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基于项目近邻的约束概率矩阵分解算法

张天杰,曹苏燕,闫世洋
(南京邮电大学 计算机学院,江苏 南京 210003)

摘 要:在个性化推荐领域,协同过滤是目前最为成功应用最为广泛的推荐技术之一。 约束概率矩阵分解算法便是一种

基于模型的协同过滤算法,它能有效地面对推荐系统中遇到的海量数据问题,保证推荐的实时性。 然而,传统的约束概率

矩阵分解算法并没有考虑用户或者项目之间的关系,使得算法的推荐质量受到影响。 为进一步提高算法推荐的质量,文
中在约束概率矩阵分解算法模型的基础上引入项目近邻关系,通过结合从项目简介中提取的固有特征和用户评定的标签

特征两方面信息来确定项目的最近邻居集合,并将该邻居集合融合到基于约束的概率矩阵分解模型中产生推荐。 通过在

真实的数据集上的验证结果表明,该算法能够更有效地预测用户对项目的评分,提高算法的推荐精度。
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A Constrained Probabilistic Matrix Factorization Algorithm
Based on Item-neighborhood

ZHANG Tian-jie,CAO Su-yan,YAN Shi-yang
(College of Computer,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:Collaborative filtering is one of the most successful applications in the field of personalized recommendation. Constrained prob-
abilistic matrix factorization is a model-based collaborative filtering algorithm which can effectively deal with the problem of scalability
in large-scale recommendation system and guarantee the real-time of recommendation. However,the traditional one does not consider the
relationship between the users or the items,which makes the quality of the algorithm affected. It takes the relationship of item-neighbor-
hood into the algorithm model of constrained probability matrix factorization to improve the quality of the proposed algorithm. To guaran-
tee the accuracy of item-neighborhood,the inherent features extracted from the item’s summary and the tag of user marked for the item
are used to get the set of the nearest neighbor for the items,then the item-neighborhood set is applied into the framework of the constrain-
ed probabilistic matrix factorization algorithm. The experiments on real datasets show that the proposed algorithm can predict the user’ s
rating on the item more effectively,and improve the accuracy of the recommendation.
Key words:recommendation system;collaborative filtering;constrained probabilistic matrix factorization;item-neighborhood

0 引 言
在推荐系统[1-3]领域,协同过滤推荐(Collaborative

Filtering)以其推荐策略简单、实用、适用对象多样的特

性而备受青睐。 根据使用策略的不同,协同过滤可以

分为基于内存的协同过滤(Memory based)和基于模

型的协同过滤(Model based) [4]。 基于内存的协同过

滤主要包括基于用户[5]和基于项目[6]两类,两者的重

点分别为寻找相似的用户和项目。 然而,基于内存的

协同过滤对于用户项目评分矩阵的稀疏性比较敏感,
并且随着系统用户、项目量的增大,计算量呈非线性增

长趋势,不利于实时性推荐。 基于模型的协同过滤推

荐通过采用线下学习、周期性更新的方式对评分数据

进行挖掘。 目前,常见的基于模型的协同过滤方法有

聚类模型方法[7]、贝叶斯网络[8]、矩阵分解[9]等。 相比

较基于内存的协同过滤算法,这类算法具有更好的扩

展性,在面对海量数据时推荐更具实时性。 约束概率

矩阵分解算法[10](Constrained Probabilistic Matrix Fac-
torization,CPMF)便是一种基于模型的协同过滤推荐

的经典算法,其可以在线性时间内产生推荐,相比较了

其他推荐策略能更有效地应对评分稀疏、海量数据等
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问题[10]。
然而,传统的 CPMF算法模型并未考虑用户或者

项目之间的关系,算法仅使用了用户对项目的评分信

息,忽略了很多额外的信息,从而影响了实际的推荐效

果。 近年来,学者们[11-13]从评分矩阵信息以外的信息

中挖掘用户或项目的关系并将其用于协同过滤算法

中,从而实现对原有算法推荐效果的提升。
考虑到项目的关系往往比用户的关系更具稳定

性,不需要频繁更新,对于大型系统更具优势[6],文中

从项目角度出发,提出了一种基于项目近邻的约束概

率矩阵分解算法( Item-neighborhood-based Constrain-
ed Probabilistic Matrix Factorization, ICPMF )。 在

