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摘　要　推荐系统通过获取用户的历史行为数据,如网页的浏览数据、购买记录、社交网络信息、用户地理位置等,来推断用户

偏好.随着计算机技术的发展,推荐系统所采用的推荐技术由早期的基于用户Ｇ项的数据矩阵分解技术为主,逐渐向与数据挖

掘、机器学习、人工智能等技术相融合的方向发展,从而深度挖掘用户行为的潜在偏好,以构建更加精准的用户偏好模型.推荐

过程也从静态预测发展到实时推荐,通过与用户实时交互来使推荐结果更加丰富.文中重点回顾了推荐系统在不同时期所采

用的关键技术,主要包括基于内容过滤的推荐技术、基于协同过滤的推荐技术、基于深度学习的推荐技术、基于强化学习的推荐

技术和基于异构网络的推荐技术等.最后对比和分析了关键技术的优缺点,并对推荐系统的未来发展进行展望.
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Abstract　Therecommendationsystemobtainsusers’historicalbehaviordatatopredicttheirpreferences,suchaswebbrowsing
data,purchaserecords,socialnetworkinformation,users’geographicallocationandsoon．Withthedevelopmentofcomputer

technology,therecommendationtechnologyismainlybasedonuserＧitemdatamatrixdecompositiontechnologyintheearlystage．

Afterwards,itisgraduallyintegratedwithdatamining,machinelearning,artificialintelligenceandothertechnologies,soasto

deeplyminethepotentialpreferencesofuserbehaviorandbuildamoreaccurateuserpreferencemodel．Therecommendation

processalsomovesfromstaticpredictiontorealＧtimerecommendation,enrichingtherecommendationresultsthroughrealＧtime

interactionwithusers．ThispapermainlyreviewsthekeytechnologiesadoptedbytherecommendationsystemindifferentperiＧ

ods,includingcontentＧbasedfilteringtechnology,collaborativefilteringtechnology,recommendationtechnologybasedondeep
learning,recommendationtechnologybasedonreinforcementlearning,recommendationtechnologybasedonheterogeneousinforＧ

mationnetwork．Finally,thispaperanalyzestheadvantagesanddisadvantagesofkeytechnologies,andthenlooksforwardtothe

futuredevelopmentoftherecommendationsystem．

Keywords　Recommendationalgorithms,Matrixfactorization,Neuralnetwork,Reinforcementlearning,HeterogeneousinformaＧ

tionnetwork

　

１　引言

随着互联网、物联网和云计算技术的迅猛发展,现代社会

是一个信息化、数字化的社会,数据充斥着整个世界.面对大

量的数据,用户对信息的利用率反而降低了,即产生了信息超

载(Informationoverload)问题.推荐系统是有效解决信息超

载难题的关键技术之一,其根据用户需求为用户推荐其感兴

趣的信息.经过二十余年的发展,推荐系统现已被大量应用

于电子商务、搜索引擎、智慧教育等领域.

随着概率统计、机器学习、人工智能、数据挖掘技术的不

断发展,推荐系统所采用的技术也从传统的矩阵分解、概率矩

阵分解等推荐技术,向基于现代人工智能技术的推荐技术演

进.传统的推荐系统主要可以分为两类:基于内容过滤(ConＧ

tentFiltering)的推荐系统与基于协同过滤(CollaborativeFilＧ

tering)的推荐系统等.基于内容过滤的推荐系统主要是通过

项特征与用户特征的匹配或相关程度来筛选或排序推荐项.



基于内容过滤的推荐系统根据推荐项类别采用不同的特征抽

取与描述技术,如文本类的项采用了大量自然语言理解、信息

检索等领域的相关技术,图像与视频类的项采用了数字图像

处理领域的相关技术.基于协同过滤的推荐系统则是利用相

近兴趣或具有共同经验的群体喜好来推荐个体感兴趣的信

息.基于协同过滤的推荐系统主要采用矩阵分解或概率矩阵

分解技术,其基本思想是构造用户Ｇ项目的评分矩阵,通过分

解评分矩阵来获取未知项评分.传统的推荐技术在许多实际

推荐系统中取得了良好的效果,但也存在许多需要解决的问

题,如冷启动问题和数据稀疏问题.近年来,随着深度神经网

络、强化学习、图神经网络等技术的发展,基于机器学习技术

的推荐系统得到了越来越多的关注.特别是大数据技术的出

现,使得推荐系统应用场景所积累的历史数据也有所增大.

系统与系统之间也不再相互独立,系统可以获得大量相关的

关联数据,使得机器学习技术获得了大量的可用数据.利用

大数据、机器学习技术可以捕捉到复杂的用户偏好信息.利

用多系统的异构数据,推荐系统可以有效地解决传统推荐技

术中存在的冷启动和数据稀疏等问题,并且增加了推荐项目

的多样性和准确性.

本文在介绍传统推荐技术的基础上,重点阐述了当前基

于机器学习技术的推荐技术的进展.本文第２节简述了传统

推荐技术;第３节讨论了以深度学习为主的推荐技术;第４节

介绍了基于强化学习与其他技术的推荐模型;第５节给出了

相关技术的分析比较;最后,回顾了整个推荐技术的发展,并

展望推荐系统的未来发展方向.

