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摘 要：随着网络应用的不断发展，网络资源呈指数型增长，信息过载现象日益严重，如何高效获取符合需求的资

源成为困扰人们的问题之一。推荐系统能对海量信息进行有效过滤，为用户推荐符合其需求的资源。对推荐系统的

研究现状进行详细介绍，包括基于内容的推荐、协同过滤推荐和混合推荐这三种传统推荐方式，并重点分析了基于卷

积神经网络（CNN）、深度神经网络（DNN）、循环神经网络（RNN）和图神经网络（GNN）这四种常见的深度学习推荐模

型的研究进展；归纳整理了推荐领域常用的数据集，同时分析对比了传统推荐算法和基于深度学习的推荐算法的差

异。最后，总结了实际应用中具有代表性的推荐模型，讨论了推荐系统面临的挑战和未来的研究方向。
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Abstract: With the continuous development of network applications，network resources are growing exponentially and
information overload is becoming increasingly serious，so how to efficiently obtain the resources that meet the user needs has
become one of the problems that bothering people. Recommendation system can effectively filter mass information and
recommend the resources that meet the users needs. The research status of the recommendation system was introduced in
detail， including three traditional recommendation methods of content-based recommendation， collaborative filtering
recommendation and hybrid recommendation，and the research progress of four common deep learning recommendation
models based on Convolutional Neural Network（CNN），Deep Neural Network（DNN），Recurrent Neural Network（RNN）
and Graph Neural Network（GNN）were analyzed in focus. The commonly used datasets in recommendation field were
summarized， and the differences between the traditional recommendation algorithms and the deep learning-based
recommendation algorithms were analyzed and compared. Finally，the representative recommendation models in practical
applications were summarized，and the challenges and the future research directions of recommendation system were
discussed.
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Deep Neural Network (DNN); Recurrent Neural Network (RNN); Graph Neural Network (GNN)

0 引言

近年来，网络应用尤其是移动应用的快速发展，使得人

们能够方便地浏览大量的网络信息资源，如何为用户从海量

的信息资源中推荐符合其需求的资源（如商品、电影、书籍

等）成 了 目 前 研 究 者 们 关 注 的 问 题 之 一 。 推 荐 系 统

（Recommendation System，RS）［1］可以有效地对信息进行过滤

和筛选，帮助用户以个性化的方式来检索符合其需求的信息

资源，缓解信息过载（Information Overload）［2］的问题。推荐

技术经过不断的发展和更新，已经在教育、音乐、电子商务、

社交网络等领域广泛应用。协同过滤算法被提出后，推荐系

统逐渐成为一个新的研究热点，同时也面临着数据稀疏问题

（用户对推荐项目的评分数量太少）和冷启动问题（新的推荐

项目和新用户无评分数据）。深度学习（Deep Learning，DL）
是具备识别、分析、计算的机器学习算法，为缓解数据稀疏和

冷启动问题带来了新的机遇，2015年以来，深度学习已经在
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语义挖掘、人脸识别、语音识别等领域广泛应用，深度学习模

型的逐渐成熟也为推荐系统的发展带来了新的机遇。2016
年的 ACM推荐系统年会上，Song等［3］指出将深度学习和推

荐系统融合作为推荐系统未来研究的重点，由此，国内外的

学者和研究机构针对这一问题开展了大量的研究。2017年
以来，机器学习方向的顶级会议（如：ICML、NIPS、COLT等）

中有关深度学习的个性化推荐文章逐年增加。2019年，文

献［4］的研究认为深度学习能够从数据中自动学习特征的不

同层次表达和抽象，是解决传统推荐技术出现的冷启动、数

据稀疏等问题的有效策略。

1 传统的推荐算法

推荐系统是数据挖掘、预测算法［5］、机器学习等多种学

科结合而成的一个新的研究领域。文献［6］中最早对推荐系

统给出定义，指出在日常生活中无论是了解的事件还是未知

的事件，时刻需要人们做出决策，面对熟悉的事情，人们常常

可以依赖过去的经验做出合理的决策，然而，在面对未知的

事情时，人们则需要他人的口头建议、书评、影评、推荐等来

进行判断，文献中认为推荐系统的意义是能够为推荐项目和

用户建立适当的匹配关系。文献［7］中则认为推荐系统是为

不同用户从大量的项目中匹配符合其兴趣偏好但是未被用

户观察到的项目，它认为推荐系统正在成为一个具有重大经

济影响的重要业务。

推荐系统从本质上来说是对人的某种行为的模拟，它通

过推荐算法对特定的数据信息进行分析处理，然后将处理后

的结果推荐给有相关需求的用户［8］。推荐算法是推荐系统

的核心，它能根据用户的历史购买需求、行为记录或者相似

偏好进行建模，从而发现符合用户偏好的需求，并将之推荐

给用户。推荐系统的形式化定义［9-10］如下：

定义 1 推荐系统。设 P表示所有用户的集合，C为用

户可推荐的对象的集合。实际问题中，P、C都是规模非常大

的集合。函数 f表示用户 p对 c的喜爱度，即 f：P × C → R，其

中 R表示非负实数的有限序列，将让函数 f取得最大值的推

荐对象 c' ∈ C推荐给用户。如式（1）所示：

∀p ∈ P，cp' = arg maxc ∈ C f ( p，c) （1）
cp'表示最符合用户 p偏好的推荐对象。因此，在为用户选择

最感兴趣的对象之前，推荐系统必须利用已知的用户认可度

去完成未知的推荐对象认可度的预测，这是推荐系统外推的

过程。近年来，从不同的角度给推荐技术分类，不同的学者

赋予推荐系统不同的内涵，目前传统的推荐系统分为三

类［11］：基于内容过滤的推荐（Content-Based recommendation，
CB）［12］ 、基 于 协 同 过 滤 的 推 荐（Collaborative Filtering
recommendation， CF）［13］ 和 混 合 推 荐 （Hybrid
Recommendation）［14］，如图 1所示。

图1 传统推荐系统分类

Fig. 1 Classification of traditional recommendation systems

1. 1 基于内容过滤的推荐技术

推荐系统最早被应用在电子商务网站，它通常根据用户

的购买行为记录或购买评价来向用户推荐与其需求偏好相

似的物品［15］。文献［16］中提出了一种基于上下文内容的方

法来匹配和排序服务，认为上下文是用来描述一个给定文本

的相关的语言术语集。该方法通过解析服务的底层文档提

取作为文本术语的令牌，并使用字符串匹配函数来匹配这些

令牌的本体。文献［17］中提出了一种匹配用户查询和服务

描述以及相关上下文信息的服务发现方法。该方法将上下

文提供者提供的上下文信息、服务提供者提供的服务描述和

用户提供的服务请求三者用本体建模，然后将这三条信息逐

个匹配。文献［18］中提出了一个Web服务上下文分类，然

后使用本体来定义这个分类。上下文由一个两级机制建模，

该机制涵盖了上下文规范和服务策略，提供了一个对等体系

结构来完全匹配Web服务上下文策略，源服务的每个上下文

都由候选服务的策略匹配。

总之，基于内容过滤的推荐（CB）技术的核心思想是：以

用户历史的选择记录或偏好记录作为参考推荐，挖掘其他未

知的记录中与参考推荐关联性高的项目作为系统推荐的内

容。通过用户的显式反馈（如评价、认可度、喜欢\不喜欢）和

隐式反馈（如浏览时间、点击次数、搜索次数、停留时间等）获

取用户在某段时间内的交互记录，然后学习这些记录中用户

的偏好并将其标记为特征；接着计算用户偏好与待测推荐对

象在内容上的相似度（或匹配度）；最后将待测推荐对象与用

户偏好的相似度进行排序，从而为用户选择出符合其兴趣偏

好的推荐对象。计算相似度是一个关键部分，会直接影响推

荐的策略。计算相似度的方式有多种，常用式（2）计算相

似度［19］：

u ( p，c) = score (userprofile，content) （2）
其中：p表示用户，c表示推荐内容，userprofile表示 p偏好的内

容，content表示系统为用户推荐的内容。score用来计算用户

偏好和推荐内容的相似值，最终用效用函数 u ()来定义，根据

u的值来排序，数值越大排序越靠前。

score有多种计算方式，通常使用向量夹角余弦的距离计

算方式：

u ( p，c) = cos (wp，wc ) =
∑
i = 1

k

wi，pwi，c

∑
i = 1

k

w2i，p ∑
i = 1

k

w2i，c

（3）

其中：wp表示 userprofile的特征向量；wc表示 content的关键词

向量权重。

对计算得的 u值进行排序，u值越大，说明推荐的对象越

符合用户的喜好。例如为用户推荐电影时，系统会学习用户

的历史观看记录并分析，然后找到这些电影的共性，预测出

用户感兴趣的电影类型，然后从海量的电影清单中选择出与

用户偏好相似的电影。用户偏好记录的特征标记和推荐内

容是 CB的关键，用户评价对基于内容的推荐系统影响

较小［20］。

CB系统框架如图 2所示，包含数据挖掘处理部分和自适
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应推荐部分，对用户来说这两部分都是隐藏的。数据挖掘部

