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粒子群优化深度交叉神经网络推荐算法设计研究
高心乐ꎬ邱煜炎

(蚌埠医学院卫生管理学院ꎬ安徽 蚌埠 ２３３０００)

摘　 要:深度交叉网络(ＤＣＮ)因无法针对不同的数据集准确设置超参数ꎬ导致点击率预估模型无法达到最优解ꎮ 基于此ꎬ提
出粒子群优化深度交叉神经网络推荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)ꎬ该算法通过使用粒子群优化算法的全局搜索特性ꎬ对深度交叉神经网

络层数及每层神经元个数进行全局搜索ꎬ并将其最优值放入 ＤＣＮ 模型中运行进行参数优化ꎮ 在不同的数据集上ꎬ进行数次

实验对比ꎬ实验结果表明 ＰＳＯ－ＤＣＮ 在模型训练速度以及测试集上的表现都较优于当前流行的基于深度学习框架的推荐
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０ 引言

近年来ꎬ５Ｇ 技术、大数据、物联网和云计算的发

展迅速ꎬ导致互联网网络用户数量大幅度增加ꎬ网
络资源的数字化和信息容量也呈现出爆炸式的增

长ꎮ 推荐系统具备了解决信息的过载和挖掘客户

数据的能力ꎬ并且已经得到了普遍的应用ꎮ 推荐系

统是通过对用户与物品之间的关系进行分析和评

价ꎬ根据用户的喜好和产品相关特征为其提供所需

要的推荐信息ꎬ有效地解决了用户信息过载的问

题[１]ꎮ 深度学习算法ꎬ作为推荐系统的核心ꎬ其性

能直接决定推荐的质量ꎮ

１ 文献综述

推荐算法的研究起源于 ２０ 世纪 ９０ 年代ꎬ由美

国明尼苏达大学 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ 研究小组最先开始研

究ꎬ他们想要制作一个名为 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 的电影推荐系

统ꎬ从而实现对用户进行电影的个性化推荐ꎮ 推荐

系统中的排序算法从 ２０ 世纪 ９０ 年代开始ꎬ至今已

经历了以下 ３ 个阶段:第 １ 阶段是人工特征＋线性模

型(专家系统)阶段ꎬ具有模型简单、参数空间小、性
能高、效果好的特点ꎮ 第 ２ 阶段是自动特征交叉＋
线性模型(增强记忆)阶段ꎬ具有监督自动进行二

阶、高阶特征交叉的特点ꎬ相对于第 １ 阶段效果提升

显著ꎬ而且只需对个别超参数进行人工调整ꎬ简单
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高效ꎮ 第 ３ 阶段是深度学习(深度发展)阶段ꎬ此阶

段离散特征处理向 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 空间发展ꎬ采用低维

空间更加合理的表达特征ꎻ采用了 ＤＮＮ 进行高阶特

征挖掘ꎬ融合了低阶、二阶、高阶进行联合学习ꎬ低
阶和二阶主要强化记忆能力ꎬ高阶主要强化泛化能

力ꎮ 第 ３ 阶段也是当前流行阶段ꎬ产生了许多当前

流行的深度学习推荐算法ꎮ
ＤｅｅｐＦＭ[２]模型是华为诺亚方舟实验室和哈工

大在 ２０１７ 年合作提出的一个新型 ＣＴＲ 预估模型ꎬ
该模型有效结合了因子分解机与神经网络在特征

学习中的优点ꎬ可以同时提取到低阶组合特征与高

阶组合特征ꎬ而且除了原始特征之外无需其他特征

工程ꎮ 然而ꎬ其隐藏层层数和每层神经元个数超参

数无法精确设置ꎬ导致了其预测准确度下降ꎮ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅａｎｄ Ｂｉｌｉｎｅａｒ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏ

ＮＥＴｗｏｒｋ(ＦｉＢｉＮＥＴ) [３] 模型是新浪微博机器学习团

队发表在 ２０１９ 推荐系统大会(ＲｅｃＳｙｓ１９)上的一项

工作ꎬ该工作中提出通过使用 Ｓｑｕｅｅｚｅ － Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ (ＳＥＮＥＴ) [４]结构动态学习特征的重要性以

及使用一个双线性函数来更好地建模交叉特征ꎮ
然而ꎬ其隐藏层层数和每层神经元个数超参数无法

精确设置ꎬ导致了 ＳＥＮＥＴ 学习效率和 Ｂｉｌｉｎｅａｒ Ｉｎｔｅｒ￣
ａｔｉｏｎ 学习效率下降ꎮ

Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ － ａｗａｒｅ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ( ＯＮＮ) 是在

Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ－ ａｗａｒｅ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ Ｕｓｅｒ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[５]中提出的一种新的用于点击率预测 /广
告推荐的深度学习网络模型ꎬ相比之前的同类模

