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摘  要: 近年来,矩阵分解(MF)技术因其有效性和简便性在推荐系统中得到广泛应用.但是,数据稀疏和冷启动问

题导致 MF 学习到的用户特征向量不能准确地代表用户的偏好以及反映用户间的相似关系,影响了模型的性能.为
了解决该问题,规范化矩阵分解(RMF)技术引起了研究者的关注.挖掘用户间可靠的相似关系,是 RMF 需要解决的

问题.此外,MF 将目标用户特征向量和目标项目特征向量的内积作为目标用户对目标项目的评分,这种简单的线性

关系忽略了用户对项目各个属性特征不同的关注度.如何分析用户对项目属性特征的关注度,获取用户更准确的偏

好,仍然是一个挑战.针对上述问题,提出了基于注意力机制的规范化矩阵分解模型(ARMF).具体地,为了获取用户间

可靠的相似关系解决数据稀疏和冷启动问题,该模型同时依据用户信任网络和评分记录构建用户-项目异构网络,
并基于该异构网络挖掘用户间的相似关系;为了进一步提升模型性能,通过在 MF 中引入注意力机制,分析用户对项

目各个属性特征不同的关注度来获取用户更准确的偏好.最后,在两个真实数据集上对比 ARMF 与现有工作,实验

结果证明,ARMF 有更好的准确性和健壮性. 
关键词: 推荐系统;矩阵分解;数据稀疏;冷启动;社交网络;注意力机制 
中图法分类号: TP18 

中文引用格式 : 张青博 ,王斌 ,崔宁宁 ,宋晓旭 ,秦婧 .基于注意力机制的规范化矩阵分解推荐算法 .软件学报 ,2020,31(3): 
778−793. http://www.jos.org.cn/1000-9825/5913.htm 
英文引用格式: Zhang QB, Wang B, Cui NN, Song XX, Qin J. Attention-based regularized matrix factorization for recommenda- 
tion. Ruan Jian Xue Bao/Journal of Software, 2020,31(3):778−793 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/5913.htm 

Attention-based Regularized Matrix Factorization for Recommendation 
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Abstract:  In recent years, matrix factorization (MF) has been exploited commonly in recommender system because of its capability and 
simplification. However, data sparsity and cold-start problems make the latent feature of users learned by MF cannot represent the users’ 
preferences and the similarity relation among users exactly, which limits the performance of MF. To remedy it, the regularized matrix 
factorization (RMF) draws researchers’ attention. And the problem demanding prompt solution in RMF is capturing the reliable similarity 
relation among users. Besides, MF simply regards the inner product between the latent features of both target user and target item as the 
score that target user may rate the target item, ignoring the user’s different attentions on various features of the item. How to analyze the 
user’s attention on item’s features and capture more accurate preference of the user is still a challenge. To address these issues, a model is 
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put forward named attention-based regularized matrix factorization, abbreviated as ARMF. Specifically, to settle the problems of data 
sparsity and cold-start and obtain reliable similar relationships among users, the model builds a user-item heterogeneous network 
according to the social network and the rating record, and the similarities among users can be obtained based on it. Incorporating attention 
mechanism into MF allows us to analyze the attention of users on different item’s features and capture moreaccurate preferences of users, 
which improves the precision of MF further. At last, the proposed model is compared with the state-of-the-art models on two real-world 
datasets and the result demonstrates the better precision and robustness of ARMF. 
Key words:  recommender system; matrix factorization; data sparsity; cold-start; social network; attention mechanism 

随着互联网技术的发展以及智能手机的普及,信息超载问题也亟待解决.推荐系统[1]作为解决信息超载问

题的有效工具,已被成功应用于各个领域,包括电子商务、电影、音乐和基于位置的服务等[2,3].推荐系统通过分

析用户与系统交互的历史数据来获取用户偏好,使不同的用户进入系统时能够得到个性化推荐结果.由于推荐

系统需要依赖于用户的历史数据,所以一般是作为一个应用存在于不同的网站中[4].为方便系统获取用户偏好,
大多数网站都允许用户对自己购买或体验过的项目(商品、电影、音乐等)评分,推荐系统则可以根据用户-项目

评分矩阵(如图 1(a)所示,其中,u 代表用户,i 代表项目)分析用户的偏好,并为其推荐可能感兴趣的项目. 
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Fig.1  Architecture of our proposed attentive matrix factorization with regulation 
图 1  基于注意力机制的规范化矩阵分解模型框架 

近年来,推荐系统的实用价值使其在工业界和学术界都得到了广泛的研究.在众多推荐方法中,协同过滤算

法[5]应用最为普遍,其主要思想是:基于评分矩阵中的已有项来预测未知项,继而为用户推荐预测分值较高的项
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目 .协同过滤算法可以分为基于记忆 (memory-based)的 [2,3]和基于模型的 (model-based)[6,7]两类算法 ,其中 , 
memory-based 算法又包括基于用户的(user-based)[8,9]和基于项目(item-based)的[2,10].虽然协同过滤算法已经取

得了巨大成功,但是依旧存在数据稀疏和冷启动问题:数据稀疏指由于用户只能体验系统中极小一部分项目,所
以评分矩阵中存在很多未知项;冷启动问题则指对于评分记录很少甚至没有的用户,系统很难获取其偏好并作

出推荐. 
Memory-based 算法的核心在于寻找与目标用户(待推荐用户)或目标项目(待评分项目)有较高相似度的最

近邻.现有 memory-based 算法中,用户(项目)间的相似度主要通过计算用户评分向量(项目得分向量)之间的皮

尔逊相关系数(Pearson coefficient of correlation,简称 PCC)或余弦相似度(cosine similarity,简称 COS)获取[9,10].
这两种方式都需要参与计算的用户(项目)间存在公共评分项目(打分用户),数据稀疏导致由这两种方法获取的

