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摘 要

在互联网技术高速发展的时代背景下，人们在享受获取丰富资源的便捷性

的同时，也面临着信息过载的问题。推荐系统的诞生为人们从海量数据中筛选

出感兴趣的信息提供了新的可能性，因此，近年来推荐系统在电子商务、在线广

告系统、社交媒体等领域的实际应用中扮演着越来越重要的角色。

在实践中，完整的推荐系统通常包括候选集生成阶段和排序阶段，本文主

要关注排序阶段的算法研究工作。推荐排序算法的关键在于如何有效利用丰富

的特征及其复杂的关系，实现精确预测用户对物品偏好的目的。为了实现推荐

的个性化，近年来研究者纷纷基于注意力机制等技术设计更加精细化的推荐排

序模型加强对历史交互信息的利用。然而，在实际推荐场景中广泛存在物品长

尾问题。由于交互信息不充分，针对长尾物品的推荐比针对高曝光度物品的推

荐更加困难。此外，新用户与新物品不断出现，如何在缺少历史交互信息的情况

下进行推荐成为比长尾物品推荐问题更加困难的挑战，逐渐形成了面向冷启动

问题的推荐这一研究方向。

本文以历史交互序列信息为着手点，研究如何更好地利用历史交互序列信

息提升推荐排序模型的预测性能，以及在历史交互序列信息不足的情况下，如

何设计算法充分利用仅有的信息快速生成高质量的替代特征。在此基础上，本

文提出了两个基于深度学习的推荐算法针对性地解决上述问题，并将其应用在

实际的图书推荐系统中。本文的主要研究内容与贡献如下：

首先，本文从历史交互信息的有效利用角度出发，将用户与物品的交互建模

为一个动态二部图，在此基础上提出一个多向交互图注意力网络推荐模型，简

称 MIGAT。MIGAT 模型基于注意力机制分别考察历史交互序列中的每一项交
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互对其交互对象、推荐对象以及推荐上下文的重要度，同时考虑到交互发生时

间的早晚对交互置信度的影响，设计置信度嵌入向量结构以区分不同交互的置

信度。综合多个维度下的重要度衡量指标，MIGAT模型基于图神经网络与前馈

神经网络结构生成表达能力更丰富的用户特征表示、物品特征表示以及自适应

的交互序列特征表示。经实验验证，该模型在多个数据集上表现优于当前先进

的推荐排序模型，在长尾问题比较严重的情况下性能提升更加明显。

其次，本文针对新用户或新物品缺少历史交互信息的问题，提出一个基于元

学习的伪交互序列生成器模型，简称MePIGen。该模型基于元学习算法对参数进

行学习，使得模型经过少量几次对新用户与新物品的探索之后就能生成高质量

的伪交互序列特征。伪交互序列特征将作为真实交互序列的替代特征用于推荐

排序模型中，以提升推荐排序模型的预测性能。MePIGen的结构基于Transformer

而设计，将现有的历史交互序列与属性特征作为输入，得到输出的伪交互序列，

保证生成伪交互序列的质量与效率。经实验验证，该模型在多个数据集上使得

当前先进的推荐排序模型的冷启动推荐性能得到提升。

最后，本文所提出的两个推荐模型应用于实际搭建的图书推荐系统中，获

得良好的推荐性能。该图书推荐系统中，从针对新用户的冷启动阶段，到已经积

累一定交互数据样本进入常规阶段，构成一个完整的推荐体系，充分展示了模

型的实际应用价值。

关键词：推荐系统，历史交互，冷启动，深度学习
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ABSTRACT

In the context of the rapid development of Internet technology, people are facing

the dilemma of information overload while enjoying the convenience of acquiring

abundant resources. The emergence of recommender systems provides new possibilities

for people to select information of interest from massive amounts of data. Therefore,

in recent years, recommender systems have played an increasingly important role in

practical applications in e-commerce, online advertising systems, and social media.

In practice, a complete recommender system usually contains a candidate gener-

ation stage and a ranking stage. This article mainly focuses on the algorithm research

work in the ranking stage. The key to the ranking models of recommender systems is

how to effectively utilize rich features and their complex relationships to achieve the goal

of accurately predicting the user preference for each item. To realize the personalized

recommendation, in recent years, researchers design a lot of refined ranking models

based on advanced technologies such as the attention mechanism to strengthen the use

of historical interaction information. However, the long-tail problem of items widely

exists in actual recommendation scenarios. Due to the insufficiency of interaction infor-

mation, the recommendation for long-tail items is more difficult than recommendations

for highly exposed items. Besides, new users and new items keep appearing in the

system. How to make recommendations in the absence of historical interaction infor-

mation has become a more difficult challenge than the long-tail item recommendation

problem, and gradually formed the research direction of cold-start recommendation.
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This article takes historical interaction sequence information as a starting point

to study how to make better use of historical interaction sequence information to

improve the prediction performance of the ranking models of recommender systems,

and how to design algorithms to make full use of only information to quickly generate

high-quality alternative features when the historical interactive sequence information is

insufficient. On this basis, we propose two recommendation algorithms based on deep

learning to specifically solve the above problems, and apply them in the actual book

recommendation system. The main research contents and contributions of this article

are as follows:

Firstly, from the perspective of effective utilization of historical interactive infor-

mation, we first model the interaction between users and items as a dynamic bipartite

graph, and then propose a recommendation model called multi-directional interac-

tive graph attention network (MIGAT). The MIGAT model respectively considers the

importance of each interaction in the historical interaction sequence to its interac-

tive objects, recommended objects, and recommended context through the attention

mechanism. At the same time, the impact of the occurring time of interactions on

the interaction confidence is taken into the consideration. The confidence embedding

vectors are used to distinguish the confidence of different interactions. Integrating

multiple importance measurements, the MIGAT model generates more expressive user

feature representations, item feature representations, and adaptive interaction sequence

feature representations based on graph neural network and feed-forward neural network

structures. Experimental shows that this model performs better than the state-of-the-art

recommendation ranking models on multiple datasets and the performance improve-

ment is more obvious when the long-tail problem is more serious.

Secondly, to handle the problem that new users or new items lack historical inter-

action, we propose a meta-learned pseudo interaction generator model (MePIGen). The

MePIGen model learns the parameters based on the meta-learning algorithm so that

the model can generate high-quality pseudo interaction sequence features after a few

explorations of new users and new items. The pseudo interaction sequence features will

be used as alternative features of the real interaction sequence in ranking models, to im-
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prove the prediction performance of the ranking models. The structure of the MePIGen

is designed based on the Transformer. It takes the existing historical interaction se-

quence and profile features as input and obtains the output pseudo interaction sequence.

Such structure ensures the quality and efficiency of the generated pseudo interaction

sequence. Experimental shows that this model improves the cold-start recommendation

performance of the state-of-the-art ranking models on multiple datasets.

Finally, we apply the two recommendation models proposed in this article to the

actual book recommender system we built. Results show that recommendation perfor-

mance is satisfied. In our book recommendation system, a complete recommendation

environment is constituted from the user cold-start phase to the regular phase that the

new user has accumulated a certain amount of interaction data, which demonstrates the

practical application value of the proposed models.

KEYWORDS: Recommender Systems, Historical Interaction, Cold-Start, Deep Learn-

ing
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第一章 绪论

1 . 1 研究背景与意义

随着互联网的高速发展，越来越多的信息涌入到人们的生活中。然而，爆炸

性增长的信息量远远超过了人们的接受能力，从海量信息中找到自己需要的信

息成为一件异常困难的事情，大量冗余信息给人们带来沉重的负担。因此，如何

帮助人们进行信息筛选和与过滤，将人们从信息过载的环境中解放，获取到最

需要的信息，成为需要迫切解决的问题。在这样的背景下，为用户筛选出其可

能感兴趣的物品或内容的推荐系统 (recommender systems)出现在人们的视野中，

并在电子商务、在线广告系统、社交媒体等领域的实际应用中扮演着越来越重

要的角色。

推荐系统的主要工作是根据用户及物品的特征或历史行为记录，学习出用

户的兴趣爱好，预测用户对给定物品的偏好程度，进而为用户推荐其可能感兴

趣的物品。在工业界，推荐系统通常由候选集生成阶段和排序阶段组成 [3]。在候

选集生成阶段，以协同过滤 (collaborative filtering, 简称 CF) 模型 [4–10] 为代表的

推荐召回模型将从巨大的物品语料库中筛选出一个较小规模的物品集合作为推

荐候选集。由于这一阶段涉及到的数据量十分可观，因此推荐召回模型通常都

具有相对简单但运行高效的特点。在排序阶段，更加复杂而精细的推荐排序模

型基于丰富的稀疏特征对候选集中的每个候选物品计算偏好评分，然后按照该

评分进行排序，将评分最高的物品列表展示给用户作为最终的推荐结果。

随着深度学习 (deep learning)在图像处理 [11]、语音识别 [12]、自然语言处理 [13]

等领域取得巨大成功，基于深度学习的推荐模型走入人们的视野 [14–15]。深度学

习模型具有自动捕获高阶和非线性等复杂特征关系的能力，降低了模型对人工

构造特征的依赖性，大大减轻了特征工程的工作量，并在大规模数据场景下普

遍取得更好的效果。因此，基于深度学习的推荐模型逐渐成为推荐系统领域的

主流研究方向，并广泛应用于谷歌、阿里巴巴、字节跳动、美团等公司的实际业

务场景中。

1
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推荐系统的关键在于个性化，即针对每个用户的推荐都应当是专属于该用

户的。我们考虑在线购物的场景，尽管许多用户拥有相同的年龄、性别、地区，

但每个人的喜好都各不相同，最终选择购买的商品也会各不相同；尽管同类商

品中有许多相似的替代物，但每个商品总是会吸引不同的顾客来购买。因此，为

了达到个性化推荐的目的，仅根据用户和物品的属性是不足以准确把握用户的

偏好和物品所吸引的人群的，更加个性化的信息蕴涵在用户和物品的历史交互

信息中。历史交互信息是指用户或物品在过去一段时间所发生的的交互，其中交

互往往体现为浏览、点击、点赞、评论或评分等行为。对历史交互信息的利用一

直以来都是推荐召回阶段的研究热点。随着注意力机制 (attention mechanism) [16]

等技术的发展，通过更加精细化的模型加强对历史交互信息的利用也成为了近

年来推荐排序阶段的研究热点 [17–21]。

然而，在实际推荐场景中，通常只有少部分物品能够得到充分的曝光，拥

有充分的交互记录，剩下的大部分物品则只有少量交互记录 [22–23]，这种现象被

称为物品分布的长尾 (long-tail)现象，这些未得到充分曝光的物品被称为长尾物

品。Yin等人 [23] 首先提出了长尾物品推荐问题，也即物品分布呈长尾现象的条

件下的推荐问题。由于交互信息不充分，针对长尾物品的推荐将会比针对高曝

光度物品的推荐更加困难。同时，长尾物品拥有着巨大的体量，长尾物品的推荐

性能将会对整个系统的推荐性能产生极大的影响。因此，在设计推荐模型时充

分考虑物品的长尾现象，提升长尾物品推荐性能，对充分发挥推荐系统的作用

具有重要的意义。

此外，新用户与新物品不断出现，如何在缺少历史交互信息的情况下进行

推荐成为比长尾物品推荐问题更加困难的挑战，逐渐形成了面向冷启动问题的

推荐这一研究方向。由于缺少历史交互信息，基于历史交互信息的模型结构将

部分失效，出现预测效果大打折扣甚至无法预测的问题。另一方面，许多模型都

会根据用户或物品的标识符 (identifier,简称 ID)构建对应的嵌入向量，而新用户

和新物品对应的 ID特征表示向量没有足够的样本用来训练，与随机生成的向量

效果相当，同样降低了模型的性能。因此，冷启动场景下的推荐任务更加困难。

由于在对新用户或新物品一无所知的情况下进行个性化推荐是不具备可行性的，

基于该问题的研究通常都建立在能够获得一定辅助信息或允许通过一段时间的

探索调整的条件下进行。其中，冷启动的探索过程应当是尽可能短的，因为对
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于新用户，如果初始一段时间推荐的物品都不是自己感兴趣的，用户则很可能

从系统中流失；对于新物品，如果初始一段时间都被推荐到错误的人群中，物

品的价值将难以被发掘进而在系统中沉寂。因此，针对推荐系统的冷启动问题

设计模型，使得针对新用户与新物品的推荐能够快速达到较好的效果，对用户、

平台而言都有着重要意义。

本文主要关注推荐排序阶段的深度学习算法研究，以及冷启动场景下如何

提升模型的性能。在当前数据量急剧上升、推荐系统与生活息息相关、深度学习

技术高速发展的时代背景下，研究如何基于深度学习技术设计模型，以实现高

效利用用户和物品的历史交互信息进行个性化推荐的目的，并在历史交互信息

不充足的情况下提供良好的性能保障机制，具有重要的意义。

1 . 2 研究现状与挑战

1 . 2 . 1 推荐排序算法

推荐排序阶段的主要目的是准确预测用户偏好，通常用户偏好反映在用户

的评分、点击、购买、点赞等行为中。模型在预测时，往往能够获取到丰富的稀

疏类别特征，例如用户的 ID、性别、年龄段等用户属性信息，物品的 ID、类别、

价格等物品属性信息，以及用户与物品的历史交互信息等。因此，如何设计模型

使其有效地利用这些繁复的特征去精确预测用户偏好成为推荐排序领域的核心

问题，在近年来得到学术界和工业界的广泛关注 [17,24–28]。

传统方法通常使用以逻辑回归 (logistic regression,简称 LR)为代表的广义线

性模型 [29]，这类模型简单而高效，但无法捕获特征之间的关系，往往需要大量

的人工特征工程来构造特征。为了自动捕获特征之间的复杂关系，嵌入向量被

引入到推荐排序模型中以表示类别特征。通常，每个类别特征通过一个嵌入向

量来表示，后续复杂的特征组合关系将通过对嵌入向量的学习来获取。较早时

期，模型通过固定的函数（如内积）来建模特征关系，例如分解机 (factorization

machine,简称 FM) [24] 使用内积累刻画每一对特征之间的关系。然而，特征关系

是复杂多变的，仅依靠固定的低阶函数是不足以刻画的，在强调推荐精准性的

推荐排序任务上仍有巨大的提升空间。
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随着深度学习的发展，基于深度学习的推荐排序模型受到越来越广泛地关

注。基于深度学习的模型通常都满足 Embedding&MLP范式 [17]，丰富的特征通

过嵌入向量进行表示，然后送到多层感知机 (multilayer perceptron,简称MLP)网

络中学习复杂的特征组合关系。得益于深度学习在复杂特征表示上的优越性，基

于深度学习的推荐排序模型能够捕获复杂的高阶非线性特征关系，为推荐性能

带来巨大提升。Deep Crossing [28]将所有嵌入向量拼接起来，通过残差单元 [30]学

习特征关系。Wide&Deep [25] 将人工构造特征与 MLP 网络学得的特征组合关系

结合起来进行最终的预测。YoutubeNet [3] 将用户历史交互特征的表示向量求平

均得到固定长度的交互特征表示，然后与其他特征拼接起来通过MLP网络进行

学习。此外，还有大量 FM模型与深度学习相结合的研究工作 [31–33,33–34]，这些模

型能够同时自动捕获低阶与高阶特征关系。

在此基础上，为了更好地实现个性化推荐，近年来的模型更加关注对用户历

史交互信息的利用，基于注意力机制来提取表达能力更为强大的历史交互特征

表示。DIN [17]使用注意力机制来获得针对候选物品的用户行为表示。ATRank [18]

使用自注意力机制来建模异质的用户行为。DIEN [19] 提出了一种基于注意力机

制与 GRU [35]相结合的结构来建模用户兴趣的演化过程。DSIN [20]使用 Bi-LSTM

网络结构来抽取不同会话阶段的用户兴趣演变，然后基于注意力机制学得不同

阶段的用户兴趣对候选物品的影响。

然而，这些模型通常都偏好于历史交互丰富的用户与物品，因为丰富的历

史交互意味着用户或物品的特征得到了足够样本支撑的训练，更容易取得较强

的表示能力，帮助模型提升预测性能。对于推荐系统中普遍存在的长尾物品，其

历史交互不够充分，这些模型涉及到长尾物品的预测往往难以取得令人满意的

效果。因此，如何设计模型使得整体性能与长尾物品推荐性能都有所提升，仍是

目前推荐排序模型面临的巨大挑战。

1 . 2 . 2 面向冷启动问题的推荐算法

针对推荐系统中不断出现的新用户与新物品，在缺少历史交互数据的情况

下进行推荐，可以从数据和模型两个角度着手进行研究。

传统方法通常从数据角度入手，通过引入辅助信息的方式进行推荐。早期

的方法通过引入丰富的用户属性和物品属性信息 [36–38] 或社交平台信息 [39–40] 进
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行推荐。2017年异质信息关系网络被提出 [41]，在用户与物品交互的基础上增加

