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[摘要] 　 深度学习技术是机器学习领域的一个研究热点ꎬ已被深入研究并广泛应用于许多领域. 推荐系统是缓

解信息过载的重要技术ꎬ如何将深度学习融入推荐系统ꎬ利用深度学习的优势从各种复杂多维数据中学习用户

和物品的内在本质特征ꎬ构建更加符合用户兴趣需求的模型ꎬ以提高推荐算法的性能和用户满意度ꎬ是深度学习

应用于推荐系统的主要研究任务. 对基于深度学习的推荐算法研究和应用现状进行了综述ꎬ讨论并展望了深度

学习应用于推荐系统的研究发展趋势.
[关键词] 　 推荐系统ꎬ深度学习ꎬ协同过滤ꎬ内容推荐ꎬ动态推荐ꎬ标签推荐

[中图分类号]ＴＰ３－０５　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１６７２－１２９２(２０１８)０４－００３３－１１

Ａ Ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｂａｓｅｄ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
Ｗａｎｇ Ｊｕｎｓｈｕ１ꎬ２ꎬＺｈａｎｇ Ｇｕｏｍｉｎｇ３ꎬ４ꎬＨｕ Ｂｉｎ１ꎬ２

(１.Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ ＧｅｏｇｒａｐｈｙꎬＮａｎｊｉｎｇ Ｎｏｒｍａｌ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００２３ꎬＣｈｉｎａ)
(２.Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｖｉｒｔｕａｌ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ ＥｄｕｃａｔｉｏｎꎬＮａｎｊｉｎｇ Ｎｏｒｍａｌ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００２３ꎬＣｈｉｎａ)

(３.Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＮａｎｊｉｎｇ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００２３ꎬＣｈｉｎａ)
(４.Ｈｅａｌｔｈ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｊｉａｎｇｓｕ ＰｒｏｖｉｎｃｅꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１０００８ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｈａｓ ｒｅｃｅｎｔｌｙ ｂｅｃｏｍｅ ａ ｖｅｒｙ ｈｏｔ ｔｏｐｉｃ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｉｅｌｄꎬａｎｄ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｔｈｏｒｏｕｇｈｌｙ ｓｔｕｄｉｅｄ ａｎｄ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｍａｎｙ ｆｉｅｌｄｓ. Ｔｈｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｔｏ ａｌｌｅｖｉａｔｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｖｅｒｌｏａｄ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈａｓ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｕｓｅｒｓ ａｎｄ ｉｔｅｍｓ ｆｒｏｍ
ｖａｒｉｏｕｓ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ. Ｈｏｗ ｔｏ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎｔｏ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ａ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｉｓ
ｍｏｒｅ ｉｎ ｌｉｎｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔａｓｋ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｒｅｖｉｅｗｅｄꎬａｎｄ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ
ｓｙｓｔｅｍｓ ａｒｅ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓꎬｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎬｃｏｎｔｅｎｔ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎꎬｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｃｏｍ￣
ｍｅｎｄａｔｉｏｎꎬｔａｇ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

近年来ꎬ深度学习(ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ)技术成为机器学习领域理论及应用研究的热点ꎬ掀起人工智能和机

器学习研究的又一次浪潮. 与传统的浅层机器学习相比ꎬ深度学习具有优秀的自动提取抽象特征的能力ꎬ
可从海量数据中学习更有效的特征. 随着云计算和大数据技术的发展ꎬ深度学习在工程界得到了广泛应

用ꎬ在图像识别、语音识别、自然语言处理等领域都取得了比传统机器学习更好的效果. 另一方面ꎬ随着物

联网、互联网、电子商务、社交网络等技术的迅猛发展ꎬ网络上所蕴含的信息量呈指数级增长[１]ꎬ推荐系统

作为缓解信息过载的重要手段ꎬ得到了学术界和工业界的广泛研究和应用ꎬ并取得了一定成果. 推荐系统

本质上是从一堆看似杂乱无章的原始数据中ꎬ抽象出用户的兴趣特征ꎬ挖掘用户的偏好. 把深度学习与推

荐系统相结合已成为近年来推荐系统发展的一个新方向. 事实上ꎬＳｐｏｔｉｆｙ、Ｎｅｔｆｌｉｘ、谷歌、微软等公司已对如
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何将深度学习应用到推荐系统中进行了深入研究ꎬ并在实际应用中取得了很好的效果[２－５] .

１　 推荐系统概述

随着上世纪 ９０ 年代协同过滤(ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎬＣＦ)算法被提出后ꎬ推荐系统就成为一门独立的

学科被深入研究. 近年来ꎬ互联网、电子商务的飞速发展ꎬ使得网络上各种各样的信息爆炸式增长ꎬ将用户

淹没在信息的海洋中. 推荐系统成为缓解信息过载的重要方法ꎬ可以为用户在选择物品和服务时提供决

策帮助. 传统的推荐算法主要分为 ３ 大类:协同过滤推荐算法、基于内容(ｃｏｎｔｅｎｔ￣ｂａｓｅｄ)的推荐算法、混合

(Ｈｙｂｒｉｄ)推荐算法[１] .
协同过滤算法是推荐系统应用最广泛的算法ꎬ主要分为基于内存(又称基于近邻[６] )的协同过滤算法

(ｍｅｍｏｒｙ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ)和基于模型的协同过滤算法(ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ) [７] . 基于内存的协同过滤算法又分为基

于用户的协同过滤算法(ＵｓｅｒＣＦ)和基于物品的协同过滤算法( ＩｔｅｍＣＦ) [８] . 基于用户的协同过滤算法是最

早出现的推荐算法ꎬ算法首先计算和目标用户兴趣相似的用户集合ꎬ然后为目标用户推荐该相似用户集合

中用户喜欢且未接触过的物品. 基于物品的协同过滤算法是目前业界应用最多的算法ꎬ该算法给用户推

荐那些和他们之前喜欢的物品相似的物品. ＩｔｅｍＣＦ 算法并不利用物品的内容属性计算物品之间的相似

度ꎬ它主要通过分析用户的行为记录计算物品之间的相似度[９] .
基于模型的协同过滤算法主要通过机器学习和数据挖掘模型ꎬ利用分类、回归、矩阵分解等算法提取

用户和物品的隐含模式进行推荐. 其中代表性的有基于贝叶斯信念网络的算法[１０－１１]、基于聚类模型的算

法[１２－１３]、基于回归模型的算法[１４－１６]、基于矩阵分解模型的算法[１７－１８]等. 与基于内存的协同过滤算法相比ꎬ
基于模型的协同过滤据算法具有较好的理论基础ꎬ且占用内存小ꎬ可缓解基于内存的方法中的数据稀疏和

