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融合“S”型相似度和关联度的协同过滤算法

余 相，陈 亮，胡亚兰，王 丹
( 东华大学 信息科学与技术学院，上海 201620)

摘 要:协同过滤推荐系统是应用最广泛的推荐算法之一，但是其面临严重的稀疏性问题和扩展性问题。针对稀疏的评
分矩阵难以准确计算相似度的问题，从推荐算法的流程出发，分离候选集生成和评分预测。针对候选集中存在大量弱或
不相关的项目和用户感兴趣比例较低的问题，引入关联度，使用关联矩阵生成候选集; 评分预测阶段分析相似度对推荐效

果的影响，总结现有相似度的不足，提出一种细粒度划分的“S”型相似度来表述理想增长曲线，并在算法流程中融合候选
集生成和评分预测。实验结果表明，减小候选集规模为原来的 1 /3，避免了评分时对无效项目的计算，算法层面上提高了
可扩展性，改进的“S”型相似度在推荐准确率上较之前提高了 4%，缓解了稀疏性对推荐效果的影响。
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Collaborative Filtering Algorithm Combining“S”
Similarity and Ｒelation

YU Xiang，CHEN Liang，HU Ya－lan，WANG Dan
( School of Information Science and Technology，Donghua University，Shanghai 201620，China)

Abstract: Collaborative filtering recommendation system is one of the most widely used recommendation algorithms，but it faces serious

sparseness and scalability． To solve the problem that the sparse scoring matrix is difficult to accurately calculate the similarity，the candi-

date set generation and scoring prediction are separated from the flow of the recommendation algorithm． Aiming at the problem that there

are a large number of weak or irrelevant items and low proportion of users’interest in the candidate set，the correlation degree is intro-

duced and the candidate set is generated by using the correlation matrix． In the prediction stage of scoring，analysis of the influence of

similarity on recommendation effect and summarization of the existing shortcomings of similarity，we propose a fine－grained“S”type

similarity to express the ideal growth curve． The candidate set generation and scoring prediction are fused in the algorithm． The experi-

ment shows that the size of the candidate set is reduced by 1 /3，which avoids the calculation of invalid items when scoring，and the scal-

ability is improved at the algorithm level． The improved“S”type similarity is higher than the former in the recommendation accuracy

rate． Increased by 4%，eased the influence of sparsity on the recommendation effect．

Key words: collaborative filtering ; similarity ; relation; sparsity

0 引 言
随着互联网的飞速发展和移动端智能手机的普

及，人类进入信息时代。据中国互联网信息中心 2017
年 1 月份发布的互联网络状况统计报告显示，截至
2016 年 12 月，中国网页数量约为 2 360 亿个，比上一
年增长 11． 2%［1］。从巨大的信息量中挑选出人们满
意的项目已经越来越难，从数字化图书、新闻、音乐、影
视作品到电商平台都存在这样的问题，用户选择的时

间成本越来越高，因此推荐系统应运而生。

目前，主流的推荐系统主要分为 4 类: 基于内容的
推荐、协同过滤推荐、基于知识的推荐和组合推荐［2］。
作为推荐系统中应用最广泛的算法，协同过滤技术已

经在研究上和应用上取得了巨大的成功。然而，其依
然有很多问题需要解决［3］。其中之一便是推荐准
确性。
为了使推荐的结果更加符合用户实际需求，学者

一直在尝试改进经典协同过滤算法，但是随着用户和

产品数量的日益增长，由于用户并不能对所有商品产
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生记录，而是其中很小的一部分，从而导致用户－项目
矩阵十分稀疏，甚至 99%以上，用户－项目矩阵的极度
稀疏制约着推荐系统的准确性。稀疏性也是协同过滤
技术的核心问题，同时用户、项目的高维增长，对算法
的效率也提出了挑战，需要实时生成推荐，直接影响着

