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摘要:标签推荐系统是为目标用户推荐最可能用来标记某个资源的一系列标签.目前基于塔克分

解模型,相比传统的FolkRank等算法具有更好的预测质量,但它本身的时间复杂度很高,很难适

用于大中型数据集;而正则分解模型的时间复杂度虽然为线性,但预测质量并不高.针对上述问题,
在改进塔克分解模型的基础上首先提出成对交互张量分解模型PITD.该模型仅考虑用户、资源和

标签3个特征之间的部分两两交互关系,减少了无关信息对模型性能以及效率的影响.进而,利用

贝叶斯个性化排序方法对PITD模型进行推导,并设计了相应的优化算法.最后,在真实数据集上

的广泛实验表明,PITD模型比对比算法具有更好的推荐性能.
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0 引言

随着互联网的迅速发展,涌现了海量的信息数

据.为了使用户方便获取有价值信息,推荐系统应运

而生.推荐系统通过对用户资源交互矩阵等信息进

行处理分析,得到相关的个人偏好特征,进而向用户

进行个性化推荐服务.应用最广泛的推荐方法是协

同过滤算法[1-3],其基本思想是假设相似偏好的用户

所喜欢的资源也应该是相似的.协同过滤算法大致

分为如下两类:基于内存的协同过滤算法[1]和基于

模型的协同过滤算法[4-5].基于内存的协同过滤算法

通过用户评分向量等信息寻找相似用户,并依据相

似用户对相关资源的评分预测待推荐用户对未评分

资源的评分.基于模型的协同过滤算法则通过分析

用户行为记录等信息建立偏好模型,从而训练模型

得到用户及资源的偏好特征,并通过计算用户和资

源特征之间的相似程度进行个性化推荐.
传统的推荐系统通常考虑用户和资源之间的二

维交互关系,如用户的点击、评分等.这种方法将模

型预测得分较高的前N 个资源,作为最终结果推荐

给目标用户.现实世界中,除了用户资源间的二维关

系,很多推荐场景往往需要综合考虑更高维度的交

互行为.相比于二维推荐系统,高维推荐适用于更多

的现实场景,同时也能够更好地融合多种信息.
近年来不断涌现的Delicious、last.fm以及其

他新兴社会标记系统使得用户可以自由地对网络资

源(如图书)添加标签.而标签推荐系统[6-7]作为社会

标注系统中有迫切需求且十分重要的关键技术,越
来越多地受到研究人员的关注[8-15].不同于之前提

到的二维推荐系统,这种场景下的标签推荐系统需

要考虑用户、资源以及标签之间的三维交互关系.数
据的高维特性以及数据间的关系复杂性为标签推荐

算法的设计增加了难度.标签推荐中的关键问题是

需要找到合适的结构描述用户、资源以及标签间的

三维关系,并采用有效的算法对该三维关系进行分

解,同时在降维过程中要尽量避免用户、资源和标签

三维数据间整体交互信息的丢失.
为了解决上述问题,本文提出了一种基于成对

交互张量分解的标签推荐模型(pairwiseinteraction
tensorfactorization,PITD).该模型在将用户、资源

以及标签之间的三维数据存储在张量结构的基础

上,仅考虑用户、资源和标签三个特征之间的部分两

两交互关系,减少了无关信息对模型性能以及效率

的影响.进而,利用贝叶斯个性化排序[16](Bayesian

personalizedranking,BPR)算法对PITD模型进行

推导,并设计了相应的优化算法.本文的主要贡献

在于:
(Ⅰ)针对标签推荐系统的特点提出了一种有效

刻画其特性的基于成对交互张量分解的标签推荐模

型PITD.
(Ⅱ)提出了基于贝叶斯个性化排序(BPR)的

PITD标签推荐算法.通过推导PITD模型,并对参

数进行优化求解,得到了最终的推荐方案.
在真实数据集上的广泛实验验证了PITD标签

推荐算法在不同特征维度以及不同推荐指标下均能

够显著提升标签推荐性能.

