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摘!要! 引入用户的社交网络信息是解决冷启动问题提升推荐效果的有效方法]现有引入社交关系的

静态方法忽略用户兴趣的变化导致预测结果滞后!针对这一问题提出一种跨域时序兴趣预测方法!引入

用户社交行为信息]首先提出跨域个性化排序模型!实现社交特征和购物特征的跨域融合]其次按时间

段划分用户历史行为!提出一种时序特征建模方法]在真实数据集上的验证结果表明!所提出的方法能

更有效地预测用户兴趣]
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53引言

个性化商品推荐系统通过分析用户购买信息

来建模用户兴趣#并根据用户兴趣推荐相应商品
解决信息过载问题]虽然个性化商品推荐系统在
一定程度上取得了较好的推荐效果#但是仍然面
临着用户冷启动和预测结果滞后等问题]

随着社交网络的发展#用户在社交网站上留
下了大量社交信息#为预测用户兴趣提供了额外
的信息来源]引入用户的社交信息#能够有效解决
用户购物信息不足带来的预测精度低%冷启动等
问题 (,)]依据社交关系理论 (5 ‘:)]a#(P等 (9)提出

了基于信任与被信任社交关系的推荐模型#)#(P

等 (2)从不同视角引入局部与全局社交信息并进

行融合]ZQG等 (>)将用户信任关系与评分信息一

同看作隐式反馈信息提出了 )BQJF=*+模型]文献
(6 ‘8)通过分析社交邻近方法提出了低秩社交
推荐模型#上述研究引入了的社交关系信息#一定
程度上解决了用户冷启动问题]

笔者研究引入用户社交行为信息提升对用
户兴趣的预测效果]社交行为本身就包含着用
户的兴趣#能够提供更准确的用户兴趣信息$并
且社交行为与购物行为都具有时序性]通过跨

域的方式引入用户的社交行为信息存在两方面
的挑战’!通过引入时序信息 (,\ ‘,,) #能够使模
型有效捕捉兴趣的动态变化#解决兴趣漂移问
题 (,5)]用户的社交%购物数据一般来自不同的网
站#通常两个域中只有部分用户是重叠的#其余
用户只有一个域的信息]跨域引入用户的社交
信息#需要以重叠用户作为信息传递的桥梁#而
重叠用户数量不足必然会影响预测效果]"两
种行为统一时序建模困难]用户的社交行为和
购物行为都能反映用户当时的兴趣#在预测用
户兴趣时可以互相作为补充]但是#从时间上看
两种行为的变化通常是不同步的#因此引入时
序信息时需要尽量避免行为数据不同步对兴趣
预测带来的干扰]为此笔者提出一种跨域时序
兴趣预测 !EBGJJ/CGM#D( F’MLGB#HD(F’B’JFLB’CDE/
FDG(# %+)3."方法#首先提出跨域兴趣预测模
型#构建社交特征与购物特征间的跨域映射关
系]然后对用户两个域的时序行为进行特征建
模#将用户行为数据按时间段分割#分别根据每
个时间段的行为数据构造相应的社交特征和购
物特征#根据这些特征训练模型预测用户兴趣]

实验结果表明#所提出的方法能够有效提升对
用户兴趣的预测效果]
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73跨域时序兴趣预测方法

7C73问题定义
在电商域中#所有的用户由集合 I, 表示#所

有的商品由集合 ?来表示*商品推荐系统通过分
析用户的购物历史记录#预测用户的兴趣*购物记
录由集合 X&2!Y#$#8"3 来表示#其中每个三元
组!Y#$#8" 为用户的一条真实购买记录#其中 Y %
I,#$%?分别表示用户和商品#8%E&28,#*#8,3
为对应的购物时间*

在社交域中#所有的用户由集合 I5 表示#用
户的社交信息主要包括用户个人信息%社交行为
信息%社交关系信息等*用户个人信息包括用户的
性别%年龄等#可以通过特征向量表示这些信息#
对应的特征向量集合为 >-$笔者研究的用户社交
行为信息主要为用户发送的文本信息#用户发送
的所有文本由集合 >+ &2!8F#8#8"3 表示*社交域
和电商域的重叠用户由集合 I&I, . I5 表示#
8% E为文本发表时间*

