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摘  要: 结合领域内知识的个性化推荐算法在近年来受到了广泛关注,许多研究工作尝试将商品之间的关系(如

互补关系等)融入到推荐算法中.对于商家而言,了解商品互补的关系能够帮助他们更好地制定定价策略;对于推荐

算法而言,结合商品关系的推荐也更有可能生成令人满意的结果,因此,如何挖掘商品间的互补关系是一个很有意义

的研究问题.现有方法大多从用户历史中的“共同购买”发掘商品的互补关系,但是由于真实的购买场景非常复杂,得

到的很可能仅仅是共现关系而不是互补关系.借鉴经济学的相关研究,提出了商品潜在互补性发现推荐模型(latent 

complementarity discovery model,简称 LCDM),试图从另一角度更准确地刻画商品间关系.首先,基于经济学理论中

的需求交叉弹性(cross-price elasticity of demand),提出互补性发现模型(complementarity discovery model,简称 CDM)

联合商品价格与购买历史来挖掘商品间的互补关系.在用户标注任务中,所提算法较已有方法在用户标注的一致性

上提升了 10.6%.随后,基于此提出了融合商品互补关系的双重注意力机制推荐模型LCDM.最后,在真实数据集上的

对比实验结果表明,提出的 LCDM 推荐模型能够显著改善推荐的效果,在 Recall@5 和 NDCG@5 上分别有 54.5%和

125.8%的提升,验证了所提方法的有效性. 
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Abstract:  Domain-specific personalized recommendation algorithm is getting more popular nowadays. In particularly, item-item 

relationship (e.g. complementary good, substitute good) has already been considered in the development of recommendation algorithms. 

In terms of its potential application for sellers, the ability to notice actual item-item complementarity from data is of paramount 

importance, as it helps sellers to gain a market competitive advantage via designing better pricing strategies (e.g. bundling or pricing 
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discount). For recommender systems, integrating algorithms with the item-item relationship is also more likely to generate better 

recommendation results. Therefore, how to mine item-item complementarity is a research problem deserving of study. Even though most 

existing methodologies leverage on co-occurrence relationship, yet, the recommendation accuracy might easily be adversely affected by 

noise data due to the complex dynamics in the online shopping environment. In light of the research on economics, the latent 

complementarity discovery model (LCDM) is proposed in an attempt to more accurately describe the item-item relationship from a 

different perspective. Specifically, complementarity discovery model (CDM) is firstly proposed based on cross-price elasticity of demand, 

which jointly utilizes item pricing and purchase history to discover item-item complementarity relationship. Comparing with existing 

mining methods based on item co-occurrence relationship, the proposed method yields 10.6% increase in user label consistency. Then, 

LCDM is constructed by integrating dual-item attention with item-item complementarity insight mined from CDM. Lastly, from the 

comparison experiments conducted on real-world dataset, LCDM has made a significant improvement in recommendation performance, in 

which there is a 54.4% and 125.8% increase in Recall@5 and NDCG@5 respectively. 
Key words:  recommender system; representation learning; item-item relationship, computational economics 

在新零售时代,随着各种生鲜购物平台的崛起,如国外的亚马逊生鲜,国内的盒马和每日优鲜等等,购物变

得更为便利,越来越多原本在零售店的食品和杂货交易开始转为在线上发生.与传统电商相比,用户在零售店购

物时更关注购买的必要性[1],以满足他们日常所需,所以该领域产品个性化推荐的应用变得尤为重要.精准推荐

一方面能够帮助用户节省大量商品比较、搜索时间,另一方面能让用户在海量同类型商品中发现潜在需求.已

有推荐中比较关注商品间的“共同购买”关系,它是商品互补性的一种体现.而根据经济学的相关定义,互补品是

指两个商品存在依赖关系,互为互补品的两个商品不仅有着正向的需求关系,一个商品的价格上升还会导致另

外一个商品的需求量下降[2].对于商家而言,互补品在经营策略中也得到了广泛的应用,其中两种普遍的策略包

括:(1) 捆绑式销售:商家把一组不同类型、属于互补品的产品打包售出[3];(2) 交叉补贴:商家通过有意把互补品

中的一个降价而达到促销盈利的目的[2]. 

