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基于群体兴趣的个性化推荐候选集构建

摘要：对个性化推荐候选集构建方案进行优化，在保证对用户感兴趣项目覆盖率较高的前提下，压缩候选集

规模，从而改善个性化推荐效果。采用融合用户群体兴趣与个性化特征的方法构建推荐候选集，先以用户群体兴

趣为基础构建初始候选集，在此基础上基于用户个性化特征对其进行过滤，生成推荐候选集。在模型构建的基础

上，以电影数据为例进行模型效果验证。实验结果显示，该模型在覆盖率小幅降低的情况下，可将候选集规模压缩

为原来的3.4%；该模型能显著提升个性化推荐的最终效果，因此该策略是一种较理想的候选集构建策略。
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1 引言

在个性化推荐中，候选集的构建对最终效果具有

重要影响，一般来说，如果候选集构建能过滤大量用户

不感兴趣的资源，用户对推荐结果的满意度将显著提

升[1]。在当前研究与实践中个性化推荐候选集构建方式

主要包括四种：第一，基于项目相似度的推荐候选集构

建，即在计算系统待推荐项目与用户感兴趣项目的相似

度基础上，将相似度最高的N条结果或高于某个阈值

的结果作为候选集[2-4]；第二，基于项目与用户兴趣模型

相似度的候选集构建，即先通过向量空间或关键词列

表的形式获得用户兴趣描述，在此基础上计算待推荐

项目与用户兴趣的相似度，并将相似度最高的N条结果

或高于某个阈值的结果作为候选集[5-7]；第三，基于情

境的候选集构建，在基于情境的个性化推荐中，通常将

与情境信息相匹配的项目作为推荐候选集[8-10]；第四，

基于最近邻用户的候选集构建，即先确定用户的最近

邻集合，在此基础上从最近邻感兴趣的项目集中选出

一部分作为候选集（如热门项目或高评分项目[11-14]）。

这些候选集构建方案虽然在研究与实践中得到一定应

用，但也存在一些问题。前三种均采用基于相似度计算

的思路，但相似度高的项目中存在大量用户不感兴趣的

项目；基于最近邻用户的候选集构建中当最近邻集较小

时，候选集对用户兴趣的覆盖率较低，当最近邻集较大

时，则候选集中会包含大量用户不感兴趣的项目[15]。

为解决上述问题，本文拟基于用户群体兴趣构建

候选集。根据对豆瓣电影的预调研，当用户群体规模较

大时，用户群体兴趣具有较强的稳定性。将笔者抓取的

豆瓣电影用户（约83万人）看作一个群体，对其2014年
10月5日—12日的观影记录进行统计。2014年10月5日—

9日，调研的101 486部影片中用户共观看16 727部，观影

频次172 567次；其中Top500热门影片的观影频次占总

频次的55.7%，10月5日—9日83.8%的Top500热门影片

也出现在10月10日—12日的热门影片中，前者观影总频

次占10月10日—12日观影总频次的53.3%。基于此，为

优化个性化推荐项目候选集的构建策略，本文拟以用

户群体兴趣为基础，并以用户的个人兴趣对其包含的项

目集合进一步过滤，从而生成推荐候选集。

2 研究设计

2.1 基于群体兴趣的个性化推荐候选集构

建模型

基于群体兴趣的个性化推荐候选集构建，本质上

是一个两阶段的构建策略：首先，获取用户所在群体可

用户与服务
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能感兴趣的集合，并将其作为初始候选集；其次，引入

