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基于加权二部图的犛犾狅狆犲犗狀犲推荐算法
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摘　要：相对协同过滤算法，ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法在执行速度上更加迅速，并且易于实现．但是算法没有考虑项目之间的

推荐关系，故提出了一种基于加权二部图的ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法．利用加权二部图推荐算法计算项目之间的推荐程

度，并用计算得到的项目之间的推荐程度对ＳｌｏｐｅＯｎｅ预测评分过程进行加权处理，由于二部图推荐算法计算得到

的项目之间的推荐程度是非对称的，从而使推荐结果更加多样化．在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上利用５折交叉验证以及４

种评价指标对算法进行验证，实验表明改进后的算法在提高了推荐准确性的同时也提高了推荐的多样性．
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１　引言

随着信息时代的飞速发展，数据指数型的增长带

来的最主要的问题就是：信息过载，用户从海量的信

息中迅速找到自己需要的内容是十分困难的行为．为

了解决这类问题，推荐系统由此诞生，不同于搜索引

擎，推荐系统不需要用户有意识地输入关键字信息，

而是利用用户的历史行为数据发现用户兴趣，从而主

动给用户推荐感兴趣的内容．目前很多电子商务网

站，都在推荐系统中做出了各种尝试［１２］．目前主要的



微电子学与计算机 ２０１８年

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等［３］，

推荐算法的好坏直接影响推荐系统的性能．ＳｌｏｐｅＯｎｅ

算法可以看成线性回归模型狔＝狓＋犫，利用所有用户

的评分数据进行预测的算法，由于不考虑用户或项目

之间的相似关系，所以运行速度快，可以用来进行实

时推荐，具有简洁、高效以及易于实现等特点；不过也

正是因为没有考虑用户之间以及项目之间的相似性，

推荐效果有待提高［４］．因此，学者们提出了很多改进

算法．文献［５］提出了一种基于图书推荐的阈值优化

ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法，通过计算相似度选取邻居来对

ＳｌｏｐｅＯｎｅ进行加权，同时加入了ＫＮＮ算法选择最近

邻居，从而提高推荐的准确率．文献［６］提出了一种混

合的ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法，将用户相似度、汉明距离、

聚类和ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法进行融合，从而提高评分预测

的效果．文献［７］提出了一种改进的ＳｌｏｐｅＯｎｅ协同过

滤算法，结合了项目语义相似度算法和ＳｌｏｐｅＯｎｅ算

法，并将各自算法计算得到的预测评分进行加权处

理，从而得到最终预测评分，有效提高了推荐精度．

以上方法虽然在一定程度上提高了推荐精度，但

是没有考虑项目之间的推荐关系，并且这种关系是种

不对称的关系，即项目犻对项目犼的推荐程度和项目

犼对项目犻的推荐程度是不同的，而基于二部图的推

荐算法的资源分配过程计算得到的项目之间的资源

分配是不对称的，同时可以体现项目之间的推荐关

系．故本文提出一种基于加权二部图的ＳｌｏｐｅＯｎｅ推

荐算法．在数据集ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上进行５折交叉

验证，通过平均分值排名、准确率、召回率，以及多样

性４种指标进行检验，实验表明本文提出的算法提高

了推荐精度的同时也提高了推荐的多样性．

２　ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法

ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法思想很简单，主要基于评分差

异，在预测评分时可以看成一个线性函数狔＝狓＋犫，

首先找出同时对项目狓和项目狔评分的所有用户，

然后利用这些用户对犫进行线性拟合，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
［８］．例如：考虑以下示例（表１），预测目标用户

