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摘  要: 对如何利用大规模隐式反馈数据进行个性化推荐进行了研究,提出了潜在要素模型 IFRM.该模型通过将

推荐任务转化为选择行为发生概率的优化问题,克服了在隐式反馈推荐场景下只有正反馈而缺乏负反馈导致的困

难.在此基础上,为了进一步提高效率和可扩展性,提出了并行化的隐式反馈推荐模型 p-IFRM.该模型通过将用户及

产品随机分桶并重构优化更新序列,达到了并行优化的目的.通过概率推导,所提出的模型有坚实的理论基础.通过

在 MapReduce 并行计算框架下实现 p-IFRM,并在大规模真实数据集上进行实验,可以证明所提出的模型能够有效

提高推荐质量并且有良好的可扩展性. 
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Abstract:  This paper explores the area of personalized recommendation based on large-scale implicit feedback, where only positive 
feedback is available. To tackle the difficulty arising from lack of negative samples, a novel latent factor model IFRM is proposed, to 
convert the recommendation task into adoption probability optimization problem. To further improve efficiency and scalability, a parallel 
version of IFRM named p-IFRM is presented. By randomly partitioning users and items into buckets and thus reconstructing update 
sequence, IFRM can be learnt in parallel. The study theoretically derives the model from Bayesian analysis and experimentally 
demonstrates its effectiveness and efficiency by implementing p-IFRM under MapReduce framework and conducting comprehensive 
experiments on real world large datasets. The experiment results show that the model improves recommendation quality and performs well 
in scalability. 
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随着信息社会的迅速发展,大数据时代已经悄然而至.数据洪流将人们淹没,信息过载已成事实.为了帮助

用户快速有效地获取所需,推荐系统应运而生.近年来,个性化推荐系统受到学术界和工业界的广泛关注,它通

过建模用户兴趣或预测用户行为来提供信息过滤与推荐服务. 
构造个性化推荐系统的关键资源是用户历史行为数据 ,具体可分为两类 :显式用户反馈 (explicit user 
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feedback)指用户给出的显式倾向,如电影评分、商品打分等;与之相对的是不直接表现出用户倾向的隐式用户反

馈(implicit user feedback),如转发微博、浏览网站或购买商品等.收集隐式反馈数据不需要用户额外的努力,同时

不易引起用户反感,因此它具有以下特点:收集成本更低、应用场景更广、数据规模更大. 
大多数的推荐系统[1−6]忽视了大量的隐式反馈信息,而把注意力集中在分析挖掘显式反馈信息上,这样不

仅浪费了宝贵的海量数据资源,更限制了大数据时代推荐系统的发展.因此我们认为,研究如何利用大规模隐式

反馈数据进行个性化推荐,不仅体现了大数据时代的核心价值取向,还有具体的现实意义. 
研究这一问题的挑战性至少包括以下 3 点: 
(1) 样本不平衡.在隐式反馈推荐场景中,往往只有正反馈而没有负反馈.不像评分 1~5可代表由“不喜欢”

到“很喜欢”的倾向性程度,隐式反馈只包含“已选择”与“未选择”两类(本文将点击、交易、转发等各

种交互行为称为选择),即使可以将“已选择”看成是正倾向,那么“未选择”却不能简单看成是负倾向,
因为未选择的产品中混杂着用户确实不感兴趣的产品和用户未发现但感兴趣的产品(本文将电影、

商品、微博等泛称为产品).这种只有正例而缺少负例的设置,给训练推荐模型带来了困难; 
(2) 高维稀疏与噪声.如果使用产品作为特征表示用户的话,用户特征向量可能高达百万维.在用户-产品

交互矩阵中,往往只有不到 1%的交互行为是可被观察的.相对评分而言,用户可能因为误点击产生更

多噪声.高维稀疏的数据对噪声会更加敏感; 
(3) 规模大.这要求推荐模型足够高效且具备良好的可扩展性,从而能够处理海量规模数据. 
面对这些挑战,本文给出了解决思路.通过将推荐任务转化为用户选择行为发生概率的最大化问题,达到直

接对隐式反馈数据进行建模的目的,这样既利用了“未选择”信息,又避免了在引入负例的同时引入噪声,进而提

升推荐质量.借鉴降维技术,模型通过优化用户以及产品的潜在特征来建模用户与产品间的选择倾向,从而解决

高维稀疏下的噪声问题.为了提高可扩展性和效率,基于分桶策略进一步提出了并行化隐式反馈推荐模型,并在

MapReduce 分布式计算框架下予以实现. 
总结本文主要贡献如下: 
1) 针对隐式反馈数据的特点,提出了新的潜在要素模型.该模型克服了在隐式反馈推荐场景下只有正

反馈而缺乏负反馈导致的困难,通过建模用户与产品间的选择倾向来提高推荐质量; 
2) 提出了并行化隐式反馈推荐模型,极大地提高了优化算法的效率和可扩展性,并给出了 MapReduce

实现方法; 
3) 不仅对模型进行了理论推导,更通过大量实验证明了推荐模型及其并行化策略的有效性. 

