
 

 

协同深度学习推荐算法研究①
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摘　要: 针对当用户评分较少时, 推荐系统由于数据稀疏推荐性能显著降低这一问题, 介绍了协同深度学习算法

(Collaborative In Deep Learning, CIDL). 本算法首先对大量数据进行深度学习, 然后对数据文本进行挖掘提取词汇

表, 最后对评级 (反馈)矩阵进行协同过滤, 从而得出对用户的推荐项目. 本文使用真实的电影数据进行实验, 与另外

四种优秀算法进行对比, 证明该算法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.
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Abstract: For the problem that when the user score is not enough, the recommender system significantly reduces the data
sparse recommendation performance, a Collaborative In Deep Learning algorithm (CIDL) is proposed. The algorithm
firstly conducts the deep learning on a large amount of data, and then performs collaborative filtering on the rating
(feedback) matrix to arrive at a recommendation item for the user. This study uses real movie data to test and to compare
it with the other four excellent algorithms. It is proved that CIDL can effectively solve the problem of reduced
performance due to data sparseness and improve the accuracy of the recommendation.
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协同过滤 (Collaborative Filtering)是许多推荐系统

常用的方法[1]. 传统的基于协同过滤的方法使用用户给

出的项目评分作为学习推荐的唯一信息来源. 但是, 许

多应用程序的评分通常较少, 导致基于协同过滤的方

法的推荐性能显着降低. 为了解决这个稀疏性问题, 本

文利用诸如项目内容信息的辅助信息一同作为信息来

源提出了称为协同深度学习 (Collaborative In Deep

Learning, CIDL) 的算法, 该算法分别执行用于内容信

息的深度表示学习以及用于评价 (反馈) 矩阵的协同

过滤.

本文将协同深度学习算法应用于电影推荐系统,

对大量的电影评分进行建模, 分析观影用户对电影的

偏好随着时间的推移而变化的情况, 从而对客户进行

个性化电影推荐[2]. 本文的创新点主要在于: (1) 与以往

使用分类[3]和重构[4]等简单目标的深度学习模型不同,

本文在概率框架中使用协同过滤作为更复杂的目标. (2)

除了获得最大后验概率 (Maximum A Posteriori, MAP)

估计的算法外, 本文还推导了一种基于采样的 CIDL

贝叶斯处理算法, 该算法是一种贝叶斯推广的反向传

播算法. (3) 协同深度学习是一个用于弥合现有深度学
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习模型和推荐系统之间差距的等级贝叶斯模型. 此外,
由于其贝叶斯性质, CIDL可以轻松扩展并纳入其他辅

助信息以进一步提升性能.

