
　　收稿日期：２０１１０９０１；修回日期：２０１１１０１９　　基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１００３１４０，６１０３３０１０）；中山大学高性能与网格
计算平台资助项目

作者简介：李改（１９８１），男，讲师，博士研究生，主要研究方向为数据挖掘、推荐系统（ｌｉｇａｉ９９９＠１２６．ｃｏｍ）；李磊（１９５１），男，教授，博导，博士，
主要研究方向为数据库、数据挖掘、人工智能．

基于矩阵分解的单类协同过滤推荐算法

李　改１，２，３，李　磊２，３

（１．顺德职业技术学院 电子与信息工程系，广东 顺德 ５２８３３３；２．中山大学 信息科学与技术学院，广州
５１０００６；３．中山大学 软件研究所，广州 ５１０２７５）

摘　要：新闻网页和书签的推荐被认为是单类协调过滤问题。通常这类数据是相当稀疏的，仅仅一小部分数据
是正例，在非正例数据中负例和没有标记的正例是混合在一起的，难以区分开来，因此，就如何解释非正例数据

出现了歧义。为了解决该问题，提出了一种加权的带正则化的基于迭代最小二乘法的单类协同过滤算法。即通

过对正例赋予权值１，负例赋予一个较小的正实数权值来反映数据的正负置信度。在两个真实的实验数据集上
验证了该算法在性能上均优于几个经典的单类协同过滤推荐算法。
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　引言

随着互联网的快速发展，互联网上的数据量急剧增长，从

而使得如何快速而高效地从如此浩瀚的数据海洋中获取人们

所需要的信息变得越来越紧迫。在此背景下，推荐系统应运而

生。推荐系统通过收集和分析用户的各种信息来学习用户的

兴趣和行为模式，根据分析得到的用户兴趣和行为模式，为用

户推荐他所需要的服务。这些系统的例子包括卓越亚马逊

（ｗｗｗ．ａｍａｚｏｎ．ｃｎ）、当当网（ｗｗｗ．ｄａｎｇｄａｎｇ．ｃｏｍ）为用户推荐各
种其可能喜欢的商品，如书籍、音像、电器、服装等；Ｎｅｔｆｌｉｘ电影
出租系统（ｗｗｗ．ｎｅｔｆｌｉｘ．ｃｏｍ）为用户推荐各种其可能喜欢的电
影；Ｇｏｏｇｌｅ、Ｂａｉｄｕ、Ｙａｈｏｏ等为用户推荐个性化的新闻和搜索服
务。推荐系统中运用最广泛的是基于协同过滤的推荐

算法［１～３］。

协同过滤的算法核心是分析用户兴趣，在用户群中找到与

指定用户的相似（兴趣）用户，综合这些相似用户对某一信息

的评价，形成系统对该指定用户对此信息的喜好程度预

测［４，５］。近年来协同过滤的算法在国内外得到了广泛研究，按

处理数据的不同主要分为两类：一类是处理明确的偏好数据，

如评分；另一类则是处理隐式数据，如对网页点击与否。这种

隐式数据广泛存在于真实世界的应用环境中，如用户是否购买

过某个商品，用户是否点击过某个网页等。由于这里的信息不

需要用户提供明确的评分，因此相比评分数据更容易获取。该

类数据中仅有正例可以明确区分开来，负例不确定，故把该类

问题称为单类协同过滤（ＯＣＣＦ）问题。单类协同过滤的任务
就是通过分析这些隐式信息来针对特定用户的偏好对推荐对

象集按该用户的喜欢程度排序。尽管这类数据获取很容易，但

解释起来却存在着很大的困难。以用户点击网页的数据为例，

这些数据中用户点击过的网页构成的数据可以解释为正例，其

余数据是负例和漏掉的正例的混合。如何解释这类混合数据，

以及如何来对解释后的数据进行有效处理，是当前单类协同过

滤问题研究的难点所在。目前对该问题的研究还很少。Ｚｈｏｕ
等人［６］把低秩逼近（ＬＲＡ）技术运用到单类协同过滤问题，把
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观察到的点击数据作为正例数据，其余的混合数据均作为负例

数据；Ｐａｔｅｒｅｋ［７］提出运用奇异值分解（ＳＶＤ）技术来解决该类问

题；Ｒｅｎｄｌｅ等人［８］提出运用基于 ＫＮＮ的协同过滤算法来解决

该类问题。

本文的主要贡献是：在前人的研究基础上提出一种加权

的迭代最小二乘法（ｗＡＬＳ）来解决单类协同过滤问题，即对明

确的正例数据赋予权重１，对于无法解释的混合数据赋予一个

小于１大于０的正实数权重，进而在真实的数据集上实现本文

所提出的算法，并将其与几个传统的 ＯＣＣＦ算法的性能做比

较。实验结果表明，ｗＡＬＳ算法在各个数据集下均优于几个传

统的ＯＣＣＦ算法。

"

