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基于对比学习的图书推荐系统冷启动研究

董昊烨， 樊重俊

（上海理工大学 管理学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 随着互联网时代的发展，图书零售线上占比越来越多，图书推荐系统应运而生。 在推荐系统中，推荐纯冷启动项目是

一个长期存在的问题。 在没有任何关于冷启动项目的历史交互情况下，协作过滤（ＣＦ）方案不能利用协同信号来推断用户对

这些图书的偏好。 为了解决这个问题，已经进行了广泛的研究，如将图书辅助信息（内容特征等）纳入 ＣＦ 方案。 但是由于很

少探索内容特征和协作嵌入之间的关系，导致冷启动推荐性能并不理想。 在本文中，重新定义了冷启动项目的表示学习，设
计了一个基于对比学习的新目标函数，并提出了一个基于对比学习的冷启动推荐框架。 具体来说，该框架由对比对组织、对
比嵌入和对比优化三个模块组成，允许在内容表示中为热启动项和冷启动项保留协作信号。 通过在 ２ 个可公开访问的数据集

上进行的广泛实验，观察到提出的对比学习冷启动框架在热启动和冷启动场景中都比最先进的方法取得了显著改进。
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０　 引　 言

近几年，随着大数据、物联网、人工智能、５Ｇ 的

蓬勃发展，互联网产生的数据也与日俱增，在面对海

量数据的情况下，人类无法迅速精准地找到有价值

的信息。 为了解决数据过载的问题，推荐系统应运

而生，可以从海量的互联网数据中挖掘出用户可能

感兴趣的商品，做出个性化推荐，有效降低了人们在

互联网上寻找自己感兴趣信息时所消耗的时间。 随

着相关研究的逐渐成熟，推荐系统通过强大的信息

过滤技术为很多领域的发展都提供了强有力的帮

助，比如，电商领域天猫、亚马逊等平台的应用，娱乐

领域快手短视频、ｑｑ 音乐等 Ａｐｐ 的普及，都通过推

荐系统大大提升了软件的使用频率和用户数量。



作为大家日常生活中放松、学习、自我提升的重

要工具，图书依然是人们不可或缺的精神食粮。 在

《２０２１ 年中国图书市场研究报告》中显示，图书行业

正在逐步加入新的商业模式中，网上书店就是新模

式下的产物，且已形成了规模，并逐步占有大部分市

场份额，因此线上图书推荐系统的应用必要性也日

益凸显。 线上图书推荐系统可以根据每个用户与电

子图书的交互数据，分析挖掘用户行为，实现智能化

的图书精准推荐。
但与此同时，对于图书推荐系统而言，冷启动的

问题也不容忽视。 平台中并非所有图书都有充足的

可用历史数据，随着新书籍的不断上架，系统内部没

有充足的数据支撑，经典的协同过滤等方案无法利

用协同相似度来推断用户对这些图书的偏好，很大

程度上降低了推荐准确性。 从而导致用户信赖度降

低，失去用户粘性，最终用户数量减少，对企业造成

了极大影响，因此，解决推荐系统冷启动问题迫在

眉睫。
针对上述问题，论文提出了一种基于对比学

习的冷启动推荐框架，可以显著提高图书冷启动情

况下的推荐准确性，对此问题的研究具有迫切的

意义。

１　 相关工作

１．１　 对比学习

对比学习作为自监督学习的代表性算法，目前

已经广泛应用于计算机视觉［１－７］ 和自然语言处

理［５－６］领域。 就是通过从一些负样本对中识别出正

对，最大化了不同表示之间的互信息，从而发现不同

视图之间共享的语义信息。 为此，Ｏｏｒｄ 等学者［８］ 提

出了一种概率对比损失以最大限度地保留观测和上

下文信号之间的互信息。 对于推荐系统，一些模

型［９］采用对比学习来优化用户和项目的表示。 然

而，这些方法更侧重于协作或内容空间的表示。
相比之下，将协作嵌入和特征表示视为 ２ 个不

同的方面，并最大化彼此间的互信息，以便于从内容

信息中捕捉协作信号。
１．２　 推荐系统冷启动

解决推荐系统冷启动问题的常见方法是利用辅

助信息和上下文信息［１０］，以及来自其他领域的信

