
第４５卷　第１１A期
２０１８年１１月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．１１A
Nov．２０１８

本文受国家自然科学基金(７１５７１１６０,６１６７２４６２)资助.

汤　颖(１９７７－),女,博士,副教授,硕士生导师,CCF会员,主要研究方向为信息可视化、数据挖掘和计算机图形图像,EＧmail:ytang＠zjut．edu．

cn;孙康高(１９９２－),男,硕士生,主要研究方向为数据挖掘、推荐系统;秦绪佳(１９６８－),男,博士,教授,博士生导师,CCF会员,主要研究方向为

数据可视化、计算机图形学;周建美(１９７７－),女,硕士,副教授,主要研究方向为信息安全、网络数据库.

基于局部模型加权融合的TopＧN电影推荐算法

汤　颖１　孙康高１　秦绪佳１　周建美２

(浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州３１００２３)１

(南通大学计算机科学与技术学院　江苏 南通２２６０１９)２

　
摘　要　为了解决传统推荐算法使用单一模型无法准确捕获用户偏好的问题,将稀疏线性模型作为基本推荐模型,提

出了基于用户聚类的局部模型加权融合算法来实现电影的 TopＧN 个性化推荐.同时,为了实现用户聚类,文中利用

LDA主题模型和电影的文本内容信息,提出了语义层次用户特征向量的计算方法,并基于此来实现用户聚类.在豆

瓣网电影数据集上的实验验证结果表明,所提局部加权融合推荐算法提升了原始基模型的推荐效果,同时又优于一些

传统的经典推荐算法,从而证明了该推荐算法的有效性.
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１　引言

随着信息科技和社交网络的快速发展,互联网产生的数

据近年来呈指数暴涨,大数据时代来临.随着数据量的增多,

人们越来越难以从海量数据中发现自己真正想要的信息.此

时,推荐系统可发挥最大应用价值.根据用户资料和用户历

史行为数据,推荐系统能够准确预测用户的喜好,个性化地为

用户推荐他们可能感兴趣的东西,大大降低了用户发现目标

信息的成本.现代化的推荐系统主要有两个任务:１)评分预

测;２)在现实商业场景中应用最多的 TopＧN推荐.本文将研

究 TopＧN推荐算法.

不同用户群体内部往往会形成各自独特的行为模式.例

如,爱好军事战争的用户群体在军事题材电影中的打分行往

往比较多,但该群体在文艺题材电影中的打分行为是比较稀

疏的.反之,爱好文艺的用户群体在文艺题材电影中的打分

行为较多,但在军事题材电影中的打分行为则比较稀疏.而

对于一些热门电影,无论其是什么题材,每个用户群体中的用

户对它们的打分行为通常都很活跃.而基于邻域的协同过滤

是通过分析用户对物品产生的行为来计算物品之间的相似

度,其认为物品 A和物品B具有很大的相似度是因为喜欢物

品 A的用户大都也喜欢物品 B,这就意味着热门电影和战争

电影之间的相似度在以上两个用户群体中是不一样的,在军

事爱好者群体中相似,在文艺爱好者群体中不相似.如图１
所示,如果用用户对电影的隐式反馈行为表示一部电影的特

征向量(矩阵中的列向量),显然,电影i和电影j之间的相似

度在用户聚类 A和聚类B中是不同的,在 A中电影i和电影

j的相似度非常高,在B中两部电影的相似度为０.传统的推

荐算法通常对所有用户构建一个单一的全局模型,认为两个

相同的物品在任何人群中的相似程度都是一样的,显然这种

单一模型无法发现存在于不同用户子群中物品相似性的差



异,从而无法准确捕获用户的喜好,推荐效果一般.用户和电

影的隐式反馈矩阵如图１所示.

图１　用户和电影的隐式反馈矩阵

本文提出的推荐算法致力于通过构建局部模型来解决以

上问题.为了解决单个模型无法准确捕获用户偏好的问题,

本文提出基于用户聚类的局部模型加权融合推荐算法,通过

用户子群划分训练得到局部模型,最后与全局模型加权融合

来提升推荐的质量.因为局部模型在训练过程中只用到了局

部训练数据,会丢失掉同样重要的全局信息,所以本文提出的

融合算法是局部模型和全局模型之间的线性加权融合.局部

模型对全局模型的预测起到了辅助和修正作用,通过调节权

重参数来控制不同模型对于融合模型的重要度.另外,为了

实现用户子群的划分,本文利用电影的文本内容信息,提出采

用LDA主题模型计算用户特征向量,并基于该特征向量使用

谱聚类算法实现用户聚类.本文提出的推荐算法是基于内容

的推荐、基于邻域的协同过滤和基于模型的协同过滤这三者

的有效结合,因此同时具备了３种算法推荐结果可解释、推荐

速度快、推荐质量高的优点.利用爬取自豆瓣网的电影数据

集,通过多个实验证明了所提推荐算法的有效性.

