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摘  要: 排序学习技术尝试用机器学习的方法解决排序问题,已被深入研究并广泛应用于不同的领域,如信息检

索、文本挖掘、个性化推荐、生物医学等.将排序学习融入推荐算法中,研究如何整合大量用户和物品的特征,构建

更加贴合用户偏好需求的用户模型,以提高推荐算法的性能和用户满意度,成为基于排序学习推荐算法的主要任务.
对近些年基于排序学习的推荐算法研究进展进行综述,并对其问题定义、关键技术、效用评价、应用进展等进行概

括、比较和分析.最后,对基于排序学习的推荐算法的未来发展趋势进行探讨和展望. 
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Abstract:  Learning to rank (L2R) techniques try to solve sorting problems using machine learning methods, and have been well studied 
and widely used in various fields such as information retrieval, text mining, personalized recommendation, and biomedicine. The main 
task of L2R based recommendation algorithms is integrating L2R techniques into recommendation algorithms, and studying how to 
organize a large number of users and features of items, build more suitable user models according to user preferences requirements, and 
improve the performance and user satisfaction of recommendation algorithms. This paper surveys L2R based recommendation algorithms 
in recent years, summarizes the problem definition, compares key technologies and analyzes evaluation metrics and their applications. In 
addition, the paper discusses the future development trend of L2R based recommendation algorithms. 
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近年来 ,随着物联网、云计算和社会网络等技术的迅猛发展 ,网络空间中所蕴含的信息量呈指数级增 
长[1].据国际数据公司 IDC(Int’l data corporation)2012 年报告显示:预计到 2020 年,全球数据总量将达到 35.2ZB,
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这一数据量是 2011 年的 22 倍[2].推荐系统正是在这样的背景下被提出的,并且得到了学术界和工业界的广泛关

注并加以应用,取得了许多相关的研究成果.推荐系统的核心是推荐算法,它通过挖掘用户与项目之间的二元关

系,帮助用户从海量数据中便捷发现其感兴趣的对象(如信息、服务、物品等),并生成个性化推荐列表以满足其

兴趣偏好.目前,推荐系统主要应用于在线电子商务[3](如 Netflix、Amazon、eBay、阿里巴巴、豆瓣等),信息检

索[4](如 iGoogle、MyYahoo、GroupLens、百度等)、移动应用[5](Daily Learner,Appjoy 等)、生活服务[6](如旅游

服务 Compass、博客推送 M-CRS 等)等各个领域. 
传统的推荐算法主要可以分为 3 大类:基于内容的推荐算法[7,8]、协同过滤推荐算法[9−11]以及混合推荐算 

法[12−14].这些传统推荐算法重点考虑用户和项目之间的二元关系,大都可以转化为评分预测问题,根据用户对项

目的评分进行排序后产生推荐列表.近几年,研究人员发现:如果仅仅依据用户对项目的评分产生推荐结果并不

能准确地体现用户的偏好[15,16].例如图 1 中,用户对物品 A 和物品 B 分别打分为 2 分和 3 分,那么使用不同的推

荐算法进行预测将会得到的不同结果:一种预测结果为 A 物品 2.5 分和 B 物品 3.6 分;另一种预测结果为 A 物品

2.5 分和 B 物品 2.4 分.两种预测结果的平方误差均为(0.52+0.62),然而得到的物品 A 和物品 B 的排序却是相反

的.由此可见,仅仅依赖于评分单一特征并不能非常准确地反映用户的偏好. 
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Fig.1  Problem of traditional recommendation algorithms 
图 1  传统推荐算法所面临的推荐问题 

为了解决传统推荐算法所存在的上述问题,研究人员考虑将排序学习技术[17]融合进推荐算法的推荐过程

之中,认为项目间的排序比传统推荐算法依据项目评分大小的顺序进行推荐更为重要.推荐算法是根据用户偏

好需求模型来进行项目推荐,与用户偏好需求越匹配的项目则越倾向于推荐给该用户.因此,将排序学习融入推

荐算法的主要思路是对用户的历史行为记录提取特征进行训练,学习得到项目的排序函数以最终对用户生成

项目推荐列表.基于排序学习的推荐算法和传统的推荐算法有着本质的区别,其本质区别在于:传统的推荐算法

如基于内容的推荐算法、协同过滤推荐算法等不需要训练阶段,直接通过计算用户之间的相似度和项目之间的

相似度,预测用户对项目的兴趣度,以此来排序产生推荐结果;而基于排序学习的推荐算法结合了机器学习的特

点,是一种监督性学习,需要通过训练数据集训练得到排序模型,并且调整排序模型的参数得到排序模型的最优

解,然后对测试数据集使用该排序模型产生最终的推荐结果.近几年,基于排序学习的推荐算法得到越来越多的

关注,目前已经成为推荐系统领域的研究热点之一.国外许多大学和研究机构对基于排序学习的推荐算法展开

了深入研究,如微软研究院[18−20]、雅虎研究院[21]、斯坦福大学[22]、康奈尔大学[23]、荷兰代尔夫特理工大学[24−26]、

巴西米纳斯联邦大学[27]、伊利诺伊大学[28]等.国内的研究机构主要有中国科学院[29−31]、香港科技大学[33]、清

华大学[18]、北京大学[34]、中国人民大学[34]、上海交通大学[36]、浙江大学[37]和哈尔滨工业大学[38]等. 
本文主要对基于排序学习推荐算法的关键技术以及应用进展进行综述.第 1 节简要介绍传统的推荐算法.

第 2 节阐述基于排序学习的推荐算法的定义与总体框架.第 3 节重点分析基于排序学习推荐算法的 3 类关键技

术,分别为点级、对级、列表级排序学习相关方法.第 4 节讨论排序学习的效用评价准则.第 5 节对基于排序学
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习推荐算法的具体应用进展进行描述.第 6 节对基于排序学习推荐算法的未来发展趋势进行探讨和展望.最后,
第 7 节总结全文. 

1   传统推荐算法 

20 世纪 90 年代协同过滤技术[39]被首次提出后,推荐系统成为一门独立的学科被深入研究,以缓解信息过

载问题.推荐系统的核心是推荐算法,它通过建立用户与项目之间的二元关系,利用相似性关系挖掘每个用户潜

在感兴趣的对象,一方面帮助用户发现对自己有价值的信息,另一方面让信息展现在对它感兴趣的用户面前,从
而进行个性化推荐.Adomavicius等人[40]给出了推荐算法的形式化定义:假定用户集合用C表示,S表示需要推荐

给用户的项目集合,u 是一个效用函数用以计算项目 s 对用户 c 的相关程度,计算过程表示为 u:C×S→R,其中,R
为排序后的项目集合.推荐算法的目标在于找到最终的项目列表,使得效用函数 u(⋅)取得最大值.用户 c 取 
得最大效用函数值的项目用 cs′来表示,即: 

∀c∈C, arg max ( , ).c
s S

s u c s
∈

′ =  

传统的推荐算法主要分为 3 大类:基于内容的推荐算法[41]、协同过滤推荐算法[10,42]以及混合推荐算法[43]. 
基于内容的推荐算法通过获取项目的描述对项目建立配置文件,同时通过显示或隐式的方式获取用户的

