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Abstract 
With the coming of big data era, massive data on the Internet provide people with great conveni-
ence. But at the same time, the problem of information overloading becomes more and more ob-
vious. At present, collaborative filtering algorithm is the mainstream recommendation algorithm 
to solve the problem of information overloading. However, the traditional recommendation algo-
rithm is faced with the problem of data matrix sparsity and the problem of cold start. This paper 
proposes a hybrid recommendation algorithm based on features analysis and combines the idea of 
collaborative filtering and latent semantic analysis. Finally it recommends the optimal objects to 
users. The experimental results show that the improved hybrid recommendation algorithm can 
improve the accuracy of the recommendation results. 
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摘  要 

随着互联网步入大数据时代，网络上的海量数据为人们提供极大便利的同时，与之相伴而来的是信息过

载问题。当前协同过滤算法是解决信息过载的主流推荐算法，但传统推荐算法面临着数据矩阵稀疏性问
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题和冷启动问题，从而影响个性化推荐的准确性。本文主要研究的是基于特征偏好分析的改进混合推荐

算法，该方法将分析用户特征偏好和物品特征相结合，再使用传统的协同过滤思想，将最优评分对象推

荐给用户。实验表明，该算法有效地提高了推荐结果的准确性。 
 
关键词 

协同过滤，评论挖掘，推荐算法 
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1. 引言 

随着互联网行业迈入大数据时代，网络为人们提供了海量的信息资源，极大程度地满足了用户对各

类信息的需求。在带来巨大便利的同时，网络信息过载问题也变得日益突出，用户在海量信息中找到自

身所需信息的需求变得更为迫切。 
在这样的背景下，信息推荐技术作为信息过滤的有效手段，逐渐成为计算机学术和应用领域的热门

研究对象，已经在互联网系统中被广泛地使用[1]。推荐系统针对在用户没有明确的需求场景的情况下，

通过采集用户历史信息和推荐物品的特性，分析其中的关联特性，推测用户对潜在物品的个性化偏好情

况，进而向用户推荐最优选择，帮助用户选择所需要的产品，在极大方便网站用户的同时，也有效提高

了网站的运营效果和服务质量。 
在众多推荐技术中，协同过滤算法是当前被广泛应用较为成熟的一项技术[2]。协同过滤算法认为有

近似选择偏好的用户一般可能会喜欢相同的物品，具体可以分为基于用户的、基于项目的、基于模型的

三类协同过滤算法[3]。协同过滤算法的优点首先是能够过滤那些表达复杂的描述型内容，从而解决了难

以进行自动内容分析信息过滤问题，另外还具有推荐新信息的功能。然而，协同过滤算法在数据量不断

增大的情况下也有其问题和局限性，典型的就是评分矩阵稀疏性问题和冷启动问题，围绕这些问题，近

年来学术界进行不断深入研究，提出了很多有效的改进方案[4]。 
本文选取结合用户对产品评价内容来提高算法的准确性。不论是在资讯传媒还是电子商务领域，用

户往往会发表相关的评论，在这些评论信息里，同时还有隐性的肯定或否定的态度和对产品的关注度等

信息，这些评论观点对用户和网站而言都具有重要的价值，将这些信息提取出来，便可为用户更为精准

地推荐合适的对象。 
针对当前推荐算法中存在的一些问题，本文提出通过基于用户特征分析和产品特征分析结合的改进

混合推荐算法。用户初次进入系统后，首先通过 ICT-CLAS 技术对评论文本进行分词和词性标注，再将

特征词归纳量化，计算物品特征权重，完成数据第一步采集处理；下一步基于用户行为计算用户偏好特

征值；结合传统协同过滤推荐算法，通过邻居用户聚类，计算用户对其它项目的评价得分，向用户推荐

得分最高的项目内容。经过实验，结果表明该方法可以提高推荐的精确度。 

2. 系统概要设计 

2.1. 整体框架与步骤 

基于特征偏好分析的改进混合推荐算法将用户-产品评分数据作为初始数据源，把整个推荐过程分为
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以下几大步骤： 
(1) 数据初步处理：对大量评论数据采用汉语词语分析方法对其进行分词，同时注明词语的词性； 
(2) 特征词归纳与量化：筛选出频率达到特定阈值的特征词，对其进行剪枝处理，过滤掉不符合要求

的特征词；量化特征词维度上的评价，并按照特定公式计算其权重； 
(3) 构建用户偏好向量：构建表示用户特征偏好的向量，并按照聚类算法的思想计算用户的相似邻居

集； 
(4) 产生推荐内容：计算用户评分相似度和特征相似度的值，将评价分数最高的项目推进给用户。 
简明系统框架如图 1 所示。 

2.2. 相关数据 

用户的集合表示为 { }1 2 3, , ,, MU U U U U� ；电影产品的集合表示为 { }1 2 3, , , , NP P P P P� ；产品特征集合

表示为 { }1 2 3, , , , SF F F F F� ；用户特征集表示为 { }1 2 3, , , , KR R R R R� ；用户-产品评分的矩阵用表示为矩阵

