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摘　要: 稀疏性问题一直是推荐系统面临的主要挑战, 而信息融合推荐可以利用用户的评论、评分以及信任等信

息发掘用户的偏好来缓解这一问题, 从而为目标用户生成相应的推荐. 用户、项目信息的充分学习是构建一个成

功推荐系统的关键. 但不同用户对不同项目有不同的偏好, 且用户的兴趣偏好及社交圈是动态变化的. 提出一种结

合深度学习与信息融合的推荐方法来解决稀疏性等问题. 特别地, 构建了一种新的深度学习模型——结合注意力

卷积神经网络 (attention CNN)与图神经网络 (GNN)的信息融合推荐模型 ACGIF. 首先, 在 CNN中加入注意力机

制来处理评论信息, 从评论信息中学习用户和项目的个性化表示. 根据评论编码学习评论表示, 通过用户/项目编码

学习评论中用户/项目表示. 加入个性化注意力机制来筛选不同重要性级别的评论. 然后, 利用 GNN来处理评分和

信任信息. 对于每个用户来说, 扩散过程从最初的嵌入开始, 融合相关特性和捕获潜在行为偏好的自由用户潜在向

量. 设计了一个分层的影响传播结构, 以模拟用户的潜在嵌入如何随着社交扩散过程的继续而演变. 最后, 对前两

部分得到的用户对项目的偏好向量进行加权融合, 获得最终的用户对于项目的偏好向量. 在 4组公开数据集上, 以

推荐结果的 MAE 和 RMSE 作为评估指标进行了实验验证. 结果表明, 与现有的 7个典型推荐模型相比, 所提模型

的推荐效果和运行时间均占优.
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Abstract:  The  sparsity  has  always  been  a  primary  challenge  for  recommendation  system,  and  information  fusion  recommendation  can
alleviate  this  problem  by  exploiting  user  preference  through  their  comments,  ratings,  and  trust  information,  so  as  to  generate  corresponding
recommendations  for  target  users.  Full  learning  of  user  and  item  information  is  the  key  to  build  a  successful  recommendation  system.
Different  users  have  different  preferences  for  various  items,  and  users’  interest  preferences  and  social  circle  are  changeable  dynamically.  A
recommendation  method  combining  deep  learning  and  information  fusion  is  proposed  to  solve  the  problem  of  sparsity.  Particularly,  a  new
deep  learning  model  named  information  fusion  recommendation  model  combining  attention  CNN  and  GNN  (ACGIF  for  short),  is
constructed.  First,  attention  mechanism  is  added  to  the  CNN  to  process  the  comment  information  and  learn  the  personalized  representation
of  users  and  items  from  the  comment  information.  It  learns  the  comment  representation  based  on  comment  coding,  and  learns  the  user/item
representation  in  the  comment  through  user/item  coding.  It  adds  personalized  attention  mechanism  to  filter  comments  with  different  levels
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of  importance.  Then,  the  rating  and  trust  information  are  processed  through  the  GNN.  For  each  user,  the  diffusion  process  begins  with  the
initial  embedding,  combining  the  relevant  features  and  the  free  user  potential  vectors  that  capture  the  potential  behavioral  preferences.  A
layered  influence  propagation  structure  is  designed  to  simulate  how  the  user’s  potential  embedding  evolves  as  the  social  diffusion  process
continues.  Finally,  the  preference  vector  of  the  user  for  the  item  obtained  from  the  first  two  parts  is  weighted  and  fused  to  obtain  the
preference  vector  of  the  final  user  for  the  item.  The  MAE  and  RMSE  of  the  recommended  results  are  employed  as  the
experimenalevaluation  indicators  on  four  public  data  sets.  The  experimental  results  show  that  the  proposed  model  has  better
recommendation effect and running time compared with the existing seven typical recommendation models.
Key words:  recommendation  system;  attention  mechanism;  convolutional  neural  network  (CNN);  graph  neural  network  (GNN);

information fusion

 1   引　言

近年来, 推荐系统几乎在各个行业均有广泛的应用. 推荐系统根据用户需求、兴趣等, 通过推荐算法从海量数据

中挖掘出用户感兴趣的项目, 并将结果以个性化列表的形式推荐给用户. 个性化推荐是机器学习在电子商务等领域

的关键应用之一 [1,2]. 许多系统使用协同过滤 (collaborative filtering, CF)方法 [3]来进行推荐. 尽管在推荐领域已经出

现了许多推荐算法, 但仍然存在一些众所周知的问题, 如数据稀疏性和冷启动等. 对于这些问题, 很多学者提出通过

深度学习 [4−6]或者信息融合 [7−9]的方式来帮助建模用户和项目, 如卷积神经网络 (convolution neural network, CNN),
注意力机制, 图神经网络 (graph neural network, GNN), 评论、评分和信任 [10,11]或者地理上下文等方面.

尽管现有的研究提出了信息融合或者深度学习用于推荐的不同方法, 但这些推荐算法仍然存在几个关键问

题 [12]. 首先, 它们大多采用浅层模型对评分、信任等信息进行建模, 忽略了数据间的高阶交互. 如何利用深度学习

模型从多种信息中学习表示来进行推荐是一个难点问题. 其次, 一些模型只融合了一两种信息, 面临着数据稀疏问

题, 这可能会限制算法的改进, 使利用深度模型从评分、信任等数据中学习高阶信息变得困难. 最后, 还有一个挑

战就是数据稀疏的问题. 一些学者使用基于内容的推荐 [13,14]或者混合推荐来缓解数据稀疏问题, 但其存在特征提

取困难等问题. 通过对真实世界数据的分析, 我们发现评论信息不仅能够体现项目的属性, 而且还能够表达用户的

兴趣. 基于以上所述, 我们决定引入评论信息来解决这个问题. 相对于不使用评论信息的模型来说, 通过深度神经

网络从用户对物品的评论信息中挖掘用户偏好信息, 再结合评分和信任信息, 可以提取到更多的有效特征表示.
为了同时考虑多种数据信息, 并进行有效地融合, 本文提出了一种结合注意力 CNN与 GNN的信息融合推荐

模型 ACGIF (information fusion recommendation model combining attention CNN and GNN). 在这个模型中, 尝试从

两个角度对用户偏好进行建模: 基于评论信息的表示、基于评分和信任数据的表示. 该模型在 CNN 中加入注意

力机制来处理评论信息, 通过 GNN 来处理评分和信任信息. 对于前两部分得到的用户对项目的偏好向量进行加

权融合, 得到最终的用户对于项目的偏好向量. 该模型可充分利用文本评论信息, 结合稀疏的评分矩阵和信任矩

阵, 对输入进行更有效的初始化, 从而有效改善了数据稀疏等问题 [15]. 此外, 该模型将多种数据信息通过深度学习

模型进行有效融合, 这也是本文提出的模型与目前已有典型模型的较大区别.
为解决存在的信息融合少以及模型层次浅的问题, 实现数据间的高阶交互, 从多个方面对现有的模型进行了

改进. 主要做了如下工作.
(1)提出了一个新的深度学习模型——结合注意力 CNN与 GNN的信息融合推荐模型 ACGIF. 这个模型综合

考虑用户和项目两方面, 从评分、信任和评论数据中学习用户偏好, 实现了信息融合.
(2)在 CNN中加入注意力机制来处理评论信息, 从评论信息中学习用户和项目的个性化表示, 能够筛选不同

重要性级别的评论.
(3)利用 GNN来处理评分和信任信息, 设计了一个分层的影响传播结构, 以模拟用户的潜在嵌入如何随着社

交扩散过程的继续而演变.
(4)在 4个数据集上展开实验来比较本文模型和其他 7种典型推荐模型. 结果表明, ACGIF 模型更优, 可更好

地利用用户之间的信任信息以及用户对项目的评论信息, 在面临数据稀疏问题时效果更佳.
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本文第 2节介绍了深度学习与信息融合的相关工作, 包括 CNN、注意力机制、GNN, 以及评论、评分、信任

等信息. 第 3节介绍了多种数据信息分析以及深度学习模型, 提出了一种结合注意力 CNN与 GNN的信息融合推

荐模型 ACGIF, 构建了该模型的整体框架. 第 4 节展开实验并分析讨论了实验结果对比情况. 第 5 节是全文总结

以及下一步工作.

