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摘　要: 在面向用户的文章收集系统中, 用户会将自己喜欢的文章收集起来构成自己的偏好文章集合, 理解用户为

何喜欢特定文章、如何精确的找到用户喜欢的文章目前成为了一个重要的研究课题. 本文通过基于面向用户的文

章收集系统中的一些相关信息, 比如文本信息、标签等, 来辅助推荐系统更好的进行文章的推荐. 文中提出了基于

标签卷积神经网络的文本推荐算法, 结合神经网络和协同过滤算法的同时, 将标签加入到神经网络的设计中. 通过

在真实的 citeulike数据集进行的实验和验证, 使用本文的模型可以有效的提高对用户偏好文章预测的准确性.
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Abstract: In user-oriented article collection system, users construct their collection sets by adding articles which they are
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当用户在查找文章或者论文的时候, 他们会更多

的考虑和自己兴趣爱好、学术研究等的相关性, 比如

在 citeulike 或者 Netflix 网站中, 一个正在学习深度学

习的用户, 会更多的查找关于回归、神经网络等相关

的文章. 通常, 用户会借助一些搜索引擎工具来帮助查

找文章, 但是这仍然需要不少时间. 自动化推荐用户感

兴趣的文章, 目前已经成为研究中的热点问题.
在这篇文章中, 我们研究的对象是在一个特定的

系统中即面向用户的文章在线收集系统, 比如 citeulike
等. 在这样的系统中, 我们拥有用户、文章和标签等相

关实体. 每个用户都有自己已经收集的文章集合, 同时,
用户和文章共享相同标签集合, 用以表明用户或者文

章的相关属性信息.
传统的推荐算法可以大致分为三类: 基于内容的

方法[1]、基于协同过滤[2,3]的方法以及两者结合[4,5]的方

法. 然而实际情况中, 由于用户和文章之间的交互关系

通常来说十分的稀疏, 传统的推荐算法比如协同过滤

很难很好的应用[6,7]. 为了解决这个问题, 通常的做法是

通过挖掘更多的辅助信息, 充分利用这些信息来提高

算法的效果. 在面向用户的文章收集系统中, 不但拥有
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交互信息, 如用户对于文章的收集等, 还有文章中包含

的文本信息以及标签信息可以充分利用.
为了做出更好的推荐, 学习到一个准确的、完整

的特征表示将会十分的有用. 而在最近的研究中表明,
不论是有监督还是无监督的情况下, 深度学习模型都

在特征表示学习中展示出了其强大的能力, 尤其在计

算机视觉[8,9]和自然语言处理领域[10]. 然而, 单纯利用深

度学习虽然可以很好的学习到特征的表示, 但是无法

捕捉到用户和文章之间的交互关系, 从而难以形成一

个良好的文章推荐系统. 综上所述, 结合深度学习和协

同过滤算法将会是最佳的选择.
尽管已经有很多关于协同过滤结合深度学习模型

的工作, 并且获得了效果上的提升[11,12]. 但是大部分工

作在特征表示的学习过程中都忽视了存在于文章和标

签中的具体语义信息. 我们知道, 不同领域的文章不论

是在写法还是词语使用上都有很大的差别, 利用同样

的神经网络结构并不能很好的捕捉这其中的差别. 不
同于之前的工作, 在这篇文章中, 我们设计了一个新颖

的推荐算法框架—标签卷积神经网络   ( T a g g e d
Convolutional AutoEncoder, TCAE). 在这个框架中, 我
们对文本信息进行编码以挖掘语义信息, 同时利用标

签信息对卷积神经网络的卷积核进行分组, 使得具有

不同标签的文章会使用不同的卷积核进行特征的学习.
通过这样的设计, 我们可以保证不同的卷积核可以学

习到不同的语言提取模式, 从而保证特征的准确性.
本文在真实的数据集 citeulike进行试验证明 TCAE

算法对比其他算法在效果上有着显著的提升.

