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　　摘　要：　推荐系统的建立依赖用户的个人隐私信息，攻击者可以通过推荐的结果对用户的状态和行为进行预
测．目前，虽然有对基于协同过滤近邻隐私保护的研究，但是对基于模型的隐私保护的关注度并不够高．差分隐私理论
定义了一个相当严格的防攻击模型，通过添加噪声使数据失真达到隐私保护的目的，而且用户的兴趣存在兴趣漂移问

题，对推荐效果造成影响，因此，提出基于差分隐私理论和时序理论构建基于模型的推荐系统．首先，根据差分隐私理
论，给用户的评分数据增加小波动的符合Ｌａｐｌａｃｅ分布的噪声，增大待分解矩阵的安全系数；然后，在随机梯度下降模
型的基础上，将时序因子建模为时间权重，提高模型的准确性．实验证明该算法的准确性，并且为增强隐私研究提供了
新的思路．
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１　引言
　　在过去十年中，推荐系统已经成为网络服务系统
中不可替代的一种工具，隐私和安全是所有推荐系统

不可避免的问题，如２０１０年 Ｎｅｔｆｉｘｐｒｉｚｅ比赛因涉及到
用户的隐私安全而停止举办．推荐系统主要存在以下
隐私风险：推荐系统的建立依赖用户的个人信息，引起

对收集并滥用用户隐私的担忧；用户原始的评分信息，

即使匿名也可以通过其他数据来源采用脱匿名技术进

行隐私预测［１］；另外，即使没有直接获取用户的评分信

息，也可能从推荐系统中的其他相关用户那里提取到

该用户的评分信息［２］，因此，推荐系统的这些固有的隐

私风险表明隐私保护的研究具有必要性．
目前，差分隐私应用于推荐系统已经得到广泛关

注［３］，Ｍｃｓｈｅｒｒｙ等人［４］最先将差分隐私保护方法引入到

推荐系统中，他们假设推荐系统是不可信的，攻击者可

以通过分析推荐系统的历史数据来推测用户的隐私信

息，因此，更多的数据拥有者不愿意将自己的数据提供

给数据的分析者，或者在自己的数据中去掉一些信息，

或者提供一些虚假信息，数据源的不可靠严重影响了

推荐系统等数据挖掘的研究．差分隐私（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＰｒｉ
ｖａｃｙ，ＤＰ）［５］是２００６年由 Ｄｗｏｒｋ提出来的，通过在数据
中加入小变化的噪声，对计算结果影响较小，同时使攻

击者无法通过观察计算结果来获取用户的个人信息．
差分隐私能够解决传统隐私保护模型的两个缺陷：首

先，定义了一个严格的防攻击模型，无需考虑攻击者拥

有多少背景知识，假设攻击者已获取除目标记录外的

所有记录（即最大背景知识假设），该记录的隐私也不

会被披露；其次，对隐私保护水平给出了严谨的定义并

提供了量化评估方法．
因此，本文基于差分隐私理论提出高效的推荐系

统模型，并在数据集上进行多组对比实验，实验证明，本

文构建的模型具有较高的扩展性和准确性．本文的主
要贡献如下：

（１）有效地将推荐系统中的差分隐私理论和时序
理论进行结合和量化；

（２）在随机梯度下降推荐模型的基础上，将差分隐
私理论构建为模型的安全系数，将时序理论建模为时

间权重，最终提出推荐系统优化模型（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＰｒｉｖａ
ｃｙＴｉｍｅｓｅｒｉｅｓＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＰＴＳＧＤ）；

（３）在数据集上构建多组对比试验，证明 ＰＴＳＧＤ
模型的高效性，并且对模型中所涉及的参数进行不同

量化，分析参数对模型性能的影响．

２　相关工作
　　推荐系统的描述性定义是 １９９７年由 Ｒｅｓｎｉｃｋ和

Ｖａｒｉａｎ［６］提出的：利用电子商务平台向用户推荐用户感
兴趣的信息服务和决策支持，模拟销售人员引导用户

购物的功能，提高用户的网络体验．目前，推荐系统的方
法主要可以分为 ３类：基于内容推荐算法（Ｃｏｎｔｅｎｔ
ｂａｓｅｄＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ），协同过滤算法（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅ
ｒｉｎｇ），混合推荐算法（ＨｙｂｒｉｄＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ）．

