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基于用户评论的深度情感分析和多视图协同融合的
混合推荐方法
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摘　要　目前，大多数推荐技术使用用户评分来推断用户偏好．当有充足的评分信息时，协同过滤技术表现良好．
然而，评分数据普遍存在着稀疏性，或者难以让用户将其偏好表示为对物品的评分等级，故有效性受到限制．基于
内容的推荐方法依据物品的内容来寻找与目标用户喜欢的物品内容相似的物品．在目标用户没有充足的历史数据
的情况下，该方法仍然不充分，其推荐效果也很有限．当前，融合多视图的兴趣偏好信息构建混合推荐系统是个性
化推荐研究发展的趋势．混合推荐系统通过融合用户物品的交互评分、隐式反馈和辅助信息进行个性化推荐，故本
文提出了一种新颖的基于用户评论的深度情感分析和多视图协同融合的混合推荐方法．针对用户评论、物品内容
描述等短文本的情感及语义难以分析，单一推荐视图易导致对用户画像建模粗放等问题，本文利用词向量对用户
评论的短文本进行分布式表征，并结合长短期记忆网络实现从上下文语义层面对用户评论的情感进行分析．同时，
本文提出基于观点预过滤和基于用户评分嵌入的情感融合方法，设计了一种嵌入的网络结构对用户评论进行深层
语义分析和情感计算，以解决用户评分与真实兴趣偏好存在较大偏差、评分等级分布极度不均衡等问题．此外，本
文利用分布式的段落向量表征对物品内容描述的短文本进行相似度计算，并设计了候选物品相似性的计算方法及
度量犓个最近邻物品的方法，解决了推荐系统中物品的内容信息不易挖掘和利用的问题．最后，本文提出了一种基
于协同训练的融合用户评分、情感倾向和物品内容信息的混合推荐算法，实现对稀疏的用户评分矩阵的循环填充
和修正，进而实现基于评分预测的Ｔｏｐ犖推荐．该方法解决了混合推荐系统中不同兴趣偏好的多推荐视图难以融
合的问题，同时在一定程度上解决了推荐系统建模中缺乏足够的有标签数据问题．本文在亚马逊数据集上进行实
验，与多种经典的和当前先进的推荐算法进行性能对比，采用平方误差、命中率和标准化折扣累积增益进行性能评
价．实验结果表明，本文提出的算法在挖掘用户情感上效果显著；在１０个推荐数据集上，系统的评分预测和Ｔｏｐ犖
推荐指标皆有不同程度的显著改进．
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ｃｏｍｐａｒｅｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈａｖａｒｉｅｔｙｏｆｃｌａｓｓｉｃａｎｄｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
Ｓｐｅｃｉａｌｌｙ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｅｖａｌｕａｔｅｄｉｎＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＨｉｔＲａｄｉｏ，ａｎｄＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄ
ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｈａｓａ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｅｆｆｅｃｔｉｎｍｉｎｉｎｇｕｓｅｒ’ｓｓｅｎｔｉｍｅｎｔ．Ｏｎｔｈｅｔｅｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄｄａｔａｓｅｔｓ，ｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｈａｓａｌｓｏａｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｉｎｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｓｃｏｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄＴｏｐ犖ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｇｒｅｅｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｈｙｂｒｉｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ；ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ；ｓｃｏｒｉｎｇｍａｔｒｉｘ

１　引　言
随着电子商务和社交网络等信息技术的迅速发

展，“信息超载”成为困扰人们网络生活的主旋律．个
性化推荐作为一种帮助用户快速搜寻有用信息的有
效工具，越来越受到人们的青睐．伴随而来的，各种

推荐算法如雨后春笋般出现．纵观推荐算法的发展
历程，协同过滤和隐语义模型［１］是推荐系统发展早
期较流行的算法，其在过去十多年间得到了长足发
展．鉴于深度学习技术在人工智能诸多应用中取得
的显著成效，基于深度学习的推荐模型也逐渐成为
研究者追逐的焦点［２３］．目前，用户评分矩阵（Ｒａｔｉｎｇ
Ｍａｔｒｉｘ）仍然是大多数推荐系统利用的主要行为偏
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好信息［４］，但基于用户评论［５］、用户隐式反馈［６］、物
品内容信息［７］的推荐越来越受到人们的关注，然而
受文本挖掘、用户行为分析等方面的制约，这些方面
研究取得的进展并不十分令人满意，但它们在解决
推荐系统的推荐准确性、冷启动、可解释性等方面具
有重要的潜力．

在推荐算法的发展历程中，一种传统的为研究
者推崇的是协同过滤算法，其目标是将用户和物品
间的二元关系转化为评分预测问题，然后依据用户
对物品的评分进行协同过滤或排序［８］，进而产生推
荐列表．随后大量的研究工作发现，由于受用户评分
真实性的制约以及评分矩阵稀疏性的影响，依据用
户评分产生的推荐结果并不能准确地体现用户的兴
趣偏好［８９］．基于此，研究者们做了大量的后续工作．
Ｚｈａｎｇ等人［１０］通过比较用户评分和评论文本的情感
倾向，指出用户评分并不能真实反映用户评论的情
感倾向．扈中凯等人［５］对用户评分进行统计分析，发
现用户对物品的评分比较随意、且评分等级分布极
度不均衡（如图１中的统计数据［５］，评分等级为５分
的占９６．２％，评分等级为４分的占３．５％，评分等级
为１～３分的仅占０．３％）．同时，本文对实验中来自
亚马逊１９９５年至２０１３年的Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ等１０个数
据集的４１２０９４８条用户评论数据进行统计分析，得
出类似的结论，即用户的评分等级分布极度不均（评

图１　用户评分等级分布图

分等级为１～５分的分别占比４．８％、４．４％、９．０％、
２１．７％、６０．１％）．研究表明，这种评分分布极度不均
衡的状况给协同过滤推荐造成了极大的困扰．陈龙
等人［１１］对用户评论的情感倾向进行分析，发现商品
评论的评分是一种弱标注标签，即评论中可能存在
实际情感语义与评分不一致的情况（如一条５星级
的评分对应的评论中仍然存在负面描述）．这种情感
语义与评分不相符的标注数据称为噪声数据．研究

表明这种噪声数据会对协同过滤的推荐结果产生较
大的负面影响．

在基于内容的推荐方面，物品内容的描述文本
信息是一个重要的推荐依据．基于内容的推荐能有
效解决系统的冷启动问题［１２］，且不受打分稀疏性的
约束，能够发掘隐藏的“暗信息”，具有良好的用户体
验，因此受到广泛的关注．然而，针对物品内容的短
文本自然语言描述（通常较短且零散），无足够的信
息量供机器进行统计推断，这给物品内容的语义理
解带来了巨大困难．

当前，利用深度学习技术融合多源异构数据［１３］、
融合评分矩阵及评论文本［１４］、融合多特征的协同推
荐［１５］成为研究的热点．本文在上述研究的基础上，
针对推荐系统中用户评分分布的不均衡及多推荐视
图不易融合的问题，提出了基于用户评论的深度情
感分析与多视图协同融合的混合推荐方法（ＨＲＳＭ
算法），此处多视图即推荐系统中的多维度推荐因
素．本文的混合推荐方法融合了用户评分矩阵、用户
评论文本、物品的内容描述信息等三个推荐视图．与
传统的加权融合和级联型等混合方法不同，本文设
计了一种基于协同训练的推荐算法，实现用户评分
的行为视图和物品描述的内容视图的融合．本文主
要贡献在于提出了基于协同训练的多推荐视图融合
的评分预测方法，并探讨了利用基于深度学习的自
然语言处理技术对推荐系统中用户评论文本等辅助
信息进行整合的技巧．本文的创新主要体现在以下
３个方面：

（１）提出基于协同训练的推荐视图融合方法．
设计了一种基于协同训练的融合用户评分、情感偏
好和物品内容信息的推荐算法，实现对稀疏的用户
评分矩阵的循环填充和修正，进而实现基于评分预
测的推荐．解决了混合推荐系统中不同兴趣偏好的
多推荐视图不易融合的问题，同时在一定程度上解
决了推荐系统建模中缺乏足够的有标签数据问题；

（２）提出基于观点预过滤和基于用户评分嵌入
的情感融合方法．设计一种嵌入的网络结构实现从
上下文层面对用户评论进行深层语义分析和情感计
算，并比较其在挖掘用户评论信息方面的效果．解决
了推荐系统中用户原始评分与真实兴趣偏好存在偏
差且评分等级分布不均衡的问题；

（３）研究在推荐系统建模中融合多种自然语言
处理技术的技巧．本文利用分布式的段落向量表征
对物品内容描述的短文本进行相似度计算，并设计
度量候选物品相似性的计算方法及计算犓个最近
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邻物品的方法，解决了推荐系统中物品内容的文本
描述信息不易挖掘和利用的问题．

２　相关工作
在协同过滤推荐中，基于用户历史评分数据的

推荐算法通常面临着数据稀疏的问题，而这种稀疏
的用户评分通常会导致推荐质量下降［１６］；此外，原
始数据的不完整及算法本身处理数据的特殊性，也
会导致最终推荐效果不理想［１７］．当前，基于用户评
论、用户隐式反馈挖掘的推荐研究受到了高度的重
视，但其受文本挖掘和情感分析等技术的困扰．田超
等人［１８］通过整合网上商城的用户评论进行情感分
析，实现ＳｕｐｅｒＲａｎｋ智能推荐系统原型．Ｓｈｍｕｅｌｉ等
人［１９］将用户评论信息作为协同过滤推荐的依据，并
将其和内容信息并入因子模型中进行混合推荐．
Ｚｈａｎｇ等人［２０］研究用户评论作弊对推荐系统的制
约，提出了一种基于可疑行为扩散的统一框架，使得
系统人员不需要关心具体的作弊方法就能以较高的
准确率识别作弊用户以及作弊行为．Ｗａｎｇ等人［２］

