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摘 要

随着互联网信息技术在全世界范围内的迅速发展，人类已经逐渐步入信息过

载的时代，导致了互联网信息很难及时被感兴趣的用户发现，信息的消费者也很

难从众多的数据中找到自己真正感兴趣的内容。因此，针对用户兴趣进行网络信

息推荐成为目前研究的热门课题之一。随着网络视频技术的发展、视频信息的不

断丰富，如何从浩瀚的视频中，为用户推荐感兴趣的视频内容，为本文的研究重

点。

本文通过用户信息、视频信息、用户对视频的评分信息等数据为用户推荐感

兴趣的视频，重点分析基于 BP 神经网络的视频推荐智能算法的优缺点，提出基

于蜂群智能算法优化后的 BP神经网络和基于强化学习的 BP神经网络的智能视频

推荐算法，将这些智能算法加入到视频推荐系统中，以实现提升视频推荐系统推

荐效果的目标。本文主要工作包括：

针对目前视频推荐系统中数据庞大、样本空间复杂的问题，通过分析样本中

数据属性之间的相关性，应用主成分分析法(PCA)对视频推荐系统中样本空间进

行降维，采用主成分数据来表示原始数据，达到减少 BP 神经网络输入层神经元

个数的目标，降低了视频推荐算法的复杂度。

针对基于 BP 神经网络视频推荐算法容易陷入局部极小值，收敛速度慢的问

题，提出蜂群智能算法优化后的 BP 神经网络视频推荐算法，利用蜂群智能优化

算法对神经网络的权值进行优化，避免 BP 神经网络在网络权值上随意性选取导

致推荐系统陷入局部最优、收敛速度慢的问题，实现全局最优的视频推荐系统。

针对基于 BP 神经网络视频推荐算法中网络隐层节点结构难以确定的问题，

提出基于强化学习智能算法的 BP 神经网络视频推荐算法，通过强化学习智能算

法来调整神经网络隐层的结构，增删隐层节点的数目，达到最优化的网络隐层结

构的目标，实现提升视频推荐算法精度的目标。

为验证基于智能算法优化后的 BP 神经网络视频推荐效果，本文采用

Movielens 数据集对算法进行验证，并利用准确率、均方误差、混淆矩阵、交叉熵

损失函数等评估参数对实验结果进行综合评估，实现提升视频推荐效果的目标。

关键词：视频推荐；蜂群智能算法；强化学习；BP 神经网络；智能算法
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Abstract

With the rapid development of Internet information technology throughout the

world, humanity has gradually entered the era of information overload, resulting in

the Internet information is difficult to find by interested users in a timely manner, and

consumers of information are also difficult to access from numerous data. Find what

you really like. Therefore, the recommendation of network information for user

interest has become one of the hot topics in the current research. With the

development of network video technology and the continuous enrichment of video

information, how to recommend interesting video content for users from the vast

video is the focus of this article.

This article recommends interesting videos for users based on user information,

video information, and user rating information for videos. It focuses on the analysis of

the advantages and disadvantages of video recommendation intelligent algorithms

based on BP neural networks, and proposes BP neural networks optimized based on

bee colony intelligence algorithms. The network and the intelligent video

recommendation algorithm based on reinforcement learning BP neural network add

these intelligent algorithms to the video recommendation system to achieve the goal

of improving the recommendation effect of the video recommendation system. The

main work of this article includes:

Aiming at the problem of large data and complex sample space in the current

video recommendation system, principal component analysis (PCA) is used to reduce

the dimension of the sample space in the video recommendation system by analyzing

the correlation between data attributes in the sample. To represent the original data, to

achieve the goal of reducing the number of neurons in the input layer of the BP neural

network, and to reduce the complexity of the video recommendation algorithm.

Aiming at the problem that the video recommendation algorithm based on BP

neural network is easy to fall into local minimum value and the convergence speed is

slow, the BP neural network video recommendation algorithm optimized by bee

colony intelligence algorithm is proposed, and the weight and threshold of neural

network based on bee colony intelligence optimization algorithm are used. Optimizing

to avoid the random selection of BP neural network on the network weights and

thresholds leads to the problem that the recommendation system falls into a local
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optimum and the convergence speed is slow, and a globally optimal video

recommendation system is realized.

Aiming at the problem that the structure of network hidden layer nodes in BP

neural network video recommendation algorithm is difficult to determine, a BP neural

network video recommendation algorithm based on reinforcement learning

intelligence algorithm is proposed. By strengthening the learning intelligence

algorithm to adjust the structure of neural network hidden layer, add and delete hidden

layers. The number of nodes achieves the goal of an optimized network hidden layer

structure and achieves the goal of improving the accuracy of the video

recommendation algorithm.

In order to verify the effectiveness of BP neural network video recommendation

based on intelligent algorithm optimization, this paper uses Movielens data set to

verify the algorithm, and uses the accuracy, mean square error, confusion matrix,

cross-entropy loss function and other parameters to evaluate the experimental

results. , to achieve the goal of improving video recommendations.

Key Words ： video recommendation; bee colony algorithm; intelligent agent; BP

neural network; intelligent algorithm
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第 1 章 绪论

1.1 研究背景和意义

随着二十一世纪科技和互联网的迅猛发展，人们已经逐步进入了数据大爆炸

和人工智能化时代。数据所蕴含的价值正在逐步释放，智能算法的研究和应用得

当空前的提升。如何从庞大的数据中找到自身需要的有效信息，成为当今智能算

法推荐系统研究的重点之一。

据相关统计研究表明，到 2020 年，全球数据使用量将达到 44ZB 左右，涵盖

了经济、社会、工作、生活的方方面面，人们将处于庞大的数据时代。2015 年，

中国通过了《关于促进大数据发展行动纲领》，纲领中指出要利用大数据技术为

社会经济发展提供源源不断的动力，其重点是要加强信息基础建设，并构建完整

的、以数据为中心的大数据产业链。这一纲领的通过也表明中国已经进入了大数

据共享开放的时代 [1]。

任何事物都具有两面性，大数据时代也是一样，在提供极其丰富的信息的同

时，也导致了信息的过载，这一负面影响使得用户不得不消耗大量的时间从众多

信息中过滤出自己真正需要的部分。一般而言，传统的搜索引擎都是按照用户提

供的关键字来进行搜索，不同的用户用同样的关键字来进行搜索时，得到的结果

也都是相同的，不能满足不同用户的个性化需求。针对这个问题，研究学者们也

做了相关的研究，1995 年美国的学者就提出了个性化推荐系统，该系统可以利用

用户的历史记录来分析用户的喜好和需求，更好的为用户提供需要的结果 [2]。

随着个性化推荐技术的不断成熟，人工智能算法的不断发展，越来越多的推

荐系统开始使用人工智能算法构建推荐算法。比如国内的淘宝、今日头条、新浪

微博、网易云音乐等等，都运用了智能算法推荐技术。随着智能算法推荐技术在

实际应用上不断取得成功，推荐技术也得到了飞速发展，现在的推荐技术主要可

以分为三大类，一是基于内容，二是基于协同过滤，三是混合推荐。在这三种当

中，第二种协同过滤智能推荐算法是目前应用最为广泛的技术，但也还是存在一

些技术难点，比如数据稀疏性、冷启动、信息过期等问题 [3]。随着二十一世纪的

到来，计算机软硬件技术不断发展，人工智能、机器学习等算法的实现成为可能，

基于智能算法的推荐系统逐步成为当今研究者热点研究问题之一。

此外，传统的个性化推荐方法主要侧重于如何把用户的喜好同内容相关联，

从而实现内容的推荐，但是其忽略了用户其他潜在属性，比如性别、年龄等特点。

如果将这些特征信息成功的运用到推荐技术中，可以有效地提高推荐内容的质量，

使得推荐内容更加符合用户的个性化需求。例如根据用户性别的不同，给用户推
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荐不同类型的视频内容，根据年龄的不同推荐适合不同年代的视频内容等等。同

时，推荐系统也是在不断变化的，用户的新增与离开，内容的更新，就算是同一

用户也会随着年龄、社会阅历、家庭等因素的改变而改变自己的兴趣喜好，由此

可见，潜在信息对于提高推荐内容的质量具有重要影响 [4]。

因此，本文推荐系统结合了传统推荐系统的优点，考虑了用户喜好和一些潜

在属性的关联，顺从当今智能算法发展的趋势，利用了蜂群智能算法、强化学习

智能算法、BP 神经网络智能算法等，设计并实现了基于视频的智能算法推荐系统，

对于个性化推荐系统而言具有非常重要的作用。

1.2 国内外研究现状

推荐系统即个性化推荐系统，主要是根据用户的历史行为记录来分析其喜

好，并向用户推荐与其喜好相关联的内容。目前，许多电商企业逐步重视推荐系

统的应用，因为公司可以利用推荐系统实现个性化营销，从而提高整个公司的营

业额，创造更多的利润收入。在学术界，也有很多国内外学者参与到推荐系统的

研究中，其主要集中在以下几个方面：

（1）采集用户信息和数学建模。最初的推荐系统采集的用户信息很少，只

需要简单的基础信息。现在常用的推荐系统已经不仅仅是信息的采集，而是成为

了一个用户交互系统，在与用户交互的过程中充分了解用户的兴趣分布与兴趣变

化，同时运用数据挖掘技术，深度发掘用户的潜在需求 [5]。

（2）推荐算法研究。一个好的个性化推荐算法必须具备推荐内容准确和效

率高的特点。基于内容推荐和协同过滤推荐是最经典的两种算法，但也分别存在

优缺点，因此可以综合多种推荐算法，结合各算法优点实现推荐准确率和覆盖率

的提升 [6]。

（3）推荐系统评价。要提高用户对推荐系统的接受度，就需要针对系统的

各个方面作出综合的评价。其中，推荐内容的准确率和可靠性是最为核心的两个

评价指标，如何确定评价指标的评判标准，以及如何收集用户对推荐内容的满意

程度也是需要进一步研究的问题。

（4）推荐系统实际应用。要将推荐系统与实际公司系统相结合，重点研究

推荐系统与其他应用系统的集成框架 [7]。

1.2.1 国内研究现状

推荐系统第一被正式提出是在 1995 年，在推荐系统发展的过程中吸取了很多

其他领域的研究成果，例如认知科学、信息检索、市场建模等都被运用于推荐系

统当中，使得系统性能取得了较大提升。现在是互联网高速发展的时代，一大批

新兴产业陆续出现，其中电子商务的发展尤为迅猛，随着推荐系统在电子商务中
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的成功应用，各家公司和学术界也都加大了对推荐系统研究的力度。每年在 ACM

组织的会议中，对电子商务推荐系统的论文也占到了很大的比例。随着近年来

WEB2.0 技术的不断成熟，也间接的推动了个性化推荐技术的发展，用户从传统

的被动接受网页内容，转变成为了网页内容的参与者 [8]。

到目前为止，国内很多网站或软件都采用了个性化推荐技术，其中较为成功

的今日头条、360doc 小助手、网易云音乐等等。今日头条主要综合了用户特征、

环境特征和文章自身的特征三大方面，运用机器学习技术来实现个性化推荐，有

效地提高了推荐内容的准确率。360doc 小助手是利用人工智能自动建立相关文章

间的关联关系，当有新文章发布时，系统通过分析新文章与用户收藏文章的相似

度，以确定是否进行推荐 [9]。

自然基金项目："电子商务个性化推荐系统及应用研究"项目组进行了一系列

推荐系统相关的研究工作。该项目从采集用户信息和数学建模、推荐算法研究、

推荐系统评价、推荐系统实际应用四个方面系统介绍推荐系统理论、方法、应用

中的关键技术以及未来研究热点 [10]。

在学术研究领域，国内研究者也作出了诸多突出贡献，主要研究成果如下：

Chen H T[11]等人通过分析非线性特征变换和广义线性算法可以应用到大规

模回归和稀疏输入分类场景中，采用广义线性特征变换和深度学习相结合的深度

神经网络算法，对稀疏高阶的数据集进行个性化推荐研究，并在 Google Play 上进

行了验证，推荐效果很好。

Zhang H R[12]等人通过分析传统的推荐系统主要分为推荐和不推荐的缺陷，

提出概率推荐策略，采用随机森林算法对推荐系统错误分类、训练成本等进行综

合考虑，通过概率的方式确定推荐行为，并在 MovieLens 数据集上进行验证，得

出通过概率推荐产生推荐具有很好的推荐效果。

Zhang Y[13]等人通过分析目前推荐系统已经逐渐成为网络、实体、社会三者

之间相互联系的桥梁，提出以网络、实体、社会为核心的基于组推荐的智能推荐

算法，通过对社会实体进行分组并进行评级得出基于组推荐算法具有较好的准确

度和客观性。

Zhang S[14]等人通过分析目前网络信息量的不断增长，复杂性和动态性的不

断提高，以及深度学习在信息检索和推荐系统中的有效作用的现状，提出将深度

学习方法应用到推荐系统中。与传统的推荐模式相比，深度学习方法具有高性能

和高效率的特点，能够更好理解用户需求和数据特征。经实验证明，基于深度学

习的推荐系统比传统的推荐系统具有更好的推荐效果。

Wang W[15]等人通过介绍目前基于位置的物品推荐系统发展现状，分析基于

位置的物品推荐存在用户位置采样率比较低、轨迹分类精度差、标准不统一等问

题，提出连续化位置推荐算法，通过融合用户潜在特征，比如个人爱好、习惯等
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因素，解决基于位置推荐系统数据稀疏性问题，并设计一种非对称的局部敏感技

