
  

 

基于用户联合相似度的推荐算法①
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摘　要: 基于用户的协同过滤推荐算法在进行近邻用户的筛选时以用户之间相似度的计算结果作为依据, 数据量的

增大加剧了数据的稀疏程度, 导致了计算结果的准确性较差, 影响了推荐准确度.针对该问题本文提出了一种基于

用户联合相似度的推荐算法. 用户联合相似度的计算分为用户对项目属性偏好的相似度和用户之间人口统计学信

息的相似度两个部分. 用户的项目属性偏好引入了 LDA模型来计算, 计算时评分数据仅作为筛选依据, 因而避免了

对数据的直接使用, 减缓了稀疏数据对相似度计算结果的影响; 用户之间人口统计学信息的相似度则在数值化人口

统计学信息之后通过海明距离进行度量. 实验结果表明, 本文提出的算法在推荐准确度上优于传统协同过滤推荐

算法.
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Abstract: The user-based collaborative filtering recommendation algorithm is based on the calculation of the similarity
between users when the neighbor user is screened, and the increase in the amount of data exacerbates the sparseness of the
data, which leads to the poor accuracy of the results and affects the recommendation accuracy. Aiming at this problem,
this study proposes a recommendation algorithm based on the combined similarity of users. The calculation of combined
similarity of users is divided into two parts: the similarity of the user’s preference for item attributes and the similarity of
the demographic information between the users. The algorithm introduces the LDA model to calculate the preference for
the user’s item attribute, and the scoring data is only used as the screening basis when calculating so as to avoid using it
directly as well as slow down the influence of sparse data on similarity calculation results. While the similarity between
demographic information is measured by Hamming distance after the numerlization of demographic information.
Experimental results show that the proposed algorithm is superior to the traditional collaborative filtering recommendation
algorithm in recommendation accuracy.
Key words: collaborative filtering; sparse data; LDA; combine similarity; Hamming distance

 

1   概述

信息技术的迅猛发展使我们进入了大数据时代,

用户发生的各种行为都伴随着对应数据的产生, 如用

户在购物网站中的购买记录和评论、电影评分网站的
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评分信息等. 数据井喷式的增长和累积造成严重的信

息过载, 个性化推荐[1]作为处理应对这些问题的工具应

运而生.
协同过滤推荐算法是在个性化推荐领域获得最为

广泛使用的算法之一, 其主要功能是预测和推荐[2]. 算
法通过对用户历史行为数据的挖掘发现用户的偏好,
基于不同的偏好对用户进行群组划分并推荐品味相似

的项目. 协同过滤推荐算法主要分为两类, 分别是基于

用户的协同过滤推荐算法 (user-based collaborative
filtering) 和基于项目的协同过滤推荐算法 (item-based
collaborative filtering)[3,4]. 其核心是依据用户历史评同

用户对项目属性的偏好值通过 L DA   ( L a t e n t
Dirichlet分数据计算用户之间或项目之间的相似度, 进
而锁定 Allocation) 模型求得, 所得结果使用余弦定理

进行相近邻范围, 对目标用户未评分项目进行预测, 将
预测值最高的前 N 个项目推荐给目标用户. 但是随着

用户数量和项目数量的增加, 加剧了用户－项目评分

数据的稀疏性. 传统推荐算法面对这一问题时, 相似度

计算准确性下降, 难以保证良好的推荐质量.
近年来为解决传统协同过滤推荐算法面临的困境,

学者们提出了不同的新方法尝试在推荐算法中融合.
如陈伶红等[5]提出使用在信息检索和数据挖掘中常用

的加权技术 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document
Frequency)和信息熵得到用户对项目属性的偏好模型,
并以此为基础进行用户聚类、相似度计算和最近邻查

