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摘　要　基于矩阵分解的推荐模型虽然能够处理高维评分数据,但容易遭受评分数据稀疏性的困扰.基于评分和评论的推荐

模型通过外加隐藏在评论中的用户偏好与物品属性信息,缓解了评分数据的稀疏性,但在特征提取时大多没有关注评论时效性

和可信近邻影响力,无法获得更丰富的用户和物品特征.为进一步提高推荐精度,提出了融合评论时效与可信近邻影响力的推

荐模型 RMＧRT２NI.基于评分矩阵,该模型使用矩阵分解提取了用户偏好和物品属性的浅层特征,利用云模型和修正的用户相

似度评估模型和新构建的信度评估模型提取出可信近邻影响力;基于评论文本,该模型利用 BERT 模型获得每条评论的隐表

达,利用双向 GRU 提取评论间的联系,利用新构建的融合时间因子的注意力机制识别各评论的时效贡献度,以获取用户和物

品的深层特征.在此基础上,将用户浅层特征、深层特征以及可信近邻影响力特征融合成用户特征,将物品浅层特征和深层特

征融合成物品特征,并将它们输入全连接神经网络以预测用户Ｇ物品评分.在５组公开数据集上对RMＧRT２NI的推荐性能进行

了实验评估,结果显示,与７个基线模型相比,RMＧRT２NI具有更高的评分预测精度,且 RMSE平均降低了３．０６５７％.
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Abstract　WhilerecommendationmodelsbasedonmatrixfactorizationcanhandlehighＧdimensionalratingdata,theyareproneto
challengesposedbydatasparsityinratings．RecommendationmodelsthatincorporatebothratingsandreviewsalleviatethesparＧ
sityissuebyincorporatinglatentuserpreferencesanditemattributeinformationembeddedinreviews．However,thesemodelsofＧ
tenneglectthereviewtimelinessandthetrustedneighborinfluenceduringfeatureextraction,resultinginlimitedacquisitionof
comprehensiveuseranditemcharacteristics．Inordertoenhanceaccuracyfurther,anovelrecommendationmodelnamedRMＧRT２

NIisproposed,whichintegratesthereviewtimelinessandthetrustedneighborinfluence．Builtupontheratingmatrix,thismodel
employsmatrixfactorizationtoextractshallowfeaturesrepresentinguserpreferencesanditemattributes．ItemployscloudmoＧ
deling,arefinedusersimilarityassessmentmodel,andanewlyconstructedcredibilityassessmentmodeltocapturethetrusted
neighborinfluence．Leveragingthetextualcontentofreviews,BERTisutilizedtoobtainlatentrepresentationsofindividualreＧ
views．BiＧdirectionalGRUisemployedtocaptureinterＧreviewrelationships,whileanattentionmechanismincorporatingtimeliＧ
nessisintroducedtoevaluatethetimelinesscontributionofeachreview,thusderivingdeepfeaturesforusersanditems．SubseＧ

quently,theshallowanddeepuserfeatures,alongwiththecredibilityＧenhancedneighboringinfluencefeatures,arefusedtoform
comprehensiveuserrepresentations．Similarly,shallowanddeepitemfeaturesaremergedwiththisfusedrepresentationtogeneＧ
ratecomprehensiveitemrepresentations．TheserepresentationsarethenfedintoafullyconnectedneuralnetworktopredictuserＧ
itemratings．Experimentalevaluationisconductedonfivepubliclyavailabledatasets．Theresultsdemonstratethat,incomparison
tosevenbaseline models,RMＧRT２ NIexhibitssuperiorratingpredictionaccuracy,yieldinganaverageRMSEreductionof
３．０６５７％．
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１　引言

推荐系统通过发掘用户行为,找到用户个性化需求,从而

将长尾商品或信息准确地推荐给需要它的用户,以帮助用户

发现那些他们感兴趣但却很难发现的商品或信息,有效缓解

了信息过载所带来的信息迷航现象[１].当前,推荐系统被广

泛应用于电子商务[２]、学术网络[３]、新闻推荐[４]等众多领域,

以提升用户粘度、降低服务跳出率、助力用户构建信息茧房.

