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融合评分和社会标签的卷积神经网络推荐模型研究
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摘  要：基于线性模型的矩阵分解推荐算法对信息的特征提取单一，当用户和物品含有大量隐含信息时，无法满

足用户需求的个性化推荐。针对此问题，提出一种评分和社会标签融合的卷积神经网络推荐算法，该算法能够根据上下

文信息，利用非线性模型提取隐含高阶信息，处理复杂且稀疏的数据。首先，设计由两路由多层感知器和卷积神经网络

组成的深层网络结构，分别实现利用社会标签信息和用户评分信息建模用户兴趣和项目信息的潜在特征向量；然后，构

建对多层神经网络学习后的结果进行融合的输出层，得出预测结果；最后，运用真实数据集进行实验验证。结果表明，

该算法与当前主流的推荐模型相比，能更好地利用社会标签信息进行精准推荐。
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Abstract: Matrix factorization recommendation algorithm based on linear model extracts single characteristics of 
information. It cannot meet user's need for personalized recommendation when users and items contain a large amount of 
hidden information. Aiming at this problem, this paper proposes a convolutional neural network recommendation algorithm 
combining rating and social tags. The algorithm can extract hidden high-order information using a nonlinear model based 
on context information, and process complex and sparse data. First, a deep network structure composed of two-route multi-
layer sensors and convolutional neural networks is designed, which realizes the use of social tag information and user rating 
information to model the potential feature vectors of user interests and item information. Then, a multi-layer neural network 
after learning is built, and the fusion output layer is used to obtain the prediction result. Finally, the real data set is used 
for experimental verification. The results show that compared with the current mainstream recommendation models, the 
proposed algorithm can better utilize social tag information for accurate recommendation.
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1   引言(Introduction)
随着社会化网络的迅速发展，网络上充斥着各个领域的

海量数据，信息过载问题日益严峻。推荐系统已经成为确保

用户在网络中快速获取所需信息的一个重要技术手段，也是

当前世界各国学者及工业界研究的一个热点问题。近些年，

一些人工智能、机器学习、数据挖掘等领域的重要学术会议

已经将推荐系统列为其中的一个重要研究方向，推荐技术得

到前所未有的发展。

推荐系统的发展主要经历了三个阶段：基于内容的推

荐、协同过滤推荐及基于深度学习的推荐。传统的基于内容

的推荐主要根据上下文选择资源描述相似的项目向用户推

荐。协同过滤推荐主要是依据用户对项目的评分进行预测，
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矩阵分解技术在协同过滤过程中被广泛应用。随着深度学习