了更多实体之间的关系信息，基于该关系网络的冷启动算法随之诞生 [42–43]。这

些方法基于引入的辅助信息预测新用户或新物品可能的偏好或受众，因而可以

与其他数据实体之间建立联系，获得相对可信的推荐结果。这类方法会导致拥

有相似属性的用户或物品的推荐结果总是相似的。但在实际中，属性相同的用

户或物品可能依然会具有非常不同的行为模式。这种情况下，这类引入辅助信

息进行推荐的模型的性能将严重受限。此外，基于协同过滤算法的研究中，通常

采用数据增广技术解决冷启动问题。Hwang等人提出采用 Zero-Injection策略预

测用户不感兴趣的物品，并把预测的信息加入到评分矩阵中 [44]。近年来，许多

模型基于生成对抗网络 (generative adversarial network,简称 GAN)生成评分矩阵

中缺失的数据 [45–49]。有研究表明 [50]，尽管这些模型大大缓解整个数据集上的数

据稀疏性问题，但针对新用户和新物品的推荐性能提升仍不明显。

从模型角度入手，则考虑允许对新用户和新物品进行一段时间探索性的推

荐，并在这个过程中不断调整，最终达到令人满意的推荐效果。基于上下文赌

博机的方法 [51–54]将推荐过程建模为基于特征的探索与利用过程，通过探索性地

推荐不断更新自己的试错策略，达到提升推荐性能的目的。由于过长的探索过

程会导致用户流失以及物品沉寂的问题，越来越多的算法研究开始关注探索过

程的收敛速度，希望能够通过尽可能少的探索次数就达到较好的预测效果。随

着元学习在小样本学习、强化学习等领域的成功应用，研究者发现元学习经过

少量样本的训练即可快速适应新任务的优势非常适合解决推荐系统中的冷启动

问题，因此基于元学习的推荐算法研究逐渐成为当前面向冷启动问题的算法研

究热点 [43,55–57]。其中，大部分基于元学习的方法都采用模型无关元学习 (model-

agnostic meta-learning, MAML) [1]框架设计算法，在探索过程中更新模型参数，保

证参数可以尽快收敛，并且能够在后续的推荐过程中作为初始化参数，提供有

保障的性能。

1 . 3 研究内容与贡献

本文围绕推荐排序算法进行研究，以历史交互序列信息为着手点，研究如

何更好地利用历史交互序列信息提升推荐排序模型的预测性能，以及在历史交
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互序列信息不足的情况下，如何设计算法充分利用仅有的信息快速生成高质量

的替代特征。在此基础上，本文提出了两个推荐算法针对性地解决上述问题，并

将其应用在实际的图书推荐系统中。本文的主要研究内容与贡献如下：

� 本文从历史交互信息的有效利用角度出发，将用户与物品的交互建模为一

个动态二部图，在此基础上提出一个多向交互图注意力网络推荐模型，简称

MIGAT。MIGAT 模型基于注意力机制分别考察历史交互序列中的每一项交

互对其交互对象、推荐对象以及推荐上下文的重要度，同时考虑到交互发生

时间的早晚对交互置信度的影响，设计置信度嵌入向量结构以区分不同交互

的置信度。综合多个维度下的重要度衡量指标，MIGAT 模型基于图神经网

络与前馈神经网络结构生成表达能力更丰富的用户特征表示、物品特征表示

以及自适应的交互序列特征表示。经实验验证，该模型在多个数据集上表现

优于当前先进的推荐排序模型，在长尾问题比较严重的情况下性能提升更加

明显。

� 本文针对新用户或新物品缺少历史交互信息的问题，提出一个基于元学习的

伪交互序列生成器模型，简称 MePIGen。该模型基于元学习算法对参数进

行学习，使得模型经过少量几次对新用户与新物品的探索之后就能生成高质

量的伪交互序列特征，伪交互序列特征将作为真实交互序列的替代特征用于

推荐排序模型中，以提升推荐排序模型的预测性能。MePIGen 的结构基于

Transformer而设计，将现有的历史交互序列与属性特征作为输入，得到输出

的伪交互序列，保证生成伪交互序列的质量与效率。经实验验证，该模型在

多个数据集上使得当前先进的推荐排序模型的冷启动推荐性能得到提升。

� 本文所提出的两个推荐模型应用于实际搭建的图书推荐系统中，获得良好的

推荐性能。该图书推荐系统中，从针对新用户的冷启动阶段，到已经积累一

定交互数据样本进入常规阶段，构成一个完整的推荐体系，充分展示了模型

的实际应用价值。

1 . 4 论文纲要

本文由六个章节构成，各章的主要内容概述如下：

第一章为绪论，主要介绍推荐系统及推荐排序算法的相关背景与研究进展，
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以及本文针对上述问题所进行的研究内容及主要贡献。

第二章为相关工作，主要介绍推荐排序算法的基本概念与相关工作，重点

是基于深度学习的推荐排序算法与面向冷启动问题的推荐算法。

第三章介绍本文提出的多向交互图注意力网络推荐模型MIGAT，首先由当

前推荐排序阶段存在的问题引出我们的研究动机，并对关键技术进行概述；然

后详细阐述了MIGAT模型的设计细节，以及相对于现有模型在充分利用动态交

互信息及解决长尾问题上的优越性；最后通过实验验证了所提出模型的有效性。

第四章介绍本文提出的基于元学习的伪交互序列生成模型 MePIGen，首先

由当前冷启动推荐问题的研究中存在的问题引出我们的研究动机，并对关键技

术进行概述；然后详细阐述了MePIGen模型的设计细节，以及训练和测试使用

的元学习算法，在此基础上阐述我们提出的模型相对于现有模型在利用交互信

息与常规阶段模型构建联系，以及提升冷启动阶段预测性能等方面的优越性；最

后通过实验验证了所提出模型的有效性。

第五章主要介绍我们搭建的应用本文所提出推荐模型的图书推荐系统，首

先介绍系统的相关背景，然后详细介绍系统的设计与实现，并展示系统最终的

推荐效果。

第六章对全文进行总结回顾，并对未来基于历史交互的推荐排序模型研究

方向进行展望。

此外，附录 A中还列出了本文所出现的符号及相关定义。
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本章对推荐排序算法研究领域的基础知识及相关概念进行总结，并介绍相

关研究工作，具体包括推荐排序问题的基本概念、基于传统机器学习的算法研

究工作、基于深度学习的算法研究工作、面向冷启动问题的推荐算法研究工作，

以及这些研究中所用到的关键技术。通过对这些研究工作进行思考与分析，为

本文所提出的推荐排序算法及冷启动探索机制打下良好的基础。

2 . 1 推荐排序问题

作为推荐系统的主要阶段之一，推荐排序阶段的目的在于基于丰富的属性

特征、历史交互特征与上下文特征，精确预测用户对物品候选集中每个物品的

偏好概率，然后将用户可能最感兴趣的物品推荐给用户。用于预测偏好概率的

算法被称为推荐排序算法，是解决推荐排序问题的关键。图 2 1 描述了推荐排

序算法的基本架构。

图 2 1: 推荐排序算法的基本架构

推荐排序算法所完成的用户偏好预测任务通常被描述为一个二分类有监督

任务。对于训练样本 (x, y)，x 表示由所有输入特征拼接而成的向量，y 表示

用户的偏好指示标签，推荐排序算法完成的工作是给定输入特征 x, 预测概率

Pr [y = 1|x]. 通常，输入特征由大量的类别特征构成，例如用户属性中的标识

9
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符 (identifier,简称 ID)、性别、地区以及物品属性中的 ID、类别等。将这些离散

型类别特征的编号直接以数值方式输入到机器学习模型中是没有意义的，因此

需要对这些特征进行编码处理。常见的编码方式是根据每个特征所含特征值的

数目，将特征通过 One-hot编码或 Multi-hot编码转化为一个高维稀疏二值特征

向量进行表示，示例如下：

[1, 0, . . . , 0]︸        ︷︷        ︸
用户 ID=0

[0, 1, 0, . . . , 0]︸           ︷︷           ︸
物品 ID=1

[0, 0, 1, 0, . . . , 0]︸              ︷︷              ︸
物品类别=喜剧

[1, 0, 1, 0, . . . , 0]︸              ︷︷              ︸
用户交互序列={0,2}

[0, 1, 0, 1, 0, . . . , 0]︸                 ︷︷                 ︸
物品交互序列={1,3}

推荐排序算法的研究重点在于合理地设计机器学习模型，充分利用丰富的

输入特征进行预测，使得预测结果能够有效反映用户的真实偏好，进而可以基

于预测结果进行排序得到与用户偏好相符的推荐结果列表。下文将对近年来推

荐排序算法的研究工作进行介绍与总结。

2 . 2 基于传统机器学习的推荐排序算法

早期的推荐排序算法基于传统机器学习技术设计模型，模型相对简单高效，

且具有较好的可解释性，在工业界大规模数据场景下仍然占有一席之地。然而，

这类模型难以捕获特征之间复杂的组合关系，往往需要依赖特征工程得到的更

有效的特征作为模型的输入。其中，最典型的两类方法是基于广义线性模型 (gen-

eralized linear models, 简称 GLMs) 的推荐算法与基于分解机 (factorization ma-

chine,简称 FM)的推荐算法，下文将分别介绍这两类方法。

2 . 2 . 1 基于广义线性模型的推荐算法

基于广义线性模型的推荐算法直接将用户偏好预测任务当作普通的二分类

任务，然后利用广义线性模型进行学习。其中，广义线性模型是指在线性模型的

基础上，施加以一个单调可微的联系函数对输出进行变换得到的模型，即

y = f (x) = g
(
wTx + b

)
, (2 1)
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其中 f 为广义线性模型，g为联系函数，w和 b为线性模型的参数。其中，当 g

取式 (A 2)所定义的 Sigmoid函数时，模型即为逻辑回归 (logistic regression,简

称 LR)模型：

y =
1

1 + e−(wT x+b) . (2 2)

LR是经典的机器学习分类模型，通过对特征向量的每一维加权求和并由Sigmoid

函数将结果归一化到 0和 1之间，达到预测标签为 1的概率的目的。基于 LR的

推荐模型 [29,58] 是早期工业界使用最广泛的推荐模型，其简单高效、可解释性强

的特点使其在计算资源相对有限的大规模推荐场景下迅速占据主导地位。

从式 (2 2)可以看到，基于 LR的模型只能独立地考虑每一种特征的重要度，

而无法刻画特征之间的组合关系。但实际推荐任务中特征之间往往存在着多种

多样的复杂关系，此时就需要依赖人工构造的组合特征。采用人工构造特征的

方式，一方面造成巨大的特征工程开销；另一方面仅靠专家知识难以筛选出所

有有意义的组合特征，在一定程度上限制了基于 LR 的推荐排序模型的预测性

能。

2 . 2 . 2 基于 FM模型的推荐算法

FM [24]在线性模型的基础上，将每一对特征组合的重要度纳入了考虑范围。

对于输入特征 x = (x1, x2, . . . , xn), FM模型的形式化表达如下：

y = w0 +

n∑
i=1

wixi +
n∑
i=1

n∑
j=i+1

⟨
vi, vj

⟩
xixj, (2 3)

其中，w0为全局偏置参数，wi表示第 i维特征的权重参数，vi表示第 i维特征对

应的隐向量，
⟨
vi, vj

⟩
表示第 i维特征与第 j维特征的组合权重。注意到，式 (2 3)

中没有直接通过参数表示特征组合的权重，而是用隐向量的内积运算得到权重。

这样一方面可以降低组合特征的参数量；另一方面由于所有包含 xi 的特征组合

的权重均可以随着 vi 的更新而更新，每对特征组合的权重得到训练的次数将大

大增加，即便是对于新出现的特征组合，其权重也极有可能已经得到了一定量

的训练，从而缓解了数据稀疏性问题，增强了模型的泛化性能。

从式 (2 3)可以看到，FM模型具备刻画成对特征之间的关系，大大降低了
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广义线性模型对特征工程的依赖，同时 FM 在一定程度上解决了推荐系统普遍

存在的数据稀疏性问题。此外，通过对式 (2 3)进行化简，FM的时间开销可以

降低到 O(n). 因此直到今天，FM模型仍广泛应用于工业界。然而，FM中对特

征关系的利用方式仍比较简单，实际任务中仍存在许多复杂的高阶非线性特征

关系。尽管 FM可以扩展到任意 d 阶形式

y = w0 +

n∑
i=1

wixi +
d∑
l=2

n∑
i1=1

. . .

n∑
il=il−1+1

(
l∏

j=1

xi j

) (
kl∑
f=1

l∏
j=1

v
(l)
i j, f

)
, (2 4)

其中第 l 阶交互通过 PARAFAC模型 [59] 进行因子化，但高阶形式的 FM模型所

带来的高时间复杂度使得其难以在实践中得到应用。

域感知分解机 (field-aware factorization machine, FFM) [60] 在 FM的基础上引

入域的概念，通过将特征划分为不同的域，每个特征为自己不属于的其他域分

别维护不同的隐向量，在预测时使用与自己进行组合的特征所在域的隐向量进

行内积运算，从而更精细化地捕获到特征组合关系：

y = w0 +

n∑
i=1

wixi +
n∑
i=1

n∑
j=i+1

⟨
vi fj, vj fi

⟩
xixj, (2 5)

其中 fi 表示特征 i所在的域，vi fj 表示特征 i针对域 fj 的隐向量。然而，FFM模

型依然不具备刻画高阶非线性特征关系的能力。

2 . 3 基于深度学习的推荐排序算法

随着深度学习在图像处理 [11]、语音识别 [12]、自然语言处理 [13] 等领域取得

突破性进展，基于深度学习的推荐排序算法逐渐得到研究人员的广泛关注并

成为近年来的研究热点。深度学习强大的特征表示能力对于推荐算法捕获特征

之间复杂的关系十分有益，大大减少了模型对特征工程的依赖，并且取得比传

统机器学习算法更优秀的性能表现。基于深度学习的推荐排序算法通常都满足

Embedding&MLP 范式 [17]，下文将具体介绍此范式的基本架构与基于此范式的

经典推荐算法，以及基于历史交互信息精细化设计模型结构的典型推荐算法。
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2 . 3 . 1 Embedding&MLP范式

Embedding&MLP 范式将编码后的稀疏特征映射到嵌入向量 (embedding

vectors), 然后通过多层感知机 (multilayer perceptron, 简称 MLP) 结构学习复杂

特征关系及特征表示，并得到最终的预测结果。

如图 2 2 所示，Embedding&MLP 范式包括通用的嵌入层与多层感知机层，

以及可选的模型特异化的网络结构。

图 2 2: Embedding&MLP范式的基本架构

在嵌入层，高维稀疏向量通过查看嵌入表 (embedding table) 的形式转化为

低维稠密向量。具体地，给定嵌入表 E = [e1, e2, . . . , eN ] ∈ RH×N 及输入向量

x ∈ {0, 1}N ,则 x的嵌入向量表示为 e = [ek1, ek2, . . . , ekn ],其中 j ∈ {k1, k2, . . . , kn}

当且仅当 xj = 1. 注意到，对于采用 One-hot编码的特征，其嵌入向量表示为一

个代表该特征所属类别的单独的嵌入向量；对于采用 Multi-hot编码的特征，其

嵌入向量表示为一系列代表该特征所包含类别的嵌入向量组合。

在多层感知机层，由前序结构得到的特征表示将拼接起来，然后通过若干

全连接层 (fully connected layers)构成的MLP结构学习特征之间的复杂关系，并

预测用户偏好概率。早期的深度学习模型通常不包含特异化网络结构，主要通

过设计MLP结构以提升模型对特征组合关系的学习能力。

近年来，基于 Embedding&MLP 范式的深度学习模型的更加关注对特异化

网络结构的设计。在嵌入层与多层感知机层的基础上，研究者从不同的角度出

发，设计特殊的网络结构帮助模型更好地学得高质量的特征表示，对于模型的
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预测性能提升至关重要。

2 . 3 . 2 基于 Embedding&MLP范式的经典推荐模型

近年来，研究者从不同角度出发，在 Embedding&MLP基本架构的基础上设

计深度学习模型的网络结构，帮助模型更好地学得高质量的特征表示。下面介

绍几种经典模型的网络结构。

Deep Crossing [28]基于 He等人在论文 [30]中提出的残差单元 (residual unit)思

想设计网络结构，将所有嵌入向量拼接起来，然后通过由两层全连接层代替卷

积层的残差单元结构作为MLP层进行学习。Wide&Deep [25]模型结构分成Wide

部分和 Deep部分，其中Wide部分为 2 . 2 . 1节所介绍的广义线性模型，Deep部

分为基础的嵌入层与MLP结构，两部分结果拼接起来通过最后的前馈神经网络

进行融合得到最终的预测结果。YoutubeNet [3] 在嵌入层之后首先对用户历史交

互特征的表示向量进行平均池化 (average pooling)操作得到固定长度的交互特征

表示，然后与其他嵌入向量一同拼接起来通过 MLP 网络进行学习。PNN [26] 引

入了乘积层，通过嵌入向量的内积或外积刻画特征组合，并与原始嵌入向量拼

接起来作为MLP层的输入。

此外，由于 2 . 2 . 2节所介绍的 FM模型使用的隐向量与嵌入向量的思想不

谋而合，近年来诞生了一系列基于深度学习化的 FM模型的研究工作。FNN [61]

首先对 FM 模型进行深度学习化，将其中一阶项而和二阶项的参数分别当作维

度为 1与 k的嵌入向量，其中 k为隐向量的维度大小，然后将所有的嵌入向量与

全局偏置参数拼接起来送入 MLP 层进行学习。NFM [31] 引入一个 Bi-Interaction

层，将 FM中隐向量的内积操作替换为按位置相乘 (element-wise product)操作，

然后将得到的所有特征对的乘积相加得到最终的向量表示，再通过MLP层进行

学习。AFM [32] 在 NFM的基础上，通过单层前馈神经网络学得每对特征组合的

权重，基于该权重对特征对按位置乘积得到的向量进行加权求和。DeepFM [62]将

Wide&Deep模型的Wide部分替换为 FM模型，并且使得两部分共用嵌入向量以

增强模型的泛化性能。xDeepFM [33]模型在 DeepFM模型的基础上，将 FM的内

积操作替换为 CIN网络结构，通过多层迭代地与嵌入向量组成的特征矩阵求哈

达玛积 (Hadamard product)并进行加权求和，实现对有限高阶特征关系的刻画。
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2 . 3 . 3 基于历史交互信息的推荐算法

