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2 K 20 50 80 AUC PopRec BPR Vista FMs CPRec
NBCPRec ABCPRecH1 α = 0.01 † ‡ ∗ � ♣ ♦ ♠

Dataset K PopRec BPR Vista FMs CPRec NBCPRec ABCPRecH1 ABCPRecH2

20 0.6737 0.8698 0.8436 0.8764 0.8563 0.8839 †‡∗�♣ 0.8861 †‡∗�♣ 0.8900 †‡∗�♣♦
Flickr 50 0.6737 0.8772 0.8435 0.8822 0.8664 0.8937 †‡∗�♣ 0.8949 †‡∗�♣ 0.8992 †‡∗�♣♦♠

80 0.6737 0.8777 0.8394 0.8810 0.8712 0.8955 †‡∗�♣ 0.8988 †‡∗�♣ 0.9028 †‡∗�♣♦
20 0.6392 0.8713 0.8829 0.8960 0.9138 0.9209 †‡∗�♣ 0.9296 †‡∗�♣♦ 0.9340 †‡∗�♣♦♠

Reddit 50 0.6392 0.8721 0.8918 0.8999 0.9201 0.9302 †‡∗�♣ 0.9346 †‡∗�♣♦ 0.9391 †‡∗�♣♦♠
80 0.6392 0.8709 0.8946 0.9001 0.9211 0.9322 †‡∗�♣ 0.9376 †‡∗�♣♦ 0.9408 †‡∗�♣♦♠
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