型ꎬ不同点在于丰富了 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 表达的处理:对于

每个不同的操作(复制或内积)所使用的 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
方法不同ꎬ具体来说是每个特征都要在 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
层训练足够多的系数ꎬ产生足够多的中间结果向

量ꎬ用于后面一次性的内积或其他操作ꎮ
Ｄｅｅｐ ＆ Ｃｒｏｓｓ Ｎｅｔｗｏｒｋ(ＤＣＮ) [６]模型是谷歌和斯

坦福大学在 ２０１７ 年提出的用于 Ａｄ Ｃｌｉｃｋ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
的模型ꎮ ＤＣＮ(Ｄｅｅｐ Ｃｒｏｓｓ Ｎｅｔｗｏｒｋ)在学习特定阶数

组合特征的时候效率非常高ꎬ而且同样不需要特征工

程ꎬ引入的额外的复杂度也是微乎其微的ꎮ
尽管 ＤＣＮ 模型在数据高维度、数据稀疏性的问

题表现优异ꎮ 但是深度交叉神经网络层数和每层

神经元个数超参数无法精确设置ꎬ可能会出现过拟

合或者欠拟合现象ꎬ这将导致模型无法达到全局最

优解ꎮ
针对以上问题ꎬ本文提出一种粒子群优化深度

交叉神经网络推荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)ꎮ 首先在不同

的数据集上运用粒子群优化(Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉ￣

ｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ) [７－８]算法快速获得全局最优深度交叉神
经网络层数和每层神经元个数ꎬ然后将其放入 ＤＣＮ
训练模型进行训练ꎬ最后在 ＤＣＮ 测试模型上进行验
证ꎮ 实验结果表明ꎬ相对于当前流行的深度学习推

荐算法(ＤＣＮ、ＦＭ、ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)ꎬ粒子群优化深度
交叉神经网络推荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)在模型训练速
度和测试集上的 ＲＯＣ 曲线下的面积(Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ
ＣｕｒｖｅꎬＡＵＣ)、准确率(ＡｃｃｕｒａｃｙꎬＡｃｃ)、精确率(Ｐｒｅ￣
ｃｉｓｉｏｎꎬＰｒｅ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ －ｍｅａｓｕｒｅ 值( Ｆ －
ｓｃｏｒｅ)上都有较好的表现ꎮ

２ 模型算法介绍

２.１ 深度神经网络

神经网络(Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋｓꎬＮＮ)是基于感知机
的扩展ꎬ而深度神经网络 (Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＤＮＮ)则可以简单地理解为一种具有许多隐含层的
神经网络[９－１０]ꎮ 深度神经网络(ＤＮＮ)别名又叫作
多层感知机(Ｍｕｌｔｉ－Ｌａｙｅｒ ＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)ꎮ

ＤＮＮ 内部的神经网络层大致可以划分为 ３ 类:
输入层ꎬ隐藏层和输出层ꎬ如图 １ 所示ꎮ 一般而言ꎬ
第 １ 层指的是输入层ꎬ最后 １ 层指的是输出层ꎬ而中

间的层数都指的是输入隐藏层ꎮ

图 １　 ＤＮＮ 网络结构

层与层之间必须是全连接的ꎬ也就是说ꎬ第 ｌ 层
的任意一个神经元一定与第 ｌ ＋ １ 层的任意一个神
经元相连ꎮ 并且满足一个线性的关系

ｚ ＝ ∑ｗ ｌ
ｊｋｘｌ ＋ ｂｌ ＋ σ( ｚ) [１１－１７]ꎬ

式中:ｚ 表示线性关系ꎻｗ ｌ
ｊｋ表示第( ｌ－１)层的第 ｋ 个

神经元到第 ｌ 层的第 ｊ 个神经元ꎻ ｘｌ 表每层神经元
对应的参数ꎻｌ 表示隐藏层层数ꎻｂｌ 表示每一层的偏
倚ꎻσ( ｚ)指代激活函数ꎮ

输入层和输出层是根据数据的特征和标签改

变的ꎬ不受人工控制ꎬ而隐藏层却是受人工控制的ꎮ
隐藏层的层数和每一层神经元的个数超参数无法
精确设置ꎬ直接影响深度学习模型的预测准确率和
精确率ꎮ
２.２ ＤＣＮ 模型

Ｄｅｅｐ ＆ Ｃｒｏｓｓ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＤＣＮ)模型是 Ｇｏｏｇｌｅ 对

􀅰６７􀅰
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Ｗｉｄｅ ＆ Ｄｅｅｐ 工作的一个后续研究ꎬ将 Ｗｉｄｅ ＆ Ｄｅｅｐ
中的 Ｗｉｄｅ 部分替换为由特殊网络结构实现的

Ｃｒｏｓｓꎬ自动构造有限高阶的交叉特征ꎬ并学习对应

权重ꎬ省去烦琐复杂的人工叉乘步骤ꎬ如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 深度和交叉网络

ＤＣＮ 模型底层主要分为 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ
层ꎬ利用 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 将二值化特征转变为实值的稠

