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摘  要 

矩阵分解(Matrix Factorization, MF)属于推荐系统中的一种应用广泛且较为经典的算法。它是基于用户

行为的推荐算法，被广泛知道的是矩阵分解算法是一种很好的推荐算法。在Netflix Prize算法竞赛中取

得了巨大成就，有很多应用矩阵分解拿到冠军的团队，矩阵分解可以有效地解决电影评分预测问题。传

统的推荐模型通常采用离线训练的方法，计算出所有训练数据的预测系数用户。在实践中场景中总有一

些新用户在训练集中找不到。但我们有他的历史行为记录。那我们对该用户如何进行预测评分呢？最简

单的方法是将新用户的数据与旧数据集相结合，再一次进行矩阵分解操作。但是这样的操作计算成本太

高了，对于时间成本的要求过高，是行不通的。对于新用户的电影评分预测如何解决这一问题，经过对

比分析实验，发现增量矩阵分解算法就可以很好的帮助我们解决新用户电影评分预测的问题，本文将具

体阐述如何通过增量更新的方式，大幅度的减少针对新用户电影评分预测的时间，有效的解决新用户进

入系统后数据快速更新的问题。每当有新的数据产生，新的用户产品的时候，系统可以快速的对其进行

训练，使得模型能够实时应用，优化用户体验。 
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Abstract 
Matrix Factorization (MF) is a widely used and classic algorithm in recommender system. It is a 
recommendation algorithm based on user behavior. It is widely known that matrix factorization 
algorithm is a good recommendation algorithm. In the Netflix prize algorithm competition, it has 
made great achievements, there are many applications of matrix factorization to win the cham-
pionship team; matrix factorization can effectively solve the problem of film score prediction. 
Traditional recommendation models usually use off-line training method to calculate the predic-
tion coefficients of all training data. In practice, there are always some new users in the scene that 
can’t be found in the training set. But we have a record of his historical behavior. How do we rate 
the user? The simplest method is to combine the new user’s data with the old data set and perform 
matrix decomposition again. But the cost of calculation is too high, and the time requirement is too 
high. For the new user’s movie score prediction how to solve this problem, after comparative 
analysis and experiments, it is found that the incremental matrix decomposition algorithm can 
help us solve the problem of new user’s movie score prediction. This paper will specifically elabo-
rate how to reduce the time of new user’s movie score prediction by means of incremental update, 
and effectively solve the problem of new user’s entering the system, the problem of data fast up-
dating after the unification. Whenever there are new data and new user products, the system can 
train them quickly, so that the model can be applied in real time and the user experience can be 
optimized. 

 
Keywords 
Matrix Decomposition, Recommendation System, Score Prediction, Incremental Update 

 
 

Copyright © 2021 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

如今时代经济发展迅速，对于消费的定义也发生着变化，消费不断进行着升级，用户需求个性化已

经形成一种趋势[1]。推荐系统可以有效的捕获用户对于关注点的个性化偏好，同时更是可以有效的提升

用户满意度，平台的收入也处于大幅上升趋势[2]。以此为主因开始关注和使用推荐系统的平台也占着大

比重。推荐系统对用户的历史显性数据及隐性数据进行分析[3]，为用户推荐定制化口味的产品。一个受

大家认可的个性化推荐可以用户体验大幅度增强，电子商务巨头亚马逊和 Netflix 已经将推荐系统作为其

网站的重要组成部分。推荐系统对娱乐产品，如电影、音乐和电视节目有着特别显著的效果[4]。每个用

户电影口味是不同的，越来越多的客户喜欢自己口味的电影[5]。事实证明，用户愿意表明他们对特定电

影的满意程度，因此可以获得大量关于哪些电影吸引哪些客户的数据[6]。公司可以通过分析这些数据为

用户推荐符合口味的电影。 
推荐系统要做的事情就是为每个用户找到其感兴趣的物品推荐给他，做到千人千面。在各种推荐算

法中，矩阵分解(Matrix Factorization, MF)是一种经典且广泛应用的算法[7]，在基于用户行为的推荐算法

里，矩阵分解算法有着很好的推荐效果，它通过潜在因子的向量来表征用户和项目[8]。矩阵分解算法是

基于用户历史行为数据的算法，通过用户的历史行为数据，为用户推荐可能感兴趣的物品，预测其对于

该物品的评分。 
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矩阵分解可以十分有效地解决电影评分预测的问题，传统的推荐模型一般是将训练集的数据采用离

