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基于注意力机制和门控网络相结合的混合推荐系统
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新疆大学软件学院　乌鲁木齐８３０００８
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摘　要　将用户评论和用户评分相结合来提升推荐系统的性能是推荐系统当前主流的研究方向,但是当用户评论数据稀疏时,

现有的大多数推荐系统的性能会出现一定幅度的下降.针对这一问题,文中提出了一种结合注意力机制和门控网络形成的混

合推荐系统(AttentionMechanismandGatingNetworkＧbasedRecommendationSystem,AMGNRS).该模型利用志趣相投的用

户所产生的辅助评论来缓解用户评论的稀疏性问题,首先将多种混合注意力机制相结合来提高提取用户评论及评分的特征的

效率,然后通过门控网络自适应地融合提取的特征并选出与用户偏好最相关的特征,最后利用神经因子分解机的高阶线性相互

作用来推导评分预测.将所提模型与当前表现优异的模型在３个真实数据集上进行了对比实验,结果表明,所提模型显著地缓

解了数据的稀疏性问题,验证了其有效性.
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HybridRecommenderSystemBasedonAttentionMechanismsandGatingNetwork
GUOLiang,YANGXingＧyao,YUJiong,HANChenandHUANGZhongＧhao

SchoolofSoftware,XinjiangUniversity,Urumqi８３０００８,China

　

Abstract　CombininguserreviewswithuserratingstoimprovetheperformanceofrecommendersystemisthecurrentmainＧ

streamresearchdirectionofrecommendersystem．However,whenuserreviewdataissparse,theperformanceofmostexisting

recommendersystemswilldegradetoacertainextent．Tosolvethisproblem,thispaperproposesahybridrecommendationsysＧ

tem (AMGNRS),whichcombinesattentionmechanismandgatingnetworkingbasedrecommendationsystem．Ituseauxiliary

commentsgeneratedbylikeＧmindeduserstoalleviatethesparsityofusercomments．Firstly,avarietyofmixedattentionmechaＧ

nismarecombinedtoimpovethefeatureextractingefficiencyofusercommentsandgrading．ThenfeaturesareextractedbyadapＧ

tivefusionofgatednetwork,andfeaturesmostrelevanttouserpreferenceareselected．Finally,thehigherorderlinearinteraction

oftheneuralfactorizationmachineisusedtoderivethescoreprediction．BycomparingthemodelwiththecurrentmodelwithexＧ

cellentperformanceonthreerealdatasets,theresultsshowthattheproblemofdatasparsityissignificantlyalleviatedandthe

effectivenessofthemodelisverified．

Keywords　Recommendersystem,Attentionmechanism,Gatednetwork,Semanticinformation,Collaborativefiltering
　

１　引言

近年来,随着互联网特别是移动互联网的快速发展,互联

网信息也呈现出爆炸式增长态势.面对海量的信息,用户从

中获取自己需要的内容所耗费的时间成本大幅增加,而推荐

系统作为解决信息过载问题的有效手段,引起了学术界和工

业界的广泛关注[１].

推荐系统可以在海量的数据中通过筛选、过滤,为用户

提供当前最适合的信息,以缓解信息过载问题[２].传统的推

荐系统主要分为３种[３]:基于内容的推荐、协同过滤推荐和混

合推荐.基于内容的推荐主要根据用户做出的选择或者已经

评分过的项目,通过已有的数据挖掘与其他项目类似的项目,

将其作为用户推荐.协同过滤推荐[４]是当前推荐系统中应用

最广的算法,只需要使用用户过往的评分记录就可进行有效

的推荐.首先通过用户过往的项目评分差异来计算用户之间

的兴趣相似度,然后根据用户之间的历史评分和相似度来



计算效用值,最后得出用户的潜在偏好.由于单一的推荐算

法都存在着各自的不足,混合推荐将不同的推荐算法进行组

合,往往能够产生比单种推荐算法更好的推荐效果.

