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面向时序感知的多类别商品方面情感分析推荐模型 
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摘  要：电子商务网站中的评论数据隐含着商品特征和用户情感，现有基于方面情感分析的推荐研究大多通过抽取

同一类别商品评论数据中用户对商品不同方面的情感来捕捉用户方面偏好，忽略了不同类别商品有不同方面以及用

户的方面偏好随时间变化的特点。对此，该文提出一种面向时序感知的多类别商品方面情感分析推荐模型，该模型

对用户、商品类别、商品、商品方面、方面情感和时间统一建模，以发现用户对不同类别商品的方面偏好随时间变

化的特点，并据此做出推荐。该模型能够推断用户在任意时间对商品的方面偏好，从而为用户提供可解释的推荐。

两个真实数据集的实验结果表明，与其它基于时间或方面情感分析的推荐模型相比，该文提出的模型在 top-N 推

荐准确率和召回率评价指标上均获得显著改善。 
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Abstract: Review data in e-commerce websites implicates items’ features and users’ sentiment. Most existing 

recommendation researches based on aspect-level sentiment analysis capture users’ aspect preference for items by 

extracting users’ sentiment towards different aspects of items in the review data of a same category, ignoring that 

different category items have different aspects and that users’ aspect preference varies by time. A temporal-aware 

multi-category products recommendation model is proposed based on aspect-level sentiment analysis, which jointly 

models user, category, item, aspect, aspect-sentiment and time in order to find how users’ aspect preferences vary 

by time on different category items. This model is able to infer users’ aspect preferences for items at any time, 

which can provide users with explainable recommendations. Experiment results on two real-world data sets show 

that, in comparison to other recommendation models based on time or aspect-level sentiment analysis, the 

proposed model achieves significant improvement in the precision and recall for the top-N recommendation. 

Key words: Recommendation; Temporal-aware; Multi-category; Aspect-level sentiment analysis; Probabilistic 

Latent Semantic Analysis (PLSA)  

1  引言  

随着在线用户的迅速增加，电子商务网站的评
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论数据呈爆炸式增长。由于评论数据中隐含着用户

对商品是否满意的情感信息，因此推荐算法逐渐从

单纯地利用用户评分发展到通过分析用户在评论中

表达的情感来做出推荐。早期基于情感分析的推荐

通常基于文档级或句子级情感分析方法，为评论预

测一个情感极性或总评分来做出推荐[1,2]。然而，这

两种情感分析方法只能揭示用户在评论中所表达的

对商品是否满意的总体偏好，而不能反映用户对商
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品不同方面是否满意的详细偏好。这使得基于方面

