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摘　要：ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法在评分预测时没有考虑项目之间的推荐关系，导致推荐的准确性和多样性不高，故提出了

一种结合三部图综合扩散的ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法．首先在三部图中加入了项目类别节点，然后利用三部图综合扩散计算

项目之间的推荐度，最后利用得到的推荐度结合ＳｌｏｐｅＯｎｅ进行评分预测，由于三部图综合扩散算法同时经过用户

节点和项目类别节点进行扩散，并且计算得到的项目之间的推荐度是非对称的，更能体现用户兴趣．本文在Ｍｏｖ

ｉｅＬｅｎｓ数据集上利用４种评价指标进行５折交叉验证．实验结果表明：算法有效的提高了预测的准确度和多样性．
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１　引言

随着海量信息不断地快速增长，如何从过载的

信息中选择用户感兴趣的内容是一个非常大的挑

战，而推荐系统提供了一个非常好的解决手段来应

对这些问题．不同于搜索引擎，推荐系统不需要用户

输入关键字信息，而是主动推荐用户感兴趣的内

容［１］．目前推荐系统应用在各个领域，比如微博的好

友推荐、豆瓣的电影推荐以及Ａｍａｚｏｎ等电商网站

的商品推荐等，在满足了用户的需求的同时，增加了

网站的点击量提高了企业的利润［２３］．推荐算法是推

荐系统的核心，目前主流的推荐算法有：基于协同过

滤的推荐算法、基于内容的推荐算法、基于图的推荐

算法以及混合推荐算法［４］，而ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法简洁
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直观，可用于实时推荐，算法可以看成线性回归模

型，利用所有用户的评分差来计算待预测用户未评

分的项目，由于该算法不考虑用户或项目之间的相

似关系，所以推荐效果有待提高．针对以上问题，学

者们提出了各自的改进方法［５６］．

上述方法虽然一定程度上改善了ＳｌｏｐｅＯｎｅ算

法的推荐效果，但是忽略了项目之间的非对称推荐

关系．针对这个问题，本文提出一种结合三部图综合

扩散的ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法．

２　ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法

ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法（ＳｌｏｐｅＯｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＯ）使

