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摘　要　目前协同过滤的主流方法是矩阵分解模型。针对传统矩阵分解方法没有考虑用户偏见和物品隐含特征对推

荐质量的共同影响，在矩阵分解模型的基础上提出了一种基于用户偏见修正的联合矩阵分解算法（联合分解物品评分

矩阵和物品共现矩阵）。在不同基准数据集上的实验结果反映了所提策略的合理性，并通过基于排序的指标证明了所

提模型比传统矩阵分解模型在性能上有较大幅度的提升。
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　　作为推荐系统中应用最广泛的推荐算法，协同过滤已经

取得了巨大的成功，但其仍然面临很多的挑战，其中很重要的

一点便是数据量巨大，而且我们能够利用的有效用户反馈信

息极度稀疏。针对上述问题，目前主流的解决方法是矩阵分

解，也就是降维的方法。主要的研究包括联合矩阵分解［１］、监

督／半监督矩阵分解［２］以及联合概率矩阵分解［３］等。但是上

述矩阵分解方法通常将用户是理性的作为前提条件，即用户

评分是客观的且用户的评价标准统一。然而，实际情况是每

一个用户都会根据自己的判断标准做出评价。例如，存在评

分集合（评分范围为１～５之间的整数）ａ＝｛４，０，５，４，５，４，５，

５，０｝，ｂ＝｛３，０，１，３，１，３，１，１，０｝，集合ｂ对应用户的评判标准

相对严格，而集合ａ则正好相反。通常按照传统的过滤方法，

集合ａ中除了没有评分的项之外，所有的评分都经过滤而保

留，而ｂ集合的评分则都被过滤掉。但是考虑到推荐过程中

需要消除不同用户的偏见，更合理的方法是过滤掉集合ａ中

的评分为４的项并保留集合ｂ中的评分为３的项。基于上述

分析，本文在加权矩阵分解模型［１５］基础上，考虑用户偏见可

能造成的影响，提出一种引入用户偏见修正的加权矩阵分解

算法（ＷＭＦＡＢ）。实验结果表明，此方法可以明显提高推荐

的质量。

另外，由于传统矩阵分解模型通常只考虑用户与物品之

间的关系，而忽略物品之间的关系，因此利用修正用户偏见的

信息构造物品共现矩阵［１０］，进一步提出联合分解用户偏好矩

阵和物品共现矩阵来学习得到用户因子矩阵和物品因子矩阵

的方法。提出对已经编码的用户偏好信息（即用户－物品－带

偏见的评分三元组集合）修正用户偏见，同时考虑到显式反馈

数据收集的局限性，提出专注于隐式反馈的模型（也能扩展到

显式反馈数据集），提高了算法的可扩展性。实验结果表明优

化的算法进一步提高了系统的推荐质量，同时证明该模型具

有为活跃度较低（消费物品数目较少）的用户提供有效推荐的

能力。

本文第１节介绍相关的研究；第２节给出模型以及算法

描述；第３节通过将算法应用于两个不同的数据集来验证其

有效性；最后对全文进行总结与展望。

１　相关研究

协同过滤主要分为基于邻域（Ｍｅｍｏｒｙ）的方法和基于隐

语义模型（Ｍｏｄｅｌ）的方法。矩阵分解作为隐语义模型中最成

功的一种实现，受到了研究者的广泛关注，其中包括ＳＶＤ（奇

异值分解）、ＰＭＦ（概率矩阵分解）、ＮＭＦ（非负矩阵分解）等方

法。独立于用户和物品本身并能够反映它们本质的因素被称

为偏置项（可以作为参数学习得到）。其中Ｋｏｒｅｎ等人［６］在矩

阵分解模型的基础上将评分观测值分为全局平均值、物品偏

差、用户偏见以及用户特征因子和物品特征因子二者点积，通



过这４部分能够更全面地表达用户对物品的预测。Ｓｈｉ等
人［７］在ＰＭＦ的基础上引入物品偏置和用户偏见（二者都服
从均值为零的高斯正态分布），可以进一步提高推荐精度。文
献［８］将偏置部分加入到ＳＶＤ＋＋（添加隐式反馈因素）和邻
域模型中，并得到了更好的推荐效果。基于上述研究，本文对
用户偏见建模，在矩阵分解模型中加入偏置项，并同时引入物
品共现模型来共同学习用户因子和物品因子。

