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基于耦合相似度的矩阵分解推荐方法 

郭梦娇 孙劲光 孟祥福 

(辽宁工程技术大学电子与信息工程学院 葫芦岛1251OO) 

摘 要 随着因特网和信息技术的高速发展，信息过载现象越来越严重。推荐系统能够给个人和商家(例如电子商务 

和零售商)提供个性化的推荐。数据稀疏性和分数预测质量问题被公认为是现存推荐 系统 中的主要挑战。当前绝大 

多数推荐系统技术都依赖于协 同过滤方法，它主要利用用户一项 目评分矩阵来表示用户和项 目之间的关系。一些研究 

利用附加信息来提高推荐准确性，但是，绝大多数现存的引入项 目之间关系的方法并不能很好地用于预测和推荐，因 

为其假设项 目属性之间是独立同分布的，而实际上项 目(或用户)的属性之间是存在耦合关系的。由此提 出了基于属 

性耦合关系的矩阵分解模型，它能有效地刻画项目之间的耦合相关性，从而更加合理地预测用户对项目的评分。实验 

结果表明，所提出的模型在热启动和冷启动的推荐准确性方面均优于传统的推荐算法。 
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Coupling Similarity-based M atrix Factorization Technique for Recommendation 
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Abstract W ith the rapid development of Internet and information technology．inform ation overload becomes more and 

more seriously．Recommender system can provide personalized recommendations to both individual users and businesses 

(such as e-commerce and retail enterprises)．The data sparsity and prediction quality are recognized as the key challen- 

ges in the existing recommender systems．Most of the existing recommender systems depend on collaborating filtering 

(CF)method，which mainly uses the user-item rating matrix to represent the relationship between users and items．Se- 

veral researches consider utilizing extra inform ation to improve the accuracy．However，most of the existing methods 

usually fail to provide accurate information for predicting recommendations。as there is an assumption that the relation— 

ship between attributes of items iS independent and identically distributed，while，there are often severa1 kinds of COU— 

pling relationships or connections existing among items or users in real applications．This paper incorporated the COU— 

pling relationship analysis to capture under-discovered relationships of items and aimed to make the ratings more rea- 

sonable．This paper proposed a coupled attribute-based matrix factorization model，which can capture the coupling corre- 

lations between items effectively．The experimental evaluations demonstrate the proposed algorithms outperform  the 

state-of-the-art algorithms in the warm start and cold start settings． 
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1 引言 

推荐系统是一种解决信息飞速增长问题的重要途径，它 

主要应用信息过滤技术向用户提供满足其兴趣和偏好的信 

息I1 。然而，目前大多数推荐系统的推荐准确性并不高，主 

要是由大量没有评分的项 目或者新用户的加人导致的冷启动 

和数据稀疏性问题造成的。由于新项 目通常缺少用户评价， 

而现有推荐系统又需要根据项 目的多个用户评价才能将其较 

为准确地推荐给其他用户 ，因此，如果项目的用户评价缺失或 

用户评价较少，将导致推荐系统的准确性不高 ，这就是推荐系 

统的冷启动问题。由于新项 目通常是用户较为感兴趣的资 

源，而它们的用户评价又较少，因此本文将重点研究项目的冷 

启动问题。 

为了解决冷启动问题 ，研究人员提 出使用附加信息改善 

推荐质量的方法，附加信息一般包括标签l_5]和地点[1 ]等。同 

时，也有文献考虑 了社交关 系(用户 与用户之间的某种联 

系)_】 ，但是在许多场合下社交关系信息并不存在。因此， 

本文将通过对项 目的属性建立关联规则 ，进而建立项 目之间 

的关系，从而解决向用户合理推荐项目的问题。以往关于上 

下文感知方法的文献大都是假设属性之间服从独立同分布关 

系，传统的推荐系统通常忽略了属性间的关联关系(其中包含 

显式或者隐式关联关系)。而在实际应用中，属性之间通常存 

在耦合关系(例如同一个属性内的内耦合关系和不同属性间 

的间耦合关系)。因此，需要同时考虑项目属性的耦合关系和 
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用户评分矩阵来提高推荐准确性。项目的属性能够被用来解 

