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基于用户近邻约束的矩阵因子分解算法

查 九,李振博,徐桂琼
(上海大学 管理学院,上海 200444)

摘 要：矩阵因子分解推荐算法是基于模型的协同过滤算法中应用最广泛的一种推荐技术。 针对推荐系统数据的稀疏性

和推荐算法的实时性等问题,在传统矩阵因子分解模型的基础上引入用户近邻模型约束,提出基于用户近邻约束的矩阵

因子算法。 该算法充分利用了矩阵因子模型的优点,通过用户近邻约束进一步提高了算法相应的实时性和推荐的质量。
在 MovieLens数据集上的实验结果表明,该算法能有效解决数据稀疏和实时性问题,在推荐质量上比传统算法有了较大

提高。
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A Matrix Factorization Algorithm Based on User’s
Neighbors Regularized

ZHA Jiu,LI Zhen-bo,XU Gui-qiong
(School of Management,Shanghai University,Shanghai 200444,China)

Abstract:Matrix factorization algorithm based on collaborative filtering is one of the most widely used in the personalized recommenda-
tion system. Concerning the problems of data sparsity and real-time in recommendation system,a matrix factorization algorithm based on
user’s neighbors regularized is proposed based on traditional matrix factorization model. The algorithm takes advantage of the matrix fac-
torization model,using the user’s neighbor as a regularization to improve the quality and real-time of recommendation algorithm. The ex-
perimental results in movieLens datasets show that the proposed algorithm can more efficiently improve recommendation quality than the
traditional algorithm,and solve the problems of data sparsity and real-time.
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0 引 言
随着互联网全面普及和电子商务的快速发展,信

息过载现象越来越严重,大量的商品信息增加了客户

购买所需物品的难度,消费者很难快速且有效地做出

决策。 为了让顾客在购买产品时尽可能少地浏览无关

信息,解决信息过载问题,个性化推荐技术应运

而生[1]。
基于内存的协同过滤推荐算法[2]是个性化推荐技

术中研究和使用最为广泛的一种推荐算法。 其核心思

想是基于目标用户的邻居的资料来获得目标用户的推

荐,首先在用户群中找到指定用户的邻居(兴趣)用
户,然后根据邻居用户的评分预测目标用户对商品项

的评分值,选择评分项最高的前 N 项商品反馈给目标

用户[3- 6]。 基于内存的协同过滤算法也有很多局限,
例如当数据集十分稀疏时,基于用户之间共同评分的

项目很少,计算出来的相似度不能准确地反映用户之

间的关系;随着用户和项目数量的扩大,将花费更多的

计算资源在最近邻搜索上,难以保证系统的实时性,无
法发现商品之间存在的隐含关系。

为克服基于内存协同过滤算法的局限性,使得算

法具有更好的可扩展性,研究人员后来提出了基于模

型的协同过滤算法(Model-based CF)。 基于模型的

方法有聚类模型方法[7]、矩阵分解[8]和图论模型[9]等。
在基于模型的协同过滤算法中,矩阵因子分解(Matrix
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Factorization,MF)算法以其稳定性和准确性吸引了更

多的研究关注[ 10 - 11 ]。 矩阵因子方法能解决数据稀疏

的问题,但是如何从稀疏矩阵中获取有用信息进一步

取得更好的推荐效果对于矩阵因子方法来说至关重

要。 文中在传统的矩阵因子算法基础上,将用户的近

邻作为矩阵因子模型的约束得到基于近邻的矩阵因子

分解模型,通过该模型来达到准确预测用户偏好的目

的。 在 MovieLens公开数据集上的实验结果表明,文
中提出的基于近邻的矩阵因子分解算法可以获得更好

的推荐效果。

1 相关算法概述
1. 1 基于用户最近邻协同过滤算法概述

在一个基于用户的协同过滤算法[12]中,输入数据

为用户评分矩阵 R(R表示 m 个用户对 n 个项目评分

组成的稀疏矩阵)。 基于用户协同过滤算法的第一步

是根据评分矩阵 R计算用户之间的相似度 sim( i,v) 。
通常,计算两个用户之间的相似度主要有 3 种方

法[13]:余弦相似性、修正余弦相似性、≠earson 相关相

似性。
余弦相似性(Cosine Correlation,CC):用户对 n 个

项目的评分可视为 n维向量,用户 i和用户 v的相似性

即为相应两个 n维向量的夹角余弦。
R ij、Rvj 分别表示用户 i、v对 j的评分,用户 i、v在项

目集 I上共同评分的项目集为 I iv = { j∈ I | R ij≠0∩Rvi
≠0} 。

sim( i,v) =
∑
j∈Iiv

R ijRvj

∑
j∈Iiv

R2ij ∑
j∈Iiv

R2vj
(1)

