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基于有向图分割的推荐算法① 
黄  波, 严宣辉, 林建辉 

(福建师范大学 数学与计算机科学学院, 福州 350007) 

摘 要: 利用资源分配的原理提出一个基于有向图分割的推荐算法. 通过二部图网络结构与资源分配方法的结

合, 建立了物品间关系的有向图, 再利用非对称非负矩阵分解(Asymmetric Nonnegative Matrix Factorization, 

ANMF)分割此有向图, 并将物品根据分割结果得出的物品间关联关系进行分类, 并以此设置物品间的关联权重, 

最终实现对用户的 Top-N 物品推荐方案. 实验结果表明, 提出的算法提高了推荐准确率, 并且能在一定程度上提

高推荐多样性, 降低推荐物品的流行性.  
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Abstract: By using the principle of resource allocation, we propose a recommendation algorithm which is based on the 

partition of directed graph. The items directed graph is established by combining with the bipartite graphs network 

structure and resource allocation method, and is partitioned by the method of Asymmetric Nonnegative Matrix 

Factorization. Then we classify items by the relationship between them, set connection weights between the items and 

implement a recommendation from the Top-N items to the user. Experimental results show that the proposed algorithm 

can improve the recommendation accuracy and the recommendation diversity, and reduce the popularity of 

recommendation to a certain extent. 
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1 引言 
  个性化推荐系统是指根据用户的历史行为, 建立

用户兴趣模型, 去揭示用户可能感兴趣的物品, 从而

向用户进行推荐. 一个完整的推荐系统通常由以下 3

个部分组成: 收集用户信息的行为记录模块, 分析用

户喜好的模型分析模块和推荐算法模块. 其中个性化

推荐算法是个性化推荐系统中最核心和最重要的部分, 

其很大程度上决定了推荐效果的好坏和推荐系统的性

能. 当前比较流行的个性化推荐算法包括协同过滤推

荐算法[1-3]、基于内容的推荐算法[4]、基于网络结构的

推荐算法[5-9]、基于矩阵分解的推荐算法[10-13]等.  

协同过滤推荐算法是应用最广泛的推荐技术之一, 

包括基于用户的协同过滤[1]和基于物品的协同过滤[2], 

 

① 收稿时间:2015-04-08;收到修改稿时间:2015-05-28 

 

 

基于用户的协同过滤推荐算法先计算用户之间的相似

度, 然后找出与目标用户相似度高的用户作为目标用

户的最近邻居, 并基于这些最近邻居对目标用户进行

推荐; 基于物品的协同过滤推荐算法从物品的角度进

行分析, 寻找与目标物品相似的物品集合, 然后进行

推荐. 协同过滤方法不受复杂的非结构化数据的影响, 

但存在冷启动和数据稀疏等问题.  

基于内容的推荐算法[4]提取用户喜爱的物品的特

征信息, 找出与这些特征信息相似度最高的物品推荐

给用户. 基于内容的推荐算法的推荐结果直观、容易

理解, 但是对于复杂的非结构数据, 例如图像、视频和

音乐等, 没有有效的特征提取方法, 且不能发现用户

新的兴趣点和存在冷启动问题.  
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  基于用户物品组成的二分图网络结构, Haveliwala 

提出了基于二分图网络结构的随机游走算法[5], 用户

在二分图网络上经过多次随机游走后, 访问每个物品

节点的概率会收敛到一个稳定的数值, 最终的推荐列

表中物品的权重就是物品节点访问的概率; 李芳等[6]

提出一种基于随机游走的多维数据推荐算法, 在随机

游走算法的基础上加入用户的上下文信息, 能提高推

荐算法的准确性; Zhou 等人[7-9]根据物质扩散的原理和

二分图网络结构提出基于资源分配的推荐算法, 该方

法能提高推荐的准确性和部分地解决了数据稀疏性的

问题.  

  因为矩阵分解能将高维的数据矩阵进行降维处理, 

解决算法的空间复杂度问题, 所以矩阵分解被应用到

个性化推荐算法中. Daniel 等人提出 SVD 分解(奇异值

分解)的方法[10], 对用户物品评分矩阵缺失值进行预测; 

Xiang 等人提出三维矩阵的分解方法[11], 添加了用户

物品的上下文信息; Yehuda 等人在 SVD 模型的基础上

引入了时间效应[12], 考虑了用户选择物品的时间顺序

等; Chen 等人[13]提出利用正交的非负矩阵分解结合协

同过滤算法, 提高了推荐结果的准确性. 但矩阵分解

技术有以下两个缺点, 矩阵分解降低维度的同时导致

了信息的损失, 效果难以保证; 矩阵分解过程需要不

断迭代求解, 在一定程度上增加了算法的时间复杂性.  

