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融合隐性特征的群体推荐方法研究 
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摘 要 作为目前最成功的主流推荐方法，奇异值分解算法(SVD)将已知的海量数据建模并通过矩阵分解降维处理 

来得到有效信息；非负矩阵分解(NMF)则通过分解出非负矩阵元素来解释特征意义。这两种较为成功的方法均通过 

对显性反馈信息进行基于矩阵分解的处理得到用户的喜好信息来进行群体推荐。然而，仅凭用户的显性反馈信息有 

时无法准确反映用户的真实喜好。为解决上述问题，提 出了一种针对这两种模型的改进方法，将隐性特征和基于隐性 

特征的群体权重计算方法融合进经典的矩阵分解算法，其中隐性特征可以完善用户的喜好信息，基于隐性特征的群体 

权重计算方法则根据群体的特点给予用户相应的权重，使得推荐的准确率得到提升。对该方法在 KDD Cup 2012 

Track1中的腾讯微博数据集上进行测试，实验结果表明在该数据集上融合方法的平均绝对偏差(MAE)和准确率要优 

于SVD算法与 NMF算法，推荐的性能有较明显的提升。 
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Abstract As the most successful mainstream recommendation method，singular value decomposition(SVD)algorithm 

builds the mode1 from known huge data and uses the matrix decomposition dimension reduction to get effective inforIna- 

tion，and non negative matrix factorization(NM_F)USeS the decomposition of nonnegative matrix elements to explain the 

meanings of characteristics．These two kinds of successfu1 methods are based on matrix decomposition of explicit feed— 

back information，and obtain the user’S preference information．However，they cannot accurately reflect the true 

preferences of the users only according to user’S explicit feedback．To solve the problem．this paper put forward an inr 

proved method for the two models，integrating the hidden features and weight calculation method based on hidden fea— 

tures into the classical matrix decomposition algorithm，the hidden features can perfect the information of user’S prefe- 

rences．Weight calculation method based on hidden features can judge the group characteristics and give the appropriate 

weight to users，which improve the recommendation accuracy．The method was tested on the Tencent micro blog data 

set in KDD Cup 2012 Track1．The results show that from the experimental standard of the MAE and the precision．the 

fusion method is better than SⅧ and N～ on this data set。and significantly improves the recommendation perfor- 

m an ce． 

Keywords Group recommendation，Hidden features，Weights of the group，MAE 

1 引言 

互联网的蓬勃发展使社会高度信息化，在为人们带来前 

所未有的方便的同时也产生了“数据爆炸”——海量信息导致 

人们需要浪费很多时间来寻找自己需要的资源。推荐系统根 

据用户的爱好，可以通过人工智能和数据挖掘等方法向用户 

提供个性化的服务、商品以及信息的推荐。目前，推荐系统除 

了能提供生活与娱乐方面的推荐服务外，还可以提供更加多 

样化的推荐，如科技论文、专利技术推荐_1 ]。推荐系统已经 

成为数学、计算机科学、物理学等学科研究的热点，其成果将 

促进社会各方面的发展。 

目前已有的主流推荐系统分为以下几类：协同过滤推荐 

系统、基于内容的推荐系统、混合推荐系统。虽然不同的推荐 

系统采用了不同的方法向用户提供推荐服务，但几乎所有的 

个性化推荐算法都是通过分析已经获得的用户显性信息，进 

而为用户提供个性化的商品或信息服务。协同过滤推荐系统 
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由于处理较为容易，分析数据时不需要了解数据所对应的领 

域知识，是应用最成功的推荐系统。协同过滤算法分为两类： 

基于内存的协同过滤算法，准确性在密集的评分矩阵中能达 

到预期要求，然而对于稀疏的评分矩阵其准确性很差；基于模 

型的协同过滤算法，能通过特征提取和模型建立解决矩阵稀 

疏的问题，其中最有代表性的是基于矩阵分解的推荐算 

法[4-s]，如奇异值分解、非负矩阵分解等。奇异值分解(SVD) 

