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摘　要：主题模型可以学习用户和推荐项目的潜在主题分布。提出了一种基于双向主题模型的协同过滤算法，
分别学习用户和推荐项目的潜在主题分布用于推荐服务。在真实的数据集上实验验证，该算法的性能均优于几

个经典的协同过滤算法。
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　　推荐系统通过收集和分析用户的各种信息来学
习用户的兴趣和行为模式，根据分析得到的用户的

兴趣和行为模式，来为用户推荐他所需要的服务。

这些系统的例子包括：ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ论文推荐系统
（ｗｗｗｃｉｔｅｕｌｉｋｅｏｒｇ）为用户推荐各种其可能感兴
趣的论文；Ｎｅｔｆｌｉｘ电影出租系统 （ｗｗｗｎｅｔｆｌｉｘｃｏｍ）
为用户推荐各种其可能喜欢的电影。Ｇｏｏｇｌｅ、
Ｂａｉｄｕ、Ｙａｈｏｏ等为用户提供个性化的新闻推荐和
搜索服务。推荐系统中运用最广泛的是基于协同过

滤的推荐算法［１－４］。

协同过滤的算法核心是分析用户兴趣，在用户

群中找到与指定用户的相似 （兴趣）用户，综合

这些相似用户对某一信息的评价，形成系统对该指

定用户对此信息的喜好程度预测。近年来协同过滤

的算法在国内外得到了广泛研究。传统的协同过滤

算法面临数据稀疏性问题和评分数据的不平衡问

题。许多模型提出通过引入额外的信息来解决这些

问题以增强推荐效果：如推荐项目的内容信息［４］，

用户的社交网络信息［５－６］，用户本身的属性信息［７］

等。协同主题模型 （ＣＴＲ）就是这类模型中最新的
一种模型［４－５］。ＣＴＲ模型通过在传统的基于矩阵分
解的协同过滤算法中引入潜在狄利克雷分布

（ＬＤＡ）来学习文本形式的推荐项目的潜在主题分
布［８］，从而增强推荐效果。文本形式的推荐项目
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在现实生活中广泛存在，如科学文献，网页，微博

等。如何有效的推荐这类文本形式的对象给所需要

的用户是当前协同过滤领域的一个重要研究课题。

本文的主要贡献是：

①在ＣＴＲ模型的基础上，提出了一种新的基
于双向主题模型的协同过滤算法 （ＤＣＴＲ）；

②提出了两种学习用户的主题分布向量的方
法，并实验验证了两种方法的优劣。

③实验验证了ＤＣＴＲ算法的有效性。
本文具体内容安排如下：第 １节介绍基本定

义、ＬＤＡ模型和 ＣＴＲ模型简介；第２节详细介绍
本文所提出的基于双向主题模型的协同过滤算法。

第３节针对所提出的算法进行实验验证，并对实验
结果进行分析；最后第４节是本文的总结。

１　基本定义、ＬＤＡ模型和ＣＴＲ模型
简介

１１　基本定义
在本文中矩阵用斜体大写字母表示 （如：Ｒ），

标量用小写字母表示 （如：ｉ，ｊ）。给定一个矩阵
Ｒ，Ｒｉｊ表示它的一个元素，Ｒｉ．表示矩阵Ｒ的第ｉ行，
Ｒ．ｊ表示矩阵Ｒ的第ｊ列，Ｒ

Ｔ表示矩阵Ｒ的转置。Ｒ－１

表示矩阵Ｒ的逆。在本文中给定的矩阵 Ｒ表示具
有Ｉ个用户、Ｊ个对象的评分矩阵，矩阵Ｕ、Ｖ分别
表示用户和推荐对象的特征矩阵。

１２　ＬＤＡ模型简介
潜在狄利克雷分布 （ＬＤＡ）是一种最简单的

主题模型，图１是ＬＤＡ模型的概率图。

图１　ＬＤＡ模型
Ｆｉｇ１　ＬＤＡｍｏｄｅｌ

假定有Ｋ个主题，即 β＝β１：Ｋ，是一个向量，
其中的每个元素值表示一个词表的分布。这里的参

数α是一个超参数，用于控制主题分布θ。ＬＤＡ模
型的运行过程如以下算法１所示。

算法１　ＬＤＡ模型的运行过程
输入：超参数α，向量β。
输出：每个文本形式的推荐项目的主题分布

θｊ。对于每个文本形式的推荐项目ｊ：
① 得到主题分布θｊ，θｊ满足参数为α的狄利克

雷分布，即θｊ～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（α）。
② 对推荐项目中的每个单词ｗｊｎ
（ｉ）得到该单词的主题ｚｊｎ，ｚｊｎ服从参数为θｊ的

