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摘要：在协同过滤算法的基础上，结合仿生学蚁群算法设计出一种新型的推荐算法．该算法模拟蚂蚁觅食原理，将用户

视为“蚂蚁”，目标商品视为“食物”，利用蚂蚁之间通过信息素的交流来预测用户下一步将要浏览的商品项目．从标准数

据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ上的测试结果表明，相比于传统的协同过滤算法，该算法可有效减少由数据集稀疏带来的问题，提高推

荐系统的推荐质量．
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　　随着计算机技术和网络的迅速发展，互联网的信

息量呈爆炸式增长，信息过载成为互联网发展所面临

的主 要 挑 战．尤 其 在 电 子 商 务 领 域，信 息 过 载 问 题 更

加突 出，推 荐 系 统 正 是 解 决 该 问 题 的 有 效 手 段 之 一．
在电子商务推荐系统中［１］，协同过滤算法是应用最为

广泛 的 方 法，它 具 有 推 荐 效 果 好，实 现 和 维 护 代 价 低

等优 点，成 为 最 成 功 的 个 性 化 推 荐 技 术 之 一．Ｘｅｒｏｘ
ＰＡＲＣ研究中心提供的Ｔａｐｅｓｔｒｙ［２］被认为是第１个协

同过 滤 推 荐 系 统，该 系 统 用 于 过 滤 Ｅ－ｍａｉｌ信 息 和

Ｕｓｅｎｔ文章．由于协同过滤技术 是 基 于 用 户 对 项 目 的

评分数据，随着电子商务系统中用户和项目的快速增

长，数 据 稀 疏 程 度 不 断 扩 大，从 而 造 成 整 个 推 荐 系 统

的准 确 度 不 断 降 低．此 外，推 荐 系 统 中 新 用 户 和 新 商

品的加入还会造成系统无法完成推荐的冷启动问题．
为了解决上述问题，需要探索新的推荐算法．

１　预备知识

Ｄｏｒｉｇｏ等［３］在１９９１年 提 出 了 蚁 群 算 法，此 后 在

他的其他著 作 中 详 细 地 阐 述 了 该 算 法 的 基 本 原 理 和

数学 模 型．蚁 群 算 法 是 种 群 进 化 算 法 中 的 一 种，具 有

良好的协作和搜索能力．同时还是一种本质并行的算

法，能够迅速发现最优解．因此，蚁群算法非常适合应

用于推荐系统中解决由数据集稀疏带来的问题．

根据蚁群算法［４］，一个完整的推荐系统可以看作

是由蚂蚁所 代 表 的 用 户 以 及 蚂 蚁 所 要 寻 找 的“食 物”
所代表的商品项目构成，因此，有如下假设：

１）将用户看作是推荐系统中的蚂蚁，蚂蚁之间通

过信息素进行交流；

２）将推荐系统中的目标商品项目看 作 蚂 蚁 要 寻

找的“食物”；

３）蚂蚁和食物之间存在很多非目标商品项目，将
他们视为蚂蚁觅食路径上的节点，用户浏览这些商品

项目 就 等 同 于 蚂 蚁 访 问 这 些 节 点，并 留 下 信 息 素．这

里信息素为用户对商品项目的评分．
设推荐系统中用户的总数为Ｍ，商品项目总数为

Ｎ，记用户ｉ对商品项目ｊ的原始评分为ａ′ｉｊ，实时评分

为ａ″ｉｊ，最终评分为ａｉｊ．
用户间相 似 度 的 计 算 通 常 是 利 用 用 户 对 商 品 的

评分信息来计 算 得 到 的［５］，其 中Ｐｅａｒｓｏｎ相 似 性 和 余

弦相似性是最常用的方法，由 于Ｐｅａｒｓｏｎ相 似 性 考 虑

了不同用户的评分喜好，因此可以提高寻找邻居用户

的准确度，本 文 计 算 用 户 间 的 相 似 度 所 采 用 的 便 是

Ｐｅａｒｓｏｎ相似性算法．定义用户ｉ１ 和ｉ２ 共同打过分的

商品项目 集 合 为Ｓｉ
１
ｉ
２
，则 用 户ｉ１ 和ｉ２ 之 间 的 相 似 度

ｓｉｍ（ｉ１，ｉ２）定义为：
