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摘　要: 推荐系统中的辅助信息可以为推荐提供有用的帮助, 而传统的协同过滤算法在计算用户相似度时对辅助信

息的利用率低, 数据稀疏性大, 导致推荐的精度偏低. 针对这一问题, 本文提出了一种融合用户偏好和多交互网络的

协同过滤算法 (NIAP-CF). 该算法首先根据评分矩阵和项目属性特征矩阵挖掘出用户的项目属性偏好信息, 然后使

用 SBM 方法计算用户间的项目属性偏好相似度, 并用其改进用户相似度计算公式. 在进行评分预测时, 构建融合用

户-项目属性偏好信息的多交互神经网络预测模型, 使用动态权衡参数综合由用户相似度计算出的预测评分和模型

的预测评分来进行项目推荐. 本文使用MovieLens数据集进行实验验证, 实验结果表明改进算法能够提高推荐的精

度, 降低评分预测的 MAE 和 RMSE 值.
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Abstract: The auxiliary information in recommendation systems can provide real help for recommendation, while the
traditional collaborative filtering algorithm has a low utilization rate of the auxiliary information and high data sparsity in
the calculation of user similarity, which leads to low recommendation accuracy. In response to this problem, this study
proposes an improved collaborative filtering algorithm that integrates user preferences and multi-interactive neural
networks (NIAP-CF). Firstly, the information about the item attribute preferences of users is collected according to the
rating matrix and the item attribute feature matrix. Then, the SBM method is used to calculate the similarity of item
attribute preferences between users to improve the calculation formula for user similarity. In the process of score
prediction, we build a multi-interactive neural network prediction model integrating user and item attribute preference.
Dynamic trade-off parameters are introduced to integrate the predicted scores calculated by user similarity and by the
model. Experimental verification based on the MovieLens data set shows that the improved algorithm can improve the
recommendation accuracy and reduce the MAE and RMSE of score prediction.
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随着信息和互联网技术的迅速发展, 海量的网络

信息资源使得用户难以在短时间内找到自己感兴趣的

信息资源, 这造成了信息过载问题[1], 这种现象的出现

严重影响了互联网的发展. 推荐系统通过分析用户的

历史行为来获得用户的兴趣偏好, 从而进行定向的信

息资源推荐[2,3], 减少用户因筛选信息而消耗的时间, 使
得用户能够快速获取到于自己有用的信息资源的推荐.
但随着用户数和项目数的激增, 传统推荐算法面临着
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严重的数据稀疏问题. 这一问题使得传统推荐算法计

算出的用户相似度不够准确, 推荐精度不高. 因此, 改
进相似度计算方法、缓解数据稀疏性一直以来是推荐

算法研究的重点[4–6].
王岩等将用户评分分值差异度和用户评分倾向相

似性融入到传统的协同过滤算法中, 并用项目评分的

标准差改进皮尔逊相似性, 综合用户兴趣和改进后的

皮尔逊相似性得到更准确的用户相似度[7]. Chen 等在

余弦相似度和皮尔逊相似度的计算方法中引入平衡参

数, 利用平衡参数解决不同用户间评级尺度不同的问

题, 从而对这两种方法进行优化[8]. 随着深度学习的发

展, 使用深度学习缓解推荐系统的数据稀疏性问题得

到了广泛地研究[9]. 目前基于深度学习的推荐模型主要

是结合神经网络和矩阵分解思想, 将用户和项目的独

热编码 (one-hot) 作为模型的输入, 通过嵌入层将稀疏

的输入向量映射为稠密向量, 然后利用深度神经网络

结构去非线性地学习用户和项目潜向量之间的交互结

果, 最后根据学习到的交互结果来生成推荐列表[10–12]. 