兴趣偏好描述对用户建立用户配置文件,然后比较用户和项目配置文件之间的相似度,向用户推荐与其配置文

件相似度较高的项目[41].基于内容的推荐算法不需要获取大量的用户评分数据,因此不存在评分数据稀疏性问

题.对于新项目,一旦提取其特征建立配置文件后,即可向相似用户进行推荐,解决了新项目的冷启动问题,并且

对于自动化提取描述的项目更加易于实现该类算法. 
协同过滤推荐算法基于其他用户的兴趣爱好及历史记录向目标用户进行推荐.协同过滤推荐算法可分为

两类:一类是基于用户的协同过滤算法,另一类是基于物品的协同过滤算法.基于用户的协同过滤算法是先找到

和目标用户有相似兴趣的用户,然后把这些用户感兴趣而目标用户没有接触过的物品推荐给目标用户.基于用

户的协同过滤算法的不足之处在于:随着用户数越来越大,计算用户兴趣相似度矩阵将越来越困难,其运算时间

复杂度和空间复杂度的增长和用户数的增长近似平方关系.另外,基于用户的协同过滤推荐算法很难对推荐结

果做出解释.因此,亚马逊提出了基于物品的协同过滤推荐算法[42].该算法给用户推荐那些与他们之前喜欢的物

品相似的物品,主要通过分析用户的行为记录计算物品之间的相似度.基于物品的协同过滤推荐算法可以利用

用户的历史行为记录给推荐结果提供解释. 
由于基于内容的推荐算法和协同过滤推荐算法各自存在不足之处,因此可以将这两种推荐算法组合起来

进行混合推荐,从而产生混合推荐算法[43,44].常见的混合推荐算法有 3 种组合思路,分别为:后融合、中融合以及

前融合.后融合是指以线性组合、投票机制或者可信度选择组合等方式组合两种推荐算法各自产生的推荐结

果.中融合是指以一种推荐算法为框架,融合另一种推荐算法,例如:以基于内容的推荐算法为框架,融合协同过

滤算法可以降维以精简对象特征.前融合则是指直接融合两种推荐算法到统一的框架模型中去. 
此外,有些研究人员提出了基于知识的推荐算法[45],利用在特定领域制定的规则进行基于规则和实例的推

理,并根据推理结果生成推荐.其中,规则的获取与推断、规则知识库的构建等是基于知识的推荐技术的关键所

在.另外,将语义相似性度量应用于推荐算法[46,47],利用领域本体计算项目之间的相似性,能够更加形式化地表

示推荐模型,算法具有可扩展性,能够有效提高推荐准确率. 
表 1 给出了目前几类常用推荐算法的优缺点. 

Table 1  Advantages and drawbacks of prevalent recommendation algorithms 
表 1  目前几类常用推荐算法的优缺点 

推荐算法 优点 缺点 

基于内容的推荐算法 
1. 不存在新物品的冷启动问题 
2. 不受打分稀疏性约束 
3. 列出推荐项目的内容特征,具有可解释性

1. 无法处理多媒体数据 
2. 两个不同的项目用相同特征词表示无法区分 
3. 存在新用户冷启动问题 
4. 推荐结果多样性较差 



 

 

 

694 Journal of Software 软件学报 Vol.27, No.3, March 2016   

 

Table 1  Advantages and drawbacks of prevalent recommendation algorithms (continued) 
表 1  目前几类常用推荐算法的优缺点(续) 

推荐算法 优点 缺点 

协同过滤推荐算法 

1. 能够处理多媒体等非结构化数据 
2. 系统自动化程度高 
3. 推荐结果丰富 
4. 推荐结果具有可解释性 

1. 存在打分稀疏性问题 
2. 存在新用户和新物品冷启动问题 
3. 存在算法可扩展性问题 

基于知识的推荐算法

1. 不受打分稀疏性约束 
2. 避免新用户和新物品冷启动问题 
3. 推荐结果具有可解释性 

1. 算法可扩展性较差 
2. 需要构建知识库 
3. 受到知识表示方法的约束 

基于语义的推荐算法

1. 算法具有可扩展性 
2. 不受打分稀疏性约束 
3. 发掘用户和项目间的隐含语义信息

4. 提高推荐准确率和多样性 

1. 存在新用户和新物品冷启动问题 
2. 受到数据获取技术的约束 
3. 需要构建领域本体 

2   基于排序学习的推荐算法框架 

2.1   排序学习概述 

排序学习最早在信息检索领域被提出来,已有大量排序学习的研究工作在信息检索领域开展.信息检索的

概念从 20 世纪 50 年代被提出至今已历经数十年,经典的信息检索模型包括布尔模型[48]、向量空间模型[49]、

概率模型[50]、语言模型[51]以及链接分析[52]等.这些在不同时期提出的模型都是无监督排序方法,其共同特点是

利用一些简单的特征进行排序,例如词频、逆文档频率等.这些传统排序方法的优点在于容易进行经验参数的

调整,得到最优的参数,用以对检索文档按照一定标准(往往是查询与文档之间的相关性)进行排序. 
随着搜索引擎需要处理的数据量呈指数增长,人为凭经验优化参数的过程变得越来越复杂.另外,由于这些

经典的模型往往偏重某一方面的因素而忽略了其他可以用于排序的重要因素,例如概率模型和语言模型都没

有考虑网页链接、网页 pagerank 值等互联网结构对排序的影响.在这种情况下,排序学习应运而生.排序学习的

定义为:基于机器学习中用于解决分类与回归问题的思想,提出利用机器学习方法解决排序的问题[17−19,53].排序

学习的目标在于自动地从训练数据中学习得到一个排序函数,使其在文本检索中能够针对文本的相关性、重要

性等衡量标准对文本进行排序.机器学习的优势是:整合大量复杂特征并自动进行参数调整,自动学习最优参

数,降低了单一考虑排序因素的风险;同时,能够通过众多有效手段规避过拟合问题. 
较早的排序学习工作可以追溯到文献[54],作者利用最小二乘回归学习得分函数,并根据得分进行排序. 

2000 年后,排序学习开始蓬勃发展,微软亚洲研究院的一个研究小组致力于排序学习的研究,带动了整个学术界

的关注 .他们提出了几个经典的算法奠定了排序学习发展的基础 ,如基于支持向量机的排序模型构建方法

Ranking SVM[55,56]、使用相对熵作为损失函数并利用梯度下降算法来训练神经网络的排序模型 RankNet[57]、

使用提升策略(boosting)进行排序函数构建的方法 RankBoost[58,59]. 
排序学习方法按照输入样例的不同,一般可分为 3 类[17]:点级(pointwise)、对级(pairwise)、列表级(listwise).

点级方法[60]输入包括每个文档的特征,根据其对待排序的不同方式划分为回归和分类两种方法,它们分别将排

序问题退化为回归与分类问题求解;对级方法[61]考虑文档对之间的偏序关系,更接近排序问题的实质;列表级方

法[62]输入所有相关联的文档集合,更加全面地考虑了不同文档的序列关系,因而成为近年被研究最多的方法.列
表级方法分为两类:一类方法延续了点级与对级方法的研究思路,通过定义列表级的损失函数并求解得到排序

函数[63];另一类方法将排序函数与最终对其的评价标准相关联,认为最优的排序函数必定会获得最优的评价标

准,这类方法可以转化为求解评价函数的最优化问题[64]. 

