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基于增加相似度系数的加权二部图推荐算法 
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摘 要 基于二部 图的推荐算法是个性化推荐领域的一个研究热点，其中，如何科学地利用用户的评分资源，在评分 

数据不全的情况下对目标用户进行准确高效的推荐是研究难点，也 因此受到众多学者的关注。因此，提出了一种以单 

调饱和函数为权，利用 目标用户和其他项 目共同评分个数相对用户总数均值的正切值作为传统相似度 系数的推荐算 

法；同时，对调整 系数后的相似度进行降序排列，利用前 K个最近邻居集对 目标用户进行推荐。实验结果表 明，改进 

后的算法提高了推荐的准确性，降低了复杂度。 
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Abstract The recommendation algorithm based on bipartite networks is a research hotspot in the personalized recom— 

mendation system，while the difficulty of research is how to make use of the users’evaluation resources scientifically to 

work out an efficient and accurate recommendation for target users in the absence of rating data．Meanwhile，it has re— 

ceived sufficient attention of scholars．Therefore，a new recommendation algorithm was put forward with the monoton— 

OUS saturation function as weight，and tangent of target users and other pro)ects’CO1TRTIOD rating numbers against the 

mean value of total users is used as traditional similarity coefficient．At the same time，after the coefficient gets adjus— 

ted，the similarity will be sorted in descending order，the set of the first K nearest neighbors of which can be utilized for 

target users’recommendation．The experimental results prove that the revised algorithm improves the accuracy of re- 

commendation and reduces its complexity． 
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1 引言 

随着数字信息技术的快速发展，人们每天所接触到的信 

息量正在以指数级的速度增长，信息过载的问题 日益明显。 

如何让人们在最短的时间内找到他们最需要的信息并且让网 

络中的暗信息lI1 能够被用户获取，成为了当今研究的热点。 

个性化推荐系统应运而生，它能够快速地发现人们的兴趣与 

需求。推荐系统是指电子商务网站根据用户的购买行为发现 

用户的兴趣点，进而向用户提出一些参考性的购买信息和建 

议，以便帮助用户决定购买什么产品，代替了销售人员现场向 

用户推荐商品的行为[2 ]。现有的推荐系统算法有基于内容 

的推荐算法、协同过滤推荐算法、混合推荐算法以及基于二部 

图网络结构的推荐算法等。 

基于内容的推荐算法_4 ]以与用户相关联的商品信息为 

根据 ，找出相似的商品推荐给用户。该方法需要分析所有用 

户或者项 目内容的信息，根据用户的兴趣或者商品属性(用 

途、类别等)的信息来对 目标用户进行相关的推荐。基于内容 

的推荐是信息过滤的一种演化，需要依靠文本信息进行处理， 

但是对于非文本信息(音乐、图像等)往往无法处理 ，不能帮助 

用户发现相关的兴趣点。 

协同过滤(Collaborative Filtering，CF)推荐I6 ]通过收集 

用户的信息，利用已有的信息计算用户间的相似度，通过筛选 

找到目标用户的最近邻居集，将邻居的信息作为预测目标用 

户可能喜欢的商品的依据。该算法不受数据格式影响，能够 

快速有效地为用户进行推荐，且可以解决长尾问题，但是该算 

法存在数据稀疏性、冷启动等方面的问题。 

基于内容的推荐算法与协同过滤推荐算法都有各 自的局 

限性 ，在实际应用中，通常将多种推荐算法组合起来，以期达 
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到取长补短的作用。比较常见的是将上述两种推荐算法进行 

