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基于时间的局部低秩张量分解的协同过滤推荐算法 
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摘 要 传统的推荐模型是静态的，忽略 了时间因素。部分推荐算法虽然将时间因素考虑在内，但只是简单使用最近 

的数据或者降低过去数据的权重，这样可能会造成有用信息的丢失。针对这一问题，提 出了一种考虑时间因素的局部 

低秩张量分解推荐算法。在传统的推荐算法的基础上，放松用户对项 目的评分矩阵是低秩的这一假设，认为整个评分 

矩阵可能不是低秩的而是局部低秩的，即特定用户项目序偶的近邻空间是低秩的；同时又考虑时间因素，把评分矩阵 

看作是用户、项 目和时间 3个维度的张量，将传统的推荐算法延伸到张量领域。实验表明，所提算法能显著提升排名 

推荐性能。 
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Abstract Traditional recommendation models are stationary with neglecting time factor．Some recommendation algo— 

rithms take time factor into consideration，but what they do is using the latest data or reducing the weight of past data． 

It may 1ead to the lOSS of some usefulinformation．To solve the above problem，a time-based 1ocallow-rank tensor fae— 

torization algorithm w3s proposed．In contract to standard collaborative filtering algorithms，our method does not as— 

sume that the rating matrix is low-rank．We relaxed the assumption and assumed that the rating matrix is locally low- 

rank．The algorithm takes time factor into consideration and views rating matrix as 3-dimensional sensor based on the 

traditional recommendation algorithms which extend the traditional algorithms to tensor field．Experiments show that 

the algorithm could improve the efficiency of ranking recommendation． 
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1 引言 

国际数据公司 IDC统计并发表报告称，2011年全球的数 

据总量为 1．8ZB，这个数字每年将以 9倍的速度递增[1]。我 

们已从信息匮乏时代迈入了信息过载时代。在这样的背景 

下，如何利用数据为用户提供个性化的推荐服务成为了一个 

研究热点问题。 

协同过滤 (Collaborative Filtering，CF)方法 2̈ 善于发现 

用户的新兴趣点，且能够处理非结构化数据，是当前推荐算法 

研究的主要方向。基于记忆的协同过滤推荐算法是最早被提 

出的方法，但在数据稀疏的情况下，其推荐精度会很差；基于 

模型的协同过滤推荐算法具有推荐精度高、善于发现用户的 

新兴趣点、能够处理非结构化数据的优点，是 目前推荐系统研 

究的热点方向。 

然而，传统的推荐模型是静态的，忽略了时间因素对推荐 

系统的影响。虽然已有一些算法将时间因素考虑在内_3 ]，但 

它们只是简单地使用最近的数据或者降低过去数据权重，这 

样可能会造成有用信息的丢失。为此，设计并实现了一种考 

虑时间因素的局部低秩张量分解的协同过滤推荐算法(Local 

L0、vIRank Tensor Factorization，LI oRTF)。本文主要贡献 

如下： 

1)考虑到时间因素对用户兴趣和项 目特征的影响，在建 

立推荐模型的过程中考虑时间因素 ；同时结合张量的概念，将 

推荐算法的研究延伸到张量领域。 

2)放宽用户对项 目的评分矩阵是低秩的这一假设，认为 

整个评分矩阵可能不是低秩的而是局部低秩的，即特定用户 

项 目序偶的近邻空间是低秩的。 

本文第 2节介绍了相关研究_T作；第 3节介绍了基于时 
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问的局部低秩张量分解的推荐算法；在第 4节首先介绍了实 

验使用的数据集合和评价指标，然后对算法的影响因素进行 

分析并进行对比实验 ；最后对进一步的工作进行展望。 

2 相关工作 

Adomavicius等人给出了推荐系统的形式化定义_6]：设 C 

为所有用户的集合，s为所有候选推荐项目的集合。设函数 “ 

可以计算对用户c而言项 目s的推荐度，则推荐系统 的目的 

就是为当前的用户找出那些推荐度最大的对象组成的集合， 

如式 (1)所示 ： 

r(s)一a 鼍 x“( ) (1) 