根据上述符号定义#跨域兴趣预测问题可以
形式化地描述为’通过电商域中的 2I,#?#X3 以
及社交域中的2I#>-#>+3 学习兴趣预测模型 O#
对于任意用户 Y % I, / I5 模型预测用户的兴趣
OY’?0 "Y#其中 "Y 为 ?维实值向量#每个维度的

值 "Y$表示用户对于对应商品 $的兴趣值*
7C63跨域个性化排序模型

笔者引入因子分解机!R#EFGBDN#FDG( M#E&D(’J#
A1"模型#并将其扩展为跨域个性化排序模型来
解决用户社交信息与购物信息的融合问题]下面
将简单讲解 A1模型#随后介绍如何构建跨域个
性化排序模型]

A1模型由 T’(CH’等 (,7)提出#是一个基于特
征的预测模型]给定 ! 维特征向量 !# 其第 $维的
特征用 #$表示]5 阶 A1模型可以定义如下’
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式中’ 0%$!#Q%$!2"为待学习参数*A1模型能
够有效的模拟向量 ! 中不同特征之间的交互关
系# 通过改写为等价形式可以在线性时间复杂度
内完成计算#等价公式为’
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!!用户的历史购物记录直接反映了用户对商品

的兴趣#但也由于用户购买记录的隐式反馈 (,:)特
性!用户未购买的商品夹杂着不感兴趣和感兴趣
但还未浏览到的商品"#因此直接将购买的商品
标为正类 %Y$ &,#!Y#$" % X$没有购买的商品标
为负类%Y$&\#!Y#$"1X所训练的预测模型会存
在过拟合问题*笔者借鉴个性化排序技术的思想#
不再直接预测用户对每个商品$% ?的兴趣值%Y$$
而是每次抽取一对商品 ]#1%?!其中 %Y] & %Y1"#
预测用户对于该对商品的相对偏好 %Y]1 &%Y] +
%Y1#也即预测用户喜欢商品 ] 胜过商品 1的概率

’Y]1 &
,
5
!%Y]1),"*假设用户的特征向量为 !Y#两

个商品的特征向量分别为 ?]%?1#则模型通过用户
和商品的特征#预测用户对商品的相对兴趣#形式
化描述如下’
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式中’ Y$%7$%Y$"%7$"为模型参数$! 即为用户向量
!Y$?]1 &?] +?1#为两个不同商品对应特征向量的
差向量*\%Y]1!!#?" 为模型预测的相对兴趣值#通
过 JDPMGDC 回归函数可以将预测结果转化为用户
喜欢商品 ] 胜过商品 1的概率表示形式#

\’Y]1 &)!\%Y]1" &
,

, )’+\%Y]1
* !:"

通过交叉熵!EBGJJ/’(FBGL$# %0"损失函数计算损
失 +’Y]1HGP!\’Y]1" +!, +’Y]1"HGP!, +\’Y]1"#并根
据随机梯度下降法 !JFGE&#JFDEPB#CD’(FC’JE’(F#
=Z+"更新模型参数#模型各参数对应的更新公式
如下’
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7C93基于兴趣区间特征建模

用户的社交行为和购物行为都是时序行
为#但不同行为间的时序关系复杂#导致同时建
模两种时序行为并预测用户兴趣非常困难]为
此#笔者提出一种基于兴趣区间的行为数据划
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分与时序特征建模方法]
,_7_,!兴趣区间定义

虽然用户的行为随着兴趣发生变化具有时序
性#但是可以假设在一个时间段内用户的兴趣和
相应行为是稳定的$虽然社交行为%购物行为以及
用户兴趣三者的变化都不同步#但是可以假设在
一个时间段内#用户的社交%购物行为所反应的兴
趣与该段时间的实际兴趣是一致的]基于上述两
点定义了用户的兴趣区间]

定义 7!兴趣区间]将用户的历史行为时间
按照长度 /分割为首尾相接的时间段#假设每个
时间段都满足’!时间段内用户兴趣基本不变$

"不同的时间段之间用户的兴趣相互独立$’时
间段内用户的社交%购物行为能且只能反映用户
该段时间内的兴趣]则称这些时间段 2D,#*#
D,3#D 3 E为用户的兴趣区间*

