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基于码本聚类和因子分解机的多指标推荐算法

丁永刚w 李石君1 余 伟 1 王 俊 1

(武汉大学计算机学院武汉430072)1 (湖北大学教育学院武汉430062)2

摘 要 传统的协同过滤推荐算法普遍存在数据稀疏问题，且仅利用单一综合评分来计算用户相似度，无法找到在多 

个指标上偏好相似的用户，因而影响推荐的准确度。多指标评分推荐算法力图寻找在多个指标上偏好相似的用户，但 

是其评价成本高，导致数据稀疏性问题更加严重。为了找到与目标用户在多个指标上偏好相似的用户，提出基于码本 

聚类的思想来获取用户在各指标上的评分风格信息，然后基于评分风格信息将用户和项目在各指标上进行双向聚类， 

最后利用因子分解机模型（Factoriza tion M ach ines，F M s )基于同一襄内的用户、项目、多指标评分信息、评分风格信息 

进行推荐。实验结果表明，与传统的协同过滤算法和其他多指标推荐方法相比，基于多指标评分信息的因子分解机推 

荐算法能够在一定程度上缓解数据稀疏问题，提高推荐的准确度。
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Abstract T he  spars ity  o f user-item  ratings is a common prob lem  and the users w ho share s im ila r preferences on m u lti-  

c rite ria  cannot be found by on ly  m aking use o f a single overa ll ra ting  to  calculate the s im ila rity  o f users in  trad itiona l 

co llaborative f ilte r in g  a lg o rith m , w h ich  w ou ld  a ffect the accuracy o f recommendation. M u lti-c r ite r ia  recom m endation a l­

g o rith m  tries to  fin d  users w ho share s im ila r preferences on m u lti-c r ite r ia , b u t the p rob lem  o f data spars ity  become even 

worse ow ing  to  the h igh  cost o f ra ting. A im  at these p rob lem s, we proposed an a lg o rith m  w h ich  f ir s t  obtains the in fo r­

m ation  o f ra ting  sty le  o f users based on the idea o f codebook-clustering,and then conducts co-clustering fo r  users and i-  

tems on each criteria . F in a lly , th is  a lg o rith m  makes recommendations by facto riza tion  m ach ines(FM s) based on users?i-  

tem s, m u lti-c r ite ria  ratings and ra ting  style. T he  experim ental resu lt shows th a t m u lti-c r ite ria  recom m endation a lgo rithm  

based on codebook-clustering and F M s is able to  solve the prob lem  o f data spars ity  to  some exten t, thus im prov ing  the 

accuracy o f recommendation.
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1 引言

推荐系统作为解决信息过载问题的有效手段，已在电子 

商务等领域M 得到广泛应用。传统的协同过滤推荐算法仅 

利用单一的综合评分对用户偏好进行刻画，其基本思想是通 

过共同评分项目的单一综合评分来计算用户间的相似度，找 

到与目标用户相似的其他用户，然后利用相似用户评分对目 

标用户评分进行预测并推荐。然而在评分数据稀疏的情况 

下，共同评分的项目所占比重较小，不能准确找到偏好相似的 

用户；同时，综合评分只能刻画用户喜欢一个商品的程度，而 

不能刻画用户喜欢商品的原因。但是在某些应用场景下，往

往需要考虑项目的多个指标评分才能了解用户的更详细的偏 

好[4]。例如，两个用户 A 和 B 对某酒店的评分都为 5 ,但 A  

用户可能对酒店便捷的地理位置比较满意，而 B 用户则可能 

对酒店提供的服务比较满意。因此，为了对用户的偏好进行 

更细致的刻画以提高推荐结果的准确度，下一代推荐系统[5] 

致力于获取用户对项目不同指标的评分信息，并将其加以利 

用来对目标用户做出推荐。

现有的多指标推荐系统大多通过扩展传统的协同过滤算 

法来利用多指标评分，然而由于多指标评价的成本较高，导致 

多指标评分的数据稀疏问题更加严重。这使得要找到在多指 

标评分上偏好相似的用户更加困难，从而影响推荐的准确度。
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鉴于此，本文基于码本聚类的思想，从用户-项目评分矩阵中 

