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摘 要:推荐系统中新用户在信息搜索中易出现信息稀疏的问题,以致给用户推荐相关模块的时候带来了极大困难。 针

对该问题,采用人口统计学中的最大期望算法对用户进行聚类找到近邻用户,然后将其作为协同过滤算法的输入。 由于

用户对不同项目的评分表明他们需求,相同用户评价的项目中存在一定的需求关联性。 而且随着个人需求的变化,这种

关联度也逐渐在变化。 所以通过引入一个时间权重函数的形式,给出一种基于用户需求变化的协同过滤算法,缓解传统

协同过滤推荐算法的短板。 可以追踪到用户的需求,进而预测评分矩阵。 通过实验和比较,该算法有助于解决用户的评

分矩阵稀疏性问题,从而提高推荐质量。
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Abstract:The problem of sparse information is easily found in the information search for new user in recommendation system,and the
difficulty is produced when recommending the relevant module for users. In view of the problem,the maximum expectation algorithm in
demographics is adopted to cluster users for neighboring users,and then it is regarded as input of collaborative filtering algorithm. As the
user's scores on different projects show that they demand,in the evaluation of the project from same user there is certain demand rele-
vance. And this kind of relevance degree is gradually changing with the change of individual demand. Therefore,a cooperative filtering al-
gorithm based on the change of user demand is put forward by introducing a time weight function,which alleviates the shortness of tradi-
tional cooperative filtering recommendation algorithm. Can track the needs of users,and then predict the score matrix. According to exper-
iments comparison,this algorithm can help solve the problem of sparseness of user' s scoring matrix and the recommendation quality is
improved.
Key words:sparseness;maximum expectation algorithm;collaborative filtering;personalized recommendation

1 概 述
1. 1 研究现状

处在如今这样一个大数据信息时代,用户对信息

的需求得到了满足,但随着网络信息量的大幅度增长,

使得用户在搜索信息时无法直接有效地获取到自己需

要的信息,“信息爆炸”也因此而形成。 数据挖掘网站

逐渐兴起,协同过滤相关的推荐系统[1-5]在国外应用

广泛,并取得了很高的应用价值。
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国外著名的应用案例有协同过滤系统[6]和 Ama-
zon个性化系统[7]。 Tapestry[6]是已知的最早投入使用

的协同过滤系统,主要用于解决信息过载问题;Group
Lens[8]通过用户-项目的评分矩阵来计算用户的相似

性,寻找目标用户的最相似邻居的数据集,并根据这个

数据集来产生推荐结果;Amazon个性化系统在给用户

推荐个性化图书的同时,极大地提高了销售额。
国内的相关使用在近些年慢慢起步,研究水平和

引用规模正逐年提升。 国内比较好的应用[9]有互动出

版网网上书店(http: / / www. china-pub. com / )以及网

上文章推荐小助手(http: / / www. 360doc. com / )等。 互

动出版网的会员[6]有一个“我的 China-Pub”页面,上
面记录会员用户的历史日志,会员还可以个性化定制

个人的喜好;360doc通过对网站文章进行相关性分析

和判断,在内容高度相关的文章间建立关联,能够看到

很多“相关文章”。
1. 2 存在的问题

在给用户提供个性化服务之前,大多数时候系统

已经记录了用户的基本信息。 但是新用户没有历史行

为信息以供参考,因为新用户对系统里所有项目的评

分都为空,也即是说新用户的可用信息是很稀疏的,因
此无法获取到其需求点。 文中采用人口统计学中的最

大期望算法,把用户的基本信息数据源进行聚类,找到

其近邻用户,然后将其作为协同过滤的输入。
在协同过滤推荐系统[10-11]中,基于用户的需求挖

掘是个复杂问题,用户需求也就是对推荐项目的选择

和偏好。 但是这种需求可能会随着年龄、季节以及环

境等的变化而变化。 文中主要提出基于用户需求的协

同过滤算法。 该算法描述了用户需求的变换,可以预

测用户项目的评分矩阵并进行补充。

2 最大期望算法
2. 1 新用户的特征聚类

新用户在信息搜索的过程中会出现信息稀疏的问

题,这会使系统给用户推荐相关模块时出现极大困难。
文中引入人口统计学中的最大期望算法[12]来进行聚

类,将用户的个人信息进行聚类分析[13-16],之后目标

用户的邻居用户就能被找到,后续在协同过滤时将其

作为用户集输入。
在用户聚类时,选用性别、年龄、职务、学历等作为

特征维度。 因为前人通过研究决策树技术发现这些特

征信息对用户兴趣的偏好能产生较大影响。
2. 2 最大期望算法聚类

在有了全部用户数据 a 的情况下,并不能确认他

们来自哪个类别。 若将用户的所有数据表示成 (a,
b) ,其中 b 代表 a 所属分支的标签,取值范围为 b ∈

(1,…,θ) 。 此时,全部数据的概率密度[17]的定义为:

f(a,b;θ) =∑
θ

i
r i f i(a,b;θ) (1)

