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摘#要" 基于张量分解的推荐算法存在推荐精度较低和数据稀疏的问题$ 为此"在传统的张量分解模型基础上"引

入用户近邻信息"提出一种新的 @维张量分解算法$ 利用上下文感知信息"把隐式反馈信息作为张量的第 " 维度"

以建立 @维张量分解模型"为进一步提高推荐质量"加入用户近邻信息来优化 @维张量分解模型"以提高张量分解

推荐算法的准确率$ 实验结果表明"融合用户近邻的张量分解推荐算法比传统的张量分解算法具有更好的准确

性"能有效解决稀疏性和准确性问题$
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")概述

随着互联网技术的飞速发展"信息量过载大的

问题受到广泛关注"用户购买所需物品困难越来越

大"推荐系统应运而生
($)

$

基于领域的协同过滤算法在推荐系统领域应用

广泛
(%)

"其主要思想是"利用用户的历史行为来预测

用户喜好$ 该算法存在稀疏性和可扩展性的两大问

题"主要是因为用户评分矩阵稀疏和巨大的用户量"

导致算法的复杂度呈非线性增长$

基于模型的协同过滤算法常被用于大规模数据

集"最典型的方法就是矩阵分解 !90./)#=,!=#)+

H+7"'("40*0"."9!H#$ 矩阵分解方法对用户3项目

评分矩阵分解之后"将没有用的数据项去除"从而达

到降噪和降低稀疏性的目的"非常适合处理二维稀

疏矩阵分解
("3!)

$

协同过滤算法和矩阵分解非常适合用来处理二

维用户3项目评分矩阵"然而"对于高维度的数据"这

些传统的方式通常是将多维转为二维关系进行处

理"难免会丢失一些多维之间的整体关系信息$ 如

文献())提出将用户3项目3标签三元组数据信息进

行降维分解"分解成 " 个维度两两相关的二维矩阵"

即用户3项目&3用户标签&项目3标签"然后对这 " 个

二维矩阵分解进行矩阵分解$ 但是"这种方式难免
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会丢失一部分整体的关联信息$ 近年来"解决张量

数据分解的数学原理越来越成熟"研究者提出了许

多的张量数据分解的方法$ 文献(()提出从整体考

虑推荐模型"将用户3项目3标签当成一个整体"建立

三维张量分解模型"从而实现推荐$ 这种方式不会

丢失整体之间的关联$

文献(')将上下文信息作为额外的维度加入到

二维矩阵模型中"建立起 @维张量模型"提高了推荐

精度$ 张量分解方法能够处理相对较为稀疏的数据

集"但是如何利用张量分解从稀疏的数据集中进一

步提高推荐的准确性至关重要$ 为此"本文提出将

上下文感知中的隐式反馈信息作为张量的第 " 维

度"以建立 @维张量分解模型$ 为了进一步提高推

荐质量"引入用户近邻信息来优化 @维张量分解

模型$

!)<维张量分解模型

!J!)矩阵分解算法

在 %+*D#0J 大赛中"矩阵分解首次受到学术领域

的特别关注"其后在推荐系统中得到了广大的应用$

矩阵分解利用行列式变换原理对矩阵进行分解"将

原有的用户3项目评分矩阵拆分成 % 个相对较小的

因子矩阵的乘积
(,)

"即用户因子矩阵和项目因子矩

阵"从而将原有评分矩阵降维到 % 个低维度的特征

矩阵"再利用这 % 个矩阵相乘得到近似的评分矩阵"

即 7

,

B6

M

"其中"矩阵 7为评分矩阵'矩阵 B和矩阵

6是模型参数"可以通过优化目标函数求得*
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其中"正则项
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#是为了防止过拟

合$ 优化后的目标损失函数如下*
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其中"

)

是为了避免过度拟合现象而引入的惩罚因

子$ 矩阵分解的直观图如图 $ 所示$

图 !)矩阵分解直观图

!J&)张量分解模型

张量分解是对二维矩阵分解的进一步扩展"因

此 也 称 为 高 阶 奇 异 值 分 解 ! 90/.)#=, !=#)+

H+7"'("40*0"."E:9!H#

(*)

"可以建立比标准的 9!H

分解模型更加精准的模型"因为 E:9!H算法可以

同时实现对张量分解各阶数据进行降维$ 张量分解

的方式主要有 7( 模型&M)7K+,模型$ M)7K+,分解利

用主成分分析!<,0.70(=#&"'(".+.*G.=#C404"<&G#

的方法"将原来的张量近似分为一个更小的核张量

与多个因子矩阵的 '"6+#3. 乘积$ 三维张量形式

如下*
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其中"向量 7是三维张量"向量 >是三维正交张量"

矩阵 B&$&"是二维因子矩阵" 7

#

是 '"6+#3#张量3

矩阵乘法$

张量 7的第!#"$"<#个元素为*
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张量模型 E:9!H分解模型如图 % 所示$