线的训练方式，全量地进行导入训练，计算出所有用户的预测评分[9]。在实际的场景中，往往会不断有

新的用户出现，在训练集里没出现过，但是我们有他的历史行为数据，那我们如何计算该用户的预测评

分呢？最简单的方式就是将这个新用户的数据合并到旧的数据集中，重新做一次矩阵分解[10] [11]，但是

这样子的计算代价太大，在时间上是不可行的[12]。本文为了解决新用户的电影评分预测问题，根据用户

历史行为数据，先固定物品向量，在不重算所有用户向量的前提下，快速计算出新用户向量，这类模型

成为增量模型[13]，因此本文提出的模型称为增量矩阵分解模型。 

2. 矩阵分解 

矩阵分解，就是把用户和物品都映射到一个 K 维空间上，这个 k 维空间不是直接看到的，通常称为

隐因子。每一个物品都得到一个向量 q，每一个用户也得到一个向量 p。对于物品，与它对应的向量 q 中

的元素，有正有负，代表着这个物品背后暗藏的一些用户关注的因素，对于用户，与它对应的向量 p 中

的元素，也有正有负，代表这个用户在若干因素上的偏好。物品被关注的因素和用户偏好的因素，它们

的数量和意义是一致的，就是我们在矩阵分解之处人为指定的 k。 
矩阵分解算法是基于用户行为的算法，为此需要先获取用户的历史行为数据，然后以此为依据去预

测用户可能感兴趣的物品[14]。将收集到的用户行为数据通过矩阵的方式展示出来，矩阵分解算法要做的

事情就是去预测出矩阵中所有空白处的评分，并且使得预测评分的大小能反映用户喜欢的程度，预测评

分越大表示用于越可能喜欢。这样我们就可以把预测评分最高的前 K 个物品推荐给用户。 
简单来说，矩阵分解算法是把评分矩阵分解为两个矩阵乘积的算法，如图 1： 

 

 
Figure 1. Graphic of matrix decomposition algorithm 
图 1. 矩阵分解算法图解 
 

在图中，等号的左边是评分矩阵，是已知数据，它被矩阵分解算法分解为等号右边的两个矩阵的乘

积，其中一个被称为用户矩阵，另一个被称为物品矩阵。如果评分矩阵有 n 行 m 列(即 n 个用户，m 个物

品)，那么分解出来的用户矩阵就会有 n 行 k 列，其中，第 i 行构成的向量用于表示第 i 个用户。物品矩

阵则有 k 行 m 列，其中，第 j 列构成的向量用于表示第 j 个物品。这里的 k 是一个远小于 n 和 m 的正整

数。当我们要计算第 i 个用户对第 j 个物品的预测评分时，我们就可以用用户矩阵的第 i 行和物品矩阵的

第 j 列做内积，这个内积的值就是预测评分了。 
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那矩阵分解是如何从评分矩阵中分解出用户矩阵和物品矩阵的呢？简单来说，矩阵分解把用户矩阵

