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基于路径融合的多图层推荐算法① 
李宏恩, 肖如良, 陈洪涛, 赵 婷, 李源鑫 

(福建师范大学 软件学院, 福州 350108) 

摘 要: 图推荐算法中资源分配矩阵的计算和存储占用大量开销, 为了提高基于图推荐的效率, 提出一种基于路

径融合的多图层混合策略推荐算法(PIML). 该算法中, 为了提高推荐精度并综合考虑多种因素以给出全面推荐, 

基于路径融合方法, 利用分流策略优化资源分配, 并对时间和评分因素加权, 将人口统计学和物品内容信息融入

到多图层, 实现基于二部图推荐. 实验结果表明: 该算法没有增加时间开销, 提高了推荐精度, 使推荐更全面更

灵活, 并可实时推荐.  
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Path Integration-Based Multiple Layers Recommendation 

LI Hong-En, XIAO Ru-Liang, CHEN Hong-Tao, ZHAO Ting, LI Yuan-Xin 

(Faculty of Software, Fujian Normal University, Fuzhou 350108, China) 

Abstract: In graph-based recommendation, the calculation and storage of resource allocation matrix take up a lot of 

overhead, in order to improve efficiency of algorithm. Path Integration-Based Multiple Layers Recommendation(PIML) 

was proposed. In the algorithm, path integration-based shunt strategy was used to dynamically allocate resources, and 

timestamp and ratings were added to the graph. On the other hand, demographic information and item content 

information were added to the multiple layers structure, considering a variety of factors, it gave more comprehensive 

recommendation. Experimental results show that the algorithm improves the accuracy without increasing time cost; and 

makes recommendation more comprehensive and can give real-time recommendation. 
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1 引言 
21 世纪电子商务的飞速发展, “信息过载”问题

给人们带来很大的负担. 推荐系统[1]为用户推荐感兴

趣的商品或信息, 在一定程度上满足了用户的需求, 

但是随着互联网信息日益加大, 传统推荐系统在对大

量用户做推荐时仍面临诸多问题, 所以, “更高效的推

荐系统”成为一个更具意义的研究课题.  

目前, 主要的推荐算法[2]有协同过滤推荐[3-4]、基

于内容的推荐[5]、基于关联规则推荐[6-7]和基于图的推

荐. 传统的基于图的推荐算法[8]主要有基于资源分配

矩阵的二部图算法、随机游走的二部图算法[9]和路径

融合算法, 基于图的推荐算法在做 Top-N 推荐时利用 

 

 

的信息隐含在用户和物品的选择关系之中, 必须分析

图结构才能给出合理的推荐. 给用户 u 推荐物品的任

务就可以转化为度量用户节点 vu 和物品节点 vi 在图

上的相关性, 相关性越高的物品在推荐列表中的权重

就越高.  

本文引入二部图理论和基于路径融合方法, 利用

分流策略优化资源分配, 通过学习电流在电网中的分

配来模拟用户对物品喜好值的分配, 提出一种基于路

径融合的多图层算法(PIML), 主要应用在隐反馈数据

集的 Top-N 推荐问题上, 旨在提高二部图推荐算法的

推荐精度和推荐广度. 第 2 节介绍图推荐算法的相关

研究工作, 第 3 节提出基于路径融合的多图层算法,  
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并应用到基于图的推荐中, 第 4 节讨论该算法分别在

MovieLens 和 Netflix 数据集上做 Top-N 推荐的实验过

程和结果分析, 第 5 节总结全文.  

 

2 相关工作 
基于图的模型是推荐系统的重要内容. 二部图是

一种特殊的网络, 包含两类节点: 一类节点是用户, 

例如读者、观众等; 另一类节点是物品, 例如论文、电

影等, 仅允许不同类的节点间相连.   