分主要是通过建立向量空间模型对用户的偏好特征进行分

析和提取；自适应推荐部分的主要作用就是将用户偏好的相

似度排序，自动生成推荐列表，将推荐列表通过Web服务器

推荐给用户。

1. 2 协同过滤推荐

协同过滤推荐（CF）算法的核心是通过分析评分矩阵

（通常是用户对项目的评分）来得到用户、项目之间的依赖关

系，并进一步预测新用户与项目之间的关联关系。CF算法

是最早被研究和讨论的推荐技术之一，它有效地推动了个性

化推荐的发展。1992年，文献［21］中利用传统的协同过滤

技术解决了垃圾邮件分类问题；亚马逊（Amazon）是目前较

大的网络购物平台之一，主要利用CF算法为用户推荐商品；

Netflix在其主页上也使用 CF算法为用户推荐喜爱的电视

节目。

如今协同过滤技术被广泛应用在音乐推荐、电影推荐、

电子商务等领域［22］，CF主要分为基于内存（Memory-Based）
的推荐和基于模型（Model-Based）的推荐。

1. 2. 1 基于内存的推荐

基于内存的协同过滤推荐通过用户-项（User-Item）的评

价矩阵寻找相似用户和相似项目［23-24］之间的相似度，进而为

新用户构建相似度矩阵，预测用户感兴趣的项目。通过寻找

相似项目进行的推荐称为基于项目的推荐；通过寻找相似用

户进行的推荐称为基于用户的推荐。

基于项目的协同过滤技术主要挖掘并分析的是不同推

荐项目间隐藏的关系而不是用户之间的关系［25］，项目间的

相似性计算是该技术的关键［26］，其推荐过程如图 3。该过程

可以理解为：若有 2个不同用户A、B，且他们都对物品 1、3表
示出较高的喜爱，那么我们可以认为 1、3物品存在某种相

似。当系统中出现的新用户 C并选择了物品 1时，那么系统

便会自动将与物品 1相似度高的物品 3推荐给他。

基于用户的推荐过程如图 4所示，经过评价矩阵计算，

认为用户 A与 B相似，在物品选择时，若用户 A选择了物品

1、2、3，用户 B选择了物品 1、3，那么在物品推荐时可以认为

用户 B的选择和用户A相似，因此推荐系统可以将物品 2推
荐给用户B。

文献［27］中通过分析用户矩阵来确定这些用户与用户

以及不同用户与其感兴趣的项目之间的差异，从而根据差异

有针对性地为用户推荐合适的项目。然而基于用户的推荐

过程并不能依赖相似的用户都了解对方，于是，文献［28］中

提出了一种基于匿名合作的协同过滤算法，专门用于解决为

不同用户推荐新闻和电影的问题。基于用户的协同过滤算

法虽然能够发现用户隐藏的兴趣点和偏好，但该技术存在严

重的冷启动问题。在实际问题中，推荐系统中的用户种类不

是一成不变的，当有新的用户类型出现时，系统中缺少该类

用户的偏好记录，那么推荐系统就无法对该类用户提供符合

其需求的推荐。为了解决协同过滤所面临的冷启动问题，文

献［29］中将传统的协同过滤算法和神经网络算法相结合。

神经网络算法是深度学习算法中的一种，能够分析并计算用

户与项目之间的复杂的非线性关系，效率较高。文献［29］中

的混合模型关注到了推荐对象的典型性和多样性，在韩国国

民健康营养调查数据的应用中经过评估，结果表明它确实能

提高推荐效果。

1. 2. 2 基于模型的推荐

基于模型的推荐算法是通过训练数学模型来预测用户

对 未 交 互 项 目 的 评 分 情 况 ，通 常 包 括 概 率 矩 阵 分 解

（Probabilistic Matrix Factorization，PMF）［30］和 奇 异 值 分 解

（Singular Value Decomposition，SVD）［31］。PMF和 SVD的主要

思路是先对用户与项目的历史交互数据记录建立适当的模

型，然后产生符合用户需求的推荐列表，其中应用较为广泛

的是基于矩阵分解的推荐。

PMF模型一般认为用户和推荐项目的交互行为仅仅由

几个潜在的影响其兴趣偏好的因素决定，将高阶评分矩阵

Rn × m分解为两个低维的矩阵E、Q，如式（4）所示：

R ≈ ETQ （4）
其中：E = { e1，e2，…，en }表示低维用户特征矩阵，ei表示用户

i的 k维特征向量；Q = { q1，q2，…，qn }代表低维的推荐项目特

征矩阵。

在实际推荐问题中，为了降低预测评分和实际评分之间

的差值，得到更准确的推荐列表，一般将预测评分与实际评

分之间误差的平方作为损失函数，如式（5）所示。

f (R，U，V ) = 12∑i = 1
n ∑

j = 1

m

I i，j (R ij - E T
i Q j) 2 +

γp
2  E 2

F + γq2  Q
2
F （5）

其中：Iij表示一个示性函数，当 Iij = 1时，代表用户 ui对推荐

项目 Si已经评分了，否则就表示用户没有对推荐项目进行评

分；γp、γq代表着惩罚因子，是为了防止出现过拟合现象添加

的正则化项，γp、γq的值决定正则化程度，其值越大表示正则

图2 CB系统框架

Fig. 2 Framework of CB

图3 基于项目的协同过滤推荐

Fig. 3 Item-based collaborative filtering recommendation

图4 基于用户的协同过滤推荐

Fig. 4 User-based collaborative filtering recommendation
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化的程度越大； E F和 Q F代表着矩阵范数，一般利用随机

梯度下降法对目标函数进行优化处理，对原高阶评分矩阵

Rn × m的缺失值进行预测。。

2016年，文献［32］中利用用户对推荐项目的评分差异

建模，建立了成对概率矩阵分解（Pairwise Probabilistic Matrix
Factorization，PPMF）模型。该模型能够自动学习用户对交

互过的项目的偏好程度，有效地降低了倒序排名的平均值，

而不是降低协同过滤推荐的预测评分和实际评分之间的差

值，解决了传统推荐问题中数据稀疏的问题。2020年，文献

［33］中在 PPMF模型的基础上，通过基于图的方式计算了概

率矩阵的先验分布，提高了 PPMF模型的推荐准确率。

由于社会环境的复杂化，系统为用户生成的推荐常常不

能满足用户变化的兴趣爱好，大部分用户经常会接受来自身

边朋友的推荐，两个用户之间的相似性常常受到商品的流行

程度、用户偏好、社会关系等诸多因素的影响，因此文献［34］
中提出了一种结合用户社交网络的矩阵分解模型，如图 5所
示。该模型首先为用户设计了一种基于粒子群优化

（Particle Swarm Optimization，PSO）算法的 K均值聚类算法

（K-Harmonic Means，KHM）对用户进行聚类，然后将用户社

交网络中用户的社交关系引入到相似计算模型中，利用矩阵

分解技术计算出用户偏好的项目。这种办法有效地缓解了

推荐系统中常遇到的冷启动和数据稀疏的问题；然而，当训

练数据过大时，训练的复杂度也随之提高。

传统的矩阵分解算法中 SVD的应用也较为广泛，与 PMF
不同的是，SVD是将用户-项目的评分矩阵通过降维、分解、

计算成 3个低阶矩阵乘积，对这 3个低阶矩阵进行训练最后

还原回初始的矩阵。2006年，文献［35］在优化 SVD模型的

基础上提出了 FunkSVD模型，如图 6所示。该模型首先把评

分矩阵Rm × n分解成两个低阶的用户矩阵U和推荐项目矩阵

V，用户和推荐项目都映射到一个K维空间，这K维空间对应

着K个隐因子，用户对推荐项目的评分受这K个隐因子的影

响。其优化函数如式（6）所示：

min
U *，V *∑( )Rui - U T

uV i

2 + λ(EV iE
2 + EUuE

2 ) （6）
其中：目标用户 u的特征向量为Uu；第 i个推荐项目的特征向

量用 Vi表示；矩阵中隐变量的数量用 K表示；项目的预测评

分和真实评分之间的误差用式（6）中的第一项来计算；式（6）
中的第二项是为了避免过拟合而设置的正则项。

为了解决用户本身特质对用户-项目评分矩阵的影响，

文献［36］的研究以 SVD模型为基础，提出了一种带偏置项

的奇异值分解（Bias Singular Value Decomposition，BiasSVD）
模型。2010年，文献［37-38］对 BiasSVD模型进行了改进，提

