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摘　要　推荐模型通常使用用户的历史行为来获得用户偏好表示,以产生推荐.大多数方法学习到的用户表示会把不同的偏

好因素纠缠在一起,而解耦学习的方法可以用于分解用户的行为特征.为此,文中提出了一个基于变分自编码器的框架 DSＧ

VAECF,用于从用户历史行为中分解静态和动态偏好因素.首先,DSVAECF模型的两个编码器分别使用多层感知机和循环

神经网络对用户行为进行历史行为建模,以此得到用户的静态和动态偏好表示;然后,将拼接的静态和动态偏好表示视为用户

偏好的解耦表示,并将其输入解码器来捕获用户的决策,并重构出用户行为.在模型训练阶段,一方面最大化重构的用户行为

与真实用户行为之间的互信息来学习模型参数;另一方面通过最小化解耦表示与其先验分布间的差异来保留模型的生成能力.

在 Amazon和 MovieLens两个数据集上的实验结果表明,与基准方法相比,DSVAECF在归一化折损累计增益、精确率和召回

率上都有显著的提升,拥有更好的推荐性能.
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中图法分类号　TP３９１

　

DisentangledSequentialVariationalAutoencoderforCollaborativeFiltering
WU MeiＧlin１,HUANGJiaＧjin２andQINJin１

１SchoolofComputerScienceandTechnology,GuizhouUniversity,Guiyang５５００２５,China

２InternationalWICInstitute,BeijingUniversityofTechnology,Beijing１０００００,China

　

Abstract　Recommendationmodelstypicallyuseuser’shistoricalbehaviorstoobtainuserpreferencerepresentationsforrecomＧ

mendations．Mostofthemethodsoflearninguserrepresentationsalwaysentangledifferentpreferencefactors,whilethedisentanＧ

gledlearningmethodcanbeusedtodecomposeuserbehaviorcharacteristics．Inthispaper,avariationalautoencoderbasedframeＧ

workDSVAECFisproposedtodisentanglethestaticanddynamicfactorsfromuser’shistoricalbehaviors．Firstly,twoencoders

ofthemodelusemultiＧlayerperceptronandrecurrentneuralnetworktomodeltheuserbehaviorhistoryrespectively,soastoobＧ

tainthestaticanddynamicpreferencerepresentationoftheuser．Then,theconcatenatestaticanddynamicpreferencerepresentaＧ

tionsaretreatedasdisentangledrepresentationinputdecoderstocaptureuser’sdecisionsandreconstructuser’sbehavior．Onthe

onehand,inthemodeltrainingphase,DSVAECFlearnsmodelparametersbymaximizesthemutualinformationbetweenreconＧ

structeduser’sbehaviorsandactualuser’sbehaviors．Ontheotherhand,DSVAECFminimizesthedifferencebetweendisentanＧ

gledrepresentationsandtheirpriordistributiontoretainthegenerationabilityofthemodel．ExperimentalresultsonAmazonand

MovieLensdatasetsshowthat,comparedwiththebaselines,DSVAECFsignificantlyimprovesthenormalizeddiscountedcumuＧ

lativegain,recall,andprecision,andhasbetterrecommendationperformance．

Keywords　Variationalautoencoder,Deeplearning,Sequencemodeling,Disentangledlearning,Collaborativefiltering
　

１　引言

在各种推荐方法中,协同过滤(CollaborativeFiltering,

CF)[１]方法旨在使用用户的交互历史来生成推荐.其中,隐
因子模型(如矩阵分解)[２]将用户和物品放入一个隐式空间

中,学习用户和物品在此空间的隐向量,并用它来计算推荐

分数.近年来,隐因子模型已被广泛应用并扩展到神经结

构[３],取得了优异的性能.而变分自编码器(VariationalAuＧ
toＧencoder,VAE)[４Ｇ５]框架则将深度学习与概率隐因子建模

相结合,同样取得了不错的效果.从本质上讲,基于变分

自编码器的协同过滤将概率分布和非线性映射相结合,对

用户购买历史的概率分布进行建模,并使用隐向量的先验



分布来对其进行正则化.

