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一种基于旁信息增强的协同过滤自动编码器模型

刘海博１ꎬ２ꎬ 冯　 时１ꎬ 于　 戈１

(１􀆰 东北大学 计算机科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９ꎻ ２􀆰 河北大学 网络空间安全与计算机学院ꎬ 河北 保定　 ０７１００２)

摘　 　 　 要: 针对用户评分预测不准确的问题ꎬ提出了一种基于旁信息( ｓｉｄｅ￣ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ)对用户兴趣进行预

测的协同过滤自动编码器推荐模型ꎬ给出了模型的设计原理、损失函数以及具体结构. 模型使用单隐藏层自动

编码器实现ꎬ用户评分与旁信息同为模型的输入 /输出数据ꎬ旁信息也直接参加模型的训练ꎬ这种设计不仅降

低了模型的规模和复杂度ꎬ而且旁信息可以直接对用户兴趣进行修正. 同时ꎬ通过对训练数据集合的合理划分

与扩充ꎬ使得训练的网络模型增加了表达能力. 在真实数据集上的对比实验表明ꎬ本文提出的方法提高了评分

预测的准确度ꎬ具有一定的实用价值.
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　 　 推荐系统根据用户的历史行为特征ꎬ对用户

进行分类ꎬ并预测用户未来的兴趣与行为趋势ꎬ进
而向用户推荐其可能感兴趣的商品或信息ꎬ提高

用户的使用体验. 神经网络是机器学习的一个分

支研究领域. 它通过单层或者多层次的神经网络

学习表达数据的抽象特征ꎬ可以解决有监督和无

监督学习任务. 伴随着深度神经网络的飞跃式发

展ꎬ它逐渐取代了传统的基于过滤技术的推荐

方法.
在很多实际应用中ꎬ系统不仅仅包含像样本

评分或标签这样的监督信息ꎬ还包含很多附加信

息ꎬ 这 些 附 加 信 息ꎬ 称 之 为 旁 信 息 ( ｓｉｄｅ￣



　 　

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ) [１] . 以电影推荐为例:用户的性别、年
龄、职业信息ꎬ电影的类型、年份、演员、内容描述

以及海报等都是旁信息. 旁信息可以辅助系统对

样本标签或评分数据进行处理ꎬ在推荐技术中得

到了比较广泛的使用.
评分预测[２] 问题是推荐系统需要解决的主

要问题之一. 系统通过大量用户的历史评分记录ꎬ
预测其对某个项目的可能评分. 这里主要讨论如

何利用项目的旁信息来增强神经网络中的自动编

码器模型对用户评分的预测以及模型规模简化

问题.
目前ꎬ科技工作者对基于神经网络的推荐模

型的研究已经取得了一些成果ꎬ提出了多种解决

方案. 其中ꎬ多层感知机与自动编码器[３] 在基于

神经网络模型的推荐系统中应用较多.
文献[４]提出了一种神经协同过滤( ｎｅｕｒａｌ

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎬＮＣＦ)网络ꎬＮＣＦ 是一种基

于多层感知机ꎬ并利用用户和项目的旁信息作为

用户和项目的潜在特征进行建模的推荐模型.
ＮＣＦ 的预测规则为 ｒ^ｕｉ ＝ ｆ(ＵＴ􀅰ｓｕｓｅｒｕ ꎬＶＴ􀅰ｓｉｔｅｍｉ ｜ＵꎬＶꎬ
θ)ꎬｆ(􀅰)是多层感知器ꎬθ 是该网络的参数ꎬｓｕｓｅｒｕ 和

ｓｉｔｅｍｉ 分别是用户与项目的旁信息. 损失函数为加

权平方误差: ｌ ＝ ∑
(ｕꎬｉ)∈Ｏ∪Ｏ－

ｗｕｉ(ｒｕｉ － ｒ^ｕｉ) . 文献[５]

