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摘　要：数据稀疏性问题对协同过滤推荐系统的推荐精度有很大影响，为此，融合缺失数据平衡方法，提出了一
个基于ＫＮＮＳＶＭ的混合协同过滤推荐算法。利用Ｋ最近邻法对训练集中的缺失数据进行填补，然后通过支持
向量机交叉验证进行分类，综合两者优点，从而克服数据质量对推荐算法的影响。在标杆数据集上进行了仿真

实验，数值结果证明了方法的有效性。
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　　基于模型的协同过滤算法是目前个性化推荐系统的研究
热点，其核心思想是利用数据挖掘与人工智能技术来改进传统

的协同过滤算法［１～３］。分类算法是基于模型的协同过滤算法

常采用的一种建模方法［４］。其中，Ｖａｐｎｉｋ［５，６］根据统计学习理
论提出的支持向量机方法具有诸多的优良特性，近年来引起了

广泛的关注，已在文本分类、图像分类、人脸识别等领域取得了

良好的应用效果。推荐系统和文本分类具有很多共同特

征［７］，支持向量机在文本分类领域取得的成功促使其被运用

到推荐系统中。Ｚｈａｎｇ等人［８］将标准的 ＳＶＭ分类器直接应用
到推荐系统中，但由于推荐系统中数据的极端稀疏性，ＳＶＭ分
类器的分类精度受到很大影响，不能取得令人满意的的分类效

果。Ｇｒｃａｒ等人［９］将ＫＮＮ与ＳＶＭ在协同过滤框架下的性能进
行了对比，实验结果表明，ＳＶＭ处理高维度、高稀疏数据集的
性能优于传统的协同过滤算法，但其推荐精度与数据质量高度

相关。

针对存在的问题，本文结合 ＫＮＮ和 ＳＶＭ算法的功能特
点，提出了一个基于ＫＮＮＳＶＭ的协同过滤推荐算法。算法首
先采用Ｋ最近邻法找出具有缺失值样本点的 Ｋ个最近邻，用
Ｋ个最近邻的相关属性值来对用户—项目矩阵中的缺失数据
进行预测和填补，使用户之间拥有更多的共同评分项目，从而

降低用户—项目矩阵的稀疏性；然后在得到的稠密矩阵上建立

模型，以ＳＶＭ算法进行推荐。

"

　理论基础

"


"

　
?

最近邻法

Ｋ最近邻法［１０］是最近邻的一个推广。其工作原理是利用

评分相似度来构造用户或者项目的Ｋ个最近邻，再使用Ｋ最近
邻集合进行推荐。Ｋ最近邻法具备较高的灵活性，易与其他模
型整合，推荐结果直观，容易解释［１１］。因此，在实际应用中可以

将Ｋ最近邻法与其他推荐技术相结合以取得更好的实际效果。

"


#

　支持向量机

支持向量机［５，６］基于结构风险最小化原理，通过核映射解

决高维空间的学习问题，并具有更好的推广能力，能够克服局

部极小、维数灾难和过学习等问题。支持向量机算法的原始形

式为

ｍｉｎ１２‖ｗ‖
２＋ＣΣ

ｌ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ．　ｙｉ（ｗ×ｘｉ＋ｂ）≥１－ξｉ　ｉ＝１，２，…，ｌ （１）

其中：ｗ×ｘｉ＋ｂ＝０是所要求解的超平面，ｗ是超平面的法向
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量，ｂ是超平面的偏移量；ξｉ是在近似线性可分的情况下引入
的松弛变量；Ｃ是惩罚参数，用于对错分样本进行惩罚。原问
题的对偶问题为

ｍａｘ∑
ｌ

ｉ＝１
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１
２ ∑
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ｉ，ｊ＝１
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ｌ
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其中：ｋ（ｘｉ，ｘ）是核函数；αｉ是与每个样本对应的 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘

子。通过求解式（２），可得最优解α ＝（α１，…，α１）
Ｔ，计算
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的混合协同过滤推荐算法
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"

　问题描述

假设推荐系统中有ｍ个用户的集合Ｕ＝｛Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｍ｝和

ｎ个产品的集合Ｉ＝｛Ｉ１，Ｉ２，…，Ｉｎ｝。用户评分数据集可用一个
ｍ×ｎ阶矩阵Ｒ表示。某一用户Ｕｉ对产品Ｉｊ（Ｕｉ∈Ｕ，Ｉｊ∈Ｉ）的评
分为Ｒｉ，ｊ，这一评分体现了用户Ｕｉ对产品Ｉｊ的兴趣和偏好。

