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基于用户偏好和项目特征的协同过滤推荐算法

张应辉,司彩霞
(东北大学 计算机科学与工程学院,辽宁 沈阳 110000)

摘 要:采用对项目属性和用户行为的分析,为用户提供了一个有效的推荐资源解决方案(通过用户的兴趣偏好和项目的

属性进行推荐)。 对于用户而言,根据对用户注册时的显示属性和用户的历史行为记录(对项目资源的浏览、观看、下载、
分享等操作)的分析,以及对用户历史行为的量化将用户划分为不同的近邻;对于项目而言,对项目也进行相似的操作即

通过项目本身具有的属性和用户对项目的评价来将项目聚类分成不同的资源类型。 以此对协同过滤算法进行改进,来改

善推荐结果单一、评分矩阵数据不多、推荐准确性不高以及对新用户和新项目存在的冷启动问题。 实现推荐资源随用户

行为、兴趣的改变而动态改变,以满足用户需求,达到个性推荐的目的,避免用户在海量资源中为搜索资源而浪费时间。
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A Collaborative Filtering Algorithm Based on Interest of
User and Attributes of Item

ZHANG Ying-hui,SI Cai-xia
(School of Computer Science and Engineering,Northeastern University,Shenyang 110000,China)

Abstract:Using the analysis of project properties and user behavior provides the user with a valid solution recommended resources. It is
recommended by the interest of the user and item’s attributes. To the user,according to analysis of the user registration display attributes
and the user’s behavior data ( for browsing,viewing,downloading and sharing of project resources),as well as the quantization of the
history of user behavior,the users could be divided into different neighbors. For the project,the clustering of project could divided into
different resource types by its attributes and the evaluation of user to project. Therefore,the collaborative filtering algorithm is improved to
solve the problems of single recommended results,little evaluation matrix data,low accuracy of recommendation as well as cold start for
new users and new project. Recommended resources is achieved to change dynamically along with behavior and interest of users,to meet
their requirements,achieving the purpose of the personalized recommendation,avoiding the waste of time for user to search resources in
huge amounts of resources.
Key words:collaborative filtering;recommendation system;user attribute;item attribute

0 引 言
随着国际化以及国内经济的快速发展,人们的需

求呈现出多样化的形式[1],如何让用户快速有效地选

择自己所需要的资源是一项非常重要的工作。 推荐技

术因此应运而生[2]。 推荐技术根据用户的兴趣爱好进

行推荐,满足用户的不同需求。 为了实现个性化推荐,
研究人员不断研究改善,提出了许多的推荐算法,常用

的有:基于关键字的检索[3],用户来选择自己所需资源

的搜索,这种方式虽然在一定程度上满足了用户的需

求,但是不能挖掘出用户的潜在感兴趣的资源;基于内

容的推荐[4],虽然易于实现但由于现在文本形式的多

样性,受到了一定的限制;基于协同过滤的推荐[5],是
使用最广的推荐算法,很容易挖掘出目标用户潜在的

兴趣,但存在一些问题,如评分矩阵数据中零元素较多

造成的稀疏问题。
为了解决协同过滤算法存在的问题,提出了基于

用户兴趣偏好和项目特征混合的算法(UIA-CF)。 对

于新用户和新项目根据其显示属性进行近邻的分类,
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再根据近邻的潜在兴趣对目标用户进行推荐,从而解

决了新用户和新项目的冷启动问题,且对评分矩阵进

行矩阵分解从而解决了稀疏问题。

1 用户分类及用户相似度的计算
协同过滤算法没有考虑用户属性,在此部分介绍

用户属性及潜在兴趣的获得。 用户显示属性的获得比

较容易,由用户在注册时直接生成(如用户的年龄等

信息),这些信息构成了用户的显式信息。
根据用户的在线时间,用户收藏,用户对项目的评

分、评价等信息来计算用户的隐式属性[6 - 7],在用户事

务数据库中记录了用户的行为。 设用户浏览项目 I j 的
时间为 Time( I j) ,其中在 User - Interest 中记录的是

Time( I j)
Time (Time为用户的在线时间),用户收藏浏览

项目,则用户对浏览项目的兴趣度为 Interest( I j = 1) ,
否则为 Interest I j =( )0 。 用户对项目的评分可以在

User-item评分矩阵中获得,而分析用户对所有浏览项

目的评价信息可以获得用户潜在喜欢的类型,由此获

得用户的兴趣爱好。
通过以上介绍获得了用户的兴趣,得到用户兴趣

矩阵 User-Interest,由 User-Interest来计算用户间的相

似度。 用户 a,b间的相似度计算[8]公式为:
sim(a,b) =

移
i I
(Ra,i - Ra)(Rb,i - Rb)