推荐系统的可扩展性。

1 问题分析
1． 1 稀疏性问题
协同过滤算法主要是依据用户过往的使用记录来

形成推荐，最常见的表现形式是用户－项目评分矩阵。
绝大多数用户通过评分操作访问的信息项目数量相对

于系统中信息项目的总量十分有限，一般都达不到信

息项目总数的 1%［3－4］，这就导致了评分矩阵的严重稀
疏性。稀疏性问题的存在是协同过滤算法中固有的悖
论的表现，即 CF 推荐系统本身是用于帮助用户从海
量信息空间中选择最符合用户兴趣的信息，而这种需

求将导致信息空间的稀疏，进而稀疏性又反过来影响

推荐的生成［5］。
1． 2 影响分析
协同过滤算法的唯一数据来源就是评分矩阵，因

此算法各不同步骤都是以评分矩阵为基础执行的。稀
疏性问题带来的影响会沿着算法步骤一步步扩散到最

终的推荐效果中，下面根据图 1 描述这一过程。

图 1 协同过滤算法流程
( 1) 相似度计算: 相似度将直接作为后续邻居选

择和评分预测的重要依据。根据相似度的计算方法可
知，用户的相似性是对两者评分的交集实现的，当矩阵

稀疏率很高时，用户已有的评分数据很少，造成用户间

已评分项目的重合率明显下降，导致公共参考评分项

目集合规模过小，相似性只能依赖极少数评分进行度

量，造成用户间的相似度计算结果非常片面，不能准确

反映用户间的真实相关性［6］。兴趣爱好上原本比较相
似的用户，因为少数几个共有项目评分差别较大而变

成了非相似用户; 事实上，基于小规模共有评分的相似

度计算无法体现用户间的真实相似度，继而影响后续

推荐步骤。
( 2) 候选集生成、邻居选择: 选择目标项目的同类

( 即邻居) 是评分预测的基础，虽然稀疏问题不会直接

作用于邻居，但是通过相似度计算间接对邻居选择产

生影响，项目的相似度不同选出的邻居集也是不同的，

导致真实的邻居集质量下降了，进一步扩散到评分预

测中。
( 3) 评分预测: 实现推荐依赖于评分预测，实际上

是将邻居中对目标项目有评分的用户按相似度加权求

和得出预测评分。数据稀疏可能导致相似用户中很多
未对目标项目进行过评分，导致只能依赖少数邻居评

分实现预测，难以保证评分预测的准确性［6］。
从上述分析可以看出，在稀疏性问题的影响下，相

似用户的评估将大面积失真，相似度计算在评分预测

和邻居选择中都扮演着重要角色，前述在相似度误差

较大时造成推荐效果差甚至推荐失败。

1． 3 扩展性问题
IBCF算法是以项目相似度为依据筛选候选集，通

过相似度加权预测用户对候选集中的项目的评分，根

据预测评分高低确定推荐项目。候选集大小、相似度
准确程度都将影响推荐精度。此阶段候选集需要对用
户 u的 n个已评分项目进行操作，每个评分项目平均
取 m个最相似的邻居，这样每个用户的平均候选集大
小为 nm，并从中剔除常数个用户 u 已评分的项目，得
到项目候选集 C。
在 MovieLens数据集上，当项目的近邻数 m 增加

时，IBCF算法候选集变化曲线如图 2 所示。曲线大致
呈线性增长，当近邻数为 60 时，用户的候选集大小约
为 200。同样的条件下，观察到候选集大小 k在急剧上
升时，候选集中用户感兴趣的项目占比却没有增长或

维持不变，相反用户感兴趣占比在下降，当近邻数 k =

图 2 候选集大小及感兴趣项目比例
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60 时，占比只有 4． 9%左右，总体比例非常小。用户的
平均候选集大小是 nm，此时的时间复杂度为 O( n2 ) ，

