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摘　要　在信息爆炸的时代,推荐系统在减轻信息过载方面发挥了巨大的作用.目前,推荐系统普遍使用传统的协同

过滤算法学习用户商品行为矩阵中的隐向量,但是其存在数据稀疏性和冷启动问题,同时未考虑用户的兴趣偏好以及

商品的受欢迎程度会随时间发生改变,这极大地限制了推荐的准确性.已有学者利用深度学习模型学习辅助信息的

特征来扩充协同过滤算法的特征,取得了一定的成果,但并未充分有效地解决全部问题.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.首先,利用动态协同过滤算法融入时间特征;然后,利用深度学习模

型来学习用户和电影特征信息,以形成高维潜在空间的用户特征和电影特征的隐向量;最后,将其融入到动态协同过

滤算法中.以 MovieLens为实验数据集对电影的评分进行预测,实 验 结 果 表 明 所 提 算 法 提 高 了 电 影 评 分 预 测 的

准确性.
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IntegratingDynamicCollaborativeFilteringandDeepLearningforRecommendation
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Abstract　Intheeraofinformationexplosion,therecommendationsystemplaysanenormousroleinreducinginformaＧ
tionoverload．Atpresent,therecommendationsystemgenerallyusesthetraditionalcollaborativefilteringalgorithmto
learnthehiddenvectorintheuserＧitembehaviormatrix,butithastheproblemofdatasparsenessandcoldstart,and
doesnotconsiderthecustomerpreferencesandthepopularitydynamicsofitems．Thisgreatlylimitstheaccuracyofthe
recommendationsystem．SomescholarshaveusedthedeeplearningmodeltolearnthefeaturesoftheauxiliaryinformaＧ
tiontoenrichthefeaturesofthecollaborativefilteringalgorithm,andachievedcertainresults,whichdoesnotfullysolve
alltheproblems．Thispapertookfilmrecommendationastheresearchobject,andproposedarecommendationalgorithm
thatcombinesdynamiccollaborativefilteringanddeeplearning．Firstly,thedynamiccollaborativefilteringalgorithminＧ
corporatestemporalfeatures．Secondly,itusesdeeplearningmodeltolearnuserandmoviefeatureinformationtoform
thehiddenvectorofuserfeaturesandmoviefeaturesinhighＧdimensionallatentspace．Finally,itisintegratedintothe
dynamiccollaborativefilteringalgorithm．ExtensiveexperimentsonMovieLensdatasetsshowthattheproposedmethod
improvestheaccuracyoffilmscoreprediction．
Keywords　Movierecommendation,Hiddenvector,Deeplearning,Dynamiccollaborativefiltering

　

１　引言

随着大数据、云计算和物联网等技术的迅速发展,数据规

模呈爆炸式的增长,在满足用户对信息需求的同时,也带来了

严重的信息过载问题,推荐系统应运而生.目前推荐系统已

被应用于多个领域,在视频推荐领域,Netflix比赛是标志性

的视频推荐系统比赛,旨在提高视频推荐系统的推荐效果;另

外,在电子商务平台领域中,例如eBay、亚马逊、天猫和京东

等,推荐系统的推荐效果对电子商务的发展有着巨大的影

响[１].个性化推荐系统是推荐系统最重要的研究方向,其根

据用户需求、兴趣等,利用推荐算法从海量数据中挖掘出用户

感兴趣的项目(如信息、服务、物品等),并将结果以个性化列表

的方式推荐给用户.个性化推荐系统中最关键的部分就是推

荐算法,它的好坏在一定程度上直接决定了推荐系统的性能.



在大量的个性化推荐算法中,传统的协同过滤算法是被

应用得最普遍的一种算法.基于模型的协同过滤算法(矩阵

分解(MF)的协同过滤)是将用户对项目的行为通过矩阵分解

成用户隐向量和项目隐向量,再通过隐向量的内积进行推荐.

协同过滤算法依赖于用户对项目的行为数据,而不需要推荐

对象的其他信息,对所有的推荐项目都适用,可以用来推荐电

影、音乐、新闻等项目.但是,协同过滤算法存在数据稀疏性

和冷启动问题,同时未考虑用户的兴趣偏好以及商品的受欢

迎程度会随时间发生改变,这极大地影响了推荐的准确性.

