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协同过滤推荐中基于用户分类的邻居选择方法

张　尧，冯玉强
（哈尔滨工业大学 管理学院，哈尔滨 １５０００１）

摘　要：为了提高推荐系统的推荐结果质量，找到目标用户恰当的邻居是协同过滤算法中非常关键的一个环
节。网络中的用户可以分为专家型用户、可信用户与兴趣相似用户三个维度，由于不同类型的邻居对用户的影

响及用户对不同邻居的依赖倾向的不同，因此利用岭回归分析估计用户对于这三类用户的主观倾向，即邻居选

择权重，由此获得目标用户邻居集合，进而产生推荐，通过利用标准Ｆ１方法与传统推荐方法对比实验分析表明，
推荐结果的质量显著提高；同时利用Ｋｍｅａｎｓ方法对用户作聚类分析及类别之间的方差齐性分析，并与行为研
究结果相对比，验证了推荐结果的可信性。
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　引言

在互联网与信息技术高速发展的时代，随之而来的就是大

量的信息，因此，就需要一种可以对信息进行过滤，留下有用信

息的信息技术。其中，推荐系统就是一种帮助找到需要信息的

信息技术。推荐系统在电子商务网站中扮演虚拟店员（ｖｉｒｔｕａｌ

ｓａｌｅｓｐｅｏｐｌｅ）的角色，它向客户提供商品信息和建议［１］。

协同推荐是迄今为止最成功的个性化推荐技术，被应用到

很多领域中，协同过滤推荐能针对任何形态的内容进行过滤，

其产生推荐的基础是用户间共同评价项目集，利用该项目集找

到目标用户的兴趣相似的邻居，并通过相似邻居的购买历史产

生推荐。

这种基于用户购买历史相似的算法，由于不可信用户的存

在，所以无论这种不可信的邻居如何与目标用户相似，他的推

荐都是不可信的。因此，很多学者提出基于可信用户的推荐系

统［２～５］，但对于可信用户的寻找或定义方面学者们有着不同侧

重点。一种为显性的定义可信性，如基于信任网的推荐方

法［６］。在该方法中，由用户之间接触关系构建信任网，每一个

用户的信任值来源于与其接触过的其他用户的评分，通过该网

络寻找目标用户的可信用户，进而产生可信推荐。而另一种是

通过用户的某些特征分析其可信性，如将可信用户定义为有能

力进行推荐的用户［７］。文献［８］按照用户在某一领域的购买

历史，将用户分为有推荐能力和无推荐能力用户，一方面可以

降低算法的时间复杂度，另一方面可以提高算法的推荐准确

性。另外还有一些研究从用户的特征和兴趣角度对系统过滤

算法进行了研究［９］，取得了较好的推荐效果。

但对于目标用户来说，不同用户对于可信用户或有推荐能

力的用户的依赖程度是不同的。例如，在选择电影时，一些用

户愿意听取朋友或兴趣相似的邻居的建议，而一些更愿意听从

专家的建议。甚至对于同一目标用户来说，在不同的项目推荐

环境下其依赖倾向也是不同的。在消费者心理学和营销学领

域认为，如果用户已经拥有相关产品的知识，那么他可能很少
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依赖专家的建议，而对于没有相关知识的用户来说，其更愿意

听取专家的建议［１０］。

综上，由于用户之间的异质性（如兴趣相似用户、可信用

户、专家用户）和用户自身在不同项目推荐环境的依赖倾向的

异质性，所以在选择目标用户的邻居时应该因人而异，以符合

目标用户的依赖特征。因此本文在Ｂ２Ｃ电子商务中首先对用
户的相似性、专家型、可信性、三个维度进行定量描述，然后利

用回归分析得到其对经验用户、可信用户、相似用户的主观态

度，即权重，进而得到 Ｎ个最有价值的用户，最后产生个性化
推荐，并通过对比实验分析算法的准确性，即有效性。通过对

实验结果的定性分析，并与行为研究相对比以验证算法的可

信性。

研究框架如图１所示。

"

　算法设计

"


"

