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基于用户评论的协同过滤推荐算法 

叶海智，刘骏飞 

(河南师范大学 教育学院，河南 新乡453007) 

摘 要：提出融合用户评论的协同过滤推荐算法，通过挖掘电商网站的用户评论信息，获取用户评论中的产品 

特征和意见，通过计算每个特征意见对的极性，得到特征矩阵，结合用户意见质量形成的用户评分矩阵，求出用户评 

分的相似度．最后结合特征矩阵和用户评分相似度得出目标用户的综合相似度，并由预测评分得出产品推荐表，对 

用户进行产品推荐．实验结果表明，提出的算法与常用的推荐算法相比，改善了推荐的质量，同时推荐精度得到 

提高． 
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随着Web 2．0技术的迅速发展，“信息过载”与用户个性化需求之间的矛盾日益突出，传统的基于搜索 

引擎的方式已经难以满足用户的需求．推荐系统成为解决用户个性化需求的有效途径，它可以通过系统提供 

的用户信息，为其推荐个性化内容．目前，推荐系统主要有基于内容的推荐系统、基于产品的推荐系统以及协 

同过滤的推荐系统，相较于前两类，协同过滤系统应用更为广泛．最早的协同过滤系统是由文献[1]提出的 

Tapestry系统．随着推荐技术的迅猛发展，文献[2—3]将用户环境信息和基于内容协同过滤算法相结合提出 
一 种混合上下文推荐系统．文献[4]将上下文推荐系统同贝叶斯网络相结合，提出了一个基于贝叶斯网络上 

下文推荐算法，并设计了上下文资源推荐系统架构．文献[5]提出了一种将传统协同过滤方法和用户情绪特 

征、用户所在的上下文信息结合在一起的新的推荐系统．文献[6]将用户环境信息和用户服务结合，提出一 

种新的推荐系统架构．目前在结合评论挖掘的推荐方面，文献[7]通过深入对比研究各种推荐算法，指出用 

户评论挖掘技术对于推动推荐系统的应用发展具有深刻而广泛的意义，还有巨大的潜力进行研究．文献[3] 

把协同过滤方法同用户评分技术相结合，构建一个自动推荐系统为用户推荐电影或新闻．文献[8]将图论的 

有关方法应用到推荐系统中，通过用户节点构成的有向图来进行用户相似度的度量，最后利用深度搜索为用 

户提供相应的推荐内容．文献[9]将用户所处上下文信息和用户评论相结合，提出了新的混合推荐算法，通 

过该算法可以将用户的上下文信息以及邻居用户对产品的喜好程度相结合为用户提供推荐产品． 

本文提出融合用户评论的协同过滤推荐算法，通过挖掘电商网站的用户评论信息，获取用户评论中关于 

产品特征以及相关特征的意见，最后结合特征矩阵和用户评分相似度得出目标用户的综合相似度，求出推荐 

结果． 

1 相关知识 

1．1 基于用户的协同过滤算法 

基于用户的协同过滤主要是利用和推荐用户有一定联系的其他用户所做出的选择或购买行为之类的数 

据，给出推荐用户需要的结果，相似性用户需要由用户项目的评分数据集计算得出，通常和目标用户相似度 
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较高的用户对预测得分的贡献也就相应较大．相似度计算方法主要有皮尔森相关相似度(Pearson Correlation 

coefficient)Ⅲ 、余弦相似度(Cosine Similarity)⋯ 等计算方法．本算法采用的相似度 

∑( ∈m )n lV( 

丙 T 

其中W 表示用户u，V之间的余弦相似度，N( )是用户 感兴趣的物品集合，I(v)是用户 感兴趣的物品 

集合． 

用户 11,对未评分物品i的预测得分为： 

P(u， )= ∑ Wuvr (2) 

其中S( ，G)表示和用户 兴趣相似的G个物品集合，r 表示用户 对物品i的兴趣得分． 

1．2 基于物品的协同过滤 

基于产品的协同过滤是利用用户曾经做出的物品评价或者购买物品等行为来计算物品之间的相似度， 

如(3)式所示，W 是物品品i， 的相似度，N(i)是表示对物品i感兴趣的用户集合，而N(j)是所有对物品 有 

兴趣的用户集合， 

：  ． (3) 