决评分稀少情况下的冷启动问题。基于本文思想，图 1例举 

了一个电影推荐问题。 

图 1 电影数据集的例子 

在该问题中，向用户推荐的项 目是电影。用 E表示同类 

项 目构成的集合，集合中的元素即为各种不同的影片。例如， 

电影的导演、演员以及基因构成电影的属性，不同的导演、不 

同的演员及各种不同的类别构成了相应属性的属性“值”。用 

户观看的每部影片所提供的信息就是其所有相关的属性值， 

通过属性值的相似性可以建立起不同项 目(即影片)间的联 

系；同时，通过统计数据可以得到各种属性之间的关系，进而 

也可以推出项 目(影片)间的关联。将这两种关系耦合在一起 

所提供的信息作为附加信息，进而提高对用户的评价能力。 

以往推荐策略所面临的主要问题是：协同过滤方法主要 

依赖于用户评分矩阵 ，而其中大多数的信息是缺失的。隐因 

子模型中的矩阵分解技术将评分矩阵分解成低维的项目特征 

矩阵和用户特征矩阵，然后在相应的隐因子空间中通过重构 

的低维矩阵预测用户对项 目的评分。矩阵分解方法主要用于 

同时将所有的项 目结构进行评估。 

本文在预测评分模型中引入耦合属性相似度度量方法， 

使得项 目的耦合能够有效地解释现存的评分尺度问题。因 

此，其相关内容可应用在推荐系统中。本文主要贡献如下： 

1)利用项目耦合关系反映了项目之间的隐式关联关系， 

从而有效解决了数据的稀疏性所带来的问题； 

2)将用户的主观偏好评分尺度与项 目的耦合关系相结 

合，推导出的隐式关系引入到矩阵分解学习模型中，从而提高 

推荐的准确性； 

3)在两组真实数据集上进行了实验，验证了本文所提方 

法在解决冷启动方面优于传统的推荐算法。 

由于以往推荐系统中项 目相似度度量的不足及其所面临 

的数据稀疏导致的冷启动问题，本文提出了基于耦合相似度 

的矩阵分解方法 ，该方法能够相对准确地刻画用户对项 目喜 

好的预测模型。实验结果表明，新算法能有效提高推荐质量。 

2 耦合关系分析 

大多数推荐系统中运用的相似度度量方法主要是根据用 

户对项目的历史评分，但这些评分往往是稀少且没有将项目 

的分类属性关系融入其中。应用最广泛的相似度度量方法是 

皮尔逊相关系数法，它以变量之间存在线性关系为前提[2]，而 

实际上通常属性之间所具有的关系并不是线性的，而耦合相 

似度度量方法能相对准确地刻画此种非线性关系。 

本文主要利用分类属性的信息来揭示耦合属性相似度， 

从而挖掘隐式关系。耦合属性相似度是由内耦合相似度和外 
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耦合相似度构成，它能够更为全面地捕获项目问的关联关 

系[ 

图2 项目耦合关系 

2．1 属性的内耦合相似度 

对于给定的项目类集合 0，A，为项 目的某一属性，属性 

A 的内耦合相似度 (1aAVS)是指该属性的两个属性值之间 

的一种关联程度值_3 引。属性内耦合相似度定义为： 

酵c 一 * 斟 ㈩ 
其中，gJ( )和 gi( )表示集合 0中属性A 的属性值为 和 

Y的子集合，lgJ(z)1和 lgi( ){表示对应子集合的大小 ，即统 

计频数。 

2．2 属性间耦合相似度 

属性的内耦合相似度仅考虑了同一属性下的属性值之间 

在分布上的相关关系，而属性的间耦合相似度考虑了不同属 

性之间的关联度，进而挖掘其 中的隐含关联关系。对于任意 

两个项目，在属性 AJ下属性值为 和Y的属性间耦合相似 

度(IeAVS)定义如下 ： 

( ，3f)一
， 

J1 ( ， ) (2) 

其中， 代表属性A 的权重参数， ∈[o，1]，∑ 7 一1。 

本文采用香农熵来描述属性的权重 。由于取得可靠的主 

观权重是比较困难的，因此使用客观权重赋值方法。客观权 

重估计方法被广泛应用于多属性决策领域[1 。熵的概念是 
一 条信息中的信息量并作为一种统计度量。香农熵是 由概率 

理论来表述不确定信息的度量。熵权重是指在特定条件下解 

释信息彼此之间有多大的影响程度。熵权重的计算过程如下： 

P ， 1，⋯ ，m，k=l，⋯ ，” 

