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混合协同过滤算法在推荐系统中的应用

沈 鹏，李 涛
( 南京邮电大学 通信与信息工程学院，江苏 南京 210003)

摘 要:推荐系统主要由两个方法组成，即基于内容属性相似的推荐和基于协同过滤算法的推荐，这两种方法可以提供有

意义的推荐。其中基于内容属性相似的推荐只是单纯地依赖物品之间的属性相似来构建推荐关系; 而协同过滤算法推荐
作为推荐系统领域的经典，它不会去研究物品的本身属性，正如名字描述的一样，严重依靠于用户的行为及其周边用户的

协同行为。文中使用了一种改进的混合方法，充分考虑和利用了协同过滤算法和内容属性过滤的优点。讨论的算法与该
领域以前的方法是不同的，因为它包括一个新颖的方法来找到两个事物之间的相似内容。包含了一个分析用以证明这个
新的方法，并且阐述了它是怎样提供实用性的推荐的。与其他两种常用的方法进行比较，即纯协同过滤( Pure CF) 和奇异
值分解( SVD) ，结果表明，该方法经过现有的用户和目标数据的测试，产生了有所改进的结果。
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Ｒecommendation System
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Telecommunications，Nanjing 210003，China)

Abstract: The recommendation system is mainly composed of two methods，namely，the recommendation based on the similarity of con-

tent attributes and based on a collaborative filtering algorithm，which can help in providing meaningful recommendations． Among them，

the former is simply relying on attribute similarity between items to build recommendation relationships，while the latter is recommended

as a classic of the field of recommendation systems，not studying the attributes of items itself，just as its name described，relying heavily on

the users’behavior and the collaborative behavior of surrounding users． In this article，we use an improved hybrid approach that fully

considers and exploits the advantages of collaborative filtering algorithms and content attribute filtering． The algorithm discussed in this

article is different from the previous method in this field because it includes a novel method to find similar content between two items． An

analysis is contained to demonstrate this new method，discussing how it provides practical recommendations． Compared with the other

two commonly used methods，Pure CF and SVD，it shows that the method in this paper results in improved results by passing the test of

existing users and target data．

Key words: recommendation system ; collaborative filtering algorithm ; similarity of content attributes; Pure collaborative filtering ; singular

value decomposition

0 引 言
推荐系统是向用户推荐或建议适当的事物的机器

软件。推荐系统主要由三个重要阶段组成，分别是目
标数据收集，相似性判定和预测计算［1］。另外，市场上
的推荐系统［2］主要基于三大方法［3］。基于内容［4］的方

法充分利用物品的甚至是用户的内容( 属性) 。而文
中方法使用了题材和标签。因此，使用这种方法可以
发现一部电影的内容与用户喜欢的其他电影的内容之

间的相似性［5］。为了预测目标用户的偏好，协同过滤
也考虑了目标用户的近邻，用来发现邻居和目标用户
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之间的相似性，以便选择最相似的邻居并且将他们的

评分和偏好推荐给目标用户［6］。因此，用户的偏好推
荐将取决于在活跃用户的邻居中存在的其他用户。此
外，协同过滤的领域依赖特性可能使其易受稀疏性和

冷启动的影响。这种类型的推荐系统可以分为基于记
忆的，基于模型的［7］以及两者的混合［8］。由于协同过
滤在很大程度上取决于用户的评分，因此，如果域中的

用户数量与事物相对比较低，则可能导致冷启动［9］。
文中提出的混合方法是基于内容属性和协同过滤算法

的［10］。在后面的章节中，将讨论混合协同过滤算法如
何优于纯协同过滤算法［11］ 和 基于内容属性的

算法［12］。

1 相关工作
梅尔维尔等提出过一种内容提升的混合协同过滤

算法，将内容和协同过滤算法结合起来提供推荐。用
户－事物评分矩阵的稀疏度为 97． 4%，伪评级矩阵是
使用了借鉴用户画像的基于内容的过滤算法计算出来

的。内容提升的混合协同过滤算法中使用的朴素贝叶
斯文本分类器对不同电影的内容进行比较和分类，并

通过协同过滤方式生成的伪评分矩阵进行预测。对于
两部电影之间的相似性，作者使用了 Pearson 相关
性［13］进行度量。而文中方法修改了基于内容的算法
部分，使用了一个简单的比较器，而不是根据朴素贝叶