多项式分布，即ｚｊｎ ～Ｍｕｌｔ（θｊ）。
（ｉｉ）得到单词ｗｊｎ，ｗｊｎ服从参数为 βｚｊｎ的多项

式分布，即ｗｊｎ ～Ｍｕｌｔ（βｚｊｎ）。
对于文本形式的推荐项目，我们可以运用

ＬＤＡ模型学习该推荐项目的主题分布向量 θｊ。从
而可以对推荐项目ｊ的特征向量实施约束，使其满
足均值为θｊ的正态分布，即 Ｖｊ～Ｎ（θｊ，λ

－１
ｖＩＫ），其

中ＩＫ表示秩为 Ｋ的单位矩阵。在协同过滤算法中
引入ＬＤＡ模型模型可以有效提高推荐性能。ＬＤＡ
模型的具体详细算法描述可见参考文献 ［８］。
１３　ＣＴＲ模型简介

ＣＴＲ模型是一种基于主题模型的协同过滤算
法，图２是ＣＴＲ模型的概率图。

图２　ＣＴＲ模型
Ｆｉｇ２　ＣＴＲｍｏｄｅｌ

ＣＴＲ模型综合了传统的协同过滤算法和概率
主题模型的优点。其中用户的特征向量符合均值为

０的正态分布，用于表示用户的兴趣；推荐项目符
合均值为 θ的正态分布，其潜在方差为 ε。ＣＴＲ
模型的运行过程如以下算法２所示。

算法２　ＣＴＲ模型的运行过程
输入：用户的正则化系数 λｕ，推荐项目的正

则化系数λｖ。
输出：矩阵Ｒ的逼近矩阵Ｘ。
① 对于每个用户 ｉ，我们从分布 Ｎ（０，λ－１ｕＩＫ）

中抽取用户的潜在特征向量 Ｕｉ，即 Ｕｉ ～Ｎ（０，
λ－１ｕＩＫ）；

② 对于每个文本形式的推荐项目ｊ；
（ｉ）运用算法１所描述的ＬＤＡ模型得到其主题

分布θｊ。
（ｉｉ）得到推荐项目的潜在方差εｊ，εｊ满足分布

Ｎ（０，λ－１ｖＩＫ）。
（ｉｉｉ）得到推荐项目的特征向量 Ｖｊ＝θｊ＋εｊ。

９６
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即Ｖｊ～Ｎ（θｊ，λ
－１
ｖＩＫ）。

③对于每个评分点 （ｉ，ｊ），得到相应的预测评
分

Ｘｉｊ～Ｎ（Ｕ
Ｔ
ｉＶｊ，Ｃ

－１
ｉｊ）

在这里参数Ｃｉｊ是对于评分点的值 Ｘｉｊ的信任参数，
参数Ｃｉｊ的值越大，表示评分值Ｘｉｊ越可信；当参数
Ｃｉｊ的值为０时，可解释为用户ｉ对推荐项目ｊ不感
兴趣或没有留意到项目ｊ。这就是有名的单类协同
过滤问题。我们与文献 ［４－５，９－１１］中的处理
方式一样，来为参数Ｃｉｊ赋予一定的权值

