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一种融合混合协同过滤与 CNN的图书推荐算法
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 摘　要               随着电子阅读时代的到来，数字化资源海量涌现。然而，这也导致读者在寻找感兴趣图书时，时间成本

大幅攀升。如何提升推荐系统的准确性和个性化程度成为学术界亟待解决的问题。传统的推荐算法如基

于用户的协同过滤和基于物品的协同过滤针对不同的场景各显优势。但传统的单一协同过滤方法因无法

满足用户的复杂要求在解决用户偏好稀疏性、冷启动等问题时存在较大局限性。基于此，文章提出了一

种融合用户协同过滤、物品协同过滤与卷积神经网络的图书推荐算法，通过结合用户与物品的多层次特

征，提升推荐系统的准确性。为了验证文章所提方法的有效性，研究团队在 Book-Crossing 数据集上，

将该方法与传统推荐方法展开对比实验。实验结果表明，相较于传统方法，所提方法在推荐精度、覆盖

率等多个关键指标上均展现出更为良好的推荐性能，能够显著提升推荐服务的质量。   
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0  引言

数字化时代，各类数据出现快速增长和大量堆积，在这

种情形下用户需要花费大量精力与时间从海量数据中挑选出

符合自己需求的图书。图书引擎系统虽可利用关键词信息展

开模糊搜索但这种检索信息方式只针对那些有明确需求且主

动检索用户，无法满足那些无明确阅读要求或未进行检索行

为的用户 [1]。1992 年，Goldberg 等人 [2] 提出减少垃圾邮件推

送的协同过滤算法。此后各种推荐系统的出现促进了协同过

滤技术的发展。协同过滤算法（collaborative filtering, CF）目

前仍被应用于多个领域，该方法可以通过用户之间或者物品

之间的相似度来进行推荐，虽然能实现一定程度上的推断性，

但仍存在数据稀疏、冷启动等问题。

近年来，为提高推荐效果，许多学者提出的深度学

习技术模型尤其是卷积神经网络（convolutional neural 

network, CNN）在多个领域都取得了突破性的进展，因

此面对非结构化数据方面的图书推荐，有学者提出利用

CNN 提取书籍的文本描述、封面图片、类别标签等非结

构化特征。Zheng 等人 [3] 提出了一种学习用户行为特征

和项目特征的深度学习模型。陈帜等人 [4] 提出一种基于

图卷积神经网络的捕获用户交互矩阵中的高阶连通性的图

书推荐方法。

然而，单独依赖神经网络的推荐方法，难以充分利用

用户与物品之间的关系数据，因此在处理用户—物品之间交

互数据时往往不能表现出最佳推荐效果。Ngaff o 等人 [5] 提

出具有矩阵分解的神经网络过滤方法以准确模拟用户—项

目的交互，该方法使用的深度神经网络有效缓解了矩阵分

解过程中设计的线性点积的局限性。高飞等人 [6] 提出一种

基于自适应的卷积注意力神经协同推荐算法，该算法通过

卷积注意力神经网络完成预测评分实现了推荐预测；邓存

彬等人 [7] 提出一种用于电影评分预测的融合动态协同过滤

和深度学习的推荐算法。综上所述，虽然现有的混合神经网

络和协同过滤算法都在提升推荐准确度方面有一定的成就，

但是很多算法都忽略了冷启动问题 [8-9]。因此，本文将在兼

顾两种协同过滤算法的基础上对现有算法进行加以完善，提

出一种融合用户的协同过滤、物品的协同过滤以及卷积神经

网络的混合推荐模型，该模型不仅能够有效利用用户行为数

据实现推荐性能的优越性，还可以通过 CNN 模块提取图书

内容中的深层特征，在冷启动和稀疏数据情境下展现出更高

的推荐质量。

1  相关工作

1.1  卷积神经网络

神经网络因其特大的特征提取能力广泛应用于图像识

别、语义识别等多个应用领域。传统的神经网络各层之间全
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连接的方式使得参数数量呈现指数式的增加，因此在网络训