然而,在真实场景中,策略的表现也受制于互补品的关系紧密程度.其一是用户和互补品的相对性[2],对于不

同的用户人群,在不同场景下有不同的互补商品组合.例如,对于健身人群而言,牛奶和蛋白粉是一种互补品,但

是对孕妇人群就可能是牛奶和奶瓶的组合,所以缺乏对互补品和互补者的全面理解会为商家的价格策略带来

障碍.其二,一个特定商品可能有多个互补商品[2],针对不同的用户重要性也有所不同.大部分互补品组合相互依

赖程度的微小差异单凭人的经验知识难以区分,但会影响到商家商品降价的选择.即使是同一组互补品(如洗衣

机和洗衣粉),由于用户在现今网络发达的年代拥有更完备的商品认识,用户也较倾向于把两者的购买独立考

量,对于两者都有个别的品牌偏好,商品与商品之间的互补联系也变得更加模糊,导致辨别互补产品变得更具挑

战性. 

基于以上所述,商品的互补性发现是一个重要且具有挑战性的问题,本文针对此问题提出了商品潜在互补

性发现推荐模型(latent complementarity discovery model,简称 LCDM).首先,与单纯考量共同购买不一样,本文提

出的商品的潜在互补品发现算法利用了需求交叉弹性(cross-price elasticity of demand)的经济学原理,综合考虑

了商品价格与用户购买行为.随后,根据所发现的互补性关系,本文进一步提出了结合双重商品注意力机制和深

度学习网络的 LCDM 模型来个性化预测同一订单用户最有可能会购买的商品,并在真实移动支付数据集上的

对比实验验证了所提出模型的有效性. 

本文主要有以下 3 方面贡献:第一,将经济学理论中的需求交叉弹性用于商品的互补关系挖掘.第二,我们设

计了潜在互补性发现推荐模型,能够将商品的互补关系与双重注意力机制融入到个性化推荐算法中.第三,提出

的算法在真实的用户购买记录上较传统方法取得了显著的效果提升. 

1   相关工作 

1.1   个性化商品推荐 

购物平台往往有海量的商品 ,但每位用户往往只对少部分商品感兴趣 .个性化推荐系统 (personalised 
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recommender system,简称 PRS)则扮演了为用户进行商品信息匹配的角色.推荐系统也已被应用到多媒体推荐[4]、

新闻推荐[5]和商品推荐[6]等诸多场景.其中,协同过滤(collaborative filtering,简称 CF)方法被广泛使用,特别是在

Netflix 比赛中表现突出的隐性因子模型(latent factor model).矩阵分解(MF)在隐性因子模型中起到了核心作用,

也被应用在许多真实场景的推荐系统[7,8]中.随后,Rendle 等人[9]提出的依靠成对方法(pairwise approach)学习的

贝叶斯个性化排序(Bayesian personalized ranking from implicit feedback,简称 BPR)算法在利用矩阵分解方法的

同时,使用成对的损失函数对用户在不同物品的相对偏好作排序优化.而 BPR 在实际场景的成功也使得成对训

练的损失函数在推荐系统被广泛用于模型训练[10].除了分析用户与商品的交互历史,近年来推荐系统也尝试引

入额外信息优化算法表现,例如商品评论[11]、社交关系[12]、图像信息[13]等等.物品之间的关系也备受关注,尤其

是商品间的互补关系.直观来说,互补品对用户而言是两个功能相互补足的商品(例如乒乓球和乒乓球拍),所以

用户往往会倾向于共同购买此类商品[2].基于这种特点,有研究尝试从用户的浏览或同时购买行为数据中挖掘

出此类型的关系[14],还有一部分的工作是分别考虑商品描述和评论[15]、商品类别[16]以及图像的信息来更准确

地识别互补品.但是这些工作的识别效果容易受到行为噪声影响,且很多时候共现不等于互补(如:用户可能会

同时购买啤酒和纸巾,但是它们并没有互补关系)[15].此外,基于神经网络的隐向量学习方法[1,1719]也被应用于预

测商品之间的互补关系,但是这些方法主要针对的是用户每次购买一个商品的场景,难以挖掘订单内商品之间

的互补关系[1]. 

