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基于序贯三支神经网络的个性化推荐

成淑慧1, 武优西1,2†

(1. 河北工业大学经济管理学院，天津 300401；2. 河北工业大学人工智能与数据科学学院，天津 300401)

摘 要: 虽然协同过滤可以实现用户的个性化推荐,但是大多数协同过滤及其改进模型未考虑用户和项目等特
征,因而不能发掘样本间的非线性关系.与协同过滤相比,深度学习能挖掘丰富的用户兴趣模式,但网络拓扑结构
是基于二支决策的方式,忽略了推荐样本的难易程度.为了增强模型的非线性表达,同时区分推荐样本的难易,受
序贯三支决策的启发,提出序贯三支决策神经网络个性化推荐模型 (personalized recommendation model based on
sequential three-way decision with single feedforward neural network, STWD-SFNN-PR).首先,为了将高维稀疏特征
向量映射为低维稠密的特征向量, STWD-SFNN-PR采用嵌入进行特征处理.其次,在增量式的网络结构中学习推
荐样本,使用Adam优化网络参数,并返回难以推荐的样本.再次,利用序贯三支决策增加延迟决策的策略,并在不
同的粒度层采用序贯的阈值,从而动态地实现难以推荐样本的划分.最后,为了验证模型的可行性和有效性,选择
多种电影推荐数据集进行研究,并选择经典的神经网络推荐、经典的深度学习推荐和最新的三支协同过滤推荐进
行对比.实验结果表明, STWD-SFNN-PR具有更优的推荐质量.
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Personalized recommendation based on sequential three-way decisions
with single feedforward neural network

CHENG Shu-hui1, WU You-xi1,2†

(1. College of Economics and Management，Hebei University of Technology，Tianjin 300401，China；2. College of
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Abstract: Although collaborative filtering (CF) can realize the personalized recommendation of users, most of the
CF and their improved models do not consider the characteristics of users and items, hence they cannot explore the
nonlinear relationship among samples. Compared with the CF, although deep learning can mine rich patterns of user
interests, the network topology is based on two-way decision-making, ignoring the difficulty of recommended samples. To
enhance the nonlinear expression of the model and distinguish the difficulty of the recommended samples, a personalized
recommendation model based on sequential three-way decision with single feedforward neural network (STWD-SFNN-
PR) is proposed. Firstly, to map high-dimensional sparse feature vectors to low-dimensional dense feature vectors,
the STWD-SFNN-PR adopts embedding technology for feature preprocessing. Secondly, the characteristics of users
and items are learned in the incremental network structure, Adam is employed to optimize network parameters, and
samples that are difficult to recommend are returned. Thirdly, sequential three-way decision-making is utilized to increase
the strategy of delayed decision-making, and the sequential threshold parameters are adopted at different granularity
levels, thus realizing the classification of the recommended samples dynamically. Finally, to verify the feasibility and
effectiveness of the model, a variety of movie recommendation datasets are selected for research, and the classic neural
network recommendation model, the classic deep learning recommendation model, and the latest CF recommendation
models with three-way are compared. Experimental results show that the STWD-SFNN-PR has better recommendation
quality.
Keywords: sequential three-way decision；neural network；network topology；recommendation system；collaborative
filtering；personalized recommendation
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0 引 言

随着互联网的发展,推荐系统[1]从网络购物和新

闻资讯等方面深远影响着人们的生活,它不仅可以
帮助用户从海量的信息中找到自己感兴趣的商品或

服务,还可以使生产者生产的信息受到目标用户的关
注.因此,推荐领域受到了很多研究者的关注.

推荐模型是推荐系统中最核心的一个环节,可
以归纳为传统推荐模型和深度学习推荐模型.传统
推荐模型具有较强的模型可解释性和较快速的训练

过程,例如协同过滤[2]、逻辑回归[3]和因子分解机[4]

