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融合多源异构数据的混合推荐模型

冀振燕,摇 皮怀雨,摇 姚伟娜
(北京交通大学 软件学院, 北京 100044)

摘要: 为更全面地反映用户个人偏好,提高推荐的准确度,提出了一种融合多源异构数据的混合推荐模型. 综合考

虑了用户社交关系和用户评论对用户评分的影响,从评论中提取主题信息作为用户和商家的特征,采用社区发现

算法为用户划分社区,利用机器学习方法为社区建立模型,预测用户对商家的评分,再根据评分对商家进行排序,
取前 N 个商家推荐给用户. 实验结果表明,提出的混合推荐模型与经典推荐算法相比,可提高评分预测的准确度,
从而提高推荐的准确度.
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Abstract: In order to reflect users爷 personalized preferences more comprehensively and improve the ac鄄
curacy of recommendation, a hybrid recommendation model based on fusion of multi鄄source heterogeneous
data is proposed. This model takes the impacts from both users爷 social relationships and reviews on rat鄄
ings into account. Topics are extracted from reviews as user features and business features, and then
communities are divided for users via a community discovery algorithm. Finally, a machine learning algo鄄
rithm is used to model user communities in order to predict ratings. Businesses are ranked based on pre鄄
dicted ratings and then the top N businesses are recommended to the user. The experimental results show
that the proposed hybrid recommendation model can improve the rating prediction accuracy and recom鄄
mendation accuracy compared with the conventional recommendation algorithms.
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摇 摇 为解决互联网信息过载问题,使用户更迅速地

获取感兴趣的信息,推荐系统被广泛应用于电子商

务、新闻资讯、电影和音乐等网站. 为充分利用多源

异构数据优势,更好地挖掘用户偏好和商家属性,从
而提高推荐系统精确度,笔者提出了一个混合推荐

模型,该模型可根据新用户的社交关系数据为其划

分社区,解决推荐系统的冷启动问题.

1摇 相关工作

早期的基于评分的推荐算法主要有协同过滤推

荐算法[1鄄2]和基于模型的推荐算法. 基于模型的推

荐算法中,基于矩阵分解的推荐算法应用最为广泛.



