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基于差异性汉明距离的变分推荐算法
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摘　要　目前基于哈希技术的推荐算法常用汉明距离表示用户和项目哈希码的相似性,但忽略了哈希码中每位的潜在区别信

息,为此提出了一个差异性汉明距离,通过考虑哈希码之间的差异性为哈希码赋予位权重;为差异性汉明距离设计了一个变分

推荐模型,该模型分为用户哈希组件和项目哈希组件两部分,以变分自编码器结构连接.首先,模型利用编码器为用户和项目

生成哈希码,为提高哈希码的鲁棒性,在哈希码中加入高斯噪声.其次,通过差异性汉明距离优化用户和项目哈希码,以最大限

度地提高模型重构用户Ｇ项目评分的能力.在两个公开的数据集上的实验结果表明,在计算开销不变的前提下与最先进的哈希

推荐算法相比,所提模型在 NDCG上提高了３．９％,在 MRR上提高了４．７％.
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Abstract　CurrentrecommendationalgorithmsbasedonhashingtechnologycommonlyusesHammingdistancetoindicatethe

similaritybetweenuserhashcodeanditemhashcode,whileitignoresthepotentialdifferenceinformationofeachbitdimension．

Therefore,thispaperproposesadifferentialHammingdistance,whichbycalculatingthedissimilaritybetweenhashcodestoasＧ

signbitweights．ThispaperdesignsavariationalrecommendationmodelfordissimilarityHammingdistance．Themodelisdivided

intoauserhashcomponentandanitemhashcomponent,whichareconnectedbyvariationalautoencoderstructure．Themodel

usesencodertogeneratehashcodesforuseranditems．Inordertoimprovetherobustnessofthehashcodes,weapplyaGaussian

noisetobothuseranditemhashcoeds．Besides,theuseranditemhashcodesareoptimizedbydifferentialHammingdistanceto

maximizetheabilityofthemodeltoreconstructuserＧitemscores．ExperimentsonbenchmarkdatasetsdemonstratethattheproＧ

posedalgorithmVDHRimproves３．９％inNDCGand４．７％inMRRcomparedtothestateＧofＧtheＧarthashrecommendationalgoＧ

rithmunderthepremiseofconstantcomputationalcost．

Keywords　Hammingdistance,DifferentialHammingdistance,Bitweights,Recommendationalgorithm,Variationalautoencoder

　

１　引言

随着在线应用程序的发展,在线应用服务需要处理的信

息量激增.推荐系统可以解决信息过载问题,帮助用户更加

快捷高效地找到想要的项目,但在用户和项目数量不断增加

的情况下,如何准确、有效地匹配项目与潜在用户仍然是当前

存在的问题[１Ｇ２].矩阵分解[３]作为协同顾虑技术已经在学术

界和工业界取得了巨大成功,通过分解用户Ｇ项目评分矩阵,

将用户和项目映射到低维的潜在特征空间中,但在大规模数

据上推荐时,基于矩阵分解的方法计算成本高且效率低.最

近的研究表明,哈希技术可以有效地应对效率问题.它通过

将高维空间向量映射成低维的二值编码,使用汉明空间中的

汉明距离来衡量向量在原始空间的相似度[４],实现了大数据

下的高效存储和快速检索[５Ｇ６].基于哈希的推荐算法将用户

和项目数据映射为紧凑的哈希码,通过汉明距离可以计算出

用户和项目的相似性,汉明距离越小相似性越高[７].用户和

项目向量的内积被汉明空间的汉明距离所替代,使得在大规

模数据下计算复杂度显著地降低[８].若使用特殊的数据结构

先对项目 进 行 索 引,计 算 复 杂 度 可 以 达 到 亚 线 性 甚 至 常

数[６,９],同时,低维的哈希码节省了数据存储开销,避免了维

度灾难等问题[１０].

目前哈希技术中计算哈希码相似性的方法是汉明距离.



