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摘　要　随着互联网技术的发展,信息过载问题日益严重,推荐系统是缓解该问题的有效手段.针对协同过滤中因数

据稀疏和冷启动导致的推荐效率低下问题,提出基于SVD填充的混合推荐算法.首先,采用奇异值分解技术分解项

目评分矩阵,通过随机梯度下降法填充稀疏矩阵;然后,在矩阵中加入时间权重,优化用户相似度,同时在项目矩阵中

加入Jaccard系数优化项目相似度;接着,综合基于项目和基于用户的协同过滤计算预测评分,从而选择最优项目;最

后,在 MovieLens和Jester数据集中将所提算法与传统算法进行实验对比,证明了所提算法的有效性.
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Abstract　WiththedevelopmentofInternettechnology,theissueofinformationoverloadisbecomingincreasinglyseＧ
rious．Therecommendationsystemisaneffectivemeanstoalleviatethisproblem．FocusingontheproblemoflowrecＧ
ommendationefficiencycausedbysparsedataandcoldstartincollaborativefiltering,thispaperproposedahybridrecＧ
ommendationalgorithmbasedonSVDfilling．Firstly,SingularValueDecompositiontechniqueisusedtodecomposethe
userＧitemscorematrix,andsparsematrixisfilledbystochasticgradientdescentmethod．Secondly,timeweightsare
addedtooptimizetheusersimilarityintheusermatrix．Atthesametime,Jaccardcoefficientsareaddedtooptimizethe
itemsimilarityintheitemmatrix．Then,itemＧbasedanduserＧbasedcollaborativefilteringarecombinedtocalculatepreＧ
dictionscoresandselecttheoptimalproject．Finally,theproposedalgorithmiscomparedwithotherexistingalgorithms
onMovielensandJesterdataset,andtheresultofexperimentsverifiesthattheeffectivenessoftheproposedalgorithm．
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１　引言

随着互联网的快速发展以及大数据时代的来临,用户从

海量信息中寻找自己感兴趣的信息成为一个棘手的问题[１].

虽然常用的搜索引擎可以通过检索关键字在一定程度上缓解

用户信息负担,但仍不能满足用户个性化信息需求.为用户

提供推荐功能的网站和电子商务平台越来越受欢迎,亚马逊

表示３５％的销售来自推荐系统;谷歌新闻称推荐系统使其文

章的阅读量提高了３８％;Netflix公司也表示６０％的影片租

赁业务来自推荐系统[２].由此可知,推荐系统可以有效缓解

用户信息过载问题,提高服务质量.因此,如何为人们提供更

准确、高效的推荐服务已经成为研究者们关注的热点问题.

协同过滤推荐(CollaborativeFiltering,CF)是最常见的

一种推荐方法.Grouplens[３]和 Video推荐系统[４]是早期的

协同过滤推荐,基于协同过滤思想,通过其他人的意见分别为

用户提供新闻和视频等推荐服务.协同过滤推荐一般分为基

于用户的CF[５]和基于项目的 CF [６Ｇ７].基于用户的 CF方法

(UserＧbasedCF,UCF)是通过计算用户与用户的相似度得到

邻居集合,根据邻居集合的评分预测用户对某产品的喜欢程

度;基于项目的 CF方法(ItemＧbasedCF,ICF)通过计算项目

与项目之间的相似度,预测用户对该项目的喜欢程度.另外,

研究者们开始关注通过加权融合用户和项目的 CF方法形成

混合推荐方法[８Ｇ１１],从而提高推荐系统精度.然而,CF方法

也面临很多挑战,实际应用中项目评分矩阵一般比较稀疏,基
于这些稀疏数据提供的推荐面临精确度不高,且无法向新用

户或现有用户推荐新项目等问题.大数据时代,用户和项目

的数量迅速增长,导致用户评分数据集更加稀疏.传统的相

似度计算方法在这种情况下效率不佳,使得推荐系统的质量

明显下降.用户评分矩阵稀疏是造成质量差的主要原因.

