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关注长尾物品的推荐方法
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摘 要：针对推荐系统算法中覆盖率和多样性偏低所带来的长尾问题，提出了一种长尾物品的推荐框架以及关注

长尾物品的推荐算法FLTI。长尾物品的推荐框架是基于卷积神经网络（CNN）模型构建的，分为数据处理层、推荐算

法层和推荐列表生成层。将FLTI算法加入到了框架中的推荐算法层，该算法首先计算了频繁推荐项以及非频繁推荐

项，然后采用使用长尾物品替换频繁推荐项的方法来满足系统中指定的长尾比例。实验结果表明，在Movielens 1M和

BookCrossing数据集上，FLTI算法比传统的基于用户的协同过滤（UserCF）算法、基于物品的协同过滤（ItemCF）算法、

奇异值分解（SVD）推荐算法以及协同去噪自动编码（CDAE）算法在覆盖率指标上最多提高了 51%，多样性指标上最

多提高了59%。
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Recommendation method with focus on long tail items

QIN Jing*，ZHANG Qingbo，WANG Bin
（School of Computer Science and Engineering， Northeast University， Shenyang Liaoning 110169， China）

Abstract: To solve the long tail problem caused by low coverage and diversity in recommendation system，a
recommendation framework for long tail items and a recommendation algorithm named FLTI（Focusing on Long Tail Item）
were proposed. The recommendation framework for long tail items was built based on Convolutional Neural Network（CNN）
model with three layers， including data processing layer， recommendation algorithm layer and recommendation list
generation layer. The FLTI algorithm was added to the recommendation algorithm layer of the framework，and calculated the
frequent recommendation items and the infrequent recommendation items at first，then replaced the frequent recommendation
items by the long-tail items to meet the specified proportion of long-tail items in the system. Experimental results on
Movielens 1M and BookCrossing datasets show that compared to traditional User-Based Collaborative Filtering（UserCF）
algorithm，Item-based Collaborative Filtering（ItemCF）algorithm，Singular Value Decomposition（SVD）recommendation
algorithm and Colloborative Denosing Auto-Encoder（CDAE）algorithm，the coverage of FLTI algorithm is improved up to
51%，and the diversity of FLTI algorithm is improved up to 59% .

Key words: recommendation system; long tail recommendation; long tail item; frequent recommendation item;
Convolutional Neural Network (CNN)

0 引言

从 1992年的第一个邮件推荐系统［1］问世至今 20多年中，

推荐系统在电商、医疗、商品、新闻等各领域都得到了广泛应

用。推荐系统中物品被用户评分或选择的次数是一种典型的

长尾现象，符合帕累托法则（Pareto’s principle）。从图 1中可

以看出，MovieLens1M［2］数据集中的电影观看数量即为长尾现

象，大多数的电影被观看的次数少于 500次。此外，用户仅对

3 706部电影进行了评分，而余下的近 200部电影无人评分。

由于用户对电影的评分次数存在长尾现象，因此，推荐系统在

向用户推荐物品时也随之出现了长尾现象，即推荐物品的覆

盖率偏低。传统的推荐方法包括基于近邻的推荐方法、基于

内容的推荐方法、矩阵分解的推荐方法以及混合的推荐方法

等，由于数据集中数据稀疏问题严重，导致推荐结果会出现推

荐物品的总量大多不足 30%，甚至低于 10%。此外，推荐物品

的总量并没有因为推荐列表的长度变化而使推荐物品数量显

著增加，反而呈现出缓慢增长趋势。以基于用户的协同过滤

（User-based Collaborative Filtering，UserCF）算法［1］、基于物品

的协同过滤（Item-based Collaborative Filtering，ItemCF）［3］算法

和奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）推荐算法

为例，使用MovieLens1M实现电影推荐，假设目标用户数量为

100，在推荐列表长度分别为 10、15、20时，推荐结果中不重复

电影的数量随推荐列表长度的变化如图2所示。

从图 2中可以看出：ItemCF算法在推荐列表长度为 10时
推荐了 188部不重复的电影，在推荐列表长度为 20时推荐了

286部不重复电影；但推荐列表长度为 10时 ItemCF算法应为

100个用户推荐的电影总量（包含重复的电影）为 1 000部，推

荐列表长度为 20时，则 ItemCF算法应为 100个用户推荐的电
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影总量为 2 000部。显然，推荐列表的长度从 10增长到 20，
ItemCF算法推荐的不重复电影数量增长量（1. 5倍）低于向用

