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摘　要

通信技术和网络媒体的发展，产生了大量的信息：新闻，音乐，视频，应用软

件等；为克服由此带来的信息过载问题，研究者们就对如何构建支撑用户做出

个性化决策的信息系统产生了兴趣，并提出了多种信息过滤算法，这些系统

（算法）统称为推荐系统（算法）。由于推荐系统能够为广大用户提供他们感兴

趣和有用的物品，给企业带来营收、为平台增强功能同时也提升了用户满意度，

使得推荐系统在电子商务、流媒体平台和社交网络与社会媒体等领域有广泛的

应用。

由于传统的协同过滤推荐方法只利用了用户对物品的浅层打分信息，使得

推荐性能深受冷启动和数据稀疏性的影响。因而目前一个重要方向是增加额外

的数据源：一方面，是增加文本信息，如用户对产品的评论数据；另一方面，

是增加社交关系信息，如用户在社会网络中形成的信任关系链。然而，如何将

文本信息和社交关系信息整合到基于矩阵分解的协同过滤方法中，还缺乏高效

的融合方法。另一个重要方向是深度利用有限的信息，如挖掘打分信息中的隐

式反馈。但是如何把横向增加额外数据源与纵向深挖有限信息两个重要方向结

合起来以进一步提高推荐性能，相关工作据作者所知还没有。

本文对推荐系统中的多源信息融合和隐式反馈挖掘进行了研究，在此基础

上提出了两个推荐模型，主要工作包括：

1. 提出一个基于多源信息融合的高效综合方法，能够同时建模打分信息、
文本信息和社交网络信息。 以往利用额外数据源的方法通常只加入了一种额外

信息，比如只加入了文本信息，或者只加入了社交关系信息，缺乏一个高效的

综合方法。针对这一问题，本文通过基于矩阵分解的协同过滤基本模型，建立

了打通文本信息和社交关系信息的融合方法。该方法不仅具有优化目标上的统

一性，在两个真实数据集的评估上都有实践上的性能提升。

2. 提出一个基于隐式反馈挖掘的扩展融合模型，能够在深挖纵向打分信息
的同时融合横向的额外数据源。 以往利用隐式反馈信息的方法都只考虑了如何

纵向深挖打分信息，而忽略了融合横向的额外数据源。针对这一问题，本文通
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过多源信息融合这一综合方法，在此基础上建立了能深挖隐式反馈信息的扩展

模型。通过此方法，本文首次实现了横向多源数据融合和纵向隐式反馈挖掘两

个克服冷启动和数据稀疏性问题的重要方向的汇合。

所提出的融合模型和扩展融合模型在两个较大规模的数据集上做了实验验

证，并对两个模型的所含组件和超参敏感性进行了详细分析。

关键词：推荐系统，协同过滤，矩阵分解，打分预测，主题建模，社会推荐系

统，异构信息源，隐式反馈
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Abstract

For all the benefits of the information abundance and communication technology, the

“information overload” is one of the digital-age dilemmas we are confronted with.

Recommender systems (RSs) are instrumental in tackling this problem. They help of-

fer potential interesting information to individual consumers and allow online users to

quickly find the personalized information that fits their needs. RSs are nowadays ubiq-

uitous in various domains and e-commerce platforms. They are used to recommend

books, point of interest and activities, music, movie, and references.

Collaborative filtering (CF) approaches play a central role in traditional recom-

mender systems, which are extensively investigated in research community and widely

used in industry. They are based on the simple intuition that if users rated items sim-

ilarly in the past, then they will be likely to rate other items similarly in the future.

CF models, however, suffer from data sparsity and the imbalance of ratings. They

perform poorly on cold users and cold items for which there are no or few data. To

overcome these weaknesses, additional sources of information are integrated into RSs.

One research thread, which we call topic matrix factorization (Topic MF), is to inte-

grate ratings with item contents or reviews text. Another research thread, which we call

social matrix factorization (Social MF), is to combine ratings with social relations. N-

evertheless, both Social MF and Topic MF ignore some useful information, either item

reviews or social relations. Contrast to integrating more data sources into RSs, another

way is to mine the limited data information more deeply; for example, factorizing only

the rating matrix and exploiting the implicit feedback from it. Nevertheless, there is

no related work on how to merge the two ways of integrating auxiliary sources and of

mining implicit feedback.
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This thesis focuses on combining multiple information sources and incorporating

implicit feedback for recommender systems. The main contributions of the dissertation

are outlined as follows.

1. Proposing a novel synthetic approach MR3 to jointly model user-item ratings,

social network structure, and item reviews for rating prediction; and along with an

extended Social MF method which exploits the ratings and social relations more tightly

by capturing the graph structure of neighbors.

2. Extending the proposed approach to obtain a new model MR3++ by incorpo-

rating implicit feedback from ratings to enhance its capability and to demonstrate its

flexibility; the extension model mines the limited information more deeply by intro-

ducing implicit features which captures the influence of rated items.

We demonstrate our methods empirically on two real-life datasets over various

state-of-the-art algorithms. Further we analyse the impact of their components and the

sensitivity of their hyper-parameters.

Keywords: Recommender systems, collaborative filtering, matrix factorization, rat-

ing prediction, topic modeling, social recommendation, heterogeneous information

sources, implicit feedback
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第一章 绪论

第第第一一一章章章 绪绪绪论论论

1.1 研研研究究究背背背景景景

通信技术和网络媒体的发展，产生了大量的信息：文本信息诸如新闻、博

客、产品评论；多媒体信息诸如音乐、图片、视频。为克服由此带来的信息

过载问题，信息检索（information retrieval，IR）系统通过用户（user）发起的

主动信息请求（query）从候选的物品（item）集合中检索出与该请求匹配度

（relevance）高的。而信息过滤（information filtering）系统则在用户没有主动发

起请求时根据用户的偏好（preference）和隐式行为数据等信息为用户过滤掉无

关的信息 [4]。自上世纪九十年代初，研究者们就对如何构建支撑用户做出个性

化决策的信息系统产生了兴趣，并提出了多种信息过滤算法，这些系统/算法统

称为推荐系统/算法（recommender systems, RecSys） [50]。由于推荐系统能够为

广大用户提供他们感兴趣和有用的物品，给企业带来营收、为平台增强功能同

时也提升了用户满意度，使得推荐系统在电子商务 [33]、流媒体平台 [1]和社交

网络与社会媒体 [30, 63]等领域有广泛的应用（见图 1.1）。

协同过滤的推荐系统（collaborative filtering，CF）为用户推荐与他们有着

相似偏好的用户所喜欢的物品 [1]。一种方法是计算用户与用户（user-based CF）

或者物品与物品（item-based CF）的相关性 [33, 52]，据此来预测一个用户对未

知物品的偏好程度。另一种方法是学习用户与物品的向量表示（latent factors

CF），这些隐藏因子描述了用户与物品的特性，据此可用他们的内积来预测未

知的打分（rating） [32, 42]。尽管协同过滤方法在传统推荐系统中有着重要作

用，他们却深受数据稀疏性与打分不平衡的影响：对于打分较少或者没有打分

的用户与物品（cold-start problem，cold-user，cold-item），协同过滤方法则无能

为力。

克服数据稀疏性的一条研究道路是加入额外的数据源。社交网络、社交

媒体与知识共享网站的发展，例如Twitter、微博、Facebook、Epinions、大众点

评，为用户之间建立联系、使用户参与到在线活动中、让用户表达他们的观

点和分享内容提供了平台。社交网络关系（social relations）和用户对产品的评

论（item reviews），是在打分数据之外的两种重要信息源，这给传统的推荐系

统既带来了机遇又带来了新的挑战。社会矩阵分解（social matrix factorization，

Social MF）将社交关系集成到打分数据中，从而能够同时利用这两种信息

[2, 22, 27, 36, 57]。社会学的经验研究表明，在有相似特性的人群间更易建立

1



第一章 绪论

图 1.1:推荐系统的应用场景举例。约会推荐、电影推荐、书籍推荐和好友推荐。

社交关系，即“物以类聚，人以群分”（theory of homophily）；而同质性的连接

成为了社会影响力的重要方式（social influence），即“近朱者赤，近墨者黑”

[55, 56]。社会矩阵分解方法有两个组件，一个是矩阵分解，它分解打分矩阵

学习用户与物品的向量表示，另一个是社会分解，它分解社交网络学习用户

的社会表示。用户的向量表示与用户的社会表示都是描述用户这一共同的实

体，因此通过他们就能桥接打分数据和社交数据。主题矩阵分解（topic matrix

factorization，Topic MF）将评论文本集成到打分数据中，从而能够利用这两种

信息[3, 17, 26, 39, 59]。物品评论在一定程度上解释了用户打分的行为。主题矩

阵分解方法有两个组件，一个是矩阵分解，它分解打分矩阵学习用户与物品的

向量表示，另一个是主题模型，它建模文本信息学习物品的主题分布。物品的

向量表示与物品的主题分布都是描述物品这一共同的实体，因此通过他们就能

桥接打分数据和评论数据。然而社会矩阵分解和主题矩阵分解都忽略了对方有

用的信息。

克服数据稀疏性的另一条道路是深挖有限的数据源。对于显式的打分（比

如1到5分），它表明了用户对物品的偏好程度；伴随着显式打分的另一种信息，

是用户是否对物品表达过偏好，如果发生了打分行为则取值是1，否则取值是0，

这种指示信息称为隐式打分信息（implicit rating）。用户通过投票一个分数来隐

式表达它的偏好，因此从先验上来看，有相同打分行为的用户更容易有相似的

2
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偏好。SVD++模型 [32]通过学习一个额外的隐式特征矩阵来利用这种隐式打分

信息，而TrustSVD [22]模型则再加入了社交关系；这两个模型都经验性的验证

了隐式反馈信息的有用性。最近的工作虽然有集成上述主题矩阵分解和社会矩

阵分解以达到同时利用打分、评论和社会关系三种信息 [9, 46, 60]，但他们都没

有挖掘隐式信息以进一步提高推荐性能。

1.2 待待待研研研究究究问问问题题题

随着集成多种额外数据源的尝试日益丰富，凸显高效融合方法的缺乏；另

外，如何将加入多种数据源和深挖有限数据源结合起来以进一步提高推荐性能，

依然是有待解决的问题：

1. 给定打分矩阵、社交矩阵和评论文本，如何高效地同时利用三种信息提

高推荐系统性能。现有的融合框架组合了一个来自主题矩阵分解的方法和一个

来自社会矩阵分解的方法，然而他们所采用的两个组件都不是高效的。发展和

融合更加高效的组件也就凸显的尤为重要。

2. 如何在融合多源信息的同时，在深度上挖掘隐式反馈信息。现有的方法

要么在打分数据的基础上融合社会关系和产品评论信息，要么在显式打分的基

础上挖掘隐式反馈信息，然而他们都只是从广度或者深度出发，因而就难免忽

略彼此有用的信息。

1.3 本本本文文文工工工作作作

本文对推荐系统中的多源信息融合和隐式反馈挖掘进行了研究，并提出了

两个推荐模型，具体来说：

在第三章中，针对现有数据融合框架所使用的两个组件不高效问题，本文

先提出一个更加高效的社会矩阵分解方法，它能够考虑到社交网络的局部结构

性质，然后在此基础上提出一个能融合三种信息的高效方法。

在第四章中，针对以往研究都要么只从广度上增加额外数据源，要么都只

从深度上挖掘有限数据源，从而忽略掉对彼此有用的信息的问题，本文提出一

个基于隐式反馈挖掘的扩展融合模型，首次实现了横向多源数据融合和纵向隐

式反馈挖掘两个缓解冷启动和数据稀疏性问题的重要方向的汇合。

两个模型的求解过程是一致的，因此单独抽象出来放在第五章。所提出的

融合方法及其扩展模型在两个较大规模的数据集上做了实验验证，并对结果做

了分析。在提出上述两个模型之前是第二章相关工作的介绍，最后是第六章结

论与展望。
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第第第二二二章章章 相相相关关关工工工作作作

