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基于高阶偏差的因子分解机推荐算法

王子豪，徐桂琼

（上海大学 管理学院，上海 ２００４４４）

摘　要：在推荐系统中，因评分尺度差异而造成的偏差问题一直影响着协同过滤算法的预测准确性。其中针对
矩阵因子分解算法中的偏差问题，提出一种基于高阶偏差的因子分解机算法。该算法首先按照评分偏差的现实

特征对用户和项目进行划分，再将偏差类别作为辅助特征集成到因子分解机中，实现了评分预测中不同偏差用

户、项目的高阶交互。在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上的实验结果表明，相比传统矩阵因子分解算法，提出的算法具有更
低的预测误差，体现了其更好的推荐性能。
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　　随着研究和实践的不断深入，推荐系统已成为互联网中缓
解信息过载问题的有效手段，并已广泛地应用在信息服务领

域。推荐系统利用评分等历史行为刻画用户的兴趣偏好，并主

动将符合其兴趣偏好的项目推荐给用户，从而避免了用户在其

他海量无关内容中的时间与精力消耗。

然而，当前推荐系统仍然面临许多问题和挑战［１］。除了

常见的稀疏性、冷启动和实时性等问题之外，因用户评分尺度

不同和项目质量差异等因素造成的评分偏差问题也是影响推

荐系统预测准确性的因素之一。传统的近邻协同过滤算法为

了消除评分偏差问题，采用皮尔逊相似度代替余弦相似度来计

算用户和项目的相似性［２～４］。但文献［５］指出这种评分偏差
问题仍会导致近邻协同过滤算法将低相似度的用户选为邻居，

从而影响推荐的准确度和覆盖率。矩阵因子分解（ｍａｔｒｉｘｆａｃ
ｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＭＦ）［６］是一种基于模型的协同过滤算法，它相对于
近邻协同过滤算法具有较高的准确度和应对稀疏性问题的能

力，因此吸引了越来越多的关注［７～１０］。

针对矩阵因子分解算法中评分偏差问题，近年来国内外学

者尝试了不同的方法，大致可以分为两种：ａ）构建偏差模式从
而消除偏差，如文献［１１］将评分偏差作为一种高斯噪声从其
概率模型中消除，文献［１２］根据用户评分特征提取出六种评
分模式，再通过缩放量表的方法消除不同评分模式中的偏差；

ｂ）添加偏差项来平衡偏差，如文献［１３］在基本矩阵因子分解
的基础上引入用户与项目的偏差项，文献［１４］进一步从项目

类别、用户会话和项目时间动态三个角度拓展了引入的偏差

项。其中第二种方法具有更好的适用性和拓展性，但目前的偏

差项仅是一些简单的线性组合，无法描述复杂现实背景下的评

分偏差问题。

因子分解机（ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｍａｃｈｉｎｅ，ＦＭ）［１５，１６］是一种拓展的
矩阵因子分解算法。它通过对输入特征的两两因子分解，提供

了相比线性模型更高阶的交互关系建模，极大地提升了预测准

确性。目前因子分解机已经被广泛应用在上下文感知推荐和

社交推荐等领域中［１７～１９］。本文通过分析用户与项目评分偏差

问题的现实特征，提出一种基于偏差的用户与项目划分方法，

并利用因子分解机构建评分偏差的高阶交互关系，改进矩阵因

子分解算法的评分预测。在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上的实验表明，
本文提出的基于高阶偏差的因子分解机推荐算法（ＨＯＢＦＭ）具
有更好的预测准确性和推荐性能。

"

　相关工作

"
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　基于偏差的矩阵因子分解算法

假设用户评分矩阵为Ｒ（ｍ，ｎ），其中ｍ、ｎ分别表示用户数
与项目数，矩阵中的元素Ｒｉ，ｊ表示用户ｉ对项目ｊ的评分。基本
矩阵因子分解算法（ｂａｓｉｃＭＦ）［６］的核心思想是从矩阵 Ｒ中提
取出一组潜在因子向量ｕ和ｖ，然后用对应的用户潜在因子向
量ｕｉ与项目潜在因子向量ｖｊ的内积表示用户 ｉ对该项目 ｊ的
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预测评分Ｒ
＾
ｉ，ｊ，如式（１）所示：