1   相关工作

由于许多在线服务中用户有大量的选择, 推荐系

统得到了大量运用[5]. 对于个人而言, 使用推荐系统可

以让我们更有效地使用信息. 此外, 许多公司 (例如淘

宝和各大音乐播放器) 已经广泛地使用推荐系统来定

位他们的客户 .  推荐系统的现有方法大致可以分三

类[6]: 基于内容的方法, 基于协同过滤的方法和混合方

法. 基于内容的方法利用用户程序或产品描述来进行

推荐

基于协同过滤的方法使用过去的活动或偏好, 例
如用户对项目的评分, 而不使用用户或产品内容信息.
混合方法通过结合基于内容的方法和基于协同过滤的

方法来获得两全其美的结果.
根据判断评分信息与辅助信息之间是否存在双向

交互, 可以进一步将混合方法分为两类: 松耦合方法和

紧密耦合方法. 松散耦合的方法[7]一次处理辅助信息,
然后用它为协同过滤模型提供特征. 由于信息流是单

向的, 因此评级信息无法提供反馈来指导提取有用的

功能. 对于这个子类别, 改进通常需要依靠手动和乏味

的特征工程过程. 相反, 紧密耦合的方法允许双向交

互[8]. 一方面, 评分信息可以指导特征的学习. 另一方

面, 提取的特征可以进一步提高协同过滤模型的预测

能力. 通过双向交互, 紧密耦合的方法可以自动从辅助

信息中学习特征, 并自然平衡评级和辅助信息的影响.
随着深度学习以及推荐系统的发展, 对于深度学

习与推荐系统结合的研究也越来越多, 文献[9]选用了

与本文相同的 SDAE模型从用户自由文本标签中抽取

项目的显式特征信息, 再使用改进隐因子模型算法对

进行矩阵分解, 最终得出推荐矩阵, 但对于数据陷入局

部最优的问题没有很好的解决. 文献[10]中使用结合协

同过滤推荐和基于内容推荐的混合模型,其中基于内容

推荐的部分使用了深度学习内容. 但对于这种方法而

言, 是将两种算法产生的结果按比例返回作为推荐结

果. 两种算法没有很好的融合在一起共同作用. 按比例

返回结果的比例也很难把控. 文献[11]使用了两个堆叠

降噪编码器来学习以得出推荐矩阵, 但预处理数据和

训练模型时花费了较长的时间,最优效果有待改进. 文

献[12]引入深度学习模型提升算法性能,但对于算法的

调参提出了更高的要求,并且算法的复杂度也相比传统

算法提升不少.
本文介绍了一种称为协同深度学习模型 (Colla-

borative In Deep Learning, CIDL) 的分层贝叶斯模型,
作为推荐系统的一种新型紧耦合方法. 协同深度学习

模型基于一种称为堆叠降噪自动编码器 (Stacked
Denoising AutoEncoder, SDAE)的贝叶斯公式[13]. 协同

深度学习模型将内容信息的深度表示学习与评级 (反
馈)矩阵的协作过滤紧密结合在一起, 从而允许两者之

间的双向交互.

2   本文算法

2.1   符号及公式说明

本文采用隐式反馈来训练和测试数据. 整个项目

数据 J(电影)的数据集合由一个 j 行 S 列的矩阵 XC 来

表示, J 项目中的 j 行是由基于词汇库大小为 S 的词袋

模型向量 XC, j*组成的. 对于整个用户数据集合 I, 定义

一个 i 行 j 列的二元评分矩阵 R=Ri, j. 给定 R 中的部分

评级和内容信息 XC, 用来预测 R 中的其他评级, R 的维

度为 K. X0 为噪声破坏输入, 同样是一个 j 行 S 列的矩

阵, XC 的作用为净化输入到 SDAE中的 X0. Xl 为 SDAE
的第 l 层的输出, Xl 的 j 行表示为 Xl, j*. Wl 为 l 层的权

重矩阵, bl 为偏差矢量. W+表示所有层的权重矩阵和偏

差矢量的集合.
2.2   算法流程

本文使用自动编码器学习数据并得到训练后的网

络, 在利用训练后的网络生成用户和项目间的隐含特

征矩阵. 最后将该矩阵输入 CIDL 算法中训练学习, 最
终得到新的评分矩阵. 流程图 1所示.

图 1 中的具体步骤如下:
(1)对数据进行预处理

本文中使用的数据由两部分组成. 第一部分, 收视

率和电影名称来自 Netflix 挑战数据集. 第二部分, 本
文从 IMDB (http://www.imdb.com)收集了相应电影的

情节 .  为了与前两个数据集的隐式反馈设置保持一

致[14], 本文中只提取正面评分 (评分 5) 进行培训和测

试. 在移除正面评级少于 3 个的用户和没有剧情的电

影后, 最终数据集中有 407 261个用户, 9228部电影和

15 348 808 个评分. 之后进行预处理[15], 从电影的情节

中提取文本信息 (项目内容). 在去除停止词后, 根据 tf-idf
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(term frequency–inverse document frequency)值选择最

高的 S 个判别式词汇形成词汇表, 最后生成的词汇表

大小为 20 000.
 

