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协同过滤在推荐系统中的应用研究
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摘要!本文介绍了协同过滤技术"分析了协同过滤在推荐系统中应用时所面临的问题"对主要的解决方法进行了
分类研究"最后"对本文研究进行了全面总结#
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0!引言
协同过滤&C)664A)’4N(SJM(6NJ’(K3’是推荐系统技术

中应用最早和最为成功的技术之一" 它是基于这样的
假设(为一用户找到他真正感兴趣内容的好方法是首
先找到与此用户有相似兴趣的其他用户!然后将他们
感兴趣的内容推荐给此用户" 协同过滤推荐系统就是
基于其他用户对某一信息的评价来向用户进行推荐!
用户获得推荐是系统从用户购买模式或点击行为等隐

式获得的!不需要用户努力地找到适合自己兴趣的推
荐信息!如填写一些调查表格等" 目前有许多网站采
用了基于该技术的推荐系统如(%P4̂)K2C)P互联网
上最大的书店)<7.)52C)PQJA上最大的 <7商店)
,)S(JH(KIJ’2C)P互联网上最大访问量之一的电影网
站等" 由微软研究院开发的协同过滤工具已被集成在
微软的<)PPJ’CJ/J’SJ’产品中!并被许多站点使用"

"!存在的问题
"20数据稀疏性问题
协同过滤技术的实现首先需要使用用户+项矩阵

&评价矩阵’对用户信息进行表示!尽管这在理论上很
简单!但实际上许多电子商务推荐系统要对大量的数
据信息进行处理!而在这些系统中一般用户购买商品
的总量占网站总商品量的0c左右!因此造成了评价矩
阵非常稀疏" 在这种数据量大而且又稀疏的情况下!
一方面难以找到最近邻居用户集!另一方面进行相似
性计算的耗费也会很大"
同时!由于数据非常稀疏!在形成目标用户的最近

邻居用户集时!往往会造成信息的丢失!从而导致推荐
效果的降低" 例如(邻居用户关系传递性的丢失!用户
%与用户B相关程度很高!用户 B与用户 <相关程度
也很高!但由于用户 %与用户 <很少对共同的产品进
行评价!而认为两者关联程度较低!由于数据的稀疏

性!丢失了用户%与用户<之间潜在的关联"
"2" 算法的可扩展性问题
分析协同过滤算法!全局数值算法能及时利用最

新的信息为用户产生相对准确的用户兴趣度预测或进

行推荐!但是面对日益增多的用户!数据量的急剧增
加!算法的扩展性问题&即适应系统规模不断扩大的问
题’成为制约推荐系统实施的重要因素" 虽然与基于
模型的算法相比!全局数值算法节约了为建立模型而

花费的训练时间!但是用于识别,最近邻居-算法的计
算量随着用户和项的增加而大大增加!对于上百万的
数目!通常的算法会遇到严重的扩展性瓶颈问题"
基于模型的算法虽然可以在一定程度上解决算法

的可扩展性问题!但是该类算法往往比较适于用户的
兴趣爱好比较稳定的情况!因为它要考虑用户模型的
学习过程以及模型的更新过程!对于最新信息的利用
比全局数值算法要差些"

协同过滤在推荐系统的实现中!要获得最近邻居
用户!必须通过一定的计算获得用户之间的相似度!然
后确定最佳的邻居个数!形成邻居用户集" 而在这一
过程中!如果对全部数据集进行相似性计算!虽然直

接!但是运算量和时间花费都极大!无法适应真实的商
务系统" 如果通过对训练集数据&整个数据集的某一

%"

计 算 机 系 统 应 用 "$$# 年 第 9 期



!""#$%& ’%()*$+,%应用技术
-

子集’进行实验获得!虽然不必对整个数据集进行计
算!但是必须通过将多次实验结果统计出来才可能得
到!这无疑也增加了推荐结果获得的代价和误差" 并
且如果考虑到数据集的动态变化!这一形成最近邻居
用户集技术的实际应用价值越来越小" 因此!考虑使
用更为有效的最近邻居用户形成办法!对于协同过滤
的应用非常必要"

