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使用二分图网络提高协同推荐的准确性 

冷亚军 陆 

(上海电力学院经济与管理学院 上海 201300) 
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摘 要 协同过滤是推荐 系统中广泛使用的最成功的推荐技术，但却面临着严峻的稀疏性问题。评分数据稀疏性使 

得最近邻搜寻不够准确，导致推荐质量较差。使用二分图网络缓解协同过滤推荐系统中的稀疏性问题，即将用户和项 

目抽象为二分图网络中的节点，重新分配项 目资源并计算项 目间资源贴近度，据此填充用户未评分项 目，将稀疏评分 

矩阵转化为完全矩阵。采用近邻传播聚类对评分矩阵进行聚类，提高算法的可扩展性。最后提 出了两种不同的在线 

推荐策略：(1)通过加权 目标用户所在类的邻居用户评分产生推荐(BNAPC1)；(2)通过各个类的总体偏好产生推荐 

(BNAPC2)。在 MovieLens和 Netflix数据集上进行了实验，结果表明 BNAPCl的预测精度优于BNAPC2，且与其他 

几种常用的推荐算法相比仍具有一定优势。 
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Using Bipartite Network for Enhancement of Collaborative Filtering 
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Abstract Collaborative filtering is one of the most successful and widely used techniques among recommender systems． 

However，it suffers from serious problem in sparsity．Sparsity in ratings makes the formation of neighborhood inaccu— 

rate，thereby resulting in poor recommendations．In this paper，bipartite network was used to alleviate the sparsity prob— 

lem in collaborative filtering．Users and items are mapped to nodes in bipartite network，and resources on items are re— 

distributed．Resource approach degree between items is computed，and the original rating matrix is converted to corn— 

plete matrix based on the resource approach degree．Then affinity propagation clustering was applied to cluster the ra- 

ting matrix to improve the scalability of our approach．Finally，two different recommendation methods were presented． 

One is generating recommendations according to neighbors in the cluster which active user belongs to(BNAPC1)，and 

the other is generating recommendations according to clusters’preferences(BNAPC2)．Experiments on MovieLens and 

Netflix datasets show that BNAPC1 is more accurate than BNAPC2，and is also superior to existing alternatives． 

Keywords Recommender systems，Collaborative filtering，Bipartite network，Affinity propagation clustering 

1 引言 

随着互联网上信息的增长和用户个性化需求的提高，推 

荐系统 (recommender system)的应用 日益广泛 ，成为电子商 

务、社会网络、视频／音乐点播等主流 Web 2．0服务的核心技 

术_1]。推荐系统根据用户偏好 ，向用户提供个性化的信息、商 

品和服务的推荐 ，帮助用户解决信息超载(information over— 

load)问题带来的困扰。根据推荐过程中使用方法的不同，推 

荐系统可以分为 2̈]：基于内容的推荐系统(content—based)、协 

同过滤推荐系统(collaborative filtering)和混合推荐系统(hy— 

brid approach)。基于内容的推荐系统对项目属性进行分析， 

为用户建立用户描述，对项 目属性和用户描述进行比较确定 

被推荐项 目[33。协同过滤推荐系统根据其他用户的偏好向目 

标用户进行推荐。它首先找出一组与目标用户偏好一致的邻 

居用户，然后对邻居用户进行分析，把邻居用户喜欢的项 目推 

荐给 目标用户l_4]。混合推荐系统结合了基于内容的方法和协 

同过滤方法，它试图避免以上两种推荐系统存在的不足[2]。 

协同过滤推荐系统不需要考虑项目的内容，且易于实现， 

因此它是迄今为止应用最为成功的推荐技术l5]。许多大型网 

站都应用 了协 同过滤推荐 系统，如 Amazon．eom、Yahoo． 

corn、Netflix．corn等。尽管协同过滤在个性化推荐方面取得 

了巨大成功，但却面临着严峻的稀疏性问题 (sparsity prob— 

lem)【6 ]。实际网站 中用户和项 目的数量庞大且在不断增 

长，使得评分矩阵成为高维矩阵；同时用户通常只对一小部分 

项 目进行评分，导致矩阵中的数据极端稀疏、用户之间共同评 

分项过少。数据稀疏性问题 由此产生，使得最近邻用户难以 
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搜寻或搜寻准确度不高，从而严重影响系统的推荐质量。 