1 相关工作

考虑到社会标签系统具有相互关联的用户、资
源和标签3个对象,文献[17]将3部图结构引入了

标签系统中.该文献将用户、资源和标签作为图中的

节点,并根据3元组<用户,资源,标签>的两两共

现关系向图中添加带权边.其大小取决于用户对资

源使用的标签个数.例如,如果用户u对资源i使用

了两个标签t1和t2,那么图中的两条边(u,i,t1)和
(u,i,t2)的权重都将被赋值为1/2.进而,该文献将

3部图转化为二部图,并在此基础上进行处理以解

决最终的标签推荐问题.这种传统的转换方式往往

会丢失3个对象间原本存在的整体关系,从而在一

定程度上限制标签推荐性能.
文献[18]首先提出了PageRank算法,该算法

通过计算网络中各个页面的PageRank值,并将该

值的大小作为页面重要性的评判标准,来对网络中

的各个页面进行排序.由于PageRank并不具备个

性化的特点,直接用于标签推荐也不能取得较高的

推荐质量.
文献[19]提出了FolkRank算法,该算法的基

本思想是:若一个资源被重要的用户标注过,并且该

用户在标注时所使用的标签也是重要的,则该资源

将是重要的.此外,对于用户和标签,该规则同样成

立.与PageRank类似,FolkRank也采用了随机冲

浪模型,且由于提高了自身的个性化程度,从而具有

更好的推荐质量.由于该算法对每个<用户,资源>
对都要重新计算标签推荐列表,因此它的运行时间

复杂度过高,从而当网络中的信息量呈爆炸式增长

时,其适用性将不断下降.
上述标签推荐算法均将三维空间中的用户、资

源以及标签间的3元关系划分成二维空间中的3组
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双边关系,即用户与资源、用户与标签以及资源与标

签.虽然通过该转化可以将已有的二维推荐算法应

用于标签推荐系统,但却因此丢失了用户、资源和标

签之间的整体交互信息.针对此问题,文献[20]首先

将张量结构引入了社会性标签系统中,并用张量的

3个维度分别表示社会性标签系统中的用户、资源

和标签3个对象.进而将二维矩阵分解推广到三维,
得到了HOSVD(高阶奇异值分解)方法,最终通过

对原张量中缺失值的预测,重构原张量,并据此实现

标签推荐.由于真实数据集的高度稀疏性,该算法并

不能达到很高的精度.
文献[6]提出了一种更优的基于塔克分解

(Tuckerdecomposition,TD)的标签推荐方法.同
时,由于文献[20]中的HOSVD方法存在数据翻译

简单且缺少正则化项的缺陷,该文献定义了带正则

化项的新目标函数,同时对原始数据的翻译方法也

做了改进,进而提出了优化求解TD模型的RTF
(rankingwithtensorfactorization)方法.实验结果

表明RTF不仅比 HOSVD更高效,同时推荐效果

也更好.
正则分解(canonicaldecomposition,CD)是

TD的一种特殊情况[21],也是一种经典的张量分解

模型.它通过将TD模型的核心张量变为一个特殊

的超对角张量来简化TD模型.虽然该模型具有线

性的时间复杂度,但它对三维数据分解的解并非必

然存在,这使得CD模型并没有在实际中广泛应用.
虽然基于TD模型的张量分解模型与其他方法

相比,已经展现出了较高的标签推荐质量.由于该模

型分解得到的核心张量仍是三维的,这就导致模型

训练和预测的时间复杂度过高,进而使得TD模型

不能很好地应用于大中型数据集.针对该问题,文献

[22]提 出 了 PITF(pairwiseinteractiontensor
factorization)分解模型.该模型是CD模型的一种

特殊情况,它以不考虑用户和资源之间的交互来简

化分解,最终得到线性模型,从而大大减小了算法的

复杂度.同时,相关实验表明,PITF模型比传统的

CD模型具有更好的推荐质量.