算法最早出现于文献[6]中的协同过滤推荐并展现出了优秀 

的性能，如今SVD算法是最为流行的基于矩阵分解降低数据 

维度的算法_6 。。；非负矩阵分解(NMF)通过分解出非负的矩 

阵元素来解释特征意义，也是常用的矩阵分解方法。 

群体推荐系统是个人推荐系统的延伸，旨在为一个群体 

提供项目推荐。由于群体成员的兴趣爱好具有差异性、多样 

性和复杂性，因此不能简单地按照个人推荐系统的算法来为 

群体提供项目推荐。此外，群体推荐涉及群体决策，而基于群 

体决策的本质，决策的结果可能会因为群体成员在群体中所 

拥有的地位与发言权不同而不同，简而言之，在构建群体推荐 

系统时必须考虑到群体中的每个用户可能具有不同权重的实 

际情况，而这将使得群体推荐的过程更为复杂。本文在常规 

的 SVI)方法中引入含蓄的用户反馈信息——隐性特征，并研 

究针对不同情况的群体的权重计算方法，以提高推荐的准确 

性 。 

2 群体权重模型设计 

用户所组成的网络中最基本的单位是群体，而用户之间 

存在熟悉和不熟悉两种关系，用户间的交互作用既有直接的 

也有间接的。一般情况下，用户网络中单独的一个用户节点 

会与其他 ( ≥1)个用户相连，共同组成用户网络图谱。在 

此，定义熟悉程度为群体成员互相之间对彼此兴趣爱好的了 

解程度。根据群体成员间的熟悉程度，可以将群体划分为陌 

生关系群体和熟悉关系群体。 

2．1 陌生关系群体 

如果构成某群体的成员之间感兴趣的对象不同并且无交 

互行为，这种具有多元性、临时性、复杂性的群体即称为陌生 

关系群体。鉴于此群体的特点，可将其视为若干个“孤岛”所 

组成的“群体岛”，“孤岛”之间没有任何联系。通过兴趣图谱 

和打分数据可以分析出陌生关系群体中群体用户的权重。 

2．2 熟悉关系群体 

如果构成某群体的成员之间存在交互作用且兴趣不尽相 

同，则称这种群体为熟悉关系群体，如图 1所示。这类群体最 

为普遍。为了得到熟悉关系群体中群体成员的权重，需要分 

析用户之间的社交图谱折射出的用户之间的熟悉程度，但通 

过分析发现用户之间对于相互间熟悉程度的认知是不同的， 

如图 1中，A，B，C，D，E共同构成一个熟悉群体用户，一个用 

户用一个单独节点表示 ，两个用户之间的熟悉关系用箭头表 

示，箭头上的数字代表熟悉程度，数字 5代表的熟悉程度最 

高，1最低。例如：A一>C代表用户A认为 自己对用户 C的 

熟悉程度是4。在熟悉关系群体中没有孤立的节点，任意两 

个节点都是可以通过其他节点互相抵达的。 

图 1 熟悉关系群体结构 

3 权重计算 

3．1 陌生关系群体用户权重计算 

在陌生关系群体中，由于处于同一群体中的用户没有交 

互行为，使得该群体具有随机性和临时性。考虑到陌生关系 

群体中的用户均为各 自孤立的节点，计算此类群体用户的权 

重的过程较熟悉关系群体更为复杂，主要考虑从隐性特征分 

析数据，如用户在网上的隐性特征以及权威程度。其中，权威 

程度指群体成员在群体社交中的影响力大小[7 ，例如 ：一个 

对某领域非常了解或者很有威望的专家往往拥有较高的权威 

程度，这是因为他所给出的评价信息具有更高的指导价值，并 

且有许多人会赞成并附和。 

隐性特征的一般指标有：月上线次数、打分次数、发表评 

论次数、系统中的页面访问总量、回复内容匹配度等；衡量权 

威程度的指标则包括：所在系统内部等级 、关注／点赞人数、回 

复被采纳次数等。具体指标结构如图2所示。 

图 2 陌生关系群体的权重指标构造 

Labe1次数：一段时间内用户产生的标签行为次数。 

打分次数：～段时间内用户打分行为发生的次数。 

分值内聚度：所评分内容的平均评分和群体用户给出分 

值的误差平方和。假设整个群体的总量是 。，一起打分过的 

item数量是 ，用P ，P ，⋯， 表示通过平均聚合策略计算 

所得的陌生关系群体对item1，item2，⋯，iterr~所给出的平均 

分值。对于单个用户， 表示第 z个用户对第 Y(14 ≤m) 

个项目的评分值，该分值内聚度公式为： 
1≤ ≤ 啪 —— 

。

( 一 )。 (1) 

Label覆盖率 ：群体中的每一位用户在网络上都有属于各 

自的爱好范围，能够查询到用户感兴趣的对象；在 Label数据 

中，以用户 自身为中心 ，可以构建用户的爱好图谱，如图 3所 

示。 

图 3 陌生关系群体中某用户的爱好图谱 

依照此方法可以构建陌生群体中所有用户 Label数据组 

成的爱好图谱，并根据用户爱好图谱中的相交爱好点的数目 
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得出相应用户的权重。如上所述，即使是互相陌生的用户也 

