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摘　要　基于排序学习的协同过滤推荐算法受数据稀疏性的影响,出现了推荐不准确性的问题.为此,文中提出了一

种结合 LDA主题模型和列表排序的混合排序学习协同过滤算法.该算法首先使用 LDA 主题模型对用户Ｇ项目评分

矩阵建模,获取用户潜在低维主题向量来度量用户之间的相似度;然后通过列表排序学习函数为用户直接预测满足其

偏好的排序列表.在 Movielens和 EachMovie两个真实数据集上的实验结果表明:该算法可以避免排序学习算法由

于用户间共同评分信息过少引起的相似度计算不准确的问题,同时体现出了排序推荐的优越性,有效缓解了数据稀疏

性带来的影响,提高了推荐准确度.
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Abstract　RrankingＧorientedcollaborativefilteringisaffectedbythesparsityofdata,whichleadstotheinaccuracyof

recommendations．ThispaperproposedahybridrankingＧorientedcollaborativefilteringalgorithmbasedonLDAtopic

modelandlistＧwisemodel．ThealgorithmusestheLDAtopicmodeltomodeltheuserＧitemratingsmatrix,andobtains

thepotentiallowＧdimensionaltopicvectoroftheuser,thenmeasuresthesimilaritybetweenuserswiththetopicvector．

Next,thelistＧwiselearningfunctionisusedtodirectlypredictthetotalorderofitemsthatsatisfiestheuserspreferＧ

ence．TheexperimentalresultsonthetworealdatasetsofMovielensandEachMovieshowthatthealgorithmcanavoid

theinaccuracyofsimilaritycalculationbetweenuserscausedbytoolittlecommonscoreinformation,andatthesame

timereflectthesuperiorityoflearningtorank．ItcaneffectivelyalleviatetheeffectofdatasparsityandimprovetheacＧ

curacyofrecommendation．

Keywords　Collaborativefiltering,Learningtorank,ListＧwisemodel,LDAtopicmodel

　

１　引言

随着互联网信息技术的飞速发展,网络中迅速增长的信

息数据引起的信息过载问题深刻影响着人们获取信息所面临

的选择.协同过滤(CollaborativeFiltering,CF)[１Ｇ２]作为一种

应用最为成功的推荐技术,充分利用用户对项目的评分等历

史行为数据进行推荐,能有效帮助消费者从海量信息中找到

其感兴趣的信息.根据对已有算法的研究,协同过滤推荐算

法可以依据其推荐方式的不同分为两大类[３]:传统的协同过

滤推荐算法,即面向评分的推荐(ratingＧorientedCF);排序学

习协同过滤推荐算法(rankingＧorientedCF).

传统协同过滤推荐算法可分为基于邻域的推荐(neighＧ

borhoodＧbasedCF)[４]和基于模型的推荐(modelＧbasedCF)[５]

两大类.其中,基于邻域的推荐算法是通过历史评分信息获

取用户或物品的相似度,得到邻居用户或物品集,再根据邻居

用户或物品的历史行为预测目标用户对未知物品的评分,从
而进行推荐.然而,根据预测到的评分产生推荐,并不能准确

体现用户偏好.

基于邻域的排序学习协同过滤推荐算法很好地解决了传

统基于邻域的协同过滤推荐算法预测不准确的问题.其以传

统基于邻域的协同过滤算法为基本框架,结合机器学习方法

对用户的历史评分信息进行训练,得到排序模型,进而直接预

测得到满足目标用户偏好的最优排序列表,而不需要预测项

目评分的中间过程[６Ｇ７].排序学习可分为点级排序(pointＧ

wise)、对级排序(pairＧwise)和列表级排序(listＧwise)３类[８].

其中,列表级排序是直接对物品列表的排列顺序进行优化,通



过构造损失函数或优化评价指标直接得到满足用户偏好的推

荐列表,效果优于点级排序和对级排序.

虽然基于邻域的排序学习协同过滤推荐算法获得了更好

的推荐效果,但是其排序模型的建立是基于用户间共同评分

行为的物品集.随着推荐系统中用户和项目信息数据的不断

增多,用户Ｇ项目评分矩阵越来越稀疏,实际中大部分用户的

极少数评分,导致用户间共同评分的物品过少,影响了推荐的

准确性.
为了提高数据稀疏性影响下基于邻域的排序学习协同过

滤算法的准确度,同时突出列表级排序的优越性,本文提出了

一种结合LDA主题模型和列表排序的混合排序学习协同过

滤 算 法 (LDA ListＧwise Collaborative Filtering,LDAListＧ
CF).LDA模型是一种挖掘大型语料库中隐含主题的概率模

型[９],该模型通过低维隐含主题向量之间的相似性来度量两

个高维文档之间的相似性[１０].本文首先借助 LDA主题模型

来构建用户Ｇ项目评分矩阵的伪文档,并使用 LDA 主题模型

对评分矩阵进行间接模糊聚类,通过潜在主题向量连接用户

和项目,在低维主题向量空间中计算不同用户间的相似度,从
而得到目标用户的邻居用户集;然后,通过列表排序算法优化

目标用户和邻居用户的排序概率间的交叉熵损失函数[３],从
而得到最终的排序列表.

