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摘　要　评论文本中蕴含着丰富的用户和物品信息,将其应用于推荐算法有助于缓解数据稀疏问题,提高推荐准确度.然而,

现有的基于评论的推荐模型对评论文本的挖掘不够充分和有效,并且大多忽视了用户兴趣随时间的迁移和蕴含物品属性的物

品描述文档,使得推荐结果不够准确.基于此,文中提出了一种基于深度语义挖掘的推荐模型(DeepSemanticMiningbased

Recommendation,DSMR),通过深度挖掘评论文本和物品描述文档的语义信息,更精确地提取用户特征和物品属性特征,从而

实现更准确地推荐.首先,所提模型利用BERT预训练模型来处理评论文本和物品描述文档,深度挖掘用户特征和物品属性,

有效缓解了数据稀疏和物品冷启动问题;然后,利用前向 LSTM 来关注用户偏好随时间产生的变化,得到了更精确的推荐;最

后,在模型训练阶段,将实验数据按１~５分１∶１∶１∶１∶１等量随机抽取,保证每个分值的数据量相等,使结果更加准确,模型鲁棒

性更强.在４个常用的亚马逊公开数据集上进行实验,结果表明,以均方根误差为评价指标,DSMR推荐结果的误差比２个仅

基于评分数据的经典推荐模型至少平均降低了１１．９５％,同时优于基于评论文本的３个最新推荐模型,且比其中最优的模型平

均降低了５．１％.
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Abstract　Reviewscontainrichuseranditeminformation,whichhelpstoalleviatetheproblemofdatasparsity．However,the

existingrecommendationmodelbasedonreviewsisnotsufficientandeffectiveenoughtominethereviewtexts,andmostofthem

ignorethemigrationofuserinterestovertimeandtheitemdescriptiondocumentscontainingtheitemattribute,whichmakesthe

recommendationresultnotaccurateenough．Inthispaper,adeepsemanticminingbasedrecommendationmodel(DSMR)isproＧ

posed．Byminingthesemanticinformationofreviewtextsanditemdescriptiondocumentsindepth,usercharacteristicsanditem

attributescanbeextractedmoreaccurately,soastorealizemoreaccuraterecommendation．Firstly,theBERTpreＧtrainingmodel

isusedtoprocessthecommenttextanditemdescriptiondocument,andtheusercharacteristicsanditemattributesareexcavated

deeply,whicheffectivelyalleviatedtheproblemsofdatasparseanditemcoldstart．Then,theforwardLSTMisusedtopayattenＧ

tiontothechangeofuserpreferencesovertime,andmoreaccuraterecommendationsareobtained．Finally,inthemodeltraining
stage,theexperimentaldataarerandomlyselectedfrom１to５pointsat１∶１∶１∶１∶１toensurethesameamountofdataforeach

scorevalue,soastomaketheresultsmoreaccurateandthemodelmorerobust．ExperimentsonfourcommonlyusedAmazon

opendatasetsshowthattherootmeansquareerror(RMSE)ofDSMRisatleast１１．９５％lowerthanthetwoclassicalrecomＧ

mendationmodelsbasedonlyonratingdata,anditisbetterthanthethreenewrecommendationmodelsbasedonlyonreview

text,and５．１％lowerthantheoptimalmodel．
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１　引言

推荐系统自诞生以来受到了极大的关注,研究者提出了

很多优秀的算法来提高推荐的效率和准确性.深度学习是在

传统推荐算法的基础上应用深度学习模型来挖掘深层次的用

户偏好特征,使得推荐准确性进一步提高.早期的算法主要

利用评分数据进行推荐,随着用户数量和物品数量的剧增,数
据稀疏性和冷启动等问题越来越突出,成为限制推荐精确度

进一步提高的主要原因.电子商务在带来大量商品信息的同

时也产生了大量的评论信息,评论中包含了用户对商品的功

能、质量等方面是否满意的信息[１].充分利用评论信息可以

准确地获得用户的喜好以及商品全面的属性,有效缓解数据



稀疏和冷启动问题,使推荐更加准确.

