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基于隐式反馈数据的个性化游戏推荐
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　　摘　要：　现有推荐系统通常采用评分、评论等显式反馈数据实现个性化推荐．然而，显式反馈数据由于在实际中
难以获取或因质量问题而往往变得不可用，从而导致相关推荐算法的应用范围受到很大限制．与此相反，诸如点击行
为、浏览记录等隐式反馈数据在现实中大量存在．本文提出了一种面向游戏玩家的基于隐式反馈数据的游戏推荐方
法．该方法综合考虑了玩家操作次数、操作时长等隐式反馈数据及其时效性，构建了基于伪评分的玩家对游戏的偏好
模型，而后通过改进了的ＳＶＤ＋＋（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ＋＋）算法实现个性化游戏推荐．在大规模真实数据集上
的实验结果表明本文提出的方法具有更高的推荐精确率和召回率．
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１　引言
　　近年来，推荐系统因其可以缓解信息过载问题和
为用户提供个性化推荐服务而倍受工业界和学术界关

注．协同过滤推荐算法通过分析用户的历史行为数据
预测用户对未知物品的喜好程度，以此进行个性化推

荐．这里，用户的历史行为数据可以分为能明确表达用
户喜好倾向的显式反馈数据（如评分、评级、评论等），

以及不能直接表达用户喜好倾向的隐式反馈数据（如

浏览记录、购买历史、点击行为等）两大类．
现有推荐算法的研究主要集中在电影、音乐、电子

商务等领域，且大部分都是基于显式反馈数据．而游戏
与其他领域相比，其具有更加独特的行为可重演性、操

作灵活性和强交互性等特点．比如大部分用户对同一
部电影或同一篇新闻只会看一次．虽然用户可能会循
环播放同一首歌，但每一首歌有固定的时长和内容，因

此游戏与音乐在行为重演性上也存在差异；同时，用户

对游戏的操作更加灵活．游戏中的情景、状态、行为都由
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用户自己控制，而对于电影、新闻、歌曲等的内容，用户

不管喜欢与否都只能被动地接受；此外，用户与游戏的

交互性更强．与观看电影、新闻和欣赏歌曲过程中存在
的单向弱交互不同，在用户操作游戏的过程中，用户行

为与游戏反馈紧密联系又相互影响．因此一些应用在
电影、新闻、音乐等领域的推荐算法并不能很好地被适

用到游戏推荐中．另外，可用于游戏推荐的显式反馈数
据在实际中往往难以获取，而诸如游戏时长等隐式反

馈数据则在玩家日志中大量存在．因此，基于隐式反馈
数据有望实现更有效的个性化游戏推荐．

本文提出了一种基于隐式反馈数据的网吧游戏推

荐方法 ＤＩＩＦＳＶＤ＋＋（ＤｉｓｃｒｅｔｅＩｎｔｅｇｒａｌＩｍｐｌｉｃｉｔＦｅｅｄｂａｃｋ
ＳＶＤ＋＋）．首先，根据收集到的网吧玩家的游戏次数、游
戏时长等历史日志数据，结合其数据时效性，构建玩家

伪评分模型（即偏好模型）．其次，在基于显式反馈数据
的ＳＶＤ＋＋推荐算法的基础上，通过去除其用户评分偏
置项和隐式反馈数据部分、以及在损失函数中添加评

分的权重系数，提出适用于基于隐式反馈数据游戏推

荐的ＩＦＳＶＤ＋＋（ＩｍｐｌｉｃｉｔＦｅｅｄｂａｃｋＳＶＤ＋＋）算法．最后，
在真实数据集上对本文提出的伪评分模型以及 ＤＩＩＦ
ＳＶＤ＋＋算法进行有效性验证．实验结果表明本文提出
的伪评分模型能更加准确地描述玩家的偏好，同时改

进的推荐算法在精确率和推荐召回率上均高于对比

方法．

２　相关工作
　　基于矩阵分解模型的推荐算法因其具有推荐准确
度高、扩展性良好和灵活性较高等优点成为了目前推

荐算法研究的最前沿领域之一．
最早的矩阵分解模型利用的是 ＳＶＤ分解［１］，但由

于需要事先补全评分并且计算复杂度太高导致其在推

荐系统领域的发展受到制约．ＳｉｍｏｎＦｕｎｋ提出了 Ｆｕｎｋ
ＳＶＤ①算法，采用随机梯度下降法优化初始化的用户特
征矩阵和物品特征矩阵，使其接近原始的评分矩阵，克

