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自适应用户的 Ｉｔｅｍｂａｓｅｄ协同过滤推荐算法
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摘　要：传统 Ｉｔｅｍｂａｓｅｄ协同过滤算法计算两个条目间相似性时，将每个评分视为同等重要，忽略了共评用户
（对两个条目共同评分的用户）与目标用户间的相似性对条目间相似性的影响。针对此问题，提出了一种自适应

用户的Ｉｔｅｍｂａｓｅｄ协同过滤算法。该算法将共评用户与目标用户的相似性作为共评用户评分重要性的权重，以
实现针对不同的目标用户，为目标条目选择不同的、适合目标用户的最近邻居集，从而提高推荐准确性。实验结

果表明，提出的算法可以显著提高推荐系统的推荐质量。
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　引言

随着互联网技术的迅猛发展，信息超载问题随之而来，用

户在面对大量信息时无法从中快速获得自己所需的信息。推

荐系统作为一种信息过滤的重要手段，是解决信息超载问题的

主要途径之一。它的目的是根据用户的偏好向用户推荐感兴

趣的物品［１，２］。推荐算法是个性化推荐系统的核心部分，推荐

算法的精度和效率直接影响推荐系统性能的优劣。目前，个性

化推荐算法主要有基于内容的推荐算法［３］、协同过滤推荐算

法［４～６］、关联规则推荐算法［７］、混合推荐算法［８］、基于网络结

构的推荐算法［９，１０］等。其中协同过滤推荐是目前应用最广泛、

最成功的个性化推荐技术。它的基本思想是根据用户对条目

的偏好，寻找与目标用户偏好类似的邻居用户，把邻居用户对

条目的偏好观点提供给目标用户，从而产生推荐［１１］。

基于条目的协同过滤（Ｉｔｅｍｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＩＢ
ＣＦ）根据用户对相似条目的评分，预测用户对目标条目的评

分［１２］，因此，目标条目邻居的选择是提高推荐质量的关键。传

统Ｉｔｅｍｂａｓｅｄ协同过滤算法在使用 Ｐｅａｒｓｏｎ相关相似性、余弦
相似性、修正的余弦相似性等计算目标条目与其他条目之间的

相似性时，将每个共评用户（对两个条目共同评分的用户）的

评分都视为同等重要，没有考虑共评用户与目标用户的相似性

对条目相似性的影响，使得针对不同目标用户同一个目标条目

的邻居集都是一样的。合理的情况应该是目标条目的邻居会

因目标用户的不同而不同。例如，目标用户是男性，那么受男

性喜欢的条目应该成为目标条目更重要的邻居。因此，计算目

标条目与其他条目间相似性时，应考虑共评用户与目标用户间

的相似性对条目间相似性的影响。
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　传统
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Ｉｔｅｍｂａｓｅｄ协同过滤算法根据用户对相似条目的评分预
测目标条目的评分，然后给用户推荐预测评分值最高的 ＴｏｐＮ
个条目。这个过程一般有三个步骤：ａ）构建用户—条目评分
矩阵；ｂ）寻找目标条目的若干个最近邻居；ｃ）预测目标条目的
评分，并向用户产生推荐。
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　建立用户—条目评分矩阵

建立用户—条目评分矩阵需收集处理每个用户对条目的

评分情况，用户的历史评分数据可以用一个ｍ×ｎ阶的矩阵 Ｒ
表示，Ｒｍ×ｎ＝（Ｒｉ，ｊ）ｍ×ｎ。
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其中：ｍ是用户数；ｎ是条目数；Ｒｉ，ｊ表示用户 ｉ对条目 ｊ的评分
值。Ｒｉ，ｊ的值越大，说明用户对条目越喜欢。
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　选择邻居
协同过滤推荐算法的核心阶段是邻居选择，邻居条目的选

择是否准确，直接关系到推荐系统性能的优劣。寻找邻居时，

根据用户－条目评分矩阵Ｒ获得与目标条目按相似度大小降
序排列的条目集合 Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｐ｝，ｉＩ，选择与目标条目相
似度最大的前Ｋ个条目作为目标条目的最近邻居。条目相似
性的度量方法主要有余弦相似性、修正的余弦相似性和 Ｐｅａｒ
ｓｏｎ相关相似性等［１３］。

