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(57)摘要

本发明公开了一种基于评论情感分析和协

同过滤的评分预测方法。本发明将项目的平均评

分映射为评论中的情感分布，并将项目的潜在因

子向量转换为评论中不同情感下的方面分布，通

过最优化和采样交替进行的优化算法获得评分

预测参数。在数据稀疏的情况下，与传统的仅使

用评分作为数据源的协同过滤方法以及未考虑

评论情感的结合评分与评论评分预测方法相比，

采用本发明所述方法可显著提高评分预测的精

度。
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1.基于评论情感分析和协同过滤的评分预测方法，其特征在于该方法的具体步骤是：

步骤(1) .对训练集中的每一条评论进行文本预处理，首先，使用Punkt语句分割器将文

本分句，再将每个句子分词，然后移除所有停用词和长度超过50的句子，最后使用Porter词

干提取算法提取所有单词的词干；

步骤(2) .将训练数据读入计算机内存，包括用户ID、项目ID、评分、预处理后的评论文

本、评分时间；

步骤(3) .初始化参数，包括全局偏置μ、用户偏置bu、项目偏置bv、用户潜在因子向量pu、

项目潜在因子向量qv、方面单词向量ψ、潜在因子到方面分布转换峰度系数 评分到情感

分布的转换平滑系数ω，并随机分配句子的方面和情感标签e,z；

步骤(4) .使用L-BFGS最优化算法最小化损失函数 得到新的参数

集合Θ,ψ, ω，并通过项目潜在因子到方面分布的转换、评分到情感分布的转换和方面单

词向量到方面单词分布的转换将项目潜在因子向量qv、项目平均评分 和方面单词向量ψ转

换为方面分布θ、情感分布π和方面单词分布 其中Θ为潜在因子模型参数集，Φ为方面情

感统一模型参数集， 为控制转换的峰度系数；

步骤(5) .使用步骤(4)中转换后的方面分布θ、情感分布π和方面单词分布 计算评论文

本语料库中每个评论中每个语句属于不同方面和情感的概率 并通过该

概率采样语句新的方面标签z和情感标签e，其中ed ,i为文档d第i个句子的情感标签,zd ,i为

文档d第i个句子的方面分配；

步骤(6) .重复步骤(4)和步骤(5)直至损失函数不再降低，得到最终的预测参数，包括

全局偏置μ、用户偏置bu、项目偏置bv、用户潜在因子向量pu和项目潜在因子向量qv；

步骤(7) .使用训练后的参数全局偏置μ、用户偏置bu、项目偏置bv、用户潜在因子向量pu

和项目潜在因子向量qv预测用户对项目的评分。
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基于评论情感分析和协同过滤的评分预测方法

