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《手把手带你搭建推荐系统》

你好，我是黄鸿波。

在前面的章节中，我们讲解了数据、算法以及简单的推荐服务，从本章开始，我们将开启一个

全新的篇章：算法。本章我们会围绕算法和模型进行展开。

这节课我们先来讲解协同过滤算法，我将其分为了下面三个部分。

协同过滤算法的基本原理

什么是协同过滤算法、协同过滤算法的基本原理是什么？1.

协同过滤算法中的常见问题和弊端。2.

搭建一个简单的协同过滤算法。3.



在实际的工程项目中，拿到用户的行为信息对一个线上产品来说非常容易，而如何利用好用户

的行为数据才是重中之重。

在众多捕捉用户行为的推荐算法中，协同过滤算法是最基础也是最重要的算法之一，其核心思

想就是对用户历史行为进行处理和挖掘，从而找到用户的喜好，并通过用户所喜好的内容进行

召回、推荐。

我们经常会看到“猜你喜欢”“购买此商品的人也购买了某商品”等功能，这些功能常常就是

使用协同过滤算法作为其最基础的召回算法，进行内容信息的召回。

一般我们可以将协同过滤算法分为两种类型：基于邻域的协同过滤算法和基于模型的协同过滤

算法。其中基于邻域的协同过滤算法又包括基于用户的协同过滤算法和基于内容的协同过滤算

法。无论采用哪种协同过滤算法，核心思想都一样：收集用户的行为记录，找到用户的偏好并

找到与偏好相似的内容，计算比重再推荐给用户。

本质上，协同过滤算法通过计算用户之间的相似度来预测用户对未知内容的兴趣，相似度计算

是协同过滤算法的核心。

相似度计算

在推荐算法中，常见的相似度计算有以下五种。

欧氏距离

欧氏距离（欧几里得距离）。1.

余弦相似度。2.

皮尔逊相关系数。3.

修正余弦相似度4.

Jaccard 相似系数。5.



欧氏距离是最常用的相似度计算方法，最初用于计算欧几里得空间中两个点之间的距离，当

然，我们也可以用它来计算平面之间或空间向量中的两点距离。

一般来讲，每个向量都可以认为是高维空间中的一个点，欧氏距离实际上就是衡量这两个点之

间的距离。因为两个点一般都是用坐标来表示，因此我们可以给向量一个相对明确的横坐标和

纵坐标。

假设和是 n 维空间中的两个点，他们之间的欧式距离如下。

一般来讲，我们都是将这些点映射到 2 维平面进行计算。也就是说在实际过程中，我们通常

考虑的是 n=2 时的距离。当 n=2 时，欧氏距离就是平面上两个点之间的距离，但是根据上面

的公式我们可以发现，得到的结果是一个非负数，最大值是正无穷，而在实际过程中，相似度

的取值范围通常在[-1,1]之间，我们可以对他进行求导数将结果转化到 (0,1]之间，其相似度计

算公式如下。

我们在推荐系统中做用户画像、分析用户能力模型之间的差异时，使用欧氏距离比较合适。

余弦相似度

余弦相似度使用向量空间中的两个向量夹角的余弦值衡量两个个体之间差异的大小，余弦值越

接近 1，说明两个向量之间的夹角就越小（也就是说明两个向量越相似），我们可以以此来作

为度量两个向量之间的相似度，余弦相似度的计算公式如下。



皮尔逊相关系数

皮尔逊相关系数通过计算两个用户之间的共同评分来衡量它们之间的相似度，它的取值范围在 

-1 到 1 之间，值越接近 1 表示两个用户越相似，越接近 -1 则表示两个用户越不相似。

修正余弦相似度

修正余弦相似度在计算相似度时加入了用户的偏好偏差，它通过调整评分矩阵每个用户的平均

值来计算用户之间的相似度。

修正的余弦相似度计算就是用用户均值中心化后的向量进行余弦相似度计算，因为中心化后的

值才相对真实反映用户的喜好（即把矩阵中的分数减去对应用户分数的均值）。

你可以分别看看公式中这些符号的含义。
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Jaccard 相似系数