Ｃｉｊ＝
ａ， ｉｆ Ｘｉｊ＝１，

ｂ， ｉｆ Ｘｉｊ＝０{ ，

（１）

这里的ａ，ｂ是控制参数，满足１≥ａ＞ｂ＞０。
在ＣＴＲ模型中，我们只是考虑对推荐项目ｊ的

特征向量实施约束，使其满足均值为推荐项目 ｊ的
主题分布向量的正态分布，即 Ｖｊ～Ｎ（θｊ，λ

－１
ｖＩＫ）；

其实我们也可以对用户的特征向量实施约束，使其

也符合以某种主题分布向量为均值的正态分布。基

于这个思想，我们提出了一种新的基于双向主题模

型的协同过滤算法ＤＣＴＲ。

２　基于双向主题模型的协同过滤算法
（ＤＣＴＲ）介绍
ＤＣＴＲ模型是一种基于双向主题模型的协同过

滤算法，图３是ＤＣＴＲ模型的概率图。

图３　ＤＣＴＲ模型
Ｆｉｇ３　ＤＣＴＲｍｏｄｅｌ

ＤＣＴＲ从用户和推荐项目这两个方面，分别对
用户的特征向量和推荐项目的特征向量进行约束，

使他们都符合以某种主题分布向量为均值的正态分

布，即Ｕｉ～Ｎ（θｉ，λ
－１
ｕＩＫ），Ｖｊ～Ｎ（θｊ，λ

－１
ｖＩＫ）。其中

θｉ为用户Ｕｉ的主题分布向量，θｊ为推荐项目Ｖｊ的主
题分布向量。ＤＣＴＲ模型的运行过程如以下算法３

所示。

算法３　ＤＣＴＲ模型的运行过程
输入：用户的正则化系数 λｕ，推荐项目的正

则化系数λｖ。
输出：矩阵Ｒ的逼近矩阵Ｘ。
①对于每个用户ｉ；
（ｉ）得到其主题分布θｉ。θｉ的值有两种获得方

法：

ａ）取用户 ｉ所评过的项目的主题分布向量的
均值作为用户ｉ的主题分布向量。

ｂ）把用户 ｉ所评过的项目的描述文本的集合
作为用户ｉ的描述文本内容，重新运用算法１所描
述的ＬＤＡ模型来学习用户ｉ的主题分布向量。

（ｉｉ）得到用户的潜在方差 εｉ，εｉ满足分布
Ｎ（０，λ－１ｕＩＫ）。

（ｉｉｉ）得到用户的特征向量 Ｕｉ＝θｉ＋εｉ。即：
Ｕｉ～Ｎ（θｉ，λ

－１
ｕＩＫ）。

② 对于每个文本形式的推荐项目ｊ；
（ｉ）运用算法１所描述的 ＬＤＡ模型得到其主

题分布θｊ。
（ｉｉ）得到推荐项目的潜在方差 εｊ，εｊ满足分

布Ｎ（０，λ－１ｖＩＫ）。
（ｉｉｉ）得到推荐项目的特征向量 Ｖｊ＝θｊ＋εｊ。

即：Ｖｊ～Ｎ（θｊ，λ
－１
ｖＩＫ）。

③ 对于每个评分点（ｉ，ｊ），得到相应的预测评
分：

Ｘｉｊ～Ｎ（Ｕ
Ｔ
ｉＶｊ，Ｃ

－１
ｉｊ）

为了学习模型的参数，我们在这里提出了一种

与文献 ［４－５］中类似的ＥＭ算法。模型的参数我
们可以通过最大化公式 （２）得到

Ｌ（Ｕ，Ｖ）＝－∑ｉｊ

Ｃｉｊ
２（Ｒｉｊ－Ｕｉ．Ｖ

Ｔ
ｊ．）
２－

λｕ
２（Ｕｉ．－θｉ）

Ｔ（Ｕｉ．－θｉ）－
λｖ
２（Ｖｊ．－θｊ）

Ｔ（Ｖｊ．－θｊ）＋

∑ｊ∑ｎ
ｌｏｇ（∑ｋ

θｊｋβｋ，ｗｊｎ） （２）

在这里我们忽略了一个常数项，并且设置狄利克雷

分布的参数α＝１。我们可以通过梯度下降法求解

公式 （２）。固定Ｖ，对Ｕｉ求导
Ｌ（Ｕ，Ｖ）
Ｕｉ

＝０，我

们得到下面求解Ｕｉ．的公式。
Ｕｉ． ＝（ＶＣｉＶ

Ｔ ＋λｕＩＫ）
－１（ＶＣｉＲｉ．＋λｕθｉ），

ｉ∈［１～Ｉ］ （３）
同理，得到求解Ｖｊ．的公式。

Ｖｊ． ＝（ＵＣｊＵ
Ｔ ＋λｖＩＫ）

－１（ＵＣｊＲｊ．＋λｖθｊ），
ｊ∈［１～Ｊ］ （４）

０７
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在这里Ｃｉ表示一个以矩阵Ｃ的第 ｉ行为对角元素，
其它元素值为０的对角矩阵。Ｃｊ的定义与Ｃｉ的定义
一致。从公式 （３）、 （４）不难看出用户 ｉ的主题
分布向量θｉ影响用户ｉ的特征向量Ｕｉ，推荐项目ｊ
的主题分布向量θｊ影响推荐项目的特征向量Ｖｊ。