询 ,  进而对用户未评价的项目预测评分 ,  给出推荐;
Cheng-kang Hsieh 等[6]提出使用度量学习结合协同过

滤提升推荐结果, 通过度量学习得到候选集项目与目

标用户的距离, 令用户偏好度低的项目远离用户, 反之

则靠近用户, 将稀疏数据的影响降到了较小的程度; 于
波等[7]提出了一种结合项目属性的混合推荐算法, 通过

将项目之间相似度的计算与传统协同过滤推荐算法通

过动态加权的方式相结合, 用来解决数据的稀疏性问

题. 上述提出的算法虽然缓解了稀疏数据对相似度计

算结果准确性的影响, 但在计算过程中却并未提出对

稀疏数据的有效处理方法, 其仍是相似度计算的直接

数据来源.
用户联合相似度的计算是对用户之间相似度计

算方法的一种提升. 它在用户个人历史行为相似性计

算分析的基础上增加了对用户个人信息相似性的计

算, 并将两部分的计算值进行线性组合作为最终的相

似度计算结果. 用户联合相似度对原有用户相似度的

计算范围进行了扩充, 用户的人口统计学数据不具有

稀疏性, 因此相似度计算结果的准确性得到了提升,
而在用户行为不足的使用情境中, 也能对冷启动问题

起到一定的缓解作用. 用户联合相似度提供了用户之

间相似度更多维度和更全面、准确的计算方式, 因此

本文在用户之间相似度的计算方式上使用了用户联

合相似度.
在使用用户联合相似度计算用户相似度的基础上,

本文提出了一种基于用户联合相似度的推荐算法. 用
户联合相似度将用户之间的相似度分成两个部分计算.
一是不同用户对项目属性偏好分布的相似程度; 二是

用户之间人口统计学信息的相似程度, 最终线性组合

两部分的计算结果作为用户之间的联合相似度. 不似

度的计算; 不同用户的人口统计学信息的相似度使用

海明距离度量信息的差异值, 所得结果使用反比例函

数进行相似度的计算. 本文提出的联合相似度避免了

对用户-项目评分数据的直接使用, 降低了稀疏数据对

相似度计算结果准确性的影响.

2   理论基础

2.1   传统协同过滤推荐相关理论

协同过滤推荐方法的主要思想是利用已有用户群

过去的行为或意见预测当前用户最可能喜欢或感兴趣

的项目. 通过对用户-项目评分矩阵的处理来预测用户

的喜好.

ra rb

在基于用户的协同过滤推荐中, 相似度计算通常

使用皮尔逊系数计算. ri, j 表示用户的评分项, i∈1, …, n,
j∈1, …, m. p={p1, p2,…, pm}代表项目集,  、 表示

用户 a、b 平均评分, a、b 间相似度可通过式 (1)计算:

sim (a,b) =

∑
p∈P

(
ra,p− ra

) (
rb,p− rb

)
√ ∑

p∈P

(
ra,p− ra

)2√∑
p∈P

(
rb,p− rb

)2 (1)

用户 a 对项目 p 的预测评分则可以通过式 (2) 求
得 (N 代表 a 与相似程度高的近邻集合):

pred (a, p) = ra+

∑
b∈N

sim (a,b)∗
(
rb,p− rb

)
∑

b∈N
sim (a,b)

(2)

在基于项目的协同过滤推荐中, 算法的主要思想

是利用项目之间的相似度来计算预测值. U={u1, u2,…,

2018 年 第 27 卷 第 5 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 127

http://www.c-s-a.org.cn


ruum}代表对项目作出评价的用户集,  表示每个用户的

平均打分, 项目 a、b 的相似度则可以使用式 (3) 改进

的余弦相似度计算如下:

sim (a,b) =

∑
u∈U

(
ru,a− ru

) (
ru,b− ru

)
√ ∑

u∈U

(
ru,a− ru

)2√ ∑
u∈U

(
ru,b− ru

)2 (3)

确定项目间的相似度之后, 用户 u 对项目 p 的评

分预测则按照式 (4) 计算 (rateditem(u) 表示用户 u 评

价过的项目集合):

pred (u, p) =

∑
i∈rateditem(u)

sim (i, p)∗ ru, j∑
i∈rateditem(u)

sim (i, p)
(4)

两种传统协同过滤推荐算法虽然计算复杂性较低,

当用户或项目数量较多时, 其评分矩阵十分稀疏, 此时,
传统方法推荐效果不佳.

2.2   LDA 模型相关理论

LDA 是 David Blei 等人[8]于 2003 年提出的基于

概率模型的主题模型算法, 它是一种非监督机器学习

技术, 可用来识别大规模文档集或语料库中的潜在隐

藏的主题信息[9]. LDA的图模型如图 1所示.
 