和物品矩阵作为未知量，用它们表示出每个用户对每个物品的预测评分，然后通过最小化预测评分跟实

际评分的差异，学习出用户矩阵和物品矩阵。也就是说，图中只有等号左边的矩阵是已知的，等号右边

的用户矩阵和物品矩阵都是未知量，由矩阵分解通过最小化预测评分跟实际评分的差异学出来的。评分

矩阵可以被矩阵算法分解为如下用户矩阵和物品矩阵的乘积，如下表 1。 
 
Table 1. User Item matrix examples 
表 1. User Item 矩阵实例 

User 矩阵 

 恐怖 剧情 动作 

用户 1 0.996798 0.38562772 1.1989608 

用户 2 −1.2222522 1.3462118 −0.13543855 

用户 3 2.0693302 0.15576078 0.14011484 

用户 4 1.2987686 0.54423344 1.7259812 

用户 5 0.82122266 0.15917483 1.3019549 

用户 6 0.95715284 0.7609615 1.2366726 

用户 7 0.800499 1.4115356 0.31377858 

用户 8 0.8802036 0.18794502 0.23110229 

用户 9 0.96255916 0.3179829 1.080837 

Item 矩阵 

 出生入死 最终判决 假日情谊 夏季之白 

恐怖 1.514824 0.7324305 0.80080956 0.42376563 

剧情 0.71127015 0.7247593 0.8379608 0.8447053 

动作 0.7630977 1.0970819 0.5928742 0.8099476 

 
因为用户向量和物品向量的内积等于预测评分，所以在我们学出用户矩阵和物品矩阵之后，把这两个矩阵相乘，

就能得到每个用户对每个物品的预测评分了，评分值越大，表示用户喜欢该物品的可能性越大，该物品就越值得推

荐给用户。下面的表 2 给出了表 1 中的用户矩阵和物品矩阵相乘的结果，我们把它称为预测评分矩阵，如下表 2。 
 
Table 2. Prediction scoring matrix 
表 2. 预测评分矩阵 

 出生入死 最终判决 假日情谊 夏季之白 

用户 1 6.7394266 5.640459 5.5524774 2.9836497 

用户 2 6.1560307 4.85246 5.750779 1.8784995 

用户 3 8.823769 5.6828885 6.458826 2.8309512 

用户 4 5.6513176 5.0451264 4.848589 2.4187038 

用户 5 8.564197 6.746207 7.1328883 3.6082907 

用户 6 6.3516283 4.502749 5.6876373 3.8123322 

用户 7 5.697568 3.98661 4.98732 3.5189338 

用户 8 5.7896385 4.461133 5.3040524 4.048918 

用户 9 5.7319975 4.8657384 5.9837894 4.261621 
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矩阵分解算法的输入是用户对物品的评分矩阵，输出是用户矩阵和物品矩阵[15]，其中用户矩阵的每

一行代表一个用户向量，物品矩阵的每一列代表一个物品的向量。用户对物品的预测评分用它们的向量

内积来表示，通过最小化预测评分和实际评分的差异来学习用户矩阵和物品矩阵。用矩阵表示即为： 
TR QP=  

事实上用户的行为数据是一个非常非常稀疏的矩阵[16]，因为大部分用户只看过全部电影中很少一部

分。如何利用这个矩阵去找潜在因子呢？本文主要应用到的是矩阵的 UV 分解。也就是将上面的评分矩

阵分解为两个低维度的矩阵，用 Q 和 P 两个矩阵的乘积去估计实际的评分矩阵，而且我们希望估计的评

分矩阵 R 实际的评分矩阵不要相差太多，也就是求解下面的目标函数： 

1
ˆ

k

ui uk ik uk ik
k

r p q p q
=

= ⋅ = ∑
 

 

这里涉及到最优化算法，在实际应用中，本文采用梯度下降法就可以求得这 P,Q 两个矩阵的估计值。

对于评分预测我们利用平方差来构建损失函数： 

( )
2

2

, , 1
ˆ

k

ui ui ui uk ik
u i R u i R k

Cost r r r p q
∈ ∈ =

 = − = − 
 

∑ ∑ ∑  

加入 L2 正则化： 

( )2

1
,

2 2
uk ik

U

k
ui uk ikk

u i R I
Cost q pr pp ℵ

=
∈

= −  +


+  

∑ ∑∑ ∑  

梯度下降更新参数，计算出最终的用户向量和物品向量。 

3. 增量矩阵分解 

在模型训练完以后，就会得到训练集里每个用户的向量和每个物品的向量。在实际的场景中，往往

会不断有新的用户出现[17]，在训练集里没出现过，但是我们有他的历史行为数据，那我们如何计算该用

户的预测评分呢？当然，最简单的方法就是把这个用户的行为数据合并到旧的训练集里，重新做一次矩

阵分解，进而得到这个用户的向量[18]，但是这样做计算代价太大了，在时间上不可行。 
为了解决训练数据集以外的用户(我们称之为新用户)的推荐问题，我们就需要用到增量矩阵分解算