图 &)三维 AH<[G张量分解模型

&)协同过滤算法与张量分解模型

&J!)基于用户近邻的协同过滤算法

基于用户近邻协同过滤算法最重要的一步是如

何根据用户项目评分矩阵 K计算出用户的相似度

(#7!#":#"计算用户之间的相似度的常用方式有如

下 " 种*余弦相似性"修正余弦相似性"+=,4". 相

似性$

余弦相似性
($&3$$)

!&"40.+&",,+#=*0"."&&#*用户

对 . 个项目的评分可以看成该用户的 . 维向量"% 个

. 维向量的夹角余弦相当于 % 个用户的相似度$
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其中"矩阵K

#$

&K

:$

分别表示#&:用户对物品$的评分"

项目集矩阵6

#:

21$
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69K
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:#
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&3表示用户 #&:

在项目集矩阵 6上的共同评分$

修正余弦相似度 !G65)4*+6 &"40.+&",,+#=*0"."

G&&#*该算法中加入了每个用户的评分因素"公式

定义如下*
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其中"矩阵K

#

&K

:

分别表示用户 #&:的平均评分$

<+=,4". 相关性
($%)

!<+=,4". &",,+#=*0"."<&#*通

过计算 % 个用户的线性相关程度来计算它们的相似

!*$
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度"<+=,4". 相关系数公式如下*
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基于用户协同过滤算法在得出用户之间的相似

度之后"从而找出当前用户的最近邻用户 9"然后利

用用户 9的评分来预测该用户对物品的评分值$ 该

模型的公式如下*
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其中"矩阵,

#$

表示用户 #对未评分项目 $的预测

评分$

&J&)基于上下文感知的 <维张量分解模型

传统的协同过滤算法
($"3$!)

在计算用户或者项目

之间的相似度的时候通常利用显性的用户评分信

息"然而当出现新用户或者新物品时"用户的评分信

息将非常稀疏"而如果充分利用用户在购买商品时

的点击&加入购物车等信息就可以在一定程度上解

决稀疏性问题"同时可以给出更高精度的推荐算法$

本文将矩阵分解与上下文感知这一用户隐性反

馈信息结合"提出基于上下文的张量分解模型$ 通

过张量分解来补充用户&产品&上下文构成的张量中

的缺失评分值$

本文使用 D

>#6

来表示用户 > 在上下文条件 6下

对产品#的评分"其中上下文变量6代表多个7".*+J*

因素"用 D

>#6

$

"D

>#6
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"2"D

>#6

;

表示用户 > 在 6

$

"6

%

"2"6

;

上下文下对产品 #的评分$ E:9!H张量分解将

@阶张量 7分解为一个核心张量和 @个因子矩阵

'"6+3. 乘积形式"如下*
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每一项元素如下*
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扩展到 . 个上下文"@维张量分解把 @维张量

7近似分解为一个小型核张量 >与!. 3%#个因子矩

阵的 '"6+3. 乘积形式"如下*
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其中"每个元素如下*
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通过最小化估计值与观测值之间的误差来求解

模型参数"损失函数如下 0!7
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其中"后一项为防止过度拟合的正则项$

可以采用随机梯度下降法 !9*"7@=4*07;,=60+.*

H+47+.*"9;H#来优化张量 >和矩阵 B&$&"$ 在求目

标函数最值的时候可以在每一次迭代中可以通过固

定 % 个特征向量改变另一个特征向量进行计算"损失

函数中 >&B&"&$等参数可以利用下面公式计算*
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计算出B&"&$&>的梯度以后"再用下面的公式

进行迭代*
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其中")

;

)3$"步长
1

;

1

3$"不停地迭代得到最优

解"然后带入下式*
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得到近似评分张量$

&J$)融合用户近邻信息的张量分解模型

本文提出结合用户近邻的张量分解模型"将用户

近邻信息加入到张量分解表达式中$ 该模型如下*
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为用户近邻信息项'
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越大表示用户近邻越大"反之则

越小$

最终的损失函数为*
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为求得最优解"需要利用上文中提到的梯度下

降法来最小化损失函数 0!7

G

"7#$ 在利用梯度下降

法进行计算时"相似度的阈值为
#

-

"当 (#7!#":#

.#

-

"

表示不考虑和用户 #相似度小于
#

-

的近邻用户$

具体算法步骤为*

输入#用户在上下文下对项目的评分矩阵 -

>)#

"

用户关系矩阵 4

输出#推荐列表

步骤 !#选取上下文信息中合适的维度作为

E:9!H的新维度$

步骤 &#将用户关系矩阵 4以及-

>)#

代入 %$$ 节

中的算法计算出用户相似度关系矩阵$

步骤 $#将用户相似度关系代入 %$" 节的损失

函数中"利用梯度下降法最小化损失函数$

步骤 %#在某些维度下"为用户推荐在该维度下

的前 @个较大的项目$

&J%)模型复杂度

$$% 节中融合上下文感知 @维张量分解模型的

时间复杂度为 -! .7

(

=

<2$

;

<

#"随着上下文维数的增加

该模型复杂度呈指数增长$

为了防止 0!7

G

"7#过度拟合"使用范数进行正

则化*

0!7

G

"7# 2

$

-

>

-

$

!

