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摘　要　针对传统矩阵分解算法大多是浅层的线性模型,难以学习到深层次的用户和物品的隐特征向量,且在数据稀疏的情况

下容易产生过拟合的问题,文中提出一种融合偏置深度学习的矩阵分解算法,在解决数据稀疏问题的同时,还能学习到表征能

力更强的距离特征向量.首先,通过用户与物品的显式和隐式数据构建用户与物品的交互矩阵,并将交互矩阵转化为相应的距

离矩阵;其次,将距离矩阵分别按行和按列输入加入偏置层的深度神经网络,学习得到具有非线性特征的用户和物品的距离特

征向量;最后,根据用户和物品的距离特征向量计算用户和物品之间的距离,用距离值对物品按升序排列,生成 TopＧN 的推荐

列表.在４个真实数据集上进行实验,采用Precision,Recall,MAP,MRR和 NDCG指标进行评估,结果表明所提算法在上述指

标方面相比其他主流推荐算法有明显提升.
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Abstract　Sincetraditionalmatrixfactorizationalgorithmsaremostlybasedonshallowlinearmodels,itisdifficulttolearnlatent
factorsofusersanditemsatadeeplevel．Whenthedatasetissparse,itisinclinedtooverfitting．Todealwiththeproblem,this

paperproposesabiaseddeepdistancefactorizationalgorithm,whichcannotonlysolvethedatasparseproblem,butalsolearnthe
distancefeaturevectorswithstrongercharacterizationcapabilities．Firstly,theinteractionmatrixisconstructedthroughtheexＧ

plicitandimplicitdataoftheuserandtheitem．Thentheinteractionmatrixisconvertedintothecorrespondingdistancematrix．
Secondly,thedistancematrixisinputintothedepthofthebiaslayerbyrowandcolumnrespectively．Theneuralnetworklearns
thedistancefeaturevectorsofusersanditemswithnonＧlinearfeatures．Finally,thedistancebetweentheuserandtheitemiscalＧ
culatedaccordingtothedistancefeaturevectors．TopＧNitemrecommendedlistisgeneratedaccordingtothedistancevalue．The
experimentalresultsshowthatPrecision,Recall,MAP,MRRandNDCGofthisalgorithmaresignificantlyimprovedcomparedto
othermainstreamrecommendationalgorithmsonfourdifferentdatasets．
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１　引言

近年来,随着推荐算法研究的不断推进,推荐系统越来越

多地被应用在电商、文娱、社交等领域的平台上,有效解决了

用户在面对种类丰富的物品时无从挑选的问题,极大地缓解

了信息过载现象给用户带来的压力.其中,物品排序就是推

荐系统研究的重要问题之一,它能够根据不同用户的喜好为

用户生成一个可供挑选的个性化推荐列表,一方面降低了用



户从海量物品中检索的时间成本,另一方面推荐列表中实时

生成的商品也可能是用户未曾接触过的,给用户带来了一定

的新奇感.

矩阵分解是传统推荐算法中比较经典的算法,它擅长根

据已知的观测值来获得用户和物品的潜在特征向量,但是在

数据稀疏的情况下,用矩阵分解单一的线性模型对特征向量

进行交互,进而预测矩阵的缺失项时,往往无法达到预期效

果.并且,矩阵分解的点积运算也不满足三角不等式,无法准

确衡量不同用户和物品之间的相似度关系.为了克服矩阵分

解的这些弊端,Zhang等[１]提出了将矩阵分解转化为距离分

解的新思路,将用户和物品的评分矩阵转化为距离矩阵,对距

离矩阵进行分解,在降低矩阵稀疏度的同时,对用户和物品的

距离特征矩阵计算欧氏距离,完美解决了矩阵分解中点积运

算无法克服的矛盾.

