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基于深度学习的高维稀疏数据组合推荐算法
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摘摇 要:传统方法在对高维稀疏数据进行检测的过程中,受到高维特征扰动的影响,数据误差较大,因此提出一种基于深

度学习的高维稀疏数据组合推荐算法。 采用相空间重构方法进行高维稀疏数据的特征重构,根据重构结果结合非线性统

计序列分析方法进行高维稀疏数据的回归分析和点云结构重组,在此基础上提取高维稀疏数据的组合特征量;依据特征

量提取结果采用特征提取技术抽取高维稀疏数据的平均互信息特征量,并结合关联规则挖掘方法进行高维稀疏数据的主

成分分析,挖掘高维稀疏数据的相似度属性类别成分,最终采用深度学习方法进行高维稀疏数据组合推荐过程中的自适

应寻优,实现高维稀疏数据的组合推荐。 仿真结果表明,采用该算法进行高维稀疏数据推荐的属性归类辨识性较好,特征

分辨能力较强,提高了数据的检测和识别能力。
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A High-dimensional Sparse Data Combination Recommendation
Algorithm Based on Deep Learning

LI Xiao-feng1,LI Dong2

(1. Department of Information Engineering,Heilongjiang International University,Harbin 150025,China;
2. School of Computer Science and Technology,Harbin Institute of Technology,Harbin 150001,China)

Abstract:In the process of detecting high-dimensional sparse data,the traditional methods are affected by high-dimensional feature per鄄
turbation,and the data error is large. Therefore,a high-dimensional sparse data combination recommendation algorithm based on deep
learning is proposed. The phase space reconstruction method is used to reconstruct the features of high-dimensional sparse data. Based
on the reconstructed results and the non- linear statistical sequence analysis method,the regression analysis of high-dimensional sparse
data and the reorganization of point cloud structure are carried out. On this basis,the combined features of high-dimensional sparse data
are extracted. According to the results of feature extraction,the average mutual information features of high-dimensional sparse data are
extracted by feature extraction technology. Quantity,principal component analysis of high-dimensional sparse data is combined with as鄄
sociation rule mining method,and similarity attribute category components of high-dimensional sparse data are mined. Finally,deep
learning method is used for self-adaptive optimization in the process of high-dimensional sparse data combination recommendation,
which realizes the combination recommendation of high-dimensional sparse data. The simulation shows that the proposed method has
better recognition ability for attribute classification and feature resolution of high-dimensional sparse data recommendation,and improves
the detection and recognition ability of data.
Key words:deep learning;high dimensional sparse data;combination recommendation;feature extraction;mining

0摇 引摇 言
云数据库中存储了大量的高维稀疏数据,对高维

稀疏数据的有效组合推荐是保障云数据库得到有效访

问和检索的关键。 通过对高维稀疏数据特征空间的重

构和降维处理,提取高维稀疏数据的关联规则特征量,
实现对高维稀疏数据的组合推荐[1],提高对云数据库

的访问和自动检索能力。 研究高维稀疏数据的推荐模

型,对实现高维稀疏数据库的最优分布设计和云组合
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模型设计具有重要的应用价值,相关的高维稀疏数据

