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摘  要: 协同过滤直接根据用户的行为记录去预测其可能喜欢的产品,是现今最为成功、应用最广泛的推荐方法.
概率矩阵分解算法是一类重要的协同过滤方式.它通过学习低维的近似矩阵进行推荐,能够有效处理海量数据.然
而,传统的概率矩阵分解方法往往忽略了用户(产品)之间的结构关系,影响推荐算法的效果.通过衡量用户(产品)之
间的关系寻找相似的邻居用户(产品),可以更准确地识别用户的个人兴趣,从而有效提高协同过滤推荐精度.为此,提
出一种对用户(产品)间的时序行为建模的方法.基于该方法,可以发现对当前用户(产品)影响最大的邻居集合.进一

步地,将该邻居集合成功融合到基于概率矩阵分解的协同过滤推荐算法中.在两个真实数据集上的验证结果表明,所
提出的 SequentialMF 推荐算法与传统的使用社交网络信息与标签信息的推荐算法相比,能够更有效地预测用户实

际评分,提升推荐精度. 
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Recommendations Based on Collaborative Filtering by Exploiting Sequential Behaviors 
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Abstract:  Collaborative filtering, which makes personalized predictions by learning the historical behaviors of users, is widely used in 
recommender systems. The key to enhance the performance of collaborative filtering is to precisely learn the interests of the active users 
by exploiting the relationships among users and items. Though various works have targeted on this goal, few have noticed the sequential 
correlations among users and items. In this paper, a method is proposed to capture the sequential behaviors of users and items, which can 
help find the set of neighbors that are most influential to the given users (items). Furthermore, those influential neighbors are successfully 
applied into the recommendation process based on probabilistic matrix factorization. The extensive experiments on two real-world data 
sets demonstrate that the proposed SequentialMF algorithm can achieve more accurate rating predictions than the conventional methods 
using either social relations or tagging information. 
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伴随着互联网的迅速发展,网络上记录的数据量急剧增长,用户逐渐陷入信息的汪洋大海之中,快速而高效

地从如此浩瀚的数据海洋中获取我们所需要的信息变得越来越紧迫.尽管传统搜索引擎可以在一定程度上解
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决用户的信息检索需求,然而它们只能呈现给所有的用户同样的排序结果,无法针对不同用户的兴趣爱好主动

提供个性化的服务.在此背景下,推荐系统应运而生.具体而言,推荐系统通过收集和分析用户的各种数据来学

习用户的兴趣和行为模式,从而为用户推荐它所需要的信息和服务.由于推荐系统可以有效地解决信息过载问

题,因而受到来自学术界和工业界的广泛关注. 
在众多推荐方法中,协同过滤是目前应用最多的算法.协同过滤的核心思想是:根据用户行为记录分析用户

兴趣,在用户群中找到与目标用户(兴趣)相似的邻居用户,综合这些邻居用户对某一信息的评价,形成系统对该

目标用户在产品喜好程度方面的预测,系统再根据这些喜好程度进行相应的推荐.由于协同过滤对被推荐的产

品没有特殊要求,能够处理音乐、电影等难以进行文本描述的对象,因而被广泛应用于推荐系统中并取得了显

著的效果,尤其是给电子商务领域带来了巨大的商业利益.例如,据 VentureBeat 统计,Amazon 的推荐系统为其提

供了 35%的商品销售额[1]. 
虽然协同过滤推荐算法取得了巨大的成功,但其仍然存在着诸多问题,其中很重要的一点是传统的协同过

滤算法经常忽略用户(产品)之间的结构关系.有效利用用户(产品)之间的联系可以丰富单个用户(产品)的信息,
从而更准确地识别用户的个人兴趣.许多学者[2−8]以此为出发点,提出了基于用户(产品)关系挖掘的协同过滤算

法,并取得了良好的效果.如何获取用户(产品)之间的关系并量化用户(产品)的相似程度,将对这些算法的效果

产生重要的影响.现有的解决方案主要包含两种:一种是利用显式的社交网络关系[2−6];另一种则是通过隐式的

标签信息来计算用户(产品)之间的相似度[7,8],得到用户(产品)之间的关系.然而在实际的数据中,获取足够的社

会关系或标签信息都是比较困难的.另外,上述方法中,一般模糊地假设用户(产品)之间的相互影响关系是无向

的,然而在现实生活中,这种假设并不合理.例如,A 是 B 的粉丝,B 的行为对 A 影响很大,A 对 B 的影响则微乎其微. 
本文基于以上问题提出了一种基于时序消费行为的最近邻建模方法,通过构建基于时间序列的消费网络,

