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摘 要：针对个性化推荐算法推荐结果容易存在冗余的问题，提出了一种融合协同过滤的自组织神经网络的多样

化产品推荐方法。首先通过用户对产品的评分构建用户-产品、用户产品类别评分表，进而采用协同过滤算法得到

基于评分相似用户的产品推荐列表；其次，将用户向量输入到自组织神经网络中聚类相似用户，利用相似用户查找

目标用户可能感兴趣的产品类别，形成多样化推荐列表；最后，融合两个推荐列表形成满足多样化和准确性的产品

推荐结果。通过亚马逊数据集上的实验，验证了所提方法在多样化推荐指标类别覆盖率（Category Coverage，CC）

和项目层面的多样性（Item-Level Diversity，ILD）能够取得较好的结果，能有效地进行多样化推荐。
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Abstract: Aiming at the redundancy problem of the recommendation results for personalized recommendation algorithms, a diversi‐

fied product recommendation method, integrating collaborative filtering with self-organizing neural network, is proposed. Firstly, the 

user-product rating table and user-product category rating table are constructed through the user's rating of the product. Furtherly, we 

adopt the collaborative filtering algorithm to get the product recommendation list based on similar users with similar ratings. Second‐

ly, the user vectors are input into the self-organizing neural network to cluster similar users, and the similar users are used to help se‐

lect the product categories that the target user may be interested in. A diversified recommendation list is formed. Finally, the two rec‐

ommendation lists are fused to construct the diversified and accurate product recommendation results. The experiments on the Ama‐

zon datasets verified that the proposed method reaches better results on category coverage (CC) and item-level diversity (ILD) index‐

es and can effectively carry out diversified recommendations.
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0 引言 

互联网个性化推荐主要根据用户的历史行

为为用户推荐感兴趣的产品，能够提高用户的

满意度。个性化推荐在推荐过程中，使用用户

的显式、隐式偏好生成对用户的推荐［1］，推荐

的结果可能冗余，一定程度降低了用户的服务

体验质量。多样化产品推荐能够为用户提供不

同类型的推荐结果，可以缓解个性化推荐的不

足。多样化推荐可以满足用户不同的兴趣偏

好，表现出项目类别属性的不同，提高推荐结

果的多样化质量［2-5］。

在目前的推荐系统算法中，矩阵分解是最

经典的推荐算法，大量多样化推荐算法的改进

都以此为基础，Li 等［6］使用核密度估计找到有

共同兴趣的用户，使用兴趣用户扩充评分矩

阵，达到增加多样化的目的。Gogna 等［7］在低

秩 MF 算法中引入电影的类别数据，添加正则

项作为约束从而增加推荐多样性。有研究者将

用户-商品图与多样化推荐结合，其中，用户与

商品点之间使用连线表示存在关系，进而完成

资源分配。An 等［8］使用用户的活跃性得到虚

拟专家，专家会分配到更多资源，将专家的资

源换成更大范围的商品用以多样化推荐。Yu
等［9］定义了信任度，使用新颖需求及多样化需

求量化用户需求，控制信任度转移资源从而进

行多样化推荐。随着深度学习技术的发展，深

度网络融入了多样化推荐的研究，比如基于卷

积 神 经 网 络（Convolutional Neural Networks，
CNN）、循 环 神 经 网 络（Recurrent Neural Net⁃
works，RNN）、生成对抗网络（Generative Adver⁃
sarial Networks，GAN）等［10-11］。Fu 等［12］使用长