8!解决方法
820:/LG/a7降维
为了较好地解决协同过滤在推荐系统实现中存在

的数据稀疏#同义词&同类产品使用不同的名称进行描
述!而无法发现这一相关性’等问题!目前提出了使用
在信息检索中被广泛使用的#用于解决同义词和多义
词问题的降维技术+++隐性语义索引&:4NJKN/JP4KN(C
LKIJF(K3!:/L’" 通过降维可以提高数据的密度!发现更
多的隐性的用户评价信息" :/L使用奇异值分解&/(K]
3E64’a46EJ7JC)P&)D(N()K!/a7’作为其矩阵分解的算
法" /a7可以很好的与协同过滤技术结合!从而有效
的降低数据噪声#发现潜在的关联!而且/a7计算可以
离线进行"

/a7可以将一个PdK矩阵1分解为8个矩阵(
1>X$2/$27$e/$>I(43&#0!*!#’’ &式820’
其中!#0#*##’#$!X$和 7$分别是 Pd’和 K

d’的正交矩阵!’是矩阵1的秩&’%P(K&P!K’’" /$
是一个’d’的对角矩阵!所有的#’大于$并按照大小
顺序排列!称为单值" 通常X$!7$!/$必须是满秩的!
将/$简化为仅有 ;个单值的矩阵&;f’’" 因为引入
了$!可以将/$中的值为$的行和列删除!得到一个新
的对角矩阵/!矩阵X$!7$同样据此简化得到矩阵 X!
7!那么有重构的矩阵 1*>X/7g!1*&12单值分解能够
生成初始矩阵1的所有秩等于*的矩阵中与矩阵1最
近似的一个"
基于维数简化的算法较好的解决了数据稀疏性的

问题!同时因为;ffK!进行预测或者 X)&+.推荐时
计算的消耗有相应的降低!也有利于解决扩展性问题!
但当数据的量较大时效果并不是很理想" 同时!虽然
可以离线进行/a7的计算!但是训练所需的耗费很大"
对于一个PdK矩阵&P为用户数!K为项数’!进行
/a7计算复杂度为Z&&P=K’8’!显然用于训练的代

价会随着数据量的增大而急剧增加" 由于数据动态变
化的因素!推荐系统还应考虑重新进行 /a7计算的频
率或者使用增量 /a7算法&但要考虑使用该算法是否
能获得较好的准确度’" 从总体上来说!该方法在解决
基于用户的协同过滤算法问题时!在结果的准确性上
要比运算效率提高上效果明显"
82" 特征加权&HJ4NE’J5J(3ON(K3’
使用一些加权的方法来控制不同项&用户信息的

描述项或特征项’对用户兴趣度预测的影响!减小甚至
消除某些项产生的消极影响!提高与目标项紧密相关
项的影响!这样在一定程度上会提高推荐结果的质量"
82"20逆用户频率&LKSJ’DJ‘DJ’H’J_EJKC[’
在信息检索的向量相似性的应用中使用倒排文件

频率有效地改善了单纯词频的使用!它的主要思想是减
小在文档中经常出现!但对文档主体识别不是非常起作
用词语的权重!对出现频率低但对文档主题识别非常有
用的词语赋予较高的权重" 在 $0%中将类似的这种技术
运用到协同过滤中并称之为逆用户频率!其主要思想
是(对于那些有许多用户评价过的项不如被少数用户评
价过的项更有用" 由此!倒排用户频率公式如下(

$V>6)3
K
KV

&式82"’

KV为所有对项V进行过评价的用户的总数!K为数
据库中用户的总数!如果所有的用户都对项 V进行了
评价!则$V的值为$" 当然!如果对所有的项进行评价
过的用户数目都相同!那么使用该权重也就没有意义
了"
82"2" 熵&-KN’)&[’
熵用于衡量随机变量的不确定性" 在协同过滤算

法中用户对某一项或产品评价的分布非常重要!假设
如果所有的用户对某产品的评价值都较高!那么计算
用户之间的相似性没有意义!因为它说明不了用户之
间的区别!但是!如果用户对产品评价在整个范围值内
分布分散!用户评价差异较明显!对预测目标用户对该
产品的偏爱程度就比较有意义" 基于以上的想法!
$"%中提出了基于熵的权重方法!公式如下(

