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基于用户类别偏好相似度和联合矩阵分解的推荐算法

何海洋$

!

D

!

王
!

勇$

!

D

!

)

!

蔡国永$

!

)

$

$C

桂林电子科技大学计算机与信息安全学院!桂林!
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桂林电子科技大学广西密码学与信息安全重点实
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要!利用上下文信息来提高推荐准确率并增强用户体验是当前推荐领域研究热点之一!然而现有

的上下文感知推荐算法依然面临数据稀疏性问题的挑战"为了进一步缓解数据稀疏性问题!本文提出

一种基于用户类别偏好相似度及联合矩阵分解的推荐算法#

01<48N583<Q75:813<S58<14T<8M2=@3:58@

A

13

L

F

3@7@3@4:@

!

0UP'V+?

$!它结合用户评分数据及用户类别偏好进行物品推荐!以解决用户评分数据稀疏

时评分预测准确率低的问题"算法的时间复杂度随着数据量的增加呈线性增长!因此适用于大规模数

据"通过在真实数据集
U1W<@6@4=

上的实验结果表明!本文提出的方法在
XU".

评价指标上优于现有

代表性的算法!验证了本文所提出的推荐算法的有效性"
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!!

言

互联网的出现和普及给用户带来了大量的信息!网络信息的获取变得非常简单'但随着互联网技

术的飞速发展!网络信息呈现指数级增长的态势!使得用户不容易从纷繁的信息中找到适合自己的内

容'如何向用户准确地推荐他们想要的信息成为亟待解决的问题'推荐系统作为信息过滤中的一种重

要技术!主要是通过分析用户的行为记录$包括"购买行为(收藏行为(浏览记录等&对用户的兴趣偏好进

行建模!向用户推荐他们需要的产品和信息!并生成个性化推荐以满足用户个性化的需求'根据美国科

技博客
B@4823@̂@58

的官网调查!

9N5S<14

中
)Hb

的商品及应用的销售额来自于它的推荐系统'由于

推荐系统巨大的商业价值!受到了学术界和工业界的广泛关注'然而!随着电商网站上用户数目和项目

数量的日益增加!在整个项目空间上用户和项目的评分数据变得极端稀疏!这就产生了数据稀疏性问

题!导致推荐系统准确率偏低'

对于系统中大部分不活跃的用户!他们的评分数据通常比较少!因此从用户项目评分关系中很难刻

画用户之间的偏好'针对评分数据稀疏性问题!学者们从不同的方面进行了研究!其中最为有效的方法

就是融入额外的社会媒体上下文信息来缓解评分数据稀疏性问题)

$

*

!但大部分都是直接利用上下文信

息进行信息的融合!从而产生了辅助信息过多(推荐算法的时间复杂度较高的问题'本文首先从用户类

别的角度构建用户类别偏好相似度!从而有效地缓解当前推荐系统所面临的冷启动(数据稀疏性等问题'

另外!本文提出推荐算法的时间复杂度随着观测数据的增加呈线性增长!可应用于大规模的数据集'

A

!

相关工作

传统的协同过滤推荐技术主要包括基于模型的协同过滤推荐算法和基于记忆的协同过滤推荐算

法'其主要思想是根据用户的历史行为数据来分析用户的偏好!并假设用户对某一项目的喜好通常与

其有着相似兴趣的用户相一致)

D

*

'基于记忆的协同过滤算法通过在用户项目评分矩阵中找相似的最近

邻居!并根据推算出的最近邻居的评分对待评估项目进行评分)

)

!

&

*

'基于模型的协同过滤推荐算法事

先根据已知的用户项目评分矩阵建立一个有效的模型!然后根据该模型来预测未知评分'基于模型的

协同过滤推荐算法主要包括分类算法)

H

*

(聚类算法)

I

*和矩阵分解等'

矩阵分解技术因其评分预测精度高(可扩展性及可适用于稀疏的数据集而广泛应用于推荐系

统)

*'$$

*

'矩阵分解模型通过分解用户项目评分矩阵将推荐系统中的用户和项目映射到一个低秩的联合

潜在特征空间!然后通过用户和项目相应的潜在特征预测用户对项目的未知评分'近年来!为了缓解数

据稀疏性问题!进一步提高推荐系统的准确率!一些基于基本矩阵分解的扩展方法被提出'文献)

