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摘　要　　推荐系统是针对如今信息过载现象的一种极为有效的方法，而协同过滤算法自提出以来就在推荐系
统中得到了广泛的应用，但是这种方法也存在着推荐精度不高、难以处理稀疏数据等缺点。对此提出一种结合类

别偏好的协同过滤推荐算法。在原算法计算用户相似度的基础上，结合用户类别偏好的相似度来计算近邻，从而

得到推荐结果。实验结果表明，该方法能较为有效地结合用户的类别偏好，与传统的协同过滤算法相比，有更好

的推荐效果。
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０　引　言

近几年来，随着网络技术的快速发展，用户数量急

剧增加的同时数据信息也大量增多，出现了信息过载、

信息迷失等现象，推荐系统应运而生。为使人们能够

更加有效地利用资源，接收更符合用户需要的信息，主

要采用个性化推荐系统方法解决此类问题。最常见的

方法有协同过滤算法［１］、基于内容的推荐算法［２］、二

部图网络结构推荐算法［３］、混合推荐算法［４］。

最近邻协同过滤技术［５］是当前应用最为广泛的个

性化推荐算法之一，但其存在难以处理稀疏数据、算法

较低的可扩展性、推荐结果的难解释性等缺点。针对

以上问题，国内外学者们进行了各种深入的探讨和研

究，提出了不同的解决方案。早在１９９４年，基于用户
的协同过滤算法［６］就被应用在了新闻过滤中。２００３
年，亚马逊公司提出了基于 Ｉｔｅｍ的协同过滤方法［７］。

文俊浩等［８］提出了一种基于标签主题的协同过滤算

法，从语义层面上计算了用户对项目的偏好概率。林

建辉等［９］利用有向网络图构建出用户之间的信任关

系，提出一种融合信任用户的协同过滤推荐算法。赵

红等［１０］通过融合初始资源配置以及协同过滤，形成了
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更为有效的组合推荐算法。李龙生等［１１］将用户行为

和物品标签与协同过滤相结合，更好地解决了物品冷

启动问题。廖志芳等［１２］采用了随机森林来处理用户

的属性特征，从而构建出一种新的混合相似度计算模

型。卫泽等［１３］将用户评分一致频次与评分项目数之

比作为惩罚函数引入到相似度的计算中，从而提高了

推荐质量。李雪等［１４］提出了一种系统主题生成算法，

将主题相似度引入到相似度的计算中。但是，如何在

海量的数据资源中将信息准确地推荐给用户，依旧是

我们目前所面临的一个难题。

由于用户对类别的偏好会导致一定的喜好倾向，

所以结合用户类别偏好的相似度计算会比原来的相似

度计算更接近真实情况。比如某用户喜欢运动品牌李

宁，则他的鞋架上该品牌的鞋子可能会明显多于其余

品牌，有相同类别喜好的用户的相似度也会较高。针

对此种情况，本文提出一种结合类别偏好的协同过滤

算法，通过计算用户对不同类别的偏好程度来得到用

户之间的相似度，并结合原有的用户相似度来获得推

荐结果，同时还需要对过于热门的类别进行惩罚，避免

热门类别的影响，从而提高推荐效果。

１　传统的协同过滤推荐算法

传统的协同过滤算法包括基于用户的协同过滤和

基于项目的协同过滤。二者除了相似度计算有所差异

之外，本质上都是基于邻域的协同过滤。下面以基于

用户的协同过滤为例：

步骤１　计算用户相似度。计算用户相似度是协
同过滤算法的核心部分，有多种不同的方法，如余弦相

似度、Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数、Ｊａｃｃａｒｄ相似性度量等。
步骤２　根据步骤１中的相似度计算方法得到用