文献[10-11]提出一种基于资源分配矩阵的二部图

推荐算法, 假设每个物品均有一定的资源, 一个物品

节点占有资源的多少代表了目标用户对该物品喜好程

度的大小, 定义边权 wi j 表示物品 j 分配给物品 i 的资

源权重. 比如在一个“用户-电影”的二部图中, 有两

部电影 i 和 j, 如果一个用户已经观看了电影 j, 那么

wij 表示电影 j 推荐电影 i 的强度. 借鉴动态网络资源

分配过程, 该方法的推荐过程如下: 

(1) 建立二部图. 推荐系统包含n个用户和m个物

品, 若用户 i 对物品 j 产生过行为, 则令 aij=1,否则令

aij=0, 建立一个包含 n+m 个节点的二部图.  

(2) 计算资源分配矩阵 W. 物品 j 到物品 i 的资源

分配权重 wij计算如下(Dj为节点 j 的度, 即在二部图中

与节点 j 直接相连顶点的个数):  
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(3) 令 fi=(ai1,ai2,…,aim)表示用户 i 对 m个物品的初

始资源分配, 表示在对用户 i 做推荐之前, 用户 i 对所

有物品喜好程度的分配; f’i 表示用户 i 对 m 个物品的

最终资源分配, 表示对用户 i 做推荐之后, 用户 i 对所

有物品喜好程度的分配, 则有 f’i=Wfi.  

(4) 根据 f’i 产生推荐列表.  

图 1 表示一个由 5 个物品和 3 个用户组成的二部

图, x 表示物品, y 表示用户, y1 为目标用户.  

 

 

 

 

 

 

图 1 推荐系统对应的二部图 

由图可知, y1 的初始资源分配为:f1=(1,0,1,0,0)T,由

公式(1)可计算出项目间的资源分配矩阵:  

 

 

(2) 

 

  目标用户 y1 的最终资源分配如下:  

 

 

 (3) 

 

 

 

所以用户 y1 推荐的列表为(x4,x2,x5), 由于 x1, 

x3 是 y1 用户使用过的物品, 所以不出现在推荐列表

中.  

Taher H.Haveliwala 的“Topic-Sensitive PageRank”

提出一种基于随机游走的二部图 PersonalRank[12-13]

算法. 假设要给用户 u 推荐, 从用户 u 对应的节点 vu

开始在二部图上进行随机游走. 经过很多次游走后, 

每个物品节点被访问到的概率会收敛到一个数. 即最

终的推荐列表中物品的权重, 表示成公式:  

 

 

(4) 

 

虽然 PersonaRank 算法可以通过随机游走得到比

较好的理论解释, 但在对每个用户推荐时, 都需要在

整个二部图上进行迭代, 直到整个图上的每个顶点的

PR 值收敛, 这一过程时间杂度高, 不仅无法在线实时

推荐, 而且离线生成推荐结果也相当耗时.  

  而基于资源分配矩阵算法的资源分配矩阵大、实

时更新数据困难、忽略时间因素、没有考虑用户人口

统计学信息和物品内容信息等, 有必要采用一种新颖

的基于路径融合的多图层混合推荐算法, 该方法结合

了分流策略优化资源分配, 旨在不增加时间开销的同

时, 减少空间的开销, 加权时间和评分因素, 结合人

口统计学和物品内容信息, 不仅提高推荐的效率, 还

可以给出不同的推荐策略或给出策略组合推荐. 在数

据集不断更新情况下可给出实时推荐.  
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3 基于路径融合的多图层混合策略推荐算
法 
  这里引用文献[8]的图层结构, 首先需要将用户行

为数据、人口统计学数据和物品特征数据表示成二部

图的形式. 如图 2 所示, 多图层 G(V, E)由三个图层

G1、G2 和 G3 组成(V 为顶点集, E 为边集). 其中根据

人口统计学信息构成了用户-特征图层 G1(V1,E1); 根

据用户历史行为产生用户-物品图层 G2(V2,E2); 根据

物品特征分类信息构成物品-特征图层G3(V3,E3). 而评

分信息, 时间戳信息等作为边的权重.  

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2  多层图结构 G 

 

这里的引入分流策略主要是通过电流在电网中的

分配来模拟图模型中用户对物品喜好值的分配, 可以

有效地优化路径融合的资源分配并应用到 Top-N 推荐

中, 我们称这种算法为基于路径融合的多图层混合策

略推荐算法, 英文缩写为 PIML 算法. PIML 算法包括

两个部分, 一部分是基于路径融合方法, 利用分流策

略优化资源分配, 第二部分是多层图混合加权策略.  

