
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2022, 12(4), 1016-1022 
Published Online April 2022 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2022.124104   

文章引用: 李帅阳, 孙杰. 基于改进隐语义模型算法的研究[J]. 计算机科学与应用, 2022, 12(4): 1016-1022.  
DOI: 10.12677/csa.2022.124104 

 
 

基于改进隐语义模型算法的研究 

李帅阳，孙  杰 

天津工业大学，天津  
 
收稿日期：2022年3月14日；录用日期：2022年4月14日；发布日期：2022年4月21日 

 
 

 
摘  要 

本文融合了逾期因子，改进了传统的隐语义模型，隐语义模型是推荐算法中最常见的一个算法。传统的

推荐算法大部分都是根据用户的反馈数据进行训练、建模，然而随着网络时代即将转为数据时代，当面

对海量数据时，传统的推荐算法，可能将要面对训练时间长、速度慢、误差大的问题；传统的隐语义模

型采用矩阵分解的方法来实现，这种方法最大的优点就是在无需了解分解矩阵因子特征的同时，还能尽

可能的提高推荐准确度，但是这种方法需要不断地迭代训练来优化特征向量，训练一次可能需要更大的

训练维度和更高的复杂度，以上问题给推荐算法和隐语义模型保留了很大的提升空间。在实际生活中，
人们对事物的兴趣很可能会跟随时间的推移而出现变化，当不考虑时间信息的时候，很可能对推荐结果

产生影响，推荐的准确率就不一定满足人们的实际需求了。为了提升隐语义模型的效率，本文融合了逾

期因子，根据对数函数和反比例函数的特性，完成了对隐语义模型进行改进。通过使用MovieLens数据

集进行实验，利用平均绝对误差、均方根误差和损失函数值作为评价指标，改进的隐语义模型对比传统

隐语义模型算法的实验结果显示，改进的算法降低了训练维度，提升了训练速度，降低了训练误差，同

时也提高了推荐的准确性，有效的改进了传统的隐语义模型算法。  
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Abstract 
This paper integrates the overdue factor and improves the traditional latent semantic model, 
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which is the most common algorithm in recommendation algorithms. Most of the traditional rec-
ommendation algorithms are trained and modeled based on user feedback data. However, as the 
network era is about to turn into the data era, when faced with massive data, traditional recom-
mendation algorithms may face a long training time the problem of slow speed and large error; 
the traditional implicit semantic model is implemented by the method of matrix decomposition. 
The biggest advantage of this method is that it can improve the recommendation accuracy as much 
as possible without knowing the characteristics of the decomposition matrix factor, but this me-
thod requires continuous iterative training to optimize the feature vector. Training once may re-
quire larger training dimensions and higher complexity. The above problems leave a lot of room 
for improvement for recommendation algorithms and latent semantic models. In real life, people’s 
interest in things is likely to change with the passage of time. When time information is not consi-
dered, it is likely to have an impact on the recommendation results, and the accuracy of the rec-
ommendation may not meet people’s actual needs. In order to improve the efficiency of the latent 
semantic model, this paper integrates the overdue factor, and completes the improvement of the 
latent semantic model according to the characteristics of the logarithmic function and the inverse 
proportional function. By using the MovieLens data set to conduct experiments, using the mean 
absolute error, root mean square error and loss function value as evaluation indicators, the expe-
rimental results of the improved latent semantic model compared with the traditional latent se-
mantic model algorithm show that the improved algorithm reduces the training dimension and 
improves the training speed, reduces the training error, improves the accuracy of recommenda-
tion, and effectively improves the traditional latent semantic model algorithm.  
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1. 引言 

