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摘　要　传统的PageRank推荐算法的可扩展性较差.针对这一问题,提出融合 PageRank和谱方法的个性化推荐算

法.通过在PageRank算法迭代过程中加入候选集节点数来控制迭代的次数,同时利用阈值来修剪参与迭代的节点

个数,从而得到候选节点集;采用谱聚类对候选集进行排序,归一化候选节点邻接矩阵,使用矩阵的特征值与特征向量

来评估图中节点与目标节点之间的距离,从而产生最终的推荐列表.实验结果表明,所提推荐算法在保证推荐质量的

前提下,提高了处理效率.
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Abstract　TraditionalPageRankrecommendationalgorithmislessscalable．Tosolvethisproblem,apersonalizedrecomＧ
mendationalgorithmbasedonPageRankandspectralmethodwasproposed．Thenumberofiterationsiscontrolledby
addingthenumberofnodesinthePageRankalgorithmtoobtainthecandidateset,thresholdisuedtotrimthenumber
ofnodesparticipatingintheiterationtogetthecandidatenodeset．Spectralclusteringisutilizedtosortthecandidate
nodes．Thecandidatenodeadjacencymatrixisnormalized,andeigenvaluesandeigenvectorsofmatricesareusedtoevaＧ
luatethedistancebetweennodesandtargetnodesinagraph．Atlast,afinallistofrecommendationsisproduced．ExperiＧ
mentalresultsshowthattheproposedrecommendationalgorithmimprovestheprocessingefficiencyonthepremiseof
ensuringtherecommendationquality．
Keywords　Recommendationsystem,PageRank,Spectralclustering

　

１　引言

互联网的飞速发展,给人们带来了丰富多彩的信息,同时

也给用户在海量信息中找到自己真正需要的信息增添了很大

的难度.在这种情况下,推荐系统应运而生.推荐系统可以

根据用户的行为习惯以及兴趣爱好,向用户推荐有价值的信

息,在很大程度上解决了“信息过载”[１]的难题.推荐系统[２]

自诞生以来,已经衍生出了很多推荐算法,按照模型可以分为

基于最近邻模型的推荐算法、基于隐因素模型的推荐算法和

基于图模型的推荐算法.随着社交网络的不断发展,基于图

模型的推荐算法的思想已广泛应用于推特、微博等社交网络

服务中.网络中的每个网页可被看成一个节点,节点之间通

过超链接互相连接,互联网不计其数的节点就构成了一张超

大的图.基于这种思想,斯坦福大学计算机学院的研究生

Page[３]和Brin提出了一种用来衡量网络图中特定节点相对

于其他节点的重要性的PageRank算法.PageRank的原理简

单且效果显著.在 PageRank思想的基础上,通过引入个性

化推荐的思想,Haveliwala[４]于２００２年提出了一种基于图的

推荐算法,即基于PageRank的推荐算法,该算法能够个性化

地对物品进行排序,以生成推荐列表.但是,该算法沿用了

PageRank的原理,需要经过多次全图迭代[５],直到各个 PagＧ
eRank值节点收敛,当网络图非常大时,算法的时间复杂度非

常高,算法的运行耗时增多,从而导致时间效率变得非常低.
因此,本文对基于图的推荐算法的时间复杂度问题做了研究,
提出了一种基于改进的 PageRank和谱聚类的推荐算法.希

望通过得到的候选集节点数来控制迭代的次数,同时利用阈

值来修剪参与迭代的节点个数,从而得到候选节点集,然后应

用谱聚类的思想对候选集进行排序,进而进行推荐.

２　相关工作

近年来,混合推荐技术、基于内容的推荐算法和协同过滤

算法[６Ｇ７]等受到了学术界的广泛关注.随着用户和需要推荐

的商品数量的急剧增加,传统的推荐算法的缺陷逐渐体现出

来,比如冷启动、数据稀疏性和时间复杂度等.本文主要讨论

算法的时间复杂度问题.针对这个问题,很多专家学者都给

出了不同的解决办法.王成等[８]于２０１６年提出在协同过滤

算法中建立项目Ｇ用户倒查表,避免了传统方法中针对所有用

户计算用户相似度的庞大工作量.Vinodhini等[９]在 Hadoop
上建立的个性化推荐系统模型也提高了推荐的时间效率.
Rodrigues等[１０]提出了基于聚类的混合过滤方法,采用了基

于物品和基于用户的协同过滤算法相结合的聚类加权机制,
该机制具有自适应和可扩展性,一定程度上提高了推荐效率.