联合矩阵分解［１，９，１６］是指通过联合分解多重相关矩阵来

改进预测精度，通常代表多重关系的多重矩阵包含相同的实
体，我们可以从包含相同实体的关系矩阵中获取更多的额外
信息。一般多重关系学习的一个典型例子是电影评分预测：

定义实体包括用户、电影、电影类型、演员，其中可以对实体关
系进行建模的包括用户对电影的评分、电影所属的类型以及
电影中的演员角色。考虑到尽可能挖掘到更多的信息源（用
户对其它物品的偏好、其它用户的偏好以及每一个用户和物
品的特征）对于预测用户对某一个物品的偏好是有益的，目前
的矩阵分解很多都是通过增加和用户或物品相关的额外有效

信息来改进推荐质量。例如，这样的边信息包括基于标签的
信息［１２］、基于文本的信息（用户评价）［１３］以及基于图片的信
息［１４］。Ｌｉａｎｇ等人［１０］于２０１６年提出了Ｃｏｆａｃｔｏｒ联合分解模
型，在除去基本的用户物品偏好矩阵外，该模型没有引入其他
额外信息，其联合分解的物品共现矩阵（物品和上下文物品）

受到了词嵌入［５］模型的启发，并由用户历史数据定义得到。

而本文在Ｃｏｆａｃｔｏｒ模型［１０］的基础上，进一步在修正用户偏见
的评分矩阵上得到了物品共现矩阵，并将其用于联合矩阵分
解。

２　联合分解模型

２．１　模型定义

矩阵分解通常给定稀疏用户物品关系矩阵Ｐ∈ＲＵ×Ｉ（用
户ｕ＝１，…，Ｕ，物品ｉ＝１，…，Ｉ），定义分解后的低维矩阵中的
每一个用户隐式表示为ｘｕ，每一个物品隐式表示为ｙｉ，这样

根据二者点积，可以得到用户ｕ对物品ｉ的预测值为ｘＴｕｙｉ，并
通过优化方法（如交替最小二乘法）来逼近真实值。考虑到收
集显式反馈的局限性，ＨＵ等人［１５］提出了专门针对隐式反馈
的矩阵分解模型，具体的用户和物品隐含表示通过最小化目
标损失函数式（１）得到。鉴于本文专注于处理隐式反馈，将文
献［１５］提出的加权矩阵分解 ＷＭＦ模型作为基准。

ζｍｆ＝∑ｕ，ｉｃｕｉ
（ｐｕｉ－ｘＴｕｙｉ）２＋λ（∑

ｕ
‖ｘｕ‖２＋∑

ｉ
‖ｙｉ‖２）（１）

本文中的联合分解模型主要由两部分组成：１）用户偏见
修正的矩阵分解模型；２）物品共现模型。

传统矩阵分解模型建模的用户是理性的用户，当对数据
集中的用户评分进行过滤时（以本文的 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集为
例），因为要取得正反馈的效果，所以在将其转换为隐式类型
数据的过程中通常只保留４以上的评分作为模型的输入。但
在实际情况中，考虑到所有用户不可能都是理性用户，更可能
的情况是每个特定的用户都会存在个人的偏好。例如，某一
个用户对绝大多数的物品评分都为５，而针对其中某一物品
评分为４的情况，按照传统模型，这一物品评分应该加入用
户－物品关系矩阵，但实际上这一物品评分明显低于该用户的
评分均值，不属于正反馈，所以不应该将其加入输入矩阵。同
理，某一用户对绝大多数物品的评分都为１，而对某一物品评
分为３，按照传统模型，这一物品评分不应该选入输入矩阵，

然而实际上该物品的评分明显高于该用户的评分均值，属于
正反馈，应该选入输入矩阵。鉴于上述情况，我们在模型中利
用具体用户的评分均值对用户的偏见进行修正，并通过修正
用户偏见的评分矩阵定义物品共现矩阵。

