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摘要

协同过滤是如今推荐系统中最为成熟的的一个推荐算法系类， 是利用群体的喜好
来推测使用者的喜好， 从而向用户产生推荐的算法。 当前协同过滤算法大致可以
分为基于用户的协同过滤算法和基于项目的协同过滤算法。 协同过滤为主要算法
的推荐系统的应用领域日益广泛，电子商务是其应用的最主要和最成功的领域。
但协同过滤算法仍具有很多不足之处， 最突出的不足分别是数据稀疏性问题， 冷
启动问题和系统延伸性问题。 在已有的理论和实践研究基础上， 个人提出了协同
过滤推荐值得深入研究的方向应包括多维数据的交叉利用， 从而提高协同过滤推
荐的精准度。
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正文

一、协同过滤推荐的基本定义

（一）协同过滤推荐的概念

协同过滤是如今推荐系统中最为成熟的的一个推荐算法系类， 简单来说是利
用某兴趣相投、拥有共同经验之群体的喜好来推荐使用者感兴趣的资讯， 个人透
过合作的机制给予资讯相当程度的回应 (如评分 )并记录下来以达到过滤的目的
进而帮助别人筛选资讯， 回应不一定局限于特别感兴趣的， 特别不感兴趣资讯的
纪录也相当重要。

（二）协同过滤推荐的主要算法概述

当前协同过滤算法大致可以分为两类，一类是基于用户的协同过滤算法，一
类是基于项目的协同过滤算法。
基于用户的协同过滤推荐根据相似用户群的观点来产生对目标用户的推荐。

基本思想是如果某些用户对部分项目的评分趋于一致或是很接近， 可以认为他们
对其它项目的评分差异就比较小， 进一步，可以使用这些相似用户的项目评分值
对目标用户的未评分项目进行估计。 基于用户的协同过滤使用数理统计的方法来
寻找与目标用户有相似兴趣偏好的最近邻居用户集合， 再以最近邻居用户对特定
项目的评分为基础使用一定的数学方法来预测目标用户对该特定项目的评分， 而
预测评分最高的前 N个商品可以看作是用户最有可能感兴趣 top-N 商品返回给目
标用户（这就是所谓的 top-N 推荐）。 基于用户的协同过滤推荐算法的核心思想
是利用数理统计的方法为目标用户寻找他的最近邻居用户集， 再以最近邻居用户
对特定项目的评分为基础使用一定的数学方法来预测目标用户对该特定项目的
评分，最终产生最后的推荐结果。 通过最近邻居用户对目标用户未评分项目的评
分值进行加权平均来逼近， 这是该算法思想的关键。 基于用户的协同过滤推荐
算法的主要工作有： 用户之间相似性的衡量、 最近邻居集的查找和评分预测值的
计算。
和基于用户的协同过滤相比， 基于项目的协同过滤推荐算法的思想出发点是

完全相反的，但是计算方法一致。 基于项目的协同过滤推荐算法是根据用户对与



目标项目相似的项目的评分来预测该用户对目标项目的评分。 基于项目的协同过
滤是基于如下两个假设：（1）如果大部分用户对两个项目的评分相似， 则这两个
项目相似（ 2）用户对相似项目的评分也相似。同基于用户的协同过滤推荐算法
相似，但是基于项目的协同过滤推荐算法的出发点不同， 其思想是通过用户对目
标项目最近邻居项目的评分来对目标项目进行预测评分进而产生最后的推荐结
果，用户对目标项目的预测评分的计算方法同基于用户的协同过滤中使用的数学
方法是一样的，就是通过用户对目标项目最近邻居项目的评分的加权平均值来逼
近对目标项目的预测评分。