　相关工作

协同过滤算法的研究数据按不同的系统设计可大致分为

三种数据类型［２］：

ａ）评分（ｒａｔｉｎｇ）数据。在理想情形下，系统会提示用户输

入对不同对象的喜好／厌恶程度。它用分数表示，一般是１～５

星（分），１星表示非常不喜欢，５星代表非常喜欢。

ｂ）正负面（ｔｈｕｍｂｓｕｐ↑／ｔｈｕｍｂｓｄｏｗｎ↓）的评价数据。用

户不给出喜恶程度，只表达是否喜欢。

ｃ）基于正面反馈（ｐｏｓｉｔｉｖｅｆｅｅｄｂａｃｋ）的数据。在一些情况

下，不能收集类似前两类的显式评分数据，但是可以收集一些

用户的行为（用户阅读了哪些新闻或购买了哪些产品），一般

假设这些行为数据反映了用户的兴趣，因而把这类数据称为基

于“正”反馈的数据。

当前对于协同过滤算法的研究大多数均集中在对评分数

据的研究［２］，该类数据既有正例数据（高评分点），又有负例数

据（低评分点）。对该类问题的研究，Ｓｒｅｂｒｏ等人提出了ＭＭＭＦ

（ｍａｘｉｍｕｍｍａｒｇｉｎｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ），Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ等人提出

了ＰＭＦ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）和ＲＢＭ（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔ

ｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅｓ），Ｌｅｅ等人提出了 ＮＮＭＦ（ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘ

ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）。对于正负面的评价数据，以协同过滤的角度来

研究的很少，大多当做两类分类问题来看待［９，１０］。

在现实世界的实际应用中，基于正面反馈（ｐｏｓｉｔｉｖｅｆｅｅｄ

ｂａｃｋ）的数据也广泛存在，当前对该类问题的研究主要也是把

其看做两类的分类问题，如文献［９］把该问题当做只有正类的

两类分类问题来看待，提出运用 ＳＶＭ分类器来解决单类分类

问题；文献［１１，１２］通过ＥＭ算法来迭代预测负例，从而学习出

单类分类器来解决此类单类分类问题。近年来也有些研究者

从协同过滤的角度来解决该类问题。
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的单类协同过滤算法简介

给定一个矩阵Ｒ＝（Ｒｉｊ）ｍ×ｎ∈｛０，１｝
ｍ×ｎ（Ｒｉｊ表示它的一个

元素，Ｒｉ．表示矩阵 Ｒ的第 ｉ行，Ｒ．ｊ表示矩阵 Ｒ的第 ｊ列，ｍ表

示用户数，ｎ表示推荐对象数）和一个权重矩阵 Ｗ＝（Ｗｉｊ）ｍ×ｎ
∈｛Ｒ ＋｝

ｍ×ｎ（Ｒ ＋表示大于０小于１的正实数）。在这里，希

望找到一个低秩矩阵 Ｘ＝（Ｘｉｊ）ｍ×ｎ来逼近矩阵 Ｒ。其中：Ｘ＝

ＵＶＴ，Ｕ∈Ｃｍ×ｄ，Ｖ∈Ｃｎ×ｄ，Ｕ、Ｖ表示用户和推荐对象的特征矩
阵，ｄ表示特征个数，一般 ｄ＜＜ｒ，ｒ表示矩阵 Ｒ的秩，ｒ≤ｍｉｎ

（ｍ，ｎ）。
为了找到一个低秩矩阵 Ｘ来最大程度地逼近矩阵 Ｒ，最

小化加权的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ损失函数。

Ｌ（Ｘ）＝∑ｉｊＷｉｊ（Ｒｉｊ－Ｘｉｊ）２ （１）

其中：（Ｒｉｊ－Ｘｉｊ）
２是低秩逼近中常见的平方误差项，Ｗｉｊ表示各

个数据点对最小化总的加权的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ损失函数的贡献。在
ＯＣＣＦ中，对于正例，设置Ｒｉｊ＝１；对于缺失值，假定所有的缺失
值均为负例，其值均设置为０，即Ｒｉｊ＝０。因为对正例有很高的
置信度，故对于这类数据的权值设置为１，即 Ｗｉｊ＝１。与 ＬＲＡ
不同的是，在本算法中不是简单地把所有的混合数据均当成负