技术逐渐应用在各个领域中，基于深度学习的推荐算法受到

当前学者的广泛关注。文献[1]提出了基于用户评论的深度情

感分析和多视图协同融合的混合推荐算法。该算法使用用户

对物品的评分数据、隐式反馈信息等对用户进行情感分析，

利用对物品的文本描述计算物品相似性，在此基础上构建基

于协同训练的混合推荐算法。文献[2]提出一种深度学习模型，

该模型从用户评论和商品评论文本中提取用户和商品的潜在非

线性特征向量，将其与隐向量融合来预测用户对商品的评分。

文献[3]提出一种基于卷积神经网络与约束概率矩阵分解的推荐

算法。该算法运用卷积神经网络模型对项目特征矩阵进行初始

化，利用约束概率矩阵对用户特征矩阵进行初始化，最后拟合

评分矩阵来预测用户对项目的评分。文献[4]建立了改进神经协

同过滤模型，利用多层感知机的非线性特征处理提取隐含高

阶特征的信息，以及利用贝叶斯个性化排序算法提取排序信

息，结合电影流行度和电影类型因子进行推荐得分。以上推

荐系统模型引入了深度学习，利用文本和评分建立了非线性

特征向量，但是在特征提取过程中，并未考虑用户评论的时

效性，因为用户的兴趣会随着时间推移、年龄增长、环境变

化等而发生变化。因此，本文提出一种融合社会标签和评分

的卷积神经网络模型DSR-CNN(Dynamic Social Tag and 

Rating-Convolutional Neural Network)。

2   相关工作(Related work)
2.1   基于社会标签的推荐方法

很多学者不仅使用评分数据进行推荐，还将隐式数据引

入算法中，比如信任关系、社会标签等，使得推荐效果大幅

提升。文献[5]提出了一种融合社会标签的近邻感知的联合概

率矩阵分解推荐算法。该算法通过标签的相似性来计算用户

间和资源之间的相似性，进行近邻选择；然后构建用户-资源

评分矩阵、用户-标签标注矩阵、资源-标签关联矩阵，运用

联合概率矩阵分解方法计算三个矩阵的隐含特征向量，通过

对训练模型进行参数优化，为用户进行推荐。文献[6]提出了

一种融合社会标签和信任关系的社会网络推荐方法。该方法

利用概率因式分解技术实现了社会信任关系、项目标记信息

和用户项目评分矩阵的集成；从不同维度出发，实现了用户

和项目潜在特性空间的互联；再通过概率矩阵因式分解技术

实现降维，从而实现了有效的社会化推荐。文献[7]提出一个

融合社交行为和标签行为的推荐算法。该算法用引力模型计

算社交网络中用户节点之间的吸引力来度量用户社交行为的

相似性；再通过标签信息构建用户喜好物体模型，并使用引

力公式计算喜好物体之间的引力来度量标签行为的相似性；最

后，引入变量融合两方面信息，获取近邻用户，产生推荐。

以上融合社会标签的算法相对于传统推荐算法，在推

荐质量上有了显著提高。但当用户和物品含有大量隐含信息

时，仍无法满足用户需求的个性化推荐，因此本文提出融合

评分和标签的卷积神经网络推荐模型，以缓解冷启动及数据

稀疏问题。

2.2   融合卷积神经网络的推荐方法

卷积神经网络(CNN)是一类包含卷积计算且具有深度结

构的前馈神经网络，是深度学习的代表算法之一[8-9]，其基本

结构为四层：输入层、卷积层、池化层、输出层。输入层用

于获取输入信息；卷积层用于对输入信息的特征提取；池化

层用于减少参数和特征数量，提取关键特征，防止过拟合；

输出层用于将处理后的文本潜在特征向量输出。CNN在计算

机视觉领域的应用较为广泛，近些年，学者们陆续将CNN运

用到了推荐模型中的文本处理上，通过CNN提取隐式信息的

特征，能够对文本进行更深入的学习，提高推荐精度[10-11]。

文献[12]提出融合动态协同过滤和深度学习的推荐算法，

将时间因素融入协同过滤算法中，利用深度学习模型来学习

用户和电影特征信息，形成高维潜在空间的用户特征和电影

特征的隐向量，进而融合到动态协同过滤算法中进行推荐。

文献[13]为缓解推荐系统中数据稀疏性问题，提出一种改进

CNN的局部相似性预测推荐模型LSPCNN。该模型对初始

用户-项目评分矩阵进行迭代调整，使用户兴趣偏好局部特

征化，再融合CNN对缺失评分进行预测，从而实施个性化推

荐。本文在以上工作基础上进行改进，建立两路神经网络模

型：一路网络对以用户ID检索的评分矩阵和用户标注的标签

信息进行训练；另一路网络对以项目ID检索的评分矩阵和项

目被标注的标签信息进行深度学习，利用融合层对用户特征

偏好和项目特征信息进行融合输出，进而提高推荐准确性。   

3   D S R - C N N模型描述 ( D S R - C N N  m o d e l 
description)
本文提出融合评分和标签的卷积神经网络模型DSR-

CNN，其模型结构如图1所示。本模型由四路并行的神经网络