随着机器学习的发展,深度学习作为其中的一个重要分

支,已经在自然语言处理[２]、图像处理[３]和机器翻译[４]中取得

了一定的成效.越来越多的专家学者开始尝试在推荐任务中

使用深度学习来提高推荐系统的推荐性能,如 Cheng等[５]为

GooglePlay设计的浅层和深层联合训练的框架,结合了浅层

模型的记忆能力和深层模型的泛化能力,保证了单模型对推

荐结果的准确性和扩展性.Yang等[６]用增加了注意力机制

和闸门机制的神经网络来分别训练用户、物品和推荐列表的

特征向量,同时采用二维卷积层来训练“用户Ｇ物品”对的联合

特征,极大地提高了对物品推荐得分预测的准确度.由此可

见,深度学习在推荐系统中具有良好的特征学习能力,能够学

习到数据中隐含的非线性结构特征.但现有的深度学习模型

常常忽略用户打分偏好和物品得分倾向特征的学习,且大多

数模型需要依靠辅助信息才能达到较好的推荐效果,但在许

多领域中,用户和物品的辅助信息往往难以获得.

因此,本文尝试融合距离分解和深度学习,提出了一种基

于距离分解的偏置深度学习推荐算法,相比其他推荐算法,该

算法既解决了矩阵分解的点积运算不满足三角不等式的问

题,又通过深度神经网络学习到了表征能力更强的用户和物

品的距离特征向量.此外,本文在传统矩阵分解算法中用户

偏置项和物品偏置项的启发下,发现偏置项在噪声较大的隐

式反馈数据中能够有效减少假正例,同时在显式评分数据中

能够良好地保留用户和物品的偏好信息.基于偏置项的这些

优点,本文考虑在深度神经网络结构中单独构建一层偏置层,

直接将用户和物品的距离值映射到低维空间,用于保留原始

信息,并捕获隐藏的不同用户的评分偏好和不同物品的得分

倾向信息,在４个真实数据集上证明了该算法在物品排序和

生成 TopＧN推荐列表任务中的优越性.

２　相关工作

２．１　距离分解

距离分解最早由Zhang等[１]在２０１８年提出,将用户和

物品的评分矩阵转化为距离矩阵,再将距离矩阵分解为用

户和物品的k维距离特征向量,即每个用户和物品都在k
维空间里拥有一个坐标,通过计算用户和物品之间的欧氏

距离得到距离值,从而预测用户对物品的评分.模型的流

程图解如图１所示.

图１　距离分解图解

Fig．１　Illustrationofdistancefactorization

距离矩阵中的距离值定义为:

Distance(u,i)＝MaxSim－Sim(u,i) (１)

其中,MaxSim 表示评分值或隐式反馈值的最大值,Sim(u,

i)表示用户u对物品i的评分或隐式反馈值.对距离矩阵分

解后得到的用户距离特征向量Pu 和物品距离特征向量Qi 进

行距离值计算.

D(u,i)＝ Pu－Qi
２
２ (２)

其中,Pu∈Rk 且Qi∈Rk,其分别表示用户和物品在k维空间

内的坐标.

由于用户和物品的评分存在一定的偏差,相应地,线性变

换之后的距离值也存在偏差,因此,最后的预测距离值也需要

考虑偏置项:

Y
∧

＝D(u,i)＋bu＋bi＋μ (３)

Zhang等[７]在２０２０年又重新对文献[１]进行了修改,在
不同的数据集上证明了距离分解的推荐效果不仅优于传统的

基于用户和基于物品的协同过滤算法,同时还超越了一些经

典的基于神经网络的推荐算法.Dai等[８]基于距离分解,增

加了对物品联合矩阵的学习,物品联合矩阵中的元素表示两

个物品同时出现在用户的交互物品列表中的次数,将距离矩

阵和物品联合矩阵共同作为距离分解模型的输入,能够更好

地学习到用户和物品在k维空间内的特征向量.

