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摘 要 单类个性化协同排序算法的研究的核心思想是把单类协同过滤问题当成排序问题来看待。之前的研究仅仅 

使用了隐式反馈数据来对推荐对象进行排序，这限制 了推荐的准确度。随着在线社交网络的出现，为了进一步提高单 

类个性化协同排序算法的准确度 ，提出了一种新的融合社交网络的单类个性化协同排序算法。在真实的包含社交网 

络的 2个数据集上的实验验证 了该算法在各个评价指标下的性能均优于几个经典的单类协同过滤算法。实验证明， 

社交网络信息对于提高单类个性化协同排序算法的性能具有重要作用。 
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One-class Personalized Collaborative Ranking Algorithm Incorporating Social Network 
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Abstract The research’s key idea of one-class personalized collaborative Ranking Algorithm is to make use of partia1 

order of items．In the early research of these problems，the training data are only implicit feedback dataset，this limits the 

sorting accuracy．With the advent of online social networks。in order to improve the performance of one-class personalized 

collaborative ranking algorithm，we proposed a new one-class personalized collaborative ranking algorithm  incorporating 

social network．W e conducted our experiment on two large real—world datasets with social information．The experiment 

results illustrate that our approach achieves a better performance than several traditional OCCF methods．Experiments 

also show that the social network information plays an im portant role in improving the performance of one-class perso- 

nalized collaborative ranking algorithm． 

Keywords Recommended systems，Collaborative ranking，Social network，One-class collaborative filtering，Implicit 

feedback dataset 

1 引言 

互联网的迅速发展以及各类电子商务的异军突起，使得 

互联网上的信息量呈几何级数增长，从而出现了“信息过载” 

问题——即尽管广大网民可以从互联网上轻易获取海量的信 

息，但这些信息中的绝大部分都是无用信息，如何从海量的互 

联网信息中获取 自己所需的满足个性化需求的信息成了广大 

网民的急切需求。推荐系统正是在这种背景下产生的。基于 

协同过滤的推荐算法是推荐系统中运用最广泛的基础性核心 

算法 一 。 

协同过滤算法所处理的数据类型主要分为两类 5_：1)显示 

评分(rating)数据，该类数据用 1～5分／星表示用户对某个推 

荐对象的喜好程度 ，5分表示非常喜欢，1分代表厌恶；2)隐式 

反馈(implicit feedback)数据，不是在所有信息推荐系统中都 

能够收集到显式评分数据，在有些信息推荐系统中只能收集 
一 些用户的行为信息(譬如用户是否阅读了某些新闻或购买 

了某些产品)。 

在研究中一般假设用户的这些行为数据大致反映了用户 

的兴趣偏好 ，譬如用户购买了某个产品，可以认为用户是喜欢 

这个产品的，在这种假设下把这类行为数据称为基于隐式反 
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馈的数据。单类协同过滤(0cCF)算法就是研究处理隐式反 

