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基于 ＬＤＡ 主题模型的协同过滤推荐算法

张　 宇， 吴　 静

（浙江理工大学 计算机科学与技术学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 传统的协同过滤推荐算法直接根据用户对物品的评分进行推荐，忽略了评论文本中隐含的重要信息，当用户对物品的

评论较少时，由于数据的稀疏性会造成推荐效果的不准确和单一。 本文提出了一种基于 ＬＤＡ 主题模型的协同过滤推荐算法

ＬＤＡ－ＣＦ（ Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ－ＬＤＡ－Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ），在传统的协同过滤算法基础上，通过 ＬＤＡ 模型对评论

文本中的主题进行分类，从各个主题层面挖掘用户的情感偏好，计算用户之间的相似度，进而向目标用户推荐商品。 对京东平台

牙膏的评论数据集的实验结果表明，该算法不仅可以缓解由于评分数据较少造成的稀疏性问题，推荐的精确度也有所提高。
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０　 引　 言

随着互联网的飞速发展，海量数据的产生使得用

户找到自己需要的内容十分艰难。 为解决这一难题，
提出了推荐算法［１］。 常见的推荐算法分为基于内容

的推荐算法、基于协同过滤的推荐算法以及混合推荐

算法［２］。 传统的推荐算法往往只分析用户对商品的

共同评分，根据用户的历史行为记录进行推荐，如果

用户之间共同评分的商品较少，推荐的性能就会受到

数据稀疏性的影响，从而影响推荐的精度［３］。
传统的推荐算法是通过对商品的评分计算用户

之间的相似度，而评分只能反映用户对商品的总体

满意程度，不能准确反映用户对商品各个属性的满

意度。 以牙膏评论为例，用户 Ａ 和 Ｂ 对同一款牙膏

满意度打分均为 ４ 分，用户 Ａ 认为该款牙膏的使用

效果好而价格昂贵；用户 Ｂ 认为这款牙膏的价格合

适而使用效果不明显。 用户 Ａ 和用户 Ｂ 对同一款

牙膏的评分相同，但是他们喜爱偏好却不同。 由此

可见，从用户对商品的文本评论中可以挖掘出更有

价值的信息，对这些文本评论加以利用，可以准确分

析出用户的喜爱偏好，从而提高推荐的准确度。
本文对评论文本采用 ＬＤＡ 主题模型进行分析，深

刻挖掘用户对商品各个方面的喜爱程度，每个商品都

包含各个方面的主题，如：牙膏包括价格、使用效果、味
道等，通过对各主题的分析来预测用户对商品的总体

评分，从而找到与目标用户最相似的用户进行推荐。

１　 相关工作

１．１　 ＬＤＡ 主题模型

ＬＤＡ 主题模型由 Ｂｌｅｉ 等于 ２００３ 年提出，ＬＤＡ 模



型是一种主题概率生成模型，构建“文档－主题－词”３
层的贝叶斯结构，文档是词汇的集合，每篇文档都会

有一个或者多个主题，每个主题会以一定概率选择某

个词，词会以一定的概率生成某个主题［４－７］。 近年

来，很多研究者将 ＬＤＡ 模型和推荐系统相结合，Ｌｉｕ
等［８］充分利用评论文本信息，通过 ＬＤＡ 模型观察由

丰富文档组成的本地上下文，这些文档可能直接或间

接地影响目标文档的主题分布；Ｚｈｏｕ 等［９］ 提出评级

