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摘　要　随着电子商务和互联网的发展,数据信息呈爆炸式增长,协同过滤算法作为一种简单而高效的推荐算法,能在一定程

度上有效地解决信息爆炸问题.但是传统协同过滤算法仅通过单一评分来挖掘相似用户,推荐效果并不占优势.为了提高个

性化推荐的质量,如何充分利用用户(物品)的文本、图片、标签等上下文信息以使数据价值最大化是当前推荐系统亟待解决的

问题.对此,提出了一种融合多种类型上下文信息的协同过滤算法.以用户商品交互信息为二部图,根据不同类型上下文的特

点构建不同的相似度网络,设计目标函数在多种上下文信息网络的约束下联合矩阵分解,并学得用户商品的表示学习.在多个

数据集上进行了充分实验,结果表明,融合多种类型上下文信息的协同过滤算法不仅能有效提高推荐的准确度,而且能在一定

程度上解决数据稀疏性问题.
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Abstract　WiththedevelopmentofeＧcommerceandtheInternet,aswellastheexplosivegrowthofdatainformation,collaboraＧ

tivefilteringalgorithmasasimpleandefficientrecommendationalgorithmcaneffectivelyalleviatetheproblemofinformationexＧ

plosion．However,thetraditionalcollaborativefilteringalgorithmonlyusesasingleratingtominesimilarusers,andtherecomＧ

mendationeffectisnotdominant．Inordertoimprovethequalityofpersonalizedrecommendations,howtomakefulluseofthe

user(items)text,pictures,labelsandotherinformationtomaximizethevalueofdataisanurgentproblemtobesolvedbythe

currentrecommendationsystem．Therefore,userＧproductinteractioninformationisusedasabipartitegraph,anddifferentsimilaＧ

ritynetworksareconstructedaccordingtothecharacteristicsofdifferentcontexts．Thedesignobjectivefunctioniscombinedwith

matrixdecompositionundertheconstraintsofvariousinformationnetworksanduseroritemembeddingcanbegotten．Extensive

experimentsareconductedonmultipledatasets,andtheresultsshowthatthecollaborativefilteringalgorithmbyfusionofmultiＧ

pletypesofinformationcaneffectivelyimprovetheaccuracyofrecommendationsandalleviatetheproblemofdatasparsity．
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１　引言

随着信息技术的飞速发展以及Internet的迅速普及,以

Web２．０为代表的互联网技术使得网络数据呈爆炸式增长,

网络中充斥着越来越多的信息和服务.大数据中蕴含着巨大

的价值,虽然给人类社会带来了变革性的发展,但是同时也造

成了严重的“信息过载”问题.如何快速有效地从纷繁复杂的

数据中获取有价值的信息成为了当前大数据发展的关键问

题.推荐算法通过用户历史行为来推断用户的兴趣爱好,并

向用户推荐感兴趣的物品,帮助用户获取所需要的信息,能有

效地改善信息超载问题.推荐算法应用的场景非常普遍,如
电子商务、电影和视频推荐、社交网络、用户兴趣点推荐等,这

将给企业带来巨大的商业价值、经济价值和服务价值.

在众多推荐算法中,协同过滤[１]因其简单高效而受到工

业界的关注.但是协同过滤算法也面临着诸多挑战:１)在推

荐系统中,数据规模大,结构复杂,包含成千上万个用户和商



品.然而,用户只与极小部分商品产生过交互,而很大一部分

商品并没有曝光给用户,这也造成了数据高维度、稀疏性等特

点.２)除了用户每天浏览、评价商品等交互记录以外,还有用

户商品自身的图片、文本描述、标签信息等多种类型的辅助信

息,而这些辅助信息能准确反映用户和商品的属性.一般而

言,用户的购买决策过程或其对某商品的评分往往受多种因

素的影响,如用户喜欢某一类商品是因为它们有相同的标签

属性,或者是因为用户受到其他用户的评论等文本信息的影

响.因为用户兴趣受这类标签、文本等辅助信息的影响,所以

这类辅助信息也被称为“上下文”.传统协同过滤模型仅利用

用户与商品之间的交互关系,忽略了用户商品的辅助信息,如

果充分利用这些“上下文”辅助信息,就能挖掘到用户更宽泛

的兴趣爱好.然而 ,由于这些上下文信息呈现多源性、异构

性,如何融合多源异构上下文信息以缓解数据的稀疏性也给

推荐算法带来了挑战.总之,推荐系统的数据高维度、稀疏性、

异构性等特点,给推荐系统挖掘技术带来了前所未有的挑战.