组合推荐算法的研究受到了极大关注。
文献[2]提出一种面向稀疏和虚假评分的协同推

荐方法。 运用低秩矩阵补全理论对稀疏矩阵进行填

充,根据填充结果建立群组模型,并构造一个项目评分

矩阵,借助协同过滤算法对稀疏数据和虚假评分进行

协同推荐。 根据实验结果可知,该方法能够有效应对

虚假评分,推荐结果较优,但在数据推荐过程中,并未

对数据进行自适应寻优,直接采用协同过滤算法完成

数据推荐,导致时间开销较大。 文献[3]提出基于联

合聚类与用户特征提取的协同过滤推荐算法,根据联

合聚类识别方法对用户偏好进行有效识别,根据识别

结果提取公共特征,采用相似度概念对公共特征进行

进一步分析,得出稀疏数据的推荐方法。 根据实验结

果可知,该算法能够对稀疏数据进行实时推荐,但是仅

对高维稀疏数据的公共特征进行分析,并未深入研究

数据的平均互信息特征量,导致受到高维特征扰动的

影响,使数据存在一定的误差。 针对传统算法对高维

稀疏数据进行推荐时,存在计算开销大以及推荐的模

糊性大等问题,提出一种基于深度学习的高维稀疏数

据组合推荐算法。 仿真实验结果表明,该算法在提高

高维稀疏数据组合推荐能力方面具有优越性。

1摇 高维稀疏数据分布式体系结构及相空间

重构
1. 1摇 高维稀疏数据分布式体系结构

为了实现对高维稀疏数据组合推荐算法的优化设

计,结合高维稀疏数据存储节点的分布式结构重组方

法,将高维稀疏数据体系建立在基于 Web 移动社会网

络(web-based MSNs,WMSNs)和分散式移动社会网

络(decentralized MSNs,DMSNs)的基础上[4],结合向

量量化分析方法,构建高维稀疏数据存储节点最优分

布模型。 用一个二元有向图 G = (V,E) 表示高维稀疏

数据的图模型结构,其中 V 是部署在数据图模型分布

节点的顶点集, E 是高维稀疏数据在有限域分布区域

G 中所有边的集合。 假设 M1, M2,…,MN 为高维稀疏

数据的 Sink 节点,采用欧氏距离表示高维稀疏数据传

输节点的相轨迹间距,在高维稀疏数据社区节点的初

始链路分布模型下,得到稀疏数据的分布式拓扑结构

模型,如图 1 所示。
结合图 1 所示的拓扑结构模型,构建高维稀疏数

据的有限覆盖区域模型,在高维稀疏数据存储结构网

络中,组合推荐模型有向图向量的加权系数为W = {u,
w1,w2,…,wk} ,在高维稀疏数据的信息覆盖区域,假
设 M 个高维稀疏数据的网络节点传输链路层数据为

x(k - 1),x(k - 2),…,x(k - M),谐波特征分布节点初

始位置 xs = [x(浊1),x(浊2),…,x(浊N)]
T 的估计值为:

x̂s = WT
s y (1)
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图 1摇 高维稀疏数据的分布式拓扑结构模型

基于业务优先级划分方法,得到高维稀疏数据传

输节点负载模型为:

r(t) = 移
i
移
N f-1

j = 0
移
L-1

l = 0
bi琢lp(t - iTs - jTf - cjTc - 子l) + 棕(t)

= 移
i
移
N f-1

j = 0
biph(t - iTs - jTf - cjTc - 子0) + 棕(t)

(2)

ph = 移
L-1

l = 0
琢lp( t - 子 l,0) (3)

另外, 棕( t) 为虚拟节点的数据维数, ph( t) 为高

维稀疏数据 Source 与 Sink 节点之间的距离。 采用相

空间重构方法进行高维稀疏数据的特征重构,结合非

线性统计序列分析方法进行高维稀疏数据的回归分析

和点云结构重组[5-6],高维稀疏数据相空间重构的结

构模型为:
X = [ s1,s2,…,sK] =

x1 x2 … xK

x1 +子 x2 +子 … xK+子

… … … …
x1 +(m-1)子 x2 +(m-1)子 … xM+(m-1)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

子

(4)

其中, K = N - (m - 1)子 ,表示高维稀疏数据搜索

特征空间的嵌入维数, 子为时延,m为虚拟节点和虚拟

链路层数, s i = (x i,x i +子,…,x i +(m-1)子)
T 称为时隙集合。

根据上述内容可知,运用相空间重构方法对高维

稀疏数据特征进行重构之后,再在重构的相空间中进

行数据特征提取,有助于提高数据的组合推荐能力。
1. 2摇 高维稀疏数据的组合特征量提取

根据特征量提取结果,对高维稀疏数据的组合特

征量进行提取。 假设待组合推荐的高维稀疏数据信息

流的统计分布序列为 {x1,x2,…,xN} ,令 x(n) 为一组

回归分析的特征量,在 m 维重构相空间中进行高维稀

疏数据的稀疏散乱点云映射,得到高维稀疏数据的分

布式重组结构式为:
X(n) = {x(n),x(n + 子),…,x(n + (m - 1)子)},

n = 1,2,…,N (5)
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其中, 子 表示高维稀疏数据在高维相空间中的嵌