可以通过相同的爱好点联系起来。假设某个用户所有爱好点 

的连接数为A，该群体总的爱好点数 目为 B，那么该用户的 

Label覆盖率为A／B。 

构造陌生关系群体中的指标判断矩阵： 

1 i J k 

1／i 1 e g 

1／i 1／e 1 

1／k 1／g 1／h 1 

通过AHP层次分析法可以得出 Labe1次数、打分次数、 

分值内聚度和Label覆盖率的重要程度，其权重分别为 ， 

，Wc和W 。设用户A在一段时间t内得 出的相应指标数 

值为 ：Labe1次数 x，打分次数 y，分值内聚度 Z，Label覆盖率 

M。使用离差标准化的方法 1̈ ]对数据进行归一化处理，将结 

果值映射到[O，1]之间，转换函数为： 

* 一  =  (2) 
m ax ——m zYl 

其中，变量min代表样本数据最小值，max则代表样本数据 

最大值。经过归一化处理得到Labe1次数 、打分次数Y、分 

值内聚度 以及 Label覆盖率 m。 

WA= * +y*Wb+ * +m*Wd (3) 

通过相同的方法求出群体内其余用户的权威程度，则该 

陌生关系群体的权威程度w为每个用户权威程度的总和；每 

一 个用户的相应权重计算公式则为： 

(z* +Y*t忱+ *t +m*Wd)／W (4) 

3．2 熟悉关系群体用户权重计算 

某熟悉关系群体如图4所示。 

图 4 熟悉关系群体 

图中的节点 1一节点 5分别代表 5个用户，箭头代表用 

户之间的熟悉关系，而箭头上的数据代表着熟悉程度。例如： 

Kzl数值为 5，则代表用户 2对用户 1的熟悉程度为 5。在对 

图1中的结构进行分解之后，可以计算出每个用户的权重，算 

法思想如下：假设要求用户A的权重 WA，需要求出用户 A对 

其他用户的熟悉程度RA。首先分析用户A对某一用户B的 

熟悉程度，若用户 A与用户 B之间存在直接路径，则用户 A 

对用户B的熟悉程度为KAB；若用户 A与用户 B之间不存在 

直接路径，即A与B中间存在 个节点，那么用户 A对用户 

B的熟悉程度为max{∑K )。算法步骤如下： 
l≤ z≤  

Stepl 在熟悉关系群体中遍历用户A和用户B之间的 

所有路径，得到路径集合 R。 

Step2 若集合中存在用户 A到用户B的直接路径(即 

两者中间无其他结点)，则用户 A对用户 B 的熟悉程度为 

RAB—KAB。 

Step3 若集合中不存在用户A到用户B的直接路径， 

但有其他 条包含中间节点的间接路径，遍历每条间接路径， 

转到 Stepl。 

Step4 K 代表第i条路径所计算出的熟悉程度，统计所 

有路径 ∑ K ，计算出 A与 B之间的熟悉程度 RAB—max 

{∑ K：}。 

Step5 m代表其他用户数量，按照 Stepl--Step4的方法 

计算出A对其他用户的熟悉程度总和RA，R̂ 一 ∑RAS。 
l ， }m  

Step6 假设群体中用户数为z，先计算群体中所有用户 

的熟悉程度总和R= ∑R ，则用户A在群体中的权重计算 

公式为： 

WA—RA／R (5) 

例如：在图4中，若要计算用户 1的权重，则 

用户 2到用户 1：Kz 

用户 3到用户 1：有路径 Road(351)和 Road(361)，且 

Road(351)：min{K35，K51} 

Road(361)：min{K36，K61) 

最终结果为 max{min{K35，K51}，min{K36，K61)) 

用户 4到用户 1：有路径 Road(4361)和 Road(4351)，且 

Road(4361)：min{K43，K36，K61} 

Road(4351)：rain{K43，K35，K51} 

最终结 果为 max{min{K43，K36，K61}，min{K43，K35， 

K5l}} 

用户 5到用户 1：优先选择 K5 

用户 6到用户 1：优先选择 Ks 

Rl代表用户 1和其他用户(2，3，4，5，6)的熟悉程度之 

和，且 

R1一Kzl+max{min{K35，K51)，min{K36，K61))+max 

{min{K43，K36，K61)，min{K∞，K35，K51}}_卜K51+K61 

同理可求出Rz，R。，R ，R ，R6，得R=R +Rz+ +忌 + 

Rs+Re，则用户 1的权重 W1=R ／R。 

4 群体推荐项目的确定与排序 

4．1 划分用户簇 

通过 k-means聚类方法可以较好地把整个用户群体分为 

个用户簇，簇与簇之间的相似度低，而每个簇的内部用户的 

相似度高。划分好之后，将同一个簇中所有用户成员的权重 

相加，得到该簇总的权重： 

w一 ∑ W ，m为该簇用户数 (6) 

