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摘要  针对现有基于评论分析的推荐算法没有充分考虑个性化的问题, 通过对评论进行主题分析, 挖掘用户

的喜好, 分别建立基于用户和物品的个性化评分预测模型。在真实数据集上进行实验验证, 结果表明该模型

有效地提高了推荐系统的评分预测性能。 
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Abstract  Existing recommender systems do not take full advantage of personalization. To address this problem, a 

novel approach is proposed to mine the opinions and preference of users to build a personalized model for each 

user or item. Experimental results generated from a real data set show that the proposed approach can improve the 

accuracy of rating prediction. 
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传统的推荐算法主要根据用户的历史行为分析

用户喜好, 并做出推荐。随着互联网的普及和电子

商务的发展, 用户成为互联网主动的参与者, 并产

生大量的用户个性化内容。这些内容包括用户评

论、地理位置、好友关系等。传统的推荐算法主要

利用用户的评分或者物品的描述性特征。相对于评

分, 评论能够更加具体、准确地表达用户对物品的

喜好。与用户和物品的描述信息相比, 用户评论的

内容也更加丰富, 更能体现用户的个性化特征, 可

以在此基础上构建更准确的个体画像。以评论“这

家店虽然环境一般, 但味道正宗, 老板人也很好。”

为例, 该用户给该饭店打 5 分满分。从用户的角度

可以分析出, 该用户比较注重服务和口味, 对环境

要求较低; 而从商户的角度可以分析出, 该商户的

口味、服务一流, 但环境欠佳。可见评论的信息量

远远大于评分。如果能从评论中精确地分析出用户

的喜好和物品的特征, 必定能在很大程度上提高推

荐精度。 

但是, 评论属于非结构化文本, 由网络用户自

由表达, 极具个性化特征, 不具有语法严谨、表达

明确、逻辑清楚等特点, 处理起来难度较大。近年

来, 情感分析和意见挖掘领域的研究者做了大量工

作(具代表性的工作如文献[13]), 有效地从评论中

挖掘出评论的情感和潜在主题。如何充分利用评论

分析得到的评论情感和主题来改进推荐系统, 已成

为一个重要的研究课题[48]。  

本文首先对评论进行主题分析, 构建用户和物

品的画像。在此基础上, 提出一种新的个性化评分
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预测模型。该模型针对各个用户和物品进行建模 , 

较大程度地进行个性化处理。在大众点评数据集上

进行实验验证, 结果表明本文提出的模型可以有效

地提高推荐系统的评分预测性能。 

1  相关工作 

协同过滤系统是最先得到广泛应用的个性化 

推 荐 系 统 , 分 为 基 于 用 户 的 协 同 过 滤 (User-based 

Collaborative Filtering[9]) 和 基 于 物 品 的 协 同 过 滤

(Item-based Collaborative Filtering[10])。但是, 这些

方法没有利用用户或者物品的语义信息, 导致推荐

系统的性能较低。 

随着 Web2.0 的发展, 在线评论逐渐进入推荐

系统研究者的视野 [47,1116]。Ganu 等 [4]通过人工标

注评论的主题和情感训练 SVM 模型, 将评论按角

度和情感进行分类, 最后综合评论中的正面评价和

负面评价, 做出评分预测。Qu 等[5]提出意见袋(bag-

of-opinions)的概念, 用来表示评论中的每条评论意

见的评价词根、修饰词和否定词, 利用意见袋模型

和评分训练线性模型进行评分预测。这些算法都是

根据用户对物品的评论 , 预测用户对物品的评分 , 

还不能直接用于推荐系统。McAuley 等[7]提出利用

HFT (hidden factors as topics)将评分和评论信息结

合 , 构建特征矩阵 , 利用 SVD 算法来做推荐 , 但 

无法同时考虑评论信息中的用户角度和物品角度。

Wang 等[8]提出 LARA (latent aspect rating analysis)

算法 , 首先利用自举算法(boot-strapping)获得与物

品 各 个 主 题相 关 的 情 感词 , 然 后 利用 LRR (latent 

rating regression)算法分析用户对物品每个角度的

情感和各个角度所占权重。 

Zhang 等[6]利用 LDA (latent dirichlet allocation)

