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基于用户特定空间的对抗推荐模型
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摘 　 要: 自编码器和生成对抗网络作为强大的模型已经被应用到推荐系统领域, 能补充用户项目之间的交互信息。 但

这种模式的训练下, 大量的辅助信息被浪费, 比如用户特定信息。 结合自编码器、 生成对抗网络和辅助信息, 提出了

基于用户特定空间的对抗推荐模型。 为建立辅助信息和交互信息的联系, 将自编码器的隐空间替换为用户特定空间,

交互信息和用户特定信息的点对点映射又限制了模型的表达, 因此, 在用户特定空间加入对抗训练增加模型的性能。

在两个公开电影数据集的充分实验证明了提出模型的有效性和优越性。
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Abstract: Auto-encoder and generative adversarial networks, as powerful models, have been applied to the field of recommenda-

tion systems to supplement the interactive information between users and items. However, under this mode of training, a large a-

mount of auxiliary information is wasted, such as user-specific information. This paper combines auto-encoder, generative adver-

sarial networks, and auxiliary information to propose an adversarial recommendation model based on user-specific space ( USS-

GAN) . In order to establish the connection between auxiliary information and interactive information, the hidden space of the au-

to-encoder is replaced by the user-specific space. The point-to-point mapping of interactive information and user-specific informa-

tion limits the representation of the model. Therefore, the adversarial training is added to the user-specific space to improve the

performance of the model. Extensive experiments on two public movie datasets demonstrate the effectiveness and superiority of the

proposed model.
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0　 引言

信息技术的高速发展带来了互联网的信息爆炸, 许

多资源得不到有效的利用, 人们在短时间内提取有效信

息十分困难。 推荐技术的出现帮助人们解决信息过载现

象, 推荐系统就是关注历史信息中用户感兴趣的方面,
在未来推荐给用户相关的项目。 最初, 机器学习在推荐

系统的应用基本满足了人们的需求[1 - 2] , 随着深度学习

的引入[3 - 4] , 推荐系统的性能得到了进一步的提升。
AutoRec[3] 将自编码器与协同过滤结合, 补充用户项

目交互信息的缺失值, 解决数据稀疏的问题。 但自编码

器的隐空间维度是由超参数控制的, 这就导致研究者不

能明确网络从数据中学到的信息, 因此推荐性能不高。

生成对抗网络 (Generative Adversarial Networks, GAN) [5]

作为深度学习的一种方法, 由生成器和判别器组成, 两

者的对抗训练帮助生成器生成有用的数据。 GAN 被广泛

应用在图像[6 - 7] 、 文本[8] 、 语音[9] 各个领域。 研究者也

将 GAN 应用在推荐系统中, CFGAN[10] 将协同过滤与

GAN 结合, 从对抗训练中补充用户项目交互信息的缺失

值, 这种方式带来了性能的极大提升, 但模型也仅依靠

用户项目之间的交互信息完成推荐任务, 用户信息和项
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目信息均没有得到有效利用。

本文提出了基于用户特定空间的对抗推荐模型 (Adver-

sarial Recommendation Model Based on User-Specific Space,

USS-GAN) 来解决上述的两个问题。 USS-GAN 将自编码

器的隐空间替换为表示用户信息的用户特定空间, 实现

交互信息到用户特定空间之间的映射, 这显示地建立了

交互信息和用户信息之间的关系。 但这种映射造成数据

的表达受限, 引入一个条件判别器, 以交互信息作为条

件, 真实的用户信息和生成的用户信息作为输入, 判别

两者的真实性, 指导生成器的训练, 进一步建立交互信

息和用户信息之间的联系, 来缓解成对数据映射造成的

影响。 USS-GAN 模型有以下贡献:

(1) 将自编码器的隐空间替换为显示表达的用户特

定空间, 充分利用了数据集中的用户信息。

(2) 用户特定空间的对抗训练增加了模型的表达能

力, 缓解了交互信息与用户信息单一映射带来的影响。

(3) 比较实验证明了提出模型的推荐效果, 消融实

验证明了不同提出模块的有效性。

1　 相关工作

(1) 生成对抗网络

GAN[5] 被提出之后, 无监督领域发生了很大的变化,

仅通过生成器和判别器的对抗训练就能生成令用户满意

的效果。 而后, 一些改进的模型被提出来增加 GAN 的性

能, 比如损失函数的改进[11] 和训练条件的改进[12] 。 目

前, GAN 已经被应用到图像生成[6 - 7] 、 自然语言处理[8] 、

语音[9] 等多个领域。 多种场景的应用证明了 GAN 的强大

性能, 尽管在推荐系统中也能见到 GAN 的身影[10] , 但推

荐性能仍不能满足需求。

(2) 推荐系统

推荐系统是根据用户的兴趣特点或购买行为, 向用

户推荐感兴趣的信息或商品, 主要分成了 top-k 的推荐和

评分的预测, 一般使用 top-k 的推荐作为推荐系统的研究

方式。 最初研究者从数学统计考虑, 使用机器学习模

型[1 - 2,13] 实现推荐功能, 而后资源的过度膨胀和深度学习

的发展使得深度推荐模型被广泛研究[3 - 4] 。 在深度学习

模型中, 一个重要的分支是生成模型, IRGAN[14] 将强化

学习的策略结合到 GAN 中用于推荐。 GraphGAN[15] 提出

了 graph softmax 使得 softmax 更加适应图结构。 CFGAN[10]

结合了协同过滤和 GAN, 同时提出三种负采样技术完善

提出的模型。 其中 IRGAN 和 GraphGAN 均使用了预训练

的生成器, 本文的对抗推荐模型与 CFGAN 类似, 没有采

用任何的预训练方式, 与以上模型的一个巨大的不同点

是 USS-GAN 是在隐空间实现对抗训练。

2　 方法

推荐系统领域通常面临稀疏的用户项目交互数据,

交互信息的增加是推荐系统研究者所期待的。 自编码器

作为一个良好的缺失数据的补充工具在早期就应用在推

荐系统中[3] 。 自编码器是将数据从原始空间编码到低维

的隐空间, 再从隐空间解码到原始的数据空间, 隐空间

的维度往往作为一个超参数被用于模型调节。 与以上不

同的是, 本文将这个不确定的隐空间更改为用户的特定

空间建立输入与输出之间的联系, 另外, 交互数据与用

户特定空间一对一的训练又限制了数据的表现, 因此,

在用户特定空间加入对抗训练增加模型对数据的表达。

本节首先介绍模型的结构, 接下来, 引入模型训练的损

失函数和训练方式。

2. 1　 模型概述

图 1 是模型的基本结构, 包括编码器 Enc、 解码器

Dec 和判别器 D。 假定有一个用户列表 { u1 , u2 , …,

un } 和一个项目列表 { i1 , i2 , …, im }, 两者之间的交互

图 1　 USS-GAN 的基本结构
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矩阵为 UI∈Rn × m 。 通常的自编码器将数据编码到隐空间,

隐空间的未知性增大了模型的训练代价, USS-GAN 建立

交互信息与用户之间的联系, 将交互数据 UI 编码到已知

的用户特定空间, 降低了未知性对模型训练带来的影响:
U = Enc (UI) (1)

而后, 解码器将用户编码 U 解码到原始数据空间,

生成的交互信息UI和原始交互信息之间的重构完成了自

编码器的训练:

UI = Dec (U) (2)

