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摘　要　随着智能终端设备以及移动应用软件的普及,用户对应用质量的要求和用户体验需要愈发凸显.移动应用的评分推

荐作为一项有效的事前评估手段,逐渐得到市场关注.传统的应用评分推荐工作主要围绕解决数据稀疏和模型深度问题,未能

对应用推荐本身的图结构、多任务形态进行准确表征.针对该问题,提出了一种面向移动应用评分推荐的图嵌入多任务模型

AppGRec,利用归纳型二部图的嵌入结构对特征中的用户交互关系进行挖掘,并使用sharedＧbottom 多任务模型捕获应用评分

中的多任务特点,同时兼顾了数据稀疏和模型深度的影响.在 GooglePlay上收集了１６０３１个有效的移动应用及其特征数据作

为验证数据集,实验结果表明,AppGRec在 MAE和 RMSE上相比stateＧofＧtheＧart模型分别提升了１０．４％和１０．９％.此外,对

AppGRec超参和核心模块的影响做了具体分析,多角度验证其有效性.
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中图法分类号　TP３９１

　

MultiＧtaskGraphＧembeddingDeepPredictionModelforMobileAppRatingRecommendation
LIHaiming１,ZHUZhiheng１,LIULei２andGUOChenkai３

１CollegeofComputerScienceandTechnology,ShanghaiUniversityofElectricPower,Shanghai２０１３０６,China

２CollegeofArtificialIntelligence,NankaiUniversity,Tianjin３００３５０,China

３CollegeofCyberScience,NankaiUniversity,Tianjin３００３５０,China

　

Abstract　Withtheprevalenceofsmartterminaldevicesandmobileapplication(appforshort),therequirementsforapplication

qualityanduserexperiencegraduallyincrease．AsaneffectivepreＧassessmentmethod,mobileappratingrecommendationhas

gainedincreasingattentionfromappmarkets．Thetraditionalappratingandrecommendationworksmainlyfocusonchallenges

suchasdatasparsityandmodeldepth．Nevertheless,theyfailtoaccuratelycapturethegraphrelationshipwithintheappsand

users．Furthermore,themultiＧtaskcharacteristicofapprecommendationisneglected．Aimingattheseshortcomings,thispaper

proposesagraphembeddingmultiＧtaskmodelAppGRecformobileappratingandrecommendation．AppGRecusestheembedding
structureofinductivebipartitegraphtominetheuserinteractionfeatures．ItusesthesharedＧbottombasedmodeltocapturethe

multiＧtaskfeatureinapprating,whileconsideringtheeffectsofdatasparsityandmodeldepth．１６０３１validmobileappsandtheir

featuredataonGooglePlayarecollectedasdatasetformethodevaluation．ExperimentalresultsshowthatAppGRecachieves

１０．４％and１０．９％improvementintermsofMAEandRMSErespectivelycomparingwiththestateＧofＧtheＧartmodels．InaddiＧ

tion,thispaperalsomakesquantitativeanalysisoftheimpactofhyperparametersandsomecoremodulesinAppGRec,andveriＧ

fiestheeffectivenessfrommultipleperspectives．
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１　引言

随着智能终端设备以及移动应用软件的普及,移动应用

市场的 软 件 下 载 量 与 日 俱 增.以 Android 官 方 应 用 市 场

GooglePlay为例,其每周新增的应用数量超过１万款,总应

用数量达到２６０万款１).据统计,２０２１年国内应用市场的应

用规模也达到惊人的２５２万款２).如此庞大的数量规模下,

所包含的应用软件质量参差不齐.虽然,诸如 GooglePlay、

华为应用市场这样的权威分发市场对其上传的移动应用执行

了基本的质量安全性检测,但更多的用户体验、功能易用性等

方面的问题却难以排查.更不用说大量的非官方应用分发渠

道掺杂其中,这些渠道并不会对上传的应用进行有效检验,使

得移动应用质量问题层出不穷,各种误导用户下载、触犯个人

隐私、非法获取权限的行为时有发生,侵害用户利益.

