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摘　要　为进一步提高面向隐式反馈的标签感知推荐性能,针对隐式反馈数据的稀疏性问题以及标签数据的冗余、语

义模糊等问题,提出了一种基于用户细粒度偏好和增量加权矩阵分解的个性化推荐方法.为缓解隐式反馈数据稀疏

不平衡的影响,提出使用协同近邻用户关系从大规模未观测数据中挖掘目标用户可能感兴趣的潜在项目,即近邻用户

感兴趣但目标用户未选择的项目,进而提出了用户对项目的细粒度偏好假设:观测项目＞潜在项目＞其他未观测项

目,改进传统成对偏好假设的粗糙性.为获取更为可靠的近邻用户,利用基于深度学习的方法来抽取用户Ｇ标签的低

维、抽象的深层语义特征,缓解了原始标签数据的冗余、语义模糊等对用户表征的影响.最后,基于用户的细粒度偏好

提出一种增量加权矩阵分解模型,并进行快速优化求解与推荐.实验结果表明:提出的算法在多个排序推荐准确性的

评价指标(Pre＠５,NDCG＠５,MRR)上分别提升了约９％,８％,９％,验证了所提算法的有效性.
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Abstract　InordertofurtherimprovetheperformanceoftagＧawarepersonalizedrecommendationwithimplicitfeedＧ
backs,aimingattheproblemsoftheredundancy,ambiguityoftagginginformationandthesparsityandimbalanceofimＧ
plicitfeedbacks,thispaperproposedapersonalizedrecommendationmethodbasedonfineＧgrainedpreferenceassumpＧ
tionandaugmentedweightedmatrixfactorization．First,onekindofcandidateitemsthatthetargetusermaypreferare
minedbyleveragingitsneighboruser,whicharepreferredbyneighboruserswhichhavenotbeenselectedbythetarget
user．Thus,atypeoffineＧgrainedpreferencerelationshipamongthreekindsofitemsfortargetusersisobtained,i．e．,

observeditem＞candidateitem＞otherunobserveddata．ThiskindofoperationcanhelptoalleviatethesparsityandimＧ
balanceproblem．Then,thedeeplearningmethodisusedtoextracttheinＧdepthsemanticfeaturesfromtagspace．Inthis
way,representationsofusers’profilesbecomemoreabstractandadvanced,anduserneighborsareobtainedbasedon
theinＧdepthsemanticfeatures．Afterwards,arevisedweightedmatrixfactorizationmodelisformulatedbasedonthe
fineＧgrainedpreferencerelationshipforpersonalizedrecommendation．AndafasteALSalgorithmisusedformodeloptiＧ
mizationintermsoflowtimecomplexity．ExperimentsonrealＧworlddatasetsshowthattheproposedmethodoutperＧ
formscompetingmethodsonseveralevaluationmetrics,includingPre＠５,NDCG＠５,MRR．ThethreeindicatorsarereＧ
spectivelyincreasedby９％,８％,and９％,whichindicatestheeffectivenessoftheproposedmethods．
Keywords　Implicitfeedback,TagＧawarerecommendation,Deeplearning,FineＧgrainedpreference,Weighted matrix
factorization

　

