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S M A R T :—种面向电商平台快速消费品的图推荐算法

卿 勇 1 刘 梦 娟 2 银 盈 2 李 杨 犠 2
(达州职业技术学院达州635001)1 (电子科技大学信息与软件工程学院成都610054)2

摘 要 提出一种针对电商平台快速消费品的图推荐算法S M A R T。该算法在传统二部图推荐算法的基础上增加商 

品种类节点及其与用户和商品两类节点的关联边，且利用每个用户对商品种类和单个商品的兴趣倾向设置无向边的 

权重，通过节点间转移概率的差异实现有倾向性的随机游走；经过多次迭代，用户节点到所有节点的游走概率会收敛 

到稳定值，收敛后的游走概率能够在一定程度上体现用户对商品的购买概率；最后考虑每个用户对商品所属商家的兴 

趣偏好，对用户节点到各商品节点的游走概率进行调整，并根据调整后的游走概率计算每个用户的T O P-N 推荐列 

表。在京东生鲜类商品的评论数据集上对所提出的推荐算法进行性能评价，实验结果表明该算法的确能够提供高质 

量的推荐，与基本二部图推荐算法相比，准确率提高了 1.32 %，召回率提高了 1.48%。
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SMART： A Graph-based Recommendation Algorithm for Fast Moving 
Consumer Goods in E-commerce Platform
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Abstract T h is paper proposed a new graph-based recommendation a lgo rith m  fo r fast consuming goods in e-commerce 

p la tfo rm , called S M A R T . D iffe re n t fro m  the trad itiona l recom m endation based on user-item b ig ra p h, there are fo u r types 

o f nodes inc lud ing users, ite m s, categories, and th e ir corresponding edges. In the new user-item -category g ra p h, the 

w e igh t o f each undirected edge is set according to each user’ s in terests in the items and th e ir categories，so we can run  

biased random w alks on the w eighted graph. A fte r m any ite ra tio n s, the probab ilities fro m  each user node w a lk in g to a ll 

o ther nodes w ou ld converge to stable values. I t is believed th a t the convergence probab ilities can re flec t the probab ilities 

w ith  w h ich users purchase the goods. A t la s t, we explored the user^s preference fo r shops to adjust the convergence 

p robab ilities and compute the T O P -N  recom m endation l is t. W e evaluated the performance o f the proposed a lgo rithm  

based on the dataset o f comment records in JD fresh goods ? and the resu lts show tha t our a lg o rith m  can provide h igh  

qua lity recom m endation. Compared w ith  the basic bigraph-based recom m endation, the accuracy and the recall o f our al­

g o rith m  have increased by 1. 3 2 %  and 1. 4 8 %  respective ly.

Keywords Graph-based recom m endation,Random w a lk ,P urchase in te res ts , Repeated recom m endation

1 引 言

随着网络购物的广泛普及，越来越多的用户在电商平台 

上购买各种商品，从家电、家具、电子设备等大件商品到服装、 

清洁护理、生鲜食品等日常生活用品，网络购物已经成为人们 

现代生活的一种重要方式。然而在大型电商平台上，面对数 

以亿计的商品，如何帮助用户快速发现其真正感兴趣的商品， 

已经成为电商平台运营商亟待解决的关键问题。目前克服该 

问题的主要途径有两种:一种是主动方式，由用户给出关键 

词，通过搜索和筛选功能提供与关键词相匹配的商品信息给 

用户;另一种是被动方式，由平台根据用户的浏览历史、购买

行为分析用户当前的购买兴趣，从而为用户推荐购买概率高 

的商品，这就是个性化推荐系统。本文主要针对个性化推荐 

系统展开研光。

目前国内外主流的电商平台，例如亚马逊、淘宝、京东等 

都已经提供个性化推荐服务。目前商业化的推荐系统以基于 

用户行为的协同过滤算法 （C ollaborative F ilte r in g，C F )为 

主[1]，特别是基于物品的协同过滤算法(Item-based C F，Item - 

C F) ® 已经得到了亚马逊、京东等大型电商平台的广泛部署。 

其基本思想是:首先根据用户对物品的行为(例如浏览、购买、 

评价等），计算物品之间的相似度;然后找到与目标物品最相 

似的若干物品，从而给用户推荐与其之前喜欢物品相似的物
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品。I te m C F的优点是简单，且它在用户行为比较密集的数据 