获取用户(产品)的相互影响关系.由于该建模方法只需要用户的消费时间,不需要用户标签、社交关系等复杂信

息,并且其计算的影响力是有向的,能够更精确地发现用户(产品)之间相互影响的关系,因此可以准确识别对当

前用户(产品)影响最大的邻居集合,并且可应用的领域也非常广泛.在此基础上,设计了名为 SequentialMF 的推

荐算法,将该邻居集合成功应用到基于概率矩阵分解的协同过滤推荐算法中.最后,本文在真实的豆瓣推荐数据

集上进行了相应的实验,实验结果表明,SequentialMF 比传统使用社交网络信息与标签信息的推荐算法能够更

有效地预测用户实际评分,从而提升推荐精度. 
本文第 1 节回顾相关工作.第 2 节给出本文针对的研究问题、标识符号和当前流行的一个基础模型.第 3

节详细介绍和分析 SequentialMF 算法.第 4 节说明 SequentialMF 推荐框架.第 5 节对 SequentialMF 算法与其他

方法进行对比实验,并对实验结果进行分析.第 6 节对全文进行总结. 

1   相关工作 

1.1   传统的协同过滤算法 

协同过滤(collaborative filtering,简称 CF)利用与目标用户相似的用户行为(评分、点击次数等)推断目标用

户对特定产品的喜好程度,然后根据这种喜好程度进行相应推荐[9].目前,协同过滤推荐算法主要包括基于近邻

和基于模型两类. 
基于近邻的协同过滤算法首先是根据用户的历史信息计算用户(产品)之间的相似性,然后利用与目标用户

(产品)相似性较高的邻居对其他产品的评价来预测用户对特定产品的喜好程度,系统根据这一喜好程度对目标

用户进行推荐.目前,基于近邻的协同过滤算法主要包括基于用户的[10]和基于产品的[11]两类.基于用户的协同

过滤算法的核心在于找相似的用户,基于产品的算法主要是找相似的产品. 
与基于近邻的算法不同,基于模型的协同过滤算法主要通过用户对产品的评分信息训练出相应的模型,利

用此模型预测未知的数据[12].目前,基于模型的算法主要包括聚类模型[13]、概率相关模型[14]、潜在因子模型[15]、

贝叶斯层次模型[16]等.最近,由于处理大数据的需要,Salakhutdinov等人[17]提出了利用低维近似矩阵分解模型进

行推荐的概率矩阵分解算法(probabilistic matrix factorization,简称 PMF),它一般假设每个用户的兴趣只受到少
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数几个因素的影响,然后将用户(产品)映射到低维的特征空间中,通过用户(产品)的评分信息来学习用户(产品)
的特征向量,从而重构评分矩阵,利用重构的低维矩阵预测用户对产品的评分,进行相应的推荐.由于用户和产

品的特征向量维数比较低,因而可以通过梯度下降的方法高效地求解.文献[17]中的实验结果表明,基于矩阵分

解的算法可以有效地处理大数据并能取得比较理想的精度 .为了减少 PMF 当中参数设定对算法的影响 , 
Salakhutdinov 等人[18]进一步提出了贝叶斯概率矩阵分解算法(Bayesian probabilistic matrix factorization,简称

BPMF).BPMF 采用马尔可夫链蒙特卡洛算法进行参数估计,其推荐效果与 PMF 相比有了一定的提高.文献[19]
证明了 PMF 与概率主成分分析在理论上一致,在此基础上提出了 NPMF(non-linear PMF),NPMF 通过高斯过程

对 PMF 进行非线性扩展,进一步提高了算法效果. 
传统的协同过滤算法虽然能够进行相应的推荐,但其往往仅采用评分信息,而与之密切相关的时序信息和

关系信息则被忽略,有效利用这些信息可以进一步提高推荐算法的精度.许多学者以此为出发点,提出了基于时

序信息和关系信息的推荐算法. 