情感分析[3]进行推荐逐渐成为一个新的研究热点。 
基于方面情感分析的推荐方法大致分为 3 类：

一是利用有监督学习方法[4,5]来推断方面权重和方面

评分，然后使用多指标协同过滤算法做出推荐[6]；二

是通过构建情感词典[7]或利用无监督学习方法[8]从

评论中抽取方面-情感词对，并将其集成到矩阵分解

或张量-矩阵分解模型来做出推荐[9,10]；三是利用概

率模型对方面、情感和方面评分进行统一建模来做

出推荐[11,12]。这些方法能够通过挖掘评论中隐含的

商品方面和方面情感来捕捉用户的详细偏好，但它

们都是以静态的方式抽取商品方面和预测其情感，

忽略了用户方面偏好随时间变化的特点。 
为了捕捉用户方面偏好随时间变化的规律，文

献[13-15]基于整个评论集文本研究了群体用户的方

面情感随时间变化的规律，但他们的方法不能揭示

每个用户的方面情感随时间变化的特点。另一方面，

基于时间的推荐算法也得到研究 [16 20]− ，这些方法通

过在传统的矩阵分解、张量分解或主题模型中加入

时间因子来考虑时间因素对用户偏好的影响，使得

推荐性能在一定程度上有所提升，但它们没有考虑

评论文本中隐含的用户方面偏好信息，因此，其性

能提升仍然受到一定限制。此外，除文献[10]外，大

多基于方面情感分析的推荐方法只适用于包含同一

类别商品的评论文本，但实际获得的评论语料往往

包含多种类别的商品评论数据，而用户对不同的商

品类别有不同的方面偏好，因此，这些方法在数据

集包含多种商品评论数据的情况下无法捕捉用户的

方面偏好。 
鉴于此，本文提出一个面向时序感知的多类别

商品方面情感分析推荐模型，该模型同时捕捉商品

类别、商品方面和方面情感 3 个隐因子变量和时间

之间的依赖关系，以发现用户对不同类别商品的方

面情感随时间变化的规律，从而提高推荐的准确度。

本文的主要贡献如下： 
(1)提出一种基于概率潜在语义分析(PLSA)挖

掘用户在多种类别商品上的方面情感随时间变化的

偏好模型，称为类别 - 方面 - 情感 - 时间模型

(TMCAS)。该模型通过建模商品类别、商品方面和

方面情感与时间之间的交互关系来发现用户方面偏

好随时间的变化规律。  
(2)利用两级 EM 推断算法估计模型参数，并提

出面向时间的商品推荐和用户推荐算法，给出推荐

理由。 
(3)在真实数据集上进行实验，对模型的推荐效

果进行评估。实验结果表明，该模型在面向时间的

商品推荐和用户推荐准确度方面，比其他相关模型

均有显著改善。 

2  面向时序感知的多类别商品方面情感推

荐模型 

2.1 动机与直觉 
为了构建时序感知的多类别商品方面情感分析

推荐模型，我们首先给出如下动机与直觉： 
直觉 1  一个用户决定是否购买某种类别的商

品，是基于他对该类别商品的兴趣和一个合适的购

买时间。比如，一个用户决定购买一款苹果手机，

是因为他对苹果手机感兴趣，但他同时可能需要考

虑在一个合适的时间购买(如在手机打折或经济比

较宽裕的时间购买)。 
直觉 2  一个用户决定是否购买某个商品，是

基于用户对该商品的某些方面感到满意。比如，一

个用户决定购买一款苹果手机，是因为他对该款苹

果手机的内存大小、价格等方面感到满意。对于不

同类别的商品，用户有不同的兴趣方面；而对于同

种类别的商品，不同用户也有不同的兴趣方面。如

一些用户可能关注手机的内存大小，而另一些用户

则可能关注手机的价格范围。 
直觉 3  一个用户对某个商品给出较高评分，

是因为他对该商品的某些方面比较满意。当一个用

户为某个商品撰写评论时，用户的这种偏好会在评

论文本中反映出来，他会使用商品方面词和表达对

该方面是否满意的情感词，同时，用户提交评论时

系统会提供一个相应的时间戳。如某用户撰写的评

论可能是：“iphone 7 苹果手机价格很贵，但内存很

大”。这里评论者使用“价格”、“内存”表示方面，

使用“很贵”、“很大”来表达情感，同时系统提供

一个时间戳 2015-7-25。 
2.2 模型建立 

假设 D 是用户评论集合， D 中的每条评论

d D∈ 由M 个句子组成，而每个句子由 N 个单词组

成；U 是用户集合； I 是商品集合；商品种类、商

品方面、方面情感和时间分别用 , ,c a s 和 t 表示，则

本文所使用的记号如表 1 所示。这样，一条评论d 可 

以表示成一个 4 元组 { }, , ,d d d dd u i t= w ，这里 du 表示

评论者， di 表示评论的商品， dt 表示撰写评论d 的 

时间， dw 表示评论d 中的单词。基于以上直觉，建

立 TMCAS 模型如下： 
(1)对于给定用户的每条评论 ud D∈ ，用户首先

基于多项式分布 ( | )p c u 选择其感兴趣的商品类别，

然后基于高斯分布 ( | )p t u 选择一个合适的购买时

间，这样，用户购买商品的概率可以定义为 ( | )p i c  
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表 1 记号描述 