提出了神经社会协同排序推荐系统ꎬ将 ＮＣＦ 模型

推广到跨领域的社会推荐中. 文献[６]提出了跨

域内容增强协同过滤模型ꎬ网络的最后一层使用

点积ꎬ混合了基于旁信息的用户与项目特征. 文献

[７]提出了一种宽度与深度学习模型ꎬ宽度学习

部分是单层感知器ꎬ可以从历史数据中获得直接

特征ꎬ通过产生更一般和抽象的特征表示来获得

泛化能力ꎬ深度学习部分是多层感知器.
在基于自动编码器的推荐方法中ꎬ提取用户

与项目的抽象特征以及填充用户 －项目评分矩阵

中的缺失值ꎬ是通过自动编码器完成推荐的两个

主要手段. 文献[８]提出了基于用户与基于项目

的自动编码器推荐模型ꎬ作者通过编码器将用户

评分向量映射到抽象低维特征表示空间ꎬ并通过

解码器将其恢复到与输入特征空间相同的输出特

征空间ꎬ从而预测用户缺失的项目评分. 文献[９]
提出了基于协同过滤的自动编码器模型ꎬ并且结

合了用户和项目旁信息ꎬ以减轻数据的稀疏性和

冷启动问题. 文献[１０]提出了协同降噪自动编码

器ꎬ使用单隐含层自动编码器构建推荐模型ꎬ在输

入层用户偏好向量被格式化为二进制向量ꎬ并且

加入高斯噪声. 文献[１１]将变分自动编码器推广

到协同过滤中. 文献[１２] 通过有效的全反馈训练

机制训练了深层自动编码器ꎬ提高了评分预测的

精度.
上述研究对于神经网络以及旁信息在推荐系

统中的应用取得了一定的进展. 但是其研究成果ꎬ
大部分都是只使用用户 －项目评分信息进行模型

训练ꎬ在小部分引入旁信息的方法中ꎬ基本上都是

利用单独的深层网络来挖掘旁信息的抽象特征ꎬ
进而辅助用户 － 项目评分矩阵的挖掘. 其方法增

加了网络的规模与复杂度ꎬ提高了推荐系统的代

价. 针对上述问题ꎬ本文提出了一种基于旁信息对

用户兴趣进行修正和预测的协同过滤自动编码器

模型. 真实数据集上的对比实验表明ꎬ本文设计的

模型降低了计算规模与复杂度ꎬ提高了评分预测

的准确度.

１　 推荐模型

１􀆰 １　 传统自动编码器模型

自动编码器是一种数据压缩算法ꎬ是一种从

样本中自动学习的自监督学习算法. 模型主要分

为编码器与解码器. 其中ꎬ数据的编码部分和解码

部分是数据相关的ꎬ编码部分通过神经网络将高

维的输入数据映射到低维度的抽象特征空间ꎬ解
码部分同样通过神经网络将低维度的抽象特征数

据还原为高维度的原始数据. 因此ꎬ自动编码器是

有损失的. 其终极目标是实现输出与输入无限接

近. 自动编码器可表示为 ｈ ＝ ｆ(ｘ) ＝ Ｗ􀅰ｘ ＋ ｂｘꎬ
ｆ(􀅰)为编码映射ꎬＷ 为编码权重矩阵ꎬｘ 为样本原

始输入信息向量ꎬｂｘ 是编码偏置向量ꎬｈ 为输入信

息经过编码后得到的抽象特征向量. 解码器可表

示为ｙ ＝ ｇ(ｈ) ＝ ＷＴ􀅰ｈ ＋ ｂｙꎬｇ(􀅰)为解码映射ꎬＷＴ

为解码权重矩阵ꎬｂｙ 为解码偏置向量ꎬｙ 为经过解

码后得到的重构信息向量. 因此ꎬ其目标函数为

Ｌｍｉｎ ＝∑
Ｍ

ｍ ＝０
ｌ(ｘｍꎬｇ( ｆ(ｘｍ)))ꎬｘｍ 表示样本集合中

第 ｍ 个样本的原始信息ꎬｌ 表示损失函数. 传统单

隐含层自动编码器结构如图 １ 所示.
１􀆰 ２　 基于旁信息增强的协同过滤自动编码器

模型

　 　 传统的基于自动编码器的推荐模型计算复杂

度高ꎬ并且只是简单地要求目标输出与输入尽量

相同ꎬ模型尽量拟合用户的现有兴趣ꎬ而很少考虑

用户的未来兴趣.
本文提出的基于旁信息对用户兴趣进行增强

的协同过滤自动编码器模型(ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ
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ｆｏｒ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｄｅ￣ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ)将项目的旁信息抽象为隐藏特征ꎬ
并与用户的抽象兴趣特征直接融合ꎬ从而增强了