2.2   基于排序学习的推荐算法通用模型 

基于排序学习的推荐算法通用模型如图 2 所示. 
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Fig.2  Universal model of L2R based recommendation algorithms 
图 2  基于排序学习的推荐算法通用模型 

排序学习是一种监督性学习,将推荐算法中已经获取的“用户-物品”评分矩阵作为训练集进行学习.这里可

以采用点级、对级、列表级等不同的排序技术,得到一个排序模型 f(u,i),其中,u∈U 表示某一特定用户,U 表示所

有用户的集合,而 i∈I 表示某一具体物品,I 表示所有物品的集合.在测试阶段,系统根据训练得到的排序模型

f(u,i)对目标用户γ产生一个物品排序列表{iγ,1,iγ,2,…,iγ,n},并将该列表推荐给用户γ,其中,iγ,1 表示在目标用户γ的
物品排序列表中排在第 1 位的物品,以此类推.不难发现:排序学习融合进推荐算法之中,其目的在于对具有潜在

购买力的目标用户,根据训练得到的排序模型对物品列表进行排序,最终得到一个排序列表,作为该目标用户的

推荐列表进行推荐. 
随着用户和物品数量的逐渐增大,基于排序学习的推荐算法能够更有效地反映用户的偏好. 
我们将在下一节重点介绍推荐算法中所使用的点级、对级、列表级等不同的排序技术. 

3   基于排序学习的推荐算法关键技术 

3.1   点级排序学习技术 

点级排序学习的处理对象是单独的一个项目,其主要思想是,将排序问题转化为多类分类问题或回归问题.
系统从训练数据中学习到分类或者回归函数对项目评分,按照评分的结果进行排序得到最后的排序列表. 

近年来,推荐系统领域最为热门的研究话题之一——隐语义模型 LFM(latent factor model)就是采用了点级

排序学习的思想.隐语义模型最早于 2009年被雅虎研究院的Koren首次引入推荐系统之中[65],其特点在于:通过

隐含特征来联系用户和物品,使用降维的矩阵因式分解方法[66]将用户-物品评分矩阵补全.隐语义模型的解决思

路大多采用矩阵因式分解方法,将“用户-项目”评分矩阵分解为“用户-隐含特征”矩阵和“物品-隐含特征”矩阵,
如图 3 所示. 

 

Fig.3  Decomposition of “user-item” rating matrix 
图 3  “用户-项目”评分矩阵分解 

基于图 3 所给的“用户-项目”评分矩阵分解,我们可以预测用户 u 对物品 i 的兴趣度 ,û ir ,见公式(1): 
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其中,pu,k 度量了用户 u 的兴趣度和第 k 个隐类的关系,qi,k 度量了第 k 个隐类和物品 i 的关系.接着,我们可以定

义损失函数进行迭代优化,并加入正则化因子以避免过拟合现象,以找到最合适的参数 p 和 q,见公式(2). 

 
* * * *
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其中,rui 为用户 u 对物品 i 的实际评分, ûir 为用户 u 对物品 i 的预测评分,λ为正则化参数. 

求解损失函数可以利用随机梯度下降算法[67]求得其全局最小值.首先,通过求参数的偏导数找到最快速下

降方向,可以分别得到参数 p 和 q 的更新方向;然后,将参数沿着最速下降方向向前推进,通过迭代法不断地优化

参数,最终得到最优的“用户-隐含特征”矩阵和“物品-隐含特征”矩阵;通过点乘运算得到“用户-物品”评分矩阵,
并按照物品评分进行排序,取 top-k 个物品推荐给目标用户. 

另外,Koren 考虑到:在实际情况下,评分模型中有些固有因素和用户物品无关,而用户的某些属性和物品没

有关联.因此,他在预测公式中加入了偏置项.此时,更新后的预测公式(3)为 

 ,ˆ T
u i u i u ir b b p qμ= + + +  (3) 

其中,μ为训练集中所有记录评分的全局平均数,用以表示网站本身对用户评分的影响(如网站布局等);bu为用户

偏置项,表示了用户评分习惯中的用户自身因素(如用户性格等);bi 为物品偏置项,表示了物品获得评分中物品

的自身因素(如物品质量等). 

在此基础上,Koren 等人[68]于 2011 年又提出了一个改进的点级顺序模型 OrdRec,用于个性化评分的预测. 
OrdRec 模型中将用户对物品的评分用 1,2,…,S 共 S 个等级来表示,该序列可以从字母等级或者其他任何有序的

用于表示偏好的集合转换过来,然后引入 S−1 个阈值用以分隔 S 个等级,即 t1≤t2≤…≤tS−1,其中,每两个相邻阈

值之间等级区间用βr∈{β1≤…≤βS−2}来表示,如图 4 所示.其中,字母 A,B,C 表示 3 个评分等级序列,这 3 个等级

序列可以由两个阈值 t1 和 t2 进行分隔,t1 和 t2 之间的等级区间用 exp(β1)来表示.接着,OrdRecc 模型根据训练集

中观察到的评分等级训练评分的概率分布,通过每一个评分等级与其相邻的阈值之差构造误差函数,继而采用

随机梯度下降算法对阈值参数进行求解,得到评分等级整体的概率分布情况.不难看出:OrdRec 模型可以灵活

地给 S 个等级赋予不同的含义,例如字母序列的等级(A+,A−,…,F−)、用户对物品不同的操作(点击浏览、收藏、

加入购物车、购买等行为)以及其他可以表示用户偏好的等级. 

 

Fig.4  Sequence representing graph of OrdRec 
图 4  OrdRec 模型顺序序列表示图 

印鉴等人[69]利用矩阵分解等降维技术提出了基于隐式反馈的推荐模型 IFRM,作者认为:在用户对大多数

物品的评分都很高或者都很低的情况下,基于公式(1)预测用户对物品的评分高低并不意味着用户是否会选择

该物品.因此,作者定义用户 u 选择物品 i 的概率见公式(4). 

 

1

1
ui ui
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u

uj
j

r r
r r
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Δ

=

= =

∑
 (4) 

其中, ur 表示用户 u 对所有 N 个物品的平均打分情况.训练推荐模型的本质是给定训练数据集 O,使得“用户-隐

含特征”矩阵 U 和“物品-隐含特征矩阵”V 的后验概率 P(U,V|O)最大化.根据贝叶斯定理,作者构造目标函数见式

(5). 
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在此基础上,为了进一步提高效率和可扩展性,在 MapReduce 并行计算框架下实现 IFRM,并在大规模真实

数据集上进行实验,证明了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. 

3.2   对级排序学习技术 

对级排序学习的主要思想是将排序问题形式化为二元分类问题.点级排序学习技术完全从单个物品的分

类得分角度计算,没有考虑物品之间的顺序关系.而对级排序学习技术则偏重于对物品顺序关系是否合理进行

判断,判断任意两个物品组成的物品对〈item1,item2〉是否满足顺序关系,即,item1 是否应该排在 item2 前面.按照物

品评分大小顺序得到物品对,将每个物品对的物品转换为特征向量后,形成一个具体的训练实例,然后,利用机

器学习方法进行分类函数的学习.具体的机器学习方法有很多,例如支持向量机、神经网络等.然而,无论使用哪

一种机器学习方法,最终目标都是判断对于目标用户,输入的物品对之间的顺序关系是否成立,从而最终完成物

品的排序任务来得到推荐列表. 
Pessiot 等人[15]通过比较用户对两个物品的评分大小来定义物品对之间的偏序关系,然后,采用矩阵因式分

解的隐语义模型将“用户-物品”评分矩阵分解为“用户-特征”矩阵 U 和“物品-特征”矩阵 I,并且提出将“用户-特
征”矩阵和“物品-特征”矩阵的点乘运算作为效用函数,通过效用函数的计算来得到一个预测后的“用户-物品”
评分矩阵.在该论文中,作者将损失函数定义为基于评分预测所得到的物品对偏序关系中,被预测错误的物品对

数量,见公式(6). 
 