真实用户信息和交互信息是成对用于编码器训练的,

此时一对一的持续映射将模型限制在了一定范围内, 导

致模型没有充分利用数据。 USS-GAN 在用户特定空间使

用 GAN 训练, 用户特定空间的真实数据和编码器生成的

数据连同交互信息输入到判别器判别, 这样进一步增加

了交互信息与用户信息的联系, 指导编码器生成更加表

达交互信息的用户特征。

2. 2　 损失函数

模型通过对抗损失和重构损失进行优化。

(1) 对抗损失

模型的中间域是用户特定空间, 在此空间应用对抗

训练, 使用条件判别器从三个方面增强判别器的能力,

如 (3) 所示, 当真实用户信息和积极交互信息作为输

入, 判别为真; 当生成的用户信息和积极交互信息作为

输入, 判别为假; 当真实用户信息和消极交互信息作为

输入, 判别为假。 生成器训练时, 生成的用户信息和积

极交互信息输入判别器, 判别为真, 指导生成器训练。

LD
adv =

Bce (D (U, UI), 1)

Bce (D (U, UI), 0)

Bce (D (U, UI′), 0)
{ (3)

LG
adv = Bce (D (U, UI), 1)

式中, LG
adv 和 LD

adv 分别表示生成器和判别器的损失函数,

Bce 表示二元交叉熵损失, UI′表示消极交互信息。

(2) 重构损失

重构损失包括两个部分, 一个是在用户特定空间中

用户信息的重构, 另一个是自编码器生成的交互信息的

重构 (式 4)。 两个重构损失均使用均方误差损失计算。

L重构1 = U - U 2

L重构2 = UI - UI 2
{ (4)

(3) 总损失

通过对抗损失和重构损失, 可以得到生成部分 LG 和

判别部分 LD 的损失函数为:

LG = LG
adv + L重构1 + L重构2

LD = LD
adv

{ (5)

2. 3　 训练策略

模型由多层线性层组成, 生成器的输入层加入 Drop-

out 函数以 0. 5 的概率随机丢弃一部分数据增加模型的性

能, 除最后一层激活函数是 Sigmoid 外均使用 tanh 激活函

数激活。 优化器是 Adam, 参数设置为 ( 0. 9, 0. 999 ),

模型的初始化使用 Xavier 方法[16] 。 超参数从验证集中调

节确 定, 学 习 率 的 范 围 为 { 0. 001, 0. 005, 0. 000 1,

0. 000 01, 0. 000 001 }, batchsize 的 范 围 为 { 32, 64,

128, 256, 512}。 模型训练及测试在 NVIDIA RTX 3080

GPU 中进行。

3　 实验

本节是模型的实验部分, 首先介绍实验的数据集、

比较基线和评价指标, 而后包括与基线比较的实验结果,

最后是不同模块的消融实验。

3. 1　 数据集

选择公开推荐数据集 Movielens-100K[17] 和 Movielens-

1M[17] 作为实验评估数据集。 数据集的具体信息如表 1 所

示, 数据集中包括用户对电影的 1 ~ 5 的评分, 为得到用

户项目交互矩阵, 当用户对电影评分大于 3 时就认为两

者产生交互, 这部分数据作为积极交互信息, 其余数据

均认为两者没有发生交互[2,4] , 用户对电影评分小于 3 的

数据作为消极交互数据用于判别器的训练。 电影拥有不

同的类型, 统计用户观看电影的类型, 最后归一化防止

不同量级产生的影响, 这部分数据是用户特定空间的真

实用户信息, 两个数据集的用户特定空间的维度分别是

19 和 18。 在所有数据集中划分 80% 的数据用于模型的训

练, 20% 的数据用于模型的测试, 训练集额外划分 20%

的数据作为验证集来调节超参数。

表 1　 数据集简介

数据集 用户 项目 交互量

Movielens-100K 943 1 682 100 000

Movielens-1M 6 040 3 883 1 000 209

3. 2　 基线

基 线 使 用 ItemKNN[1] 、 BPR[2] 、 FISM[13] 、 P3a[18] 、

CDAE[4] 、 RP3b[19] 、 IRGAN[14] 、 CFGAN[10] 来评估模型的

性能。 ItemKNN[1] 根据用户项目矩阵计算项目-项目相似

度来补充缺失值。 BPR[2] 是一种用于项目排序的通用优化

方式, 来排序对用户推荐项目的相对顺序。 FISM[13] 通过

学习两个低维潜在因子矩阵乘积的项目-项目相似度矩阵

完成对用户的推荐。 P3a[18] 使用二分图建模用户项目的关
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系, 基于图中随机游走的各种参数表示用户和项目的关

