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摘　要　推荐系统能够根据用户的兴趣特点和购买行为,向用户推荐感兴趣的信息和商品.随着用户生成内容 UGC逐渐成

为当前 Web应用的主流,基于 UGC的推荐也得到了广泛关注.区别于传统推荐中用户与物品的二元交互,有的 UGC推荐采

用协同过滤方法,提出了消费者、物品和生产者的三元交互,进而提高了推荐准确度,但大多算法都集中在推荐的性能而忽略了

对鲁棒性的研究.因此,通过结合对抗性学习和协同过滤的思想,提出了一种基于对抗性学习的协同过滤推荐算法.首先在三

元关系模型参数上加入对抗性扰动,使模型的性能降至最差,与此同时使用对抗性学习的方法训练模型,以达到提高推荐模型

鲁棒性的目的;其次设计了一种高效的算法用于求解模型所需的参数;最后在 Reddit和Pinterest两个公共数据集上进行测试.
实验结果表明:１)在相同参数设置下,与现有算法相比,所提方法的 AUC,Precision和 Recall指标均有明显的提高,验证了其可

行性与有效性;２)该算法不仅增强了推荐性能,还提高了模型的鲁棒性.
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Abstract　Therecommendationsystemcanrecommendrelevantinformationandcommoditiestotheuseraccordingtotheuser’s
hobbiesandpurchasebehavior．AsuserＧgeneratedcontentUGCgraduallybecomesthemainstreamofcurrentWebapplications,

recommendationsbasedonUGChavealsoreceivedwidespreadattention．Differentfromthebinaryinteractionbetweenuserand
itemintraditionalrecommendation,theexistingUGCrecommendationadoptscollaborativefilteringmethodtoproposeaternary
interactionbetweenconsumer,itemandproducer,therebyimprovingtheaccuracyofrecommendation,butmostofthealgorithms
focusontherecommendedperformanceandignoretheresearchonrobustness．Therefore,bycombiningtheideasofadversarial
learningandcollaborativefiltering,acollaborativefilteringrecommendationalgorithmbasedonadversariallearningisproposed．
First,theadversarialdisturbanceisaddedtotheternaryrelationshipmodelparameterstomaketheperformanceofthemodelthe
worst．Atthesametime,theadversariallearningmethodisusedtotrainthemodeltoachievethepurposeofimprovingtheroＧ
bustnessoftherecommendationmodel．Secondly,anefficientalgorithmisdesignedusedtotransformtheparametersrequiredby
themodel．Finally,itistestedontwopublicdatasetsgeneratedbyRedditandPinterest．TheexperimentalresultsshowthatunＧ
derthesameparametersettings,comparedwiththeexistingalgorithms,theAUC,PrecisionandRecallindicatorsoftheproposed
algorithmhavebeensignificantlyimproved,verifyingitsfeasibilityandeffectiveness．ThealgorithmnotonlyenhancestherecomＧ
mendationperformance,butalsoimprovestherobustnessofthemodel．
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１　引言

随着互联网技术的发展,数据量呈爆炸式增长,信息过载

成为一个不可避免的问题,推荐系统成为解决问题的关键技

术之一.通过为用户提供个性化的内容建议,推荐系统不仅

可以改善用户体验,而且可以通过增加流量为企业带来可观

的商业价值[１].一方面,协同过滤作为一种广泛应用的推荐

方法正逐渐成为学术界和工业界研究的热点[２Ｇ３];另一方面,

随着 Web２．０的发展,UGC(UserGeneratedContent)平台受

到越来越多的关注,它拥有额外的动态模型,为推荐系统的发



展提供了新方向.CPR(ConsumerandProducerRecommenＧ
dation)是一种用于 UGC 平台的推荐算法,受到了广泛关

注[４].

对抗性机器学习[５]的最新进展表明,许多先进的分类器

在受到外界对抗样本攻击时会错误地对图片进行分类,该结

果指出了仅在静态标记数据上训练模型存在局限性.为了克

服这种局限性并提高模型的鲁棒性,研究人员开发了对抗性

训练方法以实现在添加了对抗样本的分类器上仍能正确地对

图片进行分类的目的.

