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摘  要: 协同过滤方法是当今大多数推荐系统的核心.传统的协同过滤方法专注于评分预测的准确性,然而实际

推荐系统的推荐结果往往是项目的排序.针对这一问题,将排名学习领域的知识引入推荐算法,设计了一种基于评分

矩阵局部低秩假设的成列协同排名算法.选择直接使用计算复杂度较低的成列损失函数来优化矩阵分解模型,并通

过实验验证了其在运算速度上的显著提升.在 3 个实际推荐系统数据集上,与当下主流推荐算法的比较实验结果表

明,该算法具有良好的性能. 
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Listwise Collaborative Ranking Based on the Assumption of Locally Low-Rank Rating Matrix 
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Abstract:  Collaborative filtering (CF) is the core of most of today’s recommender systems. Conventional CF models focus on the 
accuracy of predicted ratings, while the actual output of recommender systems is a list of ranked items. In response to this problem, this 
research introduces technologies in the field of learning to rank into recommendation algorithms and proposes a listed collaborative 
ranking algorithm based on the assumption that the rating matrix is locally low-rank. It directly uses list-wise ranking loss function to 
optimize the matrix factorization model. Significant improvement on operation speed is achieved and verified by experiment. Experiments 
on three real-world recommender system datasets show that the proposed algorithm is a viable approach compared with existing 
recommendation algorithms. 
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在现代社会,消费者对各种各样的选择应接不暇.电子零售商以及内容提供商为人们提供了广阔的产品选

择空间,极大地满足着人们的各种需求.为用户匹配恰当的产品,是提升用户满意度和忠诚度的关键.推荐系统

将用户和消费项目紧密连接在一起,为用户提供个性化的推荐,帮助用户在面对大量诸如电影、音乐、图书等

产品的时候做出选择[1].当下广泛使用的推荐系统有Netflix面向电影推荐、Amazon.com面向产品推荐、Last.fm, 
Pandora,iTunes Genius 面向音乐推荐、YouTube 的 Recommended For You 面向在线视频推荐、Facebook 的“你
可能认识的人”面向社交网络推荐、What Should I Read Next 面向图书推荐等等. 

协同过滤(collaborative filtering,简称 CF)方法是大多数在线商店和社交网络中推荐引擎的核心,在最近的
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几十年以来,引起了研究人员的广泛关注.协同过滤方法的主要思想可以理解为:在历史记录中表现出相同喜好

的用户,在未来也会偏爱相似的产品[2].首先,协同过滤方法会收集目标用户和其他用户的偏好信息,以此来推断

目标用户对所有项目的偏好情况,并根据预测的偏好值对项目进行排序;最终选取排名靠前的 k 个项目作为该

用户的推荐结果. 
大多数的推荐系统使用评分值来代表用户的偏好,这样,推荐任务就简化为预测能未知的用户-项目评分.

为了评价这样的系统的性能,均方误差(mean squared error,简称 MSE)自然成为一种评价指标,具有较小 MSE 值

的模型能够做出更好的评分预测.此外,一旦 MSE 被选择作为评价标准,它也自然成为训练模型过程中损失函

数的第一选择.尽管这是一种有效且成功的推荐系统构建方法,许多学者依旧认为使用 MSE 作为评价指标对于

推荐任务来说是一种欠佳的选择[3].首先,正如之前所提到的,大多数的推荐系统的任务是生成一个项目的 top-k
列表展示给用户.因此,只有系统预测的用户会给予高评分的项目才会被用户看到,用户不会看到那些预测评分

低的项目.而 MSE 对所有的评分是同等对待的,最小化模型 MSE 的过程中会同时处理评分低和评分高的项目.
这样就会增加许多不必要的工作量,它解决的问题超出了我们所需要解决的问题.其次,通常系统预测的评分值

并不会直接显示给用户.如果预测评分值的作用仅仅是用来生成 top-k 列表,那么这些预测值的精确度就显得不

是那么重要,而项目的正确排序才是解决问题的关键. 
因此,我们希望直接使用排名评价指标来替代 MSE 作为推荐系统模型学习的优化目标.这样,排名学习

(learn to rank,简称 LTR)方法 [4]就进入了人们的视野 .LTR 应用于推荐系统场景的方法也称为协同排名

(collaborative ranking,简称 CR)[3].然而,尽管 LTR 技术在信息检索领域取得了很大的进展,其在推荐系统领域的

研究还很有限,究其原因主要有两点.第一,推荐系统中的用户和项目难以用精确的属性来表示.反观信息检索

应用,其中的“查询”和“文档”可以用出现频率精确表示.推荐系统研究者通常使用用户和项目的评分向量来表

示他们,而这样的属性描述方法与用户和项目本身的特性并没有直接的联系.为此,我们选择利用协同过滤中技

术的潜在因素作为描述用户和项目的属性.第二,并不是所有的 LTR 方法都可以直接适用于推荐系统场景.Liu
等人[4]将 LTR 方法分为基于点比较(point-wise)、成对比较(pair-wise)、成列比较(list-wise)这 3 种.点比较法为

每个“文档”计算一个排名分数,根据这些分数生成排名序列,因此可以将其视为与推荐系统的评分预测相同的

概念,如上一段中所述,评分预测的精确度评价指标难以评估排名质量;成对比较法预测的是每个“文档”对在最

终排序中的相对顺序,这种方法的计算复杂度较高,在推荐系统的大规模数据场景下难以有高效的表现.为此,
我们选择使用 LTR 中的成列比较法. 