K

M

β

α θ Z

φ

W

N

 
图 1    LDA概率图模型表示

 

−→
θm

−→φk

这是一个三层的贝叶斯概率模型. 图中的阴影圆

和非阴影圆分别表示可观测变量和潜在变量, 箭头表

示两变量间的条件依赖, 方框表示重复抽样, 重复次数

在方框的右下角. M 代表语料中文档的数量, K 代表设

置的主题数, N 代表训练语料库中出现的所有词, Z 代

表隐藏的主题. θ 是语料库中所有文档在各个主题上的

概率分布矩阵,  代表第 m 篇文档的主题分布; φ 是所

有主题在其对应词上的概率分布矩阵,  代表编号为

k 的主题之上的词分布. α 代表每篇文档主题分布的先

验分布 Dirichlet分布的参数, β 代表每个主题对应词分

布的先验分布 Dirichlet分布的参数 (α、β 也称为超参

数), w 是可观测词[8].
LDA 作为一种生成模型, 以分词后的文档集 (通

常为一篇文档一行)和主题数 K 及超参数 α、β 作为输

入, 其生成过程的核心可通过式 (5)表示:

p (word|document)=
∑
topic

p (word|topic)p (topic|document)

(5)

矩阵表示形式如图 2.
 

M
θ=

*

φ

 
图 2    LDA生成过程的矩阵表示

 

LDA模型的标准生成过程可描述如下:
−→
θm

−→
θm

1) 从狄利克雷分布 Dir(α) 中抽样选择 , m 为文

档编号 (文档总数为 M),  代表这篇文档下主题的分

布;
−→φk

−→φk

2)从狄利克雷分布 Dir(β)中抽样选择 , k 为主题

编号 (主题总数为 K),  代表每个主题下词的分布;

3)对于每个单词的位置 wi, j, j∈(1, Ni), i∈(1, M);
4)从多项式分布Multinomial(θi)中抽样选择一个

主题 zi, j;
5) 从多项式分布 Multinomial(φzi, j) 中抽样选择一

个词 wi, j.

3   用户的联合相似度及推荐过程

传统的协同过滤算法虽已获得广泛应用, 但其推

荐的准确性受限于相对稠密的数据[10]. 为减缓稀疏数

据对相似度计算产生影响, 本文提出了基于用户联合

相似度的方法. 用户的相似度从用户对影片属性偏好

和用户人口统计学信息两个方面计算.
3.1   用户对影片属性偏好的相似度

在用户对影片属性偏好的计算上, 前提是数据的

筛选和整合. 数据集中包括用户对电影的评分, 评分区

间为 1–5, 分值的大小与用户对电影的喜好程度成正

比. 同时电影是一种多属性项目, 因而被评分过的电影

均有其属性描述数据. 如表 1所示.
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表 1     项目属性描述
 

项目
项目属性

属性1 属性2 属性3 … 属性n
I1 f11 f12 f13 … f1n

I2 f21 f22 f23 … f2n

I3 f31 f32 f33 … f3n

… … … … … …
In fn1 fn2 fn3 … fnn

 
 

每个项目对应的属性标注 fnn 均有其对应值, 若对

应值为 1, 则表明项目具有该属性, 否则没有.

用户的评分数据使用矩阵进行存储, 得到用户-项

目评分矩阵, 如表 2所示. 依照评分矩阵计算每个用户

的打分平均值. 为得到用户对于项目各个属性的偏好

程度, 使用用户的打分平均值对被评价项目筛选. 由于

评分大小与用户对于影片的喜好程度成正比, 所以使

用每个用户的打分平均值作为依据, 将评分项目中高

于均值的保留, 并结合影片属性描述数据, 形成每个用

户对应的高分评价电影列表. 如 U1 形成的高分评价电

影列表如表 3所示.
 

