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摘 要 ：在基于协同过滤的推荐系统中，因式分解机模型是基于矩阵分解的一般化模型，不需要特定支持向 

量，可直接应用于回归和分类中，并能更准确地处理稀疏矩阵．通过对其进行改进，在不提高时间复杂度的同时考虑 

上下文环境，并对上下文进行层次化处理．通过两组真实数据集，在不同的指标下进行实验．最后证实改进后的模 

型，在准确率和学习速率上优于原有模型． 
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当今互联网，推荐系统(Recommander Systems)是在线媒体、电子商务等领域的研究热点之一．推荐系 

统主要分为基于内容(content—based)推荐系统、协同过滤(collaborative filtering)和混合(hybrid approa— 

ches)推荐系统三大类口]．与基于内容推荐算法相比较，协同过滤算法不需要对内容或者用户本身进行解析， 

而是根据其历史行为数据提供个性化推荐，在过去十几年中取得了丰富的研究成果ll2 ．其中，基于矩阵分解 

(Matrix Factorization)的潜在因子模型(1atent factor mode1)在预测的精准性和稳定性方面得到最为广泛的 

认可 引． 

在推荐算法中，假设评分矩阵R∈RMx (M代表用户数，N代表项 目数)通过潜在因子映射可降维映射 

表示为 一 P ，其中P ，q E R ，且厂远远小于min(M，N)．在此基础上，Koren经过添加偏量，考虑时间、 

空间影响因子对方程式进行了进一步扩展_4 ；Steffen提出了因式分解机模型(Factorization Machines， 

FM)．FM模型的优点主要有 ：(1)FM模型可更有效处理稀疏矩阵(SVM难以处理之处)；(2)FM模型是线性 

复杂度，可直接被优化不需要支持向量；(3)FM模型是一般化模型，通过对特征向量的定制可以满足其他模 

型[5]．基于以上优点，将其应用在推荐系统中，通过改进并提出基于层次化上下文的FM模型．实验证明，改 

进后 的模型 ，准确率有 了一定提升． 

1 背景陈述 

1．1 传统的推荐 系统 

传统推荐系统可分为基于内容推荐、协同过滤、混合推荐，其中协同过滤受到的认可最为广泛，并且传统 

推荐可以表示为二元关系 < ，i>．传统推荐任务可以形式化定义为一个线性 回归任务，即 U 一 { ， 

， ⋯ }， 一 {i ，i。，⋯)预测函数 ：U× — R．且 y(u， )代表用户U对商品 的评分，我们从数据集中选取 

训练集片段s且S∈己，×I，已知训练集中所有 y(u， )数值．此任务的最终目的是得到预测函数夕，可表示任 

意一个用户与商品的函数关系． 

1．2 上下文感知推荐 

然而，在很多个性化推荐中，除考虑用户与商品之间的关系外，上下文信息也是影响用户选择的重要因 

素．例如，旅游系统的推荐中，系统对旅游景点的推荐在夏天和冬天明显不同；同样，对于在线内容提供商(电 

子商务、视频)，用户在何时、何地需求服务也是重要的考虑项． 
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Tuzhilin等人在上下文感知推荐的研究中已证明，融入上下文信息可以更好提高推荐精度，并且提出 