根据汉明距离的定义,原始数据相似性对应哈希码位值不同

的个数,但是汉明距离中哈希码的位权重都是相等的,哈希码

每位的底层属性不同导致其重要性可能不同.为此我们提出

了一个差异性汉明距离,通过把项目哈希码映射到用户哈希

码上,获得用户哈希码在项目哈希码的位权重.与汉明距离

相比,差异性汉明距离不考虑每位表示的正偏好或负偏好,而

是考虑每位表示是否重要.为了将差异性汉明距离应用在推

荐算法上,我们提出了一个基于差异性汉明距离的变分推荐

模型(VariationalautoencoderwithDifferentialHammingdisＧ

tanceforRecommendation,VDHR),来学习基于差异性汉明

距离优化的哈希码.模型由两个组件构成,分别是用户哈希

组件和项目哈希组件.它们以变分自编码器结构进行连接,

其中项目哈希组件直接通过项目评论生成项目哈希码,可以

最大限度地提高重构原始评论的能力.用户哈希组件通过学

习用户嵌入矩阵生成用户哈希码,将用户哈希码与项目哈希

码进行联合优化,从而优化观察到的用户Ｇ项目评分对数似

然,并在公开数据集 Amazon和 Yelp上设计实验和分析算法

的推荐性能.

２　相关工作

２．１　变分自编码器架构

早期提出基于哈希的协同过滤方法是将哈希码的学习过

程分为两个独立的阶段:实值优化和二进制量化[７],但两阶段

方法存在较大的量化损失,导致推荐算法性能降低.最近的

研究通过两种直接学习哈希码的方式来解决二阶段量化损失

问题,一种是通过定义松弛变量来保持哈希码位平衡和去相

关约束[１１],另一种是使用自编码器以端到端的方式学习哈希

码[１２Ｇ１３].

基于哈希的协同过滤将用户和项目映射为用户哈希码

zu∈{－１,１}m 和项目哈希码zi∈{－１,１}m,m 表示哈希码的

长度.在哈希算法中,常通过计算用户和特定项目的汉明距

离来估计它们的相似性,具体表达式如下:

H(zu,zi)＝∑
m

j＝１
１[z

(j)
u ≠z

(j)
i ]＝SUM(zuXORzi) (１)

从上式可知汉明距离是计算两个哈希码对应位值不同的

个数,具体的操作是计算哈希码位异或的总和.而用户和项

目的内积可以由汉明距离代替:

zT
uzi＝m－２H(zu,zi) (２)

２．２　差异性汉明距离

近年来,研究者们提出了很多基于加权汉明距离的哈希

排序方法.Zhang等提出了一种加权汉明距离排序(WeighＧ

tedhammingdistanceRanking,WhRank)算法,哈希码中每位

的鉴别能力代表哈希码的位权重,哈希码之间的距离表示为

每个哈希码位乘以位权重的总和[１４].Liu等提出了一种协同

过滤的组合编码(CompositionalCodingforCollaborativeFilＧ

tering,CCCF),其利用实值向量的准确性和二值编码的效率

来表示用户和项目[１５].但是上述方法存在一个共同的问

题,即计算哈希码位权重需要增加额外的存储需求,导致

计算效率明显不如汉明距离高.针对上述问题,我们提出

了一个差异性汉明距离,在不降低效率的情况下提高计算

哈希码位权重的质量.

假设V 是任意域F 上的向量空间,设‖􀅰‖:V→R 是V

上的汉明范数,定义u→ 和i
→

之间的差异性汉明距离为:

DH(u→,i
→)＝‖u→－Pu(i

→)‖ (３)

与式(１)类似,u和i相似度越高,它们的差异性汉明距离

DH(u→,i
→)则越小.用Pzu

(zi)表示将项目哈希码zi 映射到用

户哈希码zu,推导出差异性汉明距离DH(zu,zi)的定义:

Pzu
(zi)＝zu ANDzi (４)

DH(zu,zi)＝‖zu－Pzu
(zi)‖

＝SUM(zu XOR(zu ANDzi)) (５)

式(５)中将用户哈希码zu 映射到项目哈希码zi,表示zu

对zi 进行哈希码位加权.将用户哈希码zu 中为－１的位定

义为哈希码的不重要位.

与汉明距离相比,差异性汉明距离并不是将哈希码的每

个维度定义为正偏好或负偏好,而是定义项目的哪些属性维

度对用户来说比较重要,这种方式可以产生特定用户的项目

哈希码.

３　基于差异性汉明距离的变分推荐算法

图１给出了本文提出的 VDHR模型的整体结构,具体算

法流程为:首先将用户实值矩阵和项目评论输入到模型中,通

过嵌入层得到用户和项目的连续嵌入;然后将用户和项目的

连续嵌入通过共同的变分自编码器得到对应的用户和项目哈

希码,为了提高哈希码的鲁棒性和通用性,在解码前对哈希码

加入高斯噪声;最后通过差异性汉明距离优化学习到用户和

项目哈希码,并在汉明空间计算相似度以进行推荐.