密向量ꎬＥｍｂｅｄｄｉｎｇ 过程中用到的矩阵参数和网络

中的其他参数一起训练ꎬ然后将 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 向量和

经过归一化的稠密向量 Ｓｔａｃｋ 到一起作为网络的输

入ꎮ 其数学表达式为:
ｘ０ ＝ [ｘＴ

ｅｍｂｅｄꎬ１ꎬ...ꎬｘＴ
ｅｍｂｅｄꎬｋꎬｘＴ

ｄｅｎｓｅ] (１)
式中:ｘ０ 表示网络的输入ꎻｘＴ

ｅｍｂｅｄꎬｋ表示 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 向

量ꎻｘＴ
ｄｅｎｓｅ指代经过归一化的稠密向量ꎮ
为了高效地应用显式的交叉特征ꎬＤＣＮ 模型引

入了交叉网络(Ｃｒｏｓｓ Ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎮ 交叉网络由交叉层

组成ꎬ每个层具有以下公式:
ｘｌ ＋１ ＝ ｘ０ｘＴ

ｌ ｗ ＋ ｂｌ ＋ ｘｌ ＝ ｆ(ｘｌꎬｗ ｌꎬｂｌ) ＋ ｘｌ (２)
式中: ｘ０ 是公式(１)的输出ꎬ同时是公式(２)的输

入ꎻｘｌꎬｘｌ＋１是列向量(ｃｏｌｕｍｎ ｖｅｃｔｏｒｓ)ꎬ分别表示来自

第 ｌ 层和第 ( ｌ ＋ １) 层 ｃｒｏｓｓ ｌａｙｅｒｓ 的输出ꎻ ｗ ｌꎬｂｌ ∈
Ｒｄ 是第 ｌ 层 ｌａｙｅｒ 的 ｗｅｉｇｈｔ 和 ｂｉａｓ 参数ꎮ 在完成一

个特征交叉 ｆ 后ꎬ每个 ｃｒｏｓｓ ｌａｙｅｒ 会将它的输入加回

去ꎬ对应的 ｍａｐｐｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎｆ:Ｒｄ → Ｒｄ ꎬ刚好等于残

差 ｘｌ ＋１ － ｘｌ ꎬ这里借鉴了残差网络的思想ꎮ
交叉网络(Ｃｒｏｓｓ Ｎｅｔｗｏｒｋ)的独特结构使得交叉

特征的阶(ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｓｓ ｏｆ ｃｒｏｓｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ)随着 ｌａｙｅｒ 的
深度而增长ꎮ 对于第 ｌ 层 ｌａｙｅｒꎬ它的最高多项式阶

(在输入 ｘ０ 上)是 ｌ ＋ １ꎮ 实际上ꎬ交叉网络(Ｃｒｏｓｓ
Ｎｅｔｗｏｒｋ)由这些交叉项 ｘα１

１ ｘα２
２ ...ｘαｄ

ｄ 组成ꎬ对应的阶

从 １ 到 ｌ ＋ １ꎮ

交叉网络的参数数目少ꎬ从而限制了模型的能

力(ｃａｐａｃｉｔｙ)ꎮ 为了捕获高阶非线性交叉ꎬ本文引入

了一个深度网络(Ｄｅｅｐ Ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎮ 每个深度层具有

如下公式:
ｈｌ ＋１ ＝ ｆ(ｗ ｌｈｌ ＋ ｂｌ) (３)

式中: ｈｌ ∈ Ｒｎｌꎬｈｌ ＋１ ∈ Ｒｎｌ＋１ 分别第 ｌ 层和第( ｌ ＋ １)
层 ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒꎻ ｗ ｌ ∈ Ｒｎｌ＋１×ｎｌꎬｂｌ ∈ Ｒｎｌ＋１ 第 ｌ 个 ｄｅｅｐ
ｌａｙｅｒ 的参数ꎻ ｆ(􀅰) 是 ＲｅＬＵ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎮ

最后ꎬ将交叉网络(Ｃｒｏｓｓ Ｎｅｔｗｏｒｋ)的输出和深

度网络(Ｄｅｅｐ Ｎｅｔｗｏｒｋ) 的输出进行拼接 ( ｃｏｎｃａｔｅ￣
ｎａｔｅ)ꎬ然后将该拼接向量(ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｄ ｖｅｃｔｏｒ)喂给

一个标准的逻辑回归模型ꎬ并使用梯度下降算法进

行优化ꎬ最后经 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数输出ꎮ
ｐ ＝ σ([ｘＴ

Ｌ１ꎬｈＴ
Ｌ２]ｗ ｌｏｇｉｔｓ) (４)

