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基于深度学习的协同过滤推荐算法

刘　 航， 李锡祚
（大连民族大学 计算机科学与工程学院， 辽宁 大连 １１６０００）

摘　 要： 利用深度学习在特征提取方面的优势，挖掘嵌入用户和项目信息中的隐藏信息，改善传统协同过滤算法中存在的数

据稀疏性及冷启动问题，将提取到的特征信息运用协同过滤算法评分预测，并且考虑用户的兴趣漂移情况和物品流行度情

况，增加用户时间偏置和项目时间偏置，使算法具有实时性。 最后与多种算法进行对比实验，通过计算 ＲＭＳＥ，评估算法的可

行性与有效性。 实验结果表明，基于深度学习的协同过滤推荐算法可行有效，能缓解传统协同过滤算法中存在的数据稀疏

性、冷启动问题，具有实时性，提高推荐准确率，具有良好的推荐效果。
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０　 引　 言

近年来，人工智能成为家喻户晓的名词，其中推

荐系统更是深入到人们衣食住行方方面面当中。
如：优酷、爱奇艺的影视剧推荐，ＱＱ 音乐、网易云音

乐的歌曲推荐、美团外卖的美食推荐，抖音、快手的

短视频推荐，今日头条、ＱＱ 看点、百度的文章推荐，
淘宝、亚马逊的商品推荐等等，为大数据时代提供便

利。
协同过滤推荐算法是推荐系统中应用最早和最

为成功的技术之一。 通过分析用户的行为数据，找
出近邻用户并依靠近邻用户的行为数据为目标用户

奉送推荐，能够对难以进行内容分析的物品进行过

滤，可以发现用户的潜在喜好。 协同过滤算法虽然

应用最为广泛，但是也存在缺陷，如：数据稀疏问题、
冷启动问题和实时性问题。

数据稀疏问题是由于待处理的数据规模大（用
户和物品的数量多），而用户评价过的物品及用户

间重叠评价过的物品数量较少，导致很难准确找到

用户的相似用户，推荐效果不理想；冷启动问题是对

于新注册的用户或者新上市的软件，没有新用户的

行为信息，无法找到他的相似用户为其推荐；用户的

兴趣和物品的流行度都会随时间的推移发生变化，
使算法具有实时性会大大提高推荐效果。

深度学习在特征挖掘和特征表示上有着强大的

功能，已经成功应用于计算机视觉、语音识别、自然

语言处理等。 本文提出一种混合深度学习和协同过

滤的推荐算法，缓解传统协同过滤算法存在的数据

稀疏、冷启动问题，并使算法具有实时性，提高推荐

的准确率。
１　 国内外相关研究概况

１９９８ 年，Ａｍａｚｏｎ 上线了协同过滤推荐算法，使
销售额提高了 ３５％；２０１６ 年，ＹｏｕＴｕｂｅ 将深度学习

应用于视频推荐，取得良好效果。 目前，推荐算法在

学术界及商业界均获得了广泛的关注与发展。 有文



献针对用户冷启动和扩展性问题，提出一种融合用

户特征优化聚类的协同过滤算法［１］；有文献提出协

同过滤混合填充算法，分别从用户和物品角度出发，
两次填充稀疏矩阵，缓解数据稀疏问题［２］。

在基于深度学习的推荐系统方面，有文献对近

几年基于深度学习的推荐系统研究进行综述，分析

其与传统推荐系统的区别以及优势，并对其主要的

研究方向、应用进展等进行概括、比较和分析［３］；有
文献使用真实的电影数据进行实验，与另外四种优

秀算法对比，证明深度学习可以真实有效得解决由

于数据稀疏使得性能降低的问题，并提高推荐的准

确度［４］；有文献集成了长短期记忆网络 ＬＳＴＭ 和概

率矩阵分解 ＰＭＦ，基于用户评分学习用户特征，深
度挖掘辅助信息，学习更精确的物品特征［５］。 有文

献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［６］。
有文献从真实的用户行为数据中提取时间规

律，通过导入时间因素改进矩阵分解的算法［７］；有
文献提出了融合动态协同过滤和深度学习的推荐算

法，通过时间段划分方法考虑用户的兴趣偏好以及

商品的受欢迎程度随时间变化情况［８］；有文献

采用 ＣＦＤＰ算法对项目集合聚类，并采用 Ｓｌｏｐｅ－Ｏｎｅ
算法 数 据 填 充， 有 效 的 缓 解 了 数 据 稀 疏 以 及

冷启动的问题，并添加时间因子，使模型具有实时

性［９］。
２　 基于卷积神经网络的协同过滤推荐算法

本文提出的基于深度学习的协同过滤推荐算法

结构体如图 １ 所示，模型大体分为 ＣＮＮ 网络，ＣＮＮ
与协同过滤融合，动态时间偏置三部分。
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图 １　 基于深度学习的协同过滤推荐算法结构图
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２．１　 构建卷积神经网络模型

