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摘　要　现有的一些算法引入了隐语义模型克服数据稀缺带来的问题,为用户提供更有效的推荐.一般情况下,这些方法通过

线性组合若干多项式,引入相应参数平衡各个部分比重,以构造优化函数,最终达到最小评分误差或实现最大的偏好等目的.
经典模型通常只考虑用户对某一产品的预测评分和实际评分差异(即,一阶评分距离),忽略了其在不同产品上的预测评分与实

际评分之间的差值 (即,二阶评分距离).因此,高阶评分距离模型同时将两种距离集成到算法之中,并使用随机梯度下降法求

解目标函数.可是,上述优化函数中的相关参数往往是手动设置,而且随机梯度下降法求解目标函数的收敛速度较慢,使得该

模型缺乏灵活性,也增加了时间消耗.为了提高模型的适应性和效率,文中提出了一种融合归一化函数的自适应高阶评价距离

模型,并利用牛顿法求解改进后的高阶评分距离凸优化函数.此方法不仅移除了若干静态参数,而且加快了优化函数的收敛速

度.提出的模型具有坚实的理论支持,经过３个实际数据集的实验结果表明,此模型具有较好的预测精度和运行效率.
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ZOU HaiＧtao,ZHENGShang,WANGQi,YU HuaＧlongandGAOShang
SchoolofComputerScience,JiangsuUniversityofScienceandTechnology,Zhenjiang,Jiangsu２１２００３,China

　
Abstract　SomeexistingrecommendationalgorithmsintroducelatentfactormodeltoovercometheproblemscausedbydatascarＧ
city,soastoprovidemoreeffectiverecommendationsforusers．Ingeneral,thosemethodsconstructanoptimizationfunctionto
achievetheminimumratingerrorormaximumpreference,etc,byintegratingseveralpolynomialswiththecorrespondingparameＧ
terstobalanceeachpart,andusestochasticgradientdescenttosolvethisfunction．Nevertheless,theabovementionedmodelsonＧ
lyconsiderthedifferencebetweentheestimatedandrealratingsofthesameuserＧitempair(i．e．,thefirstＧorderratingdistance),

andignorethedifferencebetweentheestimatedandrealratingsofthesameuseracrossdifferentitems(i．e．,thesecondＧorder
ratingdistance)．Hence,highＧorderratingdistancemodel,HoORaYs,withgoodaccuracyintermsofitemrankingandpredictive
ratingswhichtakesthesetwokindsofdistancesintoaccountisproposed．Unfortunately,thismodelstillhassomeflawsinadapＧ
tabilityandefficiencyduetoitsmanuallysettingparameters,itsnonＧconvergence．AimingatimprovingtherecommendationadapＧ
tabilityandefficiency,anadaptivehighＧorderratingdistancemodelwhichintegratesadatascalesensitivefunctionisproposed．It
utilizesNewtonmethodtosolvetheconvexoptimizationproblemaboutratingdistance．Thismethodnotonlyeliminatesmanually
settingparameters,butalsoacceleratestheoptimizationfunctionconvergencespeed．Theproposedmodelhasasolidtheoretical
support．Experimentsonthreerealdatasetsshowthat,ithasgoodpredictionaccuracyandoperationefficiency．
Keywords　Recommendersystems,Latentfactormodel,Newtonmethod,Convexoptimization,HighＧorderratingdistance
　

