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一 种基于随机游走的多维数据推荐算法 
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李永进。 
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摘 要 在推荐系统中，推荐算法不但要具备很高的准确性，还需要满足灵活性。为了使推荐算法满足准确性，同时 

尽量提高算法的灵活性 ，提出了一种基于随机游走的多维推荐算法。首先，应用用户的上下文信息建立一个多维的推 

荐系统模型；其次，将用户的查询分解为多个子查询，并建立相应的二部图；最后 ，应用随机游走模型将候选项排序，并 

将 tolyk个选项作为结果返回。实验结果表明，提 出的推荐算法能灵活满足用户多样化的推荐查询，并具有很好的准 

确性，明显优于相关的推荐算法。 
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Abstract In recommender system，both of accuracy and flexibility are important for recommender algorithms．In order 

to provide a high flexibility while keeping high accuracy，this paper proposed a random walk based multidimensional re- 

commender algorithm．First，this paper built a multidimensional recommender system model using users’context，8e- 

cond，divided the user query into several sub-queries，and built a bipartite graph，finally，ranked candidate items accor- 

ding to the random walk model，and returned top-k results．Experiments show that the proposed algorithm can satisfy 

flexible recommender requests while keeping high prediction accuracy，and is more effective than related algorithms． 
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推荐系统是根据用户的兴趣特点和购买行为，向用户推 

荐其感兴趣的信息和商品。随着电子商务规模的不断扩大， 

商品个数和种类快速增长，顾客需要花费大量的时间才能找 

到自己想买的商品。这种浏览大量无关的信息和产品过程无 

疑会不断流失淹没在信息过载问题中的消费者。为了解决这 

些问题，推荐系统应运而生。推荐系统是建立在海量数据挖 

掘基础上的一种高级商务智能平台，以帮助电子商务网站为 

其顾客购物提供完全个性化的决策支持和信息服务。 
一 个典型的推荐系统包括用户集合 U、商品集合 I以及 

用户对商品的评价值矩阵R。由于系统中含有大量的商品， 

用户只对部分商品进行了评价，因此这个矩阵是稀疏的。推 

荐算法的目标是对R中的未知项进行预测。给定 L，、I以及 

尺，推荐算法的目标是根据 已知的评价值矩阵 R建立一个评 

估函数f：U×卜 ，并利用评价函数 _厂对未知的U×I进行 

评价l_1]。在实际应用中，推荐算法常常将那些评价值高的 k 

个商品推荐给某用户。在推荐系统的性能评价中，常用的评 

价标准有准确性 (accuracy)、多样性(diversity)、偶然性 (se- 

rendipity)和可解释性(explainability)l_2]。 

然而，在现实的推荐系统应用中，除了用户和商品这两个 

维度以外，还存在着大量的上下文信息(如购买商品的时间和 

地点)、元数据信息(如年龄、住址和性别等)。这些上下文信 

息可以应用于推荐系统，使得推荐算法的结果更准确。此外， 

应用这些上下文信息，除了向用户推荐商品之外，还可以对用 

户进行用户推荐，对某一小组的用户推荐商品等。对于推荐 

系统来说，这种处理用户一商品一上下文信息的多维信息处理 

能力以及应用多维信息进行不同种类的推荐服务是灵活 

性l_3]。本文应用用户的上下文信息，研究了多维数据下的灵 

活的推荐算法。 

1 相关工作 

现有的推荐方法主要可以分为两类 ：基于内容的推荐方 

法和协同过滤推荐方法。基于内容的推荐方法对用户以前访 

问过的商品进行分析，并将与其相似的未知商品推荐给用户， 

这种方法主要是对商品的资料(如大小、类别、生产商等)进行 

分析，然后将未知的商品与之比较以发现相似的商品_4]。协 

同过滤推荐方法的基本思想来源于口碑营销，其应用已有的 

用户对商品的偏好来预测用户对某商品的喜好程度l_5]。协同 

过滤推荐方法是一种有效的推荐方法，且已经被众多的电子 
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商务网站如亚马逊所采用。相对于基于内容的推荐方法，协 

