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摘要: 社交关系在生活中扮演着重要角色,用户通常会受到其好友偏好的影响,更容易选择好友购买过的物品. 为

了解决推荐系统冷启动问题,对融合社交关系的推荐系统进行了研究,提出了贝叶斯个性化排序评论评分社交模

型和可扩展的贝叶斯个性化排序评论评分社交模型,将评分、评论、社交关系等多源异构数据从数据源层面进行了

融合,通过用户好友信任度模型将社交关系引入到推荐系统中,用基于段向量的分布式词袋模型处理评论,用全连

接神经网络处理评分,用改进的贝叶斯个性化排序模型对排序结果进行优化. 实验在 Yelp 公开数据集上进行了实

验,实验结果表明,所提出的 2 种模型的推荐准确度均优于其他推荐模型.
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Abstract: Social relationship plays an important role in life, and users are often affected by their friends爷
preferences. It is easier for users to choose items that their friends have purchased. In order to solve the
cold start problem of the recommended system, a recommendation system that integrates social relation鄄
ships is studied, and Bayesian personalized ranking review score social model and scalable Bayesian per鄄
sonalized ranking review score social model are proposed. The proposed fusion recommendation models
integrate multi鄄source heterogeneous data such as scores, reviews, and social relationships from the data
source level, introduce social relationships into the recommendation system through the user friend trust
model, use the paragraph vector鄄distributed memory model to process review, use the fully connected
neural network to process rating, and use an improved Bayesian personalized ranking model to optimize
the ranking results. Experiments are conducted on the Yelp public dataset. It is shown that the recom鄄
mendation accuracy of the two proposed models are better than other recommendation models.
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摇 摇 迄今为止,推荐系统已经发展了 20 多年,其采 集用户和产品信息,为用户定向推荐可能感兴趣的



信息和商品,该系统广泛应用于电子商务、信息检

索、社交媒体、音乐电台、视频网站等领域[1鄄3] . 网络

中可收集到的信息种类多样,除了数字评分信息以

外,还有文本、图像、社交关系、声音、视频等各种异

构数据.
由于单一推荐模型无法处理异构数据,因此研

究人员尝试混合不同模型进行推荐,但多数混合模

型仅停留在算法层面,即简单地将不同算法得出的

推荐结果进行融合,很少从数据源的层面对数据进

行融合,无法充分利用异构数据的特征. 此外,向混

合模型添加新的数据源时,需要重新设计整个框架,
模型的可扩展性差. 由于用户的评分数据简单直观

地反映了用户对物品的偏好,用户的评论数据包含

了用户的使用感受、用户偏好和物品特征,蕴含着丰

富的语义信息. 在现实生活中,用户好友的偏好能

够影响用户的选择,而用户的好友关系可以从社交

网络中得到.
基于此,提出了贝叶斯个性化排序评论评分社

交(BRScS,Bayesian personalized ranking review score
social)模型和可扩展的贝叶斯个性化排序评论评分

社交(sBRScS,scalable BRScS)模型,通过对数据源

层面的评分、评论、社交网络等信息的融合以及用户

好友信息的融合,实现了 BRScS 模型,达到了更高

的推荐准确度,解决了推荐系统长期存在的冷启动

问题. 进一步地,通过对激活函数进行优化避免参

数共享,实现了 sBRScS 模型,在添加新的数据源

时,无需训练已有参数.

1摇 相关工作

推荐算法主要分为基于内容的推荐算法[4],协
同过滤推荐算法[5]、混合推荐算法[6] 以及基于深度

学习的推荐算法[7] .
基于内容的推荐算法是对物品进行建模,准确

提取出物品的内容特征,计算得到与其内容相似的

物品,进而为用户提供推荐. 此类算法存在推荐物

品种类单一、新用户冷启动等问题.
协同过滤算法本质上是通过用户和物品的历史

数据进行推荐,当推荐系统中增加新的用户或物品

时,由于其没有历史信息因而无法对其进行推荐,存
在冷启动问题.