馈数据的协同过滤算法 。单类协同过滤算法的任务是分 

析用户的这些隐式反馈信息，找出用户的偏好模型，进而按用 

户的喜欢程度对推荐对象进行排序。 

目前 ，协同过滤算法的研究热点是引入上下文信息以进 
一 步提高现有协同过滤算法的性能。这些上下文信息包括： 

用户和推荐对象的内容信息_6 、用户和推荐对象的标签信 

息 、社交网络信息[。 。如 Ma，Zhu和Janmli等人就显示 

评分数据和社交网络数据相结合提出的新的社会化推荐模型 

提高了推荐性能 ]。由于引入了社交网络信息，因此这类 

算法能在一定程度上解决处理显式评分数据的信息推荐系统 

所面临的数据稀疏性问题 。对于处理隐式反馈数据 ，Ding等 

人提出了CSTR模型[1 ，该模型在传统的矩阵分解模型上融 

入用户的社交网络信息和推荐对象的文本描述或内容信息， 

可进一步缓解隐式反馈数据的稀疏性和不平衡性对基于评分 

预测的OCCF算法的影响，从而进一步提高 0CcF算法的性 

能。Purushotham等人提出了CTR with SMF模型[1 ，该模 

型把用户的社交网络信息和推荐对象的文本描述或内容信息 

融入传统的矩阵分解模型中，可进一步缓解隐式反馈数据的 

稀疏性和不平衡性对基于评分预测的0CCF算法的影响，从 

而进一步提高OCCF算法的性能。但到目前为止，以上引入 

了上下文信息的协同过滤算法的核心思想都是通过评分预测 

来对推荐对象进行个性化排序。对于利用上下文信息，目前 

还没有以排序学习的思想来解决单类协同过滤问题的研究。 

为了进一步提高单类个性化协同排序算法的性能，本文 

提出了一种全新的融合社交网络的单类个性化协同排序算法 

(S-BPR-MF)，即在 Rendle S等提出的基于矩阵分解的单类 

个性化协同排序算法L15_的基础上引入社交网络信息。为了 

验证本文所提算法的优越性，文中的实验部分在真实的包含 

社交网络信息的数据集中实现了本文所提出的新算法。多个 

实验证明，本文所提出的算法在AUC值和MAP值这两个评 

价指标下均优于当前最新的几个单类个性化协同排序算法。 

本文第 2节全面介绍最新相关工作 ；第 3节介绍所需的 

基本定义以及传统的单类个性化协同排序算法；第 4节详细 

介绍本文所提出的融合社交网络的单类个性化协同排序算 

法；第5节设计各种实验，以验证本文所提算法的优越性，并 

给出实验结果分析；最后是总结与展望。 

2 相关工作 

近年来广大科研工作者对单类协同过滤算法进行了深入 

研究，研究方向主要分为两大类：1)基于排序学习思想的单类 

协同排序算法[1 ；2)基于评分预测的单类协同过滤算 

法[4-5,8,13-14]。 

之前单类协同过滤的研究主要是侧重于基于评分预测的 

思想来对推荐对象进行个性化排序。如Zhang S等提出运用 

奇异值分解(SVD)技术来解决单类协同过滤问题[1 。Wang 

C等人运用概率矩阵分解(PMF)技术来解决单类协同过滤问 

题_5]，在他们的模型中，观察到的点击数据作为正例数据，其 

余的混合数据都作为负例数据。Pan等提出了 算法，此 

算法运用加权的低秩逼近算法(OCCF)来解决该类问题[ 。 

Hu等人提出了一种引入了信任级的因子分解模型[1 ，该模 

型的核心思想是通过给 a F数据集中的正例数据和负例 

数据分别分配一个变化的信任级来弥补简单的区分正／负例 

数据所带来的偏差，该模型的核心思想与ALs算法近似。 

随着信息检索领域排序学习算法的发展，也出现了一些 

基于排序学习思想的单类协同排序算法。如 Li等人提出了 

MERR SVD++，该模型融合显式评分和隐式反馈信息进一 

步提高了基于排序学习思想的单类协同排序算法的性能；Li 

等人还提出了PPMF模型，该模型提出了一种新的损失函数 

来优化基于排序学习思想的单类协同排序算法。Rendle S等 

提出 一 种 基 于 Bayesian个 性 化 协 同排 序 的优 化 框 架 

EBPR]E ]，该框架运用偏序排序学习的思想来解决单类协同 

过滤问题，可融人矩阵分解模型[MF]和最近邻模型[KNN]。 

近年来有学者还提出了一些BPR模型的改进模型，如Li等 

人提出了SPR和FPR模型在一定程度上解决了BPR模型的 

噪声敏感性问题。Pan等人提 出了一种新的 G_BPR模型I1 ， 

该模型的核心思想是假定一个用户的偏好受其所在兴趣组的 

其他用户的影响，其进一步提高了基于排序学习思想的二维 

单类协同排序算法的性能。本文继续深入研究 BPR模型，在 

BPR模型中融入社交网络信息，以期进一步提高基于排序学 

习思想的单类协同排序算法的性能。 