E

*提

出一种将电影情感特征相似度矩阵和用户电影评分矩阵进行联合分解的电影推荐算法'文献)

(

*提出

一种将社会关系作为正则化项添加到基本的用户项目矩阵分解中的社会化推荐算法'文献)

$%

*提出一

种将用户地标偏好矩阵和基于类别的地标偏好相似度进行联合分解的个性化地标推荐算法'文献)

$$

*

中利用共享潜在特征!将不同的社会上下文信息作为正则化项融入低秩矩阵分解过程'其中通过融合

用户信任关联矩阵提出了
"1X@:

模型(融合用户标签关联矩阵提出了
"1X@:V=@3

模型(融合项目标签关

联矩阵提出了
"1X@:!8@N

模型'本文将用户类别偏好相似度矩阵和用户项目评分矩阵进行联合分解!

有效地缓解了数据集稀疏性问题!从而达到提高评分预测准确率并增强用户体验的目的'

B

!

问题的定义

假设一个推荐系统中有
!

个物品和
"

个用户!则令
#

$

+

%

$

!

%

D

!,!

%

!

-表示用户集合!

&

$

+

'

$

!

'

D

!

,!

'

"

-表示项目集合'在推荐系统中!对项目进行分类!可以更好地帮助用户找到自己感兴趣的项目'

例如电影评论网站
U1W<@]@4=

!根据电影的分类!为不同类型的电影打上标签$如"喜剧(爱情等&'令

%E$

数据采集与处理
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-
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!
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8

$

+

1

$

!

1

D

!,!

1

9

-表示类别集合'其中一个用户可以评论多个项目!一个项目可以分属不同的类别'

在实际的应用中!用户对物品是否喜爱倾向于受到与自己兴趣相同的用户影响!并且用户间的兴趣相似

度越大!用户受到影响的可能性也越大'由于用户项目评分矩阵的稀疏性!本文从用户类别的角度来构

建用户之间的相似度矩阵!同时结合用户
'

项目评分矩阵进行联合矩阵分解!提出一种基于用户类别偏

好相似度和联合矩阵分解的推荐算法$
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LF
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!

0UP'

V+?

&!以缓解数据集稀疏性问题!从而达到提高评分预测准确率的目的'

!!

图
$

!

算法流程图

!!

P<

A

C$

!

P61T><5

A

35N1756

A

13<8MN

C

!

89<:235

模型框架

图
$

给出了推荐算法的详细流程!基于用

户类别偏好相似度和联合矩阵分解的推荐算

法
0UP'V+?

主要包含以下
)

个部分"

$

$

&对用户类别偏好相似度进行建模'根

据用户项目$

V=@3

'

!8@N

&评分矩阵及项目类别

$

!8@N

'

+58@

A

13

L

&关 系 矩 阵 建 立 用 户 类 别

$

V=@3

'

+58@

A

13

L

&关联度!然后计算用户类别偏

好相似度'

$

D

&求解隐含特征向量'该算法将用户评

分矩阵和用户类别偏好相似度矩阵进行联合

分解形成最优化目标函数!使用梯度下降算法

学习得到用户和项目的特征向量'

$

)

&评分预测'根据求解的特征向量!求

解用户的未知评分完成推荐'

CDA

!

用户类别偏好相似度

为了度量用户类别偏好相似度!本文采用文献)

$D

*中的方法'假设某分类系统为某类项目预先定

义了
9

个分类标签!用户
%

对项目
'

打过评分且项目
'

分属
!

个分类!则项目
'

对应的每个分类标签将获

得用户
/

的关注度为
$

#

/

'由此用户
%

对类别
1

的关注度公式为

+

%1

$

"

'

#

.

:

$

%

&

=

A

4

$

%

!

'

!

1

&

;

$

'

&

:

$

$

&

式中"如果项目
'

属于类别
1

!则
=

A

4

$

%

!

'

!

1

&

c$

!否则为
%

%

+

%1

为用户
%

对类别
1

的偏好值%

.

:

$

%

&为用户
%

评论过的项目集合%

:

为集合
.

:

$

%

&中的元素个数'由此可建立用户
%

的
V=@3

'

+58@
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13

L

偏好向量为

!

%

$

$

+

%$

!

+

%D

!,!