当用户的评分记录增多时，候选集大小呈二次函数增

长，候选集中引入了大量与用户弱相关或不相关的项

目，导致推荐准确率下降，评分预测阶段对大量不感兴

趣的项目进行计算，算法执行中浪费了大量的 CPU 和
内存资源，极大增加了为候选集项目预测评分的时间，

当用户和项目呈高维增长时，将大幅度影响算法性能，

直接制约着推荐的横向扩展性。

2 相似度和关联度
2． 1 现有相似度
传统的皮尔逊相关系数只考虑用户间共有评分的

作用，而忽视了非公共评分数量的作用，导致计算用户

相似性及其具有片面性［7］。如表 1 所示，按传统相似
度计算，用户 U1 与 U2 的相似度为 1，U2 与 U3 的相似

度要小于 1，这就造成了 U1比 U3更接近 U2的邻居，然

而从相似性的可信度来看，U3 应该比 U1 更接近于 U2

的邻居。
表 1 评分矩阵示例

I1 I2 I3 I4 I5 …

U1 0 4 0 0 2 …

U2 5 4 4 3 0 …

U3 4 3 5 3 4 …

当两者间评分过少时，计算得到的相似度并不能

反映用户之间的相似性，可通过一定方法对相似度进

行修正。Herlocker等［8］为了解决此问题，在计算相关
性时乘上一个基于共同评分的阈值。考虑两用户共有
评分数量和控制共有评分数量的关系，对原来的相似

度进行了权重调整，从而能区分不同相似度的可信度。
用户 Ui 和 Uj 的修正相似度 sim ＇

1 可以表示为:

sim＇
1( i，j) =

Min( Ii ∩ Ij，α)
α

* sim( i，j) ( 1)

sim( i，j) =
∑
c∈Iij

( Ｒi，c － Ｒ
－

i ) ( Ｒ
－

j，c － Ｒ
－

j )

∑
c∈Iij

( Ｒi，c － Ｒ
－

i )槡
2 ∑

c∈Iij

( Ｒj，c － Ｒ
－

j )槡
2

( 2)
相似度 sim( i，j) 采用的是 Pearson 相关系数［9］。

其中，Iij 为用户 i和 j共同评分的项目集合; Ｒi，c 和 Ｒj，c

分别表示用户 i和 j对项目 c的评分; Ｒi和 Ｒj分别表示

用户 i和 j的平均评分; Ii ∩ Ij 是两用户共有评分的

数量; α是控制共有评分项数量的阈值，用户间共有评
分数量小于阈值时对传统相似度进行线性衰减修正。
根据文献［8］的实验结果表明对推荐效果有所提高但
并不显著，文中分析认为不同的用户的评分分布不一

样，采用全局统一的固定阈值无法适用于所有用户，这

种修正只对少数用户起作用。
任磊［10］针对该问题提出了适用不同项目评分数

量分布的重合因子，刻画了项目间公共评分的重合程

度，强调了共有评分重合度的重要性。其加权相似度
表示为:

sim＇
2( i，j) = sim( i，j) * c( i，j) ( 3)

c( i，j) =
Ii ∩ Ij

2

Ii Ij
( 4)

其中，重合因子 c( i，j) 中的 Ii和 Ij分别是项目 i和
j的评分项目数量。与文献［8］的绝对全局阈值不同，
式 3 中的相似度不仅与共有评分数目有关，还反比于
两用户单独评分数量，这种度量方式是一种全局动态

修正，适用于每一个用户。
同时该计算方法的局限也很明显，即两项目间的

相似性与共有评分数量的函数关系并非按理想曲线增

长。见图 3( a) ，当共有评分数量由 5 增加到 6 时，增
加的重合因子记为 Δc1，评分数量由 13 增加到 14 时，
增加的重合因子记为Δc2，评分数量由21增加到22时，
增加的重合因子记为 Δc3，从图中易知 Δc3 ＞ Δc2 ＞ Δc1。
传统相似度 sim( i，j) 不变，相应的加权相似度的增量

