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一、数据集说明 

本项目数据集来源于 myanimelist.net 网站，包含 12294 部动画作品的 73516 个用户的

偏好信息。每个用户都可以将动画添加到他们的观看记录中，并对其进行评分。数据集包含

anime.csv 和 rating.csv 两个文件。anime.csv 文件包含 12293 部动画作品信息，由动画 id，

动画名称，题材，播放类型，集数，评分和评分人数等组成，如图 1-1 所示。rating.csv 文

件包含 73516 个用户，共 7813736 个评分意见，由用户 id，动画 id 和每个用户动画评分组

成，如图 1-2 所示。 

 
图 1-1 anime.csv 文件信息 

 

图 1-2 rating.csv文件信息 

 

二、基于矩阵分解的协同过滤的动画推荐系统 

 基于矩阵分解的协同过滤推荐算法思想为一个用户评分矩阵可以分解为一个用户喜好

矩阵与动画内容矩阵，我们只要能找出正确的用户喜好矩阵参数与动画内容矩阵参数（即表

内的值），就能对用户喜好进行预测，再根据预测结果对用户进行推荐。 

2.1 总体设计 

在本推荐系统中，我们通过构造一个动画评分表，如表 2-1 所示，来预测目标用户对动

画的评分，进而根据评分高低，将分高的动画推荐给用户。 

y 动画 1 动画 2 动画 3 动画 4 动画 5 

用户 1 3 6 1 6 0 

用户 2 5 1 9 4 8 

用户 3 2 5 7 0 3 

用户 4 4 6 5 2 7 



表 2-1 动画评分表 

在对动画进行评分时，许多因素都会影响到用户对动画的评分，如题材、播放类型、播

放时长等因素。因此，我们只要知道所有用户对动画内容等各种因素的喜欢程度与动画的所

有相关信息，就能预测出所有用户对动画的评分了。我们可以构造得到用户喜好表和动画内

容表，如表 2-2 和表 2-3 所示。对所有用户，我们将两个表相乘就能得到所有用户对所有动

画的预测评分，如表 2-1 所示。 

x 因素 1 因素 2 

用户 1 2 0 

用户 2 6 3 

用户 3 7 6 

用户 4 5 1 

表 2-2 用户喜好表 

w 动画 1 动画 2 动画 3 动画 4 动画 5 

因素 1 0.4 0.6 1.0 1.0 0 

因素 2 0.2 0.6 0 0.5 1.0 

表 2-3 动画内容表 

假设动画评分表 y（为 m 行 n 列的矩阵）,我们考虑 d 种因素，则动画评分表可以分解

为用户喜好表 x（为 m 行 d 列的矩阵），与动画内容表 w（为 d 行 n 列的矩阵）。其中 d 为

超参数，本项目中定为 10。 

将用户喜好矩阵与内容矩阵进行矩阵乘法就能得到用户对动画的预测结果，而我们的目

的是预测结果与真实情况越接近越好。所以，我们将预测值与评分表中已评分部分的值构造

平方差损失函数，为了防止过拟合，我们添加了正则化项。其中，i 表示第 i 个用户，j 表示

第 j 部动画，d 为超参数，x 为用户喜好矩阵，w 为内容矩阵，y 为评分矩阵，r 表示评分记

录矩阵。 
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2.2 实验过程 

 我们首先对数据进行清洗处理，然后将 anime.csv 和 rating.csv文件中信息根据 anime_id

这一标称属性整合到一张表中，命名为 urating，包含每个用户的评分记录，以及被评分动

画的相关信息。 

 

图 2-3 将 anime.csv和 rating.csv整合后的 urating表 

 但在本推荐系统中，我们只需要根据用户 id、用户评分和动画 id 来对用户进行动画推

荐，因此可以剔除多余的属性信息。由于动画 id 是不连续的，因此我们重新对所有动画进

行了排序作为动画索引，标注为 anime_row 属性来唯一指代被评分动画，得到精简后的

urating 表。 



 

图 2-4 精简后的 urating表 

然后构建动画评分矩阵和评分记录矩阵，并对矩阵进行归一化处理。处理完成后，利

用动画评分矩阵和评分记录矩阵进行模型构建和训练，并利用 Adam 优化器进行参数优

化。 

为了最小化损失函数，我们采用梯度下降的方法来得到正确的参数。经过 5000 次梯度

下降迭代后，得到误差在 1.99 左右，如图 2-5 所示。 

 