3 基本定义和传统的单类个性化协同排序算法 

3．1 基本定义 

本文用大写斜体字母(如 X)表示矩阵，用小写字母(如 i， 

J)表示标量 。给定矩阵 X，) 表示矩阵 x的转置，五 表示它 

的一个元素， 表示矩阵X的第J列，xf．表示矩阵x的第i 

行。本文中，矩阵 X表示隐式评分矩阵，该矩阵具有 个用 
 ̂

户、m个对象；X表示矩阵 x的逼近／预测矩阵；【，表示所有用 

户的集合，I表示所有推荐对象的集合；用户和推荐对象的特 

征矩阵分别用矩阵w和H表示；K表示特征个数。 

3．2 传统的单类个性化协同排序算法 

有关单类个性化协同排序算法最经典的研究成果是由 

Rendle S等人提出的基于Bayesian函数的个性化协同排序框 

架(BPR)LI引。BPR框架的核心思想是运用推荐对象之间的 

偏序关系来构造推荐模型对推荐对象进行个性化排序。而非 

像传统的单类协同过滤算法那样通过基于回归的思想来预测 

评分矩阵中的空值，进而对推荐对象进行个性化排序。 

定义基于用户的成对偏序数据集Ds：UX IX I为训练数 

据集，Ds一{(“，i，_『)1iE A ∈八 )，其中口一{i∈I：(“， 

)∈ 表示用户“浏览过的推荐项目集合，八口表示“没有 

浏览过的推荐项目集合，因此( ，i， )∈Ds表示用户 浏览 

过推荐项目i但没有浏览过推荐项目 。 

BPR框架的优化目标是找到任意一个模型去最大化如 

下所示的面向用户的成对偏序数据集的后验概率函数： 
 ̂

BP尺一0lPT一一 ∑ In (X ，)+ ( (1) 
，i，j)EDS 

其中， 表示所选择的任意一个模型的参数， 表示该模型的 
 ̂  ̂ ^ 

正则化参数，五 一 一五 ，ar( )一1／(1+exp(--x))。 

如果选择的任意模型是矩阵分解模型，则把这样的BPR 
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框架叫作基于矩阵分解的 BPR算法(BPR-MF)，这时 

一 ∑Wu H (2) 

为了估计用户“是否浏览过推荐项目i而没有浏览过推 

荐项目 。BPR-MF算法需要优化下面的目标函数： 

一 一  ∑ ∑
．
1n ( )+ (1 J w lI。+ If H ll ) 

“ iE ∈n寸 

(3) 

其中，参数 是用于控制模型复杂度的正则化系数。BPR- 

MF算法的具体求解过程见文献[15]。 

4 融合社交网络的单类个性化协同排序算法 

4．1 融合社交网络的单类个性化协同排序算法简介 

为了进一步提高传统的单类个性化协同排序算法的性 

能，本节在传统的基于矩阵分解的 BPR算法(BPR-MF)的基 

础上引入社会化规范。把本节所提出的算法称为融合社交网 

络的单类个性化协同排序算法(SBPR—MF)。 

在此假定 ，社交网络中互为朋友关系的两个用户之间的 

特征向量相似，但如果两个用户拥有不同的评分模式，那么这 

两个用户之间的特征向量的相似程度也不同。为了对社交网 

络中互为朋友关系的两个用户间的特征向量进行约束，在此 

引入如下社会化正则项 ： 

专， Sim(“， ll 一 (4) 
这里，添加社会化正则项的目的是使用户 “的特征向量尽可 

能地与他的朋友们的特征向量相似。参数 用于控制社交网 

络信息的影响。F(“)是用户 “的朋友集。ll 一W，ll}用 

于表示用户U和他 的朋友 _厂之间的偏好差异，该值越大，则 

w 和 wr的差异越大 ，说明用户 和他的朋友厂之间的偏好 

差异越大。其中Sim(u，-厂)表示用户 和他 的朋友 _厂之间在 

评分模式上的相似度，可以用皮尔生相关系数(PCC)来计算， 

该相似度越小，则用户 “的特征向量与他的朋友 -厂的特征向 

量的差异越大。给定朋友间相似度矩阵 S，S：UXU，如果用 

户 “和用户_厂是朋友关系，则： 一Sim(u，-厂)，否则 S 一0。 

因为 Sim(u， 越小，则朋友 ，对用户 “的特征向量的影响越 

小，故在这里采用 Sim(u，_厂)与 ll 一 ll；相乘后的公式 

Sim(“，，)Il 一 ll；来表示用户“和他的朋友_厂通过相 

似度加权后的偏好差异。 

通过在传统 的基于矩阵分解的 BPR算法 (BPR-MF)中 

引入社会化正则项，得到了本文所提出的融合社交网络的单 

类个性化协同排序算法(S-BPR-MF)。 

一 一 ∑ ∑ ∑ in ( )+ (11 w lI。+II H Il。)+ 
iE ∈n 

号圣 螽 ll 一 (5) 
在式(5)上，为了最小化损失函数，通过对 ， 和Hj 

实施梯度下降法，得到： 

一  c 一 十 

卢∑ ，(Wu—wr) (6) 