ICPMF中,结合从项目简介中提取固有特征和用户对

项目评定的标签特征两方面信息来挖掘项目之间相互

影响的关系,将其量化为项目之间的相似度,通过相似

度的大小来确定项目的近邻集合,并将该邻居集合融

合到 CPMF中实现推荐。

1 CPMF算法概述
约束概率矩阵分解算法是由 Salakhutdinov 等[10]

提出的一种基于模型的协同过滤推荐策略,是一种潜

在特征因子分解算法。 该算法假设每个用户的兴趣只

受几个潜在的特征影响,并假设这些特征向量符合均

值为 0 的高斯先验分布,通过用户对项目的评分记录

来学习获得每个用户和项目的潜在特征向量,最后利

用得到的低维度的潜在特征向量矩阵计算出用户对项

目的预测评分,进而产生推荐。 CPMF 能够通过线下

学习潜在特征,线上直接使用学习到的潜在特征向量

计算出用户对某个项目的预测评分,从而可以快速地

为用户产生要推荐的项目集合。 实验结果表明,CPMF
在推荐准确性和抗稀疏性上和其他只使用用户-项目

评分矩阵的协同过滤算法比较更具优势[10]。
具体而言,假设在某系统中存在 N 个用户,其构

成的集合为 u1,u2,…,u{ }
N ,及 M 个要用于推荐的项

目,其对应的集合为 v1,v2,…,v{ }
M 。 设 U 沂 RD伊N,V

沂 RD伊M ,其中 U 为用户潜在特征矩阵,V 为项目潜在

特征矩阵, D为潜在特征向量的维度,Ui 为用户 i的特

征向量, V j 为项目 j 的特征向量。 考虑到评分项目集

合相似的用户可能具有相似的兴趣, Salakhutdinov
等[10]对用户的潜在特征向量进行改进,如式(1)所示。

Ui = Y i +
移

M

k = 1
I ikWk

移
M

k = 1
I ik

(1)

其中,W沂 RD伊M 为潜在相似约束矩阵, Wk 为 W
的第 k 列; Y沂 RD伊N,Y i 代表 Y 的第 i 列; I 为指示函

数,即如果用户 i对项目 k有评分,则 I ik 为 1,否则 I ik 为
0,当用户 i 没有评分时 Ui = Y i 。

根据以上的定义,已观察到的评分数据的条件概

率定义如式(2)。
p(R | Y,V,W,滓2) =

仪
N

i = 1
仪

M

j = 1
[N(R ij | g([Y i +

移
M

k = 1
I ikWk

移
M

k = 1
I ik
] TV j),滓

2)] I ij

(2)
其中, g(x) = 1 / (1 + e -x) 用于将预测评分区间映

射到[0,1]上; R ij 对应用户 i 对项目 j 的评分数据,通
过函数 t(x) = (x - 1) / (K - 1) 将其从 1 到 K 映射到

[0,1]区间上; Y i、Wk、V j 先验服从均值为 0 的高斯先

验分布且相互独立,即如式(3)、(4)、(5)所示。

p(Y | 滓2Y) =仪
N

i = 1
N(Y i | 0,滓

2
YI) (3)

p(W | 滓2W) =仪
M

k = 1
N(Wk | 0,滓

2
WI) (4)

p(V | 滓2V) =仪
M

j = 1
N(V j | 0,滓

2
VI) (5)

由贝叶斯推理可得, Y,V,W 的后验概率分布如

式(6)所示。
p(Y,W,V | R,滓2Y,滓

2
V,滓

2
W,滓

2) 邑

p(R | Y,V,W,滓2)p(Y | 滓2Y)p(W | 滓2W)p(V | 滓2V)

(6)
将式(3)、(4)、(5)带入式(6),对上述的后验概

率取对数后并最大化后验,化简后等价于式(7)。

E = 12移
N

i = 1
移

M

j = 1
I ij(R ij - g([Y i +

移
M

k = 1
I ikWk

移
M

k = 1
I ik
] TV j))

2 +

姿 Y

2移
N

i = 1
YTi Y i +

姿 V

2移
M

j = 1
VTj V j +

姿W

2 移
M

k = 1
WT

kWk (7)

其中, 姿 Y = 滓2 / 滓2Y,姿 V = 滓2 / 滓2V,姿W = 滓2 / 滓2W ,通
过梯度下降法,结合用户-项目评分矩阵,即可求出上

述目标函数的最优解 Y,V,W 。
CPMF算法的图模型[10]如图 1 所示。

图 1 约束概率矩阵分解模型
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2 ICPMF算法描述
结合前文对于 CPMF 算法的描述,文中提出的