开始

数据预处理

将加噪后的数据输入自动编码器

自动编码器学习数据, SGD 算法更新参数

利用训练好的网络生成用户和项目隐含特征矩阵

将矩阵输入 CIDL 算法中

训练 CIDL 算法,调整参数

生成新的评分矩阵

结束

 
图 1    算法流程图

 

(2)训练 SDAE自动编码器输出特征矩阵

对自动编码器中的每个用户输入 R 里的每一行、

项目 ID 和项目特征向量, R 里的每一行即每个用户对

各个项目的打分作为其向量描述,输入层个数等于项目

数目 J. 对于 R 加噪后的数据为:

R̃(u)=
(
R̃u1, · · · , R̃um

)
∈ R̃n (1)

训练用户评分矩阵的自动编码器的输出公式为:

R̂(u)= f
(
W′1g
(
W1R̃(u)+b1

)
+b′1
)

(2)

其中, W, W'分别是训练用户评分矩阵的自动编码器中

输入层到隐藏层、隐藏层到输出层的权重矩阵, b, b'分
别是偏置向量. 对于训练用户评分矩阵的自动编码器

的最小损失函数为:

EU =
1

2m

m∑
u=1

∥ R(u)− R̂(u)∥2+ λ
2
∥W1∥2+

λ

2
∥W′1∥2 (3)

(3)使用 CIDL算法生成新的评分矩阵

生成的具体过程如 2.5小节所示.
2.3   堆叠降噪自动编码器

堆叠降噪自动编码器是一个前馈神经网络, 通过

从叠加噪声的原始数据以及输出数据中学习得出未叠

加噪声的入数据, 如图 2所示.
 

X0 X1 X2 X3 X4 X
c 

图 2    SDAE原理图
 

堆叠降噪自动编码器从叠加噪声的输入数据与未

叠加噪声的输入数据中得出的特征几乎相同, 但从叠

加噪声的数据中学习到的特征更具有鲁棒性. 通常情

况下, 隐藏层在整个系统的中间 (即图 1 中的 X2) 被约

束为瓶颈[15], 并且输入层 X0 是叠加噪声的原始数据.
一个堆叠降噪编码器解决了去除噪声的优化问题, 即:

min
{Wl},{bl}

∥ Xc−XL ∥2F +λ
∑

l

∥Wl ∥2F (4)

其中, λ 是正则化参数, ||·||是弗罗贝尼乌斯范数.
2.4   广义贝叶斯 SDAE

从 XL 生成干净输入 XC 是贝叶斯 SDAE生成过程

的一部分, 而从 XC 生成噪声破坏输入 X0 是一种人工

噪声注入过程, 可帮助 SDAE 学习更强大的特征表示.
若假设干净输入 XC 和损坏输入 X0, 可定义以下生成过

程:
(1)对于 SDAE网络中的每一层 l
1)对于权重矩阵 NWl 的每一列 n

Wl,∗n ∼ N(0,λ−1
W IKl ) (5)

2)绘制偏向量

bl ∼ N(0,λ−1
W IKl ) (6)

3)对于 Xl 的每一行 j

Xl, j∗ ∼ N(δ(Xl−1, j∗,Wi+bl),λ−1
S IKl ) (7)

(2)对于每个 j, 绘制一个干净的输入

XC, j∗ ∼ N(XL, j∗,λ
−1
n IJ) (8)

如果 λS 有效, 则方程 (4) 中的高斯分布将变为以
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δ(Xl-1, j*, Wi+bl) 为中心的狄拉克三角形分布[10], 其中

δ(*)是 S形函数 (Sigmoid Function, SF). 该模型将退化

为 SDAE的贝叶斯公式, 因此称之为广义 SDAE. 网络

中的第一个 L/2层充当编码器, 最后的 L/2层充当解码

器. 后验概率的最大化等同于考虑权重衰减时重建误

差的最小化.
2.5   协同深度学习

使用贝叶斯 SDAE 作为组件, CIDL 的原理图如

图 3所示.
 