 2   相关工作

这一节主要从两个方面对 ACGIF模型的相关工作进行讨论, 分别是基于深度学习 (主要包括 CNN、注意力

机制、GNN)的推荐和基于信息融合的推荐.

 2.1   基于深度学习的推荐

近几年, 深度学习技术在计算机视觉和自然语言处理领域得到了迅速发展, 同时也带来了一个问题: 怎样把深

度学习技术引入到推荐系统中. 如今人们对这个问题的关注度越来越高, 在推荐系统领域, 该问题也已成为一个热

点话题.
针对该问题, 人们已经做了大量工作 [4,6,12,15−17], 大致可以分为 3类, 分别是: 基于 CNN的方法、基于注意力机

制的方法以及基于 GNN的方法.
Kim等人 [6]提出卷积矩阵因子分解模型 ConvMF. 该模型通过 CNN来得到项目描述文本中的上下文信息, 进

一步提升了评分预测精度. ConvMF 解决了词袋模型的局限性, 能同时利用评分和项目描述文档将 CNN 整合到

PMF中, 有利于提升推荐系统的准确性. 但是, ConvMF模型中只考虑 CNN来处理文本信息, 模型较为单一.
Huo等人 [15]提出卷积降噪自编码器-矩阵分解模型 CDA-MF, 其使用 CNN模型处理文本辅助信息, 同时将结

果结合其对应的用户或项目向量, 一同输入 DAE中, 生成用户或项目的密集估计. 该模型可充分利用文本辅助信

息, 结合稀疏的评分矩阵, 对输入进行更有效地初始化操作. 但是 CDA-MF模型没有考虑信任信息, 无法有效利用

用户之间的关系来进行更加准确的推荐.
Lu等人 [18]利用基于注意力的循环神经网络从评论中提取主题信息, 并将文本特征集成到概率矩阵分解中以

提高推荐性能. Liu 等人 [19]提出了分层个性化注意力模型 (NRPA), 从评论文本中学习用户和项目的个性化表示.
该模型主要包含 3部分, 分别是用户网络、项目网络以及评分预测模块. 通过注意力模型的加入, 可以重点学习有

效评论, 提高效率. 但是 NRPA模型没有考虑用户之间的信任信息, 推荐精度有待提高.
最近, Kipf等人 [20]设计一种用于图数据半监督学习的图卷积网络 GNN, 该网络受到谱图卷积网络 [21−23]的启

发. GNN的核心思想是以一种信息传递或信息扩散的方式生成节点嵌入的图形, 以更低的计算成本改进基于光谱

的模型.
Wu 等人 [24]提出深度影响传播模型 (DiffNet) 来建模社交推荐中的递归动态社交扩散过程. 主要设计了一个

layer-wise影响扩散部分来建模用户的潜在偏好如何被他信任的用户递归地影响. 他们在 DiffNet的基础上提出了

基于神经影响和兴趣扩散网络的社交推荐模型 (DiffNet++)[25]. 该模型不仅考虑用户-用户社交网络, 同时考虑用户-
项目兴趣网络, 通过设计 GNN和多层注意力网络来更好地学习用户、项目的潜在表示.

这些深度模型可以在一定程度上提高推荐的性能. 然而, 上述相关工作大多数利用深度模型仅从一两种等少

数信息中学习表示, 比如: 评论、评分以及信任等. 实际上, 已经有许多工作被提出从不同方面来学习多种特

征 [7−9].

 2.2   基于信息融合的推荐

近年来, 信息融合推荐算法在提高推荐质量方面显示出了巨大的潜力.
戴琳等人 [7]提出一种新的餐馆推荐模型 RRMIF. 该模型考虑时间、地理、餐馆以及用户等信息, 采用 K-means

聚类方法将一天分为 4个时间段, 基于地理上下文、餐馆属性信息构建了两种餐馆相似关系矩阵, 基于用户人口

统计信息构建了用户相似关系矩阵, 从而对用户产生餐馆推荐列表.
李琳等人 [8]提出融合评分和评论的推荐模型 DTMF. 该模型同时将用户和商品的评论文本的潜在主题与矩阵
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分解的潜在因子进行映射, 进而进行参数的求解.
吴宾等人 [9]致力于整合多源异构数据来实现数据价值最大化, 通过为不同数据选择不同的建模方法, 融合多

源异构数据来缓解数据稀疏问题. 同时设计算法MSRA来求解模型参数.
Zhang等人 [26]提出了联合表示学习框架 JRL用于 top-N推荐. 在这个框架中, 评论、评分、图像等每类信息

源都被用来学习相应的用户和项目表示, 这些表示都基于深度表示学习结构. 不同来源的表示被整合到一个额外

层来获得用户和项目的联合表示. 最后, 每个源和联合表示都被训练成一个整体, 并且使用成对学习来对 top-N推

荐进行排序.
Koren 等人 [27]提出模型 SVD++, 整合了显式和隐式反馈, 构建了一个同时考虑邻居和因子信息的模型. Guo

等人 [28]提出基于信任的推荐模型 TrustSVD. 该模型在 SVD++模型的基础上进行改进, 同时考虑了评分数据和信

任数据中的显式和隐式影响. 这确保可从信任信息中学习用户特定向量.
然而, 这些方法大多数都是利用浅层次的数据, 忽略了信息融合关系非常复杂的因素. 要从这些数据中学习高

阶信息, 一个很大的挑战是数据非常稀疏, 不足以支持深度模型.
针对上面的问题, 本文提出利用注意力 CNN和 GNN两个深度学习模型, 从评论、评分、信任等信息中学习

用户偏好, 主要在 3 个方面进行了改进: (1) 与以往模型相比, 融入了丰富的评论信息, 相对于评分和信任数据来

说, 它包含更为充分的信息, 能更有效地缓解评分和信任稀疏性的问题, 从而更好地反映用户的兴趣偏好; (2) 在
CNN中加入注意力机制来处理评论信息, 有利于筛选不同重要性级别的评论; (3) 通过 GNN来处理评分和信任信

息, 有利于捕获用户的动态社交变化信息.

 3   利用注意力 CNN 与 GNN 的信息融合推荐模型

该部分首先基于 4个数据集 (它们的相关介绍见第 4.1节)阐述需融合的各种信息及相关方法. 数据信息包括

评分、信任和评论, 深度学习模型包括 CNN、注意力机制、GNN. 然后在 CNN中加入注意力机制来处理评论信

息, 得到基于评论的用户对项目的偏好向量. 通过 GNN来处理评分和信任信息, 获得基于信任的用户对项目的偏

好向量. 最后, 对于前两部分得到的用户对项目的偏好向量进行加权融合, 获得最终的用户对于项目的偏好向量.
在本文的推荐系统中, 我们假设有 M 个用户组成的集合 U={u1, u2, …, uM}和 N 个项目组成的集合 I={i1,

i2, …, iN}. 评分、信任以及评论数据通常隐含了用户的潜在偏好信息, 是推荐算法采用的主要数据. 用户-项目评

分矩阵 RM×N = {ru,i}表示所有用户对所有项目的评分, 其中 ru, i 表示用户 u 对项目 i 的评分. 用户-用户信任矩阵

TM×M= {tu,v}表示用户两两之间的信任值, 其中 tu,v 表示用户 u 对用户 v 的信任值, 值为 1表示信任, 值为 0表示不

信任. 用户-项目评论矩阵 XM×N= {xu,i}表示所有用户对所有项目的喜好程度值 [29] .

