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一种基于二部图和节点角色划分的

社交网络推荐方案

肖云鹏，刘瀚松，刘宴兵
（重庆邮电大学网络与信息安全技术重庆市工程实验室，重庆４０００６５）

　　摘　要：　针对现有社交网络用户推荐方案中大规模网络个体相似性计算复杂度高以及个体节点无差异对待的
问题，本文提出一种基于二部图和节点角色划分的推荐方案．首先，通过划分重叠群体简化原生社交网络结构，并进一
步构建群体个体二部图模型；其次，通过群体个体二部图所反映的拓扑特征，结合节点自身属性特征，对个体进行角
色划分，提出一种基于群体个体二部图的角色划分模型；最后，针对大规模网络中计算个体相似性复杂度高的问题，
构建基于角色差异下的个体个体二部图模型，实现层次化、个性化的推荐．实验表明，该方案适用于对社交网络中兴
趣广泛度存在差异的个体间进行好友推荐，并在较小规模的二部图上生成目标个体推荐列表，降低了计算个体相似性

的复杂度．
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１　引言
　　Ｉｎｔｅｒｎｅｔ的迅猛发展使得信息大规模地出现在我们
面前，推荐系统顺势成为解决信息过载的重要技术，如

国内外的新浪和 Ａｍａｚｏｎ等都不同程度使用了推荐系
统帮助人们更准确、更高效地获取信息．

推荐系统经历了从非个性化到个性化的发展过

程［１］，个性化推荐方法被大致分为四类：基于协同过滤



电　　子　　学　　报 ２０１７年

的推荐［２］、基于内容的推荐［３］、基于网络结构的推荐［４］

和混合推荐［５］．部分研究者们把重心放在如何提高预
测评分准确率却在一定程度上忽略了用户兴趣程度因

素［６～８］，ｔｏｐＮ推荐解决了预测评分准确而用户不感兴趣
的困境．

研究者常常把网络抽象为图结构，利用其结构特

性分析网络．例如，Ｚｈｏｕ等人［９］提出一种基于用户物
品二部图的物品相似度计算方法，并据此为用户推荐

其未收藏的物品．Ｘｕ等人［１０］利用三部图为交通网络建

模，提出一种新的基于数据驱动的方法以发现路网中

重要的十字路口．
进一步，在基于网络结构的ｔｏｐＮ推荐中，常常分析

社交用户的相似性，一般而言，用户节点相似性如果越

高，推荐就越容易成功［１１］．此外，文献［１２］探究了不相
似用户是否有助于提高推荐效果．将群体现象引入到
社交网络并把用户划分到重叠或非重叠群体可降低计

算复杂度．张等人［１３］基于链接相似性聚类识别重叠社

区．文献［１４］提出一种动态贝叶斯非负矩阵分解方法
以发现重叠群体．吴等人［１５］综合利用社交网络中个体

的多维属性，提出一种高效的社团发现算法用以发现

动态网络中的群体．王等人［１６］设计一种启发式聚类模

型，在未设定类别数目下对用户自由聚类以客观确定

用户邻居数．
此外，在社交网络分析中一个有意义的研究点是

分析社交用户的相似性或相异性，据此发现节点重要

性排名并划分出所有用户的角色．对角色划分的研究
已覆盖到舆情监测、链接预测等多个领域［１７～２０］．综上，
考虑到二部图在描述两类不同对象及其关系的优势，

同时为形式化刻画社交网络群体，本文构建群体个体
二部图模型，综合该模型结构特征与节点自身所具有

的属性特征分析节点重要性，实现角色划分．进一步地，
本文把角色划分应用于推荐，最终提出一种基于二部

图和节点角色划分的社交网络推荐方案．

２　相关知识
　　在社交网络中，好友推荐作为信息推荐之一，其本
质是通过计算目标个体与其他个体的相似性实现信息

过滤，最终选择并推荐目标个体可能感兴趣的其他个

体．两个个体越相似则越有可能成为好友．对于个体 Ｕｉ
和个体Ｕｊ，常用符号ｓｉｍ（Ｕｉ，Ｕｊ）表示其相似性．个体相
似性计算的常用方法包括基于共同好友的相似性计

算、基于共同群体的相似性计算等．共同好友相似性定
义为ｓｉｍ（Ｕｉ，Ｕｊ）＝｜ＦＵｉ∩ＦＵｊ｜，其中ＦＵｉ和ＦＵｊ分别是个
体 Ｕｉ和 Ｕｊ的好友集合．共同群体相似性定义为
ｓｉｍ（Ｕｉ，Ｕｊ）＝｜ＣＵｉ∩ＣＵｊ｜，其中 ＣＵｉ和 ＣＵｊ分别是个体 Ｕｉ
和Ｕｊ所加入的群体集合．

