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摘　要　为了捕捉在线购物时用户与商品之间的动态交互关系,提高推荐系统(RS)的准确度,提出了结合用户倾向性和商品

吸引力的用户评价预测方法.首先,将评论分为用户评论文本和商品评论文本,分别输入两个交互卷积神经网络(CNN),并结

合注意力机制,动态捕捉文本中的语义信息和上下文信息,得到用户和商品的自适应特征;然后,利用交互注意力网络,分析商

品特征和用户特征的动态交互关系,计算出用户对特定商品的倾向性和商品对特定用户的吸引力;最后,通过预测模块提供用

户对商品的准确评价预测.在数据集上进行实验,结果表明,所提方法取得了最优性能,比其他方法的 MAE和 RMSE性能分

别至少提升了１５．１％和１３．６％.此外,基于 TopＧK 的统计指标进一步验证了所提方法的商品推荐精准度.
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Abstract　Inordertocapturethedynamicinteractionbetweenusersanditemsduringonlineshoppingandimprovetheaccuracy

ofrecommendationsystems(RS),auserratingpredictionmethodcombininguserpreferenceanditemattractivenessisproposed．

Thereviewsaredividedintouserreviewtextsandproductreviewtexts,whicharefedintotwoconvolutionalneuralnetworks
(CNN),andcombinedwithanattentionmechanismtodynamicallycapturesemanticandcontextualinformationinthetexts,and

obtainuseranditemadaptiverepresentations．Subsequently,usingtheinteractiveattentionnetwork,thedynamicinteractionbeＧ

tweentheitemfeaturesandtheuserfeaturesisanalyzedtocalculatetheuserpreferenceonspecificitemsandtheattractivenessof

theitemstoaspecificuser．Finally,thepredictionmoduleisusedtoprovideaccuratepredictionsaboutuserratingstounseen

items．Resultsonexperimentaldatasetsshowthattheproposedmethodachievesoptimalperformance,withatleast１５．１％ and

１３．６％improvementinMAEandRMSEperformancecomparedtootheradvancedmethods．Inaddition,thestatisticalmetrics

basedonTopＧKfurthervalidatetheaccuracyoftheproposedmethodforproductrecommendation．

Keywords　Recommendationsystem,Userpreference,Convolutionalneuralnetwork,InteractiveＧattentionmechanism,Contextual

features

　



１　引 言

推荐系统(RecommendationSystem,RS)预测用户对特

定商品或服务的喜好,并提前向用户推荐合适的商品或服

务[１].随着亚马逊、淘宝等国内外在线购物网站的兴起,商品

和服务推荐系统与每个人的日常生活密切相关.当前,各电

商平台不断生成海量评论文本,这些评论文本反映了用户对

购买商品和接收服务的正面评价和负面评价,以及与之相关

的用户情感[２].情感分析已成为自然语言处理(NaturalLanＧ

guageProcessing,NLP)中的热门研究领域.情感分析技术

有助于检测用户态度,预测用户需求,以改善用户的浏览和消

费行为,帮助用户重点关注有用信息,减少大数据时代中的信

息过载问题[３].

基于评论的评价预测是情感分析中的一个分支,其并非

是简单地进行正面和负面的二元情感分类,而是基于用户对

商品 的 评 论,预 测 出 用 户 对 商 品 的 评 价 得 分 (例 如 １~５
星)[４].传统推荐系统使用协同过滤(CollaborativeFiltering,

CF)方法,如矩阵分解(MatrixFactorization,MF)算法,仅依

赖用户评价做出预测,但该方法存在严重的数据稀疏性和冷

启动(ColdStart)问题[５].随着电子商务网站的兴起,用户评

论文本被用于解决数据稀疏性问题,提高了推荐系统的准确

度.文献 [６]提 出 了 多 角 度 隐 性 因 素 感 知 的 推 荐 系 统

ALFM,利用话题建模学习目标的多角度特征表示,并利用启

发式方法对不同角度的重要性建模.但此类方法依赖于词袋

(BagＧofＧWords,BOW)方案,忽视了词语的上下文信息.