1   相关知识 

1.1   基于用户的协同过滤推荐算法

基于用户的协同过滤推荐算法是通过用户-项目评

分矩阵, 计算出用户之间的评分相似度, 然后对评分相

似度进行降序排序, 选出与目标用户相似度高的用户构

成邻居用户集. 推荐时, 根据邻居用户计算预测评分, 并
将预测评分高的项目推荐给目标用户[13]. 这种推荐方法

源于生活中的经验假设: 若两个用户之间的兴趣爱好相

似, 则他们很可能对同一项目有着相似的偏好程度[14].
(1)用户相似度计算

相似度的计算方法主要有余弦相似性、改进的余

弦相似性以及皮尔逊相关系数等[15,16]. 余弦相似性是两

个用户之间的评分向量的夹角余弦值, 余弦值越大, 相
似度越高. 改进的余弦相似度考虑到不同用户的评分习

惯对相似度计算准确性的影响, 在计算相似度时减去用

户的平均评分. 皮尔逊相关系数在计算时要首先找出用

户间的共同评分项目集, 然后基于该集合使用改进的余

弦相似性进行用户相似度的计算, 计算公式如下:

S im(u,v) =

∑
i∈S uv

(rui− ru)(rvi− rv)

√∑
i∈S uv

(rui− ru)2
√∑

i∈S uv

(rvi− rv)2
(1)

S uv u v其中 ,   表示用户 和用户 的共同评分项目集合 ,

rui rvi u v i ru

rv u v

和 分别表示用户 和用户 对项目 的评分 ,   和

分别表示用户 和 的平均评分.
(2)评分预测

用户相似度计算完成后, 筛选出邻居用户集. 根据

邻居用户对项目的评分和与目标用户的相似度来预测

目标用户对项目的评分, 计算公式为:

Pui = ru+

∑
v∈NU(u)

S im(u,v)(rvi− rv)∑
v∈NU(u)

S im(u,v)
(2)

Pui u i NU(u)

u S im(u,v) u

v

其中,  为目标用户 对项目 的预测评分值,  为

目标用户 的邻居用户集,  表示目标用户 与邻

居用户 之间的相似度. 

1.2   多交互神经网络

多层感知机 (Multi-Layer Perceptron, MLP)指的是

有多层隐藏层的神经网络. 相邻的神经网络层之间是

全连接的. 单个神经元的计算是一个前向传播过程, 即
通过一个线性函数关系和激活函数向前传播.

多交互神经网络通过构建并行的多层感知机来分

别学习不同类型实体的隐特征表示. 考虑到隐藏层中

每层网络的神经元数目和学习能力不同, 学习到的隐

特征表示的维度和意义也不相同, 多交互神经网络充

分利用每一层的隐表示结果, 对每层网络所学习到的

不同类型实体的隐表示进行一次交互操作, 最后综合

所有层的交互结果来获取模型最终的预测结果[17], 网
络模型如图 1所示. 

2   融合用户偏好和多交互网络的协同过滤

算法 

2.1   用户-项目属性偏好相似度 

2.1.1    挖掘用户-项目属性偏好信息

S u N

u qs s

As s

表 1 显示出了项目的属性特征信息, 为便于后续

计算, 做出如下定义:  表示用户 的评分项目集,  为

用户 的评分项目数,  表示项目 的流行度 (评分用户

数),  表示项目 包含的项目属性.

γ φ

u a Iua

对于流行度高的项目, 用户选择它更可能是出于

从众心理而不是因为项目本身的属性. 因此我们引入

惩罚因子 对流行度超过阈值 的项目进行惩罚. 定义

用户 对项目属性 的偏好度 如下:

Iua =
1
N

∑
s∈S

saqs (3)
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qs =

{1, ps < φ
γ, ps ≥ φ , sa =

{1,a ∈ As
0,a < As

(4)
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图 1    多交互神经网络模型

 

表 1     项目属性信息
 

项目 Attr1 … Attri … Attrk

Item1 0 … 0 … 1
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.

Itemi 1 … 0 … 1
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.

