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摘　要　协同过滤技术在现代推荐系统中得到了广泛的应用,其基本思想是相似的用户会喜欢相似的物品.评分函数(Score

Function,SF)是协同过滤推荐模型的一个关键技术,用于评估用户对物品的喜好程度.然而,目前常用的评分函数存在如下缺

陷,即内积评分函数难以有效捕捉用户与用户以及物品与物品的相似度,而欧几里德距离度量函数由于几何空间限制降低了模

型的表达能力.文中提出了一种融合内积相似度和欧几里德距离度量的新颖的混合评分函数,并从理论上分析了此混合评分

函数的性质,证明它能有效弥补现有评分函数的不足.此外,新的混合评分函数是一项通用技术,适用于诸多现有的推荐模型

(如SVD＋＋,MF,NGCF,CML等),能够提高模型的推荐质量.最后,在６个公开数据集上进行了大量实验,验证了新混合评

分函数的优越性能.
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Abstract　CollaborativeFilteringhasbeenwidelyusedinmodernrecommendationsystems,anditassumesthatsimilaruserspreＧ

fersimilaritems．AkeyingredientofCFＧbasedrecommendationmodelisthescorefunction,whichmeasuresthepreferenceof

usersonitems．However,therearesomeshortagesinthemostpopularscorefunctions．Theinnerproductscorefunctionfailsto

capturetheuserＧusersimilarityanditemＧitemsimilarityeffectively,andEuclideandistancemeasurementfunctionreducestheexＧ

pressivenessofthemodelbecauseofitsgeometricalrestriction．Thispaperproposesanovelhybridscorefunctionbymixingthe

innerproductＧbasedsimilarityandtheEuclideandistancemetric,andfurthertheoreticallyanalyzeitsproperties,thusprovingthat

thenewscorefunctioncanavoidtheaforementionedshortageseffectively．Inaddition,thenewhybridscorefunctionisageneral

techniqueandcanhelptoimprovethequalityofrecommendationforexistingmodels(e．g．,SVD＋＋,MF,NGCF,CML)．ExtenＧ

siveempiricalstudiesover６datasetsdemonstratethesuperiorperformanceoftheproposedhybridscorefunction．

Keywords　Recommendationsystem,Collaborativefiltering,Scorefunction

　

１　引言

推荐系统作为解决信息爆炸问题的一种标准解决方案,

已被广泛应用于电子商务、广告、社交媒体等诸多在线服

务[１].它通过用户的历史交互数据(如点击、浏览、购买等)发
现用户和物品间的联系.协同过滤(CollaborativeFiltering,

CF)是一种成功的推荐技术,通过假设相似的用户会喜欢相

似的物品来实现推荐[２].在众多 CF实现方法中,矩阵分解

(MatrixFactorization,MF)是最流行的方法之一[３].MF将

每个用户和物品投射到一个低维向量空间中,并使用一个评

分函数来捕获用户和物品之间的交互关系.

评分函数的选择会极大地影响物品的排名,并最终影响

推荐的质量.内积是一个标准的评分函数,已被应用于很多

推荐模型中[４Ｇ６].然而,这种简单的评分函数限制了推荐模型

的性能[７].内积难以有效地捕捉用户与用户之间以及物品与

物品之间的相似度,从而导致了推荐精度的损失[８].另一种

常见的评分函数是使用度量学习(MetricLearning,ML)中的

欧几里德距离,此评分函数通过最小化用户与物品间的欧氏



距离,将所有相似的用户或物品聚集在一起,从而使模型能够

学习向量空间中用户与用户之间以及物品与物品之间的相似

性[８].然而,如果直接优化欧氏距离,由于用户和物品之间的

最优距离是零,模型会将每对交互中的用户和物品优化到一

个点上.这种几何空间限制(GeometricalRestriction,GR)[９]

制约了模型的表达能力,也导致了推荐模型的准确度降低.