息［１１］来推荐物品，但是随着《通用数据保护条例》的
颁布，数据在政策的限制下分散在不同的平台中，可
获取的信息越来越少。 传统的基于内容推荐的方法

使用用户特征和项目特征来扩充数据，虽然提高了

推荐的准确率，但会造成很明显的“长尾效应”。 文

献［１２］提出了一种局部集体嵌入学习方法，通过项

目的属性和过去的用户偏好进行矩阵分解，在新闻

推荐领域得到了很好的效果，但在其他领域推荐精

度亟待提高。 Ｇａｏ 等［１３］ 提出了一种融合 ＣＮＮ 和

ＧＡＮ 模型的基于 Ｄｅｅｐ Ｑ－Ｎｅｔｗｏｒｋ 的推荐框架，在
ＤＲＣＧＲ 中还提供了一种将卷积序列嵌入的推荐模

型，以捕获用户正反馈的序列偏好。 Ｆｅｎｇ 等学者［１４］

使用奇异值分解模型对未评级项目进行预处理，以
增加显式反馈数据的密度，再将提取的特征进行融

合，得到最终的用户特征矩阵和产品特征矩阵。 本

文将通过最大化互信息来明确显示的建模内容与协

同过滤信息之间的相关性。

２　 对比学习冷启动框架

研究提出了一个基于对比学习的冷启动推荐框

架。 如图 １ 所示。 该框架主要由 ３ 部分组成：对比

对组织、对比嵌入网络、对比优化。 在下文中，将详

细介绍每一部分的设计内容。

U-B对比
嵌入网络

M-N对比
嵌入网络

对比损失
LMN

对比损失
LUB

L

1-λ

λ

u b u c1 u ck

bb bc1 bck

图 １　 对比学习推荐系统框架示意图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

２．１　 对比对组织

对比学习的核心思想是构造正负样本，将语义

相似的实例所组成的正样本从语义不相似的实例所

组成的负样本中识别出来，并将正样本和负样本在

特征空间中进行对比，学习样本的特征表示。 因此，
在图书推荐系统中，将用户和图书组成 Ｕ － Ｂ 和

Ｍ － Ｎ 对比对进行学习研究。
２．１．１　 Ｕ － Ｂ 对比对

研究中从历史数据中进行寻找，将观察到的用

户 （ｕｓｅｒ） —书籍 （ｂｏｏｋ） 对视为正样本，如图 ２ 所

示。 同时，随机抽取 Ｋ 项尚未被用户 Ｕ 购买的书

籍，如 （ｃ１，ｃ２，ｃ３，…，ｃｋ）， 并与用户配对以建立负样

本对。 形式上，可以将正 Ｕ － Ｂ 和负 Ｕ － Ｂ 对定

义为：
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图 ２　 Ｕ－Ｂ 部分框架

Ｆｉｇ． ２　 Ｕ－Ｂ ｐａｒｔ ｆｒａｍｅ

　 ｛（ｕ，ｂ），（ｕ，ｃ１），（ｕ，ｃ２），（ｕ，ｃ３），…，（ｕ，ｃｋ）｝ （１）
　 　 与负样本对相比，正样本对包含相似的协同信

号，因此，这样更有助于发现由交互动作所传递的协

作信号。
２．１．２　 Ｍ － Ｎ 对比对

与 Ｕ － Ｂ 对比对不同， Ｍ － Ｎ 对比对采用了自

判别任务来最大化项目的 ２ 种不同表示的相互信

息。 如图 ２ 所示，为了构建配对 ｂ 将其设为锚点，并
将其与自身连接作为正对，这揭示了同一项目 ｂ 的

２ 个表示之间的语义相似性。
　 　 相反，锚点与其他项目组织的否定对在语义上

是不相似的。 由图 １ 看到，将项目配对在一起从而

获得 Ｍ － Ｎ 对比对：
｛（ｂ，ｂ），（ｂ，ｃ１），（ｂ，ｃ２），（ｂ，ｃ３），…，（ｂ，ｃｋ）｝ （２）

　 　 其中， （ｂ，ｂ） 是正对，其他为负对。
２．２　 对比嵌入网络

基于对比学习样本，设计了 Ｕ － Ｂ、Ｍ － Ｎ 对比

嵌入网络来表示用户和书籍，并定义了关系密度函

数来计算每个样本对的相关性。
２．２．１　 Ｕ － Ｂ 对比嵌入网络

为了对用户－图书交互矩阵进行建模，从由参

数矩阵定义的查找表中获取对应的 ｉｄ 嵌入（如 ｅｕ，
ｅｂ）：

Ｅ ＝ （ｅｕ１，ｅｕ２，…，ｅｕＹ，ｅｂ１，ｅｂ２，…，ｅｂＺ） （３）
　 　 然后，通过一个共享的 ＣＦ 编码器来学习用户－
图书的协作嵌入（见图 ２），可以通过各种模型来

