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基于R 树的协同过滤推荐算法① 
张龙昌, 张洪锐 

(渤海大学 信息科学与技术学院, 锦州 121000) 

摘 要: R 树是一个高度平衡树, 也是目前应用最为广泛的空间索引结构. 本文以用户行为的历史数据之间的相

似度构造 R 树, 提出一种基于 R 树的协同过滤推荐算法(R_CF); 另外, 从用户的隐式反馈着手, 构建用户兴趣行

为数据模型, 并进行数据标准化处理. 仿真实验表明: 较之传统的协同过滤推荐算法(CF), 本文提出的 R_CF 算

法可以极大提升推荐 top-n 个相似度最高的用户时的查询速度.  
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ZHANG Long-Chang, ZHANG Hong-Rui 

(College of Information Science and Technology, Bohai University, Jinzhou 121000, China) 

Abstract: The R-tree is a highly balanced tree, and is the most widely used spatial index structure. Based on the 

similarity of the historical data, this paper constructs R-tree, and proposes a collaborative filtering recommendation 

algorithm based on R-tree (R_CF). In addition, this paper sets about from the user’s implicit feedback, builds the user 

interest behavior data model, and standardizes data. Simulation experiments show that compared with the traditional 

collaborative filtering recommendation algorithm (CF), the proposed R_CF algorithm can greatly improve 

recommended top-n query speed. 
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随着电子商务网站的发展, 产品和用户数增长迅

速, 相应的大数据处理技术也不断涌现, 其中, 如何

帮助用户过滤、筛选出自己喜好的产品和服务, 是提

高用户满意度和增加企业效益的关键. 所以, 个性化

推荐算法也要适应大数据时代的这个形势, 不断提高

推荐的命中率和效率.  

本文针对传统的协同过滤算法, 在相似度的存储

结构上做出一些改进, 提出一种基于 R 树的协同过滤

推荐算法. 用户的历史行为数据是研究推荐算法的关

键资源, 具体分为两类: 显式反馈和隐式反馈[1]. 显式

反馈是用户对购买、使用的商品做出评分等主观感受

反馈; 隐式反馈则是用户在浏览、购买商品时产生的

一系列客观行为, 如收藏商品、点击连接等. 本文从用 

 

 

户的隐式反馈着手, 构建用户兴趣行为历史数据模型, 

作为推荐算法的研究基础.  

 

1 数据模型 
  定义 1(用户兴趣行为). 用户浏览网站过程中, 服

务器会记录一系列的浏览行为, 如拉动滚动条, 点击

链接等, 浏览器会记录页面保存于书签中等, 这些浏

览行为都能体现用户对当前浏览内容的感兴趣, 这些

浏览行为统称为用户兴趣行为[2]. 记为:  

 2, , ,i nUIB b b b   

相对而言, 不感兴趣的浏览行为包括由于浏览器

崩溃导致关闭或者重启浏览器等行为, 这些行为就不

会作为收集的感兴趣行为数据集中. 本文选取几个有 
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代表性的用户兴趣行为(1)作为本文算法的原始数据集. 

一个用户一次访问过程中的浏览行为的表示形式如式

(1).  

, , , , ,UBL uip wip url title time behave      (1) 

uip 是用户的 ip 地址, 一个用户的唯一标示, wip 是服

务器 ip 地址, 唯一标识一台服务器, url 是当前用户浏

览的链接地址(即用户访问的感兴趣的资源内容), 

title 是记录当前 url 的标题内容, 用于向访问行为相似

的用户推送感兴趣内容的标题. ,time behave 是一个

数组, 代表 time时刻 uip 用户正在做 behave动作, 其中

behave UIB .  

表 1  用户兴趣行为规格化 

用户兴趣行为 度量标准 描述 

保存、删除标签 1b   0,5,10  0-未保存标签 , 5-删除标签 , 

10-保存到标签 

打印页面 2b   0,10  0 代表未打印, 10 代表打印 

查询关键词 3b   0,10  关键词个数 , 按式(2)规格化

为 0-10 区间 

点击链接 4b   0,10  点击链接数 , 按式(2)规格化

为 0-10 区间 

平均浏览时间 5b   0,10  按式(2)将时间规格化为 0-10

区间内 

拉动滚动条 6b   0,10  拉动滚动条的次数 , 按式(2)

规格化 0-10 区间 

 
2 web日志数据处理 

数据预处理是首要的并且是很重要的一步. Web

日志的数据来源主要是服务器端日志、代理服务器端

日志和客户端日志[3,4]. 这些数据有噪声、冗余、不一

致等一系列问题. 如果不针对这些问题对原始数据进

行清洗、规格化等预处理操作, 就会导致数据挖掘出

来的知识会很不准确. 所以, 本节首先简要介绍一下

预处理需要做的数据清理、数据集成、数据变换等步

骤, 并描述了记录用户行为的数据模型(第 1 节).  