联合分解模型中的物品共现模型与从单词序列中学习到

的单词嵌入模型［４－５］类似。物品嵌入［１１］与最近流行的词嵌入
（ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［４］）类似，即在 Ｈａｒｒｉｓ分布假设（假设在相似上下
文下的单词具有相似的含义）的基础上依据一个单词－上下文
矩阵来表示单词，矩阵中的每一行对应一个单词，每一列对应
一个上下文单词，矩阵中的具体条目ｍｉｊ表示单词和上下文单
词之间的联系。式（２）中的ＰＭＩ（点互信息）被广泛应用于单
词相似度任务中，实际中便是通过它计算。其中文献［４］提到
的Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ　ｗｉｔｈ　Ｎｅｇａｔｉｖｅ　Ｓａｍｐｌｉｎｇ（ＳＧＮＳ）训练词嵌入模
型的方法等价于隐式地分解加权的Ｓｈｉｆｔｅｄ－Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ　Ｍｕｔｕａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（ＳＰＭＩ）矩阵，式（３）中的ｋ是负样本值。Ｌｅｖｙ等
人［５］在上述模型基础上对式（４）的Ｓｐａｒｓｅ　Ｓｈｉｆｔｅｄ　Ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ＰＭＩ（ＳＰＰＭＩ）矩阵通过降维（例如奇异值分解）来学习得到词
嵌入，其中将所有的负值替代为０，是因为人们很容易想到词
之间的正向联系，也就是说两个词的相似度更容易被共有的
正向上下文影响，而非负面的上下文。鉴于ＳＰＰＭＩ矩阵对于
负样本取样的优势，本文也选择相同的做法来构造物品共现
矩阵。

ＰＭＩ（ｉ，ｊ）＝ｌｏｇ ＃（ｉ，ｊ）·Ｄ
＃（ｉ）·＃（ｊ）

（２）

ＳＰＭＩ（ｉ，ｊ）＝ＰＭＩ（ｉ，ｊ）－ｌｏｇ　ｋ （３）

ＳＰＰＭＩ（ｉ，ｊ）＝ｍａｘ｛ＰＭＩ（ｉ，ｊ）－ｌｏｇ　ｋ，０｝ （４）

我们定义稀疏的用户－物品评分矩阵为Ｙ∈ＲＵ×Ｉ，修正用
户偏见的关系矩阵为Ｐ∈ＲＵ×Ｉ，用户消费物品的共现矩阵为

Ｍ∈ＲＩ×Ｊ＋ 。首先将初始评分矩阵与相应的用户评分均值矩阵
相减得到修正后的用户－物品关系矩阵Ｐ，然后通过修正用户
偏见的关系矩阵得到物品共现矩阵 Ｍ。假定每一个用户的
物品消费顺序（时间戳）是不可用的，对于一个特定的用户消
费物品ｉ，定义它的上下文ｊ是用户消费历史中的其他所有物
品。通过联合分解矩阵Ｐ和矩阵Ｍ 来得到用户嵌入和物品
嵌入，联合分解的结果是用户因子矩阵和物品因子矩阵二者
的乘积，分别用θｕ∈ＲＫ 和βｉ∈Ｒ

Ｋ 表示。物品共现模型所需
要的信息都可以从修正用户偏见的关系矩阵中获得。我们的
模型专注于处理隐式反馈数据，同时也能处理显式反馈数据。

据上，得出联合分解的目标损失函数：

ζｃｏ＝∑ｕ，ｉｃｕｉ
（Ｐｕｉ－ｂｕ－θＴｕβｉ）
烉烇 烋

２
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（ｍｉｊ－β

Ｔ
ｉγｊ－ｗｉ－ｃｊ）
烉烇 烋

２
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＋

λθ∑
ｕ
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‖βｉ‖

２
２＋λγ∑

ｊ
‖γｊ‖２２ （５）

公式中的后３项是正则化项（在这里取范数的平方和），

是为了防止模型过拟合。把用户偏见ｂｕ 和上下文嵌入γｊ 作
为附加的模型参数，选择对用户因子、物品因子和上下文因子
进行正则化处理，而不对用户偏见ｂｕ、物品偏差ｗｉ 和上下文
偏差ｃｊ 进行正则化处理。尺度参数ｃｕｉ（见式（６））是一个超参
数，它的相对比例将会平衡模型中的矩阵分解和物品嵌入部
分，将它的值设置得较大将使得共现矩阵带来的正则化影响
变小，反之亦然。在我们的实证研究中，将基于验证集的推荐
结果来选择其取值。同样地，正则化参数λθ 和λβ 也是从验证
数据中选出的超参数。目标中的矩阵分解模型和物品嵌入模
型同时包含物品因子βｉ，物品因子βｉ必须同时考虑用户－物品
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关系和物品－物品共现关系，这也是引入物品共现信息的根本
原因。可以把上述目标理解为对用户偏见修正的矩阵分解目
标进行正则化处理，正则项是物品共现矩阵。

