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融合用户评论的矩阵分解推荐算法

胡胜利,谭 青

(安徽理工大学 计算机科学与工程学院,安徽 淮南232001)

摘要:针对传统协同过滤算法中存在的数据稀疏性和单一利用用户的评分行为进行推荐的问题,提出了一种

融合用户评论的矩阵分解推荐算法(USRMF)。该算法首先利用主题模型产生用户评论文本的主题分布,并

结合评分提取出准确的用户兴趣和物品特征,然后结合用户兴趣和物品特征,通过余弦相似度计算分别得到

用户和物品的最近邻,最后将最近邻的正则化项引入到矩阵分解模型中。实验中将USRMF算法与传统的协

同过滤算法、正则化矩阵分解算法进行比较,结果表明 USRMF算法在稀疏的数据集上能够提高推荐的准

确度。
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Abstract:Inordertosolvetheproblemsofdatasparsenessandonlyusingtheuser􀆳sratingbehaviorto

recommendinthetraditionalcollaborativefilteringalgorithm,akindofmatrixfactorizationrecom-

mendationalgorithmcombiningusers􀆳reviewswasproposed.First,thealgorithmsutilizedtopic

modeltogeneratereviewtopicsdistribution,andextractedaccurateuserinterestsanditemscharacter-

isticsbyintegratingthescore.Then,combinedwithusers􀆳interestsanditemcharacteristics,thenea-

restneighborsofusersanditemswerecalculatedaccordingtothecosinesimilarity.Last,thenearest

regularizationtermswereintroducedintothematrixdecompositionmodel.TheUSRMFwascompared

withthetraditionalcollaborativefilteringalgorithmandtheregularizationmatrixdecompositionalgo-

rithm.TheexperimentalresultshowsthattheUSRMFcanimprovetheaccuracyofrecommendationin
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推荐系统的核心是通过推荐算法,利用用户对商品的反馈信息挖掘出用户的喜好。推荐算法主要

有协同过滤推荐、基于内容的推荐、基于知识的推荐和混合推荐[1]。目前应用最广泛的推荐算法就是协

同过滤算法,其主要分为两类:基于记忆的和基于模型的。基于记忆的算法通过相似度计算寻找相似的

用户或物品,也就是最近邻,再根据最近邻对目标进行评分预测[2-3];基于模型的算法首先通过建立模型

来表示用户评分的规律,然后通过“学习过”的模型进行预测推荐,如矩阵分解、关联规则挖掘、基于概率

分析的模型算法[4-5]等。

矩阵分解算法可以有效缓解数据稀疏性问题,但是传统的矩阵分解推荐算法只是单独利用用户的

评分行为进行预测评分[6],这种方法没有充分利用用户的其它反馈信息,比如用户的评论信息等,导致

预测评分不够准确。针对这个问题,研究人员提出了许多解决办法,文献[7]提出了在矩阵分解模型中

利用用户的一系列反馈信息来改进模型。文献[8]提出了通过上下文信息来扩展矩阵分解模型的方法。

文献[9]提出了通过加入社会化正则化的方法来扩展模型,这些方法对矩阵分解模型进行了相应的扩展

改进,取得了很好的效果。此外,用户的评论信息中包含了大量有用的信息,在推荐系统中的作用也越

来越受重视。文献[10]使用情感分析的方法来分析用户评论,获取有用信息,从而提高推荐效果。文献

[11]使用主题模型从用户评论信息中挖掘出用户兴趣特征,提升了推荐质量。

本文通过对矩阵分解模型以及用户评论信息的分析,提出了一种融合用户评论的矩阵分解推荐算

法(简称USRMF)。该算法考虑了利用用户评论信息来挖掘出用户兴趣和物品特征,并通过将它们作

为正则化项加入到矩阵分解模型中。在稀疏的数据集上,可以达到更好的推荐效果。

1 相关研究工作

1.1 相似性的计算方法

推荐系统中常用的计算相似度的方法有Pearson相关系数、余弦相似度和Jaccard系数[12]。相似

度的计算准确度直接影响用户近邻与物品近邻模型的选择准确度,在本文中主要选取余弦相似度来计

算,结合了用户兴趣的用户最近邻和结合了物品特征的物品最近邻。

余弦相似度将用户u 和用户v 的评分数据提取为n 维空间向量U 和V,通过计算向量之间的夹角

余弦来计算相似性,如式(1)

s(u,v)=
U·V

|U|*|V|=
∑
n

i=1
ru,i*rv,i

∑
n

i=1
r2u,i*∑

n

i=1
r2v,i

(1)

