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融合文本语义与网络结构的冷启动缓解方法

郭盼盼，  周 刚，  卢记仓，  李珠峰，  祝涛杰
（信息工程大学，河南 郑州 450001）

摘要：针对推荐任务中的冷启动问题，提出一种融合文本语义与网络结构的冷启动缓解方法

（CMMITSNS），同时学习冷启动物品的文本语义表示和异质信息网络（HIN）的结构表示。首先，

通过一套多任务文档表示模型 SPECTER2获取冷启动物品的文本语义的向量表示；其次，利用

可扩展的网络特征学习方法（node2vec）捕获异质信息网络中节点的结构信息，并将学习到的表

示结果作为图卷积网络（GCN）的初始化嵌入；最后，计算目标物品与候选物品之间的内积，推荐

得分较高的物品。在 AAN 和 ACM 数据集上的实验结果表明，CMMITSNS能够有效缓解数据稀

疏与冷启动问题，并且在召回率（Recall）和归一化折损累计增益（NDCG）指标上优于现有方法。

消融实验中，CMMITSNS在两个数据集上的性能均优于单一的GCN和 node2vec方法，其在AAN
数据集上的NDCG@20分别比w/o node2vec和w/o GCN高出 8.11%和 10.26%，表明多维度信息互

补的有效性。
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Abstract: To address the cold-start problem in recommendation tasks, a cold-start mitigation method 
integrating text semantics and network structure (CMMITSNS) is proposed to simultaneously learn se⁃
mantic representations for cold-start items and structural representations within the heterogeneous in⁃
formation network (HIN). Firstly, a multi-task document representation model SPECTER2 is used to 
obtain the text semantics vector representation of cold-start items. Secondly, the scalable feature learn⁃
ing for networks (node2vec) is used to capture the structural information of nodes in the HIN, and the 
learned representation results are used as the initial embedding of the graph convolutional network 
(GCN). Finally, the inner product between the target item and the candidate item is calculated, and the 
item with a higher score is recommended. Experimental results on AAN and ACM datasets show that 
CMMITSNS can effectively alleviate the data sparsity and cold-start problems, and outperform the ex⁃
isting methods in terms of the Recall and normalized discounted cumulative gain (NDCG). In ablation 
experiments, CMMITSNS performs better than single GCN and node2vec methods on the two datasets, 
and its NDCG@20 on the AAN dataset is 8.11% and 10.26% higher than those of w/o node2vec and w/o 
GCN , respectively, indicating the effectiveness of multi-dimensional information complementation.
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在大数据时代，推荐是缓解信息过载问题的

有效手段之一。根据目标用户与候选物品之间的

相关性，按照用户的需求，生成高质量的推荐结

果。推荐方法可分为 3 类：基于内容的方法（Con⁃
tent-Based, CB）[1]、协同过滤方法（Collaborative Fil⁃
tering, CF）[2]和基于图的方法（Graph-Based, GB）[3]。