ｃｕｉ＝ｌ（１＋αＰｕｉ） （６）

本文所引入的偏好修正矩阵分解模型消除了用户偏见对

推荐结果的影响，更重要的是由于共现矩阵中的物品和上下
文集合同样来自于修正过的用户物品关系集合，理论上推荐
效果能够更好地反映实际反馈情况，实验指标的提高证明了
上述方法的合理性。

２．２　推理和优化算法
对多数据输入源的预测模型进行公式化定义。鉴于求解

优化的重要性，下面将分别给出具体的推理依据以及详细的
算法优化过程。另外，模型求解的目标是为每一个用户和每
一个物品找到对应的向量表示，迭代学习的过程等价于最小
化损失函数（见式（５）），我们使用交替最小二乘法的优化方
法［１５］。关于模型参数｛θ１∶Ｕ，β１∶Ｉ，γ１∶Ｊ，ｗ１∶Ｉ，ｃ１∶Ｊ｝，取损失函数

ζｃｏ的梯度，并设置为０，由此得出以下参数更新的推导：

θｕ←（∑
ｉ
ｃｕｉβｉβ

Ｔ
ｉ＋λθＩｋ）－１（∑

ｉ
ｃｕｉ（ｐｕｉ－ｂｕ）βｉ） （７）

βｉ←（∑ｕｃｕｉθｕθ
Ｔ
ｕ＋ ∑

ｊ∶ｍｉｊ≠０
γｊγＴｊ＋λβＩＫ）－１＊（∑

ｕ
ｃｕｉ（ｐｕｉ－ｂｕ）θｕ＋

∑
ｊ∶ｍｉｊ≠０

（ｍｉｊ－ｗｉ－ｃｊ）γｊ） （８）

ｂｕ← １
｜｛ｉ∶Ｐｕｉ≠０｝｜ ∑

ｊ∶ｍｉｊ≠０
（Ｐｕｉ－θＴｕβｉ） （９）

γｊ←（∑
ｉ∶ｍｉｊ≠０

βｉβ
Ｔ
ｉ＋λγＩＫ）－１（∑

ｉ∶ｍｉｊ≠０
（ｍｉｊ－ｗｉ－ｃｊ）βｉ） （１０）

ｗｉ← １
｜｛ｊ∶ｍｉｊ≠０｝｜ ∑

ｊ∶ｍｉｊ≠０
（ｍｉｊ－β

Ｔ
ｉγｊ－ｃｊ） （１１）

ｃｊ←
１

｜｛ｉ∶ｍｉｊ≠０｝｜ ∑
ｊ∶ｍｉｊ≠０

（ｍｉｊ－β
Ｔ
ｉγｊ－ｗｉ） （１２）

１）ｈｔｔｐ：／／ｇｒｏｕｐｌｅｎｓ．ｏｒｇ／ｄａｔａｓｅｔｓ／ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ／２０ｍ／
２）ｈｔｔｐ：／／ｏｐｅｎｄａｔａ．ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｄａｔａｓｅｔ．ｘｈｔｍｌ？ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔＩｄ＝ｄｏｉ：１０．１８１７０／ＤＶＮ／ＬＡ９ＧＲＨ

算法１　迭代优化算法
Ｉｎｐｕｔ：

　Ａｍｅｎｄ　Ｕｓｅｒ　ｂｉａｓ＿Ｍａｔｒｉｘ：Ｐｕｉ

　Ｉｔｅｍ　ｃｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ＿Ｍａｔｒｉｘ：ＳＰＰＭＩ

　Ｉｎｉｔｉａｌθ，β，ｂ，γ，ｗ，ｃ

Ｏｕｔｐｕｔ：

　Ｕｓｅｒ＿ｆａｃｔｏｒ：θ；Ｉｔｅｍ＿ｆａｃｔｏｒ：β
　Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ（Ｐ，Ｍ）：

