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[摘要] 　 提出基于二部网络连接预测的推荐算法. 将用户－项目的评分矩阵用带权的二部网络来表达ꎬ根据推

荐问题和带权二部网络连接预测问题的相似性将推荐问题抽象为二部网络上的链接预测问题ꎬ采用基于相似度

的连接预测算法进行项目推荐. 算法综合考虑了顶点间的拓扑关系ꎬ以及用户之间、项目之间的相似性ꎬ找出用

户对其尚未表达的项目的潜在兴趣度ꎬ应用二部网络连接预测的算法来解决推荐问题. 实验结果表明ꎬ算法能够

有效地提高推荐的精度.
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据 ＣＮＮＩＣ统计ꎬ截至 ２０１３年 ６月底ꎬ中国网民规模达到 ５.９１ 亿ꎬ较 ２０１２ 年底增加 ２ ６５６ 万人. 互联

网普及率为 ４４.１％ꎬ较 ２０１２年底提升 ２％. 中国手机网民规模达 ４.６４亿ꎬ较 ２０１２ 年底增加 ４ ３７９ 万人. 互
联网已经深入人们生活的各个方面ꎬ越来越多的人愿意在互联网上阅读新闻和书籍.

伴随着人们对互联网的依赖ꎬ人们可以获取的信息量也呈直线上升. 没有人愿意花精力在淘宝中输

入衣服然后去挑选数以亿计的商品ꎬ也没有人愿意花时间在亚马逊阅读全部书籍. 因为其中包含的信息

量太大ꎬ这也就是所谓的信息量超载. 个性化推荐系统[１]已经成为当前解决信息超载问题的最为有效的

信息过滤的技术之一.
个性化推荐技术ꎬ是电子商务中引入的一种崭新的智能信息服务方式[２]ꎬ个性化推荐技术研究的主

要内容是如何高效地从庞大的信息海洋中挖掘出有用的内容ꎬ如何动态准确地发现用户的兴趣偏好ꎬ如何

主动并实时地向用户提供与其个性化偏好相符合的信息ꎬ如何有效提高推荐能力等问题. 个性化推荐技

术采用统计分析和数据挖掘技术设计合理的算法ꎬ通过分析用户行为数据和用户的评价等发现用户的真

实需求ꎬ进而为用户提供更加能满足其需求的以人为中心的一对一推荐服务[３] .
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推荐算法是整个推荐系统的核心部分[４]ꎬ其性能的好坏关系到整个推荐系统的推荐效率和推荐质量.
个性化推荐系统的快速发展ꎬ使得研究人员必须不断地根据不同的情况提出更符合当下情景的推荐模型.
在现有的推荐系统中ꎬ目前采用最多的推荐算法主要有基于关联规则的推荐算法、基于内容的推荐算法和

基于协同过滤的推荐算法ꎬ以及综合运用两种或两种以上算法的混合推荐算法.
基于关联规则的推荐[５ꎬ６]是以关联规则为基础ꎬ把已购商品作为规则头ꎬ规则体为推荐对象. 关联规

则挖掘可以发现不同商品在销售过程中的相关性ꎬ在零售业中已经得到了成功的应用. 该方法不需要领

域知识就能够发现新兴趣点ꎬ但不容易发现规则ꎬ规则抽取困难且耗时ꎬ是算法的瓶颈ꎬ时间复杂度高ꎬ个
性化程度较低.

基于内容的推荐算法[７ꎬ８]根据历史信息(如评价、分享、收藏过的文档)构造用户偏好文档ꎬ计算推荐

项目与用户偏好文档的相似度ꎬ将最相似的项目推荐给用户. 基于内容推荐只考虑用户的兴趣偏好ꎬ推荐

结果直观容易理解ꎬ但是受数据格式影响ꎬ对于机器难以理解的数据格式ꎬ如图像、音乐等通常无法处理ꎬ
不能为用户发现新的兴趣点.