Jaccard 相似系数是一种适用于二元评分数据的相似度计算方法，它通过计算两个用户评分交

集与评分并集的比值来衡量它们之间的相似度。它的取值范围在 0 到 1 之间，值越接近 1 表

示两个用户越相似，越接近 0 则表示两个用户越不相似。Jaccard 相似系数的计算公式如下。

基于用户的协同过滤

我们学习相似度计算实际上就是要学习协同过滤，因为协同过滤中所有计算两两相似的部分，

都会用到上面的其中一种方法。

典型的协同过滤有两种，一种是基于用户的协同过滤，另外一种是基于内容的协同过滤（也叫

基于 Item 的协同过滤），我们首先来看基于用户的协同过滤。

基于用户的协同过滤（User-Based Collaborative Filtering）通过分析用户之间的相似性来

实现推荐。简单来说，就是根据用户的历史行为（比如浏览、购买、评分等）来找到与其兴趣

相似的其他用户，然后向该用户推荐这些相似用户喜欢的商品或内容。

具体的推荐步骤如下。

简单来说，基于用户的协同过滤就是找相似的用户，比如说现在有 A、B、C、D 四个人，同

时有 a、b、c、d、e、f 这六个物品，这时我们可以做如下假设。
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为每个用户创建一个兴趣向量，向量中包含该用户浏览、购买、评分等行为对应的商品或内

容。

1.

通过计算用户之间的相似度，找到与目标用户相似度最高的一些用户。2.

根据这些相似用户对商品或内容做出的行为，将对应商品或内容推荐给目标用户。3.



我们以商品的角度，会出现以下结果。



这时，我们就可以给它再转化成一个用户喜欢物品的共现矩阵。



这里简单解释一下，A 和 B 有 1 个同时喜欢的物品，所以这里是 1 分。同样 A 和 C 有 2 个

同时喜欢的物品，所以这里记了 2 分，以此类推，就可以把所有的得分记录出来。

这个时候我们可以发现，A 和 C 有 2 个共同喜欢的物品，所以他们的相似度最高。A 和 B、A 

和 D、B 和 D、C 和 D 都有相同喜欢的物品，所以他们的相似度一样。我们再使用一些相似

度计算方法，就可以得出 A、B、C、D 四个用户的相似度关系，从而进行推荐。

基于用户的协同过滤算法的优点在于能够捕捉用户的偏好和行为模式，同时也比较容易实现和

解释。但该算法也存在一些缺点，如用户数量较多时计算量大、推荐结果容易出现重复等。

基于内容的协同过滤

基于内容的协同过滤（Item-Based Collaborative Filtering）与基于用户的协同过滤类似，

但是其推荐的对象不是与目标用户相似的其他用户，而是与该用户曾经感兴趣的内容相似的其

他内容。

该算法具体的推荐步骤如下。

我们再拿上面的表格来举例。

为每个内容创建一个分类向量，向量中包含了该内容与其他内容的相似度。1.

根据用户曾经感兴趣的内容，找到这些内容与哪些其他内容相似度比较高。2.

将这些相似度高的内容推荐给目标用户。3.



实际上我们只需要在计算维度上变化一下，结果就会发生改变。上面的表格可以变成下面这

样。

这个时候我们可以发现，如果站在内容的角度上，我们就能够知道内容之间被喜欢的共现矩

阵，这样，我们以此来计算出内容的相似度。



我们用 a 和 b 之间的相似度计算来举例。a 和 b 的共现次数为 2，喜欢 a 的用户数是 3，喜

欢 b 的用户数是 2，那么我们可以计算出 ab 的相似度如下。

基于内容的协同过滤算法优点在于能够充分利用内容之间的相似性，同时也较为高效。该算法

还可以解决基于用户的协同过滤算法存在的“冷启动”问题——当新用户加入系统时，由于其

历史行为较少，基于用户的协同过滤算法的准确性可能不高。

协同过滤算法的优点和常见问题

了解协同过滤算法的基本原理后，我们来整体看看它的优缺点。

协同过滤算法优点

1.个性化推荐

协同过滤算法基于用户历史行为数据或者评分数据来推荐内容，在这里，实际上我们找的就是

用户与用户、内容与内容之间的交叉的矩阵信息，通过交叉的矩阵信息再结合相似度计算，就

能够拿到各种用户可能喜欢的内容，因此在一定程度上可以满足用户的个性化需求。

2.没有约束条件

协同过滤算法没有固定的约束条件，可以应用于各种形式的数据，包括评分数据、行为数据和

社交网络数据。比如目前特征相对较少，只有用户浏览过的新闻内容，这个时候我们可以用协

同过滤来做。

3.灵活性较高

协同过滤算法可以适应不同的数据集和算法改进，可以通过调整相似度计算方法、加入时间衰

减因素、增加用户 / 内容属性等方式来提升推荐效果。

4.可扩展性较好
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协同过滤算法不需要事先对数据进行分类或者标签，适用于大规模数据处理，也便于在以后增

