
第 !! 卷"第 ! 期 "

!"#$!!" %"$! "

计 算 机 工 程

&"'()*+,-./0.++,0./

""

#$%& 年 ! 月

1(,0##$%&

!人工智能及识别技术! 文章编号" !"""#$%&'#&"!'$"%#"&&P#"Q(((文献标志码" )(((中图分类号" *+$!&

作者简介"邢长征!%(-)$"%男%教授%主研方向为数据挖掘'杨晓婷!通信作者"%硕士研究生#

收稿日期"#$%)2$#2$(""修回日期"#$%)2$+2#-""-#./01"I4**$-#&*%-+$9"'

基于 7ZMbb与标签的跨域推荐模型

邢长征!杨晓婷

!辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院%辽宁 葫芦岛 %#'%$'"

摘"要" 在现有多数跨域推荐模型中%用户不能给指定项目添加标签%并且建立模型时未考虑用户的历史标签%导

致推荐误差变大# 针对上述问题%构建基于 ;!V00模型并融合标签推荐的跨域推荐模型 L6/;!V00# 该模型继

承 ;!V00模型利用评分数据预测的特点%加入用户和项目标签信息%通过标签使用次数反映用户喜好和项目特

征%并且引入热门惩罚系数避免热门标签和项目对推荐预测的干扰# 在真实电影和图书网站相关数据模拟的跨领

域数据集上进行实验%结果表明%L6/;!V00模型能有效提高跨域推荐的准确性#
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"(概述

推荐系统根据用户的喜好!兴趣和目标"来确定

用户感兴趣的潜在项目
(%)

# 大部分的推荐系统都是

根据单一领域中的用户和项目历史数据来进行推荐

的%例如 %+*7#0Q&I6C*$7'&F6,.+CY%"J#+网站对电

影&音乐以及书籍的推荐%但由于用户不仅仅对单一

领域的事物感兴趣%因此单领域推荐已经不能准确

地预测用户的兴趣# 针对单领域推荐模型在数据稀

疏和冷启动情况下推荐效果较差的问题%大型电子

商务网站 1'6O". 和 +F65 通过多个领域来获取用

户的反馈信息%从而产生了跨域推荐系统# 跨领域

推荐系统中的跨域推荐模型
(#)

是利用不同源数据域

来对目标数据域
(+2!)

信息进行预测的# 现如今各大

网站利用标签信息来体现用户喜好和项目特征%而

用户在给不同领域!如电影&音乐&书籍等领域"的项

目添加标签时%可以使用通用词汇作为标签
(')

# 因

此%标签可以作为连接不同领域的桥梁并且用来克

服基于内容推荐时特征信息复杂性和不均匀性的不

足
(-2))

# 目前%将跨域推荐模型融入标签因素来进行

评分预测时%仍存在以下问题*?C+,D*+'L6/C模型
(&)

当用户没有给特定项目添加标签时预测误差变大%
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D*+'G+#L6/C

(&)

只是加入了项目的标签信息%并没有

考虑用户标签信息%导致无法利用用户过去选择的

标签来预测用户的喜好#

为提高预测准确度%本文构建一个新的跨域推

荐模型# 在使用 ;!V00模型评分数据预测的基础

上%添加用户和项目历史标签信息%并利用标签使用

次数&热门标签和项目的惩罚系数刻画并预测用户

喜好#

!(相关研究

!O!(基于矩阵分解的推荐模型

%$%$%"隐因式分解模型

隐因式分解模型!I6*+.*K69*",M"8+#%IKM"是

推荐系统领域的热点研究话题之一%其核心思想是

通过隐含特征联系用户兴趣和物品
(()

# 具体过程分

为 + 个部分*将物品映射到隐含分类%确定用户对隐

含分类的兴趣%选择用户感兴趣的分类中的物品推

荐给用户
(%$)

# IKM通过式!%"计算用户 8 对物品 #

的兴趣*

1

8

8%#

.

