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基于四阶奇异值分解的推荐算法研究 
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【摘要】三阶奇异值分解推荐算法可以综合考虑用户、物品标签和物品三部分信息，挖掘三者之间的潜在关系进行推荐，

然而该方法并没有引入其他方面的有效信息，如用户情感。为了考虑更多维度的信息，本文在三阶奇异值分解推荐算法的基

础上，提出了一种加入用户情感信息的四阶奇异值分解推荐算法。该方法基于从评论中的emoji表情提炼出的用户情感偏好，

再引入四阶张量模型，存储用户、用户情感、物品标签和物品四元组数据，应用四阶奇异值分解，从而进行个性化推荐。在

某在线互联网教育的实证数据集上的实验结果表明，该方法比三阶奇异值分解推荐算法以及传统推荐算法在准确率和召回率

性能指标上都有明显提升，其中进行Top-1推荐时，准确率和召回率可以达到0.513和0.339。本文的工作为移动通信端的个性

化推荐提供了借鉴。 
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Abstract  The 3rd-order singular value decomposition recommendation algorithm can comprehensively 

consider the three parts of information of user, tag and item, and explore the potential relationship between the 
three to make recommendations. However, this method does not introduce any other effective information, such as 
the user's emotion. Considering more dimension information, in this paper we propose a 4th-order singular value 
decomposition recommendation algorithm based on the third-order one. The method extracts user's emotional 
preference from the emoji expression in the commentary, introduces a 4th-order tensor model to store user, user 
emotion, tag, and item quad data, and applies the 4th-order singular value decomposition to make personalized 
recommendations. The experimental results on an empirical dataset of online internet education shows that the 
proposed method has a significant improvement in accuracy and recall performance than the third-order singular 
value decomposition recommendation algorithm and the traditional recommendation algorithms. In the Top-1 
recommendation, the accuracy rate and recall rate of proposed method can reach 0.513 and 0.339. The work of this 
paper provides a reference for personalized recommendation of mobile. 

Key words  4-th order;  multidimensional information;  recommendation algorithm;  singular value 
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推荐算法是电子商务中最重要的技术之一[1]。

其中，协同过滤(collaboration filtering)推荐是目前应

用最广泛的个性化推荐算法。它的核心思想是，利

用目标用户的相似用户对特定物品的评价来产生该

用户对此物品的评价预测[2-3]。协同过滤算法最大的

优点是对推荐对象没有特殊的要求，能处理电影、

音乐等难以进行文本结构化表示的对象[4]。但协同

过滤算法存在评分数据稀疏性等问题并且只考虑了

用户的评分数据却忽略了物品和用户本身的诸多特

征，如：电影类型、发布时间等，用户性别、年龄

等[5]。如何充分、合理地利用这些特征，获得更好

的推荐效果，是基于内容(content-based)的推荐算法
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所解决的主要问题。基于内容的推荐算法通过分析

用户已经评过分的物品的特征来得到对用户兴趣的

描述，通过比较用户兴趣描述与物品内容信息之间

的相似性来实现推荐功能[6]。但基于内容的推荐算

法不可避免地收到信息获取技术的约束，如自动提

取图形、视频等内容特征具有技术上的困难[4]。文

献[7]将SVD(singular value decomposition)引入协同

过滤算法中，利用SVD方法将用户对物品的评分分

解为用户、物品特征向量矩阵，并利用用户和物品

之间的潜在关系，利用评分矩阵的奇异值提取一些

本质特征，从而用这些特征做出推荐。基于SVD的

协同过滤推荐算法不仅可以不受信息挖掘技术的制

约，而且可以解决协同过滤推荐算法中的评分稀疏

性。随着Web2.0时代的来临，社会标签系统开始兴

起[8]。社会标签系统主要包含用户、标签和物品三

元素，而上述全部推荐算法仅考虑了用户-物品二维

信息，因而传统推荐算法不能直接应用于社会标签

系统。为解决这个问题，文献[9]首先提出将能完整

地表示高维数据并且能维持高维空间数据地本征结

构信息的张量(tensor)应用于社会标签系统中，并且

利用HOSVD(high order singular value decomposition)
分解算法进行标签预测。 

HOSVD推荐算法具有良好的性能和效果，并且

在实际应用中也有着不错的表现[10]，然而经典的

HOSVD方法仅考虑了用户-标签-物品三部分信息，

并没有考虑更高维度的信息。与此同时，随着网络

的普及与发展，网络信息量日益增长，“信息过载”

