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利用 Tri—training算法解决推荐系统冷启动问题 

张栩晨 

(复旦大学计算机科学技术学院 上海201203) 

摘 要 随着社交网络的发展，推荐 系统日趋重要，而冷启动问题是推荐系统中的关键问题。设计了一种基于上下文 

的半监督学习框架TSEL，对矩阵分解模型 SVD进行扩充以支持更多形式的上下文信息，利用 Tri-training框架训练 

各个模型。与其他解决推荐系统冷启动问题的半监督方法(如 Co-training)相比，该方法有着更好的效果。Tri—train— 

ing框架能够更加方便地引入更多推荐模型，具有更好的可扩展性。将 Tri—training框架加以扩展，提 出了基于用户活 

跃度生成无标记教学集合的算法和更加丰富的对矩阵分解模型扩充的形式。在真实数据集 MovieLens上进行验证 ， 

获得 了更好 的实验 效果。 
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Utilizing Tri-training Algorithm to Solve Cold Start Problem in Recommender System 

ZHANG Xu-chen 

(School of Computer Science，Fudan University，Shanghai 201203，China) 

Abstract W ith the development of social network，recommender system is becoming more and more important．Cold 

start is one of the most important problems in recommender system．A context-based semi—supervised 1earning frame— 

work TSEL was designed．We expanded matrix factorization model SVD to support more kinds of context information， 

and used Tri-training framework to train individual models．Compared with other methods which solve cold start prob— 

lems in recommender system (e．g．Co-training)，our algorithm has better perform ance．Tri—training framework can in— 

corporate more recommender models and has good expansibility．We expanded Tri—training framework，and proposed a 

user activeness—based unlabeled teaching set generating algorithm．We proposed more kinds of models which expand the 

matrix factorization．W e evaluated our algorithm on real world dataset，i．e．MovieLens，and got better performance． 
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1 介绍 

随着互联网的出现与发展，推荐在很多领域中都是极其 

重要的组成部分 。例如，Netflix曾做过统计 ，售出商品的 s／4 

来 自于推荐。再 比如京东、淘宝等电子商务网站上，用户可以 

浏览和选择他们感兴趣的商品，系统会推荐给用户很多符合 

用户兴趣的商品。之后，用户可以给商家提供反馈，说明该商 

品的体验如何(例如，评分 1星到 5星)。在推荐系统中，一个 

很重要的任务就是根据用户历史评分行为来推测用户的兴趣 

所在。 

在推荐系统中另一个有挑战的任务是对于新注册用户或 

者新上架的商品，在推荐与被推荐过程中如何提高推荐的准 

确度。如协同过滤_1]这样的传统方法，由于评分信息的缺失， 

很难给出很高的推荐准确度。图 1示出了关于商品被购买数 

与推荐准确度在本文实验数据集上的关系(数据集 D ，以物 

品被购买数分为 1O个区间，协同过滤算法详见 6．1节)。推 

荐误差(RMSE均方误差)随着物品被购买数量的减少而迅速 

升高。被购买最少的物品区间(10)误差达到了购买最多的物 

品区间(1)误差的两倍。该误差在新注册用户或者购买非常 

少的用户区间也尤为突出，这样的误差问题被称为冷启动，几 

乎所有的推荐系统都存在着冷启动问题。 

图 1 物品被购买次数与 RMSE的关系 

尽管很多研究都涉及该问题，但是冷启动问题仍然未被 

解决。文献E2]提出了一个概率模型，能够把很多上下文信息 

融合在一起。然而，该方法是基于 Bayes分类器的，无法准确 

地对用户偏好建模。文献[3]使用 Twitter中的社交信息获 

取用户兴趣，较好地解决了 App推荐 问题。然而，这些方法 

的共性是获取不同源头的信息，而不是单独地使用单个源头 
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的信息。在利用不同源头信息时，不同的模型是如何相互作 

用以提高的呢?另一个关键问题是，获取其他源头的数据(标 

记样本)是受限的，那么另一条很重要的思路是使用未被标记 

样本 ，所以本文使用半监督学习算法来利用未被标记样本。 

本文为了捕获用户的偏好，提出了形式更为丰富的使用 

用户／物品上下文信息的矩阵分解模型，而不单单使用用户对 

物品的评分信息。另外，本文使用半监督 Tri—training方法构 

建最终的推荐模型。该方法不仅能够使用大量的未标记数据 

来提高推荐效果 ，而且能够帮助提高 3个不同上下文模型的 

效果。这3个子模型能够使用集成学习(ensemble)融合在一 

起。该方法能够显著地减轻冷启动问题。 

本文在 MovieLens数据集上验证了所提算法。实验结果 

表明该算法在解决冷启动问题上较对比算法效果有着显著的 

提升。均方误差 RMSE降低了 4 ～5 ，而对于冷启动用户 

或者物品的预测误差降低了 11 以上。综上，作为文献E2o] 