  本文利用资源分配的原理提出一个基于有向图分

割的推荐算法, 主要有以下两个方面的贡献: (1)在个

性化推荐领域, 基于图的模型一般是指用户物品的二

部图网络结构, 但大部分图的算法不能应用于二部图

网络结构, 本文创新性地利用资源分配的原理, 建立

了物品间关系的有向图, 拓宽了图的算法在推荐领域

的应用; (2)本文提出利用具有聚类性质和强解释性的

非对称非负矩阵分解方法来分割物品间关系的有向图, 

从而将物品聚类, 解决了传统的 k-means 聚类方法对

噪声数据敏感和难解释性的问题, 使推荐结果具有强

解释性和高准确性.  

  本文提出的推荐算法的主要结构为: 利用资源分

配原理, 建立了物品间关系的有向图, 再利用非对称

非负矩阵分解(Asymmetric Nonnegative Matrix Facto- 

rization, ANMF)分割物品间关系的有向图, 将物品根

据它们之间的关联关系进行分类, 在对用户进行 Top- 

N 物品推荐时, 提高同类物品之间的推荐权重. 为验

证算法的性能, 我们在多个数据集上进行了实验和分

析, 从实验结果看, 本文所提出的算法在推荐准确率、

推荐多样性和降低推荐物品的流行性三个指标上都有

较好的表现.  

   

2 问题定义 
2.1 利用资源分配的方法建立物品有向图 

二分图网络结构是推荐系统中重要内容, 令 G(V, 

E)表示用户物品二分图, 其中 V=VU∪VI由用户顶点集

合VU和物品顶点集合VI组成. 对于数据集中每一个二

元组(u , i),图中都有一个对应的边 e(vu ,vi),其中 vu∈VU

是用户u对应的顶点, vi∈VI是物品 i对应的顶点. 如图

1(A)所示, 是一个简单的用户物品二分图模型, 其中

圆形节点表示用户, 方形节点表示物品, 圆形节点和

方形节点之间的边表示用户选择过该物品.  

    基于以上二分图网络结构, Zhou 等人根据物质扩

散的原理提出基于资源分配的推荐算法[7-9],该方法不

但在算法推荐准确性上优于经典的协同过滤算法, 而

且在算法复杂性上也明显低于经典的协同过滤算法. 

资源分配是指每个物品将自己所拥有的资源通过二分

图的边平均分配给选择过它的用户; 反过来, 每个用

户又将自己所分到的资源再次通过二分图的边平均分

配给他所选择过的物品. 如图 1 为资源分配过程的示

意图, 第一步, 假设初始时, 物品 a 有 a 个资源, 由图

1(A)的二分图结构可知, 物品 a 只与用户 x 和 y 有连接

边, 所以物品 a 将其所拥有的资源平均分配给用户 x

和 y, 即分别分配给 x、y 用户 a/2 个资源, 同理, 分别

将物品 b、c、d 和 e 的资源平均分配给与其有连接边

的用户, 可得第一步分配结果如图 1(B)所示. 第二步, 

由第一步可得此时用户 x 拥有 a/2+c/3 个资源, 因为用

户 x 只与物品 a 和 c 有连接边, 所以将用户 x 所拥有的

资源平均分配给物品 a 和 c, 即分别分配给 a 和 c 物品

a/4+c/6 个资源, 同理, 分别将用户 y、z 和 w 拥有的资

源平均分配给与其有连接边的物品, 可得资源分配的

最终结果如图 1(C)所示.  

根据以上资源分配过程, 最终的资源分布可表示

为(1)式所示的矩阵形式, 用符号表示即为 WAA  , 

其中(1)式中 5×5 的权重矩阵 W 是列标准化的, 且是不

对称的, 第 i 行 j 列的元素表示第 j 个物品最终分配给

第 i 个物品多少资源. 所以可以根据权重矩阵 Wij构造

物品间关系的有向图, 第 i 行 j 列的元素即表示有向边

e(vi ,vj)的权重值, 两个物品间边的权重值越大, 表示
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两个物品联系越紧密, 否则相反.  