技术领域

[0001] 本发明属于推荐系统技术领域，具体涉及到一种基于评论情感分析和协同过滤的

评分预测方法。

背景技术

[0002] 随着互联网的快速发展，人们获取信息和服务的方式发生了翻天覆地的变化。层

出不穷的各种网络应用随处可见。它们中有电子商务网站，如Amazon、淘宝等；新闻门户网

站，如Yahoo、新浪等；评论网站，如IMDb、豆瓣等；社交网站，如Facebook、新浪微博等。面对

这些网站提供的海量的产品、新闻、电影、音乐和社交信息，用户很难找到符合自己感兴趣

的部分。换句话说，信息的增长反而导致了其利用率的降低，这种现象被称为信息过载问

题。个性化推荐系统是一种为用户提供个性化建议的软件工具和技术，其有效地缓解了信

息过载问题，例如，帮助用户决策购买哪些商品、阅读哪些新闻、听哪些音乐以及关注哪些

其他用户。

[0003] 研究如何预测用户对特定项目的偏好不仅能够帮助服务提供者获得用户对不同

信息、产品或服务的喜好，还能够帮助用户做出决策。例如，当一个用户在电商网站购物时，

电商网站需要通过该用户的历史行为数据预测他对未评价过的商品的偏好，并将偏好较高

的商品推荐给他。在大多数网络应用中，用户偏好被量化为评分。协同过滤技术利用“集体

智慧”的思想能够较为准确地预测用户的评分，从而为其产生高精度的、个性化的推荐。

[0004] 然而，传统的协同过滤技术常常仅以用户历史评分数据作为单一数据源，其在数

据稀疏时的评分预测效果较差。值得注意的是，在常见的网络应用中，用户不仅对项目打分

还会对项目写下一段文本评论。在这段评论中用户不仅会讨论这个产品的各个方面，还蕴

含着他们对这些方面的情感。例如，当用户评论笔记本电脑时，他会对某款笔记本电脑的

“外形”和“性能”等方面表达正面的情感，而对它的“续航”和“散热”等方面表达负面的情

感。虽然在最新的评分预测方法中，它们同时使用评分和评论作为数据源，提高了数据稀疏

时方法的评分预测精度，但它们没有考虑评论中潜在情感以及不同情感下不同的方面对评

分的影响。

发明内容

[0005] 本发明针对现有技术的不足，提供了一种基于评论情感分析和协同过滤的评分预

测方法。

[0006] 本发明方法的具体步骤是：

[0007] 步骤(1)对训练集中的每一条评论进行文本预处理，首先，使用Punkt语句分割器

将文本分句，再将每个句子分词，然后移除所有停用词和长度超过50的句子，最后使用

Porter词干提取算法提取所有单词的词干；

[0008] 步骤(2)将训练数据读入计算机内存，包括用户ID、项目ID、评分、预处理后的评论

文本、评分时间；
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[0009] 步骤(3)初始化参数，包括全局偏置μ、用户偏置bu、项目偏置bv、用户潜在因子向量