加新数据进行模型的更新和扩展。

5.算法效果较好

对于评分数据而言，协同过滤算法具有较高的准确性和预测能力，在实际推荐中能够取得应用

效果，可以满足大多数的推荐需求。

协同过滤算法的缺点

1.稀疏性问题

协同过滤算法需要构建用户评分或者行为矩阵，而实际上很多用户只会对部分内容进行评分或

者行为，这会导致评分矩阵很稀疏，很难找到具有高度相关性的用户或内容来做准确预测。

2.冷启动问题

当新增用户或者内容时，协同过滤算法很难做出准确的推荐。因为新用户没有足够的历史行为

数据，无法找到可以跟他们相关的其他用户或内容进行推荐。同样，新内容也没有足够的历史

行为数据，很难找到具有相似特征的内容来做推荐。

3.数据稳定性问题

协同过滤算法基于历史行为数据来做推荐，而用户的兴趣会随着时间发生变化，这会带来数据

的不稳定性，导致历史数据无法准确反映当前的用户兴趣，导致推荐结果不准确。

4.算法适用性问题

协同过滤算法基于人与人之间的相似性（或内容之间的相似性）做推荐，但并不是所有的推荐

场景都适用于这种算法。比如当用户需要一些全局性的推荐时，基于局部相似性的协同过滤算

法就无法很好地完成任务。

搭建一个简单的协同过滤算法



在对协同过滤算法有了一个基本的了解之后，接下来我们来搭建一个简单的基于 Item 的协调

过滤算法。

回顾一下，到目前为止我们整个系统的工程有以下三个项目。

接下来我们主要会用到前面的推荐算法主项目，也就是 recommendation-class 这个项目。

对于基于 Item 的协同过滤算法，我们要做的就是两件事，第一个是计算基于 Item 的相似度

矩阵，第二个是给用户进行推荐结果的计算。

我们先来看计算协同过滤矩阵部分代码。

爬虫项目，主要是用来爬取用户的数据。1.

推荐算法的主项目，里面包含了各种数据处理、推荐算法等等。2.

推荐服务项目，也就是如何将我们的数据推荐给用户，这里面就会涉及给前端的接口等。3.
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def cf_item_train(self):
  """
  return:相似度矩阵：{content_id:{content_id:score}}
  """
  print("start train")
  self.item_to_item, self.item_count = dict(), dict()
 
  for user, items in self.train.items():
    for i in items.keys():
      self.item_count.setdefault(i, 0)
      self.item_count[i] += 1  # item i 出现一次就加1分
 
  for user, items in self.train.items():
    for i in items.keys():
      self.item_to_item.setdefault(i, {})
      for j in items.keys():
        if i == j:
          continue
        self.item_to_item[i].setdefault(j, 0)
        self.item_to_item[i][j] += 1 / (
          math.sqrt(self.item_count[i] + self.item_count[j])) # item i 和 j 共现一次
 



简单解释下这段代码，它实现了一个协同过滤算法中的 Item-based 推荐算法的训练函数，代

码主要流程如下。

具体来说，self.item_to_item 是一个字典，其中每个键值对表示一个内容及其相似的其他内

容，如：{内容 1:{内容 2: 相似度, 内容 3: 相似度, …}, 内容 4:{内容 5: 相似度, 内容 6: 相似度, 

…}, …}。

而 self.item_count 是另一个字典，用于存储每个内容出现的次数。 该函数最终返回一个相似

度矩阵 self.item_to_item，该矩阵将所有内容两两之间的相似度计算出来，并只保留每个内

容与前 30 个最相似内容的相似度。这个相似度矩阵可以作为 item-based 推荐算法的依据，

用于计算每个用户对未使用过内容的预测评分。

当我们需要推理的时候，则会传入 user_id，然后通过 user_id 来找对应的推荐的内容，具体

代码如下。
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  # 计算相似度矩阵
  for _item in self.item_to_item:
    self.item_to_item[_item] = dict(sorted(self.item_to_item[_item].items(),
                         key=lambda x: x[1], reverse=True)[0:30])

遍历每个用户和该用户对应的所有内容，统计每个内容被多少个用户使用。1.