集中能获得较好的推荐性能。然而当用户行为稀疏或者存在 

冷启动用户或物品时，它的推荐性能会大幅下降，扩展性也较 

差，为此研究者提出了基于机器学习模型的协同过滤

算法[3_6]。

基于模型的方案主要采用机器学习算法建立用户的偏好 

模型，利用历史用户行为学习得到模型参数，进而利用该模型 

进行预测和推荐。基于模型的方案主要包括:基于聚类的方 

法[3]、基于矩阵分解的方法[4]、基于贝叶斯信念网络的方法[5] 

以及基于马尔科夫决策过程的方法[6]等。其中基于马尔科夫 

决策过程的推荐算法又称为图推荐算法，其基本思想是根据 

用户对物品的行为建立“用户-物品”二部图，在二部图上进行 

随机游走，从而得到稳定状态下用户与每个物品的游走概率， 

进而根据游走概率(被认为是用户购买该物品的概率)为用户 

进行推荐。图推荐算法比较灵活，在构建二部图时，可以根据 

场景融入时间、地点、社交关系等信息，因此对于用户行为比 

较稀疏的数据集通常能够获得较好的推荐性能。

本文的目标是提出一种针对电商平台快速消费商品的用 

户购买习惯和兴趣偏好的图推荐算法，以提高该类商品的推 

荐效果。快速消费品是指使用寿命短、消费速度快的商品，主 

要包括个人护理用品、食品饮料、保健品、烟酒等。不同于普 

通的衣物、家电、书籍等商品的推荐，用户通常会多次重复购 

买该类商品，且对于商品的品牌、所属商家、价格、产地等属 

性，用户通常会有比较明确的购买兴趣和购买习惯。

首先对数据集中用户的评论行为进行分析，总结每个用 

户对购买商品、商品种类、商家等的兴趣偏好，同时分析用户 

对每类商品的购买周期和商品产地等信息;然后尝试将每个 

用户的购买习惯和兴趣偏好融入图推荐算法中，并在此基础 

上提出一个基于“用户-商品-种类”三部图的推荐算法 

S M A R T。该算法利用图推荐算法易于融合附加信息的优 

点，不仅包含了用户、商品节点，还增加了商品种类节点及其 

关联边，并通过边的权重体现用户对商品、用户对种类的兴趣 

偏好;然后利用节点间转移概率的差异性在三部图上进行带 

倾向性的随机游走;最后得到稳态下每个用户与所有商品的 

游走概率，同时利用每个用户对商家的兴趣偏好，对游走概率 

进行调整，将调整后的游走概率按照降序排列，从而计算每个 

用户的T O P-N 推荐列表。不同于普通商品推荐，S M A R T 更 

倾向于向用户推荐其曾经多次购买的种类的商品或者多次购 

买的商家的商品，甚至用户已经多次购买的商品，因此更符合 

用户在电商平台购物的习惯和兴趣。本文在京东生鲜类商品 

的数据集上对所提推荐算法进行性能评价，离线实验结果表 

明 S M A R T 确实能够提供高质量的推荐。

本文第2 节介绍与本文相关的研究工作;第3 节以京东 

生鲜类商品的评论数据集为例，分析用户的购买习惯及兴趣； 

第 4 节介绍本文提出的基于用户购买兴趣的三部图推荐算法 

的基本框架;第5 节在京东生鲜类商品的数据集上对所提算 

法进行性能评价;最后总结全文并提出下一步工作计划。

2 相 关 工 作

由于推荐系统在产业界获得了极大的成功，近年来学术 

界也出现了大量关于推荐算法的研究，其中应用最为广泛的 

是基于用户行为的协同过滤算法C F。C F 的早期研究主要集

中于基于邻域的方案，该类方案又可进一步细分为基于用户 

的协同过滤算法(User-based C F，U serC F)[1]和基于物品的协 