实现，例 如 基 于 ＭＦ ［１５－１７］模 型、 基 于 图 神 经 网

络［１８－２０］模型等。 在此项工作中，运用了简单且有效

的实现方法，基于 ＬｉｇｈｔＧＣＮ ［１８］和 ＭＦ ［１６］，将其表

述为：
ｚｕ ＝ ε（ｅｕ， ｅｃ ｃ ∈ Ｎｕ{ } ）
ｚｂ ＝ ε（ｅｂ， ｅｖ ｖ ∈ Ｎｂ{ } ）{ （４）

　 　 其中， ε是将 ｉｄ 嵌入 （ｅｂ，ｅｕ） 作为输入的 ＣＦ 编

码器； Ｎｕ 表示用户 ｕ 已经购买的图书集合； Ｎｂ 表示

与图书 ｂ 进行过交互的用户集合。 在获得了用户－
图书对（即 ｚｕ 和 ｚｂ ）的协作嵌入后，定义了关系密度

函数 ｐ（ ｚｕ，ｚｂ） 来衡量其相关性：

ｐ（ ｚｕ，ｚｂ） ＝ ｅ
ｚｕｚ

Ｔ
ｂ

τ （５）
　 　 其中， τ 为温度系数［１］，用内积来计算相关性，
将其他非负函数的探索留在未来的工作中。
２．２．２　 Ｍ － Ｎ 对比嵌入网络

此嵌入网络用于对图书协作信号和内容信息两

个方面之间的相关性进行评分。 Ｍ － Ｎ 部分框架如

图 ３ 所示，即由 ２ 块区域构成：分别对图书的特征表

示和协同嵌入进行建模。 其中，协同嵌入的方式与

２．２．１ 节 Ｕ － Ｂ 对比嵌入网络中的方法相同。
　 　 为了表示图书的内容信息，应用了一个预先训

练好的深度学习模型进行特征提取［２１］，获得 Ｍ － Ｎ
对比对中图书 ｃ 的特征向量 ｘｃ， 再运用多层感知器

进行特征编码获得 ｈｃ：
ｈｃ ＝ Ｗ（２）ϕ（Ｗ（１） ｘｃ ＋ ｂ（１）） ＋ ｂ（２） （６）

　 　 其中，Ｗ（ ．） 表示编码器的可训练矩阵； ｂ（ ．） 表示

编码器的偏置向量； ｈｃ 是图书的期望特征表示，提
取了内容特征且最大限度地保留了与协作信号相关

的信息。 在这种特征表示下，可以计算用户和冷启

动项目之间的相关性。
在通过上述方法获得 ｈｃ 与 ｚｂ 后，使用以下关系

密度函数对其相关性进行评分：

ｑ（ｈｃ，ｚｂ） ＝ ｅ
１
τ·

ｈｃ
Τｚｂ

‖ｈｃ‖·‖ｚｂ‖ （７）
　 　 为了保持内容信息的完整，可将向量进行归一

化处理，测量单位空间中的比值。
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关系密度q(hc,zb)
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图 ３　 Ｍ－Ｎ 部分框架

