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摘!要# 基于评论文本的深度学习推荐方法主要利用评论文本刻画用户和项目的特征信息!学习用户

对项目的评分关系!提升推荐的性能" 现有研究工作在提高推荐系统精度质量的同时!忽略了情感特征

在评分预测中的可解释性贡献" 针对此问题!考虑了评论文本以及情感倾向分别在用户和项目嵌入中

的作用!提出了一种基于评论文本情感注意力的推荐方法 %Q968,2D0)236&" 首先!通过卷积神经网络

%+KK&处理用户和项目的评论集!对用户和项目的评论文本进行评论特征表示!并提取相关的用户特征

信息和项目特征信息!进而结合用户对项目的评分偏好!学习用户和项目的评论情感特征表示#其次!基

于注意力机制为用户和项目聚合了相关的评论情感特征信息!学习用户和项目的嵌入表示#最后!结合

偏置信息!基于用户和项目的嵌入预测了用户对项目的评分" 在亚马逊公开数据集上进行了实验比较

和分析!对模型性能进行了有效性评估" 实验结果表明$所提 Q968,2D0)236模型不仅在均方根误差

%&Z?+&和平均绝对误差%Z5+&评价指标上的性能要优于其他传统方法!而且能够实现基于情感特征

在评分预测方面的解释性作用"

关键词# 评论文本# 情感特征# 注意力机制# 推荐
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%!引言

推荐系统作为一种为用户提供感兴趣产品和
服务的技术!已经在社交媒体’电子商务’广告营
销中得到了广泛的应用) 已有的推荐系统算法主
要是基于用户对项目的交互历史记录!学习用户
与项目的特征表示!预测用户对项目的评分) 比
较典型的方法是矩阵分解 ":@# * "+ !即根据用户
和物品的评分矩阵 +’ :3X0!学习 3个用户!0个
物品的潜在表示!预测用户对物品的评分) 传统
的矩阵分解主要利用了评分交互信息!但是忽略
了用户和项目在节点表示中的作用) 随着电子商
务的发展!用户对购买的产品或服务会进行评论!
大量的评论反映了用户的兴趣!能够揭示用户的
喜好以及产品的属性特征) 基于评论文本内容对
用户和项目建模!获取用户和项目的语义表示!也
逐渐引起许多学者的关注) 柴玉梅等 * %+ 利用

+KK"689G8<;=>895<93;,5<93=L8,M#对评论文本建
模!获取用户和项目特征!并通过迁移学习提取面
向领域的特征和领域间的共享特征进行评分预
测) ]739E等 * ’+利用 % 个并行的卷积结构分别对
用户和商品的评论文档建模!提出了 J33C+8KK
"B33C 688C3,5=>G393;,5<93=L8,M4#模型)

基于评论文本内容的推荐方法取得了一定成
效!忽略了评论文本中与评分相关的情感特征信
息) 这些情感特征对学习用户和项目的表示具有
重要的作用!能够提升用户对项目的评分预测精
度) 如何获取评论中与评分相关的评论情感特征
引起了许多学者的注意) +739 等 * (+考虑到评论
中词汇的重要性不同!基于注意力机制选择了重
要的评论信息!提升了评分预测的性能) 李勇
等 * $+提出了位置感知的注意力机制!获取评论文
本中与距离相关的序列语义特征) 受到@59 等 * .+

启发!本文提出了一种基于评论文本情感注意力
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的推荐方法) 首先!基于 +KK对用户和项目的评
论文本进行评论特征表示!进而融合用户对项目
的评分学习了用户和项目的评论情感特征表
示%其次!考虑到每条评论情感特征信息对用户
和项目嵌入的不同作用!基于注意力机制聚合
了所有评论情感特征!学习用户和项目的嵌入%
最后!结合偏置信息!预测了用户对项目的评
分!在亚马逊评论数据集上验证了方法的有
效性)