按照时间的演进，推荐系统的发展可以划分为四个有重叠的阶段。第一阶

段是面向系统的探索，它验证了推荐系统的可行性与效力。这一阶段的标志性

事件是在1996年于加州伯克利召开的协同过滤（collaborative filtering，CF）专

题研讨会，以及随后由美国计算机协会（ACM）通信杂志出版的专栏文集 [49]。

第二阶段是快速商业化，它在互联网商业中快速发展，包括麻省理工学院和明

尼苏达大学都商业化了他们的推荐系统。此外，这一阶段也解决了一定的技术

难题，包括2001年提出的处理大规模在线推荐的基于物品（item-based CF）的

相关性计算方法 [52]；还探讨了若干研究问题，包括前N个物品的推荐（top-N

recommendation）、隐式打分（implict ratings）、冷启动（cold-start）等。这些方

法现在仍然使用、这些问题仍然是研究的热点。第三阶段是研究大爆发，推荐

系统成为了研究的主流，从人工智能到数据挖掘，从隐私与安全到商务与营销，

推荐系统都是重要的主题。在2006年，美国视频租赁公司Netflix公开了超过1亿

规模的打分大数据集 [5]，并设立了百万美元大奖：奖励打分预测误差性能指标

胜过原公司基线方法10%。第四阶段是将推荐系统落地、进一步向前发展。这

一阶段包括推荐系统领域专门会议（ACM RecSys’07）的召开，以及对推荐系

统在不同场景下的性能评估研究 [23]。

本文的工作是基于协同过滤的打分预测，属于协同过滤的研究范畴，以

下将介绍相关工作。首先是利用打分信息的基于矩阵分解的隐藏因子协同过

滤方法（latent factors CF），然后是加入文本信息的主题矩阵分解方法（Topic

Matrix Factorization），接着是加入社交关系的社会矩阵分解方法（Social Matrix

Factorization），最后是推荐系统的评估。

2.1 基基基于于于协协协同同同过过过滤滤滤的的的推推推荐荐荐系系系统统统

协同过滤的推荐方法包括基于记忆的协同过滤（memory-based CF）和基

于模型的协同过滤（model-based CF）两种类型 [1, 15]，他们都假定如果用户

（user）在过去的历史记录中对物品（item）的偏好（preference）相似，那么

他们在对将来的未知物品的偏好也很可能相似，从直觉上它实现了口碑效应

（word of mouth） [14]。偏好的表达形态可以是显式的打分（rating），例如电影

评论的1到10分，也可以是用户隐式的行为，例如点击、浏览、购买。基于协

同过滤的推荐系统只需要这样的偏好记录，而无需任何内容信息，如用户的性
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别、年龄，或者物品的标签、标题。

2.1.1 基基基于于于记记记忆忆忆的的的协协协同同同过过过滤滤滤

基于记忆的协同过滤根据相关性计算的不同又细分为基于用户的（user-

based CF）协同过滤和基于物品的（item-based CF）协同过滤 [8]。为用户预测

未知物品的打分时，前者是基于该用户与其他用户的相似性（所以叫基于用户

的），后者是基于该物品与其他物品的相似性（所以叫基于物品的），计算出来

的相似性作为该用户对该未知物品打分时的权重。

基于用户的协同过滤 让u, v代表用户，i, j代表物品，用户对物品的历

史记录打分记为ru,i，预测/估计的打分记为r̂u,i，那么基于用户的协同过滤

（user-based CF, user-user CF）对未知打分的预测公式是:

r̂u,i =

∑
v∈Nei(u) sim(u, v)× rv,i∑

v∈Nei(u) |sim(u, v)|
(2.1)

这里Nei(u)记录的是用户u的邻居，即也打分过物品i的用户集合，而sim(u, v)代

表两个用户之间的相似性，它作为基于记忆的协同过滤打分预测中的权重。

上述公式的一个变体是考虑到不同用户的打分偏置，例如有的用户打分普

遍偏高，而有的用户可能比较苛刻、打分普遍偏低：

r̂u,i = r̄u +

∑
v∈Nei(u) sim(u, v)× (rv,i − r̄v)∑

v∈Nei(u) |sim(u, v)|
(2.2)

相似性的计算常用的有皮尔逊相关（Pearson correlation）和余弦相似度

（Cosine similarity）。

sim(u, v) =

∑
i∈Nu∩Nv

(ru,i − r̄u)(rv,i − r̄v)√∑
i∈Nu∩Nv

(ru,i − r̄u)2
√∑

i∈Nu∩Nv
(rv,i − r̄v)2

(2.3)

上述皮尔逊相关系数计算中的求和索引是取两个用户打分物品集合的交

集，即Nu表示用户u的打分物品集合。为了避免只有少数打分交集而相似性却

很高的问题，可以对交集的规模取一个阈值，比如将上述已计算的得分乘以因

子:min{|Nu ∩Nv|/50, 1}。

与上述基于统计方法的皮尔逊相关不同，余弦相似度是一种基于线性代数

的向量空间法：打分向量的内积除以他们的欧式长度：
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sim(u, v) =
ru · rv

∥ru∥2 ∥rv∥2
=

∑
i ru,irv,i√∑

i r
2
u,i

√∑
i r

2
v,i

(2.4)

这里我们将未知的打分置为0，而求和项中的索引取全体物品集I。如果用

户打分已经事先减去了均值的的话，那当两个用户的打分物品集相同时余弦相

似度等价于皮尔逊相关系数。

基于物品的协同过滤 当用户规模在不断增加时，基于用户的协同过滤

在为每个用户寻找相似用户时需要遍历整个用户集，即O(|U |)次搜索操作。基
于物品的协同过滤（item-based CF, item-item CF）通过寻找物品打分模式之间

的相似性，避免了这个问题。基于物品的协同过滤方法首先于2001年在文献

[52]中使用，随后用到了电商亚马逊（Amazon.com）中 [33]。基于物品的协同

过滤的关键步骤也是相似性的计算，只不过此时是计算物品之间的相似度：

sim : I × I → R。基于物品的协同过滤对未知打分的预测公式是:

r̂u,i =

∑
j∈TopK(i) sim(i, j)× ru,j∑

j∈TopK(i) |sim(i, j)|
(2.5)

这里TopK(i)表示与给定物品i最相似的前K个物品，一般取30个，而sim(i, j)代

表两个物品之间的相似性，它作为基于记忆的协同过滤打分预测中的权重。

上述公式的一个变体是考虑到用户与物品的打分偏置，例如有的用户打分

普遍偏高，而有的用户可能比较倾向于打低分，或者有的物品所获得的打分普

遍偏高，比如是一部好电影的时候：

r̂u,i = bu,i +

∑
j∈TopK sim(i, j)× (ru,j − bu,i)∑

j∈TopK |sim(i, j)|
(2.6)

这里打分偏置（或者叫基线预测器）bu,i等于全局打分平均加上用户和

物品的平均打分：globalMean + userMean + itemMean。物品之间的相似

性sim(i, j)可以类比上述基于用户的协同过滤中所使用的皮尔逊相关和余弦相

似度。

当用户集合远大于物品集合时，由于物品集合的相对静态性，可以预计算

出每个物品的前K个最相似的物品列表，然后在对未知打分进行预测时就可以

进行快速的查表操作。这种预计算和截断的技巧对于将推荐系统部署到实际的

应用中相当重要。只当物品规模或者打分数据有显著性的变化时再线下重新计

算物品与物品的相似性。
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2.1.2 基基基于于于模模模型型型的的的协协协同同同过过过滤滤滤

基于模型的协同过滤（Model-based CF）从以往的历史记录打分中学习

一个模型，然后利用这个模型对未知的打分进行预测。基于聚类的协同过滤

[43]联合了基于记忆和基于模型的协同过滤：先将物品空间聚类为各个更小规

模的空间，然后在各个小空间中运用基于记忆的协同过滤。

基于朴素贝叶斯的方法将协同过滤规约为机器学习中的有监督分类问题

[41, 54]；当预测用户u对物品i的未知打分时，构造一个朴素贝叶斯分类器：每

条训练样本Ej对应用户已打分的一个物品j ∈ Nu，样本标签Cj即是所打的离散

化分数，该样本的特征表示为也打过该物品的其他用户（脚标o表示已观察数

据）：

class = argmax
j∈classSet

p(classj)ΠoP (Xo = xo|classj). (2.7)

基于奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）的协同过滤将用户

和物品从原始稀疏高维的打分空间降维到低维稠密的维度空间中 [6, 51]，可以

学习到隐藏的语义，同时还能克服稀疏性问题：

R ≈ PΣQT . (2.8)

上述对打分矩阵的分解用三个低维矩阵近似：正交矩阵P是学习到的低维

用户特征矩阵，描述了用户的偏好；正交矩阵Q是学习到的低维物品特征矩阵，

描述了物品的特性；对角矩阵Σ刻画了偏好的权重。上述分解的一个变体是截

取前k大的奇异值，在弗洛贝尼乌斯范数（Frobenius norm）的误差度量下，这

是最优的秩k近似（rank-k approximation）。可以看到ΣQT将物品从原始的稀疏

高维打分空间变换到了低维稠密的向量空间中。当从历史的打分数据中学习到

这三个参数矩阵后，用户u对所有物品的打分可以通过先取出其主题-偏好向量

然后再乘以变换后的物品特征矩阵而得到：

R̂u = PuΣQ
T . (2.9)

基于主成分分析（Principle Component Analysis，PCA）的方法与基于奇异

值分解的方法是等价的，它在协同过滤中曾用于笑话推荐 [18]。

基于概率隐藏语义分析（Probabilistic latent semantic analysis，PLSA，probabilistic

latent semantic indexing，PLSI）的方法计算用户对物品的偏好概率P (i|u)或者打
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分概率分布P (ru,i|u) [24]，核心思想是将用户表示为若干偏好隐变量z（aspect）

的混合分布。

P (i|u) =
∑

z
P (i|z)P (z|u). (2.10)

矩阵分解 包括最大间隔矩阵分解（maximum margin MF，MMMF）、非

负矩阵分解（nonnegative MF，NMF）、联合矩阵分解（collective MF）、概率矩

阵分解（Probabilistic Matrix Factorization，PMF）等在内的基于矩阵分解的协同

过滤 [21, 31, 42, 48, 53]，在打分预测任务上已成为标准基线方法，他们的核心

思想是学习用户和物品的低维向量表示（特征学习:feature learning）。

基于协同过滤的推荐系统容易受到数据稀疏性和打分不平衡的影响，对于

打分很少的冷启动用户和物品，协同过滤算法无能为力。缓解稀疏性问题的一

条道路是加入额外的数据源，例如评论文本信息和社交网路关系信息。

2.2 加加加入入入文文文本本本信信信息息息的的的推推推荐荐荐系系系统统统

缓解冷启动（cold-start，cold-user，cold-item）问题的一种方法是加入额外

的数据源，例如物品评论数据，即融合了文本信息的推荐系统。早期工作是从

在线产品评论中抽取预先定义好的细粒度物品打分，然后将他们作为内容特征

用到协同过滤中 [17, 26]。例如一个电影的层面（aspect）包含演员、风格、特

效，一个酒店的层面包括位置、清洁度、屋景色，而一个餐馆的层面包括价格、

卫生、服务等。这些层面的抽取需要使用领域知识，以及大量的人工干预。

2.2.1 主主主题题题建建建模模模

主题建模方法在早期被用于自动发现科学文章的隐含话题，无监督学

习文档-主题分布和主题-词分布。潜在狄利克雷分配（Latent Dirichlet alloca-

tion，LDA） [7]的主题建模方法在文档集合D上的非负对数似然（negative

log-likelihood，NLL）函数定义如下：

NLL(D) = −
∑N

d=1

∑
n∈Nd

(
log θzd,n + log ϕzd,n,wd,n

)
. (2.11)

这里参数θ和ϕ分别是主题分布（topic proportions）和词分布（topic distribu-

tions），而wd,n和zd,n则表示文档中的一个词及其该词的主题。上述公式的含义

是对文档集中的每个文档，以及文档中的每个词，生成他们的主题概率要最大

化。他们的生成过程如下：
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i). 从狄利克雷先验分布中采样文档-主题分布：θd ∼ Dir(α)，这里d是语料

中的文档，α是狄利克雷分布的参数。

ii). 从狄利克雷先验分布中采样主题-词分布：ϕf ∼ Dir(β)，这里f是主题

索引，β是狄利克雷分布的参数。

iii). 对于每个文档d中位置n的词（d ∈ {1, 2, ..., N}, n ∈ Nd）：

—从多项分布中采样主题：zd,n ∼Mult(θd)，

—从多项分布中采样词：wd,n ∼Mult(ϕzd,n)。

潜在狄利克雷分配的图模型见下图 1：

..w.

z

.

θ

.

α

..

Multi

..

Multi

..

Dir

.

ϕ

.

β

..

Dir

...

∀n ∈ Nd

...

d = 1, 2, ..., |D|

...
f = 1, 2, ..., F

.