"

L

=.%

/

8%=

N

#%=

!%"

其中%/

8%=

和 N

#%=

是模型的参数%/

8%=

代表用户 8 的兴

趣是第 =个隐类的权重%N

#%=

代表第 =个隐类属于物

品 #的权重%L是隐类的个数# 两者的乘积再对 =积

分就得到用户 8 对商品 #的偏好程度#

将式!%"表示为向量乘积的形式%即为*

1

8

8%#

.$

L

8

G

#

!#"

考虑到在真实的模型中%每个用户评分的基准

线不同%每个商品得到评分的基准线也不同%引入参

数
,

表示训练集中所有记录的评分的全局平均数'

引入参数 M

8

%即用户偏置项%这一项表示用户的评分

习惯中和物品没有关系的那种因素'引入参数 M

#

%即

物品偏置项%表示物品接受的评分中和用户没有什

么关系的因素# 因此%式!#"变为以下形式*

1

8

8%#

.

,

0M

8

0M

#

0$

L

8

G

#

!+"

%$%$#";!V00模型

IKM模型中并没有显式地考虑用户的历史行为对

用户评分预测的影响%为此 H",+. 在 %+*7#0Q >,0O+比赛

中构建一个模型%将用户历史评分的物品加入到 IKM

模型中# 该模型被称为;!V00

(%$2%#)

%具体如下*

将基于项目的协同过滤算法 !D*+'&K"

(%+)

的预

测计算式改为*

1

8

8%#

.

%

7!!8"槡 7

"

&

'

!! 8"

>

#%&

!!"

其中% !! 8 " 是用户 8 提供隐式偏好的项目集#

式!!"的缺点为物品相似度矩阵 >

#%&

是一个稠密矩

阵%存储它需要比较大的空间# 因此%将 >

#%&

矩阵分

解为向量乘积的形式%即 ,

L

#

;

&

%模型如下*

1

8

8%#

.

%

7!!8"槡 7

"

&

'

!! 8"

,

L

#

;

&

.

%

7!!8"槡 7

,

L

#

"

&

'

!! 8"

;

&

!'"

将前面的隐因式分解模型!IKM"和上面的模型

相加%从而得到*

1

8

8%#

.

,

0M

8

0M

#

0$

L

8

G

#

0

%

7!!8"槡 7

,

L

#

"

&

'

!! 8"

;

&

!-"

文献(%$)提出为了不避免太多参数造成过拟

合%可以令 E.N%从而得到最终的 ;!V00模型%用

式!)"表示 ;!V00模型*

1
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!O&(基于标签的跨域推荐模型

用户使用社交标签对信息进行分类
(%!)

%可自由

组织&管理和搜索所需的资源# 这种易使用性使标

签成为信息分类与索引的重要方式%既能反映出用

户的兴趣爱好%又能体现资源特征%并且对稀疏数据

和新资源推荐质量的提升有所帮助# 在跨域推荐过

程中%在其中一个领域中使用的标签%完全可以被重

新用于另一个领域
(%')

# 因此%可以在跨域推荐模型

中利用标签信息作为连接不同领域的桥梁#

%$#$%"?C+,D*+'L6/C模型

?C+,D*+'L6/C

( & )

模型是一个通过标签体现用

户兴趣偏好和资源特征信息的模型%在预测评分

时利用了目标用户使用过的标签# 使用此模型时

假设用户没有对项目进行评分而只是添加了标

签%然后利用这些标签来更好地预测用户对项目

的评分# 运用此模型进行推荐的一个经典案例是

V+#090")C的社交书签网站%用户可以标记书签%但

可以不对项目进行评分
( & )

# ?C+,D*+'L6/C使用下

式预测评分*

1

8

8%#

.$

L

8

!G

#

0

%

7?

8

!#" 7

"

:

'

?

8

!#"

;

:

" !&"

其中%?