一 个用户簇的权重大小代表着该簇对整个推荐结果的影 

响力。一般来说，用户的权重越大，其在群体中的地位越高， 

在推荐列表里的比例也越高。 

4．2 确定群体推荐项目 

4．2．1 评分数据推荐列袁 

假设某簇内总共有 S位用户，簇内用户一起评价过的项 

目为J， ∈Item，则第 (1< <s)位用户的评分向量 可以 

表示为 =( ， ，⋯， )。由于第 3节已计算出簇内各用 

户的权重，该用户的权重 已知，进而通过对其聚合可以得 

到整个簇的评分向量 z，计算公式为： 

一 × ／s (7) 
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将 V 视为一个虚拟用户，通过比较 与其他用户的 

Pearson相关相似度，选出相似度最高的top8作为 的邻 

居集合 ，在 中某一用户 “给项 目i的评分可以用rec 

表示 ，虚拟用户 z与另一待比较相似度 的用户 U1之间的 

相似度值则用 S ，,ul表示 ，那么 z对某一项 目J的爱好程 

度的计算公式为： 

．
N(reCN'厂 recN)

．

— —  

⋯  

批f，』一——— T —_=_r一 十 cV缸 ， 
’ 一 total” 

计算出 z对每个项目的预测评分后，将项 目按分值降 

序排列，选择排名前 8位的项 目组合成集合 R一 推荐列表并 

推荐给 。由于 V 是虚拟用户，其代表一个相似用户 

簇 ，因此该推荐列表也等同于推荐给相似簇内的所有用户。 

4．2．2 Label信息推荐列表 

从各个相似用户簇里抽取 Label信息以构建每个簇的初 

始 Label信息集合，用 z表示 ；然后逐个统计各初始 Label 

信息在 中的出现频数并按降序排列，选取 top8构成集合 

Ls，并将它作为该簇所有用户爱好的Label信息代表；最后， 

用 L 来代表各 Label信息集合中的所有频率的列向量，用 

Label的频数作为对应 Label的权重 W=logLs 。 

在得到对应Label的权重之后，以余弦相似度的计算方 

法来衡量 Label之间的相似程度，以此推断出项 目间的相似 

度。 是推荐集合中第i个项目的空间向量，则该项目和Ls 

所代表的簇的相似度为[11 13]： 

s 一斋 (9) 
将计算出的值按降序排列，选取前 8位作为推荐项 目集 

合，用 R z表示。 

取评分数据推荐列表和Label信息推荐列表的交集作为 

最终推荐项 目集合，用 R̂ 表示，则 ： 

R  ̂f—Rk UR一 (1O) 

整个算法的步骤如下： 

Stepl 从各个相似簇中抽取 Label信息构成爱好矩阵。 

Step2 以Label的出现频数作为评判标准计算 Label的 

权重。 

Step3 通过余弦相似度计算各 Label之间的相似度并 

按降序排列，从而得到 Label信息的推荐列表。 

Step4 根据权重计算算法计算出用户权重 ，聚合得到相 

似用户簇的评分向量。 

Step5 通过 Pearson相似度计算出各用户对应 的相似 

度，按降序排列得到评分推荐列表。 

Step6 取Label信息的推荐列表和评分推荐列表的交 

集作为最终推荐列表。 

5 检验标准与实验结果 

5．1 检验标准 

5．1．1 平均绝对偏差 (MAE) 

 ̂

∑ I i一 { 
MAE一 。 (11) 

MALE被用来检测真实评价值和推荐值之间的偏差，U代 

表评估用户数，T代表项目数[1416]。MAE的值越小，表示预 

测值与真实值越接近，也说明算法的精确度越高。另外，平方 

根误差(RMSE)也可用于检验推荐算法的精确度，计算公式 

为： 

厂———] r一  

，＼／ ( 一“r ) R
MSE一 —一  (12) 

I』 l 

5．1．2 准确率 (Precision) 