框外是先验超参（α, β），框内阴影结点是可观察变（w）量、空白结点是

模型参数（θ, ϕ）。注意，虚线框表示以z为主题索引，到主题-词分布ϕ中取到对

应的多项分布Multi，继而从中采样到词w。

2.2.2 主主主题题题矩矩矩阵阵阵分分分解解解

将主题建模集成到协同过滤中从而能自动无监督地利用文本信息的工作

有协同主题建模（Collaborative topic modeling，CTR） [59]和泊松分解 [59]，他

们推荐科学文献，属于单类协同过滤（One-class collaborative filtering，OCCF）

[44]，即打分行为只有两类：推荐或者不推荐。

在打分预测任务上集成主题建模的工作有隐藏因子和隐藏主题模型

（Hidden factors and hidden topics，HFT） [39]，该模型从评论文本中学习产品的
1https://github.com/jluttine/tikz-bayesnet
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主题分布，同时从打分数据中学习物品的特性向量，然后用一个softmax变换

（指数函数）将这两者联系起来；能够联系起来的原因是它们都是同一物品的两

个侧面，同时也起到转换概率值的主题分布和实数值的特性向量。也有集成非

负矩阵分解以利用文本信息的工作 [3]。这些方法都认为主题分布的维度和特性

向量的维度相等。为了避免变换函数的选择困难， [34]将矩阵分解替换为高斯

混合（mixture of Gaussian）模型；进一步的， [61]通过共同聚类（co-clustering）

用户社区和物品群组来生成打分分布和主题分布，使得用户因子和物品因子可

以有不同的维度；而 [12]则通过引入基于层面的模型（aspect-based model）中

间表示，来连接用户的兴趣分布和电影的内容分布，也能允许这两个分布的维

度不同，但要学习额外的变换矩阵从一个维度空间映射到另一个维度空间。

从最后的参数求解来看，主题矩阵分解的基本思想是将生成文本语料的概

率似然函数（或者词现矩阵重构损失）集成到偏好预测的损失函数中得到一个

综合的优化目标函数。

加入文本信息的推荐系统虽然能考虑产品评论这一重要数据源，但是忽略

了诸如社交关系等另一类能提升推荐性能的信息源。

2.3 加加加入入入社社社交交交关关关系系系的的的推推推荐荐荐系系系统统统

缓解冷启动问题的另一种额外数据源是社会关系，即融合了社交关系

的推荐系统，可以称为社会推荐（social recommendation，social recommender

systems，SocialRec，SocialRecSys）；一个通用的基于协同过滤的社会推荐框架

包括如下两部分 [58]：

a CF-based SocialRec = a basic CF + a social information model (2.12)

第一部分是基本的协同过滤方法，以利用打分信息；第二部分是社会模型，

以利用社交关系。根据协同过滤的分类方法，可类似的将社会推荐系统也分为

两类：基于记忆的社会推荐和基于模型的社会推荐。

2.3.1 基基基于于于记记记忆忆忆的的的社社社会会会推推推荐荐荐系系系统统统

基于记忆的社会推荐使用基于记忆的协同过滤利用打分信息，尤其是基于

用户的协同过滤，因为这样可以更自然的和社交关系的利用联系起来。当两个

用户的共同打分物品集很少时，原始用户-用户相似性计算（皮尔逊相关或者余

10
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弦相似度）的准确性就不高，因而很难找到可靠的邻居用户。利用社交关系的

方法有多种形式，其中信任感知的推荐模型（Trust-aware RecSys） [38]将原始

基于用户的协同过滤中关键的用户-用户相似性权重替换（或者融合）为从信任

网络中计算得到的信任值，因此这属于两阶段过程：预计算用户之间的信任值

作为相似性权重→基于用户的协同过滤。其中的核心问题是找到给定用户u的
相似邻居Nei(u)，例如直接使用从社交网络中获取的直接好友作为相似用户：

Nei(u) = {v|T (u, v) = 1}，这里T (u, v)指示社交网络中两个用户的社交关系，
如果有关系则取值为1，否则取值为0。

2.3.2 基基基于于于模模模型型型的的的社社社会会会推推推荐荐荐系系系统统统

与上述两阶段过程不同，基于模型的社会推荐系统使用基于模型的协同过

滤作为利用打分信息的组件，从而能够同时分解打分矩阵和社交关系矩阵，让

两者互相促进 [36]。一个基于模型的社会推荐系统的优化框架可以总结如下

[58]：

min
P,Q,Ω

∣∣∣∣W ◦︷ ︸︸ ︷
Hadamard product

(R− P TQ)
∣∣∣∣2

F
+ λrel Social︷ ︸︸ ︷

Social model

(T, S,Ω)

+ λnorm(∥P∥2F + ∥Q∥2F + ∥Ω∥2F ) (2.13)

优化框架包含三部分内容，第一部分是基于模型的协同过滤组件，它利

用打分信息学习用户特征矩阵P和物品特征矩阵Q；第二部分是利用社会信

息的社会模型，它参数化为Ω；第三部分是防止过拟合的范数正则项。公式

中第二部分里的λrel是控制来自于社交信息贡献的超参。预计算好的可观察变

量W和S的介绍，请分别参见第三章第3.2节公式3.4和第3.4节公式 3.9。

上述优化框架的一个实例是SoRec模型 [36]:

Social(T, S, P, Z) = min
P,Z

∑
Tu,v ̸=0

(Su,v − P T
u Zv) (2.14)

该模型为每个用户学习了一个额外的特征矩阵Z以刻画他们的社会属性，

同时在原来基于模型的协同过滤中学习的用户特征矩阵P也会被来自社会关系

的信息所更新，从而融合打分信息和社交信息以达到相互促进的效果。与额外

学习一个社会特诊矩阵不同，SoReg（Social Regularization）模型 [37]是对有好

友关系的两个用户的特征向量进行约束，使他们比不是好友的更相近：

11
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Social(T, S, P ) = min
P

∑
Tu,v ̸=0

Su,v

∥∥P T
u − Pv)

∥∥2

F
. (2.15)

有社会关系的两个用户之间的相近度是由他们之间的相似度Su,v控制的：

小相似度则u, v特征向量之间的距离要大、大相似度则特征向量之间的距离要

小。SocialMF模型 [27, 28]则要求用户的偏好要近似于其所有好友的平均偏好：

Social(T, S, P ) = min
P

∑
u

∥∥∥∥∥∥Pu −
∑

v:Tu,v ̸=0

Su,vPv

∥∥∥∥∥∥
2

F

. (2.16)

局部和全局模型（local and global，LOCABAL） [57]从全局网络和局部邻

居视角利用社交信息：全局信息从整体网络中用PageRank算法计算而来，度量

了用户打分的先验权威性；局部信息则揭露了用户与其直接邻居的相关性。信

任者和被信任者模型（trustee and truster，TrustMF） [62]从信任和被信任双向

关系建模：信任模型建模了其他用户的打分行为是如何影响活动用户的，而被

信任模型则建模了其他用户的打分行为是如何受到活动用户影响的。信任分解

模型（decomposed trust，DecTrust）将信任关系解剖为四种类型（benevolence,

integrity, competence, and predictability），将信任关系值的预测和隐藏用户特征

向量之间的相似性组合起来，得到用户之间的总相似值 [2]。

加入社交关系的推荐系统虽然能考虑用户社会网络这一重要数据源，但是

忽略了诸如产品评论等另一类可以提升推荐性能的信息源。

2.4 推推推荐荐荐系系系统统统的的的评评评估估估

当开发出一个推荐系统时，知道该系统的工作效果是很有用的。除了在代

价昂贵的真实用户集上运行算法以度量其效果，离线评估是一种常用的重要方

式。离线评估的基本过程是基于训练-测试（或者训练-验证-测试）范式，即在

训练集（training data）训练推荐算法，然后在新的测试集（test data）上评估算

法的预测泛化（generalization）能力。验证集（validation data）通常用来调节模

型的超参，即调参过程，所以也叫开发集。为了充分利用数据集，一个折衷的

方法是K折交叉验证（K-fold cross-validation, K-fold CV）：将全体数据集划分

为等量的K份，轮流保留一份作为测试集、另外的K − 1份作为训练集，最后将

测试结果平均，一般K取5或者10。 [15]
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2.4.1 基基基于于于预预预测测测准准准确确确性性性的的的评评评估估估方方方法法法

基于预测准确性（Prediction Accuracy）的评估方法是度量推荐算法在未知

打分数据集上的预测性能：预测值与真实值得差异。常见的度量有平均绝对

值误差（mean absolute error，MAE）及其归一化版本、根均方误差（root mean

squared error，RMSE）及其归一化版本。

MAE对预测误差取绝对值：

MAET =
1

|T |
∑

(u,i)∈T

|Ru,i − R̂u,i| (2.17)

RMSE对预测误差取平方：

RMSET =

√∑
(u,i)∈T

(Ru,i − R̂u,i)2
/
|T | (2.18)

可以看到，RMSE对较大预测误差值惩罚更厉害。他们的归一化版本是再

除以量Rmax − Rmin使得最终的评估结果的值域是[0, 1]。MAE和RMSE的一个变

体是考虑时序信息的评估，即对于当前时刻t，只对时间在此之前的打分进行预

测和评估：

TA−RMSEt =

√∑
(u,i)∈Tt

(Ru,i − R̂u,i)2
/
|Tt| (2.19)

基于预测准确性的评估方法对打分高的和打分低的物品同等对待，然后实

际上推荐系统一般只关注打分高的物品，即用户真正感兴趣的物品而不是推荐

那些用户不喜欢的物品。

2.4.2 基基基于于于排排排序序序准准准确确确性性性的的的评评评估估估方方方法法法

基于排序准确性（Ranking Accuracy）的评估方法是度量推荐算法生成的

用户对物品的偏好排序性能：用户偏好高的物品应该排在前面。常见的度量

有半衰期效用（half-life utility，HLU）、平均倒排命中排序（average reciprocal

hit-rank，ARHR）和归一化累积折扣增益（Normalized Cumulative Discounted

Gain，NDCG）。 [23, 50]

假设对用户u，其偏好物品集是Testu，且按照喜欢程度递降排序，即按

照idx(i)依次为物品赋值1, 2, ..., |Testu|。HLU考虑算法推荐的物品列表中命中

的偏好物品集Hitsu，及其命中时该物品的排序位置rank(i)且所得效用按位置

指数衰减 [8, 50]：
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HLUu =

∑
i∈Hitsu

1

2(rank(i)−1)/α∑
i∈Testu

1

2(idx(i)−1)/α

(2.20a)

HLU = 100

∑
u

∑
i∈Hitsu

1

2(rank(i)−1)/α∑
u

∑
i∈Testu

1

2(idx(i)−1)/α

(2.20b)

参数α是效用的半衰期参数，例如可以取10；分母是最高效用，起到归一

化效果。第一个公式是计算一个用户的效用，第2个公式是在全部用户集上的总

体得分（乘以100后）。

与HLU对命中物品的排序位置以指数衰减不同，ARHR则是以倒数（线性）

方式作为惩罚: [11]

ARHR =
1

#users

∑
i∈Hitsu

1

rank(i)
(2.21)

可以看出，ARHR的衰减比HLU慢，但是比下面的DCG要快，因为它以排

序位置的对数衰减：

DCG@K =
1

#users

∑
u

K∑
i=1

2reli − 1

log2 (1 + i)
(2.22)

这里算法生成的推荐列表长度为K，reli表示物品i是否用户喜欢，取值

是{0, 1}。当按照用户的真实最佳排序时计算出的值叫做最佳值，记为DCG∗，

则NDCG = DCG/DCG∗；这里的归一化方式类似于ARHR。

2.4.3 决决决策策策支支支撑撑撑的的的评评评估估估方方方法法法

决策支撑的评估方法曲线下面积（area under the curve，AUC）是接受者操

作特性（relative operating characteristic，ROC）曲线的一个数值度量。

在二元分类问题中，记N+表示正样本个数，N−表示负样本个数，rank(i)表

示第i个正类在列表中的排序位置，那么AUC计算公式如下 [54]：

AUC =

∑
i rank(i)−

(
N−

2

)
N−N+

(2.23)

在推荐任务中，类似的，可以为用户u构建“正样本”即该用户喜欢的物

品集{i}、“负样本”即该用户不喜欢的物品集{j}，那么性能高的推荐算法应该
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把喜欢的物品排在不喜欢的物品之前。记Testu = (u, i)|ulikesi表示测试集中用
户u喜欢物品i的成对集合，Trainu表示训练集中的成对集合，不在这两个集合

中的物品j则认为是该用户不喜欢的，那么AUC计算公式如下 [65]：

AUC =
1

#users

∑
u

1

|E(u)|
∑

(i,j)∈E(u)
δ(R̂u,i > R̂u,j) (2.24)

这里E(u) = {(i, j)|(u, i) ∈ Testu ∧ (u, j) /∈ (Testu ∪ Trainu)}。上述公式的
直观含义是推荐算法对用户喜欢物品的预测打分应该比该用户不喜欢物品的预

测打分更高，从而才能把喜欢的物品排在不喜欢的物品前面。

由于本文的工作是打分预测，因为一个自然的度量标注是基于预测的评估，

我们选择了根均方误差RMSE，它对高预测误差比MAE惩罚更严重（平方vs. 绝

对值）。
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第第第三三三章章章 基基基于于于多多多源源源信信信息息息融融融合合合的的的推推推荐荐荐系系系统统统