为提高基于评分数据的推荐准确度,近年来有学者

将神经网络和矩阵分解相结合,提出神经网络矩阵

分解(NNMF, neural network matrix factorization) [3];
将神经网络与协同过滤相结合提出神经协同过滤

(NCF, neural collaborative filtering) [4] . 基于评分数

据的推荐只采用用户的评分数据,推荐结果缺乏可

解释性,对于稀疏数据集推荐准确度较低.
为解决基于评分数据推荐算法的准确度较低和

缺乏可解释性的问题,用户评论数据被引入推荐算

法,主要有 4 种方案. 1)提取文本话题信息. Xu 和

Zuo[5]利用话题模型分析项目申请书中文本信息和

专家属性信息,计算专家和项目间的匹配度进行推

荐. Mcauley 和 Leskovec[6] 将隐因子模型和隐狄利

克雷模型结合以分析评论和评分数据. 2)基于特征

词库分析文本信息. Takuma[7]根据用户的评论数据

为用户建立偏好词典,并表示用户特征,依据用户偏

好的相似度为用户做推荐. Zhang 等[8] 提出显式因

子模型,将显式因子和隐式因子结合以提高推荐系

统的准确度,利用提取的特征词解释推荐结果,以提

高推荐系统的可解释性. 3)通过文本聚类进行推

荐. Xu 等[9] 通过文本信息确定用户社区和物品类

别,基于用户社区和物品类别进行推荐以提高推荐

的准确度. 4)基于深度学习的表示学习. 深度学习

获取的非线性特征表示可更好地描述用户和物品的

特征[10] . 基于评论数据的推荐算法会遇到数据稀

疏问题,因为每种方案都需要大量的用户评论对模

型进行训练.
基于“用户更信任朋友的推荐而不是陌生人的

推荐冶的事实,社交网络被引入推荐系统中. Jamali
和 Ester[11]考虑直接朋友对用户特征因子的影响,
将信任传播模型和矩阵分解模型结合,以提高传统

矩阵分解模型的准确度. Ma 等[12] 将概率矩阵分

解,与信任网络结合,该模型的计算时间随评分数据

的增加而线性增加. TrustSVD[13]是基于 SVD + +的

矩阵分解模型,考虑显式反馈和隐式反馈,通过结合

社交信息提高推荐准确度. Deng 等[14] 将深度学习

模型与矩阵分解结合,处理用户评分、社交关系数

据. 结合社交关系数据进行推荐可提升推荐系统在

稀疏数据集上的准确度,并解决冷启动问题.
目前,将社交关系、评分、评论数据结合进行

推荐的模型少,且存在问题. Ma 和 Che[15] 提出融

合社交网络和评论信息的协同过滤模型,由于协

同过滤算法严重依赖好友评分,对于稀疏数据需

要寻找间接好友,算法复杂度较高且准确度下降

明显. 基于多源数据混合推荐的深度学习模型[16]

目前主要将基于内容的推荐方法和协同过滤方法

组合. 融合社交关系、评论和评分数据的深度学习

模型尚未提出.
为利用多源异构数据优势以提高推荐准确度

并解决冷启动问题,笔者提出了一种混合推荐

模型.

2摇 融合社交关系和用户评价的推荐

评分数据简单明确、评论数据信息丰富、社交关

系数据反映用户之间的信任关系,三类数据各具优

势,融合三类数据进行推荐显然会提高推荐准确度、
解决冷启动问题. 笔者提出的融合三类数据的混合

推荐模型如图 1 所示. 模型采用社区发现算法为用

户划分社区,以社区用户评论特征为基础训练用户

社区回归模型,使用主题模型提取用户和商家特征.
由于同社区用户的推荐模型相同,评论极少的用户

只要通过社区划分确定其所属社区,就可用训练好

的社区模型参数近似表示该用户的话题权重,使得

评分预测更为准确. 对于没有消费行为但存在于老

用户社交关系中的新用户,通过确定其所属社区并

利用相应社区模型进行推荐,从而解决冷启动问题.
此外,模型还提高了稀疏数据集推荐准确度,与协同

过滤算法相比,避免海量用户之间的相似度计算,大
大降低了计算的时间和空间复杂度.

1) 训练阶段: 通过话题聚类方法提取训练集

中每条评论的特征信息. 同时,应用社区发现算法

分析社交关系数据确定训练集的用户社区. 结合回

归模型,将社区内用户的评论特征作为输入,对商家

评分作为标签,训练社区回归模型.
2) 预测阶段: 用户和商家的每条评论特征叠

加构成用户和商家的个体特征. 将测试集中用户和

商家的混合特征输入回归模型预测评分.
3) 评价阶段: 计算预测评分与测试数据集中

实际评分的均方根误差评价预测评分结果.
2郾 1摇 文本特征提取

为提取评论中的文本话题特征,需要对文本进

行预处理,包括建立评论索引、分词、提取特征词、词
频统计 4 个步骤. 第 1 步,将用户和商家的 ID 转换

为数字,以索引用户对商家的评论,为生成用户、商
家特征做准备;第 2 步,对评论文本进行分词,将评

论文本转换为一个字符串数组;第 3 步,去除字符串
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图 1摇 混合推荐模型推荐流程
摇

数组中的标点符号、the、a 等无意义且频繁出现的停

止词;第 4 步,计算词频并删除重复出现的词语,将
词语数组转换为向量,作为话题模型的输入.
2郾 2摇 话题提取

隐狄利克雷分配 ( LDA, latent dirichlet alloca鄄
tion)模型是一种常用的话题模型,广泛应用于信息

检索和自然语言处理.
假设有评论文档 M 篇,共包含词语 N 个,以此

为输入训练 LDA 模型. 训练过程中,由初始的狄利

克雷分布 琢 与 茁 分别随机采样出一个文档 m 中的

话题分布 兹m 和话题 tm,n的词频 渍k,根据已计算的文

档 m 中词 n 的词频 棕m,n,通过极大似然估计法更新

参数 琢 和 茁,即最大化对数似然:

L(琢,茁) = 移
m

ln p(棕m |琢,茁) (1)

训练完成后,每段评论都将转换为设定话题数

的向量形式:
兹ui = (兹ui1,…,兹uik),k沂{1,…,K} (2)

其中:兹ui表示用户 u 对商家 i 评论,为 K 维向量;K
为人工设置的话题数量;兹uik为用户 u 对商家 i 的评

论中出现话题 k 的概率.
为加快 LDA 参数求解速度,在线变分贝叶斯算

法被提出[17],此算法执行效率高,实现难度低,并可

在分布式环境下执行. 本模型采用此算法.
2郾 3摇 社区发现算法

基于模块度概念,Clauset、Newman 和 Moore 提

出在巨大网络上快速寻找社区的算法 CNM[18] . 通

过最大化模块度 Q 确定用户的最优社区:

