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摘　要: 协同过滤算法已广泛应用在推荐系统中, 在实现新异性推荐功能中效果显著, 但仍存在数据稀疏、扩展性

差、冷启动等问题, 需要新的设计思路和技术方法进行优化. 近几年, 深度学习在图像处理、目标识别、自然语言

处理等领域均取得突出成果, 将深度神经网络模型与推荐算法结合, 为构建新型推荐系统带来新的契机. 本文提出

一种新式混合神经网络模型, 该模型由栈式降噪自编码器和深度神经网络构成, 学习得到用户和项目的潜在特征向

量以及用户-项目之间的交互行为模型, 有效解决数据稀疏问题从而提高系统推荐质量. 该推荐算法模型通过

MovieLens电影评分数据集测试, 实验结果与 SVD、PMF等传统推荐算法和经典自编码器模型算法作对比, 其推

荐质量得到显著提升.
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Abstract: The collaborative filtering algorithm has been widely used in the recommendation system. It has significant
effects in implementing the new recommendation function, but there are still problems such as sparse data, poor
scalability, cold start, etc. New design ideas and technical methods are needed for optimization. In recent years, deep
learning has achieved outstanding results in the fields of image processing, target recognition, and natural language
processing. Combining the deep neural network model with the recommendation algorithm has brought a new opportunity
for the construction of a new recommendation system. In this study, a new hybrid neural network model is proposed,
which consists of stack denoising autoencoder and deep neural network. It learns the potential feature vectors of users and
projects and the interaction behavior model between users and projects, effectively solves data sparseness, and thus
improves the quality of system recommendations. The recommended algorithm model is tested by the MovieLens film
scoring data set. The experimental results are compared with traditional recommendation algorithms such as SVD, PMF,
and classical autoencoder model algorithms, the recommendation quality is significantly improved.
Key words: denoising autoencoder; collaborative filtering; deep learning

 

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2019,28(5):161−166 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.006940] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国土资源部大数据科研专项基金 (201511079-3)
Foundation item: Special Fund for Big Data Research of Ministry of Land and Resources of the People’s Republic of China (201511079-3)
收稿时间: 2018-11-26; 修改时间: 2018-12-18, 2019-01-10; 采用时间: 2019-01-15; csa在线出版时间: 2019-05-01

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 161

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6940.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6940.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.006940
http://www.c-s-a.org.cn


1   引言

推荐系统构建已经成为各类信息服务平台、电商

平台等搭建过程中重要的技术要点, 其核心思想是充

分发挥信息过滤的作用, 帮助用户快速获取到自己感

兴趣的信息. 以网络信息的获取为例, 面对海量的、类

别多样、条目复杂的网络信息, 用户想要在短时间内

辨别、获取自己感兴趣的信息, 过滤垃圾无用的信息

是非常困难的. 在实际应用中, 传统的推荐系统应用场

景是基于用户个性化喜好特征和历史行为数据, 向用

户推荐一系列其可能感兴趣的信息或者预测用户对某

些信息的喜好程度[1–3]. 实现过程中, 推荐系统的数据

来源主要由该用户的历史偏好数据和用户-项目的属

性信息组成, 推荐系统主要分为三种类别, 分别是基于

内容属性和协同过滤的推荐系统, 以及将前两者结合

的混合推荐系统[4,5]. 其中, 协同过滤推荐系统由于具备

提供新异性推荐的优势, 可以提升用户体验而成为目

前应用最为广泛的推荐系统. 但实际应用场景下, 数据

稀疏性和冷启动问题依然存在, 降低了推荐效率.
近年来, 深度学习作为人工智能的研究热潮, 在图

像处理、自然语言处理、语音识别等领域取得突破性

的进展, 也为推荐系统的发展带来新的契机. 在协同过

滤算法实施过程中, 借助深度学习的深层非线性结构

构建用户和项目的潜在特征向量, 从用户和项目相关

的海量数据中学习到深层次表示信息, 从而挖掘数据

背后的隐含特征, 提高推荐系统的效率 [6–9].
本文提出一种结合自编码器和深度神经网络的混

合协同过滤推荐模型, 基于用户-项目的交互矩阵提取

隐式特征向量, 利用深度学习的深层特征表示能力来

克服传统协同过滤算法中矩阵分解的低效性和稀疏性

问题, 以此来提高推荐算法的效率. 本算法模型经在

MovieLens 数据集中反复试验, 结果证明本算法比传统

协同过滤算法的推荐效果更好.