对于推荐系统而言,同样存在类似的现象,但是直接从图

像域嫁接生成对抗样本的方法是不可行的,因为推荐模型的

输入大多是离散的,而将噪声应用于离散特征没有意义,还可

能会改变样本语义.为了解决这个问题,考虑在更深的层次

上探索推荐模型的鲁棒性.CPR 是一种具有竞争力的协同

过滤推荐算法,但是易受参数的对抗性扰动影响,因此本文选

取CPR作为基础模型,采用对抗性学习的方法来展开对其鲁

棒性的研究.

本文的贡献有以下３个方面:１)分析了三元关系模型存

在脆弱性问题;２)提出了一种基于对抗性学习的协同过滤推

荐算法,该算法不仅提高了模型的推荐性能,还增强了模型的

鲁棒性;３)在真实的数据集上进行实验,验证了本文算法的有

效性.

２　相关工作

２．１　基于用户的协同过滤推荐算法

基于用户的协同过滤推荐算法(UserＧbasedCollaborative

Filtering,UCF)已经在学术界和工业界进行了广泛的研究.

带有显式反馈(如用户评分)的 UCF任务直接反映了用户对

物品的偏好,通常被表述为一个评分预测问题[６Ｇ７],其目标是

最小化实际评分和相应预测评分之间的总体误差.其中,矩
阵分解(MatrixFactorization,MF)作为一种具有简单性和有

效性的协同过滤推荐算法得到了广泛应用[８].为了进一步提

高 MF在评分预测中的性能,研究者提出了有偏 MF的方法.

此外,隐式反馈 (如查看、点击)也是推荐系统上用户Ｇ物

品交互的主要方式,许多方法都是基于隐式反馈[９Ｇ１１]而提出

的.带有隐式反馈的 UCF通常被视为topＧN 推荐任务[１２],

它向潜在用户提供了一个简短的排序列表.从技术上讲,评
分预测和topＧN推荐任务的主要区别在于模型的优化方式不

同.前者通常只对已知的评分构建一个回归损失函数进行优

化,而后者则需要考虑剩余的数据(实际负反馈和缺失数据的

混合),然而这些数据在显式反馈模型中往往被忽略.

２．２　对抗性学习

在正常的监督训练过程中,分类器容易受到对抗性样本

的攻击,这揭示了泛化过程中存在着模型不稳定的问题.为

了解决这一问题,研究人员提出了对抗性训练方法,该方法通

过动态生成的对抗样本来优化训练过程[１３].学习这些对抗

样本可以看作是使训练过程规范化的一种方法.

在快速增长的对抗性学习推动下,研究人员试图制造对

抗性噪声来攻击机器学习模型并尝试使用对抗性学习的方法

来改进模型.在计算机视觉和深度学习领域中,基于 GAN

的框架[１４]主要包含一个生成模型 (generator)和一个判别模

型(discriminator),其中生成模型的目的是从有标记和无标记

的数据中训练出一个模型,而判别模型则试图通过对抗性的

方式生成差异样本.

２．３　基于GAN的协同过滤推荐算法

由于 GAN已经展示了它能从大量数据中学习的能力和

潜力,因此它在最新研究的推荐系统中 被 广 泛 应 用.IRＧ

GAN[１５]和 GraphGAN[１６]实现了 GAN 在协同过滤推荐中的

成功应用,其主要思路是给定一个用户,让生成器生成用户可

能会购买的物品并期望其能够捕捉到用户对物品的真实偏

好,并且让判别器能够准确区分出该物品.针对上述方法在

离散项索引生成上的局限性,Chae等[１７]进一步提出了 CFＧ

GAN(CollaborativeFilteringBasedonGenerativeAdversarial
Networks)技术,通过采用vectorＧwise的训练方式,对一个给

定的用户,由生成器生成其购买向量,而由判别器来判别该向

量的真实性.

３　基于对抗性学习的协同过滤推荐

３．１　问题描述

基于 UGC平台推荐算法的关键属性是用户不仅提供关

于物品的反馈,而且所有物品都是由用户自己创建的.我们

使用U 和I来分别表示用户和物品的集合,对于每个用户u
使用I＋

u 来表示用户提供的所有正面反馈物品,物品i∈I由

用户pi∈U 生产.

