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摘　要: 针对电视产品信息资源量过载导致用户选择困难的问题, 本文主要研究了基于物品的协同过滤算法在电视

产品推荐系统中的改进及应用, 将个性化推荐技术和电视产品系统有机结合来满足用户和运营商的需求. 在推荐过

程中, 首先收集用户的偏好建立数据模型, 以用户观看电视产品的时长作为用户偏好的显式特征, 然后在传统的协

同过滤算法中引入点播金额权重进行改进, 并采用欧几里德距离法计算物品相似度, 最后根据邻居集合预测目标用

户对电视产品的观看时长, 得到推荐结果. 实验表明, 通过引入点播金额权重这一改进能够提高推荐的准确性.
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Abstract: Aiming at the problem that the overload of information resources of TV products leads to the difficulty of user
selection, this study mainly focuses on the improvement and application of article-based collaborative filtering algorithm
in television product recommendation system, and combines the personalized recommendation technology with TV
product system to meet the need of users and operations. In the recommendation process, the user’s preference data model
is first collected, and the duration of the user watching the television product is taken as the explicit characteristics of the
user’s preference. Then, it is improved by introducing the weight of on-demand amount in the traditional collaborative
filtering algorithm, and the Euclidean distance method is used to calculate the similarity of the items. Finally, the viewing
time of the target user on the television products is predicted according to the neighbor set, and a recommendation result is
obtained. Experiments show that the introduction of on-demand amount weights can improve the accuracy of
recommendations.
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1   引言

1.1   研究背景

当今时代, 互联网发展迅猛, 带动了电视产业的发

展, 电视信息资源爆炸式增长导致了人们接触的电视

产品信息量过载, 使用户多样化需求与电视产品海量

资源之间的矛盾日益突出. 此时, 各种基于用户喜好的
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电视产品推荐系统应运而生, 推荐精准度成为衡量各

大推荐系统的关键手段, 而推荐精准度依赖于推荐算

法. 现流行的推荐算法有基于内容推荐、基于协同过

滤推荐、基于关联规则推荐以及组合推荐等算法, 其
中, 基于协同过滤的推荐算法对推荐对象无结构要求,
广泛应用于电影推荐中.
1.2   研究现状

(1) 国内外研究现状

国外的协同过滤算法首次提出是在二十世纪九十

年代, 根据用户评分进行推荐, 这是最原始的推荐依据.
当时的用户数据还是比较稀疏的, 为了解决稀疏性问

题, 专家们提出了可以利用用户的历史行为信息来间

接获取数据的技术[1]. 至今, 推荐系统已经成为数据挖

掘的主要服务对象. 国外著名的推荐系统有 GroupLens、
PHOAKS 和 Ringo. 其中 GroupLens 是一个基于群体

的共同偏好的新闻推荐系统. PHOAKS 通过记录在线

用户所发帖子中的网站数量, 进行排名, 给相关用户推

荐数量较高的网站, 达到网站推荐目的. Ringo 是一个

音乐推荐系统, 通过对音乐人的评分对用户进行分组,
根据用户组内互推达成推荐目的. 由此可见, 国外的协

同过滤技术已经较为成熟和先进.
虽然推荐系统已经应用在我国的电子商务和社交

方面, 但是我国的推荐系统相关技术还处于初步阶段,
以推荐系统为关键词的论文发表也大大落后于国外,
并且大部分是参考国外的先进成果[2]. 2009年, 国内首

个个性化推荐系统团队成立, 主要致力于个性化推荐

系统的研究. 目前, 我国推荐系统做得较好的有豆瓣

网、淘宝网、爱奇艺等各大视频网站等.
(2) 关于协同过滤算法的改进研究

传统的协同过滤算法存在冷启动、稀疏等问题导

致推荐精度偏差. 为了提高推荐精度, 相关学者也进行

了一些优化处理. 重庆理工大学黄贤英等人[3]提出结合

用户兴趣度聚类的协同过滤算法, 将用户-项目矩阵、

项目-关键词矩阵结合成用户-关键词矩阵, 使系统发现

隐藏的用户间的关系, 平均绝对误差 (MAE) 值降低到

0.643, 提高了推荐准确率. 浙江大学刘晓等人[4]提出电

视剧推荐系统计算相似度时引入热门电视剧的热门程

度考虑, 避免热门电视剧与其他电视剧相似度偏高, 获
得大量推荐的问题, 准确率提高至 39.7%. 上海理工大

学实验室[5]提出在皮尔逊相似度原理上添加热门因子

来优化皮尔逊相似度计算, 改进后算法的MAE值减少

到了 0.758, 推荐准确率得到提高.

