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考虑用户兴趣变化的概率隐语意协同推荐算法① 
吴成超, 王卫平 

(中国科学技术大学 管理学院, 合肥 230026) 

摘 要: 推荐系统是人们从海量信息中获取对自己有用信息的一种有效途径, 在学术界和工业界都受到广泛关

注. 协同过滤则是推荐系统领域最流行的算法, 目前很多协同过滤算法都是静态模型, 没有考虑到用户兴趣会随

着时间而变化. 本文提出一种融合算法, 利用高斯概率隐语意(PLSA)模型提取出用户的长期兴趣分布, 然后结合

用户评分时间窗捕获用户短期兴趣变化, 从而更准确的为用户做出推荐. 在Netflix和MovieLens数据集的上测试

表明, 改进算法的预测评分准确率明显高于经典的基于用户相似度算法和 PLSA 算法.  
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PLSA Collaborative Filtering Algorithm Incorporated with User Interest Change  
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Abstract: Recommend system is an effective method for people to get useful knowledge from mass information. It has 

attracted widespread attention in both academia and industry. Collaborative filtering (CF) is the most popular algorithm 

in the research of Recommend system. However most of current CF algorithms are static models, which do not take into 

account of user interest changing. The paper proposed a hybrid recommend method, which capture user’s long-term 

interests with Gaussian probabilistic latent semantic (PLSA) algorithm, at the same time, capture user’s short-time 

interests with rating window. The experimental results obtained on Movielens dataset and Netflix dataset clearly show 

that the new algorithm is more accurate than traditional user-based algorithm and PLSA algorithm. 
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1 引言 
互联网飞速发展使得人类信息总量爆炸式增长, 

出现了信息超载 . 人们被海量的信息所淹没 , 例如

Amazon 上有数百万本书, Del.icio.us 上面有超过 10 亿

的网页收藏[1], 人们要发现对自己感兴趣的内容是非

常困难的. 个性化推荐系统的出现却改变了这一现状, 

利用推荐系统记录用户的行为记录, 并结合用户、商

品之间的关系, 用户甚至不需要做出任何显式搜索就

会看到自己所感兴趣的商品. 因此推荐系统不管是在

学术界还是工业界都受到了极大的关注和研究.  

推荐系统方法主要包括基于内容算法和协同过滤

两大类. 基于内容的推荐算法主要通过文本处理技术

将用户兴趣用一个多维向量表示, 同时对项目也进行 
 

① 收稿时间:2013-09-28;收到修改稿时间:2013-10-24 

 

 

特征提取建立特征向量. 通过计算用户兴趣向量和项

目特征向量之间的相似性来进行推荐[2].  

  协同过滤则包括基于记忆算法和基于模型算法以

及各种融合算法. 基于记忆的协同过滤算法首先根据

用户以往的行为记录, 计算用户之间、项目之间的相

似性. 然后向用户推荐和其相似度大的用户所购买、

评分的项目, 或者推荐和该用户以前购买项目相似度

大的项目[3]. 然而实际的电子商务系统数据量非常庞

大, 用户评分矩阵十分稀疏, 利用传统的基于记忆推

荐算法会使准确率有所下降.  

基于模型的协同推荐算法根据用户以前的评分和

各种隐含的偏好计算出用户行为模型. 然后根据模型

对用户的评分行为进行预测. 矩阵分解[4]推荐算法通 

 

 



2014 年 第 23 卷 第 5 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 163 

过为 n 个用户和 m 个项目建立 k 维特征向量, 将一个

n×m 大小的评分矩阵转换成了 n×k 和 k×m 两个矩 

阵, 然后计算用户特征向量和项目特征向量的点积来

对项目进行评分. 很多推荐算法都通过计算用户的全

局相似度来寻找近邻进行推荐, 但是用户的兴趣可能

只是在某一方面相似, 因此基于贝叶斯分类的推荐模

型把评分分类, 分别采用不同的相似用户进行推荐[5]. 

概率隐语意(PLSA)[6]方法也是一种基于模型算法, 该

算法提取隐含变量来对用户偏好进行建模, 能获得比

较高的准确率. 这些广泛使用的推荐算法大都是静态

模型, 只是单纯的整合用户历史数据, 并未考虑用户

兴趣变化情况[7]. 本文的改进算法通过引入用户评分

时间窗对用户短期兴趣建模, 能区分出长期兴趣和短

期兴趣并捕捉用户兴趣变化.  