评分预测是推荐系统的主要任务之一[５].隐语义模型

(LatentFactorModel,LFM)[６]在此类任务中被广泛讨论,为
挖掘用户隐含兴趣和物品隐含特征,LFM 将评分矩阵分解成

两个隐向量维度相同的低维矩阵,最后通过二者的点积运算

来预测用户Ｇ物品评分.然而,当用户Ｇ物品交互数据稀疏时,

LFM 的预测偏差通常较大.评论文本富含用户偏好以及物

品属性信息,利用评论文本来弥补评分数据的稀疏问题已被

DeepCoNN[７],NARRE[８],DeepCLFM[９],RTRM[１０]等众多推

荐模型所采用.然而,上述模型在使用注意力机制度量每条

评论的有用性时未曾考虑评论的时效性,无法反映用户在做

选择时通常倾向于浏览距离当前时间较近的评论的事实[１１];

同时,在使用近邻影响力扩充用户特征时未曾考虑近邻的可

信性,无法反映用户在做选择时受朋友影响的事实.为提高

用户Ｇ物品预测评分的精度,受文献[９Ｇ１０]启发,本文提出了

一种融合评论时效与可信近邻评分特征的推荐模型 DRMＧ
RT２NRI.

本文的主要贡献有以下３点:
(１)构建了融合评论时效与可信近邻评分特征的推荐模

型,不但能从评分中提取用户偏好和物品属性和用户间信任

关系的浅层特征,而且能从评论中提取用户偏好、物品属性的

深层时效特征,最后基于多特征融合结果进行评分预测.
(２)提出了基于评分矩阵的浅层特征提取方法.该方法

在利用矩阵分解提取出用户物品浅层特征时,还综合利用云

模型、修正的用户相似度评估模型,以及新构建的信度评估模

型获取表征用户间信任关系的可信近邻评分特征.
(３)提出了基于评论文本的深层时效特征提取方法.为

保证特征提取的有效性,在采用预训练的BERT模型表示每条

评论、利用双向 GRU表示评论间的双向联系的基础上,构造了

融合时间因子的注意力机制来度量每条评论的时效贡献度.

２　相关工作

在所有基于评分矩阵的推荐模型中,LFM 被讨论最多,

相较于传统的基于邻域的协同过滤模型,LFM 通常可以表现

出更好的评分预测效果,但此类模型在数据稀疏时仍存在预

测精度不高的问题.近年来,利用信任信息缓解评分数据的

稀疏性备受关注.Yuan等[１２]提出了基于矩阵分解的隐式信

任建模方法,依据物品评分数量占比及流行度构建信任矩阵,
利用矩阵分解提取出用户物品信任隐向量,并将它们与利用

矩阵分解从评分数据中提取出的用户、物品隐向量进行融合,

增强了用户、物品隐向量的特征表达能力,提高了基于 SVD
＋＋模型的评分预测精度.Kashani等[１３]提出了基于用户直

接信任关系的非负矩阵分解方法,利用信任属性向量对使用

非负矩阵分解所得到的用户偏好矩阵和物品属性矩阵进行扩

展更新,提高了评分预测的精度.Xu等[１４]提出了一种基于

直接信任的概率矩阵分解算法,通过对用户信任矩阵实施概

率矩阵分解,并基于用户信任隐向量和受信隐向量对TrustSＧ
VD中的用户隐向量实施扩展,提高了评分预测的精度.