修正 余 弦 相 似 性 ( Adjusted Cosine Correlation,
ACC):考虑了用户的评分尺度问题,可由如下公式定

义,其中 R i 表示用户 i的平均评分,Rv 表示用户 v的平

均评分。

sim( i,v) =
∑
j∈Iiv

(R ij - R
-

i)(Rvj - R
-

v)

∑
j∈Ii

(R ij - R
-

i)
2 ∑

j∈Iv

(Rvj - R
-

v)
2

(2)
≠earson相关相似性( ≠earson Correlation,≠C):通

过计算两个用户的 ≠earson 相关系数来确定它们之间

的相似性, ≠earson 相关相似性可由如下公式计算

得到。

sim(u,v) =
∑
i∈Iuv

(Rui - R
-

u)(Rvi - R
-

v)

∑
i∈Iuv

(Rui - R
-

u)
2 ∑

i∈Iuv

(Rvi - R
-

v)
2

(3)

基于用户协同过滤算法的第二步是根据计算得到

的用户相似度,找到当前用户的最近邻居并产生预测

值。 对目标用户 i 而言,在整个评分矩阵空间中搜索

出 k个相似度最高的用户即可以组成其最近邻居集合

N( i) 。
最后根据当前用户 k个最近邻居对项目的评分信

息预测当前用户对其未评分项目的评分值,以此产生

Top- N推荐。 用户 i对未评分项目 j的预测评分 p ij 可
以通过用户 i的最近邻居集合 N( i) 对 j 的评分得到,
计算方法如下:

p ij = R
-

i +
∑
v∈N( i)
sim( i,v)·(Rvj - R

-

v)

∑
v∈N( i)

sim( i,v)
(4)

1. 2 矩阵因子分解算法概述

矩阵因子分解算法(Matrix Factorization)是一种十

分有效的协同过滤推算法[14- 17],G TaKács在文献[18]
中提到的几种基本的矩阵因子分解算法在大的数据集

上效果更明显。 基于矩阵因子分解的协同过滤算法是

将用户-项目评分矩阵 R(m,n) 分解成 U和 V的乘积

形式:
R≈ UTV (5)
其中, U∈ R l ×m,V∈ R l ×n,l < min(m,n) 。
传统上矩阵分解的 SVD 方法[19]是采用公式(6)

最小化逼近评分矩阵 R:
1
2 ‖R - U

TV‖2
F (6)

其中, ‖·‖ 表示尼乌斯范式,只需分解稀疏评

分矩阵 R,将公式转化成如下形式:

min
U,V

1
2∑

m

i = 1
∑
n

j = 1
I ij (R ij - U

T
i V j)

2 (7)

其中, R ij 为用户实际对项目的评分, R ij ≠ 0 时 I ij
= 1,R ij = 0时 I ij = 0。 为了防止过拟合,还要加上正则

化项
1
2 (λ1 ‖U‖

2
F + λ2 ‖V‖

2
F) 以达到 R≈ UTV的

目的[20],最终的优化目标损失函数为:

L(U,V) = 12∑
m

i = 1
∑
n

j = 1
I ij (R ij - U

T
i V j)

2 +

1
2 (λ1 ‖U‖

2
F + λ2 ‖V‖

2
F) (8)

其中, λ1、λ2 为惩罚因子,是为了避免数据量不足

和训练过度拟和的现象,通过最小化损失函数 L(U,
V) 求出 U、V矩阵的最优解。

2 基于用户近邻约束的矩阵因子分解算法
第 1 节中基于用户最近邻的协同过滤算法:通过

找到目标用户的最近邻,利用最近邻加权平均来预测

目标用户对项目的评分。 基于用户的协同过滤算法认
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为目标用户的近邻用户加权平均可以代替目标用户。
杨阳等在文献[21]中提出一种矩阵分解和用户最近

邻结合的模型,通过该模型预测用户的评分值为:

Rpij = U
T
i V j +∑

v∈N
sim( i,v)(R ij - R iv)

其中, N是用户 i 的近邻模型。 该模型虽部分解

决了预测准确度的问题,但需要对每个用户计算最近

邻,算法的时间复杂度在原有的基础上扩大了 k倍,为
O(m*n*k) ( k是用户的近邻数目),使得在推荐系

统中实时性得不到很好的响应,影响用户体验。
为解决该模型存在的问题,文中提出基于用户近

邻约束的矩阵因子分解算法(Matrix Factorization Based
on User’ s Neighbors Regularized,UB MF)。 该算法中

将用户近邻模型作为约束因子加入到矩阵因子分解模

型中。
矩阵因子分解模型中,分解得到用户特征矩阵 U

和项目特征矩阵 V。 Ui 为用户 i 在 l 个隐性因子上的

特征向量,用户 i 的近邻向量为 Uv ,其中 v ∈ N( i),
N( i) 为用户 i的近邻用户。 结合第 1 节介绍的基于用

户的协同过滤算法,文中将用户近邻作为约束加入到

矩阵因子分解模型中,提出基于用户近邻约束的矩阵

因子分解算法。 该模型如下所示, L
~
(U,V) 是损失函

数, e
~
为用户近邻约束:

L
~
(U,V) = 12∑

m

i = 1
∑
n

j = 1
I ij (R ij - U

T
i V j)

2 +

1
2 (λ1 ‖U‖

2
F + λ2 ‖V‖

2
F) + e

~
(9)

其中, e
~
= β2 ∑

m

i = 1
‖Ui -

∑
v∈N( i)
sim( i,v)Uv

∑
v∈N( i)

sim( i,v)
‖2
F ; β(β

> 0) 表示用户近邻对目标函数的影响程度, β越大表

示用户近邻在推荐算法中占有更重要的角色, β 越小

表示所起到的作用越小。
因为 sim( i,v) 是用户 i和其近邻用户 v在原始

评分矩阵 R 上计算的相似度,在用户特 征 矩 阵

U(m*l) 中,并不能直接反映用户 i的特征向量 Ui 与
其近邻 v的特征向量 Uv 的关系。 如果 Ui 与 Uv 有较大

差异,将会导致信息丢失问题,为此将 e
~
进行改进:

e
~
= β2∑

m

i = 1
∑
v∈N( i)
sim( i,v) ‖Ui - Uv‖

2
F (10)

最终的损失函数为:

L
~
(U,V) = 12∑

m

i = 1
∑
n

j = 1
I ij (R ij - U

T
i V j)

2 +

β
2∑

m

i = 1
∑
v∈N( i)
sim( i,v) ‖Ui - Uv‖

2
F +

1
2 (λ1 ‖U‖

2
F + λ2 ‖V‖

2
F) (11)

该模型算法时间复杂度为 O(m*n) ,算法的效

率得到了有效提高。 为求得 U、V矩阵的最优解,需最

小化损失函数 L
~
(U,V) 。 利用梯度下降法来达到最

小化目的,该算法步骤如下所示:

(1)对 L
~
(U,V) 分别求偏导得到梯度。

ə
ə(Ui)

L
~
=∑

n

j = 1
I ij(R ij - U

T
i V j)( - V j) +

β∑
v∈N( i)
sim( i,v)(Ui - Uv) + λ1Ui

ə
ə(V j)