１)NumberofavailableapplicationsintheGooglePlayStore:https://www．statista．com/statistics/２６６２１０/numberＧofＧavailableＧapplicationsＧinＧ

theＧgoogleＧplayＧstore/
２)２０２１年国内 App总量:https://finance．sina．com．cn/tech/２０２２Ｇ０２Ｇ０２/docＧikyamrmz８６１０７４８．shtml

在此背景下,用户在寻找、下载和使用应用软件之前,对

该应用的功能、质量安全和用户体验均会有所期待.为了避

免使用不满足需求的应用,用户往往会关注应用市场中的应

用评分和下载数量等特征,来对应用质量进行预先评判,从而

决定是否下载和使用该应用.因此,对移动应用的评分预测,

作为一项有效的事前评估手段,逐渐得到市场关注.该任务

不仅能帮助应用市场初步过滤质量不合格的应用,也提示应

用开发者如何有效提升应用质量和用户认可度.

移动应用推荐预测任务的实用价值使得关于该任务的研

究成为一项热点.在此方向的研究工作主要包括基于传统的

推荐系 统 改 进 模 型[１Ｇ３]以 及 基 于 深 度 学 习 的 特 征 提 取 模

型[４Ｇ６].然而这些工作未能深入提取移动应用和用户之间的

交互关系,也无法对其多任务形态进行准确表征,在预测效果

上仍存在较大提升空间.近年来,图结构模型在社交网络模

拟和推荐系统任务上的发展[７Ｇ９],证明了其具备强大的关系提

取能力.一些研究者将图结构模型引入移动应用推荐预测上

来,成功推理了应用和用户的隐式交互关系,取得了性能结果

的提升[１０Ｇ１１].然而,这些工作在面对冷启动和数据稀疏问题

时,仍会遭遇预测性能的瓶颈.

针对上述问题,本文提出了一种多任务图嵌入深度预测

模型 AppGRec.AppGRec利用二部图嵌入模型深入挖掘用

户对移动应用的交互关系.该图嵌入模型采用归纳型设计,

从而可以解决新数据的冷启动问题.同时,AppGRec保留了

因子分 解 机 (Factorization Machine,FM)和 深 度 神 经 网 络

(DeepNeuralNetwork,DNN)的模块构成,以此解决数据稀

疏和特征提取问题.再者,移动应用推荐预测场景中存在显

著的多任务特点,应用的推荐倾向除了总体评分之外,还包含

下载量、评语、点赞等多种交互特征,这些特征之间既有区别

又相互关联,适用于多任务体系.AppGRec利用这一特点整

合多任务模型,进一步提升预测准确率.为了验证 AppGRec
的有效性,本文收集了GooglePlay市场的１６０３１个有效的移

动应用形成实验数据集.实验结果表明 AppGRec在 MAE

和 RMSE上相比stateＧofＧtheＧart模型分别提升了１０．４％和

１０．９％.此外,本文还对 AppGRec中的超参和核心模块的影

响做了具体分析,进一步验证图嵌入和多任务模块的有效性.

总体而言,本文工作的主要贡献体现在以下３个方面:

１)针对移动应用评分预测中的冷启动和数据稀疏问题,

提出了一种基于归纳型图嵌入的深度学习模型,深入挖掘用

户和应用的交互关系.

２)利用移动应用评分预测中的多任务特点,构建和融合

多任务学习模型,进一步提升模型预测的准确性.

３)在收集的真实数据集上验证了本文模型的有效性.通

过对比分析表明本文模型的典型模块对准确性提升具有正向

作用.

