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要!在推荐系统中#流式张量分解模型常被用于分析和处理高维流式数据#并向用户推荐可能感兴趣的商品&

然而现有模型常常忽略对象特征之间的相关性#缺乏有效的先验建模#并且模型大多仅使用显式评分数据#忽略对

隐式反馈信息的利用#导致模型精度下降&针对以上问题#提出一种结合隐式反馈与相关性建模的概率流式张量

分解推荐模型!

VH.:JP

"&

VH.:JP

通过添加具有
T5a+*0'a6A3DG()'a39A+D&'5

!

TG&

"先验的协方差矩阵建模对

象间的相关性#并在其中加入隐式反馈信息以提高频繁出现的对象的权重#提高了模型的准确度&在多个真实数

据集上#

VH.:JP

比其他概率流式模型取得更好的效果&

关键词!张量分解$流式数据$隐式反馈$概率流式模型$推荐模型
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随着电子商务的蓬勃发展'海量的商品以及交互数据造成了信息过载*推荐系统是解决信息过载的有
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效手段'根据用户的兴趣与行为习惯为用户推荐可能感兴趣的商品*以在线电影评分网站为例'用户在观看

电影后进行评分'网站则依据评分和上下文信息对用户进行建模'通常使用张量分解对生成的数据进行分

析'以便提供更加个性化的电影推荐*

R̀;fU;̀ HKV

)

VRPR̀ R̀

!

V̀

"分解$

>

%是一种经典的张量分解模

型'使用交替最小二乘法!

+,75)*+73*

1

,5+676

c

(+)56

'

RT.

"

$

"

%或梯度下降法$

#

%更新从分解中获得的隐因子矩

阵*尽管
V̀

分解模型在许多领域都取得成功'但只适用于静态数据'面对在线应用中生成的流式数据则无

能为力$

!

%

*此外'由于存储限制或隐私保护等原因'历史数据可能无法被重新读取$

?

%

*因此人们提出流式

V̀

分解模型*

"$>%

年'

M/'(

等$

%

%率先提出
H*,3*5̀ V

模型'利用互补矩阵对原始张量交替更新'取得较好

效果*但
H*,3*5̀ V

被限制为仅在时间模式增长'存在一定局限性*

"$>C

年'

.'*

1

等$

C

%结合低秩补全算法

提出
KR.:

模型'以适应多模式的增量场景*在此基础上'

;+

@

+-3

等$

L

%提出
HPDK.:̀

模型'旨在消除由于

数据缺失和异常值对流式张量分解带来的不利影响*但上述两种方法均假设流式张量是维度增长的'无法

适用于数据增量发生在张量内部的情况'如一位原有用户对原有影片新增了评分*

在线应用场景中'应用产生的时序数据对张量分解模型提出了挑战(模型在某一时刻仅能利用有限的数

据'限制了传统张量分解模型的性能#数据更新的速度可能非常快'对算法的效率提出一定要求*为解决这

些问题'将贝叶斯框架与
R̀;fÙ HKV

)

VRPRJR̀

!

V̀

"分解相结合的概率流式张量分解模型应运而生*

最具代表性的是
f(

等$

E

%提出的
VH.:

模型'该模型使用多元高斯先验建模隐因子矩阵'并使用
GT

散度$

>$

%

作为目标函数进行后验更新'能够同时适应数据在不同位置上的增量更新!无论张量的维度是否增长"*
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年'

M/5*

1

等$
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%在
VH.:

模型的基础上融合边信息提出
VH.:D63

模型'有效提高了模型的预测精度*

但
VH.:

与
VH.:D63

都先验地对各个对象进行了条件独立的假设'意味着模型缺乏对对象之间的相关性建

模'同时上述模型也均未对数据中的隐式反馈信息加以利用*同年'

/̀5*

等$

>"

%提出一种结合威沙特分布的

概率
V̀

分解模型
b\̀ V

'将其用于交通时空数据补全并获得置信度信息'但
b\̀ V

使用的威沙特先验对协

方差矩阵的正定性有严格限制'会导致迭代过程中断或收敛困难*针对该问题'

T5a+*0'a*6A3

等$
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%于

"$$E

年提出一种使用增量
/̀',56A
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分解方式的
TG&

分布'能够有效地对正定矩阵进行更新和采样而不破

坏其正定性*
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b+9/

等$
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%将预训练和先验知识加入贝叶斯模型'旨在解决文本分类领域中面临的数

据稀疏性问题*

"$">
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等$

>?

