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融合内容信息的单类协同过滤推荐算法研究

计算机与软件学院计算机科学与技术专业 徐留成

学号：〲〰〱〲〰〸〰〱〷〳

【【【摘摘摘要要要】】】 对于基于隐式反馈的个性化推荐算法而言，ばちどひぷどびづ ぬづちひのどので是一个非常重要的

技术手段。ばちどひぷどびづ ぬづちひのどので 算法通常基于这样一个假设：对一个用户而言，相比于未选择过的物

品往往会更感兴趣于已选择过的物品。这种假设在推荐算法的学习过程中会衍生出大量的ぴひちどのどので

ばちどひび。而为了应对大规模的数据集，我们所研究的推荐算法往往都是基于均匀采样的随机梯度下降

方法进行求解。不过，这种采取均匀采样的策略经常会导致算法收敛非常缓慢。在本文中首先讨论

了均匀采样策略导致收敛缓慢的原因，并研究了通过在已有的あぐげ推荐框架中融合内容信息改进采

样策略并最终提高推荐效果的方法。实验证明，相比于均匀采样策略，通过融合内容信息的适应性

采样策略的确能够有助于提高推荐效果。

【【【关关关键键键词词词】】】 推荐系统〻 协同过滤〻 适应性采样
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1 引言

1.1 研究背景及意义

互联网的出现和普及给用户带来了大量的信息〬 满足了用户在信息时代对各种信息的需求〬 但随

着ぉのぴづひのづぴ的迅速发展而带来的网络上信息量的巨幅增长〬 使得用户在面对大量信息时无法快速从中

获得对自己真正有用的那部分信息。换言之〬 在这种情况下人们对信息的使用效率反而降低了〬 这就

是所谓的信息过载〨どのてはひねちぴどはの はぶづひぬはちつ〩问题〮 的确如此〬 面对信息的汪洋大海〬 人们往往感到无所

适从〬 信息过载已经成为一个不容忽视的问题〮

目前〬 应对信息过载的办法之一便是以搜索引擎为代表的信息检索系统〬 比如国外的ぇははでぬづ1、

国内的あちどつふ2等〬 它们在帮助用户从巨大的网络资源中获取信息方面发挥着极其重要的作用〮 但对

于使用搜索引擎的用户而言〬 在使用同一个关键字搜索信息时〬 在一段时间内所得到的结果都是相同

的〮 另一方面来看〬信息及其传播是多样化的〬 而用户对信息的需求是多元化和个性化的〬 那么通过以

搜索引擎为代表的信息检索系统获得的结果显然不能满足用户的个性化需求〬 它们仍然无法很好地

解决信息过载问题〮

面对信息过载〬 另外一个非常有潜力的办法是个性化的推荐系统〬 它是根据用户的信息需求、

兴趣等〬 将用户所感兴趣的信息、产品、服务等推荐给用户的个性化信息推荐系统〮 和搜索引擎相

比〬 推荐系统通过研究用户的历史行为与兴趣偏好〬 进行个性化考量〬 由系统发现用户的兴趣点〬 从

而引导用户发现自己的信息需求〮 一个优秀的推荐系统不仅能为用户提供个性化的服务〬 还能和用

户之间建立密切关系〬 让用户对其推荐产生依赖〮 个性化推荐系统现已广泛应用于很多领域〬 其中

最典型并具有良好的发展和应用前景的领域就是电子商务领域〮 目前〬几乎所有大型的电子商务系

统〬如ぁねちぺはの〬 づあちべ〬 京东〬当当网上书店等〬都不同程度地使用了各种形式的推荐系统。同时学术界

对推荐系统的研究热度一直很高〬 逐步形成了一个独立的研究领域〮

ぉのぴづひのづぴ为人们提供了极其丰富的信息资源〬在这些海量、异构的しづぢ信息资源中蕴含着具有巨

大潜在价值的知识。根据用户访问的历史记录以及各种服务或商品之间的相关信息可以构建用户的

兴趣模型〬从而凭借该用户的兴趣模型对繁杂的信息进行过滤〬 然后向用户推荐其可能感兴趣的服务

或商品。事实上〬 推荐系统已经成为目前解决信息过载最有效的工具之一。

1.2 本文主要工作

本文从推荐系统的概述展开〬 讨论了在推荐系统的学习算法中随机梯度下降方式中采用均匀采

样策略而导致收敛缓慢的一些原因〬 并通过融合内容信息改进了均匀采样策略ほ适应性采样策略〬 然

后将适应性采样策略放入已有的推荐算法框架中〬 加快原有推荐算法的学习。

1.3 论文组织结构

本论文共分为七章，内容如下〺

第一章为引言〬 主要介绍了本论文的研究背景、意义〬 主要工作及论文的组织结构〮

1https://www.google.com/
2https://www.baidu.com/
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第二章为推荐系统概览，并分类介绍了包括了基于内容、基于系统过滤与混合型推荐算法的一

些典型的推荐学习算法。

第三章为预备工作，首先简要回顾了あちべづびどちの ぐづひびはのちぬどぺづつ げちのにどので〨あぐげ〩推荐算法，并对其

局限性进行了一些探讨。

第四章为适应性采样策略，主要研究了通过融合内容信息提出了适应性采样策略改进已有的均

匀采样策略。

第五章为整体的算法框架〬 将适应性采样策略融入已有的あぐげ推荐模型。

第六章为实验论证，主要内容为在适应性采样策略下的推荐算法的实验表现。

第七章为结论与展望，首先简要总结了本文的一些工作，并对接下来进一步的研究工作做了展

望。
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2 推荐系统概述

2.1 主要符号表

表〱中列举了大部分在本文中使用的符号及其意义。

2.2 推荐系统纵览

自从〲〰世纪〹〰年代中期第一篇关于协同过滤〨ぃはぬぬちぢはひちぴどぶづ うどぬぴづひどので〩的研究文章 [40]出现以后，

推荐系统就开始成为了一个重要且有趣的研究主题。协同过滤通过收集推荐系统中相似用户的偏好

进行推荐，而生成近邻用户〨のづどでとぢはふひとははつ てはひねちぴどはの〩是协同过滤中非常重要的一个方面 [20;24]〮近

邻用户生成的目的是为每个用户找到一些相似的用户群或其最近邻，然后基于有着相似偏好的近邻

用户推荐产品或服务 [9;50]。这里的近邻〨のづどでとぢはふひとははつ〩是指那些对于我们将要为之提供推荐建议的

用户所感兴趣的物品有过相似交互行为的其他用户。在这里，我们把需要为之提供推荐的用户成为

目标用户，那么通过比较目标用户与其近邻评分，就可以做出最终的推荐 [1;21]。当缺乏用户评分数

据的时候，协同过滤就会遇到所谓的稀疏性问题，这将导致推荐效果变得很差。因此，在推荐系

统中预防稀疏性问题非常重要。为此一个很重要的途径便是从隐式反馈〨比如用户的购买行为，上

线时间，历史浏览记录〩数据中提取用户的偏好信息来降低协同过滤对于用户评分数据的依赖，同

时提高推荐效果 [4;18]。隐式反馈数据能够通过对于用户行为的观测提供更多的信息来降低评分数据

不充分的影响 [35;50]。另一方面，协同过滤推荐技术的用户画像〨ふびづひ ばひは「ぬづ〩通过用户对于物品的评

分得以构建。为了降低协同过滤对于评分数据的依赖，用户行为〨ふびづひ ちっぴどぶどぴべ〩也已经成为研究调

查的一个重要关注点，也就是说通过挖掘用户偏好的经验性知识来构建更加精确的用户画像〨ふびづひ

ばひは「ぬづ〩 [9;21;23;50]。

2.3 典型推荐算法概述

推荐系统通过识别用户的需求与偏好为其推荐合适的产品或服务。目前国内外关于推荐系统的

研究下已衍生了很多推荐算法，这些推荐算法通常可以分为三类：基于内容的推荐〨ぃはのぴづのぴ〭ぢちびづつ

ひづっはねねづのつちぴどはのび〩〬 协同过滤〨ぃはぬぬちぢはひちぴどぢづ うどぬぴづひどので〩和混合型〨えべぢひどつ ちばばひはっとづび〩推荐〮

〲〮〳〮〱 基于内容的推荐系统

基于内容信息的方法 [11;17;37]来学习个体的隐式表达〨ぬちぴづのぴ ひづばひづびづのぴちぴどはの〩并缓解冷启动〨っはぬつ

びぴちひぴ〩问题。比如，在うき [37]中各种属性信息被放到特征矩阵中，然后通过对于评分数据回归分析

相关属性。

基于内容的推荐系统从用户与物品的っはのぴづのぴ ばひは「ぬづ之间的相似度出发进行推荐。他们从研究推

荐系统中个体的内容信息角度进行分析。通常这类方法利用个体的内容信息，比如物品属性，用户

文本，或照片的像素点，主要利用探索启发式〨とづふひどびぴどっび〩的方法。在 [5;22;31]中〬他们使用诸如っはびどのづ

びどねどぬちひどぴべ的方式来衡量相似度，然后推荐在内容上与用户过去所喜欢的相类似的物品。在 [33]中，基

于物品内容信息并由用户标注的标签〺“相关〨ひづぬづぶちのぴ〩”或者是“不相关〨どひひづぬづぶちのぴ〩”，作者学习了

一个贝叶斯分类器来对没有标注的物品进行分类。近来，也有很多社交媒体〨びはっどちぬ ねづつどち〩相关的推

第 4 页 共 34 页



深圳大学本科毕业论文 融合内容信息的单类协同过滤推荐算法研究

表 1: 主要符号表

常用符号 意义

s ふびづひ のふねぢづひ

t どぴづね のふねぢづひ

u ふびづひ

v どぴづね

um ぴとづ びばづっど「づつ ふびづひ m

vi ぴとづ びばづっど「づつ どぴづね i

vj ぴとづ びばづっど「づつ どぴづね j

bi どぴづね ぢどちび

rui ひづちぬ ひちぴどので はて ふびづひ u はの どぴづね i

ぞrui ばひづつどっぴづつ ひちぴどので はて ふびづひ u はの どぴづね i

ぞruj ばひづつどっぴづつ ひちぴどので はて ふびづひ u はの どぴづね j

ei づのぴどぴべ〬 づ〮で〮〬 ふびづひ u はひ どぴづね v

T どぴづひちぴどはの のふねぢづひ どの ぴとづ ちぬではひどぴとね

k ∈ R のふねぢづひ はて ぬづのぴづのぴ つどねづのびどはのび

r 〨j〩 ぴとづ ひちのにどので ばぬちっづ はて ぴとづ どぴづね vj

P 〨ふびづひ〬 どぴづね〩 ばちどひび どの ぴひちどのどので つちぴち

Pte 〨ふびづひ どぴづね〩 ばちどひび どの ぴづびぴ つちぴち

U ぴとづ ぷとはぬづ ふびづひ びづぴ

I ぴとづ ぷとはぬづ どぴづね びづぴ

Ireu ひづっはねねづのつづつ どぴづねび てはひ ふびづひ u

Iteu びづぬづっぴづつ どぴづねび ぢべ ふびづひ u どの ぴづびぴ つちぴち

Itru びづぬづっぴづつ どぴづねび ぢべ ふびづひ u どの ぴひちどのどので つちぴち

I+
um

ぴとづ びづぴ はて どぴづねび びづぬづっぴづつ ぢべ ぴとづ ふびづひ um

U ∈ Rs×k ふびづひ〭びばづっど「っ ぬちのぴづのぴ ねちぴひどへ

V ∈ Rt×k どぴづね〭びばづっど「っ ぬちのぴづのぴ ねちぴひどへ

Uu· ∈ R1×k ふびづひ〭びばづっど「っ ぬちぴづのぴ てづちぴふひづ ぶづっぴはひ

Vv· ∈ R1×k どぴづね〭びばづっど「っ ぬちのぴづのぴ てづちぴふひづ ぶづっぴはひ

Y e 〽 せye1, y
e
2, y

e
3, · · · そ ぬちぴづのぴ ひづばひづびづのぴちぴどはの はて づのぴどぴどづび

yei ∈ R1×k ぴとづ ぬちぴづのぴ ぶづっぴはひ はて づのぴどぴべ ei

C 〽 {c1, c2, · · · , ck} っちぴづではひどづび

DS 〺〽 {〨m.i, j〩 |vi ∈ I+
um
∧ vj ∈ I \ I+

um
} ぴとづ びづぴ はて ちぬぬ ばちどひぷどびづ ばひづてづひづのっづ
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荐系统关注っはのぴづのぴ〭ぢちびづつ推荐方法并对其进行了很多研究。比如，在 [25;28]中通过基于可视性的内容

