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摘　 要:
 

推荐系统在提供基于个人历史记录的个性化信息方面至关重要。 然而由于评分数据的稀疏性,准确捕捉用户偏好仍

然是一个挑战。 现有的许多研究引入评论信息来缓解这一现象。 评论文本作为重要的辅助信息具有多样化的特征,包含了

用户维度的属性描述,能够有效缓解评分数据的稀疏性。 本研究提出了一种融合双向门控循环单元(Gated
 

Recurrent
 

Unit,
GRU)和注意力机制的混合深度模型(HRM-BAM),旨在同时学习评分特征和文本特征。 该模型使用两个嵌入层,分别学习

用户和物品之间交互的评分特征。 此外,两个基于注意力机制的门控循环单元(GRU)网络从用户和物品的评论中获取上下

文感知表示。 接着,通过特征级联和卷积神经网络处理,将评分特征和评论特征有机结合,利用多层卷积和池化操作提取更

深层次的特征信息。 最后,通过全连接层对用户评分进行精确预测。 实验结果表明,在三组数据集上,该模型的均方根误差

(RMSE)相较于基线方法有显著提高。
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Abstract:
 

Recommender
 

systems
 

are
 

crucial
 

in
 

providing
 

personalized
 

information
 

based
 

on
 

an
 

individual 's
 

history.
 

However,
 

accurately
 

capturing
 

user
 

preferences
 

remains
 

a
 

challenge
 

due
 

to
 

the
 

sparsity
 

of
 

rating
 

data
 

and
 

the
 

heterogeneity
 

of
 

review
 

data.
 

In
 

this
 

study,
 

we
 

propose
 

a
 

hybrid
 

deep
 

model
 

( HRM - BAM)
 

that
 

incorporates
 

bidirectional
 

GRU ( Gated
 

Recurrent
 

Unit)
 

and
 

attention
 

mechanisms,
 

aiming
 

to
 

learn
 

both
 

rating
 

features
 

and
 

text
 

features.
 

The
 

model
 

uses
 

two
 

embedding
 

layers
 

to
 

learn
 

rating
 

features
 

for
 

interactions
 

between
 

users
 

and
 

items,
 

respectively.
 

In
 

addition,
 

two
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

(GRU)
 

networks
 

based
 

on
 

the
 

attention
 

mechanism
 

acquire
 

context-aware
 

representations
 

from
 

user
 

and
 

item
 

reviews.
 

Next,
 

the
 

rating
 

features
 

and
 

review
 

features
 

are
 

organically
 

combined
 

through
 

feature
 

cascading
 

and
 

convolutional
 

neural
 

network
 

processing,
 

and
 

deeper
 

feature
 

information
 

is
 

extracted
 

using
 

multilayer
 

convolution
 

and
 

pooling
 

operations.
 

Finally,
 

the
 

user
 

ratings
 

are
 

accurately
 

predicted
 

through
 

the
 

fully
 

connected
 

layer.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

the
 

model
 

is
 

significantly
 

improved
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

method
 

on
 

the
 

three
 

datasets.
Key

 

words:
  

personalized
 

recommendation;attention
 

mechanism;gated
 

recurrent
 

unit;
 

feature
 

extraction;score
 

prediction

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

基金项目:
 

中国高校产学研创新基金———新一代信息技术创新项目(2023IT001)。

作者简介:
 

刘凌杰(2000—),男,硕士研究生,主要研究方向:个性化推荐,托攻击检测。

通信作者:
 

支训涛(1999—),男,硕士,主要研究方向:个性化推荐,深度学习。 Email:13155680768@ 163. com。

收稿日期:
 