提取用户和项目在各指标上的评分/被评分风格信息，然后基 

于评分/被评分风格信息进行聚类，在聚类后使得同一簇内的 

用户对该簇内的项目具有相同或相似的指标偏好，并利用因 

子分解机模型(F M s)e m 能够方便有效地集成附加信息的特 

点，将用户对项目的多指标评分信息、基于码本聚类的评分/ 

被评分风格信息集成到F M s模型中，以期缓解数据稀疏问 

题，提高推荐的准确度。

2 相关工作

在推荐算法中利用多指评分能够更细致地刻画用户偏 

好，为用户提供更准确的推荐结果。现有的多指标推荐算法 

主要分为两类:启发式方法和基于模型的方法(包括聚合函 

数、概率模型和多维奇异值分解)。

启发式方法主要通过扩展传统的单一综合评分相似度计 

算方法来获得近邻用户以进行推荐。文献[8]提出了两种相 

似度计算扩展方法:1)利用 C osine、皮尔逊相关系数等传统相 

似性度量方法在每一维指标上计算相似度，然后使用平均相 

似度或最小相似度来描述用户的整体偏好相似度;2)将多指 

标评分作为向量，将通过计算得到的向量间的欧几里得(E u­

c lid ) 距离的逆 (相似性越高，距离越小) 作为用户的相似度量。 

文献[8]提出了 3 种相似度计算方法来寻找近邻用户，即分别 

基于每一^指标上的权重(而不是评分）、每一^指标上的非权重 

评分和每一指标上的权重评分来计算单个指标的相似度。这 

些方法简单直观地将多指标推荐问题转化为单指标推荐问 

题，但忽略了不同指标之间的评分数据存在一定关系的事实。 

针对该问题，文献[9-11]分析了综合评分和多指标评分之间 

的相关关系，提出利用多元线性回归模型[9]、偏最小二乘回归 

算法[1°]和基因遗传算法[11]来确定每一维指标评分的权重， 

并构建基于用户综合评分的聚合函数。但是多元线性回归方 

法在评分记录数少于指标数的情况下无法确定权重和在数据 

稀疏的情况下容易出现过拟合的问题，因此文献[12]提出使 

用支持向量回归方法来构建基于用户和基于商品的综合评分 

聚合函数，并利用随机梯度下降法训练得到的参数将这两个 

不同的评分值进行综合，以作为最终预测评分。与单一指标 

协同过滤算法相比，以上方法均不同程度地提高了推荐的准 

确度，但由于多指标评分数据的稀疏性问题仍未得到很好地 

解决，因此推荐的效果有待进一步提高。

聚类方法也是用来确定与目标用户相似的近邻用户的一 

种有效方法。文献[13]认为用户是否购买商品仅依据少数指 

标偏好，因此它根据回归算法确定这些指标偏好，并利用哈斯 

图( Hasse D iagram )进行聚类，然后使用同一簇内或具有相似 

指标偏好簇的评分信息进行推荐。文献[14-16]提出使用概 

率生成模型 (P ro b a b ilis tic G enerative M ode l)来挖掘不同指标 

之间的相关关系以对用户和商品同时聚类，并通过估计得到 

的模型参数来预测目标用户对商品的评分。文献[17]提出利 

用相关_集合数据模型（R elevant-se t C o rre la tio n M od e l)对用 

户与商品进行双向聚类，然后在每个簇内使用多指标协同过 

滤推荐算法产生推荐结果。文献[18]提出利用多维奇异值分 

解模型 (M u lti-lin e a r S ingu la r V a lue D ecom position M o d e l，

M S D V )来挖掘用户、商品和上下文信息之间的关系，并利用 

训练好的模型为用户推荐餐馆。但 M S D V 计算复杂，导致推 

荐效率不高。本文的研究与文献[17-18]最相似，但是本文采 

用基于码本聚类的思想对评分风格相似的用户和被评分风格 

相似的项目进行双向聚类，并在聚类的基础上提出使用因子 

分解机模型（F M s)进行推荐的方法。实验结果表明基于 

F M s的多指标推荐方法不仅能在线性的时间复杂度内产生 

