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摘　要: 传统的基于协同过滤的推荐方法可以挖掘出评分中隐含的特征, 但推荐过程时间长, 且评分矩阵具有稀疏

性, 导致样本真实值与预测值间误差较大. 神经网络通过批量训练可以较快计算出对象特征, 卷积神经网络的局部

感知与参数共享性使参数个数明显缩减, 利用普通神经网络及卷积神经网络共同实现推荐可使计算时间缩短; 通过

调整神经网络的参数, 为卷积神经网络设计合理的特征向量和卷积核大小, 可以提升推荐速度和推荐准确性. 实验

表明, 使用神经网络结合卷积神经网络进行推荐的方法能使推荐的绝对误差均值下降至 0.67以下, 大幅提升推荐

的准确性及有效性.
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Abstract: The traditional recommendation method based on collaborative filtering can mine the hidden features in the
score, but the recommendation process takes a long time, and the score matrix is sparse, resulting in a large error between

the real value of the sample and the predicted value. Neural network can quickly calculate the characteristics of objects

through batch training. The number of parameters is significantly reduced by the local perception and parameter sharing

of convolutional neural network. The calculation time can be shortened by using common neural network and

convolutional neural network to realize recommendation together. By adjusting the parameters of neural network, the

reasonable feature vector and convolution kernel size for convolutional neural network can be designed to improve

recommendation speed and accuracy. Experimental results show that the method of combining neural network with

convolutional neural network can reduce the mean value of absolute error of recommendation to below 0.67, and greatly

improve the accuracy and effectiveness of recommendation.
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推荐算法是一种信息过滤技术, 通过总结用户在

过去的一段时间内留存在网络中的信息找到其中的规

律, 利用这些规律从需要推荐的项目集合中确定用户

可能感兴趣的某些项目或者产品, 进而主动向用户提

供推荐信息[1]. 传统方法是使用各种协同过滤算法实现

推荐, 但用户评分数据却很稀疏, 导致推荐质量及速度

下降, 针对协同过滤中存在的稀疏矩阵的问题有学者

引入了降维技术对用户进行聚类, 降低了用户特征维

数的同时实现了推荐的信息的实时性, 同时为该推荐

系统添加了对数据的隐私保护[2–4], 但推荐的时间及精

准性仍然与目标相距较大.
近年来深度学习被成功的应用于推荐领域并取得

了巨大的成功, 尤其是神经网络, 能从数据列中获取最

有信息量的部分, 卷积神经网络在文本特征的提取中

得到了很好的应用[5,6]. 基于此, 本文对神经网络的个性

化推荐算法进行研究, 依据神经网络、卷积神经网络

和推荐算法的各种理论构建实现算法的网络模型, 以
此预测用户对电影的评分, 实现基于神经网络的个性

化推荐. 在使推荐结果更优化的同时有效减少数据稀

疏性对推荐结果的影响, 提高电影推荐速度及质量.

1   背景知识及相关工作

传统的推荐方法在学者们不断改进下取得了很好

效果. 文献[7]提出基于一种算法改进评分填充矩阵, 在
一定程度上缓解了协同过滤推荐中的数据稀疏性问题,
并弥补了空值填补法填补值过于单一的问题. 文献[8]
提出协同过滤利用相似度计算邻居用户, 从而以邻居