练时会花费很多时间。卷积神经网络具备解决这种问题的能

力。卷积神经网络一般由输入层、卷积层、池化层和全连接

层堆叠而成。本文在卷积层设计中采用了多层卷积结构逐层

去提取特征的复杂关联能有效提取到更深层的用户偏好与图

书特征之间的交互关系，并且在每层卷积后都使用最大池化

（Max Pooling）操作，缩减特征维度有效提升了模型的泛化

能力。CNN 模块的输入由用户特征和图书特征嵌入向量组

成，其中图书特征主要包括评分、内容嵌入、图书类别等，

而用户特征主要包括兴趣嵌入、历史偏好等方面。卷积神经

网络的深层卷积可能带来梯度消失问题，残差连接（Resid-

ual Connect ions）可以缓解该问题，注意力机制（Attention 

Mechanism）的引入通过给不同特征赋予动态权重，能更好

地关注与用户当前兴趣匹配的特征，也使得推荐更加精准。

1.2  矩阵优化

本文综合考虑图书本身语义特征和评论中的关键信息，

有效解决了数据源单一带来的信息量不大、数据片面等问题，

提升了矩阵填充质量。具体过程大致分为以下步骤：

步骤 1：初始化用户对图书的原始评分数据表写成用户 -

图书评分矩阵 Rm×n，读取图书内容相似度矩阵 Sn×n。

步骤 2：预测目标用户对未评分图书的评分。预测用户

x 对图书 i 的评分具体为首先在评分矩阵中获取用户 x 已有评

分的图书列表，设置阈值后剔除列表中低于目标图书相似度

的阈值的图书，最后利用用户 x 对图书 i 的预测评分：

                            （1）

式中：P(x,i) 为用户 x 对图书 i 的预测评分；L 为用户 x 有过

评分且与目标图书 i 的相似度大于阈值的图书集合；|L| 为集

合中元素个数；R(x,j) 为用户 x 对图书 j 的实际评分。

步骤 3：遍历所有目标用户，重复步骤 2 对空值填充。

2  融合混合协同过滤与 CNN 的图书推荐算法

在本文提出的图书推荐系统中，方法部分主要包括基于

用户的协同过滤（user-based collaborative filtering, UCF）模块、

基于物品的协同过滤（item-based collaborative filtering, ICF）

模块和卷积神经网络模块。为实现用户和图书特征的深层次

匹配，本文进一步设计了多层次的特征融合机制。

2.1  基于用户的协同过滤模块

UCF 模块的核心是根据相似度的高低，找到相邻用户集

合，选择近邻用户感兴趣且与目标用户未产生过交互行为的

图书来进行推荐，具体步骤如下：

（1）计算用户相似度：协同过滤算法的关键在于计算

出用户相似率性。目前计算用户相似度的方式最常用的方

法是皮尔森相关系数或余弦相似度，即通过用户相似度的

算法把用户 - 项目的共线矩阵转换为用户 - 项目 - 用户的相

似性矩阵。本文利用皮尔森相关系数围绕用户共同评分图

书的评分数值展开，充分考虑到用户的评分偏好，计算公

式为：

            （2）

式中：Bxy 为用户 x 与 y 的共同评分图书集合；Rx,i、Ry,i 分别

为用户 x 与 y 对图书 i 的评分； 、 分别为用户 x 与 y 对所

有图书的平均评分。

（2）建立目标用户近邻集合：对各用户之间的相似度

进行降序排列，选择与目标用户相似度最高的近邻用户集合。

（3）预测评分：式（3）用来预测目标用户对其邻近用

户评分过的物品的评分。如出现多个不同的邻近用户对同一

本书进行评分情况，则取预测评分的平均值：

             （3）

式中：Pu(x,i) 表示基于 UCF 算法预测的用户 x 对图书 i 的

评分；K1 表示用户 x 的最近邻居集合。