图１　VDHR框架

Fig．１　FrameworkofVDHR

VDHR的整体结构包含两个组件,分别为用户哈希组件

和项目哈希组件.项目哈希组件直接学习每个项目相关的评

论特征得到项目哈希码,项目哈希组件包括两个优化目标:

１)通过差异性汉明距离最大限度地提高观察到的用户Ｇ项目

评分的似然性;２)重建原始评论特征的无监督目标.通过这

种设计,VDHR可以生成更高质量的项目哈希码,更好地表

达已观察到的项目评论.用户哈希组件仅通过差异性汉明距

离最大化观察到的用户Ｇ项目评分的似然性来直接学习用户

哈希码.观察到的用户Ｇ项目评分的似然性会影响用户和项

目哈希码的优化.

９７１董家玮,等:基于差异性汉明距离的变分推荐算法



３．１　变分自编码器架构

变分自编码器将用户和项目的似然函数定义为:

p(u)＝ ∏
i∈Iu

p(Ru,i) (６)

p(i)＝p(ci)＋ ∏
u∈Ui

p(Ru,i) (７)

其中,Iu 是用户u 参与评分的项目集合,Ui 是已经给项目i
评分的用户合集,p(ci)是可以观察到的项目评论似然性,ci

表示每个项目相关的评论特征.为了最大化用户和项目的似

然函数,需最大化观察到的用户Ｇ项目评分似然性p(Ru,i)和
项目评论似然性p(ci).观察到的用户Ｇ项目评分和项目评论

的对数似然函数为:

logp(Ru,i)＝log ∑
z１,zi∈{－１,１}m

　p(Ru,i|zu,zi)p(zu)p(zi)(８)

logp(ci)＝log ∑
zi∈{－１,１}m

　p(ci|zi)p(zi) (９)

用户和项目哈希码通过 m 次连续的伯努利试验进行采

样得到.p(zu)和p(zi)具体的计算式如下:

p(z)＝∏
m

j＝１
pxj (１－p)１－xj ,xj＝１(z(j)＞０) (１０)

其中,z(j)表示哈希码的第j位.直接优化对数似然函数是很

困难的,因此推出一个对数似然函数下限,将用户和项目哈希

码的近似后验分布定义为qθ(zu|u)和qψ(zi|i),θ和ψ 是用户

和项目的参数集,近似后验分布重写成期望项,最大化詹森不

等式来获得观察到的用户Ｇ项目评分和项目评论的对数似然

函数下限:

logp(Ru,i)≥Eqψ
,qθ

[log[p(Ru,i|zu,zi)]＋logp(zu)－
logqθ(zu|u)＋logp(zi)－logqψ(zi|i)](１１)

logp(ci)≥Eqψ
[logp(ci|zi)＋logp(zi)－logqψ(zi|ci)]

(１２)

zu 和zi 通过伯努利试验独立采样得到,qθ(zu|u)和qψ(zi|
i)独立同分布,重写对数似然函数的下限:

logp(Ru,i)≥Eqψ
,qθ

[logp(Ru,i|zu,zi)]－KL(qθ(zu|u)‖p
(zu))－KL(qψ(zi|i)‖p(zi)) (１３)

logp(ci)≥Eqψ
[logp(ci|zi)]－KL(qψ(zi|ci)‖p(zi))

(１４)

KL(􀅰‖􀅰)是 KL散度(KullbackＧLeibler).KL散度是

对数似然函数的正则项,表示从解码过程中观察到的用户Ｇ项

目评分或项目评论的程度.

３．２　项目哈希组件

学习到的近似后验分布qψ 和qθ 可以被分别看作用户和

项目编码器的哈希函数,并通过神经网络公式进行建模.编

码器的目标是将用户和项目实值表示转换成对应的 m 位哈

希码.

