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基于评分矩阵与评论文本的深度推荐模型
冯兴杰　　曾云泽

（中国民航大学计算机科学与技术学院　天津　３００３００）

摘　要　基于评分矩阵的矩阵分解模型被广泛研究与应用，但是数据稀疏性问题严重制约了该模型的推荐效果．
基于评论文本的推荐模型能够从文本信息中刻画用户偏好和商品特征，有效缓解了评分数据的稀疏性，但忽略了
评分矩阵中用户和商品的潜在因子．为了进一步提高推荐质量，融合评分矩阵和评论文本的推荐模型被相继提出，
但其仅仅局限在浅层线性特征层面，而且用户特征与商品的高级抽象特征未被充分挖掘，因此本文提出深度学习
模型ＤｅｅｐＣＬＦＭ（ＤｅｅｐＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＬａｔｅｎｔＦａｃｔｏｒＭｏｄｅｌ）．该模型基于预训练的ＢＥＲＴ模型，结合双向ＧＲＵ和注
意力机制从用户评论和商品评论中提取用户和商品的深层非线性特征向量，并根据用户和商品的编号映射出用户
和商品的潜在隐向量．为了充分融合深层非线性特征和隐特征，ＤｅｅｐＣＬＦＭ将用户和商品的深层特征向量与潜在
隐向量以一、二阶特征项的方式产生深度特征项来预测出用户对商品的评分．在５组公开数据集上，以推荐结果的
均方误差犕犛犈作为评估指标进行对比实验，结果表明ＤｅｅｐＣＬＦＭ的预测误差比多个优秀的基准算法更低，且平
均预测误差最大降低了６．４０２％．

关键词　推荐系统；评论文本；评分矩阵；神经网络；冷启动
中图法分类号ＴＰ１８　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２０．００８８４

犑狅犻狀狋犇犲犲狆犕狅犱犲犾犻狀犵狅犳犚犪狋犻狀犵犕犪狋狉犻狓犪狀犱犚犲狏犻犲狑狊犳狅狉犚犲犮狅犿犿犲狀犱犪狋犻狅狀
ＦＥＮＧＸｉｎｇＪｉｅ　　ＺＥＮＧＹｕｎＺｅ

（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犆犻狏犻犾犃狏犻犪狋犻狅狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犆犺犻狀犪，犜犻犪狀犼犻狀　３００３００）

犃犫狊狋狉犪犮狋　ＷｉｔｈｔｈｅｇｒｏｗｉｎｇｐｏｐｕｌａｒｉｔｙｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎｅｔａｎｄｓｍａｒｔｍｏｂｉｌｅｄｅｖｉｃｅｓ，ｐｅｏｐｌｅ’ｓｏｎｌｉｎｅ
ｔｉｍｅｉｓｒｉｓｉｎｇ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｏｆｆｉｃｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，ｔｈｅｃｏｍｐａｎｙ
ｐｒｏｖｉｄｅｓａｖａｒｉｅｔｙｏｆｐｒｏｄｕｃｔｓａｎｄｓｅｒｖｉｃｅｓｔｏｍｅｅｔｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｅｄｓｏｆｕｓｅｒｓ，ｂｕｔｉｔｉｓａｌｓｏｍｏｒｅ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｆｏｒｕｓｅｒｓｔｏｑｕｉｃｋｌｙｍａｋｅｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙｄｅｃｉｓｉｏｎｓｆｒｏｍａｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｄｕｅ
ｔｏｉｔｃａｎｈｅｌｐｄｉｆｆｅｒｅｎｔｕｓｅｒｓｔｏｆｉｎｄｏｕｔｔｈｅｉｔｅｍｓｔｈｅｙａｒｅｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄｉｎｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｉｒｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ
ｂｅｈａｖｉｏｒ，ｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｈａｓｂｅｃｏｍｅａｎｅｘｔｒｅｍｅｌｙｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｒｔｏｆｏｎｌｉｎｅａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ，
ｓｕｃｈａｓｏｎｌｉｎｅｓｈｏｐｐｉｎｇ，ｒｅａｄｉｎｇａｒｔｉｃｌｅｓ，ａｎｄｗａｔｃｈｉｎｇｍｏｖｉｅｓ．Ｔｏｐｒｏｖｉｄｅａｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｒｅｃｏｍ
ｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｅｒｖｉｃｅ，ｈｏｗｔｏａｃｃｕｒａｔｅｌｙｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｕｓｅｒ’ｓｒａｔｉｎｇｏｆｔｈｅｉｔｅｍｉｓａｋｅｙｉｓｓｕｅｔｈａｔｔｈｅ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｎｅｅｄｓｔｏｓｏｌｖｅ．Ｂａｓｅｄｏｎｒａｔｉｎｇｍａｔｒｉｘ，ｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｉｓ
ｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｓｔｕｄｉｅｄａｎｄａｐｐｌｉｅｄｔｏｍｏｄｅｌｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓａｎｄ
ｉｔｅｍｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｔｈｒｏｕｇｈｒａｔｉｎｇｄａｔａ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｉｓｓｅｖｅｒｅｌｙ
ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅｄａｔａｓｐａｒｓｉｔｙｐｒｏｂｌｅｍ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｓｅｅｎａｓａｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｏｆｔｈｅｓｈｏｒｔａｇｅｏｆ
ｔｒａｉｎａｂｌｅｄａｔａ．Ｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｉｓｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ，ｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｒｅｖｉｅｗｔｅｘｔ
ｃａｎｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓａｎｄｉｔｅｍｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｔｈｅｔｅｘｔｄａｔａ，ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙａｌｌｅｖｉａｔｉｎｇｔｈｅ
ｓｐａｒｓｉｔｙｏｆｔｈｅｒａｔｉｎｇｄａｔａ，ｂｕｔｔｈｅｙｉｇｎｏｒｅｔｈｅｌａｔｅｎｔｆａｃｔｏｒｓｏｆｕｓｅｒｓａｎｄｉｔｅｍｓｉｎｔｈｅｒａｔｉｎｇ
ｍａｔｒｉｘ．Ｗｉｔｈｔｈｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅａｂｏｖｅｍｏｄｅｌｓａｎｄｔｏｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅ

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙ，ｔｈｅｍｏｄｅｌｏｆｃｏｍｂｉｎｉｎｇｒａｔｉｎｇｍａｔｒｉｘａｎｄｒｅｖｉｅｗｔｅｘｔｈａｓｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｏｎｅａｆｔｅｒａｎｏｔｈｅｒ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｙａｒｅｏｎｌｙｌｉｍｉｔｅｄｔｏｔｈｅｌｉｎｅａｒｌａｔｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｌｅｖｅｌ，ｉｎｗｈｉｃｈｔｈｅ
ｈｉｇｈｌｅｖｅｌａｂｓｔｒａｃｔｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｕｓｅｒｓａｎｄｉｔｅｍｓｆａｉｌｔｏｂｅｆｕｌｌｙｅｘｐｌｏｒｅｄ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｓｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌＤｅｅｐＣＬＦＭ（ＤｅｅｐＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＬａｔｅｎｔＦａｃｔｏｒＭｏｄｅｌ）．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅ
ｐｒｅｔｒａｉｎｅｄＢＥＲＴｉｓｕｓｅｄａｓｔｈｅｅｎｃｏｄｅｒｏｆｒｅｖｉｅｗｔｅｘｔ，ｗｈｉｃｈｉｓａｇｅｎｅｒａｌｐｕｒｐｏｓｅ“ｌａｎｇｕａｇｅ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ”ｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｅｄｏｎａｌａｒｇｅｔｅｘｔｃｏｒｐｕｓｌｉｋｅＷｉｋｉｐｅｄｉａ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｗｉｔｈｔｈｅｐｕｒｐｏｓｅｏｆ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｌａｔｅｎｔｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｖｉｅｗｓｉｎａｒｅｖｉｅｗｓｅｔ，ＤｅｅｐＣＬＦＭｅｘｔｒａｃｔｓ
ｄｅｅｐｎｏｎｌｉｎｅａｒｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｓｏｆｕｓｅｒｓａｎｄｉｔｅｍｓｆｒｏｍｒｅｖｉｅｗｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｔｈｒｏｕｇｈａｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ＧＲＵ．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ＤｅｅｐＣＬＦＭｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ
ｅａｃｈｒｅｖｉｅｗ，ａｎｄａｄｏｐｔｓｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｔｏｌｅａｒｎｌａｔｅｎｔｆａｃｔｏｒｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅＩＤｓｏｆ
ｕｓｅｒｓａｎｄｉｔｅｍｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｏｆｕｌｌｙｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｅｐｎｏｎｌｉｎｅａｒｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｌａｔｅｎｔｆａｃｔｏｒｓ，ＤｅｅｐＣＬＦＭ
ｇｅｎｅｒａｔｅｓｄｅｅｐｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔａｎｄｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｆａｓｈｉｏｎｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｕｓｅｒ’ｓｒａｔｉｎｇ
ｏｆｔｈｅｉｔｅｍ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎｆｉｖｅｐｕｂｌｉｃｄａｔａｓｅｔｓｃａｌｌｅｄＡｍａｚｏｎＰｒｏｄｕｃｔＲｅｖｉｅｗ，ｉｎ
ｗｈｉｃｈｅａｃｈｓａｍｐｌｅｃｏｎｔａｉｎｓｕｓｅｒＩＤ，ｉｔｅｍＩＤ，ｕｓｅｒ’ｓｒａｔｉｎｇｏｎｔｈｅｉｔｅｍ（１～５ｐｏｉｎｔｓ），ａｎｄｕｓｅｒ’
ｓｒｅｖｉｅｗｔｅｘｔｏｎｔｈｅｉｔｅｍ．Ｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ（犕犛犈）ｏｆｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｓｕｓｅｄ
ａｓｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃ．ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆＤｅｅｐＣＬＦＭｉｓｌｏｗｅｒｔｈａｎ
ｔｈａｔｏｆｍａｎｙｅｘｃｅｌｌｅｎｔｂｅｎｃｈｍａｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ａｎｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｉｓｒｅｄｕｃｅｄｂｙａｍａｘｉｍｕｍ
ｏｆ６．４０２％．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ＤｅｅｐＣＬＦＭａｃｈｉｅｖｅｓａｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｈａｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉ
ｚａｔｉｏｎｉｎｔｈｅ“ｃｏｌｄｓｔａｒｔ”ｓｃｅｎａｒｉｏ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ；ｒｅｖｉｅｗｔｅｘｔ；ｒａｔｉｎｇｍａｔｒｉｘ；ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｃｏｌｄｓｔａｒｔ

１　引　言
随着互联网和智能移动设备的普及，信息爆炸

的大数据时代已经来临．作为缓解信息过载的重要
技术，推荐系统目前已经在健康［１］、智能交通［２］、教
育［３］、电子商务［４］等领域有相当成功的应用．特别在
电子商务领域，推荐系统能够根据用户的历史行为
数据帮助不同用户快速找出其感兴趣的商品，已经
成为人们网上购物、阅读文章、观看电影等线上活动
极其重要的组成部分，也是企业核心竞争力的重要
组成部分．为了提供更好的个性化推荐服务，如何准
确地预测用户对商品的评分是推荐系统需要解决的
关键问题．

当前杰出的推荐系统大多都是基于协同过滤技
术，其主要思想是以往有相同偏好的人群会在未来
做出相似的选择．其中大放异彩的协同过滤算法是
基于矩阵分解的ＬＦＭ（ＬａｔｅｎｔＦａｃｔｏｒＭｏｄｅｌ）［５］，该
算法将每个用户和商品分别映射成两个向量进行表
达（向量的每一维就是用户或商品的隐因子，分别表
示用户不同方面的偏好或商品不同方面的特征），最
后将这两个向量的点积结果作为该用户对商品的预

测评分．ＬＦＭ不仅能找出这些隐因子，并且能学习
到不同隐因子间的相互影响．

尽管基于矩阵分解的协同过滤算法在很多情况
下有优越的性能，但是评分数据的稀疏性一直是其
性能进一步提升的瓶颈．例如用户只对千万分之一
的商品进行过打分，而我们期望模型能够对另外用
户没接触过的大量商品进行评分预测，由于没有足
够多的信息指导模型进行合理地推算，模型的评分
预测远远没达到令人满意的程度，因此评分数据稀
疏性问题实际上是一种数据信息贫乏的表现．

一种简单有效缓解评分数据稀疏的方法是利
用评论文本数据，以增加更多信息的方式来指导模
型学习出更为合理的参数，进而提高模型预测精
度［６７］．相比于信息单一的评分数据，评论文本天然
具有丰富的信息，能够从以下两方面来提高模型性
能：（１）评论文本中直观地叙述了商品获得该评分
的原因，这能够帮助模型理解该商品的特征；（２）不
同用户对同一商品的评价侧重点及叙述方式都不
同，因此评论文本也能让模型更有效地刻画用户
偏好．

近年来深度学习技术得到长足发展，目前最新的
推荐算法都采用了深度学习技术．例如ＤｅｅｐＣｏＮＮ［８］、
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犇Ａｔｎｎ［９］、ＷＣＮ［１０］和ＮＡＲＲＥ［１１］，它们都是使用
ＣＮＮ将评论编码至相应的隐空间，并取得了不错
的效果．但是，它们也面临以下４点局限性：（１）它
们将多个单词拼接成一个长序列文本，采用基于
局部视野（卷积核大小固定）的ＣＮＮ进行编码，其
所丢失的长距离特征较为严重；（２）它们都使用
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［１２］或ｇｌｏｖｅ［１３］预训练词向量．然而该词向
量属于静态编码的一种，同一单词在不同的上下文
环境中是相同的参数表达，导致模型对语义的理解
有偏差．例如“该手机具有‘很长’的使用寿命”、“该
手机需要‘很长’的开机时间”．这两种情况中的‘很
长’，前者表示积极的评价，后者表示负面的评价．针
对该问题，目前较好的解决方法是采用在大语料下预
训练的ＢＥＲＴ模型［１４］，每个单词的表示会根据不同
的上下文信息而动态变化；（３）在某用户或商品的
评论集中，它们（ＤｅｅｐＣｏＮＮ、ＤＡｔｔｎ、ＷＣＮ）将每条
评论对用户建模的贡献视为同等重要，实际上如果
能区分每条评论的贡献度则能进一步提升推荐性
能［１１］；（４）它们（ＤｅｅｐＣｏＮＮ、ＤＡｔｔｎ、ＷＣＮ）仅使用
评论数据作为模型输入，未能充分挖掘评论数据与
评分数据的内在联系．为了解决上述局限性，本文提
出深度推荐模型ＤｅｅｐＣＬＦＭ（ＤｅｅｐＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ＬａｔｅｎｔＦａｃｔｏｒＭｏｄｅｌ）．

本文的贡献可以总结为以下３点：
（１）本文结合评论文本及评分矩阵提出了深度

学习模型ＤｅｅｐＣＬＦＭ，该模型能以一、二阶特征项
的方式，联合评论文本及评分矩阵共同学习出用户
偏好和商品属性的深度特征，进一步提升模型推荐
效果；

（２）以预训练的ＢＥＲＴ模型取代以往模型的词
嵌入层，直接将每条评论送入ＢＥＲＴ模型得到各评
论的隐表达．基于评论级别的隐表达，采用双向
ＧＲＵ并结合注意力机制来度量各评论对用户（或商
品）特征的贡献程度，使得模型能够较准确理解评论
中的语义及情感，有效构建评分、商品、用户这三者
间的潜在关系，进一步提升评分预测精度；

（３）在五组公共数据集上进行对比实验，结果
表明ＤｅｅｐＣＬＦＭ不仅能利用评论文本来降低评分
矩阵稀疏性的影响，而且预测结果的均方误差犕犛犈
比目前多个优秀的模型［５，７８，１１，１５１７］更低．

本文第２节将介绍相关工作的研究进展，包括
基于评分数据的推荐方法、融入评论文本的推荐方
法；第３节介绍本文所提出的模型ＤｅｅｐＣＬＦＭ；第４
节主要进行模型性能、结构的实验与分析；第５节对

本文模型进行相关讨论；最后在第６节给出总结与
展望．

２　相关工作
２１　基于评分矩阵的推荐方法

在基于评分数据的推荐方法中，最常见的方法
是基于邻域的模型．其中基于用户的协同过滤算法
是最早期的基于邻域的推荐方法，该方法通过相似
度计算找出一群需求类似的用户的评分记录来估计
未知评分．随后基于商品相似度的方法流行起来，并
为推荐结果提供了直观的解释．

目前基于评分矩阵的协同过滤方法中，基于矩
阵分解的隐变量模型是最为成功的一类模型．Ｋｏｒｅｎ
等人［５，１６，１８］提出的矩阵分解模型ＬＦＭ在Ｎｅｔｆｌｉｘ比
赛中表现突出，为日后的许多工作提供了值得借鉴
的思路：用户偏好和商品属性可以分别用两个隐向
量表达，最终用户对商品的打分等于这两个向量的
点积．随后，Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ等人［１９］提出了基于概率
的矩阵分解方法ＰＭＦ，通过添加特征的高斯概率分
布来进一步改进算法．多项研究的实验结果表明基
于矩阵分解模型的推荐效果明显优于基于邻域的推
荐方法．

随着深度学习的兴起，模型构造的特征不仅
仅局限于以往模型所构造的浅层特征，越来越多
基于深度学习的方法被运用在推荐任务上．文献
［２０２２］使用去噪自动编码器或者ＲＢＭ（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
ＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅｓ）从评分矩阵对用户和商品进
行建模，但是它们都仅仅使用了评分数据而忽略了
评论文本．

尽管矩阵分解推荐算法的推荐效果比较好，但
是评分数据的稀疏性问题一直是制约该类模型进一
步发展的主要因素．为了缓解评分数据稀疏性，近年
来的研究热点是通过挖掘评论文本来对用户和商品
建模，从评论文本语义信息及内在情感来提高模型
预测精确度．
２２　融入评论文本的推荐方法
２．２．１　基于主题模型的方法

最早使用评论文本来降低评分预测误差的工作
是文献［２３］，其发现用户对电影的评论是宝贵的资
源，认为评论文本中关于价格、服务、正负情感的叙
述能够提高模型的评分预测性能．但是该工作停留
在这种能够一一对应的显性特征，未能对潜在的隐
因子特征进一步挖掘．
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随后文献［２４］使用ＬＤＡ模型从Ｙｅｌｐ评论数
据集中挖掘子话题来构建隐因子特征并进行评分预
测，开启了运用概率主题模型从评论文本来构建用
户和商品隐因子的研究方向．文献［２５］提出ＣＴＲ
模型，这是一种结合概率主题模型的协同过滤算法，
其利用文本信息在推荐文章的任务上表现出优越的
性能．为了进一步与早期基于用户的协同过滤思想
相结合，文献［２６］先利用评论文本构建用户偏好特
征，然后将相似的用户进行聚类，最后使用ＬＦＭ进
行评分预测．文献［７］通过将评分数据的潜在维度
（与ＬＦＭ相似的用户和商品隐因子）与评论文本的
主题分布进行结合，提出表现优秀的ＨＦＴ模型．随
后相似的研究陆续出现，文献［２７］提出基于协同过
滤和主题模型的概率模型来进行评分预测，但该方
法对评论文本建模时并没有使用评分数据．为了利
用评分数据，文献［６］提出的ＲＭＲ模型将主题模型
与基于评分数值的混合高斯模型相结合，进一步提
高推荐性能．但是文献［２８］认为ＬＤＡ只能挖掘词
语级别的主题分布，不能准确表达复合主题的分布，
因此提出ＴｏｐｉｃＭＦ模型．ＴｏｐｉｃＭＦ通过非负矩阵
分解得到每条评论的潜在主题，并与用户和商品的
隐因子建立映射关系，最后主题分布反映了用户偏
好和商品特性．文献［２９］指出结合评论文本使用主
题模型对评分矩阵进行挖掘隐因子的模型都归类为
主题矩阵分解模型．文献［３０］通过手动建立部分主
题词将评论文本主题与评分矩阵分解模型融合．文
献［３１］首先利用主题模型挖掘主题分布来刻画用户
偏好和商品画像，通过逻辑回归构建主题与评分之
间的关系．文献［３２］提出基于隐概率和随机漫步的
混合模型，概率模型负责挖掘用户潜在偏好及商品
的隐特征，随机漫步能够构建全局的潜在关联来预
测用户对未评分商品的偏好．