1.2   基于时序信息的推荐算法 

基于时序信息的推荐算法通过将时序信息加入到现有的推荐模型中,使得模型能够学习到数据的动态变

化,从而优化推荐效果.Koren 等人[20]提出的 TimeSVD++算法将时间信息加入到用户(产品)的特征向量中,有效

解决了兴趣漂移问题,取得了较好的结果.Liang 等人[21]将时间信息作为第 3 个维度,然后利用张量分解的方式

模型化动态变化.Koshneshin 等人[22]根据演化联合聚类(evolutionary co-clustering)的方式将用户(产品)动态的

分配给不用的聚类,从而做进一步的推荐.Li 等人[23]认为,每个用户在特定时间段的兴趣只会集中在 1 个或几个

方面,在此基础上提出了跨域协同过滤算法框架(cross-domain CF framework).实验结果表明,该算法不仅能够有

效地进行推荐,还可以追踪用户的兴趣漂移.Ren 等人[24]认为,现有的推荐系统中,用户的偏好模式(preference 
pattern)和偏好的动态效应(preference dynamic effect)被忽略.以此为出发点,他们将用户的偏好模式规则化为一

个稀疏矩阵,进而采用子空间来逐步模型化个性化和全局的偏好模式. 
与上述相关工作不同,本文通过时序信息来构建用户(产品)之间的结构关系,在此基础上进行相似度计算;

进而,本文将此相似度集成到概率矩阵分解算法当中,提出了一个全新的推荐框架. 

1.3   基于关系挖掘的协同过滤算法 

传统的协同过滤算法一般假设用户(产品)是独立的,因而忽略了用户(产品)之间的结构联系.基于用户(产
品)关系挖掘的推荐算法将用户(产品)的关系融入到现有的协同过滤算法中,以丰富单个用户(产品)的信息,提
高算法的精度. 

基于关系挖掘的协同过滤算法核心步骤之一是获取用户(产品)的关系,目前,获取用户关系的方式主要分

显式和隐式两类.Ma[2,3],Guo[4],Yang[25,26]等人提出通过显式的社交网络关系来获取用户之间的联系,在原有的

评分矩阵基础上增加用户社交关系矩阵,极大地提高了算法的效果.Jamali 等人[5]提出了一种利用用户信任关

系网络的随机游走模型.它通过在社交网络上进行随机游走寻找相似的产品,从而增加对目标产品的预测评分

来源,减少数据稀疏性造成的影响.由于在实际的系统中获取足够的网络关系比较有难度,Zhou 等人[7]提出采用

标签信息获取隐式的关系矩阵,然后通过文献[3]的方法进行相应的推荐.Wu 等人[8]利用标签信息计算近邻,并
且假设近邻会直接影响用户(产品)的特征向量,为用户(产品)的特征向量增加基于近邻关系的先验;在此基础

上,通过梯度下降方法学习特征向量,进一步完善了基于近邻关系的矩阵分解模型. 
考虑到以上两类关系建模方法经常会受到关系数据不易大量收集的影响,本文主要是利用用户消费的时

间先后信息来挖掘用户(产品)的隐式影响关系,并将用户(产品)关系融入到矩阵分解模型中,设计了基于时序行

为的协同过滤推荐算法(SequentialMF),以提高推荐算法的精度. 

2   问题定义和概率矩阵分解 

本文的推荐算法主要是基于用户-产品评分矩阵进行相应的计算,目的是对推荐系统中用户的评分行为进
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行预测.具体而言,假设在推荐系统中存在 N 个用户,其构成的集合为 U={u1,…,uN},存在 M 个产品,其构成的集

合为 I={i1,…,iM},用户-产品评分矩阵为 R=[Ru,i]N×M,在这个评分矩阵中,Ru,i 表示用户 u 对产品 i 的评分(比如 1~5
分).协同过滤算法利用概率矩阵分解模型学习用户(产品)的特征向量,然后基于此特征向量预测未知的评分. 

假设 U∈RK×M 和 V∈RK×N 代表用户和产品的特征矩阵,其中,Uu 和 Vi 代表某个特定用户 u 和产品 i 的 K 维特

征向量.概率矩阵分解模型的推荐算法的核心步骤就是学习用户和产品的特征向量.根据以上的定义,已有评分

数据的条件概率定义如下: 

 ,2 2
,

1 1
( | , , ) [ ( | ( ), )]

R
u i

N M
IT

R u i u i R
u i

p R U V R g U Vσ σ
= =

= ∏∏ N  (1) 

其中, 
• N(x|μ ,σ 2)表示平均值为μ 、方差为σ 2 的正态分布. 

• ,
R
u iI 是一个 0-1 函数,如果 u 对 i 有评分,其值为 1;否则为 0. 

• g(x)将 T
u iU V 的值映射到[0,1]区间内,本文中, g(x)=1/(1+e−x). 