同现实社会一样，个体在社交网络中也扮演着不

同角色．角色是按照某一体系或标准划分的个体类型，
某类角色代表着具有某种相同特征的个体集．对于个
体Ｕｉ，其所拥有的角色常用符号ＲＵｉ表示．角色划分是一
个把全部个体节点划分为多类角色的过程．为实现角
色划分，可分析社交网络所反映的结构特征，比如分析

全部节点的度分布规律，得出节点在网络中所具有的

重要程度，根据程度差异把全部节点划分为重要节点、

活跃节点、流失节点等角色．同时，角色划分也可通过相
关的聚类方法如ＫＭｅａｎｓ、ＢＩＲＣＨ（ＢａｌａｎｃｅｄＩｔｅｒａｔｉｖｅＲｅ
ｄｕｃｉｎｇａｎｄＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｕｓｉｎｇＨｉｅｒａｒｃｈｉｅｓ）以及图聚类等把
相似节点聚成一类．

３　模型

３．１　模型框架
本模型框架可划分成三个关键部分，包括：①群体

发现：首先把多领域的物品类型抽象成多维度的兴趣

群体，再利用个体所收集的各类物品信息把个体归属

到对应的兴趣群体，最终为群体和个体构建群体个体
二部图模型；②角色划分：首先利用已形成的群体个体
二部图，根据二部图所反映的拓扑信息结合节点自身

的属性信息，再综合本文定义的角色划分标准，最终聚

类全部个体，实现角色划分；③生成推荐列表：首先对多
类角色所对应的个体集两两组合，构建多个角色差异

下的个体个体二部图，再基于一个该类二部图生成目
标个体的推荐个体列表，最后基于多个该类二部图所

生成的推荐个体列表，综合生成目标个体的最终推荐

个体列表．
３．２　问题建模
３．２．１　群体个体二部图模型

定义１　兴趣群体集Ｃ＝｛Ｃｉ｜ｉ＝１，２，…，ｍ｝，对每
一个Ｃｉ，有Ｃｉ＝｛Ｃｉｊ｜ｊ＝１，２，…，ｓｉ｝．Ｃｉ表示如电影等某
个领域下的兴趣群体集，ｍ表示领域数，Ｃｉｊ表示第 ｉ个
领域下的第 ｊ个兴趣群体，ｓｉ表示第 ｉ个领域下的群
体数．

定义２　兴趣群体个体二部图 Ｇｃｕ＝（Ｃ，Ｕ，Ｅｃｕ），
其中Ｃ表示兴趣群体集，Ｕ表示个体集，Ｅｃｕ表示边集，
且 Ｅｃｕ中任意一条边所关联的两个顶点分别属于 Ｃ
和Ｕ．

首先，根据物品类型定义兴趣群体类型，用

ｔｙｐｅ（Ｉ）表示物品类型．如果个体在第 ｉ个领域下所收
藏的第ｊ类物品数占该个体所收藏的全部物品数比例
ｕＲａｔｊ大于等于该类物品数占全部物品数比例 ｉＲａｔｊ，则
把个体加入群体 Ｃｉｊ．函数 ｉｓＩｎＣｏｍｍｕｎｉｔｙ（Ｕｋ，Ｃｉｊ）决定
Ｕｋ是否加入Ｃｉｊ：

６２４２
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ｉｓＩｎＣｏｍｍｕｎｉｔｙ（Ｕｋ，Ｃｉｊ）＝
１， ｕＲａｔｊ≥ｉＲａｔｊ
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１）