λω

λ
n

λ
v

λ
u

V R

J

I
u

W+

X0 X
L/2 Xc

X0

X1

X2 Xc

 
图 3    CIDL原理图

 

CIDL的生成过程如下:
(1) 对于 SDAE 网络的每一层 l, 操作与前一部分

SDAE中步骤相同.
(2)  对于每个 j ,  绘制一个干净的输入 ,  操作与

SDAE中步骤相同.
1)设置一个潜在的项目设置向量:

ε j ∼ N(0,λ−1
v IK) (9)

2)并将潜在项目矢量设置为:

v j = ε j+XT
L
2 , j∗

(10)

3)为每个用户设置一个潜在用户向量:

ui ∼ N(0,λ−1
u IK) (11)

4)为每个用户项目对 (i, j)绘制评分 Ri, j:

Ri, j ∼ N(uT
i v j,C−1

i j ) (12)

其中 ,  λW ,  λn ,  λu ,  λS 以及 λv 为超参数 ,  C i j 是一个与

CTR 相似的置信参数, 中间层作为评级和内容信息之

间的桥梁 .  这个中间层 ,  以及潜在偏移量 ε j 是使

CIDL 能够同时学习有效特征表示并捕获项目与用户

之间相似性和隐含关系的关键.
2.6   最大后验估计

基于上述 CIDL 模型, 所有参数都可以作为随机

变量处理, 以便可以应用完全贝叶斯方法, 如马尔科夫

链或变分近似方法[16]. 但是, 这种处理通常会导致高计

算成本. 本文设计了一个期望最大算法来进行最大后

验估计.
与协同主题回归模型类似, 最大化后验概率相当于

最大化 U, V, {Xl}, {XC}, {Wl}, {bl}的联合对数似然估计:

L =− λu

2

∑
i

||ui||22−
λw

2

∑
l

(||Wl||2F + ||bl||22)

− λv

2

∑
j

||v j−XT
L
2 , j∗
||22−
λn

2

∑
j

||XL, j∗−Xc, j∗||22)

− λs

2

∑
l

∑
j

||δ(Xl−1, j∗Wl+bl)−Xl, j∗||22

−
∑
i, j

Ci, j

2
(Ri j−uT

i v j)2 (13)

若 λS 趋近于无限, 此似然将会变为:

L =− λu

2

∑
i

||ui||22−
λw

2

∑
l

(||Wl||2F + ||bl||22)

− λv

2

∑
j

||v j− fe(X0, j∗,W+)T||22

− λn

2

∑
j

|| fr(X0, j∗,W+)−Xc, j∗||22

−
∑
i, j

Ci j

2
(Ri j−uT

i v j)
2 (14)

编码器函数 fe(*, W+)取未降噪的的内容向量 X0, j*

作为输入并计算该项的编码, 函数 fr(*, W+)同样取 X0, j*

作为输入并计算编码, 然后计算项目 j 的重构内容向量.
从优化的角度来看, 上述目标函数 (11) 中的第三

项相当于一个多层感知器, 它使用潜在项向量 vj 作为

目标, 而第四项等价于一个使重建误差最小化的 SDAE.
从神经网络的角度来看, 当 λS 接近正无穷时, CIDL 的

概率图模型的训练将退化为同时训练两个叠加在一起

的共同输入层的神经网络. 由于参与评级矩阵, CIDL
网络比典型的神经网络复杂得多.

当 λn/λv 的比率接近正无穷时, CIDL 将退化为两

步模型, 其中使用 SDAE 学习的潜在表示被直接放入

协同主题回归模型中. 另一个临界点发生在 λn/λv 趋近

于零时 SDAE 的解码器基本失去功能. 通过实验证实

可得, 在这两种情况下, 模型预测性能都会大大提高.
L对于 u i 和 v j, 给定当前 W+, 计算 相对于 u i 和

vj 的梯度并将它们设置为零, 得出以下结果:

ui← (VCiVT+λuIk)−1VCiRi (15)
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v j← (UCiUT+λvIK)−1(UC jR j+λv fe(X0, j∗,W+)T) (16)

U= (ui)I
i=1,V= (v j)J

j=1,Ci = diag(Ci1, · · · ,CiJ)

Ri = (Ri1, · · · ,Ri,J)T

其中,  为对角矩

阵,  为包含用户所有评级的列向量.