服了以上两个缺陷．Ｋｏｒｅｎ将 ＦｕｎｋＳＶＤ称为隐式特征
模型（ＬａｔｅｎｔＦａｃｔｏｒＭｏｄｅｌ，ＬＦＭ），在文献［２］中提出融
合了用户评分偏差项、物品得分偏差项、全局评分平均

项以及用户的隐式反馈数据的ＳＶＤ＋＋模型．Ｋｏｒｅｎ还考
虑到时间因素的影响，在文献［３］提出了 ＴｉｍｅＳＶＤ模
型．除了在模型中引入一些偏置项和隐式反馈数据等
基础数据之外，模型［４，５］中还考虑了用户的社交信
息，文献［６］还将跨邻域信息迁移到模型中．

然而以上推荐算法大多数都是基于显式评分数

据，其并不能很好地适用于基于纯隐式反馈数据的推

荐场景．Ｐａｎ等人［７］首次将基于隐式反馈数据的推荐问

题称为单类协同过滤问题（ＯｎｅＣｌａｓｓＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅ

ｒｉｎｇ，ＯＣＣＦ）．因为隐式反馈数据难以区分正负样本，为
了防止模型发生偏斜，他们根据用户活跃度和物品流

行度随机抽取物品作为负样本．Ｌｉ等人［８］对ＯＣＣＦ进行
了扩展，通过引入更多的用户信息来提高算法的准确

性．ＷｅｉＰａｎ和ＬｉＣｈｅｎ在文献［９］中也对ＯＣＣＦ进行改
进，通过引入群体偏好来减少对个人喜好过强的独立

性假设．然而，单类协同过滤算法存在采样策略、采样结
果集成等问题．文献［１０］将时间信息作为第三维构成
三维张量（Ｔｅｎｓｏｒ），提出了快速张量分解的 ＬＦＭ方法．
Ｄｅｌｐｏｒｔｅ等人［１１］在 ＬＦＭ模型的基础上结合了用户的社
交信息．Ｈｕ等人［１２］提出了样本置信度的概念，他们将

用户操作过的物品设为１、其他情况设为０，以此构造用
户对物品的０－１矩阵，并根据操作次数的不同赋予样
本不同的权重，提出了带权重的最小二乘矩阵分解方

法（ＷｅｉｇｈｔｅｄＡｌｔｅｒｎａｔｉｖｅＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅ，ｗＡＬＳ）．然而这种
简单的０－１矩阵并不能很准确地表达用户的偏好．
Ｌｅｖａｎｄｏｓｋｉ等人［１３］将用户和物品之间的距离作为惩罚

值构成伪评分，在算法中引入了地点信息．而 Ｙａｏ等
人［１４］采用随机游走的方法将用户到物品的排名分数作

为伪评分，提出了基于图的上下文感知推荐模型．此外，
还有一些基于学习排序的推荐算法，这些算法的关注

点在于如何使推荐列表中用户越喜欢的物品排名越靠

前，其主要可以分为逐点排序［１５］、逐对排序［１６］和逐表

排序［１７］．

３　模型设计
　　本节详细描述了本文提出的基于隐式反馈的个性
化游戏推荐方法（ＤＩＩＦＳＶＤ＋＋），其主要包含两部分：
（１）玩家偏好模型的构建；（２）基于偏好模型对玩家进
行游戏推荐．其总体流程如图１所示．

３１　伪评分模型构建
目前，大多数对推荐系统的研究都默认评分数据

７２６２

① ｈｔｔｐ：／／ｓｉｆｔｅｒ．ｏｒｇ／～ｓｉｍｏｎ／ｊｏｕｒｎａｌ／２００６１２１１ｈｔｍｌ
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是可靠的．但是，如果原始评分本身质量不高，则在其基
础上进行的推荐，其有效性将受到很大影响．由于游戏
存在强交互性与可重演性等特点，其隐式反馈数据相