可扩展性弱等问题ꎬ同时提高了推荐算法的精度ꎬ但其无法提供推荐解释.
基于内容的推荐算法通过分析物品内容信息(如物品属性、描述等)ꎬ提取用户对物品的兴趣偏好进

行推荐. 物品的内容可通过物品属性的向量空间模型表示ꎬ若物品内容是文本形式ꎬ则需要引入自然语言

处理技术抽取关键词ꎬ生成关键词向量. 根据物品向量计算物品的相似度ꎬ利用 ＩｔｅｍＣＦ 算法的思想ꎬ给用

户推荐和其历史上喜欢的物品内容相似的物品. 一般认为协同过滤算法优于基于内容的推荐算法ꎬ但协

同过滤存在冷启动和数据稀疏问题ꎬ基于内容的推荐算法常被用于评分数据非常稀疏的场景和解决物品

的冷启动问题[１９] . 此外ꎬ在物品内容特征非常强的情况下ꎬ基于内容的推荐算法更有优势[９] .
基于内容的推荐算法和协同过滤推荐算法都存在各自的缺点ꎬ混合推荐算法通过组合多种推荐技术

解决单一推荐模型的不足. 根据组合方法的不同ꎬ文献[２０]总结了 ６ 类混合推荐算法:加权混合推荐算

法[２１]、交叉调和推荐算法[２２]、特征混合的推荐系统、瀑布型混合方法、特征扩充的推荐算法[２３]、元模型混

合推荐算法[２４] .

２　 深度学习概述

深度学习[２５－２６](ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＤＬ)算法的概念源于人工神经网络的研究ꎬ是对神经网络的发展ꎬ与神

经网络具有相似的分层结构. 相比于传统神经网络ꎬ深度学习做出了重大的改进:通过构建具有多个隐层

的非线性网络结构来实现复杂的函数逼近ꎻ通过海量的训练数据来学习更抽象的深层次特征提升分类或

预测的准确性ꎻ通过逐层训练来有效降低训练难度(如梯度弥散问题) . 深度学习可自动学习特征ꎬ不必请

专家手工构造特征ꎬ极大地推进了智能化、自动化. 通过对数据的逐层学习ꎬ深度学习将低层特征进行抽

取或组合ꎬ形成更加抽象的高层特征ꎬ发现数据的内在规律ꎬ更能够刻画数据的本质和丰富的内在信

息. 实践表明ꎬ深度学习能提取高维数据的本质特征ꎬ具有很强的建模和推广能力. 深度学习在图像识

别[２７－２９]、自然语言处理[３０－３２]、语音识别[３３－３４]等领域取得了很好的成绩ꎬ在很多其他领域也有非常优秀的

表现[３５－３７] .
深度学习作为机器学习的一个分支ꎬ其学习方法可以分为监督学习和无监督学习. 监督学习模型包

括多层感知机、卷积神经网络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)、循环神经网络 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＲＮＮ)等[３８] . 无监督学习模型主要包括受限玻尔兹曼机( ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅꎬＲＢＭ)、深
度置信网络(ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｓꎬＤＢＮ)、稀疏编码(ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ)、自动编码器(ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒｓ)、降噪自动编码
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器(ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｄｅｒ)等[３８] .

３　 基于深度学习的推荐算法

推荐系统是人工智能和机器学习研究的一个分支. 由于深度学习在许多领域取得了巨大成功ꎬ许多

研究人员开始将深度学习与推荐算法结合ꎬ解决推荐系统的各种问题(如冷启动、稀疏性等)ꎬ提高推荐性

能. 本文将当前基于深度学习的推荐算法研究分为 ４ 类:利用辅助信息的深度学习推荐算法ꎻ基于模型的

深度学习推荐算法ꎻ动态深度学习推荐算法ꎻ基于标签的深度学习推荐算法. 其中ꎬ利用辅助信息的深度

学习推荐算法又可分为 ３ 种类型:利用辅助信息仅提取用户(或物品)的特征表示ꎻ利用辅助信息分别提

取用户和物品的特征表示ꎻ利用辅助信息提取用户和物品的共同特征表示.
３.１　 利用辅助信息的深度学习推荐算法

深度学习在特征提取和特征表示方面与传统方法相比有很大优势ꎬ因此ꎬ利用辅助信息提取用户和物

品的分布式特征表示并融合其他模型进行推荐ꎬ是深度学习在推荐领域应用最多的方法. 辅助信息主要

包括用户的人口学特征、物品内容特征、上下文特征(时间上下文、位置上下文、环境上下文)等. 深度学习

可以融合任意连续的特征和不同类别特征ꎬ自动提取用户和物品更高层的隐含特征表示ꎬ在很多数据集中

的表现优于传统的利用辅助信息的推荐算法.

图 １　 仅利用辅助信息提取物品(或用户)的特征表示

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｅｘｔｒａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｉｔｅｍｓ(ｏｒ ｕｓｅｒｓ)ｂｙ
ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

３.１.１　 利用辅助信息提取物品(或用户)的特征表示

这类深度学习推荐算法仅利用辅助信息提取物品(或用户)的特征表示ꎬ然后融合近邻方法或概率分

解进行推荐ꎬ一方面可以解决物品(或用户)冷启动问题ꎬ另一方面在很多应用领域提高了推荐性能. 其模

型框架如图 １ 所示.
部分论文提取物品特征表示后与基于物品近邻的协同过滤结合. 与传统基于近邻的算法区别在于:

传统算法仅考虑用户对物品的反馈来计算物品的相似性ꎬ深度学习模型还用到了其他辅助信息计算相

似度.
在音乐推荐中ꎬ一般认为协同过滤算法优于基于内容的推荐算法ꎬ但协同过滤存在冷启动问题. 为解

决音乐推荐冷启动问题(如推荐新歌和非流行歌曲)ꎬＯｏｒｄ 等人[３９]使用卷积神经网络从音乐文件的声音

信号中提取时间－频率特征表示ꎬ结果优于传统的词袋模型. 文章认为卷积神经网络可以在不同的特征中

共享中间特征ꎬ且池化层可操作多个时间尺度ꎬ因此非常适合提取音频的隐含特征.
在图像推荐中ꎬＭｃＡｕｌｅｙ[４０]和 Ｚｈｏｕ 等人[４１]使用卷积神经网络ꎬ从 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集中提取图像视觉特

