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基于隐式数据和 Ａｐｒｉｏｒｉ 的协同过滤推荐算法

王君威， 余　 粟

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对传统协同过滤推荐算法对目标客户进行个性化推荐时，因用户评价数据和物品属性等显式数据稀疏，造成推荐

商品的准确率和质量相对较差的问题，本文基于隐式数据和 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法对协同过滤推荐算法做出改进。 首先，算法基于隐式

数据中用户对商品的行为和用户对商品的评价，建立用户对商品的评分偏好模型，用以构建原始评分数据；其次，利用 Ａｐｒｉｏｒｉ
算法找出用户行为数据集中商品的强关联规则，利用输出的关联规则对原始评分数据进行降维，并进行相似度计算，确定用

户之间的相似性，根据计算结果来确定目标用户的近邻集合；最后，算法通过度量后的最近邻居来计算目标用户对特定商品

的预测评分。 从数据集中分别采取 ７０ ０００ 条数据和 ３０ ０００ 条数据进行算法测试，测试结果表明改进后的推荐算法与基于用

户的协同过滤算法相比准确率和召回率分别提高了 １．５６％和 ０．２３％；和基于项目的推荐算法相比准确率和召回率分别提高了

４．３９％和 ０．９２％，证明基于隐式数据和 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法改进的协同过滤算法，在缓解数据稀疏的同时，能提高推荐的准确率。
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０　 引　 言

