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摘    要 

推荐系统面临数据稀疏性和冷启动问题，在大数据时代的背景下，提高用户

获取信息的效率特别重要。本文以大数据环境下推荐系统的多源数据融合分析问

题为背景，设计基于容器技术 Docker、大数据平台 Spark 和 Hadoop 的多源数

据融合模型，并实现协同过滤推荐算法的并行化设计。将自动编码器和协同过滤

推荐算法结合起来，提高隐式反馈中 Top-N 推荐的准确率。具体工作内容可以

概括为：  

1）提出多源数据融合的模型。利用用户在互联网（包括微信，微博，网站

等）中访问的数据、数据库数据和日志数据等，提出统一显式与隐式反馈模型

（UEIFM），通过对可观察用户选择行为的隐式用户反馈数据和评分等显式反馈

数据，将项目推荐问题转化为优化问题，以提高推荐的准确率。  

2）优化基于模型的协同过滤算法。在潜在因子模型的基础上优化基于分布

式和迭代计算的并行模型，有效地实现矩阵分解算法的并行化。并提供基于

Spark 平台的实现，以处理大规模多源数据。  

3）提出结合自动编码器的协同过滤框架—协同自编码器（CF-AE）。针对

协同过滤算法中的数据稀疏输入的问题，设计自编码网络来学习的用户和项目之

间的复杂关系，进而得到协同自动编码器框架。  

最后，利用公共数据集 Movielens 验证模型的有效性，并对比其他算法来评

估模型的准确性，有效解决推荐系统中数据的稀疏性问题。通过大量的对比实验

验证 UEIFM 模型及并行化实现的有效性。使用自动编码器和矩阵分解方法，进

一步提高推荐的准确性。在大数据平台下利用分布式并行化方法，解决当前推荐

系统面临的可扩展性问题。借助云计算平台，提高系统和算法的鲁棒性。  

关键词：推荐系统；协同过滤；矩阵分解；显式和隐式反馈；自动编码器 
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Abstract 

The recommender systems is facing data sparsity and cold start problem. 

In the background of big data era, it  is very important to improve the 

efficiency of users ' information acquisition. Based on the multi -source data 

fusion analysis problem of the recommender system in the big data 

environment, this paper designs a multi -source data fusion model based on 

the container technology Docker and the big data platform Spark and Hadoop, 

and implements the parallel design of the collaborative filtering 

recommendation algorithm. Combining  auto-encoder with collaborative 

filtering recommendation algorithms to improve the accuracy of Top -N 

recommendation in implicit feedback. Specific work can be summarized as:  

1) We propose multi-source data fusion model. (UEIFM), through the use 

of users in the Internet (including WeChat, WeiBo, website, etc.) access to 

the data, database data and logs data, etc. , We propose a unified explicit and 

implicit feedback model (UEIFM), by observing the user to select the 

behavior of implicit users feedback data and other explicit feedback data, the 

recommendation problem convert into optimization issues to improve the 

recommendation precision. 

2) We optimize model-based collaborative filtering algorithm. Based on 

the latent factor model, the parallel model based on distributed and iterative 

computation is optimized, and the parallelization of matrix decomposition 

algorithm is realized effectively. And we provide implementations based on 

the Spark platform to handle large scale multi-source data.  

3) We propose collaborative auto-encoder (CF-AE), a collaborat ive 

filtering framework combine with auto-encoder.  Aiming at the problem of 

data sparse input in collaborative filtering algorithm, we design a auto-

encoder network to learn the complex relationship between users and items, 

and then get the cooperative auto-encoder framework. 

The validity of the model is verified by the utility dataset, and the 

precision of the model is evaluated by comparing the other algorithms, and 

the sparseness of the data in the recommend er system is effectively solved. 

The validity of UEIFM model and parallelization is verified by a number of 
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contrast experiments. The use of auto -encoder and matrix decomposition 

methods to further improve the recommendation precision. In the big data 

platform using distributed parallelisam method to solve the current 

recommendation system is facing the scalability problem. With the cloud 

computing platform, improve the robustness of systems and algorithms.  

Key Words: Recommender Systems; Collaborative Filtering; Matrix 

Factorization; Explicit and implicit feedback; AutoEncoder  
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第1章 绪论 

1.1 研究背景 

互联网“信息过载”日趋加剧的问题，是亟待解决的问题之一，推荐系统作

为有效缓解该问题的方法，受到工业界和学术界越来越多的关注。如何充分利用

丰富的用户反馈、社会化网络等信息进一步提高推荐系统的性能和用户满意度，

成为大数据环境下推荐系统的主要任务。  

传统的推荐系统在处理大数据时存在的问题正在限制其性能的发挥。为了充

分挖掘数据价值，提高推荐系统的性能和实时性，进一步有效缓解信息过载的问

题，系统和算法的扩展和改进、支撑理论的发展成为推荐系统亟待解决的问题。

随着信息规模的扩大，在为用户提供信息和服务的同时，也为用户提供了更为丰

富的选择。但是，面对如此多样的新闻信息，用户如何才能快速、准确地定位到

自己关心的内容，也成了用户最为关心的话题。因此，无论对服务提供方还是用

户而言，推荐系统都具有巨大的发展前景和应用价值。  

随着移动应用的发展，信息数据量正爆炸式增长，大数据概念受到了工业界

和学术界的普遍关注。大数据正在引发一场新的技术革命，科技在丰富人类生活

的同时，也给人们带来了选择的困扰，如何快速有效地从繁杂的数据中获取有价

值的信息。美国 Netflix 视频网站拥有海量的视频资源，同时运用推荐技术来提

高用户的使用体验。Netflix 的推荐系统 [1] 专注于两类算法的集成，分别是

SVD++ [2]和 RBM [ 3]。Netflix 网站 2/3 的观看电影都由推荐产生。大多数电子商

务网站都有推荐引擎来驱动一些用户体验。亚马逊是第一家以推荐系统为核心的

大型电子商务公司，亚马逊最初使用一种简单的项目 -项目协同过滤方法 [4]。亚

马逊购物网站 35%的销售额都来自推荐。Google 新闻使用推荐引擎后，增加了

38%的点击率。  

互联网中两种主要的获取信息的方式是搜索引擎和推荐系统。搜索是用户的

主动行为，有明确的目的性。搜索引擎根据需求将提供结果显示在搜索列表中

（如谷歌，百度等）。推荐系统接受用户信息是被动的，是在用户没有明确需求

的情况下，需求是模糊的。但是搜索引擎和推荐系统都可以通过用户的浏览和点

击来明确判断是否满足用户的需求。很多互联网产品都提供了搜索和推荐的服

务。但是二者并不冲突，还是相辅相成的。搜索引擎可以融合推荐系统的结果。

例如对提供电影、音乐、新闻或者电商的网站，必然要提供搜索功能，当用户想

找某首歌或某样商品的时候，输入名字就能搜到。与此同时，也同时要提供推荐

功能，当用户就是想听好听的歌，或者想看看新闻，但并不明确一定要听哪首的
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时候，需要提供良好的推荐结果，来提升用户体验。在搜索引擎结果中，也可以

显示推荐系统产生的推荐结果。作为大数据应用的两大类信息获取方式，搜索引

擎和推荐系统既相互伴随和影响，又满足不同的应用场景需求。推荐系统预测人

们可能喜好的项目，并通过探索用户和项目之间的联系来促进这个过程。与搜索

引擎不同的是，推荐引擎会试图向用户呈现的相关内容并不一定就是用户搜索

的，其返回的结果甚至是用户都没有听说过的。  

搜索引擎从用户主观的角度解决了主动获取信息的问题，但是搜索引擎不提

供信息的个性化展示，推荐系统可以主动根据推送信息给用户。简而言之，搜索

是用户在寻找什么的时候做什么，推荐是不知道信息存在的时候，主动展现的。

推荐的价值在于提高人们获取信息的质量。  

个性化程度的高低是搜索引擎和推荐系统的重要区别。推荐系统在个性化方

面的运作空间要比搜索引擎大得多。推荐系统可以根据用户历史的观看行为、评

分记录等信息生成一个对当前用户最有价值的结果。虽然推荐的种类有很多（例

如相关推荐、个性化推荐等），但是个性化对于推荐系统是如此独特，所以在很

多时候推荐系统就是“个性化推荐”或“智能推荐”。  

检索

排序

数据库

推荐模型

访问日志
用户行为

Top-N排序后
的物品

查询

推荐系统

项目

 

图 1. 1 推荐系统概览  

现代推荐系统通过学习用户历史反馈信息，根据项目的属性，发现用户的兴

趣偏好来提供个性化的推荐。推荐系统帮助人们从海量信息中发掘用户可能感兴

趣的东西，如电影，音乐，新闻 [5 ]，书籍，视频 [1 ]，商品 [4]等。如图 1.1 所示。

推荐系统通过收集用户的行为信息，以日志的形式保存起来，将这些数据预处理

之后，用于推荐引擎训练推荐模型，分析用户兴趣偏好。当外部系统需要查询用

户的推荐列表时，推荐系统从数据库中检索出项目信息，结合推荐模型给出的用

户偏好信息，对用户感兴趣的项目作排序处理，最后提供给外部查询。  



硕士学位论文 

3 

信息技术部门中机器学习的主要应用之一是向潜在用户或客户推荐项目。可

以分为两种主要的应用：在线广告和项目推荐。两者都依赖于预测用户和项目之

间的关联，如果展示了广告或向该用户推荐了该产品，推荐系统要么预测用户购

买产品或该行为的一些代替行为的概率或预期增益。目前，互联网的资金主要来

自于各种形式的在线广告。经济的主要部分依靠网上购物。包括 Amazon 和

eBay 在内的公司使用机器学习推荐产品。有时，项目不是实际出售的产品。如

选择在社交网络新闻信息流上显示的帖子、推荐观看的电影、推荐笑话、推荐专

家建议、匹配视频游戏的玩家或匹配约会的人。  

Web主页

微信

微博

服务端

数据库

日志

应用1

应用2

 

图 1. 2 多数据来源的获取和采集  

当前大数据环境下的推荐系统成为主流，为了充分挖掘数据的价值，提高推

荐的实时性和准确性，进一步有效地缓解信息过载的问题，系统和算法的可扩展

性和性能问题都是面临的重要挑战。同时，数据产生的速度更快，数据高维且稀

疏，内容采样渠道更多。多源数据在融合的过程中由于结构和采集方式的不同会

引入噪声和冗余，更多的是非结构数据和半结构的数据。因此，有效利用多源数

据成为获取有效推荐的必要前提，值得进行研究。  

同时，数据的收集和存储，成为大数据不可回避的问题。如图 1.2 所示，数

据的是收集来源主要包括 web 页面，移动应用如微信、微博等社交软件等，服

务器端响应不同的后台应用来处理请求，将数据存储在数据库中，同时访问记录

存储在日志文件中。  

1.2 研究内容 

推荐系统的任务是联系用户和产品，解决信息过载问题。大数据环境下的推

荐系统是传统推荐系统的延伸，由于大数据环境比传统环境面临更加复杂的信息

提供环境和数据特征，只有在充分、准确提取和预测用户产生的各种数据中蕴含

的用户兴趣偏好后，才能有效生成准确度更高的推荐。因此，尽管大数据环境下

推荐系统的基本思想与传统推荐系统是相似的，但着重考虑大数据环境给推荐系

统带来的影响：数据产生的速度更快，数据高维稀疏，内容采样渠道更多，包括

日志数据、微博数据、电商数据和微信数据。这些数据构成了多个数据来源，不
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同的数据类型和格式。但多源数据在融合时由于结构和采集方式的不同会引入更

高的噪声和冗余，数据结构比例发生变化，非结构数据、半结构数据成为主要数

据，流式数据也成为常见数据类型。数据内容变得丰富，推荐系统可以采集到丰

富的用户隐式反馈数据。移动网络的快速发展，促使移动应用变得丰富多彩，用

户使用移动设备或登录移动应用产生丰富的移动社会化网络数据，尤其以社交网

络为主的微信，微博等提供了数据流量入口。 

利用用户在互联网（包括微信，微博，网站等）访问的数据来追踪和勾画用

户偏好行为并以此为据，提供用户潜在感兴趣信息的推荐是大数据应用的重要方

向。推荐系统作为智能决策的支持手段之一，在大数据应用和发展过程中还面临

巨大的挑战，多源数据的融合就成为大数据分析中的瓶颈。  

融合多源数据以形成有效的用户行为分析数据集仍是推荐系统面对的一个更

具挑战性的瓶颈。其中多源数据的融合是最耗费资源的任务之一。如何组织和利

用各个来源的数据进行定量的分析，需要对数据的来源和结构有一定的控制和深

层的了解，并给出一个特定的模型来完成。  

随着 Web 应用和移动应用规模的不断扩大，数据规模也将变得越来越大。

以数据处理为主的诸多大数据问题使推荐系统对数据处理效率的要求更高，丰富

的数据使得用户对推荐系统准确性要求更高，同时用户要求具有实时性的要求获

得良好的用户体验。这使得传统推荐系统的方法并不能直接应用到大数据环境下

的推荐系统中，需要对算法进行改进和扩展，才能达到大数据环境下推荐系统处

理海量数据的要求。基于 Hadoop 和 Spark 等大数据处理平台可以在海量数据中

充分挖掘用户潜在的兴趣，采用合适的推荐技术为用户提供良好的服务成为当前

推荐系统中最核心的问题。  

推荐系统的功能就是评估效用函数用来预测用户是否会喜欢项目或者说喜欢

项目的概率。一个好的推荐系统一定是根据用户喜好个性化地产生推荐列表。产

生的推荐也是多样性的，代表着用户所有可能的兴趣。推荐一些用户不知道的东

西，但可能会感兴趣的项目给用户。  

近年来，推荐系统已经被广泛商业应用到各个行业中。推荐系统的研究热点

包括冷启动和混合推荐、情景敏感推荐、安全和用户隐私、推荐系统评估方法、

推荐的多样性和新颖性、推荐理论和方法、排序和 Top-N 推荐、推荐系统的新

应用等 [6 ]。  

深度学习在图像和语音识别方面具有巨大的成功，神经网络在协同过滤中的

研究日趋热门。稀疏输入决定了协同过滤的效果，而深度神经网络在学习有效特

征表示方面效果显著。有效地结合深度神经网络和协同过滤算法，成为问题的关

键。  

对于给定一组用户，项目和用户—项目的历史交互信息，这些系统可以推荐
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用户可能喜欢的其他项目。个性化推荐是机器学习在电子商务等领域的关键应用