１　引言

推荐系统已经在电子商务领域中应用得十分普遍,其中

所涉及的算法大部分是基于用户的个人信息为其生成推荐商

品列表.目前在这些算法中,针对隐语义模型的探讨比较多.
这类模型使用随机梯度下降技术处理损失函数,自动地填充

用户评分缺失.文献[１]尝试将用户产品矩阵分解成两个低

维矩阵的乘积形式,以减小用户对产品的真实评分与预测评

分的误差.但该模型需要为所有产品计算用户预测评分,并

且预测评分还需按照数值排序,严重影响了算法的效率.文

献[２]试图将用户潜在向量与产品潜在向量转化成二进制编

码,基于这种编码计算用户相似度,并利用相似用户推荐产

品.然而,用户相似度与用户对产品的偏好并不等价,这使得

该算法的准确度受到很大影响.为了解决上述问题,文献[３]
设计了一种能把产品偏好转化成二进制数值的映射函数.与

文献[２]相比,该算法的精确度有所提升,但推荐结果的准确

度仍然不够理想.文献[４]对稀疏用户生成的数据构造目标

函数,该函数能同时对异构数据源构造的耦合张量和矩阵进



行因式分解.文献[５]在评论文本上应用了主题模型,从不同

方面对用户偏好和产品特征进行建模,估计用户对产品的

兴趣.

总体来说,上述模型只考虑了用户对某一产品的预测评

分和实际评分差异(即,一阶评分距离),忽略了其在不同产品

上的预测评分与实际评分之间的差值 (即,二阶评分距离).

文献[６]同时将两种距离集成到算法之中,提出了高阶评分距

离模型的概念,并且使用静态参数λd 平衡一阶评分距离与二

阶评分距离的权重.可是,λd 是通过实验分析选择的静态数

值,限制了模型的灵活性.此外,该模型使用随机梯度下降法

对用户潜在向量和产品潜在向量进行迭代更新,其中引入的

学习率参数需要手动设定,导致其收敛速度不够稳定.
基于文献[６],本文提出了一种自适应高阶评分距离模

型.本模型设计了基于产品评分变化的归一化函数,替代了

原本的静态参量.同时本模型没有引入学习率,而是使用牛

顿法解决推荐系统中的凸优化问题.该方法可以在不调整任

何参数的情况下,适应任意大小的数据集,并且收敛速度

极快.

２　相关工作

假设用m 和n分别表示用户数目和产品数目,其对应的

用户和产品潜在向量分别表示为U＝{ui}mi＝１和V＝{vj}nj＝１,

它们的维度设为d.m×n矩阵R＝{rij|rij∈[１,rmax]}表示

用户产品矩阵,其中ri,j是用户i对产品j的喜好评分,rmax表

示用户所能评分的最大值.如果i没有对j 评分,则ri,j为

空.推荐技术的目的就是预测并填充R中的空白.

２．１　隐语义模型:矩阵分解模型

基于协同过滤技术[７Ｇ８]的矩阵分解模型在推荐技术中应

用的十分普遍,该模型通过最小化一阶评分距离来预测产品

评分,如式(１)所示:

argmin
U,V

　 ∑
(i,j,rij)∈DT

(rij－uT
ivj)２ (１)

其中,DT 表示训练集,(i,j,rij)是数据集中的数据条目.
为了避免过拟合,通常在式(１)中加入特征向量范数的平

方作为正则化项,使其变化为式(２).其中λ为实验得出的静

态参数,此公式可通过随机梯度下降法[９]迭代更新U 和V
实现.

argmin
U,V

　 ∑
(i,j,rij)∈DT

(rij－uT
ivj)２＋λ(‖ui‖２＋‖vj‖２)(２)

２．２　高阶评分距离优化模型:HoORaYs
与矩阵分解模型不同,HoORaYs模型[６]引入了高阶评

分距离准则,在最小化一阶评分距离的同时,还要最小化二阶

评分距离.假设用户i购买的产品集合为Si,购买产品j的

用户集合表示为Sj,则用户i的二阶评分距离可以通过式(３)

计算得到,产品j的二阶评分距离可以通过式(４)计算得到,

其中σ(x,y)＝１/(１＋e－(x－y))是归一化函数,用于调整计算

结果.

