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基于张量分解的排序学习在个性化标签推荐中的研究
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摘　要　标签的使用给系统提供了一个划分并管理用户和物品的途径,而个性化的标签推荐则不仅方便用户输入标签,而且有

助于提高系统标签的质量.进而,系统可以获得更多关于用户和物品的信息,提升后续推荐的精度,改善用户体验,因此在淘

宝、滴滴等类似的业务场景中具有重要的作用.然而,现有的大多数标签推荐都没有关注推荐列表中的排序问题,列表中过于

靠后的标签极易丧失让用户使用的机会,造成用户和物品信息的缺失,阻碍后续的精准推荐.针对上述问题,提出了一种基于

张量Tucker分解和列表级排序学习的个性化标签推荐算法,采用优化 MAP的方式进行训练,并在Last．fm 数据集上进行了仿

真实验,不仅验证了算法的有效性,而且充分探讨了学习率、核张量维度等参数对算法的影响.实验结果表明,该算法能较好地

优化推荐列表的排序问题,且随列表长度的增加,其性能呈线性下降,算法的实现有利于更好地根据用户喜好来推荐服务.
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１　引言

标签推荐是通过向用户推荐不同的标签来标注物品[１]

(如电影,歌曲等),这些标签间接地反映了物品特征和用户兴

趣,利用这些标签不仅可以实现物品和用户的分类,还能够为

具有相同兴趣的用户推荐物品.然而,现在的标签推荐系统

还面临着这样一些问题:１)由于兴趣问题,不同的用户可能会

对相同的商品标注上不同的标签[２],因此需要给不同的用户

推荐个性化的标签推荐列表.该列表中的标签通常是所有标

签中按某种规则排序后的top_K 个,代表了当前用户在指定

物品上有可能使用的标签.２)一部分用户会因为推荐的标签

列表排序不优而丧失标注物品的耐心,最终因为没有提供足

够数量的标签而导致推荐系统数据稀疏,推荐质量下降.通

常来说,用户仅会关注推荐列表中的前３到５个标签,而很少

关注之后的标签,假如给用户推荐的列表中有１０个标签且都

是用户可能使用的,但是因为排序问题,将用户最终使用的标

签排在了末尾而导致用户丧失了耐心,从而错失了标注物品

和获取用户兴趣的机会,也为系统后续的推荐带来了困难.

个性化标签推荐的数据是关于“用户Ｇ物品Ｇ标签”的三元

组数据,使用张量的形式对其建模可以较好地保留数据的三

维空间结构信息.张量是一个多维数组[３],其多维的结构特

征正好可以保留数据中的空间结构信息.通过张量分解方法

可以更好地挖掘“用户Ｇ物品Ｇ标签”这３类实体潜在的语义关

联,提高推荐质量.因此,本文提出基于张量分解的排序学习

方法来实现个性化标签推荐,主要贡献如下:

１)直接针对标签推荐列表进行优化,有效提高排序质量;



２)使用张量对数据建模,充分挖掘数据间的潜在语义关联;

３)采用梯度下降的更新方式优化目标函数,并在实验上证明

了算法的有效性.
本文第２节介绍相关工作;第３节介绍张量分解和排序

学习的一些预备知识,为后面的算法做铺垫;第４节介绍本文

算法,并给出优化过程;第５节与其他算法进行对比,验证本

文算法的有效性;最后总结全文.

２　相关工作

在标签推荐中,项亮[４]提出的基于物品的流行度标签推

荐(Pop)是一种简单有效的方法,其基本思路是将当前物品

最流行的标签推荐给用户使用,即当用户给物品打标签时,统
计当前物品的所有标签及其使用次数,并推荐其中使用次数

最高的top_K个给用户.但是,这种方法没有考虑推荐的个

性化,给每个人推荐的都是相同的标签.在这之上,Li等[２]

