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一种基于和声搜索的协同过滤算法研究

王华秋

（重庆理工大学计算机学院　重庆 ４０００５４）

【摘要】改进传统的相似度计算方法，为寻找最优的相似度函数，采用参数优化的和声搜索算法来寻找相似度函

数的最优权值向量。为提高推荐速度，得到最优的相似度函数后，对于用户的推荐计算不再采用和声搜索算法。

实验表明，和传统算法相比，该算法能提高预测精度和覆盖率，有更好的推荐效果，并能够更快地获得目标用户的

最邻近用户，加快推荐的速度。
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１　引　言

　　个性化推荐技术的基本原理是期望用户组和目标用户相似，这样就能比较正确地预测目标用户对没有进行
评价的产品的兴趣度［１］。近年来，个性化推荐技术越来越重要，已经应用在很多领域中，包括数字图书馆［２］。

　　个性化推荐技术的核心技术是过滤算法。协同过滤（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＣＦ）是一种常用的过滤算法，其
原理是：首先搜索与目标用户习惯最接近的用户群体，然后将大多数相似用户评价最高的项推荐给目标用户［３］。

能否及时准确地找到目标用户的最近邻居关系到整个系统的推荐质量，如何进行准确并快速地计算用户相似性

成为提高推荐准确性和高效性的关键。常用的相似性度量方法有余弦相似性［４］（简称ＣＯＳ）、Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数［５］

（简称ＣＯＲ）和约束Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数［６］（简称ＣＣＯＲ）。
　　与传统的推荐技术相比，协同过滤能够过滤掉多数难以自动进行内容分析的信息，还可以共享他人的经验，
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具备推荐新信息的能力。但是由于需要利用用户对项

目的评价数据，协同过滤存在以下需要解决的问题［３］：

　　（１）稀疏性：在许多推荐系统中，用户 －项目评估
矩阵相当稀疏，一般用户评价信息所涉及到的商品只

能占总数的１％－２％。
　　（２）精确性：在用户评分数据极端稀疏的情况下，
传统相似性度量方法存在一定的弊端，使得计算得到

的目标用户的最近邻居不准确，推荐系统的推荐质量

急剧下降。

　　（３）效率性：随着用户数据量的增大，传统算法将
遭遇严重的效率问题，造成推荐时间过长或系统瘫痪。

　　为了产生精确的推荐，并满足推荐系统的实时性
要求，许多学者将多种人工智能算法应用于推荐系统

中［７－９］。一种常用的用于提高推荐系统性能的技术就

是将用户进行聚类，这样可以得到相似的用户，然后，

协同过滤技术就可以用于每一类相似用户中，这样可

以减少计算时间，文献［７］提出了一种遗传聚类算法
用于协同过滤的推荐系统中。文献［８］提出了基于聚
类免疫的协同过滤推荐算法。文献［９］利用蚁群算法
实现用户聚类，以提高协同过滤推荐系统的最近邻查

询速度。

　　本文研究了一种新的智能优化算法———和声搜索
算法，该算法与遗传算法、粒子群算法、蚁群算法一样，

都是一种启发式搜索算法，已经被应用于许多方

面［１０－１２］。由于其调音概率和随机带宽这两个参数设

置随机性较大，缺乏方向性，造成和声搜索算法在一

些情况下不能很好地搜索到精度较高的解，而且容易

陷入局部最优，针对这些问题，本文提出了和声搜索的

参数优化方法，并将参数优化的和声搜索算法应用到

协同过滤中来，提出了一种基于和声搜索的协同过滤

推荐技术，将和声搜索与协同过滤算法的优点结合，对

协同过滤算法的相似度函数进行改进，以解决稀疏性、

精确性和效率性等问题，可以产生精确的个性化推荐

结果。

２　改进的协同过滤相似度函数

　　假设有一组用户Ｕ＝｛１，…，Ｕ｝，以及一组项目Ｉ
＝｛１，…，Ｉ｝。用户的评价值范围是ｍ到Ｍ，ｍ表示用
户对项目不满意，Ｍ表示用户对项目完全满意。
　　对于 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据库（ｈｔｔｐ：／／ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ．ｕｍｎ．