斯进行文本匹配，它可以比较和匹配在 Movielens 数
据集上测试的两部电影的标签和题材，并与 SVD 和纯
CF进行比较。此外还确定，与以前的模型相比，用户
项目评分矩阵中的初始稀疏度较高。

2 数据集描述
为了测试修改后的混合内容推荐方法，使用了推

荐系统的标配实验数据─Movielens 数据集［14］。数据
集中包含用户为特定电影提供的个人评级。该数据集
中总共包含 100 004 个评分，这些评分由 671 个用户给
出，针对 9 125 部电影，评分范围从 0 到 5。电影的题
材总数为 20。用户和电影组成了 671* 9 125 的用户－
事物评分矩阵，其中行表示用户，列表示电影。Mov-
ielens数据集包含以下属性: userId，movieId，标题，评
分，标签和题材。紧接着数据集被过滤，用文中算法对
稀疏度为 98. 36%的用户评分矩阵进行了测试。数据
集中最初提供的评分数量为 100 004。在这些评分中，
将 2 000 个评分分开，用于之后测试文中算法的准确
性。分离这些评级后，留下了训练数据集，构成了
98 004个评分，其稀疏度为 98． 3%。现对于进一步的
读数设置，从稀疏度增加的方向随机删除训练数据集

中一定比例的评分，并用对预测评分进行测试。通过

这种方式，总共采集了六次读数，其中的稀疏度从

98. 3%到 99. 8%不等。

3 提出的方法
文中提出的算法考虑了数据集中指定的标签和题

材，并且对基于内容的预测，应用了一组匹配比较器。
该比较器返回两部电影之间公共属性的数量。这里的
属性一词是指标签和题材。对于每部特定的电影，标
签和题材都合并到一个集合中。这给了每部电影庞大
的内容，而更多的内容则可以产生更好的预测。获取
一组通用属性后，计算每部电影的权重。
一旦将权重分配给每个组，则它们将被用于使用

先前比较的额定电影来提供未评级电影的评级。首先
在该方法中，分配给用户的每部电影所打上的标签都

要使用，并且将其转换为单个列表。每部电影的题材
都附加到相同的标签列表中。该最终列表被称为特定
电影的属性。将为每部有效影片设置的属性与数据集
中每部其他影片的属性集进行比较，并将成功匹配的

对象分配到一组。该组的长度用于预测评分，预测的
公式如下所示:

Ｒ = M* ( Hr /M ＇)

其中，Ｒ为有效电影的评分; M 为普通对象的数
量; M ＇ 为数据集中任意两部电影之间匹配对象的最大

数量; Hr( highest_rating ) 为可以分配给一部电影的最
大评分，在该例中是 5。如果评级大于 2． 5 ( 阈值等于
最低和最高评级的平均值) ，那么可以将该电影及其

计算的评级分配给相似的一部有效电影的电影集。接
下来，使用数据集构建用户评分矩阵。这个矩阵的稀
疏度为 98． 36%。使用形成的相似电影列表，减少了
用户评分矩阵的稀疏性。对于用户评分矩阵中的每个
非零条目，使用上述步骤中形成的列表找到与其类似

的影片。一旦来自用户评分矩阵的稀疏性降低，就使
用 Pearson相关性来应用 CF，并据此为用户生成最终
的预测。
算法流程见图 1。

图 1 改进的电影推荐混合协同过滤算法流程
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4 评 估
在评估提出方法时，采用两种传统推荐方法作比

较，即 Pure CF和 SVD。用这两种方法在相同的 Mov-
ielens数据集但不同的稀疏度上进行测试。此外，选择
这两种方法进行评估和测试的原因在于，此前提出的