系, 凭借随机游走计算项目相似度对用户推荐。 CDAE[4]

使用去噪自动编码器结构, 同时集成了特定于用户的潜

在特征。 RP3b[19] 作为二分图顶点排序模型, 基于三跳随

机游走转移概率重新排序项目。 IRGAN[14] 解决了 GAN 在

离散领域的问题, 结合 GAN 和强化学习应用到信息检索

领域, 后拓展到推荐模型中。 CFGAN[10] 是以向量为基础

的对抗训练模型, 结合了 GAN 和协同过滤。

3. 3　 评价指标

为了评估推荐系统的性能, 使用准确率 ( Precision,

P@ n)、 归一化折损累计增益 (Normalized Discounted Cu-

mulative Gain, N@ n)、 平均倒数排名 ( Mean Reciprocal

Rank, M@ n) 来评估推荐模型。 准确率用于评估推荐列

表中正确的项目数, 归一化折损累计增益和平均倒数排

名用于评估推荐列表中正确项目的排名位置。 这些都是

广泛使用的评价指标, 其中 n 分别为 5 和 20。

3. 4　 比较试验

比较结果展示在表 2 和表 3, 在 Movielens-100K 数据

集中, 最优的基于 GAN 的推荐模型和其他方法的最优模

型分别是 CFGAN 和 FISM。 相对 CFGAN, USS-GAN 在 P

@ 5、 P@ 20、 N@ 5、 N@ 20、 M@ 5、 M@ 20 上分别超出

6. 17% 、 4. 87% 、 7. 21% 、 5. 56% 、 8. 92% 、 8. 22% ; 相

对 FISM, USS-GAN 在 P@ 5、 P@ 20、 N@ 5、 N@ 20、 M@

5、 M @ 20 上 分 别 超 出 7. 55% 、 2. 19% 、 7. 47% 、

3. 10% 、 5. 55% 、 4. 94% 。 在 Movielens-1M 数据集中, 最

优的基于 GAN 的推荐模型和其他方法的最优模型分别是

CFGAN 和 CDAE。 相对 CFGAN, USS-GAN 在 P@ 5、 P@

20、 N@ 5、 N@ 20、 M@ 5、 M@ 20 上分别超出 2. 81% 、

1. 06% 、 3. 23% 、 2. 11% 、 2. 65% 、 2. 35% ; 相对 CDAE,

USS-GAN 在 P@ 5、 P@ 20、 N@ 5、 N@ 20、 M@ 5、 M@ 20

上分别超出 7. 72% 、 2. 15% 、 8. 11% 、 2. 11% 、 5. 88% 、

5. 03% 。 　

表 2　 Movielens-100K 的实验结果

模型 P@ 5 P@ 20 N@ 5 N@ 20 M@ 5 M@ 20

ItemKNN 0. 368 0. 249 0. 396 0. 356 0. 588 0. 602

BPR 0. 364 0. 263 0. 387 0. 369 0. 564 0. 580

FISM 0. 384 0. 274 0. 415 0. 387 0. 613 0. 627

P3a 0. 333 0. 233 0. 368 0. 338 0. 569 0. 588

CDAE 0. 382 0. 273 0. 405 0. 380 0. 586 0. 601

RP3b 0. 364 0. 249 0. 397 0. 365 0. 594 0. 612

IRGAN 0. 354 0. 262 0. 374 0. 357 0. 554 0. 570

CFGAN 0. 389 0. 267 0. 416 0. 378 0. 594 0. 608

AE 0. 385 0. 266 0. 414 0. 378 0. 607 0. 622

User-AE 0. 398 0. 275 0. 431 0. 393 0. 631 0. 644

USS-GAN 0. 413 0. 280 0. 446 0. 399 0. 647 0. 658

表 3　 Movielens-1M 的实验结果

模型 P@ 5 P@ 20 N@ 5 N@ 20 M@ 5 M@ 20

