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摘　要: 在机器学习领域, Adaboost 算法的实用性和有效性早已被证明. 然而该算法原本是为分类问题设计, 因而

在推荐系统领域研究问题中无法直接应用, 对其应用研究相对较少. 本文对 Adaboost 算法进行改进, 通过引入阈

值, 将评分预测问题转化为分类问题, 并利用其权重更新的思想训练模型, 提出了一个针对评分预测问题的框架, 可
以将训练出的多个模型集成起来得到最终的评分预测, 提高了预测精度. 我们选取矩阵分解模型作为基本模型, 实
验结果表明, 使用该框架可以有效提高预测精度.
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Abstract: In the field of machine learning, the practicality and effectiveness of the Adaboost algorithm has already been
demonstrated. However, since this algorithm is originally designed for classification problems, it cannot be applied
directly to rating prediction problems in recommender system field. Thus the research in this area is limited. In this paper,
we improve the Adaboost algorithm. By introducing the threshold value, we transform rating prediction into classification.
By updating weights in the training process, we propose a framework for the rating prediction, which can integrate the
multiple training models. The final rating is obtained through the integrated model. We select the Matrix Factorization
model as an instance, and the experimental results show that the framework can effectively improve the prediction
accuracy.
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随着信息技术的发展和互联网的普及, 人们获得

信息的途径越来越多, 信息量也越来越大, 这也让人们

难以从卷帙浩繁的信息中找到自己感兴趣的. 推荐系

统是用来解决这一问题的重要方法. 因此推荐系统具

有良好的发展前景和应用前景. 目前推荐系统已经走

进我们的日常生活, 其范围涵盖了淘宝等电商平台、

电影和视频网站、音乐网站、社交平台、基于位置的

服务、广告、阅读、个性化邮件等. 个性化推荐是推

荐系统最重要的研究方向, 对于不同用户, 他们的兴趣

千差万别, 个性化推荐系统就是为解决用户需求的差

异而诞生的. 目前, 推荐系统中最成功以及应用最广泛

的技术当属协同过滤, 它根据每位用户的历史选择信
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息, 以此来找出具有相同兴趣爱好的用户群体, 从中找

出潜在的信息来进行推荐推荐. 不管是理论研究还是

应用实践, 协同过滤技术都取得了快速的发展.
在机器学习领域, Adaboost 算法的实用性和有效

性已被证明, 在很多领域均得到应用. 然而该算法原本

是为分类问题设计, 因而在推荐系统领域研究问题中

无法直接应用, 对其应用研究相对较少. 文章[1]利用

adaboost 算法在协同过滤推荐系统中进行攻击检测;
文章[2]提出了一个 AdaBPR 的算法, 利用用户的隐式

反馈, 对物品进行 TOP-N 推荐; 文章[3]提出了一个名

为 AdaMF 的方法, 基于 Adaboost, 利用矩阵分解算法

进行 TOP-N推荐.
评分预测问题一直以来都是推荐系统的研究热点,

很多推荐系统的研究都是利用用户历史评分数据, 结
合相应的推荐算法来进行评分预测. 在评分预测问题

中 ,  预测精度是衡量模型好坏的重要指标 ,  本文对

Adaboost算法进行改进, 通过引入阈值, 将评分预测问

题转化为分类问题, 并利用其权重更新的思想训练模

型, 提出了一个针对评分预测问题的框架, 可以将训练

出的多个模型集成起来得到最终的评分预测, 提高了

预测精度. 我们选取矩阵分解模型作为基本模型, 实验

结果表明, 使用该框架可以有效提高预测精度.
本文的核心贡献在于将 Adaboost 算法成功应用

于推荐系统评分预测问题上来, 并解决了算法中权重

分配部分存在的问题, 并进行了相应的创新, 在通过实

验证明在提高推荐精度上取得了不错的效果, 同时, 该

算法可以适用于不同的评分预测模型, 是一个集成学

习框架.
后文组织如下: 第二节介绍 Adaboost 算法及矩阵

分解的相关背景知识; 第三节介绍我们基于 Adaboost
算法评分预测框架实现; 第四节介绍数据集以及实验

结果; 第五节进行总结.

