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摘　要　传统协同过滤算法中,随着用户和商品数量的日益增多,用户Ｇ项目评分矩阵越来越稀疏.针对这一问题,提

出了一种基于用户兴趣变化和评论的协同过滤算法.该算法将用户评论和遗忘曲线引入传统协同过滤算法中,将评

论文本作为商品特征描述文本,使用主题模型计算商品主题特征,引入艾宾浩斯遗忘曲线来协同计算用户的评论分布

及评论相似度.将用户评论相似度和用户评分相似度相结合,以得到最终的用户相似度,进而对商品评分进行预测.

对网络爬取的真实数据进行验证,结果显示该算法能够在稀疏数据集上获得较好的推荐结果.

关键词　协同过滤,稀疏数据集,主题模型,用户兴趣变化,评论相似度

中图法分类号　TP３０１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１８．０３．０３３

　

StudyonCollaborativeFilteringAlgorithmBasedonUserInterestChangeandComment
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Abstract　TheuserＧitemratingmatrixisbecomingmoreandmoresparsewiththeincreasingnumberofusersandcomＧ

moditiesinthetraditionalcollaborativefilteringalgorithm．Tosolvethisproblem,acollaborativefilteringalgorithm

basedonuserinterestchangeandcommentwasproposed．Thealgorithmintroducesusercommentandforgettingcurve

intothetraditionalcollaborativefilteringalgorithm．ThecommenttextisusedasthetextofcommodityfeaturedescripＧ

tion,thetopicmodelisusedtocalculatethecommoditytopicfeatures,andEbbinghaus’sforgettingcurveisalsointroＧ

ducedforthecooperativecomputingofusercommentdistributionandcommentsimilarity．ThesimilarityofusercomＧ

mentandthesimilarityofuserratingarecombinedtogetthefinalsimilarity,andthentheratingofcommodityispreＧ

dicted．Thealgorithmwasvalidatedbyrealdatacrawledoverthenetwork．TheexperimentalresultsshowthattheproＧ

posedalgorithmcangetbetterrecommendationresultsinsparsedatasetsthanthetraditionalcollaborativefilteringalＧ

gorithm．
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１　引言

随着信息技术的快速发展,“信息过载”问题日益严重,推

荐系统的出现很大程度地改善了这一状况.推荐算法作为推

荐系统的核心,受到了国内外学者的广泛关注.在众多的个

性化推荐算法中,协同过滤算法目前应用得最成功且最广泛.

传统的协同过滤算法一般分为基于项目的协同过滤(ItemＧ

basedCollaborativeFiltering)和基于用户的协同过滤(UserＧ

basedCollaborativeFiltering)[１Ｇ２].通过用户Ｇ项目评分矩阵

计算用户相似度或商品相似度,进而对用户未购买过的商品

进行评分预测,并将预测评分高的商品推荐给用户.随着推

荐系统中用户和商品数量的日益增多,用户Ｇ项目评分矩阵越

来越稀疏,用户相似度或商品相似度的计算误差也越来越大,

难以保证预测评分的准确率.

一般来说,用户在对商品打分的同时,还会填写相应的商

品评论,用户在评论信息中往往会提及自己比较关注的商品

特征,这是非常有价值的信息资源.将评论信息引入到推荐

算法中,利用评论信息计算用户的评论相似度,能够有效提升

推荐质量.另一方面,随着时间和环境的变化,用户的兴趣往

往是不断变化的,通常情况下,越是最近购买的商品越能够反

映用户当下的兴趣所在,而越早购买的商品对用户当下兴趣

的反映程度则越低.然而,传统协同过滤算法只将用户Ｇ评分

矩阵纳入到用户相似度的计算中,而未考虑不同的时间距离

对用户兴趣的影响.将基于时间的用户兴趣变化引入到推荐

算法中,对不同时间距离的用户兴趣赋予不同的权重,能够使

用户兴趣的计算更加准确.

因此,本文提出一种基于用户兴趣变化和评论的协同过

滤算法,即将用户评论信息作为商品特征信息来计算商品特

征分布,通过商品特征分布计算用户评论分布,并使用艾宾浩



斯遗忘曲线来模拟用户兴趣的变化,以得到更精确的用户评

论分布,进而计算用户的评论相似度.将用户评论相似度和

用户评分相似度结合起来作为用户最终的相似度,进而进行

评分预测.