 

2 考虑用户兴趣变化的PLSA算法 
2.1 高斯概率隐语意算法(PLSA) 

概率隐语意是一种无监督学习模型 , 在文本分

析、图像识别方面有着广泛的应用, Hofmann 首先将概

率隐语意模型引入推荐系统领域. 在 PLSA 推荐模型

中引入隐含变量 }...,,{ k21 zzzZ = , 该模型认为一个用

户选择了一个项目是由于某个隐含变量 kz 导致的. 隐

含变量既可以理解成具有某种相同兴趣偏好的社区, 

也可以理解为某类相似项目所具有的共同属性. 假设

推荐系统中有 n 个用户、m 个电影项目、k 个隐含类

别, 则用户 u 对项目 y 评分为 v 的概率为:  

 

 

  ),|v( yzp 表示用户 u 属于某个社区 z 的概率, 表

示社区 z 对项目 y 评分为 v 的概率. 高斯概率隐语意

假设每个社区对项目 y 的评分服从高斯分布, 均值为

zy,m , 标准差为 zy,s . 因此用户对项目评分概率可用

一个混合高斯分布表示:  

 

 

 

  参数 )|( uzp 、 zy,m 、 zy,s 分别用一个 n×k、两个

m× k 矩阵存储 . 求解参数的方法是 EM 算法 , 

Hofmann 的论文[8]中给出了详细的推导过程, 在此不

再赘述, 仅简单描述如下:  

(1) 定义损失函数:   

 

 

 

 

(2) E-Step(计算 z 的后验概率):  

 
 

 

(3) M-Step:  

 

 

 

 

 

 

   

 

E 步、M 步交替执行直到损失函数开始增加为止. 

PLSA 模型对于某个用户 u 和某个项目 y 的预测评分

就是 u 对 y 评分概率 ),|( yuvp 的期望:  

 

 

 

2.2 用户兴趣变化分析与算法改进 

PLSA 算法根据用户以前的评分记录提取了用户

偏好分布, 即用户属于各社区 kz 的概率, 这种提取更

多的是从数量分布上考虑的, 并没有考虑时间因素. 

现实生活中每个人的购买、评分行为是由长期兴趣和

短期兴趣两部分决定的[9]. 长期兴趣反映用户的持久

兴趣偏好, 相对稳定, 而短期兴趣随着日常生活环境

的改变是会慢慢发生变化的, 以电影评分为例, 考虑

下面这样一个例子:  

表 1 某用户 100 个电影评分记录 

 
y1 y2 y3 y4 y5 … 

y9

8 

y9

9 
y100 

z1 科幻 √ √ √ √ √     

z2 文艺       √ √ √ 

z3…… √  √    √   

 

y1 到 y100是某用户已经评分的 100个电影, 按照

( | , ) ( | ) ( | , )
z Z

P v u y p z u p v z y
Î

= å

, ,

2

2

( | , ) ( | ) ( ; , )

1 ( )
( ; , ) exp[ ]

22

y z y z
z Z

P v u y p z u p v

v
p v

m s

mm s
sps

Î

=

-
= -

å

, ,

, , ,

1
( ) log ( | , )

1
[log ( | , ) log ( | )]

u v y

u v y z

R P v u y
N

p v z y p z u
N

q
< >

< >

= -

= - +

å

å

( | , ) ( | )
( | , , )

( | , ) ( | )
z

p v z y p z u
p z u v y

p v z y p z u¢

=
¢ ¢å

, , :

, , :

, , :
,

, , :

2
,, , :

,

, , :

( | , , )
( | )

( | , , )

( | , , )

( | , , )

( ) ( | , , )

( | , , )

u v y u u

z u v y u u

u v y y y
y z

u v y y y

y zu v y y y
y z

u v y y y

p z u v y
p z u

p z u v y

v p z u v y

p z u v y

v p z u v y

p z u v y

m

m
s

¢ ¢< > =

¢ ¢ ¢< > =

¢ ¢< > =

¢ ¢< > =

¢ ¢< > =

¢ ¢< > =

=
¢

×
=

- ×
=

å
å å

å
å

å
å

,

,

r̂ [ ( | , )] ( | , )

