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摘要:为了有效地提升海量文献信息检索过程中的用户个性化满足程度,
 

该文设计了一个全新的个性化推荐系统.
 

在这个系统中,
 

核心算法是基于深度神经网络的个性化推荐方法.
 

此方法构建的深度神经网络,
 

包含了嵌入层、
 

编

码层、
 

个性化特征融合层、
 

解码层4个层次,
 

从而准确地反应用户的个性化需求并完成查询推荐.
 

以基于DNN网

络的文献检索方法、
 

基于Segnet网络的文献检索方法、
 

基于Seq2Seq网络的文献检索方法为对比算法,
 

针对计算

机、
 

通信、
 

机械、
 

电气、
 

建筑、
 

历史、
 

政治、
 

经济、
 

数学、
 

英语10类文献数据进行查询推荐实验,
 

比较4种方法检索

结果与用户需求的吻合程度.
 

实验结果表明:
 

该文提出的基于深度神经网络的检索方法,
 

其检索结果的用户个性化

需求吻 合 度 高 于 其 他3种 方 法 近10个 百 分 点,
 

对 于 英 语 类 文 献 检 索 结 果 的 个 性 化 需 求 吻 合 度,
 

甚 至 达 到 了

90.2%,
 

这充分说明了该文提出的检索方法和构建的个性化推荐系统有效.
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随着互联网技术的飞速发展,
 

人们步入了一个知识信息爆炸式增长的年代[1].
 

每天在互联网上可以查

阅到的各种信息浩如烟海,
 

这固然为需求者提供了丰富的信息资源,
 

但也让切实需要的信息检索过程变得

较为困难[2].
 

以文献数据为例,
 

2018年全球文献的录入量突破了600万篇.
 

按照这样的速度继续增长,
 

学

术界可供查询的文献资料总量将达到惊人的程度[3].
 

对于一个急需在同类研究中寻找相关研究成果的研究

人员而言,
 

如何在数量如此庞大的文献资料中找到自己的需求,
 

这是一个急需解决的难题[4].
 

即便是同类

研究,
 

不同研究人员的切入点不同,
 

那么对于文献资料的需求也不相同.
 

各大搜索引擎为不同的研究者准

确地提供他们所需要的信息资源,
 

这就涉及到一个个性化推荐问题[5].
 

所谓个性化推荐,
 

就是能够准确地

判断需求者对于信息资源的需求特征,
 

并有针对性地为其选取合适的信息[6].
 

在个性化推荐的早期阶段,
 

一般需要借助特征标注来达到预期的目的,
 

即对不同的信息资源进行相关特征的标记,
 

以供后续查询时使

用.
 

随着信息量爆炸式增长,
 

这种手工标记方法显然无法完成既定任务.
 

深度学习网络的出现,
 

使得个性

化推荐寻找到一条有效的解决途径[7].
 

通过对各种个性化需求的特征表达、
 

建模和量化,
 

进而将这些数据

代入深度学习网络进行训练和搜索,
 

最终自动为客户输出个性化的查询结果,
 

这就是深度学习网络在个性

化推荐中的应用过程[8].
 

目前,
 

深度学习网络在各类信息资源检索和查询领域的应用得到了比较好的验

证.
 

在语音信息识别领域,
 

基于深度学习网络的识别算法将识别准确率提升了20%;
 

在图像信息识别领

域,
 

基于深度学习网络的识别算法将识别准确率提升了10%[9-10].
 

目前,
 

已经出现的深度学习网络很多,
 

如DNN网络、
 

Segnet网络、
 

Seq2Seq网络等等[11-13],
 

本文借助深度学习网络构建个性化推荐算法,
 

进而设

计出一个针对文献查询的个性化推荐系统并通过实验加以验证.
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1 基于深度神经网络个性化搜索算法设计

在个性化推荐系统中,
 

个性化搜索算法的设计是核心工作.
 

本文基于深度神经网络算法[14-15]设计了一

个4层次的搜索模型,
 

如图1所示.

图1 基于深度神经网络的4层次搜索模型

使用的深度学习网络是长短期记忆模型(long-short
 

term
 

memory,
 

简称LSTM网络),
 

这是一种特殊

的RNN(Recurrent
 

Neural
 

Network)模型,
 

是为了解决RNN模型梯度弥散问题提出的.
 

在传统的RNN
中,

 

当时间比较长时需要回传的残差会指数下降,
 

导致网络权重更新缓慢,
 

无法体现出RNN长期记忆的

效果,
 

需要一个存储单元来存储记忆,
 

因此LSTM模型被提出.
 