3.1 结合分流策略的路径融合方法 

根据路径融合方法, 图上两点相关性较高一般有

如下特征: 1)两点有很多路径相连; 2)两点之间路径较

短; 3)两点之间路径不经过出度较大的点.  

分流策略是指在基于图结构的推荐中, 假设图中

每个节点都有一定的资源, 节点 i 分配给节点 j 的资源

代表节点 j 与节点 i 的相关度大小, 而分配原则是: 对

任一节点 j, 流入 j 的资源等于流出 j 的资源, 即节点 j

从上层节点得到一定的资源并把全部资源按不同比例

分配给下层节点.  

3.1.1 结合分流策略的路径融合规则 

在对用户 u 推荐中, 利用分流策略的路径融合规

则定义: 1)单条路径从根节点vu出发, 终止于一个物品

节点 vi; 2)单条路径总是向远离根节点 vu 的方向遍历, 

即流向下层; 3)单条路径不构成回路; 4)遍历形成以一

个 vu 为根节点的树形结构, 叶节点均为物品节点; 5)

在同一图层中, 任一节点所在的层次 h 表示该节点与

根节点的最短距离, 即树的高度. 图 3(a)是以用户 u1

遍历形成的树形结构图, 图 3(b)是以 u1 为根节点的资

源流向图.  

    
(a)     (b) 

图 3 (a)树形结构图, (b)资源流向图 

 

3.1.2 利用分流策略的资源分配计算和推荐 

在单一图层上利用分流策略的路径融合理论计算

图中资源分配中, 在对用户 u1 做推荐时遍历计算过程

如图3(a)树状结构, u1的资源按不同权重分配给第二层

节点, 第二层节点再把资源按不同权重分配给下一层

节点, 我们设定一个阈值 hmax, 当树的深度达到 hmax时

停止分配. 树的第 h层的节点表示为 v(h), 其分配到得

资源权重 wv(h)是从 h-1 层获得, 表示为:  

 

 (5) 

 

 

 

In(v)为节点 v 上层关联边集合, Out(v)为 v 节点下

层关联边的集合, wv(h-1), e 是边 e 对应在 h-1 层的顶点

v(h-1)已有的资源权重, rate 为边 e 上的评分权值.  

  加权用户行为的时间信息对图模型的优化, 又考

虑热门物品的惩罚, 物品节点 vi 获得的资源做为推荐

的度量值 Rui:  

 (6) 

其中, Dmax 为所有节点中最大的度, d 为当前节点的度, 

∆Tmax 和∆t 分别所有行为时间差的最大值和当前两次

行为的时间差值, b, c 为关系参数.  

图 4, 利用上述路径融合算法为用户 u1 推荐物品.  
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(a) 二部图   (b) 资源分配图 

图 4 示例图 

 

图 4(a)为用户-物品二部图, 图 4(b)为算法计算的

过程图, 其中边上数字为评分权重, 计算如下:  

 

     (7) 

 

 

     (8) 

 

 

            (9) 

 

因此为用户 u1 推荐的列表为(x4, x6, x5). 但为了

简化计算, 把评分项作为路径衰减项代入计算:  

 

 (10) 

 

 (11) 

 

           (12) 

   

因此简化后的算法对u1的推荐列表为(x4, x5, x6), 

其中 w0 表示一个单位的资源权值.  

3.2 多图层混合加权策略 

基于多图层混合策略推荐算法可以在图结构上给

出不同策略的推荐, 如一种推荐策略就是根据用户统

计学特征图层给用户同推荐同一年龄段的用户喜欢的

物品; 如另一种策略就是根据物品-特征图层给用户推

荐刚加入的新物品, 当然也可以结合不同策略给出更

组合推荐.  

  用户-物品图层中, 为简化计算, 可以把上述计

算近似分解成单条路径求解后再叠加, wui 为用户 u

对项目 i 的单条路径资源分配权值, Rui 为推荐度量

值:  
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其中, ratj 为该条路径上第 j 条边的评分, Dmax 为所有节

点中最大的度, di 为第 i 节点的度, ∆Tmax 和∆t 分别所有

行为时间差的最大值和当前两次行为的时间差值, n为

该条路径包含节点数(不包含根节点), m 为该条路径包

含的边数, a,b,c 为权重参数.  