针对评分数据在应用中的稀疏性问题，提出结合物
品内容的深度表示及协同训练构建评分矩阵．Ｗｕ
等人［２１］通过对ＳｔａｃｋｅｄＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ进
行扩展来提高评分预测的精确度．Ｃｈｅｎ等人［２２］归
纳总结了各种各样的基于评论的推荐方法，通过
将用户生成的有价值的评论信息融入用户建模和
推荐过程中，实现对用户评论推荐因素的挖掘，包
括考虑评论的有用性、评论的主题、评论的总体观
点、评论的内容、评论的情感等．为了充分挖掘推
荐系统中用户评论的上下文信息，以及减少评论中
无关信息对推荐准确性的影响．Ｚｈａｎｇ等人［２３］提出
了一种协同多级嵌入模型，它利用一个投影层将词
嵌入模型整合进标准的评分矩阵模型中来解决上述
两个局限．Ｚｈａｎｇ等人［２４］提出一种深度协同神经网
络（ＤｅｅｐＣｏＮＮ），在网络的最后一层中耦合两个并
行的神经网络来实现混合推荐，其中一个网络学习
用户评论的行为信息，另外一个网络从用户评论中
学习物品的属性信息．Ｃｈｅｎ等人［２５］通过引入一种
新颖的注意力机制挖掘用户评论的有用性信息，提
出了基于神经注意回归模型的推荐系统，可以预测
精确的评分及每条评论的有用性．Ｈａｎ等人［２６］从异
构信息网络中提取不同层面的特征，利用精心设计
的深度神经网络来学习各个层面的潜在因子，然后
将其融合到一个注意力机制中实现协同过滤推荐．

在推荐系统中，通过对真实数据分析也表明：用户评
分往往与用户的兴趣偏好存在着较大的偏差，而用
户评论等短文本信息可能更真实地反映了用户的兴
趣偏好，故对用户评论的短文本的语义理解和情感
挖掘是解决推荐系统中用户评分不真实、分布不均
的重要途径［５，１８］．

在基于内容的推荐中，物品的内容信息是一个
重要的推荐依据，它也是用来解决推荐系统中冷启
动问题的重要途径，但这种推荐方法会受到信息获
取技术的约束．在众多的物品内容表现形式中，一种
重要的形式是商家对物品的自然语言描述，传统的
自然言语处理技术（如ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ）将文本表示成
一个犠维的独热向量，该表示方法缺点非常明显，
其假设所有对象都是相互独立的，容易受到数据稀
疏问题的影响［２７］；同时，这种自然语言处理技术不
能从语义层面对物品的内容信息进行分析，因此对
物品内容的短文本进行语义理解和相似度计算是解
决问题的关键．在对短文本的语义理解方面，研究者
做了大量的工作．Ｗａｎｇ等人［２８］利用语义聚类和卷
积神经网络对短文本进行建模，并在模型中使用预
训练的词嵌入来引入额外知识．王仲远等人［２９］归纳
了当前比较流行的短文本语义理解模型：隐性模型、
半显性模型、显性模型．Ｍａ等人［３０］提出一个新颖有
效的框架，利用社会化媒体的内容信息来实现评分
预测．Ｌｉａｎ等人［３１］提出了一个深度混合模型来提高
个性化新闻推荐系统的表征学习能力．

基于内容的推荐是依据用户喜爱的物品内容信
息找到相似物品进行推荐，当前较流行的做法是利
用信息检索中的相关理论、方法与技术来实现对物
品内容信息的建模．由于评分（ｒａｔｉｎｇ）相对于物品
（ｉｔｅｍ）的稀疏性，基于模型的推荐通常缺乏足够的
有标签数据［３２］．半监督学习作为一种同时利用有标
签数据和无标签数据建模，来改进系统性能的学习
策略，在推荐系统建模中得到较广泛的应用［３３３４］．鉴
于推荐系统中各个推荐因素相对独立的特点，其很
容易被划分为多个“充分冗余视图”，为利用协同训练
策略构建推荐预测模型创造了天然的条件．Ｗｕ等
人［３３］利用无标签和有标签用户信息（ＵｓｅｒＰｒｏｆｉｌｅ）
构建一个多分类模型，实现了一个半监督混合推荐
系统（ＨｙＳＡＤ）．Ｚｈａｎｇ等人［３４］提出了一个基于上
下文感知的半监督协同训练方法，来解决推荐系统
中的冷启动问题．Ｄｉｎｇ等人［３５］将视图数据集成到基
于隐式反馈的推荐系统中，以挖掘购买等主要反馈
数据以外的隐藏偏好信息．Ｗａｎｇ等人［３６］提出一种
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新的基于树增强的嵌入方法，来学习显式的决策规
则和不可见的交叉特征，使推荐过程更加透明且有
解释性．

３　基于协同训练的混合推荐系统模型
鉴于上述对推荐系统研究现状的论述，本文提

出了一种基于用户评论的深度情感分析与多源推荐
视图协同融合的混合推荐方法．一方面，我们通过挖
掘用户评论的情感倾向，以实现对用户原始评分
偏离用户真实兴趣偏好的纠正，采用观点预过滤
（ｏｐｉｎｉｏｎｐｒｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）方法［３７］实现对用户的情感倾
向和原始评分等级的综合度量，为基于物品的协同

过滤推荐模型提供更加精确的反映用户真实兴趣偏
好的综合评分数据．另一方面，我们对物品内容描述
的文本信息进行挖掘，利用神经网络的方法将其表
示成为分布式的段落向量，实现对物品内容的相似
度计算，进而构建基于物品内容的推荐模型．最
后，本文利用协同训练策略实现对两个推荐视图
的融合，并在协同训练中增加了基于置信度估计
与聚类分析的数据选择策略，尽量消除迭代训练中
加入到训练数据池中的数据分布偏差．在此基础上，
利用协同训练模型输出的评分矩阵和物品的相似
度，对初始推荐结果进行过滤和排序，从而得到最终
推荐结果．基于协同训练的混合推荐系统框架如图２
所示．

图２　基于协同训练的混合推荐系统框架

３１　用户评论的情感分析
３．１．１　用户评论文本的分布式向量表示

通过对推荐系统中的用户评论文本进行统计分
析，发现其呈现形式通常是关键词和短文本．研究表
明，这些短文本信息通常与长文本的处理方法不尽
相同．短文本具有长度短、语法不规则的特点，且亦
无足够的信息量来供研究者进行统计和推断．传统
的诸如词性标注、句法分析等自然语言处理技术在
短文本分析方面基本无能为力．早期对短文本的分
析和应用主要通过枚举或关键词匹配的方式，对文
本的语义理解基本避而不谈，而自动化的短文本理
解通常需要依赖额外的知识．本文利用基于词向量
的关键词表示方法，解决了传统稀疏表示方式的维
数灾难，且无法表示语义信息的问题．同时也挖掘了
词之间的关联属性，从而提高了关键词语义表示的
准确度．

词向量（Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ）作为一种进行高效率词嵌套
学习的预测模型［３８］，其包括连续词袋模型（ＣＢＯＷ）
和ＳｋｉｐＧｒａｍ模型两种变体．ＣＢＯＷ通过窗口范围
内的词语预测中心词出现的概率，而ＳｋｉｐＧｒａｍ则
是基于中心词预测窗口范围内词语出现的概率，其
训练目标就是找出对预测句子或文档中的周围词语
有用的词语的向量表示．假如对于一个给定句子，
狑１，狑２，…，狑犜表示句子中的词语，ＳｋｉｐＧｒａｍ模型
的目标函数犵（狑）就是求最大化平均对数概率．

犵（狑）＝１犜∑
犜

狋＝１ ∑－犮犼犮，犼≠０
ｌｏｇ狆（狑狋＋犼｜狑狋）（１）

在式（１）中，犮表示训练文本的数量，犮越大，可能
会使得模型的准确率越高．ＳｋｉｐＧｒａｍ模型使用层次
Ｓｏｆｔｍａｘ函数来定义狆（狑狋＋犼｜狑狋）．层次Ｓｏｆｔｍａｘ使
用犠个字作为叶子的输出层的二叉树表示，并且对
于每个节点明确表示其子节点的相对概率，利用随
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机游走算法分配每个单词的概率．
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ可以自动从大规模无标注用户评论

中学习到句法和语义信息，实现对用户评论中关键
词的表征．利用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ对用户评论的短文本信
息进行向量表示，主要分为以下两个步骤：

（１）根据收集的用户评论文本数据，利用Ｓｋｉｐ
Ｇｒａｍ或ＣＢＯＷ训练词向量模型，将每个词表示成
犓维向量实数值；

（２）对于用户评论的短文本，在分词的基础上
利用ＴＦＩＤＦ等算法抽取Ｔｏｐ犖个词表示文本的
情感，然后从词向量模型中查找得到抽取的Ｔｏｐ犖
个词的犓维向量表示．

在得到每个关键词的犓维实数向量表示后，
一种较为普遍的做法是利用加权平均的方式对关
键词的向量进行处理，将其等价于用户评论文本
的向量表示，以实现对评论信息的情感分析．这种
加权平均的处理方法忽略了词语间的排列顺序对情
感预测模型的影响．因为基于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的词向量
表示只是基于词的维度进行“语义分析”，而对词
向量进行加权平均的处理方式并不具备上下文的
“语义分析”能力，故本文构建基于词向量和长短期
记忆网络的情感计算模型来实现对用户评论的情感
分析．
３．１．２　基于词向量和长短期记忆网络的情感计算

