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用户和项目联合度对二分网络个性化推荐的影响 

程婷婷 王恒山 刘建国 

(上海理工大学管理学院 上海200093) 

摘 要 首先采用物质流动算法进行二部图相似 系数投影，然后利用随机游走模型得到协同过滤结果。在计算相似 

系数时，采用了考虑用户和项 目联合度分布特征的改进算法。通过数据模拟可知，在最优情况下推荐项 目准确率提高 

了18．19％，推荐项目多样性提 高了 21．90~／／oo。对用户和项 目联合度的分布进行了统计分析，结果表明，在最优情况 

下，其符合指数为一2．33的指数分布。 
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Abstract In this paper first bipartite graph was pr0ject based on mass diffusion，then random walk method was used to 

get collaborative filtering results．Degree correlation between users and objects was embedded into the similarity index 

to improve the algorithm．The numerical simulation shows that the algorithmic accuracy of the presented algorithm is 

improved by 18．19％ in the optimal case and the diversity is improved by 21．9O％．The statistical analysis on the produ- 

ct distribution of the user and object degrees indicates that，in the optimal case，the distribution obeys the powe~law and 

the exponential is equal to一2．33． 
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1 引言 

随着互联的扩展和 Web 2．0技术的广泛应用，信息过 

载。怎样帮助用户高效获得其真正需要的信息，是今天面临 

的一个巨大挑战。个性化推荐通过历史数据预测用户的喜好 

和习惯 ，成为解决信息过载的一个有利工具 ，比如在 Ama— 

zon,com推荐书和 CD、在 Netflix．tom推荐电影、在 Versifi 

Technologies(前身为 Adaptivelnfo．corn)推荐新闻。由于个 

性推荐对商业和社会有着非常重要的现实意义，关于个性化 

系统的研究越来越多，在真实商业和数字图书馆互联网应用 

系统中推荐是关键组成部分。个性化推荐系统包括 3部分： 

数据收集、模型分析和推荐方法。其中推荐方法是核心部分。 

个性化推荐方法包括 3种：协 同过滤推荐[1 ]、基于内容推 

荐 和混合推荐嗍。虽然个性化推荐被广泛研究，但一般 

只是关注数据集不变时推荐准确率的提高。真实的推荐系统 

由用户一项目二分网络组成，数据不停更新，所以算法的准确 

度并不能得到保证。为了得到一个更好的方法，本文从统计 

物理的角度研究系统数据的统计特性和算法结果的关系。 

在过去的 1O年，协同过滤是其中较优且被广泛应用和研 

究的算法[”。用协同过滤预测一个 目标客户的潜在兴趣，首 

先根据历史记录计算目标用户与其邻居用户的相似系数，然 

后根据相似性加权采用邻居的历史选择项目。最近一些物理 

动力学过程，比如物质流动过程模型[10,11 和热传导过程[ ]， 

被创新地应用在协同过滤算法中。刘建国等[3]在计算用户之 

间的相似性时引入物质流动过程，通过计算标志算法的准确 

率的平均排名分数可知该改进算法较标准协同过滤算法准确 

率有大幅度提高；通过考虑高阶用户和项目关联矩阵，刘建国 

等[4]和周涛等l_】。]提出了一个准确率更高的算法，标志算法准 

确度的平均排名分数减小到约 0．08。以上两个算法都考虑 

消除由二阶用户相似关系矩阵或二阶项 目相似关系矩阵带来 

的冗余。这两个算法并不能保证在其它训练集中的准确度， 

因为算法没有考虑训练集的统计特性。在以上两个算法中， 

具有不同度的用户和项 目被同等对待，并没有考虑用户和项 

目的度。例如一个小度用户选择了一个小度项 目，则代表这 

个用户明显具有非常独特的品味，该选择充分反映了用户的 

品味信息；反之，一个活跃用户选择一个流行项 目，则从这个 

选择很难预测用户兴趣。因此，在计算相似系数时考虑二分 

网络中用户和项 目度可以改进相似系数的准确性。数据模拟 

结果证明，降低主流偏好可以增加算法多样性和提高准确度。 

2 构造协同过滤算法 

在推荐系统中有两类结点 ，即用户和项目，用户选择项 目 
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的记录信息用代表用户的结点和代表项目的结点连线表示， 

这样就形成了用户 项 目二部图。定义用户集合 U一{“ ，“z， 

⋯ ，“～}，项目集合 J一{0】，02，⋯，OM}，因此可以用 N+M 个 

结点表示整个系统。这个二部图可以用一个连接矩阵来表示 

A一{n }∈ ‘ 。若用户 ‰选择了项 目Oi，则 n 一1，反之 

n 一0表示用户 ％ 没选择项 目0 。在标准协同过滤算法中， 

第一步计算出用户之间或是项 目之间的相似系数，第二步由 

各自的相似系数进行预测。如果用户 ％没选择过项 目Oi即 

a 一0，则预测打分值为 
～ 

∑ sirr~ n 
score 一 — 一  (1) 

