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犛犘犆犉：一种基于内存的传播式协同过滤推荐算法
赵琴琴　鲁　凯　王　斌
（中国科学院计算技术研究所　北京　１００１９０）

摘　要　基于内存的协同过滤是当前互联网推荐引擎中的核心技术．然而，目前该技术的发展面临着严重的用户
评分稀疏性问题．该文通过采用传播的思想对数据稀疏性问题进行了有益的探索和研究，并提出了一种改进的基
于内存的协同过滤推荐算法ＳＰＣＦ．该算法通过相似度传播，寻找到更多、更可靠的邻居，然后在此基础上，从用户
和项目两方面信息考虑对用户进行推荐．在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ和ＹａｈｏｏＭｕｓｉｃ数据集上的实验结果表明，ＳＰＣＦ在ＭＡＥ
指标上比传统的基于内存的协同过滤推荐算法有明显的提高．
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１　引　言
随着互联网的飞速发展，网络上的信息严重“过

载”，用户很难在大量的信息中找到自己真正需要的
信息．推荐系统根据用户个人的习惯和偏好向用户
推荐其有可能感兴趣的项目（ｉｔｅｍ），是解决信息
“过载”问题的主要工具．协同过滤是现行推荐系统
中应用最广泛、也最成功的技术之一．它主要基于如
下假设：具有相似兴趣的用户会喜欢相似的项目．这
样，它可以根据用户对项目的评分信息（通常表示成
用户项目评分矩阵，参考图１）找到用户或项目之

间的关联，然后根据这种关联向用户推荐项目．协同
推荐主要包括基于内存和基于模型两大类技术．前
者直接利用评分信息计算用户或项目之间的相似
度，后者对数据进行训练得到数据模型然后进行推
荐．前者由于可解释性强而受到广泛关注，也是本文
的研究对象．

基于内存的协同过滤ＣＦ（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅ
ｒｉｎｇ）方法主要利用用户或者项目的相似度来进行
推荐，数据的稀疏性使得用户或者项目之间的重叠
性降低从而严重影响相似度计算．实际应用中广泛
存在用户项目评分矩阵的稀疏性，这严重影响了基
于内存ＣＦ方法的应用．



图１　用户项目评分矩阵

为了克服数据稀疏性问题，研究人员开展了一系
列的研究．然而，现有方法中使用的相似度计算方法
可靠性和推荐进度都有待进一步提高．针对上述问
题，本文利用相似度传播的思路，提出了一种新的基
于内存的协同推荐算法ＳＰＣＦ（ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）．在两个公共数据集
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ和ＹａｈｏｏＭｕｓｉｃ上的实验结果表明，我
们的方法优于传统的基于内存的协同过滤推荐算法．

本文第２节介绍相关工作；第３节介绍ＳＰＣＦ
的具体实现；第４节给出实验和结论；第５节对全文
进行总结和展望．

２　相关工作
为了解决基于内存的ＣＦ方法中用户项目评分

信息的数据稀疏问题，国内外研究者进行了一系列研
究，提出了多种解决方法．这些方法大都采用各种技
术对矩阵进行填充．最简单的填充办法是将用户对未
评分项目的评分设为一个固定的缺省值，或者设为其
他用户对该项目的平均评分［１］，然而用户对未评分
项目的评分不可能完全相同，这种简单的办法并不
能从根本上解决稀疏性问题．更多研究采用预测填
充技术．文献［２４］采用ＢＰ神经网络来进行评分预
测．这种方法对噪声数据有较强的承受能力［３］，可以
有效降低用户项矩阵的稀疏性．然而，ＢＰ算法的效
率会导致近邻查找时间的延长［４］．文献［５８］基于朴
素贝叶斯方法估计某个项目所属的类别，然后利用
此类别中其它项目的评分情况来预测未评分项目的
评分．文献［９１０］利用基于项目的属性联系以及项
目所处的地位、相互关系和项目的元数据等内容计
算项目之间的内容相似度，而不依赖用户对项目的
评分．这类方法的应用面较窄．文献［１１］于２００５年
提出了一种基于聚类的方法，即通过计算用户之间
的相似度把用户分成犽类，然后选择离目标用户最
近的一个类中的所有用户作为邻居，计算目标用户
与其邻居的相似度．该方法中的聚类数目不易确定．
另外一些工作［１２１４］采用奇异值分解解决矩阵的稀疏