Ｒ
＾
ｉ，ｊ＝∑

ｋ

ｆ＝１
ｕｉ，ｆ·ｖｊ，ｆ （１）

其中：ｋ表示因子分解的维度，且ｋ≤ｍｉｎ（ｍ，ｎ）。
在此基础上，Ｐａｔｅｒｅｋ［１３］引入了代表用户与项目的偏差项

来描述评分偏差问题，如式（２）所示。

Ｒ
＾
ｉ，ｊ＝μ＋ｂｉ＋ｂｊ＋∑

ｋ

ｆ＝１
ｕｉ，ｆ·ｖｊ，ｆ （２）

其中：参数ｂｉ和ｂｊ分别代表用户ｉ和项目ｊ的评分偏差，常数μ
表示训练集中的评分值的全局平均数。

为了得到所有用户与项目的偏差以及对应的潜在因子向

量，基于偏差的ＭＦ需要通过随机梯度下降（ＳＧＤ）［８］等方法优
化式（３）所示的目标损失函数Ｌ。

Ｌ（ｕ，ｖ，ｂｋ）＝
１
２∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
［（Ｒｉ，ｊ－Ｒ

＾
ｉ，ｊ）

２＋

λ１（‖ｕｉ‖２Ｆ＋‖ｖｊ‖２Ｆ）＋λ２（ｂｉ＋ｂｊ－μ）２］ （３）

其中后两项是为防止过拟合的正则化项，λ１和 λ２表示正则化
系数，‖·‖２

Ｆ表示弗罗贝尼乌斯范数。
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　因子分解机算法

因子分解机将矩阵因子分解算法拓展为一个通用的预测

模型，即对输入向量ｘ的每一组特征进行两两因子分解，并用
分解出来的潜在因子向量的内积和作为预测输出：

ｙ^（ｘ）＝∑
ｐ

ｉ＝１
∑
ｐ

ｊ＝ｉ＋１
ｘｉｘｊ∑

ｋ

ｆ＝１
ｗｉ，ｆ·ｗｊ，ｆ （４）

其中：ｐ表示输入向量 ｘ的维数，ｗｉ表示 ｘ中第 ｉ个分量的潜
在因子向量。可以看到，传统矩阵因子分解等算法都是因子分

解机在ｐ＝ｍ＋ｎ时的一个子集［１５］。因子分解机的一个简单样

例如图１所示，其中ｘ１可以稀疏表示为
ｘ１：｛（ｆｅａｔｕｒｅ１，ｖａｌｕｅ１），（ｆｅａｔｕｒｅ２，ｖａｌｕｅ１），（ｆｅａｔｕｒｅ３，ｖａｌｕｅ２）｝→ｙ１

由于向量ｘ是稀疏的，式（４）中的大部分项为０，这样就快
速地实现了对所有特征间交互作用的建模。由文献［１４］可
知，式（４）等价于式（５），可以将其化简至线性的时间复杂度 Ｏ
（ｋｐ）。

ｙ^（ｘ）＝１２∑
ｋ

ｆ＝１
［（∑

ｋ

ｆ＝１
ｗｉ，ｆｘｉ）２－∑

ｐ

ｉ＝１
ｗ２ｉ，ｆｘｉ］ （５）

因子分解机除了可以采用传统的ＳＧＤ等方法优化求解之
外，文献［１６］还提出了一种马尔可夫链蒙特卡洛（ＭＣＭＣ）的
因子分解机优化方法，避免了ＳＧＤ中多个参数格搜索的过程，
节省了大量时间。

#

　基于高阶偏差的因子分解机算法

#


"

　基于偏差的用户与项目划分

在实际生活中，人们对事物的评价因为各自的审美偏好或

挑剔程度的不同，往往存在一种固定的偏好［１１，１２］，例如资深电

影爱好者就可能具有更为专业且挑剔的眼光，使得其对电影的

评分普遍偏低；相反普通大众因为不具备专业级的审美水平，

容易给出相对宽松的评价；也有部分观众较为情绪化，对喜欢

或不喜欢的电影（或其导演、演员）给予极端的评分。同样，事

物本身的性质或被接受程度也会造成此类偏高、偏低或两极分

化的评分倾向性。

在此背景下，基于偏差的ＭＦ与其他偏差项算法存在一定
的局限性，一方面通过单一的偏差参数并不能很好地描述现实

中用户和项目在评分偏好上的群体特征，特别是无法区分中等

偏好与情绪化用户和争议性项目；另一方面，算法中的用户评

分偏差与项目评分偏差是相互独立的，所以求和得出的整体偏

差是静态和非个性化的［１４］。因此，本文提出一种基于偏差的

用户与项目划分方法，根据上述评分偏差的现实特征将用户划

分为高评分偏好（ｈｉｇｈｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ，ＨＰ）、中评分偏好（ｍｅｄｉｕｍ
ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ，ＭＰ）、低评分偏好（ｌｏｗｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ，ＬＰ）以及情绪化
（ｅｍｏｔｉｏｎａｌ，ＥＭ）四类；同样，将项目划分为高质量（ｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙ，
ＨＱ）、中质量（ｍｅｄｉｕｍｑｕａｌｉｔｙ，ＭＱ）、低质量（ｌｏｗｑｕａｌｉｔｙ，ＬＱ）和
争议（ｃｏｎｔｒｏｖｅｒｓｉａｌ，ＣＶ）四类。即用户 ｕ的偏好类别可以表示
为Ｐｕ∈｛ＨＰ，ＭＰ，ＬＰ，ＥＭ｝，项目ｉ的质量类别可以表示为Ｑｉ∈
｛ＨＱ，ＭＱ，ＬＱ，ＣＶ｝。