之一。许多推荐系统使用协同过滤方法来设计推荐引擎。在实际生产系统中，推

荐系统通常基于 Top-N 推荐的性能来评估，因为通常每次向用户仅显示少数推

荐结果。因此，Top-N 推荐方法一直是研究的热点方向。  

在基于模型的推荐系统方法中，大多数机器学习模型可以通过两个部分来指

定：训练期间的模型定义和目标函数。模型定义阐述了输入（例如，用户 ID，

项目 ID，交互信息，其他特征等）和输出（评分或项目的隐式反馈）。目标函数

是训练过程优化以找到最佳模型参数。  

设计基于模型的推荐系统的两个关键组成部分：1）一种表示输入和输出之

间的关系的合适方式；2）适当的目标函数和适当的方法来处理观察到的关系和

不可观测的反馈。  

1.3 主要贡献 

大多数真实世界的推荐服务基于向最终用户显示的 Top-N 推荐结果来测量

其性能。因此，Top-N 推荐的研究进展在实际应用中具有深远的影响。本文以大

数据环境下推荐系统的多源数据融合分析问题为背景，同时面临数据稀疏性问题

和冷启动问题，设计了基于云计算环境和大数据平台的多源数据融合模型和协同

过滤推荐算法，并实现了算法的并行化，结合深度神经网络，提高隐式反馈中进

行 Top-N 推荐的等精度问题。本文的具体工作内容如下：  

第一，介绍协同过滤算法，并说明算法的不足和改进的方向。并分析协同过

滤算法对解决推荐问题的有效性，特别是在实际背景下的推荐精度问题。  

第二，介绍当前推荐系统面临的可扩展性问题，基于云计算环境和大数据平

台，可以有效地解决可扩展性和鲁棒性问题。  

第三，利用用户在互联网（包括微信，微博，网站等）访问的数据、数据库

数据和日志数据等，统一多种数据资源，提出一种融合显式与隐式反馈融合的推

荐模型 UEIFM，通过对可观察用户选择行为数据集（隐式用户反馈数据）和评

分（显式反馈数据）的后验估计，将推荐问题转化为数据融合和优化问题，以提

高推荐质量。 

第四，在 ALS 基础上进一步提出了基于分布式计算和迭代计算的并行优化

模型 UEIFM 并提供了 Spark 的实现，以处理大规模多源数据，最后，在实验中

验证所提算法模型 UEIFM 及和并行化实现的有效性和可扩展性。  

第五，提出结合自动编码器的协同过滤框架 CF-AE。稀疏输入对于协同过

滤是至关重要的，指出被学习的用户和项目表示之间的复杂关系。介绍了去噪自

动编码器，自动编码器与协同过滤中的低秩矩阵因子分解是密切相关的，进而引

出协同自动编码器架构。然后解释如何在其顶部添加额外的约束，以便网络处理
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稀疏输入。最后，详细介绍完整的设计和训练过程，完成实验。  

1.4 章节组织 

本文共由五个章节组成，全篇围绕协同过滤推荐算法进行的 Top-N 推荐问

题展开。  

第一章，主要介绍推荐系统课题研究的目的和意义，并介绍了研究的主要工

作是协同过滤算法和多源数据融合问题，重点研究隐式反馈对推荐精度的影响。

简述本文的主要研究工作以及文章的组织结构。  

第二章，主要介绍了国内外对推荐系统的研究现状，并介绍了云计算和大数

据领域一些最新的技术，并将这些技术应用到推荐系统的架构中，基于云计算环

境平台实现推荐算法和并行模型。协同过滤是推荐系统中的重要算法，广泛应用

到各种类型的推荐领域中，将协同过滤和深度学习结合也是近年来的研究热点，

并介绍了协同过滤推荐中最重要的矩阵分解技术。  

第三章，主要研究多源数据融合问题，提出统一显式与隐式反馈融合的推荐

模型 UEIFM，在 ALS 基础上进一步提出了基于分布式计算和迭代计算的并行优

化模型 UEIFM，并提供了基于 Spark 的实现。  

第四章，主要介绍了结合自动编码器的协同过滤框架 CF-AE。并介绍了去

噪自动编码器，提出了协同自动编码器架构。然后解释了如何在其顶部添加额外

的约束，以使网络处理稀疏输入。  

第五章，搭建了基于 Docker 技术的 Spark 分布式测试平台，分析推荐的精

度问题。完成了第三章和第四章提出的模型和算法的实验，并和其他算法进行对

比，然后得出实验结果。  

最后是结论部分。对本文所做的工作进行了总结，主要工作包括多源数据融

合模型和结合深度学习的协同自动编码器，以及展望未来的工作方向。  
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第2章 相关研究和基础知识 

2.1 引言 

面对“信息过载”问题，个性化推荐系统应运而生。它有效弥补了搜索引擎

的不足，使得用户在互联网中获取有效信息的方式更加高效。其中推荐引擎是整

个推荐系统中最核心的部分，推荐算法构成了推荐引擎。  

推荐系统的稀疏性和冷启动是具有挑战性的问题。如何缓解冷启动问题，以

及处理数据的稀疏性问题，国内外研究人员提供了很多不同的研究方法。同时，

以协同过滤为重点研究方向。如何在大数据环境下解决推荐的效率和可扩展性问

题，也成为重点研究方向。  

本章详细阐述了推荐系统的研究现状，按照协同过滤算法研究现状和协同过

滤算法结合深度学习研究现状的顺序分别阐述。同时详细地阐述了推荐系统中的

各种类型的推荐算法，每个推荐算法都有各自的优点和存在的不足。最后，介绍

了云计算和大数据技术中的主流技术，包括容器技术 Docker 和大数据处理框架

Spark。  

2.2 协同过滤的研究基础与相关进展 

协同过过滤算法是推荐系统中最重要算法之一，下面将协同过滤算法的相关

研究进展，并介绍基于大数据平台，对协同过滤算法的并行设计方法以及矩阵分

解算法。  

2.2.1 推荐系统 

推荐系统的关键组成部分包括：1）数据；2）算法；3）系统。  

用户 物品

上下文

推荐引擎

 

图 2. 1 推荐引擎的重要组成部分 
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推荐引擎的重要组成部分包括用户、项目和上下文，如图 2.1 所示。有 3 种

联系用户和项目的方式用户喜欢项目，项目和其他项目之间有内在相似的关系，

用户也可能喜欢相似的项目；用户和用户之间有存在相似的兴趣偏好，相似用户

喜欢的项目，可能该用户也会喜欢；用户喜欢项目的某些特征，而这些特征包含

在某个项目中，用户可能会喜欢该项目，如图 2.2 所示。  

用户

项目

用户

特征

项目

喜欢

相似

具有

喜欢

相似

包含

 

图 2. 2 3 种方式联系用户和项目 

2.2.2 推荐算法介绍 

在推荐系统中，推荐算法是整个推荐系统最核心、最关键的部分，推荐算法

的选择很大程度上决定了推荐系统性能的优劣。下面详细介绍主要的推荐算法及

其原理。  

基于内容的推荐（Content Based Recommendation）是在项目的内容属性

信息上作出推荐的，不需要用户对项目的评价等相关信息，而是依靠机器学习的

方法从内容的特征描述中获取用户的可能感兴趣的内容。在基于内容的推荐系统

中，通过相关的特征的属性来定义项目，系统根据用户评价项目的特征，学习到

用户的兴趣，评估用户资料信息与预测项目信息的匹配程度。用户的资料模型取

决于采用的学习算法，常用的有决策树和基于向量的表示法等。基于内容的用户

资料信息是需要提供用户的历史数据，用户资料模型可能随着用户的内容和偏好

的改变而发生变化。基于内容的推荐不需要其他用户的信息，所以没有冷启动和

稀疏性问题，并且能为具有特殊兴趣爱好的用户推荐项目。同时，推荐列表具备

很好的可解释性。基于内容的推荐要求内容能容易抽取成有意义的特征，有良好

的结构性，并且用户的偏好要用内容特征的形式来表达。  

协同过滤（Collaborative Filtering）推荐技术是推荐系统中应用最早和最

为成功的技术之一。根据用户的历史行为数据来产生推荐。通过收集来自许多用

户（协同）的口味信息来预测（过滤）对新项目的用户偏好。分为两大类：基于

邻域的协同过滤推荐和基于模型的协同过滤推荐。  

基于邻域的协同过滤推荐分为基于项目的协同过滤 [7]和基于用户的协同过
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滤。根据用户或者项目的相似度来进行推荐。然后利用用户（项目）的最近邻居

用户（项目）对项目（用户）评价的加权评价值来预测目标用户对特定商品的喜

好程度，系统从而根据这一喜好程度来对目标用户进行推荐。相似度计算的方式

也有很多可供选择，比如皮尔逊相似度、余弦相似度等。基于邻域的协同过滤相

似度的计算是瓶颈，时间复杂度很高，当用户和项目数量很多时，计算时间会很

长。通常会分成两个处理步骤，第一步是离线相似度的计算，预先计算好相似度

并保存。第二步是在线预测过程，根据离线计算的相似度进行预测，产生推荐项

目列表。两个步骤是循环过程，需要更新用户和项目的信息，重新计算相似度。

相对来说用户的相似度计算是动态的，但是预先计算用户的相似度可能导致推荐

效果很差。项目的相似度计算是相对静态的，只要项目不增加的情况下，预先计

算项目的近邻。在很多情况下能够产生很好的推荐，需要大量的显式的评分，并

且是可靠的。基于的假设是先前的行为决定现在的行为模式，而没有把上下文信

息考虑进来。  

基于模型的协同过滤推荐利用模型来学习用户和项目之间的交互模式，进而

产生推荐。模型是从底层数据学习的，而不是启发式。协同过滤算法是众包的智

慧，利用大量已有的用户偏好来估计用户对项目的兴趣偏好。协同过滤推荐为用

户找到感兴趣的内容方法是找到与该用户兴趣相似的其他用户，然后将其他用户

感兴趣的项目且该用户未知的项目推荐给该用户。基于协同过滤的推荐系统是从

用户的角度进行相应推荐，用户获得的推荐结果是模型通过评论结果、购买模式

和浏览行为等方式获取的。文献 [8]中介绍常见的基于模型的协同过滤推荐算法

有聚类协同过滤模型、隐语义模型、概率因素模型、贝叶斯信念网协同过滤模

型、隐因子模型也称为矩阵分解模型，采用 SVD、主成分分析、SVD++等矩阵

分解方法来推荐。  

虽然协同过滤作为一种典型的推荐技术并且得到了广泛应用，但是协同过滤

算法仍有许多的问题需要解决。比如许多项目可供选择；不能很好地解释；每个

用户可能只有少量数据；没有新用户或新项目的数据，会有冷启动问题。在非常

多的用户和项目的时候，数据会很稀疏，数据集也会很大。最典型的问题有稀疏

性问题和可扩展性问题。数据稀疏性问题可以通过降维的方法解决，包括矩阵分

解，聚类，主从成分分析（PCA）等。  

混合推荐（Hybrid Recommendation）中研究和应用最多的是基于内容推荐

和协同过滤推荐的组合。通过组合后避免或弥补了各自推荐技术的弱点。在组合

方式上，有加权（ Weight ）、变换（ Switch ）、混合（ Mixed ）、特征组合

（ Feature combination ）、 层 叠 （ Cascade ）、 特 征 扩 充 （ Feature 

augmentation）、元级别（Meta-level）等。  

推荐系统典型的任务有 3 种：  
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1）评分预测  

最早的推荐系统任务（也是目前较为常见的任务）是评分预测。输入归纳起

来可以分为用户、物品和评分三个方面，因此可以使用一个二维矩阵来刻画评分

预测的输入，分别对应于一个矩阵中的行、列、值。为了解决这一问题，常见的

算法如基于相似近邻的协同过滤算法、矩阵分解等。其中矩阵分解算法得到了广

泛应用，并且在实践中具有很好的效果 [9 ]。  

2）物品推荐  

与评分预测相似，输入归纳起来可以分为用户对应的物品二维矩阵来刻画输

入，不同的是每个矩阵数值不是一个具体的打分，而是一个用户是否选择了某一

物品。大部分评分预测算法都可以（可能需要适当改动）应用到物品推荐中。  

3）基于背景或者特征的推荐  

推荐系统的不断发展进一步丰富了可供推荐算法使用的信息。如对于新闻推

荐，物品的属性则有可能是新闻的文本内容、关键词、时间等，同时包括用户的

点击、收藏和浏览行为等等。在电商网站上，还可能包含很多信息评论文本、用

户查看的历史记录、用户购买的记录等。还可能获得用户的反馈信息，总体上可

以分为两类：一是显式的用户反馈（Explicit Feedback），这是用户对商品或信

息给出的显式反馈信息，例如评分、评论等；另一类是隐式的用户反馈

（ Implicit Feedback），这类一般是用户在使用网站的过程中产生的数据，它们

也反映了用户对物品的喜好，比如用户查看了某物品的信息，用户在某一页面上

的停留时间等。对于基于背景敏感的推荐，可以使用 SVD++等基于特征的推荐

算法。  

推荐的结果产生需要经过几个步骤。首先，推荐引擎产生初始的推荐结果，

然后经过过滤和排名操作，最后得到最终的推荐结果。整个流程如图 2.3 所示。  

推荐引擎 初始推荐结果 过滤

排名推荐结果
 

图 2. 3 推荐结果产生流程  

推荐问题解决的问题归纳为给用户 u 推荐项目 i，并且满足用户偏好、新奇

度和多样性等。协同过滤和矩阵分解是常用的方法。  

协同过滤按照用户和项目维度可以分为基于用户的协同过滤和基于项目的协

同过滤，主要思想是计算用户与用户、项目与项目以及用户和项目的相关度。以

项目协同过滤举例，将项目表示为用户维度的向量，这样就可以计算项目之间的

相似度，则用户与项目相似度为公式（2.1）：  
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其中 :I uS 表示和项目 i 最相似的项目集合。  

早期推荐系统的工作依赖于作为这些预测输入的最小信息：用户 ID 和项目

ID。在这种情况下，唯一的推广方式是依赖于不同用户或不同项目的目标变量

值之间的模式相似性。假设用户 1 和用户 2 都喜欢项目 A，B 和 C。由此，可以

推断出用户 1 和用户 2 具有类似的口味。如果用户 1 喜欢项目 D，那么这可以强

烈提示用户 2 也喜欢 D。基于此原理的算法称为协同过滤。非参数方法（例如基

于估计偏好模式之间相似性的最近邻方法）和参数方法都可能用来解决这个问

题。参数方法通常依赖于为每个用户和每个项目学习分布式表示（也称为嵌

入）。目标变量的双线性预测（例如评级）是一种简单的参数方法，这种方法非

常成功，通常被认为是最先进系统的组成部分。通过用户嵌入和项目嵌入之间的

点积（可能需要通过仅依赖于用户 ID 或项目 ID 的常数来校正）获得预测。  

2.2.3 矩阵分解 

用户对项目的打分矩阵可以通过矩阵分解技术得到用户和项目在低维空间的

表示，这样可以通过向量相似度计算得到用户 -用户、项目-项目以及用户到项目

之间的相似度。SVD 分解可以解决该问题，由于用户对项目打分矩阵不是完备

的，需要对缺少数据进行处理，此时应用 SVD 才能得到较好效果。  

进行因子分解时，对 SVD 问题进行补充，考虑已知的打分，如公式

（2.2）：  

2 2 2

0

min ( ) ( )
ui

ui u i u i

r u i

r x y x y



                                  (2.2)  