等.深度学习推荐模型具有较强的表达能力,可以挖
掘更多有价值的信息,例如自编码推荐[5]、基于因子

分解机支持的神经网络[6]和神经协同过滤[7]等.然
而,当前推荐算法在应用中存在两点不足: 1)以协同
过滤[2,8]为代表的传统推荐模型主要根据用户对项

目的评分来推测用户的偏好,并没有考虑项目信息等
特征对用户评分的影响,导致用户偏好测度不精确;
2)以图神经网络[9]为代表的深度学习推荐模型的本

质是基于二支决策的形式,即在推荐过程中只考虑
推荐和不推荐的决策方案,忽略了推荐样本的难易程
度.
为了考虑有关用户信息和项目信息等特征,同

时有效地挖掘推荐样本间的非线性关系,本文选择
单隐藏层的前馈型神经网络[10](single feedforward
neural network, SFNN)为主推荐模型.原因是SFNN
具有较强的非线性表达能力,更重要的是SFNN网
络拓扑结构简单,灵活性较好.此外,为有效地区分
推荐样本的难易程度,且面向难以推荐的样本进
行有针对性地学习,本文在推荐模型中引入序贯三
支决策思想[11-12],在推荐过程中考虑延迟推荐的决
策方案,提出序贯三支决策神经网络的个性化推荐
模型 (personalized recommendation model based on
sequential three-way decisions with single feedforward
neural network, STWD-SFNN-PR). STWD-SFNN-PR
是将个性化推荐问题转化为三支决策的分类问题,
在向目标用户推荐其可能喜欢的项目时,针对无法立
即做出决策的项目,通过将其划分至延迟决策域的方
式来降低错误推荐的损失,即利用序贯三支决策思想
动态给出目标用户的推荐列表.本文的主要工作如
下:

1)为了综合考虑有关用户信息和项目信息等特
征,并避免二支决策的缺陷,受序贯三支决策的启发,
采用序贯三支决策优化SFNN的拓扑结构,提出高效
的模型STWD-SFNN-PR.

2)在推荐过程中, STWD-SFNN-PR使用嵌入处

理高维稀疏的特征向量,并将SFNN难以决策的推荐
样本划分至延迟决策域,不断深入挖掘这类样本的特
征,从而动态地实现用户的个性化推荐.

3)选用多种电影推荐数据集验证模型的推荐质
量,实验表明, STWD-SFNN-PR的F1和MAP高于经
典的神经网络推荐模型、经典的深度学习推荐模型

和最新的三支指导下的协同过滤推荐模型.

1 相关理论

1.1 神经网络

SFNN[13]是由输入层、隐藏层和输出层组成,通
过激活函数的作用,将输入数据进行非线性组合,产
生非线性决策边界,从而增强网络的表达能力.
假设SFNN有m个输入层结点,K个隐藏层结点

和n个输出层结点,则在二分类的数据集中,输入层
到隐藏层之间的权重和偏置分别为w(1) = [w

(1)
1 ,

w
(1)
2 , . . . ,w

(1)
K ]T ∈ RK和b(1) = [b11, b

1
2, . . . , b

1
K ]T ∈

RK ,隐藏层到输出层之间的权重和偏置分别为w(2)

= [w
(2)
1 ,w

(2)
2 ]T ∈ R2和b(2) = [b

(2)
1 , b

(2)
2 ]T ∈ R2.在

激活函数g的作用下,隐藏层的输出矩阵表示为
G(w(1) ×X + b(1)) =
g1(w

(1)
1 × x1 + b

(1)
1 ) . . . g1(w

(1)
1 × xd + b

(1)
1 )

...
. . .

...
gK(w

(1)
K × x1 + b

(1)
K ) . . . gK(w

(1)
K × xd + b

(1)
K )

 ,

其中X = [x1,x2, . . . ,xd]. SFNN输出层的输出矩阵
为

y =w(2) ×G(w(1) ×X + b(1)) + b(2) =[
y11 . . . y1d

y21 . . . y2d

]
.

为了以概率的形式输出 SFNN的预测值,选择
Sigmoid函数.于是, SFNN的最终预测结果为
ŷ =

exp(y11)
exp(y11) + exp(y21)

. . .
exp(y1d)

exp(y1d) + exp(y2d)
exp(y21)

exp(y11) + exp(y21)
. . .

exp(y2d)
exp(y1d) + exp(y2d)

 =

[
ŷ11 . . . ŷ1d

ŷ21 . . . ŷ2d

]
.

1.2 序贯三支决策

STWD[14]体现了多粒度[15]分层次处理问题的

思想,随着信息的更新渐进地给出完整的决策方案.
假设论域U由n层粒度构成,即{L1, L2, . . . , Ln},

且粒度层从第1层逐级遍历至第n层.此外, STWD在
粒度层中存在全序关系[16],即 [x]L1

⪯ [x]L2
⪯ . . . ⪯

[x]Ln
,其中 [x]L1

是样本x在信息量相对较少时对应
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的划分,而 [x]Ln
则是样本x在信息量相对丰富时对

应的划分.同时, STWD从第1粒度层遍历至第n − 1

粒度层存在条件概率P (i)(1 ⩽ i ⩽ n− 1)及其相应的

一组阈值(αi, βi),而在第n粒度层存在条件概率P (n)

和其相应的一个阈值γ,且这些阈值满足如下的关系
式:
0 < β1 ⩽ . . . ⩽ βn−1 < γ < αn−1 ⩽ . . . ⩽ α1 < 1.

