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背景简介

基于协同过滤的推荐算法



背景简介

• 推荐系统
• 前提：信息过载；用户需求的多样性。

• 是一种信息过滤系统，用于向用户推荐用户感兴趣的信息和商品。

• 应用于各行各业。推荐的对象包括：电影、音乐、新闻、书籍、搜索查询

等。

• 目的：提供个性化服务；与用户建立密切关系。
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背景简介

• 推荐系统
• 有3个重要的模块：用户建模模块、推荐对象建模模块、推荐算法模块。
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背景简介

• 推荐系统算法
• 基于内容的推荐

• 协同过滤推荐

• 基于关联规则的推荐

• 基于知识的推荐
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基本概念

基于协同过滤的推荐算法



基本概念

• 协同过滤
• 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用户感兴趣

的信息。

• 分为以下几种：

1.基于邻域

-基于用户的协同过滤算法（UserCF）

-基于物品的协同过滤算法（ItemCF）

2.基于模型

-基于SVD的隐语义模型算法

3.其他
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算法原理

基于协同过滤的推荐算法



算法原理
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T 相似品味用户的喜好组织成一个有排序的目录

I 已有的用户对不同物品的喜好

P
收集用户偏好
找到相似的用户或物品
计算推荐

O 预测出的用户喜好

P 对用户进行个性化推荐

C 具备大量用户和物品间的行为信息

D 稀疏性、冷启动、可扩展、隐私保护

L ACM A类会议(RecSys)



算法原理
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• 基于用户的协同过滤（UserCF）

用户/物品 物品A 物品B 物品C 物品D

用户A √ √ 推荐

用户B √

用户C √ √ √

A

B

C

喜欢

推荐

物品A

物品B

物品C

物品D

相似



算法原理
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• UserCF
• 1. 找到与目标用户兴趣相似的用户集合

• 2. 找到这个集合中用户喜欢的、并且目标用户没有听说过的物品推荐给目

标用户

𝑊𝐴𝐶 =
|{𝑎, 𝑏, 𝑑} ∩ {𝑏, 𝑒}|

𝑎, 𝑏, 𝑑 | 𝑏, 𝑒 |
=

1

6

𝑊𝐴𝐵 =
|{𝑎, 𝑏, 𝑑} ∩ {𝑎, 𝑐}|

𝑎, 𝑏, 𝑑 | 𝑎, 𝑐 |
=

1

6

𝑊𝐴𝐷 =
|{𝑎, 𝑏, 𝑑} ∩ {𝑐, 𝑑, 𝑒}|

𝑎, 𝑏, 𝑑 | 𝑐, 𝑑, 𝑒 |
=
1

3

𝑊u,𝑣 =cos(𝑟𝑢, 𝑟𝑣)=
 𝑖∈𝐼 𝑟𝑢,𝑖×𝑟𝑣,𝑖

 𝑖∈𝐼 𝑟𝑢,𝑖
2  𝑖∈𝐼 𝑟𝑣,𝑖
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算法原理
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• UserCF
• 建立物品到用户的倒查表T，表示该物品被哪些用户产生过行为。

• 然后对于每个物品，喜欢它的用户，在矩阵中他们两两加1。

• 计算用户两两之间的相似度。



算法原理

14

• UserCF
• 从矩阵中找出与目标用户 u 最相似的 K 个用户，用集合 N(u, K) 表示。

• 将 N 中用户喜欢的物品全部提取出来，并去除 u 已经喜欢的物品。

• 举例：假设我们要给 A 推荐物品，选取 K = 3 个相似用户，相似用户则

是：B、C、D，他们喜欢过并且 A 没有喜欢过的物品有：c、e。

𝑟 𝐴, 𝑐 = 𝑟𝐴𝐵 + 𝑟𝐴𝐷 =
1

6
+

1

9
= 0.7416

𝑟 𝐴, 𝑒 = 𝑟𝐴𝐶 + 𝑟𝐴𝐷 =
1

6
+

1

9
= 0.7416

• 看样子用户 A 对 c 和 e 的喜欢程度可能是一样的。



算法原理
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• UserCF
• 余弦相似度公式：

• 对当前用户评分的预测值：

 𝑟𝑢,𝑖 =
 𝑣∈𝑁𝑖(𝑢)

𝑤𝑣,𝑢 × 𝑟𝑣,𝑖

 𝑣∈𝑁𝑖(𝑢)
|𝑤𝑣,𝑢|

• 考虑到不同用户对物品的评分标准是不一样的，进行归一化：

 𝑟𝑢,𝑖 =  𝑟𝑢 +
 𝑣∈𝑁𝑖(𝑢)

𝑤𝑣,𝑢 × (𝑟𝑣,𝑖 −  𝑟𝑣)

 𝑣∈𝑁𝑖(𝑢)
|𝑤𝑣,𝑢|

• 有的用户评分波动大，有的用户相对稳定：

 𝑟𝑢,𝑖 =  𝑟𝑢 + 𝜎𝑢
 𝑣∈𝑁𝑖(𝑢)

