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基于矩阵填充和物品可预测性的协同过滤算法

潘涛涛 1 文 峰 2 刘勤让 1

摘 要 针对传统矩阵填充算法忽略了预测评分与真实评分之间的可信度差异和传统 Top-N 方法推荐精度低等问题, 提出了

一种改进的协同过滤算法. 该算法首先利用置信系数 C 区分评分值之间的可信度; 然后提出物品可预测性的概念, 综合物品

的预测评分与物品的可预测性进行物品推荐并将其转化为 0-1 背包问题, 从而筛选出最优化的推荐列表. 实验结果表明: 该算

法能有效缓解稀疏性的影响, 提高推荐性能, 并且算法具有良好的可扩展性.
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Collaborative Filtering Recommendation Algorithm Based on Rating Matrix

Filling and Item Predictability
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Abstract The traditional matrix filling algorithm ignores the difference between true rating and predictive rating, and

there is only one standard on the traditional Top-N recommended method. In order to solve these two problems, an im-

proved collaborative filtering algorithm is proposed. Firstly, the confidence coefficient is used to distinguish the credibility

of the ratings. Then, a concept of item predictability is proposed. The program recommends items by comprehensively

considering the item′s predictive ratings and the predictability, and transforming the program into the 0-1 knapsack prob-

lem so as to select the optimized recommended list. Experimental results show that the algorithm can effectively alleviate

the effect of sparsity and improve the performance of the recommendation, and that the optimization algorithm has good

expansibility.
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随着互联网技术的发展, 数据资源急剧增长, 快
速而高效地从海量的数据中获取所需的信息变得日

益紧迫, 信息过载问题[1−2] 出现. 在此背景下, 搜索
引擎和推荐系统是必不可少的技术. 搜索引擎能够
满足用户查找明确目标的需求, 而推荐系统能够满
足用户的潜在需求并且根据用户的兴趣提供个性化

服务[3]. 当前主流的推荐系统有基于内容的推荐系
统和协同过滤推荐系统[4−5]. 基于内容的推荐算法
主要采用文本分类技术对物品内容进行分析. 协同
过滤算法是基于这样一个假设: 若某些用户过去对
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一些物品的评分比较相似, 则他们对其他物品的评
分也比较相似. 基于此假设, 该算法首先找到目标
用户的相似用户作为邻居用户, 然后综合邻居用户
对物品的评分来预测目标用户的评分. 由于协同过
滤算法不依赖于物品的内容, 能很好解决对图片、音
乐、电影等资源的推荐, 所以被广泛应用于推荐系统
中[6−7].
尽管协同过滤技术取得了很大的成功, 但同

时也面临着严峻的稀疏性问题[8−9], 影响了相似
度计算的准确性, 降低了推荐性能. 为了解决上
述问题, 国内外学者们提出了许多解决方法, 最
简单的方法就是设置固定的缺省值, 利用用户或
物品的评分均值等对评分矩阵进行填充[10], 由于
这种方法忽略了用户或者物品之间的差异, 可信
度不高. 邓爱林等[11] 提出基于物品评分预测的

方法对矩阵进行填充. Xu 等[12] 通过加权基于

用户和基于物品的预测评分值来填充矩阵. 陈刚
等[13] 采用 BP 神经网络进行评分预测并填充阵.
Jang 等[14] 提出基于信任传播的矩阵填充方法.
Eldar[15] 提出基于云模型的矩阵填充方法. 上述
矩阵填充方法虽然在一定程度上缓解了稀疏性的
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影响, 但仍存在以下两个问题: 1) 矩阵填充后未区分
预测评分与真实评分之间的差别, 从而影响了推荐
性能; 2) 传统 Top-N 推荐精度低, 仅根据预测评分
的高低进行物品筛选, 没有考虑物品的可预测性. 例
如: 某物品的预测评分比较高, 但是该物品的可预测
性非常低, 即大部分用户对此物品的预测评分与真
实评分的偏差都非常大, 则此物品预测评分的可信
度就比较低, 所以仅根据物品预测评分的高低生成
推荐列表不够准确.