给定第 i (1 ⩽ i ⩽ n − 1)粒度层Li,则Li可分

为3个互不相交的域,即正域POS(αi,βi)(Y )、边界域

BND(αi,βi)(Y )和负域NEG(αi,βi)(Y ),且它们的定义
如下所示:

POS(αi,βi)(Y ) = {x ∈ Ui | P (i) ⪰i αi},

BND(αi,βi)(Y ) = {x ∈ Ui | βi ≺i P
(i) ≺i αi},

NEG(αi,βi)(Y ) = {x ∈ Ui | P (i) ⪯i βi},

其中Y 是由正类标签构成的集合.随着粒度层的增
加,边界域将越来越小.当BND(αn−1,βn−1)(Y ) ̸= ∅
时, STWD在第n层采取二支决策的方案.给定第n

粒度层Ln,则Ln可分为如下两个互不相交的区域:
POSγ(Y ) = {x ∈ Un | P (n) ⪰ γ},

NEGγ(Y ) = {x ∈ Un | P (n) ≺ γ}.

2 模型构建

为了提高推荐质量,提出STWD-SFNN-PR,通过
对比用户对项目的偏好概率值和序贯阈值参数的大

小,从而决策是否向目标用户推荐某项目.

2.1 粒度层的构建

给定一个决策集{aP , aB, aN},其中aP、aB和aN

分别表示将样本划分至POS、BND和NEG的决策方
案.假设论域U有n (n ⩾ 1)层粒度,由于不同的决策
方案造成的决策风险是不同的,则在第 i (1 ⩽ i ⩽ n)

粒度层的决策损失矩阵有

Λ(i) =

λ(i)
PP λ

(i)
BP λ

(i)
NP

λ
(i)
PN λ

(i)
BN λ

(i)
NN

 . (1)

其中:λ(i)
PP、 λ

(i)
BP 和λ

(i)
NP 表示针对正样本分别采取

aP、aB和aN的结果损失;λ(i)
PN、λ

(i)
BN和λ

(i)
NN表示针

对负样本分别采取aP、aB和aN的结果损失.重要的
是,为了满足序贯性,决策损失矩阵的各个元素需要
满足如下条件:

1) 0 ⩽ λ
(i)
PP < λ

(i)
BP < λ

(i)
NP < 1;

2) 0 ⩽ λ
(i)
NN < λ

(i)
BN < λ

(i)
PN < 1;

3) (λ(i)
BN−λ

(i)
NN )×(λ

(i)
BP−λ

(i)
PP ) < (λ

(i)
PN−λ

(i)
BN )×

(λ
(i)
NP − λ

(i)
BP ).

由于 STWD-SFNN-PR在各个粒度层上是采取

三支决策的策略,为了防止模型的过拟合, STWD-
SFNN-PR设置了防止过拟合的机制:当第n粒度层

的BND域非空时, STWD-SFNN-PR将采取二支决策
方案.因此, STWD-SFNN-PR在前n−1粒度层和第n

粒度层具有不同的序贯阈值参数.前n − 1粒度层的

三支决策的阈值(αi, βi)(1 ⩽ i ⩽ n− 1)定义为

αi =
λ
(i)
PN − λ

(i)
BN

(λ
(i)
PN − λ

(i)
BN ) + (λ

(i)
BP − λ

(i)
PP )

, (2)

βi =
λ
(i)
BN − λ

(i)
NN

(λ
(i)
BN − λ

(i)
NN ) + (λ

(i)
NP − λ

(i)
BP )

. (3)

同时,第n粒度层的二支决策的阈值γ定义为

γ =
λ
(n)
PN − λ

(n)
NN

(λ
(n)
PN − λ

(n)
NN ) + (λ

(n)
NP − λ

(n)
PP )

. (4)

假设论域U 从第 1粒度层遍历至第 i粒度层,此时
STWD-SFNN-PR的正域、边界域和负域分别表示为
POS(i)、BND(i)和NEG(i),则

POS(i) =
i∪

k=1

POS(Lk), (5)

BND(i) = BND(Li), (6)

NEG(i) =
i∪

k=1

NEG(Lk). (7)

2.2 STWD-SFNN-PR

STWD-SFNN-PR包含输入层、嵌入层、拼接层、
序贯三支决策神经网络层和输出层,如图1所示.

1)输入层.若第s位用户对第 t个项目存在交互

行为,则STWD-SFNN-PR的输入层数据可以形式化
为{(xt

s, y
t
s) | xt

s ∈ Rm, yts ∈ Rn, 1 ⩽ s ⩽ S, 1 ⩽ t

⩽ T}.其中:xt
s表示由第 s位用户的用户信息和第

t个项目的项目信息构成的m维特征向量; yts表示
第 s位用户对第 t个项目的交互行为构成的n维向

量. STWD-SFNN-PR是将个性化推荐问题转化为三
支决策的分类问题,因此交互行为向量进一步表示为
yts ∈ R1.例如,在5分值的评分表中,当用户 s对项

目 t的评分大于3.5分时,定义为用户s喜欢项目 t,即
yts

def
= +1;反之,则用户s不喜欢项目t,即yts

def
= −1.