Q = 移
i

(eii - a2
i ) (3)

其中:eii为社区 i 中内部边数占总边数的比例,ai 为

社区 i 中与外部节点相连的边数占总边数的比例.
社区内部边数占比越高,和外部相连的边数占比越

低,模块度越大. 当模块度达到最大值时,社区划分

结果最优.

eij =
1
2l 移vw Avw啄(cv,i)啄(cw,j) (4)

ai =
1
2l 移v

dv啄(cv,i) (5)

其中:eij为社区 i 中节点与社区 j 中节点之间的边数

占总边数的比例,l 表示边的总数,Avw的取值表示节

点 v 和节点 w 是否相连,若相连则取 1;否则取 0. dv

表示和节点 v 相连的边数,cv 为 v 节点所属的社区,
啄 方法用来判断输入是否属于同一社区,如果是输

出 1;否则,输出 0.
为得到模块度的最大值,需要计算模块度增量:

驻Qij = 2(eij - aia j) (6)
其中 驻Qij代表合并社区 i 和 j 模块度的变化. 求解

Q 的具体步骤如下:
1) 计算有连接的社区之间模块度增量 驻Qij;
2) 合并模块度增量最大的 2 个社区,并更新

驻Qij和 Q.
重复以上步骤直到模块度 Q 不再增加为止.

CNM 算法将社交网络中的用户划分为多个社区,为
各社区的用户分别建立预测模型.
2郾 4摇 特征生成

LDA 模型训练完成后,每条评论特征向量每个

维度所代表的话题一一对应,评论特征向量的叠加

和归一化操作可以得到多条评论的总体特征,所以

用户评论的总体特征可以用来代表用户的特征,商
家收到的所有评论的总体特征可以用来代表商家的

特征.
模型将用户所有评论的特征向量相加并归一化

以计算用户特征因子:

p忆uk =
移

i
兹uik

Du
(7)
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puk =
p忆uk

移
k
p忆uk

,k沂{1,2,…,K} (8)

其中:Du 为用户 u 所有的评论数,p忆uk为用户在话题

k 上的总概率,puk为其归一化的表示. 用户 u 的特

征因子为

pu = (pu1,…,puK) (9)
用户特征因子维数和话题模型中设置的话题数相

同,都为 K. 类似地,可计算出商家的特征因子:
qi = (qi1,…,qiK) (10)

用户特征因子的各维度值大小为用户对每个话

题的关注程度,用户对某个话题越关注,特征因子中

该话题维度值越大. 类似地,一个商家在某话题被

评论越多,商家在该话题维度值越大. 将用户所有

的评论特征向量相加,则得到代表用户特征的向量,
将商家收到的评论的特征向量相加,可生成代表商

家特征的向量.
2郾 5摇 回归模型

用户社区确定后,以社区中用户评论的特征向

量为输入,评分为标签训练社区回归模型. 线性回

归模型的惩罚函数有多种,本文实验(见 3郾 2郾 1 节)
对比了不同回归模型的预测结果. 后续实验结果表

明,采用 L2 惩罚函数的线性回归模型( L2LR, l2 鄄
norm linear regression)预测准确度最高,因此选用

L2LR 作为基本模型. 评分和评论特征向量的线性

关系可表示为

ru i· =WT兹ui + 着c (11)
其中:W = (W1,…,WK)为话题的权重向量,代表

每个话题的重要程度;ru i·为用户 u 对商家 i 的评

分;兹ui为用户 u 对商家 i 的评论特征向量;着c 为社

区模型的常数偏差. 通过最小化代价函数可求得

W 和 着c:

argmin
W,着

移
C

移
u沂C,i

(WT
C兹ui + 着C - rui) 2 + 姿椰WC椰2

(12)
其中:着 为偏差;C 代表社区;姿 为惩罚参数;椰WC椰2为

L2 惩罚函数,能增强模型的泛化能力,防止过拟合.
为各社区分别建立线性回归模型,可得到 N 个

具有不同权重和偏差的社区线性回归模型:

ru i· =

WT
C1
兹ui + 着C1

,摇 u沂C1

WT
C2
兹ui + 着C2

,摇 u沂C2

摇 …
WT

CN
兹ui + 着CN

,摇 u沂C

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

N

(13)