“上下文感知推荐系统(context—aware recommender systems，CARS)”的概念 ]．Tuzhilin将上下文环境定 

义为变量 C且C∈C，其中C可代表时间、地点、伙伴，C可代表具体的上下文环境，如周末、工作 日、情侣、朋友 

等．同理，此时预测函数 Y可以形式化表示为：U×J×C。×⋯×C埘一 R． 

1．3 矩阵分解 

用户的评分数据可以表示为评分矩阵R，矩阵的每个数值代表用户u对商品I的评分，但是矩阵中有很 

多空的元素，我们称这些空的元素为缺失值(missing value)．因此，评分预测也可以表示为矩阵填空，最早的 

矩阵分解是 svd(奇异值分解)，但这种方法，不仅需要补全庞大的稀疏评分矩阵、占据大量存储空间，而且时 

间复杂度也过高． 

Funk—SVD方法则将评分矩阵表示为 = P ，在均方根误差(Root—mean—square error，RMSE)的 

指标下，直接设置损失函数RLS—Opt一 (夕( )一 )。+ ( 添加正则参数防止过拟合，通过梯度下 
(z， S 一0E O 

降方法直接最小化损失函数快速获得参数．后续的模型通常在其基础上通过添加偏置项和其他因子，例如 

Koren提出的svb++模型，Steffen通过对 SVM(支持向量机)和矩阵分解的改进，提出因式分解机模型，不 

仅能更好处理稀疏矩阵，其本身时间复杂度也是线性的． 

2 上下文层次化 FM 模型 

2．1 传统 FM 模型介绍 

Koren提出可以将评分矩阵分解地表示为 一 P ，并通过考虑时间空间和一些偏量因数，将评分矩 

阵进一步扩展表示为 ( )=／1+b (￡)+b (z)+ P ( )．FM模型在此基础上，通过一般化处理，将评分矩 

阵进一步分解．存储所要计算的设计矩阵中，用{1，0}代表是否出现此变量．特别是在稀疏矩阵中，存储压力 

得到减轻，推荐的精度也有所提升． 

因此 ，FM 模型的方程式在 2维的情况下可表示为 ： 

夕( )：一训。+∑硼 zi+∑ ∑ < ， > ． (1) 
一 1 i= 1 J— f+1 

在公式(1)中，X；代表训练集中一个特征，其值只为{0，1)，表示此条数据是否含有此特征； 。E R，叫E 
 ̂

， ∈R 是经过机器学习方法得到的参数，且< ，Vj>：一 ，，· ，，(忌《 )，一个行向量 则代表 
，一1 

在 矩阵中第i个拥有k个特征的向量．k是一个正整数的假设值，代表特征向量矩阵的维度．叫。代表全局偏 

量，叫 代表第i个特征变量的权值；评分矩阵仍 ：一< >．通过对评分矩阵的进一步分解，可以更适合 

处理稀疏矩阵下的推荐．公式(1)通过一定的变换可以转化为： 

∑< > 一告∑< >z 一 
J一 1 i一 1 

((∑ )。一∑u ，，z 2i)， 

夕(．z)一训。+∑硼 +告∑((∑Vi,fX )。一∑ ，， )． (2) 
i= 1 ， 1 i-二 1 i= 1 

经过转换后，公式(2)运算的复杂度变为线性复杂度，简单表示为 O(k )，取决于对评分矩阵仍 的降维 

分解矩阵的维数 k，以及每条评分数据所包含的变量．由于各条评分数据往往只包含用户和商品两个变量， 

时间复杂度通常表示为 O(k )． 

2．2 FM 模型改进 

传统 FM模型作为一种一般化模型，不需要特定的数据输入便可以实现所有分类和线性回归任务．然而 

在实际应用申，对具体的任务进行相应修改和定制明显优于一般化模型．在此，对特征向量进行相应设计，使 

其更恰当地应用于电影推荐中，在考虑上下文的同时，对上下文进行层次化处理，更精准地提供个性化推荐． 
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同时，排除不相关特征的干扰，使计算更高效，最后通过快速学习得到所需参数． 

2．2．1 上下文层次化处理 上下文感知推荐系统对上下文的处理大致可分为 3种情况：上下文预过滤 

(Contextual Pre—Filtering)、上下文后过滤 (Contextual Post—Filtering)和上下文建模 (Contextual Model— 

ing)．结合上下文预过滤和上下文建模两种方法，对上下文感知推荐系统进行处理． 

在普通上下文环境下的推荐中，用户的评分数据可以转化为u× ×C ×Cz×⋯C 一 R，其中U代表 

用户，工代表商品，c代表各种上下文环境．本文以时间上下文信息例，传统处理上下文时间方法，一般采用天 

数为特征，或采用一天的几个时间段为分析．而在实际的应用中，数据集常常包括几个月、甚至几年的评分内 

容，简单地使用天数显然不合理． 

在上下文信息处理方面，将上下文信息定义为一个集合D，且D 一(D ，D。，⋯，D )，集合D是一种层次 

化的结构，可以代表任意一种特殊上下文环境．如图 1，以时间、地点上下文信息为例表示 D的层次关系． 

代表层级更为精细，而 D 往往是较为粗糙层级．那么原有的上下文推荐U× ×C。×⋯ ×C 一 R转换为： 

U× ×(D{×Di×⋯×D7)×(Dj×⋯)一 R，同时 HFM 的方程式可表示为： 

夕(z)：一W。+∑硼 X +∑ ∑ < ， >z ，+g(z)， 
i=1 i=1 J一 1 

q q 

g( )一∑W X +∑∑ < >XiX ． (3) 

