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任务推荐中考虑任务关联度与时间因素的改进OCCF方法

王　刚　王含茹　胡　可　贺曦冉

(合肥工业大学管理学院　合肥２３０００９)
　

摘　要　随着众包系统的兴起,人们对众包系统的关注逐渐增多.基于众包系统中的任务推荐,研究者大多将用户对

任务的行为数据转化为评分,但没有考虑任务关联关系以及用户兴趣变化对推荐结果的影响.为此,提出一种考虑任

务关联度与时间因素的改进 OCCF方法,以对任务进行推荐.一方面,在负例抽取阶段引入兴趣遗忘函数,并根据用

户活跃度抽取一定数量的负例;另一方面,在概率矩阵分解阶段融合任务相似度信息以进行分解.将所提出的方法应

用于众包系统的任务推荐中,利用威客任务中国的数据集进行了实验.实验结果表明,与主流方法相比,所提方法取

得了更好的结果,能有效地提高推荐质量.
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ImprovedOCCFMethodConsideringTaskRelevanceandTimeforTaskRecommendation
WANGGang　WANGHanＧru　HUKe　HEXiＧran
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Abstract　Withthedevelopmentofcrowdsourcingsystem,researcherspaymoreattentiontothecrowdsourcingsystem．
Basedonthetaskrecommendationofcrowdsourcing,mostofresearchscholarsconvertthebehaviordataintoratedata,

withoutconsideringtherelationshipbetweentasksortheinfluencecausedbythechangeofuserinterestontherecomＧ
mendationresults．Therefore,thispaperproposedanimprovedOCCFmethodconsideringthetaskrelevanceandthe
timefactortorecommendtask．Ontheonehand,thispaperintroducedaforgettingfunctionwhenextractingthenegaＧ
tivecases,andextractedacertainnumberofnegativecasesaccordingtousers’activity．Ontheotherhand,itmergedthe
similarityinformationoftasksintheprobabilitymatrixfactorizationphase．Theproposedmethodwasfurtherappliedto
recommendtasksinthecrowdsourcingsystem．ThispaperusedthedatasetofTaskcntoconductexperiments．TheexＧ

perimentalresultsshowthattheproposedmethodachievesbetterresults,andeffectivelyimprovesthequalityofrecomＧ
mendationcomparedwiththemainstreammethods．
Keywords　Taskrecommendation,Recommendationsystem,OCCF,Timefactor,Changesofuserinterest

　

１　引言

众包,是指将一项任务以公开呼叫的形式外包给网络上

的一些群体或个人,以降低生产成本[１].近年来,众包系统已

经吸引了广泛关注,一些流行的众包系统包括 AmazonMeＧ
chanicalTurk(或 MTurk)、CrowdFlower、猪八戒、威客任务

中国等.在众包系统中,雇主提交任务请求,用户选择参加并

完成任务,并且雇主仅对成功完成任务且满意的用户支付报

酬.但众包系统普遍存在一个问题,即雇主数量庞大且每天

发布的任务太多,而用户感兴趣的任务只占其中很小的比例,
用户很难找到合适的任务.因此需要研究者对用户进行任务

推荐.
众包中的任务推荐之所以重要是因为:１)可以提高用户

的工作质量.如果用户做是自己感兴趣的任务,则任务完成

度会更好.２)可以为众包平台留住人才.如果用户经常找到

合适的任务,并成功完成,则会增强用户自信心并吸引该用户

继续做更多业务.在个性化推荐中,协同过滤推荐算法是最

早被提出的推荐算法,也是目前研究最多、应用最广的推荐技

术[２].协同过滤方法按其处理数据的不同可分为两类:１)处
理显式的数据,如用户的评分;２)处理隐式数据,即不能明确

表示用户偏好的数据,如网页点击、收藏、购买等,对于此类问

题,Pan等将其定义为单类协同过滤问题[３].单类问题通常

用０Ｇ１矩阵Rm×n表示(m 为用户数,n为物品数).Rij＝１代

表用户i点击(或收藏、购买)了该物品j,表明用户i对物品j
的明确喜好.而用户没进行操作的Rij＝０却可能存在两个

原因:１)用户看到了物品j但是不喜欢,所以未进行操作;