其中, θ为密度分支的个数; r1,r2,…,rθ(1,…,θ)
为分支占总体分支的比例; f i 为第 i个分支的密度。

θi 为相应分支的未知参数,在用户数据集 {x1,x2,
…,xn} 确定之后,再用极大似然函数[18]估计的方法计

算 θmax :

θmax = argmaxΠ
n

i-1
f(a i,b i;θ) (2)

最大期望算法[19-21]本质上是迭代算法,从初始解

θ0 迭代,陆续得到 θ1,θ2,…,θt 。 在迭代过程中,似然

函数的值一直递增。 算法流程如下:
(1)给定一个初始化分布参数 θ0;
(2)对每一个递增的 θ1,θ2,…,θt ,重复执行以下

步骤直至收敛:
①给定用户数据和当前解 θt ,求用户数据的对数

似然函数的期望值:

Q(∂ | ∂t) =∑
n

i-1
Eb[logf(a,b;θ) | ∂i,∂t (3)

其在, Eb 是关于随机变量 b的期望。
②给定一个新的参数 ∂t +1 ,使得这时的对数似然

函数期望值达到最大值:
∂t +1 = argmaxQ(∂ | ∂t) (4)
(3)一直循环迭代,可获得 ∂t ,到最终算法收敛

为止。
这样通过最大期望迭代自适应的计算,可得到各

类用户簇和各个类别的分布特征。

3 协同过滤算法
3. 1 项目评分矩阵

在推荐系统[22]中,用户集合 U = {U1,U2,…,Us}
和项目集合 I = { I1,I2,…,I t}间存在一个用户-项目评

分矩阵,如表 1 所示。
表 1 用户-项目评分矩阵 Rs ×t
I1 … Ij … It

U1 R1,1 … R1,j … R1,t

… … … … … …

Ui Ri,1 … Ri,j = ? … Ri,t

… … … … … …

Us Rs,1 … Rs,j … Rs,t

  其中,矩阵[23]共有 s行,代表 s个用户, t 列代表 t
个项目。 某个用户 Ui 对项目 I j 的评分 R i,j 代表用户 i
对项目 j的偏好和兴趣。 由于用户不可能对每个项目

都有评分,所以在评分矩阵 Rs ×t 中,有些评分是没有

的,造成了用户-项目评分矩阵的稀疏性,使得用户间
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的相似度计算变得困难。
3. 2 用户相似度计算

(1)标准余弦相似度计算用户相似性[23]。
Sim(Ua,Ub) = cos(Ra,Rb) =

∑
t

k = 1
Ra,k × Rb,k

∑
t

k = 1
(Ra,k)

2 × ∑
t

k = 1
(Rb,k)

2

(5)

因为通过标准余弦相似度[24]更多地是从方向上

区别向量的不同,而且对绝对的数值不敏感,不能很好

地衡量每个维度上数值的差异,从而造成巨大的误差。
所以通过对所有的维度上的数值都减去一个均值来进

行调整。
(2)调整余弦相似度。
为了调整因为不同用户对同种项目评分的偏差,

通过对所有维度上的数值都减去一个均值来降低结果

的误差。
Sim(Ua,Ub) =

∑
j∈Iab

(Raj - R
-

a)(Rbj - R
-

b)

∑
j∈Iab

(Raj - R
-

a)
2 × ∑

j∈Iab

(Rbj - R
-

b)
2

(6)

其中, R
-

a 表示用户 a 对同种项目评分的平均值;
Raj 表示用户 a对项目 j的评分值; Iab 表示用户 a和用

户 b共同评价过的项目的集合; Sim(Ua,Ub)表示用户

a和用户 b的相似度权重,其计算结果落在区间[0,1]
内,其值越大,意味着用户越相似。
3. 3 用户需求变化问题

(1)基于时间的权重函数。
为了更好地观察用户的需求变化问题,提出一个

时间权重函数 TWF(u,i) :

TWF(u,i) = (1 - ε) + ε(
tui
Ltui
) (7)

其中, tui 表示用户 u 当前访问项目 i 的时间减去

最近一次访问项目 i的时间的差值; Ltui 表示用户 u当
前访问项目 i 的时间与最远一次访问项目 i 的时间的

差值; ε表示权重变化指数, ε ∈ (0,1) , ε 越大说明

用户对项目 i的关注越频繁。
(2)改进的余弦相似性。
在计算用户的相似性时,将用户-项目评分矩阵

中的每一个评分值都乘上基于时间的权重函数,以获

得更高的精度。

  Opt sim(a,b) =
∑
j∈Iab

(Raj·TWF(u,i) - R
-

a)(Rbj·TWF(u,i) - R
-

b)

