
第１１期
２０１８年１１月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４６　Ｎｏ．１１
Ｎｏｖ．　２０１８

收稿日期：２０１７０５１６；修回日期：２０１８０１０１；责任编辑：孙瑶
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１３０９０１３，Ｎｏ．６１３０３０７４）；河南省科技攻关计划项目（Ｎｏ．１２２１０２３１００３）

基于随机游走和多样性图排序的

个性化服务推荐方法
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　　摘　要：　针对传统服务推荐算法由于数据稀疏性而导致推荐准确性不高，以及推荐结果缺乏多样性等缺陷，提
出基于随机游走和多样性图排序的个性化服务推荐方法（ＰＲＷＤＲ）．在分析直接相似关系稀疏性的基础上提出带权
重的随机游走模型，通过在用户网络上进行随机游走来挖掘更多的相似关系；基于所有相似用户预测服务的 ＱｏＳ值，
并给出服务图模型构建方法，以过滤大量性能过低的候选服务；提出最优节点集合选取策略，利用贪婪算法得到兼具

推荐准确性和功能多样性的服务推荐列表．在公开发布的数据集上进行实验，并与多个经典算法进行比较，验证了本
算法的有效性．
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１　引言
　　云计算模式的进一步推广催生了大量功能相似但
服务质量（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＳｅｒｖｉｃｅ，ＱｏＳ）各异的候选服务，用
户根据自身有限的知识和经验难以从中选取出满足其

需求的最佳服务．服务推荐技术因此成为解决用户服
务选择困境的重要手段，近几年来在服务计算领域受

到了越来越多的关注．
服务推荐的主要依据是服务的 ＱｏＳ值，包括响应

时间、成本、吞吐量、可靠性、评分等［１］．目前广泛采用的

服务推荐方法是应用协同过滤算法预测服务的 ＱｏＳ
值，然后以此为依据进行推荐．但是随着研究的深入，越
来越多的实验表明云环境下用户的评分数据十分稀

疏，传统算法难以从中找到准确的相似用户或相似服

务用于预测．因此基于稀疏数据的服务推荐方法近年
来受到重视．胡堰等［２］提出基于隐语义概率模型的个

性化服务推荐方法，借助隐含类别建立用户指标偏好、

用户及服务情境三者之间的关联关系，有效缓解了数

据稀疏性带来的不良影响．Ｌｉｕ等［３］同时利用用户的评

分数据和服务的描述信息，采用概率矩阵分解和 ＬＤＡ
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模型来学习用户、服务和相关主题的隐含特征用以推

荐．郭弘毅等［４］通过重叠社区发现算法挖掘用户在社

交关系层面的聚类，同时设计模糊聚类算法挖掘用户

在兴趣偏好层面的聚类，然后结合两种聚类信息进行

推荐．
上述研究工作均聚集于推荐准确性，但仅有推荐

准确性是远远不够的．在用户个性化需求日益增长的
今天，用户希望获得既具有准确性又具有多样性的推

荐结果．实际上，推荐多样性在信息检索、数据挖掘等领
域已经成为了一个重要的标准．现有的多样性排序算
法主要分为以下三大类：竞争随机游走方法、排序和聚

类互增强方法和边际效益最大化方法．其中边际效益
最大化方法由于实现简单得到广泛应用．基于子话题
覆盖的边际效益方法［５］利用贪心策略惩罚多样性差的

节点，根据信息的覆盖程度和节点多样性的综合得分

对图中的节点进行重排序，从而实现排序的多样性；基

于相似度的边际效益方法［６］采用ＰａｇｅＲａｎｋ算法度量单
个节点的中心度，采用连边权重来度量节点集合的多

样性；基于扩散机制的边际效益方法［７］综合考虑节点

的相关性和多样性，通过最大化子模性边际效益函数

来获取最优的节点集合．上述算法效果较好，但均不能
直接用于服务推荐的场景中．原因在于，提高服务推荐
结果的多样性就意味着要损失一部分准确性．如何权
衡两者之间的关系，从而达到最优的个性化推荐效果，

成为服务推荐领域的一大难题．
针对以上问题，本文提出基于随机游走和多样性

图排序的个性化服务推荐方法（ＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＳｅｒｖｉｃｅ
ＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄＢａｓｅｄｏｎＲａｎｄｏｍＷａｌｋｉｎｇａｎｄ
ＤｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄＧｒａｐｈＲａｎｋｉｎｇ，ＰＲＷＤＲ）．该方法首先在分析
直接相似关系稀疏的基础上给出带权重的随机游走模

