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基于深度受限玻尔兹曼机的个性化推荐算法

谢 妙 1，邓育林 2，吕 洁 1

（1.玉林师范学院计算机科学与工程学院，玉林 537000；2.南宁师范大学计算机与信息工程学院，南宁 530299）

摘 要：为了提高个性化推荐系统性能，提出了一种基于深度受限玻尔兹曼机的个性化推荐方法。首

先通过提取推荐系统的用户和资源特征构建多层受限玻尔兹曼机（Restricted Boltzmann machine，
RBM）网络，从而形成深度受限玻尔兹曼机个性化推荐模型；其次通过可视和隐藏层的边缘概率分布求

解待推荐训练样本的最大似然度；然后结合对比散度（Contrast divergence，CD）重构来获得 RBM主要

参数更新方式，并通过可视和隐藏层的正反向更新，来获得稳定的 RBM结构；最后利用计算用户资源

评分值实现个性化推荐。实验结果表明，在训练样本稀疏度合理范围内，与常用个性化推荐算法比较，

所提方法通过合理控制 RBM深度和设置合适的隐藏层节点数，能够获得更优的均方根误差（Root
mean squared error，RMSE）性能。
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Abstract： To improve the performance of personalized recommendation system， a personalized
recommendation method based on depth-restricted Boltzmann machine is proposed. Firstly，by extracting
the characteristics of users and resources of the recommendation system，a multi-layer restricted Boltzmann
machine（RBM） network is constructed，thus forming a personalized recommendation model of depth-

restricted Boltzmann machine. Secondly， the maximum likelihood of the training samples to be
recommended is calculated by the marginal probability distribution of visible and hidden layers. Then，
combined with contrastive divergence（CD）reconstruction，the main parameter updating mode of RBM is
obtained，and the stable RBM structure is obtained by updating the visible and hidden layers in both
directions. Finally，the personalized recommendation is realized by calculating the user resource score.
Experimental results show that，within the reasonable range of sparsity of training samples，compared with
the commonly used personalized recommendation algorithms，the proposed method can obtain better root
mean squared error（RMSE） performance by reasonably controlling the depth of RBM and setting the
appropriate number of hidden layer nodes.
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引 言

互联网数据日益增长，用户从网络中获取有效数据的难度提升。从用户端来讲，用户需要花费更

多的时间来完成有价值数据的全网检索，资源获取的便捷度难以改进，因此主流方法是从服务端改进，

通过服务端的记录、统计和计算来实现用户的个性化资源推荐，以解决用户从海量数据快速获取价值

数据的问题。当前，个性化推荐的方法广泛用于各个行业［1⁃3］。电商行业将商品的个性化推荐应用到了

极致，为顾客提供便利；在线社交网络根据用户的访问习惯为用户推荐兴趣相近的资源及好友；网络学

习平台根据学员的学习习惯为其推荐学习资源，以解决学员挑选学习资源的盲目性。

当前，关于个性化推荐的研究较多。邵英玮等［4］对电商平台的商品推荐进行互补性研究，可根据用

户购物习惯推荐未来可能需要的物品；Zhang等［5］采用图像处理算法对旅游景点进行位置识别，利用旅

游图片为用户进行个性化旅游推荐；Gu等［6］详细阐述了知识图学习算法在不同推荐场景中的运用优

势。这些研究都采用了合适的推荐方法用于不同领域的个性化推荐，但是主要的训练对象大多为自有

数据集，可迁移性较差，且推荐准确度仍有一定提升空间。作为一种在实际应用中使用最多的神经网

络模型，基于概率无向图的受限玻尔兹曼机（Restricted Boltzmann machine，RBM）已广泛应用于图像和

语音处理等领域。近期，人们开始尝试将 RBM应用于个性化推荐领域，并已成为一个很有意义的研究

方向。例如杨宇环等［7］提出了融合关联规则 FP⁃Growth和 RBM的混合推荐算法并用于图书推荐，解决

了推荐效率不高的问题。

但是，目前大多数将 RBM模型应用于推荐领域的研究都是采用算法结合方式，且侧重于提升推荐

效率，推荐准确性不高。为了进一步提升推荐的准确率，本文尝试构建多层 RBM网络，来生成深度

RBM个性化推荐模型。所提方法根据用户和资源的特征，以及用户对以往资源的评分，并结合 RBM
的多次正反向更新，来最终获得稳定的 RBM模型。常用公共数据集上的测试结果表明，通过合理提取

输入用户和资源特征，并利用用户对资源的评分结果，多层 RBM网络可以有效提高系统推荐性能。

1 个性化推荐模型

1. 1 深度受限玻尔兹曼机

如图 1所示，受限玻尔兹曼机为两层网络结构，主要由可见层（Visual layer，VL）与隐藏层（Hidden
layer，HL）构成［8］，W为可见层与隐藏层之间的连接权重。单个 RBM可以多个级联，组成深度 RBM网