定义集合C⊂U 和P⊂U 分别表示消费者和生产者,此
外C∪P＝U,PS＝C∩P 表示用户既是生产者又是消费者,

其中,|PS|/|U|的比率表示消费者和生产者群体重叠的

程度.

３．２　CPR模型

有偏 MF广泛地运用于推荐系统中[１８].具体地说,它在

用户与物品潜在向量上的内积添加了偏置项来对用户Ｇ物品

交互进行建模.

x∧ui＝α＋βu＋βi＋‹γu,γi› (１)

尽管有偏 MF在建模用户Ｇ物品交互方面显示了强大的

性能,但并没有完全建模消费者u、物品i和生产者p 之间的

三元交互.因此,CPR 通过因子分解的方法来捕捉这种交

互性:

x∧ui＝α＋βu＋βi＋‹γc
u,γi›＋‹γc

u,γp
u› (２)

其中,γc
u和γp

u分别表示用户的两个角色(消费者和生产者).

用户的消费者嵌入和生产者嵌入源自单个核心嵌入γu 和两

个转换矩阵:

γc
u＝Wcγu (３)

γp
u＝Wpγu (４)

其中,Wc,Wp∈RK×K表示转换矩阵,使用它们将一个用户的

核心嵌入投影到两个角色嵌入中.使用这种处理方式的主要

原因是:１)用户之间的“跟随”关系是不对称的,无法用同质嵌

入的内积建模;２)当用户扮演不同的角色时,他们可能表现出

不同的行为.

在提出的偏好预测模型的基础上,文献[４]采用了贝叶斯

个性化排序 BPR准则[１９]对 CPR模型进行了隐式反馈的优
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化.其目标是为每个用户观察到的反馈排名进行近似优化.

给定一个训练实例(u,i,j)∈D:

D＝{(u,i,j)|u∈U∧i∈I＋
u ∧j∈I\I＋

u } (５)

其中,i∈I＋
u 表示用户对物品给出了反馈,j∈I\I＋

u 表示没有

给出反馈.对于用户u,预测模型应该给物品i分配一个比物

品j更大的偏好分数.因此,BPR 定义了偏好评分之间的

差异:

x∧uij＝x∧ui－x∧uj (６)

CPR算法最终通过最大化后验来优化排名:

LBPR(θ)＝ ∑
(u,i,j)∈D

－lnσ(x∧uij)－λ‖θ‖２ (７)

其中,θ＝{γu,γi,βi,Wc,Wp}包括所有的模型参数;σ()是

sigmoid函数;λ表示正则化参数,防止过拟合.

３．３　基于对抗性学习的CPR推荐模型

本文算法与基于 GAN的方法都采用了对抗性学习的思

想,本文算法与 He等[２０]提出的算法类似,通过在模型参数上

注入对抗性扰动来量化其参数扰动下CPR模型的损失,并使

用对抗性学习的方法来训练优化模型参数,得到一个更具鲁

棒性和更高准确度的预测模型.而后者旨在用 GAN 框架来

解决协同过滤推荐的问题,其生成器生成的是用户或物品的

购买向量,判别器将这些向量进行混合,并尽可能正确地对其

进行识别,该方法表明了协同过滤推荐结合 GAN 框架的有

效性.

３．３．１　模型架构

本文在CPR模型的基础上进行改进,其预测模型可以表

示为:

x∧ui＝α＋βu＋βi＋‹γc
u＋Δc

u,γi＋Δi›＋
‹γc

u＋Δc
u,γp

u＋Δp
u› (８)

其中,扰动向量Δ与它对应的潜在向量耦合,如Δc
u 表示消费

者的扰动向量.此外,对抗性扰动的目标是对模型产生最大

影响,也被称为最坏情况扰动[２１].因此,我们通过最大化

BPR损失来找到最佳对抗性扰动:

Δadv＝arg
Δ
　maxLBPR(θ＋Δ) (９)

其中,‖Δ‖≤ε,ε控制对抗扰动的大小,‖‖表示L２ 范数,θ
是模型的参数.