基于偏差的用户与项目划分算法描述如下：

输入：用户集合Ｕ｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｍ｝；项目集合Ｉ（ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ）；比例
参数α∈（０，０．５）；方差阈值β∈Ｒ。

输出：用户偏好划分Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ；项目质量划分Ｑ１，Ｑ２，…，Ｑｎ。
ａ）计算用户与项目的评分均值 珔ｕ、珋ｉ，且假设评分均值大小按其编

号从小到大排列，即有珔ｕ１≤珔ｕ２≤…≤珔ｕｍ，珋ｉ１≤珋ｉ２≤…≤珋ｉｎ；

ｂ）对每个用户ｕｇ∈Ｕ
　ｉｆｇ≤α×ｍ，ｔｈｅｎＰｇ←ＬＰ；
　ｅｌｓｅｉｆｇ≥（１－α）ｍ，ｔｈｅｎＰｇ←ＨＰ；
　ｅｌｓｅ
　　计算ｕｇ的评分方差σ２ｕｇ；
　　ｉｆσ２ｕｇ≤β，ｔｈｅｎＰｇ←ＭＰ；
　　ｅｌｓｅＰｇ←ＥＭ；

ｃ）对每个项目ｉｈ∈Ｉ：
　ｉｆｈ≤α×ｎ，ｔｈｅｎＱｈ←ＬＱ；
　ｅｌｓｅｉｆｈ≥（１－α）ｎ，ｔｈｅｎＱｈ←ＨＱ；
　ｅｌｓｅ
　　计算ｉｈ的评分方差σ２ｉｈ；
　　ｉｆσ２ｉｈ≤β，ｔｈｅｎＱｈ←ＭＱ；
ｅｌｓｅＱｈ←ＣＶ。

#


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　基于高阶偏差的因子分解机算法

根据２．１节中提出的划分方法可以获得用户与项目在评
分偏好与本身质量上的偏差类别划分。为了构建不同偏差类

别在矩阵分解模型的预测过程中的高阶交互关系，需要将其作

为输入特征与评分记录进行稀疏编码。因此基于高阶偏差的

ＦＭ算法（ＨＯＢＦＭ）的输入格式可以表示为
ｘ：｛（ｕｓｅｒ，ｕ），（ｉｔｅｍ，ｉ），（Ｐ，Ｐｕ），（Ｑ，Ｑｉ）｝→ｙ

如图２所示的样例中的每一行代表一条评分记录，对应的
ｙ代表评分值。以第一行为例，表示用户ｕ１对项目ｉ１评分为３
分，且用户ｕ１在训练集中评分偏好Ｐ１为ＨＰ，项目ｉ１在训练集
中的质量Ｑ１表现为ＭＱ。

根据式（４），ＨＯＢＦＭ中用户、项目、用户所属的偏好类别
以及项目所属的质量类别之间将进行两两因子分解，从而得到

不同评分偏差的高阶交互关系，最终的预测评分矩阵 Ｒ^可以
表示为图３所示的六组潜在因子矩阵乘积的和。
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图３中，（ａ）即为式（１）所示的基本矩阵因子分解模型；
（ｂ）为该用户在其偏好类别中所处的位置因素或归属程度；
（ｃ）表示该用户对不同质量类别项目的偏好程度；（ｄ）反映项
目在其质量类别中的位置因素或归属程度；（ｅ）表示不同偏好
类别的用户群体对该项目的偏好程度；（ｆ）表明不同偏好特征
的用户群体对不同偏好特征的项目群体的整体影响。另外，图

３（ｂ）与（ｄ）还消除了在划分边界上的不同类别用户与项目的
差异。

$

　实验结果与分析

$


"

　数据集与评价指标

本文采用ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ公开数据集中的ｍｌ１００ｋ和ｍｌ１ｍ作
为实验数据。其中ｍｌ１００ｋ数据集包含９４３名用户对１６８４部
电影的１００００条评分记录，每名用户至少对２０部电影评分，
每部电影至少被评分３次；ｍｌ１ｍ数据集则包含６０４０名用户
对３９００部电影的１０００２０９条评分记录。数据集中的评分均
为１～５的整数，数值越大表示用户对该电影的兴趣越高。数
据集的稀疏度，即未知评分在整个数据集中的比例，分别为