基于上述问题,我们设计并实现了一种基于评分矩阵局部低秩假设的成列协同排名算法.我们首先假设评

分矩阵具有局部低秩性,建立加权化的矩阵分解模型,用以描述用户和项目的属性特征;进而使用排名指标作为

其矩阵分解模型的优化目标 .在排名指标的选择上 ,我们选择了一种成列比较排名评价指标—— top one 
probability.这样的方法具有较低的计算复杂度,仅与评分矩阵中的评分个数成线性关系.在实际推荐系统数据

集上进行的验证结果显示,我们的算法是准确而有效的. 
本文第 1 节综述相关研究内容.第 2 节详细阐述我们的算法及其优化过程.相应的算法验证实验方式和实

验结果将在第 3 节中给出.最后,在第 4 节中对全文做出总结与展望. 

1   相关研究综述 

我们的算法结合了协同过滤以及排名学习两个领域的技术,下面我们从这两个方面综述以往相关的研究

内容. 

1.1   协同过滤 

协同过滤方法是现今最成功的推荐技术之一.与基于内容的推荐算法相比,协同过滤方法无需相关领域的

专业知识,只依赖于用户的历史行为记录,例如他们的交易记录或对产品的评价,从而避免了额外的数据收集需

求.因此在过去的几十年间,协同过滤技术引起了广泛的关注,取得了显著的进展,并被应用于一些成功的商业

系统,如 Amazon[5],Tivo 和 Netflix. 
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协同过滤方法通常可以分为两类:基于历史行为(memory-based)的方法和基于模型(model-based)的方法. 
基于历史行为的协同过滤方法也被称为基于近邻(neighborhood-based)的协同过滤算法.这种方法的核心

是计算用户或项目之间的相关性,常见的步骤是:首先计算两两用户(或项目)间的相似度,这里的相似度体现了

用户(或项目)之间的距离、相关性或是权重;然后,根据系统用户(或项目)对于某一项目(或用户)的所有评分的

加权平均数得到用户对该项目的预测评分. 
最初的近邻模型协同过滤算法是基于用户的(user-based).这种方法依据相似用户的评分记录来预测未知

评分[6,7].此后,基于项目的(item-based)方法逐渐变得流行[5,8].与基于用户的方法类似,基于项目的方法寻找与目

标项目相似的项目集合,根据这些相似项目的评分得到预测评分.更好的可扩展性和更高的精确度,使得基于项

目的方法在很多场景中取得了更好的效果[8,9].除此之外,基于项目的方法对于预测结果具有更好的解释性,这
是因为用户往往对于他们之前购买过的项目更为熟悉,却并不熟识与他们志趣相投的用户. 

协同过滤中的另一类算法是基于模型的算法.基于模型的算法根据训练数据建立参数模型,依照学习到的

模型预测未知评分并生成推荐结果.很多机器学习方法和数据挖掘技术都可以被用来建立推荐模型.Miyahara
和 Pazzani 将朴素贝叶斯模型应用于协同过滤任务中[10,11],将推荐问题转化为分类问题.Sarwar 等人使用聚类技

术把评分数据进行聚类,再利用近邻模型进行预测[12].Vucetic 和 Obradovic 提出了一种基于回归的协同过滤方

法,通过建立一系列线性模型来有效预测用户评分[13].slope-one 算法运用更简单形式的回归表达式和单一的自

由参数 ,提供了一种快速且高效的协同过滤方法 [14].其他的一些例子还包括使用潜在语义模型分析

(probabilistic latent semantic analysis,简称 pLSA)的模型[15]、使用神经网络的模型[16]等. 
近年来,一类基于矩阵分解(matrix factorization,简称MF)的协同过滤方法开始变得流行.矩阵分解方法将评

分矩阵分解为两个低秩矩阵(用户矩阵和项目矩阵)的乘积,利用这两个矩阵来预测原始评分矩阵中的缺损值.
总体上来讲,矩阵分解方法是在给定损失函数和正则项的前提下的优化问题,不同的损失函数和正则项构成不 
同的矩阵分解模型.这里,我们将具有 m 个用户和 n 个项目的评分矩阵表示为 M∈ m×n,为了给用户推荐新的项 

目,需要预测矩阵 M 中的未知项,在 M 是低秩矩阵的假设条件下,以平方损失函数作为优化目标,通常的矩阵分

解方法可以通过解决公式(1)中的优化问题来达到这一目的: 

 2
, ,

, ( , )

ˆ ˆ( , ) arg min ( [ ] )T
u i u i

U V u i A
U V M UV

∈

= −∑  (1) 

其中,U∈ m×r,V∈ n×r(r 远远小于 m 和 n),A 是从矩阵 M 内已知评分中选取的训练集合.由此,我们可以得到近似

矩阵 ˆ ˆ ˆ ,TM UV= 它可以用来估计 Mv,j 的值,包括(i,j)∉A 的情况.这样,对于某一用户 v,根据从集合 ,
ˆ{ : ( , ) }v jM v j A∉  

