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摘 要 如何将合适的信息推荐给合适的用户以满足用户的个性化需求，是推荐 系统的基本问题。新兴的社会化推 

荐系统(social recommender system)通过兴趣相似的用户之间分享信息而达到个性化推荐的 目的。使用多维兴趣向 

量刻画用户的兴趣，采用多智能体模型(multi-agentmode1)模拟，并引入用户和新闻的质量，分析了用户网络的结构特 

征以及质量因素对新闻推荐和传播的影响。实验结果表明：不同社区的主题不同，社区的中心用户兴趣专一，与社区 

的主题一致。此外，推荐中引入质量因素可以加快系统在高推荐成功率上的收敛速度，更能区分不同质量用户的粉丝 

数和不同质量新闻的传播深度与广度，增强了高质量用户和新闻的影响力，提高了系统中新闻推荐的专业水平。 
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Abstract How to deliver the right information to the right person to meet the individual needs of users is a basic prob—— 

lem in recommender systems．The emerging social recommender systems are personalized ones with sharing information 

of similar interest users．Using multidimensional vectors to characterize the user’S interest，simulating with multi-agent 

model，and factoring the quality of the users and news into recommendation，this paper analyzed impact of leader-folio 

wer network the structure and the quality factors on the recommendations and diffusion of news．The results indicate 

that different communities have different themes，and the core users of communities not only concentrate on one catego— 

ry，but also share the same interest wi th the community theme．Additionally，introducing the quality of users and news 

into systems not only can speed up the convergence of higher success rate of recommendation，but also can distinguish 

the followers of different users and the behaviors of propagation of different news，while raising the influence of excel— 

lent users and news and improving the professional level of recommendation． 
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1 引言 

在爆炸式增长的信息中，通过人工的手段很难寻找到令 

人感兴趣的信息。如何将合适的信息推荐给合适的用户成为 

近几年研究的热点问题口]。近年提出的推荐系统关注用户的 

个性化需求，针对用户的兴趣资料和过去的行为特点提供个 

性化的推荐[2。]。推荐的策略有基于关联规则的挖掘、基于 

内容的语义分析_4]、协同过滤_5 ]、组合推荐算法等。随着国 

外的 blogger．corn，Facebook，Twitter的兴起 ，出现了社会化 

推荐。最近的研究表明，基于人际信任关系的社会化推荐比 

单纯分析过去行为的推荐要有效得多_7]。 

文献E8—102中较为系统地分析了新闻信息的社会化推荐 

模型，模型中用一维向量刻画用户的兴趣，向量中第 i个元素 

为 0表示用户对第 i门类不感兴趣 ，为 1表示感兴趣。推荐 

的成功率与人际关系网络的结构相关，兴趣相似度越高的两 

个熟人之间推荐成功的机率越大。为了提高推荐成功率，通 

过分析用户阅读喜好和新闻传播的模式 ，为用户推荐更好的 

邻居(相似度更高)㈨作为新闻的来源。为了便于讨论，将新 

闻的传播者称为上级用户(1eader)，接受者称为下级粉丝(fo1一 

lower)。用户间的 leader-follower关系不断演化，最后的系统 

将趋于高相似度_1 、高推荐成功率的稳态。 

然而在现实中，不同用户的兴趣除了在大类上存在差别 

外，在子类上也存在差别 ，例如音乐门类下有现代音乐、古典 

音乐，热爱音乐 的人可能喜欢的是古典音乐而非现代音乐。 
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因此在兴趣的表示时，多维兴趣 向量比一维兴趣向量更加准 