上述模型通过引入信任关系缓解了评分数据的稀疏性,
提高了评分预测的精度.然而,由于 LFM 对评分数据仅进

行了线性分析[１５],只能提取到用户物品的浅层特征.一般来

讲,用户偏好受多重因素制约,它们之间的非线性互作用会使

用户特征呈现出复杂性.为准确预测用户Ｇ物品评分,还需利

用深度学习等非线性技术提取出用户、物品的深层抽象特征.
评论文本通常含有比评分数据更多的用户、物品描述信

息,利用深度学习技术从评论文本中挖掘出用户、物品的深

层、非线 性 特 征,是 当 前 推 荐 模 型 常 采 用 的 特 征 提 取 技

术[１６Ｇ１７].Zheng等[７]基于卷积神经网络 CNN 提出了深度协

作神经网络模型 DeepCoNN,用于从评论文本中挖掘用户偏

好和物品属性特征;针对该模型在特征提取时仅使用评论信

息且忽略了评论贡献度的问题,Chen等[８]对 DeepCoNN进行

了改进,提 出 了 具 备 评 论 级 解 释 的 神 经 注 意 力 回 归 模 型

NARRE,该模型利用注意力机制学习每条评论的权重,并结

合评分矩阵,利用LFM 对用户物品评分进行可解释性预测.

Feng等[９]针对以上模型采用基于静态词向量进行特征

提取,进而导致评论的上下文动态语义无法获取的问题,提出

了深度协作隐因子模型 DeepCLFM,使用预训练的 BERT模

型、双向 GRU 和注意力机制从用户评论和商品评论中提取

出用户和商品的深层非线性特征向量;同时,根据用户和商品

的编号映射出用户、商品的潜在隐向量;之后,将用户和商品

的深层特征向量与潜在隐向量进行多层融合,以一、二阶特征

项的方式产生深度特征项,用于用户Ｇ物品的评分预测.Li
等[１０]提 出 了 基 于 评 论 文 本 和 评 分 矩 阵 的 深 度 推 荐 模 型

RTRM,该模型使用 Electra模型对评论文本进行嵌入表示,

利用 BiLSTM 对其进行深度情感分析,以提取用户、物品的

深层特征;同时,利用矩阵分解从评分矩阵中提取出用户、物
品浅层特征,最后通过融合用户和物品的浅层、深层特征,以
及近邻用户影响力以获得最终的用户、物品特征.

然而,以上模型在从评论文本中提取用户、物品深层特征

时未曾关注评论的时效性,且在从评分中提取近邻影响力时

也未曾关注近邻的可信性.

３　推荐模型

针对上述问题,本章构建了一种融合评论时效和可信近

邻影响力的推荐模型 RMＧRT２NI.

３．１　模型介绍

如图１所示,RMＧRT２NI模型包含３部分:１)基于评论的

特征学习,包括两个并行网络结构TNetI 和TNetU ,分别用

于从评论中提取物品特征FeatureI 和用户偏好特征FeatuＧ
reU ;２)基于评分的特征提取,从评分矩阵中分解出物品隐向

量LFMI 和用户隐向量LFMU ,以及表征可信近邻影响力的

２３０８００１６０Ｇ２
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可信近邻信任向量TRUSTU ;３)特征融合及评分预测,对前两

个部分提供的特征向量进行多层融合,获得最终的用户偏好

和物品特征,利用全连接层进行特征映射,以得到用户对物品

的预测评分Y_predict.

图１　RMＧRT２NI深度模型框架结构

Fig．１　FrameworkofRMＧRT２NI

　　给定用户集U＝{u１,􀆺,um},物品集I＝{i１,􀆺,in},五元

组ο＝(u,i,rui,wui,tui)表示用户u在时刻tui对物品i给出评

分rui和评论wui.模型的任务是利用训练集上来自用户u的

评分ru∗ 和评论wu∗ 、针对物品i的评分r∗i和评论w∗i,及评

论时间tui,学习用户偏好和物品特征,使得rui与预测评分r
~
ui

间的误差最小.

３．２　基于评论的特征学习

基于评论的特征学习部分由两个结构相似的并行网络

TNetu 和TNeti 组成,其中TNetu 用于从用户评论中学习用

户特征,TNeti 用于从物品评论中学习物品特征.为简单起

见,此处仅对TNetu 进行介绍.

给定用户u的评论集R＝{Ru１,􀆺,Rud},d为用户平均评

论个数.每条评论经过BERT映射成n维句向量,即R 句向

量化后得到S＝{Su１,􀆺,Sud}.若某用户的评论数大于d,则
截取前d条评论;反之,若某位用户的评论数小于d,则用

[PAD]字符填充至d 条评论,以保证每位用户的评论数目

为d.