互si 
— l 

sin 表示用户 “ 和用户 之间的相关系数。其中两个 

计算相似度的经典公式为 
M  

2∑“船*以 

si 一专 
M  

∑a船*ak 

s 一蒜  
式(2)称为 Sorensens相似系数，由Sorensens在 1948年 

提出。d 表示结点“。的度。式 (3)称 为余弦相似系数，由 

Salton在 1983年提出。对于一个 目标用户 ％，算法如下： 

第一步 计算用户关联系数矩阵 sir ∈RM ； 

第二步 对目标用户 ％ 根据式(1)预测没有选择过的项 

目的打分值； 

第i步 把 目标用户 ％ 没有选择过的项 目的打分降序 

排列，推荐 top--0(前 名)。 

3 用户和项目度之间的关系对协同过滤的影响 

过去，相关系数只与用户的度、共同选择项 目的数 目有 

关，并没有考虑用户和项 目度之间的关系。受物质流动过程 

启发，周涛等_1 和刘建国等l3]提出一种改进 的协同过滤算 

法。此改进算法利用物质流动过程来计算用户之间的相似 

性，大大提高了算法准确率，同时证明多样性也提高了。新算 

法虽然改进了标准协同过滤算法，但并没有考虑用户度和项 

目度之间的关系，所以说所有边对于物质流动的贡献都是一 

样的。如果用户 和用户 “口同时选择一个项 目O ，那么他 

们可能有相同的兴趣和品味。假如 O 的度非常大(即 O 非 

常受欢迎)，这个喜好(喜欢 O )非常普遍，并不能说明用户 ‰ 

和用户“p的相似系数非常大。相反，假设一个小度用户 ％ 

选择了一个小度(不流行的)项 目O ，这个兴趣或品味非常特 

殊，这个连接的贡献就应该扩大。如果一个大度用户选择一 

个大度项目，这个边对推荐没有多大意义。如果一个小度用 

户选择～个小度项 目，这个边隐含了丰富的个性化喜好信息。 

所以用户 和项目O 之间的连线对个性化推荐的贡献反比 

于 d *d 。假设任意两用户之间存在某种数量的物质(也 

可以认为是推荐力)，权重 sirn~表示用户 “ 可能贡献给用户 

“ 的物质的比例。 

因基于物质流动过程的网络结构推荐方法假定任一用户 

会把推荐能量分给其选择的项目，每个项目再把其收到的能 

量分给选择它的用户，所以考虑了用户一项目度关系的基于物 

质流动的用户相似系数计算公式为 

上 ：! ： ：： ! ： 
d 

式中， 是控制度关系影响的调节系数。 

4 基于二部图相似投影的随机游走推荐 

(4) 

由文献[2]物质流动模型可知，在达到一个平衡稳定状态 

后得到的物质(分数)才是最有效的。文献[2]中物质流动进 

行了两步，虽说大部分物质状态会收敛 ，但并不是太准确。本 

文根据文献[8]随机游走算法来解决这个问题，采用随机游走 

算法，当 目标 用 户 ％ 对 每一项 目的打 分 向量 score 一 

(score1。，score2 ，⋯，scoreM~) 收敛时，得到的结果较为准确。 

算法步骤如下： 

输入：表示用户与项目关系的二分网络G，目标用户 ‰ 

输出：“。的推荐序列 

1)根据改进相似系数计算式(6)得到 G投影的一维用户关联矩阵(权 

重矩阵)w—l sira,．口l。 

2)把 对角线的元素设为 0，再以列为单位归一化，得到矩阵 。 

3)取用户 ‰ 对各项 目打分 的列向量 score 
一

一 (scorel ，score2。，⋯ ， 

scoreM~) ，没有对项目打分的为 0，并将其归一化为向量 sco g ad。 

4)t~O，初始化S‰(f=o)一5 (0)一 fo ： 。 

5)while(s 不收敛 ll t~tma )(￡Ⅱm 表示最大循环次数) 

6){S (￡十1)一 *S ( ) 

￡+ + ) 