2   相关技术

2.1   推荐系统技术现有研究

协同过滤推荐算法的思想是通过数据比对找到与

目标用户具有相似喜好的邻居用户, 然后将邻居用户

的偏好项目推荐给目标用户; 从实现原理的角度, 将协

同过滤算法定义为基于用户或项目之间的相似度和抽

取隐式特征向量的协同过滤推荐算法[10]. 在实际应用

中, 用户-项目之间的交互行为数据存在较高的稀疏特

征, 以及对于新用户或新项目之类的冷启动问题等, 都
是推荐算法亟待解决的问题.

目前国内外学者已经针对这些问题进行一系列的

研究. 针对传统的矩阵分解算法, 文献[11]提出了基于

奇异值 (SVD) 分解的协同过滤算法, 有效解决了数据

稀疏问题; 文献[12]利用包含用户喜好的隐性特征向量

矩阵, 提出非对称奇异值分解 (ASVD) 模型, 提高了推

荐算法的准确度; 文献[13]通过评分矩阵计算得到显式

信任和隐式信任, 融入到 SVD++算法中, 提高对冷启

动用户的预测表现; 文献[14]提出基于 LDA主题提取,
利用物品-主题概率分布矩阵和项目的辅助信息来构

建用户兴趣模型, 有效的解决了数据稀疏性和冷启动

问题. 文献[15]详细介绍了深度学习与推荐系统相结合

的研究现状, 提出了优化方向; 文献[16]提出了结合协

同过滤和基于内容推荐的混合模型, 引入词向量模型,
将用户和论文映射到词向量空间, 以此来提高计算相

似度的准确性; 文献[17]提出了神经网络协同过滤框

架 (NCF), 该框架取代传统特征向量内积的方式, 训练

用户-项目交互兴趣模型, 充分挖掘评分矩阵的非线性

深层特征表示, 提高了推荐效率的准确度.
自编码器作为深度学习的分支, 主要用于数据降

维或特征学习, 研究人员将其特征学习的优势结合到

推荐系统中, 已取得一定的成果. 文献[18]通过传统的

自编码器学习隐式特征向量来实现协同过滤算法, 提
高推荐效率; 文献[19]在前者的基础上, 引入栈式降噪

自编码器来提高隐式特征向量的质量, 并且在学习过

程中加入用户和项目的辅助信息来提高推荐质量. 文
献[20]提出将降噪自编码与最近邻推荐算法结合, 将模

型提取到的抽象特征应用到最近邻评分来解决数据稀

疏性问题. 上述研究均忽略了用户-项目的交互兴趣行

为, 评分数据隐藏了用户和项目之间的交互关系, 而此

模型只能通过最优比较, 在基于项目的自编码器网络

和基于用户的自编码器网络中二选其一, 进而实现评

分预测, 并且未充分挖掘用户-项目之间的深层特征表示.
上述研究内容中利用深度学习的自适应学习能力

来优化构建隐式特征向量的过程, 一定程度上解决数

据稀疏的问题, 提高推荐算法的准确度, 为本文提供了

思路上的建议. 基于已有研究, 本文主要结合栈式降噪

自编码器和深度神经网络构建混合推荐模型, 希望通

过充分利用用户-项目的历史交互数据, 优化隐式特征

向量的质量, 达到更好的推荐效果.
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2.2   降噪自编码器

降噪自编码器 (DAE) 是一种特殊的神经网络, 属
于无监督学习的一种, 本质是通过接收损坏的数据作

为输入, 并训练原始未被损坏的数据作为输出的自编

码器. 相比较传统的自编码器, 引入一个损坏数据的过

程, 从损坏的数据的基础上学习到的隐特征变量更具

有鲁棒性, 并且在学习过程中, 每个失真的样本是不同

的, 增加了训练集的大小, 极大的缓和过拟合现象的发生.
 

