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摘 要：针对传统的协同过滤算法中数据稀疏和推荐结果不准确的问题，提出了一种基于隐狄利克雷分布（LDA）
与卷积神经网络（CNN）的概率矩阵分解推荐模型（LCPMF），该模型综合考虑项目评论文档的主题信息与深层语义信

息。首先，分别使用 LDA主题模型和文本CNN对项目评论文档建模；然后，获取项目评论文档的显著潜在低维主题

信息及全局深层语义信息，从而捕获项目文档的多层次特征表示；最后，将得到的用户和多层次的项目特征融合到概

率矩阵分解（PMF）模型中，产生预测评分进行推荐。在真实数据集Movielens 1M、Movielens 10M与 Amazon上，将

LCPMF与经典的 PMF、协同深度学习（CDL）、卷积矩阵因子分解模型（ConvMF）模型进行对比。实验结果表明，相较

PMF、CDL、ConvMF模型，所提推荐模型LCPMF的均方根误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）在Movielens 1M数据集

上分别降低了 6. 03%和 5. 38%、5. 12%和 4. 03%、1. 46%和 2. 00%，在Movielens 10M数据集上分别降低了 5. 35%和

5. 67%、2. 50%和 3. 64%、1. 75%和 1. 74%，在 Amazon数据集上分别降低 17. 71%和 23. 63%、14. 92%和 17. 47%、

3. 51%和4. 87%，验证了所提模型在推荐系统中的可行性与有效性。
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Abstract: Aiming at the problems of data sparsity and inaccuracy of recommendation results in the traditional
collaborative filtering algorithms，a Probability Matrix Factorization recommendation model based on Latent Dirichlet
Allocations（LDA）and Convolutional Neural Network（CNN）named LCPMF was proposed，which considers the topic
information and deep semantic information of project review document comprehensively. Firstly，the LDA topic model and
the text CNN were used to model the project review document respectively. Then，the significant potential low-dimensional
topic information and the global deep semantic information of project review document were obtained in order to capture the
multi-level feature representation of the project document. Finally，the obtained features of users and multi-level projects
were integrated into the Probability Matrix Factorization（PMF）model to generate the prediction score for recommendation.
LCPMF was compared with the classical PMF，Collaborative Deep Learning（CDL）and Convolutional Matrix Factorization
（ConvMF）models on the real datasets Movielens 1M，Movielens 10M and Amazon. The experimental results show that，
compared to PMF，CDL and ConvMF models，on the Movielens 1M dataset，the Root Mean Square Error（RMSE）and Mean
Absolute Error（MAE）of the proposed recommender model LCPMF are reduced by 6. 03% and 5. 38%，5. 12% and
4. 03%，1. 46% and 2. 00% respectively；on the Movielens 10M dataset，the RMSE and MAE of LCPMF are reduced by
5. 35% and 5. 67%，2. 50% and 3. 64%，1. 75% and 1. 74% respectively；while on the Amazon dataset，the RMSE and
MAE of LCPMF are reduced by 17. 71% and 23. 63%，14. 92% and 17. 47%，3. 51% and 4. 87% respectively. The
feasibility and effectiveness of the proposed model in the recommendation system are verified.
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0 引言

随着互联网信息的指数型增长，用户的选择更加多样化，
这样虽能更好地满足用户需求，但是快速查询所需要的信息
变得越来越困难。为了帮助用户摆脱困境，推荐系统［1］应运
而生，其中协同过滤推荐［2］和基于内容的推荐［3］是当前推荐系
统的两种主流技术，但这两种方法都存在着诸多缺点。其中，
数据稀疏性是传统的协同过滤模型存在的主要问题［4］，而基
于内容的推荐获取的又是浅层特征，不能很好地描述用户与
项目的行为［5］，导致推荐精度不高。深度学习模型恰好能够
提取到深层次的特征，将深度学习能够学习到的稠密、连续、
多层次的用户和项目的特征，例如：近邻关系、主题关系以及
用户的评论和标签信息等［6-9］，与协同过滤推荐融合，使得混
合推荐系统不仅具有传统推荐方法的简单、可解释性强等优
点，而且使得推荐精度更高。目前，传统的推荐算法与深度学
习算法进行结合已经成为越来越多的研究者关注的研究
热点［10］。