协同过滤推荐算法根据用户对项 目的偏好信息，研究用 

户或项 目之间存在的相似性，再基于这些相似性进行推荐。 

基于记忆的协同过滤推荐算法[7](又称基于近邻的协同 

过滤推荐算法)是最早被提 出并使用的协 同过滤推荐算法。 

该类型的推荐算法根据以往所有的用户与项 目的相关信息进 

行推荐，大部分的基于记忆的协同过滤推荐算法根据用户对 

项 目的评分进行推荐。在数据稀疏的情况下，基于记忆的协 

同过滤推荐算法的推荐精度会很差，这是由于在计算相似度 

的过程中需要基于用户拥有共同的评分项 目或基于用户给相 

同的项 目进行评分。随着用户数量和项 目数量的增多，系统 

的可扩展性会变得越来越差，每次推荐的计算量会增大。 

为了解决上述问题，人们提 出了基于模型的协同过滤推 

荐算法E8 HJ。此类方法根据已有的数据训练 出推荐模型，然 

后在每次推荐的过程中根据 已经建立好的模型进行计算 ，最 

后根据计算结果进行推荐。这样就不用频繁地调整数据库， 

加快了推荐的速度且增大了系统的可扩展性。Breese等人[8] 

从概率的角度出发 ，认为推荐算法的目的是在已知用户项 目 

评分矩阵的情况下计算特定用户对 目标项 目的评分期望 ，利 

用贝叶斯网络建立了协同过滤推荐算法。基于模型的协同过 

滤推荐算法的核心部分建立模型，除了以上提到的两种建模 

方式外，还有很多推荐效果不错的建模方式 ，例如最大熵模 

型[ 、统计模型E“ 、线性回归模型E“ 等。而在 Netflix大赛之 

后，基于矩阵分解模型的协同过滤推荐算法凭借其出色的表 

现受到了广泛关注，成为当今推荐算法研究领域最热门的方 

向之一 。 

概率矩阵分解(Probabilistic Matrix Factorization，PMF) 

是矩阵分解模型的一个经典算法l1 。该算法将 已知的用户 

对项 目的评分看成是一个概率组合问题。Lee等人|1 3l提出了 

基于矩阵分解模型的推荐算法(Local Low-Rank Matrix Ap— 

proximation，LI ORMA)，该推荐算法放宽了评分矩阵是低秩 

的这一假设，认为整个评分矩阵是局部低秩的，即某个用户项 

目序偶的近邻空间是低秩的，评分矩阵可以由多个局部低秩 

的评分矩阵组合而成。Lee等人l_l4]提出了一种矩阵分解和排 

名学习(Learn to Rank，LTR)算法E ]相结合的算法。刘海洋 

等人ll 将排名学习领域的知识引入推荐算法，设计了一种基 

于评分矩阵局部低秩假设的成列协同排名算法 。 

系统应该是动态变化的：项 目的特性和受关注的程度会 

随着时间改变；与此同时，用户的兴趣也会随着时间变化。由 

此可见，时间因素对于推荐系统而言是至关重要的，然而以上 

算法都未考虑其带来的影响。Ding等人 3̈]提出了一种改进 

的基于项目的协同过滤推荐算法。该算法在计算不同项 目的 

权重时加入了时间权重，其中用来计算项 目的时间权重的函 

数随着时间变化而单调递增。Gong等人[4 从用户兴趣会随 

着时间变化的角度人手，改变了计算用户相似性的皮尔森系 

数的方法，考虑了时间因素，最近的用户项 目序偶在计算用户 

相似度(皮尔森系数)的过程中所占权重较大，而过去的用户 

项目序偶在计算用户相似度的过程中所占权重较小。Lee等 

人 5̈]提出了一种可应用于隐式反馈数据集合的有效的协同过 

滤推荐算法，其关键步骤是使用隐式反馈数据集合构造伪评 

分矩阵，在构造伪评分矩阵的过程中考虑了时间因素。 

3 基于时间的局部低秩张量分解的协同过滤推荐 

算法 

本文结合了两种协同过滤推荐算法的特点，同时在推荐 

算法中加入时间因素，用张量来描述具有 3个维度的数据(用 

户维度、项目维度和时间维度)，提出了一种基于时间的局部 

低秩张量分解的推荐算法 ；同时在算法中使用了全部数据，因 

此不会造成信息丢失。 

具体来说，用三阶张量 R表示 M 个用户对 N 个项 目在 

K个时间片下的评分数据，其中有 M×N×K个数据项尺m， 

R 表示在时间片志下用户 对项 目 的评分。为获得未知 

的用户对项 目的评分 ，I I ORTF使用 CP分解的方法l_l ]对 R 

进行张量分解 ，最终得到 3个低秩特征矩阵，即低秩用户特征 

矩阵 己，∈RM 、低秩项 目特征矩阵 VER 。、低秩时间特征 

矩阵 丁∈ ，其中D<<min(M，N，K)。CP张量分解示意 

图如图 1所示 。 

图 1 CP张量分解不意图 

对于第 t个用户项 目序偶，用户 u对项目 在时间片走下 

的评分可以用分解得到的第 t个用户项 目序偶对应的 3个低 

秩特征矩阵的行向量进行内积计算得到，如式(2)所示： 
D 

( ， ， > ∑ (2) 

