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一种改进的基于二部图网络结构的推荐算法
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摘　要：基于网络结构的推荐算法得到了研究者越来越多的关注，以往的基于二部图网络结构的推荐算法只是
判断用户是否选择过项目，不区分用户对项目评分的高低。这些算法倾向于推荐流行商品，没有考虑项目度和

权值的影响。针对这些问题，在区分高低分的情况下提出了改进的基于加权网络结构的推荐算法。算法在计算

用户间的相似性系数时，引入项目度与项目的权值之和的比值 θ，以提高推荐多样性。实验结果表明，改进后的
算法能够提高推荐准确性和多样性，并且降低了推荐项目的流行性。
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　引言

随着互联网技术的飞速发展，网络中的信息量急剧上升。

然而，这一方面带来了信息超载的问题，即过量信息同时呈现

使得用户无法从中获得自己感兴趣和对自己有用的部分，这样

信息使用效率反而降低；另一方面也使得大量少人问津的信息

成为网络中的暗信息［１］，无法被用户获取。如何帮助用户在

海量的数据中快速找到对其有价值的信息，并让网络中的暗信

息能够被用户获取成为亟待解决的问题。个性化的推荐系统

应运而生，它是解决这些问题非常有潜力的方法。推荐系统是

指利用电子商务网站向客户提供商品信息和建议，帮助用户决

定应该购买什么产品，模拟销售人员帮助客户完成购买

过程［２，３］。

推荐算法是个性化推荐系统的核心［１］，现有的推荐算法

有协同过滤推荐算法［４］、基于内容的推荐算法、组合推荐算法

以及最近兴起的基于用户—产品二部图网络结构的推荐算

法［５～１０］等。协同过滤算法是通过计算用户之间的相似性，寻

找目标用户的最近邻居，然后通过最近邻居预测目标用户对未

评分项目的评分，最后产生推荐。基于内容的推荐算法是给目

标用户推荐与其过去喜欢的商品类似的商品。

最近，基于用户—项目二部图网络结构的推荐算法得到了

研究者的关注。基于网络结构的推荐算法就是利用二部图上

的物质扩散［５，６］、热传导［７］等复杂网络动力学过程来对用户进

行个性化推荐。基于网络结构的推荐算法不但在算法推荐准

确性上优于经典的协同过滤算法，而且在算法复杂性上也明显

低于经典的协同过滤算法。

目前很多推荐算法都倾向于向用户推荐流行商品［１１］，即

推荐系统中的明信息。虽然推荐流行商品能提高推荐准确性，

但是，这些流行商品用户可以通过其他途径了解到。所以在保

证准确性的同时，给用户推荐冷门商品（推荐系统中的暗信

息）比推荐流行商品更具有实际意义［１２］。

对于评价推荐系统的优劣，长期以来主要采用准确性指

标。但是，个性化推荐还有一个重要的特点就是给不同的用户

推荐不同的商品。所以衡量推荐系统的优劣还要看系统的多

样性［５，１１，１２］，即个性化程度。

本文中，不仅判断用户是否选择过项目，还要区分用户对

项目评分的高低，以提高推荐准确性。同时，为了使冷门商品

也能得到推荐，在计算用户相似性系数时，综合考虑用户项目
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度和评分的影响，以提高算法的个性化程度。分析实验结果得

出，提出的改进算法能够提高算法的推荐质量。

"

　基于网络结构的推荐算法

一个由ｎ个用户和 ｍ个项目组成的推荐系统，如果用户
ｕｉ购买、选择过项目ｏｊ，则用户 ｕｉ和项目 ｏｊ就被一条边连接。

这就构成了用户—项目二部图Ｇ［５，６］。定义用户集合Ｕ＝｛ｕ１，
ｕ２，ｕ３，…，ｕｎ｝，项目集合 Ｏ＝｛ｏ１，ｏ２，ｏ３，…，ｏｍ｝，因此可以用
（ｎ＋ｍ）个节点表示整个系统。推荐系统能够描述为一个邻接
矩阵Ａ＝｛ａｉｊ｝∈Ｒ