上述的相关工作，大都是通过概率主题模型来
对评论文本挖掘出用户或商品潜在的特征分布，然
而基于词袋模型的主题模型不能保留词序信息，忽
略了在情感分析中极其重要的局部上下文信息［３３］．
另外，从深度学习的角度来看，这些方法学习到的都
是浅层线性特征，未能充分挖掘出深度的非线性隐
因子特征．
２．２．２　基于深度模型的方法

目前，深度学习模型ＣＮＮ、ＲＮＮ能有效保留词
序信息，并能结合不同的注意力机制来提高文本信
息的提取质量，主题模型已逐渐被ＣＮＮ和ＲＮＮ所

取代．
２０１６年Ｋｉｍ等人［３４］提出ＣｏｎｖＭＦ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ），利用卷积神经网络从商品描
述文本中产生更深层的隐表达，这种方法考虑了文
本的局部词序信息，因此产生出更准确的商品隐空间
向量．然而，ＣｏｎｖＭＦ仅仅考虑使用了商品的文本信
息，而忽略了用户的文本信息．针对该问题，２０１７年
Ｚｈｅｎｇ等人［８］提出ＤｅｅｐＣｏＮＮ（ＤｅｅｐＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ），其使用两个并行的ＣＮＮ网络分
别处理用户评论集和商品评论集，这启发了后来很
多相关的研究．２０１７年８月，Ｃａｔｈｅｒｉｎｅ等人［３５］基于
ＤｅｅｐＣｏＮＮ的双ＣＮＮ结构提出ＴｒａｎｓＮｅｔ（Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ），其能先重构出待预
测评分对应的评论来预测评分．同样采用Ｄｅｅｐ
ＣｏＮＮ的双ＣＮＮ结构，但是评分预测性能的提升
并不明显的研究共有三个：（１）Ｓｅｏ等人［９］提出的
ＤＡｔｔｎ（ＣＮＮｓｗｉｔｈＤｕａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｅｌ），其通过
同时结合局部注意力机制和全局注意力机制来对评
论文本中的各个单词进行打分，找出与用户对商品
的评分最相关的单词，来提高推荐结果的可解释性；
（２）２０１８年Ｗａｎｇ等人［１０］提出的ＷＣＮ（Ｗｏｒｄｄｒｉｖｅｎ
ａｎｄＣｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅＮｅｔｗｏｒｋｓ），其先使用主题模
型对评论文本进行预处理，使其能弥补ＣＮＮ可能
丢失的词频信息；（３）２０１８年Ｗｕ等人［３６］提出的
ＤＲＭＦ（ＤｕａｌＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈ
ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ），其分别在两个ＣＮＮ网络
之后添加一层双向ＧＲＵ网络结构来提高评论特征
的提取质量．

但是上述这些方法都仅使用评论文本作为模型
输入来学习用户和商品的隐表达，未能充分利用评
分矩阵中用户及商品的隐因子．针对上述问题，与本
文最相近的工作是Ｃｈｅｎ等人［１１］提出的ＮＡＲＲＥ
（ＮｅｕｒａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｗｉｔｈＲｅｖｉｅｗ
ｌｅｖｅｌＥｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ），其同时将评论文本及评分矩阵
作为输入，评分预测性能得到较大的提升．但是，
ＮＡＲＲＥ在提取评论特征时，仍采取静态词向量
（ｗｏｒｄ２ｖｅｃ或ｇｌｏｖｅ）结合ＣＮＮ的结构，而本文则采
取ＢＥＲＴ模型结合双向ＧＲＵ的结构．另外，
ＮＡＲＲＥ在学习商品的评论特征过程中，已经和评
分数据的用户隐因子产生了交互，本文认为这样会
影响评论特征的表达质量．相反，本文所提模型
ＤｅｅｐＣＬＦＭ使评论数据特征与评分数据特征的学
习相对独立，二者的交互仅发生在融合层模块．
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３　模　型
３１　问题与符号定义

给定一个包含犖个样本的数据集犇，其中每个
样本（狌，犻，狉狌犻，狑狌犻）表示用户狌对商品犻写了一条评
论狑狌犻及相应的评分狉狌犻．现在的任务是训练出一个
模型能够根据用户狌、商品犻、用户狌的评论集（用户
狌除了狑狌犻以外的任何历史评论）、商品犻的评论集
（商品犻除了狑狌犻以外的任何历史评论）来预测出评
分狉^狌犻，使得狉^狌犻与狉狌犻之间的误差最小．其中本文使用
的数学运算符号的定义如表１所示．

表１　符号定义
符号 定义
⊙ 给定两个同等维度的向量犪，犫，则犪⊙犫表示犪和犫之

间对应元素相加
ｓｕｍ 给定一个犽维向量犪，则ｓｕｍ（犪）表示将犪中犽个元素

进行相加，最终得到一个实数
ｍｕｌｔｉｐｌｙ给定两个同等维度的向量犪，犫，则ｍｕｌｔｉｐｌｙ（犪，犫）表示

犪和犫之间对应元素相乘
 给定两个犽维的向量犪，犫，则犪犫的结果是犪和犫进

行拼接的２犽维向量
 卷积运算
× 矩阵乘法

３２　模型结构
在３．２节中将会详细介绍本文提出的模型

ＤｅｅｐＣＬＦＭ．如图１所示，ＤｅｅｐＣＬＦＭ共包含３个
模块，模块一是文本处理模块，其中包含的两个并行
网络犖犲狋狌和犖犲狋犻，它们分别负责从用户评论文本及
商品评论文本对用户和商品进行建模．最后两个网
络犖犲狋狌和犖犲狋犻的输出分别为用户和商品的深层特
征向量犜犈犡犜－犝和犜犈犡犜－犐；模块二是矩阵分解模
块，该模块的输出是评分矩阵中分解出得到的用户
及商品的隐向量犔犉犕－犝和犔犉犕－犐，其属于浅层特
征向量；模块三是融合层，其主要负责将上游模块
（文本特征提取模块、矩阵分解模块）得到的深层特征
与浅层特征进行不同的组合，得到不同的高级复合特
征（一阶特征、二阶特征和深度特征），然后通过全连
接层将高级复合特征以不同权重的方式进行线性组
合，最终回归出用户对商品的预测评分犢－狆狉犲犱犻犮狋．
３．２．１　文本处理模块

文本处理模块结构如图２所示．由于文本处理
模块是由两个结构相似的平行网络组成，因此本小
节只介绍负责对用户评论建模的网络犖犲狋狌进行说
明（对商品评论进行建模的犖犲狋犻同理）．

图１　模型结构
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图２　文本处理模块结构

　　给定某用户狌的评论集，即该用户各条评论组
成的列表｛犚狌１，犚狌２，…，犚狌犱｝，其中犱表示模型输入
最大的评论数．经过ＢＥＲＴ［１４］映射后，每条评论映
射为犮维的向量表达，得到ＢＥＲＴ输出列表｛犗狌１，
犗狌２，…，犗狌犱｝．如果用户评论集的历史评论数少于
犱，则先将该用户的全部历史评论逐条经过ＢＥＲＴ
映射，得到长度小于犱的ＢＥＲＴ输出列表．然后通
过填充若干条犮维的零向量，使得ＢＥＲＴ输出列表
的长度为犱；如果用户评论集的历史评论数大于犱，
则只将该用户的前犱条评论逐条经过ＢＥＲＴ映射，
得到长度为犱的ＢＥＲＴ输出列表．

得到每条评论的隐表示后，ＮＡＲＲＥ直接采用
注意力机制将它们汇聚成一个评论集的隐表示．但
其忽略了评论之间的内在联系，因此本文再使用一
层双向ＧＲＵ来对｛犗狌１，犗狌２，…，犗狌犱｝进行编码，其
能从前向和后向来对ＢＥＲＴ输出列表提取更高级
的信息．前向犌犚犝犳（ｆｏｒｗａｒｄ）从犗狌１到犗狌犱的方向进
行处理，后向犌犚犝犫（ｂａｃｋｗａｒｄ）从犗狌犱到犗狌１的方向
进行处理：

犺犳犻＝犌犚犝犳（犗狌犻），犻∈［１，犱］ （１）
犺犫犻＝犌犚犝犫（犗狌犻），犻∈［犱，１］ （２）

　　为了得到犗狌犻对应的隐藏状态犺犻∈!

２犾，这里采
用拼接策略：

犺犻＝犺犳犻犺犫犻 （３）
其中每个ＧＲＵ的隐藏单元数为犾，犎狅∈!

犱×２犾表示
整个双向ＧＲＵ组件的隐藏状态：

犎狅＝（犺１，犺２，…，犺犱） （４）
　　直观来看，用户评论集中每条评论能体现用户

偏好的贡献是不同的，这里采用自注意力机制［３７］对
犎狅进行信息汇总，得到注意力向量犪∈!

１×犱：
犪＝ｓｏｆｔｍａｘ（狑１×ｔａｎｈ（狑２×犎Ｔ狅））（５）

其中狑１∈!

１×狋，狑２∈!

狋×２犾，狋是可设置为任意维度
的超参数．ｓｏｆｔｍａｘ（）用于将注意力权重进行归一化
处理．

注意力向量各个维度度量了每条评论对用户偏
好的不同贡献，将每条评论的隐藏状态犺犻进行加权
求和，得到用户评论集的整体表达犱狅犮狌∈!