 3.1   多种数据信息分析

本小节主要介绍融合的 3种信息: 评分、信任和评论. 因文中要用到的 4个数据集的信息形式类似, 故这里仅

以 Epinions数据集为例进行说明.
 3.1.1    评分信息

评分的分数为 1 到 5 之间的整数, 其中 1 表示“不喜欢”, 5 表示“喜欢”. 在预处理过程中, 为了对模型进行简

化, 对评分数量小于 5的用户和项目进行过滤, 同时在信任数据中也只保留相对应的用户.
在 Epinions数据集中, 评分信息数据的形式如后文表 1所示.
每一行都表达了用户对项目的评分值, 比如, 第 1 行表示用户 daleb 对项目 pr-Sony_KV_36FS12_Standard_

Televisions的评分为 4.
 3.1.2    信任信息

这里直接利用社交网络的二值信任关系, 即取值只能为 1或 0, 分别对应“信任”或“非信任”关系 [30,31].
在 Epinions数据集中, 信任信息数据的形式如表 2所示.
每一行都表达了源用户对目标用户的信任关系. 比如, 第 1行表示用户 mattsgirl信任 simmsgirl. 在此数据集

中, 对于信任数据, 均用 1表示其信任值, 默认用 0表示其他用户间的信任值.
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 3.1.3    评论信息

文本信息包括两种, 一种是用户对物品的评论信息, 从这种信息中可以分析用户的购买和评分行为; 另一种是

物品的简介信息, 从这种信息中可以分析物品的特征和属性. 为了简单起见, 本文采用第一种文本信息, 即用户对

物品的评论信息.
在 Epinions数据集中, 评论的项目不仅包括书籍, 还包括汽车、电影、电子产品以及软件等. 为了研究简便,

我们首先从数据集中剔除与电子产品无关的信息. 评论信息数据的形式如表 3所示.
  

表 3    Epinions数据集评论数据形式 
用户 项目 评论

cruiser36 Hoover_SteamVac_V2_6_Brush_Widepath_F
7426_900_Vacuum

i just bought my machine and the little door where the little brush
goes was broke at the hinge

srauhala Cambridge_Soundworks_Newton_Series_T50
0_Speaker

i first want to say i have been a fan of cambridge soundworks for
years now for several reasons

bikeboard Cambridge_Soundworks_Newton_Series_T50
0_Speaker i have had these for quite awhile now and i must say for the money

 ...  ...  ...
 

每一行都表达了用户对项目的评论情况, 比如, 第 1 行表示用户 cruiser36 对项目 Hoover_SteamVac_V2_
6_Brush_Widepath_F7426_ 900_Vacuum的评论为“i just bought my machine and the little door where…”.

 3.2   深度学习模型

下面对本文模型中用到的 CNN及 GNN等进行简单介绍.
CNN 模型普遍用于计算机视觉开发 [32]. 但目前很多学者已开始将 CNN 应用于信息检索 [33]、自然语言处

理 [29,34]以及推荐系统领域 [6,15].
CNN模型强大的卷积操作, 可有效地提取输入文本的隐藏特征, 一定程度上提高了推荐系统的性能. CNN模

型 [15]由两部分组成: 一部分是生成局部特征的卷积层; 另一部分是将卷积层产生的特征进行 pooling(max/
min/average)的池化层, 即选择最大、最小或平均的局部特征作为输入数据的最终表示. 因此 CNN模型通过过滤

函数, 以并行的方式沿着固定大小的滑动窗口处理输入序列, 最终输出序列的隐藏特征矩阵, 再经过池化层输出具

有代表性部分的隐藏特征向量. 由于 CNN模型是并行处理输入序列的, 因此该模型可以隐藏一部分处理时延, 处
理效果较好. 卷积层可以有效地提取连续 ws 个相邻词的特征 (ws 表示滑动窗口的大小), 这一操作在处理输入序

列时是并行的, 因此 CNN具有良好的处理效率.
注意力机制的灵感来自对人类视觉的研究. 在人类视觉的研究过程中, 发现人眼处理信息的能力是有限的. 在

任何时候, 视网膜上只有少量信息可被处理并用于控制行为, 对任何一个目标的关注都会减少对其他目标的关注.
总结起来, 注意力机制主要有两个方面: 决定需要关注输入的部分; 给重要的部分分配有限的信息处理资源.

一些研究者把这种机制运用到深度神经网络中. 最早注意力机制主要用在聚焦视频区域的任务上. 一种更著

名的应用是将注意力机制用于提升机器翻译模型在长文本中的准确性. 在翻译问题中, 由于一些词的翻译和原始

句子中一部分有关, 因此注意力机制在翻译某些词时, 通过给原始句子中不同词以不同权重来选择性地关注原始

表 1    Epinions数据集评分数据形式
 

用户 项目 评分值

daleb pr-Sony_KV_36FS12_Standard_Televisions 4
jstroud auto_Make-2002_Toyota_Highlander 5
pulsev2 huawei-technologies-m835-cell-phone 1

mejensen1 Toshiba_Satellite_M35X_S161_PSA72U2JX
00U_PC_Notebook 2

jspencerg iRobot_5900_Scooba_Vacuum 1
 ...  ...  ...

表 2    Epinions数据集信任数据形式
 

源用户 目标用户 信任值

cherylswisher mommy4life 1
mattsgirl simmsgirl 1

mrpoetryman taurusmoon 1
Rocket1 jaysonrun 1
rdavisunr alkaiser 1

 ...  ...  ...
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句子中的一部分. 注意力机制这种强大的性能, 使它很快就流行开来.
近年来, 人们对深度学习方法在图上的扩展越来越感兴趣. 在多方因素的成功推动下, 研究人员借鉴了卷积网

络、循环网络和深度自动编码器的思想, 生成了 GNN, 可用于处理图数据.
GNN是一种连接模型, 其图节点之间通过传递消息来获取图的依赖性. 不同于标准的神经网络, GNN保留了

可表示来自其邻域的具有任意深度信息的状态. 尽管原始的 GNN 很难训练, 但是网络结构、并行计算和优化技

术的最新进展让它们有效地学习不成问题.

 3.3   本文模型

为了更好地融合评分、信任以及评论信息, 提高推荐精度, 本文提出了结合注意力 CNN与 GNN的信息融合

推荐模型 ACGIF. 该节对提出的模型 ACGIF进行了详细描述. 主要分为以下几步: 首先, 简要描述了 ACGIF模型

的整体结构, 并相应说明了涉及的重点概念. 然后, 介绍了 ACGIF的注意力 CNN模型, 详细描述了如何通过注意

力 CNN 模型来处理输入的评论信息, 从而生成基于评论的用户对于项目的偏好向量. 接着, 介绍了 ACGIF 的

GNN模型, 详细描述了如何通过 GNN模型来处理评分和信任信息, 从而生成基于信任的用户对于项目的偏好向

量. 最后, 对于前两部分得到的用户对项目的偏好向量进行加权融合, 得到最终的用户对于项目的偏好向量.
 3.3.1    ACGIF模型结构

本文 ACGIF模型的结构如图 1所示. 在该图中, 以一个用户 u 的推荐为例来进行说明. 模型图主要包括两部

分, 上半部分为注意力 CNN模型, 用于处理评论信息, 包括用户评论文本和项目评论文本; 下半部分为 GNN模型,
用于处理信任和评分信息, 其中用户模块用来模拟社交信任信息的传递, 项目模块对评分信息进行处理.
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图 1　结合注意力 CNN与 GNN的信息融合推荐模型 ACGIF
 

γ、β

p̃u vu
w、vu

r

关于注意力 CNN模型, 主要描述用户部分, 项目部分类似. 其中 D 表示用户 u 对项目 i 的评论文本, X 表示用

户 u 对项目 i 的评论文本转化成的词向量矩阵, F 是卷积之后特征向量组成的特征矩阵,    分别是单词注意力

权重和评论注意力权重, du,i 为评论表示,    为用户特征向量,    分别为个性化单词级注意力向量以及个性化
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e0
u

评论级注意力向量, Xu,i 为基于评论的用户对项目的偏好向量. 关于 GNN模型, P、Q 分别表示用户、项目自由嵌

入矩阵, pu、qi 分别表示用户、项目潜在向量, xu、yi 分别表示用户、项目特征向量,    表示用户潜在嵌入, gi 表示

项目嵌入, Tu,i 表示基于信任的用户对项目的偏好向量. Ru,i 为最终的用户对项目的偏好向量. 涉及的主要符号及其

含义如表 4 所示.
  