３．２．１　项目编码器

将项目i的评论ci 进行多层编码,项目哈希码的采样概

率如下:

l１＝ReLU(W１(ci☉wimp)＋b１) (１５)

l２＝ReLU(W２l１＋b２) (１６)

其中,W 和b 是模型学习到的权重和偏置,☉是元素乘法,

wimp是评论重要性权重.将最后一层l２ 转换为一个 m 维向

量来获得哈希码采样概率:

qψ(i)＝σ(W３l２＋b３) (１７)

其中,σ是sigmoid函数,用于调整编码器输出使其在０到１

之间[１６].伯努利分布中进行采样得到项目哈希码,项目哈希

码的第j位计算如下:

z(j)
i ＝２ qψ (i)(j)－μ

(j) －１ (１８)

其中,ψ是项目编码的参数集.μ∈[０,１]m 是有均匀采样的m
维向量.随机采样μ在训练期间可以把项目表示为多个不同

的哈希码,但在测试期间需将μ设置为０．５,以确保每个项目

都有一个固定的哈希码输出.模型使用一个直通估计器[１７]

来计算采样哈希码的反向推进的速度.

３．２．２　项目编码器组件

项目解码器的目的是重建原始评论特征,即logp(ci|

zi).我们使用softmax计算评论对数似然性的总和.

logp(ci|zi)＝ ∑
w∈Wci

log ez
T
i (Eword

(１w☉wimp
))＋bw

e
∑

w′∈W
zT
i (Eword

(１w′☉wimp))＋bw′
(１９)

其中,１w 是项目评论特征w 的独热编码,W 是项目评论特征

向量集合,Eword∈R|W|×m 是学习到的项目评论嵌入,bw 是偏

置.项目评论重要性权重wimp与式(１５)相同.

３．３　用户哈希组件

３．３．１　用户编码器组件

用户编码组件和项目编码组件采用的是类似的方式.由

于没有用户特征向量,因此用户哈希码通过用户嵌入矩阵学

习得到.用户哈希码采样概率如下:

qθ(u)＝σ(Euser１u) (２０)

其中,Euser∈R|U|×m是学习到的用户实值嵌入,１u 是用户u 的

独热编码.根据qθ(u)对用户哈希码的每位进行采样,用户哈

希码的第j位计算如下:

z(j)
u ＝２ qθ (u)(j)－μ

(j) －１ (２１)

其中,θ是用户编码的参数集.

３．３．２　用户Ｇ项目评分解码

用户Ｇ项目评分解码旨在重建原始的用户Ｇ项目评分Ru,i.

首先将用户Ｇ项目评分转换为与用户和项目哈希码内积相同

的范围:

R
∧

u,i＝２m Ru,i

maxrating－m (２２)

假设用户Ｇ项目评分是高斯分布,条件对数似然函数的计

算式如下:

logp(Ru,i|zi,zu)＝logN(R
∧

u,i－DH(zT
izu),σ２) (２３)

其中,方差σ２ 是常数,它为所有用户Ｇ项目评分提供一个同等

的权重.最大化对数似然logp(Ru,i|zi,zu)等价于最小化均

方误差(MSE),即R
∧

u,i－DH(zT
izu).

３．４　提高哈希码鲁棒性

研究表明,在哈希码中加入随机噪声可以提高哈希码的

鲁棒性和通用性[１８Ｇ１９],本文提出的模型在解码前对用户和项

目哈希码加入高斯噪声,即:

noise(z,σ２)＝z＋εσ２,ε~N(０,１) (２４)

使用方差退火来减小每次训练迭代中σ２ 的初始值.

３．５　综合损失函数

模型通过最大化式(１３)和式(１４)中变分下限的组合进行

端到端训练:

Loss＝LR＋αLc (２５)

其中,LR 对应式(１３)的下限;Lc 对应式(１４)的下限;α是一个
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可调超参数,用于控制解码项目评论的重要性.

１)https://www．yelp．com/dataset/challenge
２)http://jmcauley．ucsd．edu/data/amazon/

４　实验评测

４．１　数据集

本文选用推荐系统上常用的 Yelp和 Amazon数据集,训

练集、验证集和测试集的比例为３．５∶１．５∶５.Yelp１)数据集包

括用户对酒店、餐厅、景点等地点的评分和评论.Amazon２)

数据集是亚马逊２０１４年公开的图书数据集,数据集包含图书

信息.Yelp数据集和 Amazon数据集中用户的评分范围在

１~５之间.首先对数据集进行清洗,保留用户对项目的最后

一次评分,删除评分数量少于２０的用户和少于２０个用户评

分的项目,反复清洗直到数据集中所有用户和项目都满足要

求.这些数据集的信息描述如表１所列.