( | ) ( | , ) ( | )

u y

y zz
z

E P v u y v P v u y dv

p z u v p v y z dv p z u m

= = ×

= × =

ò
å åò



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2014 年 第 23 卷 第 5 期 

 164 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm

时间先后排列. y100 是最近才评分的电影, y1 是最早

评分的电影. 321 ,, zzz 是隐含社区类别, 每个社区有着

不同的兴趣偏好. “√”表示电影 y 属于社区 z, 或者

说 y 包含某种被这个社区的人共同感兴趣的特征. 根

据历史评分数据, 该用户属于 1z 的概率最大, 因而按

照 PLSA 算法所得 )|( 1 uzp 会相对较高, 最终对其他

项目评分预测也会更多的参考这个社区来预测. 但是

从表中可以很明显看出用户最近对类别 2z 有较高的兴

趣偏好, 推荐系统应该向用户推荐和类别 2z 相关性更

大的电影.  

  现有解决兴趣变化的推荐算法多数是利用时间属

性来对评分记录赋予不同的权重, 用户近期评分得到

的权重较高, 因而在推荐时能起到更大的作用. 例如, 

在基于物质扩散的推荐算法中, 通过对初始资源按照

评分时间先后赋予不同的权重, 能显著提高推荐准确

率[10]. 在 SVD 推荐算法中, 为评分项设置一个衰减函

数, 使得算法在迭代过程中更多的考虑近期评分项目, 

实验证明此算法能有效降低评分预测误差[11].  

  然而通过衰减函数来处理兴趣变化却不适用于

PLSA算法, 因为 PLSA算法的预测评分是根据用户所

属各个社区的平均评分计算的, 而不是用户自身的评

分. 因此, 本文提出一种新的处理用户兴趣变化的算

法DPLSA(Dynamic PLSA). DPLSA算法为每个用户设

置一个评分窗口WINDOW, 在用户每次给一个新电影

评分时, 向窗口中添加该电影并且去掉窗口中最早评

分的电影, 如下图所示:  

 

 

 

 

图 1 评分时间窗示意图 

   

随着用户评分记录的增加, 窗口始终保存着用户

近期评分电影的记录. 用户在某段连续时间内评分的

电影有很大的相似性, 所以该窗口可以有效反映用户

的短期兴趣. 结合窗口中的内容, 预测用户 u 对项目 y

的评分预测公式为:  

),()1(),(r̂ 21, yuRyuRyu ×-+×= aa  

其中 ),(1 yuR 是利用 PLSA 算法得出的预测评分, 反映

用户的长期兴趣偏好. 而 ),(2 yuR 是利用窗口中短期兴

趣项目得出的评分预测. 通过两部分评分的融合不仅

可以获取用户长期的兴趣偏好, 还可以及时发现用户

兴趣变化. 参数a 是平衡用户长期兴趣和短期兴趣权

重的参数, 对于不同的数据集有不同的最优取值. 短

期预测评分 ),(2 yuR 公式如下:  

 

 

 

ur 为该用户的平均评分, xr 表示其他用户对电影

项目x的平均评分. )(uWINDOW 表示用户u近期评分窗口

中的所有电影项目. ),( xysim 表示待预测电影和评分

窗口中电影 x 的相似度. 对于 ),( xysim , 陈登科等人

提出的融合 PLSA 模型中直接采用传统的评分余弦相

似度进行计算[12]. 这种融合算法虽然能提高准确率, 

但是运算时间太长, 实际上这种算法等于是 PLSA 模

型和基于项目相似性两套模型同时运行. 与此不同, 

本文采用各个社区 kz 对电影 y、x 的平均评分组成的向

量来计算相似性. 具体计算公式如下:  

 

 

 

  yU 是各个社区 kz 对项目 y 的平均评分向量

)...,( ,,, 21 kzyzyzy mmm . xU 是各个社区 kz 对项目 x 的平均评

分向量 )...,( ,,, 21 kzxzxzx mmm . 在实际的高斯 PLSA 模型

中最佳隐变量个数一般只有几十个, 而两项目的共同

评分用户很容易达到几百个, 可见利用社区对项目的

评分向量来计算相似度, 运算量要小得多, 而且具有

良好的扩展性, 不会随着用户和电影数量的增加而增

加.  

2.3 考虑用户兴趣变化的 PLSA 推荐算法描述 

离线阶段:  

(a) 根据用户历史评分记录, 利用 EM 算法求出

PLSA 模型参数 )|( uzp 、 zy ,m .  

(b) 通过交叉验证, 求出最佳的窗口大小以及模

型融合参数a .  