１×２犾：
犱狅犮狌＝犪犎狅 （６）

　　随后将犱狅犮狌送入全连接层，得到用户狌在评论
数据中的最终偏好表达：

犜犈犡犜－犝＝犠′×犱狅犮狌＋犫′ （７）
其中矩阵犠′是全连接层的权重参数，犫′是全连接层
的偏倚项．最后，我们可以分别得到用户网络犖犲狋狌
和商品网络犖犲狋犻的输出犜犈犡犜－犝，犜犈犡犜－犐．
３．２．２　矩阵分解模块

由于ＤｅｅｐＣＬＦＭ中的矩阵分解模块沿用了
ＬＦＭ的思路，因此在介绍矩阵分解模块前，首先简
单介绍ＬＦＭ．ＬＦＭ是一种基于矩阵分解的算法，其
预测评分的方法如式（８）：

狉^狌犻＝狇狌狆Ｔ犻＋犫狌＋犫犻＋μ （８）
式（８）主要包含四部分：全局偏倚项μ、用户偏倚项
犫狌、商品偏倚项犫犻和用户商品交互项狇狌狆Ｔ犻．其中狇狌
和狆犻是根据评分矩阵将用户和商品分别分解成两
个犽维隐向量得到，它们分别表示用户偏好及商品
特征．如果用户狌未知，则狇狌和犫狌为０（对于未知商
品犻同理）．

从式（８）可以看出，ＬＦＭ实际上是根据分解得
到的狇狌和狆犻通过内积运算进行组合，然后回归出预
测的评分．但是本文ＤｅｅｐＣＬＦＭ的回归部分主要由
融合层模块（详见３．３节）负责，因此在ＤｅｅｐＣＬＦＭ
的矩阵分解模块中，只需要将评分矩阵中各个用户
和各个商品分解成两个犽维向量表达即可，也就是
将评分矩阵分解成两个隐向量矩阵来表示，其具体
如式（９）：

犚犿×狀≈犝犐Ｔ （９）
其中式（９）的评分矩阵犚表示犿个用户对狀个商品
的评分，它约等于用户隐向量矩阵犝和商品隐向
量矩阵犐的乘积．其中犝的每个用户都可以用一个
犽维向量犔犉犕－犝犻进行表示，犐中的每个商品都可以
用一个犽维向量犔犉犕－犐犼表示，具体如式（１０）和（１１）
所示：
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犝犿×犽＝
犔犉犕－犝１


犔犉犕－犝
烅
烄

烆
烍
烌

烎犿
（１０）

犐狀×犽＝
犔犉犕－犐１


犔犉犕－犐
烅
烄

烆
烍
烌

烎狀
（１１）

其中犔犉犕－犝和犔犉犕－犐可以通过融合层结合从文
本处理模块得到的深度特征犜犈犡犜－犝，犜犈犡犜－犐共
同训练得到．接下来将详细介绍融合层模块．
３．２．３　融合层模块

如图１所示，融合层是ＤｅｅｐＣＬＦＭ的第３个模
块，同时也是最重要的模块．其主要负责将文本处理
模块的犜犈犡犜－犝，犜犈犡犜－犐与矩阵分解模块的
犔犉犕－犝，犔犉犕－犐进行不同层次、不同粒度的融合，
得到３个不同的组合特征向量：一阶特征（犝－犉犻狉狊狋，
犐－犉犻狉狊狋）、二阶特征（犝－犛犲犮狅狀犱，犐－犛犲犮狅狀犱）和深度特
征（犝，犐）．最后通过线性回归出预测评分．

在ＤｅｅｐＣＬＦＭ的计算过程中，犜犈犡犜－犝，犜犈犡犜－犐
是使用预训练ＢＥＲＴ、双向ＧＲＵ和注意力机制等
深度学习方法从评论文本中得到，它们是属于用户
及商品在评论文本中体现的深度非线性特征向量．
犔犉犕－犝，犔犉犕－犐是从评分矩阵中得到的，它们是属
于用户及商品在评分数据中体现的浅层线性特征向
量．我们受到因子分解机的启发，类似地先将特征进
行一阶组合和二阶组合，再将一阶、二阶特征和深度
特征进行线性组合回归出预测评分．而且为了深层特
征与浅层特征更好地融合并产生交互，犜犈犡犜－犝，
犜犈犡犜－犐与犔犉犕－犝，犔犉犕－犐都设置为犽维向量．由
于用户和商品的特征计算过程相同，因此下文仅详
细介绍用户的一阶特征、二阶特征和深度特征的计
算过程．

（１）一阶特征
文本隐因子与评分隐因子最直接的融合策略为

两向量对应维度相加，这在相关工作中［１１，３８］已表明
能获得更好的推荐性能．这里，用户的一阶特征是将
两种特征向量中对应维度的隐因子进行叠加，具体
的计算过程如式（１２）所示：

犝－犉犻狉狊狋＝犜犈犡犜－犝⊙犔犉犕－犝 （１２）
其中犝－犉犻狉狊狋是一个犽维向量，由犜犈犡犜－犝和犔犉犕－犝
两个犽维向量对应元素相加得到．同理可得商品的
一阶特征犐－犉犻狉狊狋．

（２）二阶特征
在因子分解机ＦＭ（ＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＭａｃｈｉｎｅｓ）［３９］

中，二次项∑
狀

犻＝１∑
狀

犼＝犻＋１
〈狏犻，狏犼〉狓犻狓犼可以转化为式（１３ａ）来

降低运算复杂度，而且为了方便实现，本文继续进行
变换得到式（１３ｃ），如式（１３）所示：

　∑
狀

犻＝１∑
狀

犼＝犻＋１
〈狏犻，狏犼〉狓犻狓犼

＝１２×∑
犽

犳＝１ ∑
狀

犻＝１
狏犻犳狓（ ）犻２－∑

狀

犻＝１
（狏犻犳狓犻）（ ）２ （１３ａ）

＝１２×ｓｕｍｍｕｌｔｉｐｌｙ∑
狀

犻＝１
狏犻狓犻，∑

狀

犻＝１
狏犻狓（ ）犻［（ －

∑
狀

犻＝１
ｍｕｌｔｉｐｌｙ（狏犻狓犻，狏犻狓犻］）） （１３ｂ）

＝ｓｕｍ１
２×ｍｕｌｔｉｐｌｙ∑

狀

犻＝１
狏犻狓犻，∑

狀

犻＝１
狏犻狓（ ）犻［（ －

∑
狀

犻＝１
ｍｕｌｔｉｐｌｙ（狏犻狓犻，狏犻狓犻］）） （１３ｃ）

其中ｍｕｌｔｉｐｌｙ（）和ｓｕｍ（）运算参见３．１节的表１．
从式（１３（ａ））的可知，因子分解机是将特征向量

的每个维度特征狓犻转化为一个犽′维向量狏犻狓犻去表达
（其中狏犻∈!

犽′），然后计算原特征向量中任意两维特
征之间的交互．沿用该思想，ＤｅｅｐＣＬＦＭ首先将用
户的两种特征犜犈犡犜－犝和犔犉犕－犝拼接成一个向
量狕＝犜犈犡犜－犝犔犉犕－犝，然后借鉴因子分解机来
计算用户的二次项特征犝－犛犲犮狅狀犱：

犝－犛犲犮狅狀犱＝１２×ｍｕｌｔｉｐｌｙ∑
狀

犻＝１
狏犻狕犻，∑

狀

犻＝１
狏犻狕（ ）犻［ －

∑
狀

犻＝１
ｍｕｌｔｉｐｌｙ（狏犻狕犻，狏犻狕犻］） （１４）

　　由于犝－犛犲犮狅狀犱进行ｓｕｍ运算后就是标准的二
次项结果（见式（１３ｃ）），因此犝－犛犲犮狅狀犱已经包含了
二次项结果的全部信息，在这种向量形式二次项
犝－犛犲犮狅狀犱的基础上，能更好地通过全连接层将
犝－犉犻狉狊狋，犝－犛犲犮狅狀犱中各隐因子进行线性组合，充分
发挥深度学习的性能来挖掘一次项特征、二次项特
征和深度特征之间的内在关联．注意，犝－犛犲犮狅狀犱∈
!

犽′，犽′是可以设置为任意值的参数，同理可以得到
犐－犛犲犮狅狀犱∈!

犽′．
值得一提的是，ＤｅｅｐＣＬＦＭ和ＤｅｅｐＣｏＮＮ在计

算二次项时都借助了因子分解机技术，但是Ｄｅｅｐ
ＣｏＮＮ是将用户犝和商品犐这两种特征向量拼接成
一个向量送入因子分解机，来产生用户与商品之间
的二阶交互来预测评分．由于ＤｅｅｐＣｏＮＮ仅仅使用
了评论数据，用户隐向量犝和商品隐向量犐是同源
的（即犝仅来自于犜犈犡犜－犝、犐仅来自于犜犈犡犜－犐），
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因此该做法能很好地使得用户和商品产生交互．但
是ＤｅｅｐＣＬＦＭ处理的是同时含有同源和非同源数
据的情景，即犝来自于犜犈犡犜－犝和犔犉犕－犝、犐来自
于犜犈犡犜－犐和犔犉犕－犐．在面对该情景下，本文认为
该做法会使得含有非同源特征的用户隐向量犝和
商品隐向量犐的学习互相干扰，限制二者表达质量
的提高．相反，ＤｅｅｐＣＬＦＭ仅计算用户（商品）自身
特征向量中的任意两维特征的二阶交互，保证了用
户（商品）的表达质量，比ＤｅｅｐＣｏＮＮ这种方式取得
了更好的结果（具体分析见４．７节）．

（３）深度特征
用户的深度特征犝同时包含了评论文本和评

分数据中用户的偏好信息，它可以通过拼接一、二阶
特征向量得到：

犝＝犝－犉犻狉狊狋犝－犛犲犮狅狀犱 （１５）
其中犝是一个犽＋犽′维向量，同理得到商品的深度
特征犐．

（４）评分预测
假设现在要预测用户ｕ对商品ｉ的评分，根据

上文的计算过程可以得到用户深度特征犝和商品
深度特征犐，在融合层将会通过全连接层将它们进
行线性组合，最终预测的评分犢－狆狉犲犱犻犮狋为
犢－犘狉犲犱犻犮狋＝犠×犿狌犾狋犻狆犾狔（犝，犐）＋犫狌＋犫犻＋μ