出了融合用户-项目的隐式反馈信息的 SVD++模型，该模型

解决了因只有显式反馈信息而缺少隐式反馈信息的推荐冷

启动问题。之后，文献［37-38］的作者又将时间因子作为辅

助信息融合到了 SVD++中，提出了 timeSVD++模型。该模型

提高了用户近期隐示反馈行为的权重，而对用户的早期的反

馈信息的权重进行了衰减，近似地实现了动态的推荐目的。

1. 3 混合推荐

基于内容的推荐技术在处理规模较大的信息内容时，常

常因为耗时久而造成信息时效性降低；协同过滤技术在面对

新项目时容易遇到冷启动问题；而混合推荐技术是保留不同

推荐技术优点而避免其缺点的一种推荐方式，将不同的算法

融入到推荐系统中即混合推荐［39-40］。目前的混合推荐主要

分为前融合、后融合、中融合。

1）前融合：指将多个推荐算法融合到一个模型中，如在

商品推荐过程中，根据用户历史购买记录将其感兴趣的商品

特征提取出来作为推荐模型的输入，由混合模型中的推荐算

法通过自适应学习产生推荐结果。该混合推荐技术从本质

上来说是数据库中所有不同用户特征的融合。如文献［41］
中将层次聚类算法和集成相似度算法结合，构建了一种准确

度和多样性相结合的混合推荐模型，在对推荐效果影响较小

的情况下，通过调整混合模型的权重因子，可以达到推荐多

样性且准确的目的。

2）中融合：该混合推荐技术一般先以某种推荐算法为参

照，再将推荐效果与混合其他推荐算法的技术对比。如以基

于内容的推荐为主框架，然后在该款框架中混合协同过滤推

荐能够有效解决冷启动问题。从混合本质上来说，该融合是

对不同模型的融合。如文献［42］的研究以深度学习算法作

图5 基于社交网络的推荐系统框架

Fig. 5 Recommendation system framework based on social network

图6 FunkSVD模型

Fig. 6 FunkSVD model
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为框架，将深度学习与改进的机器学习模型相结合，从多个

角度学习项目和用户之间的交互，提出了一种称为深度度量

因子分解学习（Deep Metric Factorization Learning，DMFL）的

混合推荐模型。该混合推荐模型的泛化能力较好，能全面地

反映用户的偏好。文献［43］中提出了一种基于潜在因子模

型（Latent Factor Model，LFM）和基于图的个人排名（Personal
Rank，PR）算法相结合的混合推荐算法，与单独使用 PR算法

相比，该混合模型的准确率和正确率表现更优。

3）后融合：这种方法对推荐结果十分看重，主要通过比

较不同推荐算法的推荐效果从而得到可靠性较高的推荐对

象序列，最后将这个序列推荐给用户。

在实际问题中，将不同的推荐算法相互结合从而得到效

果更好的推荐是混合推荐技术的优势之一。目前 Amazon、
Google［44］、微软［45］等公司通过使用混合推荐技术在商品、广

告、新闻等个性化推荐方面取得了巨大的成功。

以上推荐技术都属于传统的推荐技术，近年来，用户历

史偏好记录的生成内容（如特征标签、位置、交友记录、评论

记录）越来越多样化，传统的推荐技术已经无法满足用户的

多样需求，因此产生了大量新的推荐算法，如：用户在社交网

络中分享或者获取各种资源时，只希望将自己的兴趣或喜好

公开给相似的用户，并不希望将个人信息等隐私信息公开。

保护用户隐私的推荐逐渐成为学者们关注的问题［46-47］。文

献［48］中提出了一种基于用户行为来保护用户好友隐私的

算法，将该算法用于集中管理和分布管理相结合的混合社交

网络中，能够让用户在实现兴趣偏好共享的同时又不暴露用

户的隐私信息。

表 1对上述三种不同的传统推荐技术的优缺点进行了

总结和对比。

2 基于深度学习的推荐技术

深度学习算法强大之处在于能够像人类一样学习并处

理复杂问题，面对规模复杂的数据能从多种维度来分析并计

算线性或者非线性的特征序列，能从海量的数据中自动地学

习符合用户需求的特征，已经成功地应用在图像识别、语音

识别、自然语言处理等领域并取得了良好的效果，因此越来

越多的研究者也尝试将深度学习应用在推荐系统中，如何把

深度学习技术与推荐技术有效结合并深入研究已经成为了

一个新的研究方向。深度学习技术除了能够发现用户行为

记录隐藏的潜在特征表示，还能捕获用户与用户、用户与项

目、项目与项目之间的非线性关系的交互特征，为系统的性

能（如召回率、精度等）提高带来了更多机会，能够克服传统

推荐技术中遇到的一些障碍，从而实现更精确的推荐。

2. 1 基于深度神经网络的推荐

深度神经网络（Deep Neural Network，DNN）是深度学习

模型中的一种［49-51］，也可以叫作多层神经网络或多层感知机

（Multi-Layer Perceptron，MLP）。目前，在个性化推荐问题中

引入深度神经网络技术的趋势越来越明显［52-57］。

文献［49］中首次将深度神经网络模型融入到视频推荐

领域，并在 YouTube视频网站进行了仿真实验，推荐流程如

图 7所示。

YouTube视频网站的特点是注册用户多、视频更新速度

快、视频时长不一、数量多，传统的推荐算法很难为用户推荐

符合其偏好的视频内容。图 7的推荐过程分为候选集生成

和视频排序两个阶段。候选集生成阶段可以视为一个视频

筛选的过程，即根据用户的观看记录从已有的视频中选择和

用户观看历史记录相似的视频集合作为下次推荐的候选视

频。候选集生成阶段将视频推荐问题视为一个多分类问题，

利用深度神经网络对用户和视频建模，通过预测函数P来计

算在C情况下，用户U在 t时刻观看视频类型 i的概率，i是所

有视频集合 V中的某一类。分类预测公式如下所示：

P ( )w t = i |U，C = eviu ∑
j ∈ V
evju （7）

排序阶段则是从不同特征维度对视频进行分析，通过加

权的逻辑回归输出层获得用户点击某类视频的概率预测。

预测值与用户感兴趣的视频类型越相似，其得分就越高，最

终选取得分最高的几十个视频作为推荐结果。仿真结果显

示，文献［49］提出的推荐模型的召回速率和效率较高，能对

百万级规模的视频数据集进行训练。

但该模型仍存在以下不足：1）面对海量的视频数据，该

模型只对数据进行了简单的清洗，在后续研究中可以尝试引

入注意力机制，从而对视频的权重进行分配，对用户关注较

多的视频赋予更高权重，对用户关注较少的视频赋予较低权

重；2）视频网站往往存在恶意视频（如广告等），在后续视频

推荐研究中，可以尝试建立一种安全机制先对恶意视频进行

拦截，从而更精确地捕获到用户的潜在偏好，不仅能提高用

户的使用率，还能提高推荐的效果。

文献［50］中提出了一个深广（Wide & Deep）模型来解决

大规模的在线推荐问题，该模型是由单层的Wide部分和多

层的Deep部分相结合的一个模型，如图 8所示。

表 1 传统推荐技术优缺点对比

Tab. 1 Comparison of advantages and disadvantages of traditional
recommendation techniques

