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基于贝叶斯网络的上下文推荐算法 

海本斋 解瑞云。 

(武汉理工大学信息工程学院 武汉430070) (河南师范大学计算机与信息工程学院 新乡453007) 

(武汉理工大学计算机科学与技术学院 武汉 430070)。 

摘 要 将上下文推荐系统同贝叶斯网络相结合，提出了一个上下文推荐算法，并设计了上下文资源推荐 系统架构。 

首先利用贝叶斯网络，通过计算用户访问时间和资源信息的联合概率分布来取得用户在该环境下对资源的兴趣，然后 

比较 当前用户所处环境所选取的资源与过去环境用户选取的资源的相似度，从而为用户提供合适的资源列表。最后 

将所提算法同其他常用的推荐系统算法进行 了比较，系统架构按照 M／G／1队列进行建模 ，对系统架构性能和稳定性 

进行 了验证 ，取得较好 结果 。 
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Abstract Combining the context-aware recommender system with Bayesian networks，we proposed a context—aware 

recommendation algorithm，and designed a context—aware Resource Recommendation System Architecture．First using 

the Bayesian network，through computing the joint probability distribution of user access time and resource information， 

user interest of resources in the environment was obtained，and then the similarity of current user environment selected 

resources and past user environment selected resources was compared to provide appropriate resources list．Finally we 

compared the proposed algorithm with other common recommender system algorithms，and at the same time，the system 

architecture was modeled according to the M／G／1 queue．The result proves the superiority and stability of our system 

architecture and the algorithm are better． 
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1 引言 

随着互联网、物联网、普适计算和社会化网络的不断发 

展，人们已经进入“大数据”时代_1]，“信息过载”问题变得更加 

严重。推荐系统能够从众多信息中为用户提供个性化推荐信 

息列表，从而满足用户的个性化需求，因此逐渐成为解决“信 

息过载”问题的重要方法。推荐系统主要有协同过滤推荐、基 

于物品过滤推荐和混合式推荐 3种推荐方法口]，目前推荐系 

统已经在电子商务、旅游信息、社交网络以及信息检索等领域 

取得了巨大的成功。 

近年来，上下文推荐系统(Context—Aware Recommender 

System)利用上下文信息在推荐方面的优势，通过获取和预测 

潜在用户偏好来过滤不相关的信息，为用户提供满足其个性 

化需求的结果 ，逐渐成为缓解“信息过载”的有效手段_3]。在 

上下文推荐系统中，如何利用上下文更准确地获取用户偏好 

并提供准确的个性化推荐成为目前主要的研究方向[4。]。 

werndl等l_8l9_提出了混合基于内容、基于知识和协同过滤 3 

种常用推荐算法的上下文推荐方式；Wang等_】o]提出了将传 

统协同过滤方法与基于情绪特征上下文计算的协同过滤方法 

混合的新的推荐算法；Abbar等人[11]从面向服务的角度提出 

一 种上下文感知混合推荐系统框架。本文利用贝叶斯网络， 

提出了一种新的上下文推荐算法，通过计算用户访问时间和 

资源信息的联合概率分布来取得用户在该环境下对资源的兴 

趣，从而为用户提供合适的资源。通过测试表明，该算法在预 

测精度和推荐效率方面高于传统的推荐算法。 
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2 基础知识 

2．1 上下文感知推荐系统 

对于上下文，采用 Dey等人提出的定义：“上下文是指可 

以描述实体(如人、地点)状态的任何信息。其中，实体是指与 

用户和应用程序交互相关的客体，包括用户与应用程序”『1 。 

上下文感知推荐系统既是一种推荐系统，也是一种上下文感 

知应用系统，Adomavicius和Tuzhilin等人在文献[133中指 

出，把上下文信息融人推荐系统将有利于提高推荐精确度。 

该系统将传统的用户一项 目二维的评分效用扩展为多维的评 

分效用。因此上下文感知推荐系统可以被形式化为： 

V( 1，⋯ ， )∈D，1×D，2×⋯D ， 

’⋯ ’ 一 arg 
． ．

， 墨X×。 。 ． ，’“ ’⋯， 
( ”， 一 ‘ ”· f 

(1) 

