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摘　要：针对传统的协同过滤算法在电子商务系统中存在数据稀疏性和扩展性方面的问题，提出了一种混合用
户和项目协同过滤的电子商务个性化推荐算法。该算法采用聚类技术，将基于用户协同过滤和基于项目的协同

过滤结合起来进行双重聚类，结合基于用户协同过滤和基于项目协同过滤两方面的优点，从而获得更好的性能。

实验表明，通过与其他推荐算法的比较，文中算法具有较高的推荐质量，更好的准确率和召回率。
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　　随着互联网络应用的快速发展，电子商务已经
渗入到了人们生活的各个领域。当人们利用电子商

务系统进行购物时，想方便快捷地从中挑选自己感

兴趣的商品却是一件费时又费力的事情。因此，能

够根据用户浏览商品的历史记录，挖掘出用户的消

费偏好，并能主动推荐给自己一些可能喜欢的商

品，以节省时间和精力。

在这种需求的推动下，推荐系统就慢慢地发展
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起来［１］。推荐系统顾名思义就是向用户推荐信息，

具体来说就是抓住用户的个人爱好和习惯，投其所

好，推荐一些可能感兴趣的信息给他。因为这些信

息经常具有个性化的特点，所以又称为个性化推荐

系统［２］。在电子商务系统应用中，个性化推荐系

统可以根据用户浏览信息的历史记录，分析其购物

特点，并向其推荐可能感兴趣的商品。从而帮助用

户从浩瀚的商品列表中购买其所需要的商品，为每

个用户提供个性服务［３］。由于个性化推荐系统可

以带来显著的商业效益，它已成为当前电子商务发

展的研究热点之一［４－６］。

个性化推荐算法是推荐系统的主体部分，研究

推荐系统其实就是研究个性化推荐算法，因为个性

化推荐算法的性能决定了推荐系统的性能。目前推

荐系统中使用的主要推荐算法包括很多，而且各类

推荐算法也都有各自的优缺点和适应环境，其中协

同过滤推荐是目前研究最多、应用最广的个性化推

荐算法［７－１１］。协同过滤推荐利用相似用户购买行

为存在可能相似的特性进行推荐，而不考虑商品的

自身属性，主要依赖于最近邻居用户的意见进行推

荐，偏向于个性化推荐［１２］。ＥＫＳＴＲＡＮＤ等［７］讨论

了影响协同过滤推荐算法的各种变化因素，为理解

协同过滤推荐算法提供了很大的帮助。蔡观洋［８］

利用双重阈值近邻查找思想，提出了两类协同过滤

算法：基于用户协同过滤算法 ＤＴ－ＵＢＣＦ和基于
项目的协同过滤算法 ＤＴ－ＩＢＣＦ。郭艳红等［９］分析

了传统协同过滤推荐算法的不足，提出了针对稀疏

矩阵改进的个性化推荐算法。蔡强等［１０］针对传统

协同过滤算法对稀疏数据和新资源的推荐质量下降

的情况，结合标签技术，提出了基于标签和协同过

滤的推荐算法。朱夏等［１１］为了让协同过滤推荐算

法能够适用于云计算平台，采用分布式评分管理策

略，提出了云计算环境下基于协同过滤的个性化推

荐算法。

协同过滤算法可以分为基于用户的协同过滤算

法 （ｕｓｅｒｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）和基于项目的
协 同 过 滤 算 法 （ｉｔｅｍｂａｓｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅ
ｒｉｎｇ）［１３］。其中，前者通过分析用户的历史数据，
计算用户之间的相似度，然后依靠近邻用户来提供