本文使用 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ １Ｍ 数据集，包含 ６０００ 个

用户在近 ４０００ 部电影上的 １ 亿条评论。 数据集分

为三个文件：用户数据 ｕｓｅｒｓ． ｄａｔ，电影数据 ｍｏｖｉｅｓ．

ｄａｔ 和评分数据 ｒａｔｉｎｇｓ．ｄａｔ。
数据预处理：
（１）用户数据 ｕｓｅｒｓ． ｄａｔ 预处理，数据变化情况

如图 ２ 所示。

图 ２　 用户数据处理变化

Ｆｉｇ． ２　 Ｕｓｅｒ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｃｈａｎｇｅｓ

　 　 （２）电影数据 ｍｏｖｉｅｓ．ｄａｔ 预处理，数据变化情况

如图 ３ 所示。
　 　 将用户各数据向量输入到卷积网络的第一层嵌

入层引出特征，将各特征传入全连接层，使用 Ｒｅｌｕ

函数激活，生成用户特征矩阵。 如公式（１）所示，其
中 ｆｕ 表示训练得到的用户特征矩阵， ｆｒｅｌｕ 表示激活

函数， ｃｏｍｂｉｎｅ（）表示全连接：
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图 ３　 项目数据处理变化

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｏｊｅｃｔ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｃｈａｎｇｅｓ

　 　 ｆｕ ＝ ｃｏｍｂｉｎｅ（ ｆｒｅｌｕ（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（ｕｉｄ），
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（ｇｅｎｄｅｒ）， ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（ａｇｅ），
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（ ｊｏｂ）） ． （１）

将 ＭｏｖｉｅＩＤ、Ｇｅｎｒｅｓ 向量输入到卷积网络的第

一层嵌入层引出特征；对于 Ｔｉｔｌｅ，先使用卷积网络进

行文本处理［１０］，输入到嵌入层得到电影名对应的各

个单词的嵌入向量，对文本嵌入层使用不同尺寸的

卷积核进行文本特征学习，采用最大池化生成 Ｔｉｔｌｅ
特征。 最后将各特征传入全连接层，使用 Ｔａｎｈ 函数

激活，生成电影特征矩阵。 如公式（２） （３）所示，其
中 ｆｉ 表示训练得到的项目特征矩阵， ｆｔａｎｈ 表示 Ｔａｎｈ
激活函数， ｆｒｅｌｕ 表示 Ｒｅｌｕ 激活函数， ｃｏｍｂｉｎｅ（） 表示

全连接， ｔｉ 表示 Ｔｉｔｌｅ 文本特征， ｆｐｏｏｌ＿ｍａｘ 表示最大池

化， Ｋｎ 表示卷积核：
　 　 　 　 ｔｉ ＝ ｆｐｏｏｌ＿ｍａｘ（ ｆｒｅｌｕ（Ｋｎ∗ｔｉｔｌｅ））， （２）
　 　 ｆｉ ＝ ｃｏｍｂｉｎｅ（ ｆｔａｎｈ（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（ｍｉｄ），

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（ｇｅｎｒｅｓ）），ｔｉ） ． （３）
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图 ４　 Ｔｉｔｌｅ 卷积网络文本处理结构图
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２．２　 融合深度学习的协同过滤推荐算法

通过构建卷积神经网络模型，训练得到用户特

征矩阵 ｆｕ 和项目特征矩阵 ｆｉ，可以使用多种算法拟

合评分，操作最简单的一个就是矩阵分解模型。 该

模型的基本思想是将用户和项目映射到一个矩阵 Ｒ
中，用矩阵的内积来表示用户对项目的预测评分。
如公式（４） 所示，通过计算 ｆｉ Ｔ 和 ｆｕ 的内积就可以得

到用户 ｕ 对项目 ｉ 的预测评分 ｒ^ｕｉ：

ｒ^ｕｉ ＝ ｆｉ Ｔ ｆｕ ． （４）
　 　 使用 ＭＳＥ 优化损失，如公式（５）所示：

ｌｏｓｓ ＝ ＭＳＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ ｒｕｉ － ｒ^ｕｉ） ２ ． （５）

