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基于稀疏数据预处理的协同过滤推荐算法
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摘 要:随着推荐系统规模的不断扩大,用户-项目评分矩阵呈现出极端稀疏性,导致基于传统相似性度量方法的协同过滤推荐

系统推荐质量的下降。 针对该问题,文中提出了一种基于项目特征属性的稀疏数据集预处理方法来提高算法的推荐质量。 首先,
通过引入项目的特征属性信息,根据项目间特征属性相似度,初步预测用户对未评分项目的评分,可以使得用户-项目评分矩阵

完全饱和。 接着再对稀疏数据集的未评分项目进行混合填充预处理,避免了传统均值填充法中的用户对项目的评分不可能完全

相同的问题以及众数填充法中的“多众数”和“无众数”问题。 实验结果表明,文中提出的方法更能有效地提高推荐系统的推荐质

量和推荐覆盖率。
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Collaborative Filtering Recommendation Algorithm Based on Sparse
Data Pre-processing

CHEN Zong-yan1,2,YAN Jun1,2

(1. College of Communication & Information Engineering,Nanjing University of Posts
& Telecommunications,Nanjing 210003,China;

2. Key Lab of Broadband Wireless Communication and Sensor Network Technology
of Ministry of Education,Nanjing 210003,China)

Abstract:With the continuous expansion of recommender systems,the sparsity of the user-item matrix can deteriorate the performance of
the traditional similarity calculation based collaborative filtering recommendation approaches. In order to overcome this drawback,a new
sparse data pre-processing algorithm based on item feature is proposed to mitigate this effect. First,considering the item characteristics in-
formation,the ratings of the unrated items are predicted through the similarities between each item. It can lead to saturated matrix and o-
vercome the drawback of the sparsity matrix. Next,the hybrid filling method is utilized to process the unrated items in the sparse data
sets,which can avoid the problem of full no consistency of different items for traditional mean-filling method and the multiple mode and
no mode for the mode-filling approaches. The simulation demonstrates that the proposed algorithm can improve the recommended quality
and coverage dramatically.
Key words:recommender system;collaborative filtering;item characteristics;sparse data set;hybrid filling

1 概 述
随着信息技术和互联网的发展,人们逐渐从信息

匮乏的时代步入了信息过剩的时代。 在这个时代里,
无论是信息的生产者或信息的消费者都面临着巨大挑

战:作为信息生产者,如何让自己的信息脱颖而出,受
到广大用户的关注,是一件非常困难的事情;作为信息

消费者,如何从海量的信息中找到自己感兴趣的信息

也是一件非常复杂的事情。 因此,推荐系统成为互联

网技术研究的一个热点。
推荐系统的任务就是联系用户和信息,一方面帮

助用户发现对自己有价值的信息,另一方面让信息能

够展现在对它感兴趣的用户面前[1]。
为使推荐系统产生精确的推荐,保证推荐系统的

实时性和有效性,研究人员提出了各式各样的推荐算
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法。 文献[2-4]提出了通过对用户(项目)进行聚类分

析来进行个性化推荐的方法,该方法可以有效提高推

荐系统的响应速度,但其推荐精度并没有显著改善;文
献[5]通过对用户购买的商品进行关联分析,发掘商

品间关联度并产生推荐,但在关联过程中会产生较多

的候选项目集,输入输出负载较大;文献[6]提出了分

类算法,通过对用户(项目)进行分类,进而产生分类

推荐,可以有效提高推荐的准确率;文献[7-8]提出了

协同过滤推荐算法,通过对用户的历史兴趣进行分析,
根据得到的预测结果为用户提供推荐,显著提高了推

荐的精确性,并且其算法模型简单、数据采集方便。
鉴于协同过滤算法在推荐系统方面体现出的巨大

优势,文中重点讨论基于项目( Item-Based)的协同过

滤推荐算法[9]。
协同过滤推荐主要有两大类:基于模型的方法[10]