Δ sim＇
23 ＞ Δ sim＇

22 ＞ Δ sim＇
21 ，三段增量中对应的共有评

分数量都只增加 1，这表明随着用户共有评分数量的
增加，对应的加权相似度增长越来越快。当共有评分
数量足够大时，任何细微的减少或者增加一个共有数

量，重合因子会放大相似度的变化量，使得本来相似度

相差较小的两项目现在相似度相差甚远，没有细粒度

地度量项目间的相似性，这与理想型的相似度增长曲

线相差甚远，理想型相似度增长曲线大致呈“S”型，随
着共有数量的增加，相似度增量变化先缓慢再迅速最

后接近饱和。
2． 2 “S”型改进相似度
根据上述问题的分析，用户间相似性在共有评分

数量达到一定数量时接近饱和，而文献［10］中提出的
相似度计算方法与这一现象相悖。从实际出发，当两
用户各自的独立评分数确定时，随着共有评分数量的

增加，相似度的变化率( 即增量的导数) 应该是先变大

后变小，呈“S”型曲线。实际含义即在共有评分数量
较少时，两用户相似度比较小，随着共有数量的增加，

相似度迅速上升，最后达到饱和，几乎不再发生变化，

即两用户已经非常相似，这样才能体现用户间相似度

的真实变化过程。
数学中常用“Sigmod”函数来表示 S 型曲线，其函

数特性完全符合相似度的理想增长过程，体现共有评

分项增长中相似度变化的特性。其函数表示为:
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S( x) = 1
1 + e －x ( 5)

截取标准 Sigmod函数某段区间再经过伸缩变换
得到变换后的 Sigmod函数。将其引入重合因子中，则
改进的相似度计算表示为:

sim＇
3( i，j) = sim( i，j) * c＇( i，j) ( 6)

c＇( i，j) = 1
1 + e － ( k* c 2

a* b －m)
( 7)

其中，a和 b分别为两用户的单独评分数量; c为
共有评分数量; m为变换的平移系数; k 为伸缩系数，
控制着函数的陡峭程度。
相似度关于共有评分项的函数见图 3 ( b) 。共有

评分项数小于 10 时，相似度增长缓慢，继而迅速增长，
当达到 20 时，用户间再增加相同评分数量相似度饱
和，此种情况与相似度理想增长曲线的总体趋势相符。
在此基础上，将上述相似度计算集成到协同过滤算法

中，相似度计算是后续评分预测的基础，因此将直接提

升推荐算法的效果。

( a)

( b)

图 3 重合因子增量( a) 和“S”型重合因子增量( b)
2． 3 关联度
从可扩展性问题可知，未考虑到用户间的差异，将

用户不感兴趣的项目加入到候选集，导致候选项目集

中大部分项目是无用的，感兴趣项目占比很低，故提高

感兴趣项目的占比是优化算法效率的关键。在 IBCF
算法中，寻找项目的近邻项目使用的是项目间的相似

度信息，相似度信息在很大程度上反映了用户对该项

目的评价是否一致，而较少地考虑项目间依赖或者是

顺序关系，这种依赖的关系是寻找近邻项目的重要

因素［11］。
项目之间的关联关系在实际中大量存在，这种关

系很大程度上左右着用户的选择，而根据相似度生成

候选集无法描述此种关系。如图 4( a) 所示，用户 1 浏
览了项目 A、B、C，用户 2 的浏览记录有项目 B、C、D，
后面的用户 3 在浏览了项目 B 之后是否想着去浏览
C。肯定的，当大量用户在浏览了项目 B 之后去浏览
项目 C，可以认为项目 B 和项目 C 之间存在某种意义
上的关联关系。文中从该现象出发，引入 1－频繁项集
的思想，计算项目间的关联度矩阵，并依据项目的关联

度大小来生成候选集。
定义关联度: 关联度用来衡量两项目有联系的强

弱程度，即用户在浏览了某商品后又浏览某一商品的

可能性，大小用 r 表示，rmn 的含义是项目 m 对项目 n
的关联度，定义为项目 m 与 n 的共同用户数与项目 n
的用户数之比，实际含义是用户在浏览了项目 n 后转
而去浏览 m的比例，计算如下:

rmn =
Cm ∩ Cn

Cm
( 8)