协同过滤推荐算法[９ꎬ１０]的基本假设是:为用户推荐感兴趣的内容可通过找到与该用户偏好相似的其

他用户ꎬ将他们感兴趣的内容推荐给该用户. 然而协同过滤方法只考虑了用户评分数据ꎬ忽略了项目和用

户本身的诸多特征. 协同过滤推荐算法不受数据格式影响ꎬ能够推荐难以处理的复杂数据ꎬ能挖掘用户新

的兴趣点ꎬ但也同时存在多个问题ꎬ最典型是稀疏问题和冷启动问题.
本文根据推荐问题和带权二部网络连接预测问题的相似性ꎬ将推荐问题抽象成二部网络上的链接预

测ꎬ提出基于链接预测的推荐算法. 我们将用户－项目的评分矩阵用带权的二部网络来表达ꎬ以采用基于

相似度的连接预测算法进行项目推荐ꎬ找出用户对其尚未表达的项目的潜在兴趣度. 算法综合考虑顶点

间的拓扑关系ꎬ定义了用户之间、项目之间、以及用户和项目之间的邻居节点ꎬ再根据邻居节点定义用户之

间、以及用户和项目之间的相似性ꎬ应用这种相似性作为用户对其尚未表达的项目的潜在兴趣度的估计.
由于算法充分利用了二部网络的拓扑信息和用户－项目的评分信息ꎬ有效地提高了推荐结果的精度.

１　 算法的基本思想

一个由 ｎ个用户和 ｍ个项目组成的推荐系统ꎬ可用一个 ｎ×ｍ的用户－项目兴趣度矩阵 Ｐ ＝ [ｐｉｊ]来表

示ꎬ矩阵 Ｐ 的部分元素已被赋值ꎬ另一部分元素尚未被赋值ꎬ我们记其值为 ０. 矩阵 Ｐ 的元素 ｐｉｊ的值非 ０ꎬ
表示用户 ｉ对项目 ｊ的兴趣度ꎬｐｉｊ值越大表示用户 ｉ越喜欢项目 ｊꎬｐｉｊ的值可以使任何实数ꎬ不过通常取某个

区间上的整数. 矩阵 Ｐ 的元素 ｐｉｊ的值为 ０表示用户 ｉ对项目 ｊ尚未表达其兴趣度. 推荐问题就是:已知的

用户－项目兴趣度矩阵 Ｐ＝[ｐｉｊ]ꎬ要求出对某些用户 ｉ尚未表达其兴趣度的项目 ｊꎬ估计其兴趣度的值ꎬ选取

其中兴趣度最高的若干个推荐给该用户.
根据上述推荐问题和带权二部网络连接预测问题的相似性ꎬ我们将推荐问题转换为二部网络上的链

接预测问题来解决. 我们将用户－项目的评分矩阵用带权的二部网络[１１] 来表达ꎬ这样可以综合考虑顶点

间的拓扑关系ꎬ以及用户之间、项目之间的相似性ꎬ应用二部网络连接预测的算法来解决推荐问题ꎬ以提高

推荐的精度.
我们对一个由 ｎ个用户和 ｍ个项目组成的推荐系统ꎬ通过如下的方法来构建一个带权二部网络 Ｇ ＝

(ＵꎬＶꎬＥꎬＰ):二部网络 Ｇ 中 Ｕ和 Ｖ为两部分的顶点ꎬＵ为用户顶点ꎬＶ为项目顶点ꎬ ｜Ｕ ｜ ＝ｎꎬ ｜Ｖ ｜ ＝ｍ. 在 Ｕ、
Ｖ各自内部的的顶点之间不存在边相连. 设如果用户 ｘ购买且评价过项目 ａꎬ则用户 ｘ 和项目 ａ 的相应的

顶点就被一条边(ｘꎬａ)连接ꎬ这里 ｘ∈Ｕꎬａ∈Ｖ. 在边(ｘꎬａ)上的权值表示用户 ｘ对项目 ａ的偏好程度ꎬ设为

用户 ｘ对项目 ａ兴趣度值 ｐｘａ . 这样就构成了用户－项目二部网络 Ｇ.
链接预测是指如何通过已知的网络结构等信息评估预测网络中尚未链接的两个节点之间存在或产生