基于以上的研究成果, 同样考虑到电视产品推荐

的冷门项目问题, 本文提出基于物品的协同过滤算法

在电视产品推荐系统中的研究应用, 并在此基础上根

据用户的历史点播记录引入了点播金额权重这一个隐

式特征进行改进, 使得推荐精度更加准确.

2   基于协同过滤的推荐算法

由于协同过滤的推荐算法对推荐对象无结构要求,
广泛应用于电影推荐中, 本文采用基于协同过滤的推

荐算法来解决电视产品推荐问题. 协同过滤推荐算法

主要分为两类: 基于用户的协同过滤算法和基于物品

的协同过滤算法[6].
2.1   基于用户的协同过滤算法

基于用户的协同过滤推荐算法的基本思想是基于

用户对物品的偏好找到用户的邻居用户, 然后将邻居

用户的偏好推荐给当前用户, 偏好可以通过对用户的

历史行为数据 (如商品购买、收藏、分享、评分、观

看时长等) 挖掘而来. 在计算上, 根据不同用户对相同

物品的偏好程度计算用户之间的关系, 利用有相同偏

好的用户来预测当前用户的偏好, 然后选择预测喜爱

程度最高的若干个推荐对象反馈给用户. 基于用户的

协同过滤算法的推荐流程如图 1所示.
 

相似

用户 A 用户 B 用户 C

喜欢

推荐

物品 A 物品 B 物品 C 物品 D

 
图 1    基于用户的协同过滤算法的推荐流程图

 

2.2   基于物品的协同过滤算法

基于物品的协同过滤推荐算法的原理和基于用户

的协同过滤推荐算法相似, 将物品和用户对换. 在计算

时计算的是物品之间的关系, 而不是用户之间的关系,
从物品本身出发, 基于用户对物品的偏好找到相似的

物品, 然后利用 K 个最近邻居物品的加权来预测当前

用户对这 K 个邻居物品的喜好程度, 从而将喜好程度

高的若干个物品推荐给用户. 基于物品的协同过滤算

法的推荐流程如图 2所示.
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用户 A 用户 B 用户 C

喜欢

推荐

物品 A 物品 B 物品 C

相似 
图 2    基于物品的协同过滤算法的推荐流程图

 

2.3   两种协同过滤推荐算法的比较

基于用户的协同过滤推荐算法和基于物品的协同

过滤推荐算法都各有优势, 对于电视产品的推荐来说,
客户量的数据远远少于产品 (物品) 数据, 在这种非社

交网络的电视产品推荐引擎中, 内容内在的联系的推

荐原则比基于相似用户的推荐原则更加有效, 故在电

视产品推荐上选择基于物品的协同过滤算法. 在给用

户推荐电视产品时, 给用户推荐与该用户历史观看的

电视节目相似度高的电视产品, 和推荐相似用户观看

的电视产品给用户相比, 显然前者更加具有说服力.

3   引入点播金额权重后的协同过滤推荐算法

本文采用基于物品的协同过滤推荐算法来解决给

用户推荐电视产品的问题, 并在传统的基于物品的协

同过滤推荐算法中引入点播金额权重进行改进, 用于

提高推荐系统的准确率. 首先根据用户的收视信息来

分析用户的收视偏好, 将用户观看某个电视节目的时

间长短作为用户喜好的显式特征, 根据电视产品的营

销特性, 建立好数据模型后加入电视产品的点播金额

权重, 再计算相似度. 然后根据电视产品之间的相似性

和用户的历史观看记录来预测目标用户对未观看过的

电视产品的观看时长, 产生推荐结果, 寻找 k最近邻构

成推荐矩阵. 算法流程图如图 3所示.
3.1   收集用户偏好

用户收视信息数据主要包括用户的机顶盒号、电

视节目名称, 对应电视节目观看时长、电视产品点播

金额, 将用户观看某个电视节目的时长作为衡量用户

喜好程度的依据 .  根据用户机顶盒号、电视节目名

称、观看时长这三个数据生成矩阵, 作为基于物品的

协同过滤算法模型的输入数据, 建立数据模型.

