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改进的协同过滤推荐算法① 
张  亮 1, 赵  娜 2 
1(中国石油大学(华东)网络及教育技术中心, 青岛 266500) 
2(山东省青岛市黄岛区建筑工程质量监督站, 青岛 266500) 

摘 要: 传统的选修课系统存在结构性的不足和缺憾, 为了避免高校学生盲目的选择选修课程, 本文利用改进的

协同过滤算法对高校学生进行个性化的选课推荐. 本文首先介绍了两种推荐算法, 并着重介绍基于协同过滤的

推荐算法, 并分析了两种算法的优缺点, 最后针对协同过滤算法的数据稀疏性问题, 提出了一种改进的协同过滤

算法, 即在协同过滤中加入基于内容的因素来解决这个问题. 这种改进的协同过滤算法避免了传统协同过滤算

法中存在的数据稀疏问题, 以学生为本推荐适合学生的课程, 满足学生学习的个性化要求.  
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Abstract: Traditional elective system has structural deficiencies and defects. To avoid the fact that college students 
choose a course with blindness, therefore, with improved collaborative filtering algorithm, college students can get 
personalized elective course election. This paper first introduces two kinds of recommendation algorithms. Also the 
paper emphatically introduces recommendation algorithms based on collaborative filtering. It analyzes the advantages 
and disadvantages of the two algorithms. Finally, for data sparsity of collaborative filtering algorithm, it proposes an 
improved collaborative filtering algorithm, that adds factor in content-based collaborative filtering to solve this problem. 
Improved collaborative filtering algorithm avoids the traditional algorithms emerging data sparseness problem. 
Recommending appropriate courses for students on human-oriented, individual needs of students can be met. 
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随着教育改革的不断深入, 需要拓宽学生的知识, 
培养个性化、多元化的创新型人才, 高校选修课程的

开设是高校培养模式的有效补充[1-4]. 传统的高校选课

系统虽然可以通过搜索功能帮助学生快速找到所要选

修课程的信息, 但搜索的排序结果单一, 无法针对不

同学生的自身的兴趣爱好提供个性化推荐, 导致学生

选修课程带有一定的盲目性. 而推荐系统, 作为一种

信息过滤的重要技术和手段, 它实现了学生与信息间

的主动交互, 通过对学生选课行为和属性“猜测”学生

感兴趣的内容并进行推荐, 被认为是可解决学生个性 
 

 
 

化选课的有效的工具. 协同过滤算法的研究开始于 20
世纪 90 年代, 是目前运用最广泛的推荐算法. 目前为

止 , 已经开发了许多协同过滤系统的应用 , 例如

GroupLens[5]、Video Recommender[6]和 Ringo[7]被认为

是第一批能够进行自动预测的系统过滤系统. 其他系

统过滤系统的例子包括亚马逊的图书推荐, 笑话推荐

的 Jester 系统[8]等等. 本文提出一种改进的协同过滤算

法, 即在协同过滤中加入基于内容的因素来解决高校

选修课系统目前存在的数据稀疏问题, 并重点介绍了

这种算法的核心内容.  
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1 推荐系统常用算法 
1.1 基于内容的推荐算法 
  当前主流的推荐算法之一就是基于内容的推荐算

法[9]-[11], 它首先把每个用户的信息需求表示成一个用

户兴趣模型, 然后根据项目与某个用户感兴趣的项目

之间的相似程度来预测该项目对该用户的效用, 从而

推荐给用户.  
大部分基于内容的是在应用文本推荐领域, 在文

本领域, 推荐的输入是有用户感兴趣的一组文档和一

组用于推荐的数量较大的文档(项目)组成. 而文档的

特征集合一般采用向量空间模型VSM来表示, 给定一

个文档 Dv=(w1v,w2v,…wkv), wiv 表示第 i 个此在文档 dv

中的权重. 在向量空间模型中用 TD-IDF 方案, 每个文

档被表示成由关键字形成的向量. 之后将用户资料与

项目特征向量进行相似度计算, 余弦相似度是最典型

的相似度计算标准, 公式如(1)所示.  
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1.2 基于协同过滤推荐算法 
  协同过滤算法[12-15]是根据其他志趣相投的用户过

去打分或者购买过的项目来预测项目对某个用户的效

用. 该方法通常指利用用户-产品交互数据而忽略用户

和产品本身属性. 其利用整个用户-项目数据库直接进

行预测, 即没有构建模型. 这种方法包括基于用户和

基于项目的两种算法.  
1.2.1 基于用户的协同过滤算法 
  一个典型的基于用户的协同过滤算法由两阶段组

成: 邻居形成阶段和推荐阶段. 在第一个阶段, 该算

法对目标用户(也称作访问者)的活动记录和其他用户

的历史记录 T 进行比较从而找到与目标用户有相似风

格或兴趣的前 k 个用户. 访问者记录与其邻居之间的

映射可以依据项目评分相似度, 对相似内容或页面的

访问或者对相似项目的购买来进行. 在大部分典型的

协同过滤应用中, 用户记录或资料是该用户在一个项

目子集上的一组评分.  
1.2.2 基于项目的协同过滤算法 
  该方法可以预先计算所有项目对之间的相似度. 
基于项目的方法根据用户对项目的评分模式来对项目

进行比较. 同样的, 我们会采用 k 近邻方法寻找被不

同用户打分相似的 k 个相似项目. 该算法的主要步骤

和基于用户的协同过滤算法基本相同, 不同之处, 不
是计算用户的 k 个近邻, 而是计算项目的 k 个近邻.  
  通过上面的介绍, 可以对这两种算法的优缺点如