推荐服务。后者通过分析用户作用于项目的行为数

据，计算项目之间的相似度，然后根据计算出的项

目相似度与用户的历史兴趣为用户进行推荐。虽然

这两类协同过滤推荐算法在推荐系统中获得了广泛

的应用，但无论基于用户还是基于项目的协同过滤

推荐算法，在实际应用中都存在以下两个主要难

题：

１）数据稀疏性问题。
在大数多网站中，用户的历史记录数据相对整

个商品集来说，都是很小的一部分。例如在亚马逊

网站中，用户购买商品后，对商品的评价占商品的

总额不到１％，这便产生了数据稀疏性问题。数据
的稀疏性问题就导致了项目之间会出现没有交集的

情况，因此就不能判断用户的喜好是否相似，没有

相似的用户集，推荐效果会急剧下降。

２）扩展性问题。
扩展性问题一直是协同过滤推荐算法研究的重

点。我们知道，无论是基于用户的协同过滤推荐算

法还是基于项目的协同过滤算法，它们的计算量会

随着用户和项目的增加而呈线性增长，因此便产生

了扩展性问题。另外，即使采用了改进的基于项目

的协同过滤推荐算法，在数据量巨大时，计算复杂

度依然会成为性能瓶颈。

为了解决以上两个难题，本文结合基于用户协

同过滤和基于项目协同过滤两方面的优点，提出了

一种混合用户和项目协同过滤的电子商务个性化推

荐算法。

１　传统协同过滤推荐算法原理
１１　协同过滤推荐算法的输入与输出

在协同过滤中，需要收集所有用户对各种产品

的评价作为推荐系统的依据，这些评价数据就是协

同过滤推荐算法的输入。假设有 ｍ个用户 ｛ｕ１，ｕ２，
，ｕｍ｝和 ｎ个项目 ｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ｝，用 ｍ×ｎ矩阵
表示原始的数据，矩阵中的元素ｖｉｊ表示用户ｉ对项
目ｊ的评分。另外，ｖｉｊ一般用某一区间的整数值表
示，如文 ［１，５］，若ｖｉｊ＝０，则表示用户还没有对
项目做出评价。原始数据的来源路径有很多种，既

可以要求用户直接对所浏览或购买的商品打分，也

可以通过用户的历史购买记录提取。

在协同过滤推荐算法中，当前推荐的对象称为

目标用户，用ｕａ表示。协同过滤推荐算法的输出
结果一般有两种形式：一种是以预测目标用户 ｕａ
对项目ｊ的评分形式输出；另一种是以目标用户最
感兴趣的 Ｎ个产品的推荐列表形式输出，显然，
推荐的这个 Ｎ个产品是目标用户尚未购买过的。
典型的协同过滤推荐过程如图１所示。

８３
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图１　协同过滤推荐过程
Ｆｉｇ１　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

１２　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原理是以用户行

为的相似性作为基础，这是因为用户对待不同的事

物都会存在或多或少的相似性，例如用户在评价某

些项目时存在相似性，则他们在评价其他项目时也

很可能存在相似性，这称为相似用户行为选择的相

似性。系统通过比较目标用户的一系列历史行为选

择和其他用户之间的相似性，来识别出一组和目标

用户有着相似喜好的用户，称为 “最近邻居”［１３］。

在电子商务系统中，找出目标用户的最近邻居用户

后，通过分析最近邻居的行为，挖掘出目标用户喜

好的商品，就可以向目标用户进行推荐。

该算法首先要搜索目标用户的 “最近邻居”

集，具体来说就是针对用户 ｕ，要寻找到其 “邻

居”集合Ｎ＝｛Ｎ１，Ｎ２，…，Ｎａ｝，且用户ｕ不属于集
合Ｎ，从Ｎ１到Ｎａ，相似度 ｓｉｍ（ｕ，Ｎｉ）从大到小排
列。用户之间的相似度计算方法主要有 Ｐｅａｒｓｏｎ相
关系数和余弦值相似度。本文采用 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系
数来计算用户之间的相似度，具体的计算公式如

