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摘要：推荐系统是很多网站最关心的机器学习应用，因为其准确率的提高对网站收入有直接贡献。构建了一个电影

推荐系统，使用基于相似度的 ＫＮＮ算法、Ｂａｓｅｌｉｎｅ预测、随机梯度下降以及 ＳＶＤ共４种方法进行预测评分。使用
ＲＭＳＥ评价标准，对比了不同算法预测精度的差异和不同参数设定下预测精度的变化。
关键词：电影评分预测；ＲＭＳＥ；随机梯度下降；ＳＶＤ
本文引用格式：王越，程昌正．协同过滤算法在电影推荐中的应用［Ｊ］．四川兵工学报，２０１４（５）：８６－８８．
中图分类号：ＴＰ３０１．６ 文献标识码：Ａ 文章编号：１００６－０７０７（２０１４）０５－００８６－０３

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎ
ＭｏｖｉｅＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

ＷＡＮＧＹｕｅ，ＣＨＥＮＧＣｈａｎｇｚｈｅｎｇ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ４０００５４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｉｓａｈｉｇｈｌｙｃｏｎｃｅｒｎｅｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｍａｎｙＩｎｔｅｒｎｅｔｃｏｍ
ｐａｎｉｅｓ，ｆｏｒｉｔｓａｃｃｕｒａｃｙｈａｓｄｉｒｅｃｔｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｔｏｔｈｅｃｏｍｐａｎｙ’ｓｒｅｖｅｎｕｅ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｂｕｉｌｔａｍｏｖｉｅ
ｒａｔｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｔｏｒｅｃｏｍｍｅｎｄｍｏｖｉｅｓｔｏｉｔｓｕｓｅｒｓ．Ｗｅａｐｐｌｉｅｄｍａｎｙａｄｖａｎｃｅｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒｅｌａｔｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓＫＮＮ，ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＢａｓｅＬｉｎｅ，ＳＶＤ．ＵｓｉｎｇＲＭＳＥｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｈｏｗｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｃｃｕｒａｃｙａｓｗｅｌｌａｓｖａｒｙｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｐａｒａｍｅ
ｔｅｒｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｍｏｖｉｅｒａｔｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ＲＭＳＥ；ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ；ＳＶＤ
Ｃｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｍａｔ：ＷＡＮＧＹｕｅ，ＣＨＥＮＧＣｈａｎｇｚｈｅｎｇ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎ
ＭｏｖｉｅＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｉｃｈｕａｎＯｒｄｎａｎｃｅ，２０１４（５）：８６－８８．

　　推荐系统是网站服务器向用户推荐内容的一组程序。
提高推荐系统的效率，可以增加电子商务网站的销售额；或

者帮助用户在享用新闻、电影、音乐等资讯的过程中，更容易

发现感兴趣的内容，提升用户体验。评分是用户对特定对象

喜好程度的量化。在推荐系统的研究中，先使用历史评分预

测未知评分，然后按预测分数从高到低的次序向用户推荐内

容的方法称为协同过滤［１］（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）。许多音
乐、视频的网站上都有“猜你喜欢”的个性化信息，并且鼓励

用户对内容打分。使用 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集，构建了一个电影
评分预测系统。结果表明，预测评分可以有效地作为电影推

荐的依据，帮助用户发现喜爱的电影。

１　数据预处理与评价标准

考虑到数据的真实性和相关研究的可参照性，选择公共

的开放数据集ＭｏｖｉｅＬｅｎｓＤａｔａＳｅｔ１作为模型的训练集和测试
集。该数据集包含１００，０００条电影评分记录，其中每位用户
至少提供了不同电影的２０个评分。记录格式是“用户ＩＤ，电
影ＩＤ，评分，评分时间”。用户ＩＤ从１到９４３，电影ＩＤ从１到
１６８２，评分采用５分制。实验不使用数据集中的时间信息。
数据集预先被划分成ｕａｂａｓｅ和ｕａｔｅｓｔ２部分，前者包含９０５７０
条记录，用于训练模型；后者包含余下的９４３０条记录用于测