户推荐的电影总量的增长量（2倍）。在图 2中的 3个算法里，

UserCF算法推荐的不重复电影数量最多，但在推荐列表长度

为 20时，它向用户推荐的不重复电影数量也仅为 494，仅占

MovieLens数据集中电影总量的 10%左右。因此，推荐系统中

物品推荐数量的总体覆盖率是严重偏低的，从而导致了推荐

系统中推荐物品缺乏多样性。由此，用户的观影、阅读以及购

买物品等行为受到了局限性的引导，影响了用户的知识扩展

和对新事物的适应能力等。

为提高推荐结果中物品的总体覆盖率和多样性，特别是增

加长尾物品的推荐数量，本文提出了一种基于卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）建立的推荐模型以及关

注长尾物品的推荐算法FLTI（Focusing on Long Tail Item）。
本文工作如下：1）分析了推荐列表中热门物品与长尾物

品的关系，建立了热门物品与长尾物品的对应关系；2）基于

CNN建立推荐框架，并基于此框架提出了关注长尾物品的推

荐算法FLTI；3）在公开的数据集MovieLens1M和BookCrossing
上进行实验，并与传统的UserCF、ItemCF、SVD推荐算法以及

协同去噪自动编码（Colloborative Denosing Auto-Encoder，
CDAE）［4］方法在召回率、覆盖率、多样性等方面进行了比较，

结果显示本文方法在覆盖率和多样性方面表现更佳。

1 相关工作

1. 1 长尾推荐

推荐系统中的长尾问题研究主要集中在流行度低的物品

推荐中，流行度低的物品主要指用户对物品的评分数量少的

物品。长尾推荐包括在线推荐和离线推荐：在线推荐主要是

指查询推荐［5-6］，根据用户的查询信息并结合用户的历史信息

为用户推荐符合其偏好的物品；而离线推荐是在未提供查询

关键字以及其他实时信息时，将用户的历史信息作为依据为

用户推荐符合其偏好的物品。本文主要研究的是离线推荐算

法中的长尾问题。从近年来的研究文献中可以看出，离线的

长尾推荐方法主要有使用多目标函数的优化算法［7-9］、二部图

方法［10］、三部图方法［11-13］、聚类方法［14］等。多目标函数优化包

括评价模型准确率、覆盖率、多样性等目标的函数，如

Hamedani等［7］分别提出了在 AICF（Attribute-aware Item-based
Collaborative Filtering）方 法 和 AMOSA（Archived Multi-
Objective Simulated Annealing）方法基础上优化推荐列表的方

法，使得推荐列表的准确度、多样性方面有所提高，并减少了

推荐列表中的流行度；Pang等［8］提出了基于 NSGA-II（Non-

dominated Sorting Genetic Algorithm II）算法的权重相似度计算

方法，并同时将准确率和覆盖率作为目标函数优化推荐算法，

实验表明该推荐算法在保证准确率的同时提高了覆盖率；

Wang等［9］提出了将准确率和新颖度作为目标函数建立推荐

模型，实验表明该推荐算法相比传统的推荐算法在准确率、新

颖度、多样性等方面均有所提高。

Yin等［10］提出了二部图算法解决长尾推荐问题。Johnson
等在文献［11］中提出了使用三部图方法用于长尾推荐，即使

用user-genre和 genre-item的形式来构建三部图。Luke等［12］在
Johnson提出的三部图方法［11］的基础上，优化了 user-genre的
关联关系，在 genre-item关系图中建立了更多的路径，将

