
  第 44 卷  第 4 期                          电 子 科 技 大 学 学 报                             Vol.44  No.4   
    2015年7月             Journal of University of Electronic Science and Technology of China                Jul. 2015 

基于奇异值分解的个性化评论推荐 

余  刚1，王知衍1，邵  璐2，胡舒悦3，蔡  毅3  
(1. 华南理工大学计算机科学与工程学院  广州  510000;  2. 西南财经大学经贸外语学院  成都  611130;  

3. 华南理工大学软件学院  广州  510000) 

 
【摘要】针对如何让消费者在海量评论中快速找到自己感兴趣的评论，该文提出了一个基于奇异值分解的个性化评论推

荐系统RevRecSys。该方法首先构建了用户-特征矩阵和评论-特征矩阵；然后利用矩阵分解技术把这两个矩阵压缩到隐因子向

量空间；最后通过匹配用户的隐因子向量空间和评论的隐因子向量空间实现评论推荐。通过实验，验证了RevRecSys相比现有

的方法，可以获得更好的推荐效果。 
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Abstract  With the boom of reviews available in e-commerce websites, it is time-consuming for customers to 

find their interested reviews. Motivated by this situation, we propose a framework named RevRecSys based on 
singular value decomposition(SVD) for personalized review recommender systems. Our framework first constructs 
user-feature matrix and review-feature matrix, then it adopts matrix factorization techniques to compress these two 
matrices into latent factors, finally it matches a user’s latent factor vector space and a review’s latent factor vector 
space to achieve review recommendation. To evaluate the proposed framework, we conduct experiments on a 
real-life data set. The experimental results report that our method can achieve a better performance than the 
baseline methods.  
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电子商务网站上用户对商品的评论可以帮助其

他潜在消费者了解该商品的全貌，帮助潜在消费者

进行购买决策。而网站上的海量商品评论让消费者

即使花费了很多时间也难以找到自己感兴趣和期望

的评论。因此，研究如何从海量评论中发现有价值

的评论，并向消费者进行推荐显得尤为重要。 
首先需要挖掘用户感兴趣的商品特征，然后有

针对性地推荐那些含有对相关特征进行讨论的评

论。文献[1-3]试图利用评论中的文字和社会特征预

测消费者对评论的打分，从而向消费者推荐预测打

分高的那些评论。然而，这些研究工作没有考虑用

户的个性化问题，即可能会把相同的评论推荐给关

注点和兴趣点不一样的用户。 
为了解决海量商品中的个性化评论推荐问题，

本文提出一种个性化评论推荐系统RevRecSys。在

RevRecSys系统中，首先利用矩阵分解中的奇异值分

解(SVD)将用户的评论分解，获得一个用户特征矩

阵，并将其压缩到一个用户潜在因素空间。类似地，

将每个评论也映射到一个同样的潜在因素空间。然

后根据每个用户的特征矩阵，预测用户对不同评论

的打分。最后，向用户推荐具有较高的预测打分的

评论。通过将评论推荐问题转化为用户潜在因素空
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间与评论潜在因素空间的匹配问题，可以很好地解

决数据稀疏问题和新评论问题。 

1  相关工作 
1.1  推荐系统 

文献[4]介绍了现代推荐系统的整体情况，得益

于全世界范围学者的努力，现代推荐系统日益成熟。

大体上，推荐系统的实现可以分为3类[5-6]：基于内

容(CB)[7-9]、协同过滤的(CF)[10-12]和混合方法[13-14]。

对于一个用户和物品，CB通过用户对与物品相似的

其他物品的喜好程度来估计该用户对该物品的喜好

程度。而CF的主要思想是相似的用户会有相似的品

味(基于用户)，相似的物品对一个用户会有相近的吸

引力(基于物品)。CB和基于物品的CF的主要不同点

在于相似性度量的策略的不同。CB通过内容来计算

两个物品之间的相似度，而CF是通过对两件物品进

行了评分的用户的评分计算两个物品的相似度。在

最近的推荐系统里CF更受欢迎，也得到了更广泛的

应用。有很多关于CF的工作，它们在特定的情况下

能得到各自更好的结果。目前，矩阵因子分解(MF)[15]

