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基于加权两层图的混合推荐方法 
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(重庆邮电大学计算机科学与技术研究所 重庆 400065) 

摘 要 结合用户-4 目评分矩阵和项 目一类别关联矩阵，提出了一种新的混合推荐模型。首先，利用用户一项 目评分矩 

阵和项 目一类别矩阵，提出一种新的项 目关联度度量方法，该方法根据项 目的特征信息和 当前评分数据的稀疏情况，动 

态调节关联度的计算值 ，真实地反映彼此之间的关联度；其次，分别以项 目关联度和用户一项 目评分信息为权值，构建 

一 个基于用户一项 目的加权两层 图模型；在此基础上，从两层图的全局结构出发，结合随机游走算法给 出了基于加权两 

层图的推荐算法，以为用户提供个性化的项目推荐和用户推荐。实验结果表明，该算法相比文献中的其他推荐方法具 

有更高的准确度。 
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Abstract Combined with the rating matrix of user-item and the correlation matrix of item-category，a new hybrid rec— 

ommended mode1 was proposed．First，a new correlation degree measuring algorithm was presented by using these two 

ma trixes．This algorithm takas into account the feature information and dynamically adjusts the result based on the 

sparse situation of the rating data，truly reflects the degree of association with each other．Then，a new weighted two- 

1ayer graph mode1 was constructed by using the item-item correlation degree and the user-item correlation degree as the 

weight．On this basis，starting from the global structure of the two-layer graph，the recommendation algorithm  based on 

weighted two-layer graph was given by the random walk algorithm ，to provide users with personalized item recommen- 

dafions and user recommendations．The experiments show that the algorithm  compared to other recommended modds in 

the references has higher accuracy． 
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1 引言 

推荐系统根据用户与系统的交互历史、项目的基本信息 

以及用户的个人信息等构建用户的兴趣模型，去预测用户可 

能感兴趣的产品或项目。推荐系统大致可以分为 3类：基于 

协同过滤的方法(Collaborative Filtering)l1]、基于内容的方法 

(Content-based Filtering)和将二者结合的混合推荐算法(Hy- 

brid Recommendation)E 。 

基于协同过滤的方法是目前应用最广泛的推荐技术，它 

首先利用用户的历史评分等信息来计算用户之间的相似性， 

然后使用与目标用户相似性较高的邻居用户对项目的评价信 

息，来预测目标用户对还未接触过项目的喜好程度，系统就根 

据这种喜好程度对其进行项目推荐。这种推荐技术不必对项 

目进行内容特征分析，并能发现潜在的项目，但它存在新用户 

推荐和评价信息稀疏的问题。基于内容的推荐是根据用户已 

经选择的项目，对其进行内容分析，以内容特征上的相似性来 

对目标用户进行相应推荐，不依赖于用户对项目的评价。但 

是这种推荐技术的问题在于，内容分析的方法并不能适用于 

所有类型的产品，一些电影或音乐项目的内容特征就很难被 

有效地提取出来，同时它无法帮助用户发现潜在的项目。基 

于协同过滤和内容的混合推荐模型融合了基于协同过滤和基 

于内容过滤的优点，它综合考虑用户和项目的各种影响因素， 

充分利用系统提供的各种用户信息和项目信息，可以有效地 

提高推荐质量，产生较好的推荐效果[2]。 

混合推荐算法虽然能够结合另外两种方法的优点来提高 

推荐质量，但是在很多方面都还存在问题，其中最大的问题就 

是怎么样把用户和项目基本信息集成到协同过滤方法中[3]。 

当前主要有两种方案：一种是利用用户和项目的特征信息，从 

内容的角度计算用户和项目的关联度，然后通过加权的方法 

将其集成到协同过滤的关联度中，通过参数的训练权值使得 
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推荐精度达到最优；另一种是由 Huang Zan等人提出的基于 