２　传统推荐技术

推荐系统在最早期主要应用于电商类应用.系统通常被

设计为根据用户的购买历史或项目评级向用户推荐项目.早

期的推荐系统主要分为基于内容过滤的推荐系统、基于协同

过滤的推荐系统和混合推荐系统３类.

２．１　基于内容过滤的推荐技术

基于内容的推荐技术主要是利用推荐项的特征相似度进

行推荐.该类方法通常提取项的特征来表示物品,利用用户

历史评价数据(如喜欢/不喜欢的项特征数据)来学习该用户

的偏好特征.最后通过比较用户的偏好特征与潜在的物品特

征,来为用户推荐相关项.目前,常见的计算相似度的方法有

余弦距离、相关性系数、KL距离等,以及项的特征描述技术,

如 TFIDF,nＧgram等.

基于内容的推荐技术的应用范围广泛,其可以处理文本

类数据,例如 Yahya等[１]提出了 Web挖掘的网页推荐系统,

Manjula等[２]通过计算文本内容的相似度来推荐期刊,Sun
等[３]提出了基于内容的个性化知识服务推荐算法 CROA等.

推荐项也可以是非文本类数据,例如 Yanir等[４]从文本的写

作风格中推测情感的强烈级别,Amit等[５]提出了基于图像的

内容推荐模型等.

基于内容的推荐技术的优点是易于实现、具有良好的解

释性、不存在冷启动等问题.但是,该方法在提取特征以及度

量高维特征数据的相似性方面存在一定挑战.例如,对于文

本、图像类的非结构化数据等,其特征描述依然制约着该方法

的应用效果;高维数据的相似性度量的稀疏性也极大地影响

了推荐效果.基于内容的过滤还会忽略项目的多样性和流行

度偏见,导致推荐的物品可能是重复的.

２．２　基于协同过滤的推荐技术

协同过滤使用用户Ｇ项(UserＧItem)二维评价矩阵来寻找

相似的用户.该类技术侧重于从数据中寻找某些隐含的模

式,并将用户和项的表达映射到隐含模式上.协同过滤主要

分为基于邻域的协同过滤和基于模型的协同过滤两大类.

２．２．１　基于邻域的协同过滤技术

基于邻域的协同过滤主要通过已有评分来直接预测新的

评分,其中基于邻域的协同过滤分为基于用户的协同过滤与

基于项的协同过滤.

基于用户的协同过滤方法应用时 间 较 早,例 如 David
等[６]首次提出基于用户的协同过滤并将其用于垃圾邮件过

滤;Paul等[７]于１９９４年利用该技术构建新闻过滤系统 GroupＧ

Lens.基于项的协同过滤方法适用于拥有大量数据基础的系

统,例如 Badrul等[８]提出了基于项的协同过滤方法,Greg
等[９]于２００３年将系统应用 Amazon商品系统.基于项的协

同过滤技术都曾广泛应用在 Netflix,Hulu以及 YouTube上.

基于用户的协同过滤方法可以发现用户的潜在偏好,但

是存在冷启动问题且运算量较大.基于项的协同过滤方法基

本不存在冷启动问题,而且在推荐时具有实时性,但是仅仅在

项的数量远少于用户数量的情况下,该方法才适用.这两种

方法在大规模环境下的推荐效率较低,只适用于小规模的场

景.因此,基于邻域的协同过滤算法常见于早期的推荐系统

中,或用于数据量较小的情况.

２．２．２　基于模型的协同过滤技术

基于模型的协同过滤通常对用户Ｇ项的关系建立某种关

联模型,通过最优化模型参数来获得项的最佳预测.典型的

方法有基于矩阵因子分解的协同过滤方法和基于贝叶斯概率

语言生成模型的协同过滤方法.基于矩阵因子分解的协同过

滤方法主要采用矩阵分解技术将用户Ｇ项空间映射到低秩空

间,通过降低维度来更好地捕捉用户和项目的偏好特征表达.

该类方 法 采 用 的 矩 阵 分 解 技 术 主 要 有 SVD[１０],NMF[１１],

WMF[１２]等.

概率矩阵分解[１３](ProbabilisticMatrixFactorization)由

于其丰富的语义表达能力,是处理基于模型的协同过滤问题

的重要方法.首先,概率矩阵分解将矩阵中的元素Rij看作用

户潜在偏好向量Ui和项潜在属性向量Vj的内积,并且服从均

值为UT
iVj、方差为σ的一个正态分布.那么,评分矩阵R 的

条件概率如下:

p(R|U,V,σ２)~∏
N

i＝１
　∏

M

j＝１
N(UT

IVj,σ２)Iij (１)

然后,假设U 和V 相互独立,那么根据贝叶斯公式可得

出潜变量U,V 的后验分布:
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＝p(R|U,V,σ２)×p(U|σ２
U)×p(V|σ２

V) (２)

最终,将R,U,V 的联合分布对数化,并为了限制评分的

范围,将高斯函数的均值加入logistic函数g(x).最后能量

的函数为:

E(U,V)＝１
２∑

ij
Iij(Rij－g(UT

iVj))２＋λU

２∑
i
UT

iU２
i＋

λV
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i
VT
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i (３)

然后,使用梯度下降法求解Ui和Vj中的每一个元素.

传统的矩阵分解方法在矩阵数据过多或过于稀疏时效果

不佳,而概率矩阵分解缓解了这些问题.但是,概率矩阵分解

技术也有需要改进的地方:１)可以用其他算法优化求解过程.