SVD算法在文献[１２]中最先用于协同过滤推荐,在 NetＧ



flixPrize中表现出了优秀的预测准确性和稳定性,迅速成为

最流行的推荐算法之一[１３].
为了解决上述问题,本文基于矩阵分解思想,提出了一种

基于奇异矩阵分解填充的混合推荐算法(HybridCollaboraＧ
tiveFilteringbased Singular Value Decomposition Filling,

SVDＧHCF).该推荐算法融合了 UCF和ICF推荐方法,首先

采用SVD技术分解项目评分矩阵,通过随机梯度下降法填充

稀疏矩阵.然后加入时间权重,优化用户相似度计算,同时加

入Jaccard系数优化项目相似度计算.最后综合计算预测评

分,选择最优项目.实验表明,本文提出的混合推荐方法相比

传统的CF方法可以有效缓解冷启动问题,提高推荐的准确

度.

２　相关工作

２．１　协同过滤推荐算法

许多商业网站使用 CF推荐算法为用户提供建议[１４].

CF算法是根据项目评分矩阵计算用户或物品的相似度来预

测目标用户对项目的喜好程度,具有良好的可扩展性,易于

实施.

２．１．１　基于用户的协同过滤算法

基于用户的协同过滤推荐算法根据项目评分矩阵计算出

用户的最相似邻居,根据最相似邻居的评分预测该用户的

偏好.
其中相似性度量方法是协同过滤推荐的关键因素[９].最

常用的是皮尔森相关系数计算方法,具体计算方法如下:

sim(a,b)＝
∑

v∈Vab

(rav－ra)(rbv－rb)

∑
v∈Vab

(rav－ra)２(rbv－rb)２
(１)

其中,Vab＝Va∩Vb 表示用户a和用户b评分项目的交集;rav

表示用户a对项目v的评分;ra表示用户a的平均评分.
因此传统的 UCF推荐可以通过相似度计算出用户u对

项目v的预测评分,如式(２)所示:

Puuv＝ru＋
∑

a∈Ux

sim(a,u)(rav－ra)

∑
a∈Ux

sim(a,u) (２)

其中,Ux 表示用户u的邻居用户集合.

２．１．２　基于项目的协同过滤算法

基于项目的协同过滤推荐算法根据项目评分矩阵计算出

项目的最相似邻接项目,并通过邻接项目与目标项目之间的

相似度计算得到评分排序最高的前k个项目推荐给用户.
项目之间的相似度计算公式如下:

sim(i,j)＝
∑

u∈Uij

(rui－ri)(ruj－rj)

∑
u∈Uij

(rui－ri)２(ruj－rj)２
(３)

其中,Uij＝Ui∩Uj 表示对项目i和项目j都评分过的用户集

合;ruj表示用户u对项目i的评分;rj表示项目j的平均评分.
因此,传统的ICF推荐可以通过相似度计算出用户u对

项目v的预测评分,如式(４)所示:

Pvuv＝rv＋
∑

i∈Vx

sim(i,v)(rui－ri)

∑
a∈Ux

sim(i,v) (４)

其中,Vx 表示项目v的邻居用户集合

２．２　填充技术

在协同过滤中推荐算法中,用户对项目的评分可以表示

成一个项目评分矩阵R,其中R[u][i]就是用户u对物品i的

评分.由于用户不会对所有物品进行评分,因此这个评分矩

阵中有很多空元素,即缺失值,也就是说,用户评分矩阵是非

常稀疏的.目前,低质矩阵补全方法成为了预测稀疏评分矩

阵缺失项的重要手段.研究者提出了多种求解低质矩阵的有

效算法来解决稀疏矩阵填充问题.

２．２．１　NMF填充技术

NMF(NonＧnegativeMatrixFactorization)是通过计算从

原矩阵提取权重和特征两个不同的矩阵出来,如式(５)所示:

Vm×n≈Wm×k􀅰Hk×n (５)
其中,Wm×k≥０,Hk×n≥０,m 为特征,n可以为特征向量.