　 　 优化融合模型，通过增加偏置项的方法，增加推

荐准确度。 如公式（６）所示，增加了偏置项 ｂｕ 和 ｂｉ，
ｂｕ 表示用户因素对预测评分的偏置，ｂｉ 表示项目因

素对预测评分的偏置：

ｒ^ｕｉ ＝ ｆｉ Ｔ ｆｕ ＋ ｂｉ ＋ ｂｕ ． （６）
２．３　 动态推荐算法模型

用户兴趣度和物品流行度都会随时间变化，本
文通过增加动态时间权重函数，使模型具有实时性。
如公式（７）所示，对于用户兴趣漂移，借助艾宾浩斯

遗忘曲线，使用 Ｓｃｉｐｙ 拟合时间权重函数 ｗｕ，对于物

品流行度变化，统计若干真实电影不同时期的弹幕

数，得到流行度随时间的变化规律权重函数 ｗ ｉ：

ｒ^ｕｉ ＝ ｆｉ Ｔ ｆｕ ＋ ｂｉｗ ｉ ＋ ｂｕｗｕ ． （７）

３　 实验及分析

实验使用的是 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ １Ｍ 数据集，分为 ３ 个

文件：用户数据 ｕｓｅｒｓ．ｄａｔ，电影数据 ｍｏｖｉｅｓ．ｄａｔ 和评

分数据 ｒａｔｉｎｇｓ．ｄａｔ，包含６ ０４０个用户在 ３ ６５２ 部电影

项目上的１ ０００ ２０９个评分，还包含用户性别、年龄、
职业、评分时间戳，电影名、电影类型等信息。
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３．１　 模型训练

实验经过 ＣＮＮ 学习获得用户特征和项目特征

并采用矩阵分解方式预测评分。 使用 ＭＳＥ 优化损

失将计算值回归到评分，调整模型参数进行反向传

播训练，如图 ５ 所示，多次迭代直至训练损失和测试

损失收敛，获得稳定模型：
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0
0 200040006500800010000120001400016000

Trainingloss
Testloss

图 ５　 模型训练 Ｌｏｓｓ曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ

３．２　 评价标准

实验采用十折交叉验证，将评分数据以 ２：８ 分

为测试集与训练集， 使用 ＲＭＳＥ 作为评价指标。
ＲＭＳＥ 是推荐系统中一种性能评价标准，衡量观测

值与真实值之间的偏差，是真实值与预测值的差值

的平方然后求和平均再开方。 ＲＭＳＥ 值的计算如公

式（８） 所示，ｒ^ｕｉ 表示预测评分， ｒｕｉ 表示用户实际评

分， ｍ 表示 ｒ^ｕｉ 或者 ｒｕｉ 的数量：

ＲＭＳＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ ｒｕｉ － ｒ^ｕｉ） ２ ． （８）

　 　 ＲＭＳＥ 值越小说明该算法准确度越高。
３．３　 实验对比

将本文提出的模型与几种具有代表性的模型在

同一实验数据中进行结果对比，验证本文提出的基

于深度学习的协同过滤推荐算法模型的有效度。 模

型列举见表 １。
表 １　 几种推荐算法模型

Ｔａｂ． １　 Ｓｅｖｅｒａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌｓ

模型简称 模型含义 模型功能

ＳＶＤ 协同过滤推荐 缓解数据稀疏性

ＣＮＮ 深度学习推荐 缓解数据稀疏性、冷启动

ＴｉｍｅＳＶＤ 考虑时间因素的协同过滤推荐 具有实时性

ＣＮＮ－ＴｉｍｅＳＶＤ（本文） 基于深度学习并考虑时间因素的协同过滤推荐 缓解数据稀疏性、冷启动、具有实时性

　 　 实 验 采 用 Ｐｙｔｈｏｎ３ 语 言， Ｓｐｙｄｅｒ 编 译 器，
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 架 构 ， 验 证 各 模 型 ＲＭＳＥ 结 果 ， 见