2)嵌入层.第s位用户对第 t个项目的m维特征

向量xt
s,它一般包含用户年龄和项目派别等类别型

特征,用户 ID和项目 ID等 ID型特征以及数值型特
征.由于类别型特征和 ID型特征在转换成数值型数
据时存在高维度的极度稀疏现象,一定程度上影响模
型的运行效率和推荐质量.
嵌入技术可以将稀疏的高维类别型特征转换成

稠密的低维数值型特征.针对p位用户,假设某一特
征有q个离散值,首先将该特征的原始向量进行独热
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图 1 STWD-SFNN-PR结构框架

编码并标记为Vp×q.然后,给定嵌入层的维度k和嵌

入层向量Eq×k,其中k < q,则嵌入层的输出向量是
由Vp×q与Eq×k在矩阵乘法作用下产生的,即 V̄p×k =

Vp×q×Eq×k,此时嵌入层的维度从q维压缩至k维.此
外,Eq×k可以随机产生,也可以经过预训练产生.
相较于矩阵分解等方法产生的特征向量,嵌入技

术可以引入任意信息进行编码,使其本身可以包含更
多有价值的信息,因此嵌入技术的表达能力更强.因
此,为了解决输入层的稀疏特征向量问题, STWD-
SFNN-PR在模型构建时考虑增加嵌入层,即在嵌入
层使用嵌入技术,实现推荐样本的预处理.

3)拼接层. STWD-SFNN-PR拼接层是将嵌入层
的不同特征横向拼接起来,从而形成包含全部特征
的全新的特征向量.需要注意的是,当输入层的特征
包含数值型特征时,将其横向拼接在嵌入层的后方即
可.如图1所示, STWD-SFNN-PR组合来自嵌入层的
用户嵌入向量和项目嵌入向量.

4)序贯三支神经网络层.在获得更新的特征向
量后, STWD-SFNN-PR首先统计每位用户的候选项
目,通过组合所有用户的候选项目构成模型的推荐候
选项目集合.其次,在给定的SFNN拓扑结构下捕获
特征的交叉信息,分别进行神经网络的前向学习和误
差反向传播过程.
为了防止模型的过拟合, STWD-SFNN-PR在前

向学习过程考虑带有L2正则化的代价函数

Lnn = Lfl +
λS

2
×

∑
o=1,2,i=1,2

∥w(o)
i ∥2 + ∥b(o)i ∥2.

(8)

其中:λS为 STWD-SFNN-PR的正则化因子;w(o)
i 和

b
(o)
i 分别代表第i (1 ⩽ i ⩽ n)个隐藏层结点的网络权

重和偏置; o为 1和 2分别代表输入层与隐藏层的连
接和隐藏层与输出层的连接.同时,Lfl是Focal loss
函数[17]且计算公式如下所示:

Lfl =

−δ(1− ŷ)θlog ŷ, y = +1;

−(1− δ)ŷθlog(1− ŷ), y = −1.

其中: ŷ是模型的预测值; δ是平衡正负样本比例不均
的因子; θ是调节易分类样本权重的聚焦参数.为了
增强神经网络的学习能力,选取Adam[18]指导网络参

数的优化过程.同时,模型返回由误分类样本构成的
数据集,在误分类样本数据集上使用k-means++[19]将

数值型数据转化为STWD需要的整型数据.
然后,利用STWD的思想,在STWD-SFNN-PR的

第 i (1 ⩽ i ⩽ n)粒度层Li上计算第s位用户对第t个

项目存在交互行为的条件概率,且计算公式如下:

P (i,s,t) = P (Y | [x](s,t)Li
) =

|Y
∩
[x]

(s,t)
Li

|
|[x](s,t)Li

|
. (9)

其中: [x](s,t)Li
是由第Li粒度层具有相同特征的样本

构成的集合,Y 是第 s位用户喜欢的项目集合.在第
i (1 ⩽ i ⩽ n− 1)粒度层,模型考虑的总风险损失为

R(i) =∑
1⩽s⩽S,1⩽t⩽T,

P (i,s,t)⩾αi

λ
(i)
PP × P (i,s,t) + λ

(i)
PN × (1− P (i,s,t))+

ε
( ∑

1⩽s⩽S,1⩽t⩽T,

βi<P (i,s,t)<αi

λ
(i)
BP×P (i,s,t) + λ

(i)
BN×(1− P (i,s,t))

)
+

∑
1⩽s⩽S,1⩽t⩽T,

P (i,s,t)⩽βi

λ
(i)
NP × P (i,s,t) + λ

(i)
NN × (1− P (i,s,t)).