∑
k∈Si,k≠j

[σ(uivj
T,rik)－σ(rij,rik)]２ (３)

∑
k∈Sj,k≠i

[σ(uivj
T,rkj)－σ(rij,rkj)]２ (４)

上述公式反映了如下特点:如果用户或产品具有相同的

评分距离,那么它们对计算其他用户或产品评分距离的贡献

是相等的.因此,对可以用户和产品的二阶评分距离计算进

行整合,如式(５)所示.其中,|Ωrij ,r|是评分数值为r的用户

数目(即所有为产品j评分为r的用户数目)及产品数目(即
所有获得用户i对其评分为r的产品数目)之和.

∑
(i,j,rij)∈DT

　∑
rmax

r＝１
|Ωrij ,r|[σ(uivT

j ,r)－σ(rij,r)]２ (５)

最后,HoORaYs的优化函数表示为式(６).其中的第一

行为一阶评分距离优化函数,第二行为二阶评分距离优化函

数,λd 用于平衡二阶评分距离模块的影响.与矩阵分解模型

相比,HoORaYs模型提高了产品评分的预测精度.

argmin
U,V

　 ∑
(i,j,rij)∈T

(rij－uivT
j )２＋λu∑

m

i＝１
‖ui‖２＋λv∑

n

j＝１
‖vj‖２＋

λd ∑
(i,j,rij)∈T

　∑
rmax

r＝１
|Ωrij ,r|[σ(uivT

j ,r)－σ(rij,r)]２ (６)

３　问题陈述

３．１　HoORaYs模型的不足之处

本文在前期实验中使用了３个不同量级的 MovieLens稳

定数据集对 HoORaYs模型仿真,其预测评分的平均绝对误

差 MAE 随迭代次数的变化如图１所示(实验中已预先设置

合适的λd 值).

MovieLens１m,MovieLens１０m,MovieLens２０m 数据集分

别含有１００万条,１０００万条,及２０００万条用户评分数据.总

体趋势表明,在λd 固定的情况下,高阶评分距离模型的误差

随数据规模的增大而变大.其规范性表述如图１所示.

图１　高阶评分距离模型的 MAE数值比较

Fig．１　MAEcomparisonofHoORaYs

命题１　假设λd 数值恒定,那么 HoORaYs模型不收敛.

证明:根据式(６),随着数据规模增大,∑
rij
　∑

rmax

r＝１
|Ωrij ,r|[σ

(uT
ivj,r)－σ(rij,r)]２ 也逐渐增大.若将[σ(uT

ivj,r)－σ(rij,

r)]２ 视为在(１,rmax)这一区间的常量(用k表示),|Ωrij ,r|根

据定义会随着数据规模增大而呈一定增长趋势.假设x＝
|Ωrij ,r|,那么函数f(x)＝|Ωrij ,r|[σ(uT

ivj,r)－σ(rij,r)]２＝
kx,当x→＋∞时,lim

x→＋∞
f(x)＝＋∞.因此,二阶评分距离函

数不收敛,进而高阶评分距离模型不收敛.

为了进一步研究高阶评分距离模型中各模块的变化趋

势,前期实验在上述３个数据集上分别计算并比较模型中一

阶评分距离与二阶评分距离的数值,其结果如图２所示(为使

结果对比清晰,实验中对两种距离的数值取对数,由于篇幅限

制,这里仅引用了 MovieLens１m 的实验结果,MovieLens１０m
和 MovieLens２０m数据集上结果均有相似的表现).

实验数据表明,随着数据规模不断增大,二阶评分距离的

数值量级远远超过一阶评分距离且在模型中占主导地位.为

保证预测评分的准确性,需降低二阶评分距离模块的比重,即
进一步缩小λd 的量级,如从０．０１减为０．００１.此外,HoOＧ
RaYs模型使用随机梯度下降法更新潜在向量U 和V,不可避

免的引入了学习率参数α.而α的不适当设置可能导致目标

５９４邹海涛,等:基于牛顿法的自适应高阶评分距离推荐模型研究



函数不能收敛,或者拖慢其收敛速度.