其中，D， ×D，z×⋯D ￡<n)为预测偏好的 目标维度，DJ × 

DJz×⋯D ( < )是推荐结果维度，并且 Df ×DJz×⋯ n 

D，1×D，2×⋯ D — 。 

2．2 贝叶斯网络 

贝叶斯网络是一组变量的联合概率分布 ，联合空间中每 

个变量在贝叶斯网络中称为一个结点。其定义如下： 

给定一组变量集和 X一( z，⋯，Xm)，若满足如下条 

件，则称(G，P)为贝叶斯网络。 

1)由变量集中所有结点构成有向无环图G。当结点 y到 

X存在一条有向的路径时，称 X是 y的后继。 

2)每个变量都有一个条件概率分布 ，用来描述该变量在 

给定其立即前驱时的概率分布。 

则对变量组(X 一， )赋值为( ”， )的联合概率 

分布可以表示为： 

P( l，⋯， )一IIP( lParents(X )) (2) 
i— l 

其中，Patents(X )为 X 的直接前驱的集合。 

2．3 期望极大化算法 

期望极大化算法 EM(Expectation-maximization)也是一 

种未知参数的极大似然估计算法，通过假设隐变量的存在，简 

化似然方程，将 比较复杂的似然函数极大似然估计问题转化 

为比较简单的极大似然估计问题。 

令 一( ， z)表示基准概率分布的参数，／1 ， z为任意 

初始值；X一( 。， 2，⋯， )代表被观察到的数据 ，y—XUZ 

表示全部数据，Z代表未被观测到的数据，把它看作一个随机 

变量，它的概率分布依赖于位置参数 和已知数据X。这里 

使用 h代表参数0的假设值，h 表示在 EM算法的每次迭代 

中修改的假设。EM算法通过寻找使 EElnP(Y l )]最大的 

 ̂来得到极大似然假设 h 。 

首先假设 下y的似然度为P(yl h )，然后使 1nP(yl 

h )最大化从而使 P(Ylh )最大化。定义函数 Q( I h )，该函 

数将E[1nP(Yl )]作为h 的一个函数给出，则当 一h时且 

在全部数据 y中观察到的数据 X 已假定的情况下，就有 

P(Yl̂ )一Q( l̂)=E~lnp(Ylh )l̂，x] (3) 

然后重复执行以下两个步骤，直到收敛。 

步骤1 估计(E)步骤：使用当前假设h和观察到的数据 

X来估计 y的概率分布从而计算Q(hlh )，就有 ： 
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Q(hlh )一E[1nP(yl̂ )l ，x] (4) 

步骤 2 最大化(M)步骤 ：将假设 h替换为使 Q 函数最 

大化的假设 h ，就有： 

‘ 一arg max Q( l矗) (5) 

当函数 Q连续时，EM算法收敛到似然函数 P(ylh )的 
一 个不动点。 

3 上下文资源推荐系统架构 

该系统具有数据预处理和个性化推荐算法实现功能。其 

中数据预处理和收集主要包括以下几个方面： 

1)人 口统计学方面信息 ：主要包括用户年龄、性别、年级、 

专业等 ，从用户注册信息中获取。 

2)环境信息：主要包括用户所处位置、日期时间信息。 

3)偏好信息：以往用户喜欢资源的类型等。 

4)资源信息：主要有资源的类别、大小、添加时间、从属学 

科、作者等。 

整个系统架构如图 1所示。 

注册信息 

Web洲览器 

用 户 

推荐生成列表 

上下文信 

息管理 

下文信患服 
务 (时间，地 

： 一 

源 (OPS，电 

脑时钟等)／ 

推荐生成组件 

(贝叶斯) 

推荐模型 

分布武数据库 

网 

图 1 上下文资源推荐系统架构 

整个系统包括用户接 口、中间件、推荐服务和数据服务。 

主要的组件包括以下几个方面： 

1)网络接口 

通过浏览器访问系统的 Web界面，包括防范非法用户和 

恶意用户的网格安全界面、用户和资源注册信息界面、用户提 

供资源信息界面以及用户提交查询的界面。 

2)上下文管理组件 

通过用户当前的环境信息来联系合适的上下文信息服务 

并将这些信息发送给推荐网络服务组件，获得相应的检索信 

息。地址信息的获取主要是通过 GPS定位技术来取得 ，距离 

信息通过计算用户和资源之间的距离来获得，时间和El期信 

息通过计算机获取。 

3)推荐模型 

该组件是用于数据访问和集成的一个架构 ，主要用来解 

决上下文信息以及初始数据的预处理。该架构支持在一个结 

构下集成不同类型的数据库 ，如 XML数据库和关系数据库 

等。它提供 3种基本功能：查询数据 、传输数据和参数学习， 

所有的信息(无论是用户、资源还是推荐结果等)都通过该组 

件存储在分布式数据库中。 



 