起初,研究者尝试将评论文本用于主题建模[２Ｇ９],实现了

比仅利用评分数据的模型更高的预测准确度.但这种方式只

关注主题线索,忽略了语义内容,而且通常将评论表示为词

袋,忽略了上下文信息[１０],因此限制了预测准确度的进一步

提高.近年来,很多研究开始将深度学习与评论文本相结合,

提出了许多优秀的算法,并得到了比基于主题建模方法精确

度更高的推荐结果.文献[１１Ｇ１４]将多条评论连接成一个长

文档,利 用 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)从评论文本中学习有用的特征.然而,基于文档的建

模将所有评论无差别地连接到同一个文档中,没有区分不同

评论的不同重要程度,不利于提取有效特征[１５].于是,研究

者开始使用基于评论的建模方式,即对每一条评论单独进行

建模,最后将每条评论的特征聚合为总特征.文献[１５Ｇ１７]都

是基于评论建模的,并且都利用了注意力机制来区分不同评

论的重要程度,得到了比基于文档建模的模型更高的推荐准

确度.

综上,我们注意到目前许多工作存在的局限性:１)很多模

型依然使用CNN来提取评论中的用户和物品特征,只能捕

捉局部特征,对于长序列文本的特征无法有效提取,在一定程

度上限制了推荐准确度的提升.２)在基于评论的模型中,很

多工作都没有考虑用户的兴趣和偏好会随时间变化[１１Ｇ１６],而

是同等看待过去的偏好与近期的偏好.３)上述提到的利用评

论文本来提高推荐准确度的优秀模型都没有在利用评论文本

的同时也重视对物品描述文档的使用,物品描述文档中包含

着对物品属性比较全面的介绍,对于缓解物品冷启动有着十

分重要的作用.４)对于训练数据,现有方法没有考虑不同分

值的数量差别很大,４分和５分的评分占很大比重,训练结果

对于低分值数据是不公平的,容易造成过拟合,模型鲁棒性

差.为了解决这些问题,我们提出了基于评论文本和物品描

述的深度学习推荐模型.

本文的工作可以总结为以下３点:

(１)使用谷歌提供的预训练好的 BERT[１８]模型(bert_

base_uncase)代替 CNN 来处理评论文本,克服了 CNN 只能

提取局部特征的弱点,而且能较为准确地捕捉词在不同语境

中的语义,度量不同评论对用户特征的贡献程度,并结合前向

长短期记忆模型(LongShortＧTerm Memory,LSTM)来学习

用户随时间变化的兴趣迁移,提高了推荐准确度.很多模型

选择双向循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)来

处理数据,但对于我们的模型,语义信息已经由 BERT 学习

得到,我们只期望LSTM 学习用户兴趣随时间的变化.由于

只有已有的评论可以影响未来的评论,未来的评论并不能对

已有的评论产生影响,并且后向 LSTM 在学习兴趣迁移方面

效果不佳,只会增加模型的复杂度,因此我们不采用.

(２)将物品描述文档与评论一起引入模型中,帮助我们更

好地描述物品特征,提高预测准确度,并且在新物品缺少评论

时,物品描述文档可以很好地缓解物品冷启动问题.

(３)对于实验数据,我们将１~５分这５个分值的评论数

据按１∶１∶１∶１∶１进行随机抽样,确保每个分值的数据量相等,

以减轻过拟合并提高模型的鲁棒性.

在４组公开数据集上进行对比实验,结果表明,我们的基

于深度语义挖掘的推荐模型 DSMR的预测评分准确度高于

目前 最 优 秀 的 基 于 评 论 文 本 的 模 型,如 DeepCoNN[１０],

NARRE[１５],DER[１７]等.

２　相关工作

近年来,深度学习在自然语言处理、计算机视觉等领域的

成功使得推荐领域开始注意到这个强大的工具,学者们开始

探索利用深度学习方法来改善目前推荐系统的一些难以克服

的弱点,如数据稀疏、冷启动、可解释性差等问题[１９Ｇ２０].特别

是CNN和 RNN的出现,在很多自然语言处理(NaturalLanＧ

guageProcessing,NLP)任务中取得了巨大成功.于是大家

开始尝试用深度学习方法,如 DeepCoNN,DＧAttn[１２]等,挖掘

评论文本中用户的偏好、商品的特征,从而直接应用于预测评

分.DeepCoNN由两个以CNN 为基本模型的并行神经网络

组成,分别学习用户和物品的隐表示,在网络顶部将两部分连

接起来学习交互,证明了评论文本对于缓解稀疏问题的有

效性.