短 期 记 忆 网 路（Long Short-Term Memory，
LSTM）表示用户正反馈和负反馈改进网络，确

保 稳 定 推 荐 。 Qin 等［13］等 对 长 尾 物 品 使 用

CNN 模型，从而实现多样化推荐。Gan 等［14］、

Liu 等［15］和 Wu 等［16］采用行列式点过程（Deter⁃
minantal Point Process，DPP）来改善不同推荐任

务的多样性。Wu 等使用 DPP 概率获得商品的

体现，之后利用 GAN 由物品得出用户的多样化

推荐。Liang 等［17］受到视觉领域双边分支网络

的启发。两个独立分支的体系结构自然使模型

具备权衡准确性和多样性的能力，而无须广泛

调整权衡参数。上述工作对于多样化的研究还

存在以下问题：（1）用户兴趣构建过程中，缺乏

对用户兴趣类别多层次的研究（2）推荐结果的

项目或多或少会有相似的情况，多样化程度较

低，难以让用户满意。

本文在传统协同过滤推荐的基础上，结合

自组织映射神经网络的聚类功能，将相似评分

用户进行聚类；基于相似用户的多样化兴趣，

提出融合协同过滤的自组织映射神经网络的多

样化产品推荐方法，实现了多样化推荐，结果

显示本文模型在推荐质量和推荐多样化上表现

得更好，在 Music 数据集下多样化推荐指标类

别覆盖率（Category Coverage，CC）和项目层面

的多样性（Item-Level Diversity，ILD）上分别达

到了 0.73 和 0.79，在 Beauty 数据集下多样化推

荐指标 CC 和 ILD 上分别达到了 0.61 和 0.82。
本文的主要贡献有：

（1）基于用户产品评分矩阵构建了用户产

品类别评分矩阵，采用协同过滤算法实现了基

于评分相似用户的产品排序推荐；进而融合用

户产品类别评分矩阵到自组织映射神经网络，

对用户进行聚类，发现相似用户。

（2）基于相似用户的多样化兴趣为目标用

户进行推荐，克服传统个性化推荐的缺陷，提

高多样化推荐的质量。与几种常见推荐方法相

比较，本文提出的多样化推荐模型在 Music 数

据集下多样化评价指标 CC 和 ILD 上分别提升

了 1.6% 和 1.9%，在 Beauty 数据集下多样化评

价指标 CC 和 ILD 上分别提升了 1.3% 和 1.4%，

能够更好地为用户提供多样化产品。

1 融合协同过滤的自组织神经网络的多样

化产品推荐方法 

1.1　模型框架　

本文将协同过滤的思想和自组织映射网络

（Self-Origanizing Maps，SOM）进行结合实现多

样化推荐。图 1 给出了融合协同过滤的自组织

神经网络多样化产品推荐框架。框架包括三部

分，评分表的构建，多样化产品推荐列表构建，

以及评分预测建模。

在评分表构建阶段，依据用户-产品评分信

息和产品类别信息，构建用户 -产品类别评分
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表；进而计算所有用户对于每一个产品的平均