1   相关背景

1.1   Adaboost 算法介绍

Adaboost 算法是 Adaptive Boosting 的缩写, 是一

个非常有影响力的集成算法. 它的诞生是源于回答由

Kearns 和 Valiant 在 1988 年提出的问题: 弱可学习

(weakly learnable)与强可学习(strongly learnable)是否是

等价的[4,5]. 如果可以证明两者是等价的, 那么就意味着

一个仅仅比随机猜测效果好上一点的弱学习器的学习

效果可以被提升到很高的层次, 与一个效果显著的强

学习器等价 .  这对于机器学习领域具有显著意义 .
Robert Schapire 通过研究, 发现两者是等价的. 并通过

构造了一个名为 Boosting 的算法来证明[6]. 但这个方

法在实践中有一个显著的缺陷是它要求提前知道基础

算法的错误范围, 但这在实践中经常是不可知的. 在
1997年, Yoav Freund和 Robert Schapire提出了一个自

适应的 Boosting 算法[7], 克服了以上的缺点, 并把它命

名为 Adaboost. Adaboost 算法的提出具有极为显著的

理论意义, 引起了非常多的学习和研究.
下面为 Adaboost算法的伪代码[8]:

Input : Data set D = {(x1,y1), (x2,y2), · · · (xm,ym)}; learning algorithm L; Number o f learning rounds T ;
Process :
1. D1(i) = 1/m; %Initialize the weight distribution

2. for t = 1, . . . ,T :
3. ht = L(D,Dt); %Train a classi f ier f rom D under distribution Dt

4. εt = Pr
x∼Dt ,y

I
[
ht(x) = y

]
; % Evaluate the error o f ht

5. if εt > 0.5 then break

6. αt =
1
2

ln
(

1−εt
εt

)
; % Determine the weight o f ht

7. Dt+1(i) =
Dt(i)

Zt
×

exp(−αt) if ht(xi) = yi %Update the distribution, where
exp(αt) if ht(xi) , yi %Zt is a normalization factor

=
Dt(i)exp(−αtyiht(xi))

Zt
%which enablesDt+1 to be a distribution

8. end

Output : H(x) = sign(
∑T

t=1
αtht(x))
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1.2   矩阵分解(Matrix Factorization)模型介绍

矩阵分解模型是基于模型的推荐算法的重要部

分[9], 它通过矩阵降维的方法将原本较为稀疏的评分矩

阵进行补全. 该方法最早源自于数学中奇异值分解, 但

是数学上的解法的计算复杂度很高, 在推荐领域, 对与

该算法做了简化, 将评分矩阵 R 分解为两个低维度矩

阵相乘, 形式如下:

R̂ = QTP (1)

P ∈ Rk×m Q ∈ Rk×n

R̂ (u, i) = r̂ui

其中 ,   是两个降维后的矩阵 .  其中 ,

P矩阵包含了全部用户的偏好, Q矩阵包含了全部物品

的特点. 均是 K维, K的大小是事先确定的. 这样, 对每

一个用户来说, 他都有一个 K维的向量, 其中每个维度

隐式的包含了该用户的偏好, 与之对应的, 每一个物品

的向量的每个维度包含了其内在特点. 这样, 将这两个

向量相乘便可以得到一个值, 表明用户对该物品的喜

爱程度, 进而进行后续的推荐. 所以, 我们定义对于用

户 u对物品 i的评分的预测值 , 可通过下面公式

计算:

r̂ui =
∑

k

pukqik (2)

puk = P (u,k) qik = Q (i,k)

bi,bu,µ

其中 ,  . 这个式子将向量的每个

维度隐式的赋予了意义, 将用户喜好与物品特点联系

在了一起. 但是, 在现实场景中, 除去用户和物品之间

存在着的隐式的关系外, 还会有很多其他情况, 包括:

物品本身的固有的特性, 用户自身的独立的特点以及

与物品和用户均无关的性质. 这里我们引入 三

个参数, 分别对应于上面的三者. 所以在本文中我们使

用的预测模型如下:

r̂ui = µ+bi+bu+qT
i pu (3)

人们习惯将其成为 SVD 模型, 我们也延续这个

说法.

