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基于深度学习的电影推荐系统设计与实现

梁肇敏， 梁婷婷

（南宁学院 人工智能学院， 南宁 ５３０２００）

摘　 要： 大数据时代，必然涌现出各种各样的海量数据，而推荐系统是帮助人们选择数据的有效手段之一。 目前，以协同过滤

算法为代表的传统推荐算法已经无法满足人们的个性化选择的需求。 本文利用深度神经网络构建基于深度学习的推荐模

型，抽取用户和电影的特征，并且设计一个多层神经网络将用户和电影特征进行深度交互，从而挖掘用户和电影的深层交互

关系，得出用户的偏好。 通过相关 Ｓｐａｒｋ、Ｆｌｉｎｋ、Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 等技术实现对深度学习电影推荐系统的构建和部署。 研发出了个

性化电影推荐系统。
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０　 引　 言

随着计算机与网络技术的长足发展，数字化的

管理方式也逐渐融入社会各个行业中。 数据的海量

增长是管理方式数字化后的必然结果，而在其中也

蕴含着对用户而言各类有价值的信息。 研究可知，
推荐系统通过某类特定方式让用户和物品连接起

来，不但可以帮助用户发现有用信息，还能将信息展

现给感兴趣的用户，从而为用户决策提供有益参考。
目前，很多领域都开始引入个性化推荐系统，将大量

数据转化成为有价值信息就显得尤为重要［１］。
而随着互联网上产生的数据规模日趋庞大，以

协同过滤算法为代表的传统推荐由于无法充分挖掘

海量数据特征、对稀疏数据处理并不理想等缺点，使
得传统推荐已无法适用于现代大数据背景下的推荐

场景［２］。 考虑到深度学习具有表达能力强，能在海

量数据挖掘深层次、有价值关系的优点，越来越多推

荐业务场景用上了深度学习技术，而深度学习的推

荐系统相比于传统推荐系统的架构设计在实现上又

有较大差异。 综合前文论述后进一步探讨指出，本
文拟选在电影推荐场景下展开对深度学习推荐系统

的研究论述。

１　 基于深度神经网络的电影推荐模型

传统推荐系统中使用的以协同过滤为代表的推

荐系统模型，因为难以解决数据稀疏性、冷启动等问

题使得推荐效果并不令人满意，特别是对目前产生

的巨量数据处理上已然处于劣势。 在大数据背景

下，有关推荐系统核心模型设计上，现已越来越多地

引入深度学习技术，电影推荐系统亦是如此［３］。 推

荐系统中，通过利用深度神经网络构建了一个深度

学习的电影推荐模型，模型以大数据为基础，使用用



户特征和电影特征来学习用户和电影之间的隐藏特

征，深度挖掘用户和电影之间的相互作用关系，从而

使推荐性能得以提高［４］。
１．１　 模型总体架构

模型框架如图 １ 所示。 由图 １ 可见，在特征表

示层通过神经网络将用户和电影进行嵌入式

（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）表示，得到用户和电影的嵌入式向量，
然后分别对用户和电影的嵌入式向量特征进行特征

融合，得到能分别表示用户和电影的特征。 接下来，
再通过多层神经网络对用户特征和电影特征进行充

分融合，组合学习不同特征实现融合解析，充分挖掘

多特征的组合，深度挖掘用户与电影交互关系。

Y′ Y
输出层(Sigmoid二分类)

多层神经网络

全连接层

全连接层

特征融合

用户特征 电影特征

全连接层 全连接层

用户特征融合 电影特征融合

用户ID 用户性别 用户职业 用户年龄 电影ID 电影类型 电影名称

嵌入层 嵌入层 卷积神经网络

用户ID特征 性别特征 职业特征 年龄特征 电影ID特征 类别特征 名称特征

嵌入层

输入

图 １　 深度神经网络电影推荐模型总体框架图
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１．２　 特征表示模块

网络特征主要用到数据中用户特征的 ４ 个属

性，分别是用户 ＩＤ、性别、职业和年龄，而电影特征

用到的 ３ 个属性，分别是电影 ＩＤ、电影类型和电影

名称。 深度神经网络输入的数据有别于传统模型，
一般情况下是将数值型的数据输入到神经网络模型

中。 所以用户的特征属性和电影的特征属性需要做

数值化的嵌入式（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）向量表示处理［５］。
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 是一个嵌入层，将输入的非负整数

矩阵中的每个数值，转换为具有固定长度的向量。
在 ＮＬＰ 任务中，多是把输入文本映射成向量表示，
以利于神经网络的处理。 嵌入层 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 可以完