为了解决上述问题,本文提出了一种融合内积相似性和

欧氏距离度量的混合评分函数.此新颖的混合评分函数能有

效地捕获用户与用户之间以及物品与物品之间的相似性,同
时减弱了欧氏距离度量的几何空间限制.本文对新提出的混

合评分函数进行了详实的理论分析,并介绍了它的两个重要

特性:１)混合评分函数保证了用户与用户之间以及物品与物

品之间相似性的下界;２)混合评分函数保证一对交互记录不

会被优化到几何空间中的同一点,有效减弱了欧氏距离的几

何限制.混合评分函数是首个融合距离度量和內积相似性的

评分函数.为了验证新评分函数的有效性和通用性,本文将

混合评分函数应用于４个推荐模型(SVD＋＋,MF,NGCF,

CML),并在６个公共数据集上进行了综合实验.实验结果

表明,新的评分函数显著提高了推荐结果的质量.

２　背景与相关工作介绍

２．１　基于隐式反馈的推荐

隐式反馈的交互数据包括购买历史、浏览历史等,间接地

反映了用户的偏好和物品的属性特征.本文使用字母u和i
分别代表用户和物品,用户集和物品集分别用U 和I 表示.

隐式反馈矩阵Y 是一个|U|×|I|大小的矩阵,其各个元素的

值为:

yui＝
１, 如果u和i之间有过交互记录

０, 如果u和i之间没有交互记录{ (１)

其中,yui的值为０,表示用户u和物品i之间没有产生过交

互,但这并不意味着u不喜欢i,在大多数情况下,用户只是不

知道该物品的存在.由此,引出了基于隐式反馈的推荐任务:

估计矩阵Y 中值为０的元素的得分,预测产生交互的概率.

换言之,给定隐式反馈矩阵Y,推荐模型的目标是学习一

个评分函数(或预测函数):y∧ui＝S (pu,qi,Θ),其中pu 和qi

分别表示用户u 和物品i的嵌入向量,y∧ui是用户u 对物品i
的喜好程度,Θ是模型参数.其中,最常用的评分函数有内积

函数和欧氏距离函数.

１)内积评分函数

内积是 MF中的一个标准评分函数,它通过向量内积来

估计分数,具体公式如下:

Sin(pu,qi)＝pT
uqi (２)

２)欧氏距离评分函数

欧氏距离d２
ui＝ pu－qi

２ 是另一种常见的评分方法.

其目标是减小交互记录中的用户和物品间的距离,同时扩大

没有交互关系的用户和物品间的距离.由于越小的距离代表

着发生交互的可能性越高,欧氏距离评分函数可描述为:

Sed(pu,qi)＝－d２
ui (３)

２．２　相关工作

本节介绍了使用不同评分函数的协同过滤推荐模型.基

于潜在因子模型的 CF通常采用内积作为评分函数.MF[５]

是一个著名的潜在因子模型,它先将用户和物品映射到一个

潜在因子空间,然后利用内积函数来估计分数.近年来,内积

也逐 渐 被 用 于 神 经 网 络 推 荐 模 型.例 如,NGCF(Neural
GraphCollaborativeFiltering)[１０]利用图结构信息来获得更好

的用户和物品表示,并应用内积来估计用户对目标物品的偏

好.CDL(CollaborativeDeepLearning)[１１]利用深度学习技术

来学习内容信息,同样使用内积来预测分数.

除内积外,采用欧氏距离作为评分函数的方法也受到了

很多关注.Khoshneshin等使用欧氏距离学习嵌入向量,并
应用于显式反馈数据上[１２].Cen等使用欧氏距离计算用户

最有可能点击的物品[１３].在隐式反馈的协同过滤问题中,

CML(CollaborativeMetricLearning)是当前最先进的度量学

习模型,它将用户和物品编码在一个联合空间内,并优化产生

过交互关系的用户和物品之间的欧氏距离[８].

此外,随着神经网络技术的广泛应用,最近也出现了基于

神经网络的评分函数.例如,NMF(NeuralMatrixFactorizaＧ
tion)[７]将内积替换为一个非线性的神经网络函数.

３　经典评分函数的缺陷分析

３．１　内积评分函数

虽然内积评分函数已在推荐模型中得到广泛应用[４Ｇ６],但
它不能有效地捕获用户与用户之间以及物品与物品之间的相

似度[８].下面通过一个简化的例子进行分析,具体内容如

图１所示.