相似度考虑它的最近邻标签〬 然后来为目标图像推荐标签。 [30]提出了一个在线视频的推荐系统，而

该系统则利用了在用户与视频间点击数据的多模态的内容关联度。

但是，这些基于内容的推荐方法大都具有以下局限性〺 第一〬 它们必须有足够的信息构建一个分

类器〬 并且显然会被推荐物品的特征所局限〻 第二〬 它们推荐的物品〬 在内容上往往与用户已经有过

评分行为的物品很相似〬 显然这就会导致了较低的推荐多样性。

〲〮〳〮〲 基于协同过滤的推荐系统

协同过滤〨ぃはぬぬちぢはひちぴどぶづ うどぬぴづひどので〩方法通过挖掘用户的评分历史来预测用户的偏好。它们并不

需要内容信息〨っはのぴづのぴ どのてはひねちぴどはの〩，并且能够发现一些基于内容的推荐方法所不能发现的一些有

趣的联系。通常来说，协同过滤基于这样一个基本的设想：相似的用户对于相似的物品有着相似的

行为 [3;43]。这里的“相似”并不同于っはのぴづのぴ〭ぢちびづつ方法中的内容相似度〨っはのぴづのぴ びどねどぬちひどぴべ〩〬 它指的

是相似的评分偏好〨びどねどぬちひ ひちぴどので ばひづてづひづのっづ〩。

协同过滤方法可大致分为两类：ねづねはひべ〭ぢちびづつ ねづぴとはつび〬 ねはつづぬ〭ぢちびづつ ねづぴとはつび。ねづねはひべ〭ぢちびづつ方

法 [7;16;27;41]通常通过搜寻相似的用户或商品去进行推荐。而其相似度则是经由评分历史计算而得。

ねづねはひべ〭ぢちびづつ方法也可进一步的被分为ふびづひ〭ぢちびづつ和どぴづね〭ぢちびづつ两类方法。通过与当前用户有着相

似偏好的其他用户进行推荐即为ふびづひ〭ぢちびづつ〬通过推荐与当前用户喜欢过的物品所相似的物品即为どぴづね〭

ぢちびづつ。不过，当缺乏用户评分数据的时候，协同过滤就会遇到叫做稀疏性的一个问题，这将很容易

导致推荐效果变得很差。因此，在推荐系统常常需要应对稀疏性这一大难题。应对稀疏性问题一个

重要的途径便是从隐式反馈〨どねばぬどっどぴ てづづつぢちっに〩〨比如用户的购买行为，上线时间，历史浏览记录〩数

据中提取用户的偏好信息来降低协同过滤对于用户评分数据的依赖，当然这往往同时也能够提高推

荐效果 [4;18]。另外〬 相对于显式反馈，隐式反馈的数据更易采得也更丰富。隐式反馈能够通过对于

用户行为的观测提供更多的信息来降低评分数据不充分的影响 [35;50]。这时其实也就是变成我们所

谓的单类协同过滤〨くのづ〭っぬちびび ぃはぬぬちぢはひちぴどぶづ うどぬぴづひどので〩问题。

くぃぃう问题的最典型特征是仅能够观测到正向采样〨ばはびどぴどぶづ づへちねばぬづび〩〬 比如用户的点击行为〬

浏览行为，同时数据分类往往非常不均衡〬 比如用户点击过物品可能只是占到整个物品集合的很小

一部分。我们把用户未有过交互行为的物品，比如未点击过的物品，叫做のづでちぴどぶづ づへちねばぬづび〮 那

么如何从大量未有过交互行为的物品集合中针对のづでちぴどぶづ づへちねばぬづび进行采样与建模是很多问题的

关键所在。在前人的一些工作中，有几种直观的策略来处理这个问题。其实一个最常见的做法是

将所有缺失的数据视作のづでちぴどぶづ づへちねばぬづび〬显然这将导致推荐结果具有偏差，因为很多缺失数据很

多可能是ばはびどぴどぶづ づへちねばぬづび。另一种做法是所缺失的数据是做未知的，这将导致协同过滤模型仅利

用了ばはびどぴどぶづ づへちねばぬづび。近来的一些研究中，一些关于くぃぃう的研究人员将重点放到了对于のづでちぴどぶづ

づへちねばぬづび的建模上せ〱〹〬〳〴〬〳〵〬〴〴そ。他们的一个基本的想法是将所缺失的数据视作是のづでちぴどぶづ〬但是给出

了将其视作のづでちぴどぶづ的一个概率权重。不过，他们当中的部分做法仅仅是通过简单地观测历史反馈

的概率属性来区分のづでちぴどぶづ づへちねばぬづび。比如，せ〱〹〬〳〴そ〬他们计算了每个用户给多少物品评过分，每个

物品被多少用户评过分，由此来计算一个权重。进一步的说，他们认为如果一个用户浏览过的物

品越多，那么他没有浏览过的物品便更大可能是のづでちぴどぶづ类型；如果一个物品被越少的用户浏览过，

那么这个物品相关缺失数据便更小可能是のづでちぴどぶづ〬 这种做法仍然是略显粗糙。

协作型方法 [39;48;51]通过处理大量的用户与物品间的交互信息，比如隐式反馈和显式的评分〨也
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叫作协同信息〩。这些方法不同于ねづねはひべ〭ぢちびづつ方法，ねはつづぬ〭ぢちびづつ方法采用机器学习与概率统计的

技术从已有的用户评分去学习一个模型，再将模型应用到推荐中。其中包括有隐语义模型〨ぬちぴづのぴ

びづねちのぴどっ ねはつづぬび〩〬 图模型〨でひちばとどっちぬ ねはつづぬび〩〬贝叶斯模型〨あちべづびどちの ねはつづぬび〩〬 聚类模型〨っぬふびぴづひどので

ねはつづぬび〩〮在众多的ねはつづぬ〭ぢちびづつ方法中，低秩矩阵分解〨ぬはぷ〭ひちのに きちぴひどへ うちっぴはひどぺちぴどはの〩由于在可扩展

性与精确度方面的优势已经获得了许多研究者的关注。其实分解的方法在个性化的推荐系统中很

常见。他们可以被用来处理推荐系统中收集的各种信息，比如隐式反馈 [19;39]〬物品属性 [11;37]〬用户

画像 [17]和社交信息 [29]。其中矩阵分解基于用户的偏好可以被一小部分因子表示，通过从ふびづひ〭どぴづね

ひちぴどので ねちぴひどへ来学习ふびづひ与どぴづね一个低秩隐含因子，然后利用它们去预测未被观测到的ひちぴどのでび。

矩阵分解 [13]及其一些扩展方法 [12;26;49]是用来处理协同信息的非常典型的分解方法〬 它通过分

解协同信息并试图在一个共享的隐式空间学习用户与物品的隐式表达。比如，隐式矩阵分解 [19]通

过为每个ふびづひ〭どぴづね ばちどひ计算一个适应性的信任权重来扩展基础的あぐげ处理隐式反馈。尽管通过扩

展あぐげ能够应对隐式反馈问题，但是由于在隐式反馈数据集中普遍存在的数据倾斜〨つちぴち びにづぷ〩问

题〨正反馈数量常常不到总数的〱〥〩〬 他们很容易陷入过拟合问题。为了缓解数据倾斜与推荐系统的

隐式反馈学习，あちべづびどちの ぐづひびはのちぬどぺづつ げちのにどので 〨あぐげ〩 [39]和它的一些扩展方法 [32;34;38]被提出，其

所基于的假设为：相比于未选择的物品用户更感兴趣已经选择的物品。这样假设会产生大量的训练

数据，因此对应的学习算法通常基于均匀采样用户物品对的随机梯度下降。但是不同的训练采样可

能会对参数学习产生不同的影响，均匀采样策略往往会产生大量低效的训练采样并导致收敛变得缓

慢。尤其是当物品数量很大和物品的流行度有着长尾分布〨ぬはので つどびぴひどぢふぴどはの〩 [10]的时候，均匀采样

策略将会导致极其缓慢的收敛。因此，あぐげ的作者げづのつぬづ进一步研究了长尾效应并利用它提出了非

均匀的物品采样器 [38]。对于给定的一个用户，他们计划挑选出那些在某一领域很流行并且尚未被

该用户选择过的物品来构成训练对。理论上，这种采样方式很耗时，因为它将物品的隐式因子当

做物品流行度的指示器并且需要在每轮迭代的每个区域对物品进行重新排序。为了考虑运行效率，

げづのつぬづ不得不减少重新排序的时间来妥协推荐性能。另一方面，为了获得一个通用的加速あぐげ学习

的方案， [51] 尝试根据一个在两个不同未选择过的物品上的偏好差别来选取那些富含信息的训练对。

但是，由于真实世界的数据集里物品数往往极其庞大〬这种策略不得不在计算偏好差别上花费大量

的时间。因此，[38;51]都陷入了平衡算法效率与性能表现的两难境地。在本课题中所研究的采样策略

在效率与性能两方面都表现了很好的效果，并且有潜力加速あぐげ的学习。

传统的协同过滤对于评分预测问题往往能够取得很好的效果，比如ぎづぴ」どへ的电影推荐。但是，

它受制于一个众所周知的问题〺 冷启动，当一个新的物品或用户进入系统时由于几乎无法获得任何

评分记录〬在此种情况下推荐效果往往很不理想。为了缓解推荐系统中的冷启动问题，きちば〭あぐげ [11]扩

展了あぐげ框架，他们学习了一个将内容信息空间映射到隐式空间的一个映射关系。然后，きちば——

あぐげ利用学习到了这个映射学习那些缺乏协同信息的新个体的隐式因子。不过，きちば〭あぐげ将隐式

因子的学习分割为两个不相关的部分。这会导致在隐式反馈数据集中的个体的隐式因子仅仅指示协

同属性而不会显示内容属性。为了获得更可信的隐式因子，在本课题的研究方法在同一个学习过程

中研究了通过协同信息与内容信息学习个体的隐式因子。

〲〮〳〮〳 混合式推荐系统

混合方法尝试将基于内容与协同过滤的推荐方法结合起来应对它们的局限性。 [8]通过将基于内

容与协同过滤的预测结果进行线性组合设计了一个混合推荐模型。 [42]提出从概率混合的角度将协

同过滤与基于内容的推荐方法进行统一。近来也有很多工作都重点关注了社交媒体推荐〨びはっどちぬ ねづ〭
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つどち ひづっはねねづのつちぴどはの〩，而他们中的大部分都采用了混合方法，在挖掘社交媒体内容的同时考虑了

用户的历史行为来获得更高的推荐准确度。 [47]为在线社交网络中的视频推荐〨ぶどつづは ひづっはねねづのつち〭

ぴどはの〩设计了一个组合式的社交内容推荐框架〮 他们的方法通过利用社交网络信息〨びはっどちぬ のづぴぷはひに

どのてはひねちぴどはの〩与内容信息〨っはのぴづのぴ どのてはひねちぴどはの〩〬 提出一个ふびづひ〭っはのづぴのぴ ねちぴひどへ填充冷启动中的ふびづひ〭

ぶどつづは条目。 [44]研究利用了集成学习〨づのびづねぢぬづ ぬづちひのどので〩方法，在音乐推荐中将基于物品协同过滤

结果与基于内容方法的结果进行融合。

2.4 推荐系统评价指标

所谓评价指标主要包括“技术评价指标”和“业务评价指标”。技术评价指标包括诸如げきこぅ3、

きぁぅ4、ぎいぃぇ5、きぁぐ6、げづっちぬぬ、ぐひづっどびどはの等，业务评价指标如成交转化率、用户点击率等。[52]也

介绍了推荐系统中的很多评测指标。这些评测指标可用于评价推荐系统各方面的性能。，它们包括

用户满意度、预测准确度、覆盖率、多样性、实时性、健壮性等等。其中有些可以通过计算来定量

衡量，有些则只能定性描述，有些可以通过离线实验计算，有些需要通过用户调查获得，还有些只

能在线评测。这里主要介绍在技术评价指标中〬 评分预测与ごはばぎ推荐的预测准确度定义。

〲〮〴〮〱 评分预测

图 1: 用户评分

很多提供推荐服务的网站都有一个让用户给物品打分的功能。那么，如果知道了用户对物品的

历史评分，就可以从中习得用户的兴趣模型，并预测该用户在将来看到一个他没有评过分的物品

时，会给这个物品评多少分。预测用户对物品评分的行为称为评分预测。

评分预测的预测准确度一般通过げきこぅ和きぁぅ计算。对于测试集中的一个用户u和物品i，令rui是

用户u对物品i的实际评分，而ぞrui是推荐算法给出的预测评分，那么げきこぅ 的定义为：

RMSE 〽

√∑
(u,i)∈Pte 〨rui − ぞrui〩

2

|Pte|
3RMSE: げoot きean こquared ぅrror, 均方根误差
4MAE: きean ぁbsolute ぅrror, 平均绝对误差
5NDCG: ぎormalized いiscounted ぃumulative ぇain
6MAP: きean ぁverage ぐrecision, 平均准确率
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きぁぅ 采用绝对值计算预测误差，它的定义为：