例如最小二乘法、随机梯度下降法、最大期望法和马尔可夫链

蒙特卡罗算法等;２)没有考虑到评分过程中用户的个人偏好,

可以加入偏置,例如贝叶斯概率矩阵分解等;３)PMF算法假

设所有用户都是独立的并且分布均匀,但这种假设在现实生

活中是不存在的.因此,在评分矩阵之外添加辅助信息是一

种解决方法.例如,Ma等[１４]提出添加了社交邻域信息的概

率矩阵推荐算法,通过使用用户的社交网络信息来处理数据

稀疏性问题;Wu等[１５]提出添加了物品自身含义的协同过滤

方法,使用知识图谱将语义数据嵌入一个低维的语义空间中.

这些手段都提升了推荐结果的准确性.此外,社交因素、浏览

记录、发表过的图片和评论都可以作为辅助数据来丰富矩阵.

如今大部分基于模型的协同过滤算法都是从 PMF算法改进

而来的.

基于贝叶斯概率语言生成模型的协同过滤是将潜在

Dirichlet分配[１６]和 PMF算法相结合,是一类对文字隐含主

题进行建模的模型.Chen等[１７]提出了 TRCF模型,以解决

非常用评分项的数据稀疏问题等.Wang等[１８]提出了一种模

型对内容信息进行充分的表示学习,以解决辅助信息稀疏时

的问题.这些模型都是在 CTR(CollaborativeTopicRegresＧ

sion)模型的基础之上修改的.CTR模型由于出众的性能被

广泛应用于其他语言生成模型.

Wang等[１９]提出了协作主题回归模型(CTR)来推荐论文

和科学文章,协作主题回归模型假设项目潜在因素取决于文

本的潜在主题分布,并在建模评级时添加潜在变量以抵消项

目的主题分布.该算法可以同时发现根据相似用户来推荐的

旧文章和反映用户偏好的新文章.最后,该算法还具有很好

的解释性.

协作主题回归模型将反馈矩阵和项目内容无缝集成到同

一模型中,解决了矩阵分解技术的难题.通过结合 Matrix

Factorization技术(MF)和潜在 Dirichlet分配,CTR实现了比

基于 MF的协同过滤更好的预测性能,并且其能够为用户建

立标签,具有更好的可解释结果.此外,利用项目内容信息,

CTR可以预测对于矩阵外项目的反馈.

Chen等[２０]提出了CTRＧSMF模型,其将基于社会因素的

矩阵分解和CTR模型进行结合以解决推荐问题.已知一个

社交网络图G、顶点集V 和矩阵Q,Q为社交网络图G 的社交

网络矩阵.Vi和Vk是一对顶点,qik表示用户i与k 的关系,dik

表示两者关系的强度.Ui和Sk分别表示用户特定的特征向量

和社会因素的特征向量.观察到的社交网络关系的条件分布

可以显示为:

p(Q|U,S,σ２
Q)＝∏

m

i＝１
　∏

m

k＝１
N(qij|g(UT

iSk),σ２
Q)I

Q
ij (４)

通过贝叶斯定理进行推导,结合LDA和SMF得出:

p(U,V,S|Q,R,σ２
Q,σ２

R,σ２
U ,σ２

V ,σ２
S)∝p(R|U,V,σ２

R)p(Q|

U,V,σ２
Q)×p(U|σ２

U)p(V|σ２
U)p(S|σ２
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学习完最佳参数后求解该模型.

该模型的主要优点是可以自动推断有用的潜在主题和社

交信息,并且该模型的表现始终优于CTR模型.因为该模型

使用社交网络信息来更好地模拟用户潜在空间,即更好地模

拟来自类似朋友的用户偏好.但是,该模型建模所需的时间

复杂度高于CTR模型.

协同过滤技术有很多优点.第一,对于物品或用户不需

要建立复杂的模型,其可应用在很多领域并能在大部分场景

中产生较好的推荐结果.第二,协同过滤所推荐的物品不局

限于类似物品,可以推荐内容上不相似的新颖物品.协同过

滤技术也存在很多缺点.第一,由于协同过滤技术是基于历

史数据来预测新的项,因此新用户会存在冷启动问题.PMF
和CTR算法都是基于矩阵的算法,只是预测矩阵中“空白”位

置数据的方法不同.新的用户、物品在矩阵中没有评分数据,

因此无法对用户或者项进行推荐.第二,协同过滤技术如原

始的矩阵分解技术等,普遍存在数据稀疏性问题,但 PMF算

法及其改进算法有效地缓解了这个问题.第三,协同过滤推

荐的效果依赖于用户历史偏好数据的准确性,这一点是以

PMF技术为主的协作过滤推荐模型都存在的问题,只能在求

解过程中加入一些约束条件来缓解.第四,协同过滤技术存

在不够灵活和难于提供解释性等缺点.

２．３　混合推荐

混合推荐(HybridRecommendation)通过组合不同推荐

系统来弥补各自推荐技术的弱点,从而达到更好的推荐效果.

其通常是将基于内容的推荐技术和协同过滤技术融合到一个

模型中.例如,Aysun等[２１]提出了一种基于协同过滤和基于

内容过滤的混合推荐模型进行天气推荐;Vipul等[２２]提出了

WebBot模型,将协作过滤和基于内容的过滤技术相混合来

推荐餐馆.