型，通过在用户网络上进行多次随机游走，为目标用户

寻找更多的相似用户，从而克服数据的稀疏性；然后，基

于所有相似邻居预测候选服务的 ＱｏＳ值，选取一定比
例ＱｏＳ值较优的服务作为节点，将服务之间的功能相
似性作为连边，完成服务图模型的构建；最后，提出最优

节点集合选取策略，通过贪婪算法在服务图模型上寻

找最优节点集合，使该集合中的服务具有最优的推荐

准确性和功能多样性，从而完成个性化服务的推荐．
本文的主要贡献有３点：（１）基于相似度的传递特

性提出带权重的随机游走模型，以寻找更多的相似用

户，克服用户评分数据的稀疏性．（２）结合服务的 ＱｏＳ
预测值和服务间的功能相似性构建服务图模型，缩小

后续多样性排序算法的寻优空间．（３）提出最优节点集
合选取策略来寻找兼具推荐准确性和多样性的服务推

荐列表．

２　ＰＲＷＤＲ算法
　　在分析了已有服务推荐算法所存在缺陷的基础
上，本节给出基于随机游走和多样性图排序的个性化

服务推荐方法ＰＲＷＤＲ．该方法首先利用Ｐｅａｒｓｏｎ相关系
数计算用户相似度，并提出带权重的随机游走模型来

传递用户间的相似关系，从而有效克服数据的稀疏性

问题；然后，充分利用所有相似用户预测 ＱｏＳ值，并结
合服务功能相似度构建服务图模型；最后，利用贪婪算

法在服务图模型上寻找最优节点集合，从而得到兼具

推荐准确性和功能多样性的服务推荐列表．其中，带权
重的随机游走模型（ＷｅｉｇｈｔｅｄＲａｎｄｏｍＷａｌｋＭｏｄｅｌ，
ＷＲＷ）、服务图模型构建方法（ＳｅｒｖｉｃｅＧｒａｐｈＭｏｄｅｌＣｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ，ＳＧＭＣ）以及最优节点集合选取策略
（ＯｐｔｉｍａｌＮｏｄｅＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＯＮＣＳ）是ＰＲＷＤＲ的
核心，下面将对其进行详细介绍．
２１　带权重的随机游走模型

基于协同过滤服务推荐算法的核心是相似度的计

算．目前文献中采用最多的相似度计算方法是 Ｐｅａｒｓｏｎ
相关系数，其定义如下［８］．

定义１　（Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数）若ｒ（ｕ，ｉ）和ｒ（ｖ，ｉ）分
别为用户ｕ和ｖ对服务ｉ的ＱｏＳ评价值，珋ｒ（ｕ）和珋ｒ（ｖ）分
别为用户ｕ和ｖ的平均ＱｏＳ评价值，Ｉｕ，ｖ表示用户ｕ和ｖ
共同调用的服务集合，则利用 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数计算用
户ｕ和ｖ的相似度为
ＰＣＣ（ｕ，ｖ）＝

∑
ｉ∈Ｉｕ，ｖ

（ｒ（ｕ，ｉ）－珋ｒ（ｕ））（ｒ（ｖ，ｉ）－珋ｒ（ｖ））

∑
ｉ∈Ｉｕ，ｖ

（ｒ（ｕ，ｉ）－珋ｒ（ｕ））
槡

２ ∑
ｉ∈Ｉｕ，ｖ

（ｒ（ｖ，ｉ）－珋ｒ（ｖ））
槡

２

（１）
然而，在海量服务环境下，用户调用过的服务只占

很小一部分，很多用户之间根本没有共同调用的服务，

由式（１）可得他们之间的相似度为０，这将导致难以为
目标用户找到足够的相似用户．实际场景中，如果两个
用户共享同一相似用户，则根据相似关系的传递性，他

们之间也可能相似．因此，通过挖掘用户之间的间接相
似关系，可以有效缓解直接相似关系的稀疏性问题．

近年来，复杂网络中的随机游走模型在克服数据

稀疏性问题上取得了良好的效果．它可以看作是一个
描述随机游走者访问顶点序列的马尔可夫链，当游走

达到稳态后，每一个节点被访问的概率即为该节点的

得分［９］．而文献［９］仅仅利用传统的随机游走算法，将
节点间的转移概率设为定值，未考虑到推荐系统中不

同用户间具有不同相似度的特点．因此，本文在其基础
上进行改进，将用户间的相似度作为边的权值，构造转

移概率矩阵，通过随机游走来传递用户间的相似关系，

４７７２
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从而为目标用户找到更多的相似用户．为方便描述，首
先给出如下定义．

定义２　（用户邻接矩阵）基于定义１为每个用户
寻找与其具有直接相似关系且相似度大于０的所有用
户，构建用户邻接矩阵Ｓ：

Ｓ＝

ｓ１１ ｓ１２ … ｓ１ｍ
ｓ２１ ｓ２２ … ｓ２ｍ
   

ｓｍ１ ｓｍ２ … ｓ











ｍｍ

其中ｍ为用户的总数；当用户ｕｊ为用户 ｕｉ的直接相似
用户且ＰＣＣ（ｕｉ，ｕｊ）＞０时，ｓｉｊ＝ＰＣＣ（ｕｉ，ｕｊ），否则 ｓｉｊ＝０
（即不考虑相似度小于０的用户）；ｓｉｉ＝０（１!ｉ!ｍ）表示
不考虑用户与其自身的相似度．