 
               图 1  资源分配过程 
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下面我们推导权重矩阵 W 的计算公式, 假设用

o1 ,o2 ,...,on表示物品和 u1 ,u2 ,...,um表示用户.  

1)资源分配过程中第一步是从物品到用户, 将物

品的资源平均分配给选择过它的用户, 可用公式(2)表

示, 其中 f(oi)表示物品的初始资源, k(oi)表示物品 i 的

流行度, ail表示用户 l是否有选择过物品 i, 如果有选择

过, ail=1, 否则 ail=0 .  

 
 n

i
i

iil
l ok

ofa
uf

1 )(

)(
)(

              (2) 

2）资源分配的第二步是从用户返回到物品, 用

户将所分得的资源平均分配给他选择过的物品, 可用

公式(3)表示, 其中 k(ul)表示用户 l 的兴趣度.  
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将公式(3)表示成公式(4)的形式, 也即公式(1)的符号

化 
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3）根据公式(3)和公式(4), 权重矩阵 Wij可表示为

公式(5)所示 
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从公式(5)权重矩阵 Wij 的表示式子可以得出, 物

品 j 对物品 i 分配资源的值大小取决于: 同时选择过物

品 i 和物品 j 的用户数、同时选择过物品 i 和物品 j 的

用户 l 的兴趣度、物品 j 的流行度. 当同时选择过物品

i 和物品 j 的用户数越多, 同时选择过物品 i 和物品 j

的用户 l 的兴趣度越低和物品 j 的流行度越低, 则物品

j 对物品 i 分配的资源值越大, 所以构造物品间关系的

有向图时, 物品 j 到物品 i 的有向边的权值越大, 否则

相反. 

2.2 分割有向图的非对称非负矩阵分解法 

因为矩阵分解具有降维、可解释能力强以及具有

和聚类方法相似的功能等, 所以被广泛应用到个性化

推荐算法中. 在通常的矩阵分解方法中, 原始的大矩

阵 V 被近似分解为低秩的 V=WH 形式, 因子 W 和H 中

的元素可为正或负, 即使输入的初始矩阵元素是全为

正的, 迭代过程也不能保证分解结果的非负性. 从计

算的观点看, 分解结果中存在负值是正确的, 但负值

元素在实际问题中往往是没有意义的. 因此, 探索矩

阵的非负分解方法一直是很有意义的研究问题, 正因

如此 , Lee 和 Seung 所提出的非负矩阵分解方法

(Nonnegative Matrix Factorization , NMF)[14,15]得到人们

的广泛关注, 它克服了传统矩阵分解结果存在负值的

问题. 并且 Ding 等人证明了非负矩阵分解(NMF)和

k-means 聚类方法有相似的关系和更容易解释聚类结

果的特点[16], 而且分解方法具有收敛速度快、左右非

负矩阵存储空间小的特点, 所以它能将高维的数据矩

阵降维处理, 适合处理大规模数据.  

因为由资源分配方法得到不对称的权重矩阵W表

示物品间关系的有向图, 所以本文运用非对称非负矩

阵分解 (Asymmetric Nonnegative Matrix Factorizat- 

ion ,ANMF)进行有向图分割, 从而将物品进行分类.  

问题可以形式化地描述为: 已知一个非对称非负

矩阵 W, 求非负矩阵 X 和 S, 使得:  
TXSXW                   (6) 

其中
qnRX 

 表示矩阵 W 分解的结果, Xij表示第 i 个

元素属于第 j 个类的可能性; qqRS 
 为非对称非负

矩阵, 用来标准化矩阵 X.  

