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Abstract In the field of recommendation systems, most studies on the sparseness are based on static datasets. 

However, the datasets in practical application are dynamic and there exist at least two features: one is the 

increasing scale of User-Item matrix for users and items join into the datasets continuously; another is the 

increasing degree of sparseness. As a result, the accuracy of traditional recommendation methods will reduce 

gradually with the datasets becoming sparser. Based on the above consideration, a novel collaborative 

recommendation method with low sensitivity to different degrees of sparse datasets is proposed to meet the need 

of practical and dynamic datasets. This method incorporates tag information and factor analysis method to 

discover the most similar top-N users based on the similarity of users’ inner idiosyncrasies. Based on the most 

similar top-N users discovered, an improved collaborative filtering method is designed. Extensive experiments are 

conducted to compare the proposed method with other state-of-the-art collaborative filtering and the matrix 

factorization methods. The results demonstrate that our proposed method can achieve better accuracy and has a 

low sensitivity to different degrees of sparse datasets. 
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摘   要  在推荐系统领域中，针对数据集稀疏性问题的研究大都建立在静态数据集的基础上，而实际工业

应用中的数据集则往往是动态的并且具有以下两个明显的特征：1) User-Item 矩阵维度逐渐增大；2) 稀疏

程度不断增加．因此，传统的依赖固定稀疏程度数据集的推荐算法的准确率则会随着数据集稀疏度的增加

而下降．基于以上考虑，针对稀疏度动态变化的工业数据集的特征，提出一种准确率高而且对数据集稀疏

程度敏感性较低的方法．该方法结合了少量的标签信息并利用了因子分析的方法，通过建立一种特殊的因

子模型从而为用户构建一个新的 User-Factor 向量（用户-因子向量），并基于新的 User-Factor 向量为目标

用户进行“邻居发现”和评分预测．最后，我们通过大量对比实验证明了本文中的方法在处理工业应用中

的数据集时算法总是能够保持较高且稳定的准确率． 
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基于用户和项的 User-Item 评分矩阵模型（UI 矩

阵模型）是推荐系统领域里最为经典和有效的数据模

型．众多的现实推荐问题都可以通过转化为 UI 评分

矩阵进行建模和处理．然而，由于 User 和 Item 的数

据规模通常处于一个较大的数量级，而 UI 矩阵中有

效的评分数据往往很少（不足 5%），这就产生了评分

数据集的稀疏性问题[1,2]，例如 MovieLens 数据集的

稀疏度为 4.2%，Netflix 为 1.2%，Bibsonomy 为 0.35%

等．而现在能够处理稀疏数据集的方法常被认为是更

有应用价值的．因此，如何使推荐算法在评分数据极

度稀疏的情况下仍然保持较高且稳定的准确率是推

荐系统领域面临的一个非常重要的现实问题．  
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近些年来，针对 UI 矩阵的稀疏性问题，不同学