其中， 表示被选中的第 t个用户项目序偶近邻空间对应的 

低秩用户特征矩阵，V 表示被选中的第 t个用户项 目序偶近 

邻空间对应的低秩项 目特征矩阵，丁 表示被选中的第 t个用 

户项 目序偶近邻空间对应的低秩时间片特征矩阵，D表示矩 

阵的秩。 

通过 N_w 估计将选取的 q个用户项 目序偶插值点对应 

的q个低秩用户特征矩阵 U、低秩项 目特征矩阵V和低秩时间 

特征矩阵 T结合起来，得到最后的评分结果，如式(3)所示： 

A 
一 壹 』 (( ， ， )) (3) 

E K(( ， )，(“， )) 
S-- l 

LLORTF采用最小化平方重构误差的方法 ，构建每个用 

户项 目序偶 S的近邻空间N 的低秩用户特征矩阵 U、低秩项 

目特征矩阵 和低秩时间特征矩阵 丁，其 目标函数如式 (4) 

所示 ： 

n 
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F(U，V，T)一 ∑ K((“ ，i )，( ， ))( 一R ． )0(4) 

其中，用户项目序偶(“ ，i )表示插值点，A表示所有的用户 

项 目序偶集合 ， 表示在时间片k下 LLORTF算法预测的 

用户 “对项 目 的评分，见式(3)。已知用户 “和项 目 ，就可 

以获得评分时间走，因此 和 可以表示在时间片k下用 

户 对项 目i的评分。每个被选中的用户项 目序偶 s都要进 

行该优化问题的求解，从而生成 g个低秩用户特征矩阵 U、低 

秩项 目特征矩阵 和低秩时间特征矩阵 T。 

LLORTF算法在计算核函数时，除了考虑用户之间的相 

似性和项 目之间的相似性外，还考虑了时间因素，如式 (5) 

所示 ： 

K((“ ， )，(“， ))一K( ，“)K(i ， )丁(“ ， ) (5) 

由式(5)可以看出，两个用户项 目序偶的核函数由用户、 

项 目和时间这 3个平滑核函数的乘积得到，见式(6)和式(7)： 

KT(ul，U2)=(O，1--d(ul，U2)／h)1[-d(ua，“2)<矗] (6) 
n  

KE(“1，甜2)一 J_(1--d(ul， 2) )1[-d(u1，甜2)< ] (7) 

其中，h表示核函数的宽度 ，即被选中的 q个用户项 目序偶的 

近邻的大小。用户之间和项 目之间的距离函数 d(x ， z)的 

计算方法与 LLORMA相同，可通过计算用户特征矩阵U第 

行与第 J行的规范化内积的反余弦函数值得到。对于项 目i 

与项 目J之间的距离，可通过计算项 目特征矩阵 第 i行与 

第J行的规范化内积的反余弦函数值得到。评分时间之间的 

距离函数的计算较为简单，将评分时间差归一化即可。 

对于目标函数 F(U， ，T)，为了防止过拟合 ，要考虑正则 

化项 ，则 目标函数如式(8)所示： 

F(U， ，T)= ∑ K(( ， )，(“， ))( 一R ． )。一 
(“，z)∈ A 

、 

鲁(I1 u II。+Jl II 十 ll T ll ) (8) 

对于 q个被选中的用户项目序偶插值点S，为了得到其对 

应的低秩用户特征矩阵 U、低秩项 目特征矩阵 和低秩时间 

特征矩阵丁，需要每个 S对式(8)求最小值。首先使用随机梯 

度下降法求式(8)在最小值情况下的解 ，然后根据学习得到的 

q个用户项 目序偶对应 的低秩用户特征矩阵 U、低秩项 目特 

征矩阵 和低秩时间特征矩阵 T获得用户对项 目的评分 ，最 

后依据所生成的评分产生推荐结果 ，如算法 1所示。 

算法 1 

输入 ：训练集 R 

参数 ：局部模型个数 q，低秩矩阵的秩 r，学习速率 ，正则化系数 ， 

最大迭代次数 itr 

 ̂

输出：R *，i*． * 

1．对每一个 t一1，2，⋯，q 

初始化 Ut，Vt，Tt 

从 R中随机选取用户项目序偶(u ，i ，k ) 