注意力机制[２１]的关键是去学习一个权重来标识重要程

度,其自被提出后就被广泛应用于自然语言处理,在机器翻

译[２２Ｇ２３]、阅读理解[２４Ｇ２５]、语音识别[２６]等领域都取得了最先进

的结果[２７].于是注意力机制受到了推荐领域的关注,开始被

用于基于评论的推荐算法[１２,１５Ｇ１６,２８].NARRE[１５]使用注意力

机制来学习不同评论的有用性,更好地建模用户和物品,预测

物品评分和生成解释.不同于DＧAttn词级别的注意力机制,

NARRE 采 用 的 是 评 论 级 别 的 注 意 力 机 制.MPCN[１６]受

Transformer[２９]的启发,不使用 RNN 和 CNN,完全依赖 AtＧ

tention机制,提出了一个新的基于指针的学习方案,使用户

和物品之间可以进行深层次的文字交互,并取得了很好的

效果.

NLP的发展对评论文本在推荐领域的应用有很大的促

进作用.预训练语言模型[１４]自被提出后快速发展,产生了很

多优 秀 的 方 法,如 基 于 特 征 的 ELMo[３０]和 基 于 微 调 的

OpenAIGPT[３１].但这些语言模型在本质上都是单向的,限

制了预训练的表示能力.于是文献[１８]提出了一个双向的预

训练模型BERT,该模型利用 Transformer的Encoder一次性

读取整个文本,使模型能够基于单词的两侧进行学习,从而较

为准确地把握单词在句子中所表达的含义.因此,BERT 就

有了天然的双向性,泛化能力较强,为下游任务提供了很好的

基础.

３　DSMR模型

３．１　模型框架

每个用户都会购买很多商品,并对许多商品进行评论,因

此我们可以将评论作为用户偏好的一种表示.但对于用户而

言,物品的描述同样重要,因为用户只有受到物品描述的吸引

才会选择浏览此物品并查看此物品收到的评论;此外,对于一

个新物品,还没有或者很少被购买和评价,而物品描述中提供了

００１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



丰富的物品属性信息,有助于解决物品冷启动问题.很多模

型在利用文本进行建模时都只利用了评论文本,而没有重视

物品描述文档,我们认为这会损失一部分重要信息,因此我们

将物品描述也输入模型中,以得到更准确的预测结果.

DSMR利用BERT预训练模型来处理文本数据并区分不

同评论的重要性,从而帮助我们更准确地预测一个用户对一件

商品的评分.DSMR模型的结构如图１所示.模型分为并行

的两个部分,一个是用户模块,一个是物品模块.在用户模块,

输入为该用户评论过的所有物品的描述文档和每个物品收到

的所有评论;在物品模块,输入为此物品收到的所有评论和对

此物品的描述.最后将两个模块所得到的结果进行点积,得到

该用户对此物品的预测打分.由于用户模块和物品模块的结

构类似,因此本文以用户模块为例来详细介绍我们的模型.

图１　DSMR模型整体框架

Fig．１　DSMRframework

３．２　实现细节

３．２．１　Encoder
对于某个用户u,他评论过的所有物品用Iui(i＝１,２,􀆺,

n)来表示.将Iui传入item_encoder模块中.item_encoder的

具体结构如图２左侧框所示,其中􀱇表示相加.在item_enＧ
coder模块中,将物品Iui的描述文档Di 和物品Iui收到的所

有评论Rij(j＝１,２,􀆺,m)传入 BERT中.我们的对比模型

NARRE利用CNN进行评论文本的处理,只能对输入序列建

立短距离依赖,而 Transformer中的 SelfＧattention可以通过

动态生成不同连接的权重来处理变长的信息序列,并且可以

实现并行化,提高训练速度.

图２　编码部分

Fig．２　Encoderpart

物品描述文档Di 经过BERT预训练后得到物品描述的

词向量表示,将各词向量相加得到D
∧

i;将物品的各条评论经

过BERT预训练后得到各条评论的隐表示,将各隐表示相加

得到R
∧

i,合并D
∧

i 与R
∧

i后得到物品嵌入向量I
∧

ui,I
∧

ui刻画了物

品i的特征.公式如下:

D
∧

i＝BERT(Di) (１)

R
∧

i＝sum(BERT(Ri１,Ri２,􀆺,Rim )) (２)

I
∧

ui＝D
∧

i☉R
∧

i (３)

其中,☉表示将两向量进行拼接.

对于物品v,它所收到的所有评论用Rs(s＝１,２,􀆺,m)来

表示,评论经过BERT模型后得到评论隐表示R
∧

s,如图２右侧

rev_encoder部分.