近年来,深度学习在图像处理、自然语言处理和语音识别

等领域取得了突破性进展.深度学习可以通过学习一种深层

次非线性网络结构,来表征用户和项目相关的海量数据,具有

强大的从样本中学习数据集本质特征的能力,能够获取用户

和项目的深层次特征表示.此外,深度学习还可以从多源异

构数据中进行自动特征学习,将不同的数据映射到一个相同

的隐空间,从而获得数据的统一表示.

本文以电影推荐中的电影评分预测为研究对象,在 MF
的协同过滤算法的基础上,考虑了用户的兴趣偏好以及电影

的受欢迎程度会随时间发生变化,将时间因素融入到 MF的

协同过滤算法中,以形成动态协同过滤算法.利用深度学习

模型来学习用户特征和电影特征,以形成高维潜在空间内的

用户特征隐向量和电影特征隐向量,并将其融入到动态协同

过滤算法中,以解决动态协同过滤算法中用户电影评分矩阵

的稀疏性和冷启动问题,提高了电影评分预测的准确性.

本文提出的方法与其他方法相比,存在以下特征:１)充分

考虑用户特征和电影特征,并利用深度学习模型中的卷积神

经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)和多层感知机

(MultiＧLayerPerception,MLP)来获取深层次的表示特征;

２)融合动态协同过滤算法和深度学习模型来构成混合推荐

算法,并对动态协同过滤算法的评分预测函数和损失函数进

行了改进,形成了混合推荐算法的评分预测函数和损失函数.

２　相关工作

推荐系统是一个活跃的研究方向,许多学者已经对此进

行了大量的研究.本节将介绍与本文相关的推荐算法的研究

现状,包括协同过滤算法、深度学习模型及混合推荐算法在推

荐系统领域中的应用.

协同过滤算法较早被应用于推荐系统的研究,并且取得

了一定的成功.文献[２]介绍了协同过滤算法的研究进展,并

分类详细归纳了该算法所存在的问题及解决方案,最后提出

了关于该算法在推荐系统领域中的研究热点.文献[３]以矩

阵分解模型为基本模型,对 Adaboost算法进行了改进并将其

运用于推荐系统评分预测问题,通过引入阈值将评分预测问

题转化为分类问题,实验结果表明该方法相比经典算法预测

精度有所提高.文献[４]在贝叶斯矩阵分解(BMF)方法中引

入辅助信息,其能够有效地提高推荐结果的准确性.

深度学习作为人工智能研究的一个热潮,许多学者已经

尝试利用其强大的特征学习能力,将各种网络结构应用到推

荐系统领域中.文献[５]对近几年基于深度学习的推荐系统

的研究进展进行了综述,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、应用进展等进行了概括、比较

和分析,最后对基于深度学习的推荐系统的未来发展趋势进

行了分析和展望.文献[６]在 LSTM 的基础上增加了时间

门,提出了一种新的 LSTM 模型(TimeＧLSTM).与传统的

RNN相比,TimeＧLSTM 能够捕获用户长短期的兴趣偏好,提
高了推荐的性能.文献[７]利用深度学习模型从反馈文本中

分别学习用户行为特征和项目特征.文献[８]为推荐系统提

出了 word& wide学习框架.文献[９]提出了基于产品的深

度神经网络模型(PNN),以提高 DNN 在分类数据上的预测

性能.

混合推荐算法,即融合了协同过滤算法与深度学习模型.

文献[１０]提出了一种通用的推荐框架 NCF,其利用网络结构

代替 MF的点积,取得了很好的推荐效果.文献[１１]融合矩

阵分解和 RNN模型来探索用户和电影长短期特征,进一步

利用海报信息来提高电影推荐系统的性能.文献[１２]利用卷

积神经网络捕获文本特征,并将其融入到 PMF中,构成了

ConvMF算法;同时还证明了该算法的有效性.文献[１３]考
虑到用户偏好和项目偏好的动态变化,将时间融入到 MF的

协同过 滤 算 法 中,构 成 了 TimeSVD＋ ＋ 算 法;同 时,利 用

SADE模型提取项目的内容特征来作为辅助信息,有效地解

决了项目冷启动问题.文献[１４]提出了一种协同深度学习

(CDL)的分层贝叶斯模型,该模型将项目内容信息的深度表

示特征与基于协同过滤算法的评分分解矩阵紧密结合.

