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摘　要: 传统的协同过滤算法虽然可以很容易地挖掘出用户的兴趣爱好, 但存在数据冷启动和稀疏性问题. 针对这

些问题, 提出一种基于用户兴趣模型的推荐算法. 首先通过 LDA 主题模型训练数据集得到物品-主题概率分布矩

阵, 利用物品-主题概率分布矩阵得到用户历史兴趣模型, 然后结合用户历史行为信息和物品内容信息得到用户兴

趣模型, 最后计算用户与候选集之间的相似度, 进行 TOP-N推荐. 在豆瓣电影数据集上的实验结果表明, 改进后的

推荐算法能够更好地处理稀疏数据和冷启动问题, 并且明显提高了推荐质量.
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Abstract: Although traditional collaborative filtering recommendation algorithm can easily find potential users’ interests,
it remains cold-start problem and sparsity problem. In order to solve these problems, a new hybrid recommendation
algorithm is proposed. Firstly, this study builds topic distribution matrix through the LDA topic model, and user interest
matrix is created using topic distribution matrix. Secondly, the user interest model is obtained by combining user’s
historical behavior information and user’s content information. Finally, the TOP-N recommendation list is output after
calculating the similarity of user and candidate movies. Experiments on the Douban Movies dataset reveals that the results
obtained from improved recommendation algorithm are obviously better than that from traditional recommendation
algorithm, and it can better deal with sparse data and cold-start problems.
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随着互联网特别是移动互联网的飞速发展, 网络

上的资源呈指数级增长, 网上资源严重过载[1,2]. 传统的

搜索引擎技术已经不能满足人们的实际需要, 而推荐

系统可以利用用户行为信息和物品内容信息挖掘人们

可能感兴趣的物品, 从而进行个性化的信息推荐[1,3]. 因

此推荐系统利用本身独特的优势开始逐步融入到日常

生活中, 减短人们获取信息的时间, 它被大量地应用在

网络商城、信息检索和互联网广告等领域[1,2]. 好的推

荐系统不仅仅可以给用户推荐个性化信息, 而且可以

增加用户对网站的依赖性. 推荐系统同时也面临着众

多的问题: 数据稀疏性问题[4]、冷启动问题[5]、计算量

大[6]、扩展性问题[7]等. 目前国内外的众多学者已经针
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对这些问题进行了一系列的研究. 文献[8]首先介绍了

协同过滤推荐技术所面临的问题, 接着介绍了解决这

些问题的方案, 最后指明了协同过滤推荐技术未来的

研究重点. 文献[9]提出了一种基于共同评分和相似性

权重的协同过滤推荐算法. 文献[10]提出将时间因素融

入用户项目评分矩阵中, 以解决兴趣衰减的问题. 文献[11]
提出利用基于用户协同过滤算法计算出邻居集, 再结

合加权 Slope One 算法, 预测项目评分, 实现对用户个

性化信息推荐. 文献[12]提出了为了降低用户推荐的计

算时间, 提出了一种改进的层次聚类协同过滤用户推

荐算法. 对用户聚类, 按照分类计算出每个用户的推荐

列表. 上述这些研究着重于利用某种机制改进用户相

似度的计算或者加速用户相似度的计算, 忽略了物品

内容信息对用户偏好的影响. 在传统协同过滤机制中

直接利用评分矩阵来挖掘出目标用户的偏好, 但并不

能反映出目标用户真实的兴趣爱好. 例如电影《泰坦

尼克号》的属性为爱情、灾难、莱昂纳多、卡梅隆等,
用户选择该电影是因为他是主角莱昂纳多的影迷, 但
通过评分矩阵无法体现该用户的兴趣所在[13]. 因此本

文提出通过结合物品内容信息和用户行为信息来构建

用户兴趣模型, 利用用户兴趣模型进行推荐, 这充分发

挥了物品内容对用户兴趣爱好的影响. 推荐结果在准

确率和召回率等方面相比传统的基于用户的协同过滤

有着明显的提高.