输出层: z

隐藏层: y

z=g (y’δ)

y=f (x
~
;θ)

受损数据: x
~

原始数据: x

 
图 1    降噪自编码器的训练过程

 

降噪自编码器网络的训练过程如下:

算法. 降噪自编码器训练

1) 将训练集中采样一个数据样本 X;
x̃2) 在数据样本 X 的基础上, 随机添加高斯噪声得到受损数据 ;

x̃
y = f (x̃;θ)

3) 将受损训练数据 与原始数据 X 作为训练样本来接入到隐藏层 y,
此部分为编码部分 ;

z = g (y;δ)4) 隐藏层 y 连接到输出层 Z, 此部分为解码部分 ;
5) 根据输出层 z 和原始数据 X 来估计重构误差, 采用随机梯度下降

的方式来实现近似最小化.

现有的降噪自编码器, 一般采用高斯噪声和均方

误差作为重构误差, 其中激活函数采用 Sigmoid 函数,
目标函数如下:

min L(x,g( f (x̃;θ);δ)) (1)

式 (1) 中, L 为一个损失函数, θ 和 δ 代表权重参数. 其
中 L 常采用均方误差函数, 最终得到的 y 层数据就是

对输入数据的压缩降维, 即输入数据的隐式特征变量.

3   混合神经网络模型

3.1   问题定义

在显式反馈的推荐场景下, 设用户数为 m 个, 项目

数为 n 个, 存在一个用户-项目的交互评分矩阵 Rm*n,
则用户集为 U={U1, U2, …, Um}, 项目集 I={I1, I2, …,
In}, Ru, i 代表用户 u 对项目 i 的评分数. 当 Ru, i=0时, 代

∈
∈ Rn ∈

∈ Rm

表用户 u 未对项目 i 评分, 并不是代表用户 u 不喜欢项

目 i, 因为可能用户 u 没有观察到项目 i.对任意一个用

户 u U={1, …, m}, 根据其对项目的评分序列构成一个

向量 r(u)=(Ru1, Ru2, …, Run)  , 对任意一个项目 i 
I={1, …, n}, 根据用户对项目 i 的评分序列构成一个向

量 r(i)=(R1i, R2i, …, Rni)  .
基于模型思想的协同过滤算法的核心在于抽取用

户-项目的隐特征向量, 并基于隐特征向量来实现用户

u 对未评分项目 i 的预测评分. 设定向量 P(u) 和 Q(i) 分

别为用户 u 和项目 i 的隐特征向量, 并且隐特征向量的

维度为 k.
3.2   构建混合深度网络模型

本文提出的混合网络模型总体分为两个部分, 第
1 部分为通过深度栈式降噪自编码器学习得到用户和

项目的隐式特征向量, 第 2 部分为基于用户-项目的隐

式特征向量, 构建深度神经网络来学习用户和项目之

间的交互模型, 并实现预测评分, 模型结构如图 2所示.
下面分别介绍混合神经网络的两个组成部分.
 

yui
Training

y
~
ui

layer X

…
…

Hidden layer

Layer 1

User Latent Vector

U-SDAE

R
^

R
^
=f(WL=bR

^ )

h1=g(W1R
~
+b1)

R
~

R

Layer

L/2

P Q Item Latent Vector

I-SDAE

R
^

R
^
=f(WL+b

R
^ )

h1=g(W1R
^
+b

1
)

R
~

R

…
…

…
…

Layer

L/2

 
图 2    混合深度神经网络结构

 

(1)抽取隐式特征向量

∈ Rk

本部分的任务是抽取出用户和项目的隐式特征矩

阵 P, Q  , 故细分为两个学习过程 U-SDAE 和 I-
SDAE. 以基于项目的栈式降噪自编码器网络模型 (I-
SDAE)的学习过程为例, 结构为栈式降噪自编码器, 输
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R̃

入数据为项目的评分向量集合 R=[r(1), r(2), …, r(n)], 首
先在输入数据中随机的进行损坏得到受损数据 , 通过

编码过程转换为低维的隐式特征向量矩阵 Q, 再重构

出于原始数据 R, 使得重构误差的尽可能小, 具体的编

码和解码过程如下:
l ∈ {1, · · · , −1}对于每一层隐藏层 , 隐藏层表示为

hl:

hl = g
(
WlR̃+bl

)
(2)

对于输出层 L 的计算公式为:

R̂ = f
(
WL +bR̃

)
(3)

目标损失函数为:

min
∣∣∣∣∣∣R̂−R

∣∣∣∣∣∣2
2 (4)

式 (2)和式 (3)中的 g(·)和 f(·)分别是编码和解码

函数 ,  W 是权重矩阵 ,  b 是偏置值 .  网络模型中的前

L/2 层理解成编码部分, 后 L/2 层理解成解码层. 学习

过程的目标函数为式 (4), 即最小化预测值和原始值的

平方损失. 采用反向传播算法来优化学习每一层的权

重矩阵 Wl 和偏置值 bl, 本模型对比多种优化算法, 选
定随机梯度下降法来优化模型的学习过程.