(!相关工作

传统推荐方法主要有协同过滤方法和基于内
容方法) 协同过滤主要包括基于用户的协同过滤
和基于项目的协同过滤) 基于用户的协同过滤是
发现相似用户!根据相似用户的兴趣为目标用户
进行推荐%基于项目的协同过滤是根据用户对项
目的评论或评分!发现相似项目!进而将相似项目
推荐给目标用户) 矩阵分解是协同过滤中应用较
广的算法) 239B<3等 * #+ 提出的因子分解机 @:
"F56=8,>U5=>89 A567>934#!结合矩阵分解和广义线
性模型!解决了二阶特征组合的稀疏性问题) Y3
等 * &+ ’e>9 等 * /+基于深度学习的思想对 @:进行
了改进!提出了 K@:* &+ " 93;,5<F56=8,>U5=>89 A5)
67>934#模型和 +@:* /+ "689G8<;=>895<F56=8,>U5=>89
A567>934#模型(K@:模型利用神经网络代替了
@:的二阶特征交互的部分!提高了模型的性能%
+@:模型通过外积建模二阶交互!捕捉嵌入层之
间的相关性) O;8等*"*+提出的 :1+K"A;<=>)?,5967
689G8<;=>895<93=L8,M#模型利用标准一维卷积和扩张
卷积!实现对相邻特征以及非相邻特征的交互建
模!提升推荐的性能)

协同过滤方法在面对推荐系统冷启动和评
分数据稀疏问题时性能较差!有学者开始从评
论文本中获取项目的一些基本特征"如包装’功
能和质量等#和用户的兴趣偏好!以刻画用户和
项目的表示) X; 等 * ""+提出的 +D2Z"689=3V=)5)
L5,3;43,)>=3A,3C,3439=5=>89 <35,9>9E#模型!以用
户和项目的评论文档以及初始 QJ作为输入!学
习用户和项目间的交互关系获取具有上下文的
语义表示) +7>9 等 * "%+提出的 DK2"54C36=)?543B
93;,5<,368AA39B3,#模型将用户和项目的所有评
论组成文档!实现用户对项目的评分预测) 也有
学者对每条评论内容进行建模!进而聚合每条评
论的特征学习文档的表示) R5N等 * "’+提出了一
种协同关注的多指针学习推荐框架) 冯兴杰

等 * "(+提出将评论文本与评分矩阵融合!预测用户
对项目的评分)

上述研究大多没有同时考虑评论中的特征与
情感倾向在用户和项目语义表示中的作用) 本文
通过融合评论文本的特征信息与用户评分的情感
倾向信息!基于注意力机制聚合所有评论情感特
征信息对用户和项目表示的影响!学习用户和项
目的嵌入!提升评分预测的精度)

$!基于评论文本情感注意力的评分预测
框架

!!本节介绍基于评论文本情感注意力的评分预
测框架 Q968,2D0)236!如图 " 所示) 在图 " 中!框
架包括评论情感特征建模’用户和项目嵌入’评分
预测 ’ 个模块) 在评论情感特征建模部分!通过
+KK对用户和项目的评论文本进行卷积得到用
户和项目评论特征表示!并与用户对项目的情感
倾向融合%在用户和项目嵌入部分!通过注意力对
融合情感倾向后的每条评论情感特征进行聚合!
完成对用户和项目的嵌入%在评分预测部分!将得
到的用户嵌入与项目嵌入进行内积计算!结合偏
置项!预测用户对项目的评分)

#!AK]EI:/Ce:M]模型构建

#4(!融合情感倾向的评论情感特征建模
’ "̂ "̂!基于 +KK的评论特征表示

基于评论文本的语义特征可以提升推荐系统
评分预测的精度) 本文采用 J33C+8KK* ’+中评论
文本语义特征的建模方法!建立评论文本的初始
化特征表示) 以用户的评论特征表示为例!其卷
积运算主要有嵌入层’卷积层’池化层和全连接层
( 个部分)

""#嵌入层) 将用户 9 的评论 ’中单词的序
列映射成 J 维向量!形成嵌入向量 99’%考虑到用
户 9 所有的评论!构成嵌入矩阵 1a*99"!99%!$!
99C+! 其中 C 为用户 9 设置的评论总数)

"%#卷积层) 卷积的每个神经元对应过滤器
%’ :JXF!F为滑动窗口大小!在嵌入矩阵 1上执
行卷积操作获得评论的语义特征(

5 #’"1!%,M"AH#) ""#
式中(’为 23<; 激活函数%!表示卷积操作% M"AH
为偏置项)

"’#池化层) 对过滤器通过滑动窗口产生的
语义特征 /5"!5%!$!5J*F,"0 采用最大池化操作!
选取最具有价值的特征!最大池化之后为一个固
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图 (!基于评论文本情感注意力的评分预测框架