相似度无法准确代表用户(项目)间的相似关系.对于没有评分记录的冷启动用户(项目),系统无法基于此方法为

其找到最近邻.Memory-based算法在分析用户偏好时只用到了局部评分记录;model-based算法则依据评分矩阵

中所有已知项来训练预测模型,通过预测模型获取用户偏好和项目的属性特征,并利用学习到的参数预测评分

矩阵中的未知项.在众多 model-based 算法中,矩阵分解(MF)技术[6]因其有效性和简便性而被广泛采用.MF 模型

认为,用户的偏好和项目的属性特征都可以用低维的特征向量表示,其中,用户特征向量每一维的元素代表了用

户对项目某种属性特征的偏好程度,项目特征向量对应维的元素则代表该项目拥有此属性特征的程度,用户对

项目的评分则用二者特征向量的内积表示[11].显然,具有相似偏好用户的特征向量也应该是相似的.然而,数据

稀疏导致 MF 学习到的用户特征向量不能准确代表用户的偏好,也无法反映用户间的相似关系,这同时降低了

推荐准确度和模型在训练阶段的收敛速度.此外,MF 无法为冷启动用户学习特征向量获取其偏好. 
为了提高MF的推荐准确度,带约束条件的规范化矩阵分解(RMF)技术引起了研究者的关注[12,13].在模型的

训练阶段,RMF 通过在 MF 目标函数的基础上增加约束项,使相似偏好用户的特征向量尽可能有较高的相似度.
挖掘用户间的相似关系,并为用户找到与其有相似偏好的用户(相似朋友)是 RMF 需要解决的问题之一.为了解

决数据稀疏和冷启动问题,当前大部分 RMF算法都是基于信任关系的[7,14].引入信任关系的 RMF认为用户与其

信任人有相似的偏好,直接将用户的信任人看作其相似朋友.Zhang 等人在文献[15]中指出:用户与其信任人不

一定有相似的偏好,直接将用户的信任人看作其相似朋友可能会导致非个性化的推荐结果.他们提出的 CUNE
模型试图依据评分矩阵挖掘用户间的相似关系,但是该方法无法解决冷启动问题.如何利用评分矩阵和信任关

系挖掘用户间可靠的相似关系,解决 MF 中的数据稀疏和冷启动问题,是本文重点解决的问题之一. 
MF 中,用户对项目的评分是二者特征向量间的内积.He 等人[16]认为,这种简单的线性方式无法捕捉用户和

项目间复杂的交互关系.他们提出了基于神经网络的协同过滤模型框架(NCF),该框架利用多层感知机将用户

和项目的特征向量以非线性方式结合预测评分,并通过实验证明了该框架的有效性.DMF 模型将评分矩阵作为

深度神经网络的输入,以非线性方式学习用户和项目的特征向量,在神经网络的输出层,通过计算用户和项目特

征向量间的余弦相似度预测评分[17].虽然深度神经网络的引入能够有效提升 MF 的准确度,但是与此同时,模型

的复杂度也大幅提升.如何在提高模型准确度的同时避免模型复杂度的大幅升高,是极具挑战的任务. 
MF 将用户特征向量和项目特征向量所对应的维度元素相乘,并将乘积结果等权重相加后的和作为用户对

项目的评分,忽略了用户对项目不同属性特征的关注度.我们希望通过学习用户对项目各个属性特征不同的关

注度来获取用户更准确的偏好,进而提高模型性能.获取用户对项目属性关注度最直观的方法是为用户学习一

个 f 维的关注度向量(f 是项目属性特征向量的维度),其中,第 k 维元素代表用户对项目第 k 个属性特征的关注度

(k∈[0,f−1]).这样会使模型多引入 M*f 个参数(M 是系统中用户数量).由于系统中用户数量通常非常大,所以这种

方式同样会使模型复杂度大幅度升高.如何在避免模型复杂度大幅升高的前提下分析用户对项目各个属性特

征不同的关注度,获取用户更准确的偏好,是本文的另一个研究内容. 
基于上述工作的问题,本文主要面临如下挑战:(1) 如何利用评分矩阵和信任关系挖掘用户间可靠的相似

关系,解决 MF 中的数据稀疏和冷启动问题;(2) 如何在避免模型复杂度大幅提升的前提下,分析用户对项目属

性特征的关注度,获取用户更准确的偏好.为了解决这些挑战,本文提出融合信任关系和评分矩阵的基于注意力
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机制[18]的规范化矩阵分解模型(ARMF),模型框架如图 1 所示.该模型主要包括 3 部分. 
• 第 1 部分是用户间相似关系的挖掘:首先,依据评分矩阵和信任关系构建异构网络;然后,利用网络嵌入

技术[19]挖掘用户间的相似关系; 
• 第 2 部分是基于注意力机制的评分预测函数构建:通过公共权重矩阵,以双线性方式在 MF 中引入注意

力机制,分析用户对项目各个属性的关注度,获取用户更准确的偏好; 
• 第 3 部分是模型参数优化:以准确地重构评分矩阵同时使有相似偏好的用户具有相似的特征向量为目

的构建目标函数,并采用随机梯度下降法(SGD)[20]优化模型参数. 
本文主要贡献如下. 
(1) 为了挖掘用户间可靠的相似关系,提出了伪相似朋友的概念用于构建异构网络,并在网络嵌入阶段提

出了伪相似传播机制和一种新的随机游走算法 VDWalk; 
(2) 为了分析用户对项目各个属性特征不同的关注度,获取用户更准确的偏好,同时保证模型复杂度不会

大幅提升,首次以双线性方式将注意力机制引入 MF 中; 
(3) 在真实数据集 FilmTrust[21]和 CiaoDVD[22]上进行了大量实验,实验结果表明,与现有的矩阵分解模型

相比,ARMF 模型具有更好的推荐准确性和健壮性. 

1   相关工作 

1.1   传统协同过滤算法 

协同过滤算法包括 memory-based 和 model-based 两类算法. 
Memory-based 算法的关键在于最近邻的查找过程. 
• 文献[23]计算目标用户与其他用户间的属性(年龄、性别和职业)相似度和评分向量相似度并将二者线

性相加的和作为最终的相似度,然后将与目标用户有较高相似度的用户定义为其最近邻; 
• 文献[24]在找用户的最近邻时考虑了地理位置的影响:首先,依据评分矩阵得到目标用户与其他用户

评分向量之间的皮尔逊相关系数;然后找出与目标用户在同一区域内的用户,并将他们与目标用户间

的相似度增加一个常数项,以此提高了在依据给定相似度阈值选择目标用户最近邻时这些用户的被

选择权; 
• 文献[3]认为依据评分矩阵计算音乐间的相似度会存在数据稀疏问题,所以提出了依据音乐特征间的

相似度找最近邻的算法.在找到目标音乐最近邻后,依据目标用户对其最近邻的偏好预测对目标音乐

的评分. 
由于 memory-based 算法需要计算系统中所有用户(项目)间的相似度,导致该类算法的扩展性较差,所以

model-based 算法逐渐成为研究重点.Model-based 算法包括基于图模型的[25]、基于聚类的[26]和基于 MF 的[7]等,
其中,MF 是目前应用最为普遍的算法.假设系统中有 M 个用户(用户集合用 U 表示)和 N 个项目(项目集合用 I
表示),MF 的主要思想是:利用评分矩阵 RM×N 中的已有评分记录学习能够代表用户偏好和项目属性特征的用户