定义３　（转移概率矩阵）本文将用户的相似度作
为边的权重，那么将用户邻接矩阵Ｓ进行行向量归一化
后便得到转移概率矩阵Ｔ＝（ｔｉｊ）ｍ×ｍ，ｔｉｊ表示游走者由用
户节点ｕｊ移动到用户节点ｕｉ的概率，其表达式为

ｔｉｊ＝
ｓｉｊ

∑
ｍ

ｋ＝１
ｓｉｋ

（２）

定义４　（随机游走策略）令 ｒ表示用户列向量，其
中每个元素ｒｊ（１!ｊ!ｍ）表示用户节点ｊ被访问的概率，
则随机游走策略可表示为数学表达式如下

ｒｎ＝ｃ×Ｔ×ｒｎ－１＋（１－ｃ）×ｒ０ （３）
其中ｃ为游走者下一步移动到与其最近的邻居的概率，
１－ｃ为游走者下一步返回到开始节点ｉ的概率，ｒｎ表示
第ｎ步到达各用户节点的概率分布，ｒ０表示初始概率分
布，它每个元素ｒｊ（１!ｊ!ｍ）的取值为

ｒｊ＝
１， ｉｆｊ＝ｉ（ｕｉｉｓｔｈｅｔａｒｇｅｔｕｓｅｒ）
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

定理１　根据定义４中的随机游走策略，经过多次
迭代，最终用户列向量 ｒ会收敛到一个静态概率分布，
记为ｒ ＝（１－ｃ）×（Ｉ－ｃ×Ｔ）－１×ｒ０．

证明　根据式（３）可得ｒｎ－１＝ｃ×Ｔ×ｒｎ－２＋（１－ｃ）
×ｒ０，令Δｎ＝ｒ

ｎ－ｒｎ－１，带入公式可得
Δｎ＝ｃ×Ｔ×Δｎ－１；ｎ＝２，３，… （５）

根据递推式（５）可得
Δｎ＝ｃ×Ｔ×Δｎ－１＝（ｃ×Ｔ）

ｎ－１×Δ１ （６）
根据式（３）可得 Δ１＝ｃ×（Ｔ－Ｉ）×ｒ

０，将 Δ１代入式
（６）得

Δｎ＝ｃ
ｎ×（Ｔ）ｎ－１×（Ｔ－Ｉ）×ｒ０ （７）

由于转移概率ｃ∈（０，１），有ｌｉｍ
ｎ→"

ｃｎ＝０，故当 ｎ→"

时，Δｎ
＝０，即ｒｎ＝ｒｎ－１＝ｒ，代入式（３）得

ｒ ＝（１－ｃ）×（Ｉ－ｃ×Ｔ）－１×ｒ０ （８）
因为‖ｃ×Ｔ‖１＜１，根据矩阵条件数中相关定理知

Ｉ－ｃ×Ｔ的逆一定存在．证毕．
定义５　（用户相邻度）当随机游走模型达到稳态

后，用户列向量ｒ中每个元素ｒｊ（１!ｊ!ｍ）即代表从目标
用户节点ｉ随机游走到用户节点 ｊ的概率，将其定义为
目标用户ｕｉ与用户ｕｊ的相邻度

ｐｒｏ（ｕｉ，ｕｊ）＝
ｒｊ， ｉｆｊ≠ｉ
０， ｉｆｊ＝{ ｉ

（９）

其中ｐｒｏ（ｕｉ，ｕｉ）＝０即不考虑目标用户与它自身的相邻
度．但是，用户相邻度仅仅代表用户之间的相近程度，并
不是实际的用户相似度．因此需要对用户相邻度进行
变换，得到修正用户相似度．

定义６　（修正用户相似度）设共有 ｍ个用户构成
集合Ｕ，基于定义１为目标用户ｕｉ构建直接相似邻居集
合Ｎｕｉ＝｛ｕｉｌ｜ＰＣＣ（ｕｉ，ｕｉｌ）＞０，ｕｉｌ∈Ｕ｝．则对于任一用户
ｕｊ∈Ｕ，其与目标用户ｕｉ的修正用户相似度为

ｓｉｍ（ｕｉ，ｕｊ）＝
１
Ｎｕｉ
×∑

Ｎｕｉ

ｌ＝１

ＰＣＣ（ｕｉ，ｕｉｌ）
ｐｒｏ（ｕｉ，ｕｉｌ）

×ｐｒｏ（ｕｉ，ｕｊ）；

１
!