２　相关工作

近年来,协同过滤算法、基于内容的推荐算法、基于知识

的推荐算法和混合推荐技术等受到了学术界的广泛关注[３Ｇ４].

随着推荐系统中用户和商品数量的急剧增长,传统协同过滤

算法的短板逐渐显现,如实时性、冷启动、数据过期和数据稀

疏性等[５Ｇ７].本文主要讨论数据稀疏性问题.针对该问题,许

多学者提出了相应的优化算法.其中一类重要的方法是混合

协同过滤,如杨武等于２０１６年提出将基于内容的推荐算法与

协同过滤算法相结合进行新闻推荐[８],虽然能够在一定程度

上缓解数据稀疏性问题,但这类方法所利用的信息受限于商

品的类型,而且形式各异,有时难以获取.另一类方法是对用

户或商品进行聚类,如郭伟光等利用基于用户模式相似的子

空间聚类方法来改进协同过滤方法[９],但该方法在稀疏数据

集上的表现并不出色.与此同时,还有一些学者提出了将用

户信任和协同过滤算法相结合的方法,如Jeong等提出将用

户信任等级引入到协同过滤算法中[１０],但该类方法对用户间

的交互信息要求较高,更适合社交推荐等交互程度较高的推

荐系统,并不适用于电子商务系统.

用户Ｇ项目评分矩阵的日益稀疏给推荐系统的推荐准确

度带来了严重影响.随着评论信息价值的逐渐显现,学者们

开始将评论引入到传统协同过滤算法中[１１].Musat等[１２]提

出了一种主题分布协同过滤技术,该技术从用户的评论文本

中构建用户配置文件,并使用这些配置文件从用户的角度过

滤其他评论文本.王全民等[１３]将评论挖掘技术引入到协同

过滤算法中,并利用得到的物品预测评分对用户Ｇ评分矩阵进

行填充以产生推荐.McAuley等[１４]利用LDA主题概率模型

来计算商品主题分布,并通过与latentＧfactor模型相结合建

立评论主题与评分维度间的关系,不过这种方法并未考虑用

户对商品的情感倾向.高祎璠等[１５]利用 LDA主题概率模型

方法处理评论数据,以获取用户偏好与商品画像信息,并利用

回归模型建立评论与评分间的关系,但该方法默认将评论主

题分布与潜在评分维度视为一致并建立转换,缺乏较好的解

释性与扩展性.李伟霖等[１６]利用主题概率模型计算评论主

题分布,利用评分计算评论态度影响因子,并利用评论态度影

响因子来凸显评论主题分布中的突出特征,该方法虽然能够

在一定程度上缓解数据稀疏性,但并未考虑用户兴趣迁移

现象.

对用户兴趣随时间的变化情况进行研究,在推荐系统中

也备受关注.Koren[１７]利用时序图对用户的长期兴趣和短期

兴趣加以区分,以获取用户更为精确的当前兴趣.张艳梅

等[１８]提出一了种融合指数遗忘权重和时间窗口的算法,将近

期兴趣和反复出现的早期数据相结合作为衡量用户兴趣的重

要因素.郑志高等[１９]提出了一种时间加权不确定近邻的协

同过滤推荐算法,通过时间加权和和引入近邻因子来进行推

荐.陈海涛等[２０]将用户兴趣相似性融入到用户相似度的度

量中,根据用户对各类项目的购买数量比例矩阵和时间来衡

量用户兴趣及其动态变化.蒋胜等[２１]将通过动态社会化标

签得出的用户偏好相似度、通过用户背景计算得出的用户相

似度以及基于时间权重的用户评分相似度结合起来进行推

荐.赵海燕等[２２]通过标签流行度对用户偏好进行刻画,利用

用户的时间行为信息获取用户兴趣相似度,并结合用户相似

度和时间衰减项为用户产生推荐.总体来说,以上研究虽然

大都考虑到了用户兴趣迁移现象,但大部分仍然无法缓解数

据稀疏性问题.