下：

ｃｏｒｒａｂ ＝
∑
ｊ∈ｌ
（ｖａｊ－ｖａ）（ｖｂｊ－ｖｂ）

∑
ｊ∈ｌ
（ｖａｊ－ｖａ）槡

２ ∑
ｊ∈ｌ
（ｖｂｊ－ｖｂ）槡

２

　（１）
式中ｖｉｊ为用户ｉ对项目ｊ的评分，ｖａ，ｖｂ分别是用户
ａ和用户ｂ对所有评过分的项目的平均得分。

计算出了用户间的相似度后，下面就可以确定

目标用户的 “最近邻居”集了。设目标用户的邻

居数为ｌ，通常可以采用以下两种方法寻找目标用
户的 “最近邻居”集：

１）直接以目标用户为中心，找出与之最相似
的ｌ个用户。
２）用聚集的方式，首先找出离目标用户最近

的１个用户，然后依次找出余下的ｌ－１个用户。

以方法２为例说明目标用户寻找 “最近邻居”

集的过程，假设目前已经找到 ｊ个邻居，并把这 ｊ
个邻居归于 “最近邻居”集中，此时计算出他们

的中心位置Ｃ＝１ｊ∑ｊ Ｖ，然后从目标用户的其他邻
居中寻找离该中心位置最近的邻居作为目标用户的

第ｊ＋１个邻居。如此循环，直到ｊ＝１结束。
最后统计目标用户 “最近邻居”集中的邻居

对商品的评分，一般采用加权和的方法，权值系数

由实际情况决定。系统可以根据该评分预测目标用

户对商品的评分，该评分值的计算公式为

Ｐａｊ＝ｖａ＋ｋ∑
ｌ

ｉ＝１
ｃｏｒｒａｉ（ｖｉｊ－ｖｉ） （２）

其中，ｋ为权值因子。
基于用户的协同过滤推荐算法一经提出便取得

了很大的成功，但随着系统规模的扩大，计算量成

线性增加，巨大开销逐渐成为瓶颈，系统性能越来

越差。针对这个问题，基于项目的协同过滤推荐算

法便应运而生［１４］。

１３　基于项目的协同过滤推荐算法
与基于用户的协同过滤推荐算法比较用户之间

的相似度不同，基于项目的协同过滤推荐算法比较

的是项目与项目之间的相似度。

该算法首先查找目标用户已经评价项目，计算

它们与目标项目ｉ之间的相似度，根据相似度选出
最相似的ｋ个项目 ｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｋ｝，设这 ｋ个项目的
相似度为 ｛ｓｉ１，ｓｉ２，…，ｓｉｋ｝。当找到相似的项目后，
以相似度为权重，计算目标用户对这些相似项目评

分的加权平均值，即可得到考虑推荐项目的评分预

测值。算法的实现可分为相似度计算和预测两个阶

段。

相似度计算是基于项目的协同过滤推荐算法比

较关键的一个阶段，相似度计算的基本思想是首先

查找同时评估了项目 ｉ与项目 ｊ的所有用户，然后
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采用相似度计算公式 （如公式 （１））计算它们的
相似度ｓｉｊ。

