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背景与意义

排序因子分解机（Factorization Machine for Ranking，简称FMR）是一种基于因子

分解机的排序算法，能够有效地处理稀疏数据，提高推荐准确性。

排序因子分解机的应用

随着互联网和电子商务的快速发展，图书资源日益丰富，如何为用户提供精准的图书推

荐变得尤为重要。

图书资源推荐的重要性

SOM（Self-Organizing Map）神经网络是一种无监督学习算法，具有良好的聚类特

性和可视化效果，适用于处理大规模、高维度的图书数据。

SOM神经网络的优势



因子分解机的研究进展

因子分解机作为一种高效的机器学习算法，在推荐

系统、点击率预测等方面得到了广泛应用。

SOM与FMR的结合研究

目前，将SOM神经网络与排序因子分解机

相结合的研究尚处于起步阶段，具有较大的

研究空间和应用前景。

神经网络在推荐系统中的
应用
近年来，神经网络在推荐系统领域取得了显

著成果，如深度学习模型、卷积神经网络等。

国内外研究现状



研究内容
本文提出了一种基于SOM神经网络和排序因子分解机的图书资源精准推荐方法。首先，利用SOM神

经网络对图书资源进行聚类，降低数据维度；然后，采用排序因子分解机对聚类后的数据进行训练和

预测，生成推荐列表。

创新点
本文将SOM神经网络与排序因子分解机相结合，充分利用了SOM的聚类优势和FMR的排序能力，提

高了图书资源推荐的准确性和效率。同时，该方法具有较强的通用性和可扩展性，可应用于其他领域

的推荐问题。

本文研究内容与创新点



SOM神经网络基本原理
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自组织映射神经网络（SOM）
SOM是一种无监督学习神经网络，通过模拟人脑对信号处理的特点，将高维数

据映射到低维空间，同时保持数据的拓扑结构不变。

应用领域
SOM神经网络在模式识别、数据挖掘、图像处理等领域有广泛应用，特别适用

于处理大规模、高维度的数据集。

SOM神经网络概述



输入层

接收外部输入信号，每个输入节

点对应一个特征维度。

竞争层

实现数据的自组织映射，每个节

点代表一个聚类中心。竞争层节

点通过竞争机制，使得与输入信

号最相似的节点获得胜利。

权重调整

根据竞争结果，调整获胜节点及

其邻域节点的权重，使得网络逐

渐学习到数据的内在结构和特征。

SOM神经网络结构



竞争过程

对于每个输入信号，计算其与竞争层

所有节点的相似度，选择相似度最高

的节点作为获胜节点。

迭代优化

不断重复竞争和权重更新过程，直到

网络达到稳定状态或满足停止条件。权重更新

根据获胜节点及其邻域节点的权重调

整规则，更新网络权重。

初始化

随机初始化竞争层节点的权重向量。

SOM神经网络算法流程



排序因子分解机基本原理
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排序因子分解机概述

排序因子分解机（Factorization Machine for Ranking，简称FMR）是
一种基于因子分解机的排序算法，用于解决推荐系统中的排序问题。

FMR通过引入隐因子来建模特征之间的交互作用，从而能够捕捉非线性关
系，提高推荐准确性。

FMR适用于处理大规模稀疏数据，在图书资源推荐中具有广泛应用。



输入层
接收用户、图书等特征向量作为输入。

因子分解层
将输入特征向量映射到隐因子空间，学习特征之间的交互作用。

排序层
根据隐因子空间中的特征表示，计算用户对不同图书的偏好得分，并进行排序。

输出层
输出排序结果，即为用户推荐的图书列表。

排序因子分解机模型结构



排序因子分解机算法流程

数据预处理

对原始数据进行清洗、转换和特征工程等操作，生成适用于FMR模型
的特征向量。

模型训练

使用训练数据集对FMR模型进行训练，学习模型参数和隐因子表示。

预测与排序

将测试数据集输入到训练好的FMR模型中，计算用户对不同图书的偏
好得分，并进行排序。

结果评估

采用合适的评估指标（如准确率、召回率、NDCG等）对推荐结果进
行评估，以衡量模型的性能。
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