与“资源迷航”现象愈发严重，其中信息过载是指

用户对过多的信息难以及时地消化、吸收；资源迷

航是指用户难以确切表达对信息资源的需求，以及

难以准确有效地寻找资源[11]。文献[12]认为在传统

推荐算法中加入多维信息是一种解决信息过载与资

源迷航现象的有效手段。文献[13]首次提出在信息推

荐中考虑情景信息，建立了一个多维推荐模型。所

谓情景信息即对于同一个用户而言，即使对同一个

物品，当用户处于不同的情景之下对该物品的爱好

(兴趣)可能都是不一样的。文献[14]利用用户的上下

文信息，提出了一种基于情景的多维协同过滤方法，

针对多维信息对信息推荐效果的重要性以及如何在

信息推荐中纳入多维信息进行了分析。文献[15]使用

多维兴趣向量刻画用户的兴趣，采用多智能体模型

模拟，并引入用户和新闻的质量，分析了用户网络

的结构特征以及质量因素对新闻推荐和传播的影

响。文献[16]指出传统推荐算法未能充分利用视频社

会化网站中的多维信息，导致冷启动和数据稀疏的

问题；并提出一种社交网络服务中的多维空间视频

推荐算法，综合分析构成视频社会化网络的多维信

息源要素。在经典的用户物品评分矩阵中，考虑到

在线用户的评分行为受到各种类似情绪、时间、流

派等潜在因素的影响，文献[17]提出了一种多线性融

合矩阵分解方法。以电影评分为例，分别单独刻画

用户和其他场景信息之间的相互作用，然后通过线

性融合构成最终的用户评分。由于标签包含关于个

性化偏好和物品内容的丰富信息，文献[18]提出了一

种基于用户-物品-标签三部分图集成扩散的推荐算

法，使用Del.icio.us、MovieLens和BibSonomy三个基

准数据集对该算法进行了评价。实验结果表明，标

签信息的使用可以显著提高推荐的准确性、多样性

和新颖性。文献[19]在引入标签信息的过程中，认为

有些相似商品之间的标签其实是可以互补的，利用

这种协同关系，可以解决商品的信息不对称问题。

为此，提出了基于商品协同网络的张量分解模型，

采用了Pairwise排序学习的方式对模型进行优化，并

在lastfm、Yelp数据集上验证了该方法在处理稀疏物

品排序预测挑战时的准确性和灵活性。社交网络随

时间不断演化，用户兴趣也是不断变化的[20]。并发

现在用户兴趣点推荐中，时间扮演着重要的角色，

文献[21]提出了时间感知兴趣点推荐，建立了结合时

态信息的协同推荐模型，以达到在一天中的指定时

间为给定用户推荐相应兴趣点。考虑到用户购买兴

趣的变化，文献[22]提出了一种时间权重方法，该方

法使用聚类来区分不同类型的物品，对于每个物品

集群，跟踪每个用户的购买兴趣变化，并根据用户

自己的购买行为引入时间衰减因子。除了推荐领域，

考虑多维信息在其他领域应用的也十分广泛。文献

[23]综合考虑影响信任关系的多种可能要素，提出了

一个新的基于多维决策属性的信任关系量化模型，

引入直接信任、风险函数、反馈信任、激励函数和

实体活跃度等多个决策属性，从多个角度推理和评

估信任关系的复杂性和不确定性，用来解决传统量

化模型对环境的动态变化适应能力不足的问题。文

献[24]指出贫困的概念经历了由一元向多维度的扩

展，传统单维度测量方法的局限性使得其无法解释

贫困的现象，而多维方法有助于理解贫困的本质特

性，包括复杂性、模糊性和渗透性等，并提出了多

维贫困的识别、加总和分解方法。鉴于诱发交通事

故的原因复杂，不仅和驾驶员的行为有关，而且和

道路环境条件、天气条件、交通状况等有一定的联
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系，文献[25]提出采用多维分析技术分析交通事故数