用简单的线性函数狔＝狓＋犫来预测目标用户未评

分的项目，利用同时对项目狓和项目狔评分的所有

用户的分值差对犫进行线性拟合，最后预测目标用

户对狔的评分时直接带入目标用户已有的评分狓即

可［７］．例如计算表１中Ｕｓｅｒ犪对Ｉｔｅｍ狕的预测评分，

由表１可知Ｉｔｅｍ狓和Ｉｔｅｍ狕有两个用户有共同评分，

分别是Ｕｓｅｒ犫和Ｕｓｅｒ犮，其中Ｕｓｅｒ犫对Ｉｔｅｍ狕的评分

比Ｉｔｅｍ狓高了２分（３－１＝２），而Ｕｓｅｒ犮对Ｉｔｅｍ狕的

评分比Ｉｔｅｍ狓低了３分（２－５＝－３），因此Ｉｔｅｍ狕和

Ｉｔｅｍ狓的平均评分差是（２＋（－３））／２＝－０．５，由于

Ｕｓｅｒ犪对Ｉｔｅｍ狓的评分是２，所以Ｕｓｅｒ犪对Ｉｔｅｍ狕的

评分是２＋（－０．５）＝１．５；同理需要计算Ｉｔｅｍ狔和

Ｉｔｅｍ狕的平均评分差，因为只有Ｕｓｅｒ犫对Ｉｔｅｍ狔和

Ｉｔｅｍ狕有共同评分，故Ｉｔｅｍ狕和Ｉｔｅｍ狔的平均评分差

为３－２＝１，由于Ｕｓｅｒ犪对Ｉｔｅｍ狔的评分为４，所以

Ｕｓｅｒ犪对Ｉｔｅｍ狕的预测评分为４＋１＝５，最后对两次

预测评分求平均值得到Ｕｓｅｒ犪对Ｉｔｅｍ狕最终的预测

评分（１．５＋５）／２＝３．２５．
表１　用户项目评分矩阵

Ｉｔｅｍ狓 Ｉｔｅｍ狔 Ｉｔｅｍ狕

Ｕｓｅｒ犪 ２ ４ ？

Ｕｓｅｒ犫 １ ２ ３

Ｕｓｅｒ犮 ５ － ２

２．１　算法模型

ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法使用简单的线性函数狔＝狓＋犫

对项目进行预测评分，其中狔是待预测项目的评分，

狓是已有评分，而犫表示项目之间的评分差．对于给

定的项目犻以及项目犼，其评分差ｄｅｖ犼犻计算公式如

（１）所示：

ｄｅｖ犼犻 ＝
∑狌∈犆犼犻

（狉狌犼－狉狌犻）

犆犼犻
（１）

式中，狉狌犻和狉狌犼分别表示用户狌对项目犻以及用户狌

对项目犼的评分，犆犻犼表示对项目犻和项目犼有共同评

分的用户集合．

基于得到的项目评分差ｄｅｖ犼犻可以计算目标用

户狌对目标项目犼的预测评分ｐｒｅｄ（狌，犼），公式如（２）

所示：

ｐｒｅｄ（狌，犼）＝
１

犛（狌，犼）∑犻∈犛（狌，犼）
（ｄｅｖ犼犻＋狉狌犻）

（２）

式中，狉狌犻表示用户狌对项目犻的评分，ｄｅｖ犼犻表示

犼和犻项目的评分差．犛（狌，犼）表示用户狌已评分的项

目中与项目犼的共同评分用户不小于１的项目集合，

公式如（３）所示：

犛（狌，犼）＝｛犻狘犻∈犚（狌），犻≠犼，犆犻犼 ＞０｝（３）

式中，犚（狌）表示用户狌已评分的项目集合．

３　结合三部图综合扩散的ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法

ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法在预测评分时对所有用户同等

的利用评分差，没有考虑项目之间内在的推荐度不

同，导致推荐的准确率和多样性不高，故本文提出一

种结合三部图综合扩散的ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法，对

于三部图综合扩散的部分，与传统的基于用户项

目标签的三部图综合扩散算法不同，提出了一种基

于用户项目类别的三部图综合扩散算法，一方面

对用户到项目节点的边增加了权值，另一方面引入

了项目的类别节点，从而使物质扩散的过程更加精

确．最后利用用户项目类别三部图综合扩散得到

的推荐度对ＳｌｏｐｅＯｎｅ的评分预测过程进行加权

处理．

３．１　结合三部图综合扩散的ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法

用户项目类别的三部图可以表示为犌（犝，犐，

犌，犈１，犈２），其中犝 ＝ ｛狌１，狌２，狌３，…，狌犿｝是用户节

点，犐＝｛犻１，犻２，犻３，…，犻狀｝是项目节点，犌＝｛犵１，犵２，

犵３，…，犵狉｝是项目类别节点，ｄｅｇ（犻）表示用户节点

到项目节点的边集合，犈２表示项目节点到项目类别

节点的边集合．计算用户项目类别三部图的综合

扩散得到的项目之间的推荐度，则需要分别计算用

户项目二部图物质扩散得到的项目之间的推荐度

以及项目类别二部图物质扩散得到的项目之间的

推荐度，最后利用λ将两次计算得到的推荐度进行

加权得到最终的项目之间的推荐度．用户项目类

别三部图综合扩散过程如图１所示．

７
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图１　用户项目类别三部图物质扩散过程

　　由于传统的基于用户项目标签的三部图的

边没有权值，分配资源时采用平均分配策略，没有利

用评分信息［８］．本文在用户项目类别三部图中对

用户项目二部图中的边加入了评分作为边权，资

源按与节点相连的边权大小占与该节点相连的所有

边权之和的比例进行扩散．对于给定的项目节点犻