2025-03-09

0　 引　 言

近年来,推荐系统在电子商务、信息检索和社交

媒体等领域发挥着关键作用,帮助用户在海量信息

中高效定位所需内容[1] 。 随着需求的不断扩大,各
类推荐方法快速发展,其中协同过滤以及矩阵分

解[2]因简单高效而备受关注。 但在实际应用中,点
积运算难以拟合非线性关系且可解释性不足,加之

评分数据的高稀疏性导致相关性难以识别[3] 。 研

究者因此引入更多辅助信息(如标签、社交关系、评
论、视觉特征等)来提升推荐效果,其中评论不仅能

反映用户偏好,还为推荐结果提供合理解释[4] ,



成为近年来改善推荐系统性能和可解释性的主要

方向。
在融合评论和评分的具体方法上, HFT[5] 、

CTR[6] 、CDL[7] 、RMR[8] 、RMLT[9]等模型通过潜在话

题或深度表征来补充评分信息,但多采用词袋模型,
忽略了上下文关系与语序信息。 随着深度学习的兴

起,研究者开始利用更深层次的表征来融合评论与

评分,提升推荐的准确性和可解释性。 然而,现有方

法往往在整合评论和评分时仍有局限:要么对评分

利用不足,要么过于依赖评论而限制了其潜在价值。
如 DeepCoNN[10]主要基于辅助信息学习用户与物品

表示;而 CTR、CDL 和 ConvMF[11]有时会将评论与评

分表示相互靠近,从而弱化了评论中丰富的信息。
为此,本文提出了一种深度混合模型:先利用

GRU 学习评论的高阶语义特征,并通过两个嵌入层

学习评分特征,然后使用卷积神经网络融合文本与

评分信息,最终将用户和物品的潜在向量连接以完

成评分预测。

1　 相关工作

1. 1　 基于深度学习的协同过滤

协同过滤领域的深度学习研究致力于通过先进

的神经网络架构优化用户和物品的表示学习。
Salakhutdinov[12] 等先驱性地将深度学习引入协同过

滤,通过修改受限玻尔兹曼机,创新性地构建了两层

无向图模型来捕捉用户偏好。 然而,这种模型在处

理大规模数据时计算成本高,且在面对数据稀疏时

表现受限。 为了应对这些挑战,Wu 等[13] 提出了协

同去噪自编码器(CDAE),该方法通过重构用户-项
目反馈数据,有效降低数据噪声,提升推荐性能。 但

CDAE 在高维数据上可能面临过拟合问题。 更为深

入的研究方向是通过多层感知器提取高阶潜在特

征,以对隐式反馈数据进行精细建模,这不仅扩展了

传统协同过滤的表征能力,也为个性化推荐提供了

更为深入的技术路径。
1. 2　 结合深度学习的混合推荐

在社交媒体环境下,社交关系、标签、评论和位

置信息对用户偏好和行为的理解至关重要。 深度学

习同样被广泛应用于大规模多媒体数据的处理。
Wang 等[14]提出了一种融合贝叶斯堆叠去噪自编码

器(SDAE)和概率矩阵分解的协同深度学习方法,
通过 SDAE 学习项目的潜在表示,并利用概率矩阵

分解分析文本与项目的信息。 与此同时, Bansal
等[15]基于门控递归单元( GRU)设计了一种混合推

荐方法,结合评级和项目描述实现多任务学习。
Kim 等[16]所提出的卷积矩阵分解模型则引入辅助

文本信息,运用卷积神经网络学习项目的潜在表示,
通过多层卷积操作捕捉文本中词汇之间的相关性。
这些研究不仅延续了协同过滤领域的进展,也为个

性化推荐提供了新的视角与方法。
1. 3　 基于注意力机制的推荐方法

近年来,基于注意力机制的推荐系统取得了显

著进展,但可解释性仍有待提升。 已有研究如 D-att
模型[17] 、基于注意力记忆网络的微博推荐[18] 、以及

双重注意力机制的协作模型[19] 等,通过关注评论中

的重要单词和短语,为推荐提供更直观的解释。 然

而,这些方法在大规模数据处理、融合非文本信息以

及应对噪声方面仍存在局限。
针对上述问题,本文提出了一种融合双向 GRU

和注意力机制的混合模型( HRM -BAM)。 该模型

中,首先使用两个嵌入层学习用户和物品的评分特

征;然后通过两个注意力门控循环单元( GRU)从用

户与物品的评论中获取上下文表示;接着利用特征

级联和卷积神经网络,将评分特征与评论特征融合

并提取更深层次信息;最后通过全连接层进行评分

预测。 实验结果表明,该模型在多个数据集上显著

优于现有算法,展现了其在推荐系统中的良好应用

前景。

2　 HRM-BAM 模型

2. 1　 HRM-BAM 模型框架

如图 1 所示,HRM-BAM 模型由两个并行深度

网络构成,分别处理用户和物品评论文本,记作 Nu

和 Ni。 最终在耦合层生成预测评分。 第一层为嵌

入网络层,使用预训练词向量将原始文本转化为词

序列矩阵;第二层为双向 GRU,用于抽取文本的语

