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基于改进矩阵分解算法的推荐方法研究

田海梅

（金陵科技学院计算机工程学院，江苏　南京　２１１１６９）

摘　要：推荐系统可以主动帮助用户找到符合偏好的个性化物品并推荐给用户，矩 阵 分 解 方 法 是 推 荐 系 统 中 较

为经典的方法。为了解决推荐系统矩阵分解中数据稀疏导致矩阵分解性能不佳的问题，提出了对矩阵分解进行

改进的方法。首先对矩阵分解进行改进，然后在改进的矩阵分解的基础上 融 合 项 目 本 身 潜 在 的 附 加 信 息，最 后

通过引入项目之间的相似度来进行计算，从而提高推荐算法的准确率。实 验 结 果 表 明，新 方 法 明 显 优 于 现 有 的

矩阵分解推荐模型，具有很好的应用价值。
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随着互联网飞速发展，信息数量不断增长，而人收集、鉴别信息的能力有限，于是推荐系统的重要性显

现出来。推荐系统［１－２］分析用户的历史行为和爱好需求，使用合适的推荐算法挖掘用户的潜在兴趣，来为

用户提供有价值的推荐。推荐一般有两个目的，一个是激发用户去做某个事情，另一个是解决信息过载问

题。按照建模方式的不同，推荐系统分为协同过滤推荐、基于知识的推荐、基于内容的推荐和多种特征混
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合推荐等。目前推荐系统已经运用到很多方面，比如商品平台和社交平台等［３］。许多电商通过推荐系统

来给用户进行个性化推荐，帮助用户快速发现感兴趣的商品从而给企业带来可观的收入［４－６］。
在众多协同过滤推荐算法中，矩阵分解算法具有可扩展性并易于实现，成为最为普遍和最受欢迎的一

种协同推荐算法。在推荐系统中，矩阵分解算法可以解决数据的稀疏性问题，比其他协同过滤推荐算法更

节省内存，更精确。一般情况下矩阵分解将构建的用户与项目对应的评分矩阵分解为两个低维矩阵乘积，
因没有考虑项目与项目之间的非对称相似性问题，最终推荐结果不理想。为了解决这一问题，一些学者已

经提出了解决方法。文献［７］提出通过信任感知来进行矩阵分解，从而提高推荐系统的准确性。文献［８］
和［９］分别提出利用项目与项目属性之间的相互关系来进行矩阵分解，以及通过一种用户间的非对称的相

似性方法来进行矩阵分解，从而达到推荐的效果。以上方法都没有考虑项目本身的潜在知识信息。本文

在矩阵分解技术的基础上融入项目本身潜在的知识信息，加上项目与项目之间的不对称相似度，从而提高

推荐算法的准确率。

１　推荐系统的预备知识

１．１　隐向量

对项目与用户之间的评分矩阵进行传统的矩阵分解得到的向量，称为低维向量［１０］。在推荐系统中，
用户（Ｕｓｅｒ）对物品（Ｉｔｅｍ）的推荐评分，用物品和用户对应的隐向量的内积来表示［１１－１２］。

１．２　传统的矩阵分解算法

矩阵分解算法的主要思想是：首先构造一个由用户ＩＤ、项目ＩＤ、评分组成的评分矩阵。然后将构建的

评分矩阵通过传统的矩阵分解算法转化成两个低维特征矩阵的乘积。最后通过这两个低维特征矩阵去估

算那些没有做出评价的缺失项目［１３－１４］。
矩阵分解中用户的隐藏特征矩阵用Ｐ表示，项目的隐藏特征矩阵用Ｑ表示。矩阵分解首先对构建的

原始评分矩阵Ｒ进行分析，然后学习矩阵Ｐ和Ｑ，最后缺失项用Ｒ来表示，Ｒ由Ｐ和Ｑ预测。
设Ｐ∈ＲＫ×Ｎ和Ｑ∈ＲＫ×Ｍ，其中向量的维数用Ｋ 表示，Ｋ≪ｍｉｎ（Ｎ，Ｍ），然后用分解的低维矩阵Ｐ和Ｑ