    矩阵分解实际上是一个优化问题, 如公式(7)所示, 

通过最小化度量矩阵分解偏差的损失函数来找到近似

解. 假设将权重矩阵 W(非对称非负矩阵)分解为非负

矩阵 X 和 S 的乘积 XSXT, 矩阵分解的效果可以用 W 与

XSXT的欧氏距离值来评判, 两者间的欧氏距离值越小, 

表明矩阵分解的效果越好, 否则相反.  
qqqnT

SX
RSRXtsXSXW 

  ,
,

..),,(min     (7) 
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解决这类问题可以采用梯度下降法, 即首先固定

S, 对目标函数针对 X 求偏导,可以得到矩阵 X 的迭代

公式; 然后固定 X, 对目标函数针对 S 求偏导, 可以得

到矩阵 S 的迭代公式. 根据得到的迭代公式分别对非

负矩阵Ｘ和Ｓ进行若干次迭代, 可使得权重矩阵 W 分

解为XSXT的损失评价函数(7)收敛, 从而将权重矩阵W

分解为非负矩阵 X 和 S 的乘积 XSXT.   

可以推导得出非负矩阵 X 和 S 的迭代公式, 如公

式(8)和公式(9)所示, Wang 等[17]证明了公式(8)和(9)的

正确性, 并且证明了使用公式(8)和(9)多次迭代能使得

权重矩阵 W 分解为 XSXT的损失评价函数(7)收敛. 通

过迭代所得的矩阵 X 的值表示对有向图分割的结果, 

Xij表示第 i 个物品属于第 j 个物品分类的概率.  
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公式(1)中的权重矩阵 W 为物品有向图的矩阵表

示, 假设要将该有向图分割为 2 个子有向图结构, 我

们使用迭代公式(8)和(9), 将有向图进行分割, 如图 2

所示为有向图分割的结果(连接箭头粗细表示相应的

连接权重值大小), 可得非对称非负矩阵分解可以将有

向图准确分割.  

 
图 2  物品有向图分割 

 

3 算法描述 
本文算法的主要原理是利用资源分配的方法, 建

立了物品间关系的有向图, 再利用非对称非负矩阵分

解分割该有向图, 将物品根据它们之间的关联关系进

行分类; 再根据公式(10)计算每个用户对每个物品的

可能喜欢程度, 其中, 当物品 i 和 j 属于同一个类时, 

资源推荐的权重 θ的值为 λ, 当不属于同一个类时, 资

源推荐的权重值为(1-λ), Vil表示用户 l 对物品 i 的可能

喜欢值, Wij表示物品 j 对物品 i 的资源分配值, Rjl表示

用户 l 对物品 j 的评分. 最终向用户推荐可能喜欢程度

最高的 Top-N 个物品.  

 
n
j jlijil RWV 1                (10) 

根据以上算法的主要原理, 本文算法(WNBI, 

Weight Network-Based Inference)的详细步骤描述如下:  

    Input: 用户和物品的评分矩阵 Rn×m, 目标用户 u1 

Output: 目标用户 ul的推荐列表 

    Step1(构造有向图): 根据公式(5), 计算得到物品

间关系的有向图矩阵表示 Wn×n .  

    Step2(分割有向图): 根据公式(8)和(9), 经迭代计

算矩阵 Xn×q和 Sq×q使公式(7)收敛, 从而将该有向图分

割成 q 个子有向图.  

    Step3(物品分类): 将物品根据步骤 2 分割的子图

信息, 将物品分成 q 类.  

    Step4(计算用户对物品的喜欢值): 根据公式(10), 

分别计算用户对全部物品的喜欢值.  

Step5(Top-N 推荐): 将物品根据用户对其的喜欢

值进行降序排列, 向用户推荐排列最前面的 N 个物品.  

假设实验数据集中有m个用户, n个物品, Step1中构造

有向图的时间复杂度为 O(m·n2); Step2 中分割有向图

的时间复杂度为 O(itera·n2·q),其中 itera 为矩阵分解的

迭代次数, q 为分割子图数; Step3 中物品分类的时间复

杂度为 O(n·q); Step4 中计算用户对物品的喜欢值的时

间复杂度为O(m·n2);Step5中进行 Top-N推荐的时间复

杂度为 O(n·N). 综上所述 , 算法的时间复杂度为

O(itera·n2·q),其中 n 为物品数,itera 为矩阵分解的迭代

次数, q 为分割子图数.  

   

4 实验分析 
4.1 实验数据集 

  在本文中, 我们采用个性化推荐中广泛使用的实

验数据集 Movielens 和 EachMovie 来测试算法的准确

性、多样性和流行性.  