义特征;第三层引入注意力机制,关注不同词语在上

下文中的重要性;第四层为池化层,对提取特征进行

降维和压缩;接着通过特征映射层将特征统一映射

到固定维度;最后在预测层输出评分。 该模型针对

用户和物品的网络结构对称, Nu 和 Ni 输入和输出

虽不同,但整体流程相似。
2. 2　 基于评分的嵌入表示学习

为了从评分中学习用户和物品的潜在因素,本
文使用两个嵌入层,分别为嵌入层 Embedding(U) 和

Embedding( I) , 将用户 / 物品表示为密集向量,即用

户嵌入层学习用户 n的 K 维密集向量 UR
n , 物品嵌入

层学习物品 m 的 K 维密集向量 VR
m。
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图 1　 HRM-BAM 模型架构图

Fig.
 

1　 Architecture
 

diagram
 

of
 

HRM-BAM
 

model

UR
n =Embedding(U)(n) ∈ ℝ K (1)

VR
m =Embedding( I)(m) ∈ ℝ K (2)

2. 3　 基于上下文的评论表示学习

本文通过结合注意力机制的双向 GRU 来提取

评论中的上下文信息。 相较于 LSTM,GRU 不仅参

数更少、收敛更快,而且在与注意力机制结合后能更

准确地抽取潜在特征。 双向 GRU 由正反两个 GRU
网络组成,并通过拼接方式组合其结果。 本节阐述

的学习过程如下:
uC
n =GRU(U)(X(U)

n ) (3)
vCm =GRU( I)(X( I)

m ) (4)
2. 3. 1　 嵌入层

嵌入层将单词序列转换为稠密矩阵,可选择随

机初始化或采用预训练词嵌入 ( 如 Word2Vec、
GloVe)以加速收敛。 由于各序列长度不同,通常统

一到最大长度并对短序列进行零填充。 对于给定序

列 X = [x1,x2,…,xM], 会从预训练词向量中查找每

个单词的嵌入,并将其拼接为稠密矩阵,生成过程如

下式:
X = {…xm-1xmxm+1…} (5)

2. 3. 2　 双向 GRU 层

双向 GRU 层通过同时考虑前后文信息,从词序

列中提取上下文信息,因此性能优于普通
 

GRU。 其

由两个独立的 GRU 网络在相反方向运行。 在实际

应用中,同一词的语义可能因上下文而异,而标准

GRU 仅基于之前的状态计算当前隐藏状态。
步骤 t 的激活值被表示为前一激活值 ht -1 的线

性组合。 候选激活值 h
~

t 可以表示为:

ht = (1 - zt)☉ht -1 + zt☉h
~

t (6)
　 　 隐藏状态的计算如下:

h
~

t = σ(Whxt + rt☉(Uhht -1) + bh) (7)
　 　 更新门 zt 的计算如下式:

zt = σ(Wzxt + Uzht -1 + bz) (8)
　 　 重置门 rt 的计算如下式:

rt = σ(Wrxt + Urht -1 + bz) (9)
　 　 用户评论的最大长度为 L(U),物品评论的最

大长度为 L(V)。 本文讨论用户评论的处理方式。

双向
 

GRU
 

包含两个模块:前向
 

GRU fGRU
→

从 X(L(U))
i

到 X(U)
iL(U) 正向读取,反向

 

GRU fGRU
←

从 X(U)
iL(U) 到 X(L(U))

i

正向读取数据。

hi
→ = GRU(Wforward

GRU X i) (10)

hi
←= GRU Wbackward

GRU X i( ) (11)
　 　 其中, X i 是评论, WGRU 是 GRU 单元的参数。 序

列的最终注释通过连接前向隐藏状态 hi
→

和后向隐
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藏状态 hi
←

得到:

hi = [hi
→,hi

←] (12)
2. 3. 3　 分层注意力层

并非所有词在句子中的语义贡献都相同。 例

如,在句子“这个手机的电池真的耐用!”中,词“真

的”和“耐用”更能反映用户的满意度。 文档可能包

含多个主题,某个词可能对特定主题更相关。 为捕

捉评论中关键语义信息,设计分层注意力机制:
(1)局部注意力:计算词语级别注意力,衡量每

个词对上下文的贡献。 通过学习参数矩阵 Wa ∈

ℝ da×2dh 和上下文向量 ua 生成注意力得分:
at = Softmax(uT

a·Wa·ht) (13)
　 　 其中, ht 为第 t 个词的隐层状态。

加权后的评论表示为:

clocal = ∑
T

t = 1
at·ht (14)

