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摘摘摘摘        要要要要：：：：随着电子商务推荐系统中用户和商品数目的增加，用户商品评分数据集的稀疏性会导致协同过滤推荐算法的推荐质量下降。针对
该问题，提出一种基于单分类的协同过滤推荐算法。根据目标用户评分商品对应的类别，选择候选最近邻居集，采用单分类预测用户对商
品的评分，以减小目标用户与候选最近邻居所形成的数据集稀疏性。实验结果表明，该算法能提高寻找最近邻居的准确性，从而改善协同
过滤的推荐质量。 
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1  概述概述概述概述 

当今，随着互联网的普及和电子商务的蓬勃发展，个性
化推荐作为电子商务的重要组成部分，已成为研究的热点。
协同过滤作为目前最广泛使用的推荐算法，其基本思想是：
根据目标用户的历史评分，寻找目标用户的最近邻居用户，
根据最近邻居对商品的评分计算目标用户对商品的评分值，
选择评分最高的前 N 项商品集合作为推荐集反馈给目标用 

户 [1]。因此，用户对商品评分的数据收集越多，协同过滤算
法的推荐质量越高。但是，随着电子商务站点用户和商品数
量的不断增加，用户商品评分数据集的稀疏性导致协同过滤
算法的推荐质量下降。对此，已有一些改进方法，常见的简
单方法是将一个固定的缺省值填充所有未评分项[2]，但用户
对未评分项的评分不可能完全相同；还有采用奇异值分解的
降维技术 [3]，通过减少用户商品评分数据集的维数达到降低
数据集稀疏性，但这种降维方法会导致信息丢失，对推荐的
质量产生负面影响。 

本文在传统协同过滤算法的基础上，使用单分类 [4]对未
评分项进行预测，填充未评分项，平滑数据集，解决了数据
集稀疏的问题，使得交叉评分增加，从而提高寻找最近邻居
的准确度。 

2  相关工作相关工作相关工作相关工作 

2.1  用户商品评分矩阵用户商品评分矩阵用户商品评分矩阵用户商品评分矩阵 

用户商品评分矩阵 m n×
R 是一个 m 行 n 列的矩阵，用户

1 2{ , , , }i mu U u u u∈ = ⋅⋅⋅ ， m 为用户的个数，U 为用户集合；商

品 1 2{ , , , }j ni I i i i∈ = ⋅⋅⋅ ，n  为商品的个数，I 为商品集合； ,i jR ∈  

m n×
R ， ,i jR 为用户 i 对商品 j 的评价值。 

2.2  商品类别商品类别商品类别商品类别 

在电子商务网站中，所有商品项可以划分到有限的若干
个商品类别中，例如，当当网将图书分为文学、计算机、管
理等多种类别。由此，商品集合 I 中的商品项 ji 是属于类别

集合 C 中的 jC 。商品的所属类别可通过商品属性表获得，商

品属性表包括商品的基本信息如价格、品牌、类别等属性，
商品各属性的获得可以由专家给出，也可以通过数据库和
Web 日志生成。 

2.3  相似性度量相似性度量相似性度量相似性度量 

为了找到目标用户的最近邻居，必须度量用户之间的相
似性，然后选择相似性最高的若干用户作为目标用户的最近
邻居。度量用户之间相似性的方法[5]主要有： 

(1)余弦相似性。用户评分被看作是 n 维商品空间上的向
量，用户间的相似性通过向量间的余弦夹角度量。设用户 u  

和用户 v 在 n 维商品空间上的评分分别表示为向量 'u 、 'v ，
则用户 u 和用户 v 之间的相似性计算方法如下： 
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(2)修正的余弦相似性。在余弦相似性度量方法中没有考
虑不同用户的评分尺度问题，修正的余弦相似性度量方法通
过减去用户对商品平均评分来改善上述缺陷。设用户 u 和用
户 v 共同评分的商品集合 ,u vI ， uI 和 vI 分别表示用户 u 和用 

