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半半监督偏好学习算法
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摘摇 要摇 为了解决推荐系统的鲁棒性和重构精度问题,文中提出半监督偏好学习算法,通过偏好学习获得潜在偏

好,实现推荐. 使用 l2,1范数作为优化目标函数的正则项,消除噪声和异常点. 采用图的拉普拉斯调节整合用户-项
目矩阵的单边信息,实现多图融合,提高推荐精度. 在 Movielens 10M 数据集和 Netflix 数据集上的实验验证文中算

法精度较高、速度较快、鲁棒性较高.
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Semi鄄supervised Preference Learning Algorithm

ZHAO Min1, LIU Jinglei1

ABSTRACT摇 To improve low robustness and reconstruction accuracy of recommendation system, a
semi鄄supervised preference learning algorithm is proposed to obtain potential preferences via preference
learning and implement recommendations. The l2,1 norm is utilized as the regularization of the
optimization objective function to eliminate the noises and outliers. The graph Laplacian regularization is
employed to integrate the side information of UI matrix to realize multi鄄image fusion and improve
recommendation precision. The experiments on Movielens 10M and Netflix datasets indicate that the
proposed algorithm produces high precision, speed and robustness.
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摇 摇 通过偏好学习,从具有噪声的数据中获取用户

潜在偏好是现代机器学习中的重要研究挑战. 随着

推荐系统在电子商务网站中的应用,逐渐出现准确

性、鲁棒性等问题,在整合用户信息时,会遇到一些

噪声或异常,导致系统的鲁棒性和准确性降低.
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在早期的推荐系统研究中,Mehta 等[1] 提出基

于 M 估计的矩阵分解 (M鄄Estimator Based Matrix
Factorization, MMF),通过 M 估计器构造鲁棒的矩

阵分解算法. Cheng 等[2] 提出基于最小截平方和

(Least Trimmed Squares, LTS) 估计的矩阵分解

( Least Trimmed Squares Matrix Factorization,
LTSMF),是鲁棒的矩阵分解模型,通过 LTS 估计器

估计参数. Zhang 等[3] 提出基于最小中位数平方

(Least Median Squares, LMedS)估计的矩阵分解方

法(LMedS Matrix Factorization, LMedSMF),为基于

MF 的鲁棒协同推荐算法. LMedSMF 引入 LMedS 估

计器对具有最大残差的评级进行过滤,使用递归最

小二乘(Recursive Least Squares, RLS)估计器实现

用户特征矩阵和项目特征矩阵的鲁棒估计.
偏好推荐系统在采用损失函数刻画重构精度

时,损失函数不能消除异常和噪声,导致推荐系统的

鲁棒性和准确性较低. 为了解决上述问题,本文提出
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具有鲁棒性的半监督偏好学习 ( Semi鄄supervised
Preference Learning, SSPL)算法. 通过偏好学习获得

潜在偏好,实现推荐. 使用 l2,1范数作为优化目标函

数的正则项,消除噪声和异常点. 采用图的拉普拉斯

调节[4-5] 整合用户-项目(User鄄Item, UI)矩阵的单

边信 息[6], 实 现 多 图 融 合, 提 高 推 荐 精 度. 在

Movielens 10M 数据集和 Netflix 数据集上的实验验

证文中算法精度较高、速度较快、鲁棒性较高.

1摇 半监督偏好学习的定义及概念

定义 1 偏好学习[7] 摇 给定矩阵 X沂 Rm伊n,将该

矩阵进行分解(X = WHT),若能找到低秩矩阵 W 沂
Rm伊k 和 H 沂 Rn伊k,则能从矩阵中得到潜在偏好或特

征. 这种得到潜在偏好特征的行为称为偏好学习.
1. 1摇 l2,1 范数

损失函数的作用是衡量模型预测的好坏,但是

一般的损失函数并不能避免噪声和异常问题[8],所
以本文使用 l2,1 范数对损失函数进行约束,进而减少

噪声和异常值的影响. 在 l2,1 范数中,空间维度的距

离通过 l2 范数测量,而不同数据点的总和使用 l1 范

数. l2,1 范数对图像重建中的异常值或噪声数据具有

鲁棒性[9] . 矩阵 X 的 l2,1 范数定义为

椰X椰2,1 = 移
n

i = 1
移
m

j = 1
X2

i,j = 移
n

i = 1
椰Xi,:椰2 .

