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摘  要: 作为解决信息过载问题的有效方式,推荐系统能够根据用户偏好对海量信息进行过滤,为用户提供个性

化的推荐.但在推荐过程中,性能表现优异的协同过滤模型并没有充分利用上下文信息,这在一定程度上使系统面临

性能瓶颈.为了进一步提高系统性能,从评分上下文信息着手,通过对项目评分进行分类统计获得评分奇异性,同时

借鉴多渠道扩散相似性模型将推荐系统作为用户-项目二分网络的思想,提出了融合奇异性和扩散过程的协同过滤

模型(collaborative filtering model fusing singularity and diffusion process,简称 CFSDP).为了表明模型的优越性,比较

实验基于 MovieLens,NetFlix 和 Jester 这 3 个不同的数据集展开.实验结果表明,该模型不仅具有良好的扩展性,而且

在合理的时间开销下,可以显著提高系统的预测和推荐质量. 
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Abstract: As a key solution to the problem of information overload, the recommender system can filter a large deal of information 
according to user’s preference and provide personalized recommendations for the user. However, traditional collaborative filtering models 
with excellent performance haven’t made full use of the contextual information in the process of recommendation, which to some extent 
confronts the system with the performance bottleneck. In order to improve the system performance further, this paper starts with the 
contextual information on ratings, and proposes a collaborative filtering model fusing singularity and diffusion process (CFSDP) by 
taking advantage of ratings’ singularities obtained from the classified statistics of ratings and referring to the similarity model of 
multi-channel diffusion which regards recommender system as a user-item bipartite network. To demonstrate the superiority of the 
proposed model, the study provides comparative experimental results based on the MovieLens, NetFlix and Jester data sets. Finally, the 
results show that the model not only has better extensibility, but also can observably improve the prediction and recommendation quality 
of system with a reasonable time cost. 
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在推荐系统中,传统的协同过滤模型在推荐过程中并没有考虑项目评分的上下文信息,仅仅是对评分值本

身进行一般性运算,这在一定程度上限制了系统性能的进一步提高.事实上,通过对大量的评分进行统计分析,
可以获得很多上下文信息,利用这些信息对系统性能做进一步的改善,显然具有重要的意义. 

关于评分的上下文信息的种类很多,比如用户评分的波动情况、各个评分级别内的评分个数等,这些都可

以为推荐提供参考,如何发现和利用这些上下文信息就成了不同推荐模型的关键.例如,文献[1]在推荐过程中,
利用基于项目的 slop-one 协同过滤方法获得个性化的上下文信息来对未评分项目进行评分预测,实验结果表

明,文中模型在预测精度上比先前的模型有较大的提高;社会网络在为用户访问资源带来方便的同时,在推荐过

程中却出现了上下文问题,为此,文献[2]提出了融合上下文信息的协同过滤推荐模型,该模型不仅较好地解决了

问题,而且具有更好的预测准确度;文献[3]为了增强基于项目的协同过滤模型的推荐效果,在项目相似性计算中

引入项目类别因素等上下文信息,并在此基础上提出了集成语境信息的多维推荐模型,对比实验结果表明,该模

型在数据比较稀疏的情况下能够获得较好的推荐效果. 
另外,值得关注的是,文献[4]对系统中的评分级别进行划分,并统计各个级别内的评分个数获得评分奇异

值,提出了基于奇异性的协同过滤相似性度量模型(collaborative filtering similarity measure based on singularity,
简称 SM).与传统的性能优异的皮尔逊相关系数相比,该模型在预测质量和推荐质量方面均有较大的改善,而且

在系统存在多个评分级别时,具有良好的扩展性. 
上述模型在利用上下文信息方面均有自己的特色之处,性能上也比传统的协同过滤模型有很大的提高,这

充分体现了上下文信息所起的关键作用.另一方面,换个角度采用新的用户相似性度量模型,在性能改进方面也

可以收到别样的效果.典型的如文献[5],其将推荐系统看成一个关于用户-项目的二分网络,用户之间的关系通

过系统评分级别来连接,当且仅当两个用户的评分相同时,用户之间才是连通的,具有相似性.基于此提出了多

渠道扩散的协同过滤模型(collaborative filtering based on multi-channel diffusion,简称 Diffusion).该模型与皮尔

逊相关系数相比,在预测质量方面性能更优,但却使数据稀疏性问题恶化. 
对不同相似性模型进行分析,尤其是文献[4,5]中的两个模型,它们没有以传统的度量模型为基础,却均获得

了比传统模型更好的性能.但如果将两者结合起来,相互弥补各自的不足,性能或许会更好.本文出于这样的想

法提出了新模型,然而在具体实现过程中需要迎接如下的挑战: 
(1) 必须重新确定项目评分的划分标准,以适应不同的评分范围和不同的评分类型; 
(2) 不应该进一步恶化数据稀疏性问题; 
(3) 不应该显著增加模型的时间复杂性. 
在对模型 SM 分析的基础上,本文首先对项目评分按照区间范围而非评分级别进行划分,分别进行统计以

获得评分的奇异值,用来参与计算用户的相似性值,从而克服了评分值为连续值时模型的不适应性.然后,对模

型 Diffusion 进行适应性改进,将原有的多渠道扩散模型改为单渠道模型,在避免恶化数据稀疏性问题的同时,扩
大了模型的适用范围 .最后综合上述两个模型,提出了融合奇异性和扩散过程的协同过滤模型(collaborative 
filtering model fusing singularity and diffusion process,简称 CFSDP).验证实验基于不同的数据集和不同的质量

评估标准进行.实验结果表明,本文模型相对于原来的参照模型,不仅拥有更好的预测和推荐性能,而且时间花

费较合理,具有较好的扩展性. 
本文第 1 节介绍相关工作以及本文研究的意义.第 2 节详细阐述本文提出的模型和预测推荐过程.第 3 节

介绍相关的质量评估标准.第 4 节详细介绍模型的仿真实验与结果分析.第 5 节对本文的工作进行总结与展望. 