　 　 其中 T 为评论中的词语总数。
　 　 (2)全局注意力:引入用户-物品交互信息,通
过评论评分生成全局权重,调整不同评论的重要性。
设用户 u 的评分分量为 Ru, 全局注意力得分通过以

下指标计算:
αu = Softmax(Wg·clocal) (15)

　 　 其中, Wg 为全局权重矩阵,
 

α u 为用户 u对应评

论的全局注意力权重。
　 　 最终评论特征向量由局部与全局表示的加权

结合:

cfinal = ∑
N

i = 1
αi

u·cilocal (16)

　 　 其中, N 为评论总数,i 为第 i 评论。
2. 3. 4　 池化与特征压缩层

为提取评论的高层次特征,针对 GRU 输出实施

最大池化操作。 本文对最终的评论特征 textu 和物

品评论特征 texti,通过连接层降维至 K 维, 与评分

对齐。 最终用户评论特征 cu 与物品评论特征 ci 通

过池化操作合并为:
cpooled = max(pool(cu),pool(ci)) (17)

2. 4　 基于上下文的评论表示学习

在 2. 2 节和 2. 3 节中,分别获得了用户与物品

评分向量 UR
n 和 VR

m 与评论向量 cu 和 ci。 为融合这

些特征并进行评分预测,本文先将评分与评论向量

拼接:
首先,本文将用户评分特征和评论特征进行级

联,形成一个统一的特征表示:

F joint = [Ur
n 􀱇 Cu 􀱇 Vr

m 􀱇 Ci] ∈ ℝ 4K (18)
　 　 然后通过卷积神经网络提取深层语义特征,输
出多个特征图:

Fcnn = CNN(F joint) (19)
　 　 再利用最大池化来选择局部最优的特征:

Fpooled = MaxPool(Fcnn) (20)
　 　 获取最优特征表示,最后将池化结果输入全连

接层,得到预测评分

ŷ = W·Fpooled + b (21)
　 　 其中, W 为权重矩阵,b 是偏置项。

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集

本研究采用了来自
 

Amazon5-core
 [20] 的 3 个领

域数据:Toys
 

and
 

Games
 

( TG)、Digital
 

Music
 

( DM)
 

和
 

Kindle
 

Store
 

( KS),其中
 

,TG、DM、KS
 

分别包含

1 ~ 5 星用户评分与真实评论。 选择这些数据集是为

了覆盖不同领域与规模,并利用评论文本获取更丰

富的用户偏好信息,从而在评分之外捕捉更深层次

的态度与需求,增强推荐的准确度与可解释性。 KS
 

数据量最大,包含约
 

98
 

万条评论,而
 

DM
 

最小,仅
有约

 

6
 

万条评论。 表
 

1
 

展示了各数据集的基本统

计信息。
表 1　 实验数据集信息

Table
 

1　 Experimental
 

dataset
 

information

数据集 用户数 项目数 样本数 稀疏度 / %

DM 5
 

541 3
 

568 64
 

706 99. 67

TG 19
 

412 11
 

924 167
 

597 99. 92

KS 68
 

223 61
 

934 982
 

619 97. 67

3. 2　 评价指标与基线方法

在评分预测场景中,RMSE
 [21] 通常被视为核心

衡量指标,因其直观量化了模型预测与真实评分之

间的偏差,并且有成熟的优化方法可用。 鉴于本研

究的重点在于比较不同模型的评分预测效果,RMSE
 

足以满足性能评估需求。 实验中对所有模型及
 

HRM-BAM
 

均采用
 

RMSE 作为评估指标,数值越低

表示预测精度越高。 RMSE
 

的计算公式为:

RMSE = 1
N∑

u,i
( r̂u,i - ru,i) 2 (22)