基于变分自编码的协同过滤方法可分为两类.一种假设

用户历史行为的顺序对用户下一时刻的选择的影响可以被忽

略,这个假设适用于建模用户长期的静态偏好和行为.另一

种假设用户的选择具有时间依赖性,即用户下一时刻的选择

与用户历史行为的顺序相关,这种假设适合建模用户的短期

的动态偏好和行为.然而,序列数据[６]通常同时包括长期静

态偏好因素和短期动态偏好因素,用户的行为会在这两种偏

好的复杂交互作用下产生,为此需要学习用户的解耦表示

(DisentangledRepresentations,DR)[７].在序列推荐任务中,

通过解耦设计,模型可以从用户行为历史数据中学习到分别

对动态因素和静态因素敏感的独立隐向量,一并构成了用户

偏好的解耦表示,可以改善序列推荐模型的表现.学习用户

隐式偏好的解耦表示十分困难,少有文献研究此问题,本文提

出了一种新的变分自编码神经网络来学习解耦后的用户表

示.本文的主要贡献包括:１)设计了一种全新的变分自编码

框架来学习解耦后的用户偏好表示;２)使用最大均值差异

(Maximum MeanDiscrepancy,MMD)作为变分自编码框架中

隐向量的先验分布和后验分布的正则化项;３)在标准数据集

上评估了所提出的 DSVAECF框架,实验并分析了各项参数

对推荐性能的影响.

２　相关工作

２．１　基于深度学习的协同过滤推荐系统

推荐系统在过去十多年得到了广泛的研究.在协同过滤

的推荐框架中,推荐问题大多被建模为预测问题:通过用户过

去的选择,即用户的历史行为记录来预测用户的喜好.近年

来,推荐领域的主要关注点之一是与深度学习相结合的协同

过滤方法.其中,神经协同过滤(NeuralCollaborativeFilteＧ

ring,NCF)[８]将矩阵分解扩展为非线性变换,即利用隐因子

转换的简单多层感知机网络来对用户和物品的交互进行建

模.GRU４Rec[９]提出了一种基于门控循环单元(GatedReＧ

currentUnits,GRU)的循环神经网络模型,用于预测用户会

话中的下一个物品.循环推荐网络(RecurrentRecommender

Networks,RRN)[１０]采 用 了 长 短 期 记 忆 (LongShortTerm

Memory,LSTM)网络构建模型,以适应用户和物品的动态

性,并利用学习到的用户和物品的动态嵌入来预测用户对物

品的评分.

２．２　基于变分自编码器的推荐系统

基于对偏好矩阵的特征进行自编码的思想,AutoRec[１１]

利用自编码器来编码用户的历史行为.隐式偏好可以用重构

的解码来表示,重构的解码包括了所有可能感兴趣的物品的

得分.变分自编码框架[１２]的进一步引入表明了深度学习与

隐因子模型之间的紧密联系.序列变分自编码器(Sequential
VariationalAutoencoders,SVAE)[１３]和多项式变分自编码器

(MultinomialVariationalAutoencoders,MVAE)[１４]分别利用

时变和时不变序列来建模用户的隐式表示.SVAE结合循环

神经网络的变分自编码器来对用户偏好进行建模,得到的用

户偏好是一个动态变化的序列.相比之下,MVAE引入了一

个具有多项式似然性的生成模型,并利用贝叶斯推理进行

参数估计,得到的用户偏好是静态的.

２．３　解耦表示学习

序列数据中学习到的用户静态偏好和动态偏好因素是不

可互相替换的,即用户的长期静态行为并不能反映其顺序依

赖的短期动态行为.解耦表示学习旨在对影响数据的关键因

素进行建模,使得某一关键因素的变化仅仅引起数据在某项

特征上的变化,而其他的特征不受影响.近年来,VAE已经

被用于学习音频和视频的解耦表示,如文献[１５]将音频和视

频分解为静态部分和动态部分.在此基础上,RＧWAE[１６]将

潜在变量的后验及其对应的先验分布的 Wasserstein距离作

为正则项,CＧDSVAE[１７]则通过对比学习使解耦表示与输入

数据的互信息最大化,并使解耦表示间的互信息最小化.本

文使用解耦表示学习方法来建模用户行为序列,以此分离用

户的静态偏好和动态偏好.