一  ⋯  ㈣  

ao2
一  ㈣  

总结上述分析过程，S-BPR-MF算法的求解算法如下所 

示。 

算法 1 融合社 交网络的单类个性化协 同排 序算法 

(S-BPR-MF) 

输入：隐式评分矩阵 X，特征矩阵的秩 K，参数 和口，学习率 

输出：逼近／预测矩阵X。 

计算朋友间的相似度矩阵 S 

随机初始化特征矩阵：w 和 H 

从数据集 DS中随机抽取一个偏序评分对(u，i，j)． 

Xui +一X 一X ． 

Wu~--Wu+a ． 

Hi+a ． 

Hj~--Hj+a 

until收敛． 

X=WHr． 

returnX 

算法 1中的特征矩阵 w 和 H 的特征值初始化时满足 

N(O，0．O1)。 

4．2 计算复杂度分析 

本文所提出的 S-BPR-MF算法 的计算复杂度主要与 目 

标函数 及其几个偏导项 ，氇，舞的计算复杂度相 
关。分析式(5)，得到 的计算复杂度为 O(n r( 一 )K)， 

m表示推荐对象数，K表示特征矩阵 W 和H 中的特征数 ，r 

表示用户的平均评分点个数，n表示用户数。分析式 (6)一 

式(8)，得到偏导项 ， 和羞的计算复杂度分别为 
0( +K)，0(K)和 0(K)。 表示用户的朋友数的均值。 

故算法迭代一轮的时间复杂度为 O(n (m一 )K+ +K)， 

假定算法在迭代 d轮后收敛 ，则整个算法 的复杂度为O(d 

( r( 一 )K+ +K))。从上述分析可知，算法复杂度与 

数据集中评分点的总数 成正比，而在实际的应用中，数据 

集往往非常稀疏，也就是 很小，因此该算法非常适合处理 

大规模数据集。 

5 实验结果及分析 

本节首先介绍实验所采用的数据集及评价标准；然后给 

出本文所提出的 S-BPR-MF算法中的规范化参数 和卢对实 

验结果的影响；最后给出S-BPR-MF算法和几个传统的单类 

协同过滤算法的实验比较。 

5．1 实验数据集 

DeliciousE“ 和 EpinionsE 数据集是两个被广泛运用的 



第 2期 李 改，等：融合社交网络的单类个性化协同排序算法 91 

公用数据集，均包含社交网络数据。Delicious数据集中包括 

用户的社交网络数据和隐式反馈数据，前者以用户所信任的 

朋友的关系存在。Delicious数据集中包含 69226个不同的推 

荐对象 和 1867个用户。总 的隐式反 馈数据点 的个数 是 

104799个。在用户社交网络中，共有 15328个信任关系。 

Epinions数据集中的用户的社交网络信息也以用户所信 

任的朋友的关系存在。Epinions数据集中包含 139738个不 

同的推荐对象和 49290个用户。总的评分点是 664824个。 

在用户社交网络中，共有 511799个信任关系。在此数据集 

中，用户对推荐对象的评分是 1～5分的整数。为了将数据集 

变为隐式数据集 ，所有有评分数据的数据点均重新赋值为 1， 

其他没有评分数据的数据点赋值为 0。这样就使得 Epinions 

数据集变成了适用于单类协同过滤算法的数据集。 

5．2 实验的评价标准 

这里采用的评价标准是 AUC值 和MAP值 ，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： 

AUC一 等商 (f'』 )3(xz>x．j) (9) 
在这里 ， 是一个指标函数： 

：一  

仃 ue 

每个用户的评估对象对如下： 

E(“)：一{(i， )I( ， )∈S ^(“， )硭(S V S )) 