确_1 。文献[13]的研究指出：在更新上级用户时，为了避免 

上级用户组的兴趣过于单一，引入了上级用户之间的相似度 

因素，目标是实现上级用户与下级粉丝的相似度高、上级用户 

之间相似度低的现实要求。现实中，优秀的用户会拥有更多 

粉丝，高质量的新闻影响范围更广，质量对传播存在重要的影 

响。此前的文献对质量因素的分析不够透彻，因此本文在文 

献[13]的基础上引人质量因素，从而对原有模型进行扩展和 

完善。论文将引入质量的新模型与未引入质量的模型进行了 

对比，对 leader-follower关系网络的社区结构进行了深入 的 

分析，并讨论了质量和兴趣的差异对用户粉丝数和新闻传播 

的影响。 

2 新闻推荐模型 

2．1 概述 

模型中由【，个用户构成，每个用户有 L个用户作为他的 

上级用户(新闻来源)。用户可以阅读上级用户转发的新闻， 

并可以在系统中发布新的新闻。发布的新闻体现了发布者的 

兴趣特点：新闻发布者 i在第 c个兴趣门类下的兴趣 向量为 

￡ ，以此兴趣发布的新闻a的特征向量n：一《。用户 i对新闻 

的评价值e 为：+1(喜欢)，一1(不喜欢)，0(还未阅读)。用 

户 z和用户，的评价集合可以用来计算他们之间的相似度 

，据此可以对用户间的leader-follower关系进行优化。 

2．2 用户相似度 

用户相似度是新闻推荐系统的核心，在新闻推荐分数计 

算和上级用户选择中都需要用户相似度作为依据。新闻从上 

级用户z传播到下级用户_厂，上级的兴趣很重要，并且上级对 

下级不喜欢的新闻应该有所屏蔽。本文使用文献E]3J中的相 

似度计算公式： 

网络中，用户为节点，用户 由有 向边相连，从 follower指向 

leader。这样的网络，本文称为 leader-follower网络。在 自适 

应的新闻推荐模型 中，用户间的 leader-follower关系是不断 

演化的，每隔 个时刻 ，模型就调整一次 leader-follower的关 

系。当演化规则作用于用户 i时，将从 i的上级用户中选择 

出与i相似性 最低的用户J，如果通过某种搜索策略，找到 i 

可能认识的用户 志，且与 i的相似性 >曲，则用 志替换J，如 

图 1所示 。 

实 线有向边的始 点是 follower，终点是 leader，虚线有 向边代表新闻的传播方向 

图 1 局部的网络结构 

本文在搜索用户k时采用 LL+ 和随机搜索混合的 

策略。在用户上级的上级(LL)以及用户的下级粉丝(F)中搜 

索 k，引入随机搜索的目的是避免系统陷入局部最优，同时也 

可以很好地模拟用户认识新朋友这一行为。 

为满足用户兴趣的多样化，在计算用户 _厂与上级用户z 

的相似度s“时，需要考虑用户推荐的多样性。为避免上级用 

户组的兴趣过于单一，引入上级用户间的相似度，将式(1)改 

写为： 

即 一 
f,J≠ 

㈣  

本文在更新上级用户时，使用式(3)计算用户与上级用户 

的相似度，以此作为自适应新闻推荐系统选择上级用户的依 

据。 

3 新闻传播分析 
一  (1一‘ ) (1) 3

． 1 修正的储  

式中～r(A)表示用户-厂(z)喜欢的新闻集合，Dr表示用户， 
1 

不喜欢的新闻集合。引入系数(1一— )可以避免用户 z 
~／lAl l 

喜欢的新闻数目偏小而使得相似度s 偏大的情况。 

2．3 新闻的传播 

自适应新闻推荐模型的时间划分是离散的。初始时，为 

每个用户随机分配L个上级用户。在每个时刻，任一用户的 

活跃概率为 P ，活跃用户以 ps的概率发布新闻。系统中发 

布的新闻从 leader传 向 followers，当 followers活跃时，将阅 

读收到的前R个推荐为分数最高的未读新闻，若他喜欢此新 

闻，将会把此新闻继续传给他的foliowers。 

推荐分数的计算引人新闻的时效性， 为衰减 因子 ，￡一 

为新闻a在￡时刻下已存在的时间，L{是用户i的上级用户 

集合 。综合考虑上级用户 Z对新闻 的评分和用户相似度 

s ，计算新闻 对用户 i的推荐分数 ： 

(f)一(1--8~‰i。1) 一 $／／ ，1 (2) 
’  