式中:s(u,v)表示用户u 和用户v 的余弦相似度;U,V 分别表示用户u 和v 对物品的评分向量。s(u,

v)的值越接近于1,说明用户u 与用户v 越相似。

1.2 矩阵分解模型

推荐系统使用矩阵分解的方法从评分模式中抽取出一组潜在的隐藏因子,并通过这些因子向量描

述用户和物品,与传统的协同过滤算法相比它可以达到更好的推荐效果。矩阵分解技术在 Netflix
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Prize比赛中得到了广泛应用,它是一种潜在因子模型(LatentFactorModel,LFM)算法,核心思想就是

把用户-物品评分矩阵分解成若干个矩阵的组合,用几个低维的矩阵来逼近原来的矩阵,最终目标是通

过训练使原来的矩阵与预测矩阵之间的误差平方和最小[13]。在推荐系统领域,矩阵分解模型的基本原

理就是将用户-物品评分矩阵RU×I分解成2个矩阵PU×K 和QK×I乘积的形式,如式(2)所示

RU×I =PU×K ×QK×I (2)

式中:PU×K=[p1,p2,…,pu]是用户因子矩阵,表示用户u 对因子K 的喜好程度;QK×I=[q1,q2,…,

qi]是物品因子矩阵,表示第i个物品的因子K 的程度。然后利用评分矩阵RU×I中的已知评分训练矩

阵PU×K 和QK×I,使得P 和Q 相乘的结果最好地拟合已知的评分,那么未知的预测评分也就可以用矩阵

P 的某一行乘上矩阵Q 的某一列得到,如式(3)所示

r̂ui=pu·qi (3)

式中:̂rui表示预测用户u 对物品i的评分,它等于矩阵P 的第u 行乘上矩阵Q 的第i列。

1.3 LDA主题模型

潜在狄利克雷分配(LatentDirichletallocation,LDA)是一种文档主题生成模型,也称三层贝叶斯

概率模型,包含词、主题和文档3层结构[14]。文档到主题服从狄利克雷分布,主题到词服从多项式分

布。LDA可以给出文档集中的每篇文档的主题概率分布,再根据文档的主题分布进行主题聚类。同

时,LDA也是一种典型的词袋模型,即一篇文档是由一组词构成,词与词之间没有先后顺序的关系。另

外一篇文档可能包含多个主题,文档中的每一个词都由其中的一个主题生成。在文本分析领域,使用

LDA可以通过生成主题提取文本的特征,准确地描述文本内容。

2 融合用户评论的矩阵分解推荐算法

  传统的矩阵分解模型,使用随机梯度下降法进行训练把真实值与预测值的总的误差平方和降到最

图1 USRMF算法流程图

小的过程,并没有考虑到用户评分矩阵的一些局

部特性,比如用户兴趣和物品特征等。本文提出的

USRMF推荐算法将用户的评论信息融合到矩阵

分解模型当中,算法的思想是首先利用LDA主题

模型产生用户评论文本的主题分布,并结合用户

评分提取出用户兴趣和物品特征,然后通过余弦

相似度计算分别得到用户和物品的最近邻,然后

将其融合到矩阵分解模型中,最后再利用随机梯

度下降法对目标损失函数进行学习优化,进行预

测评分。USRMF算法的流程图如图1所示。

2.1 评论文本中用户兴趣与物品特征的提取

为了把用户评论信息融合进矩阵分解模型中,本文使用LDA主题模型对用户的评论文本进行处

理。对于每一位用户u,将其对每一个物品i的相关评论文本看做一篇文档du,i,然后使用LDA得到每

篇文档du,i在k个主题上的概率主题分布Φu,i(k维)。Φu,i代表了每位用户u 对其评论过的物品i的评

论文本中主题的分布情况,同时也代表了用户的兴趣特征。用户对其购买的物品不仅会评论,也会对每

个物品打出1~5分的评分ru,i,所以需结合用户评分提取用户兴趣特征,具体为
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Yu =
∑
i∈Iu

Φu,iru,i

∑
i∈Iu

ru,i

(4)

式中:Yu 代表用户兴趣,指示了用户u 对k个主题的喜好分布,是一个k 维的向量,Yu=(Yu1,Yu2,Yu3,

…,Yuk);ru,i为每个用户u 对物品i的评分;Iu 表示用户u 评论过的物品集合。根据式(4)可以看出,用

户u 对物品i的评分越高,说明用户u 对该物品越喜欢,用户兴趣的特征分布所占比重就越大,越能反

映用户的兴趣特征。

对于每一个物品i,将用户对其所有评论文本看做该物品的评论文档di,然后使用LDA得到每个

物品i在k个主题上的概率分布Ψi(k维),Ψi 代表了物品i的所有评论文本中概率主题分布情况,代

表了物品的特征分布。所以结合用户评分提取物品特征的计算为

Zi=
∑
i∈Iu

ru,i

∑ψ i
i∈Iu

ru,i

(5)