7)把 中的元素降序排列。 

8)把前 top一日个项 目推荐给用户。 

5 算法优劣评价量 

本文采用 的训 练集 连线数 占训练集和检测集总数 的 

8O％。用平均排名分数测试算法的准确性 ，用 Hamming距 

离测试算法推荐多样性，用平均度测试推荐是否流行。 

5．1 平均排名分数 

一 个推荐算法会给每一用户提供一个降序排列的打分列 

表。对于一个随机用户 u／，如果关系 U／一o，在检验集里存在， 

计算 在降序列表中的位置。例如对于 目标用户 ui，列表长 

度为 L一100，S，在表中排第十位，称 S，的位置为 lO／Li，用 

。一0．1表示。因为检验集中的连线是真实被用户选择的， 
一 个好的算法希望在推荐列表中达到非常高的推荐度，所以 

要求 ． 较小。总的来说，所有检验集中所有连线的位置平均 

值 ，即平均排名分数<r)可以用来度量算法准确性 ：(r)越小， 

准确度越高。 

5．2 流行性和多样性 

除了准确率，所有推荐项目的平均度<K>和平均 Ham— 

ming距离 S被引入，用来检验推荐的流行性和多样性。平均 

度越小，说明不是非常流行的项 目也能被推荐，因为度小的项 

目少被人选，所以很少被用户在众多项 目中发现。相异性可 

以由 Hamming距离 S来量化 ，S=<H )，在这里 H 一1一 

Q，，／L，因为推荐项 目时把排名较大的项 目推荐给用户是没 

有什么意义的，一般只推荐前 L名项 目，所以在计算 S和(K) 

时只需计算前 L支股票的平均值。Q． 代表用户 s 和用户 

S 长度为L的推荐列表相同推荐的数目。s最大值为 1，代 

表所有用户项目推荐列表全不相同。当S一0时，代表所有 

用户的推荐列表完全相同。 
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6 模拟数据结果 

本文把上面的算法应用于 MovieI ens数据，该数据包括 

943个用户和 1682部电影。数据有 3项：用户 “、电影o、打分 

score(scoreE{1，2，3，4，5})。本文对数据粗粒化处理，即只保 

留打分大于 2的数据，并且把打分粗粒化为 1。原始数据包 

括 1O 个打分，粗粒化后数据有 85520个打分。 

表 1 各种算法标志量对比 

图 1 <r>关于参数 的函数曲线 

图 2 联合度分布，图(a)itop'一一O．96， 一(d * ) ；(b) 一1 

图 3 平均度关于it的函数曲线 图 4 S关与 的函数曲线 

图 1是<r)关于参数 的函数曲线 ，很明显曲线在 !lop ≈ 
一 O．96时(r>有最小值，这充分验证 了降低度大的用户和项 

目对相似系数的影响能提高算法的准确度。相对于未改进时 

算法(即2=0时)，(r>在最优值减少了 18．2 ，明显提高了算 

法的准确度。表 1是几种算法结果标志量列表，本文算法 

MCF(Modified collaborative filtering)远优于 GRM(总体排名 

推荐)和 CF(标准协同推荐)，却不如 ZhouM。表中 IC 。]和 

Zh0uM[n]算法的数据分别对应用于参数 一1．9和 一 
一

O．8的情况。ZhouM 方法考虑用二阶关系矩阵消除关系冗 

余，大大提高了算法准确度，但也因此增加了算法时间复杂 

度，使算法较难应用推广。图 2是关于用户和电影联合度的 

分布图，图 2(a)( ≈一O．96)显示不同于图 2(b)( 一一1)， 

联合度分布符合指数为一2．33±0．077的指数分布。图 3是 

平均度关于 的函数曲线 ， <O时(K>随 的增大单调增加， 

因此证明消弱大度用户与大度电影连接边对关联系数的影 

响，大大增加了非流行电影得到推荐的机会 ，这正是算法希望 

达到的目的之一。图 4显示 s与 成反比关系，这证明消弱 
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大度用户与大度电影连接边对关联系数的影响，算法得到的 