ｅｄｕ），可以设ｍ＝１，Ｍ＝５。
　　用户一般只会对感兴趣的项目进行评分，没有评
分的项目本文用ｎｕｌｌ表示，如下所示：

ｒｘ＝（ｒ（１）ｘ ，ｒ（２）ｘ ，…，ｎｕｌｌ，…，ｒ（Ｉ）ｘ ）

　　由于用户参与评分的项目并不多，这就造成了用
户－项目矩阵的稀疏性。传统的相似度计算方法，如
ＣＯＳ［４］，ＣＯＲ［５］，ＣＣＯＲ［６］等，都无法妥善处理矩阵中的
ｎｕｌｌ项，从而造成误差较大，基于此本文改进了传统的
相似度计算方法。

　　对于任意两个用户 ｕ和 ｎ，假定总有都进行了评
价的项目，这些共同项目可以计算出ｘ和ｙ的关系，在
这些项目中，ｘ和 ｙ评价的分数之差的绝对值在０和
Ｍ－ｍ之间，为了将这些评分差值归一化，用这些差异
评分值除以 ｕ和 ｎ共同评价的项目总和，这样每一项
的值就不会超过１，如下所示：

ｒｕ，ｎ＝（ｒ（０）ｕ，ｎ，ｒ（１）ｕ，ｎ，…，ｒ（Ｍ－ｍ）ｕ，ｎ ）

　　因此可以得到 ｕ和 ｎ对所有评价项目的差别
如下：

ｒｕ，ｎ＝（ｒ（０）ｕ，ｎ，ｒ（１）ｕ，ｎ，…，ｒ（４）ｕ，ｎ）＝（
１
５，
１
５，
２
５，
１
５，０）

　　这样做的优点在于，无论 ｕ和 ｎ的评分项目有多
少，都可以产生两者之间的关系向量 ｒｕ，ｎ，进而计算两
者的相似度。

　　为计算相似度，为每个评分差异项 ｒｕ，ｎ进行加权，

权值向量ｗ和ｒｕ，ｎ对应 ｗ＝（ｗ
（０），ｗ（１），…，ｗ（Ｍ－ｍ）），对

于ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据库，按照如下原则设定：
　　（１）对于ｒ（０）ｕ，ｎ值，这说明 ｕ和 ｎ对于某些项目的评
价分数完全相同，可以认为 ｕ和 ｎ对于这些项目完全
接近，因而将ｒ（０）ｕ，ｎ对应的ｗ

（０）值可以设为１。

　　（２）对于ｒ（１）ｕ，ｎ值，这说明 ｕ和 ｎ对于某些项目的评
价分数仅仅差１分，可以认为 ｕ和 ｎ对于这些项目比
较接近，因而将ｒ（１）ｕ，ｎ对应的ｗ

（１）值可以设为０．５。

　　（３）对于ｒ（２）ｕ，ｎ值，这说明 ｕ和 ｎ对于某些项目的评
价分数相差２分，在评分差别为４的评分等级中，可以
认为ｕ和ｎ对于这些项目接近程度一般，因而将ｒ（２）ｕ，ｎ对

应的ｗ（２）值可以设为０。
　　（４）对于ｒ（３）ｕ，ｎ值，这说明 ｕ和 ｎ对于某些项目的评
价分数相差３分，可以认为 ｕ和 ｎ对于这些项目差别
较大，因而将ｒ（３）ｕ，ｎ对应的ｗ

（３）值可以设为－０．５。

　　（５）对于ｒ（４）ｕ，ｎ值，这说明 ｕ和 ｎ对于某些项目的评
价分数相差４分，在评分差别为４的评分等级中，可以

应用实践
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认为ｕ和ｎ对于这些项目的评价完全不同，因而将ｒ（４）ｕ，ｎ
对应的ｗ（４）值可以设为－１。
　　为ｒｕ，ｎ得到如下权值向量：