深度学习理论的快速发展,使得深度学习在许多领域(如

计算机视觉和语音识别等)取得了巨大的成功,学术界以及工

业界正逐渐将深度学习扩展到更多的领域.例如用户在

Netflix上观看的电影有８０％来自推荐系统[５];一种新的基于

深度神经网络的推荐算法也早已被用于 YouTube上的视频

推荐[６];Yahoo几年前就已经提出了基于 RNN 的新闻推荐

系统[７].所有的这些模型早已在工业界得到广泛应用,并显

示出了比传统模型更为精确的结果.

尽管通过协同过滤以及与深度学习等新兴的方法相结合

提高了推荐系统的效率,但数据的稀疏性导致当前的推荐算

法难以为记录很少的用户提供高质量的服务,严重阻碍了推

荐算法效率的进一步提高.用户评论直接描述了用户给出当

前评分的直接原因和对该项目的使用体验,直接体现了用户

偏好以及项目特征,很好地缓解了数据稀疏性问题.当前的

一些研究表明,考虑用户评论的推荐算法的表现通常比仅考

虑用户与项目交互记录的协同过滤方法更好[８Ｇ１０].尽管基于

用户评论的推荐方法已经被证明可以有效缓解数据的稀疏性

问题,但是仍然存在一些固有的局限性,例如,其很难进一步

化解基于用户评论数据的稀疏性,目前存在一种趋势是,大多

数用户对所参与的项目不进行任何评论或者撰写的评论过于

简短,无法完全反映用户的兴趣.

本文提出的结合注意力机制和门控网络形成的混合推荐

系统,通过建立辅助评论来缓解数据稀疏性,使用多种注意力

机制和门控网络所形成的神经网络模型更有效地提取了用户

评论文本中的特征.本文的主要贡献如下:

(１)提取与用户兴趣相同的其他用户评论,建立用户的辅

助评论文档,弥补了用户评论简短和数据稀疏性问题.

(２)设计具有层次结构的混合注意力机制,通过３种注意

力机制彼此之间的渐近关系,使模型更有效地提取评论的特

征.结合门控网络,自适应地将评论特征和用户交互特征融

合在一起并动态调整特征的重要性.

(３)在真实数据集上进行实验,证明了 AMGNRS模型的

有效性,实验结果表明 AMGNRS优于当前流行的推荐算法.

２　相关工作

２．１　基于协同过滤的特征交互

协同过滤主要通过对用户过往的行为数据的深度挖掘来

发现该用户的偏好,基于不同的偏好将用户分组,将品味相似

的项目推荐给组内的其他用户.特征交互是预测用户偏好的

重要组成部分.Bao等[８]将用户评论的潜在主体信息与交互

信息连接起来以进行评分预测.Wu等[１１]引入了FM 来实现

特征的高级交互.Cheng等[１２]利用多层感知器(Multilayer

Perceptron,MLP)代替传统的 MF来实现用户Ｇ项目对的多层

非线性相互作用.另一方面,近期图神经网络在提取基于图的

数据关系中显示出了巨大的潜力[１３].He等[１４]基于图神经

网络提出了LightGCn模型,该模型利用用户项目图来学习

用户和项目之间的潜在特征,从而对用户进行项目推荐.

２．２　基于注意力机制的推荐

近年来,注意力机制在自然语言处理、图像识别等领域得

到广泛应用并取得了令人瞩目的成就.注意力机制基于以下

特征:人们观察事物时,通常会专注于一个区域而忽略周围其

他的区域[１５],因此注意力机制被用于从评论中识别重要的单

词,以提高推荐的准确性.Gong等[１６]利用基于 CNN的注意

力机制来提取微博文本中最重要的单词,以进行标签推荐.

Liu等[１７]使用带有CNN的双重注意力机制来突出显示用户

的喜好和商品的特征,并将这些单词可视化以解释推荐的结

果.NARRE[１８]采用注意力机制来调整并行神经网络模型中

评论的权重.Chen等[１９]在不同的特征交互阶段利用注意力

机制来实现特征的动态交互.

