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带有均匀性约束和重要性均衡的基于原型的推荐方法

曹玉祥ꎬ廉涛∗ꎬ王龙ꎬ荆星博ꎬ窦浩铖
(太原理工大学人工智能学院ꎬ 山西 晋中 ０３０６００)  

摘要:基于原型的推荐算法可以通过学习一组代表典型偏好或共性特点的用户原型(或物品原型)表示ꎬ以及用户(或物品)与

原型之间的关联强度ꎬ实现可解释的推荐ꎮ 然而ꎬ现有算法忽视了原型表示之间的差异性以及不同原型之间的负载均衡ꎬ不
能充分释放模型的表达能力ꎮ 因此ꎬ以 ＰｒｏｔｏＭＦ 为基础ꎬ提出一种带有均匀性约束和重要性均衡的基于原型的推荐方法

ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋ꎮ 该方法在用户原型(或物品原型)之间添加均匀性约束ꎬ通过最小化原型表示之间的平均成对高斯势的对数ꎬ提
升原型表示之间的差异性ꎻ另外ꎬ将每个原型与所有用户(或物品)的累计关联强度视作其负载重要性ꎬ通过最小化各个原型

的负载重要性的变异系数ꎬ实现不同原型之间的重要性均衡ꎮ 在 ３ 个基准数据集上进行实验ꎬ结果表明 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋的推荐效

果优于现有基于原型的推荐方法ꎬ在 Ｂａｂｙ 数据集上ꎬＨｉｔＲａｔｉｏ＠ １０ 和 ＮＤＣＧ＠ １０ 指标值分别提升 ４.７４％和 １０.６４％ꎮ
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０　 引言

推荐系统与身处人工智能时代的人们息息相关ꎬ如流媒体中的视频推送、购物平台的商品推荐等ꎮ 推荐

算法的一个重要分支是协同过滤[１]ꎬ其核心在于如何建模用户和物品之间的历史交互ꎬ进而预测用户可能
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感兴趣的物品ꎮ 近年来ꎬ一些研究探索了原型在推荐系统中的应用ꎬ提升了推荐结果的准确性和可解释

性[２￣３]ꎮ 例如ꎬＰｒｏｔｏＭＦ[４]学习一组用户 /物品原型ꎬ每个原型可表示若干相似实体(用户或者物品)的共性特

点ꎬ并且根据用户 /物品与这些原型之间的关联强度ꎬ通过线性组合的方式计算用户与物品之间的匹配分数ꎬ
提升推荐的可解释性和透明性ꎮ 但是ꎬ现有基于原型的推荐方法忽视了原型表示之间的差异性ꎬ没有关注它

们在隐含空间中的分布情况ꎮ 此外ꎬ建模用户 /物品与原型之间的关系时忽视了负载均衡问题ꎬ可能导致一

些原型与较多用户 /物品之间存在紧密关系ꎬ而另一些原型仅与个别用户 /物品存在较强关联ꎮ 这些问题均

不利于充分发挥模型的表达能力ꎬ可能限制模型的推荐性能ꎮ 一些研究指出在协同过滤中设计复杂的编码

器可能仅会带来微弱的性能提升[５]ꎬ部分研究人员尝试设计除常见的成对 ＢＰＲ(Ｂａｙｅｓｉａｎ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ｒａｎｋｉｎｇ)损失[６]之外的新型优化目标[７￣８]ꎬ并证明这些目标函数能够更加稳定地提升性能ꎮ

因此本文的研究目标是:以基于原型的推荐方法为基础ꎬ通过引入额外的损失函数ꎬ一方面优化原型表

示在隐含空间中的分布ꎬ增强它们之间的差异性ꎬ另一方面平衡各个原型与全量用户 /物品之间的累计关联

强度ꎬ从而进一步提升此类方法的推荐性能ꎮ 协同过滤中向量表示的质量直接影响到推荐系统的性能ꎮ
Ｗａｎｇ 等[９]研究发现直接优化用户和物品表示的均匀性以及二者之间的对齐性可以有效提升推荐性能ꎮ 受

此启发ꎬ本文认为在基于原型的推荐方法中原型表示向量应当尽可能均匀地分布于整个空间中ꎮ 因此ꎬ本文

在用户原型(或物品原型)之间施加均匀性约束ꎬ增大原型表示之间的差异性ꎬ以便它们各自分散辐射不同

特点的用户 /物品ꎮ 用户 /物品与原型之间存在一种多对多的关系ꎬ尽管现有方法要求每个用户 /物品至少与

一个原型具有紧密关联ꎬ并且每个原型至少与一个用户 /物品具有紧密关联ꎬ但是这无法保证不同原型的负

载均衡ꎮ 近年来ꎬ大语言模型采用混合专家网络(ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｔｓꎬ ＭｏＥ)来处理文本序列中的大量词例

( ｔｏｋｅｎ)ꎮ 在将词例路由到各个专家子网络时ꎬ通过添加额外约束实现负载均衡[１０￣１１]ꎬ避免有的专家子网络

需要处理大量词例ꎬ而有的专家子网络接收的词例却寥寥无几ꎮ 受此启发ꎬ本文将每个原型与所有用户 /物
品的关联强度之和视作该原型的负载重要性ꎬ并施加重要性均衡损失ꎬ在每个用户 /物品仅与少量原型保持