  本文实验使用的 Movielens 数据集包括 943 个用

户(即 m=943)对 1682 部电影(即 n=1682)的 10 万个评

分记录. 其中, 每个用户至少评价过 20 部电影, 评分

值为 1 到 5 之间的整数, 评分越高表示用户越喜欢该

电影. 为了测试本文的算法, 我们假设用户对某电影

的评分大等于 3 时, 表示他喜欢该电影. 原数据集有

10万条评分记录, 其中有 82520条评分值大等于 3, 所

以我们将这些大等于 3 的 82520 条记录随机划分为两

部分: 90%的记录为训练集, 10%的记录为测试集, 训

练集假设为已知的信息, 测试集假设为未知的, 用来
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进行预测评分.  

  本文实验使用的EachMovie数据集包括5000个用

户(即 m=5000)对 1682 部电影(即 n=1682)的 93816 个

评分记录, 评分值为 0、0.2、0.4、0.6、0.8、1, 其中

评分值越大表示用户越喜欢该电影. 为了测试本文的

算法, 我们假设用户对某电影的评分大等于 0.6 时, 表

示他喜欢该电影. 在数据集中有 73884 条评分值大等

于 0.6, 所以我们将这些大等于 0.6 的 73884 条记录随

机划分为两部分: 90%的记录为训练集, 10%的记录为

测试集, 训练集假设为已知的信息, 测试集假设为未

知的, 用来进行预测评分.  

4.2 参数设置 

根据本文算法的原理, 算法的实验结果会随着参

数 q(分割子图数)和参数 λ(同类物品之间资源推荐权

重)的设置值不同而变化, 我们首先通过准确性指标来

设定最佳的参数 q 和参数 λ. 本文以下给出的全部实

验结果, 是经过 20 次独立实验所得结果的平均值, 且

每次分割物品间关系的有向图是经过 500 次迭代所得.  

    本文采用命中率(hit)来测试算法的准确性, 如公

式(11)所示, H 表示测试的命中数, T 表示测试数. 命中

率越高表示算法的准确性越高, 否则相反.  

T

H
hit                   (11) 

为了得出使推荐准确率最高的参数 λ 值, 我们

先设置参数 q=8, 当 Top-N 推荐列表长度为 10 时, 在

实验数据集Movielens和EachMovie中, 算法的命中率

与参数 λ 的关系分别如图 3 和图 4 所示.  

    从图 3 和图 4 观察可知, 当参数 λ 小于 0.8 时, 算

法推荐命中率随着参数 λ 的增大而提高, 当参数 λ 为

0.8时, 算法的推荐命中率达到最高, 当参数 λ 大于0.8

时, 算法的推荐命中率随着参数 λ 的增大而降低, 所

以可得当参数 λ 为0.8时, 本文提出的算法的推荐准确

性最好. 同时验证了同类物品之间资源推荐更可靠, 所

以提高同类物品之间资源的推荐权重, 能提高算法的

推荐准确性; 但又由于数据的稀疏性, 所以不能仅仅只

利用同类物品之间的资源推荐, 不然当同类物品都没

有被用户选择过的情况, 就会导致冷启动问题.  

接下来, 为了得出最佳分割子图数, 我们设置同

类物品之间资源推荐权重 λ 值为 0.8, 考虑到 q 值如

果取太大, 会导致分割子图过细, 一些相似的物品被

划分到不同类中; 反之则导致分割子图过粗, 不能将

不同类的物品区分开. 所以我们假设 q 取值范围为 5

到 15之间, 当Top-N推荐列表长度为 10时, 在实验数

据集 Movielens 和 EachMovie 中, 算法命中率与参数 q

的关系分别如图 5 和图 6 所示.  

 
图 3  数据集 Movielens 中, 命中率与参数 λ 关系 

 
图 4  数据集 EachMovie 中, 命中率与参数 λ 关系 

 

    从图 5 和图 6 观察可知, 算法的推荐命中率会随

着参数 q(分割子图数)改变而改变. 由图 5 得, 在数据

集 Movielens 中, 当分割子图数为 10 时, 算法的推荐

命中率最高; 由图 6 得, 在数据集 EachMovie 中, 当分

割子图为 9 时, 算法的推荐命中率最高. 两个数据集

分割子图数的不同, 表明本文提出的利用非对称非负

矩阵分割有向图的方法能根据不同数据集的特点准确

将物品分类.   

