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基于 RBM 模型的豆瓣小组推荐系统设计与实现
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摇 摇 摘要:将受限玻尔兹曼机(restricted boltzmann machine, RBM)模型应用于推荐领域已成为一个很有意义的研

究方向。 针对豆瓣小组,设计实现了一个基于 RBM 模型的推荐系统,该系统由数据层、模型层、评测层 3 部分组

成。 数据层通过选取“豆瓣达人冶数据,一定程度上解决了数据稀疏问题。 模型层利用对比散度(contrastive diver鄄
gence, CD)算法进行学习。 实验结果表明,在豆瓣小组数据集上,RBM 模型相较传统协同过滤算法具有更好的推

荐效果。
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0摇 引言

随着互联网技术的发展,Web 社区层出不穷。 以

豆瓣小组为例,截至 2017 年第三季度,豆瓣网小组数

量已达 60 万,注册用户超过 1 亿。 小组数量激增为用

户提供了更多的选择,但过多的小组却带来了“信息

过载冶的问题。 推荐系统作为一种信息过滤的重要手

段,是目前用来解决信息过载问题极具潜力的方法。
通常,解决推荐问题的方法有 3 种:传统的协同过

滤算法、聚类模型及基于搜索的方法[1]。 其中协同过

滤算法应用最为广泛,但其面临数据稀疏问题[2]。 同

时,传统协同过滤方法采用浅层模型难以学习到隐藏

在用户及项目当中的深层次特征。
近年来,深度学习在自然语言处理、图像识别等领

域取得突破性进展[3],同时也为推荐系统的研究创立

了新方向。 深度学习在推荐系统领域的应用最早可追

溯至 Netflix 竞赛后半程异军突起的 RBM 模型[4];Hu
等[5]在 RBM 模型基础上提出了多层 RBM,用来解决

群组推荐问题;文献[6-7]阐述了如何将深度学习技

术应用于音乐推荐领域;Liu 等[8] 基于 RNN 推荐方

法,研究位置信息与社交网络中行为预测的关系;
Wang 等[9] 采用基于 CNN 的推荐方法,通过融合图像

信息解决兴趣点推荐问题;鉴于 RBM 模型在深度学习

领域中占据的核心位置及其自身的良好特性[10],将研

究如何将 RBM 模型应用在豆瓣小组推荐当中,进而实

现一个基于 RBM 模型的豆瓣小组推荐系统,并对推荐

结果进行评测、分析。

1摇 RBM 模型原理

1. 1摇 RBM 结构与主要参数

RBM 模型是一种生成式随机神经网络,如图 1 所

示。 v 代表可见层,用于表示输入数据,h 代表隐藏层,
可理解为特征数据。 可见层单元和隐藏层单元都是二

元变量,其状态取{0,1}。 W 表示两层之间的连接权

重,a 和 b 分别表示可见层和隐藏层的偏置。 虽然

RBM 模型所要表示的分布无法有效计算,但通过

Gibbs 采样(Gibbs sampling)可得到服从该分布的随机

样本。 Roux 等[11] 证明,只要隐藏层单元数目足够,
RBM 可拟合任意离散分布。

图 1摇 RBM 模型图表

RBM 模型的学习目标为最大程度拟合观测数据。
对于一组输入数据而言,在未知其符合的概率分布时,
很难对其进行学习。 已有统计力学结论证明,任何概

率分布都可以转换成基于能量的模型。 因此,可以将

学习数据的分布问题转换为求取一个能量模型的稳定

状态,RBM 便是这样一种基于能量的模型。 假设一个

RBM 模型中,用 vi 表示第 i 个可见层单元的状态,用
h j 表示第 j 个隐藏层单元的状态。 对于一组给定的状

态(v,h),可将 RBM 作为一个系统所拥有的能量表示为



摇 E(v,h;兹) = - 移 ij
Wijvih j - 移 i

aivi - 移 j
b jh j (1)

其中, 兹 是 RBM 的参数{W, a, b}。 当该参数确

定时,可根据 v 和 h 的联合配置能量,得到 v 和 h 的联

合概率。 希望最大化观测数据的似然函数得到 RBM
的参数,通过随机梯度下降进行求解。

1. 2摇 权重学习方法

RBM 模型学习的关键是求出参数 兹 值,从而拟合

给定的输入数据。 通常采用 Hinton[12] 提出的对比散

度(contrastive divergence, CD)算法进行学习,主要步

骤描述如下:
在样本数据已知的情况下,随机初始化 Wij,并通

过可见层单元的状态 vi 计算出隐藏层单元的状态 h j,
令 Wij的正向梯度表示为

pos(Wij) = vi 伊 h j (2)
以上过程称为 Positive鄄CD 算法阶段。 同理,利用

求得的隐藏层单元 h j 反向计算可见层单元 v爷 i,令 Wij

的负向梯度表示为

neg(Wij) = v忆i 伊 h j (3)
上述过程称为 Negative鄄CD 算法阶段。 之后,更新

权重,即:
Wij = Wij + L 伊 (pos(Wij) - neg(Wij)) (4)

