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摘 要 上下文感知推荐系统的主要任务是利用上下文信息进一步提高推荐 系统的推荐精度和用户满意度。提出了 

一 种基于上下文项目评分分裂的推荐方法。该方法首先依据项 目分裂判别标准对多维度上下文信息下的项 目进行分 

裂，然后根据分裂结果并通过上下文维度进行聚类。在此基础上，利用协同过滤推荐算法进行未知评分预测。最后， 

面向不同的项目分裂标准，在 LDOS-CoMoDa数据集上进行仿真对比实验。实验结果表明，相对于其他推荐算法，该 

方法有效提升了推荐精度，达到 了提高推荐质量效果的目的。 
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Abstract Context-aware recommendation system is an effective way to improve the recommendation accuracy and user 

satisfaction by using context information．In this paper，an efficient context-item sp1itting approach for context-aware 

recommendation was proposed．Firstly，the items are divided according to the item split criterion．Secondly，the cluste- 

ring is carried out through the context dimension based on the splitting results．Thirdly，the collaborative filtering re- 

commendation algorithm is used to predict the unknown ratings．Finally，simulation experiments are conducted on the 

LDoS-CoMoDa data set for different splitting criteri&The experimental results demonstrate that this method can effec— 

tively improve the accuracy of the recommendation and achieve the goa1 of im proving the quality of recommendation． 
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Cl1lster 

1 引言 

随着互联网爆炸式发展，“信息过载”问题日益突出。搜 

索引擎虽然在很大程度上缓解了过载问题，但仍不能满足 日 

益丰富的个性化需求_1]。传统推荐系统挖掘用户与项目(user- 

item)之间的二元关系，为用户推荐可能满足需求的项 目。其 

中基于协同过滤算法构建的推荐系统最具代表性 ，作为一种 

独立的方法，通过计算用户提供项 目评分的历史 日志记录来 

形成推荐。实际上，用户的兴趣一般都相对稳定，但对于一个 

具体项 目而言，一些额外的因素会严重影响它的评分。在某 

些消费领域，同样的项目会因为在不同的上下文信息中导致 

差异很大[2]。比如，对于一次去沙滩的旅行，在冬天和夏天的 

感受是完全不一样的，然而，传统的协同过滤推荐系统却不能 

区分这两种不同的体验，因此可能会提供较低的旅游推荐质 

量。 

上下文感知推荐 系统 (Context-Aware Recommender 

Systems，CARS) 4]是一个崭新的研究领域，由 Adomavicius 

和 Tuzhilin等人较早提出。他们认为将上下文信息融人到推 

荐系统中有利于提高推荐系统的精度I3]。Dey等人将上下文 

定义为“上下文是能够用来描绘事物任何情况信息的实 

体，，[ ，实体指的是能够描述用户和项目状态的上下文变量， 

是一种经验。CAR S将标准的“user-item”二元关系进行了拓 

展，加入了一个新的维度——上下文信息。从基于上下文融 

入推荐生成过程具体阶段的角度划分，可以将上下文感知推荐 

生成 技术 分 为 如下 3种：上下 文 预 过滤 (contextual pre- 

filtering)、上下文后过滤(contextual post-fihering)、上下文建 

模(contextual modeling)。上下文预过滤是指利用当前上下 

文信息将无关的用户偏好数据过滤掉，构建一个只与当前上 

下文信息相关的数据集；然后通过利用传统推荐技术(基于内 

容的过滤、协同过滤、基于知识的过滤、混合式过滤等)处理这 
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些过滤后的数据来进行潜在偏好预测 ，生成满足当前上下文 