户 v 评分的商品集合，则用户 u 和用户 v 之间的相似性计算
方法如下： 
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其中， ,u kR 和 ,v kR 分别表示用户 u 、v 对商品 k 的评分； uR 和

vR 分别表示用户 u 和用户 v 对商品的平均评分。 

2.4  预测计算预测计算预测计算预测计算 

通过相似性计算得到用户 u 的最近邻居集合，表示为

uNBS 。根据 uNBS ，用户 u 对商品 i 的预测评分，可通过如下
公式计算： 

,

,

( , ) ( )

( , )

u

u

vv i
v NBS

uu i

v NBS

sim u v R R

P R
sim u v

∈

∈

× −∑

= +
∑

                (3) 

3  算法设计算法设计算法设计算法设计 

通过对传统协同过滤推荐算法研究分析，发现存在的问
题主要为： 

(1)目标用户最近邻居的搜索是在整个用户空间上，即候
选最近邻居集是整个用户空间； 

(2)在实际应用中，每个用户对商品的评价信息量是有限
的，使得目标用户与候选最近邻居集形成的评分矩阵稀疏。 

可通过减少目标用户的候选最近邻居数目来解决以上问
题，同时，采用单分类方法对用户的未评分项进行预测评  

分，添加到目标用户与候选最近邻居集形成的评分矩阵中。
经过填充的矩阵，数据的稀疏性得到改善，用协同过滤算法
对填充后的矩阵进行运算，提高了寻找最近邻居的准确度，
有效地解决在数据稀疏情况下传统的协同过滤算法存在的不
足，从而提高推荐质量。 

3.1  候选最近邻居集候选最近邻居集候选最近邻居集候选最近邻居集 

相关数据表明，一般用户最多不过就购买了整个网站商
品的 1%~2%[5]，但根据其兴趣偏好用户购买的商品基本集中
在某几个类别中，因此，商品类别实质上对应着用户的兴趣
领域。用户可能由于搜索、获知途径等因素的不同，分别对
同一类别下的不同的商品项进行了评分，但用户在这一兴趣
领域的偏好是相同，因此，找出在相同类别上具有商品项评
分的用户组成候选最近邻居集是合理的。 

定义定义定义定义(候选最近邻居集) 设目标用户 u 的评分商品对应
的类别集合为 1 2{ , , , }t gC c c c= L ，则对于 p tc C∀ ∈ (1 )p g≤ ≤ ，

择取用户商品评分矩阵 m n×
R 中所有对于 pc 相应评分的用户

集 pU 以及属于 pc 的商品集 pI ，组成 u 的候选最近邻居集为

C u pNBS U u= − ，同时得到 u 与候选最近邻居集形成的评分 

矩阵 p p pU I= ×R 。 

3.2  单分类预测未评分项单分类预测未评分项单分类预测未评分项单分类预测未评分项 

对于目标用户 u 与候选最近邻居集形成的评分矩阵 pR

中未评分项的填充可通过分类学习进行预测，对于分类学 

习，需要正例和反例，即用户感兴趣和不感兴趣 2 类样本建
立分类器。在实际应用中，大多数电子商务网站是在用户购

买完商品后才能进行评分，一般用户感兴趣才会去购买，购
买完后再去评分就使得评分值的高低对表现用户是否感兴趣
意义不是很大了。正例的获取通过用户评分过的商品，而反
例的获取既不能通过评分值的高低来判断也不能简单的认为
用户没有评分就不感兴趣，确实是可以要求用户在浏览网页
商品的过程中对商品去标识是否感兴趣。但这种方法会妨碍
用户的正常浏览遭到用户反感。对于用户不感兴趣的商品获
取难，因此，只能通过用户的一些已知兴趣这一类样本来进
行单分类学习建立分类器，对 RP 中的未评分项进行预测，  