本文第２节介绍相关工作;第３节介绍推荐系统结构和

参数记号表示;第４节详细介绍推荐算法的原理;第５节给出

实验及模型评估;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　TopＧN推荐算法

TopＧN推荐算法通过为用户推荐一个经过排名且大小为

N 的物品列表的方式让用户选择自己感兴趣的东西.TopＧN
推荐模型主要分为两种类型,其中一种类型是基于邻域的协

同过滤方法,该类型又可细分为基于用户的协同过滤(UserＧ
KNN)和基于物品的协同过滤(ItemKNN)[１].基于用户的协

同过滤是推荐系统中最古老的算法,它通过寻找目标用户的

一组相似用户,为目标用户推荐相似用户喜欢的物品,推荐结

果着重反映与目标用户相似的小群体的热点;而基于物品的

协同过滤是目前业界应用得最多的推荐算法,它主要通过分

析用户的行为记录来计算物品之间的相似度,接着给目标用

户推荐与其喜好物品相似的物品.该算法的推荐结果着重于

维系用户的历史兴趣,其优点是模型简单且推荐效率高,缺点

是没有学习到物品更深层次的特征表示,因此无论是推荐质

量还是准确性都比较低.为了解决这一问题,Karypis等提出

了稀疏线性模型 SLIM[２],通过机器学习的方式从用户物品

反馈矩阵中学习得到物品的相似度矩阵,从而极大地提升了

推荐的效果.

另一种 TopＧN推荐算法的类型是基于模型的协同过滤,

尤其是以矩阵分解为代表的隐因子模型,该类模型无论是在

推荐算法的比赛中还是在实际的应用中都发挥了很重要的作

用.Funk提出 FunkSVD[３],通过对原始的用户物品反馈矩

阵进行带L２正则项的矩阵分解,得到在同一维度空间下用

户和物品的低维隐式因子矩阵,通过计算特定用户和物品隐

因子向量的点积来得到当前用户对某物品的预测偏好值,最
后按预测值从高到低排序,向用户推荐一个 TopＧN的物品列

表.Koren等 在 Netflix 比 赛 中 也 提 出 了 多 种 基 于FunkＧ
SVD改进的推荐算法,包 括 BiasSVD[４],SVD＋ ＋[５],timeＧ

SVD＋＋[６]等,这些推荐算法也适用于评分预测.另外,通过

结合用户的隐式反馈信息,Hu等提出 WRMF[７],把推荐问题

转化成一个加权正则化的最小二乘问题.Kabbur等提出

FISM[８],直接从评分矩阵中学习得到物品的特征表示,而不

考虑用户维度,通过两个低维的隐式因子矩阵,学习物品之间

的相关性,并以此来预测、推荐物品.另外,由于训练推荐模

型的评分矩阵通常是很稀疏的,存在大量缺失值,因此基于矩

阵填充的推荐算法也得到了很大的发展.Cremonesi等提出

用０填充评分矩阵中的缺失值,再用奇异值分解 PureSVD[９]

的方式直接分解矩阵进行 TopＧN 推荐,取得了不错的效果.

Kang等提出了基于低秩假设同时又保持数据原始信息来实

现矩阵填充的推荐算法[１０],其推荐效果超越了PureSVD.此

外,TopＧN推荐问题本质上是一个排名问题,而之前所有的推

荐算法都是通过最小化损失函数来优化模型的.Rendle等

利用贝叶斯概率模型,通过最大化最佳排名的后验概率,提出

了一个基于物品对优化的通用标准———贝叶斯个性化排名标

准BPR[１１],该优化标准可以与之前多种推荐算法结合使用

(BPRkNN,BPRMF),且均能得到不错的效果.