约束的推荐结果。上下文后过滤是指首先不考虑上下文因 

素，利用传统二维推荐技术处理不含上下文信息的推荐数据 

来预测用户偏好，然后根据当前上下文信息筛选掉不相关的 

推荐结果或者调整 Top-N排序列表。上下文建模不会首先 

忽略掉上下文信息对用户偏好的影响，而是将上下文信息融 

人推荐的整个过程，通过设计合适的算法和模型来处理多维 

度上下文信息，以此来预测用户的潜在偏好。 

本文提出了一种基于项目评分分裂(Item Splitting)的上 

下文感知推荐方法 (Context-Aware Splitting Approach，CA 

SA)。首先在多维度上下文信息下依据不同分裂标准对项 Et 

进行分裂，然后对分裂结果按照上下文维度进行聚类，最后融 

合协同过滤算法进行潜在偏好预测。同时在LDOS-CoMoDa 

数据集上进行对比实验，与其他上下文偏好提取技术进行比 

较 ，所提算法的实验效果明显优于其他算法。 

本文第 2节具体介绍了基于项目评分分裂方法的分裂标 

准、分裂过程的实现，以及依据分裂方法的聚类实现 ；第 3节 

则基于 SVD构建推荐引擎 ；第 4节分析了实验结果 ，对 比了 

不同推荐算法在不同分裂标准上的效果，同时也比较了不同 

的上下文感知推荐算法之间的推荐精度；最后对全文进行了 

总结。 

2 上下文项目评分分裂方法 

2．1 问题建模 

传统的协同过滤算法通过将用户对项 目的评分数据进行 

计算来实现推荐。用户的评分数据 r可以用一个 mXn阶的 

用户一项 目评分矩阵R表示。m行代表 优个用户 ，n列代表 

个项 目，第 m行第 列的元素 r 代表用户 m对项 目n的评 

分。对于给定的一组评分{?，1，2，3，4，5)，协同过滤算法就是 

通过已有的评分{1，2，3，4，5}来预测缺失的评分“?”。 

本文将协同过滤“用户一项 目”二维评分效用模型 R：Users× 

Items-~Rating扩展为包含上下文信息的多维评分效用模 

型R：Users×Contexts×IzP，瑚一~RatingⅢ3]。上下文信息可 

以表示为一组特定属性的集合(如时间、地理位置、人员等)： 

C={c】，c2，⋯， }，C，一 {c ，0，⋯}，C，∈C。其 中，Cl， 

， ⋯ ， 代表上下文维度，f ，Cz，⋯代表上下文条件，它是上 

下文维度中的特定值。例如，C1：Weather一 {C1：sunny，C2： 

cloudy，C3：raining，c4：snowing}，C：!：Time= {Cl：weekday，C2： 

weekend}，G ：Companion={C1：friend，C2：girlfriend，(13：fami— 

ly}。将用户对项目的评分从传统的二维评分模型扩展为包 

含多种上下文信息的多维评分效用模型，即用户 U对项 目i 

的评分 与一组上下文信息 C(“， )一(C 一， ，⋯)(q∈ 

C，)相关。一个与上下文相关的电影评分如表 1所列。 

表 1 上下文相关的项目(电影)评分 

对于优个用户，n个项目，k个上下文信息，可将其分别 

表示为用户集U一{U ， z，⋯，‰ )，项 目集 I一{i ，i2，⋯， 

i }和上下文集c一{C1，C2，⋯，G)。对于每个用户 U，在不同 

的上下文维度 ( ∈C)下有相对应的项 目评分 向量 ru一 

{ 1， 2，⋯，r埘}。 

2．2 项 目分裂原理 

项目评分分裂方法的基本思想是从上下文维度 (j( ∈ 

E1，忌])中发现用于分裂项目i的上下文条件cffG。经过分裂 

后，i的评分向量 rl一(rl 一，r删)分裂为两个子向量 t( 一 

c)和 。对于每一个子向量，分别定义参与集PSn 和非参与 

集 PS ，即 

PSric一{ri I 一 f，c(u， )一 ，uEU，iE I} 

PS 一{ ；I 一 ，c(u，i)≠c，U∈U，iEj} 

对于最优分裂 c的选择，基于这样的观察：当 PSri，和 

PSrg之间的差异性指数越大，表明 受 c的影响越大，对 c, 

的依赖性越强；相反，则表明 C对 的影响较小 ， 对 c的依 

赖性越弱。图 1描述了i在 c∈C，上的分裂过程。通常情况 

下，可能会有更多的项目需要进行分裂。m个用户、 个项 目 

的m× 阶用户一项 目评分矩阵经过分裂后得到m×( +z)阶 

矩阵，l表示分裂的项目数。原始矩阵经过分裂后，矩阵中评 

分的数量保持不变，丢弃了原有的z个项目，同时生成了2z 

个新项 目。 

◆  ： 
splitting of 1／4 

a single ) 