者从不同方面进行了研究，提出了一些改善数据稀疏

性的方法．其思路主要涉及以下两个方面：（1）增加

信息源，即通过在 UI 矩阵中引入更多的相关信息来

弥补数据稀疏方面的不足[3,4,5]；（2）UI 矩阵挖掘，如

利用已有的数据通过矩阵分解[6,7]，线性拟合[8]等方法

建立对未知评分数据的预测模型以及利用扩散[9]、迭

代寻优[10]、转移相似性[11]等方法发掘用户和物品潜在

的关联关系等．然而，这些方法同样也存在着一些不

足，例如涉及的辅助信息太多、推荐算法时间复杂度

较高以及处理的数据集往往是静态的等等，而且随着

数据集规模和稀疏程度的增加，这些方法的准确率会

逐渐降低，对一些在实际应用中动态增长的数据集不

能产生良好的效果．因此，设计一种与工业应用中数

据集特征相适应的方法具有重要意义．  

因子分析方法是一种在多个领域得到广泛应用

的潜在因素分析方法，该方法主要通过分析某一具体

行为或现象的一些外在指标信息从而发现隐藏在这

些外在指标信息背后起决定性作用的内在因子．标签

系统则是一种对网络资源进行管理、标记、分享以及

识别的工具．用户对网络资源的理解和关注可以通过

其对资源标签的选择来体现．用户对某一标签关注的

越多，则说明该用户具有的此标签特征就越明显．通

过将商品抽象为标签，建立用户对标签的偏爱或兴趣

分布，一方面可以减弱原始数据集稀疏程度对推荐算

法的影响，另一方面可以利用因子分析的方法进行深

层次的挖掘，从而获得影响用户兴趣分布的内在决定

性因子，并根据这些因子对用户进行邻居发现或者聚

类．综合以上考虑，基于工业应用中数据集动态增长

和稀疏程度不断增加的事实，本文提出了一种对数据

集稀疏性敏感度较低且具有较高算法准确率的评分

预测方法．该方法仅利用了少量额外的标签信息，并

通 过 因 子 分 析 的 方 法 为 每 个 用 户 建 立 新 的

User-Factor 向量，然后根据这些向量发现目标用户的

邻居用户和基于 Top-N 邻居进行评分预测．  

1  相关研究 

与数据稀疏性密切相关的推荐方法主要包括传

统的协同过滤方法和基于模型的方法．  

协同过滤方法是一种典型的基于集体智慧的方

法．它利用已有用户群过去的行为或意见预测当前用

户可能感兴趣的内容，其核心是定义和发现相似的用

户．定义用户相似性的方法除了传统的计算用户向量

间的距离外（如皮尔逊距离，Spearman 相关系数[12]，

曼哈顿距离，马氏距离等[13]）还包括诸如用户聚类[14]，

图分割技术[15]等数据挖掘领域的方法．在 User-Item

评分矩阵中，评分数据的极度稀疏导致了不同用户之

间仅有少量的共同评分项，基于较少共同评分的用户

相似度计算一方面准确率不高，另一方面可能导致推

荐结果的不确定性．近些年来，学者们开展了大量的

研究工作，其关注点在于通过一些其它途径获取一些

额外的相关信息，从而弥补用户和物品数据信息的不

足．由此也产生了一些新的推荐方法，如基于用户社

交关系的商品推荐[16]，基于话题模型建模的跨领域交

叉推荐[17]，基于上下文感知[18]和自适应能力[19]的动

态推荐以及其它的如借助信任模型[20]，传播模型[21]，

线性回归模型[22]，贝叶斯模型[23]，Markov 决策过程
[24]，Gibbs 抽样[25]，标签系统[26]，关联规则[27]，知识

推理[28]等进行相似用户关系挖掘的推荐方法．  

基于模型的方法主要有二部图网络结构模型[29]

和矩阵因子分解模型[30]，这两种模型方法主要从 UI

矩阵挖掘的角度改善数据的稀疏性．二部图网络结构

模型通过在二部图上模拟物质扩散[31]、热传导[32]等复

杂网络动力学过程来对用户进行个性化推荐．此类算

法及其改进算法不仅在物品推荐的准确性和复杂性

上明显优于经典的协同过滤算法，而且在推荐的多样

性、长尾发掘、个性化程度等方面均有较大的提升
[33]．矩阵分解模型是近些年来非常成功和主流的推荐

算法模型．其主要思想是从评分模式中抽取一组少量

的潜在特征因子，并根据这些因子建立用户和物品的

特征向量，然后使用梯度下降[34]等方法求解特征向量

并实现原稀疏评分矩阵中未知评分项的评分预测．由

于矩阵分解方法在 2009 年 Netflix 竞赛中取得的优异

成绩，人们对矩阵分解方法在推荐系统中的应用给予

了极大关注，也提出了一些效果良好的算法及改进，

如 SGD
[35]，SVD++

[36]，PMF
[37]，Bias LFM

[38]以及开

发了一些专门的矩阵分解分析工具，如上海交通大学

Apex实验室的SVDFeature
[39]和Steffen Rendle等人开

发的 LibFM
[40]．  

本文提出的方法将结合上述两类方法的思想，一

方面将结合物品的标签等额外信息，另一方面将结合

一种特殊的潜在因子抽取方法（因子分析方法），从

而进一步提高推荐算法在评分预测方面的准确性和

应对不同稀疏程度的数据集时算法效果的稳定性． 

2  预备知识 

2.1 标签系统 

标签系统是一种应用非常广泛和有效的网络资

源注释，组织和分享工具．通过标签系统我们可以为

网络资源定义各种不同的标签，所有的这些标签又可

以构成一种非结构化的协同分类策略（即大众分类法

folksonomy），不同的网络资源根据用户定义的标签



 