中选取的 k 个最大值,就可以得到该用户的推荐项目列表. 
常见的矩阵分解算法有规范化的 SVD(regularized SVD)[17] 、非负矩阵分解 (non-negative matrix 

factorization,简称 NMF)[18]、概率矩阵分解(probabilistic matrix factorization,简称 PMF)[19]、贝叶斯概率矩阵分

解(Bayesian PMF)[20]、非线性概率矩阵分解(non-linear PMF)[21]、最大边界矩阵分解(maximum margin matrix 
factorization,简称 MMMF)[22]、非线性主成分分析(nonlinear principal component analysis,简称 NPCA)[23]、

SVD++[24]等. 

1.2   协同排名 

排名学习已经成为机器学习和信息检索领域的重要研究问题.以标签排名问题为例,设 X 为一个实例集合, 
Y 为一组标签的集合,某一实例 x∈X 的标签排名问题需要对 Y 中的标签进行全排序,其中,y1 y2 表示用户 x 比 y1

更偏爱 y2.排名函数 f:X×Y→ 返回一个数值,表示标签 y 与实例 x 的相关程度.我们需要学习函数 f,使其与训练

集合中的偏好顺序尽量一致.也就是说,给定一个 x,对于每个 y1 y2 关系,要让 f 尽量满足 f(x,y1)>f(x,y2). 

在推荐系统领域,U 代表的是用户集合U ,I 代表项目集合I .函数 f(u,i)用来估计用户 u∈U对于项目 i∈I的偏 

好得分,如果用户 u 对于项目 i1 的喜好强于项目 i2,则 f 需满足 f(u,i1)>f(u,i2). 
大多数推荐系统是以一列排序好的项目作为最终的输出形式的,从这个角度来看,从预测评分得到项目的
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排名比预测评分本身显得更为重要.在某些应用场景下,用户甚至无法通过评分来表达其对于项目的偏好程度,
系统中只有例如点击记录、下载记录一类的用户行为信息.这类相对不明显的反馈信息,仅仅表明用户有可能

会喜欢哪些项目.这就意味着,传统的基于评分预测的协同过滤算法无法适用于这种反馈. 
这里,我们通过两个例子来说明基于评分的协同过滤与基于排名的协同过滤的区别和相互之间的关系.在

第 1 个例子中,我们假设某用户分别对项目 i 和 j 给予 4 分和 3 分的项目评分,如果有两个推荐系统对项目(i,j)
的预测评分分别是(3,4)和(5,2),根据评分预测的标准,如平均绝对误差(mean absolute error,简称 MAE)或均方根

误差(root mean squared error,简称 RMSE),对这两个推荐结果的评价将会是相同的,只有从排名的角度才能看出

预测评分(5,2)可以真实反映出该用户更偏好的项目 i.然而,这并不能说明基于评分的算法对推荐系统性能有不

好的影响,恰恰相反,现今大多数成功的推荐系统还是利用基于评分的算法来生成推荐列表的.在第 2 个例子中,
如果我们得到用户 u 和 v 对于项目(i,j)的评分是(5,3)和(4,3),则可知用户 u 对于项目 i 的偏爱更加明显,这样的

评分信息可以增强生成推荐列表的确信度.此外,预测评分值可以为用户提供额外的信息来帮助他们决定是否

点击、购买或下载所推荐的项目.综合以上两个例子,无论是基于评分还是基于排名的协同过滤算法,都对最终

的推荐列表生成发挥着自己的作用,同时,二者还可以互相弥补彼此的缺陷.这启发着我们结合这两种方法,设
计出成功的推荐算法. 

基于排名的协同过滤算法也被称为协同排名(collaborative ranking),与大量基于评分的协同过滤算法相比,
协同排名算法的研究数量目前还很有限.与信息检索领域不同,推荐系统领域的排名问题的困难在于,难以找到

并表示用户和项目的显性特征.因此,文献[25]建立用户的 k 近邻空间,并从中抽取(u,i)对的特征,而后将(u,i)对的

特征带入排名学习算法中,求解排名问题.还有一些协同排名算法是基于排名学习和矩阵分解的.Ordrec[26]是一

种基于序数回归和 SVD++的排名算法,它通过 SVD++对用户评分建模,将最小化序数回归损失作为优化目标.
该算法的优势在于:能够估计每个预测值的置信度,并且可以处理非数值型用户反馈.文献[27]为个性化排名提

出了一种一般性的优化标准 Bpropt,即,从贝叶斯方法的角度推导排名问题,并最大化其后验概率.Bpropt 基于矩

阵分解和 KNN,优化目标为 ROC 曲线下面积(area under the ROC curve,简称 ROC),使用梯度下降和 bootstrap
抽样方法来更新参数.PMF-co[3]使用成对比较法来解决推荐问题.在算法学习过程中,需同时优化用户-项目特