itern i 

图 1 项 目i的分裂过程 

2．3 项目分裂标准和聚类算法 

2．3．1 上下文信 息系统 

基于包含上下文信息的多维评分效用模 型 R：Users× 

Contevct)<Items一~Rating，定义上下文信息系统为 CIS一 

(U，R，V，_厂)，其 中U是对象的集合；R—CUD是属性集合， 

C一{C1，C2，⋯， )是上下文属性集，G一{C ，C。，⋯}，C，∈c； 

D是评分属性集，可以按照评分 Rating将对象分类，即项 目 

的评分类； =U ∈ ，Vr是属性值的集合， 表示属性 r∈R 

的属性值范围，即属性 r的值域 ；f：U×R— 是一个信息函 

数，它指定 U 中的每一个对象 X 的属性值 ，即对 V ∈U， 

V r∈R，f(x，r)∈ 。 

2．3．2 分裂标准 

基于 2．2节中项 目分裂的原理和统计学方法，通过计算 

项 目i在上下文条件 下PSr 和 PS =之间的差异性指数为 

项 目i的分裂提供依据。本文采用了 t系列假设检验标准 ， 

具体包括以下标准。 

( ，c)：双样本 t检验。计算项目 i在上下文条件C下 

分裂后形成的两个项 目i 和i 评分子集平均值的差。t值越 

大表明两个评分子集间的差异性越大。 一定义为： 

一  

其中， 表示项 目i评分的平均值，S 表示项 目i评分的方 
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差， 表示项目i评分的个数。 

z加 ( ，c)：双比例z检验。计算项目i在上下文条件C下 

分裂后形成的两个项 目 和 i 评分子集中高评分和低评分所 

占比例的差。 ( ，c)定义为： 

( ，c)一 P丽lc-- pi~ ‘2 

其中，P一塾 警 ，P )是项目ic( 中的高(低)评 
分的比例， ( ：)是项目i ( )的数目。 

( ，c)：计算上下文条件 C对项 目i的信息增益 (Infor— 

mation Gain，IG)。tJG( ，f)定义为： 

tIG：H( )一H( )Pl +H( )P (3) 