的乘积来近似表示Ｒ，如公式（１）所示：

Ｒ≈ＰＴＱ （１）
用ｐｕ 表示用户ｕ的隐藏特征向量，ｑｉ 表示项目ｉ的隐藏特征向量，用ｐｕ 与ｑｉ 内积的形式来预测缺失

项　ｒ　
∧

ｕｉ，如公式（２）所示：

ｒｕｉ
∧ ＝ｐＴｕｑｉ （２）

传统的矩阵分解利用损失函数和误差平方最小化来不断学习矩阵Ｐ和Ｑ，如公式（３）所示：

ｍｉｎｐ，ｑ １２∑（ｕ，ｉ）∈θ
（ｒｕｉ－ｐＴｕｑｉ）２＋λ１２‖Ｐ‖

２
Ｆ ＋λ２２‖Ｑ‖

２
Ｆ （３）

其中，θ为Ｒ中用户和项目对集合；‖·‖２Ｆ 为Ｆ－范数，正则化‖Ｐ‖２Ｆ 和‖Ｑ‖２Ｆ 用来避免过拟合；λ１ 和

λ２是为了防止过拟合而影响隐藏特征向量的正则化参数。在正则化中，要阻止Ｐ和Ｑ 中出现非常大的系

数值，以保证稳定性。
通过传统的矩阵分解算法得到用户ｕ与项目ｉ的隐向量，虽然降低了隐向量的维度，但是并没有该用

户及其评价过的项目特征的许多附件信息，用户ｕ的隐向量跟真实情况之间有一些差别［１５－１８］。

１．３　加权非对称（ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ）的相似性度量方法

定义１　给定关联开放数据（ｌｉｎｋｅｄ　ｏｐｅｎ　ｄａｔａ，ＬＯＤ）中两个资源ｒ，ｓ∈Ｒ，Ｆｒ 和Ｆｓ 分别表示它们的特

征集合，Ｆｒ∩Ｆｓ 是ｒ和ｓ的共同特征，ｒ和ｓ共同的分区信息内容（ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｃｏｎｔｅｎｔ，ＰＩＣ）值
占ｒ的ＰＩＣ值的比例由公式（４）定义，占ｓ的ＰＩＣ值的比例由公式（５）定义：

ＣＰＩＣ（ｒ，ｓ）＝ＰＩＣ
（Ｆｒ∩Ｆｓ）
ＰＩＣ（Ｆｒ）

（４）

ＣＰＩＣ（ｓ，ｒ）＝ＰＩＣ
（Ｆｓ∩Ｆｒ）
ＰＩＣ（Ｆｓ）

（５）

２２
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ＣＰＩＣ的取值范围为［０，１］，ＣＰＩＣ是一种非对称的方式，即ＣＰＩＣ（ｒ，ｓ）≠ＣＰＩＣ（ｓ，ｒ）。

ＥＰＩＣ（ｒ，ｓ）＝１－ｅｘｐ（－ＣＰＩＣ（ｒ，ｓ）） （６）

ＥＰＩＣ（ｓ，ｒ）＝１－ｅｘｐ（－ＣＰＩＣ（ｓ，ｒ）） （７）

ＥＰＩＣ的取值范围为［０，１］，ＥＰＩＣ是一种非对称的方式，即ＥＰＩＣ（ｒ，ｓ）≠ＥＰＩＣ（ｓ，ｒ）。
定义２　给定ＬＯＤ中两个资源ｒ，ｓ∈Ｒ，Ｆｒ 和Ｆｓ 分别表示它们的特征集合，Ｆｒ－Ｆｓ 表示在ｒ中而不

在ｓ中的特征，Ｆｓ－Ｆｒ 表示在ｓ中而不在ｒ中的特征。两个资源之间差异化 的ＤＰＩＣ由 公 式（８）和 公 式

（９）定义：

ＤＰＩＣ（ｒ，ｓ）＝ １
ＰＩＣ（Ｆｒ－Ｆｓ）＋ＰＩＣ（Ｆｓ－Ｆｒ）＋１

（８）

ＤＰＩＣ（ｒ，ｓ）＝ＤＰＩＣ（ｓ，ｒ） （９）

ＤＰＩＣ的取值范围为（０，１］，ＤＰＩＣ是一种对称的度量方式，分母加１是防止分母为０。本文采用以上

两个概念ＥＰＩＣ和ＤＰＩＣ，提出了一种基于ＰＩＣ的非对称的语义相似度计算方法ＡＥＰＩＣＳＳ，用来计算ＬＯＤ
中资源之间的相似度，ＡＥＰＩＣＳＳ由公式（１０）和（１１）定义：