混合推荐算法可以分为两种[8],一种是将不同

推荐算法按照一定的策略(加权、交叉调和)混合,
这种混合推荐算法的融合方式往往随着算法的改变

而改变,依赖人工对融合策略进行设计,可扩展性

差,本质上只是从算法角度进行的融合; 另一种混

合推荐算法将各种异构数据放在统一的框架中进行

训练,进而得到推荐结果,本质上是从特征角度进行

的融合. 由于网络中收集到的信息往往存在着数据

异构、分布不均匀、多模态、数据稀疏等问题,如何从

复杂的多源异构数据中有效地提取出特征,是当前

混合推荐研究面对的重要挑战.
基于深度学习的推荐算法大多通过学习用户和

物品特征来获得推荐结果,系统的可解释性差. 当

引入新的数据源时,需要重新设计整个推荐框架,系
统的可扩展性差.

尽管,目前的推荐系统研究取得了一定的进展,
但仍面临着推荐精度不高、冷启动风险、可扩展性差

等问题[9] . 为解决上述问题,提出了可扩展的融合

多源异构数据的推荐模型.

2摇 融合多源异构数据的推荐模型

为了充分融合异构数据的特征,提出了 BRScS
模型和 sBRScS 模型,从数据源的层面对评分、评论

和社交网络等异构数据进行融合,具有较好的可扩

展性和较高的推荐准确度.
2郾 1摇 推荐系统框架

所提出的 BRScS 模型推荐过程如图 1 所示. 使

用基于段向量的分布式词袋(PV鄄DBOW,distributed
bag of words version of paragraph vector)模型学习得

到评论信息的嵌入向量,从而获得对应的用户和物

品的嵌入向量. 将用户的好友引入推荐系统,使用

改进的贝叶斯个性化排序(BPR,Bayesian persona鄄
lized ranking)模型对排名结果进行优化,通过多层

全连接神经网络学习得到评分信息的嵌入向量,进
而得到对应的用户和物品的嵌入向量. 在获得用户

和物品的嵌入向量后,可以计算出某物品对指定用户

的排序分数,进而得到针对该用户的物品推荐列表.
2郾 2摇 推荐模型

所提出的 BRScS 模型包括 4 个步骤: 1)通过社

交网络学习社交关系; 2)构建改进的用户和物品的

三元组优化 BPR 模型的排序结果; 3)构建统一的

嵌入学习框架将社交关系数据、评论数据和评分数

据进行融合; 4)按照排序分数由高到低的顺序,为
用户提供个性化推荐列表.
2郾 2郾 1摇 社交关系数据学习

模型将用户的直接好友命名为用户的 1 度好
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图 1摇 推荐过程
摇

友,将与用户距离为 2 的间接好友命名为用户的 2
度好友,将与用户距离为 3 的间接好友命名为用户

的 3 度好友,以此类推. 根据六度分离原理[10],模
型最多考虑距离为 6 的间接好友,因此,将此用户好

友信任度模型命名为基于六度模型理论的用户相似

度计算算法.
从社交网络数据中计算出用户间距离及用户间

相似性后,可以得到不同好友偏好对用户选择的影

响. 将其与评论、评分等异构数据一起输入到统一

的学习框架中进行训练,最后可以产生推荐结果.
2郾 2郾 2摇 改进的 BPR 模型

传统的 BPR 模型是通过随机采样构建的用户-
物品三元组,并没有将社交关系引入到采样过程中.
对传统的 BPR 模型进行改进,构建一个改进的用

户-物品三元组(u,mi,m j) . 训练数据集 Ts 定义为

Ts = {(u,mi,m j) |坌mi,m j沂D} (1)
其中: D 为物品数据集,mi 为用户 u 及其好友在 D
中购买过的物品,m j 为用户 u 未购买的物品.

根据贝叶斯公式,求解模型可以表示为

P(兹 | > u)邑P( > u | 兹)P(兹) (2)
其中: 兹 为模型的参数向量, > u 为用户 u 的偏好结

构,邑为正比关系.
假定所有用户的行为彼此独立,特定用户的每

对商品 mi,m j 的排序与其他每对商品的排序无关.
因此式(2)可以进一步推导得到

仪 P( > u | 兹) = 仪 P (mi > um j | 兹) 琢 伊

[1 - P(mi > um j | 兹)] (1 - 琢) (3)

琢 =
1,摇 (u,mi,m j)沂Ts

0,摇 (u,mi,m j)埸T{
s

(4)

由于完整性和反对称性,式(3)可以进一步简

化为

仪 P( > u | 兹) = 仪
(u,mi,mj)沂Ts

P(mi > um j | 兹) (5)