１　引言

推荐系统能够根据不同用户的历史行为信息,帮助用户

从海量信息中快速发现其可能感兴趣的信息,并以推荐列表

的形式推送给用户,又称topＧn个性化推荐.这些历史行为

信息主要包括显式反馈(例如评分、等级)和隐式反馈(例如点

击、浏览、收藏).相对于显式反馈(ExplicitFeedback),隐式

反馈(ImplicitFeedback)没有显式的偏好等级或者负类反馈,
仅包含用户的单类正反馈信息,且无需用户主动提供,在实际

应用场景中更加普遍且容易获取.近些年,面向隐式反馈的

个性化推荐得到越来越多的关注与研究[１Ｇ４].
但隐式反馈数据的稀疏性问题给传统的推荐方法带来了

一定的挑战.这是因为通常大部分用户仅选择了少数资源

(统称项目),其规模远远小于其他未选择的项目;同时,用户



与项目的隐式交互行为无法反映用户的偏好内容,在一定程

度上影响了推荐的准确性.
随着 Web技术的发展,越来越多的信息服务系统允许用

户为资源自由地添加标签(关键字),例如音乐推荐系统Last．
fm、电影推荐系统 MovieLens、文献推荐系统 Citeulike、书签

推荐系统 Delicious、商品推荐系统 Amazon、微博等.这些标

签很好地表达了项目的特征及用户的偏好内容,又涵盖了用

户与资源之间、用户与用户之间的关系,兼具内容与关联的特

征,且非常容易获取.将标签作为传统隐式反馈数据的补充,
有可能开发出兼具内容过滤和协同过滤的优越性的推荐技

术,以弥补隐式反馈数据在偏好内容表征上的不足,同时在一

定程度上缓解数据的稀疏性问题.
很多学者提出利用标签信息来辅助提高面向隐式反馈的

协同过滤推荐,该方法又称标签感知的推荐(TagＧawareReＧ
commendation),其主要分为两类:基于近邻的方法[５Ｇ６]和基于

模型的方法[７Ｇ８].基于近邻的标签感知推荐方法主要基于传

统的k近邻方法,包括基于用户近邻[９]和基于项目近邻的方

法[１０],其基于标签数据计算用户相似度或项目相似度,进而

生成推荐.文献[１１]充分考虑了用户相似度和项目相似度的

有效融合,进一步提高了推荐性能.基于模型的标签感知推

荐方法通过将用户Ｇ标签或项目Ｇ标签矩阵与传统的模型方法

相结合,并对模型参数进行优化求解来生成推荐.常用的模

型包括矩阵分解模型[１２Ｇ１３]、扩散模型[７]、随机游走模型[１４]、主
题模型[１５]、深度学习模型[６]等.

然而,现有的方法存在两方面的缺陷:１)传统基于成对偏

好假设的方法对稀疏隐式反馈数据的适用性降低,忽略了对

大规模未观测数据的深入挖掘,在一定程度上影响了对用户

偏好的准确刻画;２)标签数据的冗余、语义模糊等问题也对基

于标签的用户表征产生了影响,降低了标签感知推荐的性能.
针对以上问题,文中提出了一种基于用户细粒度偏好和

加权矩阵分解的个性化推荐方法.首先,利用用户近邻关系

从大规模未观测项目中挖掘目标用户可能感兴趣的潜在项

目,即目标用户未选择但近邻用户选择的项目,提出一种用户

对项目的细粒度偏好假设(观测项目＞潜在项目＞其他未观

测项目),缓解隐式反馈数据的稀疏性的影响;同时,为获取更

为可靠的近邻用户集合,针对原始标签数据的冗余、语义模糊

等问题,利用深度学习技术逐层、无监督地学习用户Ｇ标签的

深层语义特征,并基于该深层语义特征计算用户间的相似度,
获取与目标用户兴趣相似的近邻用户集合;最后,提出一种增

量的加权矩阵分解模型对细粒度偏好关系进行建模,构建个

性化推荐模型,并对模型参数进行快速求解,完成对未观测项

目的评分预测、排序与推荐.所提方法的流程如图１所示.

图１　面向稀疏隐式反馈的标签感知推荐流程图

Fig．１　ProcedureoftagＧawarerecommendationwithsparse
implicitfeedback

２　问题定义与数据分析

２．１　问题定义

已知用户集合 U ＝{u１,􀆺,uM }、项目集合I＝{i１,􀆺,

iN}和标签集合G＝(g１,􀆺,gZ).给定 M 个用户对N 个项

目的隐式反馈数据集S＝{(u,i)|u∈U,i∈I}以及用户对项

目的标注数据SG ＝{(u,i,g)|(u,i)∈S,g∈G},目的是利用

标注数据辅助隐式反馈进行推荐,为每个用户推荐个性化的

项目排序列表.

２．２　数据分析

以文献[６]中的Lastfm 数据集为例,通过对数据集进行

预处理,过滤掉出现频次少于５的标签,得到稀疏度为０．３％
的数据集,同时分别对每个用户标注的项目个数进行统计(项
目总数为１２２１２),得到用户访问项目频次统计图,如图２所

示,横坐标表示项目个数,纵坐标表示访问不同项目个数的用

户数量,例如,访问项目个数为０~１０之间的用户数量高达

１０００.