Kim等［11］提出了基于卷积矩阵因子分解（Convolutional
Matrix Factorization，ConvMF）模 型 ，利 用 卷 积 神 经 网 络
（Convolutional Neural Network，CNN）处理项目的文本信息，学
习到项目的隐特征，融入到通过 PMF模型分解的评分矩阵
中，提高了评分预测的准确性。但是该方法仅仅根据评论的
原始文字来提取项目的连续全局特征，忽略了文档中显著的
主题特征信息。Liu等［12］提出了一种改进的基于主题模型隐
狄利克雷分布（Latent Dirichlet Allocation，LDA）的协同过滤
算法。该算法根据用户项目评分矩阵建立 LDA模型，获取用
户多个显著特征单独表示信息，得到用户项目选择概率矩阵，
然后按照项目属性对项目集进行聚类，根据聚类结果对矩阵
进行裁剪。实验结果表明，主题模型可以有效地提高推荐的
精度。张敏等［13］将评论信息引入推荐系统中，提出栈式降噪
自编码器（Stacked Denoising AutoEndoder，SDAE）与隐含因子
模型（Latent Factor Model，LFM）相结合的混合推荐方法，进
一步地提升了推荐模型对潜在评分预测的准确性。Hyun
等［14］提出了一个可扩展评论感知的推荐方法 SentiRec（Sentic
Reccommendation），它在建模用户和项目时被引导结合评论
的情感。该方法分两步：第一步将每篇评论编码成一个固定
大小的评论向量，这个向量经过训练以体现评论的观点；第二
步根据向量编码的评论生成推荐。实验结果表明，该方法不
仅优于现有的神经网络推荐方法，而且推荐效果优于仅仅考
虑评论上下文连续特征的方法。Chen等［15］提出了一种联合
神经协同过滤推荐系统的方法，它是一种将深度特征学习和
深度交互建模与关联矩阵相结合的联合神经网络。深度特征
学习基于用户-项目评分矩阵，通过深度学习架构提取用户
和项目的特征表示，联合训练使深度特征学习和深度交互建
模过程相互优化，从而提高推荐性能。

综上所述，利用深度学习技术、融合多源异构数据成为提
高推荐系统准确性的一种重要方法，但是已有相关研究还存
在很多问题。其中，从项目评论信息提取的项目特征面临着
艰巨的问题就是辅助数据的表示，辅助数据表示还存在着单
一性和准确性不高问题。

针对以上问题，本文提出了一种基于隐狄利克雷分布
（LDA）与 CNN的概率矩阵分解推荐模型（Probability Matrix
Factorization recommendation model based on LDA and CNN，
LCPMF）。该模型综合考虑项目评论文档的主题信息与深层
语义信息，分别使用 LDA主题模型和文本卷积神经网络对项
目评论文档建模，获取项目评论文档的显著潜在低维主题信

息及全局深层语义信息，接着通过线性加权组合得到项目隐
因子矩阵，最后融合到 PMF概率矩阵分解 PMF模型中，产生
预测评分进行推荐。通过实验将本文提出的新推荐模型
LCPMF 与经典的 PMF、协同深度学习（Collaborative Deep
Learning，CDL）与ConvMF等模型进行实验结果对比，验证了
本文提出模型的可行性和有效性。

1 相关理论

1. 1 基本概率矩阵分解

基于矩阵分解的推荐模型是隐含语义模型的一种方法，
属于基于模型的协同过滤算法［16］，概率矩阵分解模型是协同
过滤的算法中最具代表性且广泛使用的，它的基本思想是通
过分解评分矩阵再重构的方式补全评分矩阵中的不可观测
值，具体来说，首先构建“用户-项目”矩阵R并将其分解为两
个低维的矩阵U、矩阵V的乘积方式，然后通过U和V的内积

来重构新的评分矩阵 R̂，这样原始的评分矩阵R中没有评分
的项目也有了相应的评分，将用户已经评分的项目剔除掉，根
据“重构”出的分值对剩余项目的评分进行排序即可得到最终
的项目推荐列表，其目标函数为：

Loss =∑
i = 1

N∑
j = 1

M

Iij ( )Rij - U Τ
i V j 2 + λU∑i = 1

n

 U 2 + λV∑
j = 1

m

 V 2（1）
其中：Rij为真实评分；U Τ

i V j为预测评分；λU与 λV为正则化参
数，用来防止过拟合，λU = σ2 σ2U，λV = σ2 σ2V；n与m分别代

表 n个用户与m个项目；Iij为指示函数，有评分时为 1，没有评
分时为0。

在推荐系统中，真实的用户对项目的评分矩阵通常是非
常稀疏的，例如Amazon数据集的稀疏度为 0. 03%，这导致推
荐的预测评分准确率较差。针对概率矩阵分解模型中数据稀
疏和准确性问题，引入了辅助信息——项目评论文档，优化概
率矩阵分解模型，从而缓解用户评分的稀疏性。
1. 2 主题模型