３　基于解耦变分自编码器的协同过滤推荐算法

本节将详细介绍所提出的 DSVAECF模型的推断过程,

以及损失函数和具体的实现细节.

３．１　问题定义

设用户集U 包含 M 个用户,物品集I包含N 个物品.

偏好矩阵为R∈{０,１}M×N ,R 中的元素ru,i＝１时表示用户u
和物品i有交互,ru,i＝０时表示用户u和物品i没有交互.

给定用户u,定义Iu＝{i∈I|ru,i＝１},Nu＝|Iu|,Iu 包含

所有与用户u有交互的物品.与此同时,为偏好矩阵R 添加

时间标签D∈RM×N ,D 中的元素du,i表示用户u 和物品i交

互的时间,当ru,i＝０时du,i为空.令xt(１≤t≤Nu)表示按

du,i先后排列的Iu 的第t项,x１∶T表示用于训练的序列x１,􀆺,

xT.编码器的目的是利用x１∶T学习解耦表示zt＝(zc,zm
t ),其

中隐向量zm
t 与时间步t相关,隐向量zc 与时间步t无关.解

码器通过隐向量zt 重构出用户行为x
∧
t,使其真实的用户行为

尽可能一致.

３．２　解耦变分推断

令Xt,Zt,Zc 和Zm
t 分别作为xt,zt,zc 和zm

t 的随机变量.

为了使重构的Xt 和真实的用户行为相似,假设Zc 和Zm
t 相

互独立,则有生成模型:

P(X１∶TZ１∶T)＝P(Zc)∏
T

t＝１
P(Zm

t )Pθ(xt|Zt) (１)

其中,P(Zc)和P(Zm
t )分别是Zc 和Zm

t 的先验分布,Xt 通过条

件概率分布Pθ(Xt|Zt)来重构.

VAE的任务则是从训练数据 X１∶T 中学习隐向量Z１∶T 的

后验分布P(Z１∶T|X１∶T),但这个分布通常难以求解,因此用另

一个分布Q(Z１∶T|X１∶T)去近似P(Z１∶T|X１∶T).变量Zc 和Zm
t

满足正态分布,其均值和方差通过编码器获得.为此,在

式(２)中分别为Zc 和Zm
t 这两个变量设计了不同的编码器Qψ

和Qφ.基于这两个编码器,Q(Z１∶T|X１∶T)可以定义为:

Q(Z１∶T|X１∶T)＝Qψ(Zc|X１∶T)∏
T

t＝１
Qϕ(Zm

t|X１:t－１) (２)

为了使P(Z１∶T|X１∶T)和Q(Z１∶T|X１∶T)这两个分布接近,

文献[１８]根据变分推断(VariationalInference)理论,可以为

观察到的样本推导出证据下界(EvidenceLowerBound,ELＧ

BO),如式(３)所示:
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L(X１∶T)＝－EQψ
(Zc|X１∶T)∑

T

t＝１
EQϕ

(Zc|X１∶T)[logPθ(Xt|Zt)]＋

β１∑
T

t＝１
(Qϕ(Zm

t|X１∶t－１),P(Zm
t ))＋

β２(Qψ(Zc|X１∶T),P(Zc)) (３)

式(３)中的第一项表示 VAE模型的重构误差,即模型的

输出和输入的差异.在本文中 VAE模型输出的是预测的用

户在时间步t时刻的偏好x
∧
t,即用户从时间步t到t＋K 可能

会交互的物品,其中 K 为一个可自由设置的参数,表示模型

需要着重预测的用户在时间步t后的K 项物品.若要使模型

做出准确的预测,则需要最小化x
∧
t 和真实的用户行为之间的

差异.

式(３)中的第二项和第三项为正则化项,用来防止模型为

减小重构损失而退化成普通的自编码器,从而失去原始采样

的能力.β１,β２为退火参数,当β１,β２小于１时,将削弱先验约

束的影响,这意味着该模型不太可能通过原始抽样生成新的

用户历史行为.但模型的最终目的是做出好的推荐,而不是

产生虚构的用户历史.为此,将β１,β２作为一个能自由调节的

正则化参数,并设它们的初始值为０.随着梯度更新,缓慢增

加β１和β２直到设定的值,迫使潜向量Zc 和Zm
t 向其先验分布

P(Zc)和P(Zm
t )逼近.此过程可以看作是从普通的自编码器

到变分自编码器的退火过程[１９].

