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基于卷积神经网络与约束概率矩阵分解的推荐算法

马海江
华侨大学计算机科学与技术学院　厦门３６１０２１
　
摘　要　用户评分数据的稀疏性和上下文的信息缺失,往往导致基于矩阵分解(MatrixFactorization,MF)的推荐算法在准确性

方面有所欠缺.针对此问题,文中提出了一种基于卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)与约束概率矩阵分解

(ConstrainedProbabilisticMatrixFactorization,CPMF)的推荐算法.首先,构建卷积神经网络模型,对用户上下文辅助信息进

行识别,获得文本潜在向量,并叠加高斯噪声,初始化项目特征矩阵;然后,根据用户评分信息,利用约束矩阵来约束用户特征,
并叠加补偿矩阵,初始化用户特征矩阵;接着,利用初始化的用户特征矩阵和项目特征矩阵拟合评分矩阵,对评分矩阵进行矩阵

分解,并利用坐标下降算法更新参数;最后,预测用户对项目的评分,实现项目推荐.在 Movielens和 Amazon数据集上的实验

结果表明,该推荐算法显著优于传统的推荐模型,有效地提高了推荐结果的准确率.
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Abstract　Duetothesparsityofuserratingdataandthelackofcontextinformation,therecommendationalgorithmbasedonmaＧ
trixfactorizationisoftenlackinginaccuracy．Tosolvethisproblem,arecommendationalgorithmbasedonconvolutionalneural
networkandconstrainedprobabilitymatrixfactorizationisproposed．Firstly,aconvolutionalneuralnetworkmodelisconstructed
toidentifythecontextualauxiliaryinformationofusers,obtainthetextpotentialvector,superimposegaussiannoise,andinitialize
theprojectcharacteristicmatrix．Then,accordingtotheuserratinginformation,theusercharacteristicsareconstrainedbythe
constraintmatrix,andtheusercharacteristicmatrixisinitializedbysuperimposingthecompensationmatrix．Then,theinitialized
usercharacteristicmatrixandprojectcharacteristicmatrixareusedtofittheratingmatrix,theratingmatrixisdecomposedby
matrix,andthecoordinatedescentalgorithmisusedtoupdatetheparameters．Finally,predicttheuser’sscoreontheprojectand
implementtheprojectrecommendation．ExperimentalresultsonMovielensandAmazondatasetsshowthatthisrecommendation
algorithmissignificantlysuperiortothetraditionalrecommendationmodelandeffectivelyimprovestheaccuracyofrecommendaＧ
tionresults．
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１　引言

在网络信息迅速发展的年代,推荐系统在网络服务中发

挥着重要作用.在不同的推荐技术中,基于协同过滤(CollaＧ

borativeFiltering,CF)的方法[１]利用用户历史行为或偏好,取

得了显著的效果.然而,用户和商品数量不断增加导致用户

对商品的评级数据的稀疏性,使 CF的性能受到了限制.此

外,CF算法只关注用户和商品、商品和商品以及用户和用户

之间的关联信息,而不关注商品的内容和用户的个人信息及

用户所处的上下文信息,从而影响用户的决策和推荐结果.

