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面向相似 App 推荐的列表式多核相似性学习算法① 
卜  宁, 牛树梓, 马文静, 龙国平 

(中国科学院 软件研究所, 北京 100190) 

摘 要: 相似 App 推荐可以有效帮助用户发现其所感兴趣的 App. 与以往的相似性学习不同, 相似 App 推荐场景

主要面向的是排序问题. 本文主要研究在排序场景下如何学习相似性函数. 已有的工作仅关注绝对相似性或基

于三元组的相似性. 本文建模了列表式的相似性, 并将三元组相似性与列表式相似性用统一的面向排序场景的

相对相似性学习框架来描述, 提出了基于列表的多核相似性学习算法 SimListMKL. 实验证明, 该算法在真实的

相似 App 推荐场景下性能优于已有的基于三元组相似性学习算法.  
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Listwise Multi-Kernel Similarity Learning Algorithm for Similar Mobile App Recommendation 

BU Ning, NIU Shu-Zi, MA Wen-Jing, LONG Guo-Ping  

(Institute of Software, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China) 

Abstract: Similar App recommendation is useful for helping users to discover their interested Apps. Different from 

existing similarity learning algorithms, the similar App recommendation focuses on presenting a ranking list of similar 

Apps for each App. In this paper, we put emphasis on how to learn a similarity function in a ranking scenario. Previous 

studies model the relative similarity in the form of triplets. Instead of triplets, we model the ranking list as a whole in the 

loss function, and propose a listwise multi-kernel similarity learning method, referred as SimListMKL. Experimental 

results on real world data set show that our proposed method SimListMKL outperforms the baselines approaches based 

on triplets. 
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智能手机和移动互联网的广泛普及, 带动了移动

应用(Mobile Application, 简称 App)的飞速发展, 越来

越多的用户每天都要使用移动 App, 但是用户发现找

到自己感兴趣的 App 越来越困难. 相似 App 推荐可以

有效缓解这个问题. 例如, Google Play 应用商店在每

个 App 的详情页面提供与该 App 相似的 App 列表. 然

而, 如何定义两个 App 之间的相似程度成为相似 App

推荐中的关键问题.  

移动 App 本质是一个应用程序, 但实际上公开可

获得的只是其基本情况描述信息, 本文中称为 App 的

元信息. 这些元信息通常存在于移动 App 商店中, 包

括名称, 功能描述, 屏幕截图, 用户评论, 开发商, 用

户评分, 大小等信息. 因此本文所关注的移动 App 的 

 

 

本质是一个异质信息的聚合体. App 相似性学习可以

转换为多元异质信息间的相似性学习.  

已有的相似性学习算法可以分为基于特征的学习

算法与基于核函数的学习算法. 前者侧重于多元异质

信息的表示学习, 后者更侧重于如何融合多个异质的

核函数. 本文采用主流的基于多元核函数的方法来学

习 App 相似性, 优势在于便于针对不同的信息采用合

适的核函数, 有效的规避了信息间的异质性问题. 在

面向排序的的相似性学习场景中, 给定目标对象 a, 我

们需要一个按与 a 相似程度, 从由高到低排序的列表, 

而非与其中某个对象相似程度的一个具体值, 例如相

似 App 推荐. 相似 App 列表整体质量的好坏是核心. 

已有一些工作[1,2]关注于三元组形式的相对相似性, 如 
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(a,b,c)描述了对于对象 a 来说, b 比 c 更相似. 基于三元

组的相似性学习算法将相似性学习的问题归约为对于

对象 a, 对象 b 是否比 c 更相似的分类问题, 试图优化

分类错误. 这样做只考虑了局部序的损失, 与我们所

关心的排序列表的整体质量不一致, 因此本文提出直

接建模排序列表(Listwise)质量, 将其作为优化目标, 

来学习App相似性, 称为 SimListMKL. 在真实数据集

上的实验结果表明, 本文提出的 SimListMKL 算法要

优于主流的基于三元组的相对相似性学习算法.  