ｎ，ｍ。ａｉｊ＝１表示用户 ｕｉ购买或选择过项目
ｏｊ，否则，ａｉｊ＝０。

受复杂网络物质扩散的启发，Ｚｈｏｕ等人［５］和 Ｌｉｕ等人［６］

提出用物质扩散的方法计算用户之间的相似性。假设给每个

用户分配一个单位的资源（推荐能量），然后将这一单位的资

源等分地分给其选择的项目，每个项目再把其收到的资源分给

选择它的用户。假设任意两个用户 ｕα和 ｕβ之间存在某种数
量的物质，权重Ｓαβ表示用户 ｕβ可能贡献给用户 ｕα的物质的
比例，即两个用户的相似性系数，如式（１）所示。

Ｓαβ＝
１

ｋ（ｕβ）
∑
ｍ

ｉ＝１

ａαｉａβｉ
ｋ（ｏｉ）

（１）

其中：ｋ（ｕβ）＝∑
ｍ
ｉ＝１ａβｉ表示用户ｕβ的度（该用户选择过多少项

目）；ｋ（ｏｉ）＝∑
ｎ
ｌ＝１ａｌｉ表示项目 ｏｉ的度（该项目被多少用户选

择过）。

对于目标用户ｕα未评分的项目ｏｉ，可以通过式（２）预测用
户对该项目的评分ναｉ，这个分数表示用户对项目的喜欢程度，
分数越高表示用户越喜欢该项目。

ｖαｉ＝
∑ｎβ＝１，β≠αＳαβ×ａβｉ
∑ｎβ＝１，β≠αＳαβ

（２）

对于给定的目标用户 ｕα，推荐算法可以根据用户的历史
信息给用户一个其未选择过的项目的排序列表，然后将前 Ｎ
项推荐给目标用户。基于网络结构的推荐算法得到推荐列表

的步骤如下：

ａ）计算用户间的相似性Ｓ。
ｂ）对目标用户ｕα根据式（２）预测其没有选择过的项目 ｏｉ

的评分值ναｉ。
ｃ）将目标用户ｕα没有选择过的项目的评分值进行降序排

列，推荐ｔｏｐＮ（前Ｎ项）给目标用户。

#

　改进的基于网络结构的推荐算法

#


"

　区分高低分

许多推荐系统都允许用户对购买、浏览过的项目进行评

分，所以推荐系统也可以看成是一个评分系统。比如Ｙａｈｏｏ的
音乐推荐系统，允许用户对音乐评５个星级。评分越高说明用
户越喜欢该音乐。在协同过滤算法中［４，６］，利用 Ｐｅａｒｓｏｎ相关
系数计算用户间的相似性，这种方法认为低分在推荐系统中起

负面作用。前面的基于网络结构的推荐算法只是判断用户是

否选择过项目，不区分高低评分对推荐结果的影响。然而用户

的评分一定程度上表示了用户对项目的喜好程度［１３］，不区分

高低分可能会造成信息的损失。有些推荐算法直接忽略低分，

在５分的推荐系统中，当且仅当用户对项目的评分大于等于３

才认为用户选择过项目。但是用户对项目评分时有可能受当

时环境、心情等因素的影响，而且低分同样包含着一些信息，如

用户关注过该项目，所以不应该直接去掉低分。

在本文的改进算法中要区分高分和低分，即用户对项目的

喜好。对每条用户—项目的边赋一个权值 ω，用户 ｕｉ选择过
项目ｏｊ，且评分大于等于３（用户喜欢该项目），则 ωｉｊ＝１；用户
ｕｉ选择过项目 ｏｊ但评分小于３（用户不喜欢该项目），则 ωｉｊ＝