表１　预处理后数据集信息

Table１　InformationofpreＧprocesseddatasets

数据集 用户数 项目数 评论数 稀疏度/％
Yelp ２７１４７ ２０２６６ １２９３２４７ ９９．７６５

Amazon ３５７３６ ３８１２１ １９６０６７４ ９９．８５６

４．２　评估指标

将模型和基线作为排名任务进行评估,目的是把最相关

的项目放在推荐排名的顶部.通过每个用户的测试项目,按

照用户和项目哈希码之间的差异性汉明距离排序得到每个用

户的固定推荐列表.采用两种常用的评价指标来衡量排名列

表的质量.归一化折损累计增益(NDCG)同时包含排名精度

和评分的位置;平均倒数排名(MRR)期望评分最高的项目出

现在排名顶部,从用户的测试项目列表中计算出具有最高给

定评分的最高排名项目.

４．３　基线模型

将 VDHR模型与使用汉明距离的最先进基线方法进行

比较,同时还包括实值方法.实值方法不能直接与哈希方法

相比较,因此只作为实值协同过滤的参考点.针对常见的机

器字设置哈希码长度为３２位和６４位.

NeuHashＧCF[２０]神经哈希协同过滤是一种针对冷启动推

荐而设计的方法.为避免哈希码的量化误差,使用自编码器

来实现端到端的方式直接学习哈希码,提高哈希码的泛化

能力.

离散内容感知矩阵分解(DiscreteContentＧawareMatrix

Factorization,DCMF)[２１]是一种内容感知矩阵分解技术.其

通过解决多个混合整数的子问题进行优化,并为与每个项目

相关的文本中的每个单词学习一个潜在的表示,生成项目的

哈希码.

DDL(DiscreteDeepLearning)[２２]离散深度学习使用一种

交替优化策略来解决多个混合整数子问题.与 DCMF不同

的是,DDL使用一个深度信念网络来生成项目的哈希码,该

网络通过学习将已知项目的评论映射到上一部分生成的哈希

码中进行训练.

离散协同过滤(DiscreteCollaborativeFiltering,DCF)[１０]

通过用户项目交互矩阵分解来学习用户和项目哈希码,同时

使用位平衡和去相关约束.

为说明哈希码相比实值表示的优越性,本文对比了经典

的矩阵分解算法和因式分解机.

因式分解机(FactorizationMachines,FM)[２３]在独热编码

的用户嵌入表示、独热编码的项目嵌入表示和评论特征的n
维向量上工作,学习n个维度中每个维度的标量权重和偏置.

FM 通过计算所有非零项和连接非零项之间的交互权重来估

计用户和项目的相关性.

矩阵分解(MatrixFactorization,MF)[３]学习用户和项目

的实值潜在向量,用户和项目向量内积对应用户Ｇ项目的相关

性.MF方法和没有任何特征交互的FM 类似.

这些实值方法在进行推荐时计算成本明显较高.

４．４　实验设计

本文模型采用 TensorFlow 技术完成编写,并在 TESLA

P１００上进行训练.使用 Adam 优化器优化模型.模型的学

习率设置为０．０００５,batch_size为２０００,此设置可以使模型在

实验中体现出更好的性能.变分自编码器[２４]的编码器层数

通常在{１Ｇ５}层,每层神经元个数设置为１０００个,神经网络激

活函数使用Sigmoid.为防止出现过拟合问题,使用 Dropout
保留８０％的神经元.针对哈希码的鲁棒性和通用性,在解码

之前对哈希码加入高斯噪声,其中方差最初被设置为１,每批

之后减少０．０１％,式(１４)中的α设置为０．００１.所有的超参

数通过验证集进行调整.

４．５　实验结果分析

４．５．１　模型对比

表２和表３分别列出了 Yelp数据集和 Amazon数据集

在 NDCG＠{２,６,１０}和 MRR 的实验对比,其中每列最高的

NDCG和MRR 用粗体表示,实值方法的结果在右上角用标

星号的方式与哈希方法进行区分.使用０．０５水平的双尾 T
检验和 Bonferroni校正,结果表明,VDHR 明显优于其他基

于汉明距离的基线.在 Yelp数据集上,VDHR的 NDCG 提

高了３．９％,MRR提高了４．７％;在 Amazon数据集上,NDＧ
CG提高了３．１％,MRR提高了３．９％.

