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两种基本算法再比较
User/Item Based CF

Monday, December 24, 12



基本假设
Um×n归⼀一化的评分矩阵

C  C  m × n

L = C / m
 max(L,L

' )min(m,n)

假设其非零元素个数为

假设非零元素个数为均匀分布

平均每行为 L' = C / n平均每列为
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相似矩阵计算复杂度

Sm×m = m2 1− 1− L2
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在不是非常严格的意义下，经展开忽略高阶项化简后，有：

Sm×m ≈
m2L2

n
=
C 2

n
, S 'n×n ≈

n2L' 2

m
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C 2

m
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讨论
• 近似线性的时间和空间复杂度

• 与非零元平方成正比，与用户和条目数
成反比

• 增量更新
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用户与条目收藏的幂律分布
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实际的计算复杂度

Li (Li −1) ≥ mL
2

i= i

m

∑ L'i (L
'
i −1) ≥ nL

'2

i= i

n

∑

在幂律分布的假设下，相似度矩阵的计
算量与收藏的分布直接相关，通常基于
条目的CF要显著低于基于用户的CF算法
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算法与产品的适配

• 不同的产品阶段
• 不同的用户群
• 不同的计算资源和框架
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缺失值的处理
Missing Value
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缺失值

• 收藏/评分矩阵非常稀疏

• 缺失代表什么？
• 怎样利用缺失值改善推荐？
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缺失值作为负面反馈

• User-Oriented Negative Sampling

• Item-Oriented Negative Sampling

L(U,V ) = Wij (Rij −Ui.Vj .
T )2 + λ( U F

2 + V F
2 )

ij
∑
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如何评价

• 负面反馈采样在给定数据集上能得到比
较好的效果

• 改变了原有的信息结构
• 给用户带来了什么？
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矩阵分解与生成模型
Matrix Factorization & Generative Model
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矩阵分解
V =WH vi = hjiwj

j=1

N

∑

F(W ,H ) = V −WH F
2

不同损失函数可以引出不同的
矩阵分解形式和优化方法
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生成模型

• 隐马模型，高斯混合模型
• 贝叶斯模型
• LDA，RBM
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统⼀一性

• 假设层面的统⼀一
• 技术层面的统⼀一
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算法与产品
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算法与产品
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什么样的产品适合推荐？
能够获得
快速反馈

条目增长
相对稳定

稀疏性多
样性和时
效性平衡

Monday, December 24, 12



其他
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个性化推荐的历史
1992 〜～ 2002 2002 〜～ 2012 2012 〜～ 

电子商务

新闻组

分类浏览

web 
2.0

SNS

广告
兴趣
网络

云计算

移动互联

网络融合
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机器学习与人的学习

• 产品与人群
• 短期指标与长期指标
• 我们学到了什么
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web面临的挑战

• 从自由与开放走向私有与封闭？
• 从第二人生走向第⼀一人生
• 从信息经济走向体验经济
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个性化推荐

• 前所未有的机会
• web 2.0, 云计算，成熟的技术准备

• 要么是平台，要么是平台的⼀一部分
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Algorithms should facilitate 
rather than replace social 

processes.
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