高效的推荐，而且在数据稀疏的情况下也能得到较高的推荐 

准确度。

3 基于FM s的多指标推荐算法 

3. 1 基本定义

定义 1(用户集合） 表示用户集合， 

其中M 表示用户 r o 集合。

定义2 (项目集合） 表示项目集合，其 

中 i v 为项目 r o 集合。

定义3(多指标评分矩阵） 只 ={；̂ } ，只表示用户对项 

目的多指标评分矩阵，其中^  =  [r_ ，̂ 2，…， 表示用 

户 ^对项目 i 的々个指标评分，评分值通常为1〜5 的整数。

定义4(多指标推荐） 一个多指标推荐问题的效用函数 

函只定义为：

R :U X I — r〇X n X … X n  ( 1 )
其中，r。是用户对项目的综合评分，n ，…，n 是用户对项目的 

多个指标评分，且 r。和 n ，…，n 之间存在以下关系：

r 0= / ( n ，. " ，n )  (2 )

3 . 2 基于码本聚类的用户评分风格和商品被评分风格表示

码本聚类算法主要应用于用户图像背景建模，其基本思 

想是使用一个码本(C〇deBo〇k ，C B)结构来描述一个像素P ， 

而每个码本中包含若干码元(C ode E le m e n t，C E)，这些码元就 

是该像素点P 的一个聚类。码本聚类算法旨在构建像素的 

每个聚类，即码本。

传统的协同过滤算法基于项目评级来计算用户或项目之 

间的相似性，实际上，如果将用户-项目评分矩阵中用户和项 

目的信息重新构建，便可以得到用户和项目的另一种表示形 

式。文献[19]认为用户-项目矩阵中隐含着不同的用户评分 

风格 (R a ting  S ty le )或项目的被评分风格 (R a ted  S ty le )信息， 

而这种评分风格或被评分风格信息隐式地反映了用户或商品 

之间的相似性。例如，如果某用户总是对某些电影给出较高 

评分，则隐含着这些被评为高分的电影是相似的;类似地，如 

果某电影总是被某些用户给出较高评分，则隐含着这些用户 

是相似的;反之亦然。因此可以把这些具有相似性的用户或 

项目集聚到同一簇内。进一步地，文献[19]认为用户的评分 

风格或项目的被评分风格可以通过用户的评分频率和项目的 

被评分频率来表示，因此它首先使用规范化的评分直方图来 

表示评分或被评分频率，然后基于码本聚类的思想来表示用 

户和项目，即采用用户对评分项目的不同评分频率来表示用 

户，以及用项目的不同被评分频率来表示项目，并 使 用 C- 

m eans聚类算法将相似用户或相似项目集聚到同一簇内。由 

于使用了规范化的评分直方图来表示用户或项目，因此没有共 

同评分但有相同或相似评分频率的用户或项目也有可能进行
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相似度计算，从而可以在一定程度上缓解数据稀疏问题。

文献[20]基于用户对项目的综合评分并使用规范化的评 

分直方图来表示用户和项目。在多指标评分的情况下，为了 

更准确地刻画用户偏好，对其进行扩展，即在多个指标上对用 

户评分风格和项目的被评分风格进行刻画。具体说来，如果 

一个或多个用户对多个项目在相同指标上给出了相同或相似 

的不同评分频率，则这些项目极有可能是相似项目，应该将这 

些项目集聚到同一簇;同样地，如果一个或多个项目在相同指 

标上被多个用户给出了相同或相似的不同评分频率，则这些 

用户极有可能是相似用户，应该将这些用户集聚到同一类。 

据此，可以把用户~在项目指标 c 上的评分风格表示为以下 

向量：

^m,c 1 ? ̂m,c,2 ? * * * ? Um,c,p D (3)
n

其中，户是用户在指标C(c= l ，…，々)上的评分上限， =

# (r = 1，…，户)是用户知在所有项目的指标c 上评分值

为 r 的个数。同样地，项目4 在项目指标 c 上的被评分风格 

表示为：

^n,c J ^n,c,2  ? * * * ? ^n,c ,p  ~\ (4 )