二、 协同过滤推荐的主要应用方向

（一）协同过滤推荐的主要应用方向简述

目前，协同过滤为主要算法的推荐系统的应用领域越来与广泛，包括电子商
务，音乐，电影，图片，图书，图片，新闻等等。典型的代表如 Amazon，淘宝，
豆瓣， Facebook，Genius等等。
其中，电子商务是推荐系统应用的最主要的领域，也是目前最成功的领域之

一。几乎所有的大型电子商务系统，如 Amazon，eBay，淘宝等，都不同程度地
是有了各种形式的推荐。就以淘宝为例，淘宝网在不断推出针对不同用户的商品、
资讯等资源的推荐活动。 每个用户都有一个能够唯一识别身份的标识， 通过记录
每个人的购买历史信息对用户的行为、 兴趣偏好进行建模， 针对这些数据模型通
过协同过滤等推荐技术为用户提供他们有潜在兴趣的商品。

三、协同过滤推荐算法的不足之处

（一）算法的三大基本问题概述

一个算法毕竟不是完美， 对于协同过滤算法来说， 一直存在数据稀疏性问题， 冷
启动问题和系统延伸性问题这三大基本问题。
数据稀疏性问题是指由于商品之多， 所以系统的推荐一般只是对个别的几个商品
而言，所以大部分商品都很难被推荐上，所形成的矩阵将会很稀疏。举个例子，
淘宝上号称有数亿商品， 平均而言一个用户只浏览数百件， 所以矩阵的稀疏度会
在百万分之一或以下的量级。 这使得协同过滤算法效果都不好。 但这个问题本质
上是无法完全克服的，目前，为了解决这个问题，研究表明找到了很多办法，譬
如可以通过扩散的算法， 从原来的一阶关联 （两个用户有多少相似打分或者共同
购买的商品）到二阶甚至更高阶的关联 （假设关联性或者说相似性本身是可以传
播的），也可以添加一些缺省的打分， 从而提高相似性的分辨率。 数据规模越大，
一般而言越稀疏。
冷启动问题又由新使用者问题和新项目者问题构成。 新使用者问题是指对于刚开
始使用该系统的用户， 于过往的历史记录较少， 所以比较难以判断该用户的兴趣
爱好，系统开始时推荐品质较差。 新项目问题是指对于刚刚登入系统的物品， 由
于购买或阅读该物品的用户较少， 也很难判断刚物品主要受哪类用户所欢迎， 所
以这种情况下，新的商品的被推荐度将大大减小。目前，也有一些解决的方法。
一种办法是利用文本信息进行辅助推荐， 或者通过注册以及询问得知一些用户的
属性信息，譬如年龄、居住城市、受教育程度、性别、职业等等。最近标签系统
的广泛应用提供了解决冷启动问题的可能方案， 因为标签既可以看作是商品内容



的萃取，同时也反映了用户的个性化喜好。 当然，利用标签也只能提高有少量
行为的用户的推荐准确性， 对于纯粹的冷启动用户， 是没有帮助的， 因为这些人
还没有打过任何标签。 最近的研究显示， 新用户更容易选择特别流行的商品， 说
明使用热销榜也能获得不错的结果。 冷启动问题还可以通过多维数据的交叉推荐
部分解决，其精确度和多样性又远胜于热销榜。

系统延伸性问题是指由于推荐系统的飞速发展， 系统中的项目数量也在飞速
上升。就以电子商务系统来看， 电子商务网站的个性化推荐系统的计算负担在不
断的加重。从协同过滤推荐过程来看，算法在线计算复杂度为 O(m,n)，其中用
户相似性度量及最近邻搜寻是最耗时的算法环节。 同时，从电子商务推荐系统结
构来看，全部推荐计算都在服务器端完成， 使得服务器面临庞大的计算量。 因此，
如何有效提高协同过滤可扩展性是必须予以研究和解决的重要问题。 所以，算法
的扩展性问题是制约个性化推荐系统发展的一个重要因素。 提高协同过滤可扩展
性的最简单方法是使用功能更强大的站点服务器和增加服务器数量。 但是这一方
面需要网站投入更多成本， 但并不能降低每个推荐的响应时间， 而响应时间对于
推荐扩展性非常重要。针对这一问题，目前的研究成果主要分为聚类、 概率方法、
数据集缩减等改善算法。