的不同而被划归为不同的类别．分析用户的标签行为

以及物品的标签构成可以帮助我们发现相似的用户

以及物品．标签系统已经被应用在推荐算法设计的多

个方面，例如在基于内容的推荐方法中通常利用关键

词（标签）对物品进行建模与分析．标签系统按照标

签的来源可以分为由用户自主标记的用户标注系统

和由领域专家预先定义的专家标注系统．用户标注系

统应用更加广泛，标签更加多样化，更能反映用户的

长尾兴趣，但缺点是质量不高，处理过程复杂．其中

较为著名的用户标注系统有 Delicious
1，Flickr

2 等．专

家标注系统则由相关领域的专家对网络资源的各项

特征进行预先细致的描述以供用户选择，该类系统的

标签对资源的描述更准确但灵活性不足，不能完全反

应用户的兴趣，其代表系统有 Pandora
3 音乐推荐系统

和 Jinni
4 电影推荐系统．  

一般而言，人们通过对标签的理解选择自己喜爱

的资源．对标签的关注度不仅能够影响用户对资源的

选择，也蕴含了用户潜在的兴趣特征．在推荐系统里，

通过将稀疏的 User-Item 关系映射为 User-Tag 关系，

可以帮助我们快速了解用户关于不同标签的兴趣分

布（即关注度分布）．例如，对某一用户曾经观看过

的电影按电影的标签进行分类，可以建立用户和所有

电影标签的 User-Tag 向量，该向量反映了用户对每一

个标签的兴趣度．  

2.2 因子分析 

因子分析是主成分分析[41]的推广和发展，是多元

统计分析中降维的一种方法，它主要是用来分析隐藏

在表面现象背后因子作用的一类统计模型．因子分析

研究相关阵或协方差阵的内部依赖关系，将多个变量

综合为少数几个因子，以再现原始变量与因子之间的

相关关系．因子分析在心理学，社会学，经济学等学

科中取得了成功的应用[42]．例如，对体育竞技比赛中

运动员十项全能成绩的得分进行分析，可以得出短跑

速度，爆发性臂力，爆发性腿力和耐力等因子对运动

员的比赛成绩起到了决定性作用，从而可以将不同的

运动员划分到不同的类别中进行有针对性的指导．  

同样，在推荐系统领域中，利用因子分析的方法

对某一具体行为下用户的某种兴趣分布进行分析，可

以获得一些因子．这些因子往往反映了用户外在行为

表现和偏好的区别于他人的一些内在特质．例如用户

的情感、认知、气质、特殊情结等个性化的内在特质

决定了什么样类型的电影可能是用户的首选．一般而

言，具有极为相似的内在特质的人往往具有更为接近

的偏好选择，例如双胞胎兄弟（姐妹）．因此，找出

和目标用户具有相同或相似内在特质的邻居用户，然

后基于这些邻居用户进行协同推荐可能会有良好的

推荐效果．  

3  推荐算法框架 

结合了物品的标签信息和潜在因子分析方法，本

文中的方法首先采用一个特殊的过程为每个用户构

建一个关于物品所有标签的兴趣分布，然后利用因子

分析的方法分析多个用户的兴趣分布从而建立一个

特殊的因子模型，最后利用该因子模型为用户生成新

的基于潜在因子的 User-Factor 向量并基于此进行“邻

居发现”． 

算法的具体过程如图 1 所示：步骤○1 构建

User-Tag 矩阵：User-Tag 矩阵是一个以用户为行、标

签为列的二维矩阵，它由原始的 User-Item 矩阵变换

而来，矩阵中的每一行表示一个用户对所有标签的兴

趣分布．User-Tag 矩阵也可看成是以每个行向量为个

体构成的一个样本；步骤○2 学习因子模型：通过对步

骤○1 获得的 User-Tag 矩阵（一个样本）进行因子分析，

挖掘出样本中不同兴趣分布背后隐藏的一些潜在因

子并建立一种描述潜在因子与原标签关系的因子模

型．该因子模型是一个经过数据除噪、降维后的

Tag-Factor 矩阵．矩阵以标签为行、因子为列，每一

列表示一个因子（Factor）与原始标签（Tag1到 Tagm）

的关系，该关系可以用式子（1）所示的多元齐次线

性方程进行描述： 

   1 21 2 ... mFactor Tag Tag Tagm      .（1） 

其中 1 到 m 为权重系数，对应于因子模型中某一列