表 4    模型参数的符号及含义 
符号 含义 符号 含义

U M个用户组成的集合 I N个产品组成的集合

RM×N、TM×M、XM×N
用户-产品评分矩阵、用户-用户信任矩阵、

用户-产品评论矩阵
ru,i、xu,i 用户u对产品i的评分及喜好程度值

tu,v 用户u对用户v的信任值 D 评论文本

X 词向量矩阵 d 词向量的维度

l 评论的长度 F 特征矩阵

γ、β  单词注意力权重和评论注意力权重 du,i 评论表示

p̃u、q̃i  用户、项目特征向量 vu
w、vu

r  个性化单词级注意力向量及个性化评论级注意力向量

P、Q 用户、项目自由嵌入矩阵 pu、qi 用户、项目潜在向量

xu、yi 用户、项目特征向量 e0
u  用户潜在嵌入

gi 项目嵌入 Xu,i 基于评论的用户对项目的偏好向量 (评论偏好向量)

Tu,i
基于信任的用户对项目的偏好向量

(信任偏好向量) Ru,i 最终用户对于项目的偏好向量 (综合偏好向量)
 

 3.3.2    ACGIF的注意力 CNN模型

ACGIF的注意力 CNN模型的目标是, 在 CNN中加入注意力机制来处理评论信息, 从评论信息中学习用户和

项目的个性化表示. 通过评论编码学习评论表示, 通过用户/项目编码学习评论中用户/项目表示. 加入个性化注意

力机制来筛选不同重要性级别的评论. 最终得到用户对项目的偏好向量. 本文的注意力 CNN模型一共包含 4层,
分别为: 嵌入层, 卷积层, 池化层以及预测层.

(1) 嵌入层

X ∈ Rd×l xi ∈ Rd

首先, 嵌入层把一个用户 u 对一个项目 i 的评论文本 D 转化成一个数字矩阵, 方便下一步卷积层的操作. 由于

评论文本是由一串单词组成的, 因此通过连接评论中的词向量来把文本表示为一个矩阵. 其中词向量是用预训练

的词嵌入模型 (如: GloVe[35])来进行初始化. 生成的初始化词向量矩阵为 X={x1, x2, …, xs}, 其中   ,    表

示词向量, d 为词向量的维度, l 为评论的长度. 若遇到未包含的词, 则赋予 d 维正态分布的随机向量. 其中 xi 表示

输入的文本中第 i 个词的词向量.
(2)卷积层

接下来, 卷积层用来提取文本特征. 文本信息本质上不同于信号处理或者计算机视觉. 因此, 我们使用文

献 [24,36]中提到的卷积结构来对评论文本进行分析.

f j
i ∈ R W j

f ∈ Rd×ws

将评论信息的词嵌入矩阵 X 传入到卷积层, 用来提取输入文本的上下文特征. 假设输入文本中第 i 个词的上

下文特征表示为   , 则该特征值是通过卷积层中滑动窗口内的第 j 个共享权重参数   计算获得的, 其

中 ws 表示滑动窗口的大小, 该值决定了 CNN模型在提取第 i 个词的特征时, 其上下文中所包含词的数量. 卷积层

的工作方式如公式 (1)所示:
f j
i = h(W j

f ∗X(:,i:(i+ws−1)) +bi
f ) (1)

b j
f ∈ R

其中, *表示在卷积层计算中的卷积操作, 即滑动窗口内的第 j 个过滤函数对其在窗口内的 ws 个词向量进行非线

性并行处理;    为偏置向量; h 函数表示一个非线性激活函数. 非线性激活函数有 Sigmoid 函数, tanh 函数以

及 ReLU函数, 我们使用 ReLU来避免梯度消失的问题, 但却造成了优化收敛慢, 且可能产生一个效果不好的局部

最小值 [37,38].
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f j ∈ Rs−ws+1 f j = { f j
1 , f

j
2 , . . . , f

j
s−ws+1}

F ∈ Rn f ×(s−ws+1)

W j
f

通过卷积层操作, 生成了输入文本的上下文特征向量   ,    经过卷积层的 Wf

的加权计算, 最终生成一个特征矩阵   , 其中, nf 表示卷积层中共享权重参数的数量, 也就是滑动窗口

内过滤函数的数量 (即,    , j = 1, 2, …, nf).

W j
f

尽管经过卷积层生成了输入文本的特征矩阵 F, 但其不能作为文本的最终表示. 主要有两方面原因 [6]. 一方面

是由于在卷积层中的每一个   权重都将对文本进行处理, 从而生成了上下文特征向量 f j, 即对文本特征的提取是

重复的, 而其中大多数上下文特征对模型性能的提高不能起到很大的作用. 另一方面是由于文本长度不固定, 使
得 CNN模型生成的上下文特征向量的长度也不固定, 这将对输入文本的隐藏特征的后续应用造成困难. 因此需要

利用池化操作对卷积层的输出做进一步的处理, 从而生成具有代表性的文本特征向量.
(3)池化层

然后, 在池化层分别引入单词水平的注意力机制和评论水平的注意力机制. 这主要是因为并不是所有评论文

本中的单词都有同等的重要性, 从单词和评论两方面来运用注意力机制, 这样既考虑了局部又兼顾了整体, 将两者

的结果进行综合, 从而提升推荐结果的准确性.
vu

w对于单词级的注意力机制, 首先为用户生成能够体现个性化的注意力向量   . 因为每个用户或项目都具有唯

一的 id特征, 所以我们先通过基于 id 的嵌入层将所有用户和项目表示为低维向量. 给定用户 u 的 id 嵌入, 利用多

层感知器 (MLP)生成用户 u 的个性化注意力向量, 如公式 (2)所示:
vu

w = ReLU(W1uid +b1) (2)

其中, W1 是MLP的权重矩阵, b1 是偏置项, uid 为用户 u 的嵌入 ID. 然后为用户生成特定的注意力向量, 过程如公

式 (3)、公式 (4)所示:
zk = vu

wAw fk (3)

γk =
exp(zk)

T∑
j=1

exp(z j)

, γk ∈ (0,1) (4)

vu
w γi

vi
w

其中, Aw 为注意力和谐矩阵,    为用户 u 特有的注意力向量, fk 为第 k 个词的表示,    为评论中第 i 个单词的注意

力权重. 类似地, 项目 i 在项目网络中有唯一的注意力向量表示为   . 通过对所有单词的特征向量进行聚合得到用

户 u 的第 i 次评论表示如公式 (5)所示:

du,i =

T∑
j=1

γ j f j (5)

对于评论级的注意力机制, 首先为用户生成能够体现个性化的注意力向量. 基于用户 id 的嵌入 uid, 利用另一

个MLP层为用户 u 生成个性化的评论级注意力向量, 如公式 (6)所示:
vu

r = ReLU(W2uid +b2) (6)

β j

其中, ReLU 为激活函数, W2 为权值矩阵, b2 为偏置项. 然后为用户生成特定的注意力向量. 给定评论集合 du={du,1,
du,2, …, du,N}, 应用注意力机制突出重要的评论, 计算第 i 个用户的第 j 个评论的权重   , 如公式 (7)、公式 (8)所示:

h j = vu
r Ardu, j (7)

β j =
exp(h j)

N∑
k=1

exp(hk)

, β j ∈ (0,1) (8)

vu
r

p̃u

其中, Ar 为注意力矩阵,    是用户 u 的查询向量, 每个用户有唯一的注意力向量来寻找有效评论. 通过聚合所有的

评论根据权重获得用户 u 的文本特征为   , 如公式 (9)所示:

p̃u =
N∑

j=1

β jdu, j (9)

q̃i同样, 可以得到项目 i 的特征表示为   .
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(4)预测层

最后, 在预测层, 建模用户 u 对项目 i 的预测评分, 如公式 (10)所示:
Xu,i = p̃T

u q̃i (10)

预测评分为用户特征与项目特征的内积形式.
最终, 将 CNN对评论文本的处理过程可以表示为 cnn 函数, 因此用户 u 对项目 i 的预测评分的计算可以表示

成公式 (11).
Xu,i = cnn(D) (11)

Xu,i其中, D 表示用户 u 对项目 i 的评论文本,    表示用户 u 对项目 i 的预测评分. 每个用户对每个项目的预测评分

值可组合成所有用户对所有项目的预测评分值矩阵.
实现注意力 CNN模型的完整过程如算法 1所示.