四、个人对协同过滤推荐值得深入研究的方向的思考

（一）多维数据的交叉利用的简介

目前网络科学研究一个广受关注的概念是具有相互作用的网络的结构和动力学。
网络与网络之间的相互作用大体可以分成三类： 一类是依存关系， 譬如电力网络
和 Internet ，如果发生了大规模停电事故，当地的自主系统和路由器也会受到
影响，导致网络局部中断；第二类是合作关系，譬如人的一次出行，可以看作航
空网络、铁路网络和公路网络的一次合作； 第三类是交叠关系， 主要针对社会网
络。几乎每一个人， 都参与了不止一个大型的社会网络中， 譬如你可能既有新浪
微博的帐号，又是人人网的注册用户， 还是用手机， 那么你已经同时在三个巨大
的社会网络中了。与此同时，你可能还经常在淘宝、京东、麦包包、 1号店、库
巴网 ,, 这些地方进行网购，那么你也是一张巨大的用户 -商品二部分图中的一
员。

想象如果能够把这些网络数据整合起来， 特别是知道每个节点身份的对应关
系（不需要知道你真实身份， 只需要知道不同网络中存在的一些节点是同一个人） ，
其中有特别巨大的社会经济价值。 交叠社会关系中的数据挖掘， 或称多维数据挖
掘，是真正有望解决系统内部冷启动问题的终极法宝——只要用户在系统外部的
其他系统有过活动。 单纯从个性化商品推荐来讲， 可以利用用户在其他电商的浏
览购买历史为提高在目标电商推荐的精确度——当然，每一个电商既是付出者，
也是获利者，总体而言，大家能够通过提高用户体验和点击深度实现共赢。 与此
同时，可以利用微博和其他社会网络的活动提高商品推荐的精度， 还可以反过来
利用商品浏览历史提高微博关注对象推荐的精度。 研究分析了百分点科技服务客
户的真实数据，发现有相当比例的用户都具有交叉购物的习惯（在多个独立 B2C
电商有浏览和购买行为）。

（二）多维数据的交叉利用的算法概述

这种跨邻域的推荐， 目前最有望的解决方法是机器学习中的“迁移学习”算



法。迁移学习的基本思想是应用相关领域的数据， 将相关领域的有用知识“迁移”
到目标领域中，用以解决在目标领域的学习任务。 而这正好与上文提出的问题相
契合。“迁移学习”可以主动利用用户在不同社交网络和电商平台，将用户所有
的信息进行汇总，从而了解用户的喜好，提高对用户定位的精度和推荐的精度。
然而迁移学习是利用少量的目标领域数据来判断相关性， 容易出现过度拟合， 使
泛化误差较大。为了避免以上问题就借鉴半监督思想， 主要通过引入更多的目标
领域数据，来解决以上问题。 半监督学习是有监督学习与无监督学习结合的一种
学习方法，是近年来模式识别和机器学习领域研究的重点问题。 半监督的学习结
合给出的少量的标记数据 {(x(L), y)} ，和大量的未标记数据 {x(u)} ，用标记数
据的类别信息和未标记数据的分布信息， 两者结合来学习， 目的是标记原来未标
记的数据。半监督学习有利于减少标记代价，提高学习机器性能。

