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摘　要　基于模型的协同过滤算法通过矩阵分解来将用户偏好以及物品属性用隐变量来表示,但现有的矩阵分解算法很难应

对个性化推荐系统中严重的数据稀疏性以及数据变化性所带来的问题.针对上述问题,提出了基于双边块对角矩阵的矩阵分

解算法.首先通过基于社区发现的点割集图分割算法将原始的稀疏矩阵转换成双边块对角矩阵,将具有相同偏好的用户以及

相似特征的物品归并到同一个对角块中,然后将结构中的对角块和双边拼接成数个密度较高的子矩阵.实验结果表明,对这几

个密度有提高的子矩阵进行并行分解,基于其分解结果进行原始矩阵的预测,能够有效缓解矩阵分解中数据稀疏性所带来的问

题,既能提升预测的精度,又能提高推荐结果的可解释性.同时,每个子对角块都能并行独立分解,能达到提高算法效率的

目的.
关键词:社区发现;矩阵分解;协同过滤;推荐系统
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Abstract　ModelＧbasedcollaborativefilteringalgorithmsusuallyexpressuser’spreferencesanditem’sattributesbylatentfacＧ
torsthroughmatrixfactorization,butthetraditionalmatrixfactorizationalgorithmisdifficulttodealwiththeseriousdatasparsiＧ
tyanddatavariabilityproblemsintherecommendationsystem．Tosolvetheaboveproblem,amatrixfactorizationalgorithm
basedonborderedblockdiagonalmatrixisproposed．Firstly,theoriginalsparsematrixistransformedintoborderedblockdiagoＧ
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１　引言

随着互联网的高速发展,人们在线上的活动也变得越来

越频繁,因此产生了庞大且复杂的数据集.如何利用这些庞

大的数据集将个性化推荐应用到不同的场景是当下需要解决

的热点问题.

协同过滤算法充分利用集体的智慧,通过分析大量用户

的行为来挖掘某些隐含的模式,基于协同过滤的推荐算法

得到了最广泛以及最深入的研究[１Ｇ２].基于协同过滤的推荐

系统又可以细分为基于用户的协同过滤系统、基于物品的协

同过滤系统、基于模型的协同过滤系统[３Ｇ５].其中,基于隐变

量模型的协同过滤是最为高效的协同过滤算法之一[６],基于

矩阵分解的协同过滤算法将用户偏好用少量的隐变量来表

示,矩阵分解算法的思想都是将原始矩阵分解为子矩阵,利用

子矩阵的乘积对原始矩阵进行还原及预测.常见的矩阵分解

算法包括 SVD(奇异值分解)[７]、NMF(非负矩阵分解)[８]、



PMF(概率矩阵分解)[９]等等.

目前的矩阵分解算法虽然在推荐系统应用的预测精度方

面有着较好的表现,但是依旧面临着以下问题:

(１)数据的稀疏性,在实际的系统中,通常用户只对系统

中极个别的物品进行过评分,若直接对整个原始矩阵进行矩

阵分解,则必然会带来计算量庞大的问题.

(２)数据的变化性,在实际的系统中,用户的行为数据会

不断变化,模型的局部变化必然会对整个模型带来改变,如何

对模型进行重复训练是需要解决的问题.

(３)推荐结果的可解释性,矩阵分解的分解结果是基于隐

变量的,但并不能很明确地确定这些隐变量的具体含义,很难

给予用户一个可接受且信服的推荐结果.

为解决上述问题,本文提出了基于双边块对角矩阵的矩

阵分解算法,主要贡献可以总结如下:
(１)受社区发现算法启发,本文利用基于社区发现的点割

集图分割算法,对原始稀疏矩阵进行划分,得到双边块对角矩

阵结构,该结构将具有相似偏好的用户和具有相似属性的物

品聚集在一起,提升原始矩阵的密度,缓解数据稀疏性带来的

问题,基于该结构进行矩阵分解并进行协同过滤,也可以对推

荐结果进行更好的解释.

(２)本文提出了基于上述结构的近似矩阵分解算法,实验

结果表明,相比４种基线算法,本文提出的基于双边块对角矩

阵的矩阵分解算法的预测精度以及速度都有较大幅度的提

高.同时,当原始矩阵的某处评分发生变化后,不再需要对整

个模型进行重新分解,只需要在发生变换的子矩阵上重新分

解即可,从而大大提升了在实际推荐系统的分解效率以及可

扩展性.

