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摘　要　推荐系统在电子商务的发展中发挥着越来越重要的作用,但用户对物品评分数据的稀疏性往往是推荐精度

较低的重要原因.目前通常采用推荐技术对辅助信息进行处理,以缓解用户评价的稀疏性,并提高预测评分精度.通

过相关模型,可以利用文本数据来提取物品的隐藏特征.最近,深度学习算法快速发展,因此文中选用了一种具有强

大特征提取能力的新型深度网络架构———变分自编码器(VariationalAutoEncoder,VAE).通过将无监督变分自编码

融合到概率矩阵分解(ProbabilityMatrixFactorization,PMF)中,构建了一种感知上下文的新型推荐模型———变分矩

阵分解(VariationalAutoEncoderMatrixFactorization,VAEMF).首先使用 TDＧIDF对物品的评价文档进行数据预

处理,然后对处理后的数据使用 VAE捕获物品的上下文信息特征,最后使用概率矩阵分解进一步提高预测评分精

度.在两个真实数据集上的实验结果验证了所提方法相较于自编码算法及概率矩阵分解算法的优势.
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Abstract　RecommendationsystemisplayinganincreasinglyindispensableroleinthedevelopmentofeＧcommerce,but

thesparsityofuser’sratingdatafortheitemsintherecommendationsystemisoftenanimportantreasonforthelow

recommendationaccuracy．Atpresent,therecommendationtechnologyisusuallyusedtoprocesstheauxiliaryinformaＧ

tiontoalleviatethesparsityoftheuserevaluationandimprovetheaccuracyofthepredictionscore．Textdatacanbe

usedtoextractthehiddenfeaturesoftheitemthroughrelatedmodels．Inrecentyears,thedeeplearningalgorithmhas

developedrapidly．Therefore,thispaperchoseavariationalautoencoder(VAE),whichisanewtypeofnetworkstrucＧ

turewithpowerfulfeatureextractioncapabilities．ThispaperproposedanovelcontextＧawarerecommendationmodelinＧ

tegratingtheunsupervisedmethodVAEintothevariablematrixfactorization(VAEMF)intheprobabilitymatrixfacＧ

torization(PMF)．Firstly,TDＧIDFisusedtopreprocesstheevaluationdocumentsoftheitem．Then,theVAEisutilized

tocapturethecontextinformationfeaturesoftheitem．Finally,theprobabilitymatrixfactorizationisusedtoimprove

theaccuracyofthepredictionscore．Theexperimentalresultsontworealdatasetsshowthatthismethodissuperiorto

theautoencoderandtheprobabilitymatrixfactorizationrecommendationmethods．
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１　引言

随着互联网的飞速发展,信息出现了爆发式增长,人类过

去３０年所产生的信息比之前几千年所产生的信息的总和还

要多.在如此海量信息的环境下,用户获取到有效信息变得

十分困难.为了解决“信息过载”的问题,推荐系统[１]应运而

生.推荐系统可以通过分析用户的历史浏览记录、用户Ｇ物品

评分信息以及用户的偏好等其他信息进行建模,挖掘出用户

的一些潜在个性化需求.当前,许多领域广泛使用推荐系统,

因此推荐系统具有重要的研究意义与应用价值.

推荐算法经过多年的发展,主要分为基于协同过滤的算

法和基于内容的算法[２].基于协同过滤[３]的算法主要依据用



户过去的历史记录和评级评分为用户进行推荐,而基于内

容[４]的算法主要使用用户个人偏好和内容信息进行推荐.一

般情况下,基于协同过滤的算法比基于内容的算法具有更好

的效果,主要原因在于前者可以推荐不相关的两个物品,而后

者只能推荐相似的物品.基于协同过滤的算法中最受关注的

是矩阵分解[５]的隐因子模型,但是在真实的用户Ｇ物品评价矩

阵中其往往具有稀疏性,这是导致基于此方法的预测评分精

度较差的原因.为了缓解用户Ｇ评价矩阵的稀疏性,同时提高

准确性,引入辅助信息是近年来推荐系统研究的重点.辅助

信息能够从用户资料和物品信息中获取,如社交网络、人的兴

趣爱好及物品描述信息等[６].为了将这些辅助信息有效整合

到矩阵分析中,寻找一种有效的特征提取算法十分必要.