在文本信息处理中，常用的方法是循环神经网络
（ＲＮＮ）．然而，ＲＮＮ在处理长序列时会导致优化时
出现梯度消失的问题．为解决这一问题，研究人员提
出了门限（ＧａｔｅｄＲＮＮ），其中最著名的就是长短期
记忆网络（ＬＳＴＭ）．研究也表明：在很多任务上，采用
ＬＳＴＭ结构的神经网络比标准ＲＮＮ网络表现更好．

ＬＳＴＭ利用“门”结构来去除或增加信息到细

胞状态．它通过在神经元中增加输入门、遗忘门和输
出门三个“门”结构来达到增强或遗忘信息的目的，
使得自循环的权重是变化的．基于ＬＳＴＭ的模型在
参数固定的情况下，通过动态改变不同时刻的累积，
可以有效避免ＲＮＮ网络结构容易出现的梯度膨
胀，甚至梯度消失等问题．在ＬＳＴＭ网络结构中，每
个ＬＳＴＭ单元的计算公式如式（２）～（７）所示：

犳狋＝σ（犠犳·［犺狋－１，狓狋］＋犫犳） （２）
犻狋＝σ（犠犻·［犺狋－１，狓狋］＋犫犻） （３）

犆～狋＝ｔａｎｈ（犠犆·［犺狋－１，狓狋］＋犫犆） （４）
犆狋＝犳狋犆狋－１＋犻狋犆～狋 （５）

犗狋＝σ（犠犗·［犺狋－１，狓狋］＋犫犗） （６）
犺狋＝犗狋ｔａｎｈ（犆狋） （７）

在式（２）～（７）中，犳狋表示遗忘门，犻狋表示输入门，
犗狋表示输出门；犆～狋表示前一时刻细胞的状态，犆狋表示
当前细胞的状态，犺狋－１和犺狋分别表示前一时刻单元
的输出和当前单元的输出．

本文采用基于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和ＬＳＴＭ的用户评论
的情感分析方法如图３所示．首先利用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ将
矩阵形式的输入编码为较低维度的一维向量，以保
留大多数有用信息；然后利用ＬＳＴＭ算法训练用户
评论文本的情感分类模型，实现对用户评论的评分
等级预测．同时，为了兼顾用户评分和评论信息对真
实情感的交互影响，本文采用基于观点预过滤的方
法和基于用户评分嵌入的方法分别对用户评分和情
感预测评分进行融合．前者是利用ＬＳＴＭ网络得到
预测评分后，同原始用户评分进行加权求和，基于用
户评分嵌入的方法则是将ＬＳＴＭ网络向量与用户
评分信息进行结合，将结果作为最后一层的输入，直
接输出最终的综合评分．

图３　基于用户评分嵌入的情感分析方法

基于观点预过滤［３７］（ｏｐｉｎｉｏｎｐｒｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）的方
法，利用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和ＬＳＴＭ对用户评论文本建模

进行情感分析，预测得到每个用户对物品评论的情
感倾向分数犛犮狅狉犲狉，对用户的原始评分进行加权求
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和得出综合评分犛犮狅狉犲犮．
犛犮狅狉犲犮＝α犛犮狅狉犲狉＋（１－α）犛犮狅狉犲狅 （８）

在式（８）中，犛犮狅狉犲狉表示用户对物品评论的情感
预测评分，犛犮狅狉犲狅表示用户对物品的原始评分，α是
两个评分间权重的平衡因子．

基于用户评分嵌入的方法是在对用户评论信息
进行情感分析的基础上，将得到的ＬＳＴＭ输出向量
与用户评分信息进行结合（如式（９）所示），然后将上
述结果作为最后一层（全连接层）的输入，并通过
ｓｏｆｔｍａｘ激活函数直接输出最终的综合情感评分．

犎犻＝犺狋犛犮狅狉犲（犝狊犲狉犻） （９）
３２　基于物品内容的相似度计算

在推荐系统中，对物品内容的自然语言描述较
短且大多是不完整的句子，通常也不遵循语法规则．
本文利用段落向量（ＰａｒａｇｒａｐｈＶｅｃｔｏｒ）［３９］对物品内
容描述的短文本进行分布式表示．段落向量是一种
基于神经网络的隐性短文本理解模型，它将短文
本向量当作“语境”用于辅助推理，在极大似然估计
中，文本向量亦被作为模型参数进行更新．同基于
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的文本向量表示方法相比，它在模型训练
过程中对段落也增加了编码．与普通的词一样，段落
编码也是被先映射成一个向量（即段落编码向量）．
在计算中，段落编码向量和词向量累加或者连接起
来，作为输出层Ｓｏｆｔｍａｘ的输入．在对物品内容描述
文本的训练过程中，段落编码保持不变，相当于在每
次预测单词概率时，其都整合了整个句子的语义信
息．在预测阶段，我们给物品内容的描述文本分配一
新的段落编码，同时保持词向量和输出层Ｓｏｆｔｍａｘ
的参数不变．最后，我们利用梯度下降法训练新的物
品内容描述文本，直至其收敛，从而得到物品内容的
低维向量表示．物品内容的段落向量分布式表征如
图４所示．

图４　物品内容的段落向量分布式表征

在得到物品内容的惟一犱维分布式向量表示后，
就可以利用相似度计算的方式得到每两个物品内容
之间的相似度和距离．本文利用余弦公式度量两个物
品间的相似度，同时利用马氏距离计算两个物品内容
自然语言描述的距离．假设两个物品内容自然语言
描述的段落向量表示为犘犞犪＝（狓１１，狓１２，…，狓１犱）和
犘犞犫＝（狓２１，狓２２，…，狓２犱），其中犱表示两个段落向量
的维度．则它们间的相似度和距离分别定义式（１０）
和式（１１）：

狊犻犿（犘犞犪，犘犞犫）＝犘犞犱·犘犞犱
犘犞犱２·犘犞犱２　

＝
∑
犻＝犱

犻＝０
狓１犻狓２犻

∑
犻＝犱

犻＝０
狓２１槡犻∑

犻＝犱

犻＝０
狓２２槡犻

（１０）

犱犻狊（犘犞犪，犘犞犫）＝（犘犞犪－犘犞犫）Ｔ犛－１（犘犞犪－犘犞犫槡 ）
（１１）

其中犛是特征向量犘犞犪和犘犞犫的协方差矩阵．
３３　基于协同训练的推荐视图融合

在构建混合推荐系统时，本文利用用户综合评
分视图构建基于物品的协同过滤推荐模型；与此同
时，利用物品内容的自然语言描述视图构建基于物
品内容的推荐模型；最后基于协同训练策略实现两
个推荐视图的融合．在数据选择方面，利用基于置信
度估计与聚类分析的数据选择算法对数据进行过
滤，而后加入到另一个分类器的训练数据池中，进行
下一轮训练，如此迭代．基于协同训练的推荐视图融
合的框架如图５所示．

图５　基于协同训练的推荐视图融合

３．３．１　基于协同训练的混合推荐算法
基于协同训练的混合推荐算法是在用户对物品

评分的基础上构建初始评分矩阵；然后利用观点预
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过滤的方法度量综合评分，从而更新评分矩阵；最后
设计一个基于协同训练的混合推荐算法，依据综合
评分矩阵和物品内容描述的向量相似度来循环地填
充和优化评分矩阵，进而实现推荐和排序．基于协同
训练的混合推荐算法流程如图６所示．

图６　基于协同训练的混合推荐算法流程

在推荐系统中，用户狌对物品犻的评分记为犚狌（犻）；
对应的评分矩阵为犚犿×狀（犝，犐），其中行向量犿表示
用户的个数，列向量狀表示物品的个数．在基于物品
的协同过滤推荐模型中，输入用户的原始评分矩阵
犚犿×狀（犝，犐），其中犚狌（犻）∈｛１，２，３，４，５｝，以及情感分析
模型预测的虚拟评分矩阵犚→犿×狀（犝，犐），其中犚→狌（犻）∈
｛１，５｝，１表示用户情感为负面，５表示用户情感为
正面，输出为数据集犇ｔｒａｉｎ．基于物品的协同过滤推
荐算法的描述如算法１所示．

算法１．　基于物品的协同过滤推荐算法．
输入：用户对物品的评分矩阵犚犿×狀（犝，犐），情感计算模

型预测的虚拟评分犚→犿×狀（犝，犐）
输出：基于物品协同过滤推荐的训练数据集犇ｔｒａｉｎ
１．根据用户评分矩阵，抽取针对用户狌的训练数据犇犻＝

｛犚（犻）Ｔ｜犚（犻）∈犚犿×狀（犝，犐），犚狌（犻）≠，犻∈［１，狀］｝，其类别标
签为犔（犻）＝犚狌（犻）∈｛１，２，３，４，５｝；

／／在犿×狀的评分矩阵中，行向量表示用户，列向量表
示物品．其中犚（犻）表示评分矩阵的列向量，犚狌（犻）表示用户狌
对物品犻的评分

２．更新训练数据评分犚狌（犻）：／／利用观点预过滤的方法
计算用户对物品的综合评分．其中犜犻犿犲ｃｕｒ表示当前时间，
犜犻犿犲犚狌（犻）表示用户对物品的评论时间，时间只取年份