(a)InteractionMatrix (b)Sin　　

(c)Sed (d)Shybrid

图１　在二维向量空间中不同评分函数的３个交互的比较

Fig．１　ComparisonofdifferentscorefunctionsintwoＧ

dimensionalvectorspacewiththreeinteractions

例１　给定３个交互(u１,i１),(u１,i２),(u２,i１),并使用二

维向量表示用户和物品.在模型训练之后,在理想情况下,３
个观察到的交互的内积都是１,例如,Sin (pu１

,qi２
)＝１.图

１(b)可视化了一组可能的用户和物品的潜在向量,即pu１ ＝
[０．５,０．５],pu２ ＝[０．５,０],qi１ ＝[２,０],qi２ ＝[－０．５,２．５].

因为u１ 既喜欢i１ 又喜欢i２,所以可以认为这两个物品在

某种程度上是相似的.根据协同过滤原理,由于u２ 也喜欢

i１,则给u２ 推荐相似的物品i２.但是,从上面的例子可以发

现Sin(qi１
,qi２

)＝－１,而Sin(qi１
,qi２

)＝－１意味着i１ 和i２ 并

不相似.同时,Sin(pu２
,qi２

)＝－０．２５,这意味着u２ 不喜欢物

品i２.更糟糕的是,如果i２ 沿着直线x＋y＝２移动,尽管它
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仍然满足约束Sin(pu１
,qi２

)＝１,但Sin(qi１
,qi２

)和Sin(pu２
,qi２

)

都将不受约束,即Sin(qi１
,qi２

)∈[－∞,＋∞],并且Sin(pu２
,

qi２
)∈[－∞,＋∞].因此,内积作为评分函数,很难捕捉到

物品与物品之间以及用户与用户之间的相似性,从而导致模

型精度下降.

３．２　欧氏距离评分函数

为了弥补内积评分函数的不足,部分研究通过度量学习

引入了欧氏距离评分函数.因为欧氏距离满足三角不等式,

即dui１＋dui２≥di１i２
,当用户u既喜欢i１ 又喜欢i２ 时,欧氏距

离评分函数能够确保i１ 和i２ 之间的相似性有一个下界.换

句话说,i１ 在某种程度上类似于i２.因此,它能比内积更有效

地捕获数据之间的潜在关系.在此,使用例２进行分析.

例２　 同 样 使 用 例 １ 中 的 ３ 个 交 互 数 据,并 假 设

Sed(pu１
,qi１

)＝M１,Sed(pu１
,qi２

)＝M２,Sed (pu２
,qi１

)＝M３.根

据三角不等式,我们可以得到:

Sed(qi１
,pi２

)≥M１＋M２Ｇ２ M１M２ ＝f(M１,M２)

即i１ 与i２ 的相似度存在一个下界.在此基础上,我们可

以进一步得到:

Sed(pu１
,qi２

)≥f(f(M１,M２),M３)
即u２ 与i２ 的分数同样存在一个下界,这意味着由于i２

类似于u２ 曾经交互过的i１,因此u２ 会倾向于喜好i２.

虽然通过距离评分函数可以学习用户与用户之间以及物

品与物品之间的相似性,但是它仍会限制模型的表达能力.

欧氏距离函数试图将每对交互关系中的用户和物品拟合到向

量空间中的同一点[９].例如,当我们优化距离函数时,(u１,

i１)和(u１,i２)都将倾向于投射到同一个点上,这种情况能使得

距离最小,这样u１,i１ 和i２ 最终都将优化成同一个点.因此,

欧氏距离评分函数对于交互关系的约束过于严格,以至于难

以实现很好的数据拟合.

４　基于混合评分函数的推荐

４．１　混合评分函数

如前文所述,内积评分函数无法捕捉到数据间的相似性,

而欧氏距离评分函数会将用户与物品拟合到同一点,它们都

限制了模型的表达能力.因此,需要一个更灵活、更具表现力

的评分函数来建模用户和物品之间的关系.本文提出了一个

简单且有效的混合评分函数.

Shybrid(pu,qi)＝(１－γ)Sin(pu,qi)＋γSed(pu,qi) (４)
其中,γ是权重参数,范围为[０,１];Sin和Sed 分别是内积评分

函数和欧氏距离评分函数.注意,当γ＝１时,Shybrid 退化为欧

氏距离评分函数,而当γ＝０时,它是内积评分函数.

接下来,本文进一步从理论上分析了新混合评分函数的

性质.