使用张量来构建原始的“用户Ｇ物品Ｇ标签”三维数据,并采用

高阶奇异值分解(HOSVD)的方法进行求解,在降低张量维度

的同时提高了个性化标签推荐的准确性.为了给动态增长的

用户推荐标签,Liao等[５]基于张量分解提出了面向新用户的

增量标签推荐方法,在保持张量分解的优势上简化了新用户

的推荐计算.
但是,上述工作都没有关注推荐列表的排序问题.RenＧ

dle等[６]为解决排序问题提出了一种通过张量的 Tucker分解

来优化对级排序学习指标 AUC的方式,实现标签推荐,并同

时提出一种基于标注的数据解释方案.另外,Shi等[７]将列

表级排序学习应用到了隐式反馈数据下基于上下文的推荐

中,通过张量的CP分解优化推荐列表的 MAP指标,进而优

化了列表的排序问题,取得了比传统方法更好的效果.
从上述工作中可以看出,张量和推荐系统相结合的方式

已经得到了广泛的应用.但是,上述工作都没有尝试使用张

量的 Tucker分解来优化列表级排序学习的指标.Rendle
等[６]已经证明了 Tucker分解具有的良好的性质,而 Liu[８]和

Li[９]的工作都证明了列表级排序学习的效果优于对级排序

学习.
为此,本文采用张量的 Tucker分解直接对列表的 MAP

指标进行优化,通过梯度下降的方式学习得到一个关于原始

张量数据列表位置的排序模型,极大地提升了个性化标签推

荐列表的 MAP指标.

３　预备知识

３．１　张量分解

张 量 分 解 分 为 Tucker 分 解 和 CANDECOMP/

PARAFAC(CP)分解两种,本文使用的是 Tucker分解,因此

仅介绍张量的 Tucker分解.本文中所用的符号表示如表１
所列.

表１　本文符号定义表

Table１　Tableofsymbols

定义 符号

张量 A,B,􀆺
矩阵 A,B,􀆺
向量 a,b,􀆺
标量 a,b,􀆺

张量积 􀳱
张量nＧ模乘积 ×n

　　Tucker分解将一个张量分解为一个核张量沿每一维乘

以对应 的 因 子 矩 阵 的 形 式.例 如:一 个 三 阶 张 量 Y ∈
RRM×N×T的 Tucker分解可以表示为:

y≈ ×U１×２I×３T (１)
其中,U∈RRM×P,I∈RRN×Q,T∈RRT×R是对应维度上的因子矩

阵;核张量 ∈RRP×Q×R表示了因子矩阵中对应成分的交互程

度.通常来说,核张量的大小P,Q,R 小于原张量的大小M,

N,T,因此核张量G也可以视作是原张量Y 的压缩表示.

Tucker分解示意图如图１所示.

图１　张量 Tucker分解示意图

Fig．１　DecompositiondiagramoftensorTucker

３．２　排序学习

排序学习是一种监督学习方法,利用已有的数据集训练

一个相关的排序模型,而从解决排序问题.与传统排序模型

相比,其优势在于对众多排序特征进行组合优化,对相应的大

量参数自动进行学习,最终得到一个高效精准、更加优化的排

序模型.排序学习的通用模型如图２[９]所示.

图２　排序学习通用模型图

Fig．２　Generalframeworkoflearningtorank

排序学 习 按 照 输 入 样 本 的 不 同,可 分 为 ３ 类:点 级

(Pointwise)、对级(Pairwise)、列表级(Listwise).本文使用的

是列表级的排序学习方法,因此此处仅介绍列表级的排序方

法.列表级排序学习相比点级和对级排序学习而言,直接对

待排序列表的位置进行优化.目前主要有两种优化方式:

１)直接针对排序的评价指标进行优化,例 如 常 用 的 有 MAP
(Mean AveragePrecision),NDCG(Normalized Discounted
CumulativeGain)等.其中,MAP在个性化标签推荐中的定

义为:

MAP＝ １
MN　 ∑

M

m＝１
　∑

N

n＝１

∑
T

i＝１
　ymni

pmni
∑
T

j＝１
II(pmnj≤pmni)ymnj

∑
T

i＝１
ymni

(２)
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其中,M 表示用户数,N 表示物品数,T 表示标签数;ymni表示

在张量Y 中用户m 在物品n 上是否使用过标签i,使用过为

１,未使用过为０;pmni为用户m 和物品n 得到的列表上标签i
的位置;II为指示函数,满足括号内的条件则值为１,不满足则

为０.２)构造损失函数优化,例如:RankCosine[１０]使用正确排

序与预测排序的分值向量的余弦夹角来表示损失函数,ListＧ

Net[１１]使用正确排序和预测排序的排列概率分布间的 KL距

离作为损失函数[１２].