Johnson提出的“full genre”关系转换为“basic genre”关系，即将

由多个类别构成的类别信息转换为单一的类别分别表示。比

如，一部电影的类别是“Action，Adventure，Comedy”，则拆分

为“Action”“Adventure”“Comedy”三个基本类别，通过提高图

的联通性，从而改善了推荐效果。Johnson等在文献［13］中基

于三部图的推荐算法加入了马尔可夫过程方法用于表示长尾

物品的区域，从而提高了推荐物品的多样性。Grozin等［14］使
用基于 session距离的商品聚类方法来实现交叉销售的长尾

推荐，与直接使用类型、产品相似度聚类相比在归一化折损累

积增益（Normalized Discounted Cumulative Gain，NDCG）指标

评测上效果更优。

此外，Takama等［15］还提出了基于用户的个人价值观来建

立推荐模型，从而改善长尾物品的推荐；Abdollahpouri等［16］提
出了基于物品流行度权重的方法来解决长尾物品的推荐。

尽管以上方法在覆盖率、多样性、准确性等各方面都有不

同程度的改善，但很少考虑长尾物品的推荐率，以及针对推荐

列表中物品重复率高且频繁推荐项较多等现象的改善。

1. 2 基于深度学习的推荐模型

目前，深度学习在推荐系统中得到了广泛的应用［17］。深

度学习主要包括循环神经网络（Recurrent Neural Network，
RNN）［18］和CNN［19］。其中，基于RNN技术，研究人员提出了长

短时记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）和门限循环

单元（Gated Recurrent Unit，GRU）。RNN适用于序列数据的

应用，比如用户的点击流数据、用户的实时位置数据等，它可

以根据序列中的上一个状态预测下一个状态；CNN则主要适

用于图像、文本等内容的特征提取和分析。由于本文研究的

推荐算法是离线的推荐算法，并且在推荐数据源中包含了大

量的文本信息，因此，选用CNN处理文本特征。

2 问题描述及相关定义

为了明确本文中长尾物品的推荐方法，本章将具体化问

题描述及相关定义。关注长尾物品的推荐，问题描述如下：

给定数据集D，为给定的目标用户Users=｛U1，U2，…，Un｝

推荐长度为 L的物品集合Recommended_Items=｛I1，I2，…，In｝，p
为长尾物品数量占推荐列表中总物品数量的比例，使

Recommended_Items满足以下条件：1）在Recommended_Items中
含有指定比例 p的长尾物品；2）符合用户的历史偏好。

其中，长尾物品是指物品的评分次数低于用户对物品评

分次数中位数的物品。

为了明确后续算法中所提及的定义，先介绍本文中用到

的频繁推荐项（Frequent Recommended Item，FRItem）、非频繁

推荐项（Infrequent Recommended Item，IRItem）、物品长尾系

数（Item Long Tail Coefficient，ILTC）等概念的定义。

图1 观影量的长尾效应

Fig. 1 Long tail effect of movie viewing

图2 不重复推荐电影数量随推荐列表长度（L）的变化

Fig. 2 Number of non-repeating recommended movies varies with L

455



第 40卷计算机应用

定义 1 FRItem和 IRItem。FRItem是指为目标用户Users
所推荐的物品集 Recommended_Items中出现的次数高于物品

出现次数中位数的项目，低于物品出现次数中位数的项目则

为 IRItem。
定义 2 ILTC。由物品的推荐次数和评分次数共同加权

得出，第 i个物品的物品长尾系数计算公式如下：
ILTCi = α ( rec_timesi /rec_totali ) +

(1 - α )( rat_timesi /rat_totali ) （1）
其中：i代表物品集合 Items中一个物品，α的值代表推荐次数

的权重值，rec_times和 rec_total分别代表物品 i的推荐次数和

推荐物品的总次数，rat_times和 rat_total分别代表物品 i的评

分次数和评分总次数。