 

1  相关工作 
    相似性学习是一种有监督的学习方式, 它从已有

的相似关系的对象中学习相似性函数, 度量两个对象

的相似程度[1]. 相似性学习所面向的任务有回归, 分

类与排序等. 本文主要关注面向排序场景的相似性学

习. 基于特征的方法在于学习一个特征映射函数, 然

后根据该映射定义相似性函数. 基于核函数的方法包

括单核函数的方法与多核函数方法, 其中单核函数方

法与基于特征的方法类似, 多核函数方法一般要优于

单核方法, 但计算代价高. 因此本文主要从基于特征

的方法(单核方法)与基于多核函数的方法两方面阐述.  

    已有的基于特征的相似性学习的方法直接从成对

的相似关系约束中学习相似性函数. 这些工作假设相

似性度量的应用场景为回归或分类, 因此大多将相似

性学习的问题归约为分类问题. 文献[3]将脸部识别问

题归约为差分空间中的相似性判别二分类问题, 并采

用 SVM 求解. 相似性神经网络 [5](Similarity Neural 

Network)提出采用前向多层感知机来学习一个非负且

对称的相似性度量, 其中非负性由输出层的 sigmoid

激活函数保证, 对称性由网络结构的权重共享机制决

定. 文献[6]将相似性度量学习的问题转化为对象的特

征权重的学习问题, 优化目标是经过特征权重的线性

变换使得相似的两个对象距离尽可能小, 并约束不相

似的两个对象间的距离尽量大. 成对相似性关系大多

是一种绝对的表示, 但是相对的相似性关系的比较是

表达领域知识的更为自然的方式, 因为相似性的知识

通常是模糊的, 只有相对意义上的表示. 对象 a 与对

象 b 相似度比对象 c 与对象 d 之间的更高, 这一点很

容易确定. 对于对象 a 与对象 b 之间是否相似给一个

绝对的值要困难一些. 有些基于特征的相似性学习方

法关注从这种相对的相似性关系中学习相似性函数. 

文献[7]考虑了将相对相似性约束应用到聚类问题中所

面临的可行性, 完备性以及信息量. 文献[8]建模了这

种相对相似性的领域知识, 将关于相对相似性的约束

的均方残差作为优化目标, 有效改善了聚类准确率.  

基于多核函数的方法是目前解决该问题的主流方

法. 基于多核函数的相似性学习通过对多个核函数进

行综合获得最优的描述相似性的核函数[9,10]. 文献[11]

将学习多个核函数的组合权重的问题简化为分类问题, 

采用类似于 AdaBoost 的方法求解. 考虑到相似度量的

非负性, 文献[12]将成对对象作为训练实例, 这样每一

个训练实例都用若干核函数来描述, 采用 epsilon 不敏

感回归函数作为优化目标, 找到核函数的最优组合. 

面向排序场景的多核函数方法大将相对相似性的比较

作为监督信息来学习多个核函数的权重[1,2]. 考虑多核

方法的计算代价高, SimApp[1]与 OASIS[2]均建模 hinge

损失函数, 前者采用在线梯度下降的优化算法得到核

函数权重称为在线核函数权重学习(OKWL)方法, 后

者采用在线的 Passive-Aggressive 算法求解.  

 

2  面向排序的相似性学习框架 
  本文首先给出 App 相似性问题的形式化定义, 接

下来基于多核学习思想, 提出了面向排序的相似性学

习框架, 最后给出了具体实例.  

2.1 App 相似性学习问题形式化 

  描述 App 的元信息包括多种类型, 如名称, 功能

描述等为文本信息, 屏幕截图为图像信息, 用户评分

为数值信息等. App 间的语义相似性直接由描述 App

的文本间, 图像间以及文本与图像间的语义相似性等

决定. 因此本文将 App 相似性形式化为问题 1.  

问题 1(App 相似性学习). 给定 App 的集合 A, 

a" ÎA , a 是多种信息的聚合体, 其中 a(1)表示名称, 

a(2) 表示功能描述文本 , a(3) 表示屏幕截图等 . 