ＡＥＰＩＣＳＳ（ｒ，ｓ）＝ＥＰＩＣ（ｒ，ｓ）·ＤＰＩＣ（ｒ，ｓ） （１０）

ＡＥＰＩＣＳＳ（ｓ，ｒ）＝ＥＰＩＣ（ｓ，ｒ）·ＤＰＩＣ（ｓ，ｒ） （１１）

ＡＥＰＩＣＳＳ的取值范围为［０，１］，因为ＣＰＩＣ是非对称的，ＡＥＰＩＣＳＳ显然是一种非对称的基于ＬＯＤ的

项目相似度计算方法，即ＡＥＰＩＣＳＳ（ｒ，ｓ）≠ＡＥＰＩＣＳＳ（ｓ，ｒ）。

２　改进的矩阵分解算法在推荐系统中的应用

图１　改进的矩阵分解模型流程

２．１　改进的矩阵分解算法和不对称因子模型

早期的基于矩阵分解的推荐算法是对用户与项目之间对 应

的评分矩阵进行分解，没有充分考虑项目属性附加信息，对项目

与项目之间的 不 对 称 相 似 性 问 题 缺 乏 考 虑，导 致 推 荐 的 准 确 率

一般。
本文改进的矩阵分解算法的主要思想是：在早期矩阵分解的

基础上融入项目本身潜在的知识信息，加上项目与项目之间的不

对称相似度，从而提高推荐算法的准确率。对早期的矩阵分解方

法进行改进后的流程如图１所示。

融合后的改进算法目标函数如公式（１２）所示。

ｅ２ｉｊ ＝δｒｉｊ－∑
ｋ

ｆ＝１
ｐｉｆ ×ｑ（ ）ｆｊ ２

＋β２∑
ｋ

ｆ＝１

（ｐ２ｉｆ ＋ｑ２ｆｊ）＋ε∑
Ｍ

ｔ＝１

（μ×ｅ
１－ １
ｓｉｍｔｊ） ｒｉｔ－∑

ｋ

ｆ＝１
ｐｉｆ ×ｑ（ ）ｆｊ －５　１－ｅ１－ １

ｓｉｍｔ（ ）［ ］ｊ
２

（１２）

设有Ｍ 个项目，其中ｒｉｔ是第ｉ个用户对第ｔ个项目的评分。当ｒｉｔ＞０时，μ＝１，δ＝１，ε＝０；当ｒｉｔ＝０
时，μ＝０，δ＝０，ε＝１。ｓｉｍｔｊ是项目ｔ和ｊ的相似度。其中ｓｉｍ用加权非对称（ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ）相似度来度量。

运用随机梯度下降的方法求解ｅ２ｉｊ的局部最小解。对目标函数ｅ２ｉｊ关于ｐｉｊ来求偏导数如公式（１３）所示：

∂ｅ２ｉｊ
∂ｐｉｊ

＝βｐｉｊ－２δｑｆｊ ｒｉｊ－∑
ｋ

ｆ＝１
ｐｉｆ ×ｑ（ ）ｆｊ －２ｑｆｊε∑

Ｍ

ｔ＝１

（μ×ｅ
１－ １
ｓｉｍｔｊ） ｒｉｔ－∑

ｋ

ｆ＝１

（ｐｉｆ ×ｑｆｊ（ ））－５　１－ｅ１－ １
ｓｉｍｔ（ ）［ ］ｊ

（１３）

２．２　推荐系统的评价

在推荐系统 中，一 般 采 用 均 方 差（ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅ　ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）、均 方 根 误 差（ｒｏｏｔ　ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅ　ｅｒｒｏｒ，

ＲＭＳＥ）和平均绝对值误差（ｍｅａｎ　ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）来对比两个数值之间的不同。ＭＳＥ是指估计值与

真实值之间的差异值进行平方的期望值。ＲＭＳＥ是指预测模型对实验数据的精确度的描述，是均方差的算

术平方根，ＲＭＳＥ越高表示精确度越低，ＲＭＳＥ越低表示精确度越高。实际的测值误差本文用 ＭＡＥ来表示。
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ＭＡＥ＝∑ｕ，ｉ∈Ｔ｜ｒｕｉ－ｒｕｉ
∧ ｜

｜Ｔ｜
（１４）

其中ｒｕｉ为用户ｕ对物品ｉ的评分，ｒｕｉ
∧ 为用户ｕ对物品ｉ的预测评分，｜Ｔ｜是测试评分数。

ＭＳＥ＝∑ｕ，ｉ∈Ｔ
（ｒｕｉ－ｒｕｉ

∧ ）２

｜Ｔ｜
（１５）

ＲＭＳＥ＝ ∑ｕ，ｉ∈Ｔ
（ｒｕｉ－ｒｕｉ

∧ ）２

｜Ｔ■ ｜
（１６）

３　实验结果与分析

本文采用 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１００ｋ、ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１Ｍ和Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集。ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ是用户对电影评分的数据

集，包括用户ＩＤ、电影ＩＤ和用户对电影的对应评分，ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１００ｋ与 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１Ｍ 由ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ公

司提供。Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集由Ｎｅｔｆｌｉｘ公司 提 供，由 于 该 数 据 集 十 分 庞 大，本 文 从 中 随 机 选 取９９０个 用 户 在