基于模型的的协同过滤方法是对“用户 -项目”偏好建模，对未知的“用户 -

项目”组合上应用该模型便可以得到新的偏好。基于矩阵分解的模型在协同过滤

中表现出很好的性能。  

最小二乘法（Alternating Least Squares，ALS）是一种求解矩阵分解问题

的最优化方法。将用户项目矩阵分解为用户因子矩阵和项目因子矩阵。该方法效

果较好，且相对容易并行化。ALS 算法的实现原理是迭代式求解一系列最小二

乘回归问题。在每一次迭代时，固定用户因子矩阵或是项目因子矩阵中的一个，

然后用固定的这个矩阵以及评级数据来更新另一个矩阵。之后，被更新的矩阵被

固定住，再更新另外一个矩阵。如此迭代，直到模型收敛或迭代到了预先设置好

的次数。并设置每一次迭代中的最小二乘法是否都要非负约束。使用交替最小二

乘来求解基于矩阵分解的协同过滤推荐问题。通过观察用户给项目的评分或者浏
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览信息，来推断用户的喜好并向用户推荐可能感兴趣的项目。  

2.2.4 Spark 分布式并行计算技术 

Apache Hadoop 是用于批处理的处理框架。基于谷歌公司有关海量数据处

理发表的多篇论文与经验的 Hadoop 重新实现了相关算法和组件堆栈，让大规模

批处理技术变得更易用。  

Hadoop 的组件包括：  

1）HDFS：HDFS 是一种分布式文件系统层，可对集群节点间的存储和复

制进行协调。HDFS 确保了无法避免的节点故障发生后数据依然可用，可将其用

作数据来源，可用于存储中间态的处理结果，并可存储计算的最终结果。  

2）YARN：Yet Another Resource Negotiator 即另一个资源管理器，可充

当 Hadoop 堆栈的集群协调组件。该组件负责协调并管理底层资源和调度作业的

运行。作为集群资源的接口，YARN 使得用户能在 Hadoop 集群中使用比以往的

迭代方式运行更多类型的工作负载。  

3）MapReduce：MapReduce 是 Hadoop 的原生批处理引擎。  

Hadoop 的处理功能来自 MapReduce 引擎。MapReduce 的处理技术符合使

用键值对的 map、shuffle、reduce 算法要求。基本处理过程包括：  

1）从 HDFS 文件系统读取数据集；  

2）将数据集拆分成小块并分配给所有可用节点；  

3）针对每个节点上的数据子集进行计算，并将计算的中间态结果会重新写

入 HDFS；  

4）重新分配中间态结果并按照键进行分组；  

5）通过对每个节点计算的结果进行汇总和组合对每个键的值进行 reduce；  

6）将计算而来的最终结果重新写入 HDFS。  

由于这种方法依赖持久存储，每个任务需要多次执行读取和写入操作，因此

速度相对较慢。但另一方面由于磁盘空间通常是服务器上最丰富的资源，这意味

着 MapReduce 可以处理非常海量的数据集。同时也意味着相比其他类似技术，

Hadoop 的 MapReduce 通常可以在廉价硬件上运行，因为该技术并不需要将一

切都存储在内存中。因此，最适合处理对时间要求不高的非常大规模数据集。通

过非常低成本的组件即可搭建完整功能的 Hadoop 集群，使得这一廉价且高效的

处理技术可以灵活应用在很多案例中。与其他框架和引擎的兼容与集成能力使得

Hadoop 可以成为使用不同技术的多种工作负载处理平台的底层基础。  

Apache Spark 是一种包含流处理能力的下一代大数据处理框架。与 Hadoop

的 MapReduce 引擎基于各种相同原则开发而来的 Spark 主要侧重于通过完善的

内存计算和处理优化机制加快批处理工作负载的运行速度。  
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Spark 可作为独立集群部署，但是需要相应存储层的配合，或与 Hadoop 集

成并取代 MapReduce 引擎。与 MapReduce 不同，Spark 的数据处理工作全部在

内存中进行，只在一开始将数据读入内存，以及将最终结果持久存储时需要与存

储层交互。所有中间态的处理结果均存储在内存中。虽然内存中处理方式可大幅

改善性能，Spark 在处理与磁盘有关的任务时速度也有很大提升，因为通过提前

对整个任务集进行分析可以实现更完善的整体式优化。为此 Spark 可创建代表所

需执行的全部操作，需要操作的数据，以及操作和数据之间关系的有向无环图

（Directed Acyclic Graph，DAG），借此处理器对任务进行更高效的调度。  

为 了 实 现 内 存 中 批 计 算 ， Spark 使 用 弹 性 分 布 式 数 据 集 （ Resilient 

Distributed Dataset，RDD），即利用 RDD 的编程模型来处理数据。RDD 是一

种抽象的数据集，保存在内存中，不可变的结构。针对 RDD 执行的操作可生成

新的 RDD。每个 RDD 可通过血统（Lineage）回溯至父级 RDD，并最终回溯至

磁盘上的数据。Spark 可通过 RDD 在无需将每个操作的结果写回磁盘的前提下

实现容错。  

Spark 相比 Hadoop MapReduce 的优势主要是速度。利用基于内存的计算

策略和 DAG 调度等机制，Spark 可以用更快的速度处理相同的数据集。Spark

的另一个重要优势在于多样性，可作为独立集群部署，或与现有 Hadoop 集群集

成。Spark 集群可以运行批处理和流处理等不同类型的任务。除了引擎自身的能

力外，围绕 Spark 还建立了包含各种库的生态系统，可为机器学习、交互式查询

等任务提供更好的支持。  

Spark 已经取代 Hadoop 成为最活跃的开源大数据项目。Hadoop 和 Spark

均是大数据框架，都提供了一些执行常见大数据任务的工具。但是它们所执行的

任务并不相同，彼此也并不排斥。在特定的情况下，Spark 要比 Hadoop 快 100

倍，但 Spark 并没有分布式存储系统。而分布式存储是如今许多大数据项目的基

础。它可以将 PB 级的数据集存储在几乎无限数量的普通计算机的硬盘上，并提

供了良好的可扩展性，只需要随着数据集的增大增加硬盘。因此，Spark 需要一

个第三方的分布式存储。也正是因为这个原因，许多大数据项目都将 Spark 安装

在 Hadoop 之上。这样，Spark 的高级分析应用程序就可以使用存储在 HDFS 中

的数据。与 Hadoop Mapreduce 相比，Spark 真正的优势在于速度。Spark 的大

部分操作都是在内存中，而 Hadoop 的 MapReduce 系统会在每次操作之后将所

有数据写回到物理存储介质上。这是为了确保在出现问题时能够完全恢复，但

Spark 的弹性分布式数据存储也能实现这一点。在高级数据处理（如实时流处理

和机器学习）方面，Spark 的功能要胜过 Hadoop。  

有效结合 Hadoop 和 Spark 可以充分发挥大数据处理系统的功能，Hadoop

提供分布式存储能力的 HDFS，保证海量数据存储的功能和满足数据的可靠性要
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求。YARN 可作为集群资源管理平台，Spark 提供分布式并行处理的计算平台，

满足一站式计算需求，有效弥补 Hadoop 在计算效率方面的不足。同时 Hadoop

和 Spark 两者结合使用，是大数据处理生态系统提供的多种框架的组合使用的趋

势。Spark 和 Hadoop 组合架构，如图 2.4 所示。  

MLlib Graph Spark
R

Hadoop HDFS

Spark Core

Spark 
SQL

 

图 2. 4 Spark 和 Hadoop 组合架构图 

面对计算的及时性需求，越来越多的应用需要达到实时处理的要求。实时处

理意味着可以在数据捕获的瞬间将其提交给分析型应用程序，并立即获得反馈。

在各种各样的大数据应用程序中，这种处理的用途越来越多。比如，零售商使用

的推荐引擎、制造业中的工业机械性能监控。Spark 平台的速度和流数据处理能

力也非常适合机器学习算法。机器学习算法可以自我学习和改进，直到找到问题

的理想解决方案。流处理技术是最先进制造系统（如预测零件何时损坏）和无人

驾驶汽车的核心技术。Spark 有机器学习库 MLlib，而 Hadoop 需要借助第三方

机器学习库 Apache Mahout。  

2.2.5 协同过滤的相关研究 

协同过滤推荐是推荐算法中最成功的策略之一 [10 ]。传统的协同过滤算法以

基于邻域的算法为主，该算法先根据用户对项目的评分数据计算出用户或项目间

的相似度，然后找到最近邻的项目，最后产生推荐列表得到项目推荐结果进行推

荐。  

SVD 在 Netflix 奖的竞争中表现得非常好，该竞赛的目的是仅基于大量匿名

用户的之前评级来预测电影的评级。许多机器学习专家参加了 2006 年和 2009

年之间的这场比赛。它提高了使用先进机器学习的推荐系统的研究水平，并改进

了推荐系统。即使简单的双线性预测或 SVD 本身并没有赢得比赛，但它是大多

数竞争对手提出的整体模型中一个组成部分。  

矩阵分解（MF）技术 [11]在推荐系统中取得了巨大成功，已经成为研究热点

和重点模型，逐渐取代传统的基于邻域（相似用户 [12 ]或相似项目 [ 13]）的协同过

滤算法。矩阵分解通过发现最相关的隐式维度，包括显式和隐式反馈信息 [1 4]。

基于邻域的协同过滤算法需要计算用户 -用户相似性或产品-产品相似性，这需要

消耗大量的计算资源。概率矩阵分解 [ 15 ]将用户（项目）映射到低维空间，并通
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过拟合评分信息来估计用户或项目潜在特征向量，即将评分矩阵分解为用户潜在

特征矩阵和项目潜在特征矩阵，反过来可以重构评分矩阵。矩阵分解利用降维技

术处理高维稀疏数据，来提高预测准确率，同时利用稀疏的评分数据进行模型参

数优化，避免模型计算复杂度直接随用户（项目）数增加而快速增长。因此，矩

阵分解的预测准确率高和可扩展性好。文献[16]将不同的“置信权重”与正和非

观察反馈相关联，然后将所得到的加权矩阵因式分解。而文献[17]将非观察反馈

样本作为负实例，并且对相似的加权矩阵进行因子分解，并提出分组的贝叶斯排

序模型。文献[18]将所有未选择的项目都作为负例，但设置一个相对小的置信度

（权值）这种策略借助于这一权值来控制这些引入的不确定负例的影响。  

文献[19]提出贝叶斯个性化排序（Bayesian Personalized Ranking，BPR）

模型，该模型是一个通用的优化标准和学习算法的个性化排名。优化准则从问题

的贝叶斯分析导出的最大后验估计量。提出了基于具有自举采样的随机梯度下降

的通用学习算法。将推荐任务转化为学习排序（Learning to Rank，LTR）问

题，该方法可以应用于矩阵分解和自适应 K 近邻的推荐模型中。学习排序方法

将排名视为一个简单的二进制分类问题，其中唯一的输入是正面和负面的例子。

在这种情况下使用的典型模型包括逻辑回归或梯度提升决策树。成对算法优化在

成对偏好上定义的损失函数以最小化反转的数量。  

文献[20]利用深度贝叶斯网络分析项目的图片视觉信息，提供了可解释的用

户行为隐式反馈分析方法，并且能够缓解冷启动问题，从视觉维度定量的分析用

户的偏好，BPR 是该方法的一个很好的例子。列表式方法尝试直接优化整个列

表的排名，而不是单个对。例如，RankALS [21]定义了直接包括排名优化，然后

使用交替最小二乘优化的目标函数。这些方法使用秩特定的信息检索度量来测量

排名模型的性能。理想情况下，直接优化本文的模型。然而，它们不是可区分

的，并且不能直接应用标准方法。一些方法如 CLiMF [ 22]使用目标函数的平滑版

本来运行梯度下降。  

对矩阵分解的并行优化算法的优化分成两类，一是优化方法本身，另一类是

可适用于的分布式计算环境。优化用户潜在特征矩阵以及项目潜在特征矩阵。  

在矩阵分解问题中，随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）

优化方法特别有效 [ 6]，该方法实现简单和高效，每一次迭代计算复杂度低。但是

SGD 并行化是一个挑战，因为梯度的更新依赖上一步梯度的值，并且并行化

SGD 会导致重写问题，并行更新时需要更新相同的用户和项目参数。当 R 矩阵

很大且很稀疏时，重写问题更加严重，文献[23][24]都是对 SGD 的重写效率等

提出的改进方法。文献 [24]依赖于共享内存的高效访问，但同时也存在规模限

制，如要求共享内存足够完全装载用户和项目特征矩阵；另一类是通用方法，并

没有对分布式计算环境有特殊要求，文献[23][25]都基于 MapReduce 框架实现
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了其并行优化算法。但 SGD 固有的重写问题，在并行分布式环境下依然不能得

到很好地解决。  

交替最小二乘法（Alternative Least Sqares，ALS）进行矩阵分解求解时每

次迭代计算复杂度较高。ALS 特别适合并行化，当固定 U 后，可以并行计算 V

的每一列，反之亦然。针对 ALS 每次迭代计算复杂度较高的问题，文献[26]提

出循环坐标下降法（Cyclic Coordinate Descent，CCD）进行了改进，该方法在

固定其他变量的基础上每次只更新一个变量，加速后计算复杂度降低。在此基础

上，文献[27]提出 CCD++，该方法通过改变变量更新的序列，进一步降低了计

算复杂度。文献 [28]实现并行化的 ALS，通过避免耗时的最小二乘计算加速

ALS，每一个维度可以并行地分开处理。但是这些都是考虑在单机环境下的并行

加速方法，并没有将分布式计算模型考虑进来，随着数据的规模越来越大，单机

的计算已经不能适应对处理数据的时间要求。  

多源信息融合的推荐也成为了研究的热点，如文献[29]利用评分数据和评论

文本的融合，文献[30]利用评分数据和用户其他信息（社交网络）的融合。文献

[31]也利用评分数据和项目类别的融合。随着信息技术的不断发展，推荐系统所

面临的推荐场景不在局限于单一用户信息领域和单一物品信息领域。例如，同一

个用户可能同时对应着多个社交账号的信息，可能需要对其推荐多种类型的物

品，实现信息的跨网站应用。在这种情况下，对于跨平台的信息融合与聚合尤为

重要。文献[3]表明神经网络模型在异构信息融合上已经发挥了一定的效果，该

方向值得继续深入挖掘。  

另外，冷启动问题是推荐系统面临的一大挑战，特别是在基于协同过滤的推

荐方法中尤为值得研究。冷启动问题通常可采用混合推荐方法和协同过滤方法、

用户人口统计信息如性别、年龄等，以及社会网络关系 [3 0]等来解决。  

混合推荐模型始终是研究的热点，不同的混合模型有不同的亮点。单一方法

无法解决推荐系统的所有问题，融合推荐模型更有效。混合的形式多种多样，文

献[32][33]都是运用内容过滤和协同过滤的混合，文献 [34]运用基于项目和基于

用户的协同过滤算法的混合，文献[35]使用的是情景敏感和矩阵分解推荐算法的

混合，文献[36]是多种情景算法的混合，文献[37]提出了在线和离线方法的混合

推荐方法。  

利用上下文信息推荐是推荐系统研究的重点之一，推荐系统的上下文信息包

括时间，位置，天气等，利用这些信息可以提供推荐系统的推荐精度。间接的信

息关联很多上下文信息，有可能有效地改善使用上下文的应用程序。然而，间接

和上下文变量表示必须处理经常是噪声的更多数据并且创建更高维度的问题空

间。诸如协同竞争过滤（CCF） [ 38 ]方法可以通过不仅建模相似用户和项目之间

的协同，而且模拟项目之间用于用户关注的竞争来使用上下文信息。文献[39]使
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用交互式的方式，根据用户行为动态地适应情景变化，匹配用户最近的兴趣偏

