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摘要:网络嵌入学习是深度学习的一个热门分支,它将网络节点映射到一个拓展的低维向量空

间。针对用户共用标签网络和社交网络,利用表征学习方法得到用户标签标注关系和社交关系的

向量表征,并提出一种新的服务推荐方法。该方法利用用户的向量表征得到相似用户集,由最终得

到的用户特征信息返回Top-k个相似用户,并根据相似用户的偏好情况向目标用户推荐合适的服

务。为验证方法的可行性,在公开数据集Delicious和Last.FM上进行了实验,结果表明:相比4种

基准方法,文中方法准确率可提升13%,召回率提升18.6%,F-measure值可提升13.1%;在学习用

户表征向量时,用户之间共用标签关系与社交关系同样重要;推荐过程中,为目标用户返回的相似

用户值在[25,30]区间更为适宜。
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Abstract:Networkembeddinghasbeenapopularbranchofdeeplearning,whichrepresentsthenetwork
informationbymappingnetworknodestoanextendedlow-dimensionalspace.Accordingtouserco-tag
networkandsocialnetwork,weemployednetworkrepresentationlearningtoextracttherepresentation
vectoroftaggingrelationshipandsocialrelationshipofusersrespectively,andproposedanovelservice
recommendationmethod,usinguser’srepresentationvectorlearnedtocalculatethesimilarusersetand
recommendappropriateservicestothetargetusersaccordingtothepreferencesoftop-ksimilarusers.To
investigatethefeasibilityofourapproach,experimentswerecarriedoutontwoopendatasets,Delicious
andLast.FM.Theresultsshowthatourmethodoutperformsthefourbenchmarks,withanaverage
improvementof13%inprecision,18.6%inrecalland13.1%inF-measure.Itisalsofoundthatwhen



learninguserrepresentation,theco-tagrelationshipbetweenusersisasimportantasthesocialrelationship.
Meanwhile,duringtheprocessofcollaborativerecommendation,thenumberofsimilarusersreturnedfora
targetuserissuitableintherangefrom25to30.
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随着各种资源信息的爆炸式增长[1],用户需要花费大量的时间去搜索他们感兴趣的服务。准确地向用

户推荐所需服务是一项迫切的需求。标签能提高共享、发现和检索的效率[2],服务的标签能直接体现服务本

身的特性,用户标注的标签既是用户兴趣偏好的体现,也能间接地反映用户之间的关系(如标签共用关系)。

因此,社会化标签被广泛地应用于个性化的服务推荐[3]。

随着社交网络平台的出现,用户之间的交互更加便捷,用户的社交关系变得更加丰富。相同喜好的用户

会聚集成社区,一个用户又会同时参与多个社区[4],这些信息有助于更好地挖掘用户对服务的偏好和用户之

间影响。因此,基于社交网络的个性化服务推荐也被许多研究者所关注。例如,Deng等[5]提出了一种基于

社交网络的增强信任的服务推荐方法。

众所周知,分析和处理大规模的网络是费时费力的。近年来,网络表征学习(networkrepresentation

learning)作为一种新的方便有效的学习方法,被广泛关注,成为深度学习和数据挖掘领域中一个快速发展的

方向[6]。有学者成功地将网络表征学习方法运用于服务推荐,发现这样可以有效地获取用户与事项之间复

杂的非线性关系,克服传统推荐模型的一些不足,达到提高推荐质量的效果[7]。但是,目前还少有研究者利

用网络表征学习方法(networkembeddingtechnique)从用户社交网络和用户标签共用网络中提取用户的偏

好特征。

因此,笔者根据用户的标签标注关系和社交关系,构建相应的用户信息网络,并引入典型的网络表征学

习方法Node2vec[8],尝试从不同用户信息网络中学习用户的特征偏好,并最后用于服务的协同推荐。1)引

入网络表征学习方法提取用户的隐性特征向量,取代传统的 TF-IDF(termfrequency-inversedocument

frequency)加权方法。2)综合考虑用户标签共用关系和社交关系,提出一种新的服务推荐模型,并在2个公

开数据集上进行了实证分析。3)针对2个数据集进行相关的参数训练,使得模型的推荐质量达到最优效果。

内容的组织框架为:第二部分归纳了目前已取得的一些相关成果;第三部分详细描述了文中服务推荐模型;