其中，户是项目在指标C (C=  1，…，々)上的被评分上限， =  

§  # (r =  1，…，户)是项目4 被所有用户在指标c 上评分
M=1 H L
值为 r 的个数。

基于以上用户和项目表示，可以使用K -m eans聚类算法 

对用户或项目进行聚类，然后使用同一簇内的用户或项目进 

行预测评分。

3 . 3 融合多指标评分/ 被评分风格信息的FMs评分预测 

3 . 3 . 1 因子分解机 (F M s )

因子分解机是文献[6]提出的一种通用分解模型。与经 

典的分解技术中用户与项目的交互使用矩阵表示不同，因子 

分解机模型使用真值特征向量来表示用户与项目的交互。假 

设评分预测问题的数据由元组(心:V)的集合S 表示，这里工= 

C n ，…， 是一个 n 维特征向量，则 F M s能够使用分 

解交互参数对 I 的〖个输入变量的所有嵌套交互进行^维度 

建模。当 ^ = 2 时，因子分级机模型可以表示为：

A n n n
y i x )  : =  w 〇 +  S  WiXi +  S  S  Wi,jXiXj (5 )i = l  i = l  j = i + l

其中，W。是全偏量，W 是输入变量^ 的一元交互参数， 

是％和％之间的分解参数，定义为：

k
znji,j  =  ( v i  •  V j ) = ^ j V i , f  •  V j , f  ( 6 )

其中，々 是一个定义分解维度的超参数。

因子分解机F M s 的一个重要特点是输入特征向量成对 

交互的效果可以用一个低秩矩阵来表示，因此输入向量之间 

的 交 互 不 使 用 一 个 独 立 参 数 来 建 模 ，而使用分解参数 

〈功• ％〉来建模。该特点使得F M s 即使在数据稀疏的情况下 

也能对高维交互参数进行可靠估计，并且能够在O a m C r)) 

是向量工中非0 元素的个数)的线性时间内进行有效

计算。

因子分解机的模型参数可以通过3 种不同的方法来学 

习：随机梯度下降法(S G D )、最小二乘法 ( A L S )和马尔科夫链 

蒙特卡洛方法(M C M C )。由于 M C M C 方法具有快速学习的

特点，因此本文采用该方法来学习模型参数。

3. 3. 2 输入特征向量的构造

因子分解机F M s可以将传统的预测问题表示成效用函 

数 : 只。，而用户和项目的每一对交互U ，i ) e t / x  I  

都可以用一个二元特征向量工e i ^lu l+|11来表示，即用户^对 

项目 i 的评分可以用特征向量工表示：

工= ( 0 ，. " ，0 ，1，0 , ，0 ，1，0 , … ，0) (7 )

、 '、 m '
其中，非 〇元素对应于用户^和项目“ 该特征向量也可以简 

化地表示为工U ，0  =  {U ，1)，G ，1)}。

因子分解机F M s的最大优点是能够通过构建真值特征 

向量来集成各种附加信息，因此可以基于式(7)把用户和商品 

的多指标评分信息、基于码本聚类的用户评分风格信息和商 

品的被评分风格信息集成到F M s 中。本文提出以下两种构 

造方法。

(1) 分别集成单指标评分风格和被评分风格信息的输入 

特征向量构造方法(S u b -C rite ria R atin g S ty le，SCRS)