MAE 〽

∑
(u,i)∈Pte |rui − ぞrui|

|Pte|

关于げきこぅ和きぁぅ这两个指标的优缺点，ぎづぴ」どへ认为げきこぅ加大了对预测不准的用户物品评

分的惩罚〨平方项的惩罚〩，因而对系统的评测更加苛刻。研究表明，如果评分系统是基于整数建立

的（即用户给的评分都是整数），那么对预测结果取整会降低きぁぅ 的误差。

〲〮〴〮〲 ごはばぎ推荐

图 2: TopN推荐

网站在提供推荐服务时，一般是给用户一个个性化的推荐列表，例如购物网站上的热门推荐，

这种推荐叫做ごはばぎ 推荐。在现实场景下，ごはばぎ推荐也是更常见的一种推荐形式。

ごはばぎ 推荐的预测准确率一般通过准确率〨ばひづっどびどはの〩〯召回率〨ひづっちぬぬ〩衡量。对于用户u〬 推荐列

表Ireu 的准确率定义为：

Precisionu 〽
|Ireu ∩ Iteu |
|Ireu |

其召回率定义为〺

Recallu 〽
|Ireu ∩ Iteu |
|Iteu |

2.5 本章小结

本章首先对推荐系统进行了概括性的介绍，然后主要从典型推荐算法与推荐系统的评价指标两

方面对推荐系统的整个框架形成了一个粗略的认识。
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3 预备知识

3.1 Bayesian Personalized Ranking

图 3: user-item 隐式反馈矩阵

在这一节，我们首先回顾あぐげ算法，然后讨论它的一些局限性，也就是其收敛缓慢与冷启动问

题。通常用户与物品的隐式反馈可以表示为如图〳所示的矩阵〬 矩阵的“〱”表示用户已经对该物品

有过交互行为〬 比如购买〬点击等〬 矩阵的“〿”则表示用户还未对该物品有过交互行为。

〳〮〱〮〱 ぐちどひぷどびづ ぐひづてづひづのっづ ぁびびふねばぴどはの

あぐげ [39]是一个应对隐式反馈很流行的推荐框架〮 它基于这样一个偏好假设〺 如果一个用户u已

经选择了物品i但是没有选择物品j，那么在あぐげ中〬 我们认为相对于物品j用户m更喜欢物品i〬并定

义用户u关于物品i与j的偏好关系为：

p 〨i �u j〩 〺〽 f 〨xuij〩 , 〨〱〩

这里f 〨x〩 〽 〱/ 〨〱 〫 exp 〨−x〩〩7〬 xuij 〺〽 s 〨u, i〩− s 〨u, j〩〬 s 〨·, ·〩可以是任何表示用户与物品相关程度
的函数。在あぐげ [39]中〬 s 〨·, ·〩为用户对物品的预测值〬 即s 〨u, i〩 〽 ぞrui〬 xuij 〽 ぞrui − ぞruj 〮

〳〮〱〮〲 预测公式

在あぐげ中〬 用户u对于物品i的预测值ぞrui公式为〺

ぞrui 〽 Uu·V
T
i· 〫 bi 〨〲〩

7f (x)即为sigmoid函数
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〳〮〱〮〳 がどにづぬどとははつ はて ぐちどひぷどびづ ぐひづてづひづのっづ

伯努利分布〨あづひのはふぬど つどびぴひどぢふぴどはの〩是关于布尔变量x ∈ {〰, 〱}的概率分布〬其连续参数p ∈ せ〰, 〱そ的

概率〮

〨x|p〩 〽 Ber 〨x|p〩 〽 px 〨〱− p〩1−x 〨〳〩

若记事件〨ぞrui > ぞruj〩 的概率为p 〨ぞrui > ぞruj〩〬 布尔变量δ 〨〨u, i〩 � 〨u, j〩〩 服从伯努利分布〬 那么用

户u的ぬどにづぬどとははつ はて ばちどひぷどびづ ばひづてづひづのっづ 在 [39]中被定义为〺

LPPu 〽
∏

i,j ∈ I

p 〨ぞrui > ぞruj〩
δ((u,i)�(u,j))

せ〱− p 〨ぞrui > ぞruj〩そ
1−δ((u,i)�(u,j))

〽
∏

(u,i)�(u,j)

p 〨ぞrui > ぞruj〩
∏

(u,i)�(u,j)

せ〱− p 〨ぞrui > ぞruj〩そ
〨〴〩

这里的〨u, i〩 � 〨u, j〩 表示用户u 相比物品i 更喜欢物品j〮

用f 〨ぞruij〩 来近似表示概率p 〨ぞrui > ぞruj〩
[39]〬 对于公式〴取其对数即ぬのLPPu〬 那么就有〺

ぬのLPPu 〽 ぬの
∏

(u,i)�(u,j)

f 〨ぞruij〩 〫 ぬの
∏

(u,i)�(u,j)

せ〱− f 〨ぞruij〩そ

〽 ぬの
∏

(u,i)�(u,j)

f 〨ぞruij〩 〫 ぬの
∏

(u,i)�(u,j)

せ〱− 〨〱− f 〨ぞruij〩〩そ

〽 ぬの
∏

(u,i)�(u,j)

f 〨ぞruij〩 〫 ぬの
∏

(u,i)�(u,j)

f 〨ぞruij〩

〽 〲 ぬの
∏

(u,i)�(u,j)

f 〨ぞruij〩

〽 〲
∑
i∈Itru

∑
j∈I\Itru

ぬの f 〨ぞruij〩

〨〵〩

在这里ぞruij 〽 ぞrui − ぞruj 〬 f 〨x〩 〽 〱/ 〨〱 〫 exp 〨−x〩〩〬 〮

〳〮〱〮〴 目标函数

基于上面的成对偏好假设，可以从隐式反馈数据集中得到所有的偏好集合DS 〺〽 {〨u, i, j〩 |vi ∈
I+
u ∧vj ∈ I \ I+

u }，I+
m表示被用户u选择过的物品集合，三元组〨u, i, j〩表示用户u选择过物品vi但是没

有选择过物品vj。我们把vi叫做一个ばはびどぴどぶづ どぴづね，vj叫做一个のづでちぴどぶづ どぴづね。对于给定的集合DS 〬

あぐげ的目标便是最大化所有ふびづひ〭どぴづね ばちどひ的似然偏好：

argねちへ
Θ

∏
(u,i,j)∈DS

p 〨i �u j〩 , 〨〶〩

公式〨〶〩等价于最小化负的对数似然函数：

Lfeedback 〽 −
∑

(u,i,j)∈DS

ぬの f 〨xuij〩 〫 λ‖。‖2, 〨〷〩
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这里的xuij 〽 ぞruij 〬 。表示算法中需要学习的模型参数集合，λ表示超参数集合。在实际的算法学习

中〬 あぐげ的学习算法经常采用均匀采样的随机梯度下降〨こぴはっとちびぴどっ ぇひちつどづのぴ いづびっづのぴ〩进行迭代学

习。

更为具体的〬公式〨〷〩也就是最小化下面的目标函数〨くぢなづっぴどぶづ うふのっぴどはの〩〺

ねどの
Θ

∑
u∈U

∑
i∈Iu

∑
j∈I\Iu

〈uij 〨〸〩

这里的〈uij 〽 − ぬの f 〨ぞruij〩〫
αu

2
‖Uu·‖2〫 αv

2
‖Vi·‖2〫 αv

2
‖Vj·‖2〫 βv

2
‖bi‖2〫 βv

2
‖bj‖2〬 。 〽 {Uu·, Vi·, bi}的

将要学习的参数集合。

〳〮〱〮〵 随机梯度

对于一个随机采样而得的三元组〨u, i, j〩〬 对目标函数中的参数求其偏导即可得梯度。

在此之前先做一些准备工作，对于函数f〨x〩 〽 〱/ 〨〱 〫 e−x〩的导数〺

f
′
〨x〩 〽 − 〱

〨〱 〫 e−x〩
2 e
−x 〨−〱〩 〽 e−x

〨〱 〫 e−x〩
2 〽

〱

〨〱 〫 ex〩 〨〱 〫 e−x〩
〽 f〨x〩f〨−x〩

下面开始对参数Uu·求其偏导：

5Uu· 〽
∂〈uij
∂Uu·

〽 −∂ ぬの f 〨ぞruij〩
∂f 〨ぞruij〩

∂f 〨ぞruij〩

∂ぞruij

∂ぞruij
∂Uu·

〫 αuUu·

〽 − 〱

f 〨ぞruij〩

∂f 〨ぞruij〩

∂ぞruij

∂ぞruij
∂Uu·

〫 αuUu·

〽 − 〱

f 〨ぞruij〩
f 〨ぞruij〩 f 〨−ぞruij〩

∂f 〨ぞrui − ぞruj〩

∂Uu·
〫 αuUu·

〽 −f 〨−ぞruij〩
∂f
[(
Uu·V

T
i· 〫 bi

)
−
(
Uu·V

T
j· 〫 bj

)]
∂Uu·

〫 αuUu·

〽 −f 〨−ぞruij〩 〨Vi· − Vj·〩 〫 αuUu·

〨〹〩

同样其他参数随机梯度如下〺

5Vi· 〽
∂〈uij
∂Vi·

〽 −f 〨−ぞruij〩Uu· 〫 αvVi· 〨〱〰〩

5Vj· 〽
∂〈uij
∂Vj·

〽 −f 〨−ぞruij〩 〨−Uu·〩 〫 αvVj· 〨〱〱〩

5bi 〽
∂〈uij
∂bi

〽 −f 〨−ぞruij〩 〫 βvbi 〨〱〲〩

5bj 〽
∂〈uij
∂bj

〽 −f 〨−ぞruij〩 〨−〱〩 〫 βvbj 〨〱〳〩
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〳〮〱〮〶 迭代更新

对于三元组〨u, i, j〩 在采用こぇい的あぐげ算法中的更新公式如下〺

Uu· 〽 Uu· − γ 5 Uu· 〨〱〴〩

Vi· 〽 Vi· − γ 5 Vi· 〨〱〵〩

Vj· 〽 Vi· − γ 5 Vj· 〨〱〶〩

bi· 〽 bi − γ 5 bi 〨〱〷〩

bj· 〽 bj − γ 5 bj 〨〱〸〩

这里的γ 为学习率〨ぬづちひのどので ひちぴづ〩〮

〳〮〱〮〷 あぐげ算法

如算法〱即为采用こぇい求解的あぐげ算法。

算法 〱〺 ごとづ こぇい ちぬではひどぴとね てはひ あぐげ

〱 どのどぴどちぬどぺづ ぴとづ ねはつづぬ ばちひちねづぴづひ 。〻
〲 てはひ t1 〽 〱, · · · , T つは
〳 てはひ t2 〽 〱, · · · , |P| つは
〴 げちのつはねぬべ ばどっに ふば ち ばちどひ 〨u, vi〩 ∈ P〻
〵 げちのつはねぬべ ばどっに ふば ちの どぴづね vj てひはね I \ I+

u 〻
〶 ぃちぬっふぬちぴづ ぴとづ でひちつどづのぴび ぶどち ぅぱ〮〨〹〭〱〳〩〻
〷 さばつちぴづ ぴとづ ねはつづぬ ばちひちねづぴづひび ぶどち ぅぱ〮〨〱〴〭〱〸〩〻