２　相关工作

２．１　基于排序学习的协同过滤推荐算法

协同过滤算法是目前应用最广泛的推荐算法.为了解决

传统协同过滤算法不能准确体现用户偏好的问题,排序学习

协同过滤推荐算法得到了广泛的关注和应用.基于排序学习

的协同过滤推荐算法也可以分为:基于邻域的排序算法和基

于模型的排序算法[１１Ｇ１２].本文着重研究基于邻域的协同过

滤排序算法,下面将基于邻域的排序学习协同过滤算法分为

３类进行介绍.
(１)点级排序:基于邻域的点级排序算法的本质仍是通过

预测对未知项目的评分进行推荐.由 Breese等提出的基于

用户的协同过滤推荐算法[１３],通过余弦相似度计算用户间的

相似度,然后根据邻居用户的历史行为进行评分推荐,其本质

仍是传统协同过滤方法.该类算法被称为PointＧwiseCF[３,１１].
(２)对级排序:侧重于考虑物品对之间的偏序关系,判断

任意两个物品对之间的顺序关系,并将其转化为二元分类问

题,通过分类函数进行学习,判断物品对之间的偏序关系,从
而进行排序推荐.Liu等提出的 EigenRank算法[１４]和 Wang
等提出的 VSRank算法[１５]都是基于用户的对级排序学习协

同过滤算法.EigenRank算法通过 KendallRank相关系数计

算共同评分物品集中任意物品对的相关性来度量用户之间的

相似性,VSRank算法采用向量空间模型来表示用户间共同

评分物品对的偏序关系,两者都是通过采用贪婪聚合方法将

预测的物品对之间的偏序关系进行聚合,从而得到最终的排

序列表.该类算法被称为PairＧwiseCF.
(３)列表级排序:直接对物品列表的排序顺序进行优化,

通过构造损失函数或者优化评价指标直接得到满足用户偏好

的推荐列表,效果优于点级排序和对级排序.Huang等提出

的ListCF算法[３]使用排序概率模型来表示不同用户共同评

分物品集中物品列表的排序概率分布,然后使用相对熵[１６]来

计算不同用户排序概率之间的相似性,再通过训练交叉熵损

失函数得到最终的排序 列 表.该 类 算 法 被 称 为 ListＧwise
CF.

２．２　LDA主题模型

LDA模型是一种主题概率生成模型,该模型认为在一篇

文章的形成过程中,每个词的选择都是通过“以一定的概率选

择某个主题,再从这个主题中以一定的概率选择某个词”的过

程完成的[９,１７].因此,对于一篇文档,可以通过挖掘潜在主题

发现文档与词汇之间潜在的相关性.通过将文档集中每篇文

档的主题以概率分布的形式给出,实现了从高维词汇空间到

低维主题向量空间的降维效果,从而根据低维主题向量实现

文本分类等相关操作.这也使得LDA模型在文本主题分析、
计算机视觉、基因序列识别和社会网络等领域得到了广泛应

用.
近年来,很多研究者将LDA模型应用到推荐系统中进行

研究.Zhou等提出的ratingLDA model[１８]是将评分信息添

加到LDA模型中进行建模,认为对于用户的兴趣度描述,物
品在用户中的高评分比例越高,该物品就越流行.Gao等将

LDA模型应用于传统协同过滤推荐算法,通过 LDA 模型挖

掘用户和项目标签集上的潜在主题信息,结合评分矩阵共同

计算用户和项目的相似度[１９].Peng等充分利用评论文本的

丰富信息,通过LDA模型挖掘物品潜在的属性面,并预测用

户对物品属性面的评分,从而在属性面的层次上计算用户的

相似度[２０].
本文研究发现,已有基于邻域的排序学习协同过滤算法

有一个共同的特点:相似度的度量都是基于用户间共同评分

行为的物品集.然而,随着用户Ｇ项目评分矩阵稀疏性的逐渐

增大,用户间共同评分的物品逐渐减少,导致相似度计算不准

确,从而严重影响了算法的推荐准确性.针对上述不足,本文

将LDA模型应用于基于列表排序的协同过滤算法中,提出了

混合排序学习协同过滤算法 LDAListＧCF.该算法使用 LDA
模型对用户Ｇ项目评分矩阵建模,深层挖掘每个用户的潜在主

题向量,进而使用低维潜在主题向量来计算用户之间的相似

度,然后通过列表排序模型预测得到最终的排序列表.实验

结果表明:该方法可以在体现列表排序优越性的同时,有效缓

解数据稀疏性的影响.