的值；Tag1 到 Tagm 表示 m 个标签．步骤○3 则利用因

子模型Tag-Factor矩阵为测试集中的所有用户建立新

的 User-Factor 向 量 ， 这 些 向 量 的 集 合 构 成

User-Factor 矩阵；步骤○4 计算不同用户向量之间的相

似度，即 User-Factor 矩阵中相应两个行向量的距离，

从而找出和目标用户最相似的 N 个邻居用户． 

 

Fig. 1 The flow diagram of algorithm． 

图 1  算法流程图 

1
http://www.delicious.com/ 

2
http://www.flickr.com/ 

3
http://www.pandora.com/ 

4
http://www.jinni.com/ 



 

基于获得的目标用户的“邻居”，我们可以将“邻

居”曾经打分较高且目标用户没有评分过的的物品对

目标用户进行推荐（步骤○5 ），也可以定义一个基于

目标用户“邻居”的评分预测方法来对目标用户未评

分的物品进行评分预测（步骤○6 ）．式子（2）描述了

一种常用的根据目标用户“邻居”预测目标用户未知

评分的计算方法： 

( , )

1
( ) ( , )( ( , ) ( ))

k

ui

v N u i

R r u sim u v r v i r v
k



   ．（2） 

其中， uiR 表示用户u 对物品 i 的预测评分； ( )r u 为用

户u 对其所评分过的所有物品的平均分； ( , )sim u v 为

用户u 和 v 的相似度； ( , )r v i 为用户v 对物品 i 的评分；

( , )kN u i 为目标用户的“邻居”中对 i 有评分的用户的

集合； k 为 ( , )kN u i 中元素的个数． 

4  潜在因子挖掘和邻居发现 

本节对上节算法框架中的核心步骤的具体实施

过程进行详细说明．对于图 1 中的过程○1 -○4 可以用

如下
1 到

4 的矩阵变换过程进行描述： 

1

2

3

4

:

:

: ( ) ( )

: ( ) -

I TU I U T

U T T F

U T T F U F

sim U F Top N









  

  

    

 
 

其中，U，I，T，F 分别为用户集合、物品集合、物

品标签集合和潜在因子集合；运算符“”表示由两

个集合笛卡尔积构成的二维矩阵，例如 I T 表示物

品为行、标签为列的 Item-Tag 矩阵；“”表示两个

矩阵的乘积；函数 ( )sim X 计算矩阵 X 中任意两个行

向量的相似度从而为用户找出 N 个最相似的“邻居”． 

 4.1  构建 User-Tag 矩阵 

UI 矩阵中用户对物品的评分反映了用户对物品

的关注．评分的高低是物品被关注后用户对物品的判

断，这不仅跟用户自身有关也跟物品的好坏有关．为

了准确描述用户本身对物品标签的兴趣分布，用户对

物品的评分值应该被忽略．因此，一个用户对所有标

签的兴趣分布可以用如下的方法获得． 

假设用户u 对物品 i 有过评分且物品 i 对应有 n

个标签，则物品 i 对应的每个标签将获得1/ n 个关注

度．从而，用户u 对标签 t 的关注度可以用式子（3）

表示： 

            

( )

( , , )

( )
ki D u

ut

sgn u i t

N i
r

k





．       （3） 

其中， 
1

( , )
0

t i
sgn u,i t


 


是物品 的一个标签

其它
， 

为用户u 对标签 t 的关注度； ( )N i 为物品 i 的标签

个数； ( )kD u 为用户 有过评分的物品的集合；k 为

集合 ( )kD u 中元素的个数．假设共有 p 个标签，则用

户u 对所有标签的关注度可用 User-Tag 向量
uU 表示：  

          1 2( , ,..., )u u u upU r r r ．     （4） 

多个 User-Tag 向量的集合构成了 User-Tag 矩阵. 