用户的个性化特征对初始候选集进一步过滤，从而得

到最终候选集。

2.1.1 群体划分及群体兴趣识别

用户群体的划分可基于聚类和复杂网络分析技术进

行实现，鉴于群体规模与用户群体兴趣的稳定性具有显

著的正相关关系，因此，与最近邻集的构建不同，群体

划分除需考虑用户间相似性外，还需保证具有较大的群

体规模。在群体划分的基础上，对于群体感兴趣的项目

识别可基于投票机制进行，即将项目按照群体中对其感

兴趣的用户数量进行排序，在此基础上取TopN或者高

于某个阈值的项目作为初始候选集。随着时间的推移，

用户的群体兴趣同样会发生漂移，因此在群体兴趣识

别时，需要关注时间范围的限定，根据资源自身的特质

进行合理地时间范围限定。

值得指出的是，用户群体规模较大时，可将时间范

围严格限制，从而能够在避免数据稀疏性的基础上及

时反映用户最新的兴趣变化；用户群体规模较小时，可

将时间范围限制放松，并对用户在不同时间范围内的兴

趣进行加权处理，从而在保障群体兴趣稳定的前提下

避免数据稀疏性问题。

2.1.2 基于用户个性化特征的过滤

为减少候选推荐集合中非相关项目的数量，需基

于用户个性化特征对其进行进一步过滤。借鉴当前个

性化推荐研究成果，用户的个性化特征既可以是情境

特征、兴趣向量或词表，也可以是感兴趣的项目集合、

最近邻用户集，或者多种个性化特征的融合；而过滤策

略也可采用相似度计算、最近邻匹配等方式实现。

本文拟采用兴趣向量空间模型来表征用户的个性

化特征，通过计算相似度进行非相关项目的过滤。

2.2 评价方法

为评价基于群体兴趣的个性化推荐候选集构建模

型的效果，拟基于其在个性化推荐中的应用效果进行

评估。在算法实现中，拟基于向量空间模型进行用户兴

趣建模，并通过项目与用户兴趣相关度的大小对候选集

中项目进行个性化推荐结果排序；而与之对比的基准

算法，则采用同样的兴趣建模与排序策略，唯一的区别

是其将采用全部资源作为初始推荐候选集。

在评价指标上，由于用户更关心推荐列表中排序靠

前的项目能否满足需求，因此拟选用P@N指标进行效果

评价[16]，衡量对于排序在TopN范围内的推荐项目用户感

兴趣的可能性。需要指出的是，由于在推荐中考虑了时间

因素，因此用户登录推荐系统时，每次都会显示不同的推

荐结果，从而在效果评价时需要考虑用户登录因素的影

响。本文，假设用户在有观影记录的日期才登录系统，登

录频率为1次/天。进而本文P@N衡量的是一段时间内平

均每天的推荐准确率。计算方法如公式（1）所示。

P@N=
∑ Nri
∑ Nr

（1）

其中，P@N指一段时间内推荐的前Nr条项目中用

户喜欢项目的平均占比，∑Nr指一段时间内推荐列表的

总长度，即每次推荐的列表长度与用户登录次数的乘

积；∑Nri指一段时间内推荐给用户的项目中用户喜欢的

总数量。

3 数据

本文拟以电影作为研究对象，电影是个性化推荐研

究的常用对象，很多研究均基于MovieLens、Eachmovie
等提供的电影数据集开展[17-18]，因此基于其开展研究能

保证结论具有较强代表性。在平台选择上，本文选择国

内知名的电影网站豆瓣电影作为数据源，因其用户规模

较大且经过10多年的发展积累大量的用户数据，从而

能够为研究提供较丰富的数据支撑。

3.1 数据采集

数据采集目标包括两个：一是获得能够判断用户

兴趣的影片（本文将用户标记为“看过”的影片视为用

户感兴趣的影片）及相关信息，二是获得推荐候选影片

的相关信息。具体实现上，先通过豆瓣的明星用户列表

获取前50位明星用户的粉丝ID列表，总计830 682位用

户；在此基础上，2014年11月20日—12月15日，笔者借

助工具采集这些用户的全部观影记录，采集字段包括

用户ID、影片URL、观影时间、评分；从统计结果看，

用户观看过的影视作品（包括电影、电视剧、动画片、

短片等类型）共101 486部，并采集这101 486部影视作

品的基本信息，包括片名、分类类型、导演、演员、编



2017年第1期（总第152期） 53

剧、上映时间、集数、片长等。

3.2 数据预处理

3.2.1 非电影数据剔除

鉴于本文的研究对象是电影，因此需先剔除抓取