3 长尾物品的推荐框架及算法

3. 1 长尾物品推荐框架

长尾物品推荐框架主要由数据处理层、推荐算法层、推荐

列表生成层构成，如图 3所示。从图 3可以看出，长尾物品推

荐框架的核心是推荐算法层，输入是目标用户群，而输出则是

向目标用户群推荐的物品列表。

数据处理层 首选从数据源中分别选取用户和物品的特

征，然后将用户和物品的特征作标准化处理，并将用户和物品

的各特征作全连接。其中，将含有文本内容多的特征使用

CNN的方式来处理文本内容以提高相似度计算的准确性，如

在MovieLens 数据集中，将电影名称特征使用 CNN方法得到

文本的向量表示。最后，将用户对物品的评分作为目标，通过

设置损失函数Huber来训练得到用户对物品的预测评分值。

Huber损失函数适用于回归问题，对于离群点不敏感，降低了

离群点对于损失函数的权重值，能有效避免模型过拟合，如式

（2）所示。

Lδ =
ì
í
î

ï

ï

0.5( y - f ( x ) )2， || y - f ( x ) ≤ δ
δ || y - f ( x ) - 0.5δ2， 其他

（2）
其中：δ是边界值，用于判断数据是否为异常点；y为预测评分

值；f（x）为实际评分值。

数据处理层的评分回归模型的整体结构如图4所示。

推荐算法层 在数据处理层得到的回归模型基础上实现

推荐算法，包括使用模型的正向传播可以获得用户对物品的

预测评分，计算物品的相似度和计算用户的相似度。关注长

尾物品的推荐算法FLTI首先根据目标用户已评分的物品，找

到与其相似的物品产生推荐物品候选集；然后根据物品候选

集物品的推荐次数的中位数拆分为频繁推荐项集和非频繁推

荐项集，并查找非候选集与频繁推荐项集相似的物品；最后，

将符合用户偏好的非候选集中的物品推荐给选择过频繁推荐

项中物品的目标用户，并满足长尾比例 p的要求。具体的过

程如图5所示。

相似度计算方法根据数据处理层模型的表示，使用矩阵

乘法并结合使用向量相似度计算的余弦相似度方法来计算物

品的相似度和用户相似度。

推荐列表生成层 为了让目标用户能更多关注长尾物

品，在推荐列表排序中引入了长尾系数。根据用户对候选列

表的预测评分以及长尾系数对由推荐算法模型得到的候选物

品列表进行排序，对于预测评分相同的物品，按照长尾系数升

序排列。

3. 2 FLTI算法描述

为了提高 FLTI算法的效率，通过数据处理层得到的模

型，将用户对物品的评分结果保存到文件中，在推荐算法中直

接读取该文件即可获得用户对物品的评分。

FLTI算法主要是通过替换频繁推荐项的方法实现的，并

在替换时选择在候选项中用户预测评分最高的项目作为替换

项，具体描述如下：

算法1 关注长尾物品的推荐算法FLTI。
输入 数据集D，长尾比例P，推荐列表长度L，目标用户Users；
输出 目标用户的候选列表项CandidateDict。
for u in Users
获取与用户u相似的按照评分值降序排列的前L个物品

将用户和对应的物品列表添加到推荐列表候选集字典

temp_items中
end for
根据物品推荐次数的中位数，将 temp_items拆分为频繁推荐项字

典（frequent_items）和非频繁推荐字典（infrequent_items）
for f_item in frequent_items
在非候选集中，获取与 f_item相似的L个物品存放到

temp_ frequent_items字典中

end for
获得用户推荐列表中不符合长尾比例 p的用户集合

candidate_users_items
for u，i in candidate_users_items
if i是 frequent_items中的物品

将 i替换为 temp_frequent_items中用户评分最高的物品，且用

图3 长尾物品推荐框架

Fig. 3 Recommend framework for long tail items

图4 数据处理层模型

Fig. 4 Data processing layer model

图5 FLTI算法的推荐流程

Fig. 5 Recommendation flow of FLTI algorithm
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户u的候选推荐列表中没有该物品