ｕＲａｔｊ计算公式如下：
ｕＲａｔｊ＝ ＩＵｋ－Ｃｉｊ ／ＩＵｋ
（ｊ，ｔｙｐｅ（ＩＵｋ－Ｃｉｊ）＝ｊ）

（２）

其中，ＩＵｋ－Ｃｉｊ 表示Ｕｋ所收藏的第ｉ个领域下第ｊ类物品
数，ＩＵｋ 表示Ｕｋ所收藏的全部类型物品数．

ｉＲａｔｊ计算公式如下：

ｉＲａｔｊ＝ Ｉｉｊ ／Ｉ
（ｊ，ｔｙｐｅ Ｉ( )ｉｊ ＝ｊ）

（３）

其中，Ｉｉｊ表示第ｉ个领域下第 ｊ类物品数，Ｉ表示全
部类型物品数．

根据该模型获取全部个体应加入的群体，构建群

体个体二部图 Ｇｃｕ．该模型如图１所示，其中椭圆圈内
的物品属于同一类型．

３．２．２　基于群体个体二部图的角色划分模型
首先，该模型把角色类别映射为具体的角色值，其

定义和计算如下：

定义３　第 ｉ个领域的角色值 ｖａｌ（ＲＣｉ）（ｉ＝１，２，
…，ｍ）．

ｖａｌ（ＲＣｉ）的计算公式如下：
ｖａｌ（ＲＣｉ）＝ｌｏｇ２ ｜Ｃｉ｜／｜Ｒ( )｜ （４）

其中，｜Ｃｉ｜表示第ｉ个领域群体集合数，｜Ｒ｜表示角色数
量，｜Ｒ｜应满足２｜Ｒ｜＜ｍｉｎ｜Ｃｉ( )｜．

其次，Ｕｋ在第ｉ个领域角色值计算如下：
ｖａｌ（ＲＵｋ－Ｃｉ）＝ ＣＵｋ－Ｃｉ ／ｖａｌ（ＲＣｉ） （５）

其中，ＣＵｋ－Ｃｉ 表示 Ｕｋ在第 ｉ个领域下所加入的群体
数量．

最后，综合 Ｕｋ在每个领域下的角色值，得出其综
合角色值ｖａｌ（ＲＵｋ），计算公式如下：

ｖａｌ（ＲＵｋ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｖａｌＲＵｋ－Ｃ( )

ｉ
／｜Ｒ｜ （６）

定义４　角色群体集ＣＲ＝｛ＣＲｐ｜ｐ＝０，１，…，｜Ｒ｜｝．
角色群体是根据个体角色值所划分而成的群体，ＣＲｐ表
示第ｐ类角色群体，群体内各个体角色值为ｐ，ＣＲ０表示

空角色群体，该群体中的所有个体未收藏任何物品，角

色值为０．
不同个体因为所加入的兴趣群体数不同，使得所

计算的角色值不尽相同．若把全部个体划分至｜Ｒ｜个角
色群体，ｖａｌ（ＲＵｋ）向上取整的值 ｃｖａｌ（ＲＵｋ）则作为个体
Ｕｋ的最终角色值，把他加至第ｃｖａｌ（ＲＵｋ）个角色群体．

由此，通过该模型获取全部个体所属角色，实现基

于群体个体二部图的角色划分，形成全部个体与所属
角色的关系矩阵．角色划分如图２所示．
３．２．３　基于角色差异的个体个体二部图推荐列表生

成模型

考虑到每个个体所拥有的角色不同，定义基于角

色差异下的个体个体二部图．
定义５　基于角色差异的个体个体二部图 Ｇｕｕ＝

（ＵＣＲｐ，ＵＣＰｑ，Ｅｕｕ），ｐ和ｑ应满足ｐ，ｑ＝０，１，…，｜Ｒ｜且ＣＲｐ
≠ＣＰｑ．ＵＣＲｐ和ＵＣＲｑ分别表示第ｐ类和第ｑ类角色群体中
的个体集，Ｅｕｕ表示边集且Ｅｕｕ中任意一条边所关联的两
个顶点分别属于ＵＣＲｐ和ＵＣＲｑ．

为便于下文描述，将目标个体所在的个体集称为Ａ
部，与之对应的关联个体集称为Ｂ部．

７２４２
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首先，选取不同的两类角色，根据当前角色下两类

个体间的共同兴趣是否超过兴趣阈值 ｉｎｔｒｅｓｔ－ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
决定个体间是否连边，形成当前两类角色下的个体个
体二部图．共同兴趣值反映了两个个体间具有共同兴
趣的程度，本文通过统计两个个体所共同收藏的物品

数作为其共同兴趣值．如果两类个体共同兴趣值超过
阈值则连边，否则不连边，计算兴趣阈值的公式如下：

ｉｎｔｒｅｓｔ＼－ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ＝［ｖａｌ（ｌｏｗＲｏｌｅ）］
４ （７）