２．３　基于用户反馈评论的推荐

近年来,通过提取用户评论的特征来降低数据的稀疏性

得到了广泛关注.一些研究提出采用主题建模的技术从文本

评论中提取更有价值的特征,例如 Tan等[２０]基于潜在狄利克

雷分配(LatentDirichletAllocation,LDA)从评级提升评论文

本中提取主题特征作为潜在特征.如果用户对项目的评分为

r,则只需要在对应的评论中充分提取特征r次,就可以形成

评级提升评论文档,以便LDA可以轻松地提取评分较高的评

论中表达的主题特征,这些提取的主题特征随后被集成到

MF框架中已得到项目的潜在特征中.Liu等[２１]提出了一个

统一的框架 NRCA,该框架同时对用户和项目的评论进行文

档级和评论级的特征提取,并通过用户表示学习的交叉注意

力模型为不同的目标项目选择不同的信息词和评论,以提高

推荐的效率.Huang等[２２]提出了一个基于情感相似度的个

性化评论推荐模型 A２SPR,该模型从评论中分析用户的偏

好,利用用户的细粒度情感和项目相关性来提高用户的相似

度,降低推荐的误差.Zheng等[２３]提出了新的并行 CNN 模

型,它们共同从用户评论中学习用户和项目的潜在特征,然后

完成用户偏好的预测.以上方法比仅基于用户项目交互的传

统模型具有更好的性能,并被证明可以在一定程度上缓解数

据的稀疏性问题.

２．４　基于门控网络的推荐

门控网 络 首 先 在 自 然 语 言 处 理 中 得 到 了 广 泛 应 用.

Dauphin等将门限机制与CNN相结合,提出新的线性门控单

元,其可以用来标识长文本,不仅降低了模型的梯度弥散,还

能更好地处理非线性的问题[２４].后来门控网络拓展到其他

领域,Chen等提出了由特性门控模块、实例门控模块以及项

目产品模块组成的门控网络,该模型不仅可以对长期用户兴

趣进行建模,也可以更好地对短期用户兴趣进行建模[２５].

本文提出的 AMGNRS模型通过辅助评论来进一步缓解

用户评论的数据稀疏性问题,使用不同类型的注意力机制来

更有效地获取评论的特征.自我注意力(SelfＧattention)忽略

了两个单词之间的距离,直接建立它们之间的相互作用,并且

为后面的高阶注意力(HigherＧorderAttention)提取更重要的

９５１郭　亮,等:基于注意力机制和门控网络相结合的混合推荐系统



语义之间的信息提供了基础;共同注意力(CoＧattention)利用

高阶注意力提取出来的特征学习用户与项目特征对的动态交

互.门控网络通过调整不同特征的权重来动态地融合评论和

交互数据,以提高推荐效果的准确性.

３　AMGNRS算法

AMGNRS模型包含两个组件.１)特征提取组件.特征

提取组件负责提取评论以及评分中的特征.传统模型提取的

特征可能包含影响用户偏好的无关信息,本文提出的多类型

注意力机制相结合的方式,通过学习评论中相关语义信息的

动态交互,可以使模型专注于相关信息,尽可能避免无关信息

的影响.２)动态交互组件.动态交互组件由门控网络和神经

因子分解模型(NeuralFactorizationMachines,NFM)组成,其

中门控网络负责将评论与评分特征动态地融合,并且调整相

关影响因素的权重;NFM 通过特征的高阶非线性作用得出最

终的预测分数.AMGNRS的模型框架如图１所示.

图１　AMGNRS模型的框架图

Fig．１　FrameworkofAMGNRSmodel

３．１　辅助评论

在常见的基于用户评论的推荐系统中,当用户评论的文

本数据稀疏时,推荐系统无法提取出有用的特征;在评论文本

简短而又不完整时,推荐模型会遭受性能损失.本文旨在从

辅助评论文本中提取依赖于用户项目对的特征,以缓解评论

文本的数据稀疏性.

辅助评论是由其他用户撰写的与目标用户在同一项目中

具有相同的评分的评论.对于用户评论的每个项目,随机选

取该项目中一个志趣相投的用户的评论,将其添加到用户的

辅助评论中.因此,辅助评论不会受到热门评论数量的影响.

