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摘 要:针对推荐系统中依赖用户对项目的评分信息带来的稀疏性问题,提出一种融合标签文本的k-means
聚类和矩阵分解的推荐算法。该模型首先对项目信息构建项目特征画像,利用k-means聚类提取项目的潜在特征

数量,然后利用隐语义模型LFM进行矩阵分解,将用户-评分矩阵进行分解重构得到预测评级,并根据排序推

荐。将算法在MovieLens数据集上进行实验,结果表明该推荐算法的均方根误差(RMSE)和绝对平均误差(MAE)
表现较好,在ml-latest-small数据集中的准确率(precision)和召回率(recall)较次优算法分别提升了14.5%和20.7%。
通过将k-means聚类应用到用户的潜在兴趣和项目的潜在特征提取中,提升了推荐算法的有效性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

sparsity
 

problem
 

caused
 

by
 

the
 

reliance
 

on
 

user
 

rating
 

information
 

for
 

projects
 

in
 

recommendation
 

systems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

recommendation
 

algorithm
 

combining
 

k-means
 

clustering
 

and
 

matrix
 

decomposition
 

of
 

label
 

text.
 

In
 

this
 

model,
 

a
 

project
 

feature
 

portrait
 

is
 

firstly
 

constructed
 

based
 

on
 

project
 

information,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

potential
 

features
 

of
 

the
 

project
 

are
 

extracted
 

by
 

using
 

k-means
 

clustering.
 

Then,
 

Latent
 

Factor
 

Model
 

(LFM)
 

is
 

used
 

for
 

matrix
 

decomposition.
 

The
 

user-rating
 

matrix
 

is
 

decomposed
 

and
 

reconstructed
 

to
 

obtain
 

a
 

predictive
 

rating,
 

and
 

recommendations
 

are
 

made
 

based
 

on
 

sorting.
 

The
 

algorithm
 

has
 

been
 

tested
 

on
 

the
 

MovieLens
 

dataset,
 

and
 

the
 

results
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

recommended
 

algorithm
 

performs
 

well
 

in
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

and
 

absolute
 

mean
 

error
 

(MAE).
 

The
 

accuracy
 

and
 

recall
 

rates
 

in
 

the
 

ml-latest-small
 

dataset
 

are
 

improved
 

by
 

14.5%
 

and
 

20.7% ,
 

respectively.
 

K-means
 

clustering
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

extraction
 

of
 

users'
 

potential
 

interests
 

and
 

items'
 

potential
 

features,
 

which
 

proves
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

recommendation
 

algorithm.
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1 引言(Introduction)
推荐算法是以大数据为依托,以用户行为对象,分析用

户浏览的历史记录、习惯、偏好,有针对性地为用户推荐符

合其喜好的内容。常见的推荐算法包括协同过滤[1]、基于内

容的推荐[2]及混合推荐算法等。协同过滤主要包括两种:基

于内存的协同过滤(Memory-based
 

CF)和基于模型的协同过

滤(Model-based
 

CF)。基于模型的协同过滤通过建模的方式

模拟用户对项目的评分行为,其使用机器学习与数据挖掘技

术,从训练数据中确定模型并将模型用于预测未知商品评分。
作为常见的基于模型的协同过滤方式,矩阵分解已成为降低

数据维数、提取数据潜在特征和减少稀疏性的有效方法。根

据矩阵分解可以解决数据稀疏的特点,所以矩阵分解被广泛
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应用于推荐系统中。常用的矩阵分解技术包括奇异值分解