同过滤推荐方法的优势是准确性高，不需要过高的商品专业 

化知识 ，并且还可以充分利用用户之间的关系网络__6]。然而 

当系统中没有足够的相似项时(冷启动问题)，协同过滤方法 

的准确性低，此时需要基于内容的推荐方法作为补充。 

协同过 滤 推荐 方 法 主要 可 以分 为 Memory-based和 

Model-based两种推荐方法。Memory-based推荐方法包括基 

于用户的(user-based)协同过滤推荐方法和基于项 的(item- 

based)协同过滤推荐方法。基于用户的协同过滤方法l7 的核 

心是寻找 目标用户的相似用户，通过分析用户一项评分矩阵来 

发现相似的用户，并将这些相似用户对项的评分值进行聚合， 

然后得到用户对商品的评价值。基于项的协同过滤l_8]与基于 

用户的协同过滤方法相似，区别在于其 目标是寻找 目标项 的 

相似项。Memory-based协同过滤方法通过用户对项的历史 

评价发现相似的用户或项 ，并用它们对未知的评价值进行预 

测。Model-based协同过滤方法[9]则根据用户对项的历史评 

价建立一个模型 ，并根据该模型对用户一项评价矩阵中的未知 

评价值进行预测。常用的Model—based协同过滤方法有矩阵 

分解[10 II]、聚类方法 ]、回归方法 ” 和潜在语义模型 “ 等。 

Adomavicius等人在文献[3]中首次将灵活性(flexibility) 