为预测用户对某商家的评分,将用户和商家特

征因子相乘得到混合特征并归一化:
兹忆uik = pukqik (14)

兹̂uik =
兹忆uik

移
k
兹忆uik

,k沂{1,2,…,K} (15)

首先计算用户和商家的混合特征 兹忆uik,归一化得

到 兹̂uik,从而得到 兹̂ui的每个维度 k 的值. 输入用户所

属社区的线性模型即可预测评分:
r̂u i· =WT

C 兹̂u i· + 着C,u沂C (16)
若用户和商家某话题的概率都比较高,相乘得

到更高概率;反之则概率较低,如此可计算用户和不

同商家之间的混合特征. 通过用户所属社区的线性

回归模型,预测用户对商家的评分,根据评分对商家

进行排序,取前 N 个商家作为推荐结果推荐给用户.

3摇 实验评估

为进行算法选型以及评价所提出的混合推荐模

型,设计了 3 组对比实验,实验数据集采用 Yelp 公

开数据集. 实验运行环境为 Spark2郾 2郾 0 分布式集群

计算环境,集群操作系统为 Ubuntu16郾 04,集群由 6
个节点组成,其中主节点 1 个,工作节点 5 个. 每个

节点具有四核八线程 CPU、500 GB 硬盘、16 GB
内存. 摇

笔者提出的混合推荐模型采用 LDA、 L2LR、
CNM 算法,模型简称为 LLC 模型.
3郾 1摇 实验数据集

实验采用 2016 年发布的 Yelp 数据集,其中用

户 686 556 位、商家 85 539 个、评论 2 085 066 条.
实验以用户评论数大于 5、10、20 为过滤条件,

将数据集划分为 3 个不同稀疏度的数据集,如表 1
所示. 针对每个数据集,随机选取 80% 的数据作为

训练集,余下 20% 的数据作为测试集,并确保训练

集中的用户未评论过测试集中的商家.

表 1摇 数据集划分信息

数据集 过滤条件 用户数 商家数 好友关系对 评论数 评分矩阵稀疏度 / %
Yelp1 用户评论 > 5 93 264 81 961 560 195 1 660 691 99郾 97
Yelp2 用户评论 > 10 42 706 78 244 323 902 1 281 751 99郾 96
Yelp3 用户评论 > 20 17 236 72 335 169 222 917 462 99郾 93
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3郾 2摇 实验

共设计 3 组实验:实验 1,对比线性模型与其他

回归模型的评分预测准确度;实验 2,计算社交关系

数据对线性模型预测准确度的影响;实验 3,对比

LLC 模型与其他代表性推荐算法的评分预测准确

度,证明笔者所提出的 LLC 模型可提高评分预测准

确度.
3郾 2郾 1摇 实验 1:回归模型对比

通过实验对比不同回归模型的评分预测准确

度,以选择最优的回归模型对 Yelp1、Yelp2 和 Yelp3
数据集进行处理. 实验采用 LDA 分析评论数据并

提取特征,以评论特征向量为输入,对比采用 L1 惩

罚函数的线性回归模型 L1LR(惩罚参数设置为

0郾 1),采用 L2 惩罚函数的线性回归模型 L2LR(惩
罚参数设置为 0郾 3)、基于弹性网络 ( regularization
and variable selection) 惩罚函数的线性回归模型

ElasticNetLR(弹性网络参数设置为 0郾 8,惩罚参数设

置为 0郾 1)、随机森林回归模型(RFR,random forest
regression)(树的棵数设置为 100)、梯度提升树回归

模型(GBTR,gradient鄄boosted tree regression).
如表 2 所示,实验以均方根误差(RMSE, root

mean square error)作为评价指标(RMSE 值越低准

确度越高),其中黑体表示每行中精确度最高的值.
将 3 个数据集话题数分别设置为 10、30 和 50,对比

5 种回归模型的准确度. 实验结果表明,线性模型

大多数情况下准确度优于 RFR 和 GBTR. 线性模型

中,数据集为 Yelp2、话题数为 10 的情况下,RFR 的

准确度较高,其他情况 L2LR 模型的 RMSE 均低于

其他回归模型,即准确度更高. 因此,笔者所提出推

荐模型采用 L2LR.