征和排名函数的权重.ListRankMF[28]的目标在于最小化预测项目排序和真实排序之间的互熵.文献[29]基于

Bradley-Terry 模型的混合分布对用户偏好直接建模,提出了一种概率潜在偏好分析模型.此外,一些协同排名算

法直接对排名学习的评价指标进行优化.TFMAP[30]使用张量分解来对显性反馈数据和上下文信息建模,并直接

将最大化平均准确率作为优化目标.CLiMF[31]通过最大化平均排序倒数(mean reciprocal rank)来学习模型参

数,CofiRank[32,33]建立了一个最大边际矩阵分解模型,以最小化 NDCG 的上边际. 
Lee 等人在文献[34]中提出了一种局部协同排名(local collaborative ranking,简称 LCR)算法.这也是一种矩

阵分解算法和 LTR 算法结合的算法.在矩阵分解阶段,他们假设评分矩阵具有局部低秩性,为(u,i)构造近邻空间,
在近邻空间内进行矩阵分解计算.在重建阶段,LCR 选择使用排名损失函数中的 0-1 损失函数,经过梯度下降过

程达到损失最小的优化目标.LCR 算法中存在着一些问题:首先,推荐系统的实际任务是要预测正确的项目排

序,而 LCR 所选择的 0-1 损失函数的目标是最小化项目对之间的误差,而非整个项目排序的误差;其次,0-1 损失

函数是一种成对比较法(pair-wise),它需要从单一评分中获取成对训练实例,具有较高的计算复杂度,其计算量

随有评分项的个数呈二次方增长,这限制了 LCR算法的扩展性.如今,现实中的推荐系统往往都是在大规模数据

背景下的,因此在排名学习阶段,我们选择使用成列比较法(list-wise),直接考虑整个项目排序,同时还具有较低

的计算复杂度. 

2   基于评分矩阵局部低秩假设的成列比较协同排名算法 

在本节中,我们提出一种基于评分矩阵局部低秩假设的成列比较协同排名算法.首先,我们将介绍该算法的

两个关键组成部分:局部低秩矩阵分解和成列排名损失函数.在此基础上,我们将阐述我们的算法,并探讨其在

优化目标下的学习过程. 
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2.1   局部低秩矩阵分解 

首先,我们选择利用协同过滤中技术的潜在因素作为描述用户和项目的属性.如前文所述,基于潜在因素模

型的算法有很多成功的例子 ,这里 ,我们选择使用 Lee 提出的局部低秩矩阵分解法 (local low-rank matrix 
approximation,简称 LLORMA)[35]. 

局部低秩矩阵分解假设评分矩阵(行,列)对空间Φ ={(u,i):u=1,…,m,i=1,…,n}中具有一个函数 d 衡量着用户-
项目对之间的距离.根据距离函数 d,可以得到用户-项目对的近邻,局部低秩假设指出,矩阵 M 可以用一组低秩 

矩阵 ˆ
sM (s∈Φ )来近似估计,其中,每个矩阵 ˆ

sM 都是低秩矩阵,它们在 s 的近邻空间 Ns={s′∈Φ :d(s,s′)<α}内局部 

地描述矩阵 M. 
矩阵局部低秩假设思想来源于这样的思考:推荐系统中存在着一些相似的用户-项目对,例如儿童用户观看

卡通电影,我们假设这样的一些子矩阵具有低秩性,而非评分矩阵 M 从整体上具有低秩性.因此,近邻 Ns 的定义

关注的用户-项目对之间的内在联系,与用户和项目的坐标无关,即,距离函数 d((a,b),(c,d))不会因|c−a|和|d−b|小
而小. 

LLORMA 首先随机选择以 q 个锚点 s1,…,sq∈Φ为中心的 q 个近邻空间,然后,通过最小化重建平方差,在每

个近邻内空间计算一个低秩矩阵,如公式(2)所示: 

 * * 2
, ,

, ( , )
arg min (( , ),( , ))([ ] )T

u i u i
U V u i A

K u i u i UV M
∈

−∑  (2) 

其中,K((u*,i*),(u,i))是一个二维核平滑(smoothing kernel)函数,用来衡量重构点(u,i)和锚点(u*,i*)之间的临近程

度.LLORMA 中使用两个核函数 K(u*,i*),K(u,i)的乘积来实现这一目的.上式中的优化问题从本质上来说是传统

SVD 优化问题的加权式,只是它需要重复 q 次. 
在实际应用中,不可能对每个用户-项目对计算一个上式中的加权 SVD 问题.所以,LLORMA 算法需要事先

在训练集中选取 q 个锚点,而不是将每个用户-项目对作为锚点.由 q 个锚点定义的 q 个局部模型通过线性组合

最终得到预测评分: 

 , ,
1 1

(( , ),( , ))ˆ ˆ ˆ[ ]
(( , ),( , ))

q
Tt t

u i t t u iq
t s ss

K u i u iM U V
K u i u i=

=

= ∑
∑

 (3) 

其中,(ut,it)是局部模型 t 中的锚点.公式(3)可以看作是每个局部预测模型的凸组合,它保证了距离待估用户-项目

对(u,i)越近的模型在计算中的贡献越大. 
LLORMA 算法以矩阵局部低秩性假设替代了传统的整体低秩性假设,在实验中表现出了较好的预测准确

性.从文献[35]中的实验结果(见表 1)可以看出,随着矩阵秩数的增加,SVD 和 LLORMA 算法的性能均会随之提

升;而且在每一个给定的秩数下,LLORMA 算法的 RSME 值均小于 SVD 算法. 