随着科技时代的发展与变迁，当今的世界，已经从网络时代迈向了数据时代。众所周知，互联网打

破了人们获取信息的传统方式，使得人们能够从网上轻松便利的获取信息；然而当走进数据时代时，面

对大量的数据，人们的需求和喜好在某些方面不明确时，人们大多是漫无目的的在接受或寻求信息，这

不仅没有节省人们的时间，反而会消耗更多的精力和时间去过滤这些超载的信息，这种现象称为“信息

过载”。面对信息过载[1]，消费者如何更高效的找到对自己有用的信息呢？生产信息的平台如何推出更

加适合用户需求的信息呢？ 
推荐算法由此而生，推荐算法就是利用用户与物品的交互数据，通过一些数学算法，推测出用户可

能喜欢的东西。推荐算法主要分三种，分别是：基于内容、协同过滤和混合推荐算法，其中研究最多的

是协同过滤，协同过滤中的算法非常丰富，本文主要研究的是隐语义模型算法，隐语义模型是推荐算法

中最常见的一个算法[2]，该算法使用的是用户的历史评分和用户的交互信息，挖掘出数据中用户及物品

隐含的特征，然后推荐出用户个性化的数据。 
在传统的隐语义模型中，都是根据用户的反馈数据进行建模，训练一次可能需要更大的训练维度和更

高的复杂度[3]，并且上下文信息使用率很低，尤其是时间信息；在实际生活中，人们对事物的兴趣很可能

会跟随时间的推移而出现变化，当不考虑时间信息的时候，很可能对推荐结果产生影响，推荐的准确率就
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不一定满足人们的实际需求了。本文结合了时间信息，将时间差定义为逾期因子，改进了传统的隐语义模

型，降低了训练维度，降低了训练复杂度，提升了训练速度，减小了误差，同时也提高了推荐的准确性。 

2. 基于隐语义模型的推荐算法 

隐语义模型又名为隐因子模型(latent factor model，简写 LFM) [4]，属于协同过滤算法的一种。它先

基于矩阵分解算法建立潜在因子模型，再依据机器学习和优化理论处理评分矩阵，从而获取用户的潜在

特征并预测用户对未评分物品的评分[5]。 
假设存在 n 个用户和 m 个物品，先获取每个用户对每个物品的评分，构建出一个评分矩阵 Rn×m。而

LFM 是在设置特征的维度 K 后，寻找两个低维矩阵 Pn×k和 Qm×k，分别将其作为用户和物品的特征矩阵，

再通过对特征矩阵相乘得到预测的评分矩阵 n mR ×′ 。在为用户推荐时，根据用户对每个物品的预测得分进

行降序排序，选出前 N 个当前用户未评分的物品推荐给用户[6]。 
为了使预测的结果更加精确，需要不断迭代改变维度 K 和矩阵 Pn×k和 Qm×k的值。本文使用平方损失

函数 cost 来量化预测评分矩阵与实际评分矩阵的差别，其计算公式如下： 

( )
( )

2T

,
ui u i

u i R
cost R P Q

∈

= −∑                                 (1) 

为了防止过拟合的情况出现，本文在损失函数的基础上增加了正则化项，修正后的损失函数如下： 

( )
( )

2 2 2T

,
ui u i u i

u i R u i
cost R P Q P Qλ

∈

=  
 +


−


+∑ ∑ ∑                      (2) 

其中 Rui表示第 u 个用户对第 i 个电影的评分，Pu表示第 u 个用户的特征向量， T
iQ 表示第 i 个物品特征向

量的转置，λ表示正则化系数。 
为使损失值降低，推荐结果更加精准，本文采用梯度下降法进行迭代，不断迭代用户特征矩阵 Pn×k

和物品特征矩阵 Qm×k，本文实验中的迭代次数为 10,000 次，根据实验结果得知，预测矩阵 n mR ×′ 已经取得

最优值。用梯度下降法进行迭代的公式如下： 

( )T: 2 2ui u i i u
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costP P P R P Q Q P
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其中 α表示学习率，即梯度下降的步长；
cost

P
σ
σ

表示损失函数 cost 对用户特征矩阵 P 求偏导；
cost
Q

σ
σ

表

示损失函数 cost 对物品特征矩阵 Q 求偏导。 

3. 改进的隐语义模型算法 

3.1. 对数函数 

对数函数是 6 类基本初等函数之一。一般地，函数 y = logax 叫做对数函数，其中 x 是自变量，a 为

底数[7]。当 a > 0 时，对数函数是单调递增函数，且其斜率逐渐减小，在趋于无穷大的时候，其斜率趋

于 0，函数值将趋于一个固定值。根据这一特性，结合时间信息对梯度下降函数中步长的影响，即时间

间隔越久，逾期因子越大，对推荐结果影响越小，对应步长应该增大，当逾期因子越来越大的时候，对

应步长应该趋于一个固定值。 
本文中底数为 e，e 的定义为： 

1e lim 1 2.718281828
x

x x→∞

 = + = 
 

  

https://doi.org/10.12677/csa.2022.124104


李帅阳，孙杰 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.124104 1019 计算机科学与应用 
 