λ，λ为可调参数，取值在０和１之间，用于调节低分对推荐结
果的影响；用户ｕｉ未选择过项目 ｏｊ则 ωｉｊ＝０。当 λ＝１时，退
化到只判断用户是否购买过项目的情况。

区分高低分时，计算用户间相似性的公式如下：

Ｓαβ＝
１

ｄ（ｕβ）
∑
ｍ

ｉ＝１

ωαｉωβｉ
ｄ（ｏｉ）

（３）

其中：ω＝１，λ或０；ｄ（ｕβ）＝∑
ｍ
ｉ＝１ωβｉ表示用户ｕβ的所有连边的

权值之和；ｄ（ｏｉ）＝∑
ｎ
ｌ＝１ωｌｉ表示项目 ｏｉ的所有连边的权值

之和。

计算目标用户ｕα对未评分项目ｏｉ的评分ｖαｉ的公式如下：

ｖαｉ＝
∑ｎβ＝１，β≠αＳαβ×ωβｉ
∑ｎβ＝１，β≠αＳαβ

（４）

#


#

　考虑项目的度和项目的权值之和的影响

大多数推荐算法都倾向于给用户推荐流行商品，但是给用

户推荐冷门商品比推荐流行商品更有意义。如果两个用户同

时选择一个大度项目（流行商品），这并不能意味着两个用户

的兴趣是相似的；相反，如果两个用户同时选择一个小度的项

目，这就意味着他们有相似的独特的兴趣。算法中应该考虑项

目的度，增强小度项目的推荐能力，相反，降低大度项目的推荐

能力，以提高多样性。

同时，如果两个用户同时选择两个项目 ｏｉ和 ｏｊ，且两个项
目度相同，但是项目 ｏｉ的评分基本大于等于３，即项目的权值
之和相对较高，说明选择过它的用户基本都喜欢它；相反，项目

ｏｊ的评分基本都小于３，项目的权值之和相对较低，那么应该
减弱这种选择过它的用户基本都不喜欢的项目的推荐能力。

在改进的算法中，计算用户相似性系数时，考虑项目度和项目

的权值之和的比值 θ，即 θ（ｏｉ）＝
ｋ（ｏｉ）
ｄ（ｏｉ）

，ｋ（ｏｉ）表示项目 ｏｉ的

度。当选择过该项目的所有用户都不喜欢该项目时，θ取最大
值１／λ；当选择过该项目的所有用户都喜欢该项目时，θ取最小
值１。即θ越大，用户越不喜欢该项目。算法中应该降低这种
项目的推荐能力。计算用户间相似性系数的最终公式如式

（５）所示。

Ｓαβ＝
１

ｄ（ｕβ）
∑
ｍ

ｉ＝１

ωαｉωβｉ
ｄｆ（θ）（ｏｉ）

（５）

其中：ｄ（ｕβ）＝∑
ｍ
ｉ＝１ωβｉ，ｄ（ｏｉ）＝∑

ｎ
ｌ＝１ωｌｉ；θ＝

ｋ（ｏｉ）
ｄ（ｏｉ）

为项目的度

和项目的权值之和的比值，ｋ（ｏｉ）为项目 ｏｉ的度，则 θ取值为
（１，１／λ）。如果直接让ｆ（θ）＝δ＋θ，其中 δ为可调参数。虽然
这也满足θ与Ｓαβ的关系，但是这样会对 Ｓαβ产生过大的影响，
对推荐准确性产生过大影响。由于算法在提高多样性的同时

要保证准确性，所以要减小θ对Ｓαβ的影响，通过多次实验总结

比较发现θ以函数 ｆ（ｘ）＝δ＋ｅλ（ｘ－１）的形式加入，可以减小 θ
对Ｓαβ的影响，提高推荐准确性和多样性。所以式（５）中的
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ｆ（θ）的定义为
ｆ（θ）＝δ＋ｅλ（θ－１） （６）