犚→狌（犻）＝｛犚→犿×狀（犝，犐）∈｛１，５｝｜犿＝狌，狀＝犻｝，

犚狌（犻）＝α犚
→
狌（犻）＋（１－α）犚狌（犻）
犜犻犿犲ｃｕｒ－犜犻犿犲犚狌（犻）

．

３．更新训练数据集：／／将评分４的标记为正类，加入
数据池犇犻（＋）中，将评分２的标记为负类，加入数据池
犇犻（－）中

犇犔＝｛犇犻（＋）∪犇犻（－）｝，
犇犻（＋）＝｛犚（犻）Ｔ｜犚（犻）∈犚犿×狀（犝，犐），犔（犻）４｝，
犇犻（－）＝｛犚（犻）Ｔ｜犚（犻）∈犚犿×狀（犝，犐），犔（犻）２｝．
４．训练基于物品的协同过滤推荐模型，用分类器犺１对

候选数据犇＝｛犚（犻）Ｔ｜犚（犻）∈犚犿×狀（犝，犐），犚狌（犻）＝｝进行预
测，得到预测标签犔（犻）；

犇′犔←｛（犇（犻），犔（犻））｝．
５．利用基于置信度估计与聚类分析的数据选择算法对

数据进行筛选，返回预加入训练数据池的数据．／／犇犔表示一
次迭代中原有的数据，犇′犔表示一次迭代中增加的数据（数据
的标签为协同过滤模型的预测评分）

Ｒｅｔｕｒｎ犇ｔｒａｉｎ＝｛犇犔∪犇′犔｝．
在算法１中，利用基于物品的协同过滤推荐方

法，来填充用户评分矩阵的缺省值；同时更新用户狌
的训练数据集．在情感分类模型中，一般分为细粒度
（５级分类）和粗粒度（２级分类），考虑到２级情感分
类模型的准确率远高于５级情感分类模型［３８］，故本
文的推荐算法中采用２级情感分类．分别将用户情
感为正面和负面的评分设置为５分和１分；然后利
用观点预过滤的方法对用户情感评分和原始评分进
行综合度量；最后利用基于物品的协同过滤模型实
现对评分矩阵的预测和填充，并利用基于置信度估
计与聚类分析的数据选择算法对数据进行筛选，将
增量数据加入用户狌的训练数据集．

在基于物品内容描述模型中，利用犓最近邻算
法来计算物品内容描述的距离，通过物品的余弦相
似度以及犓个最近邻物品（马氏距离）的评分来更
新或填充用户评分和缺省值，将其利用到基于物品
内容的推荐模型中进行下一步迭代．基于物品内容
的推荐算法描述如算法２所示．

算法２．　基于物品内容的推荐算法．
输入：用户对物品的预测评分犇′犔＝｛（犇（犻），犔（犻）｝，物品

内容描述的向量表示犘犞（犐狋犲犿），训练数据集犇ｔｒａｉｎ
输出：评分矩阵犚犿×狀（犝，犐）
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１．根据训练数据集犇ｔｒａｉｎ，获取用户的物品集合：
犇ｉｔ＝｛犘犞（犻）∈犘犞（犐狋犲犿）｜犔（犻）４∪犔（犻）２｝．
２．选取２狆个用户评分为Φ的物品候选集，分别计算候

选物品与数据集犇ｉｔ中物品的距离和相似度：
ＦＯＲＥＡＣＨ犇犻∈犇２狆ｄｏ
　ＦＯＲＥＡＣＨ犇犼∈犇犻狋ｄｏ
　　犱犻狊（犇犻，犇犼）＝（犇犻－犇犼）Ｔ犛－１（犇犻－犇犼槡 ）

　　狊犻犿（犇犻，犇犼）＝犇犻·犇犼
犇犻 犇犼．

３．选择犓个最近邻物品｛犇１，犇２，…，犇犓｝：／／犪狇标记犓
个最近邻物品中每个评分等级的个数，犱犻狊狇表示物品犇犻与犓
个最近邻物品的平均距离

ＦＯＲＥＡＣＨ狇∈｛１，２，３，４，５｝ｄｏ
　ｉｆ（狇－１犔（犓）狇）
　　犪狇＝＋＋；

　　犱犻狊狇＝１犪狇∑
犪狇

１
狊犻犿（犇犻，犇犼）．

４．根据物品内容相似度更新评分矩阵的值：
ＦＯＲＥＡＣＨ犇犻∈犇２狆ｄｏ
　犛犮狅狉犲＝ａｒｇｍａｘ（犪犼｜犼∈｛１，２，３，４，５｝）
　犚狌（犻）＝犛犮狅狉犲犱犻狊（狇）．

５．针对不同用户狌的犚狌（犻）值得，更新物品犻的评分；
犔（犻）′←犚（犻）．

６．更新训练数据的评分；
犇′犔＝｛（犇（犻），犔（犻））｝←｛（犇（犻），犔（犻）′）｝．

７．利用基于置信度估计与聚类分析的数据选择算法对
犇′犔进行数据分布分析，并返回筛选的数据．

Ｒｅｔｕｒｎ犚犿×狀（犝，犐）．
混合推荐方法将多种推荐技术进行混合相互弥

补缺点，从而获得更好的推荐效果．与传统的混合推
荐技术（如加权融合、混合推荐、级联型推荐）不同，
本文在构建混合推荐系统时，采用了协同训练策略
构建基于物品的协同过滤推荐（算法１）和基于物品
内容的推荐（算法２）的混合模型．在协同训练模型
的每一次迭代训练过程中，利用计算的综合评分数
据训练评分预测模型，实现对评分矩阵的填充和更
新；然后根据更新后的评分矩阵和物品的内容描述
信息（评分４和评分２的物品分别放入用户喜欢
和不喜欢的物品训练池中），训练得到基于物品内容
的推荐模型，从而对评分矩阵进行填充和更新，将其
作为基于物品的协同过滤推荐模型的输入，进行下
一次迭代训练．相较于加权融合混合推荐需要不断
调整各推荐结果的权值、混合推荐的排序困难、以及
级联型推荐的分阶段过程，本文提出的基于协同训
练的混合推荐方法，在每次迭代训练中充分利用了
用户对物品的评分信息（ＩｔｅｍＰｒｏｆｉｌｅ视图）和物品

的内容描述信息（物品的元数据视图），实现对两种
推荐视图的融合，达到了较好的混合推荐效果．
３．３．２　协同训练中的数据选择

本文在构建协同训练模型时，增加了数据选择
策略对欲加入训练池的数据进行筛选．规定用户的
每一评分等级为数据中的一个分类类别；在数据池
中的训练数据为有标签数据，待预测的数据为无标
签数据．在数据选择策略中，不仅考虑样本属于某一
类别的置信度分数，同时也要求选择的样本在每一个
（聚类）簇内是均匀分布的，可以避免选择的训练数据
在高斯分布上存在较大的估计偏差．基于置信度估计
与聚类分析的数据选择算法描述如算法３所示．

算法３．　基于置信度估计与聚类分析的数据
选择算法．

输入：训练样本集（狓，狔）
输出：样本集（狓，狔）的选择标签犉犾犪犵＝｛ｔｒｕｅ，ｆａｌｓｅ｝
１．初始化
（ａ）将训练数据中每一评分等级作为一类，计算训练样

本与每一类犮的相似度作为该样本的置信度估计度量，记为
犳（犮；狓）．

２．训练数据划分
（ａ）利用Ｋｍｅａｎｓ聚类算法将候选数据划分为犽个子簇

犇１，犇２，…，犇犽．
（ｂ）计算：
狀犾犽：聚类子簇犇犽中的有标签样本的数目；
狀狌犽：聚类子簇犇犽中的无标签样本的数目；
狀犾犽，犮：属于类犮且属于聚类子簇犇犽中的有标签样本数目；
狀狌犽，犮：属于类犮且属于聚类子簇犇犽中的无标签样本数目．
（ｃ）计算每一个聚类簇的先验概率：

犘（犇犽）＝（狀犾犽＋狀狌犽）∑犽（狀犾犽＋狀狌犽）．
（ｄ）计算针对每一类别和聚类簇的概率：

犘（犮｜犇犽）＝α犘犾（犮｜犇犽）＋（１－α）犘狌（犮｜犇犽）＋β犣 ，

其中犘犾（犮｜犇犽）＝狀犾犽，犮／狀犾犽，犘狌（犮｜犇犽）＝狀狌犽，犮／狀狌犽，α是犘犾（犮｜犇犽）
和犘狌（犮｜犇犽）的平衡因子，β是一个数值极小的常量，犣是使
犘（犮｜犇犽）成为概率函数的归一化因子．