　用户相似度计算

相似性是指用户之间对于共同项目的评分相似，主要反映

了用户之间的偏好相似，计算方法通常使用皮尔逊相关系数

（ｐｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ），具体为

ｕｓｅｒＳｉｍ（ｕ，ｎ）＝
ａ′∑ｉＣＲｕ，ｎ（ｒｕ，ｉ－珋ｒｕ）（ｒｎ，ｉ－珋ｒｎ）

∑ｉＣＲｕ，ｎ（ｒｕ，ｉ－珋ｒｕ）槡
２ ∑ｉＣＲｕ，ｎ（ｒｎ，ｉ－珋ｒｎ）槡

２
（１）

其中：ＣＲｕ，ｎ表示用户ｕ与邻居ｎ所共同评价过的项目的集合，
ｒｕ，ｉ为用户ｕ对项目ｉ的评分，ｒｎ，ｉ为用户ｎ对项目ｉ的评价。

一般情况下，如果用户之间共同评价的数量越多、同时用

户之间越倾向于相似，如表１所示。
表１　用户评价项目集举例

用户 ａ ｂ ｃ ｄ ｅ
用户Ａ ３ ３ ３ ３ ３
用户Ｂ ３ ３ ３ ３ —

用户Ｃ ３ ３ ３ — —

　　在传统算法基础上引入系数α，但在实际电子商务系统中
用户间的共同评价项目并不多，所以在此基础上提出改进措

施，用共同评价的数量占各自全部评价数量的比重代替共同评

价数量，共同评价项目占各自评价历史比重越高，则用户之间

的兴趣度越相似，因此得到α′，计算方法为

α′＝
∑ｉ∈ＣＲｕ，ｎ１

ＲｕＲ槡 ｎ

（２）

其中：Ｒｕ为用户ｕ评价的项目总数，Ｒｎ为用户 ｎ评价的项目
总数。

"


*

　用户可信度计算

在这里可信用户指如果评价者能够真实反映个人评价意

愿，从对商品的感知给出的真实评分，则认为此用户是可信的。

在这里根据文献［１１］，如果用户的评分与商品的平均评分相
似，那么就可以认为评价者真实地反映了个人的意愿，而且无

论是正相关还是负相关。在这里本文认为，只要他们之间的相

关关系越强，则用户给出真实评价的可能性越大，所以本文将

相关系数取绝对值，使值的范围在［０，１］上。另外，在两个用
户相似度相同的情况下，如果用户评价项目数越多，用户越倾

向于给出真实的评价。因此在皮尔逊相关系数基础上引入系

数β为

ｕｓｅｒＴｒｕｓｔ（ｕ）＝β
∑ｉｍ（ｒｕ，ｉ－珋ｒｕ）（ｒａｖｇ，ｉ－珋ｒａｖｇ）

∑ｉｍ（ｒｕ，ｉ－珋ｒｕ）槡
２ ∑ｉｍ（ｒａｖｇ，ｉ－珋ｒａｖｇ）槡

２
（３）

其中：ｍ为用户ｕ所有评价的项目集合，ｒａｖｇ，ｉ为项目ｉ的平均评
分，珋ｒａｖｇ为ｍ个项目平均评分的平均分。如果 ｍ＞５０，β＝１，否
则β＝ｍ／５０。这里的阈值５０是通过对数据的预分析得到的一
个估计值，通过引入β，可以提高推荐算法查准率，但对于稀疏
程度的不同数据集，应该采用不同的阈值。

"


.