狋犪狉犵犲狋对犐狋犲犿狕的评分，根据ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法，犐狋犲犿

狓和犐狋犲犿狕有两次共同评分，对于犝狊犲狉犪，与犐狋犲犿狓

相比，犐狋犲犿狕打高了２分（４－２＝２），对于犝狊犲狉犫，与

犐狋犲犿狓相比，犐狋犲犿狕打低了３分（１－４＝－３），因此

犐狋犲犿狕和犐狋犲犿狓的平均评分差是（２＋（－３））／２＝

－０．５，由于目标用户狋犪狉犵犲狋对犐狋犲犿狓的评分是３，

所以目标用户狋犪狉犵犲狋对犐狋犲犿狕的评分是３＋（－０．５）

＝２．５；同理需要计算犐狋犲犿狔和犐狋犲犿狕的平均评分

差，因为只有犝狊犲狉犪对犐狋犲犿狔和犐狋犲犿狕有共同评

分，故犐狋犲犿狕和犐狋犲犿狔的平均评分差为４－５＝－１，

由于目标用户狋犪狉犵犲狋对犐狋犲犿狔的评分为５，所以目

标用户对犐狋犲犿狕的预测评分为５＋（－１）＝４，最后

对两次预测评分求平均值得到狋犪狉犵犲狋对犐狋犲犿狕最终

的预测评分（２．５＋４）／２＝３．２５．
表１　预测狋犪狉犵犲狋对犐狋犲犿狕的评分

犐狋犲犿狓 犐狋犲犿狔 犐狋犲犿狕

狋犪狉犵犲狋 ３ ５ ？

犝狊犲狉犪 ２ ５ ４

犝狊犲狉犫 ４ － １

　　算法模型如下所示．

首先建立一个评分集合犚，包含训练集中所有

用户对项目的评分，定义狌犻和狌犼分别是评分集合犚

中用户狌对项目犻以及用户狌对项目犼的评分，

犆犻犼（犚）表示在评分集合犚中，同时对物品犻和物品犼

评分的用户集合，定义项目犼和项目犻的平均评分差

值犱犲狏犼犻的计算如式（１）所示．

犱犲狏犼犻＝ ∑
狌∈犆犼犻

（犚）

狌犼－狌犻
犆犼犻（犚）

（１）

利用式（１）得到的犱犲狏犼犻来预测用户狌对项目犼

的评分狆狉犲犱（狌，犼），公式如下：

狆狉犲犱（狌，犼）＝
１

犛（狌，犼）∑犻∈犛（狌，犼）
（犱犲狏犼犻＋狌犻）

（２）

式中，犛（狌，犼）＝｛犻狘犻∈犆（狌），犻≠犼，犆犻犼（犚）＞０｝；

犆（狌）表示用户狌评分过的项目集合；犛（狌，犼）表示的

含义是用户狌已评分的项目中与项目犼的共同评分

次数大于等于１的项目集合；狌犻表示用户狌对项目犻

的评分；犱犲狏犼犻表示犼和犻项目的评分差．

３　基于加权二部图的ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法

ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法虽然简单且高效，但是由于所

有用户在预测评分时同等利用评分差，没有考虑项

目之间内在的推荐程度不同，导致推荐的准确率和

多样性不高，故本文提出了一种基于加权二部图的

ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法，利用二部图资源扩散计算得

到项目之间的推荐程度，从而对预测评分差进行加

权，以提高推荐的准确率和多样性．

３．１　基于二部图的推荐算法

二部图将用户集合和项目集合分别看成两类抽

象节点，用户对项目的购买或评分等行为作为二部

４９
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图中的边．二部图算法的主要思想是：假设每个类型

的节点具有一定的初始资源，以项目节点为例，如果

要计算项目节点犼分配给项目犻节点的资源，则首先

从项目犼节点开始经过与其相连的边将资源平均分

配到用户节点，然后用户节点再将接收到的资源通

过边再次平均分配给项目节点犻，此时项目节点犻的

值就是项目犼分配的资源，用狉犲狊犻犼表示，狉犲狊犻犼也可以

理解为项目节点犼对项目节点犻的推荐程度或者影

响程度．由于连接项目节点犻和项目节点犼的用户节

点数量可能不同，所以一般狉犲狊犻犼 和狉犲狊犼犻 是不相等

的［９１０］．图１表示资源在项目之间分配的过程．

图１　二部图资源分配过程

　　图中狌１，狌２，狌３，狌４是用户节点，犻１，犻２，犻３，犻４是项

目节点，犪，犫，犮，犱是项目节点的初始资源．通常二部

图的初始资源都为１，这里为了使分配过程更加清