第四部分陈述了实验数据和实验结果分析。

1 相关工作

推荐系统是当下一种重要的信息过滤手段,其中,协同过滤(collaborativefiltering)因其高效、准确和可

扩展性被广泛应用于大规模的推荐引擎中[9]。协同过滤按照推荐类型可划分为基于模型(model-based)、基

于记忆(memory-based)和基于上下文(context-based)的推荐3大类[10-13]。

1.1 基于标签的服务推荐

Shi等[14]为了预测用户对全新的媒体服务的评分,利用基于主题向量去类比全新的媒体服务与以往的

媒体服务的相似程度,并根据得到的相似关系对用户进行推荐。该方法提高了推荐效率,有效地解决了冷启

动的问题;Zhang等[15]针对冷启动和简化问题,提出一种基于矩阵分解的混合标签多样化推荐算法,根据用

户对服务的行为数据挖掘出用户与标签的隐性关系,该方法不仅能保证推荐的准确率,也提高了标签多样

性;Qiang等[16]提出一种基于多标签传播的算法去预测出一个多维的社区结构,利用多维的社区结构向用户

推荐服务,推荐精度和效率都有所提高。

与此同时,TF-IDF作为一种用于信息检索与数据挖掘的常用加权技术,常被应用于基于标签的服务推

荐中,用以评估用户间的相似度,比如,Ba等[17]利用TF-IDF方法计算目标用户与邻居之间的相似度,而不

用考虑事项标签的详细评级,该方法可以提高推荐系统的精度、实时性和可扩展性;Otsuka等[18]提出TF-
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IDF变体排名方案,依据相似用户的标签信息帮助用户找到可能感兴趣的新标签,并且在Twitter提供的公

开数据集上证明了该方法的有效性。

1.2 基于社交关系的服务推荐

Jiang等[19]提出一种基于社会关系和时间影响的个性化服务推荐,综合考虑了用户熟悉度和偏好相似

度,该方法不依赖于用户的历史数据,可以满足为新用户和不活跃用户进行服务推荐的需求;Yuan等[20]将

用户之间的好友关系和组员关系2种不同类型的社交关系通过因子分解过程融合到协同推荐系统中,综合

考虑2种关系能够有效改善推荐的质量和效率;Meo等[21]提出一种基于矩阵分解和社交关系组合的协同服

务推荐,该方法能为用户提供更准确的建议和排名;Rafailidis等[22]发现选择亲密的社交朋友可以提高推荐

的准确性,提出基于亲密度比较的社交关系模型SCR,该模型的性能优于目前最先进的CR模型;Liu等[23]

也提出一种结合用户社交关系和个性化标签的服务推荐模型,用图模型模拟协作用户的社会标注和他们之

间的社交关系,在公开数据集上证明模型的有效性;Chen等[24]提出了变异SimRank算法,通过提取用户社

交关系的显式信息计算偏好数据,提高原模型的推荐质量。

1.3 基于表征学习的服务推荐

网络表征学习旨在将网络中的节点表示成低维、实值、稠密的向量形式,使得到的向量可以在向量空间

中具有表示和推理的能力,可以更加灵活地应用于不同的数据挖掘和推荐任务中,引起了越来越多的关注。

网络表征学习方法也成功应用到服务推荐领域,例如,Tran等[25]在人脸识别领域,提出表征学习生成对抗网

络DR-GAN(disentangledrepresentationlearning-generativeadversarialnetwork),评价结果表明,改良后的

生成对抗网络优于目前的技术水平;Tang等[26]提出一种基于卷积神经网络的联合表征学习模型,将用户和

事件投影到同一个潜在空间来捕捉特征信息,该模型的预测精度AUC值提高了6%;Kong等[27]利用表征学

习得到引用网络论文的特征向量,开发了科学的论文推荐系统VOPRec(vectorrepresentationlearningof

paperswithtextinformationandstructuralidentityforrecommendation),能满足用户进行科学论文推荐的

需求;Zhuang等[28]提出新的表征学习框架,通过自动编码器学习用户和项目间的隐性表示,经比较发现该学

习模型能解决矩阵分解存在的缺陷,并且表示的多样性和可扩展性都优于现有的矩阵分解方法;Wu等[29]提

出新的上下文感知用户表征学习模型CARL(context-awareuser-itemrepresentationlearning)进行评分预

测,通过因子分解机器,建模高阶特征交互,用于评级预测。Han等[30]提出了一种基于异质信息网络嵌入和

卷积神经网络混合的表征学习方法,通过表征学习从用户与项目交互结构中获取用户和项目的特征表示;

Wu等[31]提出一种利用知识图谱的表征学习方法,将现有的语义数据表征到低维语义空间,提高了协同过滤

推荐在语义层面的效果;Shi等[32]提出基于元路径的随机游走策略来生成有意义的节点序列进行网络嵌入,

并将其扩展到 MF模型中,证明了该模型能有效地解决冷启动问题。

2 研究方法

文中方法的研究框架如图1所示,主要包括3部分:1)构建用户信息网络模型:根据用户在服务上标

注的标签信息,构建用户 标签异质信息网络,再通过投影方式得到用户标签共用网络;另外,根据用户之

间的contact和follow关系,构建用户社交网络。2)网络表征学习:对于得到的2类用户信息网络,分别利

用网络表征学习方法通过网络嵌入(networkembedding)学习用户的特征向量;再通过线性组合方式将得

到的2类表征进行融合,得到最终的用户偏好特征向量。3)基于用户的协同推荐:指定一个目标用户,利

用最终得到的用户特征信息,为其返回Top-k个相似用户,根据相似用户的偏好情况向目标用户推荐合适

的服务。
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图1 文中方法的主要框架

Fig.1 Themainframeworkofourapproach

2.1 用户信息网络建模

用户 标签异质信息网络(user-tagheterogamousinformationnetwork):异质信息网络简单的理解是指

网络中节点或连边的种类在2种及以上的网络。在文中,根据用户对服务进行标注时使用的标签信息,可构

建用户 标签异质信息网络NUTHIN={U∪T,E},其中,U={u1,u2,…,um}为用户集,T={t1,t2,…,tn}为
标签集,E={eij|i=1,2,…n,j=1,2,…,m}为连边集,当存在一条连边eij=w 时,代表用户ui 在服务w 上

