
动漫评分的分析和推荐  
摘要：相关推荐对于视频网站而言是非常重要的，可以有效地提高用户的使用时间和黏性。而动漫领域
作为一个新兴的视频领域分支，拥有着广阔的市场和可观的前景。本项目基于Kaggle上的数据集，获取
动漫的相关信息和用户对其的评价。在对整体情况进行可视化分析后，实现两种不同算法的推荐系统，
并基于特定样例分析两者的优劣。

数据来源和清洗数据  
myanimelist是一个重要的动画评分网站，其面向的受众主要是欧美的动画观众。本项目使用了

Kaggle上的一个基于此网站的数据集，作为分析的数据。其中总计有两个表，包括动漫的信息和用户

的评价信息。其中包含1.2万的作品信息和781万条用户的评价。

其中，动漫信息包含七条信息，包括动画的id，名字，主题类型，形式，集数等信息。评价信息包含用
户对动画的评价。具体的情况如下：

 

对于原始数据，我们进行简单的数据清洗。主要包括以下两个部分：对于数据评分缺失的项目，如评价
信息里评分为 的元组，进行删除；对于动画的名称信息，进行正则表达式的过滤，去除其中的特殊字
符。由于合并之后的表很大而缺失值很少，直接删除不会影响其结果。

数据分析和可视化  
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分析作品的类型  

项目先统计了各个类型的作品数量，并绘制了玫瑰图。同时，也绘制了不同类别作品的评分数量的玫瑰
图。

玫瑰图又名鸡冠花图、极坐标区域图，是南丁格尔在克里米亚战争期间提交的一份关于士兵死伤的报告
时发明的一种图表。它是扇形图的一种，使用圆弧的半径长短表示数据的大小（数量的多少），可以更
方便地观察不同类别之间的大小关系。

由于半径和面积的关系是平方的关系，南丁格尔玫瑰图会将数据的比例大小夸大，尤其适合对比大
小相近的数值。
由于圆形有周期的特性，所以玫瑰图也适用于表示一个周期内的时间概念，比如星期、月份。

从玫瑰图上可以看出，TV动画和OVA的数量是最多的，两者占超过总体的50%。而对TV动画的评价则远
远多于其他类别，约为70%。因此，后续将着重分析TV动画。
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分析作品的标签  

在数据集中，每个作品都有若干个标签，显示它们的主题类型。我们采用词云展示不同的标签和所占的
比例。

词云是一种词汇统计以后，根据权重生成的词语的排列组合图片，又称文字云，是文本数据的视觉表
示。每个词的重要性以字体大小或颜色显示。 词云可以用于快速感知最突出的文字。

我们分别以标签的数量和评分的平均值作为权重，绘制词云。

从数量上看， Comedy,Action,Romance所占数量最多。但从平均得分上看，

Thriller,Police,Josei的得分最高。从总体上看，平均得分高的标签的数量都不多，也就是说，从

统计上看，小众类型的作品的得分会相对高一些。
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计算作品的平均得分  

然后，我们分析观众对作品评分的大致情况，因为评分同时与用户和作品相关，于是考虑计算作品的平
均得分，绘制作品评分的折线图，同时绘制用户评分的直方图。

可以看出，绝大部分作品的平均得分都在8分左右，而用户的评分也都集中在8分左右，这两者是相符
的。据此，在后续的分析中，可以认为评分在9分及以上的作品是用户明显喜爱的作品。

计算每部作品的评价人数  

除了每部作品的平均得分，我们也关心作品的人气，也即观看的人数。一个直观的想法是，观看的人数
和评分的人数应当是正相关的。因此，在这里用评分的人数进行衡量。绘制评分人数TOP10作品的直方
图。
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TOP10人气的作品评价人数相差不多，分别是：

1. 死亡笔记
2. 进击的巨人
3. 刀剑神域
4. 钢之炼金术师
5. 天使的心跳
6. 叛逆的鲁鲁修
7. 火影忍者
8. 命运石之门
9. 未来日记

10. 龙与虎

考察TOP10人气作品的标签，绘制直方图。

可以发现， Action,Shounen(少年)是出现频率最多的，可见人气最高的动画大多是热血王道类型的。

对于全部作品，按评价人数取对数绘制折线图。



对折线图进行分析，曲线在取对数后呈线性，说明作品的观看人数呈现较为明显的长尾分布，超过10万
评价的作品只有约500个，只占5%，而低于1000的作品有5000个，占50%。一个可能的原因是，有高
热度的作品更容易吸引观众，因此评价人数像滚雪球一样越来越多。这也是符合马太效应的一个典型现
象。

动漫推荐  
在对动漫的整体情况进行分析后，我们希望能根据用户对作品的评分给用户进行推荐。具体来说，推荐
采用两种算法。首先，对于观看作品较少的用户，我们对其的了解较少，难以准确判断ta的喜好。这种
情况往往被称为冷启动问题，为了解决这一问题，我们考虑利用ta已经看过的作品，采用KNN推荐和ta
评分最高的作品相关的作品。其次，对于观看作品较多的用户，KNN算法的表现反而不佳，因为在观看
作品数量较多之后，直接使用KNN的招新率不高，也即无法得到新的结果；而预先清理用户看过的结果
后，通过KNN得到的作品的相似度都很低。因此，我们直接采用梯度下降矩阵分解的方法求对未知作品
的评分。根据评分进行推荐。

