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基于上下文多维度的移动用户偏好动态分析方法 

罗晓东 
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(南京大学信息管理学院 南京 21O023) 

摘 要 移动用户偏好的动态分析 由于引入 了上下文数据，使得原有的用户一项 目二维矩阵将扩展为用户一项 目一上下 

文的三维矩阵。根据多维矩阵中低秩分解理论，可以简化数据的分析，但是其移动用户偏好动态分析的自学习方法没 

有充分利用多维矩阵的低秩分解性质。针对此问题，提出了基于多维度上下文的张量低秩分解的自学习方法，此方法 

基于张量的平行因子分解性质，加快了算法的收敛速度，降低了数据分析的复杂度。仿真结果验证了算法在移动用户 

偏好估计精度方面的有效性。 
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Abstract Because contextual data ins introduced into dynamic analysis of mobile Users preference，the original user- 

project two-dimensiona1 matrix wil1 be extended to users-Projects-Context three dimensional matrix decomposition theo— 

ry based on multi-dimensional mat~x of low rank，which can simplify the analysis of the data，but the low rank decom- 

position properties of self-learning method for a mobile user preferences dynamic analysis do not take full advantage of 

multi-dimensiona1 ma trix．To solve this problem。this paper presented a selblearning method which uses multi-dimen— 

sional ma trix of low rank decomposition，promoting the convergence rate，reducing the data analysis complexity．The 

simulation results show the effectiveness of the proposed algorithm． 
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1 引言 

随着移动互联网的发展，移动用户可以通过高传输速率 

的移动网络接人，特别是未来第五代移动通信的部署，会提供 

更高速率、更低时延的接入网络。尤其是移动互联网云计算 

的应用，使得移动终端可以通过低时延的网络得到更多的计 

算资源和存储资源，从而突破移动终端计算资源和存储资源 

受限的瓶颈，移动终端可以从事更加复杂和丰富多彩的业务。 

正是基于此背景 ，可以根据移动互联网中用户参与各个业务 

的数据，通过对数据的上下文进行分析，得到用户的偏好。然 

而由于移动用户数量和业务种类多以及上下文的引入，使得 

传统的数据结构产生了变化，即由传统的用户和项目二维数 

据矩阵变为了用户、项 目和上下文组成的三维数据；由于上下 

文和用户偏好的客观存在，使得这些数据具有稀疏的特性。 

这种数据的稀疏特性给移动用户偏好数据的表示、传输 

以及预测带来了不便，增加了数据传输的成本，消耗了大量的 

存储资源和计算资源；同时对移动用户偏好的预测时间也会 

增加，从而影响移动用户享受推荐业务的用户体验质量。传 

统的用户、项目和上下文三维数据模型均以二维数据矩阵方 

式存储，并且应用自适应学习的人工智能方法进行分析也是 

基于二维数据模型的。文献[1]提出了应用随机马尔科夫方 

法对相关的上下文信息进行分析和预测，其是将不同的上下 

文信息分成不同的随机状态，从而根据随机状态的转移进行 

数据的压缩和挖掘；文献[2]提出了一种基于音乐推荐的暂时 

性上下文分析方法，此方法能够在不同文本输入的条件下进 

行持续性概率时间分析，这是在时间的数据维度进行数据的 

压缩和挖掘，这种方法充分抓住了分析的业务的特点，即音乐 

推荐的输入是文本，而推荐的是音频，并且音频是音乐，会持 
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续固定的时间；文献[3]提出了一种基于平均精度的优化算 