２　相关工作

为了解决数据稀疏性的问题,目前较为流行的方法为矩

阵聚类算法[１０Ｇ１２],该算法预先将用户的行向量以及物品的列

向量进行聚类,然后根据聚类的结果,将预测限定在特定的类

别之中,以达到降低预测计算量的目的.但是聚类算法也有

以下不足之处,通常来说,聚类的结果难以给出令用户信服的

解释,并且聚类算法将系统中的一个用户或一个物品强制归

属于一个类中,这与实际的系统也是相违背的.另一种数据

降维方法PCA方法(主成分分析)是以SVD为基础发展起来

的方法,PCA方法的思想是把用户和物品映射到另外一个潜

在特征空间中,在这个空间中,用户和物品的最主要特征可以

很轻易地表达出来.已有学者,如 Aaldering[１３]直接将 PCA
应用到协同过滤之中.但是,PCA 方法也有如下的缺点:

PCA方法无法通过参数化等方法对处理过程进行干预,假设

系统开发人员已对需要进行预测的内容有一定的先验知识,

但是无法调节其方法,这样可能导致预测效果不理想,同时算

法效率也会受到影响.

为了解决模型需要重复训练的问题,学者们对流行的矩

阵分解算法进行了拓展研究,如 Nguyen[１４]提出了一种分布

式机器学习方法(DEＧSVD),该算法使用边缘服务器进行数

据初步处理,数据的最终处理则由集中式服务器完成.还有

Yu等[１５]提出使用坐标下降法代替交替二乘法(ALS)和随机

梯度下降法(SGD)去计算矩阵分解问题的最优解.Liu等[１６]

提出了基于SVD填充的混合推荐算法,也通过随机梯度法去

填充稀疏矩阵,并且将时间权重融入矩阵中以优化用户相似

度.他们的目的都是为了解决在频繁交互下模型可扩展性不

足的问题.但是这些算法在矩阵的局部发生变化时,仍需要

对整个模型进行分解,在数据量庞大的情况下,其计算量依旧

非常大.

为了更好地对用户和物品进行分类,并给出令用户信服

的推荐结果,社区发现算法开始得到了学者们的研究[１７Ｇ２０].

聚类算法和社区发现算法具有相似之处,但是两种算法处理

的对象不同,聚类算法所处理的是能表示为高维向量的属性

数据,而社区发现算法所处理的是能表示为网络的关系数据.

近来,也有不少学者将社区发现算法与矩阵分解算法结合起

来进行研究,如 Gligorijevic′等[２１]将 NMF算法和社区发现结

合起来进行研究,提高了矩阵分解结果的可解释性.

３　基于社区发现的点割集图分割算法

对于无向图G(V,E),有顶点集V′⊂V,V″⊂V′,如果删

除V′,则G不再连通,但如果删除V′的子集V″后图依旧是连

通图,则称V′是无向图G 的一个点割集.

每一个稀疏的矩阵都可以用一个二部图来表示(见图１),

假设对原始评分矩阵对应的二部图执行基于点割集的图分割

算法,通过移除所有的点割集,以及点割集顶点对应的边,便
可以得到k个互不连通的连通分支,如图２所示.

图１　原始矩阵及其二部图

Fig．１　Originalmatrixanditsbipartitegraph

图２　双边块对角矩阵及其二部图(电子版为彩图)

Fig．２　Borderedblockdiagonalmatrixanditsbipartitegraph

图２中,黄色部分为无向图的３个连通分支,红色部分为

无向图的点割集.这k个连通分支对应到本文提出的双边块

对角矩阵上,即k个对角块,点割集对应到双边块对角矩阵上

的双边上.双边块对角结构可以抽象表示为:

３７２何亦琛,等:基于点割集图分割的矩阵变换与分解的推荐算法



(１)

其中,D 称为对角块,R称为行边,C称为列边,B 为双边交叉

块,因此这个矩阵被称为双边块对角矩阵.

点割集的意义在于,能构成点割集的都是“超级用户”或
者“超级物品”,对应到双边R,C上,这些用户和物品跨社区

行为十分频繁,直观地来说,就是被排列到双边的用户兴趣十

分广泛,无论什么类型的物品他都会有所涉猎,超级物品在实

际的系统中即受到大多数用户喜爱的热门物品.不同的连通

分支表示具有相同偏好的用户以及相似属性的物品所构成的

集合,通过该算法得到的对角块D,就是同一类用户和物品的

集合,这就是基于二部图的社区发现图分割算法的意义所在.