推荐系统中用户与物品的历史交互信息作为直观反映用户兴趣偏好与物品

吸引人群的特征，对于提升个性化推荐的效果起到重要作用。早期的研究工作基

于卷积神经网络 (convolutional neural network,简称 CNN) [63]或循环神经网络 (re-

current neural network,简称 RNN) [64]提取历史交互序列中隐含的信息 [27,65–67]。然

而，仅基于 CNN的模型更关注序列中相邻元素之间的关系而难以捕捉到整个序

列的信息，基于 RNN的模型则存在无法并行化所带来的时间开销大的问题。此

外，由于 CNN与 RNN结构均只支持固定长度的特征向量表示，故难以同时保

证长序列与短序列的特征提取能力。因此，仅基于 CNN和 RNN对历史交互建

模的推荐模型未能在实践中得到广泛应用。

随着注意力机制在自然语言处理领域取得的巨大成功 [2,13,68]，引入注意力机

制对推荐系统中的历史交互信息进行建模逐渐形成主流研究趋势。ATRank [18]考

虑多种用户历史交互行为，将所有历史行为按行为类型分组后内部再按时间排

序得到整体的历史交互行为特征表示，然后将该特征映射到多个语义空间，并

分别在每个语义空间中使用自注意力 (self-attention)机制来学习异质历史交互序

列中隐含的用户兴趣表示。DIN [17] 使用注意力机制来获得每一项用户历史交互

与当前候选物品的相关性，并以该相关性作为权重对历史交互加权求和，从而

获得动态适应于候选物品的用户行为表示。DIEN [19]通过 GRU [35]建模用户的交

互序列特征，然后使用带注意力更新门的 GRU结构来增强与候选物品相关度更

大的用户兴趣的影响，从而达到建模用户兴趣演化过程的目的。DSIN [20]将用户

历史交互按时间划分为不同的会话 (session)，然后基于 Transformer [2] 结构对每

个会话内的历史交互特征进行建模，接着使用 Bi-LSTM结构刻画不同会话之间

的演变关系，最后基于注意力机制学得不同阶段的用户兴趣对候选物品的影响。

基于注意力机制从历史交互序列中提取交互特征的模型，能够充分考虑序

列中每一项交互的相关度或重要度，从而实现更加精细化的交互特征刻画。此

外，注意力机制能够实现高度并行化的计算，即便在大规模推荐场景下也不会

引入难以承受的时间开销。因此，基于注意力机制对历史交互序列建模的推荐

模型在实践中得到越来越广泛的应用。
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2 . 4 面向冷启动问题的推荐算法

工业界推荐系统中，往往会面临新用户与新物品频繁出现的境况，而新用

户与新物品由于缺少历史交互信息并且自身特征无法得到充分训练，严重限制

了推荐算法的性能发挥，这就是推荐系统面临的冷启动问题。面向冷启动问题

的推荐算法研究工作通常从数据与模型两个维度进行考虑。从数据入手，通常

采用引入辅助信息或使用数据增广技术的方式设计推荐算法。从模型入手，通

常基于一定时间内的探索不断对模型更新调整以达到较好的推荐性能。

早期针对冷启动问题的研究工作几乎都采用向模型中引入辅助信息，并设

计合理的模型结构使其充分利用辅助信息的方式。引入用户属性和物品属性的

方法 [36–38,69] 基于属性刻画用户或物品的特征，通过公共属性将新用户与新物

品同拥有某种相同属性的老用户与老物品建立联系以实现冷启动推荐。其中

DropoutNet [69] 通过类似于 Dropout 操作 [70] 的思想，在训练时对用户或物品的

历史交互特征随机置 0，仅使用属性信息，实现对冷启动场景的模拟，从而达到

了在协同过滤算法中引入辅助信息解决冷启动问题的目的。引入社交平台信息

的方法 [39–40]，基于用户在 Twitter、微博等社交平台上关注和发表的信息，获得

用户的特征表示及兴趣偏好信息。引入物品内容信息的方法 [71–72]基于物品本身

的文本、视频或音频特征进行推荐而不考虑其历史交互。此外，还可以引入更

加复杂的关系网络（例如知识图谱、异质信息关系网络 [41]等）进行推荐 [42–43,73]，

通过特征属性实体之间丰富的关系信息辅助构建用户或物品的特征。上述方法

通过辅助信息构建新用户或新物品与其他数据实体之间的联系，从而获得相对

可信的推荐结果。然而，实际中往往会存在辅助信息不可用的情况，并且辅助信

息相似的用户或物品可能会有完全不同的偏好表现。因此，基于辅助信息的推

荐算法性能仍有很大的提升空间。

与基于辅助信息的推荐算法从数据角度出发解决冷启动问题不同，基于元

学习 (meta-learning)的推荐算法从模型的角度出发，通过在少量探索样本上的训

练，快速适应于对新用户与新物品的预测任务，达到较好的预测效果。元学习的

机制保证了探索过程的收敛速度较快，避免因探索过程过长而导致的用户流失

以及物品沉寂的问题。基于元学习解决推荐系统中的冷启动问题已成为当前面

向冷启动问题的推荐算法研究热点。下文将对元学习的基本概念进行简单介绍，
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然后给出元学习框架下的冷启动问题定义，并介绍近年来基于元学习解决冷启

动问题的典型工作。

2 . 4 . 1 元学习

元学习的目的是通过在不同学习任务 (tasks)上对模型进行训练，总结先验

知识，然后基于先验知识在少量新任务的数据样本上训练以快速适应新任务 [74]。

这个思想来源于人类的学习过程，希望模型能够像人一样学得一种根据通用规

律解决新问题的学习方法。元学习方法通常被分成基于度量的方法、基于模型

的方法与基于优化的方法。

与传统机器学习直接以样本为单位进行训练不同，元学习以任务作为学习

单位，每个任务均包含一定量的数据样本，并且将样本划分为两个互斥的子集：

支持集 (support set)和查询集 (query set)，分别扮演着传统机器学习中训练集与

测试集的角色。元学习模型由元学习器 (meta-learner) 与基学习器 (base-learner)

构成，元学习器负责为基学习器提供一个好的度量或参数，使得基学习器可以

快速适应于新任务。在元学习的训练过程中，每一轮都在各个任务的支持集上

训练并局部更新基学习器的参数，然后在查询集上使用局部更新的参数进行预

测以检验元学习的效果，并基于此更新元学习器的参数。

注意到，元学习与模型的预训练过程有所区别。预训练只训练一个用于实

际预测任务的模型，并且希望找到一组参数在大部分任务上都能表现好。而元

学习涉及到基学习器与元学习器两个模型，并且希望找到元学习器的一组参数，

帮助基学习器快速适应于未来的新任务。

接下来，我们以模型无关元学习 (model-agnostic meta-learning,简称MAML)

算法为例，介绍元学习的具体学习过程。MAML属于基于优化的元学习算法，该

方法通过元学习器学得基学习器参数的高质量初始化权重，从而实现快速适应

新的学习任务的目的。形式化地，我们考虑模型 f，其可以通过参数 θ 表示为

fθ，以及学习任务 T 上的分布 ρ(T )。如图 2 3所示，MAML的目的是寻找一组

对任务变化敏感的参数，使得对于任意 ρ(T )中的新任务 Ti，参数 θ沿着 Ti的损

失函数 Li 的梯度方向进行小幅度的更新得到 θ∗i，即可对损失函数 Li 产生大幅

度的影响，也即适应于任务 Ti.

对于 MAML，其训练过程包括内层循环的局部更新，以及外层循环的全局
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图 2 3: MAML算法示意图 [1]

更新。内外层更新分别建立在查询集与支持集包含的样本上。具体地，模型首

先对参数 θ进行随机初始化，然后在每一轮都从分布 ρ(T )中采样一批学习任务

T1,T2, . . . ,TN进行训练。在每一轮训练中，模型对每个学习任务Ti进行处理，基于

支持集数据计算损失函数的梯度 ∇θLi ( fθ), 然后使用梯度下降 (gradient descent)

法对参数 θ 进行局部更新得到：

θ∗i = θ − α∇θLi ( fθ) , (2 6)

其中 α 为局部更新的学习率。在完成本轮所有任务上的局部更新后，模型基于

所有任务的查询集数据，按照局部更新后的参数计算损失函数之和
∑N

i=1 Li

(
fθ∗i

)
,

然后使用梯度下降法对参数 θ 进行全局更新：

θ = θ − β∇θ

N∑
i=1

Li

(
fθ∗i

)
, (2 7)

其中 β为全局更新的学习率。

在测试阶段，模型基于测试任务的支持集样本进行局部微调 (fine-tune)使模

型快速适应于测试任务，然后在作为测试任务查询集数据的真实无标签样本上

进行预测。

2 . 4 . 2 基于元学习的冷启动推荐算法

在推荐系统中，每一个用户或物品相关的全部样本可以被定义为一个学习

任务。形式化地，我们将输入特征 x 改写为 x = (xu, xi, xIu, xUi
, xc), 其中 xu, xi,

xIu , xUi
,, xc分别表示用户 u的属性特征，物品 i的属性特征，用户 u的历史交互
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物品序列特征，物品 i的历史交互用户序列特征，以及其他上下文相关特征。于

是，用户偏好预测模型 f 可以表示为

f (x) = f (xu, xi, xIu, xUi
, xc) = gu(xi, xIu, xUi

, xc) = hi(xu, xIu, xUi
, xc), (2 8)

其中 gu(·, ·, ·, ·) = f (xu, ·, ·, ·, ·)是用户 u 特有的函数，hi(·, ·, ·, ·) = f (·, xi, ·, ·, ·)是物

品 i特有的函数。因此，我们可以定义推荐系统中的用户学习任务与物品学习任

务为：

定义 2 1 (用户学习任务与物品学习任务) 对于给定的用户 u，以及用户 u相关

的互斥数据集 Su 与 Qu，我们定义用户学习任务 Tu 为通过在支持集 Su 上训练

模型 gu，使得对于任意查询集样本 (x, y) ∈ Qu,模型的预测结果 gu(x)为 y = 1的

概率。类似地，对于给定的物品 i，我们可以定义物品相关的支持集 Si,查询集

Qi,预测模型 hi,以及物品学习任务 Ti.

在推荐系统中产生过交互的用户和物品分别被称作老用户与老物品。我们

定义老用户集合为 Uold，老物品集合为 Iold，则与其对应的老用户学习任务集

合 T old
U 与老物品学习任务集合 T old

I 为

T old
U = {Tu |u ∈ Uold},

T old
I = {Ti |i ∈ Iold}.

(2 9)

在元学习框架下，我们基于老用户学习任务 T old
U 训练元学习器，使得基学习器

能够快速适应新用户 u < Uold 对应的学习任务；基于老物品学习任务 T old
I 训练

元学习器，使得基学习器能够快速适应新物品 i < Iold对应的学习任务。注意到，

在新用户学习任务或新物品学习任务的支持集上进行更新的过程即为冷启动的

探索过程，通过在少量支持集样本上对基学习器进行微调，达到提升针对新用

户或新物品的推荐性能的目的。元学习机制加快了探索过程的收敛，从而保证

在相对少的探索次数下，模型能够达到比传统监督学习机制下更好的推荐性能。

近年来，研究者对冷启动问题进行深入思考，基于元学习机制提出许多面

向冷启动问题的推荐算法。Vartak等人在 [75] 中提出两种基于度量的元学习模型

来解决物品冷启动问题。此后的大部分方法都基于模型无关元学习算法进行设
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计 [43,55–57]，通过为推荐模型学得一个好的初始化参数，使得模型能够快速更新

参数实现对新用户与新物品的有效预测。其中 [56]采用引入辅助信息与元学习结

合的方法设计模型，基于辅助信息学得物品 ID的嵌入向量初始化参数，从而提

升模型的性能。

2 . 5 本章小结

本章介绍了推荐排序问题的基本概念，以及近年来典型的推荐排序算法研

究工作。经历从基于传统机器学习的推荐排序算法到基于深度学习的推荐排序

算法的研究发展历程，当前主流推荐算法自动化捕获复杂特征关系的能力逐渐

增强，用户偏好预测能力逐渐提升。在此之中，基于用户和物品的历史交互特征

进行考虑的模型，因更加充分地利用到个性化偏好和吸引力信息，往往能够取

得更优的性能。然而，推荐系统中不断出现的新用户与新物品，由于缺乏历史交

互信息，严重限制了常规推荐排序算法的性能。面向冷启动问题的推荐算法研

究从数据与模型两个角度进行思考，提升针对冷启动用户或冷启动物品的推荐

性能，为整个推荐系统的性能提供了良好的保障。
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模型

本章提出一个多向交互图注意力网络 (multi-directional interactive graph at-

tention network,简称MIGAT)推荐模型，旨在充分利用用户和物品的历史交互信

息，为用户和物品之间建立更加紧密的直接联系，从而提升推荐系统排序阶段

的性能。

3 . 1 研究动机

推荐排序阶段的主要目的是有效预测推荐值作为推荐结果排序的依据，其

关键在于如何从大量特征中捕获用户兴趣及物品吸引力，并判断二者的匹配程

度，进而预测出推荐值。传统方法通常使用以 LR为代表的广义线性模型 [29]，这

类模型简单而高效，但无法捕获特征之间的关系，往往需要大量的人工特征工

程来构造特征。FM [24]将特征嵌入到隐向量中，然后通过隐向量的内积操作来建

模每一对特征之间的关系。FM对于低阶特征关系的有效刻画使其拥有相当可观

的效果，但由于高阶 FM具有高复杂度，在实践中难以通过 FM高效地刻画高阶

特征关系。深度学习模型 [3,17,25,28,33]将大规模的稀疏特征映射到嵌入向量，然后

通过特定的神经网络结构学习特征之间复杂的关系表示。由于其捕获高阶和非

线性特征关系的优越性，深度学习模型已成为当前主流的推荐排序模型。

在实际推荐系统中，物品分布呈现明显的长尾 (long-tail)现象。然而，现有

推荐排序模型在解决长尾物品推荐问题上有所欠缺。尽管近几年许多推荐排序

模型对于充分利用用户历史交互特征构建用户兴趣表示进行了深入研究，但这

些模型很少关注到如何利用物品历史交互特征构建物品吸引力特征表示。缺少

物品历史交互特征，物品所能够吸引的用户具备的特征无法直接被捕获，进而

增加衡量一个物品对特定用户吸引力大小的难度。这严重限制了模型的预测性

能，尤其是在涉及到由于没有得到充分曝光进而特征表示不够有效的物品时。

此外，由于用户兴趣和物品吸引力是动态变化的，不同时间发生的交互在

21
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表示用户兴趣或物品吸引力时，应当具有不同的置信度。然而，据我们所知，尚

未有考虑历史交互的置信度的推荐排序模型。

3 . 2 关键技术

为了充分发掘用户和物品的历史交特征中隐含的个性化信息，我们在模型

中引入注意力机制与图神经网络技术来增强特征的表示能力。本节将对注意力

机制与图神经网络技术进行简单介绍。

3 . 2 . 1 注意力机制

近年来，注意力机制被广泛应用于以机器翻译为典型代表的序列建模任务

中，并取得显著效果 [2,13,68]。其主要思想是考虑序列中的每一个部分的重要性，

在此基础上求得整体序列的特征表示，从而达到使重要信息在整体的特征表示

中发挥更大作用的目的。一般地，我们通过一个注意力函数来实现上述机制，该

函数通常被描述为由一个查询 Q及一组键值对 (K,V) = (Ki,Vi)li=1 到一个注意力

值的映射：

Attention(Q,K,V) =
l∑

i=1

Importance (Q,Ki) · Vi, (3 1)

其中，Q, Ki, Vi 与注意力值 Attention(Q,K,V)均为向量形式，且 Q与 Ki 的维度

相同，Importance (Q,Ki)通过特定函数 F计算查询Q和键值的 Ki之间的相似度，

然后通过式 (A 4)所定义的 Softmax函数进行归一化得到对应的权重，即：

Importance (Q,Ki) = Softmax (F(Q,Ki)) =
exp (F(Q,Ki))∑l
j=1 exp (F(Q,Ki))

, (3 2)

最后进行加权求和得到最终的注意力值。注意到最终的注意力值是键值对序列

(Ki,Vi)li=1 的特征表示，其中和查询 Q更相似的部分被认为更重要，在最终的特

征表示中拥有更大的权重。在实际应用中，通常有 Ki = Vi.