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其中，ａ′ｉ
１

和ａ′ｉ
２

分别表 示 用 户ｉ１ 和 用 户ｉ２ 对 商 品 项 目

的平均评分．

brought to you by COREView metadata, citation and similar papers at core.ac.uk

provided by Xiamen University Institutional Repository

https://core.ac.uk/display/41379007?utm_source=pdf&utm_medium=banner&utm_campaign=pdf-decoration-v1


厦门大学学报（自然科学版） ２０１４年

目标用户ｕ的最近邻居集合用Ｓｕ 表 示［６］，在Ｓｕ
中的用户是按与目标用户的相似度从高到低排列的，
则目标用户ｕ对未评分项目ｊ的预测评分Ｐｕｊ为：

　　Ｐｕｊ ＝ａ′ｕ＋
∑
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ｓｉｍ（ｕ，ｓ）×（ａ′ｓｉ－ａ′ｓ）
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综上，用户ｉ对项目ｊ的最终评分［７］可表示为：

　　ａｉｊ ＝

ａ″ｉｊ， 初次登陆的用户，
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２
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２　基于蚁群算法的推荐系统

２．１　转移概率函数的建立

用户在浏 览 商 品 时 会 根 据 浏 览 路 径 上 信 息 素 的

强弱来决定下一个将要浏览的商品，这里用禁忌表集

合ｔａｂｕ来记录用户浏览过的商品项目，集合Ｄ＝｛１，

２，…，Ｎ｝为推荐系统中项目的集合，用户从项目ｊ１ 转

移到项目ｊ２ 的转移概率为：
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其中，ａｌｌｏｗｅｄ＝Ｄ－ｔａｂｕ表示用户下一步可选择的商品

集，ηｊ
１
ｊ
２

为能见度，它表示用户从项目ｊ１ 转移到项目ｊ２
的期望程度，可根据某种启发式函数来确定，具体形式

将在下文中给出．参数α和β分别表示信息素强度和能

见度在转移概率中的相对重要性．α越大，表示用户更

倾向于选择最近邻居集中用户选择过的商品．β越大，
表示用户更倾向于选择与当前浏览项目相似的商品．

２．２　启发式函数的设计

启发式函数的设计来源于两部分，一部分来自于

不同用户 对 同 一 项 目 的 评 分，为 保 持 项 目 的 原 始 属

性，用项目ｊ的原始评分向量Ｃｊ＝（ａ′１ｊ，ａ′２ｊ，…，ａ′Ｍｊ）
来表示项目的评价属性值，项目ｊ１ 和ｊ２ 的相 似 性 由

余弦相似性公式来表示：
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余弦值越大说明Ｉｊ１和Ｉｊ２越相似．
启发式函数的另一部分来自项目本身的属性值．

设Ｉ为ｍ 个具有ｌ维属性的项目数据集合Ｉ＝｛Ｉｉ｜Ｉｉ
＝（Ｉｉ

１
，Ｉｉ

２
，…，Ｉｉｌ），ｉ＝１，２，…，ｍ｝，其中Ｉｉｊ指项目ｉ的

第ｊ个属性值，则项目ｊ１ 和ｊ２ 间的相似度由欧氏距离

公式来表示：
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综上，启发式函数ηｊ１ｊ２就可以表示为：
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ηｊ１ｊ２值越大，表明用户从项目ｊ１ 转移到项目ｊ２ 的期望