图 2-5 通过梯度下降得到正确参数 

得到的预测模型为动漫-用户矩阵，输入用户的 id,在矩阵中搜索该用户列下前 20 评分

最高的动画，如图 2-6 所示。 

 
图 2-6 动画推荐系统 



2.3 本章小结 

基于矩阵分解的协同过滤推荐算法方法简单，一定程度上可以反应用户对不同动画的喜

爱程度。但没有充分利用动画题材、播放类型以及播放时长等信息，推荐结果可能存在误差

较大的情况。 

 

 

 

 

三、基于 CNN 的动漫推荐系统设计 

3.1 总体设计 

上述的基于协同过滤是推荐系统中应用广泛的技术，主要是通过最小化 rating 矩阵和

predict 矩阵的差值，从全局的角度模拟一个 rating 矩阵，该方法能一定程度上反应用户对

各动漫的喜爱程度，但缺点同样明显，没有用到 anime 表中关于动漫的分类，播放类型等属

性，为了将这些信息用上并做种类相关的推荐，下面采用基于 CNN 来提取相应的特征完成

推荐。 

设计的思路参考了
[1]
，并将其修改成符合所选题的类型，整体框架如图 3-1 所示： 
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     图 3-1：基于 CNN方案的整体框图 

 从整体上分成了两个部分，一个为用户部分，一个为动漫属性部分，应该所用数据库中

没有用户相关的信息，这里只用了用户 ID 作为用户特征，而动漫属性选了动漫 ID，动漫类

型(如 Action, SC-FI)，动漫播放种类(如 TV,OVA)和动漫名，动漫名这个属性比较特征，因为

其由若干个字符串组成，因此首先构建一个词向量字典，将其字符串映射为数组以满足网络



的输入条件，之后通过文本卷积网络进行特征提取，经过全连接层映射之后分别得到 1*200

维度的用户特征和动漫特征，对其点乘求和得到评价分数。 

3.2 文本卷积网络 

和图像处理不同的是，自然语言通常是一段文字，文献
[2]
用 CNN 来对文本序列提取特

征并进行分类。大致的处理方法为，首先构建一个词向量字典，建立文中每一个文本序列对

应的标号，如“Death note”对应对应词典向量 1、2，在用 CNN 提特征使 Death note 就用数

字[1,2]代替，若动漫名中包含 n 个词，则用 n 维向量表示，这样就构成了 m*n 的词向量矩

阵，m 表示动漫数量，因为矩阵列数长度需要统一，设定 n=20，不足的部分用“<PAD>”对

应值填充。 

 
       图 3-2：文本网络示意图 

卷积核的选择和传统图像的卷积核的选择也有所不同，因此动漫名称比较特殊，名称长

度有一定限制，这里滤波器大小使用时，选择了 2,3,4,5 四种长度。然后对文本嵌入层分别

进行滑动做卷积，之后进行最大化池化和 dropout 处理，卷积核数量选择为 8，所以一共能

得到 8*4 维特征向量，打平后即为 1*32 的动漫名特征。 

3.3 实验过程 

预处理： 

找出剔除两个 CSV 中全部有空值的数据行，因为 rating 表中存在大量 rating 为-1 的情

况，也就是该用户未打分，将其删除，为保证两个表的一致性，rating 表中还需要删除 anime

表中有空值 id 对应的打分记录 

训练： 

本次实验实验环境为 Tensorflow，设定嵌入矩阵的扩充维度为 32，用户 ID 经过嵌入层

和两层全连接可以得到 1*200 的用户特征向量。经过嵌入层后的动漫相关属性通过 concat

拼接扩充维度，并接一个全连接层重映射，同样得到一个 1*200 的动漫特征向量，将两者进

行用户特征向量和动漫特征向量进行点乘计算最后预测得分。损失函数采用 MSE 均方误差，

公式如下 4-1，并利用 Adam 优化器进行参数优化。 
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由于数据量大，为节约时间，在训练过程中采用大 batch 进行训练，这样做的好处是模

型能快速收敛，但在收敛到一定精度时再想降下 loss 则非常困难。图 4-3 为模型训练时训

练集和测试集收敛情况，横轴表示迭代次数，纵轴表示 MSE，因为是大 batch，可以看出模



型在一开始收敛的非常快，之后几乎不怎么下降，测试集有一些下降的趋势，本次实验跑了

3 个 epoch，整体误差在 1.4 左右。相信多跑几个 epoch，适当降低 batch 大小，迭代效果

会更好 

训练完成后，通过前向传播可输入用户 id 和动漫 id 可以得到评分，如图 3-4，用户 1

对于 id 为 8074 进行评价的得分为 8.89(ground_truth 为 10)，获取模型中最后一层张量：用

户特征和动漫特征，并利用它们做动漫推荐。 

 

图 3-3：A为训练集上收敛情况，B为测试集上的收敛情况 

 