较强关联的同时ꎬ确保各个原型在全量用户 /物品中发挥的整体作用基本相当ꎮ
本文的主要贡献可概括为以下 ３ 点ꎮ
１) 指出现有基于原型的推荐方法忽视了原型表示之间的差异性ꎬ原型与用户 /物品之间的关系建模忽

视了负载均衡ꎬ不利于充分释放模型的表达能力ꎮ
２) 提出 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋模型ꎬ在用户原型(及物品原型)之间施加均匀性损失ꎬ提升原型表示之间的差异性ꎻ

对各个原型与全量用户 /物品之间的累计关联强度施加重要性均衡损失ꎬ促进各个原型之间的负载均衡ꎮ
３) 在 ３ 个基准数据集上进行的实验表明 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋的推荐效果优于其他基于原型的推荐方法ꎻ消融实

验证明了均匀性损失和重要性均衡损失均有助于提高模型的推荐性能ꎮ

１　 相关工作

１.１　 基于原型的推荐方法

大多数协同过滤方法会为用户或物品学习唯一的表示向量ꎬ并利用用户和物品的表示向量之间的关系

进行推荐ꎮ 基于原型的推荐方法则学习一组原型表示向量ꎬ每个原型代表若干相似用户或物品的共性特点ꎬ
随后利用用户 /物品与原型之间的关系进行推荐ꎮ

基于代表的矩阵分解模型( ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ￣ｂａｓｅｄ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎꎬ ＲＢＭＦ) [１２]是一个比较早期的方法ꎬ
核心思想是通过优化的方法从原始用户—物品交互矩阵中选择具有代表性的若干行(即用户代表)或若干

列(即物品代表)ꎬ并基于其他用户或物品与代表之间的关系进行评分预测ꎬ这些代表可视作数据集中的原

型ꎮ Ｂａｒｋａｎ 等[１３]提出一种基于锚点的协同过滤方法(ａｎｃｈｏｒ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎬ ＡＣＦ)ꎬ首先定义一

组反映典型偏好或共性特点的锚点向量ꎬ然后将用户和物品表示为锚点向量的凸组合ꎬ进而计算用户和物品

之间的匹配分数ꎮ Ｄｕ 等[１４]提出将物品映射到品味簇( ｔａｓｔｅ ｃｌｕｓｔｅｒｓ)集合中ꎬ并通过一些代表性标签来区分

不同的品味簇ꎬ进而实现可解释的推荐ꎮ 这种方法仅在用户或物品一侧学习原型表示ꎬ或者两端共用一组原

型表示ꎬ从而限制了模型的表达能力ꎮ 与之不同ꎬＭｅｌｃｈｉｏｒｒｅ 等[４]提出的 ＰｒｏｔｏＭＦ 模型分别在用户和物品两

端学习原型表示ꎬ并构建两套推荐子模型ꎬ最后结合两端模型计算最终的推荐分数ꎮ 这样做不仅保证了模型
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的可分离性ꎬ最终的推荐分数可以分解为两端子模型的预测分数ꎬ同时也能够通过用户和物品与两端原型的

关联强度实现很好的可解释性ꎮ
以上基于原型的推荐方法忽视了原型表示之间的差异性ꎬ不利于学习更多样化的原型向量ꎻ在建模用

户 /物品与原型的关系时ꎬ尽管部分工作添加了包容性和排他性约束ꎬ但是没有着重关注各个原型之间的负

载均衡问题ꎬ无法充分发挥模型的表达能力ꎮ
１.２　 表示均匀性与重要性均衡

近年来ꎬ一些研究发现对比学习得到的表示向量的质量与对齐性和均匀性密切相关[１５]ꎮ 其中对齐性要

求正例对具有相似的表示ꎻ均匀性要求样本表示向量在空间中的分布尽可能均匀ꎮ Ｗａｎｇ 等[９] 将其引入到

协同过滤推荐中ꎬ从理论层面证明完美的对齐性和均匀性可以达到最优化 ＢＰＲ 损失的目的ꎮ Ｙａｎ 等[１６] 在

图表示学习中施加均匀性约束将不相关节点的表示分开ꎬ极大地提高了模型的节点分类能力ꎮ 这些研究证

实了表示均匀性对于提高模型表达能力的重要性ꎮ
在基于大语言模型的自然语言处理任务中ꎬ混合专家网络凭借其独特设计ꎬ已经展现出优异性能ꎮ

Ｓｈａｚｅｅｒ 等[１０]通过构建稀疏混合专家网络ꎬ并在不同专家之间添加负载均衡损失ꎬ极大地提高了模型的效能ꎮ
本文将这种思想应用到基于原型的推荐方法中ꎬ在建模用户 /物品与原型之间的关系时引入重要性均衡损失ꎮ

