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融合协同过滤的 CatBoost 推荐算法
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摘摇 要:在推荐系统中,针对推荐准确度问题,提出了一种融合协同过滤和 CatBoost 的混合推荐算法(UCF-CB)。 在协同

过滤模块中对用户相似度计算公式进行改进,加入时间衰减因子以及热门物品惩罚项,利用改进后的协同过滤算法对用

户项目评分矩阵进行评分预测,得到用户对物品的一次评分。 对协同过滤一次评分进行降序排序,选取评分最高的前 k 项

物品,形成召回集。 对原始数据集进行预处理,挖掘潜在特征增加特征维度,利用 CatBoost 算法对用户和项目特征进行训

练,对召回集数据进行预测,得到二次评分预测。 对于没有评分记录的新用户,利用训练好的 CatBoost 算法可以直接进行

评分预测,在一定程度上解决了推荐系统冷启动的问题。 将协同过滤一次评分以及 CatBoost 二次预测评分进行加权融合

得到更为精确的推荐结果。 在 movieslens(ml-1m)数据集上的实验结果表明,该算法可以获得较高的准确度。
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CatBoost Recommendation Algorithm with Collaborative Filtering

TANG Zhen,HUANG Gang,HUA Wen-li
(School of Computer Science,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210023,China)

Abstract:In the recommendation system,a hybrid recommendation algorithm (UCF-CB) which combines collaborative filtering and

CatBoost is proposed to improve the accuracy of recommendation algorithm. In the collaborative filtering module,the user similarity cal鄄

culation formula is improved by adding time attenuation factor and hot item penalty factor. The improved collaborative filtering algorithm

is used to predict the user爷s item rating matrix,then the user爷s first prediction score is obtained. The first score of collaborative filtering

is sorted in descending order,and the top k items with the highest score are selected to form the recall set. After preprocessing the original

data set,mining potential features and increasing feature dimensions,CatBoost algorithm is used to train the features of users and items,

the trained model is used to predict the recall set data,and the second score prediction is obtained. For the new users without scoring

records,the trained CatBoost algorithm can directly predict the score,which solves the problem of cold start of recommendation system to

some extent. The first prediction score of collaborative filtering and the second prediction score of CatBoost are weighted to get more

accurate recommendation results. Experiments on movieslens (ml-1m) data set show that the proposed algorithm can achieve high accu鄄

racy.
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0摇 引摇 言
随着信息技术和互联网环境的不断发展,网络用

户的不断增加,人们进入了大数据的信息时代。 电子

商务市场和社交媒体的逐渐壮大是信息和数据急速增

长的主要原因,网络数据的快速增长在丰富互联网生

活的同时产生大量无用的数据,这些冗余信息给人们

的生活带来了不便。 用户对信息的反应速度无法跟上

信息的传输及更新速度,用户会对信息的选择产生偏

差,这导致了信息利用率的下降,这种类型的问题称为

信息过载[1]。 解决信息过载的方法一般有两种,其中

一种为搜索引擎,利用用户指定的关键字,通过关键词

检索被动地过滤出用户感兴趣的信息,速度快但并不

能突出用户的个体需求。 另一个便是推荐系统,推荐

系统通过提供信息过滤机制来帮助用户处理信息过载

问题,能够更好地满足用户个性化需求。
推荐系统大致可分为三类:基于内容的推荐[2]、协

同过滤[3]推荐方法和混合推荐方法[4]。 基于内容的

推荐是根据物品的相关信息,用户相关信息以及用户
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相关行为构建模型找出用户喜爱的物品。 协同过滤通