术，加速推荐系统进行 top-k 推荐过程，经实验表明连续化位置推荐算法具有更

好的推荐效率和精度。

Zhao H[16]等人通过分析目前协同过滤推荐算法存在数据稀疏以及冷启动的

问题，提出利用矩阵分解和分解机方法对用户初始数据进行特征提取，并采用基

于异构信息网络的推荐方法，对该数据集进行实验。实验表明基于异构信息网络

的推荐算法具有更好的推荐效果。

目前，国内推荐系统研究正处理飞速发展的时期，越来越多研究者开始投身

于个性化推荐系统的研究，包括企业研发工程师、研究机构、高校工作者甚至普

通学生，个性化推荐技术是当今市场发展趋势，个性化推荐技术的研究具有非常

广阔的研究空间和研究价值。

1.2.2 国外研究现状

个性化推荐最早起源与美国，经过多年的发展，已经被成功应用于企业生产

经营中。在一个成熟的商业级推荐系统中，可能会存在百万级别的内容需要被推

荐，而对于类似 Amazon，eBay，Youtube 这种拥有庞大用户数的应用来说，实现

准确推荐的难度也会相应增加。一个高质量的个性化推荐系统可以深度发掘用户

的潜力，为公司带来给多利润和价值。现在很多公司已经意识到推荐系统的重要

性，并且投入了大量的资金用于研究该项技术，在美国，Netflix 公司就曾经为了

提高网站内容的推荐准确率，开出了高达 100 万美元的奖励。当然，除了推荐内

容的准确率之外，我们还可以从很多其他的维度来评价推荐算法的优劣，因此对

算法的优化也有很多不同的角度，但是只有对整个推荐系统有一个系统的认识，

才能更好地实现优化的目的。

一般而言，推荐系统包含三个重要模块，其分别是用户建模模块、推荐对象

建模模块和推荐算法模块。用户建模模块主要是按照每个用户分别记录其行为，

比如消费评分、购买记录、下载历史等等，其中有些信息比较容易收集到，但是

对于一些关系用户隐私的信息，一般用户不太愿意提供，因此只能通过寻找其他

的方式做出分析。推荐对象建模模块是通过数学建模的方式对采集到的用户行为

信息进行分析，通过分析的结果可以发掘用户的潜在产品偏好和感兴趣的程度。

推荐算法模块也是整个推荐系统的核心，按照编写好的推荐算法从产品集合中实

时过滤出用户偏好的产品。在国外也有诸多学者开始推荐系统和应用，主要研究

成果如下：

S Aciard[17]等人通过提取用户对产品的评论、意见以及分享行为，来推测用

户对产品的偏爱程度，提出基于用户评论的新型推荐系统。系统采用优先级机制

对用户评论重要性进行排序，区分用户评论的重要等级，并将该方法在数码相机
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数据集上验证，具有很好的推荐效果。

Le H S[18]等人针对推荐系统中冷启动问题进行研究，通过对 MIPFGWC-CS

算法、NHSM 算法、FARAMS 算法等算法，在用户新注册时如何进行推荐的问题

进行比较得出 NHSM 在一些常见的数据集上具有更好的推荐效果。

Musto C[19]等人通过分析基于内容推荐系统现状，提出基于文本嵌入技术对

文本信息进行特征提取的方法，并开发了基于内容推荐的 CBRS 框架，经实验证

明基于文本内容推荐的框架具有与协同过滤和矩阵分解相似的推荐效果，尤其是

在高维稀疏数据推荐场景中。

Katzman J[20]等人通过分析目前医生和患者之间提供个性化治疗方案的场景，

提出基于风险评估的深度学习推荐算法，相比传统的基于随机森林和神经网络个

性化治疗方案推荐算法，基于风险评估的深度学习推荐算法能够较好的模拟患者

特征和不同治疗方案之间有效性关系，同时还能有效评估该治疗方案的失败风险。

Revathy V R[21]等人通过分析目前推荐系统中在视频、歌曲、移动应用等场景

中的广泛应用，提出基于内容的协同过滤推荐系统，通过分析用户喜欢/评价行为

来创建用户配置文件，并采用协同过滤方法分析用户曾经有类似喜欢/评级行为用

户的行为来为用户提供个性化推荐功能，该方法已经广泛应用到诸如 Facebook

等流行网站中。

Beutel A[22]等人通过分析目前推荐系统中往往容易忽略推荐物品所处的位

置、时间、上下文信息等背景因素，因此提出嵌入上下文信息的深度神经网络推

荐算法。该算法通过融入推荐物品的上下文特征信息，并将其加入到神经网络中

隐藏层中，来完善目前的推荐系统的缺陷，实验证明该方法具有更高的推荐效果。

推荐技术不仅仅在学术界受到了许多学者的关注，在实际应用中，推荐系统

得到了广泛的认可，并且产生了许多具有价值的应用实例，常见的应用推荐技术

的推荐系统应用实例如下：

（1）TYPESTRY：该推荐系统是施乐帕克研究中心在协同过滤技术的基础上

实现的，采用自有 TQL 语言，能够完成 E-mail 的过滤和针对用户定制的个性化

新闻推送，但是该系统只能适用于小客户群体，用户在查询时需要事先主动指定

与自己喜好相近的用户，当客户群体变大后，该系统推荐效果不理想 [23]。

（2）ACF：ACF 系统是由美国卡耐基梅隆大学提出的主动协同过滤推荐系

统，其实现原理是运用指针来标识用户之间的相关性，来达到主动的协同过滤推

荐服务 [24]。

（3）GroupLens：GroupLens 系统常用来完成新闻的推荐，其原理是通过用

户评分信息找到与该用户评分结果最为接近的用户，并根据权值最高的信息进行

新闻内容推荐 [25]。

（4）MovieLens：该系统是明尼苏达大学在 GroupLens 系统的基础上开发出
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来的，它的评分信息采集与推荐内容的展示都是基于浏览器实现，并且跟

GroupLens 相比，MovieLens 专注于视频的推荐 [26]。

（5）Ringo：Ringo 是麻省理工学院媒体实验室为实现音乐推荐而开发的基

于研究的协同过滤推荐系统。它可以自动判断某用户对某一歌曲的喜恶，并分类

其评分结果，从而实现具体音乐的推荐 [27]。

（6）Video Recommender：贝尔实验室开发了一个用于视频的协同过滤推荐

系统。与 MovieLens 运用浏览器的方式不同，该系统采用 E-mail 的方式进行用户

信息的采集与推荐结果的发送。

（7）FAB：FAB 是第一个混合推荐系统，由斯坦福大学开发实现，将内容推

荐和协同过滤的优势进行了整合，提高了推荐到准确率。

国外推荐系统的研究比国内要早，技术也相对成熟，研究成果比国内也多；

随着国外推荐系统技术的不断成熟，推荐技术的应用范围也逐渐增多，越来越多

的企业、政府开始应用推荐技术进行系统开发。

1.3 本文的主要工作及章节安排

本文提出了一种基于优化后的 BP 神经网络的视频推荐智能算法，通过采用

主成分分析法对数据集进行降维，采用蜂群智能算法以及强化学习等方法对 BP

神经网络进行优化并应用到视频推荐系统中，达到提高视频推荐效果的目的。基

于优化后的 BP 神经网络视频推荐算法的主要工作如下：

1．应用主成分分析法，对视频数据集进行降维，提高神经网络算法时间效

率。主成分分析法是采用相关系数方法，对数据集特征向量进行相关性分析，在

不丢失数据特征的前提下，提取出主要的特征向量，并以这些特征向量代表原始

数据集特征参与神经网络计算，因此降低了神经网络复杂度。

2.提出基于蜂群优化后的 BP 神经网络视频推荐算法，提高视频推荐效率。传

统的 BP 神经网络算法拥有两个不足，第一个是易陷入局部极小值，第二个是算

法收敛的速度较慢，采用蜂群优化算法可以解决 BP 神经网络上述问题，提升视

频推荐效果。

3.提出基于强化学习的 BP 神经网络视频推荐算法，提升视频推荐响应速度。

BP 神经网络隐藏层的确定是一个很难控制的问题，通过强化学习动态调整 BP 神

经网络中的隐藏层节点数，可以使得 BP 神经网络更快的收敛，达到提高视频推

荐响应速度的目标。

本文主要分为四个章节，其内容安排如下：

第一章主要对论文的研究背景和意义进行介绍，详细分析了国内外推荐系统

的研究现状，最后对本文的主要工作内容以及章节安排进行了陈述。

第二章主要介绍推荐系统相关技术基础以及常见的推荐系算法，分析当前推
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荐系统算法存在的问题及缺陷，为本文核心研究内容奠定基础。

第三章主要介绍本文实验数据收集环境、数据特点和内容，并对数据特征进

行处理，提出了基于蜂群优化后的BP神经网络视频推荐方法，对蜂群智能算法原

理、BP神经网络算法原理以及算法优化过程进行了详细描述，并采用常见算法评

价参数对BP神经网络、基于遗传算法的BP神经网络、基于粒子群算法的BP神经

网络以及基于蜂群优化后的BP神经网络算法进行对比实验，得出基于蜂群算法优

化的BP神经网络具有更好的视频推荐效果。

第四章主要介绍基于强化学习的BP神经网络视频推荐方法，利用强化学习方

法对BP神经网络隐藏层进行优化，动态调整隐藏层的节点数，设计并给出了算法

实现的核心流程以及对算法优缺点进行了分析，并采用算法评价参数对BP神经网

络以及基于强化学习优化后的BP神经网络算法进行对比实验，得出基于强化学习

优化的BP神经网络具有更好的视频推荐效果。

结论 对整篇论文内容进行了总结，并对未来论文研究方向做了展望。
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第 2 章 推荐系统相关理论技术基础

2.1 推荐系统理论基础

在这个数据爆炸的时代，各种信息充斥着我们的生活，无论是对信息提供者

还是信息需求者来说，都是机会与挑战并存。对于信息需求者，可以轻易地从互

联网上获取大量的信息，但是如何从中获取自己真正需要的信息却不是一件容易

的事；对于信息提供者，自己提供的信息是公司或研究者所需要的，但让自己提

供的信息从海量的信息中崭露头角，也是其所面临的一个难题。推荐系统的出现

为这一矛盾提供了解决的可能。推荐系统通过采集信息，行为分析以及算法推荐

等步骤，最大程度将有价值的信息及时的推荐给用户，实现了二者的共赢。与传

统的搜索引擎相比，推荐系统可以自动的利用用户的历史行为数据进行兴趣建模，

将符合其兴趣的结果推荐给用户，而不需要用户提供明确需求。

个性化推荐的成功应用需要两个条件。第一是存在信息过载，因为如果用户

可以很容易地从所有物品中找到喜欢的物品，就不需要个性化推荐了。第二是用

户大部分时候没有特别明确的需求，因为用户如果有明确的需求，可以直接通过

搜索引擎找到感兴趣的物品 [28]。

2.2 常见推荐系统方法

2.2.1 基于关联规则的推荐

基于关联规则的推荐的核心是挖掘出数据间的关联规则，其中最为经典的运

用场景就是“购物篮问题”，美国沃尔玛超市曾经就通过分析发现，在某些特定的

上下文环境中，啤酒和尿布这两种看似毫不相干的商品间存在着关联规则。因此，

当发现某些产品间的潜在关联规则时，可以利用这些规则为用户提供推荐服务。

2.2.2 基于内容的推荐

为用户进行推荐服务，一般人的思维就是按照内容的相似程度进行推荐，这

也是推荐系统最初的设计原理。其核心是基于推荐内容的中介数据，找出内容的

关联关系，同时结合用户的历史兴趣数据，将类似的内容推荐给用户。

基于内容推荐的算法其优势在于，它能够较好的对用户的兴趣进行建模，从

而实现更加准确的推荐。然而，这种推荐方式也会存在不足之处，首先，它必须

对内容做出分析并且建立数学算法，而且推荐内容的好坏与算法的完整性和全面

性息息相关。目前一般的应用都将关键字和标签作为最简单却也是最有效的方式
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描述内容的中介数据。在对内容间的相似性进行分析时，该算法认为仅仅考虑了

内容本身的属性，忽略了人的态度。这是因为算法是以用户的历史行为作为推荐

的基础，而对于新用户来说缺少历史行为，即“冷启动”[29]。

基于内容的推荐的核心在于对内容特征进行提取以及用户资料算法匹配，目

前最经典的内容特征提取方法是词频-倒排文档频率的方法，用户资料算法常用的

方法是机器学习以及神经网络的方法，比如:贝叶斯分类算法、决策树算法、随机

森林算法以及 BP 神经网络等方法，基于内容的推荐算法可表示为如下：

( , ) ( Pr ( ), ( ))u c s score ContentBased ofile c Content s (2.1)