表 2     用户-项目评分矩阵
 

项目1 项目2 项目3 项目4 项目5
用户1 5 3 4 3 3
用户2 4 - - - 2
用户3 - - 2 - 2
用户4 - - 1 - -
用户5 4 3 - - -

 

表 3     用户 U1 高分评价电影列表
 

用户 项目
项目属性

属性1 属性2 属性3 … 属性n

U1

I1 f11 f12 f13 … f1n

I3 f31 f32 f33 … f3n

I4 f41 f42 f43 … f4n

… … … … … …
Im fm1 fm2 fm3 … fmn

 
 

按照用户 ID, 结合每个 ID 下得到的高分电影评

价列表, 对每个用户对应的所有高分评价项目中各个

属性的出现次数进行统计. 如对于 U1, 其所对应的高分

评价项目包括 I1、I3、I4 等, 每部电影有其不同的属性

描述, 对于每个属性我们可以统计其在这些高分影片

中出现的总次数. 如对于不同用户来说, 根据其高分评

价项目可以得到如表 4统计信息.

表 4     用户偏好项目属性出现次数统计
 

用户
偏好项目各个属性出现次数

属性1 属性2 属性3 … 属性n
U1 n11 n12 n13 … n1n

U2 n21 n22 n23 … n2n

… … … … … …
Un nn1 nn2 nn3 … nnn

 
 

在数据集中, 电影对应属性共有 18种, 如表 5所示.
 

表 5     电影属性描述词
 

编号 属性 编号 属性 编号 属性

1 Action 7 Documentary 13 Mystery
2 Adventure 8 Drama 14 Romance
3 Animation 9 Fantasy 15 Sci-Fi
4 Children’s 10 Film-Noir 16 Thriller
5 Comedy 11 Horror 17 War
6 Crime 12 Musical 18 Western

 
 

每个属性词在以用户 ID 为单位的偏好属性统计

中对应有其出现频数, 如表 3所示, 将属性编号使用对

应的属性描述词替换, 结合其出现频数生成每个属性

词对应的长词语串, 组合每个属性词的词语串得到一

个用户的偏好文档, 如图 3(a)所示, 图 3(b)为全部用户

的属性偏好文档集合.
 

(a) u1

(b) 

μ =

U1: action action action action action 

action action action  …  comedy 

comedy comedy comedy … war war 

war western western 

U1:actionaction … western western

U2:action action … thriller war

…               …

Un:romance thriller …war western

0.0846  0.0061  0.0002 … 0.5500

0.0250  0.0011  0.0011 … 0.0012

0.0280  0.0013  0.0147 … 0.0013

…

0.0004  0.0005  0.0005 … 0.1267

(c)  
图 3    属性偏好文档及文档主题分布图示
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所有用户属性的偏好文档看做待处理文档集合,

将该集合同给定的先验超参数 α、β 和主题数作为

LDA 模型的输入 (影片属性分 18 个类, 主题数设为

18), 未知参数 θ、φ 的估计使用收缩吉布斯采样求得.

得到未知参数的估计后, 进而得到文档-主题概率分布

矩阵 (用户在 18个属性上的偏好值)和主题-词语概率

分布矩阵, 我们对文档-主题概率分布矩阵做进一步的

用户属性偏好相似度计算. 图 3(c) 代表每个文档在各

个主题上的偏好值.
将每一位用户得到的主题偏好结果作为一个向量,

即矩阵 μ 中的一行. 使用余弦定理对不同用户的属性

偏好情况进行衡量, 用户 a、b 间属性偏好的相似度

simpre(a, b) 通过式 (6)计算:

simpre(a,b) = cos(va,vb) =
va ∗ vb

|va| ∗ |vb|
(6)

3.2   用户间人口统计学信息的相似度

数据中对于每个用户的人口统计学信息从年龄、

性别、职业三个维度来描述. 年龄范围: 7–73, 职业共

21种, 性别分为男女两类. 用户个人信息和职业分类情

况如表 6、表 7所示.
 