法 ，此方法从预测精度的 目标出发，采用运筹学进行优化；而 

文献[4]则注重从快速 自学习的角度去优化上下文用户偏好 

推荐算法；文献[5]提出了基于用户、项目和上下文的三维矩 

阵评价用户偏好 ，这是综合考虑了多种因素的评判标准。 

根据所述的研究背景和研究现状，可以发现以下几个问 

题：1)所研究的基于上下文移动用户偏好的分析的数据是多 

个维度的，包括时间、输人数据、项目和上下文种类等；2)其数 

据由于是某个用户的相关数据 ，其用户的偏好一定是客观存 

在的，因此其数据具有稀疏特性 ；3)数据的相互联系以及数据 

的分析均关系到后续用户偏好分析的准确程度、算法的计算 

复杂度以及收敛性，从而可以得到分析多维数据的方法是基 

于上下文移动用户偏好分析的关键 ；4)对于多维数据，没有相 

关的分析和研究，从而造成了算法的优化缺乏效率 ，并且推荐 

精度较低。 

对多维矩阵进行分析是一个新兴的分析领域，其综合 了 

统计学和矩阵分析理论。传统的统计学随着数据维度的增加 

会出现“维度灾难”，即随着维度的增加，其需要的分析样本需 

呈几何倍增长才能保证良好的统计结果。然而一般所获得的 

数据是有限的，这就会导致小样本的统计结果。故需要对所 

描述的数据进行多维表示，找到数据维度的联系，从而实现所 

得数据的有效性和关联性 ，提高 自学习的效率 ，保证数据的有 

效利用和挖掘。利用多维矩阵的张量分析是行之有效的方法 

之一，具有以下好处：1)应用张量理论可以保持上下文数据的 

多维特性，从而可以利用多维数据的相关性进行分析和压缩 ； 

2)应用多维矩阵的分解特性，能够降低维度表示，特别是立体 

矩阵的分解唯一性，可以提高数据分析的有效性；3)张量积利 

于计算机处理，可以降低算法的复杂度。故张量理论应用在 

多个领域 ，已经取得了很好的效果。文献E6]将张量理论应用 

到人脸识别中，获得了较好的识别效果，文献E7]~U将张量理 

论应用到雷达信号处理中，获得了较好的到达角估计。 

平行因子张量分解理论是 2O世纪 7O年代提出的，最早 

应用于通信领域。由于平行因子张量分解具有低秩降维的特 

性，因此可以将其应用到数据挖掘领域，用于数据的筛选和压 

缩，这不仅减少了数据 的传输，而且也提高了数据挖掘的速 

度。本文主要采用张量的平行 因子分解对数据进行低秩分 

解 ，从而获得 自适应学习的移动用户偏好动态分析方法，并给 

出针对移动用户的推荐结果。 

2 系统模型 

移动互联网中，每一个移动终端通过无线通信链路传输， 

经过核心网络上传到云数据中心，故移动用户的所有业务均 

在云数据中心存有相关上下文的数据。云计算中心根据业务 

需求的不同，对整个移动互联网的计算和存储资源进行调度， 

并且根据存储资源的传输和调度获取上下文数据，故网络拓 

扑结构适合移动用户偏好的分析与推荐。其具体拓扑结构如 

图 1所示l8_1 。 

”一 ” 
图 1 移动互联网用户上下文获取图 

2．1 数据模型 

在数据模型方面，考虑上下文参数，如用户 的位置、业务 

应用的时间、用户资料、天气和其他数据参数。给定一个用户 

的上下文标签，在项目i相关的条件下，用户的上下文参数 

集合可以表示为 c，其中的参数可以用集合{c ，⋯， } 

来表示。将用户 U和上下文的参数一起存储到一个结构中， 

则可以表示为~11 12]： 

D一{(“，i，C1，C2，c3⋯， )I‰ ．} (1) 

其中， 代表根据上下文参数 c 所得到的移动用户的偏好， 

N代表上下文未知的项 目，若 cj一0则代表上下文未知。 

数据模型中，每一个上下文参数 Ci可以是标量也可以是 

矢量 ，随着上下文数据关联关系的不同，可以构造不同的数据 

结构，但是现实环境中数据结构较为复杂，数据多为矢量结 

构，这使得数据结构复杂，传统的基于二维矩阵的数据挖掘算 

法已经无法适用于这种复杂的数据结构源；同时由于不同业 

务带来的数据表现形式和存储形式也不同，这给异构数据的 

挖掘带来了困难。针对上述两个方面的问题，提出了基于张 

量积的表示形式，其可以灵活地表示较为复杂的数据，同时也 

为异构数据的存储和处理带来了方便。 

2．2 数据张量模型 

根据上下文参数条件，推荐的结果可以以评价的形式表 

现出来 ，其张量表现形式为 ： 

P：U×y×C ×G ×⋯ ×G—D (2) 

可以看出，如果将单一的上下文参数组成的维度加载到 

数据中，则得到的张量评分是一个三维张量形式。通过简化， 

观测的稀疏张量矩阵可以表示为 P∈ ，其 中 代表用 

户数，m代表业务数，k代表评分的量化个数，如第 个上下 

文的变量 C 可以量化为k个值 ，从而具有 k个上下文可能。 

应用此三维矩阵可以得到三维矩阵的一些重要性质，其 

中最为重要而且在分解中应用较多的就是平行因子分解唯一 

性原理，其定理可以表述为 ：考虑一个三维张量形式，其可以 

表示为XER 1 12 13，其平行因子的分解标量形式为： 

R] R， 

兰 一
， ，  

n Cr
1r2峨 峨 (3) 