在现实应用中,混合算法被大量应用于大型成熟网站、各

种手机软件等.混合推荐方法具有很多优势:１)通过集成学

习来融合多种模型,以实现更高的准确性;２)混合模型没有冷

启动问题;３)能利用附加的信息,如推荐中可能会获取到除评

分以外的用户信息(如上下文信息、评论信息等),可以使推荐

结果更加丰富.但是混合推荐方法需要通过大量的调试工作

才能使模型平衡,需要耗费大量的时间和人力.

３　基于深度学习的推荐技术

随着深度学习的兴起,神经网络已经应用于各种推荐问

题.例如,Chen等[２３]通过神经网络捕捉用户动态偏好的改

变来实时推荐项目;Niu等[２４]提出了 NPR模型用于提高社
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交网络中图像推荐的质量等.基于深度学习的推荐系统通过

学习数据的潜在特征来捕捉用户深层次的偏好,与传统的协

作过滤相比可处理各类复杂的用户数据.常用于推荐系统中

的深度学习模型有递归神经网络、卷积神经网络、生成式对抗

网络等.

３．１　基于递归神经网络的推荐技术

基于递归神经网络(RecursiveNeuralNetwork)的推荐

技术可以通过建模用户的历史序列行为来预测用户的下一个

动作.递归神经网络及其变体长短期记忆网络(LongShort

Term Memorynetworks,LSTM)和 门 控 循 环 单 元 (Gated

RecurrentUnit,GRU)也已被广泛应用于顺序推荐中.例如,

Balazs等[２５]利用 GRU 提出基于会话的推荐模型;Yu等[２６]

提出了基于 RNN的动态递归篮模型,在学习用户的动态表

示的同时捕获篮子之间的全局顺序特性等.

Zhou等[２７]提出 RIB框架,其通过捕捉微观行为和顺序

建模用户信息来预测用户将要购买的物品.该框架考虑到用

户浏览商品时的微观行为,将浏览的产品、用户的活动以及停

留时间作为模型的输入序列.该框架由５层组成:输入层的

输入是用户u的n 个微观行为序列,定义为序列Su＝{x１,

x２,􀆺,xn},其中每个xi 是一个元组;在嵌入层中将序列xi变

成一个低维稠密向量et,以解决数据稀疏和数据高维的问题;

在 RNN层捕捉序列的微观行为;在注意力层为每个隐藏单

元分配适当的重量,有助于在输出层获得更平衡的输出.

RIB框架有两个创新之处,首先是模拟了用户宏观动作

中的顺序信息,其次是有效地捕捉了各种微观行为.但在捕

获模拟微观行为时有３个缺点:１)用户是一系列元组,因此用

户表示或输入数据非常稀疏且高维;２)序列中的微观行为是

相关的,无法对微观行为的序列信息进行建模;３)捕捉微观行

为的难点在于处理用户的停留时间,停留时间的长短并不能

完全反馈出用户的喜好.

DucＧT等[２８]使用LSTM 处理顺序信息并提出Beacon模

型.该模型将用户的历史信息划分为组,即一个组为一个“篮

子”,篮子往往包含支持特定需求的相关项目组.模型通过收

集历史信息来预测下一篮子中的所有项目,主要由３个部分

组成:相关敏感篮子编码器、篮子序列编码器和相关敏感预测

器.首先,将篮子序列和相关矩阵作为输入,序列S 表示篮

子的时间顺序列表,C表示相关矩阵.然后,篮子编码器捕获

篮内物品相关性并将篮子编码器转换成二进制矢量.最后,

篮子表示的序列被进一步馈送到序列编码器中,以捕获篮间

的顺序关联.序列编码器的输出与相关矩阵一起被预测器用

于产生下一个篮子.

基于递归神经网络的推荐技术常被用于购物网站,递归

神经网络因其特性可以对时序信息进行建模.而在电子商务

系统中,用户的浏览历史和用户动作序列的顺序会影响其购

买行为,因此推荐系统常使用 RNN 获取用户的浏览历史和

顺序.RIB模型和 Beacon模型都利用了物品的序列关系进

行推荐,但两个模型的推荐思路不同.RIB模型通过序列中

前几个物品的关系来预测序列中的下一个项目.而 Beacon
模型是将用户采用的一系列“篮子”作为输入,目标是预测可

能属于下一篮子的一组物品,即实际上不处理项目序列,而是

处理篮子序列.例如,用户购买了一篮子物品,RIB模型会推

荐这个篮子中的下一个物品,而Beacon模型会根据当前篮子

中的物品去推测下一次购物时用户购买的一篮子物品是什

么.基于递归神经网络的推荐技术与基于相似度和基于矩阵

分解的方法相比有许多优点:１)基于递归神经网络的推荐技

术可以避免数据稀疏问题,并且加入了“时间”这个影响因素;

２)基于递归神经网络的推荐技术对推荐和短期预测的效果较

好,但是递归神经网络在训练时会出现梯度膨胀或梯度消失

问题,而且问题会随着网络层数的增加变得越来越明显,出现

这种问题的原因是网络层数量太多,网络权值更新不稳定,可

以使用不同的激活函数来缓解此问题.