推荐技术

CB

CF

混合

推荐

优点

1. 解决冷启动问题

2. 可解释性强

3. 易实现

1. 适合小规模推荐

2. 简单易操作

3. 易建模

1. 克服了数据稀疏

2. 弥补不同技术缺点

3. 适合用户多的推荐

缺点

1. 缺少特征提取的方法

2. 易忽略推荐对象的典型性

3. 安全性差

1. 存在冷启动问题

2. 无法处理运算复杂的推荐

3. 缺乏可解释性

1. 缺少高效的混合模式

2. 难以建立数学模型

3. 推荐过程较复杂

图7 YouTube视频推荐过程

Fig. 7 YouTube video recommendation process
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Wide部分是式（8）的广义线性模型，y是模型的预测值，

x为特征向量，w是模型的参数，b为预测的偏差值。这部分

的作用是让推荐模型具有较强的记忆能力。

y = wTx + b （8）
Deep部分是深度神经网络，该部分模型对嵌入的向量

进行抽象和初始化。接着，将抽象好的特征向量传递到隐藏

层，每个隐藏层执行以下计算：

a( )l + 1 = f (w( )l a( )l + b( )l ) （9）
其中：l是训练的层数；f是激活函数，通常使用 ReLU函数；

a( )l、b( )l、w( )l 分别是第 l层的激活、偏置和模型权重矩阵。

Deep部分的作用是让模型有更好的泛化能力，Wide和
Deep结合使得该模型不仅能够快速学习并处理大量的特征

属性，还具有强大的表达能力。在 Google play（一个拥有超

过 10亿活跃用户和超过 100万个应用程序的移动应用商店）

上的实验结果表明，该模型明显增加了APP的下载量，达到

了更精确的推荐目的。

Wide & Deep模型主要利用Wide部分学习目标用户的

特征，利用Deep部分来泛化相似的推荐项目，能对 5千亿个

样本进行训练，有效缓解数据稀疏问题，而且还可用于分类、

回归、查找等问题；它的不足是需要人为的特征工程。

文献［51］中提出了一种融合DNN和矩阵分解的推荐模

型，能快速地为用户项建立其生成交互函数时所需要的非线

性模型。相比单一的矩阵分解算法，该模型进一步提高了评

分预测准确性结果，提高了推荐性能；但该模型并没有从多

种维度提取用户的偏好，泛化能力较差。为了解决这个问

题，文献［52］中提出了一种基于DNN的深度混合推荐模型。

该模型将用户和项目信息输入到了改进的机器学习模型中

进行训练，从多维度更深入地学习用户和推荐项目的交互关

系。该模型对用户和项目的特征学习部分由 2个并行的

DNN组成，目的是为了提取静态项目的潜在特征和动态用

户的潜在特征。这种将多个深度学习模型和机器学习模型

相互融合的推荐模型，能较为准确地预测用户的偏好情况，

提高推荐的性能。未来的研究中，可以尝试在推荐模型中融

合多个深度学习模型和机器学习模型，提高推荐的泛化

能力。

2. 2 基于循环神经网络的推荐

循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）［53］包括

双向循环神经网络和长短期记忆（Long Short Term Memory，
LSTM）网络。在深度神经网络中，模型训练好之后在输入层

给定一个 x，在输出层就能得到特定的 y，但只适合于前后输

入完全没有关系的序列。在推荐方面，通常使用 LSTM和门

控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）处理推荐问题中的

长序列信息。LSTM和GRU属于RNN的改进版本，它们的关

键是可以捕捉到序列比较长的 n元信息序列，最大优势是能

够为前后有关联的序列信息建模，已经在新闻推荐［54］、文字

翻译［55］、语音识别［56］等领域得到了广泛的应用。

LSTM模型最早由文献［57］提出，它可以学习较长序列

信息之间的交互关系。从此，该模型不断地被研究者们改进

和优化。文献［54］中认为传统的协同过滤技术无法为用户

提供动态的个性化推荐，因此，将用户的行为记录抽象成有

关联的数据序列，使用降噪自编码器（Auto-Encoder，AE）构

建的深层网络来学习新闻文本的特征；RNN用来训练输入

序列（用户特征和浏览记录）。后来，日本雅虎（Yahoo）团队

尝试将该文献中提到的推荐模型应用到手机端新闻主页中，

整个推荐流程大致分为 5步：1）将用户的历史浏览记录作为

RNN的训练数据生成用户的偏好模型；2）利用一定的相似

度计算规则计算出和用户偏好相符的新闻集合作为候选集；

3）利用模型中的排序算法对新闻候选集排序；4）对重复的新

闻内容进行去重；5）在适当时插入广告（如果需要）。经过实

验和评估发现，GRU模型需要设置的参数少而且能够为用

户推荐更准确的新闻信息。文献［58］中则提出了一个多元

递 归 神 经 网 络（Multi-view Recurrent Neural Network，MV-

RNN）模型，该模型能够将视频、文本、图片等信息整合，将不

同的多视图特征进行组合作为输入项，然后在模型的隐藏层

用一个单独且统一的结构来处理输入信息，动态有序地捕获

用户的兴趣。

2. 2. 1 基于知识图谱和RNN的推荐

近年来互联网在多个领域快速发展，使得知识图谱从提

升搜索引擎的质量逐渐发展到了推荐领域。2012年，Google
公司为了提升用户使用搜索引擎时的搜索体验，提出了知识

图谱的概念，知识图谱是用结构化网络对客观世界实体之间

关系的一种描述，能够用形式化的方法表示现实生活中事物

间的相互关系。文献［59］中结合知识图谱和RNN模型建立

了一种能实时捕捉到用户兴趣点变化的序列化推荐模型。

该模型将在线音乐平台的异构数据分为图形数据、文本数据

和视觉数据三大类，用知识图谱将这三类异构数据的关系嵌

入到实体中，再将结果作为输入嵌入到模型中；在解码阶段，

RNN和前馈层被用来获取序列中的信息，分析计算每个候

选项的分数，最后预测推荐。该模型尝试将多源异构数据同

时输入到模型中，提升了推荐的效率；但该模型只尝试了在

音乐推荐方面的应用，因为它对异构数据具有较好的融合能

力，未来可以尝试将其应用到视频、文本、社交网络推荐中，

增强模型的可扩展性。

因为文献［59］中提出的模型无法记忆时间过长的序列，

所以文献［60］提出了一个基于记忆的网络结构来长时间地

保存用户个人信息和偏好。该结构可分为Key和Value两个

模块，其中：Key模块用来存储推荐项目的信息，从本质上来

说 这 部 分 其 实 是 知 识 图 谱 通 过 翻 译 嵌 入（Translating
Embedding，TransE）来获取实体和关系的表征信息；Value模
块存储用户的特征和偏好情况，在 RNN对时间节点的信息

迭代时，该模块能对 TransE进行实时的记忆和更新，这一步

充分利用了知识图谱中的信息。该网络结构有效地提升了

图8 Wide & Deep模型

Fig. 8 Wide & Deep model
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模型记忆过长序列的效率和推荐效果。