其中，i1—1，⋯，j1，i2—1，⋯，j2和 i3—1，⋯，I3。 是三 

维张量矩阵的元素，而 “ ，n ， r2， 以及 是三维 
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张量投影到二维矩阵的元素，其对应的矩阵为A。 ∈R11 1， 

A‘ ’6R1z~R2，C6RRl×Rz，B ’∈Rra×Rl和 B 。 ∈RI3×R2。A‘ ’ 

和 A‘z 是三维张量的平行因子， 和 。 为关联作用矩阵，C 

是张量分解的核矩阵。式(3)可以表示为矩阵形式： 

xi1， 2，屯一A‘”(il，：) 3(B‘ )●：D 3(口‘。 )(A‘∞(il， )) 

(4) 

其中，A。 ( ，：)代表矩阵的第 i 行。定义矩阵的剖面 

是三维张量x的第三个维度的截面，故可以用矩阵表达式得 

到： 

j曙’：A 1) (曰‘")O9如(曰 ’)(A(2 ) (5) 

3 基于张量分解的用户偏好分析 

3．1 关联数据的平行因子分解 

将三维矩阵P进行分解，分解后得到用户和推荐的分解 

二维截面矩阵，根据模型中的平行因子分解，三维张量矩阵 P 

可以分解为： 

 ̂

P—G× 1UX 2VX 3C (6) 

按照其元素的定义，可以表示为： 

 ̂ H 卅 ^1 

夕一蚤量置孙“ 。 。 (7) 
可以表示为矩阵形式： 

。=G(” ( ”)CD,3(y。 )(G( ) (8) 

在矩阵形式中，矩阵 是上下文参数和用户之间的关 

系，也是三维矩阵的映射在二维空间的体现。可以用矩阵之 

间的距离来衡量二维空间的准确性。对于两个矩阵，其估计 

矩阵和观测矩阵之间的距离采用文献[83的距离公式，如式 

(9)所示： 

A 

。 — 丁  (9) 

其中，o代表矩阵的张量积，ll·lIF代表矩阵的Frobenius 

范数，tr(·)代表矩阵的迹。 

3．2 基于平行因子分解的优化算法 

为了达到最优的移动用户和上下文偏好的估计值，需要 

构造合理的优化模型，其优化问题可以表示为式(1O)： 

． ， ． ， ⋯ 、 、 o (3】 ． + 

tr(}f上 If F)tr(ff只 If F) 

号tr(A。’及 (曰“ ) (口。 ) 3 ，～ 3＼I， 

(A‘。 ) ) (1O) 

S．tA‘ (A( ) 一I 

A‘ (A‘。 ) =I 

同时在考虑贝叶斯先验知识概率约束的条件下，得到优 

化的条件函数，从而提高动态移动用户偏好分析的准确性。 

可以考虑用户的上下文的概率分布模型，根据观测的概率模 

型 ，即 

j'(G )一N(0。f ，∑) (11) 

也就是观测到的上下文数据取值符合实数的正态分布。其均 

值和方差分别为 和∑。采用稀疏贝叶斯的平行因子分解 

的学习原理，联合概率分布为： 

p(q ，G( ’‰ ，U‘”， ， ) 夕( IGA 
t)旦夕( I  ̂ Z 

。 

U( ) ( ) (12) 

在求解最优的上下文和用户之间的关系矩阵 的估计 

值时采用拉格朗日乘数法，其下降梯度最大的方法是保证算 

法的收敛性。首先计算距离函数的梯度，然后采用最优梯度 

下降法更新【，‘”， ∞，G。和G ’。距离函数的梯度可以表示 

为： 

L(鸷 ， )一a L( ， )G(”×U( )U(” 
× 2) 。 ×cCi3 (13) 

同时 

L(姆’， )一a‰L(姆 ， )G(”×u(1)U(” 
× 3 (14) 

L(蠼 ，只 )一a‰L( ”， 。 )G(”x )U“ 
×V(2) 0 (15) 

acL( A 
， 

。 )=a‰L( A”
， ) )U∞ ，(。 。 

(16) 