算法 1. 注意力 CNN模型的构造.

输入: M 个用户组成的集合 U={u1, u2, …, uM}, N 个项目组成的集合 I={i1, i2, …, iN}, 用户 u, 项目 i, 评论文本 D;
Xu,i输出: 基于评论的用户对项目的偏好向量   .

/* 嵌入层 */
1. FOR 从 u1 到 uM

2. 　FOR 从 i1 到 iN
3. 　　词向量矩阵 X = 词嵌入模型 (D)
4. 　END FOR
5. END FOR
/* 卷积层 */
6. FOR 从 u1 到 uM

7. 　FOR 从 i1 到 iN
8. 　　特征矩阵 F = 卷积模型 (X) //见公式 (1)
9. 　END FOR
10. END FOR
/* 池化层 */
11. FOR 从 u1 到 uM

12. 　 FOR 从 i1 到 iN
vu

w13. 　　计算个性化单词级注意力向量   　//见公式 (2)
γ14. 　　计算单词注意力权重   　 //见公式 (3)、公式 (4)

15. 　　计算评论表示 du, i　//见公式 (5)
vu

r16. 　　计算个性化评论级注意力向量    　//见公式 (6)
β17. 　　计算评论注意力权重   　//见公式 (7)、公式 (8)

p̃u、q̃i18. 　　计算用户、项目特征向量   　//见公式 (9)
19. 　END FOR
20. END FOR
/* 预测层 */
21. FOR 从 u1 到 uM

22. 　 FOR 从 i1 到 iN
23. 　　计算基于评论的用户对项目的偏好向量 Xu,i　//见公式 (10)

钱忠胜 等: 结合注意力 CNN与 GNN的信息融合推荐方法 2325



24. 　END FOR
25. END FOR
26. RETURN Xu,i

 3.3.3    ACGIF的 GNN模型

GNN 模型的总体结构如图 1 下半部分所示. 初始输入为用户-项目对, 输出为用户 u 对项目 i 的喜好概率.
GNN模型包含 4部分, 分别为: 嵌入层、融合层、图传递层以及预测层. 这里选择 GNN来处理信任信息, 主要是

由于 GNN 保留了来自其邻域的具有任意深度信息的状态, 这个特点与信任信息的传递非常契合, 可准确地模拟

社交动态变化过程.
(1) 嵌入层

P ∈ RD×M、Q ∈ RD×N设   表示用户和项目的自由嵌入. 这些自由嵌入可捕获用户和项目的协同潜在表示. 给定

用户 u 和项目 i 的 one-hot 表示, 嵌入层执行索引操作, 从用户自由嵌入矩阵 P 和项目自由嵌入矩阵 Q 中输出自

由用户潜向量 pu 和自由项目潜向量 qi.
(2) 融合层

e0
u e0

u对于每个用户 u, 融合层以 pu 及其相关特征向量 xu 作为输入, 输出一个用户融合嵌入   , 该用户融合嵌入 

从不同类型的输入数据中获取用户的初始兴趣. 本文将融合层建模为单层全连接神经网络, 表示成公式 (12):
e0

u = g(W0 × [xu, pu]) (12)

其中, W0 是一个变换矩阵, g(x)是一个非线性函数. 为了便于标记, 省略了全连接神经网络中的偏置项.
同样, 对于每一个项目 i, 融合层建模项目嵌入 vi 作为自由潜向量 qi 与特征向量 yi 之间的非线性变换为, 表示

成公式 (13):
gi = σ(F × [qi,yi]) (13)

(3) 图传递层

对于图传递层, 只需要考虑用户部分. 图传递层建模了用户潜在偏好在社交网络中扩散的动态变化. 该部分为

多层结构, 每层输入前一层的用户嵌入, 输出社交扩散过程结束后的用户的更新嵌入. 递归循环, 直到社交递归过

程达到稳定.
ek

u

ek+1
u ek+1

u ek
u

ek+1
S u

对于每个用户 u,    表示其第 k 层的潜在嵌入. 通过将第 k 层的输出输入到 k+1层, k+1层的影响扩散操作将

每个用户 u 的潜在嵌入更新为   . 更新后的嵌入   由两部分组成, 分别为: k 层的潜在嵌入   以及信任用户的

影响扩散嵌入集合   , 表示成公式 (14):

ek+1
u = sk+1(Wk × [ek+1

S u
,ek

u]) (14)

ek+1
S u

其中, sk(x) 是非线性转变函数,    表示成公式 (15):

ek+1
S u

= Pool(ek
b|b ∈ S u) (15)

其中, 池函数可以被理解为一个平均池, 对所有可信用户在第 k 层的潜在嵌入执行平均操作.
(4) 预测层

在这一层, 用户 u 对项目 i 的预测评分可以表示成公式 (16):
Tu,i = gT

i ek
u (16)

预测评分为用户嵌入与项目嵌入的内积形式.
实现 GNN模型的完整过程如算法 2所示.

算法 2. GNN模型的构造.

输入: 用户-项目评分矩阵 R, 用户-用户信任矩阵 T, 用户、项目自由嵌入矩阵 P、Q, 用户、项目特征向量 xu、yi;
输入: 基于信任的用户对项目的偏好向量 Tu,i.
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/* 嵌入层 */
1. 计算用户、项目潜在向量 pu、qi

/* 融合层 */
e0

u2. 计算用户潜在嵌入    //见公式 (12)

3. 计算项目嵌入 gi　//见公式 (13)
/* 图传递层 */

e1
u · · ·ek

u4. 计算用户潜在嵌入   　//见公式 (14)

/* 预测层 */
5. 计算基于信任的用户对项目的偏好向量 Tu, i　 //见公式 (16)
6. RETURN Tu,i

 3.3.4    融合模型

u通过合并方式对用户   进行相应的推荐. 常见的合并方式有串联、平均以及加权 [20]. 本文采用加权的方式, 主
要是由于这种合并方式可以对评论和信任信息设置权重, 通过调节权重大小来寻找两种信息的最佳组合比例, 从
而获得更好的推荐效果.

对于注意力 CNN得到的基于评论的用户对项目的偏好向量 Xu,i (简称评论偏好向量)以及 GNN得到的基于

信任的用户对项目的偏好向量 Tu,i (简称信任偏好向量)进行加权融合, 得到最终的用户对于项目的偏好向量 Ru,i

(简称综合偏好向量), 可表示为公式 (17):
Ru,i = αXu,i + (1−α)Tu.i (17)

α其中,    是平衡 Xu,i, Tu,i 之间的影响的超参数.