1   相关背景

1.1   学术文章推荐

推荐系统的本质是利用用户的历史数据, 预测用

户在特定商品上的偏好程度. 目前研究表明, 基于内容

的推荐算法获得了广泛的应用和成功[13]. 越来越多基

于内容的推荐算法被设计出来, 核心部分的设计都比

较类似, 即利用一些算法表示出用户和商品的画像, 然
后进行比较. 然而仅仅基于内容的推荐算法面临一些

本质上的问题, 比如无法挖掘新类型的用户喜好等. 一
个良好的解决办法就是结合协同过滤和基于内容的推

荐算法[12], 有效的结合用户-商品矩阵和他们的基本信

息可以获得更好的推荐效果.
目前推荐系统更多的应用在商品上, 比如电影, 音乐,

生活用品等. 最近, 推荐系统已经扩展到学术文章的推

荐上来, 大多数工作都着眼于引用的推荐[14]. Sugiyama[15]

则利用引用关系等直接进行学术文章的推荐.

1.2   深度学习在推荐系统中的应用

最近, 深度学习方法已经被广泛的应用到推荐系

统中, 而且很多有很多工作[11,12,16,17]发表出来. Wang[12]

提出 CDL (Collaboration Deep Learning) 算法, 把深度

学习和推荐系统有效的结合起来, 基于 CDL, 可以很好

的将辅助信息利用到推荐模型中来, 但是一个严重的

问题是, 该算法利用词袋模型来表示文章, 这样是设计

忽视了文章中词语和语句的顺序, 无法捕捉到词语和

词语之间的关系, 从而导致信息的缺失. Zhang[11]提出

了 CKE (Collaborative Knowledge based Embedding)
模型, 该模型同时对结构化和非结构化的信息进行编

码以用来特征提取. 同样的, 该模型存在语义信息缺失

的问题.
同时, 标签包含了丰富的信息, 高耀东[18]等则将文

本标签作为普通标注, 丢失掉其中的语义信息, 还有一

些工作则大多简单的把标签当做普通文本来处理, 利
用相同的结构处理具有不同标签集合的文章[19–21], 尽
管不同类别的文章共享一些相同的信息或者语言模式,
但是每个不同类别同样拥有自己独特的语言模式 .
Simon[22]利用对于不同分组的用户分别训练了不同的

回归模型, 受启发于此, 我们设计标签神经网络, 利用

标签将卷积神经网络中的卷积核进行分组, 充分利用

标签中包含的语义信息, 从而获得更好的推荐效果.

2   问题及符号定义

在本文中, 我们推荐任务是为特定的用户推荐其

可能喜欢的文章. 这该部分, 我们首先声明一些符号的

定义, 然后明确的定义我们任务.

{U,A,T }
U = {ui}|U |i=1 A = {ai}|A|i=1 T = {ti}|T |i=1

一个面向用户的文章收集系统通常具有文本信息

和标签信息, 该数据可以被定义为集合 , 其中

,  ,  分别表示用户集合, 文

章集合和标签集合.

Ru,a ∈ RM×N

{0,1}

Tu Ta

Xa/u ∈ Rd×l

如图 1 所示, 用户收集文章构成了用户和文章之

间的交互矩阵 , M 和 N 分别表示用户和文

章的总体数目, R 的取值区间 , 0 表示用户没有收

集该文章, 1表示用户收集了该文章. 同时, 文章和用户

同时有用自己的标签集合, 分别用 、 表示. 文章/用
户的内容信息我们利用一个矩阵 , 该表示我

们会在后面的内容详细讲解.
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用户

收集

文章

包含 包含

标签

 
图 1    面向用户的文章收集系统

 

然后本文中我们的主要任务就是在一个面向用户

的文章收集系统中, 给定用户 u 的文章集合, 文章的文

本信息、及标签信息, 去预测该用户可能喜欢的文章

列表.