算法如下：  

输入输入输入输入 目标用户与候选最近邻居集的评分矩阵 Rp=Up × Ip，商品
属性 T 

输出输出输出输出 用户预测评分集合 Q
 

1  i=1, search ui in 用户集 Up ； 

2   while( ui≠Null){ 

3    在 Rp 中，Search ui 的已评分商品集合 

Iui
∈Ip； 

4    形成用户 ui 的正例集合 Z= Iui
∩T； 

5    在 Rp 中，Search ui 的未评分商品集合 

      Lui
∈Ip，其中 Lui

 =Ip−Iui
；  

6    形成用户 ui 的未标识集合 W= Lui
∩T； 

7    根据 Z 与 W 采用单分类方法建立分类器； 

8    对 W 进行分类预测；} 

9   i++； 

10  return 用户预测评分集合 Q。 

对于步骤 7 解释如下：采用的单分类学习方法为合成两
阶段法，该方法不需要反例的获取，只根据正例和未标识样
例集合建立分类器，不仅减少了对训练集中标识类别数据的
要求，还利用大量廉价易得的未标识数据辅助分类。 

第 1 阶段根据正例和未标识样例集合获取可靠反例，采
用的方法是未标识集合中的任意样例

d
w 在 Z 中找到与此最

近的一个正例
d
z ，计算之间的距离。根据 k 值，在 Z 中找到

与
d
z 最近的 k 个正例，计算出

d
z 与它们之间的距离，如果

两个距离相比小于某一设定阈值 δ ，则判断
d

w 属于反例，对
于其中的距离计算是各属性之间的欧式距离。第 1 阶段算法
如下： 

输入输入输入输入 Z, W  

输出输出输出输出 可靠反例 KF 

1  设置一个值域δ和 k 的值； 

2  为了识别 ∀ wd∈W 是否为反例，首先找到与 wd 最近正例 

zd∈Z，计算出 wd 与 zd 之间的距离 D1； 

3  If  k=1 

计算 zd 和其最近的一个正例之间的距离 D2； 

else 

计算 zd 与其最近 k 个正例之间的距离 D2； 

4  If  D1 / D2>δ 

wd∈KF； 

else 

     wd ∉ KF； 

第 2 阶段根据正例和获取的可靠反例集合建立初始的
SVM 分类器，对 W 进行分类，分为反例的添加到可靠反例
中，迭代建立分类器，在每次迭代中，对未标记样例集合循
序渐渐的学习和标记，随着未标记集合规模的减小，标记样
本数量的增大，直到未标记集合中无样本可标记，最终完成
对未标记集合的分类，形成最终分类器。第 2 阶段算法如下： 

输入输入输入输入  Z, W, KF 

输出输出输出输出 最终分类器 SVMlast 
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1  使用 Z 和 KF 训练新的 SVM 分类器 SVMi； 

2  用分类器 SVMi 对 Q(W-KF)进行分类； 

3  对 Q 中分类为反例的样本，组成集合 M； 

4  Q = Q-M；KF=KF∪M； 

5  goto(3) until W ==null； 

6  return 最终分类器 SVMlast。
 

3.3  矩阵填充矩阵填充矩阵填充矩阵填充 

对目标用户 u 与候选最近邻居集形成的评分矩阵 pR 中

的未评分项进行预测后，为填充评分矩阵提供了依据。经过
填充的矩阵，使其数据的稀疏性得到了改善。算法如下： 

输入输入输入输入 目标用户与候选最近邻居集的评分矩阵 Rp=Up×Ip，用户
的预测评分集合 Q 

输出输出输出输出 填充矩阵 R’P  

1  i=1，search
 
ui in 用户集 Up； 

2  While(ui≠Null){ 

3    get ui 对应的预测评分集合 Qui
∈Q； 

4    While(qj∈Qui 
&& qj≠Null){ 

5    get
 
ui 对 qj 的 Rij； 

6    Fill matrix Rp； 

7   j++；} 

8  i++；} 

9  return 填充矩阵 R'p。 

3.4  推荐推荐推荐推荐产生产生产生产生 

完成对评价矩阵的填充后，用户间的评分商品增多，按
照修正余弦法(式(2))求出目标用户与候选最近邻居集的相似
性得到最近邻居集，通过式(3)计算目标用户对商品的预测评
分值，按值从大到小取前 N 个组成 TOP-N[1]推荐集 Irec，推荐
给目标用户，从而完成整个推荐过程。 