特征 P∈Rf×M 和项目特征 Q∈Rf×N,用户对项目的评分则用二者特征向量的内积表示.为了尽可能准确地重构评

分矩阵并预测未知项,MF 通过最小化公式(1)中所示的目标函数并采用 SGD 学习模型参数 P 和 Q: 
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其中,Iu,i 是一个指示函数,如果用户 u 对项目 i 进行了评分,Iu,i 等于 1,否则为 0; j
uP 表示用户 u 对项目第 j 个属性

特征的偏好程度; j
iQ 表示项目 i 拥有第 j 个属性特征的程度;λ1 和λ2 是正则项系数,引入正则项是为了防止模型

过拟合; 2|| ||F⋅ 代表向量的二范式.RMF 在 MF 目标函数的基础上增加约束项,使用户的特征向量与其相似朋友的 

特征向量之间的距离尽可能小,以此提升了模型性能.挖掘用户间的相似关系为用户找到其相似朋友,是 RMF
的任务之一.CUNE[15]通过将已评分项目有交集的用户连接的方式构建用户同质网络,在利用网络嵌入技术学
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习网络中用户的隐向量后,依据用户隐向量间的相似度挖掘用户间的相似关系.然而,数据稀疏和冷启动问题导

致系统中只有小部分用户能够连接到网络,稀疏的网络使得通过网络嵌入得到的用户隐向量反映不出用户间

可靠的相似关系.如何挖掘用户间可靠的相似关系,是 RMF 需要解决的问题. 

1.2   引入信任关系的协同过滤算法 

信任关系作为评分矩阵的辅助信息,被证明能够有效缓解协同过滤算法中的数据稀疏和冷启动问题[8,9]. 
Guo 等人[9]提出了融合信任关系的 user-based 算法——Merge:该算法依据用户信任人的评分记录预测用户对

未评分项目的评分,以此来对评分矩阵中的未知项进行填补,用户之间的相似度依据新的评分矩阵得到.实验结

果证明,该方法得到的用户间相似关系更可靠,推荐结果的准确度也更高.文献[8]提出了 MoleTrust 算法:在信任

网络中,通过深度优先遍历进行信任传播,并计算用户之间的信任度.在利用目标用户信任人的评分记录预测目

标用户的偏好时 ,信任人对目标用户偏好的影响程度取决于目标用户对其的信任度 .与 MoleTrust 相似的

TidalTrust 算法[27]则是利用广度优先遍历法推断和计算用户间信任值.Jamali 和 Ester 提出了融合 item-based 和

trust-based 的 TrustWalker 随机游走算法[2],该算法分别连接用户与其评分项目、信任人构建用户-项目异构网

络,在预测目标用户对目标项目的评分时,从目标用户出发在网络中随机游走,为在准确度和效率间取得平衡,
在游走过程中,按条件要么返回目标用户对与目标项目相似项目的评分,要么返回目标用户信任人对目标项目

的评分. 
Ma 等人[28]认为,用户对项目的评分不仅依赖于自己的偏好,还容易受其信任人的影响.他们提出了基于 MF

的 STE 模型,STE 将用户依据个人偏好对项目的评分与用户信任人对项目的评分线性相加作为用户对项目的

最终评分.该模型只考虑了信任人对用户评分的影响,忽略了信任人对用户特征向量的影响.引入信任关系的

RMF 基于用户与其信任人有相似偏好的假设,将用户的信任人看作其相似朋友,所以信任人直接影响着用户的

特征向量.其中:SocialRec[12]通过共享用户特征向量矩阵,同时分解评分矩阵和信任矩阵来学习用户特征向量,
这样,用户的特征向量不仅取决于自己的评分,还受到其信任人的影响;SocialMF[13]认为用户与其信任人有相似

的特征向量,特征向量间的相似度取决于用户对信任人的信任度;SocialReg[14]计算用户与其信任人二者评分向

量之间的相似度来决定他们特征向量之间的相似度;Parvina 等人[29]在学习用户特征向量时,同时考虑用户信任

人和非信任人的影响——用户特征向量与其信任人特征向量间的距离应尽可能近,同时与其非信任人特征向

量间的距离应尽可能远.这些算法都认为用户与其所有信任人有相似的偏好,同时忽略了用户与其他用户间的

相似关系.然而,用户在定义信任人时会受到复杂因素的影响,用户与其信任人不一定有相似的偏好.为找到与

用户有相似偏好的信任人,Li 等人[7]提出了信任关联度的概念.他们认为,只有与目标用户有相似评分记录的信

任人是目标用户的相似朋友.同时还引入了信任传播机制解决数据稀疏和冷启动问题.虽然引入了信任传播机

制,但是目标用户的相似朋友候选集依旧很小,可能会丢失真实存在的相似关系.与现有引入信任关系的 RMF
不同的是,本文将用户间的信任关系作为评分矩阵的辅助信息,挖掘系统中所有用户间的相似关系,并为用户找

到其相似朋友. 

2   基于注意力机制的规范化矩阵分解模型 

为了能够找到用户之间可靠的相似关系并分析出用户复杂的偏好,本文提出了基于注意力机制的规范化

矩阵分解模型——ARMF.该模型的框架如图 1 所示,整个框架由 3 部分构成. 
(1) 用户间相似关系的挖掘,主要包含两部分. 

① 异构网络构建:依据评分矩阵和用户间信任关系构建用户-项目异构网络(详见第 2.3 节); 
② 异构网络嵌入:利用网络嵌入技术学习步骤①所构建的网络中用户的隐向量,通过计算用户隐向

量间的余弦相似度,挖掘用户间的相似关系(详见第 2.4 节); 
(2) 基于注意力机制的评分预测:以双线性方式在 MF 中引入注意力机制,从用户的历史数据中获取用户

更准确的偏好(详见第 2.5 节); 
(3) 模型参数优化:依据步骤(1)中挖掘到的相似关系和步骤(2)中对评分的预测,构造目标函数并采用
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SGD 优化模型参数(详见第 2.6 节).ARMF 的执行过程可总结如图 2 所示. 