针对上述两个问题, 本文首先在矩阵填充后引
入置信系数 C (0 < C < 1) 来区分预测评分与真实
评分之间的可信度, 进而区分不同物品之间的意义
大小; 然后提出物品可预测性的概念, 在推荐环节综
合物品的预测评分与物品的可预测性, 并将其转化
为 0-1 背包问题, 从而筛选出最优化的推荐列表.
本文结构安排: 第 1 节划分了物品的层次, 定义

了物品可预测性的概念并设计了基于矩阵填充和物

品可预测性的协同过滤算法 MfP-CF; 第 2 节对算
法的性能进行分析; 第 3 节通过实验来验证第 2 节
的算法性能; 第 4 节总结并指出下一步研究方向.

1 相关概念及定义

针对传统算法存在的问题, 本文划分了物品层
次, 定义了评分值可信度、物品可信度以及物品可预
测性等概念, 并引入了 0-1 背包问题, 具体描述如下.

1.1 物品层次划分

假设系统中用户集合为 U = {u1, u2, · · · , um},
物品集合为 I = {i1, i2, · · · , in}, 用户评分信息可以
用矩阵 R ∈ Rm×n 表示. 其中 ru,i 表示用户 u 对物
品 i 的评分, 用 1∼ 5 这 5 个评分等级来表示用户
对物品的偏好程度, 用户 –物品评分矩阵如式 (1) 所
示:

R =




r1,1 · · · r1,n

...
. . .

...
rm,1 · · · rm,n


 (1)

假设用户 u 和用户 v 的已评分物品集合分别为
Iu = {i|ru,i 6= 0, u ∈ U, i ∈ I} 和 Iv = {i|rv,i 6=
0, v ∈ U, i ∈ I}, 则物品集合 I 可以分成 3 个层
次: 共同评分物品集合 I1

u,v、单一用户评分物品集合

I2
u,v、共同未评分物品集合 I3

u,v, 如下式所示:

I1
u,v = {i|i ∈ (Iu ∩ Iv)} (2)

I2
u,v = {i|i ∈ (Iu ∪ Iv), i /∈ (Iu ∩ Iv)} (3)

I3
u,v = {i|i /∈ (Iu ∪ Iv), i ∈ I} (4)

I = I1
u,v ∪ I2

u,v ∪ I3
u,v (5)

用户 u 和用户 v 的评分物品并集 Iu∪v 如式 (6)
所示:

Iu∪v = Iu ∪ Iv = I1
u,v ∪ I2

u,v (6)

1.2 相关定义

定义 1.评分值可信度 (Rating reliability): 定
义填充矩阵中各评分值的可信度, 设为 tru,i. 矩阵经
过评分填充后, 用户的评分值可分为真实评分值与
预测评分值, 显然两者的可信度是不同的. 本文引入
置信系数 C (0 < C < 1) 来区分预测评分值与真实
评分值之间的差异, 即真实评分的可信度为 1, 预测
评分的可信度为 C.
定义 2. 物品可信度 (Item reliability): 定义

矩阵填充后, 不同层次物品之间的可信度. 传统
矩阵填充算法的目的是将用户间的评分物品并集

Iu∪v 转换成共同评分物品集合即预测单一用户评

分物品 I2
u,v 中未评分用户的评分值并填充矩阵.

Iu∪v = I1
u,v ∪ I2

u,v, I1
u,v 中用户对物品的评分值均为

真实评分值, 而 I2
u,v 中用户对物品的评分值为一个

真实评分值和一个预测评分值, 因此在相似度计算
时 I1

u,v 和 I2
u,v 中物品的贡献大小是不同的, 设 I1

u,v

中物品的可信度为 1, I2
u,v 中物品的可信度为 C ′.

本文根据评分值的可信度来区分物品的可信度, 则
C ′ = C.