𝑤𝑣,𝑢 × 𝑟𝑣,𝑖 −  𝑟𝑢 /𝜎𝑣

 𝑣∈𝑁𝑖(𝑢)
|𝑤𝑣,𝑢|

𝑊u,𝑣 =cos(𝑟𝑢, 𝑟𝑣)=
 𝑖∈𝐼 𝑟𝑢,𝑖×𝑟𝑣,𝑖

 𝑖∈𝐼 𝑟𝑢,𝑖
2  𝑖∈𝐼 𝑟𝑣,𝑖
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算法原理
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• UserCF要解决的问题
• 用户矩阵Matrix R一般是非常稀疏的。

• 数百万的用户计算。

• 人的善变性。



算法原理
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• 基于物品的协同过滤（ItemCF）

用户/物品 物品A 物品B 物品C

用户A √ √

用户B √ √ √

用户C √ 推荐

A

B

C

喜欢

推荐

物品A

物品B

物品C

相似



算法原理
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• ItemCF
• 给用户推荐和他之前喜欢物品相似的物品

A

B

C

D

E

a b d

b c e

c d

b c d

a d

a b c d e

a

b

c

d

e

a b c d e

2       3      3       4       1

1

1

2

2

2

2

2 1

2 1

2 2

1 1



算法原理
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• ItemCF
• 给用户推荐和他之前喜欢物品相似的物品

a b c d e

a

b

c

d

e

a b c d e

2       3      3       4       1

1

2×3

1

2×3

2

2×4

2

2×4

2

3×3

2

3×3

2

3×4

1

3×1

2

3×4

2

3×4

2

3×4

1

3×1

1

3×1

1

3×1



算法原理
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• ItemCF
• 从矩阵中找出与目标物品 i 最相似的 K 个物品，用集合 N(i, K) 表示。

• 将 N 中喜欢该物品的用户全部提取出来。

• 举例：假设我们要给用户A推荐物品，用户A喜欢物品a,b和c，兴趣度为1,

2,2。选取 K = 2 个相似物品，相似物品是：d、e。

r 𝐴, 𝑑 = 𝑟ad + 𝑟bd + 𝑟𝑐d = 1 ∗
1

2
+ 2 ∗

1

3
+ 2 ∗

1

3
= 3.03

r 𝐴, 𝑒 = 𝑟a𝑒 + 𝑟b𝑒 + 𝑟𝑐𝑒 = 2 ∗
1

3
+ 2 ∗

1

3
= 2.32

• 可以把物品d推荐给用户A。



算法原理
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• ItemCF

• 余弦相似度公式：𝑊𝒊,𝑗 =cos(𝑟𝑖 , 𝑟𝑗)=
 𝑢∈𝑈 𝑟𝑢,𝑖×𝑟𝑢,𝑗

 𝒖∈𝑼 𝑟𝑢,𝑖
2  𝒖∈𝑼 𝑟𝒖,𝒋

2

• 对当前用户评分的预测值：

 𝑟𝑢,𝑖 =
 𝑗∈𝑁𝑢(𝑖)

𝑤𝑗,𝑖 × 𝑟𝑢,𝑗

 𝑗∈𝑁𝑢(𝑖)
|𝑤𝑗,𝑖|

• 通常用户数量远大于物品数量

• 可预先计算保留，物品并不善变



算法原理
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• 基于模型的协同过滤算法（LFM）
• 在推荐系统中，用户和物品之间没有直接关系。但是我们可以通过 feature 

把它们联系在一起。



算法原理
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• SVD
• SVD矩阵理论：假设 R 是一个m*n的矩阵，其中的元素全部属于数域 K（实

