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Введение

Современные потребители забиты выбором.
Электронные ритейлеры и контент-провайдеры
предлагают огромный выбор продуктов, с бес-
прецедентными возможностями для удовлетво-
рения разнообразных особых потребностей и
вкусов. Подбор наиболее подходящих продуктов
для потребителей является ключом к повыше-
нию удовлетворенности пользователей и лояль-
ности. Поэтому все больше розничных продавцов
проявляют интерес к системам рекомендаций,
которые анализируют шаблоны интереса пользо-
вателей к продуктам, чтобы дать персонализи-
рованные рекомендации, соответствующие вку-
су пользователя. Поскольку хорошие персонали-
зированные рекомендации могут добавить еще
одно измерение к опыту пользователя, лидеры
электронной коммерции, такие как Amazon.com
и Netflix, сделали системы рекомендаций важной
частью своих вебсайтов.

I. Общие сведения

В широком смысле, системы рекомен-
даций основаны на одной из двух страте-
гий. Подход контент-фильтрации создает про-
филь для каждого пользователя или продук-
та, чтобы охарактеризовать его природу. Про-
фили позволяют программам ассоциировать
пользователей с соответствующими продукта-
ми.Конечно, контент-ориентированные страте-
гии требуют сбора внешней информации, кото-
рая может быть недоступна или которую трудно
собрать. Альтернатива контент-фильтрации ос-
новывается только на прошлом поведении поль-
зователя, например, на предыдущих транзак-
циях или рейтингах продуктов, без необходи-
мости создания явных профилей. Этот под-
ход известен как коллаборативная фильтра-
ция.Коллаборативная фильтрация анализирует
отношения между пользователями и взаимозави-
симости между продуктами для выявления но-
вых ассоциаций между пользователями.Двумя
основными областями коллаборативной филь-
трации являются методы соседства и модели
скрытых факторов.Методы соседства сосредото-
чены на вычислении отношений между элемен-
тами или, в качестве альтернативы, между поль-

зователями. Элементно-ориентированный под-
ход оценивает предпочтения пользователя по
отношению к элементу на основе оценок "со-
седних"элементов одним и тем же пользовате-
лем.Соседями продукта являются другие про-
дукты, которые, как правило, получают анало-
гичные рейтинги, если их оценивает один и тот
же пользователь. Некоторые из наиболее успеш-
ных реализаций латентных факторных моделей
основаны на матричной факторизации. В сво-
ей базовой форме матричная факторизация ха-
рактеризует как элементы, так и пользователей
по векторам факторов, выведенных из рейтин-
говых моделей элементов. Высокое соответствие
между элементным и пользовательским факто-
рами приводит к рекомендации. Эти методы ста-
ли популярными в последние годы благодаря
сочетанию хорошей масштабируемости и точно-
сти прогнозирования. Кроме того, они предла-
гают большую гибкость для моделирования раз-
личных реальных ситуаций. Рекомендующие си-
стемы полагаются на различные типы входных
данных, которые часто помещаются в матри-
цу с одним измерением, представляющим поль-
зователей, и другим измерением, представляю-
щим элементы, представляющие интерес. Наи-
более удобными данными являются высококаче-
ственные явные обратные связи, которые вклю-
чают в себя явный ввод данных пользователями
относительно их интереса к продуктам. Одним
из достоинств матричной факторизации являет-
ся то, что она позволяет включать дополнитель-
ную информацию. Когда явная обратная связь
недоступна, системы референтов могут делать
выводы о предпочтениях пользователя, исполь-
зуя неявную обратную связь, которая косвенно
отражает мнение, наблюдая за поведением поль-
зователя.