针对上述问题,综合考虑了融合多源异构辅助信息的推

荐算法并不多的情况,本文提出了一种融合多上下文联合矩

阵分解的推荐算法,将用户浏览、收藏、购买商品等历史行为

自然地看作二分图,根据不同的上下文信息的特点,设计不同

的相似度函数以度量用户(商品)间的相似程度,并以此构建

出用户(商品)间的相似度网络.比如,对于离散型的标签数

据,拥有相同标签的用户之间的兴趣爱好是相似的,但它们间

的相似度不能简单地用余弦距离度量.本文用SPPMI(ShifＧ

tedpositivepointwisemutualinformation)来度量标签相似度网

络中节点的相似度,对连续型属性信息(如文本、图片等)先做

预处理,得到属性信息特征表示,然后根据距离函数计算节点

的相似度矩阵以得到由属性构建的主题相似网络,不同的距

离函数对推荐结果有影响.最后设计目标函数融合多种类型

的图网络,并优化联合矩阵分解,求得解析解,得到融合了多

种上下文信息的低维节点表示向量.实验结果表明优化的算

法进一步提高了系统的推荐质量,能有效缓解数据稀疏性.

本文第２节介绍推荐算法的相关工作,包括基于传统的

推荐方法和基于图的推荐算法的方法;第３节主要介绍问题

以及对数据进行分析;第４节详细介绍本文提出的融合多种

上下文节点信息的图推荐算法;第５节则在多个不同数据集

上对所提算法的有效性进行验证,并展示相关的实验结果;最

后对本文工作进行总结和展望.

２　相关工作

本节介绍推荐算法的相关方法,包括协同过滤算法和基

于图表示学习的推荐方法.

协同过滤主要分为基于邻域的方法和基于隐语义模型的

方法.基于隐语义模型的算法通过机器学习方法,使用评分

集合学习出一个全局模型,通过优化一个明确的目标函数来

学习用户和商品的低维表示,然后基于模型来预测缺失的评

分.矩阵分解作为隐语义模型中最成功的一种实现,受到了

研究者的广泛关注,常见的矩阵分解包括SVD(SingularVaＧ

lueDecomposition)[２]、PMF(Probabilistic MatrixFactorizaＧ

tion)[３]、NMF(NonnegativeMatrixFactorization)[４]等方法.

为了充分利用辅助数据,改进模型预测精度,还有一类方法对

多个多重相关矩阵进行联合矩阵分解[５Ｇ７].这些多重相关矩

阵包含相同的实体,因此可以从相同实体的关联矩阵中获取

额外信息.２０１６年 Liang等[８]受到 Word２vec[９]以及 Levy
等[１０]证明 Word２vec等价于PMI(PointwiseMutualInformaＧ

tion)矩阵隐式分解的启发,以用户历史行为记录为类比词嵌

入模型的句子,得到商品的 PMI矩阵,联合分解评分矩阵和

商品PMI矩阵得到用户和商品的低维特征表示.除了利用

用户历史行为数据外,文献[１１Ｇ１２]在传统的矩阵分解模型

上融合用户的近邻关系,不仅可以丰富单个用户的信息,而且

能更好地对各用户进行建模.Mohsen等[１３]将用户间的社交

网络信息融入矩阵分解推荐算法中,以解决用户冷启动问题.

除了用户间的社会关系以外,还有基于标签的信息[１４]、基于

文本的信息(用户评价)[１５]以及基于图片的信息[１６].近年

来,随着深度学习在图像识别、自然语言处理等领域取得了巨

大成功,许多学者开始尝试探索如何运用深度学习来提取非

结构化数据特征并与推荐系统结合.２０１６年,Kim等[１７]提出

ConvMF,将矩阵分解和深度学习相结合,融合了外部丰富的

文本信息.

随着图表示学习方法的兴起,图表示学习算法在推荐系

统中的运用也逐渐受到关注.图表示学习算法的基本思想是

把用户商品交互信息看作二分图,将节点映射到一个稠密且

低维的向量空间中,并在映射过程中尽量保留网络信息和节

点之间的相似性.２０１４年,Perozzi等提出了 DeepWalk[１８],

创造性 地 将 词 表 示 学 习 的 方 法 引 入 到 图 表 示 学 习 当 中.

