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摘要：推荐系统广泛地应用在网络平台中，推荐模型需要预测用户的喜好，帮助用户找到适合

的电影、书籍、音乐等商品．通过对用户评分和评论信息的分析，可以发现用户关注的商品特征，

并根据商品的特征，推测用户对该商品的喜好程度．本文提出将评论中隐含的语义内容与评分

相结合，设计并实现了一种新颖的商品推荐模型．首先利用主题模型挖掘评论文本中隐含的主

题分布，用主题分布刻画用户偏好和商品画像，在逻辑回归模型上训练主题与打分的关系，最终

评分可以被视为是对用户偏好和商品画像的相似程度的量化表示．最后，本文在真实数据上进

行了大量对比实验，结果证明该模型比对比系统性能优越且稳定．
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１　简　　介

推荐系统广泛地应用在网络平台中，如在线广告，在线购物等．它能够有效地预测用户

的喜好，帮助用户找到适合的电影、书籍、音乐等产品．目前的研究重点是如何准确地发现用

户偏好和商品画像，以提高推荐性能．总体来说，推荐方法可以分为两大类
［１］：协同过滤方法

和基于内容的推荐．传统的协同过滤方法是根据用户的历史行为，例如：评分或评论过的电

影；曾经购买过的商品等；对用户－商品关系进行建模，认为具有相似喜好的用户在选择产

品时具有相同的偏好．另一方面，基于内容的推荐是挖掘具有相同或相似属性的商品，从而

进行推荐．然而，基于内容的推荐会产生推荐商品过于单一化的问题
［２］．随着 Ｗｅｂ的流行，

消费者的反馈信息即评论（包括评分）对电子商务特别是推荐性能起到积极的影响．用户的

评论相较于评分包含了更丰富的对商品的意见和观点，这为生成用户偏好和商品画像提供

了更多的信息［３］．反过来看，利用评论产生的用户偏好和商品画像则能够更好地解释消费行

为和评分．本文在协同过滤方法的基础上，试图通过结合用户的评分和评论信息构建混合的

分析模型，刻画用户－商品关系，实现更为准确的推荐．

本文利用评分和评论内容，设计并实现了一种新颖的评分预测模型．与传统的只考虑评

分的方法不同，本文通过提取评论文本中的潜在主题特征来构建用户偏好和商品画像．首先

利用主题模型发现评论中潜在的主题分布，然后采用回归模型，训练出每个潜在主题对评分

产生的影响，即发现潜在主题与真实评分的关系．因此，当已知用户偏好和商品画像，本文提

出的方法可以做出较准确的评分预测，然后将评分高的商品推荐给用户．

传统模型由于只考虑评分，常常会发生冷启动（ｃｏｌｄｓｔａｒｔ）的问题，即当用户没有或只

有较少历史记录时，系统将无法进行有效的推荐．对评论中的评分特征进行提取之后，可以

为生成用户偏好和商品画像提供更丰富的信息，从而缓解推荐冷启动问题．此外，潜在的主

题分布也可用于对评论进行排序，选出具有代表性的评论优先展示给用户．

因此，本文的主要贡献总结是：①基于概率主题模型的评论分析，发现评论主题分布有

助于对用户和商品的准确描述，也有利于解释消费行为和评分；②结合潜在主题与回归模

型，从语义分析和数字打分两个方面同时分析各潜在主题对评分的影响，实现准确的评分预

测；③本文提出的模型可缓解冷启动问题，尤其是对由于评分较少导致的冷启动问题；④对

评论的选择和展示提出了新的解决方案；⑤最后，在真实数据上的大量对比实验证明，该模

型具有非常良好的性能．

２　相关工作

现有的协同过滤技术［４６］通过分析用户历史评分行为，预测用户对为评价过的商品的感

兴趣程度，而不考虑评论文本．另一方面，已出现很多主题发现
［７９］、情感分析［１０］和意见挖

掘［１１１２］等方向的评论文本分析的工作．然而，这些推荐研究都未将评分和评论相联系
［１３１４］．