移
i I
(Ra,i - Ra)

2 移
i I
(Rb,i - Rb)

2
(1)

其中, I为用户的一些属性,既包含显式属性又包

含隐式属性; Ra 为用户 a 对用户属性的平均评分情

况; Rb 为用户 b对用户属性的平均评分情况。

2 项目分类及项目相似度的计算
项目的显式属性很容易获得,如项目(以电影为

例)的作者、演员、播放时长、发布时间、类型等等。 有

时项目的显式属性可能对项目的性质描述得不太准

确,则可以与所有用户对该项目的评价及评分分析出

该项目的隐式属性相结合来显示项目的性质。
对项目的隐式属性的分析主要是对用户评价进行

文本分析[9],采用文本分析法中的朴素贝叶斯算法来

分析篇幅不是很长的用户评论。 在贝叶斯算法[10 - 11]

中用符号 C j C = C1,C2,…,C{ }
n 代表第 j个类别,先

计算先验概率 P(W t | C j) ,即在给定类别 C j 的条件

下,每个独立词 W t 的条件概率,计算公式如下:

P(W t | C j) =
1 +移

D

i = 1
N(W t)

| V | +移
V

s = 1
移
D

i = 1
N(Ws,d i)

(2)

其中, N(W t) 为特征词 W t 在所有用户对项目评

价中出现的次数; D 为项目评论的数量; V 为训

练集的总词汇表 V = <W1,W2,…,Wv> 中的词汇数量。
类别 C j 的先验概率为:

P(C j) =
1 +移

D

i = 1
μ

| C | +| D | (3)

其中, μ  0,{ }1 ,当 d i  C j 时, μ = 0,否则

μ = 1。
当用户 a对项目的评论 d i 进行分类时,先计算项

目相对于每一分类的后验概率,计算公式为:

P(C j | d i) =
P(C j)P(d i | C j)

P(d i)
=

P(C j)П
d i

k = 1
P(Wd i | C j)

P(d i)
(4)

其中, P(d i) 为常数。
式(4)可简化为:
P(C | d i) = P(C j)P(d i | C j) =

P(C j)П
d i

k = 1
P(Wd i | C j) (5)

式(2)的计算结果若有几个值比较接近且值比较

大,把它们放入Item-Attribute 矩阵,则说明该项目的

潜在类别不止一个而是多个,若计算结果中只有一个

值比较大则说明该项目潜在类别属性只有一个。
通过以上公式的计算,可以得到项目属性矩阵

Item-Attribute,对 Item-Attribute进行计算可以得到两

个项目 i,j的相似度计算公式:

sim( i,j) =
移
t I
(X i,t - X i)(X j,t - X j)

移
t I
(X i,t - X i)

2 移
t I
(X j,t - X j)

2

(6)
其中,t为项目的某个属性; I为项目的所有属性。
对以上取得的用户属性和项目属性,对这些数据

进行转换、清洗、去噪等操作得到改进的用户-项目评

分矩阵。

3 UIA-CF推荐算法的实现
通过上述介绍已经对用户和项目进行了分类,然

后就是对最近邻进行扫描搜索,产生推荐结果。 文中

采用 TOP-N[12]的推荐方式为目标用户推荐适合用户

兴趣的项目资源。 目标用户 a对项目 i 的预测评分采

用以下公式:

Pa,i = δ Ra +
移
a ' UN
sim(a,a ')(Ra ',i - Ra ')

移
a ' UN
sim(a,a '
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1 -( )δ R i +
移
i ' IN
sim( i,i ')(Ra,i ' - R i ')

移
i ' IN
sim( i,i '
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(7)
其中, UN为用户 a最近邻, a为最近邻中的任何