随着互联网的兴起以及淘宝、京东等电子商务

网站的发展，商品数据以爆发式的速度积累，信息量

也随之增长。 当顾客面对如此庞大体量的商品数据

信息时，往往会出现“信息迷失”，个性化推荐也就

应运而生［１］。 个性化的推荐系统能够根据用户和

商品的特有属性和用户对商品的行为信息，向目标

客户提供能够符合其兴趣的商品和信息，帮助目标

客户完成购物。 在数据科学中，能在个性化的推荐

系统中使用的主流技术有关联规则，聚类算法，协同

过滤算法等等，协同过滤算法是目前在推荐算法领

域应用最多的一类算法。
传统的协同过滤算法不需要用户提出明确的需

求，而是基于显式数据即用户对商品的直接评价，给
目标客户进行商品的个性化推荐。 传统的协同过滤

算法主要包含近邻模型和隐向量模型两种实现方

式［２］，近邻模型主要是寻找用户或项目间的关系，



借此构建近邻集合，由近邻集合的评分产生预测，近
邻模型的算法实现可以分为基于用户和基于项目的

协同过滤两种。 基于用户的协同过滤算法是通过用

户对商品的评分来估测用户的兴趣大小，通过对所

有用户兴趣的估测作为相似度的衡量标准，根据计

算出的相似度，来获取目标用户的最近邻居，再依靠

最近邻居的兴趣估测，产生目标用户对其他商品的

预测评分，最后按照预测评分从商品集合中产生商

品推荐。 基于项目的协同过滤算法和基于用户的协

同过滤算法相似，都是根据相似度计算产生目标客

户商品推荐。 基于项目的过滤算法的不同之处是根

据喜欢商品的用户量来计算商品的相似度［３］。
针对用户的评价数据规模大、数据稀疏、推荐精

度和准确度低，以及冷启动等问题，专家们在经典协

同过滤算法的基础上进行了改进和修正。 李红梅

等［４］采用多探寻机制改进的 Ｐ 稳态分布的局部敏

感哈希，对用户评分数据进行降维与索引，来实现近

似近邻搜索，快速获取目标用户的近邻用户集合，在
一定程度上提高了准确率；任永功等［５］ 提出了混合

填充算法来缓解数据稀疏，通过相似物品的评分来

填补稀疏数据，基于填充后的数据来确定目标的近

邻用户，虽然提高了用户推荐的精度，但在数据高度

稀疏的情况下，类似商品的评分填充较为单一。 本

文在传统协同过滤和关联规则等推荐算法的基础

上，对隐式数据进行调整，通过改进后用户评分公式

来计算用户兴趣，通过 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法获取的强关联规

则来降低原始评分数据索引，构建目标用户的近邻

集合，可以有效提高推荐算法的准确度。

１　 相关工作

１．１　 协同过滤推荐算法

通过个性化的协同过滤算法对目标用户提供合

适的商品推荐，帮助目标用户完成购物过程，协同过

滤推荐算法的实现步骤分为 ３ 步：获取目标用户信

息，寻找目标的最近邻居， 获取前 Ｎ 个（ ｔｏｐ － Ｎ） 的

商品推荐； 获取用户信息并不是指要获取用户的自

有属性，而是要获取用户对商品的评价，这种评价一

般以数字的形式呈现用户对商品的兴趣大小，以此

计算用户之间的相似性；通过相似性计算寻找目标

客户的最近邻居，就是寻找与目标客户在兴趣评分

上最相近的用户；最后产生 ｔｏｐ － Ｎ 的推荐是根据最

近邻居对商品的评分信息，产生目标用户的预测评

分，从中选出前 Ｎ 个评分高的预测商品，完成针对

目标用户的个性化推荐。

假设系统中的用户集合 Ｕ ＝ ｛Ｕ１，Ｕ２，Ｕ３，…，
Ｕｍ｝，商品集合 Ｉ ＝ ｛ Ｉ１，Ｉ２，Ｉ３，…，Ｉｎ｝， 用户评分矩阵

Ｒ 表示用户集合中的每个用户对商品集合中感兴趣

的商品的兴趣大小，见表 １。 ｎ 表示商品的数目， ｍ
表示用户的人数， Ｒｍ，ｎ 表示第 ｍ 个用户对第 ｎ 个商

品的兴趣值。
表 １　 用户商品偏好模型

Ｔａｂ． １　 Ｕｓｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌ

Ｉ１ Ｉ２ Ｉ３ … Ｉｎ

Ｕ１ Ｒ１，１ Ｒ１，２ Ｒ１，３ … Ｒ１，ｎ

Ｕ２ Ｒ２，１ Ｒ２，２ Ｒ２，３ … Ｒ２，ｎ

… … … … … ……

Ｕｍ Ｒｍ，１ Ｒｍ，２ Ｒｍ，３ … Ｒｍ，ｎ

　 　 用来衡量用户是否相似的计算公式很多，常用

余弦相似度、修正余弦相似度以及皮尔逊相关系数

（Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数）等。 余弦相似度常用来计算向

量间的余弦夹角，通过角度的大小来衡量两个向量

的相似性；修正余弦相似度在余弦相似度的基础上

调整了不同用户对商品的评分尺度的差异；Ｐｅａｒｓｏｎ
相关系数用来表示两个变量之间的线性相关的程

度，且该系数在度量精度上比修正余弦相似度更有

优势［６］。 所以本文使用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数来测量用

户间的相似性，计算公式（１）：

Ｓｉｍ（ｕ，ｖ）＝
∑
Ｉ∈ｉｕｖ

（Ｒｕ，ｉ － Ｒｕ）（Ｒｖ，ｉ － Ｒｖ）

∑
Ｉ∈ｉｕｖ

（Ｒｕ，ｉ － Ｒｕ）２∑
Ｉ∈ｉｕｖ

（Ｒｖ，ｉ － Ｒｖ）２
（１）

其中， Ｓｉｍ（ｕ，ｖ） 表示用户 ｕ 和用户 ｖ 的相似

度； Ｉｕｖ 表示用户 ｕ 和用户 ｖ 共同的评分项目集合；

Ｒｕ，ｉ 表示用户 ｕ对商品 ｉ的评分； Ｒｕ 表示用户 ｕ对所

有商品的评分均值； Ｒｖ，ｉ 表示用户 ｖ 对商品 ｉ 的评

分； Ｒｖ 表示用户 ｖ 对所有商品的评分均值。
为了评估用户对特定商品的兴趣，在找到目标

用户的最近邻居后，通过获取最近邻居对该特定商

品的兴趣评分，来预测目标用户对商品的兴趣程度，
商品兴趣预测公式（２）：

Ｐｕ，ｉ ＝ Ｒｕ ＋
∑
ｖ∈Ｑ

ｓｉｍ（ｕ，ｖ）（Ｒｖ，ｉ － Ｒｖ）

∑
ｖ∈Ｑ

ｓｉｍ（ｕ，ｖ）
（２）

　 　 其中， Ｐｕ，ｉ 表示目标用户 ｕ 对商品的兴趣预测；

Ｒｕ 则表示用户 ｕ 的兴趣评分均值； Ｑ 表示目标用户

的近邻用户集合； Ｒｖ，ｉ 表示用户 ｖ 对物品 ｉ 的兴趣评

分； Ｒｖ 则表示用户 ｖ 的兴趣评分均值； Ｓｉｍ（ｕ，ｖ） 则
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表示用户 ｕ 和用户 ｖ 的相似度。
１．２　 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法