其中，Cm 、Cn 分别是项目 m和 n的用户数。
根据关联度的定义，可以计算所有项目间的关联

度并存储为关联矩阵 Ｒk* k ，如图 4 ( b) 所示。rmn 表示
项目 m对项目 n的关联，主对角线全为 0，矩阵不是对
称的，即 rmn ≠ rnm ，两项目按照出现顺序的不同对用
户产生的影响不同，因此项目带给用户的关联度也就

不同。

图 4 关联关系( a) 和关联矩阵( b)
针对 IBCF 依据相似度生成的项目候选集中感兴

趣占比太小的问题，在候选集选取过程中引入关联度，

使用关联矩阵代替相似度产生候选集。根据用户 u 的
已有记录项目集合 i ∈ Iu ，对其中的每一项目计算关
联度，以关联度大小排序得到项目的 k 近邻居集 Nu =
{ i1，i2，…，ik} ，从中删除所有 Iu已存在的项目，得到候
选集 C。这样候选集中的项目很大程度上与已有项
目有强关联，这种关系能够大概率击中用户在未来的

需求或兴趣。另一方面，在评分预测的过程中，继续使
用相似度作为加权评分中的比重，这样可以保留传统
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协同过滤的高准确率，又可以避免出现在候选集中引

入太多弱相关的项目而导致的低占比问题。

3 算法评估
3． 1 算法流程
如上文所述，文中采用关联度生成项目候选集，对

其中的项目使用相似度按式 9 计算加权平均预测分，
然后根据预测的评分按高低排序，最后将 top－N 项目
推荐给用户。

Pi，c = Ｒ
－

i +
∑
j∈NNu

sim＇
3( i，j) * ( Ｒj，c － Ｒ

－

j )

∑
j∈NNu

sim＇
3( i，j)

( 9)

其中，sim＇
3( i，j) 表示用户 i 和 j 的相似度; Ｒj，c 表

示用户 j对目标项目 c的评分; Ｒ
－

i和 Ｒ
－

j分别表示用户 i
和 j的平均评分; NNu表示根据关联矩阵生成的用户 u
的候选项目集。
算法流程如下:

步骤 1: 在评分矩阵上根据提出的“S”型相似度计
算方法和关联度计算方法，得到项目间的相似度矩阵

S和关联矩阵 Ｒ;
步骤 2: 在关联矩阵 Ｒ中，对用户 u的每一项目 Iu

获取 k最邻居集 Nu = { i1，i2，…，ik} ，合并所有 Nu得到

预选集合 C ＇ ;

步骤 3: 剔除集合 C ＇中用户 u已有记录的部分，得
到项目候选集 C ;
步骤 4: 对候选集中的所有项目 e ∈ C，依据相似

度和式 9 计算项目 e的加权平均预测评分;
步骤 5: 对步骤 4 中所有项目的预测分由高到低

排序，将每一用户 u 的 top－N 项目作为用户 u 的推荐
对象。
3． 2 实验结果及分析
为了验证文中算法的效果，选用 MovieLens［12］中

1M 数据集，包括了 6 040 个用户对 3 952 部电影的评
分。文中采用 10 折交叉验证［13］的方法，将数据集随
机划分为 10 个子集，每次选用其中 9 份用作训练、1
份作为测试，重复 10 次，取 10 次结果的平均值作为实
验结果。
实验一: 比较提出的融合“S”型相似度和关联度

的协同过滤算法( CSＲCF) 和经典的协同过滤( IBCF)
的候选集的大小。图 5 ( a) 展示的是在 MovieLens 数
据集得到的上述两种算法生成的平均候选集大小。开
始阶段，两种算法的候选集基本相同，随着近邻数的增

长，IBCF算法候选集会迅速增大，当近邻数达到 60
时，候选集将达到 200 左右; 而 CSＲCF 算法则增长十
分缓慢，当近邻数增加到 50 后，候选集大小几乎收敛