评分，结合产品所属的类别，计算基于产品类

别的产品评分表；最后根据每个类别的产品评

分表计算得到每个产品类别的总评分，表示产

品类别的热度。

在多样化产品推荐列表构建阶段，根据用

户 -产品评分表利用协同过滤算法，实现基于

评分相似用户的产品推荐列表；进而将用户 -

产品类别评分矩阵输入到 SOM 神经网络，对用

户进行聚类，基于聚类的相似用户查找目标用

户可能感兴趣的产品类别，依据产品类别评分

表对产品类别进行排序，并且对每个类别中产

品评分进行排序，得到多样化产品推荐集合。

在评分预测建模阶段，通过融合基于协同

过滤的相似推荐列表结果，以及基于 SOM 网络

的多样化推荐列表结果，得到要推荐的产品集

合；进而对集合中的产品进行热度计算，基于

产品的热度对产品进行排序，为用户提供多样

化的产品推荐排序列表。

1.2　融合协同过滤的自组织神经网络多样化产品

推荐建模　

1.2.1　评分表构建　

依据数据集中已有的数据，构建用户-产品

评分表，如表 1 所示。根据产品的类别，获取用

户对于产品类别的评分构建用户-产品类别评

分表。如表 2 所示。

类别评分是用户对产品所属类别中所有产

品进行的评分总和。根据用户在某类别上的评

价，计算根据用户对产品类别的评分 riQ，如公

式（1）所示：

riQ = ∑
q ∈ Q

riq， （1）

其中 Q 为产品类别。 riq 为用户 i 对产品 q 的评

分。进而，计算某一产品类别中每个产品对于所

有用户的平均评分，结合产品所属类别 Q，获取

某类产品中产品 qh 的评分 rqh
，如公式（2）所示：

rqh
=

∑
i ∈ u

riqh

|| u
， （2）

其中 || u 表示全部用户的数量，∑i ∈ u
riqh

是所有

用户对于类别 Q 下 qh 产品的总评分。

最后依据用户对产品类别的评分获取所有

用户对于产品类别 Q 的总评分 rQ，以此表示产

品类别的总热度，如公式（3）所示：

rQ =∑
i ∈ u

riQ 。 （3）

1.2.2　多样化产品推荐列表构建　

（1） 基于评分相似用户的协同推荐列表

对目标用户依据表 1 构建的用户物品评分

矩阵使用协同过滤思想，得到基于评分相似用

户的推荐列表。根据用户对于产品的评分，利

用相似用户对目标用户未评分的物品进行评

图1　融合协同过滤的自组织神经网络的多样化产品推荐框架

Fig.  1　Diversified recommendation framework, integrating collaborative filtering with self-organizing neural networks

表2　用户-产品类别评分表

Table 2　Category rating table of user-item

用户1
用户2

产品类别1
10
12

产品类别2
5

17

…

…

…

产品类别n

3
20

表1　用户-产品评分表

Table 1　Rating table of user-item

用户1
用户2

产品1
5
3

产品2
4
5

…

…

…

产品n

1
4
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分，来预测目标用户对物品的评分，按照评分

降序排列，得出 Top-N 推荐。

具体步骤如下：首先构建用户-产品评分矩

阵，这部分在表 1 已完成；计算用户间相似度，使

用修正余弦相似度进行计算，如公式（4）所示：

Sim ( i，k )= ∑q ∈ Ii，k
( ri，q - r̄i )( rk，q - r̄k )

∑q ∈ Ii
( ri，q - r̄i )2 ∑q ∈ Ik

( rk，q - r̄k )2
，

（4）
其中 Sim（i，k）表示用户 i 和用户 k 间的相似度，

Ii、Ik 和 Ii，k 分别表示被用户 i、用户 k 和被用户 i，
k 共同评分过的物品集合，ri，q 和 rk，q 分别表示用

户 i 和用户 k 对物品 c 的评分，r̄i 和 r̄k 则分别表

示用户 i 和用户 k 的评分均值；根据与目标用户

的相似度为其选择邻居用户集；在邻居用户集

中地相似用户对某件待推荐产品的评分和用户

间相似度计算目标用户对待推荐产品的预测评

分。则用户 i 对产品 q 的预测评分 ri，q 计算公式

如公式（5）所示：

ri ，q = ∑v ∈ T
( Si，k ⋅ rk，q )