对于任何旋转矩阵 R,行是旋转不变的,即
椰XR椰2,1 = 椰X椰2,1 .

通过基于影响函数的方法可说明 l2,1 范数对于

异常值或噪声数据比欧几里德距离(即 l2 范数) 更

鲁棒. 在鲁棒统计中,引入影响函数度量估计量的鲁

棒性,影响函数是估计量的一阶导数[10] . 如果影响

函数是有界的,则异常值对估计量的影响也是有界

的,即估计量是鲁棒的. 这便是矩阵的 l2,1 范数的实

际描述过程. 图1 描绘 l2 范数和 l2,1 范数损失函数的

曲线及其具有不同残差的影响函数曲线.
从图1可看出,l忆2,1(eui) 是有界的. l2 范数损失函

数的影响函数是无界的( l忆2(eui) = 2eui),因此噪声或

异常值对 l2 范数的影响可能较大. 所以,在存在异常

值或噪声数据时,l2 范数不鲁棒. l2,1 范数损失函数

的影响函数是有界的,这意味着可以控制噪声或异

常值对 l2,1 范数的影响. 因此,l2,1 范数对于噪声或异

常值比 l2 范数更鲁棒. 本文选择 l2,1 范数作为损失函

数的正则项. l2,1 范数在每个数据向量内保持特征旋

转不变性,并最小化数据向量之间的异常值影响,因
此本文的目标函数的鲁棒性优于其它函数[11] .
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图 1摇 两种范数损失函数及其影响函数

Fig. 1摇 Two loss functions and their influence functions

1. 2摇 图拉普拉斯调节

图拉普拉斯的结构如下:顶点是样本数据点,边
权重是数据点间相似度,由此描述数据点间的相似

关系[12] .
定义2 图的拉普拉斯调节(L调节)摇 通过加入

图的先验信息约束矩阵分解的一种半监督调节

方式[13] .
L 调节本质是半监督流形调节[14],即通过先验

信息进行调节. 利用图的辅助信息将高维数据嵌入

低维流形中,当两个样例位于低维流形中的一个小

局部邻域内时,具有相似的类标签. L 调节形式为

tr(WTLW),通过 L 调节可缩减空间,提高精度.

2摇 半监督偏好学习算法

2. 1摇 算法思想

对于用户电影评分矩阵 X,其中每项 X ij 表示用

户 i 对电影 j 的评分,但实际上矩阵中有一些缺失

值,这些缺失值表示该用户未对这部电影进行评价.
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推荐算法的目的就是精确预测这些缺失项的值,然
后对这些缺失项进行预测,预测分数最高的项目推

荐给目标用户.
本文将数据集中用户作为图的顶点,用户间的

相似度作为边的权重,构造数据集的图形式(Vw,
Ew) [15] . 假 设 真 实 目 标 矩 阵 可 分 解 为 X* =
W*(H*) T,并且存在图(V w,E w) 的邻接矩阵对

W* 的 m行与H* 的 n行的图(V h,E h) 之间的关系

进行编码,由图中的边连接的两行(或列) 在欧几里

德距离中彼此接近,即
1
2 移i,j T

w
i,j(w i - w j) 2 = tr(WTLap(T w)W), (1)

其中,Lap(T w) 颐=Dw - T w为(Vw,Ew) 的图拉普拉斯

矩阵,Dw 为对角矩阵. 将式(1) 添加到最小化问题

W卒 ,H
卒
= arg min

W,H

1
2 椰X - WHT椰2

2,1 +
姿 w

2 椰W椰2
F +

姿 h

2 椰H椰2
F

中解出,当Ew
i,j 较大时,w i 抑w j 的解. H* 和相关图拉

普拉斯 Lap(T h) 与 W* 和 W* 相关图拉普拉斯

Lap(T w) 类似.
本文不仅希望得到的目标矩阵是低秩的[16],而

且还希望变量W、H适用于基础图结构,得到如下目

标函数:

摇 arg min
W,H,HTH = I

1
2 椰X - WHT椰2,1 +

姿 L

2 tr(WTLap(Ew)W) + tr(HTLap(Eh)H) +
姿 w

2 椰W椰2
F + 姿 h椰H椰2

F =

arg min
W,H,HTH = I

1
2 椰X - WHT椰2,1 +

姿 L

2 tr(WTLwW) + tr(HTLhH), (2)

其中

Lw = Lap(Ew) + 姿 wIm,
Lw 和Lh 的定义相似. 将正则化参数放入Lw、Lh 的定

义中,
椰W椰2

F = tr(WTImW) .
X -WHT 就是把X分解为W沂Rm伊k 和H沂Rn伊k [17] .
使用 W 和 H 的线性组合预测特定用户对特定项目

的偏好. 通过式(2) 得到特征矩阵 W、H 满足约束条

件,并且是与实际值偏差最小的结果.
本文加入附加约束 HTH = I 的作用是保证解的

唯一性和降低优化算法的计算成本.

2. 2摇 算法求解

与其它矩阵分解方法问题相同,式(2) 中 W、H
是非凸的,很难找到全局最优解[18] .

首先,引入 3 个辅助变量:
E = X - WHT, G = W, F = H,

目标函数(2) 改写为

arg min
E,W,G,H,F

椰E椰2,1 +
姿 L

2 tr(WTLwW) + tr(HTLhH),

s. t. E = X - WHT,G = W,F = H,HTH = I.
使用不精确的增广拉格朗日乘子法得到如下

函数:

L(E,W,G,H,F,C1,C2,C3) =

摇 摇 椰E椰2,1 + tr(HTLhH) +
姿 L

2 tr(WTLwW) + 掖C1,X - WHT - E业 + 掖C2,W - G业 + 掖C3,H - F业 =

摇 摇 椰E椰2,1 + tr(HTLhH) +
姿 L

2 tr(WTLwW) + 滋
2 (椰W - G椰2

F + 椰X - WHT - E椰2
F + 椰H - F椰2

F),

(3)

其中, 掖G,F业 = tr(GTF),C1、C2、C3 为拉格朗日乘

子, 滋 > 0 为惩罚参数. 在每次迭代时沿一个坐标方

向最小化增广拉格朗日量,即相对于一个变量的损

失最小化,其它变量固定. 共有 5 个变量,迭代更新

方法如下.
初始化. 每次迭代都会更新 滋,通常从较小的值

开始,初始值通常在(10 -5,10 -3) 内,具体取决于数

据集. C1、C2、C3 会以目标变量和辅助变量之间的近

似间隙更新,因此为了简单起见,设置为 0 矩阵.
更新辅助矩阵 E. 固定其它变量更新 E,改写式

(3) 为

L = arg min
E

椰E椰2,1 + 掖Ct
1,X - WtHtT - E业 =

arg min
E

椰E椰2,1 + 滋 t

2 X - WtHtT - E +
Ct

1

滋 t

2

F
,

(4)
为了解决问题(4),需要如下定理 1[19] .
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定理 1摇 给定一个矩阵 A = [a1,a2,…,an] 沂

Rm伊n 和一个正标量 姿,定义 Q* 为

min 1
2 椰Q - A椰2

F + 姿椰Q椰2,1

的最优解. Q* 的第 i 列

Q*(颐 ,i) =
椰ai椰 - 姿

椰ai椰
ai, 姿 < 椰ai椰

0,

ì

î

í

ïï

ïï
其它

式(4) 改写成

摇 摇 arg min
E

1
2 椰E - Y椰2

F + 1
滋 t椰E椰2,1,

Y t = X - WtHtT - E +
Ct

1

滋 t .

根据定理 1,式(4) 的解如下:

Et +1(颐 ,i) =
椰yi椰 - 姿

椰yi椰
yt
i,

1
滋 < 椰yt

i椰

0,
{

其它

其中 yt
i 为 Y 的第 i 列.