输入输入输入输入 目标用户 u，目标用户与候选最近邻居集的未填充评分矩
阵 Rp=Up×Ip，填充后矩阵 R'p 

输出输出输出输出 目标用户 u 的推荐集 Irec 

1  i=1，search ui
 
in 用户集 Up； 

2   while (ui≠Null && ui≠u){ 

3    Search  I'u,ui
=I'u∩I'ui

 in R'p；//在填充后的矩阵 R'p 中查找
//用户 u 和 ui

 
共同评价的商品集合 

4    sim(u,ui)=adjusted-cosine(u,ui) in I'u,ui
；//根据式(2)计算用 

//户 u 和 ui 之间的相似度 

5    按数值大小，将 sim(u,ui)添加到用户相似性数组 Usim； 

6    i++；} 

7    选择 Top K in Usim，构成最近邻居集 NBSu；  

8    在 Rp 中，Search u 的未评分商品集合 Lu；  

9    j=1，search (Lu)j in 未评分商品集合 Lu； 

10    while ((Lu)j≠Null) {
 

11    Ruj=Pu,j；//根据式(3)计算用户 u 对商品 j 的预测评分 

12  j++；} 

13  选择 Top N  in  Ruj ； 

14  return 目标用户 u 的推荐集 Irec。 

4  实验及分析实验及分析实验及分析实验及分析 

4.1  实验环境与实验环境与实验环境与实验环境与数据集数据集数据集数据集 

实验硬件环境为联想 2.97 GHz 个人计算机，实验的主 

要软件环境为 Microsoft Windows XP、SQL Server 2005、
VisualC++6。实验数据集取自 MovieLen 站点，包括 943 位用
户对 1 682 部电影的 10 万条评分数据，每位用户至少对    

20 部电影进行了评分，所有电影分属于 19 种电影类别，同
时，还整理出这 1 682 部电影的 20 个特征属性作为其属性表。
从该数据集中随机选择 80 位用户对 1 119 部电影的 7 632 条
评分数据作为实验数据集。实验分别随机抽取每位用户的   

6 条评分数据组成测试集，余下的 7 143 条评分数据作为训 

练集。为度量整个数据集的稀疏性，引入稀疏等级[5]的概念，
其定义为用户评分数据矩阵中未评分条目所占的百分比，选
择的电影数据集的稀疏等级为：1−7 632/(80×1 119)=0.914 7。 

4.2  度量标准度量标准度量标准度量标准 

评价推荐系统推荐质量的度量标准主要有统计精度度量
方法和决策支持精度度量方法 [5]。实验采用统计精度度量方
法中广泛使用的平均绝对偏差(Mean Absolute Error, MAE)。
MAE 越小评分预测越准确，推荐质量越高。设推荐集中的项
目评分预测值为{p1, p2,…,pN}，目标用户对这些项目的实际
评分为{q1,q2,…,qN}，则 MAE 为： 

1
MAE

| |

, 1,2, ,

N

i i
i

p q

M i N
N

=

−∑

=   = L  

4.3  结果分析结果分析结果分析结果分析 

为了检验本文提出算法的有效性，把本文算法和一般的
基于余弦、基于修正余弦的协同过滤算法作比较，计算在不
同最近邻居时各种推荐算法的 MAE，实验结果如图 1 所示。 

 
图图图图 1  MAE 随最近邻居数随最近邻居数随最近邻居数随最近邻居数的的的的变化变化变化变化 

可以看出，在最近邻居个数不同情况下，本文算法具有
最小的 MAE 值。因此，在用户评分数据极端稀疏的情况下，
本文算法具有更好的性能表现，证明单分类能够缓解协同过
滤的稀疏性。 

5  结束语结束语结束语结束语 

本文分析了用户商品评分数据稀疏情况下协同过滤算法
存在的问题，提出一种基于单分类的协同过滤算法。实验结
果表明该算法能提高系统的推荐质量。虽然本文算法延长了
找到最近邻居的时间，但这个过程可以离线计算。未来的工
作将在推荐质量和推荐系统的实时性上寻找一个平衡点。 
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