定义 3.物品可预测性 (Item predictability): 定
义该物品预测评分的准确度, 设为 Pri. Pri 越大,
则此物品预测评分的准确度越高. 根据物品 i 上所
有已评分用户的真实评分 ru,i 与预测评分 Ru,i 的偏

差来计算物品 i 的可预测性. 设物品 i 上已评分用
户集合为 Ui = {u|ru,i 6= 0, i ∈ I, u ∈ U}, ε 为常数,
则物品 i 的可预测性 Pri 如式 (7) 和 (8) 所示:

pru
i =

{
1, |Ru,i − ru,i| ≤ ε

0, 其他
(7)

Pri =

∑
u∈Ui

pru
i

|Ui| (8)

1.3 0-1 背包问题

0-1 背包问题[16] 是一个经典的组合优化问题.
给定 1 个背包和 N 个物品, 其中背包容量为 C, 物
品 i 的重量为 wi, 单价为 pi, 如何选择装入背包的
物品, 使得背包内物品的总价值 V 最大. 0-1 背包问
题的数学公式如式 (9) 和 (10) 所示:





N∑
i=1

wixi ≤ C

xi = 0 或 1
(9)
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V = max
N∑

i=1

pixi (10)

其中, xi 表示是否将物品放入背包, 且物品的单价和
重量都是正数.
尽管 0-1 背包问题的求解本身是一个 NP-hard

问题, 但是许多研究表明利用动态规划的思想能解
决这个问题并且时间复杂度为 O(NC)[17]. 0-1 背包
的状态转换方程如式 (11) 所示:

V [i, j] = max{V [i− 1, j − wi]+
pi(j ≥ wi), V [i− 1, j]} (11)

其中, V [i, j] 表示在前 i 件物品中选择若干件放到
容量为 j 的背包中, 可以得到最大价值. 此式用来决
策为使背包中物品的总价值最高, 第 i 件物品是否
应该放入背包中.

2 算法设计

2.1 矩阵填充

数据稀疏性导致用户间共同评分物品特别少,
传统相似度计算结果不够准确. 为了缓解稀疏性的
影响, 传统矩阵填充方法通过预测物品并集 Iu∪v 中

用户未评分物品的评分并填充矩阵. 首先利用 Pear-
son 相关系数计算用户间的相似度并设置共同评分
物品阈值 λ 来调节相似度值的大小, 如式 (12) 所示,

sim1(u, v) =∑
i∈I1

u,v

(ru,i − r̄u)(rv,i − r̄v)

√ ∑
i∈I1

u,v

(ru,i − r̄u)2
√ ∑

i∈I1
u,v

(rv,i − r̄v)
2
×

min(|I1
u,v|, λ)
λ

(12)

其中, r̄u 和 r̄v 分别表示用户 u 和用户 v 的评分均
值.
然后根据邻居用户对物品的评分来预测目标用

户 u 对物品并集中未评分物品的评分 r′u,i 并填充矩

阵, 如式 (13) 所示:

r′u,i = r̄u +

∑
v∈N(u)

sim1(u, v)× (rv,i − r̄v)
∑

v∈N(u)

sim1(u, v)
(13)

为了提高填充评分的准确度,本文采用文献 [18]
提出的基于用户兴趣传播的协同过滤方法 (User in-
terests transmission based collaborative filtering
approach, UIT) 进行评分预测并填充矩阵, 设预测
评分为 r′′u,i, 则填充矩阵中用户 u 的评分值 Pu,i 如

式 (14) 所示:

Pu,i =

{
r′′u,i, ru,i = 0, i ∈ Iu∪v, v ∈ U

ru,i, ru,i 6= 0
(14)

2.2 相似度计算

矩阵填充后, 传统相似度计算方法有以下 3 种:
余弦相似度、修正余弦相似度和 Pearson 相关系
数[19−20], 本文在 Pearson 相关系数的基础上进行改
进, Pearson 相关系数计算相似度时如式 (15) 所示,
其中, R̄u, R̄v 分别是表示矩阵填充后用户 u 和用户
v 的评分均值.
式 (15) 在相似度计算时默认所有评分特征 (物