成为最受欢迎的CF算法之一。经证明，MF胜过现有

大多数工艺水平的算法。 
虽然推荐系统在人们的日常生活中扮演越来越

重要的作用，但评论推荐仍处于起步阶段。 
1.2  隐因子模型 

隐因子模型在信息检索领域得到了越来越多的

关注。文献[16]表明隐因子模型在隐语义分析中表现

很好。隐因子模型的关键思路是把原问题特征空间

映射到维度更少的隐因子空间。通常隐因子空间的

每个因子代表问题域的一个模式。例如，对于电影

推荐，隐因子可以解释为导演、电影类型、用户年

龄段和主演等影响因素。早期的隐因子模型——矩

阵因子分解(MF)[17]是基于矩阵分解这个线性代数

中著名的技术。许多在特定领域能增强模型的性 
能的实现被提出，如S V D + +、 t i me S V D + +和

RANKSVD++模型分别通过整合用户和物品偏倚、

用户的显式回馈、时间效应和基于排序的规则化来

加强基本的矩阵模型。另一种类型的隐因子模型是

PLSA(概率隐语义分析)[18]和LDA(隐迪利克雷分 
布)[19]这两种主题模型。这两种模型引进隐主题变量

将可观测变量文档和文字联系起来，从而描述语料

库的分布结构。主题模型在文档维度规约中得到了

广泛的应用。文献[20-21]用与隐主题一一对应的用

户标签标记文档以提高LDA模型的可解释性。文献

[21]将用户反馈加入LDA模型作为每篇文档对应的

反应变量预测用户评分。 

2  RevRecSys系统的机制 
个性化评论推荐系统一般由评论集合(用R表示)

和用户集合(用U表示)两个部分组成。个性化评论推

荐系统的目标是把用户可能感兴趣但未曾阅读的评

论推荐给用户。为了实现该目标，系统通常会为用

户的每个未曾阅读的评论进行预测打分，并把预测

得分较高的评论返回给用户[22-23]。预测得分越高的

评论代表着用户越有可能对该评论感兴趣。用户对

评论的感兴趣程度取决于该评论是否提及用户感兴

趣的商品特征以及是否围绕该特征展开了深入描述。 
所以，一个好的个性化评论推荐系统应该向用

户推荐描述了用户感兴趣的商品特征的评论。要实

现个性化评论推荐，可以分3个步骤：1) 找出用户

感兴趣的商品特征，并根据用户感兴趣的商品特征

为用户构建用户模型；2) 根据评论对用户感兴趣的

商品特征(即用户模型)的描述程度预测用户对该评

论的打分；3) 根据评论的预测得分，由高到低向用

户进行评论推荐。 
2.1  发现用户感兴趣的特征 

在RevRecSys系统中，用户和商品特征之间的关

系可以用一个如下定义的用户-特征矩阵表示。 
定义 1  用户-特征矩阵(X)是由所有用户对所

有商品特征的平均打分组成的矩阵，其中第i行第j
列的元素xi,j，代表用户i对特征j的平均打分，m代表

集合U中的用户数量，n代表集合R中所有评论一共

提及的商品特征数量。 
1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,
,

,1 ,2 ,

n

n
m n

m m m n

x x x
x x x

x x x

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

X          (1) 

假设用户Alice给两条包含特征“价格”的评论

分别打4分和5分，那么xAlice,价格= 4.5。xAlice,价格的值越

高，说明用户i对特征j越感兴趣。 
为了表示用户的兴趣，通常做法是把用户打过

分的评论中出现的商品特征提取出来，构建一个由

这些商品特征组成的向量。但由于在现实生活中，

一个特征可能有多个表达方式(如“价格”和“价钱”

都表示同个特征“价格”)，以及特征之间存在一定

的语义联系(如特征“价格”和“价值”存在一定的

关系)，因此采用基于奇异值分解的方法为每个用户

构建用户模型。根据奇异值分解，原始的用户-特征
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矩阵可以被压缩到一个新的向量空间并可以由两个