进一步地,将双边块对角矩阵的双边排列与对角块排列

在一起,即可得到数个子矩阵,例如将式(１)中的双边块对角

矩阵排列为块对角矩阵,可以得到:

(２)

其中,当i≠j时,Xij＝０.本文基于这些对角线上的子对角块

矩阵进行独立的矩阵分解,通过对重复预测的矩阵求平均,即
可近似地去恢复原始矩阵.

４　基于双边块对角矩阵的矩阵分解

原始矩阵通过执行基于社区发现的点割集图分割算法,

可以得到双边块对角矩阵,其中双边块对角矩阵中的每个对

角块都是具有相同偏好的用户以及具有相似属性的物品的集

合,如何利用这个重要的信息去进行矩阵分解,以提升预测的

精度是本文需要解决的问题.

本节中,需要解决的问题如下:
(１)如何保证块对角矩阵中的子矩阵的规模是相似的.
(２)如何对每个规模相似的子矩阵进行矩阵分解.
(３)如何利用子矩阵的分解结果去预测块对角矩阵中的

零块,以及恢复原始矩阵.

下文将详细阐述基于双边块对角矩阵精确恢复原始矩阵

的思想,对块对角矩阵中的每个子对角块进行分解,并利用分

解结果去近似原始矩阵.

４．１　基于双边块对角矩阵精确恢复原始矩阵

原始矩阵虽然通常不能直接转换为块对角矩阵,但是几

乎都可以被转换为双边块对角矩阵,假设原始矩阵X 被转换

为双边块对角矩阵X
~,其中X

~
可以被分解为:

X
~
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观察分解结果发现,UVT 矩阵和双边块对角矩阵的唯一

区别就是双边的交叉块B,UVT 矩阵相比双边块对角矩阵X
~,

UVT 矩阵的双边交叉块为X
~

矩阵的双边交叉块乘以对角块

个数.根据这个思想,本文提出了基于双边块对角矩阵的矩

阵分解算法,该算法的思想为将原始矩阵通过执行图分割算

法排列为双边块对角矩阵后(见式(１)),再将双边块对角矩阵

排列成块对角矩阵的形式(见式(２)),通过对子对角块矩阵进

行矩阵分解,并对重复预测的子矩阵求平均,去恢复原始矩

阵,具体算法将在４．３节详细描述.

４．２　得到规模相似的对角块矩阵

在实际的并行化矩阵分解中,通常一个线程对一个子矩

阵进行分解,这就要求每个子矩阵的规模应该尽可能地相似,

因为若存在规模相差较大的两个子矩阵,对规模较小的子矩

阵进行分解的线程必定要等待规模较大的子矩阵进行分解的

线程完成后才能对原始矩阵进行恢复,这会大大影响算法效

率.为了得到规模尽可能相似的子对角块矩阵,本文提出算

法１,用于产生规模相似的k个对角块,这k个对角块可以对

应到式(２)中,其算法描述如算法１所示.

算法１　BalancedＧBDF
Require:原始评分矩阵X,对角块矩阵目标密度ρ,当前块对角矩阵中

总对角块个数k

Ensure:由双边块对角矩阵拼接而成的块对角矩阵X
~

１．functionBDF(X,ρ,k)

２．　ρ′←ρ
－(X

~
１,X

~
２,X

~
３,􀆺,X

~
k)

３．　ifρ′＞ρthen

４．　　returnX
~

５．　else

６．　　 [D１,D２,D３,􀆺,Dk]←SortByArea([D１,D２,D３,􀆺,Dk])

７．　　fori＝１→kdo
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８．　　　[D１
i,D２

i]←MetisNodeBDF(Di)

９．　　　X
~
i重新排列成X

~１
i,X

~２
i

１０．　　 ifρ
－(X

~
１,􀆺,X

~１
i,X

~２
i,􀆺,X

~
k)＞ρ′then

１１．　　　 forj＝k→ido

１２．　　　　 X
~

j＋＋ ＝X
~
j

１３．　　　 endfor

１４．　　　 X
~

i＝X
~１
i,X

~
i＋１＝X

~２
i

１５．　　　 X′←(X
~
１,X

~
２,􀆺,X

~
k＋１)

１６．　　　 BalancedＧBDF(X′,ρ,k＋１)

１７．　　 endif

１８．　 endfor

１９．　 returnX
~

２０．endif

２１．endfunction

基于点割集的分割算法是借助著名的开源图分割工具

Metis,对双边块对角矩阵中的对角块进行分割,算法通过控

制对角块的密度ρ来控制分割的进行,类似于式(２),如果这

些对角块拼接起来的对角块子矩阵密度能得到提高,则将对

角块拼接起来,并进行递归,直至所有的对角块平均密度达到

预期要求后停止.