Table 1  RMSE of SVD and LLORMA on three datasets 
表 1  传统 SVD 算法和 LLORMA 算法在 3 个数据集上 RSME 值的比较 

Rank MovieLens (1M) MovieLens (10M) Netflix 
SVD LLORMA SVD LLORMA SVD LLORMA 

1 0.920 1 0.913 5 0.872 3 0.865 0 0.938 8 0.929 5 
5 0.873 7 0.853 7 0.825 5 0.804 9 0.883 6 0.860 4 

10 0.865 0 0.839 6 0.821 9 0.788 9 0.876 5 0.844 4 
20 0.864 7 0.833 3 0.822 0 0.781 5 0.874 2 0.833 7 

 

2.2   成列排名损失函数 

由于大多数推荐系统是以一列排序好的项目作为最终的输出形式的,在提出了基于评分预测的 LLORMA
算法之后,原作者也将其应用到了排名学习的场景中,提出了上一节中提到的 LCR 算法.然而,由于 LCR 选择的

是成对比较排名损失函数,算法存在着计算复杂度高的弊端.在此,我们选择一种成列排名损失函数——top one 
probability. 

如文献[36]中所述,从概率的角度来讲,top one probability 表示一个评分项在所有评分项中排名第一的概
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率.具体而言,评分为 Rui 的项目 i 在用户 u 的项目排名中(假设排名中共有 n 个项目)的 top one probability 可以

表示为 

 
1

( )( )
( )
ui

ui n
ukk

RP R
R

ϕ
ϕ

=

=
∑

 (4) 

其中,ϕ (x)可以是任意的单调递增严格正函数.为了简便起见,我们使用和文献[36]一样的方法,选择指数函数作

为ϕ (x).这样,公式(4)就变成: 
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2.3   基于评分矩阵局部低秩假设的成列协同排名算法 

相对于传统推荐算法中预测评分的做法,我们的思路是利用矩阵分解模型去学习每个用户的项目排序.我
们将矩阵分解模型中的项目排序与训练集中的真实项目排序进行比较,将二者 top one probability 的互熵作为

损失函数,公式表示为 
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 (6) 

其中,Iui为指示函数:当Rui>0时,Iui=1;其他情况下,Iui=0. 2|| ||FU 和 2|| ||FV 为矩阵的弗罗贝尼乌斯范数,λ是为防止过

拟合现象而设置的正则化系数.为简便起见,我们为 2|| ||FU 和 2|| ||FV 设置了相等的正则化系数.这样,一个损失函 

数反映了使用训练排序训练矩阵分解模型所生成的预测排序的不确定性,通过最小化这个规范化的损失函数,
可以得到矩阵分解模型的结果 U,V. 

我们选择使用梯度下降法交替更新 U 和 V 来达到寻求局部最小值.在 L(U,V)中,U,V 的梯度计算如下: 
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1 1 1

exp( ( )) exp( ) ( )
exp( ( )) exp( )

Tm
Tu i ui

ui u i u in nT
ui ik u i ik ikk k

L g U V RI g U V U V
V I g U V I R

λ
=

= =

⎛ ⎞∂ ⎜ ⎟ ′= − +
⎜ ⎟∂ ⎝ ⎠

∑
∑ ∑

 (8) 

其中, ( )T
i jg U V 即公式(3)中的局部矩阵分解模型加权后的结果.进一步来说,根据公式(3),我们有: 
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,
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我们将我们的算法命名为 LLCR 算法(listed local collaborative ranking).LLCR 算法学习过程的伪代码如算

法 1 所示. 
算法 1. LLCR 算法学习过程. 
输入:评分矩阵 M∈ m×n. 

参数:局部模型个数 q,局部矩阵的秩 r,学习速率ν,正则化参数λ. 
1:  定义:A 是从矩阵 M 内已知评分中选取的训练集合 
2:  for all t∈{1,…,q} do 
3:    使用随机数值初始化 Ut∈

m×r,Vt∈
n×r. 

4:    随机从 A 中选择(ut,it)对 
5:  end for 



 

 

 

刘海洋 等:基于评分矩阵局部低秩假设的成列协同排名算法 2987 

 

6:  while not-converged do 
7:    for all (u,i)∈A do 

8:      , 1 ( , ) ( , )q
u i t tt K u u K i iω

=
← ∑  

9:      , ,1
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11:   end for 
12:   for all t∈{1,…,q} do 
13:     ∀u∈{1,…,m}:[ U]u←0 

14:     ∀i∈{1,…,m}:[ U]i←0 

15:     for all t∈{1,…,q} do 

16:       ,
,

( , ) ( , )[ ] [ ] [ ]t t
u u t i u i

u i
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17:       ,
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18:     end for 
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Uu m U U U
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⎛ ⎞
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20:     [ ]{1,..., }:[ ] [ ] [ ]i
t i t i t i

u

Vi n V V V
s

ν λ
⎛ ⎞

∀ ∈ ← − +⎜ ⎟
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21:   end for 
22: end while 

23: 输出: T
t tU V ,t∈{1,…,q} 

LLCR 算法对未知测试实例(u*,i*)的预测过程的伪代码如算法 2 所示. 
算法 2. LLCR 算法预测过程. 