品) 的权值相同, 然而由于预测评分与真实评分的可
信度不同导致用户间共同评分物品和单一用户评分

物品的意义大小不同即 I1
u,v 和 I2

u,v 意义大小不同,
相似度计算结果不够准确. 基于上述分析, 本文引入
评分值可信度和物品可信度的概念并对相似度计算

公式进行改进, 改进后的公式如式 (16) 所示:

sim2(u, v) =

∑
i∈Iu∪v

(Pu,i − R̄u)(Pv,i − R̄v)
√ ∑

i∈Iu∪v

(Pu,i − R̄u)2
√ ∑

i∈Iu∪v

(Pv,i − R̄v)
2

=

∑
i∈I1

u,v

(Pu,i − R̄u)(Pv,i − R̄v) +
∑

i∈I2
u,v

(Pu,i − R̄u)(Pv,i − R̄v)

√ ∑
i∈I1

u,v

(Pu,i − R̄u)2 +
∑

i∈I2
u,v

(Pu,i − R̄u)2
√ ∑

i∈I1
u,v

(Pv,i − R̄v)
2 +

∑
i∈I2

u,v

(Pv,i − R̄v)
2

(15)

sim2(u, v) =

∑
i∈I1

u,v

(Pu,i − R̄u)(Pv,i − R̄v)+C
∑

i∈I2
u,v

(Pu,i − R̄u)(Pv,i − R̄v)

√ ∑
i∈I1

u,v

(Pu,i − R̄u)2 + C
∑

i∈I2
u,v

(Pu,i − R̄u)2
√ ∑

i∈I1
u,v

(Pv,i − R̄v)
2 + C

∑
i∈I2

u,v

(Pv,i − R̄v)
2

=
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∑
i∈Iu∪v

((Pu,i − R̄u)(Pv,i − R̄v)× Cn)
√ ∑

i∈Iu∪v

((Pu,i − R̄u)2 × Cn)
√ ∑

i∈Iu∪v

((Pv,i − R̄v)
2 × Cn)

(16)

n =

{
0, i ∈ I1

u,v

1, i ∈ I2
u,v

(17)

式 (16) 中, R̄u 和 R̄v 分别表示矩阵填充后 u 和 v
的加权评分均值. 假设填充后的矩阵中用户 u 的评
分物品集合为 I ′u = {i|Pu,i 6= 0, u ∈ U, i ∈ I}, 则如
式 (18) 所示:

R̄u =

∑
i∈Iu

Pu,i +
∑

i∈(I′u−Iu)

Pu,i × C

|Iu|+ (|I ′u − Iu|)× C
(18)

2.3 评分预测

选取相似度最高的 k 个用户作为用户 u 的邻居
用户, 并根据邻居用户的评分来预测 u 对未评分物
品的评分, 如式 (19) 所示:

Ru,i = R̄u +

∑
r∈N ′(u)

sim2(u, r)× (Pr,i − R̄r)× Cm

∑
r∈N ′(u)

sim2(u, r)× Cm

(19)

m =

{
0, i ∈ Ir

1, i ∈ (I ′r − Ir)
(20)

其中, N ′(u) 表示用户 u 的近邻集合, R̄r 表示矩阵

填充后用户 r 的加权评分均值, Ir 表示用户 r 已评
分物品, I ′r 表示填充矩阵中用户 r 已评分物品.

2.4 推荐列表

传统Top-N推荐方法只根据物品预测评分的高
低筛选出前 N 个评分最高的物品推荐给用户, 筛选
标准单一. 本文首先根据物品的预测评分选取候选
推荐物品集合, 如式 (21) 所示, 然后综合考虑物品
的预测评分值 Ru,i 与物品的可预测性 Pri, 从而在
候选集合中筛选出最佳的推荐列表 Su, 其实质是一
个组合最优化问题, 本文将其转化为 0-1 背包问题.
设物品不可预测性为DPri, 则DPri = 1−Pri. 令
背包容量为 Q, 即在物品不可预测性之和不大于 Q
的条件下,从候选推荐物品集合 S′u (|S′u| = M)中筛
选出最佳的物品组合使得物品预测评分之和 Rmax

最大, 如式 (22) 和 (23) 所示:

S′u =
{
i|Ru,i ≥ R̄u, i ∈ I, u ∈ U

}
(21)





M∑
i=1

DPrixi ≤ Q

xi = 0 或 1
(22)

Rmax = max
M∑
i=1

Ru,ixi (23)

最后选择装入背包的物品作为推荐列表推荐给

用户.