２　相关工作

由于移动应用功能体验等用户需求的日益增长,近年来

关于移动应用的评分推荐工作渐渐兴起.其中一些工作旨在

改进传统推荐模型或文本分析方法来提升推荐的性能.Yu
等[１２]将协同过滤和主题建模技术LDA相结合形成应用预测

模型 AppLibRec,可兼容基于文本描述和基于代码库的两种

不同预测分析.类似的LDA改进模型还包括 Lin等[１３]基于

评论主题的移动应用推荐.在解决数据稀疏和冷启动方面,

Yin等[１４]提出了一种面向移动应用的稀疏加法生成模型

(MobiＧSAGE).该模型通过对用户兴趣和类别感知的用户

隐私偏好进行综合评估来推荐移动应用.Cao等[１５]提出了

一种新颖的版本敏感的移动应用推荐框架.该框架通过发现

用户与应用不同版本之间的交互来挖掘其潜在特征,利用共

同正则化技术提高其推荐精度,从而缓解由版本划分引起的

数据稀疏问题,很好地解决了应用新版本的冷启动问题.类

似的工作还包括 Yao等[１６]提出的一种细粒度模型版本感知

矩阵分解模型(VAMF).该模型一方面利用与评级相关的评

论文本来丰富传统的矩阵分解模型;另一方面,捕获了同一应

用多个版本之间的时间相关性和相似应用之间的聚合相关

性.这两方面的改进被合并到矩阵分解框架中以提升推荐精

度.其他的传统模型改进工作包括 Liu等[１７]提出的层次结

构化用户选择模型SUCM 和 Tu等[１８]提出的兴趣感知矩阵

协同分解(IMCF)模型.总体而言,这些传统模型的改进工作

虽然考虑到了用户偏好关系、用户评论等要素,但由于缺少深

入特征挖掘方法作为支撑,推荐效果的提升程度受限.

近年来,一些研究者从模型深化层面对移动应用评分推

荐和数据稀疏问 题 进 行 了 有 益 的 尝 试.Bae等[１０]的 AppＧ

Trends是较早的基于图模型的移动应用推荐工作.AppＧ

Trends利用构建用户历史使用图来提取移动应用与用户使

用之间的关系,以此缓解应用推荐冷启动和数据稀疏问题.

Xu等[１９]提出了一种用户和移动应用嵌入表征的上下文联合

学习方式,并利用神经网络进行用户偏好预测.此外,他们还

引入了多维度采样方法来解决数据不平衡问题.Ouyang
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等[１１]提出了深度多图嵌入模型 DMGE,在跨域图的基础上构

建一种多图神经网络,将图形神经网络扩展到跨域应用的嵌

入表征,并设计了域共享嵌入层来生成应用的共享嵌入.相

关的基于图神经网络移动应用推荐工作还包括 Liang等[２０]

提出的混合图神经网络模型、Xie等[２１]提出的多视图图结构

模型、Zhang等[２２]提出的知识图模型等.此外,我们前期的

工作 KDFM[２３]提出了基于知识图的注意力深度因子分解机,

一定程度提升了对应用评分的预测性能.然而,现有的应用

推荐深度模型较侧重于图模型的构建和多视图的考量,尚缺

少有效的设计以充分发挥图关系抽象、多维度特征提取和多

任务学习预测这三者的增益作用.本 文 提 出 的 AppGRec

利用合理的模型构建巧妙地解决了这个问题,有效提升了应

用评分预测的准确性.

３　AppGRec

结合移动应用预测推荐中的多任务、强交互等特征,本文

提出了一种基于多任务深度图嵌入的评分预测模型 AppＧ

GRec,该模型主要分为归纳型图嵌入、深度因子分解机和多

任务学习３个模块,分别如图１中橙色框、蓝色框和绿色框所

示.图嵌入模块包含了图构建、采样和卷积聚合计算３个步

骤;深度因子分解机包含了深度模块和因子分解两部分;多任

务模块则是由两个子任务的独立 MLP塔组成.

图１　AppGRec总体流程(电子版为彩图)

Fig．１　WorkflowofAppGRec

３．１　归纳型图嵌入

３．１．１　图构建

本文将用户集合U 和移动应用集合A 之间的使用关系

抽象为二部图模型,称为使用图G.

G＝(U,A,Q) (１)

其中,Q表示用户和移动应用之间使用关系集合,该关系反映

了评分或下载量等评价特征.qi,j∈Q是连接用户ui和应用aj

的一个连续值.U 和A 统称为使用图G 的实体集合.图中

的每个实体在训练开始时将会被初始化为一个多维向量,而

各实体的向量维度保持相同,便于后续计算.该多维向量可

以由每个实体的多个属性经过初始词嵌入(如 Word２Vec[２４])

得到.