(SVD)[3]、主成分分析(PCA)[4]、概率矩阵分解(PMF)[5]和
非负矩阵分解(NMF)[6]。YAO等提出了一种基于联合概率

矩阵分解的群体推荐方法,能更好地模拟群体推荐问题,在

面向群体的推荐问题中取得较好的效果[7]。杨辰等提出一种

基于细粒度属性偏好聚类的新型推荐模型,对项目-属性关系

和用户-属性偏好进行建模,基于用户簇或项目簇采用协同过

滤算法生成推荐列表[8]。YUAN等认为隐语义模型(Latent
 

Factor
 

Model)属于SVD的一种变体,它降低了用户项目评级

矩阵的维数,表示评级矩阵中用户和项目的潜在特征,其提出

了一种混合方面级的隐语义模型(HALFM)优化了全局方面级

潜在因子和本地方面级潜在因子,提高了模型预测效果[9]。李

淑芝提出一种评论文本和评分矩阵交互(RTRM)的深度模型,
取得了较好的推荐效果[10]。邢长征等在推荐模型中加入用户

和项目标签信息,通过标签使用次数反映用户喜好和项目特

征,结果表明模型能有效提高跨域推荐的准确性[11]。
尽管学者们从不同的角度改进了矩阵分解算法,在一定

程度上提高了算法的准确率和召回率,也有学者关注到项目

本身的属性信息,但是忽略了将用户的评论标签与矩阵分解

结合使用。本文将矩阵分解算法和k-means聚类算法相结合,
首先基于用户评论的标签文本构建项目特征画像和用户兴趣画

像,利用k-means算法将其聚类,找出最优聚类数,然后利用

隐语义模型进行矩阵分解,将用户-评分矩阵进行分解重构并

做出推荐,最后在MovieLens数据集上进行实验,验证该算法

的综合表现。

2 算法设计(Algorithm
 

design)
针对推荐系统中依赖用户对项目评分信息的数据稀疏性

问题,本文提出一种融合标签文本的k-means聚类和矩阵分

解的推荐算法。矩阵分解的痛点在于隐含特征值的确定,本

文将k-means聚类算法引入矩阵分解,确定隐含特征值。主

要的算法流程包括以下两个模块:一是k-means聚类模块。
在项目潜在特征提取方面,通过对电影标签文本进行量化处

理,采用TF-IDF(Term
 

Frequency-inverse
 

Document
 

Frequency)
统计方法构建电影特征画像,利用k-means聚类方法获取电

影的簇,即项目的潜在特征;在用户潜在兴趣提取方面,将

用户对电影的点评标签作为用户兴趣标签,构建用户的兴趣画

像,利用k-means聚类方法获取用户的潜在兴趣。二是矩阵分

解模块。根据找到的项目潜在特征或者用户潜在兴趣将用户-
评分矩阵进行分解,主要算法流程如图1所示。

图1 算法流程图

Fig.1
 

Algorithm
 

flow
 

chart

2.1 基于k-means的项目潜在特征提取
2.1.1

 

基于TF-IDF的项目标签文本量化

TF-IDF是一种针对关键词的统计分析方法,用于评估一

个词对一个文件集或者一个语料库的重要程度。一个词的重

要程度跟它在文章中出现的次数成正比,跟它在语料库出现

的次数成反比。
首先构建项目特征画像和用户兴趣画像,为将项目的文

本标签转化为计算机可以识别处理的数据结构,然后利用

TF-IDF分析提取TOP-n个关键词。TF-IDF计算公式如下:

TFij=
fij

fdj

 (1)

IDFi=ln
N
Ni

(2)

wij=TFij×IDFi=
fij

fdj
×lnN

Ni
(3)

其中,N 表示总的文档数,Ni 表示包含关键词的文档数,
fij 表示关键词在文档中出现的次数,fdj 表示文档中的词语

总数。通过计算每个项目所有标签词的TF-IDF值,进行对

比,取TF-IDF值中最大的n个关键词作为目标文档的特征向

量,组成项目的特征画像。
2.1.2

 

项目标签内容的k-means聚类

根据项目特征画像,将属性特征相似的项目聚在同一簇

内,k-means聚类首先选取任意样本点作为聚类初始中心点,
对于每个样本点,通过计算欧式距离计算该样本点到每个聚

类初始中心点的距离,将其划分至距离最近的簇中。计算样

本点到中心点的距离公式如下:

d mi,ci  =
 

∑n

j=1 mij-cij  2 (4)