在得到用户u的评论集句向量表示S 后,经过双向 GRU
获取句子间的相互联系,得到前后向的上下文信息.第k条

评论对应的前向上下文信息hk
→和后向上下文信息hk

←计算式如

下:

hk
→＝GRU→(Suk,hk－１

→) (１)

hk
←＝GRU← (Suk,hk－１

← ) (２)

此处hk－１
→和hk－１

← 分别表示第k－１条评论的前向和后向上

下文信息,GRU← 和GRU← 分别表示前向和后向 GRU运算.
将前后向上下文信息hk

→和hk
←进行拼接得到Suk的上下文

信息hk,即:

hk＝hk
→􀱇hk

← (３)

令GRU的隐藏单元数为l,则hk∈R２l.句向量S经过双

向 GRU处理后可表示为Hu＝{h１,􀆺,hd},其中Hu∈Rd×２l.
在得到句向量S 的上下文信息Hu 后,NARRE,DeepＧ

CLFM 和 RTRM 都采用(自)注意力机制来度量每条评论对

用户偏好的贡献程度.考虑到用户倾向于浏览距离当前时间

较近的评论并据此做出选择,此处,本文拟在注意力机制中引

入时间因子w(t)来度量评论的时效性,即:

w(t)＝(１＋e－α(tp－tk))－１,α∈(０,１) (４)
此处α为时间衰变因子;tk 为第k 条评论的评论时间;tp

为最近一条评论的评论时间.
所以,用户u每条评论的时效权重计算步骤如下:
首先,使用注意力机制计算用户u的评论贡献度a,即:

a＝softmax(ω１×RELU(ω２×HT
u )) (５)

此处softmax函数对注意力权重进行归一化处理,得到

a＝{a１,􀆺,ad},a∈R１×d,ω１∈R１×μ,ω２∈Rμ×２l．
其次,利用时效权重函数w(t)对每条评论的时间戳进行

映射,得到评论的时效权重T＝{t１,􀆺,td},T∈R１×d,并将其

与评论贡献度结合,得到评论的时效贡献权重T_A,即:

T_A＝T∗a (６)
在获取时效贡献权重T_A∈R１×d后,接入全连接层以得

到用户u偏好特征FeatureU ,即:
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FeatureU ＝Fully_Connected(T_A×Hu) (７)
同理,使用TNeti 可从物品评论集中学习到物品i的物

品特征FeatureI.

３．３　基于评分的特征提取

该模块任务是从评分数据中提取用户隐向量LFMU 、物
品隐向量LFMI和可信近邻信任向量TRUSTU .

对用户隐向量LFMU 和物品隐向量LFMI的提取,可利

用矩阵分解方法进行,即:

Rm×n≈LFMULFMT
I (８)

LFMU ＝{LFMu１
,􀆺,LFMum

}T (９)

LFMI＝{LFMi１
,􀆺,LFMin }T (１０)

此处,Rm×n 为 评 分 矩 阵,LFMui
为 用 户 ui 的 隐 向 量,

LFMij 为物品ij的隐向量.
对用户可信近邻信任向量 TRUSTU 的提取采 用 如 下

步骤:
(１)近邻用户筛选

算法１给出了近邻用户筛选过程.其中,第２－３行利用

逆向云算法[１８]计算用户评分特征向量U
→
＝(Ex,En,He).其

中,Ex为期望,用于表示用户评分的平均水平;En为熵,用于

表示用户评分的离散度;He为超熵,用于表示熵的稳定度.
第４－８行利用修正的相似性度量方法计算用户ui 和uj 之

间的相似度sim(ui
→ ,uj

→ ),即:

sim(ui
→ ,uj

→ )＝

　 ui
→ (Ex,En,He)∗uj

→ (Ex,En,He)

|ui
→ (Ex,En,He)|２ ∗ |uj

→ (Ex,En,He)|２
(１１)