的拓展工作，本文贡献如下： 

(1)提出了能够捕获用户上下文信息的矩阵分解模型。 

(2)提出了能够利用未标记数据的半监督 Tri—training算 

法 TSEL。TSEL能够引入不同源头信息构建不同的模型，能 

够从不同角度描绘用户／物品的特性，帮助 3个模型相互学习 

并最终集成为一个推荐模型。 

(3)提出了基于用户活跃度生成无标记教学集合的方法。 

(4)提出了模型补充的概念。 

2 相关工作 

对于大多数推荐系统来说，绝大多数用户只会评价很少 

一 部分物品，冷启动都是不可避免的_4]。对于那些刚进入系 

统且没有对任何物品进行过评价的用户来说尤为严重。一种 

传统的解决方案是对缺失数据进行默认值填充[5]，即用户或 

物品的评分平均值。另一种解决方案是使用上下文信息填充 

缺失评分 ，例如文献[7]使用自动填充代理机器人模拟人的 

行为基于物品的特性对物品进行填充。另一方面，本文研究 

的问题在协同推荐、交叉领域推荐_8]等方面有着大量的研究。 

然而，冷启动问题仍然未被解决。 

文献[9]使用降维的方法，将用户和物品映射到隐藏维度 

来捕获它们最明显的特征。文献[1O]提出了在不同的应用场 

景里使用更新的方法来解决冷启动问题。文献[11]将推荐视 

为排序问题来解决。文献[12]提出在用户登录网站一开始就 

让用户填写大量的信息以避免冷启动问题。文献[-133同样希 

望用户在初始阶段填入很多信息，但不同点在于使用决策树 

将用户细分。文献[3]使用隐藏狄利克雷分布对用户聚类以 

解决 App推荐的冷启动问题。另外，文献[21]提出了基于信 

任网络的推荐系统冷启动的解决算法。文献[22]提出了基于 

社交选择理论来解决冷启动问题的方法。以上的工作更多在 

特殊的领域用特殊的上下文信息解决冷启动问题，而本文工 

作更加具有普适性。本文所提 TSEL框架可以适用于任何回 

归模型，不需要额外的信息。 

本文使用的半监督学习是半监督学习中基于争论意见 

(disagreement-based)分类的[“]。在这类方法中，多个学习器 

同时训练 ，分类器问的差异性是训练过程的动力。所以使用 

半监督方法来解决推荐问题是行之有效的，但据了解，之前鲜 

有工作基于半监督来解决推荐问题。基于这个思路，提出了 

针对推荐问题的矩阵分解回归模型。在与对比算法的比较 

中，本文算法在冷启动问题以及总体的推荐准确率上都有着 

显著的提升。 

3 问题与方法概述 

冷启动问题定义如下。 

用户集合表示为U，物品集合表示为 。用户 uEU对于 

物品i∈I的评分用 r 表示，所有已知评分集合用 L一{ } 

I~U表示。而所有未知评分集合用U={lz )表示，U—j× 

U—L。l·}表示一个集合的基数，例如 JLI表示 L中所有评 

分的总数。另外 ，每个用户和物品有一些额外的上下文信息 

(context)。例如用户可能拥有年龄、职业、性别信息，物品拥 

有类别信息。推荐的目标是利用所有可用信息来学习一个方 

法 ，对未知评分进行预测。用户 “对物品i的评分预测为： 

厂((“， )lL，U，other contexts)--~rw 

本文使用标准的矩阵分解算法作为对比算法。它是 由 

Netflix竞赛获胜团队提出的基于模型(model—based)的矩阵 

分解算法l_1 。时至今 日，该算法仍然是最为流行 的推荐算 

法。该模型可以定义为如下形式： 

V — 

r 一 + + 十q P (1) 

