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摘要:针对协同过滤方法中用户 项目评分矩阵的极端稀疏性问题,提出了一种基于层次的混合推荐方法.首
先利用TF-IDF提取项目属性特征,并利用余弦相似度对评分矩阵的缺失值进行填充;然后通过对填充的矩

阵做SVD,寻找隐性特征,建立隐语义模型;最后将本文的算法分别与众数填充和无填充模型进行对比实验,

结果表明本文提出的方法有效提高了推荐的精度.
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Abstract:Inthispaper,ahierarchy-basedhybridrecommendationmethodalgorithmisproposedforthesparsi-
typroblemofuser-itemratingmatrixincollaborativefiltering.Firstly,thisalgorithmextractedtheattributes
ofitemsbyusingTF-IDFmethod,andfilledthemissingvalueswithcosinesimilarityinratingsmatrix.Then,

thelatentfactormodelwasestablishedbydoingSVDforthefilledmatrixtofindthelatentfeature.Atlast,

thecomparedexperimentwascarriedonwithmode-fillingandnon-fillingmodel.Theexperimentresultsshow
thattheproposedalgorithmcanimprovetherecommendedaccuracy.
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0 引言

推荐算法作为电子商务的核心技术,其主要

任务是从用户 物品数据中找出之间的联系,根据

物品之间的相关程度返回该用户感兴趣的物

品[1].但由于稀疏性等问题,用户很难从纷繁复杂

的物品种类中做出合理选择,因此如何有效利用

数据,产生较高精度的推荐,成为推荐算法研究的

重要内容.目前,推荐算法的研究主要分为基于内

容的方法和基于模型的方法[2-3].基于内容的方法

是用数据的信息来提升推荐精度,如物品属性或

历史行为等.虽然基于内容的方法能够有效应对

冷启动问题,但物品属性很难准确刻画.基于模型

的方法主要采用因子特征来描述和解释用户对物

品的评分[4],通过深化基础的表示和减少对任意

决策的依赖方式来产生更精确的预测结果,但解

决稀疏性问题仍有较多困难.
解决稀疏性问题,目前主要有两种方法:一是
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对特定问题,从算法角度改善精度.文献[5]针对

社交网络推荐问题,将用户的社交关系和行为活

动融合到算法中.另一种方法是采用填充或降维

等方法减少数据稀疏性,文献[6]通过项目间相似

度进行填充处理.为更好解决稀疏性问题,在使用

中经常采用混合推荐的方式.文献[7]通过多信息

融合方式,利用内容的信息提高了模型的准确率.
文献[8]通过多模型组合方式提高了推荐性能,但
其只用了评分信息.本文在评分信息的基础上,融
合项目属性特征,提出了一种基于层次的混合推

荐方法.

1 相关算法介绍

1.1 基于内容的推荐

“内容”的属性通常是文本,基于内容的方法

目前 主 要 使 用 检 索 模 型[9],如 向 量 空 间 模 型

(VSM).在VSM模型中,令I={i1,i2,…,in,…,

iN}表示一个“内容”的集合,T={t1,t2,…,tk,
…,tK}表示属性集合,T 通常从项目描述的数据

中获得.项目内容in 表示为K 维向量空间中的一

个向量,即in={ωn1,ωn2,…,ωnk,…,ωnK},其中权

重ωnk 是项目in 与属性特征tk 的关联程度.
内容的属性特征要具有描述性和分辨性,因

此要将描述性强的特征突显出来.在整个集合I
中,如果一个属性tk 只在个别项目中频繁出现,在
其它的项目中很少出现,那么该属性为强特征.在

VSM中,这些强特征被加权表示.常用的加权模

式是TF-IDF,它可以使项目的强特征更具有描述

性和分辨力,并且可以归一化属性权重.TF-IDF
定义如下:

TF-IDF(in,tk)=TF(in,tk)·lg N
countt( )k

,

TF(in,tk)=ωnk/∑
N

n=1
ωnk, (1)

其中count(tk)表示在整个属性集中属性tk 出现

的总数.
1.2 基于SVD的协同过滤算法

基于模型的方法主要是利用SVD方法揭示

用户和项目的特征,这些隐藏的特征能够解释用

户的评分,常见的有pLSA、CTM、隐语义模型

(LFM)等.隐语义模型是把用户 项目信息映射

到一个维度为F 的联合隐语义空间中.每个用户

u都与一个F 维向量pu∈RF 相关,每个项目i都

与一个F维向量qi∈RF 相关.点积qTipu 记录了用

户与项目之间的交互,即用户对项目的总体兴趣

度.因此,可通过下面的规则得到评分:

Preference(u,i)=̂rui=pT
uqi=∑

F

f=1
pufqif,(2)

其中puf 表示用户u在隐语义因子f方面的特征,

qif 表示项目i在因子f 方面的特征.为了学习模

型中的pu 和qi,通过最小化损失函数来近似估

计,其计算公式为

min
q,p ∑(u,i)∈D

rui-qTip( )u +λq2i +p2( )u , (3)

其中D 为用户 项目集,常量λ是正则化项参数,

用来防止过拟合.最小化方法通过随机梯度下降

算法实现[10].对于给定的评分rui,预测评分记为

r̂ui,相关的误差记为eui=rui -̂rui.优化过程如公

式(4)所示:

qi←qi+γeuipu -λq( )i ,

pu ←pu +γeuiqi-λp( )u
{ ,

(4)

其中γ为学习率,γ越大迭代下降越快.