标注了tj 标签。
用户标签共用网络(userco-tagnetwork):为了提取出用户之间的关系,对用户 标签异质信息网络

NUTHIN进行投影,可得到用户标签共用网络NUCTN={U',E'},其中,U'⊆U,如果用户ui 和uj 使用过相同标

签,则视他们之间有一条连边,表现为e'ij=wij,wij为2个用户共有的标签数。
用户社交网络(usersocialnetwork):现在流行很多公共服务平台,比如,Delicious和Last.FM。通过这

些平台用户可以给服务标注标签,也可以跟其他用户交流。根据平台上提供的用户交互数据,假如,一个用

户ui 关注(contact)或follow了另一个用户uj,则视2个用户之间有一次社交关联。因此,用户之间的社交

关系网络NSocialnet=(U,E),U= ui{ }i=1,…m为用户集,E=eij|i,j=1,2,…,m{ }为连边集,若用户ui 和uj 之

间有交互关系,则eij=1,否则为0。考虑到虚拟社交平台中交互频繁的用户可能正是因为彼此之间不熟悉,
导致沟通效率不高;反而,2个彼此熟悉的人在某个问题上可能只需通过一次简单的交互就能达到很好的沟

通效果。因此,把用户之间的社交网络只作为一个无向非加权的网络处理。

2.2 网络嵌入方法

将信息网络映射到一个低维向量空间的方法,已在机器学习领域得到有效验证,网络表征学习方法能够

有效地学习信息网络中节点之间的局部和整体结构信息。在服务推荐过程中,针对用户标签共用网络与社

交网络,引入网络嵌入方法处理2类用户信息网络,将网络中每个用户节点u 转化为一个d 维的向量u,来表

征每个用户的信息,将得到的2类用户表征向量通过组合得到用户最终表征向量。
首先,利用随机游走的方法将网络转换成一个节点序列集合。一条节点序列可类比为一个句子,节点序

列集合则类比为一段文本。然后,借鉴Skip-gram模型的学习方法,利用节点序列集合学习出每个节点的

表征。

2.2.1 随机游走策略

2种常规游走策略:深度优先遍历和广度优先遍历。深度优先遍历能保留网络的结构信息,而广度优先

遍历能保留网络的邻域信息。借鉴 Node2vec方法引入参数p 和q 优化随机游走策略。在网络 Net=
V,E{ }中,随机选择节点u 为源节点,令N(u)为随机游走产生的节点序列,ni 表示节点序列中第i个节点,
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选择ni 的条件概率计算公式如下:

p(ni=x|ni-1=v,ni-2=t)=
βpq(t,x)wvx

Z
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如式(1)所示,在边权重wvx前加了一个偏重βpq(t,x),Z 是一个常数。在式(2)中,dtx表示节点t和x 之间

的网络局部结构,当节点t和x 之间有连边时,dtx=1;当节点t和x 重合时,dtx=0;当节点t和x 之间没有

连边时,dtx=2。因此,Node2vec的随机游走策略可以根据不同的网络局部结构动态计算,选择不同方向的

条件概率,从而动态选择遍历的方向。

2.2.2 表征学习

对于每个源节点v∈V,N(v)⊂V 是从节点v 出发,通过随机游走得到的节点序列集合。由节点v 得到

节点序列N(v)的条件概率计算公式为

p(N(v)|v)= ∏
N(v)

i=1
p(vi|v)。 (3)

  其中,将p(vi|v)模型化为一个由各节点表征向量组成的softmax单元,为

p(vi|v)=
exp(vTvi)

􀰐
V

k=1exp(vTvk)
。 (4)

式中:v∈Rd为节点v 的d 维表征向量,V 表示网络的节点个数。考虑到直接对目标函数f1 进行训练,资
源消耗较大,文中引入负采样方法进行优化。其思想是利用负采样代替全局参数进行训练,从而减少大量的

参数训练带来的资源消耗。其中,NNEG(vi)表示以vi 为中心的负采样节点集。

P(z|vi)=
q(viTvz)z∈N(vi)

1-q(viTvz)z∈NNEG(vi){   q(x)=
1

1+e-x
。 (5)

  将网络中所有节点的条件概率累加,就得到目标函数:

f1=􀰐
v∈V
􀰐

N(v)

i=1 p(vi|v)。 (6)

  通过学习训练找到合适的向量 vi{ }i=1,…|V|,使式(5)最大化,采用随机梯度下降(stochasticgradient
descent)方法进行优化。

2.3 基于用户的协同推荐

对于每个节点vi,令v1i 为从用户标签共用网络中学习得到的用户表征向量,v2i 为从用户社交网络中学

习得到的表征向量。节点vi 最终的表征向量vi 表示为v1i 与v2i 的线性组合,即:

vi=αv1i +(1-α)v2i。 (7)