1.2   基于深度学习的推荐算法 

近年来,深度神经网络在各个领域,包括计算机视觉、自然语言处理以及语音识别方面都取得了巨大的成 

功[20].因此不少研究工作尝试结合各种不同的神经网络结构来改善推荐系统的性能.在此过程中,He 等人[21]提

出了神经协同过滤(neural collaborative filtering,简称 NCF)框架,旨在通过联合矩阵分解和多层前馈神经网络学

习用户和物品的隐向量 ,从而预测用户对商品的评分 .随后 ,神经分解机 (neural factorization machines,简称

NFM)[22]也被提出用于针对高维和非线性特征交互的建模以增强原有的分解机模型(factorization machine,简称

FM).但是已有的大部分推荐工作都没有考虑商品之间的关系. 

特别地,神经网络中的注意力机制已在各种机器学习任务,如视频/图像描述和自然语言处理中显示出它的

有效性[23,24].其中,软注意力的关键思想是给一组特征学习分配合适的权重(0~1 之间),特征权重越高,代表对于

学习目标的信息量越大,反之亦然.例如在机器翻译领域,注意力机制能够在生成对应文字的任务上找到句子中

哪些文字的重要程度是比较高的.在推荐系统领域中,也有工作在CF中组件级别和物品级别的模块分别引入了

注意力机制 ,并应用于多媒体的推荐场景 [25].另外一个例子是 NFM 模型的延伸——AFM 模型 (attention 

factorization machine)[26],它同时使用了注意力机制区分不同特征交互的重要程度.鉴于之前一系列工作反映出

的注意力机制广泛的应用性和可解释性,本文也将应用注意力机制进行特征的融合. 

1.3   基于经济学理论的推荐算法 

在实际场景中,各种推荐算法能够带来巨大的经济效应,但是就我们所知,已有算法与经济学相关理论结合

得并不紧密,仅有少数推荐系统研究进行了尝试.其中有工作[27]在商品推荐中考虑了边际效用递减法则(the law 

of diminishing marginal utility)以区分消耗品和耐用品.另外,在考虑价格敏感性(price sensitivity)方面,有部分工

作可估计出客户在电商平台的预期支付意愿(willingness-to-pay)[28]或商品的评论信息区分价格敏感程度相对

比较高的客户,从而进行商品的个性化定价[29],以提高商家的收益.也有研究[30]为了提高整体社会公益(social 

surplus),在推荐系统中融入了总盈余(total surplus)的概念以更好地匹配卖家和用户.此外,也有工作[7,31]以电商

平台中“共同购买”和“共同浏览”的信息作为互补品(complementary good)和替代品(substitute good)的标签,然

后用监督学习算法来识别商品间的关系类型.本文的研究重点在于互补品的关系挖掘,它也在经济学领域中被

广泛关注[3234].受已有经济学理论的启发,本文将尝试融合需求交叉弹性理论挖掘商品的互补关系,并将其应用

在推荐系统中.据我们所知,这是属于少数融合经济理论的推荐算法研究工作. 
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2   基于需求交叉弹性的互补品发现方法 

本文主要利用经济学理论的需求交叉弹性来进行互补品的挖掘[2].需求交叉弹性主要描述的是两个商品

价格与需求量变化的联系.具体来说,假设其他因素保持不变,另外一种商品的价格变化百分之一会导致本产品

需求量百分比的改变[2].这一概念用于计算两种商品之间是否存在互补关系,如果有互补关系,一种商品价格的

变化会让另外一种商品的需求量产生交叉影响.需求交叉弹性的定义如下: 
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其中,EAB 为商品 A 相对于商品 B 的需求交叉弹性,QdA 为商品 A 的需求量,QdA 为商品 A 需求的变化量,PB 为商