通过计算物品之间的相似度，就有用户／3,对产品 的预测得分如(4)式所示，其中S(j，G)表示和用户．『兴 

趣相似的G个物品集合，r 表示用户U对物品i的兴趣得分， 

P = ∑ rui． (4) 一 ，一 。 ＼ ／ 

2 产品特征意见抽取与量化 

基于用户评论的协同过滤推荐算法的整体框架是：首先获取用户评价数据中产品质量评价，抽取产品 

的特征及相应的评价词，然后计算产品特征评价词的极性，从而形成相应的产品特征矩阵，结合由用户的意 

见质量生成的用户评分矩阵，联系用户技能和用户经验，从而得到用户评分的相似度，最后将产品特征矩阵 

和邻居用户评分相似度相结合，求出目标用户的综合相似度，进而预测评分，形成推荐列表，整体流程如图1 

所示． 

2．1 用户评论的获取 

这些评论为推荐系统提供了有价值的信息资源．而自动获得此类信息需要创新的科技解决方案．这些评 

论是文本的、松散的资源，以至于很难获取信息．有效的用户意见选择、检索需要几个步骤，如：以常见的格式 

陈述信息(文本生成)，然后根据意见计算产品等级，最后挑选最符合要求的意见，并将其作为推进回复给 

甩产． 

2．2 用户评论表述 

评论首先映射到本体论上来计算排名．在这个应用中，意见质量和产品质量分别在评论中总结了用户技 

术水平和产品使用经验．其中意见质量包括几种变量，用来测量意见提供者的产品专业知识．产品质量则表 

现了意见提供者对于产品特色的价值． 

2．3 评定用户技术水平等级 

评论意见由具有不同背景和专业水平的人给出．一般来讲，长期使用产品的人更能提供专业的意见．因 

此，经验丰富的人相较于对产品了解较少的人提供的意见水平更高．意见质量(0)规定要根据意见提供者的 

专业水平评估其意见价值，如(5)式所示， 

∑W 
0 々 ， (5) 

其中 表示权重，i表示用户， 表示技能和经验，n表示用户技能和专业知识的信息的数量． 
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用户评价数据 

产品质量评价 I l 用户意见质量 

产品特征＆评价词对抽取 I I 用户评分矩阵 

特征1 l l特征2 l ⋯ l特征11 l l用户技能 l I用户经验 

特征矩阵 l l用户评分相似度 

臣受 

2．4 产品质量等级 

根据每条用户评论的特色，产品被划分不同等级．由于来自文本数据的用户评价量化难度较高，每条对 

产品某个特征评论均被赋值为“好”、“差”或“中性”，分别记为“1”，“一1”，“0”这里用 r表示，评分规则如 

下 ： 

1，若评论为”好 ， 

r( ={一1，若评论为”差It， (6) 

O，其他． 

通常每一个特性都是考虑了用户的价值和意见，这里以质量特性(F)表示 ，如(7)式所示 

=r( 0 ． (7) 

3 融合用户评论的协同过滤推荐算法 

3．1 评论整体的极性和强度预测 

当一个用户要求在某些特性上评价某个产品时，需要从评论中获取产品的各种特性，要取得描述这些评 

价词就要从评论中提取产品在各个层面的特征，并获取用户评论中表示用户观点的评价性语句，这些就涉及 

语句的词性POS(part of speech)层面，本文采用统计的方法对相关诃j生进行数据统计，这里使用总体特性质 

量来表示．总体特性质量(Q)是来自所有评论特性的全局价值量，是通过特性的平均价值量计算的，如(8) 

式所示． 
1 —— 

=  ∑|s‘ ， (8) 

这里5表示比例因子，m表示特征个数，Q，值的大tJ,~U表示推荐或不推荐的强度． 

3．2 用户评分相似度计算 

协同过滤算法的相似度计算主要是兴趣接近的用户对同一个项目的评分数据，共同评分项目越多，精度 

就越高，但是计算复杂度会大量增加，反之相似度的结果可能就存在偶然性，可信度较差，为改进这种情况， 

利用欧氏距离公式计算用户 和 对物品评分的偏差： 

厂i————————一  

d ( ( ， )， ( ， ))=0 ̂／∑l r —r I +(1+0i)I Q，(M， )一QAv， )I， (9) 
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这里， ( ，i)=(r ， ，⋯， ， ( ，i))， ( ， )=(r rv2，⋯， ， ( ，i))，且r ， ( ∈[1，后])表示用 

户 和 对物品i的评分，Q，( ，i)，Q，( ，i)分别表示用户 和 对产品i的推荐情况．dr( (tt， )，R(v，i))表 

示用户 和 对产品 i的评分偏差． 

用户 和 评分偏差由(9)式来计算： 

d( ) dr(R(u,i)，尺( ))， (1o) 

这里，，(“， )表示用户 和V都进行评分的物品集合．则用户u，V的评分相似度为： 

s( ， ) · (11) 

3．3 评分预测与产品推荐 

协同过滤算法中，基于用户的协同过滤通常设定目标用户也会接受和他喜好相似用户喜欢的物品，这样 

通过计算同用户爱好相似的邻居用户来预测用户对物品的评分．通常与用户相似度较高的邻居用户对预测 

得分的贡献也就相应的较大．选择与用户相似度最高的Ⅳ个邻居用户集合．可以得出预测产品评分公式． 

一 ∑ 一R ·s(M，n) 
Pu

,

i=RN+ ， (12) 

