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基于用户-项目的混合协同过滤算法

陈彦萍，王　赛
（西安邮电大学 计算机学院，陕西 西安 ７１０１２１）

摘　要:针对传统协同过滤方法中存在的冷启动和数据稀疏等问题,结合基于用户的协同过滤和基于项目的协同过滤提
出一种混合协同过滤算法。在相似度的计算中提出改进算法来提高相似度计算的精确度；在预测未评分值时引入控制因

子、平衡因子进行加权综合预测,最后再进行综合推荐。实验过程中采用 ＭｏｖｉｅＬｅnｓ数据集作为测试数据,同时采用平均
绝对误差作为实验的测试标准。实验结果表明,基于用户-项目混合协同过滤算法在评分矩阵极度稀疏的环境下提高了
推荐的性能,并能有效提高预测的精度。
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０　引　言
目前推荐系统[１]根据不同的推荐对象可分为两种

方式：第一种推荐对象为网页,采用数据挖掘[２]的方式

来分析用户行为并将网页链接推荐给用户；第二种推

荐对象为商品,主要是应用在电子商务中并为用户推

荐商品。

电子商务没有传统商业模式存在的地域限制,消

费者有更大的选择空间[３]。但随着互联网上的信息迅

速膨胀会出现“信息过载”现象[４],即当用户在网站浏

览或购买时,因网站中充斥着各种各样的物品,可能会

有多种分类可供用户进行选择。用户如何从海量的资

源中快速地找到喜欢的物品是目前急需要解决的问

题,而且用户也需要一种能根据自己的需求自动提供

其感兴趣物品的技术。

目前协同过滤[５]技术已经广泛应用于推荐系统

中。协同过滤的基本思想是先从相似用户中收集数

据,然后向特定的用户预测其感兴趣的内容[６]。根据

协同过滤的相关特征,将协同过滤算法分成基于用户

的协同过滤算法、基于项目的协同过滤算法。

基于用户的协同过滤算法是根据用户与其具有相

似的用户集合之间的相似性来产生推荐的,但是随着

用户数量的增加有时会产生不能及时反映出用户的兴

趣变化等情况。基于项目的协同过滤的算法是根据项

目与其具有相似的项目集合之间的相似性来产生推荐

的,但它会存在如用户对项目的评分过少容易忽略项

目自身属性的问题,这样也会造成预测的精度不准确。

它们存在的这些缺点会产生数据稀疏[７]、冷启动[８]和

可扩展性[９]差等问题。鉴于它们各自存在的一些缺
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点,文中将基于用户的协同过滤和基于项目的协同过

滤两者相结合,提出一种基于用户和项目的混合协同

过滤算法。

１　用户-项目评分矩阵
一个推荐系统中包含Ｍ个用户｛ｕ１,ｕ２,…,ｕｍ｝和

Ｎ个项目｛ｉ１,ｉ２,…,ｉｎ｝,它们形成了一个 Ｍ×Ｎ的矩阵
列表,称为用户-项目矩阵表。矩阵中的每一个 ｒｘ,ｙ（１
≤ｘ≤ｍ,１≤ｙ≤ｎ）表示用户 ｘ对项目 ｙ的评分值,这个
评分值可以设置为 ０-５ 之间的整数。如果用户 ｍ 对
项目 ｎ未评分,则 ｒｘ,ｙ ＝０。评分值越高,表示用户对
项目越认可。

２　协同过滤算法
２．１　相似性计算

文中主要利用皮尔逊相关度系数[１０]（Ｐｅａｒｓｏn Ｃｏｒ
ｒｅｌａｔｉｏn Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅnｔ,ＰＣＣ）计算用户或项目之间的相似
度,ＰＣＣ 的值介于-１ 到 １ 之间。相比其他相似度的计
算方法,在推荐系统中使用 ＰＣＣ 可以达到更高的推荐
精度。在基于用户的协同过滤中,ＰＣＣ 可以用来计算
基于项目时的用户 ｕ和用户 ｖ的相似度。公式如下所
示：