 
图 5  数据集 Movielens 中, 命中率与参数 q 的关系 
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图 6  数据集 Eachmovie 中, 命中率与参数 q 的关系 

 

从以上实验可知, 在数据集 Movielens 中, 当设置

参数 λ 为 0.8, 参数 q 为 10 时, 算法的准确性最高, 所

以在下一节对比实验中, 算法在数据集 Movielens 中

的测试时, 设置参数 λ 为 0.8, 参数 q 为 10; 同理, 算

法在数据集 EachMovie 中测试时, 设置参数 λ 为 0.8, 

参数 q 为 9.   

4.3 对比实验 

  为了验证本文算法的有效性, 将本文算法(WNBI)

的推荐结果与参考文献 7 中提到的 GRM、UserCF、

ItemCF 和 NBI 推荐算法, 分别在推荐准确性、多样性

和流行性三个评价指标上进行比较. 其中, GRM 推荐

算法是向每个目标用户都推荐最热门的物品; UserCF 

推荐算法是指基于用户的协同过滤推荐算法, 算法先

计算用户之间的相似度, 然后找出与目标用户相似度

高的用户作为目标用户的最近邻居, 并基于这些最近

邻居对目标用户进行推荐; ItemCF 推荐算法是指基于

物品的协同过滤推荐算法, 算法从物品的角度进行分

析, 寻找与目标物品相似的物品集合, 然后进行推荐; 

NBI 推荐算法是利用用户-物品二部图进行资源分配

的推荐算法.  

4.3.1 准确性 

根据上一节参数设置实验可知 , 在数据集

Movielens 中, 我们设置同类物品之间资源推荐权重 λ 

值为 0.8 和分割子图数 q 为 10; 在数据集 EachMovie

中, 设置同类物品之间资源推荐权重 λ 值为 0.8 和分

割子图数 q 为 9. 采用公式(11)所示的推荐命中率表示

推荐算法的推荐准确性, 将本文算法(WNBI)的推荐准

确性与 GRM、UserCF、ItemCF 和 NBI 推荐算法的推

荐准确性进行对比, 如表格 1 所示. 

表 1  本文算法与其它推荐算法的推荐准确性比较 

数据集 算法名称 10 20 50 100 

Movielens

GRM 10.3% 16.9% 31.1% 45.2% 

UserCF 14.1% 21.6% 37.0% 51.0% 

ItemCF 14.9% 22.8% 39.1% 52.5% 

NBI 16.2% 24.8% 41.2% 55.9% 

WNBI  17.7% 27.3% 43.7% 59.0% 

EachMovi

e 

GRM 24.7% 35.5% 54.7% 71.9% 

UserCF 27.3% 37.9% 58.3% 74.2% 

ItemCF 28.4% 38.7% 59.0% 76.6% 

NBI 30.1% 42.0% 62.5% 78.7% 

WNBI  31.5% 45.5% 66.8% 81.8% 

从表 1 可以看出, 在数据集 Movielens、EachMovie

中 , 当参数设置最优值以及 Top-N 推荐列表为

10,20,50和100时, 本文提出的推荐算法的推荐准确性

比其它经典的推荐算法有了较大程度的提高.  

4.3.2 多样性和流行性 

推荐算法的多样性评价可以通过用户推荐列表之

间的平均汉明距离来表示, 对于任意的两个用户 ui和

uj ,其推荐列表之间的汉明距离为公式(12)所示.  

L

ijQ

ijH 1             (12) 

其中, L 表示推荐列表长度, Qij表示用户 ui和 uj 在长度

为 L 的推荐列表中相同的物品个数; 计算出任意两个

用户之间的汉明距离, 然后计算其平均值 H, 用 H 衡

量算法的多样性. H 的数值范围为 0 到 1, H 越大表示

算法的多样性越好, 否则相反.  

在数据集 Movielens 中, 我们设置同类物品之间资

源推荐权重 λ 值为 0.8 和分割子图数 q 为 10 时; 在数

据集EachMovie中, 设置同类物品之间资源推荐权重 λ 

值为 0.8 和分割子图数 q 为 9. 将本文算法(WNBI)的推

荐多样性与 GRM、UserCF、ItemCF 和 NBI 推荐算法

的推荐多样性进行对比, 如表格 2 所示. 