∑v ∈ T
|| Si，k

， （5）

其中 Si，k 表示用户 i 和 k 之间的相似度，rk，q 表示邻

居用户 k 对待推荐物品 q 的评分，T 表示邻居用

户集合。基于以上步骤，我们按照评分高低可得

到一个基于评分相似用户的 Top-N 推荐列表。

（2） 基于自组织神经网络的多样化推荐列表

用户-产品类别矩阵中每一行向量表示当前

用户的一条对于产品类别的兴趣度评分，使用

自组织映射神经网络（SOM）对用户的兴趣进行

聚类，基于聚类的相似用户查找目标用户可能

感兴趣的产品类别，依据产品类别评分表对产

品类别进行排序，并且对每个类别中产品评分

进行排序，得到多样化产品推荐集合。SOM 神

经网络是一种基于竞争的无监督神经网络，可

以将高维输入数据映射到低维空间，同时又保

证网络的拓扑结构，而最终将输入映射到某一

个类型的分类中去。其网络结构如图 2 所示。

SOM 网络中竞争层采用竞争学习的方式

来获取用户兴趣的分布，每个用户向量对应一

个聚类类别。也即，每个用户向量的输入都只

会有一个神经元获胜，下面介绍 SOM 的聚类

过程：

竞争过程：

将 用 户 向 量 表 示 为 m 维 向 量 O=
[ o1，o2，⋯，om ]T，假设输入层神经元个数为 m，即

产品总类别是 m 个，竞争层神经元个数为 N，即

用户分为 N 类，输入层与竞争层连接的权值表

示 为 W =[ w1，w2，⋯，wN ]， 其 中 wi
T =

[ wi1，wi2，⋯，wim ]，i ∈ (1，2，⋯，N )。
首先，随机初始化竞争层权值参数 W，计

算输入向量 O与竞争层连接权值的内积向量

n，如公式（6）所示：

n=[ n1，n2，⋯，nN ]= WO =
[ w1

To，w2
To，⋯，wN

To ]T， （6）
其中 wi

To 为输入向量 O与神经元 i 之间连接权

值的内积。（计算输入向量 O与 N 个神经元之

间的距离，选距离最大的为获胜神经元）。进

一步，选取竞争过程中的获胜神经元，通过最

大值来选择用户的粗粒度类别兴趣。一个获胜

神经元所聚类得到的用户，具有相似的粗粒度

类别兴趣。将内积向量 n使用获胜公式计算，

如公式（7）所示：

a = compet(n )={1，i = i*
0，i ≠ i*， （7）

其中当 ni* ≥ ni，∀i，i* 为获胜神经元标号，并且

i* ≤ i，∀ni = ni*。获胜的原则是与输入向量内

积越大说明神经元与向量越靠近，该神经元能

表明输入向量的特征，最后只有一个神经元获

胜，类似结果为 a =[ 0，0，⋯，1，0，⋯，0 ]。
学习过程：

图2　SOM网络结构图

Fig.  2　Structure diagram of SOM network
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SOM 神经网络采用的权值调整为 Kohonen
学习规则。主要思想为让获胜的神经元以及邻