好，为用户生成该上下文中最合适的推荐结果。文献 [32]则通过设置“情景开

关”的方法，解决推荐系统在上下文情景自适应的问题。文献[20]利用可视化的

图像信息发现用户的偏好。高斯过程分解机（Gaussian Process Factorization 

Machines，GPFM） [ 40]运用非线性的模型解决显式和隐式反馈问题，对于基于

上下文的推荐精度有较大的提升。在基于信任的推荐的推荐模型中，根据社会网

络构建图分析模型，文献[17]提出分组的关系网，利用用户之间的交互信息。文

献[41]使用社交关系来估计用户的产品排名。  

训练模型的历史反馈信息主要分为两大类：显式反馈和隐式反馈。显式反馈

有评分。隐式反馈有购买记录和评论 [ 42 ]，订阅，浏览，搜索，鼠标活动等。隐

式反馈更容易获得，噪声更少，但是数据来源复杂。已经有许多方法 [17] [43 ]可以

使用隐式反馈信息。隐式和显式反馈也可以以不同的方式组合，正在进行的结合

显式和隐式反馈的研究。例如使用 SVD++和逻辑顺序回归 [ 44]来提供映射，或者

采用大规模在线贝叶斯方法 [43 ]。基于隐式反馈进行推荐的难点在于缺乏显式的

负例，即明确地知道用户喜欢什么但不清楚用户不喜欢什么。文献[18]将这一类

问题定义为 One-Class 协同过滤（OCCF）。文献[16][18]将所有未选择的项目都

作为负例，但通过置信度权值策略来控制引入，带来不确定负例的影响。同时，

由于无法保证负例中不存在潜在的正例，引入负例会带来噪声。  

数据稀疏性问题是推荐系统最常见的的问题。当数据量比较大时，用户涉及

的信息量往往很少，且评分矩阵数据极其稀疏，难以找到最近邻用户列表信息，

导致推荐效果较差。文献[45]使用分布估计方法来建立用户兴趣模型，计算用户

间的相似度，改善了因数据稀疏性而导致的预测精度的问题。  

可扩展性问题也是推荐系统面临的常见问题。传统的协同过滤推荐算法研究

是单机模式的设计，然而随着用户和项目数目的增加，单机模式的推荐算法逐渐

难以满足在线推荐的需求。近年来，分布式协同过滤算法成为推荐算法的研究热

点 [46 ] 。文献 [47]提出基于Hadoop平台的改进聚类协同过滤推荐算法，结合

Hadoop分布式计算特点，在离线模式下环境下使用ALS矩阵分解算法对稀疏数

据进行预处理，然后对项目特征属性采用项目聚类算法来构建模型，根据聚类模

型和相似度计算形成推荐候选空间，最终在线完成推荐。文献[48]研究基于矩阵

分解的ALS协同过滤算法的并行化问题，并在Hadoop平台上实现该算法的并行

化。文献[49]实现在Spark平台上基于用户、物品的协同过滤和基于ALS模型推

荐算法的并行化。文献[50]实现Spark平台的矩阵分解并行化算法，提高了协同

过滤推荐算法在大数据规模下的执行效率，并且加速比值达到了线性的结果。文

献[51]实现了在Spark上的基于ALS的协同过滤算法并行化运行，并且与Hadoop

对比证明了算法在Spark上运行的快速性。这些方法都考虑了海量数据的处理需
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求，利用分布式并行编程模型来提高算法的效率。但是这些算法并没有考虑数据

的多样性，只考虑数据处理后的计算模型。  

2.3 协同过滤结合深度学习的相关研究 

近些年来，深度学习发展取得了巨大突破，在多个领域取得了重要进展，包

括图像分类和分割、语音识别、自然语言处理等。深度学习为研究人员提供了一

种非常有效的技术途径，利用对数据特征进行深层次的抽象挖掘，通过大规模数

据来学习有效的特征表示以及复杂映射机制，从而建立起有效的数据模型。深度

神经网络成为研究的热点，促进了人工智能领域的快速发展。  

深度学习方法结合协同过滤方法成为推荐领域研究的重要方法。深度神经网

络可以很大程度上替代特征工程的过程，自动化地完成特征的提取。YouTube

代表了现有最大规模和最复杂的工业推荐系统之一，但依然注重由深度学习带来

的性能改进 [5 2]。在基于模型的协同过滤器方法中，将神经网络应用到推荐系统

的一些相关工作中。限制波尔兹曼机（RBM） [3]是第一个将神经网络模型应用

于推荐系统的工作。然而 RBM 的目标评分预测，而不是 Top-N 推荐，其损失函

数仅考虑观察到的评分。将 Top-N 推荐所需的负面抽样纳入 RBM 训练是一项技

术上的挑战。矩阵因式分解通过简单的固定函数即作为对于对应的行和列的潜在

特征向量的内积来近似矩阵的条目。文献[53]使用一个任意函数替代内积，在学

习潜在特征向量的同时从数据中学习，用多层前馈神经网络替换内积，并通过交

替优化固定潜在特征的网络和优化固定网络的潜在特征来学习。  

虽然稀疏输入受到很少的关注，但仍然是神经网络中一个具有挑战性的问

题。文献[54]介绍了一个神经网络架构，从稀疏评级输入计算非线性矩阵分解。

文献 [55]提出了卷积矩阵分解（ConvMF），一种上下文感知推荐模型，将卷积

神经网络（CNN）集成到概率矩阵分解（PMF），以此来捕获文档的上下文信

息。基于自动编码器的架构被证明是有前景的一种方法。文献[56]也使用自动编

码器的推荐系统，这项工作研究文章推荐的特殊问题，并通过用贝叶斯自动编码

器替代其主题模型组件来改进协同主题回归模型[57]，该自动编码器用于学习文

章的潜在特征表示。 文献 [58] 提出使用神经自动回归分布估计（ Neural 

Autoregressive Distribution Estimator）来改进上述问题，该方法不需要显式对

于二元隐含变量进行推理，减少了模型复杂度，并且使用排序代价函数来进行参

数最优化。文献[59]提出协同去噪自动编码器（CDAE）方法，使用去噪自动编

码器得到 Top-N 推荐。该模型是一个通用模型，解决了一般的 Top-N 推荐问

题，输入是用户行为，而不是项目特征。这两个工作相同的地方都是基于用户的

原始评分或者反馈来挖掘深度的数据模式特征。还有一些工作利用深度神经网络
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模型当做信息变换模块来引入辅助信息，可以看做是一种同时基于协同过滤和基

于内容进行推荐的方法。  

文献[60]通过使用适用于输入具有缺失值的数据的损失函数，以及通过并入

边信息来增强自动编码器架构。实验表明边信息仅仅略微改善了对所有用户 /项

目的平均测试误差，但它对冷用户 /项目具有更大的影响。文献 [61]提出了

AutoRec，一种用于协同过滤（CF）的新型自动编码器框架，AutoRec 是紧凑

和高效的可训练模型。但只考虑损失函数中观察到的评分，不能保证 Top-N 推

荐的性能。在线服务在很大程度上依赖于自动个性化来向大量用户推荐相关内

容，这要求系统迅速扩展以适应第一次访问在线服务的新用户流。  

文献 [62]提出一个基于内容的推荐系统，以解决推荐质量和系统的可扩展

性，根据网络浏览历史和搜索查询使用丰富的功能集来表示用户。并使用深度学

习方法将用户和项目映射到潜在空间，其中用户及其首选项目之间的相似性被最

大化，通过引入多视图深度学习模型来扩展模型，以共同学习来自不同领域和用

户特征的项目的特征。  

上述工作都是基于用户与物品的点对推荐模式，并没有充分考虑物品的时序

关系。文献[63]使用循环神经网络进行基于会话的推荐，该工作是对于 RNN 的

一个直接应用。文献[64]使用神经网络模型进行解决出租车位置预测问题，对于

多种多层感知器模型以及循环神经网络模型进行对比，发现基于改进后的多层感

知器模型取得了最好的效果，比结构化的循环神经网络的效果还要好。文献 [65]

同时结合 RNN 及其变种 GRU 模型来分别刻画用户运动轨迹的长短期行为模

式，通过实验验证，在位置推荐任务中取得了不错的效果。给定一个用户生成的

轨迹序列，在预测下一个地点时，直接临近的短期访问背景和较远的长期访问背

景都同时被刻画。  

目前神经网络模型，特别是深度模型，在推荐系统中的应用还是处于很初步

的阶段，比较成功的神经网络模型是基于多层感知器架构进行变型的模型，基于

结构化的神经网络模型是重要的研究方向，文献[63][65]是该方向的相关研究基

础。这里结构化神经网络主要包括基于序列的循环神经网络或者树结构的递归神

经网络。目前推荐系统面临的数据附加信息不断增加，原始的用户物品二维矩阵

不能刻画复杂的推荐场景，如基于会话的推荐等。因此，如何在实践中充分挖掘

结构化神经网络模型的实战效果将是一个很重要的研究方向。  

2.4 Docker 容器技术 

虚拟化技术是云计算中的核心技术。传统虚拟化技术是对 OS 的软件和硬件

都进行，这也就意味着，虚拟的过程是“重量级”的。近年来，轻量级的虚拟化

技术逐渐流行，并成为热门的应用方向，例如 Docker 技术。传统虚拟化是重量
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级的虚拟化，对硬件的虚拟，例如 VMware，Openstack 等。容器虚拟化是操作

系统内核直接调用硬件，是经量级的。  

容器（Container）代表了一个更智能和经济的方式来完成技术转型。容器

让企业更快更有效地发展和输送应用。这对于消费者来说这是福音，他们通常会

希望应用程序能够更快一些。容器提供了必要的计算资源来运行一个应用，就像

它是操作系统中唯一要运行的应用一样。它保证了其他应用容器在同样的机器上

运行时不会产生冲突。虽然容器有很多优势，但是首要问题是安全性，它必须被

改进以使得容器应用到现实当中。容器这种轻量级的虚拟化技术，对于软件工程

领域是重大的利好，极大地提高了软件开发，测试，部署，运维的效率。  

如图 2.5 所示，是传统虚拟化技术和容器技术的对比，最大的区别就在于传

统的虚拟化技术是虚拟硬件设备，进而在 Hypervisor 层之上使用虚拟的操作系

统。而 Docker 容器是借助宿主操作系统的隔离机制，提供运行库的隔离。  

硬件

操作系统

传统Hypervisor层

Guest OS

运行库

Guest OS

运行库

应用A 应用B

硬件

操作系统

Docker容器引擎

运行库 运行库

应用A 应用B

 

图 2. 5 传统虚拟化技术和容器技术对比 

Docker 技术最先在 Linux 操作系统中产生。由 Google 工程师提出，后来被

加入到内核中。利用 Linux 内核提供的限制，记录和隔离进程组所使用的资

源，通过不同的子系统（blkio，cpu，cpuacct 等）来实现对不同资源使用的控

制和记录。进程隔离，每个进程看成是一个操作系统。通过多进程的方式实现分

布式的用户空间。  

因为操作系统常驻内存，分为用户空间，内核空间和硬件层。资源隔离由

Linux container 提供，利用 namespace 隔离机制，实现容器间的隔离。cgroups

作为资源控制（例如 cpu/memory/网络/文件）。Chroot 提供文件系统的隔离。  

2.5 小结 

本章重点介绍了国内外对推荐系统的研究现状，并介绍了云计算和大数据领

域一些最新的技术，并将这些技术应用到推荐系统的架构中，基于云计算环境平

台实现推荐算法和并行模型。协同过滤是推荐系统中的重要算法，广泛应用到各

种类型的推荐领域中，并介绍了协同过滤推荐中最重要的矩阵分解技术。  
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第3章 多源数据融合与矩阵分解算法优化 

3.1 引言 

在大数据时代，数据源是多样化的并且自然形成。大量数据通常是结构化

的，但有时是半结构化或非结构化的。为了实现推荐的准确性，将用户数据梳理

后进行挖掘和分析。在这个过程中，多源数据融合是一个不可或缺的步骤，充分

利用数据来源的多样性。并结合协同过滤算法来为用户提供推荐服务。  

本章将描述数据来源的多样性，并详细阐述数据融合的基本过程。在多种数

据来源里面，用户的行为数据分为显式和隐式反馈两类，利用基于矩阵分解的协

同过滤算法，可以有效实现对用户的 Top-N 项目推荐。  

3.2 数据融合 

面向数据融合是以产生决策智能为目标将多种数据源中的相关数据提取、融

合、梳理成一个分析数据集。这个分析数据集是个独立的和灵活的实体，可随数

据源的变化重组、调整和更新。  

获取数据 理解数据 清理数据

转换数据组合数据建立数据集

 

图 3. 1 数据融合有六个基本步骤  

如图 3.1 所示，数据融合有六个基本步骤：  

1）获取数据；连接所需多源数据库并获取相关数据；  

2）理解数据；研究分析和理解所获得的数据；  

3）清理数据；梳理数据之间的关系，并清理数据；  

4）转换数据；通过数据转换，建立结构关系；  

5）组合数据；将不同的数据集合进行组合得到新的数据集；  

6）建立数据集；对组合的数据集建立分析数据集。  

这个过程的每一步都需要数据工作者认真细致的思考、辨认、测试、清理、

最后产生可信赖、有意义的分析数据库。  

多源的数据可以归纳为三大类：  

1）原始数据（Primary Data），包括企业或组织直接采集掌控的内部运行数
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据和营销数据；  

2）二级数据（Secondary Data），包括第三者采集、整理、和提供的二手数

据；  

3）科学数据（Scientific Data），包括科学研究的成果、指数、算法、模型

等。  

这三类数据为数据为驱动的智能决策提供了不同的观察角度。  

3.3 融合显性反馈和隐性反馈分析 

利用用户在互联网（包括微信，微博，网站等）访问的数据来追踪和勾画用

户偏好行为并以此为据，提供用户潜在感兴趣信息的推荐是大数据应用的重要方

向。推荐系统作为智能决策的支持手段之一，在大数据应用和发展过程中还面临

巨大的挑战。在这里，多源数据的融合就成为大数据分析中的瓶颈。  

融合多源数据以形成有效的用户行为分析数据集仍是推荐系统面对的一个更

具挑战性的瓶颈。其中多源数据的融合是最耗费资源的任务之一。如何组织和利

用各个来源的数据进行定量的分析，需要对数据的来源和结构有一定的控制和深

层的了解，并给出一个特定的模型来完成。  

数据融合是以产生决策智能为目标将多种数据源中的相关数据提取、融合、

梳理成一个分析数据集。这个分析数据集是个独立的和灵活的实体，可随数据源

的变化重组、调整和更新。  

基于矩阵分解的协同过滤的方法将用户和项目矩阵中的项视为由用户给予项

目的显式偏好，例如，给予电影评分的用户。在许多实际案例中，通常只能访问

隐式反馈（例如浏览，点击，评论，购买记录，点赞，喜欢收藏，分享等）。隐

反馈数据集中处理隐式反馈信息。本质上讲这种方法并没有直接构建评级的矩阵

模型，它只是优先使用的是二进制的数据。相关的评级只是用来观察用户的偏

好，而不是明确的评级。然后用模型找到潜在的因素，进而预测用户的偏好。模

型中处理这样的数据使用的方法是取自隐式反馈数据集的协同过滤，不是尝试直

接对评级矩阵建模，这种方法将数据视为表示用户动作的观察强度的数字（例如

点击数，或者观看电影的累积持续时间），这些数字然后与所观察的用户偏好的

置信度水平相关，而不是给予项目的明确的评分。然后，模型试图找到可用于预

测期望用户对项目的偏好。  

3.3.1 显式评分矩阵分解 

由用户所提供的自身的偏好数据，包括项目评级，点赞，喜欢等用户对项目

的实际评价用户-项目评分矩阵，大部分情况下，单个用户只会和少部分项目接

触，矩阵只有少部分的数据是非零的，即矩阵是稀疏的。模型会创建一个用户因

http://ieeexplore.ieee.org/xpl/articleDetails.jsp?arnumber=4781121
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/articleDetails.jsp?arnumber=4781121
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子矩阵和项目因子矩阵，此时用户因子向量和项目因子向量的点积，得到的是预