1   相关工作 

互联网技术与应用的快速发展在带来方便的同时,也产生了信息过载问题.如何从海量信息中准确而快速

地过滤出用户所需要的信息,推荐系统应运而生[6].与搜索不同,推荐系统能够获取隐含信息,将用户潜在模糊的

需求现实化、具体化,快速给出个性化的服务推荐,减轻用户盲目搜寻的痛苦,提高用户满意度. 
目前,推荐系统的应用领域日益广泛,尤其是 Web 2.0 技术的成熟,推荐被作为一个独立的概念提出来并得
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到系统研究,已成为电子商务、社交网络、视频点播等 Web 2.0 主要服务的核心技术[7−9].其中,协同过滤作为推

荐系统普遍采用的重要技术之一,其原理是根据相似用户的兴趣对当前用户可能感兴趣的信息进行推荐.另外,
根据推荐信息产生方式的不同,推荐技术除协同过滤之外,通常还有以下几类: 

• 基于内容的过滤[10,11]:首先分析项目或者资源的内容属性,然后根据用户评价过的项目建立用户的兴

趣模型,利用项目与模型之间的相似性来对信息进行过滤.其不足在于,只能发现与用户已有兴趣相似

的资源,不能发现新的潜在的用户感兴趣的资源. 
• 基于规则的过滤[12,13]:关注用户的行为模式,找出用户项目集合中的项目关联性,建立关联规则.例如,

购买鱼缸的用户通常会购买金鱼,因此可以在鱼缸和金鱼之间建立关联规则,通过这种规则向用户推

荐其他项目.其不足同上. 
• 基于人口统计信息的过滤[14,15]:首先获得用户的基本信息,例如年龄、性别、职业、受教育程度等,然

后根据基本信息衡量用户之间的相关程度,将相似用户喜爱的其他项目推荐给当前用户.其不足在于,
用户的人口统计基本信息难以获得. 

• 基于网络结构的过滤[16,17]:不考虑用户项目的属性特征,仅仅将它们看作抽象的点,利用用户-项目二分

图来建立关联关系,这种关系包含了推荐所需要的各种信息,以此向用户进行推荐.这种模型的不足在

于会进一步恶化数据稀疏性问题. 
• 混合过滤:单一的过滤模型均有各自的不足,目前常用的是将它们结合起来,即混合过滤,这样可以弥补

彼此的缺陷.典型的成果有:文献[18,19]融合基于用户和基于产品的协同过滤算法产生推荐,较好地解

决了数据稀疏性问题,提高了预测结果的准确性;文献[20]在协同过滤系统中加入内容,同样取得了较

好的推荐效果;文献[21,22]利用基于社会网络信息对已有的协同过滤算法进行改进,结论表明,该算法

显著提高了性能;同时,在混合过滤模型中也出现了新的类型的组合,例如,文献[23]将概率融入到语义

分析中并与基于产品的协同过滤算法结合,改善了原有算法的可扩展性,提高了推荐质量. 
为了比较不同模型的性能,文献[24,25]提出了一些评估标准,分为两类:(1) 预测质量方面,如预测准确率、

预测覆盖率、较好预测百分数、较差预测百分数等;(2) 推荐质量方面,如推荐精度、推荐召回率、新颖度、信

任度等.关于采用何种衡量标准以及标准的具体含义,本文后面会详细介绍.另外,为了更好地评估模型的性能,
还需要考虑实验条件等其他因素,比如项目类型、数据集种类等,以及需要忽略某些无关的因素,比如文献[26]. 

事实上,推荐系统中无论采用何种模型,其目标通常是最大程度地减小预测偏差,提高推荐质量.其中,基于

协同过滤的推荐模型由于具有优秀的性能表现而得到广泛应用,这主要是由于协同过滤模型拥有较好的度量

用户相似性的模型.可以通过如下的步骤为需要获得推荐的用户(即目标用户)提供推荐: 
(1) 利用相似性度量模型获得一定数目的近邻作为目标用户的推荐近邻; 
(2) 利用预测函数对推荐近邻的评分进行处理,获得目标用户关于未评分项目的评分预测值; 
(3) 选择评分预测值最高的 N 个项目向目标用户进行推荐. 
其中的关键是相似性度量模型[27,28],常用的有:(1) 余弦法 Cosine,简称 COS;(2) 皮尔逊相关系数法 Pearson 

correlation,简称 PC;(3) 改进的皮尔逊相关系数法 Constrained Pearson’s correlation,简称 CPC;(4) 斯皮尔曼等级

相关系数 Spearman rank correlation,简称 SPR. 
这些模型虽然都有良好的性能表现,但相似性值的获取均是对评分的直接操作,未能充分利用背后隐含的

上下文信息,这在一定程度上限制了模型性能的进一步提升.在协同过滤过程中如何处理上下文信息,也是本文

需要重点考虑的问题之一.目前通用的做法是基于分布式集群[29]和统计模型,比如概率式潜藏语意分析,来发掘

利用关于评分的附加信息,以提高推荐系统的预测和推荐质量. 

2   CFSDP 阐述 

推荐系统中,协同过滤的关键是利用相似性度量模型为目标用户选择近邻.本节将给出融合奇异性和扩散

过程的协同过滤模型 CFSDP:首先介绍奇异性和扩散过程的概念,然后给出相似性度量的基本模型及扩展模型,
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最后说明整个预测和推荐过程. 

2.1   奇异性概念 

推荐系统针对用户评价,通常会提供一个数值的评分级别范围,可以是离散的,也可以是连续的,用户从中

选取一个数值表达自己对项目的评价,通常数值越大,评价越高.这时,如果系统中某些用户对某个项目的评分

与其余的用户评分不同,则这部分用户应该得到更多的关注,因为它们之间除了评分还具有另外一种意义上的

相似性.以离散的评分级别集合{1,2,3,4,5}为例,可以将其简单地划分为两类:R+={4,5},R−={1,2,3},分别称为积

极、非积极评价级别集合.当然,也可以将其划分为 3 类:R1={1,2},R2={3},R3={4,5}.具体如何划分应根据实际需

要而定,这样,评分属于某一集合的用户就应该具有另外一种意义上的相似性,而且这种相似性与各个集合中的

用户数量成反比.特殊的情况是,仅有两个用户的评分与众不同,则这两个用户之间除了评分上的相似性之外,
在其他用户看来显然还具有另外的相似性,而且程度比较高. 