品 B 的价格,PB 为商品 B 的价格变化量.实际计算时,我们使用弧弹性计算公式计算 EAB: 
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其中,QdA1 为商品 A 开始时的需求量,QdA2 为商品 A 结束时的需求量,PB1 为商品 B 开始时的价格,PB2 为商品 B

结束时的价格.需求交叉弹性的计算结果可正可负,为正,代表两个商品价格和需求量的变化为同方向(例:一种

商品价格的上升会带来另一种商品需求量的上升),说明两种商品有着替代品的关系;为负,代表商品价格和需

求量的变化为反方向(例:一种商品价格的上升会带来另外一种商品需求量的下降),说明两种商品有着互补品

的关系.此外,数值的大小也同时说明商品间的依赖程度,EAB 的数值越大,商品 B 对 A 的替代性越强. 

我们将这种基于需求交叉弹性理论的互补品计算方法命名为潜在互补品发现算法 (complementarity 

discovery model,简称 CDM),它可以从商品的历史购买数据中计算不同商品之间的潜在关系.相较于已有的互

补品发现算法,这一方法并不需要依赖于用户的评论内容,也不是单纯的计算商品共现,而是从经济学角度计算

商品间是否存在互补关系.此外,对于每个商品 A 而言,我们可以将其他商品根据 EAB 排序而得到互补性序列,从

而为任意商品得到互补商品的结果,弥补了已有互补品发现算法的数据稀疏性问题. 

3   融合互补品关系的双重注意力机制推荐模型 

本文所使用的变量符号表定义见表 1. 

Table 1  Symbol annotation 

表 1  符号描述 
符号 描述 符号 描述 

U 用户的集合 V 商品的集合 
T 商品订单的集合 R 用户和商品的交互(购买关系) 
X 用户和订单的交互(购买关系) Y 商品与订单的关系(属于哪个订单) 
Z 商品与商品的互补关系 tk 商品订单 k 的隐因子 
ui 用户 i 的隐因子 vj 商品 j 的隐因子 
( )j
iu  针对商品 j 用户 i 的隐因子 ( )i

jv  针对用户 i 商品 j 的隐因子 

scorej 正例商品 j 的分数 scoreb 负例商品 b 的分数 
r(i,j)=1 用户 i 购买过商品 j x(i,k)=1 用户 i 已下订单 k 

y(j,k)=1 商品 j 在订单 k 出现过  1 2,j jz =1 商品 j1 和 j2 有互补关系 

( , )j lv  商品 j 第 l-th 个互补商品的隐因子 t(j,s) 商品 j 所在的第 s-th 个订单的隐因子 

 , ,j l i  对于用户 i 商品 j 的第 l-th 个互补商品的影响程度 (j,s,i) 对于用户 i 商品 j 的第 s-th 个所在订单的影响程度
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本文的目标是将商品的互补关系计算结果融入到个性化推荐算法中,算法主要利用了商品的互补关系、所

在订单以及用户历史购买来进行用户偏好的建模.假设有 n 个用户 U=(u1,u2,…,un),m 个商品 V=(v1,v2,…,vm)和 w

个订单 T=(t1,t2,…,tw).其中,用户、商品、订单存在 4 种关系,分别是用户和商品的交互关系[R]=[rij]n×m{0,1},

代表 ui 是否购买过 vj,用户和订单的交互关系 X=[xik]n×n{0,1},代表 ui 是否下过订单,商品与订单的关系 Y= 

[yjs]n×t{0,1},代表商品 vj 是否在订单 tk 中出现过,商品与商品的互补关系 Z=[z(j1,j2)]m×m{0,1},代表商品 vj1 与 vj2

是否有互补关系.给定一个目标用户 ui,任务是要推荐一系列同一订单用户 ui 感兴趣的商品,可定义为: 

输入:用户集合 U,商品集合 V,订单集合 T,用户和商品交互的关系 R,用户和订单的交互关系 X,商品与订单

的关系 Y 以及商品与商品的互补关系 Z. 