根据兴趣区间的定义#可以将用户的历史社
交行为和购物行为分到不同的兴趣区间中#如图
, 所示]传统的为每个用户构造特征 !Y 并预测用
户兴趣 "Y 的方法#被转化为每个时间段都为用户
构造相应特征 !YD 并预测相应时间用户兴趣"YD 的
方法*因此传统方法可以认为是本方法的一个特
例#当时间段的长度 /大于用户历史行为时间时#

由于无法分割出兴趣区间#本方法便退化为传统
方法*

图 73用户兴趣区间

(ORJ73#[QI’[OPNQIQ[NLQIOEd

,_7_5!基于兴趣区间的特征建模
根据兴趣区间的定义#用户的社交行为数据

和购物行为数据被分成了不同的子集合#根据新
划分的数据#对用户进行特征建模]

用户特征向量 !YD 构建]!本研究筛选出了

性别%地域!精确到省份"%等级%信用%注册日期%

关注数%粉丝数等 > 个有代表性的个人信息#构造
个人信息特征向量]其中性别和地域等标签类型
的特征采用了 G(’/&GF向量表示法#其余的数值类
型的特征则使用 M#O/MD( 归一化后的值进行表
示#最后所有的特征组合成用户的个人信息特征

向量 @Y*" 用户的社交行为主要为发送的文本信

息#将用户每个兴趣区间内发送的文本合并# 然
后通过 UGBC54’E工具中训练好的 =WDL/PB#M模
型#将文档中的每个词转化为相应的向量形式#最
后获得每个句子包含的所有词向量的平均向量$

使用 )A/3+A对句子的每个词进行词频统计#并通
过 .%-算法 (,9) 对句子的稀疏向量表示进行降
维#最后与句子的词向量拼接#作为文本特征向量
AYD*’ 将用户 A商品交互矩阵中用户的维度信息
作为用户与商品的交互特征*最终#用户特征向量
!YD 如下所示#

!Q& &!,#*#\_5#*#       \_9
个人信息特征@Y

#

+\_>#*# +\_,#         \_7
社交行为特征AYD

#\#*#\#,#\#*#        \
用户对应维度为,

"*

!!商品特征向量 ?$构建]!为了方便用户查找
和筛选#通常商品被分为不同的类别#如服装%

食品等#使用 G(’/&GF向量 @$表示商品的类别特
征$"将用户的购物记录按照购买时间先后排
序#并构造用户购买商品的序列#将每个商品作
为一 个 单 词# 然 后 使 用 UGBC54’E工 具 中 的
=WDL/PB#M模型训练商品对应的特征向量 A$$ ’
将用户 ‘商品交互矩阵中商品的维度信息作为
商品与用户的交互特征]最终#商品特征向量 ?$
如下所示#
! ?$ &!\#*#,#*#      \

类别特征@$

#\*:#*# +\*2#\*        5
商品特征A$

#

\#*#\#,#\#*#        \
用户对应维度为,

"*

!!用户对商品的兴趣评分特征"YD构建*根据用
户在每个兴趣区间上的购买记录集合 XD 3 X#用
户对商品的兴趣表示为$若!Y#$#8" % SD#则"YD对
应商品$维度的值%YD$&,$反之若!Y#$#8" 1 SD则
用户对商品不感兴趣 %YD$ &\*用户兴趣特征向量
"YD 如下所示#

"YD &!\#,#,#*#\#,#,#*#,#,#            \
购买过的商品值为,

"*

!!根据用户特征向量 !YD$商品特征向量 ?$$用
户兴趣评分向量 "YD#用户在兴趣区间的行为与相
应兴趣的映射关系可以表示为’O!!YD#?$" 0 %YD$*
7C43模型训练算法

首先将用户历史行为时间分段构造兴趣区
间#然后按照每个区间为用户构造特征向量以及
相应的兴趣向量#在每个区间随机抽取用户兴趣
商品和不感兴趣商品组成训练样本对#根据 ,_5