4.2  潜在因子挖掘 

因子分析方法对一些可观测的统计变量（如 4.1

节中的 Uu）进行分析并将这些原始可观测的统计量

映射到潜在因子空间，以达到降维，除噪，潜在因子

挖掘的目的．因子分析方法和推荐算法中的矩阵分解

方法存在着明显的差别：前者主要通过研究多个统计

变量的相关阵或者协方差阵来发掘变量与变量之间、

变量与潜在因子之间的关系，从而为用户建立新的关

于潜在因子的特征向量．而矩阵分解方法则是从数据

拟合的角度出发将原始评分矩阵分解为两个矩阵的

乘积，通过对两个矩阵中的数值进行调整使乘积后的

矩阵逼近原始的评分矩阵并实现对未知评分的预测． 

（1）因子模型 

设 1 2( , ,..., )T

pX X X X 是可观测的 p 维随机变

量，则因子模型可用一个二维矩阵 A 表示，其中

*( )ij p mA a 且 A满足式子（5）： 

  

．（5）

 

其中， 1 2, , , p   是随机变量 1 2, , , pX X X 的数学

期望；
1 2, , , mf f f (m<p)为公共因子， 1 2, , , p   为

特殊因子，它们都是不可观测的随机变量．公共因子

1 2, , , mf f f 出现在每一个原始变量
iX (i=1,2,…, p)的

表达式中，可理解为原始变量共同具有的公共因素，

每个公共因子 jf (j=1,2,…,m)一般至少对两个原始变

量有作用，否则它将归入特殊因子．每个特殊因子
i

(i=1,2,…, p)仅仅出现在与之对应的第 i 个原始变量的

表达式
iX 中，它只对这个原始变量有作用，式子（5）

也可以写成如式子（6）的矩阵表示形式： 

=X AF AF      .      （6） 

utr

u
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其 中 ， 1 2( , , , )T

mF f f f 为 公 共 因 子 向 量 ；

1 2( , , , )T

p    为 特 殊 因 子 向 量 ，

1 2( , , , )T

p    为随机变量 X 的数学期望． 

因此，求解载荷矩阵 是获得因子模型的关键．  

（2）求解载荷矩阵  

设 是一组 p 维个体组成的样本，

其中 ，则数学期望 的估计量为 

      
( )

1

1
n

i

i

X X
n




   ，       （7） 

为了求解载荷矩阵 ，样本协方差矩阵的估计

量为： 

( ) ( )

1

1
( )( )

1

n

T

i i

i

X X X X
n



   
  .    （8） 

由式子（5）的性质[42]可知： 

TAA  ．             （9） 

设 样 本 的 协 方 差 阵 的 特 征 值 为

，相应的单位正交特征向量为

，从而当前 m 个特征值的总和远大于最后

p-m 个特征值的总和时有： 

1 1 1 1 1 1

1 1 1

... ...

...

T T T T

m m m m m m p p p

T T

m m m

T

l l l l l l l l

l l l l

AA

   

 

        

  



.（10）

则 * 1 1 2 2= ( ) = ( , ,..., )ij p m m mA a l l l   即为因子模型的解．  

4.3  生成“邻居”用户 

假设数据集的因子模型为 ，为 UI 评分矩阵建

立的 User-Tag 矩阵为U ，则 User-Factor 矩阵 F 可表

示为式子（11-12）：  
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矩阵 F 中每一个行表示一个 User-Factor 向量．针