入延迟。 建立状态转移模型,高维稀疏数据的特征评

价概念集表达式为:

p(y | 琢,兹) = 移
K

k = 1
琢kpk(y | 滋k,撞k) (6)

挖掘高维稀疏数据的推荐属性的关联规则特

征量:

max
xa,b,d,p

摇 移
a沂A

移
b沂B

移
d沂D

移
p沂P

xa,b,d,pVp (7)

s. t. 摇 移
a沂A

移
d沂D

移
p沂P

xa,b,d,pR
bw
p 臆 Kbw

b (S),b 沂 B

采用云稀疏散乱点结构重组方法,得到第 i 个高

维稀疏数据的散乱点集为 P i = (p i1,p i2,…,p iD) 。
采用演进型时隙分配机制[7-8],得到高维稀疏数

据的属性混合推荐值计算迭代式为:

x i(k + 1) = x i(k) + s(
x j(k) - x i(k)

椰x j(k) - x i(k)椰
) (8)

其中, x i(k) 表示 x i 的范数。
采用深度学习算法对组合特征量进行优化提取,

计算密集场景中高维稀疏数据在起始时刻 T0 的统计

特征量,得到高维稀疏数据中的演进型时隙分配的信

任值为:

ITrusta寅c =
移

b沂adj(a,c)
DTrusta寅b 伊 (DTrustb寅c 伊 茁d)

移
b沂adj(a,c)

DTtrusta寅b

(9)
根据信任度进行组合特征推荐时,在超帧结构中

得到频谱 Z 服从参数为 茁d 的高斯分布[9-10],其中:
茁d = (MPDist - d + 1) /MPDist,d 沂 [2,MPDist]

(10)
其中, M 表示路径的个数,具体为用户端负责处

理数据的路径数; 茁d 沂 (0,1] ,采用模糊指向性聚类

方法,进行高维稀疏数据的组合特征挖掘和提取,根据

特征提取结果实现数据的组合推荐算法设计。

2摇 推荐算法的优化设计
2. 1摇 高维稀疏数据的主成分分析

在上述采用相空间重构方法进行高维稀疏数据的

特征重构和特征提取的基础上,结合非线性统计序列

分析方法进行高维稀疏数据的回归分析和点云结构重

组[11-12],得到高维稀疏数据的信任关系为 A寅B , B寅
C ,推出回归分析模型为:

MSDa寅b =

1 -
移

Ia,b

i = 1
(da,i - 軈da)

2 + (db,i - 軈db)
2

Ia,b 伊 移
Ia,b

i = 1
[ (da,i - 軈da)

2 + (db,i - 軈db)
2 ]

(11)

采用特征提取技术抽取高维稀疏数据的平均互信

息特征量,输出高维稀疏数据的属性分布的互信息为:
I(Q,S) = H(Q) - H(Q | S) (12)
其中

H(Q | S) = - 移
j
[psq( s i,q j) / ps( s i)] log2(psq( s i,

q j) / ps( s i)) (13)
用特征提取技术抽取高维稀疏数据的平均互信息

特征量,结合关联规则挖掘方法进行高维稀疏数据的

主成分分析,根据高维稀疏数据的属性挖掘结果进行

组合推荐,得到数据组合推荐的判决准则满足:
准则(1):

R2
(m+1)n - R2

mn

R2
(m+1)n

=
x浊(n) +m子 - xn+m子

R(m+1)n
逸 R tol (14)

准则(2):
R(m+1)n

1
N移

N

k = 1
(xk - 1

N移
N

k = 1
xk)