晰，故用犪，犫，犮，犱表示．图１中犛１表示为项目节点分

配初始资源，二部图的资源分配一共分为两个步骤：

第一步为图１中犛２表示的过程，从项目节点将资源

通过边平均分配到用户节点；第二步为图１中犛３表

示的过程，用户节点将接收到的资源再次通过边平

均分配给项目节点．

一个二部图表示为犌（犝，犐，犈），其中犝 ＝｛狌１，

狌２，狌３，…，狌犿｝是用户集合，犝＝｛犻１，犻２，犻３，…，犻狀｝是

项目集合，犈是二部图中的边构成的集合．对于任意

两个项目节点犻和犼，从项目节点犼分配给项目节点犻

的资源狉犲狊犻犼的计算公式如下：

狉犲狊犻犼 ＝
１

犱犲犵（犼）∑狌∈犝
狉狌犻狉狌犼
犱犲犵（狌）

（３）

式中，犝是用户集合；犱犲犵（犼）表示项目犼的度；也就

是连接项目犼的边的个数；犱犲犵（狌）表示用户狌的度；

也就是连接用户狌的边的个数．狉狌犻和狉狌犼分别是犿×

狀的邻接矩阵犕 的第狌行第犻列以及第狌行第犼列

值，其取值如下：

狉狌犻＝
１，　狌犻∈犈

０，　狌犻
｛ 犈

（４）

式中，当用户狌节点存在连接项目犻节点的边时，狉狌犻

为１；反之，狉狌犼为０．

３．２　基于加权二部图的推荐算法

由于二部图的边只有０和１两种情况，没有考

虑权值，所以不论是用户节点还是项目节点资源都

是平均分配的，而对于加权的二部图，其资源分配是

根据某一节点的当前边的权值占该节点的所有边权

值之和的比重，按比例进行分配［１１］，具体过程如图２

所示．

图２　加权二部图资源分配过程
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　　在加权二部图中，对于任意两个项目节点犻和

犼，从项目节点犼分配给项目节点犻的资源狉犲狊犻犼的计

算公式如下：

狉犲狊犻犼 ＝∑
狌∈犝

狉狌犻狉狌犼
犱犲犵（犼）犱犲犵（狌）

（５）

式中，犝是用户集合；犱犲犵（犼）表示连接项目节点犼的

所有边的权值之和；犱犲犵（狌）表示连接用户狌的所有

边的权值之和；狉狌犻和狉狌犼分别是犿×狀的邻接矩阵犕

的第狌行第犻列以及第狌行第犼列值，其取值如下：

狉狌犻＝
犈狌犻，狌犻∈犈

０，狌犻
｛ 犈

（６）

式中，犈狌犻表示用户狌节点与项目犻节点边的权值．

３．３　基于加权二部图ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法

由于传统的ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法对所有用户在预测

评分时同等地利用评分差，没有考虑不同项目之间

的推荐程度不同．比如当预测用户狌对项目犻的评分

时，首先找出用户狌已评分过的项目集合，分别通过

式（１）计算得到的评分差来预测项目犻的评分，最后

取平均值．然而，不同的项目之间的推荐程度不同．

例如，在购物行为中，当大多数用户在购买商品犪的

同时也购买商品犫，那么商品犪推荐商品犫的程度也

就越高，如果只有极少数用户在购买商品犪的同时

选择购买商品犮，那么商品犪对商品犮的推荐程度也

就越低．

基于上述分析，本文在ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法预测评

分时，利用式（５）计算加权二部图中项目之间的资源

分配，从而得到项目之间的推荐度．改进后的Ｓｌｏｐｅ

Ｏｎｅ评分预测公式如下：

犖犲狑狆狉犲犱（狌，犼）＝
∑犻∈犛（狌，犼）

（犱犲狏犼犻＋狌犻）·狉犲狊犼犻

∑犻∈犛（狌，犼）
狉犲狊犼犻

（７）

式中，犛（狌，犼）＝｛犻狘犻∈犆（狌），犻≠犼，犆犻犼（犚）＞０｝；

犆（狌）为用户狌已评分的项目集合；犛（狌，犼）表示的含

义是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；犱犲狏犼犻表示犼和犻项目的评分

差；狉犲狊犼犻是通过加权二部图资源分配得到的项目犻对

项目犼的推荐程度；注意，这里不能写成狉犲狊犻犼，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，而狉犲狊犻犼表示