根据以上的推导，可以得到张量分解后的梯度最大化迭 

代方案 ，此方案步骤如下。 

(1)输入：在不同的时间对用户的上下文进行采集，并根 

据不同用户、不同上下文和不同时间的数据建立三维张量矩 

阵模型 ，并记作 P。 

对P进行分析，考虑其是否符合分解唯一性条件。如果 

符合，则进行分解；如果不符合，则继续收集数据建立三维张 

量矩阵模型 P。 

(2)分解张量数据模型P。 

1)根据三维张量模型的分解唯一性，利用平行因子分解， 

得到式(6)。 

2)抽取式(6)的映射二维矩阵，得到用户与上下文参数之 

间的关系，如式(8)。 

(3)从 i=0到 i=n ． 

1)利用式(12)计算相关的先验概率； ‘ 

2)利用式(13)计算关于u“’的梯度； 

3)利用式(14)计算关于y0 的梯度； 

4)利用式(15)计算关于Gs的梯度； 

5)利用式(16)计算关于G(神的梯度； 

6)按照【，“’， ∞，G。和G 的顺序进行迭代，从而不断 

优化收敛，当 i=n时迭代结束。 

(4)计算推荐结束。 

4 实验仿真结果 

本文所采用的实验数据为麻省理工学院的现实挖掘的数 

据集合[8]，此集合里面具有 203个移动互联网用户应用移动 

终端开展业务的数据记录。在本次实验仿真过程中，实验硬 

件配置是一个工作站，基本配置为双 Intel CPU 6核处理器， 
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主频 2GHz，内存 32GB，硬盘 2TB。在该机器上创建 5台虚 

拟机，虚拟机系统环境为 64位，每台虚拟机配置系统，分配 

4GB内存 ，双核 CPU，硬盘空间 160GB。实验平 台采用分布 

式环境进行搭建，其中一台作为 Master，其余 4台为 Slave。 

同时搭建 Hadoop环境，数据 以 HDFS文件的形式存储于此 

机器。考虑的上下文信息包括移动用户终端的位置信息、移 

动用户开展业务的数据信息、周围人员与此用户的关系以及 

使用设备和周围人员等。本文从张量矩阵分解和映射得到的 

结果出发 ，分别对用户中上下文条件下用户的偏好行为的波 

动率和用户偏好预测的准确度、响应时间进行了比较。如图 

2所示 。 

图 2 偏好行为波动率对比 

图 2说明了不同时间下不同业务类型的波动率的变化情 

况。可以看出，随着时间的推移，业务类型不同，变化规律也 

不相同，可以通过此统计得到移动用户在时间维度的偏好动 

态。 

为监测所提算法的精确度和相应时间，将所提算法和其 

他 4种代表性学习方法进行对 比，结果如图 3和图 4所示。 

图中横坐标中 1代表支持向量机的学习方法；2代表神经网 

络方法；3代表本文所提方法；4代表加权遗传算法；5代表蚁 

群算法。 

∞  

∞  

13．7 

智 
0．6 

0．5 

¨  

嚣 03 

搬 02 

0．1 

图 3 精确度／平均绝对误差 

图 3显示了不同的学习方法所对应的不同精确度和平均 

绝对误差。从图中可以看出基于张量分解的学习方法的精确 

度最高，平均绝对误差最低，说明了基于张量的分析因利用了 

多维度的联系，学习效率较高，得到了较高的精确度，因此所 

提的算法具有较好的准确度。 

图 4 响应时间对比 

图 4显示了在 5种不同学习方法下得到的检测时间对比 

结果。从此图可以看出，基于张量分解 的学习方法的响应时 

间最短，说明所提算法的计算复杂度较低，在较短的时间内就 

可以得到准确的移动用户偏好。 

结束语 本文根据移动互联网的网络结构和用户业务的 

特点，提出了一种基于多维度上下文的张量分解 自学习算法， 

此算法应用了平行因子分解方法，根据贝叶斯概率构造搜索 

方案。仿真实验结果表明，所提的方案在移动用户偏好估计 

的精度和算法复杂度方面具有优势。此算法具有广泛的应用 

场景，例如利用在线的移动互联网商业信息，对消费产品的品 

牌偏好、种类偏好等进行预测和推荐，具有潜在的商业价值。 
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sing(Ê  NLP 2010)．2002：79—86． 