２．２　局部模型推荐算法

通过训练多个局部推荐模型,再融合局部模型来提升总

体推荐效果的推荐算法近年来受到人们越来越多的关注.这

个思路最早由 Connor等[１２]在其工作中提出,他们使用聚类

算法对评分矩阵中的物品进行划分,每个划分都会做出独立

的推荐,最后将推荐结果融合,该算法在一定程度上提升了推

荐精度.Xu等[１３]提出把用户和物品聚类成多个用户Ｇ物品

簇,每个用户可能属于多个簇,每个簇通过协同过滤算法都会

产生局部推荐结果,最终把当前用户所属各簇中权重最高的

簇对应的推荐模型产生的预测分作为当前用户关于该物品的

预测分.Lee等[１４]认为评分矩阵在特定的由用户物品对定义

的度量空间邻域内是低秩的,他们提出采用局部最小二乘矩

阵近似法LLORMA来最小化排名误差,获得局部用户和物

品的隐式因子矩阵,最后融合局部模型进行推荐[１５].ChrisＧ

takopoulou等[１６]提出了 GLSLIM,先训练一个全局模型,再
对用户进行子群划分,分别为每个子群训练一个局部模型,每
个用户的推荐结果由该用户所在子群的局部模型和全局模型

加权融合得到;另外,在模型训练的每次迭代过程中,用户会

被重新分派到不同子群,模型训练和用户子群划分同步进行.
由于稀疏线性模型具有推荐速度快、推荐精度高、适用于

TopＧN推荐等优点,因此本文提出采用稀疏线性模型作为局

部基本推荐模型,通过局部模型训练得到局部电影相似度矩

阵,最后加权融合全局和局部模型来进行 TopＧN 推荐.另

外,通过 LDA 主题模型把电影的文本信息结合到推荐算法

中,使得推荐结果可解释.因此,本文提出的推荐算法在某种

程度上是多种类型推荐算法的融合,汲取了每种推荐算法的

优点,又弥补了相互之间的不足,提升了推荐效果.
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３　推荐模型结构和参数记号表示

本文的推荐场景为豆瓣电影的个性化 TopＧN推荐,推荐

模型的总体流程和结构如图２所示.除评分数据外,本文还

在豆瓣网抓取了电影的标签信息.每部电影都附属有８个标

签,由观看过这部电影的用户为这部电影打的所有标签中出

现频次最多的８个标签组成,该数据能在一定程度上表示这

部电影的语义.通过这些标签,利用LDA主题模型训练得到

用户特征向量并完成用户聚类;再利用评分数据,给每个用户

聚类训练局部模型并为所有用户训练一个全局模型;最后通

过全局和局部模型线性加权融合生成每个用户的 TopＧN 电

影推荐列表.

图２　推荐模型的结构

本文使用到的参数记号及其含义如表１所列.

表１　参数记号表示

定义 描述

wn 一篇文档的第n个单词

θ 一篇文档的主题分布

zn 一篇文档中第n词的主题

α 每篇文档下主题的多项分布的 Dirichlet先验参数

β 每个主题下词的多项分布的 Dirichlet先验参数

ui 用户i,ui∈U,|U|＝n
vj 物品j,vj∈V,|V|＝m
Ru 用户u的评分集合

g 线性加权因子,全局模型权重

α 模型惩罚项的系数

ρ L１正则化参数的比例

r~ui 物品i对用户u 的预测推荐分

A 用户Ｇ物品评分矩阵

W 物品Ｇ物品相似度矩阵

WPu 用户u所在的用户子群Pu 的物品Ｇ物品相似度矩阵

aT
i 矩阵A 的第i行,表示用户i的购买/评分历史信息

aj 矩阵A 的第j列,表示物品j被购买/被评分历史信息

４　基于局部模型加权融合的推荐算法

４．１　基于LDA主题模型的用户聚类

为了构建局部推荐模型,首先需要对用户进行聚类,在语

义层次对用户进行划分是一种很好的尝试.本文采用 LDA
主题模型来训练得到用户的特征向量,然后采用谱聚类算法

对用户进行聚类.

如图３所示,LDA[１７]主题模型是一个文档Ｇ主题Ｇ单词的

３层贝叶斯网络,它的联合概率如式(１)所示:

p(θ,z,w|α,β)＝p(θ|α)∏
N

n＝１
p(zn|θ)p(wn|zn,β) (１)

该模型主要用来进行文档的信息提取和语义分析.给定

一个语料库,该模型可以分析该语料库中每篇文档的主题分

布,以及每个主题的词分布.通过设定固定的主题数,LDA
模型可以将文档集中每篇文档以主题向量的形式表示出来,

向量中的每个值代表了当前文档关于对应主题的一个隶属

度.通过利用这些文档Ｇ主题向量,便可以对文档进行主题聚

类或文本分类.