%提出一种使用随机算法的自适应在线
V̀

分解模型
PHT̀ V

'结合矩阵

近似对张量分解过程进行优化'但
PHT̀ V

对隐因子矩阵进行抽象表示'一定程度上降低了预测精度*

虽然现有模型能够较好地适应在线推荐场景'但大多忽略了对象之间的相关性'且未考虑数据中的隐式

反馈信息'不能对隐因子矩阵中对象间的相关性进行良好建模'无法准确捕获数据的潜在特征*本研究提出

一种结合隐式反馈与相关性建模的概率流式张量分解推荐模型!
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"以解决上述问题并

获得了良好的推荐性能*
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!

模型的符号表示及
RK

分解介绍

?B?

!

符号表示

本研究中所使用的符号如表
>

所示*表
>

中'

9

4

表示张量
#

中第
4

阶的维度'对应数据中第
4

个模式中

的
9

4

个对象*张量中某个元素
(*

在
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中的坐标为!
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RK

分解简介

张量分解将原始张量表示为多个简单结构的组合'目标是利用数据的低秩特性补全张量中缺失的部分*

在推荐系统中'张量分解常被用于预测未知的用户评分并提供个性化推荐*

V̀

分解是一种经典的张量分解

方式'将张量表示为多个隐因子矩阵的乘积'记为
'

,

$$

%

>
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%

"

'-'
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@
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表示张量的阶数*在
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分解
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中文名称 符号
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阶张量
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e9
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-
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@

张量
'

中某个元素
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'其中
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'
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的模
4

展开矩阵
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分解的第
4

个隐因子矩阵
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行向量
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"

"

式中(

(

4

*

4

是长度为
?

的行向量'

26

表示

哈达玛乘积*对于某个已知的隐因子矩

阵集合
*

,

$

%

>

'

%

"

'-'

%

@

%'

V̀

分解的

目标函数可表示为(
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"
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'

!

4

"
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%

4

!

%

>
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8
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4
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>

8

%

4

.

>

8

-

8

%

@

"

:

7

"

*!

#

"

式!

#

"通过最小化原始张量与预测值的误差
<*

!"对集合
*

进行求解'通常使用交替最小二乘法$

"

%对
*

中

所有的隐因子矩阵交替更新'直至收敛*对于其中某个隐因子矩阵
%

+

'更新过程可表示为(

%

+

9

'

!

+

"

!

8

@

4

4+

%

4

"!
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@

4

4+
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4:

%

4

"

n

* !

!

"

式中'

n

表示
K'')5DV5*)'65

伪逆*

相比其他的张量分解方式'

V̀

分解的结构更加简单且计算复杂度更低*特别是在流式张量分解框架

下'

V̀

分解能够更高效地对数据更新作出响应*而
:5*6')D:)+3*

!

::

"分解和
:5*6')DP3*

1

!

:P

"分解倾向

于保留原始张量的结构信息'更适合应用于图像处理领域*现有的流式张量分解推荐模型多是在
V̀

分解

基础上的改进模型'为更好地进行对比'本研究选用
V̀

分解作为基础模型*

@

!