由于深度学习在隐藏特征提取中具有优良效果[７],许多

学者把深度学习引入到推荐系统的隐藏特征学习中.SalaＧ

khutdinov等[８]直接利用两层受限玻尔兹曼机的无向图模型

对用户评分进行建模,然后再进行推荐,但是并没有使用潜在

信息.Chiliguano等[９]直接使用了卷积神经网络对物品本身

进行特征提取,但这种提取物品潜在因素的方法一般只适用

于音乐数据集.Kim等[１０]和王海燕等[１１]先使用卷积神经网

络提取相关辅助信息的潜在特征,再结合概率矩阵模型进行

推荐,但其中的许多超参数需要人工调整.

针对上述问题,文中提出了一种变分自编码融合矩阵分

解的混合推荐模型,它使用变分自编码器(VAE)提取物品描

述文档的辅助信息的特征,进一步提高了预测评分的精度.

具体而言,是将 VAE融合到PMF中,而PMF是推荐系统常

用的隐因子模型,因此将辅助信息和矩阵分解结合起来进行

预测评分.

本文的主要贡献如下:

１)为了解决推荐系统评价稀疏的问题,提出了一种基于

变分自编码的混合推荐模型,该模型能从物品描述文档中提

取有效的潜在特征,并获取用户和物品之间的潜在关系.

２)利用物品评价描述等辅助信息,将变分自编码整合进

概率矩阵分解中.

３)使用不同的数据集进行实验,验证了所提出的混合推

荐模型能有效提高预测评分的精度.

２　相关工作

２．１　矩阵分解

协同过滤技术中主要分为两类方法[１２]:基于内存的方法

(如 KNN[１３]等)和基于模型的方法(如矩阵分解等).

矩阵分解有很多模型,例如奇异值矩阵分解(SVD)[１４]、贝

叶斯概率矩阵分解(BMF)[１５]和非负矩阵分解(NMF)[１６]等.

矩阵分解主要是通过分解用户对物品的评价矩阵,找到

用户和物品共存的隐因子空间.假设一个用户物品评价矩阵

为Rn×m,包括 N 个用户和M 个物品,矩阵分解就是将初始评

价矩阵Rn×m分解为由用户和物品潜在因子组成的两个k 维

低秩矩阵Un×k和Vk×m,使得R≈UV.固定用户和物品的潜

在向量Un×k和Vk×m之后,通过向量的内积来预测用户对物品

的评分.式(１)即为矩阵分解目标函数:

argmin
U,V
　L(R,UVT)＋λ(‖U‖２

F＋‖V‖２
F) (１)

其中,L是损失函数,用于评估两个大小矩阵之间的差距;两

项正则化参数则用于防止训练过拟合.

２．２　自编码器与变分自编码

自编码器[１７]也是一种神经网络架构,借助稀疏编码的思

想,其目的是使用稀疏的高阶特征进行重新组合来重构自己,

常见的形式如图１所示.自编码器由一个输入层 X、输出层

X′和一个或者多个隐藏层z组成,且输出层和输入层需拥有

相同的节点,目的在于重还原自己的输入,属于无监督学习算

法.自编码器经过多年的发展,已有多种类型,如去噪自编

码、稀疏自编码、收缩自编码以及变分自编码等.

图１　自编码器网络架构

Fig．１　Autoencodernetworkstructure

变分自编码作为生成模型的分支,由 Kingma等于２０１３
年提出[１８].与传统的自编码器相比,变分自编码的核心是变

分推理和参数重写.目前,变分自编码主要应用于图像生成,

在文档特征提取领域的应用较少.

之前也有一些学者将自编码用于推荐系统,如 Sedhain
等[１９]直接使用普通的自编码器学习电影的评分,并没有使用

电影的评价、描述文件等相关的辅助信息.Li[２０]和 Wang
等[２１]均使用了去噪自编码和堆叠去噪自编码对电影进行潜

在特征的提取,由于提取的潜在特征直接用于协同过滤计算,

因此效果有限.因此,本文使用变分自编码提取物品的潜在

特征.

３　基于变分自编码的混合推荐方法

本节从３个方面分别介绍混合模型的细节:首先介绍变

分矩阵分解(VAEMF)的概率模型;其次描述 PMF模型和

VAE模型的融合的关键思想,以便利用辅助信息;然后详细

介绍 VAE的思想,并通过分析辅助信息生成辅助描述文档

的潜在特征;最后描述模型的优化.