CB 方法依赖文本、元数据以及用户特征生成

推荐结果，在一定程度上可以缓解数据稀疏问题，

但难以缓解冷启动问题，且很容易导致推荐结果

过于倾向内容相似。CF方法通过挖掘用户与邻居

的显式或隐式偏好进行推荐，但极易受到数据稀

疏和冷启动问题的影响，导致推荐效果不佳。为

缓解上述问题，研究者在推荐任务中引入带有异

质信息的网络结构，利用网络中节点间的复杂关

系推荐[4]。传统的GB方法将推荐看作是链接预测

任务，通常使用随机游走方法推荐，存在关系上的

权重被过度加权的问题。例如，在学术文献数据

集中，某些经典论文被广泛引用，导致传统的 GB
方法赋予这些经典论文过大的权重值，而那些被

引次数少的文献很容易被忽视。这种处理方式对

推荐的多样性和准确性有很大的限制。相比CB和

CF方法，GB方法通过引入各种辅助信息可以缓解

数据稀疏与冷启动问题。由于对辅助信息的处理

方式和利用程度不同，不同推荐方法的推荐结果

之间会存在较大的差异。

近年来，图卷积网络（Graph Convolutional Net⁃
work, GCN）[5]在提升推荐多样性与鲁棒性方面表现

出优势，且在大规模 Web 推荐任务中得到验证。

已有研究尝试针对推荐任务使用图表示学习方法

以缓解同质嵌入的不足，但大多数方法难以解决

冷启动问题，导致针对冷启动物品的推荐结果质

量欠佳。

针对上述问题，本文提出一种融合文本语义

与网络结构的冷启动缓解方法（Cold-Start Mitiga⁃
tion Method Integrating Text Semantics and Network 
Structure, CMMITSNS）。在文本语义的学习方面，

使用 SPECTER2[6]获取文本的语义向量表示，通过

文本语义的相似性增强冷启动物品与其他物品之

间的联系。在网络结构的获取方面，利用可扩展

的网络特征学习方法（Scalable Feature Learning for 
Networks, node2vec）[7]捕获网络中节点的结构信息，

并将学习到的表示结果输入给GCN作为初始化嵌

入。最后计算目标物品与候选物品之间的内积，

并选取得分较高的物品形成推荐列表。

1　相关工作

近年来，图与图表示学习方法[8-9]取得很大进

展，并且这类方法用低维稠密向量来表达图上任

意两个节点间的语义或结构联系，有些学者已经

在推荐任务中尝试使用该类方法以缓解数据稀疏

和冷启动问题。在推荐系统中，数据稀疏性（Data 
Sparsity）表现为用户与项目间的交互数据量有限。

如在电影推荐场景下，用户仅对数十部电影进行

评分，而平台电影总数可达上万部，致使用户—项

目交互矩阵中大部分元素为零。这种数据分布特

征极易引发模型过拟合问题。冷启动问题（Cold-

Start Problem）是指当推荐系统引入新实体（包括新

用户或新项目）时，由于缺乏历史交互数据，传统

基于历史行为的推荐算法无法为这些新实体生成

有效推荐。文献[3]提出将 SPECTER与记忆网络相

结合的科学引文推荐模型（Scientifc Paper Recom⁃
mendation Employing SPECTER with Memory Net⁃
work, SPR-SMN）。文献[10]基于包含语义链接的加

权异质信息网络（Weighted Heterogeneous Informa⁃
tion Network Containing Semantic Linking Algorithm, 
WHIN-CSL），利用 node2vec 挖掘异质书目网络中

异质书目的同类型及不同类型的节点之间的语义

联系。文献[11]提出一种基于生成对抗网络的图

嵌入方法（Global Citation Recommendation Employ⁃
ing Generative Adversarial Network, GCR-GAN），采

用 SPECTER 学习语义表示，利用去噪自动编码器

网络捕捉网络结构的邻近性。文献[12]通过合作

关系、引用关系和研究领域的归属关系构建异质

信息网络，使用随机游走方法和自然语言模型学

习网络中节点的表示进行推荐。上述模型部分缓

解了数据稀疏和冷启动问题，但仍存在不足：多数

推荐模型将异质网络视为同质网络处理，难以显

式地区分不同类型的节点和节点间的语义关系，

导致高阶语义信息缺失，进而严重影响推荐性能。

近年来，GCN 被应用于节点分类、链路预测、

图聚类、知识图补全和引文预测等任务[13]。针对多

模态推荐中的噪声干扰问题，文献[14]提出一个具

有双级融合的复合图卷积网络（Composite Graph 
Convolutional Network with Dual-Stage Fusion for Mul⁃
timodal Recommendation, COHESION），引入一种双

阶段融合策略以过滤无关信息，并构建一种复合

图卷积架构，深度挖掘用户与物品内部潜在的同

质与异质关联。文献[15]在顺序推荐任务中提出
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基于位置提示的解码器，将绝对物品位置信息看