,i ja a" ÎA , App 相似性学习问题旨在学到一个核函数

( , )i jf a a , 能够描述两个 App 之间的语义相似性.  

基于多核学习的思想, 本文将 App 相似性函数

( , )i jf a a 简化为只考虑对应信息间的相似性. 对于任

一类信息 d, ( )ia d 与 ( )ja d 的相似性都可以用最合适

的核函数 ( , )d i ja aK 来表示. 例如, 名称间的相似性采

用字符串核函数来度量, 功能描述间的相似性采用

LDA 得到的话题分布的相似来度量, 屏幕截图的相似

性采用基于 SIFT 表示的 RBF 核函数来度量等. 因此
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App 相似性函数可以简化为如公式(1)所示.  

1

( , ) ( , )
D

i j d d i j
d

f a a a aw
=

= Kå           (1) 

2.2 面向排序的相似性学习框架 

传统的相似性学习问题认为相似性是绝对的, 例

如 a 与 b 相似记为 1, 不相似记为 0, 因此采用分类或

回归算法求解相似性学习的问题. 在排序场景下, 相

对相似性比绝对相似性要重要. 例如, 相似 App 推荐

只需关心前 k 个 App 比 k 个之后的 App 相比, 与当前

App 更相似即可, 而不需要确定具体的相似性分值是

1 还是 0.  

假设训练集 1 1{ ,{ } , }nqq q q Q
ia a Y , 其中 qa 为查询 App, 

表示比较的基准, 1{ }nqq
ia 表示待比较的 App 集合, 而

qY 表示真实的相似性标注, 主要有以下两种形式.  

① 绝对相似性标注 常见的二值绝对标注, 如

( , ) 1q q q
iY a a = 表示两个 App 相似, 否则不相似.  

② 相对相似性标注 为了表达相对相似性, qY 既

可以为三元组的形式, 如 ( , , ) 1q q q q
i jY a a a = 表示 qa 与 q

ia

相似程度高于 qa 与 q
ja , 反之亦然, 也可以表示为排序

列表的形式, 如
1 1

( , ) ( , )
n

q q q q
i ia a a a .  

绝对相似性可以推导出相对相似性标注 . 若

( , ) 1q q q
iY a a + = 且 -( , ) 0q q q

jY a a = , 则可以推出三元组

形式的相似性 -( , , ) 1q q q q
i jY a a a+ = , 也可以推出列表形

式的相似性{( , )} {( , )}q q q qa a a a+ - .  

无论是绝对相似性标注, 还是相对相似性标注, 

采用相对相似性的形式进行组织训练实例, 由此定义

损失函数 1( ,{ ,{ } , })nqq q q
iL f a a Y 如公式(2)所示, 来学习

App 相似性函数 ( , )i jf a a 中的核函数权重. 这就是面

向排序的相似性学习框架. 以下是两个具体的实例来

说明相对相似性在损失函数中的建模.  

1.. 1
1

( ,{ ( , )} , )nq

Q
q q q

d D i
q

l f a a Y=
=

Kå         (2) 

2.3 基于三元组的相似性学习算法 

    本文以排序学习[13]中最常见的三类建模成对实例

的方式来定义损失函数. 以一个查询 App 的损失函数

的定义 1.. 1( ,{ ( , )} , )nqq q q
d D il f a a Y=K 为例来说明. 将代表

qa 与 q
ia 关系的 D 维核函数特征记为 ( , )q q

ia aK , 因此

损失函数表示为 1( ,{ ( , )} , )nqq q q
il f a a YK .  

① 基于交叉熵的损失函数 SimTripletNet  

( , , )

log ( ) (1 ) log(1 ( ))
qq q

q

t t t t

t a a a T

P P f P P f
+ -= Î

- - - -å    (3) 

其中 qT 表示 qa 中所有满足 ( , , ) 1q qY a ⋅ ⋅ = 的三元组 . 

若三元组满足 ( , , ) 1q qY a ⋅ ⋅ = , 则 1tP = , 否则为 0. 