３．１　变分矩阵分解的概率模型

图２给出了 VAEMF混合模型的概述,其将 VAE融合

到了PMF中.首先,使用 VAE提取文档 Xj 的特征z,并将

其应用于物品的隐向量V 中,再由用户的隐向量U 和物品的

隐向量V 重建出用户Ｇ物品的评价矩阵R.以下给出具体说

明:假定用户Ｇ物品的评价矩阵为Rn×m,其中包括 N 个用户和

M 个物品,本文的目标是寻找一个k维用户和物品隐向量矩

阵,使得R≈UV,由此重建评价矩阵R.从概率的角度来观
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察,评分的条件分布如式(２)所示:

P(R|U,V,σ２)＝∏
N

i＝１
　∏

M

j＝１
[N(Rij|UiTT

j ,σ２)]Iij (２)

其中,N(μ,σ２)是高斯分布的概率密度函数,均值为μ,方差为

σ２;Iij为指示函数,若用户i评价了物品j,则其函数值为１,

否则为０.

图２　变分矩阵分解架构

Fig．２　Variationalmatrixfactorizationarchitecture

假定用户的隐特征向量是k维的,并且服从高斯分布,其

中σ２是观测噪声的方差,由人工设定,即:

P(U|σ２
U)＝∏

N

i＝１
N(Ui|０,σ２

UI) (３)

不同于PMF算法中物品的k维隐式特征向量由高斯分

布生成,本文假定物品的隐式向量源于３个方面:１)来自代表

描述物品j的描述文档Xj;２)来自 VAE的隐藏层z;３)由高

斯噪声εj 构成,以此继续优化模型.物品的隐向量生成模型

如式(４)所示:

Vj＝vae(Xj,z)＋εj (４)

其中:

εj~N(０,σ２
VI) (５)

由此,最后隐向量的条件分布可以被推导为式(６):

P(V|z,Xj,σ２
V)＝∏

M

j＝１
N(vj|vae(Xj,z),σ２

VI) (６)

其中,Xj 代表描述文件中第j个物品的信息.从 VAE模型

提取的文档的潜在向量被作为高斯分布的均值,而该项高斯

噪声则作为高斯分布的方差,它们为实现 VAE和 PMF发挥

了重要作用.

３．２　变分矩阵分解中的变分自编码架构

VAE架构的目标是从物品的辅助信息中提取出潜在向

量,这些辅助信息的潜在向量组成了物品的潜在向量模型.

图３给出了一个变分自编码架构.

图３　变分自编码架构

Fig３　Variationalautoencoderstructure

可以看出,变分自编码架构与图１的自编码器架构类似,

均有一个编码器和解码器,但z与自编码不同,损失函数的定

义使得结果趋近于概率分布.其中,x和x′分别代表原始的

输入和重建后的输入,h和h′代表隐藏层,θ和ϕ 分别代表两

个概率分布pθ(x(i)|z)和qϕ(z|x(i)),ε是噪声变量,其维数与

z一致.

在 Kingma等[２１]推导的 VAE中,为了对解码器pθ(x(i)|

z)进行参数估计,使用qϕ(z|x(i))来逼近真实的后验概率pθ

(x(i)|z),并采用 KL散度来判断两个分布的相似程度.目标

公式为:

logpθ(x(i))＝KL(qϕ(z|x(i)),pθ(x(i)|z))＋L(θ,ϕ;x(i))

(７)

根据上面 VAE的目标函数,为了适应文本提取,需要假

定ε服从高斯分布,均值为０.pθ(x(i)|z)中参数θ的均值为

μ′,方差是σ２′.由于输入的文本向量是实值数据,因此:

μ′＝Wh′＋b１

σ′２＝Wh′＋b２

h′＝tanh(Wz＋b３)

(８)

其中,h′已在上文介绍;而W 和b分别为权重矩阵和偏置量.