8

表示用户 8 给项目 #添加的标签集合#

?C+,D*+'L6/C模型缺点为*当项目没有被用户

添加标签时推荐预测性能会大幅度降低#

%$#$#"D*+'G+#L6/C模型

D*+'G+#L6/C

(&)

模型中没有涉及目标用户对目标

项目添加的标签%而是使用了任意用户对目标项目

添加的所有标签%这样就可以克服 ?C+,D*+'L6/C的

局限性*目标用户在没有对某一项目添加标签的情

况下无法进行评分预测# 事实上%D*+'G+#L6/C模型

只需要所有用户对项目 #添加有关标签集合?>!#"#

这里评估标签的相关性使用 R0#9"Q". 秩和检验方

法来决定每个标签的去留
(&)

# 此外%假设标签对于

-##
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任何用户都具有相同影响# 由于在模型中用户给目

标项目添加相关标签%因此相同的标记会出现多次#

如果一个项目被添加同一个标签很多次%这就说明

这个标签可以很好地反映此项目的特征# 因此%该

模型添加了标签的使用频率 6

:

# D*+'G+#L6/C模型

的计算式如下*

1

8

8%#

.$

L

8

!G

#

0

%

7?>!#" 7

"

:

'

?>!#"

6

:

;

:

" !("

其中%?>!#"是整个标签集合中和项目 #有关的标

签%6

:

是用户给项目 #添加标签 :的次数# 该模型的

优点是即使是没有对项目做任何标签的新用户也可

以为其做出评分预测# 但其只是考虑特定项目的历

史标签并没有考虑目标用户的历史标签%在这种情

况下%可以通过用户在过去选择的标签来丰富用户

的喜好#

&(*/G7ZMbb跨域推荐模型

上文介绍的隐因式分解和 ;!V00模型虽然在

推荐领域中流行度较高%但只能在单一领域中进行

推荐%这样就会在冷启动情况下出现推荐准确度下

降的问题# 根据用户不只对单一领域感兴趣的现

状%本文构建跨域推荐模型%用不同领域共有的标签

信息作为连接不同领域的纽带%在多个领域信息中

进行推荐预测%提升了预测的性能
(%-)

# 目前跨域推

荐模型存在的不足是*利用 ?C+,D*+'L6/C模型进行

预测%用户没有为项目添加标签时%模型预测效果没

有原始模型隐因式分解 !IKM" 模型预测精准'

D*+'G+#L6/C模型并没有考虑特定用户的历史标签

来丰富用户的喜好#

本文构建基于 ;!V00改进标签跨域推荐模型

L6/;!V00# 该模型继承了 ;!V00中利用评分信

息间接表示用户喜好和项目特征的特点%同时又加

入了用户以及项目的历史标签信息和标签使用频

率%并通过热门标签惩罚系数来增强模型推荐效果

的准确性和新颖性#

步骤 !"求相似的标签#

针对新用户或者新物品标签集合中标签数量较

少的情况%需要对标签集合进行扩展%标签扩展的本

质是对每个标签找到和它相似的标签%也就是计算

标签之间的相似度# 首先通过式!%$"余弦相似度公

式计算标签 M 和 MB之间的相似度*

.#5!M%MB" .

"

#

'

!! M"

-

!! MB"

6

M%&

6

MB%&

"

#

'

!! M"

6

#

M%&

"

#

'

!! MB"

6

#

MB%槡 &

!%$"

然后对标签集合排序%参考文献(%))中将排序

结果中前 #$ 个标签作为用户相关的标签#

步骤 &"构造模型#

本文模型构建过程如图 % 所示#

图 !(模型构建过程

""模型公式表示为*

1

8

8%#

. $

8

0

%

?

8

"

.

'

?

8

6

8%.

,

.

#.!% 0<

!8"

.

( )
"

L

0

G

#

0

%

?

#

"

:

'

?

