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摘　要　评论作为最常见的辅助信息,能够直观地表达用户的喜好和物品的属性,被研究者们广泛应用于优化推荐算法的预测

精度.然而,目前评论推荐算法仍存在不足,主要体现在忽略了对评论文本多粒度特征的建模和对用户偏好、物品属性这一对

异质特征的关联性交互学习,导致模型无法充分提取评论信息,影响了模型精度.因此,提出了融合词间句间多关系建模的评

论推荐算法(MR４R),通过分析评论文本的词间重要性关系和句间时序动态关系,抽取不同层次的特征信息;设计了融合预测

层,对用户偏好与物品属性特征间的关联性挖掘过程进行优化,并通过高阶非线性计算进行评分预测.选取了４个不同场景的

数据集,并将所提模型与目前主流的７种推荐算法进行比较.实验结果表明,融合词间句间多关系建模的推荐算法能够充分提

取评论中蕴含的信息,显著提升了平均推荐精度,具有更强的推荐性能.
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Abstract　Reviews,aprevalentformofauxiliaryinformation,directlyreflectuserpreferencesanditemcharacteristics,extensively
utilizedbyresearcherstoenhancethepredictiveaccuracyofrecommendationalgorithms．However,thecurrentreviewrecommenＧ

dationalgorithmstillhasshortcomings,whicharemainlyreflectedinthefactthattheexistingmodelignoresthemodelingof

multiＧgranularityfeatureextractionofreviewtextandtherelationalinteractivelearningofuserpreferencesanditemattributes,a

pairofheterogeneousfeatures．Thisoversightleadstoinsufficientextractionofreviewinformation,compromisingmodelaccuraＧ

cy．Thus,jointinterＧwordandinterＧsentencemultiＧrelationshipmodelingforreviewＧbasedrecommendationalgorithm(MR４R)is

introducedinthestudy．Firstly,multiＧrelationalmodelingstrategyisadoptedtoanalyzeinterＧwordandinterＧsentencerelationＧ

shipsinreviewtextstoextractlayeredfeatureinformation,therebyenrichingthemodel’sgraspofuserpreferencesandrefining
itemattributerepresentations．Thefusionandpredictionlayerisdesignedtooptimizethecorrelationminingprocessbetweenuser

preferencesanditemattributes,andthescorepredictioniscarriedoutbyhighordernonlinearcalculation．Theproposedmodelis

comparedwithsevencurrentmainstreamrecommendationalgorithmsonfourdistinctdatasets．Theresultsdemonstratethatthe

recommendationalgorithm,whichincorporatesmultiＧrelationalmodelingbetweenwordsandsentences,effectivelyextractsinforＧ

mationembeddedinreviews,significantlyenhancingaveragerecommendationaccuracyandexhibitingsuperiorperformance．
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１　引言

随着时代的发展和信息技术的普及,互联网蕴含的信息

及数据呈爆炸式增长,为社会和企业带来了巨大效益,但同时

也带来了信息过载、难以精准搜索等挑战.推荐系统通过构

建用户画像和分析物品属性来寻找用户和物品的关联特征,

可以有效对信息进行过滤和筛选,在电子商务[１]、社交媒

体[２]、新闻推荐[３]、休闲娱乐[４]、工业应用[５]等领域均取得了

广泛的应用.

传统的推荐算法主要包括协同过滤(CollaborativeFilteＧ

ring,CF)[６]和矩阵分解(MatrixFactorization,MF)[７]两种方

法.这两种方法通常使用单一交互信息,即用户对物品的评

分信息,实现基于用户历史行为记录或用户Ｇ物品相似关系的

推荐算法.近年来,许多学者在用户Ｇ物品交互矩阵的基础

上,引入额外信息来增强模型的特征表达能力,如物品标签、

物品描述文字、用户评论等内容,这一类推荐模型被定义为内

容增强推荐系统[８].其中,用户评论不仅能直观地诠释用户

评分的原因,表达用户对物品最直接的看法,而且可以反映用

户的喜好信息和物品的特征信息.大量研究已验证其能有效

缓解数据稀疏、长尾效应和冷启动问题[９Ｇ１０].

近十年来,随着深度学习的发展,涌现了许多用于文本上

下文感知的神经网络[１１Ｇ１２].这些深度学习网络具备强大的

特征学习和拟合能力,能够从文本信息中建模复杂的用户偏

好和物品属性特征,进一步推动了评论推荐系统的发展.然

而,目前基于评论的推荐算法仍存在对用户和物品特征建模

的能力不足以及用户Ｇ物品特征交互不充分等缺陷,具体问题

如下:１)现有大部分模型仅对词间或句间单方面特征进行建

模,造成了部分信息的损失,且对于句间特征建模来说,现有

模型虽然能区分不同评论对于用户特征构建的重要性,但是

忽略了用户的喜好和物品所表现出的属性会随着时间的变化

而呈现动态性[１３],即评论之间的时序动态关系;２)现有模型

将提取出的用户偏好和物品特征进行线性拼接,然而这一对

特征为异质特征[１４],现有方法忽略了对两者之间关联性的建

模,可解释性较差.