1   相关工作 

1.1   基于隐式反馈的推荐 

基于隐式反馈进行推荐的难点在于缺乏显式的负例,即我们明确地知道用户喜欢什么但不清楚用户不喜

欢什么.Pan 等人[7]将这一类问题定义为 One-Class 协同过滤(OCCF).目前,解决这一困难的主要思路是引入负

例,有 3 种策略: 
(1) 利用应用环境的特殊性,人为设置规则从而指定负例,如 Jiang 等人[8]在研究微博用户的转发行为时,

假设在一个有效在线会话中未被转发的微博为负例,原因是用户在这段时间很可能在线,浏览过这

些微博但没有转发.但是这种策略特别依赖于特殊应用场景与人类先验知识,不具有推广性; 
(2) 从未选择的产品中随机抽样作为负例[7,9,10],这类策略假设未被用户选择的产品中绝大多数是用户不

会去选择的,因此通过随机抽样得到的产品可以假定为负例; 
(3) 将所有未选择的产品都作为负例,但设置一个相对小的置信度(权值)[7,11,12],这种策略希望借助于这

一权值来控制这些引入的不确定负例的影响. 
事实上,这些方法在引入负例的同时都无可避免地引入了噪声,因为无法保证这些引入的负例中不存在潜

在的正例(用户在将来会选择的产品).但对传统的推荐模型来说,引入负例又势在必行,因为只有这样才能利用
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“未选择”信息.本质上,无论是随机抽样还是设置权值,都是在利用“未选择”信息与控制引入噪声中寻求平衡.引
入负例的另一个缺陷是,这样做会显著增加数据规模,因此不适用于海量数据.本文与这些工作的出发点截然不

同,本文试图直接建模用户选择倾向,并通过最大化可观察用户行为发生的可能性来构造和训练推荐模型,从而

避免了引入负例. 

1.2   协同过滤 

近年来,矩阵分解已经逐渐取代传统的依赖于寻找相似用户[13]或相似产品[14]的基于邻居的协同过滤算法

而成为研究热点和主流模型.这主要归因于矩阵分解有较高的预测准确率和较好的可扩展性.不像基于邻居的

协同过滤算法需要计算用户-用户相似性或产品-产品相似性(这同时意味着高昂的计算开销),概率矩阵分解[1]

将用户(产品)映射到低维空间并通过拟合评分信息来估计用户(产品)潜在特征向量,从而重构评分矩阵.因此,
可以将矩阵分解模型简单表示为 R≈UVT,其中,R 是评分矩阵,U 是用户潜在特征矩阵,V 是产品潜在特征矩阵.这
样做的好处显而易见: 

(1) 利用降维技术处理高维稀疏数据以提高预测准确率; 
(2) 利用稀疏的评分进行模型参数优化,避免模型计算复杂度直接随用户(产品)数增长. 
但是,矩阵分解并不适合隐式反馈应用场景,这是由于缺少了关键的显式评分信息去拟合.为了利用矩阵分

解模型的优越性,一些研究者将正例设为 1 而将负例设为 0.这种 0-1 矩阵分解[8,15]不可避免地需要引入负例(将
全部或一些矩阵空缺项设置为 0),这样又不可避免地引入了噪声,从而影响推荐效果. 

另外一种方法是将推荐任务转化为学习排序(learning to rank)问题,即通过学习构造一个排序器将用户可

能感兴趣的产品排在前面.Rendle 等人[16]最早提出贝叶斯个性化排序模型,该模型通过最大化正例排在负例前

面的概率,给出了协同排序的通用框架及其贝叶斯解释.Chen 等人[9]将协同排序成功应用于微博推荐任务.与以

前的方法将推荐转化为 pairwise 学习排序问题不同,Shi 等人[10]进行了 listwise 学习排序方向上的进一步探索.
但是这些方法始终依赖于将正例排在负例之前的初衷,因此在处理隐式反馈数据时,仍需要随机抽样一些未选

择产品作为负例. 
本文的方法同时借鉴了矩阵分解的降维技术以及协同排序的转化思想,但与以上相关工作存在显著不同: 
(1) 不需要引入负例; 
(2) 实现了并行优化框架以处理大规模数据. 
因此,无论从模型角度还是从实用性角度,本文的方法更适合用于大规模隐式反馈推荐场景. 

1.3   矩阵分解的并行优化算法 

可以从两个不同的视角对矩阵分解的并行优化算法进行归类:其一是优化方法本身,其二是可适用于的分

布式计算环境.下面分别展开讨论. 
• 优化用户潜在特征矩阵 U 以及产品潜在特征矩阵 V 多采用梯度下降法,具体又可分为两种: 

(1) 交替最小二乘法(alternative least sqares,简称 ALS). 
通过交替地固定其中一个潜在特征矩阵(比如 U)、优化另一个潜在特征矩阵(比如 V),可以保证该算法最终

收敛.设评分项个数为|R|,用户数为 N,产品数为 M,潜在特征维数为 K,则 ALS 每次迭代计算复杂度较高,为
O(|R|K2+(M+N)K3).ALS 特别适合并行化,当固定 U 后,可以并行计算 V 的每一列|Vj|,反之亦然.针对 ALS 每次迭