算法[17]对评论进行主题分析, 生成主题词表。根据

评论中是否含有主题词, 将一条评论表示成一组向

量 , 根据用户或者物品分类 , 通过将这些向量平

均、归一化, 得到用户特征和物品特征。同时利用

向量和对应的评分, 通过机器学习模型训练, 得到

用户对物品不同的主题的权重。与上述工作相比 , 

本文方法的最大不同之处是针对每个用户或者物品

分别建模, 进行个性化处理。 

2  基于评论主题的个性化模型 
2.1  相关定义 

用户评论数据中包含 m 个用户组成的用户集

合 U = {u1, …, um}和 n 个物品组成的物品集合 I = 

{i1, … , in}。用户物品评分数据集可以用 m×n 阶

矩阵 R 表示, Rui 表示用户 u 对物品 i 的评分。Cui

表示用户 u 对物品 i 的评论。Cu表示用户 u 所有的

评论集合, Ci 表示用户对物品 i 所有的评论集合, 

| |X 表示集合 X 中元素的个数。 u 表示用户 u 的对

所有物品评分的平均值。 

2.2  评论主题分析 
为了分析用户评论所表达的潜在主题, 本文使

用 LDA 算法对用户评论进行主题分析。LDA 是一

种主题模型, 属于无监督学习算法, 可以将文档集

中每篇文档的主题按照概率分布的形式给出, 并且

对于每一个主题均可以找出一些词语来描述。大众

点评数据集在 LDA 实验结果中的主题分布如表 1

所示, 其中主题词按在该主题下的概率由大到小排

列。实验主题数设置为 6, 每个主题的主题词个数

设置为 20, 超参数 α 设置为 0.2, β 设置为 0.1, 迭

代次数为 1000。根据评论是否涉及各个主题, 将评

论表示成一组 K 维向量(K 是主题个数), 分析结果

将在 2.3 节中被用于推荐系统。 

2.3  用户和物品的特征表示 
根据评论分析结果, 对评论进行特征表示。评

论 Cui 的特征表示为 θui: 

 1[ , , ], [1, ]ui ui uik k K     , (1) 

其中 K 是实验设置的主题的个数, θuik 表示用户 u

对物品 i 的评论第 k 个特征值。特征值的计算方式

如下: 

 
1

n

uik uikt
t

 


  , (2) 

其中, n 是各个主题下主题词的个数。若评论中包

含主题词 t, 则 θuikt 是主题词在 k 主题下的概率; 反

之, 若评论中不包含任何主题词, 则 θuikt 为 0。 

然后, 生成用户的特征表示 pu和物品的特征表

示 qi。用户 u 第 k 维特征用 puk 表示: 

 
| |

uiki
uk

u

p
C


   , (3) 

 , [1, ]uk
uk

ukk

p
p k K

p


 


。 (4) 

式(4)是对相应的特征进行归一化。同样, 定义物品

i 第 k 维特征 qik: 
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表 1  基于 LDA 的主题分布 
Table 1  Topics distribution based on LDA 

Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4 Topic 5 Topic 6 

好 好 好 菜 服务员 好 

味道 味道 味道 味道 好 不错 

甜 不错 小 不错 菜 环境 

蛋糕 好吃 面 好 店 店 

不错 饭 不错 鱼 团 菜 

小 小 汤 辣 差 味道 

奶茶 大 店 好吃 态度 感觉 

面包 牛肉 好吃 香 东西 朋友 

好吃 鱼 鸡 虾 钱 价格 

茶 锅 大 大 少 小 

家 店 肉 肉 小 地方 

店 火锅 家 汤 大 大 

巧克力 肉 饭 鸡 味道 口味 

咖啡 套餐 辣 小 慢 贵 

大 牛 价格 嫩 老板 东西 

冰 酱 粥 酸 生意 服务员 

感觉 新鲜 馄饨 锅 质量 餐厅 

奶 羊肉 感觉 油 客人 楼 

口味 汤 东西 感觉 环境 老板 

香 感觉 牛肉 甜 量 家 

说明: 数据来自大众点评网(www.dianping.com)。 

 uiku
ik

i

q
C


   , (5) 