L
~
=∑

m

i = 1
I ij(R ij - U

T
i V j)( - Ui) + λ2U j

(12)
设置参数 θ 为相似度的阈值, sim( i,v) 的取值为

sim( i,v) ≥ θ ,表示只计算和用户 i相似度值大于 θ的
近邻。 例如 θ = 0. 5 时,表示只取和目标用户 i 相似度

大于等于 0. 5 的近邻用户。
(2)更新 U、V 。

Ui = Ui - α
ə

ə(Ui)
L
~

V j = V j - α
ə

ə(V j)
L
~

(13)
其中, α为梯度下降算法中的学习速率,它的取值

一般为 0. 001 左右。
(3)经过一轮迭代后((1)、(2)两步),损失函数

L
~
(U,V) 的值达到要求或者经过设定的迭代轮次则迭

代终止,否则重复(1)、(2)两步。
在样本集上运用上述算法进行训练,迭代终止后

得到最终的矩阵 U和 V。 U代表用户在 l 个隐性因子

上面的特征, V代表项目在 l个隐性因子上面的特征,
预测目标用户 i对项目 j的分值为 Rpij = U

T
i V j 。 通过矩

阵因子分解方法有效降低了时间和空间的复杂度,再
结合用户历史评分基础上选取的近邻模型,使得用户

之间预测的相关性进一步提高,从而有效地提高了预

测的准确性。

3 实验分析
3. 1 实验数据集和度量标准

实验以常用的 MovieLens 数据集作为测试数据,
由美国 Minnesota 大学的 GroupLens 研究小组提供

ML100K数据集。 该数据集包含了 943 个用户对 1 682
部电影在连续 7 个月内的评分数据,其中每个用户至

少对 20 部电影进行了评分。 实验需要将整个数据集

划分为训练集和测试集,对 ML100K 提供的 10 万条评

分数据,随机选取其中 80%用作训练集,另外 20%用

作测试集。 数据集的稀疏等级(未知评分在整个数据
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集所占的比例)为:
1-100 000 / 943×1 682 =93. 7%
评分预测的准确度一般通过均方根误差(RMSE)

和平均绝对误差(MAE)计算。 均方根误差和平均绝

对偏差越小,预测的准确度越高。 对于测试集中的一

个用户 i和物品 j ,令 r ij 是用户 i对物品 j的实际评分,
而 p ij = U

T
i V j 是迭代得到的矩阵 U和 V计算给出的预

测评分值,那么 RMSE的定义为:

RMSE =
∑
i,j∈T
( r ij - p ij)

2

T (14)

MAE采用绝对值计算预测误差,它的定义为:

MAE =
∑
i,j∈T

r ij - p ij
T (15)

