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摘要： 
 Internet 的迅速发展使得信息过载日益严重，如何帮助用户有效的发掘、过滤、利用信
息这一问题亟待解决。在各种信息过滤算法中，协同过滤以其独有的特点得以迅速发展。本

文试图描述协同过滤的本质，分析阐述实际中和实验中的一些算法，探讨协同过滤的发展方

向。 
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1. 简介 
 网络的迅速发展、信息的日益丰富使得信息过滤越来越重要。在网络发展初期发挥了重
大作用的搜索引擎正面临着困境：网络资源的众多和低组织性使得搜索引擎无法准确的根据

用户提交的查询返回用户需要的内容。单一的关键词提供的信息量太少，难以据此准确判断

用户的需求。而传统的基于内容（关键词匹配）的过滤技术在人工智能自然语言理解没有重

大突破之前已很难再有较大的发展，难以满足用户的进一步需求。 
 在这种背景下，协同过滤（Collaborative Filtering）的出现为进一步提高信息服务质
量提供了一个新的思路。协同过滤，又称社会过滤（Social Filtering），其基本思想十分直观：
在日常生活中，人们往往会根据亲朋好友的推荐来做出一些选择（购物、阅读、音乐⋯⋯）。

协同过滤系统就是将这一思想运用到网络信息服务（信息推荐）中，基于其他用户对某一信

息的评价来向某一用户进行推荐。通常，系统选取与指定用户有相似兴趣的用户作为参考对

象。而如何定义用户相似性以及如何选取参考用户群正是协同过滤算法研究的重点。 
 
与传统文本过滤相比，协同过滤有下列优点： 
1． 能够过滤难以进行机器自动内容分析（Content_based）的信息。像艺术品、音乐。 
2． 共享其他人的经验，避免了内容分析的不完全和不精确，并且能够基于一些复杂的，
难以表述的概念（如信息质量、品味）进行过滤。 

3． 可以有效的使用其他相似用户的反馈信息，减少用户的反馈量，加快个性化学习的
速度。 

4． 具有推荐新信息的能力 （serendipitous recommendations）。 
 
正因为此，在 Goldberg 等人[1]在其设计的邮件过滤系统中初步应用了协同过滤的思想
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（这可以说是最早的协同过滤系统）之后，各种研究协同过滤的实验系统纷纷出现。像

GroupLens[2-4]：过滤网上新闻的系统；Ringo[5]：推荐音乐的系统；Video Recommender[6]
和MovieLens[7]：推荐电影的系统；Jester[8]：推荐笑话的系统。 
越来越多的在线商家，包括 Amazon.com、CDNow.com和 Levis.com，都使用了协同过
滤技术向顾客推荐产品[9]。由微软研究院开发的协同过滤工具已被集成在微软的 Commerce 
Server1产品中，并被许多站点使用了。 

 
当然，协同过滤还有很大的不足，这是由协同过滤的本质决定：要获得满意的效果，必

须得到准确的用户信息，一般而言，这需要建立在拥有大量的用户信息数据的基础上，所以

很难做到。这使得协同过滤技术应用领域较为狭窄（几乎都集中在娱乐方面：音乐、电

影⋯⋯），在更广的领域（如在基于内容过滤相当成功的文本相关性领域）的应用还很不够。

解决的途径不外乎两条： 

 1. 发展信息获取技术：利用各种途径，合理有效的获得、使用更多的用户信息。 

 2. 发展信息挖掘技术：在有限的原始数据中最大程度的找出有用的信息。 

本文以这两条思路为线索，试图通过回顾协同过滤发展的历程，分析阐述实际中和实验

中的一些算法，来揭示协同过滤的本质，并探讨协同过滤的发展方向。 
 

2. 协同过滤的实现 
  
协同过滤的基本出发点是： 

1. 用户是可以按兴趣分类的； 
2. 用户对不同的信息评价包含了用户的兴趣信息； 
3. 用户对一未知信息的评价将和其相似（兴趣）用户的评价相似。 
这三条构成了协同过滤系统的基础。 
协同过滤的实现一般分为两步：首先，获得用户信息（用户对某些信息条目的评价⋯⋯）；

