
融合评分和评论的推荐系统研究综述报告

推荐系统[1]一直以来是一个活跃的研究课题。很多研究是在用户提供显式评分反馈的

情况[19,20]。但是在现实世界的场景中大多数反馈不是显式反馈，而是隐式反馈[9]。自动

跟踪隐式反馈，例如监控点击，浏览时间，购买记录等。这些信息更容易收集，因为用户不

必明确地表达其品味。如今隐式反馈已经在几乎任何信息系统中都可用，例如Web服务器

在日志文件中记录任何访问的页面。

项目推荐是预测一组项目（例如，网站，电影，产品）上的个性化排名的任务。最常见

的隐式反馈例如点击，购买。存在用于从诸如矩阵分解（MF）[19]或自适应 K近邻的隐式

反馈的项推荐的许多方法。[20]和[28]提出了一种用于从隐式反馈的项目预测的矩阵分解方

法WR-MF（Weighted Regularized Matrix Factorization）。即使这些方法是针对个性化排名的

项目预测任务而设计的，但是它们没有一个被直接针对排名进行优化。因此，必须通过解释

用户的行为信息，即隐式用户反馈来近似当前用户的偏好。相应地，在文献中已经提出了许

多在推荐过程中利用隐式用户反馈的方法[4,9,37,51]。在这些情况下，通过解释用户行为来

估计用户的真实偏好。用户通常将解释诸如项目购买或浏览项目的用户动作一段时间作为对

项目感兴趣的符号。

1.基于隐式反馈的推荐

近年来，已经开发了许多技术以更好地处理隐式用户反馈，为了处理隐式反馈，几个数

值优化框架：（1）将置信水平与偏好值相关联[28]，对于非观察的关联具有“0”偏好。（2）

考虑成对比较[37]，在优选和选择的非优选实例之间进行。（3）只考虑首选项[41]。在后两

种情况下的推荐问题被制定为“学习排名”问题，其中目标是平滑的，性能指标如 AUC，

MRR[2]等。[41]中的推荐是处理隐式反馈的基础。SVD ++方法[51]将隐式和显式反馈集成

在矩阵分解模型中[52]，并且能够处理时间信息。[4]展示了如何将有关项目内容的附加信息

集成到 SVD ++。贝叶斯个人化排名（BPR）[37]是一种 CF 方法，旨在处理隐式反馈。在

BPR方法中，在训练阶段进行项目之间的成对比较，并且如果用户以某种形式与 i而不与 j

进行交互，则项目 i被认为优于项目 j。当与高度精确的基于 SVD ++方法[51]比较时，BPR

的一个特殊性在于其直接目的在于优化排序标准，而 SVD ++主要旨在使预测误差最小化。

因此，BPR可以被认为属于“学习排序”方法[50]的类别，由于它们的设计，通常能够胜过

设计用于误差最小化的方法，例如准确率，召回率或 nDCG等排名度量[2]。在 BPR方法中，

输入包括用户-项目评分矩阵，然而其仅捕获积极的交互一元反馈，即当用户已经与项目存



在使用从隐式评级导出的成对偏好来优化 AUC的排名标准，并且展示出了如何将该优化应

用于 kNN和矩阵分解推荐模型类别。BPR模型的限制是它仅支持离散的一元反馈。但是在

现实世界的应用中，隐式反馈不一定限于这样的二进制决定，例如存在不同类型的用户动作，

比如项目浏览，购物车或购买动作，并且随着时间可以存在针对项目的若干动作。在实践中，

一些类型的用户交互可以被认为是比其他类型更强的感兴趣的信号。购买操作可能比查看操

作更强。对项目的多次点击可能比单次点击更具指示性，最近的浏览行动可能比过去更相关。

BPR属于“一类协同过滤”[20]方法，能够从正向反馈解释用户行为。同时，通过例如 AUC

优化标准，BPR可以被认为是一个“学习排名”方法。另一种学习方法是 xCLiMF [40]，是