图２　用户Ｇ项目访问频次统计图

Fig．２　UserＧitemvisitfrequency

从图２可以看出,绝大多数用户仅对少数项目(频次小于

或等于１０,比例小于等于０．０８％)感兴趣,可见用户的观测项

目远远小于未观测项目,这种稀疏不平衡特性对传统的协同

过滤推荐算法(例如矩阵分解、kＧ近邻、贝叶斯个性化排序等)
带来一定的挑战,容易造成结果偏置、过拟合等问题,影响推

荐的准确性.
事实上,通常认为用户的选择行为受到社交(朋友)的影

响,用户很有可能对朋友选择的项目感兴趣,即用户的大量未

观测数据中隐藏着部分用户可能感兴趣的项目.通过挖掘这

些用户潜在感兴趣的项目,可得到用户对项目的细粒度偏好

关系,进而结合传统的协同过滤推荐模型进行用户偏好建模

与推荐.该思路可辅助挖掘用户的潜在偏好信息,缓解数据

稀疏不平衡的影响,提高用户偏好建模的准确性.鉴于此,本
文提出利用标签数据获取内容感知的近邻用户,从近邻用户

中挖掘用户潜在感兴趣的项目,进而对用户的细粒度偏好进

行建模与推荐.

３　标签感知的用户细粒度偏好挖掘

首先,利用用户近邻关系定义每个用户对不同类型项目

的细粒度偏好关系;然后,针对标签数据的冗余、语义模糊问

题,提出利用深度学习技术来表征用户Ｇ标签的深层语义特

征,进而根据深层语义特征计算近邻用户.

３．１　近邻感知的用户细粒度偏好假设

传统的推荐方法大多基于用户对观测项目和未观测项目

的成对偏好假设进行建模,将观测项目视为“正反馈”,将所有

的未观测项目视为“负反馈”,认为用户对观测项目的偏好程

度相对大于未观测项目,如图３(a)所示.其中“１”表示用户
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的观测项目,空白部分即为未观测项目.基于近邻用户关系,

本文提出一种近邻感知的细粒度偏好假设,即用户对３种不

同类型项目的细粒度偏好序列,如图３(b)所示.

图３　用户的细粒度偏好示意图

Fig．３　FineＧgrainedpreferencediagramofusersondifferentitems

定义１(正类项目P＋
u )　用户u选择的项目集合,表达用

户对其感兴趣,例如用户浏览、点击、标注的项目集合.

定义２(潜在项目P∗
u )　用户u未选择但可能感兴趣的

项目集合.例如,用户u的朋友或者兴趣相似的近邻用户

{u１,u２,􀆺,uNu
}所感兴趣但用户u未选择的项目.这是因为

用户的选择行为很容易受到近邻用户的影响,用户对近邻用

户选择的项目感兴趣的程度大于随机选择的项目.潜在项目

P∗
u 可形式化为:P∗

u ＝{P＋
u１ ∪P＋

u２ ∪􀆺∪P＋
uNu

}\P＋
u .

如图３(b)所示,对于目标用户u来说,假设其 Nu(Nu＝

４)个近邻用户集合为N(u)＝{u１,u２,u３,u４},用户u感兴趣

的项目集合为P＋
u ＝{i１,i２,i３},其近邻用户所感兴趣的项目

集为INu ＝{P＋
u１ ∪P＋

u２ ∪P＋
u３ ∪P＋

u４
}＝{i１,i２,i３,i４,i５},则可认

为用户u可能对潜在项目P∗
u ＝INu\P＋

u ＝{P＋
u１ ∪P＋

u２ ∪P＋
u３ ∪

P＋
u４

}\P＋
u ＝{i４,i５}感兴趣.潜在项目的个数与目标用户u的

近邻用户个数Nu 有关.

定义３(负类项目P－
u )　用户未选择且不太感兴趣的项

目集合,例如用户u和近邻用户都未选择的项目集合.

基于以上定义,认为用户对正类项目的偏好程度大于潜

在项目,对潜在项目的偏好程度大于其他未观测项目,即

i＋ ≻ui∗ ≻ui－ .对每个用户u构建细粒度偏好序列样本集合

F:

F＝ {(i＋ ,i∗ ,i－ )|i＋ ∈P＋
u ,i∗ ∈P∗

u ,i－ ∈P－
u } (１)

３．２　基于标签深层语义的近邻用户计算

合理确定潜在项目 P∗
u 对推荐算法至关重要,其关键在

于如何更好地确定近邻用户.其中,近邻用户获取的可靠性

依赖于用户特征表示的准确程度.

常用的方法是直接基于用户Ｇ标签的 TF(TermFrequenＧ

cy,TF)或者 TFＧIDF(TermFrequencyＧInverseDocumentFreＧ

quency,TFＧIDF)表示用户特征向量.但这种方法仅考虑标

签出现的频次,不考虑标签的语义信息.事实上,作为表达用

户偏好内容和项目特征的一种自然语言,标签数据通常面临

冗余、语义模糊等问题.直接利用原始标签数据计算用户的

相似度,会在一定程度上影响相似度计算的准确性[６].