学者们综合考虑了评级信息和上下文辅助信息,提出了

一系列的解决方法来提升推荐的准确性.Zhang等[２]综合考

虑文本评论信息与评分等级,以提升推荐模型对潜在评级预

测的准确性,提出了将层叠降噪自动编码器(StackedDenoiＧ
singAutoEncoder,SDAE)与隐含因子模型(LatentFactor

Model,LFM)结合的推荐算法.Li等[３]将项目属性之间的耦

合关系作为隐含信息,提出了一种基于项目属性耦合性的矩

阵分解 模 型.Wang 等[４]将 SDAE 集 成 到 概 率 矩 阵 分 解

(ProbabilisticMatrixFactorization,PMF)中,提出了协同深

度学习(CollaborativeDeepLearning,CDL),从而在评分预测

方面生成更为准确的潜在模型.Gao等[５]提出了一种基于用

户认知行为的上下文感知偏好获取方法,分别提取单维与多



维上下文环境下的用户偏好.
近年来,深度学习方法在自然语言处理等领域已经得到

很好的应用.一方面,深度学习通过深层次非线性网络结构,
可以从用户和项目相关的海量数据中,获取用户和项目的深

层次特征表示.另一方面,与矩阵分解的特征向量内积方式

相比,神经网络具有较强的非线性映射能力,将不同数据映射

到一个相同的隐空间,能够获得数据的统一表征[６].Wer
等[７]提出了融合协同过滤与深度学习的推荐模型,该模型首

先通过降噪自动编码器对项目信息进行编码,其次根据编码

计算其他项目与该项目的 Person相似度和基于相似度权重

的评分值,最后将其与timeSVD＋＋(时间感知的隐因子模

型)的评分线性相加,作为最终评分值.
现有的研究表明,卷积神经网络能够有效利用多源异构

数据,获取用户和项目的潜在特征,有效缓解数据稀疏和冷启

动问题.因此,本文提出了一种基于卷积神经网络与约束概

率矩阵分解的推荐算法.该模型首先通过卷积神经网络捕获

项目描述文本的上下文信息,获取项目的潜在特征,再将项目

潜在特征融入到约束概率矩阵分解中,即使在评分数据非常

稀疏的情况下,也能较准确地预测用户对项目的未知评分.

２　相关工作

２．１　矩阵分解推荐模型

矩阵分解推荐模型是一种基于模型的协同过滤算法,也
是目前应用比较广泛的推荐算法之一.在基于模型的协同过

滤算法中,利用用户和项目的历史数据训练得到模型,并利用

该模型实现实时推荐.矩阵分解方法的基本思想是假设每个

用户和每个项目都有各自的特征,用户的兴趣受少数因素影

响,在 MF中,可以从用户Ｇ项目交互矩阵中分解出用户特征

矩阵和项目特征矩阵[８].假设有 N 个用户,M 个项目和一个

用户Ｇ项目评分矩阵R∈RN×M ,用户i和项目j的潜在模型有

D 个隐含变量,其中ui∈RD,vj∈RD,则用户i对项目j的评级

Rij等于用户i和项目j的对应潜在模型的内积(Rij＝uT
ivj).

为了避免出现过拟合现象,对某些参数作一些限制,如对损失

函数加入权重衰减因子(即正则化表示)[９],该损失函数定义为:

ℓ＝∑
N

i
∑
M

j
Iij(Rij－uT

ivj)２＋λu∑
N

i
‖ui‖２＋λv∑

M

j
‖vj‖２ (１)

其中,Iij表示用户i对项目j是否有评分,如果有评分则Iij为

１,否则Iij为０;Rij表示用户i对项目j 的实际评分;λu 和λv

分别控制用户和项目特征矩阵正则化在整个模型中的比例.

２．２　卷积神经网络模型

卷积神经网络是一种带有卷积结构的深度神经网络,其
本质是一种输入到输出的映射,能够学习大量的输入与输出

之间的映射关系.其包括两个关键的操作:１)用于提取局部

特征的卷积层;２)特征映射的池化层.

CNN通过挖掘数据在空间上的相关性,来减少网络中的

可训练 参 数 的 数 量,缓 解 了 模 型 的 过 拟 合 问 题.Vanden
等[１０]提出了一种基于CNN获得的项目潜在模型来预测评分

的模型,利用 CNN 分析了歌曲的相关信息.Cheng等[１１]提

出了一种宽深度学习模型,利用联合训练的宽线性模型和深

度神经网络对推荐系统进行改进,使模型具有较好的泛化能

力.Zheng等[１２]使用卷积神经网络挖掘评论信息,从而获取

用户和项目的隐特征,通过因子分解机(Factorization MaＧ
chine,FM)[１３]方法对评分进行预测.Wang等[１４]提出了一种

深度知识感知网络(DKN),将知识图谱表示方法融入到新闻

推荐中,把实体作为多个通道并在卷积过程中显式地保持它

们的对齐关系.
综上所述,研究者在不断地优化传统的推荐算法,同时将

深度学习融入到推荐算法中,提高了推荐系统的准确性.