算法１在对对角块进行分割前,先对对角块的大小进行

了一个降序的排列,在分割时也优先将面积较大的对角块先

进行分割,基于面积的分割方法能保证分解出来的矩阵具有相

似的面积,即子矩阵拥有相似的规模,方便后续的并行化处理.

４．３　基于对角块矩阵的矩阵分解

基于式(２)所展示的结构,根据公认的基于机器学习的矩

阵分解框架[２２],执行分解算法P＝(f,DW ,C,R),利用每个子

对角块Xi 的分解结果Ui,Vi 去近似原始矩阵,分解算法每一

部分的定义如下:

(１)基于矩阵分解算法中的预测函数f,对于对角线上每

个子对角块有Xii≈f(UVT)＝UiVT
i ,即矩阵分解算法中的预

测函数为f(x)＝x.对于式(２)所示的块对角矩阵,当i≠j
时,Xij＝０,但是可以用对角线上的分解结果对非对角线上的

零矩阵块进行预测填充,即Xij≈f(UVT)＝UiVT
j .

(２)DW 为损失函数,DW (X,f(UVT))≥０用于表示经过

预测函数f(UVT)预测后矩阵与原始矩阵的误差,其中W 为

数据权重矩阵,是损失函数的自变量.

对于本文算法,对于整个矩阵X,令损失函数等于每个预

测点的损失值的平方和与其权重的乘积,损失值用真实值与

预测值之差来表示,即:

DW (X,f(UVT))＝∑
i,j
DWij

(Xij,f(UVT)ij)

＝∑
i,j

Wij×(Xij－f(UVT)ij)２ (６)

在实际的推荐系统中,要处理的矩阵通常都是十分稀疏

的矩阵,包含了大量的未观测值,为了方便处理,常置这些未

观测值为０,但并不意味着用户对它们的评分为０.在本文提

出的算法中,对于未观测值,令其权重W＝０,对于本文提出的

对角 块 矩 阵 中 的 非 对 角 线 上 的 对 角 块,有 DWij
(Xij,

f(UVT)ij)＝０(i≠j).

(３)C为分解因子的约束.面向常见的含有显式评分的

系统中,评分数一般都为正数,因此在本文算法中,硬性约束需

要满足非负性约束,即分解结果U,V 矩阵中不包含负数元素.
(４)R为正则化项,为了防止过拟合问题,在本文提出的

矩阵分解算法中,采用的是最常见的ℓpＧnorm 正则化项:

R(U,V)＝λU ‖U‖p
p＋λV‖V‖p

p

＝∑
k

i＝１
(λU ‖Ui‖p

p＋λV‖Vi‖p
p)

＝∑
k

i＝１
R(Ui,Vi) (７)

具体算法采用的是p＝２的正则化项,即最著名的 FroＧ
benius正则化,采取该正则化项可以使分解结果更具有鲁

棒性.
基于上述的几个参数,将矩阵分解问题转化为机器学习

上的求解优化目标,对每一个子矩阵Xi(１≤i≤k)进行分解,

便可以得到分解结果集合U＝ {U１,U２,􀆺,Uk},V＝ {V１,

V２,􀆺,Vk},其优化目标如下:

argmin
(U,V)∈C

[(X－f(UVT))２＋λU ‖U‖２＋λV ‖V‖２)] (８)

在每轮迭代的过程中,Ui,Vj 的每轮迭代更新可以表示

为:

Ui←Ui＋Wij×γ×(DWij
)×Xij,f(UVT)ij×Vj－λ×Ui

(９)

Vj←Vj＋Wij×γ×(DWij
)×Xij,f(UVT)ij×Ui－λ×Vj

(１０)

４．４　基于对角块矩阵的矩阵分解

本文提出的基于双边块对角矩阵的矩阵分解算法的流程

总结如下:先把原始的稀疏矩阵通过迭代转换为多层双边块

对角矩阵,再按照类似于式(２)的形式排列为块对角矩阵,对
子对角块矩阵执行矩阵分解算法,并通过分解结果去对原始

矩阵进行近似.对于原始的稀疏评分矩阵X,对它进行矩阵

预测的具体实现流程为:
(１)对X 矩阵执行基于社区发现的点割集图分割算法,

将其转换为双边块对角矩阵X′.