综上所述，在推荐方面充分合理地利用知识图谱能提升

推荐性能，尤其对于缓解数据稀疏和冷启动问题具有明显的

效果；但这也仅适用于数据积累较为成熟的系统，当面对数

据积累较少的新系统时，往往会出现推荐准确率低、推荐效

果差的问题。因此，如何利用知识图谱对新系统产生较好的

推荐，将是未来研究的一个重点。

2. 2. 2 基于注意力机制的RNN推荐方法

注意力机制能够根据用户的偏好差异为推荐项目的潜

在特征划分区域，赋予大部分用户都关注的区域较高的权

重，不关注无关部分，其原理类似人脑的注意力机制，从本质

上来说其工作原理是利用注意力的概率分布，捕捉对输出有

关键影响的输入。

近年来，文献［61-63］等的研究将注意力机制和深度学

习模型融合，推动了推荐系统的发展。文献［61］中将动态的

图注意力机制模型和 RNN模型结合混合应用于社区推荐，

该研究认为用户的偏好受社交平台朋友的偏好影响，图注意

力机制模型能够动态地捕获用户朋友长短期偏好变化对用

户产生的影响，其模型如图 9所示。该模型的推荐过程

如下：

1）为用户的偏好情况建立模型。这一步主要是由RNN
模型来完成，RNN模型为用户的历史浏览行为记录建模，动

态地捕获到用户 un的偏好 hn。

2）对用户社交网络中朋友的偏好情况进行表示。RNN
模型不仅可以对用户的历史浏览行为记录进行建模，也能对

用户社交网络中朋友们的历史浏览行为进行建模，朋友 k的

短期偏好情况用输出向量 ssk表示，长期偏好情况用输出向量

s lk表示，最后将两种输出向量 ssk和 s lk连接得到 Sk，Sk就是朋友

k的整体偏好。

3）动态的图注意力机制建模。首先，为用户建立一个图

网络，网络中的每个节点代表着用户与社交网络中朋友的图

网络，如式（10）所示：

a ( l )uk = exp ( )f ( )h ( l )u ，h ( l )k

∑
j ∈ N ( )u ∪ { }u

exp ( )f ( )h ( l )u ，h ( l )k
（10）

其中：h ( l )u 代表用户的长期偏好；h ( l )k 代表朋友的长期偏好；a ( l )uk
代表用户和朋友之间相差的注意力分数。

4）为用户产生推荐序列。将用户的偏好 hn和合并后的

朋友偏好 h lu连接就可以得到融合了用户朋友偏好的用户偏

好表示 hn，如式（11）所示：

hn = W2[hn：h( )l
u ] （11）

其中：W2代表的是一个线性变换。之后 softmax函数计算出

项目 y被用户喜欢的概率，如式（12）所示：

p ( |y iuT + 1，1，…，iuT + 1，n ){SkT，k ∈ N (u)} = exp ( )ĥTn zy

∑
j = 1

I exp ( )ĥTn z j
（12）

所有推荐项目的嵌入用 zy表示，推荐项目的总体数量用

I表示，SkT表示用户社交网络的第 k个朋友在历史时刻为 T的

会话，iuT，Nk，T 表示用户社交网络中第 k个用户在会话 T中消费

的第Nk，T个项目。

文献［63］中提出的模型充分利用了用户的社交关系，捕

捉了用户的朋友的偏好；然而，该模型对用户和朋友的特征

提取不够精准，没有考虑到用户和推荐项目之间长期的依赖

关系。因此，在后续的研究中可以尝试将用户和推荐项目之

间长期的依赖关系融合到模型中。

为了解决微博话题标签的时序数据问题，文献［64］中构

建了一种基于主题注意力机制的 LSTM模型，该模型考虑到

了时间因子，将时序特征融入到了模型中，有效地提升了推

荐的性能；但是该模型并没有考虑用户信息和微博标签文本

长度问题等对推荐结果的影响。针对这一问题，文献［65］中

提出了一种基于注意力机制的语句时态增强模型，该模型对

微博特征从词级和语句级两方面进行分析和刻画，把时间信

息融合在语句集注意力层，充分降低了微博标签数据中噪声

数据对分类器的影响。因此，该模型除了解决微博话题标签

推荐问题，还能用于解决文本识别、语言翻译和动态推荐等

问题。然而，LSTM模型只能处理单一的欧几里得空间数据，

无法处理较为复杂的非欧空间数据。

文献［66］中提出了双重注意力网络学习双重社会效应

的推荐模型。该模型的双重注意力机制包括根据用户自己

分配的注意力权重建模和通过上下文感知动态的注意力建

图9 动态图注意力网络社会推荐模型

Fig. 9 Social recommendation model via dynamic graph attention network
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模两个方面，通过双重建模有效地把用户的社会效应传递到

了推荐项目领域，缓解了传统推荐系统常常遇到的数据稀疏

性问题。该模型对社会影响的有效表示能从多个维度学习，

但是模型的复杂度也增加了。

2. 3 卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）［67］的

最大特点是具有表征学习能力，是包含深度卷积计算的前馈

神经网络，它的核心是隐含层和卷积层的相互连接，常见的

三 种 性 能 较 好 的 CNN 模 型 有 VGGNet［68］、GoogLeNet 和
ResNet［69］。 2014 年 提 出 的 VGGNet 模 型 取 得 了 ILSVRC
（ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge）分类组的

亚军和图像识别组的冠军；2017年提出的 ResNet模型在

ILSVRC比赛中获得了冠军。ResNet模型有 152层网络结

构，将残差网络作为 CNN的基本结构，这样做可以减少因网

络结构过深造成的梯度爆炸问题。与其他的深度学习模型

相比，CNN模型能够自动捕捉用户的潜在特征，发现潜在的

规律，目前已广泛应用在图像识别、自然语言处理、目标分类

等不同领域的推荐系统中［69-71］。

在音乐推荐方面，文献［70］中探讨了如何有效地缓解音

乐推荐中新音乐冷启动问题，并提出了一种融合深度卷积神

经网络的推荐模型，通过收集用户的历史收听记录和浏览过

的音频数据，将这些数据投影到一个共有的隐空间中，从而

学习用户和音频的隐表示。对于新的音乐，该研究利用深度

卷积神经网络对新音频中的隐表示进行提取，从而在这个共

有的空间中计算新音频和用户的相似度。经过实验和分析，

该方法缓解了新音乐冷启动问题，提高了推荐的准确性。

在图像推荐方面，文献［71］中利用 CNN模型学习用户

和图像统一的特征表示，将异构用户图像网络转换为同质的

低维数据，这样的转换有助于系统通过相似性向用户推荐图

像。该模型能处理大型、稀疏和多样化的视觉图像。

针对文本推荐方面，文献［72］的研究认为用户对项目的

评级矩阵如果过于稀疏，则会影响推荐质量，为此提出了一

种混合推荐模型。该推荐模型基于上下文感知和卷积矩阵

因式分解，将 CNN集成在概率矩阵分解中，能有效捕获上下

文信息，从而填补稀疏的用户评级矩阵，提高推荐的准确率。

文献［70-72］的研究针对的都是某一个特定的目标用

户，但实际问题中的推荐场景往往更复杂，有时需要为特定

的群组产生推荐列表，因此，未来的研究可尝试将 CNN和社

交关系、时间、文本等辅助信息相结合来进行群组推荐。

2016年，文献［73］中提出了一种基于注意力机制的

CNN的新浪微博话题推荐模型，该模型设置了两个注意力通

道（全局和局部），提高了推荐的准确率；但是该模型使用的

数据都是文本类型，忽略了图像等其他形式的话题类型。为

了解决这个问题，2017年，文献［74］中提出了协同注意力机

制模型，充分考虑了文本、图像等与微博话题标签依赖关系，

因此推荐性能优于仅考虑文本的推荐。

文献［75］的研究认为传统的推荐在提取评论文本信息

方面有所欠缺，于是提出了一种基于注意力机制的深度协作

神 经 网 络（deep Cooperative Neural Network based on
Attention，ACoNN）模型，其中注意力机制的作用是为文本矩

阵的权重重新赋值，并行的 CNN模型则充分挖掘用户和文

本的信息以获取潜在的隐含特征。ACoNN模型的推荐流程

如图 10所示。

具体描述如下：

1）将用户矩阵Mu 和文本信息矩阵M i 利用词嵌入模型

输入到输入层。simk代表户矩阵Mu中的词向量wu
k与全部用

户评论文本向量wu1：n之间的相似度，如式（13）所示：

simk =∑
k = 1

d cos ( )( )wu
k ，( )wu1：n （13）

2）归一化处理式（13）得到的相似度系数，计算注意力机

制层的每个词向量注意力权重，如式（14）所示：

ak = esimk ∑
k = 1

n esimk （14）

3）利用 CNN模型对词向量矩阵进行卷积、池化和全连

接，从而得到用户和项目的输出向量 outputu与 output i。

4）连接 outputu 与 output i 为用户-项矩阵构造特征向量

z；接着给向量 z融合因子分解机，用最小化损失函数训练向

量 z，如式（15）所示：

J (w i ) = yreal - ( )w0 +∑
i = 1

ë ûz

w i zi +∑
i = 1

ë ûz ∑
j = i + 1

ë ûz

wij zi zj （15）
其中：yreal代表用户对推荐项目的真实评分；w0代表全局的偏

置量；w i代表的是第 i个分量的权重值，zi和 zj分别代表向量 z

图10 ACoNN模型的推荐流程

Fig. 10 Recommendation flow of ACoNN model
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的第 i和第 j个分量；w i，j代表的是 zi和 zj的交互值。