ｊ
!

ｍ （１０）
在上述定义的基础上，给出带权重的随机游走模

型的算法伪代码（如算法１所示）．

算法１　带权重的随机游走模型ＷＲＷ

输入　全体用户集合Ｕ，目标用户ｕｉ，概率ｃ
输出　全体用户与目标用户ｕｉ的修正相似度ｓｉｍ（ｕｉ，ｕｊ）
１）基于定义２，构建用户邻接矩阵 Ｓ＝（ｓｉｊ）ｍ×ｍ／／选取所有相似度大
于０的用户对

２）用户初始列向量ｒ０←［０，．．．，１，０，．．．，０］Ｔ　／／其中只有第 ｉ个元
素为１，代表目标用户ｕｉ

３）ｆｏｒｊ←１ｔｏｍｄｏ

４）　ｒｏｗｓｕｍ←∑
ｍ

ｋ＝１
ｓｊｋ

５）　ｆｏｒｋ←１ｔｏｍｄｏ
６）　ｔｊｋ←ｓｊｋ／ｒｏｗｓｕｍ
７）　ｅｎｄｆｏｒ
８）ｅｎｄｆｏｒ　　　／／构建转移概率矩阵Ｔ
９）ｒ←（１－ｃ）×（Ｉ－ｃ×Ｔ）－１×ｒ０

１０）利用式（９）得到每一个用户 ｕｊ∈Ｕ与目标用户 ｕｉ的相邻
度ｐｒｏ（ｕｉ，ｕｊ）

１１）ｓｕｍ←０，Ｎｕｉ←
１２）ｆｏｒｅａｃｈｕｓｅｒｕｊ∈Ｕ
１３）　ｉｆＰＣＣ（ｕｉ，ｕｊ）＞０，ｔｈｅｎ
１４）　Ｎｕｉ←Ｎｕｉ＋｛ｕｊ｝
１５）　ｓｕｍ←ｓｕｍ＋ＰＣＣ（ｕｉ，ｕｊ）／ｐｒｏ（ｕｉ，ｕｊ）
１６）　ｅｎｄｉｆ
１７）ｅｎｄｆｏｒ
１８）ｆｏｒｅａｃｈｕｓｅｒｕｊ∈Ｕ
１９）　ｓｉｍ（ｕｉ，ｕｊ）←１／Ｎｕｉ ×ｓｕｍ×ｐｒｏ（ｕｉ，ｕｊ）
２０）ｅｎｄｆｏｒ

５７７２
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２２　服务图模型构建方法
通过ＷＲＷ模型得到修正用户相似度后，便可以基

于相似用户对服务的 ＱｏＳ值进行预测，进而做出推荐．
但是，仅仅推荐 ＱｏＳ值较优的服务难以满足用户的个
性化需求，还需提高服务推荐结果的多样性．文献［７］
利用多样性图排序算法来提高推荐多样性，但是其侧

重于通过节点间的相似度来度量多样性，容易造成局

部收敛．本文在其基础上，从单个节点的角度转向节点
集合，通过节点集合对网络的覆盖程度来度量多样性，

充分考虑到了网络的拓扑结构．
在实施多样性图排序算法之前，需要构建服务图

模型．下面首先给出 ＱｏＳ预测值和服务功能相似度的
计算方法．

定义７　（ＱｏＳ预测值）将修正用户相似度大于 ０
的用户作为目标用户 ｕｉ的相似邻居集合 Ｒｕｉ＝｛ｕｊ
ｓｉｍ（ｕｉ，ｕｊ）＞０，ｕｊ∈Ｕ｝，则目标用户ｕｉ对服务ｋ的ＱｏＳ
预测值为

ｑｉｋ ＝珋ｑｉ＋
∑
ｕｊ∈Ｒｕｉ

ｓｉｍ（ｕｉ，ｕｊ）（ｑｊｋ－珋ｑｊ）

∑
ｕｊ∈Ｒｕｉ

ｓｉｍ（ｕｉ，ｕｊ）
（１１）

其中 珋ｑｉ表示目标用户 ｕｉ的平均 ＱｏＳ评分值，ｑｊｋ表示用
户ｕｊ对服务ｋ的ＱｏＳ评分值．

为了方便统一比较，本文将所有 ＱｏＳ值进行归一
化至区间［０，１］内．对于效益型 ＱｏＳ，采用式（１２）进行
归一化；对于成本型ＱｏＳ，采用式（１３）进行归一化．