据，建立相应的信息组织模型，深层次地挖掘诱发

事故的因素之间的内在关系。随着网络信息资源的

数量呈爆炸式增长，将传统的二维或三维推荐算法

扩展为多维推荐算法显得尤为重要。为此，本文尝

试在三阶奇异值分解推荐算法的基础上，提出了一

种加入用户情感信息的四阶奇异值分解推荐算法。

通过提取评论中的emoji表情，依据情感分成积极、

中立和消极三类，分别给每类情感赋予不同的权重，

之后计算不同类emoji表情数量的加权和来表征用

户的情感，再利用四阶张量模型，存储用户、用户

情感、物品标签和物品四元组数据，应用四阶奇异

值分解，进而进行个性化推荐。最后在某在线互联

网教育的实证数据集上的实验结果表明，在TOP1～
TOP5推荐中，基于四阶奇异值分解推荐算法在准确

率、召回率等指标上相较于三阶或传统算法，表现

优异。 

1  数据清洗与提取 
本文使用某在线互联网教育中用户评论的数据

集来评估所提出算法的性能。该数据集包含2017年1
月~2017年3月间共1 324 501条用户评论记录，其中

用户评论是指用户在选择过的某一社团刊物(简称

社刊)上发表评论，一个用户可以对某一社刊进行多

次评论。本文定义上述实证数据为原始数据。为了

最终实验的进行，需要在原始数据上进行数据清洗、

用户情感计算以及社刊标签提取3个步骤。 
1.1  数据清洗 

首先删除不含emoji表情的评论记录。其次，为

了获得更稠密的数据，本文构造了如图1所示的投影

网络[26]，即把某一用户评论过某一社刊视作一个新

单元节点，若与其他单元节点存在相同的用户或者

社刊则产生连边。 

b 1

b 2

c 2

B

C

D

A

B

C

D

a 1A

社刊用户

 
图1  投影网络构建示意图 

如图1所示，用户a在社刊1上评论过，将这条记

录看作一个单元节点，用A表示，即A中既包含用户

a也包含社刊1的信息。相应的，将用户b和社刊1看
作一个单元节点B。因为单元节点A和B中包含同样

的社刊1，则关系A与关系B之间存在一条连边。以

此类推，单元节点之间依靠是否拥有同样的用户或

者社刊信息而建立连边，这样便构成了本文使用的

投影网络。最后，在投影网络上应用k核分解[27]。实

验中k取最大值3 442，便可得到最核心的单元节点。 
从上述k值最大所对应的单元节点中，保留用户

和社刊信息，并定义这部分用户与社刊为核心用户

与社刊。再筛选出包含这部分核心用户与社刊的评

论数据即筛选后的评论数据是由核心用户对核心社

刊所发表的包含emoji表情的评论数据，本文定义这

部分筛选后的数据为实验数据。至此，数据清洗工

作全部结束。 
1.2  用户情感计算 

根据用户在相应社刊评论中的emoji表情数据

提炼出用户情感。详细用户情感计算过程如下。 
经过数据清洗，得到15 370条记录的数据。在

这些记录中一共提取出126种emoji表情，并由7名志

愿者主观的对这126种emoji表情分成3类，分别是：

积极、中立和消极。为了检验志愿者主观分类的结

果的一致性，避免出现某个志愿者胡乱分类的情况，

本文对分类结果进行了Krippendorff′s alpha检验[28]。

文中实验的Alpha值为0.706 9，大于基准值0.6[28]，

则表明不同志愿者的分类结果之间的差异是可以被

接受的。之后，对7名志愿者的分类结果取众数即获

得相应emoji表情的所属分类。部分emoji表情分类结

果如表1所示。 

表1  emoji表情分类部分结果 

积极表情 中立 消极表情 

送花 天然呆 晕 

得意 扭扭 尴尬 

   