2 融合项目属性特征的SVD推荐算法

2.1 融合项目属性特征的评分矩阵填充

度量项目之间的相似度是推荐算法的核心,

一般先选择可信的近邻做预测评分,然后给予不

同近邻在预测中的权重.相似度权重的计算直接

影响推荐准确性和执行的性能[11].在评分数据中,

令N(u)表示用户u评分的项目集合,则用户u表

示为u= {ru1,ru2,…,rui,…,ruL|L= N(u)},
其中rui 为用户u 对项目i的评分.用户u和v 之

间的相似度通过公式(5)来计算:

sim(u,v)=
∑

i∈N(u)∩N(v)
ruirvi

∑
i∈N(u)

r2ui· ∑
j∈N(v)

r2vj
, (5)

其中N(u)∩N(v)表示同时被用户u和用户v评

分的项目集合.
2.1.1 项目属性特征提取 1)从原始项目属性

信息中提取数据.在 MovieLens的电影数据集

中,电影属性有标签(ID)、电影名称(Title)和类

型(Genres),其中每个ID对应一个名称和多个类

型.类型属性中有Thriller、Drama等共18个类

型.首先向量化每部电影:对于电影in,若属于类
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别tk,则ωnk=1,否则ωnk=0,由此可以得到一个

关于电影和类型关系的布尔矩阵,其部分数据如

表1所示.
表1 项目属性矩阵

ID Thriller Drama Comedy Romance Action

i1 0 1 1 0 1
i2 1 0 0 0 1
i3 0 1 1 0 0
i4 1 1 0 0 0
i5 0 1 0 0 1

2)TF-IDF加权处理.利用公式(5)计算项目

之间的相似度,如表1中i1 与i3 和与i5 的相似度

为sim(i1,i3)=sim(i1,i5)=0.816,并由此可知i3
和i5 在推荐集合中同等重要.但实际上i3 和i5 的

相似度并不高,因此只利用布尔矩阵计算相似度

会掩盖强特征并导致推荐精度下降;故本文使用

TF-IDF对属性加权,首先利用式(1)得到每个项

目的向量(表2),然后利用式(5)再计算i3和i5与

i1的相似度,分别得0.938和0.036.因为“Drama”
特征是项目共有的,区分能力弱,加权后的值为

0.024,而强特征“Comedy”加权后的值为0.199,
强特征更加明显,说明其区分能力增强.

表2 加权后的项目属性矩阵

ID Thriller Drama Comedy Romance Action

i1 0 0.024 0.199 0 0.074
i2 0.199 0 0 0 0.074
i3 0 0.024 0.199 0 0
i4 0.199 0.024 0 0 0
i5 0 0.024 0 0 0.074

2.1.2 评分矩阵缺失值的混合填充规则 融合

属性的填充方法是利用加权后的项目属性矩阵来

计算每个项目之间的相似度,从中选取与评分矩

阵中待填充项目相似度较高的项目集合,然后再

通过加权求和方式进行填充.由于项目采用属性

特征来表示,所以相似度越高的项目,越能突显他

们的强特征;因此,本文填充过程选取一个经验阈

值0.9[5],即相似度大于0.9的项目作为目标项目

的相似项目.对用户u的未打分项j进行填充,采
用以下公式:

filluj =
∑

i∈sim(j)
rui·sim(i,j)

∑
i∈sim(j)

sim(i,j)
, (6)

其中sim(i)表示“相似度较高”的项目集合,

N(u)表示“用户u已评分”的项目集合.由于评分

矩阵的稀疏问题,sim(i)与N(u)的交集存在空集

情况,故无法全部采用项目特征属性的填充方法;

因此,可采用评分均值 meanu = ∑
n

i=1
r( )ui /n进行

填充[12].最终得到的融合项目特征属性的填充方

法所示如下:

Rating=

rui,i∈N(u),

filluj,N(u)∩sim(i)≠ ∅,

meanu,N(u)∩sim(i)= ∅

ì

î

í

ï
ï

ïï .