(10)
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其中:矩阵Λ(i)和阈值(αi, βi)由式 (1)∼ (3)可知; ε为
惩罚因子,避免过多的样本被划分至BND域.因此,
模型在第i (1 ⩽ i ⩽ n− 1)粒度层的推荐准则如下:

(P1)若P (i,s,t) ⩾ αi,则 [x]
(s,t)
Li

∈ POS(Li);
(B1)若βi < P (i,s,t) < αi,则 [x]

(s,t)
Li

∈ BND(Li);
(N1)若P (i,s,t) ⩽ βi,则 [x]

(s,t)
Li

∈ NEG(Li).
最后,当STWD-SFNN-PR遍历至第n− 1粒度层

的BND域非空时,由式 (1)和 (4)可知第n粒度层的矩

阵Λ(n)和阈值γ,并考虑以下的总风险损失:

R(n) =∑
1⩽s⩽S,1⩽t⩽T,

P (n,s,t)⩾γ

λ
(n)
PP × P (n,s,t) + λ

(n)
PN × (1− P (n,s,t))+

∑
1⩽s⩽S,1⩽t⩽T,

P (n,s,t)<γ

λ
(n)
NP × P (n,s,t) + λ

(n)
NN × (1− P (n,s,t)).

(11)

此时, STWD-SFNN-PR的推荐准则如下:
(P2)若P (n,s,t) ⩾ γ,则 [x]

(s,t)
Ln

∈ POS(Ln);
(N2)若P (n,s,t) < γ,则 [x]

(s,t)
Ln

∈ NEG(Ln).
5)输出层.根据式 (5)∼ (7)计算各个粒度层的正

域、 延迟决策域和负域,并返回正域的推荐项目.
STWD-SFNN-PR将返回前 i (1 ⩽ i ⩽ n)粒度层的

所有项目划分至POS域,同时返回模型的各个评价
指标值.

2.3 时间复杂度分析

给定含有 d个样本和 f个特征的数据集,假设
STWD-SFNN-PR有m个输入层结点数目、K个隐藏

层结点和n个输出层结点数目,则神经网络的时间复
杂度为O(d × K).使用k-means++的时间复杂度为
O(d × c × f),其中c是簇类数目.划分数据获得阈值
(αi, βi)的时间复杂度是O(n2×m logm).在第i粒度

层计算条件概率的时间复杂度为O(n2 ×m),计算风
险损失R(i)的时间复杂度为O(n2 ×m).假设所有的
样本在w次循环完成学习过程,则在 STWD-SFNN-
PR的序贯三支决策部分的时间复杂度为O(n2×m×
w).因此, STWD-SFNN-PR的时间复杂度为O(d ×
(K + c× f) + n2 ×m× w).

3 实 验

3.1 数据集和评价指标

本文使用推荐领域经典的电影推荐数据集,即
MovieLens-100 k、MovieLens-1m和MovieLens-10 m.
为了方便起见,分别将其简记为ML-100 k、ML-1m和
ML-10 m.由于不同用户评分数目的差异性较大,为
了统一实验标准,选取评分数目在 [20, 150]范围之间

的全部用户作为研究的标准用户,并在标准用户的样
本集上进行个性化推荐.数据集的统计信息如表1所
示.选取 [20,150]范围的原因如下: 1)根据6 : 2 : 2

的数据集划分比例,每位标准用户的测试集至多包含
30条待推荐样本,从而可以满足 top 5∼ top 30推荐列
表的实验设置; 2)由表 1可知,由标准用户构成样本
集的稀疏度比原数据集具有更高的稀疏度.这里稀
疏度的计算方法如下:以ML-100 k为例,本文选取了
717个标准用户对1 428部电影的共42 529个评分,因
此稀疏度为1− 42 529/(717× 1 428) = 95.85%.

表 1 数据集的统计信息

数据集 用户数 项目数 记录数 稀疏度 / % 原稀疏度 / %

ML-100 k 717 1 428 42 529 95.85 93.70

ML-1m 3 956 3 455 257 937 98.11 95.75

ML-10 m 51 729 9 510 3 061 314 99.38 98.69

本文按照6 : 2 : 2的比例将数据集分别划分为训

练集、验证集和测试集,其中训练集用于模型的学习
过程,验证集是针对训练集上学习的结果,验证算法
的泛化能力,测试集是用于输出模型的预测值.同时,
本文使用5次5折交叉验证法选择STWD-SFNN-PR
的最优参数,并返回最优参数下的评价指标.本文使
用的评价指标分为两类: 1)推荐项目准确性的评估,
选取基于精确率 (P@N)和召回率 (R@N)调和平均

的F1@N ; 2)针对推荐列表顺序性的评估,选取平均
精度均值(MAP@N).计算公式如下所示:

F1@N =
2× P@N ×R@N

P@N +R@N
,

P@N =

|U |∑
u=1

|Ru

∩
Tu|

/ |U |∑
u=1

|Ru|,

R@N =

|U |∑
u=1

|Ru

∩
Tu|

/ |U |∑
u=1

|Tu|,

MAP@N =
1

|U |
×

|U |∑
u=1

APu@N,

APu =
1

|Tu|
×

∑
i∈Tu

∑
j∈Tu

h(puj < pui) + 1

pui
.