数据中剧集、短片、电视节目、戏曲等非电影类的影视

作品。剔除主要依据影视作品基本信息中的集数、片

长、片名三个字段进行。其中，通过是否包含集数字段

可过滤剧集、多期类的电视节目；通过片长信息可过

滤短片、单期类的电视节目、部分戏曲等其他非影视作

品。为提高过滤召回率，将片名中包含特定关键词的影

视作品过滤掉，如“演唱会”。过滤后，共得到75 694部
电影。在此基础上，以这些影片的URL为特征，筛选出

用户的电影观看记录信息。

3.2.2 影片类型规范化

用户在进行观影决策时，会考虑影片的类型、时间、

演员、制片国家等多方面因素，其兴趣也可分为多个维

度。其中影片类型为用户最重要、最常用的决策维度，

为验证实验效果，本文将根据影片类型进行用户兴趣建

模。参考互联网电影资料库（Internet Movie Database，
IMDB）对电影类型的设定，将影片类型分为爱情、传

记、动画、动作、犯罪、黑色、幻想、家庭、惊悚、剧情、

科幻、恐怖、历史、冒险、西部、喜剧、悬疑、音乐、运动、

战争20种[19]。鉴于豆瓣电影平台对影片类型的划分与

IMDB有一定差异，且存在一些英文表达、繁简字体等

不规范情况，因此采用人工介入的方式对其进行规范处

理。包括繁简字体转换、中英文转换，高频不规范类型

的人工规范，以及与IMDB影片类型的映射。

3.2.3 样本抽取

在完成数据规范处理的基础上，随机抽取200位
用户作为样本进行推荐实验。同时，考虑到避免观看影

片数量过少对建模效果的影响，剔除观影数量在20部
以下的36位用户，剩余164位用户构成最终研究样本，

并以全量数据作为候选集构建依据进行实验。为便于

实验开展，将用户观影记录划分为训练集和测试集，

实验方法：将每个用户看过的影片按照时间排序，将前

60.0%部影片作为训练集，后40.0%部影片作为测试集

用于检验效果。

4 实验

4.1 实验过程

在数据预处理的基础上，本文采用上述的方法进

行实验，其主要环节包括基于用户群体兴趣的初始候

选集构建、基于向量空间的用户兴趣建模、基于影片与

用户兴趣向量相关度的候选影片过滤、基于相关度与

影片热度的个性化推荐影片排序。

（1）基于用户群体兴趣的初始候选集构建。从预

调研数据可以看出，影片观看是一个低频需求，如果用

户群体规模过小，容易导致群体兴趣不稳定，因此本文

将全部830 582位用户作为一个群体。与此同时，发现以

最近1天和超过1天的数据进行用户群体兴趣建模的预

测能力相差不大。以2014年10月10日为目标日期为例，

分别选取前1天、前3天及前5天全部用户观看电影记

录并按观看频次排序，其中Top500热门电影数量在目

标日期Top500热门电影中占比分别为74.6%、77.8%及

79.2%（p＞0.05）。基于此，本文以最近1天的观影数据

进行群体用户兴趣建模。在初始候选集生成方面，以目标

日期前1天的热门影片作为候选影片，通过对50天数据分

析发现，如果将影片按照观看频次进行排序，以观看频次

超过总频次的80.0%作为热门影片的判断标准，其中有48
天的热门影片阈值均为2，因此本文将观看频次大于或等

于2的电影纳入实验组推荐候选集；而对照组的初始候

选集则选择实验数据集的75 694部电影。

（2）基于向量空间的用户兴趣建模。向量空间模型

的基本思路：根据用户历史行为，统计用户感兴趣的特征

词及频次，频次越高代表用户对相关特征越感兴趣[20]。

由于在相当长的一段时间内，用户的观影偏好较为稳

定，因此以用户全部历史数据作为兴趣建模的数据。各

影片类型的兴趣权重计算方法如公式（2）所示。

∑ j=1

Wu（ui，tj）=
F（ui，tj）

F（ui，tj）
220

（2）

其中，Wu（ui，tj）表示用户ui的兴趣类型tj的权重，

F（ui，tj）表示类型tj在用户ui看过的影片中出现的频次。

（3）基于影片与用户兴趣向量相关度的候选影片

过滤。在技术实现上，首先，需要在固定类型顺序的基

基于群体兴趣的个性化推荐候选集构建石宇，查梦娟，梁宇，等
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础上将每部影片按照所属类型转换为类型向量；即如