因此,本文的目的是设计一个新目标函数,既适合个性化

排名,又可以抵抗对抗性干扰.结合式(７)和式(９)最小化对

抗BPR损失:

LACPR(θ)＝LBPR(θ)＋αLBPR(θ＋Δadv) (１０)

其中,α控制对抗性扰动对模型优化的影响,在极端情况下

(α＝０)提出的模型变为原来式(７)中的 BPR框架.因此,本
文算法可以看作是现有CPR模型的推广,但同时考虑了模型

的鲁棒性.

３．３．２　模型优化

由于中间变量Δ使目标函数最大化,而目标函数被θ最

小化,因此可以将等式(１０)中的优化公式转化为极小极大目

标函数:

θ∗,Δ∗ ＝argmin
θ

max
Δ,‖Δ‖≤ε

LBPR(θ)＋αLBPR(θ＋Δ) (１１)

其中,模型参数θ的优化是最小化参与者,而对抗性扰动Δ是

最大化参与者.两名参与者交替玩极大极小游戏直到收敛,

我们通过以下方法来解决极小极大优化问题.

(１)更新Δ:给定一个训练实例(u,i,j),可以通过最大化

训练数据的BPR损失来获得最优扰动Δ:

max
Δ,‖Δ‖≤ε

　ladv(Δ)＝－αlnσ(A
∧

uij(θ
∧

＋Δ)) (１２)

其中,A
∧

uij(θ
∧

＋Δ)＝x－ui(θ
∧

＋Δ)－x－uj(θ
∧

＋Δ),θ
∧
表示当前模型

的常量参数.由于ladv的非线性和ε的约束优化,我们采用快

速梯度符号法将Δ 附近的目标函数近似为线性函数.可以

通过将变量朝其梯度方向移动来获得最优解Δ:

∂ladv(Δ)
∂Δ ＝－ασ(－A

∧

uij(θ
∧

＋Δ))∂A
∧

uij(θ
∧

＋Δ)
∂Δ

(１３)

式(１３)具有最大范数约束‖Δ‖≤ε,可以通过式(１４)得
出Δadv的最优解:

Δadv＝ε Γ
‖Γ‖

,Γ＝∂ladv(Δ)
∂Δ

(１４)

根据式(１４)可以将式(８)的扰动向量梯度表示为:

∂A
∧

uij(θ
∧

＋Δ)
∂Δc

u
＝γi＋Δi＋γp

u＋Δp
u－γj－Δj (１５)

∂Δ
∧

uij(θ
∧

＋Δ)
∂Δp

u
＝γc

u＋Δc
u (１６)

∂A
∧

uij(θ
∧

＋Δ)
∂Δi

＝γc
u＋Δc

u (１７)

∂A
∧

uij(θ
∧

＋Δ)
∂Δj

＝－γc
u－Δc

u (１８)

(２)更新θ:可以通过最小化训练数据的BPR损失来获得

模型参数θ:

min
θ
　lACPR(θ)＝－lnσ(A

∧

uij(θ))－αlnσ(A
∧

uij(θ＋Δadv))＋

λ‖θ‖２
F (１９)

其中,Δadv是式(１４)计算出的常量.关于θ的导数为:

∂lACPR(θ)
∂θ ＝－σ(－A

∧

uij(θ))∂A
∧

uij(θ)
∂θ ＋２λθ－ασ(－A

∧

uij

(θ＋Δadv))∂A
∧

uij(θ＋Δadv)
∂θ

(２０)

在训练过程中,使用随机梯度下降(StochasticGradient

Descend,SGD)最 小 化 目 标 函 数,然 后 通 过 反 向 传 播 更 新

参数:

θ←θ－η
∂lACPR(θ)

∂θ
(２１)

其中,η表示学习率.

(３)初始化:值得一提的是,模型参数θ的初始化不是随

机初始化,而是通过优化BPR得到的.这是因为只有当模型

参数开始与数据过度匹配时,才有必要添加对抗性扰动.当

模型欠拟合时,正常的训练过程就足以获得较好的参数.除

了使用BPR进行预训练外,另一种可行的策略是动态调整ε
来控制训练过程中的扰动级别.

