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基于受限随机游走的时间敏感协同过滤算法
*
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摘要:【目的】为了解决传统的协同过滤算法在对用户兴趣建模时出现的推荐准确度下降问题,提出改进算法。【方法】在

已有算法的基础上提出一种基于受限随机游走的协同过滤算法,分别构建了基于用户和基于项目的信任网络,通过受限

随机游走捕捉并反映用户的兴趣变化及项目流行趋势。【结果】与主流的推荐算法相比,本算法能更有效地捕捉项目流行

度和用户兴趣的变化趋势。【结论】本算法避免了盲目游走,降低了推荐误差,提高了推荐准确度。
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互联网的快速发展使得信息以爆炸式的方式传播,电子商务逐渐被越来越多的人所接纳,但同时信息过载

(Informationoverload)问题也日益突出。一方面用户往往被淹没在海量的商品中无所适从,另一方面商家由于

无法向用户提供个性化的营销而影响业绩。推荐系统能根据用户的历史数据向用户作出有针对性的推荐,被广

泛应用于在线旅游、电子商务、新闻网站等多个领域。协同过滤推荐技术是目前应用最广泛的个性化推荐技术,
它是对现实生活中熟人之间推荐的模拟,基本思想是如果两个用户对某些项目的评分相似,则说明他们有相似

的兴趣爱好,目标用户对未评分项目的喜好程度,可以通过和他有相似爱好的人的评分进行预测[1-2]。

1相关工作

1.1协同过滤算法介绍

协同过滤推荐问题可描述如下:给定用户集U 和项目集I,用户对项目的评分可表示为一个|U|×|I|的用

户—项目评分矩阵R=
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。其中s是用户数,t是项目

数,Rij是第i个用户对第j个项目的评分值。评分是用户对项目的喜好程度的数值表示,评分越高,说明用户对

该项目的喜好程度越高。协同过滤推荐要解决的问题就是给定R或R 的子集,对R中未评分的项目进行评分预

测。协同过滤的关键是寻找用户的“最近邻居”,并根据用户的历史数据结合最近邻居向用户作出推荐。目前协

同过滤推荐算法主要包括基于近邻的和基于模型的两类[3-4]。
基于近邻的协同过滤推荐一般应用在数据量较小的应用场景下,根据历史数据计算用户(项目)之间的相似

性,然后选出相似度较高的近邻作为最近邻居集,根据最近邻居集的评分来预测用户对特定产品的喜好程

度[5-6];基于模型的协同过滤推荐一般用于离线计算,将用户评分数据分成训练集和测试集,使用训练集数据来

训练出推荐模型,然后使用测试集数据来评估模型的精度,当满足特定精度时,可将得到的推荐模型应用于实际

线上环境[7]。
传统的协同过滤推荐算法虽然能够进行相应的推荐,但是随着数据量的日益增大,面临数据稀疏性和冷启
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动、可扩展性等问题的挑战[8-10]。特别是只注重用户(项目)间的相似性,而忽略了用户兴趣(项目流行度)的动态

变化。为了对用户兴趣和物品流行度变化进行建模,研究者针对传统协同过滤算法提出了许多改进的算法。针

对协同过滤推荐中的动态性问题,Ma等人[11]提出了一种基于概率矩阵分解框架的社会化推荐方法,将用户的社

会关系与评分矩阵进行整合,以体现用户间的社会关系在推荐中的作用。Vermaas等人[12]将用户和项目的标签

与评分矩阵相结合,利用余弦相似度计算标签的增量,作为用户兴趣变化的衡量指标。Hariri等人[13]设计了一

个情景变化侦测器,根据用户的持续行为动态地适应情景变化,匹配用户最近的兴趣喜好。郭磊等人[14]提出一

了种结合推荐对象间关联关系的推荐算法,算法使用共享的潜在特征空间对目标函数的求解过程进行约束,提
高了预测项目流行度的准确率。Braunhofer等人[15]在算法中设计了情景开关,当算法检测到系统添加新用户或