果电影属于某个类型，则将此类型下的值设为1，否则

设为0。其次，计算用户观看过的每部影片在每个类型

上的权重，其方法如公式（3）所示。

（4）基于相关度与影片热度的个性化推荐影片排

序。在个性化推荐排序中，首先考虑的因素是影片类型

向量与用户兴趣向量间的相关度，但由于存在大量影

片具有相同的类型向量，因此其在与用户兴趣向量的

相关度上并无差异。同时，对群体用户而言，用户对影

片的兴趣是一个缓慢衰减的过程，影片的热度越高则

其第2天继续热门的概率也越高；对于相关度相同的影

片，宜采用基于热度的方法进行排序，从而形成最终的

推荐列表。对于对照组而言，同样存在类似的问题，因

此也需引入热度数据对同相关度影片进行二次排序，需

要指出的是，其热度用所有历史记录中用户观看电影的

频次来衡量。

4.2 实验结果分析

根据评价指标设定与计算方式，分别统计试验组

和对照组在不同长度推荐列表（N值）下推荐的P@N
值，如表3所示。

∑ j=1

Wm（mi，tj）=
V（mi，tj）

V（mi，tj）
220

（3）

其中，Wm（mi，t j）表示电影mi的兴趣类型t j的权

重，V（mi，tj）表示电影mi在类型tj上的值。

最后，在获得用户兴趣向量与影片类型向量的基础

上，计算用户兴趣向量与每一部影片类型的相关度，并

将相关度大于0的影片作为该用户最终的候选推荐影

片。相关度的计算方法如公式（4）所示。

Wu（ui，tk）∑ k=1
20Rel（ui，mj）= ×Wm（mj，tk）（4）

其中，Rel（ui，mj）表示用户ui的兴趣与电影mj类型

的相关度，Wu（ui，tk）表示用户ui的兴趣类型tk的权重，

Wm（mj，tk）表示电影mj的兴趣类型tk的权重。

试验组及对照组的相关度计算结果样例如表1和
表2所示。

表 1 试验组用户——电影相关度计算结果（局部）

User 1

User 1

User 6

User 12

User 86

User 55

User 142

User 121

User 26

《大魔术师》

《两小无猜》

《毕业生》

《十二生肖》

《非法入侵》

《叶问2：宗师传奇》

《大话西游之月光宝盒》

《怦然心动》

《肩上蝶》

用户编号

0.768

0.731

0.862

0.382

0.677

0.167

0.784

0.682

0.913

10

29

7

22

3

104

12

68

5

电影名 相关度
电影在前1天
被观看频率/次

表 2 对照组用户——电影相关度计算结果（局部）

User 5

User 11

User 42

User 6

《小时代2：青木时代》

《奥菲斯》

《春娇与志明》

《女儿红》

用户编号

0.915

0.823

0.839

0.815

28 689

126

57 552

131

电影名 相关度
电影被观看
总频率/次

表 3 不同N值下试验组与对照组的P@N值

P@10

P@20

P@50

P@100

P@200

P@500

P@1 000

0.29%

0.23%

0.14%

0.13%

0.10%

0.09%

0.07%

P@N

0.13%

0.10%

0.07%

0.05%

0.03%

0.02%

0.01%

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

试验组准确率 对照组准确率 p值

续表

User 88

User 97

User 116

User 42

User 25

《喜马拉雅星》

《平行理论》

《塔斯鲁波的手提箱2》

《绿鱼》

《星尘往事》

用户编号

0.738

0.669

0.745

0.781

0.598

5 435

602

2

351

227

电影名 相关度
电影被观看
总频率/次

为验证在不同N值下，试验组和对照组在推荐准

确率方面是否存在显著差异，本文选取卡方检验进行
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两组策略的差异性检验，其依据是卡方检验适用于检