2
> Atol (15)

根据高维稀疏数据的推荐的判决准则,进行高维

稀疏数据的主成分分析。 在数据的特征分布属性集

中,设 {u1,u2,…,uN} 表示包含的元素节点集合的高

维稀疏数据的类空间分布集合, {v1,v2,…,vM} 表示不

可信节点集合, R = [Ru,v] N伊M 表示高维稀疏数据的用

户行为集,通过载波监听多路访问控制方法,进行数据

的主成分分析,递推公式如下:

p*
i = 1

移
N

j = i

2m j

移
N+1

k = j+1
Lkpk - 移

N

k = j
Ek

- 1,i = 1,2,…,N + 1

(16)
用 CIntra i(n) 表示高维稀疏数据方位节点 i 定位

的最优间隔, CInter i(n) 表示竞争节点 i的总时隙。 根

据上述分析,结合关联规则挖掘方法进行高维稀疏数

据的主成分分析,挖掘高维稀疏数据的相似度属性类

别成分[13-14]。
2. 2摇 组合推荐输出

采用自适应信息融合方法进行高维稀疏数据输出

特征的信息融合,在高维相空间中进行高维稀疏数据

的模糊聚类和特征挖掘处理。 假设高维稀疏数据的统

计特征序列 {Xn},n = 1,2,…,N ,表示原始待推荐的

高维稀疏数据特征分布集,在模糊网格区域聚类环境

下,得到组合推荐的高维稀疏数据的特征分布为 XN =
Xn + 浊 ,其中 浊 为观测数据的统计特征量。 在 d 个高

维稀疏数据的分布空间中,采用相空间重构技术对高

维稀疏数据进行特征重构[15],得到当前可分配最大时

隙分布:
Xn = {Xn,Xn-子,Xn-2子,…,Xn-(d-1)子} (17)
令 Rd伊L 是 d 伊 L 的矩阵,设立优先级,通过频繁项
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挖掘,得到组合推荐输出的高维稀疏数据的平均互信

息特征量,为:
R1 = {X1,X2,…,Xd}

T (18)
配置不同长度的时隙帧,采用深度学习方法进行

高维稀疏数据组合推荐过程中的自适应寻优,高维稀

疏数据的关联规则向量集为:
RT

1R1 = {X1,X2,…,Xm} {X1,X2,…,Xm}
T (19)

依据深度学习方法,得到高维稀疏数据的学习过

程迭代式为:
RT

1R1 = V1撞 1V
T
1 (20)

在 L + 1 到 2L 维的网格区域中,对高维稀疏数据

进行降维处理,根据上述方法类推,得到高维稀疏数据

组合推荐的输出特征值为:
RT

2R2 = V2撞 2V
T
2 (21)

R2 = {Xd+1,Xd+2,…,Xd+m}
T (22)

RT
2R2 = {Xd+1,Xd+2,…,Xd+m}{Xd+1,Xd+2,…,Xd+m}

T

(23)
其中,高维稀疏数据的测试集 V = [V1,V2,…,Vm]