针对以上问题,本文提出了融合词间句间多关系建模的

评论推荐算法(JointInterＧwordandInterＧsentenceMultiＧReＧ

lationforReviewＧbasedRecommender,MR４R).该模型通过

嵌入层、多关系建模层和融合预测层建模评论特征并预测用

户喜好.具体来说,在嵌入层中 MR４R将预处理后的评论文

本转化为低维稠密向量的形式,输入多关系建模层;随后,通

过词间和句间多角度地对评论文本进行建模,从中抽取用户

倾向和物品属性特征;最后,MR４R使用基于多头注意力的融

合层对异构特征进行交互并使用基于注意力的因式分解机

(AttentionalFactorizationMachines,AFM)[１５]对融合特征进

行多阶计算并进行评分预测.本文的贡献可总结为以下

几点:

１)采用多关系建模方法,同时考虑评论文本中不同粒度

的特征,即通过融合词间特征和句间多关系特征,丰富用户喜

好和项目属性的特征表示.

２)引入评论的时序动态关系的概念,将其作为建模评论

句子之间关系的依据,通过双向长短期网络(BiＧdirectional

LongShortＧTerm Memory,BiＧLSTM)[１６]和局部稀疏注意力

机制[１７Ｇ１８],以及评论与评论之间在时间序列上的相对距离,

构建基于时序动态关系的评论句间关系特征.

３)对用户偏好特征和物品属性特征这一对异质特征的关

联性挖掘进行优化,即通过对两者特征进行多头注意力融合

以及高阶非线性交互,进一步增强了模型的预测能力.

２　相关工作

２．１　基于深度学习的推荐系统

近年来,深度学习已经被应用于各个领域并取得了显著

成效.学者在传统推荐算法的基础上引入神经网络,实现了

对大量用户Ｇ物品复杂关系的特征表示,提升了模型的预测效

果.例如,Wide& Deep[１９]和Deep&Cross[２０]通过对历史交

互信息进行建模,增强了模型对历史数据的记忆能力和对不

活跃用户或稀有物品的泛化能力;DeepFM[２１]与FNN[２２]利用

因式分解机(FactorizationMachines,FM)[２３]和深度神经网络

分别建模低维和高维特征,提升了 FM 的学习速度和表达能

力.然而,这些方法并没有从根本上解决推荐系统冷启动、可

解释性差等问题.

近几年的研究中,学者们通过深度学习进一步探究新形

态的推荐系统,有效缓解了上述问题.GraphMLPＧMixer[２４]

是一种序列推荐网络,通过构造全局物品图来增强模型对序

列间协同信号的建模,并利用图Ｇ感知机混合器模型对用户兴

趣进行充分挖掘.对话推荐系统通过多轮的交互实现对用户

偏好的捕捉,UCCR[２５]以用户为中心,强调历史对话和当前对

话的相似程度,通过历史和当前信息建模用户偏好;UniＧ

MIND[２６]设计了多目标对话系统,通过用户的多个偏好及依

赖关系对用户特征进行建模.在社交推荐系统中,SMIN[２７]

提炼了来自用户和项目两方面的关系结构,以聚合来自不同

类型的用户和物品的依赖关系,构建了自监督的社交推荐

系统.

以上基于深度学习的模型均取得了较好的推荐效果,证

明了将推荐系统与深度学习相结合的可行性.

２．２　基于评论的推荐系统

随着深度学习在自然语言处理任务中取得巨大成功,许

多学者将评论引入推荐系统,有效缓解了推荐系统的冷启动

以及可解释性差等问题[８].此外,他们通过深度学习模型提

取评论文本中反映出的用户行为和物品属性信息.一方面,

利用主题模型从评论文本中抽取主题特征,再使用CF或 MF
进行预测,例如 HFT[２８],RMR[２９],TopicMF[３０]等方法使用该

思路提升了推荐系统的准确度.另一方面,学者们将提取出

的评论上 下 文 特 征 作 为 用 户 和 物 品 特 征 进 行 预 测,例 如

DeepCoNN[３１]和ConvMF[３２]利用卷积神经网络(CNN)从评

论以及评分中提取用户倾向和物品属性特征,有效解决了数

据稀疏的问题.

注意力机制[３３]的提出进一步提升了模型对文本的分析

处理能力,因此学者们开始将注意力机制应用于基于评论的

推荐系统.NARRE[３４]和 TARMF[３５]在提取评论特征后,进

一步使 用 注 意 力 机 制 学 习 评 论 对 用 户Ｇ物 品 的 重 要 性;
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MPCN[３６]仅使用相似度矩阵计算注意力权值,进而挑选出对

用户Ｇ物品最重要的文本特征信息;CARCA[３７]通过多头自我

关注块来捕捉用户文档在上下文特征和物品属性方面的动态

特性,进而通过特征和目标项目之间的交叉注意力来预测物

品的分数.

部分学者在利用用户评论进行预测的同时,通过额外工

作进一步提升了推荐系统的可解释性.Sun等[３８]将评论推

荐任务和评论生成任务相结合进行推荐,通过生成可解释性

评论进一步获取用户信任,提高系统准确度.RPRM[３９]通过

分析评论属性和评论有用性之间的关联,提升了推荐系统捕

获用户偏好和物品特征的能力.RGCL[４０]构建了一个以评论

为基础的评论感知用户Ｇ项目图模型,以辅助用户和项目的表

示学习.