在 75 左右，仅为前者的 1 /3。两者对比之下，发现文
中提出的依据关联矩阵生成的候选集效果十分显著，

大幅降低了候选集的规模，避免在评分阶段计算过多

无效的项目。
实验二: 上述讨论了两种算法在候选集规模上的

区别，接下来讨论在减小候选集规模时，候选集中感兴

趣占比会如何变化。由图 5 ( a) 可以看出，初始阶段
CSＲCF比 IBCF有着明显优势，随着近邻数的增加，两
者的用户感兴趣占比都在下降，且保持着较大差距，

IBCF仅为不到 5%，最后 CSＲCF 的用户感兴趣占比
稳定在 15%左右，比前者高出 10%。
综合上述两个实验，可以认为 IBCF 算法根据相

似度选取项目候选集时引入了不相关或弱相关的项

目，导致候选集规模过大且用户感兴趣比例较小; 而文

中提出的 CSＲCF算法，从项目间的关联性出发选取候
选集，保证了候选集中的强相关性，在保证不减少用户

感兴趣项目数量的前提下，大幅减小了候选集的规模

且提升了用户的感兴趣比例，为后续预测阶段减少了

不必要的项目评分预测计算。

( a)

( b)

图 5 候选集及感兴趣项目占比( a) 和 MAE比较( b)
实验三: 为了验证 CSＲCF 算法的推荐效果，将其

与文献［10］提出的加权相似度协同过滤算法( WSB-
CF) 以及传统的协同过滤算法( IBCF) 进行比较。在
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离线环境下，文中采用 MAE( 平均绝对误差) ［14］作为
评估度量，三种算法 MAE准确性结果如图 5( b) 所示。
可以看出，随着邻居规模的增长，三种推荐算法的

MAE都在减小，说明邻居规模的增大一定程度上提高
了准确性。传统的 IBCF 随着邻居规模增大 MAE 缓
慢减小，最后 MAE基本稳定在 0． 85 左右; WSBCF 算
法在开始时推荐准确性显著长，在邻居规模为［45，
55］内达到推荐准确峰值，CSＲCF 算法在开始阶段与
WSBCF类似，MAE 迅速下降，下降的速率较前者要
快，然后在邻居规模为 35 时到达最优推荐效果，两种
算法都在邻居规模继续增大时 MAE 反而会增大，表
明过多的邻居规模会导致并不相似的用户参与评分预

测，引入不相关的评分噪声导致推荐效果下降。
注意到 CSＲCF不论是在最优推荐效果( MAE 约

为 0． 74) 还是达到最优推荐效果时用户的邻居规模较
上述算法都有显著提升，更小规模的邻居用户在大数

据量推荐时减少计算负担; 较之前两种算法，CSＲCF
算法的 MAE值更小且收敛过程中下降得更快，证明
提出的 CSＲCF算法能通过“S”型重合因子准确地描
述用户间相似度与共有评分项的真实关系，从而提高

后续评分预测的准确性。

4 结束语
大多数推荐系统中，相似度是生成候选集和评分

预测的基础，决定着推荐的质量。文中以推荐步骤为
出发点，创造性地分离候选集生成和评分预测。针对
候选集中存在大量弱或不相关的项目和用户感兴趣比

例较低的问题，引入关联度的概念，使用关联矩阵代替

相似度矩阵生成候选集来减小候选集规模; 评分预测

阶段分析相似度对推荐效果的影响，对传统相似度和

基于加权相似度无法准确描述相似度的问题进行总

结，详细阐述了项目间相似度增长的理想曲线，提出了

一种细粒度“S”型相似度来刻画理想相似项目，最后
在算法流程中融合关联度和“S”型相似度。实验结果
表明，关联度的引入减小了候选集规模，仅为前者的

1 /3，避免了预测阶段对无效的项目进行评分，加快了
推荐速度，从算法层面提高了可扩展性，改进的“S”型
相似度在推荐准确率上较前者提高了 4%。但未考虑
在大数据环境下改进算法的时间复杂度，因此下一步

将研究如何在分布式环境下提升该推荐算法的可扩

展性。
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