３　融合动态协同过滤和深度学习的推荐算法

３．１　电影推荐中存在的问题

在基于 MF的协同过滤算法的电影评分预测过程中,主

要有以下因素对预测效果产生影响.
(１)电影评分矩阵的稀疏性.造成电影推荐系统中电影

评分预测准确性不高的主要问题是数据的稀疏性问题.一般

地,在电影推荐系统中有成千上万部电影,然而对于一个电影

爱好者来说,他所评价过的电影不会超过所有电影的２％,这
样评分矩阵就会出现数据稀疏的问题,从而导致用户与用户

之间、用户与项目之间存在的关系偏少,特征提取不精确,预
测准确性较低.

(２)冷启动问题.冷启动问题主要分为两种:一种是新用

户问题,另一种是新电影问题.在电影系统中,每天都会有成

千上万的用户进行注册,同样,也有成千上万的新电影加入.

对于新用户来说,如果他没有对系统中的任何电影做出评价,

那么系统便无法通过分析得到用户的兴趣,这样就无法预测

出该用户对电影的评分.同样,如果一部新的电影没有一个

用户对它进行评价,则系统无法预测出某用户对该电影的

评分.
(３)信息过期问题.用户兴趣偏好或者电影的受欢迎程

度会随时间发生变化,而不是一成不变的.

本文针对上述问题,提出了融合动态协同过滤算法和深

度学习模型的推荐算法.动态协同过滤算法是在 MF的协同

过滤算法中融入时间因素,以解决信息过期问题,并获取用户

对电影评分行为在高维特征空间中的用户隐向量和电影隐向

量.深度学习模型使用 CNN 捕获电影的文本特征,并使用
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MLP获取用户和电影特征在高维特征空间的隐向量.将深

度学习模型学习到的隐向量融入到动态协同过滤算法中,以
解决动态协同过滤算法中用户电影评分矩阵的稀疏性和冷启

动问题.通过训练混合推荐算法,最小化评分预测值和真实

值之间的误差,并在测试集上测试算法的预测效果.

３．２　动态协同过滤算法

动态协同过滤算法即 TimeSVD＋＋算法[１５],是由最简

单的 MF逐步演变而成的,如图１所示.假设 N 个用户对M
部电影的评分矩阵为r∈RN×M ,矩阵中的非空元素rui表示用

户u对电影i的评分.

图１　TimeSVD＋＋的演变过程

Fig．１　EvolutionofTimeSVD＋＋

在 MF阶段,用户和电影的隐向量可分别表示为pu ∈

R１×F和qi ∈RF×１,其中F表示隐向量的维度.通过将pu 和

qi内积,得到评分矩阵r中元素rui的近似值r∧ui,如式(１)所

示;最小化r∧ui与rui之间的误差,以得到最优的pu 和qi,如
式(２)所示.

r∧ui＝puqi (１)

min:Loss＝ ∑
rui≠０

(rui－r∧ui)２ (２)

在SVD阶段,只需在式(１)中加入偏置项:

r∧ui＝puqi＋u＋bu＋bi (３)

其中,u表示训练集中所有评分的平均值;bu 表示用户偏置,

代表一个用户评分的平均值;bi 表示电影偏置,代表一部电影

被评分的平均值.

在SVD＋＋阶段,认为任何用户只要对电影j有过评

分,无论评分多少,就已经在一定程度上反映了他对各个隐因

子的喜好程度Yj＝(Yj１,Yj２,􀆺,YjF),Yj 是电影j所携带的隐

特征.SVD＋＋模型的评分预测函数如式(４)所示:

r∧ui＝[pu＋
∑

j∈N(u)
Yj

|N(u)|
]qi＋u＋bu＋bi (４)

其中,N(u)表示用户u评价过的电影集合.

在 TimeSVD＋＋阶段,认为电影的受欢迎程度是随时间

变化的,用户的兴趣偏好也是随时间变化的,即bu,bi 和pu 是

随时间变化的,而电影特征的隐向量qi是不随时间变化的.