概念语义空间可视化的两层图(Two-Layer Graph Mode1)模 

型E ，该模型包含用户层和项目层两层，两层内部用户或项目 

之间通过基于内容的方法计算出用户或项 目的相似度(关联 

度)，两层之间通过用户一项目之间的显式或隐式历史评分数 

据进行关联。 

本文结合上述两种集成方案，提出了一种新的混合推荐 

模型。首先将项 目一类别的关联矩阵和用户一项 目评分矩阵， 

分别从基于内容和基于协同过滤两个角度计算两项目之间的 

关联度，并利用两个项目共同评分用户个数对该关联度进行 

优化处理，获得最优的项目一项目关联度。然后利用上一步获 

得的项目一项目关联度和用户一项目的评分矩阵作为权值，构 

建一个基于用户一项目的加权两层图模型。在此基础上，从两 

层图的全局结构出发，结合随机游走算法，给出基于加权两层 

图的推荐算法，以为用户提供个性化的项 目推荐和用户推荐。 

实验结果表明，该算法相比文献中其他推荐模型具有更高的 

准确度。 

2 结合项目类别的项目关联度度量方法 

在推荐系统中，项目关联度主要表现在两个方面：项目本 

身特征信息的相似性所带来的关联度和因相同用户喜好所带 

来的潜在关联度。基于特征信息的项目关联度的度量方法普 

遍应用在基于内容的推荐系统中，它提取项 目的基本特征(如 

项 目类别 、项目名称等)构成项 目特征向量，利用特征向量之 

间的相似性来度量项 目之间的关联度。潜在的项 目关联度主 

要是通过基于协同过滤的项目相似度度量方法计算得到，它 

的关联度主要表现为一个项目集合被同一个用户所喜欢，这 

个集合内的所有项目之间也具有一定的关联度。本节首先简 

单概述一些经典的基于协同过滤的项目相似性度量的方法， 

并阐述了这类度量方法的缺陷；然后结合项目一类别关联矩阵 

和用户 项目的评分矩阵提出一种新的项目关联度度量方法。 

2．1 传统的项目相似度度量方法及缺陷 

传统的项目相似度度量主要是从用户一项目的评分矩阵 

出发，利用协同过滤的思想来度量项目的相似度，主要的方法 

有余弦相似性、相关相似性、修正的余弦相似性和条件概率 

等E 。 

1．余弦相似性(cosine-based similarity) 

将项目i和项目 作为m维用户空间中的两个矢量，项 

目之间的相似程度用这两个矢量之间的夹角余弦来衡量。设 

项目i和项目 在优维用户空间上的评分分别表示为向量 

a，b，则项目i和项目 之间的相似性为 

． ， ． ．、 ， 、 n×b 

m【2'J 。 (“， 一 丽  

式中，分子为两个项 目评分矢量的内积，分母为两个矢量模的 

乘积，夹角越小，相似度越高。 

2．相关相似性(correlation-based similarity) 

集合 U表示同时对项 目i和项 目J评分过的用户，将两 

个项目i和 之间的Pearson系数作为它们之间的相似系数。 

( ， 一 )( ，J一 ) 
sim(i， )=—— 盟lJ一—————======；

I f 

√ ∑( ， 一 ) ̂／∑( ，，一rJ) 
y M∈ U v Ⅱ∈U 

式中， ， 表示用户 对项目i的评分， 和r 分别表示集合U 

内用户对项目i和项目 评分的均值。 
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3．修正的余弦相似性(adjusted cosine-based similarity) 

余弦相似性有一个严重的缺陷，即它没有考虑不同用户 

评分的尺度的不同。修正的余弦法通过从评分中减去相应用 

户的评分均值来克服这个缺陷，即 

( )( ， 一 ) 