 

构建基于注意力机制的评分预测函数

构建目标函数,采用

SGD优化模型参数

依据评分矩阵

和信任网络

构建用户-项目

异构网络

利用网络嵌入

技术挖掘网络

中用户之间的

相似关系

 
Fig.2  Execution of ARMF 
图 2  ARMF 的执行过程 

2.1   问题描述 

在推荐系统中,假设有 M 个用户 U={u1,u2,…,uM}和 N 个项目 I={i1,i2,…,iN},用户通过对体验过的项目评分,
系统会生成一个 M 行 N 列的评分矩阵 RM×N(图 1(a)评分矩阵中,M=8,N=6),其中,第 u 行 i 列的 Ru,i 表示用户 u
对项目 i 的评分(评分通常是 1~5 的整数).在本文中,用 Iu 表示用户 u 评分大于σ(σ∈[0,5])的项目集合;Cu 表示和

用户 u 共同评分项目个数不少于δ(δ∈Z)的用户集合;Du 表示和用户 u 至少有一个公共评分项目,且对项目评分

都大于σ(σ∈[0,5])的用户集合. 
在引入信任关系的推荐系统中,用户可以定义自己的信任人,tu,v 代表用户 u 对用户 v 的信任度.在大多数系

统中,tu,v∈{0,1}(0 表示不信任,1 表示信任),本文用 Tu={v|tu,v=1}表示用户 u 的信任人集合.依据用户之间的信任

关系,可以构建对应的信任网络(TN),如图 1(c)所示. 
当δ=1 和σ=2 时,图 1(a)中每个用户 u 的 Iu,Cu,Du 以及 Tu 见例 1.在第 2.3 小节异构网络构建和第 2.4 小节异

构网络嵌入阶段,会以例 1 为基础介绍模型每个模块的实现步骤,以便理解模型原理. 
例 1: 

用户 Iu Cu Du Tu 
u1 ∅ ∅ ∅ {u7}
u2 {i3} ∅ {u7} {u4}
u3 {i1,i2} {u5} {u5} {u1}
u4 {i4,i5} {u6} {u6} ∅
u5 {i1,i2} {u3} {u3} ∅
u6 {i4,i5} {u4} {u4} ∅
u7 {i3} ∅ {u2} ∅
u8 ∅ ∅ ∅ {u7}

本文利用 RM×N 和 TN 挖掘用户间可靠的相似关系,并分析用户对项目各个属性特征不同的关注度.在尽可

能准确地预测评分矩阵中未知项的同时,保证有相似偏好用户的特征向量间有较高的相似度. 

2.2   引入信任关系的异构网络 

推荐系统中,用户和用户之间的信任关系以及用户和项目之间的交互关系可以通过不同的方式构建用户-
项目异构网络展现出来.最直接的方式就是用户与其已评分项目连接,同时与其信任人连接,并假设用户与其信

任人有相似偏好[2].由于用户与其信任人不一定完全相似,直接将信任关系看作相似关系可能导致非个性化的

推荐结果.因此,本文将用户的信任人看作其伪相似朋友(伪相似朋友定义详见第 2.3 节),而非相似朋友,来挖掘

用户间更可靠的相似关系.此外,与文献[2]不同的是:本文中,用户 u 只与 Iu 中的项目连接,项目在网络中只是起

到媒介作用,将可能相似的用户连接起来.比如,例 1 中的 i3 可以使 u2 与 u7 相互连接.本文通过将用户与其伪相

似朋友连接的方式构建异构网络,并基于若两个用户有相似的伪相似朋友则他们有相似偏好,即有相似隐向量

的假设,利用网络嵌入技术挖掘用户间可靠的相似关系.下面将在第 2.3 节和第 2.4 节分别介绍如何利用评分矩

阵和信任网络构建异构网络和如何通过网络嵌入获取用户间的相似关系. 
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2.3   引入信任关系的异构网络构建 

为了构建稠密的用户-项目异构网络,提出了伪相似朋友的概念.将可能与用户 u 有相似偏好的用户定义为

其伪相似朋友,同时假设:如果两个用户有较多公共的伪相似朋友,则他们一定有相似偏好.具体地,用户 u 的伪

相似朋友 Fu 定义如下. 
定义 1(伪相似朋友 Fu). 
(1) 对称伪相似 

i. u∈Fv 且 v∈Fu|v∈Cu; 
ii. u∈Fv 且 v∈Fu|v∈Du; 

(2) 非对称伪相似 
v∈Fu|v∈Tu. 

基于定义 1,首先根据评分矩阵找到每个用户 u 的 Iu,Cu,Du 以及 Tu(例 1),然后直接连接每个用户 u 与其伪相

似朋友 v(v∈Cu),u 和 Du 中的伪相似朋友则通过 Iu 中的项目间接连接,这样得到图 1(b)中的异构网络 U-I Net1.
由于数据稀疏问题导致大部分用户有很少甚至没有伪相似朋友,所以 U-I Net1 中会存在许多孤立的用户节点

(比如 u1 和 u8)和处于小圈中的用户节点(比如 u5 和 u3).如果直接在稀疏的 U-I Net1 上学习用户的隐向量,不仅

无法为孤立的用户学习其隐向量,也会使得为处于小圈中的用户学习到的隐向量不准确,最终会导致依据隐向

量挖掘的用户相似关系不可靠. 
为了解决数据稀疏问题,ARMF 在评分矩阵的基础上融入了用户间的信任关系,认为用户的信任人可以看

作其伪相似朋友.通过在 U-I Net1 的基础上连接用户与其信任人,可得到图 1(d)中的异构网络 U-I Net2.可以看

出:在引入信任关系后,孤立用户 u1 和 u8 都通过 u7 连接到网络中,处于小圈中的其他用户也可以连接到更多其

他伪相似朋友,这就使得通过网络嵌入挖掘到的相似关系更加可靠.此外,通过在用户和信任人之间添加连边的

操作,可以将携带信任信息的新用户加入网络中,并为其找到相似朋友,成功解决了冷启动问题. 