3   TCAE模型设计

在该部分, 我们将详细介绍我们我们的模型设计.
首先我们介绍基于标签的卷积神经网络设计用以学习

用户和文章的特征表示, 然后介绍和协同过滤结合进

行最后的推荐设计.
3.1   用户和文章的特征学习

正如之前我们我们所说的, 我们拥有用户和文章

的文本信息 (在这里我们把用户的文章集合作为用户

的文本信息), 我们模型的核心就是去学习用户和文章

的特征表示. 一个良好的特征可以用于多种监督学习

的任务比如用户做推荐.
对于文本信息的特征提取工作, 最常用的方法就

是自编码器 (AutoEncoder), 自编码器通过重构输入获

得对于输入的编码. Wang 等[12,23,24]采用降噪自编码器

用来学习文章的特征表示, 该文章采用词袋模型作为

自编码器的输入, 然后利用前馈神经网络构建模型. 然
而这样的设计存在一些问题, 首先, 利用词袋模型的输

入会损文章中词语之间的顺序信息, 这个对于理解语

义十分重要. 而且, 线性的神经网络模型不适合文本信

息的特征提取. 最近一些研究表明, 卷积神经网络 (本
文选择的方法) 和循环神经网络可以很好的应对文本

信息的处理.

{w1,w2, · · · ,wl}
wi V V

为了解决上述问题, 我们改进之前的降噪自编码

器. 首先, 我们将文章表示成词语的序列

每个  都是从单词表矩阵  中获得, 矩阵  我们通过

Xa/u

预训练的 word2vec 模型获得. 所以, 对于每一篇文章,
我们可以构建编码矩阵  如下所示:

Xa/u =

 | | · · · |
w1 w2 · · · wl
| | · · · |


wi d l其中,  表示每个词的编码形式, 长度为 ,  表示文本中

词语的数目.
然后, 我们将简单的前馈神经网络改进为已经被

证实对于处理文本信息具有良好效果的卷积神经网络.
最后, 为了充分利用标签信息, 我们将标签加入到神经

网络的设计中去 ,  我们把其命名为标签卷积自编码

(Tagged Convolutional AutoEncoder, TCAE). 标签卷积

自编码也是一个自编码器的变种, 它将标签信息引入

作为卷积核设计标准, 从而可以学习到更加精准的特

征表示.
如图 2 所示, 自编码器的本质是通过重构输入获

得良好的编码表示, 所以可以分为编码和解码两个部

分. 同时为了增加提取特征的鲁棒性, 在输入端加入噪

声. 自编码器的目标即优化式 (1):

LTCAE = min
{W},{b}

∥∥∥X−X′
∥∥∥2

2+λ∥W∥
2
2 (1)

 

X′ X

编码 解码
 

图 2    基于标签的卷积自编码器
 

其中 ,  X'是加入噪声的版本 ,  X 是真实输入的数据 ,
W 是权重矩阵.

图 3展示了我们如何将标签应用到编码器的设计

细节. 在卷积层, 卷积操作可以表示为式 (2):

f mt, j =

{
0, otherwise
σ(X[ j: j+m−1]× f iltert), t ∈ Tu/Ta

(2)

m t Tu Ti

ReLU

max(0, x)

sigmoid tanh

其中,   是卷积核宽度, 标签用 表示,  ,  是用户或者

文章的标签集合. 激活函数在这里我们选择 , 定
义为 , 保证我们的特征图总是正数. Nair[25]表
明利用 ReLU激活函数比 和 效果要好.

t t

从式 (2)我们可以看到, 我们将每一个卷积核和一

个特定的标签 绑定, 当用户/文章拥有标签 的时候, 该
卷积通道则正常进行, 否则该通道输出为 0. 所以我们

可以保证每个卷积核可以提取该标签下特定的特征模
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式. 当然, 我们仍然保留一些通用的卷积核, 保证一些

泛化的特征的提取, 而且可以在标签稀疏的情况下改

善实验的结果.
 