２　 模型

首先简要描述所解决的任务ꎬ然后阐述基于原型的推荐方法ꎬ包括用户端和物品端原型建模、均匀性约

束和重要性均衡的具体实现以及最终的优化目标ꎮ
２.１　 任务描述

　 　 本文关注推荐中的隐式反馈[６]ꎬ假设只能基于

隐式交互数据来推断用户的喜好ꎮ Ｙ∈Ｒ ｜Ｕ ｜ × ｜ Ｉ ｜ 为用

户—物品交互矩阵ꎬ其中 ｙｕｉ ＝ １ 表示用户和物品之

间存在交互ꎬｙｕｉ ＝ ０ 表示用户和物品之间不存在交

互ꎮ 给定用户和物品之间的交互矩阵 Ｙꎬ本文采用

基于原型的方法预测用户 ｕ 对物品 ｉ 的偏好程度ꎮ
为便于后续章节的叙述ꎬ表 １ 列出了本文使用的主

要符号及其说明ꎮ

表 １　 符号列表
Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ｓｙｍｂｏｌｓ

符号 说明

Ｕꎬ Ｉ 用户 /物品集合

ｕꎬ ｉ 某个用户 /物品
ｅｕꎬ ｅｉ 用户 /物品表示向量
ｄ１ꎬ ｄ２ 用户 /物品表示维度

Ｋꎬ Ｌ 用户 /物品原型数量
ｐｋꎬ ｑｌ 用户 /物品原型表示向量
ｃｕꎬ ｃｉ 用户 /物品与原型之间的关联强度向量

２.２　 基于原型的推荐过程

本文方法的基本思想如图 １ 所示ꎮ 图 １(ａ)为基础的 ＰｒｏｔｏＭＦ 模型框架ꎬ在用户端和物品端分别学习用

户原型和物品原型ꎻ图 １(ｂ)说明添加原型均匀性约束前后原型在空间中分布的变化ꎻ图 １(ｃ)说明在用户 /
物品与原型之间的关联强度矩阵上如何现各个原型之间的重要性均衡ꎮ

图 １　 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋模型
Ｆｉｇ.１　 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋ ｍｏｄｅｌ
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２.２.１　 用户端原型建模

假设人群的喜好可以用 Ｋ 个用户原型表示ꎬ每个原型向量 ｐｋ∈Ｒｄ１代表了某类相似用户的共同偏好ꎮ
例如在商品推荐中ꎬ某个用户原型代表青年大学生的整体偏好ꎮ 用户 ｕ 和第 ｋ 个用户原型之间的关联强度

可通过如下形式计算:

ｃｕｋ ＝ ｓｉｍ(ｅｕꎬｐｋ)＝ １＋
ｅＴ
ｕ ｐｋ

‖ｅｕ‖􀅰‖ｐｋ‖
ꎬ (１)

其中ꎬ相似度函数使用平移余弦相似度ꎬ取值范围为[０ꎬ２]ꎻ‖􀅰‖为 Ｌ２ 范数ꎮ 用户 ｕ 与全部 Ｋ 个用户原型的

关联强度组成的向量ꎬ记作ｃｕ∈ＲＫ

ｃｕ ＝[ｃｕ１ꎬｃｕ２ꎬ􀆺ꎬｃｕＫ]ꎮ (２)
各个用户和不同用户原型的关联强度可组成一个 ｜Ｕ ｜ ×Ｋ 的矩阵ꎮ

用户 ｕ 对物品 ｉ 的预测分数可通过如下双线性函数计算:
Ｕ￣ｓｃｏｒｅ(ｕꎬｉ)＝ ｃΤ

ｕＷ ｉｅｉꎬ (３)
其中ꎬＷ ｉ∈ＲＫ×ｄ２、 Ｗ ｉｅｉ∈ＲＫ可视作物品 ｉ 在 Ｋ 维用户原型空间中的表示ꎮ
２.２.２　 物品端原型建模

物品端原型的建模过程与用户端类似ꎮ 假设物品库可以被 Ｌ 个物品原型所代表ꎬ每个原型向量ｑｌ∈Ｒｄ２

代表了某些相似物品的共同特点ꎬ一件物品可能具有不止一个物品原型所表示的关键特点ꎮ 物品 ｉ 和第 ｌ 个
物品原型之间的关联强度可定义为

ｃｉｌ ＝ ｓｉｍ(ｅｉꎬｑｌ)＝ １＋
ｅＴ
ｉ ｑｌ

‖ｅｉ‖􀅰‖ ｑｌ‖
ꎬ (４)

其中相似度函数仍使用平移余弦相似度ꎮ 物品 ｉ 与全部 Ｌ 个物品原型之间的关联强度组成的向量ꎬ记作

ｃｉ∈ＲＬ

ｃｉ ＝[ｃｉ１ꎬｃｉ２ꎬ􀆺ꎬｃｉＬ]ꎮ (５)
各个物品与不同物品原型的关联强度可组成一个 ｜ Ｉ ｜ ×Ｌ 的矩阵ꎮ

用户 ｕ 对物品 ｉ 的预测分数也可通过如下双线性函数计算:
Ｉ￣ｓｃｏｒｅ(ｕꎬｉ)＝ ｃＴ

ｉ Ｗｕｅｕꎬ (６)
其中ꎬＷｕ∈ＲＬ×ｄ１、 Ｗｕｅｕ∈ＲＬ可视作用户 ｕ 在 Ｌ 维物品原型空间中的表示ꎮ
２.２.３　 推荐评分

将式(３)、(６)分别计算的用户和物品两端的预测分数相加作为最终的推荐分数ꎬ即
ｙ^ｕｉ ＝Ｕ￣ｓｃｏｒｅ(ｕꎬｉ)＋Ｉ￣ｓｃｏｒｅ(ｕꎬｉ)ꎬ (７)

