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基于相关均值的协同过滤推荐算法 
陈志敏，沈  洁，赵  耀 

(扬州大学信息工程学院，扬州 225009) 

摘  要：针对在用户评分数据极端稀疏环境下传统协同过滤推荐算法存在的弊端，从提高邻居用户识别准确性出发，对传统相似性度量方
法进行改进，在此基础上提出一种基于相关均值的推荐算法。实验结果表明，该算法能增强邻居用户在推荐中的影响力，有效提高推荐精
度，改善推荐质量。 
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【Abstract】According to the disadvantage of the traditional collaborative algorithm while the user rating data extremely sparse, this paper proposes 
a novel similarity measure method and a recommendation algorithm based on Correlation Mean(CM). Experimental results show it can enhance the 
neighbor’s influence in the course of recommendation, and improve the accuracy and the quality of recommendation system effectively. 
【Key words】collaborative filter; similarity measure; Correlation Mean(CM); Mean Absolute Error(MAE) 

计  算  机  工  程 
Computer Engineering

第 35卷  第 22期 
Vol.35    No.22 

2009年 11月
November 2009

·软件技术与数据库· 文章编号：1000—3428(2009)22—0053—03 文献标识码：A   中图分类号：TP311.52

1  概述 
随着互联网的普及，推荐系统已经成为电子商务环境下

一种重要的个性化服务形式，通过研究目标用户的兴趣，主
动为用户推荐最需要的资源，有效提高了用户面对庞大网络
资源时的搜索效率。目前几乎所有大型的电子商务系统(如
Amazon、eBay等)都不同程度地使用了各种形式的推荐系统。 

协同过滤是迄今为止最成功的一种个性化推荐技术[1]。
其基本思想是根据不同用户兴趣的相似性来推荐资源 (项
目)。核心工作是基于用户对项目的评分度量用户间的相似
性，寻找与目标用户兴趣最相似的邻居用户，并采取一定算
法将邻居用户评分较高的项目推荐给目标用户。随着系统中
项目数量的日益增加，用户所评分项目占项目总数的比例相
对变小，使整个项目空间上的评分数据极端稀疏，严重影响
了邻居用户识别的准确性，导致整个系统推荐质量急剧下降。 

本文提出一种新的用于度量用户相似性的加权 Pearson
相关系数方法，并在此基础上通过计算目标用户和邻居之间
的相关均值对传统推荐算法进行改进。 

2  相关工作 
最近邻协同过滤算法是当前最典型的一种推荐技术。算

法实现可以分为 3个步骤：  
(1)数据表示 
在协同过滤算法中，输入数据通常表述为一个 m n× 的

“用户-项目”评分矩阵 m n×R ，其中，m表示用户数； n表示
项目数，代表资源的类别； ,i jR 表示第 i个用户对第 j个项目

的评分，代表用户对该项目的喜好程度。 
(2)邻居形成 
准确识别目标用户的最近邻居是推荐算法的关键步骤，

通常采用统计方法，通过度量用户间的相似性为需要推荐服
务的目标用户寻找与其相似的 k个最近邻居用户。其中用于相
似性度量的函数主要有 Cosine相似性和 Pearson相关系数[2]。 

(3)产生推荐 
设目标用户 a的最近邻居集合为 aNBS ，则目标用户 a对

未评分项目 i的预测评分 ,a iP 可以通过所有邻居用户对项目 i

评分的加权平均值进行逼近[3]，计算公式如下： 

,

,

( , ) ( )

( , )
a

a

j i j
j NBS

a i a

j NBS

sim a j R R
P U

sim a j
∈

∈

× −∑
= +

∑
                (1) 

其中， aU 代表用户 a对自身已评项目的平均评分； ( , )sim a j

表示用户 a与邻居 j之间的相似度取值； ,j iR 表示邻居 j对项

目 i的评分； jR 表示邻居 j的平均评分。采用同样方法预测

用户 a对所有未评分项目的评分，取其中评分较高的 N 个项
目作为目标用户 a的 top-N推荐集。 

3  基于相关均值的推荐方法 
随着电子商务系统规模的扩大，用户在整个项目空间上

的评分数据也相对稀疏。研究表明，在大型电子商务系统中，
用户所评分项目一般不会超过项目总数的 1%[4]，这种情况
下，传统推荐算法的弊端日益显露： 

(1)算法在邻居形成过程中所采用的相似性度量方法存
在问题。在余弦相似性方法中，对于项目空间上大量用户没
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有评分的项目，系统均将评分假设为 0，这种假设虽然可以
降低计算复杂度，但并不代表实际情况。Pearson相关系数方
法虽然克服了余弦相似性度量中假设评分的负面影响，确保
用户只有在共同评分项目评分相似的条件下才能取得较高相
似度，但在数据稀疏情况下，即使 2 个用户共同评分项目很
少，但只要两者评分相似，也能得到较高的相似性，根据常
识这是不可信的。 