LDA是一种文档主题生成模型，也称为一个三层贝叶斯
概率模型，包含词、主题和文档三层结构。所谓生成模型，就
是说，认为一篇文章的每个词都是通过“以一定概率选择了某
个主题，并从这个主题中以一定概率选择某个词语”这样一个
过程得到。文档到主题服从多项式分布，主题到词服从多项
式分布［17］。因此，由同一主题下某个词出现的概率，以及同一
文档下某个主题出现的概率，两个概率的乘积，可以得到某篇
文档出现某个词的概率，如图1所示。

因此在LDA模型中，一篇文档生成的方式如下：
1）从狄利克雷分布α中取样生成文档 j的主题分布 θj；
2）从主题的多项式分布 θj中取样生成文档 j第 n个词的

主题Zj，n；

图1 LDA主题模型结构

Fig. 1 LDA topic model structure
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3）从狄利克雷分布 β中取样生成主题 Zj，n 对应的词语

分布φk；
4）从词语的多项式分布φk中采样最终生成词语Wj，n。

在推荐系统的研究中，有学者将主题模型用于基于隐因
子模型的推荐算法中，但是当辅助信息稀疏时，它不能够获取
有效以及充分的辅助数据表示，提升的效果有限。
1. 3 卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）通常应用于计算机视觉领域做图像
分类、检测，以及自然语言处理等任务［18-19］。近年来，卷积又
被引入推荐系统，并取得了很好的效果。网络结构由嵌入层、
卷积层、池化层和输出层这四个部分构成，可以隐式地从训练
数据中进行学习特征，如图2所示。

在之前的推荐系统研究中，也有学者将卷积神经网络用
于基于隐因子模型的推荐算法中，它可以学习用户或者项目
的隐藏特征，如Kim等［11］使用卷积神经网络学习项目评论文
档中的隐特征，然后使用学习到的特征与 PMF结合用于推
荐，虽然神经网络学习到了项目文档的深层语义信息，但它同
样忽略了项目文档的显著主题特征表示，不能获取项目文档
的多层描述，导致了项目评论文档特征表示提取的不全面。

2 LCPMF算法描述

本章主要从以下三个方面介绍基于 LDA与 CNN的概率
矩阵分解推荐算法（LCPMF）。

1）介绍融合 CNN 与 LDA 的具体思想过程（LDA and
CNN，LC）模型，并通过分析项目评论文档生成项目文档的潜
在特征表示；

2）介绍融合LDA与CNN的概率图模型，描述PMF模型和
融合模型LC结合的主要思想，建立被优化之后的项目特征条
件概率。

3）给出模型优化之后的目标函数以及求解过程。
2. 1 融合主题和卷积神经网络的评论文本建模

已有的相关性研究中从项目评论文档提取的项目特征表
示还存在着单一性和准确性不高问题。综合考虑评论主题特
征与深层语义信息，本文首先使用word2vec与Glove构建词向
量模型，它可以快速地构建单词的词向量模型［20］，把原先的词
嵌入到一个新的空间，能有效地表征词的语义信息。建立词
向量模型之后，分别使用 LDA主题模型和文本卷积神经网络
对项目评论文档建模。
2. 1. 1 评论文档LDA建模

LDA是一种基于概率模型的主题模型算法，用来识别文
档中隐含的主题信息。LDA主题模型虽然忽略了特征之间的
联系，但是可以获取项目评论文档的多个显著特征单独表示。
使用 LDA构建项目评论文档潜在主题表示，在项目评论文档
数据集中，每一行为一个项目的所有评论，每一个项目的评论
代表了一些主题所构成的一个概率分布，而每一个主题又代

表了很多单词所构成的一个概率分布，从而将文本信息转化
为了易于建模的向量信息。针对于每个项目的评论文档，从
项目评论的全部主题分布中提取其中一个项目评论主题分
布，从被抽到的项目主题下的单词分布中提取一个单词，直至
遍历整个评论文档中的每个单词，LDA认为每篇文档是多个
主题混合而成，而每个主题可以由多个词的概率表征，主题
模型LDA的核心公式为：

p ( )Wj，n | j = p ( )Wj，n | kn ∗p ( )kn | j （2）
其中：Wj，n表示项目评论 j中的第 n单词；kn表示单词对应的主
题。本文生成项目评论文档-主题向量过程如下：