矩阵的点乘拟合：用户-隐因子矩阵和特征-隐因子

矩阵。隐因子是显因子(商品特征)的抽象表示。通过

用低维度的隐因子抽象表示高维度的显因子，用户-

特征矩阵被压缩到一个新的向量空间。用户-隐因子

矩阵表示每个用户对各个隐因子的感兴趣程度，而

特征-隐因子矩阵则表示各个特征与各个隐因子的

语义联系程度。整个拟合的过程可以由式(2)～式(4)
以及图1中的实例表示。 

,, , ,m nm n m k n k′≈ =X X U F              (2) 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,
,

,1 ,2 ,

k

k
m k

m m m k

u u u
u u u

u u u

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

U            (3) 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,
,

,1 ,2 ,

k

k
n k

n n n k

f f f
f f f

f f f

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

F              (4) 

式中，Um,k表示用户隐因子矩阵；Fn,k表示特征隐因

子矩阵；k表示压缩后的向量空间的维度。对于用户

i而言， i对各个隐因子的感兴趣程度会由向量

ui,1,ui,2,…,ui,k表示。对于每个特征j而言，j与各个隐因

子之间的语义联系会由向量fj,1,fj,2,…,fj,k表示。 
2.2  发现用户感兴趣的评论 

由于已经把用户感兴趣的特征压缩到由隐因子

构成的向量空间，所以要发现用户感兴趣的评论的

关键是找到评论和由隐因子组成的用户模型之间的

关系。 

 商品 
特征1 

商品 
特征2 

商品 
特征3 

商品

特征4
商品 
特征5 

用户1 5 5 0 4 3 
用户2 1 2 0 0 0 
用户3 4 5 3 2 0 
用户4 5 5 5 5 4 

   

 隐因子
1 

隐因子
2 

隐因子
3 

用户1 −2.108  1.476 −0.368
用户2 −0.435  0.387  0.650
用户3 −1.768 −0.322  1.427
用户4 −2.709 −1.000 −0.749

 

 商品

特征1
商品 
特征2 

商品 
特征3 

商品

特征4
商品

特征5
隐因子1 −2.093 −2.239 −1.248 −1.690 −1.137
隐因子2  0.430  0.449 −1.740  0.075  0.124
隐因子3  0.245  0.903  0.169 −0.749 −1.230

≈ 
•

 
图1  把用户映射到由隐因子组成的向量空间的例子 

对于每条在集合R中的评论而言，每条评论都可

用商品的若干特征表示。假设有一条评论“这个相

机在光线不足的时候拍出来的照片质量很差”，那么

这个评论就可以被看作是一条讨论了特征“照片质

量”的评论。因此，在寻找评论和由隐因子组成的

用户模型之间的关系时，可以首先利用评论和特征

之间的关系，然后把评论也映射到由隐因子组成的

向量空间中。评论和特征之间的关系可以用如下定

义的评论-特征矩阵表示。 
定义 2  一个评论-特征矩阵(Y)是一个由所有

商品特征在所有评论中出现的频率组成的矩阵，其

中第i行第j列的元素yi,j代表用户i对特征j的平均打

分，p代表集合R中评论数量，n代表集合R中所有评

论一共提及的商品特征数量。 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,
,

,1 ,2 ,

n

n
p n

p p p n

y y y
y y y

y y y

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

Y           (5) 

式中，yi,j的值越高说明特征j出现在评论i中的概率越

高，即两者之间的关联程度越高。 
把评论映射到由隐因子组成的向量空间中的过

程可以由式(6)及式(7)以及图2中实例表示。 

, , , ,p k p k p n n k≈ =R R Y F             (6) 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,
,

,1 ,2 ,

k

k
p k

p p p k

r r r
r r r

r r r

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

R           (7) 

