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基于动态加权 Bagging矩阵分解的推荐系统模型
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摘 要：为了提升推荐模型的预测精度，传统方法通常是利用更多的附加信息参与模型的构建 . 然而，此类方法在

提高算法精度的同时也大大增加了算法的时间开销，同时对数据集也存在一定的要求 . 为了解决上述问题，提出一

种基于 Bagging集成的矩阵分解模型 . 该模型根据用户、产品评分数为基学习器动态分配权重，并通过加权求和得

到预测评分 . 在三个不同规模的真实数据集上的实验结果显示：该动态加权 Bagging矩阵分解模型拥有与传统矩阵

分解模型一样的时间消耗，并且在各个衡量指标上都优于传统的矩阵分解模型 .
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Recommender system model based on dynamic⁃weighted

bagging matrix factorization
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Abstract: To promote the prediction accuracy of the recommender system, the traditional methods generally use the
additional information to construct model, which always increase the time consumption greatly, as well they always
needs more detailed data. To solve the problem above,we propose a Bagging ⁃based matrix factorization model which
assigns dynamic weights to every base learner according to the number of users’and items’ratings, then acquires the
prediction ratings by weight summation. The experimental results on three real datasets show that our dynamic ⁃
weighted bagging matrix factorization model has the same efficiency as the traditional matrix factorization model,and it
is superior to the traditional matrix factorization on all measures.
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推荐算法的主要目的就是从用户和产品的

历史数据中分析用户、产品的某些特征，并预测

出某用户对产品的喜好程度，再向用户推荐他

所可能喜欢的产品 . 在 Shardanand and Maes［1］

提出的基于用户相似度的推荐算法中，通过用

户评分数据来计算用户间的相似度，选取相似
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度较大的作为邻居用户，再通过邻居用户对某