NMF将 问 题 描 述 为:V∈Rm×n
＋ ,求 解 w∈Rm×k

＋ ,H∈
Rk×n

＋ ,则 NMF算法求解的目标是min
W,H

‖X－WH‖.这里＋

表示矩阵元素需要满足非负约束,W 的列向量被称为基向

量,而 H 的列向量被称为表示系数.
如果假设噪声服从高斯分布,则最大化 X 的log似然所

得到的损失函数如式(６)所示:

L(W,H)＝∑
ij

１
２σ２

ij
(Xij－(WH)ij)２＋∑

ij
log( ２πσ２

ij)(６)

通过梯度下降求出 NMF的乘性迭代公式为:

Wt＋１
ij ＝Wt

ij

(XHT)ij
(XHHT)ij

,Ht＋１
ij ＝Ht

ij

(WTX)ij
(WTWH)ij

(７)

NFM 更符合人类直觉,已经成功应用于文本聚类、人脸

识别、基因分析和特征选择中.
传统 NFM 算法通常将一个数据完整矩阵分解为两个非

负矩阵乘积,其迭代过程(见式(７))不适用于矩阵存在大量缺

失值的情况.而协同过滤推荐环境下用户项目评分矩阵通常

存在大量缺失值,因此不适用于本文应用环境.

２．２．２　SVD填充技术

SVD是一种矩阵分解技术,它可以将一个m×n 的项目

评分矩阵R 分解为３个矩阵的乘积,如式(８)所示:

Rm×n＝Um×r􀅰Sr×r􀅰Vr×n (８)
其中,U 和V 是两个大小分别为m×r,r×n的正交矩阵,r是

矩阵R 的秩,R 为r×r的对角矩阵,R 的所有奇异值作为其

对角项.
矩阵Rnorm 被定义为:

Rnorm ＝Um×k􀅰Sk×k􀅰Vk×n (９)
其中,Um×k表示用户属性,Vk×n表示项目属性.通过保留前k
个奇异值可以降低计算数据的维度,捕捉原始矩阵R 中存在

的不明显且重要的“潜在”关系.

SVD技术就是通过填充缺失值,解决 CF算法中因数据

稀疏性导致的推荐性能不佳的问题[１４Ｇ１７].
利用传统的SVD进行填充,得到的矩阵,计算任何用户

u对产品v的推荐分数.

Puv＝u－＋Uk􀅰 Sk′(c)􀅰 SkVk′(p) (１０)

其中,Uk􀅰 Sk′(c)是Uk Sk′的第c行, SkVk′(p)是 Sk

Vk′的第p 列的点积,u－是用户评分平均值.
传统的SVD进行预测的评分准确度不高,假设已知的评

分为Ruv,则真实值与预测值的误差为:euv ＝Ruv －Puv,继而

可以计算出总的误差平方和:SSE＝∑
u,v

e２
uv.同样地,只要通

过局部优化算法把SSE 降到最小,预测值就能更接近真实

值.这里本文采用随机梯度下降法,也就是说如果要最小化
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SSE,必须往其负梯度方向搜索.计算完一个euv 后,就对预

测评分进行更新.

３　基于SVD填充矩阵的混合推荐算法

３．１　改进相似度计算

协同过滤算法的核心是根据用户或项目的相似程度找到

相应的邻居集合.因此,用户或项目的相似度计算是整个算

法的关键所在.

３．１．１　改进用户相似度计算

现有的基于用户的协同过滤推荐技术在查找邻居集合计

算相似度时大多没有考虑时间因素.而用户的兴趣爱好会随

时间发生变化.比如,小时候喜欢看动画片的用户随着时间

的推移会喜欢看爱情片.在计算用户集合时如果没有考虑时

间因素,将严重影响推荐的准确性.推荐系统应该给用户推

荐与他/她兴趣相似的用户最近喜欢的物品,或是推荐与他/
她最近喜欢的物品最相似的物品.因此在本文中提出加入时

间权重改进相似度的计算.用户对最近评价或购买过的物品

应该有较大的兴趣权重,而对过去评价或购买的物品有较小

的时间权重.
结合上述问题,本文用艾宾浩斯遗忘曲线的走势来设计

时间权重[１８].权重定义如下:

WTuv＝
１, tmax＝tmin

e
tuv－tmin
tmax－tmin

－１,tmax≠tmin
{ (１１)