自动编码器对用户兴趣的预测能力. 对于自动编

码器网络ꎬ网络层次越深ꎬ则特征抽取越抽象. 为
了降低模型的规模ꎬ并且增强项目旁信息对用户

兴趣的直接修正作用ꎬ模型采用单隐含层神经网

络实现. 把数据集中每个用户与项目的交互数据

按照时间排序ꎬ并将其划分为若干份. 通过对数据

集的合理划分ꎬ使得训练的模型可以反映用户的

未来兴趣. 假设用户集合为 Ｕ ＝ { ｕ１ꎬ􀆺ꎬｕＭ}ꎬＭ
为用户数量ꎬ项目集合为 Ｉ ＝ { ｉ１ꎬ􀆺ꎬｉＮ}ꎬＮ 为项目

数量ꎬ部分可观测的用户 － 项目评分矩阵为 Ｒ∈
ＲＭ × Ｎꎬ每一个用户 ｕｍ 的可观测评分向量为 ｒｍ ＝
(Ｒｍꎬ１ꎬ􀆺ꎬＲｍꎬＮ)∈ＲＮ . 设项目拥有 Ｋ 种旁信息ꎬ则
所有种类旁信息的集合为 Ｓ ＝ {Ｓ１ꎬ􀆺ꎬＳＫ}ꎬ每一

类旁信息集合大小不同ꎬ设第 ｋ 类旁信息集合大

小为 Ｌｋꎬ则项目的第 ｋ 类旁信息集合表示为 Ｓｋ ＝
{ｓｋꎬ１ꎬ􀆺ꎬｓｋꎬＬｋ} . 用户 ｕｍ 的第 ｋ 类旁信息向量表示

为 ｘｍ
ｋ ＝ (ｗｍꎬｋꎬ１ꎬ􀆺ꎬｗｍꎬｋꎬＬｋ ) ∈ＲＬｋꎬ对于任意的

ｗｍꎬｋꎬＬｋ ＝
∑Ｎ

ｎ ＝１
Ｒｍꎬｎ × ｗｎ

ｋꎬＬｋ

｜ Ｉｍ ｜ ꎬＩｍ 为用户 ｕｍ 可观测

评分的项目集合 ꎬ如果 ｉｎ 拥有旁信息 ｓｋꎬＬｋ ꎬ则

ｗｎ
ｋꎬＬｋ ＝ １ꎬ否则 ｗｎ

ｋꎬＬｋ ＝ ０.

图 １　 传统单隐含层自动编码器结构图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｉｎｇｌｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒ

基于旁信息增强的协同过滤自动编码器模型

结构如图 ２ 所示. 对于用户 ｕｍꎬ用户 － 项目评分

向量 ｒｍꎬ以及所有旁信息向量 ｘｍ
ｋ 同时为模型的

输入ꎬ通过式 (１) 完成编码器抽象并在隐藏层

融合.
ｈｍ ＝ ｆ(ｒｍꎬｘｍ

１ ꎬ􀆺ꎬｘｍ
Ｋ) ＝

Ｗｈ
ｒ􀅰ｒｍ ＋∑

Ｋ

ｋ ＝１
Ｗｈ

ｋ􀅰ｘｍ
ｋ ＋ ｂｈ

ｒ . (１)

其中:ｈｍ 为用户 ｕｍ 的抽象特征表示ꎻＷｈ
ｒ 为评分

编码权重ꎻＷｈ
ｋ 为旁信息编码权重ꎻｂｈ

ｒ 为隐藏层偏

置项.

图 ２　 基于旁信息增强的协同过滤自动编码器模型
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｄｅ￣ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

　 　 对于重构层ꎬ分别通过式(２)与式(３)完成对

评分信息与旁信息的重构.
ｒ^ｍ ＝ ｇ(ｈｍ) ＝Ｗｄ

ｒ􀅰ｈｍ ＋ ｂｄ
ｒ ꎬ (２)

ｘ^ｍ
ｋ ＝ ｇｋ(ｈｍ) ＝Ｗｄ

ｋ􀅰ｈｍ ＋ ｂｄ
ｋ . (３)

其中:ｒ^ｍ 表示经过解码得到的重构评分信息ꎻＷｄ
ｒ

为评分解码权重ꎻｂｄ
ｒ 为评分解码偏置项ꎻｘ^ｍ

ｋ 表示

经过解码得到的旁信息ꎻＷｄ
ｋ 为旁信息解码权重ꎻ

ｂｄ
ｋ 为旁信息解码偏置项.