本文将上述的相似性概念称为奇异性,相应的值称为奇异值.这样,当在计算传统的相似性时,如果考虑奇

异性因素,则某个项目对用户相似性值的影响将不再是绝对的,而与项目的其他评分也有关系.这在通常情况下

是合理的,即相似性度量不能仅关注单个评分,还必须考虑整体评分的差异程度.差异程度越大,对相似性的影

响越大. 

2.2   多渠道扩散过程 

基于多渠道扩散的协同过滤是一种基于网络结构的资源分配模型.该模型的核心思想是:首先将推荐系统

中的每个项目按照评分级别划分成不同的渠道,每个渠道对应一个评分,然后利用用户对项目的评分信息构造

用户-渠道二分网络,再经过两步的扩散过程完成资源分配,最终获得用户之间的相似性. 
在具体的资源分配过程中,假定每个用户均拥有一定的资源,这里的资源可以理解为推荐能力等. 
第 1 步,每个用户首先将自己拥有的资源按照项目评分均等的分配给对应的渠道,则项目 i 上的渠道 c 从用

户 u 获得的资源量为 
Ruic=auic/d(u), 

其中,auic 为渠道连通因子 0 或 1.当用户关于项目的评分与渠道对应时,auic=1;否则,auic=0.d(u)为用户 u 的度数,
即评价项目的个数. 

第 2 步,每个项目渠道将获得的资源量均等地分配给相应的用户,这样可以将用户 u 从用户 v 获得的资源量

Suv 定义为用户 u 和 v 间的相似度,Suv 值不由评分确定的性质可以减少评价信息丢失,计算过程如下: 

 
1 1

1 ,  (0,1]
( ) ( ) ( )

n n
uic vic uic vic

uv uv
c c

a R a aS S
d c d v d c= =

= = ∈∑ ∑  (1) 

其中,avic 为渠道连通因子;d(c)为渠道 c 的度数,即对渠道 c 评价过的用户个数;n 为渠道总数目. 
这样,根据 Suv 逐一计算系统中用户之间的相似度,就可以获得用户相似性矩阵 S={Suv}.可以看出,S 是一个

非对称的矩阵,即 Suv≠Svu.另外,由于每个用户的初始资源量是一定的,在资源分配过程中,用户的资源支出量和 
其他用户的资源获得量相等,所以,矩阵 S={Suv}还是一个列正则化的矩阵,即 1,uvu S =∑ 并且在整个资源分配过 

程中,资源总量守恒. 

2.3   基本模型 

2.3.1   奇异性模型 
文中定义 U 为推荐系统中的用户集合,I 为项目集合,ru,i 为用户 u∈U 对项目 i∈I 的评分.推荐系统中,用户对

项目的所有评分可以看成一个二维矩阵,整个评分级别为[m,M]之间的数,通常是整数,也可能是小数,另外还包

含一个空值 null,表示用户未对项目评分.为方便说明,本文特选取 9 个用户对 5 个项目的评分构成一个 9×5 的

二维矩阵,评分级别范围为[1,5]之间的整数,级别数为 5,其中,m=1表示评分最低,M=5评分最高,null表示未评分,
见表 1. 

此时,由于 m=1,M=5 评分级别范围较小,文中将其分为两个区间,重新定义 R +=(4,5],R −=[1,3]分别为积极、 
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非积极评分级别区间,这样有评分级别集合{4,5} R +,{1,2,3} R −成立. 

Table 1  An example of rating matrix 
表 1  评分矩阵样例 

 i1 i2 i3 i4 i5 
u1 1 5 2 1 1 
u2 1 4 2 2  
u3 1 5 1 1 1 
u4 5 4 5 3 5 
u5 5 4 4 3 3 
u6 − − 1 − − 
u7 − − 2 − 1 
u8 − 5 4 1 1 
u9 − 4 4 − 1 

同时定义 Pi={u∈U|ru,i∈R +},Ni={u∈U|ru,i∈R −}分别为关于项目 i 的积极、非积极评分用户集合.定义 ,i i
p ns s 分 

别为关于项目 i 的积极、非积极评分的奇异值,值的大小在一定程度上反映了两者评分与整体评分之间的差异 

性,计算表达式分别为 i
ps =1−num(Pi)/num(Pi+Ni), i

ns =1−num(Ni)/num(Pi+Ni),num 表示集合中元素的数目.可以看 

出,相应奇异性用户的数目越多,奇异值就越小,反之亦然.在表 1 中,以项目 1 和项目 3 为例,有: 

• P1={4,5}, 1
ps =1−2/5=0.6,P3={4,5,8,9}, 3

ps =1−4/9=0.556; 

• N1={1,2,3}, 1
ns =1−3/5=0.4,N3={1,2,3,6,7}, 3

ns =1−5/9=0.444. 

由此可以看出,对于∀i∈I, ,i i
p ns s ∈[0,1],其中,值为 0 表示奇异性最低,值为 1 表示奇异性最高,且 1.i i

p ns s+ =  

这样,当两个用户 u,v 对项目 i 的评分不为 null,即 ru,i≠null∧rv,i≠null 时,奇异性可以有 4 种组合,对每种组合

的奇异值计算进行整理,见表 2. 