同时,为了防止过拟合,用户和产品的特征向量均假设服从平均值为 0 的高斯先验: 
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根据以上的表述,通过贝叶斯推断,特征向量 U 和 V 的后验概率如下: 
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图 1 介绍了该方法[17]的图模型,根据公式(3),我们只需用户-产品评分矩阵,就可以学习出相应的特征向量. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Graph model for probabilistic matrix factorization 
图 1  概率矩阵分解图模型 

3   SequentialMF 推荐算法描述 

如前所述,第 2 节介绍的基础协同过滤算法忽略了用户(产品)之间的联系,因此,本节将详细描述本文所设

计的 SequentialMF 推荐算法.首先介绍如何利用用户消费的时间先后信息挖掘用户(产品)间的相互影响关系,
从而确定对用户(产品)影响最大的邻居集合;然后介绍如何将该邻居集合成功融合到基于概率矩阵分解的协同

过滤算法中;此后,简要分析 SequentialMF 的时间复杂度;最后对算法的特性进行分析. 

3.1   基于时序行为建模的最近邻选择 

在基于关系的矩阵分解模型中,核心步骤之一是用户(产品)关系的获取.传统的协同过滤算法均忽略了用

户或产品的消费时间信息,然而用户消费产品的时序信息可能会隐藏着一部分规律,利用这些规律可以在一定

程度上挖掘用户或产品之间的联系.例如,用户 A 看了一部电影,用户 B 在 A 之后较短时间内看了同样一部电影,

Vi Uu

Ru,i

σR 

σV σU 

i∈I
u∈U
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如果这种情况多次出现,那么很可能 A 对 B 存在潜在的影响关系.为了发现这种潜在的关系,我们首先引入基于

时序的用户消费网络图,如图 2 所示. 
在这个消费网络图 G={U,E}中,U 为用户的集合,E 为边的集合,W 表示边的权重,“()”内表示用户消费的产

品数.如果在设定的时间段(例如 1 天)内 Ui 和 Uj 先后消费了同一个产品,则其边 Ei→j 的权重 Wi→j 增加 1.遍历所

有的产品,符合这样的产品数目即是 Ui 到 Uj 的有向边权重 Wi→j.根据此网络图,我们定义用户的影响关系权重

如下: 

 
( , )

i j
i j

i j

W
T

f U U
→

→ =  (4) 

其中,f(Ui,Uj)为用户 Ui 和 Uj 消费产品的并集,Ti→j 为 i 对 j 的影响力.例如在图 2 中,假设用户 U1 和用户 U2 消费

产品的并集数目为 100,那么 U1 对 U2 的影响力 T1→2=5/100=0.05,而 U2 对 U1 的影响力 T2→1=25/100=0.25.由此

可以看出,两个用户之间的影响是有向的,这与现有的无向计算方法相比更具合理性. 
同理,我们可以建立基于产品的消费网络图(如图 3 所示),基于产品的消费网路图与图 2 类似,其节点为产

品,“()”内的数字变为消费该产品的用户数,而边权重表示有多少用户先后消费了端点的两个产品.建立相应的

网络图之后,就可以利用公式(5)进行相应的影响关系计算. 
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Fig.2  User consumption network 
图 2  用户消费网络 

Fig.3  Item consumption network 
图 3  产品消费网络 

实验结果表明,本文提出的影响力计算方法简单、有效,关于其他影响力的计算方式可以参见文献[27,28].
利用此影响关系的强弱,可以为特定的用户(产品)寻找对其影响最大的邻居(比如 Top-20)集合,进一步地将这些

最近邻居融合到基于矩阵分解的协同过滤中,从而提高推荐系统的精度. 

3.2   矩阵分解模型 

挖掘出相应用户(产品)间的影响关系并找到最近邻居集合之后,将其应用到矩阵分解模型中.此时,用户(产
品)的特征向量应当受到其最近邻居用户(产品)的影响,即相似的用户(产品)应当有相似的特征向量. 

