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融合node２vec和深度神经网络的隐式反馈推荐模型
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摘　要　利用隐式反馈信息实现个性化推荐是实用且具有挑战性的研究课题.对如何有效结合辅助信息来解决数据

稀疏问题从而实现高效推荐的问题进行了研究,提出了一种融合node２vec和深度神经网络的隐式反馈推荐模型.该

模型采用一种嵌入元数据的深度神经网络框架(DeepNeuralNetworkFrameworkwithEmbeddedMetaＧdata,MetaＧ

DNN),首先将用户和项目的oneＧhot向量进行低维映射,再嵌入元数据信息,并结合node２vec的二阶随机游走方法学

习网络中的邻居节点,使得相邻节点具有相似的节点表示,同时通过增强相邻用户和项目的平滑度来缓解数据稀疏

性;最后使用深度神经网络进一步学习用户对项目的偏好,进而为用户产生推荐.其中,还引入了流行度参数对未知

项目进行非平均抽样,优化隐式反馈负采样策略.在 Gowalla和 MovieLensＧ１M 两个数据集上的实验表明,所提方法

可以明显提高系统的预测性能和推荐质量.
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ImplicitFeedbackRecommendationModelCombiningNode２vecandDeepNeuralNetworks
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(SchoolofComputerScienceandTechnology,NanjingTechUniversity,Nanjing２１１８１６,China)

　

Abstract　ItisextremelypracticalandchallengingtoimplementpersonalizedrecommendationbasedonlargeＧscaleimＧ

plicitfeedbackinformation．Inordertosolvetheproblemofdatasparsenessandthenachieveeffectiverecommendation

combiningvarioussideinformation,thispaperproposedanimplicitfeedbackrecommendationmodelcombiningnode２vec

anddeepneuralnetworks．Thismodelutilizesadeepneuralnetworkframework withembedded metaＧdata(MetaＧ

DNN),andmapstheusersanditemsvectorsinalowＧdimensionalmanner．Wherein,thesecondＧorderrandom walkof

node２vecisusedtolearnneighbornodesinthenetworkwithembeddedmetaＧdatasothatadjacentnodeshavesimilar

noderepresentations．Besides,datasparsityisalleviatedviaimprovingthesmoothnessamongneighboringusersand

items．Finally,deepneuralnetworkisusedforfurtherlearninguserpreferencesforitems,thusprovidingrecommendaＧ

tionforusers．Inaddition,thepopularityparameterisintroducedtoperformnonＧaveragesamplingofunknownitems

andanimplicitfeedbacknegativesamplingstrategyisoptimized．ExperimentalresultsonthetypicalGowallaandMoＧ

vieLensＧ１MdatasetsdemonstratethepredictionperformanceandrecommendationqualityoftheproposedmodelcomＧ

paredwithstateＧofＧtheＧartrecommendationalgorithms．
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１　引言

在信息爆炸时代,推荐系统在减轻信息过载方面发挥了

巨大作用.个性化推荐系统被广泛应用于电子商务、社交媒

体等在线服务网络中.传统推荐的关键是基于过去的交互对

用户的项目偏好进行建模.最近对推荐的研究已经从明确的

评价转向隐式反馈,如购买、点击、观看等.隐式反馈具有以

下特点:不能直接表现出用户的喜好倾向,但收集成本更低,

应用场景更广,数据规模更大.在实际生活中,通过隐式反馈

为用户探索新的兴趣方向,对用户和企业都具有极大的好处.

目前,推荐系统最常用的方法就是协同过滤,其中矩阵分

解(MF)最受欢迎,它将用户和项目映射到共享的潜在空间



中.针对隐式反馈的协同过滤推荐在现阶段主要面临以下两

方面挑战.

(１)丰富的元数据信息

基于个性化的推荐系统具有丰富的元数据信息(属性信

息等),它们都影响着推荐结果的准确性.用户的偏好受以下

几方面因素的影响:１)用户的自身属性,如年龄、性别等;２)用

户的社会关系,特别是在 Facebook、豆瓣这样的社交网络中,

用户可以看到朋友的状态;３)随着时间的推移而变化,并且可

能遵循某些特定顺序,如中午到餐厅,晚上可能到超市或者电

影院等.考虑不同的元数据信息会得到不同的上下文预测.

(２)数据稀疏性

基于个性化推荐的数据稀疏问题一直存在.例如,NetＧ

flix电影推荐中的数据密度只有１．２％,Foursquare和 Yelp
项目推荐使用的数据密度甚至在０．６％左右[１].此外,推荐

系统中用户在大多数情况下只提供隐式反馈[２].数据的稀疏

性等级,直接导致传统协同过滤方法即矩阵分解及其各种扩

展方法[３]的局限性.