记号 描述 

,u U  用户和用户集合 

,i I  商品和商品集合 

c  商品类别 

t  时间 

,a s  方面和情感 

,d D  评论和评论集合 

M 一条评论中句子的数量 

w,N 一个句子中的单词和单词的数量 

 
( | )p i t⋅ 。这里 ( | )p i c 是用户选择购买类别c 中商品 i

的概率， ( | )p i t 是用户在时间 t 购买商品 i 的概率。 

正则化后得到定义
( | ) ( | )

( | , )
( | ) ( | )

i'

p i c p i t
p i c t

p i' c p i' t
=
∑

。我 

们把用户在时间 t 购买商品 i 的概率 ( | )p i t 建模为均

匀分布，而把购买类别c 中商品 i 的概率 ( | )p i c 建模

为高斯分布(直觉 1)。 
(2)用户对不同类别的商品有不同的兴趣方面,

因此建模用户对某类商品的方面偏好 ( | , )p a u c 为多

项式分布，同时，用户对于不同的商品方面有不同

的情感，因此，将商品的方面情感 ( | , )p s a i 也建模

为多项式分布(直觉 2)。 
(3)基于生成的方面和情感，建模商品类别、商

品方面、方面情感和评论词之间的关系为 ( |p w  
, , ) ( | , ) (1 )( | )a s c p w a s w cλ λ= + − ,其中， , ,a s c 分别

表示方面、情感和商品类别。 ( | , )p w a s 是用户对方

面a 具有情感s 时使用单词w 的概率， ( | )p w c 是用

户使用单词 w 描述商品类别 c 的概率，参数λ用来

平衡从方面、情感或商品类别抽取单词的比例。这

里对 ( | , )p w a s 建模而不对 ( | )p w a 和 ( | )p w s 建模是

因为方面和情感总是相关的，而且建模 ( | , )p w a s 可

以估计较少的参数。同时，这里假设每个句子只表

达商品的一个方面，而每个方面只与一种情感(肯
定、否定或中立)相联系(直觉 3)。 

综上所述，TMCAS 模型表示如图 1 所示。用

户 u 生成评论的过程如下： 
对于每条评论 ud D∈ (这里 uD 是用户u 的评论

集合)： 
(1)抽取用户时间偏好 ( | )t p t u∼ ； 
(2)抽取用户类别偏好 ( | )c p c u∼ ； 
(3) 抽 取 用 户 购 买 偏 好 ( | , )i p i c t =∼  
( | ) ( | )

( | ) ( | )
i'

p i c p i t

p i' c p i' t∑
，其中 ( | )p i t 为均匀分布， ( | )p i c  

( ),c cN μ σ∼ 为高斯分布。 

 

图 1 类别-方面-情感-时间模型(TMCAS) 

对于评论 d 中的每个句子： 
(1)抽取方面 ( | , )a p a u c∼ ； 
(2)抽取情感 ( | , )s p s a i∼ 。 
对于句子中的每个单词：   抽取单词 w ∼  

( | , , ) ( | , ) (1 ) ( | )p w a s c p w a s p w cλ λ= + − 。 
模型中的 ( | )p t u , ( | )p i t 可以从给定的语料中直

接估计，而其它参数需要推断。 
2.3 模型参数估计 

(1)似然函数计算：  TMCAS 模型有 3 个级别，

即文档级、句子级和词组级，而潜在变量在两个级

别上，即商品类别 c 在文档级别，方面a 和情感s 在
句子级。对这种多级结构似然函数参数估计，需要

使用两步 EM 算法。如图 1 所示，根据生成过程，

可以得到评论集D 在句子级的似然函数为 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ; ) | |

| , | , ,           

CD

d d d d
d c

d d d d d

p D p u p t u p c u

i c t p u i cp

Ψ =

⋅

∑∏
w         (1) 

( ) ( ), , , ,
k

M

d d d d d d
k

p u i c p u i c=∏w w             (2) 

( )

( )
,

, , ( | , ) ( | , )

                      , ,

k

k

d d d d d
a s

d

p u i c p a u c p s a i

p a s c

=

⋅

∑w

w        (3) 