K"QS\Y

模型

在推荐系统领域'传统的概率模型通常假设对象之间的相关性!如用户的社交关系"是已知且不变的*

然而许多研究都已证实这种相关性会随时间逐渐发生变化*因此可以使用先验分布对对象间的相关性进行

初步建模'并在数据的更新过程中对其进行修正*为有效利用已知信息'可将对象出现的频率作为隐式反馈

信息加入模型更新过程*例如在某一时段内用户的评分次数可用于表征该用户的独立性程度(如果所有用

户都均衡地进行打分'可认为这些用户都具备较弱的独立性'更容易受到当前时段中其他人评分的影响*但

如果某个用户在当前时段中存在更多的打分记录'可认为该用户与其他用户相比更加独立'因此在后验更新

时可以相应地增加该用户的权重*

基于以上出发点'本研究提出一种概率流式张量分解模型
VH.:JP

'该模型首先使用多元高斯先验对

V̀

分解的隐因子矩阵建模'并利用
TG&

先验建模协方差矩阵以表示对象间的相关性*进一步地'利用数据

中的隐式反馈信息对协方差进行后验更新*下面将分三部分详细介绍模型
VH.:JP

*

@B?

!

贝叶斯框架

贝叶斯框架是利用已知先验分布与数据似然推理参数后验的过程'其一般形式可表示为(
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式中(
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表示需要进行推断的模型参数'

;
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是已经获得的旧数据集合'

;
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是当前的新数据集合'
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"

!"表示参数先验'
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S"

! "是新数据似然'

R

"S

;

',0

.

;
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! "表示更新后的参数后验*贝叶斯推

断假设模型能够利用新数据不断对参数进行迭代更新'且新数据与旧数据都服从于整体数据的分布*

TG&

分布是贝叶斯分析中建模协方差矩阵的常用先验分布'能够通过对参数空间的正交化和标准化提

高模型的稳定性和泛化能力*与
\+FF+

分布类似'

TG&

分布中使用参数
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控制先验分布的形态'当
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分布退化为均匀分布#当
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的先验设置

首先为隐因子矩阵
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隐因子矩阵的联合分布可用多元高斯分布进行定义(
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表示隐因子矩阵
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*

4

个行向量对象的均值#!

!

4

"

3

> 是隐因子矩阵
%

4 的精确度矩阵'

!

!

4

"

*

TG&

!

+

$

'

I

$

"

$

>#

%

'用于建模行向量对象之间的相关性'其中
+

$

表示
/̀',56A

8

分解后的观测协方差矩阵'

I

$

表示协方差的离散度系数'

I

$

越大代表先验信息越少'分布越扁平*

为对数据条目值
'*

进行建模'定义一个服从
\+FF+

分布的方差参数
+

'

R

+S

C

$

'

E

$

! "

,

\+F

+S

C

$

'

E

$

! "

,

E

$

C

$

0

C

$

! "

+

C

$

3

>

5

3

E

$

+

* !

L

"

\+FF+

分布会在
C

$

E

$

附近给予
+

一个强烈的先验*为避免为模型引入太多人工信息'设置初始值
C

$

hE

$

h

>

*对于观测的目标值
'*

'使用高斯似然建模为(

R'*

S

*

! "

,

!

'*

S

(

4

*

4

! "

:

(

>

*

>

26

-

26

(

4

3

>

*

4

3

>

26

(

4

.

>

*

4

.

>

26

-

26

(

@

*

@

! "

'

+

! "

* !

E

"

式中'

26

是向量的哈达玛乘积*

@BA

!

结合隐式反馈的后验更新

对于
TG&

分布定义的协方差矩阵
!

4

*

'其分布可表示为(

R

!

4

*

! "

;

!

4

*

)

3

>

5

4

*

,

>

>

"

,!

4

*

%

)

"

5Y

Z3

>

"

,

:

*

!

4

*

3

>

,

*

! "

* !

>$

"

式中(

)

是
TG&

分布的形状参数#

%

为常数'表示矩阵中包含的对象数量*式!

>$

"整理之后得(

R

!

4

*

S

%

4

! "

;

!

4

*

)

3

4

3

>

5

4

*

,

>

5Y

Z3

>

"

,

:

*

!

4

*

3

>

,

*

! "

* !

>>

"

在对隐因子矩阵的后验更新过程中'每当获取到新的观测数据集合
>

&

'使用式!

>"

"对协方差后验
!

4

*

2

进行更新(

!

4

*

2

, !

4

*

3

>

.+

,

3

*

5

-

*

'

<

4

'

&

:

*

'

<

4

6

! "

3

>

'

*

,

>

&

* !