基于内容推荐算法的理论主要来自于信息检索和

信息过滤，通过用户的浏览信息直接分析内容进行推

荐，如文献［７，８］，该方法的优势是效果直观，不需要领域

知识，但是复杂性不好处理．协同过滤算法以“用户项
目”评分数据作为数据源，可以分为启发式方法和基于

模型的方法：启发式方法，通过学习用户（或项目）之间

的相似度，提取最近邻用户（或项目），然后基于相似度

定量分析模型进行预测，如文献［９，１０］；基于模型的方法，

利用概率模型或机器学习方法进行推荐，主要的模型

有矩阵分解模型［１１］、概率矩阵分解模型［１２］、贝叶斯模

型［１３］，该方法的优势是不需要领域知识，能进行个性化

推荐，能处理复杂数据类型，稳定性高，目前已经成为应

用最广泛的方法，但是启发式方法具有冷启动问题，即

用户评分信息少或没有的时候，无法计算相似用户，基

于模型的方法具有解释性差的问题．混合推荐算法结
合上述两种方法，如文献［１４］，该方法基于图和马尔科夫

模型，尽量避免和弥补其他方法的缺点，但是精确度

不高．
综合以上相关工作，推荐系统已有较多研究，然而

上述方法并没有考虑推荐过程中存在的隐私风险和安

全问题．
个性化推荐系统本身固有的隐私风险使增强隐私

问题的研究充满了挑战，将之前有关增强用户隐私的

推荐系统分成两类：分布式推荐和数据转化技术．
在分布式推荐系统中，用户的相关配置信息被存

放在不用的存储设备中，Ｂｏｕｔｅｔ等人［１５］提出双重机制

将用户的配置信息分散存储，首先使用模糊处理来隐

藏用户的真实信息，然后利用随机传播协议来保证差

分隐私在传播过程中的安全，实验结果表明该模型开

销比较小，而且具有较高的适应性；Ｖａｌｌｅｔ等人［１６］提出

通过ＭＦ技术将用户信息存储在客户端，使服务器在不
保留用户信息的前提下提供精确的推荐．数据转化技
术，Ｎｉｋｏｌａｅｎｋｏ等人［１７］提出数据加密，利用 ＭＦ进行多
方面安全计算，推荐系统学习项目代替对评分的学习；

Ｂｅｒｋｏｖｓｋｙ等人［１８］提出模糊处理，使用数据模糊策略和

协同过滤方法加强隐私；Ｚｈｕ等人［１９］通过差分隐私理

论，实现基于用户协同过滤的差分隐私和基于项目协

同过滤的差分隐私，但是没有考虑时间因素．
基于时序的推荐系统将时序信息加入到模型中，

使模型能够动态地跟踪用户的兴趣变化，解决兴趣漂

８５０２
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移问题，从而优化推荐效果．Ｋｏｒｅｎ等人［２０］提出在奇异

值分解算法（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）中加入时序
信息，有效解决了兴趣漂移问题；Ｘｉｏｎｇ等人［２１］将时序

信息作为第三个维度，然后通过张量分解方法追踪用

户兴趣的动态变化；Ｋｏｓｈｎｅｓｈｉｎ等人［２２］通过演化联合聚

类（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｏＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算法将用户（产品）动态
地分配给不用的聚类，从而做进一步的推荐．

综合以上隐私问题相关研究，尽管已取得一定进

展，但是部分模型比较复杂，空间开销比较大，或者牺牲

算法精确度来增强隐私的保护，或者没有考虑兴趣漂

移对算法性能的影响，这正是本文研究的重点和主要

贡献．本文综合考虑相关研究的各个因素，基于差分隐
私理论使输入扰动产生最佳的推荐效果，保证了隐私

的稳定水平，同时结合时序理论，追踪用户兴趣的变化，

提高推荐的准确性，最终提出构建高效的推荐系统 ＰＴ
ＳＧＤ模型．

３　推荐系统模型框架
　　在复杂网络中，隐私问题不仅面临个人隐私信息
泄露，还在于基于大数据对人们状态和行为的预测，因

此，本文提出基于改进的差分隐私和时序推荐模型 ＰＴ
ＳＧＤ．该模型首先对数据集进行处理；然后，基于随机梯
度下降模型，对“用户项目”评分数据增加同时满足
Ｌａｐｌａｃｅ分布和Ｌ１敏感的小变化扰动，将差分隐私理论
构建为模型的安全系数，提出 ＰＳＧＤ模型；接下来，基
于时序理论，将时间衰减函数建模为评分数据的时间