在建立完数据模型后, 对构建好的初始矩阵 (用

户-观看时长矩阵 X) 采取矩阵相乘的方式进行点播金

额权重 (电视产品-点播金额权重矩阵 M)的赋权, 得到

最终数据矩阵 W, 如式 (1). 因为流行物品往往和任意

物品的相似度都很高, 现实中基于物品的协同过滤推

荐算法应用往往会增加对流行物品的惩罚度[7]. 对于电

视产品的推荐来说, 有些电视产品是需要点播金额才

可以观看的, 根据用户的消费心理, 点播金额小的电视

节目往往会更受欢迎, 也就是所谓的“流行产品”, 在进

行推荐时, 这些流行产品会对推荐结果引起干扰, 造成

推荐结果不准确. 而且点播金额还能在一定程度上反

映用户的偏好, 点播金额昂贵的电视产品用户仍愿意

点播说明用户很喜爱这个电视产品. 所以在构建数据

模型时引入点播金额权重, 可使推荐结果更加准确.
 

收集用户偏好

建立数据模型

计算相似度

寻找 K 最近邻

引入点播金额
权重

预测观看时长
获得推荐结果

 
图 3    引入点播金额权重后协同过滤算法的流程图

 

W = X ·M =


X1
X2
...

Xn

 ·
[

M1 M2 · · · Mt
]

=


X1 ·M1 X1 ·M2 · · · X1 ·Mt
X2 ·M1 X2 ·M2 · · · X2 ·Mt
...

...
. . .

...
Xn ·M1 Xn ·M2 · · · Xn ·Mt


(1)

3.2   计算相似度

计算物品相似度是基于物品的协同过滤算法的核

心, 计算电视产品之间的相似度即为计算向量间的距

离, 距离越近相似度越大, 主要有欧几里得距离、皮尔

逊相关系数、余弦相似度[8]这三种方法.
由于电视产品推荐和其他用评分作为用户偏好的

推荐系统不同, 不存在“分数膨胀”的问题, 电视产品的
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收视数据比较密集和完整, 距离数据非常重要, 故最终

选择欧几里德距离法计算电视产品之间的相似度.
欧几里德距离法: 最初用于计算欧几里德空间中

两个点的距离, 假设 x, y 是 n 维空间的两个点, 它们之

间的欧几里德距离是:

d (x,y) =
√(∑

(xi− yi)2
)

(2)

当用欧几里德距离表示相似度, 一般采用式 (3)进
行转换: 距离越小, 相似度越大.

sim (x,y) =
1

1+d(x,y)
(3)

3.3   寻找 K 最近邻

计算出电视产品之间的相似度后, 保留与目标电

视产品相似度最大的 K 个电视产品作为其最邻居电视

产品集合.
3.4   获得推荐指数

根据上一步获得的最邻居电视产品集合, 结合邻

居电视产品对目标用户未观看过的电视产品的观看时

长以及相似度来计算目标用户观看未看过的电视产品

的预测观看时长, 通常采取中心加权平均值[9]的方法计

算目标用户 v 对未看过电视产品的预测观看时长 p(v,i),
记 ri、rj 分别表示观看过电视产品 i、电视产品 j 的用

户的观看时长平均值, 如式 (4).

p (v, i) = ri+

∑
j∈Ni

(
rv, j− r j

)
× sim (i, j)∑

j∈Ni

|sim (i, j)|
(4)

将预测的观看时长归一化后作为电视产品的推荐

指数, 将推荐指数的 Top10作为推荐结果反馈给用户.

4   实验结果及效果分析

4.1   实验数据集

本文的实验采用 Python 语言, 泰迪杯比赛提供的

广电平台收视信息数据作为实验数据, 共 452 455条数

据, 主要是用户观看电视产品的数据, 包含用户机顶盒

号、电视节目名称, 对应电视节目观看时长等数据 (如
表 1), 还有电视产品对应的点播金额数据 (如表 2). 将
这些数据的 80%作为训练集, 20%作为测试集.

 

表 1     广电平台的收视信息数据表
 

机顶盒号 电视产品名称及其观看时长 (h)

10242 疯狂婚礼: 0.33 叶问: 2.98 80天环游世界: 1.84

10246 奔跑吧: 收官之战！邓超遇王力宏变迷弟: 3.6 萨米大冒险 2: 0.47 反恐特战队之猎影: 0.03

10249 绝世高手: 3.58 神偷奶爸: 11.3 碟中谍 5: 神秘国度: 5.36

10255 哈利波特 6混血王子: 18.27 异种: 5.66 射雕英雄传: 0.74

10257 特别呈现: 传家本事—天地的承诺: 0.98 楚乔传: 0.02 人文地理: 风花雪乐: 0.12
 
 

表 2     电视产品点播金额数据表
 

影片名 点播金额

神秘事件 108
王牌对王牌 第二季: 王源演技爆发成烈士 99

我们的爱 66
我家住在大海边 49
胜利的游戏 99

 
 