拍地大笑 滚床 委屈 

超人 饿 汗 

 
表情分类结束后，本文根据式(1)来计算某条记

录表达对社刊的情感： 
2

11

2

n
a a

um

p n
n

e
n

−

=
∑             (1) 

式中， ume 表示在记录x上用户u对社刊m的情感； ap
表示积极表情的数量； an 表示消极表情的数量； 1n 表

示一条记录上emoji表情的总个数； 2n 表示用户u对
社刊m的所有评论记录数。由式(1)可知，用户u对社
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刊m的情感 ume 的取值范围是(−1, 1)，其中 =1ume ，即

表示用户u对社刊m的评论中全部是积极的emoji表
情，透露出用户u对社刊m的称赞、喜爱的情感；反

之， 1ume = − 即表示用户u对社刊m的厌恶的情感。 

1.3  社刊标签提取 
经过1.1节的数据清洗工作，得到了433个核心

社刊。在原始数据中，每个社刊都对应一个相应的

描述信息，且描述信息中包含了标签字段。经过提

取标签字段，本文获取了上述433个核心社刊对应的

标签，共计716个，部分社刊标签信息如表2所示，

其中每个社刊的标签可能不少于1个。 

表2  部分社刊的标签信息 

社刊 标签 

为你读诗 文学 

为你读诗 诗歌 

  

读圣经学英语 英语 

一词一图一笑点 单词 

2  四阶奇异值分解算法 

表3  实例数据关系表 

用户 用户情感 社刊标签 社刊 

1u  1e  1t  1m  

1u  1e  2t  1m  

1u  2e  1t  2m  

1u  2e  3t  2m  

1u  2e  3t  3m  

2u  1e  1t  1m  

2u  1e  2t  1m  

 
本节通过一个实例阐述整个考虑用户情感及社

刊标签的四阶HOSVD分解算法(简称HOSVD(uetm)
分解算法)流程。实例中用户、社刊、用户对社刊的

情感及社刊标签四者之间的关系如表3所示，其中用

户 1u 对社刊 1m 和 2m 情感为 1e ，用户 2u 对社刊 1m 的

情感为 1e ，用户 3u 对社刊 1m 的情感为 3e ，对社刊 2m
的情感为 2e 。其中社刊 1m 的标签为 1t 和 2t ，社刊 2m
的标签为 2t 。 

2.1  构造初始张量 
通过实例中用户、社刊、用户对社刊的情感及

社 刊 标 签 四 者 关 系 来 构 造 一 个 四 阶 张 量
3 3 2 2× × ×∈A R ，并将某个用户对某个社刊的情感这一

条记录出现的权重作为张量A的元素。为了避免高维

张量导致算法具有高阶时间复杂度，文献[14]定义了

一个稀疏张量，将表3中出现的7条记录的权重全部

初始化为1，如表4所示。其余表3中没有的记录的权

重全部为0。 

表4  通过实例数据构建的初始张量 

用户 用户情感 社刊标签 社刊 关联权重 

1u  1e  1t  1m  1 

1u  1e  2t  1m  1 

1u  2e  1t  2m  1 

1u  2e  3t  2m  1 

1u  2e  3t  3m  1 

2u  1e  1t  1m  1 

2u  1e  2t  1m  1 

2.2  初始张量n-模展开 
为了在三阶张量A上应用奇异值分解(下文简称

SVD分解)，首先需要将张量A进行矩阵展开，即将

张量A按照n-模重新排列成一个矩阵，记作An。本文

研究的四阶张量A的1-模、2-模、3-模和4-模展开式

A1、A2、A3和A4分别定义如下： 
1 2 3 4

1 2 3 4 1

2 1 3 4

1 2 3 4 2

3 1 2 4

1 2 3 4 3

4 1 2 3

1 2 3 4 4

(1)
1 2 3 2 4 2 3

(2)
2 1 3 1 4 1 3

(3)
3 1 2 1 4 1 2

(4)
4

: , ( 1) +( 1)

: , ( 1) +( 1)

: , ( 1) +( 1)