( ) ( ) ( , )
, , | , , k

k

k

n w d
d

w d

p a s c p w a s c
∈

= ∏w           (4) 

( ) ( )| , , ( | , ) (1 ) |p w a s c p w a s p w cλ λ= + −      (5) 

式(1)中， Ψ 为模型参数集，即 { ( | ), , ,c cp c uΨ μ σ=  

,( | , ) ( | , ), ( | , ), ( | )}p a u c p s a i p w a s p w c 。 变 量 , ,d du i  

,d dtw 分别表示评论d 的用户，商品，单词集和时间。 

向量
kdw 表示评论 d 的第 k 个句子的单词集合，

( , )kn w d 是单词w 在评论d 的第k 个句子中的数量。 

    对似然函数 ( ; )p D Ψ 取对数，得到式(6)： 

( ) ( )

( ) ( )

( )

lg ( ; ) lg lg

              lg ,

               , ,

d d d
d d

C

d d d
d c

d d d

p D p u p t u

p c u p i c t

p u i c

Ψ = +

+

⋅

∑ ∑

∑ ∑
w    (6) 
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(2)期望值最大化估计：  采用期望最大化算法

(EM)对模型参数估计如下： 

E-Step：根据可观察的数据，计算隐含变量的

数学期望。对式(6)使用 Jessen 不等式，得到似然函

数下界为 

( ) ( )

( ) ( )( )

( ) ( )

LB

,

lg lg

        lg

        lg , lg , ,

d d d
d d

d
d c

d d d d d

L p u p t u

p c d p c u

p i c t p u i c

= +

+

+ +

∑ ∑

∑
w     (7) 

( ) ( , )

( , )
c'

p c d
p c d

p c' d
=
∑

                    (8) 

M-Step：利用拉格朗日乘数法可得到使 LBL 在

约束条件 ( ) 1dc
p c u =∑ 下取极值时，参数 ( | )p c u 的

修正函数为 

( )

( )
( ) u

u

d D

c' d D

p c d

p c u
p c' d

∈

∈

=
∑

∑ ∑
          (9) 

式(9)中由于存在正则项，得不到 ,c cμ σ 的闭合

解，因此采用梯度方法来得到修正的 ,c cμ σ 值。具体

地，采用 BFGS 拟牛顿法，计算 ,c cμ σ 的梯度为 

( )
( )

LB

( )

( )

'
d c

i'
d c

c d
i'

i q i'
L

p c d i
q i'

μ
μ

μ

⎧ ⎫⎪ ⎪−⎪ ⎪⎪ ⎪∂ ⎪ ⎪= − −⎨ ⎬⎪ ⎪∂ ⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭

∑
∑ ∑

  (10) 

( )
( ) ( )2 2

LB
3 3= | ( )d c d c

c c cd i'

i iL
p c d q i'

μ μ
σ σ σ

⎧ ⎫⎪ ⎪− −∂ ⎪ ⎪⎪ ⎪−⎨ ⎬⎪ ⎪∂ ⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
∑ ∑ (11) 

( ) ( ) ( )| |q i' p i' c p i' t=                      (12) 

由于方面和情感处于句子级别，不能使用

( | )p c u 通过式(7)来计算 lg ( | , , )d d dp u i cw ，因此这里

使用 2 级 EM 迭代算法，即通过引入一个新的潜在

变量来估计与方面和情感相关的参数。这里用

, , , ka s c dφ 来表示评论 d 的第 k 个句子描述种类c 的方

面a 具有情感 s ，并记 , , , = ( , | , )
ka s c d kp a s c dφ ，这样，

可 使 用 , , , ka s c dφ 和 ( | )p c u 来 计 算 参 数 ( | , )p a u c , 

( | ,p s a )i , ( | , )p w a s , ( | )p w c 的修正函数。 

句子级似然函数为 

( )

( )
,

( ; ,

         , , ,
u

u

k
d D k c

k
d D k c a s

p D p c d

p a s c d

Φ
∈

∈

=

=

∑∏∏

∑∑∏∏

）

     (13) 