４　张量分解在个性化标签推荐中的应用

本节将详细介绍基于张量分解的排序学习在个性化标签

推荐中的应用方法,主要包括优化函数的形式化表示、优化函

数的光滑化和优化函数求解的过程.

首先明确由核张量和各因子矩阵构建的预测张量 X 中

单个值的计算方式:

xmnt≈ ×１Um×２In×３Tt (３)

其中,Um,In,Tt 分别为对应的因子矩阵中的第m,n,t行.此

外,预测张量X 是针对列表中元素的排序位置学习得到的模

型,其值的大小代表了用户在指定物品上使用该标签的可能

性,由此,值比较大的元素的位置也应该比较靠前,也即我们

可以将值的大小视为该元素的相对排序位置.

接下来,我们使用预测的值对公式中的１/pmnt和指示函

数II进行光滑处理.

其中,根据 Chapelle等的工作[１３],我们使用 Sigmoid函

数s(x)＝ １
１＋e－x近似式(２)中的指示函数II来使其光滑,这也

是优化中常用的方法之一,其基本思想是:如果元素j的排序

位置相较于元素i是靠前的,那么它在模型中的值也应该是

大于元素的.

I(pmnj≤pmni)≈s(xmnj－xmni)＝s(xmn(j－i))

根据Shi等的工作[７],我们再次使用 Sigmoid函数来近

似１/pmnt,其基本思想是:当xmnt的值较大时,s(xmnt)接近于

１,１/pmnt也接近于１,而pmnt也就越小;相反,当xmnt的值较小

时,pmnt也就越大,位置也就越靠后.其公式如下:

１
pmnt

≈s(xmnt)

综上,我们可以得到 MAP的光滑近似,即优化函数光滑

处理后的形式化表示:

MAP＝ １
MN　 ∑

M

m＝１
　∑

N

n＝１

∑
T

i＝１
ymnis(xmni)∑

T

j＝１
ymnjs(xmn(j－i))

∑
T

i＝１
ymni

(４)

得到了光滑的优化函数后,我们可以使用优化方法对其

进行优化,如梯度下降.为了防止过拟合,在优化函数上加上

正则化项,可得:

L( ,U,I,T)＝ ∑
M

m＝１
∑
N

n＝１

∑
T

i＝１
ymnis(xmni)∑

T

j＝１
ymnjs(xmn(j－i))

∑
T

i＝１
ymni

－

λ
２

(‖ ‖２ ＋ ‖U ‖２ ＋ ‖I‖２ ＋

‖T‖２) (５)

请注意,我们忽略了常数项 １
MN

,因为该项对优化没有

影响.

分别对参数G,Um,In,Tt 求偏导可得:

∂L
∂ ＝ ∑

M

m＝１
　∑

N

n＝１

１

∑
T

i＝１
ymni

∑
T

i＝１
ymni[s′(xmni)∑

T

j＝１
ymnjs(xmn(j－i))(Um􀳱

In􀳱Ti)＋s(xmni)∑
T

j＝１
ymnjs′(xmn(j－i))(Um􀳱In􀳱Tj－

Um􀳱In􀳱Ti)]－λ (６)

∂L
∂Um

＝∑
N

n＝１

１

∑
T

i＝１
ymni

∑
T

i＝１
ymni[s′(xmni)∑

T

j＝１
ymnjs(xmn(j－i))( ×２

In×３Ti)＋s(xmni)∑
T

j＝１
ymnjs′(xmn(j－i))( ×２In×Tj

－ ×２In×３Ti)]－λUm (７)

∂L
∂In

＝ ∑
M

m＝１

１

∑
T

i＝１
ymni

∑
T

i＝１
ymni[s′(xmni)∑

T

j＝１
ymnjs(xmn(j－i))( ×１

Um×３Ti)＋s(xmni)∑
T

j＝１
ymnjs′(xmn(j－i))( ×１Um ×３

Tj－ ×１Um×３Tj)]－λIn (８)