征向量ꎬ根据视觉特征所计算的物品之间的关联关系以及用户对物品的视觉风格偏好进行推荐.
在文章推荐中ꎬＢａｎｓａｌ 等人[４２]使用可以挖掘单词序列的深度循环神经网络提取文本隐含特征向量ꎬ

并结合多任务学习解决数据稀疏问题ꎬ在科学论文推荐中明显提升了推荐准确率ꎬ在冷启动问题上也取得

了较好的效果.
在视频(电影)推荐中ꎬＣｏｖｉｎｇｔｏｎ 等人[４] 提出深度

协同过滤模型ꎬ首先利用深度候选视频生成模型检索

出候选集ꎬ然后利用深度排序模型对候选视频排序ꎬ优
于 ＹｏｕＴｕｂｅ 之前基于矩阵分解的模型. 与矩阵分解模

型相比ꎬ该模型可有效融合任意连续的特征和不同类

别特征. 模型根据用户历史活动(观看记录、搜索记

录)、上下文(所在地区、设备)以及人口学信息(年龄、
性别等)利用多层全连接神经网络学习用户特征向量ꎬ
模型学习时可看作一个极大多分类问题(每个视频作

为一类)ꎬ考虑到显示反馈(点赞、评分等)非常稀疏ꎬ
采用隐式反馈训练网络ꎬ即用户看完的视频作为正样

本. 推荐时根据学习的用户向量使用基于用户近邻的

协同过滤筛选候选视频. 排序时ꎬ将视频的相关信息以

及与视频关联的用户之间的关系共上百个特征作为输
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入ꎬ与候选视频生成网络相似ꎬ构建多层全连接深度神经网络ꎬ并使用加权逻辑回归对每个候选视频基于

观看时长打分并排序. 与文献[４]类似ꎬＺａｎｏｔｔｉ 等人[４３] 利用神经网络语言模型 ＣＢＯＷ( ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｂａｇ ｏｆ
ｗｏｒｄｓ)和 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ[４４]学习电影多个来源的特征(如用户评分数据、标签数据、物品数据等)ꎬ发现隐含的

语义关系ꎬ提取用户和物品更丰富的分布式特征表示ꎬ并根据学习的用户(物品)特征使用传统的基于用

户(物品)近邻的协同过滤进行评分预测.
部分论文提取物品(或用户)特征表示后ꎬ融合矩阵分解模型提取物品和用户的隐含语义表示进行推

荐ꎬ在冷启动问题中有显著的效果. 为处理数据稀疏问题ꎬＷａｎｇ 等人[４５]提出了一种通用的协同深度学习

模型(ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＣＤＬ)ꎬ通过降噪自动编码器[４６]从用户评论中学习物品的深度特征表示ꎬ
同时利用协同主题回归[４７]将学习的物品语义特征与标准的概率矩阵分解模型相结合进行预测. 类似的ꎬ
为解决冷启动问题ꎬＷｅｉ 等人[４８]将物品内容信息用词袋模型转换成向量表示ꎬ然后使用堆栈降噪自动编

码器学习内容特征ꎬ最后融合兼顾时间信息的矩阵分解模型 ｔｉｍｅＳＶＤ＋＋[４９]进行评分预测ꎬ取得了更好的

效果. 为解决文献[４５]无法提取文本上下文信息的问题ꎬＫｉｍ 等人[５０]利用 ＣＮＮ 提取文档的上下文语义信

息ꎬ融合概率矩阵分解(ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎꎬＰＭＦ)模型进行评分预测. Ｓｈｅｎ 等人[５１]提出了一种

更复杂的融合深度特征提取与矩阵分解的框架ꎬ进行在线学习资源推荐. 作者首先将历史评分矩阵用隐

含语义模型(ＬＦＭ)分解为用户偏好和学习资源特征ꎬ将学习资源特征作为卷积神经网络输出层ꎬ同时利

用 ＬＤＡ 主题模型提取学习资源的文本主题ꎬ作为卷积神经网络输入层ꎬ构建 ４ 层的卷积神经网络模型ꎬ并
通过最小化卷积神经网络全连阶层输出与 ＬＦＭ 分解得到的学习资源特征的均方误差来训练模型ꎬ实验结

果表明该模型适用于推荐新物品和冷门物品.
３.１.２　 利用辅助信息分别提取用户和物品的特征表示

仅利用辅助信息提取物品(或用户)的特征表示主要解决了物品(或用户)冷启动问题ꎬ同时提取物品

和用户的特征进行推荐ꎬ可提高推荐性能. 其模型框架如图 ２ 所示.

图 ２　 利用辅助信息分别提取用户和物品的特征表示

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｘｔｒａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｕｓｅｒｓ ａｎｄ ｉｔｅｍｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｂｙ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｚｈｅｎｇ[８]使用两个卷积神经网络分别从用户评论中提取用户行为特征ꎬ从对物品的评论中提取物品属

性特征ꎬ然后利用矩阵分解技术将提取的用户和物品隐含语义特征映射到公共特征空间进行评分预

测. 类似的ꎬＬｉ[５２]和 Ｓｈｉｎ 等人[５３]用深度学习分别提取用户和物品的特征ꎬ结合矩阵分解推荐ꎬ提高了推荐

性能.
Ｌｅｉ 等人[５４]设计了 ３ 个深度神经网络ꎬ将图像和用户偏好映射到同一个隐含语义空间ꎬ提取图像与用

户偏好的特征表示进行图像推荐. 整个网络的输入是一个三元组(ＵꎬＩ＋ꎬＩ－)ꎬＵ是用户信息ꎬ可将图像 Ｉ＋
看作是正例样本ꎬ图像 Ｉ－看作是负例样本ꎬ用户与图像 Ｉ＋的距离大于用户与图像 Ｉ－的距离. 两个卷积神经

网络分别用于提取两个图像 Ｉ＋和 Ｉ－的特征ꎬ一个全连接神经网络用于提取用户 Ｕ的特征ꎬ分别计算提取

的两个图像特征向量与用户特征向量的距离ꎬ并分别映射到两个全连接层ꎬ最后最小化交叉熵损失函数训
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练模型. 当推荐时仅需要两个深度神经网络.
Ｅｌｋａｈｋｙ 等人[３]在深度语义结构模型(ｄｅｅｐ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｍｏｄｅｌｓꎬＤＳＳＭ) [５５]基础上ꎬ提出一种基

于内容的多视图深度学习推荐框架ꎬ既解决了新用户的冷启动问题ꎬ也显著提高了推荐性能ꎬ在多个数据

集上取得了良好的结果. 模型构建了包含 ４ 个深度神经网络的多视图深度学习模型ꎬ１ 个深度神经网络用

于从用户的搜索和点击记录中提取用户兴趣特征ꎬ３ 个深度神经网络分别从 ３ 个领域(新闻、ＡＰＰ、电影)
中提取各自领域的物品特征ꎬ通过最大化不同领域特征与用户特征的相似性之和求解.
３.１.３　 利用辅助信息提取用户和物品的共同特征表示

此类模型用深度神经网络提取物品和用户共同的特征表示. 其模型框架如图 ３ 所示.