其次，分析用户之间相似度，预测特定用户对某一信息的喜好。上文提到的解决协同过滤不

足的两条途径正是对应着这两步。 
 
2.1 用户信息的获取 
 
用户信息的获取主要通过用户对给定信息的评价。 
评价分为显式评价（explicit rating）和隐式评价（implicit rating）两种。 
显式评价需要用户有意识的表达自己对某一信息的认同程度，一般用整数值来表示喜欢

的不同程度，如 GroupLens[2, 3]、Ringo[5]⋯⋯，协同过滤系统向新用户提供一个信息列表，
要求用户对其中全部或部分信息进行评价，系统获得用户的这些初始信息后，就能将用户加

入到用户库中，随着用户不断使用协同过滤系统，用户的信息不断积累。 
隐式评价希望从用户的行为中获得用户信息，目前已作的研究有通过分析用户网上购物

记录、阅读文章的时间[10]、URL的连接次数[11]等数据记录获取。 
就目前而言，由于隐式评价对数据的分析难度较大，准确性、有效性有待于进一步提高。

所以协同过滤领域的研究主要以显式评价为主。下文对于协同过滤算法的分析主要基于显式

评价。然而从发展潜力看，隐式评价由于其数据量的几乎无限性，随着数据分析准确性的提

高，将会占越来越大的比重。 
                                                        
1 http://www.microsoft.com/directaccess/products/net/commerce/ 
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2.2 协同过滤算法 

 
对于协同过滤一个直观的描述是：将用户和信息条目构成一个矩阵：用户—信息条目的

兴趣矩阵。（图 1） 
 

 泰坦尼克 星球大战 007 谍中谍 
张三 ? 2 4 4 
李四 4 ? 2 2 
王五 4 3 ? ? 
赵六 4 3 2 ? 

图 1 
矩阵中已有的值是用户对相应信息条目的评价，未知值正是需要系统给出的预测。协同

过滤的过程就是根据已知值来预测未知值（一个填空过程）。协同过滤系统所应用的算法就

是这一填空过程所遵循的规则，规则与实际规律越符合，预测的未知值就越准，信息过滤的

效果就会越好。需要注意的是，实际中，这样的矩阵是一个极为稀疏的矩阵。因为每一个用

户一般只会对所有信息条目中很少一部分有评价。这一点在设计算法，分析算法优劣上都很

重要。 
已有的协同过滤算法可以分为两个方向[12]：  
1． 全局数值算法（Memory-based algorithms）在对某个特定用户作预测时，需要对整
个用户数据库进行比较、计算。如 GroupLens[2, 3]、Ringo[5]采用的算法。 

2． 基于模型算法（Model-based algorithms）利用用户数据估计、学习一个用户模型，
根据模型作出预测。 
前者通过选取一个相似用户集，综合这个相似用户集中用户对一给定信息条目的评价，

形成对给定用户的预测；后者一般采用概率模型，在已有的信息基础上，估计给定用户对信

息条目的评价分布，进而得到期望，作为算法的预测值。 
不管是哪一种方法，其最终目标就是上文说的途径二，即在有限的原始数据（已知的

用户评价）中最大程度的找出有用的信息（用户之间的相关性）。 
 

2.2.1 全局数值算法（Memory-based algorithms） 
 
全局数值算法通过选取一个相似用户集，综合这个相似用户集中用户对一给定信息条目

的评价，形成对给定用户的预测。直观的，这一过程可以分为三步：首先，定义一个距离准

则，用于衡量用户之间的相似度；其次，根据用户之间的相似性选取相似用户集；最后，按

特定的方法，综合相似用户集中用户对给定信息条目的评价，形成系统对选取用户的预测。 
已有算法的区别主要在第一步，采用不同的相似性度量准则，后两步上的努力则是对基

本算法的改进，以达到更好的效果。 
目前相似性度量准则主要有：皮尔森相关系数（Pearson correlation coefficient）[2]、有
约束的皮尔森相关系数（constrained Pearson correlation coefficient）[5]、向量相似性[12]，以
及在这些准则基础上的一些变体。其中，皮尔森相关系数在协同过滤系统中使用得最为广泛，