３．２　基于卷积神经网络的推荐技术

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork)是一类包

含卷积计算且具有深度结构的前馈神经网络.基于卷积神经

网络的推荐系统主要是从数据中提取潜在因素和特征,如提

取图像、音频等非结构化数据的特征.例如,Wang等[２９]提出

了一种自动的 CNN 图像分类推荐系统;Zheng等[３０]利用两

个并行的CNN从评论中提取语义信息,以获取用户和商品

的潜在特征.

在卷积神经网络及其变体方面,感知卷积网络(AＧCNN)

和 VGGNet１６也 被 大 量 应 用 于 各 种 模 型.Ma等[３１]提 出

CoAＧCAMN模型,即交叉注意记忆模型,通过 VGGＧNet１６提

取出图片的内容并与推文结合,以捕获用户偏好.该模型分

为３个部分,第１部分使用预先训练的 VGGＧNet１６来提取模

型中图像的表示,包括给定推文和帖子历史的图像;第２部分

使用推文编码器来表示推文,在 LSTM 上使用共同注意机

制,来提取文本信息的重要部分和推文的视觉信息;第３部分

编码了用户的历史兴趣和候选用户的历史兴趣,借助新颖的

交叉注意机制来捕捉高质量的后期历史兴趣信息.

传统的基于CNN的推荐模型只是简单地结合了文本特

征向量和图像特征,但是正确的实体或有意义的内容通常仅

与图像或文本的一小部分内容相关,因此使用矢量表示图像

或文本会产生不正确的预测.CoAＧCAMN 结合了一种注意

机制来处理推文的文本信息和视觉信息,此模型可以关注推

文的视觉和文本信息的重要部分,这几乎可以获取多模式推

文的完整含义,可以将图像内容视为辅助信息来充分利用视

觉信息.

Tang等[３２]提出了Caser的卷积序列嵌入模型,该方法提

供了一个统一的网络结构,结合卷积神经网络 CNN 来学习

顺序特征,并使用潜在因子模型 LFM 来学习用户特定特征.

Caser模型由３个部分组成:嵌入查找层、卷积层和完全连接

层.嵌入查找层通过提取用户序列中的多个连续项,并将其

嵌入到神经网络中来捕获潜在空间中的序列特征.卷积层将

顺序模式视为此局部特征的“图片”.连接层连接两个卷积层

的输出,并将它们反馈到一个完全连接的神经网络层,使用卷

积过滤器将最近的行为建模为时间、潜在维度与学习顺序模

式之间的“图片”.Caser模型既可以进行跨平台的知识转移,

又可以捕获用户Ｇ用户之间和用户Ｇ项目之间的相关性,是一
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种较新的 TopＧN推荐解决方案.

Li等[３３]提出了一种基于神经序列的推荐模型———RNS
模型,其利用用户评论进行预测.RNS模型使用 AＧCNN 来

提取用户评论的潜在因素、用户的内在偏好以及个人的时间

偏好.首先利用评论分别形成用户文档和项目文档,将每个

单词嵌入到序列中;然后采用分层关注注意机制捕获用户序

列模式,利用类似于彩色图像的多通道卷积操作进行特征提

取;最后,该模型在获得该编码的时间顺序信息之后,将用户

的长期偏好和短期时间偏好相结合,以获得混合表示并提出

更准确的下一项推荐.

使用深度学习技术来增强顺序推荐是一类常见的模型,

此类模型可以在不同的时间步骤对历史项目赋予不同的权

重,以达到推荐的目的.RNS模型的创新之处在于进行顺序

推荐的同时还考虑了用户的语义信息.该模型通过考虑一般

偏好和物品之间的顺序关系来动态地近似用户当前的偏好,

并且利用了用户评论信息.该模型是在顺序推荐领域中首个

利用文本评论来获取语义的模型.

基于卷积神经网络的推荐技术常用于社交媒体或含有图

片信息的网站中.CNN 可以处理高清、内容丰富的图片信

息,因此使用该技术的推荐系统可以挖掘用户大量的背景信

息,例如图片信息等,以进行更全面的推荐.除了提取非结构

性数据等丰富数据来源,基于卷积神经网络的推荐技术会考

虑数据的顺序模式.顺序模式在推荐中是一个很重要的因

素,序列中最近的交互物品对下一个物品的推荐有重要的影

响.Caser模型和 RNS模型都考虑了这一点.Caser模型的

主要思想是在时间和潜在空间上将最近一系列物品嵌入到一

个图像中,然后用卷积过滤器学习顺序模式.RNS模型也同

样利用了用户行为中的行为顺序,但是并没有学习顺序模式,

而是将用户历史购买物品的序列和用户的固有偏好融合进行

推荐.但是,基于卷积神经网络的推荐系统也存在一些缺点:

１)在建模时需要调参并且需要大量样本,因为当网络层数太

多时,采用反向传播算法时修改参数会使靠近输入层的参数

改动较慢,而采用梯度下降算法时存在训练结果收敛于局部

最小值的问题;２)RNN在推荐系统中提取的数据特征是抽象

的,其物理含义不能得到很好的解释.

３．３　基于生成式对抗网络的推荐技术

生成式对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks)是一

种深度学习模型,该网络包括两个模块:基于生成式的网络学

习模型以及基于判别式的网络学习模型.基于生成式对抗网

络的推荐系统通过两个模型的互相博弈来学习用户的历史数

据,排列出前k个用户感兴趣的项;基于生成式的模型算法有

Deepwalk,Node２vec,MetapaＧth２vec等;基于判别式的模型算

法有 DNGR,SDNE,Ppne等.