３．３　模型架构

由图１所示,解耦序列变分自编码器(DisentangledSeＧ

quentialVariationalAutoencoder,DSVAECF)模型主要分为

编码器、采样过程和解码器３个部份:１)编码器部分包括

RNN编码器和 MLP编码器,用户的行为历史序列经由两个

编码器分别得到用户动态与静态偏好表示的均值和标准差;

２)采样部分利用上述两个编码器输出的均值和标准差,分别

得到服从高斯分布的用户偏好的动态和静态表示;３)解码器

部分计算用户和目标物品表示的匹配分数,用于训练模型或

进行推荐.

图１　DSVAECF模型示意图

Fig．１　IllustrationofDSVAECF

３．３．１　编码器和采样过程

在训练过程中需要对随机变量的参数求导,但采样操作

不可导,进而导致模型无法反向传播.因此在式(４)和式(５)
中引入一个重参数化技巧[４],从均值和标准差分别为μ和σ

的正态分布中采样Z,等价于从标准正态分布 N(０,I)中采样

ε(ε的值是确定的,不参与学习),然后与μ和σ 做线性操作,
这使得整个过程是可导的.

具体来说,式(２)中Qψ(Zc|X１∶T)是一个以ψ参数化并使

用多层感知机(MultilayerPerceptron,MLP)建模的用户历史

行为的正态分布.通过重参数技巧,Zc 通过此分布的均值μc

和标准差σc 获得.

μc,lnσc＝MLP(X１∶T)

Zc＝μc＋σc☉ε,ε~N(０,I)
(４)

其中,☉表示对应位置的元素相乘.

Qϕ(Zm
t|X１∶T )是一个以ϕ 参数化并使用循环神经网络

(RecurrentNeuralNetwork,RNN)建模的用户历史行为的正

态分布.通过把递归层在时间步t时的输出 Ht 输入 MLP
中,得到此分布的均值和标准差分别为μm

t 和σm
t ,再通过重参

数技巧得到Zm
t :

Ht＝RNN(Ht－１,Xt)

μm
t ,lnσm

t ＝MLP(Ht)

Zm
t ＝μm

t ＋σm
tε,ε~N(０,I)

(５)

３．３．２　解码器

通过编码器得到两个不同的用户偏好的隐向量Zc,Zm
t

后,将它们拼接为Zt,有Zt＝[Zc,Zm
t ].在此给每个物品i定

义一个目标物品嵌入Gi,计算Zt 和Gi 之间的余弦相似度并

将其作为所有物品的推荐评分si.

si＝１
τ

ZT
tGi

‖Zt‖２ ‖Gi‖２
(６)

其中,τ表示把相似度si 限制在 －１
τ

,１
τ[ ] 之间.对所有物

品的评分进行softmax操作,得到以θ参数化的重构的用户

行为分布Pθ(Xt|Zt),即预测的用户在每个时间步的行为x
∧
t.

N 表示物品的总数,则有:

Pθ(Xt|Zt)＝x
∧
t＝softmax([s１;s２􀆺;sN]) (７)

３．３．３　最大均值差异 MMD
式(３)中,D(􀅰)表示正则化项,用于最小化先验概率分

布P 与后验概率分布Q 之间的差异,常使用 KL散度,本文

使用 MMD[２０].尽管两者都可以衡量两个分布之间的差异,
但相比 KL散度具有无界、不对称等缺点,式(８)中,MMD通

过把两个分布映射到再生希尔伯特空间来计算它们之间的距

离,更适合用于最小化两个分布的差异[１８],使用T 表示用户

行为的长度,Z
∧

表示来自 P 的实例,Z 表示来自Q 的实例,

k(x,y)＝exp －‖x－y‖２

２( ) 表示高斯核函数.因为Zc 与时

间步t无关,所以对于Zc 来说,T＝１,则Zc 和Zm
t 的先验分布

与后验分布的 MMD如式(９)所示.
D(Qϕ(Zm

t|X１∶T),P(Zm
t ))＝MMD(Qφ(Zm

t|X１∶T),P(Zm
t ))