综上所述,目前基于评论的推荐算法一定程度上缓解了

由于数据稀疏性大、可解释性差、冷启动等问题给推荐精度带

来的影响.基于此,MR４R通过多关系建模框架捕获评论中

反映的用户偏好和项目属性,该方法旨在对评论词语之间的

重要性和评论之间的时序动态关系进行建模,以缓解用户评

论中存在的冗余或噪声因素对模型造成的潜在负面影响.

实验结果证明,MR４R取得了比SOTA更高的推荐精度.

３　融合词间句间多关系建模的评论推荐算法

本文提出的 MR４R模型的整体结构如图１所示,具体包

含评论数据预处理模块、词间Ｇ句间多关系建模模块以及融合

预测模块.首先,本文将评论长度标准化后按照其发布的时

间顺序进行排序,得到每个用户和每个物品的评论集合.然

后,为了解决现有模型对用户和物品特征表达能力不足的问

题,本文设计了词间Ｇ句间多关系建模模块.具体来说,对于

词间关系建模,本文方法采用BiＧLSTM 来提取评论上下文特

征,并通过全局注意力机制学习不同词语对评论文本的重要

性,并将其融合建模为每条评论的句子向量;在句间关系建模

方面,本文使用另一个BiＧLSTM 模型来捕获评论之间的时序

关系,并结合局部稀疏注意力机制对评论语义和相对位置关

系进行建模,得到用户和物品的特征向量.最后,为弥补现有

模型中对用户特征和物品特征交互不足的问题,本文设计了

基于多头注意力的融合层来实现用户和物品特征的融合,并

使用 AFM 预测模块对用户Ｇ物品特征向量进行高阶非线性

交互以计算预测评分,从而提高模型的性能.

图１　MR４R的框架

Fig．１　MR４Rframework

３．１　评论数据预处理

本文选取了来自 Amazon数据集的评论数据作为提取用

户和物品特征的数据源.具体而言,用户特征fu用于刻画用

户u在其所有评论中所反映的兴趣偏好和情感极性,而物品

特征fv用于描述物品v 在其对应的评论集合中所呈现的属

性.为了对用户倾向和物品属性进行有效建模,本文对评论

文本进行适当的预处理,将其转化为低维度且密集的词向量

矩阵.

首先,本文使用累计分布函数(CumulativeDistribution

Function,CDF)缓解评论文本长度极端值对平均评论长度的

影响,将统一长度记为l.具体地,将评论文本长度为li的对

应评论数量记为ζi,则li的CDF值的计算式为:

CDF(li)＝
∑
i

j＝０
ζj

N
(１)

其中,N 为所有评论的数目,本文取CDF(li)＝０．６时的评论

文本长度li为统一长度l,并进行标准化处理(对文本长度大

于l的评论进行截断操作,小于l的文本进行零值填充).随

后,分别用n和m 代表用户u 和物品v 在一段时间内发表的
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评论总量,并按照发布时间进行排序,其时序评论集合分别表

示为 u＝{s１
u,s２

u,􀆺,sτ
u,􀆺,sn

u}和 v＝{s１
v,s２

v,􀆺,sτ
v,􀆺,sn

v}.

其中sτ
u＝sτ

v表示用户u对物品v的评论,该评论既包含在用户

的评论集合中也包含在物品的评论集合中,在３．２．３节作为

局部注意力模块的注意力中心.

最后,使用在 Amazon数据集上预训练后的 Bert[４１]语料

库和分词器将评论文本进行分词处理,转换为词语级别编码

序列s,并经过嵌入层被映射为d维稠密矩阵T∈Rl×d.词向

量矩阵初始化后,模型不会对其进行训练,而是为其赋予权重

ω∈Rl×d,表示每一个词向量的重要程度,并在训练时更新.

词向量矩阵的完整形式如下:

T＝{ω０t０,ω１t１,􀆺,ωltl} (２)

其中,ti和ωi分别代表第i个词的词向量和词向量权重.该

模块将目标用户的所有评论和其他用户针对目标物品的评论

进行处理,分别转化为两个低维稠密向量表示,作为用户和物

品词间Ｇ句间多关系建模模块的输入.

３．２　词间句间多关系建模模块

词间Ｇ句间多关系建模模块的目的是从词间和句间两个

不同的角度构建用户和物品评论信息的特征表示.首先对词

语之间的关系进行分析,得到每一个句子内部词语级别的重

要性特征;再引入局部稀疏注意力机制分析不同句子之间的

时序和语义关联性,最终得到关于用户行为和物品属性的隐

向量表达.

３．２．１　词间关系建模

本文采用了BiＧLSTM 模型和注意力机制来建模词语之

间的双向依赖关系以及词语中的关键语义信息.以用户特征

fu的构建步骤为例,将经过嵌入层的第i条评论文本si
u 的嵌

入矩阵表示为Ti
u∈Rl×d,则该评论文本中第j个词语对应的

词向量可表示为tj
u∈Rl×d.将单词所处的不同位置视作不同

的输入时间步,即将tj
u作为第j 个 BiＧLSTM 模块的输入,得

到的输出zj
u∈Rl×d表示为:

zj
u＝[ϕLSTM

→(tj
u,ht－１

→),ϕLSTM
← (tj

u,ht－１
← )]Wxz＋bz (３)