（１６）
其中矩阵犠是全连接层的权重参数，μ是全局偏倚
项，犫狌是用户偏倚项，犫犻是商品偏倚项．显然，将犠固
定为１，式（１６）可以还原为标准的ＬＦＭ（见式（８））．

如果用户狌未知（冷启动情况），则犫狌、犝都为
０，这时犢－狆狉犲犱犻犮狋仅依靠全局偏倚μ、商品偏倚犫犻得
到（商品犻同理）．实验证明（见４．４节），通过全连接
层得到的犢－狆狉犲犱犻犮狋能够充分利用评论和评分数据
的浅层隐因子、深度隐因子，并且能使这些隐因子充
分产生交互，更好地降低预测评分的误差．这种通过
评论文本来指导偏移项的学习方式，能有效应对用
户（商品）冷启动的情况，具体实验分析详见５．３节．
３３　模型学习

实际上通过对用户和商品建模来进行评分预测
是回归问题，常用的目标函数为平方损失函数［４０４２］：

犔＝∑狌，犻∈Ω狉^狌犻－狉（ ）狌犻２ （１７）
其中Ω表示训练集中的样本，狉^狌犻是用户狌对商品犻
的预测评分，狉狌犻是训练集中的真实评分．

为了最小化目标函数，我们采用Ａｄａｍ（Ａｄａｐｔｉｖｅ
ＭｏｍｅｎｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）［４３］作为优化器进行优化．其主

要优势是能够在训练过程中自己调整恰当的学习
率，可以省去人工选择学习率的步骤，使得模型能够
更快的收敛．
３４　模型复杂度

由于ＤｅｅｐＣＬＦＭ主要由文本处理模块、矩阵分
解模块、融合层模块组成，因此本小节将从该三部分
进行叙述．

假设数据集共含有狀狌个用户，狀犻个商品，模型的
隐因子数量为犽．对于每个样本（狌，犻，狉狌犻，狑狌犻），用户
狌和商品犻对应的ｏｎｅｈｏｔ编码分别为狅犺狌∈!

狀狌和
狅犺犻∈!

狀犻．用户映射成隐向量的过程实际为狅犺狌与映
射矩阵犠犔犉犕－犝∈!

狀狌×犽相乘，共需要进行狀狌犽次运
算．因此，矩阵分解模块的空间复杂度为犗（犽（狀狌＋
狀犻）），时间复杂度为犗（犽（狀狌＋狀犻））．

在文本处理模块，用户狌评论集（评论最多保留犱狌
条）、商品犻评论集（评论最多保留犱犻条）经过ＢＥＲＴ
映射后，每条评论映射为犮维的向量表达．犖犲狋狌的参
数主要由双向ＧＲＵ单元、注意力层和全连接层构
成，其中一个ＧＲＵ单元的参数为犗（３（犮＋犾＋１）犾），
注意力层的参数为犗（２犾狋＋狋），全连接层的参数为
犗（２犾＋１），因此犖犲狋狌的空间复杂度为犗（６（犮＋犾＋１）
犾＋２犾狋＋狋＋２犾＋１）（与犖犲狋犻参数相同），犖犲狋狌的时间
复杂度为犗（犱狌（６（犮＋犾）犾）＋２犾狋犱＋２犾犽），同理将犱狌
替换成犱犻可以得到犖犲狋犻的时间复杂度．

对于融合层模块，其参数主要由两个因子分解
机和评分预测的全连接层参数所构成，因子分解机
的空间复杂度为犗（２（２犽×犽′）），全连接层的空间复
杂度为犗（犽＋犽′＋狀狌＋狀犻＋１）．融合层的时间复杂度
主要由二阶项的交互运算和评分预测全连接层构成
犗（２犽犽′＋犽＋犽′）．

４　实　验
４１　数据集与评价指标

为了验证ＤｅｅｐＣＬＦＭ的有效性，我们使用亚马
逊评论公共数据集Ａｍａｚｏｎ５ｃｏｒｅ中的５个子类别
数据集Ｔｏｙｓ－ａｎｄ－Ｇａｍｅｓ、Ｍｏｖｉｅｓ－ａｎｄ－ＴＶ、Ｋｉｎ
ｄｌｅ－Ｓｔｏｒｅ、Ｉｎｓｔａｎｔ－Ｖｉｄｅｏ、Ｄｉｇｉｔａｌ－Ｍｕｓｉｃ进行实验，
下文简称为ＴＧ、ＭＶ、ＫＳ、ＩＶ、ＤＭ．这些数据集具有
不同的主题和大小，其中Ｍｏｖｉｅｓ－ａｎｄ－ＴＶ是最大型
的数据集（共包含大约１６０万条评论），而Ｉｎｓｔａｎｔ－
Ｖｉｄｅｏ是最小的数据集（共包含３７０００条评论）．

在这些数据集中，对于每个样本，本文使用到的
特征共有４个：用户编号、商品编号、用户对商品的
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打分（１～５分）、用户对商品的评论文本．其中基本
的数据统计信息如表２所示．

表２　数据集基本信息
用户数 商品数 样本数 稀疏度／％

ＴＧ １９４１２ １１９２４ １６７５９７ ９２．７５
ＭＶ １２３９６０ ５００５２ １６９７５３３ ９７．２６
ＫＳ ６８２２３ ６１９３４ ９８２６１９ ９７．６７
ＩＶ ５１３０ １６８５ ３７１２６ ９９．５７
ＤＭ ５５４１ ３５６８ ６４７０６ ９９．６７
平均 １１１１３３ ２５８３２ ５８９９１６ ９７．３８

如表２所示，上述５个数据集虽然都是亚马逊评
论数据集的子数据集，但是平均的样本数为５８９９１６，
平均的用户数和商品数分别为１１１１３３和２５８３２，因
此它们都属于大型数据集，拥有足够多的样本来验
证模型性能．

尽管用户和商品的总数量巨大，但是实际上每
个用户购买过的商品相对于商品总数只是很小的一
部分，因此我们对商品的被评分数量进行了统计，如
表３所示．

表３　商品评分统计信息
２０ １５ １０

ＴＧ ０．８１７ ０．７３０ ０．５５４
ＭＶ ０．６４４ ０．５４９ ０．３８５
ＫＳ ０．７９８ ０．７０２ ０．５０６
ＩＶ ０．７３４ ０．６４５ ０．４５６
ＤＭ ０．７３８ ０．６４５ ０．４７２
平均 ０．７４６ ０．６５４２ ０．４７４

总体来看，平均７４．６％的商品评分数量少于２０
个，平均６５．４％的商品评分数量少于１５个，平均
４７．４％的商品评分少于１０个，表明这５个数据集的
评分数据是极其稀疏的，这将会影响到矩阵分解模
型对预测评分的精度．在以往的研究中，通过使用数
据初始化填充、基于内容或商品的推荐等方式来缓
解该问题对推荐性能的影响．但是本文主要是通过
结合评论文本的数据来缓解数据稀疏，因此对商品
评论中的单词数进行了统计，如表４所示．

表４　评论数据统计信息
７０９０ＲｐＵ ＷｐＵ ＲｐＩ ＷｐＩ

ＴＧ０．８１０．６７ ８．６３ ８７５．９９１４．０５１４２６．０９
ＭＶ０．８２０．６９１３．６９２２５９．９２３３．９１５５９６．９６
ＫＳ０．８４０．７２１４．４０１６１６．２２１５．８６１７８０．３３
ＩＶ ０．８５０．７４ ７．２３ ６７３．３８２２．０３２０５０．１２
ＤＭ０．８５０．７４１１．６７２３７４．２９１８．１４３６８７．２１
平均０．８３０．７１１１．１２１５５９．９６２０．７９２９０８．１４

其中，ＲｐＵ（ＲｅｖｉｅｗｓｐｅｒＵｓｅｒ）表示平均每用户发
表的评论数，ＷｐＵ（ＷｏｒｄｐｅｒＵｓｅｒ）表示每用户多

条评论所包含的单词的平均数．同理，ＲｐＩ（Ｒｅｖｉｅｗｓ
ｐｅｒＩｔｅｍ）表示平均每商品的评论数，ＷｐＩ（Ｗｏｒｄ
ｐｅｒＩｔｅｍ）表示每商品多条评论所包含的单词的平
均数．从表４看出，平均８３％的商品评论文本的单
词数大于７０个，平均７１％的商品评论文本的单词
数大于９０个．同时ＲｐＵ、ＷｐＵ、ＲｐＩ和ＷｐＩ
等指标表明，大部分用户和商品具有一定长度的评
论文本，即评论文本中存在足够多的信息来指导建
模．下文的实验结果表明，通过融入评论文本信息，
能够有效缓解评分数据的稀疏性且提高评分预测
精度．

在下文的实验中，我们采用均方误差（犕犛犈）作
为模型性能的评价指标，这是一个在相关文献［６８］
中被广泛使用的指标．犕犛犈的值越低表示模型的性
能越好．给定一个用户狌对商品犻的预测评分狉^狌犻和
真实评分狉狌犻，则犕犛犈的定义如下：

犕犛犈＝１犖∑狌，犻（狉^狌，犻－狉狌，犻）２ （１８）
其中犖表示测试集中样本的个数．
４２　对比模型

本文开展对比实验的目的有两个：（１）验证结
合评论文本和评分矩阵是否能够缓解数据稀疏给推
荐性能带来的影响；（２）相比同样结合评论文本的
算法，验证本文提出的ＤｅｅｐＣＬＦＭ是否能够通过融
合不同粒度的深层特征进一步降低预测误差．为了
达到上述两个实验目的，我们将ＤｅｅｐＣＬＦＭ与７个
目前较为先进的模型进行对比，也就是ＮＭＦ、ＬＦＭ、
ＳＶＤ＋＋、ＨＦＴ、ＤＴＭＦ、ＤｅｅｐＣｏＮＮ和ＮＡＲＲＥ．