图 ３　 利用辅助信息提取用户和物品的共同特征表示

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｘｔｒａｃｔ ｃｏｍｍｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｕｓｅｒｓ ａｎｄ ｉｔｅｍｓ
ｂｙ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

不同于前面所述的使用已有的矩阵分解模型将用

户与深度学习得到的物品特征进行简单的线性融合ꎬ
Ｈｅ 等人[５６] 提出一种更通用的神经协同过滤( ｎｅｕｒａｌ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎬＮＣＦ)框架ꎬ使用深度神经网络来

学习用户和物品的非线性关联函数ꎬ在多个数据集中

取得了明显提高. 论文认为矩阵分解模型可作为 ＮＣＦ
框架的特例ꎬ网络输入层是用户和物品的特征向量ꎬ输
入层之上是全连接的嵌入层ꎬ嵌入层将原始的用户和

物品的稀疏特征向量映射为稠密向量并作为 ＮＣＦ 的

输入ꎬＮＣＦ 利用多层感知机网络学习用户和物品之间

的非线性关联函数进行预测ꎬ通过最小化预测值和实

际值的平方差训练模型参数. 论文比较了不同数量隐

藏层情况下的实验结果ꎬ结果显示随着网络层数增多ꎬ
预测效果提高.

类似回归或分类问题ꎬＣｈｅｎｇ 等人[５]提出组合线性模型和深度学习的特征提取方法用于 ＡＰＰ 推荐排

序. 模型使用的特征包含用户特征(如国家、语言、人口学特征等)、上下文特征(如所用设备、时间等)、印
象特征(如 ＡＰＰ 年龄、ＡＰＰ 历史统计数据等)ꎬ线性模型输入为原始特征和转换特征ꎬ前馈深度神经网络

用于学习特征组合的深度表示ꎬ输出层预测值是两个模型的加权和ꎬ通过逻辑回归损失函数联合训练网

络ꎬ同时学习两个模型的参数.
在社交网络推荐中ꎬＧｅｎｇ 等人[５７] 提出一个基于社交网络的深度学习框架ꎬ以相互连接的“用户－图

片”模型作为输入ꎬ并将大型稀疏的网络拓扑映射为一个分层树状结构ꎬ叶子节点表示用户和图像ꎬ非叶

子节点表示对社交关系(如“用户－图片”、“用户－用户”、“图片－图片”)的编码ꎬ网络输出层为用户和图

像的隐含特征表示. 通过 ＩｍａｇｅＮｅｔ ｐｒｅｔｒａｉｎｅｄ 卷积神经网络提取图像特征ꎬ用户特征和网络拓扑参数通过

学习得到. 该模型既学习了图像的视觉内容特征ꎬ同时也学习了图像和用户的拓扑关系ꎬ效果明显好于单

纯使用图像视觉内容的推荐模型.
３.２　 基于模型(ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ)的深度学习推荐算法

由于深度学习在特征学习方面的优势ꎬ基于辅助信息的深度学习推荐算法在推荐领域得到了较多的

研究和应用ꎬ也有部分论文提出了基于模型的深度学习推荐算法ꎬ通过直接对评分矩阵进行学习提高推荐

系统性能.
基于 ＲＢＭ 的协同过滤算法ꎬ是深度学习最早在推荐系统的尝试. Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ 等人[５８]使用两层 ＲＢＭ

无向图模型自动抽取隐含的抽象特征ꎬ训练时将物品评分数据作为输入层ꎬ通过条件概率函数计算隐藏层

的隐含向量表示ꎬ预测时利用隐藏层的向量表示反向求得评分. 该方法在 Ｎｅｔｆｌｉｘ 数据集上取得了较好的

效果ꎬ被认为是最早基于深度学习的推荐模型. 但严格来说ꎬＲＢＭ 并不属于深度神经网络ꎬ只是一个两层

结构. 受该 ＲＢＭ￣ＣＦ 模型启发ꎬＺｈｅｎｇ 等人[５９]采用 ＲＢＭ 的替代模型(ｎｅｕｒａｌ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｏｒꎬＮＡＤＥ) [６０]构造了神经自回归协同过滤模型ꎬ解决了 ＲＢＭ 训练速度慢的问题ꎬ并将其扩展为具有多

个隐层的深度模型. Ｇｅｏｒｇｉｅｖ 等人[６１]也对文献[５８]提出的 ＲＢＭ 模型进行了扩展ꎬ从用户维度和物品维度

构建两个 ＲＢＭ 模型ꎬ分别提取用户之间的关联特征和物品之间的关联特征ꎬ并将两个 ＲＢＭ 模型组合为一
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个混合模型求解.
基于自动编码器的推荐是另一类基于模型的深度学习推荐算法. Ｓｅｄｈａｉｎ 等人[６２] 提出使用基于物品

(或用户)的自动编码器ꎬ将物品(或用户)的部分观察向量(评分)映射到低维隐含空间ꎬ然后在输出空间

进行重建来评分预测. 与矩阵分解模型相比ꎬ基于自动编码器的推荐算法仅使用了用户(或物品)的隐含

特征ꎬ并可学习到非线性特征表示ꎬ与 ＲＢＭ￣ＣＦ 相比ꎬ需要学习的参数更少ꎬ结果优于概率分解、ＲＢＭ￣ＣＦ、
近邻模型. 与文献[６２]类似ꎬＳｔｒｕｂ 等人[６３]通过基于物品(或用户)的降噪自动编码器学习用户(物品)的
非线性表示进行评分预测ꎬ同时将辅助信息融入自动编码器训练过程解决冷启动问题. Ｗｕ 等人[６４] 提出