用户的偏好对目标用户的偏好进行推荐预测, 提高了

电影推荐质量. 文献[9]引入社区划分的思想, 构建了一

种融合电影类别、用户评分和用户标签的电影推荐模

型, 有效解决了数据稀疏性问题. 文献[10]提出一种改

进的时间加权协同过滤算法, 利用时间加权的聚类结

果优化算法使预测评分准确性大幅度提升. 但数据稀

疏、冷启动、手工提取特征过多等问题仍然是传统推

荐方法性能提升的瓶颈问题.
随着卷积神经网络应用的日渐成熟与推广, 学者

们提出了各种基于此算法进行用户和项目隐藏特征之

间的关联分析从而实现基于关联的推荐, 并通过大量

实验证明该方法在大规模数据环境下从各方面显著提

高了推荐性能, 证明深度学习方法对许多关联分析任

务是有效的[11,12]. 文献[13]以电影推荐为研究对象, 提

出了融合动态协同过滤和深度学习的推荐算法, 以解

决在电影评分推荐场景中的数据稀疏性、冷启动和信

息过期问题, 实验结果表明电影评分预测的准确性提

高了. 但是算法也存在算法复杂且可解释性差、算法

中的参数选取费时且影响着算法性能等缺点.
文献[14]提出尝试基于深度学习来加强个性化推

荐, 提出将层叠降噪自动编码器与隐含因子模型相结

合的混合推荐方法, 综合考虑评论文本与评分, 以提升

推荐模型对潜在评分预测的准确性. 实验结果表明: 与
传统推荐模型相比, 该文提出的方法可有效提高评分

预测的准确性, 性能提升最高可达 64.43%. 文献[15]
提出一种融合径向基函数的二值化卷积神经网络的推

荐模型, 通过对推荐系统中的用户属性和项目属性建

立了 RBF 网络, 使用径向基函数计算用户与用户之间

的相似度矩阵, 再结合卷积神经网络进行推荐预测, 极
大节省数据存储空间并提高推荐效率. 文献[16]提出了

一种基于注意的卷积神经网络和因子分解机的推荐算

法, 利用所建立的因子分解机分析用户和项目隐藏特

征之间的关联, 并实现基于关联的推荐. 实验证明推荐

性能得到了显著提高, 另外在数据稀疏和冷启动的极

端环境下该推荐精度也优于其他推荐方法. 文献[17]提
出了一种基于生物机制驱动的特征构建的答案推荐方

法用于社区问答中推荐相应给定问题的最佳答案, 通
过引入回答者的用户信誉信息来模拟记忆处理特性,
然后构造出用于答案排序的特征向量, 通过特征向量

得到最佳答案, 并在 StackExchange 数据集上的实验,
结果表明该算法具有很好的性能.

综上所述, 神经网络的批量处理及大幅度循环训

练的特性可以克服传统的基于协同过滤推荐方法推荐

过程时间长的问题, 且卷积神经网络的卷积与池化流

程可以适度解决评分矩阵稀疏性问题. 因此, 本文提出

一种神经网络算法, 通过对特征向量和卷积核大小等

参数的调整实现推荐速度和推荐准确性的提升, 进而

在实验过程中通过误差均值等参数来验证神经网络推

荐方法在许多性能上优于传统协同过滤推荐方法, 从
而说明算法的有效性.

2   本文提出的推荐模型

2.1   相关模型

本文选取构建神经网络的方法进行推荐算法的实

现即神经网络推荐算法 (Neural Network Recom-
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mendation Algorithms), 所设初期计模型将其称为

NNRAM_1. NNRAM_1中, x_y_embed_layer是将 x 对

象的 y 数据引入嵌入层后转成的向量矩阵, 其中向量

的值是–1 到 1 之间的随机数 ,  本质就是数据降维 ;
x_fc_layer是 x 对象的隐含层; concatenate是做“层”拼
接 ;  dense 作为输出层用以产生 x 对象的特征矩阵

x_combine_layer_flat; inference是进行预测评分. 算法

模型 NNRAM_1具体步骤如下:
(1) 构建神经网络模型实现用户特征的提取. 模型

包含 4层: 输入层、嵌入层、隐含层、输出层, 具体如

图 1所示. 预处理后的用户数据由输入层接收后, 首先

经过嵌入层, 目的是将用户的 id、年龄、性别和职业

等属性矩阵分别转成向量矩阵, 实现数字化; 其次将嵌

入层产生的 4个向量矩阵分别送入隐含层; 最后, 经过

在隐含层对用户年龄及职业做相应加权处理后 ,  将
4个隐含层矩阵合并送入输出层, 生成聚合的用户属性

特征.
 

输入层

输出层

嵌入层 1 ......