权重，跟踪用户喜好的变化；最后，在 ＰＳＧＤ模型的基
础上，进一步构建 ＰＴＳＧＤ模型，得到用户和项目矩阵
完成预测，基本框架如图１所示．

４　数据分析和推荐构建因素量化

４．１　数据分析
数据表达形式为：〈ｕｓｅｒＩＤ，ｉｔｅｍＩＤ，Ｒａｔｉｎｇ，Ｔｉｍｅ〉，

其中ｕｓｅｒＩＤ表示用户编号，ｉｔｅｍＩＤ表示项目的唯一标
识，Ｒａｔｉｎｇ表示 ｕｓｅｒ对 ｉｔｅｍ的评分，取值范围为｛１，２，
３，４，５｝，Ｔｉｍｅ表示时间戳，自１９７０年１月１日数据集产

生时刻开始的秒数．数据矩阵记为Ｔ，其格式如下：

Ｔ＝

１ １ ５ ８７４９６５７５８
５６ ７８ ３ ８９２９１０５５４
１１０３ １６７６ １ １０４２２９６３８８











１１３７ １２８７ ４ ９８２９１１５５８

用户集合 Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝表示包含 ｎ个用户，
项目集合Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｍ｝表示包含 ｍ个项目，本文将
Ｕ和Ｉ处理成评分矩阵Ｒ∈ＲＲｎ×ｍ，以Ｒ作为模型的输入
数据，其中ｒｕｉ表示用户 ｕ对项目 ｉ的评分．矩阵 Ｒ格式
如下：

Ｒ＝

ｒ１１ ｒ１２ … ｒ１ｍ
ｒ２１ ｒ２２ … ｒ２ｍ
   

ｒｎ１ ｒｎ２ … ｒｎ











ｍ

４．２　差分隐私因素量化
差分隐私［５，２３］的目的是在数据集上提供方法加密

用户个人的隐私，同时保证聚类级别信息的准确提取，

它是建立在模型的输出不能涉及模型输入的任意特定

记录的原则上．
定义１　差分隐私，我们称随机算法 Ｋ（ε，δ）是差

分隐私，如果所有的测试集 ＳＲａｎｇｅ（Ｋ），Ａ，Ｂ∈ＲＲ
ｎ并且Ａ和Ｂ只有一个元素不同，其他的元素都相同，记
Ａ≈Ｂ，满足式（１）：

ＰＫ（Ａ）∈( )Ｓ≤ｅｘｐ( )εＰＫ( )Ｂ∈( )Ｓ＋δ （１）
如果δ＝０，我们就称 Ｋ是差分隐私．ε值越小对应

的隐私度越高，设置ε的可接受界限是一个悬而未决的
问题，在文献［２３］中设置ε＝Ｌｎ２或者ε＝Ｌｎ３被认为是
可接受的隐私范围，Ｄｗｏｒｋ在文献［２４］中提出在某些情

况下更高的ε可以提供更高的推荐精度．
定义２Ｌ１敏感，获得差分隐私的方法是增加随机

噪声，大多数添加噪声的数量由Ｌ１敏感决定．给定函数
ｇ，在测试集单个记录变化的情况下，测量结果的最大
可能值，Ｌ１敏感满足式（２）：

Ｓ１( )ｇ＝ｍａｘＡ≈Ｂ ｇ（Ａ）－ｇ( )Ｂ １ （２）
其中，· １定义为Ｌ１范数．

定义３　Ｌａｐｌａｃｅ分布，通过向测试集中加入服从
Ｌａｐｌａｃｅ分布的噪声来实现 ε差分隐私．记位置参数为
０，尺度参数为 ｂ的 Ｌａｐｌａｃｅ分布为 Ｌａｐｌａｃｅ（ｂ），那么其
概率密度满足式（３）：