３．１．２　基于邻居交互的图采样

图节点的邻接节点数量没有限制,导致训练效率和内存

空间难以控制,且过多的邻接节点的推理路径会引发过拟合,

因此需要在图嵌入训练之前进行邻接节点的采样.AppGRec
采用一种基于重要性的随机游走方式进行节点采样.对于目

标节点t,首先获取其所有邻居节点集合,而后从目标节点t
开始进行固定步数的随机游走,对于节点t而言,其游走的概

率pt,t＇由节点之间的交互性qt,t′值决定,即:

pt,t′＝ qt,t′

∑
t′∈N(t)

qt,t′
(２)

在移动应用评分推荐场景下,qt,t′为综合评价长度,表明

用户和应用之间的交互热度,其计算如式(３)所示:

qt,t′＝ ∑
r∈Rt,t′

|r| (３)

其中,|r|表示评论r的长度,Rt,t′为用户t对应用t′的评论集

合.注意评论的交互是双向的,即qt,t′既支持用户t的采样又

支持应用t′的采样.游走结束之后统计各邻居节点被访问的

次数,取次数最高的n个邻居节点.而当满足的邻居节点未

达到n个时,AppGRec取重复的访问次数最高节点进行填

补,便于下述卷积聚合计算.总体采样过程如算法１所示.

算法１　图采样算法

输入:采样邻居数量n,目标节点t,t的邻居集合N(t),游走长度k,游

走概率集合P

输出:采样的邻居集合 N
􀅰􀅰

(t)

１．初始化:l←０,s←t/∗从目标t出发∗/;

２．whilel＜kdo

３．　s′←s．nextWalk(P,N(t))

４．　ift!＝s′then

５．　C(s′)← C(s′)＋１

６．　endif

７．　s←s′

８．　l←l＋１

９．　endwhile

１０．N
􀅰􀅰(t)←top(n,C)

其中,nextWalk是游走函数,可以通过概率 参 数 P 和
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范围参数N(t)获取到下一个游走的节点;C为一个计数函数,

用于获取参数节点的访问次数;top是一个排序函数,可根据

计数数组得到topn的结果.

３．１．３　卷积聚合计算

基于使用图构建和图上的关系集合定义,本文将图卷积

计算[２５]引入到应用评分推荐中来,其整体的聚合计算过程可

以抽象为式(４).假设用户集合为Ul×|U|,应用集合为Al×|A|

以及使用关系集合为Q|U|×|A|,图嵌入模块的目标是构建一个

模型F,将图G转换为用户和应用的嵌入向量组合.

[u１,u２,􀆺,u|U|],[a１,a２,􀆺,a|A|]←
F
(U,A,Q) (４)

其中,u１×l
i 和a１×l

j 分别表示第i个用户和第j个应用的l维嵌

入向量.

AppGRec通过归纳式的图节点信息传播来训练图嵌入

向量.在此过程中,本文使用典型的卷积聚合计算进行图信

息传播,即经过初始的 Word２Vec向量初始化后,信息从底层

的各实体节点逐步通过卷积计算传播至其邻居节点,最终得

到整个图结构的嵌入结果.本文方法与传统的直推式卷积图

神经网络(如 GCNs[２６Ｇ２７])传播的关键不同在于,信息传播并

不直接训练各邻居节点的向量,而是训练连接邻居节点的卷

积函数conv.传统 GCN在训练时需要对所有图节点做拉普

拉斯变换,当节点很多时,计算性能会显著降低,且每当遇到

新节点时就需要重新计算,造成冷启动问题.而本文采用

GraphSage[２８]的聚合函数计算思想,训练节点之间的聚合函

数,以此得到嵌入表征的计算方法.当遇到新节点时,只需要

按照训练好的聚合函数进行多层的嵌入计算即可得到其嵌入

向量,并不需改变图中其他节点的嵌入向量值.本文的卷积

计算主要分为３个步骤.首先对于目标实体e,得出其邻居向

量的总体卷积表征zn.

zn＝ １
|N

􀅰􀅰
(e)|

∑
v∈ N

􀅰􀅰
(e)

(ReLU(W１zv＋b１)) (５)

其中,N
􀅰􀅰

(e)是通过随机游走采样而得到的e的固定数量的邻

居节点,zv是这些邻居向量的初始嵌入向量.而后,目标实体

的嵌入向量更新为与邻居节点的融合向量ze′.

ze′＝ReLU(W２(ze􀱇zn)＋b２) (６)