新项目时,则会转换到相应的算法进行推荐,以解决冷启动问题,同时该算法可以对老用户最新的兴趣变化进行

挖掘。宋伟伟等人[16]以用户集、时间、标签集及物品资源等4个量形成多维关系,计算出用户和资源之间的标签

特征向量,并且依据用户的历史行为来预测用户的偏好,进行推荐。Yehuda[17]基于因子分解模型构建了时间敏

感的因子模型timeSVD++,该模型使用随机梯度下降算法求解模型中相关参数,构建了用户兴趣变化的曲线

模型。Jamali等人[18]提出了TrustWalker算法,利用社交网络获取用户间的关系并以此作为预测用户兴趣变化

的依据,减少由于评分数据稀疏性造成的影响。He等人[19]将随机游走与基于项目的协同过滤相结合,根据信任

度选择游走方式以缓解冷启动问题。Gavalas等人[20]将时间、用户心情等上下文信息用于协同过滤推荐,对推荐

结果进行过滤,构建了移动推荐系统模型,该模型可以利用上下文信息预测用户的兴趣变化。Truyen等人[21]引

入马尔科夫随机场(Markovrandomfields)来自动评估用户和项目之间的交互关系,并使用稀疏分解(Sparsity-
inducing)计算用户-用户和项目-项目之间的相关性。Krishnan等人[22]研究了社会影响偏见(Socialinfluencebi-
as)对用户真实评分以及对冲动购买行为的影响,提出设置学习、分析、缓解3个阶段来体现用户最新的兴趣变

化,降低社会影响偏见对推荐准确度的影响。何洁月等人[23]构建了基于实值的状态玻尔兹曼机模型,利用社交

网络中的好友信任关系来挖掘用户兴趣的变化趋势,缓解评分数据的稀疏性,提高推荐准确率。郑先荣等人[24]

借鉴心理学遗忘规律,先后提出了线性逐步遗忘推荐算法和非线性逐步遗忘推荐算法,依据评价时间线性逐步

减小每项评分的重要性。Zanin等人[25]在用户-对象二部图的基础上,把复杂网络的理论应用于基于项目的协同

推荐算法,把线性腐蚀时间用于推荐对象的计算,并利用BA网络优先扩展的特性来对当前流行的项目进行优先

推荐,获得了较好推荐效果。

1.2已有算法存在的问题及解决方法

以上研究从不同方面对用户兴趣变化进行了建模,但是没有考虑以下3个方面的问题:1)物品的流行度在

不断改变,用户的兴趣偏好和评分尺度也在不断改变,但二者变化的时间粒度是不同的。一般来讲,物品的流行

度是由大众决定的,变化相对比较缓慢,而用户的兴趣偏好变化更快速,并且存在兴趣反复的现象;2)现有的社

会化推荐算法在构建用户(项目)关系网络时,多采用Pearson相关系数、Adamic/Adar系数等方法计算相似性,
但由于用户评分数据的极端稀疏性,严重影响了推荐的准确度;3)现有的基于网络的推荐算法需要遍历整个网

络,导致算法的时间复杂度较高,面对多个拓扑结构相似的结点时,没有根据兴趣相似度区分候选节点的先后次

序,对噪声反应过于敏感,影响推荐质量。
本文针对以上问题,主要研究了:1)分别构建了不同时间粒度的基于用户和基于项目的网络,动态调整推荐

结果,以反映用户最新的兴趣变化及项目的流行趋势;2)采用云相似性在知识层面计算用户(项目)相似度,克服

了用户评分数据极端稀疏的情况下推荐质量不高的问题;3)按照网络结点间云相似度的高低对随机游走过程进

行了限制,更注重局部效应,对远离起始节点的网络远端噪声反应相对迟钝。

2基于受限随机游走的协同过滤算法

2.1用户兴趣偏好建模

在对时间效应进行建模时,核心点之一就是时间粒度的选择。用户的兴趣偏好可能每天都会有改变,因此

对用户偏好的建模需要一个较细的时间粒度,但为了提高预测准确度,又需要每个时间段内包含足够多的评分,
因此需要权衡。本文设定用户兴趣偏好时间粒度为Tu。根据用户评分矩阵构建用户网络图G={U,E},U=
{U1,U2,…,Un}表示n个用户集合,E={E1,E2,…,En}为边的集合,∀U1,U2,若Tu 时间内U1,U2 有过共同评

分,则E1,2∈E。边的权重W 定义为两个用户间的相似性。本文采用云相似性计算用户相似度,云向量表示为
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2。用户i与j的相似度表示为Ysim(i,j)=cos(Ci,Cj)=
Ci·Cj

