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基于评分预测与排序预测的协同过滤推荐算法
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（１．顺德职业技术学院电子与信息工程学院，广东顺德５２８３３３；２．中山大学数据科学与
计算机学院，广东广州 ５１０００６；３．广东第二师范学院计算机科学系，广东广州　５１０３０３）

　　摘　要：　协同过滤推荐算法在电子商务领域运用广泛．之前的研究要么仅从评分预测的角度来研究，要么仅从
排序预测的角度来研究．为了兼顾这两个方面，本文在传统的基于评分预测的 ＰＭＦ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）
算法和基于排序预测的ｘＣＬｉＭＦ（ＥｘｔｅｎｄｅｄＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＬｅｓｓｉｓＭｏｒｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）算法的基础上提出了一种基于评分预测
与排序预测的协同过滤推荐算法ＵＲＡ（ＵｎｉｆｉｅｄＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），该方法通过在ＰＭＦ和ｘＣＬｉＭＦ算法中共享
用户和推荐对象的特征空间，利用ＰＭＦ算法来学习高精度的用户和推荐对象的特征向量，从而进一步增强排序推荐
性能．实验验证，该方法在评价指标ＮＤＣＧ和ＥＲＲ下均优于ＰＭＦ和ｘＣＬｉＭＦ算法，且复杂度与评分点个数线性相关．
ＵＲＡ算法可运用于互联网信息推荐领域的大数据处理．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄｓｙｓｔｅｍｓ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒａｎｋｉｎｇ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ；ｒａｔｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｒａｎｋｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１　引言
　　随着互联网以及电子商务的迅猛发展，互联网上
的信息量爆炸性增长，如何准确而快速地从浩如烟海

的数据海洋中找到用户所需的信息，成为了当前工业

界和学术界的一大挑战．在此背景下，信息推荐系统应

运而生．协同过滤算法是信息推荐系统中运用最广泛
且最成功的核心推荐技术．当前使用最广泛的是基于
模型的协同过滤算法［１，２］．基于模型的协同过滤算法按
照机器学习方法的不同，主要分为两种：一种是基于评

分预测的协同过滤推荐算法［３～６］，另一种是基于排序预

测的协同过滤推荐算法［７～１６］．基于评分预测的协同过
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滤推荐算法首先预测用户对所有推荐对象的评分，再

通过这些评分值的大小来对推荐对象进行排序．基于
排序预测的协同过滤推荐算法通过某种优化算法来直

接给出推荐对象的偏序关系，而不需要预测用户对推

荐对象的评分值作为中介．
之前的研究工作要么仅从评分预测的角度来研

究［３～６］，要么仅从排序预测的角度来研究［１１～１６］．而基于
评分预测的协同过滤推荐算法和基于排序预测的协同

过滤推荐算法均存在缺陷［１７］．为了克服现有研究的缺
陷，本文在传统的 ＰＭＦ算法（基于评分预测）［３］和
ｘＣＬｉＭＦ算法（基于排序预测）［１４］的基础上提出了一种
新的基于评分预测与排序预测的协同过滤推荐算法

ＵＲＡ；ＵＲＡ算法通过在 ＰＭＦ和 ｘＣＬｉＭＦ算法中共享用
户和推荐对象的特征空间，利用 ＰＭＦ算法来学习高精
度的用户和推荐对象的特征向量，从而进一步增强

ｘＣＬｉＭＦ算法的排序推荐性能．文中给出了 ＵＲＡ算法的
一种有效学习算法．在真实的数据集上实验验证，该算
法在各个评价指标下性能均优于几个经典的协同过滤

推荐算法（基于评分预测和基于排序预测），且复杂度

低、运算时间与评分点个数线性相关．

２　基本定义
　　本文中，矩阵Ｒ表示评分矩阵（１～５分），该矩阵具
有Ｍ个用户、Ｎ个对象；Ｕ∈ＣＫ×Ｍ，Ｖ∈ＣＫ×Ｎ，Ｕ和 Ｖ分
别表示用户和推荐对象的特征矩阵，Ｋ表示特征个数，
一般Ｋｒ，ｒ表示矩阵Ｒ的秩，ｒ≤ｍｉｎ（Ｍ，Ｎ）．