其中,ϕLSTM
→和ϕLSTM

← 表示两个独立相反的 LSTM 网络,ht
→,ht

←∈
R１×d分别代表正向和逆向隐藏向量,Wxz∈R２d×d为权重参数,

bz∈R１×d为偏置参数.此外,将所有时间步的输出拼接起来

作为第i条评论文本经过BiＧLSTM 输出的句矩阵:

Zi
u＝[􀆺,zj－１

u ,zj
u,zj＋１

u ,􀆺],j＝(１,２,􀆺,l) (４)

随后引入词汇级别的注意力机制,目的是动态地为每个

词汇分配权重,以突出在给定评论上下文中更具信息量的词

汇.第j个词向量对应的注意力权重αi,j
u 的计算式如下:

αi,j
u ＝σ(ωaz[Zi

u]T＋baz) (５)

其中,ωaz∈ R１×d,baz 为线性层参数,[Zi
u]T ∈ Rd×l为Zi

u 的转

置.将l个权重的线性拼接后,与句矩阵做内积得到最终词

语级别的向量表达,其表达式如下:

αi
u＝[􀆺,αj－１

u ,αj
u,αj＋１

u ,􀆺] (６)

gi
u＝αi

uZi
u (７)

其中,gi
u∈R１×d为评论文本si

u的词语级别向量表达,作为其句

向量.同理,将物品v评论集合中包含的评论经过词间关系

模型建模,得到其不同的评论句向量表示gi
v∈R１×d.

３．２．２　句间关系建模

一个用户或者一个物品拥有多个评论,这些评论中包含

了不同的用户倾向和物品属性的描述信息,对于预测结果有

着不同的重要性,并且这些评论随着时间的变化会展现出明

显的时序动态特性.对于用户来说,其偏好会随时间的推移

而变化;对于物品来说,不同时间段的评论可能针对其不同特

性进行着重描述.因此,本文通过BiＧLSTM 网络捕获评论内

容的时间序列变化,并使用局部稀疏注意力机制结合评论之

间的相对位置对评论句间关系进行建模.

以用户u为例,其时序评论集合Su ＝{s１
u,s２

u,􀆺,sτ
u,􀆺,

sn
u}通过词间关系建模模块后得到了n个句向量gi

u.将其按

照时间顺序输入不同的 BiＧLSTM 模块中,即句向量gi
u为第i

个BiＧLSTM 模块的输入,利用式(３)得到目标时间步的输出

yi
u∈R１×d.将所有时间步的输出以式(４)的形式拼接起来作

为句子级别的特征矩阵Yu∈Rn×d,输入局部稀疏注意力层.

首先,计算带有高斯分布乘积项的局部权重.具体而言,

本文假设评论之间存在时序动态关系,即与目标评论Sτ
u 在时

间序列上距离越近的评论,与其关联性越强.其相对距离可

表示为:

dis(i)＝|τ－i|
n

(８)

特别地,dis(i)＝０代表目标评论的自身距离,将其作为

高斯分布的均值,即μ＝０,将标准差设置为σ＝０．５.因此,si
u

的局部权重loi可表示为:

loi＝e
－

(dis(i)－μ)２

２σ２ (９)

随后,计算语义相关的稀疏注意力机制.对Yu与yτ
u进行

相似度计算:

oτ
u＝yτ

u[Yu]T (１０)

得到其他评论与目标评论的语义相似特征向量oτ
u∈R１×n.在

oτ
u中,按照特征值大小选取前k个评论,表示与sτ

u在语义上最

相关的评论,并赋予０Ｇ１稀疏权重,如式(１１)所示:

spi＝
１,si

uin

０, else{ (１１)

其中, 表示前k个与sτ
u在语义上最相关评论的集合.

综上,局部注意力机制通过赋予不同时间片段不同的权

重,帮助模型识别出哪些时间片段对于评论的整体情感或评

价有更大的贡献;而稀疏注意力允许模型在处理大量评论时,

聚焦于与当前评论相似性高或具有相关性的其他评论,从而

减少不必要的信息干扰.局部稀疏注意力权重表示为:

βi
u＝σσspi

oτ
u

d
æ
è
ç

ö
ø
÷loi

æ
è
ç

ö
ø
÷ (１２)

将拼接后的局部稀疏注意力权重与Yu做内积得到最终

用户特征fu∈R１×d,表示为:

βi
u＝[􀆺,βj－１

u ,βj
u,βj＋１

u ,􀆺] (１３)

fu＝βuYu (１４)

同理,将多个物品属性特征向量gi
v经过句间关系建模,

得到特征最终的物品特征的向量表达fv∈R１×d.

３．３　融合预测模块

在３．２节中得到的用户特征fu和物品特征fv来自于一对
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并行模型且数据源存在差异,因此fu和fv应当被视作一对异

质特征.故本文设计了特征融合和预测两大模块.前者旨在

使用多头注意力机制对用户特征fu和物品特征fv这一对异质

特征进行融合,后者在融合结果的基础上进行高阶非线性计

算,得到预测评分r
∧.