试模型。评分预测结果的全体最后与真实记录对比，得出准

确率的数值评估。实验平台在 Ｍａｔｌａｂ的免费版本 Ｏｃｔａｖｅ上

完成。

协同过滤算法需要对评分进行大量数值计算，因此把数

据集存储为一个９４３１６８２的大型矩阵Ｕ

Ｕｕｉ＝
ｒｕｉ{０

其中，ｒｕｉ是用户 ｕ对电影 ｉ的评分，未有记录则为０。显然，

矩阵中大部分元素为０，其稀疏等级为

１－ １０００００
９４３×１６８２＝０．９３６９５

　　预处理以后，算法的任务是对测试集中每条记录的评分

作预测，预测值与真实值越接近表示算法越成功。按照惯

例，评估数值采用ＲＭＳＥ公式计算

ＲＭＳＥ＝ １
｜Ａｔｅｓｔ｜∑（ｕ，ｉ）∈Ａｔｅｓｔ（^ｒｕｉ－ｒｕｉ）槡

２

其中Ａｔｅｓｔ包含从数据集划分出的 ｕａｔｅｓｔ中的评分记录。预测

分数不需要取整，这样做一方面使 ＲＭＳＥ比取整后更能真实

反映不同算法的准确率；另一方面是当按分数高低次序进行

推荐的时候，不会出现评分相同的内容。ＲＭＳＥ值越小，反映

预测准确率越高。

２　评分预测算法

２．１　ＫＮＮ
为了应用ＫＮＮ方法，需要计算每部电影两两之间的相

似程度。度量方法采用皮尔逊相关系数

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｉ１，ｉ２）＝
∑
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２

槡
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其中Ｕ（ｉ１）∩Ｕ（ｉ２）包含同时对电影ｉ１和电影ｉ２进行了评分

的用户，Ｒｕ是用户ｕ给出的所有评分的算术平均值。电影相

似度的计算结果组成一个１６８２×１６８２的对称矩阵 Ｓ，其中

Ｓｉｊ∈［－１，１］。

评分预测式为

Ｐｕ，ｉ＝
∑ｋｊ∈ＫｓｉｍｉｌａｒＭｏｖｉｅｓ

（Ｓｉ，ｋｊ×Ｒｕ，ｋｊ
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　　这里，ＫＮＮ方法的准确率取决于不同的Ｋ值以及“最相

似电影”的定义。文献［３］中详细讨论了以上评分预测的计

算公式。实验对ｕａｂａｓｅ和ｕｂｂａｓｅ设定不同的Ｋ值进行训练
和预测，得到以下ＲＭＳＥ结果曲线，如图１所示。

　　在本实验中，ＫＮＮ方法需要计算１６８２部电影两两之间

的相似度，计算量大，训练时间较长。有些电影获得的评分

较少或两部电影之间没有相同的一组用户对其评分，这时它

们的相似度无法计算，可设为最小值－１，该值在Ｋ邻近选择

时不被考虑。

图１　ＫＮＮ的ＲＭＳＥ曲线

２．２　ＢａｓｅＬｉｎｅ算法
文献［２］中介绍了ＢａｓｅＬｉｎｅ评分预测算法。评分预测公

式是Ｐｕ，ｉ＝μ＋ｂｕ＋ｂｉ。μ是训练集里面全体评分的算术平均

值；ｂｕ试图反映用户ｕ在打分时对于全体平均评分的偏离程
度，这里的想法是对不同用户总是打分偏高或者偏低这种现

象的考虑；类似地，公式中 ｂｉ反映电影比起平均来说更受欢
迎的程度。在计算上，该模型需要求解以下平方最小问题

ｍｉｎ
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由于求解以上最小化问题需要对个参数进行最优化，计算复

杂度很高，所以ＢａｓｅＬｉｎｅ算法一般采用以下脱耦方法来计算
模型的全体参数［２］：

ｂｉ＝∑
ｕ∈Ｒ（ｉ）

（ｒｕｉ－μ）

λ２＋｜Ｒ（ｉ）｜

ｂｕ ＝
∑
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λ３＋｜Ｒ（ｕ）｜
使用该方法求解出来的参数存在误差，但它计算复杂度低，