2   基于 Adaboost算法评分预测框架实现

2.1   问题定义

U = {u1,u2, ...,u|U |}
I = {i1, i2, ..., i|I|}

D = {(u, i,rui)1,

(u, i,rui)2, · · · (u, i,rui)m} m≪ |U | × |I|

针对推荐系统中的评分预测问题, 首先, 我们定义

在一个推荐系统中 ,  用户集合为 ,

物品集合为 .  来代表用户 u 对物品 i
的评分 ,  我们的数据集合表示如下 :  

, 共计 m 个评分, 通常,  .

2.2   算法改进

在 1.1节已经提到过 Adaboost算法最初适用于分

类问题, 介绍的伪代码同样是用于分类问题. 对于评分

预测问题, 虽然每一个用户 u对于物品 i的评分都是整

数, 但是我们使用的基本模型是矩阵分解模型, 该模型

在预测用户对物品的评分时做出的预测均为连续函数.
我们希望对 Adaboost 算法进行改进, 使其可以成为一

个应用于评分预测问题的框架. 为此, 我们针对以下几

个问题进行改进和创新:
(1) 如何将评分预测问题转化为两类分类问题?
(2) 模型的错误率该如何计算?
(3) 怎样将训练集数据的权重分布应用与矩阵分

解模型上来?原有的权重更新公式是否依然适用, 该如

何调整?
(4) 怎样将最后训练出来的多个模型集成起来?
下文四小节分别对应于上面的四个问题进行解决.

2.2.1    问题转化

之所以选择将我们所研究的评分预测这个回归问

题转化为两类分类问题, 是因为 Adaboost 算法在两类

分类问题上具有非常好的效果, 其效果早已得到验证.
因而在应用于评分预测问题时, 我们的考虑是其转化

为两类分类问题. 所以我们引入参数ϕ, 作为一个阈值,
这个阈值的作用是判断使用矩阵分解模型进行评分预

测结果的好坏. 举例来说: 假设用户对与物品的实际评

分为 4分, 那么我们认为, 当矩阵分解模型经过训练后,
如果用户对物品的评分在[4-ϕ, 4+ϕ]的范围内, 我们认

为这个预测是较为准确的; 如果不在这个范围内, 我们

认为这个预测是不准确的. 通过引入这个阈值ϕ, 我们

将评分预测问题成功转化为两类分类问题.
2.2.2    模型错误率

r̂ui rui

r̂ui ∈[
rui−ϕ,rui+ϕ

]

在分类问题中, 模型的错误率只需统计分类的正

确性便可以很容易计算得到, 但是在评分预测问题中,
模型的预测结果 不可避免与真实值 存在差距 .
这里我们利用前面提到的阈值 ,  当评分在

, 不计算其错误率, 否则, 我们计算其错

误率, 计算方式如下:

εt =
∑

u,i∈D−
wui (4)

2.2.3    权重更新

第三个问题, Adaboost 算法之所以可以有那么明

显的效果的一个重要原因, 是因为通过利用权重分布,
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来影响基本学习算法的训练效果. 具体的方式便是: 对

于错误分类的数据, 会加大其权重, 从而在下一轮训练

中更加重视对于它们的训练, 而正确分类的数据则会

减小其权重, 通过这样的调整, 使学习器在学习的过程

中更加重视训练错误的数据. 最后将所有训练出来的

模型集成起来, 从而达到更好的效果. 在评分预测问题

中, 我们使用的模型的损失函数均可以表示为:

min
∑

(u,i)∈D

(rui− r̂ui)2 (5)