( )tP f 采用 logistic 函数定义三元组的生成概率, 即

s( ( , ) ( , ))q q q qf a a f a a+ -- .  

② 基于指数函数的损失函数 SimTripletBoost 

( , , )

exp( ( ( , ) ( , )))
qq q

q

q q q q

a a a T

f a a f a a
+ -

+ -
Î

- -å       (4) 

③ 基于 Hinge 损失函数 SimTripletSVM 

( , , )

max{0, 1 ( ( , ) ( , ))}
qq q

q

q q q q

a a a T

f a a f a a
+ -

+ -
Î

- -å     (5) 

已有的工作大多是采用的 Hinge 损失来从三元组

中学习相对相似性[1,2], 根据采用不同的优化算法得到

不同的算法. 本文中将他们统一称为 SimTripletSVM. 

为了完备起见, 本文引入了其他可能的基于三元组的

损失函数定义方式作为对比.  

2.4 基于列表的相似性学习算法 

  基于三元组的相似性学习算法建模了三元组这样

的局部序, 所带来的损失, 没有考虑排序列表整体的

质量. 基于三元组的算法将整个相似性列表拆分为三

元组的形式, 将每个三元组作为一个训练实例, 强制

性的认为这些三元组服从独立同分布假设. 本文将整

个排序列表视为一个训练实例, 采用基于位置的评价

指标作为排序列表质量的度量, 将其作为优化目标, 

采用 LambdaMART 定义损失函数的方式, 如公式(6)

所示.  

:

| | log ( ( , ) ( , ))
q q q q
i j i j

q q q q
ij i j

a a a a

E s f a a f a a


- D -å å    (6) 

其中 | |ijED 表示交换预测序中 q
ia 与 q

ja 两个App的位置

所带来的评价指标 E 的值的变化.  

 

3  SimListMKL算法 
本文采用 SimListMKL 算法来优化公式(6)所示的

优化目标, 评价指标采用 MAP, 为基于所有查询 App

的 AP(Average Precision)的平均. 因此这里的 MAP 的

变化应该对应到 AP 的变化. 公式(7)给出了对于一个

查询 App 在已知其二值标注 Y 的情况下, 计算模型 f

产生的预测序的 AP 值.  

1

1

( )* @
( , )

( )

n

r
n

r

rel r P r
AP f Y

rel r

=

=

=
å

å
 

其中 ( ) 1rel r = 表示在预测序中第 r 个位置的 App 是否

与当前查询 App 相似, 为 0 则不相似. @P r 表示前 r
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个位置中相似 App 的比例. 由此可以推知, 交换预测

序中两个 App 的位置, 带来的 AP 变化如公式(8)所示.  
   | | ( ( ) ( ))( @ @ )ij i j i jAP rel r rel r P r P rD = - -      (8) 

SimListMKL 算法采用 MART 来优化目标函数公

式(6). MART 是一类 Boosting 算法, 可以视为泛函空

间的梯度下降算法.  

SimListMKL 算法 

Input: the number of trees N; 

     The number of leaves per tree L; 
     Learning rate  ; 

     training samples Qqq
i

q Yaa qn

11 },}{,{  

Output: ),( q
i

q
N aaf  

1 For Qtoq 1 do 

2    For 
qntoi 1 do 

3      )),((basemodel),(0
q
i

qq
i

q aaaaf   

4    end 

5 end 

6 For t = 1 to N do 

7    For q = 1 to Q do 

8       For 
qntoi 1  do 

9 
  




q
j

q
i

q
j aaa

q
j

q
t

q
i

q
t

ijq
i aafaaf

AP
y

: 11 )),(),(exp(1

||-  

10      
),(1

q
i

q
t

q
iq

i aaf

y
w




  

11       end 

12    end 

13    Obtain a L leaf tree from Qnq
i

q
i

q qyaa 11 }},,{{  

14    Denoted as L
llR 1}{ 

, where each leaf value 

15 
   is 









lt
q
i

q

lt
q
i

q

Raa

q
i

Raa

q
i

lt
w

y

),(

),(  

16      l lt
q
i

q
lt

q
i

q
t

q
i

q
t RaaIaafaaf )),((),(),( 1 

17 end 

如算法 SimListMKL 所示, 第 1~5 行描述了模型

的初始化过程, 第 6~17 行描述了每一个迭代步生成一

个用来公式(6)中损失函数的梯度的回归树, 该树具有

L 个叶子节点, 叶子节点的值由 Newton-Raphon 更新

步确定. 算法最终得到的 ),( q
i

q
N aaf 即为本文要求解的

App 相似性函数. 