+

%

9

& $

D

&

本文采用余弦相似度来度量用户类别偏好相似度)

$)

*

!用户
'

和用户
<

之间的类别偏好相似度为

=

$

2:

F

&

'

<

$
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)

$

$

+
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+

<
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"
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D

槡 ')

"
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$

$

+

D

<槡 )
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)
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CDB

!

融入用户类别偏好相似度的矩阵分解

基于矩阵分解模型的推荐方法将用户的评分项目矩阵
V=@3

'

!8@N

用
$

个稀疏的二维矩阵表示!然

后将稀疏且高维的评分矩阵分解为
D

个低秩稠密矩阵!通过重构的低维矩阵预测用户对项目的评分)

*

*

'

其需要的优化函数为

$E$!

何海洋 等%基于用户类别偏好相似度和联合矩阵分解的推荐算法
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式中"

"

!

!

分别表示用户和项目的数量%

.

D

B

表示
P31K@4<2=

范数%

$

"

C

!

表示评分矩阵%

"

"

C

4

表示用户

的偏好特征矩阵%

#

!

C

4

表示项目的特征矩阵%

&

表示一个指示函数!如果
$

'

<

有值!则
&

'

<

为
$

!如果
$

'

<

缺

失!则
&

'

<

为
%

%

"

D 和
#

D 是为防止过拟合的正则化项%

!

#

和
!

A

为正则化系数'

文献)

$%

*中提出的
"1X@:V=@3

模型通过共享用户潜在特征方法同时分解用户项目评分矩阵和用户

分类标签关联矩阵!以缓解项目评分矩阵数据稀疏性问题!提高推荐准确率'其优化函数为

N<4
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式中"

&

为用户与分类标签的关联矩阵%

(

为一个指示函数%

'

为标签潜在特征矩阵'

为了进一步缓解数据稀疏性问题!本文首先通过用户项目的评分关系与项目类别的关联关系构建

用户类别偏好相似度矩阵
%

$

2:

F

&

!然后通过联合矩阵分解同时分解用户项目评分矩阵和用户类别偏好相

似度矩阵
%
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!其优化函数为
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'

$

$

"

!

<$

$

&

'

<

$

$

'

<

?

"

O

'

#

<

&

D

@

$

D

"

"

'

$

$

"

"

:

$

$

(

':

$

%

$

2:

F

&

':

?

"

O

'

"

:

&

D

@

!

#

D

"

D

@

!

A

D

#

D

$

I

&

式中"

(

为一个指示函数!如果
=

$

2:

F

&

':

有值!则
(

':

为
$

!如果
=

$

2:

F

&

':

缺失!则
(

':

为
%

%

$

为权衡系数!用来控

制用户类别偏好相似度对评分预测的影响'目标函数主要包含两个部分!即在将用户评分矩阵分解成

低维的用户潜在特征矩阵和项目潜在特征矩阵时!同时分解用户类别偏好相似度'该联合矩阵分解模

型可以有效地缓解数据稀疏性问题!对于评分较少的用户!很难从用户评分矩阵中捕捉其潜在的特征!

在此模型中可以通过用户类别偏好相似度来学习此类用户的潜在特征'

为了得到满足式$

I

&中的两个低秩矩阵
"

和
#

!这里使用梯度下降搜索目标函数
>

)

的局部最小值'

为此!式$

I

&分别对
"

!

#

进行求导

$

>

)

$

"

'

$

"

!

<$

$

&

'

<

$

"

O

'

#

<

?

$

'

<

&

#

<

@$

"

"

:

$

$

(

':

$

"

O

'

"

:

?

%

$

2:

F

&

':

&

"

:

@!

A

#

<

$

*

&

$

>

)

$

#

<

$

"

!

<$

$

&

'

<

$

"

O

'

#

<

?

$

'

<

&

"

'

@!

#

"

'

$

E

&

CDC

!
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算法

基于用户类别偏好相似度和联合矩阵分解的推荐方法'算法
$

给出
0UP'V+?

推荐算法的算法描述'

算法
A

!

0UP'V+?

推荐算法

!

输入"用户的评分矩阵
$

!!!!!

用户类别偏好相似度矩阵
%

$

2:

F

&

!!

权衡系数
$

!!

正则化系数
!

#

!

!

A

!!

最大迭代次数
N5Q!8@3

!!!!!