和犼，在加权情况下计算项目节点犻通过物质扩散传

递给节点犼的资源σ犼犻的计算公式如（４）所示：

σ犼犻 ＝∑
狌∈犝

犲狌犻犲狌犼
ｄｅｇ（犻）ｄｅｇ（狌）

（４）

式中，犝是用户集合，ｄｅｇ（犻）表示连接项目节点犻的

所有边的权值之和，ｄｅｇ（狌）表示连接用户狌的所有

边的权值之和．犲狌犻和犲狌犼的取值如公式（５）所示：

犲狌犻＝
犈狌犻， （狌，犻）∈犈１

０， （狌，犻）犈
烅
烄

烆 １

（５）

式中，其中犈狌犻表示用户狌节点与项目犻节点边的权

值．

对于项目类别二部图，加入项目的类别节点

主要因为项目类别相对于标签而言更容易获取并且

能更准确的体现项目内在的联系，比如一部电影，当

它上映时就对应其所属的类别，而且这些类别对项

目的描述也十分准确．如表２所示，对于Ｉｔｅｍ１，其对

应的类别是喜剧和战争，则在项目类别二部图中

增加项目节点Ｉｔｅｍ１到喜剧和战争节点的边．

表２　项目的类别信息

Ａｃｔｉｏｎ Ｃｏｍｅｄｙ …… Ｔｈｒｉｌｌｅｒ Ｗａｒ

Ｉｔｅｍ１ ０ １ …… ０ １

Ｉｔｅｍ２ １ ０ …… １ ０

Ｉｔｅｍ３ ０ ０ …… ０ １

　　由于项目对类别没有评分等信息，所以项目节

点到类别节点的边没有权值，资源从节点平均扩散，

计算项目节点犻通过物质扩散传递给节点犼的资源

ρ犼犻的公式如（６）所示：

ρ犼犻 ＝
１

ｄｅｇ（犻）∑犵∈犌
犲犻犵犲犼犵
ｄｅｇ（犵）

（６）

式中，犌是项目类别集合，ｄｅｇ（犻）表示项目犻的度，

ｄｅｇ（犵）表示类别犵的度．犲犻犵和犲犼犵的取值如公式（７）

所示：

犲犻犵 ＝
１，犻犵∈犈２

０，犻犵犈
烅
烄

烆 ２

（７）

式中，当类别犵节点存在连接项目犻节点的边时，犲犻犵
为１；反之，犲犼犵 为０．

对于基于用户项目类别三部图综合扩散算

法，计算项目犻通过物质扩散传递给犼项目的资源

ｒｅｓ犼犻计算公式如（８）所示：

ｒｅｓ犼犻 ＝λ·σ犼犻＋（１－λ）·ρ犼犻 （８）

式中，当λ∈［０，１］，σ犼犻表示用户项目二部图中项

目犻通过物质扩散传递给犼项目的资源；ρ犼犻表示项目

类别二部图中项目犻通过物质扩散传递给犼项目的

资源．

基于公式（８）计算基于用户项目类别三部图

综合扩散得到的项目之间的推荐度，并结合推荐度

和ＳｌｏｐｅＯｎｅ的评分预测过程进行加权处理．改进

后的ＳｌｏｐｅＯｎｅ评分预测公式如（９）所示：

ｒｅｓｐｒｅｄ（狌，犼）＝
∑犻∈犛（狌，犼）

（ｄｅｖ犼犻＋狌犻）·ｒｅｓ犼犻

∑犻∈犛（狌，犼）
ｒｅｓ犼犻

（９）

式中，犛（狌，犼）表示用户狌已评分的项目中与项目犼

共同评分次数不小于１次的项目集合，ｄｅｖ犼犻 表示犼

和犻项目的评分差，ｒｅｓ犼犻是通过用户项目类别三

部图综合扩散得到的项目犻对项目犼的推荐度，注

意，这里不能写成ｒｅｓ犻犼，因为需要预测的是犼项目的

评分，所以计算的是已有评分的项目犻对待预测项

目犼的推荐程度，而ｒｅｓ犻犼表示的是项目犼对项目犻的

８
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推荐程度．

结合三部图综合扩散的ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法描

述如下．

输入 用户集合犝，项目集合犐，项目类别集合

犌，边集合犈１和犈２．

输出 目标用户狌对目标项目犼的预测评分

ｒｅｓｐｒｅｄ（狌，犼）．

Ｓｔｅｐ１．通过用户对项目的评分得到项目之间

的共同评分用户集合犆犻犼，利用公式（１）和犆犻犼计算目

标用户已评分项目和待预测项目的评分差ｄｅｖ犼犻．

Ｓｔｅｐ２．构建用户项目类别三部图犌（犝，犐，

犌，犈１，犈２）．

Ｓｔｅｐ３．在用户项目类别三部图中，对于用

户项目加权二部图，利用公式（４）计算项目犻分配

给项目犼的资源σ犼犻，也就是项目犻对项目犼的推

荐度．

Ｓｔｅｐ４．在用户项目类别三部图中，对于项

目类别二部图，利用公式（６）计算项目犻分配给项

目犼的资源ρ犼犻，也就是项目犻对项目犼的推荐度．

Ｓｔｅｐ５．将Ｓｔｅｐ３和Ｓｔｅｐ４计算得到的σ犼犻和ρ犼犻

利用公式（８）进行加权，得到用户项目类别三部

图中项目犻分配给项目犼的资源ｒｅｓ犼犻，也就是最终的

项目犻对项目犼的推荐度．

Ｓｔｅｐ６．将Ｓｔｅｐ１计算得到的ｄｅｖ犼犻和Ｓｔｅｐ５计

算得到的ｒｅｓ犼犻 带入公式（８）得到最终的预测评分

ｒｅｓｐｒｅｄ（狌，犼）．

Ｓｔｅｐ７．结束．

４　实验结果与分析

本节通过实验比较结合三部图综合扩散的

ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法（ＴＧＳＯ）和ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法

