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一种基于动态角色标识和
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　　摘　要：　社交网络推荐中，通常未依据用户兴趣变化进行用户角色动态标注，会造成推荐预测误差，并且用户评
分数据稀疏造成评分预测不准确．根据以上问题，本文提出一种基于动态角色标识和张量分解的推荐模型．首先，针对
用户角色无差别标识问题，引入信息熵指标度量用户兴趣多样性，对目标用户进行角色定量标识．其次，考虑到用户兴
趣漂移现象，提出基于时间窗的动态角色标识方式，解决静态角色标识产生的个体评分数据无偏好差异问题，实现用

户评分数据层次化处理．最后，为提高评分预测准确率，通过引入张量分解在数据维度转换和数据压缩的特性，构建基
于“用户项目角色”张量分解的评分预测模型．同时，在张量分解的过程中，通过对数据缺失值处理，提高评分预测精
度，生成目标用户推荐列表．实验表明，该方法缓解了用户无角色差异形成的预测误差问题，并能够有效改善评分数据
稀疏情况下传统方法推荐精度不足的问题，提高推荐效率．
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１　引言
　　随着互联网技术的迅速发展和信息规模的急剧增
长，大量冗余信息干扰了用户对有用信息的选择，如何

向用户提供个性化、高质量的推荐服务成为了研究的

重点［１，２］．对主流的协同过滤方法进行改进，准确的发
现用户兴趣和兴趣的转移是个性化推荐的基础［３～７］，并

且缓解数据稀疏对评分预测带来的精度不足问题［８，９］

也是研究的关键．
传统推荐系统中，大多基于协同过滤推荐算

法［１０，１１］．一些学者提出使用聚类［１２］、分析上下文语

境［１３，１４］、角色发现［１５］等方法结合协同过滤分析用户偏

好提高推荐效果，但并未直接表达用户在群体中的行

为特性，对计算出的个性化推荐结果会造成一定偏差．
并且考虑用户兴趣漂移现象，大多数会采用自适应的

方法跟踪用户兴趣［１６，１７］，但对时间区域的标识较为模

糊，而时间窗口的合适选择对解决兴趣漂移产生的推

荐精度问题起到非常重要的作用．同时针对数据稀疏
造成的评分预测不准确问题，已有研究人员提出利用

奇异值分解［１８］、张量分解等与其他模型进行融合的方

法［１９，２０］，可以较好的改善数据稀疏造成的问题．但在不
同推荐情境下，张量模型的构建与分解存在差别，选择

合理的张量分解方式成为了推荐系统的重要环节．
围绕当前推荐系统领域存在的问题，本文针对现

有协同过滤推荐方法的不足，提出一种基于动态角色

标识和张量分解的推荐模型．该模型采用信息熵量化
用户角色类型，并利用时间窗口动态标识用户角色．同
时，利用张量分解方法挖掘用户间潜在因素，进一步分

析用户的相关性，优化评分预测结果，进而生成目标用

户推荐列表．

２　本文模型

２．１　整体框架
为解决以上问题，首先结合用户评分行为特性，设

计一种利用信息熵理论度量用户角色的方法．其次，根
据用户的评分行为数据，利用时间窗将用户行为按时

间序列切片处理，在有效时间窗内度量用户角色，对用

户实现动态角色标识．最后，构建“用户项目角色”的
张量分解评分预测模型，预测目标用户对项目的评分，

生成推荐列表．模型整体框架如图１所示．
２．２　角色标识

在个性化推荐中，越来越多的用户相关信息应用

于推荐计算．为减小海量数据中的噪声干扰，本文基于
信息熵理论度量用户兴趣的多样性，为用户标识所属

角色，每个用户对项目的评分信息均被统计，具体公式

如下：

Ｈ（ｕ）＝∑
Ｗ

ｗ＝１
－ｐｗｌｏｇ２

１
ｐｗ

（１）

其中，Ｈ（ｕ）表示用户对项目评分的多样性程度，ｐｗ表
示用户 ｕ所评价的第 ｗ类项目所占的数量比例，Ｗ是
用户ｕ评价项目的类别数量．用户的信息熵值越大，则
表明用户评价的项目越多样，也表示用户的兴趣越多