  基于所得到的用户表征向量,文中通过向量的余弦相似度来获取目标用户的相似用户集S(u),取代传

统计算用户标签集相似度或者用户社交网络中共同好友个数的方式。

Sim(ui,uj)=
uiuj

ui × uj
。 (8)

  对于目标用户u 是否选择服务s,根据其相似用户集中用户的选择情况进行判断。对于服务s,用户u
选择它的概率为

p(u,s)= 􀰐
n∈S(u)∩N(s)

sim(u,n)·rns。 (9)

式中,rvs表示用户u的相似用户v对服务s的喜欢程度,例如评分大小。N(s)为已经选择了服务s的用户集。
最后可返回用户u对一系列未曾关注过的服务感兴趣的概率列表,并将靠前的Top-k个服务进行优先推荐。
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3 实验分析

3.1 实验数据

实验数据来源于Grouplens平台。Delicious数据集中包括用户1867个,服务(书签)104799个和标签

53388个。Last.FM数据集包括用户1892个,服务(音乐)17632个和标签11946个。数据集中,有用户对

服务标注标签的行为数据,也有用户之间的交互记录。用户信息网络建模后,所得网络信息统计如表1所

示。为提高实验数据的质量,过滤掉了关注服务个数少于5个的用户。
表1 实验数据

Table1 Experimentaldata

名称 用户 服务 标签 网络 节点数 连边数

Last.FM 1892 17632 11946
用户标签共用网络 1207 4483

用户社交网络 1132 2357

Delicious 1867 104799 53388
用户标签共用网络 1194 7621

用户社交网络 1037 4889

3.2 评价指标

用于评价推荐结果的方法有很多,文中采用常用准确率(precision)、召回率(recall)和综合评价指标

F-Measure3个指标。对于目标用户ui,令si 表示该用户真实选择的服务集合,令sTopK
i 表示向该用户推荐

的Top-K个服务。对于测试用户集 Utest ,指标的定义如下:

PPrecision@K=
1

Utest
􀰐
Utest

1

|si ∩sTopK
i |

sTopK
i

, (10)

RRecall@K=
1

Utest
􀰐
Utest

1

|si ∩sTopK
i |

si
, (11)

F-M Measure@K=
2×PPrecision@K×RRecall@K

PPrecision@K+RRecall@K
。 (12)

  为了验证文中方法的有效性,选取UPCC(user-basedpearsoncorrelationcoefficient)[33]、WSRec(web
servicerecommender)[34]、SoRec(socialrecommendation)[35]和 Truser(trustworthyuserbasedservice
recommendation)[36],4种已有方法作为实验的基准方法。UPCC是一种基于用户对服务的偏好找到相似用

户,将相似用户喜欢的服务推荐给当前用户的方法;WSRec是一种基于用户和事项的协同过滤(混合)推荐

方法;SoRec是一种基于社交网络和评分矩阵融合的推荐方法;Truser是一种基于可信用户的两阶段聚类服

务推荐的最新方法。文中基于关系网络表征学习的服务推荐方法为RLSR(representlearning-basedservice
recommendation)。

3.3 实验结果

3.3.1 推荐结果评价

为验证RLSR方法的有效性,随机从数据集中抽取一定比例γ(1%~10%)的用户进行测试。在网络表

征学习阶段,设置用户向量维度为默认值(d=128),游走步长l=50,每个节点游走次数r=10,偏重参数

p=q=1,参数设置参照文献[8]中的训练经验值。在基于用户协同过滤时,设置表征向量组合参数α=0.5,
相似用户集 S(u)=20。当Top-k=10时,在2个数据集上的召回率(Rec@k)和准确率(Pre@k)结果如表

2所示。
实验结果显示,在2组数据集的实验中,无论γ比例如何变化,RLSR方法的准确率和召回率始终优于4种

基准方法,即推荐质量得到提高。尤其是与常规的推荐方法UPCC和 WSRec相比,改进更为明显。对于SoRec
和Truser这2种较新的方法,在Delicious数据集上,RLSR方法的平均准确率达0.635,提升幅度分别为12.9%
和5.7%;平均召回率达0.593,提升幅度更大,分别为19.2%和7%。而在Last.FM数据集上,RLSR方法的平均
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准确率达0.572,提升幅度分别为13%和11.7%;平均召回率达0.534,提升幅度分别为18.9%和13.2%。