３　混合排序学习协同过滤算法LDAListＧCF

本节详细介绍混合排序学习协同过滤算法LDAListＧCF,
该算法是基于邻域的列表排序协同过滤推荐算法,分为相似

度计算和排序预测两个步骤,具体框架如图１所示.

图１　LDAListＧCF算法的框架

Fig．１　FrameworkofLDAListＧCF
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３．１　结合LDA主题模型计算相似度

３．１．１　LDA主题模型的构建

在LDAListＧCF算法中,通过 LDA主题概率模型优化计

算用户的相似度.首先将LDA模型映射到用户Ｇ项目评分矩

阵Rn×m中,将评分矩阵转换为伪文档集合.用户集U 对应语

料库的文档集,一个用户u∈U 被视为一篇文档,项目i被视

为词语,一篇文档中词语出现的次数转换到评分矩阵中可以

表示为用户u对项目i的评分值ru,i,若没有评分行为则用０
表示.假设用户u对项目i１ 和项目i２ 的评分分别为１和３,

则伪文档中用户u的内容表示为{i１,i２,i２,i２}.将评分矩阵

转换为伪文档的LDA图模型如图２所示.

图２　LDA图模型

Fig．２　LDAgraphmodel

如图２所示,LDA模型是一个三层贝叶斯模型.其中,α
和β分别是用户Ｇ主题概率分布θ和主题Ｇ项目概率分布φ的

超参数,且满足 Dirichlet分布.使用 LDA 模型对用户Ｇ项目

伪文档进行建模,挖掘联系用户u和项目i的隐含主题,即用

户的潜在兴趣度描述.根据图２,每个用户u都可以表示为

其隐含主题上的多项式分布θu＝(θu,１,θu,２,􀆺,θu,k),即用户

的兴趣度分布;而每个主题z又可以表示为对应项目集上的

多项式分布φz＝(φz,１,φz,２,􀆺,φz,m),即项目在主题上的属性

分布.因此,可以将 LDA 模型训练过程描述为:用户u根据

自己的主题(兴趣度)分布θu,选择一个主题z,然后根据主题

z所对应的项目属性分布φz 选择出一个项目.对用户集中

的所有用户反复采样训练后,可以得到两个概率分布:用户Ｇ
主题概率分布矩阵P 和主题Ｇ项目概率分布矩阵Q.

通过 LDA 模型对评分矩阵构成的伪文档进行训练可以

发现,用户Ｇ主题概率分布P表现为一个用户可能对多个主题

有兴趣,主题Ｇ项目概率分布Q 表现为一个物品的不同属性

使其同时属于多个主题,将用户行为信息从高维评分矩阵空

间转化到了低维主题向量空间,然后可通过低维主题向量计

算不同用户的相似度.

３．１．２　相似度计算

本文中使用相对熵(KL散度)[１６]来计算用户相似度.相

对熵一种是用来测量不同概率分布差异的方法.给定用户u
和v,则两者的相似度计算公式如下:

DKL(Pθu
,Pθv

)＝∑
t

k＝１
Pθu,klog２(Pθu,k

/Pθv,k
) (１)

其中,t为主题个数,Pθu
和Pθv

分别表示用户u和用户v 的主

题概率分布.又因为相对熵计算具有不对称性,因此可以通

过相同的方式计算得到DKL (Pθv′
,Pθu

),然后重新定义用户u
和用户v的相似度计算公式:

s(u,v)＝１－(DKL(Pθu′
,Pθv

)＋DKL(Pθv′
,Pθu

))/２ (２)

３．１．３　相似度计算的算法流程

相似度计算部分的算法实现如算法１所示.

算法１　结合LDA主题模型计算相似度的算法

输入:用户Ｇ项目评分矩阵Rn×m,伪文档超参数α和β,最大迭代 maxＧ

Iteration_LDA
输出:用户u的邻居用户集 Nu

１．While(iter＜maxIteration_LDA)do

２．　Foru∈Udo

３．　采样θu~Dirichlet(α)

４．　　Fori∈Ido

５．　　　Fornum∈ruido

６．　　　　采样一个主题标签zui~Multinomial(θu)

７．　　　　采样一个物品iu~Multinomial(φzui
)

８．　　　End

９．　　End

１０．　End

１１．更新用户Ｇ主题概率矩阵P

１２．Foru∈Udo

１３．Forv∈Udo

１４．　 s(u,v)＝式(２)

１５．End

１６．筛选出每个用户的邻居用户集 Nu

１７．End

算法１中,第１－１１步是采用 Gibbs采样训练 LDA 模

型,通过反复采样得到用户Ｇ主题概率矩阵P;第１２－１７步通

过式(２)计算不同用户之间的相似度,从而得到每个用户的邻

居用户集.