4.2   评估标准

通过比较推荐结果和实际观看的电视产品集的偏

差, 来衡量一个推荐系统的好坏. 本文用平均绝对误差

(MAE)[3]和平均预测覆盖率 (APC)[10]两个评估指标来

对比分析传统的基于物品的协同过滤算法和优化后算

法的效果.
(1)平均绝对误差

平均绝对误差是一种常用的用于衡量统计的准确

性和比较的度量方法, 通过计算预测的用户观看时长

与实际用户观看时长之间的偏差度来度量预测的准确

性. MAE 值越小, 推荐准确度就越高. 假设系统预测推

荐的电视产品集合为 (x1, x2,…,xn), 用户实际观看电视

产品集合为 (y1, y2,…,yn), 计算公式如下:

MAE =

n∑
i=1

|xi− yi|

n
(5)

(2)覆盖率

覆盖率表示一个推荐系统对长尾商品的挖掘能力,

设推荐给一个用户的电视产品集合为 R, 该用户实际

观看电视产品集合为 A, 采用 APC(平均预测覆盖率)

计算平均整体的推荐效果, 如式 (6).
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APC =
1
N

N∑
i=0

Ri∩Ai

|Ri|
(6)

4.3   实验结果及效果分析

本文设置两组实验, 实验 1 用来确定最优的点播

金额权重值以达到最佳效果, 实验 2 用来验证优化后

算法的有效性.
实验 1 在其他参数相同的条件下, 只改变点播金

额权重, 点播金额权重值从 0 开始取值到 1, 步长为

0.1, 使用 MAE 指标来衡量不同点播金额权重下的推荐

效果. 实验结果如图 4 所示, 由图 4 可看出, 当点播金

额权重值为 0.3时 MAE 值最小, 推荐精度最高.
 

平
均
绝
对
误
差
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0.675
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0.625

引入点播金额权重

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

点播金额权重 
图 4    不同点播金额权重的平均绝对误差对比图

 

实验 2在相同参数的环境下, 将本文改进算法 (点
播金额权重取实验 1得到的最优值 0.3)同时与传统协

同过滤算法和文献[5]改进算法进行对比, 产生推荐结

果 (如表 3). 将三种算法得到的推荐结果与实际兴趣集

合进行比较, 用 MAE 和 APC 两个评估指标衡量, 实验

结果如图 5和图 6所示.
由图 5 可知, 相似邻居数目的变化对三种算法均

有影响, 随着邻居数目的增加 MAE 达到最小值并逐渐

趋于稳定. 在邻居数目为 15时, 三种算法的 MAE 均达

到最小值, 此时推荐准确度最高. 无论邻居数目为何值,
本文改进算法和文献[5]改进算法都比传统算法的MAE
值低, 而本文改进算法的 MAE 值总体上略优于文献[5]
改进算法, 说明准确率较高. 由图 6 可看出, 本文改进

算法的平均预测覆盖率均高于传统算法和文献[5]改进

算法, 说明引入点播金额权重后能够提高推荐系统的

覆盖率. 文献[5]改进算法引入物品热门因子来改进协

同过滤算法, 达到优化相似度的计算的目的, 但在本文

电视产品推荐应用中, 由于电视产品的特性, 点播金额

比物品热门因子衡量物品热门程度的效果更好, 故推

荐效果更佳.
 

表 3     推荐结果部分示例数据表
 

机顶盒号 电视产品名称 推荐指数

10299
音悦 V榜内地: TFBOYS

三周年唱响北京, 舞台惊喜连连
0.999 99

10299 美国骗局 0.967 54
10299 神奇大块头 0.907 63
10299 真相: 跨湖桥-未了的迷局 0.887 65
10299 盗剑 72小时 0.854 27
10299 特别呈现: 搏击玫瑰 0.838 27
10299 正骨 0.802 76
10299 时代: 倔老头还乡 0.756 09
10299 名利场 0.743 29
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图 5    优化前后平均绝对误差对比图
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图 6    优化前后平均预测覆盖率对比图

5   结束语

本文主要研究了基于物品的协同过滤算法在电视

产品推荐系统中的改进及应用, 在传统的协同过滤算

法中引入点播金额权重来避免流行物品对推荐结果产

生的干扰, 使推荐结果更加准确. 实验表明, 优化后的

推荐算法的平均绝对误差和平均预测覆盖率均比传统
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的协同过滤算法高, 说明优化后算法的推荐结果准确

率得到提高. 个性化电视产品的推荐不仅能够给用户

带来获取信息的便利性, 还能给运营商带来巨大的经

济利益, 达到一石二鸟的效果.
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