Table 2  Four singularity combinations 
表 2  奇异性的 4 种组合 

组合 项目集合表示 奇异值计算 

ru,i∈R+∧rv,i∈R+ I ++ i i
p ps s  

ru,i∈R+∧rv,i∈R− I +− i i
p ns s  

ru,i∈R−∧rv,i∈R+ I −+ i i
n ps s  

ru,i∈R−∧rv,i∈R− I −− i i
n ns s  

 
2.3.2   扩散过程模型 

在考虑奇异性时,本文同时借鉴多渠道扩散过程模型,对目前用户之间的相似性度量进行改进.多渠道扩散

过程模型与传统的 PC 相比虽然具有更加优越的性能,但也存在不足之处,表现在以下 3 个方面: 
(1) 只有当两个用户之间存在对同一个项目具有相同的评分时,用户间的渠道才是连通的,才具有相似

性.由于评分矩阵具有稀疏性的特点,这样做会恶化数据稀疏性问题. 
(2) 由于渠道连通因子的限制,项目的渠道数目不能太多,所以该模型只能处理评分级别个数有限的情

况,而无力处理评分级别为连续值的情况,否则会使数据稀疏性问题进一步恶化. 
(3) 在两步的资源扩散过程中,用户和渠道之间的资源都是均等分配的,这种简单的分配方式容易导致

某些信息丢失,比如用户的积极评价信息等,降低了模型的性能. 
面对上述缺陷,本文首先需要对现有的多渠道扩散过程模型进行适应性改进,使其在不恶化数据稀疏性问

题的基础上,不仅可以应对评分级别为连续值时的情况,而且可以让资源分配更好地反映用户评价信息以优化

模型性能.具体改进的方法如下: 
(1) 放宽相似性存在的标准,将用户间渠道连通的条件设定为用户之间对于某一项目存在评分,而非相

同评分,即将原来的多渠道改为现在的单渠道.这样,在弥补上述缺陷的同时,还可以与奇异性模型相
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结合,同时具备可扩展性.这一点会在扩展模型中介绍. 
(2) 渠道连通因子的取值不再为简单的 0 或 1,而是直接为用户关于项目的评分,用户渠道的度数也进行

相应的调整,因为这样就可以让资源在扩散过程中根据评价信息按比例进行合理的分配,从而更好

地量化用户之间的相似性,改善模型各方面的性能. 
改进后的多渠道扩散过程模型在应用过程中首先需要完成两步扩散过程中的第 1 步,即用户将自己的资

源按评分比例分配给相应的项目或渠道,于是,项目 i 上从用户 u 获得的资源量为 
Rui=ru,i/d(u), 

其中, ,( ) u ii Id u r
∈

= ∑ 为用户 u 的度数. 

在接下来的第 2 步中,项目需要将获得的资源按评分比例重新分配给相应的用户,从公式(1)中渠道连通因

子取值同时为 1 的条件可以获得启发:模型改进后,Suv 值的计算无须遍历系统中所有的项目,而只需关注用户间

的公共评分项目集合即可,这样可以大幅度降低模型的计算复杂度,同时也可以为模型的拓展使用打下基础.于
是,定义 Au,v={i∈I|ru,i≠null∧rv,i≠null}为用户 u 和 v 的公共评分项目集合,则改进后的 Suv 如下: 

 
, ,

, , ,1 , [0,1]
( ) ( ) ( )u v u v

u i vi u i v i
uv uvi A i A

r R r r
S S

d i d v d i∈ ∈
= = ∈∑ ∑  (2) 

其中, ,( ) k ik Ud i r
∈

= ∑ 为项目 i 的度数. 

这样,根据 Suv 获得的相似性矩阵 S={Suv}仍然是一个非对称的矩阵,即 Suv≠Svu.这种不对称性是合理的,因为

每个用户的资源是一定的,如果一个用户对很多项目进行了评分,那么该用户将有更高的概率与其他用户建立

连接,从而导致该用户赋予其他用户的权重降低,反之亦然.同时,矩阵 S={Suv}仍然是一个列正则化的矩阵.从而

说明了多渠道扩散过程模型改进的合法性. 
下面举一个 Suv 的例子.例如,计算用户 u1 与 u8 之间的相似性 S18,此时,A1,8={2,3,4,5},则 

S18=
1,8

1, 8,1
11 ( )

i i
i A

r r
d i∈∑ =(5×5)/(11×31)+(2×4)/(11×25)+(1×1)/(11×11)+(1×1)/(11×13)=0.118. 

2.3.3   模型的建立 
上面分别介绍了用户评分的奇异性和扩散过程模型,事实上,可以基于公共评分项目集合 Au,v 将两者结合

起来.例如,对于∀i∈Au,v,不仅考虑 ru,i,rv,i 本身的奇异性,还考虑扩散过程 Suv.这样,由于奇异性分两类,此时有 4 种

组合情况,见表 3. 

Table 3  Four singularity combinations with diffusion processes 
表 3  考虑扩散过程的 4 种奇异性组合 

组合 项目集合表示 值计算 

ru,i∈R+∧rv,i∈R+ ,u vA++  , ,( ) /( ( ) ( ))i i
u i v i p pr r s s d v d i×  

ru,i∈R+∧rv,i∈R− ,u vA+−  , ,( ) /( ( ) ( ))i i
u i v i p nr r s s d v d i×  

ru,i∈R−∧rv,i∈R+ ,u vA−+  , ,( ) /( ( ) ( ))i i
u i v i n pr r s s d v d i×  

ru,i∈R−∧rv,i∈R− ,u vA−−  , ,( ) /( ( ) ( ))i i
u i v i n nr r s s d v d i×  

两方面信息的结合,为了更好地衡量用户 u,v∈U 之间基于公共评分项目集合的相似性 sim(u,v)提供了基础.
在给出 sim(u,v)的表达式之前,需要先对 ru,i 和 rv,i 进行处理,通常的方式主要有平均绝对偏差(mean absolute 
difference,简称 MAD)、平均平方偏差(mean square difference,简称 MSD).其中,num(Au,v)表示集合 Au,v 中的项目

数目,形式如下: 

 
, , ,

,

1 | |
( ) u v u i v ii A

u v

MAD r r
num A ∈

= −∑  (3) 

 
,

2
, ,

,

11 ( )
( ) u v u i v ii A

u v

MSD r r
num A ∈

= − −∑  (4) 
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考虑到 , ,( ) /( ( ) ( ))i i
u i v i p pr r s s d v d i× 的值在[0,1]之间且偏大较好,而 MAD,MSD 与之组合均存在不足,例如 MAD 