２　 损失函数

损失函数用于评价模型的预测值与真实值的

不一致程度ꎬ因此ꎬ需要依靠损失函数来选取最优

化模型. 采 用 可 观 测 值 的 平 方 误 差 ( ｍａｓｋｅｄ

９２５１第 １１ 期 　 　 　 刘海博等: 一种基于旁信息增强的协同过滤自动编码器模型



　 　

ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)作为损失函数. 与平方误差损

失函数不同ꎬ可观测的平方误差只考虑目标集合

中用户已评分项目的平方和误差. 损失函数定

义为

Ｌｍｉｎ ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝１
(‖􀭳ｒｍ － ｒ^ｍ‖２

Ｏ ＋

∑Ｋ

ｋ ＝１
λｋ‖􀭸ｘｍ

ｋ － ｘ^ｍ
ｋ ‖２

Ｏ) ＋ Ｌｒｅｇ . (４)

其中:􀭳ｒｍ 为目标评分ꎻ􀭸ｘｍ
ｋ 为目标旁信息ꎻλｋ 为第 ｋ

类旁信息的损失权重超参数ꎻ‖􀅰‖２
Ｏ 表示可观测

值的平方和误差. 模型在训练时ꎬ目标重构数据信

息与输入数据信息不一定相同(输入数据集合与

目标数据集合不一定相等)ꎬ因此ꎬｒｍ 与 􀭳ｒｍꎬｘｍ
ｋ 与

􀭸ｘｍ
ｋ 不一定相等. 为了防止模型过拟合ꎬ损失函数

中加入正则化项 Ｌｒｅｇꎬ定义为

Ｌｒｅｇ ＝ λ
２(Ｋ ＋ １)(‖Ｗｈ

ｒ‖２
Ｆ ＋‖Ｗｄ

ｒ‖２
Ｆ ＋

∑
Ｋ

ｋ ＝１
λｋ (‖Ｗｈ

ｋ‖２
Ｆ ＋‖Ｗｄ

ｋ‖２
Ｆ)) . (５)

其中:λ 为损失函数的正则化项超参数ꎻ‖􀅰‖２
Ｆ 表

示矩阵各元素绝对值平方和(即不进行开平方运

算的弗洛贝尼乌斯范数) .

３　 实验及分析

３􀆰 １　 数据集与数据划分

使 用 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ １０Ｍ ( ＭＬ － １０Ｍ ) 与

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ ２０Ｍ(ＭＬ － ２０Ｍ)两个数据集ꎬ进行实

验. 每个用户的评分数据按时间顺序排列ꎬ在最后

的 ２０％ 数据中ꎬ随机选择 ５０％ 作为验证集ꎬ另外

５０％ 作为测试集ꎬ前面的 ８０％ 数据作为训练集.
在测试集与验证集中删除了没有在训练集中出现

的电影. 为了增强模型对用户未来兴趣的表达能

力ꎬ训练集按时间顺序等分 ４ 份:Ｔ１ꎬＴ２ꎬＴ３ꎬＴ４ . 训
练时输入数据集合为{(Ｔ１ )ꎬ(Ｔ１ꎬＴ２ )ꎬ(Ｔ１ꎬＴ２ꎬ
Ｔ３)ꎬ(Ｔ１ꎬＴ２ꎬＴ３ꎬＴ４)}ꎬ 对应的目标集合为{(Ｔ１ꎬ
Ｔ２)ꎬ(Ｔ１ꎬＴ２ꎬＴ３ )ꎬ( Ｔ１ꎬＴ２ꎬＴ３ꎬＴ４ )ꎬ ( Ｔ１ꎬＴ２ꎬＴ３ꎬ
Ｔ４)} . 即ꎬ采用的是目标集合大于输入集合的增

量方式进行训练. 由于电影的旁信息是附加在电

影中的ꎬ因此ꎬ对于电影的旁信息也采用同样的划

分方式.
旁信息的选择. 影响用户对电影评分的主要

因素包含两类:电影内容以及电影演员阵容(明
星效应) . 由于电影内容信息的特征提取涉及到

文本内容分析ꎬ必须使用单独的网络进行特征提

取ꎬ这样增加了模型的复杂度ꎬ因此采用电影分类

信息来代替内容信息. 使用词袋法分别对电影分

类信息和演员信息进行处理. 数据集详细信息见

表 １.