计评分的估值。基于模型的协同过滤，其中用户和项目由一小组潜在因素描述，

可用于预测缺失的评分。使用交替最小二乘法（ALS）算法来学习这些潜在因

素。由于潜在的因子数目一般较少，所以进行低秩矩阵分解，如图 3.2 所示。  

项目
用
户 ≈

× 

项目

评分 用
户

F(j)

F(i)
用
户
因
子U

项
目
因
子I

F(1)

F(2)

F(3)

F(4)

F(5)

r13

r14

r24

r25

 

图 3. 2 低秩矩阵分解图  

3.3.2 隐式矩阵分解 

隐式反馈数据，隐含在用户和项目的交互记录当中，包含二元数据和计数数

据等。考虑到多源的情况，将不同来源的隐性反馈数据加权重处理，分包含正反

馈而没有负反馈的情况。最终得到评级数据矩阵，并将其视为两个矩阵，一个二

元偏好矩阵 P 以及一个信心权重矩阵 C。隐性模型仍然会创建一个用户因子矩阵

和项目因子矩阵，但是不同于求解显性评级近似矩阵，模型求解的是偏好矩阵。

此时用户因子向量和项目因子向量的点积，所得到的是某个用户对某个项目偏好

的估值。  

将多种来源的隐式反馈和显式反馈的数据集成在一起，构成多源数据融合的

显式和隐式反馈的评级矩阵，并基于显式和隐式反馈矩阵，进行矩阵分解，并构

建新的排名模型。本文的模型称为统一显式和隐式反馈模型（ UEIFM ，

Unifying Explicit and Implicit Feedback Model）。为了使推荐模型足够高效和

可扩展的大规模数据，在 Spark 分布式并行计算框架中设计和实现 UFIFM。  

3.4 统一显式和隐式反馈模型 UEIFM 

借鉴矩阵分解应用于隐式反馈应用场景，并将隐式反馈和显式反馈结合在一

起，因为在实际系统设计时统一两类反馈信息是必要的。利用矩阵分解模型的优

越性，将正例设置为 1，而将负例设置为 0。这样的 0-1 矩阵分解避免了引入噪

声，并实现并行优化以处理大规模数据。  

根据微博，微信或者网站页面的数据，即点赞，评论，浏览网站，数据库数

据和日志数据。建立多源数据融合模型，本文引入数据权重，反映每个数据源的

信息质量。假设存在 m 个显式数据源，总体显式权重为 s，第 k 个显式数据权重
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为 kp ，如公式（3.2），第 k 个显式分数为 kE 。隐式数据源的数量为 n，隐含权重

为 t。第 v 个隐式的数据权重为 qv
，如公式（3.3）。项目的隐含分数是

vI 。得到

评级数据矩阵的一个用户 i 对项目 j 的评级值，如公式（3.1）：  

1 1

m n

i j k k v v

k v

R s p E t q I
 

                                                        (3.1) 

th of  k  score items of user i

 number of score items available to the score group
k

Number
p

Average
                      (3.2) 

 of data items for the  behavior of user i 

 number of data items available to the  behavior group

th
v

Number v
q

Average
                   (3.3) 

以上得到的评级矩阵是非常大的而且稀疏的，所以选择坐标矩阵。基于

Spark 平台的弹性分布数据集（Resilient Distributed Dataset，RDD）的编程模

型，RDD 的本质是自定义的可并行的数据容器，不同的数据集格式对应不同类

型 的 RDD 。 通 过 RDD[MatrixEntry] 实 例 创 建 分 布 式 矩 阵

CoordinateRowMatrix，令每一项为（i:  Long, j:  Long, value: Double）形式的

行列值的元组。其中 i 是行坐标， j 是列坐标， value 是值。把元组变换成

MatrixEntry（long, long, Double）形式，这样方便进行分布式并行计算。  

目标函数的优化如公式（3.4）：  

* *

2 2 2

,
,

( , ) min ( ) ( )ui ui u i u i
x y

u i u i

F X Y c R x y x y                            (3.4) 

uic 是偏置项，表示可信度，用户评价的权重值项是用户 u 和项目 i 的乘积矩

阵 R 的值， u iR 表示用户 u 对项目 i 进行的评价。 是正则化参数，其控制正则

化的程度，并用于避免过拟合问题。表示用户的特征向量，表示项目的特征向

量。由于大量的数据，随机梯度下降法不再适用。而交替最小二乘法（ALS）被

设计为找到两个低维矩阵 X （ m*k ）和矩阵 Y （ k*n ）。为了逼近近似 R

（m*n），本文使用并行 ALS 方法逐步获得值与迭代近似。ALS 矩阵分解优化算

法的核心就是通过填充稀疏矩阵方法：  

1）假设 m*n 的评分矩阵 R，可以被近似分解成 U*(V)T  

2）U 为 m*d 的用户特征向量矩阵  

3）V 为 n*d 的项目特征向量矩阵(V)T 代表 V 的转置  

4）d 为 user/product 的特征值的数量  

在该模型中对 ru i 引入喜好变量和置信度变量，分别表示如下喜好变量 pui 是

一个二元变量，表示用户是否具有该无偏偏好，定义如公式（3.5）：  

ui

ui

 1 if r 0
( )

 0 if r =0
f n


 


                                                       (3.5) 

置信度变量 cui 表示用户对项目喜好的置信程度，常用度量如公式（3.6）：  
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ui1    c =1+ log(1+ )ui ui

r
c r 


                                       (3.6) 

最终模型如公式（3.7）：  

2 2 2( ) (min )ui ui u i u i

ui u i

c R x y x y                           (3.7) 

这里需要解决两个问题 1）如何对置信度进行度量 2）如何求解该最优化问

题。针对以上两个问题，求解模型：  

1）置信度度量方法，可以采用上面提及的两种方法，其中针对第一种方法

实验验证当 α 为 40 时效果较好；  

2）模型求解，该模型相对于因子分解，需要求解一个稠密矩阵的分解，按

照原始 SGD 进行求解时间复杂度较高；  

3）利用 ALS 进行求解，对用户维度和项目维度分别进行求解，每一步求解

都是一个最优化问题，可以采用正规方程进行求解，如公式（ 3.8）和公式

（3.9）。  

( , )
0

F X Y

X





                                                   (3.8) 

1( ) ( )u uuX Y C Y I Y C R u                                          (3.9) 

得到 iY 的方法与类似 uX ， ( )R u 是从步骤（3）得到的评分矩阵的值，如公式

（3.10）。  

* T

ui u iR X Y                                                    (3.10) 

算法的步骤如下：  

1）计算函数式（3.8）；  

2）计算函数式（3.9）；  

3）使导数等于 0，然后得到如上所述的值；  

4）实施步骤 1），2），3）；  

5）交替地确定和向量，并计算另一个，使得损失函数的值减小。重复上述

过程，直到值收敛或稳定；  

6）函数式（3.10）计算得到 uiR 。 

3.5 基于 Spark 的 UEIFM 并行实现 

Spark 平台下的 UEIFM 并行实现是基于 Spark 的编程模型，利用 Spark 的

RDD 编程抽象和矩阵存储方法来实现并行化。  

3.5.1 Spark 矩阵存储方法 

RDD （ Resillient Distributed Dataset ） 是 Spark 的 编 程 抽 象 ，
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CoordinateRowMatrix 是分布式矩阵的一种 matrix。该坐标矩阵也是一种 RDD

存储的分布式矩阵。每一项都是一个（i:  Long, j:  Long, value: Double）形式的

行列值的元组。其中 i 是行坐标，j 是列坐标，value 是值。本文的矩阵是非常大

的而且稀疏的，坐标矩阵是最好的选择。坐标矩阵则是通过 RDD[MatrixEntry]

实例创建，MatrixEntry 类的属性是（Long, Long, Double）形式，这样方便进

行分布式并行计算。  

3.5.2 模型的并行化实现 

输入：  

F 作为特征数，ITERATIONS 是迭代次数，LAMBDA 正则化系数  

隐式和显式用户反馈数据集  

输出：  

用户特征矩阵和项目特征矩阵  

（ 1 ） 通 过 RDD [MatrixEntry] 数 据 计 算 R ， 表 示 评 分 坐 标 矩 阵

（DistributedMatrix），因为原始类型是 tuple（ long， long，double），转换为

MatrixEntry（Long，Long，Double）。  

（2）将 U*F 初始化为 ms，F*M 作为随机矩阵。由于块大小和分区器，可

以得到 itemInBlocks 和 userInBlocks。  

（3）sparkcontext 对象广播 R 和 ms 和 um 给 Worker 中的 Executor。  

（4）逐个更新项目然后用户，固定 M，逐个更新每个用户的每个特征，以

使偏导数等于 0；然后逐个固定 U，以更新每个特征 mkj 的每个项，使得偏导数

等于 0。然后通过用户特征和项特征来计算 RMSE。  

（5）更新用户或项目进程，解决它与 Cholesky 求解器的最小二乘问题与

L2 正则化。  

（6）最后，得到 userFacotrs 和 itemFactors 的结果。  

如上述代码所示，基于 ALS 的推荐算法主要是模型不断迭代更新的过程，

其中固定 U 更新 M，或者固定 M 更新 U，更新过程如下。并且在迭代过程中并

行化实现多个用户或者项目隐语义属性同时更新。  

3.6 小结 

基于矩阵分解的协同过滤推荐方法，能很好地解决推荐问题，相比于基于邻

域的协同过滤，矩阵分解模型能从中学习隐含因子，相比于 SVD 算法能更好地

运用分布式计算能力，并且最小二乘法能够很好地扩展到大规模的数据集进行训

练。将隐式和显式信息综合考虑，得出综合推荐结果。  

利用用户在互联网（包括微信，微博，网站等）访问的数据、数据库数据和
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日志数据等，统一多种数据资源，提出了统一显式与隐式反馈模型 UEIFM，通

过对可观察用户选择行为数据集（隐式反馈数据）和评分（显式数据）的后验估

计，将项目推荐问题转化为数据融合和优化问题，以提高推荐质量。并且，在

ALS 基础上进一步提出了基于分布式计算和迭代计算的并行优化模型 UEIFM 并

提供了 Spark 的实现，以处理大规模多源数据。实验结果见第五章，以验证提出

算法模型 UEIFM 及和并行化实现的有效性和可扩展性。 
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第4章 结合自动编码器的协同过滤推荐 

4.1 引言 

虽然深度学习在图像和语音识别方面取得了巨大的成功，但是神经网络在协

同过滤中没有得到广泛研究。同时稀疏输入受到较少的关注，并且仍然是神经网

络中一个具有挑战性的问题。稀疏输入对于协同过滤是至关重要的，通过协同过

滤来处理用户和项目的交互信息。但是传统的协同过滤方法存在冷启动和稀疏性

问题，而深度神经网络在学习有效特征表示方面效果显著。有效地结合深度神经

网络和协同过滤算法，成为问题研究的关键。  

第 3 章介绍了将显式和隐式反馈融合起来建模分析。本章介绍自动编码器结

合协同过滤的框架，针对显式的评分和隐式反馈问题，从稀疏的显式评分或隐式

反馈输入来计算非线性矩阵分解问题，从而得到项目的 Top-N 推荐。  

4.2 自动编码器和稀疏输入 

介绍自动编码器，并描述去噪自动编码器和稀疏输入。  

4.2.1 去噪自动编码器 

自动编码器是一种前馈神经网络，属于无监督的网络，其中网络的输出仅需

要重构初始输入。网络被限制使用窄的隐藏层，迫使数据的隐含维数降低。使用

重建误差和反向传播上的平方误差损失对网络进行训练。  

表 4. 1 符号描述 

符号  描述  

M 

N 

d 

p 

q 

m nR   

U 

V 

W 

P  

用户的数量  

项目的数量  

隐因子的维数  

用户特征维数  

项目特征维数  

评级矩阵  

用户隐因子向量  

项目隐因子向量  

自编码器 X 的映射函数  

U 的投影矩阵  
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使用堆栈自动编码器预训练深层神经网络，该过程使得网络的最低层能够发

现低维表示，这样能提高整个网络的质量。但是经典的自动编码器通常退化为恒

等网络，且未能学习数据之间的关系。可以通过损坏的输入，推动网络去噪输出

来解决这个问题。利用三个过程来损坏数据：  

1）高斯噪声：将高斯噪声添加到输入的子集；  

2）掩码噪声：小部分的输入随机强制为零；  

3）一般噪声：小部分的输入随机强制为输入最大或最小值。  

因此，去噪自动编码器（DAE）的损失函数被修改以强调网络的去噪方

面。它基于两个主要的超参数 ,  。它们平衡了网络是否专注于对输入（ ）进

行去噪或重建输入（  ），如公式（4.1）。  

2 2

2, ,

( ) ( )

( , ) ( [ (x) ] ) ( [ (x) ] )j j j j

j J x j J x

L x x nn x nn x   
 

                         (4.1)  

其中 (x)knn 是网络的第 k 个输出， x是 x的损坏输入，J 是 x 的损坏元素的索

引。  

4.2.2 稀疏输入 

没有使用稀疏向量作为神经网络输入的标准方法。大多数处理稀疏输入方法

是通过预计算缺失值的估计来解决。本文通过自动编码器处理这个预测问题。但

是缺失值的数量非常低（小于 5％），并且所有缺失值在训练期间是已知的。在

协同迭代过程中，输入向量非常稀疏，并且目标向量具有大量的缺失值。  

以下小节提供了一个训练框架，来解决稀疏自动编码器训练问题：  

1）通过将输入中的值清零来抑制输入图层的边缘；  

2）通过将反向传播的值归零来抑制输出层的边缘；  

3）使用去噪损失来强调评级预测超过评级重建。  

禁止输入边缘的一种方法是将缺失值转为零。为了使自动编码器始终返回

零，使用经验损失，忽略未知值的损失变为零。因此，误差反向传播将被传播用

于实际的零值，而丢弃它用于丢失值。这样缺失值不会将信息带到网络中。  

在当前的问题中使用掩码噪声有两个优点。首先，它作为一个强大的正则化

项。其次，它训练自动编码器以预测缺失值。因此，去噪自动编码器（DAE）

的损失成为目标函数。为了处理稀疏输入，未知值的错误被丢弃了，如公式

（4.2）：  

2 2

2, ,

( ) (x) ( ) (x)