　用户专家值计算

根据用户对于网络购物的知识可以将用户分为 ｆａｍｉｌｉａｒｉｔｙ
（熟练）和ｅｘｐｅｒｔｉｓｅ（专家）两种用户［１２］。熟练用户是拥有大量

与产品有关的经验的用户；专家用户是具有可以成功完成产品

相关工作的能力的用户。专家用户需要在不断实践中积累经

验，形成有关网络购物的知识结构，反过来再应用到实践中。

所以，在这里本文将专家用户定义为在某一领域有较高度的活

跃度且有准确预测评分能力的用户。在本文所使用的数据集

中，数据具有如下分类导航特征，本文使用 ｂｒａｎｄｃｌａｓｓ３作为领
域划分依据，如图２所示，共划分为１１个领域。

用户ｕ的专家值为

Ｅｘｐｅｒｔｉｓｅ（ｕ）＝１ｔ×∑
ｎ

ｉ＝１
ｍｉ×ｕｓｅｒＥｘｐｅｒｔｉｓｅ（ｕ，ｉ） （４）

用户ｕ共评价了 ｔ个项目，共分为 ｎ个领域，每个领域评
价了ｍｉ个项目，ｕｓｅｒＥｘｐｅｒｔｉｓｅ（ｕ，ｉ）为用户 ｕ在领域 ｉ上的专
家值。

用户ｕ在领域ｉ上的专家值为

ｕｓｅｒＥｘｐｅｒｔｉｓｅ（ｕ，ｉ）＝φ（ｕ，ｉ）×
∑ｊｉｕｓｅｒＣｏｒｒｅｃｔ（ｕ，ｊ）

∑ｊｉ１
（５）

其中：ｊ为用户ｕ在领域ｉ上的评价项目集合；φ（ｕ，ｉ）为用户 ｕ
在领域ｉ上的活跃度，如果评价次数ｃｏｕｎｔ（ｕ，ｉ）大于所有其他
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用户的平均值 ａｖｇ（ｉ），其值为１，否则为 ｃｏｕｎｔ（ｕ，ｉ）／ａｖｇ（ｉ）；
ｕｓｅｒＣｏｒｒｅｃｔ（ｕ，ｊ）为用户ｕ在对项目ｊ的预测准确性测量。

用户ｕ预测的准确度体现为该用户的评价与预测值之间
的相似程度。根据文献［４］有

ｕｓｅｒＣｏｒｒｅｃｔ（ｕ，ｊ）＝
０　ｉｆｒｕ，ｊ－ｐｒｅｄ（ｕ，ｊ） ＞ε

λ　ｉｆｒｕ，ｊ－ｐｒｅｄ（ｕ，ｊ）≤{ ε
（６）

其中：ｒｕ，ｊ为用户ｕ对项目ｊ的实际评分；ｐｒｅｄ（ｕ，ｊ）为用户ｕ对ｊ

的预测评分，如式（７）所示；ε为１．８［４］；当项目ｊ除ｕ外所有评

价数量ｎ小于１０时，λ为ｎ／１０，否则为１。由于在用户购买历
史数据集中，用户的平均购买的商品类型数量近似为１０，所以

这里阈值取值为１０。

ｐｒｅｄ（ｕ，ｊ）＝ｒｕ＋
∑ｎｎｅｉｇｈｂｏｒｓ（ｕ）ｕｓｅｒＳｉｍ（ｕ，ｎ）·（ｒｎ，ｊ－珋ｒｎ）

∑ｎｎｅｉｇｈｂｏｒｓ（ｕ）ｕｓｅｒＳｉｍ（ｕ，ｎ）
（７）

"


/

　用户主观意愿估计

构建回归方程

Ｖｎ，ｕ＝Ｋｓ，ｎ·ｕｓｅｒＳｉｍ（ｕ，ｎ）＋Ｋｔ，ｎｕｓｅｒＴｒｕｓｔ（ｕ）＋

Ｋｅ，ｎｕｓｅｒＥｘｐｅｒｔｉｓｅ（ｕ）＋εｎ （８）

式（８）中：Ｖｎ，ｕ为用户 ｕ对于用户 ｎ的效用；Ｋｓ，ｎ、Ｋｔ，ｎ、Ｋｅ，ｎ分别

为用户ｎ对于相似性、可信性、专家性的主观意愿；εｎ为调节

因子。

如果用户ｕ与ｎ的共同评价评分越接近，则用户 ｕ对于 ｎ
的效用越高。同时，根据行为研究［１３］，无论哪种类型的商品评

价的深度（在文章中用评论的字数表示，字数越多评价深度越

深，反之越浅）。Ｖｎ，ｕ为
Ｖｎ，ｕ＝θｕ×（Ｃ－ＭＡＥｎ，ｕ）＝

θｕ×（Ｃ－
∑ｍｉ＝１ Ｒｎ，ｉ－Ｒｕ，ｉ

ｍ ） （９）

其中：ｒｕ，ｉ为用户ｕ对ｉ的评分；θｕ为用户ｕ的评论贡献度，其体
现为，如果其评论平均字数 ｗｏｒｄ（ｕ）大于其他用户的平均值

ａｖｇｗｏｒｄ，则系数为１，否则为ｗｏｒｄ（ｕ）ａｖｇｗｏｒｄ；Ｃ为常数，由于ＭＡＥｎ，ｕ的

范围在（０，４）之间，所以Ｃ的值为５。

在回归计算过程中，由于相似度、可信度、专业度可能存在

多重共线性，因此利岭回归方法进行分析。岭回归分析是一种

专门用于共线性数据分析的有偏估计方法，它对最小二乘法进

行了改进，通过忽略最小二乘法的无偏性及部分精确度，以寻

求更符合实际的回归过程。岭回归分析过程采用统计分析软

件ＳＰＳＳ１１。

"