 ,  
u i

u v u v i j i j
v N j N

U T U V S V→ →
∈ ∈

= =∑ ∑  (6) 

其中, ,U V 表示近似的特征向量,Nu,Ni 分别表示用户 u 和产品 i 的邻居集合.与文献[6,8]不同,本文在学习特征向 
量时综合考虑了用户(产品)自身特征与关系用户(产品)特征的双重影响,每个用户(产品)的特征向量不仅服从

平均值为 0 的高斯先验以防止过拟合,而且要与关系用户(产品)的特征向量相似.此外,由于我们考虑了时间序

列信息,其影响关系更加明确,更符合实际情形: 
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与公式(3)相似,通过贝叶斯推断,其后验概率如下: 
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该模型的概率图模型如图 4 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Framework of SequentialMF recommendation 
图 4  基于时序行为的协同过滤推荐算法框架 

为了便于求解,对公式(9)得到的后验概率进行对数处理如下: 
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最大化这个后验概率,相当于最小化以下的目标函数: 

(3) 概率矩阵分解模型求解
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在上述公式中, 2 2 2 2 2 2 2 2, , , .U R U V R V T R T S R Sλ σ σ λ σ σ λ σ σ λ σ σ= = = = 通过梯度下降的方法,可以得到每个用户 

(产品)的特征向量,其梯度计算方法如下: 
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其中,g′(x)为 g(x)的导数.本文中, 2( ) e (1 e ) .x xg x − −′ = +  

3.3   SequentialMF时间复杂度分析 

在基于时序信息的关系挖掘推荐模型中,其计算过程主要包括两个步骤:第 1 步建立消费网络图挖掘出相

应的关系,第 2 步是利用获取的影响关系进行推荐. 
对于消费网络图的建立,以基于用户的网络图为例,假设平均每个产品被 r̂ 个用户消费,对每个评分信息按 

照用户的评分时间进行排序,然后判断涉及这些用户的边权重是否增加.根据该过程,对每个产品建立用户的消 

费图的复杂度为 2ˆ( ),O r 因此建立所有用户的消费网路图的时间复杂度为 2ˆ( );O Nr 同理,假设平均每个用户消费

产品数目为 ˆ,t 那么构建产品的消费网络图的时间复杂度为 2ˆ( ).O Mt 因此 ,构建消费网络图的时间复杂度为
2 2ˆˆ( ).O Nr Mt+ 建立此网络图之后,利用该网络图进行影响关系挖掘,由于每个用户平均消费 t̂ 个产品,因此平均

每个用户在网络图中有 t̂ 条出边,依次计算每个用户对其他用户的影响力,并进行从小到大排序的复杂度为
2ˆ( );O Nt 同理,在基于产品的消费网络图中,此时间复杂度为 2ˆ( ).O Mr 根据以上的分析,第 1 步总的时间复杂度为

2 2ˆˆ(( ) ( )).O N M r t+ × +  

对于算法的第 2 步,根据文献[6]的分析,其计算梯度时间复杂度为 2 2ˆ ˆ( ),O NtK Nl K MrK Ml K+ + + 其中,l 表

示影响用户的邻居数目.由于网络图的建立只需要依次遍历评分信息即可,并不需要迭代.此外, r̂ 和 t̂ 往往比较 
小,所以该模型总的时间复杂度并不高,可以有效地对大数据进行处理. 

3.4   算法讨论 

SequntialMF利用评分数据携带的时序信息构建用户(产品)之间的结构关系,在此基础上计算用户(产品)的
影响关系程度,并将此影响关系集成到概率矩阵分解的推荐算法中.该算法是一种基于模型的引入关系挖掘的

协同过滤算法,通过时序信息分析用户(产品)的隐形关系,所采用的推荐模型利用了群组组合的方式,从而可以

更精确地预测用户行为.算法为影响关系程度计算方面提供了一个思路.同时,算法也为如何扩展基于概率矩阵

分解的推荐算法提供了一定的借鉴意义.通过对算法进行复杂度分析,SequentialMF 能够有效处理数据,应用范

围比较广. 

4   推荐框架 

第 3.1 节和第 3.2 节分别介绍了最近邻构建方式和求解优化方法,在本节中将给出本文提出的基于时序行

为的推荐算法具体的推荐框架.该推荐算法一共分 4 个步骤: 
(1) 读入数据,其中数据的信息应包括用户的评分信息和评分的时间信息; 
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(2) 系统将根据读入的信息构建用户的消费网络图和产品的消费网络图,并根据此图计算影响力最大的

近邻集(第 3.1 节); 
(3) 算法将该近邻集合运用到概率矩阵分解模型当中,利用概率矩阵分解模型学习出用户的特征向量和

项目的特征向量(第 3.2 节); 
(4) 根据该特征向量预测重构评分矩阵,利用该评分矩阵对用户形成相应的推荐. 
图 4 介绍了该算法的具体过程,图中对每个步骤都进行了相应的介绍.从图中可以看出,该算法中主要的计