同过滤算法 I te m C F M 。邻域方案的优点是易于实现，不用考 

虑用户和物品的具体内容，缺点在于数据稀疏时推荐准确性 

大幅降低，且不易于与其他信息融合。为此，研究者在后期提 

出了大量的基于机器学习模型的方案，特别是基于矩阵分解 

模型的推荐算法[4]在近几年得到了广泛关注。基于模型的推 

荐方案通常具有较高的推荐性能，且能更好解决稀疏性和扩 

展性问题，但是建模过程相对复杂，可能丢失重要信息。

本文采用的图推荐算法是一种利用马尔科夫决策过程的 

方法，它不仅能有效地计算图中节点的相似性，还能发掘节点 

之间传递的关联性。最早的图推荐算法是文献[6]提出的基 

于随机游走的二部图推荐算法（TopicrSensitive Page~R a n k， 

T S P R)。该算法采用一阶M arko v-ch a in计算游走概率，具体 

方法如下:分别从每个用户节点出发，在“用户-物品”二部图 

上进行随机游走;每到达一个节点时，需要判断是以概率卢继 

续游走，还是以概率1 一卢返回出发点重新游走;重复游走过 

程，直到二部图上的用户节点到所有节点的游走概率收敛到 

稳定值;最终根据用户对物品的游走概率生成每个用户的物 

品推荐列表。T S P R 算法实现简单，具有较高的推荐准确率， 

但是算法的时间复杂度较高，因此通常采用矩阵理论的方法 

来求解。

文献[7]在 T S P R 的基础上，综合考虑用户的长期偏好和 

短期偏好，提出一种可改善推荐准确率的图推荐算法。文献

[8]提出一种基于图模型的多维度推荐算法，在二部图中不仅 

包含物品和用户节点，还包含时间和地点信息，因此在推荐时 

可以根据不同场景需求，结合不同的节点信息进行推荐。文 

献[9]利用用户的点击与查询行为，建立“用户-查询-视频”三 

部图，通过在三部图中进行概率游走，得到用户节点到各视频 

节点的访问概率，作为视频推荐的基础。由于用户与视频之 

间的游走路径变得更多，因此数据稀疏性问题得到了一定的 

缓解。文献[10]提出一种将多用户行为与用户间关注关系相 

结合的图推荐算法，利用差异化的用户行为表示用户对视频 

兴趣的差异化，利用关注关系反映用户的兴趣倾向，从而能在 

一定程度上解决稀疏和冷启动问题。遗憾的是目前已有的绝 

大多数推荐算法都是针对不重复推荐的物品的，即不考虑用 

户对物品的多次评分或多次购买行为，这对于电影、书籍、家 

电等物品的推荐场景是适用的，但对于快速消费品的推荐往 

往不太适合。

与已有工作相比，本文提出的图推荐算法具有以下创新 

点:1)通过对用户的评论数据进行分析，提出一个针对购买习 

惯和兴趣的用户标签标注方法，包括用户的购买兴趣及其对 

应的权重;2)提出一个“用户-商品-种类”三部图构图法，根据 

用户对商品及商品种类的购买兴趣设置“用户-商品”边和“用 

户-种类”边的权重，以实现带倾向性的随机游走，得到每个用 

户与所有商品在稳态时的游走概率;3)提出一个考虑用户对 

购买商家偏好的游走概率调整策略。

3 购 买 兴 趣 分 析

本节将以京东生鲜类食品的评论数据为例，对其中的禽 

蛋、水果、猪牛羊肉、蔬菜四大类商品的信息及评论行为进行 

统计，分析结果如图1 所示。由于只能爬取到京东平台上用
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户对商品的评论信息，为了避免用户行为太稀疏，本文对数据 