１)相似度有下界

假设(u,i)在混合评分函数下的得分为 M,那么评分函数

可改写为:

Shybrid(pu,qi)＝M
(１－γ)pT

uqi－γ pu－qi
２＝M

－γpT
upu＋(１＋γ)pT

uqi－γqT
iqi＝M

∑
K

k＝１
(qik－１＋γ

２γpuk)２＝((１＋γ)２
４γ２ －１)∑

K

k＝１
(puk)２－M

γ

其中,K 是用户和物品潜在向量的维数.这里定义一个函数:

r(M,γ,pu)＝ ((１＋γ)２
４γ２ －１)∑

K

k＝１
(puk)２－M

γ
因此,可以得到:

∑
K

k＝１
(qik－１＋γ

２γpuk)２＝r(M,γ,pu)２ (５)

根据式(５),函数r可以看作是qi 和１＋γ
２γpu 在欧氏空间

中的距离.如图１(d)所示,给定用户向量pu 和其与物品i的

分数 M,那么物品i将会位于空间内的一个圆上,圆的中心是

u′＝１＋γ
２γpu,半径是r(M,γ,pu).

回顾第３．２节中的例２,欧氏距离由于满足三角不等式,

可以很好地捕捉到数据i１ 和i２ 的相似性.在混合评分函数

中,我们同样可以证明当用户u１ 与物品i１ 和i２ 都有过交互

关系时,i１ 和i２ 的相似度存在下界,具体公式如下:

Shybrid(qi１
,qi２

)≥g(M１,M２,Θ) (６)

其中,

g(M１,M２,Θ)＝－１－γ
２

(r(M１,γ,pu１
)＋r(M２,γ,pu１

))２

证明:首先,根据式(６),因为i１ 和i２ 都被用户u１ 交互

过,它们在向量空间内与点u１′＝１＋γ
２γpu１

的 距离分别为r

(M１,γ,pu１
)和r(M２,γ,pu１

),因此这两个物品在向量空间的

距离不会超过r(M１,γ,pu１
)＋r(M２,γ,pu１

).基于此,可以

得到:

Shybrid(qi１
,qi２

)＝(１－γ)qT
i１qi２ －γ qi１ －qi２

２

≥－１－γ
２ qi１ －qi２

２－γ qi１ －qi２
２

＝－１－γ
２ qi１ －qi２

２

≥－１－γ
２

(r(M１,γ,Pu１
)＋r(M２,γ,Pu１

))２

通过重复嵌套这个三角不等式,可以得到(u２,i２)的分数

的下界,即:

Shybrid(pu２
,qi２

)≥g(g (M１,M２,Θ),M３,Θ)
与内积相比,混合评分函数可以学习i１ 和i２ 之间的相似

性,生成更符合协同过滤原理的推荐结果,即向u２ 推荐i２.

与距离评分函数相比,混合评分函数的下界可以通过参数γ
进行调整,其设置更加灵活.

２)有交互关系的用户和物品不会被拟合到向量空间的同

一点

将混合评分函数(５)展开为:

Shybrid(pu,qi)＝(１－γ)pT
uqi－γ pu－qi

２

＝－γ qi－１＋γ
２γpu

２

＋４γ２－(１＋γ)２
４γ

pu
２ (７)

当优化Shybrid(pu,qi)时,为获得更大的分数,qi 将会趋向

于１＋γ
２γpu.与距离评分函数相比,γ相当于一个放缩系数.

由于它的存在,qi 不会被直接优化成pu.注意,当γ＝１时,

混合评分函数退化成距离评分函数.

４．２　MixRec:基于混合评分函数的推荐模型

本文提出的混合评分函数与具体的推荐模型是正交的,

５１１肖诗涛,等:面向协同过滤推荐的新型混合评分函数



它可以应用于许多已有的模型,以提高推荐的质量.根据等

式(５),可将混合评分函数应用于任何显式的学习用户和物品

表示(即pu 和qi)的推荐模型,如 MF,SVD＋＋,NGCF和

CML等.本文使用 MixRec(A)表示一个使用混合评分函数

的模型A,如 MixRec(MF),MixRec(CML).