表2 各方法在2个数据集上的推荐结果

Table2 Recommendedresultsofdifferentmethodsontwodatasets

数据集 指标 方法
比例γ

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
平均值

Delicious

Rec@10

Pre@10

UPCC 0.34 0.42 0.39 0.42 0.31 0.41 0.37 0.33 0.37 0.33 0.369

WSRec 0.51 0.47 0.49 0.43 0.41 0.51 0.43 0.41 0.47 0.49 0.462

SoRec 0.51 0.51 0.53 0.51 0.57 0.57 0.54 0.50 0.51 0.50 0.525

Truser 0.51 0.57 0.53 0.59 0.57 0.53 0.59 0.59 0.59 0.54 0.531

RLSR 0.61 0.59 0.57 0.60 0.60 0.58 0.59 0.61 0.61 0.57 0.593

UPCC 0.39 0.45 0.41 0.47 0.39 0.42 0.40 0.40 0.41 0.39 0.413

WSRec 0.51 0.49 0.50 0.52 0.47 0.57 0.43 0.44 0.50 0.54 0.497

SoRec 0.54 0.57 0.53 0.57 0.42 0.51 0.57 0.53 0.56 0.53 0.534

Truser 0.53 0.57 0.57 0.57 0.51 0.51 0.51 0.50 0.54 0.50 0.561

RLSR 0.65 0.63 0.65 0.61 0.63 0.63 0.63 0.61 0.64 0.67 0.635

Last.FM

Rec@10

Pre@10

UPCC 0.31 0.38 0.35 0.38 0.28 0.37 0.33 0.30 0.33 0.30 0.332

WSRec 0.46 0.42 0.44 0.39 0.37 0.46 0.39 0.37 0.42 0.44 0.416

SoRec 0.46 0.46 0.48 0.46 0.51 0.51 0.49 0.45 0.46 0.45 0.473

Truser 0.46 0.53 0.53 0.48 0.49 0.53 0.53 0.51 0.48 0.51 0.505

RLSR 0.55 0.53 0.51 0.54 0.54 0.52 0.53 0.51 0.55 0.51 0.534

UPCC 0.35 0.41 0.37 0.42 0.35 0.38 0.36 0.36 0.37 0.35 0.372

WSRec 0.46 0.44 0.45 0.47 0.42 0.51 0.39 0.40 0.45 0.49 0.447

SoRec 0.49 0.51 0.48 0.51 0.38 0.46 0.51 0.48 0.51 0.48 0.480

Truser 0.48 0.51 0.51 0.51 0.46 0.46 0.46 0.45 0.49 0.45 0.534

RLSR 0.59 0.57 0.59 0.55 0.57 0.57 0.57 0.55 0.58 0.60 0.572

图2 各方法在2个数据集上F-measure结果对比

Fig.2 ComparisonofF-measureresultsofeach

methodontwodatasets

为了进一步比较各方法综合推荐效果,图2给出了

各方法推荐结果的F-measure值。相比2个较新的基准

方法,在2个数据集上,RLSR方法F1 值的提升幅度为

13.1%和14.1%,11.7%和8.5%,能进一步提高服务推

荐的质量。网络表征学习方法可以得到局部和全局的

结构信息,笔者的实验也证明,在服务推荐中,2种用户

网络通过表征学习方法,有利于更好地找出用户的相似

用户。

3.3.2 参数影响分析

1)参数l、r、p 和q的影响分析。
对于随机游走步长l,令其他参数为默认值,分析随

步行长度l从10~100的变化,推荐结果的F-Measure
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值,如图3所示。结果在2组数据集上都呈现出上升的趋势,而且当l超过50时,曲线的上升幅度不断减小,

最后表现为趋于稳定。例如,当l增加到100时,在Delicious数据集上的F-Measure@10值为最大值0.63;

相应的,Last.FM数据集上的F-Measure@10值也达到最大值0.59。对于F-Measure值提升的一种解释是,

较长的随机游走步行可以更好地保留网络的全局结构信息,提高网络表征学习的质量。

对于每个节点游走次数r,设置其他参数都采用默认值,分析r从10~100变化时的F-Measure值变化,

如图4所示。在2组数据集上结果都呈现出一种上升的趋势,当l超过80后,曲线的上升幅度减小,最后趋

于稳定。一种解释是,网络中每个节点的游走次数越多,得到的节点序列集更能代表节点在网络中的结构信

息,提高网络表征学习的质量。还涉及2个重要参数,即控制游走策略的2个参数p 和q。为分析其影响,保

持其他参数不变,令log2p 和log2q分别从-4~4变化。如图5和图6所示,整体上p 和q 值越小,推荐结果

的F-Measure值越大。其中,Delicious数据集在log2p=-4时的F-Measure为0.68,在log2q=-4时的

F-Measure为0.67。这表明网络表征学习的质量会随着p 和q值的降低而提高。因为较小的p 值鼓励深度

游走,有利于获取全局结构信息,但较小的q值反过来又可以助力平衡游走深度,使得向外游走时又始终离

起始节点不至于太远。因此,参数p 和q不应该设置得太大。如果参数太小,对游走的方向和速度的控制将

不明显,可考虑取值范围在[2-3,2-2]。

图3 参数l对推荐结果的影响

Fig.3 Impactofparameterlonrecommendedresults

图4 参数r对推荐结果的影响

Fig.4 Impactofparameterronrecommendedresults

图5 参数p 对推荐结果的影响

Fig.5 Impactofparameterponrecommendedresults

图6 参数q对推荐结果的影响

Fig.6 Impactofparameterqonrecommendedresults

2)参数|S(u)|和α的影响分析。

在推荐过程中,返回给目标用户的相似用户集|S(u)|的大小也会对推荐性能产生一定影响。进一步分

析参数|S(u)|的影响,设置α=0.5,l=50,参数p=q=1,令|S(u)|从5~50变化,结果如图7所示。总

体来说,随着|S(u)|值的增加,F-Measure值先增加后减少。例如,当|S(u)|增加到25时,Delicious数据集
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上的F-Measure@5值为最大值0.61。然而,对于F-Measure@10和F-Measure@15,当|S(u)|值为30和