更新电影特征矩阵 H. 固定其它变量更新 H:

L = arg min
H

tr(HTLhF) + 掖Ct
1,X - WtHT - E业 + 掖C3,H - Ft业 =

arg min
H

tr(HTLhF) + 滋 t æ

è
çç2 X - WtHT - Et +

Ct
1

滋 t

2

F
+ H - Ft +

Ct
3

滋 t

2 ö

ø
÷÷

F
,

令

N = F -
C3

滋 + 1
滋 FLh

æ

è
çç+ X - E +

C1
ö

ø
÷÷滋

T

W,

可以使用紧凑的形式改写优化问题如下:
arg min

H
椰H - N椰2

F .

根据约束条件,上式可等价成

arg min
HTH = I

tr(HTN) . (5)

使用定理 2[19] 解决此问题,该定理与经典正交

Procrustes 问题有关.
定理 2摇 给定一个方程与式(5) 中的目标函数

类似,H 定义为

H = UVT,
所以更新 H 的解为

Ht +1 = UtVtT,
其中 U、V 为 N 的奇异值 分 解 (Singular Value
Decomposition, SVD) 的左右奇异值.

更新用户特征矩阵 W. 固定其它变量更新 W:

L = arg min
W

姿 L

2 tr(WTLwGt) + 掖Ct
1,X - WHtT - Et业 + 掖Ct

2,W - Gt业 =

arg min
W

姿 L

2 tr(WTLwGt) + 滋 t æ

è
çç2 W - Gt +

Ct
2

滋 t

2

F
+ X - WHtT - E +

Ct
1

滋 t

2 ö

ø
÷÷

F
,

更新方法与更新 H 类似. 令

M = G -
C2

滋 +
姿 L

2滋GLw

æ

è
çç+ X - E +

C1
ö

ø
÷÷滋 HT,

得到最优解 W:

W t +1 = Z tDtT,

其中 Z、D 为 M 的 SVD 分解的左右奇异值.
更新辅助矩阵 G. 通过固定其它变量更新 G:

L = arg min
G

姿 L

2 tr(WTLwGt) + 掖Ct
2,W t - G业 =

摇 arg min
G

姿 L

2 tr(WTLwGt) + 滋 t

2 W t - G +
Ct

2

滋 t

2

F
,

扩展上式中的目标函数并删除与 G 无关的项之

后,得

min
G

æ

è
ççtr GTG - 2GWT - 2

滋 GCT
2 +

姿 L

滋 WTLw

ö

ø
÷÷G ,

通过代数,得

min
G

G - W +
C2

滋 -
姿 L

2滋W
TLw

2

F
.

令

P = W +
C2

滋 -
姿 L

2滋W
TLw,

得出 G 的解:
G t +1

i,j = max(P t
i,j,0), i = 1,2,…,n, j = 1,2,…,k.

更新辅助矩阵 F. 固定其它变量更新 F:
L = arg min

F
tr(HtTLhF) + 掖Ct

3,Ht - F业 =

arg min
F

tr(HtTLhF) + 滋 t

2 Ht - F +
C3

滋 t

2

F
,
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更新方式与 G 类似. 令

J = H +
C3

滋 - 1
滋 HTLh,

得出 F 的解:
F t +1

i,j = max(Jt
i,j,0), i = 1,2,…,n, j = 1,2,…,k.

更新参数 C1、C2、C3、 滋:
Ct +1

1 = Ct
1 + 滋 t(X - WtHtT - Et),

Ct +1
2 = Ct

2 + 滋 t(WtT - Gt),

Ct +1
3 = Ct

3 + 滋 t(Ht - Ft),

滋 t +1 = 籽滋 t,
其中,籽 > 1 为控制收敛速度的参数. 籽 越大,获得收

敛所需的迭代次数越少,但可能会失去最终目标函

数值的精度.
2. 3摇 算法步骤

半监督偏好学习方法假设存在少量可以解释用

户评级行为的潜在因素(特征) . 用户和项目表示为

潜在空间中的特征向量,其中用户项对之间的相似

性表示用户对该项目进行评级的趋势. 将用户项目

评级矩阵 X 分解为 2 个低秩因子矩阵 W 和 H,使用

它们的线性组合预测特定用户对特定项目的偏好.
算法 1摇 半监督偏好学习算法

输入 摇 数据集 X 沂 Rm伊n,最大迭代次数 T
输出 摇 矩阵 X 分解后得到的特征矩阵 W,H
1. 初始化 t = 0,矩阵 W0、H0 使用随机值初始化,初
始化Lw、Lh,初始化 滋 = 0. 001,籽 = 1. 05,姿 L = 0. 001,
将 C1、C2、C3 初始化为 0 矩阵.
2. Repeat
3. 构造 W、H 的图拉普拉斯矩阵.
4. 更新辅助矩阵 E:

E t +1(颐 ,i) =
椰yi椰 - 姿

椰yi椰
yt
i,

1
滋 < 椰yt

i椰

0,
{

其它

其中

Y = X - WHT +
C1

滋 ,

yi 为 Y 的第 i 列.
5. 更新电影特征矩阵 H:

Ht +1 = UtVtT,
其中 U、V 为 N 的 SVD 分解的左右奇异值,

N = F -
C3

滋 + 1
滋 FLh

æ

è
çç+ X - E +

C1
ö

ø
÷÷滋

T

W.

6. 更新用户特征矩阵 W:
Wt +1 = Z tDtT,

其中 Z、D 为 M 的 SVD 分解的左右奇异值,

M = G -
C2

滋 +
姿 L

2滋GLw

æ

è
çç+ X - E +

C1
ö

ø
÷÷滋 HT .

7. 更新辅助矩阵 G:
G t +1

i,j = max(P t
i,j,0), i = 1,2,…,n, j = 1,2,…,k,

P = W +
C2

滋 -
姿 L

2滋W
TLw .

8. 更新辅助矩阵 F:
F t +1

i,j = max(Jt
i,j,0), i = 1,2…,n, j = 1,2,…,k,

J = H +
C3

滋 - 1
滋 HTLh .

9. 更新参数 C1,C2,C3,滋:
Ct +1

1 = Ct
1 + 滋 t(X - WtHtT - Et),

Ct +1
2 = Ct

2 + 滋 t(WtT - Gt),

Ct +1
3 = Ct

3 + 滋 t(Ht - Ft),

滋 t +1 = 籽滋 t .
10. t = t + 1
11. 直到达到最大收敛次数 T.
Return W,H.

用户 u 对项目 i 的预测评分 r̂ui,可表示为

r̂ui = wuhi,
其中,wu 为用户 u的 k维特征向量,hi 为项目 i的 k维
特征向量[20] .

本文将 SSPL 应用到推荐系统,得到基于 SSPL
算法的推荐算法,具体步骤如下.
算法 2摇 基于 SSPL 的推荐算法

输入 摇 电影评分数据集 X 沂 Rm伊n

输出 摇 用户 u 对电影 i 的前 k 个预测评分 r̂ui
step 1摇 调用算法 1 得到 W、H.
step 2摇 根据 W、H 计算用户对电影的预测评

分 r̂ui = wuhi,降序排列预测评分.
step 3摇 返回前 k 个预测评分.

2. 4摇 时间复杂度分析

E 的计算涉及 Y 的计算和更新,时间复杂度分

别为 O(mn + k3) 和 O(mn) . 由于 H、L 的稀疏性,F
的时间复杂度为 O(k2) . H 主要计算包括 N 及其

SVD 分解的计算, 时间复杂度分别为 O(m3) 和

O(nk2) . W 的时间复杂度与 H 相同, 为 O(m3 +
nk2) . G 的时间复杂度为 O(k2) . 所以,每次迭代的

总复杂度为 O(m3 + mn) .
在迭代过程中,引用一些变量,并且使用 SVD

分解进行变量的更新,所以,算法时间复杂度并未减

少,仍在多项式时间内. 本文算法时间复杂度与一般

算法相似,相比其它算法,本文算法准确度与鲁棒性

更优.
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3摇 实验及结果分析

实验使用计算机系统环境如下:Windows 7 64
bit,主频为3. 2 GHz的 i5鄄6500英特尔处理器,配有4
GB DDR 4 内存. 程序语言使用 Matlab. 运行环境是

Matlab R2014a.
选择如下两个数据集作为实验数据.
1)Movielens 10M数据集. 数据集包含MovieLens

的71 567 位用户,共有对 10 681 部电影的 10 000 054
个评分和 95 580 个标签,评分值范围为 0. 5 ~ 5,其
中 0. 5 为最低(不喜欢),5 为最高(最喜欢).