Ｆｉｇ． ３　 Ｍ－Ｎ ｐａｒｔ ｆｒａｍｅ

２．３　 最终目标函数

为了使交互信息最大化，运用对比学习的方法

来优化模型的参数，结合定义的关系密度函数，得到

最终的目标函数：

Ｌ ＝ λＬＭＮ ＋ （１ － λ）ＬＵＢ ＋ η ‖Θ‖２
２

Ｌ ＝ － λ Ｅ
ｂ∈Ｂ

ｌｎ
ｅｘｐ（

ｈＴ
ｂ ｚｂ

‖ｈｂ‖·‖ｚｂ‖
· １

τ
）

ｅｘｐ（
ｈＴ

ｂ ｚｂ
‖ｈｂ‖·‖ｚｂ‖

· １
τ
） ＋ ∑ Ｋ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ（

ｈＴ
ｂ ｚｃｋ

‖ｈｂ‖·‖ｚｃｋ‖
· １

τ
）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

－

（１ － λ） Ｅ
（ｕ，ｂ∈Ｏ）

ｌｎ
ｅｘｐ（

ｚｕｚＴｂ
τ

）

ｅｘｐ（
ｚｕｚＴｂ
τ

） ＋ ∑ Ｋ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ（

ｚｕｚＴｃＫ
τ

）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＋ η ‖Θ‖２
２ （８）

３　 实验与结果

在本节中，首先介绍了用于本次实验的数据集，
并描述了实验设计。 然后，为了评估本文提出对比

学习冷启动推荐框架的准确性，将提出的方法与热

启动、冷启动和所有项目的真实数据中的样本进行

了比较，得到了最终的实验结果。
３．１　 实验设置

３．１．１　 数据集

为了评估本文提出“图书冷启动推荐系统”的

有效性，分别在 ２ 个真实的数据集中进行了广泛的

实验，包括由弗莱堡大学 Ｃａｉ－Ｎｉｃｏｌａｓ Ｚｉｅｇｌｅｒ 发布的

Ｂｏｏｋ－Ｃｒｏｓｓｉｎｇ Ｄａｔａｓｅｔ 和由 Ａｍａｚｏｎ ｐｒｏｄｕｃｔ 中提供

的一些用户—图书的购买数据，信息见表 １。
表 １　 数据集摘要

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｓｕｍｍａｒｙ

数据 Ｉｎｔｅｒ Ｕｓｅｒ Ｗａｒｍ Ｃｏｌｄ

Ｂｏｏｋ－Ｃｒｏｓｓｉｎｇ ４８３ ２０３ ３５ ２１２ ４９ ２６５ ９ ８３６

Ａｍａｚｏｎ ｐｒｏｄｕｃｔ ３０８ ２１２ ２０ ８３８ ３８ ９４２ ５ ６８２

　 　 对于每个数据集，随机抽取了一些图书作为冷

启动项目，并按照 １ ∶ １ 的比例分为冷启动条件下的

验证集和测试集。 此外，将其他的图书交互数据按

照 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例分为训练集、热启动验证集、热启

动测试集。 结合所有的验证集对目标函数的超参数

进行优化，并通过测试集对最终模型的性能进行评

估。
３．１．２　 对比参照

研究中，将本文提出的模型与其他几种冷启动

推荐系统的模型进行比较。 除了如较为常用的基于

鲁棒性（即 ＤｒｏｐｏｕｔＮＥＴ、ＭＴＰＲ）和基于约束的方法

（即 ＣＢ２ＣＦ，Ｈｅａｔｅｒ）之外，还引入了基于内容的模型

（即 ＤＵＩＦ）来突出本文提出的冷启动推荐模型的准

确性。 此外，通过比较 ＭＦ － ＢＰＲ 与 ＬｉｇｈｔＧＣＮ 的结

果来强调本文所提出的目标函数的有效性。 对此，
拟做阐释分述如下。

（１）ＤｒｏｐｏｕｔＮｅｔ［２２］。 该方法改变了模型训练方

式，在训练过程中加入了 ｄｒｏｐｏｕｔ 的机制，使得模型

不过度依赖 ＩＤ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，而是其他内容特征。 从
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而减小了不好的 ＩＤ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 的影响。
（２）Ｈｅａｔｅｒ［２３］。 该方法使用误差平方和损失