其中: P(mi > um j | 兹) = 酌(xu,mi,mj
(兹)), 酌(·)为 sig鄄

moid 函数,xu,mi,mj
(兹)为捕获用户 u、物品 mi 和物品

m j 具体关系的关于参数向量 兹 的任意实值函数.
通过以上推导可以得出 BPR 模型的优化函

数为

O(兹) = ln p(兹 | > u) =
ln p( > u | 兹)p(兹) =

ln 仪
(u,mi,mj)沂Ts

酌(xu,mi,mj
(兹))p(兹) =

移
(u,mi,mj)沂Ts

ln酌(xu,mi,mj
(兹)) + ln p(兹) =

移
(u,mi,mj)沂Ts

ln酌(xu,mi,mj
(兹)) - 姿兹椰兹椰2 (6)

其中 姿兹 为模型的惩罚参数,兹沂{1,2} .
2郾 2郾 3摇 评论数据学习

在 PV鄄DBOW 模型中,每条评论首先被映射到

一个语义空间,之后对其训练并进行词语预测. 计

算公式为

P(w | dm
u ) = ewTdmu

移
w忆沂V

ew忆Tdmu
(7)

其中: dm
u 为用户 u 对物品 m 评论的嵌入向量,m沂

D; w 为 dm
u 中词的嵌入向量; V 为词库; w忆为词库

中的词.
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为了提高计算效率,模型使用了负采样的计算

策略,评论数据的目标函数定义为

L1(w,dm
u ) = 移

w沂V
移

(u,m)沂R
fw,dmu lg滓(w

Tdm
u ) +

移
w沂V

移
(u,m)沂R

fw,dmu [ tEwN ~ PV
lg 滓( - wT

Ndm
u )] (8)

其中: (u,m)为用户-物品对, fw,dmu 为词语 w 在评论 dm
u

中出现的频率,PV 为噪声分布,EwN ~PV lg 滓( -wT
Ndm

u )为
在 lg 滓( - wT

Ndm
u )符合噪声分布 PV 情况下的期望,t

为负样本的个数.
通过式(8)可以得到评论的嵌入向量 dm

u ,进而

能够得到相应的用户 u 和物品 m 的嵌入向量,记为

u1 和 m1 .
2郾 2郾 4摇 评分数据学习

所提模型使用两层全连接网络对评分数据进行

处理,处理后可以直接得到用户和物品的嵌入向量,
分别为 ru 和 rm,评分数据的计算值为

r̂mu = 准{U2准[U1(ru·rm) + c1] + c2} (9)
其中: c1,c2 为偏差向量; U1,U2 为权重参数; 准(·)
为 ELU 激活函数.

定义评分目标函数为评分数据计算值和实际值

之间的差距:

L2(ru,rm,c1,c2,U1,U2) = 移
(u,m)沂R

( r̂mu - rmu ) 2

(10)
其中 rmu 为评分数据的实际值. 通过对式(10)不断

学习优化,寻求 L2 最小值,可以得到嵌入向量 ru 和

rm 的最优解,分别记为 u2 和 m2 .
2郾 2郾 5摇 BRScS 模型

模型使用串联[6] 的方式对评论信息和评分信

息进行融合,即用户嵌入向量 u = f ( u1, u2 ) =
[uT

1,uT
2] T, 物 品 嵌 入 向 量 m = f ( m1, m2 ) =

[mT
1,mT

2] T .
定义排名损失函数 滓(u,mi,m j) = 滓(uTmi -

uTm j),滓(·)为 sigmoid 函数. 则 BRScS 模型的目标

函数定义为

L
W,专

= 移
(u,m)沂R

滓(uTmi - uTm j) + 姿1L1 - 姿2L2

(11)
其中: W = {W1,W2}为模型中的参数,参数 W1 为评

论嵌入学习模型的参数; 参数 W2 为评分嵌入学习

模型的参数,专 为模型中其他需要学习得到的参数,
专 = {专1,专2} = {{w,dm

u },{U1,U2,c1,c2,ru,rm}};
姿1,姿2沂[0,1] 分别代表不同目标函数的正则化

参数.
通过随机梯度下降法对式(11)优化求解得到

相应的用户表示 u 和物品表示 m,排序分数 s 计算

方式为

s = uTm (12)
通过每件物品的排序分数,对物品集的物品进

行排序,得到物品推荐列表.
2郾 2郾 6摇 sBRScS 模型

将式(11)对 专k 进行优化为

鄣L
鄣专k

= 姿k
鄣Lk

专k
(13)