反复迭代运用公式 （３）、（４）更新Ｕ、Ｖ，直
到本算法计算出的 ｒｅｃａｌｌ＠Ｍ值收敛或迭代次数足
够多而结束迭代。Ｘ＝ＵＶＴ，矩阵Ｘ即为矩阵Ｒ的
逼近矩阵。

３　实验结果及分析
本节首先介绍本文实验所采用的数据集及评价

标准。接着给出了本文所提出的基于双向主题模型

的协同过滤算法的参数对实验结果的影响，并把所

提算法的试验结果与其他几个经典算法的实验结果

进行比较。

３１　实验数据集
在本实验中，我们使用了与文献 ［４］相同的

ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ数据集。
ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ数据集是一个有关科学研究者参考

科学文献的数据集。在这个数据集中每个用户维护

有一个他敢兴趣的文献列表。这个数据集包括了

５５５１个用户对１６９８０篇科学文献的２０４９８６个引
用记录。这是一个 ０／１数据集。矩阵的稀疏度是
９９８％。平均来说，每个用户引用了 ３７篇文献，
引用的范围最少１０篇，最多４０３篇。９３％的用户
引用的文献数少于１００篇。对于每篇文献我们把它
的题目和摘要合起来作为它的描述性文本，我们移

除其中的标点符号，通过 ＴＦＩＤＦ方法选择其中的
８０００个单词构成词库。这些文献的发表时间是从
２００４年到２０１０年。平均来说，每篇文献出现在１２
个用户的引用列表中，最少出现在一个用户的引用

列表，最多出现在３２１个用户的引用列表。９７％的
文献出现在用户列表的次数少于４０次。

我们采用５折交叉确认的方式来进行试验。对
于出现在用户的列表中超过５次的文献，我们把它
的评分点 （０和１）平均的分为５份。我们迭代的
选择其中的４份为训练集，剩下的一份为测试集。
对于那些出现在用户的文献列表中少于５次的文献
都放入训练集。这就保住了测试集中的每个文献都

出现在训练集中。对所有的用户求５次５折交叉确
认的试验结果，取平均值作为该用户的最终试验结

果，所有用户的实验结果求平均作为整个系统的最

终试验结果。

３２　实验的评价标准
本文实验采用 ｒｅｃａｌｌ＠Ｍ作为评价标准［４－５］，

ｒｅｃａｌｌ＠Ｍ通过对模型的预测值进行排序，计算排
序后的前Ｍ个项目中占所有该用户的测试项的比
例来作为试验结果。当 Ｍ值取某个较小的固定值
的情况下，ｒｅｃａｌｌ＠Ｍ越大系统性能越好，这个系
统的ｒｅｃａｌｌ＠Ｍ值为每个用户的ｒｅｃａｌｌ＠Ｍ值的平均
值。ｒｅｃａｌｌ＠Ｍ的定义如下：

ｒｅｃａｌｌ＠Ｍ＝ｎｕｍｂｅｒｏｆａｒｔｉｃｌｅｓｔｈｅｕｓｅｒｌｉｋｅｓｉｎｔｏｐＭｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆａｒｔｉｃｌｅｔｈｅｕｓｅｒｌｉｋｅｓ
（５）

３３　实验结果
本实验中的所有实验结果 ｒｅｃａｌｌ＠Ｍ的 Ｍ值均

取值为２００。参数Ｃｉｊ的取值为ａ＝１，ｂ＝００１。
３３１　ＤＣＴＲ模型的参数对模型性能的影响分析
从图４和图５可以看出随着λｕ和λｖ的增大，ＤＣＴＲ
模型的性能均先升高，后下降。说明用户和推荐项