了一个 ｔｏｐ－Ｎ 推荐框架ꎬ使用三层(包含一个隐层)的降噪自动编码器从用户对物品的反馈信息中(输入

层ꎬ不包含辅助信息)提取用户和物品的隐含分布式特征表示(隐藏层)ꎬ然后在输出层将隐含特征表示映

射到输入空间重建输入向量.
除上述两种类型外ꎬＤｅｎｇ 等人[６５]提出了另一种新颖的基于矩阵分解的社交网络信任推荐模型. 传统

矩阵分解模型随机初始化参数ꎬ考虑到矩阵分解是非凸优化ꎬ该模型利用深度自动编码器从评分矩阵中学

习矩阵分解模型的初始参数ꎬ可以达到更好的局部极小值ꎬ从而提高预测精度和学习效率.
３.３　 动态深度学习推荐算法

用户兴趣和物品内容是随时间发生变化的ꎬ如何对用户和物品的动态特征建模是推荐算法研究的一

个新方向. 深度循环神经网络和卷积神经网络在捕捉时间序列特征和环境上下文特征中有很大优势.
一类模型是基于深度循环神经网络的动态推荐算法. 基于会话的推荐系统中ꎬ用户的点击数据可看

作是序列数据ꎬ用户的序列点击行为并不是孤立的ꎬ当前的点击行为往往是受到之前的结果影响ꎬ同理ꎬ当
前的反馈也能够影响到今后的决策. Ｈｉｄａｓｉ 等人[６６]提出了基于循环神经网络 ＧＲＵ￣ＲＮＮ[４４]的方法训练历

史会话点击(ｃｌｉｃｋ￣ｓｅｓｓｉｏｎ)序列数据的深度模型ꎬ用户进入站点后点击的第一个物品作为 ＧＲＵ￣ＲＮＮ 的初

始输入ꎬ每一次点击后会在前面所有点击的基础上产生一个输出ꎬ利用排序学习损失函数训练整个网

络. Ｔａｎ 等人[６７]通过数据扩充(ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ)、时序适应等方法对文献[６６]提出的深度循环神经网络

推荐模型进行了改进. 类似的ꎬＫｏ 等人[６８] 使用基于 ＧＲＵ￣ＲＮＮ 的动态推荐模型ꎬ根据用户的上下文状态

挖掘隐含的用户个性化特征向量. 更一般地ꎬＤｅｖｏｏｇｈｔ 等人[６９]考虑用户消费物品的时间先后顺序ꎬ将长短

记忆网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)应用于协同过滤推荐模型进行短期预测推荐ꎬ提高了推荐的多样

性和覆盖率. 基于自然语言处理单词预测的思想ꎬ该模型将每个物品看作一个单词ꎬ物品目录看做词汇

表ꎬ每个用户消费物品的历史作为一个序列ꎬ通过最小化分类交叉熵(ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ)损失函数求

解模型参数.
另一类动态模型通过组合循环神经网络 ＣＮＮ、卷积神经网络 ＲＮＮ、深度神经网络 ＤＮＮ 等多种深度学

习算法进行推荐. Ｗｕ 等人[７０]提出深度循环神经网络模型 ＤＲＮＮꎬ从用户一次会话(从用户进入网站到购

买商品)的网页访问序列中学习用户浏览模式ꎬ同时利用用户的历史购买记录融合前馈神经网络( ｆｅｅｄｆｏｒ￣
ｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＮＮ)进行实时商品推荐ꎬ在考拉购物网站取得了明显的效果. Ｌｅｅ 等人[７１] 通过组合

循环神经网络和卷积神经网络从用户对话上下文中学习语义表示ꎬ推荐“名言” “谚语”的引用或常用回

复. 卷积神经网络用于提取会话上下文中每个句子的局部语义表示ꎬ循环神经网络 ＬＳＴＭ 用于对会话中的

语句序列建模ꎬ通过最小化实际分布和预测分布的交叉熵训练模型ꎬ在 Ｔｗｉｔｔｅｒ 会话中取得了较好的效

果. Ｓｏｎｇ 等人[７２]对深度语义结构模型(ｄｅｅｐ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｍｏｄｅｌｓꎬＤＳＳＭ) [７３]进行扩展ꎬ将长期的静态

用户偏好和近期的用户兴趣时序变化相结合ꎬ提高推荐算法性能. 物品特征和长期静态用户特征使用

ＤＮＮ 提取ꎬ短期特征使用 ＲＮＮ 提取. 同时为了解决不同时间段粒度对用户短期兴趣的影响ꎬ模型使用两

种时间段粒度ꎬＦａｓｔ￣ｒａｔｅ ＲＮＮｓ 提取近期用户兴趣ꎬＳｌｏｗ￣ｒａｔｅ ＲＮＮｓ 提取季度用户兴趣变化ꎬ在新闻推荐中

取得了显著效果. Ｄａｉ 等人[７４－７５]认为随着用户与物品之间的交互ꎬ用户的兴趣和物品的特征是相互影响并

共同进化的ꎬ但传统的推荐算法仅考虑了用户与物品静态交互信息ꎬ基于此假设ꎬ作者提出了融合卷积神

经网络与多元点过程(ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｐｏｉｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ)的动态推荐算法ꎬ学习用户－商品隐含特征的共同进化模

式进行推荐.
３.４　 基于标签( ｔａｇ￣ｂａｓｅｄ)的深度学习推荐算法

用户用标签来描述对物品的看法ꎬ因此标签是联系用户和物品的纽带ꎬ也是反应用户兴趣的重要数据
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源. 标签一方面描述了用户的兴趣ꎬ另一方面则表示了物品的语义ꎬ从而将用户和物品联系起来. 如何利

用用户的标签数据提高个性化推荐结果的质量是推荐系统研究的重要课题[９] . 与传统的二元评分矩阵不

同ꎬ基于标签的推荐要学习三元组(用户、物品、标签)的关系ꎬ基于标签的深度学习算法主要利用深度学

习从“物品－标签”、“用户－标签”和“用户－物品”矩阵中学习用户和物品的深度特征表示进行物品推荐.
Ｚｕｏ 等人[７６]提出稀疏自动编码器深度学习模型进行基于标签的物品推荐. 首先将“用户－标签－物

品”三元组映射为两个二维矩阵:“用户－标签”矩阵和“用户－物品”矩阵ꎬ将“用户－标签”矩阵作为深度神

经网络输入层ꎬ输出层为学习到的用户深度特征表示ꎬ根据用户深度特征表示计算用户相似性ꎬ然后根据

用户的相似性结合“用户－物品”矩阵推荐物品.
Ｘｕ 等人[７７]提出深度语义相似模型进行基于标签的物品推荐. 将与标签相关的用户信息(ｕｓｅｒ￣ｔａｇｓ 向

量)和物品信息( ｉｔｅｍ￣ｔａｇｓ 向量)分别输入到两个深度神经网络ꎬ通过多个隐层将用户(物品)向量映射到

抽象深度特征空间ꎬ计算用户和物品抽象特征的相似性ꎬ应用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数对物品的相关性排序后进行物