代计算复杂度较高的问题,Pilászy等人[17]提出循环坐标下降法(cyclic coordinate descent,简称CCD)进行了改进,
该方法在固定其他变量的基础上每次只更新一个变量,加速后计算复杂度为 O(|R|K2).在此基础上,Yu 等人[18]提

出了 CCD++,该方法通过改变变量更新的序列,进一步将计算复杂度降为 O(|R|K). 
(2) 随机梯度下降法(stochastic gradient descent,简称 SGD). 
该方法每次从 R 中随机挑选一项(i,j)并更新相应的 Ui,Vj,更新策略为分别对 Ui,Vj 求偏导作为梯度方向,并

在此梯度的负方向上前进一步,步长由学习率α控制.SGD 在解决矩阵分解优化问题时特别有效[3],归功于它实

现简单且高效,每一次迭代计算复杂度仅为 O(|R|K).但是并行化 SGD 却是一个巨大挑战,因为每一步梯度下降
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依赖于上一步的更新,且并行化 SGD 会导致重写(overwriting)问题,并行更新时可能需要更新相同的 Ui 或 Vj.当
R 矩阵很稀疏时,这种重写发生的概率事实上很小,HogWild[19]正是基于这一观察通过忽略重写而被提出来.与
此不同,DSGD[20,21]将矩阵 R 划分成块,通过调整更新的序列,避免了并行更新带来的重写冲突.FPSGD[22]在

DSGD 的基础上进一步优化了负载平衡与缓存利用,在实际应用中有较好的指导意义. 
• 分布式计算环境可分为两种. 

(1) 共享内存系统 
如超级计算机、高性能服务器、GPU 等.其特点是在共享内存的基础上利用多核处理器多线程运算. 
(2) 分布式系统 
网格、集群可归为此类,其特点是内存不共享,利用多台计算机组成的网络实现并行计算.在这类系统中,目

前最为流行的是 MapReduce 计算框架[23],它将海量数据的处理任务抽象为 Map 过程和 Reduce 过程,其中,Map
的作用是将原始海量数据映射为不同的数据子集,Reduce 的作用是对 Map 处理后的结果进行规约.对于矩阵分

解并行优化算法来说,也可根据其适用于的环境分为两类:其一是只适用于共享内存系统的,如 Zhuang 等人[22]

依赖于共享内存的高效访问,但同时也存在规模限制,如要求共享内存足够完全装载特征矩阵 U,V;另一类是通

用方法,并没有对分布式计算环境有特殊要求,如 Schelter 等人[24]、Gemulla 等人[20]都基于 MapReduce 框架实

现了其并行优化算法. 
前面提到的并行优化算法都应用在显示反馈推荐场景,并行的目的是为了尽可能快地逼近传统矩阵分解

的优化目标(最小平方误差和).本文提出的并行化优化方法根据隐式反馈推荐模型的特点并考虑到优化算法的

通用性,选择 SGD 作为基本优化算法,并基于 MapReduce 框架予以实现. 

2   问题定义和基于隐式反馈的推荐模型 

2.1   问题定义 

我们首先形式化地定义基于隐式反馈的推荐问题.推荐模型可以利用的信息是用户-产品历史选择集合,如
图 1 左侧的矩阵所示,其中,灰色代表观察到的用户选择行为,白色代表用户尚未选择该产品.当给定任意用户 i
以及待推荐列表 L(由待推荐候选产品组成),推荐模型可以生成 L 的排序 L*,L*应尽可能地将用户将要选择的产

品排在其他产品前面.而需要解决的问题是,如何根据历史选择集合构造出这样一个推荐模型. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Problem definition of recommendation based on implicit feedback 
图 1  基于隐式反馈推荐的问题定义 

2.2   基于隐式反馈的推荐模型IFRM 

受矩阵分解模型的启发,我们假设任意用户 i 与任意产品 j 可以在潜在 K 维特征空间表示为一组向量: 
Ui=(Ui1,Ui2,…,UiK),Vj=(Vj1,Vj2,…,VjK),并且用户的选择行为由用户的潜在特征与产品的潜在特征共同决定,令Aij

表示用户 i 对产品 j 的选择倾向程度,则 
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事实上,这种绝对的选择倾向程度本身不足以反映用户的选择行为,应该在比较下才有意义.比如用户对某
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产品的选择倾向程度为 10,但这不意味着用户会选择该产品或者不会选择该产品.当用户对大多数产品的选择

倾向都很高时(平均选择倾向程度为 20),那么用户很可能不会选择该产品;反之,当用户对大多数产品的选择倾

向都很低时(平均选择倾向程度为 5),那么用户很可能会选择该产品.综上,我们认为:用户 i 之所以选择产品 j,是
因为对用户 i 来说,产品 j 比一般产品更具吸引力.为了体现这种相对性,我们定义: 

1

1
ij ij

ij M
i

ih
h

A A
A A

M

Δ

=

= =

∑
. 