数据预处理一般分为数据清理、数据集成、数据

变换和数据规约四步. 数据清理工作往往是针对 web

日志中产生的一些图片、音频等文件, 所以需要将后

缀为 gif、jpg 等文件删除以达到格式标准化; 数据集成

是将多个数据源中的数据集成到一起统一存储, 例如

本文设计的推荐模型就是将来自服务器端日志、代理

服务器端日志和客户端日志三个不同来源的日志经过

预处理后的数据存储到数据仓库中; 数据变换是将属

性数据按照比例缩放到一个统一区间内, 这部分工作

对于基于距离的挖掘算法尤为重要, 所以在 2.1 节中

着重介绍.  

2.1 数据标准化 

设  
m n

Y y


 为表 1 中用户兴趣行为的决策矩阵, 

ijy 表示第 i 个用户的第 j 个行为的数据采集值( 1b 和

2b 的行为的采集值分别是  0,0.5,1 、  0,1 ). 令

 
m n

Z z


 为进行数据标准化后的矩阵, 同理, ijz 表示

第 i 个用户的第 j 个行为的数据标准化处理后的值. 

 m n
Y y


 转化成  m n

Z z


 的公式如式(2).  
min

max min
ij j

ij
j j

y y
z k

y y

 
   

               (2) 

其中 , min
jy 是  

m n
Y y


 中 j 列的最小值 , max

jy 是

 m n
Y y


 矩阵中 j 列的最大值, 也就是这 m 个用户中

第 n 种用户兴趣行为的最小值和最大值, k 是各个属

性的权重比例, 本文中取值为 10. 

 

3 基于R树的协同过滤推荐算法 
  R 树是一个高度平衡树, 也是目前应用最为广泛

的空间索引结构, 所有的有效数据都存储于叶子结点, 

非叶子结点只是作为一种索引, 从而可以优化检索效

率. 传统的协同过滤算法是对目标用户与历史用户兴

趣行为进行两两计算, 对与目标用户的相似度进行排

序, 以此获取 top-n 个用户进行推荐. 本节提出的基于

R 树的协同过滤算法(R_CF)是通过用户兴趣行为之间

的相似度来进行构建树结构, 对用户兴趣行为进行标

准化处理后, 以用户兴趣行为的相似度作为索引, 能

够快速获取与目标用户相似的 top-n个用户, 从而提高

数字图书馆云服务推荐速度. 本节 3.1 首先介绍了 R

树的定义及构造原理, 然后 3.2 节举例介绍了 R_CF 

算法.  

3.1 R 树构造 

基于 R 树空间索引结构存储数据, 通过设置结点

包含孩子结点的最大数 M 和最小数 2M , 超过最大数

M 就自动分裂为两个孩子结点, 这样就使得分裂后的

结点仍然保持孩子结点的最大数 M 和最小数 2M 之

间. R 树空间索引结构的索引即为用户兴趣行为向量

的相似度. 在构造 R 树的过程中, 判断新增的用户兴

趣行为插入 R 树的哪一个叶子结点, 依据的是索引空

间的扩张的最小, 也就是把最相似度最接近的用户兴

趣行为组合, 放在同一个结点中[5].  
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另外, R 树的每一层都实现了对有效数据的聚类: 

对于叶子结点层来说, 由于叶子结点之间相互不会重

叠, 所以每一个有效数据都唯一属于某一类, 类似于

聚类算法中的硬聚类; 每一个非叶子结点可能会与其

他非叶子结点有重叠, 因此, 每一个非叶子结点( R 树

同一层)包含的有效数据同样属于一类, 但一个有效数

据可能属于多个同一层中非叶子结点, 这也类似于聚

类中的软聚类(也就是模糊聚类). 下面定义2描述了构

建用户兴趣行为 R 树的结构. 算法 1 是 R 树的构造算

法[6,7].  

定义 2( R 树). R 树结点 entity 所保存的数据形式

为  min , , ,disR R parent childList :  

1) minR 是 n 维 空 间 的 一 个 点 , 

 min min min
min 1 2, , , nR R R R  , 是此结点在任一维空间上的

最小值组成的.  

2) disR  对 应 的 是 一 个 n 维 空 间 向 量 , 

 max min max min max min
1 1 2 2, , ,dis n nR R R R R R R    , 是此结点在

任一维空间上的最大值(  max , 1,2, ,iR i n  )和最小值

(  min , 1,2, ,iR i n  )差值组成的空间向量; disR 和 minR 共

同将整个结点的数据框住.  

3) parent 指向 entity 的父结点, 其中, 根结点的父

结点为空.  