由于深度学习具有强大的从样本中学习数据集本质特征

的能力,可通过学习一种深层次非线性网络结构来获取用户

和项目的深层次特征表示,缓解数据的冗余、语义模糊等问

题,其已被成功应用于推荐[１６]、网页搜索[１７]、文本、图像分

类[１８]等多个领域.本文采用文献[６]中的深层稀疏自编码器

作为深度学习模型,通过将多个稀疏自编码器(SparseAuto

Encoder,SAE)堆叠起来形成的一种深层网络模型,自动从无

标注数据中逐层、无监督地学习用户Ｇ标签的特征.

基本的自编码器通过一个编码和一个解码过程来重构输

入数据,学习数据的隐层表示,通常可视为一个３层神经网络

结构:一个输入层、一个隐层和一个输出层.自编码器的目的

是使得输入与输出尽可能接近,这种接近程度通过重构误差

(即损失函数)表示.但基本的自编码器很容易学习到一个恒

等函数,为解决该问题,研究者提出了一系列自编码器的变

种,例如稀疏自编码器,它通过添加一些限制性条件(比如稀

疏性),在隐藏层得到输入数据的非线性表示.

假设模型的输入样本为{a１,a２,􀆺,aM},本文中每个样本

即为用户Ｇ标签权重向量,隐藏层可表示为:

h(ai;W,b)＝σ(aiW＋b) (２)

其中,W 为输入层和隐藏层之间的权重矩阵;b是输入层的偏

置;σ是一种激活函数,常见的激活函数包括sigmoid,tanh函

数等.

从输入层到隐藏层的非线性映射过程又称编码过程,从

隐藏层到输出层的非线性映射过程又称解码过程,即输入层

数据在输出层的重构.由此,目标函数是最小化输入和输出

之间的重构误差:

min
W,b,c

　∑
M

i＝１
‖σ(h(ai;W,b)WT＋c)－ai‖ (３)

其中,c是隐藏层的偏置.

稀疏自编码器通过在损失函数中加入稀疏惩罚项来对过

大的权重进行惩罚,使隐层表示中的大量节点为０,从而确保

隐层表示尽量稀疏,提高了特征表达的能力[１８Ｇ１９].稀疏惩罚

项 KLＧ散度 (KullbackＧLeibler,KL)用来约束原目标函数[２０].

最小化 KLＧ散度如下:

min∑
n

j＝１
DKL(ρ‖ρ

∧

j) (４)

KLＧ散度通常用于度量两个概率分布的差别,即最小化

隐藏层的期望E[h(ai;W,b)]和平均激活值ρ(ρ通常是比较

小的值,例如ρ＝０．１),n为隐藏层的单元个数.

这样,稀疏自编码器的目标函数形式化为:

min
W,b,c

　∑
M

i＝１
‖σ(h(ai;W,b)WT＋c)Ｇai‖＋λ∑

n

j＝１
DKL(ρ‖ρ

∧

j)

(５)

其中,λ表示稀疏惩罚项的系数.

在基础的自编码器上增加多个隐含层,即可构成深度自

编码器,也称为栈式自编码器.模型的预训练采用逐层学习

算法.在该算法中,首先将原始数据作为输入对第一个隐含
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层参数进行训练,将第一个隐含层得到的激活值作为输入来

训练第二个隐含层参数,重复该过程直到所有参数被训练完;

然后,对整个网络参数进行微调,得到整个网络的参数;最后,

根据训练好的网络得到所有用户的深层语义特征B∈RRN×P.

基于深层语义特征获取目标用户u的前Nu 个近邻用户

集合N(u).值得注意的是,近邻用户集合的大小 Nu 影响着

推荐模型的性能,具体参数分析见实验部分(５．３．３节).接

下来,便可根据近邻用户集合N(u)的隐式反馈行为来确定潜

在项目P∗
u ,进而构建目标用户u的细粒度偏好.