清洗数据  

要对用户进行推荐，首先要构建用户-作品的评分矩阵。由于评分数据过多，直接对评分矩阵进行处理是
有难度的。在前面的分析中，我们发现用户对作品的评分呈明显的长尾分布，评价作品很少的用户占大
多数，而这部分用户对于后续的分析贡献不大。因此，在清洗完缺失值后，我们去除评价作品少于200
部的用户，以减小矩阵的规模。经过处理，矩阵的规模减少了约 ，可见清洗的效果还是很好的。

使用KNN进行推荐  

对于冷启动的情形，采用基于余弦相似度的KNN进行推荐。KNN是通过测量不同特征值之间的距离进行
分类。它的思路是：如果一个样本在特征空间中的k个最相似(即特征空间中最邻近)的样本中的大多数属
于某一个类别，则该样本也属于这个类别，其中K通常是不大于20的整数。反过来说，对于一个给定的
正类样本集合，未知的样本也大概率是和它们同属一个类别。在本项目中，我们取用户看过的作品作为
正类，寻找与这部分作品最接近的邻居，并推荐这部分邻居。经测试，推荐的结果基本能达到0.7左右的
相似度，峰值甚至能达到0.9以上。
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使用矩阵分解进行推荐  

对于观看作品较多的观众，使用KNN进行推荐效果不佳，因为推荐的结果基本上都已经看过。因此，考
虑使用矩阵分解的方法，使用梯度下降法填充评分矩阵中的未知项。通过对未知项的预测评分给用户进
行推荐。具体而言，对于评分矩阵 ，算法的目标是找到其分解矩阵 , 使得

基于分解矩阵，我们可以得到对用户的缺失评分的预测。通过得到的缺失值，我们可以对用户没有评价
过的作品进行排序。

对于这种推荐方式，不容易对推荐结果直接进行评价。因此，考虑基于作品的标签进行评价。首先，根
据前面的分析，可以知道评分高于9分的作品是用户所偏爱的，所以选择目标用户偏爱的作品，统计这些
作品的标签，与预测作品的标签进行对比分析。通过绘制PR曲线可以发现，这一推荐的结果还是较为不
错的。

 

总结  
本项目对动漫的用户评分进行了可视化分析。从类型、标签、评分和人气四个方面对数据进行了展现。
得到的结果如下：

1. TV动画占绝大多数；
2. 小众类型的动画相对评分较高；
3. 评分平均在8分左右，可以认为这是用户的基准评分；
4. 最高人气的作品往往是热血王道类型的；
5. 用户的观看作品数呈长尾分布。

随后，基于以上的结论和评分矩阵。我们对用户进行推荐，具体分为冷启动的情形和普通情况下的推
荐，分别采用KNN和矩阵分解进行推荐。并分别对推荐结果进行了评价。从总体上看，对推荐结果的评
价都能达到预期的目标。

附录  
矩阵分解的梯度下降求解代码

def recommend(userID,lr,alpha,d,n_iter,data):

    '''

    userID(int):推荐用户ID

    lr(float):学习率

    alpha(float):权重衰减系数

    d(int):矩阵分解因子(即元素个数)

    n_iter(int):训练轮数

    data(ndarray):用户-电影评分矩阵

    ''' 

    #获取用户数与电影数
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    m,n = data.shape 

    #初始化参数  

    x = np.random.uniform(0,1,(m,d))

    w = np.random.uniform(0,1,(d,n))

    #创建评分记录表，无评分记为0，有评分记为1

    record = np.array(data>0,dtype=int)

    print("start training...")

    #梯度下降，更新参数           

    for i in range(n_iter):

        p = np.dot(x,w)

        r = np.multiply(record,p-data)

        x_grads = np.dot(r,w.T)

        w_grads = np.dot(x.T,r)

        lr *= 0.9

        alpha *= 0.9

        x = (1-alpha)*x + lr*x_grads

        w = (1-alpha)*w + lr*w_grads

        #if i%10 == 0:

        print(i)

        print(p[userID][-5:])

    print("end training...")

    #预测

    predict = np.dot(x,w)

    #将用户未看过的电影分值从低到高进行排列

    

    for i in range(n):

        if record[userID][i] == 1 :

            predict[userID][i] = 0 

    

    recommend = np.argsort(predict[userID])

    print(predict[userID][-5:])

    a = recommend[-1]

    b = recommend[-2]

    c = recommend[-3]

    d = recommend[-4]

    e = recommend[-5]

    print('为用户%d推荐的电影为：\n1:%s\n2:%s\n3:%s\n4:%s\n5:%s。'\

          %(user_id[userID],anime_name[a],anime_name[b],

           anime_name[c],anime_name[d],anime_name[e]))   

    return [anime_name[i] for i in recommend[-5:]]
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