式中，Rp,k是评论-隐因子矩阵；rp,k的值越高就代表

了评论r和隐因子k之间的关系越紧密。 
在把评论也映射到隐因子向量空间后，只需把

用户-隐因子矩阵和评论-隐因子矩阵进行点乘，即

可得到每个用户对每个评论的预测打分。预测打分

过程可以用式(8)和式(9)以及图3中的实例表示。 

, , , ,m p m p m k p k′≈ =S S U R            (8) 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,
,

,1 ,2 ,

p

p
m p

m m m p

s s s
s s s

s s s

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

S         (9) 

式中，Sm,p就是用户对评论的预测打分矩阵，矩阵中

的元素Sm,p表示用户m对评论p的预测打分。 
2.3  评论推荐 

在RevRecSys中，根据用户对每条未读评论的预

测打分对评论进行排序，并返回其中得分最高的 
N条评论给用户。 
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 评论
1 

评论 
2 

用户1 5 5 
用户2 1 2 
用户3 4 5 
用户4 5 5 

   

 隐因子
1 

隐因子
2 

隐因子
3 

用户1 −2.108  1.476 −0.368
用户2 −0.435  0.387  0.650
用户3 −1.768 −0.322  1.427
用户4 −2.709 −1.000 −0.749

 

 评论
1 

评论 
2 

隐因子1 −1.789 −1.681 
隐因子2  0.269 −0.132 
隐因子3 −0.225 −0.147 

 

≈ 
•

 
图2  用户-评论打分矩阵的分解例子 

 隐因子 
1 

隐因子 
2 

隐因子 
3 

评论1 −1.681 −0.132 −0.147 
评论2 −1.789  0.269 −0.225 

   

 商品

特征1
商品

特征2
商品

特征3
商品

特征4
商品

特征5
评论1 0.20 0.20 0.2 0.20 0.20
评论2 0.25 0.25 0 0.25 0.25

   

 隐因子 
1 

隐因子 
2 

隐因子
3 

特征1 −2.093  0.430  0.245
特征2 −2.239  0.449  0.903
特征3 −1.248 −1.740  0.169
特征4 −1.690  0.075 −0.749
特征5 −1.137  0.124 −1.230

≈ •

 
图3  把评论映射到由隐因子组成的向量空间的例子 

2.4  新评论问题 
在传统的推荐系统中，一直存在一个冷启动的

问题，即无法推荐新的商品(或评论)给用户以及无法

把商品(或评论)推荐给新的用户。对于新用户这个问

题，还未能找到解决的方法，但对于新商品(或评论)
这个问题，本文的方法能一定程度上解决。在基于

用户的协同过滤推荐系统中，系统由于无法找到相

似的用户对新商品(或评论)的打分从而无法进行分

数预测；在基于商品(或评论)的系统过滤推荐系统

中，系统由于无法根据商品(或评论)的打分历史找到

新商品(评论)的相似商品(或评论)从而无法进行分

数预测；而该方法由于不依赖寻找相似用户或者相

似商品(或评论)，因此不受此限制。该方法解决新评

论问题主要是基于虽然评论为第一次出现，但评论

提及的特征却一般不是第一次出现的工作原理。一

般情况下，不同用户描述同一个商品时可能会提及

同样的特征，而且同一个用户描述不同商品时也可

能会提及不同的特征。因此，要解决新评论问题，

只需把一条评论拆解成若干个特征；然后根据特征

与用户之间的关系，求得用户对评论中出现的各个

特征的感兴趣程度；最后把这些感兴趣程度整合在

一起即可。 

3  实  验 
3.1  数据集 

利用爬虫工具从Epinions网站上抓取一个数据

集，并在数据集上进行实验。Epinions.com是一个在

线产品评论网站，用户可以在该网站上发表评论，

也可以对他人的评论进行打分(分数为1～5分)。把数

据集中参与评论数在10～50条之间的用户抽取出来

用作实验。该子集一共包括了1 367个用户、7 063条

评论、4 116个特征、23 338个评论打分信息。这些

评论获得的分数分布如图4所示，每条评论平均有7
个特征。 
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图4  评论所获得的分数分布 