综上所述,上述研究各有侧重,并且在各自侧重点的基础

上提升了推荐质量,但这些研究都比较依赖用户评论信息或

社交关系等具体情境信息,鲜有学者综合运用用户兴趣变化

和用户评论来提高推荐系统的推荐质量.基于此,本文提出

一种基于用户兴趣变化和评论的协同过滤算法,即将用户评

论信息作为商品的特征信息,使用LDA主题模型获取商品特

征分布,并利用商品特征分布获取用户的评论分布,基于用户

兴趣变化现象和艾宾浩斯遗忘曲线引入时间权重函数,通过

结合用户评论相似度和用户评分相似度得到用户最终相似

度,进而对商品评分进行预测,以提升推荐质量.

３　基于用户兴趣变化和评论的协同过滤算法的设计

３．１　用户评论分布的计算

用户在评论信息中往往会提及自己比较关注的商品特

征,据此可以认为评论信息能够作为商品特征的表征.本文

使用隐含狄利克雷分布(LatentDirichletAllocation,LDA)主

题模型来获取商品特征.LDA是一种文档主题生成模型,也
是一个三层贝叶斯概率模型.其认为一篇文档中的每个词都

是因为经过了“以一定的概率选择了某个主题,并从该主题中

以一定概率选择了某个词语”的过程而得到的.LDA 能够用

于识别大规模文档集或语料库中潜藏的主题信息,是一种非

监督机器学习技术.若要生成一篇文档,则该文档中每个词

语的概率公式如下:

p(词语│文档)＝∑
主题
p(词语|主题)×p(主题|文档) (１)

LDA主题模型的输入为大规模的文档集合,输出为文档

在主题上的概率分布和主题在单词上的概率分布.在使用

LDA主题模型之前,需要对评论信息进行处理,以得到 LDA
主题模型的输入文档.处理过程主要分为中文分词和停用词

过滤两个方面.中文分词是指将中文句子切分成单个词语的

排序列表,词语之间没有明显的界限.英文以空格和单词为

分割点和基本单元,单词间有明显的界限.分词的准确性从

源头上影响着推荐的质量,因此中文分词是评论挖掘的关键

步骤之一.停用词是指在中文中出现频率较高却缺少实际意

义的词,如“至于”“了”“那个”等,这些词对文本意义的表达作

用甚微,并且在处理时还会占用大量的资源,因此需要在评论

预处理过程中对其进行过滤.

理论上,用户在评论信息中既会提及其喜好的、重点关注

的商品特征,又会提及其不喜欢的商品特征.然而我们在研

究过程中发现,大部分用户倾向于在评论信息中提及其喜欢

的商品特征,只有极少量用户会提及其不喜欢的商品特征,因
此引入用户厌恶分布会大大增加用户评论相似度的误差,进
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而降低推荐的精确度.因此,本文使用用户喜好分布直接作

为用户的评论分布:

c′(u)＝
∑

i∈Iu
θi(rui －rmin)

∑
i∈Iu

(rui －rmin)
(２)

其中,c′(u)表示用户的K 维评论分布;Iu 表示用户u 评分过

的商品集合;θi 表示使用LDA主题模型得到的商品i的K 维

特征分布,rui
表示用户u给商品i的评分;rmin表示系统评分

范围的最低值.由上述公式可以看出,用户u对商品i的评

分rui
越高,商品i的特征分布向量θi 占该用户的喜好分布的

比例就越大.

３．２　用户兴趣变化的引入

人们的兴趣总是随着时间的推移和环境的变迁而动态变

化的,在电子商务系统中表现为越是最近购买的商品越能够

反映用户当前的兴趣状态,越早的购买记录对当前的兴趣状

态的反映程度越低.德国心理学家 Ebbinghaus研究发现,遗
忘在学习之后立即开始且呈非线性变化,遗忘的速度由快至

慢.可以看出,用户的兴趣变化与遗忘规律有着很多相似之

处,将遗忘规律加以应用,通过时间权重函数为不同时期的评

分赋予相应的权重来模拟用户不同时期的兴趣变化,能够有

效地将用户兴趣变化引入到协同过滤算法中.本文使用以下

公式对时间权重进行度量:

w(u,i)＝e
－a(tl－tui)

T (３)

其中,w(u,i)为用户u对商品i评分时间的权值;tl 表示用户

最近一次对商品打分的时间;tui表示用户u 对商品i打分的

时间;T 表示用户在推荐系统中最早打分和最晚打分的时间

差;a是一个可变参数,取值范围为(０,１),用于调整权重的大

小.由上述公式可知,w(u,i)越小,表示用户u对商品评分

的时间越早,该评分对推荐结果的影响越小;w(u,i)越大,表
示评分时间越晚,该评分对推荐结果的影响也就越大.