其中,WTuv表示用户u对项目v 评分的时间权重,式中tuv表

示用户u对项目v的评分时间,tmax表示用户u的最近评分时

间,tmin表示用户u的最早评分时间.WTuv 是一个单调增函

数,取值区间为[e－１,１].
改进后的相似度计算公式为:

sim(a,b)＝
∑

v∈Vab

(WTav􀅰rav－ra)(WTbv􀅰rbv－rb)

∑
v∈Vab

(WTav􀅰rav－ra)２(WTbv􀅰rbv－rb)２

(１２)

３．１．２　改进项目相似度计算

对于现有的基于项目的协同过滤推荐技术,常直接使用

式(３)进行相似度计算,存在很多问题,例如项目１得到的评

分为(－,－,－,－,１,－,－,－,－),项目２得到的评分为

(－,４,４,－,１,２,－,１,２),项目３得到的评分为(－,５,４,－,１,

２,－,１,２),通过相似度计算公式得sim(１,２)＝１,sim(２,３)＝
０．９８,这与实际情况相悖,会直接影响推荐的准确率.对于上

述问题,本文引入了Jaccard系数:

J(i,j)＝
Ui∩Uj

Ui∪Uj

(１３)

其中,J(i,j)表示项目i和项目j的共同评分比,Ui∩Uj 表示

共同评价过项目i和项目j的用户集合,Ui∪Uj 表示所有评

价过项目i 和项目j 的用户集合.J(i,j)的 取 值 区 间 为

[０,１].
改进后的相似度计算公式为:

sim(i,j)＝
J(i,j)∑

u∈Uij

(rui－ri)(ruj－rj)

∑
u∈Uij

(rui－ri)２(ruj－rj)２
(１４)

通过上式可以看出共同评分项占总评分项的比重越大,

J(i,j)则越大;共同评分项占总评分项的比重越小,J(i,j)则

越小.在上述的例子中,项目２与项目３的共同评分项较多,
所以更为相似,与实际情况相符.

３．２　混合推荐算法

一般基于用户的协同过滤推荐算法是根据最相似邻居的

评分预测该用户的偏好,对于一个没有邻居集合的新用户来

说推荐的准确度较低.但是,在实际应用中,产品需要不断扩

展,吸引更多的新用户是商家尤其关注的问题.基于项目的

协同过滤推荐算法推荐的是相似的项目,推荐的多样性不足,
推荐惊喜度低,用户永远看不到新颖的物品.因此,仅用基于

用户或基于物品的协同过滤都会忽略一些信息,从而导致推

荐信息不够准确.

综上所述,提出一种融合基于用户和基于物品协同过滤

的混合推荐算法,能有效提高推荐的准确率.计算用户u对

项目v的预测评分,如式(１５)所示:

Puv＝α(ru＋
∑

a∈Ux

sim(a,u)(rav－ra)

∑
a∈Ux

sim(a,u) )＋

(１－α)(rv＋
∑

i∈Vx

sim(i,v)(rui－ri)

∑
a∈Ux

sim(i,v) ) (１５)

比如给某个用户推荐一部电影,系统提示是某某与你有

相似兴趣的人看了这部电影或是你看过的相似电影,这很难

让用户信服,因为用户可能根本不认识那个人,相似的电影也

许是很久之前看的.但假如给出的理由是因为这部电影与你

有相似兴趣的人看了并且与你最近看过得某部电影相似,这
样解释相对合理,用户可能就会接受推荐.

３．３　基于SVD填充矩阵的混合推荐模型及算法

在进行推荐时,协同过滤算法存在冷启动和数据稀疏等

问题,实际操作中数据的稀疏性使得用户进行相似度计算时

存在很大误差,导致推荐效率较低.因此,本文提出了一种基

于SVD的混合推荐算法(具体见算法１):首先对项目评分矩

阵Rm×n使用SVD技术得到矩阵U,S,V,然后对对角矩阵S
进行降维,得到对应的降维后的用户和项目矩阵Um×k,Vk×n.
使用传统填充公式计算填充值,并通过随机梯度下降法优化