作外部提示，引入一个外部关注图卷积网络，通过

两个外部存储单元线性测量节点之间的全局关联。

上述研究为基于图的推荐任务提供了发展方向。

2　冷启动缓解方法

针对推荐任务中存在的冷启动问题，本文提

出一种融合文本语义与网络结构的冷启动缓解方

法（CMMITSNS），框架如图 1所示。该方法主要包

括 3个模块：文本的语义表示、异质信息网络的构

建和表示学习与推荐生成。以学术文献数据集为

例描述该方法，并验证其有效性。在文本的语义

表示模块，应用 SPECTER2 获取论文标题、摘要的

向量表示，计算冷启动物品与其他物品之间的语

义相似度，通过文本语义的相似性增强冷启动物

品与其他物品之间的关联关系。在异质信息网络

的构建模块，利用数据集中提取的辅助信息和语

义相似信息构建一个异质信息网络，便于学习网

络中节点的表示。在表示学习与推荐生成模块，

node2vec用于捕获节点的高阶属性信息（如语义与

作者关联），学习到的表示结果输入给GCN作为初

始化嵌入，最后计算目标物品与候选物品之间的

内积，选取得分最高的前 k个物品推荐给用户。

2.1　文本的语义表示

标题和摘要组成了论文的文本信息，首先对

文本进行删除停用词、词形还原等预处理操作。

利用 SPECTER2获取文本的向量表示，利用相似性

函数（如余弦公式）计算冷启动物品与其他物品之

间的语义相似度。定义冷启动物品 pi 和非冷启动

物品 pj之间的语义相似度为

W pi pj1 = f ( )pi ⋅ f ( )pj

 f ( )pi 2 ⋅  f ( )pj 2

（1）

式中：f (·) 是通过 SPECTER2技术生成的物品特征

表示； ⋅ 2表示向量的L2范数。

2.2　异质信息网络的构建

本文构建的加权异质网络由语义网络、引文

网络和论文—作者网络组成。直接从数据集中提

取数据构建引文网络和论文—作者网络，语义网

络的构建则需要先表示论文内容再计算语义相似

度两个步骤。语义相似关系是为了加强冷启动物

品节点而提出的，因此异质网络中冷启动物品节

点和非冷启动论文节点之间存在边，边的权重是

两个节点之间的语义相似度，两个非冷启动物品

节点之间没有语义相似关系。

记加权异质网络为 G = (V,R,W )。其中：V =
(P, Au )包括论文和作者这两种类型的顶点；R =
(RPsim,RPcit,RPAu,RAu1 Au2 )包括语义相似关系、引用关系、

写作关系和合著关系4种关系；W = (W pi pj1 ,W pi pj2 ,W PAu3 ,
)W Au1 Au24 是 4 种关系的权重。利用式（1）计算论文 pi

和 pj 之间的语义相似关系权重值 W pi pj1 ；定义论文 pi

和 pj 之间的引用关系权重值为 W pi pj2 = 1；定义论文

P 和作者 Au 之间的写作关系权重值为 W PAu3 = 1 -
1/nauthors，其中 nauthors 是一篇论文的作者数量；定义作

者Au1和作者Au2之间的合著关系权重值为W Au1 Au24 = 1。
2.3　表示学习与推荐生成

使用 node2vec 和 GCN 学习网络中的节点表

示。node2vec 旨在通过生成节点的低维向量表示

来捕捉网络的结构信息。为了灵活采样，深度优

先采样（Depth First Sampling, DFS）策略和广度优

先采样（Breadth First Sampling, BFS）策略被设计生

成K个节点的邻域集，并在随机游动过程中同时执

行。优化目标是最大化节点 v的邻域的对数概率。

每个顶点 v ∈ V将获得一个特征表示gN( v)。

图1　CMMITSNS框架图
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GCN通过将顶点邻居的邻域信息逐层迭代聚