节提出的跨域个性化排序模型#预测用户时序兴
趣偏好#最后通过梯度下降法更新模型参数#具体
如下]
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算法 ,!跨域时序兴趣预测算法

输入’电商平台用户集合 I,$商品集合 ?$历史时
间 E$社交信息集合 S$历史购物集合 X$时间段长
度 /$算法迭代次数 $$

输出’模型参数 .&!.#4#B#("

算法步骤’
,’根据时间段长度 /划分历史时间#获得兴趣区
间2D,#*#D!3 2 E$
5’划分社交信息集合2SD3 2 S#并为每个兴趣区
间构造社交特征向量 !YD$
7’根据历史购物集合 X构造商品特征向量 ?$$
:’划分历史购物集合2XD3 2 X#并为每个兴趣区
间构造兴趣向量 "YD$
9’初始化参数 .’.#4#B#(2 6!\#\_,"$
2’ZEI"2 , FG$dE
>’随机抽取一个用户 Y#随机抽取一个兴趣区间
D$
6’随机抽取该区间内的一个样本对 !]#1"#构造
用户兴趣概率 ’DY]1$
8’输入 !YD#?&?] +?1#’DY]1$
,\’根据公式!9"#!2"更新参数向量 .和 4$
,,’根据公式!>"#!6"更新参数矩阵 B和 ($
,5’QPdZEI
,7’IQNMIP.

!!模型训练完成后#对于任意用户 Y % I, /
I5#只需根据用户当前的社交信息或购物信息
!重叠用户则是两种信息" 构造相应的特征向量
!YD#即可预测用户当前的购买兴趣 "YD*

63实验及分析

6C73实验设置

通过与国内某电商平台的合作#我们获取了
大约 ,_7 万使用微博账号登录电商平台的用户数
据#包括用户的微博 3+和用户的购物数据]其中
购物数据包含了从 5\,: 年 , 月到 5\,> 年 > 月
!共 :5 个月"该批用户对 2 676 个不同品牌商品
的共计 ,:6 万条购物记录#其中每条购物记录包
括用户 3+%品牌 3+和订单的支付日期]

通过微博提供的 -.3接口#我们获取了该批
用户 5\,: 年 , 月到 5\,> 年 > 月的微博数据#包
括用户的个人信息数据以及用户发送和转发的共

计 5,7 万条微博]用户的个人信息包含性别%所在
省份%等级%信用%注册日期%关注数%粉丝数共 >

个部分]两部分数据集的数据描述如表 , 所示#不
同购买力的用户数量分布如图 5 所示#发送不同
数量微博的用户数量分布如图 7 所示]

表 73数据集描述

0H=J73YHNH[QNdQ[SIOLNOEP

数据来源 重叠用户 商品种类
数据

类型 数量;条
微博数据
电商数据

,7 ,29
& 微博文本 ,:6 万

2 676 购买记录 5,7 万

图 63不同购买能力的用户分布
(ORJ63YO[NIO=MNOEPEZM[QI[XON@dOZZQIQPNLMIS@H[Q[

图 93不同微博数量的用户分布
(ORJ93YO[NIO=MNOEPEZM[QI[XON@dOZZQIQPN=FER[

!!通过将 5\,2 年 , 月设定为分界日期#获取到
5\,2 年初才开始出现购买记录的 75> 位用户#将
该部分用户作为冷启动用户#冷启动用户共有
,8 :77 条购物数据#该部分数据将不参与模型的
训练#而是直接作为测试集用来测试模型对于冷
启动用户的推荐效果]

根据购物记录条数是否超过 9\ 条对剩余用
户进行筛选#并筛选出 , :57 位购物数量过少的
用户作为长尾用户#长尾用户共有 76 2,5 条购物
记录]剩余的用户为普通用户#在模型训练过程
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中#将分别从普通用户和长尾用户的购物记录中
各随机抽取 :;9 混合后用于模型训练#剩余 ,;9
的长尾用户和普通用户的数据将分别用来测试模
型对于长尾用户和整体用户的推荐效果]最终#训
练和测试数据的分布情况如表 5 所示]其中整体
用户由普通用户%长尾用户和冷启动用户共同
组成]