组合，混合推荐在实际应用中比单一推荐方式具有更高的推 

荐效率和准确性[8]，但同时也增加了时间和空间的开销。 

随着推荐系统的发展 ，基于用户一项目二部图网络结构 

的推荐算法得到了越来越多学者的关注。受复杂网络物质扩 

散和热传导思想的启发，Zhou等人【9]和 Liu等人_10j提出利用 

资源分配的方法计算用户间的相似性，取得了良好的效果。 

Huang等人l_11]在已有的算法中首先加入扩散动力学来填充 

评分矩阵，在缓解数据稀疏性的基础上进行有效推荐。Zhang 

等人ll1。]在 Zhou等人Ⅲ9]提出的网络推断(Network-Based In～ 

ference，NBI)算法的基础上引入评分权重，提出加权网络推 

断(Weigted Network-Based Inference，WNBI)算法。以用户 

对项 目的评分作为权重，按权重进行资源分配矩阵的计算，该 

算法在没有增加时间和空间开销的情况下提高了推荐精度。 

Wang等人Ⅲ13_在区分高低分的情况下引入项目度与项 目权值 

之和的比值 0，提高了推荐的准确性和多样性 。但是上述算 

法在评分数据不全的情况下不能确保推荐的准确性，设置评 

分权重时没有更细致地划分梯度并且在预测评分时没有考虑 

目标用户的最近邻居集，而是利用所有用户的信息，增加了算 

法的复杂度。 

针对上述问题，提出了一种基于增加相似度系数的加权 

二部图推荐算法。首先利用评分资源，对评分进行单调饱和 

函数加权，再计算用户间相似度，然后对相似度进行降序排 

列 ，再查找 目标用户的K个最近邻居集合来对目标用户进行 

有效推荐。计算相似度时结合目标用户和其他用户共同评分 

项 目的个数与用户总数比值的正切函数值来动态调整用户间 

的相似度。实验证明，所提算法不仅提高了预测的精度，而且 

减小了算法的复杂度。 

2 基于加权二部图的推荐算法 

二部图由 个用户节点和m个项目节点组成，如果用户 

“ 购买或者选择过项 目0，，则用户 辑和项 目0 就被一条边 

连接。这就构成了用户一项 目二部图 G(U，0，E)[9 ，E表 

示二部图的边，即连接用户和项 目的边，定义用户集合 U一 

{“1， 2，地，⋯，编}，项 目集合 0一{01，02，03，⋯，Om}，因此可 

以用 n+m个节点表示整个系统。其中，用户和项 目之间的 

信息用邻接矩阵A一{％}∈ 表示， 一1表示用户 购 

买或选择过项 目O，；否则，＆ 一0。 

2．1 相似度计算 

Zhou等人_9]和 Liu等人_】。。受物理学中动力传播原理的 

启发，将资源分配和热量传播思想融合到计算用户间的相似 

度当中。假设每个用户在初始时刻被分配了一定数量的资源 

(推荐能量)，然后用户将 自己的资源平均分给其已经选择的 

项目，每个项目再把其收到的资源平均分给选择它的用户。 

假设任意两个用户 和U口之间存在某种能量关系，权重 S口 

表示用户“ 可能贡献给用户“ 的资源额度，即两个用户的相 

似度，如式(1)所示。 

一 志 i =1 aaia ~i 
其中，志( )一暑即 表示用户“p的度(该用户选择过项目的数 

一 1 

目)；k(o )=∑n 表示项 目0 的度(该项 目被用户选择过的数 
Z= 1 
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目)。为表述方便，将式(1)刻画两用户相似度的算法简称为 

算法(A)。 

Wang等人 ” 在 Zhou等人 。 的算法的基础上提出了加 

权网络结构的推荐算法。对每条用户一项目的连边赋一个权 

重 。若用户％购买或选择过项目O 且评分大于等于3，则 

一1；若用户u／购买或选择过项目oj但评分小于3，则㈨= 

(文献[13]通过实验验证，最后 取0．5时推荐精度最优，本 

文在后续实验中亦使用该最优值)；若用户 碥未购买或选择 

过项 目0j，则嘶 一O。在计算用户间的相似性系数时，该算法 

引入项目度与项目的权值之和的比值0，即口(Oi) 暑， 
惫(Dt)表示项目0 的度。同时引入函数 -厂( )一艿十 ”来动 

态调节推荐准确性和多样性(文献[13]通过实验验证，最后确 

定8=0．8时推荐精度最优，本文在后续实验中亦使用该最优 

值)，如式(2)所示。 

Sd口一— (2 d( u
p)鼻 df(O)(0 ) 