25的时候为最大,分别为0.62和0.64。同样,在Last.FM 数据集上,|S(u)|=30时结果最佳,分别为0.55
和0.59。此外,当|S(u)|=5时,3种k 值情况下的F-Measure值都为最低,说明返回给目标用户的相似用

户集太少也会导致推荐质量下降。但是返回相似用户过多,同样不利于推荐效果。

图7 参数|S(u)对推荐结果的影响

Fig.7 Impactofparameter|S(u)|onrecommendedresults

在融合2类用户表征过程中,权重系数α用于衡量用户标签共用关系和社交关系的重要性。采取保

持其他参数为默认值,令参数α从0~1变化,且每次增加幅度为0.1,结果如图8所示。整体上,从两类用

户信息网络中学习到的表征向量对于服务推荐都重要,其中标签共用关系提供的信息相对更充沛。具体

表现为:对于Delicious数据集,F-Measure@5、F-Measure@10和F-Measure@15的最佳值分别为0.59、

0.61和0.64。对于Last.FM数据集,F-Measure@5、F-Measure@10和F-Measure@15的最优值分别为0.55、

0.56和0.58。

图8 参数α对推荐结果的影响

Fig.8 Impactofparameterαonrecommendedresults

4 结 论

文中提出一种基于关系网络表征学习方法的服务推荐方法。构建了用户共用标签网络和社交网络,

利用表征学习方法分别从这2个网络中提取用户表征向量,并将学习到的表征向量进行线性组合的方式

集成为最终的用户表征。利用扩展的用户表征与协同过滤联合优化服务推荐。方法在2个公共数据集上

的验证。结果表明,文中的RLSR方法优于4种基准方法,表现为准确率、召回率和F-measure值的平均

提升幅度分别可达13%、18.6%和13.1%。实验结果还表明,在融合用户表征向量时,用户的共用标签关

系与社会关系同样重要;另外,在协同推荐时,为目标用户返回的相似用户不宜过少与过多,25个较为

适宜。
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新的 网 络 表 征 学 习 方 法,如 LINE (large-scaleinformationnetworkembedding)[37]、SNE(social

networkembedding)[38]、SDNE(structuraldeepnetworkembedding)[39]等,都对传统的网络表征学习进行

了改进。在对用户信息网络进行表征学习时,并没有考虑用户节点本身的属性信息,例如,用户的活跃度、年

龄、性别等。活跃度不同的用户对周边用户的影响程度往往有所不同,不同年龄段的用户对同一个服务的标

签标注行为也会有所差异。因此,后期工作可进一步在网络表征学习过程中引入节点的属性信息,从而更精

准地表征用户偏好。

参考文献:
[1]TanS,LiY,SunH,etal.Interpretingthepublicsentimentvariationsontwitter[J].IEEETransactionsonKnowledge

andDataEngineering,2014,26(5):1158-1170.
[2]RafailidisD,DarasP.TheTFCmodel:tensorfactorizationandtagclusteringforitemrecommendationinsocialtagging

systems[J].IEEETransactionsonSystems,Man,andCybernetics:Systems,2013,43(3):673-688.
[3]FanM,XiaoY,ZhouQ.Bringingtheassociativeabilitytosocialtagrecommendation[C].WorkshopProceedingsof

TextGraphs-7on Graph-based MethodsforNaturalLanguageProcessing.Stroudsburg,PA,USA:Associationfor

ComputationalLinguistics,2012:44-54.
[4]KohiA,EbrahimiSJ,JalaliM.Improvingtheaccuracyandefficiencyoftagrecommendationsystembyapplyinghybrid

methods[C/OL].20111stInternationaleConferenceonComputerandKnowledgeEngineering(ICCKE).New York,

USA:IEEE,2013(2013-01-17)[2019-09-25].https:∥ieeexplore.ieee.org/document/6413358.
[5]DengSG,HuangLT,XuGD.Socialnetwork-basedservicerecommendationwithtrustenhancement[J].Expert

SystemsWithApplications,2014,41(18):8075-8084.
[6]IgnacioFernández-Tobías,BlancoR.Memory-basedrecommendationsofentitiesforwebsearchusers[C].CIKM'16

Proceedingsofthe25thACMInternationalonConferenceonInformationandKnowledgeManagement.NewYork,USA:

ACMPress2016:35-44.
[7]NohKJ,ParkY,MoonK.Topicmodel-basedrecommendationsystemformediare-creationservice[C/OL].2016