样．因此，使用信息熵度量用户的兴趣多样性是一个十
分合理的指标．

根据式（１）所定义的用户兴趣多样性计算方法，将
兴趣多样性程度相似的用户标识为同一类角色．本文
将兴趣多样性程度定量为用户角色值，利用ＫＭｅａｎｓ聚
类算法计算用户所属角色类别：

Ｃ＝ＫＭｅａｎｓ（（Ｈ（ｕ１），Ｈ（ｕ２），…，Ｈ（ｕｉ）），Ｋ），
ｉ＝１，２，…，Ｉ

约束条件：ｍｉｎ∑
Ｋ

ｋ
∑
Ｉｋ

ｉ
（Ｈ（ｕｋｉ）－Ｓｋ）槡

２ （２）

其中，Ｃ表示用户的角色分布集合，Ｃｉ表示第 ｉ个用户
的角色，Ｈ（ｕ）是用户兴趣多样性程度，Ｋ表示角色数
量，Ｉ为用户数量．约束条件中 Ｈ（ｕｋｉ）表示第 ｋ类角色
中的第ｉ个用户的兴趣多样值，Ｓｋ表示第 ｋ类角色的质
心点，进而计算每一类角色中的质心点与同类角色中

兴趣多样值之间的误差，使其尽可能逼近最小值．通过
该方法，即可计算出所有用户的角色类别．
２．３　基于时间窗的用户角色动态标识

用户的兴趣漂移造成用户角色随时间发生改变，

因此推荐引擎需要挖掘出用户兴趣的时序特性，从而

优化推荐系统的性能．本文提出基于时间窗的标识方
式，对用户实现动态角色标识．

结合时间窗与式（２），计算出每个用户在不同时间
窗下的角色类别，得到如下用户动态角色矩阵Ｇ：

０７５
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Ｔ１ Ｔ２ … Ｔｔ　

Ｇ＝

Ｃ１１ Ｃ１２ … Ｃ１ｔ
Ｃ２１ Ｃ２２ … Ｃ２ｔ
… … … …

Ｃｉ１ Ｃｉ２ … Ｃ











ｉｔ ｉ×ｔ

Ｕ１
Ｕ２
…

Ｕｉ

（３）

上述矩阵中Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｉ表示用户，Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｔ表
示时间窗，Ｃｉｔ表示用户ｉ在第ｔ个时间窗内的角色类别．
结合矩阵Ｇ，利用下述公式生成用户动态角色集合：

Ｄ＝｛Ｃｉｔ｜Ｃｉｔ｝ （４）
通过生成的用户动态角色向量，可将用户评分数

据进行层次化处理．进一步规划了用户在不同角色下
的评分数据，减小了下一步的计算误差．
２．４　张量分解评分预测模型

本文为解决基于用户角色的推荐，构建张量分解

模型进行评分预测，该模型对缺失值填充处理，计算出

用户对项目的评分，再依据评分对目标用户推荐项目．
２．４．１　基于用户评分的张量构建

用户对项目的评分行为是基于某一角色下发生

的，可利用三阶张量 Ｘ∈ＲＲｉ×ｊ×ｋ表示．其中，张量的１模
式表示评分的用户，２模式表示被评分的项目，３模式表
示用户的角色．需要说明的是，用户角色随时间推移发
生改变时，对应的评分数据填充在相应的角色维度下．
张量填充的元素值如下表示：

Ｘ＝
ｓｃｏｒｅ， 在角色ｋ下ｕｉ对ｉｔｅｍｊ的评分
０， 其他情{ 况

（５）

用户的角色是根据其动态角色集合 Ｄ中的顺序依
次获取，当评分时间不处于角色集合包含的时间时，该

评分数据则不填充进张量模型．
２．４．２　评分预测张量的分解方法

针对评分行为张量，ＣＰ分解法符合高维数据阵列
的特点和分解的唯一性，因此本文使用 ＣＰ分解对张量
模型进行计算．ＣＰ分解是一个典型的数值优化问题，为
使原始张量与分解张量之间的误差范数尽可能的小：