针对以上问题,本文提出了一种基于node２vec和深度神

经网络的隐式反馈推荐方法,它通过加入元数据信息,丰富与

推荐相关的用户和项目的上下文信息,可以有效应对数据稀

疏性带来的挑战.本文主要贡献如下:

(１)提出了一种嵌入元数据的深度神经网络框架(MetaＧ

DNN),其能利用隐式反馈预测用户对项目的偏好;

(２)提出将元数据和基于node２vec随机游走的方法进行结

合来分别学习用户和项目的上下文特征,以缓解数据稀疏性;

(３)使用深度神经网络为非线性用户和项目建立潜在模

型,用于预测用户对项目的偏好,并引入了项目流行度,来改

进对未交互项目进行采样的方法.

２　相关工作

目前,使用深度神经网络进行推荐是一个趋势.深度神

经网络在图像识别、语音识别、文本处理、用户跨域行为等诸

多领域已经被验证是有效的.已有很多工作把深度学习用到

了推荐中,如自动编码器已被成功应用在基于评分项目的推

荐系统中,用来学习用户表示[４].这些算法主要关注显式反

馈,并仅对评分数据进行建模;同时,在涉及到用户和项目特

征之间的交互时,仍采用矩阵分解方式.He等[５]提出用神经

结构代替矩阵分解,以捕捉用户交互数据的复杂结构;但没有

考虑加入用户和项目丰富的辅助信息.

基于 word２vec模型[６]的嵌入式学习算法已经被熟练应

用于自然语言学习中.给定一个实例及其上下文,目标是使

用映射实例来最小化上下文预测的对数损失.假设{(i,c)}

表示为当前词i和对应的上下文c,C 表示语料库,ei 是当前

词语的特征映射,c′是除了上下文之外的词,w 是模型的参数

集合,则其损失函数f为:

－∑
i,c
logp(c|i)＝－∑

i,c
(wT

cei－log∑
c′∈C

exp(wT
c′ei)) (１)

受skipＧgram的启发,Vasile等[７]使用元数据嵌入,将项

目映射到潜在空间,并计算其间的相似性.Handcock等[８]提

出了一种聚类方法来学习潜在社交网络中的社交状态,从而

预测社交关系.Tang等[９]把语言模型和无监督学习从单词

序列扩展到图上,提出把网络结构当作文档的集合,将节点当

作单词,从网络中通过随机游走产生“句子”,通过skipＧgram
对节点进行向量化.该方法现多被用于链路预测和节点分类

问题.Perozzi等[１０]提出deepwalk方法,将 word２vec思想用

于图节点一阶相似性的表示学习中.

不同的邻居节点采样方法会生成大不相同的上下文结

构.Grover等[１１]在此基础上提出 node２vec方法,该方法能

在一定程度上调节随机游走的走向.他们认为邻居节点具有

相似性和同质性,如图１所示.节点随机游走学习得到的向

量应该能表示两种信息:１)相同网络社区的节点映射到相近

的位置,如u和s１;２)充当类似角色的两个节点的映射方式相

似,如u和s６.这种随机游走方式使两个连接通路较多的节

点在向量化后距离很近.

图１　节点u的BFS和 DFS游走策略

Fig．１　BFSandDFSsearchstrategiesofnodeu

Yang等[１２]提出了基于网络表示学习的半监督学习方

法,但其只在一个图上学习节点向量.上述网络表示学习方

法均使用单一的网络结构信息,没有充分利用节点的元数据

信息.

此外,针对元数据信息,已经衍生出许多基于协同过滤的

混合模型[１３Ｇ１４].目前缺乏一个通用且能够考虑不同上下文

信息并从中获得满意推荐的深度神经网络框架.

本文将基于图的网络表示学习方法应用到推荐系统中,

尝试学习用户和项目节点的向量表示.利用用户和项目的元

数据信息(如属性等),为节点定义新的边权重,以此挖掘出用

户和项目更为丰富的上下文信息;利用skipＧgram 模型更新

上下文节点的特征向量表示,增强用户Ｇ用户之间、项目Ｇ项目

之间的平滑度,在一定程度上缓解了数据稀疏性.本文研究

的推荐工作在端到端的深度神经网络中对用户上下文表示、

项目上下文表示以及项目预测进行联合训练,以此优化学习

参数,从而得到用户对项目更为精确的偏好预测.

３　嵌入元数据的深度神经网络框架

为了更好地处理数据稀疏性和用户冷启动问题,本文给

出一种嵌入元数据的深度神经网络框架.模型训练主要分为

４步:１)向量低维映射;２)预测用户和项目的上下文信息;

３)预测用户对项目的偏好;４)联合训练.