４　基于加权矩阵分解和细粒度偏好的推荐

４．１　推荐构建

传统的加权矩阵分解模型[１Ｇ３,２１Ｇ２３]主要基于用户对项目

的成对偏好进行建模.该方法将观测数据I＋
u 视为正样例,

将未观测数据I－
u 视为负样例,分别对观测数据和未观测数

据设定相应的置信权重[１,２,２４].具体地,通过将观测数据的初

始值设为１、未观测数据的初始值设为０,并分别设定不同的

置信权重来构建误差损失函数,通过最小化观测数据和预测

数据之间的加权损失,得到用户和项目的隐特征矩阵并进行

评分预测.通常,为防止过拟合,在损失函数上添加 L２正则

项约束来构成目标函数:

L(U,V)＝∑
M

u＝１
　∑

N

i＝１
Cui(Rui－R

∧

ui)２＋λ(∑
M

u＝１
‖Uu‖２＋

∑
N

i＝１
‖Vi‖２)

＝∑
M

u＝１
( ∑
i

＋
∈I＋

u

Cui
＋ (１－Rui

＋ )２ ＋ ∑
i

－
∈I－

u

Cui－ (０－

Rui－ )２)＋λ(∑
M

u＝１
‖Uu‖２＋∑

N

i＝１
‖Vi‖２) (６)

其中,U∈RRM×K和V∈RRN×K分别表示用户和项目的隐特征矩

阵,两个矩阵共享低维隐特征空间,分别刻画用户偏好和项目

特性.两者的内积表示用户u 对项目i 的偏好程度R
∧

ui ＝

∑
K

k＝１
UukVik(K 的大小影响着推荐模型的性能,具体参数分析

见,５．３．２节实验部分).正则项因子λ用于防止过拟合.Cui

则表示用户u对项目i偏好的置信权重,通常将观测数据的

置信权重统一设为１,其他未观测数据的置信权重则小于１:

Cui＝
１, i∈P＋

u

w,i∉P＋
u

{ (７)

１)https://grouplens．org/datasets/hetrecＧ２０１１

不同于传统的加权矩阵分解模型,本文基于用户对不同

类型项目的细粒度偏好来修正加权矩阵分解模型.具体地,

通过分别对３类项目赋予不同的初始值,即正类项目P＋
u 、潜

在项目P∗
u 和其他未知项目P－

u ,来表征用户对不同类型项目

的不同偏好程度:

Rui＝

１,i∈P＋
u

α, i∈P∗
u

０,i∈P－
u

ì

î

í

ïï

ïï

(８)

其中,０＜α＜１.参数α的选择见５．３．１节实验部分.

相应地,可将目标函数转化为:

L(U,V)＝ ∑
M

u＝１
( ∑
i

＋
∈P＋

u

C＋
ui

＋ (１－Rui
＋ )２ ＋ ∑

i
∗

∈P∗
u

C∗
ui

∗ (α－

Rui
∗ )２＋ ∑

i
－

∈P－
u

C－
ui

－ (０－Rui
－ )２)＋

λ(∑
M

u＝１
‖Uu‖２＋∑

N

i＝１
‖Vi‖２) (９)

４．２　模型学习

eALS是一种元素级的 ALS方法,该方法通过固定隐藏

特征向量中其他维度的数值来优化每维坐标的数值.特别

地,该方法能够避免 ALS方法的矩阵逆运算,有效提高模型

的优化速率.本文采用元素级的交替最小二乘(elementＧwise
AlternativeLeastSquare,eALS)方法对参数进行优化.

首先,对用户特征向量的每个元素Uuk进行求导,同时令

R
∧
k
ui＝R

∧

ui－UukVik,且导数为０.

∂L
∂Uuk

＝∑
N

i＝１
Cui(Rui－R

∧

ui)(－Vik)＋λUuk

＝∑
N

i＝１
Cui(Rui－R

∧
k
ui－UukVik)(－Vik)＋λUuk

＝０ (１０)

然后,可得到Uuk闭合形式的优化公式:

Uuk＝
∑
N

i＝１
Cui(Rui－R

∧
k
ui)Vik

∑
N

i＝１
CuiV２

ik＋λ
(１１)

同样,可得到Vik的闭合优化公式:

Vik＝
∑
M

u＝１
Cui(Rui－R

∧
k
ui)Uuk

∑
M

u＝１
CuiU２

uk＋λ
(１２)

４．３　模型学习

WRMFＧDeep算法的具体流程如算法１所示.