在没有明确说明的情况下,本文将隐式反馈的推荐模型

视为一个二元分类问题,并使用交叉熵作为损失函数.利用

sigmoid函 数 将 分 数 缩 放 到 [０,１]的 范 围 内:y′ui ＝
１

１＋e－Shybrid(pu,qi).具体的损失函数如下:

L＝－ ∑
(u,i)∈O

＋
∪O－

[yuilog(y′ui)＋(１－yui)log(１－y′ui)]＋

λ Θ ２

其中,O＋ 表示观察到的交互集合,O－ 表示负面实例的集合,

可以从未观察到的交互中采样,Θ 是模型参数,λ控制正则化

强度以防止过拟合.值得注意的是,使用交叉熵作为损失函

数并不是必须的,其他损失函数如贝叶斯个性化排序[５]和铰

链损失[８]也都可以使用.

５　实验结果

５．１　实验设置

５．１．１　数据集

为了评估混合评分函数的有效性,本文在６个公开数

据集 上 进 行 了 实 验:CiteULikeＧa[１１],Epinion[１４],LastFM,

BookCX[１５],Amazonvideo和 Sports[１６].表１列出了数据集

的统计信息.

表１　数据集信息

Table１　Statisticsofdatasets

数据集 交互数量 用户数量 物品数量 稀疏度/％
CiteulikeＧa ２０４９８７ ５５５１ １６９８０ ９９．７８３
Epinions ６６４８２３ ４０１６３ １３９７３８ ９９．９８８
Video ２１８０９ １３７２ ７９５７ ９９．８００
Sports ３１３１３１ １９１７０ １０９７３９ ９９．９８５
LastFM ９２８３４ １８９２ １７６３２ ９９．７２２
BookCX ８８１８４３ １１８８４ ２９１３８６ ９９．９７５

５．１．２　评测指标

借鉴相关工作[２,７],对于每个用户,本文随机选取一个与

其交互过的物品组成测试集,将剩下的交互过的物品组成训

练集.本文对每个用户随机采样１００个其未交互过的物品,

并将它们与测试集中的物品一起排序[７].在训练过程中,为

每个用户随机抽取一个交互物品作为验证数据集[２],并选择

在验证集上表现得最好的模型进行测试.

本文采用 HitRatio(HR)和 NormalizedDisＧcountedCuＧ

mulativeGain(NDCG)[１７]来评估 TopＧK 推荐的性能.实验

结果中的数据是测试集中所有用户的平均分数.

５．１．３　基准模型和参数设置

为了验证新混合评分函数的性能,选择了８个协同过滤模

型作为基准进行对比,它们分别是:UserKNN[１８],ItemKNN[１９],

MF[５],SVD＋＋[２０],CML[８],NeuMF[７],NGCF[１０]和 CMN[２].

如第４．２节的分析,其中４个模型可使用本文的新评分函数,

它们分别是 MF,SVD＋＋,CML和 NGCF.

本文将用户和物品的表示向量维度设置为５０,并对所有

模型参数进行了网格搜索:学习率和正则化参数分别从[０．１,

０．０１,０．００１,０．０００１]和[０．１,０．０１,０．００１,０．０００１]中进行选

择.对于混合评分函数,从０．１逐步调整到０．９.本文将

NGCF的深度设置为３.对于 NeuMF,本文使用原文建议的

具有金字塔结构的３层全连接[７].CML从[０．１,０．２,０．５,１]

中选择边距大小.对于 UserKNN 和ItemKNN,邻域大小范

围为５~１００.由于篇幅限制,具体的参数调优的实验结果未

在文中展示.

５．２　模型比较

本文在６个数据集上测量了 TopＧ５推荐的性能,HR＠５
和 NDCG＠５的结果如表２所列.其中,最好的结果用粗体

突出显示,对比模型中最好的结果用下划线显示.最后４行

为使用混合评分函数后与原模型 A 相比所得到的性能提

升(％).事实上,HR＠１０和 NDCG＠１０有相似的趋势,但由

于篇幅有限,本文并没有列出实验结果.

表２　性能对比

Table２　Performancecomparison

Video
HR＠５ NDCG＠５

Sports
HR＠５ NDCG＠５

LastFM
HR＠５ NDCG＠５

CiteULikeＧa
HR＠５ NDCG＠５

Epinions
HR＠５ NDCG＠５

BookCX
HR＠５ NDCG＠５

UserKNN ０．４５８５ ０．３６６６ ０．２１６８ ０．１８５７ ０．７１６０ ０．６２０２ ０．７２４４ ０．６２３０ ０．４０１５ ０．３７２５ ０．３２２５ ０．２８５５
ItemKNN ０．４７４５ ０．３８３３ ０．２５６２ ０．２１５６ ０．７３１４ ０．６２６１ ０．７４８５ ０．６２３３ ０．４８５４ ０．４３５４ ０．３８９８ ０．３２４９