输出:针对每个用户 ui 的个性化排序结果. 

3.1   潜在互补性发现模型概述 

潜在互补性发现推荐模型(latent complementarity discovery model,简称 LCDM)是一个端到端的深度学习

模型(如图 1 所示),特点在于融合了商品之间的互补关系､商品订单信息,同时加入了双重注意力机制.模型主要

分为用户和商品两大模块,然后通过成对学习的训练方法学习能够最佳区分正例和负例商品的参数.下面我们

将以先商品、后用户的顺序分别加以详细的介绍. 

 

Fig.1  The graphical representation of latent complementarity discovery model (LCDM) 

图 1  潜在互补性发现推荐模型(LCDM)的示意图 

3.2   候选商品的多粒度特征提取 

3.2.1   商品互补关系的融合 

为了降低数据稀疏性和噪声的影响,我们先对数据进行了预处理.首先,为了避免冷启动商品影响推荐结

果,我们保留了最少被 M 次购买的商品.其次,在计算互补品时我们只保留最少被共同购买过 N 次的商品,因为

一方面存在互补关系的商品更倾向于被共同购买或使用,另外一方面也可以减少其他因素带来的随机性.在筛

选过后,本文利用第 2 节提到的互补性发现算法 CDM 对每一个候选目标商品计算其与其他商品的需求交叉弹

性,并且取值最小的 k 个商品作为与该商品具有互补关系的商品集合 Rj.每一个商品我们用一个 d 维的隐向量
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加以表示(该向量将在模型训练时学习更新).为了进一步考虑不同互补商品造成的影响程度,本文加入了注意

力机制,学习每一个互补商品特征的权重,计算公式如下: 

 
1 2

* ( )
( , , ) ( , )( )T i

j l i r r j l r j rh ReLU W v W v b     (3) 

其中 ,
1 2

, , ,dxw dxw k k
r r r rW R W R b R h R    是注意力模型的参数 .为了得到商品互补品的特征 ,最后得出的商品 

注意力会被指数函数归一化(softmax),即: 

 
*
( , , )

( , , ) *
( , , )

exp( )

exp( )
j

j l i
j l i

j l it R










 (4) 

得到注意力网络的权重后,本文通过加权求和计算出当前待推荐商品互补品的特征向量 p(i.j),并在对商品推荐

时加以使用,计算公式如下: 

 ( , ) ( , , ) ( , )
  

j
i j j l i j ll R

p v  (5) 

3.2.2   商品所在订单特征 

在实际购物场景中,同一个订单的商品整体更可能反映用户的单一购买意愿,例如在准备火锅的时候,订单

大部分以新鲜的蔬菜、鲜肉、丸子、火锅汤料和饮料等等有互补功能的商品组合为主.基于这一考虑,本文也

将为每一个订单学习一个 d 维的隐向量,然后同样使用注意力网络学习所在订单里哪些更能反映待推荐商品

的功能,计算公式如下: 

 
1 2

* ( )
( , , ) ( , )( )T i

j s i t t j s t j th ReLU W t W v b     (6) 

其中,
1 2

, , ,dxw dxw k k
t t t tW R W R b R h R    是订单注意力机制的参数,最后的输出会被指数函数归一化: 

 
*
( , , )

( , , ) *
( , , )

exp( )

exp( )
j

j s i
j s i

j s it T










 (7) 

得到注意力网络的权重后,本文通过加权求和计算出待推荐商品曾出现的订单特征 q(i.j),公式如下: 

 ( , ) ( , , ) ( , )



i

i j i l j i ss T
q t  (8) 

其中,Ti 代表了包含商品 j 的订单集合. 

3.2.3   商品基本特征 

我们为每个商品 j 学习一个 d 维的隐向量 vj 作为商品的基本特征.在推荐中我们会将它与互补商品的特征 

向量和商品所在订单的特征向量相加,从而得到最终商品的表示向量 .*
jV  

 ( ) ( )  *
j j i, j i, jV v p q  (9) 

3.3   用户的长短期偏好建模 

3.3.1   用户长期基本特征 

我们为每位用户学习一个 d 维的隐向量,作为用户的基本特征 ui. 