: ,

I I I I
i i i i i v

I I I I
i i i i i v

I I I I
i i i i i v

I I I I
i i i i i v

a a v i i i

a a v i i i

a a v i i i

a a

×

×

×

×

∈ = = + − −

∈ = = + − −

∈ = = + − −

∈ =

A R I I I

A R I I I

A R I I I

A R 1 2 1 3 1 2( 1) +( 1)v i i i= + − −I I I

 

实例中初始张量A的1-模、2-模、3-模和4-模展

开的矩阵A1、A2、A3和A4分别表示如下： 

1

2

3

4

1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1
1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0

1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0

1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

⎣ ⎦
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦
⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

A

A

A

A
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2.3  SVD分解 
在n-模展开矩阵A1、A2、A3和A4上分别进行SVD

分解： 
(1) T

1 1 1
(2) T

2 2 2
(3) T

3 3 3

(4) T
4 4 4

=

=

=

=

A Υ SV

A U S V

A U S V

A U S V

              (2) 

式中，U表示SVD分解后的左奇异矩阵；S是由奇异

值组成的对角矩阵；V表示右奇异矩阵。 
SVD分解过程中需要对S矩阵进行调整，以便于

过滤掉原始矩阵中的噪声信息。本文保留原始矩阵

中信息量，定义为信息量阈值σ ，即信息量阈值不

大于对角矩阵S中前k大奇异值的和与所有奇异值和

的比例。设对角矩阵前k大奇异值的和为 ko ，所有奇

异值和为 o ，则信息量阈值满足： 
ko

o
σ ≤                  (3) 

为了取得最佳的实验结果，令左奇异矩阵

1 2 3 4S S S S、 、 和 对 应 的 信 息 量 阈 值 分 别 为

1 2 3 4σ σ σ σ、 、 和 。而 1 2 3 4σ σ σ σ、 、 和 的可能取

值为0.5、0.6、0.7、0.8和0.9。确定 1 2 3 4σ σ σ σ、 、 和

的取值实验过程如下：遍历 1 2 3 4σ σ σ σ、 、 和 的全

部取值组合，以F1值的Top1～Top5的平均值为因变

量。当因变量为最大时， 1 2 3 4σ σ σ σ、 、 和 的取值

即作为本文使用的最优取值组合。以HOSVD(uetm)
算法为例，其中部分实验结果如表5所示。当F1值的

Top1～Top5的平均值取最大值0.292时，此时的

1 2 3 4σ σ σ σ、 、 和 分别为0.5、0.9、0.7和0.5。 

表5  信息量阈值σ 实验结果表 

1σ  2σ  3σ  4σ  F1均值 

0.5 0.5 0.5 0.5 0.285 
0.5 0.5 0.5 0.6 0.285 
0.5 0.5 0.5 0.7 0.286 

     
0.5 0.9 0.7 0.5 0.292 

     
0.9 0.9 0.9 0.7 0.282 
0.9 0.9 0.9 0.8 0.284 
0.9 0.9 0.9 0.9 0.278 

 
信息量阈值确定后就可以求k的值。k是满足式

(3)的最小整数值。当k值确定后，从对角矩阵S中取

出前k大奇异值组建成新的对角矩阵Sk；从U和V中选

取相应的前k个奇异向量，分别组建成新的Uk和Vk，

则降噪后的A1、A2、A3和A4分别为： 

  

(1) T
1 1 1

(2) T
2 2 2

(3) T
3 3 3

(4) T
4 4 4

k k

k k

k k

k k

k

k

k

k

≈

≈

≈

≈

A U S V

A U S V

A U S V

A U S V

             

(4)

 

实例中，在信息量阈值σ 等于0.5，0.9，0.7，
0.5的情况下，矩阵A1、A2、A3和A4对应的k值分别是：

1，2，2，2。进而降噪后的 (1) (2) (3) (4)
k k k kU U U U、 、 和

分别表示如下： 

(1) 0.894 4
0.447 2k

−⎡ ⎤
= ⎢ ⎥−⎣ ⎦

U  

(2) 1 0
0 1k

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

⎣ ⎦
U  

(3)

(4)