虽然这个方法有很多不足和问题，但它还是成功的应用在一些视频，音乐，

图书的社交站点。

2.2.3 基于协同过滤的推荐

随着 WEB2.0 技术的不断成熟，各家网站也更加注重用户与网站之间的互动，

在这样的背景条件下，也促使了基于协同过滤的推荐机制的提出。目前，基于协

同过滤的推荐算法是推荐系统中应用最为广泛的推荐算法之一，其实现原理就是

按照用户对信息的喜好，发掘出内容与内容间的关联关系，或者找出与其兴趣类

似的其他用户，以此为依据进行推荐服务。协同过滤算法的基本思想是：找到与

当前用户有相似的其他用户，对这些用户为参考来计算某物品或内容的效益值，

让后对这些用户的效益值进行排序，把效益值较高的物品或内容推荐给该用户。

基于协同过滤的推荐按照基础的不同可以分为三大类：

以用户为基础的推荐（User-based Recommendation），以项目为基础的推荐

（ Item-based Recommendation ） 和 以 算 法 为 基 础 的 推 荐 （ Model-based

Recommendation）。下面我们一个一个详细的介绍着三种协同过滤的推荐机制。

1.以用户为基础的推荐是将用户作为基础单元，综合全体用户的信息喜好，

将与某一用户喜好相近的“邻居”归为一组。现有的用户推荐通常采用“K-邻居”算

法，即为当前用户找到 K 个喜好相近的“邻居”，并以这些“邻居”用户的历史喜好

为基础进行推荐 [30]。

以用户为基础的协同过滤推荐机制和以统计学为基础的推荐机制在原理上

大致相同，都是通过用户间的相似性和“邻居”用户组实现推荐。但是也会存在一

定的差异，比如两种机制在对用户间相似性的计算方法上不同，以统计学为基础

的推荐机制只运用了单个用户自身的属性，而以用户为基础的协同过滤推荐机制

是建立在存在相同兴趣的两个用户在其他方面也会有相似的喜好这一假设之上，

因此在计算相似性上会用到用户的历史喜好信息。

2.以项目为基础的推荐也是利用相似性来进行推荐，但是是根据内容间的相

似性，而不是用户。该方法通过分析全体用户对内容的喜好，挖掘内容之间的相
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似性，再综合单个用户的历史喜好数据完成推荐。与以用户和统计学为基础的推

荐机制类似，以项目为基础和以内容为基础的推荐机制也只是在计算内容相似性

的算法上不相同，基于项目的机制是根据用户的历史喜好信息进行推荐，而基于

内容的机制使用的是内容自身特征。

那么以用户为基础的推荐和以项目为基础的推荐哪个更好呢？这个问题在

不同的应用场景中有不同的答案。对大部分网站而言，内容的数量相对于用户数

要小很多，同时内容数量和内容间的相似性都较为稳定，因此这种场景下后者更

加适应。而对于类似今日头条这种新闻推荐软件，则前者的效果更好，因为新闻

的内容在不断的更新和变化，导致内容间的相似性不稳定。所以，场景是决定具

体推荐机制的关键因素之一。

3.以算法为基础的推荐机制首先需要建立一个推荐算法，然后利用收集到的

样本用户的兴趣数据对算法进行训练，最后利用算法对用户的兴趣数据做出实时

推荐，其中算法是可以选择的，常见的算法有概率算法、贝叶斯算法、线性回归

算法、机器学习算法等，基于概率算法的协同过滤推荐可表示为如下：

0
( , ) ( ( , )) Pr( ( , ) ) | ( , ), ( )

n

i
r c s E r c s i r c s i r c s s S c



      (2.2)

其中 ( , )r c s 表示推荐算法函数， ( , )Pr c s 表示推荐概率。

基于协同过滤的推荐机制在现有的应用中最为普遍，主要得益于其具备的以

下几大优势：首先这种方法可以不用对内容或者用户进行严格的建模，其次，对

内容的描述不需要为机器可理解的。除了优势，这种方法也存在一些不足，第一，

对新增内容和新增用户的“冷启动”；第二，用户历史喜好信息的数量和准确率对

推荐结果有很大影响，因为通常采用稀疏矩阵来保存历史喜好数据，但是稀疏矩

阵本身在计算上就存在一些缺陷，例如少数的错误信息会导致巨大的推荐误差

等；第三，不适用于特殊兴趣的用户；第四，如果用户兴趣发生了改变，很难根

据历史兴趣数据对推荐结果做出修正和演变 [31]。

2.2.4 混合的推荐机制

目前各大网站采用的推荐策略一般都不局限于某一种单一的策略，而是混合

了若干种不同的方法，以实现最优结果。现在普遍采用的混合方法主要有以下几

种：

加权的混合（Weighted Hybridization）:所谓加权的混合方式，即分别给予若

干种推荐策略以不同的权重，并按照这些权重进行线性组合已得到一个最优的推

荐结果，而这些权重的确定需要利用测试数据不断试验得到。

切换的混合（Switching Hybridization）：当面对数据量、系统运行状况、用

户和物品的数目等不相同的时候，其运用的推荐策略往往也存在很大差异，因此
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切换的混合方式就能够实现在对于不同的场景，可以自主地选择更合适的推荐机

制。

分区的混合（Mixed Hybridization）：使用多种推荐机制，并将不同的推荐结

果分不同的区显示给用户。其实，Amazon，当当网等很多电子商务网站都是采用

这样的方式，用户可以得到很全面的推荐，也更容易找到他们想要的东西。

分层的混合（Meta-Level Hybridization）: 综合多种推荐机制，将上一个推荐

的结果作为输入，传给下一个推荐机制，实现多种推荐机制的优劣势集成，进而

提高推荐的准确率 [32]。

2.3 常见智能推荐算法

2.3.1 线性分类算法

对于二分类的线性分类算法，首先通过已有样本去确定线性分类函数

0( ) Tg x w x w  的系数，然后通过该线性算法去判断未知样本归类到具有最大判别

函数的类别中；对于多分类问题的线性分类算法： ( ) , 1, 2,...,T
i i iog x w x w i c   ，其

中 c表示类别数，首先通过已有样本去估算 iw 和 0iw ，然后再已该函数去判别未知

样本的类别。线性判别函数的一般表达式为：

( ) T
i i iog x w x w  (2.3)

其中  1 2, ,..., T
dx x x x 是 d维特征向量，  1 2, ,..., T

dw w w w 是权重向量， 0w 表示

常值向量，又称阈值权 [33]。

线性分类算法实现原理比较简单，其样本训练时间不长，并且计算量也不大，

但是对于推荐系统而言，系统的推荐效果会随着推荐内容不断复杂而变低。

2.3.2 支持向量机算法

支持向量机算法是建立在统计学理论基础之上的，通过将低维难于划分的数

据映射到高维空间中，在高维空间中训练分类函数对样本进行分类。支持向量机

有效解决了小样本、非线性以及高维数据等问题 [34]。

对 于 线 性 可 分 的 训 练 集 ， 可 以 在 原 始 空 间 nR 找 到 超 平 面

( ) , ; ,nf x w x b w R b R     使得 | ( ) |i iy f x   ，其中 0  。然后调整超平面的斜

率 w使得分类超平面与训练集 S中任意点  1 1,x y 距离尽可能大，即最大化分类平

面，具体计算方法如下：

21min || ||
2

. | , | , 1, 2,...,i i

w

st w x b y i n




      

(2.4)



视频推荐系统的智能算法分析与设计

- 12 -

对 于 非 线 性 的 支 持 向 量 机 分 类 问 题 ， 通 过 引 入 非 线 性 的 核 函 数

( , ) ( ), ( )i i i ik x y x y  ，将低维空间的非线性可分的数据映射到一个高维空间中，

在高维空间中做线性分类问题 [35]。支持向量机非线性分类问题表示如下：

* * *

1 1

* *
,

1

1min ( ) ( ), ( ) ( ) ( )
2

. | ( ) | 0,0 , 1, 2,...,

l l

i i j j i i i i i
j i

l

i i i i
i

a a x y a a y a a

st a a a a c i l

  
 



  
         

  
     

 


(2.5)

支持向量机的非线性分类问题步骤如下：

(1) 首先引入非线性映射核函数 ( , ) ( ), ( )i i i ik x y x y  

(2) 寻找式中的最优解 *,i ia a ：

* * *

1 1

* *
,

1

1min ( ) ( ), ( ) ( ) ( )
2

. | ( ) | 0,0 , 1, 2,...,

l l

i i j j i i i i i
j i

l

i i i i
i

a a x y a a y a a

st a a a a c i l

  
 



  
         

  
     

 


(2.6)

(3) 计算

*

, 1

* *

, 1

( ) ( , ), (0, )

( ) ( , ), (0, )

l

i i i j i i
i j

l

i i i j i i
i j

y a a k x x a c
b

y a a k x x a c










   

 
    





(2.7)

(4) 计算样本 x 所检测的输出结果：

*

1
( ) ( ) ( , )

l

i i i
i

f x a a k x x b


   (2.8)

支持向量机算法的优点通过核函数将低维线性不可分映射到高维空间中进行

线性可分，相比传统的线性分类算法，支持向量机解决了低维线性不可分的问题。

但是在处理数据量比较大的数据集时，支持向量机算法训练的收敛速度比较慢，

并且核函数的选择比较难以确定 [36]。

2.4 神经网络理论基础

近年来，随着全球神经网络研究热潮不断兴起，越来越多的基于神经网络科

学的研究成果不断涌现，这一方面是因为神经网络科学本身取得了重大进展，更

重要的是现阶段人们迫切需要人工智能途径解决计算机不够智能化的问题。通过

研究人脑结构以及工作原理，不断完善神经网络算法，其中按误差逆向传播算法

训练的多层前馈网络，是目前应用最为广泛的神经网络算法之一 [37]。
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2.4.1 神经元

人工神经网络（ANN）是通过连接大量的处理单元（神经元）而形成的复杂

的网络结构，通过对人体大脑结构的某种抽象、简化和模拟，以实现类似大脑的

某些功能。

与传统的电脑相比，ANN 在组织结构和实现功能方面更加类似于人体大脑，

它不会机械的按照提前写好的程序依次的执行相应的步骤，而是能够动态地做出

相应的调整，以实现更准确地识别或控制。人体大脑中的神经元又被称为神经细

胞，也是细胞的一种，因此也具备细胞膜、细胞质和细胞核三大基本结构。但与

一般的细胞不同，为了更好地完成信息的传递，需要与其他神经元建立链接，也

就形成了很多突起，这些突起按照形态结构和功能又可分为轴突和树突，树突主

要用来接受刺激并将冲动传入细胞体，而轴突是将神经冲动由细胞体传至其他神

经元 [38]。

2.4.2 树突

树突在信息传递过程中具有重要作用。通过与轴突相连，并接收由相邻神经

元传过来的化学递质，从而产生电位差，使信息通过电流的方式进行传递。对一

个单独的神经元而言，可以同时具有多个树突。树突又可以分为两种，一种是兴

奋型，另一种是抑制型。相互连接的神经元间的强度和极性不完全相同，并且可

以动态的进行调整。基于人体大脑结构而构建的 ANN 网络也是利用了这一特征

实现的 [39]。

2.4.3 BP 神经网络算法

BP 神经网络算法是由 Rumelhart 等科学家在 1986 年提出的，它是一种按误差

逆传播算法训练的多层反馈网络，主要由信息的正向传播和误差的反向传播两个

过程组成。通过信息的正向传播来计算训练过程中算法的误差，通过误差的反向

传播来反向修改算法中各层节点的权值和阈值，最终使得算法的误差不断降低，

达到提升算法分类性能的目的。

BP 神经网络常见的三层结构算法，它主要由输入层(S)、隐层(A)、输出层(R)

构成，其中输入层、隐层、输出层都由若干同类神经元组成，各个层之间的神经

元通过权连接，层与层之间的神经元采用互联的连接方式，层内神经元之间没有

连接，其中输入层用于特征向量的输入，隐层用于网络中隐含的神经层，而输出

层用于网络算法的输出 [39]。

BP 神经网络算法结构如图 2.1 所示。
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图 2.1 BP 神经网络算法结构图

如有 N 个训练样本，对于每个神经元来说，每个训练样本在该神经元的训练

误差可表示为：

2

1 1

1 ( )
2

cnL

cj cj
c j

Er y y
 

  (2.9)

其中， cn 表示神经网络中各层的神经元个数，L表示对应的层数， cjy 为实际输出

值。因此，对于所有训练样本来说，神经网络算法的总误差可表示为：

1

1
2

N

r
E Er



  (2.10)

BP 神经网络，通过该训练误差，不断调修正神经网络算法中各层神经元（输

入层-隐层，隐层-输出层）之间的连接权值，直到算法总误差降到可接受的程度，

修正连接权值的公式如下：

r
ij ij

ij

Ew w
w

 
 


(2.11)

