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基于张量分解的药品个性化推荐 
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摘 要 在当前网购越来越流行的趋势下，网上买药也给很 多病人带来了极大的便利。但是普通人在网上购买药品 

时普遍存在盲 目购药、无法获得买药指导的问题，针对这一问题，提 出首先根据药品的功能描述信息进行聚类，设计了 

基于用户相似度的协 同过滤药品推荐算法；然后针对该算法的冷启动以及数据稀疏性等问题提出了基于张量分解的 

个性化药品推荐算法来对获取到的药品功能描述信息进行特征分析，构建标签特征向量，利用特征向量与用户对药品 

的评分值构建三阶张量，再利用张量分解方法对该三阶张量进行分解；最后得到推荐评估值，再利用该推荐评估值进 

行 Top-N药品推荐。通过对真实的药品销售网站数据进行抓取并分析 ，构建了张量模型，并进行数据建模，与协同过 

滤的推荐结果相比，其得到 了较好的推荐效果。 
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Personalized Medicine Recommendation Based on Tensor Decomposition 

WANG Long WANG Jia-lun CHENG Zhuan-li LI Ran ZHANG Yin 

(School of Science~Technology，Huazhong University of Science and Technology，Wuhan 430074，China) 

Abstract As the online shopping is becoming more and more popular，buying medicine online has brought great con— 

venience for many patients．But when ordinary people buy drugs online，they always purchase medicine blindly．There is 

a big problem that they do not have access to the medicine guidance．In order to solve this problem，firstly，we clustered 

the drug into several groups according to the functional description information of the drug，and proposed the personali- 

zed medicine recommendation based on user collaborative filtering．Then considering the shortcomings of the collabora- 

tive filtering algorithm，we used the tensor decomposition methods to model the relationship of the user，symptom and 

medicine，and recommend ed the top-N related medicines to the users according to their sym ptoms．W e crawled the real 

data from the internet and compared the results with collaborative filtering method．The results show good perfor- 

m an ca． 
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随着信息技术的不断发展，越来越多的研究人员开始尝 

试将最先进的科技运用到医疗健康领域_1 ]，医药知识的普 

及和网上购物的兴起，使现在生病之后 自己在网上买药的人 

也越来越多，国外网上药店_3]及国内金象大药房、九洲网上药 

店等网上药店受到越来越多的关注。网上买药不受时间、空 

间、地域的限制，对时间忙或不便于长时间运动的人群来说尤 

为方便；此外，在网上可以获得大量的药品信息、价格信息以 

及用户评论等信息 ，还可以买到当地没有的药品；而且由于网 

上药店省去租店面、雇员及储存保管等一系列费用 ，总的来说 

其价格较一般药店的同类药品更便宜。网上买药在带来极大 

便利的同时 ，也存在很多问题，比如在不正规的网站容易买到 

假药、一些网站通过网上非法发布药品信息、夸大宣传导致患 

者身体受到伤害、买药出现问题不易解决等，还有最重要的一 

点是购药的时候无法获得买药指导，在这种情况下，病人在网 

上买药都具有一定的盲 目性 ，容易出现用错药物、重复用药、 

忽视药物间相互作用等错误 ，不能在第一时间买到最适合 自 

己病情的药品。虽然已经有人开始将个性化推荐技术用在健 

康医疗方面[4]，但是目前网上药店个性化推荐的研究相对较 

少，普遍的做法是按照药品销量进行排序显示 ，针对这一主要 

问题，本文试图引入个性化推荐系统的一些算法，分析了利用 

基于协同过滤算法进行推荐的优劣，然后提出了基于张量分 

解的个性化药品推荐算法，指导患者在网上找到 自己所需的 

药品。 

1 相关研究 

随着网络信息的不断增长，信息过载问题也越来越严重 ， 
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在这种背景下，出现了个性化推荐系统r5。]，以帮助人们最快 

找到自己感兴趣的内容。人们定义电子商务推荐系统为：“利 

用电子商务网站向客户提供商品信息和建议，帮助用户决定 

该购买什么商品，模拟销售人员辅助客户购买商品的过程。” 