∂L
∂Ti

＝ ∑
M

m＝１
∑
N

n＝１

ymni( ×１Um×２In)

∑
T

i＝１
ymni

[s′ (xmni )∑
T

j＝１
ymnjs

(xmn(j－i))＋ (s(xmnj )－s(xmni ))∑
T

j＝１
ymnjs′

(xmn(j－i))]－λVi (９)
其中,s′(xmni)＝s(xmni)(１－s(xmni))是Sigmoid函数的导数.

Tucker张量分解优化 MAP如算法１所示.
算法１　Tucker张量分解优化 MAP(TDＧMAP)
输入:训练集 Y,正则化参数λ,学习率η,最大迭代次数itermax
输出:核张量 ,因子矩阵U,I,T
初始化:随机初始化核张量 (０)和因子矩阵 U(０),I(０),T(０),当前迭代

轮数k＝０,由式(２)计算的初始 MAP值p(０)

repeat

　form＝１,２,􀆺,Mdo

　　U(k＋１)
m ＝U(k)

m ＋η
∂L

∂U(k)
m

由式(７)

　forn＝１,２,􀆺,Ndo

　　I(k＋１)
n ＝I(k)

n ＋η
∂L

∂I(k)
n

由式(８)

　fori＝１,２,􀆺,Tdo

　　T(k＋１)
i ＝T(k)

i ＋η
∂L

∂T(k)
i

由式(９)

　G(k＋１)＝G(k)＋η
∂L
G(k) 由式(６)

　k＝k＋１

　p(k)＝MAP由式(２)

　ifp(k)－p(k－１)≤０then

　　break

　untilk≥itermax

returnU＝U(k),I＝I(k),T＝T(k)

５　实验和分析

５．１　数据集

本文选用Last．fm 数据集[１４]中的标签数据作为实验数

据集,其中包括了１８９２位用户给１２５２３位歌手使用９７４９个

标签标记的１８６４７９条记录.为了避免标签数据过高的稀疏

性对实验的影响,我们与之前的工作[１５]一致,抽取该数据集

的核心子集来进行仿真实验.具体抽取方法为:去除出现次

数不大于７０次的用户和歌手,同时去除出现次数小于２０次

的标签,得到４４４位用户、３７２位歌手和２６３个标签的４１６８４
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个标签记录.占总标记次数的２２．３５％,稠密度为０．０９５９％.

此外,我们从中随机选择 ８０％ 的数据作为训练集,剩余的

２０％作为测试集.

５．２　实验设置

本文选用Pop方法和 TD方法作为实验的对比方法.其

中,Pop方法在第２节有所介绍,而 TD方法(TuckerDecomＧ

position)是基础的张量 Tucker分解,通过 HOOI方法进行求

解,本文使用tensorly库[１６]中提供的方法进行计算.

５．３　实验结果与分析

(１)与其他方法的对比

我们选取核张量维度为１０,学习率为０．０１,在不同top_

K的取值下,与Pop和 TD的对比如图３所示.

图３　TDＧMAP与其他方法的效果对比图

Fig．３　ComparisonofTDＧMAPandothermethods

通过图３可以看出,本文方法 TDＧMAP较 Pop方法和

TD方法在top_K＞１的推荐上都有着较好的表现.此外,３
种方法的 MAP都在随着top_K 的增大加而减小,这是因为

推荐列表变长后召回了更多相关的物品而导致 MAP相应地

下降,分别地,TDＧMAP的 MAP值随着top_K的增大近乎线

性地下降,而Pop和 TD方法的在 K 值较小时的效果呈指数

型下降,这表明了 TDＧMAP具有较好的稳定性,在 K 值增大

时效果也不会剧烈下降.此外,在K 值较小时,TD方法的性

能优于 Pop方法,而随着 K 值的增大,Pop方法好于 TD 方

法,这既能表明 Pop方法的有效性,即给用户推荐当下热门

的标签能一定程度上解决标签推荐的问题,也能反映出 Pop
方法比 TD方法要略稳定一些.