的值并非偏大较好,所以文中采用改进的 MAD(adjusted MAD,简称 AMAD)来处理评分 ru,i 和 rv,i.其中,分母加 1
是为了防止评分相等的情况.表达式如下: 

 
,

, , ,

1 1 ,  [0,1]
( ) | | 1u vi A

u v u i v i

AMAD AMAD
num A r r∈

= ∈
− +∑  (5) 

综合表 3 和公式(5),给出本文 sim(u,v)的基本模型如下: 

 
, ,

,

, , , ,

, , , , , ,

, ,

, , , ,

1 1
( ) (| | 1) ( ) ( ) ( ) (| | 1) ( ) ( )1( , )

4 1 1
( ) (| | 1) ( ) ( ) ( )

u v u v

u v

i i i i
u i v i p p u i v i p n

i A i A
u v u i v i u v u i v i

i i
u i v i n p

i A
u v u i v i u v

r r s s r r s s
num A r r d v d i num A r r d v d i

sim u v
r r s s

num A r r d v d i num A

++ +−

−+

++ +−∈ ∈

−+ −−∈

+
− + − +

=

+ +
− +

∑ ∑

∑
,

, ,

, ,(| | 1) ( ) ( )u v

i i
u i v i n n

i A
u i v i

r r s s
r r d v d i

−−∈

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟− +⎝ ⎠

∑
 (6) 

可以看出,上述 sim(u,v)∈[0,1]同样不具有对称性,即 sim(u,v)≠sim(v,u),这与扩散过程模型的不对称性有关. 

它体现的相似性来源于 4 个部分 ,其中的项目分别包含于 4 个集合中: , , ,, ,u v u v u vA A A++ +− −+ 和 ,u vA−− .当且仅当条件

, , , ,u v u v u v u vA A A A++ +− −+ −−≠ ∅ ∨ ≠ ∅ ∨ ≠ ∅ ∨ ≠ ∅ 成立时,sim(u,v)的值存在.其中,当 4 个集合中有∅存在时,比如 ,u vA++ =∅,则

令相应的
,

, ,

, , ,

1 =0.
( ) (| | 1) ( ) ( )u v

i i
u i v i p p

i A
u v u i v i

r r s s
num A r r d v d i

++++ ∈ − +∑  

例如,计算 u1 与 u8 之间的相似性: 

1,8 1,8 1,8 1,8 1,8 1,8 1,8{2},  ,  {3},  {4,5},  ( ) 1,  ( ) 1,  ( ) 2,A A A A num A num A num A++ +− −+ −− ++ −+ −−= = ∅ = = = = =  

则 sim(1,8)=(5×5×0)/(1×44×31)+(2×4×0.247)/(2×44×25)+(1×1×0)/(1×88×11)+(1×1×0.29)/(1×88×13)=0.0012. 

2.4   扩展模型 

当推荐系统评分级别范围[m,M]较大时,说明此时评分级别比较多,用户对项目的评价也更加丰富.这时,如
果再像上面一样将评分范围简单地划分为积极和非积极两个区间,显然过于笼统,不能准确地体现用户评分之

间的奇异性,并且有的评分并不好判定是积极还是非积极的,可能是中性的,而且中性评分在数量上可能会更多

一些.这样,为了准确地反映用户对项目的真实评价,提高推荐系统的推荐准确性,需要将[m,M]根据具体情况多

分几个小区间,设总区间数目为 n,则划分后的评分范围[m,M]表示为 
[m,l1],(l1,l2],…,(ln−2,ln−1],(ln−1,M], 

其中,m<l1<l2<…<ln−1<M,n 为自然数. 
可以看出,上述例子中的 R+,R−仅为此划分的一个特例,其中,R−=[m,3],R+=(3,M),n=2,l1=3. 
为方便起见,不妨令 R1=[m,l1],Rn=(ln−1,M],Rj=(lj−1,lj],j∈{2,3,…,n−1}. 

同时,定义 i
jQ 为关于项目 i 评分 ru,i∈Rj 的用户集合, ,{ | },i j i

j u i jQ u U r R s= ∈ ∈ 为对应 i
jQ 关于项目 i 的评分奇

异值, ,
,1

1 ( ) ( ),ni i i j q
j j j u vj

s num Q num Q A
=

= − ∑ 为 u,v 公共评分项目集, ,
,
j q

u vA ={i∈I|ru,i∈Rj∧rv,i∈Rq},其中,j,q∈{1,2,…,n}. 

另外需要考虑扩散过程,由于改进后的扩散过程模型具有较好的可扩展性,这里不需要再作修改,可直接与

上述奇异性相结合得出本文 sim(u,v)的扩展模型,表示为 

 ,
,

, ,2
,1 1
, , ,

1( , ) 1/
( ) (| | 1) ( ) ( )

j q
u v

i i
n n u i v i j q

j qj q i A
u v u i v i

r r s s
sim u v n

num A r r d v d i= = ∈
= ×

− +∑ ∑ ∑  (7) 

同样地,sim(u,v)∈[0,1],其存在的条件是:对∀j,q∈{1,2,…,n},∃ ,
, ,j q

u vA ≠ ∅ 当有∅存在时,例如 1,2
, ,u vA = ∅ 则令 

1,2
,

, , 1 2
1,2

, , ,

1 =0.
( ) (| | 1) ( ) ( )u v

i i
u i v i

i A
u v u i v i

r r s s
num A r r d v d i∈ − +∑  

为了进一步展示 sim(u,v)的扩展模型,下面以 Jester 数据集为例,其用户评分为[−10,10]内的连续数.为了与

后文的实验保持一致,令 n=3,R1=[−10,−5],R2=(−5,5],R3=(5,10],则 
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,
,

3 3 , ,2
,1 1
, , ,

1( , ) 1/ 3 .
( ) (| | 1) ( ) ( )

j q
u v

i i
u i v i j q

j qj q i A
u v u i v i

r r s s
sim u v

num A r r d v d i= = ∈
= ×

− +∑ ∑ ∑  

2.5   预测与推荐过程 

为目标用户 u 产生 N 个项目推荐,首先需要利用相似性度量为 u 寻找一定数量的用户近邻构成推荐近邻集

合 Ku,Ku 中的用户相比其他用户与 u 具有更大的相似性值,则有下面的命题成立: 
∀x∈Ku, ∀y∈U−Ku∧y≠u: sim(u,y)≤sim(u,x). 