和基于记忆的方法[11]。 基于模型的方法通过系统已

有的用户-商品信息学习并产生一个模型,从而根据

得到的模型进行预测推荐;基于记忆的方法主要通过

计算用户(项目)间的相关性,根据算法所设定的邻居

个数,寻找目标用户(项目)的最近邻,这些最近邻居

可由目标项目与其他项目相似值从高到低排列所得,
并通过最近邻为用户(项目)进行推荐。

迄今为止,协同过滤技术在电子商务发展中得到

了广泛应用。 以亚马逊为代表的电子商务公司通过对

目标用户的历史购买记录进行分析,进而产生个性化

推荐。 据 VentureBeat 统计,亚马逊公司每年至少有

35%的销售来自于推荐算法。 著名视频网站 Netflix
通过对用户的历史观看记录的分析,得到用户的个人

观影喜好,进而为用户推荐相似的电影。
但是,随着推荐系统规模的不断扩大,用户评分数

据呈现出极端的稀疏性,比如:在大型商务系统中,用
户评分的项目一般不会超过项目总和的 1% [12]。 研究

发现,协同过滤技术在对由用户历史信息得到的用户

-项目评分矩阵进行用户(项目)相似度计算时,得到

的结果不能让人满意。 比如:一个用户由于是新用户

或者其做出评分的项目过少,可能会导致该用户和其

他用户之间的相似度无法计算,从而不能做出有效推

荐,导致推荐算法精确度的下降。
针对上述问题,文献[13-14]提出了相似性度量

方法的优化算法,但由于其在计算项目(用户)相似性

时仍然是基于稀疏数据集,所以性能仍然提高不大。
因此,在大型商务系统中,基于稀疏数据集的协同过滤

推荐算法的相似度计算已经成为制约推荐系统性能的

一个关键因素,如何在计算相似度之前对稀疏的数据

集进行合适的处理则成为提高推荐效率的一个关键。
为此,文中提出了一种基于项目特征属性的数据

预处理技术。 主要贡献有以下两点:
(1)通过引入项目的特征属性信息,根据项目间

特征属性相似度,初步预测用户对未评分项目的评分,
再对稀疏数据集的未评分项目进行混合填充预处理,
可以使得用户-项目评分矩阵完全饱和。

(2)有效避免了文献[15]所提出的均值填充法中

的用户对不同项目评分不可能完全一致以及众数填充

法中“多众数”和“无众数”的问题。
实验结果表明,相对于对稀疏数据集的缺失项不

进行填充和使用“众数填充”的方法,文中所提方法更

能有效地提高推荐系统的推荐质量和推荐的覆盖率。

2 相关工作
目前,学术界对推荐算法的相似性度量和稀疏数

据集的预处理已经开展了很多研究工作。
相似性的度量方法主要有三种:Pearson相关相似

性、余弦相似性以及修正的余弦相似性。 鉴于修正的

余弦相似性原理与余弦相似性相同,只是公式上的略

微变化,这里不做详细介绍。 前两种方法的计算公式

如下:
Pearson相关相似性:设 Uij 是项目 i , j 共同的用

户集合,则项目 i和项目 j之间的相似性 sim i,( )j 通过

Pearson相关系数度量:

sim i,( )j =
移
c沂U ij

R ic - R( )
i R jc - R( )

j

移
c沂U ij

R ic - R( )
i
2 移

c沂U ij

R jc - R( )
j
2

(1)
其中, R ic , R jc 是用户 c 对项目 i 和项目 j 的评分;

R i , R j 是项目 i , j 的平均得分。
余弦相似性:项目所得评分被看做是 n 维用户空

间上的向量,如果用户对项目没有进行评分,则将该用

户对项目的评分设为 0,项目间的相似性通过向量间

的余弦夹角度量:

sim i,( )j = i
圻
* j
圻

椰 i
圻
椰*椰 j

圻
椰

(2)

其中,向量 i
圻
, j
圻
是项目 i , j在 n维空间上的评分。

这两种相似性方法可以有效计算用户(项目)间
的相似度,但如前文所述,如果一个用户由于是新用户

或者其做出评分的项目过少,使得该用户和其他用户

之间没有共同的项,导致该用户和其他用户之间的相

似度无法计算。 因此,针对这种由用户-项目评分矩

阵极度稀疏引起的问题,研究人员又提出了各式各样

对稀疏数据集进行预处理的方法。
文献[16-18]提出通过奇异值分解(SVD)算法估
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计未评分项目的评分来填充用户-项目矩阵,奇异值