3.3.2   用户短期购买历史 

为了考虑用户的短期购买需求,本文在模型中考虑了每一个用户最近期购买的 Y 个商品,每个商品用 d 维

的隐向量表达拼接成矩阵,之后将该矩阵输入到卷积神经网络(convolutional neural network,简称 CNN)中[35],将

其压缩学习成一个短期兴趣向量,然后再和用户的基本特征(用户长期偏好)进行求和,得到最终的用户表示向 

量 .jiu  

3.4   模型训练 

我们使用用户向量与商品向量点积的方式预测用户对该商品的评分,即: 

 jscore  * j
j iV u  (10) 

本文采用了成对的训练方法,故此我们按照上述方法分别得到正例商品(被用户购买过的商品)以及被随机
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负采样的负例商品(没有被用户购买过的商品)的评分输出.由于训练目标是希望正例商品的得分应该尽可能地

比负例商品的得分要高,因此目标函数如下: 

 ( , ( )) log ( )( )j bL Y f x score score    (11) 

其中,scorej 和 scoreb 分别代表了正例商品和负例商品的最终分数.我们使用 Adam 算法进行优化. 

4   实验分析 

4.1   数据集 

本文使用了真实场景下的用户购买记录数据集,包含多个线下零售商店的移动支付记录.该数据集的时间

跨度从 2017/5/28~2018/3/6(约 10 个月),用户共购买过 734 066 件商品,数据的统计信息见表 2.在构造数据集时,

我们先把购买过多及过少的用户先过滤掉,然后对于每一个订单随机抽取一个商品加入到验证集,一个商品加

入到测试集,之后,其他商品用于训练.本文在训练时会为每一个正例商品都随机地在整个训练集中负采样一个

负例商品.在验证和测试时,考虑到若对所有商品的得分作预测的话时间较长,于是我们预先对每个验证和测试

样本构造了大小为 100 的候选商品集合,集合中包含用户在这个订单中购买过的正例(仅 1 个),其余则是随机采

样的未被用户购买过的商品. 

Table 2  Dataset statistics 

表 2  数据统计 
用户数量 商品数量 订单数量 订单平均商品数量

53 247 29 993 63 831 11.5 
 

4.2   互补关系预测效果对比 

为了验证提出的算法(CDM)在商品互补性发现任务上的有效性,本文设计了人工标注实验,具体在相关性、

多样性和惊喜性 3 个维度上进行评估.两种对比方法分别是基于同时购买频率的互补品发现(norm_prob)和基

于同时购买条件概率的互补品发现(cooccur).在实验中,我们首先利用 3 种方法(包括 CDM)分别计算商品间的

互补关系,然后分别取出每种方法得到的 Top 150 个互补性最高的商品,把它们合并成一个包含 450 个商品对的

列表.经过样本随机后,我们招募了 5 名被试者针对每个商品对回答 4 个问题,以评价互补性表现,其中,1 分代表

同意,0 分代表不同意.问题包括:(1) 我有可能同时购买商品 A 和商品 B;(2) 我倾向于同时使用/食用商品 A 和

商品 B;(3) 商品 A 和商品 B 很不相似;(4) 商品 A 和商品 B 的搭配出乎我意料,却感觉挺合适的.最终得到的实验

标注结果Kappa系数>0.3,说明实验结果的一致性较高,可以使用于之后的分析.3种方法在 4个问题上的得分对比

结果如图 2 所示. 