　 　 其中, r̂u,i 为用户 u 对物品 i的预测评分;
 

ru,i 为

真实评分;N 表示用户和物品之间的评分数。
为评估本文模型在评分预测方面的表现,本文

进行了对比实验,将 HRM-BAM 与 4 个先进的模型
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进行比较,即 PMF、HFT、CMF、DeepCoNN。
(1)PMF[10] :一种经典的概率矩阵分解模型,其

输入仅包括评分数据。
(2)HFT[4] :一种基于评论的推荐系统方法,其

利用用户和物品评论的主题分布来进行潜在层次的

评分预测。
(3)CMF[14] :将卷积神经网络与矩阵分解相结

合,通过使用积累卷积网络对项目潜在特征进行评

级预测。 使用词嵌入(word
 

embedding)来学习上下

文感知的项目特征信息。
(4) DeepCoNN[10] :一种深度协同神经网络模

型,首次将深度学习应用于结合用户评论和商品评

论。 该模型包含两个并行的卷积神经网络,分别负

责处理用户评论和商品评论,以独立提取用户和商

品的特征表示。 此外,该模型不依赖于评分矩阵。
3. 3　 实验环境及参数设置

实验使用 Python
 

3. 8,在 Intel
 

Core
 

i5 - 8300H
 

CPU
 

(2. 30
 

GHz)、32
 

GB 内存、NVIDIA
 

GTX
 

1050Ti
 

GPU
 

环境下运行。 数据集划分为训练集(80%)、测
试集(10%) 和验证集(10%)。 参数采用截断高斯

分布初始化,小批量大小为
 

100,学习率为
 

0. 000
 

1
 

或
 

0. 001。 潜在维度可选
 

[4,
 

8,
 

16,
 

32,
 

64],双向
 

GRU
 

隐藏维度可选
 

[5,
 

10,
 

20,
 

50,
 

100,
 

200],注
意力层大小选自

 

[1,
 

2,
 

5,
 

10,
 

20,
 

50],并于最终

预测层前添加 dropout 比例
 

[0,
 

0. 1,
 

0. 2,
 

0. 5]。
使用 Google

 

word2vec 作为预训练词嵌入,共运行 5
次并报告平均结果。 在 HRM - BAM[22] 中, dropout
比例固定为

 