这样便于分离用户端和物品端模型对于最终推荐的贡献ꎮ
使用采样 ｓｏｆｔｍａｘ 损失(ｓａｍｐｌｅｄ ｓｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ) [１７]作为推荐任务损失

ｌｒｅｃ ＝ ∑
(ｕꎬｉ＋)∈Ｙ＋

{ －ｙ^ｕｉ＋＋ｌｏｇ ( ｅ ｙ^ｕｉ＋＋ ∑
(ｕꎬｉ－)∈Ｙ－

ｅ ｙ^ｕｉ－ ) } ꎮ (８)

其中ꎬＹ ＋ ＝{(ｕꎬｉ＋) ｜ ｕ∈Ｕꎬ ｉ＋∈Ｉꎬ ｙｕｉ＋ ＝ １}为训练集中已存在交互的用户—物品正例对ꎬ Ｙ － ＝ {(ｕꎬｉ－) ｜ ｕ∈

Ｕꎬ ｉ－∈Ｉꎬ ｙｕｉ－ ＝ ０}为未发生交互的用户—物品负例对ꎬ ｙ^ｕｉ＋为正样本(ｕꎬｉ＋)的预测分数ꎻｙ^ｕｉ－为负样本(ｕꎬｉ－)
的预测分数ꎮ 对于每个正样本(ｕꎬｉ＋)ꎬ训练时采样 ｎ－个负样本ꎮ
２.３　 原型均匀性约束与重要性均衡

本节详细介绍添加的 ２ 种额外损失:均匀性约束和重要性均衡ꎮ
２.３.１　 原型均匀性约束

在不添加额外约束的情况下ꎬ不同原型表示之间的差异性难以保证ꎬ不利于刻画整个空间中的全量用

户 /物品ꎮ 因此ꎬ在用户原型(及物品原型)之间添加均匀性损失ꎬ使得不同原型尽量均匀分散到整个空间

中ꎬ这一点对于模型区分不同用户或物品群体的能力至关重要ꎮ
具体来说ꎬ本文将用户原型表示向量之间的均匀性损失定义为它们之间的平均成对高斯势( ａｖｅｒａｇｅ

ｐａｉｒｗｉｓｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ)的对数
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ｌＵｕｎｉ ＝ ｌｏｇ Ｅ
ｋ１≠ｋ２

ｅ－２‖ｐｋ１
－ｐｋ２‖

２ꎬ (９)

其中‖􀅰‖２为 Ｌ２ 距离的平方ꎮ 理论上最小化式(９)会渐近收敛到均匀分布ꎬ直观上最小化式(９)可增大任何

２ 个原型表示之间的距离ꎮ 同理ꎬ物品原型之间的均匀性约束定义如下:
ｌＩｕｎｉ ＝ ｌｏｇ Ｅ

ｌ１≠ｌ２
ｅ－２‖ｑｌ１

－ｑｌ２‖
２ꎮ (１０)

本文同时最小化两端原型的均匀性损失:
ｌｕｎｉ ＝ ｌＵｕｎｉ / ２＋ｌＩｕｎｉ / ２ꎮ (１１)

优化以上损失能够增大各个原型与最近原型之间的距离ꎬ提升原型表示的差异性ꎮ
２.３.２　 原型重要性均衡

在用户 /物品与原型表示之间的关联强度矩阵之上施加额外约束ꎬ在每个用户 /物品仅与少量原型保持

较强关联的同时ꎬ促进各个原型与全量用户 /物品的累计关联强度更加均衡ꎬ避免浪费模型的表达能力ꎮ
定义一个用户原型的重要性为该原型与所有用户的关联强度之和

αｋ ＝ ∑
｜ Ｕ｜

ｕ ＝１
ｃｕｋꎬ (１２)

各个用户原型的重要性组成的向量记为

α＝[α１ꎬα２ꎬ􀆺ꎬαＫ]ꎬ (１３)
类似地ꎬ各个物品原型的重要性可记为

βｌ ＝∑
｜ Ｉ｜

ｉ ＝１
ｃｉｌꎬ 　 β ＝[β１ꎬβ２ꎬ􀆺ꎬβＬ]ꎮ (１４)

为了实现重要性均衡ꎬ本文借助数学中的变异系数(ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ)这一概念ꎬ其计算方式如下:

ｃｖ(ｘ)＝ σ(ｘ)
􀭵ｘ

ꎬ (１５)