 , [1, ]ik
ik

ikk

q
q k K

q


 

 。 (6) 

2.4  基准模型 
本 文 以 Zhang 等 [6]提 出 的 模 型 为 基 准 模 型 。

Zhang 等通过对评论进行主题分析生成主题词表。

根据评论中是否含有主题词, 将每条评论表示成一

组向量, 然后生成用户和物品的特征向量表示。利

用向量和对应的评分, 通过机器学习模型训练得到

用户对物品不同主题的权重。在对饭店评论例子

中, 经过上述工作得到的权重可以理解为大多数用

户对饭店不同角度的偏好, 比如大多数用户对饭店

菜品的口味要求比较高, 那么所得口味主题的权重

会比较大。 

但是, 这种分析没有充分考虑不同用户的个性

化需求, 比如用户 A 为高收入者, 对环境要求比较

高; 用户 B 为低收入者, 对价格比较敏感。如果对

用户 A 和 B 用同样的主题权重去预测评分, 给出

推荐, 必然影响推荐的精准度。 

2.5  个性化模型 
针对基准模型的不足, 本文提出个性化评分预

测模型。个性化评分预测模型可以分为用户个性化

(User-based)和 物 品 个 性 化 (Item-based), 其 中 用 户

个性化可以解释为向用户推荐其喜欢的物品, 而物

品个性化可以解释为为物品寻找对其感兴趣的用

户。在评分预测阶段, 利用用户 u 对物品 i 的评分

以及用户 u 对物品 i 的评论的特征表示, 可以通过

线性回归模型训练特征权重, 公式如下: 

 User-based: T
ui u ui ur  W  , (7) 

 Item-based: T
ui i ui ir  W  , (8) 

其中 rui 是用户 u 对物品 i 的评分, Wu和 εu是基于

用户的个性化模型训练后所得各特征权重和误差偏

置, Wi 和 εi 是基于物品的个性化模型训练后所得各
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表 2  基于用户个性化的开发集实验结果 
Table 2  Development data’s experimental result 

of User-based model 

用户数 
MAE 

过滤后 未过滤 

 2 0.6091 0.6395 

 3 0.5944 0.6393 

 5 0.5850 0.6389 

10 0.5673 0.6392 

15 0.5556 0.6393 

20 0.5518 0.6396 

25 0.5486 0.6398 

30 0.5485 0.6396 

35 0.5489 0.6402 

说明: 粗体表示最佳实验结果。 

特征权重和误差偏置。然后, 对于给定的目标用户

u 和目标物品 i, 由式(4)产生的用户特征和式(6)产

生的物品特征模拟目标用户 u 对目标物品 i 的评论

特征表示为 

 uik uk ikp q   , (9) 

 ˆ , [1, ]uik
uik

uikk

k K






 
 。 (10) 

根据线性回归得到的权重和误差偏置以及模拟

的评论特征表示, 使用以下公式计算目标用户 u 对

物品 i 的评分。 

User-based: T ˆ
ûi u ui ur  W  , (11) 

Item-based: T ˆ
ûi i ui ir  W  。 (12) 

3  实验结果与分析 
3.1  数据集 

本文实验采用大众点评网(www.dianping.com)

的数据集。大众点评网是中国最大的独立第三方消

费点评网站。本文使用的数据集为中文数据集, 全

部来自上海地区, 包含自大众点评 2003 年成立至

2013 年 9 月, 60 万个用户对 5 万个商户的 360 万条

评论。评论信息包含用户名、商户名、总体评分、

评论时间以及评论文本内容。由于本文的目标是建

立针对用户或者物品的个性化模型, 考虑到不同用

户或者不同商户的评论数量差异对实验的影响, 需

要对实验数据设置过滤值。例如, 进行用户个性化

实验时, 设置过滤值为 10, 表示只取数据集中评论

商户数超过 10 的用户的评论 ; 进行物品个性化实 

验时, 设置过滤值为 10, 表示只取数据集中拥有 10

条以上用户评论的商户的评论。本试验在进行基于

个性化的实验以确定最佳过滤值时 , 按 7:1:2 的比

例, 随机将数据分为训练集、开发集和测试集。根

据过滤值对数据过滤时, 只对训练集进行过滤, 保

持开发集和测试集不变。 

3.2  评价指标 
本 文 采 用 平均 绝 对 偏 差 (mean absolute error, 

MAE)评价算法的预测准确程度, MAE 的计算公式

如下: 