程度越大，反之越小．

２．３　项目评分更新规则

蚂蚁在它 行 走 的 过 程 中 会 在 其 运 动 轨 迹 上 留 下

信息 素，信 息 素 的 强 弱 会 影 响 到 其 他 蚂 蚁 的 行 为，如

果某条运动轨迹上的信息素越强，那么其他蚂蚁选择

该轨迹的概率也就越大，当有蚂蚁从这条 轨迹上经过

时还会继续增加该轨迹上信息素的强度，当然，如果随

后该轨迹上没有蚂蚁经过，信息素的强度就会逐渐减

弱．这里信息素的更新实质上就是项目评分的更新，推
荐系统每做一次推荐或遍历完所有的项目都会依据用

户的反应，更新项目的评分，更新规则如下所示：

　　ａｉｊ（τ＋１）＝ （１－ρ）·ａｉｊ（τ）＋ξ， （８）
其中，ρ（０≤ρ＜１）表示信息素挥发因子，１－ρ为 信 息

素残留因子，ξ为本次遍历过程中的信息素增量．
信息素残 留 因 子 表 示 不 同 蚂 蚁 间 相 互 影 响 的 关

系［８］：当信息素 残 留 因 子 过 大 时，之 前 搜 索 过 的 路 径

被再次搜索的可能性会增大，降低了算法的随机性和

全局搜索能力；虽然通过减小信息素残留因子可以提

高算法的随机性和全局搜索能力，但又会降低算法的

收敛速度．ξ的初值为０，如果用户浏览并购买推荐项

目时，会使项目评分增加，即ξ＞０；如果用户未浏览或

浏览后未购买推荐项目时，ξ＝０．

３　实验结果与分析

３．１　数据集

实验 采 用 由 美 国 Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ大 学 的 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ
研究小组创建并维护的 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集，该数据集

由９４３名用户对１　６８２部电影的１００　０００条评分记录所

·６６４·
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组成，其 中，任 一 用 户 都 至 少 对２０部 电 影 打 过 评 分，
评分范 围 是１～５，５表 示“非 常 喜 欢”，１表 示“不 喜

欢”．评分的稀疏等级为ψ＝１－１００　０００／（９４３×１　６８２）

＝０．９３　６９５，可 见，该 数 据 集 的 评 分 矩 阵 是 非 常 稀 疏

的．实验随机地把数据按８∶２的比 例 分 为 训 练 集 和 测

试集，训 练 集 用 来 产 生 实 验 结 果，测 试 集 用 来 测 试 实

验结果的性能．

３．２　推荐质量的评价标准

这里采 用 分 类 准 确 度 作 为 评 价 该 算 法 优 劣 的 标

准［９］，分类准确度表示的是推荐系统能否正确预测用户

是否喜欢某个商品的能力．网站在提供推荐服务时，一
般给用户一个个性化推荐列表，长度为Ｌ．根据预测评

分对训练集上的商品进行排序，记Ｒ（ｕ）为用户ｕ在训

练集上的最可能喜欢商品列表，Ｔ（ｕ）为用户ｕ在测试

集上的最喜欢商品列表，Ｔｕ 为用户ｕ在测试集上喜欢

的商品数目，Ｎｐｔ为用户ｕ在Ｒ（ｕ）和Ｔ（ｕ）上共有的商

品数 目．那 么 对 用 户ｕ，其 推 荐 结 果 的 准 确 率Ｐｕ（Ｌ）
（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率Ｒｕ（Ｌ）（ｒｅｃａｌｌ）分别表示为：

　　Ｐｕ（Ｌ）＝ＮｐｔＬ
， （９）

　　Ｒｕ（Ｌ）＝ＮｐｔＴｕ
， （１０）

这里，Ｐｕ（Ｌ）表示系统所推荐的Ｌ个商品中用户真正

喜欢的商品所占的比例，Ｒｕ（Ｌ）表 示 一 个 用 户 真 正 喜

欢的商品能被推荐出来的概率．

表１　不同推荐长度下各算法的准确率和召回率

Ｔａｂ．１　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　ｒｅｃａｌｌ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｌｅｎｇｔｈ　ｏｆ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ　ｌｉｓｔ