V 

其中，r 表示用户 对物品 i的评分，该预测评分被分解为 4 

个部分：全局平均 用户偏好 、物品偏好 ，以及表示用户 

对物品的个人的偏好交互项 q P (其中q ， ∈Rk)。通过最 

小化预测评分与实际评分之间的差距，可以估计式(1)中的未 

知参数 { }，{ )，{q }，{ )。这个模 型在本文 中被称为 

FaetMF。在图 1中，推荐准确度随着被购买数的减少迅速下 

降，FactMF仍然无法很好地解决冷启动问题。 

本文提出了半监督 Tri-training学习算法 TSEL解决冷 

启动问题。算法分为两大阶段： 

(1)基于上下文矩阵分解模型的构建。提出了能够引入 

用户／物品上下文信息的矩阵分解模型，该模型能够考虑上下 

文信息在用户／物品维度上的交互。 

(2)半监督 Tri—training过程。基于上一步获得的上下文 

模型，本文提出了一个半监督学习框架。该框架能够使不同 

的模型利用不同源头信息进行训练，然后模型在 Tri—training 

训练过程中互相帮助提高。该框架能够应用任何模型(即不 

使用上下文信息)，甚至无需任何其他源头的信息就可以训 

练。 

4 基于上下文的矩阵分解模型 

在推荐系统中，由于很多用户／物品的评分过少 ，对其品 

味准确估量很困难。解决这个问题的一种方式是引入额外的 

其他源头的信息。本文沿着这个思路提出了一个基于上下文 

信息的矩阵分解模型，这些信息包括用户的年龄 、职业、性别、 

物品的类别等。这些信息相比评分信息来说，有着更强的普 

适性。因为评分是一个用户对一个物品的，而这些信息是针 

对单个用户或者物品的，能够表示一类人或者物品的特征； 
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本节提出的模型基于 FactMF，因为其无法引入上下文信息， 

所以对其进行扩展以考虑上下文信息。 

第一种引入额外信息的模型(Context-I)： 

∑ v 
r 一12q-b．+b~+qrp + + + + (2) 

其中，前半部分是对 FactMF(式(1))的扩展。 代表用户 “ 

对物品类别 g的偏好程度，genres(i)代表物品 i所有所属类 

别。 ， ， 分别代表物品受用户年龄段、用户性别、用户职 

业的群体偏爱的程度。k ， ， ， ∈R ，视为模型上下文 

参数。本文使用随机梯度下降(SGD)算法学习模型参数。每 

次用户 “对某物品进行评分时，若该物品属于类别 g，则 

会被更新。同理，当属于某一年龄段 a的用户对物品 进行 

评分时，则 会被更新。 ， ， 代表着物品对一类人的被 

偏爱程度，而‰ 代表着用户对一类物品的偏爱程度。 

第二种引入额外信息的模型(Context一2)： 

、， ∑ k 

w + + + ( + + + ) ·( + ) 

(3) 

其中， ， ， ，k ∈ 被建模成一维向量(注意 Context-1 

模型中这些参数属于 R )，长度为 是，与 q ，P 等长。物品向 

量 被扩展成( + + + )，而用户向量 被扩展成 

∑ 

( 十 未 )。在FactMF中，q “被解释成用户对物 
品隐藏维度上偏爱的加和。以用户一电影数据为例， 的第一 

维度可能代表物品被当成动作片而被接受的程度，而 P 的第 

一 维度可能代表用户对动作片的喜爱程度。 

在本模型中，当预测物品被某一年龄段用户评分时，对 

进行修正，以考虑该物品在各个维度上被该年龄段用户的接 

受程度，例如喜欢动作片的小孩子对该物品接受程度大，而喜 

欢动作 片 的成 年人 对该物 品接受 程度 小。该 模 型不像 

Conext-1模型在该动作片维度上不对用户年龄等上下文信息 

进行区分。同理对 P 同样进行修正建模，以更好地细化模 

型，达到更好的预测效果 。 

值得一提的是，本文所提出的两个模型都可以引入更多 

的用户或物品上下文信息，能够很方便地加入模型进行训练， 

本文只以这 4个维度的上下文信息进行展示。 

利用以上所有上下文信息，可以定义目标函数，最小化在 

训练集 L中的预测误差来学习模型当中的所有参数。 

m in
、 ， ，

( —r )。+A( + ll q 。+ ll P ll ) 
{6 ，q ，p j (“． )∈L 

(4) 

V 

其中，r 是式(3)、式(4)中的任意模型，_l·ll代表向量的 

模 ， 代表 正则化 参数。该 目标 函数使用 随机梯 度下 降 

(SGD)进行训练。SGD依次训练数据样本 ，更新模型参数。 

SGD降低均方误差e 一( 一r ) ，对每一个参数 0进行分 

别更新 ： 

9 
V 

A=--y等一 一2ye 一 
其中，y代表学习速率。因此，所有的参数都会向着梯度相反 

的方向进行更新。部分参数的更新法则如下： 

· 11 0 · 

b 一6 +y·(P --2·b ) 