Itemm 1 … 1 … 0
 
  

2.1.2    计算用户-项目属性偏好相似度

对挖掘出的用户-项目属性偏好信息进行降序排

序, 得到用户的项目属性偏好排名, 然后使用基于集合

(Set Based Measure, SBM)的方法计算用户间的项目属

性偏好相似度.

u

v {a,b,c,d,e}

SBM 是通过计算在不同深度时的两个排序列表的

交集大小来衡量排序列表之间的相似度. 假设用户 和

用户 对项目属性 的偏好排序如下:

u : [a,b,c,d,e],v : [b,a,c,d,e]

d d依次计算它们在深度 时, 两个列表前 个元素构

成的两个集合的交集, 以及交集大小相对当前深度的

比例, 如表 2 所示. 计算出不同深度的交集比例后, 我
们使用交集比例的平均值来度量用户之间的项目属性

偏好相似度. 计算公式如下:

SBM(u,v) =
1
k

k∑
d=1

|u1:d ∩ v1:d |
d

(5)

在推荐系统中, 我们一般只关注用户最喜爱的那部

分项目属性, 并由此进行项目推荐. 因此, 我们希望在

计算两个排序列表的相似度时, 能够关注 top元素的相

k SBM(u,v)

w [a,b,c,e,d]

u w u

v u

SBM(u,w)

对位置权重. 在前面例子中, 项目属性数 为 5, 
为 0.8. 假设另有用户 的项目属性偏好排序为:  ,
与列表 相比, 列表 是通过交换列表 的最后两个元素

的位置得到的, 而列表 是通过交换列表 的前 2 个元

素的位置得到的, 计算出 为 0.95. 由此可以看

出, SBM 自身具有 top-weightiness属性.
 

表 2     SBM 方法
 

深度 u@d列表 v@d列表 交集 交集比例

1 a b {} 0/1=0
2 a,b b,a {a,b} 2/2=1
3 a,b,c b,a,c {a,b,c} 3/3=1
4 a,b,c,d b,a,c,d {a,b,c,d} 4/4=1
5 a,b,c,d,e b,a,c,d,e {a,b,c,d,e} 5/5=1

 
  

2.2   改进用户相似度计算公式

协同过滤算法通过计算用户偏好进行项目推荐, 其
中传统的用户协同过滤算法仅使用评分相似性来选择

与目标用户具有相似偏好的邻居用户, 没有考虑从辅助

信息中提取对提升推荐性能有用的信息, 数据稀疏性大,
推荐精度不高. 本文算法根据评分数据挖掘出用户的

项目属性偏好信息, 然后使用 SBM 方法计算出用户-项
目属性偏好相似度, 并用其改进用户相似度计算公式.

Jaccard系数是一种比较常用的用户相似性计算方

法, 它使用用户的共同评分项目在所有评分项目中所

占的比例来衡量用户之间的相似性:

Jaccard(u,v) =
|Iu∩ Iv|
|Iu∪ Iv|

(6)

对于共同评分项目, 用户对其的评价可能截然相

反的, 然而 Jaccard系数在计算用户相似性时没有考虑

用户评分差异对用户偏好的影响, 这会导致用户相似

性计算不准确. 式 (1)的皮尔逊相关系数可以衡量用户

间的评分相似性, 但在数据稀疏, 用户之间共同评分项

目少的情况下, 计算结果会不准确. 因此可以使用皮尔

逊相关系数来修正 Jaccard 系数, 修正后的 Jaccard 系

数如下:
JAC(u,v) = sim(u,v)× Jaccard(u,v) (7)

α

综合用户-项目属性偏好相似度和修正后的 Jaccard
系数,  为调节参数, 表示两种相似度之间的比重, 最终

的用户相似度计算公式如下:

S im(u,v) = α×SBM(u,v)+ (1−α)× JAC(u,v) (8)
 

2.3   评分预测 

2.3.1    构建多交互神经网络模型

构建融合用户-项目属性偏好信息的多交互神经
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网络预测模型, 如图 2 所示. 模型由输入层、嵌入层、

隐藏层和输出层组成. 输入层输入用户和项目的 one-
hot 编码向量 ,  嵌入层包含用户-项目属性偏好向量

(user attribute preference vector), 用户嵌入向量 (user
latent vector), 项目属性特征向量 (item attribute feature
vector), 项目嵌入向量 (item latent vector).