尽管距离分解已经表现出了超越矩阵分解的推荐性能,

但目前对距离分解的研究仍然不多.本文尝试继续研究距离

分解,在其基础上致力于训练出表征能力更强的距离特征向

量,从而为用户推荐其更感兴趣的物品列表.

２．２　深度推荐算法

随着深度学习的快速发展,近几年将深度学习应用于推

荐算法的研究成果也不断涌现,本文按推荐系统的任务,将深

度推荐算法划分为３类:评分预测、TopＧN 推荐和序列推荐.

每一类的具体代表算法如表１所列.

表１　深度推荐算法分类汇总

Table１　Classificationofdeeprecommendationalgorithms

类别 典型算法

评分预测 MF,FM,NNMF,UＧAutoRec,IＧAutoRec,NRR,NFM,AFM
TopＧN 推荐 BPRMF,CML,CADE,MLP,GMF,NeuMF,LRML
序列推荐 PRME,LSTM,GRU４Rec,CASER,AttRec

２．２．１　评分预测

在评分 预 测 任 务 中,MF(MatrixFactorization)和 FM
(FactorizationMachine)都是比较传统经典的算法.NNMF
(NeuralNetworkMatrixFactorization)[９]用一个简单的多层

反 馈 机 制 的 神 经 网 络 代 替 了 矩 阵 分 解 的 点 积 运 算.

４０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．９,Sep．２０２１



UＧAutoRec和IＧAutoRec[１０]分别是基于用户和物品的协同过

滤,用自动编码器从评分矩阵中学习用户或物品的特征向量,
但在数据稀疏的情况下,模型的学习能力不太理想.NRR
(NeuralRatingRegression)[１１]在从评分矩阵中提取特征的同

时,融入了从用户评论中提取的语义特征,丰富了用户特征向

量包含的信息.NFM(NeuralFactorization Machines)[１２]融

合了分解机和神经网络,能够实现高阶交互和非线性交互.

AFM(AttentionalFactorization Machines)[１３]在分解机的基

础上增加了注意力机制,在学习不同交叉特征组合的重要性

上具有良好的效果.

２．２．２　TopＧN 推荐

TopＧN 推荐不直接根据预测的评分值对物品进行排序,

由于在预测值中,只要有一个值的偏差过大,就会影响整个推

荐列表中物品的排序.因此,TopＧN 推荐的常规做法是将评

分值处理为１,即每一个评分值都代表用户和物品的一次交

互,基于这种交互信息预测用户可能对物品有兴趣的概率.

BPRMF(BayesianPersonalizedRanking MatrixFactoriＧ
zation)[１４]基于贝叶斯的极大化后验概率,构造了用户对不同

物品喜好的偏序关系,能够利用隐式反馈解决推荐排序问题.

CML(CollaborativeMetricLearning)[１５]在学习用户和物品直

接潜在关系的同时,还学习用户与用户之间,以及物品与物品

之间的相似度,有效减小了用户与喜欢的物品之间的距离,增
大了用户与不喜欢物品之间的距离.CADE(Collaborative
DenoisingAutoＧEncoders)[１６]是一种去噪自动编码器,它的训

练集是被破坏过的数据,目的是使隐藏层发现更健壮的特性.

MLP则是大多数神经网络中经常用到的多层感知器,GMF
(GeneralizedMatrixFactorization)是广义矩阵分解,它会对

矩阵分解后点积运算的结果进行加权.NeuMF(NeuralMaＧ
trixFactorization)[１７]将 MLP和 GMF相结合,使两个模型分

别从嵌入层中学习特征,最后将两个模型学习到的特征向量

以串联的方式结合起来,既保留了 MLP用非线性核学习交

互函数的优势,又融合了 GMF用线性核建模交互的潜在特

征.LRML(LatentRelationalMetricLearning)[１８]在网络中

增加了注意力机制和关系特征向量,用于更好地表征用户和

物品之间的关系.