表 6     用户人口统计学信息
 

用户ID 年龄 性别 职业

1 24 M Technician
2 53 F Other
3 23 M Writer
… … … …
943 22 M Student

 
 

表 7     用户职业信息列表
 

编号 职业 编号 职业 编号 职业

1 Administrator 8 Healthcare 15 programmer
2 Artist 9 Homemaker 16 Retired
3 Doctor 10 Lawyer 17 Salesman
4 Educator 11 Librarian 18 Scientist
5 Engineer 12 Marketing 19 Student
6 Entertainment 13 None 20 Technician
7 Executive 14 Other 21 Writer

 
 

为了计算用户之间个人信息的相似程度, 需要对

这些描述数据进行数值化处理. 对于职业和年龄的处

理分别按照年龄分段标准和国家职业大类划分标准进

行. 用 a 代表年龄, 7–73 的年龄可划分为: a<18、18≤
a≤24、25≤a≤34、35≤a≤44、45≤a≤49、50≤a≤55和 a≥
56七类, 以数字 1–7代替; 职业大类的划分以国家职业

分类标准作为依据, 按照企事业负责人、专业技术人

员、服务业商业、文娱从事着、教育行业、家政以及

其他分为七类, 使用数字 1–7代替; 性别数据按照男女

作为划分, 使用数字 1、0代替. 按照上述方法, 每位用

户的人口统计学信息可以用一个三位数字的字符串来

表示 .  如表中 1–3 的用户的信息可以分别表示为 :
“212”、“607”、“604”. 他们之间的相似程度比较则可

以通过等长字符串的差异程度来比较. 我们使用距离

度量方法中的海明距离作为工具来对字符串的差异来

进行计算.
海明距离定义为两个等长字符串之间对应位置的

不同字符的个数[11]. 即一个字符串变换成另外一个字

符串所需替换的字符个数, 如“10111”和“10010”的海明

距离是 2. 用户的人口统计学信息经过数值化处理之后

均被表示为三位数字组成的等长字符串, 可以使用海

明距离对他们之间的差异进行衡量, 距离的值越大则

相似性越小, 否则相似性越大. 针对数据, 用户之间的

海明距离的值为: 0–3. 距离为 0的时候, 用户之间的统

计学信息相似度最高, 距离为 3 的时候, 相似性最低.
我们通过式 (7)对得到的海明距离进行处理, 得到个人

信息相似度 simfea(a, b):

sim f ea(a,b) =
1

dishamming(a,b)n+1
(7)

dishamming(a, b) 表示用户 a, b 之间的海明距离, 使用

幂指数 n 对海明距离进行放大, 幂指数取距离的最大

值 3. 分母上的 1 起到如下两个作用: 1) 为了保证海明

距离为零时可求得计算结果; 2) 保证 simfea(a, b)∈(0, 1].
海明距离为 0 时, 则表明两个用户的人口统计学信息

相似度最高, 分母上的 1 可以使个人信息相似度取到

1; 海明距离为 1 时, 分母上的 1 可以作为对距离值的

放大, 避免了海明距离在非 0 时取到最大的相似度 1.
又由于 dishamming(a, b)∈[1, 3], 且 2n 和 3n 都是数值上远

大于 1的值, 因此分母上的 1海明距离取值非 0、1的
情况下, 不会对海明距离计算值过度放大, 从而影响个

人信息相似度计算值的准确度.
3.3   用户联合相似度的形成

联合相似度的构成是用户影片属性偏好相似度和

用户人口统计学信息相似度的线性组合. a, b 间用户联

合相似度 simcombine(a、b) 可表示为:

simcombine(a,b) = λsimpre(a,b)+ (1−λ) sim f ea(a,b) (8)

联合相似度的计算使用评分数据作为筛选依据,
而没有直接参与计算, 避免了其高稀疏程度对计算结
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果的影响, 对于用户之间的相似度计算针对性更强、

准确度更高.
3.4   推荐过程

计算出不同用户对影片属性偏好的相似程度和用

户人口统计学信息相似度后, 结合线性组合系数 λ 对

两者加权, 所得结果即为用户之间的联合相似度. 将相

似度计算应用到推荐算法中, 形成基于用户联合相似

度的协同过滤推荐算法.
在求得近邻集合和用户间的联合相似度之后, 根

据如下公式计算目标用户 a 对目标项目 p 的预测评分:

pred (a, p) = ra+

∑
b∈N

simcombine (a,b)∗
(
rb,p− rb

)
∑

b∈N
simcombine (a,b)

(9)

ra rb其中,  表示用户 a 对已评论项目的平均评分,  为用

户 b 对已评论项目的平均评分, N 表示近邻集合, rb,

p 表示 b 对 p 的评分值, pred(a, p) 表示 a 对 p 的预测

评分值, simcombine(a, b) 表示 a 和其近邻 b 的用户联合相

似度.
得到目标用户对未选择项目的评分后, 根据评分

降序排列, 将评分最高的前 n 个项目推荐给该目标用户.