３　卷积约束概率矩阵分解

约束概率矩阵分解是基于模型的协同过滤推荐策略,是
一种潜在的特征因子分解算法.该算法通过用户对项目的评

分记录来学习每个用户和项目的潜在特征向量,利用低维度

的潜在特征向量矩阵计算出用户对项目的预测评分,进而产

生推荐.Mnih等[１５]考虑到评分项目集合相似的用户可能具

有相似的兴趣,对用户的潜在特征向量进行改进,提出利用约

束矩阵来约束用户的特征,即给每个项目添加一个除特征向

量外的约束矩阵,由用户参与过评分的所有项目的约束矩阵

的平均值对项目的特征向量产生影响.从而可以得到,评分

行为相 似 的 用 户 会 有 相 似 的 特 征 向 量.实 验 结 果 表 明,

CPMF在数据稀疏性和推荐准确性上,相较于只利用用户Ｇ项

目评分矩阵的推荐算法取得更好的效果.

CNN在文本处理中发挥着越来越重要的作用,并能取得

较好的效果.CNN可以有效地捕获文本的局部特征,有助于

更深入的理解文本信息,也能够更深入地从项目描述信息中

提取特征,从而提高系统的评分预测精度.
根据上述思路,本文提出了一种基于卷积神经网络与约

束概率矩阵分解的推荐算法(记为卷积约束概率矩阵分解,

ConvCPMF),其基本框架如图１所示.首先,以文本评论描

述信息X 作为输入,通过卷积神经网络模型P 获得文本潜在

向量,并叠加高斯噪声,初始化项目特征矩阵V;然后,利用约

束矩阵W,根据用户评分信息I,来约束用户特征,并叠加补

偿矩阵Y,初始化用户特征矩阵U;其次,利用初始化的用户

特征矩阵U 和项目特征矩阵V 生成评分矩阵R,并利用坐标

下降算法更新参数Y,W 和P;最后,预测用户对项目的评分,

实现项目推荐.

图１　ConvCPMF框架图

Fig．１　ConvCPMFframedigram

３．１　约束概率矩阵分解(CPMF)
假设有 N 个用户,M 个项目,得到一个 N×M 维的评分

矩阵R,矩阵R中的元素Rij表示用户i对项目j的评分.假

设存在潜在特征维数为D,那么D×N 维的矩阵U 表示用户

的潜在特征矩阵,Ui 表示用户i的潜在特征向量;D×M 维的

矩阵V 表示项目的潜在特征矩阵,Vj 表示项目j的潜在特征

向量;D×M 维的矩阵W 表示约束矩阵,用来约束用户特征,
即对每个项目除特征向量之外的一个约束向量,让每个用户

评分过的所有项目约束向量的均值来影响其特征向量.因此
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评分行为相近的用户会有相似的特征向量.D×N 维的矩阵

Y 表示用户潜在特征的一个补偿矩阵,它可以被看作是添加

到先验分布平均值的偏移量,用来初始化用户i的特征向量

Ui 即:

Ui＝Yi＋
∑
M

k＝１
IikWk

∑
M

k＝１
Iik

(２)

其中,Iik表示指标函数,如果用户i已经对项目k 进行了评

分,则为１,否则为０;当用户i没有评分时Ui＝Yi;W∈RD×M

表示潜在相似约束矩阵;Y∈RD×N 表示用户潜在特征的一个

补偿矩阵,Yi 表示Y 的第i列,其服从于均值为０,协方差矩

阵为σYI的高斯分布:

p(Y|σ２
Y)＝∏

N

i＝１
N(Yi|０,σ２

YI) (３)

因此,整个评分矩阵的条件分布定义为:

p(R|Y,V,W,σ２)＝∏
N

i＝１
　∏

M

j＝１
[N(Rij|([Yi＋

∑
M

k＝１
IikWk

∑
M

k＝１
Iik

]T

Vj),σ２)]Iij (４)
其中,N 表示高斯正态分布的概率密度函数;潜在约束矩阵

W 中的每个权重Wk,均值为０,协方差矩阵为σWI 的高斯分

布,即:

p(W|σ２
W )＝∏

M

k＝１
N(Wk|０,σ２

WI) (５)

假设一个项目潜在模型由３个变量生成:１)CNN中的内

部权重P;２)Xj 表示第j项文本;３)ε变量为高斯噪声,这能

够进一步优化项目的潜在评级模型.因此,项目潜在模型为:

Vj＝cnn(P,Xj)＋εj,εj~N(０,σ２
VI) (６)