#

6

#%:

;

:

#.!% 06

!8"

#

"#.!% 06

!8"

:

( )
"

!%%"

其中%1

8

8%#

为用户预测评分%/

8

和 N

#

是继承于 ;!V 00

模型中的参数%间接地通过评分数据来对用户喜好

进行预测%而在原始;!V00模型中 ;向量用来间接

表示用户的评分信息%应用到 L6/;!V00模型中用

;

:

来间接表示项目标签信息%并添加了向量 ,

.

用来

间接地表示用户标签信息# ?

8

是用户 8 给任意项目

添加的标签的集合%?

#

是项目 #被任意用户添加的

标签的集合# 6

8%.

是被用户 8 添加标签 .的项目数

量%6

#%:

是把标签 :添加给项目 #的用户数量# 6

! 8"

.

&

6

! 8"

:

分别记录了标签 .&:被多少不同的用户使用过%

6

! 8"

#

记录了物品 #被多少个不同的用户打过标签%

#.!% 06

! 8"

.

"&#.!% 06

! 8"

:

"和 #.!% 06

! 8"

#

"分别是热门

标签和热门商品的惩罚系数# 因为7?

8

7.

"

.

'

?

8

6

8%.

7?

#

7.

"

.

'

?

#

6

#%:

% 所 以
6

#%:

7?

#

7#.!% 06

! 8"

#

"#.!% 06

! 8"

:

"

/ %%

6

8%.

7?

8

7#.!% 06

! 8"

.

"

/%%即 $

8

&G

#

代表的评分因素仍对

模型的预测占主导位置#

在整个模型中 $

8

&G

#

的作用是利用评分数据来

进行推荐预测%而
%

?

8

"

.

'

?

8

,

.

的作用就是充分利用

用户历史标签来预测用户的喜好%此处补充了

D*+'G+#L6/C模型没有考虑的部分*特定用户对目标

项目添加的标签集合# 同样%

%

?

#

"

.

'

?

#

;

:

的作用是利

用项目被添加过的标签来推测项目的属性# 6

8%.

&6

#%:

的加入体现了标签的使用频率%更好地利用标签来

描述用户的喜好%热门标签和项目的惩罚系数则是

为了防止推荐结果一味地偏向热门标签和项目%为

推荐预测增加了新颖性#

)##
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步骤 $"损失函数计算#

类似于 ;!V00模型%需要求得式!%%"%通过用

户实际评分和预测评分之间损失函数的最小值来找

到最合适的参数#

7.'0.
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最小误差函数中的
%

#

只是为了简化系数%对结

果并无影响%
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"是用来防止过拟合的正则化项#

步骤 %"使用随机梯度下降法
(%&)

求损失函数最

小值#

最小化上述的损失函数%利用随机梯度下降模

型来计算#该模型是最优化理论里最基础的优化模

型%通过求参数的偏导数找到最速下降的方向%然

后通过迭代法不断地优化参数# 根据随机梯

度下降法%需要将参数沿着最速下降方向向前推

进%因此%得到如式 ! %+ " 1式 ! %- " 所示的递推

公式#
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其中%
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代表学习速率%
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代表正则化参数%
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如式!%)" 1式!#$"所示#
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""利用递推公式进行迭代直至值不再发生变化则

迭代结束%从而利用随机梯度下降法求得使损失函

数最小的各个参数*学习速率
!