以往提出的基于邻域的排序学习协同过滤推荐算法有一

个共同的特点,即相似度的度量都是建立在不同用户间共同

评分的物品集上.基于列表排序的协同过滤算法就是通过发

现不同用户共同评分行为的物品集,建立排序概率模型来计

算相似度.然而在实际应用中,评分数据的稀疏性导致了大

部分用户间共同评分的物品非常少,造成了相似度计算不准

确的问题.因为即使不同用户间共同评分的物品很少,也很

难证明二者的兴趣度不相似,所以通过LDA模型将用户对项

目的评分信息转化为低维空间中的潜在兴趣度描述.这样,

即使共同评分的物品很少,但只要二者的潜在兴趣度相似,就

能判断两用户相似,从而有效缓解数据稀疏问题对推荐准确

度的影响.

３．２　列表排序预测

３．２．１　topＧk概率模型

topＧk概率模型是一种将用户表示为其评分物品列表排

序的概率分布模型[３,２１],且只使用前k个位置的排序概率表

示整个排序的概率.不同的排序概率分布代表了不同排序的

可能性,概率越大,表示评分高的物品排在靠前位置的可能性

越大.

给定一个包含m 个物品的集合I,将集合I上所有物品

的一种有序排序表示为π＝‹π１,π２,􀆺,πm›,其中πi 表示在该

排序列表中第i位置上的物品,且当i≠j时,有πi≠πj.取与

该排列前k个物品排序相同的所有排序,可构成topＧk子集

排序集Gk(i１,i２,􀆺,ik),该集合包含了前k个排序相同的所

有可能排序,ΩI 表示集合I 完整排序列表的所有可能排序,

则有如下包含关系:

Gk(i１,i２,􀆺,ik)＝{π│π∈ΩI,πj＝ij,j＝１,􀆺,k} (３)

如果topＧk位置上的前k个物品排列不同,则二者的topＧ
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k子集排序集不同,且用GI
k 表示集合I 中所有可能topＧk排

序的集合.可以看到:集合 GI
k 中的元素个数为m!/(m－

k)!,每个topＧk排序子集中包含(m－k)! 种ΩI 中的排序.

列表排序学习使用以下公式来计算一种topＧk排序概率:

P(Gk(i１,i２,􀆺,ik))＝∏
k

j＝１

Ø(rπj
)

∑
m

l＝j
Ø(rπl

)
(４)

其中,rπj
表示对应位置上用户对物品的评分;Ø(􀅰)是严格单

调递增函数,本文中使用 Ø(r)＝er.topＧk排序概率P(Gk

(i１,i２,􀆺,ik))等价于项目排列的前k个位置上的概率,并用

来表示整个排序的概率,且有 ∑
Gk∈GI

k

P(Gk)＝１.

３．２．２　预测排序列表

列表排序使用交叉熵作为损失函数来度量目标用户的邻

居用户对应的评分列表排序概率和预测输出的排序概率之间

的差异.给定目标用户u,Iu＝{i１,i２,􀆺,ij}是待预测的物品

集,Nu 是目标用户u的邻居用户集,且有邻居用户v∈Nu,Iv

代表邻 居 用 户v 的 评 分 物 品 集,则 有 公 共 物 品 集Iu,v ＝

Iu∩Iv,该公共物品集中所有可能的topＧk排序表示为集合

GIu,v
k ,Pu 和Pv 都表示在集合GIu,v

k 上的排序概率分布,则二者

的交叉熵计算如下:

E(Pu,Pv)＝－ ∑
g∈G

Iu,v
k

Pv(g)log２(Pu(g)) (５)

其中,Pv 是相似邻居用户基于公共物品集的topＧk排序概率

分布,通过式(４)计算得出.而Pu 表示目标用户u 基于集合

GIu,v
k 的待预测排序概率分布.为了保证所有概率分布之和为

１,对于任意一种topＧk 排序g∈GIu,v
k ,列表排序将概率Pu 用

以下公式表示并计算:

Pu(g)＝ φu,g

∑
g′∈G

Iu,v
k

φu,g′

(６)

其中,φu,g是待预测的排序概率值.

列表排序通过最小化目标用户和其所有邻居用户在公共

物品集的topＧk排序概率分布的交叉熵的加权值,为目标用

户预测排序列表.基于交叉熵的损失函数计算如下:

argmin
φu

　 ∑
v∈Nu

s(u,v)􀅰E(Pu,Pv)

s．t．∀g∈GIu
k :φu,g≥０

(７)

根据式(２)和式(５),可以得到目标损失函数:

F(φu)＝ ∑
v∈Nu

s(u,v)􀅰E(Pu,Pv)

＝－ ∑
v∈Nu

s(u,v)􀅰 ∑
g∈G

Iu,v
k

Pv(g)log２(Pu(g))

＝－ ∑
v∈Nu

s(u,v)􀅰 ∑
g∈G

Iu,v
k

Pv(g)􀅰[log２( ∑
g′∈G

Iu,v
k

φu,g′－

log２(φu,g)] (８)

１)http://www．grouplens．org
２)http://grouplens．org/datasets/eachmovie

通过梯度下降法对式(８)进行优化,求导过程如下:

∂F
∂φu,g

＝ ∑
v∈Nu

　 s(u,v)
ln２􀅰 ∑

g′∈G
Iu,v
k

φu,g′
－

∑
v∈Nu

s(u,v)􀅰Pv(g)

ln２􀅰φu,g

(９)

不断迭代更新式(１０),得到最优概率值.