P 代表项 目集合中第 k个属性下第 i个属性值的出现频率 ， 

M 表示项目类集合 0的项 目个数，h 表示第k个属性熵值 ， 

计算过程如下： 

h 一--h0∑ ln ， 一1，⋯ ，m，k一1，⋯ ， 

其中，h。是对熵值的约束，其值等于(1nM)～，当 P 一0时， 

P lnp 的值为 0。 

dk一1--h ，愚=1，⋯， ，dk表示多样化程度值。 

一 半L，忌一1，⋯， ，Yk表示属性k的权重。 
∑d 

(z， )表示属性AJ的属性值为aT和Y的属性间耦合 

相似度。国 (z， )的定义如下： 

I女( ， )= min{Pkls(叫lz)，Pktj(训l )} (3) 

其中，n表示在属性 的属性值分别取z和Y的情况下，属性 

k的属性值均为W的交集。PkI ( l )是属性 的属性值为z 

的条件下属性 k取值为W 的条件概率 ： 

Pklj( )= (4) 

通过对属性内耦合相似度(IaAVS)和属性间耦合相似度 



(IeAVS)的分析，属性 的属性值为X和 Y之间的耦合相似 

度(CAVS)为： 

(z， )= (z， )*秽(z， ) (5) 

2．3 耦合属性相似度 

项目ol和项目O1之间的耦合相似度(CIs)由属性内耦合 

相似度 ( ， )和属性问耦合相似度酵(z， )的乘积得出，即： 
N 

CIS(o ，oi)一∑ ( ， ) (6) 

基于以上讨论，耦合相似度度量同时考虑了属性的内耦 

合相似度和间耦合相似度 ，能够较准确地挖掘项 目之间复杂 

的隐关系。 

3 耦合相似度矩阵模型 

传统的矩阵分解技术是上下文非感知的且单纯依靠用户 

评分矩阵来进行分数预测的，它将高维的稀疏的评分矩阵映 

射为隐因子空间中低维度的用户和项 目矩阵，然后通过对应 

用户特征向量和项 目特征向量的内积来预测缺失的评分。这 

种方法在预测全局信息时相对有效，但会导致局部的信息(小 

范围内项目之间的强关联信息)的丢失。 

本文提出融合项 目间耦合属性相似度与传统的矩阵分解 

模型来进行推荐的方法，其充分挖掘了已有数据和未知数据 

之间的潜在关系。值得注意的是，尽管项目间存在差别，但是 

每个项目与其近邻之间从某些方面必然存在一些共同特性， 

这间接反映了项目特性的传递。项目的特征向量和它的近邻 

特征向量在相应的空间中会 比较近似[1 ]。由此，我们采用 

整体结构和局部信息全面地提高预测模型的精确性。 

由于耦合相似度刻画的是两两对象之间的关系_3 ，因 

此本文构建的相似度矩阵是对称的。设 w 表示项 目i和项 

目j规范化的相似度 ，可以表示为： 

一  
C IS( ol,o

,i

，

) 

j∈f( ) 

(7) 

预测评分R 中项目的特征向量来自于项目本身和它的 

近邻的组合。 

rul≈r =ap[q +(1--a)三 W T (8) 

其中，参数a是在预测评分时隐因子q 和其近邻之间的平衡 

因子。参数a表示项目依赖其本身和近邻的程度，r( )表示 

项目0 的k个最相似的近邻项目。 

为了避免预测评分超过范围要求，本文把原始评分R 通 

过函数，(z)=x／R~映射N[o，1]范围内，R 表示评分的最 

大尺度。采用文献[2O]提出的 logistic函数 g(z)一1／(1+ 

exp(--x))使得预测分数控制在[o，1]范围内。本文提出的以 

项目为导向的方法能够通过耦合属性相似度提供一个合理的 

解释性。本模型使用以下优化算法进行训练： 

L(p，q)= 专 綦 J (心一g(a q z+(1一 j 

W pTq，))。+等Il P +等 Il qi (9) 

其中，L是指示函数 ，当其值等于 1时表示用户 “评价过项目 

i，当其值等于0时表示用户 U没有评价过项目i。 If·【l是 

Fmbenius范数，正则化参数为 ， >o，业9 Il +等 ll ll 

称为罚项，其作用是防止过拟合。凸优化的优化问题的解决 

可以通过解决最／b--乘问题而得出，通过随机梯度下降方法 

依次进行迭代 ，由目标函数的局部最小找到其最速下降方向 

从而取得模型参数 和q 。 

aL
： 蓦Lg r(口 q +(1--O／) ∈f(Ef) T g，)×(g(口幽 + 
(1--a)∑Ⅳ gJ)一 )×(aq +(1--a)∑W 

Jt n lJ Jt z J 

q，)+ P (10) 