根据上述分析,给出了本文所用算法,具体描述如算法１
所示.

算法１　SGDLearningalgorithm
输入:数据集 D,潜在因子维度 K,L２ 正则化系数λ,对抗噪声ε,对抗

正则化超参数α,学习率η
输出:模型参数θ

４７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．７,July２０２１



１．InitializeθfromoriginalBPRbysolvingEq．(７);

２．InitializeΔrandomly,suchthat‖Δ‖≤ε;

３．whileStoppingcriteriaisnotmetdo:

４．Randomlydraw (u,i,j)fromD;

　//构造对抗性扰动

５．UpdateΔadvbyEq．(１４);

　//更新模型参数

６．UpdateθbyEq．(２１);

７．end

８．returnθ

４　实验及结果分析

４．１　数据集

实验采用来自 UGC平台上的两个公共数据集 Pinterest
和 Reddit来评价本文算法的性能.

Pinterest是一个主要基于图像内容发现的应用程序,包

括了用户浏览、上传、喜欢和保存的图像.实验采用２０１３年

１月抓取的数据集[２２],其中包括８９万个用户,２４０万幅图片

和５６００万个行为(喜欢和保存),将喜欢和保存行为都视为隐

式反馈,每个物品都与一个上传者相关联.

Reddit是一个讨论网站,涵盖了新闻、科学、电影等话题,

用户可以提交内容和评论意见.实验所使用的数据集包括了

２０１７年３月 Reddit上所有的提交和评论,包含了１３０万个用

户、９６０万次提交和４８００万条评论.将每个提交视为一个物

品,并将评论的行为视为隐式反馈,每个提交都与一个用户相

关联.

两个数据集中的用户、物品行为记录数的详细信息如

表１所列.

表１　数据集的详细信息(预处理后)

Table１　Detailsindatasets(afterpreprocessed)

Pinterest Reddit
＃users(|U|) １３４７４７ ５２６５４
＃item (|I|) ２０１７９２ ３３６７４３

＃actions(∑
u∈U

|I＋
u|) ６９０５０６ １７８６０３２

＃consumerratio(|C|/|U|) ９３．６５％ ９９．６０％
＃producerratio(|P|/|U|) ８０．７６％ ８７．２４％

＃prosumerratio(|PS|/|U|) ７４．４２％ ８６．８５％

４．２　评价指标

为了评估所提算法的性能,本文采用了３个常用的评估

指标,分别是 AUC,Precision和 Recall.

AUC＝ １
|U|∑

u∈U
　 １
|Du| ∑

(i,j)∈Du

　ξ(x－ui－x－uj)

Du＝{(i,j)|(u,i)∈Γu∧(u,j)∉(Ρu∪Vu∪Γu)}
(２２)

Precision＝
∑
u
|R(u)∩T(u)|

∑
u
|R(u)|

(２３)

Recall＝
∑
u
|R(u)∩T(u)|

∑
u
|T(u)|

(２４)

其中,ξ()表示指示函数,R(u)表示测试集上用户的物品集

合,T(u)表示通过推荐算法最终给用户推荐的物品集合,

|R(u)|表示用户推荐的物品数量,|T(u)|表示用户喜欢的物

品数量.

４．３　实验结果

４．３．１　比较算法

为了验证本文算法的有效性,我们将其与以下算法进行

了比较.
(１)POP是一种非个性化的方法,用于对个性化推荐的

性能进行基准测试,它根据物品的受欢迎程度(通过训练数据

中的交互次数)对项目进行排序.
(２)MFＧBPR是一种协同过滤方法,使用 BPR目标函数

优化 MF,该方法将用户和物品分别以嵌入矩阵的形式表现

出来,并用它们的内积来建模用户对一个物品的偏好程度.
(３)FM[２３]提供了一种通用的因子分解方法,可用于对用

户、物品及其特性之间的交互进行建模.

x∧ui＝α＋βu＋βi＋βp＋‹γu,γi›＋‹γc
u,γp

u›＋‹γi,γp
u› (２５)

(４)CPR是为 UGC平台推荐内容而定制的算法,从相同

核心用户嵌入派生出两个角色嵌入并通过消费者、物品和生

产者之间的三元关系来预测每个交互行为.
(５)ACPR(AdversarialConsumerandProducerRecomＧ

mendation)是本文提出的一种增强模型鲁棒性的算法,融合

了CPR推荐的三元交互模型和对抗性学习.