过用户反馈信息进行推荐,有两种常用类型:基于用户

的协同过滤(UCF)和基于项目的协同过滤( ICF)。 混

合推荐方法将不同的推荐算法过程或结果进行结合得

出最终的推荐结果,组合后能够弥补单个推荐算法的

缺点。
协同过滤算法是目前研究最多、应用最广泛的经

典推荐算法。 该算法实现简单,适用性强,推荐效果较

好。 但随着互联网数据的几何式增长,协同过滤推荐

系统出现了很多问题,由于协同过滤需要利用用户评

分矩阵,所以当项目用户过多时,部分评分缺失,计算

相似度困难。 面对新用户,没有足够的历史数据,无法

计算目标用户的相似用户群,给推荐带来了障碍,这是

推荐系统中经典的冷启动问题[5]。 并且当数据量过

大,推荐系统难以避免的会出现推荐速度慢,推荐准确

度低的问题。
解决冷启动问题一般通过利用用户的注册信息,

用户上下文信息,基于热门数据的推荐等方法。 Koren
Y 等人[6]提出了基于矩阵分解的系统过滤算法,矩阵

分解的一个优点是它允许合并额外的信息。 当没有明

确的反馈时,推荐系统可以使用隐式反馈来推断用户

偏好,隐式反馈通过观察用户行为来间接反映用户的

偏好。 张峰等人[7]提出了使用 BP 神经网络缓解协同

过滤推荐算法的冷启动问题,根据用户评分向量交集

大小选择候选最近邻居集,采用 BP 神经网络预测用

户对项的评分,减小候选最近邻数据集的稀疏性,解决

了冷启动问题。
推荐系统准确度问题通过混合推荐算法、先进的

评分预测算法等加以解决。 Cheng -Che Lu 和 VS -
Tseng[8]提出基于内容、基于情感的协同过滤推荐算

法,该方法通过对用户选择的反馈,适应用户兴趣的变

化,进而推荐出自己喜欢的、更有趣的物品,并进行即

时连续推荐。
文中提出了一种融合协同过滤算法和 CatBoost[9]

的推荐算法,该算法旨在提高推荐系统模型的准确度,
实现个性化推荐,提高用户的满意度,并在一定程度上

缓解推荐系统冷启动问题。 算法思路:通过协同过滤

算法构建用户相似度矩阵,根据预测评分公式计算出

用户对未评分物品的预测评分,由此得到候选集,再利

用 CatBoost 算法对整体数据集进行训练,对候选集进

行预测评分,最后将两个预测评分进行加权融合,得到

最终的预测评分从而实现对用户的推荐。 由于利用

CatBoost 算法进行数据集训练利用到的特征较多,可
以更好地实现用户个性化推荐,与协同过滤算法进行

加权融合后得到的结果更加准确。 对于新用户或者历

史交互记录缺少的用户,直接用 CatBoost 算法进行预

测并推荐,可以有效缓解用户的冷启动问题。

1摇 相关工作
1. 1摇 协同过滤算法

协 同 过 滤 算 法 ( collaborative filtering
recommendation)仍然是目前最为流行、使用最为广泛

的推荐算法。 该算法的整体推荐效果在很多场景中不

亚于新研究出来的其他推荐算法,并且相比较其他算

法,协同过滤推荐算法的性能最为稳定。 协同过滤算

法通过系统提供的用户项反馈来产生推荐,目的是在

反馈信息中查找推荐信息,不需要关于用户或项目的

额外数据,可以作为推荐系统候选生成器。
基于用户的协作过滤通过分析用户的历史行为数

据,然后根据不同用户对相同物品的评分或偏好程度

来评测用户之间的相似性,对有相同偏好的用户进行

物品推荐。 基于项目的协同过滤通过对不同物品的评

分来预测项目之间的相似性,再根据用户历史行为数

据,得到用户喜欢的物品,通过项目相似性矩阵找到相

似度最高的物品,从而推荐给用户。
基于用户的协同过滤和基于项目的协同过滤的核

心思想是在整个数据空间寻找用户或项目的前 k 个最

近邻,都需要进行相似度计算。 相似度计算的常用方

法有余弦相似度、皮尔森(Pearson)相关系数法、欧几

里得距离法、杰卡德相似系数法等。
余弦相似度计算公式如下:

sim(u,v) =
移
i沂I

Ru,i誗Rv,i

移
i沂I

R2
u,i 誗 移

i沂I
R2

v,i

(1)

其中, I 为所有项目的集合, i 为项目集合中的单个项

目, Ru,i 为用户 u 对项目 i 的真实评分, Rv,i 为用户 v对
项目 i 的真实评分。

皮尔森相关系数计算公式为:
sim(u,v) =

移
u沂U

(Ru,i - R
-

i)誗(Ru,v - R
-

v)

移
u沂U

(Ru,i - R
-

v)
2 誗 移

u沂U
(Ru,v - R

-

v)
2

(2)

其中, U 为所有对项目评分的用户集合, R
-

i , R
-

v 是项

目 i 和 v 的平均得分,最终的相似度得分在 [ - 1,1]
之间。

欧几里得距离公式为:

sim(u,v) = 1

1 + 移
i沂I

(Ru,i - Rv,i)
2

(3)