<NOVIM(!:HLNKO cIMaN]LNEKPIHQMYEI_.HbMaEKbMKLNQMKLHFHLLMKLNEKEPIM̂NMYLMZL

定向量 )! 定义如下(
)#A5V/5"!5%!$!5J*F,"0) "%#

!!卷积层最终的输出是多个过滤器获得的特征
进行拼接(

: #)" / )% / $ / )C") "’#
式中( C" 表示过滤器个数%/表示拼接运算)

"(#全连接层) 将卷积层中的结果送入权重
为 3! 偏置为 ; 的全连接层中!得到用户 9 的评
论特征矩阵 <9 a*=9"!=9%!$!=9C+)

于是!基于 +KK的用户评论特征表示如下(
<9 #3,: ,;) "(#

!!项目的评论特征表示与用户的评论特征表示
方法类似!本小节只对用户的评论特征表示进行
说明) 基于 +KK的评论特征表示利用了评论中
丰富的语义信息!有利于提高推荐算法的精度)
’ "̂ %̂!融合情感倾向的评论情感特征表示

用户对项目的评论不仅刻画了项目的特征!
还描述了用户的兴趣爱好!同时用户对项目的评
分也代表了用户对该项目的情感倾向!这些情感
倾向对于用户对项目的选择有着至关重要的影
响) 设用户的评分范围为 "c$ 分!本文将用户的
情感倾向分为两类!一类是积极((c$ 分"用 " 表
示#%另一类是消极("c’ 分"用 * 表示#) 对于每

个评论的情感倾向 .’ /*!"0! 将其进行初始嵌
入 >’ :J! 并将用户的评论特征表示和情感极性
嵌入进行联合!获得用户 9 的融合情感极性的评
论特征表示 &9’! 定义如下(

&9’#Z(;"=9’/ >9’#) "$#
式中( =9’为用户 9 的第 ’条评论特征嵌入% >9’为
第 ’条评论的情感倾向嵌入)

项目 "的融合情感倾向的评论特征表示 ?"’与
用户的融合情感倾向的评论特征表示方法类似!
本小节只对用户的评论情感特征表示 &9’进行
说明)
#4$!基于评论情感特征注意力的用户嵌入

在图 " 中!用户和项目嵌入旨在将融合了情
感倾向的评论特征进行聚合!学习基于评论情感
特征注意力的用户和项目表示) 本小节对用户嵌
入进行介绍)

考虑到用户交互的多条评论信息!将用户 9
的所有评论情感特征信息聚合!得到用户嵌入
.9! 定义如下(

.9 #7/&9’!2’’ T"9#0) ".#
式中( 7为聚合函数% T"9# 为用户 9 所有的评论
集合) 聚合运算有均值’最大化注意力机制等多
种方法!这里采用注意力机制学习每条评论情感



!第 % 期 郑建兴!等(基于评论文本情感注意力的推荐方法研究 (#!!!

特征信息对评分预测的重要性)
给定用户 9 的融合情感倾向的评论特征表示

L9’! 以及用户 QJ的初始嵌入 @9! 计算评论情感
特征信息对用户 9 的注意力分数!定义如下(

/9’#)
R’*35"&9’/ @9# ,;5+) "##

式中(’为 23<; 激活函数%>5和M5为神经网络的
权重和偏置) 于是!归一化的注意力权重(

A9’#
3VC /9’

&
’’T" 9#

3VC /9’
) "&#

!!基于用户 9 的每条评论情感特征的注意力权
重!将用户 9 所有的评论进行聚合!得到用户嵌入
.9 (

.9 #3"/&
’’T" 9#

A9’&9’0 ,;") "/#

!!基于评论情感特征注意力的用户嵌入充分考
虑了不同评论中用户的兴趣语义和情感对用户行
为的影响程度!有助于提升评分预测的精度)
#4#!基于评论情感特征注意力的项目嵌入

类似地!将项目 "的每条评论情感特征 ?"’聚
合!可以学习项目的嵌入) 本文将项目 "的 QJ初
始嵌入表示为 ""!4""# 是项目 "的所有评论集
合!采用注意力机制计算评论情感特征信息对项
目 "的注意力权重 A"’(

A"’#
3VC 0"’

&
’’4""#

3VC 0"’
% ""*#

0"’#)
R’*34"?"’/ ""# ,;4+) """#

式中( 34和 ;4为神经网络的权重和偏置) 通过
融合评论情感特征信息 ?"’和项目 QJ的初始嵌入
""! 可以提取与项目 "的评分相关的重要情感特
征信息)