ＬＤＡ 模型，认为用户行为不是独立的，还受相似用户

的影响，相似用户给出的评分高，则目标用户也有可

能喜爱该商品；Ｈｕａｎｇ 等［１０］ 对 ＬＤＡ 主题模型扩展了

文本特征的数量，基于支持向量机（ＳＶＭ）、随机森林

（ＲＦ）等算法构建文本分类器，并通过十倍交叉和混

淆矩阵验证情感分类方法的有效性。
１．２　 推荐系统

推荐系统的探索源于 ２０ 世纪 ９０ 年代初，综合了

诸多领域的知识，如信息检索、预测结果、数据存储以

及市场分析等［１１－１３］。 推荐系统是非常有用的工具，随
着用户、服务和在线数据的规模迅速扩大，可以在用户

购买产品之前提供适当的建议［１４］。 一个高效的有价值

的推荐系统，要解决在推荐过程中的推荐精准度问题、
冷启动问题以及大规模的计算与存储等问题［１５］，Ｌｅｅ
等［１６］研究发现，在推荐算法中引入社会关系和历史行

为等，可以更好地为推荐系统服务，由于社交网络中存

在同伴影响或共同兴趣等隐性因素，具有相似隐性因

素的用户更有可能成为目标推荐的相似对象。 随着研

究的不断深入，陆续产生了基于关联规则挖掘的推荐

系统、基于贝叶斯分类的推荐系统、个性化推荐服务

等［１７］。

２　 推荐模型

２．１　 数据预处理

获取用户对商品的评论文本，按照如下步骤对评

论文本进行预处理：首先，对评论文本去除同一用户短

时期内的重复商品评论；其次，由于较短的评论文本所

包含的信息较少，为保证推荐结果的准确性，去除评论

文本字数少于 ５ 个的商品评论；最后，去除评论文本中

完全没有用或者没有意义的词，如助词、拟声词、虚词

等，使用 ｊｉｅｂａ 分词进行中文分词，得到数据集。
２．２　 构建 ＬＤＡ 主题模型

将一个评论文本视为 ＬＤＡ 模型中的一个文档

进行分析，所有的评论文本视为文档集合。
ＬＤＡ 模型的生成过程： 从狄利克雷分布 α 中取

样生成文档 ｐ 的主题分布 θｐ
［１８］；从主题的多项式分

布 θｐ 中取样，生成文档 ｐ 第 ｑ 个词的主题 Ｚｐ，ｑ；从狄

利克雷分布 β 中取样，生成主题 Ｚｐ，ｑ 对应的词语分

布 φｐ，ｑ；从词语的多项式分布 φｐ，ｑ 中采样，最终生成

词语 Ｗｐ，ｑ。 其中，参数 α 和参数 β 根据 Ｇｉｂｂｓ 采样方

法进行参数估计［１９］，最佳主题数目 Ｋ 的值根据困惑

度的大小来确定，困惑度越小，主题数目 Ｋ越合适。
２．３　 商品评分计算

在主题－词汇矩阵中，主题下只有部分词汇具

有情感极性，采用知网情感词典判断每个主题下包

含的词汇是否为正面情感词、负面情感词和中性

词［２０－２１］，若主题每包含一个正面情感词，则将该主

题的情感得分加 １；每包含一个负面情感词，则将该

主题的情感得分减 １；中性词不计入情感得分，依次

类推直至统计完所有词汇，得到每个主题对应的情

感得分。
在文档－主题矩阵中，每个文档所包含各个主

题的概率不同， 每个文档的评分也不同，用户 ｕｉ 对

商品 ｘｈ 的评分 ｓ′ｕｉ，ｘｈ， 计算公式（１）：

ｓ′ｕｉ，ｘｈ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ ０
ｇｋ
ｕｉ，ｘｈ

× ｐｋ
ｕｉ，ｘｈ （１）

　 　 其中， １ ≤ ｉ ≤ Ｎ，Ｎ 表示用户总数；１ ≤ ｈ ≤ Ｈ，
Ｈ 表示商品总数；ｋ（ｋ ＝ ０，１，２，３，…，Ｋ） 表示文档 －
主题矩阵中文档的第 ｋ个主题；Ｋ表示文档所包含的