集进行了预处理，只保留了评论数大于或等于14条的用户及 

其购买商品的评论信息。

图 1(a)给出了 1568个用户购买的商品种类情况，可以 

发现47. 8 % 的用户都只购买了一个种类的商品，4 个种类都 

购买的用户只有3 个，这说明绝大多数用户对在电商平台上 

购买的商品种类具有一定的倾向性，例如有的用户可能只在 

平台上购买肉类或者蔬菜类商品，有的用户只购买水果类商 

品；图 1(b)给出了是用户购买商品所属的商家数目的统计， 

可以发现32. 7 2 %的用户只购买一个商家的商品，59. 5 % 的 

用户在平台购买的商家数目小于或等于2,只有 37个用户购 

买的商家超过了 10家；图 1(c)给出了用户购买商品的重复

次数的统计，发现只有117个用户没有重复购买商品的行为， 

71. 7 5 %的用户重复购买商品的次数达到4 次及以上。

图 2 给出了一个具体用户的购买行为的分析，图 2(a)给 

出了该用户57次购买行为在5个商家的分布，以及每个商家 

所购种类的分布，如图2所示，该用户只购买蔬菜和肉类两个 

种类，且全部蔬菜以及65. 7 1 % 的肉类都在名为“鲜农乐”的 

商家购买，这是一家位于北京的著名生鲜电商;图2(b)给出 

了该用户购买肉类商品的时间序列，观察发现每隔一段时间 

用户就会再次购买肉类，但是并没有精确固定的周期；图 2 

(c)给出了该用户购买商品的重复次数，观察发现蔬菜中只有 

土豆购买了两次，其余反复购买的都是肉类，特别是“鲜农乐” 

的肉类商品，每种商品重复购买的时间都至少在20天以上。

图 1 用户购买商品的行为统计

精气神 鲜家乐快食尚

(a)

商品重复购买次数 

(c)

图 2 —个具体用户购买商品的行为统计

根据上述统计结果，可以得出如下分析:1)用户根据习惯 

通常只在电商平台上购买某些种类的商品，因此用户对于感 

兴趣的商品种类带有一定的倾向性;2)每个用户通常会有比 

较认可的品牌商家，会更倾向于购买这些品牌商家的商品；

3)由于是快速消费品，用户通常会重复购买曾经购买且评分 

较高的商品。此外，本文还分析了用户购买商品的产地信息， 

发现由于冷链物流的广泛应用，除新鲜蔬菜类的商品外，其余 

商品几乎无产地方面的限制;而对于新鲜蔬菜，无论是商家还 

是用户都会有所限制。

4 SMART算 法 框 架

本节将详细介绍本文提出的基于购买习惯和兴趣偏好的 

三部图推荐算法S M A R T。其基本思路如下:首先根据已有 

的用户购买行为，标注用户的购买兴趣及对应权重;其次构建 

“用户-商品-种类”三部图，根据兴趣标签及权重进行带倾向 

性的随机游走，得到稳定状态下用户节点与图中所有商品节 

点的游走概率;然后根据用户对购买商家的倾向性对收敛后 

的游走概率进行调节;最后按照调节后的游走概率对商品降 

序排列，计算 T O P-N 推荐列表。

4 . 1 标注用户的购买兴趣

针对每个用户的购买行为，统计其已购买商品的种类、商 

家及商品产地，得到该用户的购买兴趣标签及权重。假设用 

户^购买了 i V 件商品，分属于S 个种类和M 个商家，其中每 

个 种 类 购 买 的 商 品 数 记 为 ，…，g m (Ss)}，每个商 

家购买的商品数记为{〃_(胜），…，〃_ ( M m ) }，因此可利用 

式(1)和式（2)分别计算该用户的种类标签和商家标签的 

权重。

sw iu , S i)=  num (Si) / S num (Sj) (1 )

Mzv(u，M i) =  num (M i)/ J^num (M j) (2)

进一步针对每个商品 l ，利用式(3)计算用户对该商品的 

兴趣权重，对商品的兴趣权重不仅考虑了用户单次购买的评 

分，还考虑了用户对该商品重复购买的次数。假设用户对商 

品的评价分为K 个等级，每个等级 Z对应的权重为外，&表  

示用户对商品评价的等级为Z 的次数，{M m —K }为评价次数 

大于〇的等级集合，I M m — K  |为评价次数大于0 的等级数 

目。此处兴趣标签的权重越大，说明该用户对该兴趣标签感 

兴趣的程度越高。
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zv(u ,I i) =  | AT 1~ S  IXcfil (3)I JM〇n —  K  I ie{N on-K } r