 4   实验设计与分析

 4.1   实验数据集及环境

为了验证本文方法的有效性, 并便于与其他方法作对比, 使用了 4 个流行的公开数据集, 分别是: Epinions
(http://www.trustlet.org/epinions.html)、Yelp 2014 (https://www.yelp.com/dataset/challenge)、Flickr (http://
www.flickr.com)以及MovieLens 10M (http://grouplens.org/datasets/movielens/). 前两种数据集都包括用户的评分数

据、信任数据以及评论数据.
Epinions是著名的大众消费点评网站, 主要市场在美国和欧洲 [12]. 在这个网站上, 不仅有用户对商品的评分和

评论, 还有用户与信任好友建立的社交关系网络. Yelp是包含 2014年发布的餐厅评论信息的大规模数据集. 该数

据集为 JSON 格式, 有用户和商家的信息, 涉及他们的 ID、用户对商家的评论及评分、信任关系等. 评论和评分

信息被用来分析用户和商家的偏好及特征 [39]. 此数据集的最新版本为 Yelp 2019, 这里为更好地与对比模型

NRPA进行比较, 选取与 NRPA模型相同的数据集版本 Yelp 2014. Flickr是一个很受欢迎的网站, 是用户分享图

片和视屏的社交网络. 用户关注其他用户, 并将他们对图片的偏好分享给他们的社交粉丝. 在此数据集中, 每一个

节点都是 Flickr中的用户, 每一条边都是用户之间的好友关系. 另外, 每一个节点都有标签, 用于标识用户的兴趣

小组. MovieLens 10M数据集主要包含评分信息, 没有评论和信任信息.
在本文实验中, 需要对原始数据进行初步的处理. 首先, 过滤掉无关项, 只保留用户、项目、评分、信任值以

及评论信息. 然后, 将用户和项目名称转换为对应的数字, 方便后续处理. 最后, 采用与Wang等人 [26]类似的预处理

方法, 即对评分数量小于 5的用户和项目进行过滤, 并在其信任数据中也仅对相应的用户进行保留. 这样处理主要

是由于现有的数据集都非常稀疏, 为了防止模型无法训练, 因此剔除信息较少的用户和项目, 有利于进行更加准确

的推荐.
经过数据预处理后, 剩下的数据可进行模型学习. 最终版本的 Epinions数据集包含了 21 358个用户, 274 552

个项目, 有 898 766组评分评论信息和 286 265个用户之间的社交关系 (本文表示为信任关系). Yelp数据集包含了
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45 113个用户和 81 254个项目, 有 1 322 135组评分评论信息和 352 636个用户之间的社交关系. Flickr数据集包含了

7 925个用户和 78 561个项目, 有 285 449组评分信息和 162 328个用户之间的社交关系. MovieLens 10M数据集

包含了 73 256个用户和 12 315个项目, 有 9 525 411组评分评论信息.
对于处理后的 4种数据集, 各项统计信息如表 5所示.

  

表 5    数据集的各项统计信息 

特征
数据集

Epinions Yelp Flickr MovieLens
用户数量 21 358 45 113 7 925 73 256
项目数量 274 552 81 254 78 561 12 315
评分记录数 898 766 1 322 135 285 449 9 525 411
信任记录数 286 265 352 636 162 328 －

用户平均评分数量 42 29 36 130
项目平均评分数量 3 16 4 773
用户平均信任数量 13 8 20 －

评分稀疏度 (%) 99.985 99.964 99.954 98.944
信任稀疏度 (%) 99.937 99.983 99.974 －

 

从表 5 中可以看到, 对于用户数量, 数据集 Yelp 中的是 Epinions 中的近 2 倍, 而对于项目数量, 数据集

Epinions中的是 Yelp中的约 3.5倍, 这可能导致模型在数据集 Yelp中的推荐效果要比 Epinions中的更优.
本文实验环境为: Windows10 操作系统, 32 GB 内存, CPU 为 AMD R7 3700X 3.6 GHz, GPU 为 Nvidia

GeForce RTX 2080Ti, 采用 Python 语言开发.

 4.2   文本预处理及相关设置

本文使用 Python语言及 Keras库实现 ACGIF模型. 为了训练 CNN的权值, 使用基于 RMSprop的 mini-batch,
每个 mini-batch包含 128个训练项.

与文献 [17]和文献 [40]类似, 对数据集中的评论文本按照如下方式进行预处理.
(1)设置每条评论文本的最大长度为 300;
(2)去除停用词;
(3)计算每个单词的 TF-IDF值;
(4)去除特定语料库中文本频率高于 0.5的停用词;
(5)选择前 8 000个不同的单词作为一个单词表;
(6)为了使 ACGIF 能处理所有用户和项目, 所有数据集的训练集中都至少包含每个用户和项目的一个评分.
对于 CNN结构, 使用以下设置.
(1)在卷积层中, 使用不同的窗口大小 (3、4、5)作为共享权值, 以考虑周围单词的不同长度, 每个窗口大小使

用 100个共享权值;
(2) 使用 dropout 将与 CNN 的权值相关的 L2 正则化器进行替换, 并把 dropout rate 设置为 0.2, 以防止 CNN

过拟合.
本文将数据集按一定比例分为训练集 (80%)、验证集 (10%)和测试集 (10%). 训练集主要用于拟合模型数据,

学习推荐模型中的参数; 验证集主要用于调整模型的超参数, 对模型进行初步评估; 测试集主要用于验证模型的推

荐效果. 为保证结果的可靠性, 重复进行 5次数据切分过程.

 4.3   评价指标

本文算法的任务之一是预测用户对产品的评分, 通常希望算法越精确越好. 为了评估本文算法的性能, 选择两

种流行的精确度指标 [41], 即, 平均绝对误差 (mean absolute error, MAE) 和均方根误差 (root mean squared error,
RMSE). MAE 和 RMSE 适合于预测的场景, 反映了算法预测评分的准确度. 在只考虑准确度的情况下, 它们的值越

2328  软件学报  2023年第 34卷第 5期



小, 算法的性能越好.
平均绝对误差 MAE 的计算公式为公式 (18):

MAE =
1
N

∑
(u,i)∈I
|R̂u,i −Ru,i| (18)

R̂u,i Ru,i其中, N 表示预测评分的数量, I 表示所有测试集的数据,    表示预测评分,    表示真实评分.

相对应地, 均方根误差 RMSE 的计算公式为公式 (19):

RMSE =

√
1
N

∑
(u,i)∈I

(R̂u,i −Ru,i)
2

(19)

通常, 这些评估指标是彼此一致的, 即, 如果一个模型在一个指标上比另一个模型表现得更好, 那么它也更有

可能在另一个指标上产生更好效果.

 4.4   模型对比

为了验证文中提出的 ACGIF模型的推荐效果, 本文选取下面几种相关的推荐模型作为对比.
(1)贝叶斯个性化排序 (BPR)[42]: 该模型是一个基于隐式反馈的推荐模型, 它是一个简单且使用广泛地用于推

荐的排序算法. 通过学习每个用户评分和未评分项目的 pairwise关系来实现, 而不是直接学习预测评分.
(2)因子分解机模型 (FM)[43]: 该模型是支持向量机和分解模型的结合, 适用于推荐系统稀疏性问题的解决, 时

间复杂度是线性的, 同时相对于其他模型具有更好的普适性.
(3)融合评分数值和评论文本的推荐模型 (DTMF)[8]: 该模型同时将用户评论文本和商品评论文本的潜在主题

与矩阵分解的潜在因子进行映射, 综合考虑了评分和评论两种数据类型.
(4)融合多源异构信息的推荐算法 (MSRA)[9]: 该模型致力于整合多源异构数据来实现数据的价值最大化, 通

过为不同的数据设计不同的建模方式, 融合多关系数据和视觉信息来缓解数据稀疏问题. 主要考虑了评分和信任

两种数据信息.
(5)分层个性化注意力推荐模型 (NRPA)[19]: 该模型从评论文本中学习用户和项目的个性化表示. 通过注意力

模型的加入, 可以重点学习有效评论, 提高效率.
(6)社交影响扩散模型 (DiffNet)[24]: 该模型建模社交推荐中的递归动态社交扩散过程. 主要设计了一个 layer-wise

影响扩散部分来建模用户的潜在偏好如何被他信任的用户递归地影响.
(7)基于神经影响和兴趣扩散网络的社交推荐模型 (DiffNet++)[25]: 该模型同时考虑用户-用户社交网络以及用

户-项目兴趣网络, 通过设计影响和兴趣扩散层来迭代更新用户和项目嵌入.
对于这几个对比模型, 本文全部考虑深度模型. 除此之外, 这几种模型分别考虑了不同的信息来源, BPR 和

FM只考虑评分, MSRA和 DiffNet考虑评分和信任, DTMF和 NRPA考虑评分和评论, DiffNet++考虑了评分、信

任和评论. 这有利于从多方面与本文提出的模型 ACGIF 展开对比分析, 从而更充分地说明本文信息融合的有效

性. 这些模型的比较如表 6所示. 其中打对勾处表示该模型用到了该信息或方法.
 