3.1 引引引言言言

由于加入额外数据源的方法在缓解协同过滤中的冷启动和数据稀疏性问题

上都得到了经验上的证明，各种加入文本信息如产品评论和加入社会信息如好

友关系的方法不断涌现：从协同主题建模（CTR） [59]到潜在因子和隐藏主题

模型（HFT） [39]，从社会推荐模型（SoRec） [36]、社会正则模型（SoReg）

[37]到全局-局部模型（这已经在组件HFT和LOCABAL） [57]。直观的想法，是

两者都加入以期待推进性能的进一步提升，而三种信息都融合的方法则还比较

缺乏；虽然有一些工作 [9]已经融合了打分、文本和社会关系这三种信息，但

他们所采用的组件CTR和SoReg并不高效，这已经在组件HFT和LOCABAL分别

得到了经验和实验的验证。另外一些融合方法则不是关注于打分预测任务，而

是标签推荐 [60]、名人推荐[13]和文章推荐 [46]。还有一些方法 [16]是利用矩阵

共同分解（matrix co-factorization）技术融合用户和物品的辅助信息，因而他们

利用文本信息的方式是重构文档-词项共现矩阵（等价于latent semantic analysis）

而不是挖掘隐藏的主题分布（latent Dirichlet allocation）。

为了充分利用多源异构信息以进一步提升推荐系统性能，本章首次提出了

一个基于多源信息融合的高效推荐系统。该推荐模型的核心思想是基于协同过

滤技术，利用物品的双重属性和用户的双重属性将评论数据源和社会关系数据

源连接起来，从而得到一个综合模型。具体而言，协同过滤中的物品实体也参

与到了文本信息中获得用户的评论；协同过滤中的用户实体也参与到了社会信

息中建立用户之间的关系，那么这三种信息就可以通过基础的协同过滤融合起

来得到一个综合模型。在这一个高效的综合模型基础上，我们还得到了一个高

效的社会推荐方法，它能够充分利用打分数据和社会网络信息。

本章后续部分组织如下：首先3.2节给出了融合模型所利用的组件，然

后3.3节对多源信息融合这一问题进行描述，接着3.4和3.5节介绍所提出的综合

模型及其一个重要模块，第 3.6节对所提模型进行实验评估和结果分析，最

后3.7节是总结。

3.2 利利利用用用多多多源源源信信信息息息的的的各各各个个个组组组件件件

对于三类数据源：打分、社会关系和评论文本，它们都有对应的方法可以
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利用，这些方法和模型我们称之为融合模型的组件（component）。因此在提出

我们的融合模型之前，先来介绍利用多源信息的各个组件。这三种信息在真实

世界的数据集上的示意例子见图 3.1，它们来自Ciao 1和Epinions 2数据集。

图 3.1: 三种推荐信息源。在Ciao和Epinions数据集上，存在三种类型的数据源：

数值打分（1-5星），文本信息（产品评论），和社会关系（信任关系）。他们在

图中分别用蓝色框标识出来：Rating，Review，Social Relations。

记记记号号号

假定有M个用户P = {u1, ..., uM}和N个物品Q = {i1, ..., iN}. 我们将u,v,w保

留给用户索引，而将i,j,k保留给物品索引。令R ∈ RM×N标记打分矩阵，其中的

元素Ru,i是用户u在物品i上的可观察打分，并且当没有打分时置其为0。打分预

测任务就是从可观察数据中预测未知的打分。

除了上述基本的打分信息，还存在其他的辅助数据源。一种资源是社会关

系信息：用户在社交网络中相互建立关系，他们之间的连接指示了好友或者信

任关系的存在。令T ∈ RM×M标记用户-用户社会关系矩阵，其中的元素Tu,v =

1如果用户u与用户v有社会连接，否则标记为0。另一种资源是评论文本信息：
1http://www.ciao.com/
2http://www.epinions.com/
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用户对物品生成的评论，表达了他们的观点和倾向。因此物品附着有内容信息。

令du,i表示用户u对物品i所写的评论，它经常伴随着一个数值打分Ru,i。
3

本文所用的记号及其含义列于表 3.1.

表 3.1: 记号

符号 含义

F 隐藏因子的维度

Ru,i 用户u对物品i的打分

Rb
u,i 用户u对物品i的隐式打分

Wu,i 用户u对物品i的打分权重

Pu 用户u的F -维特征向量

Qi 物品i的F -维特征向量

Yj 物品j的F -维隐式特征向量

Nu 用户u的已打分物品集

Tu 用户u所信任的用户集

Tu,v 用户u和用户u之间的社会关系

Cu,v 用户u和用户u之间的社会强度

Su,v 用户u和用户u之间的社会相似度

H F × F -维的社会相关矩阵

du,i 用户u对物品i的评论（文档）

wd,n 文档d中的第nth个词

zd,n 文档d中的第nth个词的主题

Nd 文档d中的词集合

θi 物品i（对应的文档）F -维主题分布

ϕf , ψf 主题f的词分布，及其对应的未归一化版本

M , N 用户数，物品数

P 用户集合，总数为M

Q 物品集合，总数为N

L 词表规模

∥·∥F 矩阵的弗罗贝尼乌斯（Frobenius）范数

| · | 集合的势（cardinality）

3我们将评论语料的文档-词项矩阵组织为D ∈ NN×L ，其中的元素dn,l是在第n个文档中词项l的词现。

为了方便起见，我们也将评论记为du,i，即文档n和物品i是一一对应的。
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3.2.1 利利利用用用打打打分分分信信信息息息

2 ? 2 ? 5 ?

5 ? 4 ? ? 1

? ? 5 ? 2 ?

? 1 ? 5 ? ?

? 5 ? 1 ? 4

图 3.2: 用户和物品的打分矩阵示意图。每一行是一个用户，每一列是一个物品，

可观察的打分数据构成了部分矩阵（标记为1-5分），打分预测任务就是预测未

知的打分（标记为问号“？”）。

利用打分信息的常用方法是基于矩阵分解的隐藏因子模型（matrix factor-

ization based latent factor models） [31, 42]，他们的主要目标是学习隐藏的用户

相关特征矩阵P = [P1, ..., PM ] ∈ RF×M，这描述了用户的偏好；同时学习隐藏

的物品相关特征矩阵Q = [Q1, ..., QN ] ∈ RF×N，这描述了物品的特性。特征

学习通过近似已观察的打分矩阵，在最小二乘损失下求解一个正则优化问题

（regularized least squares，ridge regression）：

min
P,Q

∑
Ru,i ̸=0

(Ru,i − R̂u,i)
2
+ λ(∥P∥2F + ∥Q∥2F ), (3.1)

这里λ是正则超参，控制所学参数的范数以防止过拟合。当学习完用户和

物品特征表示后，对未知打分的估计则可以用：

R̂u,i = µ+ bu + bi + P T
uQi. (3.2)
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这里参数µ，bu和bi分别表示全体打分均值、用户打分均值（称为用户偏

置，user bias）和物品打分均值（称为物品偏置，item bias）。维度为F的特征向

量Pu和Qi分别表示用户u的偏好和物品i的特性，他们之间的内积则度量了两者

的交互或者说匹配度。

一个打分矩阵的示意见图 3.2，每一行是一个用户，每一列是一个物品，可

观察的打分数据构成了部分矩阵，打分预测任务就是预测未知的打分。

3.2.2 利利利用用用社社社会会会关关关系系系信信信息息息

对于社会关系信息源，社会矩阵分解（social matrix factorization，Social

MF）法 [57, 66]的思想是学习用户的隐藏社会相关（social-specific ）特征表

示P，以此来刻画用户建立社会关系的特性，即近似社会相似矩阵（social

similarity matrix）S ∈ RM×M。类似于打分矩阵分解，社会矩阵分解求解下述的

正则化最小二乘损失优化问题（式中H ∈ RF×F是社会相关矩阵）：4

min
P,H

∑
Tu,v ̸=0

(Su,v − PT
u HPv)

2
+ λ(∥P∥2F + ∥H∥2F ), (3.3)

这里Su,v是用户u和用户v之间的社会相似度，如下定义为打分向量的余弦

相似度：

Su,v =

∑
i

Ru,i ·Rv,i√∑
iR

2
u,i ·

∑
iR

2
v,i

(3.4)

此即第二章第2.3.2节中公式2.13里面S的具体含义：它是从打分信息和社交

网络信息派生出的预计算好的变量，它将原始取离散值的社交关系T (u, v) =

1实数化。

社会矩阵分解的工作原理有一个假设，即用户实体扮演了双重身份：一个

是实施打分行为，即从打分数据中学习隐藏的偏好表示；一个是建立社会行为，

即从社交关系中学习隐藏的社会表示。这两者都记为P，作为沟通两类数据源

的桥梁。

4我们略去了打分矩阵分解项即公式(3.1)，以更清晰的突出对社会关系的利用。
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图 3.3: 物品特性因子和主题因子的变换示意图。左侧是从打分数据中学习到的

物品实数值特性因子Q，右侧是从评论文本中学习到的物品概率值主题分布θ，

他们之间的联系通过softmax变换建立起来。

3.2.3 利利利用用用评评评论论论文文文本本本信信信息息息

对于评论文本信息源，主题建模用来寻找物品的隐藏属性和隐藏主题

[7, 39]。语料的负对数似然用来参数化语料数据，作为学习的优化目标；其定

义在章节 2.2中已由公式 2.11给出，这里重列如下并作较为详细的解说：

−
N∑
d=1

∑
n∈Nd

(
log θzd,n + log ϕzd,n,wd,n

)
,

这里要学习的参数θ和ϕ分别表示主题分布和词分布，优化目标是逐

词wd,n遍历文档集。用户的物品评论在某种程度上解释了用户的打分行为，

直观来看，物品的属性可能会被评论中的一组词提到，而这可能对应了某个主

题。类似于用户实体有双重身份，物品实体也有双重身份:物品在打分数据中接

受用户的打分，同时物品在评论数据中得到用户的评论，因此从来个数据源中

学到的物品表示其实是同一实体的不同形态，存在一种变换将两种表示联系起

来。
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例如如下的softmax变换（softmax transformation）则是一种可行的变换（变

换示意见图 3.3。 5）：

θi,f =
exp(κQi,f )

F∑
f=1

exp(κQi,f )

(3.5)

这里参数κ控制了变换的峰度（peakiness），可随着其他参数一起更新。上

述变换将从打分数据中学习到的实值向量Qi ∈ RF与从评论数据中学习到的概

率/随机向量θi ∈ ∆F 桥接了起来。

图 3.4: 利用各自推荐数据源的三种组件中可观察数据矩阵和模型参数矩阵之

间的依赖示例。 (a) 利用打分信息的隐藏因子协同过滤法。 (b) 集成社会关系

的社会矩阵分解法。 (c) 集成评论文本的主题矩阵分解，虚线是公式 3.5所示

的softmax变换。其中阴影结点（R, S,D）表示可观察数据，其他结点表示模型

参数（P,Q,H, θ, ϕ）。

5该示意图修改自HFT [39]模型作者的幻灯片：http://cseweb.ucsd.edu/˜jmcauley/pdfs/

slides_recsys13.pdf
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上述介绍了三种利用各自推荐信息源的方法：利用打分信息的隐藏因子协

同过滤法、集成社会关系的社会矩阵分解法和集成评论文本的主题矩阵分解，

这些方法里可观察数据矩阵和模型参数矩阵之间的依赖关系示意于图 3.4。

3.3 多多多源源源信信信息息息融融融合合合的的的问问问题题题描描描述述述

本节给出多源信息融合问题的问题描述，这是下一节我们提出的综合方法

要解决的问题。我们称下述问题为问题 1，该问题需要一个模型同时建模三种

推荐数据源。

Problem 1. 加入社会关系信息和评论文本信息的打分预测。

输输输入入入: 1)一个打分矩阵R；2)一个在用户之间建立的社会网络T；3)用户对

物品打分时同时伴随的评论语料集D；4)用户集合P中的一个用户u；和5)物品

集合Q中的物品i。

输输输出出出:用户u对物品i的偏好预测打分R̂u,i，这里u ∈ P，i ∈ Q。

在问题 1中，为了预测一个未知的打分，有三种推荐数据源可以利用：打

分信息，社会信息和文本信息。

3.4 一一一个个个多多多源源源信信信息息息融融融合合合模模模型型型

在章节 3.2里我们介绍了如何三种方法是如何各自利用不同数据源的（见示

意图 3.4），即利用打分信息的矩阵分解协同过滤法（公式 3.1，图 3.4(a)）、利用

社会关系的社会矩阵分解法（公式 3.3，图 3.4(b)）、利用评论文本的主题矩阵

分解法（公式 2.11、公式 3.5，图 3.4(c)）。在这些基础条件下，我们在上一个章

节 3.3定义了问题 1。现在我们给出问题 1里能同时利用三种数据源的一个解决

方法。

对于问题 1，主要的挑战在于如何高效的同时利用三种异构的数据源

（heterogenous data sources），集成到一个综合模型中。我们的解决方法是基于协

同过滤法，组合两个部分：社会矩阵分解法和主题矩阵分解法。通过将这两者

学习到的潜在因子和隐藏主题对齐（alignnment），就能达到同时利用三种异构

信息。

对于融合模型的其中一个部分社会矩阵分解，我们采用全局-局部模

型LOCABAL（local and global） [57]来将潜在的社会因子集成到协同过滤中。

建模的优化目标是既能准确预测打分，又能捕捉社会上下文信息: 6

6为了简洁起见，LOCABAL模型中的全局上下文Wu,i信息在此处忽略，而是在公式3.8、3.10中引入介

绍。
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min
P,Q,H

∑
Ru,i ̸=0

(Ru,i − R̂u,i)
2

+ λrel
∑

Tu,v ̸=0
(Su,v − PT

u HPv)
2
+ λnormΩ(Θ) (3.6)