而个性化推荐技术则是电子商务推荐系统中的核心技术 ，决 

定了推荐系统的效果与性能。 

1．1 主要的推荐技术 

协同过滤推荐(collaborative filtering recommendation)是 

目前研究最多的个性化推荐技术，它使用的是基于用户或者 

项 目的相似度来进行推荐，Barragdns-Martinez A B等人[8 利 

用协同过滤推荐与奇异值分解混合算法对电视节目进行推 

荐，达到了前所未有的效果 ；Cai x[9]等人利用协同过滤算法 

对社交网络中的用户进行个性化推荐，对某一人的交友倾向 

进行了准确的预测。 

基于内容的推荐(content based recommendation)基于用 

户评价对象的特征学习用户的兴趣，根据用户的资料与待预 

测项 目的匹配程度进行推荐，比如新闻推荐系统。Pasquale 

Lops等人『1o]对基于内容的推荐系统进行了概览介绍。 

基于知识的推荐 (knowledge based recommendation)通 

常需要对某一特定领域的知识和领域内对象相互关系信息支 

持，Carrer-Neto W 等人I1l_就利用了在电影方面的领域专家 

知识对用户可能感兴趣的电影节 目进行个性化推荐，达到了 

很好的效果。 

基于关联规则的推荐(association rule based recommen— 

dation)通常出现在事务数据分析中，通过把推荐对象作为规 

则体，发掘推荐对象中的内在联系，进行个性化推荐。关联规 

则的发现是一件非常耗时的事，但是可以通过离线数据分析 

来解决。Duan L等人 通过利用关联数据挖掘算法对患者 

的信息进行分析，并对患者进行最佳治疗方案的推荐，这是推 

荐算法在医疗领域的新尝试，具有很大的潜力。 

2 技术简介 

2．1 K．n瑚IIls聚类算法 

聚类是数据挖掘E 中常用的数据分析方法，K-means[”] 

是一种常用 的聚类方法，它 的目标是将数据点划分为 k个 

cluster，找到这每个 cluster的中心，并且最小化函数 

arg min∑ ∑ ll而一 ll (1) 
0 ∈ z 

其中，U 是第 i个 cluster的中心。上式要求每个数据点要与 

它们所属 cluster的中心尽量接近。 

为了得到每个 cluster的中心，K—means迭代地进行两步 

操作 。首先随机地给出 k个中心的位置，然后把每个数据点 

归类到离它最近的中心，这样就构造了 k个 cluster。但是，这 

奄个中心的位置显然是不正确的，所以要把中心转移到得到 

的 cluster内部的数据点的平均位置。实际上也就是在每个 

数据点的归类确定的情况下，计算上面函数取极值的位置，然 

后再次构造新的k个 cluster 这个过程 中，中心点的位置不 

断地在改变 ，构造 出来的 cluster也在变化。通过多次的迭 

代，这 k个中心最终会收敛并不再移动。 

2．2 张量及张量分解 

张量(Tensor)是多维数组 的空间表示，是 N维 向量空 
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间，一个三维张量由3个方向的坐标系构成，其中每一个坐标 

系代表一维数据的表示l_】 。矩阵由两维数据表示，也可以理 

解为二维张量 。三维以上的数据张量可以称为高阶张量。 

利用三阶张量中的值，我们可以针对不同的应用进行张 

量分解 ，在预测和个性化推荐领域进行应用。 

张量定义：设V ”， 为维数分别为 J 一， 的N 个 

有限维欧几里得空间，对于 N个向量U ∈ ，⋯，“ ∈ ，定 

义 ×⋯× 上的线性映射(“1⋯·。UN)为 

(Ul⋯ ·。UN)(z1⋯ ·。XN)= (“l，zl> ⋯ <UN， N) (2) 

其中，(Ui，Xi)Vi为 上的标量积，．72 为 上的任意向量( 一 

1，⋯，N)，则全体 (“ ⋯ ·。U～)构成的空间称为 一， 的 

张量空问，此张量空间上的元素称为V ×⋯×V_~上的N 阶 

张量。特别地 ，如果 —R ， 一1，⋯，N，则此张量空间称 

为 N阶 J 一， 维实张量空间，记为 R 1 “ N；类似地，定 

义 N阶 J ．．， 维复张量空间，记为 cJ 一 N。对于 』、，阶 

张量AER 1 “ N，其矩阵展开形式 A( )∈R n×丌 ，张量的 

元素(il，iz，⋯，iw)映射到矩阵元素(i ， )，映射关系为 一1 
N 

+∑( 一1)Ĵ 。 
^= l 

张量 tucker分解：张量 tucker分解是一种高阶的主成分 

分析方法，它将原始张量分解为核心张量和一系列矩乘积的 

形式 ，张量分解在求解核心张量的过程中可以进行降维处理。 

tucker分解定理 ：一个张量 AftR l ” N可以表达为 

A—B×U‘ ×U 2 ×⋯ ×U‘ (3) 