>"

"

式中(5

-

*

'

<

4

'

-

:

*

'

<

4

6

,

5

(

>

+

>

(

>

+

>

:

6

26

-

26

5

(

4

3

>

+

4

3

>

(

4

3

>

+

4

3

>

:

6

26

5

(

4

.

>

+

4

.

>

(

4

.

>

+

4

.

>

:

6

26

-

26

5

(

@

+

@

(

@

+

@

:

6'5,6表示向量积*

TG&

分布能够捕捉对象之间的相关性'尤其适用于协方差矩阵的建模'其允许在没有足够数据的情况

下为模型提供先验信息*然而'

TG&

先验仍然存在一些局限性*首先在初始状态下'假设对象间的相关性

是均匀分布的'这可能不符合真实情况#其次'可能无法充分学习数据中的复杂结构*因此本研究在模型中

加入隐式反馈分布
R

.

*

! "

*根据贝叶斯公式'将协方差后验
!

4

*

2 构造为(

R

!

4

*

2

S

%

4

'

.

*

! "

;

!

4

*

)

3

4

3

>

5

4

*

,

>

5Y

Z3

>

"

,

:

*

!

4

*

3

>

,

*

.

.

:

*

.

*

! "

! "

* !

>#

"

式中'

.

*

,

/

> *

'

/

" *

'-'

/

9

4

*

$ %表示当前数据批次中的归一化观测数量向量'

/

9

4

表示第
9

4

个

对象在此批次中的观测数量*对式!

>#

"取对数并求导后可得
!

4

*

2 的更新公式(

!

4

*

2

, !

4

*

3

>

.

5

.

*

'

.

:

*

6

.+

,

3

*

5

-

*

'

<

4

'

-

:

*

'

<

4

6

! "

3

>

'

*

,

>

&

* !

>!

"

这种方法的思想来源是'在当前数据中对象出现的越频繁'模型对该对象的分布就越有信心*收敛性方

面'由于高斯先验的协方差矩阵
!

4

*

符合正定且目标函数是关于
!

4

*

的二次函数'可以证明式!

>#

"中后验的对

数似然是关于
!

4

*

的凸函数'因此满足收敛条件*

在获得
!

4

*

2 后'均值后验
"

4

*

2 可表示为(

"

4

*

2

,!

4

*

2

!

4

*

3

>

"

4

*

.+

,

3

*

'*

5

-

*

'

<

4

6

! "

'

*

,

>

&

* !

>?

"

式中'5

-

*

'

<

4

6

,

"

>

+

>

26

-

26

"

4

3

>

+

4

3

>

26

"

4

.

>

+

4

.

>

26

-

26

"

@

+

@

*

此外'还需对观测值方差
+

的控制系数
C

$

和
E

$

进行后验更新'其后验分别记为
C

2和
E

2

*更新过程分

别如式!

>%

"和式!

>C

"所示*

,

EC

,
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C

2

hCN

>

"

>

&

' !

>%

"

E

2

,

E

.

>

"

3

*

'*

"

3

"

'*

5

)

:

-

*

6

.

5

)

:

-

*

6

"

! "

'

*

,

>

&

* !

>C

"

式中'

>

&

为当前批次观测到的数据条目数量'

-

*

h

"

>

+

>

26

-

26

"

@

+

@

*整个更新过程的伪代码如算法
>

所示*

算法
>

!

VH.:JP

算法

输入(均值先验
(

4

*

4

+协方差先验
!

4

*

+观测数据集合
>

&

输出(均值后验
"

4

*

2

+协方差后验
!

4

*

2

>

(若不存在先验'则首先进行初始化(

"

(

!!

设置
\+FF+

分布参数
C

$

,

E

$

,

>

#

(

!!

使用式!

L

"初始化方差系数
+

!

(

!!

使用式!

C

"随机初始化隐因子矩阵均值先验

?

(

!!

使用式!

L

"随机初始化协方差先验

%

(

-')

每个新的观测数据切片
>

&

(

C

(

!!

-')

每个模式
4

(

L

(

!!!!

使用式!

>!

"计算协方差后验
!