本文采用的对数函数是以 e 为底，逾期因子为自变量 x 的对数函数，以 e 为低的对数函数的可表示

为 Ln(x)，其图像如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. y = Ln(x) function image 
图 1. y = Ln(x)函数图像 

3.2. 反比例函数 

一般的，如果两个变量 x，y 之间的关系可以表示为 y = k/x (k 为常数，k ≠ 0，x ≠ 0)，其中 k 叫做反

比例系数，x 是自变量，y 是 x 的函数。当 k > 0 时，图像在一、三象限；当 k < 0 时，图像在二、四象限。

k 的绝对值表示的是 x 与 y 的坐标形成的矩形的面积[8]。当 k > 0，且 x > 0 的时候，反函数在第一象限是

单调递减，且斜率逐渐增大，当 x 趋于无穷时，斜率趋于 0，函数值趋于 0；根据这一特性，结合逾期因

子对正则化系数的影响，即逾期因子越大，过拟合的影响就越小，正则化系数对应的应该减小；当逾期

因子趋于一个无穷大的值时，正则化系数应该趋于 0。 
本文中令 k = 1，逾期因子为自变量的函数，可表示为 y = 1/x，其图像如图 2 所示： 

 

 
Figure 2. y = 1/x function image 
图 2. y = 1/x 函数图像 
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3.3. 改进的隐语义模型 

根据对数函数和反比例函数的函数特性，融合逾期因子，构造出改进的隐语义模型。令逾期因子为 T∆ ，

其对应的损失函数为： 

( )
( )

2 2 2T

,

1
ui u i u i

u i R u i
cost R P Q P Q

T
λ

∈

= − +  
 


+
∆∑ ∑ ∑                   (5) 

对应的梯度下降公式可更改为： 
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4. 实验结果分析 

4.1. 平均绝对误差 

平均绝对误差(Mean Absolute Error，简称 MAE)，它是所有单个观测值与算术平均值的偏差的绝对值

的平均[9]。平均绝对误差可以避免误差相互抵消的问题，因而可以准确反映实际预测误差的大小。平均

绝对误差可表示为： 

( ),MAE
ui uiu i T R R

T
∈

′−
=
∑

 

4.2. 均方根误差 

均方根误差(Root Mean Square Error，简称 RMSE)，它是预测值与真实值偏差的平方与观测次数 n 比

值的平方根，在实际测量中，观测次数 n 总是有限的，真值只能用最可信赖(最佳)值来代替[10]。均方根

误差可表示为： 

( )( )
2

,RMSE
ui uiu i T R R

T
∈

′−
=

∑
 

4.3. 实验结果比较 

本次实验使用 MovieLens 数据集，利用平均绝对误差、均方根误差和损失函数值作为评价指标，分

别对传统的隐语义模型和改进隐语义模型算法进行训练、计算，最终统计出对比结果。如图 3~5 所示，

其中绿色线代表传统隐语义模型，蓝色线代表改进的隐语义模型，对应图中横轴表示 K 值大小，竖轴表

示对应的结果值。  
根据图 3 和图 4 所示，改进隐语义模型算法的平均绝对误差和均方根误差均比传统隐语义模型下降

的快，并且能够在保证优先找到最小 K 值的前提下，对应误差值减小到最小值后保持不变，且改进的隐

语义模型比相同 K 值下的传统隐语义模型误差要小。  
根据图 5 所示，改进隐语义模型算法的损失值比传统隐语义模型的损失值相差无几，但改进的隐语

义模型能够优先找到最小 K 值，并且优先达到最小损失值。 
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Figure 3. Mean absolute error comparison chart 
图 3. 平均绝对误差对比图 

 

 
Figure 4. Root mean square error comparison chart 
图 4. 均方根误差对比图 

 

 
Figure 5. Loss function comparison chart 
图 5. 损失函数对比图 
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5. 结论 

根据上述分析，改进的隐语义模型算法，降低了训练维度，降低了训练复杂度，同时提升了训练速

度，降低了训练误差。 此次研究改进隐语义模型算法有效的提高了传统的隐语义模型。 
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