(２)双边块对角矩阵调节为式(２)所示的块对角矩阵X
~,

X
~
I∗ ~J∗

表示块对角矩阵的子矩阵.

(３)对各个子块对角矩阵X
~
I∗ ~J∗

执行矩阵分解算法P,

得到分解结果(Ui,Vi),通过对分解结果使用预测函数f,得

到近似的分解结果X
~ ∗
i ,即:

X
~
i≈f(UiVT

i )＝
△
X
~ ∗
i ＝

△
X
~ ∗
ii (１１)

对角线上非零的子对角块X
~
ii的近似已得出.

(４)根 据 矩 阵 分 解 算 法 所 得 到 的 分 解 结 果U＝ {U１,

U２,􀆺,Uk},V＝{V１,V２,􀆺,Vk},对块对角矩阵中非对角线上

的零块进行近似.

X
~
ij≈f(UiVT

j )＝
△
X
~ ∗
ij (１２)

至此,块对角矩阵所有值的预测填充工作都已完成,整个

块对角矩阵的近似已得出.

(５)对重复预测的矩阵X
~
ij求平均,得到近似的双边块对

角矩阵.以式(１)中的R１２块为例子,R１２由原始双边块对角矩

阵X′IB１~J１２
构成,在近似原始矩阵过程中,该子块在X

~
１２,X

~
２２子

矩阵块中共被重复预测两次(见式(２)),因此在近似原始双边

块对角矩阵的X∗
IB１~J１２

的值为:

X∗
IB１~J１２ ＝１

２
(X

~ ∗(１２)
IB１~J１２ ＋X

~ ∗(２２)
IB１~J１２

) (１３)
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同理,对块对角矩阵中每个X
~
I~J 做同样的工作,便可得

到近似的原始矩阵,即:

X∗ ＝{X∗
I∗ ~J∗

} (１４)

至此,矩阵分解及近似恢复原始矩阵的工作完成.

４．５　性能分析

Metis中基于点割集的图分割算法的复杂度为 O(n)[２３],

n为图中边的数量,对应到评分矩阵中即非零值的个数.对于

本文算法,假设最终产生k个对角块,通常k≪n,递归算法的递

归树深度为 O(lgk),因此本文算法的复杂度为 O(nlgk).

５　实验结果

本节将本文算法与最新先进的推荐算法进行对比,将评

估标准作为各种推荐算法的性能参考.实验的实验机的处理

器为 AMDR３３３００X３．８GHzCPU,实验机的内存为１６GB,

实验机的操作系统为 Windows１０,实现基线算法以及本文算

法编程语言为 C＋＋,编程所使用的集成开发软件为 Visual
Studio２０１５.

本节将先介绍实验所使用的数据集信息,然后介绍对比

算法与评估标准,得出对比实验的结果后,进一步探讨影响本

文提出的推荐算法精度的参数.

１)http://grouplens．org/datasets/movielens
２)http://www２．informatik．uniＧfreiburg．de/~cziegler/BX/

５．１　使用的数据集信息

对于对比实验,本文基于以下的公开的真实数据集进行

研究:MovielensＧ１m,BookＧcrossing.其 中,MovielensＧ１m 是

GroupLens研究组对电影评分进行收集而来的数据集１),是
推荐系统研究中最广泛用于评估推荐系统的性能的数据集,

MovielensＧ１m数据集包含了６０４０个不同的用户对约３９００
部电影的大约１００万个评分,评分的区间为１~５分.BookＧ
crossing是根据bookcrossing．com的数据编写的图书评分数

据集２).该数据集包含了大约２７万个独立用户对约２７万本

书的１１０万次评分,评分区间为１~１０分.同时,BookＧcrosＧ
sing是目前个性化推荐系统研究中最不密集的数据之一.两

个数据集信息如表１所列.

表１　实验中的数据集信息

Table１　Statisticsoftwodatasets

Datasets Users Items Ratings Density/％
Rating
range

MovielensＧ１m ６０４０ ３９５２ １０００２０９ ４．２６００ １~５
BookＧcrossing ２７８８５８ ２７１３７９ １１４９７８０ ０．００１４ １~１０

上述两个数据集的规模、密度均有较大的差别,能很好地

探究本文算法在不同场景下的表现.