其中,􀱇指向量求和运算.为了使训练更加稳定且效率更高,

在融合计算之后再进行一步标准化.

ze″＝ze′/‖ze′‖２ (７)

至此,我们得到了一个局部的卷积聚合计算,即通过邻居

节点更新目标节点的一步计算.而全局的卷积聚合,即目标

节点嵌入向量的最终生成,则是通过多个局部卷积迭代完成,

一直迭代到相邻节点出现重复运算为止.在此,每步的更新

过程共用同一个参数集合{W１,b１,W２,b２},以达到聚合函数

共享的效果.这不仅有助于效率的提升,而且可直接用于新

加入实体的嵌入表征.如算法２所示.

算法２　全局卷积聚合算法

输入:实体节点集合E
输出:嵌入向量集合 V

１．初始化:Ls← Null,Qe← Null/∗初始化访问列表和功能队列

∗/;

２．foreacheinEdo

３．　 Qe．Insert(e)

４．　while(! Qe．IsEmpty())

５．　　 Qe．Delete(e);

６．　　Ls．add(e);

７．　 foreachnbin N
􀅰􀅰

(e)do

８．　 if(nb∉Ls)then

９．　　　 nb．parent←e

１０．　　　Qe．Insert(nb)

１１．　elseLeaf← nb/∗标记叶子节点便于寻找聚合起始点∗/

１２．　　endif

１３．　　endfor

１４．　endwhile

１５．　　Qe．Insert(Leaf)

１６．　　while(!Qe．IsEmpty())do

１７．　if(!isAggregated(leaf．parent))then

１８．　　　leaf．parent←localAggregate(leaf．parent)/∗局部聚合计

算leaf．parent,得到其嵌入向量∗/

１９．　　　Qe．Insert(leaf．parent)

２０．　　endif

２１．　endwhile

２２．　V．add(e)/∗所有局部聚合结束,得到e最终的嵌入向量∗/

２３．endfor

２４．returnV}

３．２　深度因子分解预测

由于移动应用的用户使用数据极为稀疏,即一个用户只

会使用整个移动应用集合中的极少部分;相反,除极个别常见

应用(如微信)之外,一个移动应用也只会被所有用户中的极

少部分所使用.在此数据特点下,运用传统矩阵分解推荐算

法[３,２９]将面临严重的数据稀疏性问题.因此,本文选用因子

分解机(FactorizationMachine,FM)[２８]处理稀疏数据.然而

FM 对高阶特征的支持较弱,需要使用深度神经网络进行高

阶交互特征捕获,形成了深度因子分解机[３０].虽然在图嵌入

阶段节点向量经历了多步的卷积训练,但这并不能代替在预

测阶段的高阶特征提取.FM 的预测值由一阶线性运算和二

阶交互运算组合得到[２８].

yfm ＝W０
f＋∑

n

i＝１
Wi

fxi＋∑
n－１

i＝１
　 ∑

n

j＝i＋１
‹vi,vj›xixj (８)

其中,n为特征数量,xi为第i个特征,w０,wi和‹vi,vj›是要学

习的模型参数,‹vi,vj›表示低阶交互特征参数.FM 在实际

运算时通常将二阶项转换为二次差值形式便于求梯度,在此

不做赘述.需要注意的是,这里的输入特征不再是人工提取

的独立特征,而是图嵌入的向量集合.因此需要在计算之前

将图嵌入向量进行维度的均等划分后再输入计算.即:

ze″＝x１ x２ 􀆺 xi (９)

其中, 表示连接运算.该模块的深度部分采用多层 DNN实

现,假设共有l层,则深度部分的预测值可通过式(１０)得到.

ydnn＝ReLU(Wd
(l)s(l－１)＋bd

(l)) (１０)

其中,输入s(l－１)的初始值s(０)是由图嵌入模块的嵌入向量ze″
给定.s(l－１)即由s(０)根据式(１０)迭代而来.注意,式(１０)

和式(６)作用在不同的区域范围以实现不同的功能,并不

是简单的重复.式(１０)是对整个图嵌入进行深度特征提

取,而式(６)则是对局部邻居信息进行深度传递.总体的
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预测向量为两部分之和.

ybt＝sigmoid(wdydnn＋wfyfm ) (１１)

３．３　多任务性能提升

移动应用的用户评价不仅通过总体评分来体现,其他交

互特征如下载量也可以侧面反映用户对目标应用的欢迎

程度,这 些 特 征 之 间 是 相 互 关 联 的.基 于 该 观 察,AppＧ

GRec引入了多任务学习策略来挖掘预测潜力,进一步提

升预测准确性.