推荐电影更加个性化。对于L—i0，当 —O时 s一0．661，当 

一一O．96时 S=0．806，易知个性化程度提高了 21．9O％。 

结束语 本文提出了考虑用户和项 目联合度的基于物质 

分配网络结构协同推荐的改进算法。数据模拟结果验证降低 

活跃用户和流行电影连接在推荐中的权重，通过计算平均排 

名分数可知算法准确度提高了 18．2％。 一一0．96时，度 

小的用户和度小的电影之间的连接的影响被加强了，并且联 

合度分布符合指数形式的分布。虽然不能清晰地解释指数分 

布和最优准确值之间的关系，但事实证明这两者存在一定的 

数学关系。除准确率外 ，另外两个检测算法优劣的重要准则 

是多样性和流行性。一个好的算法，不但应该具有较高的准 

确性，而且能帮助用户发掘隐性信息(对应于度小的项 目信 

息)。所以推荐项 目的平均度是评定个性化推荐算法的一个 

有重要意义的指标。另外，个性化推荐应该根据用户习惯和 

兴趣提供个性推荐，所以推荐的相异性是检测个性化程度的 

重要量。数据模拟结果证明本文提出的算法在准确率、流行 

性和多样性 3个方面都优于标准协同过滤算法(cF)。 

从数据模拟结果易知， 近似一1。当 一一1时，(r>一 

0．0995，准确率提高了18．2 ，平均度和多样性也得到了明 

显改善，比如多样性 s改进了 23．4 。所 以在真实应用中， 

把 值设为一1，这样增加参数 ，时间复杂度并没有增加。考 

虑用户和项 目度关系的改进算法可以提高算法的准确率，时 

间复杂度也比标准 CF更小。但怎样在不同数据集中找到 

A 制约了算法的应用。对于实验数据至少有两种方法去寻 

找 哦：第一种方法首先在一个小数据集上试验 ，寻找系数 ．=【 

与算法结果优劣的关系；第二种分析用户和项目联合度的分 

布。本文发现最优值联合度分布满足指数分布，虽然现在还 

不能完全解释其中的联系，但指数和最优值之间存在一定的 

内在关系，这将是改进算法的一个新角度。 

将来的工作将更加关注结构属性(比如聚类系数 和 

C4)与算法表现的关系。怎样 自动找出不同用户的相关信息， 

是现代信息科学的一个长期挑战。这个方法也可以应用于查 

找相关的科技论文和专利网中，预测社会和生物网的链接。 

相信本文会给读者提供一个新的研究角度。 
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用户访问序列经过 HMM 处理后的用户兴趣类别序列 

作为序列模式挖掘的数据源，存在数据库中，形成序列数据 

库，共包含 3O个序列。GSP算法运行时的最小支持度可根据 

实际情况设置，支持度的大小会直接影响到算法执行的时间 

和挖掘出的模式。例如，如果模式级别定义得比较高，那么在 

预处理阶段就有可能清洗掉很多低级类别的用户兴趣浏览记 

录。此时如果将最小支持度定义得 比较大，就很难发现长序 

列模式。算法运行时所需数据直接从序列数据库中获取。将 

最小支持度分别设置为 3，4，5时，算法执行结果如表 2所列。 

表 2 在不同的支持度阈值下GSP算法执行的结果 

本文在测试时把最小支持度设置为 3，程序运行时间为 

62ms，发现的序列模式很多，最长的序列模式长度为 4。下面 

以长度为 4的序列模式(军事、经济、环境、计算机)为例解释 

该模式的意义 ：该模式表示在所有用户访问兴趣序列中，至少 

有 4天的时间用户在 Web上都有这样一个访问路线：军事一 

经济一环境一计算机。可以看出用户对这 4个类 比较感兴 

趣。 

序列模式挖掘出来的结果是从全局的角度挖掘出的用户 

兴趣类别 ，反映了一个用户具有持久的兴趣倾 向和用户访问 

Web的偏好。通过分析可知，最长序列模式 中包含的兴趣类 

别最能反映用户访问兴趣的稳定性。本系统中将挖掘出的最 

长序列模式中的兴趣类别作为用户兴趣模型中的稳定兴趣。 

在不同支持度阈值的设定下提取的用户稳定兴趣结果如表 3 

所列 。 

表 3 用户稳定兴趣提取结果 

从表中可以看出，当算法中最小支持度为 3时用户稳定 

兴趣为军事、经济、环境、计算机 ；算法中最小支持度为 4时用 

户稳定兴趣为军事、经济、环境、计算机；算法中最小支持度为 

5时用户稳定兴趣为军事、经济、环境。 

为了评估本文中提出的兴趣迁移方法的性能 ，定义算法 

的查全率和精确度： 

查全率：正确识别出用户的兴趣数／专家推荐的用户兴 

趣总数 ； 

精确度一系统正确标记的用户的兴趣类别／系统标记的 

用户兴趣类别总数。 

考虑到专家的知识是主观的，不能提供精确的定量分析， 

我们邀请了 5组专家来做同一个试验 ，以期得到一个 比较客 

观的结果。经过分析，在本实验 中，专家推荐的用户兴趣总数 

最终定为 5，即计算机类、体育类、环境类 、经济类 、军事类。 

实验中，当把支持度阈值设为 3时，提取出了 4个稳定兴 

趣，算法的查全率为 0．8；支持度阈值设为 4时，提取出了 4 

个稳定兴趣 ，算法的查全率为 0．8；支持度阈值设为 5时，提 

取出了3个稳定兴趣 ，算法的查全率为 0．6。 

结束语 个性化 Web服务通过收集和分析用户信息来 

学习用户的兴趣和行为，从而达到主动推荐的 目的。个性化 

服务技术能充分提高站点的服务质量和访问效率，从而吸引 

更多的访问者。实现个性化服务的关键就是正确分析 Web 

用户浏览信息，准确地描述用户的兴趣。只有准确地把握用 

户的浏览兴趣以及兴趣的变化情况，才能将用户感兴趣的资 

源推荐给用户，更好地描述用户兴趣。 
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