( , )
( , ) [[( ) ( ) ]]

x

xa xb
x a b y

D U I UI UI
∈

= ∑ ∑ ≤  (6) 

其中,yx={(a,b)|rxa>rxb,a∈Y,b∈Y},Y 表示物品集合,rxa 表示用户 x 对物品 a 的实际评分,(UI)xa 表示用户 x 对物品 a
的预测评分.排序学习的目标在于优化损失函数,使得物品对偏序关系被预测错误的概率最低. 

为了使公式(6)中的损失函数具有连续性、可微性,作者引入指数函数,同时增加正则化因子避免训练数据

的过拟合现象,见公式(7). 

 ( ) ( ) 2 2

( , )
( , ) e || || || ||xb xa
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其中,μU 和μI 分别是“用户-特征”矩阵 U 和“物品-特征”矩阵 I 的正则化参数,这和正则化矩阵因式分解算法的思

路是一致的. 
采用梯度下降算法对参数进行迭代优化,直至损失函数收敛找到全局最小值,这时求得的最优“用户-特征”

矩阵和“物品-特征”矩阵分别用 U*和 I*来表示,见公式(8). 

 * *

,
( , ) arg min ( , )

U I
U I R U I=  (8) 

Sun 等人[70]将对级排序学习融合进混合推荐系统中,提出了 LRHR 模型,该模型采用词袋模型分别对用户

和物品提取关键词构建特征向量.传统推荐算法中产生的用户与物品的配置文档并不具有可匹配性,而 LRHR
模型不仅能够提取每个用户特征关键词,而且还能提取该用户评分物品的特征关键词,并且记录这些词的词频,
作为该用户的特征向量.同样,对于每个物品,提取物品的特征关键词和对该物品评过分的用户的特征关键词,
记录词频作为该物品的特征向量.我们发现:这样的特征表示方法会使得用户特征向量中用户的特征关键词词

频和物品特征向量中物品的特征关键词词频均很低,通常为 1,为低频词.然而,由于一个用户会对多个物品进行

评分,同样的一个物品会有多个用户对其评分,因此,用户特征向量中物品特征关键词词频和物品特征向量中用

户特征关键词词频均很高,为高频词.为此,LRHR 模型引入两种不同的权重机制,将词频 TF 作为低频词的权重,
而将词频取对数的变形作为高频词的权重,进而基于特征向量来计算用户对物品的评分.我们假定 Ui 为对物品 

i 评过分的用户集合, t
iU ={u1,u2,…,ul}⊆Ui 为对物品 i 评过分并且包含特征 t 的用户集合,rk,i 为由用户 uk∈

t
iU 对

物品 i 的评分,那么可得 t
iU 中所有用户对物品 i 的平均评分可表示为 ,1 /t

i k ik lavgs r l= ∑ ≤ ≤
,即为该物品基于特征 

t 的评分. 
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LRHR 模型采用对级排序学习方法 RankSVM 进行排序.RankSVM[55,56]是一个经典的排序学习方法,它将

物品对的偏序关系作为特征向量进行训练,并将排序问题转化为分类问题.图 5 显示了 RankSVM 方法的实施原 

理.记 ixσ 和 ixυ 分别为物品 i基于特征σ和特征υ的评分,按照评分大小可以得到两者的偏序关系,fw=w⋅x为线性函 

数,其中,w 为权重向量,ξi 为松弛变量,C 为惩罚因子,其将训练误差限制在一定范围之内.论文构造 RankSVM 的

损失函数如公式(9)所示. 
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通过最小化损失函数训练得到最优排序函数 *
wf 对测试集排序来获取物品的排序列表,并对用户产生推荐. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.5  RankSVM pair-wise classification method 
图 5  RankSVM 对级分类方法 

Liu 等人[33]根据用户对物品的排序获取目标用户的相似用户,然后,根据相似用户的偏好对目标用户生成

推荐列表.作者采用了 Kendall 排序相关系数[71,72]衡量两个用户评分物品交集的排序相似度,得到与目标用户具

有相似偏好的用户集合 N(u),训练两个物品之间的排序函数见公式(10)所示. 
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其中,su,v 为用户 u 和用户 v 之间的相似度,rv,i 和 rv,j 分别为用户 v 对物品 i 和 j 的评分.然后,采用随机游走模型

训练物品 i 和 j 的评分大小关系,得到用户 u 对物品评分之间的排序. 
Rendle 等人[73]认为:如果用户 u 浏览过物品 i,则比起其他没有被浏览过的物品而言,用户 u 更喜欢该物品.

对于用户都浏览过的物品对之间假定不存在偏序关系,同样,对于用户都没有浏览过的物品对之间假定也不存

在偏序关系,从而将“用户-物品”浏览记录矩阵可以转换为物品对偏序关系矩阵,如图 6 所示.在此基础上,作者

提出了基于贝叶斯的个性化排序算法 LEARNBPR,其目标是在已知参数向量的前提下,得到物品排序的后验概

率最大化.LEARNBPR 算法在学习阶段训练得到最优的参数向量,然后应用于测试阶段对目标用户得到物品的

排序列表. 
Pan 等人[74]考虑到用户更倾向于物品集合而非单个物品,因为用户购买了某些物品后发现其实他并不喜

欢曾经浏览过的物品,或者用户可能喜欢某个浏览的物品但实际上并没有购买过该物品,因此使用物品集合之

间的偏序关系更有效.作者根据用户对物品集合的平均评分,在物品集合对上定义排序函数和损失函数,同样采

用正则化随机梯度下降算法学习排序模型.Takács 等人[75]针对排序函数大都是通过损失一定的精度换取计算

时间复杂度这一现象,提出一种计算有效性算法,采用最小二乘法直接使目标排序函数取得最小值.这样省略了

采样的过程 ,从而可以有效提高算法的运行效率 .Yang 等人 [76]基于 Hadoop 云计算架构 ,提出了 CCF 
(collaborative competitive filtering)模型.该模型采用乘法隐含因素模型来描述用户-物品的二元效用函数,并定
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义排序模型为用户对已评分物品的打分与预测评分间的误差,并使其最小化,然后使用基于 MapReduce 的分布

式随机梯度下降算法求解得到最优的排序模型. 
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Fig.6  Transformation from “user-item” matrix to partial order matrix 
图 6  “用户-物品”浏览记录矩阵转换为物品对偏序关系矩阵 

我们发现:对级排序学习考虑了物品对之间的偏序关系,但仍然存在以下两个问题. 
(1) 对级排序学习只考虑两个物品间的偏序关系,却没有考虑物品出现在推荐列表中的位置.然而,排在推

荐列表前面位置的物品显然更为重要,如果前面物品出现判断错误,代价显然高于后面物品.针对这个问题,我
们可以引入代价敏感函数,即:每个物品对根据其在列表中的顺序具有不同的权重,越是排在前面的权重越大,
从而前面位置物品判断错误则付出的代价更高. 