对于显式反馈数据，内容更丰富，且不受玩家主观偏见

的影响，因此更能体现玩家真实的偏好．本文综合玩家
历史操作次数和操作时长以及它们的时效性，提出一

种离散卷积型伪评分模型，以有利于个性化精准推荐．
图２表示随时间Ｔ变迁的玩家历史行为记录，每一

小块矩形（ｔｕｉ，ｋ，ｄ
ｕ
ｉ，ｋ）代表玩家 ｕ对游戏 ｉ的一条操作记

录，其中ｔｕｉ，ｋ和 ｄ
ｕ
ｉ，ｋ分别表示该玩家操作游戏 ｉ的第 ｋ条

记录的开始时间和该次操作的持续时长．Ｔｕ０表示在选
取的Ｋ天集合内用户ｕ的所有游戏操作记录中的最后
一次操作开始时间．

根据遗忘规律公式 α·ｔβ＋φ（其中参数 α、β、φ可
通过数据拟合得到），本文提出的伪评分模型可通过公

式（１）描述：

ｇｕ，ｉ＝∑
ｋ∈Ｋ
｛ｄｕｉ，ｋ·［３２７６×（Ｔ

ｕ
０－ｔ

ｕ
ｉ，ｋ）

－００９８４］｝（１）

在公式（１）中，ｋ∈Ｋ表示在Ｋ的时间范围内用户ｕ
对游戏ｉ的所有操作记录．ｇｕ，ｉ表示玩家ｕ对游戏ｉ的伪
评分，其计算由两部分构成：第一部分，即ｄｕｉ，ｋ，以第 ｋ次
操作游戏ｉ的时长作为本次操作的强度；第二部分，即
３２７６×（Ｔｕ０－ｔ

ｕ
ｉ，ｋ）

－００９８４，表示第 ｋ次操作游戏 ｉ对玩家
ｕ评价游戏ｉ的影响大小，具体参数根据艾宾浩斯遗忘
数据①拟合得到．若操作行为发生的日期越久远，则该
次行为对玩家偏好表达的影响越小．

伪评分通过隐式反馈数据的累加和得到，其计算

过程综合考虑了操作次数和操作时长的影响以及反馈

数据的时效性，这保证了评分的客观性与真实性，同时

因玩家偶尔的一两次误操作所计算得到的伪评分值很

小，故可以排除这类噪声数据对伪评分的影响．此外，因
为可以根据伪评分的高低区分正、负反馈，由此不但可

以防止模型因缺乏负反馈而发生偏斜，还可以避免由

于引入负反馈而带来的噪声．综上，通过公式（１）计算
得到的伪评分具有更高的质量，有利于后期的推荐．为
了统一所有玩家的评价标准，本文对 ｇｕ，ｉ进行归一化处
理，使得最终的伪评分处于［０，１］区间内，如公式（２）所
示，其中ｍｕ表示玩家ｕ操作过的游戏款数．

ｇ^ｕ，ｉ＝
ｇｕ，ｉ

∑
ｍｕ

ｉ＝１
ｇｕ，ｉ

（２）

３２　玩家偏好预测
事实上，很多基于显式评分的推荐算法并不能直

接套用在伪评分上．我们选用了基于显式评分的推荐
系统中最具代表性 ＳＶＤ＋＋算法，并在其基础上进行改
进，提出适用于基于伪评分的个性化游戏推荐算法 ＩＦ
ＳＶＤ＋＋．

首先，通过公式（３）设置基线评分：
ｂｕ，ｉ＝μ＋ｂｉ （３）

式中，ｂｕ，ｉ表示玩家ｕ对游戏 ｉ的基线评分；ｂｉ表示游戏
与所有游戏平均评分的偏差；μ表示所有游戏的平均评
分，为一固定值，可以通过公式（４）计算得到：

μ＝
∑
ｎ

ｕ＝１
∑
ｍｕ

ｉ＝１
ｇｕ，ｉ

∑
ｎ

ｕ＝１
ｍｕ

（４）

这里，ｎ为所有玩家数．相对于 ＳＶＤ＋＋中的基线评分，
本文舍去了不包含玩家主观评分所造成的评分偏差项．

基线评分因体现不出差异而不能很好地进行个性

化推荐．进一步添加玩家的个性化信息，对玩家伪评分
构成的矩阵进行分解，得到相同潜在特征维度 ｆ下的游
戏特征矩阵Ｑ和玩家特征矩阵 Ｐ，将 Ｑ中游戏的特征
向量ｑＴｉ与Ｐ中玩家ｕ的特征向量ｐｕ两者相乘，得到玩
家ｕ对游戏的伪评分预测值ｑＴｉ·ｐｕ．为了提高推荐结果
的可解释性，利用玩家操作过的游戏的特征向量