D(Qψ(Zc|X１∶T),P(Zc))＝MMD(Qψ(Zc|X１∶T),P(Zc))
(８)

MMD(Qϕ(Zm
t|X１∶T),P(Zm

t ))＝ １
T(T－１)∑

T

i≠j
　k(Zm

j ,Zm
j )＋

１
T(T－１)∑

T

i≠j
　k(Z

∧
m
i ,Z

∧
m
j )－

２
T２∑

T

i,j
　k(Zm

i ,Z
∧
m
j )
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综上所述,最终损失函数由式(３)改写为式(１０),通过最

小化式(１０)可以学习到模型中的参数.

MMD(Qψ(Zc|X１∶T),P(Zc))＝－２k(Zc
i,Z

∧
c
j) (９)

L(X１∶T)＝－EQψ
(ZC|X１∶T)∑

T

t＝１
EQϕ

(Zm
t|X１∶t－１)[logPθ(Xt|Zt)]＋

β１( １
T(T－１)∑

T

i≠j
k(Zm

i ,Zm
j )＋ １

T(T－１)∑
T

i≠j
k(Z

∧
m
i ,

Z
∧
m
j )－２ １

T２∑
T

i,j
　k(Zm

i ,Z
∧
m
j ))－２β２k(Zc,Z

∧
c))

(１０)

４　实验设计与验证

４．１　数据集

在两个流行的公开数据集 MovieLensＧ１M 和 AmazonＧ

videogames上评估 DSVAECF和基准方法.这两个数据集

都是时间序列数据集,包含用户Ｇ物品评分对以及相应的时间

戳.由于 DSVAECF使用的为隐式反馈,因此将两个数据集

二值化,即只考虑用户提供的评分在１~５范围内严格大于３
的用户Ｇ物品对.在数据预处理时,本文丢弃了 MovieLens中

少于５个交互记录的用户,以及 Amazon中少于５个交互记

录的用户和物品.在对数据集进行划分时,将 MovieLens中

２５％的用户平分为验证集和测试集,将余下７５％的用户作为

训练集;将 Amazon中３８％的用户平分为验证集和测试集,将

余下６２％的用户作为训练集.表１列出了两个数据集过滤

后的信息.

表１　经过过滤后的数据集信息

Table１　Informationoffiltereddatasets

Datasets MovieLens Amazon

Users ６０００ １９０００

Items ３６９１ １８３５２

Interactions ９５０３１６ １７４６８３

Sparsity ９５．７０１％ ９９．９５０％

４．２　评估标准和方法

由于 DSVAECF模型考虑的是隐式偏好,因此评估是根

据topＧn推荐完成的.为了评估推荐和偏好排序的有效性,

采用了３种常用的评估指标:召回率Recall＠n、精确率PreＧ

cision＠n和归一化折损累计增益NDCG＠n.

实验中,上述指标中n分别为１０和１００.评估方案如

下[１９]:将验证集和测试集中的每个用户的历史行为按照时间

顺序分成前８０％和后２０％两部分,分别作为foldＧin和foldＧ

out部分.DSVAECF在训练时使用训练集中用户的完整历

史行为进行训练和评估.在测试过程中,对于验证集和测试

集中的每个用户,使用foldＧin部分来学习必要表示的基础,

并提供一个推荐列表,然后使用用户历史行为的foldＧout部

分对该推荐列表进行评估.使用按时间排序的分割方法而不

是随机分割能够有效提升评估的公平性.

４．３　基准方法

将 DSVAECF模型与当前最先进的各种模型进行比较.

下面简要介绍本文采用的基准方法.

(１)FISM[２１]是基于矩阵分解的隐因子模型,通过把用户

历史行为的嵌入表示映射到隐式空间来学习物品之间的相似

性,最终根据相似矩阵求得各个物品的推荐得分.

(２)MVAE[１４]是采用了变分自编码器框架的推荐模型,

其与FISM 一样不考虑用户历史行为的时间顺序,而是把这

些物品的嵌入表示的均值输入到解码器中.