在获得了每条评论情感特征信息的注意力权
重之后!根据注意力权重将项目 "的所有评论进
行聚合!得到项目嵌入 ."(

."#3%/&
’’4""#

A"’?"’0 ,;%) ""%#

!!式""%#表示对项目 "的所有评论的情感特征
进行加权求和!实现了基于评论情感特征注意力
的项目建模)
#4"!评分预测

根据用户嵌入 .9 和项目嵌入 ."! 定义用户 9
对项目 "的偏好预测分数 A29"(

A29"#.9."
R,;9 ,;",;*) ""’#

式中( ;9’;"分别表示用户 9 和项目 "的偏置% ;*
表示全局偏置项) 偏置项能够进一步提高推荐算
法的预测精度)

#45!模型优化
在训练模型时!选择平方损失函数进行优化!

定义如下(

(\HH# &
29!".’E

"A29"*29"#
%
,2
%& 3*

%) ""(#

式中( &
o9!"k’E

"A29"_29"#
% 为预测误差%

2
%
& 3*

% 为

(% 正则化项% E表示训练集中的用户项目对集
合% A29"和29"分别表示用户 9对项目 "的预测值和
真实值% 3* #*35!34+ 为模型中注意力神经网
络的学习参数%2用于控制均方误差和正则项
>*

% 之间的关系!通过调整 8的取值!对正则项
进行约束!使得正则项中的每个权重元素都很小!
降低模型复杂度!防止训练过程中出现过拟合)

"!实验与分析

"4(!数据集
本文在亚马逊公开的 $)68,3商品评论数据集

:;4>65<hQ94=,;A39=4和 DA5U89hQ94=59=hS>B38上验
证 Q968,2D0)236方法的有效性) 数据集包含了
用户对项目的评论以及评分信息!评分取值为 "c
$ 分) 实验数据集统计信息如表 " 所示)

表 (!实验数据集统计信息

,H.FM(!CLHLNbLN]HFNKPEIQHLNEKEPMZcMINQMKLHFaHLHbML

数据集 用户数 项目数 评论数
:;4>65<hQ94=,;A39=4 " (%/ /** "* %."
DA5U89hQ94=59=hS>B38 $ "’* " .&$ ’# "%.

!!在实验过程中!采用 Z5+和 &Z?+指标来比
较不同模型在评分预测方面的性能)
"4$!对比算法

本文选取了几种传统模型和基于评论文本的
模型与 Q968,2D0)236模型进行性能比较)

""#H:@* "$+ (基于用户项目的评分矩阵!采用
概率矩阵分解实现了用户和项目的潜在表示!预
测了用户对项目的评分)

"%#1H:@* ".+ (在 H:@模型基础上!将超参数
的先验置为 O5;44>59)X>475,=分布! 进行评分
预测)

"’# 0SJpp* "#+ (结合了用户对项目的显式反
馈和隐式反馈信息!学习用户和项目的潜在表示!
实现评分预测)

"(#J33C+8KK* ’+ (通过 % 个并行的 +KK结构
学习了评论文本中用户和项目的特征!实现评分
预测)

"$#KD22P* (+ (在 J33C+8KK模型基础上!使
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用注意力机制识别评论文本在评分预测中的作
用!提升了评分预测的性能)
"4#!实验设置

在实验过程中!对于 Q968,2D0)236模型采用
网格搜索法!从/".!’%!.(!"%&0寻找最佳嵌入维
度) 为防止过拟合! (% 正则化参数 2在 / *!
* *̂*"!* *̂"!* "̂0中查找) 实验过程中选择 23<;
作为隐藏层的激活函数!选择 DB5A对模型进行
优化!学习率设置为 * *̂*"!脱落率设置为 * $̂)

对于评论文本数据!本文使用了 L8,B%G36在
O88E<3K3L4谷歌新闻语料库上的预训练嵌入!获
取词向量的表示) 为确保实验的公平性!本文参
照 KD22P模型 * (+的实验设置!将当前数据集中
每个用户"项目#的评论文本长度按照从小到大
排序!对应 /*g分位点的评论文本长度作为该数
据集的用户"项目#评论文本长度!每个用户 "项
目#评论集中评论条数的选取方法与截取评论文
本长度类似)
"4"!实验结果与分析