我们将每一个训练数据的权重以如下方式加入损

失函数, 便可以在训练过程起到效果:

min
∑

(u,i)∈D

wui
[
(rui− r̂ui)2

]
(6)

以矩阵分解模型为例, 在具体训练过程中使用的

是随机梯度下降算法来实现收敛. 考虑权重影响, 一个

很自然的考虑便是将权重赋给下面求和公式的每一项:

min
b∗,p∗,q∗

∑
(u,i)

wui

[(
rui−µ−bi−bu−qT

i pu
)2
+

λ
(
b2

i +b2
u+ ∥qi∥2+ ∥pu∥2

) ]
(7)

wui其中 表示用户 u 对于物品 i 的评分的权重.

从而得到新的递推公式:

bi← bi+wui ·γ · (eui−λ ·bi)
bu← bu+wui ·γ · (eui−λ ·bu)
qi← qi+wui ·γ · (eui · pu−λ ·qi)
pu← pu+wui ·γ · (eui ·qi−λ · pu)

(8)

在原始的 Adaboost模型中, 决定权重更新的公式为:

αt =
1
2

ln(
1−εt
εt

(9)

其中, 1/2 是其中一个参数. 这个参数的得到是源于其

要解决的两类分类问题的损失函数. 然而在我们的目

前要解决的问题的损失函数在上文已经提到. 所以该

参数很可能并不适用于我们现在的问题. 具体的数值

要在实验中进行调节, 我们使用参数μ来控制错误率在

权重更新过程中的影响, 形式如下:

αt = µ ln
(

1−εt
εt

)
(10)

2.2.4    模型集成

αt

通过前面的训练, 我们可以得到 T个模型, 我们使

用加权平均的方法来集成各个模型的评分结果. 因为

每一个模型均有其对应模型权重 , 最终评分预测的

结果:

r̂ui(u, i) =
∑T

t=1
αtht(u, i) (11)

2.2   最终算法

最终的算法如下:

Input : Data set D = {(u, i,rui,wui)1, (u, i,rui,wui)2, · · · (u, i,rui,wui)m};
Base rating prediction algorithm L,eg : S VD,PMF...;
Number o f learning rounds T ; Threshold : ϕ; U pdate control parameter : µ;

Process :

1. (u, i,rui,wui)1
i = 1/m; %Initialize the weight distribution

2. for t = 1, . . . ,T :
3. ht = L(D,Dt); %Train a recommender algorithm ht f rom D under distribution Dt

4. for all r̂ui <
[
rui−ϕ,rui+ϕ

]
in Dt, the set is D−t :

εt =
∑

u,i∈D−t

wt
ui % Evaluate the error rate o f ht

5. αt = µ ln
(

1−εt
εt

)
; % Determine the weight o f ht

6. Dt+1(i) =
Dt(i)

Zt
×

exp(−αt) if r̂ui <
[
rui−ϕ,rui+ϕ

]
%Update the distribution, where

exp(αt) if r̂ui ∈
[
rui−ϕ,rui+ϕ

]
%Zt is a normalization factor

%which enables Dt+1 to be a distribution
7. end

Output : r̂ui(u, i) =
∑T

t=1
αtht(u, i)
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D = {(u, i,rui,wui)1,

(u, i,rui,wui)2, · · · (u, i,rui,wui)m}

上述算法伪代码中的输入有五个 :   (1)  基本的

推荐算法, 如: SVD算法; (2) 训练集D: 
; (3) 算法迭代的轮数 T;

(4) 阈值ϕ; (5) 权重更新控制参数μ.
训练过程如下, 对应上述算法伪代码:
(1) 第 1 行: 将所有训练集数据赋予一个权重, 初

始权重相等, 为数据总量的倒数 1/m.
(2) 第 2~7 行: 利用推荐算法进行模型训练, 参数

T表示训练的总轮数, 每一轮均得到一个模型.

ht

1) 第 3行: 在第 t轮有推荐算法训练得到的第 t个
模型 .