( , ) ( [ (x) ] ) ( [ (x) ] )j j j j

j J x j J x

L x x nn x nn x 
 

 
   

              (4.2) 

其中 K（x）是 x 的已知值的索引。  
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4.3 自动编码器结合协同过滤矩阵分解 

将自动编码器结合基于矩阵分解的协同过滤算法中，考虑稀疏矩阵的学习模

型，利用自动编码器框架进行稀疏矩阵分解。  

4.3.1 学习模型 

用户偏好由评分 R 的稀疏矩阵编码。给定 N 个用户和 M 个项目，评分
ijr 是

由第 i 个用户给出的对于第 j 个项目的评级。然后通过稀疏向量 iu 来描述用户，

并且通过稀疏向量
jv 来表示项目。目标是预测每个缺失评级的估计，即目标是完

成用户或项目的稀疏向量。因此，定义两个自动编码器来计算 R̂ ：  

1）以稀疏向量 iu 作为输入并计算稠密向量 'iu 作为输出的 Uencoder，通过

该网络学习用户表示；  

2）将稀疏向量
jv 作为输入并计算密集向量 'jv 作为输出的 Vencoder，通过

该网络学习项目表示。  

神经网络实际上计算 R 的低秩近似。如果忽略输出传递函数，则通过最后

一层的权重矩阵和第二到最后层的激活的标量积来迭代地构建。例如，给定

Uencoder，V 项表示是最上面的权重矩阵，U 是激活层。Vencoder 的情况相

反。关键点是这两个表示之间的连接。用户表示和项表示不在同一空间中。一个

表示属于加权矩阵，而另一个表示属于通过先前层的稀疏输入的密集重建。如果

比较来自 Uencoder 的激活的 U 表示和来自 Vencoder 权重的 V 表示，则任务变

得更复杂，加上非线性使问题求解更加困难。但是自动编码器的输出仍然可以被

认为是潜在的非线性因子矩阵分解。  

4.3.2 协同自动编码器框架 

本节介绍了提出的协同自编码器（CF-AE）框架，其将深度学习模型与基

于矩阵分解的协同过滤统一起来。CF-AE 是一种混合模型，它利用评级矩阵和

边信息，并将矩阵分解和特征学连接在一起。  

给定用户 -项目评定矩阵 R，用户侧信息 X 和项目侧面信息 Y，联合分解

R，并且从评级和辅助信息（即 X 和 Y）中学习潜在因子（即 U 和 V）通过公

式（4.3）：  

2 2

,
arg min l(R,U,V)+ ( ) ( , ) ( , )F F

U V
U V L X U L Y V                        (4.3)  

其中 , ,   是权衡参数。  

在 CF-AE 框架中有两个关键组件：  

1）用于将评级矩阵 R 分解为两个潜在矩阵的函数 l（R，U，V）；  
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2）将用户 /项目上下文特征与潜在因素连接的函数 L（X，U）和 L（Y，

V）。通过矩阵分解导出的第一个分量从评级矩阵中提取潜在知识。使用深度学

习模型设计的第二个组件建立了边信息与潜在因素的连接。  

4.4 协同自动编码器设计 

在设计协同自动编码器的过程中，详细介绍自动编码器的结构、自动编码器

的优化方法和自动编码器的可扩展性问题。  

4.4.1 自动编码器结构 

自动编码器的输入是用户项目评级矩阵 R，用户特征集合 X 和项目特征集

合 Y。本文的方法联合分解 R 并从等级和辅助信息（即 X 和 Y）学习潜在因子

（即 U 和 V）。特别地，潜在因子从深层网络的隐藏层中提取。自动编码器的特

征分解过程，如图 4.1 所示。  

用户-项目

评级矩阵
R

U V

输入层 隐藏层 输出层

用户特征
X

W1 W1'

L(X,U)

输出层 隐藏层 输出层

W2 W2'

L(Y,V)

l(R,U,V)= ×

 

图 4. 1 自动编码器的特征分解  

协同自动编码器框架中的目标优化函数可以分解为用户目标函数和项目目标

函数，分别如公式（4.4）和公式（4.5）：  
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2 2

1 1 1 1 1( , , ) F FL W P U X W X PU W X                              (4.4) 

2 2

2 2 2 2 2( , , ) F FL W P V X W X PV W X                              (4.5) 

其中
1

p pW   和
2

q qW  是重建映射， 1

p dP  和 2

q dP  是投影矩阵，

, ,   是权衡参数。为了简便，设置 ,  为 1。  

1 1( , , )L W P U 中的第一项表示去噪自动编码器中的学习过程。它测量输入用户

特征 X 之间的重建误差和被破坏的输入的映射特征。 1W 是预期将损失最小化的

学习映射。第二项连接隐层特征
1W X 和潜在因子 U。通常，潜在因子具有比原始

特征低得多的维度。因此，将潜在因子映射到特征空间的低维投影
1P 。  

4.4.2 自动编码器优化 

尽管协同自动编码器中的优化问题在所有变量中不是共同凸的，但是当固定

其他变量时，它们中的每一个都是凸的。因此，可以交替地优化协同自动编码器

框架中的每个变量，详细过程如下。  

首先，文献[60][65]推导出一个公式来解决 W1 和 W2。通过忽略与 W1 无关

的变量，协同自动编码器框架的目标函数定义为公式（4.6）：  

 
1

2 2

1 1 1F F
W

arg min X W X PU W X                                   (4.6) 

考虑无数的噪声数据副本，并获得最优解公式（4.7）：  
1

1 1 1= [ ] [ ]W E S E Q 
                                                        (4.7) 

其中， 1 1=S XX PU X   和 1=Q XX XX  用于计算期望 1[ ]E S 和 1[ ]E Q 的有效

求解器如文献[65]。  

接下来，通过删除不相关变量 w.r.t. P1，目标函数变为公式（4.8）：  

1

2

1 1 F
P

arg min PU W X                                                (4.8) 

可得到封闭的解，如公式（4.9）：  
1

1 1 ( )P W XU U U                                                      (4.9) 

类似地，P2 的最优解如公式（4.10）：  
1

2 2 ( )P W YV V V                                                      (4.10) 

为了解决潜在因子 U 和 V，使用流行的随机梯度下降（SGD）算法。特别

地，当与 U 和 V 无关的其他变量是固定的时，使用 ( , )f U V  来表示协同自动编码

器中的目标。更新规则为公式（4.11）和公式（4.12）：  

( , )i i

i

u u f U V
u




 


                                               (4.11) 

( , )j j

j

v v f U V
v




 


                                              (4.12)  
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其中是学习率，详细的导数定义为公式（4.13）和公式（4.14）：  

1 1

( , )

( , )
( ( ) )) ( )i i i i j i j j

i ji

f U V
P u W X u R u v v

u
   




    


                   (4.13) 

2 2

( , )

( , )
( ( ) )) ( )j j j i j i j i

i jj

f U V
P v W Y v R u v u

v
   




    


                  (4.14) 

重复上述步骤直到收敛。最后，获得潜在因子用户特征矩阵 U 和项目特征

矩阵 V。  

4.4.3 可扩展性问题 

大多数协同过滤必须解决的一个主要问题是可扩展性，因为数据集通常有成

千上万的用户和项目。有效的算法必须在合理的时间内训练，并在评估期间提供

快速反馈。GPU 计算的最新进展设法将神经网络的训练时间减少几个数量级。

然而，协同过滤处理稀疏数据，GPU 被设计为在密集数据上执行良好。本文在

深度学习框架 Tensorflow 中实现了该算法，本文在实验上展示了在 Movielens

数据集上的实验效果并同常见的协同过滤算法进行比较，见第五章实验部分。  

本文提出了一种新的基于模型的协同过滤方法，称为协同自动编码器（CF-

AE），用于 Top-N 推荐。CF-AE 假定观察到的任何用户项目交互都是用户的全

部优选集的损坏版本。模型学习了可以最好地重建完整输入的用户项目偏好的潜

在表示。在训练期间，将模型反馈给用户的项目集合的子集，并训练模型以恢复

整个项目集合。在预测时，模型在给定现有偏好设置为输入的情况下向用户推荐

新项目。对损坏的数据的训练有效地恢复共同偏好模式，表明这是一种有效的协

同过滤方法。  

本文遵循典型的 Top-N 推荐设置，并且仅考虑本文中的用户项目交互数

据。CF-AE 概括了几个先前提出的协同过滤模型，但它的结构更灵活。它将非

线性结合到模型中以实现更好的 Top-N 推荐结果。本文评估各种参数选择对模

型组件的影响，并将其性能与先前的方法在真实数据集上进行比较。  

本文的贡献可以总结如下：  

1）提出了一个新的模型 CF-AE，它使用自动编码器框架制定 Top-N 推荐

问题，并从隐性数据的输入中学习。与相关方法相比，CF-AE 在模型定义和目

标函数中都是新颖的。  

2）证明 CF-AE 是几个常见方法的泛化，但具有更灵活的结构。  

3）进行深入的实验研究 CF-AE 中不同组件的选择的影响，实验结果表

明，CF-AE 在一些共同的评估指标上有显着的优势，始终优于常见的 Top-N 推

荐方法。  
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4.5 小结 

本章详细介绍了结合自动编码器的协同过滤框架 CF-AE。首先明确了稀疏

输入对于协同过滤是至关重要的，然后指出被学习的用户和项目表示之间的复杂

关系。介绍了去噪自动编码器，由于自动编码器与协同过滤中的低秩矩阵因子分

解是密切相关的，进而引出协同自动编码器架构。然后解释如何在其顶部添加额

外的约束，以使网络处理稀疏输入。最后，详细介绍了完整的设计和训练过程。

并且说明架构的可扩展性问题。  
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第5章 实验设计与评估 

5.1 引言 

本文的第 3 章和第 4 章详细介绍了 UEIFM 模型和协同自动编码器的设计

过程，在第 3 章，重点介绍了融合多源数据的 UEIFM 模型以及基于矩阵分解算

法的优化。在第 4 章，重点介绍了结合自动编码器的协同过滤推荐以及详细的设

计架构。为了验证上述两章中模型和算法的有效性，本章对 UEIFM 模型和 CF-

AE 框架进行分析和验证。为了体现模型泛化能力，在多个数据集中进行实验。

基于 Spark 和 Tensorflow 深度学习平台来完成，制定了一系列已有的公认评价

标准，来进行实验结果的评估。并和其他的 Top-N 推荐模型进行比较，来体现

本文提出的模型的优越性。  

5.2 实验平台 

本文使用实验室中的 HP 工作站计算机作为实验机器。该计算机配置为 55G

内存，12 核 CPU。使用轻量级的虚拟化技术 Docker，然后在 Ubuntu 主机操作

系统上创建容器。最后，完成部署 5 节点的 Spark 集群的准备。使用 HDFS

（Hadoop 分布式文件系统）存储实验数据，并在没在节点上安装好深度学习库

tensorflow。并使用虚拟网络适配器 docker0 建立网络连接。这样构建了分布式

并行计算的云环境平台。集群实验环境如图 5.1 所示。  

Ubuntu操作系统

Docker引擎

Master Worker1 Worker2 Worker3 Worker4

 

图 5. 1 基于 Docker 的 Spark 集群实验环境 

5.3 实验数据集 

本文使用 Movielens [ 66]作为实验数据集来模拟显式评级和隐式反馈数据，

利用该评分数据的目的来模拟显式评分和隐式反馈数据，构成为隐式评级。当计

算得分时，包括 Movielens-1m ， Movielens-10m ， Movielens-20m 。例如，
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Movielens-1m 包含来自 3883 部电影和 6040 用户的 1000209 评级。用户号码从

1 到 6040，电影号码从 1 到 3952，但实际上只有 2706 部电影被评级。单个用

户至少评分 20 部电影，评级密度为 4.47% 。 Movielens 20m 数据集包含

20000263 个评分，27278 部电影和 138493 个用户。用户编号 1-138493，电影

编号 1-131262。用户至少参与了 20 部电影的评分。根据统计，用户最多参与了

9254 部电影的评分。而实际只有 26744 部电影被评分，评分密度为 0.54%。详

细信息如表 5.1 所示。  

表 5. 1 Movielens 数据集详细信息  

数据集  用户数量  项目数量(实际)  最小  最大  评分数量  密度  

Movielens-1m 6040 3883(3706) 1 5 1000209 4.47% 

Movielens-10m 69878 10681(10677)  0.5 5.0 10000054 1.34% 

Movielens-20m 138493 27278(26744)  0.5 5.0 20000263 0.54% 

Movielens 数据集的总数为 31000526。经过计算后，评分的分布如表 5.2

所示。可以看到，评分 4 是最多的，第二是评分 3。较低的评分比远低于较高的

评分。实验时，使用 K 层交叉检验（5-fold crossvalidation），将数据集随机

8/2 分，即将 80%作为训练集，20%作为测试集。  

表 5. 2 评分分布 

评分  评分数量  比率  

0.5 334113 1.08% 

1 1121086 3.62% 

1.5 397530 1.28% 

2 2328860 7.51% 

2.5 1253576 4.04% 

3 6909066 22.29% 

3.5 3079920 9.94% 

4 8786747 28.34% 

4.5 2119846 6.84% 

5 4669782 15.06% 

 

5.4 实验评估 

对于 Top-N 推荐的推荐列表的评价指标有准确率（Precision），召回率

（Recall），F1 指标（综合准确率和召回率），曲线下面积（Area Under the 

ROC curve ， AUC ）， 折扣 累计利 润 （ Normalized Discounted Cumulative 

Gain，NDCG）等。准确率（Mean Average Precison，MAP）或点击率预估
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（Click Through Rate，CTR）也是常用的评价方法；当用于评分预测问题时，

均方根误差（ Root Mean Squared Error ， RMSE ）或平均绝对误差（ Mean 

Absolute Error，MAE）是常见评价指标。  

令 ( )R u 为评级模型（融合用户的显性反馈和隐性反馈信息）根据用户在训练

集上的行为给用户作出的推荐列表，而 ( )T u 是用户在测试集上的行为列表。推荐

结果的准确率定义为公式（5.1）：  

| ( ) ( ) |
Precision

| ( ) |

u U

u U

R u T u

R u










                                        (5.1) 

推荐结果的召回率定义为公式（5.2）：  

| ( ) ( ) |
Recall

| ( ) |

u U

u U

R u T u

T u










                                          (5.2) 

AUC 定义为公式（5.3）：  

1
( )

| U | u U

AUC AUC u


 
                                             (5.3) 

在特定秩位置 p 处累积的折扣 CG 被定义为公式（5.4）：  

1 2log ( 1)

p

i
p

i

rel
DCG

i





                                             (5.4) 

然后，NDCG 的计算函数为公式（5.5）：  

p

p

p

DCG
NDCG

IDCG
                                                   (5.5) 