Ａｐｒｉｏｒｉ 算法作为关联规则的经典算法，经常会用

来寻找物与物之间的隐含关系，输出物品的频繁项集

或强关联规则。 频繁项集一般指经常一起出现的物品

集合，常用支持度来评估，是支持度大于最小支持度的

项集；强关联规则一般指物品间有着比较强的关系，常
用置信度来评估，是置信度大于最小置信度的项集［７］。

支持度用来表示物品出现在数据集中的次数或

概率，式（３）。
ｓｕｐｐｏｒｔ（Ａ⇒Ｂ） ＝ Ｐ（Ａ ∪ Ｂ） （３）

　 　 置信度则表示某物品已经出现的条件下，另一

个物品出现的概率，式（４）。
ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ（Ａ⇒Ｂ） ＝ ｓｕｐｐｏｒｔ（Ａ ∪ Ｂ） ／ ｓｕｐｐｏｒｔ（Ａ） （４）
　 　 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法的实现即寻找频繁项集，在频繁项

集中找出强关联规则。 寻找频繁项集就是遍历数据

集，计算遍历到的每一项数据的频数，以最小支持度

为判断标准，从数据集中找出频繁 １ 项集；在频繁 １
项集的基础上继续以最小支持度为衡量标准，产生

频繁 ２ 项集；不断反复扫描数据集， 直到 Ｎ ＋ １ 项集

不在满足最小支持度，取第 Ｎ 项集为结果。 从频繁

项集中找到强关联规则。 遍历第一步获取的频繁项

集，根据支持度来计算每个频繁项集的置信度，在所

有满足最小置信度标准的频繁项集中挖掘出强关联

规则，进而构建规则库。

２　 改进的协同过滤推荐算法

２．１　 算法的改进

在电子商务网站中，用户和商品以及用户对商

品的行为，每日都会产生大量的数据。 用户会对商

品产生浏览、点击、关注、加入购物车、下单和删除购

物车等 ６ 种行为，除此之外，用户还会在商品到货后

对商品的质量给出评论。
假设 １　 用户对商品的不同行为可以衡量用户

对商品的兴趣大小；
假设 ２　 其他用户对商品的评论会对目标用户

对商品的兴趣产生影响；
根据用户的行为不同来确定用户对特定商品的

兴趣度，将用户对商品的这 ６ 种行为分别定为｛１，２，
３，４，５，０｝。 根据假设，通过用户对商品不同的行为来

评估用户对商品偏好程度，加入其他用户对商品评论

造成的影响，由此来构建用户评分偏好模型，式（５）：
Ｉｓ ＝ Ｕａ ＋ （１ － ｂ）∗Ｕｃ （５）

　 　 其中， Ｉｓ 表示用户对商品的评分； Ｕａ 表示用户

对商品的兴趣度； Ｕｃ 是一个常数，用来表示商品受

欢迎程度； ｂ 表示目前其他用户对该商品产生差评

的概率。
改进算法通过使用 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法获取数据集中

商品的强关联规则，对相似度计算进行改进，将用户

间在强关联规则中的共同商品作为集合，改进后的

公式为式（６）：

　 Ｓ（ｕ，ｖ） ＝
∑
ｊ∈Ａｕｖ

（Ｒｕ， ｊ － Ｒｕ）（Ｒｖ， ｊ － Ｒｖ）

∑
ｊ∈Ａｕｖ

（Ｒｕ， ｊ － Ｒｕ）２∑
ｊ∈Ａｕｖ

（Ｒｖ， ｊ － Ｒｖ）２
（６）

其中， Ａｕｖ 表示用户 ｕ 和用户 ｖ在强关联规则中

的共同商品集合。
２．２　 算法实现

使用改进算法针对用户进行商品个性化推荐，
主要步骤：根据改进的用户评分偏好模型对商品进

行兴趣预测，使用 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法获取商品集合中的强

关联规则，根据兴趣预测和强关联规则，使用改进后

的相似度计算方法计算用户间的相似度，获取目标

用户的最近邻居，从而得到目标用户的 ｔｏｐ － Ｎ 的商

品推荐。 改进的协同过滤算法见表 ２。
表 ２　 改进的协同过滤算法

Ｔａｂ． ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法：改进的协同过滤算法

输入： 用户和商品的数据集

输出： 用户 ｕ 对商品 ｉ 的预测评分

（１）ＦＯＲ（ｅａｃｈ， ｕ ∈ 用户集合）
　 ＦＯＲ（ｅａｃｈ， ｉ ∈ 商品集合）
　 　 ＤＯ 计算 兴趣评分 Ｂｙ ｆｏｒｍｕｌａ（５）
　 ＃遍历数据集，计算用户对商品的兴趣评分

（２）ＦＯＲ（ｅａｃｈ， ｌ ∈ 数据集合）
　 ＤＯ Ａｐｒｉｏｒｉ
　 计算 置信度，支持度 Ｂｙ ｆｏｒｍｕｌａ（３），（４）
　 ＃通过 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法，获取强关联规则