表 ２。
表 ２　 各模型 ＲＭＳＥ 计算结果

Ｔａｂ． ２　 ＲＭＳＥ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

模型 ＳＶＤ ＣＮＮ ＴｉｍｅＳＶＤ
ＣＮＮ－ＴｉｍｅＳＶＤ

（本文）

ＲＭＳＥ 值 ０．９２８ ０．８８５ ０．９１６ ０．８７２

　 　 为更直观展示，将结果制作成柱状图，如图 ６
所示。
　 　 将参考文献中功能相近的模型与本文提出的模

型在同一实验数据中进行结果对比，模型列举见

表 ３。
　 　 各模型 ＲＭＳＥ 结果见表 ４。
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CNN TimeSVD CNN�TimeSVD

图 ６　 各模型 ＲＭＳＥ 值比较

Ｆｉｇ． ６　 ＲＭＳＥ ｖａｌｕｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ
表 ３　 参考文献模型

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌ

模型简称 模型含义及功能

文献［９］ＣＦＤＰ 算法 通过项目聚类缓解数据稀疏性、冷启动，添加时间因子迎合用户兴趣漂移

文献［５］ＬＳＴＭ＋ＰＭＦ 算法 ＰＭＦ 模型缓解数据稀疏性、冷启动，ＬＳＴＭ 模型增添实时性

本文 ＣＮＮ－ＴｉｍｅＳＶＤ 算法
ＣＮＮ 模型缓解数据稀疏性、冷启动，融合时间偏置考虑用户兴趣漂移问题和物品流行度问题，使模型具有实

时性
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表 ４　 各模型 ＲＭＳＥ 计算结果

Ｔａｂ． ４　 ＲＭＳＥ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

模型 ＣＦＤＰ ＬＳＴＭ＋ＰＭ ＣＮＮ－ＴｉｍｅＳＶＤ（本文）

ＲＭＳＥ 值 ０．９８６ ０．９０５ ０．８７２

CFDP LSTM+PM CNN�TimeSVD
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图 ７　 各模型 ＲＭＳＥ 值比较

Ｆｉｇ． ７　 ＲＭＳＥ ｖａｌｕｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

４　 结束语

本文提出了一种基于深度学习的协同过滤推荐

算法，能缓解传统协同过滤算法存在的数据稀疏性、
冷启动问题；考虑用户兴趣漂移和物品的流行度，增
加时间偏置使模型具有实时性。 在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ １Ｍ
数据集进行对比实验 ＲＭＳＥ 值均低于传统协同过滤

算法、单纯深度学习算法、单纯实时性协同过滤算

法，证明了将深度学习与协同过滤算法融合并增

添时间信息的可行性和有效性。 将本文算法与参考

文献中功能相近算法进行实验对比，本文算法的

ＲＭＳＥ 值均低于其他算法，表明本文提出的基于深

度学习的协同过滤推荐算法能提高推荐准确率，提
升推荐效果。
参考文献
［１］ 梁丽君，李业刚，张娜娜，张晓，王栋．融合用户特征优化聚类的

协同过滤算法［Ｊ ／ ＯＬ］ ． 智能系统学报，２０２０，３：１－６．
［２］ 任永功，王思雨，张志鹏．缓解数据稀疏问题的协同过滤混合填
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［３］ 黄立威，江碧涛，吕守业，刘艳博，李德毅．基于深度学习的推荐
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图 ２　 基于 ＩＰｖ６ 的模拟集成 ＤＤｏＳ 攻击平台 ＧＮＳ３ 模型

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｔｈｅ ＧＮＳ３ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ＤＤｏＳ ａｔｔａｃｋ

ｐｌａｔｆｏｒｍ ｄｅｐｅｎｄ ｏｎ ＩＰｖ６

５　 结束语

本文分析了 ＩＰｖ６ 的特点（包括 ＩＰｖ６ 的现状及

先进性）及 ＤＤｏＳ 的特点（包括 ＤＤｏＳ 的分类、现象

和原理），对 ＩＰｖ６ 面临的 ＤＤｏＳ 威胁进行了研究，利
用基于树状结构的动态分布式网络模型，并结合插

件技术，设计了基于 ＩＰｖ６ 下的模拟集成 ＤＤｏＳ 攻击

平台，展示了平台的 ＧＮＳ３ 模型。 在 ＩＰｖ６ 逐渐普及

的今天，此平台的设计具有很强的研究意义。
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