  一种混合策略是先分别在三个图层各自计算出用

户 u对项目 i的喜好度Rui
1, Rui

2和Rui
3然后再加权计算, 

α,β,γ分别表示不同策略推荐的加权系数:  
321
uiuiuiui RRRR gba ++=           (15) 

另一种混合策略是多个图层压缩成一个大图层, 

在计算过程中, 当某边属于不同的子图层时, 权重系

数l 也取不同的值, Rui 表示为:  

 

 (16) 

 

式中l 为权重系数, E1, E2, E3 分为三个图层边的集

合.  

 

      (17) 

 

 

4 实验与结果分析 
4.1 实验设计 

本实验主要包含两部分: 第一部分实验了时间上

下文信息对 PIML 算法效率的影响, 采用的数据集是

Netflix, 该数据集是从 Netflix prize 推荐算法大赛上所

用的大数据集上抽样得到的, 在不破坏其原有数据分

布和结构的完整性的情况下按照均匀分布随机抽样, 

得到 6000 个用户对 4000 部电影的近 100 万条评分记

录, 包含较完整可靠的用户行为的时间信息. 第二部

分实验了 PIML 算法在结合人口统计学和物品特征信

息后不同策略的推荐效率, 采用的是标准 MovieLens

数据集, 该数据集包含 6040 个用户对 3952 部电影的

100 多万条评分记录、6040 个用户的人口统计学信息

(包括性别、年龄、职业和邮编)和 3952 部电影的类型

信息(共 18 中类型, 如动作片, 喜剧片等).  
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表 1 实验所用样本数据集 

数据集 用户数量 电影数量 评分数量 

Movielens 6040 3952 1,000,209 

Netflix 6000 4000 987,015 

 

  本实验用 Java 语言编写, 将数据集随机拆分 1/8

为测试集, 余下为训练集, 然后在训练集上建立图模

型, 并在测试集上进行预测. 为了保证评测指标不是

过拟合的结果, 每个实验都需要进行 8 次, 使用相同

随机数种子 seed, 保证每次用不同测试集, 8 次实验各

指标的平均值作为最终评测指标. 在实验的设计上, 

首先, 使用图的数据结构, 以每一个用户节点为根节

点, 树形向下遍历, 每遍历一层就计算一次下层节点

分配资源权重 w; 当遍历的深度达到设定的阈值 hmax

时, 停止本次遍历; 最后, 根据该层节点分配的资源

作为度量值对该用户生成推荐列表, 并且设定这样的

计算只在同一图层内进行, 然后多个图层各自计算后

进行策略加权.  

实验对比如下算法(括号内均为算法的英文缩写):  

1) Random(Rand) 随机推荐算法;  

2) MostPopular(MostP) 热门物品推荐算法;  

3) PersonalRank(PerP) 文献中随机游走算法;  

4) UserCF 文献中基于用户的协同过滤算法;  

5) PIML1 忽略时间、评分和热门因素的 PIML 算

法;  

6) PIML2 考虑评分和热门因素而没有考虑时间的

PIML 算法;  

7) PIML3 考虑了所有因素的 PIML 算法;  

8) ContentItem(ContI) 基于物品内容信息利用相

似度矩阵的算法;  

9) PIML-Item(P-Item) 基于物品内容的 PIML 算

法;  

10) PIML-Demo(P-Demo) 基于人口统计学信息

的 PIML 算法;  

11) PIML-Rat(P-Rat) 基于用户评分的 PIML 算法;  

12) PIML-All(P-All)  加权了所有策略的 PIML 算

法.  

4.2 实验评测指标 

本次实验最终所给出的是 Top-N 推荐列表, 采用

的评测指标是准确率、召回率、覆盖率和流行度.  

准确度描述了推荐系统正确推荐的物品占推荐列

表的总物品集合的比例, 定义为: 

 

       (18) 

 

式中, R(u)为用户 u 在训练集上的推荐列表, T(u)测试

集上的行为列表.  