３．数据选择
（ａ）根据概率犘（犇犽）选择聚类簇犇犽，在聚类簇犇犽内依

据概率犘（犮｜犇犽）选择类别犮．
（ｂ）求聚类簇犇犽和类犮的样本的交集，选择具有最高

置信度估计的前犿个样本（令其犉犾犪犵＝ｔｒｕｅ）．
（ｃ）重复（ａ）～（ｂ）步直至筛选完所有候选预加入训练

池的数据．
３．３．３　算法的时间复杂度分析

本文提出的基于协同训练的混合推荐算法，其
时间开销主要来源于用户评论的情感分析、物品内
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容的相似度计算、基于物品的协同过滤模型及数据
选择几个方面．其中，基于用户评论的情感分析是利
用ＬＳＴＭ算法训练情感分类模型，是通过离线训练
生成，不计入本文ＨＲＳＭ算法的时间复杂度．假设
在推荐系统中，用户数为犿，物品数量为狀，物品内
容的向量维度为犱，则物品内容相似度计算的时间
复杂度为犗（犱狀）；基于物品的协同过滤模型，在最
糟的情况下，其时间复杂度为犗（犿狀），但现实情
况下，由于用户评分数据的稀疏性，其只需计算
犗（犿＋狀）次．数据选择算法的时间复杂度为犗（狀犾狋），
其中狀为物品数量，犾为代表聚类中心数，狋代表迭
代次数，犾和狋均为常数．假设协同训练算法中，协同
训练的次数为犮（犮为常数），则本文算法的计算次数
为犮［（犱狀）＋（犿狀）＋狀］，或犮［（犱狀）＋
（犿＋狀）＋狀］．由于在推荐系统中，一般情况下用户数
大于物品内容向量的维度（犿＞犱），故本文提出的混合
推荐算法的时间复杂度，最糟的情况下为犗（犿狀），
即等同于基于领域的协同过滤推荐算法；一般情况
下为犗（犱狀），即等同于基于内容的推荐算法．

４　实验结果与分析
４１　实验数据集及评价指标

本文在Ａｍａｚｏｎｐｒｏｄｕｃｔｄａｔａ［４０］上进行实验．
该数据集涵盖了从１９９５年７月至２０１３年３月来自
亚马逊的约３５００万条评论．数据集包括：用户信息、
物品信息及纯文本评论信息．其中，用户信息由一些
明确的用户元数据组成，如名称、位置、用户等级、一
些导出的统计信息等；物品信息包括物品Ｉｄ、物品
的标题、物品的价格等；评论信息包括用户Ｉｄ、物品
Ｉｄ、评论者、纯文本评论、物品评分、时间戳、用户的
统计反馈等．关于数据集的描述如表１所示．

表１　犃犿犪狕狅狀狆狉狅犱狌犮狋犱犪狋犪描述
数据集统计 数目

评论条数 ３４６８６７７０
用户个数 ６６４３６６９
物品个数 ２４４１０５３
评论＞５０条的用户个数 ５６７７２
每条评论包含词的中位数 ８２
时间跨度 １９９５．０７～２０１３．０３

在基于用户评论的短文本信息的情感分析模型
中，本文利用信息检索中的准确率这一度量指标对
情感分类实验进行评估．在混合推荐模型中，采用推
荐系统中经典的评价指标均方误差犕犛犈（Ｍｅａｎｓ
ＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ）．假定测试集中的用户狌和物品犻，

狉狌犻是用户狌对物品犻的实际评分，而狉～狌犻是预测评
分，犜为用户狌对物品犻的真实评分条数，则推荐
系统的评测指标犕犛犈＝１

犜∑狌，犻∈犜（狉狌犻－狉～狌犻）２．
４２　情感分析实验

本文在Ａｍａｚｏｎｐｒｏｄｕｃｔｄａｔａ上评测情感分类
模型的性能．我们从Ａｍａｚｏｎ评论数据集中选取
Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ、Ｂａｂｙ等１０个数据集中的１２０００条用
户评论，并人工标注每条评论文本的Ｐｏｓｉｔｉｖｅ（标签
为５）和Ｎｅｇａｔｉｖｅ（标签为１）情感标签，用于模型训
练和测试．为了减少人工标注和校对的工作量，本文
从数据集中选取６０００条评分为５或４（“ｏｖｅｒａｌｌ”：
５．０或“ｏｖｅｒａｌｌ”：４．０）的数据，将其放入Ｐｏｓｉｔｉｖｅ的
样本集中，以供人工标注和校对；同时选取６０００条
评分为１或２（“ｏｖｅｒａｌｌ”：１．０或“ｏｖｅｒａｌｌ”：２．０）的数
据，将其放入Ｎｅｇａｔｉｖｅ的样本集中，以供人工标注
和校对．

本文利用ＳｃｉｋｉｔＬｅａｒｎ机器学习库构建情感分
类模型，选取ＳｃｉｋｉｔＬｅａｒｎ中经典的ＳＶＭ算法作为
基分类算法．在ＳＶＭ算法中，设置其核函数为高斯
核（ｋｅｒｎｅｌ＝‘ｒｂｆ’），得到模型的平均准确率为
８１．９％．同时，本文选取ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ＋Ｋｅｒａｓ作为
深度学习框架，分别构建基于ＬＳＴＭ的情感分类模
型和基于ＬＳＴＭ的用户评分嵌入方法的情感分类
模型．在评论文本中单词的分布向量表示方面，利用
ｇｅｎｓｉｍ对Ａｍａｚｏｎ数据集上所有的评论文本进行
训练，从而得到评论文本中单词的词向量表示．在
犲狆狅犮犺狊＝２０时得到模型的最高平均准确率分别为
９１．６％和９１．８％．情感分类模型的对比实验结果如
表２所示．

表２　情感分类模型的准确率
情感分类方法 评论情感 准确率／％

ＳＶＭ方法
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ８２．５
Ｎｅｇａｔｉｖｅ ８１．３
Ａｖｅｒａｇｅ ８１．９

ＬＳＴＭ方法
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ９２．２
Ｎｅｇａｔｉｖｅ ９１．０
Ａｖｅｒａｇｅ ９１．６

ＬＳＴＭ方法
（评分嵌入）

Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ９２．６
Ｎｅｇａｔｉｖｅ ９１．０
Ａｖｅｒａｇｅ ９１．８

从表２中的数据可以看出，相比ＳＶＭ算法，利
用ＬＳＴＭ训练的情感分类模型，其准确率得到非
常明显的提高，平均准确率提高了近１０％．本文也
比较了基于ＬＳＴＭ的情感分类中嵌入用户评分的
方式，在相同的参数设置下，其平均准确率与仅使用
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评论文本训练模型相差不大，平均准确率提高了
０．２％．

为更清晰地展示ＬＳＴＭ算法训练得到的情感
分类模型的性能，我们比较了在不同迭代次数中模型
的准确率．分别设置犲狆狅犮犺狊＝｛１，１０，２０，３０，…，１００｝，
采用１０折交叉验证法对数据集进行评测，得到详细
的情感分类模型性能指标如图７所示．

图７　情感分类模型准确率

在图７基于ＬＳＴＭ和Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的情感分类模
型对比实验中，设置模型的损失函数为对数损失
（ｂｉｎａｒｙ＿ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ），在训练模型时设置优化器
为ａｄａｍ，犫犪狋犮犺＿狊犻狕犲＝３２，犱狉狅狆狅狌狋＝０．８．从图中的
数据可以看出，当犲狆狅犮犺狊＝２０时，嵌入用户评分的模
型准确率达到最高点９１．８％．随着迭代次数的进一步
增加，模型的准确率在９０％以上起伏震荡，这表明模
型性能较为平稳，且取得了较好的分类准确率．
４３　推荐预测实验
４．３．１　对比算法

在本文的实验中，选取了６种较为经典的推荐
算法，其中前４种推荐算法［４１］主要评测犕犛犈性能
指标，作为本文提出的ＨＲＳＭ算法的对比方法；后
２种推荐算法主要基于Ｔｏｐ犖推荐，用来评估本文
ＨＲＳＭ算法在推荐方面的性能．这６种对比推荐算
法详细描述如下：

（１）ＩｔｅｍＫＮＮ算法［４２］．该方法将聚类物品分成
若干类，并使用每个类别的平均评分作为算法的预
测评分；

（２）ＭＦ算法（ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）［４３］．该方法
是一种特征分解算法，它对“用户物品”评分矩阵进
行分解，得到一个用户隐向量矩阵和一个物品隐向
量矩阵，从而预测原评分矩阵中缺失的评分；

（３）ＳＶＤ＋＋算法［４４］．该方法是一种改进的奇
异值分解（ＳＶＤ）技术，在ＳＶＤ的基础上引入隐式反
馈．使用用户的历史浏览数据、用户历史评分数据等
作为新的参数；

（４）ＨＦＴ算法（ＨｉｄｄｅｎＦａｃｔｏｒｓａｎｄＨｉｄｄｅｎ
Ｔｏｐｉｃｓ）［４０］．它通过对用户评分和用户评论进行建
模，在用户评论的主题分布和用户或物品的潜在因
素间建立联系；

（５）ＤＭＦ算法（ＤｅｅｐＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）［４５］．
利用评分和隐式反馈构建用户评分矩阵，将其作为
输入，然后利用深度神经网络将用户和物品映射到
共同低维空间；

（６）ＮＣＦ算法（ＮｅｕｒａｌＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）［４６］．
一个基于协同过滤的用于模拟用户和物品潜在特征
的神经网络框架，利用多层感知机制来学习用户物
品间的交互．
４．３．２　两种情感分析方法的犕犛犈性能对比

为了实现用户评分与用户评论信息情感的融
合，本文设计了两种方法：基于观点预过滤的方法和
基于用户评分嵌入的方法．在观点预过滤的方法中，
设置α＝０．７时推荐模型取得了最佳效果．利用本文
提出的推荐模型，在Ａｍａｚｏｎｐｒｏｄｕｃｔｄａｔａ的１０个
数据集上得到的预测评分结果如表３所示．
表３　基于两种情感综合方法的评分预测结果（犕犛犈值）