表 63用户数据描述
0H=J63#[QIdHNH dQ[SIOLNOEP

用户类别
用户
数量

购物记
录数量

发送微
博数量

训练测试数据
占比;b

用于
训练

用于
测试

冷启动用户 75> ,8 :77 56 82> \ ,\\
长尾用户 ,:57 76 2,5 99 728 6\ 5\
普通用户 ,, :,9 , :5, 7\2 5 \9: 875 6\ 5\

6C63评价指标
平均 绝 对 误 差 ! M’#( #SJGHQF’ C’4D#FDG(#

1-0" 和均方根误差 !BGGFM’#( JiQ#B’’BBGB#
T1=0"是评分预测任务中广泛使用的性能评价
指标]4为样本数量%%]1为实际评分值%\%]1为模型
预测评分值# 则 N>X的定义为’

N>X& ,
4#]#1 %]1+\%]1 * !8"

@NSX的定义为’

@NSX& ,
4#]#1 !%]1+\%]1"槡

5 * !,\"

!!对于 FGL/?推荐任务#准确率 LB’EDJDG(Y?和
召回率 B’E#HHY?也是常用的性能评测指标]对用
户 Y推荐的4个商品用集合@!Y" 表示#用户 Y真
实购买过的商品用集合 E!Y" 表示# 则准确率的
定义为’

LB’EDJDG(Y?&#
Y

@!Y" . E!Y"
E!Y"

*

!,,"
召回率的定义为’

B’E#HHY?&#
Y

@!Y" . E!Y"
@!Y"

* !,5"

6C93对比方法和参数设置

选取如下方法同笔者提出的 %+)3.方法进
行对比]

!=*+(,2)]同时考虑到用户特征%商品特征
和二元交互特征 7 个方面的基于特征的矩阵分解
模型]

"TA1(,>)]考虑到用户购物数据是隐反馈数
据#因此使用了基于因子分解机改进的成对

!L#DBUDJ’"排序模型 TA1模型]
’)BQJF=*+(>)]对用户社交特征向量进行余

弦相似度计算#相似度大于 \_9 的用户认为有社
交关系]

(%+.T]笔者提出的跨域个性化排序模型#
实验给出该模型与 %+)3.的对比#用于验证引入
兴趣区间这一时序信息的效果]

对于训练数据集#将每一条真实购物记录作
为一个正例样本#并为每个正例随机抽取一个该
用户未购买过的商品作为负例#使正负例的比例
为 ,v,组成训练样本对$对于测试数据集#将每一
条购物记录作为一个正例#并为每个正例随机抽
取 9\ 个负例#使正负例的比例为 ,v9\ 组成测试
数据]

对于所有模型#统一采用梯度下降法进行优
化#迭代次数统一设置为 9\\ 次#即每条训练样本
都会参与 9\\ 次训练#模型的学习率为 \_\,#正
则项设置为 \_\\:#分解因子的数量统一设置为
75]社交特征向量都使用了用户个人信息和用户
的微博文本#文本统一使用 =WDL/PB#M模型转化为
词向量#向量的维度统一为 9\]
6C43实验效果对比

按照之前所述选取数据进行训练#将剩余未
参与训练的数据分为整体用户%冷启动用户和长
尾用户 7 个测试集#分别测试模型对于不同类型
用户的推荐效果#各方法在 .B’Y?作为评价指标
上的实验效果如图 : 所示$各方法在 T’EY?作
为评价指标上的实验效果如图 9 所示$各模型在
不同类型用户上的 N>X%@NSX等指标的测试效
果对比如表 7%:%9 所示]

图 43精度指标对比
(ORJ43AIQSO[OEPj%

在参与对比的方法中#笔者提出的跨域时序
兴趣预测 %+)3.方法#无论是在精度指标上还是
召回率指标上都比加入社交信息的 )BQJF=*+方



!第 5 期 郝志峰#等’融合社交信息的跨域时序兴趣预测方法 97!!!

法!!