#"$";

.

#$;

<!L

G

#$;

"L

#$;

#

3

)

%

!

-

B

-

%

3

-

$

-

%

3

-

"

-

%

#

其中"后一项为防止过度拟合的正则项"用来防止过

度拟合"

-

-

-

$

是 <

$

的范数"其作用是控制核张量

的范围$

最小化该目标函数的方法有很多"此处"可以使

用随机梯度下降法来优化张量 >和矩阵 B&$&"$

为了加快随机梯度下降"得到最优解"可以采用随机

梯度下降法求解模型的解"虽然得到的不是精准的

全局最优解"但是在大体方向上是全局最优的$ 同

时"引入用户近邻因子"提高算法的准确率$

$)实验结果与分析

$J!)数据集

本文使用 T"10+>+.4数据集进行实验测试*该

数据集包含 *!" 个独立用户对 $ (,% 部电影作出的

$& &&& 次评分数据
($))

$ 本文实验中随机选取 ,&!

的数据作为训练集"剩余的 %&!作为测试集$

$J&)评价准则

本文使用均方根误差!QT9-#和平均绝对误差

!TG-#这 % 个指标来测量所提出的推荐算法的准

确性$

QT9-指标定义如下*

H

QT9-

2

!

>"#

'

H

*+4*

!D

>#

.D

>#

G

#

槡
%

H

*+4*

其中"D

>#

&D

>#

G

分别表示用户 > 对物品 #的实际评分与

预测评分"H

*+4*

表示当前用户评分数目$ 如果 QT9-

越小"那么该算法预测评分的准确度就越高$

TG-定义如下*

"

TG-

2

!

>"#

'

8

D

>#

.D

G

>#

H

*+4*

其中"算法的参数同上$ TG-值越小"算法预测评

分的准确度越高$

$J$)结果分析

在本文的算法模型中"有 " 个重要的参数"分别

为上下文维度 <&用户近邻影响因子
"

和相似度阈

值"同时将传统的张量分解算法与本文提出的算法

进行比较$

$#上下文维度 <对算法的影响

在比较本文所提算法与传统的张量分解算法的

性能时"使用相同的训练集和测试集"计算这 % 个算

法的平均绝对误差 TG-来验证它们的优劣$

设置相同的参数*学习速率
$

2&$&&$"约束因子

"

2&$&$"迭代次数 +2$&&"分别结合 " 种相似度计

算方法进行实验$

在 BF1&1M+.4",算法中"统一取相似度阈值

#

-

2&$)"分别在不同维度 <!<2*"$&"2"$)#上进行

实验$ TG-随维度 <的变化曲线如图 " 所示$

图 $)2Z!"" 时 R*.随维度 )的变化曲线

##由图 " 可以看出"BF1&1M+.4",的推荐效果比

传统张量分解算法要好$ 同时"使用 7"40.+余弦相

似度的 &&1BF1&1M+.4",的推荐效果优于其他相

似度$

%#用户近邻因子
"

对算法的影响

用户近邻因子
"

也会影响算法 BF1&1M+.4",$

参数设置如下*

$

2&$&&$"<2$%"

)

2&$&$"

#

-

2&$)"

"

(*$
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分别为$&

.(

&$&

.)

&$&

.!

&$&

."

&$&

.%

&$&

.$

&$&

&

"使用

不同的相似度"对应的 TG-值随
"

的变化曲线如

图 !所示$

图 %)R*.随用户近邻因子
)

的变化曲线

##从图 ! 可以看出"TG-的值随着近邻因子
"

的

增大先减小后又变大$ 这样可以选择合适的
"

值可

以使得用户近邻对张量分解产生更好的推荐效果"

在本文的数据集中"

"

取$&

.%

时"推荐效果最优$

"#不同的相似度阈值
#

-

对算法的影响

为了研究不同的相似度阈值对 BF1&1M+.4",算

法的影响"将上下文维度设置为 $&"除
#

-

之外的其

他变量保持跟 %#中实验一致"设置
#

-

分别为 &$$"

&$%"2"&$*"结合 " 种相似度计算方式分别代入模

型公式计算"由此得到的 TG-随阈值
#

-

变化的曲

线如图 ) 所示$

图 K)维度 )Z!& 时 R*.随
'

`

的变化曲线

##从图 ) 可以看出"相似度阈值
#

-

对算法 BF1&1

M+.4",有影响"在 " 种相似度计算方法下"随着
#

-

从

&$$ -&$* 变化"TG-先减小后增大$ 选择合适的
#

-

可以获取较好的推荐效果$

%)结束语

##本文利用上下文信息构建张量分解模型"讨论

上下文维度与推荐结果的关系"并结合用户近邻信

息"分析用户近邻因子对相似度阈值的影响$ 实验

结果表明"本文所提出的融合了用户近邻和上下文

信息的张量分解推荐算法比传统的张量分解算法具

有更好的准确性$ 下一步将针对大数据环境"利用

社交网络信息和其他上下文因素优化张量分解模

型"提高推荐实时性$
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