３．２．２　LSTM
我们利用词嵌入将用户id表示为用户嵌入向量Uu(u＝

１,２,􀆺,d),d为总的用户数量.将Uu 映射到与物品嵌入向

量I
∧

ui同一空间中进行点积运算,得到用户u与物品i的特征

的关联程度αi,αi 的值越大,说明关联程度越高,用户对物品

就越感兴趣.

αi＝Uu􀅰I
∧

ui,i＝１,２,􀆺,n (４)

将αi(i＝１,２,􀆺,n)通过softmax进行归一化,并将归一

化后的αi 与I
∧

ui相乘,得到每个物品对用户特征的贡献程度.

最后,将I
∧

ui送入 LSTM 学习用户随时间产生的兴趣迁移,得

到用户模型的输出向量u
∧.

u
∧
＝LSTM(softmax(αi)􀅰I

∧

ui),i＝１,２,􀆺,n (５)

同理,我们将物品v的描述文档表示为Dv,并将Dv 与物

品评论嵌入向量R
∧

s 映射到同一空间进行运算,可得物品模型

的输出向量v
∧
.

３．２．３　评分预测

将用户模型的输出向量u
∧

与物品模型的输出向量v
∧

做

点积得到最终的预测评分r∧.

r∧＝u
∧􀅰v

∧ (６)

３．２．４　模型学习

DSMR模型的目标实际上就是要提高评分预测的准确

度,这相当于一个回归问题.对于回归问题,最常用的目标函

数是平方损失函数.在训练集样本 M 中,用户u对物品i的

预测评分为r∧ui,真实评分为rui,则目标函数可表示为:

L＝ ∑
u,i∈M

(r∧ui－rui)２ (７)

我们的任务是最小化目标函数.我们选择 Adam[３２]优化

算法来优化目标函数,因为 Adam 使用动量和自适应学习率

来加快收敛速度,适合数据量较大的问题且只需要很少的

内存.

４　实验

４．１　数据集

在数据集的选取上,我们参考文献[１５Ｇ１６]中最先进的

１０１王美玲,等:基于评论和物品描述的深度学习推荐算法



模型所使用的数据集,并从中选取了亚马逊的公开数据集中

较常用的４个数据集作为我们的数据:Movies_and_TV,Toys_

and_Games,Kindle_Store以及 Videos_Games数据集.基本

数据统计信息如表１所列.

表１　数据集

Table１　Statisticsofdatasets
数据集 用户数 物品数 评论数

Movies_and_TV １２３９６０ ５００５２ １６７９５３３
Toys_and_Games １９４１２ １１９２４ １６７５９７

Kindle_Store ６８２２３ ６１９３５ ９８２６１９
Videos_Games ２４３０３ １０６７２ ２３１７８０

在对数据集进行处理的过程中,我们考虑到虽然评分有

１~５分５种分值,但５分和４分仍然占评分的大多数,几乎

所有已提出的模型都没有考虑这种情况.我们认为这对于１
分或２分的数据是不公平的,会使训练结果过拟合.我们将

１~５分这５种分值的数据按１∶１∶１∶１∶１进行随机抽取,这样

数据集中各分值的数据是等量的,结果更加客观,模型鲁棒性

更强.

４．２　对比模型

为了验证模型的有效性,我们选择了２个早期的仅利用

评分矩阵的经典模型和３个最近提出的利用评论文本的先进

模型作为对比模型.

MF[３３]:矩阵分解是非常流行的基于协同过滤的推荐方

法.它只使用评级矩阵作为输入,用用户和物品低秩矩阵的

内积来表示评分,采用交替最小二乘(ALS)技术对其目标函

数进行最小化.

PMF[３４]:概率矩阵分解是一种传统的矩阵分解方法,只
使用评分数据进行协同过滤,引入高斯分布对用户和物品的

潜在因素进行建模.

DeepCoNN:以 CNN 为基本模型,由两个并行神经网络

组成,其中一个并行网络利用用户评论集学习用户行为,另一

个并行网络利用物品评论集学习物品属性.位于两个神经网

络顶部的额外共享层将两个并行网络连接起来,使学习到的

用户和项目潜在因素可以交互预测评级.此模型证明了利用

评论文本可以有效缓解稀疏性问题.

NARRE:在 DeepCoNN 的基础上利用注意力机制来判

断一条评论的贡献程度,通过选择更有用的评论进行建模来

提高模型的准确度和可解释性.