分解在用户-项目矩阵较为稠密的情况下会取得较高

的准确度,在数据极度稀疏情况下,预测效果并不是很

理想。 文献[19]提出对用户未评分项目进行均值填

充(mean filling)及众数填充(mode filling)等方法,但
是这种赋予固定值的方法并不是很可信。 比如采用众

数法时,利用一组数据中出现频率最高的数来填充缺

失值,会出现“多众数”和“无众数”的问题。 采用均值

法时,对用户未评分的项目赋予项目或用户的评分均

值,同样也存在用户对项目的评分不可能完全相同的

问题。 更为重要的是,采用现有的相似度计算方法对

此填充矩阵进行项目(用户)相似度计算时,所得结果

的可信度不高。
用户-项目矩阵如表 1 所示。

表 1 用户-项目矩阵

item1 item2 item3 item4

user1 3 / 4 2

user2 / 3 / /

user3 2 3 / /

  如果对缺失项不进行填充或者采用平均值填充的

方法,在使用相关相似度计算公式计算项目间相关性

时(如式(1)所示),会发现 item2和其他项目的相关性

无法计算(分子分母同时为 0)。
在使用余弦相似性计算方法时(如式(2)所示),

将用户未评分的项目假设为 0,会发现 item3与 item4相
似度恒为 1,然而 item3与 item4的实际所得评分差距还

是很大的。
所以,基于以上两种的填充方法都不能得到令人

满意的效果。

3 文中方法
3. 1 方法思路

针对现有的预处理方法在处理稀疏数据集时往往

只是利用已有的用户评分数据进行简单的填充,却没

有利用数据自身特征属性的问题,文中所提方法充分

利用特征属性隐含的潜在价值,从相似度计算和填充

方法这两个角度出发,提出了基于项目特征属性的稀

疏数据预处理的混合填充预处理方法,具体包括项目

特征属性相似度计算和数据混合填充两个步骤。
在任何商务领域,任意项目往往可以用若干个特

征属性来表示:电影可以通过战争、喜剧、文艺等属性

进行分类;商品则可以通过电器、食物、书籍等属性进

行分类。 这些属性信息可以从项目所属的网页或者推

荐系统中用来记录项目信息的数据集里抽取得到。
通过特征属性计算项目间的相似度,选出和目标

用户已评价或者感兴趣的项目的相似度较高的未评分

项目进行预测推荐等。 通过特征属性得到的项目间相

似度往往比通过由评分矩阵得到的可信度更高:假如

有 item1和 item2两个评分及属性集合,item1的评分集

合为 1,2,1,2,{ }1 ,特征属性集合为 1,0,1,0,{ }1 ;
item2的评分集合为 4,5,4,5,{ }4 ,特征属性集合为

1,0,1,1,{ }1 。 其中,评分范围为 1 到 5 分,特征属性

集合中的 1 代表 item具有某个属性,0 代表没有,一共

5个不同属性。 在使用式(2)进行相似度计算时可以

看到,由 item1和 item2的评分计算而来的 item 相似度

为 1,由特征属性计算得到的 item相似度为 0. 86,根据

item1和 item2的评分集合可以看到两者所得评分差距

较大,item1的评分都低于 3 分,item2的评分都是 3 分以

上,两者的相似度不可能完全一样。 相对而言,由特征

属性计算得来的相似度值可信度较为可信,从而得到

的未评分项目的预测值更为准确。
对此,为充分利用项目的特征属性以及避免均值

填充法和众数填充法所带来的问题,文中提出了一种

新的数据填充方法,即结合项目自身的特征属性,利用

从这些属性计算中所获得的未评分项目的预测值结合

项目均值对稀疏矩阵中未评分项进行混合填充( hy-
brid filling)。 实验结果表明,该混合填充方法无论是

在预测精度或者推荐项目的覆盖率方面,相对上述两

种方法,都有明显的改善。
3. 2 方法描述及流程

方法步骤如下所示:
(1)根据提取到的项目特征属性信息,建立如表 2

的项目-特征属性矩阵 I-F。
(2)对不同的特征属性赋予不同的权值,利用式

(2)计算项目间特征属性相似度,得到项目属性相似

度矩阵 simf 。
假设项目特征属性矩阵如表 2 所示。 其中,0 表

示项目不具有某项属性,1 表示项目具有某项属性。
表 2 项目特征属性矩阵

f1 f2 f3 f4 f5

item1 0 1 1 1 1

item2 1 1 1 0 0

item3 0 1 1 0 0

item4 0 0 0 1 1

item5 0 1 1 0 0

  从表中可以看到,item4与 item1含有两个共同属

性,为 f4,f5;item5与 item1也包含两个共同属性,分别是

f2,f3。 通过式(2)计算 item4、item5与 item1的相似度,
发现是相等的。 但是从表 2 中可以看到,项目标签属

性的频率是不一样的, f2,f3 的标签个数完全多于其他
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的标签。 可以认为大部分项目都带有 f2,f3 的属性特