多任务模块对于每个子任务使用一个独立的 MLP多层

感知机作为独立塔来进行训练.将深度因子分解机作为共享

底部,在反向传播的过程中进行参数共享,利用相关任务特征

提高模型整体的泛化能力,降低过拟合,提升预测准确性.假

设T 为任务集合,τ∈T 表示某个子任务,则该子任务的输出

可以表示为:

yτ＝Mτ(ybt) (１２)

其中,Mτ是该子任务的 MLP任务塔,ybt是深度分解机的输出

向量.而各子任务的损失函数是一个带有 L２正则项的均方

差(MSE)计算式.

Lτ＝ １
|Y|∑

y∈Y
((y

∧τ－yτ)/‖y
∧τ－yτ‖２)２＋λ‖Θ‖２

２ (１３)

其中,Θ是子任务参数集合,而λ系数用于控制正则强度从而

控制训练过程中的过拟合程度.由于各子任务的量纲差异,

因此计算 MSE时采用了标准化形式.模型最终的损失函数

是各个子损失的加权和,如式(１４)所示:

L＝∑
τ∈T

wτLτ (１４)

其中,wτ是各子任务权重,在模型训练时作为参数动态训练

得来.整个多任务模型的共享底部(sharedＧbottom)参数训练

通过每个子任务的反向传播得到.相较于单个任务的模型训

练更具泛化能力和鲁棒性.注意,这里我们没有使用基于专

家融合(MixtureＧofＧExperts)的多任务学习方法[３１Ｇ３２],因为

AppGRec的深度因子分解机足够庞大,假设 MMOE模型[３２]

连接若干个这样的experts并且加上相应门控逻辑,会使模型

变得臃肿,严重影响运行效率.

４　实验评估

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

实验数据集来自于 GooglePlay所公开的移动应用.虽

然 GooglePlay包含超百万的应用,为了消除低数据量造成的

分布随机性,仅收集具有丰富特征数据的应用,排除了缺少描

述、评论数少于１０００、下载量低于１００００的应用数据,最终数

据集包含１６０３１个 Android市场移动应用,涉及６５４８３个评

分用户和１８９９３７个评分数据,如表１所列.

表１　数据集统计

Table１　Statisticsofdatasets

＃App ＃User ＃Ratings ＃AP ＃AR Sparsity
１６０３１ ６５４８３ １８９９３７ ２．９ １１．８５ ９９．９８２％

其中＃AP表示平均用户的评分数,＃AR表示平均 App
的评分数.评分数侧面反应了应用使用图中的节点间交互数

量及节点的邻居数量.Sparsity列显示的是使用图的稀疏

度,显然由实验数据集所构造的使用图是极度稀疏的.此外,

在统计中可以发现单连数据(即用户仅对一个 App进行评分

和评论)的占比约为７．４％,本文在实验时将该类数据单独统

计以验证 AppGRec对冷启动的鲁棒性(见４．２节).

４．１．２　实验环境与参数

对比实验在一台高性能计算机上运行,该计算机具有InＧ

telXeonCPU、３２GDDR４内存和２个TeslaV１００GPU.ApＧ

pGRec在深度学习框架 Tensorflow１．１４．０１上实现,其中

dropoutrate设置为{０．１,０．３,０．５,０．７,０．９},epoch设置为

３０００,L２正则化系数设置为{０．００１,０．０１,０．１},批量大小设

置为{１６,３２,６４,１２８,２５６},学习率设置为０．０１.实验的多任

务由移动应用的下载量预测和评分预测两个子任务构成.模

型的超参是通过细粒度微调确定的,实验整体上采用１０折交

叉实验进行训练和测试,其中７０％作为训练集,２０％作为验

证集,１０％作为测试集,以平均预测表现为最终结果.