对式(12)使用 Jessen 不等式，得到似然函数的

下界为 

i ( )

( )

( ) ( )

( ) ( )

LB

,

,

, , ,
,

= lg ( ; = lg lg , , ,

    lg |

        , | , , , ,

   | lg , , ,
k

k
d k c a s

k
d k c

k k
a s

k a s c d k
d k c a s

L p D p a s c d

p c d

p a s c d p a s c d

p c d p a s c d

Φ

φ

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠
⎛⎜≥ ⎜⎜⎜⎝

⎞⎟⎟⋅ ⎟⎟⎟⎠

≥

∑∑ ∑∑

∑∑ ∑

∑

∑∑∑ ∑

）

(14) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( , )

, , , | | | ,

                  | , | ,

                  | , , k

k

k d d d d d d

d d

n w d

w d

p a s c d p u p c u p t u p i t c

p a u c p s a i

p w a s c
∈

=

⋅

⋅ ∏ (15) 

其中， ( , )kn w d 表示评论 d 的第 k 个句子中单词 w 出

现的个数。 
类似地，利用拉格朗日乘数法，通过最大化似

然函数的下限，可以得到其余参数的修正函数。 
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|
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其中， uD 是用户u 撰写的评论集合， iD 是商品 i 的

评论集合。 

3  模型应用 

3.1 面向时间的商品推荐 
(1)多类别推荐：  多类别推荐是在给定时间 t

的情况下，为用户u 生成所有类别商品的一个排行

榜。通过计算 ( , | , )p i s u t+ 的概率，即通过计算用户u
在时间 t 对于商品 i 具有积极情感的概率来为商品

打分。 
( ) ( ) ( )

( ) ( )

, , | | ,

                 | , ,

c

a

p i s u t p c u p i c t

p a u c p s a i

+

+

=

⋅

∑

∑    (20) 

根据式(20)，通过匹配用户偏好(即 ( | )ip c u 和

( | , )ip a u c )和商品属性(即 ( | , )ip i c t 和 ( | , )p s a i+ )来
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做出推荐。这个模型能够解释为用户推荐商品的原

因。首先根据 ( | , )p s a i+ ( | , )ip a u c 计算用户对商品的

方面情感并进行评分排序，以揭示商品的哪些方面

更匹配用户的偏好，然后根据 ( )ip c u ( ),ip i c t 计算

商品类别在时间 t 的排序，以揭示哪种类别的商品在

时间 t 更被用户喜欢。最后，我们选择 top - N 的类

别和方面在时间 t 做出可解释的推荐。 
(2)单类别推荐：  单类别推荐是在给定时间 t

和类别c 的情况下，为用户u 生成类别c 的商品排行

榜。与多类别推荐不同，单类别推荐固定了类别c ，

即从式(20)中移除了 ( | )p c u ，所有不在类别c 中的商

品都不在推荐之列。单类别推荐公式如式(21)所示。

据此，同样可以按照多类别推荐的方法，对单类别

推荐做出解释。 

( ) ( ) ( ) ( ), , , | , | , ,
a

p i s u t c p i c t p a u c p s a i+ += ∑  (21) 

3.2 面向时间的用户推荐 

模型也可以为商品推荐用户。给定时间 t 和商品

i ，可以考虑类别和方面来计算用户u 喜欢商品 i 的 

概率 ( ), ,p u s i t+ ，如式(22)所示。 

( ) ( )

,

, , ,
, ,

( , , , )
u s

p u s i t
p u s i t

p u s i t
+

+ =
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               (22) 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( , , , ) ( ) | ,

                , ,

i i
c

i
a

p u s i t p u p t u p c u p i c t

p a u c p s a i

=

⋅

∑

∑   (23) 

其中，先验概率 ( )p u 通过用户的历史评论记录来计

算： 

( ) up u N N=              (24) 

这里， uN 为用户u 所写评论数，N 为总的评论数。 

4  实验和结果 

4.1 实验设计 
4.1.1数据集描述  实验选取Amazon和Tripadvisor
评论数据作为实验数据。Amazon 数据集中包含 24
种不同类别的产品评论数据，我们选取包含图书、