ｆｂ ｘ｜( )ｂ＝１２ｂｅｘｐ
－ ｘ( )ｂ （３）

对于给定函数ｇ：Ａ→Ｒｄ，式（４）满足ε差分隐私［２５］．

Ｋ（ｘ）＝ｇ（ｘ）＋Ｌａｐｌａｃｅ
Ｓ１( )ｇ( )ε

（４）

　　例如，函数 ｇ：ＣＯＵＮＴｃ（Ａ），表示统计数据集 Ａ中
满足条件ｃ的记录的个数，记为 ｃｏｕｎｔ，同时满足 Ｌ１敏

９５０２
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感．如果改变一个记录，ｃｏｕｎｔ改变的最大值是 １，即

Ｓ１（ｇ）＝１，因此，Ｋ（Ａ）＝ＣＯＵＮＴｃ（Ａ）＋Ｌａｐｌａｃｅ
１( )ε ，

满足ε差分隐私．
４．３　时序因素量化

用户的喜好在不同时刻肯定是不同的，随着时间

的推移，用户的兴趣也会发生变化，即兴趣漂移．如果算
法无法有效地跟踪用户兴趣的变化，对结果的精确度

会造成很大的影响，本文针对数据的时间属性构建一

个衰减函数作为时间权重，使之满足最晚评分的函数

值最大，最早评分的函数值最小的条件，令用户 ｕ对所
有项目的评分的最晚时间为 ｍａｘ（ｕ），最早时间为
ｍｉｎ（ｕ），用户 ｕ对项目 ｉ的评分是 Ｔｓ（ｕ，ｉ），则用户 ｕ
对项目ｉ的评分的时间衰减函数定义为：

ξｕｉ＝
１．０，ｓ．ｔ．ｍａｘ（ｕ）＝ｍｉｎ（ｕ）

ｅｘｐ －ｍａｘ（ｕ）－Ｔｓ（ｕ，ｉ）ｍａｘ（ｕ）－ｍｉｎ（ｕ( )） ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（５）

当评分Ｔｓ（ｕ，ｉ）等于最晚时间 ｍａｘ（ｕ）时，时间权
重ξｕｉ＝ｅｘｐ（－０．０）＝１，当 Ｔｓ（ｕ，ｉ）等于最早时间
ｍｉｎ（ｕ）时，时间权重ξｕｉ＝ｅｘｐ（－１．０）＝０．３６８，因此，时
间权重不仅能够反应用户当前的偏好，也能有效地找

出用户目前的主要兴趣．

５　推荐系统模型及优化算法
　　基于非负矩阵分解推荐模型，以差分隐私理论作
为模型构建的安全系数，将时序因子构建为模型的时

间权重，提出基于差分隐私和时序的优化模型 ＰＳＧＤ
和ＰＴＳＧＤ．
５．１　非负矩阵分解模型

非负矩阵分解（ＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，
ＮＭＦ）是近几年应用非常广泛的一种矩阵分解方法，
常常对数据施加非负性约束，因其充分考虑各种因素

的影响，具有良好的扩展性，被广泛应用于图像处理、

人脸识别、商品设定或推荐系统、生物信息等领域．非
负矩阵分解将矩阵 Ｒ分解成隐矩阵 Ｐ和 Ｑ，该方法相
比于最近邻方法具有更高的预测精确度，而且时间复

杂度低．
本文以评分矩阵 Ｒ作为模型输入，将评分矩阵分

解成低维的矩阵，获取用户和项目的潜在因子，预测评

分为 ｒ^ｕｉ＝ＰｕＱ
Ｔ
ｉ，传统的矩阵分解是使目标函数最优化

满足公式：

Ｌ＝ｍｉｎＰ，Ｑ∑
ｒｕｉ∈Ｒ

ｒｕｉ－ＰｕＱ
Ｔ( )
ｉ
２ （６）

其中，Ｒ∈ＲＲｎ×ｍ，Ｐ∈ＲＲｎ×ｄ，Ｑ∈ＲＲｍ×ｄ，ｄ＜＜ｍｉｎｍ，( )ｎ．当
“用户项目”矩阵非常稀疏时就会出现过拟合（ｏｖｅｒｆｉｔ
ｔｉｎｇ）问题，因此根据先验知识增加用户因子向量和项
目因子向量的范数达到正则化（ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）的目的，