 

图 3-4：正向传播预测评分 

 

下面通过特征矩阵可以实现如下三种推荐，这三种推荐方式的思想类似。 

推荐同类型的动漫： 

处理方式和协同过滤的思想类型类似，输入动漫 id，计算该 id 动漫的特征向量和整个

动漫特征向量矩阵的余弦相似度，去相似度最大的 k 个(20)，并从中随机挑选 5 个作为推荐，

推荐结果如图 3-5 所示。 



 

图 3-5：推荐同类型动漫 

推荐用户喜欢的动漫： 

输入用户 id，并从用户矩阵中提取用户特征，将该特征和动漫矩阵进行相乘得到预测的

该用户所有评分，筛选出评分最高的 k(30)个动漫，并从中随机挑选 5 个作为推荐，推荐结

果如图 3-6。 

 

      图 3-6：推荐用户喜欢的动漫 

 

推荐某动漫的观看群体： 



输入动漫 id，提取该 id 的动漫矩阵，并与所有用户特征进行相乘，得到所有用户对该

动漫的平安，并从中筛选评分最高的 k(10)个用户，进行推荐，推荐结果如图 4-7。 

 
图 3-7：推荐某动漫的观看群体 

3.4 实验总结 

1.相比于协同过滤矩阵分解方法，CNN 的特征提取方法用上了动漫各类属性信息，能够更有

效对动漫相关特征进行提取。 

2.利用用户矩阵和动漫矩阵进行推荐有可靠的解释性，并且能完整的进行推荐。 

3.用户特征不够，仅有 id 特征，这样构建的用户特征向量信息存在缺陷，加上大 batch 训

练，训练的收敛情况不是很理想，有待改善。 

 

 

 

 

 

四、基于聚类的动画推荐系统 

基于聚类的动画推荐系统的主要思路是筛选出每个用户真正喜爱的动漫并将用户进行

聚类，然后从抽取的聚类特征中进行推荐，该方法的优点是挑选出用户评分较高的优质动漫

进行推荐，缺点就是精读不高，作为群体喜欢的动漫可能个人不一定喜欢，没办法达到“个

性化”的目的。下面采用基于 K 近邻聚类方法抽取不同种群用户喜爱的动漫来进行推荐。 

4.1 整体框架 

1.对每个用户的评分取平均，并定义平均分以上的得分为用户真正喜爱的动漫 

2.将用户评价数据集及动漫属性数据集合并 

3.利用主成成分分析对数据进行降维处理 

4.通过 K 近邻聚类的方式将用户分类 

5.获得每个类别的属性（评分最高的动漫，该类别关键词，平均集数等） 

4.2 数据预处理 

首先定义用户真正喜爱的动漫的标准，由于数据集中用户数量较多并且每位用户对动漫

的评价标准不完全相同，因此本实验选择每位用户对所评价动漫的平均评分作为标准，定义

平均分以上的动漫为该用户真正喜爱的动漫，得到的数据如图 4-1，分别是用户 1 和用户 2

真正喜爱的动漫。 



 
图 4-1.获得用户真正喜爱的动漫 

 

其次利用主成成分分析的方法对数据特征维数进行降维处理，将特征维数降成 3 维得

到如图 2 所示的数据点。 

 
图 4-2.降维处理后的数据分布 

 

接下来利用轮廓系数（silhouette_score）分数对聚类的个数进行效果评估如图 3，得到

需要聚类的个数为 4. 

 
图 4-3.对聚类效果评估 

 

通过 K 近邻聚类算法对数据进行聚类，指定聚类的个数为 4.首先生成聚类的中心点，之

后对其他数据点进行聚类。聚类后的效果如图 4 分别以 2 维和 3 维效果呈现。 



 
图 4-4.聚类后的效果 

4.3 聚类分析 

对每个类别的动漫进行分析，得到该类别最受喜爱的动漫，该类别动漫题材关键词词云

以及该类别动漫的属性如平均集数，平均得分，评分人数等。 

 
图 4-5.每个类别最受喜爱的前 15电影 

 

图 4-6.每个类别的特征 

4.4 总结 

相比于协同过滤矩阵分解方法和 CNN 特征提取的方法，基于聚类的算法在实现上会更

简单，并且一定程度上反应用户对不同动画的喜爱程度，可以挑选出用户评分较高的优质动

漫进行推荐。但缺点就是精度不高，作为群体喜欢的动漫可能个人不一定喜欢，没办法达到

“个性化”的目的，并且没有充分利用到动漫的属性信息，推荐的结果可能存在较大误差。这

也是一种为用户提供差异化推荐体验的替代方法。  

 

 