算法１　WRMFＧDeep
输入:用户Ｇ项目交互矩阵 R,用户Ｇ标签权重矩阵 A,用户和项目的隐

特征维度 K,正则项参数λ,最大迭代次数γ
输出:模型参数Θ＝{U,V}

１．初始化:用户和项目的隐特征矩阵 U~N(０,０．０１),V~N(０,０．０１)

２．获取标签深层语义感知的近邻用户(３．２节)

３．构建近邻用户感知的细粒度偏好集合(３．１节)

４．根据每个用户对项目的细粒度偏好,设定加权矩阵分解模型的权重

w和初始值α(４．１节)

５．while目标函数(式(９))未收敛并且迭代次数≤最大迭代次数γ

６．　　foru＝１,􀆺,M

７．　　　fork＝１,􀆺,K

８．　　　根据式(１１)更新用户的隐特征元素 Uuk

９．　　　endfor

１０． endfor

１１．　　fori_＝１,􀆺,N

１２．　　　fork＝１,􀆺,K

１３．　　根据式(１２)更新每个项目的隐特征 Vik

１４．　　　endfor

１５．　endfor

１６．返回Θ＝{U,V}

得到参数Θ＝{U,V}后,便可利用R
∧

ui＝ ∑
K

k＝１
Uu,kVi,k计算

用户u对所有未观测项目i的偏好值,然后根据偏好值大小
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确定每个用户的topＧn个性化推荐列表.

复杂度分析:算法的复杂度主要依赖于两部分:１)根据近

邻用户确定模型的参数(算法１的第２－４行),但该部分可以

离线处理,不影响参数的在线训练时间;２)基于eALS优化,

由 于 该 算 法 避 免 了 矩 阵 的 逆 运 算,其 计 算 复 杂 度 为

O(MNK２).

５　实验结果与分析

５．１　数据集与度量标准

实验采用文献[６]的 HetRec２０１１的 Lastfm 数据集１)进

行训练与测试,该数据集是用于推荐领域的标准数据集.

Lastfm数据集主要包含用户对音乐网站 Last．fm 中歌手的

收听信息和用户对歌手添加的标签.该数据集包含了１８９２
名用户对１２５２３个歌手信息的１８６４７９条标注记录.首先对

数据进行预处理,过滤掉出现频次少于５的标签.采用５Ｇ交

叉验证的方法训练与测试模型,构建训练集(８０％)和测试集

(２０％),并取平均值作为最终结果.

采用４种推荐度量标准来衡量推荐效果,包括平均准确

率均值(Meanofaverageprecision,Pre＠n)[８]、归一化的累积

折扣增益(NormalizedDiscountedCumulativeGain,NDCG＠

n)[６]、平均排序倒数(MeanReciprocalRank,MRR)[８].

５．２　对比方法与参数设置

本文选择以下几种算法与所提算法 WRMFＧDeep进行

对比.

１)Pop.该方法基于项目的流行度对其进行排序推荐,

认为访问的用户越多,该项目越流行,其在推荐列表中的排位

越靠前.该方法是一种非个性化推荐,即对任何用户而言,所

用项目的排序一致.

２)KNN.该方法是一种基于用户的协同过滤推荐方法,

根据用户与项目的交互数据计算用户间的相似度,并根据近

邻用户的相似度计算用户对未观测项目的评分,根据评分大

小进行排序与推荐.

３)BPR.该方法是一种基于成对偏好假设的贝叶斯个性

化排序推荐方法,其认为用户对观测数据的偏好程度大于未

观测数据,并试图将每个用户感兴趣的观测项目排在其他未

观测数据前面.为进行有效对比,本文采用矩阵分解技术和

均匀抽样的策略训练模型[２５].

４)WRMF.该方法是一种基于逐点偏好假设的加权矩

阵分解方法,通常将隐式反馈中的观测数据置为１,未观测数

据置为０,通过分别对观测数据和未观测数据添加相应的置

信权重,利用逐点回归方法对用户偏好进行评分预测[２].

５)KNNＧTag.直接利用用户Ｇ标签表征用户,然后采用用

户近邻的方法进行评分预测与推荐.

６)KNNＧDeep.利用深度学习的方法来学习用户Ｇ标签的

深层语义特征,然后采用用户近邻的方法进行评分预测与推

荐,有效地缓解了标签数据的冗余、语义模糊等问题,进而提

高了标签感知的推荐性能[６].

参数设置:将用户特征矩阵和项目特征矩阵初始化为均

值为０、方差为０．０１的标准正态分布,分别为U~N(０,０．０１)

和V~N(０,０．０１),最大迭代次数γ＝１００.正则项系数范围

为λU ＝λV ∈{０．００１,０．０１,０．１,１},调节不同方法的参数使其

效果达到最优.令n＝{１,３,５,７,１０},测试模型的topＧn个性

化推荐性能.模型的其余参数通过训练集进行学习,参数 w
和α的取值范围为:w＝[０,０．１,􀆺,１．０],α＝[０,０．０５,􀆺,

０．５５].用户和项目隐特征维度 K 的取值范围为K＝[１０,

２０,􀆺,１００],近邻用户的个数 Nu 的取值范围为 Nu ＝[１０,

２０,􀆺,１００].