2

　产生推荐

在对用户主观意愿估计后，利用式（８）进行效用计算，得

到对用户ａ效用最高的前 ｗ个邻居的购买集合，计算每种商
品出现的次数，并对商品集合按照出现次数降序排列，从集合

中取前ｎ个商品作为推荐项目。

*

　实验分析

*


"

　数据准备

本文以京东网上商城为研究背景，利用 ＭｅｔａＳｔｕｄｉｏ、

ＤａｔａＳｃｒａｐｅｒ开源工具对相关网页进行抓取，抓取的数据项包括
用户（用户名、评价评分、评论内容）、商品（商品编号、商品名

称、商品价格、五种商品类别）两大类。由于抓到的数据是以

ＸＭＬ文件形式存储，所以本文利用 ＶｉｓｕａｌＢａｓｉｃ与 ＳＱＬＳｅｒｖｅｒ

２０００数据库相结合对ＸＭＬ文档进行数据预处理。经过整理，

实际抓取用户数２９５１９名，对１９５１５６件商品进行了评价。抽

取其中８０％作为训练数据集，２０％作为测试数据集，测试数据

集为用户购买历史中的一部分商品。

*


*

　评价方法

为了对提出的算法进行验证，本文将从有效性（准确性测

量）及可信性（与行为研究结果对比）两个方面对算法进行

验证。

１）有效性验证

这里利用标准Ｆ１方法对推荐结果进行测量［１４］，这种方法

是对查全率与查准率两种测量方法的综合，如式（１０）

Ｆ１＝２×Ｒｅｃａｌｌ×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
（Ｒｅｃａｌｌ＋Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） （１０）

查全率

Ｒｅｃａｌｌ＝ ｔｅｓｔ∩ｔｏｐＮ
ｔｅｓｔ

查准率

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ｔｅｓｔ∩ｔｏｐＮ
ｔｏｐＮ

其中：ｔｅｓｔ为测试数据集，ｔｏｐＮ为推荐结果集，ｔｅｓｔ∩ｔｏｐＮ表

示系统给出的正确的推荐结果数量。

由于邻居数量对推荐准确性有较大的影响，因此首先对比

分析了不同的邻居数量对于传统 ＵｓｅｒｂａｓｅｄＣＦ算法与本文

ＭＵｂａｓｅｄＣＦ（ｍｕｌｔｉｐｌｅｕｓｅｒｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｅｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）算法推

荐效果的影响。

如图３所示，在对用户综合评价的基础上所引入的推荐用

户显著提高了推荐的质量。但是对构成 Ｆ１值的查准率与查

全率的影响程度是不同的，通过对由回归分析得到的Ｋｓ、Ｋｔ、Ｋｅ
的描述性统计分析可以看出（表２），在所有数据中，用户对于

Ｋｅ的态度是最强烈的，表明用户对专家型用户依赖程度较强，

用户在产品的选择上是谨慎的，这同时也符合了数据集的特

征———与体验型商品相比，搜索型产品占大多数。

表２　用户的Ｋｓ、Ｋｔ、Ｋｅ值描述性统计

类别 Ｎ 极小值 极大值 均值 标准差

Ｋｅ ２９５１９ ．０３ ６．８１ １．０１５０ ．５０７４１
Ｋｔ ２９５１９ －２．０７ ４．２７ ．２８９３０ ．３７９５４
Ｋｓ ２９５１９ ．０５ ７．０５ ．７５７１０ ．４３７６２

有效的Ｎ ２９５１９

　　因此，通过对比本文提出的推荐方法在查准率与查全率的
变化趋势上可以看出（图４），由于目标用户对专家用户的态度

较强，使得算法得到的最相似邻居集合中，邻居专家值权重较

大，所以查准率随着邻居数量的增加很快就达到了极值。但另

一方面，邻居相似值权重相对降低，所以查全率随着邻居数量
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的增加达到极值的速度较慢。这样的结果是与数据集中用户