CliMF[41]的改进方法，它使用分级的相关性量表，并优化排名标准，在这种情况下是预期

互惠排名。BPR方法纳入了时间和最近信息。与其他时间感知的 CF方法相反，考虑时间方

面仅是一种可能的合并分级相关反馈的方式。在文章中使用项目上的交互计数作为另一种可

能的分级反馈形式。类似于[54]中提出的概率方法，其可以在学习偏好项时使用交互频率信

息。例如在[35,49,53]中提出了对基本 BPR 方案的扩展。在[49]中，介绍了一种策略，根据

负面项目的全局受欢迎度对负面项目的影响加权。在[53]中，作者将其他社交网络信息整合

到 BPR 中。与我们的工作不同，他们的方法直接影响权重学习方法。[37]提出了一个替代

抽样策略，旨在静态或自适应地确定最丰富的对。BPR ++ [43]是对 BPR的扩展，考虑了各

种形式的这种分级的隐式反馈。BPR++用于处理更细粒度，分级的偏好关系。主要思想是首

先使用可用的“重要性”信息从数据中导出另外的成对偏好，并且在优化阶段，偏置优化过

程以从这些另外可用的数据点绘制一定量的样本。提出在个性化排名过程中以更加细粒度的

水平包含隐式反馈信号。因此，该方法允许区分任意类型的反馈，例如考虑时间和新近度方

面。对于所考虑的域，与原始 BPR方法相比，可以提高检索精度，并且可以实现更快的收

敛。但是该方法并不是组合不同类型的用户反馈的方法，需要一个混合方法，进一步研究时

间效应，并且观察所生成的推荐列表的其他特征，例如多样性和流行偏差。虽然许多现有的

方法已经研究了如何使用社交连接来建立更好的模型用于评级预测，但很少有人使用社交连

接作为获得更准确的基于排名的模型。社会贝叶斯个性化排名（SBPR）模型[11]使用社交

连接来更好地估计用户的产品排名。

2.冷启动问题

从未被用户观看的推荐项目是基于协作过滤（CF）的推荐算法的瓶颈。为了缓解这个

问题，项目内容表示（主要是文本形式）已经被用作学习潜在因子表示的辅助信息。矩阵分



解的潜在因子表示携带关于将用户和项目的情感因子的有价值的信息。从视频情感建模的角

度建立有效的推荐系统来研究这些潜在因子。[5]提出了一种基于建模用户和项目之间的情

感联系的学习潜在因子表示视频的新方法。并提出了一个比较分析的情感建模方法，基于潜

在因子表示在视频内容的情感建模的功效，提出 visual-CLiMF[5]方法用于基于隐式反馈学

习冷启动视频的潜在因子表示。Visual-CLiMF是基于流行的 CLiMF[41]的方法，但表明项目

的情感方面可以用作辅助信息，以提高MRR性能。这是一种将辅助内容信息与协同信息结

合起来解决视频推荐中的冷启动问题的新方法。还提出了一个比较验证的基于矩阵因子的潜

在因子表示在模拟情感反应视频的功效。

3.潜在因子模型

潜在因子携带的辨别信息显然是可用的协同信息的量的函数。矩阵分解非常成功地应用

于显式和密集的用户项目协同信息[42]。在大多数实际情况下，协同信息是隐式的（仅正反

馈）和稀疏的，这导致降低的推荐性能。因此，虽然[25,38]结合显式协同信息与内容信息，

处理隐式反馈的作品只与这项工作有关。

很多方法考虑了潜在因子表示携带某种形式的情感反应信息，用于建立基于句法和中级

语义信息的情感反应的内容。研究人员已经提出了用于建模对内容（文本[23]，音频[24]，

图像[22]，视频[44]）的情感反应的几种方法。研究潜在因子表示所携带的抽象情感因子的

动机，[30,31] 研究基于潜在因子携带关于用户对项目的感情连接的某种形式的信息。但他

们都面临一些根本的挑战。 因为手动标记是昂贵的，并且标签的抽象性质导致不可靠的标