同理,qϕ(z|x(i))中参数ϕ的均值是μ,方差是σ２,其值

为:

μ＝Wh＋b４

σ２＝Wh＋b５

h＝tanh(Wz＋b６)

(９)

根据以上假设,我们获取的目标公式为:

L(θ,ϕ;x(i))≅１
２ ∑

kz

j＝１
(１＋log(σ(i)

j )２－(μ
(i)
j )２－(σ(i)

j )２)＋

１
H ∑

H

h＝１
logpθ(x(i)|z(i,h)) (１０)

其中,z(i,h)＝μ
(i)＋σ(i)＋ε(h),ε(h)~p(ε).

３．３　模型优化

为了优化用户潜在特征向量的提取、偏差变量和 VAE
的隐向量,选择最大后验估计,如式(１１)所示:

max
U,V

　p(U,V|R,X,z,σ２,σ２
U ,σ２

V)＝max
U,V

[p(R|U,V,σ２)

p(U|σ２
U)p(V|σ２

V) (１１)

对式(１１)取负对数,重写如下:

L(U,V)＝∑
N

i
∑
M

j

Iij

２
(rij－uT

ivj)２＋
λU

２∑
N

i
‖ui‖２＋

λV

２∑
M

j
‖vj－vae(X,z)‖２ (１２)

其中,正则化参数λU 由σ２/σ２
U 求取;同理,λV 由σ２/σ２

V 求取.

为了迭代地优化潜变量,同时拟合其余变量,我们采用了坐标

下降法.具体而言,式(１２)假定V(或U)为常数的同时,成为

关联U(或V)的二次函数,然后,U(或V)的最优解可以通过

如下关于ui(或vj)简单地区分优化函数L 而以闭合形式分

析计算:

uj←(VIiVT＋λUIk)－１VRi (１３)

vj←(UIjUT＋λvIk)－１(URj＋λvvae(Xj,z)) (１４)

其中,Ii 是Iij的对角矩阵,j＝１,􀆺;M 为其对角线元素,且Rj

是用户i的具有(rij)M
j＝１的向量.对于物品j,Ij 和Rj 分别被

定义成Ii 和Ri.式(１４)主要展示了 VAE提取文档潜在向量
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在生成物品潜在模型vj 中的效果,其中λv 作为平衡的正则

化参数.

４　实验与结果分析

本文在第３节中提出了一个基于变分自编码的混合推荐

模型,并且在本节通过个性化推荐中广泛使用的 MovieLensＧ

１M 和 MovieLensＧ１０M 两个数据集验证了所提模型.

４．１　度量标准

本节采用推荐系统中常用的平均绝对误差(RMSE)来评

价本文所提模型在两个数据集上的效果.

RMSE＝
∑
S

i＝１
(ri－r~i)２

S
(１５)

其中,ri 是真实的评分,r~i是预测评分,S是测试集评分的评

分数量.

４．２　数据集

本文将在 MovieLensＧ１M 和 MovieLensＧ１０M 两个数据

集上验证所提模型.这两个数据集的信息如表１所列.

表１　MovieLensＧ１M 和 MovieLensＧ１０M 数据集的信息

Table１　InformationforMovieLensＧ１MandMovieLensＧ１０Mdataset

Dataset Users Items Ratings Sparsity/％
MovieLensＧ１M ６０４０ ３５４４ ９９３４８２ ９５．３４９
MovieLensＧ１０M ６９８７８ １００７３ ９９４５８７５ ９８．５８７

在这两个 MoiveLens数据集中用户对电影的评分均为

１~５,但是数据集中不包含关于电影的描述文档,因此我们通

过IMDB的api接口获取了电影的文档.

４．３　对比算法和参数设置

本文选用了３种算法来与所提出的 VAEMF模型进行

比较.

１)PMF[３]:概率矩阵分解是将用户物品评价矩阵分解为

用户因子和物品因子,其中假设用户和物品的隐向量服从高

斯分布.

２)CTR[２２]:协同主题回归模型是一种将主题建模(LDA)

和概率矩阵分解(PMF)融合的新型推荐模型.

３)CDL(CollaborativeDeepLearning)[２３]:协同深度学习

是另一种使用堆叠去噪自编码提取描述文档特征的模型.

对比方法中,我们使用了比例不同的训练集进行测试.

其中训练集随机从数据集中抽取,剩余的数据集作为测试集,

通过多次实验取RMSE的平均值.对于本文所提混合模型,

设置参数λU 和λV 分别为０．１和１０,设置混合模型中的 VAE
的隐藏层的层数为３,并且设置学习用户和物品的隐藏因子

维度为１０,设置最大迭代次数为２００,允许误差回退次数的阈

值C为５.

