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摘 要 协同过滤是推荐系统中应用最成功的技术之一，现有基于项目的协同过滤算法在计算项目相似度时过度

依赖用户对项目的评分数据，没有考虑项目间内在的关联性，导致推荐质量不高．为了全面客观地评估项目相似
度，提出了一种基于频繁项集挖掘的推荐算法( BFIM) ．该算法提出将频繁项集作用于相似度计算中，可以提高相似
度计算的准确性，进而提升推荐算法的推荐质量．实验结果表明: 提出的改进算法较对比算法在公开数据集上能取
得更好的推荐效果．
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A recommendation algorithm based on frequent itemsets mining

TIE Jun，LV Qinyan，SUN Chong，WANG Jiangqing，YIN Fan
( School of Computer Science，South-Central University for Nationalities，Wuhan 430074，China)

Abstract Collaborative filtering is one of the most successful technology in the recommendation system． The existing item-
based collaborative filtering algorithm excessively depends on the users' rating data when calculating the items similarity，
which does not consider the inner relevance between the items，and these lead to lower recommendation quality． In order to
fully and objectively evaluate the items similarity，a recommendation algorithm based on Frequent Itemsets Mining ( BFIM)
is proposed． The algorithm proposes to apply frequent itemsets to the similarity calculation，which can increase the accuracy
of similarity calculations and further improve the recommendation quality of the algorithm． Experimental results show that
the proposed improved algorithm can achieve better recommendation results than the compared algorithms on public dataset．
Keywords collaborative filtering; frequent itemsets; similarity; recommendation algorithm

随着互联网和信息技术的迅猛发展，网络上的

信息数据量呈指数增长，人们逐渐陷入“信息过载”
时代．在这个时代，消费者很难从众多商品中找到自
己感兴趣的商品，同时生产者也很难让自己的商品

在众多用户的关注中脱颖而出．推荐系统［1-3］则成为

解决该问题的重要手段．它可以根据用户的喜好筛
去不相关的项目，并推荐用户可能喜欢的项目．
在推荐系统中，关联规则挖掘［4］和协同过

滤［5，6］是最常用和最重要的两种技术．挖掘关联规则
的目的是在大型事务数据库中搜索项目集合之间的



内在联系．协同过滤可以分为基于用户的推荐
( User-based Ｒecommendation ) 、基于物品的推荐
( Item-based Ｒecommendation ) 、基于模型的推荐
( Model-based Ｒecommendation) 等子类．基于用户的
协同过滤算法，其基本思想是先找到和目标用户有

相似兴趣的用户，然后把这些用户感兴趣而目标用

户没有接触过的物品推荐给目标用户; 基于项目的

协同过滤推荐算法，是给用户推荐那些与他们之前

喜欢的物品相似的物品，主要通过分析用户的行为

记录计算物品之间的相似度; 基于模型的协同过滤

推荐则是先使用历史数据训练得到一个模型，再用

此模型进行预测．
虽然协同过滤算法取得了巨大的成功，但始终

存在数据稀疏性问题．电子商务网站中用户和项目
的数目非常庞大，而多数用户只会对少量的项目进

行评分，导致用户之间评分的重叠部分很小，难以计

算两个用户之间的相似程度．而相似性计算是基于
协同过滤的推荐系统中一个非常重要的步骤．因此
数据稀疏性大大降低了协同过滤的预测准确性．
基于上述分析，本文将频繁项集挖掘与协同过

滤相结合，提出一种新的相似性度量方法，提高相似

度计算的准确率，从而提升协同过滤算法的推荐

质量．

1 相关工作

数据稀疏性［7，8］和冷启动一直是影响推荐系统

的推荐性能的重要因素，针对这些问题，一些研究人

员提出将数据挖掘算法与协同过滤相结合，对用户-
项目评分矩阵的缺失值进行预测并填充．缺失值填
补法是根据已有的用户评分数据，以某种计算方法

对用户未评分的数据进行估计并填充，可以显式地

解决数据稀疏问题．
Shambour 等人［9］提出将来自用户社交信任网

络的附加信息和项目的语义领域知识结合起来，以

提高推荐的准确性和覆盖范围． Fan［10］等人提出一
种基于预测值填充的 UBCF 推荐算法，该算法在计
算用户相似度之前，通过整合基于内容的推荐算法

和用户活动水平来预测用户项目矩阵中的缺失值，

一定程度缓解了数据稀疏性对推荐精度的影响．
Zhou等人［11］提出了一种基于 SVD ( 奇异值分解，
Singular Value Decomposition) 推荐系统的增量式方
法，每次迭代计算原始矩阵的奇异值分解，以解决稀