２．２．３　序列推荐

为了对不同的用户及其序列信息进行联合建模,PRME
(PersonalizedRanking MetricEmbedding)[１９]提出了成对排

序的距离嵌入,良好地平衡了个人喜好与序列信息.LSTM
(LongShortＧTerm Memory)对用户的长短期兴趣建模,能动

态捕捉用户的兴趣变化.GRU４Rec[２０]用门控循环单元来模

拟基于会话的点击序列推荐.CASER[２１]将 CNN 学习到的

物品的序列特征与用户的特征向量做拼接,最终输入 MLP
完成预测.AttRec[２２]采用自注意力机制来学习物品的序列

信息,结合用户的特征向量建模用户的长期偏好.
本文的主要目标是提升 TopＧN 推荐的效果,为用户生成

个性化推荐列表.目前的很多深度推荐算法都需要对用户和

物品的辅助信息进行特征抽取,而在许多领域的数据集中,这
些辅助信息难以获取.并且,这些深度网络基本都忽略了用

户的打分偏好和物品的得分倾向.因此,本文仅根据用户对

物品的评分信息建模,在构建的深度网络中增加了偏置层,实

现了一个具有较强的通用性和可扩展性的推荐列表生成

算法.

３　融合偏置深度学习的距离分解算法

本文的网络结构采用双塔模型,分别对用户和物品进行

训练.该网络由输入层、嵌入层、多层感知器层、偏置层和输

出层组成,如图２所示.用户的距离矩阵输入网络后,由嵌入

层分别按行和按列映射成k维的潜在距离特征向量,多层感

知器对潜在距离特征向量进行非线性映射,结合偏置层捕捉

的用户和物品的偏好信息,分别输出同时包含线性特征与非

线性特征的用户和物品的距离特征向量Pu 和Qi,并计算两

个距离特征向量之间的距离.

图２　融合偏置深度学习的矩阵分解网络结构图

Fig．２　Networkstructureofbiaseddeepdistancefactorization

３．１　输入层

网络的输入为用户和物品的距离矩阵.在物品排序中,

常常将用户u对物品i的显式评分Rui处理为交互信息Yui,

即:

Yui＝
１, Rui≠０
０, Rui＝０{ (４)

将用户未对物品给出评分的项标记为０,有过评分的项

标记为１,生成一个交互矩阵.再根据图１中距离矩阵的转

化过程,将交互矩阵转化为对应的距离矩阵.其中,用户u与

物品i的距离值Dui为:

Dui＝１－Yui (５)

３．２　嵌入层

将距离矩阵分别按行和按列映射到k维空间,得到:

Pu′＝σ(Du∗Wu) (６)

Qi′＝σ(Di∗Wi) (７)

其中,Pu′和Qi′分别是非线性变换之后的用户和物品的潜在

距离特征向量,Wu 和Wi 分别是用户和物品的潜在距离特征

映射矩阵,可通过反向传播训练得到.σ(x)为非线性激活函

数,激活函数的选择在第４节的参数性能实验中进行了全面

分析.

３．３　多层感知器层

嵌入层得到的潜在距离特征向量还需要经过多层感知器

的多层非线性映射,才能得到表征能力更强的距离特征向量.

以用户Pu 的多层感知器训练为例,记隐藏层为li,i＝
２,,N－１,网络的层数为 N,每层感知器的权重矩阵为Wi,

偏置项为bi,得到的隐式特征向量为P∗
u ,则:

l１＝W１Pu′ (８)

５０１钱梦薇,等:融合偏置深度学习的距离分解 TopＧN 推荐算法



li＝f(Wi－１li－１＋bi－１),i＝２,,N－１ (９)

P∗
u ＝f(WNlN－１＋bN) (１０)

其中,f(x)为感知器的激活函数,感知器输出的距离特征向

量为:

P∗
u ＝fUN (fU３(WU２fU２(WU１Pu′) (１１)

Q∗
i ＝fIN (fI３(WI２fI２(WI１Qi′) (１２)

其中,P∗
u 和Q∗

i 为多层感知器训练得到的用户和物品的距离

特征向量.WU１和WI１是深度网络第一层的权重矩阵,WU２和

WI２为第二层的权重矩阵.fU２和fI２是深度网络第二层的激

活函数,fU３和fI３为第三层的激活函数,fUN 和fIN 则对应第

N 层的激活函数.