第９－１１行选取相似度较高的前K 个用户作为近邻用户.
算法１　近邻用户筛选

输入:评分矩阵 Rm×n(U,I),近邻用户数 K
输出:近邻用户集 NS
１．NS←Ø;

２．foreachui∈Udo

３．ui
→←(Ex,En,He);

４．foreachui∈Udo
５．　simset(ui)←Ø;

６．foreachuj∈U(i≠j)do

７．　　利用式(１１)计算sim(ui
→,uj

→);

８．　　simset(ui)←simset(ui)∪{uj};

９．foreachui∈Udo

１０．NS(ui)←topK(simset(ui));

１１．NS←NS∪{NS(ui)};

１２．returnNS．
(２)近邻信度计算

针对∀ua∈U,ui 为ua 的任一近邻用户,CRIS(ua,ui)为

ua 与ui 的共同评分项目集,且ij 为该集合中按时间先后排

列的第j个项目.ua 与ui 的信度计算过程如下:

Step１　计算ua 在物品ij 上的评分r
∧
aj,即:

r
∧
aj＝ra

－ ＋(rij－ri
－) (１２)

其中,r－a 和r－i 分别为ua 和ui 的评分均值.

Step２　利用r
∧
aj将ua 的评分特征向量更新为ua′→ ,计算ua

对ui 的推荐满意度SATj(ua,ui),即:

SATj(ua,ui)＝
１,sim(ua

→ ,ua′→ )≥ε
０, else{ (１３)

其中,ua
→ 为ua 的真实评分特征向量,ε表示评分特征向量

相似度阈值.

Step３　计算ui 的初始信度IRTj(ua,ui):

IRTj(ua,ui)＝
∑
j

k＝１
SATk(ua,ui)

j
,１≤j≤|CRIS(ua,ui)|

(１４)

Step４　计算ui 的可靠信度RTj,即:

RTj(ua,ui)＝α∗IRTj(ua,ui)＋β∗HRTj－１
１ (ua,ui)

(１５)
其中,α,β为各部分的权重,且０＜α,β＜１.HRTj－１

１ 为ui 呈

现给ua 的历史信度,即:

HRTj－１
１ ＝

０, j＝１

∑
j－１

k＝１
IRTk∗ρj－(k＋１)

∑
j－１

k＝１
ρj－(i＋１)

, j＞１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１６)

其中,ρ(０＜ρ≤１)为历史信度的关注因子.

Step５　跳转至 Step１以更新RTj,直至j＝|CRIS(ua,

ui)|为止,并最终返回ui 呈现给ua 的可靠信度RTj.
针对∀ui∈NS(ua),使用 Step１－Step５计算可靠信度

RT(ui,ua),从而获取ua的近邻信度集RT(ua).针对∀ua∈
U,计算其近邻信度集,最后得到U 的近邻信度集RT.

(３)可信近邻信任向量获取

算法２给出了可信近邻信任向量获取过程.第３行选取

ui前S 个较高信度的近邻作为其可信近邻TU (ui),第４行通

过聚合得到ui的可信近邻信任向量TRUSTU(ui),第６行返回

用户集U 的可信近邻信任向量TRUSTU .
算法２　可信近邻信任向量计算

输入:用户集 U,近邻信度集 RT,可信近邻数S
输出:可信近邻信任向量TRUSTU

１．TRUSTU←Ø;

２．foreachui∈Udo

３．TU(ui)←topS(RT(ui));

４．TRUSTU(ui)＝∑uj
→/ |TU(ui)|,uj∈TU(ui);

５．TRUSTU←TRUSTU∪{TRUSTU(ui)};

６．returnTRUSTU．

３．４　特征融合及评分预测

首先,将从评论中提取到的用户偏好FeatureU 和物品特

征FeatureI 与从评分中提取到的用户、物品的隐向量LFMU

以及LFMI 进行拼接运算,即:

I＝FeatureI􀱇LFMI (１７)

U′＝FeatureU 􀱇LFMU (１８)
其次,对上述得到的用户特征中间向量U′与从评分中提取到

的可信近邻信任向量TRUSTU 进行对应维度相加运算,即:

U＝TRUSTU ☉U′ (１９)
最后,将最终获取到的用户偏好特征U 和物品特征I 输

入全连接层,通过特征映射得到用户对物品的预测评分,即:

Y_Predict＝μ＋bi＋bu＋W×multiply(U,I) (２０)
其中,μ为全局平均值偏移,bi 为物品偏移,bu 为用户偏移,W
为权重矩阵,multiply为内积操作.