Wang等[３４]提出了IRGAN 模型,用于信息检索.该模

型借鉴了 GAN中生成器和判别器相互对抗的思想,将生成

检索模型和判别检索模型统一到一个框架中,并利用强化学

习来训练生成器.IRGAN 模型首先选取相关的文档构成数

据对并将其送入生成器中,然后根据生成的数据来训练判别

器并最小化判别能力,从而完成一次对抗.该模型通过多次

对抗来不断训练数据.

IRGAN模型有以下两个优点:１)在判别式模型中引入文

本外的特征,例如行为特征等,丰富了数据来源;２)在生成式

模型中,根据生成式模型的学习进度来控制生成样本的多样

性程度.因此,该模型的推荐效果良好.IRGAN模型也存在

缺点,首先,生成式检索模型认为检索和文档之间存在潜在的

生成过程,其缺点在于很难利用其他相关的信息,如点击文档

的次数、文档和文档之间的内在联系等;其次,判别式检索模

型同时将检索和文档作为特征,预测它们之间的相关性,其缺

点在于缺乏获取有用特征的方法.

Wu等[３５]使用 GAN 构建了一个新的推荐模型———PDＧ

GAN,以增加推荐结果的多样性,它由生成网络(生成器)和

判别网络(鉴别器)相互竞争组成.如果在系统中有多个用

户、多个项目和多个项目类别,则该模型从每个用户的历史数

据中分别抽取不同类别下的项目.PDＧGAN 的目的是生成

前k个既多样化又相互相关的推荐项.模型的生成器首先通

过矩阵分解评估所有项目的相关性,然后将相关性分数与预

先学习的 DPP模型相结合.PDＧGAN 的鉴别器试图区分生

成器生成的前k项,通过对抗性学习,生成器能够生成一组不

同却相关的项目.PDＧGAN 的生成器采用了 DPP模型来学

习不同项目的一般共现情况,并结合用户的个性化偏好生成

既多样化又相关的推荐.

与IRGAN模型相比,PDＧGAN 模型的推荐结果更具多

样性.PDＧGAN 模型同时考虑了两个方面,个人对个体项目

的偏好,以及个人对一组项目的喜好,在保持推荐结果相关性

的同时又保证了推荐的多样性.PDＧGAN 模型在帮助网站

服务商探索用户的潜在利益方面发挥了重要作用.基于生成

式对抗网络的推荐技术是一种新兴的技术,由于生成式对抗

网络具有运行时间短、可以产生更好的样本、运算便捷等优

点,提高了推荐结果的精准性和多样性.并且,推荐结果的多

样化可以在扩大用户视野和帮助在线服务提供商探索用户的

潜在利益方面发挥重要作用,但是其同样存在不收敛、推荐结

果过于自由化等缺点.目前,生成式对抗网络还只是初步应

用在推荐系统中,随着对 GAN的深度研究,会有越来越多的

相关模型出现.

４　其他推荐技术

４．１　基于强化学习的推荐技术

强化学习(ReinforcementLearning)是智能体(agent)在

与外界的交互过程中不断学习并成为最优策略的过程.基于

强化学习的推荐系统可进行动态的推荐,即通过实时交互来

调整推荐策略.例如 Wang等[３６]提出了基于回归神经网络

的监督强化学习模型 SRLＧRNN,来进行个性化药物推荐;

Zhao等[３７]提出了一种基于多智能体强化学习的深度链方

法,能够捕获不同场景之间的顺序相关性,从而进行综合

推荐.

Zhao等[３８]提出了 DEERS模型并利用强化学习找出学

习的最优策略.该模型认为用户的浏览状态不仅应包含用户

单击或订购的正项,还应包含负(跳过)项.正状态s＋ 表示用
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户之前点击或购买过的物品序列,负状态s－ 表示之前略过的

物品序列.其根据用户点击或跳过的行将推荐物品a为加入

到两个物品序列中,并使用 GRU 处理两个序列中的物品,最

后通过 DQN模型计算出Q值.

传统的推荐模型将推荐过程视为静态过程,并只推荐当

下收益最大的项.而该模型将推荐过程视为用户和agent之

间的顺序交互,并通过最大化用户的预期长期累积奖励来得

出最佳推荐策略.除此之外,该模型还从用户的行动中捕获

正/负反馈,来调整推荐的策略.该模型将点击动作视为正反

馈,将跳过行为视为负反馈,以帮助模型更好地理解用户偏

好.但是,模型中用户跳过项目的原因有多种,并不能确定用

户的真实喜好,因此可以加入停留时间等其他因素来完善该

框架.

Zou等[３９]提出了FeedRec模型,通过追踪马尔可夫过程

来跟踪用户的兴趣转变,进行精准的推荐.该模型由两个网

络组成,即Q网络和S 网络,Q 网络负责建模复杂的用户行

为,S网络用来模拟环境,协助Q网络并消除策略中收敛的不

稳定性问题.生成过程如下:首先在Q 网络中获取用户的长

期历史行为信息,并将其顺序地输入原始行为嵌入层中;然后

经过LSTM 处理送入Q值层进行学习;最后将数据库中的数

据输入到S网络中,让其学习真正客户的反应,从而生成用户

数据.S网络解决了Q学习中出现的不稳定和分歧的问题.