ｑ′ｉｋ＝
ｑｉｋ－ｑｍｉｎ（ｋ）

ｑｍａｘ（ｋ）－ｑｍｉｎ（ｋ）
， ｉｆｑｍａｘ（ｋ）≠ｑｍｉｎ（ｋ）

１， ｉｆｑｍａｘ（ｋ）＝ｑｍｉｎ（ｋ
{ ）

（１２）

ｑ′ｉｋ＝
ｑｍａｘ（ｋ）－ｑｉｋ

ｑｍａｘ（ｋ）－ｑｍｉｎ（ｋ）
， ｉｆｑｍａｘ（ｋ）≠ｑｍｉｎ（ｋ）

１， ｉｆｑｍａｘ（ｋ）＝ｑｍｉｎ（ｋ
{ ）

（１３）

其中ｑｍａｘ（ｋ）代表所有候选服务中最大的 ＱｏＳ预测值，
ｑｍｉｎ（ｋ）代表所有候选服务中最小的ＱｏＳ预测值．

基于内容的推荐算法通常利用词频逆文档频
（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）
算法来比较两个产品的相似度．而在服务推荐领域，每
个Ｗｅｂ服务对应一个 ＷＳＤＬ（ＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
Ｌａｎｇｕａｇｅ）文档和相应的标签集合，用于描述该 Ｗｅｂ服
务的相关功能及特点．基于此，本文给出服务功能相似
度的计算方法：根据每个 Ｗｅｂ服务的 ＷＳＤＬ文档和标
签集合，提取出一系列关键词 ｋ（具体的关键词提取技
术见文献［１０］，本文不作探讨）．关键词ｋｉ对于服务 ｊ的
重要性权重ｗｉｊ可以用下式计算得到
ｗｉｊ＝ｔｆ（ｋｉ，ＷＳＤＬｊ）×ｉｄｆ（ｋｉ，ＷＳＤＬｊ）

＝
ｆｒｅｑ（ｋｉ，ＷＳＤＬｊ）

ＷＳＤＬｊ
×ｌｏｇ２

ＷＳＤＬ
｛ＷＳＤＬｊ：ｋｉ∈ＷＳＤＬｊ｝

（１４）

其中ｔｆ（ｋｉ，ＷＳＤＬｊ）表示词频，记录关键词 ｋｉ在 ＷＳＤＬｊ文
档中出现的频率，出现次数（记为 ｆｒｅｑ（ｋｉ，ＷＳＤＬｊ））越
多，表示关键词ｋｉ越重要；ｉｄｆ（ｋｉ，ＷＳＤＬｊ）表示逆文档频
率，包 含 关 键 词 ｋｉ 的 文 档 数 （记 为

｛ＷＳＤＬｊ：ｋｉ∈ＷＳＤＬｊ｝）越少，表示关键词 ｋｉ越能唯一
体现出Ｗｅｂ服务的功能特征；ＷＳＤＬｊ表示ＷＳＤＬｊ文档
中关键词总数；ＷＳＤＬ为ＷＳＤＬ文档的总数，即候选服
务总数．

由此可以将服务 ｊ表示为关键词权重向量 ｗｊ＝
（ｗ１ｊ，ｗ２ｊ，…，ｗｌｊ），其中ｌ为关键词总数．因此，两个服务
的功能相似度可以利用对应的关键词权重向量的相似

度来表示．为此给出如下定义．
定义８　（功能相似度）服务ｉ用向量ｗｉ表示，服务

ｊ用向量ｗｊ表示，则服务ｉ和服务ｊ的功能相似度为

ｆｕｎｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝ｃｏｓ（ｗｉ，ｗｊ）＝
ｗｉ·ｗｊ
ｗｉ × ｗｊ

（１５）

在给出 ＱｏＳ预测值和服务功能相似度计算方法
后，现将服务图模型构建方法 ＳＧＭＣ描述如算法 ２
所示．

算法２　服务图模型构建方法ＳＧＭＣ

输入　算法１的输出，候选服务集合Ｉ，阈值θ、τ
输出　服务图模型Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）
１）Ｖ＝，Ｅ＝
２）ｆｏｒｅａｃｈｓｅｒｖｉｃｅｋ∈Ｉ，ｄｏ
３）　利用式（１１）计算服务ｋ的ＱｏＳ预测值ｑｉｋ
４）ｅｎｄｆｏｒ
５）ｆｏｒｅａｃｈｓｅｒｖｉｃｅｋ∈Ｉ，ｄｏ
６）　利用式（１２）（１３）对ＱｏＳ预测值进行归一化，得ｑ′ｉｋ
７）　ｉｆｑ′ｉｋ＞θ，ｔｈｅｎ
８）　Ｖ←Ｖ＋｛ｋ｝　／／将服务ｋ作为节点加入到图模型中
９）　ｅｎｄｉｆ
１０）ｅｎｄｆｏｒ
１１）ｆｏｒｅａｃｈｐａｉｒｏｆｓｅｒｖｉｃｅｎｏｄｅｓｋ、ｋ′∈Ｖ，ｄｏ
１２）　利用式（１５）计算服务ｋ和服务ｋ′的功能相似度ｆｕｎｓｉｍ（ｋ，ｋ′）
１３）　ｉｆｆｕｎｓｉｍ（ｋ，ｋ′）＞τ，ｔｈｅｎ
１４）　Ｅ←Ｅ＋ｅｄｇｅ（ｋ，ｋ′）／／将服务节点ｋ和ｋ′进行连边
１５）　ｅｎｄｉｆ
１６）ｅｎｄｆｏｒ