首先,
 

用户输入的搜索文本信息进入深度

神经网络,
 

如ui 所示.
 

然后,
 

这些信息进入深度网络的第1个层次即嵌入层,
 

在这里文本信息被嵌入到向

量之中.
 

最后,
 

嵌入文本信息的向量经过LSTM神经网络处理,
 

被设置成新的编码信息.
 

在接下来的工作

中,
 

各个编码信息进入个性融合层,
 

将被融合成个性化向量.
 

个性融合向量再进入解码层,
 

仍然按照

LSTM神经网络的逆向处理完成解码.
 

这些解码信息将在最大化任务目标的条件概率之下,
 

作为推荐向量

输出,
 

具体处理的数学模型为

P(V|U;
 

θ)=∏
N

j=1
 

P(vi{v1,
 

v2,
 

…,
 

vi-1},
 

h;
 

θ) (1)

  在上述各个层次的处理过程中,
 

个性化融合向量的生成是一个关键工作.
 

这个融合向量对应于图1中

的A,
 

A 的数学形式为A=(a1,
 

a2,
 

…,
 

ai,
 

…,
 

an).
 

参数n 代表了个性融合向量的维度,
 

参数ai 代表了

第i个个性化向量.
 

假设通过之前的训练处理,
 

用户的个性化需求特点已经被系统获悉,
 

并且存储在兴趣

向量A 中,
 

实际上接下来的工作就是比较A 和A 的相似性,
 

具体处理为

Sim(A,
 

A)=
∑
n

k=1
 

ak ×ak

∑
n

k=1
 

a2
k∑

n

k=1
 

a2
k

(2)

  上述处理的伪代码为
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Personality_Recommendation()
{

  Initialization(Parameters) //初始化各参数

  Input(User_Information) 
 

//输入用户信息

  LSTM_
 

Embed(Variables) //信息嵌入变量

  LSTM_
 

Encode(Variables) //变量编码

  LSTM_Fuse(Variables)  //变量融合

  LSTM_Decode(Variables) //变量解码

  LSTM_Recommend(User_Information) //个性化推荐

}

2 个性推荐系统设计

以基于深度神经网络的推荐算法为核心,
 

本文设计了一个3层次的个性推荐系统.
 

系统的框架结构如

图2所示.
在这个系统中,

 

个性化推荐工作的完成需要3个层次之间协同配合.
 

最底层是数据层,
 

数据层链接到

系统可以访问并获得文献的各类文献数据库.
 

中间层次是算法层,
 

涉及到文献数据的整理、
 

排序、
 

查询、
 

推

荐等一系列功能,
 

其核心是基于深度神经网络的个性化推荐算法.
 

这个算法根据本文第1节的深度神经网

络处理方案,
 

将用户的各种个性化需求抽象成特征变量,
 

进而经过编码融合解码形成推荐方案.
 

在这一层

次中,
 

基于深度神经网络的个性化推荐算法,
 

通过用户设定的检索词和文献库联系,
 

其中检索器和检索库

成为完成检索推荐工作的媒介.
 

如果推荐结果不符合用户的个性化需求,
 

用户可以对检索关键词进行重新

设定,
 

而算法则可以根据新的关键词或者新的关键词顺序,
 

重新执行个性化检索和推荐.
 

整个推荐系统的

最上层是用户层,
 

系统为用户提供检索接口.
 

通过这个接口,
 

用户可以对个性化系统进行访问,
 

提供表征

自己个性化需求的词语,
 

并获得来自推荐系统的个性化推荐结果.

图2 本文设计的个性化推荐系统框架结构
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3 实验与实验分析
为了验证本文构建的个性化推荐系统以及基于深度神经网络个性化推荐方法的有效性,

 

将文献查询的

个性化推荐作为研究对象,
 

展开具体的实验研究.
3.1 实验条件

在实验中选用的计算机为HUAWEI
 

MATEBOOK笔记本电脑,
 

处理器为INTEL
 

I7型号,
 

内存8
 

GB,
 

硬

盘512
 

GB,
 

独立显存2
 

GB.
计算机自带正版操作系统 Windows

 

10,
 

算法及系统设计语言为Java
 

Web.
由于本文研究尚处于实验室阶段,

 

无法与大型的文献数据库引擎进行对接,
 

因此在各大图书资源和科

技资料检索网站上下载并自行构建了文献数据库,
 

以便于本文的个性化推荐系统访问和使用.
 