将该时间权重函数引入到用户兴趣变化的计算中,得到

新的用户评论分布公式为:

c(u)＝
∑

i∈Iu
θi(rui －rmin)w(u,i)

∑
i∈Iu

(rui －rmin)w(u,i) (４)

３．３　用户相似度计算和评分预测

计算用户相似度的方法有很多,如余弦相似度、修正余弦

相似度、皮尔逊相似度等.前文得到了用户的评论分布,它是

一个K 维向量,选用余弦相似度的方法来计算用户的评论相

似度.

用户u与用户v的评论相似度为:

simc(u,v)＝
cu
→ 􀅰cv

→

‖cu
→ ‖􀅰‖cv

→ ‖
(５)

其中,simc(u,v)为用户u与用户v的评论相似度,cu
→ 和cv

→ 分别

表示用户u和用户v的评论分布.

不同用户的打分水平存在差异,例如,如果用户u和用户

v对某一商品都非常满意,且满分为１０分,则用户u可能打９
分或１０分,而用户v可能打８分或９分.为了消除这种评分

水平的差异,选用皮尔逊相似度方法对用户评分相似度进行

计算.

用户u与用户v的评分相似度:

simr(u,v)＝
∑

i∈Iuv
(rui －r－u)(rvi －r－v)

∑
i∈Iuv

(rui －r－u)２ ∑
i∈Iu

(rvi －r－v)２
(６)

其中,simr(u,v)为用户u与用户v 的评分相似度,Iuv表示用

户u和用户v共同打过分的商品集合,rui
和rvi

分别表示用户

u和用户v对商品i的评分,r－u 和r－v 分别表示用户u 和用户

v的评分均值.

将用户评论相似度和用户评分相似度进行线性组合,从
而得到用户最终相似度.选取组合参数时需要在实验中使用

不同数据进行测试,以得到最优参数.

sim(u,v)＝b􀅰simc(u,v)＋(１－b)􀅰simr(u,v) (７)

其中,b为可变参数,取值范围为(０,１),用于调整评分相似度

和偏好相似度的比例大小.b越大,评分相似度占比越高;b
越小,偏好相似度占比越高.

对用户相似度进行排序,选取与目标用户相似度最高的

若干个用户作为目标用户的最近邻集合,使用传统协同过滤

算法中计算预测评分的公式来计算用户u对商品i的预测

评分:

P
∧
(u,i)＝r－u＋

∑
v∈Lu

(rvi －r－v)􀅰sim(u,v)

∑
v∈Lu

|sim(u,v)|
(８)

其中,Lu 表示用户u的最近邻集合;r－u 表示用户u 在推荐系

统中的评分均值;rvi
表示用户v对商品i的评分;sim(u,v)表

示用户u和用户v之间的相似度.