pu、项目潜在因子向量qv、方面单词向量ψ、潜在因子到方面分布转换峰度系数 评分到情

感分布的转换平滑系数ω，并随机分配句子的方面和情感标签e,z；

[0010] 步骤(4)使用L-BFGS最优化算法最小化损失函数 得到新的参

数集合Θ,ψ, ω，并通过项目潜在因子到方面分布的转换、评分到情感分布的转换和方面

单词向量到方面单词分布的转换将项目潜在因子向量qv、项目平均评分 和方面单词向量ψ

转换为方面分布θ、情感分布π和方面单词分布

[0011] 步骤(5)使用步骤(4)中转换后的方面分布θ、情感分布π和方面单词分布 计算评

论文本语料库中每个评论中每个语句属于不同方面和情感的概率 并通

过该概率采样语句新的方面标签z和情感标签e；

[0012] 步骤(6)重复步骤(4)和步骤(5)直至损失函数不再降低，得到最终的预测参数，包

括全局偏置μ、用户偏置bu、项目偏置bv、用户潜在因子向量pu和项目潜在因子向量qv；

[0013] 步骤(7)使用参数全局偏置μ、用户偏置bu、项目偏置bv、用户潜在因子向量pu和项

目潜在因子向量qv预测用户对项目的评分；

[0014] 本发明所提供的基于评论情感分析和协同过滤的评分预测方法由一组功能模块

组成，它们包括：评论文本预处理模块、评分和评论数据读入模块、训练模块和评分预测模

块。

[0015] 评论文本预处理模块对评论文本进行预处理工作，包括评论分句、语句分词、停用

词删除、过长语句删除和词干提取。

[0016] 评分和评论数据读入模块将评分和评论数据读入内存，包括用户ID、项目ID、评

分、评分时间、预处理之后的评论文本。

[0017] 训练模块训练数据集以获得评分预测器，其包括参数初始化、L-BFGS优化、语句方

面和情感标签重采样三个部分，参数初始化部分分配所有参数的内存并赋值，L-BFGS部分

使用多线程并行方式优化损失函数，语句方面和情感标签重采样部分重新采样每个语句的

方面和情感标签。

[0018] 评分预测模块预测数据集中每对用户和项目的评分。

[0019] 本发明提出的方法通过对评论文本的情感分析，将项目的平均评分映射为评论中

的情感分布，并将项目的潜在因子向量转换为评论中不同情感下的方面分布，通过最优化

和采样交替进行的优化算法获得评分预测参数。在数据稀疏的情况下，与传统的仅使用评

分作为数据源的协同过滤方法以及未考虑评论情感的结合评分与评论评分预测方法相比，

采用本发明所述方法可显著提高评分预测的精度。

附图说明

[0020] 图1方法框架图；

[0021] 图2评论文本预处理流程图；

[0022] 图3训练流程图。
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具体实施方式

[0023] 本发明所提供的基于评论情感分析和协同过滤的评分预测方法的具体实施方式

主要分3步(如图1所示)：

[0024] (1)评论文本预处理阶段，包括评论分句、语句分词、停用词删除、过长语句删除和

词干提取；(2)训练阶段，首先进行参数初始化，将所有参数赋予初值，然后训练参数，使用

L-BFGS优化损失函数，再通过一系列参数转换计算评论语料的似然重新采样每个语句的方

面和情感标签，两者交替进行直至收敛；(3)预测阶段，利用训练获得的评分预测参数为每

组用户项目预测评分。

[0025] 为叙述方便，定义相关符号如下：

[0026] N：用户数。

[0027] M：项目数。

[0028] T：评分范围。

[0029] 用户u对项目v的预测评分。

[0030] μ：全局偏置。

[0031] bu：用户u偏置。

[0032] bv：项目v偏置。

[0033] pu：用户u的潜在因子向量。

[0034] qv：项目v的潜在因子向量。

[0035] D：文档数。

[0036] G：语句数。

[0037] W：单词数。

[0038] K：方面数、潜在因子数。

[0039] π：情感多项分布。

[0040] θ：方面多项分布。

[0041] 单词多项分布。

[0042] ψ：方面单词向量。

[0043] βs： 的狄利克雷先验参数(对于情感s)。

[0044] wd,i,j：文档d第i个句子的第j个单词。

[0045] ed,i：文档d第i个句子的情感标签。

[0046] zd,i：文档d第i个句子的方面分配。

[0047] (1)评论文本预处理

[0048] 依次对训练集中的每一条评论进行文本预处理(如图2所示)，首先，使用Punkt语

句分割器将文本分句，再将每个句子分词，然后移除所有停用词和长度超过50的句子，最后

使用Porter词干提取算法提取所有单词的词干。

[0049] (2)参数训练

[0050] 对原始数据进行预处理之后，进行参数的训练(如图3所示)。首先初始化所有参

数，包括全局偏置μ、用户偏置bu、项目偏置bv、用户潜在因子向量pu、项目潜在因子向量qv、

方面单词向量ψ、潜在因子到方面分布转换峰度系数 评分到情感分布的转换平滑系数
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ω，并随机分配句子的方面和情感标签e,z。

[0051] 然后使用L-BFGS最优化算法最小化损失函数，损失函数定义为：

[0052]

[0053] Θ＝{μ,bu,bv,pu,qv}为潜在因子模型参数集， 为方面情感统一模型参

数集， 为控制转换的峰度系数，ω为控制转换的平滑系数，e和z分别为语句的

情感和方面标签。等式右边的 为训练集中所有预测评分与真实评分的均

方误差， 为评论语料的对数似然，λ为平衡两个部分的超参数。评论语料的

对数似然定义为：

[0054]

[0055] 经过优化后得到新的参数集合Θ,ψ, ω，并通过转换将项目潜在因子向量qv转

换为不同情感下的方面分布 其定义为：

[0056]

[0057]

[0058] e∈{+,-}，+表示正面情感，-表示负面情感。

[0059] 以及通过转换将项目平均评分 映射为正面情感概率 其定义为：

[0060]

[0061] 负面情感概率计算为

[0062] 以及通过转换将方面单词向量ψ转换为方面单词分布 其定义为：

[0063]

[0064] 在得到方面情感统一模型的参数集 之后，重新采样所有语句的情感标

签e和方面标签z。采样的概率由下式计算：

[0065]

[0066] 采样完所有语句的情感标签e和方面标签z之后，再使用L-BFGS算法重新优化损失

函数，如此反复直至损失函数值不在下降。

[0067] (3)评分预测
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[0068] 得到优化后的参数全局偏置μ、用户偏置bu、项目偏置bv、用户潜在因子向量pu和项

目潜在因子向量qv，使用下式预测用户u对项目v的评分：

[0069]

[0070] 本发明可用于电子商务网站的稀疏环境推荐系统中，以产生较为精确的个性化推

荐。
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图1

图2
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图3
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