链接的可能性[１４] . 链接预测包括:(１)预测已存在但尚未被发现的链接ꎬ即预测未知链接ꎻ(２)预测现在未

存在但未来可能新产生的链接ꎬ即预测未来链接[１５] . 链接预测最主要的方法是通过估计顶点之间的相似

性度来衡量潜在链接出现的可能性.
我们的算法首先根据用户－项目兴趣度矩阵构造一个带权的用户－项目二部网络ꎬ然后在这个用户－

项目二部网络上进行用户－项目顶点之间进行连接预测. 具体地ꎬ就是对尚未链接的用户－项目顶点对(即
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尚未评分的用户－项目对)计算其相似度ꎬ并以此相似度作为用户对其尚未表达的项目的潜在兴趣度的

估计.

２　 带权二部网络中基于共同邻居的相似度

我们在二部网络中采用基于相似度的方法进行链接预测ꎬ但目前现有的链接预测的相似度大多是针

对单部网络的ꎬ而且仅适用于无权图. 因此有必要针对带权的二部网络定义顶点间的相似度. 我们将常用

的共同邻居(Ｃｏｍｍｏｎ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ)相似度度量扩展到带权二部网络上[１８] . 共同邻居算法是最简单的基于局

部信息的相似性定义方法ꎬ该算法中假设与两个节点相连的公共节点数量越多ꎬ它们之间的关联性越强ꎬ
即相似性程度越高. 换句话说ꎬ就是如果两个节点间的共同邻居节点个数越多ꎬ那么两者间存在链接的可

能性越大.
设有带权二部网络 Ｇ＝(ＵꎬＶꎬＥꎬＰ)ꎬ其中 Ｕ和 Ｖ分别为用户、项目两部分的顶点ꎬ ｜Ｕ ｜ ＝ ｎꎬ ｜ Ｖ ｜ ＝ｍꎬＥ

为网络 Ｇ 中链接的集合ꎬ在二部网络 Ｇ 中ꎬ链接只在不同的二部网络的顶点之间产生. ｎ×ｍ矩阵 Ｐ ＝ [ｐｉｊ]
为权矩阵. ｐｉｊ为非 ０值时ꎬ即为相应边上的权值ꎬｐｉｊ为 ０值时ꎬ表示相应的顶点间不存在链接.

由于在二部网络中ꎬ链接只在不同的二部网络的顶点之间产生ꎬ我的仅定义顶点对(ｘꎬａ)ꎬｘ∈Ｕꎬａ∈Ｖ
之间的相似度. 但由于不同的二部网络的顶点之间不存在直接的相似关系ꎬ我们只能通过他们所连接的

顶点之间来寻求其相似性. 为此ꎬ首先我们对两部分的顶点定义“邻居”的概念:
定义 １　 用户顶点之间的邻居

用户顶点之间的邻居是指对相同的项目进行评分的不同用户顶点的集合ꎬ设 ｘ∈Ｕꎬ定义其在 Ｕ 中的

邻居集合:
Ｎｕｕ(ｘ)＝ {ｙ ｜ ｙ∈Ｕꎬ∃ａ∈Ｖꎬ(ｘꎬａ)∈Ｅ且(ｙꎬａ)∈Ｅ}ꎬ　 Ｎｕｕ⊂Ｕꎬ

即与 ｘ至少有一个共同的 Ｖ中连接顶点 ａ的 Ｕ中的顶点集合.
定义 ２　 项目顶点在用户顶点中的邻居

项目顶点在用户顶点中的邻居是指对同一项目都有评分的用户顶点的集合ꎬ设 ａ∈Ｖꎬ定义其在 Ｕ 中

的邻居集合:
Ｎｖｕ(ａ)＝ {ｘ ｜ ｘ∈Ｕꎬ(ｘꎬａ)∈Ｅ}ꎬ　 Ｎｖｕ⊂Ｕꎬ

即与 ａ相连的 Ｕ中的顶点集合.
定义 ３　 用户顶点在项目中的邻居

用户顶点在项目中的邻居是指同一用户在不同的项目中都有的评分的项目顶点的集合ꎬ设 ｘ∈Ｕꎬ定
义其在 Ｖ中的邻居集合:

Ｎｕｖ(ｘ)＝ {ａ ｜ ａ∈Ｖꎬ(ｘꎬａ)∈Ｅ}ꎬ　 Ｎｕｖ⊂Ｖ.
定义 ４　 用户顶点与项目顶点的共同邻居

用户顶点与项目顶点的共同邻居是指用户顶点之间的邻居和用户顶点在项目顶点中的邻居的交集ꎬ
设 ｘ∈Ｕꎬａ∈Ｖꎬ它们的共同邻居集合定义为:

Γｕｖ(ｘꎬａ)＝ Ｎｕｕ(ｘ)∩Ｎｕｖ(ａ)ꎬ　 Γｕｖ(ｘꎬａ)⊂Ｕ.
定义 ５　 用户顶点之间的共同邻居

用户顶点之间的共同邻居是指用户 ｘ和 ｙ共同评分的项目集ꎬ设 ｘꎬｙ∈Ｕꎬ它们在 Ｖ 中的共同邻居集

合定义为:
Γｕｕ(ｘꎬｙ)＝ Ｎｕｖ(ｘ)∩Ｎｕｖ(ｙ)ꎬ　 Γｕｕ(ｘꎬｙ)⊂Ｖ.

在定义了共同邻居的基础上我们来定义用户顶点与项目顶点的相似性. 相似性是用来衡量节点的接

近程度. 两个节点的相似性程度越高ꎬ两者间链接存在的概率就越大ꎬ这是基于相似性链接预测方法的重

要前提条件[１９] . 不同算法的区别则在于节点相似性的计算方法上ꎬ定义一个基于节点相似性ꎬ只需要给出

节点之间相似性的计算算法. 首先我们定义用户节点之间的相似度ꎬ在此基础上定义用户与项目节点之

间的相似度.
设 Γｕｕ(ｘꎬｙ)表示用户 ｘ和 ｙ共同评分的项目集. 不同的评分值表示不同的兴趣度ꎬ在比较两用户的

喜好差异时ꎬ没有同时评过分的项目不具有可比性ꎬ因此可以用 Γｕｕ(ｘꎬｙ)中项目评分差来表示不同用户

—７７—
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之间的兴趣度的差异.
定义 ６　 用户顶点之间的距离

设 ｘꎬｙ∈ＵꎬΓｕｕ(ｘꎬｙ)⊆Ｖ表示用户 ｘ和 ｙ共同评分的项目集ꎬｐ(ｘꎬａ)表示用户 ｘ 对项目 ａ 的评分ꎬ用
户节点 ｘꎬｙ之间的距离为

Ｄｉｓ(ｘꎬｙ)＝ １
｜Γｕｕ(ｘꎬｙ) ｜

∑
ａ∈Γｕｕ(ｘꎬｙ)

｜ ｐ(ｘꎬａ)－ｐ(ｙꎬａ) ｜
ｍａｘ(ｐ(ｘꎬａ)ꎬｐ(ｙꎬａ))

. (１)

式(１)表明ꎬＤｉｓ(ｘꎬｙ)越大ꎬ则表示 ｘ和 ｙ的喜好差异越大ꎬ所以当Γｕｕ(ｘꎬｙ)一定时ꎬＤｉｓ(ｘꎬｙ)越大ꎬ它
们之间的相似度就越小. 而如果 Γｕｕ(ｘꎬｙ)越大ꎬ则表示 ｘ和 ｙ相似的可能性越大. 因此ꎬ

定义 ７　 用户顶点之间的相似度

用户顶点 ｘꎬｙ之间的相似度定义为:

Ｓｉｍｕｕ ＝
１

Ｄｉｓ(ｘꎬｙ)
ꎬ (２)