εt2) 第 4行: 计算该模型错误率 .
ht at3) 第 5行: 计算该模型 的权重 . 这里可以看到,

错误率越低, 其权重越大.

ht r̂ui ∈
[
rui−ϕ,rui+ϕ

]4) 第 6 行: 更新训练数据权重. 更新策略为: 在模

型 中, 被预测评分 时, 权重减小; 否
则权重增大. 权重更新后重新将权重归一化.

最终预测评分的结果由训练得到的 T个模型的结

果进行加权平均.

3   实验与结果分析

3.1   数据集

我们使用的数据集为美国明尼苏达大学 GroupLens
研究项目组所收集到 MovieLens 数据集. 我们使用

了其中两个不同大小的数据集: MovieLens 100 K 和

MovieLens 1 M[10]. MovieLens数据集包含用户对电影

的评分信息, 分值范围为 1~5分, 均为整数.
 

表 1     MovieLens 100 k和MovieLens 1 M数据集
 

100K 1M
用户数 943 6040
物品数 1682 3952
平分数 100,000 1,000,209

平均用户打分数目 106.04 165.60
 
 

3.2   评测标准

我们使用交叉验证方法, 将上述数据集分为五份,
每一份都包含 20% 的评分数据, 每次选取其中一份作

为测试集, 剩下的四份作为训练集.

rui

r̂ui

评分预测的预测精度常用的评价标准是: 均方根

误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE). 对于测试集中的

一个用户 u 和物品 i, 令 是用户 u 对物品 i 的实际评

分, 而 是推荐算法给出的预测评分, 那么RMSE的定义为:

RMS E =

√∑
u,i∈T (rui− r̂ui)2

|T | (12)

MAE 计算每一组真实评分与预测评分差距的绝

对值, 再除以总数, 它的定义为:

MAE =
∑

u,i∈T |rui− r̂ui|
|T | (13)

针对 RMSE 和 MAE 这两个指标的优劣, 文章[11]

中作者认为, 认为 RMSE 使用平方项的惩罚加大了对

预测不准确的评分的惩罚, 相比 MAE 标准来说, 更加

苛刻. 并且在由 Netflix 公司举办的 Netflix Prize 大赛

中, 将 RMSE指标作为其最终的标准. 所以在本文中我

们使用 RMSE作为评价标准.
3.3   实验结果与分析

我们选用矩阵分解模型作为我们的基本模型, 为
了证明我们的框架推广性, 除了 1.1 中展示的 SVD 模

型, 我们对 PMF[12]模型也进行实验.
在矩阵分解模型的训练过程中有两个很关键的参

数: 学习速率γ与惩罚系数λ, 这两个参数直接影响到训

练的效果. 经验来说, 学习速率γ的设置不能够太大或

太小. γ太大会导致沿梯度方向下降的“步伐”太大, 从
而可能会导致迭代不收敛, 从而发散. 而“步伐”太小,
则一方面会导致迭代次数太多, 时间消耗 导致效率降

低, 不利于实验结果的获得; 另一方面也使导致陷入局

部最小值的几率增大, 难以获得全局最优解. 经过我们

的实验中实际测试, 最后对于 SVD 模型, 我们选取学

习速率γ=0.01 与惩罚系数λ=0.03; 对于 PMF 模型, 我
们选取学习速率γ=0.005 与惩罚系数 λ=0.02 进行后续

实验.
3.3.1    效果展示

表 2 展示了我们展示了我们使用 Adaboost 框架

的效果. 从表中我们可以的发现使用 Adaboost 框架的

模型相比之前的单个模型来说, 效果有了不小的提升.
同时可以发现, 相比于 MovieLens 100 K 数据集, 我们

提出的框架在 MovieLens 1 M 的数据集上效果更好.
对于 SVD 模型 ,  在 MovieLens  100  K 数据集中 ,
RMSE 从 0.9155 下降到了 0.9018, 提升了 1.5%; 在
MovieLens 1 M 数据集中, RMSE 从 0.8057 下降到了