(３)GRU４Rec[９]是基于循环神经网络 GRU 的推荐模型,

该模型根据迄今为止的历史行为来预测用户会话中的下一个

项目.

(４)SVAE[１３]是在变分自编码器框架的基础上考虑了用

户表示的时间依赖关系的模型.该模型在编码器中使用循环

神经网络来捕获用户历史行为的时间依赖关系.

４．４　实验设置

DSVAECF使用PyTorch来实现,并在单个 GTX２０８０Ti

GPU上进行训练,其主要设置如下:物品的嵌入维度为２５６,

RNN编码器的 GRU循环层具有２００个单元,MLP编码器的

输出维度和隐式空间的维度大小都为６４,正则化系数β１,

β２在[０,０．２,０．５,０．９]范围内选取,训练时 Adam 优化器的学

习率设置为０．００１.与文献[１９]相同,每批训练数据的数目

设置为１.在训练集上训练了２５个epoch之后,将在验证集

上取得最好 NDCG＠１００值的模型参数用于测试集,并将其

作为最终的测试结果.

４．５　实验结果与分析

４．５．１　推荐性能对比

为了公平地比较,实验中对不同方法的参数设置是相同

的,DSVAECF与基准方法的对比结果如表２和表３所列.

表２　在 MovieLens数据集上的对比实验结果

Table２　ComparativeexperimentalresultsonMovieLensdataset
(单位:％)

Models
NDCG＠

１０
NDCG＠

１００
Recall＠

１０
Recall＠

１００
Precision＠

１０
Precision＠

１００

FISM ９．２９ １９．４７ ６．６０ ３６．０８ ８．２４ ５．４１

MVAE ９．８４ ２１．３８ ７．３５ ３９．８５ ８．２４ ５．６３

GRU４Rec １９．４９ ３１．５８ １４．３３ ５１．１１ １５．８２ ７．１９

SVAE １９．８３ ３１．７９ １４．３３ ５１．４９ １６．４９ ７．２１

DSVAECF ２０．５３ ３２．８７ １４．６８ ５３．６３ １６．８９ ７．５７

表３　在 Amazon数据集上的对比实验结果

Table３　ComparativeexperimentalresultsonAmazondataset
(单位:％)

Models
NDCG＠

１０

NDCG＠

１００

Recall＠

１０

Recall＠

１００

Precision＠

１０

Precision＠

１００
FISM ０．６２ １．４５ ０．７０ ４．４５ ０．１４ ０．０９
MVAE ２．９９ ６．０５ ４．６４ １７．７９ ０．９１ ０．３７

GRU４Rec ２．５２ ５．２７ ４．００ １５．７３ ０．８１ ０．３５
SVAE ２．１０ ４．０７ ２．９７ １１．４９ ０．５７ ０．２６

DSVAECF ３．１６ ６．４４ ４．７５ １８．５７ ０．９８ ０．４０

可以看到:１)在两个数据集上,DSVAECF始终优于基准

方法,在所有评估指标上都取得了最佳效果;２)DSVAECF的

表现优于SVAE和 MVAE的主要原因在于,DSVAECF使用

不同的编码器来学习用户偏好的解耦表示,综合考虑了用户

短期和长期的偏好因素,使推断出的用户行为和真实的用户
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行为间的互信息最大化,与之相比,SVAE和 MVAE虽然都

使用了类似的 VAE框架,但忽视了用户偏好的耦合性,未对

用户的行为历史序列进行解耦化的处理;３)DSVAECF的表

现比 GRU４Rec好的原因可能是,GRU４Rec是基于会话的推

荐,无法通过显式地对用户的偏好建模来理解用户的一般兴

趣;４)DSVAECF的表现优于 FISM,这是因为 FISM 是基于

矩阵分解的方法,所以没有考虑用户Ｇ物品交互的时序性,且

FISM 模型计算物品间的相似度只能够捕获用户的一般兴

趣,而无法对用户的短期动态偏好进行建模.