然后,通过 Ku 中用户对项目 i 的评分,利用预测函数计算获得用户 u 对项目 i 的预测评分 pu,i.通常的预测函

数有:公式(8)为均值函数、公式(9)为权重函数、公式(10)为本文采用的改进型的权重函数,如下: 

 
,, ,

,

1
( ) u iu i x ix G

u i

p r
num G ∈

= ∑  (8) 

 
,

,

, ,
1 ( , )

( , ) u i
u i

u i x ix G
x G

p sim u x r
sim u x ∈

∈

= ∑∑
 (9) 

 
,

,

, ,
1 ( , )( )

( , ) u i
u i

u i u x i xx G
x G

p r sim u x r r
sim u x ∈

∈

= + −∑∑
 (10) 

其中, ur 和 xr 分别为评分均值,Gu,i={x∈Ku|rx,i≠null}为 u的推荐近邻集合中对项目 i评分过的用户集合.可以看出, 

pu,i 存在的条件是 Gu,i≠∅,否则 pu,i=null.因为 Gu,i=∅时 Ku 中用户均未对 i 进行过评价,所以无法为 i 进行预测. 
最后,为了获得关于用户 u 的 N 个推荐项目集合 Nu,定义 Eu={i∈I|ru,i=null∧pu,i≠null}为用户 u 未评分但可以

获得评分预测的项目集合,并从中选取 N 个预测评分值最大的项目构成集合 Nu.特殊情况下,当 Eu 中项目的个

数不足 N 时全部选取,此时有下面的命题成立: 

Nu Eu, ∀x∈Nu, ∀y∈Eu−Nu: pu,y≤pu,x. 

3   质量评估标准 

3.1   平均绝对误差(mean absolute error,简称MAE) 

在推荐系统中,为了衡量相似性度量模型在项目预测方面的有效性,需要统计项目评分预测的偏差.常用的

评价标准平均绝对误差 MAE 不仅易于理解,而且可以直观地对预测质量进行评价,所以在文中作为评价标准 
之一. 

MAE 通过统计项目的预测评分与实际评分之间的差值来衡量预测的准确性,MAE 越小,准确性越高.这里,
针对用户 u,定义 MAEu 为项目评分预测的用户偏差,MAE 为系统偏差,其表达式如下: 

令 Hu 为用户 u 评分且可以获得评分预测的项目集合,Hu={i∈I|ru,i≠null∧pu,i≠null},则 

 , ,
1 | |
( ) uu u i u ii H

u

MAE r p
num H ∈

= −∑  (11) 

 1
( ) ui UMAE MAE

num U ∈
= ∑  (12) 

3.2   覆盖率(coverage) 

除了 MAE 以外,推荐系统中关于预测质量还有另一个评价标准,即覆盖率,在文中作为评价标准用来衡量

项目预测的全面性.它反映了未评分项目中能够获得评分预测的项目比例,其值越大,预测越全面.这里,针对用

户 u,定义 Coverageu 为项目评分预测的用户覆盖率,Coverage 为系统覆盖率,其表达式如下: 
令 Du 为用户 u 未评分的项目集合,Du={i∈I|ru,i=null},则 

 ( )
( )

u
u

u

num ECoverage
num D

= ,当且仅当 Du≠∅ (13) 
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 1
( ) ui UCoverage Coverage

num U ∈
= ∑  (14) 

3.3   推荐精度(precision)与召回率(recall) 

推荐系统根据产生的项目评分预测向用户进行推荐,为了衡量项目推荐的准确率和全面率,需要另外定义

推荐精度 Precision 和召回率 Recall.第 2.5 节中已经定义了项目集合 Eu,这里将重新定义 Eu={i∈I|ru,i≠null∧pu,i≠ 
null},并从中选取 N 个预测值最大的项目构成推荐项目集合 Nu;同时,在此基础上引入推荐阈值ε,它是一个常数,
用来判定 Nu 中的项目是否值得向用户推荐.若项目评分真实值大于等于ε,则值得向用户 u 推荐该项目,由此类

项目构成的集合定义为推荐成功的项目集合 Vu,Vu={i∈Nu|ru,i≥ε},余下的项目构成的集合定义为推荐失败的项

目集合 Fu,Fu={i∈Nu|ru,i<ε},以及 Nu 以外、Eu 中值得推荐却由于预测的原因没有获得推荐的项目,由此类项目构

成的集合定义为遗憾项目集合 Wu,即 Wu={i∈Eu−Nu|ru,i≥ε}. 
由此定义 Precisionu 为项目推荐的用户精度,Precision 为系统精度,其值越大,推荐准确率越高;Recallu 为用

户召回率,Recall 为系统召回率,其值越大,推荐全面率越高,其表达式分别如下: 

 ( )u
u

num VPrecision
N

=  (15) 

 1
( ) uu UPrecision Precision

num U ∈
= ∑  (16) 

 ( )
( )+ ( )

u
u

u u

num VRecall
num V num W

=  (17) 

 1
( ) uu URecall Recall

num U ∈
= ∑  (18) 

4   实验与结果评估 

4.1   相似性度量的改进 

PC 及其衍生模型在衡量用户相似性方面比其他模型具有更加优越的性能,许多新提出的相似性度量模型

将其作为比较对象 ,用来证明所提出的模型具有更好的性能表现 .例如 ,文献 [4]对目前常用的相似性度量

(PC,COS,CPC,SPR)进行对比验证,PC 脱颖而出,并将提出的模型 SM 与 PC 在 MAE,Coverage,Precision,Recall
这 4 个方面基于不同的数据集进行性能比较,实验结果表明前者表现更优;文献[5]借鉴二分网络思想,提出了基

于多渠道扩散的 Diffusion 模型,比 PC 在 MAE,RMSE(root mean square error)方面和复杂度方面具有优越性.本
文在上述两种算法的基础上进行融合,提出了 CFSDP 模型,并将其与 SM,Diffusion 模型进行比较. 