如表５所示，前３个模型ＮＭＦ、ＬＦＭ、ＳＶＤ＋＋
在参数学习阶段仅仅使用了评分矩阵，而后面的
ＨＦＴ、ＤＴＭＦ是同时使用了评分矩阵和评论文本的
杰出模型．接下来一个模型是仅仅使用了评论文本
的深度学习模型ＤｅｅｐＣｏＮＮ．最后的一类模型是本
文提出的ＤｅｅｐＣＬＦＭ和ＮＡＲＲＥ，它们是同时使用
评分矩阵和评论文本作为输入的深度学习模型．

表５　模型的比较
ＲａｔｉｎｇＭａｔｒｉｘＴｅｘｔｕａｌＲｅｖｉｅｗｓＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ

ＮＭＦ √ ＼ ＼
ＬＦＭ √ ＼ ＼

ＳＶＤ＋＋ √ ＼ ＼
ＨＦＴ √ √ ＼
ＤＴＭＦ √ √ ＼
ＤｅｅｐＣｏＮＮ ＼ √ √
ＮＡＲＲＥ √ √ √
ＤｅｅｐＣＬＦＭ √ √ √
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（１）ＮＭＦ［１５］．非负矩阵分解模型，其输入仅仅
用到了评分矩阵．

（２）ＬＦＭ［５］．隐语义模型（ＬａｔｅｎｔＦａｃｔｏｒＭｏｄｅｌ），
通过矩阵分解（ＳＶＤ）对未知商品预测评分，是最经
典的矩阵分解算法．

（３）ＳＶＤ＋＋［１６］．基于ＬＦＭ的改进算法，在
ＳＶＤ的基础上引入隐式反馈，使用用户的历史数据
来进一步提高模型预测精度．

（４）ＨＦＴ［７］．结合评分数据与评论文本最经典
的模型．其将用户评论集或商品评论集作为其输入，
将评论中的主题与矩阵分解中的隐因子进行融合．
根据文献中的报告，使用商品评论集作为输入会比
用户评论集效果要好，因此在实验中选择使用商品
评论集作为输入，也就是使用模型ＨＦＴ（ｉｔｅｍ）．

（５）ＤＴＭＦ［１７］．基于ＨＦＴ的改进模型，在将评
论主题与矩阵分解隐因子相结合的基础上，能够同
时将用户评论集和商品评论集作为模型的输入．

（６）ＤｅｅｐＣｏＮＮ［８］．深度协同神经网络模型（Ｄｅｅｐ
ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）是首个同时结合用户
评论集和商品评论集的深度学习模型，其性能优越．

（７）ＮＡＲＲＥ［１１］．该模型在ＤｅｅｐＣｏＮＮ的基础
上引入注意力机制来识别无用的评论．由于注意力
机制能将评论数据和评分矩阵数据有效结合，其评
分预测性能得到一定提高．

（８）ＤｅｅｐＣＬＦＭ．本文提出的模型ＤｅｅｐＣＬＦＭ，
能够同时利用评分矩阵和评论文本，而且通过融合
一、二阶特征的方式使得用户和商品的隐因子产生
交互，使得性能进一步提升．
４３　实验细节

我们随机将实验数据集划分为训练集（８０％）、
验证集（１０％）、测试集（１０％），在验证集上进行超参
数选取，最终使用测试集进行性能评估．另外，由于

Ｍｏｖｉｅｓ－ａｎｄ－ＴＶ过大，我们随机选取一部分进行多
次实验取平均值．

其他对比算法根据对应的论文进行参数初始
化，并微调使其达到最佳性能．对于矩阵分解算法
ＮＭＦ、ＬＦＭ、ＳＶＤ＋＋，我们使用格子搜索法从｛８，
１６，３２，６４｝寻找最佳的隐因子个数，从｛０．００１，０．０１，
０．１，１．０｝寻找最佳的正则化系数．根据文献［１７］的
报告，基于主题模型的ＨＦＴ、ＤＴＭＦ随着主题数犓
的增大，算法运算速度持续下降，但是其效果相差不
大，因此我们参照该文献将主题个数犓都设置为５．

对于深度学习模型ＤｅｅｐＣｏＮＮ、ＮＡＲＲＥ、Ｄｅｅｐ
ＣＬＦＭ，其超参数众多，针对不同的数据集其最佳表
现的对应参数都不同，因此我们进行了参数灵敏度
分析实验（详见４．５节）．注意，本文实验的隐因子数
指的是犜犈犡犜－犝、犜犈犡犜－犐、犔犉犕－犝和犔犉犕－犐的维
度，它们的维度都为犽．在实验过程中，ＤｅｅｐＣｏＮＮ
和ＮＡＲＲＥ使用ｇｌｏｖｅ预训练的３００维词向量；
ＤｅｅｐＣＬＦＭ使用ＢＥＲＴ的预训练模型版本为
ｕｎｃａｓｅｄ－Ｌ１２－Ｈ７６８－Ａ１２．如果没有特别说明，
ＣＮＮ组件的卷积核大小为３、个数为５０．其中
ＤｅｅｐＣＬＦＭ的ＧＲＵ隐藏单元数犾为２００，注意力权
重向量犪的维度狋为４００，因子分解机参数狏犻的维度
犽′为６．同时为了实验的公平性，本文参照ＮＡＲＲＥ
的实验设置，使得每个用户评论集的文本截取长度
覆盖９０％的用户（即将每个用户对应的文本长度从
小到大排序，对应９０％分位点的用户评论文本长度
作为当前数据集的用户评论集文本截取长度）．商品
评论集的文本截取长度同理．每个用户评论集最多包
含１０条评论，每个商品评论集最多包含２０条评论．
４４　性能评估

本文提出的ＤｅｅｐＣＬＦＭ和其他对比模型的评分
预测结果如表６所示，分析实验结果我们有如下结论．

表６　结果对比
ａ：
ＮＭＦ

ｂ：
ＬＦＭ

ｃ：
ＳＶＤ＋＋

ｄ：
ＨＦＴ

ｅ：
ＤＴＭＦ

ｆ：
ＤｅｅｐＣｏＮＮ

ｇ：
ＮＡＲＲＥ

ｈ：
ＤｅｅｐＣＬＦＭ

提升／％
ｈｖｓ．ｅ

提升／％
ｈｖｓ．ｆ

提升／％
ｈｖｓ．ｇ

Ｔｏｙｓ－ａｎｄ－Ｇａｍｅｓ１．４２９０．８０７０．８０２０．８０１０．８１３ ０．７９６ ０．７６９ ０．７５１ ７．６２６ ５．６５３ ２．３４１
Ｍｏｖｉｅｓ－ａｎｄ－ＴＶ１．４１５１．２８１１．２７３１．２１１１．１０３ １．０１９ ０．９９８ ０．９８１ １１．０６ ３．７２９ １．７０３
Ｋｉｎｄｌｅ－Ｓｔｏｒｅ ０．９９５０．６２３０．６１６０．６２２０．６１９ ０．６１４ ０．６１１ ０．６０２ ２．７４６ １．９５４ １．４７２
Ｉｎｓｔａｎｔ－Ｖｉｄｅｏ １．２０５０．９４９０．９４３０．９５１０．９３４ ０．９３０ ０．９１６ ０．９０１ ３．５３３ ３．１１８ １．６３７
Ｄｉｇｉｔａｌ－Ｍｕｓｉｃ １．２２８０．８５１０．８３７１．０４９０．８２６ ０．８０６ ０．７９６ ０．７８７ ３．６３１ ２．３５７ １．１３０

平均 １．２５４０．９０２０．８９４０．９２６０．８５９ ０．８３３ ０．８１８ ０．８０４ ６．４０２ ３．３６２ １．６５６

　　（１）考虑评论文本的模型（ＨＦＴ，ＤＴＭＦ，Ｄｅｅｐ
ＣｏＮＮ，ＮＡＲＲＥ和ＤｅｅｐＣＬＦＭ）一般会比仅仅考虑评
分数据的传统协同过滤模型（ＮＭＦ，ＬＦＭ，ＳＶＤ＋＋）
表现更佳．这与我们的直观理解相符，评论信息可以

看作是评分数据的补充，它能够提高隐因子的表达
质量．

（２）在同样考虑评论文本的模型中，深度学习
模型（ＤｅｅｐＣｏＮＮ、ＮＡＲＲＥ、ＤｅｅｐＣＬＦＭ）的性能会

３９８５期 冯兴杰等：基于评分矩阵与评论文本的深度推荐模型

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



比传统模型（ＨＦＴ、ＤＴＭＦ）更优．我们认为当中的
原因有３点：①传统模型处理文本数据的方式大都
是基于主题模型ＬＤＡ，而之前的工作［８，３４］已经证明
深度学习技术在分析文本方面比主题模型ＬＤＡ
更优；②传统模型的局限性在于其仅仅学习线性
特征，而深度学习模型能以非线性的方式来对用户
和商品建模；③一些深度学习如ｄｒｏｐｏｕｔ，ｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ等技巧能有效抑制过拟合，进一步挖
掘模型的潜能．

（３）如表６所示，本文提出的方法ＤｅｅｐＣＬＦＭ
是同时结合评分矩阵与评论文本的深度学习模型，
其平均预测误差相比ＤＴＭＦ和ＤｅｅｐＣｏＮＮ分别提
升了６．４０２％和３．３６２％．而且最重要的是，相比仅
仅使用评论文本的深度学习模型ＤｅｅｐＣｏＮＮ，Ｄｅｅｐ
ＣＬＦＭ和ＮＡＲＲＥ通过添加评分数据的用户和商
品隐因子，能更深入地挖掘数据来得到更好的表现．
这表明基于深度学习，同时考虑评论文本和评分矩
阵进行建模是一个值得研究的方向．从结果可以看
出，尽管ＮＡＲＲＥ取得不错的效果，但是其仍使用
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ这种静态词向量结合ＣＮＮ结构．静态词
向量不能准确表达同一单词在不同上下文环境的含
义，ＣＮＮ结构不能有效捕获评论集中的长距离特
征．相反，ＤｅｅｐＣＬＦＭ采用预训练的ＢＥＲＴ模型来
应对静态词向量的问题，并结合双向ＧＲＵ组件来
对评论集中各条评论进行信息概括．实验表明，
ＤｅｅｐＣＬＦＭ取得了比ＮＡＲＲＥ更优的性能．
４５　参数灵敏度分析