性问题，将原始空间转换到另一空间来避免稀疏性．
但是一方面矩阵分解的开销太大，另一方面降维会
导致用户项矩阵中的信息丢失．

上述基于矩阵填充的方法没有考虑前次填充结
果所带来的连锁反应，因此实际上填充结果并不稳
定．在基于模型的ＣＦ方法中也有一些基于传播思
路的方法［１５１６］，但是其目标是学习到模型参数，和本
文的方法是截然不同的．

相对于传统的基于内存的ＣＦ方法，本文方法
同时考虑了目标用户的邻居对目标项目的评分和目
标用户对目标项目的邻居的评分，从而进一步提高
相似度计算的准确性．

３　本文工作
本文的主要思想是利用相似度传播技术，寻找

更多的邻居信息，然后在此基础上结合用户和项目
两方面的信息向目标用户推荐，我们将该算法命名
为ＳＰＣＦ．下面对其进行详细的介绍．
３．１　算法思路

我们通过一个例子阐明本文算法思路．图１给
出了一个稀疏的用户项目评分矩阵，其共有犓个
用户和犕个项目，其中灰色部分表示用户对项目未
评分．假设我们要对狌１进行推荐，按照传统的基于
用户协同过滤推荐算法，首先计算跟狌１兴趣偏好相
同的邻居，可以找到狌４．然后根据狌４的评分预测狌１
对犻犕的评分．很显然，该预测值只是基于一个用户
的评分，预测的精度值得怀疑．而我们的思想是：在
每位用户都已经找到了自己的邻居之后，可以利用
相似度传播寻找每位用户更多的邻居．比如狌１的邻
居为狌４，狌４的邻居为狌１和狌犓．此时我们认为狌１和
狌犓应该在兴趣偏好上也相似．之后我们可以同时利
用狌４和狌犓的评分对狌１进行推荐，这样在很大程度
上可以提高预测的准确度．

算法的工作流程如图２所示．

图２　ＳＰＣＦ的算法流程
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３．２　算　法
本节从两个步骤来探讨基于内存的相似度传播

的协同过滤推荐算法，即邻居的生成和推荐的生成．
３．２．１　邻居的生成

为了充分利用原始的用户项目评分数据（毕竟
原始用户的评分数据才能真正代表用户的兴趣偏
好），在计算用户和项目之间的相似度时，我们采用
了之前提出的ＳｉｍＴｒａｎｓ算法［１７］．

（１）对于用户来说，设用户狌和用户狏在狀维空
间上的共同评分组成的向量分别表示为犝，犞，并且用
户狌和用户狏共同评分过的项目集合用犐狌狏＝犐狌∩犐狏
表示．用户狌和用户狏的相似性犛犻犿犜狉犪狀狊（狌，狏）为
　犛犻犿犜狉犪狀狊（狌，狏）（犺＋１）＝

１
２［狊犻犿（狌，狏）＋狊犻犿（狌，狏）］， 犺＝０
犆
２［狊犻犿（狌，狏

（犺））＋狊犻犿（狌（犺），狏）］，犺＞
烅
烄

烆 ０
（１）

其中，犆（０＜犆＜１）是一个置信系数或阻尼系数，表
示用户相似度随着迭代次数增加的传播衰减率；犺
表示迭代次数．

（２）对于项目来讲，设项目犻和项目犼在犿维的
用户空间上的共同评分组成的向量分别表示为犐，
犑，并且项目犻和项目犼共同被评过分的用户集合用
犝犻犼＝犝犻∩犝犼表示．项目犻和项目犼的相似性
犛犻犿犜狉犪狀狊（犻，犼）为
犛犻犿犜狉犪狀狊（犻，犼）（犺＋１）＝