式中:ｐ 是最终的预测概率ꎻｘＴ
Ｌ１表示 Ｃｒｏｓｓ Ｎｅｔｗｏｒｋ 的

最终输出ꎻｈＴ
Ｌ２表示 Ｄｅｅｐ Ｎｅｔｗｏｒｋ 的最终输出ꎻｗ ｌｏｇｉｔｓ

是 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ 的权重ꎮ
ＤＣＮ 模型使用交叉网络在每一层都运用了

Ｆｅａｔｕｒｅ Ｃｒｏｓｓｉｎｇꎬ高效学习高阶特征ꎮ 网络结构简

单且高效ꎮ 相比 ＤＮＮꎬＤＣＮ 的 Ｌｏｇｌｏｓｓ 值更低ꎬ而且

参数的数量少了一个数量级ꎮ 然而ꎬ交叉网络和深

度网络的深度交叉神经网络层数和每层神经元个

数超参数无法精确设置ꎬ在数据高维度、数据稀疏

性的问题上ꎬ会导致了 ＤＣＮ 模型预测效率下降ꎮ
２.３ 粒子群优化算法

２.３.１ 算法描述

粒子群算法是通过模拟鸟群捕食行为设计的

一种群智能算法ꎮ 鸟群通过种群交流以及自身经

验改变位置和飞行速度以及调整个体搜寻路径ꎬ每
只鸟 所 能 找 到 的 最 好 位 置ꎬ 称 之 为 个 体 最 优

(ｐｂｅｓｔ)ꎮ 群鸟中所有个体所能找到的最好位置ꎬ称
为全局最优(ｇｂｅｓｔ)ꎬ整个鸟群的觅食中心都趋向全

局最优移动[１８]ꎮ 相比较于其他算法ꎬ粒子群算法的

优势在于简单ꎬ容易实现ꎬ无须梯度信息ꎬ参数少ꎮ
２.３.２ 算法流程

粒子群算法主要适用于连续函数的极值问题

求解ꎬ具体流程如图 １ 所示ꎮ
根据图 ３ 的流程ꎬ粒子群算法中所涉及的参数

有:(１)种群数量:初始种群取值 ５０ ~ ２００ꎻ(２)惯性

权重:取值范围 ０.４~１ꎬ该参数反映了个体历史成绩

对现在的影响ꎻ(３)学习因子:取值范围 ０ ~ ５ꎬ分为

个体和群体 ２ 种学习因子ꎻ(４)迭代次数:取值 ５０ ~
１００ꎬ要在时间耗费和搜索广度进行权衡ꎻ(５)空间

维数:取值 ２ꎬ是指粒子在网络中搜索的空间维数ꎬ
即代表一个自变量的个数ꎻ(６)位置限制:是指限制
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被检测到搜索空间的范围ꎬ即代表自变量的取值范

围ꎻ(７)速度约束:通过设置合理的粒子速度约束可
以有效地防止由于速度过快而导致的粒子跳过最

优求解位置以及由于速度过慢而导致的最优收敛
速度缓慢的问题[１９]ꎮ

图 ３　 粒子群优化算法流程　
２.３.３ 算法规则与公式

粒子群算法首先初始化为一群随机粒子(随机
解)ꎮ 然后通过迭代找到最优解ꎮ 每次迭代后ꎬ粒
子通过对比 ２ 个极值(ｐｂｅｓｔ 和 ｇｂｅｓｔ)来更新自己的
参数[２０]ꎮ 当粒子确定最优位置后ꎬ更新粒子的速度
和位置ꎬ公式如下:

ｖｉ ＝ｗ×ｖｉ＋ｃ１×ｒａｎｄ()×(ｐｂｅｓｔｉ－ｘｉ)＋
ｃ２×ｒａｎｄ()×(ｇｂｅｓｔｉ－ｘｉ)

(５)

ｘｉ ＝ ｘｉ ＋ ｖｉ (６)
式中:ｉ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬＮꎬＮ 是此群中的粒子总数ꎻｖｉ 表示

粒子的速度ꎻｗ 表示惯性权重ꎻｒａｎｄ( )表示介于(０ꎬ
１)之间的随机数ꎻｘｉ 表示粒子所在当前位置ꎻｐｂｅｓｔｉ
表示个体最优参数ꎻｇｂｅｓｔｉ 表示全局最优参数ꎻｃ１ 和

ｃ２ 表示学习因子ꎬ通常 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２[２１]ꎮ

３ 基于粒子群优化深度交叉神经网络算法

３.１ 算法思路

为了解决上述深度交叉神经网络层数和每层
神经元个数超参数无法精确设置ꎬ导致在数据高维
度、数据稀疏性的问题上深度学习模型预测结果达

不到最优解的问题ꎬ本文提出粒子群优化深度交叉
神经网络推荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)ꎮ 利用粒子群算法