Item２vec[１９]把用户浏览的商品集合等价于 Word２vec中单词

的序列,学得了商品的表示学习.属性网络不仅包含复杂的

网络结构,还包括多样化的节点属性信息.CENE[２０]将文本

内容视为特殊类型的节点,并利用节点Ｇ节点链接和节点Ｇ内

容链接共同学习节点表示.异构网络包括不同类型的节点或

链接,为了捕获不同类型节点之间的关系,Metapath２vec[２１]

设计了不同语义的元路径,在图上随机游走获取节点游走序

列,并利用SkipＧgram优化提取的序列.HIN[２２]在元路径基

础上考虑到不同语义下节点表示对推荐效果有影响,设计了

权重,并用聚合函数聚集不同语义下的节点表示.将知识图

谱作为辅助信息引入推荐系统中也可以有效地缓解传统推荐

系统存在的稀疏性和冷启动问题.CKE[２３]将推荐算法和知

识图谱特征学习的目标融合,并在一个端到端的优化目标中

进行训练以学得用户商品的目标函数.总之,融合多源异构的

图表示学习推荐算法在近年来得到了研究人员的广泛关注.

３　问题描述

真实的推荐系统不仅包含用户浏览、收藏、购买商品等历

史行为,还包含用户商品标签、文本描述等辅助信息.本节将

根据这些辅助信息自身的特点设计并构建用户(商品)相似度

网络,然后对在融合多类型辅助信息场景下预测用户对商品

是否喜欢进行形式化描述,并对数据进行分析.

３．１　问题定义

在推荐系统中,多类型辅助信息数据通常包括结构化、半

结构化和非结构化数据,其中结构化数据包括用户的隐式反
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馈;半结构化数据包括用户的属性信息(如用户的年龄、所处

的地点、职业等)、物品的属性信息(物品的类别、标签等)等,

这些数据可通过离散化或０－１化转换成结构化数据;非结构

化数据包括用户的评论信息、与商品相关的图像视频等,这些

数据可以通过信息检索技术或机器学习方法来转换成结构化

数据.本文详细定义了问题和与之相关的３种数据,具体内

容如下所示.

定义１(标签相似网络)　用户之间的标签相似网络表示

为G＝(U,E),其中U 表示用户的集合.∀u,v∈U,(u,v)∈

E表示用户u和用户v拥有相似的标签,标签相似网络中(u,

v)∈E的权重Tuv∈[０,１]表示用户之间的相似程度.如果

商品之间也存在这样的标签相似网络,那么可以定义为G＝
(I,E).

定义２(用户主题相似网络)　对于给定的用户,通常有

一段文本描述,可借助深度学习或机器学习方法对用户提取

出文本特征向量f＝(f１,f２,􀆺,fm).用户u和用户v 之间

的主题相似度定义如下:

Suv＝exp fu－fv
２

t( ) (１)

如此得到用户之间的相似程度Suv∈[０,１].选取一个

合适的阈值Sthr,当用户间的主题相似度值大于Sthr时,为其

建立一条无向的边,反之不建立边,然后得到用户主题相似网

络G＝(U,E,Wu),其中Wu表示该网络的邻接矩阵.如果商

品也有文本描述,那么依上述方法能得到商品间的主题相似

网络G＝(U,E,Wi).

定义３(用户商品二分图网络)　用户购买商品的历史行

为可看做一个二分图GUI＝(U∪I,YUI),其中Yui＝１表示用

户u与商品i之间有连边;Yui＝０表示用户u尚未对商品i
进行评价,但并这不意味着用户u不了解该商品.

定义４(问题的定义)　给定用户u、商品i、用户历史行为

数据、用户(商品)之间的标签相似网络图Gu(Gi)、用户(商

品)的文本属性,本文的目标是通过融合上述多类型辅助信息

的推荐算法来预测用户u是否对商品i感兴趣.