其中, iA 表示用户 i 对全体 M 个产品的平均选择倾向.用户 i 选择产品 j 的概率与Δij 相关:Δij 越大,表示用户 i 越

可能选择产品 j;Δij 越接近于 0,表示用户 i 越不可能选择产品 j.进一步地,我们利用 sigmoid 函数 ( )
1

xx
x

ϕ =
+

将

这种可能性归一化到(0,1)区间,作为用户 i 选择产品 j 的概率 ( )
1
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Δ
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Δ

= =
+

. 

设集合 O={〈i,j〉|用户 i 选择产品 j}是观察到的选择行为的集合,假设每一次的选择行为是独立的,那么集合 

O 的似然概率为 1
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训练推荐模型的本质是:给定观察集 O(也即是训练集),最大化潜在特征 U,V 的后验概率 P(U,V|O).由贝叶 

斯定理: ( | , ) ( ) ( )( , | ) ( | , ) ( ) ( )
( )

P O U V P U P VP U V O P O U V P U P V
P O
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,
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∝ − + − −∑ ,其中, 2|| * ||F 表示 2范数.于是,最大化后验概 

率 P(U,V|O)等价于最小化以下优化目标: 

 1 2 2
,

,
arg min : ln(1 ) (|| || || || )U V ij F F

i j O
L Δ U Vλ−

〈 〉∈

= + + +∑  (2) 

其中, 2
1

2
λ

σ
= 是调节参数,用于调节控制潜在特征矩阵 U,V 的复杂度,以防止过拟合. 

至此,IFRM 将基于隐式反馈的推荐问题转化为一个最优化问题,即根据可观察选择行为集合 O 求得潜在

特征矩阵 U,V.在预测时,对任意给定的用户 i 以及候选产品集{j1,j2,…,jp},根据由公式(1)计算出的 Aij 由高到低

对候选产品进行排序,即可产生推荐列表. 

2.3   IFRM的优势分析 

IFRM 借鉴潜在因子模型处理高维稀疏数据的思路,利用降维技术在低维空间对用户以及产品建模,提高

了模型抗噪能力.IFRM 继承了矩阵分解的良好可扩展性,模型复杂程度仅随可观察的选择行为数|O|线性增长.
这与传统的基于用户或基于产品的协同过滤方法有显著不同,当用户或产品规模庞大时,计算用户-用户相似性

或产品-产品相似性是非常耗时的; 
与传统的基于显示反馈推荐方法不同,IFRM 并不去拟合具体评分值,而是去最大化可观察用户行为出现

的概率.通过建模用户选择倾向而不是评分行为,IFRM 天然地适用于没有评分而只有选择交互行为的隐式反

馈推荐场景; 
基于隐式反馈的矩阵分解(iMF)[11]与贝叶斯个性化排序(BPR)[16]等在隐式反馈场景下进行推荐的方法有

个共同潜在假设,即:用户表现出来的反馈就是正样本,未表现出来的就是负样本.基于此,iMF 将正样本设置为 1
而将负样本设置为 0,而 BPR 则最大化正样本排在随机抽样得到的“负”样本前面的概率.然而,这些负样本却有

可能是潜在的正样本,即在将来会发生的选择行为.这样,难以避免会引入噪声(假负).与它们不同,IFRM 并不进

行这样的假设,通过关注选择行为本身,并最大化选择行为发生的概率,避免了引入噪声,进而提高推荐质量. 
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2.4   优化算法 

通过第 2.2 节的建模与推导,基于隐式反馈的推荐问题已经被转化为优化问题.由于优化目标(2)不是传统

矩阵分解最小平方误差和的形式,不能使用交替最小二乘法(ALS)进行优化.本文选择随机梯度下降法(SGD)进
行优化.对观察到的选择行为〈i,j〉,分别对 Ui,Vj 求偏导作为梯度: 

 ( , ) ( , ) 2j i
i

L f i j V g i j V U
U

λ∂
= − +

∂
 (3) 

 ( , ) 2i j
j

L g i j U V
V

λ∂
= − +

∂
 (4) 

其中, 1( , ) , ( , ) ( , )
( )

i i

i j i i j i j i j i

U V U Vf i j g i j f i j
U V U V U V U V U V U V

= = =
+ +

,Ui 表示用户 i 的特征向量,Vj 表示产品 j 的特征

向量,
1

1 M

j
j

V V
M =

= ∑ 表示全部产品的平均特征向量. 

使用随机梯度下降法求解 IFRM 的基本算法如下: 
算法 1. SGD 求解 IFRM. 
输入:可观察选择集合 O,学习率α,最大迭代次数 T; 
输出:潜在特征矩阵 U,V. 
1. 随机初始化 U,V 
2. for iter=1,2,…,T do: 
3.   for each 〈i,j〉∈O: 

4.     根据公式(3)所求梯度更新 i i
i

LU U
U

α ∂
= −

∂
 

5.     根据公式(4)所求梯度更新 j j
j

LV V
V

α ∂
= −

∂
 

6   end for 
7. end for 

3   并行化的基于隐式反馈的推荐模型及其 MapReduce 实现 

在基于隐式反馈的推荐场景中,数据规模往往特别巨大,这要求推荐模型足够高效且有良好的可扩展性.本
节将进一步介绍并行化的隐式反馈推荐模型(p-IFRM),并在 MapReduce 分布式计算框架下对其进行了实现. 