本文在亚马逊数据集上对 Q968,2D0)236模
型和对比方法进行了性能比较!实验结果如表 %
所示) 通过对实验结果分析!可以得出如下结果(

""#在 :;4>65<hQ94=,;A39=4和 DA5U89hQ94=59=
hS>B38数据集上!只考虑了评论文本的模型
J33C+8KK!其 Z5+和 &Z?+结果要低于仅利用
评分信息的协同过滤模型!如 H:@’1H:@’0SJpp!
这表明评论文本比评分信息更有助于获取用户和
项目的语义信息!学习用户和项目的特征!提升推
荐性能)

"%#同时考虑评论文本和评分信息的模型!
如 KD22P和 Q968,2D0)236!比仅利用评论文本
的模型 J33C+8KK和仅利用评分信息的 H:@’
1H:@和 0SJpp模型!性能更优!表明了融合评论
文本以及评分信息能够更好地学习用户和项目的
潜在表示!提升评分预测精度)

"’#本文提出的 Q968,2D0)236模型在 % 种数
据集上的实验结果都优于其他模型) 在 :;4>65<h
Q94=,;A39=4数据集上!Q968,2D0)236模型的 Z5+
相比 KD22P和 1H:@分 别 降 低 了 ’ .̂g和
"’ &̂g!&Z?+相比于 KD22P和 1H:@分别降低
了 * /̂g和 ( /̂g) 在 DA5U89hQ94=59=hS>B38数据
集上!Q968,2D0)236模型的 Z5+相比 KD22P和
1H:@分别降低了 % "̂g和 "" .̂g!&Z?+相比于
1H:@降低了 ’ /̂g) 在KD22P数据集上的提升
效果并不明显)

以上结果表明!相比基于传统协同过滤的
1H:@模型!本文提出的 Q968,2D0)236模型充分
利用了评论文本中的语义信息!深入挖掘了用户
的兴趣偏好和项目的特征!增强了推荐结果的可
解释性) 此外!与同时结合评论文本和评分数据
的 KD22P模型相比!Q968,2D0)236使用 :ZH提
取用户和项目融合情感倾向的评论特征表示!并
基于注意力机制!聚合了用户和项目的所有评论
情感特征信息!提升了预测结果的精确度!验证了
Q968,2D0)236模型的有效性)

表 $!不同算法在 $ 种数据集上的性能比较

,H.FM$!2MIPEIQHK]M]EQcHINbEKEPaNPPMIMKL

HFOEINL1QbEKLYE aHLHbMLb

算法
:;4>65<hQ94=,;A39=4 DA5U89hQ94=59=hS>B38
Z5+ &Z?+ Z5+ &Z?+

H:@ * #̂(’ / " *̂"& . * #̂$( / " *̂%& %
0SJpp * #̂(* % * /̂#* " * #̂#/ $ " *̂"% "
1H:@ * #̂’& ’ * /̂#. " * #̂#( ( * /̂/. %

J33C+8KK * .̂$’ # * /̂$% / * .̂/* % * /̂.& ’
KD22P * .̂.* " * /̂’. . * .̂/& ’ * /̂$/ &

Q968,2D0)236 * .̂’. . * /̂%& . * .̂&’ ( * /̂$. /

"45!参数敏感度分析
本小节在 :;4>65<hQ94=,;A39=4和 DA5U89 h

Q94=59=hS>B38% 个数据集上分析嵌入维度和正则
化参数对 Q968,2D0)236模型性能的影响)
( $̂ "̂!嵌入维度

嵌入维度是影响模型性能的关键因素) 本文
选择在 / ".!’%!.(!"%&0维度上对 Q968,2D0)236
模型进行 Z5+’&Z?+指标分析!实验结果如图 %
所示)

图 $!嵌入维度对 $+!和 B$0!的影响

<NOVIM$!?PPM]LEPMQ.MaaNKO aNQMKbNEKEK

$+!HKaB$0!

在 DA5U89hQ94=59=hS>B38数据集上!随着嵌
入维度的增加!Q968,2D0)236模型的 Z5+和
&Z?+值呈现先下降后上升的趋势) 因此!实验
过程中选择 ’% 作为模型在该数据集上的嵌入
维度)
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在 :;4>65<hQ94=,;A39=4数据集上!当嵌入维
度为 ’% 时!Q968,2D0)236模型不仅在 &Z?+指标
下表现优异!同时在 Z5+上的结果也相对较好)
因此!实验过程中选择 ’% 作为模型在该数据集上
的嵌入维度)
( $̂ %̂!正则化参数 2

正则化项通常是机器学习中避免模型过拟合
的有效手段之一) 图 ’ 展示了正则化参数 2对
Q968,2D0)236模型在 % 种数据集上结果的影响)

图 #!正则化参数对 $+!和 B$0!的影响

<NOVIM#!?PPM]LEPIMOVFHIN0HLNEKcHIHQMLMIbEK

$+!HKaB$0!