输入X∈Rd×1 特征图fm
t

 
图 3    编码过程细节

 

在卷积层之后, 得到的特征图作为池化层的输入,
实验表明, 选择最大化池化层, 在这里可以获得最好的

效果. 最后, 我们加了 3层全连接层去捕获各个特征图

之间的关系.
在解码过程中, 我们选择反卷积操作, 并且取消上

采样操作, 因为 Turchenko[26]表明, 无论我们采用复制

或者变量开关的方式, 都会导致很多 0变量的产生, 所
以我们采用和Masci[27]一样的操作:

y = σ( f mt × f il̃tert +bt) (3)

f mt bt f il̃tert其中,  是特征图,   是偏置项,  是卷积核的逆.
fXu fXa最终标签卷积自编码的中间层 / 就是我们学

习到的用户和文章的特征表示.
3.2   预测用户对于文章的偏好

fXu fXa

通过标签卷积自编码器, 我们可以获得用户和文

章的特征表示 / , 然后, 我们可以根据以下几步对

于特定用户做出预测:
u(1) 对于每个用户

fXu1) 通过 TCAE, 我们得到用户的特征表示

ϵu ∼ N(0,λ−1
u Iu) u2) 用户的隐藏偏置向量 , 则用户

的隐藏变量可以表示为:

fu = fXu+ ϵ
T
u (4)

a(2) 对于每篇文章

fXa1) 通过 TCAE, 我们得到用户的特征表示

ϵa ∼ N(0,λ−1
a Ia)

a

2) 文章的隐藏偏置向量 , 然后文章

 的隐藏变量可以表示为:

fa = fXa+ ϵ
T
a (5)

(u,a) ∈ R(3) 对于每个二元组 , 偏好预测可以表示为:

Rua ∼ N( f T
u fa,σ2) (6)

参数学习: 我们利用最大后验概率来进行参数的

更新和学习.

4   实验结果及分析

4.1   数据集

citeulike

citeulike

我们在两个真实的数据集 (citeulike-a, citeulike-t)
上进行了我们的实验. 这两个数据集都来自 .

是一个社交化的文章收集系统, 可以帮助用户

管理感兴趣的文章. citeulike-a 数据集有约 5551 用户

和 16 980 篇文章, 用户和文章的交互数为 210 537, 而
citeulike-t分别是 7947用户, 25 975文章和 134 860交
互数. 可以看出, 两个数据集都非常稀疏, 这使得传统

的基于协同过滤算法的推荐系统很难生效. 同时, 我们

可以看出, citeulike-t比 citeulike-a 要更加稀疏, 两个数

据集的有效数据分别为 0.07% 和 0.22%, 后面的实验

也验证了以上数据. 合理地利用数据集中包含的文章

文本信息以及标签信息, 可以帮助我们的推荐系统设

计获得更好的效果.
4.2   评价指标介绍

我们选择 80% 数据作为我们的训练集, 把剩下的

部分作为测试集. 为了评价推荐算法的效果, 我们选择

准确率 (Precision) 和 NDCG. 和所有的推荐算法预测

一样, 我们把预测结果进行排序, 并选择最高的 M 个

作为我们的推荐结果.
准确率 (Precision): 在评价推荐算法的时候, 准确率

是一种十分常见的评价标准, 和大多数推荐算法一样, 我
们返回偏好程度最高的 M 篇文章作为我们的推荐结果.

NDCG: NDCG (Normalized Discounted Cumulative
Ga in ) 也是一种常见的评价指标 ,  不同于准确率 ,
NDCG 更加注重排序的准确性 .   NDCG 的值是

DCG和 Ideal CDG的比值.

NDCGk =
DCGk

IDCGk
DCGk = Σ

k
i=1

2reli −1
log2(i+1)

(7)

4.3   对照算法介绍

本文采用了如下算法作为我们实验的对照算法:
UB-CF: 基于用户的协同过滤算法. 通过将于目标

用户类似的近邻信息进行聚合, 然后预测出目标用户

的喜好.
CMF: 集合矩阵分解是一种矩阵分解模型的扩

展[28], 通过将不同的矩阵信息进行同步分解, 然后进行

最后的预测. 在本文中, 这些信息包括了用户-文章矩

阵和文章之间的引用矩阵.

