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摘　要：协同过滤推荐是数据挖掘一个重要方向，传统协同过滤推荐算法受到数据稀疏性和冷启动制约，难以获得

理想的推荐结果，为了改善协同过滤推荐的准确性，提出了基于用户历史行为的协同过滤推荐算法．首先根据用户

的历史行为预测用户对每一个项目的偏好程度，并采用标签描述用户对项目的偏好程度，建立相应的特征向量，然

后根据特征向量计算项目相似度实现个性化推荐，最后采用多个经典数据进行了仿真测试，以验证算法的优越性．

测试结果表明，该算法大幅度降低了推荐的误差，提高了协同过滤推荐的准确率，克服了传统协同过滤推荐算法存

在的局限性，而且可以加快推荐速度，具有更高的实际价值．
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１　引言

随着Ｉｎｔｅｒｎｅｔ的迅速发展以及信息化水平的不

断提高，人们进行了电子商务时时代．每一天网络上

产生大量的数据，用户从海量数据中找到自己真正

需要的数据，好像大海捞针，极其费时，在该背景下，

推荐系统应运而生［１２］．推荐系统可以根据用户需求

实现智能化推荐，其中协同过滤推荐算法是使用最

多、最成功的个性化推荐算法，如何实现性能优良的

协同过滤推荐算法一直是数据挖掘中的热点

问题［３］．

针对协同过滤推荐问题，研究人员进行了不懈
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努力的研究，主要根据目标用户和其他用户之间目

