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基于项目因子分析的Web 客户需求协同推荐算法
① 
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摘 要：为解决协同过滤推荐算法中的数据量过大和数据稀疏性的问题，提出了基于项目因子分析的协同推荐

算法。该算法通过采用因子分析将项目向量降维为几个具有代表性的项目因子，然后用这些项目因子对目标项

目进行回归分析，进而预测目标客户对待评项目的评分。最后通过实验证明了算法的有效性，为以后研究推荐

算法提供了一种新的途径。 
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Abstract: In order to solve the problem that data overload and data sparsity in collaborative filtering recommendation 
algorithm, the collaborative recommendation algorithm based on item factor analysis is proposed in this paper. The 
algorithm reduces the dimensions of item vector by use of factor analysis and gets some representative item factors, 
which are used to regression analysis of target items to forecast the evaluated items. Finally, experiments show that the 
algorithm is effective, which provides a new way for future recommendation algorithm research. 
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协同过滤是目前电子商务推荐系统中应用最广

泛、最成功的推荐技术[1]。协同推荐技术主要分为 3
类：基于用户的协同过滤[2,3]、基于项目的协同过滤[4-6]、

前两类技术的综合应用[7]。其中基于项目的协同推荐

在 Amazon.com 为代表的大型电子商务网站中得到了

广泛的应用[8]。 
基于项目的协同过滤推荐基于假设：如果大部分

用户对一些项目的评分比较相似，则当前用户对这些

项目的评分也比较相似。基于项目的协同过滤推荐使

用统计技术找到目标项的若干最近邻居。由于当前用

户对最近邻居的评分与目标项目的评分比较类似，所

以可以根据当前用户对最近邻居的评分预测当前用户

对目标项目的评分，然后选择预测评分最高的前若干 

 
 
项作为推荐结果反馈给用户[4,5]。 

Sarwar 等学者[5]通过实验认为基于项目的协同过

滤推荐方法比传统的基于用户的协同过滤推荐方法具

有更高的推荐质量，这是因为项目之间的相似性较用

户之间的相似性更为稳定[6]，并且基于项目的协同过

滤方法可以采用离线计算的方法，从而节省了系统开

销。 
但基于项目的协同过滤推荐算法同样面临数据的

高稀疏性和预测精度问题，很多学者提出了改进的策

略。张海鹏等[9]提出了基于项目分类预测的协同过滤

推荐算法；龚瑞君等[10]提出了复合项目的概念来解决

数据的稀疏性；李聪等[11]和邵伟等[12]通过考虑项目类

别进而改善了项目相似性计算的准确度。 
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以上学者对项目的分类往往基于先验知识和基于

距离的方法，实际上决定项目分类的还有消费行为和

消费兴趣，如赵宏霞等[13]将商品分为时尚型商品、实

用性商品、廉价型商品等，这些分类的依据往往是隐

式的，需要采用一定的方法进行显性化处理。 
为此，本文提出了项目因子分析的协同推荐算法，

该算法假设不同商品项目是不同商品隐含属性的外在

表现，纷纭复杂的商品其实是若干商品属性的表现形

式。该算法首先对所有商品项目进行因子分析，得到

若干(K 个)公共因子(决定商品项目的内在属性)，然后

用该 K 个因子和拟推荐给用户的商品进行多元线性回

归，从而预测拟推荐商品的评分，最后将预测评分最

高的前若干商品作为推荐结果。 
 
1 基于项目的协同过滤算法  
1.1 问题描述 

在基于协同过滤推荐算法的推荐系统中，用户评

分数据库中包括 m 个用户的集合 U={u1,u2,…,um}和 n
个项目的集合 I={I1,I2,…,In}。用户对项目的评分数据

可以采用一个 m×n 阶的用户-项目评分矩阵 R=(rij)m×n

来表示，如表 1 所示。 
表 1 用户-项目评分矩阵 

 I1 … It … In 

u1 r11 … r1t … r1n 

… … … … … … 

us rs1 … rst … rsn 

… … … … … … 

um rm1 … rmt … rmn 

 
其中，评分表示用户对项目感兴趣的程度，评分的级

别越高，说明用户越感兴趣。 
1.2 项目的相似性 

项目的相似性表示用户对项目同时感兴趣的程

度。选择不同用户对项目 i 和项目 j 的共同评分数据来

计算项目 i 和项目 j 之间的相似性 sim(i,j)，表示如下： 
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其中，U(i)表示对项目 i 评分的用户集合，U(j)表示对