对于给定 U 和 V, 可以使用反向传播学习算法来

学习权重 Wl 以及每个层的偏差矢量 bl. 关于 Wl 和 bl

的可能性的梯度如下:

∇wlL =−λwWl

−λv

∑
j

∇wl fe(X0, j∗,W+)T( fe(X0, j∗,W+)T− v j)

−λn

∑
j

∇wl fr(X0, j∗,W+)( fr(X0, j∗,W+)−Xc, j∗)

(17)

∇blL =−λwbl

−λv

∑
j

∇bl fe(X0, j∗,W+)T( fe(X0, j∗,W+)T− v j)

−λn

∑
j

∇bl fr(X0, j∗,W+)( fr(X0, j∗,W+)−Xc, j∗)

(18)

L通过交替更新 U, V, Wl 和 bl, 可得到 的局部最优

值. 本文使用 SGD ( Stochastic Gradient Descent, 随机

梯度下降) [17] 算法也叫增量梯度下降法, 是在传统梯

度下降法的基础上改进而来,收敛速度快很多, 是常用

的参数训练算法. SGD 通过最小化损失函数来训练模

型参数, 根据每个样本来迭代更新一次, 可以控制下降

速率和迭代次数, 使得参数的训练更可控,以解决局部

最优问题. 该算法过程如算法 1.

算法 1. 增量梯度下降法

Input: 评分矩阵 R, 特征向量维度 K, 学习率 η, 比例参数 α, 正则参

数 λU, λV, λQ

Output: U, V

Q(1) 初始化: 用一个较小的值随机构造 U, V 和 ;
(2) while (error on validation set decrease);
∇UL=I

(
UTV−R

)
V+α
(
UTQ−H

)
Q+λU U(3) 

∇VL=[I(UTV−R)]TU+λV V

∇QL=α(UTQ−H)TU+λQQ

set η=0.1(4) 
while(L(U−η∇UL,V−η∇VL,Q−η∇QL)>L(U,V,Q))(5) 
set η=η/2(6) 
Endwhile(7) 
U=U−η∇UL(8) 

V=V−η∇VL
Q=Q−η∇VL

Endwhile(9) 
Return U,V(10) 

本文对 SDAE 模型进行了改进, 并与协同过滤模

型进行结合, 最后使用增量梯度下降算法解决了局部

最优化问题, 在数据处理与推荐准确性方面有了较大

提升。

3   实验和分析

3.1   评估计划

在数据集中随机选择与每个用户相关的 P 项以形

成训练集[18], 并将所有剩余的数据集用作测试集. 为了

在稀疏和密集设置下评估和比较模型, 本文在实验中

分别将 P 设置为 1 和 10. 对于 P 的每个值, 用不同的

随机选择训练集重复评估五次, 并记录平均性能. 本文

使用查全率作为性能度量, 由于评级信息采用隐式反

馈的形式, 零条目可能是用户对该项目不感兴趣, 或者

用户不知道其存在. 因此, 精度不是一个合适的性能指

标. 像大多数推荐系统一样, 本文对候选项目的预测评

级进行了排序[19], 并向目标用户推荐前 M 项目. 每个

用户的查全率@ M 被定义为:

@M =
在M中用户喜欢的项目数
用户喜欢的项目总数

　　　　　