步骤 1 输入为项目评论文档 Yj，对每一篇项目评论文
档，Yj从项目主题分布中抽取一个主题。

步骤 2 从已经被抽到的项目主题所对应的单词分布中
抽取一个单词。

步骤 3 重复步骤 1~2直至遍历文档中的每一个单词；最
后输出主题模型、主题词文档、词概率文档、文档主题文档、主
题概率文档。

步骤 4 先对每个主题下对应的单词分别进行词向量表
示，并与对应的概率进行相乘；然后进行加权得到主题词向量
表示。

步骤 5 对每个文档下的主题概率与主题词向量进行乘
积表示，加权得到文档主题向量表示。

步骤6 输出项目评论文档潜在主题表示向量。
2. 1. 2 评论文档CNN建模

卷积神经网络 CNN模型虽然不能挖掘项目评论文档中
关键性和代表性信息，但是它可以获取全局信息以及上下文
的之间的联系。CNN模型中的多层卷积可以获取项目评论文
档中词语之间的相互关联，并学习到项目的全局信息以及上
下文的之间的联系，继而得到项目的隐表示，具体过程如下
所示：

1）嵌入层。
本文实验的项目评论文档的最大长度max‑length设置为

300，每个单词的词向量维度为 200维，组成词向量矩阵如式
（3）所示。

G =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

W1，1 W1，i + 1 ⋯ W1，n
W2，1 W2，i + 1 ⋯ W2，n⋮ ⋮ ⋮
Wk，1 Wk，i + 1 ⋯ Wk，n

（3）

其中：W1，i为词向量；G表示由词向量组成的矩阵。
2）卷积层。
在卷积层中，对词向量矩阵G提取特征，卷积中使用的滑

动窗口大小分别为 3、4、5，得到不同文本卷积神经网络的卷
积操作可以用式（4）表示：

A = relu (∑
i = 0

n ∑
j = 0

m

wi，jG) （4）
其中：A表示某个卷积核上的激活值；wi，j是权重；relu为本文
采用的激活函数；G表示卷积层的输入词向量矩阵。

经过以上的卷积操作，卷积层的输出公式如下：
A = { A1，A2，…，Ai} （5）

其中，A为经过不同卷积核形成的项目评论文档新特征，作为
卷积池化层的输入。

3）池化层。
池化层采用最大池化，池化的大小为 (300 - 滑动窗口 +

1) × 1，每一个卷积核对应一个值，把这些值拼接起来，就得到

一个表征该句子的新特征量。

!"#
$%#

&'#
()#

图2 卷积神经网络结构

Fig. 2 Convolutional neural network structure
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4）输出层。
在输出层中，将新特征量映射成最后的项目隐特征表示。

利用卷积神经网络将原始的项目评论文档转换成项目特征向

量，输出项目评论文档的深层语义表示矩阵，用式（6）向 L维
空间进行映射：

cnn (w'，Yj ) = relu (h2 { relu (h1dz + b1 ) } + b2 ) （6）
其中：h1、h2为映射矩阵；b1、b2为偏置；dz为池化层的输出；Yj
为卷积神经网络的输入；w'为卷积神经网络的参数，最后卷积