近的神经元向当前的输入样本靠近，修改神经

元权值向输入样本的方向移动，以达到神经元

表示输入的目的，具体过程如下：

首先，以 i*为中心确定迭代次数为 z 时获胜

神经元周围可做权值调整的神经元领域为 D
（z），在训练开始时领域最大，尽可能让多一些

神经元进行学习，随训练次数增多，领域随之

减小。如公式（8）所示：

D ( z )= D ( 0 )⋅(1 - z
T

)， （8）

其中 T 为总迭代次数，D（0）表示初始领域。进

而，计算迭代次数为 z 时 D（z）神经元领域内权

值向量W i ( z ) 调整公式如公式（9）所示：

W i ( z )=W i ( z - 1)+ α( z )( Oj ( z )-W i ( z - 1) )，
（9）

其中W i（z）、W i（z-1）分别表示神经元 i 在迭

代次数 z 和 z-1 的权值向量，O ( z ) 表示在时刻

z 的输入向量，α( z ) 表示 z 时刻的学习率，如公

式（10）所示：

α( z )= α( 0 )⋅(1 - z
T

)。 （10）

其次，将所有用户向量输入到 SOM 神经网

络中，经过以上步骤若干次后，竞争层的神经

元可表示相似用户。根据相似用户感兴趣的产

品类别集合，对目标用户感兴趣的产品类别求

补集，求得目标用户可能感兴趣的类别集合，

如公式（11）所示：

Q1，2，⋯，x = Q1 ∪ Q2 ∪ ⋯ ∪ Qx， （11）

其中 Qx 代表用户 x 感兴趣的产品类别集。根

据用户 x 在 Q1，2，⋯，x 的产品类别，计算用户可能

感兴趣的产品类别集合 CQ1，2，⋯，x
Qx，如公式（12）

所示：

CQ1，2，⋯，x
Qx = Q1，2，⋯，x - Qx。 （12）

最后，若要对用户 x 推荐产品，将 CQ1，2，⋯，x
Qx 集

合中产品类别与产品类别总热度 rQ进行排序，进

而对产品类别中产品的热度进行排序，获得多样

化的产品推荐集合。推荐流程如图 3 所示。

1.2.3　评分预测建模　

给定目标用户 x，对两个推荐列表中的推

荐产品依据评分 rx，q 和 rqh
做归一化处理，得到

的数值即为该产品的推荐评分。根据两个推荐

列表得到推荐产品集合，使用逻辑回归来学习

不同推荐列表集合的融合权重，并依据产品推

荐评分计算产品的综合评分，根据产品的综合

评分排序生成最终的融合推荐列表。综合评分

smerge
q 的计算公式如下式（13）所示：

smerge
q = ω0 + ω1 ssimilarity

q + ω2 sdiversity
q ， （13）

其中 ω = }{ω0，ω1，ω2 为两种列表融合的权重，

对于某个产品 q 来说，在相似性列表的推荐分

数为 ssimilarity
q ，在多样化列表的推荐分数为 sdiveristy

q 。

进而，计算用户对产品感兴趣的评分 hω 表

示为：

hω ( qv )= 1
1 + e-smerge

qv

 。 （14）

对于 e 个样本，最终的损失函数 J ( ω )，定义

如下：

图3　SOM网络推荐产品品类的框架

Fig.  3　The framework of SOM network recommending commodity categories
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J ( ω )=- 1
e ∑

i = 1

e
[ yv log hω ( qv )+

(1 - yv ) log (1 - hω ( qv ) ) ]。 （15）
实验过程中，我们采用梯度下降法求解得

到列表融合的权重。在梯度下降法求解后，

ω = }{ω1，ω 2 以及 ω0，可以计算目标用户的推荐

集合中不同产品的最终得分，即 smerge
q ，根据该值

选取 Top-N 的产品作为用户的最终推荐列表。

2 实验设置 

2.1　实验数据集　

为验证所提出模型的有效性，使用亚马逊

Music 和 Beauty 数据集进行一系列实验。数据

集中，产品包含了丰富的属性描述信息，如产

品类别与风格等。用户对产品的评分范围是

1~5，评分越高，说明用户对产品的兴趣越大。

表 3 给出了实验数据集的统计数据。

2.2　对比模型　

为了验证本文模型的有效性，本文采用了

常见的基于用户的协同过滤算法（User Collabo⁃
ration Filter，UserCF）［18］、贝 叶 斯 个 性 化 排 序

（Bayesian Personalized Ranking，BPR）［19］、非 负

矩 阵 分 解（Non-negative Matrix Factorization，
NMF）［20］、深度语义匹配模型（Deep Structured 
Semantic Model，DSSM）［21］、最 大 边 际 相 关 性

