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协同过滤推荐算法的改进与研究

孙华艳,李业丽,字云飞,韩 旭
(北京印刷学院 信息工程学院,北京 102600)

摘 要:针对协同过滤算法中数据稀疏性严重影响推荐精准度的问题,提出了基于因果聚类和模糊相似关系的协同过滤

推荐算法。 基于因果聚类的协同过滤推荐算法通过对用户—项目的评分、收藏、特征值等建立矩阵来计算它们之间的相

似度,矩阵的建立是基于项目、用户特征值具有因果关联性和相似性;基于模糊相似关系的协同过滤推荐算法通过项目、
用户的加权特征法构建三角模糊数来计算相似度,并根据模糊相似矩阵及最佳阈值法来得到连通图截集,从而实现精准、
个性化推荐。 实验结果表明,这两种算法都能有效提高相似度计算精度,解决数据稀疏性问题,从而提高推荐的精准度和

个性化。 且随着最近邻数量的增加,基于模糊相似关系的协同过滤推荐算法的精准度略高于基于因果聚类的协同过滤推

荐算法。
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Improvement and Research of Collaborative Filtering
Recommendation Algorithm

SUN Hua-yan,LI Ye-li,ZI Yun-fei,HAN Xu
(School of Information Engineering,Beijing Institute of Graphic Communication,Beijing 102600,China)

Abstract:Aiming at the problem that data sparsity seriously affects the accuracy of recommendation in collaborative filtering algorithms,
we propose a collaborative filtering recommendation algorithm based on causal clustering and fuzzy similarity relation. Collaborative filte-
ring recommendation algorithm based on causal clustering builds matrices to compute their similarity through the user-project scoring,
collection,eigenvalues and so on. The establishment of matrix is based on the causality and similarity between the project and the user’s
eigenvalue. To achieve accurate,personalized recommendations,the collaborative filtering recommendation algorithm based on fuzzy sim-
ilarity relation computes the similarity through constructing triangular fuzzy number by the weighted feature method of project and user,
and gets connected graph truncation set according to the fuzzy similarity matrix and the best threshold method. Experiment shows that
both algorithms can effectively improve the accuracy of similarity calculation,solving the problem of sparse data and raising the precision
and personalization of the recommendation. As the number of nearest neighbors increases,the collaborative filtering recommendation al-
gorithm based on fuzzy similarity relation is slightly more accurate than the collaborative filtering recommendation algorithm based on
causal clustering.
Key words:recommendation systems; collaborative filtering; cause - effect clustering; fuzzy similarity relation;biggest tree; threshold;
weighting

0 引 言
伴随着互联网的迅速发展,智能化、个性化的服务

成为电商产业极大的需求,如何通过存储有海量数据

的自媒体为用户提供个性化的推荐成为了智能网络研

究的热点。 研究人员提出了以协同过滤推荐算法为主

流的多种推荐算法,相比其他算法,协同过滤推荐算法

的易实现性和可扩展性使其在电商和自媒体等领域应

用广泛。 但随着互联网数据呈几何级数增长、数据内
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容复杂度不断提高,协同过滤技术也面临着两个瓶颈