其中ꎬσ(ｘ)为 ｘ 的标准差ꎬ􀭵ｘ 为 ｘ 的均值ꎮ
于是ꎬ用户端原型和物品端原型的重要性均衡损失可分别定义为

ｌＵｂａｌ(α)＝ ｃｖ (α) ２ꎬ　 ｌＩｂａｌ(β)＝ ｃｖ(β) ２ꎮ (１６)
整个模型中原型的重要性均衡损失为二者之和

ｌｂａｌ ＝ ｌＵｂａｌ(α)＋ｌＩｂａｌ(β)ꎮ (１７)
优化以上损失可促进不同原型之间的负载均衡ꎬ使得各个原型在整个推荐系统中的重要性基本相当ꎬ避免模

型过度依赖某些原型ꎬ有利于充分发挥模型的表达能力并提高模型的鲁棒性ꎮ
２.４　 优化目标

本文所提出的 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋模型的优化目标包括 ３ 部分:式(８)中的推荐损失、式(１１)中的均匀性损失以

及式(１７)中的重要性均衡损失:
ｌｏｕｒｓ ＝ ｌｒｅｃ＋λｕｎｉ ｌｕｎｉ＋λｂａｌ ｌｂａｌ＋λＬ２‖Θ‖２ꎬ (１８)

其中ꎬ‖Θ‖２ 表示所有嵌入向量以及变换矩阵的 Ｌ２ 范数ꎬλＬ２调节正则化强度ꎻλｕｎｉ和 λｂａｌ分别控制均匀性损

失和重要性均衡损失的相对强度ꎮ

３　 实验

本章通过实验回答以下研究问题ꎮ
问题 １　 与其他基于原型的推荐方法相比ꎬＰｒｏｔｏＭＦ＋＋是否具有更好的推荐效果?
问题 ２　 本文所添加的 ２ 个损失是否均有助于提升模型的推荐性能?
问题 ３　 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋中的关键超参数如何影响其推荐性能?
问题 ４　 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋学习的物品原型的可解释性如何?

３.１　 实验设置

３.１.１　 数据集

Ａｍａｚｏｎ 数据集[１８]作为推荐系统中广泛使用的电子商务数据集ꎬ涵盖了大量的用户评论、商品介绍以及
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二者之间的交互信息ꎮ 本文选取了该数据集中的 ３ 个子集 Ｂｅａｕｔｙ、Ｂａｂｙ、Ｔｏｙｓꎬ这些数据集的评分为介于 ０
到 ５ 之间的整数ꎮ 本文首先对这些数据集进行了以下预处理:将评分高于 ３.５ 的样本视为正例ꎬ低于 ３.５ 的

视为负例ꎬ并进行了 ５ 核过滤(５￣ｃｏｒｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ)以去除交互次数较少的部分用户或物品ꎮ 随后将每个用户已

交互的所有物品按照时间戳进行排序ꎬ并采用留一法[１９] 将最后一个交互作为测试集ꎬ倒数第二个交互作为

验证集ꎬ其余交互作为训练集ꎮ 最终的数据统计汇总如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 预处理后的数据集统计信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｄａｔａｓｅｔ
数据集 用户数 /个 物品数 /个 交互数 /对 稀疏度 / ％

Ｂｅａｕｔｙ １０ ５５３ ６ ０８６ ９４ １４８ ９９.８５
Ｂａｂｙ １１ ７６１ ４ ７３１ ９２ ８２３ ９９.８３
Ｔｏｙｓ １１ ２６８ ７ ３０９ ９５ ４２０ ９９.８８

３.１.２　 评价指标

本文将测试集中每个用户预留的一个相关物品以及随机采样的 ９９ 个未交互物品按照预测分数降序排

列ꎬ取前 １０ 个或 ２０ 个物品推荐给用户ꎮ 实验时采用命中率(ｈｉｔ ｒａｔｉｏ)和归一化折损累计增益(ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｇａｉｎꎬ ＮＤＣＧ)２ 种指标来评估推荐列表的性能ꎮ
３.１.３　 基线模型

本文选择以下与原型方法最相关的几个模型进行实验比较ꎮ
ＲＢＭＦ[１２]是早期引入代表性用户概念的方法ꎮ 这些代表性用户具有群体中比较典型的偏好行为ꎬ通过

将任一用户与这些代表性用户进行比较可以推测出该用户的偏好ꎮ
ＡＣＦ[１３]首先定义一组锚向量(即原型表示)ꎬ然后使用同一组锚向量的加权组合来表示用户和物品ꎬ并

基于此进行推荐ꎮ
ＥＣＦ[１４]首先从用户—物品交互信息中挖掘出品味簇ꎬ并学习每个用户 /物品与各个品味簇的隶属程度ꎬ

然后根据用户和物品的品味簇隶属程度向量的内积进行推荐ꎮ
ＰｒｏｔｏＭＦ[４]分别为用户和物品学习两组不同的原型ꎬ然后基于用户 /物品与对应原型之间的关联强度进

行推荐ꎮ
３.１.４　 实现细节

为了实现公平的比较ꎬ本文统一采用 Ａｄａｍ 算法[２０]学习模型参数ꎬ学习率和权重衰减分别固定为 ０.００３
和 ０.０００ ３ꎬ训练批次大小为 １２８ꎮ 为方便起见ꎬ实验中设置用户和物品的嵌入维度相等ꎬ即 ｄ１ ＝ ｄ２ ＝ ６４ꎻ用户