综上，ＳＧＭＣ算法首先从候选服务集合中选取出
ＱｏＳ预测值较优的服务作为节点加入到图模型中，这样
可以过滤掉大量性能过低的服务，缩小候选服务空间；

然后，如果两个服务的功能相似，则将该对服务节点进

行连边，以利于后续多样性图排序算法寻找最优节点

集合．
２３　最优节点集合选取策略

构建出服务图模型后，便可以利用多样性图排序

算法来寻找既具有较优 ＱｏＳ值也具有较好的功能多样

６７７２
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性的服务节点集合．在给出最优节点集合选取策略之
前，进行如下定义．

定义９　（扩展集合）假设Ｓ为服务图模型Ｇ＝（Ｖ，
Ｅ）中节点集合Ｖ的子集，则Ｓ的扩展集合Ｎ（Ｓ）定义为

Ｎ（Ｓ）＝Ｓ∪｛ｖ∈（Ｖ－Ｓ）ｕ∈Ｓ，（ｕ，ｖ）∈Ｅ｝
定义１０　（扩展比）已知节点集合Ｓ的扩展集合为

Ｎ（Ｓ），其中 Ｋ为服务图模型中节点总数，Ｎ（Ｓ）为
Ｎ（Ｓ）中节点的个数，则节点集合Ｓ的扩展比定义为

σ＝ Ｎ（Ｓ）Ｋ （１６）

根据定义９和定义１０可知，扩展比与服务图模型
的拓扑结构相关．显而易见，对于节点集合 Ｓ，如果其扩
展比越大，就意味着该集合中的节点在服务图模型中

越分散．根据服务图模型的构建过程可知，只有功能相
似的服务节点之间有连边．那么集合中的节点越分散，
就表示它们之间的功能越不相似，即多样性越好．由此
可以得出结论：节点集合的扩展比可以衡量该集合中

服务功能的多样性．
基于上述结论，向用户推荐ｋ个最优服务的问题可

转化为在服务图模型 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）上选取一个包含 ｋ个
服务节点的最优集合Ｓ，使其具有最大的ＱｏＳ值和最大
的扩展比，从而同时确保推荐准确性和功能多样性，可

表示为数学表达式

ａｒｇｍａｘ
ＳＶ
Ｆ（Ｓ）＝（１－λ）∑

ｖ∈Ｓ
ｑ′ｉｖ＋λ

Ｎ（Ｓ）
Ｋ

ｓ．ｔ．Ｓ＝ｋ （１７）
其中Ｖ为图模型Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）中全体服务节点集合，ｑ′ｉｖ表

示目标用户ｕｉ对于服务ｖ的归一化ＱｏＳ值；∑
ｖ∈Ｓ
ｑ′ｉｖ为集

合Ｓ中所有服务的归一化ＱｏＳ值之和，其代表推荐准确

性；
Ｎ（Ｓ）
Ｋ 为集合Ｓ的扩展比，其代表推荐多样性；参

数λ用于权衡推荐准确性和功能多样性．当 λ＝１时，
最优节点集合选取的问题就变成最大化扩展比问题，

而在文献［１１］中该问题被证明是 ＮＰｈａｒｄ．由此可见推
断，最优节点集合选取问题也是ＮＰｈａｒｄ的．

文献［１１］中指出，对于像函数Ｆ（Ｓ）这样的非减性
子模函数，采用贪心算法得到的集合Ｓ不会比最优的集
合Ｓ的１－１／ｅ差，即 ｆ（Ｓ）（１－１／ｅ）ｆ（Ｓ），且没有
其它算法能够在多项式时间内得到一个更加近似的结

果．因此，最优节点集合选取问题可以采用贪婪算法进
行近似求解．现给出最优节点集合选取策略的算法伪
代码，如算法３所示．

算法３　最优节点集合选取策略ＯＮＣＳ

输入　服务图模型Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），参数λ、ｋ
输出　最优节点集合Ｓ

Ｂｅｇｉｎ
１）Ｓ＝
２）ｗｈｉｌｅＳ

!