算复杂度在步骤(2)和步骤(3)中,第 3.3 节已经对这两个步骤的时间复杂度进行了具体的分析.值得注意的是,在
实际的推荐系统中,往往将计算复杂度较高的步骤(1)~步骤(3)放在线下处理,通过已有的数据,在线下学习到用

户和产品的特征向量,而在线上则通过学习到的特征向量进行推荐,以提高系统的推荐速度;在线上推荐结束

后,系统将用户在线上的行为数据再传输给存储系统,然后将根据新的数据更新相应的推荐模型. 
从图 4 中可以更直观地看出,SequentialMF 推荐框架利用更易获取的时序信息获取关系信息,并且算法采

用有向的影响力来衡量关系程度,从而进一步提高推荐精度.最后算法将计算的关系信息融入到概率矩阵分解

模型当中,为如何扩展矩阵分解提供了一条思路. 

5   实验结果及分析 

本节首先介绍实验所用数据集,然后说明评价标准及对比算法,最后给出 SequentialMF 模型与其他方法的

对比实验结果,并对实验结果进行了相应的分析. 

5.1   实验数据集 

为了可以比较不同信息(关系)对推荐结果的影响,实验数据集应当含有评分信息、标签信息以及用户社会

关系.为此,本文使用从豆瓣网站抓取的数据作为实验数据集.豆瓣网站是一个针对电影、书籍及音乐的评价讨

论网站,网站为用户提供了评分、讨论以及推荐服务.它拥有目前中国最大的中文类书籍、音乐以及电影数据

库,并且是中国最大的网上社区之一.在该网站中,每个用户可以为书籍、音乐或电影做出[1,5]范围内的评分.另
外,豆瓣中也提供了类似于 Facebook 的社交关系服务,它允许用户通过 E-mail 发现自己的朋友.综上所述,豆瓣

数据集比较适合本文中的实验研究. 
本文从豆瓣网站中抓取了两组数据集:一组数据为用户对书籍的评分信息、用户社交关系以及标签信息,

另一组数据为用户对电影的评分信息及对应的其他信息.数据情况见表 1. 

Table 1  Douban data set 
表 1  豆瓣数据集 

产品类型 
信息 

书籍 电影 
用户数量 23 944 9 601 
产品数量 219 725 44 779 
标签数量 74 095 50 530 
评分记录 1 642 111 1 960 682 
社交关系 588 269 91 945 

 

5.2   评价标准 

本文实验采用 RMSE 作为评价标准.RMSE 通过计算预测的用户评分与实际的用户评分之间的偏差来度

量预测的准确性.RMSE 为推荐质量提供了直观的方法 ,是最常用的一种推荐质量度量方法 .推荐算法整体

RMSE 越小,意味着推荐的质量越高.假设算法对 C 个产品预测的评分向量表示为{p1,p2,…,pC},对应的实际评分

向量为{r1,r2,…,rC},则算法的 RMSE 表示为 
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1
( )C

i ii
p r

RMSE
C

=
−

= ∑  (14) 



 

 

 

孙光福 等:基于时序行为的协同过滤推荐算法 2729 

 

5.3   比较算法及参数设定 

本文选取了 4 种方法作为对比算法: 
• 概率矩阵分解方法(PMF):文献[17]提出的概率矩阵分解方法.它没有考虑用户(产品)的关系. 
• 引入时序信息的张量分解算法(BPTF):文献[21]提出的一种引入时序信息的推荐算法.该算法将时间

作为一个张量,在此基础上,利用时间信息提高推荐效果. 
• 基于社会关系推荐算法(SocialMF):文献[6]提出的模型,将用户的社交网络关系考虑到推荐模型中.此

方法并没有考虑产品之间的联系. 
• 基于标签信息的推荐方法(TagMF):文献[8]利用标签信息计算用户(产品)的关系,利用此关系提高矩阵

分解算法的精度.此方法没有考虑影响关系的有向性. 
在实验中,为了降低模型计算的复杂度,本文设定λU=λV=0.001,并且假设λT=λS=λ.由于 SocialMF 没有产品

的关系,因此设定λS=0,其中,特征向量 U 以及 V 的初始值通过均值为 0 的正态分布随机抽取获得.此后,在每一

代的运算中,特征向量 U 和 V 根据其前一代的值进行迭代更新,直到其收敛为止.对于 TagMF 和 SequentialMF,
本文均选取Top-20最相似或影响力最大的用户(产品)作为目标用户(产品)的邻居,对于 SocialMF的用户的邻居

数目,根据社交关系的数据获取,而其产品的邻居数目为 0. 