一个用户; IN为项目 i的最近邻, i '为最近邻中的任何

一个项目。
用户间的相似度和项目相似度分别由式(1)和式

(6)计算得到,最后将预测评分的前 N 个以及目标用

户没有浏览过的资源形成 TOP- N 推荐集,向目标用

户推荐。
式(7)中的预测评分估计,不仅考虑了用户对项

目的评分情况和用户之间的相似性,还考虑了项目之

间的相似性及项目的平均评分情况,避免了只考虑用

户或只考虑项目时的预测不准确的问题,提高了推荐

的准确性。
根据上述介绍的各个部分的属性及计算方法,为

使算法流程更加清晰,此算法的伪代码如下所示:
For each item Ii  I
If( Ii not rated by Ui )
By the Ui 's explicit attribute classification to the Ui, get the Ui '

s User-Interest
Else
By the Ui 's explicit, implicit attribute and formulas(5), get the

Ui 's User-Interest
End if-else
By formulas(1) finding Ui 's nearest neighbor UN
End for
For each User Ui  U
If ( Ii not rated by Ui )
By the Ii 's explicit attribute classification to the Ii, get the Ii 's

Item-Attribute
Else
By the Ii 's explicit, implicit attribute and formulas(2), get the

Ii 's Item-Attribute
End if-else
By formulas(6) finding Ii 's nearest neighbor IN
End for
By the matrix decomposition, respectively, for the User-Inter-

est and Item-Attribute operated into low dimension of dense matrix
By formulas(7) get the user rating of item, then user is recom-

mended to take preliminary score first N

4 实 验
为了检验设计的 UIA-CF 算法的有效性和效率,

利用开源数据集进行实验,检测其性能。
4. 1 实验数据与测评准则

实验数据采用美国 Minnesota 大学 GroupLens 研

究小组提供的 MovieLens[13],并且选用最新更新(2015
年 8 月)电影评分数据集 ml-latest-small 1 MB中等大

小的数据集。 将每条四元组记录转换成与初始用户-
项目评分矩阵一样的形式,如表 1 所示。 并且评分标

准依然按照 GroupLens 的评分标准 1 ~ 5[14],用前文提

到的矩阵分解技术对初始矩阵进行分解,得到低维浓

密的数据矩阵,将随机选出的用户行为数据集随机分

为测试集(占 20% )和训练集(占 80% )。
表 1 用户-项目评分矩阵

I1 I2 … Ii … In

U1 4 2 … 0 … 3

U2 3 4 … 2 … 1

… … … … … … …

Um 2 4 … 0 … 2

  实验测评指标选用准确率、召回率、MAE(Mean
Absolute Error) [15]。 结合文中实例,准确率和召回率

的计算公式为:

Precision =
移
a A
| R(a) ∩ T(a) |

移
a A
| R(a) |

(8)

recall =
移
a A
| R(a) ∩ T(a) |

移
a A
| T(a) |

(9)

其中, T(a) 表示使用者在测试数据集上的行为

列表; R(a) 表示用户在训练数集上的行为给用户做

出的推荐列表。
MAE表示计算预测评分与实际评分之间的偏差

的绝对值,公式为:

MAE =
移
a,i I
| Ra,i - R

'
a,i |

n (10)

其中, n 表示项目的数量; R 'a,i 表示用户对项目 i
的预测评分; Ra,i 表示用户对项目 i的真实评分。
4. 2 实验结果及分析

改进算法中预测公式评分通过实验比较 MAE 的

值来得到 δ的值的大小,如图 1 所示。

1 0

图 1 δ的取值
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改进算法与其他传统的推荐算法的 MAE 比较如

图 2 所示。

1 00

0 90

0 80

1 05

0 95

0 85

0 75

图 2 UIA-CF与其他算法 MAE的比较

表 2 的数据表明,UIA-CF 算法在准确率方面比

协同过滤提高了 2. 2% ,召回率降低了 2. 21% 。
表 2 UIA-CF同其他算法的比较 %

指标 Traditional CF MAC-based CF UIA-CF

准确率 2. 56 1. 18 4. 76

召回率 9. 44 4. 36 7. 23

5 结束语
针对传统的协同过滤推荐算法中遇到的矩阵稀疏

性和冷启动问题,提出了 UIA-CF推荐算法,解决了上

述问题,且实现了视频的个性化推荐,但是对视频推荐

系统中的安全性没做进一步的研究,这些内容将在下

一步研究中进行讨论。
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