引入正则化项后目标函数为：

Ｌ＝ｍｉｎＰ，Ｑ∑
ｒｕｉ∈Ｒ

ｒｕｉ－ＰｕＱ
Ｔ( )
ｉ
２＋λ Ｐｕ

２
Ｆ ＋ Ｑｉ

２( )
Ｆ

（７）
其中，λ是正则项的权重．该目标函数是非凸函数，本文
使用基于随机梯度下降的优化算法来解决这一问题，

将在５．２节和５．３节具体描述．
５．２　差分隐私推荐模型ＰＳＧＤ

为了优化ＮＭＦ推荐模型的非凸目标函数，本文提
出结合差分隐私理论和随机梯度下降模型（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）构建一个 ＰＳＧＤ推荐模型．ＳＧＤ
模型是机器学习模型中的一种，因其具有简单，可行性

高，收敛速度快等特点，受到越来越多研究人员的青睐．
ＳＧＤ是一种平滑凸优化算法，损失函数对应训练数据
集中的每个样本粒度，解决了梯度下降的收敛速度慢

和陷入局部最优的两个问题．在矩阵分解的过程中使
用ＳＧＤ进行优化的传统公式为：

Ｌ
Ｐｕ
＝－２ｒｕｉ－ＰｕＱ

Ｔ( )ｉ Ｑｉ＋２λＰｕ （８）

Ｌ
Ｑｉ
＝－２ｒｕｉ－ＰｕＱ

Ｔ( )ｉ Ｐｕ＋２λＱｉ （９）

每次迭代更新Ｐ和Ｑ的公式为：
Ｐｕ←Ｐｕ＋γｅｕｉＱｉ－λＰ( )ｕ （１０）
Ｑｉ←Ｑｉ＋γｅｕｉＰｕ－λＱ( )ｉ （１１）

ｅｕｉ＝ｒｕｉ－ＰｕＱ
Ｔ
ｉ （１２）

其中，γ是学习速率，γ越大迭代下降的速率越快，λ是
正则项的权重．

为了达到增强隐私的目的，基于差分隐私理论，根

据式（４），设ｇ：ｒｕｉ，ｒｕｉ是测试数据，满足 Ｌ１敏感，如果改
变一个记录，ｇ改变的最大值是评分最大值与评分最小
值的 差，即 Ｓ１（ｇ）＝ｒｍａｘ －ｒｍｉｎ，Ｋ（Ｒ）＝ｒｕｉ ＋

Ｌａｐｌａｃｅ
ｒｍａｘ－ｒｍｉｎ( )ε

，满足 ε差分隐私．因此，模型对传

统的迭代过程进行改进，式（１２）优化如式（１３）：

ｅｕｉ＝ｒｕｉ＋Ｌａｐｌａｃｅ
ｒｍａｘ－ｒｍｉｎ( )ε

－ＰｕＱ
Ｔ
ｉ （１３）

５．３　结合差分隐私和时序的推荐模型ＰＴＳＧＤ
为了追踪用户的兴趣变化，弥补兴趣漂移给模型

推荐质量带来的影响，基于 ＰＳＧＤ模型将本文提出的
时间衰减函数构建为评分的时间权重，式（１３）可被重
写为：

ｅｕｉ＝ξｕｉｒｕｉ＋Ｌａｐｌａｃｅ
ｒｍａｘ－ｒｍｉｎ( )ε

－ＰｕＱ
Ｔ
ｉ （１４）

其中，ξｕｉ表示对应评分 ｒｕｉ的衰减函数，具体形式如式
（５）所示．综上，本文提出的 ＰＴＳＧＤ模型如算法 １
所示．

０６０２
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算法１　ＰＴＳＧＤ

输入：用户项目矩阵Ｒ，正则化参数 λ，学习效率 γ，Ｐ的列数 ｄ，隐私
参数ε，迭代次数ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ
输出：隐特征矩阵Ｐ和Ｑ
１．构建训练集和测试集
２．初始化隐特征矩阵Ｐｎｄ和Ｑｍｄ
３．根据式（３）计算Ｌａｐｌａｃｅ分布
４．Ｆｏｒ每次迭代Ｄｏ
５．　 ＦｏｒＲ中每个评分Ｄｏ
６．　　根据式（１４）计算ｅｕｉ
７．　　　ＦｏｒＰ中每一列 Ｄｏ
８．　　　　根据式（１０）更新Ｐｕｄ
９．　　　　根据式（１１）更新Ｑｉｄ
１０．　　　ＥｎｄＦｏｒ
１１．　 ＥｎｄＦｏｒ
１２．ＥｎｄＦｏｒ
１３．ＲｅｔｕｒｎＰ和Ｑ