该方法实际上是将々维的多指标评分空间转换为々个单 

一指标评分空间，并将单个评分风格和被评分风格信息集成到 

F M s中进行各单一指标评分预测。因此目标函数可以表示为：

R：UX Ic XJU,C XJi,ĉ Rc (8)

其中4 是项目 I 在单一指标 c 上的评分空间，人，f 为用户^ 

在单一指标c 上的评分风格信息， 为 项目在单一指标 C 

上的被评分风格信息，尺为单一指标评分空间。

相应地，该效用函数的输入特征向量构造如下：

0  =  { ( m，1 ) ，（z.，1 ) ，（队，r ，1 ) ，（夂，r，1) : 1 ，… ，户}

(9 )

其中，〃g 是用户^在指标 c 上的评分值为 r 的数目， 为项 

目f 在指标c 上的被评分值为 r 的数目。

通过利用以上方法构造特征向量预测得到的是每个指标 

上的评分，将 F M s运行々次，即可得到々个指标评分，若要得 

到综合评分，则还需要通过线性回归训练得到每个用户在 

不同指标上的权重，然后将预测得到的单指标评分加权求 

和，即：

=  +  ( 10) 
其中，W 是通过线性回归得到的用户在单个指标上的权重， 

尺'是通过式(6)得到的单个指标评分，e 是误差项目。

(2) 集成多指标评分、评分风格信息和被评分风格信息的 

输入特征向量构造方法(M u lti-C rite ria  R atin g S ty le，M C R S)

由于综合评分与多指标评分之间存在一̂ 定关系，因此这 

种构造方法将多指标评分信息集成到F M s。同时，将用户的 

多指标评分风格信息和项目的多指标被评分风格信息集成到 

F M s中。因此目标函数为：

R：UXIXRcXJu,cXJi,ĉ R〇 (11)

其中，尺为多指标评分空间，风为综合指标评分空间， 为 

用户 u 在々个指标上的评分风格信息， 为项目 i 在々个指 

标上的被评分风格信息，c= l ，…，々。

相应地，该效用函数的输入特征向量构造如下：

=  {(M ，l)，（Z’，l)，（M c，r，1)，（z’c，r，1) :c= l ，…，焱， 

r = l ，… ，户} (1 2 )
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其中， 是用户M 在指标C 上的评分值为 r 的数目，U 项 