通过一个简单示例对兴趣标签标注方法进行说明。假设 

用 户 购 买 的 商 品 列 表 为 {^“ ^ ，“ /山其 

中 {厂乂士丨属于种类&屬买于商家风^地为表“^ ， 

八}属于种类s 2，购买于商家M 2，产地为A 2，用户对商品的评 

价分为5 个等级，每个等级对应的购买次数累积权重记为 

{1. 01，1. 00,0• 95,0• 90,0• 85}，所有购买商品的评价均为5分。 

根据式(1)，可计算用户对种类的兴趣权重：

zjuCuj S i) — num iS i) / X) num iS j) — ̂  — 0. 7

S2 )=num(S2)/ S numCSj ̂ ~ ^  ~ ^  

根据式(2)，可计算用户对商家的兴趣权重：

uK u，M') =  num iM ')/ Y num (M j) =  =  0. 7

w(u9M2) =  numCM2) / J^numCMj ̂  ~  ̂  ~  ^

根据式(3)，可计算用户对商品的兴趣权重:

w ( u J 1) = l , T 1 S  ZX^ = 5 X 1.013=5. 15| J \lo n — K  | ie {N 〇n -K } TL

本例中由于所有购买商品的评价均为5 分，因此{M m— 

K } =  {5}，Z= 5， =  1. 01，由于用户对物品 I i 评价了 3 次，因 

此 &  = 3 。综上，可得该用户的购买兴趣:种类兴趣标签及权 

重为{ ( &，0. 7)，（S2,0. 3)}，商家兴趣标签及权重为{(M ， 

0. 7)，(M2，0. 3)}，商品兴趣标签及权重为 { ( L ，5. 15)，（八，

5. 05)，（13，5. 15)，（14，5. 05)，（15，5. 05)，（16，5. 05)}。

4 . 2 构建“用户-商品-种类”三部图

图推荐算法的基础是构建用户与商品的关系图，本文中 

构建的三部图中主要包括三类节点和三类关联边，分别是用 

户节点％ 、商品节点V ;、商品种类节点V s 以及“用户-商品” 

边 仏 、“用户-种类”边 、“商品-种类”边 £：IS。％ 包含数 

据集中所有的用户节点，V i 包含数据集中所有的商品节点， 

K 包含数据集中所有的种类节点，V = % U W U V s 。 是 

根据训练集中用户对商品的评价行为建立的，如果用户〃评 

价了商品〖，则在用户节点％和商品节点％之间建立一条无 

向 边 也 是 根 据 训 练 集 中 用 户 购 买 该 种 类 商 品  

的评价行为建立的，如果用户〃评价的商品 i 属 于 种 类 则  

在用户节点％和种类节点A 之间建立一条无向边 

拉s则直接根据该商品属于的种类信息建立边，无论该商品是 

否在训练集中。各边的权重计算公式如式(4) 一式(6)所示。

诚eQvu，Vi)、= 诚u，I i) (4)

仏 功 )） （5)

图 3 中各边的权重计算如下： 

w (e(u 9 h )) =  w (e(u 913)) =  5. 15 

w (e(u 912)) = cw(e(u 9 h )) = w (e(u 915))

=  zju(e(u j l6)) =  5. 05

w (e(u ,S i)) =  (5.15+5. 05+5.15)/3 =  5. 1 

zv(e(u 9Sz)) =  (5. 05+5. 05+5. 05)/3 =  5. 05 

zv(e (h  ,S i) ) = w (e(I 3 ,S i)) =  5. 15

w (e(u ) ) = w (e a ，s 2) ) = w (e a ，s 2)) 