P 一 +y·( ·qi--a·P ) 

—  +y·( ·P --2·Pi) 

对于每个参数 ，本文采用不同的学习速率和正则化系数。 

这样在一个模型中出现次数较多的参数可以学习得更慢也更 

加准确。在 Context-2(式(3))中的模型得到的实验效果更 

好，因此在接下来的半监督Tri-training过程中将更多地使用 

这个模型。 

5 半监督 Tri-training过程 

基于以上提出的基于上下文的矩阵分解模型 ，提出了一 

个半监督Tri-training(TSEL)框架来解决推荐系统的冷启动 

问题。TSEL分为 3个步骤。 

(1)构建多个回归模型。推荐预测问题是一个回归问题， 

所以首先需要利用训练集 L构建 3个回归模型 h ，hz，h。。 

(2)Tri-training。在 Tri-training过程 中，每一个回归模 

型相互学习。准确地说，两个模型对一些未标记数据进行标 

记之后，另外一个模型将其加入自己的训练集进行模型重新 

训练，3个模型互相教学。这个过程循环往复地进行直到模 

型收敛。 

(3)集成(ensemble)。最终形成的 3个模型通过集成学 

习的方式产生最终模型。 

算法 1 半监督 Tri-training(TSEL) 

输入：包含标记数据的评分样本训练集 L，未标记样本集合u 

输出：回归模型 h(u，i) 

步骤 1 构建多个回归模型 

通过对训练集进行分割，生成 3个回归模型hl，h2和h3。分割方式 

可以是分割样本点集，也可以是分割上下文信息(即分割模型属 

性)。 

步骤 2 Tri—training 

Repeat 

生成符合样本分布的未标记集合 T1，T2 

方法 1：基于概率的轮盘赌方法 

for each Xui∈U do 

获取 Xui的产生置信概率 c(Xui)一 (式(9)) 

end 

以轮盘赌算法选取 N个样本进入教学集合 T 

方法 2：基于活跃度的方法 

for each ub do 

for eachib do 

获取每个用户一物品活跃度区间(ub，ib)占训练集合 L 

的比例 percent(ub，ib)(式(10)) 

end 

end 

以活跃度随机算法选取 N个样本进入教学集合 T 

将 T均匀分为 Tl2．T23，T13。 

以 h1、h2对 Tl2标注(取预测均值) 

以 h2、h。对 rr23标注 

以h1、ha对 T13标注 

互相教学过程：Lt—LlUT23；L2一L2UTl3；L3=LsUTl2； 

回归模型更新：h1一 L1；h2一Lz；ha—L喵； 



 

Until t rounds； 

步骤 3 集成 

H(u，i)=Assemble(h1(u，I)，h2(u，i)) 

算法 1给出了算法的框架。下文将介绍构建不同回归模 

型、构建教学集合 以及集成 (ensemble)的细节。该算法框架 

具有良好的可扩展性 ，能够适应大于 3个回归模型，本文将以 

3个 回归模型进行讨论。 

5．1 构建多个回归模型 

通常意义上 ，应用集成学习或应用半监督学习的前提是 

构建多个不同的回归模型。而构建的方式一般分为分割训练 

集和分割模型属性两种方式。本节将针对上述两种方式进行 

讨论。 

(1)通过分割训练集合构建 回归模型。一种常见的分割 

数据集的方法被称为 bagging[ ]。在每一次迭代 中，bagging 

将数据集有放回地随机抽取 k个训练样本。 

在本文中，原始数据集通过 bagging方式被分为 3个有 

重叠的子集 ，以便在 Tri-training过程中协同工作。而每个模 

型可以是由第 4节提出的基于上下文的矩阵分解模型。 

l̂(“， )=hz( ， )=hs(“， ) 

一  + + +(qf+ + + ) · 

一

∑ k 
( + (5) 

一 些相关工作使用不同的模型来减少 由 Tri-training过 

程产生的标记噪声[”]。本文实验同样表明模型之间的差异 

性是提高 Tri-training表现的源动力。本节中，3个回归模型 

的差异产生于其训练样本的差异，并且可以从它们预测的结 

果来进行评估。在 Tri—training中，3个不同回归模型需要满 

足充分性(sufficient)与冗余性(redundant)的条件。其意味着 

每个 回归模型的效果要足够好 ，并且拆分数据集不会对模型 

原效果有较大的影响。 

然而，由于现实中是不存在完全满足冗余性的数据集的， 

差异性与充分性是相互矛盾的。如果让 3个回归模型有着更 

好的初始效果，势必会降低差异性。而如果提高差异性，3个 

模型的效果势必会受到影响。该方法被称为 。 

(2)通过分割属性构建回归模型。另一种分割方式是通 

过分割属性实现的，即将模型额外的属性切分成不同的视野 

(view)。 

h1(“， )一 + + +( + + + ) ·P (6) 