相比别的深度学习模型，该模型的优点是数据在训练阶

段设置的参数比较少、模型的复杂度较低，充分利用了注意

力机制能够捕捉权重较大信息的特点，以及 CNN模型对权

值能够共享、对局部连接的优势，结合了注意力机制的 CNN
模型在提取特征时对重点特征的提取效率有了很大的提升，

因此，推荐项目的准确率也有了较大的改善；但是该模型无

法对用户动态的偏好进行实时推荐。

文献［74-75］的研究将注意力机制和 CNN模型相融合，

尽管提升了推荐的效果，但是当数据规模足够大时，数据稀

疏性问题仍然会逐渐显露。跨领域推荐是解决数据稀疏问

题的一个重要的方法，多个领域的辅助信息可以为目标领域

的推荐服务，通过输入辅助信息，模型可以学习到目标用户

的潜在隐含特征，从而提升推荐的效果，因此，在后续研究中

可以考虑将CNN和注意力机制融合到跨领域推荐任务中。

2. 4 基于图神经网络的推荐

图神经网络（Graph Neural Network，GNN）借鉴 RNN和

CNN的思想，是一种重新定义和设计的用于处理非欧氏空间

数据的深度学习算法。在实际的生活中，电子商务、推荐系

统、动作识别等领域的数据抽象出来都是节点之间链接不固

定的图谱，这些图谱不具备规则的空间结构，而GNN模型可

以对该类数据进行高效的建模，精确地捕获到数据之间潜在

的联系。文献［76］中针对电子商务领域出现的问题，提出了

一种分层二分图神经网络的模型。该模型首先将多个GNN
模型进行叠加，并在多个交替模块上使用聚类算法，聚类算

法能够有效捕获到分层模块中推荐项目和用户的信息，进而

有效地捕捉到用户的潜在偏好，提高推荐的准确率；但该模

型利用的是用户某段时间内静态的交互记录，这与用户变化

的偏好情况相矛盾。因此，文献［77］中建立了一种融合时间

关注机制的图卷积推荐模型，图卷积神经层对用户在整个实

际场景中的角色进行抽象，能大致反映出用户的短期偏好特

征 ，文献［78］提出了一种卷积 LSTM 模型（Convolutional
LSTM Network，ConvLSTM）来增强模型的鲁棒性，为了捕获

到用户动态的偏好变化情况，模型首先融合了侧重分层学习

和神经元排序的神经网络结构，最终通过学习模型捕获到的

局部用户偏好的时空信息产生推荐序列。

2. 4. 1 基于PMF的图神经网络推荐

传统的矩阵分解模型具有很好的灵活性和可扩展性，但

是仍然无法解决冷启动和数据稀疏的问题，于是，文献［79］
中提出了一种融合 PMF和GNN的推荐模型。该模型首先将

社交网络图和用户项目图这两个图内在联系起来，然后对图

进行建模，捕获用户在社会空间中的潜在特征向量和项目空

间上的潜在特征向量；接着，将捕获到的特征向量进行相互

串联，充分地学习目标用户的特征向量，将捕获到的特征向

量集成在 PMF模型中，产生项目的评分和推荐列表。在真

实的数据集 Epinions和 Ciao上的实验结果表示，该模型是有

效的，其均方根误差和平均绝对误差均有降低。但该模型只

是将社交网络图作为辅助信息融合到模型中，在实际生活

中，用户和项目之间的交互信息还体现在其他方面，例如，推

荐项目的丰富属性与用户偏好的依赖性。未来可以考虑多

方面地融合辅助信息，提高推荐模型的准确率和新颖性。

文献［80］提出了一种基于信任机制的社交网络推荐模

型，该模型将神经网络集成到 PMF模型中，用不同的神经网

络 的 节 点 表 示 不 同 的 用 户 ，通 过 K 最 近 邻（K-Nearest
Neighbor，KNN）算法将用户特征和神经网络联系在一起形

成图结构。但是该模型只考虑了单一的KNN联系用户特征

和神经网络，未来的研究可以尝试多种方法联系用户特征和

神经网络，尽可能从多方面考虑用户的特征。

文献［81］中通过GNN的节点来学习用户对特定推荐项

目的置信度加权参数，该加权参数代表节点用户与推荐项目

之间相交互的可能性。引入置信度加权参数是为了帮助用

户模拟高阶信息，使得每个用户可以收集邻域节点间的高阶

信息。对于比较稀疏的用户-项目矩阵，可以通过随机游走

的方式对矩阵进行填充，缓解数据稀疏和冷启动问题。但该

推荐方式仅考虑了用户项目之间历史交互的置信度参数，并

没有考虑推荐系统所收集到的数据对加权参数的影响。

2. 4. 2 基于会话的图卷积神经网络推荐

近年来，匿名用户推荐问题逐渐成为推荐领域的一个重

要研究方向，采用 GNN模型解决该类问题已经取得了不错

的进展；但是，GNN无法精确地捕获到用户会话间潜在的依

赖信息。文献［82］中提出了一种基于会话的图卷积神经网

络（Group-constrained Convolutional Recurrent Neural network，
GCRNN）模型。该模型利用多层的图卷积模型能精确地捕

获到用户会话图信息，利用递归神经网络层则能进一步捕获

会话间的时序图来获得用户偏好的变化情况，而且递归神经

网络层还能精确地捕获到会话之间的交互信息。因此，

GCRNN模型能精确地捕获到会话间丰富的潜在隐含信息，

从而提升推荐的准确性；然而，GCRNN模型并不能为用户产

生动态的推荐列表，降低了模型的实效性，因此在今后的研

究中可以考虑将用户的点击项作为辅助信息融合到模型中

以产生更有效的推荐列表。

用户的兴趣是动态变化的，为了给用户产生实时推荐列

表，文献［83］提出了一种基于会话的图卷积递归神经网络模

型，模型的整体框架如图 11所示。预测推荐项目的过程可

分为三步：

1）对会话序列构建会话图，I = { i1，i2，i3…，in }代表会话

列表，s = [ is，1，is，2，is，3，…，is，t ]代表按照时间戳进行排序的用

户会话列表，is，t代表用户在 t时刻在会话 s中的点击项，为用

户的每个会话列表构建有向图 GS = (SS，ES )，用户点击项 is，t
作为会话图的节点，is，t作为会话图的边，在用户会话列表 s

中，将节点向量作为RNN模型的输入，目的是节点向量能够

被更新。接着，有向图GS = (SS，ES )被输入到嵌入层后，is，t被

映射到 G中，为了处理节点和会话图的收敛问题，文献［83］
中对GS = (SS，ES )进行了卷积操作，如式（16）所示：

hθ∗g = UhθU Tg （16）
其中：hθ = diag (θ )代表的是进行卷积操作时的滤波器；g代

表的是会话图；U代表的是特征向量矩阵；A代表的是邻接矩

阵（若节点之间存在边，则 A i，j = 1，否则为 0）。在建立图卷

积模型时，获得会话图中的结构信息，利用多项式获取 K阶
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近似，K的阶数代表着有向图 GS = (SS，E S )中每个节点在传

播时的作用范围。

2）为了处理获取过程中遇到的梯度问题，选用 GRU模

型来获取节点向量，最终输出的 hi的计算公式如（17）~（20）
所示：

z i = σ ( )W z + U zh i - 1 （17）
r i = σ ( )W z + U rh i - 1 （18）
h͂ i = ( )π

2 - θ tan h ( )Wh + Uh( )r⊙s i - 1 （19）
h i = (1 - z i )⊙s i - 1 + z i⊙h͂ i （20）

其中：WZ、Wh和UZ、Ur、Uh为训练模型过程中得到的参数；σ ( )
代表 sigmoid函数；⊙是代表乘法的运算符；zi和 ri是 GRU网

络中的重置门与更新门，经过GRU编码，每个会话就被编码

成一个个的嵌入序列 H = { h1，h2，h3，…，hn }，将嵌入向量经

过线性变化变得到嵌入向量 h s如式（21）所示。

h s = W s[hg；h l ] （21）
3）计算每个会话中点击项的得分 z̄ i，如式（22）所示：

z̄ = hTs h i （22）
其中：h i、h s 分别代表点击项和会话的嵌入向量。接着计算

会话被点击的概率，这一步是通过 softmax层来完成的，如式

（23）所示。

ȳ = softmax ( z̄ ) （23）
预测出的 y的值越大，则代表下一次被点击的可能性越

大，那么通过对得到的 y排序，将 y值大的会话依次推荐给

用户。

近年来基于会话的匿名推荐多关注的是用户的点击序

列，但对于一个完整的推荐过程来说，其他信息（如推荐项目

的种类和名称等）往往被忽略。为了解决上述问题，文献

［84］中提出了一种基于会话的多粒度图神经网络推荐模型。

该研究认为种类是推荐项目的一个重要特征属性，对推荐项

目有聚合的作用，因此通过 GNN获取推荐项目和用户的种

类嵌入信息；接着，通过注意力机制捕获用户对项目分配的

权重；最后使用RNN获得会话时序信息并对用户进行推荐，

以提高推荐的泛化能力。但该模型并没有研究会话点击序

列长度对推荐效果的影响，另外用户的长短期兴趣信息也可

以尝试作为补充信息，从而进一步研究它对推荐的影响。

GNN对非欧几里得数据有其强大的提取和表示能力，这

是GNN模型的优势之一。在现有的研究中，基于GNN的推

荐还存在以下问题：1）本节中介绍的模型的输入都是单一的

数据类型，然而在现实生活中，数据的形式有文本、音频、图

片等，如何对异构数据进行统一的输入是目前 GNN推荐面

临的问题；2）目前文献中所用到的 GNN模型都是图的节点

不为空的情况，然而在现实生活中，会存在节点对象没有存

放任何数据的情况，目前相关算法难以处理该类情况。

随着 GPU计算能力的提高，深度学习在大数据分析及

个性化推荐中的应用越来越广泛。深度学习模型将用户的

显式数据、隐式数据、用户画像等多源异构数据作为输入融

入到推荐过程中，通过辅助数据分析用户和推荐项目隐藏的

特征，从而建立预测模型，可有效地缓解数据稀疏和冷启动

问题，达到提升推荐准确率和推荐质量的目的。表 2归纳比

较了深度学习模型在不同推荐系统中差异。

近年来，随着抖音、快手等短视频平台的快速发展，推荐

系统成为了更加流行的研究热点。目前，深度学习模型因能

与显、隐式反馈信息结合，并将多源异构数据融合到推荐系

统中，从而有效缓解了传统推荐所面临的冷启动和数据稀疏

图11 基于会话的图卷积神经网络推荐框架

Fig. 11 Session-based graph convolutional neural network
recommendation framework