全局搜索能力寻找最优深度交叉神经网络层数和
每层所对应的神经元个数ꎬ以达到模型最优解ꎮ

首先ꎬ通过粒子群算法初始化粒子群ꎬ并将粒

子取整作为参数放入到深度交叉神经网络中ꎮ 然

后ꎬ将深度交叉神经网络嵌入 ＤＣＮ 训练模型中进行

训练ꎬ将训练输出的验证集的对数损失函数值放入

到个体最优适应度集合中ꎬ并选取其中最小的值最

为全局最佳适应度ꎮ 如果粒子没有达到最大迭代

次数ꎬ更新粒子的位置和速度ꎬ并将新的粒子取整

作为参数放入到深度交叉神经网络ꎬ并将其嵌入到

ＤＣＮ 训练模型中进行训练ꎬ并将其结果放入个体新

一代最优适应度集合中ꎬ选取其中最小的值与上一

代全局最佳适应度进行比较ꎬ若新一代最优适应度

集合中的最小值小于上一代全局最佳适应度ꎬ则更

新全局最佳适应度为新一代最优适应度集合中的

最小值ꎮ 继续循环直到达到最大迭代次数[２２]ꎮ 如

果达到最大迭代次数ꎬ将输出全局最佳适应度对应

的粒子ꎬ并将其作为参数放入 ＤＣＮ 测试模型中进行

测试ꎬ最终得到 ＤＣＮ 最优解ꎮ

图 ４　 粒子群优化深度交叉神经网络推荐算法流程　
３.２ 算法模型

对于含有 Ｍ 条样本数据( Ｘ( ｉ) ꎬ ｙ( ｉ) )的数据

集ꎬ其中 Ｘ( ｉ) ＝ [ｘ( ｉ)
１ ꎬｘ( ｉ)

２ ꎬ...ꎬｘ( ｉ)
ｎ ] ∈ Ｒｎ 表示特征向

量ꎬ其中每个 Ｘ( ｉ) 含有 ｎ 个特征ꎬ ｙ( ｉ) 表示 ｎ 个特征

所对于的标签ꎮ 对于二分类问题 ｙ( ｉ) ∈ {０ꎬ１} ꎬ对
于回归问题 ｙ( ｉ) ∈ Ｒ ꎮ 对于样本中的 ｎ 个特征ꎬ首
先构建粒子群算法模型:

ｙ(ｘ)∧ ＝ ω０ ＋ ω１ｘ１ ＋ ω２ｘ２ ＋... ＋ ωｎｘｎ ＋
< Ｖ１ꎬＶ２ > ｘ１ｘ ２ ＋... ＋ < Ｖｎ－１ꎬＶｎ > ｘｎ－１ｘｎ

(７)

式中:ｙ(ｘ)
∧

表示标签结果ꎻｗｎ 表示权重ꎻｘｎ 表示样本

数据特征ꎻＶｎ 表示粒子速度ꎮ
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在利用粒子群算法求解时ꎬ首先需要构建粒子

群 Ｐ ＝ {ｐ１ꎬｐ２ꎬ...ꎬｐｍ} ꎬ即包含 ｍ 个粒子群ꎬ每个粒

子 ｐｉ ꎬ按照公式(７)可以表示为:
ｐｉ ＝ {ω０ꎬω１ꎬω２ꎬ...ꎬωｎꎬｖ１􀅰１ꎬ
ｖ１􀅰２ꎬ...ꎬｖ１􀅰ｋꎬ...ꎬｖｎ􀅰１ꎬｖｎ􀅰２ꎬ...ꎬｖｎ􀅰ｋ}

(８)