其中，d(un)一∑ 表示用户 “口与所选择的项 目之间连边的 

权重总和；d(o )=∑ 表示项 目0 与选择它的用户问连边 

的权重总和。以下将由式(2)刻画两用户相似度的算法简称 

为算法(B)。 

2．2 生成推荐 

计算 目标用户 ％ 对未评分项目O 的预测评分 的公式 

为： 

∑ S 8× f 
一 仨 —一  (3) 

∑ S棚 
卢=1t ≠口 。 

其中，Sp为目标用户“ 与用户 之间的相似度 ， 为用户 

“ 对 目标项 目O 的评分权重。以下将由式(3)进行预测评分 

的算法简称为算法(C)。 

2．3 算法分析 

在用户评分资源不全的情况下，使用加权二部图推荐算 

法(B)[13]存在几点不足： 

1)在推荐系统中，有个共识的规律：在用户数 目相同的情 

况下，如果目标用户与其他用户共同购买或者选择过的项目 

个数越多，且对共同购买或选择过的项目的评分越接近，则他 

们的相似度则越高。但是在评分数据不准确的情况下(例如 

评分数量不充足)，就会存在用户间只有一个或较少的共同评 

分项目的情况，此时直接使用算法(B)计算，他们之间的相似 

度却非常高。如表 1所列，与用户 E相似度最高的应该是用 

户C，他们拥有 3个共同评分项目，分数也相对比较接近，但 

用算法(B)求出E和D的相似度却超过用户E和C之间的 

相似度，这样的结果是不符合平时的规律的。并且在实际的 

数据集中，用户间的共同评分往往很多都与表 1的这种情况 

类似，这会导致在预测环节中出现较大的偏差。 

表 1 数据集 1 

5 4 

2 

2 

4  

4  



 