输入:已学习到的局部矩阵模型 T
t tU V (t∈{1,…,q}),未知评分项(u*,i*). 

Return 

, ,
1 1

(( , ),( , ))ˆ ˆ ˆ[ ]
(( , ),( , ))

q
Tt t

u i t t u iq
t s ss
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2.4   计算复杂度分析 

考虑到数据集的稀疏性,公式(6)中的损失函数的计算复杂度为 O(2d|A|+d(m+n));公式(7)和(8)中梯度计算

的计算复杂度分别为 O(2d|A|+dm)和 O(d|A|+pd|A|+dn),其中,p表示每个用户平均评价过的项目个数,其大小通常

要比|A|小得多.考虑到实际推荐系统数据中|A|要远远大于 m 和 n,则我们算法一次循环的总体计算复杂度为

O(d|A|+pd|A|),与矩阵中已有评分的个数成线性相关;而如 LCR 一样的基于成对比较法的算法的计算量是随矩

阵中已有评分的个数呈二次方增长的.这样的计算复杂度保证了我们的算法具有计算上的高效性,并且可以应

用于大规模数据推荐场景. 

3   实  验 

我们选择借助 Prea(http://prea.gatech.edu/index.html)平台来实现并验证我们的算法 [37].Prea(personalized 
recommendation algorithms toolkit)平台实现了大量的推荐系统算法,包括时下主流的算法以及传统的经典算
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法.此外,它还提供了多种常用的评价指标及数据集.Prea 平台可被用于进行多个不同推荐算法之间的公平且全

面的比较实验.其评价流程、数据接口、开源等特性使得在其基础上进行新算法的实现过程显得十分便捷. 

3.1   数据集合 

我们选择了 3 个实际推荐系统中的数据集来验证 LLCR 算法.其相关统计数据见表 2. 

Table 2  Statistical information of Datasets used in the experiments 
表 2  实验数据集统计信息 

Dataset User Item Rating Density 
MovieLens 100K 943 1 682 100 000 6.3% 
MovieLens 1M 6 039 3 883 1 000 209 4.3% 

Netflix 4 427 1 000 56 136 1.3% 
EachMovie 18 21% 21% 2.8% 

 
3.1.1   MovieLens 数据集(http://www.grouplens.org) 

明尼苏达大学计算机科学与工程系的 GroupLens Research 实验室于 1997 年开始研究与开发称为

MovieLens 的项目,该项目提供了关于电影的一种推荐系统和虚拟社区网站,其本身目的是:利用该网站所搜集

的数据,研究如何构建更好的推荐系统.具体研究内容包括推荐系统、在线社区、移动与普适技术、数字图书

馆、和本地地理信息系统.GroupLens Research 实验室建立了 MovieLens 网站.该网站包括了大量的电影资源,
用户可以对电影进行评分或贴标签.通过对用户的历史记录分析和相似用户的行为分析,该网站可以向用户推

荐其可能感兴趣的电影.GroupLens Research 实验室从该网站上收集并整理了一些用于推荐系统等研究的数据

集合,这些数据集合是在不同时期进行收集的,数据集合的大小也不相同. 
我们选择的是 MovieLens 100K 数据集,其中包含 943 个用户对 1 682 部电影所做的 100 000 个(即 100K 个)

评分.这样一个比较小的数据集适用于进行快速的算法基准测试,我们将使用它来研究我们算法中的参数特性. 
我们还选择了 MovieLens 1M 数据集用于算法的横向比较实验,其中包含 6 039 个用户对 3 883 部电影所做

的 1 000 209 个(即 1M 个)评分. 
3.1.2   Netflix 数据集 

Netflix 是一家在线影片租赁提供商,公司能够提供超大数量的 DVD,而且能够让顾客快速、方便地挑选影

片,同时免费递送.Netflix 大奖赛从 2006 年 10 月开始,Netflix 公开了大约 1 亿个 1~5 的匿名影片评级,数据集仅

包含了影片名称、评价星级和评级日期,没有任何文本评价的内容.比赛要求参赛者预测 Netflix 的客户分别喜

欢什么影片,要把预测的准确率提高 10%以上.我们从原始的数据集中抽取了 4 427 个用户、1 000 个项目、    
56 136 个评分作为实验数据集. 
3.1.3   EachMovie 数据集 

HP/Compaq 的 DEC 研究中心曾经在网上架设 EachMovie 电影推荐系统对公众开放.之后,这个推荐系统关

闭了一段时间 ,其数据作为研究用途对外公布 ,MovieLens 的部分数据就来自于这个数据集 .这个数据集有    
72 916个用户对 l 628部电影进行的 2 811 983次评分.早期大量的协同过滤的研究工作都是基于这个数据集的. 
3.1.4   数据分割 

按照参考文献[34]中的设定,我们以两种方式对数据集进行分割: 
• 在第 1 部分的实验中,我们使用固定比率分割法来研究 LLCR 算法.即,在训练集中为每个用户选择一

个固定比例的评分个数,将该用户其余的评分项置于测试集中; 
• 在第 2 部分的实验中,我们选择固定评分个数来进行 LLCR 算法与其他推荐算法的比较.即,在训练集

中为每个用户随机选择固定数量的评分,将剩余所有的评分置于测试集中,没有足够评分的用户将从

测试集中移除. 