φu,g←φu,g－η
∂F

∂φu,g
(１０)

其中,η是学习速率.

３．２．３　排序预测的算法流程

排序预测部分的算法实现如算法２所示.

算法２　预测排序列表的算法

输入:待推荐用户集 U,项目集Iu,邻居用户集 Nu,最大迭代maxIteraＧ

tion_prediction,误差阈值e
输出:推荐列表rank

１．Foru∈Udo

２．　While(t＜maxIteration_prediction‖ε＜е)do

３．　　初始化(φ０
u)

４．　　Forg∈G
Iu,v
k do

５．　　　φt
u,g←更新(Nu,s(u,v),R)(式(１０))

６．　　　ε＋ ＝ ∑(φt
u,g－φt－１

u,g )２

７．　　End

８．　Fori∈Iudo

９．　　P(i)←聚合(φu,g)

１０．End

１１．rank(u)←排序P(i)i∈Iu

１２．End

算法２中,第１－７步为损失函数梯度下降迭代训练过

程,得到最优排序模型,从而求得排序概率值φu,g,再通过式

(６)求得目标用户u的待推荐物品的topＧk排序概率分布.

由于我们最终的目的是得到最优排序列表,因此第８－１０步

对求得的排序概率分布进行聚合:对于求得的所有topＧk概

率分布,将所有排序中排在topＧ１位置上的物品相同的概率

值相加,从而求得每个物品排在topＧ１位置上的概率值.第

１０－１２步通过将每个物品排在第一位置的topＧ１概率值进行

排序,最终得到满足用户偏好的推荐列表.

４　实验结果及分析

４．１　实验数据集

我们使用３个被广泛应用于推荐系统研究的真实电影评

分数据集:MovielensＧ１００K１),MovielensＧ１M 和 EachMovie２).

前两者是 Movielens数据集的不同容量,体现了不同评分矩

阵的稀疏度等级.Movielens的评分范围是１~５,EachMovie
的评分范围为１~６.表１列出了３个数据集在用户、电影及

评分等信息上的统计结果.

表１　３个数据集上的信息统计结果

Table１　Informationstatisticsresultsonthreedatasets

MovielensＧ１００K MovielensＧ１M EachMovie
用户(users) ９４３ ６０４０ ３６６５６
电影(items) １６８２ ３９５２ １６２３
评分(ratings) １０００００ １０００２０９ ２５８０２２２
评分/用户 １０６ １６５．６ ７０．４
评分/电影 ５９．５ ２５３．１ １,５８９．８

稀疏度(sparsity)/％ ９３．７ ９５．８ ９５．７

表中数据集稀疏度(sparsity)等级的计算公式如下:
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sparsity＝１－ ratings
users×items

(１１)

４．２　评测指标

在推荐算法中,比较常用的排序学习算法的效用评测指

标是 NDCG(NormalizedDiscountCumulativeGain)和平均准

确率 MAP(MeanAveragePrecision).这两个评测指标都是

排序位置敏感的,能更好地体现排序算法的性能[６,８].

４．２．１　NDCG
NDCG是一种常用于排序学习推荐的多级评价指标,是

对推荐列表排在前k个位置的物品是否满足用户偏好的评

估.给定一个用户u,其推荐列表中排在第k位置上的物品

的 NDCG值的计算公式如下:

NDCGu＠k＝Zu∑
k

i＝１
　 ２ri

u －１
lg(１＋i) (１２)

其中,２r
i
u 表示排在推荐列表i位置上的用户u 对物品i的相

关度等级;分母lg(１＋i)是位置衰减函数;Zu 是标准化因子,
使得理想状态下的 NDCG值为１.待推荐用户集U 的 NDＧ
CG值等于所有用户的平均值,其值越大,推荐列表越能满足

用户偏好,即算法的推荐效果越好.

４．２．２　MAP
MAP常用于评估排序结果中相关文档的排序质量,体现

了推荐列表和用户偏好的二元相关性.MAP为所有用户推

荐列表的平均准确率 AP(AveragePrecision)的均值.AP的

计算公式如下:

P＠k(u)＝R(u)∩T(u)＠k
R(u)＠k

􀅰lk (１３)

AP(u)＝
∑
nu

k＝１
P＠k(u)

|R|
(１４)

其中,P＠k(u)表示为用户u的排序列表中某一位置k 的准

确率(Precision);lk 表示推荐列表位置k 的物品与用户偏好

是否相关,若相关为１,否则为０.AP(u)则表示一个用户u
的推荐列表在所有位置上的准确率的均值,其中,|R|为推荐

列表的长度.MAP值越大,满足用户偏好的物品越靠前,推
荐性能越好.