=  w (e(I6 ,S2)) =  5. 05

4 . 3 随机游走过程

本文中随机游走过程基本沿用了 T S P R 算法的随机游走 

规则，即从每个用户节点％出发，在三部图上随机游走。游

走到任何一个节点时，首先按照概率^决定是继续游走，还是 

以概率1 一^停止本轮游走并从节点％开始重新游走。如果 

决定继续游走，则从当前节点相连的节点中按照边的权重比 

例，随机选择一个节点作为下次游走经过的节点。这样经过 

多次随机游走后，％与图中所有节点的游走概率会收敛到一 

个稳定值。假设图中有|V |个节点，r °U )表示用户节点％ 与 

图中所有节点的游走概率的初始分布，本文中定义初始时用 

户节点％到％的游走概率为1，到其余节点的游走概率为〇, 

如式(7)所示，̂表示初始时从用户节点％到节点％的游走 

概率。上述随机游走过程可以用式（8)进行计算，m? 表示第 

^步后用户节点％ 到节点％ 的游走概率，〗〃(功）表示与节点 

功直接相连的节点集合， 表示与节点％直接相连的节 

点集合。

r ° (u) — \_wS, ] ix  |y| (7)

r ^(M) =  [m?]i x |v |，其中：

m fz

v-

n^~l 关  m ( e ( v ” V i ) )

S  wCeCvj，v〇V

Vj

-wCeCvj
S  wCeCvj ,vk) y

Vĵ  ^OUtCVj )

( 8)
i ^ u

图推荐算法的问题在于时间复杂度很高，因此本文利用 

矩阵运算进行求解。假设节点间的概率转移矩阵 M  =

[ 你 ] |V| X | V |定义如下：

w (e(vj ?̂ ；)) 
S  w ieivi

0，

i f | outivi) | 

otherw ise

u){e{vi 9vs) ) =  Ir ~ S  uKe(vu，z〇) (6)\U U ,s) \ û mus)
其 中 表 示 用 户 ^ 对商品 i 的兴趣权重，如式（3)所 

示 ; 表 示 训 练 集 中 用 户 z a平价过的且种类为s 的商品 

集 合 ; 表 示 训 练 集 中 评 价 过 商 品 z_的用户集合。图 3 

是根据4. 1 节的示例建立的三部图。

式(8)所述的随机游走过程可转化为： 

r 11 (u) = ^ y(M T X  r n (m) +  (1 —ĵ ) X  r ° (u)
^ r n(u) =  a - ^ > a - ^

因此，只需要求解(I —… 即可求解出稳态时的随 

机游走概率。

4 . 4 游走概率调节策略

游走过程结束后，得到稳态时每个用户节点与所有商品 

节点的游走概率。由于在随机游走的三部图中已经将用户对 

商品和种类的偏好融人“用户-商品”边和“用户-种类”边的权 

重中，因此本节将提出一个考虑用户对商家兴趣倾向的游走 

概率调整策略。 一 种简单的调节方法是根据该商品所属的商
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用户对商家的兴趣杈重

图 4 计算商家调节权重的3 种单调递增函数 

4 . 5 计算推荐列表

S M A R T 支持对商品重复推荐，因此计算推荐列表时不 

会排除已经购买的商品，而是针对所有商品按照调整后的游 

走概率进行降序排列，得 到 T O P -N 推荐列表。考虑到在重 

复推荐已购买商品时应根据用户在重复购买该类商品时的最 

小时间间隔来加以调整，我们将在后续工作中进一步研究。

5 性 能 评 价

采用京东的生鲜类商品的评论数据集对所提推荐算法 

S M A R T 进行性能评价。评论数据集中包括1568个用户、 

250个商家、2426个商品、38449条评论记录，所有商品属于4 

个种类，分别是禽蛋、水果、猪牛羊肉、蔬菜，且每个用户的评 

论记录至少为14条。训练集和测试集的划分方法为将每个 

用户的评论按照5 :5 的比例随机划分。实验执行 T O P -N 推 

荐，性能评价指标采用准确率和召回率，其定义如式（10)和 

式(11)所示，其中只⑷表示给用户“推荐的商品集合，T U )表 

示用户^在测试集中实际评论的商品的集合。由于允许重复 

推荐，因此测试集中用户〃可能会多次评论同一个商品，实验 

将测试集中重复评价的商品合并为一个商品。推荐列表中的 

命中个数越多，推荐准确率和召回率越高。为了进行对比，同 

时执行了几种经典推荐算法，对比算法的说明如表1所列，其 

中 W R M F 和 B P R 采用的是L ib R e c工具包[11]完成的实验。

准确率=

召回率=

\R (u)\^

s  \R (u) n n u)\ 
_____________

( 10)