本节将描述各部分的相关计算,并给出整体实现流程,如

图２所示.
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图２　MetaＧDNN模型

Fig．２　MetaＧDNNmodel

３．１　向量低维映射

将oneＧhot形式的用户和项目作为输入向量,使用oneＧ
hot形式的通用特征表示,可以容易地结合其他内容特征来

表示用户和项目.输入层上面是一个全连接嵌入层,Eu ∈

RRN×Du 和Ev∈RRM×Dv 分别表示用户和项目的潜在特征矩阵,

每行分别代表一个用户和一个项目,Du,Dv≪min(M,N).

该潜在特征矩阵将输入层的稀疏表示映射为一个稠密向量,

获得的用户(项目)嵌入可以看作是用于描述用户(项目)的潜

在向量,如ET
uui 和ET

vvj 分别表示用户ui 和项目vj 的潜在

向量.

全连接层的参数表示为Θembed,初始化Θembed 对用户和项

目进行潜在因子建模;然后将用户和项目的潜在向量分别输

入到上下文层,通过结合元数据,利用node２vec的上下文预

测来保留用户和项目之间的上下文信息;再将全连接嵌入层

中用户和项目的潜在向量进行融合,并将结果反馈到具有多

个隐藏层的前馈神经网络中;在偏好预测层模拟用户和项目

之间的交互,通过对偏好预测层顶部的输出层产生的偏好预

测进行训练,学习用户对项目的偏好并更新Θembed.利用更新

后的Θembed可以再对上下文层进行训练,如此循环迭代.

３．２　基于元数据的上下文预测

项目元数据与用户元数据是指描述用户和项目的一些基

本信息,它们都有可能影响推荐结果.上下文层的作用是使

用node２vec方法,从基于元数据的上下文信息学习到用户和

项目的向量表示,相邻的节点具有相近的映射,从而缓解数据

稀疏性.

３．２．１　上下文图的构造

用户元数据上下文图AU ＝{VU ,EU ,WU }中,VU 是用户

节点集合;EU 是用户节点之间的边,它结合了用户朋友关系、

个人信息等与用户相关的元数据信息,如具有社交关系即好

友的用户之间可以有边,同一个年龄段的用户之间可以有边,

具有相同兴趣爱好的用户之间可以有边等;WU 表示用户边

权重.

项目元数据上下文图AV ＝{VV ,EV ,WV }中,VV 是项目

节点集合;EV 是项目节点之间的边,它结合了与项目相关的元

数据信息,如在电影推荐中,相同类型的电影之间拥有边,同一

个演员参与的影视作品之间拥有边;VU 表示项目边权重.

以用户为例,若其上下文包括n种类型的数据信息,分别

为(R１,R２,,Rn),i和j两个节点之间有边eij,若i和j存在

m 种关系,m ≤n,则i和j在图中的边权重w(i,j)∈WU 为:

w(i,j)＝
m
n

, eij∈EU

０, otherwise
{ (２)

３．２．２　邻居节点的确定

在推荐系统中,热门用户(可能是专家)和热门项目往往

是最重要的样本,考虑边权重可以使节点尽量往热门节点方

向游走.

在用户元数据上下文图AU 上,从 N 个用户中选出长度

为S 的随机游走序列.随机选定源节点u１,已知游走路径

uk－２→uk－１,使用游走概率Pro(k|k－１)决定下一步uk－１→uk

的走向,如图３所示.

图３　node２vec的随机游走过程

Fig．３　Randomwalkprocedureofnode２vec

采用式(２)定义的边权重,以N(k－１)表示与节点uk－１直

接连接的邻居节点集合,得到在随机游走过程中从节点k－１
直接到节点k的游走概率Pro(k|k－１)为:

Pro(k|k－１)＝α∗ w(k－１,k)
∑

v∈N(k－１)
w(k－１,v) (３)

其中,α是二阶随机游走参数.node２vec随机游走定义了p和

q两个参数变量来调节游走方向,游走到节点uk－１时,首先计

算其邻居节点与上一节点uk－２的距离dtx,从而得到α.

α＝

１
p

, dk－２,k＝０

１, dk－２,k＝１

１
q

, dk－２,k＝２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(４)
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其中,dk－２,k＝０表示回到uk－２本身;dk－２,k＝１表示uk－２与uk

相连;dk－２,k＝２表示uk－２与uk 不直接相连,但uk－１与uk 直接

相连.通过调节p和q,可以控制随机游走的方向,两个极端

的方向是深度优先遍历(DFS)和广度优先遍历(BFS),即一直

在节点u旁边或者一直往外面走.

一个节点获得其邻居序列后,就得到了一个类似句子的

向量表示;接下来就是对生成的序列进行训练.

３．２．３　上下文的预测

根据 word２vec[６]中的推导,给定一个用户及其上下文即

邻居节点,基于skipＧgram 模型,式(１)可以表示为如下基于

用户元数据上下文图的损失函数.

