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Abstract 
Traditional movie recommendation algorithms based on user score data have some problems, 
such as sparse data and false score information, which cannot really and effectively express user 
interest. User comments, as an effective carrier of information from users’ interests and opinions, 
can quantify the product features through mining, analyzing and commenting information, and 
achieve personalized recommendation effect. Site review analysis of text information based on 
feature film recommended to the users in time according to the user history information analysis. 
User interest recommendation algorithm is proposed for expanding fusion sentiment analysis and 
LDA topic model features personalized selection keywords combined with TF-IDF weight item 
keywords and the characteristics development; the positive rate of sentiment analysis combined 
with topic comment expands the feature vector for item similarity calculation; the user is inter-
ested in the high similarity of the product as the recommended items list recommended. Experi-
ments show that the proposed method improves the accuracy of recommendation. 
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摘  要 

依据用户评分数据的传统电影推荐算法存在数据稀疏、评分信息不能够真实有效地表达用户兴趣等问题。而
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用户评论作为用户兴趣、观点反馈的信息有效载体，通过挖掘分析评论信息可以将产品特征向量化，实现个

性化推荐效果。本文利用网站评论文本信息分析电影特征，在给用户推荐时可以根据用户历史评论信息分析

用户兴趣，提出一种融合情感分析和LDA主题模型特征拓展的个性化推荐算法，选取主题关键词结合TF-IDF
权重进行物品主题关键词特征拓展，情感分析得到的正向评论率结合主题拓展特征向量进行物品相似度计算，

用户感兴趣物品相似度较高的产品作为推荐列表进行推荐。通过实验表明本文方法提高了推荐的准确度。 
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1. 引言 

评论信息已成为消费者制定商品购买决策的重要信息来源，且对消费者的商品购买决策影响非常显

著[1]，然而，评论信息形式为半结构化或非结构化，商品购买决策时面临前所未有的挑战[2]。推荐系统

一般使用户评分数据的推荐算法存在数据稀疏、评分信息不能够真实有效地表达用户兴趣等问题。因此

以网站商品评论为物品特征描述语料，利用 word2vec 词向量模型进行评论文本情感分析，获得商品好评

率，并筛选商品正向评论文本集，作为商品正向特征的描述文本集，本文使用 LDA 主题模型提取物品主

题特征，在此基础上，结合 TF-IDF 提取主题关键词特征，作为物品描述文本信息的主题——关键词特征

集，以增强主题粗粒度特征对物品的描述能力，提高推荐的准确率。 

2. 相关研究 

安悦等人[3]采取的基于内容的热门话题的个性化推荐，首先利用 TF-IDF 的文本表示方法对微博中

的文本数据进行量化表示；然后利用相似度计算方法计算微博话题与用户之间的相似度，进而给出个性

化的推荐列表。单京晶[4]提出一种联合 K-means 的个性化推荐方法，该方法首先对与用户感兴趣的产品

特征进行聚类，将具有相似特征的产品聚到一个类别内，然后将与每个聚类中心点最近的产品推荐给用

户。李峰刚等人[5]在新闻文本分类的文本分类算法中使用 LDA 进行特征降维；胡勇军等人[6]利用 LDA
模型将特征维度进行扩展，实现对短文本的分类；Chen 等学者[7]在研究文本间的相似性问题时，使用

LDA 模型计算文本相似，根据文本相似度将搜索记录数据结果集进行分类。Feng 等人[8]基于组合的概

率主题模型-用户主题模型(UTM)和随机行走与重启(RWR)方法的组合推荐。UTM 通过利用用户的偏好概

况和项目的内容信息来提供用户、组和项目的潜在框架，它们可以更全面地描述组兴趣和项目特征。然

后将该潜在框架与 RWR 结合，通过检测综合潜在关系来预测群体对未评级项目的偏好程度。Aslanian
等人[9]提出基于协同过滤和内容推荐的混合推荐算法，介绍了一种新的提取内容特征关系矩阵的方法，

然后对协同过滤推荐算法进行了改进，使得该关系矩阵能够有效地集成到算法中。与现有的算法相比，

该算法能更好地解决冷起动问题。 

3. 基于情感分析和 LDA 主题拓展的推荐算法 

3.1. 用户评论文本情感分析 

Word2vec 是 Google 公司在 2013 年提出的一款以深度学习算法思想为基础将词语表征转化为实数值
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词向量的高效开源工具。主要是利用深度学习方法训练文本内容将词语转化为词向量形式，从而词语语

义相似度可以通过向量空间中词向量相似度表示，也可以对文本处理简化为向量空间中词向量运算。 
Word2vec 算法主要包含两种语言模型：CBOW (Continuous Bag of Words)和 Skip-gram (Continuous 

Skip-gram Model)。这两种模型都包括输入层(input)、映射层(projection)、和输出层(output)。CBOW 根据

上下文语境预测目标词语，Skip-Gram 根据当前单词预测上下文语境窗口内的词语。 
主要步骤： 
1) 爬取评论信息经分词、去停用词等预处理； 
2) 训练生成 word2vec 词向量模型； 
3) 获取每条评论文本词语的词向量，计算每条评论文本词向量均值，做为每条评论文本的文本向量； 
4) 将有标记的评论文本向量按 4:1 比例分为训练集和测试集，采用 SVM 分类器，筛选出物品的正