例，而是在把它们当成负例的同时给这些数据一个小的权值

Ｗｉｊ＝α∈［０，１］。
考虑如何有效且快速地求解最优化问题ａｒｇｍｉｎＸＬ（Ｘ）。
式（１）可以改写为

Ｌ（Ｕ，Ｖ）＝ΣｉｊＷｉｊ（Ｒｉｊ－Ｕｉ．ＶＴｊ．）２ （２）

为了防止过拟合，给式（２）加上正则化项，则式（２）可改写为
Ｌ（Ｕ，Ｖ）＝ΣｉｊＷｉｊ（Ｒｉｊ－Ｕｉ．ＶＴｊ．）２＋λ（‖Ｕｉ．‖２Ｆ＋‖Ｖｊ．‖２Ｆ） （３）

固定Ｖ，对Ｕｉ求导
Ｌ（Ｕ，Ｖ）
Ｕｉ

＝０，得到求解Ｕｉ．的公式：

Ｕｉ．＝Ｒｉ．槇Ｗｉ．Ｖ（ＶＴ槇Ｗｉ．Ｖ＋λ（ΣｉｊＷｉｊ）Ｉ）－１　ｉ∈［１～ｍ］ （４）

其中：Ｒｉ．表示用户 ｉ评过的推荐对象的评分组成的向量，槇Ｗｉ．

∈Ｒｎ×ｎ表示一个由Ｗｉ．中的元素构成的对角矩阵。
同理，固定Ｕ，可以得到求解Ｖｊ．的公式。

Ｖｊ．＝Ｒ．ｊ槇Ｗ．ｊＵ（ＵＴ槇Ｗ．ｊＵ＋λ（ΣＷｉｊ）Ｉ）－１　ｊ∈［１～ｎ］ （５）

其中：Ｒ．ｊ表示评过推荐对象 ｊ的用户的评分组成的向量，槇Ｗ．ｊ

∈Ｒｍ×ｍ表示一个由Ｗ．ｊ中的元素构成的对角矩阵。
在式（４）（５）中Ｉ表示一个ｄ×ｄ的单位矩阵。
基于式（４）（５），本文提出下面的加权的基于代正则化的

交叉最小二乘法（ｗＡＬＳ）的单类协同过滤推荐算法。首先用均
值Ｖ为０、偏差为０．０１的高斯随机数初始化矩阵 Ｖ，然后用式
（４）更新Ｕ，接着用式（５）更新Ｖ，直到本算法计算出的ＡＵＣ值
收敛或迭代次数足够多而结束迭代为止。具体算法描述如下：

算法１　基于ｗＡＬＳ的单类协同过滤推荐算法
输入：用户的评分矩阵Ｒ，特征个数ｄ。
输出：矩阵Ｒ的逼近矩阵Ｘ。
ａ）用一个小于１的随机数初始化Ｖ；
ｂ）反复迭代运用式（４）（５）更新 Ｕ、Ｖ，直到本算法计算出

的ＡＵＣ值收敛或迭代次数足够多而结束迭代；
ｃ）Ｘ＝ＵＶＴ，返回矩阵Ｘ。
ｄ）运用计算得到的Ｘ产生ＴｏｐＮ推荐。

#


#

　基于
'=D(

的单类协同过滤算法的时间复杂度分析

为了分析本算法的时间复杂度，假定 ｄ表示特征个数，ｎｔ
表示算法的迭代次数，ｍ表示用户的个数，ｎ表示推荐对象的
个数。以标准的矩阵操作来计算该算法的时间复杂度，分析式

（４）可知每次更新Ｕ的一行所需要的时间复杂度的上界为 Ｏ
（ｄ２ｎ），分析式（５）可知每次更新 Ｖ的一行所需要的时间复杂
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度的上界为Ｏ（ｄ２ｍ），因此更新Ｕ、Ｖ所需要的时间复杂度的上