１
２［狊犻犿（犻，犼）＋狊犻犿（犻，犼）］， 犺＝０
犆
２［狊犻犿（犻，犼

（犺））＋狊犻犿（犻（犺），犼）］，犺＞
烅
烄

烆 ０
（２）

其中犆的含义同式（１）相同，表示项目相似度随着
迭代次数增加的传播衰减率．

式（１）和式（２）中使用的狊犻犿相似度函数可以用
传统基于内存的协同过滤推荐算法的相似度度量函
数替代．
３．２．２　推荐的生成

跟传统的基于内存的协同过滤推荐算法不同，
基于内存的相似度传播的协同过滤推荐算法从用户
和项目两方面考虑预测目标用户对目标项目的评
分．根据目标用户对目标项目的预测评分，推荐给目
标用户预测评分最高的一个项目或者犖个项目作
为结果．假设目标用户犪的最近用户邻居集合用犃
表示，目标项目狋的最近项目邻居集合用犜表示，则
目标用户犪对目标项目狋的预测评分犘犪，狋可以通过
目标用户犪由最近用户邻居集合犃中邻居对项目

的评分和目标用户对目标项目狋的最近项目邻居集
合犜的评分得到，方法如下：
犘犪，狋（犺）＝

１
２
珚犚犪＋
∑犪′∈犃犛犻犿犜狉犪狀狊（犪，犪′）（犺）×（犚犪′，狋－珚犚犪′）

１
∑犪′∈犃犛犻犿犜狉犪狀狊（犪，犪′）（犺）

烄

烆
＋

珚犚狋＋
∑狋′∈犜犛犻犿犜狉犪狀狊（狋，狋′）（犺）×（犚犪，狋′－珚犚狋′）

１
∑狋′∈犜犛犻犿犜狉犪狀狊（狋，狋′）（犺

烌

烎）
（３）

其中犘犪，狋为目标用户犪对项目狋的预测评分值．
犛犻犿犜狉犪狀狊（犪，犪′）为目标用户犪和用户犪′之间的兴
趣偏好相似度，犛犻犿犜狉犪狀狊（狋，狋′）为目标项目狋和项
目狋′被用户喜欢的程度大小．
珚犚犪为原始用户项目评分矩阵中目标用户犪对

以前评过分的项目的平均评分，珚犚狋为原始用户项目
评分矩阵中所有用户对目标项目狋的平均评分．

４　实验和结论
４．１　实验数据

实验数据采用的是美国明尼苏达州立大学的
ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ研究小组提供的ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集
（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｒｏｕｐｌｅｎｓ．ｏｒｇ）．它包含了９４３位用
户对１６８２部电影的１０００００个评分．该数据集的原始
用户项目评分矩阵的稀疏度为９３．７％．然而为了更
贴近现实，同时也为了更能突出我们提出的算法的优
势，我们从该数据集中首先随机抽取了５００个用户，
其中３００个用户作为训练数据，记作Ｔｒａｉｎｉｎｇ３００，其
余２００个用户作为测试数据．在Ｔｒａｉｎｉｎｇ３００的数
据基础上，我们又随机抽取了２００个用户的数据作
为另一组训练数据，记作Ｔｒａｉｎｉｎｇ２００．我们按照用
户的打分个数（５个，１０个和２０个）分成３个不同的
测试数据，记作Ｇｉｖｅｎ５、Ｇｉｖｅｎ１０和Ｇｉｖｅｎ２０．

另外，在ＹａｈｏｏＭｕｓｉｃ①的数据上也抽取了小
部分数据来验证我们提出的算法的有效性．同样地，
我们仍然采用随机抽取的方法在训练数据上抽取了
５００个用户以及这５００个用户在对应的测试数据上
的测试数据．但是有一点不同的是：由于Ｙａｈｏｏ
Ｍｕｓｉｃ数据集的庞大，我们只选用了前２０００个音乐
作为项目集合．
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４．２　评价指标
实验评估标准的选择是实验的重要组成部分．