实验[4, 12]也证明了它得有效性。皮尔森相关系数的基本公式如下： 
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其中 xyk 即为用户 x与 y之间的皮尔森相关系数，用于表征两用户之间的相似程度； xjr

是用户 x对 j信息的评价值； xr 是用户 x对所有信息的评价均值； xyI 代表 x和 y都评价了

的信息集。 
 在第二步中，可以直观猜想，选取一个用户子集而不是所有用户来计算预测值会更准确。
因为我们排除了与指定用户不相似的用户，相当于除去了噪声。实验[5]也证实了这一点。
在如何选择用户子集上，通常的做法是定一个相似度的阈值，选择相似度大于阈值的用户；

或者按相似度大小选择确定数量的用户；还有将这两种方法结合在一起。 
综合用户评价通常采用如下公式：  
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其中， xjp 为系统预测 x 用户对信息 j 的评价；Λ是规范因子，可以是所有 xyk 之和的

倒数。求和号对选择的用户子集作用。其余符号含义同（1）处。 
 
全局数值算法，主要是基于相关性的方法（correlation-based）在信息充分（用户评价矩
阵只有少量空缺值）的情况下，有相当不错的效果。然而，正如前面提到的，实际问题中用

户信息往往不足，需要设计能利用更多信息，能更有效利用信息的算法。这在下面详细阐述。 
 

2.2.2 基于模型算法（Model-based collaborative filtering） 
 
基于模型算法，是从概率的角度看协同过滤：在给定所有信息条件下，计算（估计）特

定用户某信息条目评价的期望。 
假设用户评价值是 0到 m的整数，对于给定用户 a，取 a对信息 j的评价 

, ,
0

( ) ( | )
m

a j a j
i
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=
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表达式中的条件概率指在已知评价矩阵A的条件下，用户 a对信息 j评价值为 i的概率。
如何计算这一条件概率即是基于模型协同过滤算法的重点。 
通常的做法是将用户分成 n 类 Ci（i =1~n），由已知用户数据估计出每类对信息条目 j

的评价分布 ,( | )c jP r i c= ，再由选定用户的已知信息估计出该用户属于某类的概率

,( | , )a k aP a c r k I∈ ∈ ，结合这两者最终得到选定用户对信息条目 j 的评价。这里 C 类即是

用户的 C个模型。 
在基于模型的各种方法中，Pennock等[13]的“个性诊断”算法较为突出： 
Pennock将每个用户模型描述成该用户对所有信息条目真实喜好值构成的向量，而用户
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给出的评价值是在其真实喜好值上加一高斯噪声得到。将每一不同的用户模型作为一类，应

用上面描述的算法即可得到结果。 
可以看到，这里所说的模型只是概率模型，并不涉及具体的用户建模，使用的数据也仅

限于用户的评价数据。能否进一步扩展用户模型？将在下面详细阐述。 
 

3．协同过滤的发展方向 

 分析了协同过滤结构及其基本算法之后，我们可以看到用户信息在其中的决定性作用，
只有在足够的用户信息条件下，全局数值算法才能准确的找到相似用户群，基于模型算法才

能准确的估计模型参数。 
 要解决用户信息不足这一问题，已有的工作是从两个方向努力的： 

1. 在有限的原始数据中最大程度的找出有用的信息。 
2. 利用各种途径，合理有效的获得、使用更多的用户信息。 
建立有效的用户模型也许是另一条出路。当然，要真正提高信息服务质量，协同过滤必