AUC值越高，表示该算法的性能越好。由随机模型产生 

的 AUC值为 0．5，理想模型的 AUC值为 1。 

∑A 
AP一 L  

prec(k))<pref(k) 
A =丝 — _  ～  

∑pref(t) 

prec(忌)= 

其中，77z是测试集中推荐项目的个数。pref(i)∈{0，1}，测试 

集经过算法排序后的第 i项是正例项时pref( )一1，否则 

pref( )=0。P 是用户U点击过的推荐项 目的个数。MAP 

值越高，表示该算法的性能越好。 

反复运行每个实验 lO次，构成新的训练集和测试集，最 

终结果取 1O次运算结果的平均值。 

5．3 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 7．6GB，4核 CPU，每个核主频是 3．2GHz。反 

复运行各个算法 1O次后取平均结果作为该算法的最终运行 

结果 。 

5。3．1 社会化参数p对 BI)R—MF实验结果的影响 

实验中可以通过交叉确认的方法学习得到正则化参数 

，在本文中设置该 为 0．0125。算法中参数 用于控制社交 

网络信息对 S-BPR-MF算法性能的影响。在极端情况下参 

数8=0，这表示在信息推荐系统中不存在社交网络，或者信 

息推荐算法在推荐过程中用户之间的社交网络信息对推荐结 

果没有产生任何积极作用，这时 S-BPR-MF算法退化为传统 

的单类个性化协同排序算法。图1显示了在 Epinions数据集 

上参数卢对 S-BPR-MF算法的性能的影响，此时特征数设为 

3O，纵轴表示算法S-BPR-MF的AUC值，横轴表示参数p值 

的变化。从图1不难看出：随着参数 卢的增大，S-BPR-MF算 

法的AUC值首先快速上升，随后又逐渐降低，参数 的最优 

值是0．01。这个实验结果正好符合现实世界中朋友之间相 

互推荐的实际效果，如果把自身的偏好和朋友的推荐结合起 

来考虑，则能更准确地找到符合自己喜好的推荐对象。如果 

仅仅只是考虑朋友的推荐而忽略自身的偏好，或者仅仅只是 

考虑自身偏好而忽略朋友的推荐，则都会走向极端，不能得到 

最好的推荐效果。实验结果显示，在Delicious数据集上参数 

p取值也为0．01时算法的性能最优。 

图 1 参数 卢对算法S-BPR-MF性能的影响 

5．3．2 S-BPR-MF算法和几个经典的单类协同过滤算法的 

性能 比较 

本节将在 2个数据集上把本文所提出的S-BPR-M~ 法 

与如下 5个经典的单类协同过滤算法作比较。 

S-OC~F：基于评分预测的社会化单类协同过滤算法，也 

就是在CTR with SMF模型中去掉推荐对象的文本描述信息 

后的模型，其核心思想是在基于评分预测的单类协同过滤算 

法(AL C0CF)中引入社交网络信息。 

GBPR：BPR模型的扩展模型，其核心思想是放弃 了BPR 

模型中有关用户之间相互独立的假设 ，认为一个用户的偏好 

受其所在的兴趣组的其他用户的影响。该算法是当前已知的 

最新的单类协同排序算法。 

BPR-MF：基于 Bayesian个性化协同排序的优化框架的 

矩阵分解模型。该算法是最经典的单类协同排序算法。 

(WX3F：运用加权的低秩逼近算法来解决(OCCF)问 

题的算法。 

其中，S-OCCF是本文在 CTI with SMF模型的基础上 

去掉推荐对象的文本描述信息后抽象出来的基于评分预测的 

社会化单类协同过滤算法；GBPR算法是当前已知的最新的 

单类协同排序算法；BPR-MF算法是最经典的单类协同排序 

算法； 0 F是当前已知的最新的基于评分预测的单类 

协同过滤算法。 

实验结果如图2一图 5所示。 

图 2 BPR-MF算法与其他经典单类协同过滤算法的比较 

(Delicious／AUC) 

啪 星}咖 ‰呲 哪 
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图3 S-BPR-MF算法与其他经典单类协同过滤算法的比较 

(Delicious／MAP) 

