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基于全加权矩阵分解的用户协同过滤推荐算法
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摘　要　针对传统的基于用户协同过滤推荐算法将用户对某物品的喜好程度等同看待的问题,文中提出了一种融合

全加权矩阵分解的用户协同过滤模型.该模型首先为观测值设计频率感知加权,且非均匀地设计用于未观测值的用

户导向加权.然后组合观测值和未观测值的加权,并根据评分确定用户声誉和用户关系的相似性,构建融合全加权矩

阵分解的用户协同过滤模型.为了验证提出的推荐算法的性能,在 Douban、Epinions和 Last．fm３个真实数据集上进

行了仿真实验.实验结果表明,所提出的 AWMF_UCFR算法的推荐准确性与 MF算法、WRMFＧUO算法、SoRS算法

相比有显著提高.
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UserCollaborativeFilteringRecommendationAlgorithmBasedonAllWeightedMatrixFactorization
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Abstract　Aimingattheproblemthattraditionalusercollaborativefilteringrecommendationalgorithmequatesusers’

preferencesforanitem,ausercollaborativefilteringmodelbasedonallweightedmatrixdecompositionwasproposed．
Firstly,themodeldesignsfrequencysensingweightsforobservations,andnonＧuniformlydesignsuserＧorientedweights
forunobservedvalues．Then,theweightsoftheobservedandunobservedvaluesarecombined,andthesimilaritybeＧ
tweenuserreputationanduserrelationshipisdeterminedaccordingtothescore,andtheusercollaborativefiltering
modelofthefusedfullyweightedmatrixdecompositionisconstructed．InordertoverifytheperformanceoftheproＧ

posedrecommendationalgorithm,experimentswerecarriedoutonthreerealdatasets:Douban,EpinionsandLast．fm．
TheexperimentalresultsdemonstratethattheproposedAWMF_UCFRalgorithmachievessignificantimprovementson
recommendationaccuracythanMFalgorithm,WRMFＧUOalgorithmandSoRSalgorithm．
Keywords　Collaborativefilteringalgorithm,Recommendationalgorithm,AllＧweightedmatrixfactorization,SocialnetＧ
work

　
　　随着信息技术、大数据技术和人工智能技术的迅速发展,

人们需要处理的数据量呈爆炸式增长.无论是在线访问还是

移动应用程序访问,今天的用户面临着比以往任何时候都更

加令人困惑的选择,推荐系统可以帮助用户在大型数据集中

找到对他们最有价值的信息,是克服信息过载的一种有效途

径.目前,应用范围最广且效果较好的推荐算法是协同过滤

算法(CollaborativeFiltering,CF),该方法是利用用户的相似

性来推荐用户感兴趣的信息.由于 CF不能有效地处理稀疏

性和冷启动问题,导致协同过滤算法的推荐准确性不高.为

了解决稀疏性和冷启动的问题,Agarwal等[１]提出一种基于

回归的隐语义模型,将响应预测为行和列潜在因子的乘法函

数,通过对已知行和列特征的单独回归来估计并且提供一个

统一的框架来解决冷启动和热启动问题.