此处使用平方损失作为模型训练的损失函数.同时,为
避免训练过程中出现过拟合现象,在损失函数L 中添加正则

项来对参数实施约束,即:

L＝１
２ ∑

u∈U,i∈I
(r

~
ui－rui)２＋λ

２
(‖W‖２＋‖I‖２＋
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‖U′‖２＋‖bu‖２＋‖bi‖２) (２１)
其中,参数λ用于平衡两个损失项的权重.

４　实验及分析

４．１　评估目标及基线模型

对 RMＧRT２NI的性能评估重点回答以下３个问题:
(１)相比于基线模型,该模型是否提高了评分预测精度;
(２)该模型各超参数对评分预测精度的影响如何;
(３)单独考虑评论时效和单独考虑可信近邻影响力对模

型评分预测精度的提升各自有多大.
本文选取的基线模型如下:
(１)LFM:利用矩阵分解从评分矩阵中提取用户、物品隐

特征.
(２)SVD＋＋:基于 LFM 从评分中提取用户、物品隐特

征,但较LFM 而言,添加了用户隐式反馈.
(３)TimeＧSVD＋＋:将评分时间引入 SVD＋＋,考察了

评分时效对用户偏好的影响.
(４)DeepCoNN:利用 CNN 从评论中提取用户、物品特

征,未考虑评分信息.
(５)NARRE:在 DeepCoNN的基础上,利用 LFM 从评分

中提取用户物品特征,引入注意力机制度量评论的重要度.
(６)DeepCLFM:在 NARRE的基础上,将从评论中提取

到用的户物品深层特征与从评分中提取到的用户物品浅层特

征进行一二阶特征融合.
(７)RTRM:与 NARRE不同的是,RTRM 在从评分中提

取用户物品隐特征时考虑了近邻用户影响力.
表１从是否利用评分、评论、深度学习、注意力机制、时效

性、近邻影响力这６个维度对各模型进行了细粒度比较.

表１　模型比较

Table１　Modelcomparison

评

分

评

论

深度

学习

注意力

机制

时效

评

分

评

论

近邻影响力

相似

近邻

可信

近邻

LFM √ / / / / / / /

SVD＋＋ √ / / / / / √ /

TimeＧSVD＋＋ √ / / / √ / √ /

DeepCoNN / √ √ / / / / /

NARRE √ √ √ √ / / / /

DeepCLFM √ √ √ √ / / / /

RTRM √ √ √ √ / / √ /

RMＧRT２NI √ √ √ √ / √ √ √

４．２　数据集与实验设置

实验 数 据 来 源 于 Amazon５Ｇcore 的 Clothing,Office_

Products(OP),Musical_Instruments(MI),Sports_and_OutＧ
doors(SO)以及Beauty数据集.各数据集评分数据都极为稀

疏,基本信息统计如表２所列.

表２　数据集统计信息

Table２　Datasetstatistics

数据集 用户数 物品数 评分数 稀疏度/％

Clothing ３９３８７ ２３０３３ ２７８６７７ ９９．９７

OP ４９０５ ２４２０ ５３２５８ ９９．５５

MI １４２９ ９００ １０２６１ ９９．２０

SO ３５５９８ １８３５７ ２９６３３７ ９９．９５

Beauty ２２３６３ １２１０１ １９８５０２ ９９．９３

表３列 出 了 各 数 据 集 的 评 论 信 息 统 计,其 中,UＧRＧ

AVG为每位用户的平均评论数,IＧRＧAVG 为每件物 品 的

平均评论数,UＧWＧAVG为用户评论集的平均单词数,IＧWＧ
AVG为物品评论集的平均单词数.从表中可知,评论信

息较为丰富.