2.2  基于物品的协同过滤模块

基于物品的协同过滤（ICF）模块主要是为了通过分析

图书之间的相似性来为用户推荐相似度高的图书，该模块输

出的图书候选列表将与基于用户的协同过滤模块的输出进行

合并，并将其作为 CNN 输入的图书特征之一。但其计算相

似度的对象是物品，利用该算法对物品之间的相似度排序之

后推荐给用户最高评分的图书，具体步骤如下：

（1）构建物品相似度矩阵：本文利用优化矩阵计算物

品之间的余弦相似度，计算公式为：

                          （4）

式中：Rx,i、Rx,j 分别代表用户 x 对图书 i、j 的评分。

（2）建立目标物品的最近邻集合：对物品之间的相似

度进行降序排列，选取与目标图书相似度最高的近邻图书集

合。

（3）预测评分：预测目标用户对近邻图书的评分以式（5）

计算。



2025 年第 4 期54

计算机应用 信息技术与信息化

                  
              （5）

式中：Pb(x,i) 表示基于 ICF 算法中用户 x 对图书 i 的预测

评分；K2 表示图书 i 的最近邻居集合。

2.3  模型设计

本文所提模型能够在充分利用协同过滤与 CNN 优势的

基础上，有效提升图书的推荐精度和用户满意度。CNN 模块

主要通过深度学习模型捕捉用户与图书之间的潜在非线性关

联，该模块输出的预测得分向量将用户所需图书的可能性进

行排序，进而生成个性化推荐列表。通过卷积神经网络和多

层感知机可以得到用户的特征隐向量和图书的特征隐向量。

将该模块推荐的结果与协同过滤算法的推荐结果合并后，再

利用选择排序算法，筛选出与用户偏好最匹配的图书。该方

法利用 CNN 模块实现了从浅层特征到深层次隐含关联的特

征的逐步提取，3 种模块的融合有效解决了协同过滤在稀疏

数据与冷启动上的不足问题，在有效帮助不同用户获取个性

化的推荐信息的同时，为图书推荐系统提供了更强的适应能

力和准确性。具体的模型设计如图 1 所示。

用户特征和图书特征
优化后的用户-物品评

分矩阵

用户特征和图书特征CNN 混合协同过滤

图书预测评分
输
出
层

模
型
层

输
入
层

图 1  模型图

3  实验

3.1  数据预处理

本文使用 Book-Crossing 数据集进行对比实验，实验开

始前对数据进行了预处理，主要包括数据清洗、评分标准化

与特征提取三个步骤。数据清洗部分的目的主要是为了过滤

掉评分较少的用户和被评分次数较少的图书以提高数据集

的代表性，实验部分本文为确保实验具有一定的数据密度仅

保留评分次数超过 20 次的用户与被评分超过 10 次的图书。

评分标准化部分为了保证与其他推荐模型的评分范围一致对

Book-Crossing 数据集评分进行了归一化处理使其落在 0 到 1

的范围内。特征提取部分对于图书主要是提取文本描述、标

题、类别标签等信息，而提取用户特征向量可以基于用户的

年龄、地区等信息。

3.2  评价标准

（1）平均精度（mean average precision, MAP）、召回

率（Recall）

MAP 主要用于评估推荐列表的精度，其计算公式为：

                                                  （6）

                                     （7）

式中：X 是所有用户集合；|X| 是用户总数；A(x) 是针对用

户的平均精度；Rx 是用户 x 的相关项目总数；N 是推荐列表

长度；Px(k) 是用户 x 的推荐列表中第 k 个位置的精度；rx(k)