Ci × Cj
。

2.2随机游走模型

图G 将用户评分的时序信息和用户间的云相似性相结合,取代传统的相似度,能够学习到数据的动态变化,
用户间的云相似性越大,距离越近,则关联关系越紧密。本文使用受限的随机游走来计算用户U0 对推荐项目i
的预测评分。每次随机游走从目标用户出发,在用户网络上前进了k步后到达某个用户u。如果u对项目i有

评分,则停止此次游走,返回Rui作为此次随机游走的结果。如果u没有评价过i,则有2个选择:

1)以 概 率 Φu,I,k 停 在 停 在 用 户u,选 择 u 评 价 过 的 与i 最 相 似 的 m 个 项 目 的 评 分,根 据 Rui =

∑Ysim(i,j)×Ruj

∑Ysim(i,j)
计算;

2)以概率1-Φu,I,k继续游走。将当前用户u的K 个最近邻居按云相似度从大到小排序,以 2m
n(n+1)

的概率

选择第m 个用户作为下一个结点,进行下一步游走。

Φu,I,k是游走过程中停止在用户u 的概率,u进行过评分的项目与目标项目i的相似度越高,则概率Φu,I,k越

大,此处分别计算u进行过评分的项目与目标项目i的相似度,取最大值。另外,游走次数越多,则用户间偏好的

关联性越弱,Φu,I,k应该越大。为了避免游走过深,设定游走频数K 最大值为6。Φu,I,k=maxj∈Ru

Ysim(i,j)
1+e-

k
2
,其中

Ru 是用户u 评价过的项目集合。
每一次随机游走都会返回一个预测评分,为了获得更好的推荐准确性,可进行多次游走取平均值。设随机

游走需执行n次,定义所有随机游走得到的结果ri 的方差为σ2=1n∑
n

t=1
rt。当 σ2i+1-σ2i ≤ε时,游走终止。一般

取ε=0.0001,每次返回ri,则最终结果为r̂ui=1n∑
n

t=1
rt。

同理可以建立基于项目的网络,基于项目的网络与基于用户的网络相似,结点为项目,项目的流行度时间粒

度为Ti。与Tu 相比,Ti 为较粗的时间粒度,若Ti 时间内U1,U2 有过共同评分,则E1,2∈E。边的权重W 定义

为两个项目间的云相似性。

2.3两种推荐结果的融合

上面分别介绍了基于用户和基于项目的推荐方法。但综合几种推荐方法的通常比单一方法更能提高推荐

效果。为了不增加算法时间复杂度,本文将两种方法进行线性融合,用Rij=λfu(i,j)+(1-λ)fi(i,j)进行描述。

图1 基于受限随机游走的协同过滤推荐算法框架

Fig.1 Collaborativefilteringrecommendationalgorithm
frameworkbasedonconstrainedradomwalk

其中fu(i,j)表示基于用户的推荐算法计算得出的用户i对j的预测评分,fi(i,j)表示基于项目的推荐算法计算

得出的用户i对j的预测评分,λ∈[0,1]为融合参数,λ,1-λ分别代表两种权重值所占的比例,Rij为融合后的评

分。通过选择合适的λ可以将两种方

法的优点结合起来,从而进一步提高推

荐质量。算法模型见图1。

3实验结果及分析

3.1数据集的选取及预处理

本文采用“掘客”网站Digg数据集

(http://digg.com)验证算法有效性。
Digg是一个文章投票评论网站,它没有

职业网站编辑,编辑全部取决于用户,
范围 包 括 体 育、娱 乐、政 治、科 技 等。
Digg允许用户进行文章聚合、投票、分
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享、交流等。在Digg网站上,用户的反馈信息包括3种形式。