品推荐.
除物品推荐外ꎬ也有文献根据物品的内容特征为物品推荐标签. Ｗａｎｇ 等人[７８]提出关系堆叠降噪自动

编码器( ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｓｔａｃｋｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓꎬＲＳＤＡＥ)的标签推荐模型ꎬ融合深度表示学习和关系学习ꎬ
从物品内容信息和物品关系矩阵中提取物品的深度内容特征及关系表示ꎬ再结合矩阵(物品－标签矩阵)
分解进行标签推荐ꎬ其中物品内容信息可以是论文摘要(论文推荐)、电影文本描述(电影推荐)ꎬ物品关系

矩阵通过 Ｍａｔｒｉｘ Ｖａｒｉａｔｅ Ｎｏｒｍａｌ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ[７９]提取. Ｈａｍｅｌ 等人[８０]利用深度神经网络提取音频文件的信号

特征ꎬ为音乐推荐标签. Ｒａｗａｔ 等人[８１]使用深度神经网络将图像的上下文信息(时间、地理位置信息)和图

像的视觉内容特征结合进行图像多标签分类推荐. 该模型使用卷积神经网络提取图像内容特征ꎬ使用两

层全连接上下文网络 ＣｏｎｔｅｘｔＮｅｔ 提取与图像关联的上下文信息ꎬ通过优化 Ｓｉｇｍｏｉｄ 交叉熵损失函数训练

网络.
３.５　 基于深度学习的推荐算法性能讨论

不同算法是针对不同的推荐任务和数据集特点来设计的ꎬ难以用某一个或某几个数据集来衡量不同

类型推荐算法的性能. 总体来看ꎬ在基于模型的深度学习推荐算法中ꎬ自动编码器算法具有更好的性能ꎬ
优于 ＲＢＭ￣ＣＦ 和其他传统的推荐算法. 利用辅助信息的深度学习推荐算法ꎬ因为利用了用户和物品的额

外信息ꎬ要优于单纯的基于模型的算法ꎬ其中利用辅助信息提取用户和物品的共同特征表示的算法效果最

好. 动态深度学习推荐算法在利用静态辅助信息的同时ꎬ也考虑了动态时间信息ꎬ在很多推荐任务上要优

于仅利用静态辅助信息的推荐算法. 基于标签的深度学习推荐算法在包含标签的推荐任务中具有更好的

效果.

４　 深度学习推荐算法研究趋势展望

尽管基于深度学习的推荐算法已取得了一定的研究成果ꎬ但深度学习在推荐系统的应用研究还处于

初步阶段ꎬ仍有许多值得深入探索和研究的问题ꎬ本节将对相关研究方向和发展趋势进行讨论.
(１)利用辅助信息

利用辅助信息的推荐模型仍是深度学习在推荐系统最主要的应用方向. 从特定领域的非结构化数据

如文本、视频、音频、图像中提取高质量的特征表示ꎬ对用户偏好和物品特征进行建模ꎬ并融合或改进原有

的推荐算法框架ꎬ是推荐系统应用深度学习最简单有效的方法ꎬ将会有越来越多的算法被提出.
(２)用户动态行为建模

传统的推荐算法大都只对用户的静态特征进行建模ꎬ这在需求变化缓慢和偏好相关的场景下是有效

的. 但有些领域需要更多地考虑用户和物品随时间的动态变化ꎬ综合考虑用户长期和短期兴趣偏好进行

建模是非常重要的. 深度学习的序列模型(如循环神经网络)对解决动态建模问题有很大潜力和优势.
(３)上下文感知的模型

随着物联网和智能终端的发展普及ꎬ越来越多的环境上下文数据可以被传感器获取ꎬ进而被用于推荐

系统ꎬ上下文感知的推荐模型将会成为重要的发展方向. 大量的上下文感知数据需要强大的模式识别算

法ꎬ传统的方法往往依赖专家去人为设计特征ꎬ效果未必好ꎬ深度神经网络将是解决该问题的重要手段.
—９３—
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(４)多任务学习

数据稀疏性是推荐系统面临的最大问题之一ꎬ多任务学习是利用多个相关任务之间蕴含的有价值信

息来提高学习能力ꎬ是缓解数据稀疏问题的重要方法. 利用多任务学习可在多个推荐任务之中提取用户

特征ꎬ提高推荐性能. 深度学习在挖掘多个领域特征的复杂依赖关系中与传统算法相比有巨大优势ꎬ是未

来应用的重要方向.
(５)算法优化及可扩展性

尽管深度学习在推荐系统中有巨大潜力ꎬ并取得了一定的成果ꎬ但现有模型仍有很多改进的空间. 基

于模型的算法仅取得了与传统算法相当的效果ꎬ并无明显提高ꎬ仍需要进一步优化. 在开发新模型时ꎬ模
型训练速度、响应时间以及可扩展性等方面需要认真考虑.

５　 结语

在信息爆炸的时代ꎬ推荐系统作为缓解信息过载问题的重要技术ꎬ得到了广泛的研究和应用ꎬ同时也

面临很多挑战ꎬ在很多领域的推荐性能还很不理想. 深度学习在许多领域已取得了巨大成功ꎬ其自动学习

复杂高维数据特征的特性和优秀的泛化能力ꎬ有助于对各种类型的数据建模ꎬ更好地理解用户需求ꎬ进一

步提高推荐质量. 深度学习具有成为下一代推荐系统的核心技术的潜力ꎬ但目前深度学习在推荐系统的

研究中还处于初步阶段.
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３１ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＢｅｉｊｉｎｇꎬＣｈｉｎａꎬ２０１４.

[２９] ＫＡＲＰＡＴＨＹ ＡꎬＴＯＤＥＲＩＣＩ ＧꎬＳＨＥＴＴＹ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｖｉｄｅｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＣｏｌｕｍｂｕｓꎬＵＳＡꎬ２０１４.

[３０] ＬＩ ＪꎬＭＯＮＲＯＥ ＷꎬＲＩＴＴＥＲ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ[ＤＢ / ＯＬ] . [２０１８ － ０３ － ０６] .
ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １６０６.０１５４１.

[３１] ＢＯＲＤＥＳ ＡꎬＣＨＯＰＲＡ ＳꎬＷＥＳＴＯＮ Ｊ. Ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｕｂｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ[ＤＢ / ＯＬ] . [２０１８－０３－０６] . ｈｔｔｐｓ: / /
ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １４０６.３６７６.