2.5 算法流程

综合本文算法关键步骤的计算, 本节给出该算
法对目标用户进行评分预测以及物品推荐的流程.

输入. 用户 –物品评分矩阵 R, 目标用户 u
开始.
步骤 1. 矩阵填充
1) 采用 UIT 算法预测用户对未评分物品的评

分值并填充矩阵.
2) 根据定义 1 区分真实评分值与预测评分值的

可信度大小.
步骤 2. 矩阵填充后的相似度计算
1) 划分物品层次, 并区分不同层次物品的可信

度大小.
2) 根据式 (16) 和 (18) 改进传统的相似度计算

方法.
步骤 3. 评分预测
1) 根据式 (19) 预测目标用户对未评分物品的

评分值.
步骤 4. 生成推荐集合
1) 根据定义 3 计算物品可预测性.
2) 根据式 (22) 和 (23) 筛选出最终的推荐列表.
输出. 目标用户的推荐列表.
结束.

3 算法性能分析

3.1 合理性分析

传统矩阵填充方法忽略了预测评分与真实评分

的差异, 影响了算法的推荐性能. 针对此问题, 提出
本文的第一个创新点: 引入置信系数 C (0 < C < 1)
来区分预测评分与真实评分的可信度大小, 进而区
分不同层次物品对相似度计算结果的贡献大小. 结
合图 1 进行说明. 如图 1 所示, 假设存在用户 u 和
用户 v. 用户 u 评价过的物品集合为 A 和 B, 用户
v 评价过的物品集合为 A 和 C, D 为它们共同未评
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分物品. 本文将物品分为三个层次, 即用户共同评分
物品 I1

u,v = A, 单一用户评分物品 I2
u,v = B ∪ C 和

共同未评分物品 I3
u,v = D. 由于数据稀疏性导致用

户间共同评分物品 A 急剧减少, 基于共同评分物品
的相似度计算方法不够准确. 矩阵填充方法通过填
充 I2

u,v 中未评分用户的评分使其转化为共同评分物

品, 但是填充的预测评分与真实评分的可信度是不
同的, 导致相似度计算时不同层次物品之间的意义
大小也不同. 假设存在物品 i, 若 i ∈ I1

u,v, 则两个用
户的评分都是真实评分, 相似度计算结果的可信度
高; 若 i ∈ I2

u,v, 则其中一个用户的评分为预测评分,
相似度计算结果的可信度较低.

图 1 物品层次划分

Fig. 1 Hierarchy of item

传统 Top-N 推荐方法只根据物品预测评分的
高低生产推荐列表, 标准单一不够准确. 针对此问
题, 提出本文的第二个创新点: 引入物品可预测性对
Top-N 算法进行改进. 综合物品的预测评分与物品
的可预测性, 并将其转化成最优化问题, 利用 0-1 背
包算法来得到最优解即最佳的推荐列表. 由于推荐
列表是在计算出预测评分之后产生, 所以改进后的
推荐算法可以和其他任意评分预测算法结合, 具有
良好的可扩展性.

3.2 复杂性分析

随着技术的不断进步, 存储空间对算法的影响
减弱. 因此本节主要对算法的时间复杂度进行分
析. 本文算法的时间开销主要来自矩阵评分填充,
用户间相似度计算, 物品可预测性计算以及推荐
列表生成. 矩阵评分填充是先预测用户对未评分
物品的评分, 然后对矩阵进行填充, 时间复杂度为
O(m2); 用户间相似度计算需要计算 m 个用户间

的相似度, 时间复杂度为 O(m2); 物品可预测性计
算需要遍历矩阵, 复杂度为 O(m × n): 0-1 背包
算法的复杂度为 O(M × Q), 则推荐列表生成的复
杂度为 O(m × M × Q). 所以总的时间复杂度为
T (n) = O(m2) + O(m × n) + O(n ×M × Q). 在
实际的推荐系统中, 物品数 n 一般是固定的且远

小于用户数 m, Q 为常数且 M < n < m, 所以
T (n) = O(m2). 传统的基于用户的协同过滤推荐算
法的时间复杂度也是O(m2), 是同一个数量级, 表明
本文算法是可行的.