首先,融合模块旨在捕捉用户和物品之间的关联信息,即

对来自不同源的用户特征和物品特征进行融合,生成带有两

者关联信息的融合特征.具体来说,将fu 和fv 线性拼接成

fc∈R１×２d,输入基于多头注意力的特征融合模块,进行多头

注意力计算并进行残差和归一化处理,最后经过全连接层得

到融合特征f:

fM ＝MultiHead(fc,fc,fc)＋fc (１５)

f＝ fM －μfM

σ２
fM

＋fM( )Wf＋bf (１６)

其中,Wf∈R２d×２d,bf∈R２d为全连接层参数,μfM
,σ２

fM 为fM 的

均值和方差.fM ∈R１×２d为多头注意力机制的计算结果,计算

过程如下:

MultiHead(q,k,v)＝[head１,head２,􀆺,headk] (１７)

headi＝Softmax qikT
i

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷vi (１８)

其中,q,k,v为多头注意力机制的输入,qi,ki,vi∈R１×dk 为q,

k,v被线性层映射到第i个低维空间的子向量.

MR４R在预测模块中使用了基于注意力机制的因式分解

机(AttentionalFactorizationMachine,AFM),它在传统因式

分解机(FactorizationMachine,FM)的基础上引入了注意力

机制,使其能够对不同特征交互的重要性进行加权,从而增强

模型对异质特征之间复杂关系的学习能力.具体来说,首先

将f输入全连接层,得到 AFM 的一阶线性特征;然后引入辅

助向量V∈R２d×p,为关联特征中的每一个元素设置维度为p
的可学习参数,以解决由于数据稀疏导致模型学习不充分的

问题.将辅助向量V 与融合特征f 同时输入PariＧwise交互

层得到AFM 的二阶交互特征,再利用注意力机制对二阶特

征进行优化,学习每一部分特征对预测结果的重要性.在评

分预测阶段,该模块对高阶非线性深度交互的计算结果,即对

一阶线性特征和基于注意力机制的二阶交互特征分别求和,

再将求和结果线性相加得到预测评分值r
∧,表示为:

r
∧
＝ω０＋∑

２d

i＝１
ωifi＋ϖ∑

２d

j＝１
　 ∑

２d

k＝j＋１
ajk(Vj☉Vk)fjfk (１９)

其中,ω,ϖ∈R１×２d分别为线性层(一阶交互层)和二阶交互层

的权重,Vj∈R１×p表示第j 个特征值的辅助向量,ajk 表示融

合特征f 第j个和第k个特征值的注意力权重.

４　实验

４．１　数据集

本文使用来自 Amazon的４个公开数据集对 MR４R进行

实验,分 别 是 汽 车 用 品 (Automobile)、乐 器 (MusicInstruＧ

ment)、即时视频(InstantVideo)和玩具(ToysandGames).

其中,乐器数据集评论数量少,评论长度短,被许多研究应用

于评估模型的推荐准确性[３１,３６,４２].汽车用品评论数量多且稀

疏性强,而即时视频和玩具数据集每个用户的平均评论数多

且平均评论长度长,可以用于评估模型在复杂情况下的性

能[３６].４个数据集评论语言均为英文,评分为[１,５]范围内的

整数,其具体信息如表１所列.其中,评论统一长度取 CDF
值为０．６时的评论长度,４个数据集的CDF图像如图２所示.

表１　亚马逊数据集的数据统计

Table１　DatastatisticsofAmazondataset

数据集 用户 物品 评论

用户

平均

评论

评论

统一

长度

稀疏度/％

Automobile ２９２８ １８３５ ２０４７３ ７．０ ３４９ ９９．６２
MusicInstrument １４２９ ９００ １０２６１ ７．２ ３６２ ９９．２０
InstantVideo ６９０ ９０３ ８６８５ １２．６ ４７９ ９８．６１

ToysandGames ９２１ ８７１ １８６３７ ２０．２ ９１７ ９７．６８

(a)汽车用品 (b)乐器

(c)即时视频 (d)玩具

图２　４个数据集的累计分布函数图像

Fig．２　Cumulativedistributionfunctionplotsof４datasets

４．２　基线方法

为了验证所提模型的有效性,将 MR４R与以下基线方法

进行对比.

PMF[４３]:最为 经 典 的 基 于 评 级 进 行 预 测 的 矩 阵 分 解

模型.

ConvMF[３２]:该方法结合了卷积神经网络(CNN)和概率

矩阵分解模型(PMF),同时使用文本深度信息和评分概率信

息预测用户喜好.

DeepCoNN[３１]:基于两个并行 CNN 分别从用户评论和

物品评论中学习用户和物品的潜在特征向量,并使用 FM 进

行评分预测.

NARRE[３４]:利用两个并行神经网络和注意机制来学习

评论的潜在特征,然后将评论和项目结合起来预测评分.

MPCN[３６]:通过指针机制实现评论之间的直接匹配,并

利用单词级注意力交互来学习固定的维度表示.同时,引入

一个多指针学习方案,提取用户和项目评论之间的多个层次

交互,以完成预测.

CARL[４２]:利用CNN来学习用户Ｇ物品对的相关特征,利

用动态线性融合机制来获得最终评分.

DAML[４４]:由两个并行的CNN组成,从评论中学习用户
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行为和项目属性,并利用神经因子分解机网络融合用户和项

目特征并预测最终评分.

MR４R:本文提出的模型.使用多关系建模模块提取用

户和物品特征,随后利用融合预测层完成对两个异质特征的

深层交互,并进行非线性高阶评分预测计算.