其中,cnn(P,Xj)表示项目评价信息经过卷积神经网络识别

的值,εj 服从均值为０,协方差矩阵为σ２
VI的正态分布;cnn内

部权重P 中的每个权重pk,均值为０,方差为σ２
P 的高斯先验

分布为:

p(P|σ２
P)＝∏

k
N(pk|０,σ２

P) (７)

项目潜在模型的条件分布为:

p(V|P,X,σ２
V)＝∏

M

j
N(Vj|cnn(P,Xj),σ２

VI) (８)

其中,X 表示项目描述文本集.
从CNN模型中获得文本潜在向量,叠加高斯噪声,初始

化项目潜在模型,将高斯分布的均值作为CNN和CPMF融合

的桥梁,有利于充分分析项目描述文本信息和用户评分信息.

３．２　卷积神经网络(CNN)架构

CNN架构是用来处理项目描述文本的上下文信息,用于

生成项目的潜在向量,由输入层、卷积层、池化层和输出层组

成.本文采用 Kim等[１６]的CNN层次结构图,如图２所示.

图２　CNN层次结构图

Fig．２　CNNhierarchychart

(１)输入层/嵌入层

输入层/嵌入层将用户对项目的原始描述文本信息转化

成文本矩阵,作为下一个卷积层输入.具体来说,本文将一个

文本作为T 个单词的序列,然后将单词向量连接起来组成文

本矩阵,该矩阵可以任意初始化或用已训练的单词初始化,嵌
入到模型中.文本矩阵D 为:

D＝[􀆺,di－１,di,di＋１,􀆺]∈Rk×T (９)

其中,T 表示文本的长度;di 是文本中第i个单词的词向量;k
表示每个单词的嵌入维数.

(２)卷积层

卷积层用来提取文本的上下文特征,通过对输入的文本

矩阵进行卷积运算操作,可以使得原始文本的某些特征增强,
降低噪声,获得新的特征.上下文特征cj

i∈R 由第j 个共享

权重Pj
c∈Rk×s提取,其中窗口大小s确定周围单词的数量:

cj
i＝f(Pj

c∗D(:,i:(i＋s－１))＋bj
c) (１０)

其中,bj
c 表示偏置项;f()表示非线性激活函数;∗表示卷积

操作;D(:,i:(i＋s－１))表示滑动窗口取D 中所有行的第i列到i＋
s－１列作为输入.非线性激活函数主要有 Tanh,Sigmoid和

Relu,本文采用修正线性单元激励函数 Relu来防止过拟合及

梯度消失的问题,得到上下文特征向量cj∈RT－s＋１:

cj＝[cj
１,cj

２,􀆺,cj
T－s＋１] (１１)

其中,cj为第j个共享权重Pj
c 提取的长度为 T－s＋１的上下

文特征向量.
由 CNN 的特性可知,一个共享权重只能捕获到一种类

型的上下文特征.因此,需要使用多个共享权重来捕获多种

类型的上下文特征,最终能够生成与Pc 的数目nc 一样多的

上下文特征向量.
(３)池化层

池化层通常被用在连续的卷积层之间,其主要作用是减

少特征和参数数量,以减少网络的计算量,从而控制过拟合,
提取具有代表性的特征.从卷积层提取上下文特征向量,文
本被表示为具有nc 个上下文特征的向量,其中每个上下文特

征向量具有可变长度 (特征向量的长度为T－s＋１).因此,
利用最大池化(maxＧpooling)提取上下文特征向量中的最大

值作为文本特征向量,将文本的表示形式减少为nc 固定长度

向量:

zf＝[max(c１),max(c２),max(c３),􀆺,max(cj),􀆺,max
(cnc )] (１２)

其中,zf 表示池化后的文本特征向量;cj表示上下文特征

向量.
(４)输出层

将池化层输出的结果作为输出层的输入,通过传统的非

线性投影产生文本潜在特征向量:

e＝tanh(Wf２{tanh(Wf１zf＋bf１)}＋bf２) (１３)

其中,Wf１∈Rf×nc ,Wf２∈Rf×D 表示投影矩阵;bf１∈Rf,bf２∈

RD 表示Wf１,Wf２的偏置向量;D 表示用户、项目潜在特征的

列维度;f表示隐层节点神经元数量.