４．１．３　评价指标

模型的评价指标采用两类常用的评分推荐指标,即平均

绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)和均方根偏差(Root

MeanSquaredError,RMSE),如式(１５)和式(１６)所示:

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|y

∧
i－yi| (１５)

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(y

∧
i－yi)２ (１６)

其中,n为测试样本规模.

４．１．４　基准方法

为了验证 AppGRec在移动应用评分预测任务上的有效

性,在实验数据集上将本文方法与当前先进的评分预测算法

进行对比.本文所选取的基准对比方法涵盖了深度推荐模

型、移动应用推荐模型和图嵌入模型的多个对比角度.其中

DeepFM[２]和 NARRE[３３]是两类最具代表性的深度推荐模

型;KDFM[２３]是面向移动应用评分推荐任务的典型深度模

型;而 NGCF[３４]和 Pinsage[２５]是两类先进的图嵌入评分预测

模型.

DeepFM 是深度推荐任务的代表性模型,其在特征提取

方面结合了深度特征提取和交互特征提取两部分的优势,将

DNN网络和FM 因子分解机进行广度融合形成最终的综合

评分.

NARRE在卷积神经网络(CNN)的基础上,通过用户评

论集合并行学习用户行为和物品属性特征.此外,其利用注

意力机制综合考虑评论的贡献程度,进一步提高模型准确度

和可解释性.

KDFM 是面向移动应用推荐的典型深度模型,其首先利

用主题注 意 力 机 制 进 行 异 构 数 据 的 嵌 入 表 征,而 后 利 用

DeepFM 的特征提取优势进行最终预测.在进行基于异构数

据的移动应用评分预测时,KDFM 相较于传统 DeepFM 更具

优势.

NGCF是基于图神经网络的典型推荐算法.它通过建立

用户Ｇ物品二部图,以 GCN 的消息传播思想让推荐特征从邻

居节点中聚合,再通过高阶连通关系让特征在图中各层传播.

PinSage是一种典型的归纳型图嵌入推荐模型,它利用
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随机游走采样确定目标节点的邻居节点,并通过训练聚合函

数得到模型预测参数,相较于传统的直推式(Transductive)图
嵌入表征方法更为高效、准确.

本文在实现基准方法时,均 使 用 MSE 损 失 函 数 进 行

预测.

４．２　结果分析

对比实验的 MAE和RMSE结果如表２所列,其中OverＧ
all部分为全体样本的预测结果,SingleＧconnected部分为单连

数据预测结果,单连数据对冷启动鲁棒性进行了更为直接的

验证.从全体样本结果上(Overall部分)看,与现有的先进方

法相比,AppGRec在 MAE和 RMSE上均获得了最优结果,

分别比 表 现 最 优 的 基 准 方 法 提 升 了 １０．４％ (Pinsage)和

１０．９％(KDFM).实 验 采 用 了 １０ 折 交 叉 验 证,表 明 AppＧ
GRec的性能提升并非偶然所得,证明其在真实数据集上的预

测有效性.而从４．１．１节的数据集分析中可知,本文的实验

数据集从图构建角度是极度稀疏的,侧面验证了 AppGRec在

稀疏数据预测上的优良性能.这主要归因于其使用了归纳型

图嵌入和因子分解,这些模块对稀疏数据的适应性在现有工

作中都得到了证明.在对比方法中,KDFM 和 Pinsage的表

现相对优于其他方法.这两种方法采用了不同的预测策略,

其中 KDFM 侧重于文本嵌入和深度因子分解,而 Pinsage侧

重于归纳型图嵌入表征.而这两类提升模块也集成于 AppＧ
GRec中,关于 AppGRec中各模块的细节作用,将会在４．４节

通过消融实验进行讨论.

表２　实验结果对比

Table２　Experimentalresultscomparison

Model
Overall

MAE RMSE
SingleＧconnected
MAE RMSE

DeepFM １．１６４ １．４９１ １．５８１ １．９９４
NARRE １．２３５ １．６４７ １．５５ １．９２３
KDFM １．０８３ １．２９５ １．４６２ ２．０９
NGCF １．１３９ １．５２９ １．５２７ １．９０５
Pinsage １．０４６ １．３８４ １．３４８ １．８６７
AppGRec ０．９３７ １．１５４ １．２９４ １．６２２

从单连数据集结果(SingleＧconnected部分)中可以发现,

AppGRec的 预 测 表 现 依 然 优 于 对 比 方 法,其 中 MAE 和

RMSE分别比最优方法提升了４％和１３．１％,说明 AppGRec
对冷启动具有较强的鲁棒性,且预测的波动不大.