考虑到大多数用户倾向于给予较高的评分,本文将给出相

似评分的用户视为志趣相投的用户,并且偏好较高的评分,

即如果没有相同的评分,本文将考虑给出相似评分(优先＋１,

否则－１)的用户作为其志趣相投的用户,将其对应的评论作

为辅助评论.

３．２　评论文本特征提取

本文基于评论的特征提取使用了３种不同的注意力机

制.首先,带有位置的自我注意力机制通过建立评论单词之

间的长期依赖关系,为后续提取文本特征提供了基础.然后,

高阶注意力层通过特征之间的多重交互捕获重要的语义信

息.在此基础上,共同注意力层对用户特征和项目特征之间

的动态交互进行建模,以捕获用户项目对的相关性.本文

针对用户评论、项目评论以及辅助评论的特征提取操作是相

同的,因此下文以用户评论为例进行特征提取.

３．２．１　基于位置的SelfＧattention层

在用户评论中,单词与单词之间通常存在着复杂的依赖

性,因此,本文使用基于位置的自我注意力机制来提取评论单

词之间的长期依赖关系.

自我注意力机制的计算式如下:

Attention(FQ,FK,FV)＝softmax
FQ (FK)T

d
æ
è
ç

ö
ø
÷FV (１)

其中,矩阵F是使用词向量模型对用户评论进行映射而得到

的词向量矩阵,F∈Rd×l;d为文本嵌入维数;l为单一用户评

论所包含的单词个数;FQ,FK,FV分别表示注意力机制中的查

询、键以及值;d 表示矩阵FK 的维数,用于防止内积 取 最

大值.

为了保持输入顺序的位置信息,本文采用正弦Ｇ余弦位置

编码将序列的时间信息添加到自我注意力机制中.通过定义

位置矩阵P∈Rd×l来编码序列位置信息,并通过在不同的位

置使用正弦和余弦函数来计算P.

Ppos,２j＝sin(pos/１００００２j/d)

Ppos,２j＋１＝cos(pos/１００００２j/d)
(２)

其中,pos是位置,j是词向量每一维的大小.本文将P 添加

到所提取的特征后,然后添加一个完全连接的前馈网络,前馈
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网络由具有两个线性变换的 ReLU激活函数组成:

O＝max(０,(F＋P)W１
o＋b１)W２

o＋b２ (３)

其中,O表示带有位置注意力的特征,W１
o 和W２

o 表示权重矩

阵,b１和b２表示偏差.

３．２．２　HigherＧorderattention层

为了更好地区分评论文本中不同单词的重要性,并尽量

减少无关词语的干扰,本文利用内核大小为１的二阶卷积运

算来学习具有长期依赖性的局部注意力表示.

ZlＧatt
i ＝δ(w∗

i WlＧatt
(:,k)＋blＧatt

k ),k∈[１,flＧatt] (４)

其中,WlＧatt
(:,k)∈Rd×l为卷积权重矩阵,flＧatt

k 为偏差,δ表示 ReＧ

LU激活函数,[１,flＧatt]表示卷积核的数量.为了更好地实现

重要特征的过滤,需要执行第二次卷积.经过第二次卷积可

以得到第二个注意力权重ZlＧattＧ２
i ,ZlＧattＧ２

i 越大,代表这个单词

的重要性越高,越小则代表该单词的重要性越低.位置i的

单词可表示为:

ci＝wiΘZlＧattＧ２
i (５)

其中,wi表示在位置i的单词,ZlＧattＧ２
i 表示第二次卷积后的注

意力权重,ci为当前位置单词的词向量表示,Θ表示逐元素相

乘.评论文本单词的长期依赖性提取可以表示为:

U＝[cu
１,cu

２,cu
３,􀆺,cu

mu
]

V＝[ci
１,ci

２,ci
３,􀆺,ci

ni ]
(６)

其中,cu
k 和ci

j 分别表示用户和项目评论文本中位置k 和j处

的单词的上下文特征向量,mu和ni分别为用户特征和项目特

征的长度.