产品评分的加权求和来得到预测评分 . 该算法

被运用于国外的音乐网站 Ringo为用户推荐他

可能喜欢的音乐，取得了不错的效果 . 由于产

品数量的爆发式增加，Deshpande and Karypis［2］

提出了一种基于产品相似度的推荐算法 . 该算

法首先计算出产品之间的相似度，然后通过用

户已购买的产品列表计算出用户对各个产品的

喜好程度，在产品数较多的情况下具有优于基

于用户相似度推荐算法的算法表现 . 上述算法

都是基于相似度的推荐算法，此类算法在较为

稀疏的数据集上无法精准地构造用户或产品间

的相似度关系，导致算法预测精度较差 .
在解决上述问题的过程中，矩阵分解模

型［3］进入了研究者的视线 . 研究者们发现在隐

含特征空间中某用户对产品的偏好（评分）可以

根据用户特定的系数对产品特征向量进行线性

组合得到 . Salakhutdinov and Mnih［4］对矩阵分

解模型给出了概率层次的解释，并提出一种受

限概率矩阵分解模型（Constraint ⁃Probabilistic
Matrix Factorization），在构造用户特征矩阵时

加入代表用户之间关系的隐含特征矩阵，大大

提高了对稀疏、不平衡数据的预测精度 . Koren
et al［5］提出矩阵分解算法的几个变种，向原始矩

阵分解模型中加入偏好、置信度等概念，提升算

法的预测精度 . 此外，还有不少学者利用其他

外部信息与矩阵分解模型构成混合模型，针对

特定的数据集获得精准的推荐 . 如 Zou et al［6］

利用社交网络中社区成员之间的信任度作为用

户间的相似度协同产生预测评分，Cheng et al［7］

通过用户评分与评论共同协作产生推荐等 .
上述模型都以预测评分和真实评分的差的

平方为目标函数，通过最优化方法迭代求解用

户、产品的隐含特征 . Park et al［8］以目标函数的

重构为出发点，提出以成对损失替代原始目标

函数，最小化用户之间在共同购买产品上预测

评分大小关系与真实评分大小关系的差，能获

得更好的预测精度，但也带来了更高的时间复

杂度 . Xu et al［9］构造了一种不断缩小预测方差

的高阶评分距离模型 . 在构造目标函数时，高

阶评分距离模型不仅考虑用户对产品的预测评

分与实际评分间的差异（称为一阶评分距离），

还增加了同一用户对不同产品的预测评分与实

际评分差异的差异（称为二阶评分距离）. 二阶

评分距离的引入能不断缩小预测结果的方差，

提高预测的精度，但由于模型过于复杂，算法的

时间复杂度随数据集规模的增长呈指数增长 .
集成学习［10-11］的方法也被运用于提高推

荐算法的精度 . Sun et al［11］通过线性回归对多

个算法分配权值，最终把各个算法的预测评分

加权求和作为预测评分 . 方育柯等［12］集成基于

用户相似度的推荐算法，使用不同的相似度度

量产生不同的推荐模型，并加权求和得到最终

的预测评分，提高了模型的预测精度 . 崔岩

等［13］结合基于用户和基于产品的预测评分差

与真实评分构造出新的数据集，再通过 XG⁃
boost模型进行训练与预测 . 上述的集成方法，

都以基于内容的推荐算法为基础，该算法本身

就存在时间复杂度高、预测精度较低的缺点 .
此类算法用来计算相似度的时间与用户、产品

个数的平方成正比，而且在面临稀疏数据时，甚

至会出现相似度均为 0的用户或产品，导致此

类算法在预测精度方面也有不足 .
为解决上述问题，本文以矩阵分解模型为

基础，提出一种动态加权 Bagging［14］的矩阵分解

模型 . 首先，通过自助采样产生不同的训练集，

再利用矩阵分解模型作为基学习器为每个训练

集训练出用户、产品特征向量，最后构造基学习

器间的动态权值，结合所有基学习器产生预测

评分 . 对基学习器的并行计算使该模型在时间

消耗相同时，算法的预测精度得到了提高 .

1 相关工作

1. 1 矩阵分解 矩阵分解（Matrix Factoriza⁃
tion，MF），是在推荐领域广泛被应用的一种模

型 . 该模型用一定维度的向量来表示用户和产

品的特征，而某用户对某产品的评分就可由它

们的特征向量的内积来预测 .
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假设有 m个用户，n个产品，对应存在一个

m × n的评分矩阵 R，其中的元素 rij表示用户 i
对产品 j的评分 . 通过矩阵分解的方法，把 R分

解为两个较小的规模为 m × d的矩阵 U和规

模为 n × d的矩阵 V. U，V的每一行都代表着

一个用户或一个产品的特征向量 ，ui为U的第 i
行，代表用户 i的特征向量，vj为 V的第 j行，代

表 产 品 j的 特 征 向 量 ，d 为 特 征 向 量 的 维 度

（d ≪ m，n），则第 i个用户对第 j个产品的预测

评分表示为：r̂ ij= uTi vj. 给定一组训练数据 D，

其中每条数据形如 ( i，j，rij )，通过训练数据构建

优化问题如式（1）：

arg min
U,V

∑( i,j,rij ) ∈ D ( rij- uTi vj )2 (1)

使得式（1）中目标函数最小的U，V就是期望的

用户、产品特征矩阵 . 为了防止过拟合，特征向

量二范数的平方被引入到目标函数中作为正则

项，式（1）变为：

arg min
U,V

∑( i,j,rij ) ∈ D ( rij- uTi vj )2 +

λ ( | | ui | |
2
+ ||vj ||2 )

(2)

其中，系数 λ是一个通过实验获得的常量 .
确定了目标函数之后，该模型采用随机梯

度下降法［15］迭代更新U，V来最小化目标函数，

如式（3）和式（4）：

ui ← ui- α∙ ( (rij- uTi vj ) vj+ λui ) (3)

vj ← vj- α∙ ( (rij- uTi vj ) ui+ λvj ) (4)

其中，α为学习率，当满足一定迭代次数或目标

函数变化小于一定阈值时迭代停止，最后通过

训练出的U，V特征矩阵来预测评分 .
矩阵分解模型比基于相似度的推荐算法在

效率和预测精度上已有很大提升，但由于推荐

领域数据本身的稀疏性和模型构建中随机初始

值的设置导致模型的不稳定，使得产生的预测

评分存在较大的方差，影响了推荐的准确性 .
1. 2 Bagging Bagging（Bootstrap aggrega ⁃
ting）［14］是并行式集成学习方法最著名的代表，

是一种基于自助采样法（bootstrap sampling）［16］

的集成学习算法，能获得相较于基学习器更低

的预测方差，可用于提高推荐算法的精度 . 该
方法的总体思想如下：给定某包含 k个样本的

数据集 D，随机取出一个样本放入采样集，再把

该样本放回原数据集，使得下次采样该样本仍

有可能被选中，这样，在 k次随机采样后，就能

得到含有 k个样本的采样集D'. 值得注意的是，

初始训练集中存在样本多次出现在采样集中 .
由于初始训练集中的样本每次被抽取的概率为

1/k，则样本在 k次采样仍然不被采到的概率为

( 1- 1/k )k，取极限为：

lim
k → ∞ ( )1- 1

k

k

→ 1
e
≈ 0.368 (5)

由式（5）可知，通过自主采样所得的采样集

能包含初始训练集大约 63. 2%的样本 . 利用上

述方法，可采样出 G个包含 k个样本的采样集

{ D'
1，…，D'G }，基于每个采样集训练出一个基

学习器，再集成基学习器产生模型预测，如对于

分类问题常采用简单投票法，对于回归问题则

采用简单平均法 .