杰卡德系数为:

sim(u,v) =
移
i沂I

Ru,i誗Rv,i

移
i沂I

R2
u,i + 移

i沂I
R2

v,i - 移
i沂I

Ru,i誗Rv,i

(4)
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通过相似度,可以预测得到用户对某一项目的评

分,从而将评分高的项目推荐给用户。 定义 U 为与目

标用户的相似用户集, R
-

u 为用户 u 对已评分项目的平

均评分,预测评分为:

R(u,i) = R
-

u +
移
v沂U

sim(u,v)誗(Rv,i - R
-

v)

移
v沂U

sim(u,v)
(5)

在协同过滤算法中加入热门商品惩罚项和时间衰

减因子可以提高个性化推荐的准确度。 惩罚热门物品

的原因是如果一个物品过于热门,会有很多用户对其

进行评分,但这并不能说明这些用户有着相同的兴趣,
所以对热门物品增加一个惩罚项,减少热门物品对用

户相似度的影响。
热门商品惩罚项计算公式为:

1
lg(1 + N( i)) (6)

其中, N( i) 表示对物品 i 进行过评分的所有用户。
由于用户最近的行为更能表达用户的当前兴趣,

所以在计算用户相似度时可以增加时间衰减函数。 时

间衰减函数为:

f( tui - tvi ) = 1
1 + 琢 tui - tvi

(7)

其中, tui 表示用户 u 对物品 i 产生行为的时间, tvi 表示

用户 v 对物品 i 产生行为的时间。 通过对相似度计算

方法的改进,得到优化后的余弦相似度公式:
sim(u,v) =

移
i沂I

1
lg(1 + N( i))誗f( tui - tvi )誗Ru,i誗Rv,i

移
i沂I

R2
u,i 誗 移

i沂I
R2

v,i

(8)

1. 2摇 CatBoost
CatBoost 全称为 Gradient Boosting(梯度提升) +

Categorical Features(类别型特征),是一种对决策树进

行梯度增强的算法,属于集成学习算法的一种。 它由

Yandex 公司的研究人员和工程师开发,用于 Yandex
和其他公司的搜索、推荐系统、个人助理、自动驾驶汽

车、天气预报和许多其他任务[10]。
Gradient Boosting 方法是 Boosting 方法的一种,

Boosting 模型是通过最小化损失函数得到最优模型,
是一个迭代的过程,每一次新的训练的目的是改进前

一次训练的效果。 Gradient Boosting 的主要思想是每

次都在前一次模型损失函数的负梯度方向建立新的模

型使得损失函数能够不断下降[11]。 Gradient Boosting
方法适用于异质化数据,梯度提升方法比神经网络的

入门门槛更低,使用起来也更简单。 近年来,不少学者

尝试将集成学习算法运用到推荐系统中,崔岩等[12] 提

出融合协同过滤和 XGBoost 的推荐算法,提高了推荐

的准确性;李智彬[13]提出融合 SVD 与 LightGBM 的音

乐推荐算法,解决推荐系统冷启动问题。 作为最新的

集成学习算法由于对 CatBoost 算法的相关研究较少,
还没有学者将其运用在推荐算法中。

CatBoost 是一种能够很好地处理类别型特征的梯

度提升算法库。 根据官方测评结果[14],CatBoost 在准

确率方面比同类型的 XGBoost 以及 LightGBM 表现更

加优秀,该测评结果是在部分数据集上进行的实验,在
大多数实验对比中,CatBoost 都有着较为不错的训练

速度与准确率。
CatBoost 相比其他梯度提升算法具有两大优势:

第一,不需要人为地处理类别型特征,CatBoost 算法可

以直接使用类别特征进行模型训练,CatBoost 使用独

特的方法处理类别特征[15]。 首先对样本进行随机排

序,然后针对类别型特征中的某个取值,每个样本的该

特征转为数值型时都是基于排在该样本之前的类别标

签取均值,同时加入了优先级和优先级的权重系数。
并且可以将类别特征进行组合,利用特征之间的联系,
这极大地丰富了特征维度。 定义编码值的公式为:

x
^
i
k =

移
x j沂Dk

1[x i
j = x i

k]誗y j + ap

移
x j沂Dk

1[x i
j = x i

k] + a
(9)