项目 j 评分的用户集合，u 属于 U(i)和 U(j)的交集，表

示对项目 i 和项目 j 共同评分的用户， ir 和 jr 表示项目

的评分均值。分别表示如下： 
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其中，
ij∏ = ( ) ( )i j∩U U 表示对项目 i 和项目 j 共同评分

的用户个数。 
1.3 项目的评分预测 

对目标用户 g 的待评分项目 s，选择项目 s 的最近

邻居项目集合 Nei(s)，Nei(s)中的项目既可以是与项目

s 相似性排在前几位的项目，也可以是与项目 s 相似性

大于某个阈值的项目。 
根据 s 的邻居项目集合 Nei(s)，预测目标用户 g

对 s 的评分。预测公式如(2)所示。 
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2 因子分析相关理论 
2.1 因子分析模型 

对于标准化的数据矩阵 Xmn: 
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其中， T
1 2( , , , )n n n mnx x x= "X ，该数据面临的因子分析的数

学模型为[14]： 
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其中，k<n,从而达到降维的目的；Fj 是公共因子，它

们之间是两两正交的，ei 是特殊因子，aij 是公共因子

的负载。 
2.2 因子值的求法 

在因子分析中，常常需要利用公共因子来进一步

的研究，例如用公共因子做回归分析等，这样需要计

算因子值。假设第 j 个公共因子的因子值 Fj可以由 X1，

X2，…，Xn的样本值计算出来，即： 
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该式可以表述为 Fj=Xβj，两边同乘以 XT，即得

到 XTFj=XTXβj。容易证明 XTFj=aj=(a1j,a2j,…,anj)T, XTX
正好是相关系数矩阵ρ。因此 aj=ρβj，进而βj=ρ-1aj。

至此得到公式(4)[14]。 
1

j jaρ−=F X            (4) 

 
3 基于项目因子分析的协同推荐 

对于网络数据库中 m 个客户对 n 个商品的评分矩

阵R=(rij)m×n，以及目标客户 g(不妨设为第m+1 个客户)
对其中 s 件商品(不妨设为前 s 件)的评分。 

此时将 R 与目标客户 g 的评分作为一个增广矩阵

R ， R 可看作 n 个列向量，其中前 s 个列向量为 m+1
维列向量，后 n-s 个向量为 m 维列向量。 
3.1 项目因子分析 

对前 s 个列向量进行因子分析，得到 K 个项目因

子，视为 K 个项目隐分类。 
首先，计算前 s 个列向量中每个项目向量

R j=(r1j,r2j,…,rm+1j)T 在第 k(k≤K)个因子上的负载向量

ajk。 
然后，计算前 s 个列向量中任意两个项目向量 R i

和 R j的相关系数ρij。 
最后，根据式(4)得到第 k(k=1,2, …,K)个项目因子

为： 
1T

k kaρ−=F R          (5) 

3.2 目标客户评分值预测 
以 m 个客户对第 t 项商品(s＜t≤n)的评分 tr =  (r1t, 

r2t, …,rmt)为因变量，以第 k(k=1,2, …,K)个公共因子向

量的前 m 个元素构成的向量 1 ,m k−F =(f1k,f2k,…, fmk)为自

变量，进行多元线性回归： 

1 1 ,1 2 1 ,2 1 ,t m m K m Kr w w w C ε− − −= + + + + +"F F F       (6) 

首先，采用最小二乘法或其它估计方法，得到回

归系数 ˆ ( 1,2, , )kw k K= " ，进而得到： 
1 1 ,1 2 1 ,2 1 ,

ˆˆ ˆ ˆ ˆt m m K m Kr w w w C− − −= + + + +"F F F      (7) 

然后，将第 k(k=1,2, …,K)个公共因子的第 m+1
项 fm+1,k代入式(7)得到第 g=m+1 个客户对第 t 项商品

的评分 ,ĝ tr 。 
  类似得到客户 g 对后 n-s 件商品的评分：

, 1 , 2 ,ˆ ˆ ˆ, , ,g s g s g nr r r+ + " 。 
  最后对于预测评分值 ( , 1 , 2 ,ˆ ˆ ˆ, , ,g s g s g nr r r+ + " )，满足

ĝjr ξ>  (j=s+1,s+2, ,…n)所对应的商品为客户 g 感兴趣

的商品。 

3.3 算法描述 
该方法对应的算法描述为： 
1) 输入 
① 客户-商品矩阵，m 个客户对 n 个商品的评分

Rm×n； 
② 目标客户 g，该客户已评价商品 Ig，商品评分

阈值ξ。 
2) 输出 
目标客户的感兴趣的商品。 
算法过程： 
预测客户 g 对第 k 个商品的评价分。 
① 在线下根据式(3)对|Ig|个项目评分向量(m+1