原型和物品原型数量相同ꎬ即 Ｋ＝Ｌ＝ ５０ꎮ 设置迭代轮数为 １００ 轮ꎬ如果连续 １０ 轮评价指标没有较大变化ꎬ就
停止训练ꎬ防止模型过拟合ꎮ 对于各个模型的超参数ꎬ本文在验证集上通过网格搜索进行调参ꎬ最终报告各

个模型在测试集上的性能ꎮ
３.２　 整体性能比较(问题 １)

表 ３ 报告了本文模型与其他基线模型的推荐性能ꎮ 所有模型中的最优性能和次优性能分别用粗体和下

划线突出显示ꎬ最后一列表示本文模型相较于最优基线方法的性能提升ꎮ 分析表中结果可以得到以下重要

结论:(１) 在基线模型中ꎬＰｒｏｔｏＭＦ 的效果最佳ꎮ 该模型在用户和物品两端分别学习原型表示ꎬ相较于 ＡＣＦ
仅在物品一端学习原型表示ꎬ这种做法可以丰富模型的表达能力ꎮ (２) 本文提出的 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋模型在 ３ 个

数据集上的推荐性能均优于所有基线模型ꎮ 相比于次优模型 ＰｒｏｔｏＭＦꎬ在 Ｂａｂｙ 数据集上ꎬＨｉｔＲａｔｉｏ＠ １０ 提升

了 ４.７４％ꎬＮＤＣＧ＠ １０ 提升了 １０.６４％ꎮ 这说明了本文所增加的均匀性损失和重要性均衡损失能进一步激发

原型的表达能力ꎬ从而提供更精准的个性化推荐ꎮ
表 ３　 与基线方法的推荐性能比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄｓ
数据集 评价指标　 ＲＢＭＦ ＡＣＦ ＥＣＦ ＰｒｏｔｏＭＦ ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋ 相对提升 / ％

Ｂｅａｕｔｙ

ＨｉｔＲａｔｉｏ＠ １０ ０.３０５ ４ ０.４０７ ４ ０.３８５ ４ ０.４５７ ０ ０.４７７ １ ４.４０∗∗∗

ＨｉｔＲａｔｉｏ＠ ２０ ０.４１８ ７ ０.５５８ １ ０.４６１ ４ ０.５９５ ８ ０.６１３ ３ ２.９４∗∗∗

ＮＤＣＧ＠ １０ ０.１７４ ９ ０.２３１ ６ ０.１９６ ６ ０.２８１ ５ ０.２８８ ８ ２.５９∗∗

ＮＤＣＧ＠ ２０ ０.２０３ ６ ０.２６９ ６ ０.２７３ ５ ０.３１５ ６ ０.３１９ ４ １.２０∗
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表 ３(续)
数据集 评价指标 ＲＢＭＦ ＡＣＦ ＥＣＦ ＰｒｏｔｏＭＦ ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋ 相对提升 / ％

Ｂａｂｙ

ＨｉｔＲａｔｉｏ＠ １０ ０.３１４ ７ ０.３２１ ５ ０.３１６ ４ ０.３８８ １ ０.４０６ ５ ４.７４∗∗∗

ＨｉｔＲａｔｉｏ＠ ２０ ０.４４６ ５ ０.４８１ ０ ０.４７２ ６ ０.５３４ ５ ０.５４６ ２ ２.１９∗∗∗

ＮＤＣＧ＠ １０ ０.１７７ １ ０.１６４ ２ ０.１８０ ６ ０.２０５ ９ ０.２２７ ８ １０.６４∗∗∗

ＮＤＣＧ＠ ２０ ０.２１０ ４ ０.２０４ ３ ０.２２０ ６ ０.２５２ ５ ０.２６５ ６ ５.１９∗∗∗

Ｔｏｙｓ

ＨｉｔＲａｔｉｏ＠ １０ ０.２２８ ６ ０.３２５ ５ ０.３００ ４ ０.３８５ ９ ０.４１４ ０ ７.２９∗∗∗

ＨｉｔＲａｔｉｏ＠ ２０ ０.３４９ ０ ０.４５５ ４ ０.４０１ ０ ０.５５２ ７ ０.５７０ ７ ３.２６∗

ＮＤＣＧ＠ １０ ０.１２０ ９ ０.２０８ １ ０.１８８ ０ ０.２３３ １ ０.２４５ １ ５.１４∗∗

ＮＤＣＧ＠ ２０ ０.１５１ ３ ０.２２９ ３ ０.１９０ ８ ０.２５６ ８ ０.２８２ ９ １０.１５∗∗∗

　 　 注:对 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋和 ＰｒｏｔｏＭＦ 进行 １０ 次重复试验和配对 ｔ 检验ꎬ∗ｐ<０.０５ꎬ∗∗ｐ<０.０１ꎬ∗∗∗ｐ<０.００１ꎮ

３.３　 消融研究(问题 ２)
３.３.１　 消融实验结果

本小节对均匀性损失和重要性均衡损失进行消融实验ꎬ结果如表 ４ 所示ꎬ可以得到以下结论:(１)如果

去除重要性均衡损失ꎬ仅保留原型的均匀性损失ꎬ模型的性能有所降低ꎬ这证明了重要性均衡损失对于提升

推荐效果具有不可忽视的贡献ꎻ(２)如果去除原型的均匀性损失ꎬ仅保留重要性均衡损失ꎬ模型性能下降更

明显ꎬ这揭示了原型之间的差异性对于保障推荐效果至关重要ꎮ
表 ４　 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋额外约束消融实验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｏｆ ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋
方法变种 评价指标 Ｂｅａｕｔｙ Ｂａｂｙ Ｔｏｙｓ