３．２　数据分析

本文以今日头条问答数据１)为例,为了给每个热门问题

找到愿意回答的专家用户将问题推送给他们,并保证问题有

足够多的高质量回答,头条数据提供了用户问题的标签信息

以及它们的文本描述.头条问答数据中有大量的不活跃用

户,因为他们的没有回答过任何问题,所以推荐系统仅仅根据

用户回答问题的历史数据是难以捕捉到不活跃用户的兴趣爱

好的.而在标签相似网络中,拥有相同标签的用户之间的兴

趣爱好相似,如果一位不活跃用户user１通过标签相似网络

中标签tag的连接寻找到相似用 户 user２,那 么 可 以 认 为

user１也可能喜欢user２喜欢的商品item１,因为 他 们 的 兴 趣

是相似的.经由user１ＧtagＧuser２Ｇitem１路径在图上多次跳转

后可以寻找到不活跃用户感兴趣的问题,同时此类跳转也可

视为相近用户的兴趣传播.同样,节点文本也能描述节点间

的相似度,因此也可以在用户主题相似网络中找到类似的多

次跳转的路径.综上,融合多类型辅助信息的推荐算法能够

缓解推荐系统的数据稀疏性.

４　融合多类型辅助信息的协同过滤算法

由上述头条案例分析可知,融合多类型辅助信息的推荐

算法能够缓解推荐系统的数据稀疏性.受文献[８]启发,本文

在Cofactor模型的基础上提出一种融合多类型辅助信息的联

合矩阵分解模型.如式(２)所示,本文损失函数可由４个部分

组成,除第四部分以外其余部分对应３个相关矩阵.第一部

分是用户商品交互网络的损失函数,对应用户商品交互矩阵;

第二部分是标签相似网络上的损失函数,对应标签共现矩阵;

第三部分是用户主题相似网络上的损失函数,对应用户主题

上的拉普拉斯矩阵;第四部分是模型的正则项.

Lco＝∑
u,i
cui(yui－θT

uβi)２
􀮣 􀮥􀮤􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁

第一部分

＋λu,k ∑
muk≠０

(muk－θT
uηk－bu－dk)２＋λi,j ∑

mij≠０
(mij－βT

iγi－wi－cj)２
􀮣 􀮥􀮤􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

第二部分

＋

　　　 λu,utr(θTLuθ)＋λiitr(βTLiβ)
􀮣 􀮥􀮤􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

第三部分

＋λθ ∑
u

θu
２
２＋λβ ∑

i
βi

２
２＋λγ ∑

j
γj

２
２＋λη ∑

k
ηk

２
２

􀮣 􀮥􀮤􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁
第四部分

(２)

　　接下来分４个小节介绍目标函数的４个部分.

１)https://biendata．com/competition/bytecup２０１６/data/

４．１　用户商品二分图网络

在众多传统推荐算法中,矩阵分解因具有完善的理论基

础、较高的预测精度、良好的扩展性等优点,广受学术界与工

业界的青睐.传统矩阵分解模型的基本思想是:假设在一个

购物推荐系统中存在n个商品和m 个用户,对于给定的交互

矩阵Y∈Rm×n,寻求用户特征向量θu∈RK (u＝１,􀆺,m)和商

品特征向量βi∈RK(i＝１,􀆺,n),使得两者乘积所得近似拟合

Y.通常可基于随机梯度下降(StochasticGradientDescent,

SGD)求出式(２)的局部最优解θ和β,具体公式如下所示:

Lmf＝∑
u,i
cui(yui－θT

uβi)２＋λθ∑
u

θu
２
２＋λβ∑

i
βi

２
２ (３)

其中,cui是模型的超参数,表示模型的置信度,也用于调节平

衡负样本(y＝１)远远多于正样本(y＝０)的情况.∑
u

θu
２
２,

∑
i

βi
２
２表示模型的正则化项,超参数λθ,λβ用于控制正则化

程度.此外,文献[２４]的研究表明,考虑用户和物品的偏置及

用户的隐式反馈信息有助于提升算法的性能.

４．２　融合标签信息

在标签上下文信息中,用户购买商品是因为用户喜欢这

一类商品,比如品牌效应.对于离散的标签数据,需要进行离

散化处理,因此不能简单地选取余弦距离作为相似度函数.

为了寻找有共同兴趣的用户,受文献[８]启发,以SPPMI定义

用户间的相似程度.在 Cofactor模型中,商品间的相似度是

通过用户历史行为数据来计算商品间共现次数而得到的.但

对于冷启动商品,由于其没有与其他任何商品共现,Cofactor
不能解决商品冷启动问题.而对于标签数据,只要两件商品

有共同的标签就发生一次共现,即使用户没有同时购买这两
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件商品.因此基于标签信息的联合矩阵分解比Cofactor更适

用于缓解商品的冷启动.