3.2   评价指标 

我们还选择了 3 种排名评价标准来验证我们的算法: 
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• 1 损失(zero-one error)衡量的是排序中每对项目相对顺序的平均正确率,公式表示为 

0 /1 , ,
\{ }

1 1[ ( , , ) 0],
u u u

u i j
u U i T j M T i u

M g u i j
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ε
∈ ∈ ∈ ∪

= Δ ⋅ <∑ ∑ ∑  

其中,Zu=|U|⋅|Tu|⋅(|Mu∪Tu|−1),Mu 和 Tu 分别表示用户 u 在训练集和测试集中的已评分集合. 
• 平均准确率(average precision)的定义为准确率/召回率曲线下的区域面积,公式表示为 

1

0
( )d ,AvgP P r r= ∫  

其中,积分变量 r覆盖所有可能的召回率等级,P(r)表示在召回率 r下的准确率.在实际计算中,使用推荐序列中每

个位置进行求和来代替积分运算,即 
1 ( ) ( ).

| | u U
AvgP P u r u

U ∈

= Δ∑  

• DCG(discounted cumulative gain)是一种用于衡量搜索引擎质量的指标. 
在这种评价方法中,每一个“文档”都对它所在的位置有一定的贡献,其贡献值与“文档”的相关度有关.然后, 

1~n 的所有位置上的贡献值都被加起来作为最终的评价结果.这样,一个一定长度的文档序列被转换成了一个

相关分值的序列.给定一个排序后的文档序列,在第 k 位的 NDCG(normalized discounted cumulative gain)值
DCG@k 的计算公式为 

1 2

2 1@ ,
log ( 1)

irelk

i
DCG k

i=

−
=
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其中,i 表示项目在推荐列表中的位置,reli 表示第 i 个项目与用户的相关度.这里,我们采用评分值来衡量项目与

用户之间的相关程度.NDCG 是用户 DCG 值与可能的最大 DCG 值之间的比率.当推荐列表中的项目恰好按照

用户的偏好程度降序排列时,DCG 取得最大值.NDCG 反映了将合适的项目排在序列前部的重要性,已经成为最

常用的排序评价指标之一.在我们的实验室中,我们选择使用: 
NDCG@k=10. 

4   结果分析 

首先,我们通过实验比较了 LLCR 算法和原始 LCR 算法的运算时间.实验中,我们使用的是一台 Intel(R) 
Core(TM) i5-3450 3.40GHz 处理器 8GB 内存的计算机.我们选择 Movielens 100K 数据集,并将其随机划分为

50%的训练集和 50%的测试集.我们针对不同的局部矩阵个数(model)和矩阵秩数(rank)进行两个算法训练和测

试时间的比较实验,实验中,两个算法的全部参数均设为相同的值.最终实验结果见表 3. 

Table 3  Comparison of runtime between LLCR and LCR 
表 3  LLCR 算法与 LCR 算法运算时间比较 

Model Rank Algorithm Train time Test time 

5 1 LCR 00:00:25.518 00:00:03.440
LLCR 00:00:11.993 00:00:03.485

5 5 LCR 00:04:08.769 00:00:03.434
LLCR 00:00:52.498 00:00:03.541

5 10 LCR 00:12:19.792 00:00:03.727
LLCR 00:02:02.785 00:00:03.739

10 1 LCR 00:00:46.393 00:00:03.462
LLCR 00:00:22.215 00:00:03.562

10 5 LCR 00:13:32.455 00:00:03.979
LLCR 00:03:03.268 00:00:04.096

10 10 LCR 00:26:49.845 00:00:04.474
LLCR 00:07:04.379 00:00:04.611

 
从实验结果中可以看出,无论在哪种条件下,我们的 LLCR 算法的训练时间都要明显少于 LCR 算法;而且随

着局部矩阵个数和矩阵秩数的增加,LLCR 算法的速度优势愈发明显.这样的实验结果符合我们前文计算复杂

度分析的结论,说明 LLCR 算法具有更快的运算速度,可以更好地适用于大规模数据推荐场景. 