在 :;4>65<hQ94=,;A39=数据集上!当 2a* *̂"
时!Q968,2D0)236模型在 Z5+指标下取得了较好
的效果!&Z?+指标下性能一般) 当 2a* 时!模
型不仅在 &Z?+下表现优异!Z5+结果也相对较
好) 因此!本文在 :;4>65<hQ94=,;A39=4数据集上
选择正则化参数 2a* 进行实验比较)

在 DA5U89hQ94=59=hS>B38数据集上!当 2a

* *̂*" 或 * "̂ 时!Q968,2D0)236模型在 Z5+指标
的性能较好) 在 &Z?+指标方面!当 2a* "̂ 时!
Q968,2D0)236模型的性能不太理想!而当 2a

* *̂*" 时模型的结果相对较好) 因此!本文在
DA5U89hQ94=59=hS>B38数据集上选择正则化参数

2a* *̂*" 进行实验比较)
"46!注意力机制有效性分析

为了验证注意力机制对模型性能的影响!对
Q968,2D0)236模型中每条评论情感特征信息的注
意力机制用均值聚合进行替换!学习用户和项目
的表示!比较模型记为 Q968,2D0)D) 图 ( 展示了
注意力机制与均值聚合方法在 % 种数据集下的推
荐性能实验对比结果)

由图 ( 可知!在 % 种数据集上!Q968,2D0)236
的评分预测性能相比 Q968,2D0)D都有显著优势)
这表明不同评论情感特征信息的有效性不同) 与
均值聚合方法相比!基于注意力机制的方法可以
有效学习不同评论情感特征信息在用户和项目表

图 "!注意力机制与均值聚合方法的评分预测结果比较

<NOVIM"!&EQcHINbEKEPb]EIMcIMaN]LNEKIMbVFLb.MLYMMK

HLLMKLNEKQM]1HKNbQ HKaQMHKHOOIMOHLNEKQML1Ea

示中的贡献!进而在评分预测准确性方面表现了
较好的性能!提升了推荐系统的质量)
"4d!可视化分析

为了进一步解释情感特征对于节点嵌入的有
效性!实验过程中!随机从 :;4>65<hQ94=,;A39=4数
据集中选取了 ( 个用户"[43,#对 % 个项目"Q=3A#
的评论语句!通过可视化的方式解释评论情感特
征信息在用户评分过程中的影响!如图 $ 所示)
在图 $ 中!五角星的个数表示用户对项目的评分!
红色部分表示了与评分信息相关的评论情感特
征词)

图 5!案例可视化分析

<NOVIM5!&HbM^NbVHFHKHFTbNb

在图 $ 中!第 " 条评论是 [43," 对 Q=3A""吉
他线#购买后的评价) -L7>=339B4.体现了 Q=3A"
的特征!-9>63.’- 7>E7 j;5<>=N.和 -@59=54=>6.表达
了 [43," 对 Q=3A" 的积极情感!认为它质量很好!
很满意) 因此![43," 对 Q=3A" 给出了 $ 分评价)

第 ( 条评论是 [43,( 对 Q=3A" 的使用感受评
价) -7;A4.和 -6,56M<34.描述了 [43,( 对 Q=3A"
的特征感受!认为它发出嗡嗡的响声!并且- B89l=
,368AA39B.) 因此![43,( 对 Q=3A" 评价较低!评
分为 ")
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上述可视化案例说明了 Q968,2D0)236模型
能够很好地学习评论中与评分相关的情感特征!
这些情感特征在提升评分预测精度的同时!可以
使预测结果更具有解释性)

5!结论

本文提出了基于评论文本情感注意力的推荐
方法) 首先!基于 +KK结构学习了用户和项目的
每条评论的特征表示%其次!将每条评论的特征表
示与情感倾向表示融合!通过注意力机制计算了
每条评论的情感特征信息对于用户和项目嵌入的
重要性!进而聚合了所有评论的情感特征信息!学
习用户和项目的嵌入%最后!基于用户和项目的嵌
入实现了评分预测!并在亚马逊公开数据集上进
行了实验验证) 实验结果表明!本文提出的 Q9)
68,2D0)236模型在 &Z?+和 Z5+指标上均有显
著改善)
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