〸 づのつ

〹 づのつ

〳〮〱〮〸 收敛缓慢的原因

由于上面的均匀采样方式会产生很多对于参数学习贡献微弱的ぴひちどの ばちどひび〬因此常常会导致收敛

缓慢。确切的讲，对于一个给定的训练采样〨u, i, j〩 ∈ DS 〬 由公式〷对随机梯度下降的任意一参数θ ∈
。求其偏导〺

∂Lfeedback
∂θ

〽 −f 〨−xuij〩
∂ 〨xuij〩

∂θ
〽 〨f 〨xuij〩− 〱〩

∂ 〨xuij〩

∂θ
〨〱〹〩

根据公式〨〱〹〩〬如果f 〨xuij〩 → 〫〱〬随机梯度将接近于〰，则训练采样〨u, i, j〩对于优化目标的贡献

将会变得很小。

联系公式〨〱〹〩与公式〨〱〩，由图〴 びどでねはどつ函数图像可得〬 当f 〨xuij〩 → 〫〱时〬 也就是xuij 〽 ぞrui −
ぞruj越来越大〬 即用户对于物品vi与vj的预测差值越来越大〮 因此为了加速学习〬 针对一个已有的ふびづひ〭

どぴづね ばちどひ中的物品vi，要采样的物品vj应当是vi相比有竞争力的物品〬 更进一步说也就是由该用户对

于vi与vj的偏好得分应该是相近的，否则这个采样对于こぇい便是低效的采样。
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图 4: sigmoid函数f (x)图像

从经验上来讲，每个用户只会浏览一小部分的物品并对这些浏览过的物品提供一些交互反馈。

如果均匀采样器均等地从整个物品集合中采样のづでちぴどぶづ どぴづね〮对于一个ふびづひ〭どぴづね ばちどひ〬大部分均匀采

样的物品并不具有可比性或者很难被相关的用户浏览。举个例子，どぐとはのづ与牙刷或どぐとはのづ与一个冷

门的手机品牌可能会经常被均匀采样器采得。而由于这些低效的ぴひちどのどので ばちどひ对于こぇい几乎作用很

小，整个训练过程便会收敛地极其缓慢。

除此以外，与经典的分解技术相似，如果一个用户或物品缺乏足够的反馈，其对应的隐式表达

往往不能够被很好的学习到。在现实世界数据集中，用户行为与物品流行度的分布往往呈现长尾

状。这就导致了大部分的用户和物品仅仅有很小部分的反馈数据。此外，在真实的推荐系统中，新

的个体可能在任何时间被加入到推荐系统中。因此，あぐげ框架也很容易受制于冷启动问题。

3.2 Latent Dirichlet Allocation

がちぴづのぴ いどひどっとぬづぴ ちぬぬはっちぴどはの〨がいぁ〩，隐含狄利克雷分布，是一种主题模型〨ぴはばどっ ねはつづぬ〩，它可以

将文档集中每篇文档的主题按照概率分布的形式给出。同时它是一种无监督学习算法，在训练时不

需要手工标注的训练集，需要的仅仅是文档集以及指定主题的数量即可。此外がいぁ的另一个优点则

是，对于每一个主题均可找出一些词语来描述它。

がいぁ首先由于〲〰〰〳年提出 [6]，目前在文本挖掘领域包括文本主题识别、文本分类以及文本相似

度计算方面都有应用。

〳〮〲〮〱 数学模型

がいぁ是一种典型的词袋〨あちで〭はて〭ぷはひつび〩模型，即它认为一篇文档〨つはっふねづのぴ〩是由一组词〨ぷはひつ〩构

成的一个集合，词与词之间没有顺序以及先后的关系。一篇文档可以包含多个主题〨ぴはばどっ〩，文档中

每一个词都由其中的一个主题生成。

另外，正如あづぴち分布是二项式分布的共轭先验概率分布，狄利克雷分布作为多项式分布的共轭

先验概率分布。因此正如图〵〬 がいぁ贝叶斯网络结构中所描述的，在がいぁ模型中一篇文档生成的方式

如下〺

• 从狄利克雷分布α 中取样生成文档i的主题分布θi

• 从主题的多项式分布θi中取样生成文档i第j个词的主题zi,j
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图 5: LDA 贝叶斯网络结构

• 从狄利克雷分布β中取样生成主题zi,j的词语分布φzi,j

• 从词语的多项式分布φzi,j中采样最终生成词语wi,j

因此整个模型中所有可见变量以及隐藏变量的联合分布是

p〨wi, zi, θi,〈|α, β〩 〽
N∏
j=1

p〨θi|α〩p〨zi,j |θi〩p〨〈|β〩p〨wi,j |θzi,j 〩 〨〲〰〩

最终一篇文档的单词分布的最大似然估计可以通过将上式的θi以及〈进行积分和对zi进行求和

得到

p〨wi|α, β〩 〽
∫
θi

∫
Φ

∑
zi

p〨wi, zi, θi,〈|α, β〩 〨〲〱〩

根据p〨wi|α, β〩 的最大似然估计，最终可以通过吉布斯采样等方法估计出模型中的参数。

〳〮〲〮〲 使用吉布斯采样估计がいぁ参数

在がいぁ最初提出的时候，人们使用ぅき算法〨ぅへばづっぴちぴどはの〭ねちへどねどぺちぴどはの ちぬではひどぴとね〩进行求解，后

来人们普遍开始使用较为简单的ぇどぢぢび こちねばぬどので，具体过程如下：

• 首先对所有文档中的所有词遍历一遍，为其都随机分配一个主题，即zm,n 〽 k ∼Mult〨〱/K〩〬其

中m表示第m篇文档，n表示文档中的第n个词，k表示主题，K表示主题的总数，之后将对应

的n
(k)
m 〫〱〬 nm〫〱〬 n

(t)
k 〫〱〬 nk 〫〱〬 他们分别表示在m文档中k主题出现的次数，m文档中主题

数量的和，k主题对应的t词的次数，k主题对应的总词数。

• 之后对下述操作进行重复迭代。

• 对所有文档中的所有词进行遍历，假如当前文档m的词t对应主题为k，则n(k)
m −〱〬 nm−〱〬 n(t)

k −
〱〬 nk−〱〬 即先拿出当前词，之后根据がいぁ中ぴはばどっ びちねばぬづ的概率分布びちねばぬづ出新的主题，在对

应的n
(k)
m 〬 nm〬 n

(t)
k 〬 nk上分别〫〱。

p〨zi 〽 k|z−i, w〩 ∝ k〨n(t)
k,−i 〫 βt〩〨n

(k)
m,−i 〫 αk〩/〨

V∑
t=1

n
(t)
k,−i 〫 βt〩 〨〲〲〩
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• 迭代完成后输出主题ほ词参数矩阵〈和文档ほ主题矩阵。

φk,t 〽 〨n
(t)
k 〫 βt〩/〨nk 〫 βt〩 〨〲〳〩

θm,k 〽 〨n(k)
m 〫 αk〩/〨nm 〫 αk〩 〨〲〴〩

3.3 本章小结

本章首先介绍了采用こぇい求解的あちべづびどちの ぐづひびはのちぬどぺづつ げちのにどので〨あぐげ〩推荐算法〬 并且对可能导

致其收敛缓慢的均匀采样策略做了讨论。然后简要介绍了がいぁ模型。
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4 适应性采样策略

在这一章中，我们结合了内容信息与隐式反馈提出了一个非均匀的物品采样器〨ち のはの〭ふのどてはひね

どぴづね びちねばぬづひ〩。在本章中所提出的适应性采样策略〨ちつちばぴどぶづ びちねばぬどので びぴひちぴづでべ〩自动地模拟了真实

的数据分布并且具有适应性地挑选更有针对性的ぴひちどの ばちどひび〮

4.1 适应性采样策略概览

在现实世界的场景中，用户常常会浏览同一个目录下的多个物品，然后做出他们的选择。那么

很显然，我们应该采样具有针对性的物品，比方说针对どぐとはのづ，相对于毛巾或者某低档品牌的手机〬

采样高档こちねびふので或者がぇ显然更具有可比性与合理性。

因此，在适应性采样策略中〬我们倾向于采样那些对于用户已选择过的物品更具有可比性同时

有很大机会被相关用户浏览的物品。更确切的说，对于一个ふびづひ〭どぴづね ばちどひ〨um, vi〩〬我们通过以下的

步骤采样一个更加合理的负样本〨のづでちぴどぶづ どぴづね〩vj 〺

〱〮 根据用户um与物品vi的所在目录分布〨っちぴづではひどっちぬ つどびぴひどぢふぴどはの〩，首先推断对于事件用户um选

择物品vi会发生在哪个目录下。

〲〮 对于给定的一个目录，在该目录下我们进一步选择物品vj作为のづでちぴどぶづ どぴづね，而该物品同时又

具有较高的概率能够被用户um所浏览。

4.2 类别分布

在适应性采样中〬 首先需要知道用户与物品的类别分布〨っちぴづではひどっちぬ つどびぴひどぢふぴどはの〩〮 不过在有些实

际的应用场景中，由于缺乏类别信息，推荐系统并无法直接得到用户与物品的类别分布。为了应对

这个问题，我们利用了所谓的隐式表达〨ぴとづ ぬちぴづのぴ ひづばひづびづのぴちぴどはの はて ちの づのぴどぴべ〩来近似指示其类别信

息。

首先我们假设一个づのぴどぴべ可能属于多个目录C 〽 {c1, c2, · · · , ck} 〬并且它的类别分布服从幂率〨ばはぷづひ

ぬちぷび〩分布 [38]〮 用yei ∈ Rk 表示づのぴどぴべ ei 的ぬちぴづのぴ ぶづっぴはひ 〬而矩阵Ye 〽 せye1, y
e
2, y

e
3, · · · そ 是从内容信

息〨っはのぴづのぴ どのてはひねちぴどはの〩与隐式反馈〨どねばぬどっどぴ てづづつぢちっに〩学习得到的づのぴどぴどづび〧び ぬちぴづのぴ ひづばひづびづのぴちぴどはの〮 以

推荐系统中的一个经典场景为例：在推荐系统有两种类型的实体〨づのぴどぴべ〩，也就是说用户ふびづひび〬 比如

消费者〬 和物品どぴづねび〬 比如说电影，书籍和歌曲等。明确起见，本论文使用上标u与v分别表示与用

户ふびづひ和物品どぴづね相关的变量。比如，yum表示ぴとづ ぬちぴづのぴ ぶづっぴはひ はて ふびづひ um〬Y
u表示ぴとづ ぬちぴづのぴ ひづばひづ〭

びづのぴちぴどはの ねちぴひどへ はて ふびづひ〬 yvi表示ぴとづ ぬちぴづのぴ ぶづっぴはひ はて どぴづね vi〮为了联系っちぴづではひどっちぬ つどびぴひどぢふぴどはの 与ぴとづ

ぬちぴづのぴ ぶづっぴはひ はて づのぴどぴべ〬 我们认为づのぴどぴべ ei属于目录c ∈ C的概率p 〨c|ei〩为标准化因子的混合〨ち ねどへぴふひづ

はぶづひ びぴちのつちひつどぺづつ てちっぴはひび〩，并将其定义为：

p 〨c|ei〩 ∝ exp
(
yei,c − µc

σc

)
〨〲〵〩

这里的µc 〽 E
(
ye∗,c
)
〬σc 〽 V ar

(
ye∗,c
)
分别表示ちぬぬ づのぴどぴべ てちっぴはひび的经验均值与方差〨づねばどひどっちぬ

ねづちの ちのつ ぶちひどちのっづ はぶづひ ちぬぬ づのぴどぴべ てちっぴはひび〩。假设在用户与物品上的类别分布是相互独立的，那么
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就可以进一步推断ふびづひ〭どぴづね ばちどひ〨um, vi〩同属于一个っちぴづではひべ c的联合概率p 〨c|um, vi〩：

p 〨c|um, vi〩 〽 p 〨c|um〩 p 〨c|vi〩 〨〲〶〩

根据其联合概率，就可以根据时间用户um选择物品vi采样一个目录c。

4.3 选取negative item vj

对于给定一个目录c，下一步的目标便是在该目录下选取一个のづでちぴどぶづ どぴづね vj，而vj同时将有很

大概率会被用户um所浏览〮

〴〮〳〮〱 物品浏览概率

一个简单点的做法，我们可以将づのぴどぴべ ei在目录c下的排序得分〨ひちのにどので びっはひづ〩视作为p 〨c|ei〩，再
进一步从根据它们的排序得分直接选择物品。但实际上，浏览概率〨ぢひはぷびどので ばひはぢちぢどぬどぴどづび〩与排序得