进而填充稀疏矩阵(见算法１第１－５行).然后在填充后的

矩阵RSVD 中,加入时间漂移权重以改进用户相似度计算公

式,得到预测评分Puuv;同时加入Jaccard相关系数改进项目

相似度计算公式,得到预测评分Pvuv(见算法１第６－１３行).
最后利用参数α加权融合基于项目的 CF和基于用户的 CF
得到预测评分Puv,Puv＝αPuuv＋(１－α)Pvuv(见算法１５第１７
行).这样可以保证一些用户没有相似用户时进行项目相似

推荐.同样,没有项目相似时采用相似用户推荐,缓解了冷启

动和数据稀疏带来的推荐准确度较低的问题,最终减小了误

差,提高了推荐精度.具体描述如算法１所示.
算法１　基于SVD的混合推荐算法

输入:用户项目评分数据集

输出:Puv

１．CaculateU,S,VbySVDalgorithm

２．　ifr＞６//保留维度为６

３．　　Sr×r←０//对对角矩阵S降维

４．　endif

５．　CaculateRSVD

６．　for∀u,v∈RSVD

７．　　CaculateWTuv
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８．　　sim(a,b)←
∑

v∈Vab

(WTav􀅰rav－ra)(WTbv􀅰rbv－rb)

sqrt[∑
v∈Vab

(WTav􀅰rav－ra)２(WTbv􀅰rbv－rb)２]

９．　CaculatePuuv

１０．　　For∀u,v∈RSVDDo

１１．　　　CaculateJ(i,j)

１２．　　　　sim(i,j)←

J(i,j)∑
u∈Uij

(rui－ri)(ruj－rj)

sqrt[∑
u∈Uij

(rui－ri)２(ruj－rj)２]

１３．　　　　CaculatePvuv

１４．　　Puv＝αPuuv＋(１－α)Pvuv

１５．　 endFor

１６．endfor

１７．returnPuv

３．４　复杂度分析

算法１的时间复杂度主要由３部分组成:第一部分是使

用SVD分解矩阵,体现在算法１第１－５行,其中第１行进行

矩阵分解运算,总共需要m×n×m 次乘法运算,其时间复杂

度为O(m２n),第５行利用随机梯度下降法填充稀疏矩阵的时

间复杂度低于 O(m２n);第二部分是引入时间权重和Jaccard
相关系数优化相似度运算,体现在第８行和第１２行,计算用

户与目标用户、项目与目标项目之间的相似性时需要m×n次

乘法运算,时间复杂度和传统的时间复杂度相同,为 O (mn);

第三部分是计算评分预测矩阵,体现在第１４行,时间复杂度

为为 O (mn).综上所述,算法１的时间复杂度为O(m２n).

１)http://MovieLens．umn．edu

４　实验与评估

４．１　实验数据集

实验采用 MovieLens和Jester两个公开数据集.其中,

美国明尼苏达大学 GroupLens研究项目组所收集到的 MovＧ
ieLens数据集１),根据用户对电影的评分向其提供推荐列表,
是推荐系统中经典的常用的数据集.该数据集包含９４３个用

户对１６８２部电影的评分情况,评分分数在１~５之间,评分记

录大约有１０００００条.数据稀疏度φ为:

φ＝１－ １０００００
９４３×１６８２＝９３．７％

由此可见,这个评分矩阵是稀疏的.本文选择的实验数

据集中用户至少对２０个电影进行过评分.

Jester推荐系统数据是从JesterOnlineJokeRecommenＧ
derSystem 抓取的匿名用户对Joke的评分数据.数据集是

２００６年１１月到２００９年５月间收集的,包含了２４９８３个用户

对１０１个笑话的评分情况,评分分数在－１０~１０之间.其中

每个用户至少评价了３６条笑话.

４．２　衡量标准

选用人们提出的推荐准确度评价标准评测一个推荐系统

所推荐的信息是否是用户感兴趣的.用来评估推荐系统准确

度的标准多种多样,但其本质都是通过计算预测评分与真实

评分的偏差来评估推荐的准确度.预测评分越接近用户的实

际评分,推荐系统的准确度越高,相反,预测评分与用户实际

评分差别越大,则准确度越低.常用的评估标准中最经典的

是平均绝对偏差(MeanAbsoluteError,MAE),本文将从这

个方面衡量SVDＧHCF算法的有效性.

