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LDA．RR：一种基于评分和评论的推荐方法 

王 建 黄佳进 

(Jh京工业大学电子信息与控制工程学院 北京 100124) 

摘 要 推荐系统是解决互联网信息过载问题的有效途径之一，其中具有代表性的是协同过滤推荐。传统的协同过 

滤推荐方法只考虑评分信息，而评论信息则包含了用户和物品更具体的特征信息。使用主题模型LDA并结合评分信 

息和评论信息，提出了一种基于用户改进的LDA算法。假设每个用户下隐含着主题分布，主题下隐含着物品分布，同 

时词语的分布由主题和物品共同决定，该算法根据潜在主题分布挖掘用户兴趣进而完成推荐。实验结果表明，改进的 

算法有效提升 了推荐质量。 
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LDA-RR：A Recommendation M ethod Based Oil Ratings and Reviews 

WANG Jian HUANG Jia-jin 

(Sch00l of Electronic Information and Control Engineering，Be jng University of Technology，B@ing 100124，China) 

Abstract Recommender system is one of the effective ways to solve the problem of information overload．The collabo— 

rative filtering method is a typical method of recommender systems．The traditional collaborative filtering algorithm only 

takes rating information into account，while reviews contain more specific characteristic information about users and 

items．In this paper，we proposed an improved LDA algorithm  which can combine ratings、̂dth review opinions of users． 

We assumed that each user has an implicit topic distribution，each topic has an implicit item distribution，and the distil— 

bution of words is determined by the topic and the item，then we used the potential topic distribution to mine user’S in- 

terests and make recommendations．The experiment shows that our algorithm Can effectively improve the recommenda- 

tion quality． 
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1 引言 

随着互联网的迅猛发展，信息在给人们的生活带来方便 

的同时，也产生了信息过载的问题[1]，大量的无关信息降低了 

人们获取信息的效率。对于电子商务系统，如何利用推荐算 

法解决信息过载问题并帮助用户找到喜欢的物品显得十分重 

要。 

协同过滤算法假设相似的用户具有相似的偏好L2]，将用 

户划分为兴趣相投的群体，进而相互协助推荐物品。但是传 

统的协同过滤只是在用户评分中进行兴趣建模，而商品的特 

征是多元的，不同用户看重的特征也不尽相同，这就造成对同 

一 个商品评分很高的用户的偏好可能并不相同的问题。而基 

于评论的推荐算法可以很好地解决这个问题E 。 

用户的评论中包含了商品或者服务的特征信息，而基于 

评论的推荐算法可以在非监督的条件下对商品或者服务进行 

分类，并且抽取其具体特征[4]。主题模型 u)A(Latent 

Dirichlet Allocation)[5]是广泛应用于评论推荐领域的一个非 

监督的三层贝叶斯文档生成模型。文献I-6]将LDA算法引入 

到对评分矩阵的兴趣建模中，把物品看作词语，把每个用户购 

买的物品集合看作文档，构造了用户、主题、物品三级模型，实 

现了iExpand算法。文献[7]则结合 iExpand算法和矩阵分 

解算法，提出了两步推荐框架 HT̂ 但。HTMMF算法模拟 

了用户为物品评分的行为过程，分别预测了用户为一个物品 

评分的概率和评分的值，它们的乘积作为用户评分的期望，从 

而根据评分期望生成推荐列表。但是，iExpand算法和 HT— 

MMF框架只考虑了评分信息，忽略了评论信息。基于此，本 

文在原始LDA模型中加入物品，并结合评分信息和用户评论 

提出了基于用户评论的推荐方法 LDA-RR(A Recommenda— 

tion Method Based on Ratings and Reviews)。LDA-RR假设 

每个用户下隐含着主题分布，主题下隐含着物品分布，同时词 
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语的分布 由主题 和物 品共 同决定，并且这些 分布都服从 