本文使用二分图网络来缓解协同过滤推荐系统中的稀疏 

性问题 。本文提出的算法分为离线和在线两个阶段。在离线 

阶段，采用基于二分图网络的评分预测方法来填补评分矩阵 

中的缺失值，降低评分数据的稀疏性，并采用近邻传播聚类对 

评分矩阵进行聚类，减小最近邻搜寻范围，提高算法的可扩展 

性 。在在线阶段，采用两种不同方法预测 目标用户对未评分 

项 目的评分，并完成推荐。MovieLens和 Netflix数据集 的实 

验结果表明本文算法具有较高的预测精度 。 

本文第 2节介绍新算法 的离线处理阶段 ；第 3节介绍新 

算法的在线推荐过程；第 4节给出实验结果和分析 ；最后，总 

结全文并指出未来的工作。 

2 离线阶段 

2．1 稀疏性处理 

二分图(bipartite network，BN)是图论 中的一种特殊模 

型，其在复杂网络的理论研究和实际应用中具有非常重要的 

意义。现实生活中很多系统可以用二分图来表示 ，比如包含 

学生和课程信息的选课网络、包含化学物质和化学反应的代 

谢网络、包含论文和作者 的论文作者 网络等[8 ]。一个二分 

图模型通常可以表示为 G(x，y，E)，x为顶层节点集合，y为 

底层节点集合，E为网络中连接(边)的集合，x或 y中任意 

两个在同一集合中的节点都不直接相连。 

假设推荐系统中有 m个用户和 个项 目，我们用二分图 

G(U，J，E)来表示该推荐系统。构造一个 m×”阶权重矩阵 

WE{ )(1≤户≤m，1≤q≤ )，如果用户 Up对项 目i 的评 

分不为空，则 让 =1；否则 一O。对于用户 未评分的任 
一 项 目i ，为其分配 单位的资源。在二分图中，该资源首先 

传递给与 i 相连接的用户，再通过这些用户传递给所有项 

目，如图 1所示。则任一项 目i 从项 目i 处获得的资源可以 

通过式(1)计算得到[ ： 

一 赢 善m (1) 
其中，k(i )表示对项目i 进行过评分的用户数 ，k(up)表示用 

户 评价过的项 目数。 

题 x／6+x／9 
方块和圆分别表示用户和项目，黑色方块表示 目标用户，黑色圆表示 

待预测项 目 

图 1 二分图网络中的资源分配过程 

对式(1)重复计算 次 ，可以得到所有项目的最终资源向 

量 F一(dl ， zf，⋯， )。则项 目i (1≤s≤ )与未评分项 目 

i 的资源贴近度为： 

cn—d st (2 

其中，C 表示项目i 愿意把自身资源分配给项目i 的程度。 

C 的取值范围为[O，1]，越接近于 1，表示项目i 越青睐于把 

资源分配给项 目i 。 

根据其他项目与项 目i 的资源贴近度，可以计算用户 

对项 目i 的预测评分： 

∑ C ×R 

B 一 r  (3) 
厶  

D 

其中，R 为用户 “ 对项 目i 的真实评分。 

对原始评分矩阵进行填补，得到较为密集的评分矩阵A： 

A ’ Rpj：／：0 (
4) A 一 l 4 l

B R 一0 

2．2 聚类 

为了提高在线推荐的实时性，本文对填补后的矩阵进行 

聚类。常用的 k-means聚类[ 和 k-medodis聚类[“]随机选 

择一些数据点作为初始类代表点，致使聚类结果对初始类代 

表点的选择非常敏感 ，聚类准确性难以保证。本文采用近邻 

传播聚类(affinity propagation clustering，APC)Elz]完成聚类 

工作。 

APC在数据点形成的相似度矩阵的基础上进行聚类，它 

将所有数据点作为候选类代表点。对于任意两数据点 和 

32 ，它们之间的相似度可以通过欧氏距离来测度，sire(i，是)一 
一

ll五一z ll。。给定一组数据点和它们之间的相似度，APC 

搜寻每一类别所包含的数据点和该类别对应 的类代表点。 

APC在各数据点之间传播两种信息：吸引度(responsibility) 