４．３　对比算法

将LDAListＧCF算法与３种经典的基于邻域的排序学习

协同过滤算法(PointCF[１３],VSRank[１５]和 ListCF[３])进行实

验比较.PointCF是传统协同过滤算法,使用余弦计算相似

度;VSRank是对级排序学习算法,通过向量空间模型来表示

用户对应物品对的偏序关系,从而计算相似度;ListCF是列

表级排序学习算法,通过将物品列表转换为排序概率来计算

相似度.三者都是基于共同评分物品集的相似度计算.

４．４　实验结果及分析

本次实验是对结合 LDA 主题模型的混合列表排序协同

过滤推荐算法的验证,采用 Gibbs采样训练 LDA模型,Gibbs
抽样是一种常用的统计推断手段.我们通过相关文献和大量

的实验确定了LDA模型各参数的取值:主题个数t＝２０,超参

数α＝５０/t,β＝０．０１.设定各个算法的邻居个数为２００,以使

得各算法可以达到最佳推荐状态.

４．４．１　topＧk排序概率的k 值影响

本文提出的LDAlistＧCF算法通过使用topＧk概率模型产

生排序概率来预测推荐列表.假设用户u对m 个物品有评

分行为,则通过topＧk概率计算得到的概率分布集包含m!/
(m－k)!种不同的排序.特别地,当k＝１时,概率分布只有

m 种不同排序,可以发现k＞１时比k＝１时要多出(m－１)!/
(m－k)!倍排序,从而会消耗大量的计算时间.

因此,我们在topＧk概率取不同k 值时对算法的精确度

和预测排序阶段耗时的影响做了验证.随机取 MovielensＧ
１M 数据集的１０００个用户,并且为每个用户推荐２０个物品,
当k取１,２,３,４时,算法的精确度和耗时如表２所列.

表２　不同k值对LDAlistＧCF算法精确度和时间的影响

Table２　Effectofdifferentkvaluesonaccuracyandtimeof

LDAlistＧCFalgorithm

k １ ２ ３ ４
NDCG＠５ ０．７４１ ０．７５１４ ０．７６０４ ０．７６９７
Time/s ４．２ ４３．１ ７７７．８ １８８７２．９

从表２中可以看出,当k值增大时,算法的精确度 NDCG

＠５也在提高,例如,k＝２时的精确度比k＝１时的精确度高

１．０４％,k＝４时的精确度比k＝３时的精确度高０．９３％,这证

明了k值越大,算法的精确度越高.然而,精确度提高的同

时,耗时也随着k值的增大在增加,尤其是k＝４时耗时比k＝

３时耗时多出了约２４倍,比k＝１时耗时多出约４７１８倍,因

此精确度的提升以消耗大量的时间为代价,k取更大值时,时

间的消耗已经无法体现精确度的提升效果.因此,为了在节

省时间的同时保障推荐效果,在之后的对比实验中都取k＝１.

４．４．２　算法的精确度验证

我们使用 MovielensＧ１M 和 EachMovie两个数据集对４
组算法进行精确度验证,通过 NDCG和 MAP两种评测指标对

实验结果进行精确度度量,并且随机取各数据集的８０％作为

训练集,其余２０％作为测试集.验证结果如图３和图４所示.

通过图３和图４可以发现:

(１)针对两种不同的评测指标,无论是在 MovielensＧ１M
数据集中还是在EachMovie数据集中,本文提出的 LDAListＧ

CF算法的精确度都要高于其他 ３种推荐算法.例如,在

MovielensＧ１M 数据集上,当取 NDCG＠１,３和５时,LDAListＧ

CF算 法 要 比 同 是 列 表 排 序 的 ListCF 算 法 高 出 ８．０６％,

５．７１％和３．４４％.在EachMovie数据集上,当取 MAP＠１,３
和５时,LDAListＧCF算法比ListCF分别高出２．２５％,１．４４％
和０．７２％.再结合表１可以看出,EachMovie数据集中每个

用户的平均评价行为更为稀疏,这也间接说明了LDAListＧCF
算法在一定程度上缓解了数据稀疏性的影响.