$V>
bV
bV!P4F
其中bV>+’&(! V26)3"&(! V&式828’

公式中bV表示产品 V的熵!\(!V表示评价值 (在对

产品V的评价中出现的概率!bV!P4F表示假设对产品 V所

&"
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有类型的评价值概率分布相同的情况下的最大熵!使
用它是为了减小用户对不同产品进行评价时!由于评
价值不同#分散而产生的影响" $V值越大表明用户对
产品V比较偏爱!该产品对预测的影响较大" 然而!如
果不同产品间的熵相差不大!同样使用该方法也就没
有了意义" 例如在电影推荐中人们对每一部电影的爱
好程度都会有很大的不同!这样对于许多电影 $V的值
可能会为0!这样基于熵的权重方法失去了作用"
82"28 互信息&,ENE46LKM)’P4N()K’
以上两种方法均是从产品或项的自身特点出发来

考虑的!并没有涉及到其它项与目标项之间的关系!因
为如果项V对目标项的预测非常重要!可以赋予它较
高的权重!而与目标项相关性程度低的项通过权重降
低影响!从而提高推荐系统结果的质量"
文献$"%$8%提出使用互信息来衡量不同项之间

依赖程度!并以此作为特征权重(

$V>L&aV)aN’ &式829’
L&aV)aN’ >b&aV’ =b&aN’ +b&aV!aN’ &式82#’
aV与aN分别表示对项V与N的评价值!b&aV!aN’是

两项的联合熵&V)(KNJKN’)&[’" 由于不是所有的用户
均对两项作了评价!因此计算只在对两项均进行了评
价的用户中进行" 如果在训练数据集中有K个这样的
用户P个项!计算所有项之间的互信息的复杂度为 Z
&KP"’!而K往往远大于P"
通过在 -4CO,)S(J数据集 &0UU?h0UU@ 年之间

@"U0?个用户对0?W"个电影的"9#??@?个评价值!其
矩阵非常稀疏’上的实验分别对以上三种方法进行了
比较!即分别将以上三种权重用于皮而森相关系数的
计算中计算相关系数!然后代入预测公式进行计算!所
得结果表明在推荐结果的质量上有一定的提高" 为了
方便!实验任取 0$$$$个记录而且这些记录中的用户
至少对 "$部电影作了评价!将数据集分为训练集
&W$$$用户’和测试集&"$$$用户’!实验中使用的评
价标准是平均绝对误差 ,%-&,J4K%AD)6ENJ-’’)’’来
评价预测的准确度!该值越小!表明预测的准确度越
高" 结果如图0所示"
图0是在任一用户对某一项评价值已知前提下!

利用该用户对其它所有项的评价值来预测该项的值!
并进行误差的计算" 从实验的数据显示中!我们可以
发现使用特征权重+互信息对协同过滤算法改进非常

明显!大大提高了系统推荐的准确度!其他方法不是很
明显!甚至使用倒排用户频率的权重效果还不如原算
法好!这主要是因为一方面受数据集的稀疏程度的影
响!另外一方面还受相似性计算方法的影响" 但随着
训练集中用户数量的增多!所有的预测效果都比较稳
定!没有出现大幅度的变化!因此!同样可以考虑通过
在较小的数据集上的计算获得较为准确的结果"

图 0

828 用户的筛选
该类方法的主要目的在于解决协同过滤算法的扩

展性问题"
基于全局数值的协同过滤算法基于假设是(与目

标用户有相似兴趣的用户对目标项的兴趣与目标用户

相同" 这样!算法成功的关键就在于上述假设是否正
确!然而!在实际中这样的假设并不总是成立的" 因
此!为了提高系统结果的准确度!一方面可以通过给不
同项赋予不同的权重!另一方面可以在最近邻居用户
的选择上作一定的改进!一方面提高预测的准确度!另
一方面减少计算的复杂度!特别是在用户数量较大的
情况下" 下面介绍两种实现的方法(