(2) 不同用户评分物品数量差异很大,有些用户有过评分行为的物品对多达上百对,而有些用户却只对十

几对物品评过分,这对机器学习系统的效果评价造成困难.例如:假设有两个用户,用户 u1 评分 500 对物品对,其
中对级排序学习方法正确判断 480 对物品对的顺序;而用户 u2 评分 10 对物品对,其中系统正确判断仅 2 对物品

对的顺序.整个系统的准确率为(480+2)/(500+10)=0.95,但是从用户的角度而言,用户 u1 和 u2 的准确率分别为

0.96 和 0.2,这对如何继续调优学习方法带来了困扰.因此,对于分布不均匀的数据,可以采用列表级排序学习 
算法. 

3.3   列表级排序学习技术 

列表级排序学习技术相比于点级和对级排序学习技术而言,不再将排序问题直接形式化为一个分类或者

回归问题,而是直接对物品的排序列表进行优化.目前主要有两种优化方式: 
(1) 直接针对排序的评价指标进行优化,例如常用的有 MAP(mean average precision),NDCG(normalized 

discounted cumulative gain)等.由于评价指标如 NDCG 通常是非平滑的,因此需要将其转化为连续函

数的形式进行优化; 
(2) 构造损失函数进行优化,这也是延续了点级和对级排序学习技术的思路.损失函数的构造有多种方

法,如:RankCosine[77]使用正确排序与预测排序的分值向量间的余弦夹角来表示损失函数,即,度量正

确排序与预测排序之间的余弦相似度;而 ListNet[18]使用正确排序与预测排序的排列概率分布间的

KL 距离(kullback-leibler divergence)作为损失函数. 
Shi 等人[24]将列表级排序学习算法和矩阵因式分解的隐语义模型算法相结合,将“用户-物品”评分矩阵分

解成两个低维隐含特征矩阵 Ui 和 Vj 进行表示,并且采用概率矩阵分解算法,引入 Sigmod 逻辑函数来限定“用 
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户-特征”矩阵与“物品-特征”矩阵点乘,从而得到预测评分范围,见公式(11). 

 2 2 2

, 1 1

1, arg min ( ( )) || || || ||
2 2 2

M N
T U V

ij ij i j F F
U V i j

U V I R g U V U Vλ λ
= =

= − + +∑∑  (11) 

其中,M 为用户个数;N 为物品个数;g(⋅)是一个单调递增并且取值为正的函数,论文中选用指数函数;λU 和λV 分别

为两个低位隐含特征矩阵的正则化参数;Iij 是一个指示函数,表示用户 i 对物品 j 有评分行为. 
同时,作者定义了 TOP(top one probability)为物品在用户 i 排序列表中排在第一位置的概率,TOP 采用

Plackett-Luce[78]排列概率分布模型,见公式(12). 
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其中,li 表示用户 i 的排序列表;Rij 表示用户 i 对物品 j 的评分;K 表示用户 i 的待排序列表长度;ϕ(x)是任意单调

递增且取值为严格正值的函数,如指数函数 exp(⋅). 

在此基础上,作者引入了 KL 距离的概念,用来度量 p(x)和 q(x)概率分布相似程度.通过物品 TOP 的 KL 距

离定义列表级损失函数,见公式(13). 
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1 1
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并且采用梯度下降算法更新 U 和 V 的特征向量,进而将用户和物品特征向量的点乘运算作为效用函数.最
终,算法获取最优的效用函数来对测试用户产生推荐列表. 

在上述思路的启发下,Yao 等人[29]将社交网络用户间的信任度整合进列表级排序学习中.首先获取与目标

用户具有信任度的用户集合,然后对“用户-物品”特征矩阵进行矩阵因式分解,引入总体参数α来调整评分矩阵

因式分解对效用函数的不同影响程度,见公式(14),并通过随机梯度下降算法来求得最优的用户和物品隐含特

征矩阵,最终将这两个矩阵点乘来获取评分预测结果. 
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其中, ikS� 表示用户 i 和用户 k 之间的信任度,T(i)表示用户 i 信任的用户集合,g(⋅)是一种逻辑函数,例如 Sigmod 

函数. 
Weimer 等人[22]提出了一种最大化边界矩阵因式分解算法 CoFiRank 来直接优化评价标准 NDCG.据我们所

知,这是第一个在协同过滤算法中融入排序学习方法的模型.作者首先定义了 NDCG 评价标准,见公式(15)和公

式(16)所示. 
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其中,y={1,2,…,r}n 为评分向量,π为评分向量的某种置换序列,πi 为物品 i 在置换中的位置,πy 为集合 y 中的评分

按照降序排列,k 表示选取物品列表中 k 个物品计算 NDCG 的值. 

不难看出,NDCG 更加注重置换中排在前面的物品之间的正确顺序.因此,如果前面物品排序错误,得到的惩 

罚将更大.在 NDCG 评价标准的基础上,作者定义了排序函数 1( , ) @ ( , )i i
i uR F Y NDCG k YΠ=∑ ≤ ≤

,其中,∏i 为将 

用户对物品 i 的评分矩阵降序排列形成的矩阵.算法的最终目的是要最大化排序函数 R(F,Y).由于 R(F,Y)不具有

凸函数的性质,为此,作者使用了结构化估计方法,根据 Polya-Littlewood-Hardy[79]不等式定义损失函数如公式

(17)和公式(18). 
 ( , ) : max[ ( , ) , ]l f y y c f fππ

Δ π= + 〈 − 〉  (17) 
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可以证明:该损失函数具有凸函数的性质,可以找到凸函数的上界. 
Shi 等人[25]通过最大化平均倒排序评价准则来训练排序模型 CLiMF,采用平滑倒排序策略的优势在于计算

复杂度能够降为线性.对于用户 i 的物品倒排序列表可定义为公式(19). 
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其中,N 为物品数量;Yij 表示物品与用户的相关度,取值为 0 或 1;Rij 表示物品 j 在用户 i 排序列表中的位置,Π(x)
为指示函数,如果条件 x 为真则取值为 1,否则为 0.将“用户-物品”评分矩阵进行因式分解,采用逻辑函数近似倒

序排序函数,并对其取自然对数;然后,根据 Jensen 不等式[80]来获得自然对数的下界;最后,用随机梯度上升法以

最大化公式(20)所给出的目标函数. 
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通过比较文献[22]的 CoFiRank 模型和文献[25]的 CliMF 模型发现,它们主要存在两个方面的不同. 
(1) CoFiRank 模型直接针对 NDCG 评测准则来进行优化,因此适用于等级相关的评分数据,如五级评分

等数据;而 CLiMF 模型侧重于评分数据的排序,因此适用于二元评分的情况; 
(2) CoFiRank 模型挖掘基于评测准则 NDCG 损失函数的凸函数上界,并对该上界进行优化;而 CLiMF 模

型首先平滑倒排序评测准则,进而获得倒排序函数的下界并进行优化. 
在 CliMF 模型的基础上,Shi 等人[26]又提出了扩展的 CLiMF 模型 xCLiMF.相比 CLiMF 模型处理二元评分

数据,xCLiMF 模型通过用户和物品矩阵的隐语义模型对期望倒排序函数进行优化,使得 xCLiMF 模型能够处理

用户多个等级的评分数据. 
Karatzoglou 等人[81]提出一种基于上下文感知的推荐方法 TFMAP,采用张量分解来优化 MAP 评测准则.张

量分解是高维矩阵因式分解,从原来的“用户-物品”二维矩阵扩展成为“用户-物品-上下文环境”的三阶张量.据
我们所知:TFMAP是第 1个能够挖掘用户隐式反馈和上下文信息,并将排序学习与协同过滤算法相结合的方法.
它将用户 m 在上下文环境 k 中对物品 i 的隐式反馈数据表示为三阶张量,ymik 为其中的元素:ymik=1,表示用户 m
在上下文环境 k 中对物品 i 有过交互行为(如购买、使用等行为);ymik=0 则表示用户 m 在上下文环境 k 中对物

品 i 的偏好不确定.作者将“用户-物品-上下文环境”三阶张量分解为用户、物品、上下文信息隐含特征矩阵 Um,Vi

和 Ck 的内积,如图 7 所示. 