图２　一阶评分距离与二阶评分距离的数值对比

Fig．２　NumericalcomparisonbetweenfirstＧorderdistanceand
secondＧorderdistance

由于凸优化问题总是可以求解,在推导U 和V 的过程

中,若将一者固定更新另一者,式(６)则可变为凸优化问题,这
使得该目标函数能被有效解决.这一结论的详细证明可以参

见文献[６].

３．２　问题定义

本文要解决的问题来自两个方面:１)如何设计一个数据

敏感的函数Λ,使优化函数中的二阶评级距离模块的数值不

随数据规模的增大而无限增加,仍然可以起到有效的辅助作

用;２)如何在求解推荐域的凸优化问题时,找到一种方法代替

随机梯度下降法,以避免学习率α的影响,且保持较好的推荐

预测精度.

４　自适应高阶评分距离模型设计

为了实现对数据敏感函数的设计,可以直观地构造一个

包含|Ωrij ,r|和一个规范化过程的函数.同时,由于牛顿法具

有收敛速度快、无需静态参数等优点,非常适合求解凸优化问

题,所以本文将从这两个方面解决目标问题.

４．１　二阶评分距离模块的归一化设计

根据前述讨论的结果,|Ωrij ,r|是导致高阶评分距离模型

不收敛的原因,以至于λd 必须不断减小数值来保证模型的准

确性.那么构建函数Λ＝λd􀅰|Ωrij ,r|,如果Λ 恒定,高阶评

分距离模型就可以收敛.由于|Ωrij ,r|是用户信息相关的参

数,其数值域不受限制,因此,Λ 需进行归一化操作.本文中

按式(７)进行计算,其中 max(|Ωrij ,r|)为|Ωrij ,r|在统计数据

中出现的最大值.

Λ＝
|Ωrij ,r|

max(|Ωrij ,r|) (７)

原本的高阶评分距离对应的目标函数则变为式(８),其中

ui∈U,vj∈V 对应的是用户i和产品j 的潜在向量.由于Λ
恒定,改进后的模型不仅保持原模型的辅助效果,而且具有收

敛性.

L(U,V)＝ ∑
(i,j,rij)∈T

(rij －uivT
j )２ ＋λu ∑

m

i＝１
‖ui ‖２ ＋λv ∑

n

j＝１

‖vj‖２ ＋ ∑
(i,j,rij)∈T

　 ∑
rmax

r＝１

|Ωrij ,r|)
max(|Ωrij ,r|)[σ

(uivT
j ,r)－σ(rij,r)]２ (８)

４．２　凸优化问题的解法设计

随 机 梯 度 下 降 是 解 决 推 荐 领 域 优 化 问 题 的 经 典 方

法[１０Ｇ１２],如果使用该方法解决式(８),对于每条训练数据(i,j,

rij),其用户特征向量ui 和产品特征向量vj 可以通过以下方

法进行计算(见式(９)).其中α 为学习率, ui 和 vj 是ui

和vj 对应的一阶偏导.

ui←ui－α ui

vj←vj－α vj

(９)

然而,α往往是手工设置的,是根据实验结果或研究人员

的主观意见来选择的.另外,对偶问题中目标函数值的减小

有时并不意味着原始目标函数值的减小,这往往导致收敛速

度较慢[１３].
为提高算法灵活性以及收敛速度,本文计划使用牛顿法

对式(８)求解.与随机梯度下降法相比,此方法可以利用曲率

信息获得更好的下降路径,收敛速度更快.
当应用牛顿法时,需要使用海森矩阵的逆矩阵替换式(９)

中的α,具体计算如式(１０)所示,其中海森矩阵Hui 和Hvj 是用

户潜在向量和产品潜在向量基于式(８)的二阶偏导.

ui←ui－H－１
ui ui

vj←vj－H－１
vj vj

(１０)