其中, x i
k 为样本 k 的第 i 个特征, D 为所有可用于模型

训练的数据集, Dk 为 D 中的子集, y j 为样本 j 的特征

值, a 为参数, p 为先验值,添加先验项是一个普遍做

法,针对类别数较少的特征,它可以减少噪音数据,通
常设置为数据集中标签的平均值, 1 为数学公式

indicator function,当后面括号的内容为真时取值 1,否
则取值 0。

类别特征的任何组合都可以视为新特征。 例如,
假设任务是电影推荐,有两个特征:用户 ID 和电影类

型,某些用户喜欢战争类的电影。 在将用户 ID 和电影

类型转换为数字特征时,会丢失此信息。 将用户 ID 与

电影类型两种特征进行组合解决了这个问题,并提供

了一个新的特征。
在数据集中,特征组合数与特征数为指数关系,对

于特征较多的数据集不可能在算法中考虑所有组合,
这样会增加计算量。 CatBoost 在决策树的新一轮拆分

时,以贪婪的方式对特征进行组合[16]:对于树中的第

一个拆分不考虑组合。 在下一个分割节点选择时,
CatBoost 将所有组合特征和分类特征与数据集中的所

有分类特征组合在一起。 组合值会动态转换为数字,
通过计算它的 TS( target statistics)值作为新的特征值

参与树模型构建。 CatBoost 通过以下方式生成数字和

类别特征的组合:在决策树中,所有的拆分都被作为具

有两个值的类别特征,采用与类别特征相同的组合方
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式进行组合使用。
CatBoost 相对于其他梯度提升算法的第二个优

势:在选择生成树结构时,计算叶子节点的算法可以避

免过拟合。 传统的 GBDT 算法存在由于梯度估计偏

差引起的过拟合问题,预测偏差是由一种特殊类型的

目标 泄 漏 引 起 的。 CatBoost 提 出 使 用 Ordered
boosting[16]的方法来解决预测偏差从而得到梯度步长

的无偏估计。 Ordered boosting 算法首先会生成一个

长度为 n 的序列,对每个样本 x i 训练出一个单独的模

型 M i ,使得 M i 是仅利用了序列中的前 i 个样本,不包

含 x i 的训练集得到的训练模型。 利用 M j -1 训练模型

得到第 j 个样本的梯度估计。
CatBoost 同时具有 CPU 和 GPU 实现。 GPU 的实

现允许更快的训练,同时还具有快速的 CPU 评分实

现。 对于数值密集型特征的训练,最重要的就是找到

最佳分割, 这是 GBDT 算法最主要的计算负担。
CatBoost 使用对称决策树作为基础学习者,并将特征

离散化为固定数量的箱(bins),以减少内存使用量,在
训练模型时可以设置最大箱数[17]。

2摇 融合协同过滤与 CatBoost 算法的推荐

模型
2. 1摇 算法思想

本模型融合 CatBoost 与协同过滤的算法为用户进

行推荐,形成新的算法模型 UCF-CB。 由于传统的协

同过滤算法根据用户评分信息计算用户对评分物品的

预测评分从而进行推荐,随着网络信息的发展,用户以

及物品的信息不断增加,协同过滤难以满足用户的个

性化需求。 融合 CatBoost 的协同过滤算法可以更全面

地对用户及物品信息进行分析,得到更为准确的预测

评分,提高用户的满意度。 本算法的协同过滤算法模

块,利用优化后的余弦相似度公式计算出目标用户的

相似用户群,并对相似性进行排序,通过预测评分公式

得到召回集并对召回集进行排序得到候选集。 再利用

CatBoost 算法对数据集进行训练,对候选集进行二次

评分并将两次评分结果进行融合,通过对参数以及权

值的更新,达到提高算法准确度的目的,最后利用 Top-
N 生成推荐列表。
2. 2摇 算法描述

本算法包括通过协同过滤产生召回集,利用

CatBoost 进行模型训练并对召回集的物品进行二次评

分,生成推荐三个阶段。 算法流程如图 1 所示。
三个阶段具体实现步骤为:
阶段 1:生成召回集 D 。
输入:用户历史评分数据。
输出:用户召回集 D 。

CatBoost

CatBoost

图 1摇 算法流程

算法步骤:
(1)将数据集进行划分,70% 的数据作为训练集,

30%的数据作为测试集。
(2)在训练集中计算用户之间的相似度,采用加

入热门商品惩罚项和时间衰减因子的优化算法复杂度

的余弦相似度公式(8)进行相似度计算,并构建相似

度矩阵。
(3)选取前 k 个目标用户近邻,利用式(5)计算目

标用户对未评分项目的预测评分。
(4)对预测评分进行排序,组成召回集 D 。
阶段 2:CatBoost 模型训练。
输入:用户历史交互数据,用户特征数据,物品特