 

4  实验结果 
  为了验证 SimListMKL 算法的有效性, 本文首先

介绍了实验设置. 接下来介绍了基于三元组相似性的

多核学习算法与本文提出的基于列表相似性的多核学

习算法, 在相似 App 推荐场景下的性能对比. 最后对

比了各类算法性能受不同类型数据集的影响以及各类

算法的运行时间.  

4.1 实验设置 

实验数据集采用的是 SimApp[1]中所用的训练数

据集. 该数据集来源于 Google Play 的真实数据, 包括

约 13,000 个查询 App, 每个查询 App 下约 20 个 App, 

其中相似 App 的比例分布如图 1 所示. 横轴表示相似

App 的比例范围, 如 0.1 对应的是相似 App 比例在

0~0.1 之间的查询 App 的比例. App 之间的相似性由 10

个核函数来刻画, 包括名称, 类别, 描述, 开发商, 屏

幕截图, 大小, 用户评分, 用户评论, 更新信息, 许可.  

 
图 1  相似 App 比例分布 

 

  本文的主要基准算法是基于三元组的相似性学习

算法, 包括 SimTripletNet, SimTripletBoost, SimTripletSVM. 

尽管采用了相同的优化目标, 可是由于优化算法不同

也有许多不同的变种 , 如 SimTripletSVM 对应的

OKWL算法与OASIS算法, 这里将它们统一从优化目

标的角度命名. 基于交叉熵损失函数的 SimTripletNet

采用梯度下降优化算法求解, 基于指数函数损失的

SimTripletBoost 采用 boosting 优化算法求解, 基于

hinge损失函数的SimTripletSVM采用切平面优化算法

求解.  

  为了便于调参, 本文将该数据划分为 5 份, 采用 5

折交叉验证, 选取最优超参数, 即最后表中与图中所

展示的结果. 所有方法的最大迭代次数均设置为 100

次. SimTripletNet与 SimListMKL中需要设置的学习步

长从 10-1, 10-2, 10-3, 10-4, 10-5中选取. SimTripletSVM中

的 C 从 103, 102, 10, 1, 10-1到 10-5中选取. 本文提出的
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算法 SimListMKL 中的叶子数从 2 到 20 中选取. 实验

采用的基于位置的评价指标是 Precision@1~10, 简记

为 P@1~10 以及 MAP.  

4.2 性能分析 

  本文将五折交叉验证的结果分别展示在表 1 和图

2 中. 表 1 描述了基于 P@1~10 的性能对比, 图 2 描述

了 MAP 作为评价指标的性能对比. 基于 t-test 的假设

检验证明以下表和图中的对比差异是显著的.  

表 1  Precision 性能对比 

  P@1 P@2 P@3 P@4 P@5 

SimTripletBoost 0.9882 0.9684 0.9448 0.9176 0.88474

SimTripletNet 0.9809 0.9602 0.9382 0.9116 0.87966

SimTripletSVM 0.9873 0.9677 0.9452 0.9174 0.8854

SimListMKL 0.9896 0.9703 0.9471 0.9190 0.88628

  P@6 P@7 P@8 P@9 P@10 

SimTripletBoost 0.8492 0.8122 0.7748 0.7379 0.7019

SimTripletNet 0.8444 0.8074 0.7707 0.7343 0.6988

SimTripletSVM 0.8499 0.8128 0.7754 0.7382 0.7020

SimListMKL 0.8508 0.8137 0.77628 0.7393 0.7032

 

  图 2  MAP 性能对比 
 

表1的结果表明, 本文提出的SimListMKL方法普

遍好于基于三元组的相似性学习方法. 以 P@5 为例, 

SimListMKL 算法优于最好的 SimTripletSVM 算法约

0.1%, 比最差的 SimTripletNet 算法约 0.7%. 因此, 从

Precision 的度量角度来看, 基于列表建模损失函数在

面向排序的相似性学习场景中是较好的选择.  