2)算法(B)中提出的用户评分权重没有更细致的划分， 

只有评分 3分为分界点。如表 2所列 ，用户 A与用户B 只有 

在项 目iz上有 1分之差，用户 D和用户E在项 目i 7上有 1 

分之差，按照算法(B)计算，两用户间相似度是一样 的。虽然 

只有 1分之差，但还是可以体现出打分者当时的心境。算法 

(B)并没有对评分权重进行更细致的划分，导致计算相似度 

时比较笼统，从而对预测精度产生了一定的影响。 

表 2 数据集 2 

3)算法(C)在对 目标用户进行预测评分时，目标用户对 

其余每个用户都进行了相似度的对比，见式(3)。如此一来在 

增加了算法的复杂度的同时降低了推荐精度。 

2．4 改进思路 

针对 2．3节中 1)和 2)的不足 ，提出了一种以单调饱和函 

数为权重的评分加权方式，通过对比两种单调饱和函数：反正 

切函数和hill函数，最终将hill函数作为评分权重。利用目 

标用户和其他用户共同评分项 目的个数与用户总数比值的正 

切函数值来动态调整用户问的相似度。选择了几种函数进行 

对比分析，包括幂函数、对数函数和三角函数等。通过计算发 

现利用正切函数进行调整更符合我们的需求，准确度也优于 

其他改进方法，得到了更准确的最近邻居集，提高了二部图推 

荐算法的精度。 

针对 2．3节中 3)的不足，在对 目标用户进行预测之前 ， 

先对目标用户进行相似度的降序排列，完成最近邻居集合的 

筛选，在最近邻居集的基础上对 目标用户进行推荐 。实验发 

现，该算法融合最近邻居集思想之后，算法的复杂度减小了， 

算法的精度得到了提高。 

3 改进算法 

3．1 评分权重及用户相似度的改进算法 

在实际推荐系统中，由于评分数量非常少，导致评分数据 

不准确，共同评分数 目极少。因此，在计算用户间的相似度 

时，使用算法(B)会出现大量类似于算法分析中 1)所提到的 

问题，导致不能精确地为目标用户找到最近邻居集，预测分数 

和最后的推荐精度也会受到影响。 

本文利用 目标用户与其他用户共同评分项 目越多则其兴 

趣越相似的原则来动态调整用户间的相似度，并且选用单调 

饱和hill函数作为评分权重㈨ ，用户 矾对项 目0 的评分为 

R ，则 ， 为hill系数。 

改进算法采用项目间共同评分数目相对用户数 目均值的 

正切值来动态调整相似度，改进的相似度如下： 

ira( 一tan( )*蓦 (4) 
其中，用户 ％ 和Up的共同评分项目用 j( )n J( 表示， 表 

示用户的数量。从式(4)中可看出正切值作为相似度的改进 

系数的作用反映在用户 与用户 “ 所选择的项 目中，共同 

购买或选择的项 目越多，则 ‰ 与“ 的相似度越大。以下将 

由式(4)刻画两用户相似度的算法简称为算法(D)。 

从表 1的数据中可以判断出与用户 E相似度最高的应 

该是用户C，他们有 3个共同评分项 目，且评分也相对接近； 

然而从表3的传统相似度数据中可以看出，运用算法(B)计 

算用户 E与用户 D的相似度为 0．191；用户 E与用户C的相 

似度为 0．159，这是不符合常理的。使用改进的算法 (D)之 

后，可以看出用户 E与用户C的相似度为 0．818，大于用户 E 

与用户D 的相似度 0．219，符合我们的预期想法 。 

表 3 “表 1”相似度对比 

传统相似度 

B C 

0 O 

1 0 

0 1 

0 0．044 

0 0．15g 

D E 

0 O 

0 0 

0．149 0．177 

1 0．064 

0．191 l 

改进相似度 

B C 

O O 

l 0 

0 1 

0 0．086 

0 0．818 

D 

O 

0 

0．21G 

0．219 

E 

0 

O 

0．82 

0．087 

1 

从表 2的数据中可以看出用户 A与用户 B之间只有在 

项 目i。上有 1分之差，用户 D和用户E只有在项 目i r上有 1 

分之差。但是从表 4的数据中可以看出，使用算法(B)计算出 

的用户 A与用户B之间的相似度和用户A与用户C之间的 

相似度是相同的，都为 0．054；同理 ，用户 C与用户 D、用户 E 

之间的相似度也是相同的，这显然是不合理的。通过使用改 

进之后的算法(D)可以看出，虽然只有 1分之差，但相似度仍 

然存在一定的差别，如表 4中加粗部分所列。 

表 4 “表 2”相似度对比 

3．2 基于最近邻居集合的预测算法改进 

从预测算法(C)可以看出，计算目标用户 ％对未评分项 

目oi的预测评分 72 中，利用了目标用户和所有其他用户的相 

似度信息对目标用户进行预测。而在现实生活中，人们需要 

买东西但没有目标时，会倾向于询问一些跟他们有一定社会 

关系、相互认识且具有相同兴趣或者研究领域的人的意见来 

帮助作出选择。简而言之，当一个用户需要个性化推荐时，可 

以先找到和他有相似兴趣 的其他用户，然后把那些用户喜欢 

的、而该用户没有听说过的物品推荐给他l1 从上面的描述 

中可以看出，该方法主要包括两个步骤 ： 

1)找到与目标用户具有相似兴趣的用户集合； 
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2)找到这个集合中其他用户喜欢的且 目标用户没有选择 