2.4   异构网络嵌入 

为了获取 U-I Net2 中用户间可靠的相似关系,提出了伪相似传播机制,并设计了 VDWalk 随机游走算法.在
利用网络嵌入学习用户隐向量时,我们做了如下假设:如果两个用户有较多公共的伪相似朋友,则他们有相似偏

好,即有相似的隐向量.数据稀疏问题会导致每个用户的伪相似朋友数量很少,虽然在构建异构网络时引入了用

户间的信任关系,但是由于信任关系也存在冷启动问题,即有很少评分记录的用户通常也有非常少的信任人[15],
所以用户的伪相似朋友集合间很难有比较大的交集.鉴于此,我们提出了伪相似传播机制,伪相似传播概念见定

义 2. 
定义 2(伪相似传播). u∈Fv 且 v∈Fr,则 u∈Fr. 
伪相似传播机制使每个用户能够拥有更多的伪相似朋友,进而可以挖掘到用户间更可靠的相似关系.由于

引入了伪相似传播机制,网络 U-I Net2 中每个用户附近的用户都可以看作其伪相似朋友.基于如果两个用户有

相似的伪相似朋友则他们有相似的偏好,即有相似的隐向量的假设,在 U-I Net2 上以每个非孤立用户(由于网络

中的孤立节点没有邻居节点,没有办法为他们采集到路径,不能通过网络嵌入方法学习他们的隐向量,所以下文

提到的 U-I Net2 中的用户均指非孤立用户)为起始节点选取ρ条长度为 l 的路径,把这些路径放入 Skip-gram 模

型[30]学习用户的隐向量. 
为了能够为每个用户节点采集到的ρ条路径尽可能不同,我们提出了基于 DeepWalk[31]的一种变形随机游

走算法——VDWalk. 
算法 1. VDWalk. 
输入:U-I Net2;路径条数:ρ;路径长度:l; 
输出:以 U-I Net2 中每个用户为起始节点的ρ条长 l 的路径. 
1.  初始化路径集合 Walks 为空; 
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2.  For U-I Net2 每个非孤立用户节点 u 
3.    初始化 U-I Net2 中所有节点的邻居状态为‘False’; 
4.    While 路径条数<ρ 
5.      初始化当前节点路径 path=[u],父节点 last=u; 
6.      While 路径长度<l 
7.        下一个节点 next=随机从 last 未被访问的用户邻居中选择一个 
8.        改变 next 的状态为‘True’; 
9.        If last 所有用户邻居的状态都为‘True’ 
10.         If last 有项目邻居 
11.           下一个节点 next=随机从 last 的项目邻居中选择一个; 
12.         Else 下一个节点 next=随机从 last 的用户邻居中选择一个; 
13.       If 下一个节点 next 是用户节点 
14.         将 next 加入 path,path 长度加 1; 
15.     将长度为 l 的路径 path 加入 Walks,路径条数加 1; 
16. Return Walks 
DeepWalk 在每次采集下一个节点时会在当前节点邻居节点中随机选择一个,这样可能导致一些节点被重

复选择,而一些节点从不被选择,也可能为同一个节点采集到相同的路径,从而降低了通过网络嵌入学习到的节

点隐向量的准确度.为避免这些情况的出现,VDWalk 定义不同的邻居节点有不同的优先选择权,在每次采集下

一个节点时,优先选择当前节点的邻居节点中优先级较高的节点.邻居节点的优先选择权定义如下. 
定义 3(优先选择权). 
(1) u>v|u∈U,v∈U,state(u)=False,state(v)=True 
(2) u=v|u∈U,v∈U,state(u)=True,state(v)=True 
(3) u=v|u∈U,v∈U,state(u)=False,state(v)=False 
(4) u>i|u∈U,i∈I,state(u)=False,state(i)=False 
(5) u>i|u∈U,i∈I,state(u)=True,state(i)=True 
(6) i>u|u∈U,i∈I,state(u)=True,state(i)=False 
(7) i=j|i∈I,j∈I 
其中:a>b 表示 a 的优先选择权大于 b,a=b 表示 a 的优先选择权等于 b,state(a)=False 表示 a 节点未被访问

过,state(a)=True 表示 a 节点已被访问过. 
VDWalk 在为每个用户节点采集路径时,会初始化 U-I Net2 中所有节点的邻居节点状态为‘False’(算法 1 第

1 行~第 3 行),在选择下一个节点时,会根据定义 3 优先选择父节点邻居节点中优先级较高的节点(第 6 行~第 11
行).基于用户 u 和 Tu 和 Cu 中的用户比 Du 中的用户更为相似的假设,父节点邻居节点中的用户节点比项目节点

有较高的选择优先权(第 7 行~第 10 行),除非所有的用户节点已经被访问过,才会选择项目节点(第 8 行~第 10
行).项目节点在 VDWalk 中只是起到媒介作用,使能够为用户 u 采集到 Du 中的伪相似朋友,所以它不被放入路

径中(第 12 行、第 13 行).这样,路径中除了用户 u 本身之外的其他节点都是其伪相似朋友,记作 Nu.例 2 是以 U-I 
Net2 中以 u3 为起始节点选取第 1 条长度为 5 的路径时的选择过程. 

例 2:下图中的黄色节点表示路径中每一步的节点选择过程:以 u3 为源节点,最初 u3 的邻居节点中既有项目

节点 i1 和 i2,又有用户节点 u1 和 u5.因为用户节点优先级高于项目节点,并且此时两个用户节点都未被访问过,
所以从 u1 和 u5 中随机选择一个作为子节点.如果选择了 u1,u1 的邻居节点只有 u7,u7 作为下一个子节点,然后 u7 

通过 i3 选择 u2,u2 的信任人 u4 作为终止节点,最终的路径为(u3,u1,u7,u2,u4), 3uN ={u1,u7,u2,u4}. 
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Fig.3  Example of VDWalk 
图 3  VDWalk 算法例子 

Skip-gram 模型针对句中给定单词,最大化窗口大小为 t 内周围单词的共现概率,用函数Φ将该单词映射到

一个 d维的低维空间中.其形式化地定义为:若给定句子 S=(w1,w2,…,wo,wo+1,…)中的单词 wo,Skip-gram通过最小

化目标函数 L 来学习 wo 的低维隐向量: 
 L=−lbPr({wo−t,…,wo+t}\wo|Φ(wo)) (2) 

从 Skip-gram 的目标函数可以看出,Skip-gram 模型将会对具有相似上下文的单词学习到相似的隐向量.因
为我们提出了类似的假设,即:如果两个用户有相似的伪相似朋友,他们就有相似的隐向量,所以可以利用 Skip- 
gram 模型学习 U-I Net2 中用户的隐向量,并以此来获取用户之间隐藏的相似关系,此时目标函数为 
 L=−lbPr(Nu|Φ(Eu)) (3) 

将在 U-I Net2 上收集到的所有路径放入 Skip-gram 模型中,学习用户的 d 维隐向量 E,根据公式(4)计算用户

隐向量之间的余弦相似度,取和用户 u 有最大相似度的前 K 个用户作为他的相似朋友,记为 Su: 
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其中, j
uE 代表用户 u 隐向量的第 j 维. 