RM*N，其中 Rij 表示用户 Ui 对产品 Pj 的评价得分；产品-特征关联矩阵表示为矩阵 WS*N。其中 rij 表示特征

关键词 Fi 对产品 Pj 的权重比例得分。 
产品-特征评分矩阵表示为矩阵 WS*N，矩阵示意图如图 2 所示。 

3. 新型混合推荐算法 

特征偏好分析通过在文本中挖掘用户评论内容的隐含的偏好，解决推荐算法准确性和局限性的问题。 
步骤 1：评论数据的初步分析处理；算法首先采用汉语词法分析算法 ICT-CLAS(Institute of Computing 

Technology, Chinese Lexical Analysis System)对互联网上获取的电影评论文本进行中文分词[5]。ICT-CLAS
是中国科学院计算技术研究所研制的一种词语分析系统，其主要功能包括词汇分词、词性标注等。系统 

 

 
Figure 1. Framework of concise system 
图 1. 简明系统框架 

 

 
Figure 2. Schematic diagram of product feature matrixes 
图 2. 产品特征矩阵示意图 
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技术的基本思路是首先进行原子切分，然后在此基础上进行 N-最短路径切分，找到前 N 个最符合的切分

结果，生成二元分词表，进一步进行词性标注并完成分词步骤。ICT-CLAS 系统是当前主流的汉语词法

分析器。 
利用汉语词语分析算法将词语注明词性，如名词、动词、形容词、副词。通过大量观察统计并设定

阈值对数据进行过滤可以得出结论，特征词一般为名词和动词，情感词一般为形容词或副词，由此完成

候选词中特征词与用户情感偏好词数据的采集分析。 
步骤 2：特征词的过滤与归纳；物品特征一般指评论中被提到频率较高的描述物体性质的名词[6]。

经过多次剪枝操作的尝试，得到适中的阈值标准，以此标准对候选词进行剪枝处理，对和物品性能无直

接关系的候选项和小于指定阈值标准的候选项过滤，抽取和对象特征直接相关的情感词，以此提高推荐

结果准确性。 
具体的过滤结果如表 1 所示。 
由于一种物品的特征词数量往往很多，导致建模后矩阵的维度过高计算繁琐复杂，因此可讲过滤后

的特征词归纳为几个大的类型，以此简化后期计算。本文从用户评论中提取的电影特征词根据相似性可

化为几类，具体划分情况如表 2 所示。 
步骤 3：构建物品特征向量；归纳总结特征词之后，下一步是构建量化物品特征向量，将每个特征

维度进行五分制评分，多个特征维度上的平均分表达用户对物品的评价倾向，最喜欢为 5 分，最不喜欢

为 1 分。一个产品在特定属性上的特征值由全体用户在该特征上的共同评价决定。从而得到产品在若干

个特征维度上的评价分数 ( ) 1 2, , , nG f f f f=   � 。部分产品特征计算结果如表 3 所示。 
 

Table 1. Product feature words table 
表 1. 过滤后部分电影特征词 

过滤后部分电影特征词 

电影类型、演技、画质、摄影、视觉效果、配乐、原创音乐、音响效果、音效剪辑 
导演、剧情、明星效应、美术、后期制作、剪辑、服装效果、教育意义、艺术品位 

 
Table 2. Movie level division table 
表 2. 电影特征词划分表 

类型 特征词 

整体 电影类型 整体评分 

艺术性 导演 摄影 剧情 美术 剪辑 服装效果 艺术品味 

观赏性 画质 演技 视觉效果 明星效应 后期制作 

音乐 配乐 原创音乐 音响效果 音效剪辑 

 
Table 3. Movie level scores table 
表 3. 电影大类评分表 

 整体 艺术性 观赏性 音乐 

美人鱼 3.4 3.1 3.9 3.2 

爱乐之城 4.3 4.5 4.1 4.7 

乘风破浪 3.5 3.3 4.5 4.3 
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步骤 4：计算特征词权重；通过 TF-IDF 技术(Term Frequency-Inverse Document Frequency)以基于特

征词频率的向量形式表示文本，当关键词在全部文档中出现的频率较低同时在部分评论中出现的频率较

高，特征词权重较高[7]。将网页内容特征和用户资料模型相结合，可将最终的函数定义为：其中 D 为语

料库中的文件总数，DF(t)为单词在文档中出现的频率： 

( ) ( ) ( )
,

, ,
,

, Profile,Contents * logi j
i j i j

k jk

n D
u c s f tf idf

n DF t
= = =

∑
                (1) 

利用公式(1)可得到 u 的数值，并将较大的数值作为更高权重的参考特征[8]。 
步骤 5：构建用户偏好向量；传统的推荐算法从单一维度上只考虑用户对物品的整体评分，推荐的