征数据。
输出:训练好的 CatBoost 模型。
算法步骤:
(1)整合输入数据,提取特征,生成训练集。
(2)对部分特征进行优化处理,利用 CatBoost 对训

练集进行模型训练。
(3) 优化模型,使用 GridSearchCV 对模型进行

调参。
(4)得到优化后的模型,保存模型。
阶段 3:产生推荐列表。
输入:协同过滤召回集 D ,协同过滤一次预测评

分数据,CatBoost 模型。
输出:用户推荐列表。
(1)在召回集中,选取每位用户评分最高的前 k个

物品,形成候选集。
(2)利用训练好的 CatBoost 模型对候选集进行二

次评分预测,与协同过滤一次评分进行加权,得到最终

的预测评分,将项目最终得分进行排序。
(3)利用 Top-N 产生推荐列表反馈给目标用户。
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3摇 实验结果与分析
3. 1摇 实验数据集

文中采用的数据集是 MovieLens - 1m 数据集,
MovieLens-1M 数据集含有来自 6 040 名用户对 3 952
部电影的 100 余万条评分数据。 分为三个表:用户评

分信息、用户信息、电影信息。 其中用户信息包括用户

id,用户性别,用户年龄,用户职业和压缩编码,其中年

龄 1 对应 1 ~ 18 岁(不包含 18 岁),18 表示 18 ~ 24 岁,

25 表示 25 ~ 34 岁,35 表示 35 ~ 44 岁,45 表示 45 ~ 49
岁,50 表示 50 ~ 55 岁,56 表示大于等于 56 岁,部分用

户信息如表 1 所示。 电影信息包括电影 id、电影名称、
电影类型,部分电影信息如表 2 所示。 评分数据由

6 040名用户对 3 952 部电影的评分组成,一共 1 000
209 条数据,包括用户和电影 ID,得分值以及交互信息

产生的时间戳,部分评分信息如表 3 所示。

表 1摇 用户信息

UserID Gender Age Occupation Zip-code

1 F 1 10 48 067

2 M 56 16 70 072

… . . . … … …

6 040 M 25 6 11 106

表 2摇 电影信息

MovieID Title Genres

1 Toy story (1995) Animation | Children's | Comedy

2 Jumanji (1995) Adventure | Children's | Fantasy

3 Heat (1995) Action | Crime | Thriller

… … …

3 952 Contender(2000) Drama | Thriller

表 3摇 评分信息

UserID MovieID Rating Timestamp

1 1 195 5 978 300 760

1 661 3 978 302 109

2 1 357 5 978 298 709

… … … …

6 040 1 097 4 956 715 569

摇 摇 表 1 中的 Zip-code 为压缩编码,Occupation 为用

户职业编号。
表 2 中 Genres 为电影类型特征,由符号 |隔开,整

个数据集共有 18 个类别特征。
Timestamp 为用户打分的时间戳,用户评分范围为

1 ~ 5,没有 0 分选择。
3. 2摇 数据预处理

如果使用原始数据集进行集成模型训练,可利用

到的特征仅有 Gender,Age,Occupation,Genres 四类。
特征太少会导致模型训练出来的效果较差,所以需要

从原始数据中提取出更多特征,提高数据集特征的

维度。
首先处理 Genres 中的电影类型特征,将特征逐一

提取出来,构造 18* N 的特征矩阵,其中 N 为评分数

据总条数,18 为特征总数。 将矩阵逐列添加到评分信

息文件中,列名为电影类型的名称。

从 Title 中提取出电影的相关上映时间,将上映时

间加入到评分信息中,再从用户打分的时间戳中提取

出用户打分的年份,将用户对电影的评分年份也作为

一个特征,最后删除掉无用的信息,Zip - code,Title,
Timestamp,Genres,得到最终的训练数据集。
3. 3摇 评价标准

文中提出的算法会得到用户对于未评分物品的预

测评分,所以使用均方误差(mean squared error,MSE)
作为预测评分准确度指标。 计算公式如下:

MSE = 1
M移

m

i = 1
(y i - y '

i)
2 (10)