主题数目；ｇｋ
ｕｉ，ｘｈ 表示用户ｕｉ 对商品ｘｈ 的评论文本在

第 ｋ个主题上的情感得分；ｐｋ
ｕｉ，ｘｈ 表示用户ｕｉ 对商品ｘｈ

的评论文本包含主题 ｋ 的概率。
通过最大最小标准化公式使得用户对商品的评

分在［１，５］之间，标准化后的用户 ｕｉ 对商品 ｘｈ 的评

分 ｓｕｉ，ｘｈ， 计算公式（２）：

ｓｕｉ，ｘｈ ＝
ｓ′ｕｉ，ｘｈ － ｓ′ｕｉ，ｍｉｎ

ｓ′ｕｉ，ｍａｘ － ｓ′ｕｉ，ｍｉｎ

× ５ （２）

　 　 其中， ｓ′ｕｉ，ｍｉｎ 表示用户 ｕｉ 对已购买商品的评分最

小值， ｓ′ｕｉ，ｍａｘ 表示用户 ｕｉ 对已购买商品的评分最大

值。
计算结果四舍五入取整，不足 １ 分的记为 １ 分，

情感值范围为 １－５ 分，５ 分为完全满意，１ 分为完全

不满意，分数越高表示用户对商品越满意，空缺值表

示用户未对该商品进行打分，最后得到用户对商品

的评分矩阵。
根据用户对所有商品的评分，计算用户 ｕｉ 对全

部已评价商品评分的均值 ｓ－ｕｉ， 计算公式（３）：

ｓ－ｕｉ ＝
１
Ｈ∑

Ｈ

ｈ ＝ １
ｓｕｉ，ｘｈ （３）
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２．４　 用户相似度计算

使用余弦相似度方法计算两个用户之间的相似

度。 ｓｉｍ（ｕｉ，ｕ ｊ） 表示用户 ｕｉ 和用户 ｕ ｊ 的相似度，计
算公式（４）：

ｓｉｍ ｕ( ｉ，ｕ ｊ） ＝
∑
Ｈ

ｈ ＝ １
ｓｕｉ，ｘｈ × ｓｕｊ，ｘｈ

　

∑
Ｈ

ｈ ＝ １
ｓｕｉ，ｘｈ( ) ２ ×

　