......隐含层 1

嵌入层 n

隐含层 n

 
图 1    获取用户特征的模型

 

(2) 与用户特征的提取同理, 将处理后电影数据中

电影 id和电影类型以同样的方式处理产生电影基本信

息特征. 对电影名称做文本卷积处理, 如图 2 所示, 虚
线内部分可以循环多次. 首先初始化卷积核的参数和

偏置的参数, 指定需要做卷积的文本、卷积核的大小

以及卷积的步长. 对于卷积核数的选择可以尝试随机

选取数值, 亦可从 3 起步, 进而选择使用 Tensorboard
可视化进行监控的方式来观察损失率的变化情况, 从
Loss 的信号曲线防止过拟合, 反复观测即可尽快确定

卷积核数量最佳范围. 当然, 卷积核越小则网络中所需

参数数量和计算量就越小. 激活选用 ReLU方法, 池化

选用 max_pool方法, 处理过后生成电影名全连接矩阵;
最后将电影信息所产生的 3个局部全连接合并在一起

做全连接并输出, 生成电影特征.

输入层

嵌入层

卷积层

池化层

全连接层
 

图 2    获取电影 title特征模型
 

(3) 将第 (1) 步和第 (2) 步中所获得的特征值进行

运算, 产生最终的预测评分, 如式 (1)所示. inference表
示预测评分, A 为用户特征, B 为电影特征, 考虑到预测

评分中用户特征与电影特征所占比例可能存在不平衡

性, 为 A、B 设置权重 w0、w1. 实际评分均为整数, 预
测评分为实数, 所以设置偏差 b 以缩小两者之间的差

距. 实验中, 各模型未明确说明时, w0、w1、b 的值分别

为 1、1、0.

Pinference =
∑∑

(w0 ∗A+w1 ∗B)+b (1)

2.2   模型评价标准

推荐算法评价是验证推荐算法是否合格的重要环

节之一, 常用指标包括准确度与决策支持精度, 本文主

要使用统计精度度量中的平均绝对误差 (Mean Absolute
Error, MAE), 来进行模型评价. MAE 的评价方式为计

算预测评分与实际评分二者的绝对平均误差, MAE越

小代表预测结果更趋近于真实值, 即推荐结果较优.
MAE 评价公式如式 (2) 所示, 式中 n 为测试集合元素

数, xi 表示实际评分, yi 表示预测评分.

EMAE =

n∑
i=1

|xi− yi|

n
(2)

3   实验与结果分析

实验中, 将MovieLens-1M数据集分成训练集和测

试集, 训练数据与测试数据比为 9:1, 先将训练数据投

入网络模型进行训练, 训练的最终目的是得到预测评

分. 训练结束后, 算法模型得到保存. 训练好的网络模

型用测试数据进行测试, 以验证模型的性能, 最后使用

模型进行推荐.
3.1   数据集及数据预处理

论文所用数据集是 MovieLens-1M, 是将近 6000
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个用户在将近 4000部电影上所有评论, 有一亿多条评

分数据. MovieLens-1M 有 3 个数据表: 用户数据表、

电影数据表、评分数据表. 其中用户数据分别有用户

id、性别、年龄、职业 id 和邮编等字段; 电影数据分

别有电影 id、电影名和电影风格等字段; 评分数据分

别有用户 id、电影 id、评分和时间戳等字段.
在使用之前需要对现有数据进行预处理. 将用户

数据中的年龄和性别字段分别转化为数字. 其中性别

中代表男性的 M 和代表女性的 F 转化为 1 和 0; 对于

年龄数据将其分为 7段, 依次用 0到 6表示. 电影名称

和电影类型通过数据字典将其转化为数字. 电影名称

数据信息分裂为两个字段信息, 电影文字标题及电影

年份, 进而将电影文字标题转成数字字典, 首先将电影

名称分成字符串列表, 然后将每一个单词字符串变换

成一个数字字符串; 在电影类型数据中, 电影类型的处

理同电影名称转成数字字典, 也是一个单词对应一个

数字.
3.2   参数设置

模型 NNRAM-1 中 ,   f i l t e r _ n um 数量为 8 ,
batch_size 数量为 256, dropout_keep 数量为 0.5,
learning_rate 数量为 0.0001. 经训练后, train time(s)
为 329.6 s, 损失率为 0.833 526, MAE为 0.717 517.