具体操作如算法１所示.ΘU 和ΘV 分别代表用户特征向

量梯度和项目特征向量梯度,其中,θui 表示用户i的特征向量

梯度,θvj )表示产品j的特征向量梯度.s表示使用牛顿法更

新U 和V 的步长,其初始值设为１.如果式(８)的值小于其更

新后的值,那么就完成更新过程.否则,s←s/２,并且重新进

行更新过程(对应算法１的１２－１５行,以及２５－２８行).
算法１　使用牛顿法更新U 和V
Input:TrainingdataDT

Output:U,V
１．　RandomlyinitializeU,V
２．　InitializeΘU＝{θui}

m
i＝１

３．　InitializeΘV＝{θvi}
n
j＝１

４．　whilenotconvergeddo
５．　procedureSTAGE１//FixVandupdateU
６．　Initializes＝１
７．　　fori＝１tomdo

８．　Compute ui

９．　ComputeHui

１０．　θui＝H－１
ui ui

１１．　endfor
１２．　ifL(U－s􀅰ΘU,V)＞L(U,V)then

１３．　s＝ １
２s

１４．　gotoSTAGE１
１５．　endif
１６．　endprocedure
１７．　procedureSTAGE２//FixUandupdateV
１８．　Initializes＝１
１９．　　forj＝１tondo

２０．　Compute vj

２１．　ComputeHvj

２２．　θvj＝H－１
vj vj

２３．　endfor
２４．　ifL(U,V－S􀅰ΘV)＞L(U,V)then

２５．　s＝ １
２s

２６．　gotoSTAGE２
２７．　　endif
２８．　endprocedure
２９．　endwhile
３０．　returnU,V

由于海森矩阵的不可逆性,θui 无法通过θui ＝H－１
ui ui 直

６９４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



接算得.因此,本文使用共轭梯度法[１４]对其求解,具体求法

如算法２所示.其中pk 表示第k＋１步的共轭方向,αk 表示

第k＋１步的最佳步长,maxitier表示最大迭代次数(通常不

超过向量维数,即maxitier＜d,类似的操作同样适用于求解

θvj .
算法２　使用线性共轭梯度法求解θuj

Input:Hui
, θui

Output:θK＋１

１．　Initializeθ０＝０

２．　r０＝Huiθ０－ ui,p０＝－r０

３．　fork＝０tomaxitierdo

４．　q＝H􀅰pk

５．　αk＝－rT
kpk/pT

kq
６．　θk＋１＝θk＋αkpk

７．　rk＋１＝rk＋αkq
８．　if‖rk＋１‖２＜‖r０‖２􀅰１０－２then
９．　break

１０．　endif
１１．　βk＋１＝－rT

k＋１q/pT
kq

１２．　pk＋１＝－rk＋１＋βk＋１pk

１３．　endfor

１４．　returnθK＋１

５　模型的合理性分析

５．１　引入归一化函数的合理性分析

在高阶评分距离模型中,一阶评分距离模块起主要作用,
二阶评分距离模块是改进项.假设h＝(σ(uivT

j ,r)－σ(rij,

r))２,这里设置r＝３,并且假设预测评分与实际评分之差为

０．５,即uivT
j －rij＝０．５,那么可获得h关于rij的变化趋势(见

图３).

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

图３　二阶评分距离数值关于rij的变化趋势

Fig．３　VariationofsecondＧorderdistanceaboutwithrij

这一趋势表明,h在rij＝３ 时达到峰值;|rij－r|越大,h

值就越小.因此,使用
|Ωrij ,r|

max(|Ωrij ,r|)替换λd􀅰|Ωrij ,r|(从式

(７)变为式(８)),避免了二阶评分距离模块增加到无穷大的情

况,并保持了用户和产品对评分数值的偏好比例.