随着电子商务系统规模的进一步扩大，商品数目急剧增

加，每个用户购买或评价的只是其中很小的一部分，因此矩阵

Ｒ中存在大量未评数据，这导致了用户—项目矩阵的极端稀疏
性。如何选择合适的方法对稀疏的数据集进行分析，是目前协

同过滤算法面临的一个瓶颈问题。

本文针对这种情况提出了 ＫＮＮＳＶＭ混合协同过滤推荐
算法，其思路是首先使用 ＫＮＮ方法对用户—项目矩阵中的空
缺评分数据进行补齐处理，降低稀疏性，然后将协同过滤问题

转换为一个分类问题，使用支持向量机交叉验证对数据进行分

类，最后根据分类结果产生推荐列表。

#


#

　算法描述

综合两种算法的优势，本文提出基于 ＫＮＮＳＶＭ的混合协
同过滤推荐算法，算法包括三个过程：缺失数据填补、数据分

类、产生推荐列表。具体算法描述如下：

１）缺失数据填补
ａ）对于给定的数据集 Ｔ＝｛ｘｉ∈Ｒ

ｎ，ｉ＝１，２，…，ｌ｝，向量 ｘ
是至少含有一个缺失评分数据的样本点。

（ａ）将ｘ分成两部分：ｘｃ和ｘｍｉ，即ｘ＝（ｘｃ，ｘｍｉ）
Ｔ，ｘｃ表示ｘ

中具有观察值的特征属性集，ｘｍｉ表示 ｘ中具有缺失值的特征
属性集，其中ｃ＋ｍｉ＝ｎ。

（ｂ）计算ｘｃ与 Ｔ中所有样本点的距离，找出 ｘ的 Ｋ个近
邻，对离散属性，使用投票的方法估计ｘ的缺失值；对连续属性，
用Ｋ个近邻相应属性值的均值估计ｘ的缺失值。Ｋ值根据下面
步骤的计算结果进行动态更新，以保证获得最佳填补结果。

ｂ）重复步骤ａ），直到每个向量ｘ的缺失值都得到填补。
２）数据分类
ａ）使用支持向量机交叉验证对数据进行分类。本文从基

于项目评分和基于用户评分两个角度进行分类。基于项目评

分的分类方法将每个项目看做一个单独的分类问题，利用用户

数据作为训练集构造分类器。假定目标项目为Ｉ１，已有ｐ个用
户对Ｉ１进行了评价，那么用户Ｕｑ（１≤ｑ≤ｐ）的特征向量为Ｕｑ＝

（Ｒｑ，２，Ｒｑ，３，…，Ｒｑ，ｎ）
Ｔ，这个特征向量的类标签为 Ｒｑ，１。分类器

的任务就是预测所有其他特征向量 Ｕｆ（ｐ＋１≤ｆ≤ｍ）的类标
签。基于用户评分的分类方法将每个用户看做一个单独的分

类问题，利用产品数据作为训练数据构造分类器。假定目标用

户为Ｕ１，Ｕ１已经评价了前ｌ个项目，那么项目Ｉｔ（１≤ｔ≤ｌ）的特

征向量为Ｉｔ＝（Ｒ２，ｎ，Ｒ３，ｎ，…，Ｒｍ，ｎ）
Ｔ，这个特征向量的类标签为

Ｒ１，ｎ。分类器的任务就是预测所有其他特征向量Ｉｓ（ｌ＋１≤ｓ≤
ｎ）的类标签。为了简化问题，将所有产品分为两类，即喜欢和
不喜欢，类标签表示为＋１和－１。对于多分类问题，可以通过
组合多个ＳＶＭ二值分类器来实现。

ｂ）判断分类结果是否满足预定要求。这里设定为是否超
过原始数据的ＳＶＭ校验正确率。如果满足，则输出分类结果；
如果不满足，则递增Ｋ值，进行缺失数据填补操作，反馈循环。
３）产生推荐列表
输出推荐结果。对于目标用户 Ｕｆ（ｐ＋１≤ｆ≤ｍ），利用数

据分类阶段获得的最优分类器对 Ｒｆ，ｓ的取值进行预测。如果
为＋１，则表示分类器判定项目 Ｉｓ（ｌ＋１≤ｓ≤ｎ）为用户喜欢的
产品。将分类器预测的所有目标用户喜欢的产品形成推荐列