幽1上 F文信息从层次化显不 

在公式(3)中，添加新的权值W 表示上下文环境的权值，添加< ， )表示在上下文环境影响下新的相 

互关系．在考虑上下文环境同时，对上下文信息进行进一步分解，增强数据集各个评分数据的关系，更有利于 

对参数的学习，并且不影响方程式的时间复杂度 ]． 

2．2．2 模型快速学习 由于方程式的线性复杂度，在回归任务中，最广泛的损失函数是最小二乘函数，为 

防止数据的过拟合，通常添加一个规则变量通常为L。，即：RLS—Opt一 ：( ( )一 ) + ： 0 ． 
(z： ∈s 一0EO 

本文使用交替最小二乘法(Alternating Least Square，ALS)学习方法，通过训练集学习，多次迭代后得 

到合适的变量值．并且 ALS方法优于 SGD方法，不需要设置和调整学习速率，从而达到快速收敛 ． 

由于方程式对于每一个变量 O(wo，W， )都是线性的，因此表示为：夕(z I )=g ( )+Oh (z)．又因： 
一  

Ls— OPT 一 (夕(z)一 ) (∞( )+ (∞0= 0，其 中 夕(z)一Y— g(∞( )+ (∞(z)一 Y，即 

(g(∞(z)一 3，)̂ (∞(z) 

g(∞ z 一 ∞‘z’+ + 一O’从而可以计算出 ===一 卫 

以 f为例：夕(z I W )：WzX z+g( ( )，即h(∞(z)= z，即(g( (z)一y)h(∞(z)一 ( 一W X —y)xf， 

∑ ( 一Y—W )z 
即 一 —  

( ， )∈ 

． 同理可求得(砌。， )． 
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3 实验结果 

3．1 实验平台，评价指标 ，数据集介绍 

本文采用PC(Intel(R)，CPU 3．21 GHz，RAM 4 GB)实验平台和Windows XP SP3操作系统，开发工具 

为visual studio 2010，使用 c++语言编写，数据集的部分处理采用 python处理． 

根据文献[1O]论证，采用均方根误差(Root—mean—square error，RMsE)和平均绝对误差(mean absolute 

． 

error，MAE)作为评价指标：RMSE=== ／ —一 ，MAE—L ． 

本实验主要采用两个真实数据集：GroupLens提供的movielens数据集(包含 943用户对 l 682部电影 

的 10 条评分信息)和Netflix大赛提供的数据集(此论文抽取 16 000用户的随机 20条评价、约32万条评分 

数据)．取 80 的数据为训练集，其余 2O 的数据为测试集． 

3．2 实验效果 

图2是 Movielens和 Netflix两组数据集在 RMSE指标(越低越好)评价下的比较(Iter代表迭代次数)， 

x轴表示学习迭代次数，y轴表示当前 RMSE值．从图 2中可以看出，HFM在准确率上优于原有的 FM模 

型．图3则是两组数据集在 MAE指标下，y轴表示 MAE值，经过相同的迭代次数学习后，从图3中可以看 

出，HFM 明显优于 FM 模型． 
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本论文在原有 FM模型的基础上，通过对上下文的进一步处理，层次化分割上下文，能更准确的体现评 

分数据之间的全局关系，并通过实验证 明新 的 HFM 模型的表现优 于原有 FM 模型．除去对地点、时间较为 

显性的上下文环境进行层次化处理之外 ，对所有上下文变量做一般化的层次化模型处理是未来的研究重点． 
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Abstract：In the recommender systems based on collaborative filtering，the factorization machines model(FM)is a gen— 

eralized model based on matrix factorization method which needs no specific support vectors．It can be applied in regression and 

classification and process sparse matrix exactly．By modifying FM it's possible tO consider the context and implement hierarchi— 

cal processing the context without improving the time complexity．Experiments on two group of real data have been done under 

different indices．It's proved that the modified model is better than the previous models in accuracy rate and learning speed． 

Keywords：recommended system；collaborative filtering；matrix factorization；context；factorization machines 