这里超参λrel控制了来自社会信息的贡献度，模型的参数是Θ = {P,Q,H}，
超参λnorm则控制了模型的复杂度以防止过拟合：Ω(Θ) = ∥P∥2F+∥Q∥2F+∥H∥2F。

我们的融合模型选择LOCABAL，是因为它利用打分信息和社会信息的的

高效性：在原文章中，作者从理论的变换上和从经验的实验上都表明了该社

会矩阵分解法优于SoRec [36]和SoReg [37]，而这是C-CTR-SMF2 [9]、CTRSR

[60]和CTRSoRec [46]所采用的社会矩阵分解组件。

对于融合模型的另一个部分主题矩阵分解，我们采用隐藏因子和隐藏主题

模型HFT（hidden factors and topics） [39]来将潜在的物品特性因子集成到潜在

主题因子中。建模的优化目标是既能准确预测打分，又能使得生成评论语料的

似然最大化:

min
P,Q,Φ

∑
Ru,i ̸=0

(Ru,i − R̂u,i)
2

− λrev
∑N

d=1

∑
n∈Nd

(
log θzd,n + log ϕzd,n,wd,n

)
, (3.7)

这里超参λrev控制了来自评论文本信息的贡献度，参数Φ = {θ, ϕ}。连接打
分信息和评论信息的桥梁是物品特性因子Qi和物品主题因子θi，如公式 3.5所

示。

我们的融合模型选择HFT，是因为它利用打分信息和评论文本信息的的高

效性：在原文章中，作者从对打分建模的合理性以及真实数据集的实验验证

上都表明了该主题矩阵分解法优于CTR [59]，而这是C-CTR-SMF2 [9]、CTRSR

[60]和CTRSoRec [46]所采用的主题矩阵分解组件。

基于协同过滤，组合上述两个高效组件LOCABAL和HFT，我们提出如下

综合模型从而得到问题 1的一个解：
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L(Θ,Φ, z, κ) ,
∑

Ru,i ̸=0

Wu,i(Ru,i − R̂u,i)
2

− λrev

N∑
d=1

∑
n∈Nd

(
log θzd,n + log ϕzd,n,wd,n

)
+ λrel

∑
Tu,v ̸=0

Cu,v(Su,v − P T
uHPv)

2
+ λΩ(Θ) (3.8)

我们提出的高效综合模型的核心思想是基于协同过滤法，组合社会矩阵

分解法和主题矩阵分解法，通过将这两者学习到的潜在因子和隐藏主题对齐

（alignment），就能达到同时利用三种异构信息。我们记该模型为MR3（a Model

of Rating, Relation, and Review)。

MR3模型中的打分权重Wu,i：

Wu,i =
1

1 + log ru
, i ∈ Nu (3.9)

这里ru是用户u在整个社交网络中通过PageRank算法计算出的权威性排

名，它表示了用户的全局社会上下文信息。此即第二章第2.3.2节中公式2.13里

面W的具体含义：如果一个用户的社会权威性高，那么从先验上可以认为该用

户的打分具有权威性即当算法预测有错误时惩罚更严重；它不再将原始所有用

户的打分权重都看做是相等的，即都是1。这里由于仅考虑用户的权威性，因此

同一个用户所发出的对不同物品的打分权重都是相同的。当有额外的数据源能

够反应出同一用户对不同物品的打分权重时，我们可以调节让Wu,i, i ∈ Nu有

不同的取值。例如一个可能的场景是当物品是视频时，用户观看该视频的时

间长度可作为用户对该物品的偏好权重度量；让偏好权重正比于观看时间：

Wu,i ∝ tu,i/ti，这里ti 是该视频总时间长度，tu,i 是该用户观看该视频的时间长

度。

MR3模型中的Cu,v的动机如下。我们虽然了一个社会矩阵分解的高效组

件LOCABAL [57]，但是我们也借鉴另一个社会矩阵分解法SoRec [36]中信任值

（trust values）的概念，以达到更紧密和深入的利用打分信息和社会信息：

Cu,v =

√
d−v

d+u + d−v
, (3.10)

这里出度（outdegree）d+u 表示用户u所信任的总用户数，而入度（indegree）

d−v 表示信任该用户的其他总用户数。信任值的概念能捕捉用户的邻居图结构
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（graph structure of neighbors），从而表达社会影响力局部性（social influence

locality），即用户的行为主要受到其直接/亲密好友的影响 [64]。

R Q θ z w

P S H

φ

M

M

N

L

F

图 3.5: 融合模型MR3中的数据矩阵和参数矩阵的依赖示意图。阴影结点表示可

观察数据。R: 打分矩阵，S: 社会相似矩阵，D（由词项w呈现）: 评论文本语

料的文档-词项矩阵。其他结点表示模型参数。P : 共享的用户偏好因子和用户

社会因子，Q: 物品特性矩阵，H:社会相关矩阵，θ: 文档-主题分布，ϕ: 主题-词

分布。参数P和S的双线连接表示公式 3.3中的项(S−P THP )；参数Q和θ之间的

虚线表示他们之间的固定softmax变换，如公式 3.5所示。

现在我们再来对MR3模型即公式 3.8做一个解析。公式的右端第一项是打分

数据的平方预测误差，带上用户的全局上下文权重；第二项是评论数据的语料

负对数似然，建模文本的生成概率；第三项是局部社会上下文分解，带上邻居

用户的信任值权重；最后一项是模型参数的弗罗贝尼乌斯范数，控制模型复杂

度防止过拟合。来自文本评论的贡献由超参λrev控制，来自社会信息的贡献由

超参控制λrel。打分数据源和社会关系数据源的联系是用户的共享特征空间P；

打分数据和评论数据的联系时物品的潜在因子特征Q和物品的隐藏主题特征θ之

间的变换公式（3.5），且变换的峰度由参数κ控制；而三种数据源的联合建模则

是基于协同过滤的集成社会因子和主题因子的对齐。MR3模型中可观察数据和
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模型参数的依赖关系见示意图 3.5. 注意图中Q和θ 的虚线指示了他们之间的固

定softmax变换，不存在任何分布依赖，因此该图不是描述一个贝叶斯生成概率

图模型（Bayesian generative model），而仅仅是展示MR3模型中数据矩阵和参数

矩阵的关系。

3.5 一一一个个个扩扩扩展展展社社社会会会矩矩矩阵阵阵分分分解解解法法法

我们将融合MR3中的社会矩阵分解组件分割开来，得到下述的扩展社会矩

阵分解新模型eSMF（extended Social MF）：

L(Θ) ,
∑

Ru,i ̸=0

Wu,i(Ru,i − R̂u,i)
2

+ λrel
∑

Tu,v ̸=0

Cu,v(Su,v − P T
uHPv)

2
+ λΩ(Θ). (3.11)

总结来说，eSMF模型是通过信任值 [36]捕捉社会邻居图结构，从而能表示

社会影响力局部性 [64]，扩展了LOCABAL [57]模型的社会矩阵分解法。

3.6 实实实验验验评评评估估估及及及结结结果果果分分分析析析

本章第 3.3节引入了问题1，并在第 3.4节提出了一个可行的解决方法，即模

型MR3，它能效利用额外数据源评论文本和社会关系。

本章在两个较大规模的真实数据集上评估所提出模型的性能，并对实验结

果和模型参数进行分析。在 3.6.2节，我们评估eSMF模型，它是一个扩展社会

矩阵分解法，通过信任值利用邻居图结构信息，继而捕捉社会影响力。然后在

3.6.3节，我们评估模型MR3，它是一个融合多源异构信息的推荐系统。为了进

一步理解额外数据源和隐式反馈对推荐性能的影响，我们在 3.6.4节分析来自额

外数据源的贡献。最后在 3.6.5节，我们分析模型的超参敏感性。

首先我们介绍评估数据集和评估协议。

3.6.1 数数数据据据集集集和和和评评评估估估指指指标标标

本节介绍两个用于评估推荐性能的真实世界里的数据集，包括对它们的预

处理和数据集的简单统计量。然后我们给出推荐性能的评估指标和评估协议。
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数数数据据据集集集及及及其其其统统统计计计量量量

我们在两个数据集上进行评估：Epinions和Ciao。 7 他们都是知识共享和评

论网站，用户可以对物品进行打分，用户之间可以建立信任关系，用户可以对

产品表达他们的观点并写下评论文本（见图 3.1）。我们先消除停用词 8然后按

词频选择前 L = 8000个词作为词表（vocabulary）。为了降低噪音和错误，我们

仅保留至少打过4个物品的用户，并消除了那些仅仅有1或者2个得分的物品。打

分矩阵中物品的索引与评论语料中文档-词项矩阵中的文档索引是对齐的，也即

我们把属于一个物品的所有用户评论组合起来得到一个该物品的评论。最终数

据集的统计量见表 3.2。

可以发现，两个数据集上的打分都是很稀疏的，且Epinions数据集上文档的

平均长度很短。Ciao数据集上每个物品所含评论词的平均个数是Epinions的42倍，

且Ciao的社会关系密度是Epinions的12倍。因此Ciao数据集上所包含的外额外数

据源：文本评论和社会信息更丰富也更高质量，可以期望对最终推荐性能的影

响也更到。这个观察与我们在第 3.6.4节得到的定量评估相一致。

表 3.2: 数据集统计量

统计量 Epinions Ciao 小记

用户数 49,454 7,340 56,794

物品数 74,154 22,472 96,626

打分/评论数 790,940 183,974 974,914

社会关系数 434,680 112,942 547,622

词数 2,246,837 28,874,000 31,120,837

打分密度 0.00022 0.0011 N/A

社会密度 0.00018 0.0021 N/A

每个物品的平均词数 30.3 1284.9 N/A

每个用户的平均关系数 8.78 15.38 N/A

评评评估估估协协协议议议和和和评评评估估估指指指标标标

有三种超参需要设定。对于优化相关的参数，我们使用带动量的微批量梯

度下降法（mini-batch gradient descent method with momentum）求解优化目标。

参考经验规则和之前文献（如PMF模型 [42]），动量=0.8，批大小=训练集大小/
7 http://www.public.asu.edu/˜jtang20/
8http://www.ranks.nl/stopwords
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第三章 基于多源信息融合的推荐系统

批次数，学习率= 0.0007。在每轮之前都对训练数据进行随机混合（shuffle）。

对于正则相关的参数，利用范数正则避免过拟合。参考经验规则和之前文献

（如TrustSVD模型 [22]），范数正则λ = 0.5。对于模型相关的参数，有三个。隐

藏因子维度F，控制来自评论文本数据的贡献λrev，控制来自社会关系数据的贡

献λrel，它们的设置细节在第 3.6.5节。

我们随机选择x%作为训练集，在剩余的1 - x%作为测试集，x ∈ {20, 50, 80, 90}；
独立重复运行5次，报告平均结果。每个方法都遵循这样的评估协议，这类似

于5-折交叉验证（5-fold CV）。

我们关注于打分预测任务，因此一个自然的评估指标是根均方误差RMSE

（root-mean-square error）

RMSET =

√∑
(u,i)∈T

(Ru,i − R̂u,i)2
/
|T |, (3.12)

其中T 是测试集。

与平均绝对误差评估指标MAE（mean absolute error）() [23]比较起来，

RMSE对有较大错误的预测惩罚也更严重。例如对RMSE，有2个点的预测错

误会导致总惩罚增加4；而对MAE则惩罚只增加2。更小的RMSE和MAE表示

有更好的预测性能，一个小的RMSE提升会带来推荐质量的巨大影响，这也

是Netflix竞赛的评估指标 [5, 32]。

要注意，对于从MR3模型扩展而来的MR3++模型，他的打分预测计算要从

原来的R̂u,i（见公式 3.2）替换为R̂∗
u,i（见公式 4.1），以考虑隐式反馈的影响。

3.6.2 社社社会会会推推推荐荐荐方方方法法法的的的比比比较较较

本节我们将eSMF模型（见章节 3.5，或者公式 3.11）和一个标准的社会矩

阵分解法LOCABAL [57]进行比较，以展示利用邻居图结构信息捕捉社会影响

力局部性的益处。评估的动机有两点，一个是展示将打分数据和社会关系数据

更加紧密的利用起来能提升社会推荐系统的打分预测结果，另一个是该模型成

为了融合模型MR3的高效组件。

我们用网格搜索法确定控制来自社会关系信息贡献度的超参λrel。对

于LOCABAL 和eSMF，他们都是λrel = 0.1. 参数Θ = {P,Q,H} 按正太分
布N (0, 0.01)随机初始化。

评估结果展示在图 3.6中，横坐标是变化的训练集百分比x = {20, 30, 40, 50,

60, 70, 80, 90, 99}。从实验结果可得到如下的观察：
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• 更紧凑的利用打分信息和社会信息，即通过信任值利用邻居图结构捕捉社
会影响力，能在两个数据集上都能提升RMSE预测性能。例如，eSMF模型

相比于LOCABAL模型，在Epinions训练集占比分别为20%, 50%, and 70%

时分别有1.18%, 0.89%,和0.72%的相对RMSE性能提升。

20 30 40 50 60 70 80 90 99
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SE
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20 30 40 50 60 70 80 90 99

0.94
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0.98

1

1.02

1.04

Percent of Training

RM
SE

 

 
LOCABAL
eSMF

图 3.6: eSMF模型与一个标准社会矩阵分解模型LOCABAL的比较。上图: Epin-

ions;下图: Ciao.