CNN模型以原始文本作为输入,经过卷积池化处理后在

输出层返回每个文本的潜在向量作为输出:

oj＝cnn(P,Xj) (１４)

其中,Xj 表示第j项的原始文本;oj 表示第j 项的文本潜在

向量.

２４５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



综上所知,卷积神经网络其实是一个函数.它将原始给

定的文本信息的特征值作为输出值,而该输出值用于表示用

户对项目评级信息的评分.

３．３　模型损失函数

本文使用最大后验估计(Maximum APosterioriProbaＧ

bilityEstimate,MAP)来优化用户潜在模型、项目潜在模型、

CNN权重和偏执项等变量:

max
Y,V,W,P

p(Y,V,P,W|R,X,σ２,σ２
Y,σ２

V ,σ２
P,σ２

W )

　＝ max
Y,V,W,P

[p(R|Y,V,σ２)p(Y|σ２
Y)

　　p(V|P,σ２
V)p(P|σ２

P)p(W|σ２
W )] (１５)

对式(１５)取负对数得到模型损失函数:

E(Y,V,P,W)＝∑
N

i
　∑

M

j

Iij

２
(Rij－(Yi＋∑M

k＝１IikWk

∑M
k＝１Iik

)TVj)２＋

λY

２∑
N

i
‖Yi ‖２ ＋λV

２ ∑
M

j
‖Vj －cnn(P,

Xj)‖２＋λP

２ ∑
|pk|

k
‖pk‖２＋λW

２∑
M

k
‖Wk‖２

(１６)

其中,E(Y,V,P,W)表示损失函数;λY ＝σ２

σ２
Y

,λV ＝σ２

σ２
V

,λP ＝σ２

σ２
P

和λW ＝σ２

σ２
W

分别表示正则化系数,一般取较小值;‖Yi‖２,

‖pk‖２ 和‖Wk‖２ 分别表示对应矩阵向量中的欧几里得

范数.

本文采用坐标下降法,优化潜在特征向量.坐标下降法

属于一种非梯度优化的方法,它在每步迭代中沿一个坐标的

方向进行线性搜索,通过循环使用不同的坐标方法来达到目

标函数的局部极小值.相比梯度下降法而言,坐标下降法不

需要计算目标函数的梯度,它在每一次迭代过程,会按照一定

的顺序对每一个参数进行更新,直到收敛.

坐标下降法就是每次只对一个维度进行变换,将其他维

度进行固定,如此循环迭代,最后得到最优解.应用于 ConvＧ

CPMF模型就是假设V 和W(或Y)是一个常量,对式(１６)变

为关于Y(或W,V)的一个二次函数.然后将优化函数E 关

于Y(或W,V)进行微分,计算Y(或W,V)的最优解:

Yi ← (VIiVT＋λYID)－１VRi (１７)

Vj ← (UIjUT＋λYID)－１(URj＋λVcnn(P,Xj)) (１８)

Wk ← (VIkVT＋λWID)－１(VRk－VIkYT) (１９)

其中,Ii 是一个对角矩阵,其对角元素为Iij,j＝１,􀆺,M;ID

表示D 维的对角矩阵;Ri 表示用户i的(Rij)M
j＝１的向量;Ij,

Ik,Rj 和Rk 分别类似地定义为Ii 和Ri;Ui＝Yi＋
∑
M

k＝１
IikWk

∑
M

k＝１
Iik

,

U＝[U１,U２,􀆺,Ui,􀆺,UN ].式(１８)表示 CNN 模型生成项

目潜在向量对Vj 的影响.

权重矩阵P和CNN模型的特征息息相关,当Y,W 和V
恒定时,可以将损失函数E 看做算是具有L２ 正则项的平方

误差函数:

L(P)＝λV

２ ∑
M

j
‖Vj－cnn(P,Xj)‖２＋λP

２ ∑
|pk|

k
‖pk ‖２＋

constant (２０)

其中,constant表示Y,W 和V 恒定量.

本文采用反向传播算法,优化权重矩阵P.反向传播算

法是适合于多层神经元网络的一种学习算法,它建立在梯度

下降法的基础上.通过优化Y,W 和P,最终可以预测用户对

项目的未知评分:

Rij≈E Rij|Yi＋
∑
M

k＝１
IikWk

∑
M

k＝１
Iik

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

T

Vj,σ２é

ë
êê

ù

û
úú

＝(Yi＋
∑
M

k＝１
IikWk

∑
M

k＝１
Iik

)T(cnn(P,Xj)＋εj) (２１)

３．４　算法描述

ConvCPMF算法的整体流程如步骤算法１所示.

