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基于改进 URP模型和 K近邻的推荐研究 
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摘 要 针对传统推荐系统中存在的冷开始和准确性等问题，提出了一种基于改进URP模型和K近邻的推荐方法。 

该方法利用改进的URP模型对用户和项目进行建模，可以有效地解决新用户的问题；并通过推荐项目的K近邻对预 

测等级进行优化，可以显著提高对新项目预测的准确性。实验结果表明，该方法可以有效地解决冷开始问题，并显著 

提高推荐结果的准确性。 
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Abstract The methods used to recommend products suffer from the problems such as cold starting and accurate．To 

address these problems。a Dew recommendation method based on improved URP model and K nearest neighbors was 

proposed．Users and item s are modeled by improved URP mode1．and this model can solve the new user problem effee— 

tively．The rates predicted are optimized by K nearest neighbors to solve the new item problem．The experimental re— 

sults show that the new method has good quality for recommendation． 
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1 引言 

当今信息量的日益增长促使了自动推荐系统的出现，这 

些推荐系统根据用户短期或长期的需求为用户提供相关信 

息，并且在日常生活中得到了广泛的应用，国内外专家学者在 

此方面做了很多研究工作。 

协同过滤技术是研究最多且应用最成功的推荐技术，该 

技术可以分为基于内存的协同过滤和基于模型的协同过滤。 

在基于内存的协同过滤技术方面，国内外专家学者的主要研 

究集中在基于用户的协同过滤和基于项目的协同过滤上。例 

如，Heung-Nam Kim 等提出了基于协同标签的协同过滤方法 

来增强推荐的质量m；Jong-Seok Lee等提出了两种方法共同 

预测的协同过滤技术来提高推荐的准确性并且该方法对稀疏 

的数据具有鲁棒性[2]。在基于模型的协同过滤方面，国内外 

专家学者的主要研究集中于贝叶斯、奇异值分解(s、，D)、潜在 

语义分析(u)A)、概率潜在语义分析(PLsA)等模型之上。 

例如，Kebin Wang和 Ying Tan提出了一种新的基于朴素贝 

叶斯方法的协同过滤算法[3 ；Hofman提出了利用高斯 PLSA 

模型作为协同过滤的方法[ ，Benjamin Marlin则提出了基于 

LrRp模型的推荐方法[5]。 

本文针对推荐系统中的新项目、新用户和准确性问题提 

出了一种基于改进U 模型和K近邻的推荐算法。该方法 

利用改进的URP模型对用户和项目进行建模，可以有效地解 

决新用户的问题；并通过推荐项目的K近邻对预测等级进行 

优化，可以显著提高对新项目预测的准确性。实验结果表明， 

该方法可以有效地解决冷开始问题，并显著提高推荐结果的 

准确性。 

2 URP模型 

URP模型是由Benjamin Ma rlin于2004年提出的[5]，如 

图1所示。该模型中 为条件参数a下的狄利克雷随机变 

量，且由 决定用户在隐含层z(表示用户组)的概率分布； 

为用户组对项目评分的概率分布，ap使p满足狄利克雷分布； 

灰色椭圆表示可观察值；矩形框表示重复试验，其右下角的值 

表示重复试验的次数(Nv为用户数量，N_D为项 目数量，Ku 

为用户组数量)。 

图 1 URP模型的图解描述 
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URP模型的产生过程如下： 