去除均衡性
ＨｉｔＲａｔｉｏ＠ １０ ０.４５６ ８ ０.３９３ ７ ０.４０５ ６
ＮＤＣＧ＠ １０ ０.２８１ ６ ０.２２０ ７ ０.２４１ ３

去除均匀性
ＨｉｔＲａｔｉｏ＠ １０ ０.４５０ ０ ０.３７８ ３ ０.３９３ ６
ＮＤＣＧ＠ １０ ０.２７０ ２ ０.２１２ ０ ０.２３３ ０

ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋
ＨｉｔＲａｔｉｏ＠ １０ ０.４７７ １ ０.４０６ ５ ０.４１４ ０
ＮＤＣＧ＠ １０ ０.２８８ ８ ０.２２７ ８ ０.２４５ １

３.３.２　 均匀性约束消融分析

本小节在 Ｔｏｙｓ 数据集上进行了实验ꎬ结果如图 ２ 所示ꎮ 分析 ＰｒｏｔｏＭＦ 以及对物品原型施加均匀性约束

后 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋所学习的物品原型之间的距离分布ꎮ 具体实验过程如下:首先设置物品原型数量为 ５０ꎬ分别

训练两种模型得到各自的物品原型表示向量ꎻ然后对于每个物品原型ꎬ计算它与其他物品原型之间欧氏距离

的最小值ꎻ最后绘制如图 ２ 所示的箱线图ꎬ分析各个物品原型与最近物品原型的距离分布ꎮ 由图 ２ 可知ꎬ
ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋所学的物品原型集合中ꎬ每个原型与最近的另一个原型之间的距离都比较大ꎮ 具体而言ꎬ
ＰｒｏｔｏＭＦ 的物品原型之间最小距离的平均值为 １.３９８ ７ꎬ方差为 ０.００４ ２ꎻ而 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋的物品原型之间最小

距离的平均值为 １.４７９ ５ꎬ方差为 ０.００２ ６ꎮ 因此ꎬ添加均匀性约束有效地改善了原型在整个空间中分布的均

匀程度ꎬ增大了原型表示之间的差异性ꎮ

图 ２　 各个物品原型与最近物品原型之间的距离分布
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅａｃｈ ｉｔｅｍ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｉｔｅｍ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ

３.３.３　 重要性均衡消融分析

本小节在 Ｔｏｙｓ 数据集上进行了实验ꎬ结果如图 ３ 所示ꎮ 图 ３(ａ)展示了 ＰｒｏｔｏＭＦ 得到的 ５０ 个物品原
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型的负载重要性分布ꎬ图 ３(ｂ)展示了施加重要性均衡损失后 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋得到的 ５０ 个物品原型的负载重

要性分布ꎮ 可以观察到ꎬ相比于图 ３(ａ)ꎬ图 ３(ｂ)中各个原型的负载更加均衡ꎬ即各个原型与全量物品的

累计关联强度基本相当ꎮ

图 ３　 各个物品原型的负载重要性分布
Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏａｄ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｔｅｍ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ

３.４　 参数敏感性分析(问题 ３)
３.４.１　 原型均匀性损失系数

本小节在[０.００１ꎬ１０]范围内调整优化目标式(１８)中的超参数 λｕｎｉꎬ观察 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋的性能变化ꎬ结果如

图 ４ 所示ꎮ 可以看出ꎬ在不同数据集上ꎬ随着超参数 λｕｎｉ的增大ꎬ推荐性能均呈现出先上升后下降的趋势ꎮ
在 Ｂｅａｕｔｙ、Ｂａｂｙ、Ｔｏｙｓ 数据集上ꎬ当 λｕｎｉ分别取 ０.１、１、０.１ 时ꎬ模型达到了最佳性能ꎮ

图 ４　 推荐性能随均匀性损失系数 λｕｎｉ的变化趋势
Ｆｉｇ.４　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ｌｏｓｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ λｕｎｉ

３.４.２　 重要性均衡损失系数

本小节在[０.００１ꎬ１０]范围内调整优化目标式(１８)中的超参数 λｂａｌꎬ观察 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋的性能变化ꎬ结果如

图 ５ 所示ꎮ 虽然在以上参数范围内ꎬ不同数据集上的变化趋势不尽相同ꎬ但控制重要性均衡损失的超参数

λｂａｌ对推荐性能确有重要影响ꎮ 以图 ５(ｃ)为例ꎬ在 Ｔｏｙｓ 数据集上ꎬ随着 λｂａｌ不断增加ꎬ模型性能先升后降ꎬ当
λｂａｌ ＝ ０.０１ 时 ＮＤＣＧ＠ １０ 取得最高值ꎮ
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图 ５　 推荐性能随重要性均衡损失系数 λｂａｌ的变化趋势
Ｆｉｇ.５　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ λｂａｌ