验两个或两个以上变量是否有一致性。结果显示，在

不同N值下试验组与对照组在推荐准确率方面均存在

显著差异（p<0.001），证明试验组和对照组存在显著

性差异。从表3可以看出，在不同N值下，试验组准确率

均比对照组高，随着N值的扩大，试验组和对照组的准

确率都下降，但试验组的准确率下降趋势明显比对照

组缓慢。因此，试验组推荐效果明显好于对照组。

显然，试验组效果明显好于对照组的主要原因是

其候选集构建方法更合理。对每个用户的候选集规模

统计发现，试验组每个用户的候选集平均规模为2 106
部影片，而对照组的平均候选集为62 576部影片；同时，

试验组对用户观看过的影片覆盖率83.9%。因此，试验

组的候选集构建方案能够在仅牺牲覆盖率16.1%的情

况下，将候选集规模缩减到对照组的3.4%，从而大幅

减少误推荐的可能性。究其根本，具体到特定的日期，

只有很少影片会被用户观看，即使对热门影片也是如

此。通过统计2014年10月6日—10日所有用户的观影记

录可知，在Top5 000历史热门影片中，平均有37.1%的影

片并未出现在当天的观影记录中。

尽管试验组的推荐准确率明显好于对照组，但其

效果仍较差（P@10仅为0.29%），主要原因可能包括三

个方面。（1）在按类型表示电影时，由于一部电影可能

拥有不同的类型划分。本文认为一部电影在其所属所

有类型上的比重是相同的，计算一部电影在各类型上

的权重值也是相同的；但在实际中，一部电影在各类型

下的权重是不同的，如《碟中谍》的类型划分为动作、

惊悚和冒险，但其动作和冒险的成分明显大于惊悚，因

此，将其类型权重设为相同不能展现电影的全部特征。

（2）尽管用户的观影兴趣相对稳定，但仍有部分用户

的观影兴趣会随时间发生迁移，而使用的训练集数据

中也有部分距离现在较为久远，这也可能导致兴趣分

析产生偏差，进而影响推荐的准确率。（3）用户的观影

决策会受多种因素的影响（如影片质量、类型、演员、上

映时间等）。因此，仅基于电影类型进行用户兴趣模型

构建不够全面，也存在少部分用户误操作产生噪声影

响用户兴趣建模，从而影响个性化推荐的准确度。

5 结论

个性化推荐中，候选集构建对最终的推荐效果具

有重要影响，然而基于当前策略构建的候选集中通常

包含大量用户不感兴趣的资源。为解决该问题，本文提

出基于用户群体兴趣与个性化特征相融合的候选集构

建策略，并以电影数据为例对模型效果进行实验验证。

结果显示，本文提出的候选集构建策略能在小幅降低

用户感兴趣项目覆盖率的情况下，大幅缩小候选集规

模，从而改善个性化推荐的效果。

当然，本文也有一些局限性：（1）将超过83万位用

户看成一个群体，未进行群体细分；（2）本文选取电影

所属的所有类型作为电影特征向量，并赋予相同的权

重，这会造成电影资源的准确表示产生偏差，并影响用

户兴趣表示；（3）在进行用户兴趣建模时仅采用影片

类型一个维度进行建模，并未建立用户兴趣的综合模

型，因而其结果可能未全面反映两种推荐候选集构建

策略的效果。后续研究中，拟针对这三方面进行优化：

（1）扩大样本用户规模，并在此基础上研究用户群体

划分策略，从而建立更完备的基于用户群体兴趣的个

性化候选集构建模型；（2）基于用户认知对影片的类

型权重进行差异化赋权，从而更合理地建立用户兴趣

模型；（3）将主题外其他影响用户观影的因素纳入兴

趣模型，从而更全面地进行两种候选集构建策略的效

果比较。
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Construction of Candidate Item Sets in Personalized Recommendation Based on Group Interest

SHI Yu1, ZHA MengJuan1, LIANG Yu2, QIU Hui2

(1.School of Information Management, Wuhan University, Wuhan 430072, China; 
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Abstract: The purpose of this paper is to optimize the construction method of candidate item sets. We improve the effect of personalized recommendation by 
reducing the number of candidate item sets without sacrificing the coverage of items that users interested. The construction of candidate item sets in the personalized 
recommendation is based on the method of fusing group interest and the personalized features. First of all, this paper constructs the initial candidate item sets based on 
the group interest, then filter the candidate item sets based on user's personalized features. This paper verifies the effectiveness of the method by taking movie data as an 
example.The results show that the number of candidate item sets reduce to 3.4% of the original when the coverage of items decrease slightly. Moreover, this method can 
improve the effect of personalized recommendation significantly. Thus, it can be concluded that it is an ideal tactic to construct the candidate item sets.
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（收稿日期：2016-10-30）