5.4   实验结果与分析 

实验 1. 不同特征向量维度下的算法结果. 
实验首先比较了各种算法在不同的特征向量维度下的结果.在实验中,我们分别设定了特征向量维度 K=5, 

10,20.在实验中,算法的其他参数均设置为使各算法最优时的相应值.表 2 给出了算法在不同特征向量维度下, 
RMSE 的比较结果.从实验结果可以看出: 

(1) 随着K的增大,算法精度都有一定的提高.但是需要指出的是,K的增大在一定程度上会增加模型的时

间复杂度. 
(2) BPTF,TagMF,SocialMF,SequentialMF 与 PMF 相比有了较大的提高,进一步说明时序信息和用户(产

品)之间的关系信息对传统的协同过滤算法精度的提高起着较大的作用; 
(3) BPTF 比 SocialMF 精度有所提高,这主要是 SocialMF 中显示的社交关系比较稀疏造成的.与 TagMF

和 SequentialMF 相比,BPTF 的结果则稍差些. 
(4) SocialMF 并没有 TagMF 和 SequentialMF 的精度高,这主要是由于 SocialMF 并没有考虑到产品之间

的关系,另外,SocialMF 并没有考虑好友之间影响关系的有向性. 
(5) SequentialMF 比 TagMF 有了进一步的提高,说明本文提出的影响关系可以有效地提高算法的精度.

另外,由于 SequentialMF 只需要简单的时间信息,从信息的获取以及可应用范围来讲,SequentialMF
也具有更大的优势. 

Table 2  RMSE comparisons for different setting of dimensionality K 

表 2  不同维度 K 下的 RMSE 比较结果 
K=5 K=10 K=20 

模型 
书籍 电影 书籍 电影 书籍 电影 

PMF 0.751 1 0.735 8 0.746 5 0.732 7 0.743 5 0.731 1 
BPTF 0.731 7 0.727 9 0.726 7 0.723 1 0.724 2 0.722 8 

SocialMF 0.733 9 0.730 9 0.730 7 0.726 9 0.728 9 0.724 5 
TagMF 0.729 8 0.726 7 0.724 0 0.723 5 0.721 9 0.721 8 

SequentialMF 0.729 4 0.725 1 0.723 8 0.722 9 0.721 7 0.720 8 

实验结果表明,SequentialMF 与传统的 PMF 相比有了较大的提高,充分说明了本文提出的影响关系的合理

性和有效性.相对于 SocialMF,TagMF 以及 BPTF,本文的算法虽然在精度上没有十分显著的提高,然而在实际的

推荐系统中 ,SocialMF 和 TagMF 所需要的社会网络关系或者是标签信息往往较难获取或者极其稀疏 ,而
SequentialMF 则只需要比较容易获取的时间信息,因此算法的实际应用场景更为广泛.而对于 BPTF,由于 BPTF
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需要进行马尔可夫蒙特卡洛算法进行参数估计,其时间效率与 SequentialMF 相比大为降低.此外,SequentialMF
也为关系行为的获取以及如何扩展概率矩阵分解模型提供了新的思路. 

实验 2. 算法运行时间. 
在第 3.3 节,本文分析了 SequentialMF 的时间复杂度.在此实验中,我们比较了各种算法每更新一代具体的

运行时间.该实验的运行环境为:Intel Core i3 CPU,2.67GHZ 主频,Windows7 系统,2G 内存.实验中设定特征向量

维数 K=5,实验结果见表 3.从实验结果可以看出,算法的运行时间满足: 
BPTF>SequentialMF≈TagMF>SocialMF>PMF. 

BPTF 的运行时间要远远高于另外几种算法.这主要是由于 BPTF 进行马尔可夫蒙特卡洛训练消耗过多时

间,因此该算法的时间效率不高.另外,表 3 也可以说明:考虑的关系越多,其时间复杂度就越高.但是总体来看, 
SequentialMF 的运行时间是可以接受的.同时,从实验中可以看出:对于 PMF 和 BPTF,书籍要比电影数据的运行

速度快,而其余的算法则相反.这主要是由于 PMF 和 BPTF 没有考虑邻居关系,因此其时间复杂度只与训练集的

评分数据量有关系.书籍的评分数据要比电影评分数据稀少(见表 1),因而其需要的运行时间较少;但是其余算

法均考虑了邻居关系,由于书籍包含的用户和产品都要比电影数据集多,因而其复杂度更高. 