１
ｍ槡 ｕ
∑
ｍｕ

ｉ＝１
ｑ( )ｉ 来丰富玩家特征向量 ｐｕ．因此，添加了个

性化因素之后玩家ｕ对游戏ｉ的预测伪评分珘ｇｕ，ｉ计算如
公式（５）所示：
　　　珘ｇｕ，ｉ＝ｂｕ，ｉ＋ｑ

Ｔ
ｉ·ｐｕ

＝μ＋ｂｉ＋ｑ
Ｔ
ｉ· ｐｕ＋

∑
ｍｕ

ｉ＝１
ｑｉ

ｍ槡








ｕ

（５）

最后使用带正则项的 Ｆ范数来量化重构误差，得
到公式（６）所示的损失函数：

　　　Ｌ＝∑
ｎ

ｕ＝１
∑
ｍｕ

ｉ＝１

ｗｕ，ｉ
２·（^ｇｕ，ｉ－

珘ｇｕ，ｉ）[ ]２
　 ＋λ２·（ｂ

２
ｉ＋‖ｑｉ‖

２＋‖ｐｕ‖
２）

＝∑
ｎ

ｕ＝１
∑
ｍｕ

ｉ＝ {１

ｗｕ，ｉ
２ [· ｇ^ｕ，ｉ－μ－ｂｉ－ｑ

Ｔ
ｉ

８２６２

① ｈｔｔｐ：／／ｐｓｙｃｈｃｌａｓｓｉｃｓ．ｙｏｒｋｕ．ｃａ／Ｅｂｂｉｎｇｈａｕｓ／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍ
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　· ｐｕ＋
∑
ｍｕ

ｉ＝１
ｑｉ

ｍ槡







 ]
ｕ

}
２

　 ＋λ２·（ｂ
２
ｉ＋‖ｑｉ‖

２＋‖ｐｕ‖
２） （６）

其中，ｗｕ，ｉ表示伪评分权重系数，正则化参数λ用来防止
模型过拟合．在很多基于矩阵分解的推荐算法中，很少
有人考虑到评分的重要性差别．本文认为不同的伪评
分对损失函数的贡献度不一样，对于伪评分越高的，其

