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本周工作

1 ， 明 确 选 题 背 景

2 ， 构 建 基 于 矩 阵 分 解 的 推 荐 引 擎

——提取有效特征

——训练推荐模型

——使用推荐模型

——对用户推荐



选题背景

Ø 传统的协同过滤推荐算法缺点

基于历史数据，对新物品和新用户都有“冷启动”的问题。

不够灵活，以历史数据为基础，抓取和建模用户的偏好后，很难修改或者根据用户的
使用演变

对于一些特殊品味的用户不能给予很好的推荐。

Ø 基于内容的推荐算法缺点
物品相似度的衡量标准只考虑到了物品本身，有一定的片面性

物品的属性有限，很难有效的得到更多数据

Ø研究目标

提高推荐准确度

缓解数据稀疏性

解决冷启动问题

混合推荐——多种推荐技术进行混合，相互弥补缺点



构建基于矩阵分解推荐引擎—SVD算法原理
基于SVD 的推荐：根据已有的评分情况，分析电影包含各个因子的程度和用户对于
各个因子的喜爱程度，再反过来分析数据得到预测结果。

SVD原理：

为了防止过拟合，加入参数，得到优化函数：

效果评测：



构建基于矩阵分解推荐引擎
实 验 数 据 集 ：
电影评分数据集：movielens，有1k,1m,10m,20m数据量
http://www.grouplens.org/datasets/movielens
1）用户数据文件   （6040个用户）每个用户至少有20个评分
用户ID::性别::年龄::职业编号::邮编

2）电影数据文件  （3883行记录）3706个电影
  电影ID::电影名称::电影种类

3）评分数据文件   （1000209个评分）
  用户ID::电影ID::评分::时间

   
              



构建基于矩阵分解推荐引擎
提 取 有 效 特 征 ：
Ø 加载数据
val rawData = sc.textFile("/movielens/ml-100k/u.data")

Ø 抽取 用户id,电影id,评分   3种数据：
val rawRatings = rawData.map(_.split("\t").take(3))
Ø 转换为  Rating对象

val ratings = rawRatings.map { case Array(user, movie, rating) => 
Rating(user.toInt, movie.toInt, rating.toDouble) }

              



构建基于矩阵分解推荐引擎
训 练 推 荐 模 型 ：
Ø val model = SVD.train(ratings, 50, 10, 0.01)
Ø model.userFeatures
Ø model.userFeatures.count
由于spark操作数延迟性的转化操作。只有当物品因子或用户因子RDD调用了执行操作
时，计算才发生。

使用推荐模型：
预测：通常有2种，为某用户推荐物品，或找出与某物品相关或相似的其他物品
预测单个用户对单个电影的评分
val predictedRating = model.predict(789, 123)

              



构建基于矩阵分解推荐引擎
为 推 荐 推 荐 电 影 ：

              



构建基于矩阵分解推荐引擎

 
推荐效果评价指标：

（1）用户满意度

指从用户角度来看，对结果的认可程度。测评有两种方法,一是进行用户调查，二是
在线评测

（2）预测准确度

u 评分预测：均方根误差RMSE、平均绝对误差MAE

u TopN推荐：准确率/召回率

（3）覆盖率

多样性、新颖性、惊喜度、平均流行度等



下周任务

下周任务：  算法改进

     相关功能实现      
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