４　实验

４．１　数据准备

实验数据的真实性、完整性对实验的成功至关重要.通

过对比网络上的各种实验数据,最终选取豆瓣电影的短评作

为实验数据.使用Python编写网络爬虫,爬取了豆瓣电影上

１６２０部电影的１９０多万条短评.通过对数据进行初步整理,

从原始数据集中提取了１７６２个用户对１４３０部电影的７２１４０
条评论,时间跨度为２００７年１月到２０１７年８月,评论信息包

括电影ID、用户名、评论内容、评分以及评论发表时间,如图１
所示.
１２９１５８８,岁月的童话 おもひでぽろぽろ(１９９１),爱丽丝,４,人物笑起来的时候

都好丑􀆺,２００９Ｇ０７Ｇ１７

１２９１５８８,岁月的童话 おもひでぽろぽろ(１９９１),独角兽,４,此中有真意,慾辯

已忘言.,２００９Ｇ１〕１Ｇ２１

１２９１５８８,岁月的童话 おもひでぽろぽろ(１９９１),littletwo,５,若干年后女孩在

失眠的夜里想起,曾经有个木讷的男生站在她回家的路口,问她:你比较喜欢哪

一个? 阴天还是晴天􀆺􀆺,２００８Ｇ０２Ｇ２３

１２９１５８８,岁月的童话 おもひでぽろぽろ(１９９１),AＧsun∗ ,４,片尾实在太棒了

啊.,２０１０Ｇ０２Ｇ１４

１２９１５８８,岁月的童话 おもひでぽろぽろ(１９９１),恶魔的步调,５,那是一个吃菠

萝都可以拿来作为一个场景的年代.现在与过去的记忆这样的虚实表达手法

如果从如今来看的话也许我们会说有着今敏样的标签,但自然今敏是个不切实

际的艺术家,而高畑勋是个通俗故事者,这也是他与宫崎骏的不同之处,高畑勋

总是带着这样的现实主义.,２００９Ｇ０７Ｇ２８

１２９１５８８,岁月的童话 おもひでぽろぽろ(１９９１),城南草木生,５,你才是岁月神

偷,２０１０Ｇ１１Ｇ２７

图１　爬取的数据集示例

Fig．１　Exampleofcrawlingdataset
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为了避免沉默用户对推荐结果产生影响,保证清理后的

数据集中每个用户至少对１０部电影发表过评论和评分,每部

电影也至少有１０条评论和评分.数据集的稀疏度一般用公

式１－
评分总数

用户数∗项目数
来计算,因此本文实验所用数据集的

稀疏度为９７．１％,可见本文的数据集是非常稀疏的.数据集

的基本信息统计如表１所列.

表１　数据集信息统计

Table１　Statisticsofdatasets

用户

数量

电影

数量
评分数

评分

范围

最少评分

记录
稀疏度/％

１７６２ １４３０ ７２１４０ １~５ １０ ９７．１

４．２　评价指标

１)推荐效果评价指标

准确率 (Precision)、召 回 率 (Recall)和 平 均 绝 对 偏 差

(MeanAbsoluteError,MAE)都可以作为衡量推荐算法推荐

效果的指标.MAE值是预测评分与真实评分之间的平均绝

对误差,是衡量推荐质量最常用的指标.MAE 的计算公式

如下:

MAE＝
∑
N

i＝１
|pi－qi|

N
(９)

其中,pi 表示第i个项目的预测评分;qi 表示第i个项目的真

实评分;N 为测试集中待预测项目的个数.MAE 值越小,说

明推荐误差越小,其值与推荐质量成反比

２)主题概率模型评价指标

Perplexity能够衡量主题概率模型对文本的预测能力,是

用来衡量语言模型生成性能的测量指标.其值表示文本在主

题概率模型生成的集合中的似然估计,值越小表示文本的似

然估计越高.Perplexity值与主题概率模型的生成性能成反

比,计算公式如下:

Perplexity＝exp{－
∑
M

m＝１
log＃p(rm)

∑
M

m＝１
Nm

} (１０)

其中,p(rm)为第m 篇文档rm 的词语集合在主题概率模型下

的生成概率,Nm 为第m 篇文档rm 的总词数.本文的算法中

使用用户评论表征商品特征,将每一个商品的所有评论整合

到一篇文档中,因此这里的一篇文档即是一个商品的所有评

论信息.

４．３　实验结果及分析

实验使用交叉验证的方法,将实验所用数据集中的８０％
作为训练集,２０％作为测试集.训练集中的数据用于算法中

各个步骤的计算和对测试集中的电影评分进行预测;测试集

中的数据用于衡量算法的推荐质量.

４．３．１　LDA主题数

LDA参数的选择关系到商品特征提取的质量.LDA 参

数主要有超参数α,β和主题数K.超参数α取经验值５０/K,

β为０．０１,主题数K 分别取值为５,１０,１５,２０,２５,３０.观察不

同主题数下Perplexity值的变化,实验结果如图２所示.