LContextu ＝－ ∑
ui,uc

logp(uc|ui)

＝－ ∑
ui,uc

(ϕT
cET

uui－log ∑
uc′∈Cu

exp(ϕT
c′ET

uui)) (５)

同样,可以得到基于项目上下文的损失函数:

LContextv ＝－ ∑
vj,vc

logp(vc|vj)

＝－ ∑
vj,vc

(ϕT
cET

vvj－log ∑
vc′∈Cv

exp(ϕT
c′ET

vvj)) (６)

其中,uc 是ui 的上下文;vc 是vj 的上下文;Cu 类似于自然语

言中的语料库,是 N 个用户的上下文集合;Cv 则是M 个项目

的上下文集合.

以用户节点为例,ϕT
c 是节点uc 作为节点ui 上下文的特

征向量表示,ϕT
c′则是节点ui 所有非上下文的特征向量表示.

Φ＝φT
c ∪ϕT

c′,表示在skipＧgram模型中,用户上下文的 N 组参

数集合,它是一个特征权重矩阵.本文的目标是通过最小化

LContextu
来更新Φ.

SkipＧgram的关键是上下文的预测,即需要最大限度地减

少所有用户上下文对的损失,使得邻居重构得到的向量表示

尽可能与原本的向量表示接近,以保证共享更多相似上下文

的用户与经常一起出现的用户具有更相似的向量表示.对项

目数据做类似的处理,参数为Ψ＝φT
c ∪ϕT

c′.

在推荐系统中,用户的数量非常多,若对一个用户的所有

非上下文用户都进行参数更新,会给计算造成很大困难.因

此,基于skipＧgram模型,本文使用 Mikolov等[６]提出的负采

样方法进行优化加速,提高效率.

同样以用户为例,从邻居节点样本中抽取(ui,uc),损失

函数可以表示为:

LContextu ＝－(logσ(ϕT
cET

uui)＋

∑
T

t＝１
Ec′~Pn(c′)log(－σ(ϕT

c′ET
uui))) (７)

其中,σ(x)是sigmoid函数,σ(x)＝１/(１＋e－x);T 表示负采样

次数;Ec′~Pn(c′)表示负采样实例c′服从分布Pn(c′).假设dc′

表示c′在所有随机游走序列中出现的次数,则:

Pn(c′)∝d０．７５
c′

(８)

假设每一个用户节点随机游走生成长度为S的序列,设

置滑动窗口大小为d,从{(Si,Sk)∶|i－k|＜d}中抽取一个正

对(ui,uc),得到ui＝Si,uc＝Sk;再根据式(８)的采样方法从所

有非滑动窗口用户中抽取T 个负对.式(７)的损失函数可以

简化表示为:

LContextu ＝－ ∑
(ui,uc)

logσ(ϕT
c∪c′ET

uui) (９)

３．３　用户对项目的偏好预测

用户对项目的偏好预测过程是将包含了上下文关系的用

户和项目,基于过去的交互,使用深度神经网络来对用户偏好

进行建模,从而预测用户对产品的偏好.

假设用户和项目映射到相同的潜在空间.输入特征向量

ET
uui 和ET

vvj,可以使用矩阵分解计算两个向量的简单元素之

间的内积:

h(ET
uui,ET

vvj)＝ET
uui☉ET

vvj (１０)

然而,简单地将潜在特征的乘积进行线性组合的内积不

足以捕捉交互数据之间的复杂结构;并且在学习节点表示时,

用户和项目被置于不同的上下文图中.本文采用 He等[５]提

出的方法,在生成最终预测之前插入多个非线性的隐藏层.

常见的网络结构设计方法是采用塔式模型[１５],即在更高

层使用更少的隐藏单元,这样可以从数据中学习到更多的抽

象特征.本文设定:相比前一层,更高的层缩减一半的规模.

Θhidden是神经网络的参数,它将潜在特征向量映射为预测

分数并在训练过程中不断更新.Θembed是全连接层的参数,它
将oneＧhot向量映射为潜在特征向量并在训练过程中不断更

新.综上,得到用户ui 对项目vj 的偏好预测为:

y
∧

ij＝h(ET
uui,ET

vvj|Θembed,Θhidden) (１１)

交互函数h是一个多层神经网络,可以被表示为:

h(ET
uui,ET

vEj)＝hout(hF(h１(h０(ET
uui,ET

vvj))))
(１２)

其中,hout表示输出层的激活函数,F表示隐藏层的总数.