SPPMI相似度函数被广泛用于自然语言处理中,在文献

[１０]中,PMI矩阵中的每一行对应一个单词,每一列对应一

个上下文单词,矩阵中每个元素mij表示单词和上下文单词之

间的联系,通过降维(如奇异值分解)来学习得到词嵌入.点

互信息(PMI)计算方式如式(４)所示,其中＃(i,j)表示单词i
和单词j的共现次数,＃(i),＃(j)分别表示词i和词j在语

料库出现的次数,D 表示语料库所有词出现的次数.式(５)中

k是词嵌入负采样样本值,因为人们很容易想到词之间的正

向联系,两个词的相似度更容易被共有的正向上下文影响,而

非负面的上下文则用０表示负值.鉴于SPPMI矩阵的负样

本取样的优势,本文选择了相同的做法来构建用户标签共现

矩阵,节点有共同标签则计共现一次,具体公式如下所示.

PMI(i,j)＝log＃(i,j)􀅰D
＃(i)＃(j) (４)

SPMI(i,j)＝PMI(i,j)－logk (５)

SPPMI(i,j)＝max{PMI(i,j)－logk,０} (６)

４．３　融合文本信息

在文本上下文信息中,用户是否购买商品会受商品的评

论信息的影响.具有相似节点属性的用户(商品)比具有不同

节点属性的用户(商品)具有更高的相关性.为了融合文本信

息,对于连续型数据,本文根据第３．１节中定义２的方法提取

文本特征向量,计算节点的相似度,构建出文本主题相似性网

络,并且以节点的文本构建拉普拉斯矩阵L作为联合矩阵分

解模型的约束项,其中L＝D－W,D 为度矩阵,W 为邻接矩

阵.如式(７)所示,θi,θj表是两个节点的低维特征向量,Wij

值越大,说明节点i和节点j 的相关性越大,即 θi－θj
２值

越小,两节点距离就越近.

min∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
θi－θj

２Wij＝tr(θTLθ) (７)

４．４　融合多类型附属信息

在现实生活中用户是否购买某物品并不是一种或两种因

素所决定的,因此建模需要考虑多种信息对用户兴趣的影响.

当下推荐系统亟待解决的问题是如何融合多类型数据来实现

数据的价值最大化,文献[２５]认为解决这一问题的关键在于

数据的融合,本节提出了一种融合多源异构数据的联合矩阵

分解模型.

本文定义用户Ｇ商品交互矩阵Y∈Rm×n;经式(６)计算得

到的用户标签网络SPPMI矩阵muk ∈Rm×m 及商品标签网络

SPPMI矩阵mij∈Rn×n;由用户商品文本信息得到的拉普拉斯

矩阵Lu,Li;经联合矩阵分级得到的用户潜在特征向量θu∈

RK(u＝１,􀆺,m)和物品潜在特征向量βi∈RK (i＝１,􀆺,n).

综合第４．１－４．３节的内容,本文得出联合矩阵分解的目标损

失函数式(２).式(２)分为４部分,后面３个部分可认为是对

第一项的约束.在第二部分用户商品标签网络的损失函数

中,ηk,γi分别为用户标签相似网络及商品标签网络的上下文

向量,为了防止过拟合,本文添加了用户商品偏差bu,wi和上

下文偏差dk,cj.最后一部分是为了防止模型过拟合,对特征

向量θu,βi,θk,γi进行的正则化处理.尺度参数cui是一个超参

数,它的相对比例将会平衡模型中的矩阵分解和其他３部分,

本文设cui＝l(１＋α∈yui),l为尺度系数.当yui＞０时,cui关

于yui呈线性递增,表示对于有行为的物品,行为强度越大,用

户u对物品i越感兴趣;当yui＝０时,置信度恒等于１,表示对

所有没有行为的商品,用户不感兴趣的置信度都是一样的,且

比有交互行为商品的置信度低.在实证研究中,利用基于验

证集的推荐结果来选择cui的取值,正则化参数λθ,λβ,λγ,λη也

是从验证数据中选出的超参数.超参数λuk,λij,λuu,λii与cui作

用类似,用于调整各个网络的平衡.目标函数中的第一到第

三部分同时包含因子θu,βi,因此可以把上述目标函数理解为

对矩阵分解进行正则化处理,正则项为第二、第三部分.对于

式(２)的求解,本文使用了交替最小二乘法的优化方法,取损

失函数的梯度,并设置其值为０,由此得出以下参数更新的推

导,具体公式如下:

θu←(∑
i
cuiβiβT

i ＋ ∑
k:muk≠０

ηkηT
k ＋(Luu＋λθ)Ik)－１∗(∑

i
cuiyui

βT
i ＋ ∑

k:muk≠０
(muk－bu－dk)ηk) (８)

βi←(∑
i
cuiθuθT

u ＋ ∑
j:mij≠０

γjγT
jj ＋(Lii＋λβ)Ik)－１∗(∑

u
cuiyui

θT
i ＋ ∑

j:mij≠０
(mij－wi－cj)γj) (９)

γj←(∑
i:mij≠０

βiβT
i ＋λγIk)－１∗(∑

i:mij≠０
(mij－wi－cj)βi) (１０)

ηk←(∑
i:mij≠０

θuθT
u ＋λθIk)－１∗( ∑

u:mij≠０
(muk－bu－dj)βi)(１１)

wi← １
{j:mij≠０} ∑

j:mij≠０
mij－θT

iγj－cj( ) (１２)

cj← １
{i:mij≠０} ∑

i:mij≠０
mij－βT

iγj－wj( ) (１３)

bj← １
{k:muk≠０} ∑

k:mij≠０
muk－θT

uηk－dk( ) (１４)

dk← １
{u:muk≠０} ∑

u:mij≠０
muk－θT

uηk－bu( ) (１５)

为了提升计算速度,本算法在用户和物品之间进行并行

化计算,显著提高了模型求解的计算效率,我们把交替最小二

乘法的每一次更新看作是一次加权岭回归.

５　实验与分析

在实验设计和结果分析的部分,根据推导的求解公式实

现本文所提出的融合多类型辅助信息的协同过滤算法.为了

验证本文提出的算法的有效性,下面将首先说明相应的评价

标准,然后介绍数据集以及对比算法,最后给出所提模型与其

他方法的对比实验结果,并对实验结果进行相应的分析.

５．１　度量标准

为了评估不同模型之间的性能,本文采用了归一化折扣

累计增益 NDCG＠M 和平均准确均值 MAP＠M 两个指标作

为模型性能的评价标准,计算公式如下:

DCG＠M(u,π)∶＝∑
M

i＝１

２１{u(π(i))＝１}－１
log(i＋１) (１６)

AP＠M(u,π)∶＝∑
M

i＝１

Precision＠i(u,π)
(min(i,∑I

ii′１{u(π(i′))＝１})) (１７)

其中,π表示所有物品,如果用户消费了物品π(i),则u(π(i))

等于１.DCG的主要思想是将用户喜欢的物品排在前面比排

在后面能在更大程度上提高用户体验.式(１６)的分子可以理

解为推荐列表中每一个物品的增益,该值随用户心理预期的

排位递减(这里是指数递减),分母可以理解为排名不同的物
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品的增益应该被赋予的不同的折算因子,排名越靠后则对应

的折算越多,即最后的增益越小.准确率(precision)形式化

可定义为pu＝TP/(TP＋FP),表示的是预测为正的样本中

有多少是真正的正样本.准确率通常只考虑返回结果中相关

物品的个数,没有考虑物品之间的排序.考虑到结果是有序

列表,需要求得结果中每个位置,因此precision之后对所有

位置的precision求均值,即为公式(１７)的定义.而 MAP＠M
是计算所有用户平均精度(AP)的均值.

１)https://jmcauley．ucsd．edu/data/amazon/

５．２　数据集

今日头条问答数据集:该数据集来源于今日头条在bienＧ

data上举办的推荐算法比赛,竞赛的任务是为头条问答的问

题在今日头条专家用户中匹配潜在的答案贡献者.数据集包

含２７３１３位用户对８０９０个问题所作的３３９８１条回答记录以

及用户和问题的文本描述,稀疏度为０．０１５％,除此之外还包

含１４３个用户标签和２０个问题标签.每个用户平均有两个

用户标签,每个问题有一个问题标签.其中至少回答过问题

的用户占２１．６％,大部分用户是不活跃用户.