 

表 6    各模型特征对比 
模型 评分 信任 评论 CNN 注意力 GNN 模型 评分 信任 评论 CNN 注意力 GNN
BPR √ － － － － － FM √ － － － － －

DTMF √ － √ － － － MSRA √ √ － － － －

NRPA √ － √ √ √ － DiffNet √ √ － － － √
DiffNet++ √ √ √ － √ √ ACGIF √ √ √ √ √ √

 

 4.5   实验结果分析

 4.5.1    信息融合对推荐效果的影响

在第 4.4节中, 将本文的 ACGIF模型和其他几个流行的模型进行了对比, 这几种模型均采用了深度学习技术,
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主要区别在于信息融合的程度不同.
表 7 列出了这几个模型在本文的 4 个数据集、两种评价指标下的最佳结果. 本文模型和最佳效果模型的评

价指标值采用加粗显示, 最后一列计算出 ACGIF 相对于某一最佳模型 (见粗体数据表示) 的改进情况. 由于

MovieLens数据集只有评分数据, 因此只考虑在 BPR模型和 FM模型上的实验结果. 类似地, Flickr数据集只有评

分和信任数据, 因此不考虑 DTMF模型、NRPA模型及 DiffNet++模型上的实验结果.
 
 

表 7    在 4个数据集上的各模型性能对比 

数据集 评价指标
模型名称

改进情况 (%)
BPR FM DTMF MSRA DiffNet NRPA DiffNet++ ACGIF

Epinions
MAE 0.913 4 0.906 2 0.873 2 0.851 1 0.821 6 0.835 3 0.812 2 0.808 6 0.44

RMSE 1.124 7 1.118 3 1.082 6 1.070 3 1.058 1 1.063 3 1.043 8 1.042 0 0.17

Yelp
MAE 0.837 5 0.825 7 0.791 3 0.782 9 0.763 2 0.754 9 0.740 8 0.738 2 0.35
RMSE 1.089 1 1.067 4 1.030 2 1.014 2 1.008 1 0.978 6 0.965 6 0.963 3 0.24

Flickr
MAE 1.026 1 0.953 3 － 0.894 1 0.853 5 － － 0.836 9 1.94
RMSE 1.129 4 1.123 5 － 1.106 3 1.092 4 － － 1.081 6 0.99

MovieLens
MAE 0.682 5 0.672 9 － － － － － 0.652 2 1.97
RMSE 0.835 4 0.815 3 － － － － － 0.791 6 2.19

 

图 2展示了这几个模型在 4个数据集、两种评价指标下的实验结果对比曲线. 图 2(a)–图 2(c)子图依次表示

在 Epinions、Yelp、Flickr和MovieLens数据集上的结果, 横坐标选取不同模型, 纵坐标为评价指标值. 每个图中

均有两条曲线, 分别表示 MAE 和 RMSE 两种评价指标值.
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图 2　在 4个数据集上的模型性能对比
 

通过表 7 以及图 2 中的 4 个折线图对比可以发现, 融合两种信息的模型 DTMF、MSRA、DiffNet 以及

NRPA明显优于只融合了评分信息的模型 BPR和 FM, 这表明信息融合技术在改善推荐性能方面有巨大潜力. 尤
其对于本文融合了 3 种信息的 ACGIF 模型来说, 在 4 个数据集以及两种评价指标上, 性能均优于其他几个模型,
这主要是由于 ACGIF融合了较多种类的信息, 从而对用户偏好有更为充分的了解.

模型 DiffNet性能优于模型MSRA, 这是由于前者加入了 GNN, 可以更为有效地学习用户之间的信任关系. 模
型 NRPA性能优于模型 DTMF, 这是因为 NRPA中加入了注意力机制, 能有效筛选重要评论文本, 提高推荐效率.
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模型 DiffNet++在对比模型中性能最优, 主要由于其融合了评分、信任以及社交评论文本信息, 同时运用了 GNN
以及注意力机制.

通过观察表 7中的实验结果可发现, 本文模型 ACGIF与对比模型中性能最佳的 DiffNet++模型的实验效果相

当, 仅有少许提升. 这主要是由于两个模型均考虑了评分、信任和评论 3 种数据信息, 且运用了 GNN 模型. 两者

不同之处是 DiffNet++考虑社交评论文本, 并用 GNN来处理该文本和信任数据; 而本文模型考虑用户对项目的评

论文本, 并通过注意力 CNN 处理评论文本来提取有效信息, 通过 GNN 来处理信任信息. 本文模型的优势主要体

现在两个方面. 一方面, 考虑用户对项目的评论文本, 而不是社交评论文本, 社交评论文本和信任数据有一定的重叠

性, 而采用用户对项目的评论文本更有利于体现数据信息的多元性. 另一方面, 考虑注意力 CNN处理评论文本, 而
不是与信任数据采取相同的模型, 这样能对不同的数据信息采取更合适的模型来处理, 从而达到更佳的推荐效果.

观察图 2(a)、图 2(b)可以发现, 在 Epinions数据集上, 对比模型中 DiffNet++模型性能最优, DiffNet模型次

之; 在 Yelp数据集上, 对比模型中 DiffNet++模型性能最优, NRPA模型次之. 这主要是由于 Epinions数据集相

对于 Yelp数据集来说, 用户之间的人均信任关系数据更多, 且 DiffNet模型重点考虑信任信息, 因此在两个数

据集上的表现会有所差异. 由图 2 还可以看到, 对于同一数据集上的同一模型来说, 8 个模型评价指标的整体

趋势基本一致. 如, 对于 Epinions数据集来说, ACGIF的 MAE 小于 NRPA, 往往相应的 RMSE 值也是前者小于后者.
 4.5.2    融合组件对推荐效果的影响

评论、评分和信任 3种信息在不同程度上对推荐效果均有一定的影响, 因此对比 3种融合组件以及它们的组

合对推荐结果的影响程度, 有利于更好地改进推荐模型.
本节从两个角度对融合组件的效果进行对比. 第 1 个角度是对于本文的模型 ACGIF, 分别考虑评分、评分+

信任、评分+评论以及评分+信任+评论 4种情况, 简称为 Rating、Rating+Trust、Rating+Review、ACGIF, 对比 4
种情况下的评价指标. 第 2个角度是本文模型只考虑部分数据信息的情况下, 与考虑相同数据信息的其他对比模

型做比较. 从横向和纵向两个角度更加充分地说明本文方法的有效性.
图 3展示了本文模型的 4种融合组件在两个数据集 (Epinions和 Yelp)、2种评价指标 (MAE 和 RMSE)下的

实验结果对比柱状图. 横坐标选取不同融合组件, 纵坐标为评价指标值. 每个图中均有两种底纹的柱状图, 分别表

示 MAE 和 RMSE 两种评价指标值.
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图 3　本文模型融合组件的性能对比
 

由图 3可以看到, 在两个数据集上, 融合两种信息的效果优于只融合评分数据的, 融合 3种信息的优于融合两

种信息的. 这说明在评分数据的基础上, 信任和评论信息对于改善推荐效果都有一定的价值. 在 Epinions 数据集

上, Rating+Trust的效果优于 Rating+Review; 而在 Yelp数据集上, 正好相反. 这主要是由于前文提到的, Epinions
数据集相对于 Yelp数据集来说, 用户之间的人均信任关系数据更多.

图 4展示了本文模型的 3种融合组件 (Rating、Rating+Trust、Rating+Review)与只考虑相应信息的对比模型

的柱状图对比情况. 同样也是对于在 2个数据集 (Epinions和 Yelp)、2种评价指标 (MAE 和 RMSE)下的实验结果

进行对比. 横坐标选取不同融合组件或者对比模型, 纵坐标为评价指标值. 每个图中均有 2种底纹的柱状图, 分别

表示 MAE 和 RMSE 两种评价指标值. 图 4(a)–图 4(c)依次表示只考虑评分、考虑评分和信任信息、考虑评分和评

论 3种情况下的结果. 