３．４　偏置层

考虑到式(３)中的偏置项能够一定程度地获取用户的打

分习惯和物品的得分倾向.而目前几乎所有的主流深度推荐

模型都忽略了对偏置信息的学习.因此,为了在网络中进一

步深入学习用户和物品隐藏的偏置信息,本文引入偏置层,即
图２中的layer_Bias,用偏置层直接将用户和物品的距离特征

向量映射到一个低维空间,考虑到网络的输入是距离值,偏置

层能够有效保留用户和物品的原始信息,从而保留用户和物

品的偏置信息.

Pu＝(WuPu′＋bu) (１３)

Qi＝(WiQi′＋bi) (１４)

其中,Pu 和Qi 分别表示用户和物品的偏置向量,用来获取用

户和物品的偏置信息.Wu 和Wi 为偏置层的权重矩阵,b
－

u 和

b
－

i 为偏置层的偏置项.

３．５　损失函数

网络最终输出的用户和物品的距离特征向量Pu 和Qi,

为多层感知器层和偏置层输出的和,即:

Pu＝P∗
u ＋Pu (１５)

Qi＝Q∗
i ＋Qi (１６)

用户与物品之间预测的距离值根据式(３)可得:

Dui′＝ Pu－Qi
２
２＋bu＋bi＋μ (１７)

将损失函数定义为:

L＝ ∑
(u,i)∈N

cui(Dui－Dui′) (１８)

其中,cui为置信度.

cui＝１＋αtui (１９)

其中,tui表示用户u与物品i交互的次数.α用来控制置信度

的大小,在实验中,α取值为０．１.

为了防止过拟合现象,在计算预测距离值时,从k维的距

离特征向量Pu 和Qi 中随机丢弃一部分维度,例如:

Pu－Qi
２
２＝|Pu１－Qi１|２＋|Pu２－Qi２|２

  drop

＋

|Pu３－Qi３|２

  drop

＋＋|Puk－Qik|２ (２０)

式(２０)随机丢弃了第３维的特征值.模型按一定的丢弃

率随机选择丢弃某些维度的特征值.

４　实验与分析

本文提出的算法基于 TensorFlow２．０搭建深度网络结

构,在 Windows１０６４位操作系统,InterCorei５CPU,１６GB

内存,Python３．５的环境下进行.

４．１　数据集

本文选取 MovieLens１００K、MovieLens１M、mazon、微博

这４个具有代表性的数据集进行性能实验,涵盖了电影、电商

和文娱领域,兼顾了不同数量级和稀疏度的数据,体现了算法

的普适性.其中,MovieLens１００K,MovieLens１M,Amazon
为公共数据集,而微博数据集为本文自行爬取的新冠疫情期

间微博相关热搜话题的所有微博,用户在不同的热搜话题下

发表微博,即被视为用户与该热搜话题有交互,用户与话题的

交互次数为用户在该话题下发表的微博总数.模型会根据用

户历史交互的热搜话题,预测该用户可能感兴趣的其他热搜

话题.用户i对话题j的兴趣度可用下式来衡量:

Qij＝ N
Nmax

(２１)

其中,N 表示用户i在热搜话题j下发表的博文总数,Nmax表

示在话题j下发表微博总数最多的用户发表的微博总数.兴

趣度的取值范围为[０,１].

４个数据集的具体参数如表２所列.