当用户 i还未阅读新闻 时 1--31％I， 为 1，否则为 0。当 

上级用户 z喜欢新闻 时 ， 等于1，否则为0。 

2．4 上级用户的选择 

新闻推荐模型中用户之间的关系构成一个复杂网络，在 

本文使用多维兴趣模型分析新闻在leader-follower网络 

中的传播，图2为用户的多维兴趣向量示意图。 

图 2 用户 i的多维兴趣向量 

图2表示用户i对第1大类和第9大类感兴趣，对第 1大 

类下的第 2，4，11子类感兴趣，对第 2大类下的第 1，4，6子类 

感兴趣。 

用户 i感兴趣的大类数量 m 满足 1≤佩 ≤M ，M ≤ 

M，M 是系统中兴趣大类的总数。对用户兴趣数量限制是为 

了避免用户对所有的大类都抱有同样的兴趣。大类下的 工)_ 

维子类兴趣 向量中，值为 1的元素总数是 DA，代表对 DA个 

子类感兴趣。例如在图 2中，砚 一2，M一10，D一12，DA一3。 

多维模型中用户的个性体现在关注的兴趣大类的差异以及不 

同用户在同一大类下的子类兴趣向量的差异上，因此本文规 

定，任意用户i和 在第 C大类下的子类兴趣向量￡ 与t；不 

相同。 

在文献[13]中对已阅读新闻a采用如下方式进行评分： 

计算用户i的兴趣向量和阅读的新闻 的特征向量的内积 
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一 <巧，n：>。用户和新闻的质量对新闻传播有着重要作用， 

为了深入分析质量对新闻传播的影响，本文引入质量因素，用 

户 i对已阅读新闻a评分为 ：用户 i的第 C类兴趣的兴趣向量 

；与新闻 特征向量“ 的内积乘以新闻的质量： —Q · 

(《， >，Q 是新闻的质量。 大于接受阈值 A，e 等于+1， 

否则 e 等于一1。新闻的质量与发布者的质量相同，发布者 

质量服从均值 ( 为 1、标准差 为 0．5的正态分布。 

3．2 分析方法与指标 

为了验证 自适应新闻推荐模型具有用户高相似度、高推 

荐成功率的特点，采用 2个衡量标准。 

1．Average differences：衡量上下级用户之间兴趣的吻合程 

度。采用用户和他的上级用户在兴趣上的平均差异来度量。 

“ · · 一 南 ( 善，1 一 lI／ ) (4) 
2．Approval fraction：衡量用户对推荐新闻的满意度。采 

用喜欢的新闻在已阅读的所有新闻中所占比例来度量。 

a． 一 ， ／ 艿 ， (5) 

社区的划分对于明确网络的结构和功能十分重要口 ，本 

文选择 Hu Yifan提出的引力一斥力算法l_1 对 leader-follower 

网络中的用户进行社区划分。为便于对社区结构做进一步分 

析和讨论 ，将社区中的中心点定义为：在社区中拥有的粉丝最 

多，且属于该社区的粉丝 占其所有的粉丝比例最大 的用户。 

经过社区划分后 ，通过 Gephil1 ]的可视化分析可知，中心点就 

是那些位置处于社区的中心部分并且粉丝数 目最多的那些用 

户。 

新闻传播的特征体现在传播的深度和广度上，深度是指 

在 leader-follower网络中影响的用户层数；广度是指在用户 

网络中传播的范围，即影响的用户总数。 

本文定义两种传播深度：最小传播深度(min-depth)，即 

对于从多个上级接收到的同一条新闻，深度更新为新闻传播 

路径最短的那条路径长度+1；最大传播深度(max-depth)，即 

对于从多个上级接收到的同一条新闻，深度更新为新闻传播 

路径最长的那条路径长度+1。例如，在图 3中，新闻从用户 i 

传到 ，最小传播路径是 — ，最小传播深度是2；最大传播路 

径是 — ，最大传播深度是3。 

、 

、

、  

、

、 

除了深度和广度之外，还引入新闻 的接受率(appr)： 

nPP 一 ㈣  

4 实验结果 

4．1 相似度和推荐成功率 

本文对未引入质量的模型和在新闻发布中引入质量的模 

型分别进行了实验，模型参数数值与文献1-13-1相同。根据实 

验结果分析了随着时间增加，Average differences和 Approve 

fraction的变化，如图 4所示。从图 4可看出，随着时间的增 
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加，引入质量的多维兴趣向量模型的 Average differences趋 