NetflixPrize比赛的诞生,催生出很多优秀的推荐算法,

基于隐语义模型(LatentFactorModel,LFM)的推荐算法的

研究取得了丰硕的成果,但传统的 LFM[２Ｇ３]仅仅是单一地使

用了用户对物品的评分信息,并没有考虑用户与用户之间的

影响问题.对此,Qian等[４]提出一种使用全局评分和局部评

分相似性的社会推荐(SoRS),但是这种方法将不同用户的评

分偏好程度都视为相同,忽略了不同用户对于同一物品偏好

程度存在差异的问题.为了更好地解决隐语义模型在数据稀

疏情况下推荐准确度低的问题,Deng等[５]提出了一种新的隐

语义模型推荐算法,该方法不仅考虑了用户对物品的评分信

息和用户的社交关系信息,还考虑了物品信息,综合利用多种

信息为推荐模型提供约束,而且采用潜在语义索引 LSI(LaＧ
tentSemanticIndex)技术来解决物品标签或类型数据的稀疏

性问题,能更准确地找出潜在的相似物品,有效地提高了算法

的推荐质量.Li等[６]考虑到用户的访问频率不同,设计了观

测数据的频率感知加权和非观测数据的用户定向加权,然后

将观测数据和未观测数据的加权统一组合,得到用户评分全

加权以替换CF算法进行快速优化,进而提出了全加权矩阵

分解算法(WRMFＧUO).Lin等[７]针对隐式反馈矩阵分解



(MF)推荐系统,提出了一种混合实时增量随机梯度下降(RIＧ
SGD)更新技术,将权重正则化(ALSWR)[８]和随机梯度下降

SGD[９]结合起来,并用具有隐式反馈的快速更新矩阵分解来

解决推荐系统中隐式反馈数据的准确性问题.如今大多数现

有的社交推荐系统都基于矩阵分解,而社交关系信息通常作

为常规参数引入到基于模型的社交推荐系统中,譬如,Ma
等[１０]利用基于历史评分的用户之间的相似性作为推荐系统

的局部影响,该框架可以增强用户之间的相互影响,提高推荐

效果.

基于用户的协同过滤推荐一般是将不同用户的评分偏好

程度都视为相同,却忽略了不同用户对于同一物品偏好程度

可能存在差异的现实问题.为此,本文利用全加权方法对用

户偏好程度进行优化,提出一种基于全加权矩阵分解的用户

协同过滤推荐算法,首先将评分和用户社交引入到社交推荐

系统,并设计加权正则化矩阵分解,为观测值设计频率感知加

权,并非均匀地设计用于未观测值的用户导向加权.然后,以
统一的方式组合观测值和未观测值的加权,构建全加权矩阵

分解的用户协同过滤模型,以便更加准确地反映实际的推荐

过程,从而有效地改进推荐算法的性能.在３个真实数据集

上的实验结果表明,本文提出基于全加权矩阵分解的用户协

同过滤推荐算法的性能优于３种对比算法.

１　相关研究工作

１．１　基于社交网络的推荐算法

社交网络的快速发展为解决协同过滤推荐算法中的数据

稀疏和冷启动问题提供了良好的契机,研究人员充分利用社

交网络提供的丰富信息来改进传统推荐算法的性能,提出了

几种典型的基于社交网络的推荐算法,如 SoRec,SocialMF,

SoRS等.SoRec[１１]是 Ma等提出的基于概率矩阵分解模型

的推荐算法,该算法集成了用户的评分信息和用户的社交网

络信息,并通过用户评分信息和用户社交网络信息之间共享

用户隐藏特征矩阵的方式来融合两种不同类型的信息源.

SocialMF[１２]是Jamali等提出的推荐算法,该算法在矩阵分解

模型中集成了信任的传递机制来改进推荐算法的准确性.

Qian等[４]提出了SoRS算法,将用户的社交关系,以及利用用

户对物品的评分得到的用户推荐权威系数引入 LFM 中,同
时修正了用户与好友的相似度计算公式,从而进一步提高了

推荐准确度.实验结果表明SoRS算法的推荐准确度优于流

行的SoRec算法和 SocialMF算法.SoRS算法模型[４]如下:
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其中,Ci 表示用户对物品的偏好程度;rij表示用户i对物品j
的评分;sim(i,k)表示用户i和用户j的相似度;若用户i对

物品j做出评分则Iij为１,否则Iij为０.

在现实生活中,不同用户对同一个物品的偏好程度有所

差异,而基于用户的协同过滤算法却将不同用户的偏好程度

看作一样的.这种假设可能不适用于现实生活场景,因为它

们无法区分整个数据的贡献,并且很容易导致预测偏差.因

此本文将运用全加权矩阵方法对用户偏好差异进行优化.