4

*

2

E

(

!!!!

使用式!

>?

"计算协方差后验
"

4

*

2

>$

(

!

5*0-')

>>

(

!

使用式!

E

"计算当前预测值
'*

>"

(

!

3-

未达到收敛阈值(

9'*73*(5

>#

(

5*0-')

>!

(使用式!

>%

"+式!

>C

"计算
C

2 和
E

2

>?

(使用式!

L

"计算更新后的
+

>%

(结束

!!

VH.:JP

模型的整体结构如图
>

所示*其

中'虚线左半部分建模
'*

的均值(

R

部分表示对

隐因子矩阵先验的建模过程'

b

部分表示对融合

隐式反馈信息的特征向量后验建模#虚线右半部

分建模
'*

的方差(

`

和
f

部分分别表示对方差
+

与噪声
$

的建模#

U

部分用于计算
'*

*箭头表示各

部分之间的参数传递过程*相比于原有模型'

VH.:JP

模型的主要改进在图中用红色框出(

R

部

分添加了对协方差
%

的先验建模'

b

部分添加了隐

式反馈信息'用于增强特征向量的相关性建模*

在时间+空间复杂度方面'

VH.:JP

模型在

计算过程中进行了
/̀',56A

8

分解与
G/+7)3DP+'

!

GP

"积运算'时间复杂度是多项式级的'为

T

!

@?

#

N@;

"

"'其中
@

表示张量模式数'

?

表

示
V̀

秩'

;

表示张量最大维度*而
VH.:

模型+

b\̀ V

模型与
PHT̀ V

模型的时间复杂度均为

T

!

@?

#

"'时 间 复 杂 度 保 持 在 同 一 数 量 级*

VH.:JP

模型的空间复杂度为
T

!

@?

"

N@;

"

N

@?;

"'略高于其余模型的
T

!

@?

"

N@?;

"*

图
?

!

K"QS\Y

模型结构

J3

1

=>

!

.7)(97()5'-VH.:JP

A

!

实验

本节在
#

个不同数据集上将

本研究提出的
VH.:JP

模型与

VH.:

$

E

%

+

b\̀ V

$

>"

%和
PHT̀ V

$

>?

%

进行对比实验'并通过消融实验

对
VH.:JP

模型的两方面改进

效果加以验证*

AB?

!

数据集及实验设置

实验使用的
#

个数据集分别

是
K'435,5*6>$$ A

数 据 集+

K'435,5*6>K

数据集和豆瓣电

影评分数据集*数据集基本信息

如表
"

所示*由于豆瓣数据集中

包含大量的不活跃用户'为避免

对实验结果产生影响'首先对豆

瓣数据集进行数据清洗(将评分

数量少于
>$

条的用户和被评分

数量少于
>$

条的电影数据剔除*

,

$L

,
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表
@

!

数据集基本信息

:+Q,5"

!

b+6393*-')F+73'*'-0+7+6576

数据集 用户数 电影数 评分数 稀疏度)
d

统计起始时间

K'435,5*6>$$A E!# >%L" L$$$$ ?=$! >EECD$ED>E

K'435,5*6>K %$!$ #LL# >$$$"$E !="% "$$$D$>D$>

豆瓣电影评分数据集!清洗前"

E!?#" >C%" !$!EC" $="! "$$?D$%D>"

豆瓣电影评分数据集!清洗后"

L%LC >%$! ""#%LE >=%> "$$?D$%D>"

!!

然后'按照时间戳先后顺序对数据重新排序'为控制张量的规模'将原本的时间戳属性转换为星期一到

星期日'最终获得
#

阶!用户
D

电影
D

星期"的数据张量*按照
LX"

的比例划分训练集与测试集*为减少不确

定性因素'将
V̀

秩固定为
?

'收敛阈值设置为
$I>

*需要注意的是'本节中的模型均对数据切片的大小!或

称数据量规模"不敏感*每个数据集的训练集都被平均分割为
"$

个数据切片以模拟流式数据'在每个时间

步都仅使用一个数据切片对模型进行训练*

评价指标使用推荐系统中最常用的均方根误差!