(7)

2.2 基于SVD的隐语义模型训练

隐语义空间中,向量的每个因子用来解释评

分值的特征,这些因子是从用户的反馈推断出来

的.因子可以解释成喜剧、悲剧或情节等这些明显

的维度,也可以解释性格发展的深度或者“突变”

等隐性特征.在训练隐语义模型时,重要的参数有

4个:因子个数F,学习速率γ,正则化参数λ和迭

代次数N.实验发现,精心选择学习率γ和正则化

参数λ可以提高准确度.F 的值越大越能体现现

实复杂情况,但是相应的训练时间会大大增加.本
文依据文献[13]选择参数经验值,F=10、γ=
0.02、λ=0.1.SVD训练算法如下:

输入:用户评分矩阵rui

输出:用户隐特征矩阵P,项目隐特征模型Q
Begin
initialize:P,Q,F,γ,λ,N,step=1
whilestep<N
do
 对Γ中的每个用户u:

  对N(u)中的每个项目i:

   执行公式(2);

   计算eui;

   forf←1,2,…,F:

    执行公式(4);

step←step+1;

End
2.3 模型评估

本文的评估指标采用的是推荐算法中最常用

的指标,即评估预测评分和实际评分的均方差

(MAE)和均方根误差(RMSE)[14],这2个指标的
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优点是计算精度时对推荐系统的目标不需任何假

设.文献[15]表明,RMSE值细微的变化都会对

推荐系统的精确度产生很大影响.RMSE的计算

公式如下:

RMSE= 1
Γtest ∑u,i∈Γtest

r̂ui-r( )ui
2, (8)

式中rui 通常是用户调查或在线获得的.本文测试

集Γtest的rui 是已知的.为了评估模型,在实验中

隐藏测试集中用户的部分评分数据.MAE的计

算公式如下:

MAE= 1
Γtest ∑u,i∈Γtest

r̂ui-rui , (9)

从式(8)和式(9)可看出,较大的RMSE或

MAE都意味着较大的预测误差.与 MAE相比,

RMSE会惩罚大的误差,例如误差为{2,2,2,0}和

{3,0,0,0}这两种情况时,RMSE适用于分辨出

第1种情况,而MAE适用于分辨出第2种情况.

3 实验结果与分析

实验数据采用 GroupLens研究组的数据集

MovieLens1M.评分数据约有一百万条记录,由

6040名用户对3952部电影进行评分,稀疏度达

到96.05%.实验过程中将评分矩阵按比例8∶2
分为训练集Γtrain和测试集Γtest.首先,对训练集

Γtrain进行融合项目属性的填充处理,然后通过

SVD算法构建隐语义模型,结果如图1所示.

图1 融合项目属性特征的模型建立过程

由图1可以看出,随着迭代次数的增加,模型

对训练集的拟合程度增高.模型评估过程是通过

式(5)从隐语义模型中找到最相似的用户,用该用

户隐空间的特征向量来表示当前用户u,然后利

用公式(8)和(9)计算RMSE和 MAE.
为验证算法的有效性,选择本文提出的 mix-

SVD方法与传统的基于项目的余弦相似度方法

(IB-CF)、零填充隐语义模型(zero-SVD)和众数

填充隐语义模型(mode-SVD)进行对比实验.模

型评估 标 准 选 择 训 练 集 拟 合 程 度、测 试 集 的

RMSE和 MAE3个指标,对比结果如图2所示.
由图2可知:在测试集上,mix-SVD与zero-SVD相

比,其RMSE降低了6.7%,MAE降低了13.8%;

mix-SVD与 mode-SVD相比,其 RMSE降低了

4.8%,MAE降低了17.7%.mix-SVD的拟合程

度也好于其他3种方法,由此表明,混合填充的隐

语义模型相比其他3个方法更好.

图2 不同模型实验对比图

  实验中发现,mode-SVD对训练集拟合得非

常好,而对于测试集的效果却并不理想,说明

mode-SVD是强制按照用户习惯来填充的,由此

造成了过拟合现象.实验中还发现,在最后模型评

估过程中,如果找到部分的相似用户集合,然后采

用对该集合加权求和的方式来表示被推荐用户的

特征向量,那么被推荐用户的精度会在模型训练

的基础上进一步得到改善,如图3所示.但在选择

的相似用户超过3个以上时,精度提升得并不明

显,甚至会出现不稳定情况,说明相似用户的数量

选取不宜过大.

图3 3种模型对比实验的结果
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4 结束语

本文提出一种融合项目属性特征的SVD协

同过滤算法,该方法与相似度推荐方法、零填充方

法以及众数填充方法相比,缓解了稀疏性带来的

推荐精度下降问题,从而提高了推荐的精确度.本

文的填充方法仅利用了项目的种类属性,因此融

合的内容比较单一,而现实中的项目和用户的属

性纷繁复杂,所以今后将在后续的工作中研究如

何挖掘多模态的项目属性,以获得更高精度的推

荐策略.
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