其中， 为学习速率， ijw 表示神经元 i到 j之间的连接权值。

使用神经网络算法进行分类的主要步骤如下：对数据进行归一化、神经网络

的创建、神经网络的训练和神经网络的分类。神经网络算法能够有效解决非线性、

多变性的样本分类问题。BP 神经网络算法流程图如图 2.2 所示。





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否
是

开始

计算各层神经元输出值

计算输出层总误差

计算各层反向传播误差

BP 神经网络模型

是否满足要求？

根据误差调整权值

结束

图 2.2 BP 神经网络算法流程图

2.4.3 BP 神经网络算法优缺点

目前 BP 神经网络算法是应用最广泛的神经网络算法，它的优势在于自学能

力，不需要经验公式就能从已有数据中找出内在规律，具有逼近任意函数和非线

性映射的能力，但是 BP 神经网络具有易陷入局部最小值、收敛速度慢、隐层节

点难以确定等缺点，因此导致 BP 神经网络算法分类误差比较高 [40]。

BP 神经网络的主要优点如下：

1.非线性映射能力：BP 神经网络实质上实现了一个从输入到输出的映射功

能，有人曾仅通过数学理论证明，任意精度的三层的神经网络可以按照任意精度

逼近任何非线性连续函数。基于这一特点，使得 BP 神经网络能够有效地解决内

部机制复杂的问题 [41]。

2.自学习和自适应能力：BP 神经网络在训练过程中能够发现输入数据与输出

结果间的合理规则，并将这些规则转化成权值运用于网络中。

3.泛化能力：泛化能力简单的说就是将训练过程中学习到的规则成功应用于新

数据的能力。因此，在对模式分类器进行设计时，不仅仅要考虑保证神经网络能

够对需要分类的数据做出正确的分类，而且还要考虑之后对新模式或存在噪声的

模式分类的正确率 [42]。
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4.容错能力：容错能力是指在网络的某些处理单元遭受到损坏后，仍然能得到

正确结果的能力，即在系统内部出现部分问题时，依然能够保证系统的正常运行。

目前，学术界有很多人都参与到了对 BP 神经网络的研究工作中，并在实践

过程中，利用该网络解决了很多难题。但是也显示出了一些问题，主要包括以下

几点：

1.局部极小化问题：这是 BP 神经网络经常遇到的一个问题，因为按照网络的

基本原理，在训练过程中，权值的大小是随着局部改善方向而渐渐改变的，这个

过程中就会使得权值收敛到局部极小点，造成训练的失败。因为初始权值对该网

络非常重要，不同的初始权值也会导致最终权值收敛到不同的局部极小点 [43]。

2.算法的收敛速度慢：该算法的实质即为梯度下降算法，所以也会存在“锯齿

形现象”，这就导致了算法效率低的问题。这种现象是因为优化目标函数的复杂性，

使得在处理单元的输出结果在近似 0 或者 1 的时候，得到部分平坦区，而平坦区

内权值的变化小，导致训练几乎停滞；除此之外，为了使网络实现 BP 算法，需

要提前将每次迭代步长的更新规则告知网络，这也间接导致了算法的低效率，进

而拖慢了收敛速度 [44]。

3.神经网络结构选择不一：人们只能按照个人经验选择网络结构，但结构选

择不当会影响网络的性能。结构过大，会导致训练时间过长，并可能产生过拟合，

而结构过小，又可能会使得网络无法收敛，因此结构的选择也就显得尤为重要。

5.神经网络分类能力和训练能力的矛盾问题：分类能力即泛化能力，训练能

力即自学习能力。这两者之间存在着紧密的联系，分类能力与训练能力在一定范

围能呈正相关关系。但当训练能力增强到一个极限值后，训练能力越强，分类能

力反而越差，即过拟合。如何避免过拟合现象的出现，也是研究 BP 神经网络的

一大难点问题 [45]。

6.神经网络样本依赖性问题：BP 神经网络的逼近能力与推广能力会受到学习

样本的典型性的影响，但是按照所需场景，从样本中选出典型实例构成训练数据，

这也是一个难题 [46]。

综上所述，BP 神经网络本身存在诸多不足，因此本文提出基于蜂群优化后的

BP 神经网络算法，解决了 BP 神经网络容易陷入局部最优的问题，达到全局最优

的目标，同时提出基于强化学习的 BP 神经网络算法，通过 Q-learning 算法来更

改网络节点的影响因子，并提出网络节点的合并和分裂原则，从而解决了 BP 神

经网络隐层节点结构问题，并将这些方法应用到视频推荐系统中，从而提高了视

频推荐效果 [47]。
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2.5 本章小结

本章主要介绍常见的推荐系统以及 BP 神经网络算法，详细阐述推荐系统相关

的理论基础，并分析了常见的推荐系统的原理；同时重点阐述了 BP 神经网络算

法相关理论基础和实现原理，详细分析了 BP 神经网络的优缺点，为下文提出基

于优化后的 BP 神经网络算法视频推荐方法提供相关理论技术基础。
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第 3 章 基于蜂群优化后的 BP 神经网络推荐算法

3.1 引言

为了提升视频推荐系统的效果，开展了基于蜂群智能算法、神经网络等算法

的视频推荐系统的研究，经实验证明具有较好的效果。BP 神经网络算法是目前神

经网络研究中应用最为广泛的网络算法之一，采用负梯度下降算法，有效克服了

单层感知器不能解决 XOR 等问题。但是基于负梯度下降算法导致了 BP 神经网络

容易陷入局部极小值，无法及时从极小值区域跳出，从而导致 BP 神经网络收敛

速度变慢，甚至在某些极端情况下，无法收敛的情况。另外，在现实环境中，如

何确定 BP 神经网络算法的拓扑结构，以及隐藏层的层数和神经元个数，也是当

前研究的热点问题。针对 BP 神经网络陷入局部极小值导致视频推荐效果不佳的

问题，本章采用了蜂群智能算法的思想，利用蜂群寻蜜源的方法，找出初始化最

优的 BP 神经网络权值和阈值，以该权值和阈值对 BP 神经网络进行初始化，有效

地避免 BP 神经网络初始权值和阈值随机选取导致陷入局部极小值的问题，基于

蜂群优化后的 BP 神经网络算法加快了网络的收敛速度，提升了视频推荐系统推

荐效果 [48]。

3.2 数据处理和特征选择

3.2.1 数据采集

本实验数据主要来自 MovieLens 1M 数据集，数据采集了 6040 个用户对 3900

部视频的评分数据，这些数据主要包含视频风格、视频的年代，用户的年龄、性

别、职业、邮编以及用户对视频的评分。MovieLens 1M 数据集包含三个文件：用

户评分表(rating.dat)、用户信息表(users.dat)和视频信息表(movies.dat)；其中用户

评分表主要包含四列数据：用户 ID、视频 ID、用户对视频的评分以及时间戳；

用户信息表主要包含五列数据：用户 ID、用户性别、用户年龄、用户职业以及用

户邮编；视频信息表主要包含三列数据：视频 ID、视频名称以及视频类型。数据

采集表如表 3.1 所示。

在本文实验中，主要采用用户 ID、用户性别、用户年龄、视频 ID、视频类

型、视频评分这些数据。通过 python 工具包 Pandas 对原始数据进行合并提取，

去掉无用或缺失的数据，同时把数据集中的文本数据转换成数字类型，比如：用

户性别可以用 1 代表男性，0 代表女性等。



硕士学位论文

- 19 -

表 3.1 数据采集和数据类型

数据表 数据类型

用户评分表(rating.dat) 用户 ID、视频 ID、用户对视频的评分以及时间戳

用户信息表(users.dat) 用户 ID、用户性别、用户年龄、用户职业以及用户邮编

视频信息表(movies.dat) 视频 ID、视频名称以及视频类型

数据特征提取过程如图 3.1 所示：

用户特征

用
户ID

特
征

× 电影特征

特征提取
特征提取

性
别
特
征

年
龄
特
征

电
影ID

特
征

电
影
类
型
特
征

电
影ID

电
影
类
型

用
户ID

性
别

年
龄

真实评分
预测评分 mse

图 3.1 数据特征提取示意图

由图 3.1 可知，新的数据集主要包含：用户 ID 特征、性别特征、年龄特征、

视频 ID 特征、视频类型等具体一共 63 个特征以及用户对视频的平均评分；其中

用户 ID 特征、性别特征、年龄特征、视频 ID 特征、视频类型等特征作为样本集

输入，用户对视频的平均评分为数据标签；通过对推荐系统视频分类的评分和真

实评分标签的检验，来判断推荐系统是否能够推荐符合用户喜好的视频，从而判

断推荐系统的推荐效果。新数据特征集和数据标签如表 3.2 所示。
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表 3.2 新数据特征集和数据标签

特征
视频
ID

观看该视频

的男生数

观看该视频

的女生数

观看该视频各年龄段

(18,25,35,45,50，56)人数

视频主次类

型等 63 个

标签 用户对该视频的平均评分

3.2.3 特征选择

特征选择是进行数据处理非常重要的步骤之一，好的特征选择方法可以有效

提高算法的实现效果，如何进行特征选择，剔除无效特征集，减少特征数量，同

时保留样本特征信息是本节的研究重点。本节主要采用主成分分析法，通过对特

征空间的相关系数矩阵进行计算，分析各个成分的相关性，有策略地选择可以代

表其他特征的主要特征集，并用这些特征集作为神经网络算法的输入来进行神经

网络算法的建立和分类，有效降低了神经网络算法建模的维数，提高了算法分类

的时间效率。主成分分析法的步骤如下 [49][50]：

数据集合 { , 1,..., , 1,..., }ijX x i n j m   ，其中 n表示数据集中的样本数， m表示

每个样本拥有的特征数，因此构成了一个 *n m的矩阵。

11 12 1

21 22 2

1 2

, ,...,
, ,...,

[ ]
....,.....,....,....

, ,...,

m

m
ij n m

n n nm

x x x
x x x

X x

x x x



 
 
  
 
 
 

(3.1)

1.求相关系数矩阵

设 ( 1, 2,..., , 1, 2,..., )x i n j m  是中心标准化的观测数据，其中 jx 是变量 jx 的样

本均值， jSD 是变量 jx 的样本标准差。则:

ij j
ij

j

x x
x

SD


 (3.2)

1

1 n

j ij
i

x x
n 

  (3.3)

2

1

1 ( )
n

j ij j
i

SD x x
n 

  (3.4)

经过上述中心标准化以后得到新的中心化标准矩阵为：

11 12 1

21 22 2

1 2

, ,...,
, ,...,

[ ]
....,.....,....,....

, ,...,

m

m
ij n m

n n nm

x x x
x x x

X x

x x x



 
 
  
 
 
 

  
   

  

(3.5)

通过样本相关矩阵计算公式，得到中心化标准矩阵的相关系数矩阵:
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11 12 1

21 22 2

1 2

, ,...,
, ,...,1

1 ....,.....,....,....
, ,...,

m

mT

m m mm

r r r
r r r

R X X
n

r r r

 
 
  
 
 
 

  (3.6)

其中相关系数矩阵
1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

n

ki i kj j
k

ij n n

ki i kj j
k k

x x x x
r

x x x x



 

 


 



 
。

2.计算特征向量与特征值

由特征向量和特征值计算方法可知，特征方程如下：

0I R   (3.7)

解 该 方 程 得 到 特 征 值 , 1, 2,...,i i m  以 及 与 特 征 值 相 对 应 的 特 征 向 量

, 1, 2,...,ie i m ，其中 1ie  。

3.主成分分析

对相关系数矩阵 R进行特征分解，得到
TR U U  ，其中 是由 R的特征值

1 2 ... 0m      组成的对角阵，U 是由 R的标准正交化的特征向量按列并排组

成的正交阵，它是由主成分 1 2, ,..., mZ Z Z 表示原变量 1 2, ,..., mX X X  
时的系数矩阵：

1 11 1 1

1 1

...

...

m m

m m mm m

X u Z u Z

X u Z u Z

   

 
   




，即

1 1

mm

X Z
U

ZX

   
            
     




(3.8)

解该方程可得主成分
TZ U X  :

1 11 1 1

1 1

...