表2 不同的深度学习模型的文献总结及优点

Tab. 2 Literature summary and advantages of different deep learning models
模型

DNN

RNN

CNN

GNN

辅助数据类型

视频、标签、用户

和项目特征

用户和项目特征

图像、视频、

音乐、文本

会话、文本；

用户-项目特征

主要优点

1. 从多维度学习行为记录特征

2. 数据稀疏问题得到了有效解决

3. 缓解新用户面临的冷启动问题

1. 动态地为用户推荐商品

2. 时效性强

3. 可解释性强

1. 有效地利用了辅助信息

2. 对用户的隐藏特征进行了挖掘

3. 提高了推荐的新颖性

1. 能充分地挖掘节点信息之间的交互信息

2. 提高了图节点之间的敏感度

3. 可以在图领域对数据特征进行提取。

主要难点

1. 如何使推荐结果更新颖

2. 如何建立并且实现非线性特征的推荐模型

1. 多源异构数据特征如何有效表达

2. 如何为用户和项目的特征动态建模

1. 如何提高推荐模型的训练效率、响应时间以及

可扩展性

2. 如何建立融入辅助信息的深度学习推荐模型

1. 如何有效地捕获到图节点的信息传递

2. 数据规模较大时，难以进行实时推荐

文献

［49-52］

［53-66］

［67-75］

［76-83］
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等问题，提高了推荐效果，其优点主要表现在：1）当遇到非结

构化的数据（如图片、视频）时，数据隐含的特征信息仍然能

通过深度学习其强大的表示学习能力被提取到。2）对原始

数据的类型无要求，异构的数据均可以作为输入，从而进一

步地获取目标用户的特征。然而，在不同的应用领域，融合

深度学习模型的推荐算法仍然存在以下不足：1）深度学习模

型虽然在YouTube视频、Google地图等实际应用中取得了不

错的效果，但由于视频、图片均属于非结构化的数据，且大量

的非结构化数据训练起来复杂度极高且耗时。因此，未来对

于在视频、图片等领域的推荐模型，应尽可能设计复杂度较

低高效的模型。2）融合深度学习模型的推荐算法类似于一

个黑盒，尤其在类似社交网络推荐的问题时，对于基于目标

用户的社交网络推荐问题，深度学习模型往往都是个性化的

推荐，很少有文献对此类推荐尝试群组推荐，未来对此方面

的改进研究可以尝试建立群组推荐。表 3列举了不同深度

模型在不同的推荐领域所需要的数据类型及未来改进

重点。

3 常用数据集

推荐模型及其推荐效果要想获得公认、客观的评价，权

威的数据集和统一的评价指标必不可少，本章主要介绍电影

推荐、电子商务推荐、音乐推荐、新闻推荐领域一些公开的数

据集以及近年来一些典型推荐模型的性能指标的对比。表

4归纳整理了近年来有关推荐问题研究中所用到的公开数

据集。

1）电影推荐［85］。MovieLens数据集是由明尼苏达大学发

布的一个包含多个用户对多部电影评级的数据集，包含了用

户个人信息和有关电影的相关数据，因数据集的大小不同，

目前包括MovieLens 1M、MovieLens 10M、MovieLens 20M三个

版本。

2）电子商务［86］。Epinions数据集包含了 139 738个商

品、49 290个匿名用户，这些商品至少被评价过一次，共有

664 824条评价记录，该数据集被广泛应用在商品推荐领域。

Amazon数据集由Amazon公司内部团队收集数据并创建，包

含了商品的类别、数量、标价、用户的点击次数、浏览记录、购

买情况等。

3）音乐推荐［87］。Last. fm数据集是由马德里自治大学的

研究小组创建并发布的，于 2011年在第二届推荐系统信息

异构与融合国际研讨会正式公开发布，音乐推荐算法的模型

常常通过这个数据集进行仿真实验，也有研究学者将此数据

集用于新闻推荐，以验证算法的通用性。

4）新闻推荐［88］。MIND数据集是从微软新闻网站提取

的匿名行为日志的新闻推荐数据集，有MIND和MIND-small
两个版本。MIND数据集包含了 1 000 000名用户所浏览过

的 161 031篇新闻，包含了用户 24 155 470条行为日志；

MIND-small数据集则包含了 50 000名用户浏览过的 93 698
篇新闻以及 230 117条用户的行为日志。Adressa数据集是

由挪威新闻出版社和挪威科技大学共同收集和发布的，不过

因其新闻内容多为挪威语，因此应用常常受限。

5）文本推荐［89］。Yelp数据集是美国最大的点评网站内

部整理得到的数据集，常用于教育、研究和学术；Goodbooks-
10k数据集来自 goodreads网站，包含用户的文本评论，图书

的标签，被用户评论过的书的详细信息（作者、年份、书的类

型等）。Yelp和 Goodbooks-10k数据集常用于基于用户评论

的文本推荐、图书推荐等领域。

4 应用及比较

传统推荐算法中的CF是最早被提出且发展最好的推荐

算法。近年来，以CF为主的改进算法不断涌现，如基于 PFM
的协同过滤、融合时间因素的协同过滤、基于知识图谱的协

同过滤、基于信任因子的协同过滤等，这些算法都取得了令

人满意的推荐效果。相比 CF，CB更多地是作为辅助算法，

CB包括特征提取和产生推荐列表两个过程，很容易造成推

荐性能低的问题。混合推荐算法是各种推荐算法的组合，能

够让不同的推荐算法相互弥补不足，能有效地缓解数据稀疏

表3 深度学习在不同推荐领域改进方向的比较

Tab. 3 Comparison of improvement directions of deep learning in different recommendation fields
应用方向

视频、

图片

推荐

音乐

推荐

新闻

推荐

社交

网络

推荐

深度学习模型

AM、CNN、
RNN、GNN等

CNN、RNN等

MLP、RNN、
CNN、GCN等

RNN、RNN、
CNN、GCN等

数据类型

用户的隐、显式反馈信息，

项目内容、用户生成内容、

用户-项目的评分矩阵

用户-项目的评分矩阵、用

户画像、社会化标注、项目

数据、用户特征

目标用户的社会关系图、

用户的隐显式反馈信息、

知识图谱等

目标用户的社会关系图、

知识图谱、时间数据、位置

数据等

优点

1. 对大规模的非线性数据进行处

理和计算

2. 不存在新项目或者新用户冷启

动问题

1. 能动态地为用户进行有效推荐

2. 不存在新项目或者新用户冷启

动问题

1. 新闻推荐的时效性高

2. 有效地解决数据稀疏的问题

1. 能对社交网络中社交信息的权

重进行重新分配

2. 能跨平台捕获用户的社交网络

未来改进方向

1. 建立复杂度较低且高效的模型

2. 对异构数据能进行统一的处理（如可以同

时输入视频、图片）

1. 将用户对音乐的情感表达作为特征属性融

合到推荐模型中

2. 跨平台获取用户在不同情境下的音乐偏好

1. 获取用户短期新闻偏好变化，从而动态地

为用户推荐具有时效性的新闻

2. 建立机制对虚假、垃圾新闻进行有效屏蔽

1. 用户隐私和安全的保护，需推荐系统建立

相应的隐私保护机制

2. 建立对推荐新颖性、可靠性 、安全性评价指

标的评估方法
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的问题。目前，基于深度学习的推荐的核心是将不同的深度

