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基于显式反馈协同过滤算法的偏好与共性平衡

黄超然 甘咏诗
香港浸会大学计算机科学院　香港９９９０７７

　
摘　要　基于显式反馈的协同过滤算法只存在３个变量,其相似度计算方法依赖用户评分数据的显式反馈行为,而未考虑现实

推荐场景中存在的隐性因素影响[５],这决定了协同过滤算法被限制于挖掘用户及商品的偏好,而缺乏挖掘用户和商品共性的能

力.对此,学术界提出了不同的创新想法以改进传统协同过滤算法,但大多数的改进是基于协同过滤的垂直改进,如向算法加

入分类、聚类、时间序列等机制,即对算法结构进行改进而不对变量因素进行改进,因此仍然无法深入挖掘用户和商品的共性因

素.文中提出水平改进方法,即协同过滤与回归加权平均(CollaborativeFiltering&RegressionWeightedAverage,CRW),旨在

保留协同过滤对偏好的计算,并通过树回归算法计算且挖掘出用户和商品的共性因素,对协同过滤的预测结果和回归预测结果

进行加权平均,以平衡协同过滤偏好性强而共性弱的问题.实验结果表明在适当的加权系数a下,CRW 预测结果均方误差相

比于单一的协同过滤和回归的预测结果均方误差有明显的降低,表明 CRW 具有更高的推荐精度.
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Abstract　Collaborativefiltering(CF)basedonexplicitfeedbackonlyexiststhreevariables,anditssimilaritycomputingmethod

dependsontheexplicitfeedbackofuser’sratingdata,butneverconsiderstheimplicitfactorsexistedintherealword’srecomＧ

mendation,whichdeterminesthatCFislimitedinminingthepreferenceofusersanditems,butitlacksoftheabilitiesofmining
theuniversalityofusersanditems[５]．AcademiahasproposedvariousofinnovativeideastoimprovethetraditionalCF,butmost

ofimprovementsareverticalimprovementsforCFalgorithmlikeaddingthemechanismsofclassification,clusteringandtimeseＧ

riestothealgorithm,whichimprovethealgorithmstructurebutbarelyimprovethevariablefactors．Therefore,itstillcannot

miningtheuniversalityofusersanditemsdeeply．Thispaperproposesahorizontalimprovement:CollaborativeFiltering& ReＧ

gressionWeightedAverage(CRW),intendingtominetheuniversalityofusersanditemsthroughtreeregressionwhilekeeping
thepreferenceofusersanditemsthroughCF,andconductingweightedaveragebetweenthepredictingresultofregressionand

CF,inordertobalancethestrengthofpreferenceandtheweaknessofuniversalityofCF．Experimentresultshowsthatwitha

properweightingcoefficienta,themeansquareerrorofpredictingresultofCRWisdistinctlylowerthanthatofCFandregresＧ

sion,whichshowsCRWperformsbetterthansingleCFandregression．
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１　基于显式反馈的协同过滤和树回归

１．１　基于用户以及商品的协同过滤

基于用户的协同过滤算法是通过用户的历史行为数据发

现用户对商品的喜好,并对这些喜好进行度量和打分.算法

根据不同用户对相同商品或内容的态度和偏好程度计算用户

之间的关系.该算法在预测某一用户对某个商品的喜好程度

时,首先根据所有用户的历史评价数据,利用相关系数算法如

皮尔森相关系数计算用户之间的相关性,根据与该用户最相

似的几个用户对该商品的评价[１],来预测该用户对该商品的

评价.

基于商品的协同过滤预先根据所有用户的历史偏好数据

计算物品之间的相似性,把与用户喜欢物品的相类似物品推

荐给用户.用户x对商品i的预测评分的数学表达式为:

r
∧

xi＝
∑

j∈N(i;x)
sij􀅰rxj

∑
j∈N(i;x)

sij

其中,sij为商品i和j 的相似度,rxj为用户x 对商品j 的评

分,N(i;x)为用户x评价的一组与商品i相似的商品.

１．２　基于模型的协同过滤

由于随着用户和商品的数目增多,用户Ｇ商品Ｇ评分矩阵

(简称评分矩阵)将非常庞大,且评分矩阵为稀疏矩阵,导致在

实际场景中运用协同过滤的计算量通常非常巨大,因此学者



引入了基于分解的方法.主流的基于分解的方法将评分矩阵

分解为２个矩阵,即用户相关矩阵和商品相关矩阵,这里被称

为隐因子模型(LatentFactorModel),通常利用梯度下降法

或交替最小二乘法 ALS(AlternatingLeastSquares)求出用户

矩阵和商品矩阵的最优解,最终预测评分[３].用户x对商品

i的预测评分的数学表达式为:

r
∧

xi＝Qi􀅰PT
x

其中,Qi为商品矩阵中商品i的因子,PT
x 为用户矩阵中用户x

的因子.