其中,L 为学习率。 一次模型训练过程即如上描

述,实际训练时,定义最大训练次数 epochs,重复上述

训练过程。

2摇 豆瓣小组推荐系统设计实现

2. 1摇 系统框架

主要研究如何将 RBM 模型应用于推荐中,最终利

用一个基于豆瓣小组的推荐系统展示研究结果。 系统

整体框架如图 2 所示,主要包含 3 个层次:数据层、模
型层及评测层。 数据层负责爬取豆瓣小组相关数据,
并将数据输出至模型层进行训练。 Covington 等[13] 在

YouTube 推荐系统的设计中提出,在为用户推荐少量

视频前,先得到大量候选生成结果,然后利用特征工程

对其进行排序,模型层借鉴该方法进行设计。 依据模

型训练结果得到候选生成数据,并融合其他特征进行

权重计算,然后根据权重计算结果进行排名,最终输出

推荐结果。 评测层将利用不同的评测方法对推荐结果

进行分析评价,得出结论。 下文将详细介绍数据层与

模型层的具体设计与实现,评测层的实现方法则放到

实验评测部分阐述。

图 2摇 系统框架图

2. 2摇 数据层的数据爬取

数据层使用爬虫程序对豆瓣小组相关数据进行爬

取。 其中,如何防止爬取时被封禁、提升爬取效率及内

容质量问题成为爬虫程序设计的关键。
2. 2. 1摇 反爬虫策略

主要采用代理 IP 及爬取频率限制相结合的方式

进行爬虫程序的设计。 如图 2 的数据层所示,首先爬

取到代理 IP 地址列表,接着,通过多个代理 IP 进行多

线程爬取。 其中,每个单独的爬虫线程需做好爬取频

率控制,以防止因爬取过快而导致代理 IP 被豆瓣封

禁。
2. 2. 2摇 豆瓣达人数据爬取

利用上述爬虫程序对小组数据进行爬取,除去无

法爬取的小组 (小组不存在、被解散或非公开小组

等),最终爬取到 417658 条小组数据。 如图 3 所示,将
所有小组按照已加入人数进行划分,主要分为:10 人

以下、10 ~ 100 人、100 ~ 500 人、500 ~ 1000 人、1000 ~
5000 人、5000 ~ 10000 人及 10000 人以上,在图中以不

同的柱体表示。 图 3 横轴代表豆瓣小组 ID 范围,此处

共分为 7 个区段;纵轴代表某一 ID 范围内,不同柱体

对应的人数。

图 3摇 豆瓣小组 ID鄄人数分布情况
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摇 摇 由图 3 可以明显地看到,大多数小组人数不足 10
人,而活跃小组只占所有小组的一小部分,这说明大多