图 g3召回率指标对比
(ORJg3$QSHFFj%

表 93整体用户测试结果
0H=J93AQIZEIKHPSQZEIHFFM[QI[

方法 LY9 LY,\ BY9 BY,\ N>X @NSX

=*+ \_,59 \_,5, \_,,: \_,8> \_2:7 \_>,5
TA1 \_,96 \_,:> \_,7\ \_5,> \_98> \_228

)BQJF=*+ \_,62 \_,26 \_,:6 \_5:5 \_9:9 \_2,\
%+.T \_,8, \_,>5 \_,9, \_59\ \_9\9 \_96>
%+)3. 5C658 5C7<g 5C7>9 5C6>> 5Cg59 5Cg<6

表 43冷启动用户测试结果
0H=J43AQIZEIKHPSQZEISEFd[NHINM[QI[

方法 LY9 LY,\ BY9 BY,\ N>X @NSX
=*+ \_\68 \_\65 \_\2> \_,9> \_>58 \_>67
TA1 \_,,2 \_,\> \_\67 \_,>: \_226 \_>,6

)BQJF=*+ \_,58 5C76> \_,\5 \_,69 \_2:, \_286

%+.T \_,7: \_,,8 \_,\, \_,87 \_279 \_268

%+)3. 5C747 \_,57 5C77g 5C657 5C>64 5C><6

表 g3长尾用户测试结果
0H=Jg3AQIZEIKHPSQZEIFEPR NHOFM[QI[

方法 LY9 LY,\ BY9 BY,\ N>X @NSX
=*+ \_,,9 \_,\8 \_\8, \_,28 \_2>9 \_>:\
TA1 \_,77 \_,,9 \_,56 \_,67 \_278 \_>\7

)BQJF=*+ \_,2, \_,:> \_,75 \_5\8 \_986 \_2:>
%+.T \_,>\ \_,29 \_,:6 \_576 \_9>\ \_2,2
%+)3. 5C7<4 5C7D6 5C7g4 5C645 5Cg>9 5Cg88

效果有所提升#本方法在精度上平均提升 ,,b#
在召回率上平均提升 8b]与不按照兴趣区间划
分数据的 %+.T方法进行对比#在精度上平均提
升 >b#在召回率上平均提升 2b#N>X和 @NSX
指标也有所降低]

与其他用户部分数据参与模型训练部分数
据用于测试不同#冷启动用户的所有数据都不
参与模型训练#因此对模型提出了更大的挑战]
得益于使用 UGBC54’E训练得到的商品向量能够
包含一定的用户购物相似性信息#以及用户社

交网络信息对用户特征的补充#笔者提出的方
法对冷启动用户的推荐效果优于其他对比
方法]

对长尾用户的推荐效果低于对整体用户的推
荐效果#一个可能的原因是长尾用户购买的商品
量过少#对模型预测产生了影响#但是从实验结果
可以看出#笔者提出的方法对长尾用户的推荐效
果优于其他对比方法]
6Cg3兴趣区间范围大小的影响

根据 ,_7 节中所述#时间段长度 /规定了兴
趣区间的时间范围#本研究分别选取了周!> 天"%
月!7\ 天"%季度 !8, 天"%半年 !,65 天"和一年
!729 天"作为 /的待选值#通过实验效果对比#确
定 /的合理取值]采用了 LB’Y9 和 LB’Y,\ 作为
评价指标#结果如图 2 所示]

图 >3时间段长度的影响
(ORJ>3+ZZQSN[EZLQIOEdFQPRN@

由图 2 可知#兴趣区间范围越小越能得到精
确的用户社交与购物行为之间的关系#但是兴趣
区间范围过小#会因为无法获取足够的信息#而导
致效果更差]当时间段长度 /的取值为一个月
!7\ 天"时效果优于其余选择]

93结论

提出了一种跨域时序兴趣预测方法#实验结
果验证了本方法同时引入社交信息和时序信息的
有效性]虽然取得了一定的成功#但是本方法只是
假设用户的每个兴趣区间内的兴趣是相互独立
的#而事实上区间内的兴趣之间存在一定的相关
性]我们将在接下来的工作中研究如何利用神经
网络 (,6)等模型建模这种相关特性]
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