１．２　全加权矩阵分解算法

矩阵分解被广泛运用到 CF推荐,特别是显式反馈和隐

式反馈的CF推荐.现有的大多数CF推荐的策略有两种,一
种是逐点回归,另一种是成对排序策略.然而大多数现有逐

点回归研究的一个主要局限是对未观测值均匀加权,这限制

了模型的有效性和可扩展性.成对排序策略试图将观测值置

于未观测值之上,忽略了表示偏好置信度的绝对有用的数值,
而且还以不切实际的方式对未观测值进行建模.针对这个问

题,Li等[６]提出全加权矩阵分解算法(WRMFＧUO),将用户

访问频率的差异考虑到协同过滤算法中,其模型框架如下:
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其中,Cui表示观测值的权重;du 表示未观测值的权重;R
∧

ui是

矩阵分解后的预测得分.

WRMFＧUO算法虽然考虑到用户对物品的偏好程度是

不均匀的,但是忽略了用户之间的关系.因为一个用户能够

直接或者间接地影响到另一个用户对同一物品的喜好程度,
所以本文提出融合全加权矩阵分解与用户协同过滤的推荐算

法来提高推荐的准确性.

２　融合全加权矩阵分解与用户协同过滤的推荐算法

２．１　算法模型

本节将给出融合全加权矩阵分解与用户协同过滤的推荐

算法模型.首先将用户u消费过物品i(rui＞０),即用户u偏

爱物品i称为观测值[８];否则,将用户u不喜欢物品i称为未

观测值.
在传统的推荐方法上,很多学者都忽略了访问频率的差

异,并通过给出均匀的权重来均等地处理观测值[２Ｇ３,１３Ｇ１４].这

种处理方式忽略了重要的偏好信息,影响了推荐的准确性.
为了提高推荐的准确性,本文将用户的访问频率作为观测值

并为其分配了权重,具体如下:

Di＝α|r(i)| gτ
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其中,α确定观测值的全局权重.gi 表示用户访问物品i的

次数.为了增强推荐的灵活性和有效性,添加了τ控制频繁

物品的置信水平.当τ＝０,Di 为均匀的权重;当τ≠０,频繁物

品的置信加强,以区分非频繁物品.
对于隐式反馈,其中很少的一部分是观测值,大部分是未

观测值.对于未观测值,本文提出一种非均匀的面向用户的

加权,其假定用户喜欢一种物品的概率很大时,用户更可能不

喜欢其他的物品,即该用户的未观测值的概率更加否定.未

观测值的权重定义如下:

Ei＝β
| r(i)|π

∑
M

i＝１
| r(i)|π
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其中,β是控制未观察数据总重量的系数;r(i)是用户观察

到的项目数.同样添加π来控制活跃用户的级别.当π＝０

时,Ei＝β
M

表示对未观察到的数据进行统计加权;当π≠０

时,不均匀加权Ei 由π控制.
其次,对于推荐系统来说,用户社交关系会影响推荐系统

的推荐准确性.一个用户能够直接或者间接地影响到另一个
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用户对同一物品的喜好程度.用户社交关系相似度[１５]可以

表示为:

sim(i,k)＝
∑
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１
log(１＋|N(z)|)

|N(i)||N(k)|
(５)

其中,N(i)表示用户i购买过物品的集合;N(k)表示用户k
购买同一物品的集合;N(z)表示用户i和用户k 共同购买同

一物品的集合.
最后,为了有效地利用观测值和未观测值以及用户的社

交关系,本文提出一种新的基于全加权矩阵分解的用户协同

过 滤 模 型 (User Collaborative Filtering Recommendation
Basedon AllＧWeighted Matrix Factorization,AWMF_ UCＧ
FR),该模型旨在解决用户对物品的偏爱不均匀的优化问题,

该模型表示如下:
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其中,用户i对j做出评分则Iij为１,否则Iij为０.应用梯度

下降法对目标函数(６)进行求解,可得梯度为式(７)和式(８).
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然后可以通过式(９)和式(１０)计算得到更新后的U 和V.
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其中,Δ表示下降速度.

２．２　算法描述

算法１　
输入:用户评分矩阵 R,用户关系矩阵 K,潜在因子矩阵的维数 L,权

重矩阵 w,正则化参数λ２,最大迭代次数n

输出:预测评分矩阵R
∧

１．初始化:初始化用户矩阵 U~N(０,０．１)与物品矩阵 V~N(０,０．１).