在线阶段:  

(a) 利用 PLSA 算法求出用户对所有未评分项目

的预测评分 ),(1 yuR .  

(b) 从窗口获取近期评分项目, 求出用户对所有

未评分项目的短期预测评分 ),(2 yuR .  

(c) 融合两种预测评分, 得到用户 u对所有未评分

项目 y 的综合评分, 取其中得分最高的 N 个电影作为
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用户的推荐结果.  

(d) 当用户进行新的评分时, 记录用户评分信息, 

并更新窗口内容.  

 

3 实验结果与分析 
3.1 数据预处理 

实验数据来自于 Netflix 数据集和 MovieLens 数据

集. Netflix 数据包含了 480000 名用户, 17000 部电影和

近 1 亿条评分记录. 本实验从 Netflix 数据集中随机抽

取了 1000 个用户、1825 个电影总计 89281 个评分项

目, 数据稀疏度为 95.1%. MovieLens 数据集包含了

943名用户 1682部电影共 10万条评分记录, 数据稀疏

度为 93.6%. 把所有评分按照时间先后顺序排列, 然

后抽取每个用户前 90%的数据作为训练数据, 后 10%

的数据作为测试数据.  

3.2 评价标准 

预测精确度是评价推荐系统好坏的一项重要指

标, 平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)是一种

常用的评价推荐系统精确度指标 [13]. 本文亦采用

MAE 来度量评分准确性, 其计算公式为:  

 

 

 

  <u,y>为测试集中出现的用户、电影评分记录, N

为测试集记录总数, yur , 为测试集中用户 u对电影 y的

实际评分, yur ,ˆ 为系统预测评分.  

3.3 参数选择和实验结果 

Hofmann 的论文[14]指出高斯概率隐语意算法隐变

量个数在 20~50 之间均能获得较高的准确率. 针对本

文的数据集, 通过测试表明隐变量个数设定为 20 能取

得较高的准确率, 同时运行速度也较快, 因此后续实

验中隐变量个数统一设定为 20. 为了考察参数对算法

的影响, 首先固定评分窗口大小为 30, 在取不同的情

况下, 利用 DPLSA 算法对 Netflix 数据集进行评分预

测, 得到 MAE 结果如下:  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 不同值对 MAE 的影响 

对于 Netflix 数据集a 取 0.4~0.6 之间可获得最高

的准确率. 当a 为 0 时表示预测完全由窗口中的数据

决定, 当a 为 1 时算法退化为原始的 PLSA 算法.  

  然后固定a 为 0.5, 改变窗口大小得到的 MAE 结

果如下:  

 

 

 

 

 

 

图 3 不同窗口大小对于 MAE 的影响 

 

窗口过小时容易让噪音数据产生较大影响, 窗口

过大会使短期兴趣和长期兴趣难以区分, 所以模型应

该选择一个适当的窗口大小. 在 Netflix 数据集上窗口

设为 20~30 左右时可获得较高的准确率. 反复试验, 

尝试不同的a 和窗口大小可以得到更加准确的推荐结

果.  

  同样的方法在 MovieLens 数据集上进行试验并与

经典的基于用户相似度协同推荐算法、原始的 PLSA

算法进行比较, 结果如下图所示:  

 

 

 

 

 

 

 

图 4 不同算法的精度比较 

 

在 Netflix 数据集上,  DPLSA 算法的 MAE 值比

userBased 算法下降了 20%, 比原始的 PLSA 算法下降
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了 12%, 而在 MovieLens 数据集上分别下降了 13%和

5%. 在 Netflix 数据集上本文算法改进更明显, 这是由

于两个数据集本身特点决定的, MovieLens 数据集时

间跨度小, 而且用户评分大都集中在某些天[10], 评分

记录分布不均匀, 更难捕捉兴趣变化.  

 

4 结论 
以往的很多协同推荐算法对用户兴趣进行建模时

没有考虑到用户兴趣变化, 对所有评分数据一视同仁. 

本文则通过设置用户近期访问时间窗, 在预测评分时, 

将 PLSA 模型提取的用户长期兴趣偏好与时间窗内项

目所反映的短期兴趣进行融合, 使得推荐系统能够跟

踪用户兴趣的变化, 做出更加准确的推荐. 实际每个

人兴趣是否变化, 变化快慢都不一样, 模型中却对所

有的用户却采用了统一长度的时间窗, 在下一步的研

究中将尝试采用动态时间窗来对用户兴趣进行更加准

确的建模.  
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