１）余弦相似性　两个条目的评分被看做是ｍ维用户空间
上的向量，条目间的相似性通过向量间的余弦夹角度量。设条

目ｉ和ｊ在ｍ维用户空间上的评分分别表示为向量ｉ、ｊ，则条目
ｉ和ｊ之间的相似性计算方法如下：

ｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝ｃｏｓ（ｉ，ｊ）＝ ｉ·ｊ
｜ｉ｜×｜ｊ｜ （１）

２）修正的余弦相似性　在余弦相似性度量方法中，没有
考虑不同用户的评分尺度问题，修正的余弦相似性度量方法通

过减去用户对条目平均评分来解决上述问题。条目ｉ、ｊ之间相
似性计算公式如下：

ｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝
∑ｖ∈Ｕｉ，ｊ（Ｒｖ，ｉ－Ｒｖ

－
）（Ｒｖ，ｊ－Ｒｖ

－
）

∑ｖ∈Ｕｉ，ｊ（Ｒｖ，ｉ－Ｒｖ
－
）槡
２ ∑ｖ∈Ｕｉ，ｊ（Ｒｖ，ｊ－Ｒｖ

－
）槡
２
（２）

其中：Ｕｉ，ｊ表示对条目ｉ、ｊ共同评分的用户集合；Ｒｖ，ｉ、Ｒｖ，ｊ分别表

示用户ｖ对条目ｉ、ｊ的评分；Ｒｖ
－
表示用户ｖ对条目的平均评分。

３）Ｐｅａｒｓｏｎ相关相似性　条目 ｉ、ｊ间的相似性通过 Ｐｅａｒｓｏｎ
相关系数度量，计算公式如下：

ｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝
∑ｖ∈Ｕｉ，ｊ（Ｒｖ，ｉ－Ｒｉ

－
）×（Ｒｖ，ｊ－Ｒｊ

－
）

∑ｖ∈Ｕｉ，ｊ（Ｒｖ，ｉ－Ｒｉ
－
）槡
２× ∑ｖ∈Ｕｉ，ｊ（Ｒｖ，ｊ－Ｒｊ

－
）槡
２
（３）

其中：Ｕｉ，ｊ表示对条目ｉ、ｊ共同评分的用户集合，Ｒｉ
－
、Ｒｊ
－
分别表示

条目ｉ、ｊ的所有评分的平均值。
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　产生推荐

条目的最近邻居集产生之后，可通过目标用户对邻居条目

的评分预测目标用户对目标条目的评分，选择预测评分值最高

的Ｎ个条目推荐给用户。
对任意待预测的目标条目ｉ，预测评分的计算公式如下：

Ｐｕ，ｉ＝Ｒｉ
－
＋
∑ｊ∈ＫＮＮｉｓｉｍ（ｉ，ｊ）×（Ｒｕ，ｊ－Ｒｊ

－
）

∑ｊ∈ＫＮＮｉ｜ｓｉｍ（ｉ，ｊ）｜
（４）

其中：Ｐｕ，ｉ表示目标用户ｕ对目标条目ｉ的预测评分，ＫＮＮｉ表示

目标条目ｉ的Ｋ个最近邻居集合［１４］。
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问题分析

传统Ｉｔｅｍｂａｓｅｄ协同过滤推荐算法缺乏对共评用户与目
标用户的相似性对条目相似性影响的考虑，导致对于不同目标

用户同一个目标条目的最近邻居集都是一样的。但实际情况

并非总是如此。例如，在表３中，ｕ１～ｕ５是对条目Ｉ１～Ｉ６已评分

的用户，ｕ６、ｕ７是目标用户，Ｉ６是目标条目。使用余弦相似性计

算Ｉ６与其他条目的相似度，如表２所示。本文的目的是根据目

标用户ｕ６、ｕ７对条目Ｉ６的最近邻居的评分，预测这两个目标用

户对目标条目Ｉ６的评分。设定目标条目的最近邻居个数为２，

从表２可以得出目标条目 Ｉ６的最近邻居是 Ｉ１和 Ｉ５。当目标用

户是ｕ７（女性）时，由于条目Ｉ１和Ｉ５不受女性用户喜欢，那么用

户ｕ７对条目Ｉ６的预测结果将会偏向不喜欢。实际上，条目Ｉ６既

受男性用户喜欢又受女性用户喜欢，因此对于目标用户 ｕ７，把

条目Ｉ１和 Ｉ５作为目标条目 Ｉ６的邻居不合适。如果把受女性喜

欢的条目如Ｉ２、Ｉ４作为目标条目 Ｉ６的邻居，会使用户 ｕ７对条目