ICPMF算法共包括两个过程:根据项目的简介和标签

信息进行项目近邻选择;根据相似性假设将项目近邻

关系融入到 CPMF 算法中进行特征向量学习,得到用

户和项目的潜在特征向量。
ICPMF算法的两个过程皆可由线下计算完成,并

进行周期性更新。
2. 1 项目近邻的选择

一般而言,项目简介是系统为用户介绍特定的项

目内容而设,如图书有图书内容简介、电影有剧情简介

等。 项目简介一般由一段简短的文本描述,是对项目

特征的一段客观描述,通过项目简介用户可以了解项

目的内容和它所具有的一些特征。 所以作为为用户导

航的一种方式,项目简介中往往蕴含了项目所具有的

一些固有特性,即客观特性。 标签则一般由使用过某

个项目的用户给出,是用来描述信息的关键词,可以实

现对信息的分类[14],对于每一个项目而言标签往往反

映了用户对其使用过项目的主观感受,对于同样的项

目而言,不同的用户可能会给出截然不同的标签,所以

系统在收集用户为项目添加的标签信息时往往会附带

标签的数量,从而能够更好地衡量标签对项目的价值。
考虑到以上情况,为了更好地构建项目的特征,进

而寻找到更加合理的项目近邻关系,文中结合项目简

介和用户对项目打的标签两方面数据对项目近邻进行

计算和选择。 具体的近邻选择过程包括:
(1)项目特征的选取和权重计算得到项目的特征

向量;
(2)针对任一项目 Item j ,根据特征向量计算其与

系统中任一其他项目 Iteml 的项目间的相似度得到

S( j,l) ;
(3)选择相似度最大的 L 个项目作为项目 j 的近

邻 N j 。
具体步骤如下:
Step1:对项目 j 的简介内容进行中文分词(文中采

用 IKAnalyzer中文分词器),过滤停止词和虚词,并对

剩余的词进行词频统计。
Step2:以 Step1 统计出的词作为项目的一组特征,

并根据对应的词频,计算 TF-IDF[15 ]值作为词权重、计
算项目标签的 TF-IDF 值作为标签的权重。 TF-IDF
计算公式如下:

TF - IDF =
TF( t,Item j)
Item j

伊 log( N
n t + 1

) (8)

其中, TF( t,Item j) 为特征 t (词或标签)在项目

Item j 中的频度(词为词频,标签为被标记的个数);
Item j 为项目 j 中所有特征的频度之和; N 为训练集

中项目的个数; n t 为训练集中出现 t 的项目数。
Step3:将 Step1 和 Step2 中统计和计算出的特征和

权重, 按 照 向 量 空 间 模 型 ( Vector Space Model,

VSM) [16 ]法得到项目 j的特征向量,即 Item寅j = (w j1,w j2,
…,w jn) 。 其中, n 为向量空间模型的维度; w jn 为第 n
个特征的权重(TF-IDF值)。

Step4:计算项目 j与任一其他项目 l的余弦相似度

得到 S( j,l) ,如式(9)所示,并选取和项目 j 相似度最大

的 L 个项目集合作为项目 j 的近邻 N j。

S( j,l) = cos(Item
寅

j,Item
寅

l) =

移
n

k = 1
w jkw lk

(移
n

k = 1
w2jk)(移

n

k = 1
w2lk)

(9)

2. 2 ICPMF算法模型

在得到项目的近邻和它们之间的相似度后,假设

相似的项目应该有相似的潜在特征向量。 基于这样的

假设,则对于任意的项目 j ,它的潜在特征向量可近似

地表示为: V j

~
=移

l沂N j

S( j,l)Vl 。

其中, N j 为项目 j 的邻居集合; S( j,l) 为项目 j 与项

目 l 的相似度,即权重参数。
ICPMF算法的模型图如图 2 所示。

图 2 ICPMF算法模型

具体地,对于项目的潜在特征先验概率可以表示

为式(10),与式(7)类似通过贝叶斯推理,后验概率如

式(11)所示,将式(2)、(3)、(4)、(10)带入后,进行对

数处理并且最大化,除去常数项后等价于最小化

公式(12)。
p(V | S,滓2S,滓

2
V) 邑 p(V | 滓2V) 伊 p(V | S,滓2S) =

 仪
M

j = 1
N(V j | 0,滓

2
VI) 伊仪

M

j = 1
N(V j | 移

l沂N j

S( j,l)Vl,滓
2
VI)

(10)
p(Y,W,V | R,S,滓2Y,滓

2
V,滓

2
W,滓

2) 邑
  p(R | Y,V,W,滓2)p(Y | 滓2Y)p(W | 滓2W)
  p(V | S,滓2S,滓

2
V) (11)
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E = 12移
N

i = 1
移

M

j = 1
I ij(R ij - g([Y i +

移
M

k = 1
I ikWk

移
M

k = 1
I ik
] TV j))