预测阶段则为基于项目的协同推荐算法输出项

目结果最为重要的一步，当计算所有项目的相似度

后，从中找出ｋ个值最大的项目，然后采用权值和
的方法计算项目评分的和，即为所需的预测值。具

体公式如下：

Ｐａｉ＝
∑
ｊ∈ｌ
（ｓｉｊ－ｖａｊ）

∑
ｊ∈Ｎ
（ｓｉｊ）

（３）

与基于用户的协同过滤推荐算法相比，采用基于项

目的协同过滤推荐算法的系统计算量要少很多，因

而可以获得更好的性。当然，在提高性能的同时，

对推荐的精确性也有所牺牲。无论是基于用户的协

同过滤推荐算法还是基于项目的协同过滤推荐算

法，它们存在各自的优缺点，为了结合两者的优

点，摒弃两者的缺点，本文提出了混合基于用户和

项目的协同过滤推荐算法。

２　混合用户和项目协同过滤推荐算法
为了解决传统协同过滤算法中的用户数据的稀

疏问题和扩展性问题，本文综合考虑用户和项目双

方的因素，结合基于用户的协同过滤算法和基于项

目的协同过滤算法的优点，提出了混合用户和项目

的协同过滤推荐算法。该算法能够解决数据的稀疏

问题和扩展性问题，它将基于用户协同过滤和基于

项目协同过滤结合起来进行双重聚类把具有相似兴

趣爱好的用户归到相同的类。系统运行时先根据用

户或项目进行聚类，聚类过程可离线进行，因而能

大大缩小最近邻居的查找范围，减少实时计算量，

加快预测和推荐速度，提升系统性能。

算法实现思路：首先将相似度较高的项目归入

一个聚类，其他的项目归入其他的聚类；然后对每

个项目进行第一次聚类，再针对用户进行再次聚

类，把具有相似兴趣的用户归在一起。

以下为算法的具体步骤。

输入：目标用户ａ，聚类数目ｋ、ｓ和用户评分
数据库ＵＲＤＢ

输出：ＴｏｐＮ推荐集
１）检索ＵＲＤＢ中所有项目，获得 ｎ个项目集

合Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ｝；
２）检索ＵＲＤＢ中所有用户，获得ｍ个用户集

合Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｍ｝；
３）随机选取ｋ个项目，以初始评分作为聚类

中心，获得聚类中心集合ＵＩ＝｛ｕｉ１，ｕｉ２，…，ｕｉｋ｝；

４）设ｋ个聚类集合Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ｝＝；
５）ｒｅｐｅａｔ
ｆｏｒ每一个项目
ｆｏｒ每一个聚类中心ｕｉｉ∈ＵＩ
计算项目ｉｉ和ｕｉｉ的相似性ｓｉｍ（ｉｉ，ｕｉｉ）；
ｅｎｄｆｏｒ
ｓｉｍ（ｉｉ，ｕｉｍ）＝ｍａｘ｛ｓｉｍ（ｉｉ，ｕｉ１），…，ｓｉｍ（ｉｉ，ｕｉｋ）｝；

　　聚类ｃｍ ＝ｃｍ∪ｉｉ；
ｅｎｄｆｏｒ
ｕｎｔｉｌ聚类ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ不再改变；
６）将ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ转换成ｋ个子矩阵；
７）随机选取 ｓ个项目，以初始评分作为聚类

中心，获得聚类中心集合ＵＣ＝｛ｕｃ１，ｕｃ２，…，ｕｃｓ｝；
　　８）设ｓ个聚类集合Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｓ｝＝；
９）对每个子矩阵
ｒｅｐｅａｔ
ｆｏｒ每一个项目
ｆｏｒ每一个聚类中心ｕｃｊ∈ＵＣ
计算用户ｕｉ和ｕｃｊ的相似性ｃｏｒｒ（ｕｉ，ｕｃｊ）；
ｅｎｄｆｏｒ
ｃｏｒｒ（ｕｉ，ｕｃｍ）＝ｍａｘ｛ｃｏｒｒ（ｕｉ，ｕｃ１），…，ｃｏｒｒ（ｕｉ，ｕｃｓ）｝；
聚类ｔｍ ＝ｔｍ∪ｕｉ；
ｅｎｄｆｏｒ
ｕｎｔｉｌ聚类ｔ１，ｔ２，…，ｔｋ不再改变；
１０）找出目标用户ａ所在的子矩阵，对这些子

矩阵中用户 ａ未评分过的项目 ｊ，采用公式 （２）
计算预测值Ｐａｊ；
１１）ｉｆ项目 ｊ属于多个类别 ｔｈｅｎＰａｊ ＝

ｍａｘ（Ｐａｊ１，Ｐａｊ２，…，Ｐａｊｋ）；
１２）对每一类别的 Ｐａｊ值进行计算后降序排

列，选取Ｐａｊ最高的前 ｎ个项目作为 ＴｏｐＮ推荐集
推荐给用户。

３　实验结果及分析
本文采用ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ网站提供的数据集 （ｈｔｔｐ：