其中，H( )(H(露))是项 目 i评分分布的香农熵，P ( )是 

i ( )在项 目i中所占的比例。 

( ，c)：卡方检验。计算项 目i在上下文条件 C下分裂 

后形成的两个项 目 和i 中高评分和低评分的比例差。 

2．3．3 单维上下文评分矩阵的划分 

按照上下文维度 C={C1，c2，⋯， }(G一{C ，Cz，⋯}， 

CI∈C)，可以将评分矩阵 R划分为是个子矩阵K K。⋯ 。 

每个 K 都是在相同单维度上下文 上进行分裂的用户一项 

目评分子矩阵。例如 ，C1：Time {c1：weekday，C2：weekend)， 

C2：Location= {C1：home，C2：cinema}，Cs：Companion= {Cl： 

friend，c2：girlfriend，C3：family)，可以将表 2所列 的包含 C】， 

C2和c3的三维上下文信息的评分矩阵根据项目分裂时的上 

下文维度划分成 3个分别包含单维上下文信息的评分矩阵： 

C1-Metric， -Metric和 —Metric，如表 3一表 5所列。这样 ， 

就将包含多维上下文信息的多维评分效用模型转换为单维度 

上下文评分效用模型，即用户 对项目i的评分r 仅依赖于 

单维上下文信息。本文基于单维上下文的划分，可以把多维 

推荐空间问题降维到标准的二维用户—项目空间，从而允许使 

用任何传统的推荐评分预测技术。 

表 2 上下文相关项 目(电影)评分 

表 3 Ci-Metric评分矩阵 表 4 C2一Metric评分矩阵 

1 z2 

U1 3 

u2 5 

表 5 C3一Metric评分矩阵 

z5 l6 

u5 5 

u6 2 

2．4 项 目算法和矩阵划分算法 

算法 1 项目分裂算法 

Input：CIS=<U，REDCUD，V，f)，threshold 0 

Output：PSn
c 
and PSrii of all splitting items with respect tO contextual 

condition C 

1．set initialized PSri 一PSril̂一D 

2．for eachitem iinU d0 

2．1．for VG ∈(REDC)do 

2．1．1．for V cE do 

2．1．2．generated after split ri
c
(ci=c)and ri (cj≠c)． 

2．1．3．calculate siKnificant difference between ric and ri VD(ri
c
， 

ri一)． 

2．1_4．endfor 

2．2．endfor 

3．set‰  arg max(VD(ri ，ril̂))． 

4· ifⅧ ( ， 
一

) he“ 

4．1． add split item i to PSrlc and PSrli respectively go to 5． 

4．2．else 

4．3． item i left unchanged，go to 2． 

4．4．endif 

5．output PSric and PSrii． 

6．endfor 

7．end 

对于所有项 目，算法 1选择最优的一个上下文条件 Crnax 

作为该项 目分裂的依据。由于多维上下文条件组合形成的分 

裂会进一步导致严重的评分数据的稀疏性，同时，模型复杂度 

的增加也会导致过拟合，因此本文采用基于单维上下文条件 

的分裂方法。将最优上下文条件 c～作为项 目分裂的依据 ， 

在不太影响推荐性能的同时，也可以在一定程度上缓解评分 

稀疏性问题。在时间复杂度方面，给定 n个项 目、m个用户、k 

个上下文维度，每个上下文维度有d个不同的上下文条件，算 

法 1的时间复杂度为O(nmkd)。 

算法2 聚类算法 

Input：PSric and PSrii of all splitting items with respect to contextual 

condition c 

Output：all splitting items classification with respect to contextual con- 

ditionC 

1．get contextual condition C from PSrlc 

2．for eachitem iinPSrlc do 

2．1．for VC∈G do 

2．2．generated matric with the condition e 

2．3．endfor 

2．4．endfor 

3．output matric with sing le condition C 

4．end 

本文将2．3．3节所述的单维上下文评分矩阵的划分作为 

聚类过程来处理。对于所有经过分裂的项 目，算法 2进一步 

将每个项目i按照分裂时参照的上下文维度进行聚类。对于 

包含 k个上下文维度和 个项目的分裂，算法 2的时间复杂 

度为 O(nk)。 

在多维上下文信息中，算法 1根据分裂标准进行判别，依 

据是否产生分裂来确定在哪个上下文维度下用户 “对项 目i 

的评分是最高的，选出影响最大的上下文维度。算法 2按照算 

法 1分裂时所对应的上下文维度将用户一项 目对进行聚类，从 

而将包含上下文信息的多维推荐空间降维到标准的二维用户一 

项目空间，以便为进一步采用传统的推荐算法提供必要条件。 
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3 基于协同过滤的推荐过程 

3．1 奇异值分解 SVD 

奇异值分解(Singular Value Decomposition，SVD)作为一 

种常见的矩阵分解方法，在信息检索中利用 SVD的方法包括 

隐性语义分析(Latent Semantic Analysis，LSA)或者隐性语义 

索引(Latent Semantic Indexing，LSI)，推荐 系统 中首先运用 

SVD从数据中构建一个主题空间，然后在该空间下计算相似 

度。其具有简化数据、去除噪声、优化算法结果的优点。经过 

2．3．3节单维上下文评分矩阵划分成的新矩阵会包含很多噪 

声和冗余数据 ，利用 S、厂【)的实现，从噪声数据中抽取相关特 

征，从而达到去除噪声和冗余信息的目的。 

SVD奇异值分解将一个复杂的矩阵转化成几个小矩阵 

相乘的形式 ，每个小矩阵表示原矩阵的一些重要的特征。对 

于一个 × 的数据集矩阵Data，SVD将其分解成 3个矩阵 

U，∑和 ，其形式如下： 

Data × 一【_ × × V × (4) 