　　ｆｏｒ　Ａ　ｆｉｘｅｄ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ　ｄｏ

　　　ｆｏｒ　ｕ＝１，２，…，Ｕ　ｄｏ

　　　θｕ←（∑
ｉ
ｃｕｉβｉβ

Ｔ
ｉ＋λθＩｋ）－１（∑

ｉ
ｃｕｉｐｕｉβｉ）

　　　ｉｆ（θｈａｓ　ｂｅｅｎ　ｕｐｄａｔｅｄ）ｔｈｅｎ

　　　　ｆｏｒ　ｉ＝１，２，…，Ｉ　ｄｏ

　　　　βｉ←（∑
ｕ
ｃｕｉθｕθＴｕ ＋ ∑

ｊ∶ｍｉｊ≠
０
γｊγＴｊ ＋λβＩＫ）

－１＊（∑
ｕ
ｃｕｉｐｕｉθｕ＋

∑
ｊ∶ｍｉｊ≠

０
（ｍｉｊ－ｗｉ－ｃｊ）γｊ）

　　　ｉｆ（θ，βｈａｖｅ　ｂｅｅｎ　ｕｐｄａｔｅｄ）ｔｈｅｎ

　　　　ｆｏｒ　ｕ＝１，２，…，Ｕ　ｄｏ

　　　　ｂｕ←
１

｜｛ｉ∶Ｐｕｉ≠０｝｜
∑

ｊ∶ｍｉｊ≠
０
（Ｐｕｉ－θＴｕβｉ）

　　　ｉｆ（βｈａｓ　ｂｅｅｎ　ｕｐｄａｔｅｄ）ｔｈｅｎ

　　　　ｆｏｒ　ｊ＝１，２，…，Ｊ　ｄｏ

　　　γｊ←（ ∑
ｉ∶ｍｉｊ≠

０
βｉβ

Ｔ
ｉ＋λγＩＫ）－１（ ∑

ｉ∶ｍｉｊ≠
０
（ｍｉｊ－ｗｉ－ｃｊ）βｉ）

　　　ｉｆ（θ，βｈａｖｅ　ｂｅｅｎ　ｕｐｄａｔｅｄ）ｔｈｅｎ

　　　　ｆｏｒ　ｉ＝１，２，…，Ｉ　ｄｏ

　　　　ｗｉ←
１

｜｛ｊ∶ｍｉｊ≠０｝｜
∑

ｊ∶ｍｉｊ≠
０
（ｍｉｊ－β

Ｔ
ｉγｊ－ｃｊ）

　　　ｉｆ（θ，β，ｗ　ｈａｖｅ　ｂｅｅｎ　ｕｐｄａｔｅｄ）ｔｈｅｎ

　　　　ｆｏｒ　ｊ＝１，２，…，Ｊ　ｄｏ

　　　ｃｊ←
１

｛ｉ∶ｍｉｊ≠０｝
∑

ｊ∶ｍｉｊ≠
０
（ｍｉｊ－β

Ｔ
ｉγｊ－ｗｉ）

　　　Ｖａｌｉｄａｔｅ（θ，β，Ｖａｄ＿ｄａｔａ）：

　　　　Ｒｅｔｕｒｎ　ｖａｄ＿ｎｄｃｇ

　　　ｉｆ　ｓｅｌｆ．ｖａｄ＿ｎｄｃｇ＞ｖａｄ＿ｎｄｃｇ

　　　　ｂｒｅａｋ

　　　ｅｌｓｅ

　　　　ｓｅｌｆ．ｖａｄ＿ｎｄｃｇ＝ｖａｄ＿ｎｄｃｇ

　　ｅｎｄ　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

该算法可以在用户和物品之间实现并行化计算，能够显
著提高模型求解的计算效率，我们把交替最小二乘法的每一
次更新看作是一次加权岭回归。与文献［９］的区别主要是更
新βｉ的方法不同，可以理解为对βｉ的更新是在两个数据源中
共同执行岭回归，数据源是包含协变量θｕ 的偏好修正信息

Ｐｕｉ以及包含协变量γｊ 的物品共现信息ｍｉｊ。

３　实验与分析

在实验设计和结果分析部分，根据推导的求解公式实现
本文所提出的修正用户偏见的联合矩阵分解算法。下面将首
先介绍数据集，然后说明相应的评价标准以及对比算法，最后
给出所提模型与其他方法的对比实验结果，并对实验结果进
行相应的分析。

３．１　数据集与度量标准

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１）：明尼苏达计算机科学系ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ搜集的
电影评分数据集。本实验选取１３８４９３个用户在１９９５－１－９到

２０１５－３－３１期间对２７２７８部电影做出的２００００２６３条评分记录
（包含时间戳记录），稀疏度为０．５４０％。通过将用户消费物
品数量作为过滤条件对数据进行统计可以得到：用户消费物
品数量低于１５的数据稀疏度为０，另外用户消费数量不大于