∑
Ｈ

ｈ ＝ １
ｓｕｊ，ｘｈ( ) ２

（４）

　 　 其中， ｓｕｉ，ｘｈ 表示用户 ｕｉ 对商品 ｘｈ 的评分， ｓｕｊ，ｘｈ
表示用户 ｕ ｊ 对商品 ｘｈ 的评分。

按照相似度数值排序，数值越大说明两个用户

之间的相似度越高，按照相似度大小对所有用户降

序排列，即越靠前的用户同目标用户之间的相似度

越高，得到目标用户的相似用户群。
２．５　 生成推荐商品

根据 Ｔｏｐ － Ｎ 策略从相似用户群中选取排名前

Ｎ 个用户作为最近邻用户，根据最近邻用户预测目

标用户对待推荐商品的评分，根据预测结果，生成向

目标用户推荐的商品。 ｇｕｏ，ｘｈ 表示目标用户 ｕｏ 对待

推荐商品 ｘｈ 的预测评分，公式（５）：

ｇｕｏ，ｘｈ
＝
∑
ｕｍ∈Ｍ

（ ｓｉｍ（ｕｏ，ｕｍ） × （ ｓｕｍ，ｘｈ － ｓ－ｕｍ））

∑
ｕｍ∈Ｍ

ｓｉｍ ｕｏ，ｕｍ( )
（５）

其中， Ｍ 表示相似用户群中对待推荐商品 ｘｈ 进

行了评分的所有用户的集合； ｓｉｍ（ｕｏ，ｕｍ） 表示目标

用户 ｕｏ 和用户 ｕｍ 的相似度； ｓｕｍ，ｘｈ 表示用户 ｕｍ 对待

推荐商品 ｘｈ 的评分； ｓ－ｕｍ 表示用户 ｕｍ 对其全部已评

价商品评分的均值。

３　 实验与分析

３．１　 实验数据集

本文实验使用的初始数据集为京东 １１ 个排名

较高的牙膏品牌的评论文本，数据集共包括 ５ ０８９
个用户的 １０３ ８５０ 条商品评论。 对数据进行预处

理，可用数据集数包括 ４ ８７０ 个用户的 ９４ ８１５ 条商

品评论，每条评论文本平均字数为 ５６ 个，按 ８ ∶ ２ 的

比例将数据集随机地分为训练集和测试集。
３．２　 对比实验与评估指标

为验证推荐方法的准确性，将 ＬＤＡ－ＣＦ 算法与

以下两种传统的推荐算法进行比较：
（１） ＣＢ（Ｃｏｎｔｅｎｔ－Ｂａｓｅｄ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ ＣＢ）：

基于内容的推荐算法。
（２）ＣＦ（Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）：传统的协同过

滤推荐算法。
本文采用的评价指标：
（１）平均绝对值误差 （ＭＡＥ）： 反映推荐算法预

测评分与实际评分的相似程度，公式（６）：

ＭＡＥ ＝
∑

（ ｉ， ｊ）∈ＥＵ
ｕｉ， ｊ － ｕ′

ｉ，ｊ

ＥＵ （６）

　 　 其中， ｕｉ， ｊ 表示用户 ｉ 对商品 ｊ 的实际评分；ｕ′
ｉ， ｊ 表

示用户 ｉ 对商品 ｊ 的预测评分； ＥＵ 表示预测评分总

数。
（２） Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ：综合了分类模型的精确率 Ｐ和

召回率 Ｒ，公式（７） ～ 公式（９）：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（７）

Ｒ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＮ

（８）

Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

（９）

　 　 其中， ＴＰ 表示将文本正向样本预测为正向样

本；ＦＮ 表示将文本正向样本预测为负向样本；ＴＮ
表示将文本负向样本预测为负向样本；ＦＰ 表示将

文本负向样本预测为正向样本。
３．３　 实验结果与分析

采用 ＬＤＡ 主题模型对用户的评论数据进行分

析，通过 Ｇｉｂｂｓ 采样的方法对参数进行估计，设置

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 先验参数 α ＝ ５０ ／ Ｔ 和 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 先验参数

β ＝ ０．０１，依据困惑度的方法来确立最佳主题数 Ｋ，
通过 模型训练，得出文档 － 主题矩阵和主题 － 词汇

矩阵。 主题数目 Ｋ 和困惑度的关系如图 １ 所示，可
以看出当主题数 Ｋ ＝ ７ 时， ＬＤＡ 主题模型的困惑度

最小。
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图 １　 主题数目 Ｋ 和困惑度的关系
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ｏｆ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ

　 　 ＬＤＡ 主题模型得到的部分用户评论数据的主

题－词汇概率分布见表 １。

　 　 ＬＤＡ 主题模型得到的部分用户评论数据的文

档－主题概率分布见表 ２。

表 １　 部分用户评论数据的主题－词汇概率分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｏｐｉｃ－ｗｏｒｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｕｓｅｒ ｒｅｖｉｅｗ ｄａｔａ

主题 词汇 概率

主题 １ 不错，快递，物流速度快，方便快捷 ０．４２８，０．０４０，０．０３１，０．０２７

主题 ２ 品牌，信赖，牌子，老字号 ０．３５４，０．１２１，０．０８７，０．４０１

主题 ３ 回购，质量，实惠，物超所值 ０．２７２，０．１２０，０．０８５，０．０４６

主题 ４ 包装，精美，物流完好，完好无损 ０．１４９，０．０９０，０．０７４，０．０６７

主题 ５ 第一次，别人，朋友，好用 ０．１８６，０．１０３，０．０８１，０．０６３

主题 ６ 味道，薄荷，清新，好闻 ０．２４３，０．０７６，０．０７１，０．０６１

主题 ７ 活动，凑单，赠品，划算 ０．２２３，０．１０３，０．０９０，０．０８２

表 ２　 部分用户评论数据的文档－主题概率分布

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｏｃｕｍｅｎｔ－ｔｏｐｉｃ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｕｓｅｒ ｒｅｖｉｅｗ ｄａｔａ