１　４９９个物品上的４９　９３３条评分记录，且每个用户至少对２０部电影进行评分。这３个数据集都被广泛用

于推荐系统研究，相关信息如表１所示。

表１　数据集统计结果

数据集 用户数 物品数 评分数 每个用户平均评分数 每个物品平均评分数

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１００ｋ ９４３　 １　６８２　 １００　０００　 １０６．０４５　 ５９．４５３
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１Ｍ ６　０４０　 ３　９００　 １　０００　２０９　 １６５．５９８　 ２５６．４６４
Ｎｅｔｆｌｉｘ　 ９９０　 １　４９９　 ４９　９３３　 ５０．４３７　 ３３．３１１

本文的训练数据为随机从构建好的用户项目评分矩 阵 中 抽 取７０％，测 试 数 据 为 评 分 矩 阵 中 剩 余 的

３０％。评价指标用 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ来表示。本文选取传统的矩阵分解（ｂａｓｉｃ　ＭＦ）、非负矩阵分解

（ｎｏｎ－ｎｅｇａｔｉｖｅ　ＭＦ）和ＳＶＤ＋＋模型进行了对比实验，釆用多次实验的平均值作为结果。参数设定过程

中，为了与基准算法进行公平的比较，视迭代次数达到１００或者训练误差小于１０－６时本文模型的学习过

程达到收敛。
学习速率α和正则项参数β通常设置为很小的值。用３个数据集上的ＲＭＳＥ来选择这两个参数，对

于 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１００ｋ，α取０．００３时ＲＭＳＥ最小，β取０．００７时ＲＭＳＥ最小；对于ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１Ｍ，α取０．００１
时ＲＭＳＥ最小，β取０．００８时ＲＭＳＥ最小；对于Ｎｅｔｆｌｉｘ，α取０．００３时ＲＭＳＥ最小，β取０．００７时ＲＭＳＥ
最小。特征数通常代表物品的分类数，在实验中，当特征数 小 于７０时ＲＭＳＥ变 化 很 小。在 下 面 的 实 验

中，选择２０作为特征数。
参数设置为最优值、特征个数设置为２０时的结果如表２所示。从表２可以看出，本文的改进方法优

于所有的对比方法，即 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ均低于所有的对比方法，其中在Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集上的 ＭＳＥ比

其他方法的 ＭＳＥ最多提升了１４．３１％。本文方法的准确率，在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１００ｋ数据集上较ＳＶＤ＋＋提

高了０．９％，在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１Ｍ数据集上较ＳＶＤ＋＋提高了６．２４％，在Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集上较ＳＶＤ＋＋提高

了７．８１％。
表２　各方法在不同数据集上的结果

方法
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１００ｋ数据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１Ｍ数据集 Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集

ＭＳＥ　 ＲＭＳＥ　 ＭＡＥ　 ＭＳＥ　 ＲＭＳＥ　 ＭＡＥ　 ＭＳＥ　 ＲＭＳＥ　 ＭＡＥ
ｂａｓｉｃ　ＭＦ　 １．０７５　 １．０３６　 ０．７９９　 ０．８０２　 ０．８９５　 ０．７２２　 １．０６７　 １．０３３　 ０．７９９

ｎｏｎ－ｎｅｇａｔｉｖｅ　ＭＦ　 １．０３６　 １．０２８　 ０．７９０　 ０．７８２　 ０．８８４　 ０．７０１　 ０．９９６　 ０．９９８　 ０．７８２
ＳＶＤ＋＋ ０．９９８　 ０．９９３　 ０．７８５　 ０．７６１　 ０．８７２　 ０．６９８　 ０．９８２　 ０．９９１　 ０．７７３
本文方法 ０．９６９

（３．００％）
０．９８４
（０．９１％）

０．７７８
（０．９０％）

０．７３５
（３．５０％）

０．８５７
（１．７５％）

０．６５７
（６．２４％）

０．８５９
（１４．３１％）

０．９２７
（６．９０％）

０．７１７
（７．８１％）

注：括号内数值表示本文方法比ＳＶＤ＋＋方法提高的百分比。
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４　结　语

本文结合改进的矩阵分解荐模型和不对称因子模型的优点，在矩阵分解技术的基础上融合项目本身

潜在的附加信息，并考虑项目之间的不对称相似度，从而大大提高推荐算法的准确率。同时数据的稀疏性

也有所降低。改进的矩阵分解算法对整个推荐系统中的一些应用起到了很好的优化作用。从 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ
１００ｋ、ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１Ｍ和Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集上的实验数据来看，本文方法的 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ值均小于所有

的对比方法。实验结果表明，本文方法有效地提高了推荐的性能，可以在推荐系统中得到更好的推荐效果，
这说明本文采用的不对称因子模型已经很好地整合到改进的矩阵分解中。本文的方法提升了推荐的准确

性，网络线上商城、美食团购推荐平台可根据用户的历史评分和项目的属性进行推荐，给用户带来更好的使

用感受；但是在空白数据填充和冷启动方面仍存在一定的问题，这将是下一步的研究方向。
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