问题[1-5]:数据的稀疏性和可扩展性。
数据稀疏性问题是推荐系统面临的主要问题,也

是导致系统推荐质量下降的主要原因[6]。 目前,对该

问题的解决分为两类,一类为矩阵填充技术,另一类为

矩阵降维技术[6-8]。 矩阵填充技术比较理想的方法有

BP神经网络、Naive Bayesian分类方法、基于内容的预

测[9-10]。 矩阵降维技术比较典型的方法是奇异值分解

(singular value decomposition,SVD)技术[11-12]。 针对

个性化推荐过程中最近邻准确性的不足,文中提出了

基于因果聚类分析的协同过滤推荐算法和基于模糊相

似关系的协同过滤推荐算法。 前者利用因果聚类对收

集的信息进行分析研究,找出其内在联系,实现个性化

的精准推荐。 后者通过最大树法及确定最佳阈值 λ以

更加合理、精准地计算最近邻[13-14]。 最后将算法应用

于美食推荐系统中进行验证[15]。

1 传统的协同过滤推荐算法
协同 过 滤 ( collaborative filtering, CF ) 推 荐 算

法[16-18]是通过对用户—项目之间的评价、分享、转存

等数据的分析,找出基于用户或项目的相似度,实现精

准化推荐。 协同过滤推荐算法分为:(1)基于用户的

协同过滤推荐算法(user-based collaborative filtering),
通过用户搜索,对喜欢产品的评价、收藏等数据信息度

量有相同行为的用户之间的关系来实现产品的推荐。
(2)基于项目的协同过滤推荐算法( item-based collab-
orative filtering),通过不同用户对于不同产品的评价

及喜好程度来度量产品之间的紧密程度,从而实现产

品的推荐。
1. 1 协同过滤推荐算法的实现

(1)收集用户—项目数据;
(2)计算用户—项目的相似度,找出最近邻或相

似度最高的 N个用户或项目;
(3)把 N个相似度最高的用户或项目推荐给对应

的项目或用户。
1. 2 相关度评价计算

(1)皮尔逊相关系数( Pearson correlation coeffi-
cient):通过用户对产品的评价数据计算两组数据与某

一直线的拟合程度,若两用户相似度较高就会形成对

角线。 设用户为 x和 y , 軍mx 为用户 x对所有产品的评

分数据, mxk 为用户 x对第 k 项目的评分数据,相似度

计算如下:

sim(x,y) =
∑
k
(mxk - 軍mx)(myk - 軍my)

∑
k
(mxk - 軍mx)

2∑
k
(myk - 軍my)

2

(1)

计算相似度之后寻找最近邻,令 Zum 为最近邻,对
项目的 s预测评分的计算为:

mus = 軍mu +
Å
觶a1Zum
sim(u,x)(mxs - 軍mx)

Å
觶a1Zum
sim(u,x)

(2)

其中, 軍mx 为 Zum 中 x 的所有评分数据的平均分;
軍mu 为目标用户 u基于所有项目评分数据的均值。

軍mu =
Å
觶w1T s
muw
Ts

(3)

其中, Ts 为项目总和; muw 为 u 对产品 w 的评

价值。
(2)余弦相似度(cosine similarity):通过两个或以

上用户对不低于两个产品的评分来计算两用户之间的

兴趣相似度。 设用户 x和 y对产品的评价数组数据为

x和 y ,相似度计算如下:

cossim(x,y) = < x,y >
‖x‖‖y‖ (4)

2 基于因果聚类的协同过滤推荐算法
事物本身的因果关系就存在着相似性,也就是可

以通过对以往的经验和数据寻找事物存在的规律。 例

如:用户 a因为喜欢《python 数据挖掘》,所以他也可

能喜欢《数据挖掘算法》,它们之间存在着这种因果关

系。 同理对于 a和 b 两个用户,因为他们之间有共同

喜爱的一门课程,那么他们之间也有可能存在共同喜

爱的另外一门课程。 本节基于因果聚类的协同过滤推

荐算法,将以更加精细和准确的关联计算来实现项目

的精准可靠推荐。 引入项目和用户的因果关系计算相

似性更进一步提高度量相似度。
2. 1 因果模糊聚类

因果模糊聚类[19-20]的核心是择近原则。 设对要

分析处理的项目集 α ,每个项目存在的特征值为 (x1,
x2,…,xn) ,然后对特征值的因果模糊聚类和模式识别

判定、预测它们的归属性,从而实现更好的推荐。
2. 2 因果模糊聚类实现过程

(1)特征模糊集的建立。
设所有项目集为 α ,对于 α 的聚类通过三元结构

(X,Y,ψ) 处理,所以 X = (X1 × X2 × … × Xn) 是 n 元

Descartes累乘, Y为非空幂集, ψ为 X到 Y的映射,如:
ψ:X1 × X2 × … × Xn → Y 。

同时记 z t = (x t,y t) ,通过模糊等价计算出对应的

最佳聚类 ( z1,z2,…,zm) = (T1,T2,…,Tm) ,特征模糊

集 Vi = {x t1,x t2,…,x tk i}( i = 1,2,…,m) ,其中 (x t s,y t s)
为项目 Ti 的最佳聚类, Vi 是 Ti 的特征轴投影。 计算:

軃x i =
1
k i
∑
k i

s = 1
x t s = (軃x i

(1),軃x i
(2),…,軃x i

(n)) (5)
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σ2ij =
1
k i
∑
k i

s = 1
(x( j)t s - 軃x t s

( j)) 2 (6)

对于 x = (x1,x2,…,xn) 属于项目的特征值,令

P i =∑
n

j = 1
ω jje -

(xj-軃xi
( j))2

9σ2ij (7)

其中, i,j = 1,2,…,m 为特征取值的范围; (ω1,
ω2,…,ωn) 为一组确定的权重。

令W i = {y t1,y t2,…,y tk i} ,其中 i = 1,2,…,m , (x t s,
y t s) = z t s 属于项目最佳聚类 Ti , W i 是 Ti 的预测相似轴

投影,计算:

y
-

i =
1
k i
∑
k i

s = 1
y t s (8)

同时求: δi = max1≤s≤k i
y t s - y

-

i ,最后构造 (y
-

i,3δi) 为

参数的三角模糊数。 通过三角模糊特征值

I(x) =

1
σ x +

σ - α
σ ,σ - α≤ x≤ α

- 1σ x +
σ - α
σ ,α≤ x≤ α +

ì

î

í

ï
ï

ïï σ
,I i( i = 1,

2,…,m)
建立因果模糊聚类 A∈ X ,对应项目的分类 (T1,

T2,…,Tm) 为:
P1 P2 … Pm
I1 I2 … I

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

m

(2)进行因果聚类的判定。
若 s期特征的状态为确定特征值 xs ∈ X ,则 xs 与

{P1,P2,…,Pm}为最大隶属度原则, A j =max(A1(u0),
A2(u0),…,An(u0)) 。

若 s期特征的状态为模糊集 Bs∈X ,则 Bs与 {P1,
P2,…,Pm} 通过择近原则。

最后,选取 P i0 ,同时对应的 I i0 为项目集 α 与 s 期
的因果聚类的模糊判定值 ( i0 ∈ {1,2,…,m}) 。

该方法通过计算某项目影响推荐效果的 n 个因

素,计算并构造相应的三角模糊数,最后根据最大隶属

度原则或择近原则进行模糊预测,从而找出影响最终

推荐的可能性最大的因素及特征值,再根据这一影响

因素实现精准、个性化的推荐。
步骤 1:对于项目的原始特征及数据,进行标注化

处理,标定值的大小表示两个特征之间的相似度;
步骤 2:通过计算将项目原始特征数据转化成模

糊矩阵 R ;
步骤 3:将模糊矩阵 R进行模糊聚类分析,并且计

算出最佳聚类;
步骤 4:根据各聚类的特征函数及权值,构建三角

模糊数,从而选取最佳特征值,实现精准、个性化推荐。
2. 3 最近邻的取值

算法最后通过对项目的评价、分享、收藏等原始数

据值最高的特征进行计算及分析处理,最佳特征为一

个取值空间的中间值,所以以中间值为中心的不超过

两端取值范围为最佳特征数。

3 基于模糊相似关系的协同过滤推荐算法
用户在网上有目标的搜索是一种显性需求,然而

显性需求的信息数据背后隐藏着隐性需求,这就是个

性化推荐的核心。 起初,网站极少的用户共同评价数

据,很难准确地获得最近邻。 例如,两个非常喜欢计算

机科学的用户由于不存在共同评价数据,其相似度计

算结果为零。 而与他们不是同一类的书籍爱好者由于

存在评价数据,相似度反而高于零。 这就是网站对于

新用户评价项目的第一评价以及数据稀疏性问题,仅