4) childList 是一个数组: 如果 entity 是一个非叶子

结点, 那么  childList i 指向它的孩子结点; 如果 entity

是一个叶子结点 , 那么  childList i 指向一个数据项

 min , , ,dischild R R parent content , 其中 minR 是 1 节中式

(1)中数据标准化后的 behave 组成的向量(也是空间中

一个点),  0,0, ,0disR   , content 是式(1)中的 ,url title

等信息, 用于推送用户时的内容. 图 1(A)简单表示了

数据存储的逻辑结构.  

算法 1. Rtree_Create 

输入: n 个用户兴趣行为向量  1 2, , , nbe b b b   

输出: 用户兴趣行为 R 树结构 

(1) 将用户兴趣行为 be标准处理, 变换为 z ;  

(2) 计算与坐标轴相似度:  

2 21
1, , , , ,n

n

z z
new d z z

d d
     
 

  ; 

(3) 从根结点开始读取 R 树中结点 e ;  

(4) 如果 e 是非叶子结点, 依次分别比较 e 的所有

孩子结点加入 new 后扩张空间大小 expansion  (由式(3)

计算), 选取扩张空间最小的孩子结点 childe 继续执行

(4); 如果 e 是叶子结点, 执行(5).  

exp end originalansion area area          (3) 

其 中 , max min

1

,
dis
i

n
R dis

original i i iarea e R R R   , 

 dis
i

n
R delta

end i
i

area e R  ,  

min min min min

min min min min

      

                 

dis dis dis dis
i i i i i i i i

dis dis
i i i i i i

R R R R R R R R
delta
i R R R R R R

new e if e new
R

e new if e new

   

 

   
 

.  

(5) 找到待插入的叶子结点 leafe , 插入新增结点

e , leafe 即为 e 的父结点 parente , 执行(6).  

(6) 如果 parente 孩子结点的个数小于最大值, 则调

整结束; 如果 parente 的孩子结点个数大于最大值, 则分

裂 parente 为两个结点, 继续(6)调整 parente 的父结点.    

3.2 R_CF 算法 

算法 2. R_CF 

输入: 1个用户兴趣行为向量  1, , nbe b b   

输出: m个用户的兴趣行为信息 

1) 对用户兴趣行为 be 进行标准化处理, 变换为

 1, , nz z z  ;  
2) 计 算 与 坐 标 轴 相 似 度 : 

2 21
1, , , , ,n

n

z z
goal d z z

d d
     
 

  ; 

3) 从根结点开始读取 R 树中结点 e ;  

4) 如果 e 是非叶子结点, 依次遍历 e 的所有孩子

结点 childe , 执行(5); 如果 e 是叶子结点, 将 e 中的数据

插入 top 集中;  

5) 如果 goal 在任意维度上都在 childe 内 ( 即
min min dis
i i iR R R

child i childe goal e   ), 则选取 childe 执行(4), 否则 , 则

记录结点 e 及所在树中的层数 level .  

6) 依次遍历 level 最小的结点 e , 将包含的叶子结点

的数据插入 top 集中, 对 top 集数据排序, 推荐前m个用

户.  

协同过滤算法需要计算两个用户之间的相似度

(即两个点之间的距离), 一个用户兴趣行为即为 n 维

空间中一个点, 每个用户的一个兴趣行为即为一个维

度. 传统的协同过滤算法常用的两个距离表示方式有

欧氏距离和夹角余弦距离. 下面解析一下两个距离在

R 树构造上的不同.  

欧氏距离(Euclidean Distance): 一个通常采用的

距离定义, 指在 m 维空间中两个点之间的真实距离, 

或者向量的自然长度(即该点到原点的距离). 在二维

和三维空间中的欧氏距离就是两点之间的实际距离. 
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两个向量  1 2, , , nA a a a  和  1 2, , , nB b b b  之间的距

离    2

1

,
n

i i
i

d A B a b


 
  

 
 , 其中  1,2, ,i n  . 使用欧

氏距离比较标准化后的数据, 可以获取 A 用户和 B 用

户之间的相似度, 距离越小, 表示两个用户的相似性

越大[8,9].  

图 1 是 a 、 b、 c 、 d 、 e 、 f 和 g 七个用户兴趣

行为历史数据, 图 1(B)是其空间坐标结构, 图 1(A)是

树型结构表示, 用户行为之间的相似度是以欧几里德

距离表示. 图 1(B)中 goal 是需要推送内容的目标用户, 

通过图 1 中 (B)可以看出 goal 位于 1cluster 结点中 , 

goal 和 b、c 、d 用户的兴趣行为相似度高于 2cluster 中

的结点, 所以, 在只需再计算目标用户 goal 和 b、 c 、

d 之间的相似度即可实现 top-n 推荐, 在大数据量的情

况下, 大大节省了目标用户和历史用户数据的比较时

间, 提高推荐速度. 