该指标用于检测算法推荐的准确度 ，用推荐给用户的群 

体用户项目中被用户所喜爱的项 目数 目 T(“)与推荐项 目总 

数R(“)的比例来衡量，计算公式[17 20 为： 

∑ JR(“)nT( )I 
Precision= (13) 

uEU 

5．1．3 召回率 (Recal1) 

召回率是评价推荐系统的标准之一，具体计算公式_2 钉 

为： 

Recall=提取出的命中项 目数 ／样本项 目总数 (14) 

5．2 数据预处理和参数设置 

本实验使用 KDD Cup 2012 Trackl中的腾讯微博数据 

集，由于其数据量较大，首先需要进行 SVD矩阵分解以达到 

降维除噪的目的，然后利用 k-means聚类方法把整个群体分 

为若干个簇，使簇与簇之间的相似度较低，而每个簇的内部用 

户相似度较高。群体规模参数设置为0， 的值可以设为4，8， 

12，16，2O，24。通过调查收集信息，整合 28名计算机专业的 

硕士生对于打分次数、Labd次数 、分值内聚度、Label覆盖率 

这 4个指标的分析数据，并通过 AHP层次分析法计算出这 4 

个指标的对应权重分别是 ：0．223，0．285，0．364，0．128。最后 

通过 k-means方法，把整个群体分解成成员数可能不尽相同 

的 N个用户簇，每个用户簇的所有用户的权重之和即为该簇 

的权重。 

5．3 实验结果与分析 

本实验结果主要反映群体规模和用户簇的数值分别对整 

个推荐结果产生的各种影响。 

5．3．1 用户簇数量固定，群体规模不断扩大 

如图 5所示，当用户簇的数量设为 6时，SVD群体推荐 

算法和NMF群体推荐算法所计算的MAE值会随着群体规 

模的增大呈现出增加趋势，其中SVD群体推荐算法递增速率 

逐步减小。分析可知，当用户的群体规模扩大时，由于相应的 

用户簇数量不变，每个簇内的用户数增多，导致每个簇中信息 

的复杂程度和多元性提高，从而使得 MAE值的递增速率降 

低；而引进了Label信息的群体推荐算法由于信息复杂程度 

导致 MAE值在刚开始会呈现下降趋势，但是随着规模的不 

断增大，MAE值会随着群体成员复杂程度和多元性的增加而 

递增。 

图5 群体规模扩大时MAE值的变化 
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如图 6所示，SVD群体推荐算法和NMF群体推荐算法 

的准确率会一直持续下降，而考虑了Label信息的算法的准 

确率则是先上升后下降。 

静  

髂 

图 6 群体规模扩大时准确率的变化 

如图 7所示 ，3种类型的算法的召回率均会 随着群体规 

模扩大而下降，究其原因是用户爱好的多元性和种类复杂性 

随着规模扩大会不断增加。 

静  
目 

图 7 群体规模扩大时召回率的变化 

5．3．2 群体规模固定，用户簇数量变化 

如图8、图9所示，随着用户簇数的增加，考虑了Label信 

息的算法的MAE值明显比SVD群体推荐算法和NMF群体 

推荐算法更为稳定，这是因为 Label信息包含了更为全面的 

用户爱好信息，因此也使准确率得到了提高。 

图8 用户簇数量增加时 MAE值的变化 

图9 用户簇数量增加时准确率的变化 

如图 1O所示，3种算法的召回率随着用户簇数量的增多 

均呈现递减趋势，但引入 Label信息的算法的递减速率较为 

缓慢 。 

图 1O 用户簇数量增加时召回率的变化 

结束语 本文针对主流群体推荐算法的典型——svD 

群体推荐算法和NMF群体推荐算法在群体规模快速增长、 

用户簇逐渐增多的情况下推荐准确性下降、性能不稳定等问 

题，提出了一种基于隐性特征信息建立的用户权重计算方法。 

在上述实验数据上进行的实验表明，在群体规模不断扩大、用 

户簇数量增加时，基于隐性特征的群体推荐算法的平均绝对 

偏差值比SVD群体推荐算法和NMF群体推荐算法的更为 

稳定，准确率更高，而召回率差别则不明显。本文的创新点在 

于以隐性特征为主要参考标准综合用户反馈信息，并在此基 

础上建立针对不同群体情况的用户权重计算方法以提高推荐 

的准确率和稳定性。如何筛选最优隐性特征，如何结合显性 

特征建立自适应性的权重计算方法，还有待进一步的探索和 

研究。 
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