(1)根据狄利克雷分布dir(a)对每一位用户 “产生一个 

多项式参数向量叩(“)。其中参数向量 叩( )包含了用户对不 

同态度 的概率，即用户属于不同用户组 的概率。 

(2)对于用户 ，通过多项式分布multinomial(71(u))得到 

其属于不同用户组 的概率。 

(3)对于每一用户组和项目对( ， )，可以通过狄利克雷 

分布 dir(a#(2， ))得到一个伯努利参数向量fl(z， )。参数 

， )定义了用户组与项目相关的概率。 

(4)对于每一对( ， )，通过二项式分布 binomial(fl(z， 

))得到一个二进制相关值 r。 

URP模型可以有效地解决新用户的问题[6]，但其在建模 

过程中并未考虑隐含层中各用户组之间的相关关系[7]，而是 

假设各用户组之间相互独立，这与现实不符；且对新项目预测 

准确性差[6]，因此本文提出基于改进 URP模型和 K近邻的 

推荐算法。 

3 基于改进 URP模型和 K近邻的推荐 

本文推荐算法通过改进的URP模型来描述各用户组之 

间的相关关系，通过推荐项目的K近邻来解决新项目预测准 

确性问题。下面首先介绍改进的URP模型，然后说明对预测 

等级的K近邻处理，最后给出本文推荐算法的算法流程。 

3．1 改进的 URP模型 

3．1．1 改进的 URP模型及其产生过程 

改进的URP模型如图2所示。相对于uRP模型，其改 

进之处在于多项式参数向量 叩由两个参数 和 共同决定。 

叩服从以 和 ∑为参数的对数正态分布[ 。对数正态分布是 

一 个定义在单形上的分布，其通过转化一个由多变量高斯分 

布描述的随机变量获得，且 的产生过程如下[8]： 

(1)根据高斯正态分布产生一个参数向量 0，其中 ～ 

N( ， )。 

(2)将0转化为 ： = 。 
。’ ∑exp(~，) 

t = 1 

图 2 改进 URP模型 

改进 URP模型的产生过程： 

(1)根据以 和 为参数的对数正态分布对每一位用户 

U产生一个多项式参数向量 ( )，产生过程如上所述。其中 

参数向量 叩(“)包含了用户对不同态度 z的概率，即用户属于 

不同用户组 的概率。 

(2)对于每一用户“，通过多项式分布multinomial( )) 

得到其属于不同用户组2的概率。 

(3)对于每一用户组和项目对( ， )，通过狄利克雷分布 

dir(a~(z，d))得到一个多项式参数向量 ， )。参数fl(z， ) 

定义了用户组对项目评分等级的概率。 

(4)对于每一对(2， )，评分值 r根据多项式分布multi— 

nomial( ， ))得到。 

3．1．2 改进 URP模型的预测过程 

本文对于后验概率分布 P(r l“，d，D)的估计采用 Gibbs 

抽样法，其中D为观测数据组(“，d，r)的集合。记观测集合 

D中的第n组观测数据为( ， ， )，‘fI代表所有用户的多项 

式参数向量刁以及所有用户组和项目的多项式参数向量fl(z， 

)。 

则改进URP模型的似然函数为： 

P(DI =IIP( I‰，d ， 

： II∑P(21 ， P( l ， ， (1) 

P(z

⋯

lu)~- 
。 

则改进URP模型的后验概率为： 

P( ID，priors)一P(17， ， )ID， ，∑，ap) 

cCP( I ，Y3P(~z，d)Iap)P(Dl 

其中,priors 且{ 。 
采用Gibbs抽样的方法 。 依次对用户组、多项式参数向 

量 刁和fl(z， )抽样M 次。对于第 次的抽样，得到的参数 

样本记为 ，且满足 神～P( I D，priors)。参数的每一次 

抽样产生一个概率矩阵P(r，“，d1 神)，而 P(rI ，d， 神)可 

以依据此概率矩阵通过贝叶斯规则来计算。最终，本文采用 

M次Gibbs迭代预测的均值作为预测结果，即： 

P(rI ，d，D)=EP(VlD，肺 )[P(rI ，d， ] 

≈ P(rI ，d， 神) (3) 

由式(3)可得，对用户U推荐项目d的预测等级为： 

R( ， )=arg maxP(rf ，d，D) (4) 

3．2 预测等级的K近邻处理 

由于改进URP模型对新项目预测具有较大偏差，因此本 

文采用 K近邻的方法对预测结果进行处理。对于一个项 目 

的近邻，本文从项目属性和评分数据两个方面进行考虑，即两 

项目的相似性由其评分相似性和属性相似性两部分组成。 

对于评分相似性，本文采用协同过滤技术中常用的相关 

相似性进行度量 ]，即： 

∑ (R， ～豆)(R ， 一 ) 
“ uEU (i,j) 