通过式(２)计算ꎬ充分考虑了用户节点之间的相似度的属性ꎬ根据用户节点 ｘ和 ｙ间的相似度ꎬ再结合用户

ｙ对项目 ａ的偏好程度可实现对用户 ｘ的项目推荐. 为了更好构成推荐结果的兴趣度估计值ꎬ我们在此基

础上定义用户与项目节点之间的相似度.
定义 ８　 用户与项目节点之间的相似度

设 ｘ∈Ｕꎬａ∈ＶꎬΓｕｖ(ｘꎬａ)⊆Ｕ表示用户 ｘ和项目节点 ａ的共同邻居ꎬ用户 ｘ 与项目节点 ａ 之间的相似

度为

Ｓｉｍｕｖ(ｘꎬａ)＝
∑

ｙ∈Γｕｖ(ｘꎬａ)
Ｓｉｍｕｕ(ｘꎬｙ)ｐ(ｙꎬａ)

∑
ｙ∈Γｕｖ(ｘꎬａ)

Ｓｉｍｕｕ(ｘꎬｙ)
. (３)

以 Ｓｉｍｕｕ(ｘꎬａ)作为用户 ｘ对项目 ａ的兴趣度估计值. 对于所要查询的用户 ｘꎬ我们设其所有尚未评分

的项目为 ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｋꎬ计算用户 ｘ对它们的相似度 Ｓｉｍｕｕ(ｘꎬａｉ)( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ)ꎬ然后对这些相似度进行排

序ꎬ取其中较大的 Ｋ(Ｋ<ｋ)个作为对用户 ｘ的推荐项目.

３　 算法的框架

综上所述ꎬ基于链接预测的推荐算法的总体框架如下:
算法　 ＬＰＲ(Ｌｉｎｋ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ)
输入:Ｐ:二部网络的用户－项目评分矩阵ꎻ
输出:Ｓ:Ｓ＝[Ｓｉｍｕｖ( ｉꎬｊ)]为表示推荐结果的评分矩阵ꎻ
ｂｅｇｉｎ
(１)计算集合用户顶点之间的邻居 Ｎｕｕ、项目顶点在用户顶点中的邻居 Ｎｕｖ、用户顶点在项目中的邻居

Ｎｖｕ、用户顶点和项目顶点的个共同邻居 Γｕｖ、用户顶点之间的共同邻居 Γｕｕꎻ
(２)对所有的用户 ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎꎬ计算用户结点之间的相似度 Ｓｉｍｕｕ( ｉꎬｊ)ꎻ
(３)对所有的用户 ｉ＝１ꎬ􀆺ꎬｎ和所有的项目 ｊ＝１ꎬ􀆺ꎬｍꎬ计算用户与项目结点之间的相似度 Ｓｉｍｕｖ(ｉꎬｊ)ꎻ
(４)通过以上计算构成表示推荐结果的评分矩阵 Ｓ ＝ [Ｓｉｍｕｖ( ｉꎬｊ)] ＝ [Ｓｉｊ]ꎬ根据构成的推荐结果评分

矩阵进行推荐ꎻ
(５)对于用户 ｉꎬ设其尚无评分的项目为 ｊ１ꎬｊ２ꎬ􀆺ꎬｊｈꎬ在 Ｓｉｊ１ꎬＳｉｊ２ꎬ􀆺ꎬＳｉｊｈ中选比较大的 Ｎ个作为对用户 ｉ

的 ＴＯＰ￣Ｎ个项目推荐.
Ｅｎｄ

４　 实验结果及分析

为了测试上述算法 ＬＰＲ的性能ꎬ我们用著名的电影网站 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ的实际数据对算法进行了实验ꎬ并
与其他的推荐算法进行了分析比较. 实验在内存为 ４ Ｇ、 有关实验的所有程序使用 ｍａｔｌａｂ 语言编写ꎬ底层

操作系统是 ６４位的 ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统.
—８７—
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４.１　 数据集

本文采用的实验数据来自于电影网站 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ. 该网站的数据集被普遍采用的推荐算法检验数据

集. 我们选取数据集的 １００ Ｋ的数据ꎬ其中包括 ９４３个用户对 １６８２部电影的评价信息ꎬ而且每个用户的评

分电影数不少于 ２０部ꎬ评分的结果从 １分(最差)到 ５分(最好)ꎬ并包含了电影的分类信息以及用户的基

本信息. 用户评分表(ｕ. ｄａｔａ)包含了 ９４３ 个用户的 １００ ０００ 条评分信息ꎬ表中共有 ４ 个字段:用户编号

(Ｕｓｅｒ)、项目编号(Ｍｏｖｉｅ)、评分(Ｒａｔｉｎｇ)及评分时间(Ｔｉｍｃｓｔａｍｐ) .
为了进行实验比较ꎬ将数据集进一步划分为训练集和测试集ꎬ对此ꎬ还将引入变量 ｘꎬ表示训练集占整