ｓｉｍ（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

基于项目的协同过滤算法[１ １]与上述方法类似。

基于项目 ＰＣＣ 计算方法如下：
ｓｉｍ（ｉ,ｊ）＝

∑
ｖ∈Ｖ（ｉ）∩Ｖ（ｊ）

（ｒｖ,ｉ -ｒｉ）（ｒｖ,ｊ -ｒｊ）

∑
ｖ∈Ｖ（ｉ）∩Ｖ（ｊ）

（ｒｖ,ｉ -ｒｉ）槡
２ ∑

ｖ∈Ｖ（ｉ）∩Ｖ（ｊ）
（ｒｖ,ｊ -ｒｊ）槡

２

２．２　相似度的改进算法
ＰＣＣ一般适用于用户对项目的评分数据较多的情

况。但是实际应用中,用户评分的数据都非常稀疏,

ＰＣＣ 就不能及时反映出用户或项目之间的相似度了。
文献[１２]为了解决出现的数据稀疏问题,提出了如下
的相似度的改进算法：

ｓｉｍ＇（ｕ,ｖ）＝
Ｍａｘ（ Ｉｕ ∩ Ｉｖ ,θ）

θ
上述改进算法虽然可以有效解决用户评分项目过

少出现的数据稀疏问题,但如果θ在足够小而

Ｉｕ ∩ Ｉｖ 比θ大的多的情况下,ｓｉｍ
＇（ｕ,ｖ）的值有可

能会超过 １。
为了有效解决这个问题,提出一种有效的相似度

度量（Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅnｔ,ＥＳＭ）方法,它可
以有效地避免参数θ的影响。基于用户的 ＥＳＭ的相
似度定义如下：

ｓｉｍ＇（ｕ,ｖ）＝
Ｉｕ ∩ Ｉｖ
Ｉｕ ∪ Ｉｖ

·ｓｉｍ（ｕ,ｖ）

与上述方法类似,基于项目之间的 ＥＳＭ的相似度
定义如下：

ｓｉｍ＇（ｉ,ｊ）＝
Ｕｉ ∩ Ｕｊ
Ｕｉ ∪ Ｕｊ

·ｓｉｍ（ｉ,ｊ）

２．３　最近邻集合的选择
最近邻集合的选择是预测未评分值中最重要的一

步。将相似度小于 ０ 或等于 ０ 的情况排除可有效寻找
最近邻的集合。

所以,基于用户最近邻的集合表示如下：

Ｎ（ｕ）＝ ｕｍ ｜ｓｉｍ
＇（ｕ,ｖ）＞０,ｕｍ ≠{ }ｕ

与基于用户的方法类似,基于项目的最近邻集合

表示如下：

Ｎ（ｉ）＝ ｉｎ ｜ｓｉｍ
＇（ｉｎ,ｉ）＞０,ｉｎ ≠{ }ｉ

２．４　未评分值预测
用户-项目矩阵中的数据一般比较稀疏,文献

[１３]提出了在矩阵中预测未评分值的方法来改善矩
阵存在的稀疏问题。

在基于用户的协同过滤中,假设用户的最近邻集

合为 Ｎ（ｕ）,则用户 ｕ对项目 ｉ 的预测评分 Ｐｕ（ｒｕ,ｉ）的
计算方法如下：

Ｐｕ（ｒｕ,ｉ）＝
∑
ｕｍ∈Ｎ（ｕ）

ｓｉｍ＇（ｕｍ,ｕ）（ｒｕｍ,ｉ -ｕｍ）

∑
ｕｍ∈Ｎ（ｕ）

ｓｉｍ＇（ｕｍ,ｕ）

与基于用户的方法类似,基于项目的协同过滤未

评分值预测的方法如下：

Ｐｉ（ｒｕ,ｉ）＝
∑
ｉ ｎ∈Ｎ（ｉ）

ｓｉｍ＇（ｉｎ,ｉ）（ｒｕ,ｉ ｎ -ｉｎ）

∑
ｉ ｎ∈Ｎ（ｉ）

ｓｉｍ＇（ｉｎ,ｉ）

在计算未评分值的时候,如果只使用基于用户的

预测方法或是只使用基于项目的预测方法,这样有可

能忽略有用的信息。为了尽可能精确地预测未评分

值,文献[１３]使用了系数λ将基于用户的方法与基于
项目的方法进行有效结合,具体方法如下：

Ｐ（ｒｕ,ｉ）＝λ·Ｐｕ（ｒｕ,ｉ）+（１ -λ）·Ｐｉ（ｒｕ,ｉ）
为了精确达到预测结果,文中提出了平衡因子 ｍｕ

与 ｍｉ和控制因子 λ（０ ≤ λ≤１）相结合的方法来平衡
两种预测方法的精度。

平衡因子 ｍｕ的计算方法如下：

ｍｕ ＝∑
ｕｍ∈Ｎ（ｕ）

（ｓｉｍ＇（ｕｍ,ｕ））
２

∑
ｕｍ∈Ｎ（ｕ）

ｓｉｍ＇（ｕｍ,ｕ）

平衡因子 ｍｉ的计算方法如下：
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ｍｉ ＝∑
ｉ ｎ∈Ｎ（ｉ）