最终结果是所有用户的平均查全率.
3.2   基线和实验设置

本文中将协同深度学习算法 (CIDL) 同时与 CMF
算法 [ 2 0 ]、SVDFeature 算法 [ 2 1 ]、CTR 算法 [ 8 ]以及

DeepMusic[22]算法应用中的各项指标进行比较. 在实验

中 ,  本文首先使用一个验证集来寻找 C M F、

SVDFeature, CTR 以及 DeepMusic 的最佳超参数.
CMF 算法中将不同上下文的潜在因子的正则化超参

数设置为 10. 在网格搜索之后, CMF 在等级矩阵和内

容矩阵的权重均为稀疏度为 5. 密度设置中的权重分别

为 8和 2. SVDFeature算法中, 用户和项目的正则化超

参数为 0.004且学习率等于 0.005. DeepMusic算法中,
使用具有两个卷积层的 CNN. CTR 算法中, 使用的参

数为 λu = 0.1, λv = 10, a = 1, b = 0.01, K = 50.
3.3   平均查全率分析

图 4和图 5显示了在稀疏 (P = 1)和密集 (P = 10)
设置下使用电影数据集比较 CIDL 算法, CTR 算法,
DeepMusic算法, CMF算法以及 SVDFeature算法的结

果 .  由图像可得 ,  无论在数据集密度稀疏还是密集 ,
CIDL算法都优于其他四种算法. 在数据密集的情况下

虽然 DeepMusic算法具有优秀的体系结构, 但 CTR算
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法在数据处理中更为优秀. 在稀疏设置中, CMF 算法

大部分时间都比 SVDFeature算法优秀, 有时可以达到

与 CTR 算法相当的性能. DeepMusic 算法由于缺乏评

分而表现不佳. 在密集的环境中, SVDFeature 算法对

于 Netflix 数据来说来说, 效果不如 CMF. 在稀疏设置

中 2层 CIDL的性能比 CTR高出 1.9%, 在密集设置下

高出 1.5%–2.0%. 由实验可以得出, 深度学习和推荐系

统的整合算法是成功的, 对于查全率有显著的提升.
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图 4    各算法在 P=1时的对比图
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图 5    各算法在 P=10时的对比图

 

在稠密环境下使用不同 Δn 也有不同结果, 如图 6
所示.

当 λn 趋近于无限大时, λn/λv 将会趋近正无穷, 此
时 CIDL 将退化为两个单独的模型. 在这种情况下,
SDAE 将以无监督方式学习潜在项目表示, 然后将其

直接放入 CTR的简化版本中. 这种情况下, 贝叶斯 SDAE
和基于矩阵分解的协同过滤组件之间没有交互作用,

预测性能将大大提高. 对于另一个极端, 当 λn 无限小

时 ,  λn /λv 将趋近于近零 ,  此时 CIDL 退化为贝叶斯

SDAE分量解码器基本消失的情况. 此时贝叶斯 SDAE
组件基本消失, 编码器将通过简单矩阵分解学习潜在

项目向量. 如图 6 所示, 预测性能随着 λn 变化而变化.
当 λn<0.1 时, 查全率@ M 已经非常接近 PMF 的结果

(或甚至比 PMF结果还要差).
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图 6    在不同 Δn 的情况下各算法的比较

 

综合以上实验结果, 在大量数据的实验证明下可

知, 不论在数据密集或是数据稀疏的情况下 CIDL 算

法都优于 CMF 算法、SVDFeature 算法、DeepMusic
算法、CTR 算法以及 DeepMusic 算法. 而在 CIDL 算

法中算法的预测性能会随着 λn 的变化而变化, 因此在

CIDL 算法中只有通过实验找到最合适的 λn 值, 才能

更好的提高算法效率.

4   结束语

本文中展示了通过联合对内容信息的深度学习和

对评级 (反馈)矩阵进行协作性过滤从而实现出色的性

能的算法. CIDL算法是一个用于弥合最先进的深度学

习模型和推荐系统之间差距的等级贝叶斯模型. 在深

度学习方面, 除了获得 MAP 估计的算法外, 本文还推

导了一种基于采样的 CIDL 贝叶斯处理算法, 作为反

向传播的贝叶斯广义版本.
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