式中:Zi 代表物品特征,指示了物品i在k个主题上的特征分布,是一个k维的向量,Zi=(zi1,zi2,zi3,

…,zik)。根据式(5)可以看出,用户u 对物品i的评分越高,说明该物品的特征越受用户喜欢,那么物品

对应的特征分布所占比重就越大,越能突出物品的特征。

2.2 计算用户和物品的最近邻

采用余弦相似度式(1)计算用户和物品的最近邻。在2.1节中通过LDA模型从用户评论文本中提

取出了用户兴趣特征向量Yu 和物品特征向量Zi,则结合用户兴趣和物品特征分别定义求解用户相似

性和物品相似性,具体如式(6)、式(7)所示:

s(u,v)=
∑
k

m=1
Yum ×Yvm

∑
k

m=1
Y2

um ×∑
k

m=1
Y2

vm

(6)

式中:s(u,v)表示基于用户兴趣求得的用户最近邻;Yum 和Yvm 分别代表用户u 和用户v 在第m 个主题

上的兴趣分布情况。

s(i,j)=
∑
k

n=1
Zin ×Zij

∑
k

n=1
Z2

in ×∑
k

n=1
Z2

ij

(7)

式中:s(i,j)表示基于物品特征求得的物品最近邻;Zin和Zij分别代表物品i和物品j在第n 个主题上

的特征分布情况。

2.3 基于用户评论的矩阵分解

矩阵分解模型具有非常好的可扩展性,能够融合多种特征。但是在模型训练中,过多的变量、同时

只有非常少的训练数据时,会导致模型出现过度拟合的问题,结果测试效果会非常差。通过加入正则化

项可以有效解决该问题,保留所有的特征变量,提高推荐的准确度。正则化的引入利用了先验知识,在

数据稀少的时候,可以防止过拟合。

从用户评论中提取用户兴趣和物品特征,对于具有相似兴趣特征的用户和相似特征的物品,用户的

评分也更加相似。所以可以在矩阵分解模型中通过加入用户最近邻和物品最近邻的正则化项,来提高

·27·
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预测评分的准确度。根据2.2节求得的用户和物品最近邻计算得到的正则化项为

∑
v∈Sk(u)

Fuv‖pu -pv‖2 (8)

式中:Fuv是结合用户兴趣计算出的用户u 和用户v 的相似度(即式(6)的结果);sk(u)表示基于用户兴

趣特征得到的用户u 的最近k个邻居的集合,这个正则化项用来惩罚2个相似用户的潜在因子向量之

间的距离。式(9)是利用物品最近邻求得的正则化项

∑
j∈Tk(i)

Gij‖qi-qj‖2 (9)

式中:Gij是结合物品特征计算出的物品i和物品j 的相似度(即式(7)的结果);Tk(i)表示基于物品特

征得到的物品i的最近k个邻居的集合,这个正则化项用来惩罚2个相似物品的潜在因子向量之间的

距离。通过引入这2个正则化项能够有效避免过度拟合的问题,而且可以有效提高模型预测评分的精

准度。

根据式(3)可知矩阵分解模型的预测公式,但是由于用户对物品的打分不仅取决于用户和物品之间

的某种关系,还取决于用户和商品独有的性质,所以采用式(10)来计算模型的预测评分。

r̂ui=μ+bu +bi+pu·qi (10)

式中:μ 表示训练集中总的平均分;bu 代表用户偏置项;bi 代表物品偏置项。

由1.2节可知,计算出真实值与预测值的总的误差平方和后,只要通过训练将该误差平方和降到最

小,那么P,Q 就可以最好拟合矩阵R。为了防止过度拟合,需将目标函数中的所有变量都进行惩罚。

本文提出的USRMF算法在加入基础的正则化项后,将利用用户和物品最近邻求得的正则化项也加入

到目标函数中,所以对式(10)参数的求解可以通过对损失函数式(11)进行优化得到。

Smin=
1
2∑u,i(rui -̂rui)2+

λ1

2 ∑v∈Sk(u)
Fuv‖pu -pv‖2+

λ2

2 ∑v∈Sk(u)
Gij‖qi-qj‖2+

λ3

2 ‖pu‖2+‖qi‖2+‖bu‖2+‖bi‖2( ) (11)

采用随机梯度下降法对上述损失函数进行训练学习,根据随机梯度下降法的求解过程,该损失函数

的参数更新式见式(12),将学习得到的正确参数代入到预测公式中就可得到用户的预测评分。

pu􀲓pu +φeuiqi-λ1 ∑
v∈sk(u)

Fuv(pu -pv)-λ3pu( )

pv􀲓pv +φ·λ1·Fuv(pu -pv)

qi􀲓qi+φeuipu -λ2 ∑
j∈Tk(i)