图３　LDA主题模型

在豆瓣电影数据集中,每部电影都有多个用户给它赋予

的标签.把一个电影标签映射成一个单词w,把一个用户观

看过的所有电影的标签组成的集合映射成一篇文档d,把用

户所偏好的一类特定的电影类型映射成一个主题z.若数据

集中共有n个用户,则可生成一个含有n篇文档的语料库以

及一个字典,语料库中的每篇文档用字典长度的向量表示,向
量中的每个值是对应字典中的标签在该用户文档及语料库中

的 TFＧIDF值.为了能区分出更加独特的用户群体,我们希

望不同主题之间的差异性越大越好.因此,为了确定最佳主

题个数,通过设置多个主题数训练多个模型,计算每个模型训

练得到的主题向量之间的平均相似度,取主题向量平均相似

度最小的模型对应的主题数作为模型的最佳主题个数.本文

将在５．３节通过实验来确定最佳主题数.
为了确定每个主题的语义,并以此来评价主题模型训练

结果的好坏,取每个主题向量中概率值排前１０的标签来观

察,实验中的某次训练结果如表２所列.

表２　主题分布

主题 标签

０
南海十三郎 谢君豪 高志森 杜国威 Change２０１５ 日剧 ２０１３２０１２
２０１１

１
人狗奇缘 给我感动的电影 感人至深 櫻井孝宏 纯情罗曼史 艾玛
罗伯茨 EmmaRoberts郭子健 泰迪罗宾 陈观泰

２ 日本动画 日剧２０１１二次元２０１０电视剧２０１２日本 动画２０１３

３
周星驰 香港电影 童年回忆 国产动画 动画片 大陆 刘德华 杜琪峰

香港 张国荣

４
黒の契約者J．C．STAFF 钉宫理惠 龙虎斗 日本动画 二次元 ２０１５
２０１３２０１１２０１４

５
醉打金枝 nancypunksid２０１５２０１４像素大战 中国大陆 柯南 名侦

探柯南

６
港剧 TVB韩剧 欧阳震华 电视剧 看过的电视剧 关咏荷 黄宗泽 英

剧２０１３

７
初雪 CashmereMafia成功女人 女人帮 Heima冰岛SigurRósSigur_
Rós冰岛电影

８ ２０１５２０１４２０１３中国大陆２０１２Marvel２０１１超级英雄２０１６冒险

９
情色 黑帮 法国电影 AlPacino 意大利 法国 黑色 英国电影 暴力

军事

由表２可知,实验中训练得到的１０个主题向量大致分出

了几种用户喜爱的特定电影类型.例如,主题２表示存在喜

欢观看日本动漫的用户,主题３表示存在喜欢观看香港电影

和国产动画的用户,主题６表示存在喜欢观看港剧的用户,主
题９表示存在喜欢观看欧美电影的用户.因此,主题模型确

实能够发现不同用户群体独特的观影喜好,人群独特的观影

喜好形成了独特的行为模式.

通过 LDA 模型训练,得到每一篇文档的主题分布θ
→,用

它来表示每一个用户的特征向量.我们使用该用户特征向

量,通过谱聚类算法对用户进行聚类,共聚成k个类.谱聚类

是一种基于图论的聚类方法,其基本思想是对利用样本数据
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的相似矩阵进行特征分解后得到的特征向量进行聚类,谱聚

类能够识别任意形状的样本空间且收敛于全局最优解.对于

每个用户聚类,把原始训练矩阵A 中不属于该聚类的用户行

向量都置为０,共得到k个聚类的局部训练矩APu .Pu 表示

聚类编号,且Pu∈{１,,k}.本文将在５．３节通过主题强度

来确定最佳聚类数k.

４．２　基于用户聚类的局部模型加权融合

为了实现对电影的个性化 TopＧN推荐,采用稀疏线性模

型SLIM[２]作为基本推荐模型.稀疏线性模型兼具ItemkNN
速度快以及矩阵分解模型知识学习推荐精度高的优点,能够

利用大小为n×m(n为用户数,m 为电影数)的原始评分矩阵

A,学习获得一个m×m 的电影相似度稀疏矩阵W,最后使用

W 矩阵和A 矩阵完成基于物品邻域的 TopＧN 推荐.SLIM
模型的损失函数如式(２)所示:

minimize
W

　１
２‖A－AW‖２

F＋
α(１－ρ)

２
‖W‖２

F＋αρ‖W‖１

s．t．W≥０
diag(W)＝０

(２)
该模型为弹性网络(ElasticNet),L１范数控制 W 矩阵的

稀疏程度,L２范数控制模型的复杂度,防止模型过拟合.可

以通过随机梯度下降法,并行训练 W 矩阵的每一列wj 来得

到最终的W 矩阵,如式(３)所示:

minimize
wj

　１
２‖aj－Awj‖２

２＋
α(１－ρ)