相机、手机、手提电脑等 6 种类别的商品评论作为

实验数据；Tripadvisor 数据集包含数 10 种商务活

动评论数据，我们选取包含着酒店、餐馆、景点、

航班等 6 种商务活动评论数据作为实验数据。数据

集的统计情况如表 2 所示。 

表 2 实验数据集统计情况 

数据集 用户数 商品 评论数 平均每个用户评

Amazon 13695 15285 454852 33.21

Tripadvisor 14267  1850 261044 18.29

 将每个用户的数据进行划分，分别抽取 80%，

10%和 10%为训练集、验证集和测试集。在验证集

和测试集中，通过查看用户评分来确定一个用户是

否喜欢一个产品，当用户的评分大于 3 分时，认为

用户喜欢该产品，则可以把用户-产品对放入真值集

中。 
4.1.2 评价指标  本实验使用准确率(Precision)和召

回率(Recall)指标来评价模型的性能。对于 -top N 推

荐，实验评估 5N = 时的准确率和召回率。此外，

实验也使用平均准确率(Mean Average Precision, 
MAP)来评估推荐列表的准确性，它是排序位置敏

感的评价指标，其值越大，说明与用户偏好相关的

物品排序越靠前，排序效果越好。                         
4.1.3 对比方法  本实验选取以下模型与 TMCAS
模型进行比较，其中 PMF 为基线模型，LRPPM 和

SUML 为基于方面情感分析的推荐模型，timeSVD 
++和 FTM 为基于时间的推荐模型。 

(1)PMF[21]：基于概率矩阵分解的推荐模型，该

模型没有利用用户评论信息。 
(2)LRPPM[10]：基于方面情感的张量分解排序

模型，通过将用户、商品和方面情感表示为一个 3
维张量来预测用户的方面特征偏好排序。该方法能

够对多种类别商品的方面特征偏好进行预测。 
(3)SUML [13]：基于方面情感的混合推荐模型，

它使用矩阵分解技术抽取最有价值的方面及其情

感，然后使用一个线性预测模型来对商品做出预测

评分。 
(4)timeSVD++ [17]：基于 SVD++的推荐模型，

考虑了时间因素对用户偏好的影响。 
(5)FTM[20]：基于用户动态偏好的混合推荐模

型，首先使用动态主题模型来建模用户动态行为，

然后将其与商品主题、用户历史偏好以及商品流行

度一起集成到矩阵分解框架来预测用户的未来偏

好。 
4.2 实验结果 

4.2.1 多类别商品推荐  实验选取从 2013-01-01 到

2014-04-01 之间的 7 个时间点进行实验。图 2 的实

验结果表明，与已有基于方面情感的最好模型

SUML 和基于时间的最好模型 FTM 相比，TMCAS

模型在Amazon和Tripadvisor数据集上所选 7个时

间点的Precision@5 , Recall@5和 MAP 指标均有显

著提高。显然，这是由于 TMCAS 模型同时考虑了

时间和方面情感对用户偏好的影响，因此取得了最

好的性能。由于 Amazon 数据集中的评论语料比

Tripadvisor 的评论语料多，模型对用户方面偏好的

捕捉更准确，因而其预测的效果更好。 
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图 2 面向时间的多类别商品推荐 