（Maximal Marginal Relevance，MMR）［22］、DPP［23］

推荐算法在亚马逊数据集上进行了实验。对比

模型介绍如下：

1）UserCF：通过计算余弦距离找出目标用

户相似的用户集，计算物品得分推荐给用户。

2）BPR：对每个用户都重建一个偏序关系，

其中有交互的产品优先于未交互的产品。

3）NMF：结合了广义矩阵分解（Generalized 
Matrix Factorization， GMF）和多层感知机 MLP，

提取出复杂的用户-产品交互关系。

4）DSSM：构建用户和产品两个独立网络，

将双“塔”中的用户向量和产品向量缓存到内

存数据库中，预测时只需在内存中计算相似度

运算。

5）MMR：通过独立的度量表示相关性和多

样性，并通过权衡参数来最大化边际相关性

6）DPP：应用确定点过程来优化准确性和多样

性之间的权衡，并通过平均准确率均值（Mean Av⁃
erage Precision， MAP）推断生成建议列表。

2.3　参数设置　

实验过程中，本文将数据集的 80% 划分为

训练集，剩余的 20% 划分为测试集。在每种对

比模型中，我们将不同推荐模型的嵌入维度在

｛16，32，64，128，256｝进行网格搜索，正则化参

数在｛0.01，0.02，…，0.05｝进行搜索，学习率为

｛0.001，0.003，…，0.009，0.01｝，通过网格调优

方 法 ，BPR 模 型 嵌 入 维 度 64，正 则 项 参 数 为

0.025，学习率 0.01，DSSM 模型嵌入维度为 50，
学习率为 0.001，batch size 128；NMF 模型隐向

量维度为 120，学习率为 0.001，本算法中 SOM
竞争层 x=y=10，领域更新参数 sigma 为 1，学

习率为 0.01。
2.4　评价指标　

为了评估模型的准确性，本研究采用如下

指标所示：

1）HR@K：命中率，刻画了用户的需求项是

否包含在模型的推荐项中。命中率越高，说明

推荐准确性越高，定义如下：

HR@K = 1
||U ∑

i = 1

||U

hits( i )， （16）

其中 K 为推荐列表长度，U 为全部用户，hits（i）
表示第 i 个用户交互的产品是否在推荐列表

中，是为 1 否则为 0。
2）NDCG@K：归 一 化 折 损 累 计 增 益

（NDCG），排名越靠后则折损值就越大。定义

如下：

DCG@K =∑
i = 1

K 2ri - 1

log2
i + 1， （17）

NDCG@K = DCG@K
IDCG@K

， （18）

其中 K 为推荐列表长度，ri 为相关因子，如果产

品 i ∈ yu
test 则 ri = 1，否则 ri = 0。

3）CC@K：类别覆盖率，刻画了推荐列表中产

品覆盖的类别数量。类别覆盖率越高，说明推荐

表3　数据集大小说明

Table 3　Size description of dataset

数据集

Music
Beauty

用户

5 541
8 159

产品

3 568
5 862

产品类别

309
248

所有行为数量

64 786
98 566
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列表中产品的类别多样化程度越高。定义如下：

CC@K = Ck

C tol
， （19）

其中 Ck 为 top-k 个产品所覆盖的类别数量，C tol

为类别总数。

4）ILD@K：整体多样性，衡量了所有用户

推荐列表的多样性。定义如下：

ILD ( L )= 1 -
∑bi ÎL

∑bj ÎL，bj ≠ bi

S ( bi，bj )

∑bi ÎL
∑bj ÎL，bj ≠ bi

L
，（20）

其 中 S ( i，j ) 为 两 个 产 品 的 相 似 度 ，L 为 推 荐

列表。

3 实验结果分析与讨论 

3.1　推荐结果准确性分析　

实验过程中，我们将推荐列表长度 K 分别

设置为 5 和 10，通过在 7 个对比模型上进行实

验，结果如表 4 和表 5 所示。

在表中，交互式增强算法 DSSM 在所有模

型 中 表 现 最 好 ，特 别 是 在 HR@5、HR@10、
NDCG@5 和 NDCG@10 上表现最优。这一结果

可能是由于 DSSM 分别使用相对独立的两个复

杂网络构建用户相关特征的 user embedding 和

item 相关特征的 item embedding，线上预测的时

候只需要在内存中进行相似度运算，可以缓解

数据的稀疏性问题。

此外，本文所提自组织神经网络多样化产

品推荐（Self-Organizing Map for Diversified Rec⁃
ommendations，SOMDR）算法与其他算法相比

也有较强的表现，这说明自组织映射神经网络

对用户聚类的方式，能够有效引入用户群组信

息，对于缓解数据稀疏性有一定的帮助。最

后，推荐多样性算法 MMR、DPP 整体表现不

佳，本文所提算法 SOMDR 相比传统推荐多样

性 算 法 DPP，在 Music 数 据 集 上 准 确 性 指 标

HR@10 和 NDCG@10 相对提升 3.4% 和 2.4%，

在 Beauty 数 据 集 上 准 确 性 指 标 HR@10 和

NDCG@10 相对提升 3.5% 和 3.3%，相对指标提

升说明 SOMDR 模型相比传统推荐多样性模

型，可以更好地权衡推荐精度。

3.2　推荐结果多样性分析　

为了评估模型的推荐多样性，下图给出了

Top-5、Top-10 的推荐性能。图 4 展示了在数

据集 Music 下 CC@5、CC@10、ILD@5、ILD@10
的结果，图 5 展示了在数据集 Beauty 下 CC@5、
CC@10、ILD@5、ILD@10 的结果。