本文提出的 VDHR模型性能明显优于其他基于汉明距

离的哈希基线的原因分析如下:DCF模型首次提出直接学习

哈希码,通过平衡和去相关约束提高哈希码的表达能力,但是

没有考虑项目的评论信息;DCMF和 DDL是离散协同过滤模

型,其将评论信息作为辅助信息来提高项目哈希码的表达能

力,其中 DDL使用深度信念网络 DBN 从项目的评论信息中

生成项目的特征表示,然而 DBN的整体结构与优化过程是独

立的,这就限制了 DDL的学习能力;NeuHashＧCF是通过自

编码器端到端地生成用户和项目哈希码,自编码器仅仅关注

隐层编码的重建能力,但是隐层空间的分布往往是不规律和

不均匀的,VDHR 使用变分自编码器构建有规律的隐层空

间,可以实现隐层空间随机采样,提高哈希码的鲁棒性和通用

性,用差异性汉明距离来弥补汉明距离中的哈希码.
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由表２、表３可以发现:１)基于差异性汉明距离优化的哈

希模型在每一列都优于基于哈希方法的基线;２)基于差异性

汉明距离对 MRR的增益要高于 NDCG,这意味着差异性汉

明距离影响了推荐列表的顶端;３)基于汉明距离的哈希模型

基线(DCF,DDL,DCMF,NeuHashＧCF)总体上有相似的分

数,这表明汉明距离对哈希码的有效性存在上限;４)使用内积

的实值向量的FM 和 MF模型基线优于所有的基于哈希的模

型基线,其浮点数的表示能力明显高于哈希码.

表２　Yelp数据集在标准情况下的NDCG和MRR 评估

Table２　YelpdatasetevaluationofNDCGandMRRinstandardcase

dim＝３２
NDCG＠２ NDCG＠６ NDCG＠１０ MRR

dim＝６４
NDCG＠２ NDCG＠６ NDCG＠１０ MRR

DCF ０．６４９ ０．６８５ ０．７３８ ０．６３６ ０．６７１ ０．７００ ０．７５０ ０．６５６
DDL ０．６５１ ０．６８６ ０．７３９ ０．６３８ ０．６６４ ０．６９８ ０．７４９ ０．６５１

DCMF ０．６５５ ０．６９１ ０．７４３ ０．６４４ ０．６７１ ０．７０１ ０．７５２ ０．６６０
MF(realＧvalued) ０．７５５∗ ０．７６３∗ ０．８００∗ ０．７６７∗ ０．７５５∗ ０．７６３∗ ０．８００∗ ０．７６７∗

FM(realＧvalued) ０．７５０∗ ０．７６０∗ ０．７９８∗ ０．７５６∗ ０．７４４∗ ０．７５５∗ ０．７９４∗ ０．７５０∗

NeuHashＧCF ０．６５９ ０．６８７ ０．７３９ ０．６４５ ０．６９７ ０．７２４ ０．７７０ ０．６８７
VDHR ０．６８６ ０．７０９ ０．７５６ ０．６７５ ０．７１５ ０．７３３ ０．７７８ ０．７１１

表３　Amazon数据集在标准情况下的NDCG和MRR 评估

Table３　AmazondatasetevaluationofNDCGandMRRinstandardcase

dim＝３２
NDCG＠２ NDCG＠６ NDCG＠１０ MRR

dim＝６４
NDCG＠２ NDCG＠６ NDCG＠１０ MRR

DCF ０．７５９ ０．７７６ ０．８０９ ０．７５１ ０．７７４ ０．７８７ ０．８１８ ０．７６９
DDL ０．７４８ ０．７６８ ０．８０２ ０．７４１ ０．７６２ ０．７７９ ０．８１１ ０．７５３

DCMF ０．７６１ ０．７７７ ０．８１０ ０．７５３ ０．７７３ ０．７８８ ０．８１８ ０．７６７
MF(realＧvalued) ０．８２４∗ ０．８２６∗ ０．８４８∗ ０．８２６∗ ０．８２４∗ ０．８２６∗ ０．８４８∗ ０．８２６∗

FM(realＧvalued) ０．８１７∗ ０．８１９∗ ０．８４３∗ ０．８２１∗ ０．８１３∗ ０．８１６∗ ０．８４１∗ ０．８１５∗

NeuHashＧCF ０．７５１ ０．７６７ ０．８０１ ０．７４１ ０．７７８ ０．７９０ ０．８１９ ０．７７０
VDHR ０．７７４ ０．７８６ ０．８１９ ０．７７０ ０．７９６ ０．８０４ ０．８３１ ０．７９３

　　此外还可以发现,随着编码位数的增多,哈希方法性能呈

逐渐上升趋势,而实值方法的性能维持不变甚至有下降趋势,

其原因主要是实值特征表示较哈希码可以存储更多的信息,

更容易出现过拟合现象,因此降低了推荐性能.本文提出的

VDHR可以显著缩小哈希方法与实值方法之间的性能差距.