５．３　参数对推荐算法的影响

提出模型的推荐结果主要受４个参数的影响:１)加权矩

阵分解模型的权重w 和初始值α;２)用户和项目隐特征矩阵

的维度K;３)近邻用户的个数 Nu.

５．３．１　w 和α对推荐结果的影响

首先,分别固定用户(项目)的隐特征维度 K＝３０以及近

邻用户个数 Nu＝２０,观察 WRMFＧDeep的推荐性能随w 和α
变化的趋势.图４(a)－图４(c)分别给出在Lastfm数据集上

(Pre＠５,NDCG＠５和 MRR)推荐性能随w 和α变化的结果.
箭头指向的局部坐标范围代表取得最优推荐性能的位置.

(a)Pre＠５上推荐性能随w 和α变化的结果

(b)NDCG＠５上推荐性能随w 和α变化的结果

(c)MRR上推荐性能随w 和α变化的结果

图４　w 和α对推荐性能的影响

Fig．４　Effectsofparameterswandαonrecommendation
performance
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由图４可以看出,随着 w 和α 的变化,WRMFＧDeep在

Pre＠５,NDCG＠５,MRR３个评价指标上的大致变化趋势是

先增大后减小,在(w,α)＝(０．２,０．１)附近取得最优结果.具

体地,固定 w,增大α的值,WRMFＧDeep方法的性能先增大

后减小.类似地,固定α,增大 w 的值,WRMFＧDeep方法性

能的总体变化趋势也是先增大后减少.结果表明,参数w 和

α同时对 WRMFＧDeep推荐性能的提升都发挥着关键作用,

另外,当α＝０,即同等地看待用户u对潜在项目P∗
u 和其他未

观测项目P－
u 的偏好程度时,WRMFＧDeep的性能有所下降,

表明了利用近邻关系来表达用户细粒度偏好,以及利用加权

矩阵分解对用户偏好建模的有效性.

５．３．２　特征维度K 对推荐结果的影响

确定参数w 和α的值后,设定近邻用户个数 Nu＝２０,使

隐特征维度从１０到１００等间距地变化,观察 WRMFＧDeep推

荐性能随特征维度K 变化的趋势.

图５(a)－图５(c)分别显示了 Lastfm 数据集上(Pre＠５,

NDCG＠５和 MRR)推荐性能随特征维度变化的结果.

(a)Pre＠５上推荐性能随维度 K 变化的结果

(b)NDCG＠５上推荐性能随维度 K 变化的结果

(c)MRR上推荐性能随维度 K 变化的结果

图５　不同特征维度K 对推荐性能的影响

Fig．５　EffectsofdimensionKonrecommendationperformance

可以看到,随着隐特征维度 K 的增大,各个指标上的结

果呈现先上升后下降的趋势.具体地,当维度从１０增大到

３０时,推荐性能单调上升,说明增加模型复杂度能够增强模

型刻画用户与项目交互等行为的能力;但随着 K 的增大,推

荐性能总体呈下降趋势,这是因为维度的增加可能会引起过

拟合的问题.另外,随着K 的增大,算法的训练复杂度也逐渐

上升.因此,将特征维度设定为３０是一个可以接受的选择.

５．３．３　近邻用户个数 Nu 对推荐结果的影响

近邻用户数目直接影响着用户细粒度偏好序列的构建,

进而影响着 WRMFＧDeep模型的推荐性能,其值过大或者过

小都可能导致推荐的结果不理想.为确定合适的近邻用户数

目,固定好参数w、α以及隐特征维度K＝３０后,度量不同近

邻数目 Nu 下推荐性能,择优选取参数.

图６(a)－图６(c)分别显示在 Lastfm 数据集上(Pre＠５,

NDCG＠５和 MRR)推荐性能随近邻用户个数 Nu 变化的

结果.

由图６可知,随着近邻用户个数 Nu 的增大,推荐结果整

体呈现先上升后小幅波动的趋势,并在 Nu＝３０处取得最优

效果.这是因为当近邻用户数目较小时,由近邻用户确定的

用户可能感兴趣的潜在项目较少,换句话说,未观测数据未得

到有效挖掘与利用,使得推荐性能不高.随着 Nu 的增大,由

近邻用户确定的潜在项目增多,从未观测数据中挖掘到越来

越多有用的信息,推荐性能逐渐提高.但当 Nu 进一步增大

时,推荐性能反而下降,这是因为产生的噪声数据也越来越

多,进而影响推荐性能.