数小组质量较低。 获得小组全量数据后,推荐系统还

需要用户的行为数据。 然而,截至 2017 年,豆瓣注册

用户已超过 1 亿,爬取所有用户数据较为困难。
Amatriain 等[14]揭示了“专家用户冶与一般用户在

行为模式上的差异:“专家用户冶对电影数据的评论更

具参考价值,利用专家数据进行训练的模型在预测精

度和推荐列表精度方面更具优势。 同时,“专家用户冶
数据集的数据稀疏度要比全体用户数据集的稀疏程度

低。 受这一结论的启发,在训练算法模型时,只选取

“专家用户冶的行为数据,而不是大量“稀疏冶的全体用

户的行为数据。
对于豆瓣网来说,将“专家用户冶定义为“豆瓣达

人冶,是豆瓣官方挑选的推荐给用户关注的对象。 在

豆瓣达人页面,一次只提供几位活跃用户,需要手动点

击“换一换冶才能展示其他“豆瓣达人冶,如图 4 所示。
此处的目标是穷举出所有“豆瓣达人冶。

图 4摇 豆瓣达人

在穷举“豆瓣达人冶的过程中,利用 Python 提供的

set 数据结构存储已获取到的“豆瓣达人冶用户 ID,当
获取新用户 ID 并向 set 中添加时,可保证用户 ID 不重

复。 在每次程序模拟“换一换冶点击操作从而取到新

用户 ID 前后,统计 set 的长度。 同时,设定阈值 thresh鄄
old,用来表示“换一换冶操作前后 set 长度未发生变化

的最大次数。 初始时,将统计“换一换冶操作前后 set
长度未发生变化的次数 count 置 0。 通过不断调整阈

值 threshold 的大小并观察获取到的用户 ID 数量,最终

得出“豆瓣达人冶的总数。
最终,选取 649 位豆瓣达人的行为数据。 通过脚

本统计,得到以下结果:649 位豆瓣达人总共加入了

27804 个小组。 对这 27804 个小组按加入人数进行分

段,并与所有小组已加入人数进行对比,得到如表 1 所

示结果。 其中,“10001 ~ 627180 num冶代表所有小组

成员数量情况,“ active user group num冶代表“豆瓣达

人冶加入的小组成员数量情况,“percentage冶代表同一人

数段“active user group num冶与“10001 ~627180 num冶的
比值。 由表 1 可以看出,人数较少的小组,豆瓣达人加

入的比例也较小。 随着小组加入人数规模上升,爬取

到的豆瓣达人加入的小组占所有同等规模小组的比例

也在上升。 因此,爬取到的豆瓣达人的行为数据,能很

好地包含豆瓣活跃小组的绝大多数,一定程度上,起到

对豆瓣全量数据缩放的效果。 于是,可将模型层输入

的用户数据从接近 2 亿骤减至千人左右规模。

表 1摇 豆瓣达人加入的小组成员数与所有豆瓣小组成员数对比

option 10001 ~627180 num active user group num percentage / %

below 10 244752 588 0. 24

10 ~ 100 104404 4130 3. 96

100 ~ 500 39489 7407 18. 76

500 ~ 1000 10149 3635 35. 82

1000 ~ 5000 13056 7259 55. 60

5000 ~ 10000 2763 2127 76. 98

above 10000 3045 2542 83. 48

2. 3摇 模型层的推荐方法设计

主要介绍如何将 RBM 模型应用于小组推荐当中,
并给出一些实践当中的具体优化方法。 图 5 所示为利

用 RBM 模型进行数据训练的通用流程。

图 5摇 RBM 模型训练通用流程

初始化参数阶段,设定可见层及隐藏层的数目;利
用正态分布函数初始化权重矩阵 W;设定最大训练次

数 epochs 及学习率 L;使用输入数据填充可见层单元

等。
Positive鄄CD 算法阶段及 Negative鄄CD 算法阶段使

用 sigmoid 激活函数,如式(5):
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滓 ( )x = 1
1 + e -x (5)

在 Positive鄄CD 算法阶段,利用公式(2)计算 pos(Wij)
时,通常 vi 及 h j 取值为 0 或 1。 实际应用中,可利用公

式(5)提供的激活函数对输入数据进行计算,作为 vi
及 h j 的实际替代值,Negative鄄CD 算法阶段亦如此。 同

时,当计算出来的权重 Wij 较大时,通过添加正则

项[15],对其进行惩罚。
在更新权重阶段,学习率 L 的选择很重要:L 过

大,收敛速度变快,导致算法不稳定;而 L 过小虽可避

免不稳定情况,但收敛速度将变慢。 为解决这一矛盾,
实践中通过增加动量项[16],使本次参数值的修改依赖

上次参数值的修改。 以权重 Wij为例,可采用式(6)对
其进行更新:

W( t +1)
ij = kW( t)

ij +沂 鄣L
鄣W( t)

ij
(6)

其中, W( t +1)
ij 及 W( t)

ij 分别代表本次参数值与上一

次的参数值。 k 为动量项学习率,初始时,取0. 5,随着

模型训练趋于平稳,可取0. 9。
训练完成后,隐藏层得出的结果即为模型求得的

所有小组,去掉用户已加入小组,得到候选生成结果。
再对其进行排序,得到最终推荐的小组。 实际评测时,
先利用训练集结果得出最佳参数组合,再利用最佳参

数训练得到的模型,对测试集上的数据进行评测。

3摇 实验评测

3. 1摇 评价指标

小组推荐问题可类比二分类问题,采用准确率、召
回率对推荐结果进行评价。 实验评测时,采用“10 折

交叉验证法冶拆分数据集为训练集和测试集。
将推荐给用户的小组记为 Rec,而用户在测试集上

加入的小组记为 Tes,定义准确率和召回率计算公式。
准确率

Precision = 移Rec 疑 Tes

移Rec
(7)

召回率

Recall = 移Rec 疑 Tes

移Tes
(8)