J_  ̂

这里，R 表示用户 对所有物品评分均值，Ⅳ表示与用户 兴趣相近的邻居用户结合，R ． 表示邻居用户n对 

产品 的评分， 表示邻居用户n对物品评分的均值，s(“，n)表示用户 和邻居用户n的评分相似度． 

综上，利用(12)式求出目标用户对物品的预测评分，通过与用户实际评分进行比对来评测算法的精 

准度． 

4 实验及结果分析 

本文算法采用 JAVA语言在 Eclipse平台下进行数据测试，使用的数据集来 自国内某知名购物网站上所 

有的用户评论和商品数据，此数据为2008—2013年间的商品评论数据，共包含用户评论数量9249万条，评 

论涉及的所有商品信息数量48万余件，参与评论的所有用户信息数量56万条．经过对本数据进行预处理 

后，本文提取了从2008年 10月至2012年 7月之间，13 208个用户对 531种型号计算机的236 450条评论， 

其中每条评论均包含对产品的评论和评分．数据稀疏度为0．875 25，随机的将用户评分数据集进行划分，其 

中80％用于数据训练，20％用于数据测试． 

4．1 算法评价标准 

对协同过滤推荐算法准确度进行评价的标准主要有平均绝对误差(MAE)、覆盖率(Cov)以及均方根误 

差(RMSE)等，本算法采用 MAE值作为评价算法的标准．MAE是通过计算训练集求出预测评分值和测试集 

上实际分数的平均绝对误差来对算法进行评测，推荐精度的高低同 MAE的大小成反比．本文实验结果采用 

平均绝对误差(MAE)来评测算法预测的准确度，MAE的计算公式 c为： 

c： ， (13) 

这里，，表示测试集，r“
． 
表示用户 对物品i的评分预测，r ．i为测试集，中用户 对物品i的实际评分，c的 

值越小，误差就越小，算法精度就越高． 

4．2 实验结果及分析 

为验证本文算法的推荐质量，选择传统的UserCF算法、ItemCF算法、Slope One算法、KNN算法和 SVD 

算法等推荐算法作为本文算法的比较对象． 

在这里要计算意见质量的值，首先给出不同的权值 ，O的取值范围在0到1之间，通过O的值的变化 

观察MAE值的变化，实验结果如图2所示．从图2中可以看出，当O的取值不断增加的时候，c的值不断减 

少，当O的值为0．56的时候，c的值减到最少，此后c的值呈现出上升趋势，见图2．这是因为用户评论信息 

在相似度获取上权重降低，推荐的精度 自然变差． 
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将最近邻居数的变化范围设置为5到3O，实验结果如图3所示．从图3中可以看出，当邻居数增加的情 

况下，本文提出的算法 MAE的值均低于其他的4种算法，这意味着本文算法的相似度计算结果更为准确，推 

荐的精度和可靠性都得到了提高． 

0值 

图2 意见质量 0对 MAE的影响 

邻居数 

图3 邻居数对 姒E值的影响 

在本次测试中，每次随机选取 10％的用户进行预测，共进行 5次测试 ，最后取 5次 MAE实验结果的均 

值．另 KNN算法选取的邻居用户数为20，SVD算法中正则化控制参数设置为0．005，特征数取25，迭代次数 

为20．结果如图4所示． 

O·8 

量0．7 

0，6 

本文算法 Item CF User—CF Slope—one KNN(k=5) SVD 

图4 各算法在稀疏度为 89％下的MAE值 

MAE值越小，预测精度越高，因此从图4中可以很直观地看出KNN算法的预测精度最差，本文算法在 

预测精度上与传统的ItemCF和UserCF算法相比优势也比较明显，与Slope One算法和SVD算法相比也具有 
一 定的优势，取得了较好的预测精度． 

5 小 结 

本文提出了一个基于用户评论的协同过滤推荐算法，该算法融合了传统的协同过滤算法和用户评论信 

息，通过以国内某知名购物网站上的用户评论和商品数据的数据集进行验证对比发现，该算法与传统的推荐 

算法相比，预测精度得到了很大的提升．以后的研究中将考虑能够在此算法的基础上，充分考虑纳入上下文 

信息，进一步提高预测精度． 
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Collaborative Filtering Recommendation Algorithm Based on User Comments 

Ye Haizhi，Liu Junfei 

(College ofTeachers and Educational Development，Henan Normal University，Xinxiang 453007，China) 

Abstract：In this paper，a new collaborative filtering recommendation algorithm based on the fusion of user comments is pro— 

posed，which is based on the mining of users comments on the electricity supplier website to obtain the product features and related fea— 

tures．By using the polarity of each feature opinion pairs，the characteristic matrix is formed，and then the user rating matrix is formed 

by the user~opinion quality，and the similarity of the userg score is obtained．Finally，according to the characteristic matrix and the 

user~score similarity，the comprehensive similarity of the target user is obtained，which can predict the score and form a recommenda- 

tion list．Experimental resuhs show that the proposed algorithm improves the recommendation accuracy compared with the traditional 

recommendation algorithm，and improves the quality of the recommendation． 

Keywords：user comments；recommendation algorithm；similarity；collaborative filtering 
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