将用户和项目的特征向量通过矢量连接进行合并,得到

ET
uui

ET
vvj

[ ] ,将其反馈到具有多个隐藏层的前馈神经网络中.因

此,第一个隐藏层的输入为:

h０(ET
uui,ET

vvj)＝
ET

uui

ET
vvj

[ ] (１３)

假设Wf 和bf 是分别第f 层的权重矩阵和偏置向量,则
第f层的输出可以表示为:

hf(ET
uui,ET

vvj)＝ReLU(Wfhf－１(ET
uui,ET

vvj)＋bf)(１４)

采用ReLU 作为激活函数,它支持稀疏激活,更适合稀疏

的数据,使模型不至于过拟合.

ReLU(x)＝max(０,x) (１５)

其中,x表示输入向量.

为了特别处理推荐中隐式反馈的性质,使用概率函数

sigmoid作为激活函数作用在输出层hout.预测分数y
∧

ij表示

vj 与ui 相关的可能性大小,由此将输出限制到[０,１]的范围.

结合式(１２)－式(１５),可以得到如下公式:

y
∧

ij＝σ(ReLU(WF(ReLU(W１
ET

uui

ET
vvj

[ ] ＋b１))＋bF))

(１６)

学习模型参数时,现有的误差损失函数主要运用均方误

差(squaredloss)进行回归:

LPreference＝ ∑
uivj∈I∪I－

wij(y
∧

ij－yij)２ (１７)

其中,wij表示训练实例(ui,vj)的权重.但均方误差多用于显

式反馈,不适合处理二值的隐式反馈.
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为了充分利用隐式反馈信息,本文将最终预测的值看作

二分类问题,yij的值是二进制值,ui 与vj 有交互时yij为１,否
则yij为０.采用逻辑回归进行训练,得到如下对数损失函数:

LPreference＝logp(I,I－|Θembed,Θhidden)

＝－ ∑
ui,vj∈I

logy
∧

ij－ ∑
ui,vj∈I－

log(１－y
∧

ij)

＝－ ∑
ui,vj∈I∪I－

yijlogy
∧

ij＋(１－yij)log(１－y
∧

ij)

(１８)

其中,I表示该用户与这个项目有交互;未交互的项目I－ 包

括了未知数据和真正不相关的数据,并不能表示该用户对这

个项目不感兴趣.若对I－ 采用均匀采样的方法,则会引入较

大的数据噪声.

本文根据项目流行度对未交互数据采用了非均匀采样策

略.项目流行度fi 表示为:

fi＝ |Ri|

∑
M

j＝１
|Rj|

(１９)

其中,|Ri|表示项目i与所有用户交互的总次数,M 为项目总

数.一个项目的流行度越高,其被用户选择交互的概率越大,

因此有理由认为错过流行项目更可能是因为用户对该项目不

感兴趣(而非未知).根据项目流行度,设定项目i是真正不

相关数据的概率为:

ci＝ fε
i

∑
M

j＝１
fε

j

(２０)

其中,ε表示流行项目与非流行项目的权重分布.ε＞１,表示

流行项目的权重被提升,应加大其与非流行项目的区别;ε∈
(０,１)可以抑制流行项目的权重.根据ci 的大小,对I－ 中的

数据进行负采样.

１)https://www．tensorflow．org/
２)引用参考文献[１６]
３)https://grouplens．org/datasets/movielens/

３．４　联合训练

使用 TensorFlow１)来联合训练 MetaＧDNN 模型,并采用

随机梯度下降方法(SGD)进行优化.

MetaＧDNN输出了３组预测,即用户对项目偏好预测、用

户上下文预测和项目上下文预测,通过优化３个损失函数和

来共同训练模型:

Lmix＝ω(LContextu ＋LContextv
)＋(１－ω)LPreference (２１)

其中,LContextu
和LContextv

是增强用户和项目上下文平滑度的正

则化损失项,目标是通过正则化基于元数据上下文图的潜在

因子模型来增强相似用户之间和相似项目之间的平滑性;

LPreference是用户对项目的偏好预测损失项;ω实现三者之间的

平衡.

MetaＧDNN的具体步骤如算法１所示.

算法１　MetaＧDNN迭代训练算法

输入:用户元数据上下文图 AU＝{VU,EU,WU};项目元数据上下文

图AV＝{VV,EV,WV};用户数据 U、项目数据V、参数ω;batch

sizeB;迭代训练次数Iteration;随机游走长度S;滑动窗口大小

d;初始化 Φ,Ψ,Θembed,Θhidden

输出:Φ,Ψ,Θembed,Θhidden.