合理的评估标准能够很好地评价算法性能，发现算
法的有待改进之处．本实验从推荐的准确性方面考
虑，选取了协同过滤中常用的平均绝对误差犕犃犈
（犕犲犪狀犃犫狊狅犾狌狋犲犈狉狉狅狉）作为实验结果的评估标准．

平均绝对误差犕犃犈是评价推荐算法质量的标
准之一，它通过计算预测评分与真实评价数据上的
差别来衡量推荐结果的准确性．犕犃犈的值越小，推
荐准确性越高．假设预测的用户评分集合表示为
｛狆１，狆２，…，狆犖｝，对应的实际用户评分集合为｛狇１，
狇２，…，狇犖｝，则具体的犕犃犈计算公式为

犕犃犈＝∑
犖

犻＝１
狆犻－狇犻
犖 （４）

４．３　实验方案

图３　Ｔｒａｉｎｉｎｇ３００的迭代次数与偏差比对比

我们引入了传统的基于内存的推荐算法进行对
比．由于推荐算法涉及到相似度计算和预测评分两
个关键部分．我们考察了５种相似度度量方法和２种
预测评分函数的１０种组合方法．其中５种相似度度
量方法包括基于用户的皮尔逊相关系数ＵＰＣＣ
（ＵｓｅｒｂａｓｅｄＰｅａｒｓｏｎＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）、基于
用户的余弦夹角相关性ＵＶＳ（ＵｓｅｒｂａｓｅｄＶｅｃｔｏｒ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）、基于项目的皮尔逊相关系数ＩＰＣＣ
（ＩｔｅｍｂａｓｅｄＰｅａｒｓｏｎＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）、基于
项目的余弦夹角相关性ＩＶＳ（ＩｔｅｍｂａｓｅｄＶｅｃｔｏｒＳｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙ）和基于项目的修正余弦夹角相关性ＩＡＶＳ
（ＩｔｅｍｂａｓｅｄＡｄｊｕｓｔｅｄＶｅｃｔｏｒＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ）．２种预测
评分函数分别为简单的加权平均ＳＷＡ（Ｓｉｍｐｌｅ
ＷｅｉｇｈｔｅｄＡｖｅｒａｇｅ）和基于相似用户评分的加权求

和ＷＳＯＲ（ＷｅｉｇｈｔｅｄＳｕｍｏｆＯｔｈｅｒｓ’Ｒａｔｉｎｇｓ）．最
后取上述组合中最好的３个结果和我们的方法对比．

整个实验分为两个部分：
实验１．考察基于内存的相似度传播的协同过

滤推荐算法的收敛性．本论文采用的收敛判断标准是
平均偏差的比率，即偏差比，此时的平均偏差为迭代后
的预测结果与迭代前的预测结果之间的平均偏差．偏
差比等于１时的迭代次数就为算法收敛的迭代次数．

实验２．对比ＳＰＣＦ算法和传统的基于内存
的协同过滤推荐算法．
４．４　实验结果及分析

（１）基于内存的相似度传播的协同过滤推荐算
法的收敛性问题

从图３可以看出，本文提出的方法在迭代一定
次数之后，均表现出一定的稳定性．需要指出的是，
该算法的收敛性还有待严格的理论证明．但是通过
实验基本能给出算法收敛性的经验结论．同时，根据
我们提出来的判断算法的收敛标准以及这３幅图的
结果，我们把基于内存的相似度传播的协同过滤推
荐算法的迭代次数定为１０．