１．３　基于显式反馈协同过滤的不足和改进

显式反馈指用户明确表示对物品喜好的行为,如用户对

商品的评分、对商品表示喜欢或不喜欢等.算法通过观察到

的所有用户给产品的打分,来推断每个用户的喜好并向用户

推荐适合的商品.根据上文数学表达式得知,无论是基于用

户的协同过滤、基于商品的协同过滤,还是基于模型的协同过

滤,协同过滤算法的变量只有３个,分别为用户、商品、评分,

这一条件决定了协同过滤能够很好地探测出用户对商品的偏

好,但是,这一条件也限制了协同过滤挖掘用户和商品共性的

能力.协同过滤更多的是探测某一特定用户与某一特定商品

之间的相互偏好(如图１左侧).

图１　加权平均偏好与共性

Fig．１　Weightedaveragepreferenceanduniversality

本文认为共性因素对预测的影响非常大,认为引入用户

及商品的共性因子(如图１右侧)是必要的.本文引入共性因

子的方法为,通过树模型回归算法来计算用户及商品的共性,

最后以加权平均方法结合协同过滤的偏好得分和回归的共性

得分(如图１),这也是本文的核心思想———协同过滤与回归

加权平均(CollaborativeFiltering&RegressionWeightedAveＧ
rage,CRW).

１．４　树回归

本文认为,协同过滤算法的性质决定了其针对的是某一

特定用户对某一特定商品的评价,而忽略了某一类人对某一

类商品的普遍评价,因此本文认为挖掘用户和商品的共性特

征,即把用户各个特征变量以及商品各个特征变量作为独立

变量,利用回归算法进行共性的探测,能够弥补协同过滤缺乏

共性的不足.由于输入变量为复杂的多变量数据,且非独立

变量不为连续变量,因此本文引入树模型回归算法.树模型

回归算法能够对多变量和非线性的数据进行建模,且对多变

量非线性数据的拟合程度高[１０].本文引入决策回归树、随机

森林和梯度提升回归树３种算法分别与协同过滤进行加权平

均,以此进行实验测试,对比CRW 与协同过滤和回归算法的

均方误差.

２　CRW 模型实验

２．１　实验目的与内容

对上文针对单一协同过滤算法无法探测用户和商品共性

的问题,本文提出 CRW 以改进现有基于协同过滤的推荐算

法.实验的目的为对比CRW 与协同过滤和回归算法的均方

误差.具体分为３步:１)分别建立协同过滤和回归模型;２)对
两者的预测结果进行加权平均并最优化系数;３)对比 CRW
与两种算法的均方误差.

２．２　数据集

MovieLens数据集是美国 GroupLens实验室从 MovieＧ
Lens网站采集的用户对电影评分的数据.用 户 对 电 影 的 评

分区间为[０,５],分值越大表示用户越喜欢这部电影,数据还

包含用户特征以及电影特征.本文采用９４３名用户对１６８２
部电影的１０００００个数据评分,采用３个用户特征(包括用户

年龄、收入、职业)以及２０个电影特征(包括电影发行年份,是
否为动作类、冒险类等(哑变量)).

２．３　训练Ｇ测试集的划分

本文认为,训练集经模型训练之后,已达到较为拟合的水

平,因此加权平均发生在训练集没有任何意义.加权平均应

发生在测试集,以将协同过滤算法和回归算法共同拟合于测

试集.因此本文摒弃传统训练Ｇ测试集的划分,把数据集划分

为训练集、测试１集、测试２集.首先将数据集按８∶２的比例

分为总训练集和测试２集,再将总训练集８∶２的比例划分为

训练集和测试１集.利用训练集训练得到协同过滤模型和回

归模型,通过测试１集求出最优系数a得到 CRW 模型,最后

以测试２集测试CRW 模型的拟合效果.

２．４　CRW 模型

在得到协同过滤和回归模型之后,CRW模型的预测公式为:

r
∧

w＝ar
∧

c＋(１－a)r
∧

R

其中,a为加权平均系数,r
∧

c为协同过滤预测结果,r
∧

R 为回归

预测结果.其中a的定义域为[０,１],a的最优解由迭代法求

出.a和(１－a)在 CRW 模型里代表偏好比重和共性比重,a
越大,偏好在模型中越重要,共性在模型中就越不重要,反之

亦然.

２．５　评价指标

本文采用均方误差(MeanSquareError)作为实验的测试

标准,表示为:

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
[f(xi)－yi]２

其中,n为样本总数,f(xi)为算法对样本i的预测值,yi为样本

i的实际值.MSE值越小,表示算法预测的误差越小,推荐精

度越高.

２．６　结果分析

本文采用基于 ALS的协同过滤和３种回归算法(决策树

回归 DT、随机森林回归 Random Forest、梯度提升回归树

GBRT)进行实验.经过训练后得到协同过滤和回归模型,之
后利用测试１集进行对a求解,在求解过程中发现a与MSE
的关系曲线呈下凸形态(见图２),这意味 MSE 最低时a 不在

０或者１的位置上而是在(０,１)区间内,意味着协同过滤预测

结果和回归预测结果的加权平均的预测精度大于单一协同过
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滤预测精度和单一回归预测精度.