在基线方法中，LRPPM 和 SUML 模型由于考

虑了评论中用户的方面情感来做出推荐，因此其性

能均优于 PMF，而 LRPPM 同时还考虑了多种类别

商品的方面特征，因此其性能好于 SUML。但是由

于它们没有考虑时间因素对用户偏好的影响，因此

其性能受到一定限制。而 timeSVD++和 FTM 模型

考虑了时间因素对用户偏好的影响，因此其性能也

均优于 PMF。但由于它们只考虑了时间因素对用户

总体偏好的影响，而没有考虑时间因素对用户方面

偏好的影响，因此其性能仍不及本文提出的

TMCAS 模型。 
4.2.2 单类别商品推荐  如果用每个用户的购买历

史记录来进行单类别商品推荐会遭遇数据稀疏问

题，因此是实验从所有类别中指定一种类别来进行

top-N 推荐。由于 TMCAS 能够发现类别和方面之

间的关系，即 ( | , )p a c u ，因此其 Precision@5 和

Recall@5与其他相关模型相比均有显著提高。鉴于

篇幅原因，在此不再赘述。  
4.2.3 推荐解释  为了说明 TMCAS 模型能够解释

推荐商品的原因，在测试集中随机挑选一些样例，

探测用户在时间 t 喜欢的商品类别和方面。为了找出

哪个方面对推荐的贡献最大，可以通过计算

( | , )p a u c 在类别c 中为用户u 挑选其最喜欢的 5 个

方面，然后根据 ( | , )p s a i+ 计算用户u 在时间 t 对商

品 i 具有积极情感的前 5 个方面。图 3 表明了

Amazon 数据集上某用户的方面偏好和在时间 t 为
其推荐的商品具有积极情感的 5 个方面。可以看出，

二者的概率趋势是一致的。 
 4.2.4 用户推荐 

(1)对比方法和评价指标：  FTM 是基于主题 

 
图 3 某用户的方面偏好和在时间 t 被推荐商品的积极情感方面 
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模型的，将其预测评分乘以 ( )p u 以及条件概率

( | )p i u 即可将其应用到用户推荐。然而，由于基线

方法 PMF, LRPPM, SUML 和 timeSVD++都不适

用于用户推荐。因此，对于 PMF，将用户和项目评

分矩阵进行转置再应用模型的预测结果来进行用户

推荐；对于 LRPPM, SUML 和 timeSVD++，可以

基于 ijR 为每个商品的用户进行排序来进行用户推

荐。类似于商品推荐，使用准确度和召回率以及

MAP 来评价用户推荐的性能。 
(2)实验结果：  TMCAS 方法和对比方法的比

较如图 4 所示。由于 TMCAS 模型统一对类别、方

面、方面情感和时间交互建模，因此其性能均优于

对比方法，且建模这种交互能够识别一个用户是否

喜欢某类别的商品(即 ( | )p c u )或者在给定类别的情

况下，是否喜欢该类别的某个方面(即 ( | , )p a u c )。使

用模型做出推荐时，也能检验所推荐的商品是否满

足用户的偏好。但从图 4 可以看出，TMCAS 模型

在 Tripadvisor 数据集上的性能改进较小。与 4.2.1
节的分析结果类似，这是因为 Tripadvisor 数据集中

的评论数相对较少，因此模型不易判断商品的哪个

方面好哪个方面坏。与 Tripadvisor 数据集相比，

Amazon 数据集的评论数是其评论数的 2 倍，因此 

TMCAS 模型能够利用方面和情感来显著改进推荐 

的性能。 

5  结束语 

本文提出一个面向时序感知的多类别商品方面

情感分析推荐模型 TMCAS，该模型通过对商品类

别、商品方面、方面情感和时间之间的依赖关系统

一建模，能够为用户提供时序感知的商品推荐或为

商品提供时序感知的用户推荐。由于 TMCAS 模型

同时考虑了用户方面情感随时间变化的特点以及用

户方面偏好具有类别感知的特点，因此该模型能够

根据用户在不同时间对不同类别商品的方面偏好进

行推荐，并给出推荐的理由。在两个真实数据集上

的实验结果表明，与其它基于静态方面情感分析的

推荐模型和考虑了时间因素的推荐模型相比，本文

提出的模型在 top-N 商品推荐和用户推荐准确率、

召回率及 MAP 指标上均获得了显著改善。然而，

本文提出的模型没有考虑用户的方面数字评分，而

利用方面数字评分和评论文本对发现用户偏好能够

起到相互补充的作用。因此，下一步将对这一问题

进行深入研究，以期进一步提高推荐的准确率。 

 

图 4  面向时间的用户推荐 
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