神经网络的输出维度要与概率矩阵分解 PMF模型中的隐特

征向量维度相等。

2. 1. 3 融合LDA和CNN获取项目的多层次表示

使用 LDA模型和 CNN模型获取相同维度的项目潜在低
维主题信息及深层语义信息之后，考虑了项目评论文档局部

的潜在的主题特征，同时也注意到推荐也会受到项目评论的

全局的深层语义影响。为了同时综合考虑两者的关系，使用
线性函数将两者关联起来，加权整合主题信息及语义信息得

到新的项目评论文档特征，如式（7）所示：

vj = (1 - ω )θj + ω·cnn (w'，Yj ) （7）
其中：cnn (w'，Yj )为经过卷积神经网络 CNN处理得到的文档

的特征；θj为通过主题模型LDA提取的文档的主题特征；ω为

权重。LDA主题模型可以获取项目评论文档多个显著特征单

独表示，忽略了特征之间的联系，而 CNN中不能挖掘文档中

关键性和代表性信息，但是可以获取全局信息以及上下文的

之间的联系。通过线性函数将两者结合起来，得到新的项目
评论文档向量，对于项目评论文档，既考虑了项目评论文档的

局部信息，又考虑了项目评论文档的全局信息，得到项目评论

文档的多层次表示，解决项目评论文档特征提取不全面问题。

接下来，将两个模型融入概率图模型PMF中。

2. 2 融合主题和卷积神经网络的概率图模型

针对传统的协同过滤算法中数据稀疏性和推荐结果不准
确性问题，提出了基于LDA与CNN的概率矩阵分解推荐模型

（LCPMF）。

2. 2. 1 构建模型LCPMF
算法首先使用基于线性关系的LDA主题模型与CNN（LC

模型）提取项目评论文档多层次特征表示Yj；然后将多层次特

征应用于项目的隐因子V中，其中 LDA主题模型输出与CNN
输出都与PMF的隐因子个数相同；最后，使用用户的隐因子U
和物品的隐因子V重构评分矩阵R，如图3所示。

图 3中，R为评分，U、、V分别为用户与项目特征，θj为主题
分布，Yj为卷积神经网络的输入，w'为权重，L'为卷积神经网
络的输出。

对于传统的概率矩阵分解模型 PMF，用户对项目的评分
Rij的条件概率分布为：

p (R |U，V，σ2) =∏
i

N∏
j

M N ( )R ij |U T
i V j，σ

2 Iij
（8）

其中：R ij服从均值为μ、方差为σ2的高斯正态分布的概率密度

函数；Iij是指示函数，如果有评分为1，否则为0。
同时假设用户隐特征均服从μ = 0、σ2 = σ2U的高斯先验。

p (U |σ2U) =∏
i = 1

n N ( )U i | 0，σ2U （9）
和传统 PMF算法中不同的是：项目的隐特征向量不再由

高斯分布生成，而是由四个变量构成，分别是：项目评论文档
Yj，卷积神经网络权重 w'，主题分布 θj，高斯噪声 ρj。因此，被

优化之后的项目隐特征的条件概率表达式为：

p (V* |σ2V*) =∏
j = 1

m N ( )V *
j | 0，σ2V* （10）

其中V*的构成如下所示：
V* = ω·cnn (w'，Yj ) + (1 - ω) θj + ρj （11）
V*表示融合LDA与CNN的项目特征向量，对于所有项目

评论文档运用LDA生成的主题分布服从 θj ∼ Dirichlet (α)。
令卷积神经网络w'与高斯噪声 ρj也服从高斯分布：

w' ∼ N (0，σ2w'I) （12）
ρj ∼ N (0，σ2ρj I) （13）
从 LC模型提取的项目评论文档的多层次表示特征向量

作为项目的隐因子，其中项目的隐因子满足均值为 ω·
cnn (w'，Yj ) + (1 - ω) θj，方差为 ρj的高斯分布。

2. 2. 2 模型优化

为了优化用户隐因子的提取、项目偏差变量和LC的隐向
量，使用最大后验估计，根据贝叶斯公式可得：

p (U，V*，w'| R，Yj，σ2R，σ2U，σ2V*，σ2w') ∝
p ( )|R U，V*，σ2R p ( )U |σ2U p ( )V* |σ2v* p ( )w'|σ2w' （14）

其中：U、V*分别代表用户和优化之后的项目；R代表评分矩
阵；Yj为卷积神经网络与主题模型的输入，ω代表衡量卷积神
经网络与主题模型的权重系数。

对式（14）取对数，可得最终的目标函数如下所示：

Loss = 12∑i
N∑

j

M

Iij ( )Rij - V*ΤU i 2 +
λU

2  U 2 +
λ
V*

2 ∑j  vj - ( )1 - ω θj - ω·cnn (w'，Yj ) 2 +
λw
2 ∑j  w' 2 +∑

j，n
log ( )∑

k
θjk βk，wjn (15)

其 中 ：Rij 为 处 理 之 后 的 原 始 矩 阵 ；(ω·cnn (w'，Yj ) +
( )1 - ω θj )TU为预测评分；U、V*各代表用户与项目的特征；w'
为卷积神经网络的权重；Yj为卷积神经网络的输入；wkn代表
单词；K为主题；θjk为第 j个项目的主题分布，且λU = σ2 σ2U，
λ
V* = σ2 σ2

V*
，λw' = σ2 σ2w'。

根据 Loss损失函数进行求解时，采用梯度下降法对用户
隐向量和项目隐向量进行更新。更新表达式如下：

U i ← (V*I iV
* Τ + λU Ik)