深度学习方法具有优秀的表征学习的能力,得到了许多

先进推荐系统的使用.此类方法大多基于深度学习模型,将

文本内容编码到相应的用户和对象嵌入向量,并使用 MF或

因子分解机(FactorizationMachine,FM)进行评分预测,取得

了优于传统方法的性能[７].文献[８]提出了评论文本和评分

矩阵交互的深度模型,结合情感分析和注意力机制,从上下文

语义层面对评论文本进行分析.文献[９]提出了基于全局和

局部注意力机制的 DＧAttn方法,其中仅使用用户和商品特征

的点积对评价预测进行估计.文献[１０]提出了基于注意力的

评价预测方法 NARRE,在用户评论文本上使用评论扩展技

术,以改善预测性能.文献[１１]提出了基于深度学习的评价

预测模型 DeepＧCoNN,其中使用两个交互的卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)来学习用户和商品特

征表示,并在共享层利用 MF技术进行评价预测.文献[１２]

提出了注意力机制的深度学习方法,用于自动关注数据辅助

评论,并基于评论的推荐系统来表示用户和具有相关评论的

项目.文献[１３]提出了基于信息融合的深度神经注意矩阵分

解推荐模型,该模型引入了属性信息,并在信息融合时采用不

同信息域之间的元素乘积来学习交叉特征.但这些方法大多

以静态方式从评论中获得用户和商品的隐性特征,忽视了用

户特征和商品特征之间的相关性.

为了捕捉用户和商品之间的动态交互关系,改善评价预

测和推荐系统的精度,本文提出了基于交互 CNN 和交互注

意力机制的深度学习方法.所提方法的创新点主要有两点:

１)将评论分为用户评论和商品评论,并在两个交互的 CNN

中结合注意力机制,分别学习用户和商品的自适应特征表达,

挖掘评论文本中的语义信息和上下文信息;２)利用交互注意

力网络,联合抽取用户和商品评论中的语义信息,探索特定用

户和特定商品之间的动态隐性交互关系,由此计算出用户倾

向性和商品吸引力得分.最后融合用户和商品的多角度特

征,得出准确的评价预测.

２　基于注意力机制交互CNN的推荐模型

所提方法包括特征表示模块、交互注意力模块以及预测

模块,其架构如图１所示.首先,对数据集中的用户评论和商

品评论进行分离;其次,通过两个交互的 CNN 网络,利用嵌

入层和卷积层学习语义信息和局部特征;然后,应用注意力池

化层分别学习用户和商品的自适应特征表示,并输入交互注

意力模块,以得到用户倾向性和商品吸引力得分;最后,结合

前两个模块的结果,在预测模块中计算用户对特定商品的评

价预测.

图１　基于注意力机制交互CNN的推荐模型框架

Fig．１　Recommendationmodelframeworkofattentionmechanism

basedinteractiveCNN

２．１　问题定义

给定评论文本集合D,包含用户U＝u１,u２,􀆺,un 对商品

I＝i１,i２,􀆺,in 的评论du,i∈D 以及用户对商品整体满意度

的相应评分ru,i.将商品和用户之间的交互关系表示为元组

(u,i,ru,i,du,i).所提方法旨在针对任何未给出的用户和商

品对,估计出用户u对商品i的评分r′
u,i.

２．２　建立用户和商品文档

首先从数据集中移除非语境词,如html标签、网址或符

号等,然后将来自同一个用户u的所有评论串联到文档Du

中,同理将同一个商品i的所有评论串联到文档Di中.在每

个用户或每个商品的两条不同评论之间加入分隔符,以防止

卷积过滤器将不包含上下文联系的词语混合在一起.由此,

串联后评论文档的长度将遵循长尾分布[１４].

特定用户文档和商品文档中的语义信息会存在较大差

异,商品文档指不同用户从不同角度对同一个商品的评论,用
户文档则体现了特定用户的个人倾向性.将用户文档和商品

文档输入网络,学习用户和商品的隐性特征表达.设定每个

文档的长度,使得至少７０％的词语被保留下来.最后,将用

户评论文档和商品评论文档分别输入两个CNN网络.