文献［１３］提出的评论打分模型结合了文本分析；文献［１４］利用意见打包的形式对评论进行

建模，相较于一元和多元模型更具表现力．文献将评分视为是由一系列预定义的主题获得的

综合衡量，而主题是基于评论发现的．而以上模型未考虑用户与商品间的关系，故需要给出

评论内容才能做出评分预测，这样就不能直接地应用到推荐系统中．此外，文献［１３］中的方

法是给出一些总结性的意见，来传达一个特定商品的一些信息．
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与本文设计思路最相似的研究是，结合了评分和评论分析的 ＨＦＴ（ＨｉｄｄｅｎＦａｃｔｏｒｓａｓ

Ｔｏｐｉｃｓ）商品推荐模型
［３］．ＨＦＴ模型将评分中的隐藏因素和评论中的隐藏主题相融合，生成

模型用户／商品画像，映射到ＳＶＤ（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）模型
［６］中做出评分预测．

然而，在 ＨＦＴ模型中，每条评论文本只能属于两个维度中的一个，也就是说，这条评论或是

从商品角度来分析（属于商品的评论分类），或是从用户角度来分析（属于用户的评论分类）．

这就意味着，发现的潜在主题只能从一个方面来反映评分，而另一个维度必须与潜在因素空

间对齐．为解决这个问题，本文提出的模型将两个维度映射到相同的潜在主题空间，支持分

别从用户和商品的角度分析评论文本，达到更好的效果．

３　模　　型

３．１　背景知识———ＬＤＡ模型
［１５］

与概率潜在语义分析模型（ｐＬＳＡ）相类似，潜在狄利克雷分布模型（ＬＤＡ）是一种概率

生成模型［１５］．ＬＤＡ认为每一篇文档犱服从犓 维主题分布θ，而文档中的每一个词有概率φ
的可能性属于主题犽．ＬＤＡ模型通过在文本和词之间引入主题维度，对向量空间进行降维．

本文中ＬＤＡ模型用于对用户评论信息的分析，发现评论中潜在的主题．

如图１所示，一篇文档可视为犖 个单词组成的有序序列，一个文档集包含犕 篇文档．α

和β分别是文本中主题的分布θ和主题中词的分布φ的超参数，服从先验狄利克雷分布，其

中狕表示主题．文档集的处理和参数的选择是应用ＬＤＡ模型的关键，在实验部分会进行

讨论．

图１　ＬＤＡ模型的图形表示

Ｆｉｇ．１　ＧｒａｐｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＬＤＡ

３．２　评分预测流程

基于评论的评分预测实现步骤见图２（文章中使用的符号标记说明见表１），模型中具有

两大功能模块：画像生成和评分预测．

画像生成：输入商品评论集｛犱狌犻｝，分别生成用户狌的偏好狆狌 和商品犻的画像狇犻．

评分预测：输入用户狌和商品犻，模型预测用户狌对商品犻的评分．

模型的输入是评论集合｛犱狌犻｝和评分矩阵；然后使用ＬＤＡ模型发现评论文本中的潜在

主题（犓 维）分布θ狌犻，在犓 维潜在主题上分别生成用户偏好狆狌 和商品画像狇犻．将用户偏好和

商品画像与评分矩阵相结合，基于回归模型进行主题权重分布训练．训练后的模型支持对用

户没有评价过的商品进行评分预测．

３．３　画像生成

非结构化的评论文本包含了用户对商品不同主题维度的喜好和意见，这些潜在的主题

２８



第３期 高，等：基于评论分析的评分预测与推荐

能够很好地反映用户评分的潜在因素．通过对评论文本的分析，分别将用户和商品映射到相

同的空间犛．为了潜在主题发现和映射空间的构建，将公认度较高的文本分析和特征提取工

具———ＬＤＡ模型应用到评论文本分析中．

图２　评分预测流程

Ｆｉｇ．２　Ｒａｔｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　　不同于ＨＦＴ方法，本文将每一条用户狌对商品犻给出的评论犱狌犻视为一篇文档．对评论