２)由于物品过多,用户虽然喜欢,但是并没有看到该物品.因

此,单类协同过滤往往存在两方面缺陷:１)在训练时,由于只

有正样本,缺少负样本,导致最终对未知值的预测结果都是正

向的,没有区分性;２)相比于评分数据,单类协同过滤的数据



往往更为稀疏,会造成分解后的矩阵对特征的提取不够充

分[４].因此,对于单类协同过滤而言,从负例抽取和解决数据

高度稀疏性两方面进行改进是一个重要思路.对于已有的任

务推荐研究,研究者们大多将用户对任务的行为数据转化为

评分数据来进行推荐,而将其考虑为单类协同过滤问题的研

究还很少.
目前,许多学者对单类协同过滤问题进行了相关的研究.

一方面研究解决负例抽取问题.Zong等人运用低秩逼近

(LRA)技术,把点击数据当作正例,将其他数据都当作负

例[５];Pan等人提出通过均匀采样、偏重用户采样、偏重项目

采样等方式,从未知值中抽取出一个与正例规模类似的集合

作为负例[６];Wang等人[７]运用 PMF技术,把点击数据当作

正例,将其他数据都当作负例;Hu等人[８]在设置一个相对较

小的权重的前提下,将所有用户的未操作项都当作负例;PaＧ
terek[９]针对该问题采用了SVD技术;而 Rendle等人[１０]则使

用基于 KNN的协同过滤算法来解决该类问题;Chen等人[１１]

通过将随机抽样得到的物品假定为负例来进行推荐.另一方

面研究解决数据高度稀疏性问题.如 Li等人[１２]将丰富的用

户搜索查询历史、购买和浏览活动等用户信息嵌入单类协同

过滤模型;Wang等人[７]基于传统的矩阵分解模型添加了推

荐对象的文本描述信息;Kaya等人[１３]基于传统的最近邻模

型添加了属于特定领域的社交网络信息.以上这些方法虽然

在一定程度上优化了单类协同过滤,但都没有关注到用户的

兴趣变化以及任务关联度对推荐结果产生的影响.

本文在已有研究的基础上,提出了一种考虑任务关联度

与时间因素的改进OCCF方法(OneClassCollaborativeFilteＧ
ringwithTimeandTaskRelevance,OCCFＧTTR).一方面,
针对缺少负例的问题,在负例抽取阶段综合考虑了任务相似

度与时间因素对负例抽取的影响,即用户未参加的任务与其

参加过的任务是否具有相似性,以及用户对参加过的任务的

兴趣是否随时间的推移发生了变化.如果任务具有很高的相

似性,但其是用户很久以前参加过的,则认为当前用户的兴趣

已发生了变化,通过遗忘函数降低其关联度,增加其作为负例

的可能性.在此基础上,基于用户活跃度确定要抽取的负例

数量,用户越活跃,则认为其在更多情况下看见了任务但不想

参加,因此对活跃度高的用户应该抽取更多的负例.另一方

面,针对数据高度稀疏的问题,在矩阵分解阶段融入任务相似

度信息,构建任务Ｇ任务相似度矩阵,将任务Ｇ任务相似度矩阵

融入用户Ｇ任务矩阵中,实施概率矩阵分解,从而得到用户与

任务的潜在特征矩阵,最终对结果进行更精确化的预测.为

了验证所提方法的有效性,本文在真实的威客任务中国数据

集上进行了实验,实验结果表明,与传统的几种方法相比,本
文提出的方法在MAP,MAR和MAF３个评价指标下均取得

了较好的实验结果,提高了推荐质量.