∑
j∈Iab

(Raj·TWF(u,i) - R
-

a)
2 × ∑

j∈Iab

(Rbj·TWF(u,i) - R
-

b)
2

(8)

3. 4 用户-项目评分预测

在用户相似度取得一个比较精确的值后,可以对

用户-项目评分矩阵中没有的评分值进行预测。 采用

全局数值算法,以用户对相似产品的评分的相似度作

为权值来生成预测评分。

Prai = R
-

ai + (∑
n

b = 1
Opt sim(a,b) × (Rbi - R

-

bi))
-1

(9)
其中, n为用户数量; Prai 为用户 a 对项目 i 的预

测评分。

4 算法设计和分析
4. 1 算法步骤

输入:用户特征维度,用户-产品评分矩阵 Rs ×t , s
个用户对 t个项目评分的历史记录时间,时间权重指

数 ε ;
输出:给用户的 N个推荐项目。
Step1:利用给定的用户集合 U = {U1,U2,…,Us}

和相关特征数据,通过最大期望迭代聚类找到目标用

户的近邻用户,见式(3)和式(4);
Step2:利用用户-产品评分矩阵 Rs ×t 和时间权重

函数 TWF(u,i) ,计算基于用户兴趣的评分相似性,见
式(8);

Step3:在式(8)的基础上,采用全局数值算法对用

户对产品的评分进行预测,见式(9)。
4. 2 算法流程

如图 1 所示,用户登录系统后,首先判断其个人信

息数据是否稀疏,看是否需要通过最大期望聚类操作

来为其选取近邻用户。 之后以此数据作为协同过滤的

数据集,并根据用户-项目评分矩阵和时间权重函数

计算基于用户兴趣的评分相似性,进而为目标用户进

行资源推荐。

图 1 整体框图

4. 3 实验分析

4. 3. 1 评估标准

对于推荐系统的有效性,研究人员提出了许多评
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估标准来进行验证,大概包括两类:验证推荐结果的准

确性;验证算法时间和空间的复杂度。 平均绝对误差

(MAE)能更好地反映预测值误差的实际情况,文中选

择其作为评估标准。 这种评估标准首先隐藏目标用户

的真实评分,然后通过基于用户需求的协同过滤推荐

算法预测其对项目的评分,最后通过预测值和真实值

之间的差异累积得到平均绝对误差。
假设预测评分值为 {p1,p2,…,pn} ,对应的真实

评分值为 {q1,q2,…,qn} ,通过式(10)计算得到平均

绝对误差:

MAE =
∑
n

i = 1
| p i - q i |

n (10)

MAE的值与推荐的准确率呈反比。
4. 3. 2 数据源

选择网站 http: / / grouplens. org / datasets / moviele-
ns /上提供的数据集进行验证,提取该数据集中 1 000
个用户对 1 700 部电影的评分数据作为实验数据。
4. 3. 3 实验环境

实验环境如表 2 所示。
表 2 实验环境信息

操作系统 处理器 Memory 开发工具 开发语言

Windows 7
旗舰版

i5-2450 4 GB
Visual Studio
2012

C#

4. 3. 4 实验结果

实验结果如图 2 所示。

0.80

图 2 MAE值比较

由实验结果可见,基于用户需求变化的协同过滤

算法( CFBUIE)的精确性高于传统的协同过滤算法

(CF)。

5 算法应用
5. 1 应用设计

在上海市电力公司职工的“电力行业考试中心系

统”在线版的基础上,实现了最大期望算法聚类和基

于用户需求的协同过滤推荐相关算法。 运用 Android
编程技术为其开发了移动端版本,将其在线版的数据

移植到 APP的版本上,在延续网页版的同时,为广大

职工提供个性化推荐服务。 整体流程如图 3 所示。

图 3 整体流程

5. 2 应用展示

Android应用界面如图 4 所示。 功能涉及到考试

学习的信息发布与管理,自助学习,自助练习,自助测

试。 移动平台可以建立针对个人的学习内容管理、学
习进度管理、练习管理、练习成果分析、模拟考试等多

种功能,能够满足用户的个性化需求。
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图 4 Android应用界面展示

6 结束语
针对新用户可用信息稀疏的问题,采用最大期望

算法对用户进行聚类;针对现有协同过滤算法不能快

速发现用户需求变化的问题,提出基于时间的数据权

重函数,将其引进到传统的协同过滤推荐算法中以反

映用户需求的动态变化,缓解了传统协同过滤推荐算

法的短板,提高了推荐的准确性。 今后会继续对相关

算法展开研究,提高其使用范围,推广到各行各业。
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