向评论、获取物品正向评论率。物品 i 正向评论率 iposr 为物品 i 正向评论条数 icount ，与物品 i 总评论条

数 icomments 比值。 

3.2. LDA 主题模型 

隐含狄列克雷分配主题模型(LDA: Latent Dirichlet Allocation)其实是基于“文本–主题–词”的三层

贝叶斯产生式模型，用 LDA 主题模型对产品的评论内容进行主题词的抽取，用主题维度来代替原来的词

项维度，可以较好地降低文本表示的特征维度。本文通过使用主题模型，文本就被投影到 k 个主题上。 
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，其中 ,n kp 表示文本 nD 在主题 kT 上的概率。 

LDA 的图模型结构如上图 1 所示，在 LDA 模型中，一篇文档生成的方式如下： 
1) 文档规模的大小服从 Poisson 分布，记作 ( )N Possion ξ ； 
2) 文档 mD 主题分布参数的生成 ( )m Dir αθ ，即狄利克雷分布生成文档 mD 的 K 维主题向量 mθ ，

其中狄利克雷分布参数用α 表示。这个操作需要重复 N 次，生成所有文档主题随机分布； 
3) 生成文档特征词 ,m nw ：以根据文档的主题向量 mθ 的多项式分布 ( )Mulitinomial θ 选择该词对应的

某一隐藏主题 ,m nz ，接着以多项式概率分布 ( )( )Mulitinomial zϕ 即 kϕ ，从主题 z 中择某一特征词 ,m nw 。 
 

 
Figure 1. Three layer Bayesian network model diagram of LDA 
图 1. LDA 的三层贝叶斯网络模型图 
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3.3. LDA 主题模型拓展 

LDA 主题模型对特征维度较高的评论词进行降维处理，对于评论文本信息，在使用 LDA 主题模型

进行降维之后，可以获得每个文本关于主题的概率分布。记 ( )1 2, , ,i kD t t t 为电影 i 评论文本信息主题的

概率分布。 
如果仅仅使用 LDA 主题模型，虽然对类似的词语进行归类合并，但也只能获取数量有限的 K 个主

题来实现对文本内容的概述。这样的特征较为宽泛，粒度较为粗糙。即 ( )1 2, , ,i kD t t t 为电影 i 评论文本

信息关于主题的粗粒度特征。如果在对文本进行预处理后，将每个特征词都作为文本的特征，那么就会

导致粒度太细致而具有稀疏性。对此，本文通过粗粒度主题特征选取每个主题下 m 个主题关键词作为细

粒度特征，即 ( )1 2, , ,i mkD w w w 为物品 i 评论文本信息关于主题关键词的细粒度特征。将粗、细粒度特征

的结合综合特征记为 ( )1 2 1 2, , , , , , ,i K mkD t t t w w w  ，可增强文本描述能力。 

对评论文本信息 { }1 2, , , nD d d d=  进行 TF-IDF 值的计算选取细粒度特征 ( )1 2, , ,i mkD w w w 定义一种

运算： 
A B R⊗ =                                           (1) 

其中 A 是 m n× 的矩阵，B 为 1n× 矩阵，R 为1 mn× 的矩阵。 ,m n n mnA B R∗ = 。 
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其中 ,m kf 表示词语 ,m kW 在文本 iD 上的 tf idf− 值。矩阵 [ ]1 2iD MKR r r r=  ，其中 ,mk m k kr f p= ∗ ， 

则 T
i i iD D DQ T R⊗ = ，

iDR 即为文本 iD 的细粒度拓展主题关键词特征向量。 

3.4. 个性化产品推荐列表 

在用户的诸多信息中，评分是用户最简单、量化的偏好，因此在大量的推荐系统研究中均使用评分

矩阵来分析用户对物品的偏好，但是不同用户的评价标准不同，只有在研究特定某一用户时，同一用户

对不同物品的评分信息能够直接、有效的反映该用户对不同类型物品的喜好程度。 
在给具体某用户推荐物品时还需要考虑该用户历史评分，把用户 iu 对物品 j 的评分用 ,i js 进行表示，

用户历史记录中有打分行为的物品数目为 n，用户 iu 对物品 j 的评分偏好记为 ,i jw ，则计算公式如下： 

,
,

,1

i j
i j k n

i kk

s
w

s=

=

=
∑

                                        (2) 

除了以数值形式呈现的评分数据，用户的历史评论数据中也包含用户的偏爱信息，在分析具体某个

用户的兴趣偏爱时，由于用户的历史评论数据量一般并不是很庞大，很难精准的分析出用户对物品某个

特征的喜爱程度，存在数据稀疏的问题，因此本文分析用户对主题的偏爱，主题包含一类相似的特征，

用户主题偏爱能够反映用户对同一主题下物品相似特征的喜爱程度，同时能够有效的解决数据稀疏问题。 
用户主题偏爱度的获取方法是将每个用户历史评论集合作为该用户的评论文档，如用户 iu 的评论文