嚣一遘Lg (耐qi+(1--G／) E。WoP~qj)PuX(g(耐q + 
(1一a)∑ W p[q，)一 )+ (1一 ) E E 

leg (ap~qk+(1--a) pXqj)×(g(口 qk+ 
J ru ， 

(1--a)
一

E
．  

q )一‰ )W + q (11) 
j∈f( ) 

其中，g ( )一exp( )／(1+exp(一 )) 是 g(z)的导数。 

N(i)是与项目0 最相似的忌个近邻。 

对应的隐因子适当地根据逆梯度方向做相应调整 ，其学 

习过程的公式如下所示 ： 

一 L，7巍 (12) 
(k--1)一 L 叩 (13) 

算法 1 基于项 目耦合相似度的矩阵分解模型算法的伪 

代码 

Input：用户评分矩阵 E，项目集合 0，迭代次数 iter，用户的正则化参 

数 ，项目的正则化参数 ，平衡因子 a，学习率 

Output：用户的隐特征模型 P和项 目的隐特征模型 Q 

第一步：／／计算项目之间的相似度 

1．for each Oi∈O do 

2． for each oj∈O & Oi≠ Oj do 

3． 根据式(6)计算对象 O。和 Oj之间的耦合相似度 CIS(o。，Oj) 

4． endfor 

5．endfor 

第二步：／／迭代学习 

6．赋予 P(O)和 Q(O)任意值，将其初始化并且 iter一 0 

7．repeat 

8． for u一 1 toM andi= 1 tON do 

9． if Iui≠ 0 then 

10． 根据式(10)和式(11)计算目标函数 L对 P 和 q 的导数 

l1． 由式(12)和式(13)对 P ，qi沿逆梯度做调整 

12． endif 

13． endfor 

14． iter++ 

15．直到在测试集上的误差率趋于平稳、增加或者 iter<maxlter 

16．return P，Q 

4 实验结果与分析 

4．1 数据集 

为了证明本文提出的基于项 目耦合相似度的矩阵分解方 

法的精确度 ，用 5折交叉验证的方法来对数据集进行训练和 

测试。我们随机地将数据样本分成 5份，然后迭代地将其中 

4份作为训练集，其余部分作为测试集。 

本文采用两个被业界广泛应用的推荐数据集对提出的模 

型进行实验验证 ，数据集分别是 MovieLensl00K(ML-IOOK) 

和 MovieLenslM (ML-1M)(http：／／ grouplens．org)。 

这两个数据集由美国明尼苏达大学计算机科学与工程学院的 

GroupLens研究组提供。 

ML-100K包含 943名用户对 1682部电影的十万条评分 

数据，评分范围是 1—5，ML-1M 中包含 了 6040名用户对 

3900部电影的评分。另外 ，所有的数据集中的用户至少评价 

过 20部电影 ，它们的数据稀疏程度分别是 0．9369和0．9553。 

数据集中除了具有历史评分还提供了额外的关于电影属性的 
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信息 ，其中包含电影基因和发行年份 ，因此此数据集对于基于 

项 目的推荐特别有意义。 

4．2 评价标准 

本文针对所提模型采用的评价指标是平均绝对误差 

(̂ E)和均方根误差(．Rj 、j 。MAE和RMSE分别定义如下： 
A 

， 
l r埘一r I 

MAE= !：：：：! 