表1 Digg数据集情况

Tab.1 OverviewofDiggdatasets

样本 用户数 项目数 评分个数 稀疏程度/%

S1 300 1260 32810 91

S2 500 1530 47031 93

S3 900 1490 87024 94

第1种形式为空,表示没有反馈;第2种形式是投票

(Digg),通过“顶”和“踩”来反馈对新闻的态度;第3种是

在评论区进行留言回复。与传统的 MovieLens,Jester
等数据集相比,Digg数据集的社会化网络性更强。

本文将3种反馈信息分别对应于五分制中的1,3,5
分,并从数据集中随机选取300,500,900个用户的评分

记录作为样本。样本的稀疏程度见表1。

3.2评价标准

衡量推荐系统推荐效果的指标有很多,其中最常用的指标是平均绝对误差(Meanabsoluteerror,MAE),本

文用σMAE表示。σMAE是用实际评分值和预测评分值的差值的大小来衡量准确性,即σMAE=
∑
N

i=1
pi-qi

N
,其中N

为用户已评分的项目数量,pi 为推荐系统对项目i的预测评分,qi 为用户的真实评分。σMAE值越小,说明推荐质

量越高。

3.3对比实验

实验一,推荐准确度对比。本文选取了线性逐步遗忘(Gradualforgettingcollaborativefiltering,GFCF)、线
性腐蚀时间(Complexnetworkscollaborativefiltering,CNCF)2种算法作为本文算法(Restrictedrandomwalk,

RW)的对照算法,在Digg数据集上,对不同时间粒度下的推荐准确度进行对比。
从图2、图3可以看出,RW相比于GFCF和CNCF两种算法,在推荐精度上有明显的提高。在Digg数据集

上,时间粒度T 以天为单位,基于用户的RW算法在T=4左右达到最佳推荐效果,基于项目的RW 算法在T=
10左右达到最佳推荐效果。时间粒度过大或过小都会影响推荐精度,这是由于当时间粒度过小时,有效评分不

足,推荐有很大的偶然性,而当时间粒度过大时,较久远时间的评分过多,最新评分所占比重降低,无法追踪及体

现用户最新的兴趣及物品流行趋势。
实验二,算法运行时间对比。该实验比较了3种算法的运行时间,从实验结果可以看出,算法的运行所耗时

间为CNCF最多,RW 次之,GFCF时间最少。CNCF由于需要大量的训练数据,训练过程消耗了过多时间。

GFCF采用线性逐步遗忘,时间复杂度最低。从图4可以看到,RW 由于考虑了时间粒度,因此时间复杂度比

GFCF略高,但总体来看,RW时间复杂度在可接受的范围内。

图2 不同时间粒度下基于用户的

推荐准确度

Fig.2 Recommendationaccuracybasedon
usersatdifferenttimegranularity

图3 不同时间粒度下基于项目的

推荐准确度

Fig.3 Recommendationaccuracybasedon
itemsatdifferenttimegranularity

图4 推荐时间对比

Fig.4 Comparisonof
recommendationtime

4结束语

本文将受限的随机游走融入协同过滤推荐中,通过云相似性寻找最近邻居集合,构建了不同时间粒度的用

户(项目)网络,从而提高评分预测的准确度。其中基于用户的方法利用评分的时序信息,计算用户间的云相似

性,并利用线性衰减对随机游走过程进行限制,从而可以更精确地预测用户偏好,基于项目的方法可以有效缓解

物品流行偏置问题。在社会化数据集上的实验表明,该方法与目前的推荐算法相比有更好的推荐效果。算法为
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构建时间敏感的用户兴趣(项目流行)模型提供了一个思路,也为如何扩展随机游走在推荐算法中的应用提供了

一定的借鉴。
未来的工作包括以下方面:1)对算法中参数的自适应确定方法做进一步的研究;2)面对拓扑结构相似的结

点时,随机游走概率根据大小进行了线性衰减,下一步将研究非线性方法。
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ACollaborativeFilteringRecommendationAlgorithmBasedonRestrictedRandom Walk

CHENBin
(CollegeofTourismandCulture,YunnanUniversity,LijiangYunnan674100,China)

Abstract:[Purposes]Traditionalcollaborativefilteringdisregardsthegranularityofusers’preferencedriftinganditempopularitybi-
asinmodeling,thusdiminishedtheaccuracyofrecommendation.[Methods]Anewcollaborativefilteringalgorithmisproposed
basedonRestrictedRandomWalk.Twonewtrustnetwork:user-basedanditem-basedareproposed,withRestrictedRandomWalk
toadaptivelytrackthechangeofusers’preferencedriftinganditempopularitybias.[Findings]Experimentalresultsonsocialdata-
setshowthattheproposedalgorithmcouldcapturethepopularityofitemsandusers’preferencedriftingcomparedwithotheralgo-
rithms.[Conclusions]Theproposedalgorithmavoidsblindwalking,reducestherecommendationerrorandimprovestheaccuracyof
recommendation.
Keywords:socialnetworks;collaborativefiltering;randomwalk;cloudsimilarity
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