&0’ 选取具有新颖描述&.)SJ6\’)M(6J’的用户" 该
方法的主要思想是(对于相似性程度差别不大的多个
用户!可以只保留其中的一部分!去除的用户对推荐结
果的影响可以忽略不计!但由于计算量的减少反而加
快了系统运行的速度" 算法实现(对于整个训练数据
集X!初始用于预测的用户集中的用户数LK(N(46i/(̂J!对
X中的每一项(!如果所有评价过项 (的用户集 X(中的
用户数jLK(N(46i/(̂J!从 X(中随机选 LK(N(46i/(̂J数目的
用户形成初始的用户集X(3!对于每一个X(中的剩余用
户E!如果E的评价值不能通过预测公式在 X(3范围内
正确的预测到!那么将 E加入 X(3!这样!对于每一项 (

’"
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都有了其相应的缩小了的评价过该项的用户集 X(3"
如果评价值采用从$到#来进行描述!一般认为如果
预测值与实际值的误差范围在$2#以内!则认为预测
是正确的" LK(N(46i/(̂J一般设置为0#$"
该算法的优点是(

! 充分考虑到了邻居用户的评价值相互之间不
一致时!用户评价值变化比较明显的那部分用户)

" 避免了由于多数用户评价值过于集中造成的
误差!因为由于数量多这些值往往会比其他最近邻居
用户特别是关键的最近邻居用户产生更大的影响!从
而导致偏差)

% 对于新的用户偏好模式能及时根据判断加入
到最近邻居用户集中"
实验证明该算法能有效减少每一项进行预测计算

的用户数!提高了预测速度和准确度" 但是算法也存
在不足!由于过多考虑到了评价值比较例外的用户!往
往会把一些用户作为最近邻居用户加入!这样的用户
对目标项的评价值!即使通过该用户本身对其他项的
评价值也无法进行解释!如同数据噪音!导致了预测的
失败" 另一个不足就是从算法中可以看到由于对X(中

的每一用户都要计算在当前最近邻居用户集 X(3下的
预测值!当数据集很大时!这种耗费会很大" 因此该方
法往往与其他方法结合!首先进行了一定程度的用户
过滤以后!再考虑使用该方法进行进一步的用户过滤"

&"’ 选取具有合理描述&14N()K46\’)M(6J’的用户"
该算法的主要集中解决的问题是(对任一用户!能否通
过他在数据集中的数据较好地描述出来" 为方便期间!
假设预测用户对项(的评价值!SE!(表示用户E对项(的

评价值!X(中用户对项(的评价表示为a(!用户E对其它
项的评价值集合表示为H&E!(’成为用户E的描述项集"
X(中用户对描述项集中项的评价值集合表示为aH&E!L’ "
由82"28节可知互信息表示项与项的相关性!综

合考虑用户描述项与目标项的相关性来进行用户的选

择!但实际上并不是用户的描述项越多!用户与目标项
之间的合理度&’4N()K46(N[’会越高!因此可使用合理性
强度&NOJDN’JK3NO)M’4N()K46(N[)M4K(KDN4KCJE’ 来进
行用户的选择!公式如下(

1DN’JK3NOE!( > 0
kH&E!(’k1E!(>

0
kH&E!(’k’V!H&E!(’&a()aV’ &式

82?’

算法实现(首先对项与项之间评价值的互信息进
行计算!对每一目标项(!使用公式&82?’计算用户集 X(
中所有用户的合理性强度!按照从高到低排序!然后根
据一定的比例 ’选取用户&该比例会影响预测结果的
准确性及运行的效率’!作为预测时衡量相似性大小选
取最近邻居用户的基础!最后利用根据预测公式进行
预测计算"
实验证明该方法提高了推荐结果的质量!而且最

近邻居用户的数量有明显的减少" 在训练阶段&预测
计算之前的操作’的代价要比前一种方法低!假设在训
练集X中有K个用户!P个项!则在训练阶段的计算复
杂度为Z&KP"’ =Z&KP’ =Z&K6)3K’!实际上 P往
往比较稳定!随着用户的不断增加K的动态变化较大!
结果往往会是K远远大于 P" 而且该算法根据比例 ’
值的不同!效率和准确度会有所不同!’最佳值的获取
是这一算法需要考虑的问题"

9!结束语
本文就目前比较典型的对解决协同过滤实现过程

中存在问题的方法进行了详细地研究!这些方法各有
自己的优缺点!可以针对实际情况选择不同的方法"
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