AmazonSoftware数据集１):该数据聚集包含３６０４９位用

户对２１２９个商品的４４３９８条评分数据,稀疏度为０．０５８％,

除此之 外 还 包 含 商 品 的 本 文 评 论 以 及 商 品 之 间 的 “alsoＧ

bought”连接关系.为了吻合隐式反馈数据,实验中将评分大

于４的样本作为正样本,其余为负样本.

５．３　实验结果与分析

我们将对比方法分为两类:

１)基于矩阵分解的模型:WMF(２００８)[２６],CoF(２０１６),

HoPＧRec(２０１８)[２７];

２)基 于 图 表 示 学 习 的 模 型:HPE(２０１６)[２８],MetaＧ

path２vec(２０１７),MetaPath２vec＋＋(２０１７).

我们选择这些模型的理由如下:第一点,这些对比方法都

是被广泛用于推荐系统的模型.第二点,为了证明融合多类

辅助信息的协同过滤算法能缓解数据稀疏性,其中的一些模

型融合了辅助信息,一部分没有融合辅助信息.以下是各个

模型的介绍和参数设置:

１)WMF:直接将交互矩阵低秩分解为用户特征矩阵和商

品特征矩阵,没有融合辅助信息.

２)CoF:Cofactor模型认为在同一次购买的商品之间是相

似的,以用户历史行为构建商品共现矩阵,联合交互矩阵共同

矩阵分解,没有融合辅助信息.

３)HopＧRec:将 MF与 GraphＧbased模型相结合,通过在

用户商品二分图上的随机游走,结合顶点的度,以一定概率采

样不同的正样本,并为不同跳数得到的排序对赋予衰减系数,

没有考虑辅助信息.

４)基于图表示的推荐算法:HPE,Metapath２vec,MetaＧ

path２vec＋＋都是在用户商品二分图上随机游走学得用户商

品低维表示,不同的是 Metapath２vec和 Metapath２vec＋＋预

先定义了随机游走的路径方式,认为不同类型的游走方式会

得到不同的语义,而 HPE是随机游走,随机选取下个邻居节

点.这些模型把标签信息也当做节点,考虑了不同类型的边

信息,但是没有考虑节点的辅助信息.

５)参数设置:上述方法的所有超参数和学习率都经过了

网格搜索的仔细调整,表１和表２列出的结果都是在优化的

超参数下得到的.在我们的实验中,文本的主题特征向量由

LDA得到,超参数经验证集调整为最优,实验结果发现,当模

型的用户商品特征向量维度设置为１００时,效果最好.

表１和表２列出了在今日头条问答和 Amazon_Software
数据集上的 NDCG＠１０值和 MAP＠１０值.实验结果显示,

本文提出的方法比所有基线方法的效果更好,其中在今日头

条问答数据集上 NDCG提升了５．６８％,MAP提升了９．２３％,

在 Amazon_Software数据集上 NDCG提升了０．８７％,MAP
提升了３．５３％,证明了融合多类型辅助信息能有效地缓解数

据稀疏性问题.

表１　在今日头条问答数据集上的实验结果

Table１　ResultsonQARdataset

NDCG＠１０ MAP＠１０
WMF ０．２１４６ ０．１４７２
CoF ０．２０４２ ０．１４２９

HopＧRec ０．２１０１ ０．１４７４
HPE ０．１８７７ ０．１３３１

Metapath２vec ０．１７４１ ０．１２０６
Metapaht２vec＋＋ ０．１７９２ ０．１２４７

OurModel ０．２２６８ ０．１６１０

表２　在 AmazonSoftware数据集上的实验结果

Table２　ResultsonAmazonSoftwaredataset

NDCG＠１０ MAP＠１０
WMF ０．０８０５ ０．０６５０
CoF ０．０７４６ ０．０５２１

HopＧRec ０．０８０３ ０．０６３１
HPE ０．０５７０ ０．０４９３

Metapath２vec ０．０４２７ ０．０３７３
Metapaht２vec＋＋ ０．０４５９ ０．０３８６

OurModel ０．０８１２ ０．０６７３

结束语　本文提出了一种融合多种类型辅助信息的矩阵

分解方法,并且通过实验证明了这种联合矩阵分解形式为不

同的推荐指标带来了性能提升,能够有效地缓解推荐系统数

据的稀疏性.在以后的工作中,我们考虑将该模型与其他模

型相结合,从而提出更高性能的混合模型.
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