 

P′
ui

Training
Target

Loss

Score 1 Score 2 ...

Layer L

Layer 2

Layer 1

Layer 2

Layer 1

MLP

MLP

MLP

... ... tanh ... ... tanh

tanh tanh

Concatenation Concatenation

0 0 01 ... 0 1 00 ...

User latent vector
User attribute

preference vector

r
ui

Score L

Layer L

Item latent vector
Item attribute

feature vector

User one-hot encoding Item one-hot encoding

Output layer

Hidden layer

Embedding layer

Input layer

 

图 2    融合用户-项目属性偏好的多交互神经网络模型
 

模型采用多交互的网络结构, 通过两个并行的多

层隐藏层网络去分别学习用户和项目在不同维度空间

中的隐特征表示, 隐藏层的神经元数目表示要学习的

隐特征表示的维度大小. 此外, 该模型融合了用户-项
目属性偏好信息, 一定程度上缓解了单一评分数据的

数据稀疏问题. 将用户-项目属性偏好向量和用户嵌入

向量拼接后通过多层隐藏层进行非线性交互提取用户

在不同维度空间中的隐特征表示. 同样将项目属性特

征向量和项目嵌入向量拼接后通过多层隐藏层来提取

项目在不同维度空间中的隐特征表示. 隐藏层采用金

字塔型的网络结构, 后一层网络的神经元数目为前一

层网络神经元数目的一半, 选择 tanh 函数作为模型的

激活函数.
Ui Uh

σ Wl bl l

用 表示用户-项目属性偏好向量,  表示用户嵌

入向量,  表示激活函数,  和 分别表示第 层隐藏层

的权重矩阵和偏差向量, 则用户的各层隐特征表示如下:

z =
[Ui
Uh

]
(9)

z1 = ϕ1(z) = σ(W1z+b1) (10)

　　　　　　　　　…
zL = ϕL(zL−1) = σ(WLzL−1+bL) (11)

同理, 对于项目属性特征向量和项目嵌入向量, 通
过多层隐藏层网络得到项目的各层隐特征表示.

在基于深度学习的推荐模型中, MLP 模型将用户

和项目的 one-hot 编码向量通过嵌入层映射到新的维

度空间中获得用户和项目的嵌入向量 (隐特征表示),
然后将用户和项目的嵌入向量拼接后通过多层感知机

得到模型的预测评分. 然而特征维度大小选取对于预

测的准确性有着重要影响, 一般需要进行多次实验来

确定合适的特征维度, 并且在不同的维度空间中用户

和项目的隐特征表示的意义不同, 只使用单一维度空

间中的隐特征表示进行预测限制了模型的推荐性能.
在本文所使用的多交互神经网络模型中, 模型通过两

个并行的多层隐藏层网络来分别学习用户和项目在不

同维度空间中的隐特征表示, 后一层网络在前一层网

络提取的隐特征表示的基础上进一步提取更深层次的

隐特征表示. 隐藏层中每层网络的神经元数目和学习
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能力不同, 学习到的用户和项目的隐特征表示的维度

和意义也不同. 多交互神经网络综合每一层网络学习

到的隐特征表示来提高模型的推荐性能, 对每层用户

和项目的隐特征表示进行一次交互操作, 最后综合所

有层的交互结果作为模型最终的预测结果.
我们使用 3层感知机模型来获取每一层用户和项

目的隐特征表示的交互结果, 计算公式如下:
S l = ϕ3

(
ϕ2
(
ϕ1
([ zl

xl

])))
(12)

zl xl l

S l zl xl

其中,  和 分别表示第 层的用户和项目的隐特征表

示,  表示  和  拼接后通过三层感知机模型的交互结果.
在输出层, 将隐藏层每层用户和项目的隐特征表

示的交互结果拼接起来进行一次全连接操作得到模型

最终的预测评分:

P′ui = hT


S 1
S 2
...