长度
准确率 召回率

本文算法 ＩｔｅｍＲａｎｋ　 ＭａｘＦ 本文算法 ＩｔｅｍＲａｎｋ　 ＭａｘＦ

１０　 ０．３２０　０　 ０．２４０　０　 ０．２２１　３　 ０．１１６　０　 ０．１２２　１　 ０．１２１　９

２０　 ０．３００　０　 ０．２１５　９　 ０．１８２　３　 ０．１９６　７　 ０．１７３　１　 ０．１５２　８

３０　 ０．２６６　７　 ０．１８６　９　 ０．１７３　０　 ０．２４３　６　 ０．１８２　４　 ０．１７２　９

４０　 ０．２７１　４　 ０．１７２　３　 ０．１６３　２　 ０．３１８　２　 ０．２２５　９　 ０．２１２　０

５０　 ０．２４０　０　 ０．１６３　０　 ０．１５１　３　 ０．３４３　２　 ０．２７１　０　 ０．２５６　９

６０　 ０．２００　６　 ０．１５３　８　 ０．１４７　７　 ０．３４３　８　 ０．２９３　２　 ０．２８３　８

３．３　实验结果分析

实验使用５对数据集进行测试，取５次实验的平

均值作为实验 的 结 果．实 验 中 当 取ρ＝０．３，ξ＝１．５，α
＝１．８，β＝１．３时，取得较好的结果．为 了 验 证 本 文 提

出的算法的有效性［１０］，以ＩｔｅｍＲａｎｋ和 Ｍａｘｉｍｕｍ－ｆｒｅ－
ｑｕｅｎｃｙ（ＭａｘＦ）推荐算法作为对照，推荐长度从１０增

加到６０，间隔为１０，然后与本文提出的算法作比较，实

验结果如表１所示．
将表１中的数据转换成图的形式，实验结果如图

１所示．
由于 ＭａｘＦ算 法 只 是 将 推 荐 系 统 内 的 项 按 被 用

户所浏览的次数进行简单的降序排序，将用户没有看

过且排序靠前的项推荐给用户，没有考虑项目的评价

属性和项目自身的属性，而ＩｔｅｍＲａｎｋ算法在将用户－
项目评分二 部 图 转 换 为 相 关 图 时 会 导 致 用 户 评 分 信

息的丢失．本文提出的算法在运用蚁群算法强大的协

作和搜索能力时，启发式函数的设计考虑了项目的评

价属性和项目自身的属性，提高了寻找相似项目的准

确度，同时保留了协同过滤算法来寻找目标用户的最

近邻居集．从图１中可以看出，随着推荐长度的增加，

３种算法的准确率均降低，召回率增加，但本文提出的

算法不论准确率还是召回率都比 ＭａｘＦ和ＩｔｅｍＲａｎｋ
算法有 了 明 显 提 高，在 推 荐 长 度 为４０时 本 文 提 出 的

算法的准确率和召回率分别为２７．１４％和３１．８２％，比

ＭａｘＦ算法分 别 高 出 了１０．８２％和１０．６２％，比Ｉｔｅｍ－
Ｒａｎｋ算法分别高出了９．９１％和９．２３％，证 明 了 算 法

的有效性．

４　结　论

本文提出 一 种 基 于 蚁 群 算 法 的 电 子 商 务 推 荐 系

统．该 方 法 可 有 效 地 减 少 由 数 据 集 稀 疏 带 来 的 问 题，

提高推荐系统的推荐质量，且通过设置相关参数解决

新用 户 的 冷 启 动 问 题．然 而，蚁 群 算 法 中 各 参 数 的 取

值尚无严格的理论依据，至今还没有确定参数取值的

一般方法，需要依靠大量的重复性实验寻找较优的结

果．此外，由于推荐系统中的用 户－评 分 矩 阵 是 一 个 高

维度的庞大矩 阵［１１］，且 数 据 稀 疏 度 极 高，目 前 只 能 通

过扫描评分矩阵来进行查询，并且蚁群算法的引入也

·７６４·
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图１　３种算法在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓｅ数据集上的准确率（ａ）和召回率（ｂ）
Ｆｉｇ．１ Ｔｈｒｅｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　ｄａｔａ　ｓｅｔ：（ａ）ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，（ｂ）ｒｅｃａｌｌ．

提高 了 扫 面 时 间 的 复 杂 度．因 此，未 来 可 以 通 过 建 立

多维的动态索引结构，从而提高推荐系统的实时性．
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