DER:与前两个模型类似,DER也是通过 CNN来提取物

品属性.此外,DER认为传统的 GRU 没有考虑在较大的时

间间隔后用户的兴趣会发生改变,因此提出通过添加一个时

间门来改进 GRU,以此来更准确地预测用户当前的喜好.
此外,我们还设置了一个对比模型reviewＧDSMR,基于

本文提出的 DSMR但只利用评论文本、不添加物品描述文档

的推荐模型,以此来验证物品描述文档对推荐效果的促进

作用.

４．３　评价指标

我们采用广泛应用于算法性能评价的均方根误差(Root
MeanSquareError,RMSE)作为评价指标,公式如下:

RMSE＝ １
N ∑

N

n＝１
(R

∧

u,i－Ru,i)２ (８)

其中,N 为测试集中样本的数量,R
∧

u,i为用户u 对物品i 的

预测评分,Ru,i为用户u 对物品i实际评分.RMSE 的值越

小,说明模型的性能越好.

４．４　实验过程与参数设置

数据随机排序后,７０％作为训练集,２０％作为验证集,

１０％作为测试集.我们使用的 BERT 预训练模型为谷歌训

练好的bert_base_uncase,reviewＧDSMR和 DSMR 模型的初

始学习率为０．０１,之后使用 NoamOpt优化器来进行动态调

整.损失率设置为[０．０５,０１,０．３,０．５],批量大小设置为[３,

５,８,１６,３２],潜在因子数量设置为[３２,６４,１２８,２５６].

对于 MF和PMF,我们分别根据文献[３３]和文献[３４]的
设置策略,使用网格搜索从[２５,５０,１００,１５０,２００]中寻找潜在

因子的最佳值,从[０．００１,０．０１,０．１,１．０]中寻找正则化参数

的最佳值.对于 DeepCoNN 和 NARRE,我们分别按照文献

[１０,１５]的 设 置 进 行 复 现,学 习 率 为 [０．００５,０．０１,０．０２,

０．０５],批量大小为[５０,１００,１５０],损失率为[０．１,０．３,０．５,

０．７,０．９],潜在因子数量为[８,１６,３２,６４][１５];对于 CNN 文本

处理器,卷积层的神经元数量为１００,窗口大小为３.对于对

比模型 DER,设置的学习率为[０．００１,０．０１,０．１,１],批量大

小为[５０,１００,１５０],用户/物品的嵌入尺寸在[８,１６,３２,６４,

１２８]中进行调整.

为了验证对训练数据进行１∶１∶１∶１∶１的等量控制能够提

高算法的准确度,我们将所有模型分别在不做等量控制和做

等量控制两种情况下进行实验,观察实验结果.

４．５　实验结果与分析

经过多次实验,DSMR模型在损失率为０．１、批量大小为

５、潜在因子数量为１２８时效果最好.

各模型的实验结果如表２、表３所列.

表２　无数据等量控制性能对比(RMSE)

Table２　Performancecomparisonwithoutdataequal

control(RMSE)

Movies_
and_TV

Toys_and_
Games

Kindle_
Store

VIideosEOS_
Games

MF １．５２２ １．３７９ １．２８６ １．５０３
PMF １．２７６ １．１５８ １．１０２ １．３１１

DeepCoNN １．１９３ １．０４４ １．０２５ １．２３１
NARRE １．１４７ １．００８ ０．９７６ １．１９２
DER １．１０６ ０．９８３ ０．９４２ １．１４５

reviewＧDSMR １．０９８ ０．９７７ ０．９１３ １．１１５
DSMR １．０７３ ０．９３５ ０．８８４ １．０９７

表３　数据等量控制性能对比(RMSE)

Table３　Performancecomparisonwithdataequalization

control(RMSE)

Movies_
and_TV

Toys_and_
Games

Kindle_
Store

VIideosEOS_
Games
MF １．３５７ １．２３９ １．２０８ １．４１５

PMF １．１２２ １．０２６ ０．９７４ １．２０６
DeePCoNN １．１０７ ０．９９３ ０．９５５ １．１５４
NARRE １．０７５ ０．９７４ ０．９３７ １．１４１
DER １．０４９ ０．９５４ ０．９０２ １．１０９

reviewＧDSMR １．０３５ ０．９２１ ０．８７４ １．０８３
DSMR １．０１７ ０．８９７ ０．８３９ １．０５８

为了使实验结果更直观,我们将表２和表３制作成了图

３(以 Toys_and_Games数据集为例),来展示有无数据等量控

制的性能差异,并将表３以柱状图的形式展示出来(见图４),

方便后文做各方面的分析(以 Movies_and_TV为例).
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图３　有无数据等量控制效果对比