钱忠胜 等: 结合注意力 CNN与 GNN的信息融合推荐方法 2331



1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
MSRA DiffNet MSRA DiffNet

Epinions
1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

Yelp

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
DTMF NRPA DTMF NRPA

Epinions
1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

Yelp

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
BPR FM Rating

Epinions
1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
BPR FM Rating

Yelp

MAE

RMSE

MAE

RMSE

(a) 只考虑评分

(b) 考虑评分和信任

(c) 考虑评分和评论

M
A
E

/R
M
S
E

 值

M
A
E

/R
M
S
E

 值

M
A
E

/R
M
S
E

 值

M
A
E

/R
M
S
E

 值

M
A
E

/R
M
S
E

 值

M
A
E

/R
M
S
E

 值

MAE

RMSE

MAE

RMSE

MAE

RMSE

MAE

RMSE

Rating+Trust Rating+Trust

Rating+Review Rating+Review

图 4　本文融合组件与相应对比模型的性能比较
 

由图 4可以看出, 本文模型在只考虑评分、考虑评分和信任、考虑评分和评论 3种情况下, 性能均优于考虑

相同数据信息的对比模型. 这进一步说明了本文无论是处理评论信息的注意力 CNN 模型, 还是处理信任信息的

GNN模型, 均有一定的优势.
 4.5.3    模型参数对推荐效果的影响

α α本文通过参数   平衡评论文本和信任数据对结果的影响. 对于最终权重参数的选择, 采用动态调节的方式.  
在 0至 1的范围内动态变化, 观察在 Epinions和 Yelp两个数据集上 RMSE 的大小变化情况, RMSE 越小则该处的

参数值大小越好. 我们对同一个数据集上的不同用户选择相同的权重, 这主要是由于最佳权重参数是通过综合考

虑数据集上的所有用户得出的结果.
α 1−α α = 1

α = 0
   越大, 表明评论文本对于用户偏好的建模影响越大;    表示信任数据对于用户偏好的影响. 假设   ,

则只考虑评论文本和评分数据对于结果的影响, 如 DTMF和 NRPA模型; 若   , 则考虑评分和信任数据对于结

果的影响, 如MSRA和 DiffNet模型.
α为了探究在 Epinions和 Yelp数据集上   的变化对推荐效果的影响, 绘制了两个曲线图, 见图 5.

α

α = 0.6 α = 0.7

α

图 5中展示了参数   在两个数据集 (Epinions和 Yelp)上对于结果的影响, 评价指标选取 RMSE. 可以看到, 当
 时, Epinions数据集取得最佳结果; 当   时, Yelp数据集取得最佳结果. 这表明 Epinions中的用户相比

于 Yelp来说, 更加倾向于接受朋友的建议. 对于两个数据集,    的取值均大于 0.5, 可知评论数据对于结果的影响

最大, 信任数据次之. 这主要是由于评论文本中包含更多与用户偏好相关的信息. 
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 4.6   实验讨论

 4.6.1    复杂度分析

就复杂度方面来讲, 这里主要考虑本文模型的时间复杂度. 分别考虑注意力 CNN 部分和 GNN 部分. 对于注

意力 CNN部分, 时间花销为 O(MNnd), 其中 M 是用户数, N 是项目数, nd 是评论文本的数目. 对于 GNN部分, 主要

的额外时间花销在图传递层. 动态扩散过程的花销为 O(MKL), 其中 M 是用户数, K 表示动态扩散的深度, L 表示

每个用户的人均社交邻居数. 两部分总的时间花销为 O(MNnd+MKL), 且额外的时间花销是可接受的.
对比模型 DiffNet相对于本文模型, 只考虑了 GNN和信任信息, 时间复杂度为 O(MKL), 小于本文模型的时间

复杂度. 对于本文提出的 ACGIF模型来说, 虽然引入 CNN来处理评论信息可能会产生额外的开销, 但由于 CNN
模型的并行性, 在处理文本信息时的时间开销较小. 目前对于大多数的 GPU/CPU来说, 计算任务不算大 [15].
 4.6.2    实验小结

本文融合了评论、评分以及信任 3种多源异构数据, 充分利用了不同数据的特点, 在 4个数据集上主要进行

了 3种实验, 分别是信息融合对推荐效果的影响、融合组件对推荐效果的影响以及参数对推荐效果的影响. 下面

对实验总结如下.
● 在信息融合实验中, 主要是将融合多种数据信息的本文模型 ACGIF与其他几种推荐方法进行对比. 以 8个

模型为横坐标, 评价指标 MAE 及 RMSE 为纵坐标绘制了 4 个折线图, 清晰地展示了本文模型及对比模型 BPR、
FM、DTMF、MSRA、DiffNet、NRPA及 DiffNet++在不同数据集下的变化情况. 可以发现, 本文模型在 4个数据

集及两个评价指标下效果均最佳, 然后是 DiffNet++, DiffNet与 NRPA不相上下, 接下来依次是 MSRA、DTMF、
FM、BPR. 这主要是由于 BPR 和 FM 只考虑了评分信息, MSRA 和 DiffNet 考虑了评分的同时也考虑了信任,
DTMF 和 NRPA 在评分的基础上增加了评论文本, 而 DiffNet++和本文模型同时涵盖了 3 种数据信息, 且增加了

注意力机制和 GNN.
● 在融合组件实验中, 从两个角度对融合组件的效果进行对比. 横向对比了本文不同组件融合的效果, 包括考

虑评分、评分+信任、评分+评论以及评分+信任+评论 4种情况. 可以发现, 融合多种数据信息的组件效果要优于

融合一种或者两种信息的组件, 这充分说明了信息融合的有效性. 纵向对比了本文不同组件与相应对比模型的效

果, 可以发现本文模型的效果更优, 体现了本文深度模型的有效性. 通过这两个角度比较全面地展示了本文模型在

改善推荐效果方面的优越性.
α α

1−α α

α = 0.6 α = 0.7

● 在模型参数实验中, 主要考虑了平衡评论以及信任之间影响的参数   , 其中参数   是评论文本对应的超参

数,    是信任对应的超参数. 以   为横坐标, 评价指标 RMSE 为纵坐标, 绘制了两个数据集上的折线图. 从图中

可以清楚地看到, 当   时 Epinions数据集取得最佳结果, 当   时 Yelp数据集取得最佳结果. 控制评论文

本的参数值最大, 控制信任数据的参数值最小, 由此可看出, 评论文本对于推荐结果的重要程度.
上面从 3个角度对本文实验进行了总结, 表 8归纳了本文模型与对比模型的性能, 主要从推荐准确率、信息

挖掘程度以及算法复杂度 3个方面进行对比.

 5   总结与下一步工作

本文提出了一种结合注意力 CNN与 GNN的信息融合推荐模型 ACGIF. 该模型尝试从两个角度对用户偏好
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进行建模: 基于评论信息的表示、基于评分和信任数据的表示. 该模型在 CNN 中加入注意力机制来处理评论信

息, 通过 GNN来处理评分和信任信息. 对于这两部分得到的用户对项目的偏好向量进行加权融合, 得到最终的用

户对于项目的偏好向量.
 
 

表 8    各模型性能对比概览 
模型 推荐准确率 信息挖掘程度 算法复杂度 模型 推荐准确率 信息挖掘程度 算法复杂度

BPR 较低 较浅 较低 DiffNet 较高 中等 中等

FM 较低 较浅 较低 NRPA 较高 中等 中等

DTMF 中等 中等 较低 DiffNet++ 较高 较深 中等

MSRA 中等 中等 较低 ACGIF 最高 较深 中等
 

为了能够全面地验证 ACGIF模型的有效性, 在 Epinions、Yelp、Flickr、MovieLens这 4个数据集上, 以推荐

结果的 MAE 和 RMSE 为评估指标进行了实验, 将 ACGIF模型与其他 7种典型推荐模型进行了对比. 实验结果表

明, 本文模型的推荐效果和运行时间均优于其他模型, 同时有效缓解了稀疏性问题对推荐产生的影响.
该模型为神经网络在推荐系统中的应用增强了信心. 在未来的工作中, 考虑加入用户之间的不信任关系, 并与

信任关系结合, 更加全面地对用户信息进行建模, 从而进一步改善推荐性能.
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