３　基于评分预测与排序预测的协同过滤推荐
算法

３．１　基于评分预测与排序预测的协同过滤推荐算
法简介

由文献［３］、［１４］知道 ＰＭＦ算法和ｘＣＬｉＭＦ算法采
用不同的机器学习方法来学习用户和推荐对象的潜在

特征向量．ＰＭＦ算法通过矩阵分解模型来学习用户对
推荐对象的评分模型，进而产生推荐序列．ｘＣＬｉＭＦ算法
是通过矩阵分解模型来直接优化评价指标 ＥＲＲ，进而
产生推荐序列．基于评分预测与排序预测的协同过滤
推荐算法（ＵＲＡ算法）的核心思想是：通过整合 ＰＭＦ算
法和ｘＣＬｉＭＦ算法的优点，利用ＰＭＦ算法挖掘隐含在评
分数据中的信息以进一步提高 ｘＣＬｉＭＦ算法在学习用
户和推荐对象的特征向量时的精度，从而进一步提高

协同排序算法的推荐性能．也就是说在 ＵＲＡ算法中引
入ＰＭＦ算法的目的是为了利用 ＰＭＦ算法来为 ｘＣＬｉＭＦ
算法学习高精度的用户和推荐对象的特征向量，从而

进一步从增强 ｘＣＬｉＭＦ算法性能的角度来增强基于排
序预测的协同过滤算法的推荐性能．最新研究成果表

明基于排序预测的协同过滤推荐算法的性能要优于基

于评分预测的协同过滤推荐算法．故本文所提出的
ＵＲＡ算法仍采用和ｘＣＬｉＭＦ算法一样的优化学习算法．
ＵＲＡ算法的输入输出流程图如图１所示［１７］．

由于ＰＭＦ算法和 ｘＣＬｉＭＦ算法均是基于矩阵分解
的算法，本文假设两种算法共用相同的用户和推荐对

象的特征空间，同时引入折中参数 α以控制 ＰＭＦ算法
和ｘＣＬｉＭＦ算法对整个ＵＲＡ算法性能的相对贡献度．整
合 ＰＭＦ算法和 ｘＣＬｉＭＦ算法的目标优化函数所得到
ＵＲＡ算法的目标优化函数如下：

　Ｌ（Ｕ，Ｖ）＝（１－α） (× －∑
Ｍ
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∑
Ｎ

ｉ＝１
ｒ [ｕｉ ｌｎｇ（Ｕ
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Ｍ
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∑
Ｎ
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Ｔ
ｕＶｉ））
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＋λ２（Ｕ
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这里，ｒｕｉ表示用户ｕ对推荐对象ｉ的满意概率，其中Ｉ为
一个指示矩阵，ＰＭＦ算法和 ｘＣＬｉＭＦ算法的目标优化函
数及其变量的定义详见文献［３，１４］．正如上面所分析
的，本文在ＵＲＡ算法中引入ＰＭＦ算法的目的是为了进
一步增强ｘＣＬｉＭＦ算法的推荐性能．因此折中参数 α的
值相对较小，０≤α≤１，当α＝１时ＵＲＡ算法退化为ＰＭＦ
算法，当α＝０时ＵＲＡ算法退化为ｘＣＬｉＭＦ算法．本文将
在实验部分的４４１节分析折中参数 α的值对 ＵＲＡ算
法的性能影响．最小化式（１）以优化ＵＲＡ算法，进而返回
特征矩阵Ｕ、Ｖ．返回的特征矩阵Ｕ、Ｖ不仅能够用于给出
性能优越的推荐对象序列，而且能够较准确的预测用户

对推荐对象的评分值，从而增强了推荐的实用性．
３．２　算法优化求解与形式化描述

以特征矩阵Ｕ、Ｖ为参数的目标函数（１）是个非凸
函数，因此本算法采用通过梯度下降法来迭代更新特

征矩阵Ｕ、Ｖ，以找到目标函数（１）的局部最小值．对最
终目标函数（１）使用梯度下降法分别对 Ｕ、Ｖ求偏导得
到如下公式：

Ｌ
Ｕｕ
＝（１－α） (× －∑

Ｎ

ｉ＝１
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１７０３
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１－ｒｕｉｇ（ｆｕｉ－ｆ) ) ]
ｕｊ