表提供给用户。

-

　仿真实验

-


"

　实验准备

为了验证本文提出的 ＫＮＮＳＶＭ算法在不同数据集上的
效果，分别在两个数据集上进行了实验。

第一个数据集使用ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集［１２］。该数据集由

ＣａｉＮｉｃｏｌａｓＺｉｅｇｌｅｒ通 过 ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ网 站 （ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．
ｂｏｏｋｃｒｏｓｓｉｎｇ．ｃｏｍ／）收集，包含了２７８８５８个用户对２７１３７９本
书的１１４９７８０条评分信息，所有的评分值分布在［０，１０］区间
内，越高的评分值代表越强的用户兴趣。为了便于实验，对评

分值进行重新标定，将评分值为９、１０的标定为 ＋１，将评分值
为０～８的标定为 －１。本文的实验在 ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集中
前１０００个项目的被评分数据上进行。该子数据集总共包含
约３５万名用户在这１０００个项目上超过１４万条的评分数据。

第二个数据集取自 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集［１３］。该数据集由明

尼苏达大学ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ研究小组通过 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ网站（ｈｔｔｐ：／／
ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ．ｕｍｎ．ｅｄｕ）收集，包含了９４３位用户对１６８２部电影
的１０００００条１～５分的评分数据，每位用户至少对２０部电影
进行了评分。与第一个数据集一样，对评分值进行重新标定，

将评分值为４、５的标定为＋１，将评分值为１～３的标定为－１。
本文从ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上随机抽取１００、２００、３００位用户的评
分数据组成三个数据集，分别记为ＴＤＳ１００、ＴＤＳ２００、ＴＤＳ３００。

实验在 ＷＥＫＡ［１４］平台上进行，支持向量机算法使用广泛
应用的 ＬＩＢＳＶＭ［１５］。实验按照 ８０％ ～２０％的比例拆分数据
集，构造训练—测试数据。实验中支持向量机采用高斯核函

数，这是应用最广泛的核函数之一。实验相关的模型参数通过

交叉验证方式获得，对比算法也采用最优的参数以确保数据比

较的合理性。

-


#

　实验结果与分析

为评估填充预处理对支持向量机算法的影响，采用平均正

确率来验证分类效果。每组数据集被随机拆分十次构造训练

集和测试集，在不同的数据集上分别执行标准支持向量机算法
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和本文提出的算法，将多次实验结果进行平均并比较，结果以

百分数的形式在表１中给出。
表１　分类正确率比较 ／％

实验数据集

标准支持向量机

基于项目

评分的

分类方法

基于用户

评分的

分类方法

本文方法

基于项目

评分的

分类方法

基于用户

评分的

分类方法

ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ ７０．２１８ ７０．６９２ ８０．２５６ ８２．３７２
ＴＤＳ１００ ６０．３５８ ６０．５１７ ６６．８７５ ６６．７５１
ＴＤＳ２００ ６２．３４９ ６２．４２５ ７３．１３５ ７３．５３２
ＴＤＳ３００ ６１．８６７ ６１．９２８ ７３．８６５ ７３．７８２

　　通过分析实验结果可以很明显地看出，本文方法在多组数
据中均获得较好的分类精度，平均正确率提升在６％ ～１１％之
间。在 ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集上的结果明显地体现了本文方法
的优势，经过ＫＮＮ的稀疏数据预填充处理，推荐精度分别提升
了１０％和１１％；在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上，分类精度也得到了提
升，ＫＮＮＳＶＭ在ＴＤＳ１００上平均正确率最小，而在 ＴＤＳ３００上
的平均正确率最大，说明随着样本容量的增加，算法预测的准

确性随之小幅提高，使得对评分的预测更加准确，推荐质量也

随之提高。

.

　结束语

本文旨在分析如何提高ＳＶＭ在高稀疏数据集上进行分类
的精度，在实验部分重点与 ＳＶＭ的结果进行了比较。文献
［９］在协同过滤框架下将 ＫＮＮ与 ＳＶＭ进行了对比，实验结果
表明，ＳＶＭ的分类性能优于传统的协同过滤算法，因而本文并
未进行与ＫＮＮ算法的比较。本文方法增加了数据预处理部
分，降低了算法的时间效率，这对于推荐算法的应用来说是一

个不利因素，因此本文下一步的工作将集中在填补缺失数据的

同时删减恶意数据，从而在保证精度的前提下提高算法效率和

健壮性。
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