S L

 (13)

本文模型是用来进行评分预测任务的, 因此选择

基于点的方式来构建损失函数, 使用均方误差作为模

型要优化的损失函数:
Loss =

∑
u,i

(
rui−P′ui

)
2 (14)

 

2.3.2    综合预测评分

Pui

P′ui

对于评分预测系统, 我们首先使用改进后的用户

相似度筛选出邻居用户集, 并根据评分预测公式计算

出预测评分 . 然后通过融合用户-项目属性偏好信息

的多交互神经网络模型获得模型的预测评分 . 最终

预测结果是这两种预测评分的动态加权:

r̂ui =
Ci

Nu

Ci
Nu+λCNu

Pui+

1− Ci
Nu

Ci
Nu+λCNu

P′ui (15)

CNu Ci
Nu

i λ Ci
Nu

其中,  表示邻居集的大小,  表示邻居集中对项目

评分的用户数,  为放缩因子.  值越大, 则由评分预

测公式计算出的预测值在最终预测评分中的比重就越大.
在对用户进行推荐时, 使用改进算法预测目标用

户对项目的评分, 选择预测评分高的项目推荐给目标

用户. 改进算法的推荐流程如图 3所示. 

3   实验评估 

3.1   实验数据集及度量标准

MovieLens 数据集是推荐系统中常用的验证数据

集, 该数据集有多种规格, 如: 100 k、1 M和 10 M等. 本
文实验使用 100 k 数据集, 它包含 943 位用户对 1682
部电影的 10万条评分信息, 评分范围为 1到 5分.

采集用户评分数据

引入流行度惩罚因子, 挖掘用户-项目属性偏好信息

改进用户相似度计算公式

构建融合用户-项目属性偏好
信息的多交互神经网络模型

选择邻居用户

计算邻居用户集的预测评分 获得模型的预测评分

综合两种预测评分

输出推荐结果

属性偏好相似度
使用 SBM 方法计算用户项目

 
图 3    改进算法推荐流程图

 

平均绝对误差 (MAE)和均方根误差 (RMSE)是推

荐算法中使用最为广泛的两种性能评价指标, 它们反

映出预测评分的准确性, 计算公式如下:

MAE =
1
N

N∑
i=1

|r̂i− ri| (16)

RMS E =

√√√
1
N

N∑
i=1

(r̂i− ri)2 (17)

F1-score 是精确率 (precision) 和召回率 (recall)
的加权平均值, 计算公式为:

F1-score =
2× precision× recall

precision+ recall
(18)

Precision 表示模型预测为正的样本中实际也为正的

样本占被预测为正的样本的比例. Recall 表示实际为正的

样本中预测也为正的样本占实际为正的样本的比例. F1-
score 是两者的综合, F1-score 越高, 说明模型越稳健. 

3.2   实验结果与分析 

3.2.1    推荐性能分析

φ = 200

γ = 0.5 α = 0.3 λ = 0.2

本文的相关参数设置: 流行度阈值 , 惩罚因

子 ,  调节参数 ,  放缩因子 ,  batch-
size 为 256, 隐藏层的网络层数为 3, 优化器为 Adam,
学习率为 0.001, 正则化率为 0.0001.

本文提出的综合预测模型记为 NIAP-CF. 实验将

测试集中实际评分高于 4 分的样本标记为正样本, 其
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余标记成负样本. 在推荐时, 由预测评分高于 4分的样

本产生推荐列表.
对于基于用户相似度的推荐模型, 将本文算法与

皮尔逊相似性计算方法、Jaccard相似性计算方法以及

文献 [6] 中相似度计算方法 (UII-CF) 进行 MAE 值、

RMSE 值以及 F1-score 的比较来验证本文推荐算法的

推荐效果.
图 4和图 5分别显示了在MovieLens数据集中本

文提出的算法 NIAP-CF 和其它 3 种算法在不同邻居

用户数下的 MAE 和 RMSE 值对比情况. 从图中可以看

出, 4 种算法的 MAE 和 RMSE 值都随着邻居用户数的

增加而逐渐减小, 并且在选取邻居用户数相同时, 本文

算法的 MAE 和 RMSE 值小于其它 3种算法, 预测精度

最高. 此外, 本文算法综合了邻居集的预测评分和多交

互神经网络模型的预测评分, 预测的精度较为稳定, 可
以在邻居用户较少时获得较高的推荐精度.
 