数据库中共

包含了计算机、
 

通信、
 

机械、
 

电气、
 

建筑、
 

历史、
 

政治、
 

经济、
 

数学、
 

英语方面共10个类型的文献,
 

每类文

献的数量为100篇,
 

总计数据库中有文献1
 

000篇.
 

在下载文献和构建数据库的过程中,
 

本文为了避免个性

化推荐的验证效果不明显,
 

对每类文献的100篇进行了差异化考量,
 

尽可能选择那些有一定差异、
 

能体现

同类研究不同特征的文献.
为了形成与本文方法的对比,

 

还选择了3类参考方法:
 

基于DNN网络的文献检索方法、
 

基于Segnet
网络的文献检索方法、

 

基于Seq2Seq网络的文献检索方法.
3.2 实验结果

为了体现4种方法对文献检索个性化需求的满足程度,
 

采用了个性化需求吻合度这一指标.
 

假设系统

为用户推荐了100篇文献,
 

如果其中50篇都符合用户的个性化需求,
 

那么此次推荐结果的个性化需求吻合

度就是50%.
经过10类文献的个性化推荐测试,

 

4类方法获得的用户个性化需求吻合度如表1所示.
表1 4类方法的用户个性化需求吻合度 % 

文献类型
个性化需求吻合度

DNN方法 Segnet方法 Seq2Seq方法 本文方法

计算机文献 72.2 61.7 76.2 82.3
通信文献 67.9 66.5 70.4 77.5
机械文献 73.4 71.7 79.6 88.6
电气文献 52.3 55.1 68.9 81.3
建筑文献 59.2 53.4 65.1 74.9
历史文献 63.8 66.7 74.1 83.5
政治文献 47.6 44.4 50.7 65.1
经济文献 45.5 42.3 51.2 65.7
数学文献 51.8 50.2 59.8 68.4
英语文献 76.1 77.3 81.9 90.2

  为了直观地显示几种文献检索方法对用户的个性化需求满足程度,
 

将表1中的数据绘制成如下的柱状

图,
 

如图3所示.

图3 4种方法的用户个性化需求吻合度对比
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从表1和图3中的结果可以明显看出:

1)
 

基于DNN网络的文献检索方法,
 

对于计算机、
 

通信、
 

机械、
 

电气、
 

建筑、
 

历史、
 

政治、
 

经济、
 

数学、
 

英语10类文献的检索,
 

其个性化需求吻合程度分布在45.5%~76.1%之间,
 

整体吻合程度不是特别理想.
 

这种方法对于英语类文献的检索效果最好,
 

但吻合程度也只达到了76.1%
2)

 

基于Segnet网络的文献检索方法,
 

对于计算机、
 

通信、
 

机械、
 

电气、
 

建筑、
 

历史、
 

政治、
 

经济、
 

数

学、
 

英语10类文献的检索,
 

其个性化需求吻合程度分布在50.2%~77.3%之间,
 

整体吻合程度也不是特别

理想.
 

这种方法对于英语类文献的检索效果最好,
 

但吻合程度也只达到了77.3%.
3)

 

基于Seq2Seq网络的文献检索方法,
 

对于计算机、
 

通信、
 

机械、
 

电气、
 

建筑、
 

历史、
 

政治、
 

经济、
 

数

学、
 

英语10类文献的检索,
 

其个性化需求吻合程度分布在50.7%~81.9%之间,
 

整体吻合程度尚可.
 

这种

方法也是对于英语类文献的检索效果最好,
 

吻合程度达到了81.9%.
4)

 

本文提出的基于深度神经网络的文献检索方法,
 

对于计算机、
 

通信、
 

机械、
 

电气、
 

建筑、
 

历史、
 

政

治、
 

经济、
 

数学、
 

英语10类文献的检索,
 

其个性化需求吻合程度分布在65.1%~90.2%之间,
 

整体吻合度

高,
 

超出其他3类方法近10个百分点.
 

尤其是对于英语类文献,
 

吻合度更是达到了90.2%.
5)

 

上述比较结果充分表明,
 

本文提出的基于深度神经网络的文献检索方法,
 

其检索性能明显优于其他

3种方法,
 

达到了更高的个性化需求吻合程度,
 

更加准确地把握了用户的个性化需求,
 

根据该方法设计的

个性化推荐系统有效.

4 结 语

互联网技术、
 

信息技术的飞速发展,
 

使得用户可供选择的信息资源爆炸式增长,
 

从而给用户准确的信

息搜索带来了困难.
 