2018 年 第 27 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 135

http://www.c-s-a.org.cn


DeepMusic: 该模型是一个音乐推荐模型[29], 利用

音乐相关的信息进行基于内容的推荐算法设计.
CDL: 基于神经网络的协同过滤算法[12], 基本思想

是利用自编码器对文章进行编码, 然后集合协同过滤

进行推荐算法.
CKE: 基于知识编码的协同过滤算法[11], 和 CDL

大体类似, 区别在于, CKE将包括结构化和非结构的信

息统一进行编码, 然后结合协同过滤进行预测.
在实验过程中, 我们首先将所有的文章通 word2vec

进行编码, 编码的长度我们设置为 50. 然后我们将这些

编码作为已知的知识, 用以后面的模型训练的输入. 对
于UB-CF对照算法, 我们设置邻居数目为 10, 然后利用近

邻信息进行预测. 对于 CMF算法, 我们设置对于不同上

下文的隐藏变量的正则化超参数为 10. 对于 DeepMusic,
CDL和 CKE, 我们采用和发表文章中相同的设置.
4.4   实验结果分析

本文在两个数据集 citeuliek-a和 citeulike-t上将我

们的模型和对照算法进行了对比.
从图 4 和图 5 中可以看出, 本文提出的 TCAE 算

法在两个数据集上均有明显提升. 例如在图 2中, TCAE
模型在 citeulike-a上相比于最好的对照实验 CKE模型

有着 16%以上的提升, 在图 3中, NDCG则有超过 20%
的效果提升. 由于 citeulike-t 更加稀疏, 整体效果比

citeulike-a 稍差. 上述实验表面, 有效的利用文本信息

可以提高推荐系统的准确性. 相对于表现稍好的对照

模型 CDL和 CKE, 两者都有文本信息结合神经网络的

设计, CDL 基于词袋模型的设计不利于文本信息的挖

掘, 而 CKE 对所有的文本信息等同对待, 同样不能挖

掘更加良好的文本特征表示. 我们设计的 TCAE, 不但

可以中分挖掘文本信息中语义知识, 同时因为标签卷

积通道的设计, 使得我们可以对不同的文本信息采用

不同结构的特征提取模型, 保证了我们最后提取到的

特征的准确性, 下一节的内容也充分验证了我们设计

具有如此效果.
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图 4    各模型准确率在 citeulike-a, citeulike-t上结果
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图 5    各模型 NDCG在 citeulike-a, citeulike-t上结果

 

4.5   标签使用效果分析

同时为了验证我们我们的效果提升的确来源于标

签的高效使用, 我们同时在 citeulike-a数据集上做了以

下几个实验: 1)使用普通的卷积神经网络; 2)使用普通

的前馈神经网络分别代替标签卷积神经网络.
从图 6 中可以出, 使用标签进行卷积神经网络的

设计可以有效的提升实验效果, 这也说明标签的合理

使用可以帮助我们提取到更加良好的特征, 做出更好

的推荐效果. 同时可以看出, 当使用普通的前馈神经网

络时, 其效果和 CDL模型效果类似.
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图 6    标签在实验效果中的验证

5   结论
本文主要研究了在面向用户的文章收集系统中对

特定用户进行文章偏好的预测从而进行推荐. 文中提

出基于标签的卷积神经网络设计, 有效的将系统中的

标签信息利用起来, 而且将深度学习和协同过滤进行

有效的结合. 同时在真实的数据集 citeulike 上进行了

实验验证, 证明了本文提出的算法可以获得更加优秀

的推荐结果. 在未来的工作中, 将会继续关注关于学术

文章的推荐算法, 以及深度学习在推荐领域的应用, 尤
其是结合自然语言处理相关内容, 来进行更加有效的

挖掘隐藏在文章中的潜在知识, 设计效果更好的推荐

系统算法.
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