近于 4．6，表明相邻用户间平均有 4．6个子类兴趣不同，而未 

引入质量的模型中相邻用户间平均有 5．2个子类兴趣不同， 

效果差于引入质量的模型。Approve fraction指标相近，都趋 

近于 0．65，表明推荐成功率为 0．65，但引人质量的模型收敛 

更快。 
u 
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图4 相似度和推荐成功率 

通过分析发现不同社区中新闻所属的大类分布不同，每 

个社区都存在一个新闻所属比例极大的大类，为了方便讨论， 

本文称之为该社 区的主题。本文选择 11000步时的 leader- 

follower网络分析不同社区的主题和中心点 的兴趣分布，如 

表 1所示。从表 1可以看出： 

1．中心点的质量高于平均值 1，不同社区中心点的粉丝 

数差异明显，但是不同社区的平均粉丝数目相差很小。 

2．每个社区都具有明显的主题，主题 比重都远远超过别 

的兴趣大类。并且不同的社区主题不同，1O个社区呈现出 1O 

种不同的主题。 

3．主题的编号和社区中心点的兴趣编号完全一致。说明 

中心点的兴趣不仅单一，并且可以代表该社 区的兴趣主题。 

中心点的出现是用户质量和兴趣与整个系统用户择优选择相 

互作用的结果，最后新闻传播网络呈现出按主题划分的结构， 

不同社区的主题各不相同，社区内对社区主题之外的兴趣有 

排斥作用。 

表 1 社区主题和中心点兴趣的分布 

嘉萼 誉 
9．91429 1 50．8 1．24972 57 1 1 

11．5646 1O 53．8 1．64395 152 1 10 

9．84264 3 36．4 1．92154 80 1 3 

9．87429 7 52．9 1．39686 122 1 7 

9．75202 9 39．4 1．07131 135 1 9 

10．7832 6 42．7 1．23549 141 1 6 

9．78744 4 36．3 1．15369 142 1 4 

12．4907 2 48．9 1．34648 106 1 2 

9．26796 5 34．3 1．89001 102 1 5 

9．88889 8 45．9 1．10402 72 1 8 

4．2 社区结构分析 

使用 Hu Yifan引力一斥力社区发现算法，在仿真模拟到 

2000步之后，leader-follower网络中的社区的个数稳定在 1O 

个，已经明显地划分出社区，如图 5所示。 

韧始 2000步 6000步 

图 5 leaderffollower网络中社区的变化 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 K 



4．3 质量因素对新闻推荐与传播的影响 

4．3．1 用户粉丝的分布 

为了便于讨论，本文使用人度值代表用户的下级粉丝数。 

在用户初始结构(兴趣领域 ，兴趣向量和质量)相同的前提下 ， 

分析在新闻发布中引入质量因素对用户粉丝数的影响。图 6 

表示引入质量和未引入质量模型的入度分布，纵坐标表示对 

应人度值的用户数量 。 

；- 

10 

l 
1o0 

图 6 引入 质量前后 的人度分 布 

引入质量后的模型，入度分布更接近于幂律分布，高入度 

用户少，低人度用户多，入度的最大值要高于未引入质量的模 

型。这些现象表明：在新闻发布中引入质量后，更有利于区分 

用户，富者愈富现象更加明显。 

对同一质量 区间的用户 ，区分他们 的兴趣大类的数 目 

(cares)。新闻发布中未引入质量的用户粉丝数如 图 7(a)所 

示 ，在新闻发布中引入质量因素后的用户粉丝数如图 7(b)所 

示。两个模型中用户初始结构(兴趣领域、兴趣 向量和质量) 