其中，左奇异向量 U是一个 m× 的矩阵； 是分解中构建的 

一 个 mXn的矩阵，该矩阵只有对角元素，其余元素都为0，对 

角线上的元素称为奇异值(Singular Value)，它们对应了原 

始数据集矩阵Data的奇异值(矩阵Data*DatC 的特征值 

的平方根)，其值是按从大到小排列的，且迅速下降；右奇异 向 

量 是一个 × 矩阵。矩阵 Data的 SVD分解示意图如 

图 2所示。 

一 

图 2 矩阵 Data的SVD分解不意图 

图2中浅灰色区域是原始数据 ，黑色区域是矩阵近似计 

算仅需要的数据。 

通常在某个奇异值的数 目(R个)之后，其他的奇异值都 

是 0，这就表示当前数据集中仅有 R(R是一个远小于 M和 N 

的数)个重要特征，其余的都是冗余特征或者噪声信息。在具 

体计算当中，能有很多启发式的策略能确定要保留的奇异值 

的数 目，其中一种方法就是保留矩阵中 9O 的能量信息，为 

了得到总能量信息，求其所有奇异值的平方和，然后累加奇异 

值之和直到总值的90％为止；另外一种启发式策略就是当奇 

异值的数El达到一定的数量级 (万级)时，可以保留前面 的 

2000或者3000个，这种策略在准确度上有一定的误差，因为 

我们无法确定其前 3000个奇异值就包含了 9o％的能量信 

息，但是在实际操作中更容易实施。 

3．2 基于协同过滤的推荐引擎 

矩阵分解技术被认为是传统推荐系统领域中最有效的手 

段之一，但是它只能处理二维推荐数据，不适用于多维上下文 

数据的推荐。本文通过项 目评分分裂方法将多维推荐空间问 

题降维到标准的二维用户一项目空间(该空间包含了单一维度 

的上下文信息)，再结合传统的矩阵分解技术以及协同过滤算 

法构建推荐引擎。 

3．2．1 相似度计算方法 

计算用户间相似性的方法有很多种，这里介绍余弦相似 

度(cosine similarity)和相关相似度(correlation similarity)l6]。 

余弦相似度 ：用户评分被看作是 n维项目空间上的向量 ， 

用户间的相似度通过向量间的余弦夹角 0度量，如果夹角为 

9O。，则相似度为 0；如果两个向量的方向相同，则相似度为 

1．O o设用户 A和用户 B在 n维项 目空间上的评分分别表示 

为向量A和向量 B，则用户 A和用户B之间的相似度 sire(A， 

B)为： 

im(A，B)一cos0一_ (5) 
ll A ll ll百ll 

相关相似度 ：通过 Pearson相关系数度量，用户 A和用户 

B之间的相似度sire(A，B)为： 

∑ (Ra，{一 )(风 ． —RB) 

im(A，B)一——==兰 垒 =======-—============= (6) 

√ ~(RA,I--RA √ RB 一 )2 
其中， 表示用户A和用户B共 同评分的项 目集合，心 ， 表 

示用户A对项目i的评分，RA(RB)表示用户 A(B)对项 目的 

评分的平均值。 

3．2．2 预 测方法 

本实验采用一种根据不同用户对相同项目的已有评分来 

预测未评分项目估计评分值的方法。其实现方式有很多种， 

其中 standEst和 svdEst是两种常用的预测方式。这里给出 

standEst的基本运行过程： 

1)得到数据集中的项目数量，并对用于计算估计评分值 

的变量进行初始化。 

2)对用户评过分的每个物品进行遍历 ，并将它和其他项 

目进行比较，寻找它们之间的重合元素。若评分值为0(用户 

对该项 目没有评分)，则跳过这个项 目；如果两者没有任何重 

合的元素，则相似度为 0，跳过该项 目，并继续寻找下一个项 

目；如果存在重合的项目，则基于这些重合项目计算相似度。 

3)相似度会不断累加，每次计算时还需要考虑相似度和 

当前用户评分的乘积。 

4)对相似度评分的乘积进行归一化。通过除以所有评分 

的总和，使得最后的评分值在 O～5之间，在推荐最后阶段利 

用这些评分值进行排序，从而得出预测值。 

svdEst与 smndEst过程相似 ，其差别是在步骤 2)中 svd— 

Est对数据进行了SVD分解，分解之后只利用包含了 9O 能 

量的奇异值构建一个对角矩阵，利用 u矩阵将项 目转换到低 

维空间。本文的实验就是采用的这种方法。 

3．2．3 基于项目相似度的推荐引擎 

基于项目(用户)的相似度计算就是利用相似度方法计算 

两个项 目(用户)之间的距离。基于项 目(用户)的时间复杂度 

会随着项 目(用户)数量的增加而增加 ，而根据本文实验所用 

到的数据集的特性 ，项 目增加的数量会远远低于用户增加的 

数量 ，因此本文选择基于项 目的相似度构建推荐引擎。 

利用 3．2．1节所提到的相似度计算方法和 3．2．2节的预 

测方法来构建基于项 目相似度的推荐引擎。对于用户 “(需 
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要被推荐项 目的用户)所有未评分的项 目，应用评估策略得到 