根据公式(５)利用粒子群优化算法进行求解最

优深度交叉神经网络层数和每层神经元个数的过

程中ꎬ将 ＤＣＮ 训练模型中输出的值作为个体的最优

适应度ꎮ 个体的最优适应度的最优值作为全局最

佳适应度ꎮ
３.３ 算法步骤

根据以上描述ꎬ粒子群优化深度交叉神经网络

推荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)的目的就是通过公式(７)快

速获得全局最优区域ꎬ并获得 ＤＣＮ 训练模型的全局

最优解ꎬ将 ＤＣＮ 训练模型的全局最优解所对应的深

度交叉神经网络层数和每层所对应的神经元个数

放入 ＤＣＮ 测试模型中进行测试ꎬ从而获得 ＤＣＮ 最

优解ꎮ 粒子群优化深度交叉神经网络推荐算法具

体步骤如下:
Ｓｔｅｐ １:设置超参数ꎬ包括粒子规模 ｍ ꎬ惯性权

重 ω ꎬ学习因子 ｃ１、 ｃ２ꎬ迭代次数 ｉ ꎬ正则化参数 λ ꎬ
随机种子 ｎ ꎬ激活函数ꎮ

Ｓｔｅｐ ２:初始化粒子群ꎬ即粒子的速度和位置ꎮ
Ｓｔｅｐ ３:将随机生成的粒子取整作为参数放入

深度交叉神经网络ꎬ并嵌入到 ＤＣＮ 训练模型中进行

训练ꎮ
Ｓｔｅｐ ４:计算个体最优适应度和全局最佳适

应度ꎮ
Ｓｔｅｐ ５:根据公式(５)和公式(６)更新每个粒子

的位置和速度ꎮ
Ｓｔｅｐ ６:当满足迭代次数 ｉ ꎬ返回最优参数ꎮ
Ｓｔｅｐ ７:将最优参数放入到 ＤＣＮ 测试模型进行

测试ꎬ得到 ＤＣＮ 最优解ꎮ

４ 实验结果与分析

４.１ 实验准备

本实验针对二分类问题对粒子群优化深度交

叉神经网络推荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)进行验证ꎬ选取了

３ 个常用的数据集ꎬ分别是 Ｃｒｉｔｅｏ 数据集、乳腺癌数

据集和信用卡数据集ꎬ并与当前流行的深度学习推

荐算法(ＤＣＮ、ＦＭ、ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)进行对比ꎮ 其中ꎬ
Ｃｒｉｔｅｏ 数据集包含 １ ０００ 条数据ꎬ特征个数 ３９ꎬ分类

结果为是否已单击此广告({１ꎬ０})ꎮ 乳腺癌数据集

包含 ５６９ 条数据ꎬ特征个数 ３０ꎬ分类结果为良性恶

性({１ꎬ０})ꎮ 信用卡数据集包含 ８００ 条数据ꎬ特征

个数 ２０ꎬ分类结果为信用好坏({１ꎬ０})ꎮ 按照实验

要求ꎬ将数据集按 １６ ∶４ ∶５的比例分为训练集、验证

集和测试集ꎮ
实验算法采用 Ｐｙｔｈｏｎ３.６ 编写的代码ꎬ硬件环境

采用英特尔 第二代酷睿 ｉ７ 处理器ꎬ８ＧＢ 内存ꎮ
粒子群优化深度交叉神经网络推荐算法运行

超参数设置如表 １ 所示ꎮ
表 １　 粒子群优化深度交叉神经网络推荐算法运行超参数

ｍ ω ｃ１ ｃ２ ｉ λ ｎ
１００ ０.６ ２ ２ １００ ０.０００ ０１ １ ０２４

　 　 当前流行的深度学习推荐算法(ＤＣＮ、ＦＭ、ＦｉＢｉ￣
ＮＥＴ、ＯＮＮ)运行参数如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 当前流行的深度学习推荐算法运行超参数

λ ｎ ｋ 激活函数

０.０００ ０１ １ ０２４ (１２８ꎬ１２８) ｒｅｌｕ

　 　 表 １ 中的超参数已在本文 ３.３ 中说明ꎬ不再重

复ꎮ 表 ２ 中的参数 λ 表示正则化参数ꎬ ｎ 表示随机

种子ꎬ ｋ 表示深度交叉神经网络层数和每层神经元

个数ꎮ
４.２ 结果及分析

为验证粒子群优化深度交叉神经网络推荐算

法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)比当前流行的深度学习推荐算法

(ＤＣＮ、ＦＭ、ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)训练时间更短ꎬ以及在测

试集上的对数损失函数值(Ｌｏｇｌｏｓｓ)、ＲＯＣ 曲线下的

面积(Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ ＣｕｒｖｅꎬＡＵＣ)、准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙꎬ
Ａｃｃ)、精确率(ＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＰｒｅ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ－
ｍｅａｓｕｒｅ 值(Ｆ－ｓｃｏｒｅ)指标都比较优秀ꎮ 因此ꎬ在 ３
个不同的数据集上进行实验ꎬ并得到如下结果ꎮ
４.２.１ Ｃｒｉｔｅｏ 数据集

图 ５ 对比了在 Ｃｒｉｔｅｏ 数据集上粒子群优化深度

交叉神经网络推荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)与当前流行的

深度学习推荐算法(ＤＣＮ、ＦＭ、ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)在测

试集所得损失函数值的变化情况ꎮ

图 ５　 Ｃｒｉｔｅｏ 数据集算法对数损失函数迭代对比
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如图 ５ 所示ꎬ粒子群优化深度交叉神经网络推

荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)的对数损失函数值随着粒子迭
代次数的增加ꎬ呈现减小后增加最后稳定的趋势ꎬ
并且小于当前流行的深度学习推荐算法(ＤＣＮ、ＦＭ、
ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)ꎮ 表 ３ 列出了 ５ 种算法训练时间
(ＴｒａｉｎｇＴｉｍｅꎬＴＴ)、在测试集上的 ＲＯＣ 曲线下的面

积 ( Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)、 准确率 ( Ａｃｃｕｒａｃｙꎬ
Ａｃｃ)、精确率(ＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＰｒｅ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ－
ｍｅａｓｕｒｅ 值(Ｆ－ｓｃｏｒｅ)指标ꎮ