预测值误差应更小，因此为伪评分误差平方项增加了

一个权重系数 ｗｕ，ｉ．在损失函数中，伪评分越高其权重
系数越大，本文选取 ｇ^ｕ，ｉ作为其预测误差的权重系数，
其也较符合游戏伪评分间权重的区分度．

为减少参数更新时的计算量，本文采用随机梯度

下降法来求在一定的迭代次数下该目标函数的最小

值，Ｄ表示所随机选取的伪评分样本集，将 Ｌ分别对参
数ｂｉ、ｑｉ、ｐｕ求偏导：

　 Ｌ
ｂｉ
＝－∑

（ｕ，ｉ）∈Ｄ
［^ｇｕ，ｉ·（^ｇｕ，ｉ－珘ｇｕ，ｉ）］＋λ·ｂｉ （７）

　 Ｌ
ｑｉ
＝－∑

（ｕ，ｉ）∈
[

Ｄ
ｇ^ｕ，ｉ·（^ｇｕ，ｉ－珘ｇｕ，ｉ）

(· ｐｕ＋
∑
ｍｕ

ｉ＝１
ｑｉ

ｍ槡 ｕ

＋ｑｉ· ｍ槡 ) ]ｕ ＋λ·ｑｉ （８）

　Ｌ
ｐｕ
＝－∑

（ｕ，ｉ）∈Ｄ
［^ｇｕ，ｉ·（^ｇｕ，ｉ－珘ｇｕ，ｉ）·ｑｉ］＋λ·ｐｕ （９）

然后用负梯度方向更新参数：

　　ｂｉ←ｂｉ＋γ·［^ｇｕ，ｉ·（^ｇｕ，ｉ－珘ｇｕ，ｉ）－λ·ｂｉ］ （１０）

　　ｑｉ←ｑｉ＋γ [· ｇ^ｕ，ｉ·（^ｇｕ，ｉ－珘ｇｕ，ｉ）

　　　　　　　　· ｐｕ＋
∑
ｍｕ

ｉ＝１
ｑｉ

ｍ槡 ｕ

＋ｑｉ· ｍ槡






ｕ
－λ·ｑ]ｉ
（１１）

ｐｕ←ｐｕ＋γ·［^ｇｕ，ｉ·（^ｇｕ，ｉ－珘ｇｕ，ｉ）·ｑｉ－λ·ｐｕ］（１２）
其中参数更新步长γ和正则化参数λ通过交叉验证来确
定．根据参数更新方式，本文提出的矩阵分解算法的时间
复杂度为Ｏ（ψ·ｎ·Ｍｕ·ｆ），其中ψ为模型更新的次数，
Ｍｕ为玩游戏个数最多的那个玩家所玩的游戏个数．

４　实验评估

４１　数据集与评估标准
实验采用某知名网吧平台运营商的游戏玩家行为

数据集，包括从２０１６年６月１日到２０１６年１０月１日的
３２４，４３２，１８４条玩家上网行为记录．在清除与游戏无关
的数据以及噪声数据后，获得３１，７８７，４８８条游戏操作
记录，涵盖８３３，０７３个玩家、２，２０８款游戏．相关数据集

可从 ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＨＤＵＣＣ／ｄａｔａ下载．为保护玩
家隐私，以上数据均经过匿名处理．

均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）被很
多研究人员作为算法优劣的评估标准，然而其并不适

用于基于隐式反馈数据的推荐算法，因为隐式反馈数

据不包含显式评分，无法计算 ＲＭＳＥ．在实际应用中，由
于我们关注的是推荐结果是否符合玩家的口味，而不

是预测的评分与玩家评分的误差大小，因此实验采用

精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（ｒｅｃａｌｌ）作为算法的评估标
准，其计算方法如公式（１３）、（１４）所示．其中，Ｒｕ是算
法对于玩家ｕ的推荐游戏集合，Ｇｕ是玩家 ｕ实际喜欢
的游戏集合，Ｔ为测试集．

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ １
Ｔ∑ｕ∈Ｔ

Ｒｕ∩Ｇｕ
Ｒｕ

（１３）

ｒｅｃａｌｌ＝ １
Ｔ∑ｕ∈Ｔ

Ｒｕ∩Ｇｕ
Ｇｕ

（１４）

由于目前尚未有关于基于隐式反馈数据的游戏推

荐算法，同时考虑到数据集以及游戏本身的特殊性，一

些已有的基于隐式反馈数据的推荐算法也并不适合用

于游戏推荐，故本文实验选择以下５种比较通用的推荐
算法与本文方法ＤＩＩＦＳＶＤ＋＋进行对比：

（１）Ｐｏｐｕｌａｒ：即按照游戏的流行度进行推荐，此处
的流行度是根据游戏对应的玩家人数确定．

（２）ｗＡＬＳ［１２］：将玩家操作过的物品设为１、其他情
况设为０构造０－１矩阵，并根据游戏操作次数设置相
对小的置信度权重，将问题转化为０－１矩阵分解．

（３）ＴＩＦＳＶＤ＋＋（ＴｉｍｅｓｂａｓｅｄＩＦＳＶＤ＋＋）：仅将玩
家操作次数作为玩家对游戏的伪评分，并用 ＩＦＳＶＤ＋＋
进行矩阵分解．

（４）ＤＩＦＳＶＤ＋＋（ＤｕｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄＩＦＳＶＤ＋＋）：仅将
玩家操作时长作为玩家对游戏的伪评分，并用 ＩＦ
ＳＶＤ＋＋进行矩阵分解．

（５）ＴＤＩＦＳＶＤ＋＋（ＴｉｍｅｓＤｕｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄＩＦＳＶＤ＋＋）：
将玩家各次的操作时长除以时间差（Ｔｕ０，ｔ