2 基于成对交互张量分解的标签推

荐模型

2.1 问题定义及符号说明

为了对个性化标签推荐进行形式化表示,我们

采用文献[6]中的表示方法,即用U 表示系统中所

有用户,I表示系统中所有资源,T 表示系统中所

有标签.S是历史标记信息,即S⊆U×I×T,(u,
i,t)∈S就意味着用户u曾经用标签t标记过资源

i.本文的目的是为每个用户资源对 <u,i> 找到

一个针对所有标签的个性化全序关系>u,i,其满足

偏序关系的3条基本性质:
(Ⅰ)完全性

∀t1,t2∈T:t1≠t2⇒t1>u,it2∨t2>u,it1;
(Ⅱ)反对称性

∀t1,t2∈T:t1>u,it2∧t2>u,it1⇒t1=t2;
(Ⅲ)传递性

∀t1,t2,t3 ∈ T:t1 >u,it2 ∧t2 >u,it3⇒t1
>u,it3.

具体地,定义4元组(u,i,tA,tB),表示用户在

给资源i贴标签时选择了标签tA ,而没有选择标签

tB .由此,可以定义如下的训练集:
DS:={(u,i,tA,tB)|(u,i,tA)∈

S∧(u,i,tB)∉S}.
  在给定训练集的情况下,本文的目的是预测用

户u在对某个指定资源i进行标记时使用标签t的

可能性(即对该标签的偏好程度)y
︿
u,i,t,进而根据

该评分得到可以推荐给用户u 的关于某个指定资

源i的TopN 标签列表:

Top(u,i,N)=argmax
N

t∈T
y
︿
u,i,t.

其中,N 表示最终推荐给<用户,资源>对 (u,i)
的标签数.
2.2 PITD模型介绍

PITD是对TD模型的改进,TD模型的具体形

式为

Y=C×UU×II×TT (1)
式中,×U 是张量与矩阵进行乘法运算的运算符,下
标U 表示张量与矩阵相乘时张量的展开方向,即
Y=C×UU 表示

Yu,i,t=∑
ku

u'=1
Cu',i,t·Uu,u' (2)

  具体的改进方案是:不再考虑TD模型中用户

和资源间的任何交互.因为本文在设计模型以及最

后对结果进行预测排序时,都没有考虑过这二者之

间的任何交互关系,而是将它们看作一个整体(记为

post)进行推荐.在不考虑用户和资源间的交互后,
分解模型得到的核心张量及3个特征矩阵之间的关

系也会发生变化.具体地,我们得到的模型为
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Y
︿
=C×U[U1]×I[1I]×T[TU TI]

(3)
式中,“”是用来拼接矩阵的操作.为了进一步保

证用户和资源之间没有任何交互,进而完成最终的

预测,我们也需要对核心张量的结构做一些改变.如
图1所示,核心张量C 被分解成八个部分,其中仅

主对角线的两个部分C1和C2 最重要,其余次要部

分均为0;而图中其余3个部分依次对应[U 1]、
[1I]以及[TU TI].将图1所示的张量分解

方法展开后得到

Y
︿
=C1×UU×I1×TTU +C2×U1×II×TTI(4)

  其标量表示形式为

y
︿
u,i,t=∑

u'
∑
i'
∑
t'
c1u',i',t'·uu,u'·1i,i'·tU

t,t'+

∑
u'
∑
i'
∑
t'
c2u',i',t'·1u,u'·ii,i'·tI

t,t' (5)