户相似度，进而得到用户的近邻集合，近邻集合的大小

通常可以设置为Ｋ，而 Ｋ的取值一定程度上影响了推
荐效果。

步骤３　从用户的近邻集合中得到推荐结果。设
目标用户ｕ的近邻集合为 ＲＫ（ｕ），则用户对未评分的

项目ｉ的预测评分 ｒ^ｕｉ为：

ｒ^ｕｉ＝
∑
ｖ∈ＲＫ（ｕ）

ｓｉｍ（ｕ，ｖ）×ｒｖｉ

∑
ｖ∈ＲＫ（ｕ）

ｓｉｍ（ｕ，ｖ）
（１）

式中：ｒｖｉ表示用户ｖ对项目ｉ的真实评分；ｓｉｍ（ｕ，ｖ）表
示用户ｕ与用户ｖ的相似度。

传统的协同过滤算法在计算用户相似度时，往往

会受限于数据稀疏的问题，其中的原因是两个用户之

间共同喜爱的项目很少甚至没有，这导致了计算用户

相似度的时候会与真实的情况存在偏差，从而影响了

推荐系统的效果。

２　结合类别偏好的协同过滤

本文通过将协同过滤与用户的类别偏好相结合，

来计算用户之间的综合相似度，进而从近邻用户得到

推荐结果，来提高推荐的效果。

２．１　余弦相似度
协同过滤算法中经常使用余弦相似度来计算用户

相似性。余弦相似度计算方式如下：

Ｓｉｍｃｏｓ（ｕ，ｖ）＝
｜Ｎ（ｕ）∩Ｎ（ｖ）｜
｜Ｎ（ｕ）｜｜Ｎ（ｖ）槡 ｜

（２）

式中：Ｎ（ｕ）、Ｎ（ｖ）分别为用户ｕ和用户ｖ有正反馈的
项目集合。

２．２　类别偏好
某用户对某一类别的偏好一定程度上会影响用户

对ｉｔｅｍ的评价结果，可以通过Ｆ（ｕ，ｔ）来表示用户ｕ对
类别ｔ的偏好程度。

Ｆ（ｕ，ｔ）＝１Ｃｔ
·
∑

ｉ∈Ｉｔｅｍ（ｕ）
Ｉ（ｉ，ｔ）

Ｉｔｅｍ（ｕ） （３）

式中：Ｉｔｅｍ（ｕ）为用户ｕ有正反馈的ｉｔｅｍ集合；Ｉ（）为
指示函数，用于判断项目ｉ是否为类别ｔ的项目。

Ｉ（ｉ，ｔ）＝ １　ｉ∈Ｔａｇ２Ｉｔｅｍ（ｔ）
０　{
其他

（４）

式中：Ｔａｇ２Ｉｔｅｍ（ｔ）表示类别 ｔ所包含的所有 ｉｔｅｍ
集合。

Ｃｔ为对热门ｔａｇ的惩罚系数：

Ｃｔ＝
｜Ｔａｇ２Ｉｔｅｍ（ｔ）｜＋１

∑
ｔ∈Ｔａｇ
｜Ｔａｇ２Ｉｔｅｍ（ｔ）｜＋｜Ｔａｇ｜

（５）

这里还额外引入了平滑项，避免出现分子为０的
情况。

不同的用户有不同的类别偏好，通过计算用户的

类别偏好，从而可以依据余弦相似度或其他相似度度

量方法来得到用户之间的类别偏好维度上的相似度

Ｓｉｍｔａｇ。

２．３　综合相似度
在得到用户的类别偏好后，同样可以用余弦相似

度来计算在类别偏好维度上的用户相似度Ｓｉｍｔａｇ。在原
有的余弦相似度的基础上结合类别偏好的相似度，得

到用户综合相似度Ｓｉｍ（）：
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Ｓｉｍ（ｕ，ｖ）＝α×Ｓｉｍｃｏｓ（ｕ，ｖ）＋（１－α）×
Ｓｉｍｔａｇ（ｕ，ｖ） （６）

式中：α为权重因子，用来平衡综合相似度中两种不同
的用户相似度。

３　实　验

３．１　测试数据集
本实验采用 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ１００ｋ数据集，这是推荐系

统的一个经典数据集。该数据集包含了９４３名用户、
涵盖了１９个类别的１６８２部电影以及１０００００条评分
记录。其中：将８０％的数据划分为训练集，剩余２０％
的数据划分为测试集。

３．２　评价指标
本文采用精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）来评

价算法的推荐效果。

（１）精度：指在推荐结果中，用户真正喜欢的项目
数所占的比例。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ （７）

（２）召回率：指在个性化推荐算法产生的推荐结
果中，用户喜欢的项目数占用户真实喜欢项目总数的

比例［１５］。

Ｒｅｃａｌｌ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ （８）

式中：ＴＰ为真正例；ＴＮ为真负例；ＦＰ为假正例。

３．３　实验设计及结果分析
实验发现，选取的α因子约为０．８时，推荐效果最

好，所以以下实验的α因子均设置为０．８。
由于不同大小的Ｋ值会影响推荐的效果，所以对

于不同的近邻个数 Ｋ，我们取了不同的值来验证算法
的有效性。图１为在不同Ｋ值下，结合类别偏好的协同
过滤算法在测试集上的精度。

图１　精度与最近邻个数Ｋ的关系

图２为不同Ｋ值下，结合类别偏好的协同过滤算
法在测试集上的召回率。

图２　召回率与最近邻个数Ｋ的关系

结果表明，当Ｋ在２０～８０之间时，精度和召回率
均表现较好，说明Ｋ值在这个范围内的推荐效果较好。
而在实际应用中，如果Ｋ值过大，会导致计算时间的大
量增加，从而影响用户的体验，所以选取一个合适的Ｋ
值在推荐系统中极为重要。因此，本文针对小 Ｋ值，选
取了３～３０之间的多个Ｋ值来进行实验，将算法改进
前后的精度和召回率进行对比。图３、图４是协同过
滤算法改进前后的精度和召回率的对比。

图３　算法改进前后精度对比

图４　算法改进前后召回率对比

实验结果表明，在相同Ｋ值的情况下，结合类别偏
好的协同过滤与传统的协同过滤相比，在精度和召回

率这两个评价指标上均有较为明显的提升，这表明了

改进后的算法能较好地结合用户的类别偏好，使得近

邻计算更为合理，从而提高推荐效果。
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４　结　语

推荐系统是针对信息过载现象的一种常见处理手

段，而协同过滤算法则是其中最为基本的技术之一。

本文提出一种结合类别偏好的协同过滤推荐算法，在

原有的计算用户相似度的基础上结合了用户的类别偏

好相似度，使得算法对用户相似度的计算更为准确，也

更能反映真实情况。实验表明，该方法能够有效地结

合类别偏好，提高推荐效果。
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