５０、不大于１００以及大于或等于１００的数据稀疏度分别为

０．２５７％，０．３２０％和１．１４４％。考虑到冷启动的问题，后面的
实验针对用户消费历史数据较少的用户进行了对比分析，发
现所提模型与其他模型相比表现更好。

豆瓣图书评分数据集２）：北京大学信息科学与技术学院
发布于北京大学开放数据平台的图书评分数据集。本实验选
取３８３０３３个用户对８９９０８本书籍的１３５０６２１５条评分记录
（不包含时间戳记录），稀疏度为０．０１２％。同样通过将用户
消费物品数量作为过滤条件进行数据统计可以得到：用户消
费数量不大于５、不大于１０以及大于或等于１０的数据稀疏
度分别为０．００５％，０．００６％和０．０３４％。

基于相近的优化目标［１０］，使用相同的离线度量指标来比
较不同的模型：召回率Ｒｅｃａｌｌ＠Ｍ、归一化折扣累计增益 ＮＤ－
ＣＧ＠Ｍ 以及平均准确率均值 ＭＡＰ＠Ｍ。对于每一个用户，

所有的指标都是将未观测的物品预测值与它们的真实值相比

较。另外，上述指标都是对测试集中的所有用户求均值。

形式上定义π来表示所有物品，如果用户消费了物品

π（ｉ），则ｕ（π（ｉ））等于１。

准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）是推荐系统中常用
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的分类指标。如表１所列，可以得出单个用户的准确率和召
回率的形式化定义分别为Ｐｕ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ）和Ｒｕ＝ＴＰ／
（ＴＰ＋ＦＮ）。在实证研究中使用式（１３）表示召回率，分子表
示在物品排序列表前Ｍ 中用户实际消费过的物品；对于分母
表达式，选择用户推荐列表长度Ｍ 和用户ｕ消费物品数目之
间的最小值。召回率Ｒｅｃａｌｌ＠Ｍ 最大值１对应表示长度是Ｍ
的推荐列表上的物品都与用户偏好相关。另外，正确率通常
只考虑返回结果中相关物品的个数，没有考虑物品之间的排
序。考虑到结果是有序列表，需要求得结果中每个位置的

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，之后对所有位置的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ求均值，即是公式ＡＰ＠
Ｍ（１５）的定义。ＭＡＰ＠Ｍ 是计算所有用户平均精度（ＡＰ）的
均值。

表１　需要预测物品的４种情况

是否喜欢 系统推荐 系统未推荐

喜欢 ＴＰＦＮ　 ＦＰＴＮ
不喜欢 ＦＰＴＮ　 ＴＰＦＮ

ＤＣＧ的主要思想是用户喜欢的物品被排在前面比排在
后面能更大程度上提高用户体验。式（１４）的分子可以理解为
推荐列表中每一个物品的增益，该值随用户心理预期的排位
递减（这里是指数递减），分母可以理解为排名不同的物品的
增益应该赋予不同的折算因子，排名越靠后则对应的折算越
多，即最后的增益越小。