ｗ＝（ｗ（０），ｗ（１），…，ｗ（Ｍ－ｍ））＝（１，０．５，０，－０．５，－１）

　　本文定义ｕ和ｎ的相似度函数：

ｓｉｍｗ（ｕ，ｎ）＝
１

Ｍ－ｍ＋１∑
Ｍ－ｍ

ｉ＝０
ｗ（ｉ）ｒ（ｉ）ｘ，ｙ （１）

　　本文采用共同评分项的差异值 ｒｘ，ｙ解决了评分矩
阵的稀疏性问题，但是，新的问题又出现了，从上面的

推导中可以看出，ｒｘ，ｙ是一个客观的值，但是其权值向
量ｗ却是一个主观设定、由人为确定的相关权值系数，
但是这样的主观设定并不能保证获得一个最佳的权重

向量。如何寻找一个最优的权值向量以获得最合适的

相似度函数，这一问题关系到协同过滤推荐系统是否

有效。不妨假设，在所有可能的权值向量ｗ的取值中，
总有一个向量能为本文算法提供一个具有最小平均绝

对误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＥ）的一组向量。这就
需要通过不断训练和测试过程而获得最优推荐系统，

为获得这个问题的最优解，本文采用和声搜索算法。

３　和声搜索算法的研究与改进

　　为了找到最优的相似度函数，本文采用和声搜索
算法来寻找相似度函数最优的ｗ权值。本文采用监督
学习策略，其适应度函数是推荐系统的平均绝对误差

ＭＡＥ。权值向量的不同取值构成和声搜索算法的和声
库，库中每一组和声向量代表一组可能的权值，本算法

将用这样的值计算推荐系统的误差。当算法运行的时

候，连续的和声库向量迭代将改善推荐系统的 ＭＡＥ。
当ＭＡＥ低于预期的阈值时和声库向量的迭代终止。
　　本文只使用推荐系统的一部分数据，以获得最优
的相似度权值，从而获得最优的相似度函数，之后本文

将利用这个相似度函数来计算测试用户和项目的相似

性，即是说，这些测试用户和项目的相关计算不再用到

和声搜索算法，从而提高了计算速度。

３．１　和声库向量表示
　　和声库向量一般都用实数表示［１３］。本文的 ｗ向
量的任意元素ｗ（ｉ）用小数表示，因此，用下面的方法表
示ｗ＝（ｗ（０），ｗ（１），…，ｗ（Ｍ－ｍ））：

ＨＭ＝

０．８２，０．３１，０．１５，－０．４５，－０．７５

…

…

０．７２，０．４６，０．２３，－０．３５，











           

－０．８７

ｄ

}　 ＨＭＳ

　　其中，和声库ＨＭ的行数为 ＨＭＳ，本文设为５０，代
表５０种不同的权值向量组；列数为 ｄ，本文设为５，代
表每组权值向量的个数。每一行代表一组权值向量，

这些向量可以直接用于相似度函数的计算，而无需任

何转换，这比遗传算法更加方便。

３．２　初始化和声库
　　既然ｗ的值代表用户之间相似度函数的权重，那
么可以认为在最优的相似度函数中，按照不同的权值

代表的不同的用户之间的相关性，把 ｗ（０），ｗ（１），…，
ｗ（Ｍ－ｍ）依次放在正相关到负相关逐渐过渡的范围中。
据此，得到如下的ｗ初始化范围分布：
　　ｗ０∈ ０．６，[ ]１，ｗ１∈ ０．２，[ ]０．６，ｗ２∈ －０．２，[ ]０．２，