表 １　 数据集信息
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

集合属性 旁信息 ＭＬ － １０Ｍ ＭＬ － ２０Ｍ

训练
集合

用户 ６９ ８７８ １３８ ４９３
电影 １０ ３５２ ２２ ０８５
评分 ７ ９７２ ５８２ １５ ９４５ ８１２
分类 ２０ ２０
演员 １２ ２９０ ２７ ５４９

验证
集合

用户 ３４ ９３９ ６９ ２４６
电影 １０ １１７ １９ ４６２
评分 １ ０１０ １８５ ２ ０２９ ６９８
分类 ２０ ２０
演员 １１ ９２１ ２３ ６６１

测试
集合

用户 ３４ ９３９ ６９ ２４６
电影 １０ ０７３ １８ ６８５
评分 １ ０１６ ２２７ ２ ０１６ ６３３
分类 ２０ ２０
演员 １１ ８７２ ２２ ９３１

稀疏度 — ０􀆰 ０１３ ８ ０􀆰 ００６ ５

３􀆰 ２　 评价指标及实验参数

经过实验得出模型最佳参数ꎬ如表 ２ 所示.

表 ２　 模型参数值
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ

参数 值

损失函数正则化项的超参数 λ ０􀆰 １
电影分类损失权重超参数 λ０ ０􀆰 １
电影演员损失权重超参数λ１ ０􀆰 １

模型学习率 ０􀆰 ００１
神经元丢弃率 ０􀆰 ５

网络参数优化方法 Ａｄａｍ
神经元激活函数 Ｒｅｌｕ

隐藏层神经元数量 １２８

　 　 本文采用可观测的均方根误差(ｍａｓｋｅｄ ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＲＭＳＥ)作为评价方法的性

能指标. ＭＲＭＳＥ 是一种常用的测量评分之间差

异的量度. 这里的 􀭳ｒｍ 是目标集上的真实值ꎬｒ^ｍ 是

预测值ꎬＬＭ 是目标集合中所有可观测的真实评分

数量.

ＭＲＭＳＥ ＝ １
ＬＭ
∑Ｍ

ｍ ＝１
‖ 􀭳ｒｍ － ｒ^ｍ‖２

Ｏ . (６)

３􀆰 ３　 实验结果

为了验证本文方法以及旁信息与数据划分对

评分预测的影响ꎬ同时设计了 ４ 个不同的方案进
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行对比实验:①ＡＥꎬ 使用原始自动编码器模型ꎬ
不使用旁信息与数据划分ꎻ②ＡＥ － ｄꎬ 使用本文

模型ꎬ使用数据划分ꎬ但不使用旁信息ꎻ③ＡＥ － ｓꎬ
使用本文模型ꎬ使用旁信息ꎬ但不使用数据划分ꎻ
④ＡＥ － ｓｄꎬ使用本文模型ꎬ同时使用旁信息与数

据划分. 为了更加直观表达实验结果ꎬ展示训练数

据集以及其对应的验证数据集上的 ＭＲＭＳＥ 值.
实验结果如图 ３、图 ４ 所示.