(a)CRW(CF& DT) (b)CRW(CF& RF)

(c)CRW(CF& GBRT)

图２　测试１集中CRW 加权系数a与MSE 的关系

Fig．２　RelationbetweenCRW weightedcoefficientaandMSE

intestset１

由迭代法计算出CRW(协同过滤,决策树回归)最的优a
系数为０．７９,CRW(协同过滤,随机森林回归)的最优a系数

为０．７２,CRW(协同过滤,梯度提升回归树)的最优a系数为

０．６８.在CRW 运用不同的回归算法,得出的a系数即偏好

比重是不同的.最终经过测试２集评估得到 CRW(协同过

滤,梯度提升回归树)的MSE最小,为０．８６２(见表１),比单一

的协同过滤算法预测的均方误差低了３．２７４％,有效地提高

了预测精度.

表１　测试２集中CRW 与单一协同过滤和回归算法的 MSE对比

Table１　ComparisonofMSEbetweenCRWandsingleCFand

regressionintestset２

Algorithm CF Regression CRW
Compare

CRWandCF/％

CRW(CF,DT) ０．８９２ １．１３７ ０．８７２ ↓２．２２４
CRW(CF,RF) ０．８９２ １．０６４ ０．８６５ ↓２．９５２

CRW(CF,GBRT) ０．８９２ １．００６ ０．８６２ ↓３．２７４
Mean ０．８９２ １．０６９ ０．８６６ ↓２．８１７

由表１得出,无论利用３种回归算法中的任意一种算法

与协同过滤进行加权平均(使用最优系数a),其预测结果的

误差都小于单一的协同过滤算法或者单一的回归算法,证明

了CRW 能够有效提升推荐预测的精度.
结束语　实验证明CRW 相对于单一的协同过滤和单一

的回归算法,其均方误差有明显的降低,意味着 CRW 较单一

的协同过滤或回归有明显的精度提升.但由于需要同时建立

两个模型,其时间复杂度也有所增加.优化算法结构,降低时

间复杂度,将成为CRW 未来的研究方向.

参 考 文 献

[１] JIY M,LIKE,LIUSD,etal．CollaborativefilteringrecommenＧ

dationalgorithmbasedoninteractivedataclassification[J/OL]．

TheJournalofChinaUniversitiesofPostsandTelecommunicaＧ

tions．[２０２０Ｇ０６Ｇ１６]．https://doi．org/１０．１９６８２/j．cnki．１００５Ｇ

８８８５．２０２０．００２４．
[２] HUYT,XIONGF,LUDY,etal．Moviecollaborativefiltering

withmultipleximplicitfeedbacks[J]．Neurocomputing,２０２０,

３９８:４８５Ｇ４９４．
[３] WANG Z,JIAN P L,YONG L Z．Muhammad Hammad

Memon．BayesianpairwiselearningtorankviaoneＧclasscollaboＧ

rativefiltering[J]．Neurocomputing,２０１９,３６７:１７６Ｇ１８７．
[４] HAPERFM,KONSTANJA．TheMovieLensDatasets:HistoＧ

ryandContext[J]．ACM TransactionsonInteractiveIntelligent

System(TiiS),２００６,５(４):１Ｇ１９．
[５] DONGLY,XIUGY,MAJQ．Collaborativefilteringalgorithm

basedonweightadjustmentanduserpreference[J]．Journalof

JilinUniversity(ScienceEdition),２０２０,５８(３):５９９Ｇ６０４．
[６] ZHANG W,CUIYB,LIJ,etal．ollaborativefilteringrecomＧ

mendationbasedonclusteringmatrixapproximation[J]．OperaＧ

tionsResearchandManagement,２０２０,２９(４):１７１Ｇ１７８．
[７] DONGY H,ZHUCY．Collaborativefilteringalgorithmbased

onimproveduserattributescore[J]．ComputerEngineeringand

Design,２０２０,４１(２):４２５Ｇ４３１．
[８] LU H,SHIZB,LIUZB．CollaborativefilteringrecommendaＧ

tionalgorithmintegratinguserinterestandratingdifference
[J]．ComputerEngineeringandApplication,２０２０,５６(７):２４Ｇ２９．

[９] ZHAO W T,LU X．Collaborativefilteringalgorithmbasedon

usercharacteristicsandsimilarconfidence [J]．Measurement

andControlTechnology,２０１９,３８(８):９５Ｇ９８,１０２．
[１０]WUS．ResearchandApplicationofRecommendationTechnoloＧ

gybasedonregressiontreeModel[D]．Nanjing:NanjingUniＧ

versity,２０１８．

HUANGChaoＧran,bornin１９９５,postＧ

graduate．His mainresearchinterests
includedataminingandsocialnetwork
analysis．

３７４黄超然,等:基于显式反馈协同过滤算法的偏好与共性平衡