集｛犱狌犻｝应用ＬＤＡ模型，θ狌犻表示犱狌犻生成的犓 维主题分布．用户狌所有的评论集合定义为

犇狌，犇犻是商品犻获得的所有评论的集合．每一个用户狌（或商品犻）对应于偏好狆狌（或画像

狇犻）．给定一个用户狌，定义用户偏好狆狌 为

狆′狌犼 ＝
Σ犻θ狌犻犼
狘犇狌狘

，狆狌犼 ＝
狆′狌犼
Σ犼狆′狌犼

，犼∈ ｛１，…，犽｝．

其中狆狌＝（狆狌１，狆狌２，…，狆狌犽），狆狌犼是用户狌在第犼个主题上的分布，θ狌犻犼是评论犱狌犻在第犼个主

题上的分布．类似的方法定义商品犻的画像狇犻为

狇′犻犼 ＝
Σ狌θ狌犻犼
狘犇犻狘

，狇犻犼 ＝
狇′犻犼
Σ犼狇′犻犼

，犼∈ ｛１，…，犽｝．

　　简单来说，狆狌 和狇犻分别是用户狌和商品犻所有评论主题分布的正规化结果．

表１　符号表

Ｔａｂ．１　Ｔａｂｌｅｏｆｎｏｔａｔｉｏｎｓ

符号 描述 取值范围

犓 潜在主题维度 正整数

狉狌犻 用户狌对商品犻的评分 正整数

狉^狌犻 用户狌对商品犻的预测评分 正整数

犱狌犻 用户狌对商品犻的评论 文本

狇犻 商品犻的画像 ［０，１］犓

狆狌 用户狌的偏好 ［０，１］犓

θ狌犻 犱狌犻的主题分布向量 ［０，１］犓

３．４　评分预测

　　给定用户狌和商品犻，预测用户狌对商品犻可能给出的评分狉^狌犻，根据狉^狌犻向用户推荐其未
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给出过评价的商品．预测评分时，将评论文本中发现的主题维度视为影响评分的潜在因素．