４．３．２　模型的鲁棒性对比

为了验证使用对抗性学习的效果,我们选用模型的鲁棒

性来进行分析对比.首先,使用 BPR优化训练 CPR直至其

基本达到收敛;然后,将收敛的 CPR参数用来初始化 ACPR
并进行迭代训练至其收敛.本文采用了 Reddit数据集来进

行模型鲁棒性的对比,实验结果如表２所列.

表２　对抗性干扰下CPR和 ACPR的性能下降比率(AUC)

Table２　Performancedropratio(AUC)ofCPRandACPRin

presenceofadversarialperturbations
(单位:％)

Algorithm ε＝０．６ ε＝０．７ ε＝０．８
CPR －２０．７ －２４．２ －２４．７
ACPR －０．４ －４．３ －１１．０

从表２中可知,当 CPR 和 ACPR 加入相同大小的扰动

时,CPR性能下降的幅度大于 ACPR,这表明了 ACPR 模型

相比较于基础模型CPR更能抵御来自外界的恶意攻击,对于

对抗性扰动的敏感性降低,鲁棒性增强.

从另一个方面看,随着ε的增大,模型性能受影响程度也

有所增大,但 ACPR性能受影响程度总是小于 CPR,这也表

明了 ACPR的鲁棒性优于CPR,对抗性学习确实能改善模型

的鲁棒性.

４．３．３　参数设置

实验中主要参数的选定范围如下:１)潜在因子 K 的范围

为[１０,２０,４０,６０,８０];２)通过在验证集上进行网格搜索来调

整L２,正则化参数为[０．０００１,０．００１,０．１];３)学习率范围为

[０．００１,０．０１,０．１,０．５];４)扰动大小ε的范围为[０．１,０．３,

０．５,０．７,０．９,１];５)对抗性正则化项α 的范围为[０．００１,

０．０１,０．１,１,１０,１００,１０００].

本文实验的运行环境为:Intel(R)Core(TM)i７Ｇ８７００
CPU,GPUNVIDIAGeForceRTX２０８０,Windows１０６４bit操

作系 统,实 验 使 用 了 Python,Tensorflow 实 现 相 关 推 荐

算法.
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(１)潜在因子K
由图１可以看出,当潜在因子 K 为２０时,ACPR算法的

性能达到最大,Pinterest和 Reddit的AUC指标分别为０．７２８
和０．９３１.综合考虑效果后,选取 ACPR算法的潜在因子 K
为２０.

图１　潜在因子K 对 ACPR算法的影响

Fig．１　InfluenceoflatentfactorKonACPRalgorithm

(２)学习率η
图２给出了在两个数据集上,ACPR算法在不同学习率η

下的 AUC指标变化情况.

图２　学习率η对算法的影响

Fig．２　InfluenceofηonACPRalgorithm

由图２可以看出,两个数据集在学习率η为０．０１时,

ACPR算法的AUC达到最大,分别为０．７２６和０．９２７.因此,

选取 ACPR算法的学习率为０．０１.
(３)对抗扰动ε
我们研究了超参数ε在Pinterest数据集上的影响.在实

验中,我们固定α为１,从图３可以看出当ε接近于 ０时,

ACPR的行为类似于 CPR;当ε≤０．５时,ACPR的性能趋于

平稳;当ε值超过０．５时 ACPR的性能急剧下降,这说明了过

大的扰动会破坏模型参数的学习过程.

图３　对抗噪声大小ε的影响

Fig．３　ImpactofεonACPRalgorithm

(４)对抗正则项α
从图３中可以看出,ε＝０．５时 ACPR 的性能最好.因

此,我们固定ε为０．５,改变对抗正则项α.由图４可以看出,

当α＝１时,ACPR的AUC 达到最优;在α＝１的左边增加α
将提高算法性能,在α＝１的右边增加α将显著降低算法性

能;当α≤０．１时,其AUC值变化较小,即推荐精度趋于平稳,

这说明算法在α≤０．１时对该超参数的选择不敏感.