预测值，从而取得 TOPN的推荐结果，即得到排名靠前的 N 

个项目(最有可能被推荐给用户的项 目)，这里取 TOP_1项 目 

作为用户 “的推荐项 目。通常 N值需要提前设定，如果不指 

定 N 的大小，则需要设定默认值。其构建过程为： 

1)／g取合适的相似度计算方法和评估策略； 

2)对给定的用户建立一个未评分的项 目列表 ； 

3)在所有的未评分项 目上进行循环计算，对于每个未评 

分的项 目，通过评估策略来产生该物品的预测评分； 

4)所有的预测评分会以项 目的编号和估计得分值保存 ； 

5)按照估计得分对该列表进行排序(从大到小)，因此第 

一 个值就是最大值。 

3．3 推荐过程 

本文利用基于项 目评分的分裂方法对包含多维上下文信 

息的数据集进行数据处理，形成传统的二维矩阵，然后利用 

SVD进行推荐。对于用户 “，要为其推荐合适的项 目i，即选 

取用户 对未评分项 目预测评分最大的项 目的过程为： 

1)对包含多维度上下文信息的数据集，根据分裂标准进 

行基于项目的分裂。 

2)将数据集在单维度上下文 cI上分裂后的所有项 目聚 

类 ，形成多个用户一项 目评分子矩阵。例如，用户 “ 对项 目 

i 、用户 U 对项 目i 、用户 Us对项 目 ie都在上下文 C 上进 

行分裂，即不同用户对不同项目在相同的上下文进行了分裂， 

则认为上下文 CI是对用户一项 目影响最大的因素。因此，将 

所有在该上下文上 C，上分裂的项 目聚类成用户一项目评分子 

矩阵C，一Metric。 

3)对不同上下文维度形成的子矩阵 (-5一Metric中，利用相 

似度计算方法和评分预测算法计算用户 “对单个项 目的评 

分 。 

4)根据推荐引擎计算用户 U对当前矩阵C，一Metric所有 

项 目的估计评分值，对产生的估值最高的 N个推荐结果进行 

排序，最终得到估值最高的那个即为最终推荐结果。 

4 实验分析 

4．1 实验数据 集 

LDO~CoMoDa数据集l7j是一个面向电影推荐领域的上 

下文感知推荐的真实数据集，通过问卷调查的形式，所有评分 

均是通过用户观影后及时记录当时的观影环境得到的，而不 

是通过假设观影环境或者在用户观看电影一段时间后依靠回 

忆得到的，在一定意义上反映 r对客观事实的评价效果。数 

据集包含了同一用户对同一电影的不同评分 ，考虑到上下文 

因素的不同，如果同一用户多次观看_r同一部电影，并在观影 

后给出了不同的评分，仍然认为每次的评分都是有效的。 

LIX)~CoMoDa数据集采集了 113位用户对 1186部电 

影的 2094条评分数据，这些评分数据同时包含了 12种上下 

文因素(表 6列出了这 12种上下文因素的属性)，评分范围从 

1(讨厌)～5(喜欢)。为了将数据集应用于分裂标准中，图 3 

给出了 LDOS-CoMoDa数据集中高(大于 3)低评分的分布比 

例。其数据摘要如表 7所列。 

表 6 LIX)&CoMoDa数据集上 12种上下文因素的基本属性 

注：Rg表示变量的分类数目，MVR表示缺失的评分值。 

图3 I．IK)~％CoMoDa数据集评分分布 

表 7 I．DOS-(；oMoDa数据集 

4．2 评价标准及实验参数配置 

4．2．1 实验 目的 

本实验的目的主要包括以下几个方面： 

1)基于本文提出的上下文项 目评分分裂方法，找出不同 

的分裂标准(2．3．2节所列分裂标准)中最优的分裂标准； 

2)将项目评分分裂方法 与传统的基于用户的协同过滤 

(User-based Collaborative Filtering，UBCF)、基于项 目的协同 

过滤(Item-based Collaborative Filtering，IBCF)和矩阵分解 

(MF)相结合 ，并对推荐效果进行比较； 

3)比较基于上下文项目评分分裂方法和其他上下文感知 

推荐算法的推荐精度，验证基于上下文项 目评分分裂的方法 

能有效提升推荐精度； 

4)受 Yong Zheng等人_8 的启发 ，构建一种新的评估方法 

CPreeision(Co ntextualPrecision)和 CROC(Co ntextual ROC)， 

验证基于上下文项目评分分裂方法是一种处理含有上下文信 

息的有效预过滤处理方法。 

4．2．2 评价标准 

评价推荐系统推荐质量的度量标准主要有统计精度度量 

方法(Prediction Error)(比如 MAE，RMSE)、决策支持精度度 

量方法(IR metrics)(比如 Precision，Recall，RoC)和排名度量 

方法(RankingMetrics)(比如 MAP，M)CG)。 

统计精度度量方法中的均方根偏差(Root Mean Squared 

Error，RMSE)[。 的定义如下： 

RMSE (7) 