-1
V*R i （16）

V *
j ← ( )UI jU

Τ + λ
V* Ik

-1
UR j +

λ
V* ( (1 - ω )θj + ω·cnn (w'，Yj )) （17）

其中：Ik为对角矩阵；λU与λ
V*为正则化参数。式（17）中影响

项目的潜在向量为CNN模型与 LDA模型融合之后的项目评

图3 LCPMF概率图

Fig. 3 Probability diagram of LCPMF
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论文档特征。在给定U和V*之后，根据优化之后的项目隐特
征向量与输入时的项目特征隐向量的误差，采用误差反向传
播算法更新卷积神经网络的参数。

得到优化之后的用户隐向量和项目隐向量，最终计算预

测评分 R
∼
ij = U Τ

i V
*
j 。

2. 2. 3 算法总体流程

基于LCPMF的推荐算法流程如下所示。
输入 用户评分矩阵Rij，项目评论文档Yj；

输出 预测评分 R
∼

ij。

步骤1 利用概率矩阵分解，生成每个用户的隐向量。
步骤 2 对于每个项目中的评论文档，利用 LDA主题模

型对项目评论文档进行建模，生成项目显著的潜在低维主题
信息表示。

步骤 3 对于每个项目中的评论文档，利用卷积神经网
络（CNN）模型对项目评论文档进行建模，生成项目的全局深
层语义信息表示。

步骤 4 按照式（7）结合步骤 2和步骤 3得到的项目潜在
特征，生成项目的多层次表示向量。

步骤 5 结合步骤 1构建出用户的隐向量及步骤 4得到
的物品潜在特征向量，最后得出优化之后目标函数式（15）。

步骤6 按照式（16）、（17）更新U i与V *
j 。

步骤7 计算最终的预测评分 R
∼
ij = U Τ

i V
*
j 。

3 实验与结果分析

3. 1 实验环境

采 用 GPU Tesla P100-PCIE-12GB；操 作 系 统 为
Ubuntukylin-16. 04-desktop-amd64；编 程 环 境 使 用 Pycharm
2018. 3. 1 x64；开发语言为 Python 2. 7；深度学习框架为Keras
2. 2. 4；后端使用TensorFlow 1. 8. 0。
3. 2 实验评价标准

为了评估模型的总体性能，采用均方根误差（Root Mean
Square Error，RMSE）、平均绝对偏差（Mean Absolute Error，
MAE）作为评价标准。通过预测值和真实值之间的差距来反
映推荐模型的好坏，MAE与RMSE值越小，代表着推荐结果的
精度就越高。本文采用上述两种方式进行，具体计算式如下：

RMSE = 1
T∑ij (R ij - R͂ ij )2 （18）

MAE = 1
T∑ij || R ij - R͂ ij （19）

其中：T表示测试集评分记录数；R ij 表示用户 i对项目 j的真实

评分；R͂ ij表示用户 i对项目 j的预测评分值。
3. 3 实验结果分析

本文中采用的数据集为Movielens 1M、Movielens 10M和
Amazon 真实数据集。数据集中包括用户项目的打分。
Amazon数据集包含评论文档。Movielens数据集中的评论文
档从 IMDB数据集中获取，数据集详细描述如表1所示。