表２　数据集详细统计信息

Table２　Detailedstatisticsofdatasets

Datasets Users Items Ratings Density/％
MLＧ１００K ９４３ １６８２ １００００ ６．３０５
MLＧ１M ６０４０ ３７０６ １０００２０９ ４．４６８
Amazon ２２９２ ４５０ ２８５２ ０．２７７
Weibo ５９４６ ２３ ７３７５ ５．３９３

４．２　评价指标

为了全面考量模型的推荐性能,采用准确率(Precision,

其中Precision＠１０和 Precision＠５分别表示推荐列表前１０
个和前５个物品的准确率)、召回率(Recall,其中 Recall＠１０
和 Recall＠５分别表示前１０个和前５个物品的召回率)、平均

精度均值(MAP)、平均倒排序值(MRR)、归一化折损累计增

益(NDCG)７个评价指标对本文模型和对比模型进行评价.

将所有数据集都按８∶２划分,随机抽取８０％作为训练集,剩
下２０％作为测试集.

记S(u)为模型生成的推荐列表,T(u)为用户真实的物品

交互列表,则上述 Precision,Recall,MAP,MRR,NDCG分别

按下式计算:

Precision＝１
M ∑

u∈N

S(u)∩T(u)
S(u) (２１)

Recall＝１
M ∑

u∈N

S(u)∩T(u)
T(u) (２２)

MAP＝１
M ∑

M

i＝１
APi

AP＝∫
１

０
P(r)dr

(２３)

MRR＝１
M ∑

M

i＝０
　 １
rank(i) (２４)

NDCG＝１
M ∑

u∈N
　DCG(u)
IDCG(u)

DCG(u)＝∑
k

i＝０
　 ２rel(i)－１
log２(i＋１)

(２５)

其中,M 表示用户总数,k为推荐列表中的物品总数.

４．３　参数设置

实验的主要参数包括网络层数、特征维度、丢弃率、学习
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率,不同数据集的参数设置如表３所列.

表３　不同数据集的参数设置

Table３　HyperＧparametersettingsfordifferentdatasets

数据集 网络层数 特征维度 丢弃率 学习率

MLＧ１００K ３ ３５０ ０．０５ ０．０００５
MLＧ１M ２ ４００ ０．０５ ０．０００１
Amazon ３ １５０ ０．０５ ０．０００５
Weibo ３ ２５０ ０．０３ ０．０００８

模型在４个数据集上均采用梯度下降(gradientdescent)

优化器,批量大小(batchsize)为１０２４,激活函数为relu函数,

且所有模型均不使用预训练.

４．４　实验结果与分析

本文选取 CDAE,CML,GMF,JRL,LRML,NeuMF 和

MetricF算法作为对比模型.所有模型在４个数据集上的实

验结果如表４－表７所列.

表４　MovieLens１００K数据集实验结果的对比

Table４　ExperimentalresultsofdifferentmodelsonMovieLens１００K

Precision＠１０ Recall＠１０ Precision＠５ Recall＠５ MAP MRR NDCG
CDAE ０．１９１ ０．１２３ ０．２２１ ０．０７４ ０．１４１ ０．４３ ０．４８６
CML ０．０６４ ０．０３ ０．０６２ ０．０１２ ０．０５４ ０．２０１ ０．３６６
GMF ０．１９３ ０．０９５ ０．２１５ ０．０５２ ０．１３３ ０．４３９ ０．４７２
JRL ０．０６３ ０．０２１ ０．０６１ ０．０１２ ０．０５４ ０．２０９ ０．３６６

LRML ０．２２２ ０．１５１ ０．２５６ ０．０８８ ０．１７６ ０．５０５ ０．５１７
NeuMF ０．１８４ ０．０８５ ０．２１１ ０．０４８ ０．１２８ ０．４３１ ０．４６８
MetricF ０．２０６ ０．１２３ ０．２３４ ０．０７５ ０．１４３ ０．４５２ ０．４８８
本文算法 ０．２３８ ０．１４２ ０．２８３ ０．０８７ ０．１７２ ０．５１８ ０．５２１