3.1   并行化隐式反馈推荐模型p-IFRM 

本质上,并行化算法 1的困难是由 SGD必须序列化逐步迭代引起的,具体来说,SGD每一次求解梯度依赖于

上一步的更新.一般的,直接将 SGD 并行化会导致两个问题: 
(1) 延迟更新,即本次的更新将会在 q步之后生效,q为并行线程数或计算节点数.这是由于为了并行,我们

不得不根据 q 步之前的状态来计算梯度 ,这就相当于将每次更新推迟在了 q 步之后 .Langford, 
Agarwal 等人[25,26]证明了这种延迟更新不会影响算法最终收敛以及优化效果; 

(2) 重写问题,即有可能正在并行运算的节点同时要求更新同一变量,于是产生写冲突. 
如果将更新变量划分为不相交的子集,那么并行化 SGD 的困难就可迎刃而解.正是基于这一思路,本文提

出利用分桶策略并行化 IFRM.在进行每一次迭代之前,首先将用户以及产品随机分桶,然后根据分桶结果产生

可并行优化的不冲突子集,在每个子集上独立地执行 SGD 算法.这一方法在本质上是通过改变和限制变量的更

新优化序列来避免重写冲突,实现并行. 
图 2 使用了简单示例来说明 p-IFRM 的框架.假设原可观察选择集合 O 由 6 个用户与 9 个产品之间的选择

交互行为构成,其中,灰色代表选择,白色代表未选择.首先将用户与产品随机分为 Q 桶,一般地,Q 为计算节点数.
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这里,假设有 3 个计算节点,于是,6 个用户分别被分到桶 1,2,3;9 个产品分别被分到桶 A,B,C.通过合理组合用户

桶与产品桶,我们可得到不相交组合(1A,2B,3C),(1B,2C,3A)以及(1C,2A,3B).注意,这里的不相交指的是在同一个

组合中,桶号 1,2,3,A,B,C 分别仅出现 1 次.这种不相交组合避免了并行优化过程中冲突的产生.于是,原可观察选

择集合 O 可被划分为 9 个子集,并按生成的组合分配给不同的计算节点.每个计算节点可根据算法 1 独立地进

行优化. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  An illustration of p-IFRM framework 
图 2  p-IFRM 框架示例 

p-IFRM的基本算法由算法 2给出.需要说明的是,为了保证算法稳定性,每一次外层迭代都将用户与产品重

新分桶,内层循环保证了所有观察数据都能够被利用.在确定好训练子集后,每个计算节点只需要根据分配给它

的训练子集装载与本次训练相关的部分 U,V 即可,这相当于同时对潜在特征矩阵 U,V 进行了拆分.利用共享内

存来存放所有变量的并行优化算法往往要求内存可以容纳全部 U,V,然而 p-IFRM 并不存在这一限制.这极大地

提高了 p-IFRM 的可扩展性. 
算法 2. p-IFRM. 
输入:可观察选择集合 O,学习率α,最大迭代次数 T,计算节点数 Q; 
输出:潜在特征矩阵 U,V. 
1. 随机初始化 U,V 
2. for iter=1,2,…,T do: 
3.   将用户以及产品随机分桶 
4.   for q=1,2,…,Q do: 
5.       生成本次分桶组合并分配相应 Q 个训练子集 
6.       在 Q 个计算节点分别装载训练子集以及所需的部分 U,V 
7.       使用 SGD 算法在各计算节点并行优化 
8    end for 
9. end for 

3.2   p-IFRM的MapReduce实现 

MapReduce 是一个高度抽象的通用并行化计算框架,它通过将运算抽象为 Map 过程与 Reduce 过程来处理

大规模问题.由于 Map 过程与 Reduce 过程本质上都是将原始键值对映射为新的键值对,因此实现 MapReduce
的关键在于定义合适的键值对及其映射方式. 

利用 Map 将训练数据 O 映射划分到各计算节点,然后利用 Reduce 对划分后不冲突的 Q 个子集进行训练.
注意到:在此过程中,Map 过程(数据划分过程)与 Reduce 过程(优化过程)都是并行执行的,即并行随机地读取训

节点 1 节点 2 节点 3 
 A  B   C  
 i1 i7 i9  i2 i5 i6  i3 i4 i8 

1 u2 2 u4 3 u1    
u6 u5 u3    
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1A,2B,3C

1B,2C,3A

1C,2A,3B
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练集合 O 并进行划分,然后并行地对 U,V 进行优化,最后并行地输出更新后的 U,V 以完成一次迭代过程. 
我们进一步给出 Map 与 Reduce 实现方法: 
算法 3. Map 方法. 
输入:〈用户 ID,产品 ID〉; 
输出:〈桶 ID,(用户 ID,产品 ID)对〉. 
装载:本次分桶结果以及分桶组合 
1. 根据分桶结果将(用户 ID,产品 ID)映射为桶 ID 
2. if 桶 ID 在分桶组合中: 
3.   输出〈桶 ID,(用户 ID,产品 ID)〉 
4. else: 
5.   丢弃该样本 
6. end if 
算法 4. Reduce 方法. 
输入:〈桶 ID,(用户 ID,产品 ID)对列表 L〉; 
输出:〈用户 ID,Ui〉或〈产品 ID,Vj〉. 
装载:相关 U,V 
1. for each 〈i,j〉 in L: 
2.   根据公式(3)所求梯度更新 Ui 
3.   根据公式(4)所求梯度更新 Vj 
4. end for 
5. 输出更新后的 U,V 
算法 3 中的桶 ID 可以是形如“1A”,“2C”的关键字,在运行 Map 方法之前需要装载本次的分桶方法(可以是