0.7864, 提升了 2.4%. 对于 PMF 模型, 在 MovieLens
100 K数据集中, RMSE从 0.9272下降到了 0.9119, 提
升了 1.7%; 在 MovieLens 1 M 数据集中, RMSE 从

0.8216下降到了 0.8027, 提升了 2.5%.
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表 2     Adaboost框架效果比对
 

算法
100 k 1 M

未使用 使用 未使用 使用

SVD 0.915536 0.901825 0.805664 0.786394
PMF 0.927213 0.911898 0.821646 0.801073

 
 

3.3.2    影响训练效果的相关参数分析

虽然在上一小节的结果已经表明加入我们该框架

的有效性, 但是因为在改进 Adaboost 算法时又引入了

三个参数: 阈值ϕ, 训练轮数 T, 权重更新μ. 因为参数数

量较多. 我们使用控制变量的方法来研究不同参数对

于训练结果的影响. 下面我们开始具体研究相关参数

从而对得到的结果进行分析. 我们使用 SVD 模型, 在
MovieLens 100k数据集上进行研究.

首先针对阈值ϕ, 我们测试了其在 0.1-1.0 之间, 框
架的训练效果如图 1.
 

R
M

S
E

0.91

0.909

0.908

0.907

0.906

0.905

0.904

0.903

0.902

0.901

0.9

0.899

0.1       0.2      0.3      0.4      0.5      0.6       0.7      0.8       0.9        1

阈值 
图 1    阈值ϕ影响

 

由图 1可得, 不同阈值ϕ对于评分预测效果还是有

一定影响的, 整体呈现先下降后上升的过程. 因为阈值

的作用我们在 3.2.1节做了详细描述, 是判断我们预测

评分好坏的标志, 如果我们将其设置较小, 因而会导致

模型错误率太高, 从而影响权重更新过程. 同理, 如果

将其设置过大, 也会导致模型错误率较小. 因而阈值的

设定需要适中, 保证模型的错误率不能过大也不能过小.
对于训练轮数 T, 我们测试了其在 1-10之间, 框架

的训练效果如图 2.
由上图可得, 随着轮数增多, 我们预测效果整体呈

现下降趋势, 但随着模型的增多, 结果也会出现反复的

情况. 因为我们知道, 当轮数为 1 时, 我们只有一个模

型, 因而很容易理解其效果与单个 SVD 的效果一致.
随着轮数的上升, 我们的模型数量也在增多, 因而我们

预测的结果会得到提升, 但是随着模型数量的进一步

增多, 其效果达到一定水平便不再继续下降, 维持一个

较低的水平. 同时, 轮数的增多会增加训练时间, 所以

我们训练的轮数并非越多越好.
 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

训练轮数T

R
M
S
E

0.92

0.915

0.91

0.905

0.9

0.895

 
图 2    训练轮数 T影响

 

对于权重更新参数μ, 我们测试了其在 0.1-0.6 之

间, 框架的训练效果如图 3.
 

μ
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M
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E
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0.904

0.903
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图 3    权重更新参数μ影响

 

由图 3 可得, 权重更新参数对与训练效果的影响

具有很大的影响, 从图可得, 在权重从 0.1-0.3 的过程,

预测结果得到提升, 但是之后随着权重更新参数的变

大, 训练结果逐渐变差.

4   结语

本文成功的将 Adaboost 算法进行改进应用于推

荐系统评分预测问题, 通过引入阈值, 将评分预测问题

转化为分类问题, 并利用其权重更新的思想训练模型,

提出了一个针对评分预测问题的框架, 可以将训练出

的多个模型集成起来得到最终的评分预测, 提高了预

测精度. 我们选取矩阵分解模型作为基本模型, 实验结

果表明, 该方法预测精度与经典算法相比有所提高. 但
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是从效果的提高上来看还是有继续提高的空间, 我们

后续的工作会更加深入的研究 Adaboost 算法在推荐

系统评分预测问题上的应用, 以求能取得更好的效果.
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