集，以完成邻域信息的传播。网络中节点的向量

表示gN( v)作为GCN的初始化嵌入，可以为GCN提

供丰富的结构先验知识。每个节点均向所有邻居

传播该节点的特征信息，并通过特征变换矩阵和

非线性激活函数聚合（Aggregation）其邻域所有信

息以更新向量表示。节点 v在第 l层的特征表示为

h l
v，该节点特征表示的更新规则如下：

h lAGG = MEAN (h l - 1
j ,∀j ∈ N ( v) ) （2）

h l
v = tanh (W lh lAGG )                      （3）

式中：MEAN (·) 表示均值聚合函数；h lAGG 表示节点 v
在第 l层聚合后的邻居特征；h l - 1

j 表示节点 v的某个

邻居节点在第（l−1）层的特征向量；N ( v)表示节点

v的采样邻域集；W l 表示可训练的权重矩阵。在最

后一个图卷积层得到每个顶点 v ∈ V 的特征表示

hG( v)。
本文目标是从候选物品集 CP = (cp1 ,cp2 ,⋯,cpj)

中为目标物品 tpi
推荐一组论文。使用内积来计算

不同物品之间的相似度：

ϕ ( tpi
,cpj) = σ (hG( tpi ) ,hG(cpj) ) （4）

式中：ϕ (·) 表示相似度函数；σ (·) 表示内积函数；

hG (·) 表示图卷积层得到的物品的特征表示。最

后，推荐排名前 k的论文。

3　实验设计与结果分析

3.1　数据集

实验使用的国际计算语言学学会论文集网络

（ACL Anthology Network, AAN）数据集中有 13 375
篇论文和3 936位作者；国际计算机学会（Association 
for Computing Machinery, ACM）数据集中有 13 578
篇论文和 3 687位作者。将 AAN 和 ACM 数据集中

2012年和2023年出版的文章作为目标论文。

3.2　评价指标

1）召回率（Recall）。在推荐任务中，召回率是

指相关文档数和所有的相关文档数的比值。其计

算公式为

MRecall@k = 1
Q ∑

j = 1

Q ( )Rp ∩ Tp

Tp
（5）

式中：Q 表示目标论文数量；k 表示推荐文档的数

量。给定测试集中的一个目标论文 p,Rp 为推荐文

档集合，Tp表示论文 p的引用文献集合。

2）归一化折损累计增益（Normalized Discounted 

Cumulative Gain, NDCG）。NDCG 可以衡量推荐结

果的质量。高度相关的文献在列表中的排名越

高，推荐结果的质量就越高。其计算公式为

MNDCG@k = 1
Q ∑

i = 1

Q 2ri - 1
log2( )i + 1 （6）

式中，ri表示第 i篇文档的得分。

3.3　对比方法

1）node2vec[7]。该方法采用灵活的采样方式学

习到网络中节点的低维表示，能有效学习到网络

中同质等价性及结构等价性。

2）WHIN-CSL[10]。该方法从加权异质信息网络

中抽取节点语义关系与节点属性值对引文的相似

度进行计算，并进行引文推荐。

3）GCR-GAN[11]。该方法利用SPECTER和去噪

自动编码器网络分别表示科学论文，在此网络结

构邻近的基础上学习图表示。

4）SPR-SMN[3]。该方法用 SPECTER 文档嵌入

获得保持语义的文献表示形式；采用端到端记忆网

络和个人化模块分别捕捉论文长依赖关系和个人

用户偏好的引用行为模式。

5）知识图嵌入与 IRGAN模型相结合的改进引文

推荐方法（Improved Paper Recommendation Model In⁃
corporating Knowledge Graph Embedding with IRGAN 
Model, KGE-GAN）[16]。该方法采用 MRotatE 算法与

SPECTER 文档嵌入模型，分别将图结构特征与基

于内容的文本语义映射为查询论文及候选论文的

初始向量表示，再将此两个表示作为输入分别投

入到生成器、鉴别器中进行对抗训练，以此来得到

更好的推荐效果。

3.4　实验结果与分析

3.4.1　有效性实验

本实验给出了 CMMITSNS 与其他对比方法在

引文推荐任务上的定量比较结果，具体如表 1和表

2所示。

从表 1和表 2可以看出，CMMITSNS在 AAN数

据集上的全部 10项指标均取得最优性能，在 ACM
数据集上除Recall@80外的其余 9项指标均取得最

优性能，即CMMITSNS在召回能力和排序能力方面

均优于对比方法。异常值的原因是 CMMITSNS 将

Node2vec 的结构嵌入作为 GCN 的初始化表示，这

种“先结构后语义”的融合方式在ACM数据集的数

据分布下可能会导致部分的语义信息被结构噪声

干扰。相较于 KGE-GAN、GCR-GAN 和 SPR-SMN，

CMMITSNS 的 Recall@20在AAN数据集上分别提升
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1.06%、1.70% 和 4.24%，NDCG@20分别提升1.17%、