0. 5,针对不同规模数据集,参数集信息

见表 2。

表 2　 参数集信息

Table
 

2　 Parameter
 

set
 

information

数据集 潜在维度数 GRU 隐藏层数 Dropout 比率

DM 8 10 0. 5

TG 16 20 0. 5

KS 32 50 0. 5

　 　 对于 DeepCoNN,滤波器数量设置为 50(用于

DM 和 TG),其余数据集设置为 100。 潜在因子维度

在 DM 数据集上为 8,其余数据集为 16。 对于 CMF,
正则化参数 λu 设置为 0. 1, λv 设置为 100。 对于

PMF,正则化参数 λu 和 λv 设置为 0. 1。 对于 HFT 模

型,少量数据集 DM 中隐藏层维度设置为 5,而 TG
数据集设置为 10,KS 数据集的隐藏层维度设置为

20。

3. 4　 实验结果

3. 4. 1　 整体性能分析与比较

通过表 3 可知,所提出的方法在 3 个真实数据

集上表现均优于所有基线模型,且在对比 PMF(仅

用评分) 与 HFT、 DeepCoNN (仅用评论) 时可以发

现,辅助信息对推荐性能贡献很大;当在 DeepCoNN
基础上融入评分信息后,性能进一步提升,说明评分

同样至关重要;相比同样结合评分与评论的 CMF,
DeepCoNN 表现反而更好,而本方法通过在评分

与评论信息间取得更佳平衡,实现了最优的推荐

结果。
表 3　 基线模型性能对比

Table
 

3　 Baseline
 

model
 

performance
 

comparison

方法 / 数据集 DM TG KS

PMF 1. 026 1. 023 1. 160

HFT 1. 007 0. 986 1. 130

CMF 0. 972 1. 004 1. 200

DeepCoNN 0. 921 0. 930 1. 061

HRM-BAM 0. 907 0. 923 1. 031

降低 3. 4% 2. 1% 0. 6%

3. 4. 2　 消融实验

为进一步验证 HRM-BAM 算法模型各个组成

部分在提升推荐性能上的作用,本文在 DM 和 TG
数据集上展开消融实验,实验结果如图 2 所示。

1.00

0.95

0.90

0.85

0.80
HRM-BAM_A HRM_BAM_B HRM-BAM

DM TG

R
M
SE

图 2　 消融分析

Fig. 2　 Ablation
 

analyses

　 　 HRM-BAM_A 模型:简单地使用两个并行的双

向 GRU 网络从用户和物品中学习特征,并通过将相

应的特征馈送到分解机中进行评级预测。
HRM-BAM_B 模型:该模型建立在前一模型的

基础上,但用户和物品评级特征由用户和物品嵌入

层学习。 将用户和物品的上下文感知特征和评级特

征连接起来,馈送到分解机进行评级预测。
HRM-BAM 模型:该模型是本文提出的方法,在

HRM-BAM_B 模型的基础上加入了卷积神经网络
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对评论特征和评分特征进行融合。
从图 2 可以看出,针对

 

DM 和
 

TG 这两个数据

集,HRM- BAM _A 模型的 RMSE 明显要比 HRM -
BAM_B 的值要高,这说明评分和评论之间的融合是

非常必要的,在利用评论作为重要辅助信息进行预

测评分的同时,也不能忽略评分对提高推荐性能的

重要性。 HRM-BAM_B 模型的 RMSE 值要比 HRM
-BAM 的 RMSE 值略高,这表明加入卷积神经网络

对评论特征和评分特征进行融合时,可以自适应地

利用评分和评论之间的贡献。 总的来说,消融实验

的结果进一步证明了所提出方法的有效性。
3. 4. 3　 参数分析

在所提出的方法中,有两个重要参数:GRU
 

隐

藏层大小、潜在维数的大小。 本文将在本节中展示

这些参数的影响。
　 　 图 3 展示了 GRU 隐藏层大小在 DM 及 KS 数据

集上对模型性能的影响。 本文可以观察到,所提出

的方法对 GRU 隐藏单元的大小非常敏感。 在 DM
数据集中,当大小为 10 时获得最佳性能,而在 KS
数据集中, 当大小为 50 时获得最佳性能。 由于

GRU 隐藏单元的大小决定了评论中信息的发现程

度,因此较大的数据集可能包含更多的信息,并且可

能需要更大的 GRU 隐藏单元。 这样,小的数据集可

以将 GRU 隐藏单元的大小设置为较小的值。 当数

据相对较小时,本文可以将 GRU 隐藏单元大小设置

为 10,而当数据相对较大时,可以设置为 50。 这表

明 GRU 隐藏单元的大小应该与数据大小相匹配,以
实现最佳性能。
　 　 图 3 展示了不同潜在维数在 DM 和 KS 数据集

上对模型性能影响。 本文从候选集[ 4,8,16,32,
64]中选择维数,之所以从[4,8,16,32,64]这 5 个

维度中选取,一方面是因为其覆盖了从较低阶到相

对较高阶的典型取值;另一方面,这样的候选范围在

实际应用和先前研究中都较为常用,能够有效比较

不同维度对模型复杂度、训练效率和预测精度的影

响。 尽管 64 维在某些深度模型中显得并不高,但对

于大多数协同过滤或基于潜在因子的应用来说,已
经能够提供足够的表示能力,可以更好地捕捉用户

与项目之间的复杂关系,同时又不会给训练和存储

带来过大的负担。
根据图 4 可得所提出的方法对潜在维数很敏

感,在两个数据集上,潜在维数小的结果比潜在维数

大的结果表现得更好。 在实践中,可以采用小于 32
的小尺寸。
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4　 结束语

本章提出了一种融合双向 GRU 和注意力机制
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的混合推荐模型(HRM-BAM),通过深度学习技术

有效整合评论文本和评分数据,提升推荐系统的性

能和可解释性。 首先,模型在文本处理模块中利用

双向 GRU 提取上下文语义,并在特征提取层引入分

层注意力机制(词级与全局),既关注关键词重要

性,也结合用户-物品交互信息。 随后,模型采用特

征级联与卷积神经网络,将评分和评论特征深度融

合,从而缓解数据稀疏、捕捉复杂特征交互,最终通

过全连接层实现评分预测。 实验结果表明,HRM-
BAM 在多个领域的数据集上均优于传统算法和现

有深度学习模型,平均 RMSE 较基准降低 2%以上,
为结合文本语义信息的个性化推荐提供了新的技术

思路。
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