２．３　自适应特征表示

为了分别基于用户评论文本和商品评论文本学习用户和

商品特征,本文使用了结合注意力机制的交互 CNN 网络.

传统CNN模型使用最大池化操作,基于固定向量对用户和

商品的隐性特征进行建模.与之相比,所提模型利用注意力
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池化操作,实现用户和商品的自适应特征表示,通过重点关注

评论文本中信息最丰富的部分,分别学习用户和商品的自适

应特征.

通过嵌入层,将输入的每条评论的词语序列表示为独热

编码向量,并将其映射到稠密矩阵Xi∈Rn′×d,其中n′为词语

数量,d为词嵌入维数.word２vec是谷歌开发的词向量计算

工具,通过词语上下文信息表示及其与目标词语的关系进行

建模,将稀疏维度压缩嵌入到一个较小的维度空间,其中包含

了 CBOW 模型和 SkipＧgram 模型.文献[１５]提出了改进的

连续词袋(CBOW)方法,其中保留了词序位置信息,避免了维

度灾难问题,并考虑到了词向量在文本全局信息中的重要程

度.本文使用通过该方法训练的 Word２vec对 CNN 网络的

嵌入层进行初始化.

将嵌入层的结果输入卷积层,在大小为s的滑动窗口内,

从输入的词嵌入向量序列的局部特征中抽取显着性特征.通

过卷积操作生成上下文特征向量cj
i.

cj
i＝f(Wj

iXi:i＋s－１＋b) (１)

其中,f为非线性激活函数,本文使用 RELU激活函数;Wj
i 为

卷积层的过滤器j的权向量;Xi:i＋s－１表示窗口内第i个位置

的词嵌入向量的串联;ReLU 为激活函数;b为偏置项.由此

得到卷积过滤器j计算出的第i个词的上下文特征.为了基

于词嵌入向量序列中的局部上下文抽取每个词的上下文信

息,为每个过滤器赋予不同的权重.在编码输入上应用卷积

操作,得到序列中第i个位置的词的上下文特征向量ci.

ci＝[c１
i,c２

i,􀆺,ch
i] (２)

利用交互 CNN 网络,从用户评论集合中得到用户文档

矩阵P,从商品评论集合得到商品文档矩阵Q.

P＝[cp
１,cp

２,􀆺,cp
m]

Q＝[cq
１,cq

２,􀆺,cq
n]

(３)

其中,cp
j 表示用户文档中j 个词的特征向量,cq

k 表示商品文

档中第k 个词的特征向量,m 和n 为相应的用户文档和商品

文档大小.

传统 CNN 模型一般采用最大池化操作,生成固定的隐

性特征向量,但在预测特定用户对特定商品的评价时,并非所

有评论都是有价值的.所提方法利用注意力池化机制,捕捉

评论文本最具信息量的特征,以分别学习用户和商品的自适

应特征表示.注意力池化支持模型动态捕捉评论中信息量最

大的相关语义特征,以学习自适应特征表示.从用户评论文

档学习到的注意力得分的计算式为:

ap
j＝softmax(Wp (cp

j)T) (４)

同理,从商品评论文档中学习到的注意力得分为:

aq
k＝softmax(Wq (cp

k)T) (５)

其中,softmax(xi)＝exp(xj)/∑
k
exp(xk);ap

j 和aq
k 分别为用

户和商品的注意力向量;Wp和Wq分别为用户权重和商品权

重.最后,用户自适应特征表示的计算式为:

Pu＝∑
J

j＝１
ap

jcp
j (６)

商品自适应特征表示为:

Qi＝∑
K

k＝１
aq

kcq
k (７)

２．４　用户倾向性和商品吸引力

利用交互 CNN 网络计算出的用户和商品的自适应表

征,学习特定用户和特定商品之间的隐藏相关性.为此,通过

交互注意力模块,联合计算用户对特定商品的倾向性,以及商

品对特定用户的吸引力.图２给出了基于关联矩阵的交互注

意力结构.