Initializewalks_u,walks_utoEmpty

Foritfrom１toIterationdo

　Forallusernode∈VU,allitemnode∈VVdo

　　walk_u＝node２vecWalk(AU,startnodeu,S)

　　Appendwalk_utowalks_u

　　walk_v＝node２vecWalk(AV,startnodev,S)

　　Appendwalk_vtowalks_v

　endfor

　LContextu＝－－ω
B ∑

ui,uc

logσ(ϕT
c∪c′ET

uui)

　UpdateΦbySGD

　LContextv＝－－ω
B ∑

vj,vc
logσ(φT

c∪c′ET
vvj)

　UpdateΨbySGD

　y
∧
ij＝h(ET

uui,ET
vvj|Θembed,Θhidden)

LPreference＝－１－ω
B ∑

uivj∈L∪L－
yijlogy

∧

ij＋(１－yij)log(１－y
∧

ij)

　UpdateΘembed,ΘhiddenbySGD

endfor

４　实验

本文采用的实验环境为:３２GB 内存,Intel(R)Xeon(R)

E５Ｇ２６３０v３处理器,２．４０GHz;GPU为 NVIDIAGeForceGTX

１０８０Ti;操作系统为 Windows１０;实现语言为Python.

在实验设计和结果分析部分,基于 TensorFlow来实现本

文提出的方法.分别在 CPU 和 GPU 上实现它的高效运行,

其中 GPU比CPU上的运行速度快１０倍以上.当批大小B
增加到几百时,可以更快地计算并达到收敛,尤其是在 GPU
上.在默认参数设置下,GPU 完成每次迭代的时间大约为

１１３s.

下面首先介绍数据集,并说明相应的评价标准及对比算

法;再给出所提模型与其他方法的对比实验结果,以及所提模

型在不同参数设置下的对比实验结果,并对实验结果进行相

应的分析.

４．１　数据集

本文使用两个可公开访问 的 数 据 集:Gowalla２)和 MoＧ

vieLens３)(MLＧ１m).数据集的基本特征数据如表１所列.

表１　数据集的基本信息

Table１　Basicinformationofdatasets

数据集 用户数 项目数 交互数 稀疏度/％
Gowalla ３０８８７ １８９９５ ８６０８８８ ９９．８７
MLＧ１m ６０４０ ３９５２ １０００２０９ ９５．５３

Gowalla:这个隐式反馈数据集被广泛用于用户兴趣点的

推荐中.过滤掉少于１５次签到的用户,同时要求每个兴趣点

至少被用户访问１０次.包括的用户元数据为好友关系和签

到时间;项目元数据为兴趣点类别和兴趣点的地理位置等.

MLＧ１m:该电影评级数据集被广泛用于评估协同过滤算

法.每个用户至少有２０个评分.这是显性反馈数据集,需要
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将其转换为隐式数据.其中,被标记为０表示用户未对该项

目进行评分,标记为１表示用户已对该项目进行评分.包含

的用户元数据有年龄、职业、评分时间;项目元数据有电影

类别.

对每个用户,按照８∶２的比例将所有交互数据随机分成训

练集和测试集,重复５次.

４．２　评价指标

采 用 平 均 正 确 率 均 值 (Mean Average Precision,

MAP)[１７]来评测 TOPＧK 项目的推荐性能,MAP越大,表示

算法的推荐准确率越高.MAP是对所有测试用户的平均正

确率(AveragePrecision,AP)的再一次平均.给定一个用户i
及长度为K 的已排序推荐列表‹j１,j２,,jK ＞,pref(i)∈
{０,１},测试集在算法排序后的第i项为正例项时pref(i)＝

１,否则pref(i)＝０.假设用户i选择了其中N 个,则可以计

算出平均正确率:

AP＠K＝
∑
K

k＝１
Pre＠k×ref(k)

N
,Pre＠K＝

∑
K

t＝１
pref(t)

K
采用折扣累计利润及其归一化(normalizedDiscounted

CumulativeGain,nDCG)来衡量用户对推荐列表的满意程度.

如果相关的项目排到前面,nDCG会较大.假设K＋ 表示在该

用户所有有交互的项目里取前K 个.

nDCG＠K＝ DCG＠K

∑
K

＋

i＝１
　 １
log２(i＋１)

,DCG＠K＝∑
K

i＝１
　 pref(i)
log２(i＋１)

由于在评估过程中为每个用户排列所有项目花费的时间

太长,因此在探究 MetaＧDNN在不同的要素和参数设置下的

性能时,采用leaveＧoneＧout方法进行评估[５].对每一个用户,

抽取一个groundＧtruth(GT)作为测试集,随机抽取１００个与

用户没有交互的项目,与测试集组成１０１个候选列表.排序

列表的性能使用 HR＠ １０ 来 评 估,该 指 标 被 广 泛 应 用 在

TOPＧK 推荐中,表示 GT是否出现在了 TOPＧ１０列表中.

HR＠K＝numberofHits＠K
|GT|

４．３　模型对比

本文选定了４种方法作为对比模型.

(１)eALS[２]:使用平方损失的最优 MF方法.优化了式

(１９),将所有未交互的数据视为消极实例,改进了采样策略,

适用于隐式推荐.