Liao等[１１]提出了一种自我构建聚类算法来降低与商品数量

相关的维度,从而减少了处理时间.上述研究各有侧重,并且



都在各自侧重的方面提升了算法在时间复杂度上的表现.但

是,对于基于图的推荐算法的时间复杂度问题,却没有太多的

研究成果.于是,本文提出了一种基于改进的 PageRank和

谱聚类的推荐算法,该算法对基于传统的图的推荐算法进行

了改进,降低了时间复杂度,提升了时间效率.

３　融合PageRank和谱方法的推荐算法

３．１　传统的PageRank推荐算法

传统的 PageRank推荐算法可以看成是一种个性化的

PageRank算 法,即 预 先 给 每 个 节 点 一 个 PageRank(PR
值)[１２Ｇ１３],一个节点的PR值等于所有链接到该节点的PR 值

之和.将网页节点之间的链接关系表示成一个有向图G＝
(V,E),其中V 代表图G 中的顶点集,E 代表图G 中的边集.
在算法中将目标节点u的PR 初始值设为１,而其他节点的

PR值都设为０,表明每次迭代都是从目标节点出发的.综

上,基于PageRank的推荐算法公式可以表示为:

PRi＝(１－d)ri＋d ∑
j∈in(i)

PRj

Outi
,ri＝

１,i＝u
０,i≠u{ (１)

其中,PRi 表示第i个网页节点的 PageRank值;ri 表示初始

向量;in(i)代表指向节点i的节点集合;Outi 表示网页节点i
的出度;u代表根节点,即目标用户节点.由于存在一些节点

的出链为０(这些节点称为孤立网页节点),会导致等级泄露

的情况,造成PR 值往某些节点聚集,从而影响排名的准确

性.于是,引入了阻尼因子d,d为０到１之间的一个常数,常
置为０．８５.

假定P＝(PR１,PR２,􀆺,PRn)T 为图中n维的PR 值向

量[１４],M 为图G 所对应的转移矩阵.n个节点迭代就可表示

成矩阵相乘:P＝MTP,迭代到收敛.判断基于 PageRank的

推荐算法 是 否 收 敛 一 般 会 设 定 一 个 差 值 指 标,通 常 设 为

０．０００１.当所有的页面和上一次迭代的PR 差值小于该标准

时,则收敛.基于 PageRank的推荐算法的迭代过程可以简

单描述为:
Step１　v＝r(从r向量开始);
Step２　w＝Mv;
Step３　判断迭代是否收敛,若不收敛,则:(a)v＝w;(b)

w＝Mv;
Step４　以v(i)值非递增排序,并按此顺序输出.

３．２　改进的PagRank算法

由于传统的 PageRank推荐算法需要全图迭代到收敛,
因此其时间复杂度非常高,严重影响了推荐的效率.本文在

PageRank的基础上提出了一种改进的 PageRank算法,在传

统的基于PageRank的推荐算法的迭代过程中加入了可以控

制迭代次数的参数b(为了保证算法的推荐质量,一般设为

１０００)和一个用于修剪结果向量的阈值α[１５],令α＝ε
２b

,其中

０＜ε＜１.为了避免无限循环,设置α＜ １
b

.令q为第一次迭

代后PR 值不为０的节点数量.改进的 PageRank算法过程

如下:
首先,把r作为起始向量,通过转移矩阵 M 迭代,然后对

迭代得到的节点进行判断,当得到的节点个数少于希望推荐

的个数b,并且算法不满足收敛条件时,算法继续迭代.同

时,在 每 次 迭 代 结 束 后,对 集 合 中 的 每 个 节 点 做 判 断,若

PR＜α,则令其为０.这是为了减少在迭代过程中对实际结果

影响很小的节点参与迭代,降低了算法的时间复杂度.最后,
将得到的b个希望推荐的节点保存为一个候选节点集.

改进的推荐算法的具体步骤如算法１所示.

算法１　改进的PagRank算法

输入:网络图 G,需要推荐的项目个数b
输出:节点个数为b的候选集

１．v＝r(r为起始).

２．w＝Mv.

３．当(PR不为０的节点个数 ≤b＋q)and(dist(v,w)＞０．０００１)时:

　３．１．v＝w.

　３．２．w＝Mv.

　３．３．对于每个顶点集 V(G)中的每个节点i:当 w[i]≤α时,w[i]＝０.