２．计算预测评分矩阵R
∧
＝UiV

T
j(∀(i,j)∈R０)

　while不收敛或迭代小于最大迭代次数ndo

　　foru＝１toM

　　　fork＝１toK

　　　　通过式(９)更新 Ui;

　　　　更新R
∧

　　　endfor

　　endfor

　　预计算用户的相似度 Q＝UTd
~
U;

　　foru＝１toN

　　　fork＝１toK

　　　　通过式(１０)更新 Vj;

　　　　更新R
∧
;

　　　endfor

　　endfor

end

３．输出预测评分矩阵R
∧
.

２．３　复杂度分析

观测数据的加权由式(３)交互计算,式(３)、式(４)的时间

复杂度是 O(n)和 Ο(n).从式(５)可以看出,sim(i,k)的计算

复杂度为 Ο(m􀅰n).实际上,sim(i,k)的值通常是预先离线

计算的.梯度法的主要计算是目标函数的F 及其对变量U

和V 的梯度.由于矩阵R的稀疏性,梯度∂F
∂Ui

和∂F
∂Vj

的计算复

杂度都是 O(θk),其中θ是矩阵R 中的非零项的数量,k是用

户/物品潜在因子向量的维度.评估目标函数F(U,V)的计

算复杂度为 O(n＋θk).

３　实验与结果分析

为了验证本文提出的 AWMF_UCFR算法的性能,本文

在３个真实的数据集上将所提算法与 MF算法[７]、SoRS算

法[４]和 WRMFＧUO 算法[６]进行实验并对算法性能做对比

分析.

３．１　数据集

实验中采用 Douban[１０]、Epinions[１４]和Last．fm[１６]３个数

据集.这些数据集在相关参考文献的主页公开获得.本文从

Douban数据集中选取７７００名用户,并将这些用户作为主要

研究对象,进一步获得用户的社交网络和电影评分.在EpiＧ
nions数据集中,本文选取评分次数至少为３次的２２１６８名用

户作为研究对象.Last．fm数据集是来自 Last．fm 在线音乐

平台用户Ｇ艺术家收听信息.本文从１８９２个用户和１７６３２个

艺术家中获得９２８３４个评分结果.表１列出了这３个数据集

的统计情况.

表１　数据集 Douban,Epinions和Last．fm的统计数据

数据集 Douban Epinions Last．fm
用户数 ７７００ ２２１６８ １８９２
物品数 ６４９７ ４１３６９ １７６３２

物品评分数 ８５１２２０ ５８３９６８ ９２８３４
评分稀疏度 ０．０１７ ０．０００６３６ ０．００２８
好友关系 ５８７４ ３４２０３７ １２７１７

好友关系稀疏度 ０．０００１９８１７ ０．０００６９６ ０．００３６
聚类系数 ０．０６３ ０．１７６ ０

共同评分关系 ４１１９ １６１９６ １１９４６

３．２　评价指标

为了对模型进行评价,本文采用平均绝对误差(MAE)作
为衡量推荐算法预测准确度的指标.MAE定义如下:

MAE＝ １
|FTest| ∑

(i,j)∈F
Test

(rij－r∧ij)２ (１１)

其中,rij表示用户i对物品j的评分,r∧ij表示户i通过算法对

物品j的预测评分.FTest表示具有实际评分的(用户,项目)
对的集合;|FTest|表示测试集中的实际评分数.

３．３　模型参数的影响

从目标函数(６)可以看出,本文需要确定α,τ,β,π和λ１５
个参数.参数α,τ与观察值的权重相关联:参数α用来控制

观测值的全局权重,τ表示频繁项目超过非频繁项目的比重.
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参数β,π考虑了未观测值的权重:β反映了未观测值的总体