其中，ｖａｌ（ｌｏｗＲｏｌｅ）表示选择的两类角色中较低的角
色值．

接下来，基于一个角色差异的个体个体二部图生
成推荐个体列表．

生成推荐个体列表的过程首先为目标个体所关联

的Ｂ部个体赋予初始值．考虑到不同个体兴趣差异，通
过ｓｅｔＩｎｉｔＶａｌ（Ｕｃｏｎｎ）函数个性化赋予关联个体初始值，
定义如下：

ｓｅｔＩｎｉｔＶａｌ（Ｕｃｏｎｎ）

＝
｜｛ｃｏｌｌ（Ｕｔａｒｇｅｔ）｝∩｛ｃｏｌｌ（Ｕｃｏｎｎ）｝｜

∑
Ｕｃｏｎｎ∈ｃｏｎｎＵ

｜｛ｃｏｌｌ（Ｕｔａｒｇｅｔ）｝∩｛ｃｏｌｌ（Ｕｃｏｎｎ）｝｜

（８）

其中｛ｃｏｌｌ（Ｕｋ）｝表示某一个体 Ｕｋ所收藏的物品集，
Ｕｔａｒｇｅｔ表示目标个体，Ｕｃｏｎｎ表示与目标个体关联的个体，
ｃｏｎｎＵ表示在二部图中与Ｕｔａｒｇｅｔ所关联的个体集．

考虑到用户和产品的相互影响类似于能量传递和

扩散的过程，文献［９］把热传导和能量守恒扩散应用于
个性化推荐，具体实施过程则利用二部图中用户、关联

产品和目标产品的度定义相似性计算公式以计算产品

相似度，最终选择相似度高的前 Ｎ个产品推荐给目标
用户．本文借鉴该方法，在个性化赋初始值后进行值的
传递和扩散．具体实施过程则利用二部图中目标个体、
关联个体和推荐个体的度计算关联个体与推荐个体相

似性，并生成当前两类角色群体下的推荐个体列表

ＬＣＲｔａｒｇｅｔＣＲｐ Ｕ( )ｒｅｃｏｍｍｅｎｄ ，（ｐ＝０，１，…，｜Ｒ｜），ＣＲｔａｒｇｅｔ表示目标

个体Ｕｔａｒｇｅｔ所在的角色群体，Ｕｒｅｃｏｍｍｅｎｄ表示推荐个体．
最后，本文在为目标个体生成最终推荐列表的过

程中，通过函数 ｇｅｔＷｔＢｙＲｏｌｅ（ｃｖａｌ（ＲＵｔａｒｇｅｔ），ｃｖａｌ（ＲＵｐ））
计算目标个体所在角色群体 ＣＲｔａｒｇｅｔ与其它某一角色群
体ＣＲｐ所生成的推荐列表权值ｗＣＲｔａｒｇｅｔ－ＣＲｐ．当前推荐列表
中应 选 择 的 推 荐 个 体 数 通 过 函 数 ｇｅｔＮｕｍＢｙＷｔ
Ｎ，ｗＣＲｔａｒｇｅｔ－ＣＲ( )