图２　交互注意力网络

Fig．２　Interactiveattentionnetwork

通过交互注意力机制,同时考虑商品特征和用户特征,在

词语层面上计算每对用户特征和商品特征之间的相似性,从

而构建用户特征和商品特征之间更紧密的联系.具体来说,

结合用户和商品的自适应特征,分别估计出用户对特定商品

的倾向性,以及商品对特定用户的吸引力.给定用户特征表

示Pu∈Rm×μ和商品特征表示Qi∈Rn×η,则关联矩阵的计算

式为:

C＝tanh(PuWc－Qi) (８)

其中,Wc－ ∈Rμ×η为权重矩阵;μ和η分别决定了隐性的用户倾

向性、商品吸引力的隐性因子数量和隐藏层大小;tanh为非

线性函数;关联矩阵C∈Rm×n中的每个元素代表相应的用户

和商品特征在每个词语上的亲和度.利用单层感知机,将关

联矩阵作 为 一 个 特 征[１６],分 别 计 算 用 户 和 商 品 的 注 意 力

得分.

au＝tanh(PuWy＋C(QiWz))

ai＝tanh(QiWz＋C(PuWy))
(９)

其中,Wy,Wz∈Rμ×η为权重参数.

关联矩阵C将用户特征空间映射到商品吸引力,并将商

品特征空间映射到用户倾向性.由此,利用softmax函数将

注意力得分归一化,得到用户对特定商品的倾向性评分.

ψu＝softmax(auVy) (１０)

同理,得到商品对特定用户的吸引力评分.

ξi＝softmax(aiVz) (１１)

其中,Vy,Vz∈Rη 为权重参数.

２．５　评价预测

将上文得出的用户和商品的自适应特征表示(Pu,Qi)、

用户倾向性得分ψu 和商品吸引力得分ξi 输入最终预测模块,

计算用户对商品的评价预测.

r′u,i＝∑
u,i

(ψu,ξi)􀅰(Pu (Qi)T))＋ro＋bu＋bi (１２)

其中,bu和bi分别为用户评论和商品评论的偏置向量,ro为平

均评价.评价预测可考虑为回归问题,通过反向传播技术对

用户网络和商品网络中的所有参数进行联合训练,并使用
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均方误差(MSE)作为损失函数进行模型优化,通过损失函数

最小化学习模型参数.在训练过程中,将 Du和Di分别输入

两个网络.在测试过程中,将用户和商品对(u,i)及其相应的

Du和Di输入到用户和商品网络中,并估计出用户对商品的评

价r′u,i.

３　实验与分析

通过实验分析所提方法的评价预测性能,验证学习自适

应用户和商品特征表示,并结合特定用户和特定商品的底层

交互对推荐系统的准确度进行改进.

本文采用的对比方法为文献[６,９,１１]中的方法.这些方

法在用户特征和商品特征之间的相关性,以及获取用户和商

品特征的方式方面有待进一步研究.

３．１　数据集

为了评估所提方法的性能,使用两个开源的大规模实验

数据集:亚马逊商品评论数据集[１７]和 Yelp２０１７挑战数据

集[１８].亚马逊商品评论集分为２４个子类,被广泛用于评价

预测任务.原始数据集规模过大,本文实验中使用了３个子

类,分别为汽车用品、宠物用品和食品子集.Yelp２０１７数据

集包含４个国家１２个城市的商品和服务的评论及用户评价.

对数据集进行预处理,首先设最大评论长度为３００个词,计算

每个词的 TFＧIDF得分,移除频率大于０．５的停用词,并使用

前２万个不同词语作为词库.从数据集中移除得到评价少于

５个的商品和给出评价少于５个的用户.将每个数据集按

８０∶１０∶１０的比例分别用于训练、测试和验证.这两个数据集

中均包含了表１列出的数据集统计信息.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

数据集 用户数 商品数 评论数

汽车用品子集 １２５７６０ ４８３６５ ２０５４７８
宠物用品子集 １８４７２０ １９５４１ ２２４８５６

食品子集 １０４５２７ ２６３２４ １４５７８８
Yelp １５７８５２ ６０５２４ ７９５１０５

３．２　实验设置

为了得到最优结果,在验证集上基于网格搜索策略对模

型超参数进行微调.为了防止过拟合,在特征向量上使用 L２
正则化,所有数据集上的正则化数值为０．００１.设词嵌入向

量维数为２００,卷积过滤器数量为６４.应用随机梯度下降

(SGD),批大小为５１２,学习率为０．０００１,代数为２５.对于实

验中的所有模型,取１０轮运行的均值.