　　ｗ３∈ －０．６，[ ]－０．２，ｗ４∈ －１，[ ]－０．６

　　在以后的搜索计算中，也把 ｗ的更新值限制在上
述范围内，这样可以保证得到合理的最优权值向量。

３．３　适应度函数
　　和声搜索算法的适应度函数用于描述每组和声向
量对应的权值向量 ｗ的优劣程度，采用推荐系统的平
均绝对误差ＭＡＥ作为权值向量的适应度函数。
　　ＭＡＥ通过比较真实评价值和预测值而得到，计算
步骤如下：

　　（１）通过计算相似度函数，获得用户ｕ的最邻近的
ｋ个用户；
　　（２）计算用户ｕ对于项目ｉ的预测评分［１４］：

Ｐｉｕ＝珋ｒｕ＋
∑ｎ∈Ｋｕ ｓｉｍｗ（ｕ，ｎ）×（ｒ

ｉ
ｎ－珋ｒｎ[ ]）

∑ｎ∈Ｋｕｓｉｍｗ（ｕ，ｎ）
（２）

　　其中，珋ｒｕ和 珋ｒｎ是目标用户 ｕ和邻居用户 ｎ得到平

均评分值，ｒｉｎ为邻居用户ｎ对于项目ｉ的评分值，Ｋｕ是
目标用户ｕ的ｋ个邻居集，ｓｉｍｗ（ｕ，ｎ）是目标用户 ｕ和
邻居用户ｎ的相似度。
　　（３）最后计算平均绝对误差ＭＡＥ值［４］：

ｆｉｔｎｅｓｓ＝ＭＡＥ＝１Ｕ∑ｕ∈Ｕ
∑ｉ∈Ｉｕ ｐ

ｉ
ｕ－ｒｉｕ

Ｉｕ
（３）

　　其中，Ｕ表示训练用户数量，Ｉｕ表示训练项目数
量，ＭＡＥ值越小，说明预测精度越高。
３．４　和声搜索操作
　　本文的和声搜索算法采用常见的操作［１３］：和声库

中选择、从和声库中选择后调音、在允许范围内随机产

生。利用这三种经典的操作可以快速得到理想的优化

结果。

　　（１）选择和随机产生：选择概率 ＨＭＣＲ决定了是
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否从和声库ＨＭ中选择变量来构成新的向量元素的概
率，其变化范围是０到１，一般比较靠近１，本文设为
０．９。（１－ＨＭＣＲ）是决定是否从上下限范围内随机产
生新的变量的概率。选择和随机产生操作如下

所示［１３］：

　　ｗ′ｉｊ＝
ｗｉｎｄｅｘｉｊ ＝ｗｒａｎｄ（１，ＨＭＳ）ｉｊ 概率在［０，ＨＭＣＲ］之内

ｒａｎｄ（Ｌｗｊ∈ｄ，Ｕｗｊ∈ｄ） 概率在［ＨＭＣＲ，１］{ 之内

（４）

　　其中，Ｌｗｊ∈ｄ指向量组中第 ｊ个 ｗ值的下边界，
Ｕｗｊ∈ｄ指向量组中第ｊ个ｗ值的上边界。
　　（２）调音：如果新的向量元素是从和声存储库中
得到，那么该变量还要决定是否调音，ＰＡＲ是初始调音
的概率，一般比较靠近０，本文取值为［０．１，０．４］，便于
其动态调整，概率（１－ＰＡＲ）是不需要调音的概率，调
音是在原来的变量的基础上增加或减少一个随机带宽