ｐ
计算并把在多个推荐列表中选出的个体

以列表权值由大到小顺序排列，生成最终推荐个体列

表ＬＵ( )ｒｅｃｏｍｍｅｎｄ ．上述两个函数定义如下：
ｇｅｔＷｔＢｙＲｏｌｅ（ｃｖａｌ（ＲＵｔａｒｇｅｔ），ｃｖａｌ（ＲＵｐ））

＝ １
ｃｖａｌ（ＲＵｔａｒｇｅｔ）－ｃｖａｌ（ＲＵｐ）

（９）

ｇｅｔＮｕｍＢｙＷｔ（Ｎ，ｗＣＲｔａｒｇｅｔ－ＣＲｐ）＝
Ｎ
２ｗＣＲｔａｒｇｅｔ－ＣＲｐ （１０）

３．３　算法设计
本文特点是将推荐同二部图结合，基于二部图实现

角色划分并生成推荐列表，处理推荐过程中无差异化推

荐问题，同时提高推荐的多样性以及降低个体相似性比

较的复杂度，其对应的算法设计如算法１所示．

算法１　构建群体个体二部图模型算法

ｉｎｐｕｔ：社交网络中的物品数据Ｉ，个体数据Ｕ，个体物品的收藏关系数
据Ｅｕｉ
ｏｕｔｐｕｔ：群体个体二部图Ｇｃｕ＝（Ｃ，Ｕ，Ｅｃｕ）
ｓｔｅｐ１：统计多个领域下的物品类型，一种物品类型对应一类兴趣群体
Ｃ＝｛Ｃｉ｜ｉ＝１，２，…，ｍ｝，Ｃｉ＝｛Ｃｉｊ｜ｊ＝１，２，…，ｓｉ｝
ｓｔｅｐ２：根据函数ｉｓＩｎＣｏｍｍｕｎｉｔｙ（Ｕｋ，Ｃｉｊ）决定Ｕｋ是否加入Ｃｉｊ
ｓｔｅｐ３：得出Ｕ对Ｃｉｊ加入与否的关系矩阵ＲｅｌＵ－Ｃｉｊ

ＲｅｌＵ－Ｃｉｊ＝（Ｕｋ，ｉｓＩｎＣｏｍｍｕｎｉｔｙ（Ｕｋ，Ｃｉｊ））

（ｋ＝１，２，…，｜Ｕ｜）
ｓｔｅｐ４：得出Ｕ对Ｃ加入与否关系矩阵ＲｅｌＵ－Ｃ

ＲｅｌＵ－Ｃ＝Ｕ×Ｃ
ｓｔｅｐ５：根据ｓｔｅｐ５所形成的关系矩阵，构建群体个体二部图 Ｇｃｕ＝（Ｃ，
Ｕ，Ｅｃｕ）

对算法１进行分析，设ｎ代表个体数，在构建群体
个体二部图的过程中，首先需要形成个体集对某一群

体加入与否关系矩阵，再形成个体集对全部群体加入

与否的关系矩阵．该过程是逐步进行的，如算法 ２所
示．算法时间复杂度为 Ｔ（ｎ）＝Ｏ（ｎ｜Ｃ｜）～Ｏ（ｎ），
（｜Ｃ｜＜＜ｎ）．

算法２　基于群体个体二部图的角色划分模型算法

ｉｎｐｕｔ：群体个体二部图Ｇｃｕ＝（Ｃ，Ｕ，Ｅｃｕ）
ｏｕｔｐｕｔ：个体与所属角色关系矩阵ＲｅｌＵ－ＣＲ
ｓｔｅｐ１：计算第ｉ个领域下的角色值ｖａｌ（ＲＣｉ）

ｖａｌ（Ｒｃｉ）＝ｌｏｇ２（｜Ｃｉ｜／｜Ｒ｜），（ｉ＝１，２，…，ｍ）

８２４２
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ｓｔｅｐ２：计算Ｕｋ在第ｉ个领域下所对应的角色值ｖａｌ（ＲＵｋ－Ｃｉ）