５．２　算法及评价指标的选择

本文选择了以下４个矩阵分解算法作为基线算法,用于

对比研究基于双边块对角矩阵的矩阵分解的精度.
(１)SVD[２４]:奇异值分解,采用的是SimonFunk 在 NetＧ

flix大赛期间提出的算法,该算法采用的是Frobenius范数.
(２)SVD＋＋[２５]:考虑用户的历史行为对用户评分预测

的影响的SVD算法的扩展.
(３)PMF[２６]:概率矩阵分解算法,建立用户行为概率模

型,并根据这个模型进行预测.

(４)NMF[２７]:非负矩阵分解算法,同样采用的是 FrobeＧ

nius范数.

在对矩阵评分精度预测的研究上,本文选用的评价指标

为均方根误差(RMSE),假设测试集中共有 N 个用户u 对物

品i的评分rui,若经过协同过滤算法,物品的预测值为r
∧
ui,

则 RMSE可以表示为:

RMSE＝
∑
N

i＝１
(rui－r

∧
ui)２

N
(１５)

本文采用五折交叉验证进行实验,将数据集分为５个部

份,每次实验选择其中４份作为训练集,１份作为测试集,共
重复５次实验,每次选取的训练集都不同,通过对５次实验计

算出来的 RMSE值求平均,将其作为最终的 RMSE值.

５．３　算法的分析

５．３．１　不同目标密度对对角块数量的影响

根据本文算法,生成对角块的数量是由用户设置的密度

ρ所决定的.图３和图４给出了在两个数据集上设置的密度

ρ和最终形成的对角块个数的关系.

图３　MovielensＧ１m在不同密度下对角块个数

Fig．３　NumberofdiagonalblocksinMovielensＧ１munder

differentdensities

图４　BookＧcrossing在不同密度下对角块个数

Fig．４　NumberofdiagonalblocksinBookＧcrossingunder

differentdensities

根据图３、图４可以得知,随着设置的密度的增大,对角

块的个数也会增多,假设设置的目标密度小于原始矩阵的密

度,那么就可以将原始矩阵看作是一个对角块,生成对角块个

数为１.但是,若目标密度设置得过大,将会生成很多小规模

的矩阵,这是因为随着过多对角块的生成,这些对角块的规模

将会变得非常小,以 MovielensＧ１m 数据集生成的对角块为

例,当设置的目标密度为０．１时,生成了４０个平均用户个数

仅为２０１个,而平均物品个数也只有２８８１个的对角块矩阵,

两个数据集在不同密度下产生的对角块中的平均用户数量以

及物品数量如图５和图６所示.
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图５　MovielensＧ１m在不同密度下每个对角块平均用户数

和平均物品数

Fig．５　Averagenumberofusersanditemsperdiagonalblock
inMovielensＧ１munderdifferentdensities

图６　不同密度下每个对角块平均用户数和平均物品数

Fig．６　Averagenumberofusersanditemsperdiagonalblockin
BookＧcrossingunderdifferentdensities

过多的零散小规模矩阵会十分影响矩阵分解算法对用户

偏好的正确建模,后面将会设计实验验证,对角块并非越多越

好.在实际的应用中,同样不需要这么多的对角块,为了并行

化的处理,通常生成对角块的个数为计算机 CPU 的内核数

(或整数倍),通过一条线程负责处理一个对角块即可提升矩

阵分解的效率.

５．３．２　本文算法与基线算法的对比

对于矩阵分解算法P＝(f,DW ,C,R)来说,矩阵的分解

因子数量r对评分预测的精度影响十分重大,若分解因子的

数量太小,原始矩阵构建的用户偏好和物品属性模型过于简

单,不能很好地去拟合原始矩阵,若分解因子数量过大,生成

模型耗费的时间将会很长,并且也会带来过拟合的后果,最终

的预测精度也会下降,因此选取一个恰当的分解因子数量十

分重要.
将 MovielensＧ１m的数据集作为实验数据,对数据集的评

分矩阵执行目标密度ρ
∧＝０．０５２的双边块对角化算法,原始矩

阵将产生４个对角块,４个对角块的信息如表２所列.