对 User-Factor 矩阵 F ，我们可以利用不同的方法来

计算任意两个行向量的距离（即用户的相似度），如

CityBlock 距离[43]，Pearson 距离[44]等．根据到不同用

户间的距离获得和目标用户最相似的 N 个邻居用户．  

5  实验结果与分析 

为了验证本文中提出的方法在评分预测方面的

准确性以及对稀疏数据集的低敏感性，选取了推荐系

统领域经典的 MovieLens 1M
5 数据集进行实验．该数

据集包含 2000 年 3900 个匿名用户对 6040 部电影的

1,000,209 个评分（稀疏度为 4.2%），标签的种类数共

有 18 种，每个电影有一个或多个标签构成．数据集

被分为两个部分：训练集包含 3000 个用户，测试集

包含剩余的 3040 个用户．训练集用来学习因子模型，

然后用训练集获得的因子模型对测试集中的用户进

行 User-Factor 向量生成，并基于生成的 User-Factor

向量计算用户的Top-N个邻居以及利用Top-N邻居对

目标用户进行评分预测．  

5.1  实验一：因子个数选择 

在建立因子模型的过程中，为了确定应当从多少

个样本用户中抽取多少个因子来建立因子模型，进行

了以下实验．实验结果如图 2： 

 
Fig. 2  Relation between fitting degree and sample sizes． 

图 2  拟合程度和样本数量关系图 

图 2 中横轴代表从训练集中随机选择的用户数，

纵轴表示得到的因子模型对训练集中选择的样本数

据的拟合程度，F 值表示指定的因子个数．从图中可

知，拟合程度随着样本数的增多而下降，其原因是当

因子个数一定时，随着数据量的增大，拟合所有数据

的难度随之增加．当样本数增加到 1500 个时因子的

拟合程度基本收敛，表示从 1500 个样本数据中抽取

的因子模型已经可以用来描述数据集中其它的用

户．当样本数量一定时，随着因子个数增加，因子拟

合程度也随之增加，因为更多的因子有更强的拟合原

A

A
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i i i ipX x x x 
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数据的能力．一般而言，为了防止过拟合，通常选择

拟合程度为 80%．综合以上分析，本文中使用的训练

样本为从 3000 个用户中随机选择 1500 个，挖掘的因

子个数选定为 F=11．此时得到的因子模型如表 1 示： 

Table 1  Factor Model 

表 1 因子模型 

 

X1-X18 表示 18 个原标签，F1-F11 代表 11 个潜

在因子. 每一个因子是关于 18 个原标签的一个线性

组合关系，即 18 个原标签对挖掘出的每一个因子有

着不同程度的影响．  

5.2  实验二：算法准确性测试 

为了对比本文中的方法和其他方法在未知评分

预测方面的差异，本文采用了RMSE评估方法．RMSE

的思想是通过对测试集中对用户已打过分的项进行

评分预测，然后比较预测值和真实值之间的差距，差

距越小，则准确率越高．RMSE 的表达式如式子（13）： 

         
．      （13）

 

其中， 是物品的真实评分； 是对物品的预测评

分；n 为实验中预测的物品的样本数．  

将本文中的方法（记为 Native）和传统的协同过

滤方法（CityBlock 距离相似度[43]，Pearson 距离相似

度[44]）、矩阵分解方法（SGD 方法[35]，SVD++方法[36]）

以及为目标用户随机产生邻居的方法（记为 Random）

进行对比. 其中传统的协同过滤方法通过计算用户

的 User-Item 向量的距离来寻找邻居；矩阵分解方法

则通过建立拟合已有评分数据的矩阵模型来预测未

知的评分；Random 方法提供了一种基于邻居用户进

行评分预测的方法的基础对照． 

本实验中用到的其它参数和方法如表 2： 

Table 2  Other Parameters in Experiments 

表 2 其他实验参数 

Parameters ( methods) Value 

sim(u,v) CityBlockSimilarity
[43] 

Ratings prediction in step ○6  Formula（2） 

Value of N in step ○4  5 

实验中采用的其它方法的实现均来自 Apache 

Mahout
6，其中协同过滤方法以及 Random 方法参考

的邻居用户数和本文中的方法相同，矩阵分解方法

SGD 和 SVD++的迭代次数为 5000 次. 每一种方法重

复计算 10 次并取平均值作为最后的结果． 

不同实验方法的结果如图 3 所示：  

 
Fig. 3  Comparison of different algorithms． 

图 3 不同算法对比图 

从图 3 的实验结果可知，Random 方法效果最差，

矩阵分解方法 SGD、SVD++要优于采用 CityBlock、

Pearson 相似性度量的传统协同过滤方法，而本文中

提出的方法 Native 则具有最低的 RMSE 值，相比其

它几种比较的方法具有更高的算法准确率． 

5.3  实验三：算法敏感性测试 

算法的敏感性主要是指数据集的稀疏程度对算

法评分预测准确性的影响．好的推荐算法应当能够适

应不同稀疏程度的数据集．为了验证本文中的方法在

处理稀疏程度不断增加的真实数据集时的优越性，进

行了以下对比实验．首先对原始数据集中的评分数据

进行随机抽样，使原始数据集的稀疏程度分别降低到

0.5%，1.0%，1.5%，2.0%，2.5%，3.0%，3.5%，4.2%，

然后对比不同算法在不同数据稀疏度情况下准确率

的变化情况. 实验结果如图 4 所示： 

 
Fig．4  Comparison of Data Sensitivity．  

图 4 数据敏感性对比 

图 4 中横轴代表了数据集的稀疏程度（从左到右

稀疏程度逐渐减弱），纵轴表示在相应稀疏度条件下

2

1
( )

n

iir r
RMSE

n





ir ir

6 http:// mahout.apache.org/ 

http://www.datatang.com/data/44521


 