界为Ｏ（ｄ２ｍｎ）。假定本算法总共迭代 ｎｔ次后停止，则本算法

总的运行时间复杂度的上界为Ｏ（ｄ２ｍｎｎｔ）。

综上，可得到有关本算法运行时间复杂度的定理１。

定理１　对于ｗＡＬＳ，每次更新 Ｕ、Ｖ所需要的时间复杂度

的上界为Ｏ（ｄ２ｍｎ），如果算法总共迭代 ｎｔ次后停止，则其总

的运行时间复杂度的上界为Ｏ（ｄ２ｍｎｎｔ）。

分析算法１可知，该算法的关键是第二步，即反复迭代运

用式（４）（５）更新Ｕ、Ｖ。分析式（４）（５）可知，每次调用式（４）

（５）只是计算更新矩阵Ｕ、Ｖ的一行值。因此可对矩阵Ｕ、Ｖ进

行分割，分成多个等列长的子矩阵来进行并行运算。故本文所

提出的ｗＡＬＳ协同过滤算法完全可以并行化运算，从而可以解

决其他单类协同过滤算法难以并行化、可扩展性差的问题，进

而简化本算法的实现复杂度，提高其运算效率。

-

　实验结果及分析

本章首先介绍本文实验所采用的数据集及评价标准；接着

以ＡＵＣ为评价指标，比较了本文所提出的 ｗＡＬＳ算法和传统

的ＬＲＡ、ＳＶＤ、基于用户的 ＫＮＮ和基于项目的 ＫＮＮ算法的性

能［６～８］，并对结果进行分析。

-


"

　实验数据集

在本实验中使用了两个数据集，一个是 Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集，一

个是ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集［２，４，５］。

Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集是 Ｎｅｔｆｌｉｘ对外发布的一个电影评分数据

集［１，２，１３］。这个数据集包括了４８０、１８９个用户在对 １７、７７０部

电影的 １０３、２９７、６３８个评分。所有的评分值都是１～５中的整

数值，其中分数越高表示客户对相应电影的评价越高（越喜

欢）。这个数据集非常稀疏，有将近９９％ 的评分值未知。从

这个数据集中随机抽取一个包括１００００个用户、５０００部电影

的子集，总共包含５６９０１９个评分点。该评分子集要求每个用

户至少评过１０部电影，每部电影至少被１０个用户评过。这个

选取的子数据集也非常稀疏，稀疏度为１．１３８％，即仅１．１３８％

的项有评分。

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集是由美国Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ大学的ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ研

究小组创建并维护的［４，５］，其中包括９４３个用户对１６８２部电

影的１０００００条评分记录。所有的评分值也都是 １～５中的整

数值，其中分数越高表示客户对相应电影的评价越高（越喜

欢）。这个数据集也非常稀疏，稀疏度为 ６．３０５％，即仅

６３０５％的项有评分。

实验中把选取的 Ｎｅｔｆｌｉｘ子数据集和 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集中

评分数值为１～５分的数据点均赋值为１，用于表示正例数据，

其余数据点仍为缺失数据，从而把基于评分的数据转变为基于

正面反馈的数据。

-


#

　实验的评价方法

本文实验采用留一策略作为评价机制，也即从每个用户的

评分历史中随机地选取并移除一个评分点作为测试集 Ｓｔｅｓｔ，余

下的数据构成训练集Ｓｔｒａｉｎ，这两个集合不相交。在Ｓｔｒａｉｎ上训练

出相应的模型，接着在测试集上评估模型预测出的推荐对象的

个性化排序。这里采用的评估标准是平均ＡＵＣ［８］：

ＡＵＣ＝ １Ｕ∑ｕ
１
Ｅ（ｕ） ∑

（ｉ，ｊ）∈Ｅ（ｕ）
δ（^ｘｕｉ＞^ｘｕｊ） （６）

在这里δ是一个指标函数。

δ（ｂ）：＝
１　ｉｆｂｉｓｔｒｕｅ{０　ｅｌｓｅ

每个用户的评估对象对为

Ｅ（ｕ）：＝｛（ｉ，ｊ）｜（ｕ，ｉ）∈Ｓｔｅｓｔ∧（ｕ，ｊ）（Ｓｔｅｓｔ∨Ｓｔｒａｉｎ）｝

ＡＵＣ值越高表示该算法的性能越好。由随机模型产生的
ＡＵＣ值为０．５，最好模型的ＡＵＣ值为１。对每个实验均反复运
行１０次，每次均对每个用户随机选取一个评分点，构成新的训
练集和测试集，最终结果取１０次运算结果的平均值。

-


-

　实验结果

ｗＡＬＳ算法的参数主要是负例权值参数 α和正则化参数

λ。本实验中，ｗＡＬＳ算法的这两个参数在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ和 Ｎｅｔｆｌｉｘ
子数据集上的最优值将通过交叉确认的方式来确定。

本实验将分别在 Ｎｅｔｆｌｉｘ子数据集和完整的 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数
据集上把本文所提出的 ｗＡＬＳ算法与传统的 ＬＲＡ、ＳＶＤ、基于
用户的ＫＮＮ和基于项目的ＫＮＮ算法的性能进行比较分析。