签，所以用于情感建模的标签数据集非常少，并且太小[26,47]。 因此，大多数标记的数据

集可用于非常积极或消极的情感反应。另外，如果它们不是手动创建的，则通过查询与他们

相关联的具有非常积极或消极情感的内容来创建它们[29]。在[32]中提出了一组基于情感计

算研究的低级特征。作为对语义特征的研究[22]提出了基于 2089 个形容词名词对的标签集

的情感建模管道，这些名词对本质上是非常积极的或非常负面的。在[34]中提出了应用于视

频情感建模的情感特征表示的详细分析。在[36]中，作者提出了通过上述特征工程方法学习

的特征表示的效率与通过使用深非线性网络学习的表示相比较的比较分析。尽管深度非线性

表示被显示为优于传统的基于特征工程的方法，但是没有过度拟合的学习深度网络需要大量

的训练数据，这在情感建模场景中通常是不可用的。另一方面，使用已经被证明对于检测图

像/视频中的视觉概念非常有用的现成的深层特征表示不能很好地概括用于情感建模。作为

推荐视频的基础，[39]研究了影响用户“喜欢”视频的情感因素。学习有效的潜在因子在协



作过滤中起着最重要的作用。基于矩阵分解技术的传统 CF方法从用户项目评级中学习潜在

因子，但是存在冷启动以及稀疏问题。一些改进的 CF方法通过并入辅助信息作为正则化来

丰富对潜在因子的先验。然而，由于评级和辅助信息的稀疏性质，所学习的潜在因子可能不

是非常有效。为了解决这个问题，通过深度学习来学习有效的潜在表示是一种重要的方法。

深度学习模型已经在许多应用中学习有效表示方面非常有吸引力。[10]通过将矩阵因式分解

与深度特征学习相结合，提出了用于 CF的通用深层架构。通过将概率矩阵分解与边缘化去

噪叠加自动编码器相结合，提供了该架构的实例。

4.特征工程与标签

良好的基于​ ​ 特征工程的方法需要包含内容如何影响用户的知识，这是一个巨大的挑

战，因为这涉及到问题的抽象和主观性质以及情感的维度。虽然有时它可能看起来相对更容

易确定一些视频诱发的情感，这是很难针对大多数用户。例如，难以准确地确定在没有与情

感相关联的强正或负的情况下经历的情感，这使得使用显式标签创建带标签的数据集有的时

候并不可靠[5]。因此，用于情感建模的大多数现有的大部分数据集是基于高度积极或高度

消极的情感类别。它们通过使用术语作为查询来创建，以搜索可能具有诸如标签的术语的图

像或视频。但这存在问题，例如，“愤怒”一词可能会返回“愤怒的小鸟”的视频，这可能

不需要做任何事情所表现的情感[29]，这说明了获取监督信息来模拟情感的挑战。使用深层

网络作为特征工程的替代方法的学习表示需要大量标记的训练数据，因此受到缺乏监督信息

[34]的可用性的限制。

5.推荐系统中的情感建模

推荐系统中的情感建模指的是自动估计内容将从用户接收的预期情绪反应的问题，而不

是主观反应。基于情感模型的三个现有视觉特征的表示分别是，情感特征[32]，sentibank特

征[22]，混合 CNN 特征[48]，且都可以用基于 MF 的潜在因子[41]表示。[33]利用 Amazon

产品数据集构建主题模型，经过训练后可以自动从预测和解释这种关系的文本中发现主题。

用于情感预测的现有神经网络方法通常仅捕获文本的语义，但忽略表达情绪的用户。这对于

评论评级预测是不期望的，因为每个用户对如何解释评论的文本内容具有影响。例如，当由

不同用户写时，相同的词（例如“好”）可以指示不同的情绪强度。[8]提出一个神经网络方

法预测评论等级，将特定词的意义的用户特定修改考虑在内，扩展词汇语义组成模型并引入

用户词组成向量模型（UWCVM），它有效地捕获用户如何作为影响连续词表示的函数。最

后将 UWCVM 集成到一个监督学习框架，用于评估等级预测。