其中：θ的取值范围为（１，１／λ）；δ为一个可调参数，用于调节
项目度对推荐的影响。当δ＞０时表示大度项目的推荐能力被
压制；当δ＜０时表示大度项目的推荐能力得到提高。

$

　算法的详细步骤

改进的基于加权二部图网络结构的推荐算法的详细步骤

如下：

输入：用户和项目的评分矩阵Ｒ，目标用户ｕα。
输出：目标用户ｕα的推荐列表。
ａ）根据用户和项目的评分矩阵构造表示用户与项目关系

的二部网络Ｇ。其中边的权值ω通过用户对项目的评分确定。
评分大于等于３，则ω＝１；评分小于３，则ω＝λ；用户未选择过
项目则ω＝０。

ｂ）通过调节式（４）中的参数 λ的值调节低分在推荐中的
作用，确定λ的值得到更精确的相似性Ｓαβ。

ｃ）根据用户间的相似性 Ｓαβ和 θ（项目度与项目的权值和
的比值）的关系确定函数ｆ（θ）的具体形式，以得到更准确的相
似度Ｓαβ，保证推荐准确性并提高多样性；同时调节参数 δ的
值，以调节项目度对推荐质量的影响。

ｄ）根据步骤ｂ）和ｃ）确定λ、δ的值和函数ｆ（θ）的形式后，
利用用户相似性计算公式（５）计算用户ｕα和其他用户ｕβ之间
的相似性Ｓαβ。

ｅ）利用式（４）计算目标用户ｕα对未评分项目ｏｉ的评分值
ｖαｉ。

ｆ）将评分值进行降序排列，并把列表中的评分最高的Ｎ个
项推荐给目标用户ｕα，完成推荐，算法结束。

下面对本文算法时间复杂度进行分析：推荐系统中有ｎ个
用户，ｍ个项目。步骤ｂ）和ｃ）主要是用来确定参数 λ、δ的值
和函数ｆ（θ）的形式。由于这两步的计算过程可以离线进行，
因此省略了在线计算的时间，提高了推荐效率；步骤ｄ）用来计
算用户间的相似性，其时间复杂度为 Ｏ（ｍ２·ｎ），此计算过程
同样可以离线进行；步骤 ｅ）用来计算用户对未评分项目的评
分，其时间复杂度为 Ｏ（ｎ）。总的来说，算法的时间复杂度为
Ｏ（ｎ），ｎ为系统的用户数目。

%

　实验数据选取和算法评价指标

在实验中，采用Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集来测试算法的准确性和
多样性。该数据集包含了 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ推荐系统的 ９４３个用户
（即ｎ＝９４３）对１６８２部电影（即 ｍ＝１６８２）的１０万个评分。
其中，每个用户至少评价过２０部电影，评分值为１～５之间的
整数，评分越高表示用户越喜欢该电影。评分大于等于３表示
用户喜欢该部电影，评分小于３表示用户不喜欢该部电影。

实验中，将数据集划分成训练集和测试集两部分，其中训

练集占总数的８０％。用平均排名分数（ｒａｎｋｓｃｏｒｅ）来衡量算法
推荐准确性。除此之外，用汉明距离（Ｈａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ）评价
多样性，用推荐项目的平均度〈Ｋ〉评价流行性。

%


"

　平均排名分数

对于用户ｕｉ，推荐算法会给用户一个排序的长度为Ｌ的推

荐列表。根据测试集，如果用户ｕｉ选择了项目ｏｊ，而ｏｊ在推荐
列表中排在第Ｒｉ，ｊ位，则认为项目ｏｊ的相对位置为

ｒｉ，ｊ＝
Ｒｉ，ｊ
Ｌ

因为测试集中的项目是用户实际选择过的，越准确的算法

给测试集中的项目越靠前的相对位置，即 ｒｉ，ｊ越小。将测试集
中的所有用户—项目数据的相对位置求平均，得到平均值〈ｒ〉，
即平均排名分数。〈ｒ〉越小算法准确性越好。