ｋ，ｄｏ
３）　ｆｉｎｄ

ｖｍａｘ＝ａｒｇ ｍａｘ
ｖ∈（Ｖ－Ｓ）

（１－λ）ｑ′ｉｖ＋λ
Ｎ（Ｓ∪｛ｖ｝） － Ｎ（Ｓ）

Ｋ
４）　Ｓ←Ｓ＋｛ｖｍａｘ｝
５）ｅｎｄｗｈｉｌｅ
Ｅｎｄ

２４　ＰＲＷＤＲ算法描述
经过上述分析，ＰＲＷＤＲ算法的具体过程如下：
步骤１　利用ＷＲＷ模型在用户网络上进行随机游

走，得到全体用户与目标用户ｕｉ的修正相似度ｓｉｍ（ｕｉ，ｕｊ）；
步骤２　基于步骤１得到的结果，利用 ＳＧＭＣ算法

构建服务图模型，过滤大量性能过低的服务，缩小候选

服务规模；

步骤３　在构建的服务图模型上运行 ＯＮＣＳ算法，
得到最优节点集合，即为向用户推荐的兼具推荐准确

性和功能多样性的ｋ个最优服务．
２５　算法时间复杂度分析

设推荐系统中共有ｍ个用户，ｎ个服务，每对用户平
均共同调用服务数为ｎ１，服务图模型中节点数为Ｋ（Ｋ!

ｎ），连边数为 Ｅ．对于带权重的随机游走模型ＷＲＷ，其
时间复杂度为Ｏ（ｍ３＋ｍ２ｎ１），其中构建用户邻接矩阵的
复杂度为Ｏ（ｍ２ｎ１），计算矩阵逆的复杂度为Ｏ（ｍ

３）；对于

服务图模型构建方法 ＳＧＭＣ，其时间复杂度为 Ｏ（ｍｎ＋
Ｅ），其中预测所有服务ＱｏＳ值的复杂度为Ｏ（ｍｎ），构
建图模型的复杂度为Ｏ（ｎ＋ Ｅ）；对于最优节点集合选
取策略ＯＮＣＳ，其时间复杂度为Ｏ（ＫＥ）．

因此综合来看，ＰＲＷＤＲ算法的时间复杂度为Ｏ（ｍ３

＋ｍ２ｎ１＋ｍｎ＋ＫＥ）．可见，构建用户邻接矩阵和计算
矩阵逆（Ｉ－ｃ×Ｔ）－１的时间复杂度相对较高，但是，利
用本算法为任一目标用户进行服务推荐时都需要用到

这两个计算结果，因此这两个式子可以离线进行预计

算．在实时为某一特定目标用户进行服务推荐时，ＰＲＷ
ＤＲ算法的在线时间复杂度就相当于Ｏ（ｍｎ＋ＫＥ）．

３　实验结果与分析

　　本文使用公开的真实数据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ［１２］作为实
验数据集，此数据集中包括６４００个用户对３９００部电影
的１００００００个评分记录，数据稀疏度为９５７５％．此外，
由于 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集中缺少电影的描述文档，我们根
据电影名到ＩＭＤＢ中获取其相关信息，作为描述文档．
实验过程中，将８０％的数据作为训练集，２０％的数据作
为测试集．随机选取５０个用户作为目标用户，实验结果
取５次测试的平均值．

算法最终向用户提供一个包含 ｋ个服务的推荐列

７７７２
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表，因此本文基于这 ｋ个服务，从以下三个方面来评价

算法的有效性．①推荐准确性：由式（１７）可知，∑
ｖ∈Ｓ
ｑ′

ｉｖ是这 ｋ个服务的归一化 ＱｏＳ预测值之和，∑
ｖ∈Ｓ
ｑ′ｉｖ值越

大，代表所推荐的服务总体性能越好，即推荐准确性越

高．②功能多样性：Ｎ（Ｓ）／Ｋ是服务推荐列表的扩展
比，扩展比越大，代表所推荐的 ｋ个服务的功能多样性
越好．③总体质量：函数值 Ｆ（Ｓ）综合考虑了推荐准确
性和功能多样性，代表服务推荐列表的总体质量．

算法的主要参数设置如下．转移概率 ｃ＝０８５（随
机游走模型的常用取值［９］），阈值 θ＝０５、参数 λ＝０７
（关于λ、θ的取值实验中有说明），阈值 τ取图模型中
服务功能相似度的平均值，如式（１８）所示

τ＝
２∑

ｉ，ｊ∈Ｖ
ｆｕｎｓｉｍ（ｉ，ｊ）

Ｋ（Ｋ－１） （１８）

３１　参数对于算法性能的影响
首先，通过实验来考察ＰＲＷＤＲ涉及到的两个主要

参数λ、θ对于算法性能的影响．
在服务图模型Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）的构建方法中，θ是归一

化ＱｏＳ的阈值，它用于控制加入节点集合的候选服务
比例．直观地说，若 θ太大，则大量候选服务被过滤掉，
导致后续多样性排序算法的寻优空间缺乏功能多样

性；相反，若θ太小，推荐结果中可能会加入一些性能过
低的服务，导致算法的推荐准确性不高．为了研究阈值
θ的合理取值，首先令 λ＝０７，ｋ＝２０，记录 θ取不同值
时算法推荐结果的总体质量．由图 １所示，当 θ＝０５
时，ＰＲＷＤＲ算法的总体质量最高，主要原因在于它同
时保证了功能多样性和推荐准确性都维持在一个较高