９３．７％和９５．８％。实验对两个数据集分别进行随机划分，其
中８０％作为训练集，２０％作为测试集。

实验采用均方根误差（ＲＭＳＥ）作为评价指标。它通过计
算预测的用户评分与实际的用户评分之间的偏差来度量预测

的准确性，是推荐算法最常用的准确性指标。指标的值越小，

说明预测越准确，算法的性能也就越好。对于测试集Ｔ中的每

一个用户ｕ和物品ｉ，令Ｒ
～
ｉ，ｊ为算法给出的预测评分，Ｒｉ，ｊ为实际

评分，则ＲＭＳＥ可以通过式（６）计算得出。

ＲＭＳＥ＝
∑ｕ，ｉ∈Ｔ（Ｒｉ，ｊ－Ｒ

～
ｉ，ｊ）

｜Ｔ槡 ｜ （６）

$


#

　
()*+,

的关键参数实验

ＨＯＢＦＭ中的关键参数包含比例参数 α以及方差阈值 β。
实验采用ｍｌ１００ｋ数据集，首先固定β为数据中用户与项目评
分方差的平均值珚σ２，测试不同取值的α对ＨＯＢＦＭ算法ＲＭＳＥ
的影响。根据图４的实验结果可以看出，当比例参数 α为０．
２５时，ＨＯＢＦＭ算法能达到较好的预测准确度。然后固定 α为
０．２５，测试方差阈值 β在珚σ２的基础上变化对算法 ＲＭＳＥ的影
响。从图５的实验结果可以看出，当 β为 珚σ２时 ＨＯＢＦＭ算法
的准确度较高。

确定参数α和β后，可利用２．１节中给出的算法对用户进
行划分，图６和７分别描述了不同类别用户的评分值的比例成

分，以及不同评分值中的用户类别的比例成分。从图中可以看

出经划分后的用户群体已经能明显地体现出与其类别相符合

的评分偏差特征。

$


$

　
()*+,

算法与经典算法的比较

实验选取基于偏差的ＭＦ（ｂｉａｓｅｄＭＦ）、ＰＭＦ［７］以及ＳＶＤ＋
＋［８］算法作为基准算法，与本文的 ＨＯＢＦＭ算法进行比较。根
据３．２节的实验结果，设定 ＨＯＢＦＭ算法的比例参数 α为０．
２５、方差阈值β为珚σ２，且四个算法的因子分解维度ｋ均为８。

实验的数据集除ｍｌ１００ｋ和ｍｌ１ｍ的所有数据（ａｌｌｔｏａｌｌ）
以外，还分别用２．１节中的方法划分为情绪化用户对全体项目
（ＥＭｔｏａｌｌ）、全体用户对争议项目（ａｌｌｔｏＶＣ）以及情绪化用户
对争议项目（ＥＭｔｏＶＣ）这三个子集，用以检验各算法针对特
殊类别用户、项目的预测性能，实验结果如图８和９所示。

从图８和９可以看出，不论是原始数据集还是针对特殊类
别群体的子数据集，本文提出的 ＨＯＢＦＭ算法都具有相比 ｂｉ
ａｓｅｄＭＦ、ＰＭＦ以及 ＳＶＤ＋＋算法更低的 ＲＭＳＥ指标，说明
ＨＯＢＦＭ算法具有更好的评分预测能力和推荐性能。此外可以
看出，这四种算法在预测情绪化用户与争议项目上的准确度均

比整体水平要低，但比较而言ＨＯＢＦＭ算法在其他经典算法的
基础上仍有较大的提升。

&

　结束语

本文提出的基于高阶偏差的因子分解机推荐算法，首先根

据历史评分记录中的评分偏差特征，将用户和项目分别划分为

高、中、低评分偏好和情绪化以及高、中、低质量和争议四类。

这种划分方法既具有统计学意义，又符合现实中的群体特征；

然后将用户与项目的偏差类别作为输入特征集成到因子分解

机模型中，建立相比线性模型更高阶的潜在因子模型，改进算

法的评分预测。实验结果表明，与其他三种经典矩阵因子分解

算法相比，基于高阶偏差的因子分解机算法具有更高的预测准

确度，同时在预测情绪化用户与争议项目这类特殊群体上也有

一定程度的提升。如何进一步对本文提出的算法进行优化，并
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更好地利用历史评分信息、更准确地预测情绪化用户与争议项

目，是值得进一步研究的问题。
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