３．２．３　CoＧattention层

本文通过共同注意力层实现用户与项目的动态交互,以

及捕获用户偏好特征和项目特征之间的相关性.受 Li等[２６]

的启发,本文使用三线函数来构造用户Ｇ项目的相关性矩阵

A∈Rm×n.

A＝Ws[UWu＋VWv＋(UWu,v)☉V] (７)

其中,Wu,Wv和Wu,v是实现矩阵变换并得出最终用户和项目

潜在特征向量的注意力矩阵,Ws代表要训练的参数.A 中的

每个元素表示用户Ｇ项目特征对的相关性,而每行A中的值表

示U 中的每个特征cu
k 与V 中特征的相关性.类似地,每列A

中的值表示V 中每个特征ci
j 与U 中特征的相关性.本文将A

的行和列进行平均池化操作,生成用户和项目向量,表达式为:

gu
k＝meanpooling(A[k,:])

gi
j＝meanpooling(A[:,j])

(８)

然后将获得的向量进行归一化处理.

tu
k＝gu

k􀅰cu
k

ti
j＝gi

j􀅰ci
j

(９)

其中,tu
k 表示具有用户项目相关性的用户评论文档第k 个位

置的文本特征,ti
j 表示具有用户项目相关性的项目评论文档

第j个位置的文本特征.

３．２．４　卷积池化层

为了从评论文本中提取更多的抽象特征并减小不相关的

噪声影响,本文在共同注意力层后面添加了一个卷积层和平

均池化层,表达式如下:

hj
h＝δ(Wj

aUu
h:h＋ω－１＋bj

a)

hh＝mean(hj
１,􀆺,hl

j
u－ω＋１)

hu＝[hh,hAux]

(１０)

其中,Wj
a表示第j个卷积滤波器的卷积权重,ω为滑动窗口的

大小,bj
a 为偏差,hj

h 表示位置为h 的第j个卷积滤波器的特

征.同理,hAux表示从用户辅助评论文本中提取的特征,δ表

示tanh激活函数.由此可以获得最终的具有用户评论的文

本特征hu.同样地,可以获得项目评论的文本特征.最后,

使用非线性函数将文本特征映射到一维空间以完成推荐

任务.

hu＝δ(Wuhu＋bu)

hi＝δ(Wihi＋bi)
(１１)

其中,Wu和Wi分别表示权重矩阵,bu 和bi表示偏差,δ表示

tanh激活函数.

３．３　从项目评分中提取特征

通过oneＧhot将用户和项目的id进行编码,形成项目特

征向量νI
i 和用户特征向量νU

u ,然后通过潜在因子矩阵Pu∈

RM×K和Qi∈RN×K将特征向量映射成低维向量.

pu＝PT
uνU

u

qi＝QT
iνI

i

(１２)

其中,pu 和qi 分别表示用户u和i项目的交互特征.

３．４　动态交互

本文中的动态交互指将从评论文本和用户评分中提取的

特征进行动态特征融合和评分预测.动态交互包括融合门控

层(FusionGatedLayer)和过滤门控层(FilterGatedLayer).

３．４．１　融合门控层

本文提出的融合门控层动态地集成了评分特征和评论特

征.用户特征和用户评分特征融合公式如下:

su′＝δ(wf
u(hu＋pu)＋bu)

sf
u＝su′hu＋(１－su′)pu

(１３)

其中,su′是门控网络的更新门,sf
u 负责将用户评论特征和用

户评分特征进行融合.推荐算法使用评论信息时,通常会受

到一些限制.１)评论信息的质量参差不齐.评论通常包含一

些无用的评论,这些评论可能会影响到最后的推荐效果.

２)很容易受到所提取的评论特征的影响.由于融合后的特征

包含评论特征,并且可能会引入噪声,因此本文使用滤波器将

融合后的特征和原始交互特征相结合.滤波函数的范围是

０~１,如果融合后的特征有利于提高模型性能,则滤波函数的

值越大,否则滤波函数的值越小,噪声干扰也越小.滤波器

su″与用户交互特征pu的定义如下:

su″＝δ(wp
upu＋wf

usf
u)

sff
u ＝su″(tanh(wff

usf
u＋bff

u ))

uu＝pu＋sff
u

(１４)

其中,wp
u,wf

u,wff
u 和bff

u 为参数,sff
u 是经过噪声过滤而被保

留下的特征,uu是增强后的用户特征,本文用同样的方法增强

项目特征vi.