其中,d mi,ci  表示样本点mi 到聚类中心ci 的距离,n表示

簇内项目个数。计算每个类别中数据点的平均值,并将得到的

平均值作为新的聚类中心,再利用上述公式计算样本点到新的

聚类中心的距离,重新划分项目簇;经过若干次迭代之后,如

果聚类中心不再变化或者变化很小,则可确最终的聚类簇。
对于聚类效果的评估,选择轮廓系数,其公式如下:

SCi=
bi-ai

maxbi,ai  
(5)

其中,ai 表示样本点i与同一簇中其他点的平均距离,即样

本点i与同一簇中其他点的相似度;bi 表示样本点i到其他

簇中所有点的平均距离,即轮廓系数衡量的是内部距离最小

化,外部距离最大化。
利用TF-IDF进行关键词量化后,选择TF-TDF值最大

的30个关键词,聚类区间选择2—50,观察聚类效果,如

图2所示,当聚类数为25—40时,聚类效果较好,为检验聚

类数为25—40的模型评估效果,下面的实验中将k值取25—
40,观察不同k值的效果。

图2 轮廓系数图

Fig.2
 

Diagram
 

of
 

contour
 

coefficient
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2.2 基于LFM项目潜在特征矩阵生成
2.2.1

 

矩阵分解

矩阵分解算法是将用户-项目评分矩阵进行分解,为每一

个用户和项目生成一个隐向量,将用户和项目定位到隐向量

表示的空间上,如图3所示。将 m×n  维的共现矩阵R 分

解为 m×k  维的用户矩阵P 和(k×n)维的项目矩阵Q 相乘

的形式,使得Rm×n=Pm×k×Qk×n。其中,m 是用户数量,n
是项目数量,k是隐向量的维度。k的大小决定了隐向量表达

能力的强弱。k的取值越小,隐向量包含的信息越少,模型

的泛化程度越高;反之,k的取值越大,隐向量的表达能力

越强,但泛化程度相应降低。因此,最终目标是求出用户矩

阵P和项目矩阵Q中的每一个值,然后对用户-项目评分矩阵

进行预测。

图3 矩阵分解过程图

Fig.3
 

Diagram
 

of
 

matrix
 

decomposition
 

process

基于用户矩阵P和项目矩阵Q,用户u对项目i的预估

评分如下:

r
︿
ui =PuQi =∑

k

j=1
PujQji (6)

其中,Puj 是用户u在用户矩阵P 中的对应行向量的第j维,

Qji 是项目i在项目矩阵Q中的对应列向量的第j维,k表示

隐向量维度。

2.2.2
 

随机梯度下降

矩阵分解的标准是减少预测评分r
︿
ui 与真实评分rui 之间

的误差,利用平方差构建损失函数:

Cost= ∑
u,i  ∈ℝ

rui-r
︿
ui  2+λ∑

k

j=1
Pu

2+ Qi
2  (7)

损失函数是指用户u对项目i的真实喜爱程度与预测出

来喜爱程度的误差,要是模型合理就是误差达到最小值。公

式(7)中的λ∑
k

j=1
Pu

2+ Qi
2  是正则项,用来防止训练

结果出现过拟合。
损失函数的优化使用随机梯度下降算法,梯度下降的递

推公式如下:

P'uj =Puj+α rui-∑
k

j=1
PujQji  Qji-λPuj  (8)

Q'ji =Qji+α rui-∑
k

j=1
PujQji  Puj-λQji  (9)

其中,P'uj 和Q'ji 分别表示经过一次梯度下降后的Puj 和Qji

值,α是在梯度下降过程中的步长,也称作学习速率,表示

每次更新的快慢。在用户-项目评分矩阵R中,通过迭代可以

求得每个用户对每个项目的喜爱程度,选取喜爱程度最高且

用户没有反馈过的项目进行推荐。

3 实验设计(Experimental
 

design)
3.1 实验数据集描述

本文是以电影推荐为具体场景,构建基于电影潜在特征

和用户潜在兴趣的推荐模型。本文采用推荐算法中常用的电

影数据集MovieLens中的ml-latest-small数据集,包括用户-
电影评分数据集ratings.csv、电影信息数据集movies.csv及

电影标签数据集tags.csv。k-means聚类模块使用到电影信息

数据集movies,格式包括电影ID、标题、类型;电影标签数

据tags.csv包括用户ID、电影ID、用户给电影打的标签、时

间戳。矩阵分解模块应用到用户-电影评分数据集ratings。数

据集描述如表1所示。
表

 