4 实验与分析

4.1 数据集及对比算法

实验中采用 GroupLens 工作小组提供的
Movielens 100k数据集和电影租赁网站提供的Net-
flix 3m1k数据集. Movielens 100k存储了 943个用
户对 1 682部电影的 100 000条评分,稀疏度 93.7%.
Netflix 3m1k 包含 4 427 个用户对 1 000 部电影的
56 136 条记录, 稀疏度 98.73%. 评分取值是 1∼ 5,
评分越高表示用户满意度越高. 实验中将数据集随
机 2-8 分割, 20 % 为测试集, 80 % 为训练集, 然后
比较以下几种算法的性能.

1) 传统的基于 Pearson 相关系数的协同过滤
推荐算法 (Collaborative filtering recommendation
algorithm based on Pearson correlation coefficient,
Per-CF)[19];

2) 文献 [12] 提出的 SingCF 算法 (Collabora-
tive filtering algorithm based on singular ratings);

3) 本文提出的基于矩阵填充和物品可预测性的
协同过滤算法 (Collaborative filtering recommen-
dation algorithm based on rating matrix filling
and item predictability, MfP-CF);

4) 本文提出的基于矩阵填充的协同过滤算
法 (Collaborative filtering recommendation algo-
rithm based on rating matrix filling, Mf-CF);

5) 融合本文物品可预测性的 Per-CF 算

法 (Collaborative filtering recommendation algo-
rithm based on Pearson correlation coefficient and
item predictability, PerP-CF)[19];

6) 融合本文物品可预测性的 SingCF 算法
(Collaborative filtering algorithm based on singu-
lar ratings and item predictability, SingPCF)[12].

4.2 评价标准

实验中采用平均绝对偏差 (Mean absolute er-
ror, MAE) 和精确率 Precision 作为衡量算法准确
率的标准[21], 采用覆盖率 (Coverage) 衡量推荐算法
对物品长尾发掘的能力, 并采用时间指标来衡量算
法训练时间的长短.

1) MAE 值越小, 用户对物品预测评分的准确
度越高, 计算公式如式 (24) 所示:

MAE =

N∑
i=1

|pi − qi|
N

(24)

其中, pi 表示算法的预测评分, qi 表示测试集中的
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真实评分, N 表示测试集中的物品个数.
2) Precision 值越大, 推荐列表的准确度越高,

计算公式如式 (25) 所示:

Precision =
1
|U |

∑
u∈U

|Au ∩Bu|
|Au| (25)

其中, Au 表示用户 u 推荐列表中的物品集合, Bu

表示测试集中用户 u 的评分值大于其评分均值的物
品集合即测试集中用户 u 喜欢的物品集合.

3) 覆盖率[22] 是指算法给用户推荐的物品占系

统总物品的比例, 覆盖率越高, 推荐给用户的物品种
类就越多, 推荐多样新颖的可能性就越大, 故覆盖率
也能间接反映推荐的多样性和新颖性, 覆盖率的计
算公式如 (26) 所示:

Coverage =
|Uu∈UI(u)|

|I| (26)

4) 算法的训练时间越短, 推荐速率越快, 实时
性越强.

4.3 实验结果及分析

实验 1. 参数的选取
1) 置信系数 C 的选取
实验中设置常数 ε = 1.2, 由于背包量Q 不会影

响预测评分准确度MAE 的值, 所以不用考虑. 调整
置信系数 C 的值使得算法效果最好, 设置 C =0.10,
0.20, 0.25, 0.30, 0.35, 0.40, 令近邻数 k =40, 在
Movielens 100k 和 Netflix 3m1k 两个数据集下比
较MAE 的大小, 如图 2 所示.