一

∑ k 

h2(“， )一／l-Fbu+bl+qT·( +薏 ( ) 
∑ k 

hs( ， )一 +玩+ + “+ + + + 

(8) 

前两个模型都是Context-2模型(式(3))的一部分，最后 

一 个模型是 Context-1模型(式(2))。与 M 不同的是 ，3个回 

归模型都用的是全部的训练集。为保证 3个模型的差异性 ， 

上下文信息被拆分给前两个模型，一部分是关于用户的，一部 

分是关于物品的，而最后一个模型使用全部的上下文信息。 

由于模型参数维度上的差异 ，即模型的差异，前两个模型与第 

三个模型仍然有较大的差异性。另外，为了保证 3个模型都 

有比较好的效果， + +b被保留给 3个模型，以便满足充 

分性。该方法被称为M 。 

(3)通过混合方式构建 回归模型。如上文所述，Ms用相 

同的模型训练不同的训练集子集，而 使用不同的属性构 

建模型。本节混合的方式就是既分割训练集又分割属性。这 

种方法将带来大量的模型问的差异性。该混合的方法被称为 

。 

5．2 半监督 Trbtraining 

根据上述的多个回归模型，可以应用 Tri-training提高各 

个模型的效果。在 Tri—training中，需要构建“教学集合”实现 

多个模型间的相互教学 ，这是实现半监督学习的关键步骤。 
一 个重大的挑战是如何在大量的无标记数据集合 U 中选取 

合适的集合以便模型进行标记与相互教学。半监督学习的产 

生初衷就是标记数据特别少，为弥补不足，尽量去产生与原标 

记数据相近的数据帮助模型训练。而原标记数据除了体现标 

记外，还有一个很重要 的信息即数据的分布。因此一个好的 

教学集合应该首先尽量去拟合原训练数据集合的分布情况。 

本文提出了两种方式生成教学集合 以拟合原数据分布的方 

法：1)基于概率的轮盘赌方法；2)基于活跃度的方法。 

(1)基于概率的轮盘赌方法 
一 个用户历史上购买的物品越多，那么他继续购买其他 

物品的概率越大。而一个被购买很多次的物品，也会随着购 

买次数的增多，使其被其他人购买的概率越来越大。基于这 

样的分析，构建出一个直观的概率公式： 

c(-z )-- (9) 

其中，N代表归一化参数，以使概率落在[O，1]。 ， 分别 

代表用户购买物品数量与物品被购买数量。 

使用类似于轮盘赌的方法，首先初始化教学集合为空。 

对所有属于 U的样本算出其产生概率，每次按每个样本概率 

大小随机产生一个样本，观察是否在 3个回归模型训练集合 

或者教学集合中出现过，如果没有则加入教学集合。此过程 

类似于将所有U中样本按概率在轮盘上分配对应空间，转动 

轮盘产生结果，故该方法称为轮盘赌方法。 

(2)基于活跃度的方法 

对用户按活跃度(购买数量)进行划分 ，将物品按活跃度 

(被购买数量)进行划分。计算集合中所有(用户桶 utr物品桶 

ib)出现的频率。 

∑ I(u∈ub，i∈ib) 
percent(ub， 6)一 (10) 

接下来按照比例产生无标记集合中每个桶的样本。若最 

活跃用户桶对次活跃物品桶的样本频率为 1／10，则产生 1／10 

的该桶样本。每次产生样本时，等概率产生该用户桶内用户 

与物品桶内物品的(用户一物品)未标记数据，若并未在 3个回 

归模型训练集合或者教学集合中出现，则放入教学集合。 

值得一提的是 ，通过大量的实验发现，若 3个回归模型对 

某一无标记数据的预测十分接近，那么教学效果是很差的。 

这与文献E183提出的模型的差异性要足够大是一致的。为了 

保证这一性质 ，本文在教学集合的选择过程中，加入了过滤环 

节。即设定了一个阈值 t，只过滤 3个模型中差异大的无标记 

样本 。 

得到教学集合后，将教学集合拆成等大的 3部分 T12， 

T2。，Tl。，让模型 h ，h。对 T1 进行标记 (取预测均值)，模型 

hz，h。对 T2s进行标 记，模 型 hi，hs对 丁ls进行标记，互相 
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教学。之后以 T1z训练 h。，以 T2s训练 h ，以 。训练 hz，达到 