(２)NeuMF[５]:将多层感知机与协同过滤相结合,也是与

本文最相关的工作,但它未考虑使用元数据和节点向量表示

方法来学习上下文信息.

(３)BPR[１８]:优化了使用式(１１)的 MF模型,将推荐问题

转化为成对排序问题.从未观测到的数据中为每个积极实例

随机抽样,得到一个消极实例形成对,其可用于隐式反馈

推荐.

(４)iMF[１９]:基于隐式反馈的矩阵分解.将０Ｇ１矩阵分解

成功应用于隐式反馈推荐.

本文同时设计实验来验证利用基于元数据的用户上下文

和项目上下文所带来的好处,比较以下４种模型.

(１)DNNＧP:使用神经网络预测用户对项目的偏好.

(２)MetaＧDNNＧPU:融合基于用户元数据的上下文进行

偏好学习.

(３)MetaＧDNNＧPI:融合基于项目元数据的上下文进行偏

好学习.

(４)MetaＧDNNＧPUI:基于用户和项目元数据的上下文进

行用户对项目的偏好学习,即本文提出的方法.

出于实验效果和有效性的考虑,将参数设置为以下默认

值:对初始化训练的 MetaＧDNN 模型,采用高斯分布随机初

始化模型参数,平均值为０,标准差为０．０１.深度神经网络中

的隐藏层数设置为３,每一层大小分别设置为３２,１６,８;流行

项目权重ε＝０．５,无交互的项目的采样数为５.在邻居节点

采样过程中,随机游走长度S＝１０,滑动窗口d＝３,负采样数

T＝５,p＝q＝１.潜在因子矩阵维度设为１６.联合训练过程

中,损失函数权重ω＝０．２５,批大小设为 ２５６,学习速率为

０．０００１.

除此之外,４．４节还评估了不同参数对 MetaＧDNN 性能

的影响.

４．４　实验结果及性能分析

本文从３个角度来评估 MetaＧDNN模型.

(１)将 MetaＧDNN模型与４种现有的隐式反馈推荐模型

进行比较.

(２)分析基于元数据的用户上下文、基于元数据的项目上

下文对推荐结果的贡献.

(３)讨论相关参数对推荐结果的影响.

４．４．１　推荐模型的比较与分析

图４显示了各推荐算法在不同数据集上的 TOPＧK 推荐

性能.由于 MetaＧDNN模型融合了用户元数据、项目元数据

以及偏好预测,因此其相比于其他４个模型可以显著提高

TopＧK 推荐的命中率.

(a)GowallaＧMAP＠K (b)MLＧ１mＧMAP＠K

(c)GowallaＧnDCG＠K (d)MLＧ１mＧnDCG＠K

图４　各算法在两个数据集上的性能对比

Fig．４　Performancecomparisonofalgorithmsontwodatasets

MetaＧDNN在两个数据集上都表现出了最好的性能,超

过了最先进的推荐方法 NeuMF(在 Gowalla上,两个指标均

有约４．９％的相对提升;在 MLＧ１m上,两个指标均有约６．３％
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的相对提升).可以看出,MetaＧDNN方法整体上表现出了明

显的优越性,说明该方法可以显著提高 TOPＧK 推荐的命中

率和准确率.两种表现最好的方法 NeuMF和 MetaＧDNN 都

使用了深度神经网络结构,表明了神经嵌入可以通过隐式反

馈数据准确地对用户和项目之间的交互建模,而结合大量元

数据的上下文信息可以提高推荐的精度.iMF的性能表现最

差,这是因为iMF专注于优化误差平方和,过分关注整体误

差而忽视了排在前几位的命中率.

４．４．２　要素影响分析

图５显示了 MetaＧDNN方法在 MovieLens上每次迭代的

训练损失和 HR＠１０的推荐性能.当迭代次数增加时,训练

损失逐渐减少,预测性能提高.前１０次迭代的影响尤为显

著,过多的迭代可能使模型过拟合(图中只画出了前２０次).

其次,在４种对比方法中,MetaＧDNNＧPUI达到了最低的训练

损失,其次是 MetaＧDNNＧPU 和 MetaＧDNNＧPI,然后是 DNNＧ

P.推荐性能显示出 MetaＧDNNＧPUI＞MetaＧDNNＧPU＞MeＧ

taＧDNNＧPI＞DNNＧP的趋势.由上述实验结果也可以看出,

学习用户和项目的上下文信息对项目推荐是至关重要的,它

们的融合有助于提高推荐精度,增强模型的鲁棒性.

(a)损失函数训练

(b)HR＠１０

图５　迭代次数对训练损失和 HR＠１０的影响

Fig．５　ImpactofiterationnumberontraininglossandHR＠１０

４．４．３　参数分析

MetaＧDNN模型有以下几个重要的参数.