３．３　评价指标

通过实验,分别检验所提系统在评价预测和商品推荐任

务中的性能.在评价预测实验中,采用均方根误差(RMSE)

和平均绝对误差(MAE)指标[１９],计算式如下:

MAE＝
∑

u,i∈T
|r′u,i－ru,i|

T
(１３)

RMSE＝
∑

u,i∈T
(r′u,i－ru,i)２

T
(１４)

其中,T 为测试数据集中的样本数,ru,i和r′u,i分别为用户u 对

商品i的实际评价和预测评价.

为估计推荐商品的排名质量,采用归一化折扣累积增益

(NDCG＠N)[２０]:

NDCG＠N＝DCG＠N
IDCG＠N

(１５)

其中,DCG＠N＝∑
N

i＝１
　 ２rel(i)－１
log２(i＋１)为折扣累积增益,rel(i)表示

预测排名i的商品的相关性,IDCG＠N＝∑
C

i＝１
　 ２rel(i)－１
log２(i＋１)为理

想折扣累积增益,C为前N 个推荐中的相关商品数量.

采用精度(prec＠N)指标[２０],计算推荐的相关产品在实

际推荐列表中前 N 名的比例.

prec＠N＝|LN ∩B|
N

(１６)

其中,LN 为推荐的相关商品,B 为实际推荐列表中的前N 个

商品.

３．４　实验结果分析

表２列出了所提方法与其他比较方法在所有数据集上的

MAE结果,MAE数值越低,评价预测的性能就越好.

表２　MAE结果

Table２　ResultsofMAE

方法 汽车用品 宠物用品 食品 Yelp
ALFM ０．９７２ ０．９２９ １．００４ ０．９２５
DＧAttn ０．６８５ ０．６９４ ０．５９９ ０．７９９

DeepＧCoNN ０．６２０ ０．７９２ ０．６０２ ０．８０２
本文方法 ０．５２５ ０．５５４ ０．５４７ ０．７２９

表３列出了不同方法的RMSE 结果,同样,数值越低,模

型的性能越好.

表３　RMSE结果

Table３　ResultsofRMSE

方法 汽车用品 宠物用品 食品 Yelp
ALFM １．０２１ １．００４ １．１０５ １．３０４
DＧAttn ０．８２０ ０．８９２ ０．９５７ １．２０３

DeepＧCoNN ０．８８５ ０．９９４ １．０２５ １．１５８
本文方法 ０．７９２ ０．７５４ ０．８０２ ０．９９６

从表２和表３可以发现,ALFM 方法的评分预测误差最

大,尽管该方法在评分预测中结合了用户评论和评价,并尝试

发掘上下文感知的特征,但此类基于潜在狄利克雷分布(LaＧ

tentDirichletAllocation,LDA)的方法无法捕捉词语级的上

下文信息,导致评价预测准确度较低.尽管 DＧAttn、DeepＧ

CoNN和本文方法均采用了注意力机制,并在特征学习过程

中考虑到了用户评论和商品评论,但本文方法依然取得了优

于其他两种深度学习方法的结果,在４个数据集上比 DＧAttn
的 MAE和 RMSE 结 果 平 均 改 善 了 １５．１％ 和 １６．３％,比

DeepＧCoNN的 MAE 和RMSE 结果平均改善了 １３．６％ 和

１７．６％.这是因为 DＧAttn和 DeepＧCoNN仅在最终预测时结

合了用户评论和商品评论中的不同特征表示,而所提方法则

通过交互注意力网络,在整个训练过程中动态地捕捉用户和

商品之间的隐藏交互关系,由此实现了更低的预测误差.