图1 PITD模型

Fig.1 PITDmodel

  通过利用基于BPR的标签推荐算法可以求得

最佳参数C1、C2、U、I、TU 和TI,从而完成对标签

的预测.
2.3 基于BPR的PITD标签推荐算法

我们在上节已经将为用户推荐一列排序好的、
用户最可能用到的标签任务转化为对某个给定的

post(u,i)寻找最佳标签排序 >u,i ⊂T×T 的任

务,从而需要优化模型参数,以使下式的概率最大.
p(θ|>u,i)∝p(>u,i|θ)·p(θ) (6)

式中,θ是模型参数.假设post之间是相互独立的,
则通过对模型参数使用最大后验估计可得

argmax
θ ∏

(u,i)∈U×I
p(>u,i|θ)·p(θ) (7)

  接下来,我们首先对p(>u,i|θ)进行分析.假
设当tA ≠tC 且tB ≠tD 时,p(tA >u,itB|θ)与

p(tC>u,itD|θ)之间相互独立.由于tA>u,itB 是一

个伯努利实验,因此有

∏
(u,i)∈U×I

p(>u,i|θ)=            

∏
(u,i,tA,tB)∈U×I×T2

p(tA >u,itB|θ)δ((u,i,tA,tB)∈DS)·

(1-p(tA >u,itB|θ))δ((u,i,tB,tA)∈DS)
(8)

式中,δ是指示函数,用来表达4元组(u,i,tA,tB)
是否在训练集中,我们将其定义为

δ(b):=
1,如果b成立;
0,否则. 

由于我们所预测的评分函数满足全序关系,因此

(u,i,tB,tA)∈DS 是不可能的,从而式(8)中的第

二项是不可能出现的,于是式(8)就可以被简化为

∏
(u,i)∈U×I

p(>u,i|θ)= ∏
(u,i,tA,tB)∈DS

p(tA >u,itB|θ)

(9)
  为了估计模型参数θ,定义

p(tA >u,itB|θ):=σ(y
︿
u,i,tA,tB

(θ)) (10)
式中,σ 是logistic函数:σ(x)=1/(1+e-x).
y
︿
u,i,tA,tB

(θ)代表用户u在看了资源i之后,面对标

签tA 和标签tB 时,选择标签tA 而非标签tB 的偏好

得分.
假设这个偏好得分是用户资源组<u,i>对标

签tA 的偏好值减去用户资源组<u,i>对标签tB

的偏好值,并借助2.2节提出的PITD模型,我们

定义

y
︿
u,i,tA,tB

(θ):=y
︿
u,i,tA

(θ)-y
︿
u,i,tB

(θ) (11)
式中,θ即为C1、C2、U、I、TU 和TI.为了方便表

示,我们在接下来的部分省略θ.从而得到

∏
(u,i)∈U×I

p(>u,i|θ)= ∏
(u,i,tA,tB)∈DS

σ(y
︿
u,i,tA -y

︿
u,i,tB

)

(12)
  为了求得后验概率,还需要得到先验概率

p(θ).假设模型参数θ服从期望为0,方差为σθ 的

正态分布,即θ~N(0,σ2θI).对于均值为0,方差为

σ2θI的D 维高斯分布而言,其概率密度函数为

f(x)=(2π)-
D
2
·(σ2θ)-

D
2
·e-

1
2[(σ

2
θ
)-1·x'·x]

(13)
于是

lnp(θ|σ2θ)=ln[∏
N

i=1
N(θi|0,σ2θI)]=

∑
N

i=1
ln[(σ2θ)-

D
2
·e-

1
2[(σ

2
θ
)-1·θi'θi

]]+C1=

-
1
2σ2θ∑

N

i=1
θi'θi-

1
2NDlnσ2θ+C1 (14)

式中,C1为常数.
将上面得到的式(12)和(14)带入式(6),就得到

了基于BPR的PITD标签推荐算法的目标函数.