Ｉ６的预测评分更准确。因此，在度量目标条目与其他条目间相
似性时，应该考虑共评用户与目标用户的相似性对条目间相似

性的影响。

&

．
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　算法改进

基于以上分析，本文提出了一种自适应用户的 Ｉｔｅｍｂａｓｅｄ
协同过滤（ｕｓｅｒａｄａｐｔｉｖｅＩｔｅｍｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＵＡＩＢ
ＣＦ）算法，该算法将目标用户与共评用户的相似性作为用户评
分重要性的权重。这样，当目标用户与共评用户越相似，共评

用户评分的重要性权重就越大；反之，当目标用户与共评用户

越不相似，共评用户评分的重要性权重就越小。该方法有效地

解决了不同目标用户，准确地选取目标条目的最近邻居，以达

到用户对目标条目准确的预测评分。

针对传统ＩＢＣＦ算法中的余弦相似性、修正的余弦相似性
和Ｐｅａｒｓｏｎ相关相似性，相应地，ＵＡＩＢＣＦ算法中的条目相似性
度量方法将基于余弦相似性、修正的余弦相似性和 Ｐｅａｒｓｏｎ相
关相似性，其计算公式如式（５）～（７）所示。

基于余弦相似性的ＵＡＩＢＣＦ为

ｓｉｍｕ（ｉ，ｊ）＝
∑
ｖ∈Ｕｉ，ｊ

Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）２×Ｒｖ，ｉ×Ｒｖ，ｊ

∑
ｖ∈Ｕｉ，ｊ

｛Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）×Ｒｖ，ｉ｝槡
２ ∑

ｖ∈Ｕｉ，ｊ
｛Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）×Ｒｖ，ｊ｝槡

２

（５）

基于修正的余弦相似性的ＵＡＩＢＣＦ为
ｓｉｍｕ（ｉ，ｊ）＝

∑
ｖ∈Ｕｉ，ｊ

Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）２（Ｒｖ，ｉ－Ｒｖ
－
）（Ｒｖ，ｊ－Ｒｖ

－
）

∑
ｖ∈Ｕｉ，ｊ

｛Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）（Ｒｖ，ｉ－Ｒｖ
－
）｝槡
２ ∑

ｖ∈Ｕｉ，ｊ
｛Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）（Ｒｖ，ｊ－Ｒｖ

－
）｝槡
２

（６）

基于Ｐｅａｒｓｏｎ相关相似性的ＵＡＩＢＣＦ为
ｓｉｍｕ（ｉ，ｊ）＝

∑
ｖ∈Ｕｉ，ｊ

Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）２（Ｒｖ，ｉ－Ｒｉ
－
）（Ｒｖ，ｊ－Ｒｊ

－
）

∑
ｖ∈Ｕｉ，ｊ

｛Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）（Ｒｖ，ｉ－Ｒｉ
－
）｝槡
２ ∑

ｖ∈Ｕｉ，ｊ
｛Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）（Ｒｖ，ｊ－Ｒｊ

－
）｝槡
２

（７）

其中：ｓｉｍｕ（ｉ，ｊ）表示当目标用户是ｕ时，条目ｉ和ｊ之间的相似

性；Ｕｉ，ｊ表示对条目ｉ、ｊ共同评分的用户集合（共评用户集合）；
Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）表示目标用户与共评用户之间的相似性。

Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）的大小可以使用 Ｐｅａｒｓｏｎ相关相似性计算，计
算公式如下：
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Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）＝
∑

ｉ∈（Ｉｕ∩Ｉｖ）
（Ｒｕ，ｉ－Ｒｕ

－
）×（Ｒｖ，ｉ－Ｒｖ

－
）

∑
ｉ∈（Ｉｕ∩Ｉｖ）

（Ｒｕ，ｉ－Ｒｕ
－
）槡
２× ∑

ｉ∈（Ｉｕ∩Ｉｖ）
（Ｒｖ，ｉ－Ｒ

－

ｖ）槡
２

（８）
其中：Ｉｕ、Ｉｖ分别表示用户 ｕ、ｖ已评分的条目集合；Ｒｕ，ｉ和 Ｒｖ，ｉ分

别表示用户ｕ、ｖ对条目ｉ的评分；Ｒｕ
－
和Ｒｖ

－
分别表示用户 ｕ和用

户ｖ的平均评分。
对２．１节中提出的问题，使用本文提出的基于余弦相似性

的ＵＡＩＢＣＦ算法重新进行分析。用式（８）计算用户间的相似
性，计算结果如表１所示；用式（５）计算条目间的相似性，计算
结果如表２所示。设定目标条目的最近邻居个数为２。当目
标用户是ｕ６时，Ｉ６的最近邻居是Ｉ１和Ｉ５；当目标用户是 ｕ７时，Ｉ６
的最近邻居是Ｉ２和Ｉ４。出现这个结果的原因是传统的ＩＢＣＦ算
法认为对于所有的目标用户，每个共评用户的评分是同等重要

的。然而，本文提出的ＵＡＩＢＣＦ算法认为对于目标用户ｕ６，共
评用户ｕ１、ｕ２和ｕ４的评分数据更重要；对于目标用户 ｕ７，共评
用户ｕ３和ｕ５的评分数据更重要。

从以上使用基于余弦相似性的 ＩＢＣＦ算法和 ＵＡＩＢＣＦ算
法分别为表３中的条目Ｉ６选择最近邻居的结果来看，ＵＡＩＢＣＦ
算法为目标条目选择最近邻居集时，会根据目标用户自适应地

进行准确的选取。这主要是由于ＵＡＩＢＣＦ算法在计算条目间
相似性时，将共评用户与目标用户的相似性作为共评用户评分

的重要性权重，从而为目标条目选择适合目标用户的最近邻

居集。

表１　用户相似性
目标用户ｕ６ 相似性 目标用户ｕ７ 相似性

ｕ６ｕ１ ０．９９０４ ｕ７ｕ１ ０．７８６０
ｕ６ｕ２ ０．９６３８ ｕ７ｕ２ ０．８４８３
ｕ６ｕ３ ０．８０４７ ｕ７ｕ３ ０．９９４６
ｕ６ｕ４ ０．９７９９ ｕ７ｕ４ ０．８５５４
ｕ６ｕ５ ０．８１８９ ｕ７ｕ５ ０．９７９５

　　 表２　条目相似性及排名

条目
ＩＢＣＦ

相似性 排名

ＵＡＩＢＣＦ（ｕ６）
相似性 排名

ＵＡＩＢＣＦ（ｕ７）
相似性 排名

Ｉ６Ｉ１ ０．９４６６ ２ ０．９５０６ ２ ０．９４１５ ５
Ｉ６Ｉ２ ０．９４６０ ４ ０．９４４６ ３ ０．９５０２ ２
Ｉ６Ｉ３ ０．９３７１ ５ ０．９３１６ ５ ０．９４５１ ４
Ｉ６Ｉ４ ０．９４６３ ３ ０．９４２６ ４ ０．９５４４ １
Ｉ６Ｉ５ ０．９５７０ １ ０．９６５０ １ ０．９４９９ ３