 

Fig.2  The results of the labeling experiment 

图 2  人工标注实验的结果 

图 2 的结果说明 ,本文提出的互补性发现算法 CDM 在互补商品对发现问题上 ,相对基于同时购买
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(norm_prob)和同时购买频率的方法(cooccur),在商品相关性、多样性和惊喜度方面皆有显著的提升.在商品相关

性方面,本文的方法在问题 1 和问题 2 上的显著提升说明了所提方法不仅能够发现拥有同时购买特性的互补

品,还能发现更符合经济学定义的功能互补的互补品.在商品多样性方面,CDM在问题 3 上取得了接近 50%的提

升(相对于第二高的方法),说明了本文的方法有更大的概率能够发现不同种类的互补品(例如不同牌子/种类),

也更贴近互补品的真实情况.此外,在惊喜度方面,CDM在问题 4上的表现更是说明了本文的方法除了能够发现

更多样的互补品外,商品的组合同时也让用户觉得有新鲜感且是合理的.具体的例子如 3 种方法找出前 10 位的

互补品中,CDM 能找到(火锅料,羊肉),基于同现购买频次能找到(可口可乐,雪碧)以及基于购买条件概率能找到

(卡布奇诺咖啡,拿铁咖啡).本文方法找出的商品对明显更符合用户于火锅的场景下互补品.相反,另外两种方法

找出的商品对都属于同一类别,两种商品更接近于替代品的关系. 

4.3   实验对比的基准算法 

 通用矩阵分解(GMF)[21]:此方法把用户和商品的嵌入向量按元素相乘,然后把其输出结果通过一层神经

网络得到商品的最终评分; 

 多层感知机(MLP)[21]:此方法把用户和商品的隐向量拼接输入到多层神经网络得到商品的最终评分; 

 基于深度神经网络的协同过滤(NCF)[21]:此方法是当前最好的基于深度模型的推荐方法之一,其核心结

合了矩阵分解(GMF)和多层感知器(MLP).在本实验中最终使用的参数如下:两个多层感知器里的嵌入层大小

分别为 128 和 64,以及其正则化皆为 0.001,模型学习率为 0.000 1,L2 正则化为 0.05,dropout 为 0.25; 

 贝叶斯个性化排序(BPR)[9]:此方法通过贝叶斯个性化排序的目标函数把矩阵分解(MF)进行优化.最终使

用的参数如下:L2 正则化为 0.05,学习率为 0.000 7; 

 共现发现推荐模型(LCDMcoocur-noAtten):此方法使用商品同现信息代替了 LCDM 的商品互补信息,但没有

加上双重注意力机制; 

 基于注意力机制的共现发现推荐模型(LCDMcoocur):此方法使用商品的共现信息代替了 CDM 计算的商

品互补信息,并使用了双重注意力机制; 

 互补性发现推荐模型(LCDMcomple-noAtten):此方法只使用了基于CDM的商品互补关系,但没有加上双重注

意力机制; 

 基于注意力机制的潜在互补性发现推荐模型(LCDMcomple):此方法是融合 CDM 计算的商品互补关系和

双重注意力机制的推荐算法,也是本文提出的完整算法.模型的参数设置如下:用户、商品、订单的嵌入层大小

皆为 16,批量大小为 256,学习率为 0.000 8. 

4.4   评价指标 

我们使用了召回(Recall@K)和归一化折损累计增益(NDCG@K)来进行推荐算法评价.Recall@K 是考虑了

有多少正例在 Top K 个位置被召回,而 NDCG@K 则同时考虑正例在 Top K 个的排序的具体位置.其中,IDCG 是

指最理想情况下的 DCG.两种指标的计算公式如下: 

1
1

2

2 1 DCG@
Recall@ ,  DCG@ ,  NDCG@ .

log ( 1) IDCG@min( , )

i
K rel

Kii
itest

u

rel K
K K K

i KK y





  


   

4.5   结果与分析 

表 3 显示了 5 个基准模型和本文提出的方法在各个指标上的表现,其中,LCDMcomple 的效果相比所有其他

模型都有显著的提升.首先,我们发现 NCF 要优于它的分割模型 GMF 和 MLP.比较 NCF 和 BPR 的算法表现,虽

然 NCF有比较强的表达能力,但是 NCF需要更大规模的用户和交互数据用于参数学习,再加上本数据集相对较

为稀疏,所以 NCF 效果要略低于 BPR.随后,我们将 NCF 和 BPR 与 LCDMcomple 对比后发现,随着商品互补关系

的引入,推荐算法在 Recall 和 NDCG 指标上均取得了显著提升.Recall 的提高说明,本文提出的方法可比其他方

法找到更多的正例商品,而 NDCG 由于考虑了排名的位置,该指标上更为显著的提升也说明了模型对于商品的
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排序性能有大幅提升,整体返回列表的质量更高. 