４．３　参数影响

模型验证时的超参取值会影响性能结果,虽然本文在训

练时使用了 AdaGrad优化器进行自适应参数优化,但参数取

值分析仍有助于模型有效性的评估.为此,本文对比了全体

样本在不同超参取值下的模型性能,如图２－图４所示.

图２　Dropoutrate对结果的影响

Fig．２　ImpactofDropoutrateonresults

图３　批量大小对结果的影响

Fig．３　Impactofbatchsizeonresults

图４　正则化系数λ对结果的影响

Fig．４　Impactofregularizationcoefficientλonresults

从对比结果中可以看出,当dropoutrate取０．９时对结果

影响较大,此时较大的dropoutrate可能无法缓解模型过拟

合的问题.而从图３中可知,批量大小取值较小时,模型性能

会显著降低,过小的批处理数量不仅会影响模型训练的效率,

而且可能导致欠拟合的问题,使得 AppGRec无法深入学习关

键特征.图４表明,L２正则化系数λ的不同取值对整体结果

未能造成实质影响.当λ取值较大或较小时,MAE的性能均

略有下降,但并不明显,这可能是由于模型中的深度因子分解

机和多任务模块的使用使得正则化的调整作用有限.

４．４　消融实验

为了验证 AppGRec中关键模块的有效性,本文在全体样

本上进行了３方面的消融实验,分别针对 AppGRec中的图嵌

入模块、多任务模块和深度因子分解模块,消融对比结果如

图５所示.其中,WithoutGE指去除图嵌入模块的结果,在

实现 中 将 图 嵌 入 模 块 替 换 成 传 统 skipＧgram[２４] 的 文 本

Word２Vec嵌入方式;WithoutMT 指去除多任务模块的结

果,它使得深度因子分解机进行直接预测;而 WithoutDF指

去除深度因子分解模块的结果,在实现中利用多层 DNN 进

行替换.

图５　消融实验对比结果

Fig．５　Resultscomparisonofablationexperiments

从结果中可知,对３个关键模块进行消融之后的预测表

现均有显著下降,验证了 AppGRec模块设计的有效性.其中

多任务模块的消融对结果影响最为显著,说明下载量预测和
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评分预测之间的参数训练影响是积极的.该结果和不同任务

之间相似的数据分布相关,一方面任务数据的相似性强化了

模型sharedＧbottom参数的确定;另一方面相似却不相同的数

据分布可以很好地规避模型训练的过拟合,提升模型的泛化

能力.此外,多任务模块作用于 AppGRec的上层,相较于图

嵌入和深度因子分解仅在本模块层面实施影响,多任务模块

对模型的影响是全面而显著的.本文暂时没有尝试具有其他

预测子任务的多任务设置,这是因为受到移动应用评分场景

的限制,缺少其他合适的可预测属性.

结束语　本文针对移动应用评分预测问题,提出了一种

基于归纳型图嵌入的多任务深度预测模型 AppGRec.该模

型利用图嵌入捕获稀疏矩阵中的用户使用关系特征,通过深

度因子分解机提取特征间交互信息,并加入多任务模块提升

模型的预测能力.通过在 实 际 数 据 集 上 与 stateＧofＧtheＧart
方法进行对比实验,验证了 AppGRec在应用评 分 预 测 上

的有效性.此外,本文利用消融实验分析了各子模块在性

能提升方面的作用.AppGRec目前存在两方面的问题,一

是图嵌入采样游走虽然能够帮助选择合适的信息传播对

象,但也降低了模型的训练效率,将来考虑与随机采样相

结合来提升效率;二是多任务模块中缺少其他合适子任务

进行对比,这是受移动应用预测场景的限制,未来可以尝

试将合适的文本属性数值化以进行预测,从而进一步提升

多任务的有效性.
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