用户

物品

上下文环境

用户M

物品

N

上下文

环境

K
 

Fig.7  Decomposition of three-order tensor “user-item-context” 
图 7  “用户-物品-上下文环境”三阶张量分解 

在 TFMAP 方法中,依据用户 m 在上下文环境 k 中对物品 i 的偏好,我们可以通过降序排序物品来获得推荐

列表.为此,作者定义了平均准确率 AP 见公式(21). 
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其中,rmjk 表示上下文环境 k 中物品 i 在用户 m 排序列表中的位置,Π(⋅)为指示函数.那么对所有用户的 AP 求平

均值,就能够得到整体的平均准确率 MAP.显然,MAP 排序准则是非平滑函数,无法用主流的标准优化方法进行

优化.因此,作者提出了 MAP 平滑的近似函数,将指示函数Π(⋅)和 1/rmjk 用 Sigmod 函数替换,达到平滑的 MAP 近

似函数,并加入正则化参数,从而得到了 TFMAP 的目标函数. 
在 2012年的 KDD会议(ACM SIGKDD Conf. on Knowledge Discovery And Data Mining)的推荐系统比赛中

提出了 3 个挑战:(1) 数据的多元性和异构性;(2) 新用户的迅猛增长导致了严重的冷启动问题;(3) 挖掘用户偏

好和物品流行度的及时性.针对上述 3 个挑战,Chen 等人[36]提出了将基于特征的因式分解和叠加树模型[82]相结

合的方式.基于特征的因式分解能够表示用户信息如社交关系、行为、用户关键词/标签以及物品的分类信息,
可以解决矩阵稀疏的问题.而叠加树模型是基于决策树,在决策结果标注上不同用户的喜好程度,它能够表示用

户的配置文档、浏览模式等信息,同时还可以表示连续性特征如年龄、时间戳等.由于用户-物品之间的交互行

为如浏览模式等比较复杂,因此需要采用叠加森林模型即多棵叠加树来充分表达用户-物品的交互模式,如图 8
所示.叠加森林由多棵叠加树构成,每棵叠加树都能够得到用户对物品的不同喜好程度,有效解决新用户的冷启

动问题.作者采用对级排序学习方法训练矩阵因式分解模型,并采用列表级排序学习算法 LambdaRank[83]训练

叠加树模型,以优化 MAP 评价准则. 
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Fig.8  Instance of superimposed forest model 
图 8  叠加森林模型实例 

4   排序学习的效用评价准则 

推荐算法中,排序学习的效用评价准则是通过如下方式来计算:排序学习模型预测的推荐列表中物品的得

分与实际用户给物品的打分间的偏差.目前主要的效用评价标准有准确率(precision)[84]、召回率(recall)[84]、

NDCG(normalized discounted cumulative gain)[85,86]、MAP(mean average precision)[81]等. 

4.1   准确率和召回率 

对用户 u 推荐 N 个物品的集合记为 R(u),而 u 在测试集上喜欢的物品集合为 T(u),那么可以通过准确率/召
回率[84]来评测推荐算法的精度,见公式(22)和公式(23). 
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推荐准确率表示用户对被推荐物品感兴趣的概率,准确率越大,说明用户对被推荐的物品越感兴趣,则该推

荐算法性能越好.推荐召回率表示用户感兴趣的物品被推荐的概率,召回率越大,说明算法越可能推荐用户感兴

趣的物品.这两个评价标准都是用以描述推荐结果和用户偏好需求之间的匹配关系,因此在传统推荐算法中被

广泛采用,而在基于排序学习的推荐算法中用得比较少. 

4.2   平均准确率MAP 

由于在传统的推荐算法中,准确率只是考虑了推荐结果中用户感兴趣的物品个数,而没有考虑物品之间的

排序.然而在实际应用中,推荐结果必然是有序的,与用户偏好越相关的物品排序越靠前越好,因此引入平均准

确率 MAP [81],主要由 3 个部分组成:Precision,Average Precision 和 Mean Average Precision.推荐列表中,某一位置

k 的准确率 Precision 定义为物品在推荐列表和用户在测试集上实际喜欢的物品列表的交集中的位置,除以该物

品在推荐列表中的位置,见公式(24). 
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其中,lk 表示位置 k 处物品与用户的偏好是否相关:相关为 1,否则为 0. 
Average Precision 即对用户 u 推荐列表中所有物品计算准确率,见公式(25). 
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其中,R 为用户 u 推荐列表长度,nu 表示用户 u 推荐列表中所有的物品. 
对于所有用户平均准确率取平均值即为 MAP,见公式(26). 
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MAP 是对于排序位置敏感的,其值越大,说明与用户偏好相关的物品排序越靠前,算法整体排序性能越好. 

4.3   NDCG 

对于目标用户 u,其推荐列表排在位置 k 物品的 DCG(discounted cumulative gain)[85,86]值表示为公式(27). 
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其中,G(u,i)为增益函数,用来反映物品和用户偏好的相关度等级,例如,可以定义为指数函数 2k(i)−1,k(i)为物品和

用户偏好的相关度等级;D(i)为位置衰减函数,表示随着位置的增大而衰减.当所有评分高的物品都排在评分低

的物品前面时,该排序序列的 DCG 称为理想的 DCG,记为 DCG*(u).那么对所有用户求平均值,即为算法整体的

NDCG 值.从而对于用户 u,其 NDCG 定义见公式(28),取值范围为[0,1]. 
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NDCG 和 MAP 都是对排序位置敏感的,其区别在于:对于 MAP 而言,推荐结果中物品和用户偏好的关系呈

二元相关性;而 NDCG 中物品和用户偏好的相关性等级可以分为多个等级,NDCG 值越大,说明算法排序结果越

符合用户的偏好,算法整体排序性能越好. 

5   基于排序学习的推荐算法应用进展 

基于排序学习的推荐算法具有广阔的应用前景,本节将深入讨论其主要应用领域. 
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5.1   微博服务 

近几年,以 Facebook 和 Twitter 为代表的社交网络应用成为互联网中最激动人心的产品.同时,国内以新浪

和腾讯为代表的微博服务也应运而生[87].为了方便用户从海量动态的信息中找到感兴趣的内容,Twitter 提供了

推特搜索服务.与传统的搜索引擎类似,用户输入关键词搜索就可以得到按照时间排序的推文列表.新浪推出了

类似的微博搜索服务,但仅针对注册用户.Duan 等人[88]将用户 Tweet 账号的权威性(被其他用户提及的次数)、
推文的长度和是否含有 URL 链接作为特征,选用 RankSVM 排序学习算法对微博搜索结果进行排序.周诗龙等

人[31]提出将排序学习算法 ListNet 应用于微博排序中并进行了改进,创新地引入动态步长策略,使得算法经过较

少的迭代次数即可训练出较高精度的排序模型.彭等人[89]融合影响微博用户推荐的各类信息,包括用户的内容

信息、个人信息、交互信息和社交拓扑信息,提出了基于排序学习的微博用户推荐框架,取得了较好的实验推

荐效果. 
另一方面,可以挖掘微博内容中隐含的商业价值,从用户的微博内容中挖掘用户潜在的兴趣偏好,并对用户

进行物品推荐.这与传统的电子商务网站的推荐服务的不同之处在于:电子商务网站的推荐服务只能获取用户

登录网站后的浏览记录等数据 ,而基于微博的物品推荐服务则可以实时发现用户潜在的兴趣偏好和需 
求[90].Zhao 等人[34]构建了基于新浪微博的商业智能推荐系统 METIS,爬取大量用户的新浪微博内容,提取用户

需求信息以及用户的人口统计特征,同时爬取京东的物品评论,从中提取购买物品的用户反馈作为该物品的特

征,然后采用排序学习算法库 RankLib 对用户产生推荐物品列表.南京理工大学[91]提出对社交网络中的用户兴

趣建模,并对用户行为模式建模,结合排序学习对微博用户进行推荐. 