（ＳＳＥ） 来对内容信息中的协作嵌入进行建模，同时

利用随机训练的方法来提升有效性。
（３）ＤＵＩＦ［２４］。 与基于 ＣＦ 的模型不同，这种方

法在不对 ＣＦ 信号建模的情况下学习用户对项目特

征的应用，从根本上避免了冷启动问题。
（４）ＭＦ－ＢＰＲ［１７］。 该方法根据过去的交互学习

潜在向量（即协作嵌入）来表示用户和项目，并通

过测量所学习的表示之间的相似性来预测其相似

性。
（５）ＬｉｇｈｔＧＣＮ［１８］。 基于图卷积网络［２５－２６］，学习

高阶 ＣＦ 信号，并将其注入到协作嵌入中，优化推

荐。
３．１．３　 度量标准

分别对 ２ 个数据集中的热启动项、冷启动项和

所有项目（热启动项与冷启动项相结合）进行评估，
采用广泛应用于推荐系统领域的评价指标： 召回率

（ ｒｅｃａｌｌ＠ Ｋ） 以 及 归 一 化 折 损 累 计 增 益

（ＮＤＣＧ＠ Ｋ）。 默认情况下，设置 Ｋ ＝ １０。

３．１．４　 参数设置

为了公平起见，将所有模型的协同嵌入维数设

置为 ６４。 在 超 参 数 方 面， 使 用 网 格 搜 索 的 方

法［２７－２８］：学习率在 ｛０．０００ １，０．００１，０．０１，０．１｝ 中调

整，正则化权重在 ｛０．０００ １，０．００１，０．１｝ 中搜索。
此外，采用提前停止策略［２７］，如果在验证集上连续

１０ 次迭代 ｒｅｃａｌｌ＠ １０ 没有增加，则停止训练。
３．２　 结论

３．２．１　 关于目标函数的性能比较

在本文中，提出了一个基于对学习方法的目标

函数，并运用了一个具有灵活编码器的通用框架。
为了证明目标函数的合理性，将配备了基于 ＭＦ 和

基于 ＧＣＮ 的 ＣＦ 编码器 （ ＣＥＮＭＦ 和 ＣＥＮＧＣＮ ） 与

ＭＦ － ＢＰＲ和 ＬｉｇｈｔＧＣＮ进行比较，通过 ＢＰＲ损失函

数进行优化。 分析实验结果见表 ２、表 ３，得到结论

为：
ＣＥＮＭＦ 和 ＣＥＮＧＣＮ 无论在冷启动、还是热启动情

况下均显著优于 ＭＦ － ＢＰＲ 和 ＬｉｇｈｔＧＣＮ， 因此本文

所提出的目标函数能够有效地对协作嵌入进行建

模，并提取与协作信号相关的特征。
表 ２　 在 ２ 个数据集上与基于 ＢＰＲ 损失的推荐模型进行比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＰＲ ｌｏｓｓｅｓ ｏｎ ｂｏｔｈ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

Ｄａｔａ ＭＦ － ＢＰＲ ＬｉｇｈｔＧＣＮ ＣＥＮＭＦ ＣＥＮＧＣＮ

Ｂｏｏｋ－Ｃｒｏｓｓｉｎｇ Ｗａｒｍ ０．０５８ ９ ０．０５９ ２ ０．０８８ ７ ０．０８９ ３

Ｃｏｌｄ ０．０００ ７ ０．００１ ２ ０．０１５ １ ０．０１３ ２

Ａｌｌ ０．０３９ ７ ０．０３９ ３ ０．０６２ ８ ０．０６９ ７

Ａｍａｚｏｎ ｐｒｏｄｕｃｔ Ｗａｒｍ ０．０６７ ４ ０．０６７ ２ ０．０９０ １ ０．０８９ ２

Ｃｏｌｄ ０．０００ ８ ０．０００ ７ ０．０２１ ２ ０．０１９ ８

Ａｌｌ ０．０４９ ８ ０．０５０ １ ０．０７２ １ ０．０７３ ３

表 ３　 在 ２ 个数据集上与冷启动推荐模型的比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｌｄ－ｓｔａｒｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｂｏｔｈ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

Ｒｅｃａｌｌ＠ １０

ＤＵＩＦ ＤｒｏｐｏｕｔＮＥＴ Ｈｅａｔｅｒ 对比学习 增长率 ／ ％

Ｒｅｃａｌｌ＠ １０

ＤＵＩＦ ＤｒｏｐｏｕｔＮＥＴ Ｈｅａｔｅｒ 对比学习 增长率 ／ ％

Ｂｏｏｋ－ Ｗａｒｍ ０．０３２ ８ ０．０２８ ７ ０．０４１ ５ ０．０８８ ７ １１３．７３ ０．０４１ ８ ０．０４４ ５ ０．０４３ ２ ０．０６１ ８〛 ３８．８８

ｃｒｏｓｓｉｎｇ Ｃｏｌｄ ０．００７ ２ ０．００２ ９ ０．００３ ２ ０．０１５ １ １０９．７２ ０．００８ ０ ０．００６ ２ ０．００７ ８ ０．０１２ １ ５１．２５