２
‖wj‖２

２＋αρ‖wj‖１

s．t．wj≥０
wj,j＝０

(３)
用户i关于电影j的最终预测推荐度计算公式如式(４)

所示:

aij＝aT
iwj (４)

为了构建全局推荐模型和局部推荐模型,使用SLIM 模

型作为基本推荐模型,利用全局训练矩阵A 训练得到全局电

影相似度矩阵W,利用局部训练矩阵APu 训练得到每个聚类

对应的局部电影相似度矩阵W１WPu Wk.在实验中,我们

把评分数据都转换成了０Ｇ１表示的隐式反馈信息,故最终电影

j关于用户u的线性加权融合推荐度计算公式如式(５)所示:

r~uj＝ ∑
l∈Ru

(gwlj＋(１－g)wpu
lj

) (５)

其中,Ru 为与用户u 发生过交互的所有电影的集合,参数g
为全局模型的权重参数.可以通过调节参数g来控制全局模

型和局部模型在融合模型中的权重比例,通过确定最优权重

参数g获得融合模型的最佳推荐效果.我们将在５．４节中通

过实验来确定最佳的全局模型权重参数.在确定了模型中的

所有参数之后,计算所有电影关于当前用户u的加权融合推

荐度,并按从大到小的顺序排序,同时删除已经与当前用户发

生过交互的电影,取排名靠前的 N 部电影推荐给当前用户.

５　实验及结果分析

文本采用Python作为开发语言,运行环境为:Inter(R)

Core(TM)i５Ｇ２４５０MCPU ＠２．５０GHz处理器,８．００GB运行

内存,Windows１０６４位操作系统,PyCharm开发平台.

５．１　实验数据集介绍

本文采用在豆瓣网上爬取的数据集来验证提出的推荐模

型.初始数据集包括３３２７个用户,２８６０３部电影,３８９１７３个

评分.为了更好地评估推荐模型的性能,对该数据集进行清

洗,保证一部电影至少被２０个用户观看过,同时保证一个用

户至少观看了１５电影.最终,实验用的数据集包括了３１５５
个用户,３５２４部电影,３０２６６２个评分,４２２１个电影标签.数

据集样本分布细节如图４所示.

　　　　　　 　(a)用户活跃度分布 (b)电影流行度分布 (c)评分分布

图４　实验数据集可视化展示

　　图４(a)是用户活跃度分布图,横轴表示用户的评分数

量,纵轴表示对应评分数量的用户数;图４(b)是电影流行分

布图,横轴表示电影的流行度(被评分的次数),纵轴表示对应

流行度的电影数,显然,电影的流行度分布服从长尾分布;图
４(c)是评分分布图,图中横轴表示评分,纵轴表示对应评分的

电影数量,豆瓣的用户评分模式是１~５星,对应１~５分,有
很多用户观看过某部电影但没有打分,此类情况记为０.把

这些显式的评分信息转化为隐式的０Ｇ１反馈信息,只要用观

户看过该电影,对应项就置为１,否则置为０,从而生成原始训

练矩阵A.
５．２　评价方法及评价指标

本文使用留一法交叉验证来证明模型的有效性.从每个

用户的电影评分集合中随机抽取一部电影放入测试集中,其
他电影用来作为模型的训练集;然后用训练好的模型为每个

用户推荐一个 TopＧN的电影列表,观察测试集里该用户对应

的那一部电影是否出现在推荐列表中以及其出现在列表中的

具体位 置 pi,本 文 实 验 采 用 TopＧ１０ 推 荐;最 后 用 命 中 率

(HR)和平均排名命中率(ARHR)两个指标来衡量模型的推

荐质量.其定义分别如式(６)、式(７)所示:

HR＝ ＃hits
＃users

(６)

ARHR＝ １
＃users∑

＃hits

i＝１

１
pi

(７)

５．３　主题个数和用户聚类数的确定

主题模型训练首先需要确定具体的主题个数.因此,最
初先随机设定一组主题数{５,６,７,８,９,１０,１１,１５}训练得到多

个主题模型,然后分别计算每个主题模型产生的主题向量之

间的平均相似度(这里采用余弦相似度),取平均相似度最小
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的模型作为最终模型.经过实验验证,当前数据集的主题数

设置为１０时,平均相似度最低,为０．６４５,因此主题数取１０.
为了提升模型的训练速度,采用 Hoffman等提出的 Online
LDA主题模型[１８],该模型把传统 LDA 小时级的训练时间降