停止迭代条件
"

输出"完整的用户评分矩阵(

$

##变量初始化

"

"

C

4

%

$

413N56

$

%

!

$

&&!

#

!

C

4

$

413N56

$

%

!

$

&&

迭代次数
/c%

%

学习速率
*c$

%

DE$

数据采集与处理
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收敛指示器
-

c%

##利用梯度下降算法求解
"

!

#

TM<6@

$

/

&

N5Q!8@354>

-

c%

&

>1

+

!!

根据式$

*

!

E

&计算 $

>

)

$

"

$

/

&

!

$

>

)

$

#

$

/

&

!!

TM<6@

$

>

)

$

$

!

%

!

"

$

/

&

?

*

$

>

)

$

"

$

/

&

!

#

$

/

&

?

*

$

>

)

$

#

$

/

&

&

'

>

$

/

&

)

&

>1

+

!!!

*c*

#

D

%

-

!

"

$

/

@

$

&

$

"

$

/

&

?

*

$

>

)

$

"

$

/

&

!

#

$

/

@

$

&

%

#

$

/

&

?

*

$

>

)

$

#

$

/

&

!!

根据式$

I

&计算
>

$

/

@

$

&

)

!!

<7

$

>

$

/

&

)

G>

$

/

@

$

&

) (

"

&

>1

+

!!!!

-

c$

-

!!

/c/R$

%

-

##输出预测评分(

$

!

(

$c"#

O

CDE

!
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算法时间复杂度分析

由于现有推荐系统的应用场景中!项目的类别数目往往远小于系统中用户个数和项目个数!且用户

类别偏好可事先存放在内存中!单独来计算'因此
0UP'V+?

算法的计算开销主要来自于式$

I

&中的目

标函数
>

)

和梯度下降变量的迭代更新'因此目标函数
>

)

的时间复杂度为
E

$

!

F

,

@

!

=

,

&!其中
!

F

,

!

!

=

,

分别表示矩阵
$

!

%

$

2:

F

&中的非零元素个数'同理!可以推导出式$

*

!

E

&的时间复杂度'因此!每迭代一次

总的时间复杂度是
E

$

!

F

,

@

!

=

,

&'综合上述分析!算法的时间复杂度随着矩阵
$

!

%

$

2:

F

&的非零元素个数

的增加呈线性增长!因此本文算法可以应用于大规模的数据集'

E

!

实验结果及评价

为了验证
0UP'V+?

算法在评分预测方面的有效性!实验将基于推荐领域
U1W<@]@4=$Û

真实数

据集 $

M88

F

"##

A

312

F

6@4=C13

A

#

>585=@8=

#

N1W<@6@4=

#&'该数据集包含
D%%%

年
I&%%

个独立匿名用户对

)(%%

部电影作的
$%%%D%(

次评分!评分的取值为
$

#

H

之间的离散值!标签的种类数共有
$E

种!电影

都被打上不同的分类标签!每个电影对应一个或多个分类标签'

EDA

!

评分预测准确性评估

为了验证本文中提出算法在评分预测中的准确性!采用了评分预测常用的评估方法均方根误差

$

X118N@54=

;

253@>@3313

!

XU".

&

)

E

!

$$

*

!公式如下

XU".

$

"

%

!

'

$

F

%'

?

G

F

%'

&

D

F槡 /

$

(

&

式中"

F

%'

表示用户
%

对项目
'

的真实评分%

G

F

%'

表示预测评分%

F

/

表示测试集中的评分个数'

)E$!
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可以看出!均方根误差
XU".

越低!评分预测的准确率越高!推荐系统的性能越好'

为了评估本文提出的推荐算法的性能!通过实验把
0UP'V+?

与另外一些推荐方法进行了比较"

$

$

&

X54>1N

方法!该方法为目标用户随机产生邻居的方法%$

D

&

V=@39W

A

方法!该方法根据每个用户的

历史平均评分对未知的评分进行预测%$

)

&协同过滤方法)

$&

*

$

+P

&!该方法是目前使用最为广泛的基于

内存的推荐方法%$

&

&非负矩阵方法)

$H

*

$

#UP

&!该方法是基本的矩阵分解!其基本形式如式$

&

&所示!其

中正则项参数
!

#

及
!

A

的取值与
0UP'V+?