随机把该子集分成两部分，80%的数据用作训

练集，20%用作测试集。对于测试集中的每个评论

所获得的分数，通过比较该评论实际所获得的分数

和RevRecSys预测的分数对系统进行评估。 
3.2  衡量标准 

以下为RMSE、MAE及PC共3个衡量标准的介绍。 
RMSE(均方根偏差)定义如下： 

2( )RMSE s a
n

−
=  

式中，n是测试集中的评论数目；s是评论的预测得

分；a是评论的实际分数。RMSE的值越小，推荐系

统的准确度就越高。 
MAE(平均绝对偏差)定义如下： 

1

1MAE | |
n

i

s a
n =

= −∑  

同样，MAE的值越小，推荐系统的准确度越高。 
PC(准确度覆盖)与前两个衡量标准不同，PC主

要衡量测试集中有多少评论的得分是可以被预测

的，PC的定义如下： 
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PC p
n

=  

式中，p代表测试集中可以被预测得分的评论的数

量。PC的值越高，说明推荐系统越能应对冷启动问题。 
3.3  基准方法 

把RevRecSys系统和另外3个推荐系统进行对

比。第1个推荐系统CF是基于协同过滤实现的；第2
个推荐系统AVG通过计算一个用户的平均打分来预

测未读评论的打分；第3个推荐系统RANDOM是基

于随机分配数值实现的。 
3.4  实验结果 

首先把RevRecSys系统和另外3个推荐系统进行

对比，对比结果如图5和图6所示。 
图5描述了4个推荐系统在RMSE和MAE衡量标

准下的结果。RevRecSys、CF、AVG及RANDOM的

RMSE值分别为0.67、0.71、0.82和2.50。4个推荐系

统的MAE值分别为0.38、0.39、0.53和2.1。显然

RevRecSys系统在RMSE和MAE标准下都比另外3系
统表现要好。 
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图5  推荐系统在RMSE和MAE标准下的表现 

图6展示了4个推荐系统在PC标准下的表现。

RevRecSys、CF、AVG及RANDOM的PC值分别为

0.98、0.90、0.98和1.00。CF因为既无法处理新用户

问题又无法处理新评论问题，所以在PC的衡量标准

下表现最差。本文的RevRecSys系统虽然能处理新评

论问题，但因为无法处理新用户问题，所以在PC的
衡量标准下本文系统要比AVG和RANDOM系统表

现差。 
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图6  推荐系统在PC标准下的表现 

然后，为了进一步衡量本文的系统，AVG和

RANDOM在处理新评论时的准确率，单独抽取了测

试集中的新评论，并利用这些新评论进行实验。实

验结果如图7所示。 
由图7可以看到，在处理新评论时，RevRecSys、

AVG和RANDOM的RMSE值分别为0.77、1.3和2.12。
它们的MAE值分别为0.55、1.15和1.7。通过以上数

据，虽然RevRecSys在处理新评论时的准确度不及之

前处理旧评论时的准确度，但是在处理新评论时，

RevRecSys的准确度是在3种推荐系统中最高的。 
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图7  推荐系统在新评论数据集中的表现 
图8展示了本文系统在不同k值下的表现。k是被

压缩后的向量空间中的维度数目。k的取值越大，代

表用户的兴趣用更多的隐因子来表示。从图8可知，

本文系统的RMSE值随着k值的增加而在0.669～
0.674间波动。当k=70时，本文系统的RMSE值最小，

表现最好。 
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      图8  RevRecSys在不同k值下的表现 

4  结  论 
本文提出了一个全新的基于奇异值分解的个性

化评论推荐系统RevRecSys。该系统首先捕获用户感

兴趣的商品特征，并把用户感兴趣的特征映射到隐

因子中。然后，系统利用评论内容以及商品特征之

间的关系，预测用户对评论的打分。最后，系统根

据打分高低为用户推荐评论。由于本文系统是对用

户-特征矩阵进行分解，并没有直接对用户-评论矩

阵进行分解，因此本文推荐系统还能较好应对冷启
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动中的新评论问题。实验结果表明本文的推荐系统

在预测的准确度以及预测的覆盖度上都优于基准 
方法。 
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