目的特征向量偏离他们的主题分布向量不能太远，

也不能太近，有一个临界值。从本模型的实验可以

看出，λｕ和λｖ的最优值均是１００。

图４　参数λｕ对ＤＣＴＲ模型的性能影响

Ｆｉｇ４　ＴｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆλｕｔｏＤＣＴＲｍｏｄｅｌｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

图５　参数λｖ对ＤＣＴＲ模型的性能影响

Ｆｉｇ５　ＴｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆλｖｔｏＤＣＴＲｍｏｄｅｌｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

３３２　基于ＤＣＴＲ模型的算法和几个经典的ＣＦ算
法的性能比较　在这里我们将把ＤＣＴＲ模型和几个

１７
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经典的ＣＦ算法的性能比较。本实验中要比较的几
个ＣＦ算法分别是：

ＣＴＲ算法，是文献 ［４］中所提出的一种基于
主题模型的协同过滤算法，它只是对推荐项目的特

征向量实施约束。通过实验交叉验证，在该算法中

λｕ取值为００１，λｖ取值为１００时，算法性能最好。
ＣＴＲＵＩ算法，是基于本文所提出的ＤＣＴＲ模型

的协同过滤算法，在该算法中，用户的主题分布向

量取值为他所评过的所有项目的主题分布向量的均

值。在该算法中λｕ和λｖ均取最优值１００。
ＷＰＭＦ算法，是加权的基于概率矩阵分解的协

同过滤算法［９－１１］。通过实验交叉验证，在该算法

中λｕ和λｖ取值为００１时，算法性能最好。
ＣＴＲＵＩＲｅａｌ算法，是基于本文所提出的 ＤＣＴＲ

模型的协同过滤算法，在该算法中，我们把某个用

户评过的所有推荐项目的文本描述的集合作为该用

户的文本描述。通过对每个用户运行 ＬＤＡ算法，
来得到该用户的主题分布向量。在该算法中 λｕ和
λｖ均取最优值１００。

图６中横轴表示各个算法的迭代次数，纵轴表
示各个算法的ｒｅｃａｌｌ值。

图６　基于ＤＣＴＲ模型的算法和几个经典的
ＣＦ算法的性能比较

Ｆｉｇ６　ＴｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒａｔｉｏｎｏｆＤＣＴＲｍｏｄｅｌａｎｄ
ｓｅｖｅｒａｌｃｌａｓｓｉｃａｌＣＦｍｅｔｈｏｄｓ

从图６可以看出基于ＤＣＴＲ模型的两个协同过
滤算法ＣＴＲＵＩＲｅａｌ算法和ＣＴＲＵＩ算法在ｒｅｃａｌｌ性能
上均优于 ＣＴＲ算法和 ＷＰＭＦ算法，随着迭代次数
的增加性能的差异越来越明显，这说明对用户和推

荐项目的特征向量分别引入主题模型进行约束能够

有效提高算法性能。并且 ＣＴＲＵＩＲｅａｌ算法的性能
优于ＣＴＲＵＩ算法的性能，这说明相比于取评过的
推荐项目的主题分布向量的均值作为该用户的主题

分布向量，通过主题模型直接学习用户的主题分布

向量更为可靠。还可看出基于ＤＣＴＲ模型的两个协
同过滤算法 ＣＴＲＵＩＲｅａｌ算法和 ＣＴＲＵＩ算法的收敛
速度也明显快过 ＣＴＲ算法和 ＷＰＭＦ算法，这也进
一步说明了本文所提算法的有效性。

４　总　结
本文在传统的矩阵分解模型和主题模型的基础

上提出了一种新的基于双向主题模型的协同过滤算

法，它运用ＬＤＡ算法从用户和推荐项目两个方向
对用户和推荐项目的特征向量进行约束，以便更有

效的推荐文本形式的对象给所需要的用户。在真实

的数据集上的实验结果表明：在 ｒｅｃａｌｌ＠Ｍ性能指
标下，基于本文所提出的ＤＣＴＲ模型的协同过滤算
法的性能明显优于几个传统的协同过滤算法。在以

后的工作中我们还将研究本文所提算法的并行化问

题。
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