II. базовая матричная модель
факторизации

Матричные факторизационные модели
отображают как пользователей, так и элемен-
ты в единое латентное факторное пространство
размерности f таким образом, что взаимодей-
ствия между пользователем и элементами мо-
делируются как внутренние продукты в этом
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пространстве. Соответственно, каждый элемент
i ассоциируется с вектором qi ∈ Rf и каждый
пользователь u связан с вектором pu ∈ Rf

Для данного пункта i, элементы qi измеря-
ют степень, в которой данный пункт обладает
этими факторами, положительными или отрица-
тельными. Для данного пользователя u, элемен-
ты pu измеряют степень интереса, который поль-
зователь имеет к элементам, высоким по соот-
ветствующим факторам, опять же, положитель-
ным или отрицательным. Получившийся точеч-
ный продукт, qTi pu фиксирует взаимодействие
между пользователем u и объектом i - общий
интерес пользователя к характеристикам объек-
та. Это приблизительно соответствует рейтингу
пользователя u пункта i, который обозначается
rui, что приводит к оценке

r̂ui = qTi pu (1)

Главная задача заключается в вычислении
соотношения между каждым элементом и поль-
зователем с учетом векторов qi, pu ∈ Rf После
того, как рекомендующая система выполнит это
отображение, она может легко оценить рейтинг,
который пользователь присвоит любому элемен-
ту с помощью уравнения 1.

Такая модель тесно связана с сингулярной
величиной декомпозиции (SVD), хорошо зареко-
мендовавшей себя методикой выявления скры-
тых семантических факторов при поиске инфор-
мации. Применение SVD в области совместной
фильтрации требует факторинга матрицы рей-
тинга пользовательского элемента. Это часто вы-
зывает трудности из-за высокой доли пропущен-
ных значений, вызванной редкостью в матри-
це рейтингов пользовательского элемента. Обыч-
ное SVD не определено, когда знания о матрице
неполные. Более того, неосторожное обращение
только к относительно небольшому количеству
известных элементов очень склонно к перепод-
гонке.

Ранние системы полагались на приписыва-
ние, чтобы заполнить недостающие рейтинги и
сделать матрицу рейтинга плотной [2]. Одна-
ко приписывание может быть очень дорогостоя-
щим, так как оно значительно увеличивает объ-
ем данных. Кроме того, неточные вменения мо-
гут значительно искажать данные. Поэтому в бо-
лее поздних работах[3-6] предлагалось моделиро-
вать только непосредственно наблюдаемые рей-
тинги, избегая при этом переполнения через упо-
рядоченную модель. Для изучения факторных
векторов (pu и qi) система минимизирует ошиб-
ку регуляризованного квадрата на множестве из-
вестных рейтингов:

min
q·p·

∑
(u,i)∈K

(
rui − qTi pu

)2
+ λ

(
‖qi‖2 + ‖pu‖2

)
(2)

Здесь K - это набор пар (u, i), по которым
известен rui (тренировочный набор).

Система знакомится с моделью, подгоняя ее
под ранее наблюдавшиеся рейтинги. Однако цель
состоит в том, чтобы обобщить эти предыдущие
рейтинги таким образом, чтобы предсказать бу-
дущие, неизвестные рейтинги. Таким образом,
система должна избегать переподгонки наблю-
даемых данных путем регуляризации выучен-
ных параметров, величины которых оштрафо-
ваны. Константа λ контролирует степень регу-
ляризации и обычно определяется перекрестной
проверкой. Вероятностным основанием для ре-
гуляризации является "Вероятностный матрич-
ный фактор"[7] Руслана Салахутдинова и Ан-
дрея Мниха.

III. Алгоритмы обучения

Два подхода к минимизации уравнения 2 -
это стохастический градиентный спуск и череду-
ющиеся наименьшие квадраты (ALS).

Вывод

Методы матричной факторизации стали до-
минирующей методикой среди рекомендующих
совместную фильтрацию. Опыт работы с набо-
рами данных, такими как данные Netflix Prize,
показал, что они обеспечивают точность, пре-
восходящую классические методы "ближайшего
соседа". В то же время, они предлагают ком-
пактную модель с эффективной памятью, кото-
рую системы могут относительно легко изучить.
Еще более удобным является то, что модели мо-
гут естественным образом интегрировать многие
важные аспекты данных, такие как множествен-
ные формы обратной связи, временная динамика
и уровни уверенности.
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