下总结, 具体内容见表 1.  
表 1  两种算法的比较 

 
 

2 选修课程推荐系统核心算法设计 
  本文所研究的内容是在协同过滤中加入内容的因

素来进行学生选课. 学生在选修一门新的课程时, 对
此课程的评分值等于零, 在协同过滤中加入基于内容

的因素, 可用于计算学生之间的相似度, 在一定程度

上可以有效缓解传统协同过滤算法所遇到的稀疏问题
[16-19]. 这种方法的另一优点在于, 学生所看到的推荐

课程不仅仅是被其相似的学生所感兴趣的课程, 而且

是与目标学生的档案相似的课程. 选修系统的体系结

构图和核心算法的流程图如下所示.  

 
图 1  体系结构图 

 
  (1)根据特征的来源不同, 可以将学生的特征分为

基本特征和操作特征. 学生的基本特征包括了性别、

年龄、专业、爱好等信息. 学生的操作信息浏览课程、

申请选课、收藏课程等信息. 本文研究的选课系统, 结
合学生和及其特征各自的属性, 生成学生与特征的向
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量矩阵, 如表 2 所示, 以便于计算它们间的相似度. 对
学生历史选课记录挖掘其兴趣点、学生历史成绩判断

其需求、根据学生已选课程进行相似度计算, 如果两

个学生操作特征值相同布尔值设为 1, 不同布尔值设

为 0.  

 
图 2  算法流程图 

 
表 2  学生-特征矩阵 

 
  (2)学生选修课程的相似度计算 
  这部分主要是实现实时调整相似度, 主要是通过

将基于内容的推荐与协同过滤的预测值进行加权求和

来实现. 用下面所示的余弦相似度公式[20]来计算学生

选修课程 u 和学生选修课程 v 之间的综合相似度.  
 u DS JS(u,v) (u,v)+ (u,v)+ (u,v)α β χ= ∗ ∗ ∗sim sim sim sim   (2) 

其中 α、β、γ是可调节的权重参数, 且 α+β+γ=1(0≤α≤1, 
0≤β≤1, 0≤γ≤1). α表示同属专业的学生对选修课程的兴

趣模型相似度权重系数, β表示对选修课内容兴趣的相

似度权重系数, γ表示学生间的合作类对选修课程兴趣

的权重系数. 当 α=0, 则为协同过滤的推荐模型; 当
β=0, γ=0, 则为基于内容的推荐模型.  

建立选修课相似性列表{c1, c2, …, cm}, 根据列表

选取课程 c 的最近邻集合, 并建立选修课的相似矩阵

Csim, 当 sim(u,v)=1 时, sim(u,v)= sim(v,u)=1. 推荐阶段

用下面的公式来进行预测评分, 其中J是k个相似用户

的集合, rc,i是学生 C 对选修课 i 的评分, ur 和 vr 分别

是 u 和 v 的平均打分.  
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(3)最近邻的确定 
每位学生对于自己选修课程的偏好程度是不相同

的, 可以对学生偏好程度给予不同的频分(权重). 学生

u 和学生 v 之间的相似度可以用 Pearson 相关系数来计

算:  
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其中, C 代表同时被学生 u 和学生 v 对某门选修课程的

评过集合, ru,i和 rv,i分别是选课学生 u 和邻居 v 对特征

i 的评分(或权重), 而 ur 和 vr 分别是 u 和 v 的平均打分

(或权重). 一旦计算出相似度, 最相似的学生就会被选

择.  
当最近邻确定后, 就可以在推荐阶段用下面的公

式来进行预测评分, 其中 V 是 k 个相似用户的集合, 

v,ir 是学生 v 对项目 i 的评分, ur 和 vr 分别是 u 和 v 的

平均打分.  
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(4)评分组合预测 
当最近邻的学生(或选修课程)确定后, 根据相似

度加权的所有邻居的兴趣再加上选课学生的平均打

分. 这个思想是基于不同学生的评分是围绕不同的基

线分布的. 一旦评分预测出来, 我们就可以选择评分

最高的项目用以推荐给学生, 具体评分公式如下所示.  

( )( , ) 1 ( , ) 0 1λ λ λ= × + − ≤ ≤ui stu courP P u i P u i   (6) 
 

3 实验分析及结果 
  改进的协同过滤算法实现时, 难点是 K 值的确定. 
表 3 给出了不同 K 值下改进的协同过滤算法的不同实
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验结果.  
表 3  不同 K 值下算法的实验结果 

  
 从表 3可以看出, K值与选课系统的准确率和召回

率不是成线性关系的, K 值选择为 20 左右时可以得到

较为准确的推荐结果. 本实验主要以已有选课历史的

学生样本进行推荐, 以 2014-2015 学年上半学期的选

课为例, 最终选出学生可能感兴趣的 10 门课程进行推

荐, 下图为选课系统的课程推荐界面. 

 
图 3  选课系统的推荐界面 

 
4 结语 
  针对传统选修课系统无法满足学生个性化需求的

缺陷, 本文在基于协同过滤的算法中加入基于内容的

推荐, 两者结合起来, 相互取长补短, 提出了一种改

进的协同过滤推荐算法, 向学生推荐适合其个性化特

征的选修课程, 避免学生选课的随意性、盲目性. 但还

在一些问题, 比如用户的兴趣模型与课程的不同标志

性特征所占权重的分配值得变化有待于进一步研究.  
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