Dirichlet分布。实验中采用了Amazon商城的数据集_8]，该 

数据集包括用户对商品的评分和文本评论。实验结果表明， 

本文改进的算法有效提升了推荐系统的推荐质量。 

2 LDA-RR算法模型 

表 1列出了标识符号的含义。LDA算法认为每一个文 

档都隐含一个概率主题分布，而每一个主题都隐含着词语分 

布。由于采用了词袋技术，LDA同等地对待每一个词语。因 

此，LDA不考虑词语之间的位置关系_9]，也不考虑个人的用 

词偏好。例如在表达对一个商品很满意时，不同人可能会说 

“good”，“nice”，“wonderful”等。基 于这个原因，本文在原始 

LDA模型中加人物品，并且假设用户 中的主题分布、主题中 

的物品分布以及由主题和物品共同决定的词语的分布都服从 

Dirichlet分布。算法模型如图 1所示。 

表 1 LDA-RR参数模型 

标志符 标志符含义 

M  

H 

L 

K 

“={“l，“2，⋯， ) 

= { ，r．o2，⋯，WH) 

一 {i1，i2，⋯，t} 

￡一{tl，t2，⋯，tK) 

0 

竹 

讫 

a，卢1， 

表示用户数量 

表示当前用户评论 中词语数量 

表 示物 品数量 

表示主题数量 

表示用户集合 

表示词语的集合 

表示物品的集合 

表示主题集合 

表示用户中主题t服从的Difichlet分布 

表示在主题 t和物品i下词语 

服从的Dirich1et分布 

表示主题下物品i服从的Dirichlet分布 

表示Dirichlet分布参数 

图 1 LDA-RR模型 

相应地 ，改进后的评论的生成过程描述如下： 

(1)对于用户的一条评论 ，选择其主题分布 O~Dirichlet 

( )。 

(2)对于评论中的每一个词语 叫： 

a)选择主题 ～ 的多项分布。 

b)在当前主题下选择物品 i～仇 的多项分布。 

c)选择一个词语 ～仇 的多项分布。 

由LDA-RR算法的评论生成过程可知，其全概率公式 

为： 
K 

P(O， ，i，侧l a， ， )一P(OI )
．

II
—

P(tk I )P(如Itk，屉) 

P( ltk，i ，届) (1) 

从 LDA模型中获得用户的兴趣分布是一个隐变量的推 

导过程 ，可以通过 Gibbs采样 。 或者变分推导的方法Ⅲ 进行 

近似估计。Gibbs采样过程如图2所示。 
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类别筛选。数据集包括商品编号、用户编号、购买时间、顾客 