2.5   基于注意力机制的评分预测 

ARMF 希望分析用户对项目不同属性特征的关注度,获取用户更准确的偏好.最直观的做法就是为每个用

户学习一个关注度向量,此时,用户 u 对项目 i 的评分预测函数见公式(5): 
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其中, j
uε 表示用户 u 对项目第 j 个特征的关注度.但为系统中每个用户学习εu 需多引入 M×f 个参数,这样不仅使 

模型复杂度升高,也不能保证相似用户对项目属性特征有相似的关注度.鉴于此,引入用户共享矩阵 W∈Rf×f,用
户新的偏好矩阵ω即可通过 PTW 得到,这样只需多引入 f 2 个参数.由于 f 一般比较小,所以模型复杂度的提升特 
别小.此时, ,u iR′ 可通过公式(6)得到: 

 ,
T

u i u iR′ = P WQ  (6) 

虽然只是用了双线性计算方式,却能挖掘出用户项目间复杂的交互关系,获取用户更准确的偏好.同时,由
于所有用户共享矩阵 W,所以保证了相似用户对项目属性特征也有相似的关注度. 

2.6   模型参数优化 

在模型训练阶段,首先随机初始化模型参数,并以保证评分预测准确度的同时使得相似用户有相似的特征

向量为目的,构建公式(7)中的目标函数: 
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其中,λ是规范化函数的系数.规范化函数约束用户的特征向量与其相似朋友特征向量的平均值距离尽可能小,
以此来保证用户与其相似朋友有相似的特征向量,λ1,λ2 和λ3 是正则项系数.目标函数构建后,采用 SGD 对模型

参数进行优化,Pu,Qi 和 W 的一阶求导公式如下所示: 
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3   实  验 

3.1   数据集 

实验采用文献[21,22]中的 FilmTrust 和 CiaoDVD 这两个真实数据集验证 ARMF 模型和对比模型的性能,
两个数据集的详细信息见表 1. 

Table 1  Experimental datasets statistics 
表 1  实验数据集统计数据 

名称 Filmtrust CiaoDVD 
用户 1 508 17 615 
项目 2 071 16 121 
评分 35 497 72 665 

信任关系 1 632 22 483 

为了验证各个模型的健壮性,每次测试时,预先将测试数据集划分为 Warm 集以及 Cold 集,这主要根据训练

数据集中每个用户的评分记录所得.具体过程如下:训练数据集中包含了用户及其评分记录,若训练集中单个用

户的评分记录大于等于 5,则该用户对应测试集中的评分记录为 Warm 集;若训练集中单个用户的评分记录小于

5,那么该用户对应测试集中的评分记录为 Cold 集. 

3.2   评估方法 

为了评估各个模型的准确性和健壮性,本文采用了 5 交叉验证法[32].并在每次验证时采用均方根误差(root 
mean square error,简称 RMSE)和平均绝对误差(mean absolute error,简称 MAE)来对各模型预测评分的准确度性

进行评估.假设测试集中的评分记录个数为 X,RMSE 和 MAE 计算方式见公式(9)和公式(10). 
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模型在训练阶段的收敛速度越快,系统就可以更快地依据训练结果做出响应.由于所有模型的目标函数都

是非凸函数,只有局部最优解[11],所以为了比较各个模型在训练阶段的收敛速度,在本文中约定:当模型的准确

度不再提升时,认为模型收敛达到局部最优解.模型参数优化的具体步骤见算法 2. 
算法 2. 模型参数优化. 
输入:随机初始化的模型参数; 
输出:优化的模型参数. 
1.  根据模型的目标函数在训练集上以给定学习率采用 SGD 更新参数; 
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2.  在测试集上,根据公式(10)和公式(11)分别计算 RMSE 和 MAE; 
3.  Pre_RMSE=RMSE; 
4.  While Pre_PMSE>RMSE 
5.    执行第 1 行~第 3 行 
由于模型的最终目的是使预测误差最小,所以将 RMSE 的值作为模型收敛的指标:模型参数通过随机初始

化得到后(算法输入),在模型参数优化阶段,首先在训练集上采用 SGD 更新模型参数(第 1 行),然后在测试集上

计算 RMSE 和 MAE,验证模型参数的可行性(第 2 行).不断重复这个步骤,直至 RMSE 不再变小,完成对参数的优

化(第 4 行、第 5 行).我们将模型在训练集上更新参数的迭代次数作为模型收敛速度的指标,对比各个模型的收

敛速度. 

3.3   对比实验及实验参数设置 

本文采用以下几个对比实验. 
① BasicMF[6]:最简单形式的 MF,通过分解评分矩阵学习模型参数; 
② SocialRec[12]:共用用户特征矩阵同时分解评分矩阵和信任矩阵学习模型参数; 
③ SocialMF[13]:约定用户与其信任人有相似的特征向量,特征向量间的相似度取决于他们评分向量的

PCC; 
④ SocialReg[14]:规定用户与其信任人有相似的特征向量,特征向量的相似度取决于用户对其信任人的信

任度; 
⑤ CUNE[15]:依据评分矩阵构建用户同质网络挖掘用户间的相似关系,在模型训练阶段约定具有相似偏

好的用户有相似的特征向量. 
为保持和其他对比实验的一致性,分别在特征向量维度 f 为 5 和 10 时验证各模型性能,并进行大量实验找

出各模型的最优参数,除学习率均为 0.01 外,其他参数配置见表 2. 