组成。首先，其中两路神经网络从用户角度和项目角度分别

运用多层感知器对评分矩阵的行向量信息和列向量信息进行

提取，进而获得用户评分潜在特征向量和项目评分潜在特征

向量；另外两路神经网络使用卷积神经网络分别对用户标注

的标签信息、项目标签信息进行深度学习，从而获得用户标

注标签潜在特征向量和项目标签潜在特征向量。其次，将用

户评分和用户标注标签潜在特征向量融合得到用户特征的矩

阵；将项目评分和项目标签潜在特征向量融合得到项目特征

矩阵。第三，将上一步骤的结果输入融合层，再进行预测评

分输出。本文仅讲解如何运用多层感知器及CNN提取用户特

征，由于项目特征提取过程与用户特征提取过程类似，因此

不再赘述。
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图1 DSR-CNN模型结构

Fig.1 DSR-CNN model structure

3.1   用户动态特征提取模块

3.1.1   用户评分潜在特征向量提取

用户评分潜在特征向量提取包括评分矩阵输入层、特征

向量层、多层MLP层、输出层。假设有  个用户、  个项

目，分别表示为 ， 。用户-项

目评分矩阵记为 ，表示用户 对项目 的评分，当用户 对项

目 无评分时， =0；矩阵中行数据代表用户对每个项目的评

分，列数据代表项目获得的用户评分。 代表用户潜在

特征矩阵， 代表项目潜在特征矩阵，向量 表示用户

的 维特征向量， 表示项目 的 维特征向量。获得了用户评

分特征向量后，将其作为输入数据输入多层感知器(MLP)中，

经过MLP深度学习获得用户潜在特征向量 ，各层MLP学习

后的输出结果表示如式(1)所示。

                             (1)

其中， 是用户 经过MLP学习的评分特征向量， 是第个评分

矩阵， 为第个偏置， 为MLP中的隐藏层数， 是非线性激活

函数。

3.1.2   用户标注标签潜在特征向量提取

通常，用户在网络上对喜欢的资源标注标签，标签的信

息能够反映出用户的喜好。因此本文利用CNN提取用户标注

标签信息，进而建立用户特征矩阵。用户标注标签潜在特征

向量提取包括标签矩阵输入层、嵌入层、用户标注标签特征

向量层、池化层、输出层，其框架图如图2所示。

 

图2 CNN框架结构图

Fig.2 CNN Frame structure

用户标注标签潜在特征向量提取模块首先利用词嵌入技

术将标签的稀疏矩阵向量映射为稠密矩阵向量，然后使用卷

积神经网络(CNN)来提取标签信息的语义特征。假设有  个标

签，用户标注标签矩阵记为 ， 表示用户 标

注的标签 。用户 对项目标注标签记为 ，其

中 是标签中 第  个文本的词嵌入向量，嵌入层将标签表中

的每个词 映射到 维的向量中， 。如果同一个标签出现

多次，则相同标签共享嵌入内容，因此利用文本嵌入方法

将每个标签 转换成词嵌入矩阵 ，其

中 表示文本长度。

CNN中的卷积层用来从标签文本中提取语义特征向量。

假设有 个卷积滤波器，分别表示为 ，每个滤

波器的输入参数均由矩阵 构成，其中 表示滤波器窗口

的大小， 表示向量维度。第 个滤波器在嵌入矩阵 上的卷积

计算结果如式(2)所示。

                             (2)

其中， 代表非线性激活函数， 代表卷积运算， 是 的偏

差参数。第 个滤波器产生的标签特征向量 ，然后使

用H卷积滤波器获取多种特征，公式如式(3)所示。

                            (3)

池化层的作用主要是提取通过卷积层得到的特征向量中

的最大值，本文利用最大池化方法获取最重要的信息，操作

如式(4)所示。

                          (4)

之后进入全连接层，即将用户评分特征向量和用户标签

特征向量采用加权处理得到用户的潜在特征向量表示，其操

作定义如式(5)所示。

                             (5)

3.2   融合模块和预测输出模块

多层感知器学习得到用户评分矩阵，卷积神经网络学习

得到用户标注标签矩阵，两者融合得到用户深度特征向量，

融合公式如式(6)所示。

                                  (6)

同理，分别经过感知器学习和卷积神经网络计算得到项

目被评分矩阵和项目被标注标签矩阵，两者融合得到项目深

度特征向量，融合公式如式(7)所示。

                                    (7)

利用公式(8)对用户深度特征向量和项目深度特征向量进

行融合得到预测值。

                               (8)