 Table 3  Runtime comparison of a single iteration in training (s) 

 表 3  每代运行时间比较结果 (秒) 

模型 书籍 电影 
PMF 1.7 1.9 
BPTF 15.2 18.6 

SocialMF 2.9 2.7 
TagMF 4.2 3.9 

SequentialMF 4.4 4.0 

实验 3. 参数λ对算法的影响. 
在 SequentialMF 中,λ可以衡量用户(产品)受到其关系信息影响的程度,λ越大,表明用户(产品)影响关系对

算法的作用越大.实验中为了降低复杂度,本文设定λS=λT=λ,λ的设定值分别为 0.1,0.5,1,5,10,20;此外,设定 K=5.
图 5 表明了参数λ对算法的影响.根据结果可以看出:参数λ对算法有较大的影响,随着λ的增加,算法的精度不断

提高.这充分说明了本文通过时序信息获取的关系的可靠性,也说明了关系的引入对算法的有效性.同时我们发

现,当λ增大到 20 的时候,算法的效果开始下降.这主要是由于λ过大导致了算法的过拟合,从而导致精度的降低. 
实验 4. 不同评分稀疏度下的实验结果比较. 
为了比较不同稀疏度下的算法效果,本文以用户的评分数量作为划分依据,将训练集中的用户分为 4 组,评

分数量分别为[0:10],[10:100],[100,500],500 以上.图 6 说明了两组数据中每组用户所占的比例. 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

对数据进行相应的划分之后 ,本文利用训练集学习相应的模型,然后在测试集上对 4 组用户分别计算

RMSE,结果如图 7、图 8 所示.从两个数据集的实验中可以看出: 
• 在数据极度稀疏的情况下(评分数量小于 10),SequentialMF 的改进效果并不明显,比引入额外信息的

60
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Fig.5  Impact of λ  
图 5  λ的影响 

Fig.6  Distribution of different types of users 
图 6  不同类型用户的分布 
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SocialMF 和 TagMF 要差.这主要是因为数据稀疏会导致 SequentialMF 建立的网络图极其稀疏,从而影

响其精度;而 BPTF 引入了参数训练方法,因此比 SequentialMF 效果要好.不过,SequentialMF 仍然比传

统的 PMF 要好. 
• 当用户评分数据增加以后,SequentialMF 比 TagMF,SocialMF 和 BPTF 都要好,从而进一步证明了引入

本文中的影响关系能够有效提高推荐系统的精度. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

由图 7、图 8 还可以看出:无论是本文提出的 SequentialMF 还是其余算法,其 RMSE 结果并没有随着评分

数量的递增而持续变小,当评分数量增大到 500 之后,算法的效果并没有持续变优而是有所下降.这主要是因为

当评分数量较小时,数据的稀疏影响了算法的效果,此时的模型容易出现过拟合[8,25]现象,即其在训练样本的精

度较好,而在测试样本上的精度很差;随着评分数量的增加,数据逐渐变得稠密,从而缓解了数据稀疏造成的影

响,算法的效果逐渐变好;当评分的训练样本过多之后,用户的兴趣将会发散,这样将会造成模型无法学习到用

户的特征喜好,从而影响模型精度.因而,控制好样本数量对于模型的预测效果具有一定的影响.从图 7、图 8 可

以看出:对于本文的数据集,当用户的样本数量在[100:500)时,算法的效果最优. 

6   总  结 

本文利用用户消费的时序信息建立用户(产品)消费网络图,通过该网络图挖掘用户(产品)潜在的相互影响

关系并寻找最近邻居集合,然后将其融入基于矩阵分解的协同过滤推荐算法中,从而提高评分预测的精度.由于

与社交网络信息、标签信息相比消费时间信息更容易获取,因此,基于时序行为的协同过滤推荐算法可应用的

范围更加广泛.在真实的豆瓣推荐数据集上的实验表明,该方法与传统的推荐算法相比有一定的效果提高.在今

后的工作中,我们将进一步研究解决消费网络图稀疏、用户和产品的冷启动问题等给本文方法带来的挑战.此
外,我们提出的关系获取方法并不仅仅局限于概率矩阵分解算法,也可以考虑把该技术应用到其他矩阵分解方

法中.在接下来的工作中,我们也将研究利用该方式进一步提高推荐效果. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的老师和同学表示衷心的感谢. 
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