Person

Jaccard

NIAP-CF

0.82

0.80

0.78

0.76

0.74

0.72

0.70

0.68
10 15 20 25 30 35 40 45 55

邻居用户数

M
AE

UII-CF

 
图 4    MAE 值对比结果

 

Person
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NIAP-CF
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1.04
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UII-CF

 
图 5    RMSE 值对比结果

 

图 6 显示了在 MovieLens 数据集中 4 种算法的

F1-score 值的对比结果. 由图可以看出, 在邻居用户数

相同时, 本文算法的 F1-score 值最大, 模型的稳健度优

于其它 3种算法.

对于基于深度学习的推荐模型, 将本文提出的NIAP-
CF模型与文献 [10]中 He等提出的 GMF模型、MLP
模型以及 NeuCF 模型进行对比实验来验证本文推荐

算法的有效性.
表 3 显示了在 MovieLens 数据集中本文模型与

GMF 模型、MLP 模型以及 NeuCF 模型的 MAE 值、

RMSE 值以及 F1-score 的对比情况. 从表中可以看出,
本文模型的 MAE 和 RMSE 值低于其它 3种模型, 预测

的精度最高, 并且本文模型的 F1-score 最高, 模型的稳

健度优于其它 3种模型.
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Jaccard

NIAP-CF

0.54
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0.50

0.48

0.46
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0.42
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图 6    F1-score 对比

 

表 3     MovieLens数据集对比实验结果
 

模型 MAE RMSE F1-score
MLP 0.721 0.917 0.505
GMF 0.717 0.913 0.510
NII-CF 0.715 0.910 0.513

NIAP-CF 0.701 0.894 0.522
 
  

3.2.2    参数分析

α

α

α

α

在用户相似度计算部分, 调节参数 表示用户-项
目属性偏好相似度和修正后的 Jaccard 系数之间的比

重, 对于计算用户相似度的准确性有着非常重要的影

响. 因此, 需要确定 的值来消除其对推荐结果的影响.
选取邻居用户数为 30, 观察 MAE 值在不同 取值下的

变化情况, 结果如图 7 所示. 从图中可以看出, 当 值

为 0.3时, 本文相似性计算方法达到最优.
在融合用户-项目属性偏好信息的多交互神经网

络模型中, 用于学习用户和项目隐特征表示的隐藏层

层数是神经网络中的一个非常重要的参数. 我们通过

实验研究隐藏层的网络层数对模型预测精度的影响.
实验结果如表 4所示. 由实验结果可以看出: 一定数目

的隐藏层层数能够改善模型的推荐性能. 但更深层次

的网络结构会耗费大量的计算资源, 在实际中, 隐藏层

层数的选择可以根据具体需求来确定.
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α图 7    MAE 随 值的变化情况

 
 

表 4     隐藏层网络层数对比结果
 

层 MAE RMSE
Layer2 0.712 0.907
Layer3 0.709 0.903
Layer4 0.707 0.900
Layer5 0.706 0.899

 

4   总结与展望

传统的用户协同过滤算法仅通过用户间的评分相

似性来预测评分, 没有考虑从外部辅助信息中提取出

对推荐有用的信息, 数据稀疏性大, 推荐精度不高. 本
文提出的 NIAP-CF 算法首先根据评分矩阵和项目属

性特征矩阵挖掘出用户的项目属性偏好信息, 然后使

用 SBM 方法计算用户间的项目属性偏好相似度, 并用

其改进用户相似度计算公式. 在进行评分预测时, 建立

融合用户-项目属性偏好信息的多交互神经网络预测

模型, 引入动态权衡参数, 对由相似度计算出的预测评

分和模型的预测评分进行动态加权, 从而获得最终的

预测评分. 实验结果表明, 与传统的协同过滤算法相比,
本文提出的改进算法降低了评分预测的 MAE 和 RMSE
值, 提高了推荐精度.
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