  图 2 展示的结果可以直观的表明 SimListMKL 算

法的优势. 该算法高出 SimTripletBoost 约 0.3%, 高出

SimTripletNet 约 1%, 高出 SimTripletSVM 约 0.3%. 因

此, 从 MAP 的度量角度来看, 基于列表建模损失函数

在面向排序的相似性学习场景中是较好的选择.  

4.3 敏感分析 

  性能分析的结果显示, 算法在实验数据集上的性

能普遍较好. 根据已有的排序学习算法性能受数据集

影响的研究[14]表明, 这主要归因于训练数据中正负例

的比例均衡.  

  换句话说, 即每个查询 App 对应的训练实例集合

中, 相似 App 的数量占一半左右.  

本实验试图打破这种均衡, 研究在不理想的数据

集上算法性能的变化. ratio 表示每个查询 App 对应的

待比较 App 集合中相似 App 的数量比例. 按这个比例

抽取查询App, 分别构建 ratio小于 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5

的数据集, 对比各算法在这些数据集上的性能表现, 

如图 3 所示.  

 
图 3  MAP 随 ratio 变化 

 

  图3展示了不同算法在 ratio不同的数据集上MAP

的变化曲线. SimListMKL 算法对数据集是最不敏感的, 

其从 0.1 到 0.5, 仅变化了 4.4%. 而变化最大的

SimTripletNet 变化幅度为 18.6%. SimTripletBoost 与

SimTripletSVM 居中, 变化约为 6.2%. 由此可以看出, 

SimListMKL 是一个稳定的算法, 不容易受数据集好

坏的影响.  

4.4 运行时间分析 

  本部分实验对比了三元组的相似性学习算法与基

于列表的相似性学习算法的训练时间. 图 4 展示了在

Win7-64 位操作系统, 4GB 内存, i7-2600 CPU, 主频

3.4GHZ 的环境下, 两组算法分别采用五折交叉验证

时, 平均每折的运行时间(单位: 秒).  

由图4可得, SimTripletSVM运行时间最短约为2.8

秒, 这一时间要远远好于同属于基于三元组的相似性

学 习 算 法 的 SimTripletBoost( 约 14.2 秒 ) 与

SimTripletNet(约 28 秒)算法. SimTripletSVM 算法的高

效一部分原因在于采用的是 C 实现, 而其他所有算法
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都采用的是 Java 实现.  

 
图 4  平均运行时间对比 

 

本文提出的算法 SimListMKL 运行时间约为 14.2

秒, 与基于三元组的相似性学习算法 SimTripletBoost

相 当 , 远 远 好 于 SimTripletNet. SimListMKL 与

SimTripletBoost 均采用了 Boosting 的优化算法, 而

SimTripletNet 采用了梯度下降算法. 可见, 影响运行

时间的因素主要取决于优化算法的具体实现. 本文提

出的 SimListMKL 优化目标虽然复杂, 并没有给优化

算法带来太多额外的时间开销.  

 

5  结语 
  针对排序场景中的相似性学习问题, 本文总结出

了一个基于相对序的相似性学习框架, 并提出了基于

列表的多核相似性学习算法 SimListMKL. 与已有的

基于三元组相对相似性学习的算法相比, SimListMKL

算法采用了一个更为概括的形式, 即列表的相对相似

性, 并基于此建模了损失函数, 并采用 MART 算法优

化. 实验结果表明, SimListMKL 是一种更好的建模相

对相似性的方式, 提升了相似 App 推荐的性能, 同时

保证较高的时间效率. 多核相似性学习方法的显著问

题是计算复杂度高, 下一步的研究工作主要是在线

SimListMKL 算法.  
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