２　问题定义

首先对任务推荐场景进行说明.在众包系统中,雇主在

网站上发布悬赏任务,用户选择参加感兴趣的任务.由于任

务数量太多,用户无法看到所有的任务,因此,对用户进行任

务推荐是当前众包系统的一大关键问题.任务推荐可以提高

系统中任务的完成效率,在帮助用户更快地找到其真正感兴

趣的任务的同时也能帮助雇主获得更高质量的任务作品.但

是,任务推荐不同于传统的商品推荐,用户完成任务的过程中

不会对任务给予评级来表示他们对每项任务的青睐程度,因
此它缺乏用户的明确偏好.我们在推荐的过程中只能明确正

例,即用户参加过的任务,而无法判断用户未参加的任务是其

不喜欢的负例还是喜欢但是被遗漏的正例.
本文将此问题形式化定义为 OCCF的推荐问题.假设

推荐系统中存在 M 个用户U＝{u１,u２,􀆺,ui,􀆺 ,uM },N 个

发布的任务V＝{v１,v２,􀆺,vk,􀆺,vj,􀆺,vN },从用户的角度

来说可将任务集V 中的任务分为两个部分:１)用户已参加过

的任 务;２)用 户 未 参 加 过 的 任 务.用 户Ｇ任 务 矩 阵R＝
{Ri,j}M×N ,表示用户参加任务的历史,其中若用户ui 曾经参

加过任务vj,则Ri,j＝１,说明用户确实对该任务感兴趣,否则

Ri,j为０,此时无法辨别用户对该任务不感兴趣还是感兴趣但

没有 看 到.任 务 与 任 务 之 间 的 相 似 度 矩 阵 可 以 表 示 为

S＝{Sj,k}N×N ,则Sj,k的值为任务vj 和任务vk 描述文本内容

之间的相似程度.基于矩阵分解的 OCCF方法利用矩阵分

解模型学习用户和任务的潜在特征向量,然后基于此特征向

量预测未知的用户行为.

３　考虑任务关联度与时间因素的单类协同过滤方法

　　对于本文中的任务推荐问题,我们从负例抽取和概率矩

阵分解两个方面对原有方法进行改进.从负例抽取的角度来

说,由于只有正样本,缺乏负样本,在进行训练时只有正向的

激励,缺乏反向的惩罚,导致训练结果对缺失值的预测都是正

向的,结果的区分度低.我们仅能够明确用户已参加的任务

确实为用户真正感兴趣的任务,但并不能确定用户没有参加

的任务是用户真正不感兴趣的还是实际感兴趣但被遗漏的任

务.因此,如何从用户没有参加的任务中准确且合理地选择

出负样本进行训练是一个关键问题.同时,在概率矩阵分解

的过程中,考虑到任务潜在特征矩阵要受其相似任务的影响,

融入任务相似度信息,若两个任务之间的相似度越高,则这两

个任务的潜在特征向量应该越相似,若在此基础上,进行联合

概率矩阵分解,预测用户对任务的偏好.

３．１　考虑任务关联度与时间因素的负例抽取方法

目前,已有研究主要将所有用户未选择的任务都当作负

样本来进行训练(AllMissingasNegative,AMAN),将所有

用户未选择的项都当作未知项而不进行训练(AllMissingas
Unknown,AMAU),从所有用户未选择的项中等可能地随机

抽取一些项作为负样本进行训练.本文在现有研究的基础

上,提出了一种考虑任务关联度与时间因素的负例抽取方法.

具体来讲,就是在负例抽取过程中计算任务相似度时融入用

户参加任务的时间因素.在用户Ｇ任务矩阵R＝{Ri,j}M×N 中,

１代表用户实际参加的任务,而未知的值由负例抽取添加且

添加到矩阵中的值Ri,j在０到１间取值,抽取的负例与用户

历史参加过的任务相似度越小,时间间隔越长,则用户真正不

想参加的可能性就越大,其Ri,j值也就越接近０.

首先,单独计算用户未参加任务vj 与已参加的某项任务

vk 之间的相似度s(k,j),在此基础上融入用户参加任务vk 的

时间因素.由于用户的兴趣随时间的推移不断变化,且在较

短的一段时间内用户的兴趣是相对稳定的,用户近期参加过
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的任务对推荐该用户未来可能想要参加的任务具有比较重要

的作用,而早期的参加记录对生成推荐的影响相对较小,因
此,我们在比较任务相似度的同时融入时间因素,以提高推荐

结果的准确性.于是,在任务相似度计算过程中,引入用户ui

对已参加任务vk 的非线性遗忘函数[１４]:

h(ti,k)＝(１－θ)＋θ(tnow－ti,k

tnow－tstart
)２ (１)