InternationalConferenceonInformationandCommunicationTechnologyConvergence(ICTC).NewYork,USA:IEEE,

2016(2016-12-05)[2019-09-25].https:∥ieeexplore.ieee.org/document/7763452.
[8]GroverA,LeskovecJ.Node2vec:Scalablefeaturelearningfornetworks[C].AcmSigkddInternationalConferenceon

KnowledgeDiscovery&DataMining.NewYork,USA:ACMPress,2016:855-866.
[9]YuanJB,ShalabyW,Korayem M,etal.Solvingcold-startprobleminlarge-scalerecommendationengines:Adeep

learningapproach[C/OL].2016IEEEInternationalConferenceonBigData(BigData).NewYork,USA:IEEE,2017
(2017-02-06)[2019-09-25].https:∥ieeexplore.ieee.org/document/7840810.

[10]ZhaoZ,LuH Q,CaiD,etal.Userpreferencelearningforonlinesocialrecommendation[J].IEEETransactionson

KnowledgeandDataEngineering,2016,28(9):2522-2534.
[11]Younes,IdrissiEBE,Rachida,etal.Context-basedservicesselectionandrecommendationthroughP-learningplatform

[C/OL].20109thInternationalConferenceonInformationTechnologyBasedHigherEducationandTraining(ITHET).

NewYork,USA:IEEE,2010(2010-06-07)[2019-09-25].https:∥doi.org/10.1109/ithet.2010.5480054
[12]NohKJ,ParkY,MoonK.Topicmodel-basedrecommendationsystemformediare-creationservice[C/OL].2016

InternationalConferenceonInformationandCommunicationTechnologyConvergence(ICTC).NewYork,USA:IEEE,

2016(2016-12-05)[2019-09-25].https:∥ieeexplore.ieee.org/document/7763452/.
[13]IgnacioFernández-Tobías,BlancoR.Memory-basedrecommendationsofentitiesforwebsearchusers[C].CIKM'16

Proceedingsofthe25thACMInternationalonConferenceonInformationandKnowledgeManagement.NewYork,USA:

ACMPress,2016:35-44.
[14]ShiWS,LiuXM,YuQ.Correlation-awaremulti-labelactivelearningforwebservicetagrecommendation[C/OL].2017

IEEEInternationalConferenceonWebServices(ICWS).NewYork,USA:IEEE,2017(2017-09-11)[2019-09-25].https:

∥doi.org/10.1109/icws.2017.37.

06 重 庆 大 学 学 报                   第43卷



[15]ZhangSS,XiaY,LiXR.Diversifiedrecommendationalgorithmforhybridlabelbasedonmatrixfactorization[C/OL].

2018IEEE3rdInternationalConferenceonCloudComputingandBigDataAnalysis(ICCCBDA).NewYork,USA:IEEE,

2018(2018-06-18)[2019-09-25].https:∥doi.org/10.1109/icccbda.2018.8386484.
[16]QiangH,YanG.Amethodofpersonalizedrecommendationbasedonmulti-labelpropagationforoverlappingcommunity

detection[C/OL].20123rdInternationalConferenceon System Science,Engineering Designand Manufacturing

Informatization.New York, USA:IEEE,2012 (2012-12-12)[2019-09-25].https:∥ ieeexplore.ieee.org/

document/6340748/.
[17]BaQ,LiX,BaiZ.ASimilaritycalculatingapproachsimulatedfromTF-IDFincollaborativefilteringrecommendation[C].

InternationalConferenceon MultimediaInformation NETWORKING & Security.Washington,DC,USA:IEEE

ComputerSociety,2013:738-741.

[18]OtsukaE,WallaceSA,ChiuD.DesignandevaluationofaTwitterhashtagrecommendationsystem[C].Proceedingsof

the18thInternationalDatabaseEngineering& ApplicationsSymposiumon-IDEAS'14.NewYork,USA:ACMPress,

2014:330-333.
[19]JiangZG,ZhouA,WangSG,etal.Personalizedservicerecommendationforcollaborativetaggingsystemswithsocial

relationsandtemporalinfluences[C/OL].2016IEEEInternationalConferenceonServicesComputing(SCC).NewYork,

USA:IEEE,2016(2016-09-01)[2019-09-25].https:∥doi.org/10.1145/2628194.2628238.

[20]Yuan Q,Chen L,Zhao S.Factorization vs.regularization:fusing heterogeneoussocialrelationshipsintop-n

recommendation[C].ACMConferenceonRecommenderSystems.NewYork,USA:ACMPress,2011:245-252.

[21]deMeoP,FerraraE,FiumaraG,etal.Improvingrecommendationqualitybymergingcollaborativefilteringandsocial

relationships[C/OL].201111thInternationalConferenceonIntelligentSystemsDesignandApplications.New York,

USA:IEEE,2012(2012-01-03)[2019-09-25].https:∥doi.org/10.1109/isda.2011.6121719.
[22]RafailidisD,CrestaniF.Collaborativerankingwithsocialrelationshipsfortop-Nrecommendations[C].Proceedingsofthe

39thInternationalACMSIGIRconferenceonResearchandDevelopmentinInformationRetrieval-SIGIR'16.NewYork,

USA:ACMPress,2016:785-788.