表２　４个对角块的信息

Table２　Informationoffourdiagonalblocks
X１ X２ X３ X４

Users １５５９ １２６４ １４１３ １８５１
Items ２４４０ ２７６６ ３０９１ ３５９０
Ratings １８１９７５ １６３１７６ ２２７９１５ ３６１８３２
Density ０．０４７８ ０．０４６７ ０．０５２２ ０．０５４５

为考察不同分解因子数量下,４种基线算法以及本文提

出的基于双边块对角矩阵的矩阵分解算法预测精度的区别,
本文直接在原始矩阵上执行４种基线算法,计算并记录其

RMSE值.作为对比,对产生的４个对角块并行执行本文提

出的矩阵分解算法,计算并记录根据每个子对角块的分解结

果去近似的矩阵的 RMSE值.
本文将分解因子数量的范围设置为５~１０５,每次实验的

步长为 １０.其中,SVD,SVD＋ ＋,NMF 算法的正 则 化 项

系数设置为λ＝０．０６５,PMF 算 法 的 正 则 化 项 系 数 设 置 为

λU ＝λV ＝０．００２,对于本文提出的矩阵分解算法,与SVD等算

法具有相似之处,因此正则化系数也选择为λ＝０．０６５,五折

交叉验证的实验结果如图７和图８所示.

(a)５种算法的对比

(b)性能相近算法对比

图７　MovielensＧ１m在不同分解因子数量下５种算法的 RMSE
Fig．７　RMSEofMovielensＧ１mforfivealgorithmswithdifferent

numbersoflantentfactors

(a)５种算法的对比

(b)性能相近算法对比

图８　BookＧcrossing在不同分解因子数量下５种算法的 RMSE
Fig．８　RMSEofBookＧcrossingforfivealgorithmswithdifferent

numbersoflantentfactors

对于 BookＧcrossing数据集,类似于 MovielensＧ１m 数据

集,本文采取同样的算法,控制目标密度为０．０００１５,可以得

到８个对角块,对这８个对角块采取本文算法,记录下预测的

RMSE值,并与直接在原始矩阵上执行基线算法的结果进行

比较,比较结果如图８所示.
在两个数据集上的实验结果如图７、图８所示,５条曲线

分别为４种基线算法(SVD,NMF,SVD＋＋,PMF)以及本文

提出的BBDＧMF算法,实验结果表明,本文提出的算法在预

测精度上均比４种基线算法有提升,其中在大规模稀疏数据

集BookＧcrossing中表现更为突出.能得到这样的实验结果
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是基于以下原因:１)算法中抽取子矩阵较原始的评分矩阵密

度更高,在相对密集的子矩阵上执行协同过滤算法进行预测,
能得到更高的预测结果;２)子矩阵是根据社区发现的图分割

算法进行划分的,因此同一个子矩阵中的用户具有更相似的

物品偏好,这对预测结果也会有提升.
同时,通过观察在 MovielensＧ１m上执行５种算法得到的

实验结果也能够发现,本文提出的基于双边块对角矩阵的矩

阵分解算法在分解因子数量较小时就能得到相对较好的预测

精度.这是因为对于４种基线算法来说,当分解因子数量较

小时,模型过于简单,不足以去拟合庞大的原始矩阵,但对于

本文提出的基于双边块对角矩阵的矩阵分解算法而言,算法

首先得到数个对角块,矩阵分解后的预测工作是基于这些对

角块的,对角块的规模相比原始矩阵要小得多,因此,即使分

解因子数量较小,简单的模型也能很好地去拟合对角块矩阵.
选择较小的分解因子就能获得相对较好的预测效果,这意味

着能节省大量的建模时间,提高推荐算法的效率.

５．３．３　目标密度设置对预测精度的影响

本节将讨论目标密度设置对预测精度的影响,通过前面

的实验已知在合理设置目标密度的前提下,对角块个数总是

与目标密度成正比的,但是在实际的系统中,往往不需要过多

的子矩阵.本节实验对 MovielensＧ１m 以及 BookＧcrossing数

据集中的评分矩阵设置不同的目标密度,对其执行双边块对

角化算法,并产生对角块.根据 ５．３．２节的实验可知,在

MovielensＧ１m数据集上,当分解因子数量为６５时,预测的精

度就趋于平稳,预测的精度也可以被接受;在 BookＧcrossing
数据集上分解因子个数为３５时,预测的精度相对较好.因

此,对于 MovielensＧ１m 数据集,固定分解因子数量为６５,对

BookＧcrossing数据集固定分解因子数量为３５,并对这两个数

据集产生的对角块执行文中提出的矩阵分解算法,正则化系

数的设置与５．３．２节相同,其结果如图９和图１０所示.