(5) 

式中，U(i， )为对项目i和J均评分的用户集合，R， 为用户“ 

对项目 的评分，豆 为用户对项目i评分的均值，兄，j为用户 

“对项目 的评分， 为用户对项目 评分的均值。 

对于属性相似性，本文通过比较两项目共有属性所占两 

项 目所有属性的比例来获得，即： 

s (6) 

式中，#(Ai N AJ)为项目i和 共有的属性数量，#(Ai U ) 

为项目i和 的全部属性数量。 

则两项目的相似性计算式为： 

sim(i， )=(1--~)sirm( ， )+),sirn．( ， ) (7) 

式中， 为比例系数。 

根据项目之间的相似性大小，即可寻找与目标项目最相 

似的K个项目，并计算出最终的项目预测等级R ( ， )： 
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R(“， )+ ∑ sim(d，巩)R( ， ) 

R 一——看 3111 一  (8) 1 I l＼“’“ ／ 
∈咄．d 

式中，R(u， )为根据改进 URP模型对用户 推荐项目d的 

预测等级；dK， 为项目d的K近邻集合， 为其中的元素。 

3．3 推荐算法流程 

根据推荐系统的工作原理，结合 3．1节和3．2节所述方 

法，给出本文推荐算法的流程图，如图3所示，具体步骤说明 

如下： 

1)对于一个推荐项目，根据 3．2节所述方法，利用其评分 

数据和自身属性找出其K个近邻项目。 

2)根据3．1节所述的改进 URP模型，利用Gibbs抽样方 

法预测出目标用户对于推荐项目及其 K个近邻项目的预测 

评分等级。 

3)根据3．2节中式(8)对第 2)步得到的评分数据进行处 

理，且将得到的结果作为用户对项目的最终预测评分等级。 

4)根据前3个步骤可以得出目标用户对所有项目的评分 

数据；并将这些预测评分按照从大到小的顺序进行排序，最后 

将前N个项目作为最终的推荐结果推荐给用户。 

4 实验 

找出推荐项目的K个近邻 

上 

利用改进 URP对推荐项目 

及其近邻项目进行等级预测 

上 

对预测得到的等级进行近邻处理 

上 

选出前N个作为推荐结果 

图3 本文推荐算法流程 

4．1 实验数据集 

为了评测本文算法的推荐准确性，使用 Grouplen提供的 

MovieLens数据集进行实验。该数据集包括随机抽取的 

100000个评分数据，评分范围为 i～5，包括 943个用户和 

1682部电影，用户一商品的评分矩阵密度为6．3 。将实验数 

据按4：l的比例分为训练集和测试集。 

4．2 度量准则 

对于推荐质量的度量，实验采用统计精度度量方法中的 

平均绝对误差 MAE(mean absolute error)。平均绝对误差通 

过计算预测的用户评分与实际用户评分之间的偏差来度量预 

测的准确性，MAE值越小，推荐精度越高。该实验将推荐度 

作为预测等级进行 MAE值的统计，MAE计算式如式(9)所 

示 ： 

N 

MAE=(∑lPf一 1)／N (9) 

式中，A为预测的用户的第i项评分， 为实际用户的第i项 

评分，其中N为测试物品的数量。 

4．3 实验结果 

首先确定本文方法的比例系数．=【和项目的近邻数目K。 

以0．05为步差，K 以 5为步差，测得不同 和 K情况下的 

MAE值，如表 1所列。实验过程为：1)从测试集合中抽取一 

个数据组并用本文方法进行等级预测；2)重复步骤 1)共 M 

次；3)根据式(9)统计 MAE。 
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通过表 1选出最优的 和K值，即使 MAE最小的 和 