和归属度(availability)。算法的迭代过程就是这两个信息量 

交替更新的过程。吸引度 res(i，志)从点 五 指向点 z ，代表点 

Xk积累的证据，用来表示 适合作 z 类代表点的程度；归属 

度 av(i，忌)从点 Xk指向点 ，代表点 z 积累的证据 ，用来表 

示 丑 选择z 作为类代表点的合适程度。对于任意数据点 

，计算所有数据点的吸引度 FCS(i，k)和归属度 av(i，k)之 

和，则五的类代表点为32 ：arg max{av(i， )+res(i， )}。 

设定相似度矩阵对角线元素 sim(k，k)为一相同值 P— 

x s ，‰ ”，初始化 res。 ( ，七)=口 。 ( ，七)=O，则吸引度和归 

属度根据式(5)一式(7)进行更新 。 

res(i， )一s m(i，忌)一 max {av(i，k )+sire(i，k )} (5) 
k R L ≠  

If ≠ ，av(i，k)~--min{0，res(k，愚)+ ∑ max{0， 
i ＆t i 岳 {i． } 

res(i ，五)}} (6) 

av(k， )一 ∑ max{0，res(i ， )} (7) 
i s Li ≠  ̂

对所有数据点求和信息量 responsibility和 availability， 

找到每个点的类中心点。当满足以下条件，算法终止：(1)超 

过某一迭代最大数 目；(2)信息改变量低于某一固定阈值；(3) 

选择的类中心在连续几步迭代过程中保持稳定。 

判断得到的聚类数是否满足要求，如果不满足，则改变 P 

值，重复进行上述算法直至聚类数满足要求为止。 

3 在线推荐 

3．1 算法描述 

在在线推荐阶段，预测 目标用户对未评分项目的评分，将 

评分较高的项目推荐给目标用户。本文采用两种方式计算预 

测评分：(1)通过加权 目标用户所在类的邻居用户评分产生预 

测(BNAPC1)；(2)通 过 各 个 类 的总 体 偏 好 产 生 预 测 

(BNAPC2)。假设通过 APC将用户集 U划分为 t类，得到用户 

类集合 C一{C1，Q，⋯，Ct)，其中 Cl U C2 U⋯Uct—U，Ci n cj一 

”称 P为偏向参数，s m 是相似度矩阵中所有元素的平均值， 为任意实数。 
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(1≤ ≤￡．1≤ ≤f， ≠ )；相应的聚类中心为 L={z1，z2，⋯， 

l，}。 

算法 1 BNAPC1 

输入：填补后的评分矩阵 A、用户类集合 C、聚类中心集合 I 、目标用 

户 u的评分向量 RI】、最近邻用户数 k、被推荐项 目数 N 

输出：目标用户 u的 top~N推荐集 I 

过程： 

Stepl 采用 Pearson相关系数计算目标用户 u与 L一{l1，l2，⋯，l } 

中每一聚类中心的相似性，取相似性最大的聚类中心对应的 

类 Cmax作为 u所在的类 

i 一—  坠 ㈣ √
。 

u．-一

Ru √． 一R】 
Step2 根据式(8)计算 u与 c 中每位用户的相似性，取相似性从大 

到小排列的前 k个用户作为 u的最近邻集合 U 一{ul，U2， 

⋯ ， k}。 

Step3 采用式(9)预测 U对未评分项目i的评分 P ⋯ 

． ， 1 

sim(u．uk)× (Rok,-～ Ruk) 

【)【1．-一 + L  (9) 

Step4 按 P ．i值从大到小取前 N个项 目组成 top-N推荐集 I 一{i1， 

i2，⋯，i )并输出。 

算法 2 BNAPC2 

输入：用户类集合 C、聚类中心集合 L、目标用户 u的评分向量 R 、被 

推荐项目数 N 

输出：目标用户 u的top—N推荐集 I 

过程 ： 

Step1 采用式(8)计算目标用户 u与l {11，12，⋯，1 )中每一聚类中 

心的相似性 sim(u，l )。 

Step2 计算 (：一{c1，C ，⋯，C }中每一用户类的密集度。 

7(cj)一f cj I／∑f c，l (10) 

Step3 计算 I 中每一聚类中心对 U进行项目推荐的可能度。 

p(U，l1)一sire(u，11)×y(cj) (11) 

Step4 预测 u对未评分项 目i的评分 P ，i。 

一  

P(u，1】)× (Rlj，． Ri ) 

p ： R +EL————————— (12) 

∑ 1 D(U，l )1 

Step5 按 P ． 值从大到小取前 N个项 目组成 top—N推荐集 I ={i1， 

2，⋯，iN}并输出。 

3．2 计算复杂度分析 

传统搜寻最近邻的方式基于整个用户空间搜寻目标用户 

“的最近邻 ，计算复杂度为 O(m×n)，因为 m 和 为同一数 

量级 ，所以O(m×”)≈O( )。BNAPC1中 Stepl计算 目标 

用户 与每一聚类中心的相似性，计算复杂度为 0(t×n)； 

Step2在“所属用户类中搜寻最近邻，计算复杂度为O(mo× 

”)(， 表示 “所属用户类的用户总数)；所以 Step1一Step2整 

体计算复杂度为 O(t×”)+()(矾 × )，因为t和巩 都远小于 

，所以整体计算复杂度为 0(”)。BNAPC2中 Step1一Step3 

计算每一聚类中心对 目标用户 “进行项 目推荐的可能度 ，计 

算复杂度为 O(tX”)≈0(”)。BNAPC1和 BNAPC2由于采 

用了近邻传播聚类，因此计算复杂度显著降低。 

4 实验结果及分析 

4．1 数据集 

本文使用 MovieI ens数据集 和 Netflix数据集m 对算 
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法进行评估 。MovieLens数据集包含 943位用户对 1682部 