用户ｕ的Ｒｅｃａｌｌ＠Ｍ 定义为：

Ｒｅｃａｌｌ＠Ｍ（ｕ，π）∶＝∑
Ｍ

ｉ＝１

Ι｛ｕ（π（ｉ））＝１｝

ｍｉｎ（Ｍ，∑
Ｉ

ｉ′
Ι｛ｕ（π（ｉ′））＝１｝

（１３）

用户ｕ的ＤＣＧ＠Ｍ 定义为：

ＤＣＧ＠Ｍ（ｕ，π）∶＝∑
Ｍ

ｉ＝１

２Ｉ｛ｕ（π（ｉ））＝１｝－１
ｌｏｇ（ｉ＋１）

（１４）

用户ｕ的ＡＰ＠Ｍ 定义为：

ＡＰ＠Ｍ（ｕ，π）∶＝∑
Ｍ

ｉ＝１

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｉ（ｕ，π）

ｍｉｎ（ｉ，∑
Ｉ

ｉ′
Ι｛ｕ（π（ｉ′））＝１｝

（１５）

３．２　实验设计和结果分析
通过２．２节描述的推理算法对所提出的模型进行训练。

对于不同的模型，将根据验证集而计算得出的度量指标 ＮＤ－
ＣＧ＠１００作为算法收敛的判断标准。

实验通过分别比较加权矩阵分解模型（ＷＭＦ）［１０］、ＷＭＦ＋
Ａｍｅｎｄ　ｂｉａｓ（ＷＭＦＡＢ）用户偏见修正的加权矩阵分解模型、

ＷＭＦ＋ｉｔｅｍｓｂｅｄｄｉｎｇ（Ｃｏｆａｃｔｏｒ）［１０］联合分解模型和模型

ＷＭＦ＋ｉｔｅｍｓｂｅｄｄｉｎｇ＋Ａｍｅｎｄｂｉａｓ（Ｏｕｒ　Ｍｏｄｅｌ）来表明所提模
型的有效性，我们强调不同的模型充分利用相同的数据并优
化相似的目标。Ｏｕｒ　Ｍｏｄｅｌ受益于用户偏见修正项和物品共
现正则项。

鉴于 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集包含时间戳，首先对数据按时间
先后进行排序，然后按７０％，１０％，２０％的比例得到训练集、

验证集和测试集；训练集和测试集的时间段分别是１９９６－０１－
２９　０８时到２００９－１０－２８　１１时和２００９－１０－２８　１３时到２０１５－０３－３１
０２时。对于没有时间戳的豆瓣图书评分数据集，随机按

７０％，１０％和２０％的比例选择训练集、验证集以及测试集。

首先主要选取基于排序的指标 ＮＤＣＧ来分析不同隐式
特征空间维度下模型的变化。对于ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集来说（见
图１），在不同特征维度下，ＷＭＦ模型和 ＷＭＦＡＢ模型都出
现总体下降的趋势，Ｃｏｆａｃｔｏｒ模型先在维度小于１００内有提
高，维度大于１００之后反而下降。而Ｏｕｒ　Ｍｏ－ｄｅｌ在维度小于

１００内有明显提高，维度大于１００后基本保持不变。另外，本
文提出的用户偏见修正的加权矩阵分解模型 ＷＭＦＡＢ在维
度为２５时优于其他模型，这说明修正用户偏见对于加权矩阵
分解模型 ＷＭＦ可以起到改进的作用。另外，对于豆瓣数据
集来说（见图２），ＷＭＦ，ＷＭＦＡＢ，Ｃｏｆａｃｔｏｒ以及ＯｕｒＭｏｄｅｌ在
不同特征维度上呈整体上升的趋势；ＷＭＦＡＢ在维度５０以内
时，明显优于 ＷＭＦ和Ｃｏｆａｃｔｏｒ模型，而当维度大于５０以后，

Ｃｏｆａｃｔｏｒ模型优于 ＷＭＦ以及 ＷＭＦＡＢ模型。ＯｕｒＭｏｄｅｌ在
不同特征维度上总体优于其他模型。

图１　ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ＿２０Ｍ 图２　Ｄｏｕｂａｎ＿ｂｏｏｋｓ

借鉴文献［１０，１５］将不同模型的隐式特征空间维度统一
设置为１００，并在上述基础上得出 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ电影评分数据
集和豆瓣图书评分数据集在不同度量指标上的实验结果数据

（见表２和表３），由表可知本文模型在不同的指标上都得到
了提高。

表２　在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ＿２０Ｍ数据集上的结果

Ｒｅｃａｌｌ＠２０ Ｒｅｃａｌｌ＠５０ ＮＤＣＧ＠１００ ＭＡＰ＠１００
ＷＭＦ　 ０．１３３０　 ０．１６５０　 ０．１６００　 ０．０４７０

ＷＭＦ＋ａｍｅｎｄｂｉａｓ　 ０．１４３７　 ０．１６９０　 ０．１６４９　 ０．０５００
ＷＭＦ＋ｉｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇ　 ０．１４４８　 ０．１７６５　 ０．１７２４　 ０．０５４５

ＯｕｒＭｏｄｅｌ　 ０．１６７３　 ０．１８３６　 ０．１８２０　 ０．０６１９

表３　在Ｄｏｕｂａｎ＿ｂｏｏｋｓ数据集上的结果

Ｒｅｃａｌｌ＠２０ Ｒｅｃａｌｌ＠５０ ＮＤＣＧ＠１００ ＭＡＰ＠１００
ＷＭＦ　 ０．１３９５　 ０．１９９６　 ０．１２７０　 ０．０６５０

ＷＭＦ＋ａｍｅｎｄｂｉａｓ　 ０．１４２１　 ０．２００７　 ０．１２７６　 ０．０６７１
ＷＭＦ＋ｉｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇ　 ０．１５６５　 ０．２１４９　 ０．１３８３　 ０．０７３４