2 动态加权Bagging矩阵分解构建

2. 1 算法思想 对于一个回归任务，设 ( x，y )
为数据集 D中的一条数据，其中 x为特征向量，

y为真实值 . 通过数据集 D训练出多个回归模

型，再把特征向量放入回归模型产生对应的预

测值 ϕ ( x，D ). 集成的预测值是多个模型在数

据集D上预测的平均值，即：

ϕA (x) = EDϕ ( x,D ) (6)
取 x为固定输入值，y为输出值，则：

ED ( y- ϕ ( x,D ) )2 =
y 2 - 2yEDϕ (x,D)+ EDϕ2 ( x,D ) (7)

应 用 式（6）和 不 等 式 EZ 2 ≥ ( EZ )2 于 式

（7）的末项可得：

ED ( y- ϕ ( x,D ) )2 ≥ ( y- ϕA ( x ) )2 (8)
由式（8）可知，集成产生的预测值 ϕA (x)的

均方误差小于 ϕ ( x，D )均方误差的平均值，而

且 ϕ ( x，D )越不稳定，集成对模型的提升越大 .
Bagging是基于自助采样的集成算法，自助

采样采用的是概率论里的 bootstrap思想，原始
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稀疏样本不能反映数据集的真实分布，通过 k
次随机采样拟合数据的真实分布 . 针对矩阵分

解模型由于数据稀疏性和随机初始值设置导致

的预测评分不稳定，存在较大方差的问题，本文

利用 G 个矩阵分解模型作为基学习器构造

Bagging集成框架，并为每个基学习器分配动态

权重，最后通过对基学习器的预测结果加权求

和产生最终预测结果 . 算法流程如图 1所示 .

2. 2 算法具体描述 首先，对有 k个样本的训

练数据集 D进行自助采样，采取 G个包含 k个
样本的采样集 { D'

1，…，D'G }. 不同的是，为了保

证每个用户和产品在每个采样集都拥有训练样

本，每次采样首先在每个用户和产品所参与的

评分数据中随机选取一个作为样本，共计 (m+
n )个样本 ( (m+ n ) ≪ k )，然后再对整体训练集

进行自助采样得到包含 k个样本的采样集 .
接着，针对每个采样集 D'

g，构造矩阵分解

模型，根据式（3）和式（4）训练出用户、产品特征

矩阵Ug和Vg.
最后，考虑到对于每个基学习器每个用户

产品对的预测评分的置信度不同，给每个基学

习器分配动态权重 . 通常，训练样本越多，则越

能精确地拟合当前用户和产品的评分行为 . 因
此，本文采用各个采样集中用户和产品的评分

个数的归一化统计量作为各个学习器的权重，

通过式（9）得到集成预测评分：

pij= ∑ g= 1
G Ωgi,j

∑ g= 1
G Ω gi,j

ug Ti vg j
(9)

其中 Ωgi，j为第 g个采样集中用户 i的评分样本个

数和产品 j的评分样本个数的和 . 倘若在每个

采样集中，Ω gi，j 都相等，则加权方式与简单平均

法一致 . 在实验中，本文将上述算法称为动态

加权 Bagging矩阵分解 . 算法的具体步骤参考

算法 1.

算法 1 动态加权 Bagging矩阵分解．

输入：训练集D，测试集 C，最大迭代次数MaxIter；
输出：预测评分矩阵 P．

①自助采样G个采样集 { D'
1，…，D'G }；

②统计用户、产品的评分个数 Ω；
③for g= 1 to G
④ 随机初始化特征矩阵Ug，Vg；

⑤ for Iter= 1 to MaxIter
⑥ while ( i，j，rij ) ∈ Dg

⑦ 根据公式（3）更新 ug i；

⑧ 根据公式（4）更新 vg j；

⑨ end while
⑩ end for
⑪end for
⑫for ( i，j ) ∈ C
⑬ 根据公式（9）得到预测评分 pij；

⑭end for
⑮return P．

3 实验结果与讨论

3. 1 实验数据 使用从 MovieLens（https：∥
grouplens. org/datasets/movielens/）抽 取 的 三

个不同的数据集进行了测试，数据集的基本描

述如表 1所示 . 三个数据集都具有稀疏性的共

同特点，其中 MovieLens1m稀疏度为 4. 19%，

MovieLens10m 和 MovieLens20m 的稀疏度分

别 为 0. 21% 和 0. 11%. 不 同 的 是 ，Movie ⁃
Lens1m 的 评 分 为 1~5 的 整 数 ，而 Movie ⁃
Lens10m和MovieLens20m的评分区间则是在

0. 5到 5之间，每次增量为 0. 5.