值得注意的是,在 CFSDP 模型计算相似性的过程中,相似性值与用户间公共评价项目数目并没有必然的联

系,相似性值大的,其公共评价项目数目并不一定大.而根据日常经验,用户间的相似度并不能通过一两次的项

目评分来衡量,因为即使两次的评分完全相同,此时相似性值非常大,也有可能出于偶然.鉴于此,有必要利用公

共评价项目数目对 CFSDP 模型进行改进,通常的处理方法是,取公共评价项目数目阈值μ:当公共评价项目数目

超过μ时,相似性值保持不变;但当小于μ时,处理方法有两种:(1) 相似性值随公共评价项目数目减小而减小[30],

文中采用 ,( )
( , );u vnum A

sim u v
μ

× (2) 相似性值直接为 0. 

接下来,本文将验证两种处理方法的优劣,但是需要首先确定阈值μ,为此需要统计 3 个数据集 MovieLens, 
NetFlix,Jester 中的用户公共评价项目平均数目,如图 1 所示. 

由图 1(a)~图 1(c)可以看出,用户公共评价项目平均数目随项目数目的增加而逐渐增多,而与用户数量的变

化关系不大.图 1(d)不仅进一步说明了这一点,而且显示了当项目数目为 3 000 时,MovieLens,NetFlix 和 Jester
的平均公共评价项目平均数目分别约为 17,22,60.根据这些数据,μ取值不应太大.接下来,本文将对[3,10]间的整

数μ值进行 MAE 验证,如图 2 所示. 
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Fig.1  Averages of num(Au,v)s 
图 1  公共项目平均数 num(Au,v)s 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Comparative MAE results based on MovieLens 
图 2  基于 MovieLens 的 MAE 比较结果 

由图 2 可以看出,方法(2)在不同μ值时,与方法(1)相比均表现更优,因此,本文在实验中会采用方法(1)将用户

间公共评价项目数目小于μ的相似性值均置为 0.但方法(1)中,不同μ值的性能差异并不大,由于μ为 9 时表现较
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好,同时为了简单,在实验中μ均取 9. 

4.2   实验面临的挑战及对策 

实验中采用的评分数据集分别为 Movielens,NetFlix 和 Jester,其基本参数见表 4. 
Table 4  Basic parameters of data sets 

表 4  评分数据集的基本参数 

 用户数 项目数 评分数 [m,M] 稀疏性(%)
MovieLens 6 040 3 706 1 000 209 1~5 95.53 

NetFlix 480 189 17 770 100 480 507 1~5 98.82 
Jester 19 986 100 1 810 455 [−10,10] 9.41 

实验过程中,数据集通常分为训练集和测试集两部分,前者用于模型的构建,比重应该大一些,这样获得的

模型更加稳定;后者用于模型的测试,检验模型的性能.3 个数据集 MovieLens,NetFlix 和 Jester,本文对于用户,从
用户数据集中分别随机选取 60%的用户作为训练集,余下的作为测试集使用.对于项目,由于 MovieLens,Jester
项目数目比较少,分别为 3 706,100,从项目数据集中选择全部项目;而 NetFlix 项目数目较大,随机选择 60%的项

目作为训练集使用,同时也作为测试集使用. 

实验通常选取目标用户的近邻个数作为不同

模型的比较条件,比如近邻个数为 1 500,2 000,步
长 50.但这种做法在本文中显得不太合适,因为对

于 Diffusion 模型来说,由于本身对数据稀疏性的

要求比较苛刻,尤其是在 MovieLens 中,如图 3 所

示,用户平均近邻数目要达到 1 500,2 000 是很困

难的. 
由图 3可以看出,Diffusion模型的平均近邻数

目随用户项目数目的增长而呈现准对数增长的趋

势,最终,平均近邻数目达到 1 500 是在项目数目

为 3 500、用户数目为 3 000 的时候.这说明通常

的模型比较条件在用作此时模型之间的比较时面临着挑战. 
为此,本文采用用户近邻数目百分数 p 作为项目预测的比较标准,因为其不仅可以满足用户平均近邻数目

比较小时的要求,而且同样适用于用户近邻数目参差不齐的情况.在实验中,p的取值范围为 0.1~0.8,步长为 0.05.
例如,当 p=0.12 时,按照相似性值大小,取每个用户近邻总量的前 12%作为参与推荐的推荐近邻集合 Ku.这样做

还有另外一个好处:不再因为数据集的变化而需要设置新的参数.同时,为了考察不同的项目推荐数目 N 对推荐

结果的影响,本文采用 N 作为项目推荐的比较标准,参照文献[4,25,28]中关于项目推荐参数ε和 N 的取值.这样,
实验及实验中需要用到的主要参数见表 5. 

Table 5  Main parameters used in experiments 
表 5  实验中用到的主要参数 

MAE, Coverage Precision, Recall 
p N 步长

μ p N ε
训练用户(%) 训练项目(%) 

MovieLens [0.1,0.8] 10 0.05 9 0.5 6~20 5 60 100 
NetFlix [0.1,0.8] 10 0.05 9 0.5 6~20 5 60 60 
Jester [0.1,0.8] 10 0.05 9 0.5 6~20 5 60 100 

 

4.3   实验对比与结果分析 

实验中,利用 MAE,Coverage,Precision,Recall 这 4 项评价指标对 3 个模型进行比较,分为两部分: 
(1) 基本模型比较:基于数据集 MovieLens,NetFlix 和 Jester,如图 4~图 6 所示; 
(2) 扩展模型比较:检验所提模型的适应性,基于数据集 Jester,如图 7 所示. 
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图 3  基于 Diffusion 模型的用户平均近邻 
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Fig.4  Comparisons based on MovieLens 
图 4  基于 MovieLens 的比较 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Comparisons based on NetFlix 
图 5  基于 NetFlix 的比较 
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Fig.6  Comparisons based on Jester 
图 6  基于 Jester 的比较 