６　实验与结果分析
　　通过实验，回答以下３个问题：（１）验证本文所构
建模型的有效性和精确性；（２）验证差分隐私因素和时
序因素对实验的贡献；（３）通过模型中参数的不同量
化，说明参数对推荐预测质量的影响．
６．１　数据集

实验采用Ｅｐｉｎｉｏｎｓ１和Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ２数据集，两个数据
集都是从网站上搜集的真实数据．Ｅｐｉｎｉｏｎｓ．ｃｏｍ成立于
１９９９年，是著名的商品评论网站，包含用户信息、商品
属性以及用户对商品的评分信息，评分范围为｛１，２，３，
４，５｝；Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集是２０１１年第２届国际推荐系统
研讨会上公布的，由美国 Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ大学的 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ
研究小组创建并维护，该数据集包括用户信息、电影属

性以及用户对电影的评分信息，评分范围为｛１，２，３，４，
５｝．Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集和 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集包含的用户和
商品的个数如表１所示．

表１　数据集

用户 项目

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ６５，２６９ １７５，１５６

ＭＬ１００Ｋ ９４３ １，６８２

ＭＬ１Ｍ ６，０４０ ３，９５２

　　其中，ＭＬ１００Ｋ和ＭＬ１Ｍ是数据集 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ的两
个子集．
６．２　评估方法

为了测试算法的有效性和准确性，本文使用平均

绝对误差ＭＡＥ（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＥ）作为衡量算
法的标准，它真实地反映了测试集与预测数据的误差，

该值越小，表明预测的性能越好．
ＭＡＥ的公式如下：

ＭＡＥ　 ＝
∑Ｒ ｒｕｉ－ｒ^ｕｉ

Ｒ （１５）

其中，ｒｕｉ和 ｒ^ｕｉ分别表示用户ｕ对项目 ｉ的真实评分和预
测评分，Ｒ表示测试集样本的数目．

为确保实验的可靠性，３组实验均采用５倍交叉验
证，即将每个数据集平均分成５个子集｛Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３，Ｓ４，
Ｓ５｝，其中１个作为测试集，其余４个作为训练集，最后
取５次实验的平均值作为最终结果．
６．３　推荐算法模型对比效果

实验１采用 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集，并与算法 Ｍａｘｉｍｕｍ
ＭａｒｇｉｎＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ（ＭＭＭＦ）［２６］、ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＭａ
ｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ（ＰＭＦ）［２７］和 ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ（ＣＰＭＦ）［２７］进行对比实验．实验２和
实验３采用Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集，对模型的参数进行定量
分析．综合两个实验可以说明ＰＳＧＤ和ＰＴＳＧＤ模型的
适用性．

实验１　因为 ＭＭＭＦ、ＰＭＦ和ＣＰＭＦ三种方法都属
于矩阵分解方法，本文使用的 ＳＧＤ模型也是矩阵分解
方法的一种，因此，本组实验是将 ＭＭＭＦ、ＰＭＦ和ＣＰＭＦ
三种方法与本文提出的 ＰＳＧＤ模型和 ＰＴＳＧＤ模型进
行对比，实验参数设置λ＝０．０６，γ＝０．０１，ｄ＝１０，ε＝０．
７，ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ＝３４，通过 ５倍交叉验证实验结果如图 ２
所示．

通过实验结果可以看出：

（１）模型 ＰＳＧＤ和模型 ＰＴＳＧＤ在推荐准确度方
面优于其他三种方法，特别是远高于 ＭＭＭＦ，说明模型
所增加的差分隐私因子和时序因子对提高模型的推荐

质量有一定的促进作用；

（２）模型ＰＳＧＤ和模型ＰＴＳＧＤ对比说明，构建时
序因子作为评分的权重优化效果更加明显，有效解决
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了兴趣漂移的问题．
综上，本组实验验证了第一个问题和第二个问题．