图１表示在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上，本文所提出的 ｗＡＬＳ算
法与传统的ＬＲＡ、ＳＶＤ、基于用户的 ＫＮＮ和基于项目的 ＫＮＮ
算法的性能对比。图１中横轴表示ｗＡＬＳ、传统的ＬＲＡ和ＳＶＤ
算法中用户／推荐对象的特征矩阵中特征的个数，特征个数从
１变化到４０，纵轴表示各个算法的 ＡＵＣ值。通过实验验证，
ｗＡＬＳ算法在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上取得最优值的负例权值参数

α＝０．１５，正则化参数λ＝００１５６２５。对于基于用户的ＫＮＮ和
基于项目的ＫＮＮ算法，该实验中的结果取最优值。由于这两
种算法的性能与特征矩阵中特征的个数无关，故在各个特征数

下取值均一致。从图１中可以看出，在各个特征数下，本文所
提出的ｗＡＬＳ算法几乎均优于传统的 ＬＲＡ和 ＳＶＤ算法，也优
于最优的基于用户的ＫＮＮ和基于项目的ＫＮＮ算法，并且这种
优势随着特征数的增加越发明显。其中 ＳＶＤ算法的 ＡＵＣ值
随着特征数的增大先增大，而后急速下降。这是由于 ＳＶＤ算
法在解决单类协同过滤问题时也出现了过拟合现象。

图２表示在Ｎｅｔｆｌｉｘ子数据集上，本文所提出的ｗＡＬＳ算法
与传统的ＬＲＡ、ＳＶＤ、基于用户的 ＫＮＮ和基于项目的 ＫＮＮ算
法的性能对比。坐标轴的定义与图１一致。通过实验验证，
ｗＡＬＳ算法在Ｎｅｔｆｌｉｘ子数据集上取得最优值的负例权值参数

α＝００１８，正则化参数λ＝０．０１３。从图２中不难看出，当特征
个数大于 ７后，本文所提出的 ｗＡＬＳ算法明显优于传统的
ＬＲＡ、ＳＶＤ、基于用户的ＫＮＮ和基于项目的 ＫＮＮ算法，且随着
特征个数的增大，这种优势愈加明显。在这里基于用户的

ＫＮＮ和基于项目的ＫＮＮ算法也均取最优值。图２显示在Ｎｅｔ
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ｆｌｉｘ子数据集上，这两种 ＫＮＮ算法的性能均优于 ＬＲＡ和 ＳＶＤ
算法，这可以理解为ＫＮＮ算法的抗稀疏性更强，而该实验所采
用的Ｎｅｔｆｌｉｘ子数据集相比于本实验所采用的 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据
集更加稀疏，故在更稀疏的 Ｎｅｔｆｌｉｘ子数据集上 ＫＮＮ算法的性
能远优于ＬＲＡ和 ＳＶＤ算法。同时在更稀疏的 Ｎｅｔｆｌｉｘ子数据
集上，ＳＶＤ算法也出现了过拟合现象，且过拟合的程度更大。

综合两个数据集上的实验结果，可以得出本文所提出的

ｗＡＬＳ算法的性能明显优于传统的 ＬＲＡ、ＳＶＤ、基于用户的
ＫＮＮ和基于项目的ＫＮＮ算法，ｗＡＬＳ算法的抗稀疏性强，在更
加稀疏的Ｎｅｔｆｌｉｘ子数据集上这种优势更加明显。而且当特征
数较小时，ｗＡＬＳ算法的性能随着特征数的增加而显著提高；当
特征数增加到一定程度后即迅速趋于收敛，得到较理想的实验

结果，如在本实验所采用的两个数据集上当特征个数达到３０
个特征后即趋于收敛。由于在较小的特征个数下即可以达到

较理想的实验结果，而从定理１可知本算法的运算时间与特征
个数的平方成正比，故本算法的运算效率很高。

.

　结束语

本文在前人研究的基础上提出一种加权的迭代最小二乘

法（ｗＡＬＳ）来解决单类协同过滤问题，对明确的正例数据赋予
权重１，对于无法解释的混合数据赋予一个小于１大于０的正
实数权重，进而分别在真实的Ｎｅｔｆｌｉｘ子数据集和 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数
据集上实现本文所提出的算法；并以ＡＵＣ值为性能评价标准，
将其与传统的ＬＲＡ、ＳＶＤ、基于用户的ＫＮＮ和基于项目的ＫＮＮ
算法的性能进行了比较。实验结果表明本文所提出的 ｗＡＬＳ
算法远优于其他几个经典的单类协同过滤推荐算法。在以后

的工作中笔者还将考虑 ｗＡＬＳ算法的冷启动、并行化的问题，
以及与其他算法结合提出性能更高的混合模型。
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