５．２　使用牛顿法的合理性分析

本节主要证明利用牛顿法求解式(８)的优越性,其规范性

表述如下.
命题２　在求解凸优化问题时,牛顿法比随机梯度下降

法收敛速度快.
证明:在求解凸优化问题时,随机梯度下降法用平面拟合

当前局部曲面,牛顿法采用二次曲面拟合当前局部曲面.因

此,与随机梯度下降法相比,牛顿法可以找到更好的最优体面

路径.具体地说,当考虑一元函数时,使用牛顿法之后,目标

函数f(x)可由二阶泰勒公式展开,如式(１１)所示:

f(x)＝f(xn＋Δx)

≈f(xn)＋f′(xn)Δx＋１
２f″(xn)Δx２ (１１)

其中,xn 是当前点,xn＋Δx是需要找到的最优点.让式(１１)

对Δx＝０求导,即可得到式(１２),于是Δx＝－f′(xn)
f″(xn)

,xn＋１＝

xn＋Δx＝xn－f′(xn)
f″(xn)

;当使用随机梯度下降法求解一元函数

时,Δx＝－αf′(xn),其中α表示学习率.通过对比,牛顿法将

学习率转化为自适应参数,利用函数的二阶导数计算得到,提
高了迭代过程的稳定性,加快了收敛速度[１５].

０＝ d
dΔx

(f(xn)＋f′(xn)Δx＋１
２f″(xn)Δx２)

＝f′(xn)＋f″(xn)Δx (１２)
当考虑多元函数时,式(１１)中的变量可以视为向量X＝

(x１,􀆺,xn)T.使用牛顿法之后,Xn＋１＝Xn－[H(f(Xn))]－１

f(Xn),其中 f(Xn)＝ ∂f
∂x１

,􀆺,∂f
∂xn( )

T
,H(f(Xn))是由

f(Xn)二阶偏导构造的海森矩阵(见式(１３)).在使用随机梯

度下降法求解多元函数时,Δx＝－α f(Xn).同样,与随机

梯度下降法相比,牛顿法仍然可以找到更好的收敛路径.

H(f(Xn))＝

∂２f
∂x２

１
􀆺 ∂２f

∂x１∂xn

⋮ ⋱ ⋮

∂２f
∂xn∂x１

􀆺 ∂２f
∂x２

n

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(１３)

式(８)中的优化问题是固定U 更新V,或固定V 更新U,
该问题是一个凸优化问题[６].因此,用牛顿法求解函数(８)收
敛速度要快于随机梯度下降法.

５．３　模型的时间复杂度分析

本文提出的自适应高阶评分距离模型的优化过程由两个

步骤组成:１)计算一阶偏导向量和海森矩阵;２)更新向量U
和V.

由于U 和V 的维数通常较小,那么用共轭梯度法计算的

海森矩阵是常数级的.由此可以计算:步骤１)的时间复杂度

为 O(|R|＋c|R|),其中c为常数,c≪|R|;步骤２)中更新U
和V 的时间复杂度与用户及产品数量成正比,小于 O(|R|).
所以,本文提出的模型的总时间复杂度为 O(|R|).

鉴于 HoORaYs模型的时间复杂度与数据集大小成正

比,即 O(|R|),因而本文提出的自适应高阶评分距离模型具

有与 HoORaYs相同的时间复杂度,但收敛速度更快,适应性

和灵活性更好.

６　实验结果及讨论

６．１　数据集

本文 涉 及 的 所 有 实 验 均 在 Microsoft WindowsServer
２０１２的四核CPU (Inteli５,２．４GHz)、３２．０GB内存和３T硬

盘的PC上实现,主要从算法的速度、精确度等方面对比本文

提出的自适应高阶平分距离模型与 HoORaYs模型[６]的运行

效果.实验中选定了３个稳定的 MovieLens数据集１),其中

MovieLens１M(实验中记为 MovieLens１m)包含６０４０名用

户,３９５２部电影,１００万条电影评分,评分数值为１－５的整

７９４邹海涛,等:基于牛顿法的自适应高阶评分距离推荐模型研究



数;MovieLens１０M(实验中记为 MovieLens１０m)包含７１５６７
名用户,６５１３３部电影,以及１０００万条电影评分;MovieLens
２０M(实 验 中 记 为 MovieLens２０m)包 含 １３８４９３ 名 用 户,