需和其它信息技术相结合。 
 

3.1 信息挖掘方向的努力 
 
现有的协同过滤系统一般都采用用户对信息条目的显式评价作为初始信息。这一初始信

息通常表示为用户—信息条目评价矩阵。如何从这一评价矩阵中获得更深层次的用户相关信

息便是在这一方向上努力的目标。 
 
在上文描述的全局数值算法中，用户之间相似性的计算必须基于用户对相同条目做出了

评价，也就是说不同用户评价了的条目之间必须有重叠部分；而且要得到较为准确的预测，

重叠部分条目数目不能太少，否则一两项内容的评价值将会决定用户之间的相似性。然而，

用户—信息条目的兴趣矩阵是一个稀疏矩阵，这样，基于相关系数的算法使用范围受到很大

限制，很多情况下不能很好的表达出用户的相似性。更主要的是采用该算法的系统对于一个

与其他用户没有共同条目的新用户将无法作出预测，这在协同过滤系统的初始阶段（用户量

较少时）尤为明显。 
而直观认识告诉我们，当两个用户之间没有公共评价信息条目，但两者都与第三者有公

共条目时，还是可以得到一些这两个用户的相似信息的。譬如用户 A和用户 B有很高的相
似性，B和 C也有很高的相似性，这表明 A和 C之间也会有一定相似性，但如果在用户—
信息条目兴趣矩阵中 A和 C没有公共评价条目，采用上文所述的算法就无法得到这一结果。
所以，采用直接计算两用户相关系数的邻居选择方法丢失了一些原始信息。如果有效的利用

这些信息，就可以扩展协同过滤应用面，更进一步也许可以提高预测准确度。 
从信息条目的角度看，信息的类似反映在评价矩阵中即是信息对应的行向量相关（信息

条目的相似导致用户对其评价值一致）。这样就可以对评价矩阵压缩降维，发掘其中信息的

内在联系 
这一思想可以与传统的 IR（Information Retrieval）中的隐含语义索引（LSI）[14-16]类
比。这样，奇异值分解（SVD）这一能够降低评价矩阵维数并且发掘数据潜在联系的有效工
具就可以被应用在协同过滤中。已有的工作已证明了其有效性。[17-19] 

 
3.2 信息获取方向的努力 
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 在挖掘已有数据内部规律的同时，有效合理的获取更多用户信息也许是一条更有效的途
径。 
 协同过滤的本质是根据用户对信息的评价得到用户的兴趣，判断相似用户，从而向用户
推荐新信息。在这一过程中，系统作了两次推断：从用户对一些信息的评价推断出用户的兴

趣；从用户的兴趣推断出相似用户群。已有的协同过滤系统在这两次推断中所用的信息通常

为用户对一些信息条目的显式评价。事实上，在这两步推断中，都还有很多其他信息可以帮

助完成目标。 
在第一步推断中，如前所说，除了显式评价，用户的兴趣还能从更丰富的隐式评价中获

得。在利用隐式评价过程中，需要解决的问题有：有哪些隐式评价？可以分成几类？隐式评

价的有效性如何？如何将隐式评价信息和显式评价信息有效结合？现有的工作[20, 21]按用
户的行为对隐式评价进行分类，譬如“检查”代表用户阅读了整个信息；“保存”表示用户

保存了信息，或将该信息加入了书签，或打印了信息⋯⋯。另一些工作[3, 10, 22]对隐式评
价的有效性进行了研究，实验证明了一些隐式评价（如阅读时间）对反映用户兴趣的有效性。

对隐式评价的工作还处于开始阶段，上面提到的问题还没有很好的解答。 
在第二步推断中，判断两用户的相似，也有一些其它信息可以利用：譬如两用户的职业

相同，他们通常都会对某些信息感兴趣。利用用户的这些非评价信息将有可能更好的确定相

似用户。Shapira和 Shoval [23]在其设计的信息过滤系统中初步利用了这些信息，更深入的
研究还有待进行。 

 
3.3 建立有效的用户模型 

 
上面已经指出：现有的基于模型算法并不涉及对用户具体描述建模。但如果我们在已有

的信息基础上建立对用户的描述（profile），以此建立用户模型，然后根据模型找相似用户，
进行协同过滤。这种方法可能的优点： 

1． 协同过滤重要的是找到用户之间的一致性信息，但是由于用户评价资源不能很多，
造成信息稀疏，使协同过滤无法进行，利用用户模型的方法能够压缩信息空间，这

样，在用户模型之间寻找一致性信息将比较容易。 
2． 已有的协同过滤算法（全局数值算法），每次预测都要计算所有用户之间相似度，
而随着用户数据库的增大，信息条目的增多，计算所有用户之间相似度资源消耗太