根据任务的不同，用于计算相似度的函数 F 往往会呈现不同的形式。常用

的相似度函数有点积和神经网络两种类型。点积函数即直接计算查询 Q 与键值

的 Ki 的点积作为其相似度；而神经网络函数通常将维度为 dk 的查询 Q 与键值

的 Ki 拼接成一个维度为 2dk 的向量作为神经网络的输入，然后将网络的输出作



3 . 2 关键技术 23

为其相似度。在实践中，通常点积函数的时间和空间开销比较小，但有研究表

明当 dk 比较大时，神经网络函数的性能显著优于点积函数的性能 [76]。为了缓解

点积函数在 dk 增大时性能下降的问题，Vaswani等人提出一种放缩点积函数 [2]，

对点积以 1√
dk
的比例进行放缩，即：

Fscaled(Q,Ki) =
QTKi√

dk

, (3 3)

该函数能够在一定程度上避免 Softmax函数出现梯度消失现象。

在推荐系统领域，注意力机制通常被应用于基于大量稀疏特征进行预测以

及表征用户历史行为序列等场景中 [17–21,32]，旨在刻画不同特征、不同行为对推

荐任务的重要程度，进而更精细化地进行推荐以提升推荐精确度。

3 . 2 . 2 图神经网络

近年来，以 CNN和 RNN为代表的深度学习技术在图像、视频、文本等领

域的大量应用中取得了突破性的进展，得益于其在抽取欧氏空间数据局部特征

并将其组合以构建整体特征表示的强大能力。然而，实际应用中仍有许多需要

处理非欧氏空间数据的场景，如：推荐系统、社交网络、通讯网络等。这些场景

下，数据通常被建模为图 (graphs)，数据实体被建模为图的结点 (nodes)，实体

之间的关系被建模为边 (edges)。图是一类相对复杂的数据结构，其形状多变而

不规则，结点数目不固定，每个结点相邻的结点数目也不固定。此外，每个实体

之间不是独立的，实体之间存在多种多样的关联。在这样的特性下，适用于规则

欧氏空间数据的 CNN和 RNN不再适用，许多重要的操作（例如卷积）无法应

用于这样的数据之上，并且数据实例互相独立的假设也不成立。因此，将深度学

习拓展到图数据上的研究吸引了越来越多研究者的兴趣，适用于图结构的深度

学习技术——图神经网络 (Graph Neural Network, GNN)应运而生 [77–78]。

GNN为每个结点维护一个状态向量，通过神经网络结构迭代地向相邻结点

传递状态向量，然后聚合相邻结点的状态向量以更新结点的状态向量并计算得

到输出结果。形式化地，我们用 G = (V, E)来表示一个图，其中V 表示图的结

点集合，E 表示图的边集合。对于结点 v，我们定义其邻居为所有与 v相邻（通

过边相连接）的结点集合Nv = {u ∈ V|(u, v) ∈ E}. 结点 v的特征表示为 xv,状态
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表示为 hv. 结点集合V ′ ⊆ V 中所有结点的特征表示为 xV′,状态表示为 hV′. 我

们定义图神经网络的迭代过程为：

h0
v = xv,

ht
v = f (xv, ht−1

v , ht−1
Nv
),

ot
v = g(xv, ht−1

v ),

(3 4)

其中，ht
v 和 ot

v 分别表示第 t 次迭代结点 v的状态和输出，函数 f 和 g分别表示

聚合邻居结点更新状态的转移函数和计算当前输出的函数。

推荐系统中，用户与物品之间的交互与联系常被建模为有向图或无向图。

随着 GNN的不断发展，许多推荐模型引入 GNN以构建表达能力更丰富的用户

或物品的特征表示，进而提升整体的推荐性能。GC-MC [79] 使用图卷积神经网

络 (graph convolution network,简称 GCN) [80–82] 直接捕获用户-物品交互图中隐含

的用户与物品之间的联系。sRMGCNN [83] 利用用户-用户图及物品-物品图信息，

通过 GCN更新用户和物品的特征表示。NGCF [84] 构建了基于 GNN的嵌入向量

传播层结构，从而能够捕获到高阶连接关系中的协同信号。STAR-GCN [85] 通过

堆叠 GCN作为编码器与解码器来学得高质量的用户和物品的特征表示。

尽管这类模型受益于 GNN强大的结点表示能力，但它们的主要关注点均为

图内部信息的特征表示，缺乏捕获推荐过程中的动态交互与推荐上下文之间关

系的能力。

3 . 3 多向交互图注意力网络

为了应对现有推荐排序模型存在的缺少对物品历史交互特征的利用、缺少

对历史交互特征置信度的考虑、对非热门物品不友好、缺乏捕获动态交互与推

荐上下文之间关系的能力等问题，我们提出了一个多向交互图注意力网络，简

称MIGAT,以充分利用动态用户-物品交互特征并提升推荐排序模型的性能。

首先，我们将用户和物品及其交互关系建模为一个无向二部图，我们称

之用户-物品交互图。在此基础上，我们的模型MIGAT基于注意力机制去捕获多

个维度下历史交互中的每一项交互对当前所要预测的用户及物品的重要度。综

合考虑这些重要度信息，MIGAT通过图注意力神经网络得到基于交互信息的图
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结点特征表示，通过加权平均得到自适应历史交互特征表示。此外，MIGAT通

过置信度嵌入向量来表示不同历史交互的置信度。基于上述设计思想，在我们

的模型架构中，交互的重要度从多个维度进行衡量，并且重要的交互在构建用

于最终预测的特征表示时具有更大的影响，这大大提升了模型的表达能力。

下文将从特征表示、模型架构、学习算法等方面对模型MIGAT进行详细阐

述。

3 . 3 . 1 特征表示

用户-物品交互图是建模推荐系统中用户与物品之间交互关系的数据结构，

通常被表示为二部图 G = (Vu,Vi, E),其中Vu 和Vi 分别表示用户结点集合和物

品结点集合，E 为边集合，对于任意 (u, i) ∈ E，都有 vu ∈ Vu, vi ∈ Vi,并且用户

u和物品 i之间发生过交互。

为了使我们的模型适用于推荐中动态交互的过程，我们修改原始交互图的

定义以满足动态设置。我们定义用户-物品交互图为无向二部图 G = (Vu,Vi, E).

用户部分Vu 包含所有用户结点，物品部分Vi 包含所有物品结点。边集 E 由形

如 (vu, vi, o)的所有边组成，其中 vu是用户结点，vi是物品结点，用户 u和物品 i

之间发生过交互，标签 o表示交互顺序。最早发生的交互对应边的标签为 1，此

后发生的交互对应边的标签依次递增 1。我们将结点 v的有序邻居定义为与 v之

间有边并按相应交互顺序排列的结点序列，即

Nv = (v1, v2, . . . , vL)

s.t. ∀1 ≤ l ≤ L, (v, vl, ol) ∈ E or (vl, v, ol) ∈ E,

∀1 ≤ j < k ≤ L, oj < ok,

(3 5)

其中 L是 v的交互总数。Nv中的每个结点称为 v的邻居。交互图 G随着时间而

变化，在 Vu 或 Vi 中不断插入新结点（遇到新用户与新物品）并将新发生的交

互插入 E 中。我们将 Gt 表示为时间 t 时刻的交互图。

在MIGAT中，我们使用以下四组类别特征：用户属性、物品属性、用户邻

居序列与物品邻居序列。其中，用户邻居序列是用户的有序邻居中的每一项物

品属性特征构成的序列，物品邻居序列是物品有序邻居中的每一项用户属性构
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图 3 1: 模型架构。图的左半部分展示了我们提出的模型 MIGAT的网络结构，包括一个用
来获取类别特征的嵌入表示的嵌入层，一组用来区分不同交互的置信度嵌入向量，一个用
来生成表达能力丰富的特征表示的交互嵌入生成器，以及最终进行预测推荐值的 MLP 层。
图的右半部分展示了MIGAT中交互嵌入生成器的结构，它基于注意力机制计算得到多个维
度下的重要度信息，综合考虑多种重要度信息生成表达能力丰富的特征表示。

成的序列，这里有序邻居是指式 (3 5)中定义的与结点有边并按相应交互顺序排

列的结点序列。

3 . 3 . 2 模型架构

本节对MIGAT模型架构的细节进行阐述，模型结构如图 3 1所示。MIGAT

由四个部分组成：(1)一个将稀疏特征转换为稠密嵌入向量的嵌入层 (embedding

layer)；(2)一组置信度嵌入向量 (confidence embeddings)，用来区分序列中不同位

置的交互邻居的置信度；(3)一个交互嵌入生成器 (interactive embedding genera-

tor)，用来生成基于交互信息的图结点特征表示与自适应历史交互特征表示；(4)

一个多层感知机 (multilayer perceptron, MLP)层，用来预测用户对物品有偏好的

概率。下文将详细介绍这四个部分。

1. 嵌入层

在嵌入层，高维稀疏向量通过查看嵌入表的形式转化为低维稠密向量。具

体地，我们构建一个用户嵌入表 Eu = [eu1, eu2, . . . , euNu
] ∈ RHu×Nu 来表示所有的

用户属性，其中 Hu 是用户属性嵌入向量的维数，Nu 是用户属性所包含的所有

类别特征的数量，euk ∈ RHu 是维数为 Hu 的嵌入向量。物品嵌入表 Ei ∈ RHi×Ni

通过类似的方式构建。

按照 2 . 3 . 1节的方式，我们可以分别得到用户属性、物品属性、用户邻居

序列、物品邻居序列的嵌入向量表示 eu ∈ RnuHu , ei ∈ RniHi , euns ∈ RLu×niHi ,
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eins ∈ RLi×Hu , 其中 nu (ni)是用户（物品）属性中所有类别特征的数量，Lu (Li)

是用户（物品）邻居的数目。注意到用户邻居序列与物品属性共享同一个嵌入表

Ei,物品邻居序列与用户属性共享同一个嵌入表 Eu,这使得模型能够将图特征与

上下文特征整合起来共同考虑。

2. 置信度嵌入向量

推荐系统中，最近发生的交互通常比较早发生的交互更能反映用户偏好，即

拥有更高的置信度，因而最近发生的交互应当在推荐过程中发挥更重要的作用。

为了区分不用时间发生的交互的置信度，我们在MIGAT中引入置信度嵌入向量

结构。本文中，我们使用如下公式对置信度嵌入向量进行初始化:

CE(l,i) = exp(l − L − 1) cos((i − 1)π/H), (3 6)

其中，l 表示交互发生的次序，i 表示当前单元在嵌入向量中的位置索引，L 表

示序列所包含的交互总数，H表示嵌入向量的维度。注意到式 (3 6)由两部分组

成：(1)指数部分，用来建模置信度随时间间隔增大而衰减的趋势；(2)余弦部分，

用来从序列角度建模置信度信息。对于一个特定的交互，它的置信度嵌入向量

拟合了一个长度为 π 的余弦曲线。对于一个特定的嵌入向量位置，所有这个位

置上的嵌入向量单元的值随着交互发生时间的递减呈指数衰减。

注意到交互在我们的模型中被表示为有序邻居，经过嵌入层我们得到了交

互邻居嵌入序列。接下来，相同维度的置信度嵌入向量与交互邻居嵌入序列相

加作为后续使用注意力机制计算重要度信息时的输入特征。

置信度嵌入向量的设计与神经机器翻译 (Neural machine translation, NMT)

任务中经常使用的位置编码 (positional encodings) [2,86] 有着类似的思想，都利用

了序列的顺序信息。使用正弦曲线或余弦曲线刻画序列信息的思想受到了离散

傅里叶变换 (discrete Fourier transform, DFT)理论的启发。在数字信号处理邻域，

DFT经常被用来将时间信号转化为频率信号。因此，我们选择半周期内的余弦

曲线来初始化置信度嵌入向量以帮助我们的模型更轻松地捕获序列信息。此外，

我们使用指数因子来建模交互置信度衰减的现象，而不仅仅是区分序列中的不

同位置。

3. 交互嵌入生成器
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MIGAT的目的是有效刻画动态自适应的用户兴趣和物品吸引力进而提升推

荐排序模型的性能。因此，不同于 [25,28]这些将嵌入向量直接输入到MLP网络结

构进行预测的传统模型，MIGAT设计了交互嵌入生成器结构来生成表达能力更

丰富且更有效的嵌入向量，然后再输入到MLP层中。

如图 3 1所示，交互嵌入生成器由两部分组成：(1)一个多向注意力层 (multi-

directional attention layer)，用来刻画结点与有序邻居之间的交互关系，以及历史

交互序列与用户兴趣、物品吸引力以及推荐上下文之间的自适应关系；(2)一个

聚合层 (integrate layer)，用来生成图结点特征的最终表示，以及自适应历史交互

序列嵌入特征表示。

在推荐系统中，用户-物品交互反映了用户兴趣和物品吸引力，可以被用来

加强原有的用户/物品特征表示以及衡量其与推荐上下文之间的相关性。基于上

述思想，我们设计了一个多向注意力层，来衡量每一项交互邻居对图结点及推

荐上下文的重要度，并基于这些重要度进行加权求和以生成交互嵌入向量。形

式化地，经过前文所述的嵌入层并与置信度嵌入向量相加，我们得到嵌入向量

eu, ei, euns与 eins分别表示用户属性、物品属性、用户邻居序列与物品邻居序列。

接下来，我们将这些嵌入向量作为多向注意力层的输入，计算注意力系数：

a(l)ui = softmax(FFNui(eu, e(l)uns)),

a(l)ua = softmax(FFNua(ei, e(l)uns)),

a(l)ii = softmax(FFNii(ei, e(l)ins)),

a(l)ia = softmax(FFNia(eu, e(l)ins)),

(3 7)

其中，FFNui(·), FFNua(·), FFNii(·), 和 FFNua(·) 是四个结构相同但参数不同的独

立的前馈神经网络 (feed-forward neural networks, FFNs),每个 FFN的输出都通过

softmax函数进行规范化，softmax函数的定义如下：

softmax (xi) =
exp (xi)∑
j exp

(
xj

) . (3 8)

a(l)ui , a(l)ua, a(l)ii , a(l)ia 分别被称为用户交互权重，用户自适应权重，物品交互权重，以

及物品自适应权重。注意到对于用户（物品）邻居序列，其交互权重刻画了每个

邻居对与之相邻的图结点的重要度，其自适应权重刻画了每个邻居对推荐上下
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文的重要程度。最后，我们基于上述注意力系数依下式计算交互嵌入表示与自

适应嵌入表示：

hui =

Lu∑
l=1

a(l)uie
(l)
uns, hua =

Lu∑
l=1

a(l)uae(l)uns,

hii =

Li∑
l=1

a(l)ii e(l)ins, hia =

Li∑
l=1

a(l)iae(l)ins,
(3 9)

其中，Lu, Li 分别表示用户和物品的邻居数目。

经过多向注意力层之后，交互嵌入向量 hui, hii，自适应嵌入向量 hua, hia与

原始嵌入向量 eu, ei 在聚合层进行整合。具体地，交互嵌入向量和原始嵌入向量

通过 GNN进行聚合以生成交互式结点嵌入向量。在我们的模型中，包含加权交

互邻居特征的交互嵌入向量和原始的结点特征嵌入向量拼接起来，然后通过单

层的前馈神经网络生成最终的交互式结点嵌入表示：

hu = LeakyReLU (Wu[eu∥hui] + bu) ,

hi = LeakyReLU (Wi[ei∥hii] + bi) ,
(3 10)

其中，Wu ∈ RniHi×2niHi , Wi ∈ RnuHu×(nu+1)Hu 分别表示用来生成用户交互嵌入表

示和物品交互嵌入表示的前馈神经网络的连接权重 (weight)，bu ∈ RniHi , bi ∈

RnuHu 分别表示前馈神经网络的偏置 (bias). 此外，全连接层的输出经激活函

数LeakyReLU [87] 处理作为最终的输出。类似地，交互嵌入向量与自适应嵌入向

量拼接起来，通过前馈神经网络生成自适应历史交互特征表示向量 h′u 和 h′i:

h′u = LeakyReLU
(
W′

u[hui∥hua] + b′u
)
,

h′i = LeakyReLU
(
W′

i[hii∥hia] + b′i
)
.