然而,准确率和召回率在某些情况下是相互矛盾

的,通常采用 F1 度量对两者进行加权调和平均。

F1 = 2 伊 Precision 伊 Recall
Precision + Recall (9)

3. 2摇 推荐结果评价

利用“10 折交叉验证法冶对通过爬虫获取到的“豆
瓣达人冶数据进行拆分,在训练集上通过构建用户-小
组矩阵,调整主要参数,进行模型训练,并在测试集上

对模型进行评测。
以下展示训练 RBM 模型阶段调整主要参数后,

F1 度量值的变化情况。 该阶段使用训练集数据对模

型进行训练,以得出适合模型的最佳参数组合。 由于

RBM 模型中隐藏层单元的数目用于提取输入数据的

特征,此处首先通过实验确定隐藏层单元数目的最佳

值。
图 6 为训练次数 epochs 固定为 10[17],学习率 L

固定为 1 时,隐藏层单元数目的改变对 F1 度量值的影

响。 由图 6 可看出:随着隐藏层单元数目的不断增加,
F1 度量值呈现上升趋势,设置为 30 时达到顶峰。 随

后,隐藏层数目的增加反而会使得 F1 度量值下降。
这说明,隐藏层单元数目过少时,提取的特征数据不

足;而过多时,则会影响模型的效果。 因此,确定隐藏

层单元最佳数为 30。

图 6摇 隐藏层单元数目对 F1 度量值的影响

在确定了隐藏层单元最佳数目后,接下来将以该

最佳值作为隐藏层单元的固定值,通过改变训练次数

epochs 及学习率 L,分别判断其对 F1 度量值的影响。
图 7 展示了隐藏层单元数固定为 30,学习率 L 固

定为 1 时,训练次数 epochs 的改变对 F1 度量值的影

响。 由图 7 可知,训练次数达到 50 次后,F1 基本稳定

不变,故训练次数确定为 50。

图 7摇 训练次数 epochs 对 F1 度量值的影响
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同理,固定隐藏层单元数及训练次数,可得出学习

率 L 的改变对 F1 度量值的影响,如图 8 所示。
最终,通过不断调整模型参数的组合方式,得出适

合豆瓣小组推荐的最佳参数,并利用最佳参数训练得

到的模型在测试集上进行评测。

图 8摇 学习率 L 对 F1 度量值的影响

同时,利用“10 折交叉验证法冶对传统协同过滤算

法(表中记为“CF冶)在该数据集下的表现进行评测,
得出如表 2 所示结果。

表 2摇 传统协同过滤算法与 RBM 推荐效果对比

算法 准确率 / % 召回率 / % F1 度量值 / %

CF 16. 19 18. 58 17. 30

RBM 19. 80 23. 13 21. 34

从表 2 可以看出,由于 RBM 模型能得到对于原始

数据不同抽象程度的表示,因此可学习出更多的隐藏

特征。 在选择合适参数的情况下,相比于传统协同过

滤采用的相似度计算方式,推荐效果更胜一筹。

4摇 结束语

传统协同过滤算法在向用户进行推荐时,侧重用

户与用户之间或者项目与项目之间的相似度,往往倾

向于提高与用户历史偏好的重合度。 RBM 模型通过

可见层与隐藏层之间的映射关系,试图挖掘用户及项

目中更深层次的特征。 实验结果表明,利用 RBM 模型

构建的小组推荐系统相比传统协同过滤算法在各个维

度的指标上表现更为突出。 当然,尽管文中采用“豆
瓣达人冶数据作为评测的数据源,一定程度上缓解了

数据稀疏性问题,但由实验结果可以看出,推荐准确

率、召回率等指标仍不尽人意。 未来,可考虑将 RBM
模型扩展至深度神经网络模型,以此进一步提升豆瓣

小组的推荐效果。
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Design and Implementation of the Recommendation
System for Douban Group based on RBM Model

LIU Yu鄄ning,摇 TAO Hong鄄cai
(School of Information Science & Technology, Southwest Jiaotong University,Chengdu 611756,China)

Abstract:Restricted Boltzmann Machine for recommendation has become one of the significant researches. In this pa鄄
per,a recommendation system for Douban Group based on RBM model is designed and implemented. The system consists
of three layers:data layer,model layer and evaluation layer. The data layer can solve the problem of data sparsity to a cer鄄
tain extent by selecting the data of “the Douban expert冶 . The experimental results show that the RBM model rivals the
traditional collaborative filtering algorithm by providing a better recommendation effect on the data set of the Douban
Group.
Keywords:douban group;recommendation system;RBM;contrastive divergence
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