图４　对抗正则项α的影响

Fig．４　ImpactofαonACPRalgorithm

４．３．４　不同算法的实验结果与分析

表３－表５分别以不同的指标比较了 ACPR算法和对比

的基线算法分布在 Reddit和Pinterest两个数据集上的性能,
其中RI(R)和RI(P)分别表示相对于基线算法的改进程度.

表３　算法对比的实验结果(AUC)

Table３　Experimentalresultsforalgorithmcomparison(AUC)

Algorithm Pinterest RI(P)/％ Reddit RI(R)/％
POP ０．６１３ １５．３ ０．６４０ ３１．２

MFＧBPR ０．６５３ ９．８ ０．８２７ １１．１
FM ０．６８７ ５．１ ０．８９３ ４．０
CPR ０．７１５ １．３ ０．９１８ １．３
ACPR ０．７２４ － ０．９３０ －

表４　算法对比的实验结果(Precision)

Table４　Experimentalresultsforalgorithmcomparison(Precision)

Algorithm Pinterest(P＠５/１０) Reddit(P＠５/１０)
POP ０．１５２ ０．１３８ ０．１９３ ０．１８６

MFＧBPR ０．２９７ ０．２３６ ０．３２４ ０．２７７
FM ０．３３１ ０．２６２ ０．３６４ ０．２９５
CPR ０．４１９ ０．３０２ ０．４２６ ０．３３５
ACPR ０．４５５ ０．３７３ ０．４７１ ０．３８８

表５　算法对比的实验结果(Recall)

Table５　Experimentalresultsforalgorithmcomparison(Recall)

Algorithm Pinterest(P＠５/１０) Reddit(P＠５/１０)
POP ０．０５６ ０．０９７ ０．０９２ ０．１５６

MFＧBPR ０．０７３ ０．１５５ ０．１０３ ０．２６２
FM ０．０８２ ０．１７７ ０．１２３ ０．２７５
CPR ０．１０４ ０．２０３ ０．１４２ ０．３０６
ACPR ０．１３５ ０．２８６ ０．１７４ ０．３７１

从表３－表５可以发现:１)Reddit的整体性能优于 PinＧ
terest,主要原因是 Reddit用户更倾向于重复使用同一生产

者的内容,这使得其行为更容易预测.２)个性化推荐方法的

性能优于非个性化推荐的方法.MFＧBPR是一种应用隐式反

馈的个性化排序,其结果优于非个性化的 POP排序方法,这
是因为个性化排序会对产品进行建模,而POP则是直接根据

流行度来进行推荐排名.３)FM/CPR比 MFＧBPR更准确,这
说明了在 UGC平台上考虑生产者信息的重要性.４)ACPR
的性能优于CPR,说明加入对抗性学习不仅能改善模型的鲁

棒性,还可以提高模型的推荐性能.５)本文提出的 ACPR算

法推荐效果优于上述的其他基线算法,从而验证了本文算法

的有效性.
综上所述,本文提出的算法在这两个数据集上均表现出

较高的推荐性能.
结束语　本文提出了结合协同过滤推荐和对抗性学习的

改进CPR推荐算法.研究表明,采用成对学习方法 BPR优

化的模型,其参数容易受到对抗性干扰,这暗示了使用 BPR
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优化的模型存在脆弱性问题.为了学习更强大的个性化排名

模型,对CPR进行了对抗性训练.本文详细阐述了构建对抗

性扰动的方法,并使用基于 SGD 的通用学习算法来优化

CPR.本文所提算法在推荐性能和鲁棒性上都有着一定的优

势,但仍存在以下不足:１)算法针对的是浅 MF模型的嵌入

层,并没有在深层隐藏层上使用对抗性训练;２)算法仅适合于

UGC平台上获取的数据集;３)算法增加了模型在训练时的时

间复杂度.
在未来工作中,我们计划进一步克服该算法的上述局限

性,将对抗性学习算法扩展到其他模型上,如探索在神经网络

CF模型上使用对抗性学习,以进一步提高物品推荐的性能.
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