Table 2  Parameter settings of different models 
表 2  模型参数设置 

模型名称 参数设置 
SocialMF λr=1, λu=λv=0.001 
SocialRec λc=0.1, λu=λv=λz=0.001 
SocialReg β=0.1, λ1=λ2=0.001 

CUNE λu=λv=λz=0.001, L=20, T=30, l=20, τ=5, k=50 
BasicMF λ1=λ2=0.01 
ARMF λ=0.5, λ1=λ2=λ3=0.001, τ=20, ρ=30, t=2, δ=σ=2, k=10, d=f

 

3.4   实验结果分析 

3.4.1   准确性分析 
我们首先分析了所有模型在准确性方面的表现,各模型在两个数据集的 Warm 集和 Cold 集上的准确度见

表 3 和表 4. 
Table 3  Accuracy of ARMF comparing with other models over Warm users 

表 3  在 Warm 集上各算法准确度对比 
DataSet Dim Metrics BasicMF SocialRec SocialReg SocialMF CUNE ARMF 

Filmtrust 
5 RMSE 0.884 3 0.851 5 0.836 5 0.844 9 0.831 5 0.813 4 

MAE 0.718 8 0.654 9 0.641 2 0.650 8 0.652 1 0.628 4 

10 RMSE 0.883 9 0.856 5 0.843 2 0.843 7 0.829 9 0.811 1 
MAE 0.719 0 0.660 6 0.648 7 0.649 6 0.651 1 0.626 4 

CiaoDVD 
5 RMSE 1.064 2 1.140 1 1.067 9 1.098 1 1.022 0 1.008 4 

MAE 0.830 8 0.850 0 0.787 6 0.810 0 0.756 7 0.735 9 

10 RMSE 1.063 7 1.142 5 1.066 0 1.133 7 1.060 0 1.008 0 
MAE 0.830 6 0.853 7 0.787 7 0.828 6 0.785 3 0.733 7 
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Table 4  Accuracy of ARMF comparing with other models over Cold users 
表 4  在 Cold 集上各算法准确度对比 

Data set Dim Metrics BasicMF SocialRec SocialReg SocialMF CUNE ARMF 

Filmtrust 
5 RMSE 0.984 8 1.003 1 0.945 0 0.937 4 0.949 7 0.877 7 

MAE 0.801 5 0.818 1 0.735 6 0.736 8 0.746 0 0.670 3 

10 RMSE 0.991 5 0.996 3 0.965 2 0.947 3 0.950 2 0.865 9 
MAE 0.810 1 0.807 7 0.763 3 0.742 5 0.754 2 0.661 1 

CiaoDVD 
5 RMSE 1.147 1 1.237 4 1.113 4 1.136 8 1.130 1 1.041 4 

MAE 0.863 4 0.940 9 0.800 5 0.831 4 0.828 8 0.715 1 

10 RMSE 1.147 2 1.240 6 1.110 4 1.134 1 1.131 3 1.035 3 
MAE 0.865 5 0.943 5 0.803 9 0.831 5 0.836 1 0.709 0 

从两个表中可以看到,所有模型在特征向量维度 f=5 和 f=10 时性能保持相对一致.故我们以 f=5 为例对各

个模型进行分析,但分析结果同样适用于 f=10.由于所有模型的目标函数都是最小化评分预测值与真实值之间

的差平方,故在实验中主要采用 RMSE 衡量模型的准确性,并以此分析和比较各个模型. 
如表 3 所示,各个模型在两个数据集的 Warm 集上的性能分析如下. 
• 在 FilmTrust 数据集上,由于 BasicMF 忽略了用户间的相似关系,数据稀疏问题导致其学习到的用户特

征向量不够准确,所以在所有模型中表现最差;SocialRec,SocialReg,SocialMF 和 CUNE 都是通过分解

评分矩阵学习模型参数,同时约束相似用户有相似的特征向量,所以它们的表现结果相差不大; 
• 但各模型在 CiaoDVD 数据集上的性能并没有和在 FilmTrust 数据集上的性能保持完全一致,此时, 

SocialRec,SocialReg 和 SocialMF 准确度不如 BasicMF.这是因为这几个模型在训练模型参数时使用户

与其信任人有相似特征向量,FilmTrust 数据集中的信任关系可以近似看作相似关系,而 CiaoDVD 数据

集上直接将信任关系看作相似关系会引入比较多的噪音,最终导致学习到的用户特征向量不能很好

代表用户偏好; 
• 由于CUNE挖掘的用户相似关系比直接将信任人看做相似朋友可靠,所以CUNE在两个数据集中都较

其他几个模型取得更好的结果; 
• ARMF 相比其他模型准确度得到了明显提升,主要因为 ARMF 在保证相似用户具有相似特征向量的

同时分析用户对项目各个特征的关注度,从而获取了用户更准确的偏好. 
从表 4 可发现,BasicMF 和 SocialRec 在两个 Cold 集上的准确性均不如其他模型,其中,SocialRec 最差.这是

因为 Cold 集中用户评分记录较少,BasicMF 很难学习到能够代表他们偏好的特征向量.此外,这些用户的信任人

也相对较少,这就使得需要同时分解评分矩阵和信任矩阵的 SocialRec 准确性最差.SocialReg 和 SocialMF 在学

习模型参数时借助少量的信任关系缓解了冷启动问题.CUNE 在 Cold 集上较其他模型的表现不如其在 Warm
集上优越,这主要因为 CUNE 构建的网络中 Cold 集中用户不能与较多其他用户建立联系,导致 CUNE 学习到的

隐向量不能很好反映出他们与其他用户间的相似关系,在学习最终参数时会引入噪音.这表明,仅依据评分矩阵

挖掘用户间的相似关系对冷启动问题不敏感.ARMF 在评分矩阵的基础上引入信任关系构建相对较稠密的网

络,在一定程度上解决了冷启动问题.网络嵌入阶段挖掘到的用户间可靠的相似关系,保证了训练阶段学习到的

用户特征向量的准确性,使得 ARMF 在所有模型中取得最高的推荐准确度. 
从表 3 和表 4 综合看来:无论是 Warm 集还是 Cold 集,所有模型在 FilmTrust 数据集上都取得比 CiaoDVD

数据集上高的准确度.这主要因为 FilmTrust 数据集相比 CiaoDVD 数据集中每个用户平均评分个数更多,而用

户评分记录个数直接影响模型学习到的参数质量. 
3.4.2   收敛速度分析 

图 4 和图 5 分别是各个模型在 FilmTrust 数据集和 CiaoDVD 数据集上的收敛速度对比图,两幅图中均为左

侧 f=5,右侧 f=10. 
从图中可以看出,在 f=5 和 f=10 两种情况下,BasicMF 在两个数据集上的收敛速度都最慢,而 ARMF 的收敛

速度是最快的.这主要是由于 BasicMF 在学习模型参数时忽略了用户之间的相关性,数据稀疏导致其在每次循

环中学到的参数变动较大,难以达到平稳状态,收敛速度比较缓慢;其他模型通过约束用户向量之间的相似性缓
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解了数据稀疏问题,使模型的收敛速度加快;ARMF 收敛速度之所以能够大幅度优于其他 RMF 模型,是因为注

意力机制使 ARMF 能够快速分析出用户更准确的偏好. 