图 1 算法流程图

Fig. 1 Flow chart of the algorithm
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表 1 实验数据集描述

Table 1 Description of datasets

数据集

MovieLens1m

MovieLens10m

MovieLens20m

用户数

6040

71567

138493

产品数

3952

65133

131262

打分数

1000209

10000054

20000263

3. 2 度 量 标 准 本 文 选 取 平 均 绝 对 误 差

（MAE）、均方根误差（RMSE）、归一化折损累

计（NDCG@K）作 为 算 法 评 估 的 三 个 指 标 ，

MAE和 RMSE的定义如下：

MAE= ∑ rij ∈ C |r̂ ij- rij |
|| C

RMSE= ∑ rij ∈ C ( r̂ ij- rij )2

|| C

从MAE和 RMSE的定义可发现，MAE能

很好地反映预测值误差，而 RMSE对误差较大

的异常值更敏感 . NDCG@K常用于作为列表

排序的评价指标 . 本文把测试集中每个用户评

价 的 产 品 按 预 测 评 分 降 序 排 列 ，并 使 用

NDCG@K对上述排序进行衡量，定义如下：

NDCG@K= DCG@K
iDCG@K

DCG@K= ∑
i= 1

K 2r( i ) - 1
log2 ( i+ 1 )

其中，K为序列中元素的个数，r ( i )为第 i个元

素的值，DCG@K是预测出的序列的前 K个元

素的 DCG值，iDCG@K代表理想最优序列的

DCG值 . 本文采用 NDCG@10作为衡量指标，

NDCG@10越大则说明列表排序质量越好，即

产生的预测评分越好 .
3. 3 参数设置 对于矩阵分解模型，实验中使

用 Xu et al［9］的参数 λu= 0.1，λv= 0.1，学习率

α= 0.01. 实验证明，Bagging集成表现随 G的

增大而趋于稳定 . 基于时间效率的考量，实验

中将 G设置为 4. 这样，当实验在四核 CPU上

并行时，只有和单个矩阵分解一样的时间消

耗 . 此外，实验总迭代次数设置为 80次，这个迭

代次数已经可以保证算法收敛 . 前期实验表

明，算法的预测精度会随着用户、产品特征矩阵

维度 d的增长而提高，但在维度 d超过 45时这

种提高几乎消失，所以本文所有算法的特征矩

阵维度 d都设置为 45.
3. 4 实验结果及讨论 实验中使用动态加权

Bagging矩阵分解（Dynamic Weighted Bagging
Matrix Factorization）的 英 文 首 字 母 缩 写

DWBMF来代指该算法 . 实验展示了 DWBMF
与MF在三个数据集上完成最大迭代次数后的

性能表现，表 2展示了在MovieLens1m数据集

上 的 性 能 ，表 3 和 表 4 则 分 别 为 在 Movie ⁃
Lens10m 和 MovieLens20m 数据集上的性能，

黑体字表示性能最优的数据 . 实验结果表明，

本文提出的 DWBMF模型在所有情况下都要

优于MF模型 .

为了更直观地比较DWBMF与MF算法的

性能，图 2绘制了各个衡量指标随迭代次数的

变化曲线 . 尽管三个数据集在数据规模、评分

区间、数据稀疏度上都存在差异，但 DWBMF

表 2 两种算法在MovieLens1m数据集上的性能

Table 2 Performance of two algorithms on Movie⁃

Lens1m

算法

MF

DWBMF

MAE

0. 6918

0. 6858

RMSE

0. 8678

0. 8603

NDCG@10

0. 8225

0. 8296

表 3 两种算法在MovieLens10m数据集上的性能

Table 3 Performance of two algorithms on Movie⁃

Lens10m

算法

MF

DWBMF

MAE

0. 6384

0. 6295

RMSE

0. 8187

0. 8064

NDCG@10

0. 8250

0. 8342

表 4 两种算法在MovieLens20m数据集上的性能

Table 4 Performance of two algorithms on Movie⁃

Lens20m

算法

MF

DWBMF

MAE

0. 6321

0. 6209

RMSE

0. 8131

0. 8007

NDCG@10

0. 8233

0. 8323
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和MF在三个数据集上的实验结果均有类似的

表现趋势，因此，此处只列举各个指标在数据集

MovieLens20m上的变化曲线 . 实验结果显示，

随 着 迭 代 次 数 的 增 加 ，在 MAE，RMSE 和

NDCG@10 三 个 衡 量 指 标 中 ，本 文 提 出 的

DWBMF模型总能持续明显优于MF.

4 结 论

针对推荐领域数据稀疏性和矩阵分解随机

参数设置所导致的预测评分不稳定，预测精度

不足的缺点，本文提出了一种动态加权 Bagging
矩阵分解算法，利用用户、产品评分个数的统计

量作为 Bagging集成的权重，加权求和产生最

终预测评分 . 对不同规模的三个MovieLens数
据集的实验结果分析表明，该模型在各个指标

上都明显优于传统矩阵分解模型 .
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