学习模型与 CF或 CB组合，其推荐过程可分为两步：1）让深

度学习模型学习用户或项目隐含的潜在特征，并和 CF结合

构建优化函数对参数进行训练；2）从完成训练的模型中获取

最终的隐向量，接着完成向用户推荐的过程。

在面对复杂庞大的数据时，传统推荐算法常常无法快速

建模且表示性较差，而深度学习可以对复杂问题分层处理，

能快速发现每一层数据之间潜在的规律和联系。基于深度

学习的推荐通过融入辅助信息能有效地缓解传统推荐技术

的数据稀疏和冷启动等问题。现有研究大多根据具体的辅

助信息而选取不同的深度学习模型，在以后的研究中可以尝

试针对所有的辅助信息建立一个统一的混合推荐模型。

表 5整理了不同推荐技术在电影、音乐、新闻、社交网

络、视频和广告等六个典型领域中的应用，并列举了这六个

领域中代表性的推荐模型、需要的数据信息以及模型特点。

5 推荐系统面临的挑战和研究趋势

推荐系统旨在从海量的推荐对象中帮助用户发现符合

其偏好的推荐项。本文分析了四类不同的推荐系统，包括基

于内容的推荐技术、基于协同过滤的推荐技术、混合推荐技

术以及基于深度学习的推荐系统，虽然这些推荐技术已经取

得了令人满意的推荐效果，但仍面临以下挑战，未来可以尝

试在以下这些方面进行研究：

1）通过动态信息为用户推荐项目。大部分文献中所提

到的推荐技术都是通过静态信息（假定用户的行为记录不改

变）对用户推荐商品。然而，在实际生活中，用户的喜好会随

表5 推荐技术在不同领域的应用

Tab. 5 Applications of recommended techniques in different fields
应用

领域

电影

推荐

音乐

推荐

新闻

推荐

社交

网络

视频

推荐

广告

推荐

推荐

技术

DNN，
CF

CNN，
GRU，
CB

LSTM，

GRU

MLP，
CF，
MF
MLP

CF，DL

代表性模型

TransHR［90］

PEIA［91］；
潜在因素模型［92］

NPA［93］；
LSTUR［94］

NSCR［95］

YouTube视频

推荐过程［49］

AdROSA［96］；
FBARS［97］

数据信息类型

用户信息、电影

信息、观看时间、

评分

音乐信息、歌手

信息、听歌时长、

点击数据

新闻信息、

时间、位置

用户信息、时间、

位置等环境信息

播放量、点击

次数、访问日志

网页信息、文本

数据、面部信息

模型特点

超关系数据翻译嵌入模型（Translating embedding for Hyper-Relational data，TransHR）
更关注电影之间的关系，它将电影之间的关系嵌入到关系空间中，电影之间的多种向

量关系能得到保留，但也因此增加了模型的空间复杂度

整合性格情绪专注的模型（Personality and Emotion Integrated Attentive model，PEIA）是

将用户的人格和情感结合的模型，充分利用了用户的兴趣偏好变化和社交数据；

潜在因素模型通过人的听觉效应特征学习用户潜在偏好的音频，处理的音频被输入

到CNN模型中，缓解了冷启动问题

个性化注意力的神经网络新闻推荐（Neural news recommendation with Personalized
Attention，NPA）模型主要关注不同用户对同一篇新闻的感兴趣程度，从而利用模型中

的注意力机制部分对用户的兴趣建模；

长短期用户表示（Long and Short-Term User Representation，LSTUR）模型融合了用户偏

好和时序兴趣，能动态为用户产生新闻推荐

神经社会协作分级（Neural Social Collaborative Ranking，NSCR）模型是将MLP和CF结
合的一种深度协同过滤推荐算法，其输入是用户特征信息，经过MLP预测用户潜在偏

好

文献［49］中将DNN融入到了视频推荐中，将推荐过程分为候选集生成阶段和视频排

序阶段，传统的推荐方法很难为用户推荐符合其偏好的视频

自适应个性化的网络广告推荐模型（Adaptive personalization of web advertising，
AdROSA）通过用户对广告的响应时间和对广告的评论信息捕获用户的潜在偏好；

基于深度学习的人脸广告推荐模型（Face Based Advertisement Recommendation System
with deep learning，FBARS）的关键是实现对人脸的三维特征提取，然后将特征提取结

果以三维数组的形式传入深度学习推荐模块

表4 常用公开数据集归纳统计信息

Tab. 4 Summarization and statistics of commonly used open datasets
数据集的类型及名称

电影推荐

电子商务

音乐推荐

新闻推荐

文本推荐

MovieLens 1M
MovieLens10M
MovieLens 20M
Epinions
Amazon
Last. fm
Mind-small
Mind
Yelp
Goodbooks-10k

用户数量

6 040
71 567
138 493
49 290
5 786
1 892
50 000

1 000 000
2 189 457
865 456

项目数量

3 883
9 164
27 278
139 738
26 573
17 632
93 698
161 013
1 162 119
10 000

评论数量

1 000 209
10 000 054
20 000 263
664 824

14 280 000
92 834
230 117

24 155 470
8 635 403
6 000 000

稀疏度/%
4. 26
1. 3
0. 52
0. 011
0. 002
0. 28
0. 056
0. 012
0. 043
0. 12

获取链接

https：//grouplens. org/datasets/movielens/
https：//grouplens. org/datasets/movielens/
https：//grouplens. org/datasets/movielens/
http：//www. trustlet. org/wiki/Epinions_datasets
http：//jmcauley. ucsd. edu/data/amazon/
https：//grouplens. org/datasets/hetrec-2 011/
https：//msnews. github. io
https：//msnews. github. io
https：//www. yelp. com/dataset
https：//github. com/zygmuntz/goodbooks-10k
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着时间、空间以及内和外部环境的变化而变化，因此，未来对

用户偏好建模时可以考虑动态的推荐算法。文献［98］中通

过建立深度递归神经网络模型，使得用户每打开一个新的

Web页面，都会刷新推荐结果，从而实现实时动态推荐服务。

类似地，文献［99］中通过建立基于递归神经网络的协作序列

模型，能够准确地捕获用户上下文状态隐藏的特征向量，为

用户动态地推荐项目。然而，目前动态实时地为用户推荐方

面的研究较少，如何根据用户的偏好变化动态地为用户推荐

项目，仍是未来推荐系统研究的热点之一。

2）推荐系统安全性有待提高。大规模的在线网站吸引

了海量用户的加入，尤其是社交网站的发展，精确地为用户

推荐感兴趣的项目成了各个网站吸引用户手段之一，而只有

对用户的多维度（特征）信息的挖掘才能更容易找到符合其

偏好的推荐对象。事实上，用户在期望推荐系统推荐感兴趣

的商品时，并不希望个人的其他隐私被公开，目前的研究都

是通过数据扭曲和数据模糊的算法扰乱用户的信息。这种

数据扰乱虽对用户的个人隐私做到了保护，但也会导致提取

到的用户信息并不准确，大大降低了推荐的准确性，因此，接

下来可以着重研究一种既能保护用户隐私又可以提高推荐

准确性的方法。

3）缺少提取用户偏好特征的方法。目前的推荐系统推

荐对象更多的是依赖用户对推荐项目的评分或者反馈信息，

而忽略了用户和推荐对象本身的特征，目前研究缺少适当的

建模方法对用户和推荐项目的特征、线性和非线性关系进行

多维的提取。因此，接下来的研究中需引入更多样的方式来

提取用户和推荐对象的特征。

4）评价推荐系统的性能指标单一。现有的研究在衡量

推荐系统性能时，它们多关注的是推荐结果是否准确以及准

确率是多少，它们认为准确率是衡量推荐系统好坏的最关键

指标。推荐的准确率高，则认为这个推荐系统是好的；反之，

则不是一个好的推荐。但是，用户在真正使用这些应用程序

时，不仅希望系统可以精确地推荐感兴趣的项目，也期待出

现更加多样且新颖的推荐。因此，在未来研究中推荐项目的

新颖性、多样性都应该作为推荐系统的评价指标。

6 结语

随着深度学习、数据挖掘、预测算法等技术的不断成熟，

提高推荐系统的准确率、安全性、隐私性将成为未来研究的

热点。本文深入分析了传统推荐方法以及融入了不同深度

学习模型的推荐方法，整理总结了不同推荐领域常用的数据

集，对比了传统推荐模型和基于深度学习模型的区别，尝试

对推荐系统现存问题进行了总结并对推荐系统的未来发展

方向做了展望，希望能对推荐系统领域或深度学习领域感兴

趣的研究人员提供有益的帮助。
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