一个字典,将用户或产品映射为桶号)以及分桶组合(形如[“1A”,“2B”,“3C”]的列表).以 Apache Hadoop[27]为例,可
以通过重写 setup 函数以实现装载功能.算法 4 同样需要在运行 Reduce 之前装载最新的与本次优化相关的 U,V,
算法最终输出的是更新后的用户或产品的特征向量.Reduce 的输出可以作为下一次迭代优化需要装载的输入,
也可以作为产生推荐结果的模型变量. 

4   实  验 

本节首先介绍实验所用数据集以及实验设置,然后说明评价标准以及对比算法,最后给出 IFRM 与其他方

法的对比实验结果及其 MapReduce 实现的并行化效果,并对实验结果进行了相应分析. 

4.1   数据集描述及实验设置 

本文采用两个数据集.详细统计信息见表 1. 

Table 1  Data set description 
表 1  数据集描述 

  用户 产品 选择行为

豆瓣 训练集 33 213 84 633 5 095 277
测试集 8 156 23 982 151 972

Lastfm 训练集 977 169 325 12 123 422
测试集 799 94 347 233 657

为了拟合真实推荐场景,我们按照时间将数据切分为训练集与测试集.对测试集中的每个用户,随机抽样了

1 000 个待推荐产品作为候选集,其中包括用户在测试集中选择的产品以及用户在训练集与测试集中从未选择

过的产品.各推荐模型的目标是根据切分时间点之前的隐式反馈信息推测未来的用户选择行为并生成推荐列
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表(如图 1右侧所示),即将候选产品集根据被用户选择的可能性由高到低进行排序.好的推荐算法应该能够将用

户确实选择的产品尽可能地排在前面.由于冷启动问题不在本文讨论范围之内,且对比算法无法解决冷启动问

题,为保障实验的公平性,我们过滤掉测试集中新出现的用户和产品. 

4.2   评价标准 

实验使用平均正确率均值 (mean average precision,简称 MAP)以及平均百分比排序 (mean percentage 
ranking,简称 MPR)作为评价指标. 

MAP 是信息检索领域常用评价指标,它用来评价算法的整体预测准确率.MAP 是对所有测试用户的平均

正确率(average precision,简称 AP)的再一次平均.给定一个用户 i 以及他的长度为 M 的已排序推荐列表

〈j1,j2,…,jM〉,假设用户 i 选择了其中 N 个,则可以计算出平均正确率: 

1
( ) ( )

,
M

k
i

precision k ref k
AP

N
=

×
= ∑  

其中,precision(k)是 Top-k 的准确率,如果 jk命中,则 ref(k)=1;否则,ref(k)=0.MAP 这一评价指标特别看重推荐列表

的前几位是否命中,MAP 越高,表示算法的推荐准确率越高. 
MPR 常被用来衡量用户对推荐列表的满意程度,是一种面向召回率的评价指标.我们把为用户 i 提供的已

排序推荐列表中产品 j 的排序位置记为 ranki,j,如果 j 排在推荐列表首位,则 ranki,j=0%;如果排在末位,则
ranki,j=100%.通过平均所有被用户选择的产品的排序位置,可得: 

,( , )1 ,
| | ( , )

i j

i j

ind i j rank
MPR

Users ind i j
×

= ∑ ∑
 

其中,|User|表示测试集中用户的总数;ind(i,j)是指示函数,如果用户 i 选择了产品 j 则为 1,否则为 0.这一评价指

标看重预测平均召回率.注意到,完全随机的推荐列表的 MPR 值应该接近 50%.MPR 越低,表示算法在预测召回

率上的表现越好. 

4.3   对比算法 

根据隐式反馈推荐应用场景的特点,本文选择 4 种算法作为对比算法: 
• 基于用户的协同过滤(user-based CF)[13]:该算法首先根据历史选择信息为每个用户计算出相似用户集,

然后根据这些相似用户的共同投票进行推荐; 
• 基于产品的协同过滤(item-based CF)[14]:该算法首先根据历史选择信息为每个产品计算出相似产品

集,然后通过平均用户对这些相似产品的选择情况来估计待推荐产品有多大可能被用户选择; 
• 基于隐式反馈的矩阵分解(iMF)[11]:通过将可观察的选择设为 1,将未选择设为 0,并增加置信度参数(权

重),该方法将传统 0-1 矩阵分解成功应用于隐式反馈推荐场景; 
• 贝叶斯个性化排序(BPR)[16]:通过将推荐问题转化为 pairwise 排序问题,并从不可观察数据中为每个正

例随机抽样得到一个负例形成对(pair),该方法也可用于隐式反馈推荐场景. 