K值。本文天和K的值分别选择0．2O和30。当 和K值选 

定以后，将本文方法与URP模型[5]及 GPLSA_4]两种方法进 

行对比。 

(1)对于新用户问题，本文比较3种方法的MAE随用户 

对项 目评分数量的变化，如图4所示。实验过程为：1)从数据 

集合中随机抽取一个用户“；对于用户“，从其评分项目集合 

中随机抽取N项作为评分项目集合，其余项目作为未评分项 

目集合；2)对用户 预测其未评分项 目的等级；3)重复步骤 

1)和步骤2)共M次；4)根据前 3步骤统计不同N情况下的 

MAE。 

(2)对于新项目问题，本文比较 3种方法的MAE随对项 

目评分的用户数量的变化，如图5所示。实验过程为：1)从数 

据集合中随机抽取一个项目 ；对于项目i，从对其评分的用 

户集合中随机抽取N位作为评分用户集合，其余用户作为未 

评分用户集合；2)预测将项目i推荐给其未评分用户的等级； 

3)重复步骤1)和步骤 2)共M次；4)根据前 3步骤统计不同 

N情况下的 MAE。 

(3)对于准确性问题，本文统计 3种方法的平均 MAE 

值，如表2所列。实验过程与确定 和K的过程相同。 
2 

1暑 

1府 

兽“ 
= L2 

l 

n8 

图 4 MAE随用户对项 目评分 图 5 MAE随对项 目评分的 

数量的变化 用户数量的变化 

表 2 3种方法的平均MAE 

鲨 垦耋 !! 
平均MAE 0．72 0．76 0．78 

综上实验对比可知，本文方法能够有效地解决新用户和 

新项目问题，并且显著提高推荐结果的准确性。因此本文方 

法具有良好的物品推荐品质。 

结束语 针对推荐技术当中存在的冷开始和准确性等问 

题，提出一种基于改进 URP模型和 K近邻的推荐方法。本 

方法通过改进的URP模型作为预测等级的基础，并通过 K 

近邻法对预测等级进行处理，可以有效地解决新用户、新项目 

和准确性等问题。实验结果表明，该方法具有良好的物品推 

荐品质。 
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At=0．2的情况下SNR值随迭代次数N(横坐标)变化的曲线 

图，迭代次数N>1O之后 SNR值趋于稳定；图5(b)则为本文 

模型分别在(口，6)∈[(0．4，o．8)，(4，o．8)，(4，4)]3种情况下 

SNR值随迭代次数N(横坐标)变化的曲线图(口=4，b=0．8 

为最佳参数)，从图中可以看出N>6就可以使 SNR值趋于 

稳定的一个值，迭代次数更少，可以一定程度上减少算法执行 

时间。 

(a)曲 (b)本文方法 

图5 不同算法在不同调和参数下的时间复杂度的度量 

目标函数中a和b分别为两个反应项的调整参数，用于 

调整扩散项和两个正则项之间的平衡。从图 5(b)可以看出， 

当b值不变时，增加a值会一定程度上减少迭代次数，使其尽 

快地进入平稳状态，但随着 a，b值的过度增加反而导致噪声 

去除不彻底使 SNR值下降，因此调整参数应取偏小的值。 

结束语 复杂纹理图像去噪中纹理和边缘信息的保持是 
一 个难点。为了能够更好地平衡去噪与纹理、边缘等信息的 

保持，本文分析纹理、边缘与噪声的自身特点，将多尺度几何 

分析方法和各向异性扩散模型相结合，构建了一种采用双正 

则项各向异性扩散的反应扩散方程，并完成了目标函数的离 

散化及其数值解的收敛性证明。目标函数定义为以波原子、 

曲波变换后邻域内梯度值为参数的扩散控制函数，使扩散在 

图像信息丰富的纹理和边缘区域减弱，并通过反应项对扩散 

进行调节，以得到更好的平滑效果。实验结果证明，本文方法 

较以往的反应扩散模型不仅可以提高图像的信噪比，而且可 

以更好地保留图像边缘和纹理等细节信息。 
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