MF ０．５０２９ ０．３８８０ ０．４４８８ ０．３５５７ ０．７４６２ ０．６３３６ ０．８０８８ ０．６７３０ ０．６３４８ ０．５１３３ ０．５３９３ ０．４３１８
SVD＋＋ ０．５３０６ ０．４０６２ ０．４４８２ ０．３４５２ ０．７５３１ ０．６２７５ ０．７８４３ ０．６１４０ ０．６１４５ ０．４７５１ ０．５１２５ ０．３８６３
NGCF ０．４９７８ ０．３８７５ ０．４５８２ ０．３６３６ ０．７４６８ ０．６２７６ ０．７８３３ ０．６２５９ ０．６１１６ ０．４９１８ ０．５１７０ ０．４１０６
CMN ０．４９１３ ０．３８１１ ０．３４２６ ０．２６２６ ０．７４５８ ０．６２８０ ０．８０９０ ０．６５８９ ０．５７７０ ０．４５５２ ０．４８５２ ０．３９２３

NeuMF ０．４２０６ ０．３０９９ ０．３６６６ ０．２７３０ ０．７０１７ ０．５８３９ ０．７８４９ ０．６４９６ ０．５８４６ ０．４５７７ ０．５０８９ ０．３９９８
CML ０．４８６９ ０．３８６ ０．３９６８ ０．３１２２ ０．７５７４ ０．６４６８ ０．８２１４ ０．６７５８ ０．５５９９ ０．４５４８ ０．５３９９ ０．４３８７

MixRec(MF) ０．５５３９ ０．４４５８ ０．４８９９ ０．３８５３ ０．７７９１ ０．６６１４ ０．８３１０ ０．６８５６ ０．６５３２ ０．５２２２ ０．５８７５ ０．４６４０
MixRec(SVD＋＋) ０．５５２５ ０．４４０５ ０．４８４０ ０．３８４２ ０．７７８１ ０．６６１４ ０．８３１４ ０．６９３１ ０．６６０８ ０．５３５９ ０．５６６４ ０．４４７３
MixRec(NGCF) ０．５２９２ ０．４１５３ ０．４５４７ ０．３５４６ ０．７５１０ ０．６４３１ ０．７８４２ ０．６３３４ ０．６１５１ ０．４９６１ ０．５３６４ ０．４３３７
MixRec(CML) ０．５４３０ ０．４２９２ ０．４７１８ ０．３６９７ ０．７７０７ ０．６５５１ ０．８２３８ ０．６７５４ ０．６２００ ０．４９２３ ０．５６６１ ０．４４９６

Δ(MF) ＋１０．１４ ＋１４．９０ ＋９．１６ ＋８．３２ ＋４．４１ ＋４．３９ ＋２．７４ ＋１．８７ ＋２．９０ ＋１．７３ ＋８．９４ ＋７．４６
Δ(SVD＋＋) ＋４．１３ ＋８．４４ ＋７．９９ ＋１１．３０ ＋３．３２ ＋５．４０ ＋６．０１ ＋１２．８８ ＋７．５３ ＋１２．８０ ＋１０．５２ ＋１５．７９
Δ(NGCF) ＋６．３１ ＋７．１７ Ｇ０．７６ Ｇ２．４８ ＋０．５６ ＋２．４７ ＋０．１１ ＋１．２０ ＋０．５７ ＋０．８７ ＋３．７５ ＋５．６３
Δ(CML) ＋１１．５２ ＋１１．０５ ＋１８．９０ ＋１８．４２ ＋１．７６ ＋１．２８ ＋０．２９ Ｇ０．０６ ＋１０．７３ ＋８．２５ ＋４．８５ ＋２．４８

　　首先,从Δ(A )的结果可以看出,大多数情况下,混合评分

函数有助于提高推荐模型的准确性.例如,在数据集 Video
上,MixRec(MF)与 MF相比,HR 和 NDCG 值分别提高了

１０．１４％和１４．９０％.性能提升的主要原因是新的评分函数

可以更有效地捕捉物品和用户之间的相似性,这点将在第

５．３节进行深入分析.其次,NGCF使用混合评分函数后在
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某些数据集上(如Sports,LastFM)的性能提升并不显著.一

个可能的原因是 NGCF中的图神经网络架构对冗余信息进

行了编码,从而影响了混合评分函数的相似度刻画.最后,与
使用非线性评分函数的模型CMN和 NeuMF相比,本文提出

的新型混合评分函数结合现有推荐模型也能取得更好的推荐

效果.