其中:Ru表示第u位用户的推荐项目列表;Tu表示第

u位用户喜欢的项目列表;N表示推荐项目列表的长
度; pui表示项目 i在用户u的推荐列表中的排序位

置; puj ≺ pui表示在用户u的推荐列表中,项目 j的

排序位置位于项目 i的前方. F1@N和MAP@N的值

越大,表明模型的推荐质量越好.
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3.2 对比算法

为了验证 STWD-SFNN-PR的可行性,选用 3大
类共7种算法进行对比:经典的神经网络推荐、经典
的深度学习推荐和最新的三支协同过滤推荐.对比
方法的基本原理如下所示.

1) SFNN[13]:单隐藏层的前馈型神经网络算法,
利用经验公式法确定隐藏层的结点数目,在训练过程
中学习推荐系统的用户与项目之间的非线性关系,从
而产生非线性决策边界.

2) AutoRec[5]:单隐藏层的神经网络推荐算法,利
用协同过滤中的共现矩阵完成模型对项目的自编码,
再利用自编码的泛化能力得到用户对项目的预测评

分,从而进行推荐排序.
3) FNN[6]:因子分解机支持的神经网络,使用因

子分解机训练好的各特征的隐向量初始化神经网络

嵌入层的参数,相当于在初始化神经网络参数时引入
了先验知识.

4) NeuralCF[7]:基于神经网络的协同过滤算法,
利用多层的神经网络替代协同过滤的内积操作,即利
用多层的神经网络学习用户和项目的交互函数,从而
引入更多的非线性特征.

5) DTWGR-SVD[20]:基于三支决策的奇异值分
解模型,利用奇异值分解在每个粒度层补全评分矩阵
并计算预测概率,再将概率大于序贯参数α的N个项

目作为推荐项目,从而完成 top-N推荐.
6) DTWGR-SVD++[20]:基于三支决策的奇异值

分解改进模型,在DTWGR-SVD推荐算法的基础上,

DTWGR-SVD++在向用户推荐项目时进一步考虑了
用户隐式反馈对用户评分的影响.

7) DTWGR-NFM[20]:基于三支决策的非负矩阵
分解模型,在每个粒度层的矩阵分解中加入非负的约
束条件,补全评分矩阵并计算预测概率,再将概率大
于序贯参数α的N个项目作为推荐项目.

3.3 实验结果分析

为了评估 STWD-SFNN-PR的有效性,设置 3个
研究问题(research question, RQ):

RQ1:与经典的神经网络推荐模型相比, STWD-
SFNN-PR的推荐质量如何?

RQ2:与经典的深度网络推荐模型相比, STWD-
SFNN-PR的推荐质量如何?

RQ3:与最新的三支协同过滤模型相比, STWD-
SFNN-PR的推荐质量如何?
3.3.1 与经典的神经网络推荐模型的对比(RQ1)
为了验证 STWD-SFNN-PR在个性化推荐时考

虑延迟推荐的可行性,选择二支决策的SFNN[13]作为

对比模型.对比模型的参数设置如下所示:激活函数
的类型选择Sigmoid类或ReLU类;神经网络的连接
权重和偏置服从均匀分布或正态分布.同时,利用 3
种经验公式法确定对比模型的隐藏层结点数目,并分
别命名为m1-SFNN、m2-SFNN和m3-SFNN,且m1 =
√
m+ n+ α (α ∈ (1, 10)),m2 = log2m,m3 =

√
mn,

其中m、n和mi (i = 1, 2, 3)分别为输入层、输出层和

隐藏层的结点数目.图 2展示了STWD-SFNN-PR与
SFNN的推荐质量关于推荐列表长度的曲线图.
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图 2 与经典的神经网络推荐模型的对比