Ｕｕ )）

＋α∑
Ｍ

ｕ＝１
Ｉｕｉ（ｇ（Ｕ

Ｔ
ｕＶｉ）－Ｒｕｉ）ｇ＇（Ｕ

Ｔ
ｕＶｉ）Ｕｕ＋λＶｉ （３）

其中ｇ′（ｘ）表示ｇ（ｘ）的导数，ｆｕｉ＝〈Ｕｕ，Ｖｉ〉＝（Ｕｕ）
ＴＶｉ．

ＵＲＡ算法的形式化描述如算法１所示．

算法１　基于评分预测与排序预测的协同过滤推荐算法（ＵＲＡ算法）

输入：训练数据矩阵 Ｒ，学习率 β，正则化参数 λ，折中参数 α，特征数
Ｋ，最大迭代轮数ｉｔｅｒｍａｘ．

输出：特征矩阵Ｕ、Ｖ
ｆｏｒｕ＝１，２，…，Ｍｄｏ
　％索引用户ｕ赋予过显式评分的所有推荐对象；
　Ｎ（ｕ）＝｛ｉ｜Ｒｕｉ＞０，０≤ｉ≤Ｎ｝；
ｅｎｄ
初始化特征矩阵Ｕ（０）、Ｖ（０）；
设置变量ｔ＝０；％变量ｔ用于记录算法迭代的轮数；
ｒｅｐｅａｔ
　ｆｏｒｕ＝１，２，…，Ｍｄｏ
　　　％利用式（２）更新Ｕｕ；

　　　Ｕ（ｔ＋１）ｕ ＝Ｕ（ｔ）ｕ ＋β
Ｌ
Ｕ（ｔ）ｕ

；

　　　ｆｏｒｉ∈Ｎ（ｕ）ｄｏ
　　　％利用式（３）更新Ｖｉ；

　　　　　Ｖ（ｔ＋１）ｉ ＝Ｖ（ｔ）ｉ ＋β
Ｌ
Ｖ（ｔ）ｉ

；

　　　ｅｎｄ
　ｅｎｄ
　ｔ＝ｔ＋１；
ｕｎｔｉｌｔ≥ｉｔｅｒｍａｘ；
Ｕ＝Ｕ（ｔ），Ｖ＝Ｖ（ｔ）；
返回特征矩阵Ｕ、Ｖ．

３．３　算法计算复杂度分析
本文所提出的ＵＲＡ算法的计算复杂度主要与偏导

项
Ｌ
Ｕｕ
和
Ｌ
Ｖｉ
的计算复杂度相关．分析式（２）、（３），得到

偏导项
Ｌ
Ｕｕ
和
Ｌ
Ｖｉ
的计算复杂度分别为 Ｏ（Ｋｐ２Ｍ＋ＫｐＭ

＋ＫＭ）和Ｏ（Ｋｐ２Ｍ＋ＫｐＭ）．因此整个算法迭代一轮的
时间复杂度是Ｏ（Ｋｐ２Ｍ），其中 ｐ表示用户给过评分值
的推荐对象的个数的平均值，ｐ是一个比较小的数值，
满足ｐ２Ｍ，因此算法运行一轮的时间与用户的个数Ｍ
成正比．注意到数据集中评分点的总数 ｓ＝ｐＭ，因此整

个算法迭代一轮的时间复杂度是 Ｏ（Ｋｐｓ）．假定算法在
迭代ｄ轮后收敛，则整个算法的复杂度为 Ｏ（ｄＫｐｓ）．ｄ、
Ｋ、ｐ均是较小的常数，从上述分析可知算法复杂度与 ｓ
成正比，而在实际的应用中，数据集往往非常稀疏，也就

是ｓ很小，因此该算法非常适合处理大数据．

４　实验结果及分析

４．１　实验数据集
在本实验中，一共使用了２个数据集．
Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集［１１］：这个数据总共包含了 ２２，１６６

个用户对接近２９６，２７７件商品的９２２，２６７个评分，其中
评分数据是用１到５分来表示的，分数越高表示用户对
该商品越喜欢．这个数据集的稀疏度是９９９８％．

Ｎｅｔｆｌｉｘ比赛数据集［５］：这个数据集包含了４８０，１８９
个用户对１７，７７０部电影１００，０００，０００条评分记录．该
数据集的稀疏度达到了９９８８％．为了实验方便，随机
挑选了１０，０００个用户对其中１０，０００部电影的评分数
据作为实验数据集，其中每个用户至少对１００部电影有
过评分．
４．２　实验的评价标准