成数字到向量的映射［６］。
１．２．１　 用户嵌入式向量表示

用户特征属性需要将用户的 ＩＤ、用户性别、用
户职业和用户年龄分别经过嵌入层映射成高维度向

量［７］，再利用全连接层得到属性特征，而后将这些

属性特征进行拼接和全连接后得到用户特征。
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１．２．２　 电影嵌入式向量表示

电影特征属性需要将电影 ＩＤ、电影类型、电影

名称这些数据分别经过嵌入层映射成高维度向量，
其中的电影名称常常蕴含有丰富的文本信息，所以

可以用文本卷积神经网络来进行特征提取［８］，并经

过全连接层得到属性特征。 将这些属性特征进行拼

接和全连接后得到电影特征。
１．３　 多特征融合推荐

在提取了用户特征和电影特征后，就可以将用

户特征和电影特征进行融合，这里是将用户特征和

电影特征先进行融合，具体就是采用向量拼接的方

式融合成多层神经网络输入需要的向量，此处需用

到的数学公式为：
ｘｉｎｐｕｔ ＝ ｃｏｎｃａｔ（ｕｉ，ｍ ｊ） （１）

　 　 其中，函数 ｃｏｎｃａｔ 表示将用户特征 ｕｉ 和电影的

特征 ｍ ｊ 进行拼接， ｘｉｎｐｕｔ 表示输入到网络中的向量。
输入多层神经网络中，到第一个隐藏的输出值表达

式为：
ｘ１ ＝ ｆ（Ｗ１ ｘｉｎｐｕｔ ＋ ｂ′１） （２）

　 　 其中， ｆ 表示激活函数，这里使用了 Ｒｅｌｕ 函数作

为隐藏层的激活函数； Ｗ１ 表示输入层和第一个隐

藏层之间的权重矩阵； ｂ′１ 表示偏置向量。 输出层

的函数公式为：
ｙ′ ＝ ｆ（Ｗｌ ｘｌ －１ ＋ ｂ′ｌ） （３）

　 　 其中， 使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为输出层激活函数，
ｌｏｓｓ 函数为交叉熵损失函数，推得的数学公式可表

示为：
Ｌ ＝ ｙｌｏｇｙ′ ＋ （１ － ｙ）ｌｏｇ（１ － ｙ′） （４）

　 　 在模型训练上，使用 Ａｄａｍ 作为优化函数，根据

梯度值、下降振荡情况，设置学习率为 ０．００１。 模型

训练后，就可以根据模型预测观看电影的概率大小

来实现模型对用户的电影推荐。

２　 推荐系统设计

２．１　 系统整体架构设计

本系统具体架构如图 ２ 所示。 由图 ２ 可知，系
统整体架构分为数据处理层、模型层、前端视图层。
对此可做研究分述如下。

前端展示层

Html+Css+JavaScript前端展示

模型层

候选电影库
召回层

多种召回算法

排序层

深度学习模型 电影推荐列表

Tensorflow模型训练以及TensorflowServing模型部署

数据库历史数据

客户端数据

Spark离线数据处理

Flink在线数据处理

特征工程
用户特征

电影特征

场景特征
数据库

数据处理层

图 ２　 电影推荐系统总体架构图
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　 　 在数据处理层中，系统使用 Ｓｐａｒｋ 批量对离线

的用户特征和电影特征进行特征处理，使用 Ｆｌｉｎｋ
对客户端的实时在线特征数据进行特征处理。 系统

经过数据处理和特征工程得到的用户和电影特征存

在如相关 Ｒｅｄｉｓ 等数据库中以备使用［９］。
在模型层中，系统使用 Ｓｐａｒｋ ＭＬｉｂ 中的相关
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Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 推荐和协同过滤等多种传统推荐算法进

行快速召回，筛选出推荐用的候选集。 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
训练深度学习推荐模型后，利用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ Ｓｅｒｖｉｎｇ
研发部署在线推荐用户电影列表［１０］。

前端视图层使用 Ｈｔｍｌ、Ｃｓｓ 和 ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ 等前端

技术，展示系统推荐出来的电影推荐信息。
２．２　 系统功能设计

基于深度学习的电影推荐系统在功能设计上总

体包含 ４ 个功能模块，分别是：用户登录注册、电影

搜索查找模块、个人中心模块、推荐模块。 具体如图

３ 所示。 这里将对此进行阐释表述如下。
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图 ３　 电影推荐系统功能模块图

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｕｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｏｖｉｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ

　 　 （１）用户登录注册模块。 包括用户登录和用户

注册功能，实现对用户的身份进行验证，输入账号如

没有注册，则会跳转到注册界面。 在注册界面用户

填写相关注册信息，如注册账号已经存在，则该账号

不能注册。
（２）个人信息维护模块。 包括个人信息维护和

兴趣标签维护功能，实现对用户个人信息的存储维

护，用于收集用户的偏好和个人信息。 系统可以提

取用户特征提供用户数据。
（３）电影搜索查找模块。 包括电影搜索功能，

为用户提供电影的相关影片信息搜索。
（４）电影推荐模块。 包括相似电影推荐和个性

化电影推荐两个功能。 其中，相似电影推荐是用户

点击浏览某部电影后，系统根据与该电影相似的电

影进行推荐。 而用户个性化推荐是系统根据用户的

浏览历史行为，分析出用户对电影的偏好，从而进行

有针对性的推荐。
２．３　 系统数据库设计

２．３．１　 ＥＲ 图设计

系统的主要实体是用户和电影。 用户可以查看

相关电影信息，若点击一部电影，系统将会推荐与这

部电影相似的其他电影。 用户登录后，系统还会根

据用户历史行为数据，为用户推荐可能喜欢的电影。
文中对此将做设计剖析如下。

（１）用户实体。 是系统对用户的信息进行描

述，用户实体的属性包括用户编号、用户名称、用户

密码、用户性别、用户年龄、用户职业。 研究中给出

的用户 ＥＲ 图如图 ４ 所示。

用户编号

用户名称

用户密码

用户性别

用户职业

用户

图 ４　 用户 ＥＲ 图

Ｆｉｇ． ４　 Ｕｓｅｒ ＥＲ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 （２）电影实体。 是系统对电影的信息进行描

述，电影实体的属性包括：电影编号，电影名称、用户

密码、用户性别、用户年龄、用户职业。 研究给出的

电影 ＥＲ 图如图 ５ 所示。

电影名称

电影导演

电影演员

电影类型

电影上映时间

电影编号

电影

图 ５　 电影 ＥＲ 图

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｏｖｉｅ ＥＲ ｄｉａｇｒａｍ
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　 　 （３）用户评分实体。 是用户对电影评分的描

述，用户评分实体的属性包括了用户编号、电影编

号、用户评分值和评分时间等信息，研究给出的用户

评分 ＥＲ 图如图 ６ 所示。

用户编号

电影编号

用户评分量

用户平分时间

用户评分

图 ６　 用户评分 ＥＲ 图

Ｆｉｇ． ６　 Ｕｓｅｒ ｒａｔｉｎｇ ＥＲ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 （４）电影标签实体。 是用户给电影指定的标签