数据集 观点预过滤方法 评分嵌入方法
Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ １．３１３ １．３０５
Ｂａｂｙ １．４３５ １．５１４
Ｂｅａｕｔｙ １．３７３ １．３４１
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ １．２８７ １．３５７
ＨｏｍｅａｎｄＫｉｔｃｈｅｎ １．１３２ １．１５６
ＫｉｎｄｌｅＳｔｏｒｅ １．５１３ １．５３６
ＭｕｓｉｃａｌＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ １．２７２ １．１５７
ＯｆｆｉｃｅＰｒｏｄｕｃｔｓ １．３１２ １．３３６
ＰｅｔＳｕｐｐｌｉｅｓ １．５９８ １．６７２
ＳｐｏｒｔｓａｎｄＯｕｔｄｏｏｒｓ ０．９６６ １．０１５
Ａｖｅｒａｇｅ １．３２０ １．３３９

从表３中的实验数据来看，将上述两种情感融
合方法引入到本文提出的ＨＲＳＭ算法中得到的实
验结果比较接近，两者互有胜负．从平均成绩来看，
基于观点预过滤的方法要好于评分嵌入方法，故本
文后面的实验，在情感分析上采用的是基于观点预
过滤的方法．
４．３．３　模型的评分预测结果

在推荐算法的实验环节，使用模型的预测评分与
真实评分的平方误差犕犛犈作为评价指标来衡量各
种推荐算法的实验效果．在相同的Ａｍａｚｏｎｐｒｏｄｕｃｔ
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ｄａｔａ上，分别利用ＩｔｅｍＫＮＮ算法、ＭＦ算法、ＳＶＤ＋＋
算法、ＨＦＴ算法以及本文提出的ＨＲＳＭ算法进行
比较实验．在本文提出的ＨＲＳＭ算法中，设置取得
最佳结果时的参数α＝０．６，犓＝６０．此外在本节的
ＨＲＳＭ算法中，采用观点预过滤方法的综合评分结
果．对于其它每一种推荐算法，参数亦设置为获得最
佳结果时的参数．本文使用ＭｙＭｅｄｉａＬｉｔｅ推荐系统
库［４７］来获得ＩｔｅｍＫＮＮ算法、ＭＦ算法、ＳＶＤ＋＋算
法的实验结果，并使用论文中提供的源代码获得

ＨＦＴ算法的结果．在ＭＦ算法中，设置狀狌犿＿犳犪犮
狋狅狉狊＝２０，犫犻犪狊＿狉犲犵＝０．２５，狉犲犵＿狌＝０．４，狉犲犵＿犻＝１．２，
犳狉犲狇狌犲狀犮狔＿狉犲犵狌犾犪狉犻狕犪狋犻狅狀＝ｔｒｕｅ，犾犲犪狉狀＿狉犪狋犲＝０．０３，
狀狌犿＿犻狋犲狉＝８０，犫狅犾犱＿犱狉犻狏犲狉＝ｔｒｕｅ．在ＳＶＤ＋＋算法
中，设置狀狌犿＿犳犪犮狋狅狉狊＝１０，狉犲犵狌犾犪狉犻狕犪狋犻狅狀＝０．１，
犫犻犪狊＿狉犲犵＝０．００５，犫犻犪狊＿犾犲犪狉狀＿狉犪狋犲＝０．００７，犾犲犪狉狀＿
狉犪狋犲＝０．０１，狀狌犿＿犻狋犲狉＝５０．在测试集上得到的犕犛犈
指标如表４所示．

表４　推荐模型的评分预测结果（犕犛犈值）
数据集 ＩｔｅｍＫＮＮ算法 ＭＦ算法 ＳＶＤ＋＋算法 ＨＦＴ算法 ＨＲＳＭ算法

Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ １．５４８ １．６０１ １．５７２ １．４１９ １．３１３
Ｂａｂｙ １．６０５ １．６５４ １．６２７ １．５４９ １．４３５
Ｂｅａｕｔｙ １．６１２ １．６８７ １．６１６ １．３７３ １．４０７
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ １．６４４ １．６８８ １．６６１ １．６５９ １．４８７
ＨｏｍｅａｎｄＫｉｔｃｈｅｎ １．６３５ １．７０５ １．６７３ １．５３３ １．４３２
ＫｉｎｄｌｅＳｔｏｒｅ １．４８２ １．５０２ １．４３６ １．３４１ １．３７３
ＭｕｓｉｃａｌＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ １．４０４ １．４５４ １．４５５ １．４１２ １．２７２
ＯｆｆｉｃｅＰｒｏｄｕｃｔｓ １．６７６ １．７８７ １．７５４ １．６１７ １．４１２
ＰｅｔＳｕｐｐｌｉｅｓ １．６７９ １．７０５ １．６７１ １．６８２ １．６９９
ＳｐｏｒｔｓａｎｄＯｕｔｄｏｏｒｓ １．３２１ １．３５７ １．３３１ １．１１８ ０．９６６

表４显示了本文提出的算法和ＩｔｅｍＫＮＮ算
法、ＭＦ算法、ＳＶＤ＋＋算法、ＨＦＴ算法等４种经典
算法在Ａｍａｚｏｎｐｒｏｄｕｃｔｄａｔａ上实验结果．总体来
看，本文提出的ＨＲＳＭ算法在犕犛犈评价指标上
优于其它４种经典的推荐算法，其中ＭＦ算法总体
表现最差，这表明一个简单的评分矩阵分解算法不
太适合于在Ａｍａｚｏｎ实验数据集上构建推荐模型．
ＩｔｅｍＫＮＮ算法的总体性能与ＳＶＤ＋＋算法较相
近，ＳＶＤ＋＋算法的性能较ＭＦ算法有较明显的提
高，这表明在模型中增加用户历史数据可以提高推
荐模型的性能，同时也表明本文期望利用用户评论
等辅助信息提高推荐效果具有可行性．

进一步对表４中的实验数据分析，发现在Ａｍａｚｏｎ
ｐｒｏｄｕｃｔｄａｔａ中的１０个实验数据集上，本文提出
的ＨＲＳＭ算法相较其它４种较为经典的算法在
Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ、Ｂａｂｙ等７个数据集上获胜．分析计算
显示：在Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ、Ｂａｂｙ数据集上，ＨＲＳＭ算法
相比最好的算法（ＨＦＴ）提升了７．４７％和７．３６％；
在Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ和ＭｕｓｉｃａｌＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ数据集上，
ＨＲＳＭ算法相比最好的算法（ＩｔｅｍＫＮＮ）提升了
９．５５％和９．４０％；研究发现这两类物品有较丰富的
用户评论信息，在模型中引入这些隐式参数能有效
地降低系统评分的均方差．在ＨｏｍｅａｎｄＫｉｔｃｈｅｎ、
ＯｆｆｉｃｅＰｒｏｄｕｃｔｓ和ＳｐｏｒｔｓａｎｄＯｕｔｄｏｏｒｓ数据集上，
ＨＲＳＭ算法相比最好的算法（ＨＦＴ）提升了６．５９％、

１２．６８％和１３．６０％；研究表明在基于物品内容推
荐视图中融入用户评论信息有助于改善系统性
能．在其它３个数据集Ｂｅａｕｔｙ、ＫｉｎｄｌｅＳｔｏｒｅ和Ｐｅｔ
Ｓｕｐｐｌｉｅｓ上，ＨＲＳＭ算法相比最好的算法分别有
２．４８％、２．３９％、１．１９％的降低．分析表明在Ｂｅａｕｔｙ、
ＫｉｎｄｌｅＳｔｏｒｅ和ＰｅｔＳｕｐｐｌｉｅｓ这三个数据集上，
ＨＲＳＭ算法的效果都要比ＭＦ算法要好，但相比
ＨＦＴ算法和ＳＶＤ＋＋算法有略微的降低．可能的
原因是：购买儿童和女性用品的用户多为女性，其对
物品的质量要求比较严格，其兴趣偏好波动也比较
大，故评论信息和兴趣偏好并非总是正相关．这表明
通过多推荐视图的融合并不总是能提高模型的性
能，如果模型中引入一些不可靠的推荐因素，反而会
对系统的性能起反作用．

综合上述分析数据，本文提出的ＨＲＳＭ算法在
犕犛犈评价指标上较传统算法有明显的改善，表明
推荐模型的预测准确率与真实的用户评分相关，
也表明利用基于观点预过滤的方法来融合虚拟评
分并得到用户的综合评分，能有效地改善用户的
评分准确性，并最终影响推荐模型的评分预测准确
率．此外，冷启动问题是推荐场景中的一个备受关注
的问题，然而很少有记录（包括评分和评论）被认为
与“冷启动”相关．本文提出的ＨＲＳＭ算法结合了基
于物品的协同过滤推荐和基于物品内容的推荐，在
推荐因素中融入了用户评论的情感倾向，以及物品
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内容的自然语言描述的语义信息，从理论上分析，这
些辅助信息在一定程度上将有助力解决推荐系统的
冷启动问题．
４４　推荐预测中参数的影响
４．４．１　平衡因子α的影响