（ＳＯ）、加权的ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法（ＷＳＯ）以及基于用

户项目节点的加权二部图ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法

（ＷＮＢＩＳＯ）的推荐准确度和推荐多样性．

４．１　数据集

实验采用目前推荐领域广泛使用的ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ

１００ｋ数据集，该数据集由ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ研究组收集和

整理，包含９４３名用户对１６８２部电影的１０００００多

个评分，并且每个用户至少有２０个评分，评分数据

稀疏度为９３．７％，稀疏度较高，评分范围在１～５之

间，分值越高表明用户对电影的喜爱程度越高．本文

使用５－折交叉验证的方法对提出的改进算法进行

验证．

４．２　评价标准

本文采用的４种评价标准对实验结果进行对

比，分别是平均分值排名（ＡＲａｎｋＳ）、平均绝对偏差

（ＭＡＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）以及多样性（Ｄｉｖｅｒｓｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎ）
［９］．

（１）平均分值排名 （ＡＲａｎｋＳ）：分值排名

（ＲａｎｋＳ）表示用户测试集中的项目在已排序的推荐

列表中的相对位置．比如用户狌有１０００个未选择

的项目，根据预测评分从大到小进行排序，当测试集

中的项目犻出现在推荐列表的第５个位置，则分值

排名Ｒａｎｋ狌犻＝５／１０００＝０．００５．当项目犻位置越靠

前，则分值排名的值越小，推荐准确度越高；反之，推

荐准确度越低．用户狌测试集中所有项目Ｒａｎｋ狌犻的

平均分值排名如公式如（１０）所示：

ＡＲａｎｋ犛＝
∑
犻∈犜（狌）

Ｒａｎｋ狌犻

犜（狌）
（１０）

式中，犜（狌）表示狌的测试集，Ｒａｎｋ狌犻表示测试集中

的项目犻在排序后的推荐列表中的分值排名．

（２）平 均 绝 对 偏 差 ＭＡＥ（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ

Ｅｒｒｏｒ）：过计算预测评分与实际评分的差值的绝对

值来衡量预测评分的准确性，ＭＡＥ值越大，表明误

差越大，推荐精度越低；反之，ＭＡＥ值越小，表明误

差越小，推荐精度越高，公式如（１１）所示：

ＭＡＥ＝
∑
犻∈犜（狌）

犚狌犻－犘狌犻

犜（狌）
（１１）

式中，犚狌犻表示用户狌对项目犻的实际评分，犘狌犻表示

用户狌对项目犻的预测评分，犜（狌）表示测试集中用

户狌评分的项目集合．

（３）均方根误差 ＲＭＳＥ（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄ

Ｅｒｒｏｒ）：同ＭＡＥ相似，利用预测评分与实际评分的

误差来衡量预测评分的准确性，并且会加大预测不

准确评分的影响．同 ＭＡＥ相同，ＲＭＳＥ值越小越

好，公式如（１２）所示：

ＲＭＳＥ＝
∑
犻∈犜（狌）

（犚狌犻－犘狌犻）
２

犜（狌槡 ）
（１２）

式中，犚狌犻表示用户狌对项目犻的实际评分，犘狌犻表示

用户狌对项目犻的预测评分，犜（狌）表示测试集中用

户狌评分的项目集合．

（４）多样性（Ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）：用来衡量用户推

荐个性化推荐的程度，推荐列表的差异性越大，则多

样性值越高．公式如（１３）所示：

Ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ＝

２∑
犻≠犼

（１－
犔犻∩犔犼
犔犻

）

狀（狀－１）
（１３）

９
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式中，犔犻表示用户犝犻的推荐列表集合，犔犼表示用户

犝犼的推荐列表集合，多样性的值越大，则推荐的个

性化程度越高；反之，值越小，推荐的个性化程度越

低．

４．３　实验结果对比

为了验证本文提出算法的有效性，实验采用５－折

交叉验证，将ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集随机划分５组２０％的

数据，每次轮流选取１组数据作为测试集，剩下的４组

数据合并作为训练集，一共进行５次实验，相当于５组

数据集，分别用狌１狌２狌３狌４狌５表示．实验利用了ＡＲａｎｋＳ、

ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、以及Ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ４种指标对比了经典

的ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法（ＳＯ）、加权的ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法

（ＷＳＯ）、基于用户项目节点的二部图物质扩散的

ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法（ＷＮＢＩＳＯ）以及本文提出的结合三部图

综合扩散的ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法（ＴＧＳＯ）．

由于本文提出的ＴＧＳＯ算法需要训练参数加

权参数λ，故本文设置参数λ从０到１以０．１为间

隔，分别对比５组数据集（狌１－狌５），不同λ参数对应

的ＭＡＥ值，如图２所示：

图２　不同参数λ对应的ＭＡＥ值

由图２可以看出，在５组不同的数据集下，当λ

取值为０．３时，ＭＡＥ的值较低，推荐准确率较高，

故在后面的对比实验中取加权参数λ的值为０．３．

图３表示的是平均分值排名（ＡＲａｎｋＳ）在狌１－

狌５不同数据集下的对比实验，横坐标代表的是数据

集的编号，纵坐标是ＡＲａｎｋＳ的值．

由于ＡＲａｎｋＳ的值越小推荐的准确率越高，由

图３可以看出在狌１－狌５不同数据集下，本文提出的

ＴＧＳＯ算法的推荐效果均好于ＳＯ算法，ＷＳＯ算法

以及ＷＮＢＩＳＯ算法．

图４表示不同数据集下的 ＭＡＥ值，横坐标代

表的是狌１－狌５不同数据集，纵坐标是ＭＡＥ的值．

由于ＭＡＥ的值越小预测评分的误差越小，推

荐结果越精确，所以由图４可以看出在狌１－狌５不同

数据集下，本文提出的ＴＧＳＯ算法的推荐效果均好

图３　不同数据集下的平均分值排名

图４　不同数据集下的ＭＡＥ值

于ＳＯ算法，ＷＳＯ算法以及ＷＮＢＩＳＯ算法．

图５表示不同数据集下的ＲＭＳＥ值，横坐标代

表的是狌１－狌５不同数据集，纵坐标是ＲＭＳＥ的值．

图５　不同数据集下的ＲＭＳＥ值

ＲＭＳＥ和ＭＡＥ相同，值越小推荐的准确率越

高，由图５可以看出在狌１－狌５不同数据集下，本文

提出的ＴＧＳＯ算法的推荐效果均好于ＳＯ算法、

ＷＳＯ算法以及ＷＮＢＩＳＯ算法．

图６分别是不同推荐步长狊的情况下，狌１－狌５

不同数据集的平均多样性的实验对比，横坐标均为

推荐的步长狊，取值在１０到１００之间，以１０为间隔，

纵坐标分别是狌１－狌５数据集下的平均多样性的值．

由图６可以看出，本文提出的ＴＧＳＯ算法在给

定的所有步长狊下的平均多样性均高于ＳＯ算法、

ＷＳＯ算法和ＷＮＢＩＳＯ算法．随着步长狊的增加，多

０１
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图６　不同推荐步长狊下的平均多样性

样性的值总体呈现下降趋势，这是因为推荐列表长

度的增加意味着不同用户之间推荐列表包含相同项

目的概率的增加．

综上，结合图２～６可知，本文提出的ＴＧＳＯ算

法，在提高推荐精度的同时，也提高了推荐的多样化

程度，避免了给不同用户推荐相同商品的单一推荐

模式，取而代之的是更加个性化的推荐．

５　结束语

为了解决ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法推荐准确度和多样性

不高的问题，本文提出了一种结合三部图综合扩散

的ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法（ＴＧＳＯ）．实验通过４种评价指标

与其他３种算法利用５－折交叉验证进行对比，证

明了算法的有效性．下一步的工作是考虑在此基础

上加入时间因素从而进一步提高推荐的效果．
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