4)推荐生成组件 

这个组件使用贝叶斯网络产生推荐结果 ，一般会根据用 

户所处的环境信息为该用户推荐合适的前5个信息。 

系统工作流程如下 ： 

1)当需要推荐服务时，用户通过网络向系统发送推荐请 

求。 

2)推荐网络服务激活系统数据库中关于该用户的信息， 

收集该用户的人口统计信息也就是注册信息，通过上下文管 

理组件获得用户所处环境信息，并通过推荐模型获得资源信 

息。服务代理开始部署不同的机器运行推荐服务，并通过网 

络接 口将推荐算法生成资源信息列表传送到用户的手机 。 

3)浏览完资源后，用户需要提交关于该资源的评价，便于 

系统以后为用户提供更好的推荐服务。 

4 推荐生成过程 

本文采用贝叶斯网络来给出用户的兴趣模型 ，从而为用 

户提供合适的资源。 

为用户在当前的环境下提供合适的资源推荐，需要对图 

2所示的各个信息之间的关系进行合适的处理。利用贝叶斯 

网络，通过计算用户访问时间和资源信息的联合概率分布来 

计算用户在该环境下对资源的兴趣l_1 。考虑到用户的偏好， 

设计了下面的贝叶斯网络，如图 2所示。从这个结构中可以 

获得用户 U对于资源R的兴趣概率Perference( ，r)。 

Perference(u，r)一p(interest l用户年龄，用户职业，资源 

分类 ，访问类型，资源添加时间) 

用户年龄) r用户性别 

用户兴趣 

户 当 

位置 

时间 

％=黜  (7) 

使用 EM算法初始化 (0)的值，并不断修正，从 (￡)到 

O(t+1)有两步，也就是期望值和最大化。期望值的计算就是 

当 D给定时，当前 0的期望值为： 

l(0l )一∑∑lnp(Dl，Xl l )声( lDl， ) (8) 
l xi 

对于所有的0，有 l(OI )≤l(0l0“卅’)，当． (z ， )一∑ 

p(x lDl，0“’)时，由式(8)可得： 

l(Ol0“ )一∑厂 ( ，7c})ln， (9) 

通过最大化当前对数似然函数的期望值得到最大值 ： 

Oijk(t-}1)_arg maXE[p(DIO)ID',O(f)，s]一 
』 

(10) 

式(8)得到期望值 ，式(10)得到最大值。 

用户所处上下文信息 S用时间、地点、网络关系 3个特征 

表示，记为 S一(F，，Ft， )，由用户手机或其他移动设备时钟 

来取得时间信息 Ft，GPS获得用户的地址信息 ，用户的日 

历获得用户的网络关系 。因此就有 一(R， ， )表示 

用户当前环境 ，Sp一( ， ， )表示用户过去环境 ，UP表 

示用户对资源的兴趣 ，给定当前用户环境 Sf，那么使用式 

(11)比较当前用户所处环境所选取的资源和过去环境用户选 

取的资源的相似度 S 。 

Sr—arg max(∑a ．simj( ， )) (11) 
J∈sP ， 

simJ表示当前环境第 个维度 和过去环境第 J个维度 Fj 

两个环境向量之间的相似矩阵，a，表示第J个维度的权重。 

结合式(10)和式(11)，取得当前环境下用户感兴趣的资 

源列表。整个系统的推荐流程如图 3所示。 

用户注 

册信息 

数据库 

注册信息和行 

信息提取 

二二[  
用户偏好 

用户历史行文 

数据库 

生成初步推荐列表 I 

’ 