算法的 RMSE 值，其中三条红色虚线分别代表了对

SVD++，SGD 和 Native 方法结果的线性拟合．从图

4 中可以看出，相比协同过滤方法和矩阵分解方法

Native 方法在不同稀疏度条件下均有具有更低的

RMSE 值，即更好的准确率．矩阵分解方法随着数据

稀疏性的增加算法的准确率逐渐下降（由 SVD++和

SGD 方法的拟合曲线可以看出），说明矩阵分解方法

是一种对数据集稀疏程度敏感的方法．而在实际应用

中，随着用户和商品数量的不断增加，UI 矩阵中有

效评分数增长的速度远小于矩阵所能表示的评分的

增长速度，从而，UI 评分矩阵会变得越来越稀疏（例

如淘宝数据集的稀疏度已达百万分之一），但矩阵中

大部分用户的评分数则会随着时间的延长而有所增

加．基于文中构建用户关于标签兴趣的方法可知，用

户关注的物品越多计算用户关于标签的兴趣分布与

用户的真实兴趣分布也越接近，从而，利用因子分析

方法计算的邻居用户也越精确．因此，算法的 RMSE

值也应当越来越低（当用户关于标签的兴趣分布未达

到真实分布时）或者保持基本稳定（当用户关于标签

的兴趣分布已逼近真实的兴趣分布时）．针对上面的

分析，实验中 Native 方法在用户具有较多的评分情况

下（对应于图 4 中数据稀疏度较低的情况，如 4.0%，

而在实际动态增长的数据集中则对应稀疏度较高的

情况）具有较低的 RMSE 值验证了这一点．所以在实

际动态增长的数据集中，本文中的方法将会随着数据

集的稀疏程度的增加，准确率略有提高或者保持基本

稳定． 

由于传统的协同过滤方法及矩阵分解方法和本

文中的方法在评分预测的原理上存在的本质差别，即

前两种方法直接基于稀疏的 UI 矩阵进行评分预测，

而文中的方法则主要与用户的评分数相关，从而决定

了前两种方法是一种对数据集稀疏程度敏感性较高

的算法，而本文中的方法则只对用户的评分数敏感，

与数据集的稀疏程度无关．因此本文中的方法更能适

应在工业应用中的动态增长的数据集． 

5.4  算法时间复杂度分析 

时间复杂度是衡量一个推荐算法好坏的非常重

要的指标，与用户的体验息息相关．本文中方法的时

间复杂度为： ，其中 k 为常量系

数； ( )O kn 用来为用户计算基于标签的兴趣分布的向

量 User-Tag． 的开销则在于计算不同用户之间

的相似度. 由于在本文中对 User-Item 向量进行了降

维，所以与其它直接基于 User-Item 向量进行相似度

计算的方法相比速度有大幅度提升，其加速比为 ： 

        
( )

( )

N Item

N Factor
  ．         （14） 

其中， ( )N Item 和 ( )N Factor 分别表示物品 Item 和

潜在因子 Factor 的个数．  

6  总结与展望 

本文针对实际工业应用中数据集稀疏度动态增

加的特点，进行了深入的分析和研究，提出了一种准

确率较高的协同推荐新方法．这种方法假设用户的一

些内在特质在短时间内（如一年）保持稳定．最后，

通过实验证实了文中提出的方法在处理真实的动态

增长的数据集时具有较低的算法敏感性． 

当数据集涉及的时间跨度较大时，用户的内在特

质也会发生变化，相应的兴趣也会变化，文中提出的

基于标签的兴趣建模方法的准确性也会逐渐降低，从

而影响算法的准确性，这时就需要对用户的兴趣变化

进行跟踪并基于较短的时间片进行兴趣建模，因此，

定义兴趣随时间变化的模型将是扩展本文方法的未

来方向之一．  
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