图 2 C 与MAE 的关系

Fig. 2 The relationship between C and MAE

如图 2 所示, Movielens 100k 数据集中, C =
0.25 左右时算法的MAE 值最小, Netflix 3m1k 数
据集中, C = 0.2 左右时算法的 MAE 值最小, 多

次实验后得到在两个数据集中 C 分别为 0.28 和
0.19 时, 本文算法效果最佳, 所以后续实验分别取
C = 0.28 和 C = 0.19.

2) 背包量 Q 的选取
实验中通过设置不同的背包量来观察推荐列表

的准确度,设置背包量Q=6, 10, 11, 12, 13, 14, 15,
在 Movielens 100k 和 Netflix 3m1k 两个数据集下
比较算法 Precision 值的大小, 如图 3 所示.

图 3 Q 与 precision 的关系

Fig. 3 The relationship between Q and precision

如图 3所示, Movielens 100k数据集中, Q=12
以及 Netflix 3m1k 数据集中 Q=14 时, Precision
的值最大, 本文算法效果最佳, 所以后续实验中分别
取 Q=12 和 Q=14.

实验 2. 近邻数对算法准确度的影响
设置邻居数 k =10, 20, 30, 40, 50, 在 Movie-

lens 100k 和 Netflix 3m1k 两个数据集下比较以下
4 种算法的准确度, 实验结果如图 4 和图 5 所示.
从图 4 和图 5 可以看出: 1) 图 4 中, MfP-CF

算法和Mf-CF 算法的曲线重合, 即两者的MAE 值
始终相同.

2) 随着 k 的增加, 4 种算法的准确度都逐渐上
升, 当 k > 40 时, 算法的准确度趋于稳定.

3) 在两个数据集下本文 MfP-CF 算法的准确
度一直最佳, 说明本文算法的稳定性.
实验结果分析:
1) MfP-CF 算法与 Mf-CF 算法的区别在于推

荐列表生成环节的优化, 两者的预测评分值是相同
的, 因此MfP-CF算法和Mf-CF算法的MAE值始
终相同, 所以两者的曲线重合.

2) 随着 k 的增加, 有用信息也随之增加, 4 种算
法的准确度都得到提高. 当邻居数高于 40 时, 算法
准确度趋于稳定, 表明 40 个邻居用户就可以提供足
够高质量的推荐, 因此后续实验取 k =40.

3) Movielens 100k 和 Netflix 3m1k 都是稀疏
数据集, 用户间的共同评分物品非常少, 导致传统的
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Per-CF 算法相似度计算不够准确, 算法准确率低.
SingCF 算法利用预测评分填充矩阵, 增加了共同评
分物品, 缓解了稀疏性的影响, 在一定程度上提高了
算法的准确度, 但忽略了预测评分与真实评分之间
的可信度差异, 影响了算法的准确度. MfP-CF 算法
和 Mf-CF 算法首先利用预测评分填充矩阵缓解稀
疏性, 然后引入置信系数 C 区分预测评分与真实评
分之间的差异, 进而区分不同层次物品之间的意义
大小, 保证了相似度计算的准确性, 因此算法的准确
度高于其他两种算法. 同时MfP-CF 算法在推荐环
节引入了物品可预测性的概念, 综合考虑物品的预
测评分与物品的可预测性, 从而筛选出最优化的推
荐列表, 虽然不会改变物品的预测评分值, 但优化了
生成的推荐列表. 因此虽然这两种算法的 MAE 值
始终相同, 但是 MfP-CF 算法的 Precision 值一直
比Mf-CF 算法的高.

图 4 Movielens 100k 中 k 与MAE 的关系

Fig. 4 The relationship between k and MAE in

Movielens 100k

图 5 Movielens 100k 中 k 与 precision 的关系

Fig. 5 The relationship between k and precision in

Movielens 100k

实验 3. 近邻数对算法覆盖率的影响
设置邻居数 k =10, 20, 30, 40, 50, 在 Movie-

lens 100k 和 Netflix 3m1k 两个数据集下比较以下
三种算法的覆盖率, 实验结果如图 6 所示.
从图 6 可以看出: 随着 k 的增加, 三种算法的覆

盖率都逐渐降低. 这是因为 k 决定了推荐时近邻用
户的个数. 那么 k 越大, 近邻用户越多, 推荐时就越
趋向于热门物品, 从而对长尾物品的推荐越来越少,
造成覆盖率的降低. 同时本文算法的覆盖率一直优
于其他对比算法, 能更好地对长尾物品进行推荐.