1   相关技术

1.1   LDA 主题模型

主题模型[14–17]是对文字隐含主题的一种建模方式,
它可以挖掘文本中潜在的主题. LDA[18]是主题模型中

最经典的一种算法. 它也是一种生成模型[14], 认为一篇

文档中每个单词都是经过“以一定概率选择某个主题,
并在这个主题中以一定概率选择某个单词”这一过程

得到的. 根据 LDA 主题模型的生成过程[16,17]的定义,
那么每篇文档中词语出现的概率如式 (1)所示.

p(word|document)=
∑
topic

p(word|topic)∗p(topic|document)

(1)

LDA 的概率图模型如图 1 所示. 其中, M 是文档

数量; K 是主题个数; V 是词袋长度; Nm 是第 m 篇文档

中单词的总数; α 和 β 是先验参数; θ 是一个 M×K 的矩

阵, θm 表示第 m 篇文档的主题分布. α 到 θ 到 Z 的过程

表示在生成第 m 篇文档时, 先确定第 m 篇文档的主题

分布, 然后确定第 m 篇文档中的第 n 个词语的主题.
φ 是一个 K×V 的矩阵, φk 表示第 k 个主题的词分布;
β 到 φ 到 W 的过程表示在 K 个主题中, 选出编号为

Zm,n 的主题, 然后生成第 m 篇文档中的第 n 个词语

Wm,n. LDA 算法的输入是大规模的文档集合、两个超

参数和主题个数, 经过 LDA主题模型的训练之后得到

两个分布, 分别为文档-主题概率分布和主题-单词概率

分布.
 

Wm,n

n∈[1,Nm]

k∈[1,K]

m∈[1,M]

β

 

α θm

Zm,n
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图 1    LDA的概率图模型

 

1.2   基于用户的协同过滤

基于用户的协同过滤算法[3,8]认为, 一个用户会喜

欢和他有相似兴趣爱好的最近邻所喜欢的东西[14], 其
主要利用行为的相似度计算兴趣的相似度.

用户相似度的计算是基于共同评分的项目集进行

的, 通常利用余弦相似度[19,20]进行计算, 如式 (2)所示:

sim(u,v) =

∑
i∈N(u)∩N(v)

1
ln(1+|D(i)|)

√
|N(u)|

√
|N(v)|

(2)

其中, D(i) 表示对物品 i 有过行为的用户集, N(u) 表示

用户 u 有过行为的物品集合.
基于用户的协同过滤算法如算法 1.

 
 

算法 1. 基于用户的协同过滤算法

输入: 评分矩阵 R, 物品集 D, 用户集 N, 目标用户 u
输出: 目标用户 u 的推荐列表

Begin:
　Usim={}, sim={}, rank={}

　for v in N:
　　for d in N(u) and d in N(v):
　　　sim(u,v) += 1/(ln(1 +len(D(d))));
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　　end for
　　sim(u,v) /= (len(N(u)) * len(N(v)));
　end for
　Usim= sorted(sim(u,v))[0:N];

　for v in Usim:

　　for i in N(v) and i not in N(u):
　　　rank(i) += sim(u,v)
　　end for
　end for
　return sorted(rank)[0:N]

2   用户兴趣模型的建立

虽然基于用户的协同过滤对物品冷启动问题不敏

感, 但需要解决第一推动力问题, 即第一个用户如何发

现新物品. 如果将物品随机展示给用户, 显然不太个性

化, 因此可以考虑利用物品的内容信息, 将新物品投放

给曾经喜欢过和它内容相似的物品的用户[20].
通过分析用户的历史评分记录来创建用户历史兴

趣模型, 进而为用户推荐一组物品. 用户的历史记录是

有限的, 因此存在数据稀疏性问题. 针对此问题, 提出

了以用户行为和物品内容为基础来构建用户兴趣模型,
从而为用户进行推荐.
2.1   LDA 主题模型建模

首先通过标题、导演、编剧、主演、类型和简介

等等来给电影划分属性, 生成电影-属性分布文件. 然
后在电影-属性分布上利用 LDA 主题模型进行建模,
得到电影-主题概率分布, 利用这个分布计算相似性.