４．５．２　冷启动问题

冷启动问题的数据集设置旨在训练集中未观察到但在测

试集中观察到的用户Ｇ项目交互.因此对于冷启动的设置,首

先根据项目的评分数量进行排序,按照５∶５的比例分成训练集

和测试集,保证每个集合中有大约相同数量的项目和相似数量

的评分,然后使用１５％的训练集作为验证集来调整超参数.

训练集通过删掉用户Ｇ项目交互来构建冷启动环境,具体的

Yelp数据集和 Amazon数据集的结果如表４、表５所列.

由表４和表５可以发现,本文提出的 VDHR在冷启动问

题上的结果明显优于其他基于哈希的基线.在 Yelp数据集

上 NDCG提高了５．９％,MRR 提高了７．５％;在 Amazon数

据集上模型的提升不如在 Yelp数据集上明显,提升的范围在

０．３％~１．６％之间.

从实验中还能看出３２位哈希码的性能提升甚至优于６４
位哈希码的性能提升,证明了 VDHR通过差异性汉明距离优

化生成哈希码包含信息的能力.其中在 Amazon数据集下６４
位哈希码的表现甚至优于实值基线 FM.在 Yelp数据集上,

VDHR和FM 在 NDCG上的差距在０．０１内,说明哈希码的

表达能力在冷启动问题上与实值方法非常接近.

表４　Yelp数据集在冷启动情况下NDCG和MRR 评估

Table４　YelpdatasetevaluationofNDCGandMRRinthecoldstartcase

dim＝３２
NDCG＠２ NDCG＠６ NDCG＠１０ MRR

dim＝６４
NDCG＠２ NDCG＠６ NDCG＠１０ MRR

DDL ０．５７９ ０．６２２ ０．６８１ ０．５６２ ０．６１２ ０．６４６ ０．７００ ０．６０４
DCMF ０．６１７ ０．６５５ ０．７０９ ０．６０４ ０．６２６ ０．６６４ ０．７１７ ０．６１２

FM(realＧvalued) ０．７２４∗ ０．７４４∗ ０．７８５∗ ０．７２２∗ ０．７１９∗ ０．７４０∗ ０．７８１∗ ０．７１７∗

NeuHashＧCF ０．６４０ ０．６７６ ０．７２８ ０．６２４ ０．６８０ ０．７１４ ０．７６１ ０．６７０
VDHR ０．６７８ ０．７１０ ０．７５７ ０．６７１ ０．７０６ ０．７３１ ０．７７４ ０．７０４

表５　Amazon数据集在冷启动情况下NDCG和MRR 评估

Table５　AmazondatasetevaluationofNDCGandMRRinthecoldstartcase

dim＝３２
NDCG＠２ NDCG＠６ NDCG＠１０ MRR

dim＝６４
NDCG＠２ NDCG＠６ NDCG＠１０ MRR

DDL ０．７０５ ０．７２９ ０．７６７ ０．６９４ ０．７０５ ０．７２７ ０．７６６ ０．６９４
DCMF ０．７２９ ０．７４９ ０．７８４ ０．７２１ ０．７３３ ０．７５２ ０．７８６ ０．７２６

FM(realＧvalued) ０．７８５∗ ０．７９３∗ ０．８２１∗ ０．７８４∗ ０．７８０∗ ０．７９０∗ ０．８１９∗ ０．７８０∗

NeuHashＧCF ０．７５９ ０．７７６ ０．８０６ ０．７５１ ０．７８７ ０．７９９ ０．８２６ ０．７８４
VDHR ０．７６６ ０．７８０ ０．８１０ ０．７６３ ０．７９２ ０．８０２ ０．８２８ ０．７９１

４．５．３　差异性汉明距离对模型的影响

为了验证本文提出的差异性汉明距离对模型性能的影

响,与基于汉明距离的经典算法进行对比,我们设置 DCF变

体 DCFDH为使用差异性汉明距离的离散协同过滤,VDHR变
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体 VDHRno．DH为使用汉明距离的变分推荐模型.