(3 11)

4. 多层感知机层

在多层感知机层，经交互嵌入生成器生成的交互结点嵌入表示 (hu, hi)与自

适应历史交互特征表示 (h′u, h′i)拼接起来作为多层感知机的输入，然后由多层感

知机计算得到预测的用户对物品有偏好的概率作为最终的输出。
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3 . 3 . 3 学习算法

给定训练样本 (x, y), 我们的目标是当 y = 1 时，最大化预测概率 ŷ = f (x),

当 y = 0时最小化预测概率 ŷ. 因此，我们采用负对数似然函数作为我们的损失

函数 (loss function)，其定义如下：

L = −1
n

∑
(x,y)∈D

(y log f (x) + (1 − y) log(1 − f (x))), (3 12)

其中 D 表示训练集。该函数也被称作二值交叉熵 (binary cross entropy, BCE)损

失函数。

基于 BCE损失函数，我们使用反向传播 (back-propagating,简称 BP)算法 [88]

对MIGAT模型中的参数进行学习。

3 . 4 实验与分析

在本节，我们通过在四个公共数据集上进行实验以验证本章所提出模型

MIGAT的有效性。首先，我们介绍实验设置的细节，然后呈现实验结果并对其

进行分析。实验显示MIGAT在用户偏好预测任务上的表现优于最先进的 (state-

of-the-art)推荐排序模型。

3 . 4 . 1 实验设置

本节我们对实验使用的数据集、对比方法、实现细节与参数设定进行详细

介绍，然后给出用来衡量推荐排序模型效果的评价指标。

1. 数据集

在实验中，我们使用了两个基准数据集 (benchmark datasets) 和两个比赛数

据集 (grand challenge datasets)进行实验以验证本章所提出模型的有效性。

� AmazonÀ. Amazon 数据集是一个被广泛使用的基准数据集 [17,89–90]，它包含

了亚马逊电商平台中的物品评论 (product reviews)及元数据 (metadata)信息。

数据集中任意用户与物品都至少出现在 5条评论中。我们的实验在其中两个

Àhttp://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/
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子数据集 Books和 Electronics上进行。我们选择评论者的 ID作为用户属性

信息，物品的 ID 和类别作为物品属性特征，将用户评论过的物品作为用户

邻居序列，将评论物品的用户作为物品邻居序列。此外，我们将总评分超过

3分的样本划分为正例，评分不超过 3分的样本划分为负例。

� Byte-RecommendÀ. Byte-Recommend 数据集是一个大规模公开数据集，它

包含了数十万用户和数千万短视频的信息。我们的实验在其中两个用于实际

比赛的不同规模的子集上进行，我们分别将较小规模的记为 Byte-Rec-Small，

较大规模的记为 Byte-Rec-Large. 我们选择用户的 ID及使用设备作为用户属

性，短视频的 ID及作者 ID作为物品属性，将用户观看过的短视频作为用户

邻居序列，将观看短视频的用户作为物品邻居序列。我们直接使用数据集中

是否看完视频的指示标签作为数据集样本标签。

上述数据集的统计信息见表 3 1。其中用户密度和物品密度分别指数据集中用

户的平均出现次数和物品的平均出现次数。注意到 Byte-Recommend数据集的物

品密度远小于 Amazon数据集的物品密度，这意味着 Byte-Recommend数据集中

存在着更严重的长尾问题。

表 3 1: 数据集统计信息

数据集 样本数 用户数 物品数 用户密度 物品密度

Electronics 1,689,188 192,403 63,001 8.8 26.8

Books 8,898,041 603,668 367,982 14.7 24.2

Byte-Rec-Small 19,622,340 73,974 4,122,689 277.5 5.3

Byte-Rec-Large 275,855,531 636,281 27,342,248 433.5 10.1

我们将数据按时间顺序进行排序，然后按 8:1:1的比例将数据集划分为训练

集、验证集与测试集，其中验证集用来训练超参数 (hyper parameters)，最终性能

的比较在测试集上进行。

2. 对比方法

我们将与以下模型进行对比以验证本章所提出模型MIGAT的性能：

� FM [24]. FM是经典的预测模型，它通过内积刻画成对特征之间的关系。

� YoutubeNet [3]. YoutubeNet 是经典的遵循 Embedding&MLP 范式的深度学习

模型。
Àhttps://biendata.com/competition/icmechallenge2019/data/
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� DeepFM [62]. DeepFM 由 FM 部分与深度部分构成，分别建模了低阶特征关

系与高阶特征关系，并且两部分结构共用嵌入向量表示。

� DIN [17]. DIN是当前用户偏好预测任务最先进的模型之一，它使用注意力机

制学习用户行为与候选物品之间的关系。我们在实验中将用户交互邻居作为

用户行为，物品交互邻居作为上下文特征对模型进行训练。

对于 FM,我们分别在使用交互邻居序列和不使用交互邻居序列（记为 FM−）的

情况下进行实验；对于 YoutubeNet,我们分别在使用物品交互邻居序列和不使用

物品交互邻居序列（记为 YoutubeNet−）的情况下进行实验，用来验证使用交互

邻居序列特征的有效性。在 FM 和 DeepFM 中，交互邻居序列被当做和其他特

征无差别的系数特征。在 YoutubeNet 中，交互邻居序列通过平均池化 (average

pooling)操作转化为定长嵌入向量表示。

3. 实现细节与参数设定

我们的任务是在每个数据集上预测标签正负。我们只为每个用户或物品保

留最近的 10条交互（交互图中拥有最大标签的十条边），不足 10条交互的情况

则保留所有交互。为了实验的公平性，我们使用深度学习框架 Pytorch [91] 实现

所有模型，并使用 Adam 优化器 [92] 对其进行优化。Byte-Recommend 数据集的

实验中嵌入向量维度设置为 64，Amazon 数据集的实验中嵌入向量维度设置为

128。对于 YoutubeNet, DeepFM, DIN和MIGAT，用于预测的多层感知机层设置

为包含三层大小分别为 128, 64, 1的隐藏层的结构。对比实验中，DIN和MIGAT

均使用三层全连接层计算注意力系数。训练批量大小设置为 4096。学习率设置

范围为 {10−5, 5 × 10−5, 10−4, 5 × 10−4, 10−3}，每 1到 2个轮次 (epoch)按衰减率进

行衰减，衰减率设置范围为 {0.1, 0.2, 0.5, 1.0}。为了缓解过拟合问题，我们使用

了 L2正则化及 Dropout技术 [70]，正则化系数设置范围为 {10−2, 10−3, 10−4, 10−5},

Dropout中神经元丢弃概率设置范围为 {0.0, 0.1, 0.2, 0.5}，并且Dropout操作仅应

用于多层感知机层的输入数据。

所有实验均在不同随机种子下运行 5次，下文汇报的结果为 5次实验的平

均结果。

4. 评价指标

我们在实验中使用 ROC 曲线下面积 (Area Under ROC Curve, AUC) 作为评

价指标。AUC衡量了模型的排序性能 [93]，被广泛应用于推荐系统任务的性能评
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估中，其定义如下：

AUC =
1

m+m−
∑

x+∈D+

∑
x−∈D−

R ( f (x+), f (x−)) , (3 13)

其中 D+ 是大小为 m+ 的所有正样本集合，D− 是大小为 m− 的所有负样本集合，

f (·)是预测模型，R : R × R→ R是用来计算一对输入的排序得分的函数，其定

义如下：

R (x1, x2) = I (x1 > x2) +
1
2
I (x1 = x2) , (3 14)

其中 I(·)是式 (A 1)定义的指示函数。

3 . 4 . 2 对比实验

本节通过对比本章所提出的 MIGAT 模型与当前最先进的推荐排序模型在

用户偏好预测任务上的性能，以及针对长尾物品的推荐性能，验证MIGAT模型

的有效性，并分析取得性能提升的关键所在。首先，我们在表 3 2 中给出在全

体测试集样本上的整体对比实验结果。

表 3 2: 四个数据集上整体对比实验的 AUC结果

模型 Books Electronics Byte-Rec-Small Byte-Rec-Large

FM− 0.6589 0.6280 0.6822 0.6038

FM 0.6753 0.6182 0.6979 0.6445

YoutubeNet− 0.7639 0.6994 0.7312 0.6965

YoutubeNet 0.7671 0.7008 0.7385 0.7142

DeepFM 0.7678 0.7004 0.7390 0.7119

DIN 0.7679 0.7009 0.7385 0.7124

MIGAT 0.7686 0.7013 0.7422 0.7161

从表 3 2中我们可以得到以下结论：(1) YoutubeNet在四个数据集上的表现

均优于YoutubeNet−，FM在两个较大数据集上的表现优于FM−，这验证了在推荐

模型中引入用户-物品交互信息的必要性。(2)所有深度模型的性能均优于 FM，这

说明了仅使用内积刻画低阶特征关系不足以很好地进行用户偏好预测。DeepFM

在 Byte-Rec-Small 和 Books 数据集上的表现优于 YoutubeNet，但在 Electronics
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和 Byte-Rec-Large 数据集上呈现劣势，这说明尽管模型考虑了较为复杂的特征

关系，但仅对交互邻居序列进行和其他特征一样的处理仍不足以充分利用交互

信息提升模型性能。DIN在 Books和 Electronics数据集上显著提升了性能，这

得益于其用来抽取用户兴趣表示的特殊结构的有效性。然而，在 Byte-Rec-Small

和 Byte-Rec-Large 数据集上 DIN 表现不佳，这说明使用用户历史交互信息仍

不足以解决长尾物品推荐问题，这种情况下，物品的嵌入向量没能得到充分的

训练进而表达能力不足，于是用户历史交互通过一系列物品的嵌入向量进行表

示时也就不能很好的反映用户真正的偏好。(3)我们提出的模型 MIGAT在四个

数据集上均取得了最好表现，尤其是在包含大量长尾物品的Byte-Rec-Small 和

Byte-Rec-Large 数据集上表现更佳。MIGAT 在训练中学得交互邻居对图结点的

重要度以及对推荐上下文的自适应关系，因此能够得到更有效的交互特征嵌入

表示对用户偏好和物品吸引力进行表达。

为了进一步验证模型MIGAT在长尾物品推荐问题上的有效性，我们计算了

长尾子集上的 AUC值，这里长尾子集是指在训练集中拥有不超过 k 条交互的物

品对应的测试样本集合。k被称作长尾阈值，在 Books和 Electronics数据集中我

们分别设置为 10, 25, 50进行实验，在 Byte-Rec-Small和 Byte-Rec-Large数据集

中我们分别设置为 3, 5, 10进行实验。k 的设置基于物品分布情况，因此我们在

长尾问题严重的 Byte-Rec-Small 和 Byte-Rec-Large 数据集上的实验设置了更小

的 k. 实验结果如图 3 2所示，注意到我们省略了 FM的结果，因为其他模型的

性能均显著超过 FM。

从图 3 2 中可以观察到，不同模型在每个数据集上的性能表现呈现相同的

趋势。MIGAT在大部分数据集上都有最优的性能，尤其是在长尾现象严重的数

据集上性能提升尤为明显。这验证了我们的交互嵌入生成器结构所生成的嵌入

向量表示对于解决长尾物品推荐问题的有效性。此外，MIGAT在长尾阈值为 10

的情况下在数据集 Electronics 上的性能提升显著大于长尾阈值更大的情况，进

一步证明了在物品拥有极少交互的情况下，MIGAT具有生成表达能力足够强的

特征表示的能力。
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(a) Books (b) Electronics

(c) Byte-Rec-Small (d) Byte-Rec-Large

图 3 2: 不同长尾阈值下的性能对比（以 AUC度量）

3 . 4 . 3 消融实验

本节我们分别通过三组实验验证使用动态交互特征的有效性、置信度嵌入

的有效性以及注意力函数对模型性能的影响。下面将依次展示这三组实验的结

果并对其进行分析。

1. 使用动态交互特征的有效性

为了验证使用动态交互特征的有效性，我们在实验中将每个用户或物品的

交互邻居序列替换为静态的交互邻居，即训练集中该用户或物品最近发生的 10

条交互的交互对象。实验结果如表 3 3 所示。从表中可以看到，使用静态交互

特征后预测性能大幅下降。我们认为，导致该现象发生的原因是静态交互与动

态用户兴趣或物品吸引力之间的不匹配。这验证了我们的模型引入动态交互特

征进行用户偏好预测的必要性。

2. 置信度嵌入的有效性

为了研究置信度嵌入向量对预测性能的影响，我们在以下替换置信度嵌入

向量形式的变种模型上进行实验：
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表 3 3: 动态交互特征的效果（以 AUC度量）

模型 Books Electronics Byte-Rec-Small Byte-Rec-Large

静态特征 0.7677 0.6960 0.7234 0.7023

动态特征 0.7686 0.7013 0.7422 0.7161

(1) 移除置信度嵌入向量的变种，记为 None;

(2) 用 [2]中提出的位置编码替换置信度嵌入向量的变种，记为 PE;

(3) 用依式 (3 6)计算得到的非可学习的置信度嵌入向量替换可学习的置信度嵌

入向量的变种，记为 FCE;

(4) 用随机初始化的可学习的向量替换置信度嵌入向量的变种，记为 RCE.

全体测试集上的实验结果如表3 4所示，长尾设定下Electronics和Byte-Rec-Small

数据集上的实验结果如图 3 3所示。

表 3 4: 置信度嵌入向量的效果（以 AUC度量）

模型 Books Electronics Byte-Rec-Small Byte-Rec-Large

NONE 0.7675 0.7002 0.7416 0.7147

FCE 0.7668 0.6928 0.7414 0.7152

RCE 0.7678 0.7002 0.7416 0.7153

PE 0.7587 0.6960 0.7399 0.7142

MIGAT 0.7686 0.7013 0.7422 0.7161

(a) Electronics (b) Byte-Rec-Small

图 3 3: 置信度嵌入向量在长尾设定下的效果（以 AUC度量）

从实验结果中我们可以观察到，MIGAT在所有数据集上表现最优，这验证

了我们提出的置信度嵌入向量的有效性。使用非可学习的置信度嵌入向量性能
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出现明显下降，这意味着交互置信度的多样性可能无法通过一个统一的规则进

行概况，需要根据实际进行调整。FCE在大部分情况下的性能表现优于 PE，这说

明我们设计的置信度嵌入向量比位置编码更适用于建模交互置信度信息。RCE

性能仅次于 MIGAT, 这进一步验证了设计专门的交互置信度嵌入向量初始化方

式并使得嵌入向量可学习的必要性。

3. 注意力函数对模型性能的影响

为了研究注意力函数对模型预测性能的影响，我们分别在使用点积函数、

缩放点积函数 [2] 和前馈神经网络作为注意力函数中的相似度计算函数的模型上

进行实验。根据其使用的注意力函数，我们将上述模型分别记为 Dot-product,

Dot-product-S, FFN-n,其中 n为所使用的前馈神经网络的层数。全体测试集上的

实验结果如表 3 5 所示，长尾设定下 Electronics 和 Byte-Rec-Small 数据集上的

实验结果如图 3 4所示。

表 3 5: 使用不同注意力函数的模型性能（以 AUC度量）

模型 Books Electronics Byte-Rec-Small Byte-Rec-Large

FFN-1 0.7674 0.7016 0.7418 0.7161

FFN-2 0.7677 0.7015 0.7419 0.7159

Dot-product 0.7685 0.7007 0.7419 0.7151

Dot-product-S 0.7666 0.7011 0.7417 0.7153

FFN-3 0.7686 0.7013 0.7422 0.7161

(a) Electronics (b) Byte-Rec-Small

图 3 4: 长尾设定下使用不同注意力函数的模型性能（以 AUC度量）

从实验结果中我们可以观察到，使用前馈神经网络总体性能优于使用（缩

放）点积函数作为注意力函数的相似度计算函数，并且FFN-3在除规模最小的
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Electronics数据集外的数据集上均取得最优性能。这意味着数据集中普遍存在图