低到了秒级.最后训练得到３１５５个１０维的用户特征向量和

１０个４２２１维的主题向量.每个主题的语义见表２.
谱聚类算法实现用户聚类时首先需要确定聚类个数.因

为训练得到的每个用户向量的每一维度表示该用户属于对应

主题的隶属度,故为了确定每个主题在当前用户群体中的重

要度,把所有用户的特征向量按维度进行累加再取平均,得到

一个１０维的主题强度向量,可视化如图５所示(纵轴表示主

题强度,横轴为主题).可以看到,主题２,９,３,８,６(对应于表

２)在当前数据集中的强度最大,说明喜欢观看这些类型电影

的人最多.因此,本文使用谱聚类算法将用户聚成５类.

图５　主题强度分布图

５．４　基于用户聚类的局部模型加权融合的实验

对于每个用户聚类,我们都训练一个局部稀疏线性推荐

模型,同时训练一个全局稀疏线性推荐模型,通过交叉验证确

定最优参数,使每个模型的实验指标达到最优.训练结果如

表３所列.

表３　局部模型和全局模型的训练结果

用户数 α ρ HR ARHR
局部模型０ ３７２ ０．００４４１０ ０．０８５７７０ ０．２０４３０１ ０．０８７７９９
局部模型１ ６５６ ０．００２１００ ０．４０００００ ０．１９５１２２ ０．０８７７３７
局部模型２ ９７９ ０．００４４１０ ０．１８０１１７ ０．１８４８８３ ０．０８６７９２
局部模型３ ４３６ ０．０１９４４９ ０．０４０８４２ ０．２０６４２２ ０．０９１０２５
局部模型４ ７１２ ０．００４４１０ ０．００９２６１ ０．１７５５６２ ０．０７１６１５
全局模型 ３１５５ ０．０１００００ ０．０７００００ ０．１９４０３６ ０．０８８４１４

根据式(５),将局部模型和全局模型融合起来给每个用户

推荐 TopＧN的电影列表.为了确定最优的全局权重参数g,
把０Ｇ１区间等分成１０１份,分别进行融合实验,得到的实验结

果如图６所示.其中,当g＝１．０时,融合模型就是单一的全

局模型;当g＝０时,融合模型就是单一的局部模型.由图可

知,当g取０．５３时,HR达到最高,为０．２０５３８８,同时ARHR
为０．０９１９７２,超 越 了 单 一 的 全 局 模 型 推 荐 算 法 (HR＝
０．１９４０３６,ARHR＝０．０８８４１４),HR 在原基础上有了５．８５％
的提升,ARHR有了４％的提升.

图６　使用不同全局权重的融合结果

另外,当g在０．５~０．８范围内取值时,实验效果最好,说
明在模型融合过程中,全局模型为主,局部模型为辅,局部模

型修正了全局模型在预测上的不足.该实验证明了(LM)构
建局部模型的重要性和必要性.

５．５　与其他流行推荐算法的对比实验

本节将本文提出的推荐算法与其他几种经典的推荐算法

即基于热度的推荐(TopPop)、基于用户的推荐(UserKNN)、
基于物 品 的 推 荐 (ItemKNN)、加 权 正 则 的 矩 阵 分 解 方 法

(WRMF)[７]、稀疏线性模型推荐(SLIM)[２]进行比较.前３种

推荐算法是推荐系统发展过程中经典的推荐算法,因为实现

简单,所以应用很普遍.WRMF和SLIM 是近年来提出的新推

荐算法,它们分别矩阵分解和线性拟合训练推荐模型进行推

荐,能够较准确地预测用户喜好,取得了非常好的推荐效果.
基于热度的推荐(TopPop)通过筛选热度最高的前 N 部

电影推荐给用户,这里的热度是按照电影的评分人数来确定

的,评分人数越多的电影越热门.
基于用户的推荐(UserKNN)通过寻找与当前用户最相

似的前k个用户,推荐其喜欢的电影给当前用户来实现推荐.
该方法评价一部影片i对一个用户u 的推荐分r∧ui,如式(８)
所示:

r∧ui＝μu＋
∑

v∈Nk
u(i)
sim(u,v)(rvi－μv)

∑
v∈Nk

u(i)
sim(u,v) (８)