由图 ３ａ 可以观察到使用原始自动编码器模

型的 ＡＥ 的实验误差要高于 ＡＥ － ｄꎬＡＥ － ｓ 与

ＡＥ － ｓｄꎬ而且 ＡＥ 与 ＡＥ － ｄ 比较接近ꎬ但是与

ＡＥ － ｓ 以及 ＡＥ － ｓｄ 相差较大. 由图 ３ｂ 可以发

现ꎬＡＥ 与 ＡＥ － ｄ 在验证集合上的误差差距要远

高于其在训练集上的误差差距. 由于数据划分方

法以及增量式的训练模式ꎬ提高了模型对用户未

来兴趣的预测能力. ＡＥ － ｓ 的误差也远小于 ＡＥꎬ
这是因为ꎬ项目的旁信息可以映射用户的兴趣特

征ꎬ因此ꎬ旁信息的使用有效地修正了仅仅使用评

分信息进行训练得到的用户兴趣特征. 此外ꎬ还可

以发现ꎬ在训练集上 ＡＥ － ｓｄ 的性能指标低于

ＡＥ － ｓ 的性能指标ꎬ而在验证集上 ＡＥ － ｓｄ 的性

能指标略高于 ＡＥ － ｓ 的性能指标. 这是因为ꎬ对
于旁信息ꎬ使用了同样的数据划分ꎬ这样增强了旁

信息对用户未来兴趣的预测能力. 由图 ３ｂ 还可以

发现ꎬ在模型的预测能力的平稳性上ꎬＡＥ － ｓｄ 最

好ꎬＡＥ － ｓ 次之ꎬＡＥ － ｄ 的波动比较大. 这是因

为ꎬ旁信息对用户的兴趣进行修正的同时也增强

了模型的稳定性.

图 ３　 ＭＬ －１０Ｍ数据集实验结果
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＬ￣１０Ｍ ｄａｔａｓｅｔ

(ａ)—ＭＬ － ２０Ｍ 训练结果ꎻ (ｂ)—ＭＬ － ２０Ｍ 估计结果.

　 　 图 ４ 描述了 ４ 个方法在数据集 ＭＬ － ２０Ｍ 上

的实验结果. 实验结果与其在数据集 ＭＬ － １０Ｍ
上的结果类似. 但是ꎬ需要注意的是在 ＭＬ － ２０Ｍ
上的训练结果可以看出 ＡＥ 与 ＡＥ － ｄ 的性能很

接近ꎬ它们的实验差距要小于其在 ＭＬ － １０Ｍ 训

练集上的实验差距. 同样ꎬＡＥ 与 ＡＥ － ｄ 在 ＭＬ －

２０Ｍ 验证集上的实验结果的差距也小于在 ＭＬ －
１０Ｍ 验证集上的差距. 这主要是因为 ＭＬ － ２０Ｍ
要比 ＭＬ － １０Ｍ 稀疏. 稀疏的数据减弱了数据划

分的作用. 但是ꎬ总体上看ꎬ训练数据集的划分都

起到了提高评分预测准确度的作用.

图 ４　 ＭＬ －２０Ｍ数据集实验结果
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＬ￣２０Ｍ ｄａｔａｓｅｔ

(ａ)—ＭＬ － ２０Ｍ 训练结果ꎻ (ｂ)—ＭＬ － ２０Ｍ 估计结果.
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　 　 在测试集上的实验结果如表 ３ 所示. 可以发

现 ＡＥ － ｓｄ 取得了较好的评分预测结果.

表 ３　 测试集实验结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

数据集 ＡＥ ＡＥ － ｄ ＡＥ － ｓ ＡＥ － ｓｄ

ＭＬ － １０Ｍ ０􀆰 ９２１ ８ ０􀆰 ８５２ ２ ０􀆰 ８２９ ２ ０􀆰 ８２４ ７
ＭＬ － ２０Ｍ ０􀆰 ９１７ ２ ０􀆰 ８５６ ２ ０􀆰 ８２６ ９ ０􀆰 ８１９ ６

４　 结　 　 语

本文针对如何利用旁信息增强自动编码器推

荐模型的预测能力进行了研究. 首先基于用户或

者项目的旁信息可以映射用户兴趣的假设ꎬ设计

了基于旁信息增强的协同过滤自动编码器推荐模

型. 为了使旁信息可以直接修正用户的兴趣ꎬ使用

单隐含层自动编码器网络实现推荐模型ꎬ并且旁

信息与评分信息共享中间隐含层. 同时ꎬ将训练数

据集合按时间等分ꎬ训练时采用目标集合大于输

入集合的增量训练的方法. 实验表明本文模型可

以降低模型的复杂度ꎬ并且提高评分预测的准

确度.
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