给定电影集 M={m1, m2,…, mn}, 将每个电影看成

一个单独的文档, 对于文档中内容信息诸如像导演、

主演等实体的话可以直接将这些实体作为电影属性,
但诸如像简介等需要对文本内容进行分词, 从字流变

为词流, 从词流中提取出命名实体, 将这些命名实体也

作为电影属性, 形成电影-属性分布. 在电影-属性分布

上利用 LDA 算法进行建模, 设置主题个数为 K, 从而

得到主题特征序列[21]F=(f1, f2,…, fk) 和电影-主题概率

分布矩阵 Θ, 如式 (3)所示:

Θ =


w11 w12 · · · w1k
w21 w22 · · · w2k
...

...
...

wn1 wn2 · · · wnk

 (3)

2.2   构建用户历史兴趣模型 UHIM
对于任意用户, 利用评论过的电影和电影-主题概

率分布矩阵 Θ 进行数学运算, 得到与 F 对应的权值向

量称为用户历史兴趣模型 (User History Interest Model,

UHIM), 其数学式为 UHIM=(w11,w12,…,w1i,…,w1k), 其

中, w1 i 表示主题词 f i 在 UHIM 中的权值. 用户 u 的

UHIM 中主题词 fi 的权值计算如式 (4)所示, 该值代表

了用户现有情况下的兴趣分布情况, 较好了反映了用

户历史的兴趣爱好.

w1ui =

∑
m∈Mu

wmi

|Mu|
(4)

其中, Mu 是用户 u 评论的电影集合.

2.3   构建用户行为兴趣模型 UAIM
对于任意用户, 利用评论过的电影计算用户行为

之间的相似度, 通过协同过滤将相似用户群的历史模

型推荐给该用户, 得到与 F 对应的权值向量称为用户

行为兴趣模型 (User Actor Interest Model, UAIM), 其数

学式为 UAIM=(w21,w22,…,w2i,…,w2k), 其中, w2i 表示

主题词 fi 在 UAIM 中的权值. 在选择相似用户群时选

择相似度最大的前 h 个用户.
用户 u 和用户 v 的行为相似度计算如式 (2)所示.
用户 u 的 UAIM 中主题词 f i 权值计算如式 (5)

所示:

w2ui =
∑

var∈Uact

simact(u,var)∑
vas∈Uact

simact(u,vas)
w1var i (5)

其中, Uact 为用户 u 的行为相似用户群.

2.4   构建用户内容兴趣模型 UCIM
对于任意用户, 结合电影的内容信息计算用户内

容之间的相似度, 通过协同过滤将相似用户群的历史

兴趣模型推荐给该用户, 得到与 F 对应的权值向量称

为用户内容兴趣模型 (User Content Interest Model,
UCIM), 其数学式为 UCIM=(w31,w32,…,w3i,…,w3k), 其
中, w3i 表示主题词 fi 在 UCIM 中的权值. 在选择相似

用户群时选择相似度最大的前 h 个用户.

设用户 u 评论的电影集 Mu={mu1,mu2,…,mus}, 历
史模型 UHIMu=(w1u1,w1u2,…,w1uk), 用户 v 评论的电影

集 Mv={mv1,mv2,…,mvt}, UHIMv=(w1v1,w1v2,…,w1vk).
用户 u 和用户 v 的内容相似度计算如式 (6)所示.

simcon(u,v) =
UHIMu ∗UHIMv

|UHIMu| |UHIMv|
(6)

用户 u 的 UCIM 中主题词 f i 权值计算如式 (7)
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所示:

w3ci =
∑

vcr∈Ucon

simcon(u,vcr)∑
vcs∈Ucon

simcon(u,vcs)
w1vcr i (7)