　３．４．归一化 w.

通过以上算法描述过程可以看出,算法的迭代时间不取

决于全图,而是基于希望得到候选集的节点数,并且用阈值α
控制了参与迭代的节点数,进一步减少了算法耗时.

３．３　谱方法

谱聚类建立在图论中的谱图理论[１６]基础上,其本质是将

聚类问题转化为图的最优划分问题,是一种点对聚类算法,在
数据聚类方面有很好的应用前景.现阶段已经存在多种聚类

算法的研究.Verma[１７]将谱方法分为两个重要的集合:１)递
归光谱,根据单个特征向量将数据分割成两个集合,并通过递

归产生指定数量的簇;２)多路光谱,使用隐藏在多个特征向量

中的信息,以便将数据直接分割成指定数量的簇.Shi等研

究得出了递归频谱思想[１８],同时 Kannan等提出了多路径谱

方法[１９].本文利用谱聚类的思想来计算推荐算法的相似性

度量都是谱图领域的重要成果.因此,本文计划使用归一化

的邻接矩阵的特征值与特征向量来评估节点之间的距离.为

了给目标用户最为近似的节点,我们根据邻接矩阵的特征值

和特征向量来计算节点之间距离的相似性度量.假设A 为

图的邻 接 矩 阵,D 为 对 角 度 矩 阵,对 于 节 点i,D[i,i]＝
deg(i).算法的详细描述如下:

Step１　计算P＝D－１A.

Step２　令１＝λ１≥λ２≥􀆺≥λn 为P 的特征值,计算λ２,

λ３,􀆺,λt 的对应特征向量v２,v３,􀆺,vt.

Step３　为每个特征向量找到一组权重c２,􀆺,ct.直观

地,如果λi≤０,则ci＝０;如果λi＞０,则ci＝f(λi).其中,

f(x)是增长的凸函数,如f(x)＝x２.

Step４　任何节点j和目标节点w 的差异性di(j)＝
|vi(j)－vi(w)|.

Step５　以qj＝ ∑
２≤i≤t

cidi(j)的非递减顺序对结果进行排

序,并以该顺序输出推荐的结果.

３．４　算法流程

整个算法分为改进的PageRank算法和谱方法两个阶段.

１)根据３．２节中提出的改进的PageRank算法,通过输入

需要推荐的节点个数得到一个基于原图的候选集.

２)通过３．３节提出的谱方法,根据邻接矩阵的特征值与

特征向量计算出候选集中节点之间的相似性度量,并与目标

节点进行对比,然后根据节点与目标节点的差异性进行排序,
以非递减顺序输出推荐结果.算法的基本流程如图１所示.

图１　基于PageRank和谱方法的推荐算法流程
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４　实验分析

４．１　实验数据及实验环境

本文 的 实 验 环 境 为 一 台 PC 机,配 置 为 IntelCorei７Ｇ
７７００HQ处理器,主频为２．８０GHz,内存为１６GB,操作系统

为 Windows１０,采用 Anaconda开发环境,其包含了１８０多个

科学包及其依赖项,实验代码使用Python语言撰写.数据集

采用 MovieLens电影数据集,该数据集包含了６７０多个用户,
超过７００部电影,１０万多个电影评论,评论信息包括用户ID、
电影ID、评分、评论时间,评分区间为[１,５],分数越高表示用

户对这部电影的喜爱程度越深,并且数据集中每个用户至少

对１０部电影进行了评分.

４．２　度量指标

本文采用准确率和召回率来验证算法的 TopＧN 推荐的

准确性,采用覆盖率来验证算法挖掘长尾商品的能力,同时通

过运行时长来比较算法的时间复杂度.

１)TopＧN 推荐即为给用户一个前N 个喜好物品的推荐

列表,一般通过准确率(Precision)和召回率(Recall)度量.准

确率和召回率越高,说明算法的推荐质量越好.
准确率:

Precision＝
∑

u∈U
|R(u)∩T(u)|

∑
u∈U

|R(u)|
(２)

召回率:

Recall＝
∑

u∈U
|R(u)∩T(u)|

∑
u∈U

|T(u)|
(３)

其中,R(u)是根据用户训练集中的行为给出的推荐列表,

T(u)是根据用户在测试机中的行为给出的推荐列表.

２)运行时间.算法运行时间的长短可以体现出算法的时

间复杂度.