量ｂｗ。调音操作如下所示［１３］：

　　ｗ′ｉｊ＝
ｗ′ｉｊ±ｒａｎｄ（０，１）·ｂｗ 概率在［０，ＰＡＲ］之内

ｗ′ｉｊ 概率在［ＰＡＲ，１］{ 之内
（５）

　　上述三种方法产生的新的和声将被返回并用于更
新和声库。

３．５　和声搜索参数设置的改进
　　从和声搜索算法描述可见，该算法的调音概率和
随机带宽这两个参数设置都不能随着当前变量的变化

情况而发生变化，而是采用某种固定的形式，造成和声

搜索算法缺乏自适应性，不能很好地跳出局部最优，本

文采用如下方法动态改变这两个参数：

　　调音的时候，可以动态地改变调音概率 ＰＡＲ和随
机带宽量 ｂｗ的值，以提高算法的收敛性。调音概率
ＰＡＲ的更新公式如下：

ＰＡＲｉ＝ＰＡＲｍｉｎ＋ｉ×
ＰＡＲｍａｘ－ＰＡＲｍｉｎ

Ｔ （６）

　　其中，ｉ是第 ｉ次迭代，Ｔ是迭代的总数，ＰＡＲｍａｘ和
ＰＡＲｍｉｎ分别是最大和最小的调音概率，这样算法迭代
初期，ＰＡＲｉ比较小，运行若干次后，和声库里的向量有
趋于相同的趋势，为了提高和声库向量的多样性，需要

适当提高调音概率，上述公式能保证ＰＡＲｉ趋于最大值
ＰＡＲｍａｘ，避免了算法早熟而收敛到局部极小。
　　随机带宽量ｂｗ的调节规则如下：

ｂｗｉ＝ ｓｉｎ（１０００×ｉＴ）×ｅ
（－１０×ｉＴ） （７）

　　这种调节方式使得ｂｗ的值起初振荡，然后逐渐固

定下来，振荡部分逐渐受阻，最终 ｂｗ趋于０．０００１附
近，这种调节规则对于增加算法的收敛速度和精度很

有作用，如图１所示：

图１　和声搜索算法的参数设置

　　这样调整之后，音符调节概率ＰＡＲ与随机带宽ｂｗ
都是变量。在算法开始运行时，改进后的和声搜索算

法具有较小的ＰＡＲ和较大的ｂｗ，这样该算法可在全局
寻优；而当迭代多次后，算法具有较大的 ＰＡＲ和非常
小的ｂｗ，以便在局部范围内寻找最优解。
３．６　更新和终止
　　每次迭代后将产生一组和声向量，如果新的和声
向量在适应度上优于和声库中的最差的向量，那么就

用新的和声向量取代那个最差的向量。同时找出和声

库的最佳适应度。由于是替换，因此每次迭代之后，和

声库向量组的数量保持不变［１３］。

　　当和声库中的最佳适应度值低于某一阈值时，和声
搜索过程终止，对于ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据库（ｍ＝１和Ｍ＝５），
本文将阈值设为０．７８；或者当算法迭代次数达到５００
次时，计算过程也会终止。

４　实验设计

　　实验数据库是ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ，采用两类实验来比较各
种推荐系统，编程工具采用Ｍａｔｌａｂ７．１。
４．１　预测和推荐质量评价实验
　　采用两个推荐质量评价指标［４］：平均绝对误差

ＭＡＥ和覆盖率Ｃ。
　　覆盖率是所有能够预测的项目占项目总数的比
例，设为目标用户ｕ提供的预测项集合为 Ｐｕ＝｛ｐ

ｉ
ｕ｜ｉ＝

１，２，…，Ｉｕ｝，其中ｐ
ｉ
ｕ≠０的个数为 Ｎｕ，则推荐系统的覆

盖率Ｃ定义为［４］：

Ｃ＝１Ｕ∑ｕ∈Ｕ
Ｎｕ
Ｉｕ

（８）

应用实践
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　　文中提出的算法将和传统的协同过滤算法进行比
较，比如余弦相似性（ＣＯＳ）［４］、Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数
（ＣＯＲ）［５］和约束Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数（ＣＣＯＲ）［６］。
　　由于提出的和声协同过滤推荐算法是一种启发式
搜索算法，具有一定的随机性，因此运行算法２０次，以
找出其中适应度最大和最小的两次运行结果，用于和