的值为 0 与 1，推荐结果若为用户喜欢的书，则取值为 1，若

非用户喜欢的书，则取值为 0。

（2）均方根误差（RMSE）

RMSE 主要是为了衡量评分预测的准确性，其具体公

式为：

                    （8）

式中：R(x,i) 表示用户 x 对图书 i 的评分实际值；P(x,i) 表示

用户 x 对图书 i 的评分预测值。

3.3  实验结果与分析

为验证本文所提算法，将所提模型与 UCF、ICF、矩阵

分解模型（如 SVD）、神经协同过滤模型（NCF）、使用

CNN 的内容推荐模型（不结合协同过滤）进行对比实验，以

验证模型的有效性。为全面评估模型的性能，本文将实验分

为基础实验组、数据稀疏性测试组、冷启动实验组。

（1）基础实验结果

为全面评估模型的推荐系统的整体表现，本文将所 提模

型与对比方法在完整数据集上进行测试，如表 1 所示。

表 1  模型在完整数据集上的实验结果

方法 MAP/% Recall/% RMSE/%

UCF 25.2 51.2 85.0

ICF 24.5 50.5 84.5

SVD 26.8 52.3 82.2

NCF 29.0 56.3 81.0

CNN 27.5 55.0 81.5

本文所提模型 31.2 68.2 78.5

从表 1 实验结果可以看出，所提融合模型的 MAP 能达

到 0.312，与 UCF 和 ICF 相比均有所提升，表明多层次特征

融合能够使得推荐列表更加精准。本文所提模型的召回率达

到 0.682，与单一的协同过滤方法相比提高约 18%，这表明
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该模型能够更好地覆盖用户的兴趣范围。融合模型的 RMSE

 在评分预测的准确性方面为 0.785，显著低于传统协同过滤方

法和单一的 CNN 推荐模型，这表明所提模型在评分预测方

面具备优势。

（2）数据稀疏性测试结果

实验在数据稀疏性测试中通过随机移除 50% 的用户 - 物

品交互记录模拟了数据稀疏的场景。从表 2 可以看出，所提

模型与对比方法在数据稀疏性水平的数据子集上的对比，展

现了较强的鲁棒性，这表明融合模型的多层次特征融合在数

据稀疏情况下仍能较好地捕捉用户兴趣。

表 2  模型在数据稀疏性（50%）下的实验结果

方法 MAP/% Recall/% RMSE/%

UCF 20.8 47.0 92.0

ICF 21.5 47.8 91.5

SVD 23.0 49.5 89.0

NCF 24.8 51.0 87.5

CNN 24.2 50.0 88.0

本文所提模型 28.2 61.2 81.5

（3）冷启动测试结果

本文通过引入未被评分的新用户和新图书构建冷启动情

境，将提出的融合模型与其他方法对比。通过表 3 可知，在

引入新用户后本文模型的 Recall 达到了 0.580，显著优于传

统的协同过滤和矩阵分解模型，而引入新图书后实验结果所

提融合模型的 MAP 和 Recall 也保持了较好表现，这表明本

文提出的模型因 ICF 和 CNN 模块的多层嵌入在新图书信息

不足的情况下，仍然能够具备良好的推荐结果。

表 3  模型在冷启动场景下的实验结果

场景 方法 MAP/% Recall/% RMSE/%

新用户

UCF 17.8 43.0 95.0

ICF 18.0 42.5 94.8

SVD 20.0 44.0 93.5

NCF 21.5 46.0 91.0

CNN 21.0 45.5 92.0

本文所提模型 25.4 58.0 87.5

新图书

UCF 16.5 40.0 96.5

ICF 17.2 40.5 96.0

SVD 18.8 41.5 94.0

NCF 20.0 43.0 92.0

CNN 19.5 42.5 93.0

本文所提模型 23.6 55.5 88.5

由表 3 结果可知，本文提出的融合模型在 Book-Crossing

数据集上的表现优于传统的协同过滤、矩阵分解和单一深度

学习算法。这种基于 UCF、ICF 和 CNN 的多层次融合模型

通过有效捕捉用户和图书特征的复杂交互关系，不仅提高了

推荐的精度，还表现出良好的鲁棒性和个性化特征，尤其在

稀疏数据和冷启动情境下，本文模型的性能提升尤为显著，

这表明 CNN 模型在捕捉用户深 层兴趣上的有效性。

4  结语

本文提出了一种结合基于用户协同过滤、基于物品协同

过滤与卷积神经网络的图书推荐算法，旨在通过多层次特征

融合去克服单一方法的局限性，在图书推荐系统中实现更精

准且个性化推荐的同时有效提升用户体验。本文的研究不仅

为图书推荐提供了一种新的解决思路，也为混合推荐系统的

设计和多模态特征的融合提供了借鉴。未来工作将进一步优

化深度模型结构，以提高计算效率并实现在线实时推荐。
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