Fig．３　Effectcomparisonwith/withoutdataequalcontrol

图４　数据等量控制性能对比

Fig．４　Performancecomparisonwithdataequalcontrol

从图３可以看出,对所有模型的１~５分这５种分值的训

练数据按１∶１∶１∶１∶１等量抽取后,所有模型的 RMSE相比不

做数据等量控制时均有所降低,证明对训练数据进行等量控

制有助于提升推荐效果.因为不作处理的数据低分值的评论

很少,４分和５分的数据占大多数,模型容易过拟合,所以等

量处理后,模型鲁棒性更强.
从表３可以看出,在对所有模型都做了数据等量控制的

情况下,DSMR模型依然比之前最先进的模型的效果更好,

RMSE比 MF,PMF,DeepCoNN,NARRE 和 DER 模型在４
个数据 集 上 分 别 平 均 降 低 了 ２６．９８％,１１．９５％,９．４６％,

７．６６％和５．１％.
下面从各模型所基于的信息与提取的特征对实验结果的

影响进行分析.首先,利用评论文本的模型比传统的仅利用

评分数据的模型效果都更好,从图４可以看出,DeepCoNN,

NARRE,DER和 DSMR的 RMSE均比 MF和PMF低,这证

明了评论数据对模型学习到更准确的用户特征和物品属性是

有益的,对推荐准确性的提高的确有促进作用.

其次,对于同样都考虑了评论文本的模型,使用注意力机

制的模 型 比 没 有 使 用 注 意 力 机 制 的 模 型 效 果 更 好,如

NARRE,DER 和 DSMR 的 RMSE均低于 DeepCoNN,因为

注意力机制可以学习到各个评论对于用户特征和物品属性的

贡献程度,所以以不同的权重来利用不同的评论比将所有评

论不加区分地利用效果更好.

再者,使用BERT预训练方法的模型比使用静态词向量

的模型效果更好,如 DSMR 的 RMSE 低 于 DeepCoNN 和

NARRE,因为 BERT 能够学习到单词在不同上下文信息

中的不同含义,而静态词向量则不能,所以这就使得两者

特征提 取 的 效 果 相 差 很 大.再 加 上 DeepCoNN,NARRE
和 DER都利用 CNN 来提取特征,而 CNN 只能学习局部

特征,对于长序列的信息损失较大.此外,DSMR 模型在

利用评论文本的同时还引入了物品描述文档,而其他模型

都忽视了这 一 点.物 品 描 述 文 档 不 仅 丰 富 了 物 品 属 性

信息,还缓解了物品冷启动问题.
最后,使用LSTM 方法来探索用户偏好随时间变化的模

型比没有关注用户偏好随时间变化的模型表现更好,如 DER
(使 用 GRU)和 DSMR 的 RMSE 均 低 于 DeepCoNN 和

NARRE.因为用户偏好并不是一成不变的,过去不喜欢战争

片的用户现在可能也会喜欢战争片,过去不受欢迎的电影可

能成为现在人们眼中的经典影片,所以时间变化是一个很重

要的因素,注重时间变化带来的影响有助于提高预测准确度.
从图５reviewＧDSMR和 DSMR实验结果的比较中可以

看出,添加了物品描述文档的DSMR模型的RMSE明显比仅

利用评论文本的reviewＧDSMR模型更低,证明物品描述文档

的确有利于丰富物品属性,从而提高推荐准确度.

图５　是否利用物品描述信息效果对比

Fig．５　Effectcomparisonwith/withoutitemdescription

结束语　本文基于评论文本和物品描述,提出了能更准

确预测评分的深度语义挖掘推荐模型 DSMR,它利用 BERT
预训练模型来学习单词在上下文信息中较为准确的语义并评

估评论的重要程度,还利用 LSTM 来学习评论间的内在联

系,探索用户偏好随时间的变化,同时引入物品描述文档来缓

解物品冷启动问题,并在实验数据处理中采用各分值等量抽

取来提高模型的鲁棒性.实验结果表明,DSMR模型在预测

评分准确度上比目前最新的基于评论文本的推荐模型高

５．１％.

对于未来的研究,我们将注重推荐的可解释性问题.推

荐的可解释性也是提高推荐效果的一个很重要的方面,有说

服力的、贴切的推荐理由会提高用户的信任度.如何利用评

论文本生成推荐理由是未来很值得期待的一个研究方向.
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