...

m m

m m mm m

Z u X u X

Z u X u X

   

 
   

 

 
(3.9)

4.计算主成分贡献率和累计贡献率

特征值 1 2 ... m     的大小反映了主成分 1 2, ,..., mZ Z Z 对原变量贡献的大小，

其中 j 为第 j个主成分 jZ 的贡献率， J 为前 j个主成分的累计贡献率。当累计贡

献率达到 85%~95%的特征值 1 2, ,..., m   所对应的第 1、第 2、…第 m 个成分作为

主成分。

5.计算主成分贡献矩阵 A、主成分 pZ 的累计贡献率 pb 以及累计贡献率达到

85%的主成分矩阵 0.85Z 。
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


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 0.85 0.85

TZ U X 
  (3.12)

由以上步骤可知，主成分分析法通过比较各特征向量的贡献率来对特征集进

行排序，把贡献率在某个阈值的特征向量从特征集中抽取出来，组合成新的特征

空间，来作为神经网络的输入数据。主成分分析法用较少的数据指标来表示原来

的高维的信息，降低了数据维度，减少了神经网络输入向量的维数，减少神经网

络输入数据的复杂性，简化网络结构，提高网络计算速度。

3.3 基于蜂群优化后的 BP 神经网络视频推荐算法

3.3.1 蜂群智能算法的主要思想

蜂群智能算法(Artificial Bee Colony Algorithm,ABC 算法)，是由 Karaboga 小组

提出为了解决多变量函数优化问题而提出的。蜂群智能算法是模仿蜜蜂寻找蜂蜜

的行为出发，通过人工蜂不断对蜜源进行优劣比较，引入正负反馈机制对局部最

优解进行调整，最终得出全局最优解的过程。算法具有较快的收敛速度以及鲁棒

性，并且能够和其他算法进行结合使用。基本的蜂群智能算法主要包含三个部分：

雇佣蜂、非雇佣蜂以及蜜源，非雇佣蜂又包含两个部分：侦查蜂和观察蜂；其中

雇佣蜂主要用于搜索采集蜜源，然后把存储在雇佣蜂身上的蜜源信息分享给其他

蜜蜂，雇佣蜂、观察蜂、蜜源是两两对应的关系，当当前蜜源在预先设定的次数

之内处于停滞状态，且不是当前全局最优时，则放弃该蜜源，雇佣蜂转变成侦查

蜂重新搜索蜜源。非雇佣蜂主要负责寻找蜜源和蜜源决策，其中侦查蜂负责随机

搜索初始蜜源，观察蜂负责通过雇佣蜂分享的所有信息对蜜源优劣进行决策，当

搜索到的蜜源为优质蜜源时，会形成正反馈；当搜索到的蜜源为劣质蜜源时，会

形成负反馈。越优质的蜜源吸引观察蜂的概率越大，因此，越是优质的蜜源，越

是容易被观察蜂选择；观察蜂选择蜜源后并在其邻域寻找新的蜜源，若找到更优

的便会反馈给雇佣蜂修改信息；直到循环迭代结束，输出全局最优蜜源 [51]。

蜂群智能算法在进行过程中将蜂蜜分为三种：雇佣蜂、侦查蜂以及观察蜂。

其中雇佣蜂是明确与蜜源有关系的蜜蜂，它能够将蜜源信息与其他蜜蜂进行分享；
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观察蜂是根据雇佣蜂的分享信息作出选择的蜜蜂，主要是判断蜜源优劣问题；侦

查蜂是对蜜源进行随机搜索。

首先，算法随机初始 S 个蜜源，则雇佣蜂 /侦查蜂数量=观察蜂数量=S，侦查

蜂随机搜索产生一组蜜源后便转变成雇佣蜂，雇佣蜂通过邻域搜索寻找更优的蜜

源，采集并将蜜源信息存储起来；当雇佣峰采集蜂蜜返巢时，会将蜜源信息通过

一定方式分享给观察蜂；观察蜂则通过对雇佣蜂分享的这些蜜源作出决策，如果

该蜜源为优质蜜源则派出蜜蜂进行采集，否则不去采集；

其次，当雇佣峰不断分享蜜源信息，观察蜂对蜜源的优劣做出决策，越来越

多的蜜源信息会被观察蜂加入到“蜜源信息表”中，当某个蜜源经过有限次迭代后

不再更新信息，则会抛弃该蜜源（极小值），雇佣蜂转而变成侦查蜂去寻找其他

蜜源；

然后，随着算法迭代循环，观察蜂获取的蜜源信息会不断增多，优质的蜜源

会派出更多的蜜蜂进行采集，形成正反馈，劣质的蜜源会不断被抛弃，形成负反

馈，直到蜂群算法达到指定的迭代次数，取出蜜蜂汇聚最多的蜜源，即“全局最优

解”[52]。

通过对蜂群智能算法基本思想进行分析可知，雇佣蜂的数量可以代表解的数

量，蜜源的位置可代表问题一个可能的解，蜜源对应采集的蜂蜜数量代表该解是

否最优。因此蜂群智能算法其实就是不断迭代寻优的求解过程，其主要步骤如下：

(1) 初始化阶段

向量空间 { , 1,2,..., ; 1,2,..., }mnX x m S n N   表示整个问题空间，蜜源位置

( 1,2,..., )mx m S 表示优化问题中的解， ( 1,2,..., )mix i N 表示目标函数 )(xf 最小化的

参数组合数。有上述定义可知，侦查蜂随机初始产生蜜源的过程可表示为：

(0,1)*( )mi i i ix l rand u l   (3.13)

其中 iu 和 il 分别表示
( 1,2,..., )mix i N

的上界和下界。

(2) 雇佣蜂操作

雇佣蜂会根据初始化位置对当前位置 mix 上周边蜜源 ( 1,2,..., )miv i N 进行搜索，

然后对搜寻到的新蜜源进行评价并计算新蜜源的适应度，同时雇佣蜂通过贪婪选

择算法选择更优的解，雇佣蜂搜索新蜜源的方式以及搜索到新蜜源 ( 1,2,..., )miv i N

的适应度计算公式可表示为：

( )mi mi mi mi kiv x x x    (3.14)

1 , ( ) 0
1 ( )( )
1 ( ( )), ( ) 0

m m
m mm m

m m m m

f x
f xfit x
abs f x f x

   
  

(3.15)
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其中 mi 是一个在 [ 1,1] 之间的随机数， kix 为随机选择的蜜源，自适应因子  表

达式如下：

min min max min min( ( ) ) ( ) / ( )vagfitv i fit fitv fit         (3.16)

其中： min( ), ,vagfitv i fitv fit 分别为雇佣峰当前的适应度、平均适应度以及群体最

小适应度值； max min,  分别表示最大与最小自适应因子值。在蜂群迭代过程中，初

始阶段搜索需要较大的搜索步长，即要较大的自适应因子；当雇佣峰接近最优蜜

源时，则要进行精细化搜索即减少自适应因子，因此引入自适应因子  提高蜂群

算法动态搜索的性能。

(3) 观察蜂操作

观察蜂会根据雇佣蜂分享的蜜源信息以概率 mP 的形式进行决策，概率越大则

蜜源被选中的概率越大，观察蜂进行蜜源决策时，概率计算方法如下：

1

( )

( )

m m
m S

m m
m

fit xP
fit x






(3.17)

其中， mP 表示蜜源被观察蜂选中的概率；若蜜源被观察蜂概率选中，则会派

出更多的蜜蜂对该蜜源进行采集；并且通过邻域搜索寻找更优蜜源，若找到则通

知原先的雇佣蜂修改信息；若蜜源在事先约定次数下一直都未被观察蜂选中或者

蜜源陷入停滞状态，则放弃该蜜源，雇佣蜂转变成侦查蜂重新初始化蜜源。随着

蜂群搜索不断进行，优质蜜源会被越来越多蜜蜂进行采集，劣质蜜源会不断被抛

弃。

(4) 侦查蜂操作

初始化时，侦查蜂会对蜜源进行随机搜索，若侦查蜂搜索到蜜源，则转变为

雇佣蜂进行蜜源采集；其次，当雇佣蜂分享完当前搜索到的蜜源信息，若该蜜源

在有限次内没有更新，雇佣蜂会放弃该蜜源，进而转变成侦查蜂，用随机搜索到

的新蜜源替代当前蜜源 [53]。

蜂群智能算法的流程图如图 3.2 所示。蜂群智能算法采用“蜜蜂寻蜜”的思想，

不断搜索蜜源（解）并进行适应度计算，多次迭代后寻找到全局最优解；本章采

用蜂群智能算法的思想对 BP 神经网的初始权值和阈值进行优化，降低神经网络

陷入局部极小值的可能，提高 BP 神经网络收敛速度。
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否

是

否

开始

蜂群初始化

侦查蜂操作，随机寻找蜜源

雇佣峰操作，计算蜜源适应度并分享

观察蜂操作，选择优质蜜源

结束

是否满足雇佣峰

转变成侦查蜂条

是否满足结束条件

是

图 3.2 蜂群智能算法流程示意图

3.3.2 基于蜂群优化后 BP 神经网络算法详细设计

基于蜂群优化后的 BP 神经网络算法（FEBP 算法）是采用蜂群智能算法的思

想，通过雇佣蜂、观察蜂以及侦查蜂对蜜源进行搜索过程的原理进行深度研究，

将蜂群寻蜜源的思想融入到 BP 神经网络中。

通过蜂群智能算法的迭代思想，以最优的权值和阈值初始化 BP 神经网络中各

层节点（输入层-隐层，隐层-输出层）的权值和阈值，减少了 BP 神经网络迭代寻

优的时间，降低了 BP 神经网络陷入局部最优的风险。不断地更新 BP 神经网络权

值和阈值使得 BP 神经网络的误差会达到设定的阈值，算法既可以终止。

基于蜂群优化后的 BP 神经网络具有精度高、误差小、收敛速度快等优点，能

够有效解决 BP 神经网络陷入局部最优解的历史问题。通过应用基于蜂群优化后

的 BP 神经网络算法在视频推荐系统中，可以具有更好的视频推荐效果，提升用

户感知 [54]。本小节主要介绍基于蜂群优化后 BP 神经网络算法(以下简写为：FEBP

算法)的详细设计过程，FEBP 算法的流程图如图 3.3 所示：
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否

是

是

否

是

开始

主成分分析法

蜂群初始化

侦查蜂操

雇佣蜂操作

观察蜂操作

雇佣峰转为

侦查蜂

结束条件

输出最优权值和阈值

计算误差

更新权值和阈值

误差条件

结束

否

图 3.3 基于蜂群优化的 BP 神经网络算法流程图

基于蜂群优化后的 BP 神经网络算法主要包含两个过程：主成分分析法对样本

特征集进行降维，利用主要成分来代替原来的数据集；其次是利用蜂群智能算法

对权值和阈值进行优化，获取最优的权值和阈值，防止 BP 神经网络随机选择权

值和阈值带来的问题；根据上述算法流程图，基于蜂群优化后的 BP 神经网络算

法伪代码如下：

算法：蜂群优化后的 BP 神经网络算法（FEBP）

Input： , 1, 2,..., ; 1, 2,...miX m S i N  为初始蜜源；

S表示解的个数， N 表示优化参数的数目；

,i il u 为参数的上下边界；

Min 表示雇佣蜂转变成侦查蜂前的迭代次数；

Max表示算法迭代的最大次数；
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Threshold为神经网络的误差阈值；

Output：蜂群优化后的 BP 神经网络 FEBP

Steps：

对样本进行主成分分析，将主成分作为神经网络的输入；

计算相关系数矩阵： ( )R corrcoef X ；

计算累计方差贡献率： ( ( (1; ,1: ),2),1) / sumsum sum lambdaR i i X ；

侦查蜂随机初始产生蜜源： (0,1)*( )mi i i ix l rand u l   ；

for (j=1 to Max )
雇佣蜂进行蜜源邻域搜寻： ( )mi mi mi ki miv x x x    ；

并进行适应度评价选择更优蜜源：

1 , ( ) 0
1 ( )( )
1 ( ( )), ( ) 0

m m
m mm m

m m m m

f x
f xfit x
abs f x f x

   
  

；

观察蜂进行蜜源选择并进行邻域搜索：

1

( )

( )

m m
m S

m m
m

fit xP
fit x






；

若蜜源经过 Min次迭代陷入停滞状态，抛弃该蜜源，雇佣蜂转变成侦查蜂重新搜索蜜

源替代先前蜜源；

当算法达到迭代次数 Max，跳出循环；

end

根据蜂群智能算法计算出的最好蜜源位置，即神经网络算法的权值和阈值；

用该权值和阈值初始化神经网络参数以及网络结构；

while (误差> Threshold )

for(每个权值 miw )

计算权值增益 ijw ；

更新权值： ij ij ijw w w  ；

end

计算神经网络的误差；

end

常见的 BP 神经网络优化算法有：遗传算法、粒子群算法等，其中遗传算法

适合求解离散型问题，但是存在汉明悬崖问题；粒子群算法适合求解实数问题，

算法简单，但是存在局部最优问题；而利用蜂群算法优化 BP 神经网络，寻找最

优的网络权值和阈值，可兼有神经网络的泛化映射能力和蜂群算法的全局迭代及

局部搜索的特点，相比其他算法具有更好的优化效果 [55][56]。



视频推荐系统的智能算法分析与设计

- 28 -

3.4 实验和分析

本文实验主要采用 Python 工具语言进行原始数据处理、算法实现以及进行实

验，利用 MATLAB 工具对实验结果进行对比分析；Python 语言是一种面向对象

的解释型计算机语言，具有强大的库，比如：机器学习库 skearn-learn，方便广大

开发者完成各类程序；MATLAB 是一款用于数据分析、数据可视化、算法开发以

及数值计算的高级计算机语言和交互式环境，具有强大的可视化功能，适用于本

实验结果对比分析。

3.4.1 实验数据及特征提取

本节主要介绍基于蜂群优化后的 BP 神经网络视频推荐算法，实验采用

MovieLens 1M 数据集，可以得到 6040 个用户对 3900 个视频评价的数据集，其包

含：用户数据集、视频数据集以及用户对视频评分的数据集；将这三个数据集通

过 Python 工具进行合并得到一个包含用户 ID、视频 ID、用户年龄、用户性别、

视频类型、用户对视频评分的数据集。然后对该数据集进行特征提取，特征提取

的方式如下：特征集以视频 ID 为列向量，把观看过该视频的用户的评分的平均

值作为该视频 ID 的标签，即真实值；然后提取观看过该视频的用户的年龄、性

别、类型等数据的特征，主要包含的特征有：平均年龄、最大年龄、最小年龄、

总人数、男性数、女性数、男女数的差距、各年龄段数目以及他们的方差、标准

差、中位数等数据，作为该视频的特征数据集，当特征提取完毕后将无效的视频

数据特征样本从特征数据集中进行删除，得到最后有效的特征数据集为 1966*63

个，再采用主成分分析法对特征数据集进一步处理，利用相关系数矩阵，求出特

征值和特征向量，再求出各特征的贡献率，当特征集中某些特征的累计贡献率达

到 85%时，即选取这些特征作为主成分矩阵中的数据，具体主成分矩阵的计算过

程已在 3.2.3 节中给出，最终通过计算得到用户对视频的评分的主成分特征集如

表 3.3 所示：

表 3.3 特征数据集各主成分情况

主成分 贡献率(%) 累计贡献率(%)