0.75%和8.11%。在 ACM 数据集上，CMMITSNS 的

Recall@20 分 别 比 KGE-GAN、GCR-GAN 和 SPR-

SMN提升 0.97%、1.47%和 2.06%，NDCG@20分别提

升1.71%、2.44%和4.05%。在 ACM 数据集上，KGE-

GAN 在 NDCG 指标上表现略弱于 GCR-GAN，而

CMMITSNS的优势更为明显，说明CMMITSNS在捕

捉用户偏好排序上优于 GCR-GAN 的生成对抗机

制。SPR-SMN在处理ACM数据集的异构性或冷启

动语义对齐上可能存在短板，而CMMITSNS的多源

融合策略发挥了最大效用。随着基线模型性能的

增 强 ，CMMITSNS 超 越 SPR-SMN、GCR-GAN 与

KGE-GAN 的难度逐渐增大，性能提升的百分比逐

渐减小。当推荐的物品数量超过 80时，KGE-GAN
与CMMITSNS在Recall指标上增长幅度较小，原因

是 ACM 数据集中测试集的相关文献数量可能有

限。在 ACM 数据集上，CMMITSNS 的 NDCG@100
比 NDCG@20 下降 0.71%，说明其推荐列表整体质

量均衡，头部与长尾项均保持高相关性；KGE-GAN
的 NDCG@100 比 NDCG@20 下降 0.94%，说明其推

荐列表整体质量比较均衡，新增物品仍保持较高

的相关性。

WHIN-CSL在AAN和ACM数据集上表现均欠

佳：在AAN数据集上Recall@100仅为0.516 0，不足

CMMITSNS 的 53%；在 ACM 数据集上 Recall@100
仅为 0.659 3，约为 CMMITSNS 的 76%。导致其推

荐效果不佳的原因可能为：1）doc2vec 不容易挖掘

出文章之间的引用关系，不利于语义表示的精确

度；2）在建立网络的过程中没有把引文关系、语义

相似关系区分开来处理，导致信息有丢失，比如在

AAN 数据集中，如果某篇文章被引数量超过数据

集中规定的文章语义链接数（如 10条）上限，则余

下的超过预设数量的文章都不会出现。这就出现

了诸如“硬截断”这样的处理方式，虽然在此处理

操作下效率有所增加，但会造成有用的交互信息

较多地丢失，从而造成网络结构欠完整、语义不够

丰富的情况。

综上，CMMITSNS的核心优势在于同时优化召

回广度与排序精度，其性能提升很可能源于对网

络结构与文本语义的协同建模。

3.4.2　消融实验

为验证 CMMITSNS 中两种表示学习方法的有

效性，本实验在AAN和ACM数据集上通过分别移

除 node2vec与GCN开展消融实验。消融实验结果

如表 3 和表 4 所示，其中：w/o GCN 表示移除 GCN；

w/o node2vec表示移除node2vec。
CMMITSNS在AAN和ACM数据集上的性能均

显著优于 w/o node2vec 和 w/o GCN，尤其在排序质

量上优势显著。在 AAN 数据集上，CMMITSNS 在

NDCG@20 指标上分别比 w/o node2vec 和 w/o GCN
高出 8.11% 和 10.26%；在 Recall@100 指标上高达

0.980 9。在 ACM 数据集上，CMMITSNS 仍保持全

面领先，在 NDCG@20 指标上分别比 w/o node2vec
和 w/o GCN 提升 2.21% 和 3.59%。所有方法在 Re⁃
call指标上前 80~100 项推荐结果中均呈现饱和态