2．对每一个用户项 目序偶(u，i)∈R，计算 

q 

w  
．
i一 ∑K(ut，u)K(it，i)T(Ut，it) 

t l 

3．重复 

对每一个 t一1，2，⋯，q ‘ 

对每一个用户 u一1，2，⋯，M，更新 U 

MovieLensl00K可从 http：／／grouplens．org／datasets／获取。 

uut(s--1)
一

__

u 7 aF 

对每一个项 目i一1，2，⋯，N，更新 Vi 

V． 一V_I( 一7 aF 

对每一个时问片k=1，2⋯，K，更新 Tk 

T 一T 7 3F 

s—s+1 

直至 s>itr或 curErr>preErr 

4．Ru*A 
一 塞 <uJ ，Vi ，T㈠ 
一至K(us，u )K(ïri)T(u⋯i) 

4 实验评价 

4．1 数据集 

实验 选 用 两 个 用 于 电影 评 分 的数 据 集 合 Movie- 

Lensl00K”和 Netflix，这两个数据集在用户和项目上都表现 

出一定的时间特性。 

MovieLensl00K中收集的是 1997年 9月 19日到 1998 

年 4月 22日期间在 MovieLens网站上用户对电影的评分信 

息，包含了 943个用户对 1682部电影的 100000个评分。此 

外，该数据集合还提供了用户的其他个人信息，包括用户的年 

龄、性别、职业和邮编等。 

Netflix来 自于电影租赁网站 Netflix的数据库，包含了 

1998年到2005年间480189个匿名用户对约 17770部电影给 

出的超过 10次亿次评分，其中用户对电影的评分数值的取值 

范围为 1～5之间的整数。从 Netflix中抽取了部分数据来进 

行对比实验。 

4．2 评价指标 

实验中采用以下 3个被广泛应用的评价指标。 

(1)倒数排名函数均值 

倒数排名 函数均值(Mean Reciprocal Rank，MRR)是所 

有用户的倒数排名函数 RR的均值，其定义见式(11)： 

RR 一 Ⅱ(1--y I(Lu。j<Lu， )) iE g
“，i J∈ 

RR= ∑RR 
uE U 

MRR一面1 RR 

(9) 

(10) 

(11) 

其中，RR 为用户的评价指标倒数排名函数，L 表示测试集 

合中用户 “给出评分的项 目的集合。 

(2)平均精度均值 

平均精度均值(Mean Average Precision，MAP)是反映推 

荐算法在全部相关推荐项目上推荐性能的单值指标。用户相 

关的项 目在推荐序列中的排名越靠前，MAP值就越大，如式 

(12)所示 ： 

P一 暑 1 磊 磊 k < ) 

(12) 

(3)正规化折算累积收益 

正规化折算累积收益(Normalized Discounted Cumulative 
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Gain，NDCG)是依据评价指标折算累积收益(Discounted Cu— 

mulative Gain，DCG)定义的。一般使用 NDCG@k表示 ，其中 

k表示每个用户给出的推荐序列中的项 目个数。用户评分高 

的项 目排名越靠前，该指标值越大。对用户 “而言，其BCG@k 

和 NIX2G@k分别见式(13)和式(14)： 
9R 一 1 

DCG@k一蚤 (13) 
1 

NDCG@k= DCG@k (14) 
上^  L7Hmx 

4．3 实验设置及结果分析 

本文构建了用 Java实现的推荐系统实验平台。该平 台 

由基本数据结构、推荐算法和工具方法 3部分组成。此外，平 

台还提供了自己的用户界面。 

4．3．1 参数对算法性能的影响 

本文在 CPU为 2．8GHz、内存为 8GB、操作系统为 win— 

dows 7的 PC机上进行实验。将数据集合 的 5O％作为训练 

集合，另外 50 作为测试集合，实验 1O次并且取其平均作为 

最终的实验结果。首先固定局部模型个数为 1O，设置张量的 

秩的变化范围为{10，20，40}。结果如图 2一图 4所示 ，其中 

横轴表示迭代次数，纵轴为评价指标。 
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图2 张量的秩对 MRR的影响 
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图 3 张量的秩对 MAP的影响 
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图 4 张量的秩对 NDCG@lO的影响 