5.5 多源数据融合模型与算法优化实验 

统一显式和隐式反馈模型（UEIFM）融合显式和隐式反馈后，训练推荐模

型，得到的是 Top-N 推荐。Top-N 推荐的准确率评估一般是通过准确率，召回

率来度量。所以本文主要计算准确率，召回率，加上几个额外的辅助评价指标。

最后，评估参数 P@N 和 R@N，还有 AUC，评价准确率 MAP 和 NDCG。为了

评测 Top-N 推荐的准确率和召回率权衡的结果，在推荐列表长度为 N 时，计算

出准确率/召回率，最后画出准确率/召回率曲线。  

将本文的模型和 ItemKNN，UserKNN，WRMF 和 BPRMF 进行比较，计算

AUC，Precision，Recall，MAP 和 NDCG，结果如表 5.3 所示。AUC 的值好于

WRMF，因为本文的模型就是基于 ALS 进行改进的，稍小于 BPRMF 模型的

AUC。在准确率和召回率上，准确率无论是 prec@5 和 prec@10 都好于 WFMF,

在召回率的比较中，对比 WRMF 和 BPRMF 都有明显的减小，但是 MAP 很小
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的原因是，综合多个实验数据集之后，数据有重叠的部分，减小了显式和隐式反

馈在各自反馈的增强表现。NDCG 的方法叠加了在 Top-5 和 Top-10 的计算结

果，所以比 WRMF 和 BPRMF 更好。  

表 5. 3 实验结果，包括 AUC, Precision, Recall,  MAP, NDCG 

模型  AUC P@5 P@10 MAP R@5 R@10 NDCG 

ItemKNN 0.9289 0.3140 0.2792 0.2226 0.0962 0.1673 0.5632 

UserKNN 0.9295 0.3974 0.3335 0.2681 0.1380 0.2178 0.6105 

WRMF 0.9558 0.3657 0.3097 0.2303 0.1159 0.1852 0.5672 

BPRMF 0.9717 0.3036 0.2629 0.1964 0.0932 0.1556 0.5391 

UEIFM 0.9610 0.3660 0.3435 0.1172 0.0569 0.1042 0.7296 

表 5. 4 在不同的 N 值下 Precision，Recall 的实验结果 

下面是评测 TopN 推荐的准确率和召回率权衡的结果，在推荐列表列表长度

时，计算出 Top-N 推荐的准确率/召回率，然后得到准确率/召回率曲线图。在不

同的 N 值下 Precision，Recall 的实验结果，如表 5.4 所示。实验结果如图 5.2

所示。  

 

图 5. 2 准确率 /召回率曲线图  

模型  N=5 N=10 N=15 N=20 

UEIFM 

precision  0.1245 0.1201 0.1165 0.1131 

recall  0.0475 0.0892 0.1274 0.1620 

NDCG 0.1267 0.1338 0.1449 0.1566 

precision/recall  2.6234 1.3461 0.9140 0.6983 

WRALS 

precision  0.0903 0.0854 0.0813 0.0779 

recall  0.0576 0.1073 0.1499 0.1884 

NDCG 0.0975 0.1109 0.1247 0.1377 

precision/recall  1.5676 0.7966 0.5423 0.4133 
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5.6 结合自动编码器的协同过滤推荐实验 

在进行协同自动编码器实验时，需要先定义基准测试模型，并且设置 CF-

AE 模型的参数。首先对 Movielens 实验数据集（Movielens-1m，Movielens-

10m，Movielens-20m）进行数据预处理。然后，对比其他推荐模型，完成实验

对比过程。最后进行比较总结。  

5.6.1 参数设置 

本节训练四层自动编码器。第一编码层是输入大小的 10 倍，第二层是输入

大小的 10 倍。超参数的设置如表 5.5 所示。解码层以相反的顺序具有相同的维

度。使用扇入规则来初始化权重。网络是以 minibatch 为 20 的随机反向传播的

方式来优化。去噪自动编码器的损失和稀疏需要强正则化，并且设置权重衰减。

使用堆叠自动编码器进行训练。  

表 5. 5 训练的超参数 

超参数  外层  中间层  第 4 层去噪自动编码器  

学习率  0.01 0.001 0.001 

学习衰减率  0.1 0.1 0.1 

权重衰减率  0.01 0.02 0.03 

  1 1 1 

   0.8 1 0.8 

高斯噪声  0.1 0 0.15 

掩码噪声  0.05 0.1 0.05 

以下参数根据经验设置以提供良好的结果。用相同的参数在 Movielens 数

据集上进行实验。  

3 个 Movielens 的 数据集 分 别是 ： Movielens-1M 、 Movielens-10M 、

Movielens-20M。对于每个数据集，保持那些与评级不低于 4 星，并将所有其他

评级作为缺失条目。保留的那些评级被转换为 1。对 Movielens-1m 数据集进行

数据预处理，过滤得到评分大于 4 和大于 5 的数据集，分别是 575281 和

226310。  

该处理方法广泛用于以前的具有隐式反馈的推荐工作 [1 4]。删除所有评分低

于 5 的用户和项目。对于每个用户，随机保留测试集中的 20%的评分，并将其

他评分放在训练集中。结果数据集的统计数据如表 5.6 所示。 

表 5. 6 预处理后的 Movielens 数据集 

数据集  用户数量  物品数量  总数量  评分数目  比率(%) 

Movielens-1m 6040 3706 1m 226310 22.62 

Movielens-10m 69878 10677 10m 1544812 15.45 

Movielens-20m 138493 26744 20m 2898660 14.49 
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通过对训练数据集执行 5 折交叉验证，为所有的模型选择最佳超参数，然后

使用最佳超参数在整个训练数据集上训练模型。  

使用随机梯度下降（SGD）来学习所提出的方法，设置 =1 并尝试不同的

步长  ={1；0.1；0.01；0.001}，并获得每个模型的最佳结果。  

5.6.2 评估指标 

在进行 Top-N 项目推荐时，向每个用户呈现具有最高预测值，但在训练数

据中推荐未被用户采用的 N 个项目。基于用户实际在测试数据中采用哪些项目

来评估不同的方法。通过对所有用户的准确率和召回率进行平均来计算整个推荐

系统的准确率和召回率。平均准确率（MAP）。平均准确率（AP）是一个排名

的精度度量，给予正确推荐的排名最高的项目更大的值。准确率（MAP@N）被

定义为所有用户的 AP 分数的平均值。  

这些评估指标如果一个模型在一个度量上的性能优于另一个模型，则更有可

能在另一个评估指标上产生更好的结果。重点关注 MAP@N 的评估结果，其中

N = {1，5，10}。  

CF-AE 模型的主要组成部分包括映射函数的类型，损失函数。这些组件的

不同选择导致模型的不同变体，其产生不同的 Top-N 推荐。对于映射函数，本

文显示隐藏层和输出层上的恒等式函数和 sigmoid 函数的结果。（ tanh 函数的结

果与 sigmoid 函数的结果类似）。对于映射函数（在两个层上）和损失函数，存

在 23  = 8 个组合选择。其中，logistic 损失函数需要值在 0 和 1 之间，因此它必

须与输出层上的 sigmoid 函数相关联。最后说明，sigmoid 函数和 logistic 损失

的组合等效于交叉熵损失。  

在实验中，观察到成对目标函数没有比 CF-AE 的逐点目标更好。一个可能

的原因是对于具有二元评分的隐式反馈，逐点损失函数足以分离由用户优选的那

些项和不优选的那些项。换句话说，良好设计的逐点损失可以足够区分以建模用

户在这些数据集中的偏好，并且不需要成对损失。本文省略了成对目标函数的结

果。使用成对损失的 BPR 模型不能比使用逐点损失的 MF 更好。这可能是由于

与 CF-AE 相同的原因。BPR 被设计为优化 AUC，而不是 Top-N 度量，例如准

确率，召回率或平均准确率。因此，针对 Top-N 推荐的多个模型，成对损失函

数对于所有的数据集可能并不是最好的。实验表明，最佳模型取决于数据集，应

该根据数据映射函数、目标函数、损失函数的选择来确定。  

潜在维度的数量。研究潜在维数 K 的数量的影响。在 Movielens 数据集上

1m，10m，20m 的实验结果，其中 K = {5，15，25，35，45，55}。在进行低

秩矩阵分解时，K 的取值并不是越大越好，K 过小可能导致数据过拟合，K 过大

可能导致欠拟合。所以需要观察 K 的取值来选择最好的结果。  
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5.6.3 模型比较 

本节将 CF-AE 与许多流行的 Top-N 推荐方法进行比较。对比算法是：  

1）POP：根据多少用户对其评分来推荐项目。  

2） ITEM-CF [1 2] ：使用 Jaccard 相似性度量，并将最近邻的数量设置为

50。  

3）WR-MF [1 6]：目标函数对观察 /正反馈分配高置信度，对缺失 /负反馈分

配低置信度，训练潜点因子模型与点对点目标函数是平方损失。计算加速技巧

ALS。实验表明 Log，Hinge 和交叉熵损失效果都不佳。  

4）BPR-MF [14 ]：BPR 是基于隐式反馈的推荐方法。BPR-MF 具有成对对数

损失函数的潜在因子模型。实验表明平方和铰链损失函数效果不佳。  

对于所有比较方法，通过交叉验证仔细选择超参数，以确保公平比较。对于

所有潜在因素模型（包括 WR-MF，BPR-MF 和 CF-AE），将潜在维度的数量设

置为 5，15，25，35，45，55。  

将协同自编码器模型 CF-AE 和 ItemPop（ Pop）， ItemCF，WR-MF 和

BPR-MF 进行比较，计算在 N=1，5，10 时的 Precision，Recall，MAP，在调

整实验参数，得到最优的实验结果。如表 5.7，表 5.8 和表 5.9 所示，分别是在

Movielens-1m，Movielens-10m，Movielens-20m 数据集中的对比实验结果，

在 Movielens-1m 中效果平均准确率最好的，WR-MF 最好；在 Movielens-1m

和 Movielens-20m 中，均好于其他模型。表明了 CF-AE 模型在数据量增大，数

据稀疏性高的时候，准确性是好于其他模型的，并且不会出现过拟合问题。  

表 5. 7 Movielens-1m 的对比实验结果 

模型  P@1 P@5 P@10 R@1 R@5 R@10 MAP@5 MAP@10 

Pop 0.0939 0.0808 0.0709 0.0173 0.0625 0.1162 0.0589 0.0541 

Item-CF 0.1944 0.1324 0.1051 0.0353 0.1146 0.1770 0.1078 0.0967 

WR-MF 0.2095 0.1546 0.1248 0.0382 0.1341 0.2103 0.1249 0.1141 

BPR-MF 0.2167 0.1486 0.1196 0.0383 0.1247 0.1962 0.1210 0.1088 

CF-AE 0.2196 0.1514 0.1202 0.0401 0.1302 0.1994 0.1235 0.1116 

图 5.3-图 5.10 是 Movielens-1m 下各模型参数在准确率、召回率和平均准

确率的详细对比图。  

  

图 5. 3 Movielens-1m 下 Precision@1 对比     图 5. 4 Movielens-1m 下 Precision@5 对比  
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图 5. 5 Movielens-1m 下 Precision@10 对比      图 5. 6 Movielens-1m 下 Recall@1 对比  

 

图 5. 7 Movielens-1m 下 Recall@5 对比         图 5. 8 Movielens-1m 下 Recall@10 对比  

 

图 5. 9 Movielens-1m 下 MAP@5 对比         图 5. 10 Movielens-1m 下 MAP@10 对比  

如表 5.8 所示，在 Movielens-10m 下各模型的实验结果数据表。其中 CF-

AE 实验效果的最好的。在准确率和召回率方面均优于其他模型，WR-MF 实验

结果好于 WR-MF。实验表明，WR-MF 和 BPR-MF 在迭代过程中会出现过拟合

现象，并不会随着迭代次数的增加而准确率变大。但对于 CF-AE 并没有出现，

迭代次数在 50 范围内，准确率都是提升的。  

表 5. 8 Movielens-10m 的对比实验结果 

模型  P@1 P@5 P@10 R@1 R@5 R@10 MAP@5 MAP@10 

Pop 0.0777 0.0584 0.0486 0.0247 0.0852 0.1332 0.0566 0.0581 

Item-CF 0.1678 0.1080 0.0817 0.0536 0.1571 0.2278 0.1157 0.1159 

WR-MF 0.1509 0.1166 0.0949 0.0454 0.1612 0.2497 0.1140 0.1173 

BPR-MF 0.1431 0.0986 0.0799 0.0421 0.1355 0.2129 0.0986 0.1005 

CF-AE 0.1763 0.1199 0.0943 0.0525 0.1645 0.2491 0.1216 0.1231 

图 5.11-图 5.18 是 Movielens-10m 下各模型参数在准确率、召回率和平均

准确率的详细对比图。如图 5.11 所示，CF-AE 模型的准确率稍好于 WR-MF，

Item-CF 的效果也很好，WR-MF 次之。总体来看，CF-AE 在准确率、召回率和

平均准确率方面都有一点提高。但相比 Movielens-1m 的准确率是降低的。  
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图 5. 11 Movielens-10m Precision@1 对比     图 5. 12 Movielens-10m Precision@5 对比  

 

图 5. 13 Movielens-10m Precision@10 对比    图 5. 14 Movielens-10m Recall@1 对比  

 

图 5. 15 Movielens-10m Precision@5 对比    图 5. 16 Movielens-10m Recall@10 对比  

 

图 5. 17 Movielens-10m MAP@5 对比        图 5. 18 Movielens-10m MAP@10 对比  

如表 5.9 所示，在 Movielens-20m 数据集中不同模型的准确率，召回率和

评价准确率的实验结果比较。CF-AE 是实验结果最好的模型。在准确率上比其

他模型有明显的提升。在准确率和召回率方面均优于其他模型，WR-MF 实验结

果好于 WR-MF。实验表明，WR-MF 和 BPR-MF 在迭代过程中也会出现过拟合

现象，并不会随着迭代次数的增加而准确率变大。但对于 CF-AE 并没有出现，

迭代次数在 50 范围内，准确率都是提升的。如图 5.19 所示，CF-AE 模型的准

确率远好于其他模型，BPR-MF 次之。但相比 Movielens-1m 和 Movielens-10m
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的准确率是降低的。  

表 5. 9 Movielens-20m 的对比实验结果 

模型  P@1 P@5 P@10 R@1 R@5 R@10 MAP@5 MAP@10 

Pop 0.0779 0.0551 0.0462 0.0249 0.0785 0.1255 0.0540 0.0557 

Item-CF 0.1026 0.0705 0.0602 0.0353 0.1051 0.1324 0.0786 0.0805 

WR-MF 0.1251 0.0875 0.0709 0.0359 0.1204 0.1889 0.0858 0.0872 

BPR-MF 0.1309 0.1032 0.0866 0.0401 0.1439 0.2297 0.0993 0.1040 

CF-AE 0.1620 0.1117 0.0889 0.0467 0.1502 0.2333 0.1103 0.1122 

图 5.19-图 5.26 是 Movielens-20m 下各模型参数在准确率、召回率和平均

准确率的详细对比图。总体来看，CF-AE 在准确率和平均准确率方面对比其他

模型都有一点提高。在召回率方面相比其他模型，提高不明显。  

 

图 5. 19 Movielens-20m Precision@1 对比         图 5. 20 ovielens-20m Precision@5 对比  

 

图 5. 21 Movielens-20m Precision@10 对比      图 5. 22 Movielens-20m Recall@1 对比  

 