4.3.1   基本模型比较 
图 4、图 5 分别展示了基于 MovieLens,NetFlix 数据集的 3 种模型比较的实验结果.可以看出,文中提出的

CFSDP 模型与 SM 和 Diffusion 相比,在 4 个指标上,除了 Coverage 在 MovieLens 数据集上比 Diffusion 略逊色

以外,均表现出良好的性能,并且随着 p 和 N 值的增大,一直保持着优势.在总体性能上,文中模型占优、Diffusion
较差,这主要是由于本文模型借鉴了 SM 和 Diffusion 的优点,在避免恶化数据稀疏性问题的同时对相似性值做

了一定程度的改进.反观Diffusion,其仅仅考虑了用户之间的相同评分,而对其他评分则置之不理,这不仅严重影

响了近邻的选择,而且更加暴露了数据本身的稀疏性问题,从而使得各方面性能下降,在与其他模型的比较中处

于劣势. 
由于 Jester 数据集与其他数据集的不同,原因在于其评分级别范围[−10,10]是连续的,这就要求模型具有一

定的适应性.为了做对比实验,实验中需要对 Diffusion 进行一定的改进:并非仅仅考虑相同的项目评分,而是将

相同评分的概念扩展为相同范围内的评分,文中对评分进行向大取整,如 9.2和 9.5 取整为 10,被视为“相同评分”
参与相似度计算.图 6 展示了基于 Jester 数据集的 3 种模型比较的实验结果,结果显示:在同等条件下,文中提出

的 CFSDP 模型与其他模型相比在 4 个指标上一样表现较好,并且一直保持着优势,某些情况下优势还比较明显,
例如,在 MAE 上,相对 SM 和 Diffusion,CFSDP 分别改进了约 10%,23%. 
4.3.2   扩展模型比较 

由于 CFSDP,SM 两种模型均具有可扩展的能力,以及 Jester 数据集本身的独特性,因此基于 Jester 数据集来

检验两种模型扩展后的性能,如图 7 所示. 
图 7 展示了两种模型比较的实验结果,可以看出,CFSDP,SM 扩展模型除了在 Coverage 方面相同以外,在其

他 3 个方面 MAE,Precision,Recall,前者均比后者表现得稍好一些,这主要是由于前者不仅继承了后者的优点,而
且利用公共评分项目进一步优化了相似性值,从而使得模型的性能进一步的提高.这也证明了 CFSDP 模型具有
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良好的扩展性. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Comparisons of the extended models 
图 7  扩展模型的比较 

4.4   时间复杂度比较 

上述 4 项指标在一定程度上可以理解为衡量推荐系统准确性和全面性的度量标准,但在实际应用中,还必

须考虑另外一个重要因素,即模型的时间复杂度,具体从以下两个阶段进行分析: 
(1) 离线阶段:对于 m×n阶的二维用户项目矩阵(为方便说明,这里重新定义 m为用户数目,n为项目数目),

在经过 2n 次的除法操作获得项目奇异性值和用户项目连通度以后,本文提出的模型还需要 5n 次乘

法操作和 n 次除法操作,以获得两个用户间的相似度.由于需要计算系统中所有用户之间的相似度且

该相似度不具有对称性,所以总共需要计算 m(m−1)次.因此,该阶段模型的计算复杂度为 O(m2n),这个

过程需要花费很长的时间,不便于统计. 
(2) 在线阶段:在获得用户间的相似度以后,本文模型需要选取百分数 p 的用户作为推荐近邻,然后通过

常数次操作为目标用户推荐 N 个项目,因此,该阶段模型的计算复杂度为 O(1). 
对于不同的模型,在线阶段的时间花费实际上为用户获得推荐的等待时间,这个时间对于用户来说比较敏
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感,对于系统也至关重要.为便于统计比较,本文接下来,将在系统测试集中随机选取不同的 100×1000 数据集,对
这段时间进行 10 次记录取均值,以此作为不同模型的运行时间,整理结果见表 6,其中,“−”表示未作该实验. 

 Table 6  Comparison of running times (s) 

 表 6  运行时间比较 (秒) 

 CFSDP SM Diffusion 扩展 CFSDP 扩展 SM
MovieLens 159.5 105.7 177.3 − − 

NetFlix 102.2 119.0 161.5 − − 
Jester 62.2 65.3 57.9 62.6 61.4 

可以看出,在不同数据集的比较中,本文模型的运行时间与其他模型相比虽然不占有优势,但差距并不明

显,甚至在 NetFlix 中还表现最优.因此,综合模型前面在预测和推荐方面取得的优秀性能,CFSDP 在运行时间开

销上是合理的. 

5   总结及未来工作 

推荐系统中包含了大量的上下文信息,传统的相似性度量模型例如 PC,并没有对其充分发掘并加以利用,
从而为模型的不断改进提供了空间,如当前的多渠道扩散过程模型和奇异性模型,就是充分利用评分内在信息

的成功范例.本文以此作为借鉴,提出了融合奇异性和扩散过程的协同过滤模型 CFSDP,用来度量用户之间的相

似性.并基于 MovieLens,NetFlix,Jester 这 3 个数据集,利用不同指标将所提出的模型与原来的模型进行对比.实
验结果表明,本文模型在MAE,Coverage,Precision,Recall这 4个方面获得了改进,并且具有良好的扩展性.值得一

提的是,CFSDP 的时间花费并不高,在某些时候还是最优的. 
需要说明的是,本文模型还有许多需要改进的地方:(1) 评分级别范围的划分问题.文中仅对两类具有代表

性的评分级别范围进行了简单划分,实际应用中并非如此,因此,未来需要对评分级别范围划分问题进行专门的

论证,以求获得更优的划分方案.(2) 项目评分的更新问题.文中在计算用户相似性值时,相当于仅仅考虑了 1 个

周期内项目评分没有发生变化的情形,而没有考虑在不同周期间项目评分动态性的特点,这与实际情况是不是

完全相符的.未来的工作将把这一因素纳入到模型中,从而为模型的实际应用起到促进作用. 
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