其中, Ucon 为用户 u 的内容相似用户群.
2.5   构建用户兴趣模型 UIM

得到目标用户的 UHIM、UAIM 和 UCIM 后, 将
三个兴趣模型的主题词权值进行合并, 可得到用户兴

趣模型 (User Interest Model, UIM), 其数学表达形式为

UIM=(w41,w42,…,w4i,…,w4k), 其中, w4i 表示主题词

fi 在 UIM 中的权值.
设目标用户 u 的 UHIMu=(w1u1, w1u2,…,w1uk)、

U A I M u=(w2 u 1 ,  w2 u 2 ,… ,w2 u k )、U C I M u=(w3 u 1 ,
w3u2,…,w3uk), UIMu=(wu1, wu2,…,wuk), 则用户 u 的

UIM中主题词 fi 的权值计算如式 (8)所示:

w4ui = (1−α−β)w1ui+αw2ui+βw3ui (8)

2.6   生成推荐列表

将候选电影集同目标用户 UIM 进行相似度计算,
进行 TOP-N推荐.

设候选电影 Mcs={m1,m2,…,mh}. 目标用户 u 和候

选电影之间的相似度计算如式 (9)所示:

sim(UIMu,mi) =
UIMu ∗mi

|UIMu| |mi|
(9)

构建用户兴趣模型算法的描述如算法 2.
首先将电影内容向量化, 利用 LDA 模型建模, 生

成电影-主题概率分布矩阵 Θ; 其次分析用户记录, 构
建用户历史兴趣模型 UHIM; 再次利用用户记录计算

用户行为相似度, 从而构建用户行为兴趣模型 UAIM;
最后结合物品内容信息计算用户内容相似度, 进而构

建用户内容兴趣模型 UCIM, 融合 UHIM、UAIM 和

UCIM生成用户兴趣模型 UIM.
 
 

算法 2. 构建用户兴趣模型的算法

输入: 电影-主题概率分布矩阵 Θ,用户集 N,目标用户 u
输出: 目标用户 u 的兴趣模型

Begin:
　UHIMu=(w1u1,…,w1ui,…,w1uk),UAIMu=(w2u1,…,w2ui,…,w2uk),

　UCIMu=(w3u1,…,w3ui,…,w3uk), UIMu=(w4u1,…,w4ui,…,w4uk),

　Ucon={}, Uact={}, simcon={}, simact={}

　// calculate UHIMu

　for d in N(u):
　　w1ui+= wdi;

　end for
　w1ui/= len(N(u));

　// calculate simact

　for v in N:
　　for d in N(u) and d in N(v):
　　　simact(u,v) += 1/ (ln(1+len(D(d))));

　　end for
　simact(u,v)/= (len(N(u)) * len(N(v)));

　Uact=sorted(simact)[0:h];

　end for
　// calculate UAIMu

　for v in Uact: sumact +=simact(u, v)

　end for
　for v in Uact:

　　w2ui += simact(u, v) * w1vi/ sumact;

　end for
　// calculate simcon

　i = 0;
　while i <=k:
　　sum1 + = w1ui* w1vi;

　　sumu + = w1ui* w1ui;

　　sumv + = w1vi* w1vi;

　end while
　simcon(u,v)= sum1 /(sqrt(sumu) * sqrt(sumv));

　Ucon= sorted(simcon)[0:h];

　// calculate UCIMu

　for v in Ucon:

　　sumcon+= simcon(u,v);

　end for
　for v in Ucon:

　w3ui+=simcon(u,v) * w1vi/sumcon;

　end for
　// calculate UIMu

　w4ui= (1–α–β)w1ui+αw2ui +βw3ui;

　return UIMu;

3   实验结果及其分析

3.1   实验数据与实验评价指标

实验数据采用豆瓣电影网的 1337部电影, 1535个

用户, 109 398条评分记录作为实验数据集.