３．４．２　过滤门控层

由于用户通常会关注项目的特定部分,因此本文采用了
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基于用户的过滤门控层来控制传播到用户偏好预测任务的

特征.

vF
i ＝vi☉δ(uuwu＋viwi＋bF) (１５)

其中,vF
i 表示经过过滤后的特征,δ表示激活函数,wu和wi为

权重矩阵,bF为偏差.受 He等[２７]的启发,本文使用直观的连

接操作来集成用户和项目特征.

z＝[uu,vF
i ] (１６)

其中,z表示用户Ｇ项目特征,[,]表示通过隐藏层组合这两个

特征.本文使用 NFM 来获取特征之间的高阶非线性相互作

用,目标函数表示为:

r′u,i(z)＝m０＋∑
|z|

j＝１
mzj＋f(z) (１７)

其中,zj∈z是特征j 的值,m０表示全局偏差,mj表示潜在特

征向量的系数,f(z)表示对 特 征 的 高 阶 交 互 作 用 进 行 建

模,即:

f(z)＝１
２

[(∑
|z|

j＝１
zjvj)２－(∑

|z|

k
zkvk)２] (１８)

其中,zj,zk∈z表示第j个和第k 个用户Ｇ项目的特征值,vj,

vk∈Rs表示特征j和k的嵌入向量,s为嵌入维数.本文通过

具有多个隐藏层的 MLP来获取特征之间的高阶相互作用,

最终的预测目标函数为:

r′u,i(z)＝m０＋∑
|z|

j＝１
mjzj＋Γ(f(z))

Γ(f(z))＝hTδL(WL(􀆺δ１(~W１f(z)＋b１)􀆺)＋bL)

(１９)

其中,r′u,i表示预测得分,模型参数θ＝{m０,{mj,vj},h,{WL,

bL}},而δL 表示 ReLU 激活函数,与 FM 相比,添加的参数

{WL,bL}主要用于学习特征的高阶交互作用,L表示 NFM 的

隐藏层数量.

３．５　模型训练

在训练 AMGNRS参数时,本文将平方损失作为模型的

损失函数.

J＝ ∑
(u,i)∈R

(r′u,i－ru,i)２＋λΘ‖Θ‖２ (２０)

其中,R为用户Ｇ项目评分矩阵,ru,i是用户u 对项目i的真实

评分,r′u,i为预测评分,Θ表示所有的参数,λΘ‖Θ‖２用作正则

化,以防止模型过度拟合.

４　实验

４．１　数据集

为了测试模型的有效性,本文利用 Amazon的真实数据

集进行 实 验.为 了 减 少 用 户 评 论 的 长 尾 理 论,按 照 Chen
等[１８]采用的数据预处理步骤来调整评论的长度.数据集信

息如表１所列.

表１　数据集

Table１　Dataset

Dataset ＃User ＃Item ＃Ratings
Wordper

user
Wordper
item

Food １４６８１ ８７１３ １５１２５４ １７６ １６８
Video ２４３０３ １０６７２ ２３４５７７ １４７ １３１
Phones ２７８７９ １０４２９ １９４４９３ １６２ １６９

４．２　评价指标

本文使用均方误差(MSE)和平均绝对误差(MAE)作为

AMGNRS的评 价 指 标,其 数 值 越 小,表 示 模 型 的 准 确 率

越高.

MSE＝１
N ∑

(u,i)∈R
(ru,i－r′u,i)２ (２１)

MAE＝１
N ∑

(u,i)∈R
|ru,i－r′u,i| (２２)

４．３　实验对比

为了验证模型的有效性,将 AMGNRS模型与 NARRE,

DeepCoNN,DＧAttn在３种不同的数据集上进行对比,３种算

法介绍如下.