     

Fig.4  Rate of convergence of models on FilmTrust 
图 4  各模型在 FilmTrust 数据集上的收敛速度 

     

Fig.5  Rate of convergence of models on CiaoDVD 
图 5  各模型在 CiaoDVD 数据集上的收敛速度 

此外,SocialRec,SocialReg,SocialMF 和 CUNE 的收敛速度在两个数据集上的收敛速度表现不同.由于这 4
个模型都在训练模型参数时约束用户与其相似朋友有相似的特征向量,根据表 3 和表 4 中的实验结果已得出, 
FlimTrust 数据集中的信任关系可近似看作相似关系;又因为 CUNE 能够为用户找到可靠的相似朋友,这 4 个模

型引入的噪音都较少,所以当 f=5 和 f=10 时,它们在 FilmTrust 数据集上收敛速度相差都不大.但当 f=5 时,它们

在 CiaoDVD 数据集上的收敛速度相差较大.这主要是因为将 CiaoDVD 数据集中信任关系看作相似关系会引入

较多噪音,同时,数据稀疏导致CUNE挖掘到的相似关系中也会存在较多噪音.噪音的存在,使得收敛速度会对模

型目标函数比较敏感,不同的目标函数会有不同的优化过程,使得它们的收敛速度也相差较大.但是当 f=10 时,
它们在 CiaoDVD 数据集上又有相近的收敛速度.这是因为特征向量维度的增加使得模型健壮性较好,使得模型

不再因为噪音的出现而使收敛速度对模型目标函数敏感. 
对比 4 副图还可以发现,所有模型在 FlimTrust 数据集上的收敛速度比其在 CiaoDVD 上的收敛速度快.这

主要是因为 FlimTrust 数据集中用户平均评分记录个数比 CiaoDVD 数据集中的要多,用户评分记录越多,就更

容易分析出其偏好,也就加快了模型收敛速度. 
3.4.3   注意力机制分析 

为验证ARMF中注意力机制的有效性,将ARMF去掉注意力机制之后的模型NEMF在两个数据集的Warm
集和 Cold 集上做实验比较其和其他模型的准确性.当 f=5 时,所有模型在 4 个数据集上的 RMSE 实验结果如图

6 所示.从图中可以看出:ARMF 在 4 个数据集上的准确度最优,证明注意力机制的引入确实可以得到用户更准

确的偏好,提高模型的准确度;NEMF 的准确度虽然不如 ARMF 却优于其他模型,说明 ARMF 为用户找到的相似

朋友是最可靠的,通过约束用户与其相似朋友特征向量之间的相似性,能够学习到比较准确的用户偏好.当 f=10
时能够得到同样的结论,所以此处省略了对比实验图. 
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Fig.6  RMSE of models on four dataset 
图 6  各模型在 4 个数据集上的 RMSE 

3.4.4   模型特点总结 
在综合比较了各个模型的准确性以及收敛速度后,为对实验中所有对比模型有更直观的了解,对各模型的

特点进行了如下总结(见表 5). 
• 由于 BasicMF 不依赖社交网络,所以对数据稀疏和冷启动敏感度都比较强,继而导致模型的推荐准确

度很低,收敛速度很慢.综合看来,BasicMF 的实用性很弱; 
• SocialRec 通过共享用户特征矩阵同时分解评分矩阵和信任关系矩阵,虽然使模型收敛速度加快,但是

数据稀疏和冷启动问题导致其准确性与 BasicMF 接近,其实用性也较弱; 
• SocialMF 和 SocialReg 通过引入信任关系缓解数据稀疏和冷启动问题,不仅加快了模型收敛速度,也使

模型准确度提升.但这两个模型将用户的信任人看作其相似朋友,在引入噪音的同时,丢失了可能存在

的相似关系,导致模型性能提升并不明显,实用性不是很强; 
• CUNE 依据评分矩阵构建网络并挖掘用户间的相似关系,解决了数据稀疏问题,提高了模型准确度和

模型的收敛速度.但对于冷启动用户,该算法无法学习到其准确的特征向量,所以实用性不是很高; 
• ARMF 利用信任关系作为评分矩阵的辅助信息挖掘用户间的相似关系,解决了数据稀疏和冷启动问

题,同时具有最高的准确度和最快的收敛速度,所以有较强的实用性. 

Table 5  Summary of different models’ characteristics 
表 5  各模型特点总结 

模型 数据稀疏敏感度 冷启动敏感度 社交网络依赖性 模型收敛速度 推荐准确度 实用性 
BasicMF 强 强 弱 慢 低 弱 
SocialRec 强 强 强 快 低 弱 
SocialMF 中 强 强 中 中 中 
SocialReg 中 强 强 中 中 中 

CUNE 中 强 弱 中 中 中 
ARMF 弱 弱 强 快 高 强 

4   结束语 

为解决数据稀疏和冷启动问题给 MF在训练模型时带来的困扰,本文提出了融合用户信任关系和评分矩阵

的基于注意力机制的规范化矩阵分解算法.ARMF 在挖掘用户间可靠相似关系的同时,能够分析出用户对项目

不同特征的关注度,获取用户更准确的偏好.在利用网络嵌入技术找用户之间的相似关系时,为解决数据稀疏问

题带来的困扰,ARMF 在依据评分矩阵构建用户-项目异构网络时,考虑了用户之间的信任关系对网络的影响,
同时解决了冷启动问题.另外,ARMF 通过双线性方式引入了注意力机制,在没有大幅增加模型复杂度的情况下,
获取了用户准确的偏好,同时保证了相似用户之间有相似的特征向量,提高了推荐准确度;注意力机制的引入也

使模型收敛速度大大加快.在两个真实数据集上的大量实验结果,验证了 ARMF 的准确性和健壮性. 
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