５．３　混合评分函数的相似度分布分析

正如第４．１节中所讨论的,混合评分函数的两个性质使

其优于内积和欧氏距离.这里,本文通过分析item 之间的相

似性和距离分布来探究模型是如何从混合评分函数中获益

的.为此,本文在Sports数据集上运行具有不同评分函数的

MF模型.首先,为了验证 MixRec在学习相似性方面的优

势,对于Sports数据集中的每个用户,计算该用户交互过的

所有物品之间的相似性.用最小Ｇ最大归一化方法对所有的

相似性进行归一化,并计算相似性频率分布.图２(a)－图２
(c)给出了使用不同评分函数后的相似度分布情况.从结果

可以发现,与内积和距离评分函数相比,混合评分函数学到的

物品与物品之间的相似性集中在值较大的区域.MixRec
(MF)的大部分相似性都大于０．５.这些结果验证了混合评

分函数可以更有效地学习物品之间的相似性.

其次,由于在混合评分函数中用户和物品的最佳距离是

非零的,因此 MixRec不会把具有交互关系的用户和物品在

潜在空间内优化成同一个点.为了验证这个性质,本文计算

了已有交互中用户与物品之间的距离.图２(d)—图２(f)给
出了欧氏距离的分布情况.对于欧氏距离评分函数,本文观

察到用户与其交互过的物品的距离大部分小于２．５并且接近

０.而使用混合评分函数时,距离在８左右.这意味着混合评

分函数并不会像欧氏距离函数那样简单地把用户和物品优化

到同一个点上.此外,因为没有对距离进行优化,内积函数学

习到的距离较大,距离集中在１２~１４.

１)https://github．com/spotify/annoy

(a)SimilarityofSin (b)SimilarityofSed (c)SimilarityofShybrid

(d)DistanceofSin (e)DistanceofSed (f)DistanceofShybrid

　　注:图２(a)－图２(c)表示物品与物品之间相似度的分布,图２(d)－图２(f)

表示用户与物品之间欧氏距离的分布.实验结果是在 Sports数据集

上对使用不同评分函数的 MF模型进行训练统计得到的

图２　相似度分布情况

Fig．２　Distibutionofsimilarities

５．４　参数γ的影响

参数γ决定了混合评分函数中欧氏距离与内积的重要

性,本文进行了实验以分析它对模型的影响.本文在６个数

据上运行 MixRec(MF),并使参数γ的值从０变化到１,实验

结果如图３所示.当γ等于０时,混合评分函数退化为内积,

模型表现较差.随着γ的增加,即在评分函数中引入欧几里

德距离,在６个数据集上模型性能都得到了显著的提高.但

当欧几里德距离的权重继续升高时,模型性能开始下降.特

别是当γ＝１时(此时混合评分函数退化为欧氏距离评分函

数),模型表现出了较差的准确率.这些结果表明,在内积和

欧氏距离函数之间存在一种权衡,所提混合评分函数有助于

通过混合它们来提供更好的推荐结果.

(a)Video (b)Sports (c)LastFM

(d)CiteulikeＧa (e)Epinions (f)BookCX

图３　不同γ下 MixRec(MF)在各数据集上的实验结果

Fig．３　ExperimentalresultsofMixRec(MF)withdifferentγon

sixdatasets

结束语　评分函数是推荐模型的重要组成部分,对模型

推荐的结果有着很大的影响.本文提出了一个新颖的混合评

分函数,其可以有效地、灵活地学习用户与用户之间以及物品

与物品之间的相似性,弥补了现有评分函数的不足.混合评

分函数通过线性融合内积相似性和欧氏距离度量,有效整合

了经典评分函数的优势,提高了推荐模型的准确性.本文不

仅从理论上分析了新提出的评分函数的优点,而且在多个公

开真实的数据集上进行了全面的实验验证.综上,混合评分

函数是一种能够有效提升现有模型推荐效果,且简单有效的

通用推荐评分技术.
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