均方误差可以评价数据的变化程度,MSE 的值越

小,预测模型的精确度越高。
3. 4摇 实验结果与分析

(1)Boosting 类算法准确率对比。
将数据集划分,在训练集上使用 CatBoost 算法对

·04·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 31 卷



数据进行训练,进行参数调节,使用 GridSearchCV 对模

型进行参数调整。 将 task_type 参数设置为“GPU冶,可
以有效提高模型的运行效率。 对树的深度 depth,生成

树的 数 量 iterations, 学 习 率 learning _ rate, 子 样 本

subsample,对象采样方法 bootstrap_type,随机子空间方

法 rsm 等参数分别进行调参设置。 最终更新 depth =
10iterations = 1 100, learning _ rate = 0. 15, rsm = 0. 1,
subsample = 0. 66。 此时得到最佳训练模型。 图 3 为学

习率对应的得分值,评分标准为“ r2冶得分值,当学习

率为 0. 15 时,模型效果最好。 将调节好的模型进行保

存,在测试集上对模型进行效果测试。 在此数据集上,
分别利用三种流行的 boosting 算法进行实验,分别得

到三种算法在训练集以及测试集上的结果。 由图 2 的

实验结果显示,在此数据集上 CatBoost 与 LightGBM 表

现几乎没有差别,CatBoost 在测试集上的表现略微优

于 LightGBM,提升了约 1. 5% ,XGBoost 算法相对来说

效果较差。 以上数据在一定程度上证明了 CatBoost 算
法在推荐系统中的可行性。

0.80
0.798�99

0.808�17

0.846�80
0.849�42

0.795�37 0.795�43

图 2摇 Boosting 算法准确性对比

图 3摇 CatBoost 学习率得分

(2)召回集各算法准确率对比。
在 2. 2 节算法阶段 1 中,说明了召回集的生成过

程。 召回集 D 共有 233 329 条数据,占总数据量的

23郾 3% ,混合 XGBoost 的协同过滤算法 MSE 值为

0郾 800 3, 文 中 提 出 的 UCF - CB 算 法 的 MSE 为

0. 693 15。 将文中算法与文献[18]提出的 Weighted
KM-Slope-Vu 算法以及文献[19]提出的 WSO 算法进

行对比(见图 4),文中算法的 MSE 均小于对比算法,

表明提出的推荐算法在准确性上要优于对比算法。 同

时相比较在测试集上的评分预测结果,UCF-XGB 与

UCF-CB 算法在准确性上都比原始的算法要有所

提升。

0.824�60
0.864�90

0.803�03

0.693�15

1.0

图 4摇 召回集上算法对比

(3)最终推荐结果分析。
为了最终产生推荐列表,本实验在召回集中对每

个用户选取协同过滤评分最高的前 k 个物品,取 k 值

为 8,共计 42 211 项,重新组成候选集,用混合模型进

行评分预测。 按照最终评分利用 Top-N 算法推荐给

用户。 这里的 k 值可以根据要求推荐的数量而定,要
求更精确的推荐,可以适当减小 k 值,要求更广泛的推

荐,可以加大 k 值。
最终的混合模型 UCF - CB 在 D1 上的 MSE 为

0郾 637 81,协同过滤算法的 MSE 为 0. 794 3,UCF-XGB
算法的 MSE 为 0. 749 67。 对比原始的协同过滤算法

以及 UCF-XGB 有明显的提升,文中提出的算法模型

在最终的推荐集上有着较好的表现(见图 5)。

0.794�30
0.749�67

0.637�81

图 5摇 混合模型分析

4摇 结束语
文中提出的混合推荐算法 UCF-CB,通过改进后

的协同过滤算法得到用户的召回集 D ,利用训练后的

CatBoost 算法对召回集进行二次评分预测,与协同过

滤一次评分进行加权融合,得到最终的预测评分。 在

实验 2 中,证明了该算法的优越性。 最后将召回集进

行压缩得到 D1,通过 UCF-CB 算法进行评分预测,生
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成推荐列表反馈给用户。 文中将不同的算法进行混

合,提高了推荐系统的准确性,通过实验对比验证了相

比较传统的系统过滤算法有着明显的提高,并且利用

CatBoost 集成学习模型可以解决推荐系统中的冷启动

问题。 同时文中提出的算法也有不足之处,由于协同

过滤算法在庞大的数据集上计算量过大,运行效率较

差,会导致混合算法整体的效率较低。 所以,下一步的

工作将研究如何提高算法模型的运行效率,将矩阵分

解运用到协同过滤算法中,解决数据稀疏性,对原始数

据进行降维,减少计算量,使模型的运行效率更高。
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