ｖａｌ（ＲＵｋ－Ｃｉ）＝｜ＣＵｋ－Ｃｉ｜／ｖａｌ（ＲＣｉ）

（ｋ＝１，２，…，｜Ｕ｜）
ｓｔｅｐ３：计算Ｕｋ在全部领域下所对应的角色值，并得出Ｕｋ的综合角色
值ｖａｌ（ＲＵｋ）

ｖａｌ（ＲＵｋ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｖａｌ（ＲＵｋ－Ｃｉ）／｜Ｒ｜

ｓｔｅｐ４：ｖａｌ（ＲＵｋ）向上取整的值 ｃｖａｌ（ＲＵｋ）作为个体 Ｕｋ的最终角色

值，并把Ｕｋ加至第ｃｖａｌ（ＲＵｋ）类角色群体

ｓｔｅｐ５：重复ｓｔｅｐ３、ｓｔｅｐ４，直至计算得出全部个体各自的最终角色值，形
成个体与角色群体加入与否的关系矩阵ＲｅｌＵ－ＣＲ

ＲｅｌＵ－ＣＲ＝Ｕ×ＣＲ

对算法２进行分析，在基于群体个体二部图实现
角色划分的过程中，首先需要计算多个领域下的角色

标准值，根据这些角色标准值计算一个个体在多个领

域下的角色值并得出该个体的综合角色值，最后计算

得出个体集在全部领域下的综合角色值．该过程是逐
步进行的，如算法３所示．算法时间复杂度为 Ｔ（ｎ）＝
Ｏ（ｎｍ）～Ｏ（ｎ），ｍ＜＜ｎ．

算法３　基于角色差异的个体个体二部图目标个体推荐列表生成算法

ｉｎｐｕｔ：目标个体Ｕｔａｒｇｅｔ，全部个体与所属角色的关系矩阵 ＲｅｌＵ－ＣＲ，个
体物品的收藏关系数据Ｅｕｉ
ｏｕｔｐｕｔ：Ｕｔａｒｇｅｔ的推荐个体列表Ｌ（Ｕｒｅｃｏｍｍｅｎｄ）
ｓｔｅｐ１：选取ＣＲｔａｒｇｅｔ，未和 ＣＲｔａｒｇｅｔ组合过的某一角色群体 ＣＲｐ，根据个
体间的共同兴趣形成当前两类角色群体下的个体个体二部图 Ｇｕｕ＝
（ＵＣＲｔａｒｇｅｔ，ＵＣＲｐ，Ｅｕｕ），其中ｐ应满足ｐ＝０，１，…，｜Ｒ｜且ＣＲｔａｒｇｅｔ≠ＣＲｐ
ｓｔｅｐ２：生成基于当前两类角色群体下目标个体的推荐个体列表
ＬＣＲｔａｒｇｅｔ－ＣＲｐ Ｕ( )ｒｅｃｏｍｍｅｎｄ

ｓｔｅｐ３：重复ｓｔｅｐ１、ｓｔｅｐ２，最终生成基于角色差异的个体个体二部图推
荐个体列表Ｌ Ｕ( )ｒｅｃｏｍｍｅｎｄ ，为社交网络用户推荐好友

对算法３进行分析，在基于角色差异的个体个体
二部图生成推荐列表的过程中，首先需要根据两类角

色下个体间的共同兴趣形成个体个体二部图，此时的
算法时间复杂度为 Ｔ（ｎ）＝Ｏ（ｎ１ｎ２），ｎ１表示 Ａ部个
体数，ｎ２表示Ｂ部个体数；接下来生成目标个体在当前
两类角色群体下的推荐列表，通过个体权值和连边数

计算目标个体与推荐个体的相似度，此时的算法时间

复杂度为Ｔ（ｎ）＝Ｏ（ｎ１ｎ２ｄ）～Ｏ（ｎ１ｎ２），ｄ表示
目标个体所关联个体的平均数；最终把在多个推荐列

表中选出的个体以列表权值由大到小顺序排列，算法

整体时间复杂度为 Ｔ（ｎ）＝Ｏ（ｌ（（ｎ１ｎ２＋ｎ１ｎ２
ｄ））～Ｏ（ｎ１ｎ２），ｌ＝｜Ｒ｜－１．

４　实验与分析
４．１　数据集

本文通过豆瓣网提供的 ＡＰＩ所获取的数据集验证

提出的推荐方案，所使用的数据集中共包括１０７４０个个
体对１０４２７８部电影，３７９７１０本书和２９２９８３部音乐的收
藏记录以及物品自身标签信息．本实验从数据集中随
机选择８０％作为训练集，２０％作为测试集．
４．２　实验方法与评价指标

本文重点研究降低计算个体相似性的复杂度以

及实现层次化、差异化推荐，因此实验围绕着计算效

率和推荐效果两方面展开．其中，４３节是在不同角
色划分和个体相似性计算方式下的计算效率对比；

４４节对比不同角色划分方式的推荐效果；４５节是
逐级与跨级推荐，相互推荐的推荐效果对比；４６节
对比本文推荐方法和原有方法［９］的推荐效果．本文选
择准确率、召回率和排序准确度三个评价指标对推荐

效果进行评估．
４．３　计算效率的实验对比分析

本文基于所划分的角色群体计算个体相似性以生

成推荐个体列表．图３对比了划分角色群体所用时间，
图４对比了计算个体相似性所用时间．随着网络规模
逐渐增加，图３可以看出基于群体个体二部图的角色
划分所用时间远低于 ＫＭｅａｎｓ聚类，同 ＢＩＲＣＨ聚类相
比有所降低．同时，在 ＢＩＲＣＨ聚类中 ＣＦ树结点因大小
限制只可包含有限数目，基于群体个体二部图的角色
划分则不存在该问题．图４表明基于个体个体二部图
计算个体相似性所用时间低于其他两种方法．实验结
果说明本文所提出的方法可降低划分群体和计算个体