内容提升的 CF［10］的方法也是与这两种方法进行了比
较。由于文中算法是为了比较梅尔维尔等所做的改进
而设计的［10］，因此，采用了前者在其工作中使用的相

同评估方法进行测试。另外，凭借这种评估，可以清楚
地看到提出的方法的结果和功效的差异。该模型使用
平均绝对误差( MAE) 进行评估。平均绝对误差是一
个强大的评估模型，它是平均误差的更自然的度量。
此外，维度评估和相互比较模型应该使用 MAE 作为
评估指标［12］，它是预测值与实际值的偏差。为了计算
MAE，考虑了预测评分和实际评分。MAE 值是在用
户－事物矩阵的稀疏度级别不同上计算的，并针对所
有三种算法分别进行了计算。此外，这里用于测试和
评估的数据集要优于第二节提到的类似方法中使用的

数据集。尽管用户总数较少，但是电影数量掩盖了这
一事实，并且由于电影数量更多，因此允许算法在更稀

疏的用户评分矩阵上运行，因此在下一节中提供的结

果是合理的。

5 结 果
与 Pure CF和 SVD 的方法进行比较的结果如表 1

所示。
表 1 混合 CF、纯 CF和 SVD 的 MAE值

Sparsity /% Hybrid CF Pure CF SVD

98． 3 0． 773 0． 769 2． 520

98． 5 0． 774 0． 773 2． 592

98． 7 0． 778 0． 775 2． 761

99 0． 781 0． 777 2． 978

99． 5 0． 811 0． 821 3． 200

99． 8 0． 902 0． 922 3． 574

与 Pure CF相比，发现文中方法对高稀疏度的有
效性比 Pure CF 更好，MAE 值比 Pure CF 产生的要稍
高。原因是 Pure CF算法取决于用户评分矩阵可用的
数据，在高度稀缺的情况下，可用数据较少，因此 Pure
CF的性能表现不佳。另一方面，文中方法的主要兴趣
领域是通过应用物－物比较来减少稀疏水平，因此，在
这种情况下基于内容的过滤之后使用的 CF 比纯 CF
在更高的稀疏性的情况下使用效果更好。在图 2 中可
以看出，在稀疏水平为 98． 5%左右时，Pure CF 和文中
方法结果几乎没有差异，但在稀疏性进一步增加到

99%左右的情况下，用 Pure CF 产生的结果的差异增

加。如图 3 所示，当文中方法与 SVD 进行比较时，在
稀疏度水平介于 98%到 100%的情况下，发现改进的
混合 CF推荐算法表现的比 SVD 更有效。从表 1 可以
清楚地看出，在 98． 3%的稀疏度时，MAE 是 2． 520，随
着稀疏度的增加，MAE 值也随之增加，两种算法的
MAE值的差异是巨大的。由于数据稀疏性较低，SVD
无法有效执行。表 2 显示了提出的方法是如何成功地
降低了给定用户－事物评分矩阵的稀疏性的。
表 2 应用混合 CF之后改善的稀疏性 %

Initial sparsity Improved sparsity

98． 3 97． 15

98． 5 97． 24

98． 7 97． 45

99 97． 81

99． 5 98． 37

99． 8 98． 94

图 2 Hybrid CF和 Pure CF的 MAE值与稀疏性的比较

图 3 混合 CF和 SVD 的 MAE值与稀疏性增加的比较

6 结束语
文中方法是一种新颖的替代方法，描述了一种可

以在基于内容的过滤中使用集合交集来找到两个特征

之间的相关性的简单方法，该方法可以找出两个事物

( 下转第 76 页)
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的表现都优于传统 K－means，并且在 Iris、Seeds、Dum
不同数据集上均取得了较好的结果，说明 K－means 算
法在聚类中心选择上得到了一定程度的优化，拥有更

好的刻画数据分布特征的能力。同时当工作节点数量
小于一定值时，加速比、扩展比可出现理想的变化，说
明算法具有较好的并行化能力，但是当工作节点过多

或者实验数据集过小时，算法的并行化效果就会受到

影响，有待进一步完善。
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之间的相似性并使用 CF 预测它们的推荐。以前相关
的方法在基于内容的算法中使用了朴素贝叶斯等文本

分类器，而文中算法进一步测试并与 Pure CF 和 SVD
进行了比较。评估后生成的 MAE 值提供了成功的比
较。虽然混合内容推荐可产生更好的 MAE 值，并将
数据集的稀疏性提高了 1% ～ 2%，但使用较大的数据
集进行测试时，结果可能会有所不同。
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