(2)算法在产生推荐的过程中，简单基于目标用户对自身
已评项目计算均值的做法，过高估计了自身评分历史对未评
分项目的预测作用，削弱了邻居用户的评分对预测结果的影
响，导致系统推荐质量的下降。 
3.1  改进的相似度度量方法 

为了解决传统相似性度量方法存在的问题，本文在
Pearson相关系数度量方法基础上进行改进，通过引入权重因
子突出用户共同评分项目规模对两者相似性的影响。改进后
的相似性计算方法如下： 
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其中， ,i cR 表示用户 i 对项目 c 的评分； iR 和 jR 分别表示用   

户 i和用户 j对项目的平均评分。权重因子 sw的定义如下 
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D

∩
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其中， i jI I∩ 为用户 i和用户 j共同评分的项目数，D(D≠0)

是算法对于用户-项目矩阵中数据稀疏状况的估计值，用于衡
量数据集中用户两两间共同评价项目的平均数量。由定义可
知，当两用户共同评分的项目数小于估计均值 D，即数据相
对稀疏时，共同评价的项目数越多，权重越大，有效保证了
只有共同评分项目较多且评分相似的用户才有可能成为邻居
用户，避免了传统算法中那些共同评分项目数稀少但评分却
非常相似用户相似度较高的不合理现象，大大提高了邻居用
户识别的准确性。 
3.2  基于相关均值的推荐算法 

在式(1)所示的传统推荐方法中， aU 代表目标用户对已
评分项目的平均评分，计算方法如下： 
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其中， aI 为目标用户 a的已评分项目数； ,a iR 表示用户 a对

项目 i ( ai I∈ )的评分。这种均值计算方法的缺点在于过高估
计了历史评分对预测的影响，因为历史均分高并不代表目标
用户对当前项目就很感兴趣，历史均分低的情况下用户也可
能对当前项目作出较高评价，所以不能有效反映该用户对未
评分项目的喜好程度。本文对传统方法进行改进，充分利用
目标用户和邻居间的相似性，以两者共同评价过的项目为基
础计算的相关均值(Correlation Mean, CM)，代替单纯基于自
身历史评分计算所得的均值。考虑到评分数据矩阵中目标用
户和所有邻居 j共同评分项目极少，而与其中某个邻居 ij 共
同评分项目又相对较多的实际情况，本文首先分别计算目标
用户 a和每个邻居 ij 共同评价项目的评分均值，在此基础上

进行加权平均，最终得到目标用户 a的相关均值 aCMU ，定义
如下： 
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其中， aNBS 表示用户 a的邻居数目； ajI 表示用户 a和某个

邻居 j( aj NBS∈ )共同评分项目集； ,a cR 为用户 a 对项目
c(c ajI∈ )的评分。该方法充分利用了目标用户和邻居间的相似
性，以两者间共同评价项目为基础，所得均值更能准确反映
目标用户对当前项目的真实喜好，尽管此方法需要多次计算
均值，但仅针对较少的共同评分项目而非整个项目空间，因
此计算复杂度相比传统方法略有提高。 

在本文提出的相似性度量以及相关均值计算方法基础上，
按如下公式预测目标用户 a对未评分项目 i的评分 ,a iP ： 
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其中， aCMU 表示目标用户 a的相关均值； ' ( , )sim a j 表示利用
加权 Pearson相关系数度量所得的用户 a和用户 j的相似度；

,j iR 为邻居 j对项目 i的评分； jR 为邻居 j对项目的平均评

分。整个推荐算法的具体描述如下： 
算法 1 基于相关均值的协同过滤算法 ( , , , )CMA a k NR  
输入 目标用户 a；用户-项目评分矩阵 R；邻居数目 k；