sim(i，
．  

)一—— 生 ———————__=：：：==
／ -- [ 

^／∑( ， 一 ) ̂／∑( ，， ) _ 
V “∈U  v “∈ U 

式中， 是用户 “∈U对全部项 目评分的平均值。 

基于用户一项目评分矩阵的协同过滤推荐算法度量项目 

之间的关联度。最近邻居的选择是否合理直接影响推荐的准 

确率，然而随着电子商务系统规模扩大，用户数目和项目数据 

急剧增加，导致用户评分数据呈现极端稀疏性；同时对两个不 

同项目评分过的用户数很少，从而造成传统的相似性度量方 

法得到的目标用户的最近邻居不准确，算法质量低下，特别是 

对于从未被评分的项目，无法利用这种方法进行度量它与其 

它项目的相似性[4]。 

此外 ，上述的项目关联度度量算法忽略了项 目之间本身 

存在的特征相似性所带来的关联度。以项 目类别关系为例 ， 

同属于某一类别的项目之间应该有更高的关联度。如果项目 

i和项目 属于共同类别的数目越多，这两者就应该有越高的 

关联度，这种考虑在数据比较稀疏的情况下会有更现实的意 

义_4．5]。 

2．2 结合项目类别的项目关联度度量方法 

结合项目类别的项目关联度度量方法的主要思路为：首 

先根据用户 项目评分矩阵，利用协同过滤的算法计算项 目之 

间的潜在关联度，并利用本文提出的关联度收缩方法对由于 

评分数据稀疏所带来的缺陷进行修正；然后再从项目一类别的 

关联矩阵的角度计算特征关联度；最后利用权值把两种关联 

度进行结合，得到综合的项目关联度。 

2．2．1 项目的潜在关联度的修正 

在项目评分数据较多的情况下，传统的项目关联度度量 

方法一般都取得不错的度量效果。但在实际应用中，项目和 

用户评分数据往往极度稀疏，同时对两个不同项 目评分过的 

用户数很少，此时传统的项目关联度度量方法不能准确地反 

映数据稀疏对关联度度量的影响。例如，当 sim(i， )一定时， 

如果项目i和项 目 的共 同评分的用户很少 ，则在不考虑项 

目特征相似性 的情况下，可以认为两者之间的关联度也相对 

较小，此时利用 sim(i， )作为项 目i和项目 的关联度是不 

合理的。 

针对项目评分数据稀疏性问题，本文通过引入收缩参 

数E ]对项目的潜在关联度进行修正。 

sirr~(i 一 。tm(i， ) 

式中，sim(i， )和 sima( ， )分别为修正前后的项目i和项目 

的关联度，I n UJ l为项目i和项目 共同评分的用户个数， 

a为修正参数。通过参数n的设定，可以控制项目i和项目J 

共同评分的用户个数l n I对关联度的影响。如果l n 

l r r n r r l 

1远远大于n，此时 并 ≈1，即通过基于协同过滤 
计算而来的项目潜在的关联度是可信的。如果l nu，I与n 

f r r n r r f 

相差不大或远远小于口，此时o< 并 <1，可实现对 
sim(i， )的收缩，减小两者的关联度。因此该收缩方法能根 



据数据的稀疏状况自适应地调节关联度的大小，更准确地反 

映在数据稀疏条件下项目间的潜在关联度。 

2．2．2 结合项 目类别的项 目关联度度量方法 

在实际的推荐系统中，所有项 目都可以被划分到不同的 

项目类别中。例如，Movie Lens数据中每一个项目(Movie) 

可以根据电影的类别 (Genres)划分为动作片 (Action)、战争 

片(war)JL童片(Children’s)等 18个类别。并且一部电影 

可以属于一个或者多个类别，比如一部电影可以同时属于动 

作片(Action)和战争片(war)。直观上看，如果两个项目属于 

相同的类别越多，它们之间的关联度就越大。 

设集合 C为推荐系统所有的类别集合C一{c ，c ，⋯， 

)，k为项目类别的个数。对于项目i来说，项目i所属于的 

项 目集合可以表示为位向量 SC 一{SCi ，SC一 ⋯，s }，如果项 

目i属于类别 h，5C =1；否则 SCm—O，此时整个项目空间所有 

的位向量构成一个项目类别位图。对于项目i和项目J，可以 

通过两位图变量的Pearson相关系数定义其基于项目类别的 

特征关联度sira( ， )为： 

( ％ mSC )(Sqh--SCj) 
si ( ， )一 兰 — 三 =  — = 三 一  

，、／∑( --5C )。，、／∑(scjh一 ，) 

对于m维的项目空间I中的任意的项目i和项目J，通过 

基于协同过滤方法和修正得到它的潜在关联度 sim．( ， )，并 

通过项目类别得到它们的特征关联度 s ( ， )。此时通过 

加权组合，可以得到项目i和项目 的综合关联度 sims( ， )， 

即 

siI (i， )一(1一 sin ( ，j)4-卢sin ( ， ) 