其中，B为核心张量； “ ，U ，⋯，U 为一系列正交矩阵。 

由于投影矩阵 U的正交性，可以通过式 (3)求得核心张量 B 

为 

B—A×U‘ ) ×己， ) ×⋯ ×u(N)T (4) 

张量模型一个成功的应用领域是个性化标签推荐系统， 

在这些系统中，原先的协同过滤方法在面对三维及以上数据 

时，缺乏扩展性，不能有效地反映多模态数据之间的复杂关 

系，而采用张量模型则能够很好地解决这一问题。 

3 药品个性化推荐模型 

药品的个性化推荐过程中，首先根据药品的描述信息采 

用向量空间模型(VSM)_1 ]将药品特征格式化，利用 K-means 

算法对药品进行聚类，然后利用用户评价进行协同过滤推荐 ， 

之后根据协同推荐的不足，提出利用张量分解进行建模，得到 

个性化药品推荐结果。 

3．1 药品聚类 

我们首先根据药品治疗功效对其进行聚类 ，聚类的目的 

是为了试图在用户输人病症的时候提供一些符合病情的基本 

药品列表，便于下一步的个性化推荐，同时也可以对药品进行 

分类。本文采用信息检索中常用的向量空间模型来表示每种 

药品，它的主要思想是：将每一种药品都映射为由一组规范化 

正交词条矢量张成的向量空间中的一个点。对于所有的药 

品，都可以用此空间中的词条 向量 (T1，W ，丁2，Wz，⋯， ， 

w )来表示，其中， 为特征向量词条， 为 T 的权重。 

首先统计出所有药品描述 中的词汇，去掉停用词后将所 

有词汇作为词典，然后利用 tf-idt~ 方法计算出每种药品在 

词典中出现的词汇的权重，得到每种药品的向量特征表示。 

第 J个药品的描述中与词典里第k个词对应的 tf—idf为： 





0，根据图中所得到新元素的权值大小，我们可以针对某一用 

户产生 Top-N的药品推荐列表。 

4 实验结果与分析 

4．1 数据来源 

本文中的数据需要用到用户评分进行个性化推荐 ，因此 

采用爬虫技术 在国外 的网上 药店 walgreens”上 面爬取 了 

21559条药品评价信息，将其存储在 Mysql数据库中。 

其中每条数据记录的属性为药品名称、药品描述、用户 

名、性别、年龄、用户评分。数据首先进行预处理，将信息不全 

的数据去掉后统计如表 1所列。 

表 1 实验数据集 

4．2 实验评价标准 

本文利用推荐系统中最常用的准确率和召回率做为评估 

指标。首先根据药品描述信息得到每个药品的特征向量后可 

以提取出药品所对应的标签，这里我们认为是该药品可以治 

疗的疾病症状标签。实验过程中我们将数据集中部分用户对 

应的“用户一药品一标签”三元组作为测试集 ，利用张量分解得 

到 Top-N的药品推荐列表后 ，看该用户的所有标签对应的药 

品是否出现在推荐列表中，准确率的计算公式如下： 

Precisi0 —aM
vg—
hi

—

tm
—

e di
—

cinel (1O) 

i=I 』 

其中，M 为预测的用户数 目，hitmedicine 为每个用户的三元 

组(即相应标签对应的药品)在推荐列表的数目。 

召回率的计算公式如下 ： 

Recall：aM
vg—
hi

—

tm ed i
—

cinei (11) 