因此,TimeSVD＋＋融入时间因素,将用户对电影的评分时

间划分为若干个时间段,用Bin(t)表示,处于同一时间段内的

bu,bi 和pu 是相同的,处于不同时间段的bu,bi 和pu 是不同

的.TimeSVD＋＋模型的评分预测函数如式(５)所示.

r∧ui＝[pu(t)＋
∑

j∈N(u)
Yj

|N(u)|
]qi＋u＋bu(t)＋bi(t) (５)

bi(t)＝bi＋bi,Bin(t) (６)

bu(t)＝bu＋αu􀅰devu(t)＋bu,t (７)

devu(t)＝sign(t－tu)􀅰|t－tu|β (８)

pu(t)＝(pu１(t),pu２(t),􀆺,puF(t)) (９)

puf(t)＝puf＋αuf􀅰devu(t)＋puf,t,f＝１,２,􀆺,F (１０)

式(６)中,bi(t)表示电影i在t时间的偏置,由静态部分

和动态部分组成;bi,Bin(t)是电影i在Bin(t)时间的偏置.式

(７)中,bu(t)表示用户u在t时间的偏置,由静态部分、用户兴

趣偏好的逐渐转移和动态部分组成.式(８)中,tu 表示所有评

分时间的均值.式(９)中,pu(t)由用户u在t时间对各隐因子

f的偏好组成.式(１０)中,puf(t)表示用户u在t时间对各隐

因子f 的偏好,由静态部分、用户兴趣偏好的逐渐转移和动

态部分组成.

TimeSVD＋＋算法可通过式(１１)最小化评分预测值与

真实值之间的误差,在式(２)的基础上加入了参数的正则化,

以防止模型过拟合.

min:Loss＝ ∑
rui≠０

(rui－r∧ui)２＋λ[‖pu(t)‖２＋‖qi‖２＋

‖bu(t)‖２＋‖bi(t)‖２＋‖Yj‖２] (１１)

３．３　卷积神经网络和多层感知机

３．３．１　卷积神经网络

卷积神经网络已经被证实在文本建模方面具有强大的特

征提取能力,能够获取句子的语义向量.卷积神经网络模型

一般由输入层、卷积层、池化层和全连接层堆叠而成,如图２
所示.第一层为输入层,输入预处理好的文本特征;第二层为

卷积层,通过卷积核对输入层的词特征进行组合过滤,再使用

激活函数进行计算,从而形成更抽象的特征模型;第三层为池

化层,对上一层的词特征的相邻小区域进行聚类统计,从而得

到新的特征;第四层为全连接层,输出最终的特征向量.

图２　卷积神经网络模型

Fig．２　Convolutionalneuralnetworkmodel

３．３．２　多层感知机

多层感知机具有多个神经元层,第一层称为输入层,中间

层称为隐层,最后一层称为输出层.MLP根据需求定制隐层

层数,并通过前向传播和反向传播来训练 MLP.最简单的

MLP模型如图３所示,其只包含一层隐层.

图３　多层感知机模型

Fig．３　MultiＧlayerperceptionmodel

３．４　混合推荐算法

本文提出的混合推荐算法简记为CMLPＧTimeSVD＋＋,

其整体框架如图４所示.
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图４　CMLPＧTimeSVD＋＋算法的整体框架

Fig．４　FrameworkofCMLPＧTimeSVD＋＋algorithm

本文以 MovieLens为实验数据集,其涉及到的用户特征

包含用户ID、性别、年龄和职业,电影特征包含电影ID、类别

和标题.

３．４．１　用户特征隐向量

用户特征隐向量的学习包含以下３个步骤.

(１)将非数值特征转化为数值特征,即将性别中的男、女

用０和１表示,职业中的２１种职业分别用０~２０表示.

(２)将用户特征输入到嵌入层,嵌入层的作用是将用户各

特征转化为稠密向量.在嵌入层中,用户ID、性别、年龄和职

业的维度分别为３２,１６,１６和１６.

(３)将嵌入层输出的用户的各特征向量输入到 MLP中,

得到最终的用户特征隐向量Pu.MLP包含两层全连接层,

第一层全接层有１２８个神经元,激活函数为修正线性单元

(ReLU),第二层全连接层有２００个神经元,激活函数为tanh.

３．４．２　电影特征隐向量

电影特征隐向量的学习包含以下３个步骤.