标项目的评价相似度实现目标项目的推荐［４］．迄今

为止，算法主要分为两类：基于用户评分的协同过滤

推荐算法和基于项目评分的协同过滤推荐算法［５］．

在实际应用中，两类协同过滤推荐算法均有各的应

用范围，但它们均受到数据稀疏性和冷启动制约，推

荐结果不稳定［６７］．为了解决该难题，研究人员对协

同过滤推荐算法进行相应的改进和完善，如有学者

提出聚类分析和最近邻相融合的协同过滤算法［８］；

有学者设计了基于信任模型填充的协同过滤推荐算

法，它们一定程度上改善协同过滤推荐效果［９］，但是

数据稀疏性与冷启动仍然没有得到完全解决，推荐

质量有待提高［１０１１］．

为了改善协同过滤推荐的准确性，提出了基于

用户历史行为的协同过滤推荐算法，并采用多个经

典数据验证其的性能．测试结果表明，该算法大幅度

降低了推荐的误差，提高了推荐准确性，而且加快了

推荐速度．

２　个性化推荐系统的原型

个性化推荐系统的对象包括用户和项目两类，

其中用户是系统使用者，项目是被推荐对象，基本原

理如图１所示．在图１中，输入模块用于收集和更新

用户的相关信息，如用户的历史行为、用户属性等；

推荐引擎主要设计合理推荐算法；输出模块主要输

出商品推荐列表，其中设计合理推荐算法最为关键，

直接影响个性化推荐系统的推荐质量［１２］．

图１　协同过滤的推荐系统原型

３　基于用户历史行为预测的协同过滤推荐

算法

３．１　用户特征向量

用户特征向量经常用于描述用户对项目偏好程

度，而根据项目偏好程度计算项目相似度．设犖个

用户组成的集合为：犝狊犲狉＝ ｛狌１，狌２，…，狌犼，…，狌犖｝，

狆为项目组成的项目集合为：犐狋犲犿 ＝犻１，犻２，…，犻犼，

…，犻狆；犕为标签组成的集合为：犜犪犵 ＝ ｛狋１，狋２，…，

狋犼，…，狋犕｝，采用户点击的项目以及项目对应词频值

建立用户的特征向量，则有

犞狌狋犾 ＝狋犳ｕｓｅｒｔａｇ×犻犱犳ｕｓｅｒｔａｇ
狀狌狋犾
狀狌狋
ｌｏｇ

犖
犖狌狋（ ）

犾

｛ …

狀狌狋犻
狀狌狋
ｌｏｇ

犖
犖（ ）
狀

…
狀狌狋犕
狀狌狋
ｌｏｇ

犖
犖狌狋（ ）｝

犕

（１）

式中，狀狌狋犻 为用户使用标签狋犻的次数；犳ｕｓｅｒ＿ｔａｇ为计算

标签的频率；犻犱犳ｕｓｅｒ＿ｔａｇ为标签重要程度，它们为

狋犳ｕｓｅｒ＿ｔａｇ＝
狀狌狋犻
狀狌狋

犻犱犳ｕｓｅｒ＿ｔａｇ＝ｌｏｇ
狀
狀狌狋（ ）

烅

烄

烆 犕

（２）

３．２　项目的特征向量

项目特征向量主要描述标签对项目的重要程

度，计算公式为

犞狌狋犼 ＝狋犳ｉｔｅｍｔａｇ×犻犱犳ｉｔｅｍｔａｇ
狀犻狋犾
狀犻狋
ｌｏｇ

犘
犖犻狋（ ）

犾

｛ …

狀犻狋犼
狀犻狋
ｌｏｇ

犘
犖犻狋（ ）

犼

…
狀犻狋犕
狀犻狋
ｌｏｇ

犘
犖犻狋（ ）｝

犕

（３）

式中，狀犻狋犼为标签狋犼标记项目犻的次数；狀犻狋为项目犻的

总的标签数；犳ｉｔｅｍｔａｇ 表示项目使用的频率；犻犱犳ｉｔｅｍｔａｇ
表示标签对项目的重要程度，它们为

狋犳ｉｔｅｍｔａｇ ＝
狀犻狋犼
狀犻狋

犻犱犳ｉｔｅｍｔａｇ ＝ｌｏｇ
犘
犖犻狋（ ）

烅

烄

烆 犕

（４）

３．３　用户－项目的偏好矩阵

用户对项目偏好矩阵的计算公式为

犞狌犼犻犽 ＝∑
犕
狋＝１犞狌犼狋×犞犻犽狋 （５）

式中，狌犼∈犝，犼＝１，２，…，犖；犻犽∈犐，犽＝１，２，…，犘．

用户狌犼的项目偏好特征向量可以描述为

犞狌犼 ＝（犞狌犼犻１，犞狌犼犻２，…，犞狌犼犻犽，…，犞狌犼犻犖） （６）

式中，犞狌犼犻犽 为狌犼对犻犽的偏好程度．

用户项目偏好矩阵描述了反映用户对各项目

的喜爱程度，其可以表示为

犞犖×犘 ＝

犞狌１犻１ … 犞狌１犻犽 … 犞狌１犻狆

   

犞狌犼犻１ 犞狌犼犻犽 犞狌犼犻狆

   

犞狌犖犻１ 犞狌犖犻犽 犞狌犖犻

烄

烆

烌

烎狆

（７）

３．４　项目相似度计算

协同过滤描述算法通常根据项目的相似度描述

不同项目之间的相似程度，在传统算法的基础上，本

文算法在项目的相似度计算过程中引入了标签信

息，那么项目的特征信息为

３３１
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犐犽 ＝（狀犽１，狀犽２，…，狀犽犻，…，狀犽犔） （８）

式中，犽＝１，２，…，犖；犐＝１，２，…，犘；狀犽犻为归一化后

的值．

项目的特征向量矩阵犐犽×犽可以描述为

犐犽×犽 ＝

狀１１…狀１犽



狀犽１…狀

熿

燀

燄

燅犽犽

（９）

计算项目间的余弦相似度，项目犻犻和犻犼的相似

度为

狊犻犿（犻犼，犻犽）＝ｃｏｓ（犐犼，犐犽）＝
犐犑，犐犓

狘犐犑狘×狘犐犓狘
（１０）

根据式（１０）的计算结果建立项目相似度矩阵

犛犘×犘，即

犛犘×犘 ＝

１… 狊１犼 … 狊１狆

  

狊犼１ １ 狊犼狆

  

狊狆１ … 狊狆犼 … 狊

烄

烆

烌

烎狆狆

（１１）

３．５　用户偏好的预测

对用户历史行为进行分析，得到用户狌犼历史使用

项目犻犽的偏好值狆狌犼犻犽，计算项目犻犻和犻犼之间的相似度

狊犻犽犻犼，然后预测用户狌使用项目犻犼的偏好值，得到：

狆狆狌犻
犼
＝∑

犖
犽＝１狆狌犼犻犽 ×狊犻犽犻犼 （１２）

３．６　用户历史行为的协同过滤推荐算法工作步骤

（１）建立用户标签矩阵，并根据用户标签矩阵

估计使用标签的用户数．

（２）建立项目标签矩阵，并根据项目标签矩阵

估计项目被不同标签标记的次数．

（３）计算用户和项目睥特征向量和项目的标签

特征向量，结合用户对项目的喜欢程度建立用户项

目偏好矩阵．

（４）计算每一个项目之间的相似度，并建立项目

的相似度矩阵．

（５）根据用户的历史行为，结合项目之间相似

度，预测用户对每一个项目的偏好度值．

（６）对偏好度的预测结果进行排序列，选择前

犖个项目推荐给用户，从而得到相应的推荐结果．

基于用户历史行为的协同过滤推荐流程如图２

所示．

４　仿真测试

４．１　数据集及仿真环境

为了分析基于用户历史行为的协同过滤推荐算

法的有效性，选择ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ３６１００（３．７ＧＨｚ／Ｌ３３

图２　协同过滤推荐算法的工作流程

ＭＢＣＰＵ，１６ＧＢＲＡＭ，Ｌｉｎｕｘ操作系统作为仿真平

台，采用Ｍａｔｌａｂ２０１４作为仿真工具，实现协同过滤

推荐算法的编程和测试实验．采用标准数据集采用

ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ作为研究对象，包括２７８８５８个用

户，２７１３７９项目，１１４９７８０条记录，由于数据规模

大，为此，本文选择１０％进行仿真实验，并实验数据

中选择８０％作为训练样本，测试样本为２０％．同时

为了测试用户历史行为的协同过滤推荐算法的优越

性，采用当前典型的协同过滤推荐算法［１２１３］进行对

比测试，选择Ｆｍｅａｓｕｒｅ作为协同过滤推荐算法的

性能评价指，其计算公式如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
∑ 狌∈犝 犚（狌）∩犜（狌）