权重,π控制活动用户的评分而不是其他非活动用户的评分.
参数λ１ 是控制相似用户对推荐结果影响的比重.不同参数

对Douban数据集、Epinions数据集和Last．fm数据集的影响

分别如图１－图１５所示.
从图１至图５可以看出,在 Douban数据集中,当α＝４,

τ＝０．７,β＝１５００,π＝１,λ１＝０．００１时,MAE值最小.
从图６至图１０可以看出,在 Epinions数据集中,当α＝

５,τ＝０．６,β＝１０００,π＝０．６,λ１＝０．０００１时,MAE值最小.
从图１１至图１５可以看出,在 Last．fm 数据集中,当α＝

５,τ＝０．６,β＝１０００,π＝０．６,λ１＝０．０００１时,MAE值最小.
在数据集 Douban上,先将参数α和τ 的权重固定[１７]为

１,如图１、图２所示.这意味着平等地处理未观察数据.然

后研究面向用户的加权策略如何影响推荐性能.从图１可以

看出,通过设置τ＝０(这意味着统一加权),AWMF_UCFR的

性能随α的变化而变化.当α＝４时,MAE 值最小,这个结果

意味着α的重要性,它决定了观测数据的全局权重,也就是说

α＝４时 AWMF_UCFR算法推荐的性能最好.然后设定α＝
４,研究τ如何影响推荐结果.从图２可以看出,随着τ(τ∈
[０,１])的增加,AWMF_UCFR的性能逐渐提高,之后τ下降

到[０．７,０．８]附近.τ的最佳值位于[０．７,０．８]附近,也就是

推荐性能优于均匀权重,这揭示出传统推荐算法的加权策略

的缺点,也进一步验证 AWMF_UCFR算法面向用户的观测

数据加权的有效性.

图１　在 Douban数据集中参数α的影响

图２　在 Douban数据集中参数τ的影响

接下来,将观测数据的α和τ 的权重分别设定为４和

０．７,然后探讨对全数据权重的充分考虑是否比只考虑观察到

的权重的情况更好.首先我们设定π＝０,这表示未观测到的

数据的统一加权,然后观察β的变化,如图３、图４所示.可以

看出,MAE的值随着β的变化而变化,并在β＝１５００处 MAE
的值最小.该结果反映了未观察到的数据的总体权重的重要

性.然而,与图２相比,只获得了一点点增益.这是因为它们

都在未观察到的数据上分配了均匀的权重,图３只是找到了

与图２相当的非观测数据的次优整体权重.设定β＝１５００,
再研究参数π如何影响 AWMF_UCFR的推荐性能.从图４
可以看出随着π∈[０,１]的增加,MAE 的值逐渐降低,也就是

AWMF_UCFR的推荐性能增加,并且当π＝１时,推荐效果

最佳,此结果反映了将活动用户正项加权项目作为否定项的

重要性.最后,分析λ１ 如何影响 AWMF_UCFR 的推荐精

度,从图５可以看出,随着λ１ 的下降,MAE 的值由大变小再

由小变大.当λ１＝０．００１时,MAE的值最小,也就是 AWMF_

UCFR的推荐精度最高.

图３　在 Douban数据集中参数β的影响

图４　在 Douban数据集中参数π的影响

图５　在 Douban数据集中参数λ１ 的影响

在Epinions数据集上(如图６至图１０所示)和在 Last．
fm数据集上(如图１１至图１５所示)全数据加权的影响与

Douban数据集的结果相似,在此不再详述.

图６　在Epinions数据集中参数α的影响

图７　在Epinions数据集中参数τ的影响

图８　在Epinions数据集中参数τ的影响
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图９　在Epinions数据集中参数π的影响

图１０　在Epinions数据集中参数λ１ 的影响

图１１　在Last．fm数据集中参数α的影响

图１２　在Last．fm数据集中参数τ的影响

图１３　在Last．fm数据集中参数β的影响

图１４　在Last．fm数据集中参数π的影响

图１５　在Last．fm数据集中参数λ１ 的影响

３．４　实验结果分析

在实 验 过 程 中,选 取 Douban[１０],Epinions[１４]和 Last．
fm[１６]３个数据集.将本文提出的算法(AWMF_UCFR)和

MF[７],SoRS[４],WRMFＧUO 算法[６]在３个数据集上进行实

验,并比较各个算法的推荐性能和计算复杂度.