疏性问题和用户兴趣的动态性．张玉芳等人［12］提出

一种结合条件概率和传统协同过滤算法的非固定 K
近邻算法．该算法在分步填充评分矩阵思想的基础
上，第一步只接受相似度和共同评分项目数量达到

阈值的邻居用户作为目标用户邻居，然后计算并填

充未评分项目; 第二步使用第一步填充后的矩阵计

算剩余未评分项目的评分．Chujai 等人［13］同时使用
用户信息和电影信息挖掘频繁项集，填补缺失数据．
Insuwan等人［14］提出 SVDUPMedianCF 算法，该算法
利用改进的 K-means 算法进行聚类，得到聚类的中
心来填补缺失值．刘枚莲等人［15］提出基于双向关联
规则项目评分预测的推荐算法，利用双向关联规则

挖掘事务数据库中相互关联的项目，找到目标项目

的关联集，利用已评分项目初步预测用户对目标项

目的偏好程度，从而进行推荐．
缺失值填补法可以直观、显著地改善数据稀疏

问题，但其本身是对评分缺失值的一种预测，并不能

真正代表用户偏好，而预测的评分对推荐结果有较

大的影响，可能导致最终的推荐结果不准确．当数据
十分稀疏时，使用传统的相似度计算方法往往不能

得到很好的推荐效果．因此，本文提出一种结合频繁
项集与协同过滤的相似度改进算法，算法考虑项目

之间相互关联的特性，对项目进行频繁项集挖掘，设

计一种新的相似性计算方法，对传统相似性计算方

法进行改进，从而寻找项目的最近邻居并进行推荐．

2 算法设计

2．1 问题描述
协同过滤的相似度［16，17］计算只考虑用户对项

目的评分数据( 评分数据具有很大的稀疏性) ，忽略

了项目在空间上存在的相互关联性．而且，如果有恶
意的评分，通过某种手段对某一特定的项目评分，并

且评分很高，这无疑会带来噪声样本．这些问题都会
导致推荐误差大，推荐结果不准确．如果引入事务数
据库和频繁项，则可以认为频繁项是比较正常和可

靠的事务数据，也可以认为频繁被用户购买的商品

理论上具有较高的相似性．本文利用 Apriori 算法挖
掘事务数据库中的频繁项集，根据频繁项集设计新

的相似性度量函数，再与用户对项目的评分相似性

进行加权综合，从而寻找项目的最近邻居并进行

推荐．
协同过滤推荐算法是以用户 -项目评分数据作

为基础进行推荐的，假设 U = { u1，u2，…，um} 和 I =
{ i1，i2，…，in} 分别是用户和项目的集合，用户对项
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目的评分矩阵为X∈Ｒm×n，即矩阵X有m行 n列，第 i
行第 j列的元素 Xi，j 表示第 i个用户对第 j个项目的
评分．
通过用户 -项目评分数据 X可以形成事务数据

库矩阵 D∈ Ｒm×n，D中的每一项 Di，j( i = 1，2，…，m; j
= 1，2，…，n) 表示第 i个用户是否对第 j个项目进行
评分．具体计算方式如公式( 1) :

Di，j =
1，Xi，j ≠ 0，

0，Xi，j = 0．{ ( 1)

2．2 BFIM算法
本文的 BFIM算法针对基于项目的协同过滤算

法，在计算项目相似度时完全依赖用户评分数据，忽

略了项目在空间上的相互关联性问题，重新定义了

项目相似度计算方法．算法提出对项目进行频繁项
集挖掘，根据频繁项集设计一种相似性度量方法，融

入到传统相似度计算方法中，然后利用该相似度更

好地预测用户对项目的评分．
2．2．1 频繁项集矩阵的构建
本文采用 Apriori算法进行频繁项集挖掘，根据

最小支持度 minSup得出全部的频繁项集．现假设对
事务数据库挖掘出的频繁项集总条数为 k，构建频
繁项集矩阵 F∈ Ｒk×n，具体计算方法如下:

Fk，i =
1，第 k条频繁项集包含项目 i，
0，otherwise．{ ( 2)

矩阵 F的可能取值如表 1所示．
表 1 频繁项集矩阵示例

Tab．1 An example of frequent itemsets matrix

频繁项数目 I1 I2 … In
1 1 0 … 0
2 0 1 … 0
    
k 0 1 … 1

由表1可知，F矩阵中{ I1，I2，…，In} 表示 n个项
目，{ 1，2，…，k} 表示第 k个频繁项集，F2，2 = 1 表示
第 2条频繁项集包含项目 I2，F2，1 = 0表示第 2条频
繁项集不包含项目 I1 ．
2．2．2 相似度计算
频繁被购买的项目间存在一种相似性．BFIM算

法将基于频繁项集的项目相似性定义为 S ( 1) ，其中
每一项 S ( 1)i，j 表示基于频繁项集的项目 i和项目 j之间
的相似度，计算公式如下:

S ( 1)i，j =
∑

k

h = 1
Fh，i·Fh，j

∑
k

h = 1
Fh，i +∑

k

h = 1
Fh，j －∑

k

h = 1
Fh，i·Fh，j

， ( 3)

其中 k表示挖掘的频繁项集总数目，Fh，i，Fh，j分别表

示项目 i与项目 j在频繁项集矩阵中的取值，分子表
示项目 i与项目 j在频繁项集中共同出现的次数，分
母表示项目 i和项目 j 分别在频繁项集中出现的次
数． 在协同过滤中，相似度计算比较常用的是
Pearson相关系数，其取值范围为［－ 1，1］，相关系
数绝对值越大，相关性越强，而公式( 1) 取值范围为
［0，1］．为同时考虑基于频繁项集的项目相似性和基
于协同过滤的相似度，以增强项目之间的相关性，因

此将两种相似性进行加权运算．基于协同过滤的项
目之间的相似度定义为 S ( 2) ，其中每一项 S ( 2)i，j 表示
修订后的 Pearson相关系数，即项目 i和项目 j 的相
似度，计算公式如下:

S ( 2)i，j =
∑
u∈Ui，j

| Xu，i － 珋xi |·| Xu，j － 珋xj |

∑
u∈Ui，j

( Xu，i － 珋xi )槡
2 ∑

u∈Ui，j

( Xu，j － 珋xj )槡
2
，

( 4)
其中，Ui，j 表示对项目 i 和项目 j 共同评分过的用户
集合，Xu，i 和 Xu，j 分别表示用户 u 对项目 i 和 j 的评

分，珋xi和珋xj分别表示用户对项目 i和项目 j的平均评
分，最后将两个项目之间相似度矩阵进行加权，得到

综合的相似度矩阵 Si，j，其每一项代表项目 i和项目 j
的综合相似度，定义为:

Si，j = ·S ( 1)i，j + ( 1 － ) ·S ( 2)i，j ， ( 5)
其中 表示权重，为可调的参数．该综合相似度计算
方法不仅考虑用户项目评分矩阵，同时还考虑了项

目间的内在联系，二者以一定权重结合在一起，可以

更准确地寻找项目的最近邻居．
2．2．3 寻找最近邻居
假设目标项目为 Ia，根据相似性矩阵 S 筛选出

所有项目与 Ia的相似性值，并对其进行降序排列，选
择相似性最高的 K个项目作为目标项目 Ia的最近邻
居集合，设为 Na = { N1，N2，…，NK} ，用户 u对项目
Ia 的预测评分是 Pu，Ia，计算方法如下:

Pu，Ia
= XIa

+
∑ q∈Na

SIa，q·( Xu，q － 珔Xq )

∑ q∈Na
SIa，q

， ( 6)

其中 SIa，q表示项目 Ia与项目 q之间的相似性，Xu，q表

示用户 u对项目 q的评分，XIa，Xq分别表示对项目 Ia
和项目 q的平均评分．

BFIM算法以伪代码形式描述如下:
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BFIM算法

输入
评分矩阵 X∈ Ｒm×n，目标用户 u，可调参数 ，最近邻居
数目 K，推荐结果个数 N( N ＜ = K )

输出 N个推荐项目

1
对矩阵 X筛选目标用户 u未评分的项目集合 Is = { Is1，
Is2，…，Ish } ;

2
利用 Apriori算法挖掘频繁项集，构建频繁项集矩阵 F
∈ Ｒk×n

3
根据矩阵 F和公式( 3) 计算基于频繁项集的项目相似
度矩阵 S( 1) ;

4
采用公式( 4) 计算基于用户评分数据的项目相似度矩
阵 S( 2) ;

5 利用 和公式( 5) 计算项目间的综合相似性，得到相似
性矩阵 S;

6 for i = 1，2，3，…，h do

7 对矩阵 S筛选 Isi 与其他项目的相似度矩阵;

8 根据其相似度值取Top-K个项目作为 Isi的最近邻居Na ;

9 根据公式( 6) 计算用户 u对 Isi 的预测评分;

10 end for

11 对步骤
6 ～ 10的结果进行降序排列，选择 Top-N个项目

作为用户 u的推荐结果

本文算法实现中需要构建项目 -项目相似度矩
阵，其所需要的时间复杂度为O( n2 ) ，在对 h个未评
分项目中每一个项目进行预测时，需寻找 K 个最近
邻居，因此本算法的时间复杂度为 O( n2 + h·K) ．
由算法伪代码可知，本文提出的 BFIM 算法在