其中 k沂{1,2} . 由式(13)可知,专k 的优化只与对

应的 Lk 有关.
将式(11)对 Wk 进行优化为

鄣L
鄣Wk

= 移
(u,m)沂

(
R

鄣滓
鄣u

鄣u
鄣Wk

+ 鄣滓
鄣mi

鄣mi

鄣Wk
+ 鄣滓
鄣m j

鄣m j

鄣W )
k

=

移
(u,m)沂

(
R

鄣滓
鄣u

鄣f
鄣uk

鄣uk

鄣Wk
+ 鄣滓
鄣mi

鄣f
鄣(mi) k

鄣(mi) k

鄣Wk
+

鄣滓
鄣m j

鄣f
鄣(m j) k

鄣(m j) k

鄣W )
k

(14)

对式(14)进行简化,定义函数 h(·)为

h(y) = 鄣滓
鄣y

鄣f
鄣yk

(15)

其中 y沂{u,mi,m j} . 将式(15)代入式(14)中,可
以得到简化后的式子:

鄣L
鄣Wk

= 移
(u,m)沂

[
R

h(u)
鄣uk

鄣Wk
+ h(mi)

鄣(mi) k

鄣Wi
+

h(m j)
鄣(m j) k

鄣W ]
k

(16)

由 2郾 2郾 5 节可知,滓(·)可以表示为

滓(u,mi,m j) = 移
k

滓(uT
k (mi) k - uT

k (m j) k)

(17)
将式(17)带入式(15)中,可以得到:

h(u) = 鄣滓
鄣u((mi) k - (m j) k) T (18)

h(mi) = 鄣滓
鄣mi

uT
k (19)

h(m j) = 鄣滓
鄣m j

( - uT
k ) (20)

进一步可以得到关于 W 的优化过程:
鄣L
鄣Wk

= 移
(u,m)沂R

鄣滓
鄣 [y ((mi) k - (m j) T 鄣uk

鄣Wk
+

uT (k
鄣(mi) k

鄣Wk
-
鄣(m j) k

鄣W ) ]
k

(21)
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由式(21)可知,在对 sBRScS 的目标函数进行

优化时,处理各个数据的参数变量仅参与内部计算,
并不用来共享.

因此,当向此推荐模型中引入一个新的数据源

时,仅需通过相关算法对新的数据源进行训练从而

得到相关算法的参数即可,无需重新训练整个框架.

3摇 实验设计与结果分析

3郾 1摇 环境设置

实验在 Ubuntu 16郾 04 操作系统下,单核 GPU
GeForce GTX 1080 Ti 上进行,使用 igraph 分析用户

好友关系并构建社交网络,使用 Anaconda 的 py鄄
thon3郾 6,tensorflow1郾 4 对模型进行训练与评估.
3郾 2摇 数据集与评价指标

实验数据来源于 Yelp 官方网站上公布的 Yelp
公开数据集. 好友关系被转换成用户-好友关系对,
评分和评论用于用户对商户的满意度分析. 为了验

证所提出模型的有效性,实验弃用了评论数小于 20
条的数据,将其余数据生成新的数据集,将其命名为

New鄄Yelp.
在实验中,将 New鄄Yelp 数据集分为两部分,其

中 70%的数据用于训练,30% 的数据用于测试. 设

置批处理大小为 64,迭代次数为 40,嵌入维度为

300,负样本数为 5. 采用召回率、精确率、归一化折

损累积增益(NDCG,normalized discounted cumulative
gain)、命中率 4 个指标对推荐列表中的前 5 位

(Top鄄5)或前 10 位(Top鄄10)推荐结果进行评价.
3郾 3摇 BRScS 模型对比实验

将 BRScS 模型与以下模型[11鄄16]进行对比.
深度卷积神经网络评论(DR, deep conn and re鄄

view)模型[11]在深度协作神经网络模型的基础上,
使用评论数据为用户生成推荐,是一种基于单点法

的排序学习算法.
正则化评论社交(HRS, hdc and review and so鄄

cial)模型[12]在基于词嵌入的正则化语义模型基础

上,融合评论数据和社交网络信息为用户生成推荐

列表.
词嵌入评论社交(SRS, sel and review and so鄄

cial)模型[13]在简化的词嵌入语义模型基础上,融合

评论数据和社交网络数据为用户进行推荐.
贝叶斯个性化排序评论(BR, BPR and review)