在 NNRAM-1 中参数值 filter_num、batch_size、
dropout_keep、learning_rate不变的情况下, 将网络模型

中全连接层的维数由 200更改为 50产生模型NNRAM-2,
发现其训练时间缩短将近一半, 而 Loss 及 MAE 均有

所下降. 在进行数据挖掘时发现, 电影的年份数据未得

到使用, 而根据观影者的日常选择, 影视作品的年份在

很大程度上影响着观影者对其的选取, 所以在读取评

分数据集后, 将电影标题中的年份取出并与现在年份

做差运算获得的信息参与到电影信息特征提取中, 产
生模型 NNRAM-3(全连接层维数为 200)与 NNRAM-4
(全连接层维数为 50), 实验结果表明在更改模型设置

后, 训练时间、损失函数及平均绝对误差均有所下降.
训练结果对比如表 1所示.
 

表 1     相关模型训练结果参数对比
 

NNRAM 训练时间 (s) Loss MAE
NNRAM-1 329.6 0.833 526 0.717 517

NNRAM-2 178.4 0.804 846 0.704 847

NNRAM-3 178.4 0.798 199 0.704 264

NNRAM-4 147.25 0.780 057 0.694 224

继续对模型 NNRAM-4 进行改进, 卷积核的数量

决定着计算时间的长短及特征提取的准确度, 批处理

量的大小影响着权重更新的质量, 学习率的适度设置

可以加快学习的速度, 因此对更改模型的卷积核个数

filter_num, 对批处理参数 batch_size、学习率 learning_
rate 值进行调整以达到运行结果相对最优 ,  具体如

表 2 所示; 再将数据经过嵌入层、连接层及全连接层

时的维度进行缩减; 考虑到电影标题相当于一句话, 一
般词组的词素量为 2~3 个, 由此改变文本卷积时滑动

窗口的单词数量, 使其适量减小. 通过以上参数的调整

产生了模型 NNRAM-5、NNRAM-6、NNRAM-7, 模型

部分参数值如表 3所示. 模型 NNRAM-7中, 求 inference
时 w0、w1、b 的值分别为 0.4、0.6、0.28.
 

表 2     相关模型部分参数对比
 

NNRAM Filter_num Batch_size Dropout_keep Learning_rate

NNRAM-5 5 256 0.5 0.001

NNRAM-6 5 256 0.5 0.001

NNRAM-7 3 128 0.5 0.001
 
 

表 3     相关模型数据维数对比
 

数据集 NNRAM-5 NNRAM-6 NNRAM-7

User_embed_dim 32,16,16,16 16,8,8,8 16,8,8,8

User_feature_dim 32,32,32,32 16,16,16,16 16,16,16,16

Movie_3items_dim 32,16,16 16,8,8 16,8,8

Movie_3items_embed_dim 32,32,32 16,16,16 16,16,16

Movie_title_dim 32 16 16

Window_sizes {2,3,4,5,6,7,8} {2,3,4,5} {2,3}
 
 

3.3   实验结果分析

依次运行所设计的 3 种模型 ,  实验结果如表 4
所示.
 

表 4     改进后相关模型参数对比
 

模型 训练时间 (s) 损失函数 MAE

NNRAM-5 207.5 0.758 741 0.680 166

NNRAM-6 106.6 0.760 110 0.681 075

NNRAM-7 42.2 0.746 115 0.676 071
 
 

当模型中各层的维数适量减小时, 训练时间会大

幅减少, 如图 3所示. 而卷积核数量的适量减少及卷积

时滑动窗口的数量的合理设置会使损失函数及平均绝

对误差 (MAE) 有所下降, 如图 4 所示, 这意味着推荐

的准确性随之增加.
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图 3    改进模型间训练时间对比
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图 4    改进模型间性能对比

 

当对 NNRAM_1 与 NNRAM_7 的 3 次推荐结果

进行对比时发现 ,  加入与时间相关的字段后的模型

NNRAM_7 所推荐的电影日期上都比较新颖, 而未改

进的模型 NNRAM_1所推荐的电影中部分时间比较久

远, 如表 5 所示. 电影年份早或过早, 意味着效果不佳,

被推荐对象与观影者猎新习性相违背, 观影需求可能

性较小. 改进后的模型 NNRAM_7 所推荐电影的时间

均为与现在时间相近的, 符合观影者需求, 所以推荐结

果更容易被观影者接纳.
 