0.708 5 0
0.559 2 0.447 2
0.279 6 0.894 4

1 0
0 0.850 7
0 0.525 7

k

k

−⎡ ⎤
⎢ ⎥= − −⎢ ⎥
⎢ ⎥−⎣ ⎦
⎡ ⎤
⎢ ⎥= −⎢ ⎥
⎢ ⎥−⎣ ⎦

U

U

 

2.4  构造近似核心张量 
近似核心张量 Ĉ 是由初始张量A和降噪后的Uk

矩阵构造的，具体计算方式为： 
(1)T (2)T (3)T (4)T

1 2 3 4
ˆ = k k k k× × × ×C A U U U U     (5) 

式 中 ， 符 号 ( 1,2,3,4)n n× = 表 示 矩 阵
( )T ( 1,2,3,4)n
k n =U  与张量A的n-模乘积。 

实例中，计算出的近似核心张量 Ĉ 如表6所示。

近似核心张量 2 3 2ˆ × ×∈C R ，结合式(5)易知，矩阵A1、

A2、A3和A4对应的k值决定了张量 Ĉ 的维度。 

表6  通过实例数据构造的近似核心张量 

用户 用户情感 社刊标签 社刊 关联权重 

1u  1e  1t  1m  1.797 3 

1u  1e  2t  1m  0.600 0 

1u  2e  1t  2m  −0.938 0 

1u  2e  2t  2m  1.101 1 

2.5  构造近似张量 
由Tucker分解法可知，初始张量A的近似张量 Â

的计算方式为： 
(1) (2) (3) (4)

1 2 3 4
ˆ ˆ= k k k k× × × ×A C U U U U        (6) 

上式(6)中，等号右边部分在上述步骤中都已求

解，故易得实例中的近似张量 Â如表7所示。 
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表7  标签元数据构建的近似张量 Â  

用户 用户情感 社刊标签 社刊 关联权重 

1u  1e  1t  1m  1.254 7 

1u  1e  2t  1m  1.139 0 

1u  1e  3t  1m  −0.030 5 

1u  2e  1t  2m  0.557 0 

1u  2e  2t  2m  0.024 4 

1u  2e  3t  2m  0.948 9 

1u  2e  1t  3m  0.344 2 

1u  2e  2t  3m  0.015 1 

1u  2e  3t  3m  0.568 4 

2u  1e  1t  1m  0.627 3 

2u  1e  2t  1m  0.569 5 

2u  1e  3t  1m  −0.015 3 

2u  2e  1t  2m  0.278 5 

2u  2e  2t  2m  0.052 2 

2u  2e  3t  2m  0.474 4 

2u  2e  1t  3m  0.172 1 

2u  2e  2t  3m  0.007 6 

2u  2e  3t  3m  0.293 2 

2.6  生成推荐列表 
近似张量 Â反映用户、用户情感、社刊标签和

社刊之间的关联，其中近似张量 Â中的每一个元素

表示用户、用户情感、社刊标签以及社刊之间的关

联权重。对比初始张量A，不难发现近似张量 Â中

的元素值发生了变化，不再是1或者0；并且会增加

一些新元素即出现了用户选择社刊的新纪录。如果

要向用户推荐k个社刊，只需选择该用户在近似张量

Â中出现的新记录中关联权重最高的前k条记录即

可，即Top-k推荐。 
在实例中，近似张量 Â中出现的新记录是用户

2u 选择了社刊 2m 和 3m ，并且 2u 选择社刊 2m 的最大

关联权重为0.474 4，而 2u 选择社刊 3m 的最大关联权

重为0.293 2。因0.474 4大于0.293 2，故进行Top-1推
荐即给每个用户推荐一种社刊，则在这个实例中，

应给用户 2u 推荐社刊 2m 。 

3  实验设置及结果 
3.1  实验设置 

按照本文1.1节清洗数据后，以用户与社刊为主

键来划分训练集和测试集
[29]

，即用户选择某一社刊

的全部记录只会同时存在于训练集中或者测试集

中，而训练集与测试集的比例采用了5:5、6:4、7:3、
8:2和9:1，共5种组合。本文采用的对比算法主要是5
种，分别是基于物品的协同过滤算法(简称itemCF算