大。利用用户模型，就有可能根据用户反馈信息逐步调整模型，避免每次推荐重新

计算。 
用户模型一般分为通用模型和个人模型。前者又称为固定规则（Stereotype Rules）[24]，
是对一组用户有效的知识。后者又称为用户描述（User Profile），是该用户特有的信息。当
然，二者并非截然不同，协同过滤正是要根据用户模型在不同用户间确定相似度。 
用户模型的描述一般有两种方式： 
1. 知识库的表示方法。记录用户的职业、爱好等知识。 
2. 间接的表达方式，例如由一组关键词（带权重）组成。或者使用用户评价后的文章
来描述用户的兴趣。 
采用第一种方式，可以实现一定程度的协同过滤。文献[23]根据用户的社会属性（职业、
学历⋯⋯）确定相似度，实现了协同过滤。但是协同过滤的优势领域（基于一些复杂的，难

以表述的概念进行过滤）难以用此方法表示。第二种方式似乎是更好的解决方法，但是如果

只停留在这个基础上，事实上又回到了协同过滤全局数值算法上。 
用户建模是人工智能领域另一重要课题，目前也处于研究阶段。借鉴这一领域的技术，

协同过滤系统的设计也许可以开辟出一条新路。 
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3.4 与其它信息技术的结合 
 
作为信息过滤的一种方法，以向用户提供高质量的信息服务为目标，协同过滤技术只有

和其它的信息过滤、信息推荐方法结合起来，才会发挥更大的作用。 
 传统的基于内容（content-based）的信息过滤技术发掘了信息内容这一方面信息；协同
过滤则发掘了另一方面信息（用户之间的联系）。直观推想，将两者结合起来能取得更好的

效果。但如何做呢？基于内容的算法没有提供一条明显的利用其他用户信息的途径；协同过

滤算法也没有提供一条明显的利用信息内容的途径。已有的研究在这一方向做了一些尝试，

如：Basu，Hirsh[25]将 Ripper[26, 27] ，一个诱导规则学习系统（inductive learning system）
使用在协同过滤中，同时结合了文本过滤。它也是将问题看作一个分类过程，以集合属性（包

括用户相似属性和信息文本属性）描述样本，进行分类。还有 WebWatcher，一个结合内容
分析和协同过滤技术学习用户网页浏览习惯的个人助理[28]。 
多代理系统（MAS）是目前信息过滤领域另一个热门话题。理想中的MAS，用户有代
表个人的助理（Personal Agent），能够主动与其它 Agent协作，完成任务。协同过滤完全是
可以与之结合的，个人助理（Personal Agent）正是一个有效的用户模型。当然，协同过滤
在MAS中的应用有其新的特点：目前的协同过滤系统是集中式的，用户之间的相似度可以
统一计算，而MAS是分布式的，如何形成相似用户群呢？已有的一些想法有：利用信任度，
个人代理之间通过交互，不断积累对方的信息，形成对对方的信任度（相当于相似度），从

而形成相似用户群[29]。 
在自动协同过滤系统 ACF(Automated collaborative filtering)的实践中，另一些研究[30]
是借鉴专家系统中人机交互的成功实例，认为在 ACF 系统中也应有人机交互（can be 
questioned）：向用户提供一个推荐过程直观的解释，使用户参与推荐决策，获得更好的推荐
效果。 

 

4．总结 
 协同过滤（Collaborative Filtering）这一概念的正式提出[1]到现在大约才十年，较之传
统的文本分析方法突出的优点使其迅速发展。就协同过滤本身的发展而言，我们可以从信

息获取和信息挖掘这两条路入手设计更完善的算法；从信息过滤整个问题角度看，我们

应该将协同过滤与其它过滤技术（如文本过滤），与其它好的思想（如分布式代理）结

合起来，这样才能更充分的发挥其作用。 
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Abstract： 
 With the rapid growth of the Internet, information overload is becoming a more and more 
serious problem. It is an urgent demand to help people to find useful information effectively. Of 
all the filtering technique, Automated collaborative filtering is quickly becoming a popular one for 
solving the problem. In this paper we try to uncover the essential of collaborative filtering, analyze 
some algorithm, and discuss the future of this technique. 
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