４．３　评估指标

为了评估模型的有效性,本文利用 RMSE(RootMean

SquareError)和 MAE(MeanAbsoluteError)作为评估指标,

将预测与真实值进行根均平方差运算,比较 MR４R与现有模

型的预测效果.

RMSE＝ １
N ∑

N

i＝１
(r

∧
i－ri)２ (２０)

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|r

∧
i－ri| (２１)

其中,r
∧
为第i个数据对应的预测评分,ri 为真实评分,N 为数

据集的大小.

４．４　实验设置

４．４．１　文本预处理

将累计分布值为０．６时对应的评论长度作为所有数据的

统一长度l.对于文本长度小于l的评论,用[PAD]填充至统

一长度;对于文本长度大于l的评论,进行截断处理,将该评

论长度缩短至l.使用BertＧAmazon词汇表作为参考,将评论

转化为单词级别的数值序列.将数据随机排序后,按照８∶２
的比例划分为训练集和测试集.

４．４．２　训练超参数设置

本文选用 Adam算法作为优化器.为了进一步优化训练

过程,我们使用余弦退火策略以动态调整学习率,并将初始学

习率设置为１×１０－４,使其随着训练周期的推进而进行细微

调整.其计算式如下:

ηt＝ηmin＋１
２

(ηmax－ηmax)１＋cos Tcur

Tmax
π( )( ) (２２)

其中,η代表学习率,Tcur为当前训练的轮次,Tmax为迭代的半

周期.为了使学习率在每一个训练轮次均周期变化两次,

Tmax需要满足:

Tmax＝ N
４b

(２３)

其中,N 为数据集长度,b为单次训练的样本个数,本文设置

b＝１６.此外,将权重衰减系数设定为０．００１,Dropout概率设

置为０．５.在训练策略上,本文采用基于性能的动态停止策

略,设定停止阈值为１×１０－４,当连续两个训练周期的损失函

数差值小于停止阈值时,就认为模型已训练完成.最后,本文

对每个模型均执行了３次以上的训练,并将最小的均方根误

差(RMSE)分数和平均绝对误差(MAE)分数作为模型的最

优分数.

４．４．３　模型特征参数设置

对于基线模型,本文选取其中的关键超参数进行实验,其

余特征参数与原文中的最优参数保持一致.参数细节如表２
所列.

表２　模型的参数细节

Table２　Parameterdetailsofmodels

基线模型 参数名称 参数值

PMF 特征值维度 ２０,３０,４０
ConvMF 共享窗口大小 ５０,１００,２００

DeepCoNN 特征值维度 ２０,５０,８０
NARRE 特征值维度 １６,３２,６４
MPCN 指针数目 １,２,５
CARL 特征值维度 １５,２５,５０
DAML 特征值维度 ８,１６,６４
MR４R 特征值维度 ６４,１２８,２５６
MR４R 稀疏注意力k值 ２,３,５

对于 MR４R,词间关系模块采用的局部注意力中高斯分

布乘积项的均值μ＝０,标准差σ＝０．５;在基于多头注意力的

融合模块中,多头注意力头数设置为４;基于 AFM 的预测模

块中的隐含因子矩阵维度设置为２０.BiＧLSTM 的特征参数

在{６４,１２８,２５６}中进行优化,稀疏注意力k值在{２,３,５}中进

行优化.此外,后文采用 MR４R在不同数据集上进行了参数

实验,以选取最适合的参数.

４．５　对比实验

为了验证 MR４R的有效性,本节将其与基线模型在４个

亚马逊公开数据集上进行对比实验,结果如表３所列.下划

线部分表示最佳基线方法所取得的评估分数,加粗部分表示

MR４R取得改进后的 RMSE 和 MAE 分数,Δvs．SOTA％表示

MR４R相较于最优基线的提升率.

表３　不同模型在４个数据集上的对比结果

Table３　Comparisonresultsofdifferentmodelsonfourdatasets

Methods
Automobile

RMSE MAE

MusicInstr．

RMSE MAE

InstantVideo

RMSE MAE

Toys& Games

RMSE MAE

PMF ３．１２１３ ２．４７８７ ３．６５４４ ２．８８７１ ３．７２８６ ２．７３１３ ３．７８８０ ３．０１８１

ConvMF ０．９０１０ ０．５３３６ ０．８７０９ ０．５１４５ １．００３９ ０．７１３５ ０．８０８１ ０．６１４５

DeepCoNN ０．９０３６ ０．５５８７ ０．８６５０ ０．５５２１ ０．９８８４ ０．７０９８ ０．８０４６ ０．６２１４

NARRE ０．９２６４ ０．５５５９ ０．８８５５ ０．５５８４ １．０００７ ０．７０４４ ０．８０２７ ０．６１１６

MPCN ０．９２０４ ０．５５１１ ０．８６４７ ０．５３９３ １．０００５ ０．７１２３ ０．８１７９ ０．６３３０

CARL ０．９４２３ ０．５３８６ ０．９２９２ ０．５７８６ １．０１５４ ０．７２７５ ０．８２０４ ０．６２４８

DAML ０．９７０２ ０．５７８８ ０．９０９８ ０．５３０３ １．００８２ ０．７３７３ ０．８１２３ ０．６１０９

MR４R ０．８６６５ ０．５０６３ ０．８４６５ ０．４９１３ ０．９３７０ ０．６４２１ ０．７７８３ ０．５９８７
Δavg/％ ３．８３ ５．１２ ２．１０ ４．５１ ５．２０ ８．８４ ３．０４ ２．００