结点表示与上下文特征之间的高阶特征关系。此外，对于 Electronics数据集，尽

管FFN-3没有在测试集全集上取得最优性能，但在长尾设定下它仍然比使用其他

注意力函数的模型有着更显著的提升。这验证了在存在长尾问题的情况下，模

型在计算交互重要度时捕获高阶特征关系的必要性。

3 . 4 . 4 综合分析与讨论

通过综合分析表 3 2、表 3 4、表 3 5、图 3 2、图 3 3和图 3 4，我们可以

得到以下结论：(1)对于 Byte-Rec-Small和 Byte-Rec-Large数据集，替换置信度

嵌入向量或注意力函数不影响模型在与其他对比模型的对比实验中取得最优性

能，这显示了我们所提出模型在长尾设定下的优越性。(2)对于长尾现象不够严

重的数据集 Books和 Electronics,使用置信度嵌入向量以及选择合适的注意力函

数对模型性能的提升至关重要。这说明了置信度嵌入向量及注意力函数对于从

较长的交互序列中捕获用户偏好和物品吸引力的情况具有比较大的影响力。

3 . 5 本章小结

本章我们提出了一个基于注意力机制与图神经网络的用户偏好预测模型

MIGAT. MIGAT 通过注意力机制生成表达能力更丰富的自适应用户-物品交互

特征表示，以及交互式的用户/物品特征表示。为了捕获动态的用户兴趣偏好以

及物品吸引力，我们使用动态用户-物品交互图而非静态的交互图。模型MIGAT

的关键在于从两个角度考虑每个交互邻居的重要度，即对图结点的重要度，以

及对当前推荐上下文及推荐对象的重要度。对前者的考虑，使得模型能够生成

表达能力更加丰富的用户/物品特征；综合考虑二者，用户兴趣偏好、物品吸引

力以及推荐上下文之间的复杂关系得以被发掘，由此生成自适应的用户-物品交

互特征表示。此外，我们设计了一种交互置信度向量结构及其初始化方式，以建

模不同交互的置信度信息。四个数据集上的实验显示，基于上述思考设计的模

型MIGAT在用户偏好预测任务上的性能优于其他先进的推荐排序模型，并且在

长尾现象严重的数据集上性能提升更为明显。



第四章 基于模拟交互序列生成的冷启

动推荐模型

上一章我们提出了一个多向交互图注意力网络推荐模型 MIGAT。尽管该

模型能够充分利用用户和物品的历史交互信息构建表达能力更丰富的特征表示，

并且实验验证了该模型在用户偏好预测任务上的有效性，但由于模型结构依赖

于用户和物品的历史交互特征，在面对推荐系统中的新用户或新物品时模型结

构将部分失效，从而在一定程度上限制了模型性能的提升。为此，本章提出一

个基于元学习的伪交互序列生成模型 (Meta-Learned Pseudo Interaction Generator,

简称MePIGen)，旨在推荐系统的冷启动阶段，通过在尽可能少的探索次数下训

练更新，为新用户或新物品生成高质量的伪历史交互序列，帮助常规推荐模型

提升用户偏好预测性能。

4 . 1 研究动机

推荐系统中，新的用户与物品不断出现，然后在系统中与其他物品或用户

之间产生交互，逐渐成为老用户与老物品。一般地，我们称新用户或新物品刚

进入系统至其积累一定量的交互之前的过程为冷启动阶段，称积累一定量的交

互之后的过程为常规阶段。主流推荐模型几乎都建立在推荐系统的常规阶段下，

因为常规阶段下每个用户与物品相关的信息已得到足够的积累，所以模型能够

集中关注问题的核心与本质，基于丰富的数据得到令人满意的推荐效果。然而，

大部分模型在冷启动阶段都表现不佳。由于缺少足够的历史交互信息，一方面

大量基于交互信息进行预测的模型将无法正常工作；另一方面模型由于新用户

或新物品的 ID特征在推荐系统中出现频次过低，对应的特征表示无法得到充分

的训练进而影响最终的预测效果。因此，如何提升模型在冷启动阶段的性能（冷

启动问题）已成为推荐系统领域的一项挑战。

解决冷启动问题有以下两个关键点：(1)在涉及到全新的用户或物品的样本

时，模型拥有尽可能好的预测性能；(2)模型在新用户与新物品逐渐积累交互的

39



40 第四章 基于模拟交互序列生成的冷启动推荐模型

过程中能够实现有效更新，并尽快收敛达到常规阶段的性能表现。其中，(1)主

要关注的是冷启动的初始化问题，它保证了针对新用户或新物品的推荐结果是

相对有保障的，避免新用户或新物品因较差的推荐结果而从系统中流失；(2)主

要关注的是冷启动的收敛问题，它保证了模型达到到令人满意的性能所需要的

数据不会过多，也即探索的次数不需要过多，避免新用户或新物品在漫长的探

索过程中失去对系统的信心。

为了解决冷启动问题，传统方法引入辅助信息进行推荐，例如引入丰富的用

户属性和物品属性信息 [36–38,94]，社交平台信息 [39–40]，或异质信息关系网络 [41–42]。

这类方法主要关注了冷启动的初始化问题，它们从数据的角度出发，基于引入

的辅助信息预测新用户或新物品可能的偏好或受众，因而可以与具有相同属性

的老用户或老物品之间建立联系，获得相对可信的推荐结果。这类方法会导致

拥有相似属性的用户或物品的推荐结果总是相似的。但在实际中，属性相同的

用户或物品可能依然会具有非常不同的行为模式。这种情况下，这类引入辅助

信息进行推荐的模型的性能将严重受限。

近年来，越来越多的推荐算法开始关注冷启动的收敛问题，希望模型能够

在仅拥有少量交互数据的情况下尽快收敛至一个令人满意的结果。该思想与元

学习 (meta-learning) 的思想不谋而合。元学习通过从不同的学习任务 (learning

tasks)中总结出通用的规律（先验知识），然后基于该规律及少量涉及到新任务

的数据进行训练，达到快速适应新任务的目的 [74]。我们将每个用户或物品的推

荐看作一个学习任务，那么冷启动问题便可以表示为一个元学习问题。因此，基

于元学习的推荐模型逐渐成为当前推荐系统领域的研究热点 [43,55–57]。这些模型

几乎都采用模型无关元学习 (model-agnostic meta-learning, MAML) [1]框架，在冷

启动阶段更新模型参数，保证参数可以尽快收敛，并且能够作为常规阶段的初

始化参数在后续的推荐过程中提供有保障的性能。

另一方面，用户与物品的历史交互信息往往在推荐中起到至关重要的作用，

但在冷启动场景下该信息无法获取。如果模型的设计中考虑到对历史交互信息

的利用，那么在冷启动的探索过程中逐渐积累的交互信息将会为模型的更新方

向提供有力的帮助。此外，这些交互信息还能够帮助构建历史交互信息的替代

特征，从而更方便地与常规阶段的模型之间建立联系。然而，现有的针对冷启动

问题设计的模型很少考虑交互信息的利用。



4 . 2 关键技术 41

4 . 2 关键技术

为了保证冷启动阶段能够有效收敛，我们基于序列到序列模型Transformer [2]

生成高质量的伪历史交互序列特征。本节将对序列到序列模型的基本架构及序

列生成所使用的贪心搜索解码算法进行简单介绍。

4 . 2 . 1 序列到序列模型

序列到序列 (sequence to sequence, Seq2seq) 模型是一类根据给定序列生成

另一个序列的模型，被广泛应用于机器翻译、自动摘要、对话系统等自然语言生

成 (natural language generation, NLG)任务中 [13,95–96]。如图 4 1所示，Seq2seq模

图 4 1: 编码器-解码器框架示意图

型通常采用编码器-解码器 (encoder-decoder)框架。其中，编码器将输入序列编

码成一个状态向量，解码器将此状态向量作为输入最后解码得到输出序列。注

意到，模型的输入与输出是可变长度的序列，并且二者的长度也不需要相同。

传统的 Seq2seq模型都是基于 RNN及其变种进行建模的，因而存在无法并

行化的问题，在实际应用中严重影响了模型的运行效率。Vaswani等人提出了一

种完全基于注意力机制的语言模型 Transformer [2],避免了无法并行化的问题，并

在 NLG任务上取得更优的性能表现。Transformer的结构如图 4 2所示。

Transformer 的编码器和解码器分别由 N = 6 个相同的层 (layer) 堆叠而

成。其中，编码器由两个子层 (sub-layer)构成，分别是多头自注意力 (multi-head

self-attention) 网络和全连接前馈神经网络 (fully connected feed-forward network).

其中，多头注意力机制将输入的查询 Q，键值对 Ki,Vi 平均分成 h部分，然后分

别对每一部分向量进行线性变换并计算其注意力值，最后将 h 个注意力值拼接
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图 4 2: Transformer模型结构 [2]

起来，通过线性变换得到最终的注意力值：

MultiHead(Q,Ki,Vi) = ∥hj=1

(
Attention

(
QWQ

j ,KWK
j ,VWV

j

))
WO, (4 1)

其中，∥表示拼接操作，WQ
j , WK

j , WV
j , WO分别表示对查询、键、值及输出结果

的映射函数。自注意力机制则要求 Q = Ki = Vi. 多头自注意力网络中注意力函

数使用如式 (3 3)所示的缩放点积函数。全连接前馈神经网络分别对序列中每个

位置进行相同的非线性变换，其包含两层全连接层并且两层之间通过激活函数

ReLU [97]进行非线性变换：

FFN(x) =W2 ReLU(W1x + b1) + b2 =W2 max (0,W1x + b1) + b2, (4 2)

其中 (W1), (W2), b1, b2分别为两层全连接层的参数。解码器由三个子层构成，除

了与编码器相同的两个子层外，增加了一个多头注意力网络对编码器输出的状

态向量进行处理，并且在多头自注意力网络层进行掩码 (mask)操作，保证位置 i

的预测仅依赖于 i之前位置的输出。此外，在编码器和解码器的每个子层后，都
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依次进行残差连接 (residual connection) [30]和层规范化 (layer normalization) [98]操

作。注意到模型还分别在编码器和解码器的输入序列对应的嵌入向量上增加了

位置编码向量，从而向模型中引入顺序信息，其中位置编码函数如下：

PE(i,2j) = sin
(
i/100002j/d

)
,

PE(i,2j+1) = cos
(
i/100002j/d

)
,

(4 3)

其中，i 表示在序列中的位置， j 表示在嵌入向量中的索引，d 表示嵌入向量的

维度。

4 . 2 . 2 贪心搜索解码算法

对于序列生成任务，Seq2seq模型依次计算生成序列的每一个位置上各个元

素的条件概率分布，然后通过解码算法得到最终的输出序列。以文本生成任务

为例，Seq2seq模型首先根据编码器状态向量计算词汇表中的每一个单词在生成

序列的第 1个位置上的概率分布，然后依次基于前 l − 1个位置的不同选择计算

词汇表中的每一个单词在生成序列第 l 个位置上的概率分布，最终得到生成序

列每一个位置上各个单词的概率分布。解码算法根据各个位置上的概率分布按

一定的策略选择最终输出的文本序列。注意到，在上述过程中，如果我们考察所

有的单词组合构成的序列，那么时间复杂度将随着序列长度的增加呈指数级增

长。因此，在实际应用中通常无法实现完全搜索，也即从所有可能的序列中选择

概率最大的作为输出。

实践中往往使用基于启发式搜索策略得到近似最优生成序列的解码算法。

其中，贪心搜索 (greedy search)算法因其原理简单、运算高效的特点，成为实践

中使用最广泛的解码算法之一。贪心搜索算法在每个位置上均选择概率最大的

一项，将这些项依次排列构成的序列作为输出，具体步骤如算法 4.1所示。

4 . 3 基于元学习的伪交互序列生成模型

为了应对常规阶段推荐模型在冷启动阶段因无法获取交互特征而结构失效，

而冷启动模型没有充分考虑交互信息，二者难以进行融合的问题，我们提出了
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Algorithm 4.1贪心搜索算法
输入: 全体元素集合 A, 最大序列长度 L, 状态向量 hstate, 解码器模型 fdec, 终结
符 aeos ∈ A.
输出: 生成序列 S.
初始化 S为空。
for l = 1→ L do
对于 ∀a ∈ A,通过解码器模型计算当前概率 Pr[a|hstate, S] = fdec(a, hstate, S).
选择概率最大的元素 a∗ = argmaxa∈A Pr[a|hstate, S].
将 a∗添加到 S末尾，得到更新后的 S ← S, a∗.
if a∗为终结符 aeos then
结束算法.

end if
end for

一个基于元学习的伪交互序列生成模型，简称MePIGen,通过为新用户或新物品

生成伪历史交互序列并快速调整以适应于新用户与新物品的预测任务，减少冷

启动阶段的探索次数，弥补常规阶段推荐模型交互特征缺失的问题，提升模型

的预测性能。

我们基于元学习设计了冷启动推荐算法，以每个用户或物品相关的数据样

本作为一个元学习任务，基于用户或物品已有的少量历史交互序列使用基于

Transformer 的结构生成一个伪历史交互序列，替换常规推荐模型中对应的历

史交互特征表示。基于元学习的算法保证了生成伪历史交互序列的结构中的参

数可以通过少量样本微调之后快速适应于新任务，从而减少所需要的探索次数，

尽快得到高质量的伪历史交互序列用于后续的预测。基于 Transformer的结构则

保证了伪历史交互序列的生成质量从始至终都是相对可信的。

下文将对模型的特征表示、整体架构以及元学习算法进行详细阐述。

4 . 3 . 1 特征表示

在MePIGen中，我们使用用户属性、物品属性、用户历史交互序列、物品

历史交互序列四组类别特征。其中，用户历史交互序列与物品历史交互序列均

为按时间顺序排列的最近发生的 L 条交互，不足 L 条的则以指定的无效编号进

行填充。每组类别特征均通过 2 . 1节所述的 One-hot编码或 Multi-hot编码进行

表示。
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4 . 3 . 2 模型架构

本节对MePIGen模型架构的细节进行阐述。基于MePIGen的冷启动推荐模

型架构如图 4 3所示。

(a)针对冷启动用户的推荐模型架构 (b)针对冷启动物品的推荐模型架构

图 4 3: 基于MePIGen的冷启动推荐模型架构

我们在基于Embedding&MLP架构的推荐排序模型的基础上，通过MePIGen

模型生成伪历史交互序列，替换冷启动用户或冷启动物品缺少的历史交互序列

特征并用于后续神经网络的运算中，从而实现针对冷启动用户与冷启动物品的

推荐。

在嵌入层，高维稀疏类别特征通过与 3 . 3 . 2节类似的方式转化为稠密嵌入

向量特征，从而得到用户属性特征 eu，物品属性特征 ei，用户历史交互特征 eIu，

物品历史交互特征 eUi
. 其中，物品历史交互特征与用户属性共享用户嵌入表

EU，用户历史交互特征与物品属性共享物品嵌入表 EI。

此后，对于用户冷启动问题，MePIGen模型基于用户属性特征与用户历史交

互特征生成伪用户交互序列特征 hu，对于物品冷启动问题，MePIGen模型基于物

品属性特征与物品历史交互特征生成伪物品交互序列特征 hi。注意到，MePIGen

模型位于嵌入层之后，特异化网络结构之前，因此其输入与输出均为稠密嵌入

向量表示的特征。伪交互特征将代替冷启动用户或冷启动物品的历史交互特征，

参与到后续的特征提取与预测过程中。结合 2 . 4 . 1节所述，MePIGen与嵌入层

共同构成整个冷启动推荐模型的元学习器，不包含嵌入层部分的推荐排序模型

则是基学习器，元学习器使用MePIGen为补充缺失的历史交互特征，从而得以

向基学习器提供初始化参数，帮助基学习器快速适应于针对新用户或新物品的

用户偏好预测任务。

其中，MePIGen模型的结构如图 4 4所示。具体地，MePIGen由两部分组
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图 4 4: MePIGen模型结构

成：(1) 一个序列生成层 (sequence generation layer)，用于根据真实历史交互序

列去生成可能反映用户兴趣偏好或物品吸引力的伪交互序列；(2)一个属性聚合

层 (profile integrate layer)，用来向伪交互序列中聚合属性特征信息，增强伪交互

序列与对应用户或物品的相关性。

为了生成高质量的交互序列特征，我们在序列生成层基于 Transformer模型

构建从真实的历史交互序列到伪交互序列的映射。Transformer模型的结构细节

已在 4 . 2 . 1 节中介绍，我们分别用 fenc 和 fdec 表示其编码器和解码器，则对

于输入的嵌入向量表示的用户历史交互序列 eIu , 编码器首先计算得到状态向量

hstateu = fenc(eIu ),然后解码器基于 hstateu 通过贪心搜索算法（算法 4.1）生成稀疏

编码表示的用户伪交互序列 Su = i1, i2, . . . , iLu
,最后利用嵌入表 EI 将其转化为嵌

入向量表示的用户伪交互序列 eSu = [ei1, ei2, . . . , eiLu
]. 类似地，我们可以由物品

历史交互序列 eUi
生成物品伪交互序列 eSi .

注意到，序列生成层生成的伪交互序列仅与历史交互序列相关，目的是根

据真实历史交互序列推测用户或物品的兴趣偏好或物品吸引力，在此基础上生

成与历史交互模式相符的伪交互序列。然而，对于新用户与新物品，在其完全没

有历史交互信息，或历史交互信息极少的阶段，序列生成层可利用的信息非常

有限，我们需要进一步借助用户或物品的属性信息对伪交互序列特征进行调整

以增强伪交互序列特征与当前用户或物品的相关性。

基于上述考虑，我们在序列生成层之后增加一个属性聚合层，通过包含一

层全连接层的前馈神经网络，实现伪交互序列特征与属性信息的聚合。具体地，
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我们将序列中每一项交互的嵌入向量表示与属性信息拼接起来，然后通过全连

接层进行线性变换，并使用激活函数 ReLU得到融合属性信息的交互特征：

∀i′ ∈ Su, hu,i′ = ReLU(Wu(ei′∥eu) + bu),

∀u′ ∈ Si, hi,u′ = ReLU(Wi(eu′∥ei) + bi),
(4 4)

其中Wu 与 bu 分别表示对用户伪交互特征进行变换的全连接层参数，Wi 与 bi

分别表示对物品伪交互特征进行变换的全连接层参数。最后，我们将每一项伪

交互特征依顺序排列得到最终的伪交互序列特征:

hu = [hu,i1, hu,i2, . . . , hu,Lu
],

hi = [hi,u1, hi,u2, . . . , hi,Li
].

(4 5)

得到伪交互序列特征之后，我们用其替换历史交互序列特征，参与后续推

荐模型的运算过程。

4 . 3 . 3 元学习算法

我们在 2 . 4 . 2节中定义了元学习框架下的冷启动问题，在此基础上，本节

对我们基于 MAML算法思想设计的冷启动推荐算法进行介绍。我们用 θp 表示

作为基学习器的不含嵌入层的推荐模型的参数，用 θe表示嵌入层的参数，用 θg

表示 MePIGen模型的参数，则推荐排序模型、基学习器、元学习器、MePIGen

模型与整个冷启动推荐模型分别表示为 f(θp,θe ), fθp , f(θe,θg ), fθg 与 f(θp,θe,θg ). 接下

来，我们从用户冷启动问题的视角具体介绍我们设计的推荐算法。

首先，我们基于大量历史交互丰富的老用户数据对 f(θp,θe ) 进行预训练。其

中，历史交互丰富的老用户数据被定义为用户历史交互不小于 LU 条的老用户数

据样本。预训练的目的在于为基学习器学得相对可信的参数，从而在后续的元

学习过程中，能够较为准确地反映元学习的学习效果。此后，我们分别基于老

用户集合 Uold 中每一个老用户 u 的前 Lusplit < LU 条交互数据与第 Lusplit + 1 到

第 LU 条数据构建用户学习任务 Tu所使用的支持集 Su于查询集 Qu. 然后，我们

基于老用户任务集合 T old
U 进行对 f(θe,θg ) 进行训练。在每一轮训练中，模型都从

T old
U 上的分布 ρ(Tu)中采样一批学习任务 Tu1,Tu1, . . . ,TuN

，对于其中的每个老用
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户学习任务 Tu,模型在 Su 上计算二值交叉熵损失函数的值

L(θp, θe, θg) = −
1

Lusplit

∑
(x,y)∈Su

(y log f(θp,θe,θg )(x)+ (1− y) log(1− f(θp,θe,θg )(x))), (4 6)

及其对基学习器参数的梯度 ∇θpL
(
θp, θe, θg

)
。然后使用梯度下降法对参数 θp 进

行局部更新得到

θup = θp − α∇θpL
(
θp, θe, θg

)
, (4 7)

其中 α为局部更新的学习率。接下来，基于局部更新的参数，模型在 Qu 上计算

二值交叉熵损失函数的值

L(θup, θe, θg) = −
1
|Qu |

∑
(x,y)∈Qu

(y log f(θu
p ,θe,θg )(x)+ (1− y) log(1− f(θu

p ,θe,θg )(x))), (4 8)

其中 |Qu | = LU−Lusplit. 在完成本轮所有任务上的局部更新与计算后，模型求得所

有任务查询集上基于局部更新参数计算的损失函数之和
∑N

j=1 L
(
θ
u j

p , θe, θg
)
及其

对元学习器参数 θe 与 θg 的梯度 ∇θe

∑N
j=1 L

(
θ
u j

p , θe, θg
)
与 ∇θg

∑N
j=1 L

(
θ
u j

p , θe, θg
)
，

然后使用梯度下降法对参数 θe 与 θg 进行全局更新得到

θe = θe − β∇θe

N∑
j=1

L
(
θ
u j

p , θe, θg
)
,

θg = θg − β∇θg

N∑
j=1

L
(
θ
u j

p , θe, θg
)
,

(4 9)

其中 β为全局更新的学习率。上述训练过程的算法步骤已总结至算法 4.2。

在测试阶段，我们使用经过算法 4.2训练得到的参数，并且不再更新元学习

器的参数 θe与 θg，仅利用其生成伪用户交互序列特征与其他特征的嵌入向量表

示。对于每一个新用户 u < Uold,我们首先在不更新参数的情况下直接对查询集

样本 (x, y) ∈ Qu进行预测得到 p̂cold = f(θp,θe,θg )(x)，即不经过探索直接对冷启动用

户偏好进行预测得到的概率。然后在支持集样本 (x, y) ∈ Su 上根据式 (4 6)计算

得到损失函数的值 L(θp, θe, θg) 及其对参数 θp 的梯度 ∇θpL
(
θp, θe, θg

)
，并根据

式 (4 7)对 θp 进行局部更新得到 θup. 此后，我们使用局部更新后的参数对查询

集样本 (x, y)再次预测，得到 p̂explore = f(θu
p ,θe,θg )(x). 注意到，p̂cold的准确性反映的
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Algorithm 4.2基于元学习的冷启动推荐模型训练算法
输入: 预训练数据集 Dold

U , 老用户任务集合 T old
U , T old

U 上的学习任务分布 ρ(Tu),
学习率超参数 α, β.
输出: 冷启动推荐模型的参数 θp, θe, θg.
随机初始化 θp, θe, θg.
基于 Dold

U 中的数据对 f(θp,θe )进行预训练，更新参数 θp 与 θe。
while模型参数未收敛 do
从 ρ(Tu)中采样一批用户学习任务 Tu1,Tu1, . . . ,TuN

。
for j = 1→ N do
基于 Su j

中的数据，根据式 (4 6)计算损失函数值 L(θp, θe, θg).
计算梯度 ∇θpL

(
θp, θe, θg

)
.