相同，便于对引入质量因素前后的用户的粉丝数进行比较，图 

7(a)虽然是未引入质量因素的，但依旧与图 7(b)一样 ，按质 

量区间划分用户，每个区间的用户与图 7(b)的用户对应。纵 

坐标代表同一质量区间的用户平均粉丝数 ，横坐标代表用户 

的质量。图 cc 的纵坐标为 余辱美是耋磊单 簧 。 
从图 7中可以看出，兴趣大类数 目越多的用户，他们平均的粉 

丝数 目越少。高于平均质量且兴趣大类数目为 1的用户粉丝 

数要高于平均质量以下的用户。在新闻发布中引入质量因素 

之后，高质量、兴趣大类数 目为 1的用户粉丝数目是未引人质 

量因素模型的1．5倍以上。而兴趣大类数目较多的用户，即 

使质量高于平均水平，平均粉丝数也小于未引入质量因素的 

模型。这说明模型引入质量因素后，不仅区分了高质量和低 

质量用户，还增强了专一兴趣和宽泛兴趣用户之间的区分度。 
一 般有着专一兴趣的高质量用户对新闻的发布和转发会更加 

专业，这将有利于新闻推荐系统的发展。 

quality 

(a)未引入质量 (b)引入质量因素 

0 0．25 O目口 0．75 l 125 15o 175 2 

⋯ II v 

(c)引入质量后粉丝数的增长倍数 

图 7 质量因素对用户粉丝数的影响 

4．3．2 新闻的传播深度、广度和接受率 

图8分别刻画了在新闻发布中没有引入质量(non-quail— 

ty)和引入了质量因素(quality)的新闻传播最小深度(min- 

depth)、最大深度(max-depth)的分布情况。从图 8可以看出 

多数新闻的传播深度很浅，只有o～2步，而传播深度很深的 

新闻所占比例很小。未引入质量因素时，新闻传播深度有两 

个峰值 ，第一个峰值代表较多的新闻传播深度在 2以内，第二 

个峰值代表还有比较多的新闻传播深度适中，代表一类并非 

特别优秀(平庸)的新闻。新闻发布引入质量因素后，更多的 

新闻出现在第一个峰值 内，而第二个峰值比没有引入质量的 

数据要平缓，并且优秀新闻的传播深度增加。这说明质量的 

引入使得新闻的推荐更加具有区分度，同时随着平庸新闻数 

目的减少 ，网络中传播的数据量也会下降，但并不对优秀新闻 

的传播造成抑制，反而优秀新闻传播得更深。 

图 8 引人质量对新闻传播最小最大深度的影响 

引入质量后，新闻传播最大深度(max-depth)及标准差 

(SDdepth)和新闻质量之间的关系如图 9所示。 

；一 SD—depth 

j＆ max epth～l 

图 9 新闻传播最大深度及标准差与质量的关系 

从图9可以看出，随着质量的增加，新闻传播的深度也在 

增加，并且标准方差也在扩大。说明随着质量的增加，属于高 

质量的新闻不仅传播的深度增加了，传播深度的差距也在变 

大，在高质量的新闻中更有可能出现一些影响深远的新闻。 

而对于一些低质量的新闻，它们大部分的传播深度极小，体现 

在平均深度很小，标准差也较小。 

新闻的广度体现的是新闻在系统中影响的用户数量。图 

10展示的是任一传播广度的新闻占所有新闻的比例。 

图 1O 新闻传播广度的分布 

引入质量之后，优秀新闻传播得更广，接近传播了整个 网 

络，而没有引入质量的新闻传播最广的范围只有网络的一半。 

引入质量后，新闻质量 与新闻的传播广度 (width)及标准差 

(SD-width)之间的关系如图 11所示。 
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图 l1 新闻传播广度及标准差与质量的关系 