势，这主要受限于测试集中相关文献的总量上限。

表1　AAN数据集上CMMITSNS和其他对比方法的实验结果

方法

WHIN-CSL
GCR-GAN
SPR-SMN
KGE-GAN
CMMITSNS

Recall
@20

0.275 8
0.846 2
0.825 6
0.851 6
0.860 6

@40
0.370 4
0.917 1
0.903 7
0.920 6
0.931 7

@60
0.432 2
0.951 5
0.940 2
0.950 8
0.959 8

@80
0.473 0
0.966 0
0.957 7
0.967 8
0.973 3

@100
0.516 0
0.974 4
0.968 6
0.976 3
0.980 9

NDCG
@20

0.412 5
0.932 5
0.869 0
0.928 6
0.939 5

@40
0.408 1
0.919 8
0.855 9
0.916 3
0.926 7

@60
0.408 1
0.912 6
0.848 4
0.910 5
0.921 3

@80
0.406 1
0.909 5
0.844 9
0.906 9
0.918 6

@100
0.404 9
0.907 4
0.842 7
0.905 2
0.916 8

表2　ACM数据集上CMMITSNS和其他对比方法的实验结果

方法

WHIN-CSL
GCR-GAN
SPR-SMN
KGE-GAN
CMMITSNS

Recall
@20

0.402 3
0.831 0
0.826 2
0.835 1
0.843 2

@40
0.514 0
0.855 8
0.855 7
0.858 4
0.862 6

@60
0.582 2
0.864 8
0.864 4
0.867 1
0.867 3

@80
0.628 7
0.868 2
0.867 0
0.868 7
0.867 8

@100
0.659 3
0.868 7
0.868 2
0.868 7
0.869 1

NDCG
@20

0.450 0
0.842 7
0.829 7
0.848 8
0.863 3

@40
0.448 3
0.835 9
0.821 5
0.842 6
0.859 1

@60
0.445 6
0.834 1
0.819 6
0.841 3
0.857 9

@80
0.439 6
0.833 1
0.819 0
0.840 8
0.857 6

@100
0.431 5
0.832 9
0.819 0
0.840 8
0.857 2
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在ACM数据集上，CMMITSNS与w/o node2vec、
w/o GCN 的Recall@100极其接近，w/o node2vec和w/
o GCN 的Recall@100在数值上高度一致，这表明在

长尾推荐场景下各模块的独立贡献趋于同质化。

CMMITSNS在NDCG指标上有明显优势，这表明语

义信息虽对召回总数影响不大，却是优化推荐排

序精度的关键变量。综上，网络结构与语义信息

的协同建模有利于提升CMMITSNS的排序精度。

3.4.3　冷启动实验

为验证CMMITSNS能够有效缓解冷启动问题，

选取冷启动目标论文“TERZI E,TSAPARAS P. Effi⁃
cient algorithms for sequence segmentation”作为典型