　　 表３　用户对条目的评分
Ｉ１ Ｉ２ Ｉ３ Ｉ４ Ｉ５ Ｉ６

ｕ１（男） ４ ３ ２ ２ ５ ５
ｕ２（男） ３ ２ ２ ３ ４ ４
ｕ３（女） ２ ５ ３ ４ ２ ４
ｕ４（男） ４ ３ ３ ２ ３ ３
ｕ５（女） ２ ４ ４ ４ ２ ４
ｕ６（男） ５ ３ ３ ２ ５ ？

ｕ７（女） ２ ５ ３ ５ ２ ？

　　

&

．
*

改进算法描述

输入：ｍ个用户对ｎ个条目的评分数据，即用户—条目评
分矩阵Ｒ；目标条目的最近邻居数目Ｋ；目标用户ｕ。

输出：目标用户ｕ的ｔｏｐＮ推荐列表。
计算过程：

ａ）找出目标用户ｕ没有评分的条目集合 Ｉ，然后把任意一
个条目ｉ∈Ｉ作为目标条目。

ｂ）根据用户—条目评分矩阵 Ｒ，按式（８）计算目标用户 ｕ
与其他任一用户ｖ的相似度Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）。

ｃ）根据用户—条目评分矩阵 Ｒ以及步骤 ｂ）中得到的用
户相似性Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ），再根据系统需要选择式（５）～（７）中的
公式计算目标条目与其他条目的相似度 ｓｉｍｕ（ｉ，ｊ）。最后，将
ｓｉｍｕ（ｉ，ｊ）按大小顺序排列，选取与目标条目相似度最大的前Ｋ
个条目作为目标条目ｉ的最近邻居，并输出最近邻居条目集合
ＫＮＮｕｉ。

ｄ）计算用户ｕ对条目ｉ的预测评分Ｐｕ，ｉ。通过用户ｕ对条
目ｉ的最近邻居集合中条目的评分预测Ｐｕ，ｉ，计算公式如下：

Ｐｕ，ｉ＝Ｒ
－

ｉ＋
Σｊ∈ＫＮＮｕｉｓｉｍ（ｉ，ｊ）×（Ｒｕ，ｊ－Ｒｊ

－
）

Σｊ∈ＫＮＮｕｉ｜ｓｉｍ（ｉ，ｊ）｜
（９）

然后重复ｃ）和ｄ），计算目标用户ｕ对所有未评分条目的
预测评分，然后选择评分最高的前Ｎ个条目推荐给目标用户，
即目标用户的ｔｏｐＮ推荐列表。

*

　实验

*

．
!

　实验数据集

为了验证本文提出算法的推荐质量，本文实验选取的数据

集来自Ｇｒｏｕｐｌｅｎｓ提供的 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集［１５］。ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ是
一个基于Ｗｅｂ的研究型推荐系统，它根据用户对一部分电影
的评分，预测该用户对其他电影的评分，并向用户提供推荐列

表。ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ有三种不同大小的数据集，本实验采用 Ｍｏｖ
ｉｅＬｅｎｓ提供的 １００Ｋ数据集。该数据集包含 ９４３个用户对
１６８２部电影的１０００００个评分数据。每个用户至少评价过２０
部电影，评分范围为１～５，分值越大，表示用户对电影越喜欢。
另外该数据集包括了所有用户的简单人口统计学信息及电影

分类信息。

*

．
&

　评价指标

评价推荐系统推荐质量的指标主要有统计精度指标和决

策支持精度指标［９］两类。本文选取统计精度指标中的平均绝

对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）作为度量标准。ＭＡＥ是最
常用的评价预测评分准确率的指标，通过计算用户对条目的预