评分预测模型利用线性回归和逻辑斯蒂回归模型建立评分狉^狌犻与评论犱狌犻主题分布θ狌犻的关系．

线性回归作为标准的回归分析模型广泛地应用在实践应用中［１６］．假设因变量与自变量

存在线性关系，参数严格但易于拟合．多项线性回归方法的评分预测函数定义是

狉^狌犻 ＝犠
Ｔ
θ狌犻＋ε狌犻．

其中犠＝（犠１，…，犠犓），犠犼是第犼个主题的权重，ε狌犻是误差变量．

逻辑斯蒂回归是一种用于分类的概率统计模型．本文中的多项逻辑斯蒂回归通过将概

率得分作为因变量的值，从而衡量一个绝对因变量和犓 个自变量间的关系
［１７］．换言之，逻

辑斯蒂回归就是建立预测评分与犓 维主题分布的关系．假设评分狉^狌犻∈｛１，２，…，犖｝，建立多

项式逻辑斯蒂回归

犘狉（狉^狌犻 ＝狀）＝
ｅβ
Ｔ
狀θ狌犻

１＋Σ
犖－１
狀′＝１ｅβ

Ｔ
狀′θ狌犻

，犘狉（狉^狌犻 ＝犖）＝
１

１＋Σ
犖－１
狀′＝１ｅβ

Ｔ
狀′θ狌犻

．

其中狀＝１，２，…，犖－１，β狀＝（β狀１，β狀２，…，β狀犽）为权重集．

两种模型均采用最大后验概率（ＭＡＰ）估计权重向量（犠 或者β狀）．

评分预测给定用户狌和未评论过的商品犻，基于用户偏好狆狌 和商品画像狇犻，估计主题分

布θ^狌犻是

θ′狌犻犼 ＝狆狌犼狇犻犼，θ^狌犻犼 ＝
θ′狌犻犼
Σ犼θ′狌犻犼

，犼∈ ｛１，…，犽｝．

３．５　代表性评论选择

本文的工作除了能够支持评分预测之外，也可以辅助解决代表性评论选择的问题．一件

商品（特别是热门商品）可能包含成百上千条评论，这为用户浏览增加了困难．目前的评论网

站一般按照时间顺序组织评论内容，或者提供简单的评论关键字搜索，但是这并不能满足用

户从大量评论数据中获取有用信息的需求．本文提出基于主题分布的代表性评论选择方案．

评论代表性能力定义为评论商品特征的潜在主题分布与商品画像主题分布的“相近”程度，

旨在选择最能体现商品特征的评论．一条评论狉狌犻与商品犻“相近”程度的定义为

犱（狉狌犻，犻）＝ ‖θ狌犻－狇犻‖
２
２，

选出具有较小犱（狉狌犻，犻）的评论展示给用户，作为商品犻的代表性评论．

４　实　　验

实验环境：四核８线程ｉ７处理器，１ＴＢ硬盘，８ＧＢ内存台式机一台．

编程语言：Ｊａｖａ．

本章节中，ＲＬｉｎｅａｒ和ＲＬｏｇｉｓｔｉｃ分别代表本文提出的分析模型与线性回归和逻辑斯

蒂回归结合进行评分预测的方法．

４．１　数据集

大众点评网作为国内最大的餐饮品鉴类网站，包含了丰富的评论数据，是评估本文系统

性能的最佳选择．爬取的数据集包括上海地区４７，９４２家餐厅的１，２０５，９８１条评论，共涉及

３７３，０２１名用户，详细的数据统计展示在表２中．每条数据包含用户ＩＤ、评论时间、评论文本

和１５的数值评分．餐厅共涉及１９个大类，表２中展示了其中具有代表性的１０个类别，这

些类别可作为子数据集进行性能评估，其中“其他”代表未详述的９类数据集合．一名用户可

４８
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访问不同类别的餐厅，但一个餐厅只属于一种类别．数据集中包括非常受欢迎的本帮江浙