)''7F5+*6

c

(+)505))')

'

PK.U

"和平均绝对误差

!

F5+*+Q6',(755))')

'

KRU

"*其中'

PK.U

衡量模型预测值与观测值之间的距离'数值越小证明模型对观

测值的预测越准确#

KRU

衡量模型预测值与观测值之间绝对值的差异'同样数值越小模型效果越好*

PK.U

!

?

K.U

"和
KRU

!

0

RU

"的计算方法分别如式!

>L

"和式!

>E

"所示(

?

K.U

h

!

>

8

3

8

*

,

>

'*

3

'

7

*

! "

槡
"

' !

>L

"

0

RU

h

>

8

3

8

*

,

>

'*

3

'

7

*

* !

>E

"

式中'

8

为观测值的数量*

所有实验均在
RKfP

8

B5*?"%$$

#

#I!$\SB V̀2

+

>%\bPRK

上进行'编译平台使用
V

8

/̀+)F

'̀FF(*37

8

U0373'*"$">

*

AB@

!

实验结果及分析

图
"

!

!

分别展示
!

种算法在
K'435,5*6>$$A

数据集+

K'435,5*6>K

数据集和豆瓣电影评分数据集上

的
PK.U

与
KRU

对比*由图
"

可见'相比于仅对隐因子矩阵整体建模的
b\̀ V

模型'

VH.:

和本研究提出

的
VH.:JP

由于在更细粒度上对各个对象建模'因此在较为稠密的
K'435,5*6>$$A

数据集中获得了更好

的预测结果*相比于
b\̀ V

+

VH.:

与
PHT̀ V

'

VH.:JP

模型在
PK.U

上分别下降
?I%d

+

#I>d

和
!ICd

'

在
KRU

上分别下降
?I!d

+

#I$d

和
!I%d

*在
PK.U

指标下'

VH.:JP

模型优势更加明显*这是由于

KRU

指标更加关注整体的误差情况'而
PK.U

指标则反映个体的偏差程度'

VH.:JP

模型中由于加入隐

式反馈信息'因此能够更好地建模个体特征*

图
@

!

H

种算法在
;+,-(<(/6?EEP

数据集上的
Y;QZ

与
;$Z

对比

J3

1

="

!

PK.U+*0KRU'-!+,

1

')37/F6'*K'435,5*6>$$A0+7+657

,

>L

,



山东科技大学学报!自然科学版"

"$"#

年第
#

期

图
A

!

H

种算法在
;+,-(<(/6?;

数据集上的
Y;QZ

与
;$Z

对比

J3

1

=#

!

PK.U+*0KRU'-!+,

1

')37/F6'*K'435,5*6>K0+7+657

!!

由图
#

可见'相比于
VH.:

模型'在
K'435,5*6>K

数据集中
b\̀ V

在迭代初期获得了更好的效果*这

是因为
K'435,5*6>K

数据集比
K'435,5*6>$$A

更加稀疏'因此关注个体模式的
VH.:

模型在最初的时间

步中难以从数据切片中学习足够的对象信息*而由于加入协方差矩阵建模观测对象的相关性'

VH.:JP

模

型在迭代初期就获得了较好的收敛*在更大规模的数据集中'

PHT̀ V

由于能够学习到更多信息也取得较

好的效果*相比于
b\̀ V

+

VH.:

和
PHT̀ V

'

VH.:JP

模型的
PK.U

分别下降
%I#d

+

%I!d

和
"IEd

'

KRU

分别下降
%I#d

+

%I#d

和
"IEd

*

图
H

!

H

种算法在豆瓣电影评分数据集上的
Y;QZ

与
;$Z

对比

J3

1

=!

!

PK.U+*0KRU'-!+,

1

')37/F6'*f'(Q+*F'435)+73*

1

0+7+657

!!

由图
!