其中，N是用户对项目评分的总个数 ， 是用户对项 目i的真 
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实评分， 是用户对项 目i的预测评分。 

精度(precision)定义为预测命中项目评分数与总的预测 

项目评分数的比值。查全率(recal1)定义为正确预测的项 目 

数与总的用户请求项目数的比值。对于上下文推荐系统，将 

上下文信息添加到这两种评测标准中从而形成可以评测含有 

上下文信息的评分新标准，将其称为CPrecision和 CRecall。 

CPricsion表示在单维度上下文信息中正确预测项目评分数 

与在当前上下文中总的项目数评分的比值。同样，CRecall表 

示在单维度上下文信息中预测命中的数量与用户总的偏好选 

项的比值。 

ROC曲线是度量信息过滤系统能力的曲线，同时也是对 

同一信号刺激反应的呈现，反应越大则说明所使用算法的效 

果越强烈。ROC曲线是根据一系列不同的二分类方式(阈值 

或决定阈)，以真阳性率(truepositive rate)为纵坐标、假阳性 

率(false positive rate)为横坐标绘制的曲线。ROC曲线将 

真、假阳性率以图示的方式结合在一起，曲线下的面积越大， 

判断价值越高。真阳性率指实际为真值的判断作为真值的概 

率。假阳性率指实际为假值的判断作为假值的概率。在本文 

中将其分为经过预过滤处理的项 目数与用户偏好相关项目两 

类，然后进行统计分析。将上下文信息加入到 ROC曲线当 

中，形成 CR0C曲线，结合上文提到 CPrecision和 CRecall方 

法来评价包含上下文信息的信息过滤系统的过滤能力。 

4．2．3 环境及参数 配置 

本实验采用了4种分裂标准即 一 ，如 ，￡柳 和 站来评估 

推荐算法的性能。各标准所对应的参数配置如表 8所列。其 

中，R为评分参数，∈为预定义的项 目分裂阈值。实验代码由 

Python实现。实验代码运行于 PC机 ，PC机的配置为 Intel 

(R)Core(TM)i5—4590 CPU @ 3．30GHz，8GB内存 ，操作系 

统为 Windows 7，Python版本为 2．7．1O。 

表 8 参数配置 

对于实验 参数 ∈和 R 的取值 ，本文参 照 了文献 [3]。 

LDOS-CoMoDa数据集中所有的评分在 1～5之间，选取中间 

值 R一3作为项目高低评分的标准。 

4．3 推荐效果比较 

为了验证本文提出的方法的有效性，引入了3种传统的 

推荐算法：UBCF，IBCF和 MF，并比较它们的推荐效果。 

Koren提 出了非 对称 SVD(Asymmetric SVD，As ySVD)， 

BiasMF(MF with rating bias)和SVD++3种基于矩 阵分解 

的算法E ]，并对它们的推荐效果进行了比较，发现 3种算法 

的差异并不明显。本文选用了非对称SVD作为推荐引擎。 

采用开源推荐引擎 MyMediaLitev3．07l_】1]中尼一近邻算法 

(邻域大小设为30)来评估基于用户的协同过滤和基于项目 

的协同过滤；对 于矩阵分解的评估，则采用 Python基础库 

NumPy v1．9．3构建的推荐引擎(3．2．3节基于项 目相似度的 

推荐引擎)。 

比较基于项 目评分分裂方法基于上下文感知矩阵分解 

(context-Aware Matrix Factorization，CAMF)以及基于差分 

模型[1 (Differential Context Modeling，IX；M)的算法的推荐 

精度。文献[13～14]对传统矩阵分解进行拓展以用于上下文 

偏好的提取，从而将上下文信息融入推荐过程；文献E15—17] 