表５　MovieLens１M 数据集实验结果的对比

Table５　ExperimentalresultsofdifferentmodelsonMovieLens１M

Precision＠１０ Recall＠１０ Precision＠５ Recall＠５ MAP MRR NDCG
CDAE ０．０２５ ０．００７ ０．０３１ ０．００５ ０．０１６ ０．１２１ ０．３０５
CML ０．０２４ ０．００７ ０．０３ ０．００５ ０．０１６ ０．１１８ ０．３０５
GMF ０．１８４ ０．０６６ ０．２１４ ０．０４ ０．１０１ ０．３８７ ０．４５５
JRL ０．０２４ ０．００７ ０．０３０ ０．０４ ０．０１６ ０．１１５ ０．３０５

LRML ０．２２０ ０．０８６ ０．２５１ ０．０５０ ０．１３４ ０．４５７ ０．４９７
NeuMF ０．１８３ ０．０６６ ０．２０５ ０．０３８ ０．１００ ０．３８６ ０．４５４
MetricF ０．１７９ ０．０６６ ０．１９６ ０．０３７ ０．０９６ ０．３６６ ０．４５１
本文算法 ０．２２３ ０．０８８ ０．２５２ ０．０５１ ０．１４２ ０．４６４ ０．４９９

表６　Amazon数据集实验结果的对比

Table６　ExperimentalresultsofdifferentmodelsonAmazon

Precision＠１０ Recall＠１０ Precision＠５ Recall＠５ MAP MRR NDCG
CDAE ０．０２６ ０．２６４ ０．０３４ ０．１６８ ０．１２５ ０．１２５ ０．２５０
CML ０．００３ ０．０３３ ０．００４ ０．０２１ ０．０２０ ０．０２０ ０．１５
GMF ０．０１１ ０．１１ ０．０１１ ０．０５６ ０．０４５ ０．０４５ ０．１７９
JRL ０．００５ ０．０４７ ０．００７ ０．０３３ ０．０２６ ０．０２６ ０．１５７

LRML ０．０２４ ０．２４３ ０．０３１ ０．１５４ ０．１０５ ０．１０５ ０．２５１
NeuMF ０．０１４ ０．１３６ ０．０１８ ０．０８９ ０．０６１ ０．０６１ ０．１９２
MetricF ０．０１６ ０．１５６ ０．０２５ ０．１２４ ０．０８６ ０．０８６ ０．２１９
本文算法 ０．０３１ ０．２７３ ０．０３７ ０．１８３ ０．１２６ ０．１２６ ０．２５７

表７　微博数据集实验结果的对比

Table７　ExperimentalresultsofdifferentmodelsonWeibo

Precision＠１０ Recall＠１０ Precision＠５ Recall＠５ MAP MRR NDCG
CDAE ０．０５１ ０．４８３ ０．０６０ ０．２８２ ０．２０３ ０．２０６ ０．３７１
CML ０．０５５ ０．５１６ ０．０４７ ０．２２５ ０．１７７ ０．１７８ ０．３５１
GMF ０．０６１ ０．５６４ ０．０６１ ０．２７９ ０．２１４ ０．２１７ ０．３８３
JRL ０．０５６ ０．５２８ ０．０４８ ０．２２７ ０．１８４ ０．１８５ ０．３５７

LRML ０．０７２ ０．６８５ ０．０８６ ０．４１２ ０．２５９ ０．２６１ ０．４２２
NeuMF ０．０５８ ０．５５１ ０．０５９ ０．２７９ ０．２１２ ０．２１６ ０．３８１
MetricF ０．０７５ ０．７１０ ０．０９０ ０．４２４ ０．２７５ ０．２８０ ０．４３６
本文算法 ０．０７８ ０．７４４ ０．０９３ ０．４３４ ０．２８１ ０．２８５ ０．４４２