Ａｌｌ ０．３０ ５ ０．０２４ １ ０．０３１ ０ ０．０６２ ８ １０２．５８ ０．０３９ ７ ０．０３８ ４ ０．０３９ ８ ０．０４７ ８ ２０．１０

Ａｍａｚｏｎ Ｗａｒｍ ０．０１５ ０．０４２ ６ ０．０５８ １ ０．０９０ １ ５５．０８ ０．０３７ ８ ０．０３９ ９ ０．０４１ ８ ０．０６４ ６ ５４．５５

ｐｒｏｄｕｃｔ ｃｏｌｄ ０．０１３ ４ ０．００９１ ０．０１３ ２ ０．０２１ ２ ５８．２１ ０．００８ ５ ０．００４ ８ ０．００７ ６ ０．０１８ ３ １１５．２９

Ａｌｌ ０．０３４ ２ ０．０２８ ２ ０．０３９ ９ ０．０７２ １ ８０．７０ ０．０３２ １ ０．０３６ ５ ０．０３９ ２ ０．０５７ ７ ４７．１９

３．２．２　 关于冷启动的建议

分析实验结果，得到以下结论：
分析表 ３，在 ｒｅｃａｌｌ＠ １０ 和 ＮＤＣＧ＠ １０ 的结果

中，对于训练集中未出现过的图书 （即冷启动项

目）， ＤＵＩＦ 的性能大大优于其他方法。 因为基于内

容的模型中，用户是通过细化其交互的图书特征来

表示的，这些特征通过与未观察到的图书相关联，因
此是合理的。 然而在基于内容过滤的模型中，用户
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的协作嵌入和图书的特征表示之间存在差距。
通过分析表 ２ 的结果，可以发现针对冷启动设

计的方法（ＤｒｏｐｏｕｔＮＥＴ、Ｈｅａｔｅｒ）在冷启动的场景中

优于 ＭＦ － ＢＰＲ 和 ＬｉｇｈｔＧＣＮ ，这些方法均从图书特

征中捕捉到了协作信号，有助于预测用户与冷启动

图书之间的交互。
本文提出的图书冷启动推荐框架在所有情况下

（冷 启 动、 热 启 动、 冷 启 动 与 热 启 动 相 结

合） ｒｅｃａｌｌ＠ １０ 和 ＮＤＣＧ＠ １０ 均是优于上述最强性

能的。 其中， ｒｅｃａｌｌ＠ １０ 在 ２ 个数据集上比最强基

线分别提高了 １０９．７２％、５８．２１％， ＮＤＣＧ＠ １０ 分别比

基线提高了 ５１．２５％、１１５．２９％。 可以归因于以下 ２
个方面：

（１）具有 Ｕ － Ｂ 对比学习方法的图书冷启动推

荐框架有助于协同嵌入的建模。
（２） Ｍ － Ｎ 互信息保留了更多与协作信号相关

信息的特征表示。
３．３　 深入分析

为了进一步探索本文提出的方法如何优化推

荐，还进行了额外的实验来研究训练过程的梯度幅

度。 不同数量的对比负对中测试所提出的方法，并
计算等式中的梯度幅度。 记录了每个时期的梯度幅

度状态，并在图 ４ 中展示了在 Ｂｏｏｋ－Ｃｒｏｓｓｉｎｇ 数据集

Ｒｅｃａｌｌ＠ １０ 的相关学习曲线。

负对对数:256
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负对对数:64
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图 ４　 在 Ｂｏｏｋ－Ｃｒｏｓｓｉｎｇ 数据集 Ｒｅｃａｌｌ＠１０ 的相关学习曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｌａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｂｏｏｋ－Ｃｒｏｓｓｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ Ｒｅｃａｌｌ
＠１０

　 　 通过分析平均梯度和性能，研究发现本文提出

的方法比 ＭＦ－ＢＰＲ 获得了更大的梯度幅度，性能也

随着负对的增加而提高。

４　 结束语

本文专注于图书冷启动推荐问题，在对比学习

的基础上制定了一个新的目标函数来最大化 Ｕ － Ｂ

和 Ｍ － Ｎ 两种互信息，从而进一步设计了一个由对

比对、对比嵌入网络、对比优化三部分组成的冷启动

推荐框架。 本文在 ２ 个数据集上进行了广泛的实

验，实验结果验证了方法的有效性，无论在冷启动、
还是暖启动方面推荐准确度均有较大的提升。 该方

法不仅提供了一种解决冷启动的方法，也在运用对

比学习解决冷启动的方向上带来了一定的启发。 此

外，未来会进一步研究互信息最大化在其它领域的

有效应用。
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