方法相同%$

H

&

0UP'V?

方法!该方法首先根据用户项目评分

矩阵构建用户间的相似度矩阵
%

!然后利用联合矩阵分解融合基本的用户偏好
%

来完成评分预测!其形

式如式$

I

&所示!将其中的用户类别偏好相似度
%

$

2:

F

&替换成
%

!其中所需要的参数取值与
0UP'V+?

方法

中相同%$

I

&

"1X@:V=@3

方法!该方法利用共享潜在特征!将用户和分类标签的关联关系融入评分矩阵的

低秩矩阵分解过程)

$%

*

'

试验中评分数据集被分为两个部分"随机抽取
E%b

的评分数据作为训练集!剩下
D%b

的评分数据

作为测试集'为了获取真实可信的实验结果!相同条件下实验重复运行
$%

次!最终的实验结果是这
$%

次的平均值'试验中正则化参数
!

#

及
!

A

取值为
%C%%$

!潜在因子个数
4

$

$%

'图
D

给出了不同推荐方

法的实验结果对比'

从图
D

的实验结果可以得知!矩阵分解方法
#UP

要优于传统的协同过滤推荐方法!而采用基本用户

偏好的联合矩阵分解的
0UP'V?

方法由于其存在较严重的数据稀疏性问题!相比较基本矩阵分解方法提

高效果不明显!而融合了上下文信息的
"1X@:V=@3

模型有明显的提高'本文提出的推荐算法在
XU".

的

评价指标上为最优!相比其他方法具有更高的评分预测准确率!更好地缓解了数据集稀疏性问题'

EDB

!

参数
$

对
!97F

的影响

在
)C$

小节的实验中!

0UP'V+?

中的参数
!

#

!

!

A

和
4

使用了普遍可以接受的经验值!但是参数
$

控制着用户类别偏好在推荐系统中的重要性!

$

取值越大则用户类别偏好对推荐系统影响也越大'因

此!本文针对参数
$

进行实验!着重研究参数
$

对
0UP'V+?

模型的性能影响!通过调整参数
$

的值!观

察
0UP'V+?

模型的性能'实验结果如图
)

所示!参数
$

取不同值的情况下!

0UP'V+?

评分预测的

XU".

值有不同的变化'从图
)

中看出用户类别偏好的控制参数
$

大于
%C$

或者小于
%C$

时!实验结

果的均方根误差值都会上升'因此!

)C$

小节中实验参数
$

设置为
%C$

是合理的'同时上述实验结果也

说明!适当的考虑用户对类别的偏好可以进一步提高推荐系统的性能'

图
D

!

不同算法对比图

P<

A

CD

!

+1N

F

53<=1417XU".K

L

><77@3@4856

A

13<8MN=

!

图
)

!

参数
$

对
XU".

的影响

P<

A

C)

!

!N

F

5:817

F

535N@8@3

$

14XU".

G

!

结束语

针对推荐系统实际应用中数据稀疏性问题!本文提出一种基于用户类别偏好相似度和联合矩阵分

解的推荐算法'首先通过推荐系统中的项目分类功能以及用户项目评分矩阵!构建用户类别偏好相似

度!然后通过联合矩阵分解同时分解用户项目评分矩阵和用户类别偏好相似度!构建最优化目标函数!
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并利用梯度下降的算法求解目标函数!从而获取用户未知评分完成推荐'在真实数据集上的实验评估

证明了本文提出的推荐算法具有较好的准确率!有效地缓解了数据稀疏性问题'同时本文所提出算法

的时间复杂度随着观察数据的增加呈现线性增长!因此可应用于大规模数据'然而!本文模型也存在一

定的局限性!当推荐系统中的数据所涉及时间跨度比较大时!用户类别偏好的建模准确性也会下降!从

而影响算法的准确率'通过对分类系统进行及时的跟踪!及时更新用户类别偏好有助于保持评分预测

的准确率'另外未来可考虑结合用户间的朋友关系与信任关系更加贴切地对用户间的相似度进行建

模!进一步提高推荐的准确率'

参考文献!

)

$

*

!

高新波!沈钧戈
C

基于社会媒体的旅游数据挖掘与分析)

0

*

C

数据采集与处理!

D%$I

!

)$

$

$

&"

$E'D*C

[51 <̀4K1

!