分〨ひちのにどので びっはひづび〩并不等同，显然两者之间存在差距。在实际场景中，对于出现在排序列表〨ひちのにどので

ぬどびぴび〩中的物品，那些排在靠前位置的物品相对于靠后位置的物品〬 往往有着极大的概率被用户所浏

览。比如在整个列表中排名前三位的物品的极有可能都会被用户所浏览，而他们排序得分不同的影

响在这种情况下将微乎其微。为了应对这个问题，对于给定目录下的物品采样我们分为两步进行：

〱〮 首先，我们先根据经验分布〨づねばどひどっちぬ つどびぴひどぢふぴどはの〩从候选物品〨っちのつどつちぴづび〩中采样一个排序的

位置r〻

〲〮 然后，在该目录下对物品进行排序，返回在位置r处的物品作为我们采样的のづでちぴどぶづ どぴづね。

典型地，经验分布大致服从ちのちぬべぴどっちぬ ぬちぷ〬比如ぇづはねづぴひどっ [46]或ずどばて [2] つどびぴひどぢふぴどはの。在这里，我

们应用ぇづはねづぴひどっ つどびぴひどぢふぴどはの到从目录c的排序列表中选取位置r〨j〩处的物品vj：

p 〨vj |c〩 ∝ exp 〨−r 〨j〩 /λ〩 , λ ∈ R+ 〨〲〷〩

这里的r 〨j〩表示物品vj的排序位置，λ是用来调整概率密度的超参数〨とべばづひ〭ばちひちねづぴづひ〩。

〴〮〳〮〲 如何对物品列表进行排序

在获得のづでちぴどぶづ どぴづね的排序位置后，接下来的任务便是如何在这个位置安排对应的物品。 [38]中

有一个简单的方法：将物品的ぬちぴづのぴ てちっぴはひび当作其ひちのにどので びっはひづび〬然后根据它们的排序得分〨ひちのにどので

びっはひづび〩对物品进行排序〮但是由于物品的ぬちぴづのぴ てちっぴはひび在每轮迭代都会被更新，这种方法不得不在每

轮迭代每个目录下对物品进行重新排序。这会导致一个很高的计算复杂度，因为每轮迭代需要花

费O 〨kt ぬはで t〩的运行时间来进行重新排序，这里的t指物品数。为此在 [38]中同样提出一个妥协性的

做法：每迭代t ぬはで t轮再进行重新排序。不过这种妥协会很容易导致局部收敛〨ぬはっちぬ っはのぶづひでづのっづ〩。

此外〬 每隔t ぬはで t轮进行更新〬 实际上在很多未更新的时候的采样相当于从一个随机的物品子集中随

机采样〬 此时的采样反而会产生副作用。更进一步〬 由于どぴづねび〧 ぬちぴづのぴ ぶづっぴはひび 是被随机初始化〬 那么
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排序列表在首次重排序之前其实是相当于一个随机序列。如果这个随机的排序列表未被及时更新〬

那么采样器实际上会衰退为从一个物品子集中随机采样的采样器。因此〬 需要一个新的采样方法来

平衡效率与推荐表现。

图 6: 将不同模态(different modalities)的entity映射到一个共享的隐式空间(a shared latent space). 在这里假设协
同信息(collaborative information), 比如评分(rating), 和内容信息(content information), 比如文本(text)，分属于
不同模态，正如图中的space A, space B.

根据对于子空间的研究 [36;45]〬如果我们将一个づのぴどぴべ从不同模态的映射到一个共享子空间，那么

它在子空间中的表达应当是具有关联性的，比如互补〨っはねばぬづねづのぴちひべ〩或是相似〨びどねどぬちひ〩。如果我们

独立地将一个どぴづね从っはのぴづのぴ びばちっづ和っはぬぬちぢはひちぴどぶづ びばちっづ映射到ち びとちひづつ ぬちぴづのぴ びばちっづ〬那么我们就能

够得到一个どぴづね在共享隐式空间的两个ぬちぴづのぴ ひづばひづびづのぴちぴどはのび〮如图〳所示〮 为了避免采样器衰退为

从一个物品子集中随机采样一个物品〬 我们通过物品的协同信息〨っはぬぬちぢはひちぴどぶづ 「ぬぴづひどので〩来初始化排

序列表〨ひちのにどので ぬどびぴび〩。具体来说〬 我们首先通过特征学习〨てづちぴふひづ ぬづちひのどので〩的方法从协同信息中学

习物品的一个近似的隐式表达〨ぬちぴづのぴ ひづばひづびづのぴちぴどはの〩〬 比如〬 用于图像的ぃはのぶづのぴどはのちぬ ぎづふひちぬ ぎづぴ〭

ぷはひにび〨ぃぎぎ〩〬 用于文本的がちぴづのぴ いどひどっとぬづぴ ぁぬぬはっちぴどはの〨がいぁ〩。那么〬 我们将ぬちぴづのぴ てちっぴはひび视作为在目

录分布下的物品排序得分〬 然后在每个目录下对物品进行排序〮 最终〬　我们就根据这些排序后的结

果对物品排序列表进行初始化。

此外〬为了避免局部收敛的问题〬同时平衡效率〬我们只对于那些热门目录下的物品进行重排序。

根据公式〨〲〶〩〬 首先对于一个ふびづひ〭どぴづね ばちどひ选定一个目录〬 然后进一步计算在每个目录下出现了多少

所观测的ふびづひ〭どぴづね ばちどひび〮定义变量ρ ∈ Rk来表示目录的热度〨ばはばふぬちひどぴべ はて っちぴづではひどづび〩。在每次迭代

中〬 我们根据目录的热度采样出一个热门目录〨ばはばふぬちひ っちぴづではひべ〩 c〺

p 〨c|p〩 ∝ exp
(
ρc − µ
σ

)
〨〲〸〩

这里的µ和σ分别表示ρ的经验均值与方差〨づねばどひどっちぬ ねづちの ちのつ ぶちひどちのっづ〩〮 然后〬我们将物品的っふひひづのぴ

ぬちぴづのぴ てちっぴはひび视为物品的のづぷ ひちのにどので びっはひづび〬 并衡量在目录c下的のづぷ びっはひづ ぶづっぴはひ〬 根据ち びどねどぬちひどぴべ
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てふのっぴどはの sim 〨·, ·〩与旧的びっはひづ ぶづっぴはひ相比是否有较大变化〮如果ひちのにどので びっはひづ ぶづっぴはひ的变化超过了阈

值δ〬 就用物品的ぬちぴづのぴ ひづばひづびづのひちぴどはの ねちぴひどへ 的第c列yv∗,c来更新在目录c下的ひちのにどので びっはひづび〬 并且对

该目录下的物品进行重新排序〮

4.4 适应性采样算法

总言之〬在本论文中所研究的适应性采样策略如算法〲所示〬 对于一个ふびづひ〭どぴづね ばちどひ〨um, vi〩〬 采

样一个のづでちぴどぶづ どぴづね vj 〬 而vj与vi相比〬 不仅具有可比性，而且具有较高的几率为用户所浏览。在算

法〲中〬 index 〨c, r〩返回在排序列表lc ∈ L中位置在r处的物品。xc ∈ X是在目录c下的ひちのにどので びっはひづ

ぶづっぴはひ〬而xc正是由从协同信息学习而来ちばばひはへどねちぴづ ぬちぴづのぴ ひづばひづびづのぴちぴどはの所初始化。值得注意的是〬

在整个学习过程中〬本论文的适应性采样策略仅需要在一些热门目录重排序几次〬 这不仅降低了计算

复杂度同时避免了局部极值〨ぬはっちぬ づへぴひづねふね〩。

算法 〲〺 ぃはのぴづのぴ〭ちぷちひづ ちのつ ぁつちばぴどぶづ びちねばぬどので

输入〺
ごとづ はぢびづひぶづつ ふびづひ〭どぴづね ばちどひ びづぴ P〻
ごとづ っはふのぴづひび はて っちぴづではひべ ばはばふぬちひどぴべ ρ〻
ごとづ ぬちぴづのぴ ひづばひづびづのぴちぴどはの ねちぴひどへづび Y u ちのつ Y v〻
ごとづ ひちのにどので びっはひづび はて どぴづねび X 〽 {x1, x2, · · · , xk}〻
ごとづ はひつづひび はて どぴづねび L 〽 {l1, l2, ·, lk}〻

输出〺
ごとづ ぴひちどのどので ぴひどばぬづ 〨um, vi, vj〩〻
ごとづ っちぴづではひべ ばはばふぬちひどぴべ ρ〻
いひちぷ ち っちぴづではひべ てひはね p 〨c|ρ〩〻

〱 いひちぷ ち ばはばふぬちひ っちぴづではひべ c てひはね p 〨c|ρ〩〻
〲 どて sim

(
xc, y

v
∗,c
)
> δ ぴとづの

〳 さばつちぴづ xc ぢべ y
v
∗,c〻

〴 げづはひつづひ どぴづねび ふのつづひ c ちのつ ふばつちぴづ lc〻

〵 づのつ
〶 いひちぷ 〨um, vi〩 ∈ P ふのどてはひねぬべ〻
〷 いひちぷ ち っちぴづではひべ c てひはね p 〨c|um, vi〩〬〨〱 ≤ c ≤ k〩〻
〸 ρc 〫〫〻
〹 いひちぷ ち ひちのに r てひはね p 〨r〩 ∝ exp 〨−r/λ〩 , 〨〱 ≤ c ≤ k〩〻

〱〰 　vj ←

{
index 〨c, r〩 if sgn

(
yum,c

)
〽 〱

index 〨c, n− r − 〱〩 else
〻

4.5 本章小结

本章主要介绍了适应性采样策略〬 该采样策略通过采样一个具有可比性同时又有较大概率被用

户浏览的物品作为のづでちぴどぶづ どぴづね。该采样策略不仅能够降低计算复杂度同时能够避免局部极值。
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5 融合内容信息的适应性BPR

在上述章节中〬 我们阐述了如何通过一个适应性采样策略加快あぐげ的学习〬 同时通过仅考虑隐

式反馈学习了ぴとづ ぬちぴづのぴ てちっぴはひび はて づのぴどぴどづび。不过〬 在现实世界的推荐系统中〬 很可能没有足够的协同

信息〬 比如〬 新的物品可能会在任何时间被加入到推荐系统中。因此〬 我们提出一个更为全面的个性

化推荐方法：ぃはのぴづのぴ〭ちぷちひづ ちのつ ぁつちばぴどぶづ あちべづびどちの ぐづひびはのちぬどぺづつ げちのにどので〬 它基于上面所提出的适

应性采样策略〬 同时将隐式反馈与内容信息融合入一个统一的推荐框架中〮

5.1 Learning Content-aware Mappings

我们首先正提出一个对于学习っはのぴづのぴ〭ちぷちひづ ねちばばどのでび的一个非监督解决方案。用矩阵Ae 〽

せae1, a
e
2, a

e
3, . . . そ来表示っはのぴづのぴ てづちぴふひづび はて づのぴどぴどづび〮然后我们提出对于学习っはのぴづのぴ〭ちぷちひづ ねちばばどのでび的

目标函数〺

Lcontent 〽 ‖AeW e − Y e‖2F 〨〲〹〩

这里的W e ∈ Rde×k表示映射矩阵〨ねちばばどので ねちぴひどへ〩〬 k表示ぬちぴづのぴ ぶづっぴはひび的维度。

5.2 Parameter Inference of CA-BPR

通常来讲〬 由于缺乏监督信息〨びふばづひぶどびづつ どのてはひねちぴどはの〩〬在公式所表述的优化问题并无确定解法。

不过〬 根据子空间的研究〬 我们可以从隐式反馈中学习一个ぬちぴづのぴ ねちぴひどへ Ỹ e〬 并用Ỹ e近似代替Y e〮 因

此〬 将Ỹ e代替Y e代入公式〬 那么目标函数变为〺

Lcontent 〽 ‖AeW e − Ỹ e‖2F 〨〳〰〩

使用Ỹ e近似代替Y e不仅能够优化目标函数〬同时还能够一起学习包含协同信息与内容信息的W e〮

因此〬 算法总体的目标函数如下〺

argねどの
Θ,W

Lfeedback 〫 Lcontent 〽−
∑

(m,i,j)∈Ds

ぬの f 〨rmij〩 〫 λ‖θ‖2

〫 ‖AeW e − Y e‖2F 〫
〱

〲

∑
e∈{u,v}

λe‖W e‖2F
〨〳〱〩

这里的rmij 〽 rmi − rmj。为了学习在公式中的参数Y
u〬 Y v〬 W u〬 W v〬 在每轮迭代中〬 当我们更

新ぬちぴづのぴ てちっぴはひ ねちぴひどへ Y e〬将矩阵W e认为是一个常量〨っはのびぴちのぴ〩〬并将Lcontent视作一个正则化项〨ひづでふぬちひどぺづひ〩。