　　根据实验结果可知,MR４R的预测精度明显高于各个基

线模型.PMF仅使用评分信息进行预测,难以从高稀疏性的

数据集中评估用户偏好.ConvMF将 CNN 与 PMF相结合,

为评论数据提供评分统计信息,在汽车用品数据集上取得了

较好的效果.DeepCoNN 是经典的双塔模型,其使用并行卷

积神经网络同时从用户评论和物品评论中学习特征信息,并
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通过因式分解机进行预测,取得了基线模型中最优的平均

RMSE分数.NARRE能 够 学 习 不 同 评 论 的 重 要 性,进 而

筛选出代表性评论对用户偏好进行建模.虽然其在十万和百

万的数据集上取得了优异的推荐效果,但在上述４个小数量

级数据集上的实验结果较差,原因可能是 NARRE难以从有

限的数据中提取有用信息.MPCN 利用相似度矩阵对用户

评论和物品评论进行匹配,忽略了其他评论中的潜在信息,导

致预测效果不理想.CARL与 DAML注重用户评论和物品

评论的交互学习,两者结构相似,然而 DAML使用神经因式

分解网络进行预测,取得了更好的平均评估分数.

整体来说,对比实验验证了 MR４R在提升推荐精度方

面的有效性,原因可总结如下:１)本文对评论条目而非评

论文档进行融合词间句间多关系建模,允许 MR４R在多粒

度层面从评论文本中建模用户和物品的特征信息;２)引入

了评论间的时序动态关系表征,并采用局部稀疏注意力机

制整合句间特征,从而能更有效地捕捉用户偏好和物品属

性的动态变化;３)所提出的融合预测模块能够深入学习用

户Ｇ物品特征的关联并执行高阶交互计算,使得模型能够

准确地预测用户评分.

４．６　超参数分析

４．６．１　MR４R特征维度的影响

在许多研究中,特征维度被视为影响模型性能的关键参

数.本文调整 MR４R的特征维度,在４个数据集上进行超参

数实验,并对RMSE和 MAE分别绘制了不同的曲线变化图,

其变化趋势如图３所示.

(a)汽车用品 (b)乐器

(c)即时视频 (d)玩具

图３　MR４R精度在４个数据集上随特征维度的变化趋势

Fig．３　TrendofMR４Raccuracychangeswithfeaturedimensions

on４datasets

实验结果表明,不同数据集上的最优参数不同.具体来

说,当特征维度为１２８时,MR４R在乐器数据集上即可获得较

好的预测效果,然而当取值提升至２５６时,模型的预测性能大

幅下降,原因可能是出现了过拟合情况导致对用户偏好的

预测出现了较大误差.除此之外,MR４R在其他３个数据集

上的最优特征维度参数为２５６,原因可能是三者均为复杂数

据集,汽车用品数据集稀疏度高,即时视频和玩具数据集评论

数量多、长度长,模型需要更多的特征元素来表征用户喜好和

物品属性.

４．６．２　MR４R稀疏注意力k值的影响

式(１１)中,我们根据与目标评论的语义相关性挑选前k
个最相关评论,以保留能够体现用户目前喜好和物品属性的

评论信息.图４给出了不同的稀疏注意力k值对模型性能的

影响.

(a)汽车用品 (b)乐器

(c)即时视频 (d)玩具

图４　MR４R精度在４个数据集上随稀疏注意力k值的变化趋势

Fig．４　TrendofMR４Raccuracychangeswiththesparseattention

kvalueon４datasets

结合本小节实验结果和４．１节中表１所列的数据集信息

可以看出,稀疏注意力k值的最优取值很可能与数据集中每

个用户的平均评论数有关.汽车用品和乐器数据集中每个用

户平均拥有７个评论,当k＝３时,即选取３个最相关评论即

可有针对性地建模该用户的喜好和目标物品的属性特征;而

当k＝５时会不可避免地引入冗杂信息,对 MR４R的评分预

测产生负面影响.对于即时视频和玩具数据集来说,k＝５是

最优稀疏注意力超参数取值,因为两个数据集中每个用户都

拥有１０个以上评论,当保留的相关评论数为５时才能较为全

面地建模用户和物品特征.

４．７　消融分析

本文的主要创新点在于词间Ｇ句间多关系建模模块和融

合预测模块.为了验证本文所提出的各个模块对于整体推荐

精度提升的有效性,本小节在４．６节所讨论的最优参数的基

础上,对模型分别进行以下更改,构成４个变体:去除句间时

序关系建模模块(withoutTimeRela,简称 w/oTimeRela),去

除局部稀疏注意力机制并使用全局注意力机制代替(w/o

LoSp),去除基于多头注意力机制的特征融合模块并使用线

性连接代替(w/oMHA),去除基于 AFM 的预测层并使用哈

达玛积(Hadamard)代替(w/oAFM).实验结果如表４所列.
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表４　MR４R及各个变体的对比结果