电影的 100000条评分记录(评分值为 1—5的整数)。Netflix 

数据集包含 480189位用户对 l7770部电影的 100480507条 

评分记录(评分值为 1—5的整数)。由于 Netflix数据集规模 

过大，我们从中随机抽取 25413条评分记录作为实验数据集。 

表 l给出了实验用数据集的基本特征。我们将每一数据集划 

分为 8O 的训练集用户和 2O 的测试集用户，对于测试集用 

户采用 Given K方案进行验证。 

表 1 实验数据集基本特征 

注：稀疏等级一1一数据集中的评分总数／(用户数×项目数) 

4．2 评价标准 

实验 采 用 均 方 根 误 差 (Root Mean Squared Error， 

RMSE) l 作为度量算法优劣的标准。RMSE通过计算用 

户的预测评分与实际评分之间的偏差来度量预测的准确性， 

RMSE值越小，预测准确性越高。假设测试集用户共有 H 条 

评分数据被隐藏，分别为{q ，qz，⋯，qH}，算法对这些评分数 

据的预测值为{ ， z，⋯，p“}，则算法的 RMSE为： 

R E一√ (13) 
4。3 实验结果 

4．3．1 BN 的作 用 

首先考查 BN对算法准确性的影响，比较本文算法采用 

BN(+BN1、+BN2)和不采用 BN(Non-BN1、Non-BN2)情况 

下的 RMSE。从图 2的实验结果可以看出：(1)随着测试集用 

户可见评分的不断增多，各算法的预测准确性越来越高；(2) 

采用了 BN的推荐算法 ，其准确性优于没有采用 BN的推荐 

算法；(3)本文提出的两种推荐算法中，BNAPC1的预测准确 

性优于 BNAPC2；(4)两个数据集上的实验结果基本相同， 

Netflix数据集具有更低的RMSE。实验结果证明了 BN可以 

提高推荐算法的准确性。这是由于 BN有效地缓解了评分数 

据的稀疏性 ，使最近邻搜寻更加准确 ，从而提高了算法的预测 

精度。 

l。 

1 

l 

。 

L右 

】̂  

l∞ 
哺  

O 

Given5 ( ％∞ Gi~enl5 GheT柏  

(a)MovieLens数据集 

(；4reIl5 Givenl0 f3ivenlS G f2o 

(b)Netflix数据集 

图2 BN的作用( 一2．5．最近邻数 一30) 
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framework for performing collaborative filtering[c]∥Procee- 

dings of the 22nd Annual International ACM SIGIR Conference 

on Research and Development in Information Retrieve．1 999： 
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选择特征构建特征子空间，APBEFS方法先采用排序聚合技 

术过滤剔除样本分类不相关特征，后采用基于 bicor的特征关 

联距离度量的近邻传播聚类算法对特征进行分组后，从不同 

组随机选择一个特征构建特征子空间，二者提高了子空间特 

征的质量，降低特征之问关联性，从而获得了较好的分类性 

能；(2)特征排序聚合方法，尤其是基于数据扰动的方法，能够 

获得更为稳定的、准确的特征排序，而且选择前 500个与样本 

分类关联紧密的特征用于后续分析是合适的。 

结束语 本文提出了一种基于特征排序聚合和聚类的集 

成特征选择方法。该方法能够与一般的特征过滤方法相结 

合，具有更广阔的运用前景，同时采用排序聚合技术 ，降低了 

不同特征选择方法或数据扰动带来的影响，以bicor相关系数 

为关联准则利用近邻传播聚类对特征进行分组 ，并在此基础 

上采用随机方法构建特征子空间，从而获得了更优的、存在差 

异性的基分类器 ，最后采用多数投票法进行基分类器融合，获 

得了比单分类器更好更稳定的分类性能。对 7个常用的基因 

表达数据的实验结果表明，本文提出的方法能够获得准确度 

较高的分类结果，同时分类性能稳定，具有较好的可扩展性。 
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