络结构，也就是说通过多层 RBM来构建深度 RBM模型。RBM网络结构主要参数如表 1所示。

图 1 RBM结构

Fig.1 RBM structure

表 1 RBM结构参数

Table 1 Structural parameters of RBM

参数

ai
vi
bj

hj

Wij

数学表示

VL第 i个神经元偏置

VL第 i个神经元期望

HL第 j个神经元偏置

HL第 j个神经元期望

VL第 i个神经元与HL第 j个神经元连接权重
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设 n和m分别表示VL与HL节点个数，那么网络能量值为

E ( v，h )=-∑
i= 1

n

∑
j= 1

m

viWijhj-∑
j= 1

m

bjhj-∑
i= 1

n

ai vi （1）

VL与HL之间的联合密度概率函数为［9］

p ( v，h )= 1
Z
E ( v，h ) （2）

由于自身层节点无连接，因此VL与HL之间的条件概率分布分别为

p ( h|v )=∏
i= 1

n

p ( hi |v ) （3）

p ( v|h )=∏
j= 1

m

p ( vj |h ) （4）

式中 Z=∑
v，h

e-E ( v，h )为归一化因子。

在 RBM训练时，VL边缘概率为

p ( v )=∑
h

p ( v，h )= 1
Z∑h e

-E ( v，h ) （5）

那么HL边缘概率为

p ( h )=∑
v

p ( v，h )= 1
Z∑v e

-E ( v，h ) （6）

根据 RBM结构特点，VL与HL已知其一，便可以根据条件概率求取另外一个，求解方法为［10］

p ( hj= 1|v )= σ ( )bj+∑
i= 1

n

viWij （7）

p ( vi= 1|h )= σ ( )ai+∑
j= 1

m

hjWij （8）

式中 σ ( x )= 1
1+ exp (-x )

。

因此，若要求出 p ( v )和 p ( h )，需要先求出 Z的值，根据 Z=∑
v，h

e-E ( v，h )，则需要计算隐藏层和可见层

所 有 节 点 的 概 率 分 布 ，计 算 量 较 大 。 常 用 方 法 为 采 用 CD 快 速 方 法 ，经 过 CD 重 构 ，可 以 得 到

< vihj>model、< vi>model 和 < hj>model；然 后 结 合 式（2，7，8）分 别 计 算 出 < vihj> data、< vi> data 和

< hj> data；最后采用以下方法计算 ai、bj和Wij的更新方法［11］。

ΔWij= ε ⋅ (< vihj> data -< vihj>model） （9）
Δai= ε ⋅ (< vi> data -< vi>model） （10）
Δbi= ε ⋅ (< hj> data -< hj>model） （11）

式中 ε表示学习率。

1. 2 用户‑资源的RBM建模

在用户对资源评分时，考虑到用户对资源的评分为整数，而 RBM运算权重一般是经过归一化的

值，因此可以采用编码对评分值 k进行编码运算，因此Wij变为W k
ij，则有

E ( v，h )=-∑
i= 1

n

∑
j= 1

m

viW k
ij
hj-∑

j= 1

m

bjhj-∑
i= 1

n

ai vi （12）

将 1.1节的边缘概率求解及主要参数更新的Wij均替换为W k
ij，进行常规 RBM运算。
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最后，求解用户 u对资源 i的评分为［12］