通过上述实验结果可以发现:在不同的推荐列
表长度上, STWD-SFNN-PR具有较好的推荐质量.图
2显示 STWD-SFNN-PR的 F1 曲线位于对比模型

的上方.例如,在ML-100k数据集上, STWD-SFNN-

PR的 F1@20为 0.763± 0.002,对比模型m1-SFNN、
m2-SFNN和 m3-SFNN的 F1 分别为 0.720± 0.005、
0.720± 0.005和0.721± 0.005,且STWD-SFNN-PR比
表现最优的m3-SFNN提高了约 5.82 %.此外,在多
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数情况下, STWD-SFNN-PR的MAP曲线位于对比模
型的上方.例如,在ML-1m数据集上, STWD-SFNN-
PR的MAP@10为 0.761± 0.003,对比模型MAP表
现最优的是m3-SFNN且值为 0.747± 0.002, STWD-
SFNN-PR比m3-SFNN的推荐质量提高了约 1.87 %.
因此, STWD-SFNN-PR在不同数据集中的F1和MAP
优于经典SFNN模型.
造成这一现象的原因分析如下: STWD-SFNN-

PR在推荐过程中采用了三支决策的策略,可以对
推荐样本进行更有针对性地学习,而 SFNN模型没
有.对于易于推荐的实例,由于网络的自学习能力,
STWD-SFNN-PR能够快速地获得较好的F1和MAP;
对于难以推荐的实例, STWD-SFNN-PR是将其划分
至延迟决策域,通过不断地补充额外的信息,逐步实
现所有难分样本的划分.然而, SFNN模型不考虑样
本划分的难易程度,在每轮次需要学习数据集中的

所有样本的特征,不利于提高模型的推荐质量.因
此, STWD-SFNN-PR的推荐质量优于经典的 SFNN
模型.
3.3.2 与经典的深度学习推荐模型的对比(RQ2)
为了验证 STWD-SFNN-PR在个性化推荐时考

虑延迟推荐的有效性,选择AutoRec[5]、 FNN[6]和

NeuralCF[7]作为对比模型.对比模型的主要超参数
设置如下所示:优化器为Adam,优化步长为 1 024,
优化学习率为 10−3,L2正则化系数为 10−4.此外,
AutoRec的隐藏层结点数目为100. FNN的嵌入层向
量维度为 8,两个全连接层的隐藏层结点数目分别
设置为 [128, 128]. NeuralCF的双线性池化层的失活
率为 0.5,嵌入层的向量维度为 8,两个全连接层的
隐藏层结点数目分别设置为 [128, 128].图 3展示了
STWD-SFNN-PR与神经网络推荐的推荐质量关于
推荐列表长度的曲线图.
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图 3 与经典的深度学习推荐模型的对比

通过上述实验结果可以发现:在不同的推荐列
表长度上, STWD-SFNN-PR在绝大多数情形下具有
较好的推荐质量.图3显示STWD-SFNN-PR的F1曲

线位于对比模型的上方,且在ML-100 k数据集上
的差异更加显著.例如,在ML-1m数据集上, STWD-
SFNN-PR的F1@30 (即0.785± 0.001)比对比模型表
现最优 FNN的 F1@30 (即 0.781± 0.002)提高了约
0.51 %.类似地,在ML-100 k数据集上, STWD-SFNN-
PR的F1@30为 0.784± 0.001,对比模型表现较优的
是FNN且F1为 0.738± 0.004,此时STWD-SFNN-PR
比对比模型提高了约6.23 %.此外, STWD-SFNN-PR
在绝大多数情况下的MAP曲线位于对比模型的
上方.例如,在ML-1 m数据集上, STWD-SFNN-PR的
MAP@10为 0.761± 0.003,对比模型MAP表现最优
的是NeuralCF且MAP@10为 0.740± 0.002, STWD-
SFNN-PR比NeuralCF提高了约2.84 %.因此, STWD-

SFNN-PR在不同数据集中的F1和MAP优于主流的
神经网络推荐模型.
造成这一现象的原因分析如下: STWD-SFNN-

PR在推荐过程中采用了序贯的三支策略,可以更有
针对性地学习难以推荐的样本,而经典的深度学习推
荐模型则没有. STWD-SFNN-PR在推荐过程中考虑
延迟推荐,通过设置延迟决策域的方式可以反复学习
难以推荐样本的特征.在当前网络拓扑结构的基础
上,在延迟决策域不为空的条件下增加隐藏层的结点
数目,从而补充更多有关难以推荐样本的信息.此外,
结合在不同的粒度层设置的序贯阈值参数, STWD-
SFNN-PR可以在有限轮次内实现难以推荐的样本划
分.然而,经典的深度学习推荐模型不考虑推荐样本
划分时的难易程度.同时, AutoRec和NeuralCF仅使
用用户 ID和项目 ID,没有考虑更多有关用户和项目
的其他特征; FNN只能学习高阶特征组合,忽略了对