重新计算用户推荐列表中物品的长尾比例，若未满足长尾比

例，则继续更新候选推荐列表。

若 candidate_users_items中仍有不满足长尾比例的用户，则将

candidate_users_items中推荐次数最多的非长尾项目替换为与

其相似度最高的长尾项目，且不在用户的候选推荐列表中。

return CandidateDict
在算法 1中，为了减少内存使用，将数据集中的长尾物品

以及运算结果的中间步骤保存到文件中。此外，算法 1中重

点关注了长尾项目的推荐比例，长尾比例的高低将直接影响

推荐效果，若将长尾比例设置为 1，则表示推荐列表中的所有

物品均为长尾物品，此时，长尾项目会成为频繁推荐项，而之

前的频繁推荐项则会成为长尾物品，依然会导致推荐结果中

覆盖率和多样性下降；若将长尾比例设置为 0或者 0. 1，则所

有的推荐列表均能满足要求，不能提升长尾物品在推荐列表

中的数量。因此，为了避免由于长尾比例设置过大而导致的

新的长尾现象，建立统计频繁推荐项的替换次数以及替换的

长尾物品数量的字典，并在加入到候选推荐列表时，选择替换

次数少且与要替换的物品相似度高的物品优先替换。

此外，通过算法 1完成推荐候选集的筛选后，为了保证推

荐列表中最大限度满足用户的偏好并优先选择长尾物品，首

先将候选集中用户对物品的预测评分排序，若评分相同则按

照物品的长尾系数排序。

4 实验与结果分析

4. 1 数据集与评价标准

实验环境：CPU为 Inter Core i5-4690K@3. 5 GHz，内存为

16 GB；操作系统为Windows 10；软件为 TensorFlow1. 13. 1和
Python 3. 6. 4。

实 验 数 据 集 为 公 开 的 数 据 集 MovieLens1M（https：//
grouplens. org/datasets）和 BookCrossing。其中，Movielens 1M
数据集中存放了 6 040位用户对 3 883部电影的评分信息，包

含了用户表（users）、评分表（ratings）、电影表（movies）；

BookCrossing数据集中存放了 278 858位用户对 271 379本书

的评分信息，包含了用户表（BX-Users）、评分表（BX-Book-

Ratings）以及图书表（BX-Books）。

为了验证 FLTI算法的有效性，选择了三类方法进行对

比：一类是基于近邻的推荐方法，包括基于用户的协同过滤

（UserCF）算法和基于物品的协同过滤（ItemCF）算法；一类是

基于矩阵分解的推荐方法，即基本的 SVD推荐算法；一类是

基于神经网络的方法CDAE。除了CDAE算法外，其余算法都

采用基于 Python语言的 surprise（https：//surprise. readthedocs.
io/en/stable/）库中所提供的协同过滤算法（KNNBasic）和 SVD
算法。在KNNBasic方法中通过更改“sim_option”中的属性值