表 2摇 回归算法对比

数据集
话题

数

RMSE

L1LR L2LR ElasticNetLR RFR GBTR

10 1郾 241 1郾 236 1郾 238 1郾 241 1郾 264

Yelp1 30 1郾 237 1郾 216 1郾 220 1郾 237 1郾 271

50 1郾 204 1郾 198 1郾 201 1郾 226 1郾 246

10 1郾 207 1郾 209 1郾 212 1郾 205 1郾 229

Yelp2 30 1郾 194 1郾 178 1郾 191 1郾 197 1郾 218

50 1郾 185 1郾 173 1郾 183 1郾 198 1郾 221

10 1郾 160 1郾 150 1郾 162 1郾 152 1郾 170

Yelp3 30 1郾 134 1郾 125 1郾 131 1郾 142 1郾 169

50 1郾 138 1郾 123 1郾 134 1郾 146 1郾 154

3郾 2郾 2摇 实验 2:社区信息对评分预测的影响

为证明社交关系数据对评分预测的正面影响,
本节实验对比添加社交网络信息的 L2LR + CNM 模

型和未添加社交关系数据的 L2LR 模型的准确度,
实验采用 3 个数据集. 实验结果如图 2 所示,对于 3
个数据集,添加社交关系数据后评分预测准确度均

有所提高. 图 2 中横坐标的因子数即为设置的话

题数.

图 2摇 添加社区信息前后准确度对比
摇

3郾 2郾 3摇 实验 3:推荐模型对比实验

本节实验将所提出的 LLC 模型与经典的协同

过滤算法、融合社交网络的推荐算法进行对比. 对

比算法如下.
1) SVD + + : 基于 SVD 的改进算法,考虑用户

的隐式反馈. 学习率设置 0郾 01,最大迭代次数设置

100,用户的正则化参数设置 0郾 2,物品的正则化参

数设置 0郾 2.
2) UserKNN: 基于用户的协同过滤算法. 邻居

数设为 50.
3) ItemKNN: 基于物品的协同过滤算法. 邻居

数设为 50.
4) TrustSVD: 一种考虑好友关系、显式反馈和

隐式反馈的推荐模型[15] . 学习率设置 0郾 000 1,最大

迭代次数设置 50,用户的正则化参数设置 1郾 2,物品

的正则化参数设置 1郾 2,社交网络的正则化参数设

置 0郾 9,误差的正则化参数设置 1郾 2,衰减参数设置

1郾 0.
实验对比不同特征因子数量下各模型的准确

度, 实 验 结 果 如 表 3 所 示. 其 中 UserKNN 与

ItemKNN 的准确度与特征因子数量无关,所以保持

不变;其他算法准确度均受特征因子数量影响,因子

数增加时,LLC 模型和 SVD + + 模型准确度升高,
TrustSVD 模型的准确度基本不变;数据集为 Yelp2、
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特征因子数为 25 时,SVD + +模型和 LLC 模型准确

度一致;其他情况,LLC 模型准确度最高. 总体来

说,LLC 模型比其他推荐算法准确度更高,且随特征

因子数增加准确度有升高趋势.

表 3摇 混合推荐模型与其他算法对比

数据集
话题

数

RMSE

SVD + + UserKNN ItemKNN TrustSVD LLC

15 1郾 231 1郾 276 1郾 286 1郾 226 1郾 224

Yelp1 20 1郾 222 1郾 276 1郾 286 1郾 225 1郾 220

25 1郾 215 1郾 276 1郾 286 1郾 226 1郾 208

15 1郾 197 1郾 228 1郾 236 1郾 189 1郾 182

Yelp2 20 1郾 191 1郾 228 1郾 236 1郾 189 1郾 185

25 1郾 183 1郾 228 1郾 236 1郾 191 1郾 183

15 1郾 155 1郾 162 1郾 166 1郾 139 1郾 132

Yelp3 20 1郾 146 1郾 162 1郾 166 1郾 140 1郾 122

25 1郾 138 1郾 162 1郾 166 1郾 141 1郾 124

4摇 结束语

所提出的模型融合社交关系和用户评分评论数

据进行推荐,引入话题模型和社区发现算法获取用

户偏好和商家特征,可提高推荐的准确度,解决冷启

动问题. 通过对评论数据进行话题提取,可提高评

分也即推荐结果的可解释性,使用户更易理解和接

受. 实验结果表明,模型在不同稀疏度数据集上的

表现均优于所对比算法.
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