式中，p为权值系数，卢∈[0，1]。 

3 基于加权两层图的推荐算法 

传统的推荐系统主要是从用户或项目的共同关联的链接 

节点个数出发，度量两者之间的关联度，从而为用户推荐其可 

能感兴趣的用户或者项目，这种度量只考虑两个用户或者项 

目之间的局部结构。然而对于一个实际的推荐系统来说，用 

户和用户、项目和项目、用户和项目之间的关联性是可以传递 

的。即需要从用户项 目的全局结构出发，获取用户项 目之间 

的全局关联性。文献E9]提出一种基于用户一项目的二分图的 

推荐模型，该模型从二分图的全局角度来度量两节点之间的 

全局关联性，但是该模型没有考虑用户节点或项目节点内部 

的关联性，并且对用户和项目之间的关联只考虑0，1关联。 

文献[6]提出一种最优化的全局邻居模型，该模型利用历史评 

分数据，通过全局最优化方法来计算两个节点之间的关联性。 

该方法过于依赖评分数据，并且同样没有考虑用户或项目本 

身的关联性。因此本文充分利用用户的历史评分信息和项目 

类别关联信息，结合用户一项目、项目一项目之间的关联性构建 
一 个基于用户一项 目的图模型，利用随机游走算法获取全局关 

联性，并通过实验证明该方法的有效性。 

3．1 加权两层图模型(WeightedTwo-layerGraphMode1) 

设G一{V，E，W}为一个加权混合图，其中 表示为顶点 

集合，顶点包括两种类型顶点： 和 ， 为用户顶点 

集合， 为项目顶点集合，即V一 U 。E表示为边 

集合，包含两种类型的边集合：En和Ew，En为项目之间的关 

联边，Eur为用户项 目之间的关联边，即 E—Eu UEw。w 为 

边权值集合。为了能够清晰表示用户一项目图的构造，本文采 

用了由 Zan Huang等人提出的一种基于概念语义空间可视 

化的两层图(Two-layer Graph Mode1)模型 ，如图1所示，其 

中上面一层为用户层(User Layer)。下面一层为项 目层(Item 

Layer)。 

图1 用户一项 目两层图模型 

边集合 反映了用户节点和项 目节点之间的关联。设 

集合 为两节点之间的关联度集合，对于用户和项目节点 

来说，两者之间的关联度主要表现用户对项目的喜爱程度，即 

用户对项目的评分，如果评分越高，那么关联度就越大，设 

妣 表示用户 节点和项目i之间的关联度，则有 一 。 

此时存在一个问题，即原始评分数据存在着用户对电影的评 

分数据本身所体现出来的各种趋势性数据，例如有些用户对 

所有电影的评分都偏高，他(她)们可能以4分为基准，对不喜 

欢的电影给予3分的评分，而对喜欢的电影给予5分的评分； 

而另外一些用户可能对所有电影的评分都偏低，这些用户可 

能以2分为基准，对自己喜欢的电影只给予 3分的评分。同 

样，有些电影较其他电影偏向于获得较高的评分(可能是电影 

的剧情、画面、音乐、演员或上映时间等因素造成的)。我们把 

这些趋势性数据统称为全局效应(Global Effects，Ggs)[ 。 

因此我们必须从原始评分数据中剔除用户和项 目的全局效 

应，从而得到用户和项目之间的真实的喜爱程度或关联程度。 

用户和项目评分数据全局效应很多，比如用户和项目本身基 

准评分、时间季节对项目和用户的评分的影响等，其中基准评 

分影响最大。本文仅考虑用户和项目的基准评分两种全局效 

应。设用户 和项目i的基准评分全局效应分别为GE 节点 

和项目GEi，则有 

∑ ∑ r 
GEu一 ，GEl= 

“／ z， 

其中，p为整个评分系统的评分集合，志( )为用户 的评分数 

目， ( )为项目i的评分次数。此时用户 节点和项目i之间 

的关联度W 可以表示为 叫 一 一GE —GG。最后采用线 

性归一化方法对 进行归一化处理，即 

=  [  堕  

"Wmax一   ̂“ 

边集合 反映了项目节点之间的关联。设集合w”为 

两节点之间的关联度集合，对于项目节点来说，两项目节点之 

间的关联度主要表现项目与项目之间的相似度，如果相似度 

越高，那么关联度就越大。设 表示项目i节点和项 目． 之 

间的关联度，此时可以利用上一节的综合关联度 sims( ， )来 

表示两者之间的关联度，即"wii=sims( ， )。 

3．2 基于加权两层图的随机游走算法 

随机游走(random walk)是一种不规则的运动形式__8]，在 

运动过程中，每一步的转移都是随机的且不依赖于前面所做 

的运动。在用户一项目两层图模型的结构下，用户和项目之间 

的关联过程可以看作一个随机过程{ }，其状态空间是关联 
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图中的节点。设当前停留在节点 (用户或项 目节点)，i节点 