灵活性和准确性不高。由于不同用户对产品的关注层面各有不同，因此本文提出一种基于用户多维度上

偏好的向量推荐方法，而且用户的爱好随着时间变化会产生变化，通过不断地学习，系统可以及时更新

用户的特征向量。定义矩阵 R 为用户的偏好向量。 1 2, , , iR r r r =   � ，ri 用户对某一大类特征的偏好程度参

数。用户的特征向量计算公式为： 

*i
i T

i
i T

u P
R

u
∈

∈

=
∑
∑

                                    (2) 

其中 P 表示产品的特征向量。用户对产品综合评分为偏好向量 R 与产品大类向量 G(f)的乘积[9]。 

( ) ( ) iR t G f R=                                    (3) 

步骤 6：通过聚类计算用户相似度；聚类算法通过将对象集合分为不同的子集，相同子集中的对象

具有较高的相似性，本文通过这种思想将相似度高的用户放到一个子集中，以此降低用户邻居集的计算

量[10]。随机从用户集合中选取 k 个对象作为初始子集的中心点；计算用户特征向量与这些子集的距离，

依据最小距离原则重新划分特征向量；重新计算每个子集的均值作为子集的中心点；重复前两部完成用

户特征向量聚类。 
用户的相似度可以分为两类——用户偏好相似度和用户评分相似度[11]。用户偏好相似度可以用夹角

余弦值来进行计算，余弦相似度计算用户偏好向量的相似度公式为： 

( ) ( ) .
sim , cos ,

.
i j

i j i j
i j

r r
r r r r

r r
= =                             (4) 

其中 rirj 表示用户的偏好向量， ( )sim ,i jr r 表示两者之间的偏好相似程度，计算结果越大表示两个用

户偏好约为接近[12]。 
由于偏好相似的用户具有相似的评分行为，所以通过用户对同一物品的评分，计算用户相似度，选

用最为常用的皮尔森相关系数公式(Pearson Correlation Coefficient)，公式如下： 

( )
( )( )

( ) ( )
, ,

22
, ,

sim , i c i j c i

i c i j c i

s S s S
i j

s S s S

− −
=

− −

∑

∑ ∑
                      (5) 

其中 si,c 和 sj,c 表示用户 i 和用户 j 对同一评分项目 c 的评分，SiSj 表示用户的平均对物品的平均评分

[13]。 
步骤 7：综合评分计算和物品推荐；利用基于用户协同过滤算法，通过与目标用户相似的邻居集合

计算目标物品对特定商品的评分，选择相似度较大的邻居用户形成邻居集，采用加权平均的策略，根据
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公式(7)，将邻居集中对项目的评分加权计算出推荐结果， 

( ) ( ) ( )
( )

,users

users

*sim ,
,

sim ,
m i mm

n
u

s S n m
P n i S

n m
∈

∈

−
= +

∑
∑

                      (6) 

其中 Sn表示项目平均评分，sm,i表示邻居用户对该项目 i的评分，Sm表示邻居用户所有评分均分，sim(u, 
m)表示目标用户 u 和邻居用户 m 的综合相似度[14]。将推荐预测评分最高的前 k 个对象推荐给用户。 

4. 实验分析 

实验过程 

平均差值公式是目前评价一个推荐系统的性能的主流评价标准，把实际评分与预测得到的评分求绝

对平均误差 MAE(Mean Absolute Error)来比较预测分值与实际分值之间的偏差程度，从而判断推荐的准确

性，当平均差值越小表示推荐系统的效果越好[15]。算法预测评分集为{ }1 2, , , ns s s� ，用户实际评分集为

{ }1 2, , , nq q q� ，平均差值的公式如下[16]， 

1MAE

N

i i
i

s q

n
=

−
=
∑

                                  (7) 

通过网络爬虫程序爬取某互联网电影资料库中用户对 1299 个产品的评价信息和评分数据，将数据随

机分为两个部分，其中 80%归为训练集，20%归为测试集。实验结果表明，传统的基于用户或基于内容

协同过滤算法绝对平均误差 MAE 值较大，推荐精度较低，相比较之下，新的推荐算法 MAE 值较小，推

荐精确度有明显提高，实验数据如图 3 所示。 
基于特征偏好分析的新型混合推荐算法的优势在于，首先对评论文本进行分析，提炼出其中的关键

特征信息，核心思想是综合利用用户和产品两方面的特征分析方法，再通过基于用户协同过滤算法处理

得到最终数据，因此新算法与传统推荐算法相比有明显优势，特别是在用户目标数较低的情况下，精确

度提升效果更为明显。 
 

 
Figure 3. Comparison of algorithm recommendation accuracy 
图 3. 算法推荐准确度比较 
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5. 结论 

本文提出了一种基于特征偏好分析的改进混合推荐算法，计算物品特征向量和用户特征偏好向量，

通过与目标用户相似的邻居用户聚类，利用协同过滤推荐算法，将评分最高的物品推荐给用户，缓解了

传统推荐算法中的矩阵稀疏性问题和冷启动问题。实验结果表明，基于特征偏好分析的改进混合推荐算

法有效提高了推荐结果的准确性。 
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