从表６可以发现使用差异性汉明距离比汉明距离在

NDCG＠１０和 MRR上有明显提升,其中MRR的增长要高于

NDCG＠１０,这表明差异性汉明距离影响推荐列表的顶端,但

NDCG＠１０和 MRR提升的程度不大表明哈希码表示的能力

相较于实值表示是有限的.

表６　Yelp数据集上NDCG＠１０和 MRR评估

Table６　YelpdatasetevaluationofNDCG＠１０andMRR

dim＝３２ NDCG＠１０ MRR
DCF ０．７３８ ０．６３６

DCFDH ０．７４６ ０．６５４
VDHRno．DH ０．７４１ ０．６４７

VDHR ０．７５６ ０．６７５

４．５．４　编码器层数对哈希码的影响

编码器本质上是由浅层的神经网络模型提取抽象的特征

表示,进而约束哈希码的学习,但神经网络要具有一定的“容

量”,随着神经网络层数的增加,可以利用有限的神经单元训

练学习到数据更深层次的特征,这些抽象的特征能够对模型

相关参数进行更本质的描述.

由图２可以发现编码器中神经网络层数的增多并不能为

模型带来更好的效果,在 Amazon数据集上表现最为明显,当

达到３层以上时,模型性能大幅度下降;当编码器层数达到５
层时,模型出现过拟合.原因可能是哈希码加入高斯噪声后

导致模型过拟合.网络层数通过实验来确定,考虑到网络训

练成本,在保证模型预测效果的同时,选取层数最少的网络

层.根据实验发现,编码器有２层神经网络时模型效果最好.

(a)Yelp数据集和 Amazon数据集在不同编码器层数上的 NDCG＠１０评估

(b)Yelp数据集和 Amazon数据集在不同编码器层数上的 MRR 表现

图２　 Yelp数据集和 Amazon数据集在不同编码器层数上的

NDCG＠１０和 MRR评估

Fig．２　YelpdatasetandAmazondatasetevaluationofNDCG＠１０

andMRRwithdifferentnumberofencoderlayers

４．５．５　哈希方法和非哈希方法效率对比

为体现哈希码与实值向量相比的优势,实验设计当存在

１０００００个用户和{１００００,１０００００,１００００００}个项目时,汉明空

间和实值方法的计算效率.实验为用户和项目随机生成哈希

码和实值向量,并计算在汉明空间下每个用户到所有项目的

距离以及实值用户和项目的实值内积所花费时间.实验使用

的硬件设施是６４位指令集计算机,产生长度为６４的哈希码

和实值向量.

图３给出了重复１０次的平均运行时间,由于实值内积方

法在项目数为１００００００时的时间为４１５４．５１２s,影响了图３
中其他数据的展示,因此遮盖掉了部分图样,以更好地展示其

他数据.可以发现,汉明距离和本文提出的差异性汉明距离

在时间花销上明显优于实值内积方法,它们之间的差距可以

忽略不计.实值方法存在大量的内积计算,计算时间花销和

特征数成４次方,在大规模数据的情况下效率过低.因此,差

异性汉明距离增加的任务计算时间花销与实值方法相比可以

忽略不计,并且效率有所提高.

图３　３种方法运行时间开销

Fig．３　Runtimeoverheadofthreemethods

结束语　本文发现汉明距离在计算相似性上对哈希码每

个位权重保持一致,没有考虑哈希码位上的底层属性,因此提

出了差异性汉明距离计算哈希码位权重来区分这种底层属

性.本文设计了一个变分推荐模型,针对所提出的差异性汉

明距离进行优化.模型由两个联合组件构成,用户和项目哈

希码从各组件学习到的伯努利分布中采样得到,增强了端到

端的可训练性.在协同过滤实验中证明了差异性汉明距离优

化的模型,可以在不降低效率和没有额外存储开销的情况下

有效地提高精度,在 Yelp和 Amazon数据集中 NDCG 提高

了３．９％,MRR提高了４．７％.

下一步工作是在目前的模型上接受更丰富的用户和项目

表示,进一步提高模型推荐效果,主要包括两个方面:１)对评

论进行更细致的处理,如考虑时序、情感分析等;２)本文只考

虑了用户的ID属性,未来将融合用户的辅助信息,如社会关

系属性、地理属性等.
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