数据的描述，电影标签实体的属性包括了用户编号、
电影编号、标签，标签时间。 研究给出的电影标签

ＥＲ 图如图 ７ 所示。

电影标签

用户编号

电影编号

标签

标签时间

图 ７　 电影标签 ＥＲ 图

Ｆｉｇ． ７　 Ｍｏｖｉｅ ｌａｂｅｌ ＥＲ ｄｉａｇｒａｍ

２．３．２　 数据表设计

数据库的数据表主要包括用户信息表、电影信

息表、用户评分表，电影标签表。 下面将给出完整论

述和解析设计。
（１）用户信息表：用户信息表主要是保存用户

相关信息，包括用户编号、用户名称、用户密码、用户

性别、用户年龄、用户职业。 详见表 １。

表 １　 用户信息表

Ｔａｂ． １　 Ｕｓｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

字段名 字段类型 字段说明

ｕｓｅｒＩｄ Ｉｎｔ（３２） 用户编号

ｕｓｅｒＮａｍｅ Ｓｔｒｉｎｇ 用户名称

ｕｓｅｒＰａｓｓｗｏｒｄ Ｓｔｒｉｎｇ 用户密码

ｇｅｎｄｅｒ Ｓｔｒｉｎｇ 用户性别

ａｇｅ Ｉｎｔ（３２） 用户年龄

ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ Ｓｔｒｉｎｇ 用户职业

　 　 （２）电影信息表：电影信息表包括电影编号、电
影名称、电影导演、电影演员、电影类型和上映时间

等信息，详见表 ２。
表 ２　 电影信息表

Ｔａｂ． ２　 Ｍｏｖｉｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

字段名 字段类型 字段说明

ｍｏｖｉｅＩｄ Ｉｎｔ（３２） 电影编号

ｍｏｖｉｅＴｉｔｌｅ Ｓｔｒｉｎｇ 电影名称

ｍｏｖｉｅＤｉｒｅｃｔｏｒ Ｓｔｒｉｎｇ 电影导演

ｍｏｖｉｅＡｃｔｏｒ Ｓｔｒｉｎｇ 电影演员

ｍｏｖｉｅＧｅｎｒｅｓ Ｓｔｒｉｎｇ 电影类型

ｄａｔｅ Ｓｔｒｉｎｇ 电影上映时间

　 　 （３）用户评分表：用户评分表保存着用户对观

看过电影的评分，推荐系统参照该评分来挖掘用户

观影偏好。 用户评分表包括了用户编号、电影编号、
用户评分值和评分时间等信息，详见表 ３。

表 ３　 用户评分表

Ｔａｂ． ３　 Ｕｓｅｒ ｒａｔｉｎｇ ｔａｂｌｅ

字段名 字段类型 字段说明

ｕｓｅｒＩｄ Ｉｎｔ（３２） 用户编号

ｍｏｖｉｅＩｄ Ｉｎｔ（３２） 电影编号

ｓｃｏｒｅ Ｄｏｕｂｌｅ 用户评分值

ｔｉｍｅ Ｉｎｔ（３２） 评分时间

　 　 （４）电影标签表：电影标签表保存的是用户给

电影指定的标签数据，包括了用户编号、电影编号、
标签，标签时间等，详见表 ４。

表 ４　 电影标签表

Ｔａｂ． ４　 Ｍｏｖｉｅ ｌａｂｅｌ ｔａｂｌｅ

字段名 字段类型 字段说明

ｕｓｅｒＩｄ Ｉｎｔ（３２） 用户编号

ｍｏｖｉｅＩｄ Ｉｎｔ（３２） 电影编号

ｔａｇ Ｓｔｒｉｎｇ 标签

ｔｉｍｅ Ｉｎｔ（３２） 标签时间

２．４　 系统非功能性需求

满足了系统功能性后，就产生了非功能性的需
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求，此时需要去考虑的系统运行应该具备的各项非

功能性需求，如：稳定性、安全性、易用性、可扩展性

等。 具体阐释如下。
（１）稳定性。 系统应该能保证用户访问的稳定

性，降低用户的延迟；同时还应该能保证系统运行的

稳定性，使其不致崩溃，导致用户体验降低。
（２）安全性。 用户各项信息都属于用户的隐

私，系统需要保证用户信息等数据的安全性，防止出

现信息泄露或数据丢失的问题，以提高用户对系统

的信任度。
（３）易用性。 对用户来说系统的前端界面应简

单易懂，无需复杂的操作交互逻辑，能让用户快速地

理解操作流程，轻松上手使用，提升用户使用体验。
（４）可扩展性。 系统应该切合已有的管理系

统，保证其升级扩展能力，方便满足未来对新设备和

算法的需求。

３　 主要系统模块实现

３．１　 系统首页

系统首页展示相关电影信息，电影信息的展示

是按照不同的电影类型来展示。 展示电影的电影名

称、电影海报和电影评分。 首页不显示任何个性化

推荐结果，只是按照分类对电影进行展示，供用户浏

览。
３．２　 相似推荐

用户点击某部电影信息后，将进入电影详细信

息页面，在电影信息页上半部分会显示出电影海报、
电影名称、上映时间、为你预测、链接、平均分、电影

类型和喜欢这部电影的其他用户等信息。 页面下半

部是推荐与这部电影相似的电影信息。 该部分是根

据用户点击的电影，由推荐模型对这部电影进行特

征分析，计算找出与该部电影特征相似的电影，再依

据相似度高低，推荐相似度最高的电影到信息页面。
３．３　 个性化推荐

该页面主要是系统分析用户浏览历史行为。 模

型将用户的编号、年龄、职业等各项用户特征与电影

的编号、电影名称、电影类型、上映商检等特征传入

深度学习模型，挖掘用户与电影的深度、潜在的交

互。 在此基础上，根据用户与电影之间的交互联系

强弱，为用户推荐用户感兴趣的电影。 用户相关信

息界面包括已经观看过的电影、对电影评分情况、喜
欢的电影类型。

４　 结束语

本文利用深度学习技术来探求挖掘用户与电影

的深度交互关系，构建了基于深度学习的推荐模型，
并利用 Ｓｐａｒｋ、Ｆｌｉｎｋ 技术处理了用户特征和电影特

征。 用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框架对电影推荐模型进

行线下训练。 同时使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ｓｅｒｖｉｎｇ 对电影推

荐系统进行了线上的部署，为用户进行相似电影推

荐和个性化电影推荐，还把推荐结果在前端页面上

进行了展示，解决了用户面对海量电影信息上的选

择难题。
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