那么〬 对于一个任意ぬちぴづのぴ ばちひちねづぴづひ θ 的梯度如下〺

∂L

∂θ
〽

∑
(m,i,j)∈Ds

〨f 〨rmij〩− 〱〩
∂ 〨rmij〩

∂θ

〫
∂
∑

e∈{u,v} λ
e 〨‖AeW e − Y e‖2F 〩
∂θ

〫 λθ

〨〳〲〩

对于参数θ的更新公式为〺 θ 〽 θ − γ ∂L
∂θ

〬 这里的γ为学习率〨ぬづちひのどので ひちぴづ〩。另一方面〬 对于一个ぬちぴづのぴ
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てちっぴはひ ねちぴひどへ Y e〬 将Y e视为伪标签〨ばびづふつは ぬちぢづぬび〩〬 并视Lfeedback为常量。因此对目标求偏导〺

∂L

∂W e
〽 〨Ae〩

T
〨AeW e − Y e〩 〫 λeW e 〨〳〳〩

令 ∂L
∂W e 〽 〰〬 那么对于W e的更新公式则演变为〺

W e 〽
(
〨Ae〩

T
Ae 〫 λeE

)
AeY e 〨〳〴〩

这里的E ∈ Rk×k表示一个单位矩阵。

总言之〬 对于ぃぁ〭あぐげ的参数学习如算法〲所示〮

算法 〳〺 がづちひのどので ばちひちねぴづひび てはひ あぐげ

输入〺
ごとづ はぢびづひぶづつ ふびづひ〭どぴづね ばちどひ びづぴ S〻
ごとづ てづちぴふひづ ねちぴひどへ はて どぴづねび F 〻
ごとづ っはのぴづのぴ てづちぴふひづび づのぴどぴどづび A 〺〽 {Au, Av}〻

输出〺
。 〺〽 {Y u, Y v}〻
W 〺〽 {W u,W v}〻

〱 どのどぴどちぬどぺづ ぴとづ ねはつづぬ ばちひちねづぴづひ 。 ちのつ W ぷどぴと ふのどてはひね
(
−
√
〶/k,
√
〶/k
)
〻

〲 びぴちのつちひどぺづつ 。〻
〳 ぉのどぴどちぬどぺづ ぴとづ ばはばふぬちひどぴべ はて っちぴづではひどづび ρ ひちのつはねぬべ〻
〴 ひづばづちぴ
〵 いひちぷ ち ぴひどばぬづ 〨m, i, j〩 ぷどぴと 算法〲〻
〶 てはひ each latent vector θ ∈ 。 つは
〷 θ ← θ − η ∂L

∂θ

〸 づのつ
〹 てはひ each W e ∈W つは

〱〰 さばつちぴづ W e ぷどぴと ぴとづ ひふぬづ つづ「のづつ どの ぅぱ〮〳〴〻
〱〱 づのつ

〱〲 ふのぴどぬ convergence〻

5.3 本章小结

本章通过学习了一个ねちばばどので矩阵利用了内容信息，同时将本文所研究的适应性采样策略融合あぐげ的

推荐框架中，提出了ぃぁ〭あぐげ推荐算法。
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6 实验论证

6.1 数据集

本实验采用了きはぶどづがづのび8〱〰〰に的数据集〮并随机分割了数据集的〸〰〥作为训练数据〬 其余〲〰〥作

为测试数据。

きはぶどづがづのび包含了〹〴〳个用户对于〱〶〸〲个电影的〱〰〰〬〰〰〰个评分数据。每个用户至少对〲〰个电影

评过分。在实验中〬 用户的职业信息〨はっっふばちぴどはのちぬ つづびっひどばぴどはの〩被用作用户的内容信息〨っはのぴづのぴ どのてはひ〭

ねちぴどはの〩〬 电影标题中的关键词被用作电影的内容信息。与 [14]中的处理过程相同〬 我们并不直接使用

用户的等级评分数据〬 而将其转化为隐式反馈数据〨对电影评过分为ばはびどぴどぶづ〬 未评过分为のづでちぴどぶづ〩来

使用〬 以此推测是否用户是否会有对电影进行评分的行为。因此〬 对于一个特定的用户而言〬 我们的

任务就是为其预测的一个有着潜在评分可能电影的排序列表。

如图〷所示〬 きはぶどづがづのび中的用户所评分过电影数目显然呈长尾分布〬 有〴〲〲个近一半的用户所评

分过的电影个数在区间せ〲〰, 〵〶そ中。

图 7: 用户对电影评分个数区间的长尾分布

6.2 评测标准

きぁぐ〺 先看ぁぐ〨ぁぶづひちでづ ぐひづっどびどはの〩〬 ぁぐ即为平均准确率。对于ぁぐ可以用这种方式理解〺 假使

当我们使用でははでぬづ搜索某个关键词，返回了〱〰个结果。当然最好的情况是这〱〰个结果都是我们想要

的相关信息。但是假如只有部分是相关的，比如〵个，那么这〵个结果如果被显示的比较靠前也是一

个相对不错的结果。但是如果这个〵个相关信息从第〶个返回结果才开始出现，那么这种情况便是比

较差的。这便是ぁぐ所反映的指标，与ひづっちぬぬ的概念有些类似，不过是“顺序敏感的ひづっちぬぬ”。

8http://grouplens.org/datasets/movielens/
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对于u的平均准确率定义为：

APu 〽
〱

|Iteu |
∑
i∈Iteu

∑
j∈Iteu

δ 〨puj ≺ pui〩 〫 〱

pui

在这里pui表示推荐列表中物品i的排序位置。puj ≺ pui表示在对用户u的排序列表中物品j的排序位

置在物品i的前面。

对于きぁぐ〨きづちの ぁぶづひちでづ ぐひづっどびどはの〩就很容易知道即为所有用户的ぁぐ的均值而已。那么则有：

MAP 〽

∑
u∈Ute APu

|U te|

ぎいぃぇ〺 先从ぃぇ〨ぃふねねふぬちぴどぶづ ぇちどの〩说起〬 ぃぇ即将每个推荐结果相关性的分值累加后作为整

个推荐列表的得分。

CGp 〽

p∑
i=1

reli

在reli表示处于位置i的推荐结果的相关性，p表示所要考察的推荐列表的大小

ぃぇ的一个缺点是没有考虑结果处于不同位置对结果的影响，例如我们总是希望相关性高的结

果应排在前面，相关性低的结果排在靠前的位置会严重影响用户体验，所以在ぃぇ的基础上引入位

置影响因素，即いぃぇ〨いどびっはふのぴづつ ぃふねねふぬちぴどぶづ ぇちどの〩〺

DCGp 〽

p∑
i=1

〲reli − 〱

ぬはで2 〨i〫 〱〩

いぃぇ仍然有其局限之处，即不同的推荐列表之间，很难进行横向的评估。而我们评估一个推荐

系统，不可能仅使用一个用户的推荐列表及相应结果进行评估，而是对整个测试集中的用户及其推

荐列表结果进行评估。那么不同用户的推荐列表的评估分数就需要进行归一化，也即ぎいぃぇ〨ぎはひねちぬどぺづつ

いどびっはふのぴづつ ぃふねねふぬちぴどぶづ ぇちどの〩。

ぉいぃぇ〨ぉつづちぬ いぃぇ〩为推荐系统某一用户返回的最好结果，即假设返回结果按照相关性排序，最

相关的结果放在最前面，此序列的いぃぇ为ぉいぃぇ。因此いぃぇ的值介于〨〰, IDCGそ，故ぎいぃぇ的值介

于〨〰, 〱そ〮

对于用户u的ぎいぃぇ぀に定义为：

NDCGu぀k 〽
DCGu぀k

IDCGu

那么，则有：

NDCG぀k 〽

∑
u∈Ute NDCGu぀k

|U te|

在具体操作中，可以事先确定推荐目标和推荐结果的相关系分级，例如可以使用〰，〱分别表示

相关或不相关，比如此处我们用refi 〽 δ 〨i ∈ Iteu 〩 〬 在这里如果x为ぴひふづ〬 则δ 〨x〩 〽 〱，否则δ 〨x〩 〽 〰〮

或是这是〰 〵分别表示严重不相关到非常相关〬 也即相当于确定了rel值的范围。之后对于每一个推荐

目标的返回结果给定rel值，然后使用いぃぇ的计算公式计计算出返回结果的いぃぇ值。使用根据排序
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后的rel值序列计算ぉいぃぇ值，即可计算ぎいぃぇ〮

6.3 实验过程与分析

我们对あぐげ〭きう与ぃぁ〭あぐげ分别就きぁぐ与ぎいぃぇ评测指标进行了比较。あぐげ〭きう [39]应用了矩

阵分解的あぐげ算法框架，同时采用均匀采样策略选取训练采样。ぃぁ〭あぐげ [15]在利用了隐式反馈数

据的基础上同时融入了内容信息，并采取非均匀的适应性采样策略。

表〲显示了实验方法的不同之处。

表 2: BPR-MF与CA-BPR方法特征比较

きづぴとはつ ぃはのぴづのぴ こちねばぬどので

あぐげ〭きう のは ふのどてはひね

ぃぁ〭あぐげ べづび のはの〭ふのどてはひね

表〳显示了あぐげ〭きう与ぃぁ〭あぐげ的きぁぐ与ぎいぃぇ实验结果。

表 3: 不同维度k下算法MAP与NDCG实验结果

あぐげ〭きう に〽〱〰 に〽〲〰 に〽〳〰 に〽〴〰 に〽〵〰
きぁぐ 〰〮〰〸〷〹 〰〮〰〸〷〷 〰〮〱〰〴〳 〰〮〰〸〸〸 〰〮〱〰〷〴

ぎいぃぇ぀〳 〰〮〳〰〵〱 〰〮〳〵〴〵 〰〮〳〳〹〸 〰〮〲〴〹〱 〰〮〳〷〹〰
ぎいぃぇ぀〵 〰〮〳〶〱〶 〰〮〴〲〹〶 〰〮〳〷〰〸 〰〮〲〹〸〴 〰〮〴〱〵〳
ぎいぃぇ぀〱〰 〰〮〴〱〲〰 〰〮〴〶〳〲 〰〮〴〰〱〰 〰〮〳〱〶〳 〰〮〴〴〵〸
ぎいぃぇ぀〲〰 〰〮〴〱〲〱 〰〮〴〵〷〵 〰〮〴〱〶〴 〰〮〳〴〱〵 〰〮〴〳〲〳

ぃぁ〭あぐげ に〽〱〰 に〽〲〰 に〽〳〰 に〽〴〰 に〽〵〰
きぁぐ 〰〮〱〰〷〴 〰〮〱〰〷〲 〰〮〱〲〷〴 〰〮〱〰〱〶 〰〮〱〲〲〹

ぎいぃぇ぀〳 〰〮〳〷〹〰 〰〮〴〳〳〶 〰〮〴〱〵〲 〰〮〳〰〴〴 〰〮〴〶〳〱
ぎいぃぇ぀〵 〰〮〴〱〵〳 〰〮〴〷〵〲 〰〮〴〵〳〱 〰〮〳〶〴〶 〰〮〵〰〷〴
ぎいぃぇ぀〱〰 〰〮〴〴〵〸 〰〮〵〱〰〱 〰〮〴〹〰〰 〰〮〳〸〶〵 〰〮〵〴〴〷
ぎいぃぇ぀〲〰 〰〮〴〳〲〳 〰〮〴〹〴〶 〰〮〵〰〸〸 〰〮〴〱〷〳 〰〮〵〲〸〲

图〸显示了あぐげ〭きう与ぃぁ〭あぐげ在不同维度下的きぁぐ结果对比。显然，融合了内容信息同时采

用适应性采样策略的ぃぁ〭あぐげ推荐效果比あぐげ〭きう要好，由此说明内容信息及适应性采样策略的确

是有效的。
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图 8: 不同维度算法MAP结果对比
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7 结论与展望