作为性能的评价标准引入到推荐系统中，他们提出了一种类 

似SQL的推荐查询语言——REQuEsT，REQUEST能很好 

地表现出用户不同的推荐需求。Koutrika等人[1 ]提出了一 

种推荐 查询框架一 一FlexRecs。FlexRees将操作符进行混 

合，以表达用户不同的推荐需求。REQUEST和 FlexRecs试 

图通过定义声明式语言来表达用户的推荐需求，然而并没有 

说明如何处理高维数据以高效地完成推荐查询。为了实现高 

效的推荐查询，Adomavicius等人[1 ]提出了一种基于规约的 

预先过滤方法。该方法对相关数据集进行预先过滤，算法简 

单且容易实现，但是由于真实数据集往往是稀疏的，该算法的 

效果往往不尽如人意。为了解决数据稀疏性 问题，Lee等 

人_1 ]提出了一种基于析取的方法。然而，基于析取的方法在 

解决了稀疏性的同时却假设数据的各个维度是相互独立的。 

此外 ，Kahng等人_1。]应用 Learning-to-Rank方法提出了一种 

集成多维数据上下文的方法。本文通过对多维数据进行建 

模，建立一个支持不同类型推荐请求的模型来实现推荐的灵 

活性。 

2 多维数据推荐方法 

2．1 问题定义 

传统的推荐系统往往只考虑包含 User×Item的二位数 

据空间，其它的上下文信息往往应用在预先过滤阶段_1引。为 

了在多维数据上应用推荐算法 ，以便提供更大的推荐灵活性， 

本文对多维推荐系统的定义如下：系统包括 维不相交的集 

合D ，D ”， ，其中Di一{％I1≤ ≤ }是一个包含k 个 

实体的领域集合(如用户或项)，并且 【，一D UDz U⋯U D月； 

给定一个用户查询集合 QcU，用函数 ，(Q，e )评价实体 e 

与用户查询Q之间的相关性 ；我们的目标是返 回 top-k个与 

查询Q相关的实体。 

系统中只包含User和Item两个集合时，该系统等价于 

传统的推荐系统。当用户的查询输人为某用户Q一{U}时，系 

统返回f(u，e )的 top-k个实体 。 

2。2 数据模型 

在推荐系统中，除了User和 Item两个领域集合外 ，还有 

许多的用户上下文信息。例如在电影推荐网站上，除了用户 

对电影的显示评分外 ，还包含用户对电影的收看记录、购买记 

录以及租用记录等。本文把每种类型的记录都看作推荐系统 

的一个领域，并把记录值作为用户在该领域的属性值。我们 

将用户的上下文信息看作一个事件集合 L一{ ，"02，⋯， }， 

其中每个事件是一个包含多个领域值的元组(eD1，eD2，⋯， 

eD)，并且印．∈n。表 1是一个简单的电影租用历史记录。 

在表 1中，我们可以定义 4个领域集合 ：USER一{‘Matt’， 

‘Jack’}，MOⅥ E一 {‘Superman ，‘300’，‘Rent’}，DATE一 

{‘09—16—2008’，‘O9—17—2008’}和 LOCAT10N一{‘Seoul’}，事 

件集合 L 包含 (‘Matt’，‘Superman’，‘O9—16—2008’，‘Se— 

oul’)，(‘Jack’，‘300’，‘O9—17—2008’，‘Seoul’)和 (‘Matt’， 

‘Rent’，‘O9—17—2008’，‘Seoul’)3个元组。 

表 1 电影租用记录表 

为了便于讨论，我们假设每个领域的元素取值范围是有 

限的。当用户的查询请求为 Q—D U D2 U⋯ U 时，将 

，(Q，eq)划分为 k个子查询，f(D ，elj)和 ，(D{，eli)(2≤ ≤ 

忌)，然后将这 愚个子查询进行加权和， +毗 +⋯+ 一1。 

在对子查询进行计算的过程中，我们建立一个有 向的二 

部图 G一(V，E)。节点集合 V=V UV2 U⋯U UVT，其中 

； D1×Di(1≤ ≤五)来源于 厂(Di，eij)， 来源于目标领 

域。边的集合 E是一个从 U、／2 U⋯U 到 的二部图。 

如果令 Q一{USER，DATE，LOCATION)，那么图 1为表 1 

的数据在查询 Q下所构成的二部图。 

图 1 电影租用记录二部图 

对于给定的两个顶点 ∈V1 U U⋯U 和 ∈Vr， 

令边( ， )的权值Wi．』为该边在事件集合中出现的次数，那么 

有 Wi，』一 ， 。此外，由于对不同的子查询赋予 了不 同的权 

重 ，我们将图G的矩阵M 定义如下： 

· 305 · 



 

rWl Vl Vr A v1∈Vr 

观， == ， × ， Vi∈ Avi VTA ∈ (1) 

LO， otherwise 

A，J (2) 

式中，I 1为图 G中节点的个数。 

2．3 节点个性化排名方法 

本文采用 Personalized PageRankE” 作为二部图中节点 

排名的方法。Personalized PageRank的基本思想是 ：图中节 

点的取值与其父节点(in-links)的值成正 比，与其父节点的子 

节点(out-links)个数成反比。给定一个图G一( ，E)，其节点 

个取值向量 为： 

一 (1--~)PTn +￡ (3) 

式中，￡为阻尼系数，通常取值为 0．15； 是一个f f维列向 

量，并且满足： 

f 1。 一 ， 

( )一{ (4) 
l0， “ 

Personalized PageRank的随机游走模型是：给定图 G和 

个性化节点 U，以 U为出发点开始随机游走；在每一步游走 

中，以概率 E返回到初始节点 U，以概率(1-e)沿着当前节点 

的出边随机选取一个目标点。式(3)得到的节点取值向量就 

是随机游走在稳态时停留在该节点的概率。 

在本文所述的推荐系统中，用户的推荐查询Q是一个包 

含多个领域的查询，其结果是一个多维的实体集合。给定查 

询 Q一{el，e2，⋯， }，定义向量q如下 ： 

一  f 1， E Q 

qi一《 ‘ (5) 【
0， 其他 

式中， 是与 相关的实体集合。我们对q进行规范化，得 

到： 

； 一 (6) 
互口 
J= 1 

再令 一q ，并将其代人到式(3)，得到： 

一 (1--e)P~n．+￡q (7) 