与此同时:１)在 MovieLens数据集上的所有评估结果都

优于在 Amazon数据集上的,一个主要的原因是它们的稀疏

率不同,而稀疏率与推荐性能成负相关;２)DSVAECF,SVAE
和 GRU４Rec的推荐性能明显优于 FISM 和 MVAE,主要原

因是 DSVAECF,SVAE和 GRU４Rec都是序列模型,能够捕

获用户的短期偏好行为,而FISM 和 MVAE都对用户的长期

行为建模,因此无法从用户的连续行为数据中准确捕获用户

的真实偏好.

４．５．２　采用不同分布差异的度量的表现

为了进一步分析 DSVAECF取得优异性能的原因,本文

提出了一种它的变体模型DSVAECFＧKL,并比较它们在两个

推荐数据集上的性能.与 DSVAECF 相比,DSVAECFＧKL
使用了 KL散度来代替 MMD作为正则化项.DSVAECF和

DSVAECFＧKL的推荐性能的对比结果如图２所示,在两个数

据集上 DSVAECF的各个指标都优于 DSVAECFＧKL.这一

实验结果表明:相比 KL散度,MMD更适合度量两个不同但

相关的分布之间的差异,使得隐向量zc 和zm
t 向它们的先验

分布靠近,提高了隐向量的生成能力和模型的表达能力.

(a)MovieLens

(b)Amazon

图２　在两个不同数据集上 DSVAECF和 DSVAECFＧKL的推荐

性能对比

Fig．２　RrecommendedperformancecomparisonofDSVAECFand

DSVAECFＧKLontwodifferentdatasets

４．５．３　DSVAECF在不同的用户历史行为长度下的表现

为了分析用于训练的用户历史行为序列长度对序列推荐

模型性能的影响,通过输入不同的用户历史行为长度对模型

进行训练,得到 NDCG＠１００的值,如表４和表５所列.从表

中可以看到,虽然在 MovieLens上 MVAE和 SVAE分别在

用户历史行为序列长度为[１Ｇ１０]和[１０１Ｇ１５０]时取得了最优

结果,但在其他情况下都不如 DSVAECF.而在 Amazon数

据集上,无论用户历史行为序列长度为多少,DSVAECF都取

得了最佳的结果.此外,在历史行为长度超过５０以后３个模

型的性能都随着序列的增加而降低.

表４　在 MovieLens数据集上用户历史行为长度对NDCG＠１００
的影响

Table４　Impactofuser’shistoricalbehaviorlengthonNDCG＠１００

onMovieLensdataset
(单位:％)

Models
[１,
１０]

[１１,
２０]

[２１,
５０]

[５１,
１００]

[１０１,
１５０]

[１５１,
２００]

[２０１,
３００]

[３０１,
－]

MVAE １４．２４ ２１．０６ ２４．２０ １９．５２ ２１．３１ ２０．７０ １８．５３ １８．５１

SVAE ６．５６ ２４．３７ ３５．６０ ３２．２７ ３２．１４ ２６．６０ ２６．１３ ２１．２２

DSVAECF ７．５９ ２４．９５ ３６．５８ ３３．０６ ３１．４６ ２７．１３ ２７．１３ ２６．７８

表５　在 Amazon数据集上用户历史行为长度对NDCG＠１００
的影响

Table５　Impactofuser’shistoricalbehaviorlengthonNDCG＠１００

onAmazondataset
(单位:％)

Models
[１,
１０]

[１１,
２０]

[２１,
５０]

[５１,
１００]

[１０１,
１５０]

[１５１,
２００]

[２０１,
３００]

[３０１,
－]

MVAE ２．６７ ３．６１ ７．４２ ７．２２ １．１１ １．５９ １．６０ －

SVAE ３．４１ ３．００ ６．１６ ４．８２ ６．７２ ７．３２ ７．０５ －

DSVAECF ７．０３ ８．１０ １０．６１ １２．２６ １０．２４ ９．６６ ８．７９ －

４．５．４　退火参数对推荐性能的影响

DSVAECF模型在 MMD正则化损失部分设计了退火机

制,以权衡正则项对推荐效果的影响.本节通过网格搜索策

略分析两个参数值的不同组合对 NDCG＠１００值的影响,结

果如表６所列.可以看出:１)当β１＝０,β２＝０时 NDCG＠１００
最小,即当完全去掉正则化项,使模型不具有原始抽样能力时

模型的推荐效果最差;２)当β１和β２其中之一为０时,无论另

一个参数取值如何,NDCG＠１００都比二者同时为０时高,这

充分说明了保留一定的原始抽样能力可以提高模型的表达能

力,有利于提高推荐效果.