ｕ
ｉ，ｋ）的累加和

作为玩家对游戏的伪评分，并用 ＩＦＳＶＤ＋＋进行矩阵分
解．该方法未考虑遗忘规律对数据时效性的影响．

其中，Ｐｏｐｕｌａｒ算法和 ｗＡＬＳ算法作为与本文推荐方
法的对比算法，ＴＩＦＳＶＤ＋＋、ＤＩＦＳＶＤ＋＋、ＴＤＩＦＳＶＤ＋＋算
法用于与本文伪评分模型的对比．另外，为便于标记，本
文采用ＩＦＳＶＤ＋＋统一表示基于隐式反馈的ＳＶＤ＋＋推荐
方法，而不考虑其具体采用何种伪评分模型．

实验选取７０％的伪评分作为训练集，剩下的３０％
作为测试集，并进行交叉实验，取３次实验结果的平均
值作为最终结果．设置的潜在特征个数ｆ＝２０，正则化参
数λ＝００５，参数更新步长 γ＝００１，推荐的游戏数目 ｈ
＝２，模型迭代次数ψ＝２０

９２６２
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４２　精确率和召回率
精确率随所采用的历史数据的时间跨度 Ｋ的变化

如图３所示．

从图３中可以看出，本文提出的 ＤＩＩＦＳＶＤ＋＋算法
在Ｋ的不同取值范围内，其精确率均高于对比算法；同
时，基于伪评分的各种算法（ＴＩＦＳＶＤ＋＋、ＤＩＦＳＶＤ＋＋、
ＴＤＩＦＳＶＤ＋＋、ＤＩＩＦＳＶＤ＋＋）的精确率都比Ｐｏｐｕｌａｒ算法
和ｗＡＬＳ算法要高，而ｗＡＬＳ算法的精确率又比 Ｐｏｐｕｌａｒ
算法要高，这说明了基于矩阵分解的算法的推荐精确

率还是要高于基础的基于流行度的算法．除了 ｗＡＬＳ算
法，其他基于伪评分的算法的精确率都随着 Ｋ的增加
而增加并且增速逐渐变缓，这说明采用的历史数据越

多，玩家的伪评分模型变得越准确且趋于稳定，因此可

以根据实际需求选取合适的 Ｋ值而不必计算所有历史
数据，从而大大减少计算量．另外，从图３可以看出，单
纯以游戏时长作为伪评分的ＤＩＦＳＶＤ＋＋的精确率要比
单纯以游戏次数作为伪评分的 ＴＩＦＳＶＤ＋＋的精确率
高，这也说明了以游戏时长评价玩家对游戏的偏好更

加合理．最后，两种综合了游戏次数和游戏时长的伪评
分（ＴＤＩＦＳＶＤ＋＋、ＤＩＩＦＳＶＤ＋＋）的精确率都比单纯使
用游戏次数或游戏时长作为伪评分（ＴＩＦＳＶＤ＋＋、ＤＩＦ
ＳＶＤ＋＋）的精确率要高，而基于本文提出的融合遗忘规
律公式的伪评分的ＤＩＩＦＳＶＤ＋＋，其预测效果又比未考
虑遗忘规律的伪评分的ＴＤＩＦＳＶＤ＋＋的方法要好，这也
证明了数据时效性对于预测精度具有重要意义，而且

玩家对游戏的偏好程度并不是简单地反比于操作发生

的时间差．
图４展示了实验召回率的结果，得出的结论与图３

类似．
４３　实验参数对精确率和召回率的影响分析

正则化参数 λ用于约束拟优化的参数，以此来控
制模型与真实场景的拟合程度．精确率和召回率随正
则化参数λ的取值变化如图５所示．λ取值太小容易造
成模型过拟合，取值太大又会造成模型欠拟合．对于本

文实验，λ取值在［００５，０７］效果较好．

图６显示了精确率和召回率随参数更新步长 γ取
值的变化，在一定的迭代次数下，更新步长太小会导致

模型未能收敛；而随着更新步长的增加，模型逐渐收敛，

当模型收敛时，继续增加步长也就不再有效果．实际中，
各个参数的最佳搭配需要根据大量的实验来确定．

图７显示了精确率和召回率随潜在特征维度数 ｆ
取值的变化．随着 ｆ的增加，精确率和召回率都缓慢下
降．这说明对于游戏本身来说其潜在的特征较单一，主
要靠关键的几个因素吸引玩家的兴趣．