模型[14]是基于传统的 BPR 框架,使用 PV鄄DBOW 模

型处理评论数据并为用户提供推荐列表,是一种基

于配对法的排序学习算法.
贝叶斯个性化排序评论社交( BRS, BPR and

review and social)模型[15] 在改进的 BPR 框架基础

上,融合评论数据和社交网络数据,引入 PV鄄DBOW
模型和用户信任度模型为用户进行推荐. 其使用的

社交数据既包含用户的直接好友,也包含用户的间

接好友.
贝叶斯个性化排序评论(BRSc, BPR and review

and score)模型[16] 在传统的 BPR 框架基础上,同时

使用评论数据和评分数据,为用户生成推荐列表.
对使用 BRScS 模型与上述模型各自得到的

Top鄄5 推荐结果进行评价对比,结果如表 1 所示. 由

表 1 可知,BRScS 模型推荐结果的各项指标最佳.
在该对比实验中,BRS,HRS 和 SRS 3 种模型均是基

于评论数据和社交网络数据的推荐模型. 实验结果

表明,BRS 模型在推荐的精确率、召回率等方面均明

显优于 HRS 模型和 SRS 模型,这表明,在推荐系统

中引入 BPR 模型能够提高推荐的效果.

表 1摇 BRScS 模型 Top鄄5 对比实验结果

模型 / 100% 召回率 精确率 NDCG 命中率

DR 3郾 324 1郾 087 2郾 131 5郾 976

HRS 1郾 120 0郾 326 0郾 751 1郾 930

SRS 1郾 853 0郾 608 1郾 321 3郾 492

BR 3郾 422 1郾 119 2郾 370 6郾 334

BRS 4郾 175 1郾 308 2郾 967 7郾 425

BRSc 3郾 650 1郾 208 2郾 541 6郾 794

BRScS 4郾 363 1郾 352 3郾 084 7郾 710

3郾 4摇 sBRScS 模型对比实验

将 BRScS 模型与其变体进行对比,其中,可扩

展的贝叶斯个性化排序评分(sBSc, scale BPR and
score)模型是使用评分数据的可扩展的推荐模型;
可扩展的贝叶斯个性化排序评论(sBR, scale BPR
and review)模型是使用评论数据的可扩展的推荐模

型,BRSc 模型是融合了评论数据和评分数据进行推

荐的模型,可扩展的贝叶斯个性化排序评论评分

(sBRSc, scale BPR and review and score)模型是融

合了评论数据和评分数据的可扩展的推荐模型,这
些模型都是基于改进的 BPR 框架.

实验对比了对推荐结果 Top鄄10 的评价指标,结
果如表 2 所示. 由表 2 可知,BRScS 在召回率、精确

率、NDCG 和命中率方面均优于其他模型. 尽管

sBRScS 模型的推荐性能比 BRScS 模型略有降低,但
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表 2摇 sBRScS 模型 Top鄄10 对比实验结果

模型 / 100% 召回率 精确率 NDCG 命中率

sBSc 2郾 260 0郾 227 1郾 627 8郾 628

sBR 5郾 560 1郾 004 3郾 103 10郾 049

BRSc 5郾 787 1郾 057 3郾 264 10郾 480

sBRSc 5郾 638 1郾 042 3郾 223 10郾 268

BRScS 6郾 850 1郾 168 3郾 915 11郾 830

sBRScS 6郾 726 1郾 135 3郾 904 10郾 950

其具有更好的可扩展性,当新引入一个数据源时,无
需重新设计推荐框架和重新训练模型参数,是更深

层次的可扩展的融合推荐模型. 与略有降低的性能

相比,sBRScS 模型不必重新训练已经训练好的参

数,可以更便捷地引入新的数据源进行推荐.

4摇 结束语

提出 BRScS 和 sBRScS 模型,将评分数据、评论

数据以及社交网络数据进行了融合. 通过在推荐系

统中引入用户好友信任度模型,考虑用户好友偏好

对用户选择的影响,能够在一定程度上解决冷启动

和数据稀疏等问题,提升推荐的质量. 除此之外,所
提模型能够很好地融合其他类型的异构数据,具有

良好的可扩展性. 在未来的工作研究中,计划将包

含更丰富信息的图像数据引入到现有的推荐模

型中.
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