[23]LiuKP,FangBX.Integratingsocialrelationsintopersonalizedtagrecommendation[C/OL].2010SecondInternational

ConferenceonIntelligentHuman-MachineSystemsandCybernetics.NewYork,USA:IEEE,2010(2010-09-30)[2019-

09-25].https:∥ieeexplore.ieee.org/document/5590829.

[24]ChenL,NayakR,XuY.Arecommendationmethodforonlinedatingnetworksbasedonsocialrelationsanddemographic

information[C/OL].2011InternationalConferenceonAdvancesinSocialNetworksAnalysisandMining.New York,

USA:IEEE,2011(2018-08-18)[2019-09-25].https:∥doi.org/10.1109/asonam.2011.66.
[25]TranL,YinX,LiuX M.DisentangledrepresentationlearningGANforpose-invariantfacerecognition[C/OL].2017

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition(CVPR).New York,USA:IEEE,2017(2017-11-09)

[2019-09-25].https:∥doi.org/10.1109/cvpr.2017.141.

[26]TangLJ,LiuEY.Jointuser-entityrepresentationlearningforeventrecommendationinsocialnetwork[C/OL].2017

IEEE33rdInternationalConferenceonDataEngineering(ICDE).NewYork,USA:IEEE,2017(2017-05-18)[2019-09-

25].https:∥ieeexplore.ieee.org/document/7929983.
[27]KongXJ,MaoM Y,WangW,etal.VOPRec:vectorrepresentationlearningofpaperswithtextinformationand

structuralidentityforrecommendation[J].IEEETransactionsonEmergingTopicsinComputing,2019:1.
[28]ZhuangFZ,ZhangZQ,QianMD,etal.Representationlearningviadual-autoencoderforrecommendation[J].Neural

Networks,2017,90:83-89.
[29]WuL ,QuanC ,LiC ,etal.Acontext-awareuser-itemrepresentationlearningforitemrecommendation[J].ACM

TransactionsonInformationSystems,2019,37(2):1-29.
[30]HanXT,ShiC,ZhengL,etal.Representationlearningwithdepthandbreadthforrecommendationusingmulti-view

data[C].WebandBigData.Cham:SpringerInternationalPublishing,2018:181-188.
[31]吴玺煜,陈启买,刘海,等.基于知识图谱表示学习的协同过滤推荐算法[J].计算机工程,2018,44(2):226-232,263.

16第7期    杨宇凌,等:基于用户关系网络表征学习的服务推荐方法



WUXiyu,CHEN Qimai,LIU Hai,etal.Collaborativefilteringrecommendationalgorithmbasedonrepresentation

learningofknowledgegraph[J].ComputerEngineering,2018,44(2):226-232,263..(inChinese)

[32]ShiC,HuBB,Zhao W X,etal.Heterogeneousinformationnetworkembeddingforrecommendation[J].IEEE

TransactionsonKnowledgeandDataEngineering,2019,31(2):357-370.
[33]ShaoLS,ZhangJ,WeiY,etal.PersonalizedQoSpredictionforWebservicesviacollaborativefiltering[C/OL].IEEE

InternationalConferenceonWebServices(ICWS2007).NewYork,USA:IEEE,2007(2007-07-30)[2019-09-25].https:∥doi.

org/10.1109/icws.2007.140.
[34]ZhengZB,MaH,LyuMR,etal.WSRec:Acollaborativefilteringbasedwebservicerecommendersystem[C/OL].

2009IEEEInternationalConferenceonWebServices.NewYork,USA:IEEE,2009(2009-07-31)[2019-09-25].https:∥

ieeexplore.ieee.org/document/5175854.
[35]MaH,YangH,LyuMR,etal.SoRec:socialrecommendationusingprobabilisticmatrixfactorization[C]∥Proceedings

ofthe17thACMconferenceonInformationandknowledgemanagement.ACM,2008:931-940.
[36]何鹏,吴浩,曾诚,等.Truser:一种基于可信用户的服务推荐方法[J].计算机学报,2019,42(4):851-863.

HEPeng,WUHao,ZENGCheng,etal.Truser:anapproachtoservicerecommendationbasedontrustedusers[J].

ChineseJournalofComputers,2019,42(4):851-863.(inChinese)

[37]TangJ,QuM,WangM,etal.LINE:Large-scaleinformationnetworkembedding[C].InternationalWorldWideWeb

ConferencesSteeringCommittee,2015:1067-1077.
[38]LiaoLZ,HeXN,ZhangH W,etal.Attributedsocialnetworkembedding[J].IEEETransactionsonKnowledgeand

DataEngineering,2018,30(12):2257-2270.
[39]WangD,PengC,ZhuW.Structuraldeepnetworkembedding[C].ACMSigkddInternationalConferenceonKnowledge

Discovery&DataMining.NewYork,USA:ACMPress,2016:1225-1234.

(编辑 陈移峰)

26 重 庆 大 学 学 报                   第43卷