测评分与实际评分的偏差来度量预测的准确性。ＭＡＥ的值越
小，预测准确性就越高，推荐效果就越好。ＭＡＥ的定义如下：

ＭＡＥ＝
∑Ｎｉ＝１ Ｐｕ，ｉ－Ｒｕ，ｉ

Ｎ （１０）

其中：Ｐｕ，ｉ为用户ｕ对电影ｉ的预测评分；Ｒｕ，ｉ为用户ｕ对电影ｉ
的真实评分；Ｎ为测试集中用户ｕ已评分的电影数量。

*

．
*

　实验及结果分析

为了验证本文提出的算法，进行了四组实验，将 ＩＢＣＦ算
法和ＵＡＩＢＣＦ算法的推荐结果进行了对比。实验中用户相似
性采用Ｐｅａｒｓｏｎ相关相似性进行度量。

实验１　测试不同数据稀疏度对推荐结果的影响，为后续实
验选取合适的训练集比例，实验中条目邻居数Ｋ取４０，条目相似
性采用Ｐｅａｒｓｏｎ相关相似性度量，实验结果对比如图１所示。

从图１可看到，当训练集所占的比例越大，即数据集越稠
密时，两种算法的 ＭＡＥ都在逐渐减小，说明数据集越稠密，推
荐系统的推荐效果越好，且数据集的稠密性对本文提出的ＵＡ
ＩＢＣＦ算法的推荐质量影响更大。在后续使用不同相似性度量
方法比较ＩＢＣＦ和ＵＡＩＢＣＦ算法推荐质量的实验中，随机选取
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数据集９０％的评分数据作为训练集，其余１０％的评分数据作
为测试集。

实验２　测试条目相似性的度量基于余弦相似性时，比较
ＩＢＣＦ算法（ＩＢＣＦ＿Ｃ）和 ＵＡＩＢＣＦ算法（ＵＡＩＢＣＦ＿Ｃ）的推荐质
量，即ＩＢＣＦ算法的相似性计算方法采用式（１），ＵＡＩＢＣＦ算法
的相似性计算方法采用式（５）。实验结果对比如图２所示。

实验３　测试条目相似性的度量基于修正的余弦相似性
时，比较 ＩＢＣＦ算法（ＩＢＣＦ＿ＡＣ）和 ＵＡＩＢＣＦ算法（ＵＡＩＢＣＦ＿
ＡＣ）的推荐质量，即ＩＢＣＦ算法的相似性计算方法采用式（２），
ＵＡＩＢＣＦ算法的相似性计算方法采用式（６）。实验结果对比
如图３所示。

实验４　测试条目相似性的度量基于Ｐｅａｒｓｏｎ相关相似性
时，比较ＩＢＣＦ算法（ＩＢＣＦ＿Ｐ）和ＵＡＩＢＣＦ算法（ＵＡＩＢＣＦ＿Ｐ）的
推荐质量，即ＩＢＣＦ算法的相似性计算方法采用式（３），ＵＡＩＢ
ＣＦ算法的相似性计算方法采用式（７）。实验结果对比如图４
所示。

从以上实验结果可以看出，无论条目相似性度量采用余

弦相似性、修正的余弦相似性，还是Ｐｅａｒｓｏｎ相关相似性中的哪
一种，使用本文提出的ＵＡＩＢＣＦ算法得到的ＭＡＥ值都比使用
ＩＢＣＦ算法得到的ＭＡＥ值要小，由此可知，本文提出的 ＵＡＩＢ
ＣＦ算法比传统ＩＢＣＦ算法的推荐质量要好。这主要是由于将
共评用户与目标用户间的相似性作为共评用户评分重要性的

权重能更准确地度量条目间的相似性，从而提高推荐质量。另

外从图１结果可知，本文提出的改进算法在数据集稠密的情况
下，推荐效果会更好。

!

　结束语

本文对 Ｉｔｅｍｂａｓｅｄ协同过滤算法的核心———条目相似性
计算进行改进。传统Ｉｔｅｍｂａｓｅｄ协同过滤算法没有考虑共评

用户与目标用户的相似性对条目相似性的影响，为此，提出了

一种自适应用户的 Ｉｔｅｍｂａｓｅｄ协同过滤的改进算法。该算法
计算条目间相似性时，首先计算目标用户与共评用户的相似

性，然后用得到的用户相似性作为共评用户评分的权重以计算

目标条目与其他条目的相似性。实验结果表明，本文提出的改

进算法能达到较好的推荐效果。但本文提出的算法对数据稀

疏性比较敏感，如何处理稀疏数据是下一步的工作重点。
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