其中,０≤θ≤１,０＜h(ti,k)＜１,ti,k为用户ui 参加任务vk 的时

间,tstart为用户最早一次参加某项任务的时间,tnow为系统当前

的时间,tnow－ti,k

tnow－tstart
表示用户ui 参加任务vk 的时间与系统当

前时间间隔在其整个任务周期(从开始做任务的时间到系统

当前时间的时间间隔)中所占的比例.对于用户ui 而言,若
参加某项任务的时间和当前时间间隔越长,则对该项任务遗

忘得越多.θ为遗忘系数,其值反映了遗忘速度,即θ值越大,

遗忘速度越快,用户的兴趣变化也就越快.当θ＝０时,未对

用户已参加过的任务进行非线性遗忘处理;当０ ＜θ＜１时,

对用户已参加过的任务进行部分非线性遗忘处理;当θ＝ １
时,对用户已参加过的任务进行完全非线性遗忘处理.θ值

的设定应结合推荐系统中的用户兴趣变化的速度,若要兴趣

变化快,则θ值应设得大一些;否则,反之.基于遗忘函数计

算用户ui 未参加过的任务vj 与用户ui 每个已参加过的任务

的相似度s(k,j)􀅰[１－h(ti,k)],其中s(k,j)为任务vk 与任务

vj 的余弦相似度.于是,计算用户ui 未参加的任务vj 与用

户ui 已参加任务集的相似度D(i,j),则有:

D(i,j)＝
∑
m

k＝１
s(k,j)􀅰[１－h(ti,k)]

m
(２)

其中,m 为用户ui 已参加任务的个数,D(i,j)在单个相似度

基础上计算总体加权平均,以此来调节任务vj 与用户ui 已

参加任务集的相似度,提高相似度预测的准确性.基于以上

算法,将与用户ui 已参加任务集的相似度较小的任务作为负

例,而负例的选取数目则根据用户的活跃度来决定.采用公

式Ni＝β􀅰∑Ri 来计算,其中β表示负正例比例,∑Ri 表示用

户ui 已参加的所有任务总数,对于活跃的用户来说,其未参

加的任务是将用户在多数情况看见了但未参加,因此对活跃

度高的用户应该抽取更多的负例.

基于以上分析,得到本文考虑任务关联度与时间因素的

负例抽取算法,如算法１所示.
算法１　考虑任务关联度与时间因素的负例抽取算法

输入:用户Ｇ项目矩阵 Ri,j,用户参加任务的时间ti,k,任务描述文本 w,

遗忘系数θ,权重系数α,负例抽取比例β
输出:添加完负例的用户Ｇ项目矩阵 Ri,j

１．Fori＝１,２,􀆺,M

２．　根据用户Ｇ项目矩阵 Ri,j中用户ui 已选择的正例,确定ui 应抽取

的负例数:

Ni＝β􀅰∑Ri

３．　初始化一个负例候选列表list＝{０};

４．　Forj＝１,２,􀆺,N

５．　　利用tfＧidf生成各任务关键词的词频向量;

６．　　If(用户ui未参加过任务vj)

７．　　　For(用户ui已参加任务集)

８．　　　　计算任务vj与用户ui已参加任务的余弦相似度s(k,j)＝

x􀅰y
‖x‖２×‖y‖２,其中x为用户ui 已参加任务的词频向

量,y为用户ui未参加任务vj的词频向量;

９．　　　　利用式(１)计算用户ui对每个已参加任务vk 的兴趣遗忘

函数;

１０．　　　 计算用户ui 未参加过任务vj 与用户ui 每个已参加过任

务vk 的相似度:

　s(k,j)􀅰[１－h(ti,k)]

１１．　　Endfor

１２．　　　 利用式(２)计算vj与用户ui整个已参加任务集的相似度,

其中,m为用户ui已参加任务的个数;

１３．　 Endif

１４．Endfor

１５．根据相似度 D(i,j)的值,按照从小到大的顺序选取 Ni个负例,将

Ri,j中的对应位置置换为 D(i,j);