项目相似度计算中考虑了项目内在的关联性，对相

似度计算方法进行了改进，下面将通过实验来验证

算法的相关性能．

3 实验与分析

3．1 数据集
本文的实验采用目前衡量推荐系统推荐质量的

最常用的 MovieLens 数据集( https: / / grouplens． org /
datasets /movielens / ) ，该数据集是由美国 Minnesota
大学 GroupLens研究小组公布的，它包含了 943 名
用户对 1682 部电影的评分，共 105 条评分记录．为
了进行实验比较，将数据集进行十折交叉验证，进行

10次实验，每次实验将数据集的 90%作为训练集，
10%作为测试集．
3．2 评价指标
推荐算法的推荐效果评价标准有准确度、覆盖

度、多样性等，其中准确度是推荐系统的推荐质量评

估中最常用的指标，本文以平均绝对差 MAE为判断
算法推荐质量的标准，其计算方法如公式( 7) 、( 8)
所示．

MAEu =
∑
Nu

i = 1
| Pu，i － qu，i |

Nu
， ( 7)

其中，MAEu 是用户 u对 Nu 个项目预测评分的平均

绝对偏差，Pu，i 表示用户 u 对项目 i的预测评分，qu，i

表示用户 u 对项目 i 的实际评分，Nu 是测试集所提

供的用户 u的评分项目数量．

MAE =
∑
M

u = 1
MAEu

M
， ( 8)

其中 M是全体用户总数，MAE则是测试集全体用户
的平均绝对偏差．可看出，MAE 的值越小，则预测越
精确，算法推荐的准确性越高．
3．3 实验结果与分析
实验分为两部分，第一部分是对影响频繁项集

挖掘质量的最小支持度阈值 minSup 和综合相似度
的加权因子 进行选取和比较，找到使算法推荐结
果最优的 minSup和 ．在第一部分实验取得最优的
基础上，第二部分实验是对其他推荐算法与本文的

BFIM算法在不同的最近邻取值下的性能进行比较，
从而说明 BFIM算法的有效性．
3．3．1 minSup与 选取
首先确定最小支持度 minSup 的大小．将 设为

0．2，minSup在 0．1 ～ 0．4 之间，以 0．05 递增，随着
minSup的增加，观察算法的 MAE 值的变化．实验结
果如图 1所示．

图 1 最小支持度对推荐精度的影响
Fig．1 Effect of minimum support on the accuracy

of the recommendation

由图 1可知，将加权因子 设为 0．2 时，minSup
取 0．2时，MAE最小，当 0．2 ＜ minSup ＜ 0．35时，随
着支持度的增加，MAE 也在增大，因此，minSup 取
0．2时，推荐算法效果最好．
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下一步确定加权因子  的大小． 使 minSup =
0．2，改变加权因子  的大小， ∈［0，1］，每次递增
0．2．实验结果如图 2所示， = 0．4时MAE值最小，因
此 minSup = 0．2， = 0．4，BFIM 算法取得最优推荐
质量．

图 2 加权因子对推荐精度的影响
Fig．2 Effect of weighting factors on the accuracy of

the recommendation

3．3．2 算法比较
为验证本文提出的 BFIM 算法的性能，将基于

项目的协同过滤推荐( IBCF 算法) ，基于项目评分
预测的推荐( IＲBCF算法) 与本文的 BFIM算法进行
比较，均采用十折交叉验证法进行实验，每次随机将

数据集划分为 10 份，选 9 份为训练集，1 份为测试
集，然后得到 10 次实验的验证结果．如图 3 所示，
BFIM算法的 MAE 值与其他算法相比大部分都较
小，即本文的 BFIM算法推荐效果更好．

图 3 实验次数对推荐精度的影响
Fig．3 Effect of the number of experiments on

the accuracy of the recommendation

图 4展示了最近邻数目与 MAE值的关系，最近
邻数目在 5～40之间，随着最近邻数目的增加，3 种
推荐算法的 MAE值均不同程度地降低，推荐质量不
断提高，当最近邻数目一定时，BFIM算法的 MAE 值
明显小于传统推荐算法，表明文中提出的 BFIM 算
法优于传统的推荐算法．

图 4 3种算法 MAE对比图
Fig．4 Comparison of three algorithms on MAE

4 结语

协同过滤是如今应用成功的推荐算法之一，然

而该算法过度依赖评分数据，忽略了项目间关联的

特性．在数据极端稀疏的情况下，传统基于项目的协
同过滤算法不能准确找到目标项目的最近邻居，导

致推荐不准确．对此，文中提出的结合频繁项集与项
目相似度的协同过滤推荐算法，通过 Apriori 算法找
到事务数据库频繁被购买的项目，计算基于频繁项

集的项目相似度，再与 Pearson 相关系数加权计算
项目的综合相似度，该算法不仅考虑了事务数据的

频繁项集，还考虑了用户评分数据，减小了相似度计

算值与实际值的偏差，从而提高了推荐算法的质量．
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