(１)１)将电影类别中１８个类别映射成０到１７个数字,由

于每部电影可以对应至少０个类别,为了确保电影类别特征

的维度(最多的类别个数加１)一致性,增加一个特殊的填充

符号(PAD),其对应数字１８,用来补充不足１８维度的电影类

别.２)同样需要将电影标题的文本转化成数值,因此先收集

所有标题的词语,共有５２１５个,映射词语为０到５２１４的数

字;然后将标题表示成对应数字组成的向量,为了确保所有标

题向量的长度(最长的标题词语个数加１)一致,增加一个特

殊的填充符号(PAD),其对应数字５２１５,以补充不足１５维度

的电影标题.

(２)１)将电影ID和电影类别特征输入到嵌入层中,电影

ID和电影类别的维度同为３２,并且将每部电影各类别对应的

向量做加和操作,以代表这部电影的类别特征.２)将电影标

题特征输入到CNN 中,卷积层中使用的滑动窗口大小分别

为２,３,４和５,卷积核的大小为滑动窗口大小的３２倍,共有８
个卷积核,步长为１;激活函数为 ReLU;池化层采用的是最大

池化,池化大小为(１５－滑动窗口大小＋１)∗１;全连接层采用

了Dropout技术(在每一次训练学习网络时,该层随机屏蔽一

些神经元,相当于把这些神经元从网络中“抹去”,以防止网络

过拟合),Dropout为０．５.

(３)１)将嵌入层输出的电影的各特征向量输入到 MLP
中,其包含１层全连接层,共有６４个神经元,激活函数为修正

线性单元(ReLU).２)将第一个 MLP中输出的特征向量和

卷积神经网络输出的电影标题特征向量输入到第二个 MLP
中,得到最终的电影特征隐向量Qi.该层包含１层全连接

层,共有２００个神经元,激活函数为tanh.

３．４．３　CMLPＧTimeSVD＋＋算法

由图４可以看出,CMLPＧTimeSVD＋＋算法将用户特征

隐向量Pu 和电影特征隐向量Qi 融入到动态协同过滤的

式(５)中:

r∧ui(t)＝[pu(t)＋
∑

j∈N(u)
Yj

|N(u)|
]qi＋u＋bu(t)＋bi(t)＋PuQi

(１２)

其中,各参数的含义与３．２节中的相同.

该算法 的 损 失 函 数 在 式 (１１)的 基 础 上 加 以 改 进,如

式(１３)所示:

min:Loss＝ ∑
rui≠０

(rui－r∧ui)２＋λ[‖pu(t)‖２＋‖qi‖２＋

‖bu(t)‖２＋‖bi(t)‖２＋‖Yj‖２＋‖Pu‖２＋

‖Qi‖２] (１３)

算法１　CMLPＧTimeSVD＋＋
Input:userＧtoＧmovieratingmatrixr,userfeaturesP,moviefeatures

Q,numberofusersN,numberofmoviesM,latentfactornumＧ

berofuserfeaturesF１,latentfactornumberofmoviefeatures

F２,latentfactornumberofuserＧtoＧmovieratingmatrixF３

Output:Mean_RMSE

Begin:

１．DividingrintofivetrainingsetsandtestsetsbyfiveＧfoldcrossvaliＧ

dation．

２．hiddenvectorofuserfeaturesP:

P_D←DatapreprocessingforP

P_E←EnteringP_DintotheembeddinglayerMLPparameteriniＧ

tializationincludesactivationfunction,numberofhiddenlaＧ

yersandnumberofhiddenlayerneurons,etc．

PN←EnteringP_EintoMLP

３．hiddenvectorofmoviefeaturesQ:

Q_D←DatapreprocessingforQ

Q_E←EnteringthemovieIDandmoviecategoriesinQ_Eintothe

embeddinglayerCNNparameterinitializationincludesactiＧ

vationfunction,numberofhiddenlayers,numberofhidden

layerneurons,convolutionkernelandpoolinglayer,etc．

Q_C←EnteringthemovietitlesinQ_EintoCNN MLPparameter

initializationincludesactivationfunction,numberofhidden

layersandnumberofhiddenlayerneurons,etc．

QM←EnteringQ_CandQ_EintoMLP

４．CMLPＧTimeSVD＋＋ parameterinitializationincludesF３,λ,β,epＧ

ochandactivationfunction,etc．

５．RMSE_Sum←０

６．fortestsetinfivetestsetsdo

７．　r∧ui←Usingformula(１２)tocalculater∧ui

８．　loss←Usingformula(１３)tominimizeloss

９．　RMSE←Usingformula(１４)tocalculateRMSE

１０．RMSE_Sum←RMSE_Sum＋RMSE

１１．endfor

１２．Mean_RMSE←RMSE_Sum/５

End
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算法１给出了CMLPＧTimeSVD＋＋算法的伪代码,其主