为了进一步验证所提方法的性能,本文给出了 TopＧN 推

荐的实验结果,TopＧN 推荐旨在推导出用户最喜欢的前N 个

商品.图３(a)和图３(b)分别给出了本文方法与其他方法的

NDCG＠１０结果和Prec＠１０结果,数值越高,代表性能越好.
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(a)NDCG＠１０性能比较

(b)Prec＠１０性能比较

图３　商品推荐实验结果

Fig．３　Testresultsofproductrecommendation

由图３可知,ALFM 方法是基于 BoW 的主体建模方法,

未能提供令人满意的推荐精准度.所提方法在大部分情况下

取得了最好的 NDCG＠１０和Prec＠１０结果,但相比其他两

种深度学习方法的性能优势并不明显,这表明相对于评价预

测任务,商品推荐任务更加复杂,RMSE和 MAE中的性能并

不一定能在topＧN 推荐中体现.

３．５　文档长度

为了分析文档信息长度对模型性能的影响,设置了不同

的最大文档长度,并分析了其对所提方法在 Yelp数据集上的

性能影响.图４给出了 RMSE 和训练时间结果,从中可发

现,文档长度为２００~２５０时实现了时间与性能之间的最优权

衡.本文方法旨在分析用户的评论文本,因此将最大文档长

度设为２００.需要指出,文档长度增加会造成要处理的信息

量变大,延长模型的训练时间,可根据任务需求在训练时间和

文档长度之间进行权衡.

图４　文档长度对模型性能的影响

Fig．４　Effectofdocumentlengthonmodelperformance

３．６　Dropout敏感性分析

深度学习方法通常应用dropout缓解训练样本数不足情

况下的过拟合问题.为了分析所提方案中 dropout的敏感

度,保持其他常数不变,调整dropout率数值,以分析模型的

性能.图５给出了在 Yelp数据集上的实验结果.从中可发

现,dropout策略能够提升模型性能,当 dropout率设为０．５
时,所提模型能够取得最优的性能.

图５　dropout率对模型性能的影响

Fig．５　Effectofdropoutrateonmodelperformance

３．７　消融实验

通过消融实验,分析所提模型中不同组件的影响.为此,

设计移除所提模型的组件,并与默认模型进行比较.简化模

型１:在嵌入层中不使用预训练的词向量,即对所有词语特征

表示进行随机初始化.简化模型２:在CNN网络中移除注意

力机制,取消自适应池化操作,并直接应用最大池化操作,在

固定向量上直接学习用户和商品的特征表示.简化模型３:

移除交互注意力网络,对用户和商品的自适应表征进行直接

级联,即不考虑用户倾向性和商品吸引力得分.表４列出了

在 Yelp数据集上执行消融实验的 RMSE和 MAE结果.从

中可发现,完整模型取得了最优性能,且性能显著优于其他３
个简化模型.简化模型１的性能最差,证明预训练的词嵌入

向量较大程度地提升了评价预测性能.简化模型２和简化模

型３忽略了用户和商品特征之间的动态性和交互性,因此性

能显著低于完整模型.

表４　消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperiment

模型 RMSE MAE
简化模型１ １．５５７ １．０３５
简化模型２ １．１３９ ０．９７５
简化模型３ １．２３５ ０．８１５
完整模型 ０．９９６ ０．７２９

结束语　本文提出了基于交互 CNN 网络的商品推荐系

统,基于商品评论和用户评价提供评价预测和商品推荐.通

过CNN网络捕捉用户评论和商品评论之间的自适应表征,

并通过交互注意力网络得到用户倾向性和商品吸引力得分,

以捕捉特征之间的高阶非线性交互.大规模数据集上的实验

结果证明,所提方法的评价预测和商品推荐性能优于其他先

进方法.实际上,本文系统所用的文本分类效率并不高,目前

公认的高效率文本分类方法是图卷积神经网络,未来我们考

虑采用先进的图卷积神经网络对语义信息进行分类,同时还

要解决图卷积网络嵌入到系统等问题.
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