算法１　ConvCPMF算法

输入:每个项目描述文本 N和数据集S

输出:用户对项目的未知评分

１．将文本 N通过 word２vec处理成词向量

２．嵌入层将上一步的词向量嵌入成k维,得到词序列 D∈Rk×T

３．卷积层使用３个不同的窗口大小的特征抽取器,对上一层的输出做

卷积操作

４．池化层将得到的每个特征向量做最大池化,提取特征

５．将池化结果压平操作,即把多维的输入一维化

６．将上述得到的结果输入到全连接层,进行防过拟合操作,再进行降

维处理,经输出层输出结果

７．CNN输出文本的潜在向量,叠加高斯噪声,初始化项目特征矩阵

８．初始化用户特征矩阵,并利用用户特征矩阵和项目特征矩阵来生成

评分矩阵R

９．由数据计算得到CPMF结果,利用坐标下降算法更新参数

４　实验及结果分析

本节将在真实数据集上对 ConvCMPF模型的性能指标

进行评估与验证,对实验结果进行分析,和目前较好的推荐模

型进行对比,并评估其项目预测的准确性.

４．１　实验数据和设置

本文采用的基础实验数据集有３个,如表１所列.MoＧ

vieLens是一个关于电影评分的数据集,包含多个用户对多部

电影的评级数据,也包括电影数据信息和用户属性信息.

MovieLens的 MLＧ１m数据集包含６０４０个用户对３９５２部电

影的９９３４８２条评分数据;MLＧ１０m数据集包含６９７８７个用户

对１００７３部电影的９９４５８７５条评分数据[１７].加州大学圣迭

戈分校提供 Amazon的 AIV 电影评分数据集包含２９７５７个

用户对１５１４９部电影的１３５１８８条评论数据[１８].

表１　实验数据集统计表

Table１　Experimentaldatasetsstatistics

数据集 MLＧ１m MLＧ１０m AIV
用户数 ６０４０ ６９７８７ ２９７５７
项目数 ３５４４ １００７３ １５１４９
评论数 ９９３４８２ ９９４５８７５ １３５１８８
密度/％ ４．６４１ １．１４１ ０．０３０

为了提高实验结果的准确性,文中对数据集的描述文本

进行数据预处理:
(１)清除常用的停用词;
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(２)将项目的原始评价文本的长度设置为３００个单词;
(３)使用 TFＧIDF计算文本中每个词的得分;
(４)删除原始文本数据中的非词汇部分;
(５)为了提高模型的总体性能,本文将表２所列的每个数

据集随机划分为训练集、验证集和测试集.我们使用数据集

的８０％作为训练集,１０％作为验证集,１０％作为测试集.

除了数据预处理外,本文的实验环境设置如下:
(１)Windows１０６４位操作系统;
(２)GPU用 NVIDIACUDA９．０;
(３)搭建好python中pytorch库环境,使用 Pycharm &

python３．６代码管理平台进行训练.本文的推荐算法 ConvＧ
CPMF的训练参数设置如表２所列.

表２　参数设置表

Table２　Tableporametersetting

参数名称 参数设置 说明

k ２００ 词向量维数

s [３,４,５] ３个不同的窗口大小长度

D ５０ 用户、项目潜在特征的列维度

max_df ０．５ 文本中单词出现的频率阈值

num_kernel_per_s １００ 通道数大小

droupout ０．２ 丢弃率

learning_rate ０．００１ 学习率

batch_size １２８ 批处理尺寸

λY ０．０１ 正则化系数

λV ０．０１ 正则化系数

λP ０．０５ 正则化系数

λW ０．０５ 正则化系数

４．２　评价指标

推荐系统的评价指标通常采用平均绝对误差(MeanAbＧ
soluteError,MSE)、均方根误差(RootMeanSquare,RMSE)

和召回率(RecallRatio,RCALL)来评价推荐系统在预测评分

值时的准确性.本文采用均方根误差(RMSE)对实验结果进

行评估.RMSE是所有项目真实评分和预测评分误差的平方

和的平均值的根值:

RMSE＝ １
Q∑

N

i
∑
M

j
(rij－rij

∧
)２ (２２)

其中,Q表示用户评价数量;rij表示原始评分矩阵的值;rij

∧
表

示模型的预测打分值.RMSE值越小,说明模型预测得分越

接近真实值,模型性能就越好.