表６　MovieLens数据集上 DSVAECF模型的两个退火参数对

NDCG＠１００的影响

Table６　ImpactoftwoannealingparametersofDSVAECFmodel

onNDCG＠１００onMovieLensdataset
(单位:％)

β２ β１＝０ β１＝０．２ β１＝０．５ β１＝０．９

０ ３１．０９ ３１．７１ ３１．６１ ３２．０４

０．２ ３１．６０ ３２．０４ ３１．６３ ３１．６８

０．５ ３１．７９ ３２．００ ３２．０１ ３１．８４

０．９ ３１．７５ ３２．０４ ３２．０４ ３２．０２
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４．５．５　K 值对推荐性能的影响

大多数生成模型仅预测用户的下一项,为了提高模型的

灵活性,DSVAECF模型的预测扩展到了后面的第 K 项.图

３给出了这种能力的分析结果.从图中可以看出,在 MovieＧ

Lens上,当K＝４时 NDCG＠１００取得最佳值,K 的可接受的

值的范围为１~１０,随着 K 增大,推荐性能逐渐下降.而在

Amazon数据集上当K＝１时 NDCG＠１００取得最佳值,随着

K 增大推荐性能逐渐下降,然后趋于平缓.

(a)MovieLens (b)Amazon

图３　在两个数据集上 DSVAECF的不同K 值对

NDCG＠１００的影响

Fig．３　ImpactofdifferentKvaluesofDSVAECFonNDCG＠１００

ontwodatasets

４．５．６　隐向量维度对推荐性能的影响

考虑到 DSVAECF使用隐向量来表达用户偏好,本节分

析了不 同 隐 向 量 维 度 对 DSVAECF 推 荐 性 能 的 影 响.在

MovieLens及 Amazon数据集上,隐向量维度参数的实验结

果如图４所示.由图可知,在 MovieLens上不同的隐向量维

数对 NDCG＠１００的影响并不显著,而在 Amazon数据集上

隐向量维度为３０时 NDCG＠１００取得最佳,在隐向量维度为

１００时有一个回升,随着维度的增加总体趋势趋于下降.

(a)MovieLens (b)Amazon

图４　在两个数据集上 DSVAECF不同隐向量维度对

NDCG＠１００的影响

Fig．４　EffectsofdifferentlatentvectordimensionsofDSVAECFon

NDCG＠１００ontwodatasets

４．５．７　训练收敛曲线

本节还分析了 DSVAECF的收敛速度.根据图５中的

NDCG＠１００值(左y轴和蓝线)和损失值(右y轴和红线)可

知,模型在学习阶段收敛的速度很快,未表现出过拟合的特

征.特别地,模型在 MovieLens上经过１０个epoch左右开始

收敛,而在 Amazon上需要 ２０ 个 epoch 左 右.实 验 中,在

MovieLens上每个epoch的平均运行时间是１２５s,而在 AmaＧ

zon上是３０min,学习速度与数据集中的交互数量呈线性

关系.

(a)MovieLens

(b)Amazon

图５　DSVAECF在两个数据集上的学习曲线(电子版为彩图)

Fig．５　LearningcurveofDSVAECFontwodatasets

结束语　将变分自编码器提供的隐式空间表示能力与循

环神经网络的序列建模能力相结合,是一种有效的序列推荐

策略.在此基础上,本文设计了 DSVAECF模型来解决用户

偏好因素的耦合性问题.实验结果表明,DSVAECF通过不

同的编码器来分别捕获用户的静态和动态偏好因素,以此得

到用户偏好的解耦表示,提升了模型的推荐性能.

DSVAECF分 别 使 用 了 与 SVAE 和 MVAE 相 同 的

RNN和 MLP编码器,从而体现解耦学习的优越性.在未来

的工作中,将对编码器做进一步的扩展,同时在学习用户的解

耦隐向量的过程中增加其他的辅助策略.
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