视频 ID 15.6 15.6
视频主类型 18.5 34.1
视频次类型 16.1 46.2
用户各年龄段数目 (6 列) 22.3 69.5
用户男性数 8.2 77.7
用户女性数 8.1 85.8

通过上表可以看出视频 ID、视频类型以及用户性别和年龄等特征的累计贡献

率达到了 85.8%（超过 85%），因此可以用这 11 个参数作为神经网络的输入，将
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非主成分从特征空间集中删除。由此可得，主成分特征集的数据集大小为

1966*11；然后对主成分特征数据集进行随机化处理，前一部分数据集 1000*11

作为训练集，后一部分 966*11 作为测试集；利用新的特征空间进行算法训练，可

以在一定程度上减少算法训练的时间，提高算法精确度和时间效率。当新的特征

空间集生成之后，就可以用新的特征空间集检验基于蜂群优化后的 BP 神经网络

视频推荐算法。基于蜂群优化后的 BP 神经网络针对 BP 神经网络容易陷入局部最

优的问题，通过优化 BP 神经网络初始化权值和阈值的方式，避免 BP 神经网络陷

入局部最优的问题；目前，常用的 BP 神经网络局部优化算法有基于遗传算法优

化的 BP 神经网络(GA-BP)以及基于粒子群优化的 BP 神经网络(PSO-BP)，本文将

对以上算法进行对比分析。

3.4.2 视频推荐算法实验评价指标

为了有效验证基于蜂群优化后的 BP 神经网络视频推荐算法实验结果的有效

性，比较不同算法的推荐性能，需要对算法的推荐输出值和真实值进行评估，常

见的算法分类性能评估方式主要有：准确率（Accuracy）、均方误差 MSE（Mean

Squared Error）、混淆矩阵、交叉熵损失函数、精确率（Precision）和召回率（Recall）

等，本文主要采用准确率、均方误差、交叉熵损失函数、精确率、召回率以及

F1_score 这些评估参数对各个算法进行评估，假设 iy是第 i分类样本的真实类别，
'
iy 是第 i个样本的分类类别，样本集为 samplen ，则以上评估参数相关介绍和具体计

算公式如下：

准确率（Accuracy）：准确率是用来衡量样本分类正确所占的比例，则在 samplen

样本集上准确率为：

'

1

1 ( )
samplen

i i
isample

accuracy L y y
n 

  (3.18)

其中 ( )L x 是指示函数，用来表示分类值和真实值是否相等，若分类结果和真

实结果为完全相同时，则准确率为 1，当分类结果和真实结果越不相符时，准确

率就越低。

均方误差 MSE（Mean Squared Error）：均方误差是衡量算法分类值和真实值

之间的“平均误差”，主要用来评价数据变化程度的一种方法，均方误差越小表示

数据变化的程度越小，即分类的数据与真实值越接近。均方误差又称 2l 范数损失

（ 2l norm loss  ），均方误差的计算公式如下：

' ' 2

1

1(y, ) ( )
samplen

i i
isample

MSE y y y
n 

  (3.19)

交叉熵损失函数：交叉熵损失函数(cross-entropy cost function)是神经网络里

面常用来衡量分类值和真实值之间接近度的重要标志之一，可以用来评估当前训
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练得到的概率分布与真实分布的差异情况。交叉熵损失函数计算方法如下：

1

1( , ) ( ln( ) (1 ) ln(1 )))
samplen

i i i i i
isample

C y y y y y y
n 

       (3.20)

其中 iy 表示真实分布， iy表示算法计算后的分类分布。由该式可知，交叉熵

具有非负性，并且该值越小表示算法分类值与真实值越接近，相比方差损失函数，

交叉熵损失函数具有权重更新、训练速度更快的特点。

精确率和召回率：精确率（Precision）和召回率（Recall）其中精确率主要用

于反映推荐到用户喜欢的项目数量和所有推荐项目数量的比值；召回率主要反映

在推荐系统中被推荐的项目中有多少使用感兴趣的项目，它的计算公式是通过推

荐项目中用户感兴趣的项目个数除以用户所有感兴趣的项目的总个数。假设模型

真正的样本集合为 A，模型输出的正样本集合为 B，则有：

| |Pr ( , )
| |

| |Re ( , )
| |

A Becision A B
B

A Bcall A B
A

 
  


(3.21)

另外，我们有时候需要对精确率和召回率进行权衡，因此需要计算 F 分数。

F 分数计算公式如下：

2
2

*(1 )
*
precision recallF
precision recall 


 


(3.22)

当 1  时，称为 1F分数，常用于分类和信息检索中。

基于蜂群优化后的 BP 神经网络视频推荐算法，因采集数据复杂，实验结果

分类较多，因此简单的用准确率和均方误差来检验实验结果可信度不高，所以本

文还通过交叉熵损失函数、F1_score、Precision、Recall 对各算法推荐效果进行综

合对比，验证算法的精确性和鲁棒性；其中可以交叉熵损失函数反映算法对视频

评分的分类能力，然后将各类算法应用到个性化推荐中，系统利用用户年龄、性

别等特征，以及优化后的 BP 神经网络模型来判断该用户对电影的评分，通过评

分进行排序，可以得到该用户评分高的视频，然后为用户推荐高评分(≥4 分)的视

频，然后利用 F1_score、Precision、Recall 这些参数来检验应用各种算法的个性

化推荐系统的推荐效果，得出应用基于优化后的 BP 神经网络具有其他推荐系统

更好的视频推荐效果。

3.4.3 实验结果对比和分析

基于优化后的 BP神经网络视频推荐算法，主要采用了MovieLens 1M数据集，

利用数据集中的视频的 ID、用户的 ID、视频的类型、用户性别、用户年龄以及

用户对视频的评分等数据进行一系列实验。在进行实验之前，首先把实验数据进
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行了处理，提取了数据特征，比如：评价某视频的男性数目、女性数目、各个年

龄段的人数、平均年龄等等，通过提取视频特征、用户特征以及视频类型这些特

征，利用主成分分析法对特征集进行降维，再对这些数据用用户对该视频的评分

进行标记，再将数据集分成训练集和测试集，并用 BP 神经网络、基于遗传算法

的 BP 神经网络、基于粒子群优化的 BP 神经网络以及基于蜂群优化后的 BP 神经

网络分别进行训练和测试。最后再通过准确率、均分误差、交叉熵损失函数等参

数对各个算法的分类结果进行综合比较和评估，利用 MATLAB 工具对实验结果

进行比较分析和可视化展示，得出基于蜂群优化后的 BP 神经网络算法(FEBP 算

法)对相比传统的 BP 神经网络算法具有更好的视频分类效果，从而应用基于蜂群

优化后的 BP 神经网络的推荐系统，将可以更加精确地根据用户特征对用户喜爱

的视频进行评分分类；若视频分类的评分越高，表示用户对该视频的就越喜好，

因此，可以将评分高的视频推荐给该用户，达到提高视频推荐系统的精度目标。

图 3.4 BP/GA-BP/PSO-BP/EFBP 算法准确率比较

准确率主要反映算法对样本分类的准确度，当分类的结果与真实的结果越靠

近，准确率的值就越大，算法的准确率就越好。BP 神经网络算法、GA-BP 算法、

PSO-BP 算法以及 FEBP 算法准确率实验结果如图 3.4 所示，由图可知，FEBP 算

法对用户评分的分类的准确率要高于传统的 BP 算法、GA-BP 算法以及 PSO-BP

算法，其中基于蜂群优化后的 BP 神经网络算法(FEBP)相比传统的 BP 神经网络算

法的视频推荐准确率提高了 11.2%，在测试样本集比较小的情况下，基于蜂群优

化后的 BP 神经网络算法比 GA-BP 以及 PSO-BP 算法具有较低的准确率，但是随

着样本测试的不断增加，基于蜂群优化后的 BP 神经网络算法对视频评分的分类

准确率相比 BP、GA-BP 以及 PSO-BP 算法的准确率分别提高了 12.14%、8.97%、

5.13%。
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图 3.5 比较了 BP 神经网络算法、GA-BP 算法、PSO-BP 算法以及 FEBP 算法

的 MSE（均方误差）。均方误差可以定性判断算法对样本集分类的“平均误差”，

均方误差越小，代表样本分类误差越低。由图 3.5 可知，FEBP 算法对视频评分分

类的均方误差 MSE 的值，相比传统 BP 神经网络算法、GA-BP 算法、PSO-BP 算

法的均分误差分别降低了 11.41%、5.93%和 2.41%；由此可知，基于蜂群优化后

的 BP 神经网络对视频评分的分类比其他算法具有更低的平均误差，但是仅仅从

准确率和均方误差上判断 FEBP 算法对视频评分的分类还不够具有说服力，准确

率和均方误差表现更好的算法，只能说明算法的整体分类精度高，在现实网络中，

用户对视频的评分是主观个性化的事件，因此需要更精细的指标对用户评分分类

算法进行检验，目前使用较多的精细指标有：F1_Score、Precision、Recall 以及交

叉熵损失函数等，本文采用交叉熵损失函数这些指标对用户评分分类结果进行评

价，采用 F1_Score、Precision、Recall 对推荐系统的推荐效果进行评价。

图 3.5 BP/GA-BP/PSO-BP/EFBP 算法均方误差比较

结合神经网络算法的相关知识，采用交叉熵损失函数用来衡量算法的鲁棒

性。基于用户评分及视频类型的推荐系统的各算法的交叉熵损失函数实验结果如

表 3.5，由表可知，基于蜂群优化后的 BP 神经网络算法对用户评分分类的鲁棒性

相比传统的 BP神经网络算法、GA-BP算法、PSO-BP算法分别提高了 9.53%、5.07%

和 3.85%，

表 3.4 BP/GA-BP/PSO-BP/FEBP 算法交叉熵损失函数

算法 BP 算法 GA-BP 算法 PSO-BP 算法 FEBP 算法

交叉熵 0.2958 0.2819 0.2783 0.2676

通过这些评价参数能在一定程度上反映了各种算法的精度，误差和各类样本
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分类等情况，衡量的推荐系统中视频评分的检测效果，为了验证算法对推荐系统

的作用，本文采用了 F1_Score、Precision、Recall 对推荐系统的推荐效果进行评

价。基于蜂群优化后的 BP 神经网络算法的 F1_Score、Precision、Recall 如图所示：

图 3.6BP/GA-BP/PSO-BP/EFBP 算法 FPR 值比较

由图可以看出，基于蜂群优化的 BP 神经网络算法对用户的推荐用户感兴趣

的视频（评分≥4 分的视频为用户感兴趣视频）精确率、召回率以及 F1_score 都比

传统的 BP 神经网络、QA-BP 算法以及 PSO-BP 算法都要好；其中 FEBP 算法的

F1_score 相对传统的 BP 神经网络、QA-BP 算法以及 PSO-BP 算法分别提高了

32.08%、24.74%以及 3.35%。

3.5 本章小结

本章主要介绍基于基于蜂群优化后的 BP 神经网络的视频推荐算法的详细设

计和实现，详细介绍了 MovieLen 数据集采集内容以及数据集特征选择过程，重

点分析了主成分分析法、蜂群智能算法、BP 神经网络算法的算法流程，利用主成

分分析法对用户对视频评分的样本特征基进行降维，选取贡献率高的主要的样本

特征集对算法进行训练和测试，提高了模型的时间效率；详细设计了基于蜂群优

化后的 BP 神经网络的视频推荐算法，采用蜂群算法的思想对 BP 神经网络算法的

初始权值和阈值参数进行优化，防止 BP 神经网络陷入局部最优的问题，提高了

算法对视频评分分类检测的能力；最后本章采用实验对 FEBP 算法分类及推荐效

果进行验证，采用了与其他常见的 BP 神经网络局部最优问题的优化算法进行实

验对比，得出 FEBP 算法具有更高的视频推荐效果。
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第 4 章 基于强化学习的 BP 神经网络视频推荐算法