和正则化参数
*

#

表 % 列出了跨域模型对标签信息的利用情况%其中

7

代表包括% ,表示不包括#

表 !(跨域模型比较

模型
利用项目

标签推荐

利用用户

标签推荐

利用标签

使用频率

优化推荐

添加热门

标签项目

惩罚系数

?C+,D*+'L6/C

7

, , ,

D*+'G+#*6/C

7

,

7

,

L6/;!V00

7 7 7 7

$(实验

$O!(实验数据及预处理

+$%$%"数据集

为了模拟跨域数据集%本文使用 # 个来自不同

领域公开可下载的数据集*M"E0+I+.C数据集和

I0J,6,5L:0./C数据集# # 个数据集评分范围均为 % 分 1

' 分%每 $$' 分为一级%评分代表用户的偏好程度#

实验数据集规模如表 # 所示%原始数据集的典型示

例如表 + 和表 ! 所示#

表 &(实验数据集规模

数据集
用户

数量

项目

数量

评分

数量

标签

数量

共同标签

数量

I0J,6,5L:0./C #$! % +$' #! ')+ ! -#+

M"E0+I+.C # $%& ' $%) #! ')+ ( !&&

% ++!

表 $(X9=0>V>CB数据集典型示例

用户编号 项目编号 评分 标签

%%$) +!!% %)## 709*0".

%))& #+') %)## #"E+

++))$ '()#' !$$ %+PB",4&0*5

)%#-# #!)& %)## 7)..5 '"E0+

)%#'! '!#)# %)## 7)..5

表 %(V0I:/:K*E0CGB原始数据集典型示例

用户编号 项目编号 评分 标签

% )+(% #$' 709*0".

) %$%$! '$$ #".8".

!+#% %)#(#!+ +$' 709*0".

#$ -)' %)## .".2709*0".

# %)%$%'# %)## .".709*0".

% +$-) !$$ #"E+

&##



第 !! 卷"第 ! 期 邢长征%杨晓婷*基于 ;!V00与标签的跨域推荐模型 ""

+$%$#"标签剪修

对标签进行修剪*%"去除用户对项目添加的表

示情绪的标签%比如2不好笑3%但是 2不好笑3不能

认为是用户的兴趣'#"去除词频很高的停止词'+"去

除因词根不同造成的同义词'!"去除因分隔符造成

的同义词#

$O&(评估方法

评估模型模型时%首先将 M"E0+I+.C作为源数

据域%I0J,6,5L:0./C作为目标数据域%然后反之也是

如此# 将目标数据域平均分为没有重叠的 %$ 份%在

每一份数据中%%$!的数据为测试集来评估方法的

性能# 剩下的 ($!数据做为训练数据集%在训练数

据集中有 #$!的验证数据集%用来寻找模型的最优

参数%其中包括学习速率
!

&正则化参数
*

和隐特征

个数 =# 而训练数据中剩下的 &$!数据结合源数据

域来建立模型# 为了测评目标数据域中用户评分的

稀疏程度对模型性能的影响%将训练数据平均分为

%$ 份%依次取 % 份%# 份%--%%$ 份作为训练数据来

训练模型以此来模拟用户评分数据不同的稀疏程

度
(%')

# 因为数据集中整个评分系统是以$$' 分为一

等级建立的%所以采用平均绝对误差!M+6. 1JC"#)*+

-,,",%M1-"即来进行预测可以降低预测结果的误

差
(%')

# M1-采用绝对值计算预测误差%其定义为*

$

M1-

.

"

8%#

'

?

71

8%#

21

8

8%#

7

7?7

!#%"

$O$(实验结果与分析

各模型的平均最优参数如表 ' 和表 - 所示#

表 P(V0I:/:K*E0CGB#源数据域$各模型平均最优参数

模型
!

=

*

IKM $$$#$ '$ $$$%$

;!V00 $$$#$ !% $$$$)

?C+,D*+'L6/C $$$%( !- $$$$+

D*+'G+#L6/C $$$%) !$ $$$$%

L6/;!V00 $$$%' !$ $$$+$

表 Q(X9=0>V>CB#源数据域$各模型平均最优参数

模型
!