7.1 本文的主要内容

本文首先回顾了采用均匀采样策略的经典あぐげ推荐算法，然后分析其在随机梯度学习算法中导

致收敛缓慢的原因。而后在隐式反馈的基础上加入内容信息提出了非均匀的适应性采样策略，并将

其融入あぐげ推荐框架中。实验证明本文所研究的方法的确能够提高推荐效果。

7.2 进一步的研究工作

尽管本文实验证明通过加入内容信息的确有助于提高推荐效果，但是对于加入内容信息的适应

性采样策略在整个学习过程每个阶段的影响仍然有待研究。同时对于一些已有的一些融合内容信息

的推荐方法，比如采用しはひつ〲ざづっ技术，还需进一步的研究调查在这些融合内容信息的不同推荐方

法中的特点，适用性及其局限性。
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どぺちぴどはの ぷどぴと つどびぴひどぢふぴづつ びぴはっとちびぴどっ でひちつどづのぴ つづびっづのぴ〮 ぉの Proceedings of the 17th ACM SIGKDD

international conference on Knowledge discovery and data mining〬 ばちでづび 〶〹ほ〷〷〮 ぁぃき〬 〲〰〱〱〮

せ〱〳そ ことづづぴちぬ ぇどひちびづ〬 いづぢちなべはぴど きふにとはばちつとべちべ〬 づぴ ちぬ〮 げはぬづ はて ねちぴひどへ てちっぴはひどぺちぴどはの ねはつづぬ どの っはぬぬちぢは〭

ひちぴどぶづ 「ぬぴづひどので ちぬではひどぴとね〺 ぁ びふひぶづべ〮 arXiv preprint arXiv:1503.07475〬 〲〰〱〵〮
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せ〱〴そ ぁびづぬち ぇふのちぷちひつちのち ちのつ ぃとひどびぴはばとづひ きづづに〮 ぁ ふのど「づつ ちばばひはちっと ぴは ぢふどぬつどので とべぢひどつ ひづっはねねづのつづひ

びべびぴづねび〮 ぉの Proceedings of the third ACM conference on Recommender systems〬 ばちでづび 〱〱〷ほ〱〲〴〮

ぁぃき〬 〲〰〰〹〮

せ〱〵そ しづどべふ ぇふは〬 ことふ しふ〬 がどちので しちので〬 ちのつ ごどづのどふ ごちの〮 ぁつちばぴどぶづ ばちどひぷどびづ ぬづちひのどので てはひ ばづひびはのちぬどぺづつ

ひちのにどので ぷどぴと っはのぴづのぴ ちのつ どねばぬどっどぴ てづづつぢちっに〮 ぉの IEEE/WIC/ACM International Conference on

Web Intelligence and Intelligent Agent Technology, WI-IAT 2015, Singapore, December 6-9,

2015 - Volume I〬 ばちでづび 〳〶〹ほ〳〷〶〬 〲〰〱〵〮

せ〱〶そ おはのちぴとちの が えづひぬはっにづひ〬 おはびづばと ぁ かはのびぴちの〬 ぁぬ あはひっとづひび〬 ちのつ おはとの げどづつぬ〮 ぁの ちぬではひどぴとねどっ てひちねづ〭

ぷはひに てはひ ばづひてはひねどので っはぬぬちぢはひちぴどぶづ 「ぬぴづひどので〮 ぉの Proceedings of the 22nd annual international

ACM SIGIR conference on Research and development in information retrieval〬 ばちでづび 〲〳〰ほ〲〳〷〮

ぁぃき〬 〱〹〹〹〮

せ〱〷そ がどちのでなどづ えはので〬 ぁぺどぺ こ いはふねどぴと〬 ちのつ あひどちの い いちぶどびはの〮 ぃは〭てちっぴはひどぺちぴどはの ねちっとどのづび〺 ねはつづぬどので

ふびづひ どのぴづひづびぴび ちのつ ばひづつどっぴどので どのつどぶどつふちぬ つづっどびどはのび どの ぴぷどぴぴづひ〮 ぉの Proceedings of the sixth ACM

international conference on Web search and data mining〬 ばちでづび 〵〵〷ほ〵〶〶〮 ぁぃき〬 〲〰〱〳〮

せ〱〸そ すどてちの えふ〬 すづとふつち かはひづの〬 ちのつ ぃとひどび ざはぬどのびにべ〮 ぃはぬぬちぢはひちぴどぶづ 「ぬぴづひどので てはひ どねばぬどっどぴ てづづつぢちっに

つちぴちびづぴび〮 ぉの Proceedings of the 8th IEEE International Conference on Data Mining (ICDM

2008), December 15-19, 2008, Pisa, Italy〬 ばちでづび 〲〶〳ほ〲〷〲〬 〲〰〰〸〮

せ〱〹そ すどてちの えふ〬 すづとふつち かはひづの〬 ちのつ ぃとひどび ざはぬどのびにべ〮 ぃはぬぬちぢはひちぴどぶづ 「ぬぴづひどので てはひ どねばぬどっどぴ てづづつぢちっに

つちぴちびづぴび〮 ぉの Data Mining, 2008. ICDM’08. Eighth IEEE International Conference on〬 ばちでづび

〲〶〳ほ〲〷〲〮 ぉづづづ〬 〲〰〰〸〮

せ〲〰そ ぁとねちつ ぁ〮 かちひつちの ちのつ きちとのちぺ ぅぢひちとどねど〮 ぁ のはぶづぬ ちばばひはちっと ぴは とべぢひどつ ひづっはねねづのつちぴどはの びべび〭

ぴづねび ぢちびづつ はの ちびびはっどちぴどはの ひふぬづび ねどのどので てはひ っはのぴづのぴ ひづっはねねづのつちぴどはの どの ちびべのっとひはのはふび つどびっふびびどはの

でひはふばび〮 Inf. Sci.〬 〲〱〹〺〹〳ほ〱〱〰〬 〲〰〱〳〮

せ〲〱そ すはので こはは かどね ちのつ あはので〭おどの すふね〮 げづっはねねづのつづひ びべびぴづね ぢちびづつ はの っぬどっに びぴひづちね つちぴち ふびどので

ちびびはっどちぴどはの ひふぬづ ねどのどので〮 Expert Systems with Applications〬 〳〸〨〱〰〩〺〱〳〳〲〰ほ〱〳〳〲〷〬 〲〰〱〱〮

せ〲〲そ かづの がちので〮 ぎづぷびぷづづつづひ〺 がづちひのどので ぴは 「ぬぴづひ のづぴのづぷび〮 ぉの Proceedings of the 12th international

conference on machine learning〬 ばちでづび 〳〳〱ほ〳〳〹〬 〱〹〹〵〮

せ〲〳そ こづはにかづづ がづづ〬 すははのえは ぃとは〬 ちのつ こはふのでえどづ かどね〮 ぃはぬぬちぢはひちぴどぶづ 「ぬぴづひどので ぷどぴと はひつどのちぬ びっちぬづ〭ぢちびづつ

どねばぬどっどぴ ひちぴどのでび てはひ ねはぢどぬづ ねふびどっ ひづっはねねづのつちぴどはのび〮 Information Sciences〬 〱〸〰〨〱〱〩〺〲〱〴〲ほ〲〱〵〵〬

〲〰〱〰〮

せ〲〴そ ごはので〭けふづふづ がづづ〬 すはふので ぐちひに〬 ちのつ すはので〭ごちづ ぐちひに〮 ぁ びどねどぬちひどぴべ ねづちびふひづ てはひ っはぬぬちぢはひちぴどぶづ 「ぬ〭

ぴづひどので ぷどぴと どねばぬどっどぴ てづづつぢちっに〮 ぉの Advanced Intelligent Computing Theories and Applications.

With Aspects of Artificial Intelligence, Third International Conference on Intelligent Comput-

ing, ICIC 2007, Qingdao, China, August 21-24, 2007, Proceedings〬 ばちでづび 〳〸〵ほ〳〹〷〬 〲〰〰〷〮

せ〲〵そ じどひはので がど〬 ぃづづび ぇき このはづに〬 ちのつ きちひっづぬ しはひひどので〮 がづちひのどので びはっどちぬ ぴちで ひづぬづぶちのっづ ぢべ のづどでとぢはひ

ぶはぴどので〮 Multimedia, IEEE Transactions on〬 〱〱〨〷〩〺〱〳〱〰ほ〱〳〲〲〬 〲〰〰〹〮

第 29 页 共 34 页



深圳大学本科毕业论文 融合内容信息的单类协同过滤推荐算法研究

せ〲〶そ すちのづの がど〬 おどち えふ〬 ぃとづのでじどちので ずとちど〬 ちのつ すづぃとづの〮 ぉねばひはぶどので はのづ〭っぬちびび っはぬぬちぢはひちぴどぶづ 「ぬぴづひどので ぢべ

どのっはひばはひちぴどので ひどっと ふびづひ どのてはひねちぴどはの〮 ぉの Proceedings of the 19th ACM international conference

on Information and knowledge management〬 ばちでづび 〹〵〹ほ〹〶〸〮 ぁぃき〬 〲〰〱〰〮

せ〲〷そ ぇひづで がどのつづの〬 あひづのぴ こねどぴと〬 ちのつ おづひづねべ すはひに〮 ぁねちぺはの〮 っはね ひづっはねねづのつちぴどはのび〺 ぉぴづね〭ぴは〭どぴづね

っはぬぬちぢはひちぴどぶづ 「ぬぴづひどので〮 Internet Computing, IEEE〬 〷〨〱〩〺〷〶ほ〸〰〬 〲〰〰〳〮

せ〲〸そ いはので がどふ〬 じどちの〭ことづので えふち〬 がどのなふの すちので〬 きづので しちので〬 ちのつ えはので〭おどちので ずとちので〮 ごちで ひちのにどので〮

ぉの Proceedings of the 18th international conference on World wide web〬 ばちでづび 〳〵〱ほ〳〶〰〮 ぁぃき〬

〲〰〰〹〮

せ〲〹そ えちは きち〬 いづのでべはので ずとはふ〬 ぃとちは がどふ〬 きどっとちづぬ げ がべふ〬 ちのつ ぉひぷどの かどので〮 げづっはねねづのつづひ びべびぴづねび

ぷどぴと びはっどちぬ ひづでふぬちひどぺちぴどはの〮 ぉの Proceedings of the fourth ACM international conference on Web

search and data mining〬 ばちでづび 〲〸〷ほ〲〹〶〮 ぁぃき〬 〲〰〱〱〮

せ〳〰そ ごちは きづど〬 あはすちので〬 じどちの〭ことづので えふち〬 がどのなふの すちので〬 ことど〭けどちので すちので〬 ちのつ ことどばづので がど〮 ざどつづはひづちっと〺

ちの はのぬどのづ ぶどつづは ひづっはねねづのつちぴどはの びべびぴづね〮 ぉの Proceedings of the 30th annual international ACM

SIGIR conference on Research and development in information retrieval〬 ばちでづび 〷〶〷ほ〷〶〸〮 ぁぃき〬

〲〰〰〷〮

せ〳〱そ げちべねはのつ お きははのづべ ちのつ がはひどづのづ げはべ〮 ぃはのぴづのぴ〭ぢちびづつ ぢははに ひづっはねねづのつどので ふびどので ぬづちひのどので てはひ

ぴづへぴ っちぴづではひどぺちぴどはの〮 ぉの Proceedings of the fifth ACM conference on Digital libraries〬 ばちでづび

〱〹〵ほ〲〰〴〮 ぁぃき〬 〲〰〰〰〮

せ〳〲そ しづどにづ ぐちの ちのつ がど ぃとづの〮 ぇぢばひ〺 ぇひはふば ばひづてづひづのっづ ぢちびづつ ぢちべづびどちの ばづひびはのちぬどぺづつ ひちのにどので てはひ

はのづ〭っぬちびび っはぬぬちぢはひちぴどぶづ 「ぬぴづひどので〮 ぉの IJCAI〬 ぶはぬふねづ 〱〳〬 ばちでづび 〲〶〹〱ほ〲〶〹〷〬 〲〰〱〳〮

せ〳〳そ きどっとちづぬ ぐちぺぺちのど ちのつ いちのどづぬ あどぬぬびふび〮 がづちひのどので ちのつ ひづぶどびどので ふびづひ ばひは「ぬづび〺 ごとづ どつづのぴど「っちぴどはの はて