∥ｗｗｗｇｒｏｕｐｌｅｎｓｏｒｇ）进行测试，并对混合用户和
项目协同过滤的推荐算法 （简称 ＨＵＩＣＦ）和其他
同过推荐滤算法的性能进行比较，这些协同过滤推

荐算法主要包括：ＤＴＵＢＣＦ算法［８］、ＤＴＩＢＣＦ算
法［８］、ＰＣＦ算法和 ＴＣＦ算法［９－１０］。我们使用的实

验数据是被广泛应用于推荐系统评测中的 Ｍｏｖ
ｉｅＬｅｎｓ数据集，该数据集中包含了９４３个观影者，
１６８２部影集以及１０００００多条的评价。

推荐系统一般有三种质量评价方法：平均绝对

偏差 （ＭＡＥ）、准确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率

０４
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（Ｒｅｃａｌｌ）。
１）平均绝对偏差：通过计算预测的用户评分

与实际的用户评分之间的偏差来度量预测的准确

性。假设大小为 Ｎ预测的评分集合和对应的实际
用户评分集合分别表示为 ｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝和 ｛ｑ１，
ｑ２，…，ｑｎ｝，则ＭＡＥ的计算公式如下：

ＭＡＥ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐｉ－ｑｉ
Ｎ （４）

从公式 （４）可知，ＭＡＥ值越小，表示算法的推荐
质量越高。

２）准确率：其计算公式为

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
∑
ｕ∈Ｕｓｒ
｜Ｒ（ｕ）∩Ｔ（ｕ）｜

∑
ｕ∈Ｕｓｒ
｜Ｒ（ｕ）｜

（５）

　　３）召回率：其计算公式为

Ｒｅｃａｌｌ＝
∑
ｕ∈Ｕｓｒ
｜Ｒ（ｕ）∩Ｔ（ｕ）｜

∑
ｕ∈Ｕｓｒ
｜Ｔ（ｕ）｜

（６）

在公式 （５）和公式 （６）中，Ｒ（ｕ）是推荐系统
给用户提供的推荐列表，Ｔ（ｕ）是用户在测试集
上的行为列表。通过定义可以看出，准确率定义了

推荐列表中包含的用户行为占用户在测试集上行为

记录的比例，召回率定义了推荐列表中包含的用户

行为占推荐列表中项目数的比例。

图２显示了 ＨＵＩＣＦ算法与其他四种算法在推
荐精度方面的比较结果。

图２　推荐精度的比较
Ｆｉｇ２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭＡＥ

从图２可以看出，ＨＵＩＣＦ算法的推荐精度明
显优于 ＤＴＵＢＣＦ算法、ＤＴＩＢＣＦ算法、ＰＣＦ算法
和ＴＣＦ算法，其中ＰＣＦ算法的推荐质量最低，ＴＣＦ
算法次之。

图３和图４显示了五种算法对于推荐准确率和
召回率的实验结果，通过实验结果可以看出，在准

确率和召回率方面，相对于其他４种算法，ＨＵＩＣＦ
算法具有最好的推荐效果。

图３　准确率的比较
Ｆｉｇ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

图４　召回率的比较
Ｆｉｇ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃａｌｌ

　　综上所述，混合基于用户和项目双重聚类的协
同过滤推荐算法在推荐质量、准确率和召回率上超

过了其他四种协同过滤推荐算法。

４　结　语
在当今电子商务领域中，个性化推荐系统正发

挥着越发重要的作用，已成为电子商务网站至关重

要的一部分。与其他推荐技术相比，协同过滤推荐

算法具有明显的优势，也是当今应用最广、最为成

功的推荐算法。本文针对协同过滤算法在应用中存

在的主要问题：数据稀疏性和扩展性问题，提出了
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混合用户和项目双重聚类的协同过滤推荐算法

ＨＵＩＣＦ。实验证明，通过与 ＤＴＵＢＣＦ算法、ＤＴ
ＩＢＣＦ算法、ＰＣＦ算法和 ＴＣＦ算法的比较，ＨＵＩＣＦ
算法在推荐质量、准确率和召回率方面都要优于这

些算法。
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