与其他节点之间的关联的概念是随机的，如果设下一步与节 

点 关联的概率为P ，其只与最近游走的m个节点有关，那 

么( }被称作 m阶马尔可夫链。当 m一1时，下一步的状态 

值 X 只与当前状态值 有关，那么 

P 一P{X卅1 I X 一i} 

式中，{ }被称作 1阶马尔可夫链，简称马尔可夫链条；P 

表示状态值i到状态值J的一步转移概率。 

马尔可夫链主要是用来根据当前的状态和当前的一步概 

率矩阵来预测下一步的状态。假设随机游走模型是平衡的马 

尔可夫过程，那么随机游走最后可以得到一个平衡的状态，这 

个平衡状态为两个节点的全局关联度。本文主要利用随机游 

走算法，从一个用户节点出发，得到系统中其他所有节点(包 

括用户节点和项目节点)与该用户节点的关联度，最后可以根 

据关联度大小选取与该用户关联度最大的N个用户或者项 

目，即TOP-N用户推荐和项目推荐[9j。 

在加权图G随机游走模型中，PfJ表示节点 i与节点 之 

间的直接转移概率，此时 可以利用加权图中两点之间的权 

值 训 表示，即 

P 

∑ 
一 1 

Po( )表示从节点i通过节点k随机游走到节点 的概率，即 

两步转移概率，它可以表示从节点 直接转移到节点k的概 

率P 与从节点k直接转移到节点 的概率P 之积，即 

(是)一 ×P 同理，可以利用 一，表示通过 t步从节点 i 

转移节点J的转移概率，即P 一--f t+--{× 。 

通过t步随机游走以后，图中任意两节点之间的关联度 

将达到一个稳定平衡状态。此时可以利用从节点i随机游走 

到点 的转移概率来表示两节点之间的全局关联度 ，即 RD 

( ， )=∑ P +，，其中 用于平衡每步转移概率的权重， 值 

越大，邻居信息对最终的关联度描述的重要性越大；t为随机 

游走的步数，t值越大说明考虑的邻居信息越多l1。]。 

3．3 基于加权两层图的推荐算法 

通过综合项目的类别信息，结合用户一项目评分矩阵，可 

以得到一个基于用户一项目的两层图模型；利用随机游走算 

法，可以得到两层图中任意两节点之间的全局结构关联度，该 

关联度从综合全局角度反映了两节点之间的关系。下一步根 

据随机游走的起始节点和终止节点的不同，可以得到两种不 

同的推荐算法。 

1．如果从用户节点 U出发，以项 目节点 i为终止节点，可 

以得到用户节点和所有的项 目节点之间的全局关联度，利用 

关联度的大小进行排序，向用户进行T0P-』、，推荐lg]。 

2．如果从用户节点 出发，以另一用户节点i为终止节 

点，可以得到用户节点与其他用户节点之间的全局关联度或 

相似度，利用传统User-based推荐方法进行项目评分和项目 

推荐 “]。 

4 实验与分析 

4．1 数据集 

本文的实验采用 MovieLens站点提供的数据集 。Mov 
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ieLens是一个基于web的研究型推荐系统，用于接收用户对 

电影的评分并提供相应的电影推荐列表。目前，该Web站点 

的用户已经超过 43000人，可供用户评分的电影超过3500部 ， 

其评分尺度是从 1到5的整数，数值越高，表明用户对该电影 

的偏爱程度越高。实验中我们用到该数据集中的一百万条评 

分数据，包括6000个用户和3900部电影，其中每个用户至少 

对 2O部电影进行了评分。在实验中还用到描述电影(项 目) 