文档 主题 概率

文档 １ ［７，３，５，６，４，２，１］ ０．３５５，０．２７０，０．１９６，０．０７２，０．００６，０．００５，０．００４

文档 ２ ［５，７，１，６，３，４，２］ ０．２８７，０．１３７，０．０７４，０．０６３，０．００５，０．００４，０．００３

文档 ３ ［３，７，６，５，４，２，１］ ０．２０１，０．１５３，０．００９，０．００９，０．００６，０．００５，０．００３

文档 ４ ［４，２，７，６，５，３，１］ ０．５３５，０．４１９，０．００６，０．００５，０．００４，０．００２，０．００１

文档 ５ ［６，２，１，５，４，３，７］ ０．３０４，０．２９６，０．１７０，０．０８７，０．０６６，０．０５６，０．００５

　 　 ＬＡＤ－ＣＦ 算法先通过 ＬＤＡ 主题模型得出用户

评论的文档－主题概率分布和主题－词汇概率分布，
得出用户的评分。 ＬＤＡ－ＣＦ 算法与传统的协同过滤

算法和基于内容的推荐算法推荐效果如图 ２ 所示，
可见相比其他两种方法，ＬＤＡ－ＣＦ 算法的 ＭＡＥ 值较

小，在评分预测的准确性优于其他两种算法。
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图 ２　 不同模型的 ＭＡＥ 值对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＡＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 利用余弦相似度的方法得出目标用户的待推荐

商品，将本文的 ＬＤＡ－ＣＦ 算法与基于内容的推荐算

法（ＣＢ）和传统的协同过滤推荐算法（ＣＦ）进行对比

实验，实验结果见表 ３，可见在同等条件和数据下，

ＬＤＡ－ＣＦ 在各项指标上均有所提高，推荐较为准确。
表 ３　 评论数据集评测结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｖｉｅｗ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

模型 准确率 召回率 Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ 值

ＣＢ ０．８６７ ０．８４７ ０．８５７

ＣＦ ０．８７５ ０．８８９ ０．８８２

ＬＤＡ－ＣＦ ０．８９５ ０．９１４ ０．９０４

４　 结束语

本文提出一种基于 ＬＤＡ 主题模型的协同过滤

推荐算法，使用 ＬＤＡ 模型获取评论文本的信息，并
将文本主题与评论文本相融合，利用协同过滤算法

得出用户对商品的评分。 与传统的推荐算法相比，
本文提出的 ＬＤＡ－ＣＦ 算法能够充分利用评论文本

包含的信息，更加深刻地分析挖掘用户在商品各个

主题下的喜爱偏好，从而提高了推荐的准确性。 在

后续的研究中，将会尝试提高文本主题提取的精度，
从而更加精准的分析出评论文本包含的主题信息，
进一步提高推荐算法的精准度。
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表 ３　 实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 精确度 召回率 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ

本模型 ９０．５４ ９２．８７ ９１．６９

ＢｉＬＳＴＭ ９０．１６ ９２．８４ ９１．０３

ＲＮＮ ８７．１７ ８６．５９ ８６．５９

ＣＮＮ ８５．１５ ８４．１３ ８４．７１

ＬＳＴＭ ８８．４６ ８８．０７ ８６．０６

４　 结束语

本文针对影评提出了基于星级权重和双向长

短期记忆网络的神经网络模型，能够解决单一特

征无法充分利用文章上下文信息的问题，改善影

评情感偏向不明显的情况，从而能提高了分类准

确率。
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