图 5. 23 Movielens-20m Recall@5 对比             图 5. 24 Movielens-20m Recall@10 对比  
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图 5. 25 Movielens-20m MAP@5 对比             图 5. 26Movielens-20m MAP@10 对比  

如表 5.10、表 5.11、表 5.12 所示，分别是在 Movielens-1m，Movielens-

10m 和 Movielens-20m 下，不同的特征数下模型的评估 MAP@5 的值。特征数

K 的取值为 5，15，25，35，45，55。从图中，可以看到，性能随着 K 的增大

而增加，但只有一点。当 K 变得足够大时，性能不再提高，并且实际上可能由

于过度拟合而降低。在 Movielens-1m 数据集中，WE-MF 的实验结果好于

BPR-MF 和 CF-AE，在小数据集中，CF-AE 表现效果不好，并出现过拟合。但

是，对于 CF-AE，随着 K 的增大，MAP@5 不断增大，并且增加的速度比其他

模型更快。并且在 Movielens-20m 数据集中的效果好于 Movielens-10m 数据

集。因此，随着数据规模的不断增大，CF-AE 的平均准确率表现越好，更适合

做大规模数据分析。  

比较 CF-AE 与其他几个 Top-N 推荐方法的 MAP@5 值。表 5.10、表 5.11

和表 5.12 分别显示了在 Movielens 数据集 1m， 10m， 20m 上所有模型的

MAP@5 分数。综合 3 个数据集，可以看出 CF-AE 在 1m 数据集上的表现差于

WR-MF，因为在用户和项目数量较少时，低秩矩阵分解的 WR-MF 方法更能准

确进行项目推荐，而 CF-AE 相比之下效果稍差。并且，随着数据集 1m，10m，

20m 的用户和项目数量增大，数据稀疏度变大，准确率逐步下降。  

如表 5.10 所示，在 Movielens-1m 下不同的特征数下各模型的 MAP@5

值。如图 5.27 是可视化展示图。可以看到 WR-MF 在整体上表现出在不同的特

征下效果好于 CF-AE，在用户和项目较少的情况 CF-AE 并不是最好的。  

表 5. 10 在 Movielens-1m 不同的特征数下模型的 MAP@5 值  

模型  5 15 25 35 45 55 

Pop 0.0589 0.0589 0.0589 0.0589 0.0589 0.0589 

Item-CF 0.1078 0.1078 0.1078 0.1078 0.1078 0.1078 

BPR-MF 0.0997 0.1120 0.1171 0.1173 0.1183 0.1209 

WR-MF 0.1051 0.1216 0.1229 0.1262 0.1259 0.1249 

CF-AE 0.0777 0.1067 0.1149 0.1230 0.1218 0.1235 
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图 5. 27 Movielens-1m 下 MAP@5 对比  

如表 5.11 所示，在 Movielens-10m 下不同的特征数下各模型的 MAP@5

值。如图 5.28 是可视化展示图。可以看到 CF-AE 在特征数少时 MAP@5 较

低，但随着特征数的增大，表现远好于其他模型如 WR-MF 和 BPR-MF。相比

1m，随着用户和项目的增大，CF-AE 表现变好。  

表 5. 11 在 Movielens-10m 不同的特征数下模型的 MAP@5 值  

模型  5 15 25 35 45 55 

Pop 0.0566 0.0566 0.0566 0.0566 0.0566 0.0566 

Item-CF 0.1157 0.1157 0.1157 0.1157 0.1157 0.1157 

BPR-MF 0.0783 0.0914 0.0958 0.0967 0.0983 0.0986 

WR-MF 0.0842 0.1005 0.1057 0.1092 0.1121 0.1140 

CF-AE 0.0729 0.0981 0.1103 0.1168 0.1198 0.1216 

 

图 5. 28 Movielens-10m 下 MAP@5 对比  
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如表 5.12 所示，在 Movielens-20m 下不同的特征数下各模型的 MAP@5

值。如图 5.29 是可视化展示图。可以看到 CF-AE 在特征数少时 MAP@5 较

低，但随着特征数的增大，表现远好于其他模型如 WR-MF 和 BPR-MF。相比

10m，随着用户和项目的进一步增大，CF-AE 表现更好。  

表 5. 12 在 Movielens-20m 不同的特征数下模型的 MAP@5 值  

模型  5 15 25 35 45 55 

Pop 0.0540 0.0540 0.0540 0.0540 0.0540 0.0540 

Item-CF 0.0786 0.0786 0.0786 0.0786 0.0786 0.0786 

BPR-MF 0.0708 0.0809 0.0819 0.0837 0.0858 0.0849 

WR-MF 0.0760 0.0875 0.0918 0.0945 0.0976 0.0993 

CF-AE 0.0663 0.0847 0.0960 0.1017 0.1086 0.1103 

 

图 5. 29 Movielens-20m 下 MAP@5 对比  

如表 5.13、表 5.14 和表 5.15 所示，CF-AE 在 Movielens-1m，Movielens-

10m 和 Movielens-20m 数据集下，不同的特征数下的准确率（P@N）、召回率

（R@N）和平均准确率（MAP@N）的评估值。K 的取值为 5，15，25，35，

45，55。准确率随着 N 的取值（1，5，10）增大而增大。召回率率随着 N 的取

值（1，5，10）增大而减小。平均准确率的变化同准确率逐渐增大。并且，随

着用户和项目数量的增大，数据的稀疏度也变大，在相同特征下的准确率下降。 

表 5. 13 CF-AE 在 Movielens-1m 不同的特征数下的评估值  

评估  5 15 25 35 45 55 

P@1 0.1465 0.1913 0.2091 0.2164 0.2173 0.2196 

P@5 0.1015 0.1338 0.1434 0.1498 0.1505 0.1514 

P@10 0.0850 0.1087 0.1146 0.1198 0.1197 0.1202 

R@1 0.0241 0.03336 0.0371 0.04055 0.0393 0.0402 

R@5 0.0806 0.1110 0.1213 0.1318 0.1274 0.1302 

R@10 0.1371 0.1798 0.1900 0.2034 0.1982 0.1994 

MAP@5 0.0777 0.1067 0.1149 0.1230 0.1218 0.1235 

MAP@10 0.0693 0.0965 0.1038 0.1122 0.1101 0.1116 
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表 5. 14 CF-AE 在 Movielens-10m 不同的特征数下的评估值  

评估  5 15 25 35 45 55 

P@1 0.1021 0.1430 0.1598 0.1705 0.1749 0.1763 

P@5 0.0774 0.0996 0.1092 0.1158 0.1181 0.1199 

P@10 0.0636 0.0795 0.0865 0.0909 0.0932 0.0943 

R@1 0.0290 0.0409 0.0472 0.0505 0.0521 0.0525 

R@5 0.1051 0.1361 0.1516 0.1586 0.1617 0.1645 

R@10 0.1687 0.2113 0.2301 0.2405 0.2462 0.2491 

MAP@5 0.0729 0.0981 0.1103 0.1168 0.1198 0.1216 

MAP@10 0.0746 0.0995 0.1118 0.1181 0.1213 0.1231 

表 5. 15 CF-AE 在 Movielens-20m 不同的特征数下的评估值  

评估指标  5 15 25 35 45 55 

P@1 0.0934 0.1255 0.1425 0.1528 0.1594 0.1620 

P@5 0.0705 0.0883 0.0980 0.1040 0.1095 0.1117 

P@10 0.0584 0.0722 0.0792 0.0839 0.0867 0.0889 

R@1 0.0271 0.0346 0.0405 0.0429 0.0462 0.0467 

R@5 0.0960 0.1175 0.1310 0.1377 0.1474 0.1502 

R@10 0.1552 0.1902 0.2078 0.2185 0.2259 0.2333 

MAP@5 0.0663 0.0847 0.0960 0.1017 0.1086 0.1103 

MAP@10 0.0679 0.0863 0.0976 0.1034 0.1099 0.1122 

最后进行总结分析。MAP 和 Recall 的结果是一致的，即模型的性能排序几

乎相同。例外情况是在 Movielens-10m 数据集，其中 WR-MF 获得比 BPR-MF

更好的 MAP@N 分数，但是 BPR 具有更好的 Recall@N 分数。  

根据 MAP@10 和 Recall@10 的结果，CF-AE 始终优于其他比较方法。在

Movielens-20m 数据集上，CF-AE 在所有评估指标上具有大幅度的性能优于其

他方法。CF-AE 的 MAP@10 得分和 Recall@10 得分比第二好的模型 MF 的得

分高 10%左右。对于 Movielens-10m 数据集，ITEMCF 实现比其他方法（例如

MF，BPR）更好的结果，特别是对于 MAP@1 和 Recall@1 的度量。CF-AE 是

唯一能够在度量 MAP@10 和 Recall@10 上好于 ITEM-CF 的模型，其中 CF-AE

的性能优于 ITEM-CF 大约 15%。在 Movielens-1m 数据集上，BPR-MF 实现比

MF-MF 更低的 MAP 值得分。其获得更好效果的数据集是在 Movielens-10m，

但性能提升并不显著。  

本文提出了用于 Top-N 推荐问题的协同自动编码器（CF-AE）。CF-AE 通

过学习制定使用降噪自动编码器结构中用户项目的反馈数据分布在用户和项目的

表示。对三个数据集进行了一组全面的实验，以研究模型组件的选择如何影响性

能。除此之外，将 CF-AE 与其他几种 Top-N 推荐方法进行了比较，结果表明

CF-AE 在数据稀疏性高时优于其他方法。  

5.7 小结 

为了验证 UEIFM 模型和 CF-AE 框架的有效性，本章通过 Docker 容器技

术，基于云计算环境搭建了基于 Spark 和 Tensorflow 的分布式实验平台，实现
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数据的分布式存储。并介绍了对公共数据集的预处理方法，然后说明实验的评估

指标。和几个已知的算法进行比较，验证了 UEIFM 多源数据融合模型。最后，

验证了协同自动编码器框架，表明该算法在处理稀疏隐式反馈数据时的有效性。 
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结论 

在信息大数据时代，用户的个性化需求不断提高，对于信息系统智能度的要

求带来了很多挑战。面对大量的数据信息，如何帮助用户有效获取所需要的信

息，有力改善信息过载问题，是数据研究人员的主要研究挑战之一。随着人们对

推荐系统的需求越来越强烈，改善用户体验是推荐系统的根本目标。  

推荐系统的任务是联系用户和产品，解决信息过载问题。当前大数据环境下

的推荐系统成为主流，为了充分挖掘数据的价值，提高推荐的实时性和准确性，

进一步有效地缓解信息过载的问题，系统和算法的可扩展性和性能问题都是面临

的重要挑战。同时，由于数据产生的速度更快，数据高维且稀疏，内容采样渠道

更多。多源数据在融合的过程中由于结构和采集方式的不同会引入噪声和冗余，

更多的是非结构数据和半结构的数据。因此，有效利用多源数据成为获取有效推

荐的必要前提。大数据环境比传统环境面临更加复杂的信息提供环境和数据特

征，只有在充分、准确提取和预测用户产生的各种数据中蕴含的用户兴趣偏好

后，才能有效生成准确度更高的推荐。大数据环境下数据产生的速度更快，数据

高维稀疏，内容采样渠道更多。这些数据构成了多个数据来源，不同的数据类型

和格式。推荐系统可以采集到丰富的用户显式反馈数据和隐式反馈数据，并随着

Web 应用和移动应用规模的不断扩大，数据规模也将变得越来越大。这使得推

荐系统对数据处理效率的要求更高，丰富的数据使得用户对推荐系统准确性要求

更高，同时用户要求具有实时性的要求获得良好的用户体验。为了达到推荐系统

处理海量数据的要求，基于 Hadoop 和 Spark 大数据处理平台可以在海量数据中

充分挖掘用户潜在的兴趣，为用户提供良好的服务。  

本文以大数据环境下推荐系统的多源数据融合分析问题为背景，同时面临数

据稀疏性问题和冷启动问题，设计了基于云计算 Docker 环境和大数据平台

Spark 和 Hadoop 的多源数据融合模型和协同过滤推荐算法，并实现了算法的并

行化，结合深度神经网络，提高隐式反馈中进行 Top-N 推荐的等精度问题。本

课题的具体工作内容如下：  

1）有效地实现了算法的并行化。解决当前推荐系统面临的可扩展性问题，

在云计算和大数据平台下采用分布式并行方法实现，可以有效地解决可扩展性和

鲁棒性问题。  

2）提出了适用于推荐的多源数据融合分析的模型。利用用户在互联网（包

括微信，微博，网站等）访问的数据、数据库数据和日志数据等，提出统一显式

与隐式反馈模型 UEIFM，通过对可观察用户选择行为数据集（隐式用户反馈数
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据集）和评分（显式反馈数据），将项目推荐问题转化为优化问题，以提高推荐

的准确率。  

3）优化了基于模型的协同过滤算法。在 ALS 基础上进一步提出了基于分布

式并行优化模型 UEIFM 并提供了 Spark 的实现，以处理大规模多源数据，最

后，在实验中验证所提算法模型 UEIFM 及和并行化实现的有效性和可扩展性。  

4）提出了结合自动编码器的协同过滤算法—协同自动编码器（CF-AE）。

稀疏输入对于协同过滤是至关重要的，指出被学习的用户和项目表示之间的复杂

关系。介绍了去噪自动编码器，并且自动编码器与协同过滤中的低秩矩阵因子分

解是密切相关的，进而引出协同自动编码器架构。然后解释如何在其顶部添加额

外的约束，以使网络处理稀疏输入。最后，详细介绍完整的设计和训练过程，并

完成实验分析。并和几个常见的 Top-N 推荐算法进行比较，实验结果表明了

CF-AE 在推荐准确率的提升。  

工作展望 

推荐系统还面临着诸多挑战，推荐系统的功能就是评估效用函数用来预测用

户是否会喜欢项目或者说喜欢项目的概率。一个好的推荐系统一定是根据用户喜

好个性化地产生推荐列表。产生的推荐也是多样性的，代表着用户所有可能的兴

趣。推荐一些用户不知道的东西，但可能会感兴趣的项目给用户。  

如何结合上下文信息产生推荐，充分利用用户和项目的交互信息，根据位

置，时间，天气等信息进行推荐，有效解释推荐的结果，提供更好的用户使用体

验。间接的信息关联很多上下文信息，有可能有效地改善使用上下文的应用程

序。然而，间接和上下文变量表示必须处理经常是噪声的更多数据并且创建更高

维度的问题空间  

多源信息融合的推荐也成为了研究的热点，利用评分数据和评论文本的融

合，或者用户社交网络信息的融合。结合评论信息的评分模型，运用自然语言处

理算法，提取语义分析，分析用户的情感倾向，得到用户对项目的偏好，最后得

到更好的项目推荐结果。  

冷启动问题是推荐系统面临的一大挑战，特别是在基于协同过滤的推荐方法

中尤为值得研究。冷启动问题通常可采用混合推荐方法和协同过滤方法、用户人

口统计信息如性别、年龄等，以及社会网络关系等来解决。  

混合推荐模型始终是研究的热点，不同的混合模型有不同的亮点。单一方法

无法解决推荐系统的所有问题，混合推荐模型更有效。混合的形式多种多样，如

内容过滤和协同过滤的混合，基于项目和基于用户的协同过滤算法的混合和在线

和离线方法的混合推荐方法等。  
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