图８显示了精确率和召回率如何随游戏推荐个数
ｈ的增加而变化．为了综合考虑精确率和召回率的变
化，在这引入 Ｆ值，其值为（２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌ）／（ｐｒｅ
ｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ）．从图８中可以看出随着游戏推荐个数的

０３６２
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上升，召回率缓慢增长，但是精确率却急剧下降，从而 Ｆ
值也呈现下降趋势，这是由于大部分的玩家只是玩了

游戏集中很少部分的游戏造成的．这也符合实际情况，
即大部分的玩家通常只玩某几款游戏，从侧面也反映

出给玩家推荐太多款游戏的意义不大．因此如果不是
对游戏推荐个数有特殊要求，应尽量选取较少的游戏

推荐个数．

４４　基于近邻的推荐算法对比分析
较少有人对采用隐式反馈数据的基于近邻的推荐

算法进行实验，而伪评分可以近似地作为显式评分，故

本文选取了较常用的基于近邻的协同过滤推荐算法进

行实验：

（１）余弦相似度（ＣｏｓｉｎｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＣＳ）：其通过计
算两个向量间的夹角大小来判断这两个向量的相似

性，计算方法如公式（１５）所示：

ＣＳ＝ Ｕ·Ｖ
‖Ｕ‖·‖Ｖ‖

＝
∑
ｍ

ｉ＝１
（Ｕｉ·Ｖｉ）

∑
ｍ

ｉ＝１
Ｕ２

槡 ｉ ∑
ｍ

ｉ＝１
Ｖ２

槡 ｉ

（１５）

（２）皮尔逊相似度（ＰｅａｒｓｏｎＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＰＳ）：其通过
计算两个变量间的线性相关程度来表示相似性．计算
方法如公式（１６）所示：

ＰＳ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
［（Ｕｉ－珚Ｕ）·（Ｖｉ－珔Ｖ）］

∑
ｍ

ｉ＝１
（Ｕｉ－珚Ｕ）槡

２ ∑
ｍ

ｉ＝１
（Ｖｉ－珔Ｖ）槡

２

（１６）

（３）斯皮尔曼相似度（ＳｐｅａｒｍａｎＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳ）：其

通过计算排列后的变量之间的Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数来表示
相似性．

公式（１５）、（１６）中的 Ｕ、Ｖ代表玩家 ｕ和玩家 ｖ的
各个伪评分Ｕｉ、Ｖｉ构成的向量，珚Ｕ、珔Ｖ分别是对应的平均
伪评分，ｍ表示所有游戏数目．实验中选取 １０个最近
邻，推荐游戏个数为２个，得到如图９和图１０的精确率
和召回率对比结果．

从图９和图１０可以看出，不管采用何种伪评分模
型，本文提出的基于隐式反馈的推荐算法（ＩＦＳＶＤ＋＋）
的召回率和精确率均高于传统的基于近邻的推荐算法

（ＣＳ、ＰＳ和ＳＳ）．同时也可以看出，除了基于余弦相似度
ＣＳ的近邻推荐算法之外，不管采用何种推荐算法（基于
近邻、基于ＩＦＳＶＤ＋＋），本文提出的离散卷积型伪评分
模型与单独以次数、时长、次数 ＋时长作为伪评分模型
相比，其精确率和召回率都更高，这也说明了本文提出

的伪评分模型更能准确地表达玩家的偏好．
综合以上的实验结果，不管是基于矩阵分解还是

基于近邻的推荐算法，本文提出的伪评分模型相对于

其他的伪评分模型更能准确地表达玩家的偏好，同时

也可以看出本文提出的 ＩＦＳＶＤ＋＋算法推荐精确率和
召回率更高．

５　总结
　　本文基于游戏领域具有的玩家行为可重演、人机
交互性较强等特性，提出了一种表征玩家对游戏偏好

的伪评分模型，并在此基础上通过改进了的 ＳＶＤ＋＋算
法实现个性化游戏推荐．在大量真实数据集上的实验
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验证了本文方法的有效性．
未来我们将对以下问题作进一步研究：（１）伪评分

模型的动态更新问题；（２）大数据量时的计算性能问
题；（３）线上推荐的实际效果问题．
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