2 +

姿 Y

2移
N

i = 1
YTi Y i +

姿 V

2移
M

j = 1
VTj V j +

姿W

2 移
M

k = 1
WT

kWk +

姿 S

2移
M

j = 1
(V j -移

l沂N j

S( j,l)Vl)
T
(V j -移

l沂N j

S( j,l)Vl)

(12)
其中, 姿 Y = 滓2 / 滓2Y,姿 V = 滓2 / 滓2V,姿W = 滓2 / 滓2W,姿 S =

滓2 / 滓2S ,结合用户-项目评分矩阵,通过梯度下降法可

求得式(12)的最优解,得到潜在特征向量。

3 实 验
3. 1 实验数据

为了探究文中所提算法的推荐效果,从豆瓣读书

上抓取了真实的数据集作为实验数据。 该数据集共包

含三部分:34 250 个用户对 10 897 本图书所做出的评

分信息共 258 111 条,其中评分区间为[1,5]的整数;
用户对图书添加的标签共 23 084 个,并附带了每个标

签被用户添加的次数;评分信息中每本图书的简介信

息,图书简介信息平均在 300 字左右。
实验中使用了开源的分词工具 IK Analyzer 2012

对图书简介信息进行分词并进行停止词过滤。 实验采

用 10 折交叉实验的方式,将总数据集分成 10 份,每次

取 1 份作为测试集,剩余作为训练集,迭代 10 次后,取
10 次评价标准的平均值作为算法最终的评测结果。
3. 2 评价标准

文中使用均方根误差(RMSE)作为算法准确性的

评价标准,均方根误差越小,表示预测的准确度越高。
对于测试集中的一个用户 i 和项目 j ,令 R ij 为用户 i 对
项目 j 的实际评分, P ij 为推荐算法给出的预测评分, T
表示测试数据集, T 表示测试数据集中的评分数

量,那么 RMSE可表示为:

RMSE =
移
R ij沂T
(R ij - P ij)

2

T
3. 3 实验结果及分析

实验共包括两部分: ( 1 ) 比较 CPMF、 TCPMF、
ICPMF算法在不同的特征向量维度 D 下的推荐准确

度情况,其中 TCPMF为只使用标签信息计算项目近邻

的 ICPMF算法,ICPMF则融合了项目简介和标签两方

面信息进行项目近邻计算。 (2)测试参数 姿S 对于

ICPMF的影响。 实验中设定所使用到的参数 姿Y =
姿V =姿W =0. 001。

图 3 为三种算法在不同的特征维度 D下的推荐准

确度情况,其中 TCPMF和 ICPMF的项目近邻个数 L =

25,参数 姿S =5。

图 3 不同特征向量维度 D 下各算法结果比较

由图 3 可知,融入了项目近邻信息的 ICPMF 和

TCPMF的推荐准确度明显好于 CPMF, ICPMF 好于

TCPMF,这说明文中将项目近邻关系融入 CPMF 算法

进行推荐的有效性,同时也表明在项目近邻计算时融

合从项目简介中提取固有特征和标签特征这两方面信

息进行项目近邻计算的合理性。
图 4 比较了不同的 姿S 取值对 ICPMF算法的影响,

实验中将 姿S 的值分别设为 0. 1,0. 5,1,5,10,25,并设

用户近邻个数 L =25,特征向量维度 D =10。

图 4 姿S 对 ICPMF的影响

由图 4 可知, 姿S 对 ICPMF的推荐准确度产生了较

明显的影响,当 姿S 在[0. 1,5]上变化时,ICPMF的推荐

准确率随着 姿S 的增大而提高,当 姿S 大于 5 时算法的

准确率随之下降,由此可知项目近邻的引入对改进

CPMF算法的有效性。

4 结束语
文中通过结合项目简介和用户为项目添加的标签

两方面信息来挖掘系统中项目的近邻关系,并将该近

邻关系融入 CPMF算法中进行评分预测。 在真实的数

据集上的实验结果表明,提出的方法和传统的 CPMF
算法相比能够有效地提高推荐算法评分预测的准确

度,进而验证了文中项目近邻关系计算方法的合理性

和将此近邻关系融入 CPMF 算法的有效性。 然而,实
验中也发现,训练过程中存在特征向量初始值设置问

题以及如何防止模型过拟合问题,这些值得进一步
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