将实验数据集按照 8∶1∶1的比例分为训练集、验证集与
测试集，分别计算MAE的值和RMSE的值。

本文主要考虑以下几个主要参数对算法的影响：

1）卷积与主题模型的权重ω对模型的影响。

首先，评测卷积与主题模型的权重ω对模型的影响，参考

ConvMF和深度学习在自然语言处理中的研究，假定K=5，α=
0. 5，β=0. 01，L=50，λU=90，λV*=10。

分析参数ω对实验评价标准RMSE值的影响，实验结果

如图 4所示。从图 4中可以得出：在确定主题 LDA模型参数

K=5，α=0. 5，β=0. 01，隐特征向量维度 L=50，正则化参数 λU=
90，λ

V*=10的情况下，RMSE的值将随着ω的值先下降再升高，

当ω=0. 5时达到最小，之后再增加。

分析参数ω对实验评价标准MAE值的影响，实验结果如

图5所示。从图5中可以得出：MAE的值随着权重参数ω的增

加是先下降，之后一直升高，在项目隐向量特征中，LDA主题

特征占据较小的权重相较CNN语义特征占据较小的权重时，

前者推荐精度较好，但是当 ω=0. 5时，RMSE与 MAE取最

小值。

通过以上两组实验，可以看出CNN与LDA提取项目评论

文档的特征表示具有差异性和互补性；而且，利用这一点将它

们的特征表示融合之后，获取项目文档多层次的表示，提升了

推荐系统的准确性，解决了项目评论文档特征提取不全面

问题。

2）正则化参数λU与λ
V*对模型的影响。

通过上述实验，在ω=0. 5的情况下，RMSE与MAE取得最

小值。因此，在同样条件下，采用此参数调节正则化参数 λU

与λ
V*的实验。从表 2中可以看出，当λ

V*=10时，随着λU的不

断增大，RMSE和 MAE在不断减小；当 λU=90时，RMSE与

MAE取得极小值。当 λU=90时，λ
V* 不断增大时，RMSE和

MAE反而增高了，说明当 λU=90，λV*=10时，RMSE与MAE达

到最小值。

3）LDA主题个数K对模型的影响。

通过上述实验，在λU=90，λV*=10的情况下，RMSE与MAE
取得最小值，因此，在相同条件下，采用此参数进行主题个数

K的最优取值实验，K值采用0、5、10、15、20、25。
分析主题个数 K对实验评价标准RMSE值的影响，实验

结果如图 6所示。从图 6中可以看到，当 K = 0时，只利用

表1 实验数据集详细描述

Tab. 1 Detailed description of experimental datasets
数据集

Movielens 1M
Movielens 10M
Amazon

用户数

6 040
69 878
29 757

项目数

3 544
10 073
15 149

评分数

993 482
9 945 875
135 188

稀疏度/%
4. 64
1. 41
0. 03

图4 参数ω对RMSE的影响

Fig. 4 Influence of parameter ω on RMSE

图5 参数ω对MAE的影响

Fig. 5 Influence of parameter ω on MAE
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CNN提取了项目评论的全局的深层语义影响，也就是经典的

ConvMF模型，但此时的RMSE达到最大值，效果最差。图中

的折线呈现出先下降再上升的趋势，当主题个数 K=5时，

RMSE达到最小值。

分析主题K对实验评价标准MAE值的影响，实验结果如

图7所示。从图7中可以得出：MAE的值随着主题个数K的先

下降再升高，同时在K=5时，MAE取最小值。

通过以上两组实验，使用线性函数加权整合主题信息及

语义信息得到新的项目评论文档特征，可以明显地提高推荐

的准确性，证明了综合考虑 LDA提取的评论文档的主题特征

和CNN提取的评论文档全局特征两者的关系是可行的。

4）隐特征维度L对模型的影响。

通过上述实验，在主题个数K=5的情况下，RMSE与MAE
取得最小值，因此，在相同条件下，采用此参数进行对隐特征

维度L值的实验，隐特征维度L分别采用25、50、75、100。
分析隐特征维度 L对实验评价标准RMSE值与MAE值的

影响，实验结果如表 3所示。从表 3中可以看到：当隐特征维

度 L为 25时，虽然花费时间较短，但是RMSE与MAE的值较

高，准确度较低；当隐特征维度L为75和100时，虽然RMSE和

MAE的值与 50维度时相差不大，但是训练时间效率上远超过

50维。最后，综合考虑时间效率和准确度的因素，将隐特征

维度L=50时作为维度选择的最优值。

5）项目文档最大长度max‑length对模型的影响。

通过上述实验，在隐特征向量维度 L = 50的情况下，

RMSE与MAE取得最小值，因此，在相同条件下，采用此参数

进行对项目文档最大长度max‑length的实验，项目文档最大
长度max‑length分别采用50、100、200、300、350。

分析项目文档最大长度 max‑length对实验评价标准
RMSE值与MAE值的影响，实验结果如表 4所示。从表 4中可
以看到：当项目文档最大长度 max‑length较小时，RMSE与
MAE的值较高，准确度较低；当项目文档最大长度max‑length
逐渐增大时，RMSE与MAE的值也逐渐降低，当项目文档最大
长度max‑length达到 350时，RMSE与MAE的值反而又开始增
大了。所以，当项目文档长度 max‑length=300时，RMSE与
MAE达到最优。

6）LCPMF与其他不同模型在不同算法的对比。
将本文所提出的 LCPMF，与 4种经典模型：PMF模型、使

用深度学习 SDAE与 PMF结合的推荐模型（CDL）、使用 CNN
与 PMF结合的推荐模型（ConvMF），分别在 Movielens 1M、
Movielens 10M 和Amazon三种数据集上，进行了实验评价标
准RMSE值的比对，如表5所示。