评分、对商品的评论等信息，大约 520000条记录。为了避免 

数据集过于稀疏，数据集保留了评论记录多于 7条的用户以 

及被评论记录多于6条的商品。同时，数据集中的评论去除 

了停用词和出现次数少于 5的词语，以及文字评论少于 2O个 

词语的记录。使用 PorterStemmer对词语进行还原处理后， 

数据集包含 2754个用户和 845个商品，评价记录大约40000 

条。详细统计信息见表2。 

表 2 数据集信息 

亚马逊数据集 

用户 

商品 

评论 

稀疏度 

2754 

845 

40179 

99．1％ 

实验中数据集被随机分成 5份，每次取其中一份作为测 

试集，其他 4份作为训练集，共进行 5次交叉实验，分别记为 

Data
_
l，Data_2，Data

_ 3，Data 4和 Data一5。为了评价算法的 

有效性，采用两种排序预测推荐算法(包括原始LDA算法和 

基于LDA算法的iExpand算法)与本文提出的 LDA-RR算 

法进行对照实验。采用获得 Top-N推荐列表后，计算准确 

率、召回率和F1指标来评价推荐效果。准确率(P)、召回率 

(R)和 F1衡量指标[ ]如式(4)所示 ： 

D ～ l 巫J 
一IrgcsetI 

R= (4) 
I e l 

， 2×P×R l

一__】 ： 

其中，hits表示推荐物品命中个数，recset表示推荐物品总数， 

testset表示命中物品数在理论上的最大值。 

下面将展示实验的实施过程和实验结果，具体主要包括： 

1)3种u)A算法中参数的设置；2)3种算法交叉对比实验的 

结果展示和分析。 

3．1 参数设置 

原始 u)A算法是以用户评论作为语料库进行用户兴趣 

建模的，语料库中主题分布 和主题中词语的分布 都是 

Dirichlet分布，由超参 a和J臼决定。iExpand算法是传统 LDA 

算法的一个引申运用，是物品、主题、用户的三级模型，把用 

户一物品的评分表中购买同一个物品的用户的集合看作文档， 

将用户看作词语，所有文档的集合作为语料库，对用户的兴趣 

进行建模。而本文提出的LDA-RR算法在LDA算法的基础 

上假设由主题和物品共同决定词语的选择，实验结果也表明 

这种方法是可行的。在下面的参数优化 中，以 LDA-RR算法 

为例来介绍参数的调整过程。实验中，假设吉布斯采样过程 

中3个超参 确 和届的初始值均为0．5，主题个数K的取值 

范围为[1o，1l0]，吉布斯采样次数为 1000，Top-N中N取 

1O。 

实验过程中，首先在 5次划分的数据集上针对不同主题 

数量进行参数优化，确定不同主题数量下的最优参数，然后用 

最优参数进行交叉验证，以便对推荐结果进行客观地评价。5 

次交叉验证中每次对每个主题进行3次实验，以15次实验结 

果的平均值作为最终结果。不同主题下推荐效果的F1指标 

如图3所示。可以看出，随着主题数量K的增加，推荐效果 

越来越好，当 K大于 30后推荐效果明显提升，当 K为 7O时 

推荐效果最佳，此时0／=0．04， 一0．01，尼：0．03。为了比较 

的公平性，调整对比算法的参数得到最优结果，此时原始 

LDA算法中k一50，口一0．2，fl=0．003；iExpand算法 中 K一 

50，a=0．03，p=0．1。 

图 3 LDA-RR指标 F1随主题 K的变化 

3．2 实验结果对比 

在选定最优参数后，一共进行 5次交叉验证，每个数据集 

重复进行3次实验，每个实验在 Top-10的推荐列表下进行考 

察，最终对每个数据集的结果取平均值。3种算法的召回率 

对比结果如图4所示。为了更好地展示算法的准确率对比结 

果，在不同划分的数据集上选取原始LDA算法的准确率作为 

基准(设为 O)，展示 LDA-RR算法和 iExpand算法在推荐准 

确率上与前者的相对增益，对比结果如图 5所示。 

—_●一 BULDA 一 ~ LDA — ■- [Expand 

图 4 召回率 

-_●一 BULDA 一 ~ LDA —q扣 iExpand 

图 5 准确率相对增益 

原始LDA算法只考虑了文本评论，而IDA—RR算法整 

合 了评分和文本评论，利用用户对物品的评分作为其评论的 

加权。在图4和图5中，与原始LDA算法相比，LDA-RR算 

法的召回率和准确率分别提高了57．2％和 58．3 ，表明采用 

引入评分加权使得用户偏好的物品出现次数增加且用户感兴 

趣的物品的属性权重也增加的方法有助于提高推荐质量。同 

时，LDA-RR在原始LDA模型中使用评分对评论进行加权， 

也在一定程度缓解了由于数据集稀疏造成的单个用户下评论 

信息少造成的影响。 

iExpand算法只是用评分对用户购买物品的出现次数进 

行加权。而引入评论信息的LDA-RR算法与 iExpand算法 

(下转第 305页) 
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相比，在召回率和准确率上分别提高了15．5 和27 。由此 

可见，充分挖掘评论中的信息有助于提高推荐的准确度。 

结束语 在推荐系统中，充分利用用户的评论信息，挖掘 

用户潜在的兴趣模型，进而提高推荐的准确度，是一个值得深 

思的问题。针对传统的协同过滤推荐系统只考虑了评分信息 

的问题，本文结合商品的评论信息和用户的评分信息，提出了 

基于用户的改进的LDA算法，该算法对系统的正确推荐起到 

了积极作用。但是考虑到之前对数据集的处理工作，如何改 

进本文的算法使其在稀疏数据集中达到较好的推荐效果是下 
一 步工作的重点。 
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