１)推荐性能分析

表２显示了本文所提出的算法 AWMF_UCFR和 MF算

法、SoRS算法、WRMFＧUO[６]算法推荐性能的对比,其中在

SoRS算法中参数λ１ 设为 ０．００１.可 以 看 出,本 文 提 出 的

AWMF_UCFR算法在 Douban和 Last．fm 这两个数据集上

的 MAE都比 MF算法、SoRS算法和 WRMFＧUO算法要小,
而且推荐精度分别提高了１．０９％,６．７１％,３．７３％.

表２　４种方法在 Douban,Epinions,Last．fm数据集上的性能比较

数据集 评价指标 MF SoRS WRMFＧUO AWMF_UCFR

Douban
MAE ０．５７４６ ０．５６４７ ０．５３２４ ０．５２１８

Improve/％ １．７２ ５．７２ ２．０

Epinions
MAE ０．８８１２ ０．８７５３ ０．７８３６ ０．７３４２

Improve/％ ０．６７ １０．４７ ６．３０

Last．fm
MAE ０．６１４８ ０．６０９４ ０．５８５３ ０．５６８９

Improve/％ ０．８８ ３．９５ ２．８０

２)计算复杂度分析

由３．３节可知,本文 AWMF_UCFR算法的计算复杂度

为 O(n＋θk);在文献[４]中SoRS算法的计算复杂度为 O(n＋
θk);在 文 献 [６]中 WRMFＧUO 算 法 的 计 算 复 杂 度 为

O(mnk２);在文献[７]中 MF算法的计算复杂度为 O(θk２＋
(n＋m)k２).由此可见,本文提出的 AWMF_UCFR算法在计

算复杂度上等于SoRS算法,但优于 MF算法和 WRMFＧUO
算法.

结束语　本文提出一种融合全加权矩阵分解与用户协同

过滤的推荐算法.与之前的 MF算法、SoRS算法和 WRMFＧ
UO算法相比,无论是对未观测值分配了统一权重还是对观

测值应用了固定权重,全加权方案都充分考虑了整个数据,并
为观测值和未观测值分配了可用的置信权重.在３个真实数

据集上的实验结果表明,本文提出的方法都优于其他的算法.

对于未来的工作,我们将主要在两个方面扩展本文的方

法:１)研究如何利用辅助数据(例如物品内容)来进一步改进

加权并提高推荐的准确性;２)研究如何将基于回归的方法与

基于排序的方法(即贝叶斯个性化排名)相结合,充分利用异

构损失的优势来获得更好的推荐性能.
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较高准确度,充分验证了１NNＧkmeans算法理论上的可行性

和有效性.由图４可以看出,１NNＧkmeans运行时间稍长,这
是因为计算ri＜ε的数据样本的最近邻耗费了时间,但３种算

法的运行时间都在毫秒级,均未超过１s.

１NNＧkmeans算法的聚集性较好,聚类的结果通常只是

某一簇的某些数据样本错误地全部分到另一个簇中,而其他

的簇能够全部分类正确,通常不会是原本一个簇中的数据被

分到其他几个簇中去.１NNＧkmeans聚类结果很稳定,在数

次实验中能够得到不变的结果,对某些数据集的准确度能够

达到１００％.针对数据样本与簇的关系不同采用不同的划分

方法更合理和有效.
结束语　传统的kＧmeans算法将所有属于簇的程度不同

的数据样本同等对待,一概按照最小距离原则划分.本文提

出的１NNＧkmeans算法通过计算第二最小距离与第一最小距

离的比值是否大于某一参数ε,来界定数据样本是否“很属

于”某一簇,而与其他簇关系很小,对于不是“很属于”簇的数

据样本,采用近邻思想将其划分到最近邻所在的簇中.实验

选择 UCI数据库中的６个数据集,对算法的有效性进行验

证.通 过 与 kＧmeans,kＧmeans＋ ＋ 对 比 可 以 得 出,１NNＧ
kmeans算法能够在较低的迭代次数中,达到较高的准确度和

较低的误差平方和,聚类结果稳定,适应不同簇规则的数据

集,是一种高效的kＧmeans优化算法.
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