本文基于深度神经网络学习理论,
 

构建了一个全新的个性化推荐算法,
 

在这个算法中

共设置了4个层次,
 

分别是嵌入层、
 

编码层、
 

个性化特征融合层、
 

解码层,
 

从而将用户的个性化需求准确地

反映到算法中,
 

最终为用户提供更加符合要求的推荐.
以基于深度神经网络的文献检索算法为核心,

 

构建了一个针对文献检索的个性化推荐系统,
 

其设计目

标是充分满足用户的个性化检索需求,
 

提供更好的用户检索服务.
为了验证本文提出的算法和个性化推荐系统设计的有效性,

 

课题组进一步展开了实验研究.
 

在实验中

选取了基于DNN网络的文献检索方法、
 

基于Segnet网络的文献检索方法、
 

基于Seq2Seq网络的文献检索

方法为对比算法,
 

对它们检索结果的个性化吻合程度进行了比较.
实验结果表明:

 

针对计算机、
 

通信、
 

机械、
 

电气、
 

建筑、
 

历史、
 

政治、
 

经济、
 

数学、
 

英语等10类文献的

检索,
 

本文提出的基于深度神经网络的个性化推荐方法都明显优于其他3种方法,
 

对于不同文献检索后的

个性化吻合程度,
 

基本超出其他3种方法10个百分点,
 

对于英语类文献的检索,
 

其个性化需求吻合程度甚

至达到了90.2%.
 

这样的实验结果,
 

充分证实了本文提出的基于深度神经网络文献的检索方法和基于此方

法构建的个性化推荐系统的有效性.
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A
 

Personalized
 

Recommendation
 

System
 

Based
 

on
 

Deep
 

Neural
 

Network

ZHANG
 

Min-jun1, HUA
 

Qing-yi1, JIA Wei1,2,
CHEN Rui1, JI Xiang1

1.
 

College
 

of
 

Information
 

Science
 

and
 

technology,
 

Xibei
 

University,
 

Xi􀆳an
 

710127,
 

China;

2.
 

Xinhua
 

College,
 

Ningxia
 

University,
 

Yinchuan
 

750021,
 

China

Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

effectively
 

improve
 

the
 

personalized
 

satisfaction
 

of
 

users
 

in
 

the
 

process
 

of
 

massive
 

document
 

information
 

retrieval,
 

this
 

paper
 

designs
 

a
 

new
 

personalized
 

recommendation
 

system,
 

whose
 

core
 

algorithm
 

is
 

the
 

personalized
 

recommendation
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

neural
 

network.
 

The
 

deep
 

neural
 

network
 

constructed
 

with
 

this
 

method
 

includes
 

four
 

layers:
 

an
 

embedding
 

layer,
 

a
 

coding
 

layer,
 

a
 

person-
alized

 

feature
 

fusion
 

layer
 

and
 

a
 

decoding
 

layer,
 

and
 

can
 

accurately
 

reflect
 

the
 

user􀆳s
 

personalized
 

needs
 

and
 

complete
 

query
 

recommendation.
 

In
 

an
 

experiment
 

of
 

query
 

and
 

recommendation
 

with
 

the
 

literature
 

data
 

of
 

computer,
 

communication,
 

machinery,
 

electricity,
 

architecture,
 

history,
 

politics,
 

economy,
 

mathe-
matics

 

and
 

English,
 

this
 

method
 

is
 

compared
 

with
 

another
 

three
 

literature
 

retrieval
 

methods
 

based
 

on
 

DNN,
 

Segnet
 

or
 

Seq2Seq
 

networks
 

for
 

the
 

similarity
 

between
 

their
 

retrieval
 

results
 

and
 

users􀆳
 

needs.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

matching
 

degree
 

of
 

users􀆳
 

individualized
 

needs
 

of
 

the
 

proposed
 

retrieval
 

method
 

is
 

a-
bout

 

10%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

other
 

three
 

methods,
 

its
 

matching
 

degree
 

of
 

individualized
 

needs
 

of
 

Eng-
lish

 

literature
 

retrieval
 

results
 

being
 

as
 

high
 

as
 

90.2%,
 

which
 

convincingly
 

indicates
 

that
 

the
 

retrieval
 

method
 

and
 

the
 

personalized
 

recommendation
 

system
 

described
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

effective.
Key

 

words:
 

personalized
 

recommendation;
 

deep
 

neural
 

network;
 

personalized
 

fusion;
 

recommendation
 

query
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