根据用户的推荐查询 Q，我们应用式(7)计算节点的Per～ 

sonalized Page-Rank取值，并根据节点的 Personalized Page- 

Ranl~ 值进行个性化排名。在结果返回时，我们将 中排 

名靠前的top-k项作为查询Q的结果返回给用户。 

3 实验 

3．1 评价标准 

当用户输入查询时，推荐系统返回top-k个结果。这里 

我们不考虑用户对商品的具体估计值，而关心的是结果的 

top-k项。因此，为了评估推荐算法的准确性，本实验应用 

HR@kc” 作为算法的准确性度量标准。HR@k的定义如 

下 ： 

HR@是一半 
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(8) 

式中，k为返回的 top-k个结果，#hit为该 k个结果中在真实 

数据集中排在前k个的个数。 

3．2 数据集 

本文采用两个真实的数据集即 last．fm和 LG Oz Store 

对算法的性能进行评估。last．fm数据集包含 1699个用户、 

3000首歌曲，以及 673293个用户 日志记录。LG Oz Store是 

一 个移动应用市场数据集，包含 4000个用户、4000个应用， 

以及 862291个用户购买记录。在上述两个数据集中，日志记 

录包含了用户、项及时间属性。为了获得多维的数据信息，我 

们将时 间属性进一步划分 为 Day、DOW(day of week)和 

Month。在数据集中，数据的日志记录按照时间进行升序排 

列，我们应用数据集的前 9O 作为训练集合，并用剩下的 

1O 作为测试数据。 

3．3 结果分析 

我们用 MultiD来表示本文提出的算法，并与 P0P[ ]、 

UKNN~ 
、PSVI~“ 和 IRANKc 。 算法进行了对比。 

首先，我们应用本文提出的算法进行 top—k结果的推荐。 

为了测试算法对指定用户进行推荐，我们应用不同的领域集 

进行推荐。表 2为本实验采用的领域集分布及相应的权重分 

布表。 

表 2 多维权重分配表 

Query Set We~ht 

rl— itl一 {USEN ¨ 

F2={fl一{USER，Day)) 

F3={fa {USER，DOW)) 

F4={fl一{USER，Month)) 

一  ： ) 
一  ； ：咖 ) 

一  ； ：№ ) 
ffl{USER} ] 
fz=

{

{

u

U

SER

SER

，

,

刚

Day}

)} 

w1 1．0 

wl 1．0 

wl一 1．0 

wl一 1．0 

Wl一 0．5 

= 0．5 

Wl一 0．5 

w。一 0．5 

wl— O．5 

w9— 0．5 

w1—0．25 

w9=O．25 

w =O．25 

w4一O．25 

我们应用上述的查询集合及相应的权重分布对本文提出 

的算法进行了评估 ，实验结果如表 3所列。从表 3中我们可 

以看出，在两个数据集下 ，F8对几个推荐结果有较好的准确 

性。实验结果表明，当用户查询包括多个属性时，综合多个属 

性的推荐值可以进一步提高推荐结果的准确性。 

表 3 查询属性对推荐结果影响 

羲 



 

其次，我们将本文提出的算法 MultiD与 POP、UKNN、 

PSVD和 IRANK进行 了对 比。为了对比算法在不同 top—k 

下的准确性 ，我们分别对比了算法在 top-lO，top-20，top-30， 

top-40和 top-50下的准确性，结果如表 4所列。从表 4中可以 

看出，本文提出的MultiD算法在多数隋况下都有好的准确性。 

表 4 推荐结果性能比较表 

结束语 灵活性是评价推荐系统性能的重要指标之一。 

本文应用用户的上下文信息，建立了一个多维数据模型的推 

荐系统。通过将用户的查询分解为多个子查询，并建立相应 

的二部图，然后应用随机游走模型将候选项排序 ，该系统能灵 

活反映出用户的多种推荐请求，并且具有很好的准确性。 
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