(１)NARRE[１８]:将CNN和注意力机制相结合,学习用户

评论的文本特征,并将评论和评分通过共享网络集合为一个

统一的模型,从而产生更好的推荐效果.

(２)DeepCoNN[２３]:通过两个并行的 CNN 网络分别提取

用户兴趣特征和项目特征,最后使用 FM 模型来完成商品推

荐的高级交互.

(３)DＧAttn[２８]:首先将模型局部和全局的注意力机制与

并行CNN神经网络相结合,然后使用结合的网络模型获得

用户评论的文本特征,最后使用点积完成评分预测.

同时,为了更好地从自身来验证模型的有效性以及更好

地凸显模型的推荐效果,将未采用门控网络的 NoＧGate作为

AMGNRS的变体进行实验,并参与最后的结果对比.

４．４　实验结果与分析

在实验中,将每个数据集随机分为３个部分,其中,训练

集占８０％,测试集占１０％,验证集占１０％.实验将数据集规

模分为２０％,４０％,６０％,８０％和１００％来分别进行对比,数据

集规模越小,用户评论数量就越少.

图２和图３给出了所提 AMGNRS模型和对比模型在

MSE和 MAE上的对比结果.实验表明,AMGNRS整体上

优于对比模型.随着数据集规模的增加,AMGNRS的优势

逐渐减小,这是因为随着数据集的增加,数据的稀疏性问题得

到了进一步的缓解,模型可以从用户评论文本中提取到更多

的潜在特征,使得模型可以得到更为精确的结果.当数据集

规模达到最大时,与对比模型 DeepCoNN 和 DＧAttn相比,

AMGNRS在 MAE和 MSE的评价标准下也有最少３％的提

升,这是因为 DeepCoNN 和 DＧAttn仅使用了用户评论这一

单一的交互数据,而用户的评论文本信息仅包含用户的特定

偏好和项目的相关属性,因此无法完全捕获用户的偏好,从而

导致推荐有失偏颇.而且相对于 DＧAttn模型使用基于局部

和全局的注意力机制来提取用户评论特征,AMGNRS采用

了多种混合注意力机制,可以捕获更为全面的用户和项目特

征.NARRE模型使用注意力机制来提取评论的有用性并结

合用户评分来预测用户偏好,但是 NARRE仅在评论级别提

取特征,忽略了对评论进行进一步的细化,而本文不仅通过

AMGNRS模型对评论级别进行了进一步的细化,从更多的

词语中提取用户项目特征,还通过辅助评论强化了用户和项

目的特征.NoＧGate作为AMGNRS的变体,缺少门控网络对

特征的动态交互和特征选择,忽略了不同特征之间的重要性
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以及在 特 征 学 习 中 产 生 的 噪 声,使 得 推 荐 的 效 果 差 于

AMGNRS.

(a)Food数据集 (b)Video数据集

(c)Phones数据集

图２　MSE评测结果

Fig．２　EvaluationresultsofMSE

(a)Food数据集 (b)Video数据集

(c)Phones数据集

图３　MAE评测结果

Fig．３　EvaluationresultsofMAE

结束语　本文提出了一种结合注意力机制和门控网络的

混合推荐系统 AMGNRS.AMGNRS利用其他用户撰写的

评论作为辅助评论文本来缓解推荐系统的稀疏性问题,通过

结合多种注意力机制和门控网络,自适应地整合评论和评分

信息来捕获用户的偏好,最终实现提升推荐性能的目的.在

３个公开的数据集上与多种主流算法进行对比,结果表明

AMGNRS模型优于现有的主流推荐模型.但本文仅在 AmaＧ

zon的相关购物数据集下对 AMGNRS模型进行测试,并未涉

及当下流行的视频推荐、文本推荐等其他推荐,因此该模型在

推荐适用性上可能存在局限性.在未来的工作中,将进行进

一步的研究,以更有效地缓解数据稀疏性问题,并在当前的

AMGNRS模型的基础上进行改进,考虑用户偏好随时间的

变化而发生的变化,通过合并时间序列来更好地预测用户未

来的喜好.
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