（ｓｉｍ＇（ｉｎ,ｉ））
２

∑
ｉ ｎ∈Ｎ（ｉ）

ｓｉｍ＇（ｉｎ,ｉ）

在平衡因子 ｍｕ,ｍｉ和控制因子λ二者结合的基础
上提出参数 ｔｕ和 ｔｉ。其中参数 ｔｕ、ｔｉ分别定义如下：

ｔｕ ＝
ｍｕ ×λ

ｍｕ ×λ+ｍｉ ×（１ -λ）

ｔｉ ＝
ｍｉ ×（１ -λ）

ｍｕ ×λ+ｍｉ ×（１ -λ）
从 ｔｕ、ｔｉ的计算公式中可以得出：
ｔｕ +ｔｉ ＝１
当 Ｎ（ｕ）≠∩Ｎ（ｉ）≠时,未评分值 Ｐ（ｒｕ,ｉ）

则计算如下：

Ｐ（ｒｕ,ｉ）＝ｔｕ ×Ｐｕ（ｒｕ,ｉ）+ｔｉ ×Ｐｉ（ｒｕ,ｉ）

３　实验结果及其分析
文中采用ＭｏｖｉｅＬｅnｓ数据集作为实验所需要的测

试数据,同时采用平均绝对误差（Ｍｅａn Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ,
ＭＡＥ）作为实验的测试标准。并通过相关实验来验证
文中算法的可行性。

３．１　实验所用的数据集
实验采用的是 ＭｏｖｉｅＬｅnｓ（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ.ｇｒｏｕｐｌｅnｓ.

ｏｒｇ／）[１４]数据集,在实验中使用训练数据集（ｕ１.ｂａｓｅ）
来实现用户对未评分的电影进行分值预测,预测的评

分与测试数据集（ｕ１.ｔｅｓｔ）中的分值进行比较。训练
数据集包括了 ９４３ 个用户对 １ ６８２ 部电影的 ８ 万条评
分在 １ ～５ 分之间的评分记录,测试数据集包括了 ４６２
个用户的 ２ 万条评分在 １ ～５ 分之间的评分记录。

该实验中用户评分的密度为：

１００ ０００
９４３ ×１ ６８２ ×１００％ ＝６.３０％

因此用户评分的稀疏度为 ９３.７０％,由此看出评
分数据非常稀疏。

３．２　实验度量标准
文中采用 ＭＡＥ 作为衡量推荐质量的标准,ＭＡＥ

是通过用户的预测评分与实际评分之间的差值来判断

预测的精确度。例如,训练数据集中预测用户对项目

的评分集合为｛ｒ１,ｒ２,…,ｒｉ,…,ｒｎ｝,而实际的测试数据
集中用户对项目的评分集合为｛ｔ １,ｔ２,…,ｔｉ,…,ｔｎ｝,则
ＭＡＥ 可定义如下：

ＭＡＥ ＝
∑
ｎ

ｉ ＝１
ｒｉ -ｔｉ
ｎ

从ＭＡＥ 的计算公式中可以看出,ＭＡＥ 越小代表
预测的性能越高。

３．３　实验方案
文中主要通过三个实验分别验证文中提出算法的

可行性。

实验一：控制因子λ的最佳取值。
控制因子λ在用户对项目的未评分值预测的过程

中起到了十分重要的作用,同时最近邻居数目的选择

也很重要,邻居数目如果选取的过多会造成系统运行

比较慢,如果邻居数目选取的过少则会存在冷启动

问题。

由文献[１５]可知在数据集极端稀疏时,项目之间
的相似性会比用户之间的相似性更稳定一些。从项目

在整体上优于用户方面分析,文中的控制因子λ在[０,
０.６]之间取值,间隔为 ０.１。为了更有效地验证 λ的
最佳取值范围,将邻居数（用 Ｎ表示）从 １０ 取值到 ５０,
当用户数为 ２００ 和 ３００ 时对应的 ＭＡＥ 曲线变化图分
别如图 １ 和图 ２ 所示。