相似性的复杂度．

４．４　基于群体个体二部图的角色划分实验对比
分析

对于角色划分，本文选择基于群体个体二部图的
角色划分、随机角色划分以及基于 ＫＭｅａｎｓ的角色划
分三种方法进行对比，统一使用基于二部图的推荐算

法产生推荐列表，该推荐算法即本文在３３节所设计的
算法３．在统一λ＝０５的情况下，ｔｏｐＮ推荐的Ｎ值每隔

９２４２
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一个从１０取到５０（λ是文献［９］相似性计算公式中参
数之一，它是值在传递和扩散中的调节混合参数，在多

个实验中参数配置情况和评价指标保持一致，后续不

再特别说明）．实验共生成５个大类角色群体（ｘＬａｒｇｅ，
ｌａｒｇｅ，ｍｅｄｉｕｍ，ｓｍａｌｌ，ｘＳｍａｌｌ），每个大类下又分为５个小
类（Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ）．考虑到部分个体对任何物品都不感
兴趣等情况，实验设定一个空角色ｎｕｌｌ．

本节选取 ｍｅｄｉｕｍ（Ｃ，Ｄ）两类角色，统一对 ｍｅｄｉ
ｕｍＣ角色所对应个体进行推荐．图５（ａ）（ｃ）分别可以
看出基于二部图的角色划分在准确率和排序准确度上

好于其他两种方法，图５（ｂ）看出基于二部图的角色划
分其召回率低于其他两种方式．这说明基于二部图的
角色划分在不同标准下有不同表现．
４．５　基于个体个体二部图的推荐列表生成实验对

比分析

在生成推荐列表过程中，可按照角色由高至低逐

级推荐，也可跨一级实现推荐，即所选择的两类角色其

等级差的绝对值为２．在逐级推荐中，本文选择了 ｌａｒｇｅ
（Ｂ，Ｃ，Ｄ），ｍｅｄｉｕｍ（Ｂ，Ｃ，Ｄ）两组共六类角色．在跨一级
推荐中，本文选择了ｌａｒｇｅ（Ｂ，Ｄ），ｍｅｄｉｕｍ（Ｂ，Ｄ）两组共
四类角色．

通过图６的实验结果可以直观地看出，由高到低
逐级推荐与跨一级推荐相比效果差别不大．这表明在
进行层次化推荐时，可为某一类角色个体 Ａ以相近角
色个体Ｂ作为载体推荐角色个体 Ｃ，也可直接为 Ａ推
荐Ｃ．

同时，推荐可在两部中相互进行．通过实验可以看
出，对于跨度小的 ｍｅｄｉｕｍ（Ｂ，Ｃ）、ｓｍａｌｌ（Ｂ，Ｃ）两组角
色，相互推荐效果并未出现差别较大情况．对于跨度大
的ｍｅｄｉｕｍＢ和ｓｍａｌｌＣ这组角色，却在准确率和排序准
确度方面差别较大．图７的实验结果表明不论由高到
低逐级推荐还是由低到高逐级推荐，基本不会影响推

荐效果．

４．６　基于二部图和角色划分的推荐实验对比分析
文献［９］为关联对象赋予统一初始值，考虑到每个

个体兴趣不一致，因此本文通过式（８）赋予各关联个体
不同的初始值．在 λ＝００的情况下，实验以 ｍｅｄｉｕｍ
（Ｃ，Ｄ）两类角色群体为代表，统一对 ｍｅｄｉｕｍＣ角色内
个体进行推荐．通过图８的实验结果可以看出，赋予个
性化初始值后各推荐指标均好于统一赋予初始值，提

升了推荐效果．
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５　总结
　　本文首先从个体兴趣和物品信息出发，挖掘多维
兴趣群体并构建群体个体二部图模型，接下来基于群
体个体二部图实现角色划分，并进一步构建基于角色
差异的个体个体二部图，最终基于多个角色差异下的
个体个体二部图实现好友推荐，形成一种基于二部图

和角色划分的层次化、个性化推荐方案．实验表明，本
方案可降低个体聚类与个体相似性比较的复杂度，基

于二部图的角色划分整体上优于传统的角色划分方

法．同时，基于角色差异下的二部图不仅能实现差异化
推荐，在个性化赋予个体初始值后也能明显提高推荐

效果．下一步工作可拟合赋初值与中间值的过程，进一
步改善推荐效果．
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