∑ 狌∈犝 犚（狌）
（１３）

ｒｅｃａｌｌ＝
∑ 狌∈犝 犚（狌）∩犜（狌）

∑ 狌∈犝 犜（狌）
（１４）

Ｆｍｅａｓｕｒｅ＝
２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌ犾

（１５）

式中，犚（狌）和犜（狌）分别为训练集和测试集的推荐

列表［１４］．

４．２　结果对比

４．２．１　推荐效果比较

采用所有协同过滤推荐算法对训练样本进行学

习，建立相应的协同过滤推荐模型，并通过测试样本

对建立的协同过滤推荐模型性能进行分析，统计它

们的选择Ｆｍｅａｓｕｒｅ，结果如图３所示．对图３的统

计结果进行对比和详细分析，可以知道，随着最优项

目数犖值的增加，协同过滤推荐算法的Ｆｍｅａｓｕｒｅ

随之增加，在相同的犖值，相对于经典算法，本文方

法的Ｆｍｅａｓｕｒｅ都有了不同程度的提升，这表明本

文算法借助标签描述用户的偏好度以及用户历史行

为获得更优的推荐结果，能够更好地满足用户实际

查询的要求．

４．２．２　冷启动和稀疏度条件下的性能比较

在不同犖值和数据稀疏度条件下，模拟冷启

动和数据稀疏度条件，并统计Ｆｍｅａｓｕｒｅ值，得到
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图３　Ｆｍｅａｓｕｒｅ值

实验结果如图４和图５所示，从实验结果可以清楚

看出，本文算法综合利用用户历史行为，采用标签

描述用户对项目偏好程度，建立了用户对项目喜

的项目特征向量，得到了更优的项目相似度，从而

实现精确的推荐，解决了传统算法存在的数据稀

疏性和冷启动约束，大幅度降低了推荐误差，相对

于对比算法，本文算法有效改善了推荐质量，而且

优越性很明显．

图４　冷启动的Ｆｍｅａｓｕｒｅ值

图５　数据稀疏度的Ｆｍｅａｓｕｒｅ值

４．２．３　通用性测试

为了测试本文算法的通用性，选择当前另外两

个标准数据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ和Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ进行仿真实

验，以进一步增强本文算法实验结果的说服力，得到

的实验结果具体如图６和图７所示，从实验结果可

以看出，采用本文算法实现协同推荐，同样可以获得

高质量的推荐结果，而且用户的满意度比对比算法

更高，实际结果表明，本文算法的适普性更强，实际

的应用范围更加广泛．

４．２．４　算法的工作效率对比

对于大规模的数据挖掘问题，如电子商务的项

图６　ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集的Ｆｍｅａｓｕｒｅ值

图７　Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ数据集的Ｆｍｅａｓｕｒｅ值

目推荐问题，协同推荐的工作效率也是评价算法性

能的关键指标，统计每一种算法的平均工作时间，实

验结果具有见表１，从表１可以发现，平均推荐时间

最长的为文献［１３］的算法，次之为文献［１２］的算法，

本文算法所花费的平均时间最少，这说明本文算法

的推荐速度最快，有效提高了个性化推荐系统工作

效率，可以应用于大规模数据的推荐中，实际应用价

值更高．

表１　平均工作时间对比 ｓ

数据集 本文算法 文献［１２］ 文献［１３］

ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ ３．２４ ５．９８ ７．００

Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ ３．１５ ５．６２ ６．９４

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ ３．３９ ６．１０ ６．９９

５　结束语

随着电子商务不断发展，协同推荐成为数据挖

掘研究中的一个重要领域，为了更好提供个体化服

务，获得理想的推荐结果，满足用户的实际应用要

求，提出了基于用户历史行为的协同过滤推荐算法，

该算法首先根据用户对项目喜好建立项目特征向

量，然后根据项目特征向量估计项目相似度，并结结

合根据用户历史行为实现精确推荐，仿真对比实验

结果表明，本文协同过滤算法提高了推荐效率，减少

计算复杂度，而且获得更较高的推荐精度，推荐效果

要明显优于传统协同过滤算法，实验结果表证明了

本文算法的有效性以及优越性．
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