ru，i=∑
l= 1

K

l ⋅ p ( vki= 1|h ) （13）

式中K表示评分的最大值。

1. 3 个性化推荐流程

首先，输入用户和资源的特征变量并进行初始化。资源特征是

指推荐系统目标优化时所涉及的主要属性，例如电影推荐系统中用

户考虑的离家距离、大众评分数值和影院设施等。然后将特征变量

输入 RBM网络，根据需要可构建多层 RBM网络，分别计算VL和HL
所有节点的激活概率，然后利用快速 CD法进行 RBM主要参数更新，

最后通过多次训练，获得稳定 RBM推荐结构，主要流程如图 2所示。

2 实验仿真

为了验证深度 RBM在个性化推荐中的性能，进行实例仿真。本

文采用的仿真数据样本均为公共数据集，具体如表 2所示。

深度 RBM层数对 RBM规模及训练效果均有着重要影响，而层数最终会表现在HL节点数目上，因

此本文首先针对不同HL节点数进行仿真，找出最适合于本文样本的HL节点数；然后对参与训练的节

点数，即不同样本稀疏度情况下进行推荐性能仿真；最后将常用算法和本文算法分别对表 2中的样本集

进行性能仿真，比较其推荐 RMSE性能优劣。

2. 1 不同HL节点数的均方根误差

分别设置不同的 HL节点数，验证不同节点数情况下的

均方根误差（Root mean squared error，RMSE）性能，结果如

图 3所示。

从 图 3 可 以 看 出 ，RMSE 值 均 随 着 节 点 数 的 增 加 先

降后升，表明个性化推荐的 RMSE 值受 HL 节点数影响

敏感度高。对比发现 Movie Lens和 Netfix数据集和最佳

节点数为 100 个，而数据集 Yahoo Webscope 在节点数为

140 时 获 得 最 优 RMSE 性 能 ，这 表 明 训 练 Yahoo Web⁃
scope数据集比其他 3种数据集需要更大的深度 RBM 网

络。从图 3 也可以看出，本文算法对 Movie Lens100K 的

图 2 基于RBM的个性化推荐流程

Fig.2 Personalized recommenda⁃
tion process based on RBM

表 2 仿真样本

Table 2 Simulation samples

数据集名称

Movie Lens100K

Movie Lens1M

Yahoo Webscope

Netflix

用户数

943

6 040

7 642

5 128

资源数

1 682

3 900

11 915

4 361

图 3 4种样本的 RMSE
Fig.3 RMSE of four samples
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推荐性能最优，获得 RMSE 约为 0.8，对 Netfix的推荐效果最差，RMSE 值约为 0.95。因此，本文

针对 Netfix集训练时选择的 HL节点数为 140，其他 3种数据集均选择 100个 HL节点参与运算。

2. 2 不同样本稀疏度的RMSE

深度 RBM 网络个性化推荐的性能除了与

RBM结构规模相关，对训练样本量依赖性也较

高，因此差异化设置参与训练的样本量，验证其

推荐性能，结果如表 3所示。初始状态的训练和

测试样本比例为 8∶2。
从表 3可知，当参与训练的样本变少，4种数

据集的推荐 RMSE值均上升。当训练集占比从

80% 降 至 20% 时 ，Movie Lens100K 集 、Movie
Lens1M 集 、Yahoo Webscope 集 和 Netflix 集 的

RMSE 性 能 分 别 下 降 了 34.02%、36.66%、

30.25%和 42.82%。对比发现，Netflix集的个性

化推荐对训练样本集的稀疏度最敏感，其次是

Movie Lens集，样本集稀疏度对Yahoo Webscope
集影响最小。总之，当训练集占比为 80%时，可

获得最优的个性化推荐性能。

2. 3 不同算法的推荐性能

为了验证不同算法对表 2中 4种数据集的个

性化推荐性能，分别采用协同过滤［13］、典型 RBM［14］、深度神经网络［15］和深度 RBM算法对 4种数据集进

行训练，结果如图 4~7所示。RBM的节点数选择参照根据表 3结果，4种算法参与训练的节点数均为总

样本数的 80%。

从图 4~7可得，对于表 2中 4种数据集的个性化推荐，深度RBM的RMSE均是最低数值，这说明深度

RBM对这 4种数据集具有最高的推荐准确率。个性化推荐的准确率高低排序为深度RBM表现最优，深度

神经网络次之，协同过滤和典型RBM的RMSE性能最差。从运行时间来看，协同过滤和典型RBM最好，

深度RBM和深度神经网络表现较差，主要原因是深度学习框架的运行需要多次正反向更新，导致运算步骤

耗时较高。此外，Yahoo Webscope集的运行时间最长，主要是因为该样本集所包含的样本量最大。

表 3 不同训练样本量的RMSE
Table 3 RMSE of different training sample sizes

数据集

Movie Lens100K

Movie Lens1M

Yahoo Webscope

Netflix

训练集占比/%
80
60
40
20
80
60
40
20
80
60
40
20
80
60
40
20

RMSE
0.812 5
0.884 6
0.913 2
1.152 7
0.826 7
0.907 1
0.926 8
1.193 3
0.939 1
0.954 9
1.098 2
1.241 6
0.956 2
0.987 7
1.138 3
1.384 4

图 4 4种算法的 RMSE（Movie Lens100K）
Fig.4 RMSE of four algorithms (Movie Lens100K)

图 5 4种算法的 RMSE（Movie Lens1M）

Fig.5 RMSE of four algorithms(Movie Lens1M)
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3 结束语

将深度 RBM应用于个性化推荐系统，根据用户和资源的特征，以及用户对以往资源的评分，并结

合多次正反向更新，来最终获得稳定的深度 RBM模型。实验结果表明，在训练样本量充足时，合理设

置深度 RBM的规模及隐藏层节点数，相比于常见个性化推荐算法，本文算法能够获得更好的推荐

RMSE性能。后续研究将进一步对深度 RBM的主要参数更新进行优化计算，以提高推荐效率，提高该

算法在个性化推荐中的适用度。
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