{= l n  

其中，M 为预测的用户数 目，hitmedicine 为每个用户的三元 

组(即相应标签对应的药品)在推荐列表的数 目，H 为每个用 

户的实际三元组数目。 

最后我们用 F1评价方法来综合权衡评价推荐结果的效 

果 。 

F 兰 尘 苎垦 r1 9、 
‘ PrecisionJ-Recall ⋯  

4．3 实验结果分析 

本文主要利用 Python语言和 Matlab平台实现协同过滤 

和张量分解算法。 

首先根据药品描述得到药品特征向量后进行聚类，取聚 

类数为 1O，选取每个簇的中心向量中按权重从大到小前 5个 

特征作为该簇的特征值，这些特征值后面都表示为每个用户 

和药品对应的症状标签。我们事先随机挑选 2000条评价数 

据作为测试集，剩下的数据作为训练集 。 

在进行用户协同过滤推荐过程中，根据测试集用户的症 

状标签选出其所在聚类中的所有用户药品评价数据 ，构建所 

有评价过这些药品的用户一药品评分矩阵。我们先计算出与 

当前用户相似度最高的前 20个用户，然后利用这 2O个用户 

计算出当前用户没有评分过的所有药品，推荐出预测评分数 

最高的前 N个药品。 

)http：／／www．walgreens．corn／ 
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在张量分解中选取 core一(6*6*6)的核心张量进行分 

解，在得到的近似张量中保留单元格中大于 0．1的单元格。 

根据不同的推荐列表长度 1、3、5、10、15、20、25、30，得到 

协同过滤(CF)和张量分解(Tensor)的实验结果对比如下： 

To N ToI~N 

图4 Tensor和CF的准确率 图5 Tensor和CF的召回率 

对 比 

图 6 Tensor和 CF的 F1指标 对比 

图4一图 6的结果表明，在推荐长度小于 1O时张量分解 

的推荐准确度比协同过滤高。在推荐长度大于 1O之后，计算 

准确度时由于分母增加明显，导致准确率下降。 

从实验结果可以看 出，基于张量分解的推荐算法在处理 

稀疏性大量数据的时候，得到的推荐列表长度比协 同过滤要 

好，在推荐列表大于 1O的时候准确率下降较快，这和张量分 

解后对于新元素都 比较接近，区分相关度不明显。 

结束语 本文针对现实生活中用户网上买药时缺乏指导 

这一问题，提出利用聚类和基于用户协同推荐的算法对用户 

进行个性化药品推荐 ；之后考虑协同过滤在处理海量数据和 

数据稀疏性问题时的不足，提出利用张量分解进行个性化推 

荐。实验结果显示：这一个性化药品推荐过程模拟 了病人买 

药的过程，先选出一部分符合病情的药品列表，然后根据其他 

人的评分数据找到当前用户没有使用的药品，具有 良好的效 

果。本文提出的模型具有很重要的现实意义，如何更好地结 

合用户 自身的特征比如年龄、地域等因素，进一步提高个性化 

药品推荐的准确度是我们下一步研究的重点工作。 
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文评估了集群中数据分布的均匀性 ：写入读取测试完成后 ，分 

别计算了两种策略下集群事件密集度的变差系数。变差系数 

为所有数据节点的事件密集度标注差与平均数的比值，用以 

衡量各数据节点存储文件量的离散程度。得到的默认策略下 

系统的变差系数为 0．0418，而本文策略下的仅为 0．0038，说 

明文件分布较前者更加均匀。以上实验表明本文提出的基于 

事件密集度的数据放置策略相 比于 HDFS默认 的机架感知 

策略减少了块的写入时间和读取时间，有效地提高了系统的 

吞吐量，并且能够将文件更均匀地分布在各个节点上，从而提 

供了更好的负载均衡。读块时间的减少也有利于系统更及时 

地响应用户的访问请求。 

结束语 随着智能交通系统的普及，Hadoop等分布式架 

构将越来越广泛地应用于交通监控系统以应对海量交通监控 

视频的高效存储以及开放交通监控查询平台等应用对于系统 

性能的需求。在将 HDFS用于交通监控视频存储的背景下， 

本文分析了 HDFS中默认的机架感知策略的不足，根据交通 

监控视频的事件分类特征，提出了一种 HDFS中基于事件密 

集度的交通监控视频数据放置策略。实验表明本文策略相对 

于默认策略能够更好地平衡节点负载，提高系统的吞吐量。 
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