3.6.3 评评评估估估多多多源源源信信信息息息融融融合合合模模模型型型

本节评估模型MR3。实验结果将展示MR3模型利用两个高效组件的性能。

我们首先评估MR3模型（见章节 3.4公式 3.8），以展示高效融合评论数据和

社会信息对推荐性能的影响。比较的推荐方法如下：
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Mean. 这个方法用全体训练集中的打分均值来预测，即公式 3.2中的

项µ。该方法是在RMSE度量下的最佳常量预测。

PMF. 这个方法分解打分矩阵学习用户和物品特征向量 [42]，如公式

3.1所示。它是隐藏因子协同过滤法的代表方法，见图 3.4(a)。它只利用的打分

数据源。

LOCABAL. 这个方法基于矩阵分解，同时利用社会局部和全局上下文

[57]，如公式 3.6所示。它是社会矩阵分解法的代表方法，见图 3.4(b)。它只利

用了打分数据源和社会信息。

HFT. 这个方法组合从打分数据中学到的潜在因子和从评论中学到的隐藏

主题 [39]，如公式 3.7所示。它是主题矩阵分解法的代表方法，见图 3.4(c)。它

只利用了打分数据源和评论文本信息。

表 3.3: 融合模型MR3与不同方法的RMSE比较。(F = 10)

Datasets Training
Methods Improvement of MR3 vs.

Mean PMF HFT LOCABAL MR3 PMF HFT LOCABAL

Epinions

20% 1.2265 1.2001 1.1857 1.1222 1.1051 8.60% 7.29% 1.55%

50% 1.2239 1.1604 1.1323 1.1055 1.0809 7.35% 4.76% 2.28%

80% 1.2225 1.1502 1.0960 1.0892 1.0648 8.02% 2.93% 2.29%

90% 1.2187 1.1484 1.0867 1.0840 1.0634 7.99% 2.19% 1.94%

Ciao

20% 1.1095 1.0877 1.0439 1.0287 1.0142 7.25% 2.93% 1.43%

50% 1.0964 1.0536 1.0379 0.9930 0.9740 8.17% 6.56% 1.95%

80% 1.0899 1.0418 0.9958 0.9709 0.9521 9.42% 4.59% 1.97%

90% 1.0841 1.0391 0.9644 0.9587 0.9451 9.95% 2.04% 1.44%

Average 8.34% 4.16% 1.86%

我们使用PMF模型 9 和HFT 10模型作者公布的代码。通过网格搜索法确

定超参如下：对于HFT模型，λrev = 0.1，对于MR3模型，λrel = 0.001，λrev =

0.05。关于MR3模型的超参敏感性分析详见下面的第 3.6.5节。

RMSE比较结果见表 3.3 11，在两个数据集上变化训练集百分比x = {20, 50,

80, 90}。从实验结果可得到如下的观察：

• 两个数据集上，以RMSE为度量，在打分数据之上利用社会关系和产

品评论都有助于提升推荐性能。例如，HFT和LOCABAL相比于PMF，
9http://www.cs.toronto.edu/˜rsalakhu/

10http://cseweb.ucsd.edu/˜jmcauley/
11标准偏差都小于10−5
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在Epinions训练集占比80%上，分别获得了4.95% 和5.60%相对RMSE性能

提升。

• 我们的融合模型MR3在两个数据集的不同设置上，都取得了最优的RMSE性

能。MR3相比于HFT和LOCABAL方法，在Epinions和Ciao上，分别获得了

平均0.0466和0.0217的绝对RMSE提升。主要原因是MR3同时高效地利用

了所有三种数据源。来自额外数据源的贡献分析将在第 3.6.4节做进一步

的详细分析。

3.6.4 额额额外外外数数数据据据源源源对对对推推推荐荐荐性性性能能能的的的贡贡贡献献献

我们已经评估了模型MR3的推荐性能，本章节对其进一步分析，以理解额

外数据源（评论文本和社会关系）对推荐性能的影响。

来来来自自自社社社交交交关关关系系系和和和评评评论论论文文文本本本的的的贡贡贡献献献

我们已经通过评估模型MR3展示了融合社会关系和评论文本信息的有效

性，我们现在从融合模型MR3中依次消去额外数据源从而考察它们推推荐性能

的影响。

MR3\content: 从模型MR3即公式 3.8中通过设置λrev = 0从而消去来自

评论文本信息的影响，这等价于eSMF模型，如公式 3.11所示。

MR3\social: 从模型MR3即公式 3.8中通过设置λrel = 0从而消去来自社

会关系信息的影响，这等价于HFT模型，如公式 3.7所示。

MR3\content\social: 从模型MR3即公式 3.8中通过设置λrev = 0和λrel =

0从而同时消去来自评论文本信息和社会关系信息的影响，这等价于PMF模型，

如公式 3.1所示。

融合模型MR3与它的三个组件的预测性能展示在图 3.7中。

从图中可以看到，消去评论数据或者社会信息都会造成推荐性能的下

降，且去掉社会信息对预测性能的影响比去掉评论信息的影响更大。具

体来看，MR3\content，MR3\social，和MR3\content\social在Epinions数据集上，

与MR3模型比起来，分别平均下降了1.19%，4.29%，和7.99%相对RMSE性能，

说明了评论文本和社会关系对融合的推荐系统包含了必要的信息。
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进进进一一一步步步分分分析析析来来来自自自辅辅辅助助助数数数据据据源源源的的的贡贡贡献献献
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图 3.7: 融合模型MR3与它的三个组件的预测性能。上图: Epinions;下图: Ciao.
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我们已经展示了从融合模型MR3中消去所有辅助数据源MR3\content\social会

导致总相对RMSE下降7.99% 。直觉来看，我们想知道额外数据源是如何

帮助MR3模型提升预测性能的。我们从评论数据和社会信息的丰富程度

来考察这个问题。具体来说，我们先收集PMF模型预测最差而MR3却预测

准确的(user, item) 对：将两者的间隔设置为1.例如PMF模型对(u, i)的预测

误差是e1 = |R̂PMF
u,i − Ru,i| 而MR3模型的预测误差是e2 = |R̂MR3

u,i − Ru,i|，如
果(e1 − e2) >= 1那么我们就保留这样的(u, i)对。然后我们计算这些用户user涉

及的平均社会关系密度，以及这些物品item涉及的平均评论长度，用这样的统

计量来度量额外数据源的信息质量和丰富程度。

在80%的Epinions训练数据集上，我们收集到了满足上述条件的4,382对

(user, item)，其中含用户3,627人和物品2,875个。他们分别覆盖了2.80%, 7.33%,

和3.88%的总打分数、总用户数和总物品数。用户之间的平均社会关系数目

是14.18，物品评论的平均词数十1129.23。注意到这两个统计量远大于全部数据

集上的相应统计量（分别是8.78和30.3，见表 3.2），从而直观上验证了额外数据

源对融合模型推荐性能的某种程度的显著影响。

3.6.5 多多多源源源信信信息息息融融融合合合模模模型型型的的的超超超参参参分分分析析析

本节分析融合模型MR3对超参的敏感性，基本方法是控制变量法：即每次

变化一个参数而固定其他参数，考察模型的预测性能的相应变化。

融合模型MR3包含三个重要的超参：一个是控制来自社会关系信息的贡献

度λrel，一个是控制来自评论文本信息的贡献度λrev，一个是确定隐藏因子的维

度F。我们通过每次变化一个参数而固定其他参数的方法来分析MR3的超参敏

感性。

首先我们固定隐藏因子的维度F = 10，考察与评论信息相关的参数λrev和

与社会信息相关的参数λrel对模型MR3的性能影响。分析实验结果如图 3.8所示，

我们可以看到：不管哪个参数置为0，也即不论去掉哪种辅助数据源，都会造

成预测性能的下降（当两个参数都取值为0时，RMSE=1.1502）。还可以观察到，

模型MR3在当两个参数都取值较小时（例如从0.0001到0.1）是处于较稳定的状

态，因此我们分别为它们取定默认值λrel = 0.001，λrev = 0.05。

接下来我们固定λrel = 0.001，λrev = 0.05，考察隐藏因子维度F对模

型MR3的性能影响。我们设置F = {5, 10, 15, 20, 30, 50, 70, 100}，并且训练集
占比分别为20%，50%，80%。分析实验结果如图 3.9所示，我们可以看到：模

型MR3对隐藏因子维度具有较稳定的性能，因此我们取定默认值F = 10。
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3.7 小小小结结结

本章首次提出了一个能同时利用三种异构推荐数据源的高效融合模

型MR3。与已有的融合模型不同，我们所采用的两个组件都是业已验证的高效

方法。同时，我们还得到了一个高效的扩展社会推荐模型 eSMF。我们提出的

这两个模型的高效性在两个较大规模的数据上得到了验证，说明利用邻居图结

构和加入额外数据源能进一步提升推荐性能。

为了深挖有限的推荐数据源，接下来第 四章我们将探讨如何在融合模

型MR3的基础上进行扩展，以挖掘来自打分数据源中的隐式反馈信息。本章的

融合模型和下一章的挖掘隐式反馈的扩展融合模型，他们的模型参数学习过程

是相似的，因此将其归纳统一在第五章。
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图 3.8: 融合模型MR3随超参社会正则λrel和文本正则λrev变化的预测性能。社会

正则和文本正则两个参数的变化范围都是{0, 0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1}，当它
们都是0时的RMSE值是1.1502。固定隐藏因子维度F = 10，训练集占比80%。评

估数据集：Epinions。
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图 3.9: 融合模型MR3随超参隐藏因子维度F变化的预测性能。固定社会正

则λrel = 0.001，文本正则λrev = 0.05。上图: Epinions;下图: Ciao.
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第第第四四四章章章 基基基于于于隐隐隐式式式反反反馈馈馈挖挖挖掘掘掘的的的扩扩扩展展展融融融合合合推推推荐荐荐系系系统统统

4.1 引引引言言言

克服协同过滤中数据稀疏性问题的方法除了加入额外的数据源，例如评论

文本和社会关系信息，另一类方法是深度挖掘已有的打分数据源，例如来自于

打分数据和社会信息的隐式反馈。一种利用隐式反馈的方式是将其集成到基本

的协同过滤中，同时学习显式打分和隐式打分的隐藏因子，例如SVD++和PMF

（Probabilistic matrix factorization）模型 [22, 32, 42, 47]。另外一种是从原始打分

中推导出偏好-置信对（preference-confidence pairs） [25]：可观察的打分被视为

带有置信度的正、负偏好指示器，最终的优化目标变为在满打分矩阵上的遍历，

而不是像SVD++和PMF模型中只遍历可观察的部分打分矩阵 [35]。然而这些算

法只着眼于深度挖掘有限的数据源，而没有考虑到融合更多的额外数据源，例

如物品的评论信息。

为了能同时利用多源异构信息和深度挖掘打分数据，本章首次提出了一个

基于隐式反馈挖掘的扩展融合推荐系统。该模型的核心思想是在多源异构信息

融合模型MR3（见公式 3.8，或图 3.5）的基础上，将原来的分解打分矩阵的协

同过滤增强为能学习隐式特征的矩阵分解法。具体而言，在从打分数据上学习

用户偏好因子和物品特性因子时，同时学习一个额外的隐式特征矩阵，该隐式

特征矩阵捕捉了来自打分数据的隐式反馈信息。

本章后续部分组织如下：首先 4.2节给出了挖掘隐式反馈的动机，然后

4.3节对挖掘隐式反馈的扩展融合推荐系统这一问题进行描述，接着 4.4和 4.5节

介绍所提出的挖掘隐式反馈的扩展融合模型和其中涉及的隐式特征矩阵，第

4.6节对所提模型进行实验评估和结果分析，最后 4.7节是总结。

4.2 挖挖挖掘掘掘隐隐隐式式式反反反馈馈馈的的的动动动机机机

对于物品的打分信息，它们表明了用户如何对物品打一个分，例如

从1到5星的显式打分以表达用户的偏好程度。与显式打分伴随的是隐式反馈，

他们表明了用户对哪些物品表达了偏好态度，先不用知道该偏好的程度。具体

来说，一个二元矩阵Rb可以从原始打分矩阵中构造出来，其中的元素取值1当

且仅当对应的原始矩阵中的元素是已观察到的，即Rb
u,i = 1 iff. Ru,i ̸= 0。从

先验上来看，当两个用户的打分物品集相同时，我们可推断这两个用户的偏好
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要比打分物品集不相同的其他用户的偏好更可能相似。举个例子来说，当用

户 u和用户 v1的打分物品（电影/视频）集都是 {指环王，冰与火之歌，霍比特
人，哈利波特}，而用户 v2的打分物品集是 {来自星星的你，太阳的后裔，失
恋33天}，我们可推断用户 u与 v1的偏好相似度要比 v2更高。隐式反馈信息的