 
图 1  欧几里德距离表示的相似度 

 

夹角余弦(Cosine): 几何中夹角余弦可用来衡量

两个向量方向的差异, 机器学习中借用这一概念来衡

量 样 本 向 量 之 间 的 差 异 . 两 个 n 维 样 本 点

 11, 12, , 1a x x x n 和  21, 22, , 2b x x x n , 可以使用类似

于夹角余弦的概念来衡量它们间的相似程度. 则 a 和

b的余弦距离表示为 

1 2
1

2 2
1 2

1 1

cos

n

k k
k

n n

k k
k k

x x

x x

 

 




 
 

其中, 本文所获取的用户数据都是正数, 所以夹角余

弦取值范围为[0,1]. 夹角余弦越大表示两个向量的夹

角越小, 则 a 和 b 两个用户的相似度越高; 夹角余弦

越小表示两向量的夹角越大, 则 a 和 b 两个用户的相

似度越低[11-13].  

 
图 2  余弦距离表示的相似度 

 

图 1 是 a 、 b、 c 、 d 、 e 、 f 、 g 和 goal 以欧几

里德距离表示的相似度来构造的 R 树, 图 2 则是以余

弦距离表示的相似度来构造 R 树. 图 2 与图 1 同样也

是 a 、 b、 c 、 d 、 e 、 f 、 g 七个用户兴趣行为历史

数据, goal 是表示需要推送内容的目标用户. 图 2(B)

可以看出, b、 c 、 e 三个点与横坐标轴形成的余弦距

离最小值和最大值分别为 

2 2

0.7
cos 0.10

0.7 6.7
  


、

2 2

0.7
cos 0.30

0.7 2.2
  


,  

与纵坐标轴形成的余弦距离最小值和最大值分别是 

2 2

2.2
cos 0.95

0.7 2.2
  


、

2 2

6.7
cos 0.99

0.7 6.7
  


.  

所 以 , b 、 c 、 e 三 点 隶 属 于 1cluster 结 点 的

 min 0.10,0.95R  、  0.20,0.04disR  .  

通过算法 1 构造 R 树如图 2, b、 c 、 e 属于一个

叶子结点, a 、d 、g 、f 属于一个叶子结点. 由图 2(B)

可明显看出, goal 位于 1cluster 结点中, 所以, 通过算

法 2 查询与 goal 相似的用户时, 无须计算与 a 、d 、g 、

f 的相似度, 可以优化检索效率. 

 

4 实验分析 
  为了验证本文提出的基于 R 树的协同过滤推荐算

法的可行性和优越性, 在 OS X Yosemite 10.10.5 系统 
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(硬件环境: 8G 内存, 2.7GHz 处理器)下, 采用 java 语

言 (JDK 1.8) 和 Eclipse 开发工具实现了传统的协同

过滤算法(CF)和基于 R 树的协同过滤算法(R_CF). 相

较于传统的协同过滤算法, R_CF 极大的提高算法时间

性能, 同时保证了算法的推荐的准确性.  

4.1 实验结果分析 

  图 3 是目标用户分别与 10000、20000、30000、

40000、50000、60000、70000、80000、90000、100000

个历史用户兴趣行为信息比较获得相近的 top-100 个

用户数两种算法(CF 和 R_CF)的时间性能比较. 从图 3

中可以看出, CF 算法随着用户数量的增加, 耗费的时

间逐渐增大, 且增幅明显; 而R_CF算法耗费的时间远

远低于 CF 算法的运行的时间, 且随着用户数量的增

大, 变化的幅度很小.  

 
图 3  CF 和 R_CF 算法时间性能比较 

 

表 2  R_CF 算法 top-100 准确率 

用户数 准确率(%) 

10000 96 

20000 95 

30000 99 

40000 97 

50000 96 

60000 97 

70000 99 

80000 99 

90000 95 

100000 96 

表 2 是 R_CF 算法和 CF 算法在用户数为 10000、

20000、…、100000 用户数时, 计算的与目标用户相似

度排名前一百的相同数目, 也就是 R_CF 算法推荐的

top-100 与 CF 算法计算获得的 top-100 的相同的数目, 

可以看出, 与传统的协同过滤算法比较, 推荐正确数

都已保持在 95%以上.  

 

5  结语 
  本文首先从用户隐式反馈的行为信息着手, 构建

用户兴趣行为模型. 然后, 通过用户兴趣行为之间的相

似度来进行构建 R 树结构, 以用户兴趣行为的相似度

作为索引查询 top-n 个相似用户, 并进行实验验证基于

R 树的协同过滤算法极大地提高了查询效率, 从而解决

了大数据时代传统协同过滤算法的性能低下的问题.  
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