实现简单。设定 λ２＝２５和 λ３＝１０对 ｕａｂａｓｅ和 ｕｂｂａｓｅ进行
训练后分别对 ｕａｔｅｓｔ和 ｕｂｔｅｓｔ进行预测，得到以下 ＲＭＳＥ结
果，如表１所示。

表１　ＢａｓｅＬｉｎｅ算法的ＲＭＳＥ结果

ＤａｔａＳｅｔ ｕａｔｅｓｔ ｕｂｔｅｓｔ

ＲＭＳＥ ０．９６６４８ ０．９７７３７

　　 相比ＫＮＮ算法，ＢａｓｅＬｉｎｅ算法不需要离线计算每部电
影两两之间的相关系数，训练时间短，预测精度较高。对于

不同的数据集，一般通过试验训练找到参数的最优设定。

２．３　随机梯度下降

随机梯度下降法的评分预测式为［２］

ｒ^ｕｉ－ｑ
Ｔ
ｉｐｕ

其中：ｑｉ∈Ｒ
ｋ反映了某部电影各种特征的对全体用户的受欢

迎程度；ｑｕ∈Ｒ
ｋ反映了某位用户对所有电影的喜爱程度。对

于训练集会有预测误差 ｅｕｉ＝ｒｕｉ－^ｒｕｉ。算法使用以下随机梯
度下降法迭代参数

ｑｉ：＝ｑｉ＋α（ｅｕｉ·ｐｕ－β·ｑｉ）
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ｐｕ：＝ｐｕ＋α（ｅｕｉ·ｑｉ－β·ｐｕ）
ｑｉ和ｐｕ初值各分量初始化为［０，１］区间上均匀分布的随机
变量。经过若干试验，选择了α＝０．０２和β＝０．０５作为学习
率，对于不同的ｋ值，有以下ＲＭＳＥ结果曲线，如图２所示。

图２　不同ｋ值（维度）下的ＲＭＳＥ曲线

　　随机梯度下降法在训练过程中占用的内存较少，对于每
部电影和每位用户，仅需为其保存一个维度为 ｋ的特征向
量，适合数据量特别庞大的场合。算法利用从矩阵分解中获

取的隐含语义关系对用户的喜好进行判断［４］，获得了比

ＫＮＮ和ＢａｓｅＬｉｎｅ算法更好的预测精度。
２．４　ＳＶＤ

奇异值分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）可以看
作是综合了 Ｂａｓｅｌｉｎｅ预测法和随机梯度下降算法的评分预
测算法。文献［２］中给出的评分预测式为

ｒ^ｕｉ＝μ＋ｂｉ＋ｂｕ＋ｑ
Ｔ
ｉｐｕ

其中ｂｉ，ｂｕ，ｑｉ，ｐｕ，μ的定义与２．２小节和２．３小节中描述的

一致，和的初值仍然采用脱耦方法求得的结果，ｑｉ和 ｐｕ的初
值仍然是２．３小节所述的随机向量。所有被训练参数的迭
代公式如下：

ｂｕ：＝ｂｕ＋α１·（ｅｕｉ－β１·ｂｕ）

ｂｉ：＝ｂｉ＋α１·（ｅｕｉ－β１·ｂｉ）

ｑｉ：＝ｑｉ＋α２·（ｅｕｉ·ｐｕ－β２·ｑｉ）

ｐｕ：＝ｐｕ＋α２·（ｅｕｉ·ｑｉ－β２·ｐｕ）

实验中，参数设定成α１，２＝０．０１，β１，２＝０．０４。在不同的 ｋ值
下的ＲＭＳＥ曲线，如图３所示。

图３　ｓｖｄ算法在不同ｋ值（维度）下的ＲＭＳＥ曲线

３　结束语

在我们的电影推荐系统中，对 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集采用了
４种评分预测算法，包括使用皮尔逊相关系数的基于电影相
似度ＫＮＮ算法、Ｂａｓｅｌｉｎｅ预测器、随机梯度下降以及奇异值
分解。其中，随机梯度下降和奇异值分解方法表现了良好的

预测精度。这类基于样本随机信息和矩阵分解原理的算法，

是机器学习这门学科中较新的理论，值得进一步深入研究和

试验。它们的算法实现简洁直观，在高效矩阵计算程序库的

支持下，表现出了良好的性能。
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