维向量)进行因子分析，并根据式(5)求出 K 个公共因

子 f1，f2，…，fK(每个因子均为 m+1 维向量)。 
② 以 m 个用户对第 k 个商品评分值为因变量，

以前 m 个用户对应的公共因子值为自变量，根据式(6)
进行多元线性回归，进而得到式(7)的表达式。 

③ 将客户 g 已评分的商品对应的公共因子值代

入式(7)，得到客户 g 待评价商品 k 的评分预测值
ĝkr 。 

④ 对于预测评分值
ĝkr ξ> 所对应的商品为客户 g

感兴趣的商品。 
该算法只需要实时地计算多次多元线性回归运算

和相应的预测，其余的有关因子分析等运算均可以离

线进行，从而节省了系统开销；另外将 s 个客户降维

为 K 个项目因子，可以减少数据的稀疏性。 
 
4 算例和实验 

为了清晰说明本算法，下面提供如表 2 所示的客

户对不同电影的评价数据，其中客户对不同电影的评

价值为 1-5 分。现在拟将电影 9，10，11 三部电影中

部分电影推荐给客户 7。 
表 2 客户-电影评分数据 

电影 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

客户 1 5 2 2 4 3 2 4 2 2 5 4

客户 2 4 2 2 5 3 1 3 1 1 4 4

客户 3 5 1 3 5 3 2 5 2 1 5 5

客户 4 1 4 5 1 4 4 2 4 4 2 2

客户 5 2 5 5 2 4 3 2 5 5 3 1

客户 6 3 4 4 1 5 5 1 4 5 3 3

客户 7 4 3 3 4 4 3 3 3 ？ ？ ？

对前 8 列数据对应 7 个行向量进行因子分析，得到
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两个因子 F1，F2，F3，并得到 3 个因子值如表 3 所示。 
表 3 项目因子值 

电影 F1 F2 F3 9 10 11 

客户 1 -0.72  -0.30  0.50  2 5 4 

客户 2 -1.05  -1.42  -1.13  1 4 4 

客户 3 -0.03  -0.20  1.93  1 5 5 

客户 4 1.30  -0.01  -0.36  4 2 2 

客户 5 1.49  -0.37  -0.39  5 3 1 

客户 6 -0.51  1.88  -0.68  5 3 3 

客户 7 -0.47  0.43  0.13  ？ ？ ？ 

 
分别以项目 9，10，11 的评分为因变量，以 F1，

F2，F3为自变量，得到如下三个回归方程： 

79r̂ = 2.98 +1.04×F1+1.08×F2-0.77×F3 

7,10r̂ = 3.72 -0.72×F1+0.33×F2+0.70×F3 

7,10r̂ = 3.26 -1.08×F1-0.17×F2+0.75×F3 
区间内预测平均误差为 0.4280；区间外预测得到：

79ˆ 2.85r = ， 710ˆ 4.29r = ， 711ˆ 3.79r = 。 
采用传统的协同过滤推荐方法，区间内评价误差

为：0.5325，区间外预测得到： 79ˆ 3.20r = ， 710ˆ 3.76r = ，

711ˆ 3.69r = 。 
从该算例可以看出，基于因子分析的协同推荐算

法比传统的协同过滤推荐算法更精确，这是因为，基

于因子分析的方法中，这些因子总体代表了几乎所有

已评项目的信息，而传统方法选择少数邻居项目，必

然丢掉了很多项目的信息。这与算法的平均绝对偏差

MAE 大体随邻居项目的增加而减少是一致的。 
为了说明这一点，下面采用 GroupLens 研究项目

组搜集的公共数据集 MovieLens[12]进行实验，数据集

中包括由 943 个用户对 1682 部电影的 100000 个评分，

评分范围为 1-5 分，每个用户至少评过 20 部电影。选

取 430 个客户的 3 万条评分数据，并按照 4:1 的比例

划分训练集和测试集。 
为了比较传统的基于项目的协同过滤推荐

(item-based CFR)算法和本文提出的基于项目因子协

同推荐(item-Factor Analysis CR)算法的精确度，采用平

均绝对偏差 MAE 作为度量标准。其中传统算法将目

标项目最近邻居个数从 5 增加到 40(间隔为 5)，基于因

子分析的方法则将因子个数从 5 增加到 40(间隔同样

为 5)。将预测结果如图 1 所示。 
 

 
 
 
 
 
 
 