图 １　用户数为 ３００ 时不同λ取值下的ＭＡＥ 变化值

图 ２　用户数为 ２００ 时不同λ取值下的ＭＡＥ 变化值
ＭＡＥ 的值越小,表明预测越精确。从图 １ 和图 ２

中可以观察出,λ的值在[０.２,０.４]之间时 ＭＡＥ 的值
逐渐趋于平滑。当λ取值为 ０.３ 时ＭＡＥ 的值最小；同
时邻居数目为 ５０ 时性能最优。

实验二：算法性能最优时邻居数目取值。
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从图 １ 和图 ２ 中可以得出λ＝０.３ 时性能最优,为
了分析在最近邻居数目（用 Ｎ表示）不同取值时对
ＭＡＥ 的影响,将最近邻居数目的取值分别设置为[５,
５０]之间的整数,区间为 ５。在用户数（用 Ｕ表示）取值
为 ２００ 和 ３００ 时,实验结果如图 ３ 和图 ４ 所示。

图 ３　用户数为 ３００ 时不同邻居
数取值下的ＭＡＥ 变化值

图 ４　用户数为 ２００ 时不同邻居
数取值下的ＭＡＥ 变化值

从图 ３ 和图 ４ 中可以看出在用户数为 ２００ 和 ３００
时,随着邻居数目的取值的增大 ＭＡＥ 值逐渐变小,在
邻居数目取值在[３５,５０]之间时逐渐趋于平滑,且用
户数为 ３００ 时优于用户数为 ２００ 时的系统性能。

实验三：不同算法的ＭＡＥ 值比较。
为了进一步验证文中的基于用户-项目（用 Ｐｒｏ

ｐｏｓｅｄ表示）算法的推荐效果,分别计算了基于用户的
协同过滤算法（用 Ｕｓｅｒ-Ｂａｓｅｄ 表示）和基于项目的协
同过滤算法（用 Ｉｔｅｍ-Ｂａｓｅｄ表示）,邻居数目同样从 １０
增加到 ５０。将文中的算法与这两种算法的 ＭＡＥ 值分
别进行比较,实验结果如图 ５ 所示。

由图 ５ 可以清晰地看出,文中提出的基于用户-项
目的协同过滤算法的 ＭＡＥ 值明显小于基于用户的协
同过滤算法和基于项目的协同过滤算法,所以文中提

出的算法有更好的推荐效果。

图 ５　三种不同算法的ＭＡＥ 值比较

４　结束语
针对目前协同过滤中存在的冷启动和数据稀疏等

问题,文中提出一种基于用户-项目的混合协同过滤
算法。在算法中引入控制因子λ、平衡因子 ｍｕ与 ｍｉ以
及参数 ｔｕ与 ｔｉ,将基于用户的预测未评分值的方法与
基于项目的预测未评分值的方法有效地结合起来,并

与传统的基于用户的协同过滤和基于项目的协同过滤

算法分别比较之后,验证了文中提出算法的可行性。

从文中可以看出,两种算法相结合可以产生出更

好的性能,因此下一步工作的研究重点是在增强算法

的可扩展性分析的基础上做出更多有关用户-项目算
法的研究。
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图 ２　函数 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２.２２ 的进化过程图

图 ３　函数 Ｒａｓｔｒｉｇｉn的进化过程图

５　结束语
针对基本 ＡＢＣ 算法局部寻优能力较差、收敛精度

不高的问题,利用混沌与逆向学习混合算子有效改善

了全局分布的均匀性,利用具有最佳引导个体的检索

方程提高局部寻优能力,利用迭代次数线性减小检索

空间以加快算法的收敛速度,并提高其全局寻优能

力[１３]。通过对单峰函数和复杂的多峰函数的实验结

果表明,与基本 ＡＢＣ 算法相比,ＲＡＢＣ 算法在检索效
率、局部寻优能力、收敛精度、稳定性等方面都优于基

本 ＡＢＣ 算法,是一种较好的函数优化算法。
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