根据式 (4 7)进行局部更新得到参数 θu j

p .
基于 Qu j

中的数据，根据式 (4 8)计算损失函数值 L(θu j

p , θe, θg).
end for
计算梯度 ∇θe

∑N
j=1 L(θ

u j

p , θe, θg)与 ∇θg

∑N
j=1 L(θ

u j

p , θe, θg).
根据式 (4 9)更新参数 θe 与 θg.

end while

是对于全新的用户，模型在冷启动阶段的初始化质量；p̂explore的准确性反映的是

经过一段时间的探索之后，模型调整更新的有效程度。在下文的实验中，我们将

分别考虑 p̂cold与 p̂explore的质量以验证模型在解决用户冷启动问题上的有效性。

我们将用户相关数据与学习任务相对应替换为物品相关数据与学习任务，

即可得到针对物品冷启动问题的推荐算法，故在此不再重复叙述。

4 . 4 实验与分析

在本节，我们通过在三个公共数据集上进行实验以验证本章所提出的冷启

动框架针对用户冷启动问题的有效性。首先，我们介绍实验设置的细节，然后呈

现实验结果并对其进行分析。实验显示基于本章所提出的冷启动框架，当前最

先进的推荐排序模型针对新用户的推荐性能均得到了显著提升。

4 . 4 . 1 实验设置

我们将 3 . 4 . 1节中介绍的对比方法 FM, YoutubeNet, DeepFM和 DIN作为

基学习器，将本章所提出的冷启动探索机制应用于其中进行实验，以验证我们

所提出的方法的有效性。评价指标使用 3 . 4 . 1节中介绍的 AUC评分指标。接下

来，我们对实验使用的数据集及其划分方式、实现细节与参数设定进行具体介
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绍。

1. 数据集

在实验中，我们使用了三个广泛使用的基准数据集进行实验以验证本章所

提出模型的有效性。

� MovielensÀ. Movielens数据集 [99] 包含了 IMDbÁ网站中的电影评分数据。我

们的实验在子数据集MovieLens 1M上进行。我们选择用户的 ID、年龄、性

别、职业、邮编作为用户属性信息，选择电影的 ID、类别、发行年份作为物

品属性信息，将用户打过分的电影作为用户历史交互序列，将给电影打分的

用户作为物品历史交互序列。此外，我们将总评分超过 3分的样本划分为正

例，评分不超过 3分的样本划分为负例。

� Book CrossingÂ. Book Crossing数据集 [100] 包含了 Book-Crossing社区中的图

书评分数据。我们选择用户的 ID、年龄、城市、国家作为用户属性信息，选

择书籍的 ISBN号、出版年份、作者、出版商作为物品属性信息，将用户打

过分的书籍作为用户历史交互序列，将给书籍打分的用户作为物品历史交互

序列。此外，我们将总评分超过 5分的样本划分为正例，评分不超过 5分的

样本划分为负例。

� YelpÃ. Yelp数据集包含了 Yelp网站中的餐馆评分数据。我们选择用户 ID作

为用户属性信息，选择餐馆的 ID、城市、类型作为物品属性信息，将用户打

过分的餐馆作为用户历史交互序列，将给餐馆打分的用户作为物品历史交互

序列。此外，我们将总评分超过 3分的样本划分为正例，评分不超过 3分的

样本划分为负例。

上述数据集的统计信息见表 4 1。其中用户密度与物品密度分别指数据集中用

户的平均出现次数与物品的平均出现次数。

为了验证本章所提出算法在用户冷启动任务上的性能，我们将数据集按用

户进行分组，并根据每个用户拥有的交互数据样本数来划分新老用户。具体地，

我们将交互数据样本数不小于 LU = 100的用户划分为老用户，交互数据样本数

在 Lusplit = 20到 LU 之间的用户划分为新用户，其余用户不作考虑。设置新用户

Àhttps://grouplens.org/datasets/movielens/1m/
Áhttps://www.imdb.com/
Âhttp://www2.informatik.uni-freiburg.de/ cziegler/BX/
Ãhttps://www.kaggle.com/yelp-dataset/yelp-dataset
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表 4 1: 数据集统计信息

数据集 样本数 用户数 物品数 用户密度 物品密度

Movielens 1,000,209 6,040 3,883 165.6 257.6

Book Crossing 1,149,780 278,858 271,379 4.1 4.2

Yelp 6,685,900 1,637,138 192,609 4.1 34.7

至少拥有 Lusplit 条交互数据样本是为了保证新用户学习任务包含足够的支持集

样本与非空的查询集，从而能够根据查询集上的结果检验冷启动推荐模型的性

能。对于每个用户的交互数据样本，我们按时间先后进行排序。我们将每个老用

户的前 Lusplit条样本划分为老用户学习任务的支持集，第 Lusplit + 1条至第 LU 条

数据划分为老用户学习任务的查询集；所有老用户第 LU 条之后的样本构成预训

练数据集 Dold
U 。我们将每个新用户的前 Lusplit条样本划分为新用户学习任务的支

持集，第 Lusplit条之后的样本划分为新用户学习任务的查询集。上文提到的三个

数据集的划分情况见表 4 2。

表 4 2: 数据集划分情况

数据集 预训练数据数 老用户数 新用户数 新用户查询集数据总数

Movielens 552,802 2,945 3,009 91,007

Book Crossing 397,572 1,574 4,534 103,476

Yelp 431,637 4,591 40251 736,066

注意到，用户支持集数据总数均为 用户数 × 20, 老用户查询集数据总数为

老用户数 × 80,可由新老用户的数目间接反映，故不再列于表格中。

2. 实现细节与参数设定

与第 3 . 4 章实验类似，我们的任务是在每个数据集上预测标签正负，所有

模型均通过深度学习框架 Pytorch [91] 进行实现，并使用 Adam优化器 [92] 对模型

进行优化。实验中，各个基学习器的结构与 3 . 4 . 1节设置相同。各个模型的嵌

入向量维度设置为 24，预训练批量大小设置为 1024,元学习批量大小设置为 16。

预训练学习率设置范围为 {10−4, 5 × 10−4, 10−3, 5 × 10−3, 10−2},元学习训练过程中

局部更新的学习率设置范围为 {10−6, 10−5, 10−4, 10−3, 10−2}, 全局更新的学习率设

置范围为 {10−5, 10−4, 10−3}, 基学习器在新用户支持集上训练的学习率设置范围

为 {5× 10−5, 10−4, 5× 10−4, 10−3, 5× 10−3}. 各类学习率均按衰减率每 1到 2个轮次
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进行衰减，衰减率设置为 0.1. 预训练共进行 4个轮次，元学习训练过程共进行

2个轮次，元学习测试过程中在支持集上局部更新共进行 2个轮次，基学习器在

新用户支持集上训练共进行 2个轮次。为了缓解过拟合问题，我们使用了 L2正

则化及 Dropout技术 [70]，正则化系数设置范围为 {10−4, 10−3, 10−2}, Dropout中神

经元丢弃概率设置范围为 {0.0, 0.1, 0.2, 0.5}，并且 Dropout操作仅应用于多层感

知机层的输入数据。

所有实验均在不同随机种子下运行 5次，下文汇报的结果为 5次实验的平

均结果。

4 . 4 . 2 对比实验

本节通过对比当前最先进的推荐排序模型在引入 MePIGen与不引入 MePI-

Gen的情况下，针对冷启动用户的推荐性能，验证 MePIGen模型的通用性与有

效性，并详细分析取得性能提升的原因。表 4 3给出了对比实验在新用户查询集

上的 AUC结果。其中，阶段一表示不在支持集上训练直接预测，阶段二表示经

过支持集上训练并对参数进行更新后再进行预测，预测结果分别对应于 p̂cold 与

p̂explore. 从中我们可以观察到，在三个数据集上，引入MePIGen的模型在阶段一

与阶段二的推荐性能均明显优于不引入MePIGen的模型，从而验证了MePIGen

使用基于元学习的算法以及生成高质量伪交互序列的能力对于用户冷启动问题

的有效性。

在同一数据集上，使用不同基学习器的模型性能表现各不相同，这反映的

是作为基学习器的推荐排序模型自身的推荐性能差异，但MePIGen不局限于特

定的基学习器，能够有效提升不同性能的基学习器的用户冷启动推荐性能，反

映了MePIGen具有一定的通用性。对于我们实验中使用的每一种基学习器，尽

管在阶段一MePIGen已经能够提升冷启动阶段的初始推荐性能，但在阶段二无

论是否使用 MePIGen，模型的预测性能均明显优于阶段一的预测性能，并且使

用MePIGen能够进一步提升基学习器的性能。因此，解决冷启动问题时，考虑

适当的探索过程，允许模型根据新用户的少量交互数据进行调整，是非常有必

要的，并且使用MePIGen更有利于模型在探索阶段提升性能。

从不同数据集上的结果可以观察到，预训练数据量较大的 Movielens 数据

集上阶段一的预测性能明显优于其他两个数据集，这是由于预训练阶段较充
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表 4 3: 三个数据集上整体对比实验的 AUC结果

模型
Movielens Book Crossing Yelp

阶段一 阶段二 阶段一 阶段二 阶段一 阶段二

FM 0.6846 0.6966 0.5626 0.7086 0.6161 0.6623

MePIGen + FM 0.6928 0.7011 0.5676 0.7080 0.6246 0.6764

YoutubeNet 0.6944 0.7186 0.5700 0.7282 0.6328 0.7150

MePIGen + YoutubeNet 0.6971 0.7215 0.5702 0.7285 0.6413 0.7192

DeepFM 0.7032 0.7306 0.5706 0.7341 0.6388 0.7198

MePIGen + DeepFM 0.7046 0.7341 0.5724 0.7337 0.6506 0.7219

DIN 0.7053 0.7367 0.5739 0.7283 0.6399 0.7192

MePIGen + DIN 0.7073 0.7380 0.5748 0.7295 0.6500 0.7214

分的训练能够为基学习器学得相对可信的模型参数，从而基学习器本身具有更

优的泛化性能，而元学习的学习效果也能得到更准确的反映；老用户数较小的

Book Crossing数据集上MePIGen在阶段一对基学习器的性能提升幅度明显小于

其他两个数据集，这可能是由于用于元学习训练的老用户学习任务数据量较小

进而MePIGen得到的训练还不够充分。但无论在哪种情况下，MePIGen均可以

实现对基学习器推荐性能的提升。

4 . 4 . 3 消融实验

本节我们分别通过三组实验验证元学习算法的有效性、Transformer层数对

冷启动推荐性能的影响以及支持集大小对冷启动推荐性能的影响。下面将依次

展示这三组实验的结果并对其进行分析。

1. 元学习算法的有效性

为了验证元学习算法的有效性，我们基于MePIGen的模型架构，分别使用

监督学习与元学习方式对模型进行训练与预测。其中，监督学习训练过程同样

分两个阶段进行，在第一个阶段使用老用户交互数据样本进行训练，在第二个

阶段使用新用户支持集样本进行训练，两阶段训练之后分别进行预测，从而能

够与元学习两阶段的预测结果进行公平的对比。Movielens数据集上的实验结果

如表 4 4所示，其中 AUC提升指标是指相对于不使用 MePIGen的基学习器的
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AUC评分提升的百分数。

表 4 4: Movielens数据集上使用不同学习算法对模型性能的影响

基学习器 学习算法
阶段一 阶段二

AUC AUC提升 AUC AUC提升

FM
监督学习 0.6816 -0.44% 0.6968 0.03%

元学习 0.6928 1.20% 0.7011 0.65%

YoutubeNet
监督学习 0.6962 0.49% 0.7248 3.38%

元学习 0.6971 0.62% 0.7215 2.91%

DeepFM
监督学习 0.7045 1.45% 0.7321 1.88%

元学习 0.7046 1.47% 0.7341 2.16%

DIN
监督学习 0.7083 1.61% 0.7351 1.88%

元学习 0.7073 1.46% 0.7380 2.29%

从表 4 4 中我们可以观察到，对于不同的基学习器，使用元学习训练得到

的模型性能在大部分情况下均优于使用监督学习训练得到的模型，并且使用元

学习训练的模型在阶段二能够取得更大幅度的性能提升。注意到，基学习器使

用 FM时，监督学习训练得到的模型在阶段一的推荐性能弱于不使用 MePIGen

的基学习器，在阶段二对基学习器冷启动推荐性能的提升也仅有 0.03%,由此可

见引入元学习算法对模型进行训练的必要性。此外，使用监督学习在老用户交

互数据上训练的过程可以视作预训练过程，在新用户交互数据上训练的过程可

以视作微调过程。由于预训练更关注当下的性能，元学习更关注未来的性能，因

此在阶段一，使用两种学习算法训练得到的模型性能差异相对较小，甚至在基

学习器为 DIN的情况下，使用监督学习训练得到的模型拥有更高的 AUC评分。

然而，经过在新用户支持集数据上的训练，使用元学习训练的模型均取得更优

的性能，这验证了元学习能够帮助模型更快地适应于针对新用户的预测任务。

2. Transformer层数对冷启动推荐性能的影响

为了研究Transformer层数对冷启动性能的影响，我们基于不同层数的Trans-

former进行实验。Movielens数据集上的实验结果如图 4 5所示。其中层数为 0

表示不使用 Transformer结构，仅使用一个全连接层构成的前馈神经网络作为伪

交互序列生成器。
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(a) FM (b) YoutubeNet

(c) DeepFM (d) DIN

图 4 5: Movielens数据集上不同层数的 Transformer对冷启动推荐性能的影响（以 AUC度
量）

从图 4 5中我们可以观察到，不使用 Transformer结构的模型性能明显弱于

使用 Transformer结构的模型，这意味着仅依赖于全连接层的生成模型不足以生

成高质量的伪交互序列特征，因此我们基于 Transformer 结构设计 MePIGen 是

非常有必要的。使用不同层数 Transformer结构的模型在阶段二的性能差异明显

大于阶段一的性能差异，这反映了不同模型对新任务的适应速度不同，选择合

适层数的模型能够加速模型对新用户学习任务的适应。此外，增加层数并不会

使得模型性能提升更加明显，可能的原因是层数的增加使得模型变得更加复杂，

模型存在更大的过拟合风险，限制了模型泛化性能的提升，因此在实践中我们

使用较少层数的模型即可。

3. 支持集大小对冷启动推荐性能的影响

为了验证支持集大小对冷启动推荐性能的影响，我们重新划分用户学习任

务的支持集与查询集，将用户的前 Lsupport 条交互数据作为支持集，第 80到 100

条交互数据作为查询集，并在 Lsupport的不同取值下进行实验。实验结果如图 4 6

所示。
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(a) FM (b) YoutubeNet

(c) DeepFM (d) DIN

图 4 6: Movielens数据集上支持集大小对冷启动推荐性能的影响（以 AUC度量）

从图 4 6 中可以看到，随着支持集规模的增大，模型在两阶段均取得更高

的 AUC 评分，这反映了模型在支持集上调整更新以适应新用户学习任务的过

程。此外，在支持集规模较小的情况下，阶段二相对于阶段一的模型性能提升增

长速度快于在支持集规模较大的情况，这反映了元学习算法在适应新用户学习

任务上的优越性，也即能够在接触少量新任务样本的情况下对模型进行局部调

整，使得模型达到相对可观的性能。

4 . 4 . 4 综合讨论与分析

综合分析表 4 3、表 4 4、图 4 5与图 4 6，我们可以得到以下结论：(1)从

模型结构的角度出发，仅使用全连接层构成的前馈神经网络作为 MePIGen，无

法有效提升冷启动推荐的性能，因此我们基于 Transformer结构设计MePIGen具

有必要性，这样能够更好地捕获到序列特征并生成高质量的序列特征，为伪交

互序列特征有效提升基学习器性能奠定基础。(2)从学习方法的角度出发，同样

使用MePIGen生成伪交互序列特征替换真实的历史交互特征，通过监督学习方
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式训练得到的模型不足以保证在两阶段均提升冷启动推荐的性能，而通过元学