要目标是通过迭代一定的次数epoch后,最小化预测值与真

实值之间的误差,以５次实验的RMSE 的平均值作为该算法

的最终预测结果.算法的精度取决于算法中参数的设置,需

要反复训练迭代及测试,从而选取最优的参数组合.在保证

精度的同时,也要保证速度.算法的训练速度取决于每次训

练迭代时更新权重使用的样本数Batch_Size,当该数较大时,

算法的精度相对较低,反之算法的精度较高.因此,需要在速

度和精度之间进行折中,在保证精度的同时也能保证速度.

４　实验与分析结果

在基于３２GB的 Ubuntu１４．０４．５,Python３．６及 TensorＧ

flow１．３．０环境下进行实验.实验主要涉及３个方面的内容:

１)不同参数设置对CMLPＧTimeSVD＋＋算法准确性的影响;

２)基于最优参数的CMLPＧTimeSVD＋＋算法,对比不同数据

集的评分效果;３)基于最优参数的 CMLPＧTimeSVD＋＋算

法,与其他学者的电影评分预测方法进行比较,从而证明本文

方法的有效性.

４．１　数据集

实验所使用的数据集为美国明尼苏达大学 GroupLens
研究项目组所收集的 MovieLens数据集中两个不同大小的数

据集:MovieLens１００K 和 MovieLens１M[１６].MovieLens数

据集包含用户数据、电影数据和评分数据,其中用户数据包含

用户ID、性别、年龄、职业和邮政编码,电影数据包含电影ID、

标题和类别,评分数据包含用户ID、电影ID、评分和时间戳,

评分范围为１~５.表１列出了这两个数据集的详细信息,提

取了用户ID、性别、年龄和职位作为用户特征,电影ID、标题

和类别作为电影特征.从表１可以看出,这两个数据集评分

矩阵具有高稀疏性.

４．２　评测标准

本文以评分预测来度量推荐算法的准确度,以均方根误

差(RootMeanSquareError,RMSE)为评估指标.RMSE通

过计算预测值与实际值之间的偏差来衡量推荐质量,其值越

小,说明推荐算法的准确性越高.RMSE的计算公式如下:

RMSE＝
∑

rui∈Test
(rui－r∧ui)２

Num
(１４)

其中,Test表示测试集,rui为测试集中用户u对电影i的实际

评分,r∧ui为测试集中用户u 对电影i的预测评分,Num 为测

试集中用户评分的数量.
本文实验使用了五折交叉验证方法,选取其中２０％的评

分数据作为测试集,剩下的作为训练集,一共进行５次实验,
取这５次实验的 RMSE的平均值作为最终结果的衡量指标.

４．３　比较算法

为了验证本文算法的有效性,将其与以下常见算法进行

比较.
(１)ConvMF(ConvolutionalMatrixFactorization)[１０]:融

合卷积神经网络和PMF.
(２)RＧConvMF(robustConvolutionalMatrixFactorizaＧ

tion)[１５]:融合卷积神经网络、高斯噪声和PMF.
(３)mSDAＧCF(marginalizedStackedDenoisingAutoＧenＧ

codersbasedCollaborativeFiltering)[１４]:融合边缘降噪自编

码器和 MF.
(４)AdaboostＧPMF[３]:融合 Adaboost算法和PMF.
(５)CMLPＧTimeSVD＋＋:本文提出的方法,融合 CNN,

MLP和 TimeSVD＋＋.

４．４　参数设置

为了得到最优参数组合下的 CMLPＧTimeSVD＋算法,
需要对算法中的每一个参数选定候选范围,并对候选范围内

的值进行训练及测试,从而确定最佳参数组合.但是,对如此

多的参数进行调优,是一个极为耗时的工程,因此抓住主要的

参数进行调优,而其他参数则借鉴其他学者的结果进行设置.
实验主要关注以下几个参数:１)隐因子数F,候选范围为

[５,１０,１５,２０];２)时间段的划分Bin(t),候选范围为[１０,１５,

２０,３０],其 中 的 数 值 单 位 为 天;３)学 习 率lr,候 选 范 围 为

[０．００５,０．００１,０．０００５,０．０００１];４)每次训练迭代更新权重使

用的样本数量Batch_Size,对于 MovieLens１M,候选范围为

[１２８,２５６,５１２,１０２４],对于 MovieLens１００K,候选范 围 为

[３２,６４,１２８,２５６].