ｍｉｎ^
Ｘ
Ｘ－Ｘ^ （６）

对于张量Ｘ∈ＲＲｉ×ｊ×ｋ，使用 ＣＰ分解法将其改写为
向量和的形式：

Ｘ≈∑
Ｒ

ｒ＝１
ｍｒｎｒｑｒ （７）

其中，符号为向量的外积，Ｒ为一个正整数且 ｍｒ∈ＲＲ
ｉ，

ｎｒ∈ＲＲ
ｊ，ｑｒ∈ＲＲ

ｋ，ｒ＝１，２，…，Ｒ．因此可以将式（７）中的
张量元素值与ＣＰ分解的元素值改成如下对应形式：

Ｘｉｊｋ≈∑
Ｒ

ｒ＝１
ｍｉｒｎｊｒｑｋｒ，ｉ＝１，２，…Ｉ；ｊ＝１，２，…Ｊ；ｋ＝１，２，…Ｋ

（８）
张量模型即可表示为有限个数目的秩 －１张量之

和．同时设置Ｍ、Ｎ、Ｑ为因子矩阵，大小分别为 Ｉ×Ｒ，Ｊ
×Ｒ，Ｋ×Ｒ，因子矩阵与张量Ｘ的关系性质如下：

（１）　Ｘ（１）≈Ｍ（Ｎ⊙Ｑ）
Ｔ

（２）　Ｘ（２）≈Ｎ（Ｍ⊙Ｑ）
Ｔ

（３）　Ｘ（３）≈Ｑ（Ｎ⊙Ｍ）
Ｔ

利用上述转换过的因子矩阵，常用的分解方法为

交替最小二乘法，被称为 ＣＰ－ＡＬＳ算法．通过计算因子
矩阵的值逼近Ｘ，将式（６）目标函数转换为：

ｍｉｎ^
Ｘ
Ｘ－Ｘ^ ＝ｍｉｎ

Ｍ，Ｎ，Ｑ
ＸＩ×ＪＫ－Ｍ（Ｎ⊙Ｑ）Ｔ （９）

在计算因子矩阵 Ｍ、Ｎ、Ｑ时，先初始化矩阵，赋予
其猜测值．根据式（１０），利用 Ｎ、Ｑ矩阵的值计算 Ｍ矩
阵的值；再利用式（１１）中，Ｑ矩阵值和计算出的Ｍ矩阵
值，求出Ｎ矩阵值；最后使用式（１２），将计算出的 Ｍ和
Ｎ矩阵值结合求出Ｑ矩阵值．重复迭代上述步骤，直至
式（９）的目标函数收敛．

Ｍ^＝Ｘ（１） （Ｎ⊙Ｑ）[ ]Ｔ （１０）
Ｎ^＝Ｘ（２） （Ｍ⊙Ｑ）[ ]Ｔ （１１）
Ｑ^＝Ｘ（３） （Ｎ⊙Ｍ）[ ]Ｔ （１２）

在评分系统中，用户与项目数据规模巨大，但用户

评过分的项目数量少，因此存在大量缺失值．在计算过
程中，需要通过逐级优化的方式进行处理．针对每一位
用户，缺失值的填充作为对项目的评分预测结果，再利

用ＴｏｐＮ原则进行推荐．

３　实验结果及分析
　　在这部分，将介绍本文模型的实验结果．首先具体介
绍本文使用的数据集情况，统计分析数据集的特性，并简

要介绍本文所使用的实验方法以及对比算法；然后，展示

实验对比的推荐结果，并对实验结果进行分析．
３．１　实验数据及评价指标

本实验采用豆瓣网ＡＰＩ接口获取的数据集．豆瓣网
是一个提供电影、图书、音乐唱片评论的网站，该网站的

评论内容和评分全部由用户产生．实验数据集中包含
了３３９个用户对２０９５部电影的评分信息，时间跨度为
２００９～２０１６年，其中每个用户至少评价了２０部以上的
电影，而每部电影至少被２０位用户评论．同时，数据记
录了电影的被评论时间以及电影标签信息．该数据集
可以看成一个大小为 Ｉ×Ｊ×Ｋ的张量，即３３９×２０９５×
ｋ，ｋ∈［２，１０］．本实验采用的评价指标为准确率 ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ，召回率ｒｅｃａｌｌ和Ｆ１值．
３．２　动态角色标识的实验参数对比分析

实验比较了在不同时间窗设定下，随着角色数量 ｋ
增加的结果．该实验设定角色数量 ｋ的范围是２≤ｋ≤
１０，时间窗的设定为，方案１：ｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗ＝ｙｅａｒ，方案２：
ｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗ＝ｓｅｍｅｓｔｅｒ，方案 ３：ｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗ＝ｔｒｉｍｅｓｔｅｒ，
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方案４：ｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗ＝ｍｏｎｔｈ．实验将８０％数据作为训练
集，２０％数据作为测试集，进行推荐对比，如图２所示．