FeedRec模型解决了如何收集长期用户行为特征的问

题,传统的推荐系统需要大量的环境交互来模拟长期行为并

有效地训练agent.而该模型通过 LSTM 建模一个用户行为

链,例如点击、跳过、浏览、排序、停留等动作,并可以模拟用户

的长期行为来进行精准推荐,而不是仅考虑当下行为之后做

出推荐.

对于以强化学习为主要技术的推荐模型,如何随着用户

行为和时间的动态变化来捕获最符合用户的偏好是最主要的

挑战,本节中的两个模型,即 DEERS模型和 FeedRec模型,

分别从不同角度来解决该问题.DEERS模型通过用户的正

负反馈来捕获用户的实时偏好,而 FeedRec模型则直接为用

户建模,记录用户的长期喜好,为用户推荐物品.从长期收益

的角度来看,FeedRec模型的推荐效果更好.基于强化学习

的推荐系统与传统的推荐系统相比有很多优点.传统的推荐

系统将推荐的过程视为静态的并根据已有的条件来进行推

荐,只能推荐针对当下利益最大的项.而基于强化学习的推

荐系统能够在交互过程中不断更新策略,可以进行多轮推荐

直到系统收敛到最佳策略为止,因此可以生成最符合用户偏

好的动态推荐.并且,用户的行为特征反馈很好地解决了传

统推荐模型中数据稀疏的问题等.但是基于强化学习的推荐

系统在真实环境上的表现并不出色,并且大部分模型都可以

看作是监督学习,因此强化学习在推荐系统上的应用还有很

多问题需要解决.

４．２　基于异构网络的推荐技术

异构信息网络(HeterogeneousInformationNetwork)可

以通过融合不同类型的数据,将用户不同类型的偏好集成到

同一框架中,因此是解决推荐系统数据稀疏的另一种重要技

术.最近,基于异构信息网络的推荐模型由于对复杂信息建

模具有优势而备受关注.例如Shi等[４０]提出一种挖掘多个

用户之间潜在结构的特征嵌入推荐模型 HERec;Yu等[４１]提

出了通过 HIN 获取用户隐式偏好进行推荐的推荐系统;

Wang等[４２]提出了基于 HIN 的音乐推荐系统(HINＧMRS);

Wu等[４３]根据风险投资的特点提出了 VCＧRecom 模型,以帮

助投资企业找到合适的创业项目等.

Hu等[４４]基于上下文的元路径来建立一个三通道模型

MCRec.该模型用‹user,metaＧpath,item›三元组来将元路径

明确地合并到交互模型中,并通过 MLP多层感知机来对项

目进行打分,最后实现 TopＧN推荐.这种方法能够从基于元

路径的上下文中有效地挖掘和提取有用信息,以提高推荐性

能.给定用户和项目之间的交互,我们可以得到用户、项目和

元路径连接的嵌入.通过这种方式,基于元路径上下文的表

征将更灵活,以适应不同的交互场景,从而为推荐结果提供良

好的可解释性,这使得基于 HIN的模型在一定程度上实现了

性能提升.该模型的新颖之处在于明确地表征基于元路径的

上下文,以改进交互的建模.此外,使用共同注意机制改进的

交互嵌入算法,可使不同用户对原路径有不同的偏好.

Wang等[４５]提出了基于 HIN 的单一嵌入模型 HueRec
用于推荐.该模型首先将用户和项目嵌入到一个统一的潜在

空间中,然后设计了一个端到端的训练模型来提取信息和推

荐,以避免丢失信息,最后用注意机制来权衡用户对元路径的

偏好.该模型认为用户或项目在不同元路径下存在一些共同

特征,因此模型使用元路径之间的相互关系来缓解一个元路

径上的数据稀疏性和噪声问题.大多数基于 HIN 的推荐模

型总是对元路径下的用户和项目进行单独建模,这可能导致

信息提取错误并且丢失信息.而 HueRec模型利用元路径之

间的相互关系来缓解单个元路径上的数据稀疏性和噪声问

题,并且提高个性化推荐的效果.

MCRec模型使用元路径对用户和项进行建模.但是,该

模型总是在每个元路径下对用户和项目进行单独建模,并没

有考虑到元路径之间的关系,这可能导致信息提取错误.而

HueRec模型考虑到每个用户或项在不同元路径下存在某些

共同特征,并使用来自所有元路径的数据来学习单一用户和

项目的表示,因此 HueRec模型的推荐效果优于 MCRec模

型.基于异构信息网络的推荐系统与传统的推荐系统相比具

有许多优点,因为其加入了更多的用户背景信息,并以元路径

的概念,使得基于异构信息网络的推荐系统在推荐效果、可解

释性、多样性上的表现都很好.但是,基于 HIN 的方法也有

很多缺点:１)没有在推荐方法中学习路径或元路径的显式表

示;２)很少考虑交互中元路径和涉及的用户Ｇ项对之间的相互

影响.

４．３　基于其他框架的推荐技术

Yang等[４６]提 出 一 个 基 于 Python 的 开 放 模 块 化 框 架

OpenRec,以改善推荐系统的可扩展性和适应性问题.该模

型由３个部分抽象组成:模块、推荐器以及一组效用函数.模

块为每类算法组件提供标准输入/输出接口,推荐器提供了从

模块构建端到端系统的机制.该模型将每种推荐算法视为一
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个模块,并通过一组接口组合在一起.