１３１２６２部电影,以及２０００万条电影评分.MovieLens１０m 和

MovieLens２０m中的评分值范围为０．５~５,最小评分单位为

０．５.各个数据集的评分数值分布如图４所示.可以看出,评
分数值百分比随着评分数值在增长,到评分为４时,百分比增

长到最高,之后开始回落.由于其总体规律类似于正态分布

的变化趋势,因此将其看作数值为４的正态分布.

(a)MovieLens１m (b)MovieLens１０m

(c)MovieLens２０m

图４　MovieLens数据集的评分分布

Fig．４　RatingdistributionofMovieLensdatasets

６．２　测试指标

推荐算法的衡量指标主要来自两个方面:１)预测评分的

准确性;２)预测用户购买行为的准确性,即预测用户会购买的

产品.在预测产品评分时,本文选用平均绝对误差(Mean
AbsoluteError,MAE)及标准差(RootMeanSquareError,

RMSE)进行指标检测,其计算方法如式(１４)和式(１５)所示.
其中,errori＝|R∗

i,k－Ri,k|,是真实评分与预测评分的误差绝

对值.一般来说,良好的推荐算法其 MAE 和RMSE 值都会

很小.

MAE＝
∑

rij∈D
|r

∧
ij－rij|

|T|
(１４)

RMSE＝
∑

rij∈D
(r

∧
ij－rij)２

|T|
(１５)

在预测用户购买行为时,本文选用归一化累积折扣信息

增益(normalizedDiscountedCumulativeGain,nDCG)检测推

荐模型的排序质量.假设推荐的产品集合为j１,􀆺,jl,该列

表中排名第k的产品对目标用户u的折扣信息增益(DGC)以
及nDCG可以分别通过式(１６)和式(１７)计算得到.nDCG 越

大,表示推荐算法越好.

nDCG＠K＝DCG＠K
iDCG＠K

(１６)

DCG＠K＝∑
k

i＝１

２r(i)－１
log２(i＋１) (１７)

在本文的实验中,主要计算nDCG＠１０,因此用于测试的

用户须至少对１０个产品进行评分.为了使实验结果更加清

晰,实验中剔除了评分项数少于５０的用户,并保留用户中的

８０％作为训练集,其余２０％作为测试集.

６．３　参数选取

根据式(６),HoORaYs模型需要手动设置４个参数:λu,

λv,λd 和学习率α.其中λu 和λv 是数据不敏感参数,将它们

设置为常量不会影响算法性能.实验中采用与文献[６]相同

的设置,即设置λu＝０．１,λv＝０．１.由于λd 对数据敏感,前期

通过初步实验已为每个数据集选择最优值,MovieLens１m 数

据集中设置λd ＝０．０１;MovieLens１０m 数据集中设置λd ＝
０．００１;MovieLens２０m数据集中设置λd＝０．０００５.实验中为

HoORaYs模型设置学习率α＝０．００５,并将迭代次数设置为

８０.
根据式(８),本文提出的自适应高阶评分距离模型需要设

置λu 和λv,由于它们对数据不敏感,所以实验中选择了与

HoORaYs模型相同的设置,即设置λu＝０．１,λv＝０．１.
此外,前期实验表明,随着用户和产品潜在向量的特征维

数d的增加,预测精度也会提高.但是当d＞４５时,这种差异

就消失了.所以在实验中所有潜在向量的维数均设置为４５.