菜，也包括数量最少的贵州菜．平均来说，每家餐厅收到２５．１条评论，每个用户撰写了３．２

条评论，每条评论包含１１９．４个中文词汇．

表２　分类别数据统计

Ｔａｂ．２　Ｄａｔａｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｔｅｇｏｒｙ

餐厅类别 用户数／人 餐厅数／家 评论数／篇

本帮江浙菜 ９０７３３ ６２１４ １３４３０２

川菜 ４５７７６ ２５３７ ５６９４１

西餐 ６２５８１ ２０１７ ８３１４３

贵州菜 ２７８３ ５６ ３９０６

西北菜 ７００７ １６０ ８７１７

火锅 ６０２１７ １８９１ ７４０５０

湘菜 ２０８１５ １１４２ ２７０２７

日本菜 ６０４２７ １８２３ ８２８５６

粤菜 ４７１０９ １４６１ ５９９３９

韩国料理 ２４５７１ ６７４ ２５８８０

其他 ３６１４２０ ２９９６７ ６４９２２０

共计 ３７３０２１ ４７９４２ １２０５９８１

　　将数据集按照９∶１的比例，划分为训练集和测试集．在测试集生成时，可采用两种方法

进行划分：随机分配和时序分配．时序分配的方法认为较早的评论内容可能会对后续的评论

产生影响，该方法根据评论时间选取最新的评论作为测试集，而随机分配方法不考虑时间因

素而随机产生１／１０的数据作为测试集．实验中共选取１０００００条评论作为测试集．

４．２　评价指标

与 ＨＦＴ论文中方法相似，采用平均均方误差（ＭＳＥ）来衡量预测评分与实际得分的

误差

ＭＳＥ＝
１

犕
Σ狌，犻（狉^狌犻－狉狌犻）

２．

其中犕 是预测评分的总数量，狉^狌犻和狉狌犻分别是用户狌对商品犻的预测评分和实际得分．

除了 ＭＳＥ，还引入了准确度（ａｃｃｕｒａｃｙ）来衡量评论预测的准确度，下式中犿 表示预测

评分与实际评分一致的发生次数，即狉^狌犻＝狉狌犻．

ＡＣＣ＝
犿
犕

值得注意的是，实际得分只可能是１－５的整数，而线性回归方法得到的预测分数狉^狌犻要进行

取整后才能与实际得分狉狌犻相比较，实验中采用的是四舍五入法．

①ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｅｗｅｂ．ｕｃｓｄ．ｅｄｕ／～ｊｍｃａｕｌｅｙ／．

②ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍｙｍｅｄｉａｌｉｔｅ．ｎｅｔ／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ．

４．３　对比实现系统

正如相关工作中提到的，ＨＦＴ将评论中潜在的主题与评分维度相结合，是与本文设计

思路最为相似的模型．ＨＦＴ由其作者提供的源码实现①．协同过滤方法（ＣＦ）假设有相似喜

好的用户会选择相同的产品，而传统的ＣＦ是结合用户主观决定（比如评分）实现过滤．

ＳｌｏｐｅＯｎｅ
［１８］是目前应用较为广泛的基于商品的协同过滤方法，具有简单和高效的优势，可

由开源工具 ＭｙＭｅｄｉａＬｉｔｅ３．１０
［１９］实现②．实验中，会将以上两种方法作为性能测试的基准
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测试系统与本文提出的推荐策略进行对比．