43 中国科学技术大学学报 第49卷



BPR-OPT:=ln ∏
(u,i,tA,tB)∈DS

σ(y
︿
u,i,tA,tB

)·p(θ)=

∑
(u,i,tA,tB)∈DS

lnσ(y
︿
u,i,tA,tB

)+lnp(θ)=

∑
(u,i,tA,tB)∈DS

lnσ(y
︿
u,i,tA,tB

)-
1
2σ2θ∑

N

i=1
θi'θi-C2=

∑
(u,i,tA,tB)∈DS

lnσ(y
︿
u,i,tA -y

︿
u,i,tB

)-λθ‖θ‖2F

(15)

式中,λθ=1/2σ2θ,‖θ‖2F=∑
N

i=1
θi'θi,C2是常数,对

结果无影响,所以最终表达式将其忽略.通过最大化

后验概率,就可以求得参数θ即C1、C2、U、I、TU 和

TI.
2.4 学习算法

为了最大化后验概率,可以采用梯度上升方法,
具体的,容易得到

∂
∂θ
(lnσ(y

︿
u,i,tA,tB

)-λθ·‖θ‖2F)∝

(1-σ(y
︿
u,i,tA,tB

))·

(∂
∂θy

︿
u,i,tA -

∂
∂θy

︿
u,i,tA

)-λθ·θ (16)

  将上式对PITD模型中的各个参数求偏导数,
可得

∂y
︿
u,i,t

∂c1u',i',t' =uu,u'·tU
t,t',
∂y
︿
u,i,t

∂c2u',i',t' =ii,i'·tI
t,t',

∂y
︿
u,i,t

∂uu,u'
=∑

i'
∑
t'
c1u',i',t'·t

U
t,t',

∂y
︿
u,i,t

∂ii,i'
=∑

u'
∑
t'
c2u',i',t'·t

I
t,t',

∂y
︿
u,i,t

∂tU
t,t'

=∑
u'
∑
i'
c1u',i',t'·uu,u',

∂y
︿
u,i,t

∂tI
t,t'

=∑
u'
∑
i'
c2u',i',t'·ii,i'.

  由于DS 大小为O(|S|·|T|),通常非常巨

大,因此直接采用梯度上升算法将会十分耗时.按照

用户或者post的顺序直接使用随机梯度上升算法

也不可行.为了解决这个问题,算法采用均匀采样方

法从DS 中随机选取四元组,从而得到最终的学习

算法如下:
算法2.1 基于BPR的PITD标签推荐算法

输入:DS,α,λ
输出:C1,C2,U,I,TU 和TI

1利用N(0,σ2I)初始化C1,C2,U,I,TU,TI

2从DS中均匀采样(u,i,tA,tB)

3y
︿
u,i,tA,tB

:=y
︿
u,i,tA-y

︿
u,i,tB

4δ←(1-σ(y
︿
u,i,tA,tB

))

5for(u',i',t')∈ku×ki×ktdo
6 C1u',i',t'←C1u',i',t'+α·(δ·(uu,u'·(tUtA,t'-t

U
tB,t'
))-λ

·C1u',i',t')

7C2u',i',t'←C2u',i',t'+α·(δ·(ii,i'·(tItA,t'-t
I
tB,t'
))-λ

·C2u',i',t')

8endfor
9for(i',t')∈ki×ktdo
10uu,u'←uu,u'+α·(δ·(∑

i'
∑
t'
c1u',i',t'·(tUtA,t'-t

U
tB,t'
))-

λ·uu,u')

11endfor
12for(u',t')∈ku×ktdo
13ii,i'←ii,i'+α·(δ·(∑

u'
∑
t'
c2u',i',t'·(tItA,t'-t

I
tB,t'
))-λ

·ii,i')

14endfor
15for(u',i')∈ku×kido
16tUtA,t'←t

U
tA,t'+α·(δ·(∑u'∑i'c

1
u',i',t'·uu,u')-λ·tUtA,t')

17tUtB,t'←t
U
tB,t'+α·(δ·(-∑u'∑i'c

1
u',i',t'·uu,u')-λ

·tUtB,t')