4.4   实验结果与分析 

实验环境配置说明:本文提出的模型在 Hadoop(版本 1.2.1)集群上进行实验,集群由 8 台 PC 机组成,每台 PC
机配备酷睿 i3 双核处理器,2G 内存.对比算法采用单机环境,在其中 1 台 PC 机上进行实验. 

实验 1.推荐效果. 
该实验通过将 IFRM 与 4 种算法进行对比证明 IFRM 的有效性.为了获得更可靠的实验结果,我们将实验重

复 10次,每次重新构造测试集(为每个目标用户重新随机生成 1 000个候选产品).由表 2可以看出,IFRM在MAP
评价指标上有较大优势,这说明 IFRM 可以显著提高 TopN 推荐的命中率.在 MPR 评价指标上,IFRM 在 lastfm
数据集中表现出了一致的优越性,在豆瓣数据集中与传统协同过滤方法以及BPR相比,取得了不错的效果(分别

降低了 39.0%,33.4%,11.4%),但是与 iMF 相比并没有明显优势,原因在于 iMF 专注于优化误差平方和,该优化目
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标与 MPR 注重召回率更为一致.尽管如此,IFRM 在 MAP 评价指标上明显地优于 iMF,这是由于 iMF 过分关注

整体误差而忽视了排在前几位的命中率.在实际应用中,TopN 推荐命中率尤其重要,因为用户不可能耐心浏览

完所有推荐产品.与 iMF 以及 BPR 相比,IFRM 可以产生更高质量的推荐,因为它直接对用户选择行为进行建模,
从而避免了引入噪声. 

Table 2  Performance comparison of IFRM and baselines 
表 2  IFRM 与对比算法推荐效果比较 

数据集 对比算法 MAP (%) IFRM 提升 MAP (%) MPR (%) IFRM 降低 MPR (%) 

豆瓣 

User-Based CF 0.131±0.011 10.7 19.69±2.17 39.0 
Item-Based CF 0.135±0.015 7.4 18.04±1.75 33.4 

iMF 0.121±0.012 19.8 12.02±1.10 0.0 
BPR 0.139±0.011 4.3 13.57±1.55 11.4 

IFRM 0.145±0.010 − 12.02±0.97 − 

Lastfm 

User-Based CF 0.379±0.021 11.1 34.65±2.33 6.0 
Item-Based CF 0.385±0.018 9.4 33.82±1.29 3.7 

iMF 0.367±0.013 14.7 33.48±2.02 2.7 
BPR 0.412±0.018 2.2 33.51±1.73 2.8 

IFRM 0.421±0.011 − 32.56±1.24 − 

实验 2.并行优化效果以及加速效果. 
首先,通过改变计算节点数 Q(也即分桶数)比较 p-IFRM 在不同的计算资源下的表现.图 3 与图 4 展示了

p-IFRM 在豆瓣数据集上的优化效果:当 Q=1 时,p-IFRM 退化为 IFRM,即在单个节点上非并行运算.可以看到: 
IFRM的优化曲线比较平滑,而 p-IFRM 在最初的几次迭代时存在一些颠簸,这是由于随机分桶造成的;但在一定

的迭代次数之后(大于 10 次),各模型的预测能力趋于一致,这说明只要经过多次迭代,IFRM 与 p-IFRM 都将收

敛,且不会有明显差异.这证明了基于分桶策略的 p-IFRM 是有效的.同时可以看到:最开始的几次迭代,IFRM 的

收敛速度要明显快于 p-IFRM,这是因为每个计算节点都根据经过划分后的小数据子集来进行优化,这种划分难

免会造成部分信息的丢失;但是通过多次重新分桶,这种信息丢失会被逐渐弥补,这也是最终优化效果趋于一致

的原因之一.值得注意的是:最终收敛时,p-IFRM 能够取得更低的 MPR 值;并且随着分桶数的增加,模型在 MPR
上的表现越来越好.这是由于在较小规模子集上更容易挖掘出用户的特殊喜好或产品的特殊特性,从而提高预

测召回率. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Effect of different number of computation nodes Q (number of buckets) on optimization performance 
图 3  计算节点数 Q(分桶数)对优化效果的影响 
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Fig.4  Effect of different number of computation nodes Q (number of buckets) 
on optimization performance (zoom in iteration 2~10) 

图 4  计算节点数 Q(分桶数)对优化效果的影响(放大观察 2~10 次迭代) 

图 5 展示了增加计算资源对并行化加速的影响,可以看出:增加计算节点将显著减少每次迭代所需时间,这
说明 p-IFRM 能够通过增加计算节点处理更大规模数据.值得注意的是:随着增加计算资源,加速效果逐渐放缓.
这是因为在 Hadoop 集群中,通信和 I/O 等时间消耗不可避免,增加计算资源会同时增加这些消耗. 