传统的协同过滤算法进行比较。用本文的算法、ＣＯＳ、
ＣＯＲ和ＣＣＯＲ等几种协同过滤算法分别计算 ＭＡＥ和
Ｃ这两个评价值。
　　只用一部分数据来训练提出的算法以获得最优的
相似度函数，一旦获得该函数，就用它来对测试数据进

行预测和推荐，而不必再调用和声搜索算法来寻优。

　　对于ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据，随机选择８０％的用户作为
训练数据，剩下２０％的用户作为测试数据。对于用户
的最近邻居个数ｋ的设定，取在［１０，１００］之间。
４．２　性能实验
　　这类实验用于验证本文提出的算法是否比传统的
相似度算法更加高效。从理论上讲，由于本文提出的

相似度函数比传统的算法更加简单，因此，获得任意目

标用户的 ｋ最邻近用户应该比传统算法更快，从而进
行预测和产生推荐的速度也就更快。

５　结果分析

５．１　预测和推荐结果
　　将ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据库进行测试后，得到两个评价值
的结果。

　　（１）平均绝对误差 ＭＡＥ：ＣＯＳ、ＣＯＲ和 ＣＣＯＲ以及
本文的算法得到的 ＭＡＥ值中，本文算法对应的 ＭＡＥ
值最小。ＭＡＥ的对比结果如图２所示：

图２　各种算法的平均绝对误差ＭＡＥ

　　（２）覆盖率Ｃ：本文算法提高了ｋ取值［１０，１００］时
的覆盖率 Ｃ，无论是适应度最大还是最小时，相比之

下，本文算法可以获得最佳的覆盖率。Ｃ的对比结果
如图３所示：

图３　各种算法的覆盖率Ｃ

　　综上所述，本文算法提高了预测精度和覆盖率，综
合考虑 ＭＡＥ和覆盖率 Ｃ，当 ｋ取较大值时，可以同时
获得最佳的 ＭＡＥ和覆盖率 Ｃ，这将提供更好的推荐
效果。

５．２　性能结果
　　性能比较结果显示，本文算法比传统相似度算法
所用的时间更少。各种算法的运行性能如表１所示：

表１　各种算法的性能结果

相似度函数 ＣＯＳ ＣＯＲ ＣＣＯＲ 本文算法

时间消耗（秒） ２５．２３ ２６．４２ ２２．５４ １３．６５

　　为一个目标用户寻找ｋ最邻近用户几乎占用了推
荐系统的全部时间，因此简化用户之间的相似度函数

的计算方法对于加速推荐过程来说就显得尤为重要。

本文提出的采用自适应加权相似度函数简化了相似度

计算公式，相应算法推荐速度比传统方法更快。

６　结　语

　　协同过滤算法存在一些问题，如评分矩阵稀疏性、
推荐准确性低、推荐效率性低。为解决这些问题，本文

提出和声搜索算法来获得最优的协同过滤推荐系统的

相似度函数，其关键技术在于：

　　（１）改进了相似度计算方法，该方法利用评分等
级的差异进行加权统计，如公式（１）所示。避免了直
接用评分矩阵来计算用户间相似度的方式，从而解决

了协同过滤中评分矩阵稀疏性问题。

　　（２）提出了和声搜索算法的调音概率和随机带宽
的定量化计算方法，如公式（６）和公式（７）所示。可以
避免和声搜索算法陷入局部极小，从而保证了该算法

能找到最优的相似度权值向量。
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　　对于标准数据库ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ，本文将提出的算法和
经典的三种算法进行对比实验，结果表明，本文提出的

算法提高了预测的精度和覆盖率，为系统提供了更好

的推荐效果。

　　由于本文只考虑了用户评分等级的差异，接下来
可以利用更多的客观信息来评价用户间的相似度，进

一步改进相似度计算方法，如考虑评分等级的差异的

均值和方差等因素。此外，将该算法用于数字图书馆

图书推荐系统中也是今后需要开展的工作。
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