数域 R 或复数域 C）。那么，存在 m×m 的酉矩阵 U 和 n×n 的酉矩阵 V 

使得：

𝑅 = 𝑈 𝑉𝐻

其中 Σ 是 m×n 的非负实数对角矩阵。

• 新的SVD模型：2006年Netflix电影推荐系统竞赛 Koren

𝑅 𝑚∗𝑛 𝑃 𝑚∗𝑘 𝑄 𝑘∗𝑛
 𝑅m∗n



算法原理
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• SVD
• SVD的转化

𝑅 = 𝑈 𝑉𝐻 = 𝑢1…𝑢𝑘 𝑢𝑘+1…𝑢𝑚

𝜎1
⋱

𝜎𝑘

0

0 0

𝑣1
𝑇

⋮
𝑣𝑘
𝑇

𝑣𝑘+1
𝑇

⋮
𝑣𝑛
𝑇

= [𝑢1…𝑢𝑘]
𝜎1

⋱
𝜎𝑘

𝑣1
𝑇

⋮
𝑣𝑘
𝑇

+ 𝑢𝑘+1…𝑢𝑚 0
𝑣𝑘+1
𝑇

⋮
𝑣𝑛
𝑇

令P = [𝑢1…𝑢𝑘]
𝜎1

⋱
𝜎𝑘

=[𝜎1𝑢1…𝜎𝑘𝑢𝑘]           𝑄 =
𝑣1
𝑇

⋮
𝑣𝑘
𝑇
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• SVD
• SVD的模型构建

 𝑅𝑈𝐼 = 𝑃𝑈𝑄𝐼 =  

𝑘=1

𝐾

𝑃𝑈,𝑘𝑄𝑘,𝐼

• 定义损失函数

𝐿 =  

(𝑈,𝐼)∈𝐾

(𝑅𝑈𝐼 −  𝑅𝑈𝐼)
2=  

(𝑈,𝐼)∈𝐾

(𝑅𝑈𝐼 − 

𝑘=1

𝐾

𝑃𝑈,𝑘 𝑄𝑘,𝐼)
2+λ| 𝑃𝑈 |2 + λ| 𝑄𝐼 |

2
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• SVD

𝐶 =  

(𝑈,𝐼)∈𝐾

(𝑅𝑈𝐼 −  𝑅𝑈𝐼)
2=  

(𝑈,𝐼)∈𝐾

(𝑅𝑈𝐼 − 

𝑘=1

𝐾

𝑃𝑈,𝑘 𝑄𝑘,𝐼)
2+λ| 𝑃𝑈 |2 + λ| 𝑄𝐼 |

2

• 梯度下降

𝜕𝐶

𝜕𝑃𝑈,𝑘
= −2 𝑅𝑈𝐼 −  𝑘=1

𝐾 𝑃𝑈,𝑘𝑄𝑘,𝐼 𝑄𝑘,𝐼 + 2λ𝑃𝑈,𝑘

𝜕𝐶

𝜕𝑃𝑈,𝑘
= −2 𝑅𝑈𝐼 −  𝑘=1

𝐾 𝑃𝑈,𝑘𝑄𝑘,𝐼 𝑃𝑈,𝑘 + 2λ𝑄𝑘,𝐼

• 迭代求解

𝑃𝑈,𝑘= 𝑃𝑈,𝑘 + 𝛼 (𝑅𝑈𝐼− 𝑘=1
𝐾 𝑃𝑈,𝑘𝑄𝑘,𝐼) 𝑄𝑘,𝐼 − λ𝑃𝑈,𝑘

𝑄𝑘,𝐼 = 𝑄𝑘,𝐼 + 𝛼((𝑅𝑈𝐼− 

𝑘=1

𝐾

𝑃𝑈,𝑘𝑄𝑘,𝐼) 𝑃𝑈,𝑘 − λ𝑄𝑘,𝐼)
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• SVD

𝑹

 𝑹
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优劣分析

基于协同过滤的推荐算法



优劣分析

29

• 基于邻域VS基于模型
• 基于邻域算法一般在线推荐，可扩展性是主要挑战。

优点：简单直观、易于实现。

缺点：精度较基于模型算法较低。

• 基于模型算法一般离线训练，在线预测。

优点：精度、可扩展性高。

缺点：模型较复杂时，离线训练代价较高。若用户或项目更新较快，要频繁训练模

型。
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难点总结

基于协同过滤的推荐算法



难点总结
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• 所面临的问题
• 数据稀疏性（>98%）

• 冷启动:

用户冷启动：引导用户把自己的一些属性表达出来、根据用户注册属性、推荐排行

榜单

物品冷启动：文本分析、主题模型、打标签

• 可扩展性：确保实时交互

• 隐私保护
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基于协同过滤的推荐算法
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• 相似度计算

商品1 商品2

用户A 3.3 6.5

用户B 5.8 2.6

用户C 3.6 6.3

用户D 3.4 5.8

用户E 5.2 3.1

用户A

用户B

用户C

用户D

用户E

0

1

2

3

4

5

6

7

0 1 2 3 4 5 6 7

商
品

1
评
分

商品2评分
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• 相似度计算
• 欧几里德距离（Euclidean Distance）

d 𝑥, 𝑦 = ( (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)
2)

• 皮尔逊相关系数（Pearson Correlation Coefficient）

𝑝 𝑥, 𝑦 =
 𝑥𝑖𝑦𝑖 − 𝑛  𝑥  𝑦

(𝑛 − 1)𝑆𝑥𝑆𝑦
=

𝑛 𝑥𝑖𝑦𝑖 −  𝑥𝑖  𝑦𝑖

𝑛 𝑥𝑖
2 − ( 𝑥𝑖)

2 𝑛 𝑦𝑖
2 − ( 𝑦𝑖)

2

• Cosine 相似度（Cosine Similarity）

𝑇 𝑥, 𝑦 =
𝑥 ∙ 𝑦

| 𝑥 |2 × | 𝑦 |2
=

 𝑥𝑖𝑦𝑖

 𝑥𝑖
2  𝑦𝑖

2
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• 相邻点的选择
• （1）固定数量的相邻点

• （2）基于相似度门槛的相邻点