文献报道显示 ＮＤＣＧ值［１６］和 ＥＲＲ值［１４］非常适合

评价处理显式评分数据的协同排序推荐算法的性能，

本文同样采用这两个性能评价标准来作为实验评价指

标．两个评价指标的详细说明见相应参考文献，下面给
出计算公式：

ＮＤＣＧｕ＝
ＤＣＧｕ
ＩＤＣＧｕ

（４）

ＩＤＣＧｕ表示理想状态下，即所有推荐项目均按用户ｕ的
喜欢程度排序时的 ＤＣＧｕ值．ＮＤＣＧ就是所有用户 ＮＤ
ＣＧｕ值的平均值．

计算对用户 ｕ所产生的推荐序列的 ＥＲＲｕ值的公
式如下：

ＥＲＲｕ＝∑
ｎ

ｉ＝１

ｒｕｉ
Ｒｕｉ∏

ｎ

ｊ＝１
（１－ｒｕｊＨ（Ｒｕｊ＜Ｒｕｉ）） （５）

ＥＲＲ就是所有用户ＥＲＲｕ值的平均值．其中 Ｈ（ｘ）是一
个指示函数：

Ｈ（ｘ）＝
１， ｉｆｘ为真；
０，{ ｅｌｓｅ

（６）

ＮＤＣＧ＠５和ＥＲＲ＠５就是给所有用户返回５个推荐对
象时的ＮＤＣＧ值和ＥＲＲ值．

对每个实验均反复运行１０次，构成新的训练集和
测试集，最终结果取１０次运算结果的平均值．
４．３　实验设置

对不同数据集，本文将分别计算在给出不同数量

用户打分数据的情况下，各个算法的表现．例如条件
“Ｇｉｖｅｎ１０”表示对于每个用户随机挑选１０个他们打过
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分的推荐对象作为训练集，剩下没选中的数据作为测

试集．对于 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集和 Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集均给出：
“Ｇｉｖｅｎ１０”，“Ｇｉｖｅｎ２０”和“Ｇｉｖｅｎ３０”这三个条件．

实验中随机挑选用户打过分的５个推荐对象和用
户没打分的１０００个推荐对象合在一起作为用户的测试
集．对于每个数据集中给定每个条件，分别对每个算法
在各个评价标准下进行了１０次实验，实验的最终结果
是这１０次实验的平均得分．对于矩阵分解的方法，设置
的特征个数Ｋ为１０．通过交叉确认实验，ＵＲＡ算法的学
习率β设置为０００１、正则化参数 λ设置为０００１时的
性能最好．其他算法的参数均参照相应参考文献中的
设置．
４．４　实验结果

各个算法的程序代码用 Ｊａｖａ开发工具 Ｅｃｌｉｐｓｅ编
写．所有算法均在装有 Ｌｉｎｕｘ系统环境的计算机下运
行，计算机配置环境是内存是７６ＧＢ，４核 ＣＰＵ，每个核
主频是３２ＧＨｚ．
４．４．１　折中参数α对ＵＲＡ算法性能的影响

图２给出了折中参数 α对 ＵＲＡ算法性能的影响，
其中横轴表示折中参数 α的值，纵轴表示评价指标
ＥＲＲ＠５的值．图２（ａ）表示在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集的子数据
集“Ｇｉｖｅｎ３０”下的实验结果，图２（ｂ）表示在 Ｎｅｔｆｌｉｘ数
据集的子数据集“Ｇｉｖｅｎ３０”下的实验结果．从图２可以
看出，在两个数据集下，ＵＲＡ算法的性能随着折中参数
α值的增加先快速提升后逐渐下降．在 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集
的子数据集“Ｇｉｖｅｎ３０”下，当折中参数α＝０１５时 ＵＲＡ
算法的性能最佳．在 Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集的子数据集“Ｇｉｖｅｎ
３０”下，当折中参数α＝０１时ＵＲＡ算法的性能最佳．分
析３１节ＵＲＡ算法的目标优化函数可知，０≤α≤１，当
α＝１时ＵＲＡ算法退化为ＰＭＦ算法，当α＝０时ＵＲＡ算
法退化为ｘＣＬｉＭＦ算法．本节实验结果表明当折中参数
α的值较小时，ＵＲＡ算法的性能最佳．实验结果与本文
设计ＵＲＡ算法的初衷一致：在 ＵＲＡ算法中，引入 ＰＭＦ
算法的目的是为了利用ＰＭＦ算法来学习高精度的用户
和推荐对象的特征向量来进一步增强 ｘＣＬｉＭＦ算法的
排序推荐性能，ＰＭＦ算法在ＵＲＡ算法中起辅助作用；因
此折中参数α的值相对较小．

实验发现结合 ＰＭＦ和 ｘＣＬｉＭＦ算法的折中参数 α
的值会随数据集的变化而变化，但当折中参数 α取值
较小时（０＜α＜０３５），ＵＲＡ算法在各个数据集的条件
子数据集上的性能均优于 ｘＣＬｉＭＦ算法，这也进一步说
明了ＵＲＡ算法的实用性．接下来的实验中，对于 ＵＲＡ
算法，在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集的各个条件子数据集上设置折
中参数α＝０１５，在Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集的各个条件子数据集
上设置折中参数 α＝０１．因为实际应用的信息推荐系
统中的数据集规模是随时间变化而不断变化的，因此