18tItA,t'←t
I
tA,t'+α·(δ·(∑u'∑i'c

2
u',i',t'·ii,i')-λ·tItA,t')

19tItB,t'←t
I
tB,t'+α·(δ·(-∑u'∑i'c

2
u',i',t'·ii,i')-λ

·tItB,t')

20endfor
21重复步骤2~20,直到收敛

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集

实验中使用了MovieLens数据集进行评估.由
于该数据集较大,实验中将其预处理之后得到

MovieLens10记为 M10,MovieLens19记为 M19
和MovieLens29记为 M29这3个数据集.其中,
M10是在完整的 MovieLens数据集中删除了用户

的关联数据(资源的关联数及标签的关联数)少于

10条的用户(资源及标签).M19是对完整的

MovieLens数据集删除了用户的关联数据(资源的

关联数据及标签的关联数据)少于19条的用户(资
源及标签)得到的.M29是对完整的 MovieLens数

据集删除了用户的关联数据(资源的关联数据及标

签的关联数据)少于29条的用户(资源及标签)得到

的.表1对它们的特点进行了总结.
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表1 数据集

Tab.1 Datasets

数据集 用户数 资源数 标签数 post数 三元组数

M10训练集 422 1281 6029 14069 28147

M10测试集 419 329 609 419 811

M19训练集 294 578 4369 8799 18271

M19测试集 293 211 453 293 582

M29训练集 202 301 3107 5433 11809

M29测试集 199 146 374 199 459

3.2 实验设置

对于训练集Strain和测试集Stest,本文的划分策

略为:对于每个用户,随机将它的一个post的所有

数据从数据集中移出并将其放到Stest中,剩下的数

据S\Stest 组成了我们的训练集Strain;然后使用

Strain中的数据对模型进行训练学习,训练完成后,
将训练得到的模型用于Stest,为Stest中的每个post
预测TopN 列表.
3.2.1 评价指标

实验计算了Top1至Top10的精确度和召回

率,并最终输出了F 值作为评判预测质量好坏的

标准

Prec(Stest,N):=              

avg(u,i)∈PStest

|Top(u,i,N)∩{t|(u,i,t)∈Stest}|
N

Rec(Stest,N):=              

avg(u,i)∈PStest

|Top(u,i,N)∩{t|(u,i,t)∈Stest}|
|{t|(u,i,t)∈Stest}|

F(Stest,N):=
2Prec(Stest,N)·Rec(Stest,N)
Prec(Stest,N)+Rec(Stest,N)

  同时,为了更好地评价标签推荐效果,本文在

F1指标的基础上又增加了常见的HLU以及AUC
指标.
3.2.2 对比算法

鉴于本文算法使用张量方法并结合BPR优化

过程进行推导,因此本文的对比算法也选择常见的

塔克分解(TD)以及正则分解(CD)并采用BPR优

化方法进行推导后得到相应的对比算法BPR-TD
以及BPR-CD;此外,近年来提出的BPR-PITF模型

在标签推荐方面取得了很好的效果,本文也将其作

为对比算法.

3.3 实验结果

3.3.1 推荐性能评估

按照上面设计的实验,对本文PITD模型从推

荐效果上进行对比验证,结果如图2~4所示.

实验中选取的特征数为5.
图2 M10数据集上F值随着TopN 值变化的变化趋势

Fig.2 ChangetrendofFvaluewithTopNonM10dataset

实验中选取的特征数为5.
图3 M19数据集上F值随着TopN 值变化的变化趋势

Fig.3 ChangetrendofFvaluewithTopNonM19dataset
通过观察图2至图4可以发现,本文提出的

PITD模型在不同数据集上都取得了最优的推荐性

能.其中PITD优于代表性算法PITF,并且显著优

于TD和CD算法.如推荐Top1资源时,在M10数

据集上,PITD比对比算法PITF提升了18.3%,而
在M19以及 M29数据集上,提升效果更是分别达

到了19.8%和22.7%.这充分说明了本文提出算法

的正确性与有效性.
此外,通过观察各个算法的推荐性能与TopN

值的关系可以发现,F 值几乎都是随着N 的增大先
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实验中选取的特征数为5.
图4 M29数据集上F值随着TopN 值变化的变化趋势