实验 4. 稀疏度对算法准确度的影响
为了进一步分析稀疏性对 MfP-CF 算法性能

的影响, 实验中随机减少用户 –物品评分矩阵中的
评分来设置不同的稀疏度, 令 k = 40, 在 Movie-
lens 100k 数据集下比较以下三种算法预测评分的
准确度, 实验结果如图 7 所示.
从图 7 可以看出:
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图 6 Movielens 100k 中 k 与 Coverage 的关系

Fig. 6 The relationship between k and Coverage in

Movielens 100k

图 7 Movielens 100k 中稀疏度与MAE 的关系

Fig. 7 The relationship between sparsity and MAE in

Movielens 100k

1) 随着稀疏性的增大, 三种算法的准确度都逐
渐下降:

2) 本文算法 MfP-CF 算法的准确度虽然也下
降但一直高于其他两种算法.
实验结果分析:
随着稀疏性的增大, 有用信息不断减少, 相似度

计算结果的准确性逐渐下降, 因此三种算法的准确
度都下降. 传统的 Per-CF 算法是利用 Pearson 相
关系数计算相似度的, 而 Pearson 相关系数是基于
用户间共同评分物品的. 当稀疏性升高时, 共同评
分物品会急剧下降, 导致相似度计算结果不可靠, 因
此 Per-CF 算法的性能很差, 不适合高稀疏数据集.
SingCF 算法和本文MfP-CF 算法首先利用预测评
分填充矩阵, 增加了共同评分物品数, 保证了相似度
计算的可靠性, 有效地缓解稀疏性的影响, 因此算法
准确度得到提高. 同时本文MfP-CF 算法将预测评
分与真实评分的可信度进行了区分, 进一步提高了
算法的准确度.
实验 5. 基于物品可预测性算法的可扩展性
为了验证本文推荐环节优化算法的可扩展性,

在传统的 Per-CF 算法和 SingCF 算法基础上融合
本文推荐环节的优化算法—基于物品可预测性算法
进行实验. 设置邻居数 k =10, 20, 30, 40, 50, 在
Movielens 100k 数据集中比较以下两组对比算法的
准确度, 实验结果如图 8 所示:

图 8 基于物品可预测性算法可扩展性对比

Fig. 8 Scalability comparison of algorithms

从图 8 可以看出:
PerP-CF 和 SingPCF 算法的 Precision 值分

别比 Per-CF 和 SingCF 算法的高. 从这两组对比
算法可以看出: 基于物品可预测性的算法具有良好
的可扩展性.

实验 6. 算法时间复杂度分析
为验证 MfP-CF 算法的时间复杂度, 比较以下

三种算法的运行时间, 实验结果如图 9 所示:
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图 9 三种算法的运行时间对比

Fig. 9 Comparing the running time of the three

algorithms

从图 9 可以看出:
MfP-CF 算法和 SingCF 算法的运行时间都高

于传统的 Per-CF 算法. 同时MfP-CF 算法的运行
时间略高于 SingCF 算法, 说明本文 MfP-CF 算法
在提高准确度的同时增加了时间复杂度.

5 结论

本文针对传统矩阵填充算法没有区分预测评分

与真实评分的差异和推荐环节标准单一的问题, 首
先引入置信系数区分预测评分与真实评分的可信度

大小, 然后提出物品可预测性的概念, 利用 0-1 背包
算法综合考虑物品预测评分与物品可预测性, 从而
得到最优化的推荐列表. 基于以上两个创新点, 提出
基于矩阵填充和物品可预测性的协同过滤算法, 并
通过实验证明了算法的性能以及基于物品可预测性

算法的可扩展性.
本文工作计划, 首先针对本文算法复杂度较大

的问题进行算法改进, 降低复杂度; 其次改进矩阵填
充环节的相关计算, 使得填充评分更加合理.
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