"M@4024

A

@C"1:<56N@><5K5=@>835W@6>585N<4<4

A

54>5456

L

=<=

)

0

*

C012345617-5859:

;

2<=<8<14d?31:@==<4

A

!

D%$I

!

)$

$

$

&"

$E'D*C

)

D

*

!

郭磊!马军!陈竹敏
C

一种信任关系强度敏感的社会化推荐算法)

0

*

C

计算机研究与发展!

D%$H

!

H%

$

(

&"

$E%H'$E$)C

[21]@<

!

U5024

!

+M@4aM2N<4CO32=8=83@4

A

8M5T53@=1:<563@:1NN@4>58<14N@8M1>

)

0

*

C012345617+1N

F

28@3X@=@53:M

54>-@W@61

F

N@48

!

D%$H

!

H%

$

(

&"

$E%H'$E$)C

)

)

*

!

Z<88@4!

!

U<64@-C94@77@:8<W@

!

61T

'

:1=8N@5=23@17=@N548<:3@658@>4@==1K85<4@>731N Z<e<

F

@><56<4e=

)

+

*##

?31:@@><4

A

17

999!Z13e=M1

F

14Z<e<

F

@><554>938<7<:<56!48@66<

A

@4:@

"

94.W16W<4

A

"

L

4@3

AL

C+M<:5

A

1

!

V"9

"

999!?3@==

!

D%%E

"

DH')%C

)

&

*

!

"M</

!

]53=14U

!

Y54

J

56<:9C.Q

F

61<8<4

A

2=@3=<N<653<8

L

K5=@>14358@>

'

<8@N

F

116=713<N

F

31W@>2=@3

'

K5=@>:1665K1358<W@

7<68@3<4

A

)

+

*##

?31:@@><4

A

=178M@8M<3>9+U:147@3@4:@14X@:1NN@4>@3"

L

=8@N=C

)

"C6C

*"

9+U

!

D%%(

"

$DH'$)DC

)

H

*

!

?53e-Y

!

\<N Y\

!

+M1<!/

!

@856C96<8@35823@3@W<@T54>:65==<7<:58<14173@:1NN@4>@3=

L

=8@N=3@=@53:M

)

0

*

C.Q

F

@38

"

L

=8@N=T<8M9

FF

6<:58<14=

!

D%$D

!

)(

$

$$

&"

$%%H('$%%*DC

)

I

*

!

O=5<+P

!

Y24

A

+C+62=8@3@4=@NK6@=<4:1665K1358<W@7<68@3<4

A

3@:1NN@4>58<14

)

0

*

C9

FF

6<@>"178+1N

F

28<4

A

!

D%$D

!

$D

$

&

&"

$&$*'$&DHC

)

*

*

!

\13@4/

!

@̂66X

!

B16<4=e

L

+CU583<Q75:813<S58<148@:M4<

;

2@=7133@:1NN@4>@3=

L

=8@N=

)

0

*

C+1N

F

28@3

!

D%%(

$

E

&"

)%')*C

)

E

*

!

"M</

!

]53=14 U

!

Y54

J

56<: 9C U<4<4

A

N11>

'

=

F

@:<7<: N1W<@=<N<653<8

L

T<8M N583<Q75:813<S58<14713:148@Q8

'

5T53@

3@:1NN@4>58<14

)

+

*##

OM@Z13e=M1

F

14+148@Q8

'

9T53@U1W<@X@:1NN@4>58<14C

)

"C6C

*"

9+U

!

D%$%

"

)&'&%C

)

(

*

!

U5Y

!

aM12-

!

]<2+

!

@856CX@:1NN@4>@3=

L

=8@N=T<8M=1:<563@

A

2653<S58<14

)

+

*##

9+U!48@3458<1456+147@3@4:@14Z@K

"@53:M54>-585U<4<4

A

C

)

"C6C

*"

9+U

!

D%$$

"

DE*'D(IC

)

$%

*

"M</

!

"@3>

L

2e1W?

!

Y54

J

56<:9

!

@856C?@3=1456<S@>654>N53e3@:1NN@4>58<14K5=@>14[@185

A

=731N

F

M181=M53<4

A

=<8@=

)

+

*##

!48@3458<1456+147@3@4:@14Z@K61

A

=d"1:<56U@><5Ĉ 53:@6145
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