2)Netflix数据集. 这是一个真实的数据集,包含

278 858位用户,共有17 770部电影中的100 480 507
个评分. 评分都是整数,其中 1 和 5 分别表示不喜欢

和最喜欢,也是最低分和最高分.
对于每个数据集,本文对 2 000 位用户和 3 000

个项目的子集进行抽样. 选择的2 000位用户是社交

网络中拥有最多朋友的用户,选择的3 000个项目总

体评价最高. 表 1 给出数据集的统计数据.

表 1摇 数据集的统计信息

Table 1摇 Statistics of datasets

Movielens 10M Netflix
用户 2000 2000
项目 3000 3000
评级 173172 60485
关系 32548 74575

评级密度 / % 2. 98 1. 00

将每个数据集随机分成两组,80% 数据用作训

练集,其余 20% 数据用作测试集. 为了评估半监督

偏好学习算法的鲁棒性,将噪声或异常注入训练集.
使用如下评价指标.
1)推荐准确度. 通过均方根误差(Root Mean

Squared Error, RMSE) 计算,即

RMSE = 1
U 移

u沂U,i沂I
rui - r̂ui 2 ,

其中,rui 为用户 u 对电影 i 的实际评分,r̂ui 为使用推

荐算法得到的预测评分.
2)预测偏移(Prediction Shift, PS) . 测量处理噪

音或异常点前后项目 i 的预测偏差. 预测偏移越小,
算法的鲁棒性越好. PS 定义如下:

PS = 1
U 移

u沂U
r̂忆ui - r̂ui ,

其中,r̂ui、r̂忆ui分别为处理噪声或异常点前和处理噪音

或异常点后用户 u 的预测评分,U 为推荐系统中的

用户集.
为了说明 SSPL 的优势, 使用如下对比算法:

MMF[1],LTSMF[2],LMedSMF[3], 基于非负矩阵分

解(Non鄄negative Matrix Factorization, NMF) 的鲁

棒协同过滤 (Robust Collaborative Filtering NMF,
RCF鄄NMF) [20] .

为了评估 SSPL 性能,在 Movielens 10M、Netflix
数据集上进行实验,将 SSPL 与 4 个鲁棒推荐算法进

行对比.
图 2 为 5 种算法在 Movielens 10M 数据集上的

RMSE 对比. 由图可看出,在 Movielens 10M 数据集

上,MMF的RMSE约为0. 87,LTSMF和 LMedSMF的

RMSE 约为 0. 84,RCF鄄NMF 的 RMSE 约为 0. 83,
SSPL 的 RMSE 约为 0. 825. 所以,SSPL 的 RMSE 最

小,原因是采用图的拉普拉斯调节,通过加入先验信

息进行推荐,保证推荐精度. 从图还可看出,随着噪

声的变化,SSPL 的 RMSE 值无明显变化且最小,说
明 SSPL 是鲁棒的. RCF鄄NMF 的 RMSE 值也无明显

变化,因为其使用 R1 范数,准确度低于 SSPL. 因此,
在 MovieLens 10M 数据集上,SSPL 的推荐精度优于

MMF、LTSMF、LMedSMF、RCF鄄NMF. 由图可看出,每
种算法的 RMSE 值随着噪声的改变都有轻微的浮

动,是因为每种算法鲁棒性不同,抑制的噪声也不

同,如 MMF 对中度噪声或异常更具鲁棒性,RMSE
值会随噪声的改变有轻微上浮或下降.

0.90
0.89
0.88
0.87
0.86
0.85
0.84
0.83
0.82
0.81

1      2      3      4      5      6      7      8      9     10

***

*
SSPL        MMF       LTSMF
LMedSMF         RCF  NMF-

!"