个数据集的百分比. 比如ꎬｘ＝ ０.８表示数据集中的 ８０％作为训练集ꎬ２０％作为测试集. 在实验中ꎬ我们取 ｘ
的值为 ０.８.
４.２　 评价方法

推荐算法的推荐质量评价标准中ꎬ目前最常用的是平均绝对差(ＭＡＥ)标准ꎬ它是通过计算预测的用

户对商品的兴趣度与用户对该商品的真实兴趣度之间的偏差来度量算法预测的准确性ꎬＭＡＥ 值越小ꎬ则
预测越精确ꎬ推荐精度也越高. 假设利用文中的算法预测用户对 ｋ个商品的评分值分别为{ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｋ}ꎬ
用户真实的兴趣度值为{ ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒｋ}ꎬ则平均绝对偏差描述为

ＭＡＥ＝
∑
ｋ

ｉ ＝ １
｜ ｐｉ － ｒｉ ｜

ｋ
.

在实验结果的分析和比较中ꎬ我们采用平均绝对差(ＭＡＥ)标准衡量推荐结果的质量.
４.３　 实验结果

本文实验先将用户－项目的评分矩阵用带权的二部网络来表示ꎬ再根据相似度计算得出用户节点之

间的相似度ꎬ将用户寻找其相似的 ｋ个近邻作为对用户的项目推荐的参考ꎬ然后计算得出用户与项目之间

的相似度构成表示推荐结果的评分矩阵ꎬ对用户进行项目推荐ꎬ找出用户对其尚未表达的项目的潜在兴

趣度.

图 １　 算法推荐精度比较

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

本实验的目的是验证本文提出的基于链接预测的推

荐算法(ＬＰＲ)的有效性ꎬ同时分别与基于双向关联规则

项目评分预测的推荐算法(ＢＡＲ￣ＣＦ)、基于项目评分预测

的推荐算法( ＩＲ￣ＣＦ)、基于链接预测的移动用户偏好预

测方法(ＰＬＰ)进行比较ꎬ比较它们推荐结果的平均绝对

差(ＭＡＥ) . 实验选取的最近邻居个数 ｋ 从 ４ 逐渐增加到

２０ꎬ间隔为 ４ꎬ实验结果如图 １所示.
由图 １可以看出ꎬ随着选取的最近邻居个数的增加ꎬ

所比较的推荐算法的平均绝对差都有不同程度的降低ꎬ
推荐质量不断提高. 但在选取同一个最近邻居数目的情

况下ꎬ本文提出的基于链接预测的推荐算法 ＬＰＲ 的平均

绝对差明显小于其他所与之比较的推荐算法ꎬ推荐精度显著提高ꎬ说明本文提出的算法明显优于传统的推

荐算法.

５　 结束语

本文提出一个基于链接预测的推荐算法. 该算法把推荐问题和链接预测结合起来ꎬ将推荐问题抽象

为二部网络上的链接预测ꎬ将用户－项目的评分矩阵用带权的二部网络来表达ꎬ根据推荐问题和带权二部

网络连接预测问题的相似性ꎬ采用基于相似度的连接预测算法进行项目推荐ꎬ找出用户对其尚未表达的项

目的潜在兴趣度. 算法综合考虑了顶点间的拓扑关系ꎬ以及用户之间、项目之间的相似性ꎬ应用二部网络

连接预测的算法来解决推荐问题ꎬ以提高推荐的精度. 由于算法充分利用了二部网络的拓扑信息和用户－
项目的评分信息ꎬ有效地提高了推荐结果的精度. 实验结果表明ꎬ该算法与其他类似算法相比ꎬ有效地提

高了对用户的项目推荐精度.
—９７—
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