[３２] ＳＵＴＳＫＥＶＥＲ ＩꎬＶＩＮＹＡＬＳ ＯꎬＬＥ Ｑ Ｖ. Ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. ＭｏｎｔｒｅａｌꎬＣａｎａｄａꎬ２０１４.

[３３] ＭＩＫＯＬＯＶ ＴꎬＤＥＯＲＡＳ ＡꎬＰＯＶＥＹ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｓｐｅｅｃｈ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ. ＷａｉｋｏｌｏａꎬＵＳＡꎬ２０１１.

[３４] ＨＩＮＴＯＮ ＧꎬＤＥＮＧ ＬꎬＹＵ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ:ｔｈｅ ｓｈａｒｅｄ ｖｉｅｗｓ ｏｆ ｆｏｕｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｇｒｏｕｐｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍａｇａｚｉｎｅꎬ２０１２ꎬ２９(６):８２－９７.

[３５] ＭＡ ＪꎬＳＨＥＲＩＤＡＮ Ｒ ＰꎬＬＩＡＷ Ａꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｓ ａｓ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ￣ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ[ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ２０１５ꎬ５５(２):２６３－２７４.

[３６] ＨＥＬＭＳＴＡＥＤＴＥＲ ＭꎬＢＲＩＧＧＭＡＮ Ｋ ＬꎬＴＵＲＡＧＡ Ｓ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｎｅｃｔｏｍｉｃ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｐｌｅｘｉｆｏｒｍ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｔｈｅ
ｍｏｕｓｅ ｒｅｔｉｎａ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅꎬ２０１３ꎬ５００(７４６１):１６８－１７４.

[３７] ＬＥＵＮＧ Ｍ Ｋ ＫꎬＸＩＯＮＧ Ｈ ＹꎬＬＥＥ Ｌ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｓｓｕｅ￣ｒｅｇｕｌａｔｅｄ ｓｐｌｉｃｉｎｇ ｃｏｄｅ[ Ｊ] . Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ２０１４ꎬ
３０(１２):１２１－１２９.

[３８] 郭丽丽ꎬ丁世飞. 深度学习研究进展[Ｊ] . 计算机科学ꎬ２０１５ꎬ４２(５):２８－３３.
ＧＵＯ Ｌ ＬꎬＤＩＮＧ Ｓ Ｆ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０１５ꎬ４２(５):２８－３３.( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[３９] ＯＯＲＤ Ａ Ｖ ＤꎬＤＩＥＬＥＭＡＮ ＳꎬＳＣＨＲＡＵＷＥＮ Ｂ. Ｄｅｅｐ ｃｏｎｔｅｎｔ￣ｂａｓｅｄ ｍｕｓｉｃ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ

—１４—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 １８ 卷第 ４ 期(２０１８ 年)

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ(ＮＩＰＳ ２０１３) . Ｌａｋｅ ＴａｈｏｅꎬＵＳＡꎬ２０１３.
[４０] ＭＣＡＵＬＥＹ ＪꎬＴＡＲＧＥＴＴ ＣꎬＳＨＩ Ｑꎬｅｔ ａｌ. Ｉｍａｇｅ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｓｔｙｌｅｓ ａｎｄ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ

３８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ. ＳａｎｔｉａｇｅꎬＣｈｉｌｅꎬ２０１５.
[４１] ＺＨＯＵ ＪꎬＡＬＢＡＴＡＬ ＲꎬＧＵＲＲＩＮ Ｃ. Ａｐｐｌｙｉｎｇ ｖｉｓｕａｌ ｕｓｅｒ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｐｒｏｆｉｌｅｓ ｆｏｒ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｓａｔｉｏｎ[Ｃ] / /

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ. ＭｉａｍｉꎬＵＳＡꎬ２０１６.
[４２] ＢＡＮＳＡＬ Ｔꎬ ＢＥＬＡＮＧＥＲ ＤꎬＭＣＣＡＬＬＵＭ Ａ. Ａｓｋ ｔｈｅ ＧＲＵ:ｍｕｌｔｉ￣ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ [ Ｃ] / /

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １０ｔｈ ＡＣＭ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ. ＢｏｓｔｏｎꎬＵＳＡꎬ２０１６.
[４３] ＺＡＮＯＴＴＩ ＧꎬＨＯＲＶＡＴＨ ＭꎬＢＡＲＢＯＳＡ Ｌ Ｎꎬｅｔ ａｌ. Ｉｎｆｕｓｉｎｇ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓ ｗｉｔｈ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ[Ｃ] / /

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １ｓｔ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ. ＢｏｓｔｏｎꎬＵＳＡꎬ２０１６.
[４４] ＣＨＯ ＫꎬＶＡＮ ＭＥＲＲＩＥＮＢＯＥＲ ＢꎬＢＡＨＤＡＮＡＵ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ:ｅｎｃｏｄｅｒ￣ｄｅｃｏｄｅｒ

ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ[ＤＢ / ＯＬ] . [２０１８－０３－０６] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １４０９.１２５９.
[４５] ＷＡＮＧ ＨꎬＷＡＮＧ ＮꎬＹＥＵＮＧ Ｄ Ｙ. Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２１ｔｈ ＡＣＭ

ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. ＳｙｄｎｅｙꎬＡｕｓｔｒａｌｉａꎬ２０１５.
[４６] ＶＩＮＣＥＮＴ ＰꎬＬＡＲＯＣＨＥＬＬＥ ＨꎬＬＡＪＯＩＥ Ｉꎬｅｔ ａｌ. Ｓｔａｃｋｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ:ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ａ ｄｅｅｐ

ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａ ｌｏｃａｌ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１０ꎬ１１:３３７１－３４０８.
[４７] ＷＡＮＧ ＣꎬＢＬＥＩ Ｄ Ｍ. Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｉｎｇ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ａｒｔｉｃｌｅｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １７ｔｈ ＡＣＭ

ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｓａｎ ＤｉｅｇｏꎬＵＳＡꎬ２０１１.
[４８] ＷＥＩ ＪꎬＨＥ ＪꎬＣＨＥＮ Ｋꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｃｏｌｄ ｓｔａｒｔ ｉｔｅｍｓ[Ｊ] .

Ｅｘｐｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１７ꎬ６９:２９－３９.
[４９] ＫＯＲＥＮ Ｙ. Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ[Ｊ] . Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭꎬ２０１０ꎬ５３(４):８９－９７.
[５０] ＫＩＭ Ｄꎬ ＰＡＲＫ Ｃꎬ ＯＨ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｃｏｎｔｅｘｔ￣ａｗａｒｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ [ Ｃ] / /

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １０ｔｈ ＡＣＭ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ. ＢｏｓｔｏｎꎬＵＳＡꎬ２０１６.
[５１] ＳＨＥＮ ＸꎬＹＩ ＢꎬＺＨＡＮＧ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｃ] / / ２０１６ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ( ＩＳＥＴ) . ＢｅｉｊｉｎｇꎬＣｈｉｎａꎬ２０１６.
[５２] ＬＩ ＳꎬＫＡＷＡＬＥ ＪꎬＦＵ Ｙ. Ｄｅｅｐ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｖｉａ ｍａｒｇｉｎａｌｉｚｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２４ｔｈ

ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ. ＭｅｌｂｏｕｒｎｅꎬＡｕｓｔｒｉｌｉａꎬ２０１５.
[５３] ＳＨＩＮ ＤꎬＣＥＴＩＮＴＡＳ ＳꎬＬＥＥ Ｋ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｔｕｍｂｌｒ ｂｌｏｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｂｏｏｓｔｅｄ ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ

ｔｈｅ ２４ｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ. ＭｅｌｂｏｕｒｎｅꎬＡｕｓｔｒｉｌｉａꎬ２０１５.
[５４] ＬＥＩ ＣꎬＬＩＵ ＤꎬＬＩ Ｗꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ [Ｃ] / / ＩＥＥＥ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｎｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌａｓ ＶｅｇａｓꎬＵＳＡꎬ２０１６.
[５５] ＨＵＡＮＧ Ｐ ＳꎬＨＥ ＸꎬＧＡＯ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｅｅｐ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｗｅｂ ｓｅａｒｃｈ ｕｓｉｎｇ ｃｌｉｃｋｔｈｒｏｕｇｈ ｄａｔａ[Ｃ] / /

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ. Ｓａｎ ＦｒａｎｃｉｓｃｏꎬＵＳＡꎬ
２０１３.　

[５６] ＨＥ ＸꎬＬＩＡＯ ＬꎬＺＨＡＮＧ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ｎｅｕｒａｌ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ. ＰｅｒｔｈꎬＡｕｓｔｒａｌｉａꎬ２０１７.

[５７] ＧＥＮＧ ＸꎬＺＨＡＮＧ ＨꎬＢＩＡＮ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｕｓｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄ￣
ｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. ＳａｎｔｉａｇｏꎬＣｈｉｌｅꎬ２０１５.

[５８] ＳＡＬＡＫＨＵＴＤＩＮＯＶ ＲꎬＭＮＩＨ ＡꎬＨＩＮＴＯＮ Ｇ. Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｆｏｒ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＣｏｒｒａｌｉｓꎬＵＳＡꎬ２００７.

[５９] ＺＨＥＮＧ ＹꎬＴＡＮＧ ＢꎬＤＩＮＧ Ｗꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｎｅｕｒａｌ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ[Ｃ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｎｅｗ ＹｏｒｋꎬＵＳＡꎬ２０１６.

[６０] ＬＡＲＯＣＨＥＬＬＥ ＨꎬＭＵＲＲＡＹ Ｉ. Ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ[Ｃ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ. ＬａｕｄｅｒｄａｌｅꎬＵＳＡꎬ２０１１.

[６１] ＧＥＯＲＧＩＥＶ ＫꎬＮＡＫＯＶ Ｐ. Ａ ｎｏｎ￣ＩＩＤ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅｓ[Ｃ] / / Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＡｔｌａｎｔａꎬＵＳＡꎬ２０１３.

[６２] ＳＥＤＨＡＩＮ ＳꎬＭＥＮＯＮ Ａ ＫꎬＳＡＮＮＥＲ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｒｅｃ:ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ ｍｅｅｔ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２４ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ. ＦｌｏｒｅｎｃｅꎬＩｔａｌｙꎬ２０１５.

[６３] ＳＴＲＵＢ ＦꎬＧＡＵＤＥＬ ＲꎬＭＡＲＹ Ｊ. Ｈｙｂｒｉｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １ｓｔ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ
ｏｎ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ. ＢｏｓｔｏｎꎬＵＳＡꎬ２０１６.
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[６４] ＷＵ ＹꎬＤＵＢＯＩＳ ＣꎬＺＨＥＮＧ Ａ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒｓ ｆｏｒ ｔｏｐ￣ｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄ￣
ｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎｉｎｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｅｂ Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｓａｎ ＦｒａｎｃｉｓｃｏꎬＵＳＡꎬ２０１６.

[６５] ＤＥＮＧ ＳꎬＨＵＡＮＧ ＬꎬＸＵ Ｇꎬｅｔ ａｌ. Ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｔｒｕｓｔ￣ａｗａｒｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１７ꎬ２８(５):１１６４－１１７７.

[６６] ＨＩＤＡＳＩ ＢꎬＫＡＲＡＴＺＯＧＬＯＵ ＡꎬＢＡＬＴＲＵＮＡＳ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｓｅｓｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / /
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ. Ｓａｎ ＪｕａｎꎬＰｕｅｒｔｏ Ｒｉｃｏꎬ２０１６.

[６７] ＴＡＮ Ｙ ＫꎬＸＵ ＸꎬＬＩＵ Ｙ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｅｓｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １ｓｔ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ. ＢｏｓｔｏｎꎬＵＳＡꎬ２０１６.

[６８] ＫＯ Ｙ ＪꎬＭＡＹＳＴＲＥ ＬꎬＧＲＯＳＳＧＬＡＵＳＥＲ Ｍ. Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ８ｔｈ Ａｓｉａｎ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＨａｍｉｔｏｎꎬＮｅｗ Ｚｅａｌａｎｄꎬ２０１６.

[６９] ＤＥＶＯＯＧＨＴ ＲꎬＢＥＲＳＩＮＩ Ｈ. Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ＤＢ / ＯＬ] . [２０１８－０３－０６] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.
ｏｒｇ / ａｂｓ / １６０８.０７４００.

[７０] ＷＵ ＳꎬＲＥＮ ＷꎬＹＵ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｐｅｒｓｏｎａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ＮｅｔＥａｓｅ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. ＰａｒｉｓꎬＦｒａｎｃｅꎬ２０１６.

[７１] ＬＥＥ ＨꎬＡＨＮ ＹꎬＬＥＥ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ｑｕｏｔｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３９ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ. ＰｉｓａꎬＩｔａｌｙꎬ２０１６.

[７２] ＳＯＮＧ ＹꎬＥＬＫＡＨＫＹ Ａ ＭꎬＨＥ Ｘ. Ｍｕｌｔｉ￣ｒａｔｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３９ｔｈ Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ. ＰｉｓａꎬＩｔａｌｙꎬ２０１６.
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