BP 神经网络隐层节点结构的确定一直是 BP 神经网络算法的难题之一，在以

前的实验研究中，人们主要靠经验方法手工对神经网络隐层节点进行分配，通过

不断尝试得到最优的隐层数。由神经网络算法原理可知，随着神经网络层数的增

加，分类精度也会逐渐增加，但是实际上随着神经网络层数不断增多，网络结构

会变得很复杂，反而会导致网络的分类效果降低。目前已有研究证明，三层的神

经网络结构能够逼近任意精度的非线性连续函数，因此通过改变神经网络层数达

到提高分类精度的目的已经变得不再重要，反而通过调整隐层节点数以及节点的

影响因子来提高神经网络分类精度，逐渐成为神经网络优化的热点问题。目前，

越来越多的研究者开始利用各种算法对神经网络隐层节点数以及节点影响因子进

行优化，本文采用基于强化学习的方法对 BP 神经网络隐层节点结构进行优化，

提升 BP 神经网络分类精度，从而达到提升视频推荐效果的目的 [57]。

4.1 基于强化学习的 BP 神经网络算法的主要思想

基于强化学习的 BP 神经网络算法的主要思想是采用分层优化思想，对输入

层与隐层，隐层与输出层进行分层优化，根据神经网络中隐层节点相关性以及样

本集平均误差和，通过事先约定的规则，计算隐层节点之间的相似度，根据相似

度的不同，对隐层节点进行合并或删减，不断调整隐层节点的数据，并在增删隐

层节点数目的同时，根据相应的规则更新隐层节点的权值，得到隐层节点数和权

值优化后的神经网络结构；采用 Q-learning 强化学习算法的思想，利用 Q-learning

强化学习中的 Q 值思想，对节点影响因子进一步进行分析，把节点过去经验通过

累计的方法，累计到 Q 值中，并用该值作为“奖励值”对节点影响因子进行调整，

使得神经网络能够具备以往优化的“经验知识”，加快了神经网络收敛速度，最终

获取最优化 BP 神经网络算法。

相比传统的 BP神经网络，基于强化学习的 BP神经网络算法不仅收敛速度快，

时间开销比较少，而且更容易找到全局最优解，分类精度也更高。

4.2 基于强化学习的 BP 神经网络算法的理论基础

基于强化学习的 BP 神经网络算法是借助相关性概念对神经网络隐层节点进

行有策略的合并和删减，利用 Q-learning 强化学习算法思想对隐层节点影响因子

进行调整优化以及 BP 神经网络算法基本思想进行构建。算法采用了分层优化思

想（隐层-输出层、输入层-隐层），对各层节点之间连接的权值进行调整，把算
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法整体的平均误差和降到最低，提升了 BP 神经网络算法分类效果。本节主要介

绍基于强化学习的 BP 神经网络算法相关的理论知识，为接下来的算法详细设计

奠定理论基础。

4.2.1 隐层节点合并与拆分

1.节点的相关系数计算

假设 piy ， pjy 分别为隐层节点 i和节点 j的实际输出值， piy ， pjy 的平均值分

别用 piu ， pju 表示，标准差分别用 piSD ， pjSD 表示，则节点 i和节点 j之间的相关

系数可表示为：

1
( )( )

cov( , )
var( )var( )

P

pi pi pj pj
pi pj p

ij
pi pjpi pj

y u y u
y y

c
SD SDy y



 
 


(4.1)

2.节点的合并规则

通过相关系数计算之后，会得到各节点之间的相关性，当 ,i j的相关系数大于

某个阈值时，就可以将这节点 i和节点 j合并成隐层中新的节点 ij


，并更新新隐层

节点 ij


与输入层节点 m之间的连接权值，更新方法如下：

( ) / 2i mi j mj
mij
w w w    (4.2)

其中 miw 和 mjw 分别代表输入节点 m与节点 i和节点 j之间的原始连接权值， i

和 j 分别表示节点 i和节点 j的影响因子，同时还要更新新隐层节点 ij


与输出层节

点 n之间的连接权值，权值更新方法如下：

i in j jn
ijn
w w w    (4.3)

其中 inw 和 jnw 分别表示节点 i和节点 j与输出节点 n之间的原始连接权值， i

和 j 表示同上，至此节点合并规则以及权值更新完成。节点合并规则示意图如图

所示：
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图 4.1 节点合并规则示意图

3.节点拆分规则

与节点合并规则不同，节点拆分是在神经网络算法经过一段时间的训练之

后，当算法训练误差变化低于某个阈值时，才开始进行节点拆分，即：

( ) ( )E t E t     (4.4)

其中 ( )E t 表示某个时刻下的误差， 表示训练周期， 为阈值。

对已经通过一定训练的神经网络算法隐层节点进行拆分可以更快的找到目

标函数，提高神经网络分类效果。假设有隐层节点 i，拆分为新的隐层节点 1i ， 2i ，
输入层与输出层连接权值更新规则如下：

1
(1 )mi i miw w    (4.5)

2
( )mi i miw w    (4.6)

1
(1 )i n i inw w    (4.7)

2
( )i n i inw w    (4.8)

式中 )0,1( ，其他各变量表示内容同上。
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4.2.2 Q-learning 算法基本原理

Q-learning强化学习算法主要思想是对状态 State和采取的行为 Action进行综

合评价，通过对每个状态下采取的行为后的 Q 值和奖励 Reward 值进行计算，并

更新 Q 值表和 Reward 值，得出当前状态下收益最大的行为组合。

Q 值函数的更新公式为：

1 1 1( , ) ( , ) ( max ( , ) ( , ))t t t t t t t t tQ s a Q s a r Q s a Q s a       (4.9)

其中 是学习速率(learning rate)，是折扣因子(discount factor)，由公式可以

看出，学习速率  越大，保留之前的训练效果就越少。折扣因子  越大，

1 1max ( , )t tQ s a  的作用就越大，即算法在训练“记忆”中具有较好的效果的行为。由

此可知，Q-learning 算法不仅对当前状态有一定的保留，还具有一定程度上“预感”

某个行为对当前状态具有更好的可能 [58]。

Q-learning 算法流程如下：

初始化折扣因子 和奖励 Reward 矩阵 R，令Q值等于 0。

a.对于每一次探索动作 episode：

b.随机选择一个初始状态 s

c.若未达到目标状态，则执行以下几步：

在当前状态 s的所有可能行为中选取一个行为 a；
并利用选定的行为 a得到下一个状态 s；
按照 Q-learning 算法计算 ( , )Q s a 值

令 s s ，继续循环操作；

Q值矩阵计算完成之后，则可以很容易从任意状态 0s 出发找到目标状态的行

为路径。其主要步骤如下：

a.令当前状态 0s s ;

b.确定行为 a使得  ( , ) max ( , )
a

Q s a Q s a


 ；

c.令当前状态 s s ；
循环 b、c 两步，使得 s达到目标状态。

4.3 基于强化学习的 BP 神经网络算法的详细设计

基于强化学习的 BP 神经网络算法(QLBP 算法)主要由两部分组成：一部分是

神经网络结构优化，另一部分是影响因子的强化学习。这两部分优化分别通过神

经网络 agent 和强化学习 agent 来完成的，其中神经网络 agent 优化是采用分层优

化算法根据输入层与隐层、隐层与输出层之间权值进行训练和调整，降低神经网

络平均误差和；影响因子的优化是采用 Q-learning 强化学习的方法思想，通过 Q
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值的不断调整来完成影响因子的优化。

假设有一个三层前向神经网络，训练样本的个数 P；输入层、隐层和输出层

节点数分别为 M，H 和 N；理想输入向量和期望输出层向量分别是 ( 1,2,..., )pX p P

和 1 2( , ,..., )p p p pNT t t t ，其中 1, 2,...,p P ；网络的实际输出层向量 1( ,..., )p p pNO o o ，

其中 1, 2,...,p P ；隐层节点 i和输出层节点 j之间的连接权值为 ijw ；输入层节点 k

和隐层节点 i之间的连接权值为 kiw ；节点 m影响因子为 m ；神经网络的传递函数

为函数： ( ) 1/ (1 )xf x e  ； , 1, 2,..., ; 1, 2,...,pkx p P k K  表示样本 p在节点 k的输入

向量； , 1, 2,..., ; 1, 2,...,piy p P i H  表示样本 p在节点 i的输出向量；样本集的平方

和误差为：
2

1 1

1 ( )
2

P N

pn pn
p n

E t o
P  

  。基于强化学习的 BP 神经网络算法主要步骤如

下：

1.隐层与输出层之间权值 ijw 调整优化

由上述定义可知，输出节点 j的理想输出为 pjt ，估计输出值为 pjo ；则权值优

化的目的即是估计输出值 pjo 比实际输出值 pjo 更接近目标值 pjt ，权值优化可表示

为：

( )pj pj pj pjo o t o      (4.10)

其中 (0,1) ，当值越接近于 1，表示估计值与目标值越接近，当值越接

近于 0 表示估计值与目标值越远，因此隐层与输出层之间的权值优化目标通过不

断调整隐层 H 的节点数目，使得值越接近于 1。设更新后的权值为 ijw则节点 j估

计值可表示为：

1 1
( ) ( ( ) )
H H

pj ij pi ij ij pi
i h

o f w y f w w y
 

      (4.11)

因 ( ) 1/ (1 )xf x e  ，将该式代入上面方程求解可得：

1 1

1
( ) ( )

H

ij pi pj pj
i

w y f o f o 



  
(1 )

ln ln
1 [ (1 ) ] 1

pj pj pj

pj pj pj

t o o
t o o

 
 
   

 
     

(4.12)

令 1 1( ) ( )pj pj pjf o f o     ，求解 pj 可得，
1

H

ij pi pj
i

w y 


  ，即：

1
1 111 1

2 21 2 2

1

... ...
... ...

............ ....
... ...

j ji

j i j

p piij pj

w y y
w y y

y yw







      
               
               

(4.13)
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根据样本集的平方和误差为：
2

1 1

1 ( )
2

P N

pn pn
p n

E t o
 

  最小化原则，可以得到 ijw

的近似解：

2

1 1
/ ( )

P P

ij pj pi pi
p p

w y y
 

    (4.14)

通过上述步骤，即可计算出隐层节点 i与输出层节点 j的权值变化与样本实际

输出值和估计值的关系（与相关），因此可以根据输出集和估计集之间平方和

误差来确定隐层节点数目，即只需要在区间 [1, ]H 选择最优的隐层节点数，使得样

本集平方和误差 E最小即可。

2.输入层与隐层之间权值 kiw 调整优化

当样本集平方和误差变化率 0E  时，即神经网络算法陷入了局部最小值状

态，如何让神经网络跳出局部最小值状态而找到全局最优，则需要对输入层与隐

层之间的权值做进一步优化 [59]。输入层与隐层之间权值 kiw 的求解如下：

1

1

( )

( ( ) )

M

i ki pk pi
k
M

i ki ki pk pi pi
k

f w x y

f w w x y y













   





(4.15)

其中 [0,1]i  为隐层节点 i的影响因子，其他变量同上，求解该方程可知：

1 1

1
( ) ( )

M
pi pi pi

ki pk
k i i

y y y
w x f f

 
 




   (4.16)

令
1 1( ) ( )pi pi pi

pi
i i

y y y
f f 

 
 

  ，将 ( ) 1/ (1 )xf x e  代入上式可得：

2

1 1
/ ( ) , 1,2,....,

P P

ki pi pk pk
p p

w x x k N
 

     (4.17)

3.影响因子 i 的调整优化

隐层节点 i的输出为：
1

( )
M

i i ki pk
k

y f w x


  ；输出层节点 j的实际输出为：

( ( ))pj ij i ki pk
i k

o f w f w x   ，将 ( ) 1/ (1 )xf x e  与上述两式合并求解，可以得到影

响因子的变化如下：
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2

1 1

1 1

1 1

1[ ( ) ]
2

( ) (1 ) ( )

( ) (1 ) /

P N

pj pj
pj p j pj

i
i pj i pj i

P N

pj pj pj pj ij ki pk
p j i

P N

pj pj pj pj pi ij i
p j

t o
o oE E

o o

t o o o w f w x

t o o o y w

   
  



 

 

 

 

 
  

      
    

  

  



 



(4.18)

由上述公式可知，影响因子 i 的增量与权值 ijw 成正比，因此当权值达到最优

的时候影响因子不一定是最优；影响因子最优时，权值不一定最优；所以本文采

用 Q-learning 算法对影响因子进行优化，为了简化计算，强化学习更新公式采用

以下方式进行：

( 1) ( ) ( ( ) ( ))i i i iQ t Q t r t Q t    (4.19)

其中 ( )ir t 是实际累计奖励， ( )iQ t 是 ( )ir t 的参考奖励， (0,1]  是学习率(或学习

步长)；对于每一步 episode，考察实验中 t时刻的实际累计奖励 ( )ir t 和参考奖励 ( )iQ t
的偏差值，并用该偏差值乘以学习率 (或学习步长)；若实际累计奖励 ( )ir t 和参考

奖励 ( )iQ t 偏差越大，则 ( )iQ t 的下一步更新 ( 1)iQ t  就越大；通过多次循环得到更

新后的参考奖励表，通过该表既可以找到累计奖励值最大的Q值路径。设隐层节

点的影响因子 i 符合高斯分布，则影响因子的更新公式如下：

2( ( ) ( ))( 1) ( ) (1 )( ( 1) ( 1))i ir t Q t
i i i it t e r t Q t          (4.20)