以共同评价数据判断相似级别显然不精准。 文中通过

结合项目所属分类来计算用户的相似程度,这是由于

用户对于统一属性的项目会有相似的喜好程度。
用户喜欢的项目类可能拥有多个特征,而它们之

间又可能存在着特征重叠或相通性,所以可以通过模

糊相似关系的直接聚类法求其项目之间的紧密程度,
也就是相似度。 基于模糊相似关系的协同过滤推荐算

法就是通过求其最大树法寻找最近邻,从而实现个性

化精准推荐。
基于模糊相似关系的协同过滤推荐算法[21]是通

过对项目的标定得到模糊矩阵 R,然后根据相似矩阵

R得到一棵权重树,通过最佳阈值 λ 确定法对相似矩

阵进行截集,应用直接聚类求出相似性,获得最佳聚

类,最后对用户进行精准的个性化产品推荐。
3. 1 相似关系的协同过滤推荐算法的实现过程

(1)项目特征值的标定。
从项目 u i 和 u j 中选取最具有特征性的 m个特征

值,分别为 u i = (x i1,x i2,…,x im) 、 u j = (x j1,x j2,…,
x jm) ,然后计算得到项目模糊相似矩阵。

r ij =
∑
m

k = 1
(x ik - 軃x i)(x ik - 軃x j)

∑
m

k = 1
(x ik - 軃x i)

2 ∑
m

k = 1
(x ik - 軃x j)

2

(9)

其中, 軃x i =
1
m∑

m

k = 1
x ik , 軃x j =

1
m∑

m

k = 1
x jk 。

通过式 5,从项目集合中分别计算两个项目之间

的紧密性,得到项目模糊相似矩阵 R
-
。

(2)构造最大树。
首先,根据第 1 步对项目特征值的标定得到模糊

相似矩阵 R ,画出被分类因素为节点,以相似矩阵 R
的因素 r ij 为权重的一棵最大树;其次,选取最佳阈值

λ;最后,砍断权重低于 λ 的枝,得到一幅连通图,相联

的分支就构成了 λ 水平上的分类,这就是获得相似度

较高的最佳聚类。
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(3)计算最佳阈值 λ 。
要实现精准、个性化推荐,阈值 λ 的选取是核心。

通过模糊相似矩阵依次取 λ 的最大树,再利用最大树

法得到的截集来实现精准、个性化推荐。
聚类图可以给出各 λ 对应的分类,形成一种动态

聚类。 对于阈值 λ 的选取,由于人为的分类总是带有

主观性,所以可用 F -统计量来选取。
设 U = {u1,u2,…,un} 为需要分类的所有项目集,

u j = (x j1,x j2,…,x jm) , x jk 是项目 u j 的第 k (k = 1,2,…,
m) 个特征数据, c是对应于 λ 的类数, n i 为第 i 类项

目的个数,第 i 类项目记作: u i1,u
i
2,…,u

i
ni ,记 軃x ik =

1
n i
∑
n i

j = 1
x jk(k = 1,2,…,m) 为第 i类项目的第 k个特征值

的平均数,而 u
-
i = (軃x i1,軃x

i
2,…,軃x

i
m) 为第 i类项目的聚类

中心向量, u
-
= (軃x1,軃x2,…,軃xk) 是所有项目集合的中心

向量,且 軃xk =
1
n∑

n

j = 1
x jk(k = 1,2,…,m) 。 所以, F -统计

量为:

F =
∑
c

i = 1

n i‖u
-
i - u

-
‖

(c - 1)

∑
c

i = 1
∑
n i

j = 1

‖u ij - u
-
i‖2

(n - c)

(10)

其中, ‖u
-
i - u

-
‖ = ∑

m

k = 1
(軃x ik - 軃xk)