∈ Rk

∈ Rk

I-SDAE 的学习结果为获得最中间层的数据作为

学习到的项目隐式特征矩阵, 即 L/2 层的特征数据. 同
样的方式, 在 U-SDAE 网络中学习到用户的隐式特征

矩阵 P. 由此, 获得项目的隐特征矩阵 P  和用户的

隐特征矩阵 Q .
(2)学习用户-项目交互网络

ỹui

ỹui

从过程 (1) 中得到的用户和项目的隐特征矩阵

P、Q 作为深度神经网络的 Embedding Layer, 共同接

入到深度神经网络来学习用户-项目之间的交互函数.
在训练过程中, 采用的目标评分数据为用户对项目已

经评分的数据, 过滤掉未被评分的数据. 此深度神经网

络的每一层可以理解成学习用户-项目的深层次交互

关系, 并且层的维度逐渐减小, 直到隐藏层 X, 最后得

出一个预测评分值 , 然后训练过程中的目标函数是

尽量减少预测值 与目标值 yui 的误差, 那么深度神经

网络可以表示为:

ỹui = f (Pk,Qk |P,Q, θ f ) (5)

∈ Rm∗k ∈ Rn∗k式 (5) 中的 P 和 Q 为用户和项目的潜

在特征向量矩阵, θf 是交互函数 f(·) 的模型参数, 并且

该函数代表的是多层的神经网络, 前一层隐藏层的结

果作为后一层隐藏层的输入. 学习过程中的损失函数即:

Lsqr =
∑

(u,i)∈Z
(yui− ỹui)2 (6)

学习过程中取得 Lsqr 的最小值, 注意式 (6) 中的

Z 代表用户 u 和项目 i 存在评分数据, 即值不为 0. 采
取的逻辑是仅用存在的评分来训练, 部分研究人员在

训练类似交互函数时采用用平均分来填充缺失值, 这
种方式的弊端是每个用户的评分准则不同, 故只采用

存在的评分数据作为训练数据.
在深度交互神经网络的学习过程中采用随机梯度

下降法来优化. 最终在预测分值时通过该用户和项目

的隐特征向量, 经深度交互网络模型来实现预测分值,
即:

R̃ui = f (Pu,Qi|P,Q, θ f ) (7)

根据式 (7) 所示, Pu 代表用户 u 的隐式特征向量,
而 Qi 代表项目 i 的隐式特征向量, 再经由用户-项目的

深度神经交互网络模型得到最终的预测评分.

4   实验分析

4.1   数据集及评价指标

本实验采用的数据集为经典的电影评分数据集

MoviesLen 进行实验 ,  包括 MovieLens-100K 和

MovieLens-1M两个数据集. 其中, MovieLens-100K数

据集中包含 943个用户和 1682个电影, 超过十万条评

分记录, 分值为 1~5 的整数; MovieLens-1M 数据集中

包含 6040 个用户和 3706 个电影, 以及超过一百万条

评分数据. 对于二者的数据稀疏度都非常高, 分别是

3.49% 和 2.57%. 除此之外, 在选取用户和项目的数据

时, 过滤掉少于 20次交互行为的用户或项目数据.
本实验选取数据集中的 90% 作为训练集, 10% 作

为测试集, 模型参数使用 5 折交叉平均值作为最终结

果, 使用均方根误差 RMSE 作为实验的评价指标[21].
定义 RMSE 公式为:

RMS E =

√√
1
|T |
∑

Ri j∈T

(
Ri j− R̃i j

)2
(8)