本文的模型 LCPMF在 Movielens 1M、Movielens 10M 和
Amazon三种数据集与 PMF、CDL、ConvMF模型的实验评价标
准MAE值比对，如表6所示。

从表 5与表 6中可以看出，与经典的 PMF模型、CDL模型
和 ConvMF模型相比，本文提出的算法在不同数据集中无论
是RMSE还是MAE都有明显降低。相较 PMF、CDL、ConvMF
模型，所提推荐模型 LCPMF的均方根误差（RMSE）和平均绝
对误差（MAE）在Movielens 1M数据集上分别降低了 6. 03%

表2 参数λU与λ
V*对 RMSE、MAE的影响

Tab. 2 Influence of parameter λU and λV* on RMSE and MAE
λU

10
40
60
90
120
10
10
10

λ
V*

10
10
10
10
10
20
40
100

RMSE
0. 883 64
0. 847 94
0. 843 03
0. 841 55
0. 844 62
0. 864 13
0. 849 05
0. 844 55

MAE
0. 691 34
0. 663 50
0. 661 14
0. 659 55
0. 662 67
0. 676 28
0. 664 65
0. 661 95

图6 参数K对RMSE的影响

Fig. 6 Influence of different parameter K on RMSE

图7 参数K对 MAE的影响

Fig. 7 Influence of different parameter K on MAE

表3 参数L对模型性能的影响

Tab. 3 Influence of parameter L on model performance
维度

25
50
75
100

RMSE
0. 846 48
0. 841 55
0. 841 95
0. 842 01

MAE
0. 664 38
0. 659 55
0. 658 86
0. 660 02

训练时间/s
289. 415 1
2 047. 278 0
5 965. 914 0
25 110. 230 0

表4 参数max‑length对 RMSE和MAE的影响

Tab. 4 Influence of parameter max‑length on RMSE and MAE
max‑length

50
100
200
300
350

RMSE
0. 843 36
0. 842 21
0. 842 08
0. 841 55
0. 842 63

MAE
0. 660 59
0. 660 05
0. 659 88
0. 659 55
0. 660 54

表5 不同算法在不同数据集下的RMSE对比

Tab. 5 RMSE comparison of different algorithms on different datasets
模型

PMF
CDL
ConvMF
LCPMF

Movielens 1M
0. 895 53
0. 886 92
0. 854 03
0. 841 55

Movielens 10M
0. 835 95
0. 811 49
0. 805 26
0. 791 20

Amazon
1. 401 12
1. 355 33
1. 194 99
1. 153 05

表6 不同算法在不同数据集下的MAE对比

Tab. 6 MAE comparison of different algorithms on different datasets
模型

PMF
CDL
ConvMF
LCPMF

Movielens 1M
0. 697 04
0. 687 25
0. 673 01
0. 659 55

Movielens 10M
0. 643 24
0. 629 71
0. 617 52
0. 606 79

Amazon
1. 135 37
1. 050 58
0. 911 45
0. 867 04
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和 5. 38%、5. 12% 和 4. 03%、1. 46% 和 2. 00%，在 Movielens
10M数据集上分别降低了 5. 35%和 5. 67%、2. 50%和 3. 64%、
1. 75%和 1. 74%，在 Amazon数据集上分别降低 17. 71%和
23. 63%、14. 92%和 17. 47%、3. 51%和 4. 87%。这表明本文
提出的基于 LDA与 CNN的概率矩阵分解推荐模型（LCPMF）
是有效的，融合LDA和CNN的方法可以更准确地获得用户评
论的特征表示，进一步提高推荐算法的准确性。

4 结语

本文提出了一种基于 LDA与 CNN的概率矩阵分解推荐
模型（LCPMF）。该模型综合考虑评论主题与上下文信息，通
过结合卷积输出的上下文特征和主题模型 LDA提取的主题
特征，并使用权重系数决定两个特征定义新文档的影响程度，
在一定程度上解决了数据稀疏和项目文本隐特征向量提取特
征欠缺的问题，突出了用户对项目的偏爱程度，提高了推荐的
准确性。在三种公开真实的数据集Movlens 1M、Movlens 10M
和 Amazon上进行实验，使用MAE和 RMSE指标作为评价标
准，将本文模型与经典的模型 PMF、CDL、ConvMF进行对比，
实验结果表明本文提出的模型在推荐质量上都有明显的提
高，验证了该模型在推荐系统中的可行性与有效性。由于本
文仅仅优化了项目隐特征向量的表示性问题，并没有对用户
的隐特征向量进行优化，下一步可针对该问题进行研究。
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