在本小节，我们展示不同参数不同模型在验证
集上的表现．由于篇幅有限，我们仅仅展示模型在数
据集Ｔｏｙｓ－ａｎｄ－Ｇａｍｅｓ和Ｉｎｓｔａｎｔ－Ｖｉｄｅｏ上的表
现．下文首先探索隐因子数量对模型的影响．对于主
题模型（ＨＦＴ，ＤＴＭＦ），其主题数量等价于隐因子
数量．对于矩阵分解模型和深度模型，隐因子数量就
是用户和商品的隐向量长度．根据文献［１７］报告，
ＨＦＴ和ＤＴＭＦ对于不同主题数的性能变化不大，
且ＮＭＦ表现糟糕，因此下文仅对ＬＦＭ，ＳＶＤ＋＋，
ＤｅｅｐＣｏＮＮ，ＮＡＲＲＥ，ＤｅｅｐＣＬＦＭ进行实验．如
图３所示，本文提出的ＤｅｅｐＣＬＦＭ能同时结合评分
矩阵和评论文本中的用户（商品）隐因子进行建模，
在不同的隐因子数下都拥有优秀的表现．另外，随着
隐因子数的上升，矩阵分解模型ＬＦＭ和ＳＶＤ＋＋
的误差逐步上升，我们认为这是由于参数过多而导
致的过拟合现象．这里我们可以得出结论，随着参数

的增多，基于矩阵分解的传统模型比基于深度学习
模型更容易出现过拟合现象．

图３　隐因子数量对模型性能的影响

为了防止过拟合，在深度学习中可以通过ｄｒｏｐ
ｏｕｔ技术来解决．我们在图４中展示了不同ｄｒｏｐｏｕｔ
比率对模型性能的影响．从结果可知，ｄｒｏｐｏｕｔ比率
设置为恰当的值能使模型的性能得到提升，这是因
为数据过拟合得到缓解，模型得到更良好的泛化性
能．经过对比ＤｅｅｐＣｏＮＮ、ＮＡＲＲＥ、ＤｅｅｐＣＬＦＭ在
两个数据集的表现，发现３个模型在Ｔｏｙｓ－ａｎｄ－
Ｇａｍｅｓ的结果要比在Ｉｎｓｔａｎｔ－Ｖｉｄｅｏ上要稳定，我
们认为这是因为Ｔｏｙｓ－ａｎｄ－Ｇａｍｅｓ的语义信息没
有那么复杂（从表４可知，Ｔｏｙｓ－ａｎｄ－Ｇａｍｅｓ的评论
文本长度整体要比Ｉｎｓｔａｎｔ－Ｖｉｄｅｏ更短）．另外，３个
模型在Ｉｎｓｔａｎｔ－Ｖｉｄｅｏ上的表现都不稳定，这是因
为Ｉｎｓｔａｎｔ－Ｖｉｄｅｏ数据样本数少（从表２可知），不足
以支撑模型学习出性能稳定的参数．而且随着
ｄｒｏｐｏｕｔ比率的上升，ＤｅｅｐＣＬＦＭ、ＮＡＲＲＥ的性能
大幅下降（犕犛犈持续上升），这符合我们之前的结
论：由于ＤｅｅｐＣＬＦＭ、ＮＡＲＲＥ引入矩阵分解模型的
做法来处理评分矩阵数据，具有矩阵分解模型容易
产生过拟合的特性．
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图４　ｄｒｏｐｏｕｔ比率对模型性能的影响

４６　文本处理模块结构分析
近年来基于评论文本进行评分预测的研究大多

是使用自然语言处理领域相对老旧的技术：静态词
向量结合ＣＮＮ，特别是以ＤｅｅｐＣｏＮＮ和ＮＡＲＲＥ
为代表的模型．而本文则采用目前最先进的预处理
技术（ＢＥＲＴ），并结合双向ＧＲＵ和自注意力机制来
提取评论集特征．在本小节，为了探究ＤｅｅｐＣＬＦＭ
文本处理模块对模型性能的影响，分别对文本处理
模块进行不同变换，得到以下变体模型并进行对比
实验：

（１）ＷｏｒｄＣＮＮ．使用预训练的词向量并结合
ＣＮＮ做评论集的特征抽取．

（２）ＷｏｒｄＧＲＵ．使用预训练的词向量并结合
双向ＧＲＵ做评论集的特征抽取．

（３）ＢＥＲＴＣＮＮ．使用ＢＥＲＴ提取每条评论的
特征，然后使用ＣＮＮ做评论集的特征抽取．

（４）ＢＥＲＴＧＲＵ．使用ＢＥＲＴ提取每条评论的
特征，然后使用双向ＧＲＵ做评论集的特征抽取．但
是相比ＤｅｅｐＣＬＦＭ，取消自注意力机制，将每条评
论平等对待，即式（６）的犪＝１．

（５）ＢＥＲＴＮＡＲＲＥ．使用ＢＥＲＴ得到每条评论
的特征，并仿照ＮＡＲＲＥ的做法在学习商品评论集

的文档特征时，添加用户隐因子．即将上文的式（５）
转化为
犪＝ｓｏｆｔｍａｘ（狑１×ｔａｎｈ（狑２×犎Ｔ狅＋狑３狌Ｔ））．

需要注意的是，式（５）描述的是用户评论集网络，这
里描述的是商品评论集网络．因而，犎狅∈!

犱×２犾表示
某一商品的评论集的犱条评论经过双向ＧＲＵ的输
出．狌∈!

犱×犽表示发表该犱条评论对应用户编号的
隐向量矩阵，每个用户的隐向量维度是犽．其余的
狑１∈!

１×狋，狑２∈!

狋×２犾，狑３∈!

狋×犽为模型参数．
（６）ＤｅｅｐＣＬＦＭ．使用ＢＥＲＴ提取每条评论的

特征，基于双向ＧＲＵ捕获的评论间的联系，结合注
意力机制区别对待每条评论．

图５　文本处理模块结构分析

文本处理模块变体性能的对比结果如图５所示．
将基于预训练词向量的模型（ＷｏｒｄＣＮＮ、Ｗｏｒｄ
ＧＲＵ）和基于ＢＥＲＴ的模型（ＢＥＲＴＣＮＮ、ＢＥＲＴ
ＧＲＵ、ＢＥＲＴＮＡＲＲＥ）进行比较分析得出：使用预
训练词向量的模型的性能进一步提高，主要受多义
词的影响，其不能正确理解同一单词在不同语义环
境下的具体含义．而使用ＢＥＲＴ的模型则解决了该
问题，其能基于更准确的语义理解来映射出更优质
的评论表达，使性能得到进一步提升．在使用相同的
预训练模型下（同样使用预训练词向量或ＢＥＲＴ），
采用双向ＧＲＵ的模型总体比采用ＣＮＮ的模型性
能更佳，这是因为：处理由多个评论组成的评论集实
际上属于处理序列问题，ＲＮＮ的递归结构天然比
ＣＮＮ更擅长捕获序列信息，且在双向结构的作用
下，其能更有效地学习评论文本之间的联系．然而，
并不是每条评论都能有效刻画用户（或商品）的特
点，因此需要一个权值来分别刻画每条评论的贡献
度．ＢＥＲＴＮＡＲＲＥ和ＤｅｅｐＣＬＦＭ使用注意力机制
区别对待每条评论，整体效果比ＢＥＲＴＧＲＵ更优．
但是ＢＥＲＴＮＡＲＲＥ在计算注意力向量时添加用
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户隐因子（犔犉犕－犝），使得学习商品评论集特征时
（犜犈犡犜－犐），过早地与用户隐因子产生了交互，影响
了商品评论文本特征的学习．相反，ＤｅｅｐＣＬＦＭ中
学习犜犈犡犜－犐和犔犉犕－犝的过程相对独立，它们二
者的交互仅发生在融合层模块，保证了它们的表达
质量，因而取得了最好的效果．
４７　融合层模块结构分析

在本节中，我们将会在数据集Ｔｏｙｓ－ａｎｄ－Ｇａｍｅｓ
和Ｉｎｓｔａｎｔ－Ｖｉｄｅｏ上对ＤｅｅｐＣＬＦＭ融合层模块的各
种变体进行对比实验，验证分析ＤｅｅｐＣＬＦＭ融合层
结构的合理性．融合层涉及处理分别来自评论数据
和评分数据的特征（本文称之为非同源特征）．更具
体地，同源特征指的是｛犜犈犡犜－犝和犜犈犡犜－犐｝、
｛犔犉犕－犝和犔犉犕－犐｝．非同源特征指的是｛犜犈犡犜－犝
和｛犔犉犕－犝、犔犉犕－犐｝｝、｛犜犈犡犜－犐和｛犔犉犕－犝、
犔犉犕－犐｝｝．

通过修改融合层的结构，可以得到如下对比模型：
（１）犝×犐．式（１６）是将用户和商品的深度特征

犝和犐进行对应元素相乘后经过全连接层进行回
归．这里模仿犔犉犕，直接将犝和犐进行点积运算得
出预测评分，即将式（１６）的犠固定为１．

（２）Ｆｕｌｌｙ－Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ．为了验证融合层以一二
阶特征的方式来处理从评论文本和评分矩阵得到
的用户（商品）特征的合理性，这里将融合层简单
地以全连接层进行替代，即将各种同源和非同源
的特征犜犈犡犜－犝，犜犈犡犜－犐，犔犉犕－犝，犔犉犕－犐拼接
成一个向量犲，最后预测的评分为犢－犘狉犲犱犻犮狋＝
犉狌犾犾狔－犆狅狀狀犲犮狋犲犱（犲）．

（３）ＦＭ．该变体采取ＤｅｅｐＣｏＮＮ中因子分解机
ＦＭ的融合方式，直接将各种同源和非同源的特征
送入ＦＭ，即犢－犘狉犲犱犻犮狋＝犉犕（犲）．

（４）ＡＦＭ．ＡＦＭ（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ
Ｍａｃｈｉｎｅｓ）是增加了注意力机制的ＦＭ，其能对ＦＭ
中不同的交互项（ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ）赋予不同的权值［４２］．
该变体将各种同源和非同源的特征送入ＡＦＭ，即
犢－犘狉犲犱犻犮狋＝犃犉犕（犲）．