其中,μu 和μv 表示用户u 和用户v 对电影打分的均值.rvi

表示用户v对电影i的评分.sim(u,v)表示用户u和用户v
之间的余弦相似度,用户u和用户v 用他们在评分矩阵中对

应的行向量表示.Nk
u(i)表示在对电影i打过分的所有用户

中与用户u 最相似的前k 个用户的集合.基于物品的推荐

(ItemKNN)通过将与当前用户偏爱物品的相似物品推荐给

用户来实现个性化推荐.该方法评价一部影片i对一个用户

u的推荐分r∧ui,如式(９)所示:

r∧ui＝μi＋
∑

j∈Nk
i(u)
sim(i,j)(ruj－μj)

∑
j∈Nk

i(u)
sim(i,j) (９)

其中μi 和μj 表示电影i和电影j的评分均值.ruj表示用户

u 对电影j的评分.sim(i,j)表示电影i和电影j之间的余弦

相似度,电影i和电影j 用他们在评分矩阵中对应的列向量

表示.Nk
i(u)表示在用户u打过分的所有电影中与电影i最

相似的前k部电影的集合.

WRMF和SLIM 的具体实现方法请参见文献[７]和文献

[２].本文使用 HR和 ARHR两个评价指标来衡量模型的推

荐质量,在豆瓣数据集上的实验结果如图７、图８所示.

图７　HR指标的对比实验结果

图８　ARHR指标的对比实验结果
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由图可 知,无 论 是 在 HR 还 是 在 ARHR 上,WRMF,

SLIM 和LM 的推荐效果都远远优于 TopPop,UserKNN 和

ItemKNN.其中,TopPop的推荐效果是最差的,因为它不是

个性化推荐,其给每位用户推荐的都是最热门的电影.而

UserKNN和ItemKNN由于没有通过机器学习建模,得到的

只是表层的用户相似度或者电影相似度,导致推荐质量也一

般.而在 WRMF,SLIM 和LM 这３种基于模型的推荐算法

中,WRMF是通过矩阵分解来实现推荐,SLIM 是LM 的基本

推荐模型,每组实验都表明所提局部加权融合推荐算法的推

荐效果优于其他两种推荐算法,从而进一步验证了所提推荐

算法的有效性.
结束语　本文针对传统推荐系统单一模型无法准确捕获

用户偏好的问题,提出采用稀疏线性模型作为基本推荐模型,
并基于用户聚类训练局部推荐模型,最后通过与全局模型加

权融合来实现电影的 TopＧN个性化推荐.另外,本文充分使

用了电影推荐场景中的数据,包括用户电影的评分数据和电

影本身的文本数据,以丰富本文算法模型的输入.此外,本文

还提出利用LDA主题模型计算用户语义层次特征向量的方

法.从某种意义上讲,本文提出的局部模型加权融合推荐算

法是内容推荐、基于邻域的协同过滤、基于模型的协同过滤三

者的有效结合.最终,基于豆瓣电影数据集的实验验证了本

文提出的推荐算法在一定程度上解决了单一算法模型所产生

的不足,提升了推荐的效果.
但是,本文的工作也存在许多不足,最重要的就是融合模

型在评价指标的提升上没有达到预期,这可能是由多方面因

素导致的,可能是模型的调参问题,也有可能是基本推荐模型

的选择问题,还有可能是特征工程不够完善的问题.此外,

LDA主题模型中主题数对最终推荐模型效果的影响,以及用

户聚类过程中聚类数对推荐模型最终效果的影响,都需要我

们今后花更多的时间通过大量实验进行探索和研究.再者,
由于本文提出的推荐算法各局部模型之间是相互独立的,因
此可采用并行计算方法,独立训练各局部模型,从而加快建模

的速度.综上,本文只是提出局部融合推荐算法的一个开端,
今后也会着重基于以上几方面来提高和完善模型.

近年来,深度学习越来越火热,在很多研究领域都取得了

传统机器学习无法得到的成果.在推荐系统领域,也出现了

很多基于深度学习来设计的模型,如基于 AutoEncoder设计

的 AutoRec[１９],以及 Google提出的基于 Wide& DeepLearＧ
ning的推荐系统[２０].我们之后也会考虑把深度学习技术加

入到我们的工作中,以进一步提升推荐质量.