的类别文件，即每一个 电影属于哪一个或哪几个类别，共有 

18个不同的电影(项 目)类别。 

4．2 评价标准 

评价推荐系统质量的度量标准主要包括统计精度度量方 

法和决策支持精度度量方法_】 ，常见的指标有：准确度、覆盖 

度等。本文主要从准确度(平均绝对误差(MAE)或者均方误 

差(RMSE))的角度分析本文算法，主要采用平均绝对误差 

(MAE)来度量准确度： 

 ̂

∑ r 一 l 
MAE一 一  

式中，r是测试数据集，r 是算法预测的用户U对物品i的打 

分， 是数据集中用户U对i的实际打分。MAE越小，误差 

越小，算法准确度越高。 

4．3 实验一：项目潜在关联度的修正的验证及其参数调整 

本文针对利用用户一项目的评分矩阵计算项目之间的关 

联度受到两项目共同评分用户个数的限制的问题，提出了一 

种关联度修正的方法，其通过引入参数“的设定，可以控制项 

目i和项目J共同评分的用户个数l n UJ l对关联度的影 

响。实验采用相关相似性(Correlation-based Similarity)来度 

量两项目关联度，利用传统的Item-based协同过滤算法[】]对 

本文提出的关联度修正算法进行验证，并选取最优的参数 a， 

实验结果如图2所示。 

图 2 项 目潜在关联度的修正 

如图2可以看出，在参数 a=0时，不对关联度进行修正， 

此时平均误差 MAE~0．783。通过参数口的递增，MAE极速 

下降，表明了关联度修正的有效性。在参数n的大小超过一 

定值时，MAE基本保持不变，当参数 a一1900时，MAE~． 

0．763。因此从上面的实验结果可以证明项目潜在关联度修正 

的有效性。 

4．4 实验二：结合项目类别的项目关联度度量方法的验证及 

其参数调整 

本文结合项目类别计算出项目之间的特征关联度，然后 

通过引入权值参数 ，将基于协同过滤方法和修正得到的潜 

在关联度 si ( ， )，以及通过项 目类别得到的特征关联度 

si ( ， )进行加权组合。本实验是在实验一的最优化的参数 

口一1900的基础上，通过改变参数 口，得到最优化 的混合关联 

度和最高的推荐精度。实验结果如图3所示。 



 