征,所以为这两个属性分别赋予较高的权值。 此时,将
每个标签出现的次数相加,可以得到项目 item1的标签

向量为 0,4,4,2,{ }2 ,item4和 item5的标签向量分别为

0,0,0,2,{ }2 , 0,4,4,0,{ }0 。 这样通过式(2)计算

得到 item4、 item5 与 item1 的相似度分别为 0. 447 和

0. 632,更能区分项目间的相似度。
(3)选取一定的阈值。 得到满足阈值的目标项目

i 的相似项目,进而得到用户 u 在用户-项目评分矩阵

中已评分的数据集合 R以及对应的特征属性相似度值

集合 W 。
由于每个项目是多标签的,几乎项目间都具有较

强的相关性,所以阈值的选定对于稀疏数据集的填充

很关键。 文中阈值选取 0. 9,只有相似度值大于 0. 9
的项目才能作为目标项目 i 的相似项目。

(4)计算未评分项目的预测评分。
由第三步可以得到所有未评分项目在用户-项目

矩阵中的评分数据集,通过式(3)计算出每个未评分

项目的预测评分。 其中, ru,j 沂 R,w i,j 沂 W 。

preu,i =
移

n

i = 1
ru,j*w i,j

移
n

i = 1
w i,j

(3)

(5)结合项目平均值,对稀疏数据集中的未评分

项目进行混合填充。
由于用户-项目数据集的极度稀疏性,可能获取

的目标项目 i 的相似项目的已评分值集合 R 是空集。
对此,采用评分均值来填充,得到用户 u 对项目 i 的评

分,如式(4) 所示:

rating =
ru,i if u rated i

preu,i if u not rated i and R埸 覬

mean i if u not rated i and R沂

ì

î

í

ïï

ïï 覬

(4)

最终,可以得到一个完整的用户-项目评分矩阵

U-I,再对矩阵 U-I 使用式(1)计算项目间的相关性,
得到项目评分相似度矩阵 simr ,再将 simr 与 simf 组合

后的相似性作为项目 i , j 的最终相似性。 组合如公式

(5)所示:
sim i,( )j = w* simr i,( )j + 1( )- w *simf i,( )j

(5)
式中, w 为设定用于调节基于两种来源的项目相

似性平衡参数且 w沂 0,( )1 。
由 sim i,( )j 可以得到目标项目 i 的 k 个最近邻集

合 N = i1,i2,…,i{ }
k ,并且 i 不属于 N ,且目标项目 i

和集合 N中所有元素的相似值 sim i,i( )
j ,j = 1,2,…,k

依次递减,则用户 u 对项目 i 的最终预测评分计算公

式如下所示:

Ru,i =
移
j沂N
sim( i,j)*rating

移
j沂N
sim( i,j)

(6)

最终,可以得到对用户 u 的所有项目的预测评分,
并对预测评分进行排序,选择分值较高且用户实际未

评分的项目向用户进行推荐。

4 实 验
4. 1 数据集及实验环境

文中实验数据采用的是 Minnesota 大学(美国)提
供的 Movielens 数据集[20],其中包含了 943 名用户对

1 682部电影的 100 000 条评分数据,其数据稀疏度为

0. 94。 该数据集已经在推荐系统中得到了广泛的使用

和测评。
Movielens数据集一共有三个数据集合:电影的属

性描述集合、评分用户的个人信息集合以及用户对电

影的评分集合。 文中用到了第一和第三个集合。 电影

的属性描述集合记录了电影的名称、发行日期、电影所

属类别(喜剧、战争等)。 文中所用到的特征属性可以

从这个集合中提取。 用户对电影的评分集合记录了用

户对电影的评分和时间戳。 评分分值是从 1 到 5 的整

数并且每个用户都评价了至少 20 部电影,每部电影至

少都有一次以上的评价。 整个数据集按 8 颐 2 的比例

分成训练集和测试集,训练集数据作为算法输入,而测

试集用于测试改进后的算法性能。
算法的实验环境:R语言编程软件 Rgui。

4. 2 衡量指标

文中主要采用推荐的质量即精度(MAE)和推荐

的范围即覆盖率(coverage)作为主要衡量指标,并分析

了在邻居个数固定情况下推荐数目对覆盖率的影响。
MAE通过计算由训练集得到的用户预测评分和

测试集中用户的实际评分的变差来度量预测的准确

性。 MAE越小表明推荐质量越好。 假定预测的用户

评分集合为 p1,p2,…,p{ }
N ,对应用户的实际评分集

合为 q1,q2,…,q{ }
N ,则 MAE的定义式如下:

MAE =
移

N

i = 1
p i - q i

N (7)

覆盖率用于描述一个推荐系统对物品长尾的发掘

能力。 具体可以定义为推荐系统能够推荐出来的物品

占总物品集合的比例。 假定系统的用户集合为 U ,推
荐系统给每一个用户推荐一个长度为 L 的物品列表

R ( )u 。 那么推荐系统的覆盖率可以通过式(8)计算

得到:

coverage =
胰
u沂U

R ( )u
I (8)
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式中, I 代表电影的总数。
4. 3 实验结果及分析

为了检验文中算法的有效性,将混合填充方法和

传统的对未评分项不进行填充( non filling)以及对未

评分项进行众数填充(mode filling)的方法作比较。 由

于式(5)中的 w 为设定的用于调节项目相似性的平衡

参数,所以 w 的取值对系统的推荐精度有影响。 先计

算在相同邻居个数下不同 w 值对两种算法的 MAE 值

的影响,这里,设定邻居个数 k为 10。 实验中 w的取值

从 0. 1 到 1,每次增加 0. 1,观察 w 的变化对推荐系统

效率的影响。 实验结果如图 1 所示。

0.94

0.88

0.92

0.90

0.86

0.84

MA
E

图 1 参数 w 对 MAE的影响

从图中可以看到,当 w 的取值从 0. 1 到 1 时,文中

提出的 hybrid filling所获得的 MAE值远低于 non filing
以及 mode filling。 当 w 取 0. 9 时,三种方法的 MAE都

取得了最小值。 再分析当 w 取 0. 9,推荐个数取 10
时,邻居个数对推荐系统质量的影响。 图 2 为邻居个

数 k 从 3 增加到 18,间隔为 3 时,三种方法的 MAE值。
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0.88

0.86

0.84

M
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图 2 邻居个数 k 对 MAE的影响

由图 2 可知,当推荐个数和 w 取值固定时,邻居个

数 k从 3 增加到 18 的过程中,文中提出的 hybrid filling
相比于 non filling 和 mode filling 均具有最小的 MAE
值。 再分析当 w 取值固定(0. 9)和推荐个数为 10 时,
三种方法的推荐覆盖率(coverage),如图 3 所示。

由图 3 可知,文中方法的推荐覆盖率相比于其他

两种方法有了明显的提高。
传统的对稀疏数据集缺失项不进行填充以及赋予

固定缺省值的方法,在数据矩阵极度稀疏的情况下,会
使得大部分项目的相似项目无法计算或者都是相同

的,故而会影响推荐的覆盖率,而混合填充方法则主要

利用由项目的特征属性得到的预测值来填充,这会使

得为同类型项目推荐更多相似的同类型项目,故而提

高了推荐的覆盖率。
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图 3 邻居个数 k 对推荐覆盖率的影响

再分析 w 、 k 的取值固定时,推荐个数对推荐覆盖

率的影响( w 取 0. 9, k 取 10),结果如表 3 所示。
表 3 推荐个数对推荐覆盖率的影响  %

推荐个数 non filling mode filling hybird-filling

10 10. 46 6. 78 45. 42
20 14. 15 9. 75 60. 94
30 17. 90 13. 50 69. 78

  从表 3 可以看出,推荐个数越多,推荐的范围就越

广,推荐的覆盖率就越高。 故而三种方法的推荐覆盖

率随着推荐个数的增加而增大。
由上可知,文中所提出的混合填充方法,相比于对

缺失项不作填充以及采用“众数填充”的方法,有效提

高了推荐系统的推荐质量和推荐的覆盖率。

5 结束语
针对协同过滤算法的稀疏性问题,文中给出了一

种新的填充方法,即充分利用由项目自身的特征属性

得到的预测值并结合项目均值对稀疏数据集进行混合

填充处理,使用户-项目评分矩阵得以饱和。 通过实

验验证了该方法相比于传统的对缺失值不作处理以及

对缺失值赋予固定缺省值的方法,无论是在推荐精度

亦或是推荐的覆盖率方面都有明显的改善。 下一步的

工作将侧重于对协同过滤算法进行改进,以提高推荐

算法的质量、效率。
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