5.2   多媒体应用 

多媒体推荐系统是个性化推荐系统的一个垂直组成部分,主要包括音乐推荐和视频推荐两大类.如今,国内

外流行度较高的音乐推荐服务主要有豆瓣电台和 Pandora 等,豆瓣电台综合用户在豆瓣上的各种收听音乐行为

进行分析推荐;而 Pandora 则是根据专家对音乐特性进行标注以计算歌曲的相似度,并给用户推荐和他之前喜

欢的音乐相似的其他音乐.McFee等人[92]将基于 SVM的排序学习算法与基于内容的推荐算法相结合,通过音频

之间的相似度训练一个相似度距离计算模型,从而产生具有较高准确度的排序列表.该模型对于用户输入的音

乐计算音频之间的相似度,根据相似度距离进行排序以产生推荐列表.Zhao 等人[93]设计了一种视频推荐方法,
其中融合了大量的用户和视频信息,例如用户的教育背景、职业、地理位置、兴趣偏好、浏览记录、社交网络

信息等以及视频的标题、描述、标签等.作者采用对级的排序学习算法 RankSVM 对 Youtube 和 Facebook 中的

活跃用户进行视频推荐.该方法能够获取较好的准确性,但同时也存在新用户的冷启动问题.由于新用户没有足

够观看视频的训练集,因此无法为新用户训练排序模型,即,无法对其推荐视频. 

5.3   标签推荐 

标签是 Web 2.0 时代非常重要的一种应用,根据维基百科的定义,标签是一种无层次化结构的、用来描述信

息的关键词.在推荐系统中,标签可以用于描述用户和物品的特征.Wu 等人[94]基于图像以及由用户创建的标签

来计算标签同现频率,进而选用 Rankboost 排序学习算法,针对图像以及用户对该图像创建的标签进行训练排

序模型,最后,对输入的图像推荐适合于描述其特征的标签.Rendle 等人[95]提出了对级排序学习模型 PITF,通过

将“用户-物品-标签”三阶张量因式分解,并改进了基于贝叶斯后验概率的 BPR 算法,进而将其应用于标签推荐.
周杨名[96]提出了基于高斯混合模型的标签排序方法对标签进行排序,从而产生商品或服务的推荐结果.Canuto
等人[27]通过大量的仿真实验,综合比较了 8 种不同排序学习算法融入标签推荐中的效果,这 8 种算法分别为

RankSVM、随机森林、多重累计回归树 MART、λMART、ListNet、AdaRank、RankBoost 和遗传算法.实验结

果表明:随机森林、MART、λMART 这 3 种算法的 NDCG 标准评分为 4%~12%,优于其他算法;而在时间效率方

面,采用排序学习算法比起无监督学习算法并不增加额外的开销. 
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5.4   个性化新闻推送 

随着推荐系统的应用越来越广泛,个性化新闻推送[97,98]成为了重要的应用之一.现在大部分新闻类阅读产

品都是根据用户阅读文章时进行“顶”、“踩”、“转发”、“收藏”等操作进行用户建模并更新,随着用户行为数据

的积累,系统为每个用户建立的兴趣模型愈发精确,从而新闻推荐愈发个性化.LÜ 等人[28]对用户点击阅读一篇

新闻之后进行新闻推荐的问题进行了研究,提出了GBRank对级排序学习算法用于学习一个新闻内容的关联模

型,从内容相关性和新颖性、主题相关度以及内容连贯性 4 个方面衡量两篇新闻内容的关联程度,从而用户点

击阅读完一篇新闻之后,能够对该用户进行下一篇新闻推送.De 等人[99]提出了基于 Tweet 的新闻推荐系统

T.Rex,将新闻流与用户的推文内容相结合,获取用户推文中提及的实体以及新闻内容中包含的实体,以此计算

用户与新闻之间的内容关联度,同时找出其他用户与新闻之间的内容关联度来计算用户之间的相似度和新闻

的流行度,然后,通过 Ranking SVM 排序学习算法将上述 3 种关联度训练得到一种排序模型,并根据该排序模型

找到 top-k 个最符合用户的新闻文章推送给用户. 

5.5   购物推荐 

网上购物推荐已经被广泛应用于各电子商务网站之中,如 Amazon、eBay、淘宝、MovieFinder 等,都以不

同形式不同程度地应用了电子商务购物推荐.Das 等人[100]搭建一个类似于导购的推荐平台,通过构造决策树,利
用物品属性对用户购物的提问问题作为决策树的节点,每个节点包含一个物品的排序列表,作者采用 RankSVM
对级排序学习算法按照物品的属性对物品进行排序.用户可以一直遍历至决策树的叶子节点,最终的物品排序

列表选取 top-k 个物品作为推荐结果;而且,用户也可以在中间节点停止遍历,获得中间的物品排序列表.该物品

推荐平台需要用户显示表达购买意愿,因此可以有效解决新用户的冷启动问题,但其缺点在于无法处理隐式信

息.Liu 等人[101]提出了一个以社交场合为导向的穿衣搭配推荐系统,将衣服的属性(包括类别、颜色、款式等)
作为特征,采用图像识别技术从用户的照片中判断适合于该场合的衣服,通过支持向量机 SVM 算法将衣服属性

特征与社交场合进行匹配,从而产生适合于该场合的穿衣搭配排序列表推荐给目标用户. 

5.6   移动推荐 

近年来,移动推荐系统随着移动互联网的蓬勃发展也越发活跃起来[102].移动推荐系统中用户处于移动网络

环境,移动性强,而且移动设备的处理能力差、屏幕小、输入能力较差、无线网络的带宽弱等因素使其对实时

性和准确性的要求较高,从而原先适合传统互联网用户的推荐方法并不能直接应用到移动推荐中.Zheng 等 
人[103]从用户的 GPS 历史数据中提取信息构建“用户-地理位置-活动”三维评分矩阵,并提出了 3 种推荐方法:第
1 种方法是基于矩阵的协同过滤模型,目标在于对用户的“地理位置-活动”二维矩阵进行因式分解,使得平方误

差损失函数最小化;第 2 种对“用户-地理位置-活动”三维评分矩阵进行张量分解,同样使得平方误差损失函数最

小化;第 3 种方法同样是对“用户-地理位置-活动”三维评分矩阵进行张量分解,但直接优化排序评价准则以学习

最优排序函数.Shaw等人[53]使用签到数据对用户和地点建立空间概率模型和时间概率模型,空间概率模型表示

在特定的地理位置坐标签到的概率,时间概率模型则表示以时间范围划分在地点签到的概率,然后采用线性回

归构造损失函数 ,并采用坐标上升算法 [104]训练损失函数中的权重参数以优化损失函数 .另外 ,作者利用

LambdaMART 排序学习算法构建决策树,非线性地训练输入的用户签到的时间和空间特征.Zhuang 等人[105]讨

论了用户使用移动设备时,基于上下文感知需要某种实体类别或者具体实体的概率模型,并通过随机游走算法

来更新优化该概率模型,最终对用户生成一个实体排序列表.蒋锴和连德富[106,107]把融合多种上下文信息进行

个性化推荐的问题建模为排序学习的问题,建立用户偏好模型、空间偏好模型以及时间偏好模型,利用基于地

理建模内嵌的矩阵分解模型进行地理位置推荐和预测. 