召回率描述了推荐系统正确推荐的物品占测试集

物品集合的比例, 定义为:  

 

     (19) 

覆盖率描述了推荐系统能够推荐出来的物品占总

物品集合的比例, 定义为:  

 

     (20) 

 

流行度描述了一个物品的热门程度, 定义为对一

个项目产生过行为的用户总数.  

4.3 实验结果分析 

4.3.1 Netflix 数据集上加权时间和评分的实验 

  这里没有对比不同参数下各算法的性能, 实验结

果在最优参数下获得, 实验设置 PIML 算法只在用户-

物品图层进行, 因为 Netflix 数据集没有用户人口统计

学信息, 设置树的最大深度 h = 4, 推荐长度为 10.  

  图 5 显示了在 Netflix 数据集上考察了时间, 评分

和热门因素对 PIML 算法推荐结果影响; 实验结果表

明 PIML 算法的准确率和召回率明显高于 Random 算

法、MostPopuar 算法、PersonalRank 算法和 UserCF 算

法; PIML 算法在考虑时间、评分和热门因素后, 其准

确率、召回率有显著提高; 图 6 所示, 结果表明 PIML

算法覆盖率高于 PersonalRank 算法, 结合时间信息后, 

覆盖率明显提高; 考虑了时间、评分、热门因素后的

PIML 算法推荐物品的流行度呈明显降低趋势.  

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5  Netflix 上几种算法准确率和召回率对比 
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注 : Rand, MostP, PerP 分别为算法 Random, 

MostPopuar, PersonalRank 的缩写.  

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) 覆盖率 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b) 流行度 

图 6 Netflix 上几种算法覆盖率和流行度对比 

 

4.3.2 MovieLens 数据集上多图层混合推荐的实验 

  第二组实验在 MovieLens 数据集上实现, 考察了

PIML 算法的不同推荐策略的效率, 并且对比了其他

算法的效率. 实验没有对比不同参数下各算法的性能, 

实验结果在最优参数下获得, 对应树的最大深度 h = 

4, 推荐长度为 10.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 7 MovieLens 数据集上几种算法准确率和召回率

对比 

 

注 : ContI, S-Demo, P-Rat, P-All 分别为算法

ContentItemKNN, PIML-Item, P-Demo, P-Rat, P-All 的

缩写.  

实验结果证明了: 同样基于物品内容信息的推荐, 

PIML 算法的推荐策略 PIML-Item 的效率明显高于

ContentItem 算法的推荐效率, 基于评分行为的推荐策

略 PIML-Rat 的效率要明显高于基于人口统计学的推

荐策略PIML-Demo的效率, 而基于人口统计学推荐策

略 PIML-Demo 的效率又远高于基于物品内容的推荐

策略 PIML-Item 的效率; 最后基于多策略综合的推荐

效率要明显高于单一策略的推荐效率 . 实验证明了

PIML 算法的优势以及推荐的灵活性.  

 

5 结语 
由于图推荐算法中资源分配矩阵的计算和存储的

开销量大, 又忽略了时间信息对推荐效率的影响, 也

没能结合用户人口统计学信息和物品内容信息, 因此

难以做出更有效更全面的推荐. 本文针对二部图资源

分配, 空间开销等问题, 提出了基于路径融合的多图

层推荐算法, 由于舍弃了资源分配矩阵的计算形式, 

有效地降低空间的开销, 把抽象的图模型看作实际中

的电网, 充分利用电学理论, 来计算图的更接近理论

上的资源分配, 仿真实验结果也表明, 这种结合了时

间上下文信息的多图层推荐算法效率和灵活性更高, 

更有利于动态的推荐; 在结合人口统计学和项目特征

信息后, PIML 算法可以从不同的角度给出推荐策略, 

也可以从多角度给出组合推荐. 接下来的工作将会考

虑把图推荐结合协同过滤算法进一步增加 Top-N 推荐

的覆盖率 , 也将增强算法对大数据的处理能力 , 在

MapReduce 分布式云计算的框架上实现.  
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