在本文提出的ＨＲＳＭ算法中，有一个重要的参
数α，它反映了基于观点预过滤（ｏｐｉｎｉｏｎｐｒｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）
方法中原始用户评分和用户评论的情感分析虚拟评
分的权重问题．对该物品的情感倾向进行综合评分
时利用公式犛犮狅狉犲ｃ＝α犛犮狅狉犲ｒ＋（１－α）犛犮狅狉犲ｏ，其中
犛犮狅狉犲ｏ是用户对物品的原始评分值，犛犮狅狉犲ｒ是模型预
测的用户对物品的虚拟评分．α的值越大，则表示情
感分类模型预测的虚拟评分在综合评分中的权重越
大．在本实验中，分别设置α的值从０到１．０，步长
为０．１．在１０个Ａｍａｚｏｎ数据集上得到的实验结果
如图８、图９所示．在图８、图９中，当α＝０时，表示
只考虑用户的原始评分，当α＝１时，表示只考虑用
户的虚拟评分．

图８　随着α的取值变化，模型在Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ等
５个数据集上的犕犛犈值

从图８的数据可以看出，α＝０．６时，在Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ
等５个评论数据集中，有４个数据集的犕犛犈值取
得最小值；而α＝０．７时，另一数据集Ｈｏｍｅａｎｄ
Ｋｉｔｃｈｅｎ的犕犛犈值取得最小值．在基于观点预过滤
（ｏｐｉｎｉｏｎｐｒｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）方法中，α的值代表虚拟评分
在综合评分中的权重．故图８中的实验数据表明：相
较于用户的原始评分，虚拟评分在推荐预测评分模
型中起着更重要的作用．图９表示模型在Ｋｉｎｄｌｅ
Ｓｔｏｒｅ等５个数据集上随着α的取值变化而变化的
犕犛犈值．对图中的数据进行分析，我们几乎可以得
出与图８相似的结论，即α＝０．６或α＝０．７时，模型

图９　随着α的取值变化，模型在ＫｉｎｄｌｅＳｔｏｒｅ等
５个数据集上的犕犛犈值

取得了最小的犕犛犈值．相较于当α＝０时，模型只
考虑用户的原始评分，当α≠０时（即考虑虚拟评分
在综合评分中的作用），模型的犕犛犈值得都有不同
程度的降低，表明α对推荐系统的预测评分模型有
着重要的影响．

对图８和图９中的实验数据进行分析，可以看
出利用情感分类模型计算出来的虚拟评分对推荐预
测评分模型的准确性有重要影响．这也在一定程度
上验证了本文提出的设想，即在用户的原始评分较
随意、且评分等级分布极度不均衡的情况下，用户的
评论信息更能反映用户的真实兴趣偏好．采用基于
观点预过滤方法对原始用户评分和用户评论的情感
虚拟评分进行加权综合，可以在一定程度上解决用
户原始评分与真实兴趣偏好存在较大偏差的问题，
从而减少噪声数据对评分预测的估计偏差．
４．４．２　最近邻物品个数犓的影响

本文利用协同训练策略对用户评分数据和物品
内容描述信息进行融合，构建混合推荐系统．在基于
物品内容推荐模型中，利用ＫＮＮ算法来计算物品
内容描述的距离，同时利用余弦相似度度量物品内
容描述的相似度，以期利用犓个最近邻物品的评分
来更新或填充用户评分和缺省值．实验表明选取适
当的犓值对最终的推荐结果有重要影响．在本实验
中，分别设犓的值为｛５，１０，２０，４０，６０，８０，１００｝，在
１０个Ａｍａｚｏｎｐｒｏｄｕｃｔｄａｔａ上得到的实验结果如
图１０、图１１所示．

从图１０的数据可以看出，在犓＝６０时，模型在
Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ、Ｂａｂｙ、Ｂｅａｕｔｙ、Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ等４个数据
集的犕犛犈值取得最小值；当犓＝８０时，模型的
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图１０　随着最近邻居数犓的取值变化，模型在
Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ等５个数据集上的犕犛犈值

图１１　随着最近邻居数犓的取值变化，模型在
ＫｉｎｄｌｅＳｔｏｒｅ等５个数据集上的犕犛犈值

犕犛犈值在ＨｏｍｅａｎｄＫｉｔｃｈｅｎ数据集上取得最小．
在上述５个数据集上，随着犓值的继续增加，模型
的犕犛犈值也在增加，表明推荐模型的效果变差．
图１１是模型在ＫｉｎｄｌｅＳｔｏｒｅ等５个数据集上随着
最近邻居数犓的取值变化而变化的犕犛犈值，从图
中的数据可以得出，当犓＝６０时，模型在５个数据
集上取得了最小的犕犛犈值，而随着犓值的继续增
加，模型的犕犛犈值也在增加，表明推荐模型的效果
随着犓值的增加反而变差．

从图１０和图１１中的数据可以看出，模型在１０个
数据集上的推荐效果与选取的最近邻居数犓的取
值有较大的关系．当然，在一些数据集上，推荐模型
的犕犛犈精度对犓值也不是特别敏感，只在选择一

定的区域内，就可以获得比较好的犕犛犈精度．例
如，在本实验中，选择犓的范围在［５０，７０］之间都是
比较好的取值．故本文在利用ＫＮＮ算法计算相似
物品的内容描述时，即在表５中的对比实验结果中
选取犓＝６０作为ＨＲＳＭ算法的参数．
４５　推荐结果分析

为了评估推荐模型的性能，本文采用了大多数文
献中广泛采用的留一法［４６］（ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔ）．本文使
用命中率犎犚（ＨｉｔＲａｄｉｏ）和标准化折扣累积增益
犖犇犆犌（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ）［２６，４６］
来评估模型的性能．

犎犚＠犖＝犖狌犿犫犲狉狅犳犎犻狋狊＠犖｜犌犜｜ ，其中分母表示
候选测试集的数量，分子表示每个用户前犖个被推
荐物品中属于测试集合物品列表的个数总和．

犖犇犆犌犖＝犇犆犌犖
犻犱犲犪犾犇犆犌犖

，其中分子犇犆犌犖表示按
模型排名的计算结果，分母犻犱犲犪犾犇犆犌犖表示按实际
等级排名的计算结果．犇犆犌犖＝∑

犖

犻＝１

２狉犲犾犻－１
ｌｏｇ２（犻＋１），其中

狉犲犾犻表示第犻个位置的“等级关联性”，犻表示推荐结
果的位置．

在本节实验的Ｔｏｐ犖推荐中，选取１００个用户
未评定过且与用户喜欢的物品最相似的物品作为候
选物品，在前４种推荐算法及本文的ＨＲＳＭ算法
中，利用评分预测模型中得到的用户评分犛犮狅狉犲ｕｉ，
以及候选推荐物品与目标用户狌喜欢物品的相似度
犛犻犿犻犼的乘积作为Ｔｏｐ犖推荐排序的主要依据，同时
也考虑推荐物品的时效性．在ＤＭＦ算法中，使用交
互矩阵犢作为输入，构建一个２层的模型，设置顶层的
因子数为６４．在ＮＣＦ算法中，深度神经网络使用一
个４层的全连接层，设置为犾犪狔犲狉狊＝［６４，３２，１６，８］，
正负实例比为１∶４，使用高斯分布（均值为０，标准
差为０．０１）随机初始化模型参数，并用ｍｉｎｉｂａｔｃｈ
Ａｄａｍ优化模型．得到的不同推荐算法的犎犚＠犖
和犖犇犆犌＠犖性能比较如表５．

表５显示了不同的推荐算法在犜狅狆Ｎ推荐中的
最佳实验结果．从实验结果可以看出，本文提出的
犎犚犛犕算法在ＨＲ＠Ｎ评价指标上取得了较其它
算法更好的性能．相较于当前较流行的基于深度学
习的犇犕犉算法和犖犆犉算法，由于本文提出的算法
挖掘了用户评论信息，以及在协同训练模型中利用
了物品内容的描述文本信息，所以可以较好地克服
推荐系统的冷启动问题，因此在反映推荐系统的召

９２３１６期 张宜浩等：基于用户评论的深度情感分析和多视图协同融合的混合推荐方法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



表５　不同算法的犎犚＠犖和犖犇犆犌＠犖比较
评测指标 ＩｔｅｍＫＮＮ算法 ＭＦ算法 ＳＶＤ＋＋算法 ＨＦＴ算法 ＤＭＦ算法 ＮＣＦ算法 ＨＲＳＭ算法
犎犚＠５ ０．１８９７ ０．３０２７ ０．３０８２ ０．３０３５ ０．２６９３ ０．３１１７ ０．３１５６
犖犇犆犌＠５ ０．１２７９ ０．２０６８ ０．２０６３ ０．１９１７ ０．１８４８ ０．２１４１ ０．２１６３
犎犚＠１０ ０．３１２６ ０．４２７８ ０．３２２５ ０．３２０６ ０．３７１５ ０．４３０９ ０．４４９３
犖犇犆犌＠１０ ０．１６７２ ０．２４７１ ０．２４８３ ０．２３１９ ０．２１７９ ０．２５２４ ０．２５４５
犎犚＠１５ ０．３９０１ ０．５０５４ ０．４６７２ ０．４４０９ ０．４３２８ ０．５２５８ ０．５４８７
犖犇犆犌＠１５ ０．１８７７ ０．２６７６ ０．２７０１ ０．２６８５ ０．２３３２ ０．２７７４ ０．２６８９
犎犚＠２０ ０．４４３１ ０．５６８０ ０．５６９２ ０．５６１０ ０．４８５０ ０．５８９７ ０．５９３２
犖犇犆犌＠２０ ０．２００２ ０．２８２４ ０．２７４９ ０．２６０６ ０．２４５８ ０．２９２５ ０．２９０６