6.数据稀疏性问题

为了解决数据稀疏性问题，使用内容（视觉[27]，文本[45,46]）和上下文[21]辅助信息

来改善推荐的性能。 但是，不清楚如何从内容提取的句法信息翻译成可以有助于改进偏好

预测的高级语义信息。[46]旨在学习文本数据的深度语义表示。对于数据稀疏性问题，协作

主题回归（CTR）是一种有吸引力的方法，但是当辅助信息非常稀疏时，通过 CTR 学习的

潜在表示可能不是非常有效。为了解决这个问题，[9]提出一种称为协作深度学习（CDL）

的分层贝叶斯模型，该模型联合执行内容信息的深度表示学习和评级（反馈）矩阵的协同过

滤。

7.深度学习与协同过滤

近些年来，深度神经网络成为研究的热点，深度学习方法结合协同过滤方法成为推荐领

域研究的重要方法。深度神经网络可以很大程度上替代特征工程的过程，自动化地完成特征

的提取。YouTube代表了现有最大规模和最复杂的工业推荐系统之一，但依然注重由深度学

习带来的性能改进[6]。矩阵因式分解通过简单的固定函数即作为对于对应的行和列的潜在

特征向量的内积来近似矩阵的条目。[16]使用一个任意函数替代内积，在学习潜在特征向量

的同时从数据中学习，用多层前馈神经网络替换内积，并通过交替优化固定潜在特征的网络

和优化固定网络的潜在特征来学习。[18]提出了卷积矩阵分解（ConvMF），一种上下文感知

推荐模型，将卷积神经网络（CNN）集成到概率矩阵分解（PMF），以此来捕获文档的上下

文信息。虽然稀疏输入受到很少的关注，但仍然是神经网络中一个具有挑战性的问题。[15]

介绍了一个神经网络架构，从稀疏评级输入计算非线性矩阵分解。基于自动编码器的架构被

证明是有前景的一种方法。[13]通过使用适用于输入具有缺失值的数据的损失函数，以及通

过并入边信息来增强自动编码器架构。实验表明边信息仅仅略微改善了对所有用户/项目的

平均测试误差，但它对冷用户/项目具有更大的影响。[17]提出协作去噪自动编码器（CDAE）

方法，使用去噪自动编码器得到 Top-N推荐。[14]提出了 AutoRec，一种用于协同过滤（CF）

的新型自动编码器框架， AutoRec 是紧凑和高效的可训练模型。在线服务在很大程度上依

赖于自动个性化来向大量用户推荐相关内容，这要求系统迅速扩展以适应第一次访问在线服

务的新用户流。[7]提出一个基于内容的推荐系统，以解决推荐质量和系统的可扩展性，根

据他们的网络浏览历史和搜索查询使用丰富的功能集来表示用户。 并使用深度学习方法将

用户和项目映射到潜在空间，其中用户及其首选项目之间的相似性被最大化，通过引入多视

图深度学习模型来扩展模型，以共同学习来自不同领域和用户特征的项目的特征。



混合推荐模型是场景的应用方法，组合几个模型会比单个模型有更好的表现结果。[3]

通过区分用户的不同评分模式开发设计偏好模型，然后将其应用于 CF算法。结合现有的三

种 CF 算法（诸如基于用户的，基于项目的和基于矩阵分解的算法），来解决推荐系统中向

目标用户检索前 N项的排名列表的问题。[12]将点击响应和购买活动之间的时间动态模型化

为统一的框架，提出了一种称为动态集合矩阵分解（DCMF）的新的矩阵分解方法来解决点

击和转化率问题。

9.总结

尽管推荐领域取得了很大进展，当前推荐系统仍然需要进一步进行必要的改进以使推荐

方法更有效并且更适用于广泛的实际应用。不同推荐方法有各自的优缺点，需要通过混合的

方法，结合各种方法的优点，弥补不足，最终达到良好的推荐效果。
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