另一个好处是能缓解协同过滤的冷启动性问题，因为隐式特征矩阵能将所有用

户联系起来，从而使得从热启动用户中更新的隐式特征矩阵能促进冷启动用

户的打分预测准确性。举个例子来说，当用户 u的打分物品（电影/视频）集是

{指环王}，而用户 v的打分物品集是 {指环王，冰与火之歌，霍比特人，哈利
波特}，那么从用户 v中更新得到的对应物品 {冰与火之歌，霍比特人，哈利波
特}的隐式特征矩阵能促进用户 u对着三者的打分预测准确性。从真实数据集上

来看，例如Netflix打分预测任务，挖掘隐式反馈的SVD++模型比基本的协同过

滤法有更好的性能，如图 4.1所示。 1

因此鉴于隐式反馈信息的有效性，我们期待将其集成到融合多源异构信息

的模型中，从而得到一个挖掘隐式反馈的扩展融合模型。下面我们描述该问题

并且给出一个解决方法。

4.3 隐隐隐式式式反反反馈馈馈挖挖挖掘掘掘的的的扩扩扩展展展融融融合合合推推推荐荐荐系系系统统统问问问题题题描描描述述述

现在我们给出扩展上一章融合模型MR3（见公式 3.8，或图 3.5）从而能挖

掘隐式反馈信息的扩展融合推荐系统之问题描述。我们称其为问题 2，它是在

问题 1上要求利用来自打分数据源的隐式反馈信息。

Problem 2. 带打分隐式反馈的问题 1。

输输输入入入: 1)一个打分矩阵R及其隐式打分矩阵Rb；2)一个在用户之间建立的

社会网络T；3)用户对物品打分时同时伴随的评论语料集D；4)用户集合P中的
一个用户u；和5)物品集合Q中的物品i。

输输输出出出:用户u对物品i的偏好预测打分R̂u,i，这里u ∈ P，i ∈ Q。

在问题 2中，为了预测一个未知的打分，除了有额外数据源社会信息和文

本信息可以利用，还要利用来自显式打分矩阵的隐式反馈信息。

1图片截取自Alex Smola幻灯片：http://alex.smola.org/teaching/berkeley2012/slides/

8_Recommender.pdf
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图 4.1: 考虑隐式反馈信息的协同过滤比基本矩阵分解法有更好的推荐性能。

横坐标是参数个数，纵坐标是打分预测误差，图中不同的曲线表示不同的

协同过滤方法。可以看到，考虑隐式反馈信息的SVD++模型比基本矩阵分解

法BiasSVD有更好的推荐性能。

4.4 一一一个个个挖挖挖掘掘掘隐隐隐式式式反反反馈馈馈的的的扩扩扩展展展融融融合合合模模模型型型

在第 3.4章节我们给出了融合多源异构信息的一个模型，即问题 1的一个

解。该解决方法即是我们提出的MR3模型（见公式 3.8，或图 3.5），通过在基

本的协同过滤方法上组合高效的主题矩阵分解法和社会矩阵分解法，它能高效

利用三种推荐信息源。为了进一步挖掘隐式反馈信息以提高推荐性能，我们扩

展MR3模型，得到一个问题 2的解。

深度挖掘打分数据的核心思想是从隐式打分矩阵 Rb中学习一个额外的隐式

特征矩阵 Y ∈ RF×N。基本协同过滤法中，由于用户打分数据的稀疏性，即冷

启动问题，导致该用户的特征向量被更新次数太少，从而会接近于初始化时的

先验均值，即用户平均特征，最终该用户的预测打分就趋近于物品的平均得分。
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有了隐式特特征，那么用户打过分的物品将会对这些用户的未知打分起到先验

性的影响。具体来说，用户 u对物品 i的总偏好可分解为两部分：一部分表达用

户的固有偏好（intrinsic preference），由显式特征 Pu反映；另一部分是已打过物

品的隐式影响（implicit influence of the rated items），由隐式特征 Yj反映。这些

思想在Constrained PMF [42]和SVD++ [32]模型中得到了具体化。

R̂∗
u,i = P T

uQi︷ ︸︸ ︷
intrinsic preference

+
(
|Nu|−

1
α

∑
j∈Nu

Yj

)T
Qi︷ ︸︸ ︷

implicit influence

+ µ + bu + bi (4.1)

SVD++模型中 α = 2，而Constrained PMF模型中 α = 1。这里 Nu是用户

u的已打分物品集合，即 Nu = {j : Rb
u,j = 1}； Yj是物品 j的隐式特征向量。

从上述公式中可以清晰的看到，如果两个用户 u和 v的已打分物品集合相同

Nu = Nv，那么从先验上来看他们有更可能相似的偏好
∑

j∈Nu
Yj；而来自于他

们显式偏好的特征 Pu, Pv可以认为是该先验特征均值的各自偏移（offset）。

有了上述挖掘隐式反馈的组件，并结合上一章提出的多源异构信息融合模

型，我们可以得到一个挖掘隐式反馈的扩展融合模型：

L(Θ∗,Φ, z, κ) ,
∑

Ru,i ̸=0

Wu,i(Ru,i − R̂∗
u,i)

2

− λrev

N∑
d=1

∑
n∈Nd

(
log θzd,n + log ϕzd,n,wd,n

)
+ λrel

∑
Tu,v ̸=0

Cu,v(Su,v − P T
uHPv)

2
+ λΩ(Θ∗), (4.2)

其中范数正则Ω(Θ∗) = ∥P∥2F+∥Q∥2F+∥Y ∥2F+∥H∥2F。从上述公式可以看出，
该融合模型包含两个组件：一个是加入额外数据源（评论文本和社会关系），另

一个是从打分数据中挖掘隐式反馈。我们将该扩展融合模型记为MR3++，其中

数据矩阵和参数矩阵的依赖见图 4.2。与融合模型比起来，多了一个挖掘隐式反

馈信息的隐式特征矩阵。
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R Q θ z w

P S H

φY

M

M

N

L

N F

图 4.2: 挖掘隐式反馈的扩展多源信息融合模型。阴影结点表示可观察数据，其

他结点表示模型学习参数。新引进隐式特征矩阵Y ∈ RF×N以考虑来自已打分物

品的隐式影响：用户对物品的总偏好可以分解为两部分，一部分来自从显式打

分数据中学习到的固有偏好P，一部分来自已打过物品的隐式影响Y。

4.5 关关关于于于隐隐隐式式式特特特征征征矩矩矩阵阵阵的的的进进进一一一步步步说说说明明明

据我们所知，学习隐式特征Y的思想来源于KDD Cup 2007时提出的NSVD模

型 [45]，初衷是代替用户特征矩阵P从而能降低模型参数个数继而控制模型复

杂性。NSVD模型参数复杂性从 O(MK + NK)变为 O(NK)，使得其不再依赖

于用户的规模M。

除了能捕捉隐式反馈，隐式特征矩阵 Y还能用于学习物品之间的相似性

sim(i, j) = Y T
j Qi，结合基于记忆的协同过滤法（物品-物品近邻法），被预测的

打分可以类似计算为Ru,i =
∑

j∈Nu

sim(i, j)+bu+bi。这种方法在模型FISM [29]中

被修改为 Ru,i =
∑

j∈Nu\{i}
sim(i, j) + bu + bi，以消除在相似估计时已有打分信息

的影响。

为了挖掘来自显式打分的隐式反馈信息，我们将SVD++模型与MR3融合模
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型组合，得到扩展模型MR3++：同时学习物品-物品相似性 sim(i, j) = Y T
j Qi和

用户-物品相似性 sim(u, i) = P T
uQi，因而预测打分计算为 R̂∗

u,i = sim(u, i) +

|Nu|−
1
2

∑
j∈Nu{i} sim(i, j) + µ + bu + bi，这正如公式 4.1所表达的。类似的，如

果集成FISM模型，则可以得到如下打分预测公式

R̂∗
u,i = sim(u, i) + (|Nu| − 1)−

1
α

∑
j∈Nu\{i}

sim(i, j) + µ+ bu + bi

4.6 实实实验验验评评评估估估及及及结结结果果果分分分析析析

本章第 4.3节引入了问题2，并在第 4.4节提出了一个可行的解决方法，即模

型MR3++，它能高效利用额外数据源评论文本和社会关系并在此基础上挖掘隐

式打分反馈信息。

本章在两个较大规模的真实数据集上评估所提出模型的性能，并对实验结

果和模型参数进行分析。在 4.6.1节，我们评估模型MR3++，它是一个挖掘隐式

反馈的扩展融合推荐系统。为了进一步理解额外数据源和隐式反馈对推荐性能

的影响，我们在 4.6.2节分析来自额外数据源的贡献。最后在 4.6.3节，我们分析

模型的超参敏感性。

数据集和评估指标与上一章评估MR3时相同，参加章节 3.6.1。

4.6.1 评评评估估估挖挖挖掘掘掘隐隐隐式式式反反反馈馈馈的的的扩扩扩展展展融融融合合合模模模型型型

本节评估模型MR3++。实验结果将展示MR3++模型挖掘隐式反馈的效果。

我们评估MR3++模型（见章节 4.4或者公式 4.2），以展示融合隐式反馈的

打分信息对推荐性能的影响。各种类型的推荐方法如下：

PMF. 该方法在上一节MR3模型的评估时已经介绍过，这里我们再列出

来以和下面的SVD++模型对比分析，更清晰的观察隐式打分反馈的影响。

SVD++. 这个方法在分解显式打分矩阵的同时学习隐式特征矩阵从而利

用隐式反馈信息 [32]，如公式 4.1所示。通过与上面的PMF模型对比，能更清晰

的观察隐式打分反馈对预测性能的影响。

MR3. 该方法即是上一节评估的MR3模型，它没有挖掘隐式反馈信息。

这里我们列出来以和下面的扩展融合模型MR3++模型对比分析，更清晰的观察

隐式打分反馈的影响。

MR3++. 挖掘隐式反馈的扩展融合方法。
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表 4.1: 扩展融合模型MR3++与不同方法的RMSE比较。 (F = 10) 参见下面的

4.6.2章节对打星号项目的解释。

Datasets Training
Methods

PMF SVD++ MR3 MR3++

Epinions

20% 1.2001 1.1159 1.1051 1.1026

50% 1.1604 1.0816 1.0809 1.0785

80% 1.1502 1.0655 1.0648 1.0641

90% 1.1484 1.0601* 1.0634 1.0618

Ciao

20% 1.0877 1.0555 1.0142 1.0132

50% 1.0536 1.0276 0.9740 0.9711

80% 1.0418 1.0139 0.9521 0.9464

90% 1.0391 1.0055 0.9451 0.9425

我们使用Java推荐系统库LibRec.net里提供的SVD++的实现。通过网格搜索

法确定超参如下：对于MR3++，λrel = 0.001，λrev = 0.005. 关于MR3++模型的

超参分析详见下面的章节 4.6.3。

RMSE比较结果见表 4.1， 2 在两个数据集上变化训练集百分比x = {20, 50,

80, 90}。从实验结果可得到如下的观察：

• 融合多源异构信息和挖掘隐式反馈在两个数据集上都能提升RMSE预测

性能。例如，SVD+ +和MR3模型相比于PMF模型，在Epinions训练集占

比80%上，分别获得了7.94%和8.02%的相对RMSE提升。

• 扩展融合模型MR3++基本上都取得了更好的性能。MR3++模型与SVD++

和MR3模型比较起来，在Ciao数据集上分别取得了5.94%和0.31%平均相

对RMSE提升。主要原因是扩展融合模型同时利用了额外数据源和隐式

反馈信息。来自额外数据源的贡献分析将在第 4.6.2节做进一步的详细分

析。

4.6.2 隐隐隐式式式反反反馈馈馈对对对推推推荐荐荐性性性能能能的的的贡贡贡献献献

我们已经评估了模型MR3++模型的推荐性能，本章节对其进一步分析，以

理解隐式打分反馈对推荐性能的影响。

2标准偏差都小于10−5。虽然表 3.3和表 4.1可以合并为一个，但是我们把他分割为两个部分，以分别展

示额外数据源（MR3模型）和隐式反馈（MR3++）的各自影响。
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来来来自自自隐隐隐式式式反反反馈馈馈信信信息息息的的的贡贡贡献献献

我们通过逐步从融合模型MR3中消去评论信息和社会信息考察了额外数据

源对推荐性能的影响，展示了额外数据源对于以RMSE为评估指标的打分预测

任务都有所帮助。我们现在考察扩展融合模型MR3++中来自隐式打分反馈信息

的推推荐性能的影响。MR3++模型包括两个组件：一个是融合多源异构信息，

另一个是深度挖掘有限数据源。具体来说，类似MR3模型的分析，我们也逐步

消去额外数据源和隐式反馈来考察它们对扩展融合MR3++预测性能的影响：

MR3++\sources: 从模型MR3++即公式 4.2中通过设置λrev = 0和λrel = 0

从而消去来自额外数据源的贡献，这等价于SVD++模型，如公式 4.1所示。

MR3++\implicit: 从模型MR3++即公式 4.2中通过设置Yj = 0即不学习物

品的隐式特征从而消去来自隐式反馈信息的贡献，这等价于MR3模型，如公式

3.8所示。

MR3++\sources\implicit: 从模型MR3++即公式 4.2中通过设置λrev = 0

和λrel = 0及Yj = 0，即消去来自额外数据源的贡献也不学习物品的隐式特征，

这等价于PMF模型，如公式 3.1所示。

扩展融合模型MR3++与其两个组件在数据集Epinions和Ciao上的预测性

能展示于图 4.3。从柱状图上可以清晰的看到，在两个数据集上，消去隐

式反馈都会对降低推荐性能。例如MR3++\implicit在20%的Epinions数据集和

和80%的Ciao数据集上，相对RMSE预测性能分别降低了0.23%和0.60%。

集集集成成成更更更多多多数数数据据据源源源还还还是是是挖挖挖掘掘掘更更更深深深信信信息息息？？？

回顾表 4.1和图 4.3，可以看到有时候集成更多数据源比挖掘更深有限数

据源提升更大，例如在Ciao数据集上，就平均相对RMSE来说，提升的间隔超

过5.61%。但也不是总这样，例如在Epinions数据集上，就平均相对RMSE来说，

提升的间隔小于0.23%；而且当训练集是90%时，也即表中的打星号项目，深度

挖掘打分数据源的方法甚至超过了集成评论数据和社会信息的方法。

考虑社会关系和评论文本的质量，参加表 3.2，Ciao数据集上每个物品所含

评论词的平均个数是Epinions的42倍，且Ciao的社会关系密度是Epinions的12倍。

因此Ciao包含了来自社会关系和评论文本的更高质量和更丰富的信息，从直觉

和经验上都可以看到，当额外数据源包含的信息更好更多时，加入额外数据源

的方法比只挖掘有限数据源的方法更能提升推荐性能。
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图 4.3: 扩展融合模型MR3++与其两个组件的比较。上图: Epinions. 下图: Ciao.