４．３　实验结果分析

将本文提出的算法(FPSM)与传统的 PageRank推荐算

法(PR)和基于用户的协同过滤推荐算法(userCF)、基于物品

的协同过滤算法(itemCF)在数据集上进行准确率、召回率以

及运行时间的比较.随机选取２０％的数据集作为测试集,剩
余８０％的数据集作为训练集.为了验证本文提出算法的有

效性,进行了３个实验.
实验１　在同一个数据集上对运行时长进行比较

本实验比较传统的 PagRank推荐算法(PR)和本文提出

的FPSM 算法的运行时长.表１列出了两种算法在同一个数

据集上的运行时长,单位为秒(s).从表１中可以看出,在同

一个数据集上,本文提出的 FPSM 算法的运行时长明显短于

传统的PageRank推荐算法(PR).

表１　两种算法运行时长的对比

算法 运行时长/s
PR ６７３．４４３

FPSM ２５．１４９

由实验可知,本文提出的FPSM 算法相对于传统的PageＧ
Rank推荐算法明显提升了时间效率.

实验２　在不同推荐个数 N 时进行准确率的比较

本实验基于相同的数据集,按照不同的推荐个数 N,对
传统的PagRank推荐算法(PR)、基于用户的协同过滤推荐算

法(userCF)、基于物品的协同过滤推荐算法(itemCF)和本文

提出的FPSM 算法的准确率进行比较,结果如图２所示.从

图中展示的实验结果可以看出,本文提出的 FPSM 在不同的

推荐个数 N 时均获得了最高的推荐精度,其次是 userCF,

itemCF和PR方法.

图２　４种算法在不同推荐个数N 时准确率的对比

由实验结果可知,在不同的推荐个数下,相比于其他３种

算法,本文提出的FPSM 算法在准确率方面有所提高.
实验３　分别在不同推荐个数 N 下进行召回率的比较

本实验基于同一个数据集,在不同推荐个数 N 时对传统

的PagRank推荐算法(PR)、基于用户的协同过滤推荐算法

(userCF)、基于物品的协同过滤推荐算法(itemCF)和本文提

出的FPSM 算法的召回率进行比较,结果如图３所示.从图

中可以看出,本文提出的FPSM 方法除了在推荐个数为２０时

的召回率略低于PR方法外,在推荐个数 N 为其他值时的召

回率均较高.

图３　４种算法在不同推荐个数N 时召回率的对比

当推荐个数N 在２０~５０之间时,召回率增长较快.伴随

着推荐个数N 的增加,本文提出的FPSM 算法的召回率升高.
由实验可知,在不同的推荐个数下,相比于其他３种算

法,本文提出的FPSM 算法在召回率平均值方面表现更好.
结束语　传统的基于 PageRank的推荐算法在推荐系统

中被广泛使用,已在各种商业场合得到应用,但是随着用户数

量和物品数量的增加,推荐效率不高的问题愈发明显.因此,
本文提出了一种融合 PageRank和谱方法的个性化推荐算

法,对PageRank算法进行改进并得到一个候选集,再根据谱

聚类的思想对候选集中的节点与目标用户进行比较并排序,
从而得出推荐结果.经过实验验证,对比传统的 PageRank
推荐算法,本文算法在时间效率和推荐质量方面都有了明显

的提升;对比itemCF和userCF算法,其在推荐质量方面也有

所提升.在接下来的工作中,我们会进一步优化算法,提升推

荐质量.
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系统,主要借助 MatlabR２０１６a作为实验平台,利用了改进的

双混沌算法,结合了分数阶Fourier变换将时域和空间域特性

连接的最优解序列的分数阶 Fourier的双混沌算法.改进算

法先采用 Henon混沌对像素点进行迭代,通过置乱操作得到

加密箱,加密箱与行阵进行矩阵乘法后对x 方向进行α 阶

DFRFT变换,再与列阵相乘后进行y方向上的β阶 DFRFT
变换,得到的图像与 Hilbert梯度图像进行 Henon映射,从而

得到加密图像.Logistic映射通过异或运算得到加密图像,

Hilbert梯度图的选取是利用穷举法解背包问题的最优解的

排序,文中序列为给定的已得的最优解.该算法解决了传统

的自然系统在单一领域内使用某一方法而削减了参量导致系

统结构简单、易被攻击、安全性的问题.改进算法的密钥空间

变大、计算冗乱度较低、敏感性强、安全性级别高,在图像传输

方面具有先进性.综上,该算法不仅有很好的加密效果,而且

有非常强的抗破译能力.
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