法)、PersonalRank算法、采用用户-用户情感-社刊

三元组信息的HOSVD算法(下文简称HOSVD(uem)
算法)、采用用户-社刊标签-社刊三元组信息的

HOSVD算法(下文简称HOSVD(utm)算法)以及采用

用户-社刊热门度-社刊标签-社刊四元组信息的

HOSVD算法(下文简称HOSVD(ustm)算法)。其中

PersonalRank算法
[9]
是基于PageRank的推荐算法，在

用户、情感和物品三部图上计算各顶点之间的相关

性，根据相关性大小从而进行推荐；HOSVD(uem)
算法输入的是用户、用户情感以及社刊三部分信息；

HOSVD(utm)算法输入的是用户、社刊标签以及社刊

三部分信息；HOSVD(ustm)算法中的社刊热门度的

定义为：  

( ) im
i

h
g m

h
=                 (7) 

式中， ( )ig m 为社刊 im 的热门度； imh 为选择社刊 im
的用户数量； h表示全部用户数量。 

实 验 中 itemCF 算 法 中 的 最 近 邻 10k = ，

PersonalRank算法中标度常数 =0.85α 。HOSVD(ustm)
算法中的信息量阈值σ 分别是：0.5，0.7，0.7，0.5；
HOSVD(uem)算法中的信息量阈值σ 分别是：0.5，
0.9，0.5；HOSVD(utm)算法中的信息量阈值σ 分别

是：0.5，0.7，0.5。评价指标采用推荐算法中常见

的准确率(Precision)、召回率(Recall)以及F1值[29]
。

其中对于目标用户 iu ( 1,2, ,i n= )来说，进行Top-k
推荐，准确率被定义为测试集中记录同时出现在推

荐列表中的个数与推荐列表长度k的比值，计算所有

用户的准确率的平均值P(k)： 
( )1( ) i

i

d k
P k

n k∑=           (8) 

式中， ( )id k 表示用户 iu 在测试集中记录同时出现在

推荐列表中前k个位置的记录个数；召回率是出现在

在测试集中记录的同时也位于推荐列表前k个位置

的记录个数与测试集中所有记录个数 iC 的比值。平

均所有用户的召回率，得到数据集上所有用户的平

均召回率，即为： 
( )1( ) i

i i

d k
R k

n C∑=                (9) 

F1值是一种统一准确率和召回率的系统性能评

估标准，定义如下： 
2 ( ) ( )1

( ) ( )
P k R kF

P k R k
× ×

=
+

         (10) 

3.2  实验结果 
由表8可知，在不同训练集和测试集比例下，本
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文提出的HOSVD(uetm)算法，相较于其他算法，以

F1值的Top1～Top5的平均值而言一直是最优的，其

中，比同为四阶的HOSVD(ustm)算法在各比例下分

别在数值上提高了0.031、0.033、0.039、0.048和
0.035。表3的结果，也从侧面验证了训练集和测试

集的比例并不影响各算法结果的优劣排名。当训练

集和测试集比例为6:4时，如图2所示，横坐标表示

召回率，纵坐标表示准确率。图2中每个算法出现5
个点由左至右依次表示 Top1 ～ Top5 推荐，以

HOSVD(uetm) 算 法 为 例 ， 第 一 个 点 表 示

HOSVD(uetm)算法在进行Top1推荐时准确率和召回

率分别是0.513和0.339，依次类推。为了更直观的看

出本文提出的引入用户情感的HOSVD(uetm)算法的

推荐效果，下文进行各个算法的F1值对比分析。如

图3所示，横坐标分别表示Top1～Top5推荐，纵坐标

表示F1值。以HOSVD(uetm)算法为例，第一个点表

示HOSVD(uetm)算法在进行Top1推荐时F1值是

0.408。 
由图2和图3可知，HOSVD(uetm)算法在准确率、

召回率及F1值性能指标上，实验结果相不仅优异于

低阶方法(三阶或传统算法)，同时也比考虑社刊热门

度的四阶HOSVD(ustm)算法优异。其中结合表9可
知，HOSVD(uetm)算法的F1值的Top1～Top5的平均

值，在数值上比HOSVD(ustm)算法提高了0.033，比

HOSVD(uem)算法提高了0.055，比HOSVD(utm)算
法提高了0.122，比PersonalRank算法提高了0.234，
比 itemCF算法提高了0.278。除此之外，相较于