(２)LDAListＧCF算法和 ListCF算法都是基于列表排序

的协同过滤推荐算法,从两种评测指标度量得到的实验结果

都可以看出:列表排序的精确度要明显高于传统基于点级排

序的PointCF算法和对级排序算法 VSRank.例如,在MoＧ

vielensＧ１M 数 据 集 上,列 表 级 排 序 算 法 LDAListＧCF 和

ListCF在取 NDCG＠１时分别高出 PointCF算法１４．１６％和

６．１０％;在取 MAP＠１时,两种算法分别高出 VSRank算法

４．２６％和２．３４％,并且 LDAListＧCF算法比同是列表排序的

ListCF算法的精确度更高.因此,LDAListＧCF算法既改善

了数据稀疏性的问题,又体现了列表排序的优越性;在 EachＧ

Movie数据集上也可以得出相同的结论.
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(a)MvielensＧ１M (b)EachMovie

图３　使用 NDCG在 MvielensＧ１M 和EachMovie数据集上的

精确度验证

Fig．３　AccuracyonMvielensＧ１MandEachMoviebyNDCG

(a)MvielensＧ１M (b)EachMovie

图４　使用 MAP在 MvielensＧ１M 和EachMovie数据集上的

精确度验证

Fig．４　AccuracyonMvielensＧ１MandEachMoviebyMAP

(３)与 NDCG不同的是,MAP体现为排序预测的位置越

高,MAP＠k值越小,但两者都是对列表排序位置敏感的,其

值越大,排列在靠前位置的物品越满足用户偏好.通过比较

４种算法可以发现,列表排序算法表现出了位置上的优越性.

例如,在 MovielensＧ１M 数据集上,当取 NDCG＠１,３和５时,

LDAListＧCF高出 PointCF１４．１６％,１０．２４％,７．０２％,在取

MAP＠１,３ 和 ５ 时,LDAListＧCF 高 出 VSRank４．２６％,

３．５８％,２．１９％,且 NDCG＠１比 NDCG＠３增幅更高,MAP＠１
比 MAP＠３增幅更高,这说明越靠前的位置推荐效果越好.

４．４．３　算法的稀疏性验证

为了更好地证明本文所提算法对稀疏性的缓解效果,我
们将４组对比算法应用在３个稀疏度等级不同的数据集上进

行验证,并且使用 NDCG和 MAP两种评测指标进行实验结

果的精 确 度 度 量.首 先 随 机 抽 取 MivielensＧ１M 数 据 集 的

４０％数据构造出稀疏度为９８．４％的数据集,抽取８０％数据构

造出稀疏度为９６．７％的数据集,再使用稀疏度为９３．７％的

MovielensＧ１００K数据集.使用两种不同的评测指标在这３个

稀疏度等级不同的数据集上进行实验验证的结果如表３和表

４所列(括号内的值表示当前算法与LDAListＧCF算法的精确

度差值).

观察表３可以发现:

(１)通过３个不同稀疏性的数据集得到的精确度可以看

出,本文提出的 LDAListＧCF算法比其他３种算法的整体推

荐效果都要好.例如,在稀疏度为 ９６．７％ 的数据集上,取

NDCG＠１ 时,LDAListＧCF 算 法 比 PointCF,VSRank 和

ListCF算法分别高出１０．５３％,６．９４％,４．２５％.并且可以发

现,无论数据的稀疏性如何变化,基于列表排序的 LDAListＧ

CF和ListCF算法都比基于对排序的 VSRank算法和基于点

排序的PointCF算法的精确度高.这充分说明,本文提出的

LDAListＧCF算法不仅可以体现列表排序的优越性,而且当数

据变得越稀疏时,也起到了很好的缓解数据稀疏性的效果.

(２)将算法应用在 MovielensＧ１００K 数据集时,LDAListＧ

CF在 NDCG＠５时比ListCF降低了０．２％,而且在取 NDCG＠

１,３时的提升幅度低于在其他２个数据集上的提升幅度. 这

是因为 MovielensＧ１００K数据集的数据量相对较少,仅是９４３
个用户对１６８２部电影的评分,且稀疏度相对不大(９３．７％),

用户间共同评分的物品过少的性质不突出,LDAListＧCF算法

的优越性也没有得到很好的体现.但当 NDCG＠１,３时,

LDAListＧCF相较于ListCF分别提升了２．５２％和１．０７％,这

说明即使在稀疏度相对不大的数据集上,LDAListＧCF也能取

得相对更好的推荐效果.