１６．Endfor

３．２　考虑任务关联度与时间因素的改进OCCF方法

为了对评分信息进行有效建模,引入概率矩阵分解方法

(ProbabilisticMatrixFactorization,PMF)作为基本的推荐框

架.PMF方法通过对用户Ｇ任务矩阵进行分解来推导两个分

别表示用户和任务的低维潜在特征矩阵,这些特征是刻画用

户和任务的关键因素.本文在原有框架的基础上,融入了任

务的相似度信息.具体来说,就是在已添加负例的前提下,根
据各任务的描述文本得到各任务的关键词,计算任务与任务

之间的文本相似度,据此构造任务Ｇ任务相似度矩阵.显然,
若两个任务之间的相似度越高,则这两个任务的潜在特征向

量应该越相似.之后,将任务Ｇ任务关系矩阵融合到用户Ｇ任

务矩阵中,实施概率矩阵分解,得到用户和任务的潜在特征矩

阵.其概率图模型如图１所示,其中Ui 表示用户在潜在特征

空间的分布向量,Vj 表示任务在潜在特征空间的分布向量,

Sj,r表示任务Vj 的与任务Vr 的文本相似度,D(j)表示Vj 的

相似任务的集合.

图１　融合任务关联信息的概率矩阵分解图

Fig．１　Probabilisticmatrixfactorizationmodeloffusing
taskrelevanceinformation

如图１所示,本文提出的方法在对用户的评分矩阵进行

分解以推导出用户和任务的低维潜在特征矩阵的同时,考虑

到社会网络中任务的潜在特征矩阵要受其相似任务的影响,
将任务相似度关系与用户Ｇ任务矩阵这两种信息进行有效结

合,实施概率矩阵分解,得到用户潜在特征矩阵U∈RD×M ,任
务潜在特征矩阵V∈RD×N ,使UTV 的值尽可能逼近用户Ｇ任

务矩阵R.其中,Ui 表示用户ui 的D 维特征向量,Vj 表示任

务vj 的D 维特征向量.根据以上定义,用户以前参加任务行

为的条件概率定义如下:
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P(R|U,V,σ２
R)＝∏

M

i＝１
　∏

N

j＝１
[N(Ri,j|g(UT

iVj),σ２
R)]IRi,j (３)

其中,N(x|μ,σ２)表示均值为μ、方差为σ２的高斯分布;IR
i,j是

指示函数,如果用户ui 参加过任务vj,则IR
i,j＝１,否则IR

i,j＝
０;g(x)＝１/(１＋exp(－x)),作用是将UT

iVj 的值映射在[０,

１]区间内.
另外,为了防止过拟合,本文假设Ui 和Vj 均服从均值为

０的高斯分布且相互独立,其中任务的特征向量不仅要服从

高斯分布,而且要受到其相似任务的特征向量的影响,即:

P(V|S,σ２
V ,σ２

S)＝∏
N

j＝１
N(Vj|０,σ２

VI)×∏
N

j＝１
N(Vj| ∑

r∈D(j)

Sj,rVr,σ２
SI) (４)

P(U|σ２
U)＝∏

M

i＝１
N(Ui|０,σ２

UI) (５)

经过贝叶斯推断可以得到U 和V 的后验概率分布后如下:

P(U,V|R,S,σ２
R,σ２

U ,σ２
V ,σ２

S)∝P(R|U,V,σ２
R)P(V|S,σ２

V ,

σ２
S)P(U|σ２

U)

　＝∏
M

i＝１
　∏

N

j＝１
[N(Ri,j|g(UT

iVj),σ２
R)]IRi,j×∏

N

j＝１
N(Vj|０,σ２

VI)×

∏
N

j＝１
N(Vj| ∑

r∈D(j)
Sj,rVr,σ２

SI)×∏
M

i＝１
N(Ui|０,σ２

UI) (６)

为了方便求解,对通过式(６)得到的后验概率进行对数处理:

lnP(U,V|R,S,σ２
U ,σ２

V ,σ２
R,σ２

S)

　＝－ １
２σ２

R
∑
M

i＝１
　 ∑

N

j＝１
　IR

i,j(Ri,j－g(UT
iVj))２－ １

２σ２
S
　 ∑

N

j＝１
(Vj－

∑
r∈D(j)