档记作 iDU 。使用 LDA 主题模型将所有用户的评论文档进行降维，可以获得用户评论文档关于主题的 K
维分布向量 [ ]1 2, , ,i KDTU ut ut ut=  。如果用户无历史评论信息或者评论文本数据过于稀疏的情况下， kut
均设置为 1。在 LDA 主题扩展时是将同一物品的评论作为同一文档，研究物品评论主题分布，用户兴趣

分析时是将同一用户的评论文本作为同一文档，研究用户评论主题分布，但原始语料是相同的，描述物

品也相同，所以主题维度 K 的选择应该等同 3.3 节物品评论的主题维度 K。 
推荐系统中物品特征提取、降向量维规格化后，需要计算物品之间相似度，计算不同产品之间相似
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性的方法有很多种。如余弦相似性、皮尔森相关系数和欧氏距离等，欧氏距离是直观且被广泛使用，它

表示 N 维欧氏空间中两个点之间的距离，本文利用欧氏距离计算项目的相似性。 

( )
( )2

1,
1 i i

sim x y
x y

=
+ −∑

                                  (3) 

在个性化推荐中目标用户 iu 历史记录中包含物品 j，其评论文本 jD 的主题拓展特征向量可以表示为

( ) ( ),1 ,2 , ,1 ,2 ,, , , , , , ,
j jj D D j j j K j j j MKT R p p p r r r= =D   ，同理对目标用户 iu 历史记录中不包含的物品 i，其评

论文本 iD 的主题拓展特征向量也可以表示为 ( ) ( ),1 ,2 , ,1 ,2 ,, , , , , , ,
i ii D D i i i K i i i MKT R p p p r r r= =  D ，物品 i 和

物品 j 评论文本主题拓展特征向量的欧几里德距离相似度： 

( ) ( ) ( )2 2
, , , ,1 1

1 1
1 , 1
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s K s MK

i j
i s j s i s j ss s
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= =

= =
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                   (4) 

已知用户 iu 的主题偏爱向量为 [ ]1 2, , ,i KDTU ut ut ut= 

，用户 iu 对物品 j 的评分偏好记为 ,i jw ，在为

用户 iu 进行个性化推荐时，在物品评论文本相似度计算中加入用户主题偏爱和评分偏好权重后的物品相

似度计算公式为： 

( ) ( )
, 2 2

, , , ,1 1

1

1
ij i j i

s K s MK
s i s j s i s j ss s

sim w posr
ut p p r r= =

= =

= ⋅
+ − + −∑ ∑

              (5) 

其中 iposr 是物品 i 的正向评论率，是物品 i 正向评论条数与其总评论条数比值。 

4. 实验及结论 

实验数据采用爬虫技术从豆瓣电影网站(https://movie.douban.com)采集共 1000 部电影，8,233,422 条

评论信息，并获取用户对电影评分数据。其中部分电影及用户评论信息分别如表 1、表 2 所示。实验训

练测试样本 4:1，为 300 名目标用户推荐 N 部电影，与评测数据对比，计算推荐准确率、召回率信息。 
 
Table 1. Part of films’ information 
表 1. 部分电影信息 

ID Movie_id Movie_name Comments Rate 

1 26260853 速度与激情 8/狂野时速 8(港)/玩命关头 8(台) 353,869 7.4 

2 1292213 仙履奇缘/齐天大圣西游记 262,669 9.2 

3 10574468 北京遇上西雅图/美丽有缘/情定西雅图 129,491 7.2 

 
Table 2. Part of users’ information 
表 2. 部分用户评论信息表 

ID Username Movie_id Comment Rate 

1 布兰切特 26260853 喜爱大场面的千万不要错过这部汽车版的釜山行。 5 

2 掉线 26260853 速度与激情系列狂热追捧 4 

3 Empty 1292213 有内涵有深度的电影！ 5 

4 中国愤青 1292213 每一副画面都是经典 5 

5 岚色 p 番茄 10574468 很适合和闺蜜或情人在电影院看。电影院全场笑 5 

6 北漂青年 10574468 很温暖的爱情，平淡却又真实 5 

https://doi.org/10.12677/csa.2018.86095
https://movie.douban.com/


崔苹 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2018.86095 865 计算机科学与应用 
 

 
Figure 2. Recommended precision under different recommended lengths 
图 2. 不同推荐长度下推荐准确率 

 

 
Figure 3. Recommended recall under different recommended lengths 
图 3. 不同推荐长度下推荐召回率 

 

本文算法与基于内容的推荐算法和基于 LDA 主题模型的推荐算法做比较。Top-N 不同推荐长度下推荐

准确率、召回率对比分别如图 2、图 3 所示，在比较不同算法在相同的推荐长度下，采用本文基于评论文本

LDA主题扩展的个性化推荐算法推荐相对基于评论LDA主题推荐和基于内容的推荐算法在推荐长度相同的

情况下，准确率和召回率均有所提高。可见用户评论文本中包含有效的用户观点，同时基于 LDA 推荐算法

和 LDA 主题扩展推荐算法之间的比较也能说明主题扩展特征词加强了文本的描述力，提高了推荐的准确性。 
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