6   基于排序学习的推荐算法研究趋势展望 

基于排序学习的推荐算法是一个新兴的研究领域,它仍有许多值得深入探索和亟待解决的问题.在这一节

中,我们提出一些值得进一步深入探讨的研究点,也是我们今后需要解决完善的研究方向. 
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(1) 计算复杂度和准确率 
大部分基于排序学习的推荐算法的研究工作都集中于优化排序函数和损失函数模型商,对于排序结果的

准确性要求导致了模型的复杂度呈指数级增长;同时,密集型计算增大了整个模型的时间和空间开销,从而降低

了推荐算法的时效性.目前,有相关的研究用准确度换取计算复杂度,即,降低对准确度的要求以降低计算复杂

度.Wang 等人[108]量化排序函数的有效性和时效性,通过引入权重来自动权衡排序函数的准确度和时间开销,使
得算法整体在排序结果的有效性和时效性方面都满足用户的要求. 

(2) 大数据排序学习 
近些年来 ,随着物联网、云计算和社交网络等技术的迅猛发展 ,大数据越发显现 4V(volume,velocity, 

variety,veracity)的特性.机器学习通过训练数据来训练模型,数据样本越大,机器学习就可以训练出越复杂的模

型,进而做出更准确的判别与预测.但是,大数据环境同时给机器学习造成了计算上的困难,主要表现为 CPU 计

算量和内存存储量的限制.通常,我们可以采用并行计算、集成学习、近似估计这 3 种方法.并行计算是指可以

采用 MapReduce框架进行分布式计算,目前已有部分推荐算法采用分布式计算模式[69,96,109,110],但是仍然有很大

的研究和应用空间.集成学习则是每次抽取少量样本数据并对其进行建模,多次迭代获得多个模型进行集成,得
到最终的模型.Ueda 等人[111]验证了这种方法可以有效处理大规模数据,并训练得到合成模型.近似估计是指提

出一个近似算法,其复杂度低于原有算法的复杂度而不以准确度为代价.文献[112−114]都是在损失函数中引入

指数函数等具有平滑性质的连续函数,然后根据不等式性质找到损失函数的边界作为损失函数的近似函数进

行优化更新.该方法可以降低原有损失函数的复杂度而不损失其准确度. 
(3) 算法的可扩展性 
由于基于排序学习的推荐算法依赖于训练样本学习得到排序模型,因此对于不同类型的训练样本,不能用

统一模型来表示.Shi 等人[25]构建的排序模型仅适用于二元相关数据(如 0-1 等级评分),不适用于多级评分数据.
另外 ,基于排序学习的推荐算法依赖于特定的评价准则进行优化更新模型 ,对于不同的评价准则 ,如 MRR, 
NDCG,MAP 等,排序模型并不能广泛适用.如何构建具有普适性、较强的可扩展性的排序模型,能够兼容不同类

型的训练样本和评价准则,仍是一个值得深入研究的问题. 
(4) 排序模型局部极小值问题 
基于排序学习的推荐算法采用机器学习的算法训练得到排序模型,排序模型非凸的目标损失函数中普遍

存在局部极小值的问题.例如采用神经网络BP算法,由于该算法输入与输出间非线性映射关系使得误差函数含

有多个极小点,根据梯度下降进行迭代更新仅仅使得排序模型往误差减小的方向,因而可能会收敛到局部极小

值.因此需要构造一个凸损失函数,或者将损失函数近似为凸函数.文献[22]采用不等式构造损失函数使其具有

凸函数的性质,使损失函数能够收敛得到全局最小值. 
(5) 新用户冷启动问题 
目前,推荐系统的一个重要挑战是无法采集到新用户的历史行为记录,不能准确地获取新用户偏好,从而对

新用户缺乏训练集学习得到项目的排序模型,因此不能对新用户产生有效的推荐结果.Das 等人[100]需要用户显

示地表达购买物品的意愿和偏好来解决了新用户的冷启动问题.Cena 等人[115]为了避免新用户冷启动问题,利
用新用户的注册信息(年龄、性别、职业等),使用基于规则的推理建立用户偏好模型,进而通过用户隐式行为记

录获得用户偏好需求,训练排序函数得到排序结果来进行推荐.我们发现:现有的这些做法通常效果都不是很

好,解决新用户冷启动依然是一个亟需解决的挑战. 
(6) 多任务学习 
排序学习运用机器学习算法对用户-物品行为记录的数据集进行训练,目标是提高排序模型处理未知样本

的能力,即泛化能力.传统的机器学习技术主要针对单任务学习问题,但是当训练数据集稀疏的情况下,学习系

统很难获取足够的信息进行学习已得到具有强泛化能力的模型[116].因此,Caruana 于 1997 年提出了多任务学习

(multitask learning)[117].多任务学习本质上还是采用机器学习的算法,但是多任务学习通过相关任务之间的有价

值的信息来提高学习系统的性能[116].因此,在基于排序学习的推荐算法中结合多任务学习,能够有效缓解训练
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数据稀疏性问题.文献[118]将协同过滤算法结合多任务学习,使得不同的分类器之间能够共享信息,从而有效缓

解数据稀疏的问题.文献[119]提出基于隐含狄利克雷的贝叶斯模型,并采用多任务学习方法.实验结果表明,该
模型取得了较好的推荐效果. 

(7) 隐私保护和安全问题 
目前,基于排序学习的推荐算法也面临着严峻的安全问题,由于 Web 2.0 的开放性和推荐算法需要用户的

参与性,推荐系统易受到恶意用户的攻击.Soldo 等人[120]分析和探讨了目前基于排序学习的推荐算法所面临的

安全共性问题以及可能的应对措施.基于排序学习的推荐算法,大部分研究工作都是以协同过滤推荐算法为推

荐框架,同样面临巨大的安全攻击问题. 

7   结束语 

推荐系统作为缓解信息过载问题的有效手段,已经融入我们日常生活几乎各项个性化服务中.将排序学习

技术融合进推荐算法中,即,基于排序学习的推荐算法,通过采样对训练集数据整合大量特征并进行参数的自动

化调整,构建复杂的用户兴趣偏好模型,进而更新项目排序列表,并最终向用户产生有效的推荐列表.与传统的

推荐算法相比,基于排序学习的推荐算法能更有效地反映用户的不同偏好以及提高推荐的准确性.本文在分析

传统推荐算法所存在问题的基础上,介绍和分析了基于排序学习的推荐算法的研究现状和进展,并讨论了今后

的发展方向,希望能对相关领域的研究人员和工程技术人员提供有益的帮助. 
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