2 是计算 u
-
i 与

u
-
的距离关系,‖u ij - u

-
i‖是计算第 i类项目中项目 u ij

与中心 u
-
i 的距离关系,所以∑

c

i = 1

n i‖u
-
i - u

-
‖

(c - 1) 表示项目

与项目之间的相似度,∑
c

i = 1
∑
n i

j = 1

‖u ij - u
-
i‖2

(n - c) 表示项目

中各特征之间的紧密程度。 说明 F值越大,聚类、截集

越精准。
通过最佳阈值 λ 确定法计算模糊相似矩阵的方

法,可以更精准地把相似度高的特征属性项目聚为同

一种推荐项目,然后运用这一方法对用户进行精准、个
性化的产品推荐。
3. 2 最近邻的取值

基于对项目的原始特征值的标定,得到模糊相似

矩阵,然后通过最大树法获得最佳聚类,最后通过最佳

阈值确定法计算出截矩阵 R
-

λ ,所以不小于 R
-

λ 的截集

为最近邻。

4 实验结果及分析
4. 1 数据集合

实验数据是在合法范围内,基于 Python 语言的数

据挖掘技术在美团网上抓取的。 美团网拥有中国最多

的美食信息资源,也是国内最活跃、最权威的外卖网之

一。 抓取数据中包含对美食的评分(值为 1 ~ 5,值越

大表明用户喜好度越高)、特征和网络社交关系等。
在美团网上用户可以对美食进行等级评分、收藏以及

给朋友分享推荐,所以美团网的数据对于美食推荐具

有很高的参考价值。 其中抓取了 10 万条评分数据,含
有 947 个用户对 1 678 个美食的评判分数,每个用户

不少于对 27 个美食进行评分。
4. 2 数据密度计算

利用用户对美食的评分值来表达对美食的喜爱

程度。
数据密度= 100 000 / (947 × 1 678) = 0. 062 9

(11)
表明数据的稀疏性非常高。

4. 3 测试原则

通过对抓取数据随机抽取 70 000 条作为实验训

练集,抽取 30 000 条作为测试集,分别对传统过滤推

荐算法和基于因果聚类和模糊相似关系的协同过滤推

荐算法进行实验。
4. 4 度量标准

文中应用的统计精度测量中的绝对误差( MAE )
是度量推荐结果好坏的最有效方法之一。 MAE值越小

表明推荐效果越佳。

MAE =
∑
m

i = 1
p i - q i
m (12)

其中, m为项目集中评分项的量; p i 为对算法预

估的评判分数; q i 为测试数据的实际分数。
4. 5 实验结果

实验基于抓取的数据对传统的协同过滤推荐算法

与因果聚类及模糊相似关系的协同过滤推荐算法进行

了平均绝对误差值的比较分析,如图 1 所示。 最近邻

的数量也将影响推荐的效果,过少将会降低推荐的精

准性,过多将极大增加算法的复杂度,实验中选取最近

邻的数量为 10 ~ 40。

5           10         15          20         25           30          35

0.86

0.84

0.82

0.80

0.78

0.76

图 1 3 种算法的 MAE比较

通过图 1 可知,无论选取多大最近邻数,提出的基
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于因果聚类及模糊相似关系的协同过滤推荐算法的平

均 MAE都低于传统推荐算法,表明该算法具有较高的

精准度,对推荐系统精准度的提高有明显帮助。 其中

基于因果聚类的协同过滤推荐算法在最近邻数量低于

23 左右时,精准度略高于基于模糊相似关系的协同过

滤推荐算法。 这是因为因果聚类是基于模糊相似关系

法中的模糊矩阵加各项目的权重来进行聚类分析推

荐,所以它的平均绝对误差略小。 当最近邻高于 23 以

后,因果聚类法的最终预测值在最大隶属度或择近范

围中会扩大,所以精准度趋于不变,而基于模糊相似关

系的协同过滤推荐算法的精准度则继续提高。

5 结束语
各推荐算法中相似度度量法的好坏直接影响了推

荐项目或用户的精准度和个性化。 文中提出的基于因

果聚类与模糊相似关系的协同过滤推荐算法主要通过

增加项目权重的三角模糊数法和计算最大树及最佳阈

值 λ 确定法来提高相似度的度量。 同时,该算法通过

对项目或用户特征值的内外距离计算或加权计算特征

模糊集,都能减小稀疏性带来的负面影响。 下一步将

结合聚类技术解决协同过滤推荐技术的可扩展性

问题。
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