４．４　ＬＤＡ参数选择

超参数α和β分别取经验值０．２和０．１．分别对主题维度犓 取值５、１０和２０进行实验，

线性回归结果展示在表３中．随着犓 数值的增长，系统性能逐步提高．然而，当犓 值从１０增

长到２０，性能提高幅度较小．对实验结果进行核查，从主题关键词的分布可以看出，犓＝１０

时主题划分较为清晰．实验中选取犓＝１０为默认主题数目，每个主题中频繁出现的１０个代

表词汇如表４所示．为ＬＤＡ能够在评论数据上快速收敛，迭代次数设置为１００．

表３　不同主题数目下结果对比

Ｔａｂ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｏｐｉｃｎｕｍｂｅｒｓ

犓 ＭＳＥ ＡＣＣ／％

５ ０．５３ ５１．４

１０ ０．５１ ５２．３

２０ ０．５１ ５３．３

表４　当犓＝１０时，各主题中频繁出现的１０个代表词汇

Ｔａｂ．４　Ｔｏｐｔｅｎｗｏｒｄｓｆｏｒｅａｃｈｔｏｐｉｃｗｉｔｈ犓＝１０

小吃 川菜 团购 午餐 日本料理 环境 饮料 西餐 甜品 不满

汤 辣 团购 附近 寿司 味道 咖啡 口感 蛋糕 服务员

面 嫩 一份 每次 新鲜 环境 朋友 咖喱 奶茶 差

肉 入味 套餐 好吃 三文鱼 菜 喝 脆 面包 态度

碗 鲜 量 中午 牛排 服务 舒服 配 甜 不知道

生煎 香 性价比 一直 料 喜欢 坐 烤 奶 以后

皮 烧 少 便宜 色拉 特别 下午茶 酱 巧克力 不再

小笼 牛蛙 便宜 外卖 刺身 口味 安静 芝士 杯 客人

锅贴 咸 饭 路 日本 干净 家 披萨 奶油 等了

鸡排 炒 吃了 排队 精致 热情 适合 美味 冰 难吃

汁 烤鱼 还行 公司 包房 装修 酒吧 米 饮料 只

４．５　结果和分析

首先，实验比较了我们的方法与ＳｌｏｐｅＯｎｅ和 ＨＦＴ方法的 ＭＳＥ结果．如图３所示，本

文的方法表现的更加优异，线性回归方法效果最好，能够达到最小的 ＭＳＥ，随机分配（时序

分配）方法相较于 ＨＦＴ降低了３４％（４９％）．

图３　ＭＳＥ结果对比

Ｆｉｇ．３　ＭＳＥｖａｌｕｅｓ

　　图４是评分预测准确度的对比结果．实际评分取值是１－５的整数，而ＳｌｏｐｅＯｎｅ、ＨＦＴ

和线性回归方法得到的预测评分均为小数，为计算ＡＣＣ需将结果就近取整．逻辑斯蒂回归
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作为聚类模型，可以得到整数的预测评分．从结果来看，ＳｌｏｐｅＯｎｅ表现最好，本文的方法其

次．测试集随机分配情况下，线性回归与逻辑斯蒂回归方法相差无几．整体来看，随机分配方

法的评分预测性能优于时序分配方法．以下实验均采取随机分配的数据划分方法．

图４　ＡＣＣ结果对比

Ｆｉｇ．４　ＡＣＣｖａｌｕｅｓ

　　在各种测试情况下，ＳｌｏｐｅＯｎｅ均表现出较好的性能，但是作为标准的ＣＦ（协同过滤）

方法，它会受到数据稀疏性带来的严重影响．当数据稀疏时，ＣＦ方法预测结果的准确度难以

得到保证．在表２中的１０个类别的子数据集上，对各种方法进行实验，结果如图５和图６所

示．可以明显地看出，线性回归方法在所有情况下都表现的最好，但是当数据稀疏时，如贵州

菜，ＳｌｏｐｅＯｎｅ的效果发生了巨大的波动．实验证明，本文提出的方法相较于ＣＦ方法具有更

好的稳定性，在数据稀疏的情况下亦能得到较好的 ＭＳＥ和ＡＣＣ结果．

图５　１０种类别的 ＭＳＥ对比

Ｆｉｇ．５　ＭＳＥｏｆ１０ｖａｒｉｏｕｓｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

图６　１０种类别的ＡＣＣ对比

Ｆｉｇ．６　ＡＣＣｏｆ１０ｖａｒｉｏｕｓｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ
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４．６　讨论

冷启动是推荐系统常见的问题．少量的数据导致模型难以训练，系统难以对新用户做出

推荐．引入评论内容，丰富已知信息，是冷启动问题的解决办法之一．另一方面，对用户偏好

和商品画像进行建模，相较于其他随机方法，能够更加准确地获得对象的属性，有助于模型

的训练．ＣＦ作为传统推荐方法，有较好的推荐效果，但是受到数据稀疏情况的巨大限制．已

有工作将ＣＦ方法与基于内容分析的方法相结合，本文提出的基于内容分析的商品和用户

画像分析技术与最新的ＨＦＴ方法相比，已经具有较大的优势，同时我们与传统的ＣＦ相比，

拥有较好的稳定系，因此后续可以考虑把我们的方法与ＣＦ方法结合使用．

４．７　代表性评论选择

当系统将一件商品推荐给用户时，用户会通过阅读评论来了解该商品．图７中显示的是

餐厅平均评论数目的分布．首先将餐厅按照评论数目进行降序排列，前１０％的餐厅平均拥

有超过１８０条的评论，半数以上的餐厅评论数目超过５０条．为方便用户的浏览，代表性评论

的选择是非常必要．本文提出了基于商品画像的代表性评论选择方法．如图８中案例，老板

娘海鲜大排档的主题分布描述为（０．０５，０．０７，０．１３，０．０５，０．２１，０．１１，０．０１，０．１３，０．０６，

０．１５），表中展示了本文方法选取出的具有代表性的前五条评论，评论内容是极能表现餐厅

概况的．虽然还可以从覆盖度和多样性
［２０］等方面对代表性评论做出选择，但该方法为评论

选择提供了新的参考因素．

图７　餐厅评论分布

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｒｅｖｉｅｗｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