第3期 成淑慧等: 基于序贯三支神经网络的个性化推荐 1019

低阶特征建模.因此, STWD-SFNN-PR的推荐质量在
多数情况下优于对比模型.
3.3.3 与最新三支协同过滤推荐模型的对比(RQ3)
为了验证 STWD-SFNN-PR在个性化推荐时

考虑样本间非线性关系的有效性,选择 DTWGR-
SVD[20]、DTWGR-SVD++[20]和DTWGR-NFM[20]作为

对比模型.对比模型的主要超参数设置如下所示:粒
度层的上界为10,优化器为Adam,优化步长为1 024,
优化学习率为10−3,L2正则化系数为10−4.图4展示
了 STWD-SFNN-PR与三支决策推荐算法的推荐质
量关于推荐列表长度的曲线图.
通过上述实验结果可以发现:在不同的推荐列

表长度上, STWD-SFNN-PR在绝大多数情形下具有
较好的推荐质量.图4显示STWD-SFNN-PR的F1曲

线位于对比模型的上方.例如,在ML-100 k数据集上,
STWD-SFNN-PR的 F1@20为 0.763± 0.002,对比模
型表现较优的是DTWGR-NFM且F1@20为 0.717±
0.003, STWD-SFNN-PR比对比模型提高了约6.42 %.
此外, STWD-SFNN-PR在绝大多数情况下的MAP
曲线位于对比模型的上方,且在ML-100 k数据集上
的差异更加显著.例如,在ML-1m数据集上, STWD-
SFNN-PR 的 MAP@20 (即 0.746± 0.003)比对比模
型表现最优 DTWGR-NFM的MAP@20 (即 0.727±

0.003)提高了约2.61 %.同时,在ML-100 k上, STWD-
SFNN-PR 的 MAP@10 (即 0.745± 0.002)比对比模
型表现最优 DTWGR-NFM的 MAP@10(即 0.690±
0.009)提高了约 7.97 %.因此, STWD-SFNN-PR在不
同数据集中的F1和MAP优于三支决策推荐模型.

造成这一现象的原因分析如下:虽然 STWD-
SFNN-PR与三支决策推荐模型均是利用序贯三支
决策指导推荐过程,但它们仍存在不同之处. STWD-
SFNN-PR不仅使用用户对项目的评分数据,还使用
用户和项目的特征,使得模型能挖掘更多隐藏的用
户兴趣模式.同时, STWD-SFNN-PR是针对所有推荐
样本的学习,即所有目标用户的延迟决策域为空集
作为模型停止学习的条件之一.相应地,在召回阶段,
STWD-SFNN-PR的召回对象是由推荐概率大于序
贯阈值的项目构成的,并按照推荐概率的大小选取前
N个项目作为最终的推荐项目.然而, DTWGR-SVD
等对比模型仅使用用户对项目的评分数据,且是针
对推荐列表长度的学习过程,即向目标用户推荐的
项目数目达到N时终止对比模型的学习.相较而言,
对比模型难以发现丰富的推荐信息,且召回对象仅是
模型训练好的N个推荐项目,具有一定的局限性.因
此, STWD-SFNN-PR的推荐质量优于最新的三支推
荐模型.
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图 4 与最新的三支决策推荐模型的对比

4 结 论

为了综合考虑有关用户信息和项目信息等特征,
并避免二支决策的缺陷,本文提出了一种新的推荐
模型STWD-SFNN-PR.该模型基于网络拓扑结构比
较简单的单隐藏层神经网络,从而有效地降低了推
荐模型的复杂度.此外,在目标用户的动态推荐过程
中, STWD-SFNN-PR采用序贯三支的策略,使用嵌入
处理高维稀疏的特征向量,并将SFNN难以决策的推

荐样本划分至延迟决策域,通过反复学习这类样本的
特征,可以有效地提高模型的泛化能力.更重要的是,
在多种电影数据集上验证,与二支决策的SFNN、深
度学习推荐和最新序贯三支指导下的协同过滤推荐

的对比模型相比,本文方法具有更高的推荐质量,表
明了STWD-SFNN-PR的可行性和有效性.
虽然 STWD-SFNN-PR提高了在个性化推荐的

质量,但仍存在以下几点值得进一步研究:
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1) STWD-SFNN-PR融合了序贯三支决策思想
和神经网络模型实现推荐,这样的推荐模型略显复
杂,如何进一步简化推荐模型以提高其可操作性,值
得深入研究;

2)在 3个不同大小的电影推荐数据集上验证
了 STWD-SFNN-PR的推荐性能,如何进一步探索
STWD-SFNN-PR在其他更多数据集上的推荐性能,
值得深入探索;

3)推荐系统存在冷启动和数据稀疏性等问题,如
何采用STWD-SFNN-PR的原理,有效地解决推荐系
统中存在的这些问题,值得深入思考.
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