　Sj,rVr)T(Vj－ ∑
r∈D(j)

　Sj,rVr)－ １
２σ２

V
　∑

N

j＝１
　VT

jVj－

１
２σ２

U
　∑

M

i＝１
　UT

iUi－∑
M

i＝１
　 ∑

N

j＝１
　IR

i,j　lnσ２
R －D∑

M

i＝１
　lnσ２

U －D∑
N

j＝１
　

lnσ２
V ＋P (７)

其中,D 表示特征向量的维度,P 是不依赖参数的常量.求参

数固定时U 和V 的极大后验概率,相当于最小化以下误差平

方和函数:

E(U,V,R,S)＝ １
２ ∑

M

i＝１
　 ∑

N

j＝１
　IR

i,j(Ri,j－g(UT
iVj))２＋λs

２ ∑
N

j＝１

(Vj－ ∑
r∈D(j)

　Sj,rVr)T(Vj－ ∑
r∈D(j)

　Sj,rVr)＋

λv

２ ∑
N

j＝１
　VT

jVj＋
λu

２∑
M

i＝１
　UT

iUi (８)

其中,λs＝
σ２

R

σ２
S
,λV ＝

σ２
R

σ２
V
,λu＝

σ２
R

σ２
U
,反映各个矩阵对目标函数的影

响程度的大小.对于式(８)所示的目标函数,通过在Ui,Vj 使

用梯度下降的方法进行求解,使其达到局部极小值:

１)http://www．taskcn．com

∂E
∂Ui

＝∑
N

j＝１
　IR

i,j(g(UT
iVj)－Ri,j)g′(UT

iVj)Vj＋λuUi (９)

∂E
∂Vj

＝∑
M

i＝１
　IR

i,j(g(UT
iVj)－Ri,j)g′(UT

iVj)Ui＋λs(Vj－

∑
r∈D(j)

Sj,rVr)－λs ∑
r∈D(j)

Sj,r(Vj－ ∑
r∈D(j)

Sj,rVr)＋λvVj

(１０)
基于以上分析,本文提出的融合社会化信息的改进单类

协同过滤方法的详细过程如算法２所示.
算法２　改进的 OCCF算法

输入:矩阵 R和S,潜在特征维数 D,正则化参数λu,λV,λS,学习率α,

最大迭代次数I
输出:用户和任务的潜在因子矩阵 U和 V

１．根据用户活跃度、任务相似度以及时间半衰期进行负例抽取,并将

其添加到用户Ｇ项目矩阵 R中;

２．初始化 U和 V,生成随机矩阵 U和 V;

３．Foriter＝１,２,􀆺,Ido:

４．　Foreach‹i,j›∈R:

５．　　根据式(９)所求梯度更新 Ui＝Ui－α∂E
∂Ui

;

６．　　根据式(１０)所求梯度更新 Vj＝Vj－α∂E
∂Vj

;

８．　Endfor

９．Endfor

３．３　时间复杂度分析

本文提出的算法的时间复杂度主要体现在目标函数与对

应的梯度下降计算中.对于任务关联度矩阵的建立,由于数

据中共包含 N 个任务,计算两个任务相似度的时间复杂度为

O(N２).在联合概率矩阵分解阶段,假设平均每个用户参与

过的任务数目为t－,每个任务平均有r－个用户参与.因此在联

合概率矩阵分解的求解阶段,每一次迭代过程中梯度计算的

时间复杂度为 O(Mt－K＋Nr－K＋Nl２K).可以看出,时间复

杂度与矩阵中非零数据的数量呈线性关系,故本文提出的融

合任务相似度信息的概率矩阵分解可以扩展到更大数据集的

应用中,具有良好的可扩展性.

４　实验设计

本节首先介绍实验所用数据集、评价标准以及对比方法,
然后给出本文所提方法与其他方法的对比实验结果,并对实

验结果进行分析.