回率性能（犎犚＠犖）上取得了较好的成绩．在犖犇
犆犌＠犖评价指标上，ＨＲＳＭ算法和ＮＣＦ算法各取
得了两项最佳成绩．ＮＣＦ利用深度神经网络构建用
户与物品之间的交互，在学习二者交互的潜在因子
方面表现出了较强的能力，在犖犇犆犌＠１５和犖犇
犆犌＠２０指标上获得了较ＨＲＳＭ算法更好的性能．
同时，在挖掘用户偏好的时效性方面，考虑到本文实
验数据的涵盖了１９９５年至２０１３年，时间跨度非常
大．本文在利用观点预过滤的方法计算用户对物品
的综合评分时，加入了对用户评论的时间维度．遵循
时间越近，权重因子越大，时间越远，权重因子越小
的线性函数；同时在进行Ｔｏｐ犖推荐排序时，也考
虑了推荐物品的时效性因素．实验表明，在推荐过程
中考虑时间跨度对最终的推荐结果有较重要的
影响．

对表５的实验数据进一步分析，通过在推荐模
型中融入用户评论信息、物品的内容描述信息等构
建混合推荐系统，较传统的基于物品的协同过滤算
法及利用主题分布信息等构建模型在各方面性能上
均有较大的提升，这也验证本文提出的通过融合多
个推荐视图构建混合推荐系统的设想的可行性．在
反映推荐系统的召回率性能（犎犚＠犖）上，ＨＲＳＭ
算法取得了最佳的成绩，表明ＨＲＳＭ算法可在一定
程度上解决推荐系统的冷启动问题．
４６　推荐算法的时间和内存消耗比较

在推荐系统时间消耗方面，大多数推荐算法是
基于犚犕犛犈值最小化的目标，因此评分矩阵的预测
与循环赋值是一个重要的时间优化目标．本文实验
使用的计算机平台是６４位操作系统，Ｉｎｔｅｌｉ７８７００
ＣＰＵ，８ＧＢ内存，ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０８０８Ｇ．实验中随
机选择了Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ和Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ两个数据集，
在ＤＭＦ和ＮＣＦ模型中，设置犲狆狅犮犺狊＝１００，将深度
学习模型的训练时间作为算法的时间消耗，得到的
几种推荐算法的时间消耗比较如表６所示．

　　　　表６　推荐算法的时间消耗比较 （单位：ｍｉｎ）
数据集 Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ

ＩｔｅｍＫＮＮ算法 ３１．５ ２０６．８
ＭＦ算法 １１．９ ８０．７
ＳＶＤ＋＋算法 １２．６ ８２．８
ＨＦＴ算法 ２０．８ ２２０．２
ＤＭＦ算法 ２６．７ １８５．６
ＮＣＦ算法 ２３．６ １５６．１
ＨＲＳＭ算法 ３３．６ １８０．３

从表６中的数据可以看出，ＭＦ和ＳＶＤ＋＋算
法速度最快，因为他们使用了梯度下降的方法进行
近似计算，大大减少了时间消耗；ＤＭＦ和ＮＣＦ等
深度学习算法利用ＧＰＵ加速，其训练速度也只比
ＨＦＴ算法略慢；本文提出的ＨＲＳＭ算法与
ＩｔｅｍＫＮＮ算法的处理时间相当．综合比较而言，在
Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ数据集上，ＨＲＳＭ算法训练时间最长，
但在Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ数据集上（Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ数据集是
Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ数据集的９倍），ＨＲＳＭ算法训练时长
要小于ＩｔｅｍＫＮＮ、ＨＦＴ和ＤＭＦ算法．这表明随着
数据集的加大，ＨＲＳＭ算法的时间消耗下降速度更
快．考虑到用户的评分矩阵预测和赋值在整个推荐
过程中是离线进行的，故不影响Ｔｏｐ犖推荐最终的
实时性．

在内存消耗方面，由于ＭＦ和ＳＶＤ＋＋算法需
要将一个用户评分矩阵分解为三个大的矩阵，这三
个矩阵都需存储在计算机内存中，所以需要消耗较
多的内存；ＩｔｅｍＫＮＮ算法只需存储物品的内容信
息，ＨＲＳＭ算法也只需要存储用户评分矩阵和物品
内容信息，且这里的物品内容信息用低维向量表示，
内存空间消耗远小于ＭＦ和ＳＶＤ＋＋等基于矩阵
因式分解的方法．ＤＭＦ和ＮＣＦ等深度学习算法在
训练过程中由于参数众多、需要进行批量训练，故内
存消耗是最大的．

５　总结与展望
推荐系统作为解决信息过载的最有效工具，其
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在当前的学术界和工业界都备受关注．一直以来协
同过滤推荐和基于内容的推荐是两种最重要的推荐
方法，但单一的协同过滤推荐模型或多或少地受评
分数据稀疏、冷启动等制约；而基于内容的推荐，其
推荐因素通常不够充分，特别是当目标用户可用的
历史数据较少时．融合多视图的兴趣偏好信息构建
混合推荐模型是个性化推荐研究发展的趋势．鉴于
用户评论、物品内容描述等短文本的情感及语义难
以分析，单一视图的推荐模型易导致对用户画像的
建模粗放等问题．本文在对用户行为偏好进行分析
的基础上，将研究聚焦于文本信息的情感挖掘和深
层语义分析；同时挖掘物品内容的自然语言描述信
息，并结合半监督学习中的协同训练的策略实现基
于物品的协同过滤推荐视图和基于内容推荐视图的
融合，来构建混合推荐系统．该方法一定程度上解决
了基于模型推荐方法缺乏足够有标签数据的问题．
在Ａｍａｚｏｎｐｒｏｄｕｃｔｄａｔａ上的对比实验表明本文提
出的综合情感评分的有效性，有助于解决推荐系统
中用户原始评分与真实兴趣偏好存在偏差、且评分
等级分布极度不均衡的问题．在推荐效果方面，将本
文提出的ＨＲＳＭ算法与４种较为经典的推荐算法
ＩｔｅｍＫＮＮ算法、ＭＦ算法、ＳＶＤ＋＋算法、ＨＦＴ算
法进行对比，结果表明本文提出的ＨＲＳＭ算法在均
方误差评价指标（犕犛犈）上有显著的改善．在Ｔｏｐ犖
推荐上，通过与上述４种推荐算法和当前较流行的
基于深度学习的ＤＭＦ算法和ＮＣＦ算法进行对比
实验，结果显示本文提出的ＨＲＳＭ算法在犎犚＠犖
和犖犇犆犌＠犖均取得了较好的成绩．这表明在推荐
模型中融入物品的内容描述视图，及对辅助信息建
模，可以提高推荐的准确性，一定程度上解决推荐系
统面临的冷启动问题．

本文提出了基于用户评论的深度情感分析与多
源推荐视图协同融合的混合推荐方法，从上下文层
面对用户评论的短文本进行语义分析和情感计算．
通过利用段落向量对物品内容描述的短文本进行相
似度计算，并基于协同训练的策略来解决多推荐视
图的融合问题．由于本文提出的ＨＲＳＭ推荐算法兼
顾了物品的内容信息，故有效地解决了推荐系统的
冷启动问题，同时提高了推荐系统的推荐召回率．下
一步的工作，我们拟从互联网电商网站上收集并整
理推荐系统数据集，对本文提出的推荐算法进行评
测、改进和参数调优设置，设计合理的推荐过滤和排
序算法，进一步用本文提出的ＨＲＳＭ推荐算法在推
荐准确率和召回率等方面进行实验．
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ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
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ＷｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＥｃｏｍｍｅｒｃｅａｎｄｓｏｃｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｖｅｒｌｏａｄｉｓｂｅｃｏｍｉｎｇａｓｅｒｉｏｕｓｐｒｏｂｌｅｍ．
Ａｓｔｈｅｍｏｓｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｔｏｏｌｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｖｅｒｌｏａｄ，
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓｈａｖｅａｔｔｒａｃｔｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎｂｏｔｈ
ａｃａｄｅｍｉａａｎｄｉｎｄｕｓｔｒｙ．Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ，ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｖａｒｉｏｕｓｔｙｐｅｓ
ｏｆｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｕｓｅｕｓｅｒｐｒｏｖｉｄｅｄｒａｔｉｎｇｓｔｏｉｎｆｅｒ
ｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｐｅｒｆｏｒｍ
ｗｅｌｌｗｈｅｎｔｈｅｒｅｉｓｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｒａｔｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｔｈｅｉｒｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｉｓｌｉｍｉｔｅｄｗｈｅｎｔｈｅｗｅｌｌｋｎｏｗｎｒａｔｉｎｇ
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ａｌｓｏｓｏｌｖｅｔｈｅｅｘｔｒｅｍｅｉｍｂａｌａｎｃｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｔｈｅｕｓｅｒｒａｔｉｎｇ
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ｄｅｅｐｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｗｉｌｌ
ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ
ｖｉｅｗｓａｎｄｔｈｅｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｎｅｅｄｓｏｆｕｓｅｒｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１７０２０６３），ｔｈｅＫｅｙＰｒｏｊｅｃｔｏｆ
ＣｈｏｎｇｑｉｎｇＢａｓｉｃＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＦｒｏｎｔｉｅｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈ
（Ｎｏ．ｃｓｔｃ２０１７ｊｃｙｊＢＸ００５９）．

３３３１６期 张宜浩等：基于用户评论的深度情感分析和多视图协同融合的混合推荐方法
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