Gij(qi-qj)-λ3qi( )

qj􀲓qj +φ·λ2·Gij(qi-qj)

bu􀲓bu +φ(eui-λ3bu)

bi􀲓bi+φ(eui-λ3bi)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

(12)

3 实验结果及分析

3.1 实验数据集

选取Amazon.com所提供的6个真实数据集进行实验,分别是Baby,Officeproducts,Health,Elec-

tronics,Toysandgames以及Sportsandoutdoors,其中数据集中的每条评论都对应一个用户评分。表

1显示了这些数据集的统计信息,最后一列为数据稀疏度,计算公式见式(13)。
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 表1 实验数据集信息

数据集 用户数 商品数 评论数 稀疏度

Baby 13834 1592 17053 0.00070

Officeproducts 135714 16332 154862 0.00006

Health 321165 39876 431786 0.00004

Electronics 125386 45670 172869 0.00003

Toysandgames 304726 51227 403188 0.00002

Sportsandoutdoors 340857 68793 548466 0.00002

稀疏度=评论数/(用户数×商品数)(13)

可以看出这些数据集都非常稀疏,使用矩

阵分解的方式可以有效缓解数据稀疏性,但是

仅依靠用户评分的矩阵分解无法保证较高的推

荐质量。实验中随机选择每个数据集,并将其

按照80%的训练集和20%的测试集进行划分。

3.2 评价指标

实验采用平均绝对误差(MeanAbsoluteError)作为度量标准[15]来验证USRMF算法的推荐效率。

平均绝对误差的值越小,说明预测评分与真实值越接近,则推荐质量就越高。平均绝对误差为

M =
∑

u,j∈T
|rui -̂rui|

|T|
(14)

式中:M 表示平均绝对误差;T 表示测试集合,|T|表示测试集的大小;ru,i表示用户u 对物品i的实际

评分;̂rui表示用户u 对物品i的预测评分。

3.3 实验结果

图2 算法对比实验结果

3.3.1 参数设置

                           
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                           

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 表2 USRMF算法实验结果

数据集 k=5 k=10 k=20 k=35
Baby 1.015 0.968 0.981 0.992

Officeproducts 1.059 1.013 1.024 1.043
Health 1.038 0.965 1.013 1.039

Electronics 0.937 0.872 0.872 0.918
Toysandgames 0.836 0.801 0.819 0.806
Sportsandoutdoors 0.714 0.685 0.697 0.691

平均绝对误差 0.933 0.884 0.901 0.915

  实验中主要的参数有代表用户兴趣的主题个数k1,代表物品特征的主题个数k2,迭代步长φ 和正

则化参数λ。为了便于计算,实验中将k1 与k2 的值都设置为k,主题个数k 分别取5,10,20,35。通过

多次实验,φ 取0.003,λ1 取0.001,λ2 取0.001,λ3
取0.002,迭代的次数为20。

3.3.2 不同主题个数对算法预测性能的影响

主题数目的取值影响着LDA模型的性能,表

2显示了 USRMF算法在各个数据集上不同主题

个数下的 MAE值。从表中可以看出,当主题个数

k=10 时,数 据 集 上 的 平 均 MAE 值 为 最 小,

USRMF算法的性能最佳。但随着k 值即主题个

数的增加,平均 MAE值逐渐增加。所以在下面

的实验中,USRMF算法的主题数量k选择为10。

3.3.3 与其他算法比较

将USRMF算法(主题个数k 为10)与传统

的协 同 过 滤 算 法 (包 括 User-based 和 Item-

based)、正则化矩阵分解算法(RSVD)进行对比分

析。User-basedCF是利用用户的相似性进行预

测评分,Item-basedCF利用物品的相似性进行预

测评分,RSVD在SVD模型的基础上加入了正则

化项,本文的USRMF算法是在RSVD模型的基

础上改进而来。在表1的6个数据集上的对比结

果如图2所示。
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从图2中的实验结果可看出,Item-basedCF,User-basedCF和RSVD的算法在各个数据集上得到

的平均绝对误差值 M 都高于USRMF算法得到的误差值,从而说明在稀疏的数据集上,USRMF算法

推荐准确度优于其他3种经典算法。

4 结 论

基于用户的评论信息,提出融合用户评论的矩阵分解推荐算法USRMF。USRMF利用LDA主题

模型从用户评论中提取准确的用户兴趣和物品特征,通过相似度计算将用户和物品的最近邻正则化项

引入到矩阵分解模型中,改进了模型。实验结果表明,USRMF算法有效缓解了数据稀疏性问题并且有

效提升了预测评分的准确度。但是该算法也存在一些不足,比如只利用用户的历史评论信息与评分行

为进行预测,所以存在“冷启动”问题。未来将针对此问题,并结合本文提出的算法进行进一步研究。
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