３.４.３　 负采样数量

本小节在[９ꎬ９９]范围内调整模型训练时的负采样数量 ｎ－ꎬ观察其对推荐性能的影响ꎮ ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋和
ＰｒｏｔｏＭＦ 模型的推荐性能变化趋势如图 ６ 所示ꎮ 可以发现在 ３ 个数据集上ꎬ随着训练时负样本数量的

增多ꎬ二者的性能均先上升ꎬ然后趋于平稳ꎮ 当负采样数目相同时ꎬＰｒｏｔｏＭＦ＋＋在绝大部分情况下的推

荐性能优于 ＰｒｏｔｏＭＦꎮ 为简便起见ꎬ遵循 ＰｒｏｔｏＭＦ[４] 的实验设置ꎬ统一将训练时的负样本数量 ｎ－ 设置

为 ９９ꎮ

图 ６　 推荐性能随训练时负样本个数的变化趋势
Ｆｉｇ.６　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ
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３.５　 案例研究(问题 ４)
本节选取在 Ｔｏｙｓ 数据集上 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋所学习的第 １０ 号和第 ２０ 号物品原型ꎬ分别找出与其关联强度最

大的 ５ 个物品ꎬ并分析物品所属的类别信息(每个物品包含 ２ 到 ３ 个类别)ꎬ结果如表 ５ 所示ꎮ 可以看出ꎬ第
１０ 号物品原型主要代表了与“教育”“实验器材”等相关的物品ꎻ第 ２０ 号物品原型则是与“毛绒玩具”“动物

图案枕头”等相关的物品ꎮ 这说明所学习到的物品原型具有一定的可解释性ꎬ代表了若干相似物品的共同

特点ꎮ
表 ５　 Ｔｏｙｓ 数据集上与 １０ 号或 ２０ 号物品原型最相关的物品信息

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｉｔｅｍｓ ｆｏｒ ｔｈｅ １０ｔｈ ｏｒ ２０ｔｈ ｉｔｅｍ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｔｏｙｓ ｄａｔａｓｅｔ
物品原型 物品类别 最相关的 ５ 个物品　 　

第 １０ 号物品原型
Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ / Ｓｃｉｅｎｃｅ /

Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ / Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ

ＴＹ Ｐｉｌｌｏｗ Ｐａｌ￣ＳＰＯＴＴＹ ｔｈｅ Ｄａｌｍａｔｉａｎ
Ｎｉｎｔｅｎｄｏ Ｗａｒｉｏ Ｐｌｕｓｈ １２ Ｉｎｃｈ
Ｍａｉｌｅｇ Ｐｉｇ Ｃｕｄｄｌｅ Ｐｉｌｌｏｗꎬ Ｌａｒｇｅ
ＴＹ Ｃｌａｓｓｉｃ Ｐｌｕｓｈ￣ＭＩＳＴＹ ｔｈｅ Ｓｅａｌ
ＴＹ Ｐｉｌｌｏｗ Ｐａｌ￣ＷＯＯＦ ｔｈｅ Ｄｏｇ (Ｂｒｏｗｎ Ｖｅｒｓｉｏｎ)

第 ２０ 号物品原型
Ｓｔｕｆｆｅｄ Ａｎｉｍａｌｓ / Ｐｌｕｓｈ /

Ａｎｉｍａｌｓ ＆ Ｆｉｇｕｒｅｓ

Ｍｏｌｙｍｏｄ Ｏｒｇａｎｉｃ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｍｏｄｅｌ Ｔｅａｃｈｅｒ Ｓｅｔ
Ｍｉｎｉ Ｐａｃｋ Ｓｅｃｒｅｔ Ｆｏｒｍｕｌａ Ｌａｂ Ｋｉｔ
Ｄｉｓｔｉｌｌｅｄ Ｗａｔｅｒꎬ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ Ｇｒａｄｅꎬ ３.８ Ｌ
Ｓｅｔ ｏｆ １２ Ａｓｓｏｒｔｅｄ Ｃｏｌｏｒ Ｍｏｏｎ ａｎｄ Ｓｔａｒｓ
Ｆａｉｔｈ Ｍａｔ: Ｓｔ. Ｆｒａｎｃｉｓ (Ｗｅｅ Ｂｅｌｉｅｖｅｒｓ Ｗ２０１１￣１３)

４　 总结及展望

本文首先指出现有基于原型的推荐方法忽视了原型表示之间的差异性以及不同原型之间的负载均衡ꎮ
然后提出了 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋模型ꎬ通过在原型表示之间添加均匀性损失ꎬ提升了原型表示之间的差异性ꎻ通过对

各个原型与全量用户 /物品之间的累计关联强度施加重要性均衡损失ꎬ促进了各个原型之间的负载均衡ꎮ 在

３ 个公开数据集上的实验结果证明 ＰｒｏｔｏＭＦ＋＋可以取得更优的推荐效果ꎬ均匀性损失和重要性均衡损失均

有助于提升推荐性能ꎮ 在未来的研究中ꎬ可以在基于原型的推荐方法中引入物品的多模态信息ꎬ进一步提高

模型的表达能力ꎬ同时增强原型的可解释性ꎮ
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