研究固定折中参数值下的ＵＲＡ算法的性能更具实际应
用价值．
４．４．２　ＵＲＡ算法的可扩展性分析

图３给出了在 ＵＲＡ算法的可扩展性分析．其中纵
轴表示算法的运行时间，单位为分钟．横轴表示在训练
ＵＲＡ算法时，训练集中用户占全部用户数的比例．分别
给出了在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集的３个条件子数据集：“Ｇｉｖｅｎ
１０”，“Ｇｉｖｅｎ２０”和“Ｇｉｖｅｎ３０”上的实验结果．

从图３可以看出，随着训练集中用户占全部用户数
的比例值的线性增加，在各个子数据集下 ＵＲＡ算法的
训练时间也线性增加．也即当固定用户的平均评分点
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的个数时，每一轮迭代时间就和用户数目接近线性相

关，因此本文所提出的 ＵＲＡ算法的时间复杂度与数据
集中可观测到的评分点的个数成线性关系．这也进一
步证明了本文所提ＵＲＡ算法的可扩展性．
４．４．３　ＵＲＡ算法和几个经典的协同过滤推荐算法的

性能比较

本节将在２个数据集上把本文所提出的ＵＲＡ算法
与如下４个经典的协同过滤推荐算法作比较：

ＩｔｅｍＣＦ［４］：这是一个传统的广泛使用的基于推荐对
象之间相似度的协同过滤推荐算法．

ＰＭＦ［３］：这是一种最新的基于评分预测的协同过滤
推荐算法．该算法等价于折中参数 α＝１时的 ＵＲＡ算
法．在本实验中，ＰＭＦ算法采用和ＵＲＡ算法一样的特征
维数和规范化参数λ．

ＣｏｆｉＲａｎｋ［１２］：这是一种最新的基于排序预测的协同
过滤推荐算法，实验中采用公用的软件包来实现该

算法．
ｘＣＬｉＭＦ［１４］：这也是一种最新的基于排序预测的协

同过滤推荐算法，该算法等价于折中参数 α＝０时的
ＵＲＡ算法．在本实验中，ｘＣＬｉＭＦ算法采用和 ＵＲＡ算法
一样的特征维数和规范化参数λ．

图４～７给出了 ＵＲＡ算法与其他几个经典的协同
过滤推荐算法的性能比较，图中的纵轴表示相应的评

价指标的值，横轴表示Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集或Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集
的条件子集．图４和图５的实验结果使用的数据集是
Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集．图６和图７的实验结果使用的数据集
是Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集．从图４～７可以看出，在各个数据集下
以评价指标ＮＤＣＧ＠５和 ＥＲＲ＠５作为性能评价标准，
ＵＲＡ算法的性能均远优于其他几个经典的协同过滤推
荐算法，并且这种优势随着训练集中用户评分数据量

的增加越发明显；本文把 ＵＲＡ算法性能的显著提高归
功于：在ＵＲＡ算法中利用ＰＭＦ算法来学习高精度的用
户和推荐对象的特征向量从而进一步增强了原始

ｘＣＬｉＭＦ算法的排序推荐性能．此外，ｘＣＬｉＭＦ算法的性

能优于ＣｏｆｉＲａｎｋ算法，这与参考文献［１４］中报道的实
验结果一致．ＣｏｆｉＲａｎｋ算法的性能优于 ＰＭＦ算法，这也
与参考文献［１２］中报道的实验结果一致，这说明：对于
排序推荐问题，优化排序目标函数的 ＣｏｆｉＲａｎｋ算法优
于优化评分误差函数的 ＰＭＦ算法．ｘＣＬｉＭＦ算法和 Ｃｏ
ｆｉＲａｎｋ算法的性能优于 ＰＭＦ算法，这也与参考文献
［１２］、［１４］中报道的实验结果一致．
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５　结论
　　本文在传统的 ＰＭＦ算法和 ｘＣＬｉＭＦ算法的基础上
提出了一种新的 ＵＲＡ算法．在真实的数据集上实验验
证，ＵＲＡ算法推荐精度高、复杂度与评分点个数线性相
关，适合处理大数据，在互联网信息推荐领域具有很高

的工程应用价值，可以应用于云端大数据分析．在以后
的工作中还将考虑ＵＲＡ算法在实际应用的大数据环境
下的并行化问题、实时推荐问题，以及ＵＲＡ算法和社交
网络信息、文本描述信息的融合问题．
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