图 1 推荐算法的平均绝对误差 MAE 比较 
 

从图 1 看出，基于项目因子分析的协同预测方法

比传统的基于项目的协同过滤算法精确度更好。 
 
5 结语 

文章提出了基于项目因子分析的协同推荐算法，

算法将项目向量利用因子分析进行降维得到几个具有

代表性的项目因子，然后用这些项目因子对目标项目

进行回归分析，进而预测目标客户对待评项目的评分。 
算法除了线性回归运算外，其余运算均可离线进

行，从而大大节省了系统开销；而且，该算法通过项

目因子保证了信息的最小丢失，从而具有较高的预测

精度；此外，该方法通过降维处理，大大减少了评分

矩阵的稀疏性。 
最后文章通过实验证明了该算法的有效性，为以

后研究推荐算法提供了一种新的途径。 
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码就可以独立于对方而修改，做到了客户端模型可以

和服务器端模型可以配合工作。 
但是，该方法的主要局限是它将解析数据的负担完

全交给了客户端。因此客户层的代码会变得更加复杂，

如果在大型的应用中采用这种方法，则可以通过重用解

析器代码或将一些功能抽象为库的方法来解决。 
2.4 用 Ajax 与服务器交互 

当需要保存用户在 wiki 页面上的一次修改或者提

交新的请求时候触发 Ajax 请求，从客户端 JavaScript
代码角度来看，读取和更新的区别是细微的，我们仅

仅需要指定使用 POST 方法，并且传入模型所对应的

XML 字符串就可以了。 
Ajax 请求发生在需要和数据库(因此也跟服务器)

通信的时候。如果 Controller 监听到绑定在 View 上的

事件已触发，Controller 就开始与服务器交互，但是根

据 MVC 法则，Controller 是通过 Model 与服务器通信

的。如代码 4 所示： 
Wiki.Controller.prototype = { 
callServer:function(xmlData){this.model.callServer(

xmlData);}, 
} 
代码 4 Controller 通过 Model 向服务器发送请求 
Model 传递给服务器端的是一个 XML 字符串，这

样在服务器接受到这个字符串之后可以直接根据定义

的 ORM 模板反序列为服务器端的业务模型对象，实

现了两个模型之间的同步通信。在服务器跟数据库通

信完成之后，再次返回一个 XML 字符串用来更新客 
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户端的界面。Ajax 让我们能够在发送请求的时候就指定

回调函数，这样在服务器端进行处理的时候，不会阻止

用户的下一步操作。当服务器返回处理之后的结果时，

指定的回调函数会自动处理数据，更新用户界面。 
 
3 结论 

在上面的文章中，我们利用了 MVC 模式在客户

端把用户界面、业务模型和事件处理分离成 3 个不同

的部分，以降低应用程序模块之间的耦合性。但在某

些情况下，分离可能是不需要的，甚至某些情况下，

分离会造成很多不必要的程序冗长。而当我们的应用

程序变得越来越复杂，需要 JavaScript 在客服端的多

数部分的交互操作的时候，我们把 JavaScript 分离进入

MVC 模式能够产生出更多元化，更重复利用的代码。 

参考文献 

1 孙卫琴.精通 Structs 基于 MVC 的 Web 设计与开发.北京:

电子工业出版社, 2004. 

2 黎永良,崔杜武.MVC 设计模式的改进与应用.计算机工程, 

2005,31(9):96−98. 

3 李园,陈世平.MVC 设计模式在 ASP.NET 平台中的应用.计

算机工程与设计, 2009,30(13):3180−3184. 

4 李学俊,李龙澍,徐怡.新一代网络语言 Wiki.计算机技术与

发展, 2007,17(1):85−87. 

5 Resion J.陈贤安,江疆译.精通 JavaScript.北京:人民邮件出版

社, 2008. 

 

   

10 龚瑞君,王佳,戴珺等.基于两阶段聚类的协作过滤推荐算

法.郑州大学学报(理学版),2010,42(1):14−16. 

11 李聪,梁昌勇,董珂.基于项目类别相似性的协同过滤推荐

算法 .合肥工业大学学报(自然科学版),2008,31(3):360− 

363. 

12 邵伟,袁方,张瑜.融入项目类别信息的协同过滤推荐算法. 

数学的实践与认识,2010,40(6):108−112. 

13 赵宏霞,杨皎平,陈宗娇.面向客户需求的神经网络挖掘方

法.管理评论,2005,17(11):53−57. 

14 马庆国.管理统计:数据获取、统计原理.SPSS 工具与应用

研究.北京:科学出版社,2002.315−326.   