( 11)

家与目标用户对商家的兴趣权重进行调节，即将用户与每个 

商品的游走概率乘以该用户对商品所属商家的兴趣权重，具 

体如式(9)所示，其中表示稳态时用户节点％ 到商品节点 

的游走概率，7U ，z_)表示商品所属商家紙对于  

用户〃的调节权重。尝试采用3 种简单的单调递增函数(线 

性递增函数、S ig m o id函数、二次函数)来计算基于商家兴趣 

倾向的调节权重，如图4 所示。其物理含义是如果用户从未 

购买商家的商品，则该商家的权重为〇. 5,用户在商家购买的 

商品越多，其兴趣权重越大，调节权重越大。需要说明的是， 

最后需要将用户到所有商品调节后的游走概率进行归一化， 

使其和为1。

p (u ,〇 =  rj(u ,〇 ̂  nil (9)

其中，3 种单调递增函数的定义如下：

{ i Z (i + e—[i〇*w(m，mp ])

0• 5 • w (m，M )+0. 5 

0. 5 • mCu^M i)2 -\~0. 5

表 1 几种对比算法的说明

算法名称  算法说明  —
基于物品的协同过滤算法a = i 〇)

加权矩阵分解算法 [12]
基于贝叶斯后验概率学习模型的推荐算法 [13]
基于二部图的推荐算法 (最低评分作为边权重）

基于二部图的推荐算法 (本文提出的边权重计算方法）

基于三部图的推荐算法 (最低评分作为边权重）

基于三部图的推荐算法 (本文提出的边权重计算方法）

实验1 主要考察增加商品种类节点以及增加无向边权 

重对重复购买商品的倾向性对算法性能的影响。实验分别执 

行算法 T S P R -0 ，T S P R - l，S M A R T -0 ，S M A R T -1 ，进行 T O P - 

1 0 ,2 0 ,3 0推荐，其中随机游走时的继续游走概率0 = 0 .  5 ,算 

法性能如表2所列。实验结果显示，只考虑“用户-物品”二部 

图的基本随机游走算法的性能是最差的，在 T O P -1 0 时， 

T S P R -0的准确率和召回率分别为30. 5 0 % 和 34. 1 9 % ;通过 

增力卩“种类”节点及“用户-种类”和“商品-种类”边可以在一定 

程度上提高推荐性能，S M A R T -0 的准确率和召回率分别提 

升到 31. 1 4 % 和 34. 9 1 % ;S M A R T -1通过增加用户重复购买 

商品的边的权重，可以略微增加推荐算法的准确率和召回率。

表 2 增加种类节点以及调整边的权重对算法性能的影响/%

评价指标 TSPR-0 TSPR-1 SMART-0 SMART-1
准确率@10 30. 50 30. 72 31.14 31. 31
召回率@10 34.19 34. 44 34. 91 35. 09
准确率@20 21.55 21.67 21.71 22. 03
召回率@20 48.31 48.59 48.68 49.39
准确率@30 16.52 16.62 16.54 16.86
召回率@30 55.54 55. 90 55.61 56.70

实验2 考察在基于商家偏好的游走概率调整策略中， 

调节权重的3 种计算方法对算法性能的影响，实验结果如 

表 3所列。S M A R T - 1是只依据稳态游走概率进行推荐， 

S M A R T -2是 基 于 S ig m o id函 数 计 算 调 整 权 重 的 推 荐 ， 

S M A R T -3是基于线性函数计算调整权重的推荐，S M A R T -4 

是基于二次函数计算调整权重的推荐。实验结果显示，基于 

商家偏好进行游走概率调整策略确实有助于提高推荐性能， 

其中基于S ig m o id函数计算调整权重的S M A R T -2算法能够 

获得最优的推荐性能，S M A R T -3算法次之，S M A R T -4略低 

于 S M A R T -3。

表 3 3 种调整权重计算方法对推荐性能的影响/%

评价指标 TSPR-1 TSPR-2 SMART-3 SMART-4
准确率@10 31.31 31.82 31.75 31.73
召回率@10 35.09 35.67 35.59 35.56
准确率@20 22.03 22.23 22.14 22. 12
召回率@20 49. 39 49.82 49. 62 49. 58
准确率@30 16.86 17. 01 16.98 16.96
召回率@30 56. 70 57. 20 57.10 57.02