６．４　模型参数分析
模型ＰＴＳＧＤ有两个重要的参数：（１）隐私参数 ε

控制模型的隐私度；（２）迭代次数 ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ控制模型的
精确度．针对上述的两个问题，本组实验固定一个参数
来优化另一个参数，分两部分：（１）ε的变化对实验的影
响；（２）ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ对模型的影响．

实验２　在差分隐私中，隐私参数 ε越小，隐私度
越高，设置ε＝Ｌｎ２或者ε＝Ｌｎ３被认为是可接受的隐
私范围，当参数ε取值范围为｛０．７，１．７，２．７，３．７，４．７，
５．７，６．７｝，λ＝０．０６，γ＝０．０１，ｄ＝１０，ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ＝１０时，
数据集ＭＬ１００Ｋ的实验结果如图３所示，图３（ａ）是模
型ＰＳＧＤ的结果，图３（ｂ）是模型 ＰＴＳＧＤ的结果，数据
集ＭＬ１Ｍ的结果类似，限于文章篇幅不再展示．

通过实验可以看出：

（１）图３（ａ）随着ε的增大，ε在区间［０．７，４．７］上
ＭＡＥ逐渐降低，在区间［４．７，７．７］上比较平稳，然后在
区间［７．７，１１．７］上ＭＡＥ逐渐上升，主要原因是加入过

大的噪声对原始数据产生严重的影响，由此可以得出

在一定范围内更大的ε可以提高推荐的精确度；
（２）图３（ｂ）随着 ε的增大，ε在区间［０．７，１１．７］

上ＭＡＥ一直增加，说明ε增大没有提高推荐的精确度，
也间接的验证了Ｄｗｏｒｋ理论的严谨性；

（３）由于差分隐私理论中隐私参数 ε值越小隐私
度越高，综合（１）、（２）两个结果，通过交叉验证，当 ε＝
００７时，ＰＴＳＧＤ推荐模型的 ＭＡＥ精确度最高，故后续
的实验中将ε设定为０７．

综上，本组实验验证了第三个问题．
实验３为验证模型 ＰＳＧＤ和模型 ＰＴＳＧＤ在迭代

过程中迭代次数 ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ对实验精确度的影响，本组
实验参数设置为λ＝００６，γ＝００１，ｄ＝１０，ε＝０．０７，ｉｔ
ｅｒａｔｉｏｎｓ变化的步长是４，实验结果如图４所示，图４（ａ）
是数据集 ＭＬ１００Ｋ的评估结果，ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ的范围是
［１０，１１０］，图４（ｂ）是数据集 ＭＬ１Ｍ的评估结果，由于
ＭＬ１Ｍ数据集大，时间复杂度比ＭＬ１００Ｋ高很多，所以
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ的范围是［６，５０］．
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通过实验可以看出：

（１）图４（ａ）数据集ＭＬ１００Ｋ，ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ在区间［３０，
３４］上ＰＳＧＤ和 ＰＴＳＧＤ达到评估精确度最大值，然后
ＭＡＥ有轻微起伏，总体上趋于稳定；

（２）图４（ｂ）数据集ＭＬ１Ｍ，当ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ＝３４时，Ｐ
ＳＧＤ达到评估精确度最大值，当 ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ＝４２时，ＰＴ
ＳＧＤ达到评估精确度最大值，然后分别趋于稳定；

（３）其他参数确定的情况下，模型 ＰＳＧＤ和模型
ＰＴＳＧＤ推荐的准确性随着迭代次数 ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ的增加
而逐渐提高，然后趋于稳定；充分说明增加差分隐私因

素和时序素对实验推荐质量有重要作用．
综上，本组实验验证了第二个问题和第三个问题．

７　结论和展望
　　本文在深入研究推荐系统领域的相关技术的基础
上，为解决目前推荐系统中亟待解决的增强隐私和兴

趣漂移问题，将差分隐私理论构建为模型的安全系数，

将时序理论建模为时间权重，提出推荐系统优化模型

ＰＴＳＧＤ，并进行多组对比实验进行验证，实验结果表
明，与 ＭＭＭＦ等方法相比，ＰＴＳＧＤ模型具有较高的
精度．

在今后的工作中，我们将继续探索推荐系统差分

隐私理论和其他相关理论，更好地应用到兴趣预测与

推荐方面，同时对现有的工作进行优化和改进．
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