(a)Pre＠５上推荐性能随近邻用户个数 Nu 变化的结果

(b)NDCG＠５上推荐性能随近邻用户个数 Nu 变化的结果

(c)MRR上推荐性能随近邻用户个数 Nu 变化的结果

图６　近邻用户个数Nu 对推荐性能的影响

Fig．６　Effectsofnumberofneighborusersonrecommendation

performance

５．４　不同方法的推荐性能对比

确定好最优参数后,对比本文所提方法与其他对比方法

的个性化推荐性能.图７和表１分别给出了不同指标上的对

比结果.
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(a)Pre＠n

(b)NDCG＠n

图７　不同方法的topＧn推荐结果比较

Fig．７　Recommendationresultsofdifferentmethods

表１　不同方法在 MRR指标上推荐结果比较

Table１　ComparisonofrecommendationperformanceonMRR

方法 MRR

Pop ０．０７５３

KNN ０．１６０６

BPR ０．１７０４

WRMF ０．１８７６

KNNＧTag ０．１８４９

KNNＧDeep ０．１９０８

WRMFＧDeep ０．２０７１

由图７和表１可以看出:

１)在多个评价指标上,WRMFＧDeep方法的性能均优于

其他对比方法,证明了本文方法的合理性和有效性.一方面,

WRMFＧDeep方法能充分利用加权矩阵分解和kＧ近邻方法的

优势对用户的细粒度偏好进行建模,缓解用户Ｇ项目交互数据

的稀疏不平衡问题的影响;另一方面,WRMFＧDeep能利用深

度学习的方法缓解标签数据的冗余、语义模糊等问题.

２)WRMFＧDeep方法优于 KNNＧDeep.这两种方法均采

用深度学习的方法来解决标签数据的冗余、语义模糊等问题.

不同的是,本文提出的方法 WRMFＧDeep在处理稀疏不平衡

数据方面具有一定的优势,能够利用近邻用户关系从大规模

未观测数据中挖掘用户可能感兴趣的项目,更加准确地对用

户细粒度偏好进行建模,缓解数据不平衡性对用户偏好建模

的不利影响.

３)KNNＧDeep方法的推荐性能优于 KNNＧTag方法,证

明了利用深度学习技术能够很好地解决标签数据冗余、语义

模糊等问题,提高用户相似度计算的准确性,进而提高推荐的

准确性.同时,为本文方法利用近邻用户关系获取更为准确

的用户细粒度偏好提供技术支撑.

４)KNNＧTag方法的推荐性能优于 KNN 方法,这是因为

前者利用标签数据辅助隐式反馈数据进行推荐,后者仅利用

隐式反馈数据进行推荐,说明了合理利用辅助数据可有效地

改善推荐性能.

４)相对于传统的协同过滤推荐技术(包括 KNN,BPR),

WRMF的表现相对更优,这在一定程度上说明,针对本文采

用的稀疏不平衡数据集,WRMF的适应性更强,能更准确地

刻画用户与项目的交互行为.

５)所有的对比方法中,Pop方法的推荐性能最差,这是因

为Pop是一种非个性化推荐方法,其推荐结果与每个用户的

个性化行为与需求无关,因此推荐结果通常无法很好地满足

用户需求.而其他方法均根据每个用户的个性化行为并协同

其他用户行为进行推荐.

结束语　面向隐式反馈的个性化推荐是当前推荐领域的

研究热点之一,利用标签等显式反馈数据来辅助推荐,有利于

提高推荐性能.为了缓解隐式反馈数据的稀疏不平衡,以及

标签数据的冗余、语义模糊等的影响,提出了一种基于用户细

粒度偏好和加权矩阵分解的个性化推荐方法.利用近邻用户

关系挖掘用户对项目的细粒度偏好关系,缓解了隐式反馈数

据稀疏不平衡的影响,实现对用户偏好更加准确的建模;利用

深度学习的方法抽取用户Ｇ标签的深层语义特征,缓解了原始

标签数据的冗余、语义模糊等对用户表征的影响,提高了近邻

用户获取的准确性;最后,提出增量加权矩阵分解模型对细粒

度偏好关系进行建模与推荐.实验结果表明,所提方法有效

缓解了上述问题的影响,在多个推荐评价指标上的结果优于

对比方法.但所提算法并不区分不同近邻用户的重要程度,

在未来工作中,将考虑对标注行为相近的用户行为赋予更大

的置信权重,以进一步细化用户偏好关系,进而改善细粒度加

权矩阵分解模型的推荐准确性.
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