通过建立机器学习模型来提取上下文偏好；本文则提出一种 

基于项 目分裂的方法进行上下文偏好的提取。实验 中，选择 

CAMF
—

C[13]，CAME
—

CI[ ，CAMF
—

CU： ，DCR：15-16]和 

IX：WE” 作为对比参照。 

4．3．1 分裂标准间的比较 

为了找出分裂标准中的最优标准，对比了 UBCF，IBCF， 

SVD 3种推荐算法在 ，t ，tp,~p和 t 4种分裂标准下的 

RMSE，如表 9所列。表 9中还同时包含了SP和Sparsity两 

个比较标准：SP表示分裂项的百分比(即分裂项目数／项 目总 

数)，Sparsity表示经过项 目分裂后评分矩阵的稀疏度 。 

表 9 不同分裂标准下的 RMSE比较 

在同一数据集下，不同的分裂标准可以通过 RMSE，SP 

和Sparsity值进行评价。RMSE值越小表示推荐越精确 ；SP 

值越大说明分裂项 目数就越多 ，上下文偏好的提取就越精确 ； 

Sparsity值越小说明稀疏性就越小。表 9中下划线标示的数 

值表示在 LDOS-CoMoDa数据集 中的最优结果。由表 9可 

知 ，如 分裂标准在 UBCF，IBCF，SVD 3种算法中的RMSE值 

都最小 ，SP值最大，即在相同数据集下的实验结果表明，与其 

他 3种分裂标准相比，如 分裂标准在 LIX)S-CoMoDa数据集 

上的表现是最优的。 

实验中，基于 UBCF，IBCF和 SVD构建了 3种推荐引 

擎 。表 9同时也给出了 3种算法在 ，t ， 脚 和 t 4种分 

裂标准下的 E值。从表 9中可以看到，在同一分裂标准 

下，SVD的RMSE值都是最小的，即推荐精度最高。而基于 

UBCF，IBCF构建的推荐引擎在不同的分裂标准下的推荐精 

度各有不同。实验结果表明，本文采用的基于矩阵分解 的 

SVD可以有效缓解 LDOS-CoMoDa数据集 的数据稀疏性问 

题，同时具有较高的推荐精度。 

由表 9可知，在 LD0S-CoMoDa数据集上，采用 t 分裂 

标准并基于 SVD构建的推荐引擎(即本文所采用的方法)会 

明显提升推荐精度。 

4．3．2 上下文感知推荐算法间的比较 

为了验证基于上下文项目评分分裂方法是否有效提升了 

推荐精度，对比了 CAMF和 IX2M，并选取 CAMF C，CAMF_ 

CI，CAMF_ CU，DCR和DCW作为参照。图4示出了这6种 

预过滤算法的 RMSE值对比。从图 4的实验结果 比较中可 
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以明显看出，本文提出的基于项 目评分分裂的方法较其他算 

法具有较低的RMSE值，表明其推荐精度较高。图5和图6 

分别给出了基于CPrecision和CROC曲线测试的结果，实验 

中将大于评分阈值的项 目作为参与 CPrecision计算相关项。 

从图 5中可以看出，相 比于上下文感知预过滤算法 CAMF_ 

C，CAMF_CI，CAM F
_ CU，IX：R和 DCW，项 目评分分裂方法 

的推荐精度高于其他算法的推荐精度。CROC曲线作为一个 

很重要的辅助指标，图 6中选取 CRecall为真阳性率(纵坐 

标)，fallout为假阳性率(横坐标)，通过两者之间的面积来评 

价实验结果。由图 6中可以看出，项 目评分分裂方法对同一 

信号的刺激反应更加强烈，即项目评分分裂方法具有较高的 

推荐精度。 

图 4 不同上下文感知算法的RMSE 

图 5 不同上下文感知算法的CPrecision比较 

图6 不同上下文感知算法的CROC曲线图 

结束语 为了提高上下文感知推荐的精度，提 出了一种 

基于项 Et评分分裂的上下文预过滤处理方法，将包含多维上 

下文信息的多维评分效用模型转换为单维度上下文评分效用 

模型，然后结合传统推荐算法进行推荐预测。实验表明该方 

法是一种有效的处理包含上下文信息数据的方法。在今后的 

工作中，我们将进一步研究基于用户的分裂以及基于项目和 

用户的混合分裂方法，以期进一步提升推荐质量。 
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