图 3 混合关联度及其参数的选择 

从图3可以看出，在参数 口=0时，不利用基于项目类别 

的特征相似度，此时平均误差为实验一最优化的实验结果，即 

MAE~0．763。随着参数 的递增，MAE有所下降，证明了 

关联度组合的有效性，在参数 的大小超过一定值时，此时 

MAE快速上升。当参数口一1时，完全采用项目类别特征来 

计算项目关联度，此时 MAE≈0．807。当参数 口 0．3时， 

MAE~0．743为最优化的组合参数。因此，上面的实验结果 

可以证明结合项目类别的混合关联度计算的有效性 

4．5 实验三：随机游走的步数的选择 

随机游走算法的游走步数反映了两节点之间的关联度的 

深度 ，由于随机游走是一个平衡的马尔可夫过程，因此在随机 

游走的步数达到一定的时候，整个模型达到一个平衡。本实 

验通过迭代游走的步数 ，得到整个模型达到平衡时随机游走 

的步数。实验通过固定最优化参数n一1900， 一0．3，构建一 

个基于用户一项目的两层图模型，其中随机游走每步权重选择 
一 个中间值3=0．5。利用 3．3节提出的推荐算法 1，构建一 

个推荐系统。实验结果如图 4所示。 

图 4 随机游走的步数选择 

从实验结果图4可得，￡一1时，只游走一步，表示直接用 

两个节点之间的直接转移概率来度量两节点之间的关联度 

(采用传统的 Item-based协同过滤算法L1j)，此时 MAE~- 

0．743。从图可以看到， >5以后，MAE-~0．725，即随着游走 

的步数的增加，推荐精度基本保持不变。 

4．6 实验四：随机游走每步权重参数选择 

在随机游走算法中，不同的游走步数所产生的两点之间 

的关联度的权重不同，游走步数越少，产生的关联度的权重就 

应该越大。本文引人参数 对游走所产生的关联度进行修正 

和组合，得到随机游走最终的关联度，其中O< ≤1。如果 

0<8<1，此时相当于对节点之间的关联度进行收缩处理，其 

中，收缩程度和游走步数成正比关系。当 一I时，即不进行 

收缩处理，等价对待每步游走所产生的关联度。本实验通过 

固定最优化参数 a：1900，口一0．3，构建一个基于用户一项目的 

两层图模型，随机游走的步数选为 5。利用 3．3节提出的 

推荐算法 1，构建一个推荐系统。实验结果如图5所示。 

图 5 随机游走每步权重参数选择 

从实验结果图 5可得，当O< <0．6时，随着 的增大， 

IVIAE下降。当a>0．6时，随着 的增大，MAE变大，此时收 

缩程度不足。当3-----0．6时，MAF~ 0．715为整个随机游走算 

法中最低的MAE。 

4．7 实验五：基于随机游走的混合推荐算法的有效性 

通过上述 4个实验，我们得到一个结合项目类别信息的 

最优两层图模型，模型的最优化参数如下：a：1900， =0．3， 

一5， 一O．6。本节将基于随机游走的传统的两分图算法[9j 

(算法 1)、基于传统 Item-Based的协同过滤算法[1](算法2)、 

基于传统 User-Based的协同过滤算法l_】1](算法 3)、基于 

Slope-One的协同过滤算法_13](算法 4)，以及由Bell Koren 

等人提出的基于全局邻居模型的协同过滤模型算法 ](算法 

5)同本文的基于项目类别信息的混合推荐算法进行比较。其 

中，算法2一算法 4为经典的协同过滤算法，都只仅仅考虑项 

目一项目之间或者用户一用户之间的局部相关性。而算法 1、算 

法 5，以及本文的算法都是从用户项 目之间的全局角度出发 

来考虑用户项目之间的关联性，其中算法 1从用户一项目评分 

矩阵出发，利用随机游走算法来得到用户项目之间的全局关 

联度。算法 5也同样从用户一项 目评分矩阵出发，利用全局最 

优化的方法来考虑项目之间的关联性。算法 l和算法5都仅 

仅从用户一项目评分矩阵出发，没有考虑项目本身由于项目类 

别等因素带来的关联性。本文对上述的5个算法，通过调整 

每一个算法的相关参数，得到每一个算法的平均绝对误差。 

实验结果如图 6所示 。 

图6 几种算法的平均绝对误差比较结果 

由实验结果可以得到以下结论： 

1．本文算法、算法 1、算法 5所得到的推荐精度明显高于 

算法2、算法3、算法4，这验证了从全局角度出发来考虑用户 

项 目之间的关联性的有效性。 

2．本文算法和算法 1都是从用户项目之间的图模型出 

发，利用随机游走算法得到用户项目之间的全局关联性，但是 

本文算法从项目类别信息出发考虑项目一项目之间的关联性， 

把算法 1的二分图模型提升为本文提出的两层图模型。从实 

验室结果可以看出，这种处理方法更有效。 

结束语 针对传统的协同过滤算法仅仅考虑用户项目之 

间的局部关联关系，本文提出一种新的协同过滤推荐模型。 

该模型充分利用用户一项 目评分矩阵以及项目一类别关联数 

据，通过参数收缩、关联度组合等方法，得到项目一项目之间的 

混合关联度，进而构建一个基于用户项目的两层图模型；利用 

随机游走算法，从全局的角度来考虑用户项目之间的关联关 

系。通过实验证明，这个模型是可行的。 

另外，本文提出的两层图模型具有很强的可扩展性，下一 

步可以从用户的特征信息出发考虑用户本身之间的关联性， 

扩展两层图的结构，进而提高模型的推荐精度。 
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(3)索引树更新开销 

在两种情况下需要对索引顺序树进行更新操作。第一， 

当文件拥有者添加文件到 时，CSP只需将该文件所对应 

的关键词集合插入到索引顺序树中。找到插入位置的平均时 

间为 O(1ogz )(其中 为索引树结点的个数，即关键词 的个 

数)。第二，当文件拥有者向CSP申请删除某文件时，CSP除 

了将文件库中的对应文件删除之外，只需将该文件 ID从索 

引顺序树中与该文件相关联的所有关键词所对应的结点的文 

件 ID链表中删除。查找删除结点位置的平均时间也为 O 

(1ogz )。由此可见，更新索引树也非常高效。 

结束语 随着用户要求的提高，单关键词查找已经不能 

满足用户的需求。本文针对云计算环境的特点以及安全性， 

提出了一个适用于云计算平台的高效、安全的多关键词查找 

方案，即PPMKS方案。该方案在保证用户数据隐私的前提 

下，能够实现授权用户多关键词查找云服务器端的加密文件； 

此外，还引入了与或逻辑表达式，满足用户自定义查找的各种 

需求。在 该 结构 下，用户 删 除、新 增 文件 都 相 当便捷。 

PPMKS方案充分利用了云服务器的特性，既保证了云数据 

的安全和隐私，又实现了高效地查找云端密文数据。 
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