相互学习的目的。这个过程循环往复地进行，直到教学集合 

的加入无法改善模型，训练过程结束。 

5．3 集成(Ensemble) 

算法的最后一步是集成 3个不同的回归模型，一种显而 

易见的集成方法是取平均。 

1 

h(“， )一÷ ∑ h，( ， ) (11) 
L j=1⋯ l 

1 

在本文的方法中，h(u， )一 1 Fhl(“， )+ 2(“， )+矗3(“， 
U  

)]。 

集成方法可以被应用在半监督学习之后，也可以被应用 

在单纯的模型集成而没有半监督学习的过程中。Tri—training 

中的每一轮，集成模型一般都好于任意单个模型，而半监督学 

习需要较为精准的预测，所以本文改用集成模型教学给 3个模 

型互相教学，而不是单单“二教一”，达到了更好的实验效果。 

模型补充：3个模型若以分割训练集方式获取 ，则初始最 

为准确的训练样本缺失了一部分。若以分割属性方式获取， 

则与效果最好的上下文模型在模型形式上有所差距。所以在 

最终集成为一个模型之前，可以进行模型补充过程。对于第 

一 种分割样本的方式，补全训练集。对于第二种分割属性的 

方式 ，全部替换成 Context ，以便在集成之前获得更好的效 

果。值得一提的是，模型补充不论哪种方式，都是一个消耗差 

异性的过程，而模型集成效果的好坏取决于模型间的差异性， 

所以此过程相当于减少了集成过程所能带来的提高效果。通 

过实验发现，此过程对于实验结果有少量提升。 

6 实验 

6．1 实验设置 

本文在公开数据集 MovieLens上验证算法。其中较小的 

规模数据集包含 943个用户，1682件物 品，用户对商品有 

100000个评分。实验 中，将数据集拆成两部分，一部分是数 

据集初期 Dl(3个月)，包含 489个用户对 1466件物品的 

50000条评分。另一部分 D2包含全部 7个月的数据。另外， 

本文算法也在 MovieLens上的中等规模数据集上进行验证， 

该数据集包含 6040个用户对 3952件物品的 1000000条评 

分。该数据集同样被拆成两部分，初期 D (1429个用户对 

3266件物品的评价)和全部 。除了评分信息外，MovieLens 

还提供了上下文信息，包含 19维度的物品类别(音乐风格)、用 

户的年龄(7个阶段)、职业(20种)、性N(M／F)信息。 

实验中，1O 的评分信息放入测试集，1O 放入验证集， 

其他放入训练集。验证集的作用是学习模型中的超参数 k， 

然后将训练集与验证集合并供模型训练。 

对比算法如下。 

FactMF：矩阵分解模型，如式(1)所示。 

Context-1：第 3节提 出的基于上下文的矩阵分解模型， 

如式(2)所示。 

Context-2：第 3节提 出的基于上下文的矩阵分解模型， 

如式(3)所示。 

Ensemble ：将由分割样本方式得到的 h1，h2和 h。进行 

直接合并得到的模型。 

· 1]2 · 

Ensemble~：将由分割属性方式得到的 h1，h2和 hs进行 

直接合并得到的模型。 

CSEL~，CSEL，CSEL ：将由分割样本、分割属性与两种 

都分割这 3种方式得到的 h 和 hz进行半监督 Co-training学 

习产生的模型L2 。 

TSEL。，TSEL ，TSEL~：将由分割样本、分割属性与两种 

都分割这 3种方式得到的 h 、hz和 hs进行半监督 Tri—trai- 

ning学习产生的模型。 

在推荐系统中，除了基于模型的矩阵分解算法以外，另一 

类重要的方法被称为基于内容的推荐，这类算法倾向于将用 

户的兴趣点与物品的属性进行匹配，侧重于 Top-N推荐，而 

其对于预测问题的效果较差，因此不在对比算法之列。 

实验评价标准：算法效果由预测的均方误差衡量。 

厂————————— —一  
， ， —— 、2 

RMSE 4“-i)蓍TestSet e st~薪et (u，1)∈ l l l 
V 

其中，ru。是评分的真实值，而rul是推荐模型的预测。 

6．2 实验结果 

所有算法在 4个数据集上的总体推荐效果如表 1所列。 

TSEL算法超越了FactMF方法。在 4个数据集上超越 的比 

例分别为4．8 (D1)，4．8 (D2)，4．1％(D1 )，4．4 (D2 )。 

其中 TSEL 是效果最好 的模型；TSEL~ 并没有比 TSEL 更 

好，原因是 TSEL 虽然带来了更大的模型间的差异性，但导 

致了起始效果的大量倒退，以至于半监督过程需要事前花费 

更多的步骤弥补这一退步。另外 ，应用 Tri-training的 TSEL 

算法 比应用 Co-training的 CSEL算法 的 RMSE最多高 出 

1．4V0(D2 )。 

表 1 4个数据集上的总体推荐效果(RMSE) 