表１　实验数据集的详情信息

Table１Detailsofexperimentaldatasets

Dataset ＃Users ＃Items ＃Ratings Sparsity/％ UserFeatures ItemFeatures
MovieLens１００K ９４３ １６８２ １０００００ ９３．７ Age,Gender,Occupation Title,Genres
MovieLens１M ６０４０ ３７０６ １００００００ ９５．８ Age,Gender,Occupation Title,Genres

　　深度学习模型中的参数设置可参见３．４节.参数的初始

化操作使用的是[－０．１,０．１]之间的均匀分布函数.其余设

置如下:λ＝０．０２,β＝０．４,迭代次数epoch＝１０,优化函数为

Adam.

４．５　实验结果与分析

４．５．１　超参数的实验结果与分析

根据４．４节所述的隐因子F、时间段划分Bin(t)、学习率

lr和每次更新使用的样本数量Batch_Size,对其候选范围分

别进行实验,以分析不同参数取值对实验结果的影响.
(１)隐因子数F
图５给出了表１中的两个数据集在不同隐因子数F 下,

CMLPＧTimeSVD＋＋算法的 RMSE指标变化情况.

图５　隐因子数F对CMLPＧTimeSVD＋＋算法的影响

Fig．５　InfluenceofFonCMLPＧTimeSVD＋＋algorithm

由图５可以看出,当隐因子数F 为１０时,CMLPＧTime
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SVD＋＋算法的RMSE达到最小,MovieLens１M 的 RMSE
为０．７８８,MovieLens１００K的RMSE 为０．８８９.虽然隐因子

数F为５,１５和２０时,其结果与隐因子数为１０时的结果差别

不大,但是综合考虑时间及效果后,取 CMLPＧTimeSVD＋＋
算法的隐因子数F为１０.

(２)时间段划分Bin(t)

图６给出了表１中的两个数据集在不同时间段划分Bin
(t)下,CMLPＧTimeSVD＋＋算法的 RMSE指标变化情况.

图６　时间段划分Bin(t)对CMLPＧTimeSVD＋＋算法的影响

Fig．６　InfluenceofBin(t)onCMLPＧTimeSVD＋＋algorithm

由图６可以看出,两个数据集在Bin(t)为３０时,CMLPＧ

TimeSVD＋ ＋ 算 法 的 RMSE 达 到 最 小,分 别 为 ０．７８８ 和

０．８８９.因此,CMLPＧTimeSVD＋＋算法的Bin(t)为３０.

(３)学习率lr
图７给出了表１中的两个数据集在不同学习率lr下,

CMLPＧTimeSVD＋＋算法的 RMSE指标变化情况.

图７　学习率lr对CMLPＧTimeSVD＋＋算法的影响

Fig．７　InfluenceoflronCMLPＧTimeSVD＋＋algorithm

由图７可以看出,两个数据集在学习率lr为０．００１时,

CMLPＧTimeSVD＋＋算法的RMSE达到最小,分别为０．７８８
和０．８８９.因此,CMLPＧTimeSVD＋＋算法的学习率lr为

０．００１.

(４)每次训练迭代更新权重使用的样本数量Batch_Size
图８给出了表１中的两个数据集在不同Batch_Size下,

CMLPＧTimeSVD＋＋算法的 RMSE 指标变化情况.由于

MovieLens１M 数据集的评分数据有１００００００条,MovieLensＧ

１００K数据集的评分数据有１０００００条,因此 MovieLens１M
的Batch_Size值比 MovieLensＧ１００K 大,其在加快迭代速度

的同时,能够保证精度.

由图８可以看出,对于 MovieLens１M,当Batch_Size为

１２８时,CMLPＧTimeSVD＋＋算法的 RMSE 达到最小,为

０．７８７,当Batch_Size为２５６时,RMSE为０．７８８,两者相差不

大.但是,Batch_Size为１２８时的训练时间是Batch_Size为

２５６ 时 的 两 倍,因 此 综 合 考 虑 时 间 及 效 果,CMLPＧ

TimeSVD＋＋算法的Batch_Size取２５６.