法。增量矩阵分解算法能根据用户历史行为数据，在不重算所有用户向量的前提下，快速计算出新用

户向量[19]。 
在梯度下降算法里，当固定Q 计算 Pu 时，我们只需要用到用户 u 的历史行为数据 Rui，不同用户之

间 Xu 的计算是相互独立的。这就启发我们，对于训练集以外的用户，我们同样可以用他的历史行为数据

以及训练集上收敛时学到的Q ，来计算新用户的用户向量。 
设用户历史行为数据为 Rui，训练集上学到的物品矩阵为Q ，要求解的用户向量为 Pu，我们可以将

用户的历史行为数据 Rui 以及训练集上学习到的物品矩阵Q ，在保证Q 不变的情况下，通过梯度下降算

法，不断收敛得到用户 u 的用户向量 Pu，再通过算法 *Rui Pu Q= 计算出用户对于所有物品的预测评分。 
事实上，增量矩阵分解的目标函数中的Q 也不一定要是矩阵分解在训练集上学出来的，只要Q 中的

每个向量都能表示对应物品的特征就行，也就是说可以是由其他数据和其他算法事先学出来的。 

4. 实验分析 

4.1. 数据集 

本文并没有采用传统的推荐系统评估方式，没有将数据集分为测试数据集以及训练数据集，用训练
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数据集进行训练，测试数据集进行系统测试。本文主要解决的问题是数据集之外的用户评分预测问题，

传统的系统评估方式无法适用。 
本文采用的数据样本为 mark 中用户的行为数据，分别测试将新用户的数据合并到旧的数据集中重新

进行矩阵分解以及增量矩阵分解两种方式。数据细节见表 3。 
 

Table 3. Mark data 
表 3. Mark 数据 

数据集 数量 

users 2176 

movies 9155 

ratings 524,667 

4.2. 实验设置 

实验环境见表 4。 
 

Table 4. Experimental environment 
表 4. 实验环境 

实验环境 配置信息 

操作系统 macOS 10.15.6 

内存 8GB 

编程语言 Python 3.7.4 

4.3. 实验结果 

本文使用模型更新时间(Update Time)和召回率(Recall)作为实验的评价指标。其中 Recall@N 表示推

荐 N 个物品时的召回率。实验结果见表 5。 
 
Table 5. Experimental result 
表 5. 实验结果 

数据集 模型 Recall Update Time (ms) 

Mark Movies 500 K 
矩阵分解 0.142 111,539 

增量矩阵分解 0.133 119 

Movie Lens 1 M 
矩阵分解 0.132 310,680 

增量矩阵分解 0.126 133 

Movie Tweetings 100 K 
矩阵分解 0.178 21680 

增量矩阵分解 0.142 43 

 
模型 Recall Update Time(ms) 

矩阵分解 0.142 111,539 

增量矩阵分解 0.133 119 
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从实验结果可以看出，本文提出的增量矩阵分解数据更新时间远远低于将数据合并到旧的数据集重

新进行矩阵分解这种方式，在实际项目中，也能有很好的用户体验。可以高效的处理当一个新用户来到

系统中的个性化推荐问题。 

5. 结束语 

现推荐系统模型大部分都是采用离线训练的方式[20]，模型训练完成以后再上线使用，在系统积累了

一定的数据之后，或者固定一段时间后再将新的数据合并到旧的数据集中重新进行模型训练[21]。这样子

的方式对于数据的实时性，用户的体验来说是有不太友好的[22]。本文提出的增量矩阵分解算法在解决数

据集之外的新用户的评分预测问题有着很显著的效果，可以有效的解决新用户进入系统后数据快速更新

的问题。每当有新的数据产生，新的用户产品的时候，系统可以快速的对其进行训练，使得模型能够实

时应用，优化用户体验。 
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