どのぴづひづびぴどので ぷづぢ びどぴづび〮 Machine learning〬 〲〷〨〳〩〺〳〱〳ほ〳〳〱〬 〱〹〹〷〮

せ〳〴そ ことふちので けどふ〬 おどちの ぃとづので〬 ごどので すふちの〬 ぃはので がづので〬 ちのつ えちのぱどので がふ〮 ぉぴづね でひはふば ぢちびづつ ばちどひぷどびづ

ばひづてづひづのっづ ぬづちひのどので てはひ ばづひびはのちぬどぺづつ ひちのにどので〮 ぉの Proceedings of the 37th international ACM

SIGIR conference on Research & development in information retrieval〬 ばちでづび 〱〲〱〹ほ〱〲〲〲〮 ぁぃき〬

〲〰〱〴〮

せ〳〵そ げづぺち げちてづと ちのつ ぁひちびと あちとひづとねちのつ〮 ぁの ちつちばぴどぶづ ちばばひはちっと ぴは つづちぬどので ぷどぴと ふのびぴちぢぬづ ぢづとちぶどはふひ

はて ふびづひび どの っはぬぬちぢはひちぴどぶづ 「ぬぴづひどので びべびぴづねび〮 Journal of Information Science〬 〳〸〨〳〩〺〲〰〵ほ〲〲〱〬 〲〰〱〲〮

せ〳〶そ ぎどにとどぬ げちびどぷちびどち〬 おはびづ ぃはびぴち ぐづひづどひち〬 ぅねちのふづぬづ ぃはぶどづぬぬは〬 ぇちぢひどづぬ いはべぬづ〬 ぇづひぴ げぇ がちのっにひどづぴ〬

げはでづひ がづぶべ〬 ちのつ ぎふのは ざちびっはのっづぬはび〮 ぁ のづぷ ちばばひはちっと ぴは っひはびび〭ねはつちぬ ねふぬぴどねづつどち ひづぴひどづぶちぬ〮 ぉの

Proceedings of the 18th ACM international conference on Multimedia〬 ばちでづび 〲〵〱ほ〲〶〰〮 ぁぃき〬

〲〰〱〰〮

せ〳〷そ こぴづ》づの げづのつぬづ〮 うちっぴはひどぺちぴどはの ねちっとどのづび ぷどぴと ぬどぢてね〮 ACM Transactions on Intelligent Systems

and Technology (TIST)〬 〳〨〳〩〺〵〷〬 〲〰〱〲〮

せ〳〸そ こぴづ》づの げづのつぬづ ちのつ ぃとひどびぴはばと うひづふつづのぴとちぬづひ〮 ぉねばひはぶどので ばちどひぷどびづ ぬづちひのどので てはひ どぴづね ひづっはねねづの〭

つちぴどはの てひはね どねばぬどっどぴ てづづつぢちっに〮 ぉの Proceedings of the 7th ACM international conference on Web

search and data mining〬 ばちでづび 〲〷〳ほ〲〸〲〮 ぁぃき〬 〲〰〱〴〮
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せ〳〹そ こぴづ》づの げづのつぬづ〬 ぃとひどびぴはばと うひづふつづのぴとちぬづひ〬 ずづのは ぇちのぴのづひ〬 ちのつ がちひび こっとねどつぴ〭ごとどづねづ〮 あばひ〺

あちべづびどちの ばづひびはのちぬどぺづつ ひちのにどので てひはね どねばぬどっどぴ てづづつぢちっに〮 ぉの Proceedings of the twenty-fifth con-

ference on uncertainty in artificial intelligence〬 ばちでづび 〴〵〲ほ〴〶〱〮 ぁさぁぉ ぐひづびび〬 〲〰〰〹〮

せ〴〰そ ぐちふぬ げづびのどっに〬 ぎづはばとべぴはび ぉちっはぶはふ〬 きどぴづびと こふっとちに〬 ぐづぴづひ あづひでびぴひはね〬 ちのつ おはとの げどづつぬ〮 ぇひはふばぬづのび〺

ぁの はばづの ちひっとどぴづっぴふひづ てはひ っはぬぬちぢはひちぴどぶづ 「ぬぴづひどので はて のづぴのづぷび〮 ぉの CSCW ’94, Proceedings of the

Conference on Computer Supported Cooperative Work, Chapel Hill, NC, USA, October 22-26,

1994〬 ばちでづび 〱〷〵ほ〱〸〶〬 〱〹〹〴〮

せ〴〱そ あちつひふぬ こちひぷちひ〬 ぇづはひでづ かちひべばどび〬 おはびづばと かはのびぴちの〬 ちのつ おはとの げどづつぬ〮 ぉぴづね〭ぢちびづつ っはぬぬちぢはひちぴどぶづ

「ぬぴづひどので ひづっはねねづのつちぴどはの ちぬではひどぴとねび〮 ぉの Proceedings of the 10th international conference on

World Wide Web〬 ばちでづび 〲〸〵ほ〲〹〵〮 ぁぃき〬 〲〰〰〱〮

せ〴〲そ ぁのつひづぷ ぉ こっとづどの〬 ぁぬづへちのつひどの ぐはばづびっふぬ〬 がべぬづ え さのでちひ〬 ちのつ いちぶどつ き ぐづののはっに〮 きづぴとはつび ちのつ

ねづぴひどっび てはひ っはぬつ〭びぴちひぴ ひづっはねねづのつちぴどはのび〮 ぉの Proceedings of the 25th annual international ACM

SIGIR conference on Research and development in information retrieval〬 ばちでづび 〲〵〳ほ〲〶〰〮 ぁぃき〬

〲〰〰〲〮

せ〴〳そ じどちはべふちの こふ ちのつ ごちでとど き かとはびとではてぴちちひ〮 ぁ びふひぶづべ はて っはぬぬちぢはひちぴどぶづ 「ぬぴづひどので ぴづっとのどぱふづび〮 Ad-

vances in artificial intelligence〬 〲〰〰〹〺〴〬 〲〰〰〹〮

せ〴〴そ きちひっは ごどづねちのの ちのつ こぴづ》づの ぐちふぷび〮 ごはぷちひつび づのびづねぢぬづ ぬづちひのどので てはひ とべぢひどつ ねふびどっ ひづっはねねづの〭

つちぴどはの〮 ぉの Proceedings of the 2007 ACM conference on Recommender systems〬 ばちでづび 〱〷〷ほ〱〷〸〮

ぁぃき〬 〲〰〰〷〮

せ〴〵そ げちでとちぶづのつひち さつふばち ちのつ きどぴづびと かとちばひち〮 ぉねばひはぶどので ぴとづ ねふぬぴどぬどのでふちぬ ふびづひ づへばづひどづのっづ はて

ぷどにどばづつどち ふびどので っひはびび〭ぬちのでふちでづ のちねづ びづちひっと〮 ぉの Human Language Technologies: The 2010

Annual Conference of the North American Chapter of the Association for Computational Lin-

guistics〬 ばちでづび 〴〹〲ほ〵〰〰〮 ぁびびはっどちぴどはの てはひ ぃはねばふぴちぴどはのちぬ がどのでふどびぴどっび〬 〲〰〱〰〮

せ〴〶そ かふちのびちの しちので〬 ごはぢべ しちぬにづひ〬 ちのつ ずどなどちの ずとづので〮 ぐびにどば〺 づびぴどねちぴどので ひづぬづぶちのっづ ひちのにどので ぱふちぬどぴべ

てひはね ぷづぢ びづちひっと っぬどっにぴとひはふでと つちぴち〮 ぉの Proceedings of the 15th ACM SIGKDD international

conference on Knowledge discovery and data mining〬 ばちでづび 〱〳〵〵ほ〱〳〶〴〮 ぁぃき〬 〲〰〰〹〮
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Research on Content-Aware Collaborative Filtering

【【【Abstract】】】 ぐちどひぷどびづ ぬづちひのどので ちぬではひどぴとねび ちひづ ち ぶどぴちぬ ぴづっとのどぱふづ てはひ ばづひびはのちぬどぺづつ ひちのに〭

どので ぷどぴと どねばぬどっどぴ てづづつぢちっに〮 ごとづべ ふびふちぬぬべ ちびびふねづ ぴとちぴ づちっと ふびづひ どび ねはひづ どのぴづひづびぴづつ どの どぴづねび ぷとどっと

とちぶづ ぢづづの びづぬづっぴづつ ぢべ ぴとづ ふびづひ ぴとちの ひづねちどのどので はのづび〮 ごとどび ばちどひぷどびづ ちびびふねばぴどはの ふびふちぬぬべ つづひどぶづび

ねちびびどぶづ ぴひちどのどので ばちどひび〮 ごは つづちぬ ぷどぴと びふっと ぬちひでづ〭びっちぬづ ぴひちどのどので つちぴち〬 ぴとづ ぬづちひのどので ちぬではひどぴとねび ちひづ

ふびふちぬぬべ ぢちびづつ はの びぴはっとちびぴどっ でひちつどづのぴ つづびっづのぴ ぷどぴと ふのどてはひねぬべ つひちぷの ばちどひび〮 えはぷづぶづひ〬 ぴとづ ふのどてはひねぬべ

びちねばぬどので びぴひちぴづでべ はてぴづの ひづびふぬぴび どの びぬはぷ っはのぶづひでづのっづ〮 ぉの ぴとどび ばちばづひ〬 ぷづ 「ひびぴ ふのっはぶづひ ぴとづ ひづちびはのび

はて びぬはぷ っはのぶづひでづのっづ〮 ごとづの〬 ぷづ ちびびはっどちぴづ っはのぴづのぴび はて づのぴどぴどづび ぷどぴと っとちひちっぴづひどびぴどっび はて つちぴちびづぴ ぴは つづ〭

ぶづぬはば ちの ちつちばぴどぶづ どぴづね びちねばぬづひ てはひ つひちぷどので どのてはひねちぴどぶづ ぴひちどのどので つちぴち〮 ぉの ぴとどび づのつ〬 ぴは つづぶどびづ ち

ひはぢふびぴ ばづひびはのちぬどぺづつ ひちのにどので ねづぴとはつ〬 ぷづ ちっっはひつどのでぬべ づねぢづつ はふひ びちねばぬづひ どのぴは あちべづびどちの ぐづひびはのちぬどぺづつ

げちのにどので 〨あぐげ〩 てひちねづぷはひに〬 ちのつ てふひぴとづひ ばひはばはびづ ち ぃはのぴづのぴ〭ちぷちひづ ちのつ ぁつちばぴどぶづ あちべづびどちの ぐづひびはのちぬ〭

どぺづつ げちのにどので 〨ぃぁ〭あぐげ〩 ねづぴとはつ〬 ぷとどっと っちの ねはつづぬ ぢはぴと っはのぴづのぴび ちのつ どねばぬどっどぴ てづづつぢちっにび どの ち ふのど「づつ

ぬづちひのどので ばひはっづびび〮 ごとづ づへばづひどねづのぴちぬ ひづびふぬぴび びとはぷ ぴとちぴ はふひ ちつちばぴどぶづ どぴづね びちねばぬづひ っちの どのつづづつ どねばひはぶづ

ひづっはねねづのつちぴどはの ばづひてはひねちのっづ〮

【【【Keywords】】】 げづっはねねづのつちぴどはの こべびぴづね〻 ぃはぬぬちぢはひちぴどぶづ うどぬぴづひどので〻 ぁつちばぴどぶづ こちねばぬどので

指导教师〺 潘微科

第 34 页 共 34 页


	摘要(关键词)
	引言
	研究背景及意义
	本文主要工作
	论文组织结构

	推荐系统概述
	主要符号表
	推荐系统纵览
	典型推荐算法概述
	基于内容的推荐系统
	基于协同过滤的推荐系统
	混合式推荐系统

	推荐系统评价指标
	评分预测
	TopN推荐

	本章小结

	预备知识
	Bayesian Personalized Ranking
	Pairwise Preference Assumption
	预测公式
	Likelihood of Pairwise Preference
	目标函数
	随机梯度
	迭代更新
	BPR算法
	收敛缓慢的原因

	Latent Dirichlet Allocation
	数学模型
	使用吉布斯采样估计LDA参数

	本章小结

	适应性采样策略
	适应性采样策略概览
	类别分布
	选取negative item vj
	物品浏览概率
	如何对物品列表进行排序

	适应性采样算法
	本章小结

	融合内容信息的适应性BPR
	Learning Content-aware Mappings
	Parameter Inference of CA-BPR
	本章小结

	实验论证
	数据集
	评测标准
	实验过程与分析

	结论与展望
	本文的主要内容
	进一步的研究工作

	参考文献
	致谢
	Abstract(Key words)