OpenRec混合模型相比传统的推荐算法具有良好的适应

性和扩展性.OpenRec模型的适应性体现在没有场景的限

制,因此可以广泛用于各种推荐技术和场景,例如交互式、会

话式和群组推荐.该模型的可扩展性体现在可以在现有模块

的基础上开发新算法,因此该模型可以适用于大部分场景.

与传统的推荐模型不同,该模型更像是一组标准,各种推荐算

法可以融合到一起,为推荐算法提供了一种新的思路.

Yi等[４７]提出了一个多指针共同注意网络模型 MPCN.

该模型从用户对项的评论中提取特征,首先将用户和项的文

字信息转化为序列,然后分别从每个用户和项目的输入序列

中选择最具信息性的序列,并将其压缩为一个单独嵌入项,最

后使用多个指针,使最具信息性的评论能够用于预测并能实

现更深层次的单词级交互.该模型通过提取文本中的词来匹

配需要推荐的物品.

文献[４７]主要通过提取评论中的关键信息来获取用户的

偏好,这种思路并不新颖,并且随着深度学习的兴起,各种利

用评论推荐的创新模型逐渐被推出.但是,与传统模型不同,

该模型从评论中提取关键信息的技术有所提升.例如,该模

型对每个类别的评论都独立建模,并且每类评论的权重不同.

其利用了一种新颖的基于指针的学习方案,这不仅减少了噪

音,还实现了用户和项目之间的深层词级交互.最重要的是,

用户和项目评论并没有以常见的压缩矢量来表示,而是以单词

级别进行交互,这大大提升了从评论中提取有用信息的概率.

Zhang等[４８]提出了基于哈希码的深度学习框架 DDL.

该模型是一种基于散列的混合推荐框架,由协作过滤和深度

置信网络组成.通过联合优化基于 DBN 的目标和基于 CF
的目标来获得有效的哈希码,并计算用户和项目的哈希码之

间的汉明距离来估计用户的偏好,从而进行建模.

该框架的创新点在于使用了散列技术,该技术是将用户

和项编码为汉明空间中的二进制代码,通过计算汉明距离来

取代计算用户的偏好,可较好地解决推荐系统效率低下的问

题.该技术有两个优点:１)使用在汉明空间内查找最近的邻

居项技术来代替传统的按照预测偏好排序的技术,减小了时

间复杂度;２)汉明空间存储二进制代码时只需要一位,节省了

空间复杂度.

随着用户个性化越来越被重视,推荐系统逐渐被大家研

究,因此除了主流的推荐技术外,还有许多其他技术被移植到

推荐领域中,如文献[４７]与文献[４８]将指针技术和哈希码应

用在了推荐系统中.并且,随着研究人员对推荐系统不同角

度的理解,会有越来越多的技术应用在推荐系统中,这些技术

的加入会推动推荐系统的发展.

个性化推荐系统最早是为电子商务网站而制定的,根据

用户的喜好向用户推荐其感兴趣的商品.随着推荐系统的发

展,大量不同类型的推荐系统被应用在多个领域内,其中,运

用相似度技术、概率矩阵分解技术、神经网络、强化学习和异

构网络这５种技术的推荐系统的推荐效果最具有代表性.对

推荐系统不同时期的这５种技术进行对比总结,如表１所列.

表１　推荐技术的比较

Table１　Comparisonofrecommendedtechniques

技术 稀疏性 冷启动 可解释性 推荐效果

相似度 存在 存在 易于解释 只能推荐用户历史使用过的相关物品

概率因子分解 存在 存在
从概率的角度解释

矩阵分解
无法处理较大的数据集,但在小数据集上表现较好

神经网络 部分存在 存在 存在解释问题
对用户和项提取特征时效果较好,推荐结果丰富,

无扩展性

强化学习 不存在 存在 易于解释
可以动态地推荐项目,需平衡未来最大收益与即时

推荐项的关系

异构网络 不存在 可较好处理 存在解释 将不同类型的历史数据融合在一起,推荐结果丰富

　　结束语　推荐系统旨在帮助用户发现其可能感兴趣的

项,已成为现代网站和各类软件必备的功能之一.目前,推荐

系统获得了广泛的关注,并且有许多模型和算法被提出.虽

然目前的研究已取得了一定的成果,但仍然存在一些需要探

索的问题,以下３点可能会成为主流的研究方向.

(１)知识跨域迁移与异构网络.知识跨域迁移与异构网

络的结合可以在不同领域学习用户的历史数据.此类推荐系

统通过分析大量不同种类的历史数据来推荐新的项给用户.

与传统推荐系统相比,其推荐的效率更高,推荐的结果更具多

样性.但是,对于大量数据的处理,迁移与提取用户偏好将是

该方向的几个难点.

(２)基于强化学习的实时推荐.推荐过程是一个动态过

程,基于强化学习的实时推荐系统可以在获取用户的实时反

馈后立即调整推荐目标,以提高推荐效果.对于此类推荐系

统,即时捕获用户兴趣的改变,调整即将推荐项目的优先级是

需要处理的难点.

(３)新的基于神经网络模型的推荐系统.每个基于神经

网络的推荐系统有单独的应用背景,因此单一模型不可能适

用于所有背景,需要根据不同的用处建立基于神经网络的模

型,如商品推荐、影片推荐、视频推荐、场所推荐等.因此,基

于神经网络模型的推荐系统会被广泛应用.
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