%


#

　多样性和流行性

对于任意的两个用户ｕｉ和ｕｊ，其推荐列表之间的距离为

Ｈｉ，ｊ＝１－
Ｑｉ，ｊ
Ｌ

其中：Ｌ表示推荐列表的长度；Ｑｉ，ｊ代表用户 ｕｉ和用户 ｕｊ长度
为Ｌ的推荐列表中相同的项目数目。计算出任意两个用户之
间的汉明距离，然后计算其平均值Ｈ，用Ｈ衡量算法的多样性。
Ｈ最大为１，表示所有用户项目推荐列表全不相同，推荐多样
性最好，即个性化程度最好；当Ｈ＝０时，表示所有用户的推荐
列表完全相同。

用推荐列表中的Ｌ个项目的平均度〈Ｋ〉来评价算法所推
荐项目的流行性。平均度越小，说明不是非常流行的项目也能

被推荐。

&

　实验结果及分析

本文中设计了三组实验，首先分别对参数λ和δ对实验结
果的影响进行实验，然后将λ和δ取一定值时的本文算法与文
献［５］中提出的 ＮＢＩ（ｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｉｎｆｅｒｅｎｃｅ）算法［５］和文献

［６］中的 ＳＡＣＦ（ｓｐｒｅａｄｉｎｇａｃｔｉｖａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）算法［６］进行对比。

实验１　参数 λ对平均排名分数〈ｒ〉和 Ｈａｍｍｉｎｇ距离 Ｈ
的影响，实验中λ的取值为０～１之间。实验结果如图１和２
所示。

图１和２分别显示了参数λ对算法的推荐准确性和多样
性的影响。从图１中可以观察得到，随着λ的下降，〈ｒ〉值也有
所下降，即推荐准确性得到提高。结合图２的结果可知，在该
数据集中取λ＝０．５最优。

实验２　参数δ对推荐准确性的影响，δ用于调节大度节
点的推荐能力。在该实验中λ取０．５。实验结果如图３所示。

从图３中可以看出，在计算用户相似性系数时，适当降低
大度项目的推荐能力，并考虑项目的所有权值之和，降低用户

不喜欢的项目的推荐能力，能够提高推荐准确性。在 δ＝０．８
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时准确性最好，相对于未改进的算法（ＮＢＩ算法）准确性提高了
９．５２％。

实验３　对比实验
将本文提出的改进算法与ＮＢＩ和ＳＡＣＦ两种算法在多样

性和流行性两个方面进行对比。实验结果如图４和５所示。
其中，本文算法取λ＝０．５，δ＝０．８；Ｌ表示推荐列表长度。

从图４和５中可以看出，本文的改进算法能够提高推荐多
样性，并能够降低推荐项目的流行性，说明个性化程度得到了

提高，推荐系统中不是非常流行的商品也能得到推荐。

'

　结束语

针对基于网络结构的推荐算法没有区分用户对项目的评

分的高低和大多数推荐算法都倾向于给用户推荐流行商品的

问题，本文提出了一种改进的基于二部图网络结构的推荐算

法。该算法不仅判断用户是否选择过项目，还要区分高低分，

构成一个带权的网络。实验分析发现，适当降低低分在推荐系

统中的作用能够提高推荐准确性和多样性。同时，算法在计算

用户间的相似性时，综合考虑项目的度和项目的所有权值之和

对推荐结果的影响。引入项目度与权值之和的比值 θ，调节 θ
与相似性系数的关系，以提高推荐质量。实验结果表明，在计

算用户相似性时适当减弱大度项目的推荐能力，并降低大部分

用户都不喜欢的项目（θ较大）的推荐能力能够提高算法的性
能。推荐准确性比未改进的算法提高了９．５２％，个性化程度
也比ＮＢＩ和ＳＡＣＦ算法有了明显提高。而且本文算法还降低
了推荐项目的流行性，表明该算法能够给目标用户推荐相对冷

门的商品。
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