过的项 目推荐给 目标用户。 

根据上述思想，本文在算法 (C)的基础上融合最近邻居 

集来对 目标用户未选择的项 目进行预测，并对预测结果进行 

排名，取前 N个项目推荐给目标用户。具体预测算法如下： 

。 ，、
sim(ct， x 

一 泰 d舂 f)⋯“ ’ (5) 
其中， 表示用户‰ 对未评分的项 目0 的预测评分，sire( ， 

为用户 ％ 和即 的相似度，s(j)一{J1，Jz，⋯， }为 目标用 

户 ％ 的K 个最近邻居集合。以下将由式(5)进行预测评分 

的算法简称为算法(E)。 

实验发现(见图 2)，在预测算法中加入用户评分的期望 

值可以更真实地体现用户的购买心理，并且可以获得更高的 

推荐精度，如式(6)所示。为体现优越性，两种预测算法的精 

度实验对比如图 2所示。 

E sim(a， ×(R ， 一R ) 
一  

+ 厂  (6) 
口∈S(j) 。 

其中， 表示用户 “。对未评分的项 目0 的预测评分，霹 ， 

尺=；l 分别表示用户 和即 的平均评分，sim(a，卢)为用户 ％ 

和 “8的相似度，S(D一{J ，Jz，⋯， }为目标用户 的 K个 

最近邻居集合。以下将由式(6)进行预测评分的算法简称为 

算法(F)。 

通过分析图 2可知，预测算法(F)的精度优于算法(E)， 

因此本文最终采用算法(F)来预测目标用户对项目的评分。 

4 算法的详细步骤 

算法的详细步骤如图1所示。 

输入：评分矩阵、目标用户 

I构造二部圈、按比例分配训练集和测试集I 

建立评分权重矩阵，权重： 调节E和K值 

=R ／(1+R ) 

建立相似度矩阵： 

s 
韭 

对相似度进行降序排列。筛选目标用户的K个 

最近邻居集sI；(Ii,I ，，Ik} 

预测目标用pu-对末评分项目oi的评分值 

⋯ ． 乏 im( p)x(R 一R7) 
m I ∑sim(邮) 

、L 

将预测评分与测试集评分进行平均绝对误差分析： 
N 

∑ -q ) 
MAE-j ———一  

N 

奎 
Y J， 

将预测值进行降序排列，把评分最高的前N个项 

推荐给目标用户u。，完成推荐 

图1 算法详细步骤 

下面对本文算法时间复杂度进行分析。在二部图推荐系 

统中，有 个用户和 个项 目。算法(D)中 ，( )的参数 艿、 
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以及hill的系数 的值可以在线下计算 ，节省了在线的计算 

时间；算法(D)中用户间的相似度 、用户间共同评分项 目个数 

都可以离线进行计算，时间复杂度为O(m0)；算法(F)用来计 

算目标用户对未评分项目的预测评分，需要在线计算，其时间 

复杂度为O(K)(其中K为最近邻居集个数，且K<n)。而在 

文献[131中，计算用户间相似性时的时间复杂度为0( · 

，z)，计算用户未评分项目的评分时的时间复杂度为0( )。通 

过比较可以发现，本文算法降低了复杂度，提高了推荐效率。 

5 实验分析 

5．1 数据集 

本实验采用的数据来源于 Movie lens站点提供的公开数 

据集(http：／／movilens．umn．edu／)。它包含了 943个用户对 

1682部电影的100000条评分数据，每个用户对电影都必须 

有至少 2O条以上的评价。用户评分范围为 l～5，分值越大 

表示用户对项目的喜爱程度越大。实验将评分数据集分为 

80 的训练集和 20 的测试集 ，评分数据集的稀疏度定义为 

已评分项 目／总评分项目，因此本实验数据集的稀疏度为： 

1一 _93．69％ 

5．2 度量标准 

度 量推荐 系统 的推荐 质量采 用 的是 平均绝 对误 差 

(MAE)和均方根误差(RMSE)。MAE和 RMSEE船]都是通过 

计算预测项目集合与实际项目评分集合的偏差来判定推荐的 

准确性 ，误差值越小，推荐精度越好。 

设预测用户的评分集合表示为{P ，pz，⋯，P }，实际用 

户评分集合表示为{q ，qz，⋯，q~}。算法的 MAE和 RMSE 

可通过式(7)和式(8)表示 ： 
N 

E (p --qi) 
MAE一 

RM SE一 

(7) 

(8) 