除了总体推荐效果之外 ，本文还在推荐系统冷启动用户 

与冷启动物品的推荐效果上对算法进行了衡量。将所有用户 

按购买数量多少等分为 1O个桶(bin)，观察每个桶上用户评 

分预测的效果 RMSE，如表 2所列。通过观察靠后的几个用 

户与物品桶，可以观察到冷启动问题在很大程度上得到了缓 

解。鉴于篇幅限制，本文只展示数据集上的分桶效果 ，其他 3 

个数据集效果类似。 

与对 比算 法 FactMF相 比，CSEI~在 冷启 动 用 户桶 

(B )上得到 了 8．5 的效果提 升，而在冷启 动物 品桶 

(Bin~。)t-得到了 11．3 的效果提升。与使用 Co-training的 

CSEL相比，冷启动用户桶提升了 0．5 ，而冷启动物品桶提 

升 了 1．5 。 



表 2 在数据集 D2上，从最活跃用户桶(B )到最不活跃用户桶(B )，从最活跃商品桶(B )到最不活跃商品桶(B n 。)，各算法的 

推荐效果(RMSE) 

6．3 实验分析 

本节首先分析不同的部分对算法整体提升的帮助；接下 

来将讨论基于上下文模型、模型融合、生成未标记样本集合算 

法以及半监督学习对算法效果 的影响；最后对算法的效率以 

及模型的差异性进行分析。 

(1)基于上下文的模型。表 3给出了加入更多的上下文 

信息后，模型效果的变化趋势。依次加入物品上下文信息 

与用户上下文信息 ，而 带来的效果比6 带来的效果更 

明显。因为某一用户往往对某类物品感兴趣 ，而同一种商品 

在同一年龄段或者同一职业、同一性别用户的受欢迎程度是 

很难一致的。 

表 3 基于上下文的模型随着模型演化的效果变化(随着加入上下 

文信息，模型RMSE下降) 

与对比算法相比，该上下文模型算法有了一定的效果提 

升。在 4个数据集上的提升分别为 2．O ，1．8 ，1．8 ， 

1．3 。另外，context-1模型(式(2))与 context-2模型(式(3)) 

相比，效果不如后者，所以不在此与对比算法(FactMF)进行 

对 比。 

(2)模型集成。模型直接进行拆分后集成的两种方法 

(M ， )的结果如表 1所列(Ensemble~,，Ensemble )，它们都 

强于 FactMF。另外需要强调的是 ，因为模型集成学习在任一 

时刻好于任一模型，所以将其应用在半监督过程中的每一轮， 

对未标注样本进行标注。这一策略带来了轻微的效果提升。 

(3)生成未标记样本集合算法。本文提出了两种不同的 

生成未标记样本集合的算法。在实验中，基于活跃度的生成 

方法效果略好，实验部分所有算法皆采用此算法，本文认为此 

方法更能够拟合原始数据集用户对物品可能产生评分的分 

布。另外 ，此方法在算法运行时更快 ，对于某些已经有很高 比 

例的样本在 3个回归模型训练集中的用户一物品桶(往往是最 

活跃用户桶一最活跃物品桶)，轮盘赌算法经常随机到桶中元 

素而无法选出未标记数据，算法效率受到影响。而此方法只 

在某一桶内取一定数量的样本，可以将桶内所有未标记数据 

取出，随机从中取出想要数 目的元素，进而不会随着半监督过 

程越来越慢。 

(4)半监督学习过程 。对于生成回归模型的过程，第一种 

分割数据集的方式需要参数 t(o≤ t≤1)控制每个回归模型 

训练集合所占原训练集的比例。通过大量实验，得到t为 0．8 

时对分割数据集得到的推荐效果最好。在 5．2节中提到，选 

择 h 、hz和 h。预测差异较大的样本点进入教学集合对效果 

提升比较明显。因此本文设定一个阈值 t，在每轮迭代中，无 

论是基于轮盘赌方法还是基于活跃度的选择方法，都是随机 

地选择无标记样本，当阈值为t时，只选择 3个模型预测平均 

差异大于 t的样本，平均差异定义为任意两模型预测差距 的 

平均值，即 3个模型间差异(diversity)为 ： 

Diversity(h~，h2，h3， ， )= 

!垒! 丝! 二 丝! !±!垒! ! 二 丝! l±!垒 些! = 丝! 
3 

(12) 