Top2～Top5推荐，HOSVD(uetm)算法在Top1推荐时

的表现最为优异，准确率、召回率和F1值分别是：

0.513、0.339和0.408。  

表8  不同训练集和测试集比例下各算法F1值的 

Top1～Top5的平均值 

比例 
HOSVD 
(uetm) 

HOSVD 
(ustm) 

HOSVD
(uem) 

HOSVD 
(utm) 

Personal
Rank 

Item 
CF 

5:5 0.355 0.324 0.291 0.197 0.071 0.018

6:4 0.292 0.259 0.237 0.170 0.058 0.014

7:3 0.247 0.198 0.183 0.130 0.042 0.012

8:2 0.189 0.141 0.117 0.099 0.027 0.008

9:1 0.137 0.102 0.086 0.042 0.014 0.003

表9  各算法F1值的Top1～Top5的平均值 

 
HOSVD 
(uetm) 

HOSVD 
(uetm) 

HOSVD
(uem) 

HOSVD 
(utm) 

Personal
Rank 

Item 
CF 

F1均值 0.292 0.259 0.237 0.170 0.058 0.014 
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图2  各算法准确率、召回率结果对比图 
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Top1 Top2 Top3 Top4 Top5  
图3  各算法F1值结果对比图 

4  结 束 语 
本文在3阶奇异值分解推荐算法的基础上，提出

了一种加入用户情感信息的四阶奇异值分解推荐算

法。该方法通过提取评论emoji表情，依据情感分成

积极、中立和消极三类，分别给每类情感赋予不同

的权重，之后计算不同类emoji表情数量的加权和来

表征用户的情感；再利用四阶张量模型，存储用户、

用户情感、物品标签和物品四元组数据，应用四阶

奇异值分解，进而进行个性化推荐。实证数据的结

果中，引入emoji表情的四阶HOSVD(uetm)算法不仅

比三阶或传统算法结果优异，还超越了引入社刊热

门度的四阶HOSVD(ustm)算法。其中进行Top1推荐

时，本文提出的方法的准确率和召回率分别达到

0.513和0.339。Top1推荐结果的优异也表明了本文的

方法更适合应用在移动通信端的个性化推荐中。 
国内外现有研究成果表明目前大部分推荐方法

都是二维或三维的推荐方法，忽略了时间、空间、

设备、用户行为等其他维度信息对推荐结果的影响。

而利用多维信息符合个性化推荐服务的发展趋势，

并在多个领域被广泛应用，具有较强的理论价值和



  第4期                     郭强，等:  基于四阶奇异值分解的推荐算法研究 

 

593  

实践意义。此外，emoji表情已经成为互联网时代必

不可少的元素之一，是人们表达情感的重要载体。

通过分析海量的emoji表情信息，可以了解用户的情

绪状况、对某个社会的现象的观点、对某款物品的

喜好等，从而不仅在人机交互、市场营销等领域产

生重要影响，具有十分可观的商业价值；还可以被

用来分析用户心理、态度等，对维护社会稳定有所

帮助，意义非凡。基于四阶奇异值分解推荐算法在

推荐效果上的表现优异，但因涉及到四阶张量，算

法的时间复杂度较高，不适用于大规模网络。在未

来的工作中，可在实验中通过用户和物品之间的选

择关系以及物品自身的标签信息可先将用户进行聚

类，形成兴趣圈。在这个过程中，一个用户可同时

属于多个兴趣圈，且一个兴趣圈的用户规模可通过

阈值进行限制。之后在每个兴趣圈内应用本文方法，

综合全部兴趣圈的推荐结果，形成最终推荐。通过

这种方式，可有效减少计算复杂度，提高本文方法

在真实系统中实施的可行性。 
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