的态度特征相吻合的。

２）可信性验证
根据Ｄｕｈａｎ等学者的研究，用户自身所拥有关于产品的信

息量越多，其对于专家用户的依赖越弱［１５］。这里的专家是指

其专业程度及对商品的熟悉程度均较高。而本文提取的专家

值同样也是以在某一具体领域内用户的活跃度和预测准确性

为基础，从大量数据中抽取的，所以可以与行为研究中的专家

定义近似相同。

利用Ｋｍｅａｎｓ方法对所有用户在Ｋｓ、Ｋｔ、Ｋｅ上的属性值进

行聚类分析，经过反复测试，聚类数量４效果较好，并且类与类

之间利用方差齐性 ＬＳＤ方法两两对比，在０．０１上显著，聚类

结果如表３所示。
表３　用户态度Ｋｍｅａｎｓ聚类

类别 ｃｌｕｓｔｅｒ１ ｃｌｕｓｔｅｒ２ ｃｌｕｓｔｅｒ３ ｃｌｕｓｔｅｒ４ Ｆ ｓｉｇ．
标准化Ｋｅ ６．７４１６ －．４１５７ ．５７１９ １．３５１６ ８７３．６２９ ．０００
标准化Ｋｔ ６．５９８２ －．２０７３ ．３０５７ －．６１８３ １０５．３４１ ．０００
标准化Ｋｓ ．３６５７ －．１３２６ ．０９７１ ．７５２４ ４５７．５８２ ．０００
用户数Ｎ ５６ １４１８３ １１３０８ ３７２

　　用来聚类的数据是已经标准化的数据，通过 Ｆ值可以看

出，Ｋｅ值对聚类的影响较大，因此对于每一类用户按照 Ｋｅ值

降序排列为ｃｌｕｓｔｅｒ１→ｃｌｕｓｔｅｒ４→ｃｌｕｓｔｅｒ３→ｃｌｕｓｔｅｒ２。

然后再对每一类按照用户的专家值进行描述性统计分析，

如表４所示。
表４　专家值在不同类别中的描述性统计

类别 Ｎ 均值 标准误差 极小值 极大值

ｃｌｕｓｅｔｅｒ１ ５６ ．０６３５ ．００２７７ ．０２ ．３１
ｃｌｕｓｅｔｅｒ２ １４１８３ ．３９７１ ．００８７９ ．０４ ．９３
ｃｌｕｓｅｔｅｒ３ １１３０８ ．２５０３ ．００８５４ ．０４ ．９０
ｃｌｕｓｅｔｅｒ４ ３７２ ．１７８４ ．００４６３ ．０２ ．９３

　　将类别再按照专家值均值升序排列：ｃｌｕｓｔｅｒ１→ｃｌｕｓｔｅｒ４→
ｃｌｕｓｔｅｒ３→ｃｌｕｓｔｅｒ２，其结果恰好与按用户对专家的态度降序排

列的结果相吻合。因此算法的可信性得以验证，如果用户本身

是专家则对专家的依赖很少。

.

　结束语

由于电子商务系统中用户的异质性，所以对用户的推荐也

应该因人而异。因此，本文通过形式化描述相似用户、可信用

户与专家用户，并利用岭回归分析目标用户对于这三类用户的

主观态度，以选择对目标用户最有价值的邻居集合，从而产生

推荐。

通过对实际的数据进行分析可看出，本文提出的方法显著

提高了推荐的质量。同时，根据本文所使用的数据集的特点，

用户对于专家型用户的依赖程度较高，因此目标用户的最有价

值邻居集合中，专家型用户所占的比重较大，所以算法的查准

率会快速提高，而查全率由于相似性用户占有邻居比重降低，

因此提高得比较慢。

在不同的推荐环境下，用户对推荐项目的准确性、新颖性、

可信性依赖程度是不一样的，对于因采纳推荐而付出成本较低

的情况来说，新颖性可能是用户比较看重的，如电影、音乐的推

荐；而对于可能付出较多成本的项目或者项目本身是体验类型

的情况来说，推荐的准确性、可信性应该是用户希望得到的，如

消费品推荐，尤其是价格较高的消费品。

本文的研究数据大多集中在Ｂ２Ｃ电子商务环境下的电子
产品类，所以算法的通用性、算法中的相关参数设置及在不同

的数据环境下的推荐效果还需要进一步通过数据进行验证。
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