(１)上下文图中节点的随机游走参数p和q;

(２)隐藏层的数量F以及容量h;

(３)流行项目权重ε以及负采样的个数.

研究这些参数时,其他参数采用默认值,从而分析其对

MetaＧDNN性能的影响.

设置p,q∈{０．２５,０．５,１,２,４}进行网格搜索,p＝q＝１时

为无偏向的随机游走即Deepwalk.图６给出基于 MovieLens
数据集在 HR＠１０这个评估指标上对不同参数p和q的对比

结果.Gowalla上也显示出了类似的趋势.可以看出,MetaＧ

DNN的性能受到参数p和q的影响.在 MovieLens上,最好

的探索策略为p＝０．２５,q＝０．５,低q值表示支持节点向外探

索与之结构相似的节点,但低p值可以保证获取的邻居节点

不会离开始节点太远.该实验验证了３．２节提出的同质性和

结构性对节点的影响.不同的p,q值可以影响推荐精度.

(a)参数p (b)参数q

图６　随机游走参数p,q与 HR＠１０的关系

Fig．６　Relationshipbetweenrandomwalkparameterspand

qwithHR＠１０

本文通过改变隐藏层的数量及容量来验证使用深度神经

网络进行偏好学习的有效性.在 MovieLens上的实验结果如

表２所列.Gowalla上显示出了类似的趋势.

因为深度神经网络中的最后一层隐藏层决定了模型的性

能,所以将其作为预测因子h,并分别使用[４,８,１６,３２]的大

小进行评估.若模型容量是３２且隐藏层数F＝３,则深度神

经网络的结构为３２→１６→８.用户、项目潜在因子维度为１６.

表２　不同隐藏层数的神经架构模型在 HR＠１０上的性能对比

Table２　ComprehensiveperformanceofHR＠１０withneuralmodel

ondifferenthiddenlayers

h F＝０ F＝１ F＝２ F＝３ F＝４
４ ０．５３５ ０．７１２ ０．７４１ ０．７５８ ０．７６９
８ ０．５３７ ０．７３５ ０．７６４ ０．７７９ ０．７８８
１６ ０．５３６ ０．７４３ ０．７８２ ０．７９１ ０．７９６
３２ ０．５３７ ０．７４６ ０．７８９ ０．７９５ ０．８０１

从表２中可以发现,对具有相同能力的模型,更多的隐藏

层有利于性能的提升,这表明了利用深层模型进行推荐的有

效性.层数为３时几乎可以获得最佳性能;层数为４层时,性

能提升并不明显.对于没有隐藏层(即嵌入层直接映射到输

出层)的F＝０,HR＠１０性能非常弱,从而验证了３．３节提出

的观点,即对用户和项目的潜在向量使用内积连接不足以对

其特征的相互作用进行建模,需要使用隐藏层进行变换.

除了隐藏层的数量外,每层的预测因子个数也是模型中

的一个敏感参数.顶层预测因子为３２时,模型可以获得最佳

性能.以上表明:对于稀疏数据,包含更多的预测因子可以达

到更好的推荐效果.

３．３节还加入了项目流行度来对未交互的项目进行非均

匀负采样,图７是参数ε以及不同负采样率对推荐性能的影

响.从图７可以看出,当ε取值为０．４或０．５时,能达到模型

的最佳性能;超过这个范围时,性能开始下降,这可能是因为

过度加重流行项目作为消极实例的影响.因此,需要对非流

行的项目进行适当的权重计算.此外,还加入不同负采样个

数来观察实验性能,negＧ３表示对一个已交互的项目选取３个

未交互的项目作为负样本,结果表明抽取更多的负样本对提

高实验性能有帮助.对于 MovieLens数据集,最佳的负采样

个数大致是５,这与之前的工作结果一致.
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图７　流行项目权重ε和负采样个数对 HR＠１０的影响

Fig．７　Impactofpopularitemsεandnumberofnegatives

onHR＠１０

结束语　本文对使用隐式反馈进行项目推荐进行了研

究,提出了一种基于node２vec和深度神经网络的推荐算法.

一方面,利用基于元数据的上下文图平滑处理上下文信息,缓

解数据稀疏性;另一方面,利用神经网络对用户和项目之间的

非线性复杂交互进行建模,在基于 MetaＧDNN 的神经网络架

构上生成最终的预测结果.实验表明,本文提出的方法在多

个评价指标上均有较好的表现.

在今后的研究工作中,可以探索复杂有向异构属性上下

文图,使模型包含更丰富的上下文信息,用户与项目之间存在

的交叉特征也是很重要的推荐信息.此外,用户对项目的偏

好还受到时间和空间的影响,将注意力机制考虑在内也是另

一个值得研究的方向.
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