MAE＝
∑

u,i∈N
Rui－Pui

N
(１６)

其中,Rui表示用户u 对项目i的真实评分,Pui表示通过推荐

算法预测用户u对项目i的评分,N 表示协同过滤推荐算法

预测的次数,u,i∈N 表示测试集中的每一条用户Ｇ项目的评

分数据,MAE的值越小,表明预测分数与实际分数偏差越小,

得到的预测数据准确度越高;反之,MAE的值越大,表明预测

分数与实际分数偏差越大,得到的预测数据准确度越低.

４．３　实验结果与分析

４．３．１　 敏感度分析

为了得到较佳的实验结果,本文分别在 MoiveLens数据

集和Jester数据集上选取不同的填充比例,得到SVD填充算

法的预测误差变化曲线,如图４所示.

图１　MAE的对比结果

从图１中可以看出:从０开始,以步长０．１改变填充比例

来计算 MAE值并进行分析,当填充比例为０．３时,算法性能

趋向稳定.

然后分析权重系数α对本文提出的SVDＧHCF推荐精度

的影响,本文在 MoiveLens数据集上随机抽取数据集中的２０
个用户,从０．１开始,以步长０．１改变α的取值来计算他们的

平均MAE 并进行分析,然后选择最优参数,如图２所示.

图２　α的取值对MAE 的影响

图２中,X 轴为α的取值范围,取０．１~０．９,Y 轴为平均

MAE,由上图可知,α＝０．５时,即在基于SVD的混合推荐算

法中,ICF和 UCF各占一半权重时,平均 MAE 的值最小,

SVDＧHCF算法的性能最佳.在接下来的实验中,本文取α＝
０．５进行性能对比分析.

４．３．２　性能对比分析

基于３．２节的 MAE衡量标准,本文将SVDＧHCF算法与

ICF,UCF,HCF 以及 NMFＧCF 算法在不同数据 集 上 进 行

比较.

图３表明不同算法在 MovieLens数据集上 MAE 的对比

结果.图４表明不同算法在Jester数据集上 MAE 的对比结

果.从图中数据可以看出,总体上,UCF,ICF,HCF,NMFＧCF
以及SVDＧHCF５种算法的 MAE 值随着邻居数目的增大都

呈现减小趋势,且差距逐渐缩小.混合推荐的偏差相比基于
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用户的协同过滤推荐算法和基于项目的协同过滤推荐算法有

较大改进,NMFＧCF算法有了进一步的改进,而本文提出的

基于奇异矩阵分解的混合推荐算法效果更佳.尤其当用户邻

居数目为２０时,平均绝对偏差最小,这是由于本文考虑了时

间权重和Jaccaed相关系数,优先考虑了最近时间的情况,提
高了推荐准确度.用户邻居数目超过２０的情况下,由图可以

看出:随着邻居数目不断的增大,用户的平均绝对偏差也不断

增大,这是由于随着数量的增大,需要将与用户相似度较低的

邻居加入计算组中,因此,预测分数与实际分数出现较大偏

差,推荐精确度降低,平均绝对误差增大.对比实验表明:

SVDＧHCF具有较强的适应性和较好的推荐准确性.综上,
本文提出的基于SVD的混合推荐算法在 MAE 衡量标准上

与 UCF,ICF,HCF以及 NMFＧCF算法相比均有较好的表现.

图３　MovieLens数据集上各算法的 MAE对比

图４　Jester数据集上各算法的 MAE对比

结束语　本文针对传统协同过滤存在的数据稀疏、冷启

动等问题,提出一种基于SVD的混合推荐算法,该算法使用

SVD分解原始评分矩阵,降低了数据维数,通过随机梯度下

降法填充稀疏矩阵.然后利用参数融合基于用户和基于项目

的协同过滤算法,并分别加入了时间权重和Jarcrad相关系数

优化相似度计算,提高了预测分数的准确度,从而提高了推荐

的效果.实验结果表明,SVDＧHCF算法可以有效缓解冷启

动问题的推荐算法和提高推荐的准确性.然而推荐需要收集

用户的大量信息,用户的隐私安全存在泄露风险,下一步的工

作拟开展推荐算法的隐私保护研究,在提高推荐质量的同时

保护用户的隐私安全.
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