(２)核张量的维数对结果的影响

我们在实验过程中固定学习率为０．０１,选取top_K为５,

对核张量的维数分别设为５,１０,１５,２０,２５和３０,实验结果如

图４所示.

图４　核张量维度对结果的影响图

Fig．４　Coretensordimensionandeffect

由图４可知,核张量维度５~３０变化时,TDＧMAP和 TD
方法的结果都收敛到了一个值附近,仅有略微的波动来自于

随机的初始化,对结果影响非常小.TD方法是由tensorly实

现的,在算法收敛时返回,那么造成 TDＧMAP在这些核张量

维度的取值都收敛的情况是否是因为过大的学习率带来的

呢? 我们将继续讨论.

(３)学习率对训练的影响

在该实验中,我们固定核张量为１０,top_K 为５,取不同

的学习率来进行对比,实验结果如图５所示.

图５　学习率取值对结果的影响

Fig．５　Learningrateandeffect

图５中,当学习率大于０．０００６时,MAP已经收敛到了一

个值附近,说明算法只需要较小的学习率就能够达到收敛状

态.同时,该算法使用较小的学习率就能够收敛,是因为数据

过于简单,都是０/１型的值,所以拟合该数据不需要太大的学

习率,在本文其他实验中我们使用了０．０１的学习率是为了加

快训练的收敛速度.由此,核张量的维度对结果的影响也就

很小了,而我们知道核张量的维度是决定张量分解的困难程

度的,因此核张量的维度可能会对运行时间产生较大的影响.
我们将在下一节中针对核张量维度对事件的影响进行讨论.

(４)运行时间

在该部分实验中,我们固定学习率为０．０１,top_K为１０,
核张量维度分别为５,１０,１５,２０,２５和３０,实验所使用的机器

CPU为IntelXeonE５Ｇ２６２０,内存为１２８GB.本文算法的总

运行时间等于训练时间与测试时间的和,部分核张量维度取

值下的运行时间如表２所列.

表２　不同核张量维度与运行时间统计表

Table２　Differentcoretensordimensionsandrunningtime

statistics
(单位:s)

核张量维度 训练时间 测试时间 总时间

１０ ６５１９．９３ １．５７ ６５２１．５０
２０ ７６１６．３３ １．６９ ７６１８．０２
３０ ９７１５．４９ ０．９８ ９７１６．４７

从表２中可以看出,算法运行的时间随着核张量维度的

增加而增加.其中,因为测试时间仅仅包括了由核张量和因

子矩阵构建参数张量的时间和根据该参数张量从测试集中取

值的时间,所以花费的时间很少,仅在１s左右.因此,我们在

此仅关注对训练时间影响,如图６所示.

图６　核张量维度对训练时间的影响

Fig．６　Effectofcoretensordimensionontrainingtime

从图６可以看出,算法的训练时间受核张量维度的影响

较大,这是由张量分解的性质决定的,需要分解的核张量的维

度越大,其分解难度越高,所消耗的时间就越长.
结束语　本文提出了基于张量 Tucker分解模型来优化
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列表级排序的 TDＧMAP方法,不仅充分利用了“用户Ｇ物品Ｇ
标签”这样的标签数据的三维结构信息,而且采用优化列表排

序的方式,在个性化标签推荐中取得了不错的效果.此外,在
实验部分充分讨论了算法的各个超参数对算法的影响,其中

对实验结果影响最大的是topＧK 的取值,这也是比较符合实

际的,因为在推荐列表的长度增加的情况下,推荐项随之增

多,而效果也有所下降.
另外,还有一个值得关注的点是算法的运行时间,我们可

以很容易地看出算法的测试时间是很短的,但训练部分却是

比较耗时的.在实际的应用中,我们一般是离线训练模型,而
在线上使用已训练好的模型进行实时的推荐,即我们测试部

分的工作.因此,算法在实际使用时的时间还是很快的,但
是,为了进一步加强算法的可用性,例如当数据集更新后能够

及时地更新模型,我们在后续的工作中将重点关注如何加快

算法的训练,缩短训练时间.
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