表 5     相关模型推荐结果对比
 

TestNo NNRAM 同类型电影推荐年份 (10年)

1
NNRAM_1

1999-1998-1998-1996-1995-1994-
1993-1984-1973-1939

NNRAM_7
1999-1998-1997-1997-1997-1996-

1996-1996-1996-1993

2
NNRAM_1

1997-1997-1997-1996-1996-1996-
1994-1992-1952-1922

NNRAM_7
1999-1999-1998-1998-1997-1996-

1996-1996-1996-1994

3
NNRAM_1

1998-1997-1996-1995-1995-1995-
1995-1994-1940-1925

NNRAM_7
1999-1997-1997-1996-1996-1996-

1996-1995-1995-1995
 
 

文献[18]中所提及的 3种算法改进的 SlopeOne算

法、组合协同过滤算法、SVD 和 CURE 协同过滤算

法的MAE分别为: 1.5、1.38、1.57; 文献[19]中所提及

的两种算法 UIPPSCF和 UCF的MAE分别为: 0.791、

0.824; 将 SlopeOne 算法、组合协同过滤算法、SVD

和 CURE 协同过滤算法、UIPPSCF 算法、UCF 算依

次定位M1~M5, 联合 NNRAM_7算法其MAE对比如

图 5 所示. 将 NNRAM_7 的 MAE 值与前 5 种模型的

MAE 值作对比发现, NNRAM_7 的 MAE值比前 5 种

的平均降低了将近 44%.
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图 5    传统及改进模型间MAE对比

 

3.4   Tensorboard 实现可视化

在神经网络的训练过程中, 可以通过 Tensorboard

来记录、监测每个 epoch 的梯度值并以做出梯度消

失、梯度爆炸等问题研究, 可以实时检测每次循环后

损失率的变化及走势, 可以分析出权值的更新方向并

判断其是否符合规律, 继而对神经网络学习率等参数

做出相应的设置和调整以解决现有问题.

(1)损失率 (Loss)可视化

Loss 图像如图 6 所示, 损失率随着迭代次数的增

加在不断下降, 下降过程虽然存在震荡, 但整体持续下

降趋势非常明显, 损失率在不断降低. 通过观测下降趋

势, 可以考虑继续加大训练次数以降低损失率, 并且这

一过程时间损耗并不明显.
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图 6    损失率与迭代次数的关系
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(2)梯度更新

卷积层中权重曲线纵坐标表示训练次数, 横坐标

表示权重值, 曲线说明权重值随着网络的训练也在波

动做调整变化. 良好训练的网络其偏置及权值反映在

曲线上是美观、光滑的, 曲线缺乏结构性则表明训练

不够理想. 电影标题先后两次池化过程中偏置 bias 和
权重 weight 的直方图如图 7 所示, 对比图像可知训练

效果良好.
 

−0.025 −0.035 0.035−0.025 0.025−0.015 0.015−0.0050.0050.025

40 000

80 000

40 000

80 000

−0.01 0.01 0.03 0.05 0.07 −0.035 0.035−0.025 0.025−0.015 0.015−0.0050.005
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40 000
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(a) maxpool_2 bias (b) maxpool_2 weights

(c) maxpool_3 bias (d) maxpool_3 weights 

图 7    电影标题池化过程中偏置 bias和权重 weight的直方图
 

4   结束语

本文尝试了将普通神经网络与卷积神经网络相结

合应用于推荐过程中的方法, 将特征提取的过程用卷

积神经网络来实现, 所形成的模型通过预测评分实现

了准确率较高的电影推荐, 且在推荐速度和推荐准确

性等性能方面相对协同过滤推荐方法有大幅度提升,

说明神经网络可以较理想的实现精准性更高的推荐结

果, 虽然在适度的有限循环内模型的损失函数及平均

绝对误差呈现着明显的下降趋势, 但还有待通过改进

模型结构及调整参数取值进一步降低损失, 使误差趋

近于最低值. 另外, 可以考虑将时间戳字段中日期时间

的所有信息取出参与数据挖掘, 因为影评的及时性也

体现出观影者对电影的情感深度, 同时观影的日期时

间等信息也暗含了观影者的其它诸多个人特征如职业

及生活习性等, 极具研究价值.
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