图２展现了实验参数ｋ以及时间窗大小的改变，对
推荐结果的影响．以ｋ值为变量，推荐的准确率、召回率
和Ｆ１值在不同时间窗下，随着 ｋ值的增加均呈现先波
动后平稳的变化规律．在 ｋ≤６时，时间窗范围越小，其
表现出的推荐效果越好．在７≤ｋ≤１０时，准确率呈现平

稳的上升趋势，而召回率和 Ｆ１值出现平稳状态．综上
所述，在时间窗口为 ｍｏｎｔｈ，角色数量 ｋ为４时，推荐效
果最佳．分析出现上述结果的原因，推荐性能易受 ｋ值
影响，但随着角色数量 ｋ的不断增大，数据的稀疏程度
越来越高，ｋ值的影响效果减弱，推荐结果会逐渐趋于
平稳甚至降低．

３．３　不同稀疏度环境下的实验对比分析
实验比较了各算法在不同稀疏度环境下的推荐

准确率、召回率和 Ｆ１值，本实验使用了如下对比算
法：ｓｌｏｐｅｏｎｅ，ＬＦＭ，ＵＢＣＦ以及本文的 ＤＲａＴ（Ｄｙｎａｍｉｃ
ＲｏｌｅａｎｄＴｅｎｓｏｒ）算法．在固定维度和规模的张量模型
中，训练数据集的比例越低，填充的评分数据越少，数

据越稀疏，稀疏度越大，反之亦然．因此，训练数据集
的比例从０１～０９，稀疏程度不断减弱．实验结果如
图３所示．

图３展示了稀疏度的改变对推荐结果的影响．由
图可知，本文提出的方法 ＤＲａＴ效果优于其他算法，在
推荐准确率、召回率和 Ｆ１值上都具有良好的表现．在
准确率和Ｆ１值的比较中，推荐结果随着稀疏度的降低
而降低．在召回率上，稀疏度的下降导致推荐召回率逐
步增加．实验证明本文提出的方法在较低的稀疏度上
也具有良好的推荐性能，可在一定程度上改善数据稀

疏环境下的推荐效果．
上述实验对比了不同算法的推荐性能，接着，本文

展示了各算法基于角色标识后的推荐效果对比．
通过图 ４的实验展示证明，基于角色标识后的

ｓｌｏｐｅｏｎｅ、ＬＦＭ和 ＵＢＣＦ算法推荐效果得到一定改善，
但本文提出的方法依然比基于角色标识后的各算法性

能更好，在准确率、召回率和 Ｆ１值上都具有较好的结
果．其中召回率和 Ｆ１值明显效果更好，准确率的比较
中只比ＬＦＭ算法略好．
３．４　基于ＴｏｐＮ推荐的实验对比分析

推荐系统的常见应用方式是 ＴｏｐＮ推荐，因此最后
选择ＴｏｐＮ推荐的实验对比．本实验比较了上述不同算
法基于角色标识后在ＴｏｐＮ推荐中准确率、召回率和Ｆ１
值的表现，该实验选择各算法最佳结果进行 ＴｏｐＮ推荐
比较，如图５所示．
　　本文的算法只在准确率比较上比 ＬＦＭ略差，其余
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情况均比基于角色标识的各算法效果更佳．主要原因
在于本文的方法中，不同角色的用户数据分布于张量

的不同维度，导致各维度数据分布不均匀．在用户多的

角色层，评分预测结果更精准的项目也越多．随着推荐
数量的增加，整体上，本文提出的 ＤＲａＴ方法具有良好
的效果．

４　结束语
　　本文结合用户兴趣和物品信息，提出一种基于动
态角色标识和张量分解的推荐模型．首先，提出利用信
息熵原理度量用户角色，为用户标识角色群体进而实

现更精准的推荐．其次，该模型结合时间窗对用户角色
实现动态标识，有效的模拟用户的兴趣变化，使推荐结

果更符合实际环境．最后，使用 ＣＰ－ＡＬＳ张量分解方法
进行评分预测，对用户进行 ＴｏｐＮ推荐．实验表明，融合
动态角色标识和张量模型的算法，能够提高推荐效率

以及改善数据稀疏造成的预测精度问题．同时，本文提
出的方法比较其他基准算法及其改进算法具有更好的

推荐性能．
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