=

*

IKM $$$#$ !- $$$%$

;!V00 $$$#$ !% $$$$-

?C+,D*+'L6/C $$$%( !- $$$%$

D*+'G+#L6/C $$$#$ !- $$$$-

L6/;!V00 $$$#$ !' $$$!$

"" 将 I0J,6,5L:0./C数据集作为源数据集% 将

M"E0+I+.C数据集作为目标数据集%实验结果如图 #

所示# 可以看出%IKM&;!V00单领域推荐模型的

误差远远大于跨领域的推荐模型%而在跨域推荐模

型中 L6/;!V00模型的预测误差都远小于其他几

个模型%即使只有 %$!的评分数据!冷启动"存在的

情况下# 随着目标域评分量的增多平均绝对误差也

在不断变小#

图 &(平均绝对误差比较 !

" " 将 M"E0+I+.C数 据 集 作 为 源 数 据 集% 将

I0J,6,5L:0./C数据集作为目标数据集%实验结果如

图 +所示# 与前一种情况类似%跨域推荐模型推荐误

差远远小于单域推荐模型%而在跨域推荐模型中

L6/;!V00推荐准确度又远远高于另外 ! 个模型#

而由图 # 和图 % 可以看出%第# 种情况下所有的模型

的预测误差都大于第 % 种情况%这是因为 M"E0+I+.C

数据域数据量大于 I0J,6,5L:0./C数据域的数据量#

因此%较少的训练数据会导致预测精准度的下降#

图 $(平均绝对误差比较 &

""经过 #$ 次重复试验求得到的每组结果的标准

差%如表 ) 和表 & 所示# 可以看出%L6/;!V00在各

个数据稀疏度下标准差都小于其他模型# 这说明

L6/;!V00模型的预测结果不仅误差较其他算法

小%而且预测结果稳定%可以被用来很好地预测用户

的评分#

(##



""""""" 计"算"机"工"程 #$%& 年 ! 月 %' 日

表 S(V0I:/:K*E0CGB#源数据域$各模型标准差

模型 %$!稀疏度 +$!稀疏度 '$!稀疏度 )$!稀疏度 ($!稀疏度

IKM $$&+& <$$$+$ $$&+- <$$$%( $$&+% <$$$%! $$&%# <$$$## $$)(% <$$$#!

;!V00 $$&+- <$$$#& $$&%% <$$$%) $$)(& <$$$%# $$)&( <$$$#$ $$))! <$$$#!

D*+'G+#L6/C $$&+# <$$$#) $$)(& <$$$%' $$)-# <$$$%# $$)!# <$$$#$ $$)+% <$$$##

L6/;!V00 $$&%- <$$$#- $$)'& <$$$%+ $$)#) <$$$%+ $$)%# <$$$%& $$-() <$$$#$

表 '(X9=0>V>CB#源数据域$各模型标准差

模型 %$!稀疏度 +$!稀疏度 '$!稀疏度 )$!稀疏度 ($!稀疏度

IKM $$&## <$$$#! $$&#! <$$$%) $$&#$ <$$$#% $$&%- <$$$%- $$&%$ <$$$#$

;!V00 $$&## <$$$#% $$&#$ <$$$%' $$&%% <$$$%) $$&$! <$$$%+ $$)(( <$$$%-

D*+'G+#L6/C $$&%- <$$$%( $$)(% <$%$%' $$))& <$$$%! $$)-& <$$$%# $$)'( <$$$%'

L6/;!V00 $$&$' <$$$%) $$)&% <$$$%# $$)-# <$$$%+ $$)'% <$$$%% $$)+& <$$$%#

%(结束语

""目前利用标签信息来连接 # 个不同领域已经成

为一种可靠有效的方式%即使在冷启动的情况下%本

文建立的 L6/;!V00模型也能把源数据域中的信

息更有效地传递给目标域# 实验结果表明%该模型

利用标签信息与用户和项目的融合%可有效提高用

户兴趣和项目特征的预测精度# 下一步将在不同领

域中存在相同标签数量较少或者没有的条件下连接

# 个领域%并研究不同领域中相同标签存在语义差异

的情况#
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