生成最终推荐列表 

图3 推荐生成流程表 

5 实验结果及分析 

5．1 算法评测 

算法评测使用的数据集采用的是上下文推荐系统领域 

通用的moviepolit数据集，它包括了从 2008年 1月到 2010年 

3月的 105131个用 户 的 4544386个评分 ，数 据稀疏度 为 

0．96865，实验结果采用平均绝对误差(MAE)来评测算法预 

测的准确度。 

∑ { ． 一 
MAE一 (12) 

s为测试集合， ， 为用户“对资源5的预测评分， ， 为数据 

集S中用户U对资源5的实际评分。 

在本次测试中，使用了圣诞周推荐任务的测试集，每次随 

机选取 1O 的用户预测其喜好，进行 5次实验，取MAE的均 

值。其中KNN算法取近邻大小为 5，SVD算法中正则化控 

制参数设置为0．005，特征数取25，迭代次数为2O。所得结果 

如表 1所列。 
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表 1 常用推荐系统算法与本文算法的MAE值 

推荐算法 MAE 

ltemCF 

UserCF 

本文算法 

Slope One 

KNN(k一 5) 

SVD 

O．86158 

1_O3740 

0．7O187 

0．71978 

0．83184 

0．70493 

MAE值越小，预测精度越高。因此从表 1中可 以看出 

UserCF算法的预测精度最差 ，本文提出的算法在预测准确度 

上相对于 ItemCF、UserCF和 KNN算法有较大优势，与 Slope 

One算法相比预测误差由 0．71978降低到 0．70187，降低了 

0．01791，与 SVD算法相比也降低了0．00306，取得了较好的 

预测精度。 

5．2 系统性能评价 

将系统架构按照 M／G／1队列进行建模，M／G／1队列包 

含一个按照速率为 的泊松进程的随机请求 FIFO缓冲区和 

从队列中检索请求并提供服务的服务器。系统按照平均服务 

速率为 的先到先服务 的机制为队列中的所有请求提供服 

务。 

网络负载具有重尾分布的特性，用 函数表示为，当 O≤ 

a≤2时，Pr{X>x}～ ，在该系统中，用户请求所产生的推 

荐的多样性与资源在数据库中的编号相关。一个给定任务大 

小的资源推荐服务能力遵循有界 pareto分布，有界 pareto(k， 

P，a)的概率密度函数是： 

厂(z)一F  一  (13) 

其中，a表示任务大小变化，k表示可能的最小任务 ，P表示最 

大的任务，志≤．37≤P。通过a的变化，观察呈现的中度可变性 

(a一2)到高可变性(a一1)的分布变化规律 。 

下面开始等待时间 E(w)的推导 ，w 表示用户获得服务 

前必须等待的时间，E(Nq)表示等待获得服务用户的数量， 

E(X)表示平均服务时间，由 little法则知，平均 队列 长度 

E(Nq)可以用等待时间来表示，因此，E( )一 E(w)，服务 

器上的负载 p=aE(W)。设 E(Xj)表示在 时刻任务的服务 

分布，则有： 

f ，if． ≠a l i o， 
一

1 1n(声 ) 一 (14) 【 
二  ’ ii J一 

图4 本文系统与集中式推荐系统反应时间的对比 

因此，使用P-K公式，就可以得到系统中队列的预期等 

待时间E(w)一 E( )12(1-p)。集中式的推荐系统，当服 

务时间增加时，预期等待时间E(w)会增加 ，服务器的负载也 

会增加。在网格环境下，网络负载会被分布到不同的服务器 

上，主服务器的新负载将会是p一(1--Predirect)，新到达速率 

为 一 (1一Predirect)。图 4显示 了在a一1．5，重定向概率 

P d 以一0．5时，本文提出的推荐系统和传统的集中式推 
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荐系统的预期等待时间的对比。可以看出，本文系统的预期 

等待时间有了较好的提升。 

结束语 本文提出了一个基于贝叶斯网络的上下文推荐 

系统架构，并给出了相应的算法。通过研究发现，该算法取得 

了比传统的推荐算法更好的预测精度，同时在系统性能上也 

比传统的集中式推荐系统取得更好的推荐效率和稳定性。文 

中的算法评测使用了圣诞周推荐任务的测试集，将时间信息 

作为上下文信息，未来将继续研究将距离、用户评论等内容纳 

入到上下文信息中，进一步提高预测精度。 
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