案例进行对比分析。CMMITSNS和 GCN 为冷启动

目标论文推荐前 10 篇论文，如表 5 所示。测试集

中目标论文对应的引文有8篇，采用（√）标记正确的

推荐结果。

从表 5可以看出，CMMITSNS和 GCN均成功推

荐了所有正确的论文。实验结果表明，在推荐结

果的覆盖率方面，CMMITSNS和GCN相差不大。但

是，CMMITSNS正确推荐的论文位于前 10项中的前

8 项，GCN 正确推荐的论文位于前 7 项和第 9 项。

相比之下，CMMITSNS比GCN正确推荐的论文在推

表3　AAN数据集上CMMITSNS的消融实验结果

方法

CMMITSNS
w/o GCN

w/o node2vec

Recall
@20

0.860 6
0.818 2
0.825 6

@40
0.931 7
0.894 7
0.903 7

@60
0.959 8
0.929 3
0.940 2

@80
0.973 3
0.947 9
0.957 7

@100
0.980 9
0.958 7
0.968 6

NDCG
@20

0.939 5
0.852 1
0.869 0

@40
0.926 7
0.839 3
0.855 9

@60
0.921 3
0.832 6
0.848 4

@80
0.918 6
0.828 6
0.844 9

@100
0.916 8
0.826 6
0.842 7

表4　ACM数据集上CMMITSNS的消融实验结果

方法

CMMITSNS
w/o GCN

w/o node2vec

Recall
@20

0.843 2
0.831 3
0.833 1

@40
0.862 6
0.857 9
0.860 2

@60
0.867 3
0.865 0
0.867 9

@80
0.867 8
0.867 4
0.868 2

@100
0.869 1
0.868 7
0.868 7

NDCG
@20

0.863 3
0.833 4
0.844 6

@40
0.859 1
0.827 9
0.838 0

@60
0.857 9
0.826 3
0.836 5

@80
0.857 6
0.825 5
0.836 5

@100
0.857 2
0.825 4
0.836 2

表5　CMMITSNS与GCN的前10个推荐结果

方法

CMMITSNS

GCN

推荐结果

[1] GIONIS A, MANNILA H. Finding recurrent sources in sequences （√）
[2] HIMBERG J, KORPIAHO K, MANNILA H, et al. Time series segmentation for context recognition in mobile devices （√）
[3] KEOGH E, CHU S, HART D, et al. An online algorithm for segmenting time series （√）
[4] LI W T. DNA segmentation as a model selection process （√）
[5] KUMAR A, SABHARWAL Y, SEN S. A simple linear time （1+ ε）-approximation algorithm for k-means clustering in any dimensions（√）
[6] ARYA V, GARG N, KHANDEKAR R. Local search heuristic for k-median and facility location problems （√）
[7] SHATKAY H, ZDONIK S B. Approximate queries and representations for large data sequences （√）
[8] GUHA S, KOUDAS N, SHIM K. Data-streams and histograms （√）
[9] CHARIKAR M, GUHA S. Improved combinatorial algorithms for the facility location and k-median problems
[10] AGGARWAL C C, YU P S. Sublinear-time approximation for clustering via random sampling
[1] GIONIS A, MANNILA H. Finding recurrent sources in sequences （√）
[2] HIMBERG J, KORPIAHO K, MANNILA H, et al. Time series segmentation for context recognition in mobile devices （√）
[3] KEOGH E, CHU S, HART D, et al. An online algorithm for segmenting time series （√）
[4] LI W T. DNA segmentation as a model selection process （√）
[5] SHATKAY H, ZDONIK S B. Approximate queries and representations for large data sequences （√）
[6] ARYA V, GARG N, KHANDEKAR R. Local search heuristic for k-median and facility location problems （√）
[7] GUHA S, KOUDAS N, SHIM K. Data-streams and histograms （√）
[8] PRATT K B, FINK E. Search for patterns in compressed time series
[9] KUMAR A, SABHARWAL Y, SEN S. A simple linear time （1+ ε）-approximation algorithm for k-means clustering in any dimensions（√）
[10] AGGARWAL C C, YU P S. Sublinear-time approximation for clustering via random sampling
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荐序列中位置更靠前，这表明在 NDCG 指标上

CMMITSNS 优于 GCN。这一案例证明 CMMITSNS
在缓解冷启动问题方面优于GCN。

4　结束语

针对推荐任务中存在的冷启动问题，提出一

种融合文本语义与网络结构的冷启动缓解方法

（CMMITSNS）。CMMITSNS 通过预训练语言模型

SPECTER2 获取冷启动物品的文本语义的向量表

示，利用node2vec捕获异质信息网络中节点的结构

信息，并将学习到的表示结果输入给 GCN 作为初

始化嵌入。文本语义和网络结构的协同作用有助

于模型挖掘隐含的信息，缓解冷启动问题，提升推

荐方法的性能。CMMITSNS 在具有复杂语义结构

的异质信息网络场景以及中小规模图谱上能通过

引入强先验知识显著提升冷启动推荐效果，但两

阶段训练增加了该方法整体的时间成本和工程复

杂度。未来工作中，将考虑使用可微分的随机游

走（Differentiable Random Walks）或将 node2vec 的

损失函数联合到GCN的总损失中，实现联合训练。
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