遍历每个用户和该用户对应的所有内容，对于每个内容  i，遍历该用户已阅读过的所有其它

内容  j。如果 i 和 j 不相同，则将内容  i 和内容  j 之间的相似度计算出来，并存储在字典 

self.item_to_item 中。

2.

对于 self.item_to_item 中的每个内容  i，将其与其他所有内容的相似度按照从大到小的顺

序排序，并只保留前 30 个最相似的内容。

3.
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def cal_rec_item(self, user, N=5):
  """
  给用户user推荐前N个感兴趣的文章
  :param user:
  :param N:
  :return:  推荐的文章的列表
  """



简单解释下这一段代码，函数 cal_rec_item 实现的是给用户推荐感兴趣的文章，参数 user 表

示用户，N 表示推荐的文章数目。

具体可以分为以下五步。

到这里，实际上我们已经把基于 Item 的协同过滤代码主逻辑部分写完了。在后面的课程中，

我会把数据处理和整个流程串起来，形成一个完整的推荐系统流程。
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  rank = dict()
  try:
    action_item = self.train[user]
    for item, score in action_item.items():
      for j, wj in self.item_to_item[item].items():
      if j in action_item.keys(): #如果文章j已经被阅读过了，那么我们就不会去推荐了
        continue
      rank.setdefault(j, 0)
      rank[j] += score * wj / 10000
 
    res = dict(sorted(rank.items(), key=lambda x:x[1], reverse=True)[0:N])
    print(res)
    return res
 
  except:
    return {}

将用户的历史浏览记录存储在 self.train 中，action_item 表示用户 user 的历史行为。1.

遍历用户的历史行为，对于每个行为中浏览过的文章 Item，找到与该文章相关性较高的其

他文章 j。

2.

计算文章 j 的推荐得分 rank[ j]，得分为用户对文章 Item 的评分 score 与文章 Item 与文章 

j 的相关性 wj 的乘积。其中 wj 是 Item 和 j 的相似度，计算方式可以是基于协同过滤的相

似度计算算法。

3.

将所有推荐文章的得分按照从大到小的顺序排序，取前 N 篇文章作为推荐结果。排序使用 

sorted 函数进行，其中的 key 参数表示以每个元素的第二个值（即文章得分）进行排序，

reverse=True 表示从大到小排序。

4.

将推荐结果存储在字典 res 中，返回给用户。如果用户没有历史行为，返回空字典。5.
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总结

我们来做一个总结。学完本节课，你应该知道以下五个要点。

课后练习

学完本节课的内容，给你留两个小作业。

欢迎你在留言区与我交流讨论，如果这节课对你有帮助，也欢迎你推荐给朋友一起学习。

协同过滤是一类基于用户行为的推荐算法，该算法的核心思想是利用用户的历史行为数据，

推荐其可能会感兴趣的内容。

1.

基于用户的协同过滤算法是通过寻找和目标用户口味类似的其他用户，推荐这些用户喜欢的

物品给目标用户。

2.

基于物品的协同过滤算法是通过寻找和目标物品相似的其他物品，推荐这些相似物品给目标

用户。

3.

协同过滤算法是推荐系统中应用广泛的算法之一，其优点在于不需事先获知物品的内容和属

性。缺点是当用户和物品都很多时算法复杂度会很高，且算法受数据稀疏性的影响较大。

4.

熟悉如何通过 Python 实现一个简单的协同过滤算法。5.

实现基于 Item 的协调过滤算法。1.

想一想，我们的数据集要怎么建立，并且怎么传入到这两个函数中。2.

Geek_ccc0fd
2023-06-02 来自广东

问题2：数据集就是user-item的交互行为日志，然后group by user得到每个用户点击/点赞/收
藏过的item_list，传入我们的函数中做相似度计算，这里还可以根据行为的不同做加权

精选留言 (3)



 

peter
2023-05-30 来自北京

Q1：相似度的计算有多种方法，一个网站会应用多种方法吗？

Q2：相似度计算的规模，或者说矩阵的规模，一般多大？
Q3：对于一个用户的相似度的计算，网站多久更新一次？

Q4：一个网站后端是用Java开发的，计算相似度的时候，会采用Java吗？有观点认为Java计
算慢，是否会采用速度更快的？ 比如C、C++，或者python？

 

翡翠虎
2023-05-29 来自广西

每天新增很多（几十万篇）文章的情况下，怎么做相似度计算呢？是一次性批量计算相似度还

是有别的方法？

 