从图11可以看出，在质量 1．0附近，新闻的平均传播广 

度有一个较大的跳跃 (从 31．9到 91．4)。随着质量 的增加， 

新闻传播的平均广度也在增加，标准方差也在扩大。这说明 

随着质量的增加，属于高质量的新闻不仅传播的广度增加了， 

传播广度的差距也在变大，在高质量的新闻中更有可能出现 

一 些传播范围极广的新闻。而对于一些低质量的新闻，它们 

大部分的传播范围极小，体现在平均广度很低，标准差较小。 

4．3．3 中心点发布新闻的特点 

社区中心点所发新闻的传播深度(depth)、传播广度 

(width)、接受率(appr)与相应的社区平均值(mean)如表 2所 

列 。 

表 2 中心点的新闻传播指标与社区平均值 

社区号 depth ， 印 h、 wldth ， dth、 aPP
m ean) m ean) 

r 
k，m  e

pr

~ 、) L 

1 10．0O 2．17 530．26 42．68 0．81 0．18 

2 7．55 2．10 367．88 43．49 0．58 0．19 

3 8．15 2．91 429．60 8O．40 0．57 0．3O 

4 4．75 2．45 176．33 78．31 0．34 0．26 

5 6．13 4．01 258．72 113．27 0．53 0．37 

6 5．82 2．03 319．35 50．52 0．54 0．21 

7 7．18 2．29 233．12 39．49 0．58 0．20 

8 9．41 2．17 339．05 45．15 0．71 0．2O 

9 7．41 2．74 207．16 73．蝎 0．54 0．25 

]0 8．40 2．】9 347．66 37．63 0．77 0．19 

从表 2可以看出： 

1．新闻的传播深度、广度和接受率这 3个数值之间存在 

关系，其中的一个数值较大，则另外两个数值也较大；其中的 
一 个数值很小，那么另外两个数值也很小。 

2．中心点在新闻的传播深度、广度和接受率上都大于所 

在社区的平均值。一些均值较低的社区的中心点所发新闻的 

深度、广度和接受率往往高于其他均值较高的社区：例如社区 

9，10的均值最低，而社区9，10的中心点所发新闻的传播深 

度、广度和接受率却比其他社区的中心点要高，像 9，10这样 

的社区贫富分化严重，而其他社区贫富较为均匀。这说明 9， 

1O社区的中心点用户要比普通用户拥有更大的影响力，体现 

了复杂网络中富者愈富的性质。 

结束语 社会化推荐系统是一类新的推荐系统，它的目 

的与传统的推荐系统一样，都是为了将合适的信息传递给合 

适的用户。通常采用自适应的多智能体模型验证这类系统的 

性能。用户的相似度定义是自适应推荐模型的核心，传播过 

程和上级用户选择策略是模型的重要部分，兴趣爱好的刻画 

是模型的基础。本文使用多维兴趣向量刻画用户的个性，使 

用文献[13]的相似度定义，在新闻发布中引入质量因素，并给 

出了模型的仿真结果。本文在社区划分的结果上，深入分析 

了社区结构、中心点的特征以及主题的分布特点，并分析了质 

量因素对新闻推荐与传播的影响。引入质量的模型在用户高 
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相似度、高推荐成功率的收敛速度上相比原模型要快，更能区 

分不同的用户和新闻，优秀的用户和新闻影响更广，同时能提 

高模型中新闻的专业化水平。对 leader-follower关系网络的 

社区结构分析发现：社区中心点的兴趣单一，不同社区拥有不 

同的主题，中心点的兴趣和社区主题所属 的兴趣相同。新闻 

发布中引入质量因素对用户粉丝数和新闻的传播有着重要的 

影响：引入质量后的模型，用户粉丝数的分布接近于幂律分 

布；兴趣单一、发布新闻质量高的用户拥有较多的粉丝，优秀 

新闻的传播范围较广，传播深度较深；中心点用户比普通用户 

拥有更大的影响力；在新闻传播深度、广度和接受率的均值较 

低的社区中，中心点发布的新闻拥有较高的传播深度、广度和 

接受率 ，这样的社区贫富分化严重。 
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