５　总　　结

本文提出了一种同时利用评分和评论分析的商品推荐模型．利用评论文本中的潜在主

题分布，将用户和商品映射到统一的空间中，分别生成了用户偏好和商品画像．评分预测模

型建立在回归模型之上，将主题分布与预测评分相拟合．根据预测评分做出商品推荐．并且

本文提出的方法能从语义上支持代表性评论选择的实现．实验证明，本文提出的评分预测方

法表现出稳定良好的性能，特别是针对稀疏性数据．未来的工作中将会考虑把本方法与协同

过滤方法相结合，实现更为优良的性能．
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餐厅名称：老板娘海鲜大排档（共１２０条评论）

前５条代表性评论 犱（狉狌犻，犻）

（０．０１，０．０４，０．０１，０．０４，０．７１，０．０１，０．０１，０．１６，０．０１，０．０１）

环境是不怎么样的，因为人多，坐了个包房，相对来说稍微清净一点．时不时有人进来问要不要唱歌，二

十块一首．难听得要命啊．．．．点了很多很多海鲜，毛蚶啊龙虾啊花蛤啊扇贝啊螃蟹啊蛏子啊，味道还可

以的，就是咖喱蟹好像不是很新鲜．结账人均１００．

０．０２１

（０．００３，０．２５，０．３１，０．０１，０．１６，０．０８，０．０１，０．００３，０．００３，０．１７）

今天和朋友一起去的，朋友大概是那里的常客，直奔那就去了．味道一般，点菜的时候感觉放在那的海鲜

卖相不怎么样，味道嘛也就这样，普通．好怀念去厦门吃的海鲜！点了濑尿虾、海瓜子（太小吃起来麻

烦）、海肠（点的时候看着有点影响食欲，不过吃起来脆脆的还不错）、花蟹、生鱼片（卖相不好，放的芥末

不够味）、赤贝（吃不惯）、海螺肉、虎头鱼（炸得挺香的），其余的不记得了．一般吃吃

０．０３７

（０．００２，０．０２，０．２１，０．０１，０．１０，０．０２，０．０２，０．５７，０．０４，０．０１）

昨天与朋友及其同事三人一起慕名而来！口味确实不错，三人吃得很爽！只是可惜人少，不能将想吃的

都点上，只能待下次再去．菜色就不多说，去了自己选！一句话，值得一去！
０．０３８

（０．０１，０．０４，０．０２，０．０２，０．４５，０．０１，０．０１，０．０３，０．０１，０．４２）

潜水了很多年了，第一次为一家饭店跑出来写点评．实在是太差差差了，价格比下面几位同学说的便宜，

但是质量是差到不能再差了．本来虽然环境差，味道差，海鲜不新鲜，也不会上来写点评，主要是我和我

妈回去以后都闹肚子了，折腾到半夜才睡，这才跑来给大家提个醒．点了六七个菜，濑尿虾里面肉很少，

肉是松软的，有一点点膏也不是硬的；油蛤很多是闭口的；龙头烤里面太软了感觉都没有熟；小鲍鱼和扇

贝一股腥味，铺满了蒜蓉都遮不掉那个味道，小鲍鱼只有两个一元硬币这么大，而且老的要命．关键是油

都一股ｈｏ味，椒盐也是质量很差的那种．昨天唯一的好处是因为我觉得太难吃都没吃所以扔下老公他

们买单我去路口买吃的，结果居然发现警察在贴条，赶紧在贴之前回到车上，省了２００．否则吃得这么扫

兴再被罚钱，真是要郁闷死了．

０．０４４

（０．０１，０．０２，０．０１，０．０３，０．１３，０．５，０．０１，０．０１，０．０１，０．２８）

去通北路吃海鲜基本都去他们家，老板娘人很好，会给打个折，还会送啤酒和小食，哈哈．必点的就是葱

油黄泥螺，超爱的，新鲜．生蚝也是必吃的．其他的都是每次换着吃，希望能把所有的海鲜都吃一遍
０．０５５

图８　代表性评论选择实例
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