　用ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ评测本文相似度度量改进的有效性。
采用传统Ｋ近邻协同过滤推荐算法，从１０个最近邻开始逐步
递增，分别用本文提出的改进相似度（ｍｙｓｉｍ）、Ｐｅａｒｓｏｎ相关系
数 （ｐｓｉｍ）方法进行推荐准确率比较，实验结果如图２所示。
由图２可以看出，本文提出的相似度量方法在不同的邻居个数
下均能获得比Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数方法更好的推荐准确率。这是
因为本文相似度的计算中融入了共同评分次数的影响，使得选

取的用户或项目与当前用户或项目具有更好的相似性。

实验３　测试本文算法邻居阈值 α和 β对 ＭＡＥ的影响。
这两个阈值的大小直接决定用户及项目的相似性邻居集合的

元素个数。实验中让α和β同时从０．２开始变化到０．７，间隔
设为０．０５。图３是α和β对ＭＡＥ的影响情况。

从实验３的结果可以看出，随着阈值的变化，ＭＡＥ值不断
改变：当阈值设为０．４～０．６区间中的值时，ＭＡＥ值较小且波
动不大，以后随着阈值的增大 ＭＡＥ呈上升的趋势。由于本文
算法在相似度的计算上乘了一个取值在（０．３６７８８，１］区间的
自适应调整系数，因此，邻居阈值 α和 β取值不能设得过高。
阈值较小时，导致相似近邻数量增多，但其中有些项目或用户

实际的相似度并不大，从而使得推荐偏差较高。随着阈值的不

断增大，对相似度的要求越来越高，邻居集合的相似度也随之

增大，因此能取得较高的推荐质量。当阈值为０．５左右时，平
均绝对偏差最小，随着近邻阈值的进一步增大，相似近邻数量

越来越少，导致平均绝对偏差就再次增大。

.

　结束语

本文用共同评分次数自适应调整相似度的计算方法，在不

需要人为干预的情况下，有效解决了评分数据极端稀疏情况下

传统相似度度量方法存在的不足。在产生推荐时，分别计算目

标用户和目标项目的最近邻集合并分别评分；根据用户评分和

项目评分的支持度动态调节用户和项目因素对最终推荐结果

的影响权重。实验结果表明，该算法能较好地提高推荐质量。

参考文献：

［１］ ＬＩＮＤＥＮＧ，ＳＭＩＴＨＢ，ＹＯＲＫＪ．Ａｍａｚｏｎ．ｃｏｍｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ：

ｉｔｅｍｔｏｉｔｅｍｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎｅｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，

２００３，７（１）：７６８０．

（下转第１７２８页）
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ｓｃａｌｅ的测试效果优于文献［１０］。
由于本文主要针对初始聚类中心进行优化选取，于是和文

献［１１］在同一测试数据集 Ｉｒｉｓ上进行了聚类中心误差对比，对
比结果如表２所示。

表２　聚类中心误差对比

对比来源 初始化聚类中心 Ｉｒｉｓ数据集原始中心 标准误差和

文献［１１］

改进

算法

５０１５４，３３３５２，１６１５８，０３３１４

５８８９１，２７５０７，４３５８２，１４０７９

６６５６８，２９８９１，５５４８１，１９７３４

— ０２１５７

本文

改进

算法

５００８２，３１８７５，１５３６２，０２３７１

５７８８６，２７８２９，４２２８７，１３６５２

６６０５９，２９１０７，５５５６２，１９７８５

５００，３４２，１４６，０２４

５９３，２７７，４２６，１３２

６５８，２９７，５５５，２０２

０１７７６

　　由表２可知，本文提出的算法在选取聚类中心上比文献
［１１］更优。

-


-

　实验结果分析

通过上面的实验结果可知，本文算法能够很好地反映数据

的分布情况。采取基于密度的方法计算各数据点的密度值，这

能良好地反映数据的大体分布状况；而本文选取基于密度的中

点作为初始聚类的中心，非常具有代表性，不仅降低了复杂的

聚类中心替换工作，也使得选取的初始聚类中心和实际聚类中

心误差很小，可见该改进算法取得了良好的效果。

.

　结束语

Ｋｍｅａｎｓ算法是一种被广泛应用的算法，但是它的聚类结
果会随预先给定的聚类数目以及初始聚类中心的不同而波动，

准确率相对偏低。本文算法在很大程度上消除了 Ｋｍｅａｎｓ算
法对初始聚类中心的敏感性和随机选择性，克服了实际应用中

ｋ值的难易确定性；采用基于密度的方法，客观地反映了数据
的分布状况，在此基础上选取中点作为初始聚类中心，并且通

过均衡化评价函数对聚类个数进行优化，实验也表明该算法具

有良好的综合性能。但还需要作进一步的研究：如利用该算法

对高维数据集进行分析。同时，在优化 Ｋｍｅａｎｓ算法时，降低
时间复杂度以及对海量数据进行分析将是今后研究的内容。
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［１］ 孙吉贵，刘杰，赵连宇．聚类算法研究［Ｊ］．软件学报，２００８，１９
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