的是项目犼对项目犻的推荐程度．

基于加权二部图ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法如下

所示．

算法１：基于加权二部图ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法

输入 用户项目评分矩阵犚

输出 目标用户狌对目标项目犻的预测评分犖犲狑犘狉犲犱（狌，

犻）

Ｓｔｅｐ１．通过评分矩阵犚得到项目之间的共同评分用户

集合犮狅犿犝狊犲狉狊，利用式（１）计算犮狅犿犝狊犲狉狊对目标用户已评分

项目和待预测项目的评分差犱犲狏犻犼．

Ｓｔｅｐ２．通过评分矩阵构建加权二部图，利用式（５）计算

项目犼分配给项目犻的资源狉犲狊犻犼，也就是项目犼对项目犻的推

荐程度．

Ｓｔｅｐ３．将Ｓｔｅｐ１计算得到的犱犲狏犻犼和Ｓｔｅｐ２计算得到的

狉犲狊犻犼带入式（７），得到最终的预测评分犖犲狑犘狉犲犱（狌，犻）．

Ｓｔｅｐ４．结束．

４　实验结果与分析

本文通过实验比较基于加权二部图ＳｌｏｐｅＯｎｅ

推荐算法和传统的ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法的推荐准确度和

推荐多样性．

４．１　数据集

实验采用ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ小组收集和整理的Ｍｏｖ

ｉｅＬｅｎｓ１００ｋ数据集，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．评分值大小在１～５之间，值越大表示用户对

电影的评价越高．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

本文采用的两种评价标准对实验结果进行对

比，分别是平均分值排名（犃犚犪狀犽犛），准确率

（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）， 召 回 率 （犚犲犮犪犾犾） 以 及 多 样

性（犇犻狏犲狉狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀）．

（１）平均分值排名 （犃犚犪狀犽犛）：分值排名

（犚犪狀犽犛）是用来描述推荐列表中的项目在未选择项

目的位置．比如用户狌有１０００个未选择的项目，测

试集中的项目犻出现在推荐列表的第１０个位置，则

分值排名犘狌犻＝１０／１０００＝０．０１．显然，当项目犻位

置越靠前，则分值排名的值越低，推荐效果越好；反

之，分值排名值越高，则推荐效果越差．那么狌用户

测试集中所有项目犘狌犻的平均分值排名如下：

犃犚犪狀犽犛＝
∑
犻∈犜（狌）

犘狌犻

犜（狌）
（８）

式中，犜（狌）表示狌的测试集；犘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）准确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）：表示对于目标用户给

定的推荐列表中，在测试集上出现的物品个数占推

荐列表大小的比例，准确率依赖于推荐列表的长度，

且值越大推荐效果越好，公式如下：
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犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
∑
狌∈犝