实验中我们也通过对 LCDMcomple 的核心模块进行删减构建对比模型,主要针对模型的两个创新点进行效

果验证:(1) 基于需求交叉弹性发现互补品的效果;(2) 双重注意力机制的影响.第一,通过与 LCDMcoocur-noAtten 和

LCDMcomple-noAtten 的对比,我们发现使用需求交叉弹性得到的商品互补信息效果明显比使用商品同现信息要好,

说明使用本文的 CDM 方法能够比商品同现关系更有效地刻画商品间的互补关系,并且能够在推荐系统取得更

好的表现.第二,从 LCDMcoocur 和 LCDMcomple 的效果对比可以看出,注意力机制能够有效帮助模型在商品和订单

层面上学习出刻画商品的相关特征. 

Table 3  Comparison of different methods on dataset 

表 3  不同实验方法在各数据集中的表现 
Model Recall@1 Recall@5 Recall@10 NDCG@1 NDCG@5 NDCG@10 
GMF 0.076 8 0.270 5 0.408 2 0.076 8 0.174 5 0.218 8 
MLP 0.096 7 0.305 6 0.448 7 0.096 7 0.202 6 0.248 7 
NCF 0.115 4 0.338 0 0.482 8 0.115 4 0.228 1 0.272 5 
BPR 0.133 4 0.348 5 0.495 2 0.133 4 0.236 4 0.283 7 

LCDMcoocur-noAtten 0.439 5 0.443 5 0.454 4 0.437 7 0.439 7 0.443 4 
LCDMcoocur 0.472 1 0.476 5 0.488 9 0.470 5 0.472 8 0.477 0 

LCDMcomple-noAtten 0.451 3 0.455 3 0.466 8 0.449 5 0.451 6 0.455 4 
LCDMcomple 0.532 9 0.538 3 0.551 9 0.531 0 0.533 8 0.538 5 

 

总结来看,本文提出的方法对于新零售线上平台食物杂货购买的场景具有独特意义.因为在线上平台带来

便利的前提下,大部分的客户在进行购买时已经较清楚自己需要什么类别的商品,相对传统电商的探索式购物

来说有更为单一的购买倾向.所以用户注重的是在众多相似的同类型商品下能否寻找到与同一订单下功能/体

验互补的商品.所以 LCDMcomple 更高的 recall 说明本文的方法能够找到更多与用户偏好相匹配的商品.此外,由

于用户在较高频的购物情况下需要快捷的搜索体验,加上大部分用户习惯从上而下阅读,相关商品在位置上排

得明显靠前能够有效地缩短用户浏览的时间 .实验结果显示 ,本文的方法在 NDCG 上有大幅提升 ,说明

LCDMcomple 能够更准确地为用户在靠前的位置提供相关的商品,缩短浏览时间.因此本文的方法确实能够在杂

货购物的实际场景中为用户带来便利,显著优化线上购物的体验. 

5   结论与展望 

在推荐领域,除了挖掘用户兴趣与购买规律,商品间的关系能够进一步帮助提升其表现.本文提出潜在互补

性发现推荐模型(LCDM),能够从经济学理论中的需求交叉弹性出发,重点使用商品价格和交易信息计算得到

商品之间的互补关系.我们基于这些信息设计的双重注意力机制能够同时考虑互补商品以及商品订单的信息,

更好地刻画了商品特征.最终提出的算法较已有的推荐算法在真实数据集上取得了显著提升.未来,我们会尝试

将时间因素加入到模型中,以进一步优化推荐系统的表现. 
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