图 4.3中在Epninions数据集上的结果值得进一步思考，此时消去隐式反馈
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或者额外数据源都最终模型的打分预测性能都比较小，但是当同时去除时却对

推荐性能产生了重大影响。注意这与在Ciao数据集上，甚至于图 3.7上的观察都

不一样。一个可能的解释是，来自额外数据源和来自隐式反馈的贡献可能不是

线性可加的，不同数据集上这两者的影响有不同的模式。

4.6.3 挖挖挖掘掘掘隐隐隐式式式反反反馈馈馈的的的扩扩扩展展展融融融合合合模模模型型型的的的超超超参参参分分分析析析

本节分析扩展融合模型MR3++对超参的敏感性，基本方法是控制变量法：

即每次变化一个参数而固定其他参数，考察模型的预测性能的相应变化。类似

对MR3模型的分析，我们现在分析MR3++模型对超参的敏感性分析。

扩展融合模型MR3++也包含三个重要的超参：一个是控制来自社会关系

信息的贡献度λrel，一个是控制来自评论文本信息的贡献度λrev，一个是确定

隐藏因子的维度F。我们通过每次变化一个参数而固定其他参数的方法来分

析MR3的超参敏感性。

首先我们固定隐藏因子的维度F = 10，考察与评论信息相关的参数λrev和

与社会信息相关的参数λrel对模型MR3++的性能影响。分析实验结果如图 4.4所

示，我们可以看到：不管哪个参数置为0，也即不论去掉哪种辅助数据源，都

会造成预测性能的下降（当两个参数都取值为0时，RMSE=1.0139）。还可以观

察到，模型MR3在当两个参数都取值较小时（例如从0.001到0.005）是处于较

稳定的状态，因此我们分别为它们取定默认值λrel = 0.001，λrev = 0.005。注

意RMSE的变化区间长度小于0.002。

接下来我们固定λrel = 0.001，λrev = 0.005，考察隐藏因子维度F对模

型MR3++的性能影响。我们设置F = {5, 10, 15, 20, 30, 50}，并且训练集占比
分别为20%，50%，80%。分析实验结果如图 4.4所示，我们可以看到：模

型MR3对隐藏因子维度具有较稳定的性能，因此我们取定默认值F = 10。

4.7 小小小结结结

本章首次提出了一个同时挖掘来自打分数据的隐式反馈信息和加入文本与

社交关系的额外数据源的扩展融合模型。据我们所知，深度挖掘隐式反馈的模

型没有利用来自评论文本等额外数据源，而加入辅助数据源的模型又没有深度

挖掘隐式反馈信息。我们提出的扩展融合模型MR3++的有效性在两个较大规模

的数据上得到了验证。

本章的扩展融合模型和上一章的融合模型，他们的模型参数学习过程是相

似的，因此将其归纳统一在第五章学习过程。
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图 4.4: 扩展融合模型MR3++随超参变化的预测性能。上图: 随参数λrel 和λrev变

化的结果，当两者都是0时的RMSE值是1.0139；固定隐藏因子F = 10，训练集

占比80%。下图：随参数F 变化的结果，固定λrel = 0.001，λrev = 0.005。数据

集：Ciao 48



第五章 模型的学习过程

第第第五五五章章章 模模模型型型的的的学学学习习习过过过程程程

本章给出我们提出的MR3和MR3++两个模型的学习过程（见公式 3.8和

4.2）。他们的学习过程还是相同的，除了在模型参数梯度上有些许差别之外。

5.1 学学学习习习过过过程程程

我们的学习目标是：

argmin
Θ,Φ,z,κ

L(Θ,Φ, z, κ). (5.1)

注意到参数 Θ = {P,Q,H}和 Φ = {θ, ϕ}的耦合关系是物品特性因子 Q和物

品主题因子 θ之间的softmax变换（见公式 3.5，图 3.5中的虚线）。前者参数 Θ与

打分和社会信息相关，可以通过梯度下降法学习；后者参数 Φ与文本信息相

关，可以通过吉布斯采样（Gibbs sampling） [20]学习。类似于社会矩阵分解模

型HFT [39]，我们设计一个两阶段交替学习过程如下：

更新Θnew,Φnew, κnew = argmin
Θ,Φ,κ

L(Θ,Φ, zold, κ); (5.2a)

采样 znewd,n 依概率p(z
new
d,n = f) = ϕnew

f,wd,n
. (5.2b)

对于上述公式所示的第一个步骤，评论语料中每个词的主题赋值 zd,n被固

定下来，然后通过梯度下降更新参数Θ,Φ,和κ。 1 除了有更多的参数梯度需要

计算以外，这个过程同基于梯度的矩阵分解法，如PMF模型的学习过程，我们

在下一节单独给出模型参数梯度。

对于上述公式所示的第二个步骤，评论语料相关的参数θ 和ϕ被固定下来，

然后通过采样法更新每个词的主题赋值 zd,n。
2 主题赋值的更新是遍历整个语

料的文档，以及文档中的每个词，设置zd,n = f与θd,fϕf,wd,n
成正比采样。

最后上述两个步骤交替重复直到找到一个局部最优点。在我们的实验中，

每5次梯度步骤后采样主题赋值，这被称为一趟（pass），通常运行50趟可以找

到一个局部最优点。实验设置细节将在实验章节详细描述。

1注意参数Q和θ是互相依赖的，我们仅拟合Q进而通过softmax变换即公式 3.5确定θ。
2这个学习过程与LDA模型 [7]相似，除了文档-主题分布 θ不是采样于一个Dirichlet先验分布，而是由前

一个步骤的Q确定。
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对于MR3++模型，学习过程同MR3，除了它要计算更多的梯度以及修改与

隐式特征矩阵Y相关参数的梯度公式，我们在下一节给出两个模型的参数梯度

公式。

5.2 参参参数数数的的的梯梯梯度度度

我们现在给出上述学习过程第一个步骤中公式 5.2a涉及的参数梯度。 3 除

了表 3.1中给出的符号，为了学习模型参数需要更多的记号，主要是与吉布斯采

样相关的，详见文献 [20]。

• 对于每个物品i（即文档i，把对该物品的所有评论合成为要给文档）：1）

Mi 是一个F -维的计数向量，其中每个元素表示该位置上对应主题出现

的次数；2）mi 是文档所含词数；3）zi =
∑

f exp (κQif )是一个归一化因

子。

• 对于每个词w（在预先确定好的规模为L的词表中）: 1）Nw 是一个F -维

的计数向量，其中每个元素表示该词被赋予了对应主题的次数；2）nf 是

主题f 在这个词上出现的总次数；3）zf =
∑

w exp (ψfw)是一个归一化因

子。

用户相关的特征矩阵 P出现在三个项目中：第一个是打分预测中，第二个

是局部社会上下文中，最后是范数罚项中。

1

2

∂L
∂Pu

=
∑

i:Ru,i ̸=0

Wu,i(R̂u,i −Ru,i)Qi + λPu

+ λrel
∑

v:Tu,v ̸=0

Cu,v(P
T
u HPv − Su,v)HPv

+ λrel
∑

v:Tv,u ̸=0

Cv,u(P
T
v HPu − Su,v)H

TPv. (5.3)

物品相关的特征矩阵 Q出现在三个项目中：第一个是打分预测中，第二个

是评论文本语料中，最后是范数罚项中。

∂L
∂Qi

= 2
∑

u:Ru,i ̸=0

Wu,i(R̂u,i −Ru,i)Pu

− λrevκ
(
Mi −

mi

zi
exp (κQi)

)
+ 2λQi. (5.4)

3与用户与物品相关偏置参数梯度略去，不拟合打分均值因为事先已中心化。
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社会相关矩阵 H出现在两个项目中：第一个是局部社会上下文中，第二个

是范数罚项中。

1

2

∂L
∂H

= λrel
∑

Tu,v ̸=0

Cu,v(P
T
u HPv − Su,v)PuP

T
v + λH. (5.5)

控制物品特性因子 Q和物品主题因子 θ变换峰度的参数 κ出现在softmax变

换中（见公式 3.5）。优化目标 L关于 κ的微分遵从链式法则（chain rule）： L先
对 θ微分，然后 θ再对 κ微分。

∂L
∂κ

= −λrev
∑
i,f

Qif

(
Mif −

mi

zi
exp (κQif)

)
. (5.6)

注意到主题-词分布 ϕf是一个随机向量，所以我们先优化它对应的非归一

化向量 ψf，然后再归一化得到概率版本：ϕfw = exp (ψfw)/zf。未归一化的主

题-词分布存在于评论文本语料的似然函数中。

∂L
∂ψfw

= −λrev
(
Nfw − nf

zf
exp (ψfw)

)
. (5.7)

对于MR3++模型，多了一个隐式特征矩阵Y，并且与之相关的物品特性因

子Q的梯度公式也将随之做相应修改；其他参数同MR3模型。

隐式特征矩阵Y的梯度是：

1

2

∂L
∂Yj

=
∑

Ru,i ̸=0

Wu,i|Nu|−
1
2 (R̂∗

u,i −Ru,i)Qi + λYj, ∀j ∈ Nu. (5.8)

原来MR3中的物品特性因子Q的梯度公式则被修改为：

∂L
∂Qi

= 2
∑

u:Ru,i ̸=0

Wu,i(R̂
∗
u,i −Ru,i)

(
Pu + |Nu|−

1
2

∑
j∈Nu

Yj

)
− λrevκ

(
Mi −

mi

zi
exp (κQi)

)
+ 2λQi. (5.9)

与公式 5.4的比较可知，与隐式特征Y相关的一项被加在了P中。
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第六章 总结和展望

第第第六六六章章章 总总总结结结和和和展展展望望望

除了显式打分数据源，社会关系和产品评论信息等异构推荐数据源，为传

统的推荐系统既带来了挑战同时也带来了机遇。我们考察了如何通过对齐隐藏

主题和潜在因子高效和紧密地融合三种推荐信息提升推荐性能。进一步的，我

们通过物品的隐式特征因子，挖掘来自打分数据的隐式反馈信息。

我们首先提出了一个新颖的融合模型MR3。通过将隐藏主题和潜在因子主

题，同时对物品评论学习主题模型和对用户关系学习社会因子，MR3模型能高

效地利用三种推荐数据源，提高打分预测性能。另外，我们还得到了一个扩展

社会矩阵分解法eSMF。通过信任值利用邻居图结构，捕捉社会影响力局部性，

eSMF能够紧密地利用打分信息和社会信息。进一步的，我们提出了一个扩展融

合模型MR3++。通过挖掘来自打分数据的隐式反馈信息，考虑已打过分的物品

的隐式特征影响，我们扩展了MR3融合模型，得到了一个挖掘隐式反馈的扩展

融合模型MR3++。

我们在两个较大规模的真实数据集上评估了我们提出的两个模型，与若干

不同类型的推荐方法相比较，我们的模型都获得了良好的预测性能。并且我们

考察了额外数据源和隐式反馈信息对推荐性能的影响，从辅助数据源的信息丰

富度角度比较了这两者的贡献。最后分析了模型的超参敏感性。

本文关注于打分预测任务，因此我们选择的评估指标是根均方误差；在未

来工作中，应该探索更多的评估度量以更完整的理解推荐系统行为 [40]。
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