式 (8) 中, Rij 为用户 i 对项目 j 的评分, Rij 为算法模型

的预测评分, T 代表测试集的数目大小.
4.2   实验中的参数介绍

在栈式降噪自编码器部分, 加入噪声率为 0.3, 设
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∈
定激活函数采用 Sigmoid 函数, 隐式特征向量的维度

k {20, 40, 80, 200, 400, 500}, U-SDAE模块的网络层神

经元个数依次为 943-700-400-700-943, 学习率为

0.004, dropout 为 0.15; I-SDAE模块的各网络层神经元

个数依次为 1682-900-400-900-1682, dropout 为 0.15,
学习率为 0.004; 深度交互神经网络部分, 学习率为

0.001, 激活函数采用 Sigmoid函数, dropout 为 0.15, 将
用户和项目的隐特征向量进行拼接作为交互神经网络

的嵌入层, 网络层神经元个数依次为 800-400-32.
4.3   实验结果对比分析

本论文与以下传统推荐算法进行了对比验证.
(1) 基于平均分. 此推荐算法通过用户或者项目的

平均得分来实现预测评分, 即 ItemAvg 和 UserAvg.
(2) SVD算法, 实验过程首先对评分矩阵根据用户

的平均评分来填充缺失数据, 设定分解后的矩阵维度

k 需满足前 k 个奇异值的平方和占总奇异值的平方和

的 90%, 得到的降维矩阵再根据皮尔森相似系数计算

用户之间的相似度, 设近邻用户数为 5, 最后根据相似

度作为权重来预测最后的评分.
(3) PMF算法, 此推荐算法引入概率统计角度来实

现矩阵分解, 设定观测噪声符合高斯分布并且用户或

项目的隐特征向量的值也符合高斯分布, 得到特征矩

阵后, 再实现预测评分. 实现过程中通过随机梯度下降

(SGD) 来训练函数, 并利用指数衰减法 (exponential_
decay)来设定学习率, 以此来优化模型表现.

(4) I-AutoRec算法, 此算法模型为文献[18]提出的

基于自编码器实现协同过滤, 并选取表现较好的基于

项目的单层自编码器网络 (I-AutoRec), 隐藏层维度设

为 500, 未被观察到的评分数据默认为 3, 激活函数采

用 Sigmoid 函数, 正则系数取 0.001, 神经元个数依次

为 943-500-943, 损失函数为, 只考虑已存在的评分, 最
小化原始数据与重建数据之间的误差.
 

表 1     各推荐算法在不同数据集中的效率比较
 

Model ML-100K ML-1M
UserAverage 1.045 1.036
ItemAaverage 1.035 0.978

SVD 0.915 0.849
PMF 0.921 0.863

AutoEncoder 0.902 0.866
Ours 0.880 0.812

 
 

表 1中所示的结果为传统协同过滤推荐算法和本

文提出的混合神经网络算法的 RMSE 的平均值, 通过

对比得知, 本文提出的混合神经网络模型在MovieLens
上的表现均好于传统的协同过滤算法, 并且在稀疏度

较强的 Ml-1M 数据集上的效率也优于传统算法, 一定

程度上解决数据稀疏性的问题.
 

0.82

0.83

0.84

0.85

0.86

0.87

0.88

0.89

0.9

50 100 200 300 400 500

R
M
S
E

隐示特征维度k 
图 3    隐式特征变量的维度 k 对推荐效率的影响

 

如图 3 所示, 隐式特征向量维度 k 的不同对本算

法效率的影响程度较明显. 根据对比在实验中设定的

不同 k 值, 明显看出随着 k 值的递增, RMSE 的平均值

在不断减小, 直到 k=400时, RMSE 的值趋于稳定, 并且

优于当 k 为 500 维的效率, 这是因为维度越高的隐特

征变量所包含数据越充分, 但随之带来的问题的网络

的模型更加复杂, 参数训练更加困难, 综上, 在进行对

比实验时设定隐式特征向量的维度 k 为 400.

5   结论与展望

本文针对传统的基于隐式特征变量的协同过滤推

荐算法, 提出一种结合栈式降噪自编码器和深度神经

网络的混合神经网络模型, 学习得到强鲁棒性的用户-
项目的隐特征向量和交互兴趣模型, 实验结果证明本

算法一定程度上解决了数据稀疏性问题, 较传统的协

同过滤算法, 提高了推荐效率. 但算法的扩展性和模型

训练中的参数优化过程会直接影响推荐系统的质量,
这对模型的训练过程提出了较高的要求. 当用户和项

目的数据量逐渐增长, 如何优化推荐算法的运算效率,
达到实时推荐将是下一阶段的研究重点.
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