ItemKNN 0. 266 0. 179 0. 289 0. 271 0. 467 0. 488

BPR 0. 230 0. 153 0. 251 0. 226 0. 417 0. 438

FISM 0. 261 0. 183 0. 282 0. 276 0. 460 0. 481

P3a 0. 197 0. 128 0. 216 0. 195 0. 376 0. 400

CDAE 0. 272 0. 186 0. 296 0. 285 0. 476 0. 497

RP3b 0. 216 0. 137 0. 242 0. 215 0. 415 0. 439

IRGAN 0. 150 0. 110 0. 160 0. 156 0. 282 0. 310

CFGAN 0. 285 0. 188 0. 310 0. 285 0. 491 0. 510

AE 0. 277 0. 180 0. 302 0. 277 0. 481 0. 501

User-AE 0. 292 0. 189 0. 316 0. 288 0. 494 0. 513

USS-GAN 0. 293 0. 190 0. 320 0. 291 0. 504 0. 522
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　 　 通过数值比较可以看到, USS-GAN 模型在两个数据

集的全部评价指标均达到最优, 拥有优良的推荐性能。
FISM、 CDAE 和 CFGAN 表现出相对有竞争力的 结 果,

FISM 将项目-项目相似度矩阵转换成两个低维潜在因子矩

阵有效地缓解了数据集稀疏的问题, 展现了较高的推荐

效果。 CDAE 同样使用去噪自动编码器得到了不错的推荐

性能, 但模型十分依赖于隐空间维度的调节, 消耗大量

的训练时间。 CFGAN 通过 GAN 补充用户项目交互矩阵,
对抗和负采样的作用使得模型效果突出。 ItemKNN 和

BPR 是推荐系统早期的技术, 应用机器学习方法完成推

荐, 推荐效果适中。 P3a 和 RP3b 基于二分图建模用户和

项目的关系, 拥有较少的计算花费, 但展现的推荐效果

并不佳。 IRGAN 严重依赖于预训练和超参数的调节, 尽

管花费一定的训练周期调节参数, 但模型仍在两个数据

集中展现出较大的差异。
3. 5　 消融实验

模型由多个模块组成, 本节消融不同的模块来验证

不同模块对实验结果的影响。 (1) 对抗训练的作用, 此

时模型退化成基于用户特定空间的自编码器 ( Auto-En-

coder based on User-specific space, User-AE)。 USS-GAN 在

用户特定空间应用对抗训练增强模型的性能, 在消融模

型中, 去除生成对抗网络, 仅通过两个重构损失优化。

(2) 用户特定空间的作用, 此时模型退化成自编码器

(Auto-Encoder, AE)。 本文的核心点是用户特定空间取代

了自编码器的隐空间, 消融模型使用原始隐空间, 去除

了用户特定空间, 通过交互信息的重构损失优化。 从表 2
和表 3 展示的结果可以看到, 当消融生成对抗网络后,
整体的评价指标均有所降低, 当进一步消融用户特定空

间后, 所有的评价指标达到最低。 这说明将自编码器的

隐空间替换为用户特定空间是有效的, 但此时交互信息

到用户信息是一对一映射的, 对抗训练缓解了单一映射

的模式, 进一步增加了模型的推荐性能。

4　 结论

本文提出了一个新的基于 GAN 的推荐系统模型, 模

型以自编码器为基础, 将隐空间替换成代表用户信息的

用户特定空间, 而后为了缓解交互信息与用户特定信息

一对一的限制, 在用户特定空间加入对抗训练增加模型

的推荐性能。 整个实验在两个有名的电影数据集中进行,

充分的比较实验和消融实验都表明了提出的模型能提高

推荐效果。 在未来, 期望从数据增强方面进一步提升和

在实际场景中应用模型。
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