图 4 S-BPR-MF算法与其他经典单类协同过滤算法的比较 

(Epinions／AUC) 

图5 S-BPR-MF算法与其他经典单类协同过滤算法的比较 

(Epinions／MAP ) 

图 2和 图 3表示在 Delicious数据集上本 文所 提出的 

BP MF算法与传统的 0nCF算法、GBPR算法、BPR- 

MF算法和AI~ A2F算法分别在 AUC值和 MAP值这两 

个评价指标下的性能对比。图 4和图 5表示在 Epinions数据 

集上本文所提出的 S-BPR-MF算法与传统的S-C~_A2F算法、 

GBPR算法、BPR-MF算法和 ALS-C~CF算法分别在 AUC 

值和 MAP值这两个评价指标下的性能对 比。图 2和图 4中 

的纵轴表示各个算法的 AUC值，横轴表示各个算法中用户／ 

推荐对象的特征矩阵中的特征个数，特征个数从 1逐渐增大 

到30。图3和图5中的纵轴表示各个算法的MAP值，横轴 

表示各个算法中用户／推荐对象的特征矩阵中的特征个数 ，但 

此时特征个数从 1逐渐增大到 100。通过实验验证，S-BPR- 

MF算法在 Delicious和 Epinions数据集上取得最优 AUC值 

和 MAP值的正则化参数 均为 0．0125。如图2一图 5所示 ， 

在各个特征数下，本文所提出的S-BPR-MF算法均优于传统 

的 OccF算法、GBPR算法、BPR-MF算法和AL a CF算 

法，并且这种优势随着特征数的增加越发明显。本文所提算 

法性能的显著提高归功于在基于排序学习思想的 BPR算法 

中引入了社交网络信息。其中，~BPR-MF算法优 于传统的 

S-C~CF算法表明：在基于排序学习思想的 BPR算法中引入 

社交网络信息比在基于评分预测的单类协同过滤算法(ALS- 

OCCF)中引入社交网络信息更能有效地提高 OCCF算法的 

性能；S-OCCF算法的性能优于 GBPR算法和 BPR算法表 

明：在基于评分预测的单类协 同过滤算法(ALS0CCF)中引 

入社交网络信息比纯粹使用隐式评分数据的单类协同排序算 

法(GBPR算法和BPR算法)也能够更有效地提升 0CCF算 

法的性能。GBPR算法的性能优于 BPR算法，这与文献[18] 

中的实验结果一致。BPR-MF算法 的性能优于 ALS-OCCF 

算法，这也与文献E15]中的实验结果一致。 

结束语 本文在传统的单类个性化协同排序算法(BPR 

算法)的基础上引入了社交网络信息，提出了一种新的融合社 

交网络的单类个性化协同排序算法，并以AUC／MAP值为性 

能评价标准，在 2个包含用户社交网络信息的数据集上将其 

与传统的 0CCF算法、GBPR算法、BPR-MF算法和 ALS- 

0 F算法的性能进行了全面的比较，实验结果证明本文所 

提出的 &BPR-MF算法远优于其他几种经典的单类协同过 

滤推荐算法。本研究成果证明，社交网络信息能显著提高单 

类个性化协同排序算法的性能。在以后的工作 中还将考虑 

S-BPR-IVIF算法在大数据下的并行化问题和实时推荐问题。 
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感知的数据融合取得了较高的F值，且都在0．93以上。 

F-incas“ 一 ： (6)
P+R s“7 一— —  LbJ 

表 3 时间感知的数据融合算法TDF的性能 

T-EI的可伸缩性：不 同数据量下的执行时间如图 3所 

示。从图3中可以看出，在两种实体类型(作者(Author)、论 

文(Paper))上随着数据量的增大，执行时间缓慢增加，这说明 

T-EI具有较好的可伸缩性。 

图3 T_Ⅱ 的可伸缩性 

结束语 针对异构信息空间中来自异构数据源的具有时 

间信息的异构实体，提出一个时间感知的实体集成框架T-EI。 

在实体识别和数据融合阶段，提出时间感知的实体识别算法 

TC和时间感知的数据融合算法 TDF。在真实数据集上的实 

验结果表明了T_El的可行性和有效性。 
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