R
M

SE

图 2摇 五种算法在 Movielens 10M 数据集上的 RMSE 对比

Fig. 2摇 RMSE comparison of 5 algorithms on Movielens 10M
dataset

图 3 为 5 种算法在 Netflix 数据集上的 RMSE 对

比. 由图可看出,MMF 的 RMSE 在 0. 905 附近,而

LTSMF和LMedSMF的RMSE在0. 89和0. 895之间,
RCF鄄NMF 的 RMSE 在 0. 88 附近,SSPL 的 RMSE 在

0. 877左右波动. 显然5种算法在Netflix数据集上的
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RMSE与MovieLens 10M数据集相比有一定的增加,
说明Netflix数据集的稀疏性对5 种算法的推荐精度

有所影响. 然而,Netflix 数据集上 SSPL 的 RMSE 仍

然最小. 在 Netflix 数据集上,SSPL 的推荐精度优于

MMF、LTSMF、LMedSMF、RCF鄄NMF. SSPL 的 RMSE
值无明显波动,所以仍可证明 SSPL 具有鲁棒性.

*
SSPL        MMF       LTSMF
LMedSMF         RCF  NMF-

* * *

0.92

0.91

0.90

0.89

0.88

0.87
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

!"

R
M

SE

图 3摇 五种算法在 Netflix 数据集上的 RMSE 对比

Fig. 3摇 RMSE comparison of 5 algorithms on Netflix dataset

图 4 为 5 种算法在 Movielens 10M 数据集上的

PS 值对比,由图可知,在 Movielens 10M 数据集有噪

声的情况下,MMF 的 PS 值在 (0. 60,1. 26) 内,
LTSMF的 PS值最高,随着噪声的增加在(0. 57,1. 32)
内,LMedSMF 的 PS 值在(0. 49,1. 17) 内,RCF鄄NMF
的 PS 值在(0. 43,1. 07) 内,SSPL 的 PS 值在(0. 43,
1. 05) 内. 由此可知,SSPL 与 RCF鄄 NMF 的鲁棒性相

差不大,但 SSPL 鲁棒性稍优.

SSPL MMF        LTSMF
LMedSMF          RCF  NMF-*
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图 4摇 五种算法在 Movielens 10M 数据集上的 PS 对比

Fig. 4摇 PS comparison of 5 algorithms on Movielens 10M
dataset

图 5 为 5 种算法在 Netflix 数据集上的 PS 对比.
由图可知,在 Netflix 数据集上,相同的噪声情况下

的 SSPL的 PS 值小于MMF和 LTSMF的 PS 值. 这表

明 SSPL 在相同噪声环境下的鲁棒性优于 MMF 和

LTSMF. 由图中还可看出,SSPL 在某些情况下的 PS

值接近 LMedSMF 和 RCF鄄NMF,而大多数情况下 PS
值小于 LMedSMF 和 RCF鄄NMF. 这意味着 SSPL 和

LMedSMF、RCF鄄NMF 在鲁棒性方面无显著差异. 因
此,相比 MMF 和 LTSMF,SSPL 具有更好的鲁棒性,
但在 Netflix 数据集上 SSPL 具有与 LMedSMF、RCF鄄
NMF 相似的鲁棒性.

SSPL MMF        LTSMF
LMedSMF          RCF  NMF-

* * *
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图 5摇 五种算法在 Netflix 数据集上的 PS 对比

Fig. 5摇 PS comparison of 5 algorithms on Netflix dataset

4摇 结 束 语

随着推荐系统在电子商务网站中的广泛应用,
如何确保推荐的可信度和鲁棒性已成为亟待解决的

问题. 本文提出半监督偏好学习算法,引入 l2,1 范数

函数,用于减轻由噪声点和异常值引起的不可靠正

则化的影响. 使用图的拉普拉斯半监督调节方式,提
高偏好学习推荐算法的准确性,通过矩阵分解获取

用户的潜在偏好或特征,实现偏好学习. 针对方法的

优化问题,提出迭代更新算法. 实验表明本文算法的

有效性与鲁棒性.
虽然现在有很多关于推荐系统的研究,但对于

推荐系统的鲁棒性研究较少,特别是随着大数据时

代的到来,推荐系统面临着大幅增加的数据量,要求

推荐算法具有良好的可扩展性以响应评级量表的变

化. 在本文中只采用电影评分数据进行实验,具有一

定的局限性,应考虑推荐系统的扩展性. 如何开发高

效、稳健的推荐算法将是未来需要进行的工作.
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