5．3 预测算法比较 

通过实验分析预测算法(E)和预测算法(F)，发现算法 

(F)的精度优于算法(E)，比较如图2所示，横坐标为最近邻 

居个数 K，纵坐标为 MAE值。 

乏5 

2 

∞  

l 

图 2 预测算法比较 

如图 2所示 ，算法(F)的推荐精度明显优于算法(E)的推 

荐精度。所以后面的实验均在采用预测算法(F)的环境下进 

行 比较分析。 

5．4 改进的相似度算法的比较 

对文献]-13]中的算法进行实验分析时发现，在同时运用 

算法(C)进行预测(没有运用最近邻居集进行预测)时，文献 

[13]提出的相似度算法(算法(B))的 MAE值达到 3．5256，运 



用本文提出的相似度算法(算法(D))的 MAE值为 3．3363。 

实验结果如图3所示，本文算法明显优于文献E13]提出的相 

似度算法。 

一  车 ， 用于调节推荐准确性。在实验中 取2最为 
合适，即MAE值最小。在实验时，最近邻居个数K取为50， 

图 3 相似度对 比 

在都运用了最近邻居集预测算法(F)进行预测 的环境 

下，将本文的相似度算法(算法(D))与文献[13]提出的相似 

度算法(算法(B))以及文献[18]提出的基于项 目评分的协同 

过滤算法进行 MAE值的对比，实验结果如图 4所示。本实 

验的目的是体现本文改进的算法优于其他研究： 改进的算 

法，同时也证明了运用 K个最近邻居集的信息对 目标用户进 

行推荐的方式优于运用其他所有用户的信息对 目标用户进行 

推荐的方式。横坐标选为最近邻居个数K，纵坐标为MAE 

值，邻居个数从 10开始 ，间隔为 10，最终增至 50个。 

1a ∞  ∞  40 50 

K 

图 4 比较相似度算法的 MAE 

在都运用了最近邻居集算法(F)进行预测的环境下，将 

本文的相似度算法(算法(D))与文献[13]提出的相似度算法 

(算法(B))及文献E19]提出的一种改进的协同过滤算法进行 

RM：SE值的对比。实验结果如图 5所示 ，本实验的目的是体 

现本文改进的算法优于其他研究者改进的算法。横坐标选为 

最近邻居个数K，纵坐标为RMSE值，邻居个数从 1o开始， 

间隔为 1O，最终增至 5O个。 

、  

一
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图 5 比较相似度算法的RMSE 

如图 4、图 5所示 ，随着最近邻居的个数的增加 ，进行比 

较的几种算法的RMSE和A E值都呈下降趋势，最终稳定 

在一个 位置。本文算 法从邻 居个 数为 1O开始，MlAE 和 

}~4SE值都小于另外两种算法，并且小于利用所有其他用户 

信息进行预测(算法(C))的算法。当K达到 5O时基本稳定， 

MAE值达到 0．7396，RMSE值达到 0．9536。实验证明利用 

正切函数来动态调整相似度是可以实现的。 

5．5 hill系数对推荐精度的影响 

本文最终选定单调饱和函数 hill函数作为评分权重： 

，横坐标为 hill系数。 

l Z 4 

hill~教 

图6 hill系数对推荐准确性的影响 

5．6 评分权重对推荐精度的影响 

本文最终选择系数为 2的hill函数作为推荐算法的评分 

权重 。在运用最近邻居集思想进行预测的基础上 ，逐渐增加 

最近邻居个数，将本文提出的评分权重hill函数与文献[13] 

提出的评分权重以及以反正切函数(单调饱和函数)为权重的 

算法进行A E值的比较。本实验的目的是体现本文改进的 

算法优于其他研究者改进的算法，实验结果如图 7所示 ，横坐 

标为最近邻居个数，纵坐标为／Vb~E值。 
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图 7 不同权重对推荐精度的影响 

从图 7的实验结果可以看出，本文采用的 hill函数作为 

权重，在推荐精度上优于文献[13]的权重算法。在单调饱和 

函数中，与反正切函数进行了对比，发现其在推荐精度上以微 

弱的优势领先于反正切函数 。 

结束语 本文构建了切实可行的一种基于增加相似度系 

数的加权二部图推荐算法。改进了评分权重的划分不够细致 

的问题，完善了二部图推荐算法中的相似度算法，使得推荐精 

度得到了提高。在预测 目标用户对 目标项 目的评分中，融合 

了最近邻居集的思想，根据相似度寻找 目标用户的最近邻居 

集，降低了算法的复杂度。今后的研究方向是从评分矩阵的 

可信度人手，利用攻击检测算法筛选出评分不可信的用户，以 

提高推荐精度；同时用户以及项 目冷启动也是未来的一个研 

究方向。在实验中发现程序运行时间较长，这也是将要改进 

的一个方面。 
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