　　从表中加粗的数据可以看出,本文提出的模型在４个数

据集上均优于其他深度推荐模型和距离分解模型.LRML
模型和 MetricF模型次优,LRML的结果说明了深度学习对

于潜在特征向量的训练效果明显,获取的特征向量具有较强

的表征能力,而 MetricF模型的优越性证明了距离分解比传

统矩阵分解的推荐性能更好,预测距离值一定程度上能够解

决交互矩阵稀疏的问题.本文模型结合了这两个模型的长

处,表现出了更好的推荐效果,且在不同领域、不同数量级、不

同稀疏度的数据集中均能保持稳定的实验结果,良好地反映

了模型的通用性.而CDAE模型只在 Amazon数据集上有较

为突出的推荐效果,虽然证明了该模型对于稀疏矩阵特征提

取的效果较好,但同时也反映了模型的不稳定性.NeuMF在
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４个数据集上的物品排序效果都较为稳定,但性能不如本文

模型,且在训练过程中时间复杂度较高.此外,本文模型只依

赖用户的评分值,不需要其他辅助信息,就能够提高模型提取

特征的效率,同时也使模型具备了良好的可扩展性.

为了深入探究本文模型中对物品排序结果起关键性作用

的因素,在 MovieLens１００K 数据集上,进一步对深度网络是

否增加偏置层、网络层数、特征维数,以及激活函数进行了性

能分析实验.

(１)偏置层性能实验

如图３所示,黑色柱形表示增加了偏置层的网络,其实验

效果相较于不加偏置层,在评价指标上提高了至少７．２％,有

力地证明了偏置层能够有效获取用户和物品中隐藏的偏置信

息,其对于整个网络训练距离特征向量具有重要作用.

图３　有无偏置层实验的对比

Fig．３　Performanceofmodelwith/withoutbiasedlayer

(２)不同网络层数性能比较实验

对网络层数分别为２,３,４进行实验,如图４所示,当网络

层数为３时,生成的物品推荐列表的准确度和相关度最高,超

过３层后开始出现过拟合现象,模型性能有所下降.

图４　网络层数实验的对比

Fig．４　Performanceofmodelwithdifferentnumberofdeeplayers

(３)不同特征维数性能比较实验

特征维度在２５０到４００之间,以５０为步长递增,从图５
中可以看出,特征维数为３５０时,模型的实验结果达到最优,

维数超过３５０后效果开始下降.

图５　特征维度实验的对比

Fig．５　Performanceofmodelwithdifferentnumberoffactors

(４)不同激活函数性能比较实验

选取４个经典的激活函数relu,sigmoid,softplus和tanh,

以及最新提出的深度学习激活函数 mish[２３]进行性能对比实

验.其中,mish是最新研究出的激活函数,其函数图像向上

无边界的特性避免了因封顶导致的饱和,并且允许比较小的

负梯度流入.如图６所示,relu的实验结果较为突出,sigＧ

moid,softplus、tanh和 mish的结果差不多,容易出现梯度消

失现象.

图６　不同激活函数实验的对比

Fig．６　Performanceofmodelwithdifferentactivationfunctions

结束语　在 TopＧN 推荐任务中,本文基于距离分解模

型,结合深度学习,并通过加入偏置层有效改进了深度网络模

型,解决了传统矩阵分解不满足三角不等式的问题,同时利用

改进后的深度网络训练出了表征能力更强的距离特征向量.

本文结合了线性特征和非线性特征的距离特征向量,有效地

在不同领域和稀疏度的数据集上,生成了优于其他深度推荐

模型和距离分解模型的推荐列表,证明了本文算法的普适性

和可扩展性.考虑到数量级较高的数据集需要保证一定的训

练效率,而本文算法在较大的数据集上需要消耗的计算资源

也相应地增多.未来,本文会在提升系统性能的同时,致力于

降低模型的计算复杂度,研究出整体性能更高的推荐算法.
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