随着实验的进行 ，寻找这样的样本越来越困难，甚至找不 

到，这时将 t降低 20 。 

算法效率分析：由于半监督算法使轮数增加，推荐效果提 

升的同时，算法效率照比单个模型有所降低。从渐进意义上 

讲，半监督过程有 N轮，而总体时间复杂度将扩大到N倍。 

另外，教学集合的大小 T对算法收敛效果与效率都有较大影 

响。本文发现当 T为初始单个模型训练集大小的 2O 时，能 

达到最好的效果。而一些较大的 丁会导致未标记数据的不 

准确性 ，从而增大负面影响，半如监督过程过早收敛，甚至无 

法弥补由于拆分模型带来的效果损失。而一些较小的 T大 
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大增加了半监督训练的时间复杂度，并且没有得到比2O 训 

练集更好 的效果。另外 ，与常规矩阵分解模 型算法一样 ， 

TSEL算法的训练过程是离线的。 

模型差异性分析：3个模型对未知样本的预测差异性是 

半监督过程的源动力。较大的差异性能够带来模型的快速进 

步。而整个半监督过程正是通过不断消耗差异性而带来效果 

的提升。这与集成学习将模型拆分获得差异性再进行集成带 

来效果的提升在道理上是相通的。 

本文 3种不同生成 回归模型的方法在半监督训练前后， 

模型间差异性的对 比如表 4所列(模型间的差异性定义为 3 

个模型对所有未知样本 Diversity的均值，单个样本点差异性 

见式(12))。由表可知，3个模型在训练前的差异性一般在 

0．4--0．5之间，而当半监督无法前进时，差异性降低到 0．1 

左右。另外，在不失模型精确性的情况下，获得差异更大的 3 

个初始模型是有可能的，比如采用拉大差异性(diversity)策 

略 UDEE[f ]，或者尝试使用完全不同的模型。 

表 4 不同模型拆分方法产生的回归模型h1，h2，h3在半监督进行 

前、后的模型间差异性 

结束语 本文使用半监督方法来解决推荐系统的冷启动 

问题。首先 ，为了提高模型的精确性并且为半监督过程做铺 

垫，本文提出了一个基于上下文的矩阵分解模型；其次，设计 

了一个半监督 Tri-training学习框架，它能够很好地利用数据 

中的未标记样本。实验结果表明，本文算法在解决推荐系统 

总体推荐效果与冷启动问题上都有了显著的提升。 

本文所提算法还有值得深究的地方 ，包括设计更合理的 

生成未标记样本集合分布的算法、尝试更多的策略尽量维持 

半监督过程中的模型间差异性。另外时下流行的关于概率的 

推荐模型可以被应用到框架中。最后，可以扩展框架以适应 

更多个回归模型(如 Co-forest)。 
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[17]Zhou z H，Lî，L Semi—Supervised Regression with Tri—training 

[c]／／Proceedings of the 19th International Joint Conference on 

Artificial Intelligence．Morgan Kaufmann Publishers Inc．，2005： 

908—916 

[18]Rokach L．Ensemble-based classifiers[J]．Artificial Intelligence 

Review，2010，33(1)：卜39 

[19]Zhang M L，Zhou Z H．Exploiting unlabeled data to enhance en— 

semble diversity[J]．Data Mining& Knowledge Discovery， 

2O13，26(1)：98—129 

[20]Zhang M，Tang J，Zhang X，et a1．Addressing cold start in re- 

commender systems：a s~ni-supervised Co-training~gorithm[C]／／ 

Internationa1 Conference on Research on Development in Infor— 

mation Retrieva1．2014 

[21]Bellaachia A，Alathel n Improving the Recommendation Accu— 

racy for Cold Start Users in Trust—Based Recommender Systams 

[J]．International Journal of Computer and Communication En— 

gineering，2016，5(3)：206 

[22]Li L，Tang X．A Solution to the Cold-Start Problem in Recom— 

mender Systems Based on Social Choice Theory[M] f Intelli— 

gent and Evolutionary Systems．Springer Internationa1 Publi— 

shing，2016：267—279 