６．４　实验结果讨论

为了突显本文提出的高阶评分距离模型的改进细节,实
验中将使用随机梯度下降法解决式(８)的方法记为 NLH,将
使用牛顿法解决式(８)的方法记为NTH,实验中与 HoORaYs
模型(实验中记为 HoO)进行比较,观察本文提出的模型的特

点与优势.
首先,对比所有参与的方法达到最大迭代次数时的性能,

其结果如表１－表３所列.实验结果显示,HoORaYs,NLH,

NTH 都有最好的表现情况.总体来说,３个模型的表现数值

都是相似的.值得注意的是,HoORaYs模型中的λd 是通过

前期实验找到的最优值.当该参数设置不当时,HoORaYs
模型的表现将逊色于 NLH 和 NTH.而且,在更换数据集

时,需要重新进行实验进行设定.而本文提出的 NLH 和

NTH 模型是自适应的,它们不需要设置这样的参数,且在不

同数据集均表现优秀.

表１　MovieLens１m上的实验结果

Table１　ResultsonMovieLens１m

Metrics HoO NLH NTH
MAE ０．７４３ ０．７４５ ０．７５３
RMSE ０．９４１ ０．９４０ ０．９６５

nDCG＠１０ ０．７９５ ０．７９６ ０．７９１

表２　MovieLens１０m上的实验结果

Table２　ResultsonMovieLens１０m

Metrics HoO NLH NTH
MAE ０．７１１ ０．７１４ ０．７０２
RMSE ０．９１６ ０．９１８ ０．９００

nDCG＠１０ ０．７９８ ０．７９６ ０．７８５

表３　MovieLens２０m上的实验结果

Table３　ResultsonMovieLens２０m

Metrics HoO NLH NTH
MAE ０．７３４ ０．７１８ ０．７２１
RMSE ０．９４４ ０．９３２ ０．９２６

nDCG＠１０ ０．７８７ ０．７９３ ０．７９０

接着,本文对 HoORaYs,NLH 和 NTH 模型的收敛性进

行比较,观察各个模型收敛时对应的迭代次数(见图５,由于

篇幅限制,这里仅引用了 MovieLens１m 的实验结果).结果

显示,HoORaYs模型和 NLH 模型的曲线几乎重合,它们对
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MAE,RMSE和nDCG＠１０的变化趋势非常相似.这说明本

文中提出的归一化处理不仅对不同规模的数据集有良好的适

应性,而且在预测评分精度和预测行为精度上保持了良好的

性能.

(a)MAE (b)RMSE

(c)nDCG＠１０

图５　HoORaYs,NLH 和 NTH 模型的收敛性比较

Fig．５　ConvergencecomparisonamongHoORaYs,NLHandNTH

models

具体 来 说,１)在 观 察 HoORaYs和 NTH 在 MAE 和

RMSE上的表现时:当 HoORaYs的迭代次数低于１０时,预
测评分精度较差;当该次数大于１０时,相关评测指标数值下

降;当迭代次数达到５０时,HoORaYs模型收敛.而 NTH 在

预测评分精度上有一个更好的起点,当迭代次数小于１０时即

可收敛.２)在观察 HoORaYs和 NTH 在nDCG＠１０上的表

现时:HoORaYs在５０次迭代之后收敛,而 NTH 在不到１０
次迭代之后收敛.虽然最后 HoORaYs比NTH 稍好一点,但
是更快的收敛速度可以保持更高的效率,从这一方面考虑,本
文提出的模型更具有优势.

综上所述,本文提出的自适应高阶评分距离模型具有与

HoORaYs模型相似的精度.使用的归一化操作,以及利用

牛顿法求解凸优化问题均能使模型在灵活性和效率方面有明

显改进.
结束语　本文通过引入数据归一化函数,提出了一种自

适应高阶评分距离模型.利用牛顿法实现了一阶评分距离和

二阶评分距离的最小化,加快了收敛速度.该模型具有坚实

的理论基础,保持了较好的预测精度.通过对３个稳定的

MovieLens数据集的实验比较,证明了该方法在灵活性和效

率方面的优越性.
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