表３　数据集评论信息统计

Table３　Datasetreviewinformationstatistics

数据集 UＧRＧAVG IＧRＧAVG UＧWＧAVG IＧWＧAVG

Clothing ５ ９ １８７．０１ ２６２．１０

OP ８ １７ ３２９．４３ ３８０．２５

MI ５ ９ ２４４．９７ ３３８．３７

SO ６ １２ ２５６．６８ ３４７．０９

Beauty ７ １３ ２５２．３２ ３２８．０３

实验中,为保持评论长度及数量的一致性,设置评论选取

率为０．８５.实验平台采用 CPU(E５Ｇ１２３０V３,２．４０GHz)、内

存(３２G)、GPU(RTX３０９０２４GB);深 度 学 习 框 架 采 用 PyＧ

Torch１．９．０;编程语言采用python３．９．７.训练集、验证集和

测试集的划分比例为８∶１∶１.模型性能评估指标选用均方根

误差(RMSE).

进一步,为了保证评估公平性,７种基线模型在参数设置

上参照了原始文献,并通过微调使其性能最优.

(１)对于LFM,SVD＋＋和 TimeＧSVD＋＋,拟从[８,１６,

３２,６４]中搜索最佳隐因子数量,从[０．０００１,０．００１,０．０１,０．１,

１．０]中搜索最佳正则化系数.

(２)对 于 DeepCoNN,NARRE,DeepCLFM,RTRM 和

RMＧRT２NI,在词向量化上,为 DeepCoNN 和 NARRE 选用

３００维的 Glove预训练模型,为 DeepCLFM,RTRM 和 RMＧ

RT２NI选 用 SentenceＧBERT 句 向 量 模 型;同 时,将 DeepＧ

CoNN和 NARRE中卷积核大小设置为３、个数设置为１００;

DeepCLFM,RTRM 和 RMＧRT２NI的 GRU 隐藏单元数设置

为２００;RTRM 和 RMＧRT２NI的近邻用户数设置为 ４０,将

RMＧRT２NI的可信近邻数初始设置为１０.

４．３　评分预测精度对比

表４列出了 RMＧRT２NI模型与７种基线模型的评分预

测精度对比,可以看出:

(１)在 LFM,SVD＋＋,TimeＧSVD＋＋这３个基于评分

数据的模型中,TimeＧSVD＋＋具有最高的评分预测精度.这

表明,在特征提取时考虑时效信息能够提高评分预测精度.

(２)仅基于评论的 DeepCoNN 模型在性能上优于基于评

分的LFM,SVD＋＋,TimeＧSVD＋＋模型.这表明,相较于

评分数据,评论文本可能含有更多的用户、物品特征信息.

(３)NARRE,DeepCLFM,RTRM 和 RMＧRT２NI这４个

基于评论与评分的模型在性能上优于 LFM,SVD＋＋,TimeＧ

SVD＋＋和 DeepCoNN.这表明,与单纯从评论或评分中提

取特征相比,融合评论与评分可以提取到更为丰富的用户、物

品特征.

(４)RTRM 在性能上优于 NARRE和 DeepCLFM,这表

明在特征提取时融合近邻影响力可以提升模型的特征提取

效果.

(５)RMＧRT２NI较７个基线模型在性能上平均提升了

３．０６５７％.这表明在特征提取过程中,融合评论时效和可信

近邻影响力能够改善模型的特征提取效果.
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表４　评分预测精度对比

Table４　Comparisonofratingpredictionaccuracy
模型 Clothing OP MI SO Beauty RMSE均值 RMＧRT２NI提升/％
LFM １．１４０４ ０．８８３３ ０．９８４５ １．００８０ １．１５５７ １．０３４４ ７．４８２０

SVD＋＋ １．１０６４ ０．８６６７ ０．９４３２ ０．９７０５ １．１２５６ １．００２５ ４．２９２０
TimeＧSVD＋＋ １．０９５９ ０．８５８２ ０．９３５２ ０．９６６２ １．１２２０ ０．９９５５ ３．５９４０