参 考 文 献

[１] DESHPANDEM,KARYPISG．ItemＧbasedtopＧnrecommendaＧ

tionalgorithms[J]．ACM TransactionsonInformationSystems
(TOIS),２００４,２２(１):１４３Ｇ１７７．

[２] NING X,KARYPIS G．Slim:Sparselinear methodsfortopＧn

recommendersystems[C]∥２０１１IEEE１１thInternationalConＧ

ferenceonDataMining(ICDM)．IEEE,２０１１:４９７Ｇ５０６．
[３] FUNK S．Netflix Update:Try Thisat Home [OL]．http://

siＧfter．org/~simon/journal/２００６１２１１．html．
[４] KORENY,BELLR,VOLINSKYC．MatrixfactorizationtechＧ

niquesforrecommendersystems[J]．Computer,２００９,４２(８):３０Ｇ

３７．
[５] KOREN Y．Factorizationmeetstheneighborhood:amultifaceＧ

tedcollaborativefilteringmodel[C]∥Proceedingsofthe１４th

ACMSIGKDDinternationalconferenceonKnowledgeDiscovery
andDataMining．ACM,２００８:４２６Ｇ４３４．

[６] KORENY．Collaborativefilteringwithtemporaldynamics[J]．

CommunicationsoftheACM,２０１０,５３(４):８９Ｇ９７．
[７] HU Y,KOREN Y,VOLINSKY C．Collaborativefilteringfor

implicitfeedbackdatasets[C]∥EighthIEEEInternationalConＧ

ferenceonDataMining,２００８(ICDM’０８)．IEEE,２００８:２６３Ｇ２７２．
[８] KABBURS,NINGX,KARYPISG．Fism:factoreditemsimilaＧ

ritymodelsfortopＧnrecommendersystems[C]∥Proceedingsof

the１９thACMSIGKDDInternationalConferenceonKnowledge

DiscoveryandDataMining．ACM,２０１３:６５９Ｇ６６７．
[９] CREMONESIP,KOREN Y,TURRIN R．PerformanceofreＧ

commenderalgorithmsontopＧnrecommendationtasks[C]∥

ProceedingsoftheFourthACM ConferenceonRecommender

Systems．ACM,２０１０:３９Ｇ４６．
[１０]KANGZ,PENG C,CHENG Q．TopＧN RecommenderSystem

viaMatrixCompletion[C]∥AAAI．２０１６:１７９Ｇ１８５．
[１１]RENDLES,FREUDENTHALERC,GANTNERZ,etal．BPR:

Bayesianpersonalizedrankingfromimplicitfeedback[C]∥ProＧ

ceedingsoftheTwentyＧfifthConferenceonUncertaintyinArtiＧ

ficialIntelligence．AUAIPress,２００９:４５２Ｇ４６１．
[１２]O’CONNOR M,HERLOCKERJ．ClusteringitemsforcollaboＧ

rativefiltering[C]∥ProceedingsoftheACMSIGIR Workshop
onRecommenderSystems．UCBerkeley,１９９９:１２８．

[１３]XUB,BUJ,CHENC,etal．AnexplorationofimprovingcollaＧ

borativerecommendersystemsviauserＧitemsubgroups[C]∥
Proceedingsofthe２１stInternationalConferenceonWorldWide
Web．ACM,２０１２:２１Ｇ３０．

[１４]LEEJ,KIMS,LEBANONG,etal．LocallowＧrankmatrixapＧ

proximation[C]∥InternationalConferenceon MachineLearＧ
ning．２０１３:８２Ｇ９０．

[１５]LEEJ,BENGIOS,KIMS,etal．Localcollaborativeranking[C]∥
Proceedingsofthe２３rdInternationalConferenceonWorldWide
Web．ACM,２０１４:８５Ｇ９６．

[１６]CHRISTAKOPOULOU E,KARYPIS G．LocalitemＧitem moＧ
delsfortopＧnrecommendation [C]∥Proceedingsofthe１０th
ACMConferenceonRecommenderSystems．ACM,２０１６:６７Ｇ７４．

[１７]BLEID M,NG A Y,JORDAN MI．Latentdirichletallocation
[J]．JournalofMachineLearningResearch,２００３,３(１):９９３Ｇ
１０２２．

[１８]HOFFMAN M,BACHFR,BLEID M．OnlinelearningforlaＧ
tentdirichletallocation[C]∥AdvancesinNeuralInformation
ProcessingSystems．２０１０:８５６Ｇ８６４．

[１９]SEDHAIN S,MENON A K,SANNER S,et al．Autorec:

Autoencodersmeetcollaborativefiltering[C]∥Proceedingsof
the２４thInternationalConferenceon World WideWeb．ACM,

２０１５:１１１Ｇ１１２．
[２０]CHENG H T,KOCL,HARMSENJ,etal．Wide&deeplearＧ

ningforrecommendersystems[C]∥Proceedingsofthe１st
WorkshoponDeepLearningforRecommenderSystems．ACM,

２０１６:７Ｇ１０．

４４４ 计 算 机 科 学 　２０１８年