通过在豆瓣数据集上对用户和产品进行抽样(抽样率为 30%~100%),我们进一步测试了各算法在不同规模

数据集上的运行效率.从图 6 可以看出:iMF 效率最低,主要是因为 iMF 将所有不可观察的交互行为都当成负例,
因此导致训练数据规模庞大.随着用户数以及产品数的增多,传统的基于邻居的协同过滤算法的运行时间呈指

数增长,可扩展性较差.这是由于这类算法需要计算用户-用户相似性或产品-产品相似性,所以算法效率对用户

和产品数特别敏感.BPR 以及 IFRM 模型都只针对可观察用户-产品交互进行模型优化,因此具有更好的可扩展

性.其中,p-IFRM 利用并行化技术进一步提高了效率,随着数据规模的增大,算法运行时间并不会显著增加. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Effect of different number of computation nodes      Fig.6  Total running time of p-IFRM and 
Q (number of buckets) on speeding up                      baselines (Q=7) 

图 5  计算节点数 Q(分桶数)对加速效果的影响     图 6  p-IFRM 与对比算法总体运行时间比较(Q=7) 
(纵坐标单位为秒)                                    

实验 3.参数影响. 
IFRM 中需要设定 3 个参数,分别是潜在特征维数 K、正则化参数λ以及学习率α.我们进一步研究了不同的
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参数设置对实验结果产生的影响.以下实验均在豆瓣数据集上进行. 
由表 3 可以看出,推荐效果对特征维数不敏感.特征维数 K 的建议取值为 10~20 之间.优化过程耗时会随着

维数的增加显著增加,这是因为每一次更新都需要计算 K 维向量的点积,而 I/O 大小也与维数 K 直接相关.当 K
取 50 时,模型过分拟合训练数据,反而对结果产生不良影响. 

Table 3  Effect of different latent feature dimension K (λ=10−5, Q=5, α=0.01) 
表 3  潜在特征维数 K 的影响(λ=10−5,Q=5,α=0.01) 

 K=5 K=10 K=20 K=50 
MAP 0.141 35 0.143 49 0.144 01 0.143 31 

MPR (%) 12.814 12.019 12.011 12.036 
平均迭代一次耗时(s) 19.18 25.1 44.65 108.57 

由表 4 可以看出:正则化参数λ应该设置一个较小的值,这说明引入正则化项是有效的,但作用不明显.通过

观察发现:当将λ设置为 0 时,优化后的潜在特征矩阵中的数值依然较小(大部分处于 0.5~1.0 之间),这说明不像

传统的矩阵分解,IFRM 在避免潜在特征矩阵过于复杂防止过拟合方面有天然优势,这归因于模型优化被选产

品与一般产品之间的相对比例,而不是去拟合一个绝对数值. 

Table 4  Effect of different regularization parameter λ (K=10, Q=5, α=0.01) 
表 4  正则化参数λ的影响(K=10,Q=5,α=0.01) 

 λ=10−1 λ=10−3 λ=10−5 λ=0 
MAP 0.132 49 0.135 57 0.143 49 0.142 93 

MPR (%) 13.591 13.014 12.019 12.572 

对于随机梯度下降法来说,学习率α是一个重要参数,将显著影响收敛速度以及优化效果.由图 7 可以看出,
将α设置为 0.01 左右较为合适.过大的学习率会导致模型无法收敛,当将α设置为 0.03 时,经过 3 次迭代推荐效

果就已经达到顶峰无法继续提升,并且在经过第 8 次迭代之后,推荐效果有明显的下降趋势;过小的学习率会导

致收敛速度过慢,当将α设置为 0.001 时,虽然最终可以收敛并达到理想的推荐效果,但需要经过 40 次迭代(图 7
中只画出了前 10 次).一个常用的启发式的学习率设定方法为:动态调整学习率,随迭代次数逐渐减小.更详细的

学习率设定方法超出了本文的研究范围,在此不再赘述. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Effect of different learning rate α 
图 7  学习率α的影响 

5   总  结 

针对如何在大数据时代提高个性化推荐方法的精度与效率的问题,本文研究了基于大规模隐式用户反馈

数据的高效推荐算法设计,提出了一种新颖的基于隐式反馈的推荐模型 IFRM,它通过对可观察用户选择行为

数据集(隐式用户反馈数据集)的后验估计,将推荐问题转化为优化问题.为了提高 IFRM 的可扩展性,进一步提
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出了一个基于分桶策略的并行优化模型 p-IFRM,并提供了 MapReduce 实现.最后,实验结果验证了所提算法模

型及其并行策略的有效性. 
下一步,我们将搭建更大规模的集群平台,并尝试对 TB 以上规模的隐式反馈数据进行建模.我们还将尝试

整合隐式反馈数据与社交数据,将 IFRM 应用于社交网络推荐场景.此外,虽然冷启动问题并不在本文研究范围

之内,但是与传统方法相比,本文所提模型 IFRM 在解决冷启动问题时更具潜力,可以通过引入一些潜在的用户

选择行为来克服冷启动和数据稀疏性.最后,本文设定的应用场景为只有隐式反馈而没有显式反馈,虽然这种应

用场景非常普遍,但在现实生活中,隐式反馈也可能与显式反馈并存,如何整合这两种数据资源以提高推荐质

量,有待进一步研究. 
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