DeepCoNN １．０７９８ ０．８５２５ ０．９３０９ ０．９５４６ １．１１１８ ０．９８５９ ２．６３６０
NARRE １．０７０２ ０．８４７１ ０．９１４８ ０．９４７８ １．０９６４ ０．９７５３ １．５７００

DeepCLFM １．０６７２ ０．８４１０ ０．８９９１ ０．９４８６ １．０９６５ ０．９７０５ １．０９２０
RTRM １．０６３１ ０．８４０７ ０．８９２０ ０．９４６３ １．０９５４ ０．９６７５ ０．７９４０

RMＧRT２NI １．０５６９ ０．８３３６ ０．８６９７ ０．９４３５ １．０９４１ ０．９５９６ ３．０６５７(avg．)

４．４　调参

本节在 OP,MI和SO的验证集上测试dropout比率、隐
因子数,以及可信近邻数对 RMＧRT２NI性能的影响程度.

(１)dropout比率.设置dropout比率为[０．１,０．３,０．５,

０．７,０．９.从图２可以看出,RMＧRT２NI的性能随dropout比

率的不同而有所变化;对于 OP验证集而言,比率为０．５时模

型性能最好;对于 MI验证集,比率为０．７时模型性能最好;
而对于SO验证集,比率为０．３时模型性能最好.

图２　dropout比率对模型性能的影响

Fig．２　Effectofdropoutratioonmodelperformance

(２)隐因子数.设置隐因子数为[８,１６,３２,６４,１２８].从图

３可知,在 OP,MI和SO验证集上,隐因子数分别为１６,１６和

３２时模型性能最好.其次,随着隐因子数的增大,RMSE也随

之升高,这表明隐因子数的增大,会导致模型出现过拟合现象.

图３　隐因子数对模型性能的影响

Fig．３　Effectofhiddenfactornumberonmodelperformance

(３)可信近邻数.设置可信近邻数为[１０,１５,２０,２５].从

图４可知,在 OP,MI和 SO 验证集上,该参数分别为１０,２５
和１５时模型性能最好.同时,相较于 OP和 SO,该参数在

MI上对模型性能提升的影响最明显,这是因为 MI评分稀疏

度最低,可信近邻数的增多会提升可信近邻影响.

图４　可信近邻数对模型性能的影响

Fig．４　Effectoftrustedneighbornumberonmodelperformance

４．５　消融实验

为评估评论时效与可信近邻影响力对 RMＧRT２NI模型

性能提升的影响程度,此处通过删除 RMＧRT２NI模型注意力

机制的评论时效度量功能,构建对比模型RMＧRTNI１;通过删

除 RMＧRT２NI模型近邻信度评估功能,构建对比模型 RMＧ
RTNI２.

从图５可以看出,RMＧRT２NI模型在 OP,MI和SO上的

评分预测性能均比 RMＧRTNI１模型优秀,在这３个数据集上

前者性能比后者分别提升了０．６７％,１．５９％和０．１４％.这表

明,本文通过在注意力机制中添加评论时效度量功能,提高了

模型的特征提取效果;RMＧRT２NI模型的预测精度较 RMＧ
RTNI２模型有所提升,在 OP,MI和 SO 数据集上,前者性能

相较后者分别提升了０．５３％,１．４７％和０．２２％.这表明,本
文在特征提取中引入可信近邻评分影响力,提升了评分预测

精度.

图５　引入模块前后对模型性能的影响

Fig．５　Effectonmodelperformancebeforeandafterintroducing
modules

结束语　本文构建了一种融合评论时效和可信近邻影响

力的推荐模型.该模型的特色在于从评论中提取用户物品特

征时考虑了评论时间对评论重要度的影响,从评分中提取用

户特征时考虑了可信任的近邻的影响.下一步工作拟利用图

神经网络对用户Ｇ物品交互关系进行分析,挖掘评分数据中的

用户深层特征和用户间信任关系,进一步提高预测精度.
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