切 换 UserCF 和 ItemCF 两 种 算 法 ：当“sim_option”中

“user_based”的值为“True”则为基于用户的协同过滤算法；当

“user_based”的值为“False”则为基于物品的协同过滤算法。

实验方法说明如表1所示。

评价标准包括召回率（Recall@L）［10］、覆盖率（Coverage）［5］

和多样性（Diversity）［10］。
召回率用于验证在推荐列表的准确性，如式（3）所示：

Recall@L = 1
N∑n = 1

N

hit@L （3）
其中：hit@L表示推荐列表 L中为目标用户推荐的正确项目个

数，N表示目标用户在测试数据集中所有正确推荐项目的

数量。

覆盖率指标和多样性指标用于验证推荐结果的长尾情

况，分别如式（4）和式（5）所示。

Coverage = 1
|| T

|

|
||

|

|
|| ∪
u ∈ U
R (u ) （4）

其中：R（u）表示为用户推荐的物品数量，T表示数据集中物品

总量。

Diversity = 1
|| I

|

|
||

|

|
|| ∪
u ∈ U
R (u ) （5）

其中：R（u）表示为用户推荐的物品数量，I表示向用户推荐物

品的总量。比如，向 500个用户推荐 10部电影，则推荐物品的

总量为5 000。

4. 2 实验步骤与分析

为了提高模型预测的准确性，所有方法均使用五折交叉

法来训练模型。针对数据集MovieLens1M和 BookCrossing中
数据特征不同的情况，推荐模型的参数设置除了目标函数（即

损失函数）和激活函数都设置为Huber和ReLU外，初始学习

率（Learning_rate）分别设置为 0. 01和 0. 001，初始批处理参数

（batch_size）分别设置为 256和 100。为了保证验证结果的一

致性，长尾比例 p均设置为0. 35。
1）召回率。将推荐列表长度分别设置为 10、15、20，各方

法在Movielens 1M数据集和 BookCrossing数据集上的召回率

测试结果如图 6所示。从 Recall@L的测试结果可以看出，

FLTR方法的评测值略高于其他对比方法。由于BookCrossing
数据集的稀疏程度高于Movielens数据集，实验中的方法均用

到了用户对物品的评分表，因此，Recall@L的结果普遍要低于

MovieLens上的评测结果。

2）覆盖率和多样性。在验证覆盖率和多样性时，仍设置

推荐列表长度为 10、15、20。验证覆盖率时，由于对比方法中

只考虑了评分数据中的物品，因此，总物品数量的计算是参与

推荐的总物品数量。在MovieLens和 BookCrossing数据集上

的覆盖率结果如图 7所示，多样性的实验结果如图 8所示。从

图 7、8可以看出，FLTI相比对比方法有明显的优势，特别是在

Movielens数据集上，当 FLTI方法在推荐列表长度为 20时，覆

盖率到达了40%以上，而 ItemCF方法的覆盖率仅为20%。

综上所述，FLTI算法在MovieLens数据集和BookCrossing
数据集上的覆盖率和多样性的结果都有所提高，当长尾比例

为 0. 35时，在Movielen数据集上且推荐列表长度为 10时的覆

表1 实验中用到的方法说明

Tab. 1 Explanation of methods used in experiment
方法

KNNBasic（User-Based）

KNNBasic（Item-Based）
SVD

说明

基于用户的协同过滤方法，相似度计算

使用余弦相似度
基于物品的协同过滤方法，相似度计算

使用余弦相似度

将用户-物品评分表使用SVD方法分解

图6 两个数据集上不同方法的召回率对比

Fig. 6 Comparison of recall rate of different methods on two datasets
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盖率和多样性提升比例最多，分别为51%和59%；并且在数据

稀疏程度高的BookCrossing数据集上效果更优。在FLTI算法

中，随着长尾比例的提高，覆盖率和多样性也将不断提高，但

准确率和召回率会有所降低，因此，在实际应用中，需要根据

不同数据集的稀疏情况以及推荐系统的实际需求来调整长尾

比例。

5 结语

本文针对推荐系统中的推荐物品存在的长尾现象，提出

了一种关注长尾物品的推荐框架以及推荐算法 FLTI。在关

注长尾物品的推荐框架中使用三层结构实现了长尾物品推

荐：在数据预处理层中使用深度学习的方法全面地将用户特

征、物品特征结合在一起，并将数据特征中的文本内容部分通

过 CNN卷积，以便更好地实现对特征的语义分析；在推荐模

型层中，关注了长尾物品推荐的比例，并使长尾物品尽可能符

合用户的偏好；在推荐列表生成层中，使用了用户对物品的预

测评分以及长尾系数对推荐列表中的物品排序。在公开数据

集MovieLens1M和 BookCrossing上与推荐系统中的基本算法

UserCF、ItemCF、SVD以及 CDAE进行了对比，结果显示 FLTI
算法在覆盖率和多样性方面较对比方法占有较大优势。在后

续的研究工作中，将重点研究使用深度学习的方法通过学习

长尾物品的特征，使得推荐结果中出现更多的长尾物品，且提

高推荐物品的准确率。
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图7 两个数据集上不同方法的覆盖率对比

Fig. 7 Comparison of coverage rate of different methods on two datasets

图8 两个数据集上不同方法的多样性对比

Fig. 8 Comparison of diversity of different methods on two datasets
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