４．４　实验和结果

表２列出了PMF,CTR,CDL和本文提出的混合模型在

MovieLensＧ１M 和 MovieLensＧ１０M 数据集下多次实验的平均

RMSE.从表中 可 知,CTR,CDL 和 本 文 的 混 合 模 型 相 比

PMF有更好的表现,从而证明了使用辅助信息对预测评分的

有效性.同时,CDL和本文模型的效果又优于 CTR,表明神

经网络具有良好的特征提取能力.另外,本文混合模型比

CDL有更好的效果,说明 VAE对文档信息的特征提取优于

SDAE,也说明 VAEMF在使用了更多的辅助信息进行训练

后能产生更好的预测评分效果.

表２　模型在不同数据集上的实验结果

Table２　Experimentalresultsofmodelsondifferentdatasets

Model MovieLensＧ１M MovieLensＧ１０M
PMF ０．８９７１ ０．８３１１
CTR ０．８９６９ ０．８２７５
CDL ０．８８７９ ０．８１８６

VAEMF ０．８５４４ ０．８０２７

从数据集 MovieLensＧ１０M 中随机抽取４个不同比例的

训练集和测试集,结果如表３所列.从中可以看出,在４种不

同比例训练集的训练效果下,VAEMF均优于３种对比算法;

在训练集从２０％增加到８０％的情况下,VAEMF对比 CDL
的效果一直在提升,也说明 VAEMF在使用了更多的辅助信

息进行训练后能产生更好的预测评分效果.

表３　模型在 MovieLensＧ１M 中不同比例训练集下的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofmodelsonMovieLensＧ１M with

differentraitotrainingsets

Model ２０％ ４０％ ６０％ ８０％
PMF １．０１６８ ０．９４９７ ０．９１９７ ０．８９７１
CTR １．０１２４ ０．９４８１ ０．９１９４ ０．８９６９
CDL １．００４４ ０．９３７７ ０．９０６８ ０．８８７９

VAEMF ０．９６４０ ０．９０８７ ０．８７４３ ０．８５４４

４．５　影响推荐精度的主要参数分析

本文主要分析了４个参数对 VAEMF模型性能的影响:

D(物品的隐向量维数),变分自编码隐藏层的层数h,λU 和

λV .

图４给出了在数据集 MovieLensＧ１M 中设置不同隐向量

特征k的维数时,VAEMF的RMSE 的变化.随着隐向量维

数的增加,RMSE 也在增加,这说明变分自编码在提取辅助

信息特征的过程中,在低维时能对特征进行良好的压缩;同时

也说明变分自编码应用于稀疏数据的特征提取时,低维特征

包含的信息反而可能比高维所包含的信息更有效.

图４　不同隐向量维数在 MovieLensＧ１M 数据集上的效果

Fig．４　Effectsofdifferentdimensionsizesoflatentvector

onMovieLensＧ１M

图５显示了参数λU 和λV 在数据集 MovieLensＧ１０M 上对

模型的影响.从中可以发现,当λU 的值很大时,用户潜在模

型的变化速度缓慢,同时也说明λU 在取较高值时,物品的潜

在向量更倾向于投射到用户的潜在向量中,该结论同样适用

于λV .因此,当λU 减小且λV 增加时,其潜在空间主要由提取

的辅助信息特征而不是用户评分进行构建,同时用户的潜在

向量也被投射到物品的潜在向量中.
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图５　参数λU 和λV 在 MovieLensＧ１M 数据集上的分析

Fig．５　ParameteranalysisofλUandλU onMovieLensＧ１M

结束语　文中提出了一种基于变分自编码的混合推荐方

法 VAEMF.该方法融合概率矩阵分解和变分自编码两个模

型,构建了一个高效评分预测模型.为了验证 VAEMF模型

的准确性,分别将其与已有的经典推荐模型 PMF,CTR以及

CDL进行对比,同时还在不同稀疏性评分数据集上以及不同

比例训练集的情况下进行了充分的实验,实验结果验证了本

文所提出的 VAEMF模型的评分预测精度高,推荐效果好.
后续研究中我们将对变分自编码的隐藏层网络层结构进行调

整,同时也将考虑其他的矩阵分解算法与变分自编码的融合.
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