目f 在指标c 上的被评分值为 r 的数目。

图 1给出了上述两种输入特征向量构造方法的一个示例。 

图 1U )构造了一个集成单指标评分、评分风格信息和被评分

风格信息的真值特征向量，把单指标评分作为特征向量的输 

出；图 1(b)构造了一个集成多指标评分、评分风格信息和被 

评分风格信息的真值特征向量，把综合评分作为特征向量的 

输出。

㈨ 集成多指标评分和评分风格信息构造输人特征向最

图 1 构造 FM s输入特征向量的两种方法

4 实验及结果分析 

4 . 1 测试数据集

为了评估本文提出的两种推荐模型，选 取 T rip a d v is o P  

酒店评分数据作为实验数据，并与文献[20]提出的基于单一 

综合评分的F M s模型、仅集成多指标评分(没有集成评分风 

格信息和被评分风格信息）的 F M s和文献[12-13]提出的两 

种目前最好的多指标推荐方法进行比较。

T rip a d v is o r数据集包含对酒店价格、房间、位置、清洁、 

前台、服务和商务等7 个指标的单指标评分以及1 个综合评 

分，分值从K 最不喜欢)到5(最喜欢)。数据集共包含357595 

条评分记录，有 143038个用户和1850个酒店。为了验证所 

提算法在数据稀疏情况下的有效性，仅过滤掉只有综合评分 

而没有单指标评分的数据。最后得到评分记录为261044条， 

用户数和酒店数不变。因此数据集稀疏性为〇. 998。实验选择 

8 0 %的评分数据作为训练集，剩余2 0 %作为测试集。实验使 

用两个开源库W e k a和 L ib F M [21]。W e ka实现多元线性回归 

和 K -M eans算法，L ib F M 实现 F M s算法。

4 . 2 实验结果与分析

4 . 2 . 1 与基于单一综合评分或多指标评分的 F M s 算法的 

比较

差于 M R 方法。这说明将多指标评分用于预测评分确实能 

在一定程度上提高推荐的准确度;而M C R S在各种聚类情况 

下均优于S R 和 M R 方法。同时，从 图 2 可以看出，S C R S和 

M C R S方法的性能随聚类数的变化而变化，当 K = 1 2 或 K =  

1 4时，S C R S和 M C R S的性能分别达到最优。

0.90

0.70
0.65

0.60

0.55
0.50
0.45

聚 类 数 尺

* 集成单一综合评分的FMs(SR)
+集成多指标评分的 FMs(MR)
+ 集成单指标评分风格信息的FMs(SCRS)
+ 集成多指标评分和评分风格信息的FMs(MCRS)

图 2 SCRS，MCRS与 SR，M R在不同聚类数下的M A E 比较

4. 2. 2 与基于欧几里得距离聚类和权重SV M 算法的比较 

文献[12-13]分别提出的基于欧几里得距离聚类的多指 

标推荐方法(CECF)和权重 SV M 多指标推荐方法(WSVM) 

是当前最优的两种方法。本实验主要比较这两种方法与本文 

提出的两种基于码本聚类的FM s算法在不同聚类数下的综 

合评分预测准确度，实验结果如图3 所示。从图 3 可以看出，

该实验主要比较仅集成单一综合评分（S ingle R a tin g， 

SR)和多指标评分(M u lti-c r ite ria  R a tin g，M R )的 F M s 算法和 

本文提出的两种基于码本聚类的F M s算法在不同聚类数下 

的综合评分预测准确度。使用平均绝对误差(M A E )作为评 

价指标，实验结果如图2 所示。从图 2 中可以看到，与 S R 和 

M R 相比，在各种聚类情况下，S C R S方法均优于S R 方法，但

S C R S和 M C R S在各种聚类情况下均优于C E C F和 W S V M  

方法。具体说来，当聚类数K > 6 时，S C R C优于 C E C F，且在 

K =  1 4时其性能达到最优(M A E 降低了 7 % ) ，但是与 W S- 

V M 相比，S C R C 的 M A E 仅降低了 0. 5 4 % 。值得注意的是， 

M C R S的性能比 C E C F 和 W S V M 优得多。具体说来，与 

C E C F和 W S V M 相比，在 K =  12时 M C R S的 M A E 分别降低

http：//www. tripadvisor. coo. uk
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了 13. 2 9 %和 6. 8 4 % 。这说明多指标评分信息、评分风格信息 

和被评分风格信息对提高推荐的准确度均起到一定的作用。

图 3 CECF，W SVM与 SCRS，MCRS在不同聚类数下的M A E 比较

结束语基于码本聚类的思想和因子分解机易于扩展的 

特点，提出了两种集成多指标评分、评分风格信息和被评分风 

格信息的多指标推荐算法（S C R S和 M C R S)，并在真实的数 

据集上进行了实验。实验结果表明，所提出的两种多指标推 

荐方法均优于仅集成单一综合评分风格信息和被评分风格信 

息的方法(SR)与当前最好的两种多指标推荐方法(C E C F和 

W S V M );同时，集成多指标评分的方法（M R )优于仅集成单 

指标评分风格信息和被评分风格信息的方法(SCRS)，这说明 

通过集成多指标评分数据来预测评分确实能提高预测的准确 

度。此外，实验采用的数据集均比基线方法稀疏，但获得了更 

优的性能，说明所提出的基于码本聚类和因子分解机的推荐 

方法在数据稀疏的情况下也是有效的。但是本文提出的方法 

没有考虑用户在不同情况下对同一指标可能具有不同偏好这 

一事实，下一步将对该问题做深入研究，以进一步提高推荐的 

准确度。
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