可见'相比于
b\̀ V

和
VH.:

'

VH.:JP

模型的
PK.U

和
KRU

均取得更好的预测精度*

PK.U

分别下降
%I?d

和
>I#d

'

KRU

分别下降
%I#d

和
>I"d

*而
PHT̀ V

在豆瓣数据集上获得了更好的效果'

这是由于豆瓣评分中用户的评分受到更多因素影响'使用高斯先验难以捕获这种复杂的结构关系*但相比

于其他模型'

VH.:JP

模型由于建模对象之间的相关性'在迭代过程中明显更加稳定*综上'在不同数据集

的实验中'本研究提出的
VH.:JP

模型均取得最佳或接近最佳的预测精度'并且具有更好的稳定性*

ABA

!

消融实验

为验证本研究进行的改进对模型预测性能提升的有效性'分别在
VH.:JP

模型的协方差矩阵中去除

TG&

先验或隐式反馈信息进行消融实验*在
#

个数据集中的实验结果分别如图
?

!

C

所示*

由图
?

可见'去除
TG&

先验或者去除隐式反馈信息均会对结果造成不利影响*具体而言'去除
TG&

先

验的协方差项会导致在前几次迭代中难以收敛到合理的精度'并且令模型最终的精度更差*而去除隐式反

馈信息则使模型在运行中期效果变差*与
VH.:JP

相比'去除
TG&

先验或去除隐式反馈信息分别使模型

的
PK.U

升高
!ILd

和
#ICd

'

KRU

升高
!ICd

和
#ILd

*由图
%

可以得出与图
?

类似的结论*另外'如同

在
#I"

节中所提到的'相比于
KRU

'在
PK.U

上两种改进方法的效果差异更大'这说明添加协方差矩阵更

,

"L

,



赵建立等(结合隐式反馈与相关性建模的概率流式张量分解推荐模型

有利于消除结果中的异常值*去除
TG&

先验和去除隐式反馈信息在
K'435,5*6>K

数据集上分别使模型

的
PK.U

升高
?I?d

和
CILd

'使
KRU

升高
?I#d

和
LI$d

*

图
L

!

K"QS\Y

在
;+,-(<(/6?EEP

数据集上的消融实验结果

J3

1

=?

!

RQ,+73'*5Y

Z

5)3F5*7)56(,76'-VH.:JP'*K'435,5*6>$$A0+7+657

图
G

!

K"QS\Y

在
;+,-(<(/6?;

数据集上的消融实验结果

J3

1

=%

!

RQ,+73'*5Y

Z

5)3F5*7)56(,76'-VH.:JP'*K'435,5*6>K0+7+657

图
M

!

K"QS\Y

在豆瓣电影评分数据集上的消融实验结果

J3

1

=C

!

RQ,+73'*5Y

Z

5)3F5*7)56(,76'-VH.:JP'*f'(Q+*F'435)+73*

1

0+7+657

!!

由图
C

可见'综合具有
TG&

先验的协方差项和在更新过程中结合隐式反馈信息'可以提高模型的预测

准确性'同时使模型在迭代初期较好的收敛'减少由于当前观测值的偏差带来的预测精度波动*与
VH.:D

JP

相比'去除
TG&

先验或隐式反馈信息在豆瓣电影评分数据集上分别使模型的
PK.U

升高
#IEd

和

!ICd

'使
KRU

升高
#I%d

和
?I#d

*

综上'在概率流式分解模型中加入隐式反馈信息和使用
TG&

先验建模对象间相关性的方法是有效的*

,

#L

,
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总结与展望

针对现有概率流式分解模型缺乏对对象间的相关性建模以及对隐式反馈信息利用的问题'提出一种使

用协方差矩阵建模对象间相关性并且利用隐式反馈信息对后验进行更新的概率流式张量分解模型
VH.:D

JP

'模型对隐因子矩阵中的每个对象使用高斯先验'并使用具有
TG&

先验的协方差矩阵对对象间的相关性

建模*而在协方差矩阵的更新过程中'结合当前批次的隐式反馈信息以提高模型收敛效果*基于对
V̀

分

解的并行化是十分自然的认识'下一步工作将在两个方面展开(一是将模型的更新任务分配到多个节点进行

并行计算以提升效率'二是将概率分解与
::

分解+

:P

分解等张量分解方式相结合*
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