表３　４种算法在３个不同稀疏度的数据集上以 NDCG为评测

指标的稀疏性验证

Table３　Sparsityvalidationoffouralgorithmsonthreedatasetswith

differentsparsitybyNDCG

数据集 NDCG＠k PointCF VSRank ListCF LDAListＧCF

MovielensＧ１M
(９８．４％)

NDCG＠１
０．６１３８
(９．８７％)

０．６５２７
(５．９８％)

０．６７９１
(３．３４％) ０．７１２５

NDCG＠３
０．６５９２
(５．７８％)

０．６７３４
(４．３６％)

０．７０１９
(１．５１％) ０．７１７０

NDCG＠５
０．７０１２
(４．９４％)

０．７１７９
(３．２７％)

０．７４４４
(０．６２％) ０．７５０６

MovielensＧ１M
(９６．７％)

NDCG＠１
０．６１９４

(１０．５３％)
０．６５５３
(６．９４％)

０．６８２２
(４．２５％) ０．７２４７

NDCG＠３
０．６５９１
(６．６２％)

０．６７７２
(４．８１％)

０．７０５９
(１．９４％) ０．７２５３

NDCG＠５
０．７０８６
(４．８５％)

０．７１９５
(３．７５％)

０．７４５９
(１．１２％) ０．７５７１

MovielensＧ１００K
(９３．７％)

NDCG＠１
０．６４５１
(５．１２％)

０．６７４０
(２．２３％)

０．６７１１
(２．５２％) ０．６９６３

NDCG＠３
０．６７８８
(３．０１％)

０．６９５６
(１．３３％)

０．６９８２
(１．０７％) ０．７０８９

NDCG＠５
０．７２５８
(１．７３％)

０．７３４３
(０．８８％)

０．７４５１
(０．２％) ０．７４３１

表４　４种算法在３个不同稀疏度的数据集上以 MAP为评测

指标的稀疏性验证

Table４　Sparsityvalidationoffouralgorithmsonthreedatasets

withdifferentsparsitybyMAP

数据集 MAP＠k PointCF VSRank ListCF LDAListＧCF

MovielensＧ１M
(９８．４％)

MAP＠１
０．７９０９
(３．８４％)

０．７７８４
(５．０９％)

０．８０２９
(２．６４％) ０．８２９３

MAP＠３
０．７５５６
(５．４８％)

０．７４２４
(６．８０％)

０．７７５３
(３．５１％) ０．８１０４

MAP＠５
０．７３４１
(６．２８％)

０．７２２４
(７．４５％)

０．７５３５
(４．３４％) ０．７９６９

MovielensＧ１M
(９６．７％)

MAP＠１
０．６７４８
(３．０６％)

０．６９００
(１．５４％)

０．６９９１
(０．６３％) ０．７０５４

MAP＠３
０．６５５８
(３．０８％)

０．６５６１
(３．０５％)

０．６７２３
(１．４３％) ０．６８６６

MAP＠５
０．６３４１
(４．８５％)

０．６３５０
(３．１１％)

０．６５２７
(１．３４％) ０．６６６１

MovielensＧ１００K
(９３．７％)

MAP＠１
０．７０７０
(４．１４％)

０．６８４６
(６．３８％)

０．７４０４
(０．８０％) ０．７４８４

MAP＠３
０．６８７０
(５．２６％)

０．６５１４
(８．８２％)

０．７０２７
(３．６９％) ０．７３９６

MAP＠５
０．６５２７
(５．６５％)

０．６３９７
(６．９５％)

０．６８７０
(２．２２％) ０．７０９２
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　　观察表４可以发现:

与将 NDCG作为评测指标不同,在用 MAP进行度量时,
排序预测的位置越高,MAP＠k值越小.但是,以 MAP为评

测指标度量得到的实验结果与以 NDCG作为评测指标进行

度量的结果基本一致,即针对不同稀疏性的数据集,本文提出

的LDAListＧCF算法都要优于其他３种对比算法,且基于列

表排序的 LDAListＧCF 和 ListCF 算法具有更高的精确度.
实验结 果 从 另 一 种 评 测 指 标 的 角 度 体 现 了 本 文 提 出 的

LDAListＧCF算法在体现列表排序优越性的同时,有效缓解了

数据稀疏性问题.
结束语　本文提出了一种结合 LDA 主题模型和列表排

序混合的排序学习协同过滤算法 LDAListＧCF.首先,通过

LDA模型对用户Ｇ项目评分矩阵构造的伪文档进行建模,发
现联系用户和项目的潜在主题向量,以此来表达用户的兴趣

度分布;然后,在低维兴趣度空间,根据不同用户的潜在主题

概率分布,使用相对熵来度量两个用户之间的相似度,从而获

取用户的邻居用户集;其次,在排序预测阶段,将物品列表转

化为topＧk排序概率,通过优化交叉熵损失函数来度量目标

用户的邻居用户排序概率和预测概率之间的差异;最后,将预

测概率进行聚合,得到满足用户偏好的完整排序列表.在３
个不同数据集上的实验证明,LDA模型聚类方法可以更好地

挖掘出用户隐含兴趣,避免了不同用户共同评分物品过少引

起的推荐不准确性问题,通过深层挖掘与目标用户更相似的

邻居用户,再通过列表排序函数进行推荐,有效缓解了数据稀

疏性问题,提高了推荐的准确度.
在今后的进一步实验中,我们考虑加入用户和项目的属

性及标签信息,以增加推荐的多样性,并试图缓解推荐的冷启

动问题.
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