(三 )用户行为模式的挖掘和利用
深入挖掘用户的行为模式有望提高推荐的效果或在更复杂的场景下进行推

荐。譬如说，新用户和老用户具有很不一样的选择模式：一般而言，新用户倾向
于选择热门的商品， 而老用户对于小众商品关注更多， 新用户所选择的商品相似
度更高，老用户所选择的商品多样性较高。 有些混合算法可以通过一个单参数调
节推荐结果的多样性和热门程度， 在这种情况下就可以考虑为给不同用户赋予不
同参数（从算法结果的个性化到算法本身的个性化） ，甚至允许用户自己移动一
个滑钮调节这个参数——当用户想看热门的时候， 算法提供热门推荐； 当用户想
找点很酷的产品时， 算法也可以提供冷门推荐。 用户行为的时空统计特性也可以
用于提高推荐或者设计针对特定场景的应用。 用户的选择可能同时蕴含了长期的
兴趣和短期的兴趣，通过将这两种效应分离出来，可以明显提高推荐的精确度。
事实上，简单假设用户兴趣随时间按照指数递减，也能够得到改进的推荐效果。
利用手机上网现在已经越来越普及， 与此同时，嵌入 GPS的手机越来越多，因此，
基于位置的服务成为一个受到学术界和业界广泛关注的问题。 基于位置信息的推
荐可能会成为个性化推荐的一个研究热点和重要的应用场景， 而这个问题的解决
需要能够对用户的移动模式有深入理解 （包括预测用户的移动轨迹和判断用户在
当前位置是否有可能进行餐饮购物活动等） ，同时还要有定量的办法去定义用户
之间以及地点之间的相似性。 另外，不同用户打分的模式也很不一样， 用户针对
不同商品的行为模式也不一样 （想象你在网上下载一首歌和团购房子时的区别） ，
这些都可以用来提高推荐的效果。

(三 )多样性与准确性的两难困境
如果要给用户推荐他喜欢的商品，最“保险”的方式就是给他特别流行或

者得分特别高的商品， 因为这些商品有更大的可能性被喜欢 （至少贝叶斯会这么
想），往坏了说，也很难特别被讨厌。但是，这样的推荐产生的用户体验并不一
定好，因为用户很可能已经知道这些热销流行的产品，所以得到的信息量很少，
并且用户不会认同这是一种“个性化的”推荐。事实上， Mcnee等人已经警告大
家，盲目崇拜精确性指标可能会伤害推荐系统——因为这样可能会导致用户得到
一些信息量为 0 的“精准推荐”并且视野变得越来越狭窄。 让用户视野变得狭窄
也是协同过滤算法存在的一个比较主要的缺陷。 与此同时，应用个性化推荐技术
的商家，也希望推荐中有更多的品类出现， 从而激发用户新的购物需求。 遗憾的
是，推荐多样的商品和新颖的商品与推荐的精确性之间存在矛盾， 因为前者风险



很大——一个没什么人看过或者打分较低的东西推荐出手，很可能被用户憎恶，
从而效果更差。 很多时候，这是一个两难的问题， 只能通过牺牲多样性来提高精
确性，或者牺牲精确性来提高多样性。 一种可行之策是直接对推荐列表进行处理，
从而提升其多样性。 目前百分点推荐引擎所使用的方法也是类似的。 这种方法固
然在应用上是有效的， 但是没有任何理论的基础和优美性可言， 只能算一种野蛮
而实用的招数。 我们发现，通过精巧混合精确性高和多样性好的两种算法， 可以
同时提高算法的多样性和精确性， 不需要牺牲任何一方。 遗憾的是，我们还没有
办法就这个结果提供清晰的解读和深刻的见解。 多样性和精确性之间错综复杂的
关系和隐匿其后的竞争，到目前为止还是一个很棘手的难题。

五 .总结
协同过滤作为如今推荐系统中最为成熟的的一个推荐算法系类， 应用场景

十分广泛。本文简要地分析了协同过滤算法的基本定义， 主要算法组成及其不足
和算法的深入研究点。 这是本人对协同过滤推荐算法的基本认识， 希望日后能够
更加深入地学习有关个性化推荐的知识，逐步深入，最终可以形成个人的理念，
从而对个性化推荐的某些方面提出一些的改善建议。
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