图８　Batch_Size对CMLPＧTimeSVD＋＋算法的影响

Fig．８　InfluenceofBatch_SizeonCMLPＧTimeSVD＋＋algorithm

对于 MovieLens１００K,Batch_Size 为 ３２ 时,CMLPＧ

TimeSVD＋＋算法的RMSE 达到最小,为０．８８９.由于MoＧ

vieLens１００K 的 评 分 数 据 相 对 较 小,训 练 速 度 也 比 Movie

Lens１M 快,因此CMLPＧTimeSVD＋＋算法的Batch_Size
为３２.

４．５．２　不同数据集的实验结果与分析

根据４．５．１节所述超参数的实验结果与分析,对于MoＧ

vieLens１M 数据集,最优参数的组合如下:F＝１０,Bin(t)＝

３０,lr＝０．００１,Batch_Size＝２５６;对于 MovieLens１００K 数据

集,最优参数的组合如下:F＝１０,Bin(t)＝３０,lr＝０．００１,

Batch_Size＝３２.对这两种数据集分别进行实验,以获取

CMLPＧTimeSVD＋＋算法在不同量级数据集上的实验结果,

如表２所列.

表２　不同数据集的的实验结果

Table２　Experimentalresultsfordifferentdatasets

Dataset RMSE

MovieLens１M ０．７８８

MovieLens１００K ０．８８９

４．５．３　不同算法的实验结果与分析

在表１中的数据集上,分别对４．３节所述的算法进行实

验,以验证本文提出的 CMLPＧTimeSVD＋＋算法在最优参

数下的电影评分预测准确率优于其他算法,结果如图９及表

３所示.

图９　算法对比的实验结果

Fig．９　Experimentalresultsforalgorithmcomparison

表３　算法对比的实验结果

Table３　Experimentalresultsforalgorithmcomparison

Algorithm
RMSE

MovieLens１M MovieLens１００K

ConvMF[１２] ０．８５３ ０．９１３

RＧConvMF[１８] ０．８４７ ０．９０６

mSDAＧCF[１７] ０．８４２ ０．９０４

AdaboostＧPMF[３] ０．８０１ ０．９１２

CMLPＧTimeSVD＋＋ ０．７８８ ０．８８９
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　　由图９及表３可以看出,以 RMSE为指标,对于 Movie

Lens１M 数据集,CMLPＧTimeSVD＋＋算法比最好的 AdaＧ

boostＧPMF[３]算法提高了１．６２３％;对于 MovieLens１００K 数

据集,CMLPＧTimeSVD＋＋算法比最好的 mSDAＧCF[１４]算法

提 高 了 １．６５９％.上 述 结 果 证 明 了 本 文 提 出 的 CMLPＧ

TimeSVD＋＋算法在电影评分预测领域中具有更高的准确性.

CMLPＧTimeSVD＋＋算法融入了用户兴趣偏好特征、用

户特征、电影特征以及时间因素,有效地解决了数据稀疏性和

信息过期问题;同时在缺少用户兴趣偏好特征的情况下,可以

借助用户特征和电影特征解决冷启动问题,进而提高了电影

评分预测的准确性.

结束语　本文提出了CMLPＧTimeSVD＋＋推荐算法,以

电影评分预测为研究对象,其融合了动态协同过滤算法 Time

SVD＋＋,CNN和 MLP,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.在 MovieLens的两个数据

集上分别进行了相关实验,结果表明,CMLPＧTimeSVD＋＋
算法优于其他学者所提出的算法,提高了电影评分预测的准

确性.但是,CMLPＧTimeSVD＋＋算法也存在缺点:１)算法

复杂,可解释性差;２)算法中的参数较多,选取最优的参数组

合需要花费较长的时间,而且参数的选取在一定程度上影响

着算法的性能.

未来有以下问题值得进一步研究:１)CMLPＧTimeSVD＋＋
算法的特征相对简单,可以被应用到其他场景中,以证明该算

法的通用性;２)CMLPＧTimeSVD＋＋算法中文本特征的提取

须进一步研究;３)针对时间特征,利用 LSTM 模型来获取时

序关系.
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