（５）ＤｅｅｐＣＬＦＭ１．标准版ＤｅｅｐＣＦＬＭ，详见第
３节．先将用户（商品）隐因子进行一阶和二阶特征
处理，然后通过全连接层线性变换得到预测评分．

ＤｅｅｐＣＬＦＭ和其各种变体在数据集Ｔｏｙｓ－ａｎｄ－
Ｇａｍｅｓ和Ｉｎｓｔａｎｔ－Ｖｉｄｅｏ的性能如图６所示．

第一种变体犝×犐借用ＬＦＭ的思想直接将非
同源的隐因子向量进行点积运算，但实验结果证明
点积并不能有效处理非同源隐因子．相比犝×犐，

图６　融合层结构比较

ＤｅｅｐＣＬＦＭ简单地将非同源隐因子进行线性变换
就能得到较好的结果．因此对于非同源隐因子，使用
全连接进行线性变换比点积运算更优．

变体Ｆｕｌｌｙ－Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ相当于省略了Ｄｅｅｐ
ＣＬＦＭ融合层中的一二阶特征处理过程，直接将从
未处理过的各种同源和非同源特征犜犈犡犜－犝，
犜犈犡犜－犐，犔犉犕－犝，犔犉犕－犐进行回归预测评分，其忽
略了隐藏在一二阶数据特征中的内在结构，效果不
如ＤｅｅｐＣＬＦＭ．由于ＤｅｅｐＣｏＮＮ在处理同样来自评
论的用户和商品隐因子时，使用因子分解机取得了
较好效果．因此，变体ＦＭ借鉴ＤｅｅｐＣｏＮＮ将各种
同源和非同源特征拼接成一个向量犲，利用因子分解
机将用户用户（犜犈犡犜－犝犔犉犕－犝）、商品商品
（犜犈犡犜－犐犔犉犕－犐）、用户商品（犜犈犡犜－犝犜犈犡犜－犐、
犜犈犡犜－犝犔犉犕－犐、犜犈犡犜－犐犔犉犕－犝、犔犉犕－犝
犔犉犕－犐）之间的二阶交互都考虑在内．实验表明，变
体ＦＭ比变体Ｆｕｌｌｙ－Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ取得更好的结果，
表明二阶交互有利于隐因子质量的提高．

为了更直观地探索同源和非同源二阶项的贡献，
下文使用变体ＡＦＭ对６种组合的二阶项进行注意
力打分．由于隐因子数量犽为１６时模型取得最好效
果，因此向量犜犈犡犜－犝，犜犈犡犜－犐，犔犉犕－犝，犔犉犕－犐
的维度都设置为１６，由它们拼接而成的向量犲的维
度为６４，即犲＝［犜犈犡犜－犝，犜犈犡犜－犐，犔犉犕－犝，犔犉犕－

犐］＝［狓１－狓１６，狓１７－狓３２，狓３３－狓４８，狓４９－狓６４］＝［犆１，
犆２，犆３，犆４］，其中狓１－狓１６被本文定义为类别犆１，
狓１７－狓３２以此类推．犲中的二阶组合共有６种，具体
信息如表７所示．从犆１和犆２中各随机选取一个维
度就能形成一个二阶项（例如狓３狓２５），重复选出１０
个不同的二阶项，则能得到犆１犆２类型的１０个二
阶项．从６种组合中都分别随机选出１０个二阶项，
它们的注意力得分如图７所示．
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表７　二阶交互类型
组合类型 特征 数据源 交互对象
犆１犆２犜犈犡犜－犝犜犈犡犜－犐 同源 用户商品
犆１犆３ 犜犈犡犜－犝犔犉犕－犝 非同源 用户用户
犆１犆４ 犜犈犡犜－犝犔犉犕－犐 非同源 用户商品
犆２犆３ 犜犈犡犜－犐犔犉犕－犝 非同源 用户商品
犆２犆４ 犜犈犡犜－犐犔犉犕－犐 非同源 商品商品
犆３犆４ 犔犉犕－犝犔犉犕－犐 同源 用户商品

图７　二阶项的注意力得分

图７中颜色越浅，表示注意力得分越低，对模型
的贡献越少，反之亦然．从图中可以看出，犆１犆４和
犆２犆３的注意力得分稳定在０～０．２之间，表明非
同源的用户商品的二阶交互项对模型产生消极影
响．另一类组合是犆１犆２和犆３犆４，它们分别被
ＤｅｅｐＣｏＮＮ和ＬＦＭ所采用并取得不错的效果，但
是它们的注意力得分分布在０．２～０．５之间，表明在
当前同时含有同源和非同源隐因子的情况下，同源
的用户商品的二阶组合对模型未能产生积极的影
响．相反，犆１犆３和犆２犆４的注意力得分最高，分布
在０．７～０．９之间，表明尽管它们是非同源，但是用
户用户和商品商品的二阶交互是最为重要的，其
能对模型性能产生积极效果．

综上所述，能区分不同二阶组合贡献度的ＡＦＭ
性能比ＦＭ更优．然而，ＡＦＭ将６种二阶组合都考
虑在内，实际上只有用户用户（犆１犆３）和商品商
品（犆２犆４）的二阶交互能产生积极效果．因此，仅考
虑用户用户和商品商品二阶交互项的Ｄｅｅｐ
ＣＬＦＭ，能排除其余二阶组合的干扰，取得比犃犉犕
更好的效果．通过比较变体犉狌犾犾犾－犆狅狀狀犲犮狋犲犱、犉犕、
犃犉犕，我们可以得出结论：在处理同时含有同源和
非同源隐因子时，ＤｅｅｐＣＬＦＭ基于用户用户、商
品商品的交互项构建深度特征，并使用特制的全连
接层来预测评分的方式是可取的（见式（１６）），其取
得了最好的结果．

５　相关讨论
５１　词序信息

在评分预测领域中，使用评论文本对用户或商

品建模的经典推荐算法大都是基于主题模型［７，１７］．
但是主题模型的局限性在于其基于词袋模型的假设
而忽略了词序信息，而且文献［４４］证明文本处理中
词序信息是非常关键的．相反，ＤｅｅｐＣＬＦＭ采用
ＢＥＲＴ模型对评论进行预处理提取特征，ＢＥＲＴ的
特征表示由前向和后向的上下文信息得到，充分保
留了词序信息．
５２　在线学习

在线学习中，可扩展性和如何处理商品种类和
用户数量的动态变化被认为是许多推荐系统的核心
需求．另外，推荐系统的时间敏感性要求对于以在线
学习的方式来获得隐因子的效率提出了新的挑战．
相比其它基于主题模型的方法，基于神经网络的
ＤｅｅｐＣＬＦＭ对训练数据的规模具有可伸缩性，可以
很容易地接受新数据，进行快速地训练和更新参数，
并能独立于历史数据来更新商品或用户的隐因子．
５３　冷启动问题

冷启动问题广泛存在于推荐系统中，特别是当新
用户或新商品加入到系统中时，其可用的信息极其
有限，仅仅基于评分数据的推荐系统难以构建合适
的隐因子进行准确的评分预测．特别是对于ＬＦＭ，
当有新用户（商品）上线时，其用户隐向量狇狌和用户
偏倚项犫狌都为０（见式（８）），其评分预测仅依靠历史
数据训练得到的全局偏倚项μ．但是ＤｅｅｐＣＬＦＭ能
将评论文本的信息作为全局偏倚项μ的补充，能更
有效地应对冷启动情景．

为了展示ＤｅｅｐＣＬＦＭ应对用户（商品）冷启动
的能力，首先需要构建模拟用户（商品）刚上线时的
冷启动数据集．在用户冷启动情景（商品冷启动同
理）下，随着用户购买了越来越多的商品，其产生了
交互（已评论、评分）的商品数越来越多．为此，本文
将每个用户产生过交互的商品数分别限制为１～５
个，即每个用户可训练的样本数为１～５个．本小节
在不同规模的训练数据（也就是对于每个用户（商
品）可用作训练的样本数，狓轴）下，对ＤｅｅｐＣＬＦＭ
和ＬＦＭ进行对比实验，实验结果如图８所示．需要
注意的是，当每用户的交互数限制为１时，输入模型
的用户评论集为空，而商品评论集不一定为空．我们
在狔轴展示的是ＬＦＭ与ＤｅｅｐＣＬＦＭ结果犕犛犈的
差值．因此如果狔轴的值为正，则表明ＤｅｅｐＣＬＦＭ
性能更佳．特别是，当每个用户（商品）的可用训练样
本极其缺乏时，本文提出的ＤｅｅｐＣＬＦＭ相比ＬＦＭ
的实验结果有更大的提升．随着可训练样本的增加，
ＤｅｅｐＣＬＦＭ的优势逐渐减弱．但是，在可训练样本
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达到最大值５时，曲线的狔值始终大于０．该实验结
果表明：融入评论文本的ＤｅｅｐＣＬＦＭ能利用评论信
息指导全局偏移项的学习，比仅仅使用评分数据的
ＬＦＭ更有效地应对冷启动情况．

图８　用户（商品）冷启动情景模拟实验

６　总　结
本文基于评分矩阵和评论文本，提出了能个性

化预测评分的深度学习模型ＤｅｅｐＣＬＦＭ．
ＤｅｅｐＣＬＦＭ能同时从评分矩阵和评论文本中

学习到用户和商品的潜在特征，并通过一二阶特征
项的方式将它们进行融合，各种对比实验表明本文
的方法能进一步降低预测评分的误差．此外，我们针
对冷启动问题进行了相关实验，证实ＤｅｅｐＣＬＦＭ以
融合评论文本的方式比仅使用评分矩阵的方法能更
有效地应对冷启动情况．

对于今后的工作，有几个方向有待探索．（１）将
用户和商品交互产生的评论文本按照发表时间的顺
序进行排列，使得模型能够考虑用户偏好随时间变
化所发生的转变；（２）本文ＤｅｅｐＣＬＦＭ学习到的用

户偏好向量是一种静态向量（同一用户对不同商品
的偏好向量是相同的），如果能学习出用户的动态偏
好向量，推荐性能或许能进一步提升．
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