表 ３　 Ｃｒｉｔｅｏ 数据集算法运行指标

ＤＣＮ ＤｅｅｐＦＭ ＦｉＢｉＮＥＴ ＯＮＮ ＰＳＯ－ＤＣＮ

ＴＴ / ｓ ３.８０９ ６ ３.５７８ ８ １３.５６４ ６ ３１.７５７ ４ ３.５４４ ８

ＡＵＣ ０.６９９ ８ ０.６９７ ９ ０.６７５ １ ０.６４３ ４ ０.７０４ １

Ａｃｃ ０.７８０ ０ ０.８０５ ０ ０.８０５ ０ ０.８００ ０ ０.８００ ０

Ｐｒｅ ０.２７２ ７ ０.５００ ０ ０.５００ ０ ０.３３３ ３ ０.３６３ ６

Ｒｅｃ ０.０７６ ９ ０.０７６ ９ ０.０５１ ３ ０.０２５ ６ ０.１０２ ６

Ｆ－ｓｃｏｒｅ ０.１２０ ０ ０.１３３ ３ ０.０９３ ０ ０.０４７ ６ ０.１６０ ０

　 　 从表 ３ 可以看出ꎬ粒子群优化深度交叉神经网
络推荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)的训练时间明显低于当前
流行的深度学习推荐算法 ( ＤＣＮ、 ＦＭ、 ＦｉＢｉＮＥＴ、
ＯＮＮ)ꎬ而且在测试集上的 ＲＯＣ 曲线下的面积、召回
率和 Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ 值全部优于后者ꎬ但在测试集上的
准确率和精确率只优于了 ＤＣＮ 和 ＯＮＮ 模型ꎮ 可能

是 ＤｅｅｐＦＭ 算法和 ＦｉＢｉＮＥＴ 算法更容易处理稀疏稠
密混合型数据ꎮ
４.２.２ 乳腺癌数据集

图 ６ 对比了在乳腺癌数据集上粒子群优化深度
交叉神经网络推荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)与当前流行的
深度学习推荐算法(ＤＣＮ、ＦＭ、ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)在测
试集所得损失函数值的变化情况ꎮ

图 ６　 乳腺癌数据集算法对数损失函数迭代对比

如图 ６ 所示ꎬ粒子群优化深度交叉神经网络推

荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)的对数损失函数值随着粒子迭

代次数的增加ꎬ整体上呈现减小的趋势ꎬ并且小于

当前流行的深度学习推荐算法(ＤＣＮ、ＦＭ、ＦｉＢｉＮＥＴ、
ＯＮＮ)ꎮ 表 ４ 列出了 ５ 种算法训练时间(ＴｒａｉｎｇＴｉｍｅꎬ
ＴＴ)、在测试集上的 ＲＯＣ 曲线下的面积(Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ
ＣｕｒｖｅꎬＡＵＣ)、准确率(ＡｃｃｕｒａｃｙꎬＡｃｃ)、精确率(Ｐｒｅ￣
ｃｉｓｉｏｎꎬＰｒｅ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ －ｍｅａｓｕｒｅ 值(Ｆ －
ｓｃｏｒｅ)指标ꎮ

从表 ４ 可以看出ꎬ粒子群优化深度交叉神经网

络推荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)的训练时间明显低于当前
流行的深度学习推荐算法 ( ＤＣＮ、 ＦＭ、 ＦｉＢｉＮＥＴ、
ＯＮＮ)ꎬ而且在测试集上准确率、 精确率和 Ｆ －
ｍｅａｓｕｒｅ 值全部优于后者ꎬ但在测试集上的 ＡＵＣ 值

却只大于了 ＤＣＮ 算法、ＤｅｅｐＦＭ 算法和 ＯＮＮ 算法ꎬ
而召回率是最小的ꎮ 可能是当前流行的深度学习

推荐算法(ＤＣＮ、ＦＭ、ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)更容易处理内
容比较简单的数据集ꎮ

表 ４　 乳腺癌数据集算法运行指标

ＤＣＮ ＤｅｅｐＦＭ ＦｉＢｉＮＥＴ ＯＮＮ ＰＳＯ－ＤＣＮ

ＴＴ / ｓ ３.３０１ ０ １.９８１ ８ ３.７１０ ７ ７.５６２ ３ １.９２９ ８

ＡＵＣ ０.９５４ ９ ０.９６１ ２ ０.９７３ ２ ０.５６８ ５ ０.９６８ ４

Ａｃｃ ０.６４９ １ ０.６５７ ９ ０.８４２ １ ０.５７８ ９ ０.８５０ ９

Ｐｒｅ ０.６２２ ６ ０.６２８ ６ ０.７８５ ７ ０.５７８ ９ ０.８０２ ５

Ｒｅｃ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ ０.９８４ ８

Ｆ－ｓｃｏｒｅ ０.７６７ ４ ０.７７１ ９ ０.８８０ ０ ０.７３３ ３ ０.８８４ ４

４.２.３ 信用卡数据集

图 ７ 对比了在信用卡数据集上粒子群优化深度
交叉神经网络推荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)与当前流行的
深度学习推荐算法(ＤＣＮ、ＦＭ、ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)在测