当 ( ) ( )i ir t Q t 时，则更新影响因子。将 Q-leaning 算法中更新的 Q 值作为神经

网络算法的训练数据，利用前一时刻的 ( )iQ t 值和当前时刻的 ( 1)iQ t  值作为神经网

络的训练数据去调整神经网络的影响因子；利用神经网络的输出计算实际累计奖

励值 ( )ir t ，然后利用式 4.19 去更新 ( 1)iQ t  值；从而达到利用 Q-leaning 算法调整

神经网络权值和误差的目的。随着算法的迭代不断继续，会使得神经网络的权值

不断逼近 Q-learning 算法的状态-行为值函数 [60]。

4.算法优化终止条件

算法优化如果不限制终止条件，将会导致训练算法过拟合等现象，这样反而

会导致算法分类误差增大，因此还需要对神经网络算法优化设置终止条件，终止

条件如下 [61]：

a.目标函数值出现预定次数的无优化现象；

b.达到预定的循环次数；

c.在连续两个周期内，误差不减反增，即： ( ) ( )E t E t T 

当算法训练过程中出现上述现象中的一个条件，就终止算法训练过程。
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基于强化学习的 BP 神经网络算法首先通过随机化的方法创建 BP 神经网络，

然后采用分层优化的思想对输入层-隐层，隐层-输出层之间的权值进行优化，使

得神经网络样本集平方和误差不断降低；其中，分层优化的方法降低了神经网络

陷入局部最小值的可能，提高了神经网络收敛的速度；然后为了实现对隐层结构

进行自动化调整，引入了隐层节点的影响因子参数以及根据相关系数进行节点合

并和删除规则，通过 Q-learning 强化学习的算法对隐层节点的影响因子进行优化，

根据目标奖励值和实际奖励的关系，来调整隐层节点的影响因子，降低神经网络

的样本集平方和误差，并设定一个隐层节点影响因子阈值；然后，根据隐层节点

影响因子阈值，将低于影响因子阈值的对隐层节点进行自动化删除；最后，根据

相关系数节点删除合并规则，对隐层节点进一步进行合并和拆分，并更新合并和

拆分后的隐层节点的权值，输出一个识别精度高、误差小的 BP 神经网络。基于

强化学习的 BP 神经网络算法实现示意图如下：

图 4.2 基于强化学习的 BP 神经网络算法的实现过程示意图

因此，基于强化学习的 BP 神经网络能够防止 BP 神经网络陷入局部最优解的

问题，提高了 BP 神经网络算法的精度，为视频推荐提供更高的推荐效果；由于

算法对神经网络结构的节点数进行了优化，所以算法结构冗余度低，因此空间复

杂度相比之下会降低。此外，算法还对影响因子进行优化，使得算法具有“经验积

累”的能力，因此收敛速度也会更快，时间复杂度更低。

4.4 实验结果和分析

基于强化学习优化后的 BP 神经网络视频推荐算法的实验数据和环境与第三

章的相同，为了验证基于强化学习优化后的 BP 神经网络视频推荐算法效果，本
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章准确率、均分误差、交叉熵损失函数等参数对强化学习优化后的 BP 神经网络

算法和传统的 BP 神经网络算法进行对比实验，并对视频推荐结果进行综合比较

和评估，得出基于强化学习的 BP 神经网络算法(QLBP 算法)对视频推荐系统相比

传统的 BP 神经网络算法具有更好的推荐效果。

BP 神经网络算法和 QLBP 算法准确率实验结果如图 4.3 所示，由图可知，

QLBP 算法对用户评分的分类的准确率要高于传统的 BP 神经网络算法，其中基于

强化学习优化后的 BP 神经网络算法 (QLBP)相比传统的 BP 神经网络算法的视频

推荐准确率提高了 12.8%；在测试样本集比较小的情况下，基于强化学习算法的

波动幅度相对 BP 神经网络算法来说要小很多，并且随着样本测试集的不断增加，

基于强化学习优化后的 BP 神经网络算法相比 BP 神经网络平稳性更高。

图 4.3 BP/FEBP/QLBP 算法准确率比较

图 4.4 比较了 BP 神经网络算法和 QLBP 算法的 MSE（均方误差）。由图可

知，QLBP 算法对视频评分分类的均方误差 MSE 的值大约在 0.35 左右，相比传

统 BP 神经网络算法（≈0.4）的均方误差分别降低了 12.5%；相比本文第三章提出

的 FEBP 算法降低了 6.47%；由此可知，基于强化学习优化后的 BP 神经网络对视

频评分的分类比 BP 神经网络算法具有更低的平均误差，与第三章一样，仅仅从

准确率和均方误差上判断 QLBP 算法对视频评分的分类还不够具有说服力，因此

需要更精细的指标：交叉熵损失函数指标对用户评分分类结果进行评价。

基于用户评分及视频类型的推荐系统的各算法的交叉熵损失函数实验结果

如表 4.1，由表可知，基于强化学习优化后的 BP 神经网络算法对用户评分分类的

鲁棒性相比传统的 BP 神经网络算法分别提高了 8.69%，相比本文第三章提出的

FEBP 算法提高了 4.67%。
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图 4.4 BP/FEBP/QLBP 算法均方误差比较

表 4.1 BP/FEBP/QLBP 算法交叉熵损失函数

算法 BP 算法 FEBP 算法 QLBP 算法

交叉熵 0.2958 0.2676 0.2801

为了验证基于强化学习算法对推荐系统的作用，本文采用了推荐效果评价参

数：F1_Score、Precision、Recall 对推荐系统的推荐效果进行评价。基于强化学习

优化后的 BP 神经网络算法的 F1_Score、Precision、Recall 如图所示：

图 4.5 BP/FEBP/QLBP 算法的 FPR 值比较

由图 4.5 可以看出，基于蜂群优化的 BP 神经网络算法对用户的推荐用户感兴
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趣的视频（评分≥4 分的视频为用户感兴趣视频）精确率、召回率以及 F1_score

都比传统的 BP 神经网络算法推荐效果都要好；其中 QLBP 算法的 F1_score 相对

传统的 BP 神经网络提高了 35.29%，相比本文第三章提出的 FEBP 算法视频推荐

效果提高了 8.23%。

4.5 本章小结

本章主要介绍基于强化学习的 BP 神经网络算法视频推荐算法的详细设计和

实现，简单介绍了 BP 神经网络节点合并和拆分规则、Q-learning 算法的原理，设

计基于 Q-learning 强化学习的 BP 神经网络视频推荐算法，有效地避免了 BP 神经

网络容易陷入局部最优和算法结构难以确定的问题，通过实验验证了基于强化学

习的 BP 神经网络算法相比传统的 BP 神经网络算法、FEBP 算法具有更高的分类

精度和推荐效果，因此可以应用该算法提高了视频推荐效果。
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结 论

随着互联网的快速发展，信息不断增多，冗余的网络信息越来越使得人们很

难找到自己需要的信息，个性化推荐方法的出现，在一定程度上解决了这些问题。

本文主要通过研究 MovieLens 1M 视频评分数据集，利用主成分分析法对数据集

降维，采用 Python 语言实现优化后的 BP 神经网络算法，利用 Matalab 工具对改

进后的 BP 神经网络算法进行实验仿真，得出基于优化后的 BP 神经网络对视频评

分具有更好的分类效果；然后系统应用该算法到个性化推荐中，系统可以利用用

户年龄、性别等特征，以及优化后的 BP 神经网络模型来判断该用户对电影的评

分，通过评分进行排序，可以得到该用户评分高的视频，然后为用户推荐高评分

的视频，应用基于优化后的 BP 神经网络具有其他推荐系统更好的视频推荐效果。

本文主要工作如下：

1、采用 Matalab 工具对 MOVIELENS 1M 数据集中原始数据进行特征提取，

主要提取的数据有用户 ID、视频 ID、用户性别、用户年龄、视频类型等数据，

采用平均值、最大值、最小值、数目等方式对数据集中的数据进行特征提取，并

对各个特征样本进行标记，主要标记类型为用户对该视频的平均评分，评分主要

有 1,2,3,4,5 五种类型，最后对这些采集的数据进行去文本化和归一化，得到特征

空间集合，以适应 BP 神经网络算法的要求。

2、采用主成分分析法对特征空间相关系数进行计算，得出该特征空间的特

征值和特征向量，利用特征值表示该特征的贡献率，然后计算各特征的累计贡献

率，把累计贡献率高于 85%的特征空间作为该特征集的主成分，然后选取这些主

成分作为新的特征集对接下来的算法验证，降低了特征空间的维度，减少了 BP

神经网络的输入规模，提高了算法计算的效率。

3、BP 神经网络算法是采用负梯度下降算法，有效克服了单层感知器不能解

决 XOR 等问题，目前神经网络研究中应用最为广泛的网络算法之一。但是基于

负梯度下降算法导致了 BP 神经网络容易陷入局部极小值，无法从极小值区域跳

出，导致 BP 神经网络收敛速度变慢，甚至在某些极端情况下，无法收敛的情况。

本文，针对 BP 神经网络陷入局部极小值导致视频推荐效果不佳的问题，通过蜂

群智能算法思想对 BP 神经网络权值和阈值选择进行优化，通过选择比较合适的

权值和阈值，避免 BP 神经网络陷入局部极小值，提升网络的收敛速度，达到提

升视频推荐系统推荐效果的目的。

4、BP 神经网络隐层节点的确定一直是 BP 神经网络算法的难题之一。由神

经网络算法原理可知，神经网络的层数越多，理论上分类精度就越高，但是实际

上随着神经网络层数不断增多，网络结构会变得很复杂，网络的分类效果反而会
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降低。目前三层的神经网络结构已经能够实现任意精度的非线性连续函数逼近，

因此通过改变神经网络层数达到提高分类精度的目的已经变得不再重要，反而通

过调整隐层节点数以及节点的影响因子来提高神经网络分类精度，逐渐成为神经

网络优化的热点问题。文中采用基于强化学习的方法对 BP 神经网络隐层节点以

及节点影响因子进行优化，提升 BP 神经网络分类精度，从而达到了提升视频推

荐效果的目的。

5、为了验证优化后的 BP 神经网络对视频评分的分类效果及其更好的推荐效

果。本文采用准确率（Accuracy）、均方误差 MSE（Mean Squared Error）、交叉

熵损失函数、F1_score/Precision/Recall 等常用的方法进行了比较，对于基于蜂群

优化算法的 BP 神经网络采用了这些参数和 BP 神经网络、基于遗传算法的 BP 神

经网络以及基于粒子群优化的 BP 神经网络进行了对比，对实验结果分析可知基

于蜂群优化算法的 BP 神经网络比其他算法具有更高的分类精度、鲁棒性及推荐

效果；然后为了验证基于强化学习的 BP 神经网络算法的视频分类及推荐效果，

本文采用 BP 神经网络作为对比算法，从准确率、均方误差、交叉熵损失函数、

Precision、Recall、F1_score 进行验证，得出基于强化学习的 BP 神经网络具有更

高的分类精度、鲁棒性及推荐效果；然后本文利用 Matalab 工具对实验结果进行

图形化展示；最后得出基于蜂群优化后的 BP 神经网络算法和基于强化学习的 BP

神经网络算法对视频分类效果会比其他算法更加优越，进而实现更好的视频推荐

效果。

展望如下：

本文提出了基于蜂群优化后的 BP神经网络视频算法和基于强化学习的 BP神

经网络视频算法，相比传统的基于 BP 神经网络的推荐算法，本文提出的算法具

有更高的推荐效果，但是在应用于实际的网络环境前，本文算法还有需要做进一

步的完善。需要在未来的工作中进一步完善的方面有：

(1)结合使用蜂群智能算法和强化学习的思想对 BP 神经网络进一步优化，提

出具有更高精度的视频推荐算法，并进一步考虑算法的时间复杂度和空间复杂度，

做到实时高效地视频推荐效果。

(2)对样本空间采用自适应权值的方式，不断调整各个样本的权值，达到突出

重要特征，降低非重要特征的目的，提高整个数据集数据有效性，从而提升视频

个性化推荐的效果。

(3)利用用户在网络中的沉淀信息，对未参与评分以及用户信息不完整的用户

也能够具有很好的推荐效果，充分考虑各种与用户相关联的网络信息，达到提升

推荐系统效果的目标。
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附录 A 攻读硕士学位期间获得的学术论文

软件著作权：

[1] 李婵娟，李仁发，刘四平，屠晓涵，曾庆光. 基于会话的推荐及可视化分析系

统 V1.0:中国 . 2018SR274518.2018-4-23.
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附录 B 攻读硕士学位期间所参与的项目

[1] 国家自然科学基金[61173036]：以汽车为例的 CPS 若干问题研究 .

[2] 国家高技术研究发展计划(863)资助项目子项[2012AA01A301-01]：行业应用市

场分析和电磁计算软件研发.

[3] 国家自然科学基金面上项目[61672217]：新一代汽车嵌入式系统功能安全的建
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