推荐项目数 N 。 
输出 目标用户的 top N− 推荐集。 
Step1 从评分矩阵 R 中检索出所有 m个用户、 n个项目

及目标用户 a的已评分项目集，分别记为 { }1 2, , ,m mU u u u= , 

{ }1 2, , ,n nI i i i= , { }1 2, , ,a pI i i i= 。 

Setp2 对任意用户 ( )mu U u a∈ ≠ ，读取 R 中数据，根据

式(2)计算它与目标用户 a的相似度 ' ( , )isim a u ，并选择相似度

较大的 k个用户作为 a的最近邻集 { }1 2, , ,a kNBS j j j= 。 
Step3 根据式(5)计算目标用户 a相对其邻居的相关均值

aCMU 。 
Step4 对每个项目 ci I∈ ( )c n aI I I= − ，根据式(6)计算 i对

a的推荐度 ,a iP 。 

Step5 将 cI 中的项目按推荐度大小排列，选择其中最前
的 N 个项目作为目标用户 a的 top N− 推荐集。 

4  实验结果及其分析 
4.1  数据集 

本文采用 MovieLens 站点提供的数据作为数据集，
MovieLens是一个基于 Web的研究型推荐系统，用于接收用
户对电影的评分并提供相应的推荐列表。目前该站点用户已
超过 7 万人，用户已评分电影超过 5 000 部。本文对其中的
用户评分数据库进行筛选，选择了 10 000条评分数据作为实
验数据集，其中包含 212 个用户和 986 部电影，且每个用户
至少对 20部以上的电影进行了评分。并将数据集进一步划分
为 80%的训练集和 20%的测试集。 
4.2  评价标准 

算法精确度是评价推荐算法性能的一个重要指标，通常
采用易于理解的平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)作
为衡量推荐系统质量的一个度量标准[4]。通过计算算法所预
测的用户评分与实际的用户评分间的偏差来度量预测的准确
性，平均绝对误差越小，推荐质量越高。 
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设经算法预测的 top N− 推荐集的评分为
1 2
, , ,
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4.3  实验结果及分析 
4.3.1  相似性度量标准比较 

由于相似性度量是邻居形成过程中的关键步骤，直接影
响到推荐算法的准确性，因此本实验首先在同一推荐算法前
提下，比较传统相似性度量方法及本文加权 Person相关系数
方法对推荐质量的影响。以上述数据集为基础，分别计算    
3 种方法下基于相关均值推荐算法的平均绝对误差。实验结
果如图 1所示。 

 
图 1  3种相似性度量方法的平均绝对误差 

由图 1可知，在不同邻居数目下，加权 Person相关系数
度量方法的 MAE 值均低于其他 2 种传统度量方法，可见基
于用户共同评分项目数的权重因子的引入，有效提高了用户
相似性度量的准确性。 

为简化计算，上述实验中加权 Person相关系数方法中的
估计均值 D一旦设定就不再变化，而不同电子商务系统中数
据的稀疏状况存在较大差异。图 2给出了 D的不同取值(5, 10, 
20, 50)对推荐精度的影响。 

 
图 2  加权 Person方法中 D的取值对算法性能的影响 

从中可以发现，当设定的 D 值过小(D=5)，数据集中大
部分用户两两间共同评分的项目数往往都会大于 D值，根据

式(3)计算所得的权重都为 1，这样就等效于传统 Person方法，
无法提高邻居用户的识别准确性。因此，可以针对实际情况
动态调整 D 值来优化推荐效果，针对本文数据集，D 值取   
20时可获得较好的推荐质量。 
4.3.2  推荐算法性能比较 

为检验本文提出的基于相关均值的推荐算法(CMA)的推
荐效果，将该算法与传统的基于最近邻协同过滤算法(NBCFA)
在相同数据集上进行对比实验，结果如图 3所示。 

 
图 3  2种推荐算法精确度比较 

由图 3 可知，针对相似性度量和目标用户均值计算方法
作了改进的本文算法在不同邻居数目下的精确度均优于传统
方法。 

5  结束语 
本文分析了传统基于最近邻协同过滤推荐算法在评分数

据稀疏情况下存在的问题，采用加权 Person相关系数度量用
户间的相似性，使邻居用户的识别更加准确有效，并基于邻
居共同评分项目计算目标用户的相关均值。实验结果表明，
在此基础上改进的推荐算法显著提高了系统的推荐质量。 
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