犔（狌）∩犜（狌）

∑
狌∈犝

犔（狌）
（９）

（３）召回率（犚犲犮犪犾犾）：表示对于目标用户给定的

推荐列表中，在测试集上出现的物品个数占测试集

大小的比例，召回率也依赖于推荐列表的长度，召回

率的值越大推荐越精确，公式如下：

犚犲犮犪犾犾＝
∑
狌∈犝

犔（狌）∩犜（狌）

∑
狌∈犝

犜（狌）
（１０）

（４）多样性（犇犻狏犲狉狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀）：用来衡量不同用

户推荐列表的之间的差异性，可以理解为用户内在

的多样性，公式如下：

犇犻狏犲狉狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀＝
２

狀（狀－１）∑犻≠犼
（１－

犔犻∩犔犼
犔犻

）

（１１）

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

为了使实验验证更加充分，本文采用５折交叉

验证，将 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集随机划分为５个子数

据，每次选取其中１个作为测试集，剩下的４个作为

训练集，重复进行５次，涵盖所有子数据．相当于５

次实验使用的都是不同的数据集，分别用ｄａｔａ１，ｄａ

ｔａ２，ｄａｔａ３，ｄａｔａ４，ｄａｔａ５表示．实验对比了传统的

ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法（ＳＯ），基于项目个数加权的

ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法（ＷＳＯ）以及本文提出的基于加

权二部图的ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法（ＷＮＢＩＳＯ）的平均

分值排名、准确率、召回率，以及多样性４种指标．

图３表示的是平均分值排名（ＡＲａｎｋＳ）在ｄａ

ｔａ１ｄａｔａ５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，从

图３可以看出在ｄａｔａ１～ｄａｔａ５不同数据集下，本文

提出的ＷＮＢＩＳＯ算法的推荐效果均好于传统的ＳＯ

算法和ＷＳＯ算法．

图４表示的是不同推荐步长狊的情况下，ｄａｔａ１

～ｄａｔａ５所有数据集的平均准确率的实验对比，横

坐标为推荐的步长狊，取值为１０～１００，以１０为间

隔，纵坐标是ｄａｔａ１ｄａｔａ５所有数据集下的平均准确

率的值．

由图４可知，在不同步长狊下，本文提出的

ＷＮＢＩＳＯ算法在给定的所有步长狊下的平均准确

率均高于ＳＯ算法和ＷＳＯ算法．

图３　不同数据集下的平均分值排名

图４　不同推荐步长狊下的平均准确率

图５所示为不同推荐步长狊的情况下，ｄａｔａ１～

ｄａｔａ５所有数据集的平均召回率的实验对比，横坐

标为推荐的步长狊，取值不１０～１００，以１０为间隔，

纵坐标分别是ｄａｔａ１～ｄａｔａ５数据集下的平均召回

率的值．

图５　不同推荐步长狊下的平均召回率

由图５可以看出，本文提出的ＷＮＢＩＳＯ算法在

给定的所有步长狊下的平均召回率均高于ＳＯ算法

和ＷＳＯ算法．

图６分别是不同推荐步长狊的情况下，ｄａｔａ１

ｄａｔａ５所有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，取值为１０～１００，以１０为间

隔，纵坐标分别是ｄａｔａ１～ｄａｔａ５数据集下的平均多

样性的值．
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图６　不同推荐步长狊下的平均多样性

　　由图６可以看出，在不同步长狊下，本文提出的

ＷＮＢＩＳＯ算法在给定的所有步狊下的平均多样性

均高于ＳＯ算法和ＷＳＯ算法，而且随着步长狊的增

加，多样性降低，这是由于推荐的项目个数越多，不

同用户的推荐列表中则有更大概率出现相同的项

目．另外结合图３～５可知，本文提出的ＷＮＢＩＳＯ算

法，不仅能提高推荐的准确度，还能增加推荐的多样

性，给用户提供多样化、个性化的推荐，避免推荐趋

于同质化．

５　结束语

本文提出了一种基于加权二部图的ＳｌｏｐｅＯｎｅ

推荐算法（ＷＮＢＩＳＯ），通过利用加权二部图的资源

分配来计算项目之间的推荐程度，基于得到的项目

之间推荐值来对ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法的评分预测过程进

行加权，从而获得更加准确并且多样化、个性化的推

荐．通过实验证明了算法的有效性，在平均分值排

名、准确率、召回率以及多样性４个评价指标中，均

好于加权的ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法（ＷＳＯ）以及传统的

ＳｌｏｐｅＯｎｅ（ＳＯ）算法．下一步的工作是考虑在本文

的基础上加入标签等信息，从而进一步提高推荐的

效果．
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