(u'i)EQest 

 ̂

其中， 是真实评分，r 表示用户 U对项 目i评分的预测， 

是测试集中的用户对项目的评分。MAE和RMSE的值可以 

通过计算预测的项 目评分与用户对项 目的实际评分之间的偏 

差得到，显然，值越小证明该算法的推荐精度越高。 

4．3 与其他典型方法的效果比较 

为了说明本 文所提 基于项 目的耦合相似度矩 阵分解 

(CISMF)预测模型的准确性，将其与以下具有代表性的经典 

模型进行比较。 

1)正则化的奇异值分解模型(RSVD)：此模型作为一个 

经典的基准模型运用正则化的奇异值分解方法[1 。 

2)非负矩阵分解模型(NMF)：此模型_8]规定在学习过程 

中隐因子的更新只能是非负的。 

3)概率矩阵分解模型(PMF)：此模型作为一个知名的传 

统推荐模型由文献[2O]提出。 

4)贝叶斯概率矩阵分解模型(BPMF)：此模型有效地利 

用了马尔科夫蒙特卡罗方法并由文献[21]提出。 

5)内容加强矩阵分解模型(CBMF)：此模 型将相关内容 

信息直接加入到矩阵分解模型中_1 。 

表 1 在 MovieI ens数据集上的结果的比较 

本文所提方法的实验参数设置为：a=0．6，Top-k一10， 

一k一0．001， 一5。表 1总结了以上模型和本文所提模型 

在测试集上的结果，可以发现最后一列的结果(即推荐准确 

性)优于其他方法。原因是本文考虑了 item之间在属性层面 

上的耦合关系，现实中这种耦合关系会影响到用户评分。因 

此在推荐算法中把 item之间的耦合关系考虑进去，会有效提 

高推荐算法的准确性。此外，由于维数的增大可能会在学习 

过程中引入噪声，在此只给出维数为 5的情况。 

4．4 冷启动项 目的分析 

推荐系统领域的一个亟需解决的问题是冷启动问题。由 

于当前很少有解决项 目评分稀少问题的相关方法，因此将本 

文中提出的方法与其他对比方法针对不同程度的冷启动项 目 

进行比较。项目根据用户的评分数量情况被分成了 7组，分 

别是“0”，“1～10”，“11—20”，“21—40”，“41—80”，“81—160” 

和“> 16O”。 

Num~r of Ratings 

(a)MovieLensl00K 

Num~ r of Ratings 

(b)MovieLenslM 

图 3 不同项目的对比 

图 3展示了拥有不同数量评分项 目的分类。如图 3所 

示，基于项目的耦合矩阵分解(CISMF)方法相对于其他方法 

取得了较好的效果，从而证明了考虑耦合关系的有效性。 

4．5 参数 a的分析 

参数 a控制项 目本身的重要程度和其近邻的贡献程度， 

本实验将它们融合用于预测评分。通过在 O到 1范围内调整 

参数 0t来探究本文所提模型预测结果的变化趋势。当参数 

a一1时，意味着只依赖于评分矩阵进行分数预测 ，此时模型 

等同于RsⅥ][”]。当参数a=0时，意味着只依赖近邻进行评 
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分预测，不考虑其本身。 

㈣
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Values of a 

(a)MovieLens100K 

values ol 口 

(b)MovieI enslM 

图 4 参数 a的影响 

图 4展示了融合不同比重的近邻项 目的耦合相似度矩阵 

分解(CISMF)模型表现。起初随着 a值的增加，MAE的值下 

降(预测准确性上升)，但当 超过一定的阈值后，MAE的值 

又开始上升(预测准确性下降)，MovieLens 100K在 Ot一0．5 

时和 MovieLens 1M在 a=0．6时分别取得最优结果，由此证 

明基于耦合关系近邻的特征对于本模型是有价值的。 

4．6 近邻的大小的分析 

Top-k的大小表示相似项 目的选取个数，它也是影响模 

型表现的重要因素之一。我们将 MovieLensl00K数据集近 

邻的选择范围设为 1O到 5O，以 1O为步长，参数 a一0．5，将 

MovieLenslM数据集近邻的选择范围设为 2O到 100，以2O 

为步长 ，参数 口一0．6。 

(a)MovieLensl00K (b)MovieI enslM 

图5 近邻数量的影响 

图5(a)所示为 MovieLensl00K数据集近邻规模的选取 

对 MAE的评测效果的影响。从图中可以观察到在 Top-k取 

值从 1O到 50的过程中，当 Top-k 10时，误差达到了最小 



值 ，随后误差增大。图 5(b)所示为 MovieLenslM数据集近 

邻大小对MAE效果的影响。Top-k的选取范围为 2O～100， 

随着 Top-k取值的增长，当Top-k的取值大于4O后，MAE的 

值没有呈现出明显的变化。通过分析可以证明，数量相当的 

近邻能够提供足够的信息，过多的近邻可能带来相对较多的 

不相关信息，从而使得精度下降。 

结束语 本文旨在解决当前研究新项目和用户对其评分 

较少的项目的冷启动问题的局限。由于项目属性信息能够改 

善预测评分的准确性，本文将耦合相似度度量方法与矩阵分 

解技术相结合来优化推荐系统的预测能力。通过分析和实验， 

证明了耦合相似关系为寻找相似项目提供了较准确的信息。 

在接下来的工作中，需要收集更多带有属性信息的相关 

数据集，以进一步改进算法。同时，由于本文没有探究冷启动 

用户的表现，因此考虑加人社交关系来丰富推荐框架以及更 

有效的算法都有待进一步研究。 
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