４．３　实验结果分析

为了验证本文推荐模型的有效性,本文选取目前在推荐

上相对较好的算法与ConvCPMF进行对比分析.
(１)CPMF(约束概率矩阵分解)[１５]是一种利用项目评级

的协同过滤模型,通过用户对项目的评分记录来学习每个用

户和项目的潜在特征向量,最后利用低维度的潜在特征向量

矩阵计算出用户对项目的预测评分,进而产生推荐.
(２)PMF(概率矩阵分解)[１５]是一种标准型的评分预测模

型,只使用了用户的评分.
(３)ConvMF(卷积概率矩阵分解)[１６]是一种协同深度学

习模型,将卷积神经网络集成到 PMF中,用来提高评分预测

准确性.
(４)NMF(非负矩阵分解)[１９]是在矩阵中所有元素均为非

负数约束条件之下的矩阵分解方法.

图３展示了不同方法在３个数据集上的平均RMSE结果.

图３　测试集上３个数据集的平均 RMSE

Fig．３　AverageRMSEof３datasetsontestset

由图３知,在３个数据集上,ConvCPMF的均方根误差分

别为０．８２３１１,０．７６４７３和１．１００１７,比其他文献的相关模型

PMF,CPMF和 NMF在３个数据集上的最优性能分别提升

了９．３４％,１０．６３％和１．９０％,说明卷积神经网络与约束概率

矩阵分解相结合显著.
相对 于 较 优 的 ConvMF,本 模 型 在 MLＧ１m 数 据 集 上

RMSE提高了３．３％,在 MLＧ１０m 数据集上 RMSE 提高了

２．８６％.在一个相对比较稀疏和倾斜的亚马逊数据集上,本
文的混合模型相对于 ConvMF性能提高了３．２７％.这表明

本文提出的推荐模型通过有效地分析文本信息能构建准确的

项目潜在模型,同时也表明卷积神经网络已经很好地整合到

约束概率矩阵分解中,即有效地利用了用户关于项目的评价

信息.此外,本文用于实验的３个数据集稀疏度差异较为明

显,从侧面也说明了本文提出的模型在数据稀疏问题上具有

很好的泛化能力.
图４－图６显示了在３个数据集上比较 PMF,CPMF,

NMF,ConvMF和本文模型 ConvCPMF的 RMSE 结果趋势

折线图.可以看出,ConvCPMF表现较优,PMF是较差的模

型.此外,CPMF 的性能在 MovieLens数据集上的表现比

NMF,ConvMF和ConvCPMF差;而在稀疏的亚马逊数据集

上,CPMF的性能比 NMF好.
综上所述,通过卷积和用户Ｇ项目评价矩阵的矩阵因式分

解相结合,可以处理稀疏的用户Ｇ项目评级矩阵和额外的信

息,为每个用户和项目学习更有效的潜在因素,从而提供了更

准确的推荐.

图４　MLＧ１M 数据集上的 RMSE折线图

Fig．４　RMSEonMLＧ１Mdataset

图５　MLＧ１０M 数据集上的 RMSE折线图

Fig．５　RMSEonMLＧ１０Mdataset
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图６　AIV数据集上的 RMSE折线图

Fig．６　RMSEonAIVdataset

结束语　在丰富的社交网络资源和服务的今天,用户和

商家对推荐系统精准性的需求变得愈发强烈.本文将协同过

滤推荐算法与深度学习结合,主要是在评分稀疏性和上下文

信息获取上进行模型的研究,提出了一种融合CPMF和CNN
的推荐算法,将CNN集成到CPMF中,旨在评分预测的描述

文本上获取上下文信息.实验结果表明,ConvCPMF在数据

信息稀疏性上相较于其他推荐模型,取得了显著的效果.我

们下一步的研究主要围绕在传统矩阵分解上加入用户和项目

的影响因子,进一步改善模型的推荐性能及准确性.
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