图２　LDA主题数对Perplexity值的影响

Fig．２　InfluenceofLDAsubjectnumberonPerplexityvalue

从图２看出,随着 LDA 主题数 K 从５依次增加,PerＧ

plexity值先减小再增大,当主题数K 为１０时,Perplexity的

值最小,此时本文采用的LDA主题概率模型对评论文本的生

成性能最优,因此选取 K＝１０作为本文 LDA 主题模型的主

题数目.

４．３．２　时间权重因子

时间权重因子决定了不同时间段下评论的权重.目前已

有研究成果表明,当最近邻的数量为３０到６０时,推荐效果较

为良好[２３],因此选取最近邻数量为５０来观察时间权重因子a
和用户相似度权重因子b的取值对MAE 值的影响.

在设定用户相似度权重b为０．２,０．４,０．６的条件下,当

时间权重因子a取不同值时,本文算法对测试集中的项目的

预测评分与其实际评分的 MAE值如图３所示.

图３　时间权重因子对 MAE值的影响

Fig．３　InfluenceoftimeweightingfactoronMAEvalue

从图３看出,在不同的相似度权重因子b下,随着时间权

重因子a从０．１增至０．９,本文提出的算法对测试集中项目

的预测评分曲线呈现先下降后升高的趋势.当a取０．４时,

算法的 MAE值最小,此时推荐质量最好.为了获得更加精

确的结果,在接下来的实验中将时间权重因子的值取为０．３.

４．３．３　用户相似度因子

根据前文的实验,在 LDA 主题概率模型的主题数 K 为

１０、时间权重因子a为０．４的情况下,观察 MAE 值随用户相

似度权重因子b的变化而变化的情况,得到如图４所示的实

验结果.

图４　用户相似度因子对 MAE值的影响

Fig．４　InfluenceofusersimilarityfactoronMAEvalue
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从图４看出,随着用户相似度因子b的不断增大,本文算

法对测试集项目的预测评分的 MAE 值先减小再增大,当b
取０．３时,MAE取得最小值,此时算法的推荐质量最好,即用

户评论相似度占３０％,用户评分相似度占７０％时,本文算法

的推荐质量最高.该结果也说明了用户评论相似度的引入能

够有效降低预测评分的平均绝对偏差,达到更好的推荐效果.

４．４　对比实验

为了验证所提算法的质量,设计了一组实验来对各算法

(所提算法(TTCF)、未考虑用户评论信息和时间因素的传统

的基于用户的协同过滤算法(UCF)、文献[１６]提出的使用主

题模型对用户评论进行利用但未考虑时间因素的算法(UCＧ

FRR))在不同最近邻数量下的 MAE值进行对比,结果如图５
所示.

图５　不同算法的近邻数对 MAE值的影响

Fig５　Influenceoftheneighbornumberofdifferent

algorithmsontheMAEvalue

从图５看出,使用主题模型对评论信息加以利用的协同

过滤算法(TTCT和 UCFRR)的 MAE 值在不同近邻数量下

均远小于传统的协同过滤算法的MAE 值;而在评论信息的

基础上进一步将时间权重引入到协同过滤算法中能够为不同

时间阶段的数据赋予不同的权重,从而进一步减小 MAE 值,

提高推荐质量.

综上所述,本文提出的算法在稀疏数据集上能够获得较

好的推荐效果.

结束语　本文通过将用户评论信息和用户兴趣变化因素

引入到传统协同过滤算法中,提出了基于用户兴趣变化和评

论的协同过滤算法.将用户评论信息作为商品特征信息的表

征,使用LDA主题模型提取商品的主题特征分布,并以此来

获取用户的评论分布.考虑到用户兴趣的变化情况,将基于

艾宾浩斯遗忘曲线的时间权重函数引入到用户评论分布的计

算过程中,以获取更为精确的用户评论分布和用户评论相似

度.将用户评论相似度与用户评分相似度线性结合以获取用

户最终相似度,进而对商品评分进行预测.使用网络爬取的

豆瓣电影的真实数据进行验证,实验结果显示,本文提出的基

于用户兴趣变化和评论的协同过滤算法在稀疏数据集下能够

获得较好的推荐效果.下一步将尝试在本文算法的基础上,

将其他非评分信息或方法(如上下文信息或用户信任度等)与

已有的信息结合,从而实现更为精确的推荐.
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