（３）Ｒｅｐｌａｃｅ 用户的共同评分集合　 ｗｉｔｈ 获取的强关联规则

　 ＦＯＲ（ｅａｃｈ， ｕ ∈ 用户集合， ｖ ∈ 用户集合）
　 　 ＤＯ 计算 用户间的相似度 Ｂｙ ｆｏｒｍｕｌａ（６）＃使用强关联规则改

进相似度计算

　 　 Ｈ ＝ Ｇ１，Ｇ２，Ｇ３，Ｇ４…Ｇｋ{ } ＃获取最近邻居 Ｋ
（４）计算 Ｐｕ，ｉ Ｂｙ ｆｏｒｍｕｌａｒ（２）＃预测用户对商品的兴趣评分

（５）获取 ｔｏｐ － Ｎ 的商品推荐

３　 实验设计与结果分析

３．１　 实验数据集和算法评价指标

３．１．１　 实验数据集

本文的实验数据集来自京东网站 ２０１６ 年 ２ 月的
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用户、商品和相应的行为数据脱敏后形成的数据集，
该数据集一共包含了 １０５ ３２１ 用户，共计 １１ ４８５ ４２４
条用户行为数据和 ５５８ ５５２ 条用户对商品的评论信

息。 对该数据集进行清洗和预处理后，从中随机抽

取了十万条用户行为数据，近五百位用户，将数据集

按 ７ ∶ ３ 随机分为训练集和测试集。
３．１．２　 算法评价指标

推荐算法的衡量标准有很多， 本次实验将准确

率（Ａｃｃｕｒａｃｙ） 和召回率（Ｒｅｃａｌｌ） 作为算法的衡量标

准式（７） 和式（８）。 准确率用来衡量用户对算法推

荐商品的满意程度，召回率是算法推荐满意商品与

数据集中所有目标用户满意商品的比值。

Ｐ（Ａｃｃ） ＝ Ａ
Ａ ＋ Ｂ

（７）

Ｐ（Ｒｅｃ） ＝ Ａ
Ａ ＋ Ｃ

（８）

　 　 其中， Ａ 表示向用户推荐的商品正是用户满意

的数量；Ｂ 表示向用户推荐的商品不是用户满意的

数量；Ｃ 表示没有向用户推荐的商品，但该商品是用

户满意商品的数量。
３．２　 结果分析

为了验证基于隐式数据和 Ａｐｒｉｏｒｉ 改进的协同

过滤算法的性能，本次算法验证使用基于用户和项

目的协同过滤算法，在采用的数据集上进行不同近

邻数目下算法准确率和召回率的对比。
在实验中，算法分别采取最近邻用户集合数为：

５０，４５，４０，３５，３０，２５，２０，１５，１０，实验十次获取准确

率和召回率的平均值，３ 种算法的准确率和召回率

的影响如图 １ 和图 ２ 所示； Ｕ＿ＣＦ 表示基于用户的

协同过滤算法；Ｉ＿ＣＦ 表示基于项目的协同过滤算

法；ＵＳＥＲ 表示改进后的算法，可以明显看到 ３ 种算

法的准确率和召回率随着最近邻数目的扩大，都有

着明显的变化。 ＵＳＥＲ 算法在开始时召回率和准确

率随着最近邻居数的增大呈现上升的趋势，随着近

邻数目的变化，召回率和准确率表现出阶段性下降

和回升的趋势；在最近邻居数较小时，ＵＳＥＲ 算法的

召回率较小，但随着最近邻居数量的逐渐增多，召回

率开始回升。
　 　 改进算法与传统算法的结果对比见表 ３，可以

看出改进后的算法与基于用户的协同过滤算法相

比，准确率和召回率分别提升 １．５６％和 ０．２３％；与基

于项目的协同过滤算法相比，准确率和召回率分别

提升 ４．３９％和 ０．９２％。
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图 １　 不同近邻数目对准确率的影响
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图 ２　 不同近邻数目对召回率的影响

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ

表 ３　 改进算法与传统算法的结果对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ
ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％
Ｕ＿ＣＦ ３０．１２ ７．２８
Ｉ＿ＣＦ ２７．２９ ６．５９
Ｕｓｅｒ ３１．６８ ７．５１

４　 结束语

本文基于用户隐式数据和 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法对协同

过滤推荐算法做出了改进。 针对用户推荐商品过程

中，通过关注用户对商品的隐式行为信息和其他用

户的评价来评估用户对商品的兴趣程度。 对数据进

行清洗和预处理以后，通过使用 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法来获取

商品中的强关联规则，从而改进了用户间的相似度

计算方式，对推荐结果进行优化。 本文使用用户对

商品的行为属性来判断用户的兴趣，今后将尝试加

入用户的显式行为数据来判断用户对商品的兴趣，
进一步改进推荐算法。
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