图９　MovielensＧ１m数据集在不同对角块密度下BBDＧMF
算法的 RMSE

Fig．９　RMSEofBBDＧMFalgorithmforMovielensＧ１mon
differentdensitiesofthediagonalblock

图１０　BookＧcrossing数据集在不同对角块密度下BBDＧMF
算法的 RMSE

Fig．１０　RMSEofBBDＧMFalgorithmforBookＧcrossingon
differentdensitiesofthediagonalblock

图９、图 １０ 中 初 始 点 为 评 分 矩 阵 的 原 始 密 度 下 的

RMSE,即不对矩阵进行分割,执行本文提出的矩阵分解算

法,并进行预测的 RMSE.为了直观比较,根据初始点的值绘

制虚线,虚线表示不对矩阵进行分割直接进行矩阵分解的均

方根误差.从图９、图１０中可以得知,RMSE一开始随着目

标密度的提升而降低,但是当目标密度设置得过大时,随着对

角块的增多,RMSE反而会比初始矩阵更大,矩阵的规模过

小,将会大大影响推荐算法对用户偏好以及物品属性的建模.
上述实验结果表明,对角块并不是越多越好,在实际的应用

中,应选择合适的密度,产生合适数量的对角块进行预测.

５．３．４　并行化效率分析

在此部分,将对本文算法的并行化效率进行分析,实验的

实验机核心数为４核８线程的 CPU,因此本次实验通过控制

输入的密度,将原始矩阵分解为８个对角块,在４个物理内核

上运行８个线程,每个线程对一个对角块进行矩阵分解算法,
并记录形成对角块矩阵的时间与通过分解结果来预测原始矩

阵所用的时间之和.对于基线算法,直接对原始矩阵执行

４种基线算法,记录每种算法分解矩阵并完成预测所需的时

间.算法的分解因子个数以及正则化项参数均与５．３．３节的

实验保持一致,算法执行完成后,结果如表３所列.

表３　在两个数据集下算法耗时的对比

Table３　Computationaltimeofallalgorithmondifferentdataset

Algorithm MovielensＧ１m BookＧcrossing
SVD １７．６s ２３．４s
NMF ４３．３s ７６．５s

SVD＋＋ ２７．４min １．０５h
PMF １８．４２s ２２．５s

BBDＧMF １２．５s ２０．７s

本文算法通过将原始矩阵分解为若干个规模相似的对角

块,每个对角块都能独立执行矩阵分解算法,这使得矩阵分解

算法的并行化效率大幅度提升.同时,当整体的数据发生变

化后,不需要对整个矩阵进行重复的分解,只需要对发生改变

的子矩阵进行重新分解即可,通过重新分解得来的分解结果

去预测原始矩阵.并且对于越稀疏的矩阵,本文算法对比基

线算法的提升越大,通过将原始矩阵分解成若干个对角块,使
得不需要用很复杂的分解方法去训练模型,模型也会有较好

的效果,这对实际系统中处理大规模稀疏矩阵有着重大的

意义.

结束语　为了缓解推荐系统中数据稀疏性带来的种种问

题,本文受社区发现算法启发,考虑到同一社区中的用户具有

相似的兴趣偏好,本文从矩阵内部结构出发,使用基于社区发

现的点割集图分割算法,对原始矩阵进行划分,可得到双边块

对角矩阵,通过将双边块对角矩阵的双边和对角块拼接,能得

到密度比原始矩阵更高并且可以并行进行分解的子矩阵.

本文实验部分,基于 MovielensＧ１m数据集以及大规模稀

疏数据集BookＧcrossing进行了对比实验.实验结果表明,通
过设置合理的密度参数,就能生成合适数量的子对角块矩阵,

通过合理设置正则化项、分解因子数量等参数,对比基线算

法,本文算法能缓解数据稀疏性带来的问题,可以得到更好的

预测精度,同时算法耗时也会更短,特别是在大规模、极其稀

疏的数据集下表现更优.

本文在缓解推荐系统冷启动问题上还有非常大的提升空

间,这有待更进一步开展实验进行详细的研究.同时,在未来
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的研究中,拟将本文算法融入分布式大数据框架之中,以验证

本文算法在处理特大规模、极其稀疏数据时的优越性.
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