习训练得到的模型可以更有效地提升性能，并且可以加速探索阶段的收敛过程。

因此我们基于元学习设计算法是有必要的。

4 . 5 本章小结

本章我们提出了一个基于元学习与模拟交互序列生成的冷启动探索机制，

基于元学习框架对伪历史记录生成器MePIGen进行训练，达到在尽可能少的探

索次数下训练更新，为新用户或新物品生成高质量的伪历史交互序列的目的，帮

助常规推荐模型提升针对新用户与新物品的用户偏好预测性能。为了提升序列

的质量，我们基于 Transformer结构设计MePIGen模型使其能够根据前序真实交

互序列生成高质量的后续交互序列。基于元学习的框架保障了模型能够较快适

应于针对新用户与新物品的推荐任务，在少量探索之后便可达到优良的推荐性

能。三个数据集上的实验显示，基于上述思考设计的模型MePIGen在面向冷启

动用户与冷启动物品的用户偏好预测任务上能够显著提升常规推荐排序模型的

性能。





第五章 应用：图书推荐系统

为了验证本文所提出算法在实际推荐场景中的有效性，我们搭建了一个图

书推荐系统并将本文所提出方法应用其中。下文将对图书推荐系统的背景、功

能、整体架构、实现细节及推荐效果等进行详细介绍。

5 . 1 相关背景

在信息爆炸的时代背景下，推荐系统因具备帮助人们从海量数据中个性化

地筛选信息的能力，逐渐在人们的生活中占据着越来越重要的地位，在电子商

务、广告系统、社交媒体等领域都得到了广泛的应用。其中，以图书为推荐对象

的图书推荐系统已在电子商务和社交媒体领域积累了一定的应用基础，无论是

在线图书交易还是电子图书阅读场景中，均可见到图书推荐系统的身影。此外，

在近几年兴起的互联网教育场景中，图书推荐系统也扮演着重要的角色。从教

学内容的角度出发，传统课堂教学中教学内容及培养方案的设置往往缺乏灵活

性，不能很好地做到因材施教，因此学生需要主动寻找适合自己的学习资料以

进行更加个性化的学习。但实际情况中，学生寻找学习资料的过程中可能会遇

到受限于信息检索的水平与途径而无法获取到所需资源，以及对教学内容缺乏

充分的理解从而找不到针对性的书籍资料等问题。图书推荐系统通过针对性地

为学生推荐适合自己的书籍资料，可以实现更加智能、便捷、个性化地教学。

一个性能优秀的推荐系统，无论对于是信息的需求者，还是对于信息的提

供者而言，均具有重要意义。在实践中，推荐系统所依赖的数据往往都不够规

范，因而理论研究中有效的模型，大部分都难以达到其理论上的性能效果。例

如，推荐系统中普遍存在物品的长尾问题与冷启动问题，进而依赖于用户与物

品历史交互行为的模型以及不支持辅助信息的模型性能将大打折扣。因此，为

了进一步提升推荐系统的性能，需要结合实际应用场景从数据与推荐算法两方

面着手，提取高质量的特征以充分反映用户的兴趣偏好与物品的吸引人群，并

衡量二者是否匹配。

59
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5 . 2 系统设计

我们结合在线教育背景，搭建了一个依托于智慧教育平台的图书推荐系统，

并将本文第 3章与第 4章所提出推荐算法应用其中，实现从冷启动阶段到常规

阶段的全流程推荐，形成一个完整的体系。

5 . 2 . 1 系统需求

图书推荐系统的主要目的是，基于学生的个人信息、图书的基本信息、以

及学生的历史行为，帮助学生找到更适合自己的书籍资料，进而实现教学的个

性化与智慧化。为了实现上述目的，我们设计的图书推荐系统存在以下需求：

(1) 构建学生个人画像：基于学生的基本资料以及在系统中的行为模式构建用户

画像，为推荐的个性化奠定基础。

(2) 图书资料收集：基于图书的基础资料构建图书的基本特征，构建丰富的图书

数据库作为推荐的素材库。

(3) 良好的历史交互行为留存机制：保留最近的一部分学生与图书之间的历史交

互行为记录，为刻画学生兴趣与图书吸引力特征打下良好的基础。

(4) 精准而个性化的图书推荐：综合考虑学生的基本信息与系统中的历史行为，

与图书数据库中的图书作比对，基于先进的推荐算法进行推荐，以达到精准

而个性化的推荐效果。

(5) 良好的冷启动推荐机制：系统中普遍存在新学生用户与新图书，为了保障系

统的良好运作，需要提供良好的冷启动推荐机制，针对缺少历史交互信息的

新学生用户与新图书进行推荐。

5 . 2 . 2 系统架构

基于 5 . 2 . 1节所述的系统需求，我们设计了如图 5 1所示的系统架构。我

们的系统整体分为以下三部分：(1)数据存储模块：负责数据的存储，主要由一

个存储用户信息、图书信息、系统行为日志记录等数据的数据库构成。(2)后端

处理模块：负责数据的使用于管理，以及系统功能逻辑的实现等，具体包括数

据的存取、数据的预处理与特征提取、推荐算法的实现、推荐结果的排序整合
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图 5 1: 图书推荐系统架构

等。(3)前端交互模块：负责与用户进行交互，对用户点击等行为进行响应，并

将后端运行结果展示给用户。三部分协同工作，维持着图书推荐系统的正常运

作。其中数据存储模块与后端处理模块之间通过关系型数据库语言实现数据的

存取，前端交互模块与后端处理模块之间通过调用相应接口函数进行协作。

5 . 3 系统实现

基于 5 . 2 节设计的系统架构，我们基于开源 Web 框架 Djungo 和前端框架

Bootstrap对图书推荐系统进行具体实现，后端使用 python语言进行实现，前端

使用 javascript语言进行实现。本系统已部署于装有英伟达公司所生产的 1080-TI

显卡的服务器上，能够通过校内 ip地址进行访问与操作。下文将从数据采集与

存取、数据预处理与特征提取、图书推荐几个方面进行介绍。

5 . 3 . 1 数据采集与存取

图书推荐功能涉及到用户信息、图书信息、历史行为几类数据的采集，采集

方式如下：

用户信息数据通过学生在系统中填写的个人资料进行获取，包括学生的姓

名、学号、年级、院系、籍贯、专业、兴趣爱好、职业规划等信息，其中学号作

为用户标识符。

图书信息数据：通过教师自主上传参考资料与外部导入电商平台图书商品

信息相结合的方式进行获取，包括图书的标题、封面图、ISBN号、作者、出版
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商、出版年份等信息，其中 ISBN号作为图书标识符。

历史行为数据：通过学生在平台的操作日志进行获取，包括用户标识符、图

书标识符、行为类型、时间等信息。

系统基于关系型数据库系统MySQL对采集到的数据进行存储与管理，后端

处理模块通过使用 SQL语言实现对数据进行存取与管理。

5 . 3 . 2 数据预处理与特征提取

由于数据的不规范性，我们首先需要对原始数据进行预处理。具体地，对

于数据中的缺失值，我们统一用字符串“NULL”进行标记，对于数据中的不合

法字符，我们也用“NULL”来进行替换；对于数据中相同信息的不同表示形式，

例如籍贯信息中“广东省”与“广东”含义相同，我们通过分析数据并设置规则

的方式对其进行合并。

数据经过预处理后，我们通过特征工程来提取基本特征。具体地，数据中的

类别特征，如院系、专业、年级等，通过构建字典转换为数值型编码，进一步通

过 One-hot编码进行表示；数据中的文本特征，如图书名称、用户评论等，通过

预训练模型 BERT [101]进行文本特征提取将原始文本转换为 768维数值特征向量

表示。

5 . 3 . 3 图书推荐

在得到初步提取的特征之后，我们基于第 3章与第 4章所提出的算法，实

现图书推荐功能。与工业级推荐系统通常将推荐任务划分为召回和排序两阶段

不同，我们实现的图书推荐系统省略了召回阶段，直接基于排序阶段进行实现，

也即将数据库中的全体图书作为候选图书，而不再从中筛选出候选集。这是由

于我们所搭建的图书推荐系统体量较小，即便是数据库中的图书全集，数据量

也远小于工业界的推荐系统。因此我们可以简化上述流程，直接进入到排序阶

段进行推荐值预估与结果排序功能的实现。在推荐值预估过程，系统首先通过

推荐排序算法分别预测学生用户对图书数据库中每本图书的偏好概率；在此基

础上，对用户已经浏览过的图书对应的偏好概率乘以 0.8作为最终的概率，以保

证推荐内容在一定程度上的新颖程度；然后按照预测概率由大到小排序，选取
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排在最前边的 10本书推荐给用户。

推荐排序算法基于深度学习框架 PyTorch [91] 进行开发。对于已经积累了一

定历史交互的老用户与老图书，我们使用第 3章所述的算法进行用户偏好预测；

对于缺少历史交互的新用户与新图书，我们使用第 4 章所述的算法为用户或图

书生成伪交互序列特征，然后再使用第 3章所述的算法进行推荐。

5 . 4 效果展示

本节对我们搭建的智慧教务平台的基础页面以及图书推荐系统的推荐效果

进行展示。

5 . 4 . 1 智慧教育平台

用户访问智慧教育平台之后会进入主页，登录后能够实现访问平台资源、完

成基础教学活动、互动讨论、搜索查找、获取个性化推荐内容等功能。图 5 2(a)，

图 5 2(c)，图 5 2(b)与图 5 2(d)分别展示了智慧教育平台的主页、用户页面、图

书浏览页面与图书信息页面的前端效果。

(a)主页 (b)图书浏览页面

(c)用户页面 (d)图书信息页面

图 5 2: 智慧教育平台基础页面

在如图 5 2(a)所示的主页中，我们能够看到当前开设的课程列表，并通过

导航栏访问自己修读的课程列表、如图 5 2(b)所示的图书浏览页面以及讨论区。
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此外，导航栏的右上角会显示用户登录状态，未登录时点击按钮能够弹出登录

对话框，登录后会显示用户名，点击用户名能够进入如图 5 2(c)所示的用户页

面。用户页面会显示用户的基本信息，通过左侧导航栏能够查看自己参与、点

赞或关注的讨论与资源，以及获取个性化推荐信息。图书浏览页面会展示平台

收录的图书基本信息列表，点击书名可以跳转到如图 5 2(d)所示的图书信息页

面。图书信息页面中展示了更具体的图书信息，并可点击“查看更多”链接访问

亚马逊电商平台对应页面了解更多相关信息。

5 . 4 . 2 图书推荐系统

通过个人信息页左侧导航栏访问图书推荐模块，我们可以查看为用户个性

化推荐的图书资源。我们基于 4 . 4 . 1 节中介绍的 Book Crossing 数据集进行推

荐，图 5 3(a)与图 5 3(b)分别展示了针对老用户与新用户的推荐效果。

(a)老用户推荐效果 (b)新用户推荐效果

图 5 3: 图书推荐效果
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对于每个用户，我们分别预测该用户对每一本图书的偏好概率，然后根据概

率进行排序，选取概率最大的 10本书作为推荐结果，并按顺序展示于推荐页面。

对于老用户 278137,我们使用第 3章所提出算法为其进行推荐，得到如图 5 3(a)

所示的结果。结合老用户 278137的历史浏览记录，我们发现推荐列表中有 5本

用户浏览过的图书及 5 本用户未浏览过的图书，在保证推荐效果的同时，能够

增加用户接触未浏览图书的可能性。对于新用户 276762, 我们使用第 4 章所提

出算法为其生成伪交互序列，然后再使用第 3 章所提出算法为其进行推荐，得

到如图 5 3(b)所示的结果。结合用户 276762的初始 20条浏览记录，我们能够

发现推荐结果在经过一定时间探索后达到令人满意的效果，其中推荐列表中有

2本用户浏览过的图书及 8本用户未浏览过的图书。上述推荐效果进一步验证了

我们所提出方法的有效性。

5 . 5 本章小结

本章介绍了我们搭建的图书推荐系统。该系统的主要功能是为学生用户个

性化推荐图书资料，以实现智能化和个性化的在线教育功能。我们将本文所提

出的两个推荐模型应用于该系统中，实现从用户冷启动阶段到常规阶段的全流

程推荐功能，构成一个完整的推荐体系。实践表明，我们所提出的算法能提供良

好的推荐性能，充分反映了本文所提出算法的实际应用价值。





第六章 总结与展望

本文围绕推荐排序算法进行研究，以历史交互序列信息为着手点，研究如

何提升基于历史交互序列信息的推荐排序模型性能。在研究中，我们充分考虑

到推荐系统中普遍存在的长尾问题，设计模型使得历史交互序列能够被有效利

用，从而在历史交互信息不充分的情况下保证推荐模型仍然具有良好的推荐性

能。对于更加困难的冷启动问题，我们通过为新用户或新物品生成替代历史交

互序列信息的特征，并在少量探索后对模型参数进行调整更新，为使用历史交

互序列信息的推荐模型提供了良好的冷启动性能保障。本文的具体研究内容与

贡献如下：

� 本文从历史交互信息的有效利用角度出发，将用户与物品的交互建模为一

个动态二部图，在此基础上提出一个多向交互图注意力网络推荐模型，简称

MIGAT。MIGAT 模型基于注意力机制分别考察历史交互序列中的每一项交

互对其交互对象、推荐对象以及推荐上下文的重要度，同时考虑到交互发生

时间的早晚对交互置信度的影响，设计置信度嵌入向量结构以区分不同交互

的置信度。综合多个维度下的重要度衡量指标，MIGAT 模型基于图神经网

络与前馈神经网络结构生成表达能力更丰富的用户特征表示、物品特征表示

以及自适应的交互序列特征表示。经实验验证，该模型在多个数据集上表现

优于当前先进的推荐排序模型，在长尾问题比较严重的情况下性能提升更加

明显。

� 本文针对新用户或新物品缺少历史交互信息的问题，提出一个基于元学习的

伪交互序列生成器模型，简称 MePIGen。该模型基于元学习算法对参数进

行学习，使得模型经过少量几次对新用户与新物品的探索之后就能生成高质

量的伪交互序列特征，伪交互序列特征将作为真实交互序列的替代特征用于

推荐排序模型中，以提升推荐排序模型的预测性能。MePIGen 的结构基于

Transformer而设计，将现有的历史交互序列与属性特征作为输入，得到输出

的伪交互序列，保证生成伪交互序列的质量与效率。经实验验证，该模型在

多个数据集上使得当前先进的推荐排序模型的冷启动推荐性能得到提升。
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68 第六章 总结与展望

� 本文所提出的两个推荐模型应用于实际搭建的图书推荐系统中，获得良好的

推荐性能。该图书推荐系统中，从针对新用户的冷启动阶段，到已经积累一

定交互数据样本进入常规阶段，构成一个完整的推荐体系，充分展示了模型

的实际应用价值。

在本文的研究基础上，可以从多个角度入手展开新的研究工作。对于第 3章

所提出的模型，可以考虑基于多层图卷积网络结构设计模型，发掘更复杂的数

据实体间的关系，与更多数据实体之间建立联系，从而进一步缓解物品长尾问

题所带来的的影响。对于第 4 章所提出的伪交互序列生成器，可以借鉴自然语

言处理领域的预训练语言模型中普遍使用的掩码机制进行训练，增强模型根据

前序元素预测后序元素的能力，进一步提升伪历史交互序列的质量；此外，可以

考虑从损失函数入手，结合伪历史交互序列与真实交互序列之间的相似度设置

优化目标。

从长尾问题和冷启动问题出发，还可以考虑引入知识图谱相关技术，结合

更丰富的信息及更先进的图算法来刻画用户的物品的偏好特征，从而达到更精

准的推荐效果。
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附录 A 符号与函数说明

A . 1 基础符号说明

本文使用形如 w的粗体小写字母来表示向量，使用形如W的粗体大写字母

来表示矩阵，使用形如 A 的花体大写字母来表示集合，使用 ∥ 表示向量的拼接

操作，使用 ·(l)表示序列中第 l 个元素的权重或嵌入向量。

A . 2 基础函数说明

下文将对本文所使用的基础函数进行说明。

1. 指示函数 I(·). 对于任意条件变量 x, I(x)的定义如下:

I(x) =


1 if x is True,

0 if x is False.
(A 1)

2. Sigmoid函数 Sigmoid(·). 对于任意输入 x ∈ R, Sigmoid(x)的定义如下：

Sigmoid(x) = 1
1 + e−x

. (A 2)

对于任意向量形式的输入 x = [x1, x2, . . . , xm] ∈ Rm, Sigmoid函数的结果是 x每一

维分别计算得到的结果构成的向量，即对于任意 1 ≤ i ≤ m，均有

Sigmoid(x)i = Sigmoid(xi). (A 3)

3. Softmax函数 Softmax(·). 对于任意输入 x = [x1, x2, . . . , xm] ∈ Rm, Softmax
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函数对 x的每一维进行指数归一化得到结果向量，即对于任意 1 ≤ i ≤ m,均有

Softmax(x)i =
exi∑m
j=1 ex j

. (A 4)
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