本文使用离线实验方法进行评测[20]. 评价指标选

用准确率/召回率和 F 值来评测推荐算法的精度. 召回

率[17,20]描述有多少真正产生过行为的物品包含在最终

的推荐列表中; 准确率[3,20]描述最终的推荐列表中包含

多少真正产生过行为的物品; F 值[19,21]是准确率和召回

率之间的调和平均值. 对用户 u 推荐 N 个物品, 记为

R(u); 用户 u 在测试集合上产生过行为的物品记为
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T(u). 召回率计算如式 (10)所示.

Recallu =

∑
u
|R(u)∩T (u)|∑

u
|T (u)| (10)

准确率计算如式 (11)所示.

Precisionu =

∑
u
|R(u)∩T (u)|∑ |R(u)| (11)

F 值计算如式 (12)所示.

F =
2∗P∗R

P+R
(12)

3.2   实验结果

(1) 主题个数 K 的确定

利用 LDA主题模型进行建模时, 需要设定主题个

数 K 的大小, 表 1 显示了当给每个用户推荐电影数目

为 20 时, 不同的 K 值对召回率、准确率和 F 值的影

响, 可以看出 K 为 20的时候是最佳值.
 

表 1     不同的主题个数对应的召回率、准确率和 F 值
 

主题个数 10 15 20 25 30
召回率 0.165 0.187 0.206 0.185 0.176
准确率 0.289 0.305 0.327 0.3 0.291

F 值 0.2100 0.2318 0.2527 0.2288 0.2193
 
 

(2)最近邻 h 的确定

构建 UAIM 和 UCIM 时需要设置最近邻的个数,

表 2 显示了当主题个数为 20 并且给每个用户推荐电

影数为 20的时候, 不同 h 值对召回率、准确率和 F 值

的影响, 可以看出相似用户数为 30的时候是最佳值.
 

表 2     不同的 h 值对应的召回率、准确率和 F 值
 

相似用户数 10 20 30 40 50
召回率 0.193 0.202 0.214 0.209 0.198
准确率 0.309 0.323 0.336 0.33 0.324

F 值 0.237 0.248 0.2614 0.2559 0.2457
 
 

(3) 不同推荐方法下召回率、准确率和 F 值.

图 2 显示了主题个数为 20, 最近邻为 30 时, 不同

的推荐电影数目对三种推荐算法在召回率方面的影响.

随着推荐电影数量的增加, 召回率均随之增加.

图 3 显示了主题个数为 20, 最近邻为 30 时, 不同

的推荐电影数目对三种推荐算法在 F 值方面的影响.

随着推荐电影数量的增加, 准确率随之降低.
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图 2    召回率对比
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图 3    准确率对比

 

图 4 显示了主题个数为 20, 最近邻为 30 时, 不同

的推荐电影数目对三种推荐算法在召回率方面的影响.
推荐电影数量为 40, F 值最佳.
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图 4    F 值对比

 

通过上述的对比可以看出, 本文采用的方法在推

荐质量上要优于传统的推荐算法, 从而证明了该模型

的可行性.

4   结语

本文针对传统协同过滤算法中面临的数据冷启动

和稀疏性的问题, 提出了一种基于用户兴趣模型的电

影推荐算法, 该算法首先利用用户记录和物品信息构

建用户历史兴趣模型, 然后使用协同过滤算法挖掘出

用户行为兴趣模型和用户内容兴趣模型, 最后将三种

模型进行融合, 再与候选电影集进行相似度计算. 最后
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通过实验验证, 表明本文算法在一定程度上改善了数

据稀疏性问题, 提高了算法的推荐质量. 面对日益增多

的用户, 数据量的急剧增加, 算法的扩展性问题成为制

约推荐系统实施的重要因素, 尤其当用户量达到一定

水平时, 用户相似度的计算量是巨大的, 传统的推荐算

法会遇到严重的瓶颈问题, 该问题解决不好, 将会直接

影响推荐系统的质量, 那么下一步的重点是解决算法

的扩展性问题.
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