试集所得损失函数值的变化情况ꎮ

图 ７　 信用卡数据集算法对数损失函数迭代对比

如图 ７ 所示ꎬ粒子群优化深度交叉神经网络推
荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)的对数损失函数值随着粒子迭

代次数的增加ꎬ呈现先减小ꎬ后波动的趋势ꎬ并且小
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于当前流行的深度学习推荐算 法 ( ＤＣＮ、 ＦＭ、
ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)ꎮ 表 ５ 列出了 ５ 种算法训练时间

(ＴｒａｉｎｇＴｉｍｅꎬＴＴ)、在测试集上的 ＲＯＣ 曲线下的面

积 ( Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)、 准确率 ( Ａｃｃｕｒａｃｙꎬ
Ａｃｃ)、精确率(ＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＰｒｅ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ－
ｍｅａｓｕｒｅ 值(Ｆ－ｓｃｏｒｅ)指标ꎮ

从表 ５ 可以看出ꎬ粒子群优化深度交叉神经网

络推荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)的训练时间略高于 ＤＣＮ 算

法和 ＤｅｅｐＦＭ 算法ꎬ可能深度交叉神经网络层数增

多导致了时间略高一点ꎮ 在测试集上的 ＡＵＣ 值、准
确率和 Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ 值全部优于当前流行的深度学习

推荐算法(ＤＣＮ、ＦＭ、ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)ꎬ但在测试集上

的召回率却低于当前流行的深度学习推荐算法

(ＤＣＮ、ＦＭ、ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)ꎮ 可能是当前流行的深

度学习推荐算法(ＤＣＮ、ＦＭ、ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)更容易

处理内容比较简单的数据集ꎮ
表 ５　 信用卡数据集算法运行指标

ＤＣＮ ＤｅｅｐＦＭ ＦｉＢｉＮＥＴ ＯＮＮ ＰＳＯ－ＤＣＮ

ＴＴ / ｓ １.４０１ １ １.３６５ ２ ２.２７９ ６ ４.７０２ １ １.４４１ １

ＡＵＣ ０.８０８ ９ ０.８１８ ３ ０.８１９ １ ０.８１５ ９ ０.８２０ ２

Ａｃｃ ０.７３７ ５ ０.７４３ ８ ０.７３１ ２ ０.７５０ ０ ０.７６２ ５

Ｐｒｅ ０.７４４ ８ ０.７４３ ２ ０.７２４ ４ ０.７４５ ０ ０.７６９ ８

Ｒｅｃ ０.９５５ ８ ０.９７３ ５ １.０００ ０ ０.９８２ ３ ０.９４６ ９

Ｆ－ｓｃｏｒｅ ０.８３７ ２ ０.８４２ ９ ０.８４０ １ ０.８４７ ３ ０.８４９ ２

４.３ 实验总结

综上实验ꎬ针对不同的数据集粒子群优化深度

交叉神经网络推荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)比当前流行的

深度学习推荐算法(ＤＣＮ、ＦＭ、ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)表现

出更优秀的运行指标ꎮ 本实验数据集具有训练样

本量少ꎬ特征属性多的特点ꎬ对于当前流行的深度

学习推荐算法(ＤＣＮ、ＦＭ、ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)很容易产

生过拟合或者欠拟合ꎮ 凭借 ＰＳＯ 算法的全局搜索

能力ꎬ找到最优深度交叉神经网络层数和每层神经

元个数ꎬ使深度学习算法表现出更强的推荐能力ꎮ

５ 结语

本文引入粒子群优化算法嵌入到深度学习模

型中ꎬ在全局搜索下寻找最优深度交叉神经网络层

数和每层神经元个数ꎮ 通过在 Ｃｒｉｔｅｏ 数据集、乳腺

癌数据集和信用卡数据集上进行实验ꎬ结果表明ꎬ
相对于当前流行的深度学习推荐算法(ＤＣＮ、ＦＭ、
ＦｉＢｉＮＥＴ、ＯＮＮ)ꎬ粒子群优化深度交叉神经网络推

荐算法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)表现出更快的模型训练速度ꎬ以
及更高的模型预测 ＡＵＣ 值、准确率、精确率、召回率

和 Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ 值ꎮ 本文实验数据比较小ꎬ初始化粒

子群和粒子迭代次数也比较小ꎬ后续的研究工作

中ꎬ将针对初始化粒子量或者粒子迭代次数比较大

的情况ꎬ解决粒子群优化深度交叉神经网络推荐算

法(ＰＳＯ－ＤＣＮ)迭代时间比较长的问题ꎮ
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较高ꎮ 展示了本文方法在提高光栅传感网络数据 分块无损压缩性能方面的优越性ꎮ
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