 

 

 

2990 Journal of Software 软件学报 Vol.26, No.11, November 2015   

 

接下来将 LLCR 算法推荐性能的实验分为两大部分: 
• 在第 1 部分的实验中,我们主要研究 LLCR 算法内局部矩阵个数及局部矩阵的秩对算法性能的影响. 
这里,我们选择使用 MovieLens 100K 数据集,首先固定局部矩阵模型个数为 10,取局部矩阵的秩数为

{10,15,20};而后固定局部矩阵的秩数为 15,取局部矩阵模型个数为{10,20,50}.在核平滑函数的选择中,我们使

用 Epanechnikov 核函数,设置其带宽为 0.8.实验结果如图 1~图 6 所示,图中横轴数字表示迭代次数. 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
从图 1~图 3 中我们可以看出,随着局部矩阵秩数的增加,0-1 损失的结果都会越来越好,同时也需要更多的

迭代次数以达到收敛;而平均准确率和 NDCG@k=10 的结果却表现出了不同的趋势,它们会在某一点出现过拟

合,也就是说,我们需要进行交叉验证以使迭代计算提前结束.但当秩数继续增加时,过拟合现象的影响就会减

小.3 项指标总体来看,当 rank=10 时,算法的性能无法达到理想的效果;当 rank=20 时,虽然评价指标往往可以达

到最佳效果,但是通常需要消耗大量的迭代次数;而当 rank=15 时,算法仅需要较少的迭代次数即可获得不明显

差于 rank=20 的评价指标.因此,我们得出的结论是:算法选择局部矩阵秩数为 15 左右、循环次数控制在 100 次
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Fig.1  Effect of the model rank on the 
performance of zero one error 

图 1  局部矩阵的秩数对 0-1 损失的影响 

Fig.2  Effect of the model rank on the 
performance of average precision 

图 2  局部矩阵的秩数对平均准确率的影响 
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Fig.3  Effect of the model rank on 
the performance of NDCG@10 

图 3  局部矩阵的秩数对 NDCG@10 的影响

Fig.4  Effect of the number of local models on 
the performance of zero one error 

图 4  局部矩阵的个数对 0-1 损失的影响 
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Fig.5  Effect of the number of local models on
the performance of average precision 

图 5  局部矩阵的个数对平均准确率的影响

Fig.6  Effect of the number of local models on 
the performance of NDCG@10 

图 6  局部矩阵的个数对 NDCG@10 的影响 
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左右最为理想. 
从图 4 中我们可以看出,随着局部矩阵模型个数的增加,0-1 损失的值逐渐减小,迭代次数逐渐增加.图 5、图

6 显示,平均准确率和 NDCG@k=10 会出现过拟合现象,但随着局部矩阵个数的增加,过拟合的影响有减小的趋

势.总体来看,使用更多的局部矩阵 LLCR 算法会取得更好的性能;但随着局部矩阵个数的提升,所带来的性能上

的提高有越来越不明显的趋势.因此我们认为,在局部矩阵个数的选择上,50 是一个较为合适的选择;同时,将迭

代次数控制在 50 左右.这样不仅可以得到较为理想的实验结果,而且基本避免了过拟合现象的出现. 
• 在第 2 部分的实验中,我们将进行 LLCR 算法与时下主流推荐算法的比较. 
我们选择用于比较的算法有基于矩阵分解的算法 regularized SVD[17],NMF[18],PMF[19]以及基于排名学习的

算法 cofirank[32],LCR[34]. 
在参数设置上,我们设 LLCR 的局部矩阵个数为 50,局部矩阵的秩为 15.使用 Epanechnikov 核函数作为核

平滑函数,设置其带宽为 0.8.我们选择 EachMovie,Movielens 1M 和部分 Netflix 这 3 个数据集来进行比较实验. 
从表 4~表 6 的实验结果中可以看出,与其他算法相比,LLCR 算法和 LCR 算法在两项评价标准上都有着较

为明显的优势.而且根据我们前文的分析,LLCR 与 LCR 相比具有更低的计算复杂度,在面对更大规模的推荐系

统数据时,LLCR 比 LCR 有更强的适用性. 

Table 4  Experimental results on EachMovie dataset 
表 4  EachMovie 数据集实验结果 

Algorithm NDCG@k=10 Average precision
SVD 0.698 0.731 
NMF 0.639 0.677 
PMF 0.674 0.717 

CofiRank 0.716 0.723 
LCR 0.699 0.733 

LLCR 0.701 0.725 

Table 5  Experimental results on MovieLens 1M dataset 
表 5  MovieLens 1M 数据集实验结果 

Algorithm NDCG@k=10 Average precision
SVD 0.678 0.750 
NMF 0.647 0.733 
PMF 0.596 0.652 

CofiRank 0.691 0.692 
LCR 0.702 0.763 

LLCR 0.707 0.758 

Table 6  Experimental results on Netflix dataset 
表 6  Netflix 数据集实验结果 

Algorithm NDCG@k=10 Average precision
SVD 0.777 0.682 
NMF 0.775 0.671 
PMF 0.704 0.584 

CofiRank 0.724 0.668 
LCR 0.779 0.721 

LLCR 0.784 0.713 
 

5   总  结 

在本文中,针对推荐系统中的排名问题,我们设计并实现了一种基于评分矩阵局部低秩假设的成列协同排

名算法——LLCR 算法.该算法结合了协同过滤技术和排名学习技术两个领域的内容,首先,我们假设评分矩阵

具有局部低秩性,进而选择使用成列排名函数——top one probability 来优化其矩阵分解模型.经实验验证:我们

的算法与成对比较排名算法相比在运算速度上有着明显的提升;同时,在 NDCG、平均准确率等各项评价指标
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上展现了良好的性能.因此,LLCR 算法在保证推荐结果质量的同时,可以更好地适用于大规模数据推荐场景. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的同行,特别是对北京交通大学计算机与信息技术学院的王
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