ＯｕｒＭｏｄｅｌ　 ０．１６３１　 ０．２２０１　 ０．１４３７　 ０．０７９３

考虑到不同的模型都需要参数调优，首先根据 ＷＭＦ模
型在验证集上的表现选取超参数ｃｕｉ和正则化参数λθ＝λβ 为
定值。用户偏见修正的加权矩阵分解模型保持上述参数不
变，至于联合分解模型，同样根据验证集上的效果选择比例系
数ｌ，图３和图４给出了本文模型在不同数量级下的性能表
现。由图可知，本文联合分解模型在系数数量级较小时的性
能明显优于数量级变大的情况。

图３　ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ＿２０Ｍ 图４　Ｄｏｕｂａｎ＿ｂｏｏｋｓ

另外，为了得到更加细粒度的分析，变化训练集和测试集

的不同分割比例（２０％到９０％）来比较本文模型和其他模型

的性能差异，特征维度和比例参数保持不变，结果如图５和图

５０４第６Ａ期 李　铭，等：基于偏见修正的联合矩阵分解算法



６所示。从图中可知，Ｃｏｆａｃｔｏｒ模型总体上优于 ＷＭＦ模型和

ＷＭＦＡＢ模型，Ｏｕｒ　Ｍｏｄｅｌ总体上优于 ＷＭＦ，ＷＭＦＡＢ和

Ｃｏｆａｃｔｏｒ模型；训练样本取２０％时表现最差，在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数

据集中与Ｃｏｆａｃｔｏｒ模型基本等价，而在豆瓣数据集中与 ＷＭ－

ＦＡＢ基本等价。另外，训练样本分别在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集中

取４０％时以及在豆瓣数据集中取８０％时性能有显著的提高，

前者 比 ＷＭＦ 模 型 和 Ｃｏｆａｃｔｏｒ模 型 分 别 提 高４．９３％ 和

４．１９％，后者比 ＷＭＦ模型和 ＷＭＦＡＢ模型分别提高１．６７％
和１．６１％。

图５　ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ＿２０Ｍ 图６　Ｄｏｕｂａｎ＿ｂｏｏｋｓ

最后，考虑到冷启动问题一直是协同过滤中的经典问题，

以较低的用户活跃度（用户消费物品数目较少）来分析物品冷

启动问题。对于 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集来说，选择将物品消费数

量１００以内的用户二分为“１～５０”和“５０～１００”来分析模型的

表现。如图７所示，当用户消费物品数量在“１～５０”区间（黑

色条形）时，Ｃｏｆａｃｔｏｒ模型的效果要优于 ＷＭＦＡＢ模型和

ＷＭＦ模型；而当消费数量在“５０～１００”区间（白色条形）时，

ＷＭＦＡＢ模型的效果优于Ｃｏｆａｃｔｏｒ模型和 ＷＭＦ模型。然而

与 ＷＭＦ，ＷＭＦＡＢ和Ｃｏｆａｃｔｏｒ模型相比，Ｏｕｒ　Ｍｏｄｅｌ在用户

消费物品数量较少的情况下，均优于其他３种模型。对于豆

瓣数据集来说，我们则选择将消费数量１０以内的用户分为
“１～５”和“５～１０”，如图８所示，在用户消费数量在“１～５”区

间（黑色条形）和“５～１０”区间（白色条形）时，ＷＭＦＡＢ模型优

于Ｃｏｆａｃｔｏｒ模型和 ＷＭＦ模型，这进一步说明了修正用户偏

见对于传统模型的改进作用，而Ｏｕｒ　Ｍｏｄｅｌ在上述不同区间

又明显优于其他３种模型。上述分析说明，本文模型在冷启

动问题上有更好的表现。

图７　ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ＿２０Ｍ 图８　Ｄｏｕｂａｎ＿ｂｏｏｋｓ

结束语　本文提出了一种新的模型，即在矩阵分解基础

上分别加入用户偏见修正和物品共现信息来学习用户因子和

物品因子。实验证明了这种修正用户偏好的联合分解形式在

不同的推荐指标上带来了性能提升。在以后的工作中，我们

还将考虑将该模型与其他模型相结合，从而提出更高性能的

混合模型。
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