从 图 4 和 图 5 中 观 察 到 ，本 文 所 提 出 的

SOMDR 模型表现最好。这一结果可能是由于

SOMDR 首先引入自组织映射神经网络来针对

用户-产品类别信息聚类，然后通过二次排序，

来将多样化产品推荐给用户，进一步调整推荐

产品种类的多样性。

此外，在数据集 Music 上推荐多样性算法

MMR 表现次佳，这是因为该方法通过独立的

度量表示相关性和多样性，并通过权衡参数来

最大化边际相关性，从而提高推荐的个体多样

化。SOMDR 算法相比次优 MMR 算法，在 CC@
10、ILD@10 上，相对提升了 1.6%、1.9%。在数

据集 Beauty 上推荐多样性算法 DPP 表现次佳，

这是因为 Beauty 数据集较 Music 数据集更加稀

疏，DPP 算法确定点过程来优化准确性和多样

性之间的权衡，并通过 MAP 推断生成推荐列表

可 以 在 一 定 程 度 上 解 决 数 据 稀 疏 的 问 题 。

SOMDR 算法相比次优 DPP 算法，在 CC@10、

表4　在Music数据集中的准确性推荐指标HR和NDCG结果

Table 4　HR and NDCG results for accuracy recommendation 

indicators in the Music dataset

Models
UserCF

BPR
NMF

DSSM
MMR
DPP

SOMDR

HR@5
0.101
0.113
0.119
0.154
0.057
0.077
0.083

HR@10
0.144
0.131
0.179
0.213
0.059
0.117
0.121

NDCG@5
0.149
0.153
0.179
0.217
0.129
0.097
0.117

NDCG@10
0.171
0.179
0.203
0.242
0.131
0.124
0.127

表5　在Beauty数据集中的准确性推荐指标HR和NDCG结果

Table 5　HR and NDCG results for accuracy recommendation 

indicators in the Beauty dataset

Models
UserCF

BPR
NMF

DSSM
MMR
DPP

SOMDR

HR@5
0.049
0.054
0.061
0.068
0.043
0.040
0.048

HR@10
0.063
0.062
0.089
0.098
0.055
0.057
0.059

NDCG@5
0.059
0.061
0.084
0.087
0.052
0.049
0.054

NDCG@10
0.068
0.072
0.095
0.099
0.064
0.059
0.061
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ILD@10 上，相对提升了 1.3%、1.4%。

综上分析，在所有对比算法中，本文所提模

型 SOMDR 在保证推荐准确性的同时，能较好

地实现推荐多样性。

3.3　敏感性实验分析　

在这一部分中，分析了四个实验评估指标

的训练代数 epoch 的敏感性，将 SOMDR 的敏感

性结果展示于图 6。

图5　在Beauty数据集中的多样性推荐指标CC和 ILD结果

Fig.  5　CC and ILD results for diversity recommendation indicators in the Beauty dataset

图6　在Music数据集中的epoch敏感性分析

Fig.  6　Epoch sensitivity analysis in the Music dataset

图4　在Music数据集中的多样性推荐指标CC和 ILD结果

Fig.  4　CC and ILD results for diversity recommendation indicators in the Music dataset
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从图 6 中可以看出，epoch 大小对实验结果

有一定影响。当 epoch 为 10 时，SOMDR 模型

HR@10 指标结果最高，NDCG@10 指标也在最

大值附近。之后模型各个精度变化不大，模型

收敛，本研究取 epoch=13 下的结果为最终实验

结果。此外，随着 epoch 的上升，ILD@10 指标

在 epoch 为 13 附近上升最快，当 epoch>14 时，

结果变化不大；CC@10 类似，在 epoch=12 附近

收敛，随后在 epoch=14 附近缓慢震荡变化。

4 结论 

本文考虑了用户对产品的多类别兴趣，提

出了一种融合协同过滤的自组织神经网络的多

样化产品推荐模型。该方法根据用户对产品的

多类别评分，利用协同过滤算法实现基于评分

相似用户的产品推荐；并基于用户对产品的类

别评分矩阵进行相似用户的聚类，发现用户可

能感兴趣的产品类别，构建多样化产品列表；

进而将相似性推荐列表和多样化产品推荐列表

进行融合，为用户提供多样化的产品推荐服

务。在亚马逊 Music 数据集下多样化推荐指标

CC 和 ILD 上分别达到了 0.73 和 0.79，在亚马逊

Beauty 数据集下多样化推荐指标 CC 和 ILD 上

分别达到了 0.61 和 0.82。实验结果表明本模型

与其他传统模型相比，在多样化推荐性能上表

现更好。未来工作中，进一步考虑到如何平衡

推荐模型的推荐结果准确性与多样性，实现推

荐结果性能的全方位提升，提高推荐结果的可

解释性以及用户对推荐结果的满意度。
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