（２）不同方法推荐质量精度的对比
首先，确定算法的邻居个数．该值采用的是传统

基于内存的协同过滤推荐算法判定出的值．图４分
别显示了测试数据邻居个数和犕犃犈的曲线．

从图４中我们得出邻居个数为６０的情况下推
荐效果最佳．

其次，表１（ａ）、（ｂ）分别显示了３种传统基于内
存的协同过滤推荐算法和ＳＰＣＦ算法在不同实验数
据上犕犃犈的对比．
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图４　邻居个数与犕犃犈的取值

表　１
（犪）各种算法在犕犃犈指标上的性能（犢犪犺狅狅犕狌狊犻犮）
训练数据 方法 Ｇｉｖｅｎ５

Ｙａｈｏｏｍｕｓｉｃ
ＳＰＣＦ ０．８４３（＋５０％）

ＵＰＣＣ＋ＷＳＯＲ １．８８８
ＩＰＣＣ＋ＷＳＯＲ １．６９３
ＩＡＶＳ＋ＷＳＯＲ １．７２６

（犫）各种算法在犕犃犈指标上的性能（犕狅狏犻犲犔犲狀狊）
训练数据 方法 Ｇｉｖｅｎ５ Ｇｉｖｅｎ１０ Ｇｉｖｅｎ２０

Ｔｒａｉｎｉｎｇ３００
ＳＰＣＦ ０．８５３

（＋７．６％）
０．８１４
（＋４．５％）

０．８１１
（＋４％）

ＵＰＣＣ＋ＷＳＯＲ １．０４５ ０．８７９ ０．８５７
ＩＰＣＣ＋ＷＳＯＲ ０．９２４ ０．８５３ ０．８５９
ＩＡＶＳ＋ＷＳＯＲ １．００２ ０．８７３ ０．８４５

Ｔｒａｉｎｉｎｇ２００
ＳＰＣＦ ０．８７０

（＋１０．２％）
０．８３２
（＋６．２％）

０．８３６
（＋３．２％）

ＵＰＣＣ＋ＷＳＯＲ １．０７０ ０．９４７ ０．８９５
ＩＰＣＣ＋ＷＳＯＲ ０．９６９ ０．８８９ ０．８９５
ＩＡＶＳ＋ＷＳＯＲ １．０１８ ０．８８７ ０．８６４

表１（ｂ）中“”号代表３种传统的基于内存的协
同过滤推荐算法中犕犃犈值最小的那个方法，即推
荐精确度最高的方法．括号中的百分数表示的是我
们提出的基于相似度传播的方法比带“”号的方法
在推荐精确度方面的提高比率．

在ＹａｈｏｏＭｕｓｉｃ数据集上的提高结果非常可
观，达到了５０％．而在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集的提高也
高于传统方法．这两者提高幅度的差距可能和这两
个语料的具体数据不同有关．表１（ｂ）的数据同时也
表明，当已知打分信息减少时，ＳＰＣＦ相对于传统方
法的提高幅度逐渐提高，这也表明本文方法在稀疏
情况下能够体现出更强的优势．

５　总结和展望
本文介绍了一种改进的基于内存的协同过滤推

荐算法ＳＰＣＦ，该算法通过不断更新原始用户项目

评分矩阵为目标用户和目标项目找到更多的最近邻
居集合，对目标用户给出推荐结果．实验结果验证了
ＳＰＣＦ方法的有效性．

未来的工作包括：
（１）对本文方法的收敛性进行理论上的证明．
（２）本文方法主要关注精度，但是算法的时空

开销较大，下一步要研究降低开销的方法．
（３）将该方法和基于内容的ＣＦ方法相结合．
（４）分析噪音数据在相似度传播过程中的影响

程度．
（５）考虑与在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上表现较好的

方法的对比，比如ＭｏｄｅｌｂａｓｅｄＣＦ和矩阵分解的一
些方法．

致　谢　在撰写论文期间，王斌老师谆谆教导，实验
室同学给予了鼓励，特别是李亚楠师兄丰富的想法
启发并影响我完成了这篇论文．向所有支持、关心和
帮助过我的人表示最诚挚的谢意！
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