表 2  本文算法与其它推荐算法的推荐多样性比较 
数据集 算法名称 10 50 100 

Movielens 

GRM 0.508 0.397 0.337 

UserCF 0.684 0.549 0.441 

ItemCF 0.742 0.669 0.554 

NBI 0.733 0.618 0.520 

WNBI  0.745 0.675 0.596 

EachMovie 

GRM 0.299 0.187 0.136 

UserCF 0.376 0.294 0.223 

ItemCF 0.512 0.445 0.408 

NBI 0.495 0.399 0.383 

WNBI  0.563 0.484 0.468 
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从表 2 可以看出 , 在数据集 Movielens 和

EachMovie 中, 当 Top-N 推荐列表为 10,50 和 100 时, 

本文提出的推荐算法的推荐多样性比其它经典的推荐

算法有了较大程度的提高.  

    用推荐列表中的 L 个物品的平均流行度<K>来评

价算法所推荐物品的流行性. 平均流行度越小, 表示

即使不是非常流行的物品也能被推荐, 说明算法的推

荐效果越好, 因为流行度高的物品, 即使推荐系统不

推荐, 用户也能通过其它渠道比偏冷门的物品更容易

获得物品的相关信息, 所以推荐流行度相对较低的品, 

能更好地发挥推荐系统的作用. 

在数据集Movielens中, 我们设置同类物品之间资

源推荐权重 λ 值为 0.8 和分割子图数 q 为 10 时; 在数

据集 EachMovie 中, 设置同类物品之间资源推荐权重 

λ 值为 0.8 和分割子图数 q 为 9. 将本文算法(WNBI)

的推荐流行性的实验结果与 GRM、UserCF、ItemCF

和 NBI 推荐算法的推荐流行性进行对比, 如表 3 所示. 

表 3  本文算法与其它推荐算法的推荐物品流行性比较 
数据集 算法名称 10 50 100 

Movielens 

GRM 353.50 258.00 214.09 

UserCF 334.79 246.23 204.13 

ItemCF 303.96 214.46 189.76 

NBI 315.05 233.43 193.68 

WNBI  301.61 212.21 186.90 

EachMovie 

GRM 854.14 611.33 481.22 

UserCF 805.45 553.56 432.96 

ItemCF 748.90 498.76 377.45 

NBI 775.81 527.17 383.61 

WNBI  737.38 482.85 369.16 

从表 3 可以看出 , 在数据集 Movielens 和

EachMov- ie 中, 当 Top-N 推荐列表为 10,50 和 100 时, 

本文提出的推荐算法的推荐流行性比其它经典的推荐

算法的推荐流行性有一定的降低.  

   

5 结论 
    本文利用资源分配的原理, 建立了物品间关系的

有向图 , 再利用非对称非负矩阵分解 (Asymmetric 

Nonnegative Matrix Factorization, ANMF)分割物品间

关系的有向图, 将物品根据它们之间的关联关系进行

分类; 当对用户进行推荐时, 赋予同类物品之间的推

荐权重适当大于不同类物品之间的推荐权重. 由实验

分析可知, 当物品间关系的有向图被分割成的子图个

数为最佳时 (数据集 Movielens 中为 10, 数据集

EachMovie 中为 9), 并且赋予同类物品之间的推荐权

重与不同类物品之间的推荐权重之比为 4:1 时, 本文

提出的算法能取得最优的推荐准确率, 并且该推荐准

确率大于 GRM(最热门推荐)、协同过滤和 NBI 推荐算

法的推荐准确率, 并且本文分析了在取得最优推荐准

确率的参数设置下, 该算法的推荐多样性和推荐物品

的流行性, 实验表明本文提出的算法不但能提高推荐

准确率, 并且能在一定程度上提高算法的推荐多样性, 

降低推荐物品的流行性.  

  在个性化推荐领域, 基于图的模型一般是指用户

物品的二部图网络结构, 本文创新性地利用资源分配

的原理, 建立了物品间关系的有向图, 拓宽了图的算

法在推荐领域的应用. 并且由于非负矩阵分解具有聚

类性质和强解释性, 本文使用非对称非负矩阵分解来

分割物品间关系的有向图, 克服了 k-means 聚类方法

的难解释性, 相信本文方法的提出对推荐算法的发展

有一定的意义. 在接下去的工作中, 将进一步研究能

否建立用户间关系的有向图, 研究其能否用于进一步

改进推荐算法.  
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