从图2一图 4可以看出，在固定局部模型个数的前提下， 

MRR，MAP和 NDCG@k的值在张量的秩等于 2O时表现最 

好，在张量的秩等于 1O时表现最差，而在张量的秩等于 4O时 

出现了过拟合的现象 。随着迭代次数的增加 ，MRR，MAP和 

NDCG@10的值在整体上逐渐增加，但是在个别点上却显示 

出了不同的趋势。如图 3所示，MAP在迭代次数为 120时较 

迭代次数为 9O时变低，可见它们在该点出现了过拟合现象。 

因此在实际的运算过程中，要应用交叉验证的方法使迭代提 

前结束，以防止产生过拟合现象。总之，设置合适的张量的秩 

对提高推荐性能很重要。 

接着 ，将张量的秩设为 2O，局部模型个数的取值范围为 

{10，20，50}。结果如图 5～图 7所示，可以看出，所有的评价 

指标均会随着局部模型个数的增加而增加。同时还发现，随 

着迭代次数的增加，指标的值均出现了过拟合的现象。总体 

来说 ，局部模型个数越多，推荐性能越好，但是应该在推荐过 

程中使用交叉验证的方法提早结束迭代，以防止出现过拟合 

现象。 

兰  ⋯⋯ 

／ 

0 20 40 60 80 100 

图5 局部模型个数对 MRR的影响 
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图 6 局部模型个数对 MAP的影响 
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图7 局部模型个数对 NDCG@10的影响 

4．3．2 对比实验 

本文算法与以下 4个算法进行对比：PMFE ]，BPMFE ]， 

RSVD和 I I ORMA_1 。其 中，RSVD为基于排名 的协同过 

滤推荐算法；PMF，BPMF和 LLORMA为基于矩阵分解的协 

同过滤推荐算法。 

实验中将张量的秩设为 2O，局部模型的个数设为 5O。采 

用随机梯度上升的方法来优化 目标 函数。在优化过程中，使 

用交叉验证的方式判断该次迭代是否有所提升(对训练集数 

据的 2O 进行交叉验证)，如果有提升则继续进行迭代直至 

达到最大的迭代次数(设为 100)，反之结束优化过程。对于 

LLORTF算法，使用 N_w 估计计算最后 的结果，采用 Epa- 

nechnikov核函数，宽度为 0．8。对于 LL0RMA算法，局部模 

型个数设为 50，采用 Epanechnikov核 函数，宽度为 0．8。所 

有算法的学习速率 7和正则化系数 的值均通过交叉验证获 

得。其中，推荐算法 LLORTF与 LLTFRRT将学习速率 y设 

蛳 i彗 鲫 l詈 栅 一 一 一 一 一 一 一 



第 7期 孙艳歌，等：基于时间的局部低秩张量分解的协同过滤推荐算法 231 

置为 0．001，将正则化系数 设置为 0．01。在每个数据集上 

运行 1O次，并且取其平均结果作为最终的结果 ，如表 1一表 2 

所列。表中用黑色粗体表示 5个算法在相应的数据集合的相 

应评价指标上表现最好的结果。 

表 1 MovieLensl00K数据集的实验结果 

表 2 Netflix数据集的实验结果 

从表 1和表 2中可以看出，LLORTF相较于 LL0RMA 

在排名推荐方面有一定的提升，在 2个数据集合、3个评价指 

标的 6种情况 下，LLORTF在 5种情 况下的表现是 优于 

LLORMA的。由此可以看 出，时间因素是影响推荐的一个 

重要的因素。同时我们也观察到，LLORTF算法在两个数据 

集合MovieLensl00K和 Netflix，3个排 名评价 指标 MRR， 

MAP和 NDCG@10下，相比其他算法都具有明显的优势，这 

也正说明了直接优化排名这一建模方法很适合排名推荐算 

法 。 

结束语 针对传统的协同过滤推荐算法忽略了时间因素 

的缺点，本文提出了考虑时间因素的局部低秩张量分解推荐 

算法。通过分析实验验证了所提推荐算法相较于其他推荐算 

法在排名推荐上有一定的提升。未来的工作可以从以下两个 

方面进行考虑 ：1)全面利用用户项 目信息。除了考虑时间因 

素外，还能获得很多其他的用户行为数据，如点击、浏览、评价 

等。今后的研究工作可以将 自然语言处理与用户项目时间三 

维张量相结合，从而分析出用户对项 目评价中的喜好信息来 

丰富用户项 目时间三维张量。2)推荐系统的实时性。本文算 

法虽然考虑了时间因素，但是并不能做到对用户行为的实时 

感知。由此 ，如何实现推荐系统的实时性仍是亟待解决的问 

题 。 
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