1 数据集描述

Tab.1
 

Dataset
 

description

电影数/部 用户数/名 评分数/个 稀疏度/%

9
 

742 610 100
 

836 98.3

3.2 评估指标
3.2.1

 

均方根误差(RMSE)和绝对平均误差(MAE)

RMSE 是精确度的度量,用于比较特定数据集的不同模

型的预测误差,RMSE 值越小,说明模型具有更好的精确度。

RMSE =
 1

T ∑
u,i  ∈T

r
︿
ui-rui  2 (10)

MAE = 1
T ∑

u,i  ∈T
r
︿
ui-rui (11)

其中,T 是测试集样本数,r
︿
ui是模型预测评分,rui是测试集

的用户真实评分。

3.2.2
 

准确率(Precision)和召回率(Recall)
准确率(Precision)和召回率(Recall)的公式如下:

Precision= TP
TP+FP

(12)

Recall= TP
TP+FN

(13)

其中,TP(True
 

Positive)表示将正类预测为正类;FP(False
 

Positive)表示将负类预测为正类;FN(False
 

Negative)表示将

正类预测为负类。

3.3 参数分析
为了得到本文算法的最优参数,首先根据k-means的评

估指标轮廓系数选定效果较好的k值为25—40,其余参数的

确定进行控制变量实验,测试重要参数对本文算法效果的影

响。实验随机选取用户-评分数据集的80%作为训练集,剩余

20%作为测试集,为防止每次运行结果不一致,设置随机数

种子random _state=1,具体实验过程如下。

3.3.1
 

不同k值下模型表现

固定学习率是0.005,正则项系数是0.02,设定迭代次

数为15—35次,比较不同k值(取值区间为25—40)的效果。
图4是ml-latest-small数据集迭代次数在[15,35]范围内,k
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取不同值对模型效果的影响。由图4(a)可以看出,不同的k
值,迭代次数在[15,25]区间,RMSE 值呈下降趋势,模型效

果变好;在[25,35]区间,RMSE 值呈上升趋势,模型效果下

降;当k取值为30时,算法的推荐效果最佳。由图4(b)可以

看出,迭代次数在[15,25]区间,MAE 值呈下降趋势,模型

效果变好;在[25,35]区间,MAE 值呈上升趋势;k取值为

25时,在迭代15次、30次、35次时效果优于k取值为30,
但总体而言,k 取值为30效果更优,并且在迭代25次时,
模型效果最优。因此,根据k-means聚类得出30个聚类时效

果最优是成立的,并且此时的最优迭代次数为25次。

(a)不同k值下的RMSE

(b)不同k值下的MAE

图4 不同k值下的模型表现

Fig.4
 

Model
 

performance
 

under
 

different
 

k
 

values
3.3.2

 