Fig.4 ChangetrendofFvaluewithTopNonM29dataset
增大,后减小,并且在N 取2或者3的情况下达到

最优.这也反映出特定推荐标签的场景中,系统推荐

2~3个标签或许比较合适.
表2,3分别显示了各模型在不同数据集上的

HLU以及AUC值.从表中可以看出,本文提出的

PITD模型在各模型集中都取得了最优效果.并且

在这两个指标下,PITD 也是优于代表性算法

PITF,同时显著优于TD和CD算法.这进一步说明

了本文提出的PITD确实具有更好的推荐性能.
表2 各模型的HLU值

Tab.2 HLUvaluesofeachmodel

模型 M10数据集 M19数据集 M29数据集

PITF 0.243671 0.307613 0.326181

PITD 0.275305 0.334979 0.371359

TD 0.177526 0.199643 0.258489

CD 0.116786 0.101457 0.213671

表3 各模型的AUC值

Tab.3 AUCvaluesofeachmodel

模型 M10数据集 M19数据集 M29数据集

PITF 0.847496 0.848277 0.876997

PITD 0.856621 0.851971 0.882596

TD 0.824926 0.829149 0.853826

CD 0.811454 0.80847 0.840274

3.3.2 参数敏感性分析

为了研究不同特征维度对实验结果的影响,不
失一般性,本文选择N=1的情况进行分析.通过图

5~7可以看到,在不同特征维度的情况下,本文提

出的PITD算法取得最好的推荐效果,而PITF、TD
和CD算法的推荐效果则依次递减.实验中的特征

维度对各个算法的性能有较大影响,一般地,较大的

特征维度能够获得更好的推荐效果.

实验中选取的特征数为5.

图5 M10数据集上F值随特征数的变化趋势

Fig.5 ChangetrendofFvaluewithcharacteristic
valueonM10dataset

实验中选取的特征数为5.

图6 M19数据集上F值随特征数的变化趋势

Fig.6 ChangetrendofFvaluewithcharacteristic
valueonM19dataset

3.3.3 时间开销分析

本文提出的PITD模型针对TD模型训练和预

测需要很高时间复杂度的缺陷做出了相应的改进,
为了进一步说明PITD在运行时间上的提升,表4
具体罗列了这两个模型在各数据集上的采样100次

时的时间开销.从表4可以看到,PITD模型相对

TD模型显著缩短了运行时间.这是因为PITD模型

捕捉到了核心张量中的主要部分并且直接忽略了次
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要部分,而TD模型则是对所有核心张量都进行完

整计算.

实验中选取的特征数为5.
图7 M29数据集上F值随特征数的变化趋势

Fig.7 ChangetrendofFvaluewithcharacteristic
valueonM29dataset

表4 PITD与TD模型时间开销(单位:s)

Tab.4 TimeconsumptionofmodelsPITDandTD(Unit:s)

模型 M10数据集 M19数据集 M29数据集

TD 34.11 52.76 81.58

PITD 10.45 15.64 24.29

4 结论

本文研究了标签推荐系统中的难点,并提出了

一种基于成对交互张量分解的标签推荐算法

PITD.在此基础上,利用贝叶斯个性化排序BPR算

法进行推导,并对模型参数进行优化求解,从而得到

了完整的标签推荐算法.随后,在真实数据集上进行

了大量实验验证,结果表明本文提出的基于BPR的

PITD模型在不同特征维度以及不同推荐指标下几

乎都优于对比算法.在未来的工作中,还将进一步考

虑用户画像,时间信息对标签推荐的影响.
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