Table４　ComparisonresultsofMR４Randitsvariants

变体
Automobile

RMSE MAE
MusicInstruments
RMSE MAE

InstantVideo
RMSE MAE

Toys& Games
RMSE MAE

Δavg
/％

RMSE MAE
w/oTimeRela ０．９３４０ ０．５２６９ ０．８８４６ ０．５１７４ ０．９３４１ ０．６６９９ ０．７９３０ ０．６０４２ ３．４３ ３．４５

w/oLoSp ０．９５８８ ０．５４０１ ０．８８４７ ０．５１６７ ０．９８６３ ０．６９１５ ０．７９４２ ０．６０７７ ５．４０ ４．９９
w/oMHA ０．９４５３ ０．５３７６ ０．９１９８ ０．５３８７ ０．９８２４ ０．６８３８ ０．７９３３ ０．６０８４ ５．８４ ５．４９
w/oAFM ０．８８９７ ０．５６８２ ０．９０３０ ０．５７９４ ０．９４２１ ０．６７３８ ０．７９１０ ０．６０９８ ２．７７ ７．９３

MR４R ０．８６６５ ０．５０６３ ０．８４６５ ０．４９１３ ０．９３７０ ０．６４３２ ０．７７８３ ０．５９８７ － －

　　从实验结果可以看出,去除句间时序动态关系模块后

(w/oTimeRela),模型性能受到了负面影响,证 明 了 通 过

评论之间时序关系建模用户倾向和物品属性的可行性,但

下降幅度较小,在后续工作中可以针对此进行改进.去除

局部稀疏注意力后(w/oLoSp),模型精度下降幅度达到了

５％,表明局部稀疏注意力相较于全局注意力能够更有效

地保留相关信息而过滤无关评论.与原模型 MR４R相比,

分别去除融合模块(w/oMHA)和预测模块(w/oAFM)后

的两个变体的性能出现了显著下降,表明了学习异质特征

之间的关联信息的重要性以及对用户和物品特征进行高

阶交互计算的必要性.

４．８　实例分析

本节以即时视频数据集中某一用户的评论为例,分析局

部稀疏注意力机制的权重参数,如表５所列.首先,观察到局

部注意力会为不同距离的评论赋予不同的局部权重lo,且距

离目标评论(在该例子中为评论２)越近的评论,其lo取值越

大.其次,oτ
m 和sp＠３为稀疏注意力机制的参数,前者为不

同评论与目标评论Sτ
m 的交互特征向量,表示语义相似程度;

后者根据语义相似度大小选取了前３个语义最相关的评论.

结合用户的具体评论来看,加粗的３条评论均体现了用户“兴

奋”的情绪.相较于其他评论而言,评论１和评论５与目标评

论的交互特征值更高,表明其语义更为相似,因此其稀疏值

(sp)为１.随后,根据式(１２)计算得到每条评论的局部稀疏

注意力权重β,其中β值为非０对应的句子级别特征参与后续

用户偏好表征的计算.因此,MR４R使用局部稀疏注意力机

制不仅能够选取到时间关系上最为重要的评论,还能有效突

显用户关于特定方面的显著倾向,有助于构建包含丰富语义

信息的特征向量.

表５　局部稀疏注意力机制的权重参数实例

Table５　Examplesofweightparametersoflocalsparseattentionmechanism

序号 用户评论 lo oτu sp＠３ β
１ 􀆺IwatchitwheneverIwantagreatlaugh! ０．６７０３ ０．６７８４ １ ０．３３３２
２ 􀆺it’snotthathardtofollowandit’sexciting􀆺 １．００００ ０．７２８４ １ ０．３７２２
３ GreatmovieifyouareintotheRomanruleofTime􀆺 ０．６７０３ ０．５２９６ ０ ０
４ 􀆺itwouldbeagoodseriestowatch􀆺 ０．４４９３ ０．６４３２ ０ ０
５ 􀆺IamsoexcitedthatIcan’twaittowatchitmore! ０．３０１１ ０．６９１２ １ ０．２９４７

　　结束语　为解决现有模型对用户和物品表征能力不足和

交互能力不足的问题,本文提出了融合词间句间多关系建模

的评论推荐算法.我们发现了评论文本之间的时序性,并将

其用于建模用户一段时间内的喜好和物品的属性特征.本文

基于此提出词间Ｇ句间多关系建模方法,从不同的层面学习评

论上下文特征作为用户和物品的特征表示.除此之外,我们

验证了用户特征和物品特征为一对异质特征,对其进行融合

交互能够增强模型对两者特征的关联性学习,并提升模型的

预测能力.

我们认识到BiＧLSTM 对于评论文本特征提取存在一定

局限性,在后续研究中,将采用更有效的方法提取评论上下文

特征,如 Transformer,Bert等模型.除此之外,还将进一步探

索通过关键情感词或功能词建模用户和物品之间关联的方

法,以进一步捕获用户细粒度喜好和物品细粒度属性.
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爱思唯尔全球高级副总裁彼得􀅰哈里森一行到访CCF

２０２５年３月１８日,爱思唯尔(Elsevier)全球高级副总裁彼得􀅰哈里森(PeterHarrison)一行到访 CCF,与 CCF共商出版合

作事宜.CCF副理事长金海、秘书长唐卫清、出版工作委员会主任查红彬出席会议.双方就出版业务的合作进行了商讨,包括

推荐专家编委、共同打造CCF高水平期刊群、共同组织国际学术会议、共同发表计算机领域蓝皮书或专题报告等.
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学者的著作和多种科技期刊.
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