4   实验与结果分析

4.1   实验使用数据集

本文实验使用的数据集来自美国明尼苏达州立大

学 GroupLens 研究小组提供的 MovieLens (ml-100k).
该数据集中包含了 943 位用户对 1682部电影的 10万
条评分, 每位用户评分数不少于 20 条, 评分范围: 1–5.
数据集的原始用户 -项目评分矩阵的稀疏度为

93.7﹪[12]. 实验过程中将数据集按照 4:1的比例划分训

练集和测试集.
4.2   评价指标

评估指标是算法的性能优劣的体现, 为对基于用

户联合相似度推荐算法的准确度进行评估, 采用广泛

使用的平均绝对偏差 (Mean Absolute Error, MAE)[13]和
均方根误差 (Root Mean Square Error, RMSE)[14]作为实

验结果的评估标准.

MAE =

N∑
i=1
|pi−qi|

N
(10)

RMS E =

√√√
1
n

N∑
i=1

(pi−qi)2 (11)

其中 pi 表示预测评分, qi 表示实际评分.

4.3   实验结果

4.3.1    联合相似度的线性组合系数

对基于用户联合相似度的推荐算法, 通过固定不

同规模的邻域大小确定使 MAE 最小的参数 λ 的值, 不

同规模的近邻在 MAE 最小时对应不同的 λ. 我们在测

试集上选择 30–150 的近邻规模进行实验, 以 30 作为

区间间隔确定参数 λ, 实验结果如图 4 所示. 它描述了

算法在不同近邻值下, MAE 最小时 λ 的取值. 根据图示

可以看出五种不同的近邻规模分别在 0.8、0.9、0.9、

0.7、0.7 上取得 MAE 的最小值, 我们计算这五个值的

平均数作为联合相似度的组合系数, 求得该值为 0.8.
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图 4    用户联合相似度中 λ的取值确定

 

4.3.2    基于用户联合相似度的推荐

确定了 λ 的值之后, 引入传统的基于用户的协同

过滤算法与本文基于用户联合相似度的算法在测试集

上的实验结果进行对比. 通过 3 种相似度度量方法作

为比较, 3种相似度度量方法包括余弦夹角相似度、皮

尔逊相关系数和杰卡德系数. 目标用户最近邻个数分

别为 (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70),  对应 MAE 值和

RMSE 值如图 5和图 6所示.

4.4   实验分析

从图示的实验结果可以看出本文提出的基于用户

联合相似度的推荐算法在各个近邻规模上的 MAE 值

和 RMSE值相比使用其他方法计算相似度的传统推荐

算法都有了不同程度的下降, 验证了提出算法的有效

性和推荐准确度的提升.
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图 5    MAE与传统协同过滤算法比较
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图 6    RMSE与传统协同过滤算法比较

 

5   结束语

为了在高度稀疏数据的前提下提升推荐算法的推

荐质量, 本文提出了基于用户联合相似度的推荐算法.

联合相似度将用户相似度的计算分为用户对影片属性

偏好分布的相似度和用户人口统计学信息相似度两部

分, 使用 λ 作为两部分相似度的线性组合系数, 得到最

终相似度计算值 .  用户对影片属性的偏好分布使用

LDA 模型对用户属性偏好文档集处理得到, 接着使用

余弦定理对不同用户分布的相似程度进行评估; 用户

人口统计学信息相似度通过数值化用户的个人信息,
求得不同用户间信息的海明距离计算相似度. 用户联

合相似度相比传统基于用户的推荐算法得到了更加准

确用户近邻范围 .  最后 ,  将算法在 MovieLens (ml-
100k) 数据集中进行实验. 结果表明, 本文提出的基于

用户联合相似度的推荐算法比传统基于用户的协同过

滤算法推荐准确率高, 在推荐效果上有所提升.
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