3. 2 实验结果与分析

本节通过实验来检验文中推荐算法的推荐质量;
讨论维度 l 、约束因子参数 β 、不同相似度计算方式和

相似度阈值对推荐结果的影响,并和传统矩阵因子分

解算法进行比较。
(1)迭代次数对传统矩阵因子分解算法的影响。
文中采用梯度下降算法训练出矩阵 U、V 需要确

定的迭代次数。 设置算法参数:学习速率 α = 0. 001,
惩罚因子 λ = λ1 = λ2 = 0. 01,约束因子 β = 0. 01。 在

ML100K训练集上,分别选取维度为 k = 10,k = 13,k =

15,在不同迭代次数 f 下计算预测评分矩阵 R
~
和原始

评分矩阵 R的 RMSE。 RMSE随迭代次数 f变化如图 1
所示。

图 1 RMSE随迭代次数 f的变化曲线

通过图 1 发现,随着迭代次数的增加,RMSE 越来

越小,也趋于稳定状态,说明迭代得到的 U、V 矩阵乘

积UTV和原始矩阵R越来越相近了。 迭代次数增加能

有效提高预测的准确率,但迭代次数增加得到矩阵 U

和 V的时间也随之增加。
(2)基于用户近邻约束的矩阵因子分解算法。
为比较基于用户近邻约束的矩阵因子分解(UB 

MF)和传统矩阵因子分解(MF)算法的推荐效果,分别

利用两种算法在 ML100K 训练集上训练得到 U、V 矩

阵,在 ML100K 测试集上计算平均绝对误差(MAE)来
检验算法的优劣。

在 UB MF 算法中,分别选取用户 CC、≠C 和 ACC
作为用户的相似度计算方法。 对于两种算法选择共同

参数:学习速率 α = 0. 001,惩罚因子 λ = λ1 = λ2 = 0.
01,约束因子 β = 0. 01,迭代次数 f = 100进行实验。 在

UB MF算法中,为了取得较好的效果,统一取相似度

阈值 θ = 0. 5,分别在不同维度 l( l = 9,10,…,15) 上进

行实验。 得到的 MAE值随着维度 l变化如图 2 所示。

图 2 f = 100 下 MAE随维度 k变化曲线

在图 2 中,选取特定迭代次数 f = 100 与不同相似

度计算出来的结果。 在 UB MF算法中,不管选取哪种

相似度,最终的预测结果计算出来的 MAE都比 MF 效

果要好。 由此可知与传统的 MF 算法相比,文中提出

的 UB MF可以较好地提高推荐系统的推荐质量。 在

UB MF算法中,选择合适的用户相似度计算方法,也
能有效地提高推荐质量。 该实验中,选择 Cosine 余弦

相似度计算方法的 CC UB MF 算法的推荐效果相对

其他相似度计算方法的推荐效果较好。
(3)不同相似度阈值 θ 对算法的影响。
在(2)中选择的相似度阈值 θ = 0. 5,就是说在选

择用户的近邻时,只选择两者相似度值大于 0. 5 的近

邻用户。 固定维度 l = 12,通过改变相似度阈值,分别

取 θ 为 0. 1,0. 2,…,0. 9,其余参数和(2)中实验保持

一致。 在 3 种相似度计算方法下,得到的基于用户近

邻约束的矩阵因子分解算法 MAE 随着阈值 θ 变化曲

线如图 3 所示。
通过实验(3)发现,相似度阈值 θ 的取值会对文

中提出的算法有影响。 文中提出的算法在 3 种相似度

计算方法下得到的 MAE 值都随着 θ 从 0. 1 ~ 0. 9 变

化,先逐渐下降,后逐渐上升。 θ 是用户之间的相似度

阈值,如果取值较低,则用户近邻数目会增加,可能出

现过度拟合情况;如果取值过高,用户近邻也会减少,
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用户的近邻对该目标用户起到的约束作用就不是很

大,导致出现预测精度的问题。

图 3 维度为 l = 12 ,MAE随 θ 变化曲线

(4)参数 β 对算法的影响。
在 UB MF 算法中,参数 β 扮演着一个重要的角

色,它决定着用户近邻模型对矩阵因子分解算法所起

到的调节作用。 接下来通过改变 β 参数来分析对文中

提出算法推荐准确率的影响。 设置学习速率 α =
0. 001、λ = λ1 = λ2 = 0. 01、维度 l = 12、θ = 0. 5。 在 3 种

相似度计算方法下,得到的基于用户近邻约束的矩阵

因子分解算法 MAE 随着阈值 β(β = 10-6,10-5,10-4,
10-3,10-2,10-1,100)变化曲线如图 4 所示。

图 4 MAE随 β 的变化曲线

从实验结果可以得出,随着 β 值的增加,MAE 的

值首先下降,但是当 β 的值超过一定的阈值时,MAE
的值随着 β 的增加而上升。 选择合适的 β 值可以有效

地将用户评分矩阵和用户近邻进行结合产生更好的推

荐,文中在 ML100K数据集上进行实验,得到 β 最优取

值为 10-2。

4 结束语
随着电子商务网站的用户数量和商品数量的不断

增加,用户-项目评分矩阵越来越大,同时数据也越来

越稀疏,如何解决数据稀疏性和推荐效率问题显得尤

其重要。 矩阵因子分解算法不仅能很好地解决大的数

据集问题,也能抽取出潜在的特征因子产生很好的推

荐效果,因此得到了学者越来越多的关注和研究。 文

中在传统矩阵因子分解算法基础上,提出基于用户近

邻约束的矩阵因子推荐算法。 该算法利用矩阵分解降

维技术和用户近邻模型,提高了算法推荐的实时性和

预测的准确性。 实验结果表明,基于近邻约束的矩阵

因子分解算法在数据极端稀疏的情况下比传统矩阵因

子分解算法可以获得更好的推荐质量。
文中提出的算法在不同的测试标准及不同数据集

上的执行效果还需作进一步的研究。 此外,矩阵分解

模型中 U和 V 矩阵第一次初始化赋值以及如何防止

过度拟合问题,都值得进一步研究。
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粒子群优化算法、遗传算法的实验数据进行比较。 可

明显看出,文中改进算法的各项评价指标都比基本的

粒子群算法、遗传算法的要更优。 因此,基于改进的

≠SOABC与 K均值聚类算法生成测试用例的效果明显

比较好。

5 结束语
实验结果表明,以平均迭代次数和平均运行时间

作为评价指标,文中基于改进的 ≠SOABC 与 K 均值聚

类算法与基本的粒子群优化算法、遗传算法的实验数

据进行比较,可明显看出改进算法的各项评价指标都

比基本的粒子群算法、遗传算法的要更优。 由此可见,
基于改进的 ≠SOABC与 K均值聚类算法的测试用例自

动生成方法具有测试用例自动生成效率高、收敛能力

强等优点,且有一定的实用性。
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