[15]DAVIDOV D，TSUR O，RAPP0PoRT八 Enhanced Sentiment 

Learning Using Twitter Hastags and Smileys[C]／／Proceedings 

of the 22nd[ntern ationaI Co nference on Co mputational Ling uis— 

tics(C0LING 2008)．2010：241—249． 

[16]LIU H，LI S，ZHOU G，et a1．Joint Modeling of News Reader’s 

and Comment Writer’s Emotions[c]／／Proceedings of the 51st 

Annual Meeting of the Association for Co mputational Linguis— 

tics(ACL 2013)．Sofia，Bulgaria，2013：511-515． 

[17]LI C，Wu H，JIN Q Emotion Classification of Chinese Microb— 

tog Text via Fusion of BoW and eVector Feature Representa- 

tions[C]∥Proceedings of the 3rd CCF Conference on Natural 

Language Processing and Chinese Co mputing f NLP&CC 

2014)．2014：217-228． 

[18]QUAN C，REN R Sentence Emotion An alysis and Recognition 

Based on Emotion Words Using Ren-CECps[J]．International 

Journal of Advanced Intelligence，2010，2(1)：105—117． 

r19]YAOYL，WANGSW，XURF，et a1．TheConstruction of an 

Emotion An notated Corpus on Microblog Text口]．Journal of 

Chinese Information Processing ，2014。28(5)：83—91．(in Chi— 

nese) 

姚源林，王树伟，徐睿峰，等．面向微博文本的情绪标注语料库构 

建 口]．中文信息学报，2014，28(5)：83-91． 

[2o3 M_AEDA H．sHIM[ADA K，ENDO K．Twitter Sentiment Analy— 

sis Based on Writing Style[C3／／Proceedings of the 8th Interna— 

tional Conference on NLP(NLP 2012)．Kanazawa，Japan，2012； 

278—288． 

[21]ZHANG J，ZHU B，LIAN G L L，et a1．Recognition and Classifi— 

cation of Emotions in the Chinese Microblog Based on Emotional 

Factor口]．Acta Seientiarum Naturalium Universitatis Pekinen- 

sis，2014，50(1)：79-84．(in Chinese) 

张晶，朱波，梁琳琳，等．基于情绪因子的中文微博情绪识别与分 

类 口]．北京大学学报(自然科学版)，2014，50(1)：79—84． 

[22]HUANG L，LI S，ZHOU G．Emotion Corpus Co nstruction on 

Microblog Text[c]／／Proceedings of the 16th Workshop on 

Chinese Lexical Semantics Workshop(CLSW 2015)．Beijing ， 

China，2015：204-212． 

[23]HIRST G，FElGUINA O．Bigrams of Syntactic Labels for A 

thorship Discrimination of Short Texts[J]．Literary＆ Linguis— 

tic Co mputing，2007，22(4)：405—417． 

[24]CHEN F，CHAO W H，ZH0U Q，et a1．Convolution Tree Ker— 

nel Ba sed Sentiment E1ement Recognition Approach for Chinese 

Microblog[J]．Computer Science，2014，41(12)：133-137，142． 

(in Chinese) 

陈锋，巢文涵，周庆，等．基于卷积树核的中文微博情感要素识别 

[】]．计算机科学，2014，41(12)：133-137，142． 

(上接 第 238页) 

[Ii]GARZA P，QUINTARELLI E，RABOSIO E，et a1．Reducing Big 

Data by Means of Context-Aware Tailoring[M]／／New Trends 

in Databased and Information Systems．Spring er Internationa l 

Publishing，2016：115-127． 

[12]OH K J，KIM Z，oH H，et a1．Travel intention-based attraction 

network for recommending travel destinations[C]／／2016 Inter- 

na tional Co nference on Big Data and Smart Co mputing (Big— 

Comp)．IEEE，2016：277"28 

[13]ZHANG J W，YANG z Collaborative Filtering Recommenda— 

tion Algorithm Based on Improved User Clustering[J]．Compu- 

ter Science，2014，41(12)：176-178．(in Chinese) 

张峻玮，杨洲．一种基于改进的层次聚类的协同过滤用户推荐 

算法研究口]．计算机科学：2014，41(12)：176—178． 

[14]Yu X s，SHAN H．Research on Personalized Recommedation 

Model Based oi1 Network Users’Information Behavior[J]． 

Journal ofChongqing Institute Technology，2013，27(1)：47—50． 

(in Chinese) 

余肖生，孙珊．基于网络用户信息行为的个性化推荐模型口]．重 

庆理工大学这报(自然科学版)，2013，27(1)：47—5O． 