实验3 将 S M A R T 算法与其他经典推荐算法进行对 

比，结果如表4 所列。其中 Ite m C F，W R M F ，BPR 3 种算法的 

推荐性能都明显低于本文提出的S M A R T 算法和 T S P R 算 

法，这是因为后两种算法都支持重复推荐，即算法产生的推荐 

列表中可以包含已经在训练集中评价过的商品，而前 3 种算 

法都是不支持重复推荐的，因此在产生列表时会排除训练集 

中已经评价的商品。为了更加完整地给出评价，表 4 列出了 

不支持重复推荐的S M A R T 和 T S P R 算法的性能指标，结果 

显示在不考虑重复推荐的情况下，本文提出的S M A R T 算法

ItemCF
WRMF

BPR
TSPR-0
TSPR-l

SMART-0
SMART-1

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5

«
杉
栌
猓
齋
墀
喇
鞍
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仍然能够取得最优的推荐性能。

表 4 几种经典推荐算法的性能对比/%

算 法
准 确 率 @ 召 回 率 @ 准 确 率 @ 召 回 率 @ 准 确 率 @ 召 回 率 @

10 10 20 20 30 30

I tem CF 15 . 29 17 .  1 4 9 . 7 1 2 1 . 7 6 7 . 3 2 2 4 . 6 1

B P R 1 5 . 6 4 1 7 . 5 3 1 0 . 7 9 24. 18 8 . 4 0 28. 27

W R M F 15 . 50 1 7 . 3 8 1 0 . 7 4 2 4 . 0 8 8 . 4 2 2 8 . 3 2

T S P R - 0

( 不 重 复 ）
16 .  19 18 .  1 4 1 0 . 9 3 2 4 . 5 0 8 . 5 9 2 8 . 8 9

S M A R T - 2  

( 不 重 复 ）
1 6 . 6 8 18 .  69 1 1 . 2 4 25. 20 8 . 8 2 29. 64

T S P R - 0

( 可 重 复 ）
30. 50 34. 19 2 1 . 5 5 4 8 . 3 1 1 6 . 5 2 5 5 . 5 4

S M A R T - 2  

( 可 重 复 ）
3 1 . 8 2 3 5 . 6 7 22. 23 4 9 . 8 2 17.  0 1 5 7 . 2 0

综上分析，本文提出的S M A R T 算法确实能够捕捉到电 

商平台用户对快速消费商品的购买兴趣和购买习惯，从而在 

一定程度上提升了推荐性能，特别是针对用户重复购买商品 

的场景，准确率和召回率都达到了较高的水平。

结 束 语本文针对电商平台上用户对快速消费品的购买 

习惯和购买兴趣，提出一个基于“用户-商品-种类”三部图的 

推荐算法，通过将用户对商品和商品种类的偏好融入节点间 

的转移概率中，实现了带有兴趣倾向性的随机游走，使得稳态 

时的游走概率能够在一定程度上体现用户的购买习惯和兴 

趣，从而提升算法的推荐性能;此外，文中还针对用户对商家 

的兴趣偏好，提出一个游走概率调整策略，使商品推荐更向 

于该用户感兴趣的商家。本文利用真实的京东生鲜类商品的 

评论数据集对所提的推荐算法进行了性能评价，结果显示 

S M A R T 算法确实能够捕捉到电商平台用户对快速消费商品 

的购买兴趣和购买习惯，特别是针对用户重复购买商品的场 

景，准确率和召回率都达到了较高的水平。但是电商平台上 

的商品推荐还应该考虑用户对于重复购买同类商品的时间间 

隔，这些工作都将在后续研究中完成。另外，本文提出的图推 

荐算法不仅适用于快速消费品的推荐，同样适用于餐馆推荐 

或者菜品推荐，因此后续研究的另一个工作是将算法推广到 

餐馆、菜品推荐等其他场景中。
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