 
( , )

1
ˆMAE | |ui ui

u i T

r r
n 

  , (13) 

其中 T 是测试集, ûir 表示系统对目标用户 u 在物品

i 上的预测评分 , rui 是真实评分 , n 表示预测的次 

数。显然 MAE 的值越低, 算法的预测精度越高。 

3.3  参数选定 
基于用户个性化的开发集实验结果如表 2所示, 

第一列为过滤值, 第二列为过滤后开发集数据的实

验结果, 为了与基准模型做比较, 第三列为开发集

总的数据集的实验结果。总的数据集实验结果生成

方式为 : 针对目标用户 u, 如果用户 u 在过滤后的 

数据集中, 则使用个性化预测结果, 反之则使用非

个性化结果(基准模型的结果)。从表 2 看出, 随着

过滤值的增大 , 过滤后的数据 MAE 降低 , 因为用 

户的评论数增长有利于训练用户的特征权重。但

是, 过滤值的增大也导致数据集中未建模的用户数

增大 , 因此在总的数据集上实验效果呈现 MAE 先 

降低后升高的趋势, 而且升高的趋势越来越大。基

于物品个性化的开发集实验结果如表 3 所示, 实验

结果 MAE 变化趋势与表 2 相同。根据实验结果 ,   

两个模型都在过滤值为 5 时取得最小值。 

3.4  实验结果分析 
根据上述在开发集上的实验结果, 本文将个性

化模型的过滤值选为 5, 在测试集上的实验结果如

表 4 所示。实验 1 使用 Zhang 等[6]提出的非个性化

方法, 实验结果 MAE 为 0.6765; 实验 2 基于用户

的个性化模型, 实验结果 MAE 为 0.6418; 实验 3 基

于物品的个性化模型 , 实验结果 MAE 为 0.6359。

本文主要讨论的两种基于个性化的模型, 其异同点

分析如下: 基于物品个性化的实验结果与基于用户

个性化实验结果趋势类似, 随着过滤值的增大, 过

滤后的数据实验结果MAE 下降, 总的数据集上实验 
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表 3  基于物品个性化的开发集实验结果 
Table 3  Development data’s experimental result 

of Item-based model 

物品数 
MAE 

过滤后 未过滤 

 2 0.5986 0.6383 

 3 0.5897 0.6381 

 5 0.5802 0.6377 

10 0.5624 0.6380 

15 0.5511 0.6382 

20 0.5438 0.6388 

25 0.5425 0.6393 

30 0.5423 0.6397 

35 0.5424 0.6409 

说明: 粗体表示最佳实验结果。 

表 4  主要实验结果 
Table 4  Main experimental result 

实验序号 系统 MAE 

1 Baseline 0.6765 

2 User-based Personalized Model 0.6418 

3 Item-based Personalized Model 0.6359 

 
 

效果 MAE 呈现先降低后升高的趋势。由于数据集

中商户的数量远少于用户的数量, 平均每个商户拥

有的评论数量远大于用户的平均评论数, 更有利于

训练特征权重, 因此基于物品个性化的实验结果比

基于用户个性化的实验结果 MAE 更低。图 1 显示

在测试集上基于用户个性化和基于物品个性化实验

的结果比较。在实际应用中, 用户的增长远比物品 

 

图 1  两种个性化方法实验的结果比较 
Fig. 1  Comparision of two personalized approaches 

的增长快得多, 因此基于物品的个性化模型在解决

扩展性和数据稀疏等问题上有一定的优势。 

4  总结 

本文在对评论进行主题分析的基础上, 针对用

户和物品分别建立不同的个性化解决方案。经过大

规模的数据实验, 结果表明该方法显著地提高了评

分预测的预测精度。通过比较, 基于物品的个性化

预测方法效果更好, 并且在解决扩展性和数据稀疏

等问题上有一定的优势。 
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