４．１　实验数据

为了验证本文提出的考虑任务关联度与时间因素的改进

OCCF方法(OCCF_TTR)在任务推荐中的有效性,本文使用

从威客任务中国１)抓取的数据作为实验数据集.威客任务中

国是一个任务众包平台.在该网站中,雇主发布任务请求,同
时对任务进行详细的描述,以便用户可以辨别自己是否感兴

趣,用户可以选择其感兴趣的任务参加并完成,雇主会选择成

功完成任务的用户并支付报酬.综上所述,威客任务中国数

据集比较适合本文的实验研究.首先,抓取的数据主要是威

客任务中国网站中所有的悬赏任务;然后,逐一抓取该悬赏任

务的描述文本、参加该任务的所有用户以及任务最终悬赏的

用户;接着,抓取该网站中所有的用户,即威客;最后,对抓取

的数据进行一定程度的处理,去除没做过任务的用户,剔除无

人问津的任务,我们认为其中参加任务次数少于１０的用户的

数据量太少不能作为有效数据,将其剔除.最终得到经过处

理的含有２７００个用户、５００２９个任务、７２８０４１５次用户参与任

务记录的数据.

４．２　评价标准

本文采用了常用的MAP,MAR和MAF３种指标来评价

推荐结果的好坏.MAP 为平均准确率的均值,MAR 为平均

召回率的均值,MAF 为平均 FＧmeasure的均值,其中,MAF
为MAP 与MAR 的调和平均数.

MAP＝ １
|U|　 ∑

u∈U
(１
T ∑

１≤j≤N
　precision(j)×rec(j)) (１１)

MAR＝ １
|U|　 ∑

u∈U
(１
T ∑

１≤j≤N
　recall(j)×rec(j)) (１２)
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MAF＝２×MAP×MAR
MAP＋MAR

(１３)

其中,precision(j)为topＧj的准确率.recall(j)为topＧj的召

回率.若Vj 命中,则rec(j)＝１;否则,rec(j)＝０.N 是推荐

个数,T 是测试集中用户感兴趣的任务总数.

４．３　对比方法及参数设置

为了验证本文所提方法的有效性,选择了６种方法作为

对比方法.１)SVD,忽视所有未选择项目,只对 正 例 使 用

SVD方法进行建模[１５];２)PMF,忽视所有未选择项目,只对

正例使用PMF方法进行建模[１６];３)PMFＧTask,忽视所有未

选择项目,在传统的 PMF方法的基础上融入任务关联度信

息;４)OCCFＧAMAN,将所有未选择项目作为负例,然后使用

PMF方法进行建模[１７];５)OCCFＧRMAN,从用户未选项目中

随机抽取一定数量的负例,然后使用 PMF方法进行建模;

６)OCCFＧTime,根据用户活跃度确定抽取数量,并根据时间因

素确定抽取可能性,以抽取负例,然后使用PMF方法进行建模.
在实验过程中,随机选择８０％的实验数据集作为训练

集,２０％的实验数据作为测试集.同时,为了保证实验结果的

可靠性,进行了１０次实验并取１０次实验的平均值作为最终

结果.另外,将参数设置为λU ＝λV ＝０．００１,λS＝０．０５,经过试

错法反复实验以选择推荐任务个数n、特征向量的维度D、负
例比例以及兴趣遗忘系数θ.

５　实验结果与分析

５．１　实验结果

根据上述实验设计,本文方法与对比算法的推荐结果如

表１所列,其中黑体为最好的结果.

表１　本文方法与对比算法的推荐结果比较(n＝２０,D＝２０)

Table１　Comparisonresultsbetweenproposedmethod

andcomparitivemethods(n＝２０,D＝２０)

模型 MAP MAR MAF
SVD ０．１６ ０．２６ ０．２０
PMF ０．１９ ０．３３ ０．２４

PMFＧTask ０．２３ ０．３６ ０．２８
OCCFＧAMAN ０．２５ ０．４２ ０．３１
OCCFＧRMAN ０．２０ ０．３４ ０．２５
OCCFＧTime ０．２６ ０．４５ ０．３３
OCCFＧTTR ０．２９ ０．４７ ０．３６

由表１可知,本文提出的方法在 MAP,MAR,MAF３个

评价指标上均优于其他６种推荐方法,说明了本文提出的方

法在任务推荐应用中是有效的.在SVD,PMF和PMFＧTask
３种方法的比较中,PMFＧTask在３个评价指标上均表现较

好;在 PMF,OCCFＧAMAN 和 OCCFＧRMAN,OCCFＧTime４
种方法的比较中,OCCFＧTime在３个评价指标上也均表现较

好.这一结果分别表明,融入任务关联度的概率矩阵分解与

融入时间因素的负例抽取均有利于更高质量的推荐,进一步

验证了本文提出的方法 OCCFＧTTR的有效性.