沂 Rm伊m 是正交的,即 VVT = IM,撞 = diag(滓1,滓2,…,
滓m) 沂 Rm伊m 。 采用特征提取技术抽取高维稀疏数据

的平均互信息特征量[16],采用深度学习机器算法进行

推荐的过程反馈实现误差修正,使得推荐输出的特征

向量集 RTR 满足类间平衡性,综上分析,实现了高维

稀疏数据的组合推荐,实现流程如图 2 所示。

图 2摇 算法的实现流程

综上所述,完成了对基于深度学习的高维稀疏数

据组合推荐算法的设计,通过该算法实现了对高维稀

疏数据的属性归类与有效识辨。

3摇 仿真实验与结果分析
为了验证该算法在实现高维稀疏数据组合推荐中

的应用性能,结合 Matlab 和 C++编程软件进行仿真实

验分析。 高维稀疏数据的采样样本数据库来自于云组

合数据库 Pearson Database,其中 Pearson 线性相关系

数设定为 0. 34,Spearman 秩相关系数设定为 0. 21,利
用 K-S 检验对推荐过程中的收敛性进行判断,数据的

维数设定为 40,采样样本的长度设定为 1 200,测试集

大小为 3 000,最优分布类型参数为 24. 2。 根据上述

仿真环境和参数设定,进行高维稀疏数据组合推荐仿

真分析,依据 1. 1 中给出的高维稀疏数据的分布式拓

扑结构模型,构建高维稀疏数据的样本分布时域图,如
图 3 所示。
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图 3摇 高维稀疏数据的样本分布

根据图 3 可以看出,构建的高维稀疏数据样本分

布均匀,随着采样点数的增加,采样幅值变化较为平

稳,表明高维稀疏数据样本质量较好。
以上述数据为研究样本,采用相空间重构方法进

行高维稀疏数据的特征重构,提取高维稀疏数据的组

合特征量。 依据提取得到的高维稀疏数据的组合特征

量,实现数据的组合推荐,得到高维数据的推荐输出,
如图 4 所示。

xy

z

图 4摇 高维稀疏数据的组合推荐输出

分析图 4 得知,采用该算法能有效实现对高维稀

疏数据的组合推荐,对数据的降维表达能力较高,相对

于图 3,在高维相空间中,对数据的辨识度更明显,推
荐能力较强。 在特征量提取过程中,主要根据信任度

进行组合特征推荐,假设将信任值的分值划分为 2-16
分,依据式 9 分别计算文中算法与文献[2-3]算法的

信任值,结果如图 5 所示。
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根据图 5 可以看出,文献[2-3]算法的信任值波

动较大,在 200-300 数据量时,呈现短暂的上升趋势,
随后信任值则持续较低,不能很好地完成数据组合推

荐。 而文中算法在任意高维稀疏数据量条件下,信任

值均显著高于文献[2 -3]算法,整体信任值在 10 以

上,且波动幅度较小,具有一定的稳定性。
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图 5摇 信任值对比分析

对文中算法与文献[2-3]算法进行高维稀疏数据

推荐的时间开销和精度对比,结果见表 1 和表 2。
表 1摇 高维稀疏数据组合推荐的时间

开销性能对比摇 s

样本 文中算法 文献[2] 文献[3]

第一组 0. 544 3. 454 1. 456

第二组 0. 425 4. 325 2. 235

第三组 0. 766 3. 543 5. 542

表 2 摇 组合推荐精度性能对比 %

样本 文中算法 文献[2] 文献[3]

第一组 98. 434 83. 454 84. 353

第二组 99. 565 83. 464 73. 343

第三组 99. 675 85. 676 72. 343

摇 摇 分析表 1 数据可知,运用文中算法进行高维稀疏

数据推荐时,文中算法的最高时间开销不超过 0. 766
s,远低于文献[2-3]算法。 这是因为文中采用深度学

习方法进行高维稀疏数据组合推荐过程中的自适应寻

优,大大降低了数据推荐耗时。 分析表 2 数据可知,三
种算法的推荐精度都比较高,但文中算法的推荐精度

均可高达 99%左右,显著优于其他两种算法。 这是因

为文中算法提取了高维稀疏数据特征量,依据特征量

提取结果采用特征提取技术抽取高维稀疏数据的平均

互信息特征量,在此基础上进行数据推荐分析,降低了

高维特征扰动影响,提高了推荐精度。
综合上述分析可知,该算法具有实际应用性,可以

为相关领域提供参考价值。

4摇 结束语
对高维稀疏数据的有效组合推荐是保障云数据库

得到有效访问和检索的关键,文中提出基于深度学习

的高维稀疏数据组合推荐算法。 实验结果表明,用该

算法进行高维稀疏数据组合推荐的辨识度较高,精度

较好,时间开销较短。 未来将继续致力于高维稀疏数

据组合推荐算法的研究,会将重点放在分级推荐方面,
以期实现个性化、有针对性的推荐效果。
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