不同正则项系数下模型表现

固定迭代次数为25次,k取值为30时,比较不同学习

率及不同正则项系数对模型的影响。图5是学习率取值在

[0.002,0.04]区间,正则项系数的取值不同对模型效果的影

响。由图5(a)可以看出,正则项系数取0.02、学习率在0.005
处时,模型效果最优,当学习率大于0.005时,RMSE 值呈

上升趋势;正则项系数取0.04或0.06、学习率在0.01处时,
模型效果达到最优;正则项系数取0.08或0.1、学习率在

0.022处时,与其他正则项系数取值相比,模型效果最好。
同样,由图5(b)可以看出,正则项系数取0.08或0.1时,模

型效果较好。综合考虑认为,正则项系数取0.1、学习率取

0.022时,模型效果最优。

(a)不同正则项系数下的RMSE

(b)不同正则项系数下的MAE

图5 不同正则项系数下的模型表现

Fig.5
 

Model
 

performance
 

under
 

different
 

regularization
 

coefficient

4 实验结果与分析 (Experimental
 

results
 

and
 

analysis)
4.1 比较方法

为了验证本文提出算法的有效性,选取3种推荐算法模

型与本文提出算法进行比较。①非负矩阵分解(NMF)基于传

统的矩阵分解模型,是一种有效的数据分解方法,将用户-评
分矩阵分解为2个非负的小矩阵[12]。②SVD++,在矩阵分

解的基础上考虑用户浏览的历史记录,认为用户浏览的历史

记录对当前项目的评分有一定的影响,将项目间的关联考虑

到模型的评估中[13]。③基于内容的推荐(Baseline)是根据项

目本身的标签信息构建项目特征向量,根据项目间的相似性

为用户做推荐[14]。
在属性信息层面,非负矩阵分解(NMF)和SVD++两种

方法均属于矩阵分解,并且没有考虑项目本身的属性信息,
可以在融合标签文本的属性信息层面对本文算法进行有效性

验证。在聚类方法层面,基于内容的推荐仅考虑了项目本身

的标签属性信息而未引入聚类算法,可以对本文算法引入聚

类信息进行有效性验证。

4.2 比较结果
4.2.1

 

不同模型的RMSE和MAE对比

对比实验选择ml-latest-small数据集,根据控制变量得
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出的参数结果,选取潜在特征k=30,迭代次数为25,学习率

为0.022,正则项系数为0.1。实验结果如表2所示。非负矩阵

分解NMF和SVD++都属于矩阵分解,但是没有考虑项目本

身的属性信息;而基与内容的推荐(Baseline)仅考虑项目本身的

标签信息,根据项目间的相似度推荐,本文模型KLFM采用聚

类方法,更好地将属性相似的项目聚类,从而形成项目特征画

像和用户兴趣画像,能够更好地为用户做出推荐。由表2可

知,本文模型KLFM的RMSE和MAE均表现较好。
表

 

2 算法性能对比

Tab.2
 

Algorithm
 

performance
 

comparison

模型 RMSE MAE

KLFM 0.847
 

7 0.651
 

5

SVD++ 0.857
 

7 0.657
 

7

NMF 0.915
 

7 0.703
 

1

Baseline 0.986
 

5 0.784
 

4

4.2.2
 

不同模型的准确率和召回率对比

本实验采用准确率和召回率对各个推荐算法进行评估,
具体结果如图6所示。横轴表示推荐数量,在ml-latest-small
数据集上,本文模型KLFM在推荐数量为[5,25]区间上表现

优秀,在推荐的准确率和召回率方面都有了较大幅度的提升,
较次优算法分别提升了14.5%和20.7%,模型表现较优。

(a)准确率对比结果

(b)召回率对比结果

图6 ml-latest-small数据集上性能对比结果

Fig.6
 

Algorithm
 

performance
 

comparison
 

on
 

ml-latest-small

5 结论(Conclusion)
本文针对推荐系统中用户对项目评分信息的数据稀疏性

问题,提出一种融合标签文本的k-means聚类和矩阵分解的

推荐算法。该模型首先对项目信息构建项目特征画像,利用

k-means聚类找出项目的潜在特征数量;然后根据轮廓系数

找出最优的k值,利用隐语义模型LFM进行矩阵分解,将用

户-评分矩阵进行分解重构;最后通过实验分析不同参数对模

型效果的影响,根据控制变量法找出最优的模型参数。将本

文算法KLFM与其他推荐模型算法进行对照实验,得出结

论:本文模型的RMSE 和MAE 表现较好,在ml-latest-small
数据集中准确率和召回率上较次优算法分别提升了14.5%和

20.7%,有效地改善了推荐算法的效果,可以推广到电商、

新闻、社交媒体等其他推荐场景。但是,本文构建项目特征

矩阵仅考虑了用户评论标签这一属性,后续研究可以考虑项

目的其他属性,能够更好地表征项目潜在特征。
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