公式(8)中， 为激活函数，该函数用于更好地学习用户和项目

之间的非线性关系； 为权重矩阵，用于学习各种向量之间

的联系程度。

3.3   模型损失函数

对项目进行预测评分的任务实质上是回归问题，本文利

用平方损失函数训练模型来优化参数，采用正则化项以避免

过度拟合，损失函数如式(9)所示。

                        (9)

其中， 表示待训练实例的集合， 表示用户 对项目 的真实
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评价， 表示正则化项的常数参数， 表示模型中的所有未知

参数集合。

4   实验分析(Experiment analysis)
4.1   数据集

MovieLens数据集是研究机构GroupLens从http://

movielens.org网站在不同的时间段收集并提供的评级数据

集。该数据集描述了电影推荐服务的5星评分和自由标注标

签活动。MovieLens 20 MB数据集中包含27,278 个电影中

的20,000,263 个评分和465,564 个标签应用，以上数据由

138,493 位用户参与生成。

用户对电影评分数据的稀疏度为：

   

用户对电影标注标签数据的稀疏度为：

 

       

实验选取数据集中比例分别为8∶1∶1和7∶1∶2的数据

作为训练数据、验证数据和测试数据，验证不同稀疏度的情

况下推荐模型的准确性。

4.2   评价指标

RMSE(Root Mean Squared Error)被称为均方根误差，

也叫标准误差。文中实验采用RMSE作为评价指标来衡量预测

推荐评分的误差。其公式表示如式(10)所示。

                              
(10)

式(10)中， 表示测试数据集中的记录个数， 表示本文模型计

算的预测评分， 表示数据集中的用户实际评分。

4.3   对比算法

本文与以下四种算法进行实验结果对比分析。

(1)RA1[14]，提出了一种基于张量Tucker分解和列表级排

序学习的个性化标签推荐算法，采用优化MAP的方式进行训

练，实现根据用户喜好进行推荐。本文中将此推荐算法记为

RA1。

(2)DeepCoNN[15]，提出基于一种神经网络的模型，一种

是从某个用户的评论中学习到该用户的喜好；另一种是从所

有用户对某个商品的评论中学习到该商品的特征和特点。用

户和项目学习的潜在特征用于在两个网络顶部引入的层中预

测相应的等级。

(3)TTMF[16]，该模型为融合标签和时间信息的矩阵分

解推荐模型，通过评级数据和标签信息构建用户、项目、标

签三者之间的矩阵模型，进而使用梯度下降方法进行推荐计

算。

(4)RA2[17]，提出了一种用于前N 个项目推荐的新颖方

法，该方法使用三种不同类型的信息：用户项目评分数据、

用户之间的社交网络以及与项目相关联的标签。通过上面三

种信息进行优先级计算，实现推荐。

4.4   结果分析

图3显示了80%数据作为训练数据、10%数据作为验证

数据、10%数据作为测试数据情况下，本文算法与RA1、

DeepCoNN、TTMF、RA2四种算法计算结果的RMSE比较

图。从图3中可以看出，本文提出的算法DSR-CNN性能要优

于其他模型，特别在数据稀疏的情况下，DSR-CNN算法也

能够较好地进行推荐。综上所述，融合评分和标签的卷积神

经网络推荐模型，当用户数据稀疏的情况下，能够根据用户

和项目信息学习潜在的影响因素，从而进行更有效的推荐。

 

图3 80%训练数据的推荐效果比较

Fig.3 Comparison of the recommendation effect of 80%

       training data

5   结论(Conclusion)
本文提出了一种融合用户评分和用户标注标签信息的卷

积神经网络推荐模型。模型通过建立由两路由多层感知器和

卷积神经网络组成的深层网络结构，分别实现利用社会标签

信息建模用户动态兴趣和项目信息的潜在特征向量；模型能

够充分根据上下文语境信息提取隐含高阶信息，进而解决稀

疏数据的推荐问题。文中采用MovieLens 20 MB数据集对模型

的推荐效果与其他四种算法进行了实验比较，实验结果表明

该模型能够有效地根据用户的偏好进行个性化推荐。
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