５．２　结果分析与参数讨论

在本文所提出的 OCCFＧTTR中,推荐任务个数n、用户、

任务的潜在特征维数D、负例抽取比例β以及兴趣遗忘系数θ
都会对推荐结果产生重要影响.因此,接下来进一步研究如

何选择适当的参数来进行单类协同过滤推荐.以下实验均在

威客任务中国数据集上进行.

１)推荐任务个数n对方法的影响

对任务推荐来说,我们的最终目的是在推荐列表中尽可

能多地给用户展示其感兴趣的任务,因此,确定一个最佳的推

荐任务个数n具有重要意义.由图２可以看出,随着n的增

加,推荐效果 MAF先越来越大,但当大于２０后,推荐系统的

MAF反而降低.同时,图２也表明了本文提出的方法在不同

的推荐个数下都能取得较好的结果.

图２　推荐个数n对方法的影响

Fig．２　Influenceofrecommendationnumbernondifferentmethods

２)潜在特征维数D 对方法的影响

用户与任务的潜在特征维数 D 的大小对推荐结果有重

要影响.特征维数过小则无法完全表达用户、任务的隐性特

征,过大则会增加计算复杂度,造成过拟合.由图３可以看

出,随着D 的缓慢增加,推荐结果的 MAF 不断增大,但当特

征维数大于２０后,MAF的增长速率慢慢降低,虽然此时继续

增加特征维数D会使结果改善,但效果并不显著,且会使模型

过拟合以及增加计算复杂度,这会对推荐结果产生不良影响.

图３　潜在特征维数D 对方法的影响

Fig．３　InfluenceoflatentfeaturedimensionDondifferentmethods

３)负例比例β对方法的影响

针对本文提出的方法,负例比例β是影响负例抽取方法

的重要因素,其值过大则会导致抽取过多的负例,使训练结果

趋于负向.从图４中可以看出,当β在较小的范围里变化时,

随着β的增大,推荐结果的 MAF 不断增大;当β接近１５时,

MAF趋于最大;当β大于１５之后,MAF开始呈逐渐降低的

趋势.

图４　负例比例β对方法的影响

Fig．４　Influenceofnegativeinstancerateβondifferentmethods
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４)兴趣遗忘系数θ对方法的影响

基于时间因素抽取负例强调了用户近期访问数据对推荐

结果的重要性,而遗忘系数θ则是其中确定用户兴趣变化的

重要影响因素,θ值过大则会导致样本中本应是正例的项被

当作负例,造成训练结果出现偏差.由图５可以看出,当θ较

小时,随着θ的增大,推荐结果的 MAF 不断增大,当θ在０．６
附近时,MAF趋于最大,大于０．６之后便又开始降低;无论θ
的取值如何,本文所提方法都要优于其他几种比较方法,从而

说明了本文方法的有效性.

图５　兴趣遗忘系数θ对方法的影响

Fig．５　Influenceofinterestforgettingcoefficientθon

differentmethods

结束语　本文针对众包系统中的任务推荐问题,提出了

一种考虑任务关联度与时间因素的改进 OCCF方法.该方

法融入时间因素来改进任务相似度之后,根据用户活跃度抽

取一定数量的负例,在样本添加负例的基础上,融合任务关联

度信息进行概率矩阵分解.本文基于以上方法,利用威客任

务中国的数据集进行实验,实验结果表明,本文方法较传统方

法具有更高的推荐精度和良好的可扩展性.下一步工作将研

究引入更能准确反映用户兴趣变化的遗忘函数,考虑为每个

用户的兴趣遗忘速度设定不同的权重、冷启动等其他一些问

题,以进一步改善推荐效果.
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