的水平．在后面的实验中，均设θ＝０５．

根据式（１７），参数 λ用于控制推荐准确性和功能
多样性各自所占的权重．λ的变化对算法推荐结果总体
质量的影响如图２所示．可以看出，当λ＝０７时，ＰＲＷ
ＤＲ的总体质量最高，说明此时得到的服务推荐列表拥
有最佳的推荐准确性和功能多样性．在后面的实验中，

均设λ＝０７．

３２　与其它服务推荐算法比较
为了衡量本算法的推荐效果，将 ＰＲＷＤＲ与以下两

种经典的服务推荐算法做比较，比较结果如图３所示．
（１）ＰＭＦＴＭ［３］：结合概率矩阵分解模型和概率主

题模型，挖掘用户、服务和相关主题的隐含特征变量，通

过向量内积来预测ＱｏＳ评分值．
（２）ＨＡＣＲ［１３］：提出非对称相关正则化矩阵分解模

型，利用用户间和服务间的非对称相关关系来缓解数

据的稀疏性，提高服务推荐的准确性．
由图３可以得出以下结论．
（１）在推荐准确性方面，三种算法的优劣排序为

ＰＭＦＴＭ＞ＰＲＷＤＲ＞ＨＡＣＲ．原因在于，ＨＡＣＲ仅仅利用
了用户的评分数据，而 ＰＭＦＴＭ和ＰＲＷＤＲ同时利用评
分数据和服务描述信息来预测用户偏好，使它们能够

在较稀疏的数据上表现更好．此外，ＰＲＷＤＲ的推荐准
确性比ＰＭＦＴＭ略低，这说明提高推荐结果的多样性必
然会损失一部分准确性．

（２）在功能多样性方面，ＰＲＷＤＲ与另外两种算法
相比有较大优势．因为ＰＲＷＤＲ在推荐服务时考虑了服
务集合的扩展比 Ｎ（Ｓ）／Ｋ，因此其推荐结果具有较好
的功能多样性；而另外两种算法仅仅考虑服务的评分

值，忽略了推荐结果的多样性．
（３）在总体质量方面，由于 ＰＲＷＤＲ综合考虑了推

荐结果的功能多样性和推荐准确性，因此其表现最优．
为了进一步验证本算法在推荐多样性方面的表现，

我们统计了当ｋ＝２０时，各方法对于５０个目标用户的推
荐结果中不同电影的数目，并计算最经典（即评分最高）

的５０部电影的出现次数占总数的比例，如表１所示．
表１　各方法推荐结果统计

方法 不同电影的数目（部） 最经典５０部电影所占比例（％）

ＰＭＦＴＭ １８５ ６２５

ＨＡＣＲ ２３６ ４８９

ＰＲＷＤＲ ３４４ ２１３

８７７２
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　　由表１可以看出，相比于其它两种算法，ＰＲＷＤＲ
能够向用户推荐更多不同类型的电影．具体地，在ＰＭＦ
ＴＭ的推荐结果中，最经典的５０部电影的出现次数占
总数的６２５％，这说明ＰＭＦＴＭ倾向于推荐经典电影，
这些电影往往评分较高，但很有可能被大多数用户所

看过．而ＰＲＷＤＲ的推荐结果分布更加均匀，最经典的
５０部电影的出现次数仅占总数的２１３％，可以满足用
户的多样化需求．
３３　与其它多样性排序算法比较

由于传统服务推荐算法均未考虑多样性，为了进

一步验证本算法的推荐效果，将ＰＲＷＤＲ与以下两种经
典的多样性排序算法做比较，比较结果如图４所示．

（１）ＣｌｕｓＤｉｖ［１４］：通过改进多样性度量公式，利用 ｋ
ｍｅａｎｓ算法将物品聚类，然后从不同类中选取出物品构
成推荐列表．

（２）ＣＢＲＤ［１５］：提出覆盖度标准来统一概括相关性

和多样性，通过贪婪算法求出ｔｏｐｋ推荐结果．
由图４可以得出以下结论．
（１）在推荐准确性方面，ＣｌｕｓＤｉｖ和 ＰＲＷＤＲ表现较

好，两者相比于 ＣＢＲＤ具有较大优势．原因在于，Ｃｌｕｓ
Ｄｉｖ和ＰＲＷＤＲ分别通过聚类算法和随机游走机制来缓
解ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集的稀疏性，而 ＣＢＲＤ并未对原始数
据集进行任何处理，因此表现较差．

（２）在功能多样性方面，ＰＲＷＤＲ相比另外两种算
法表现较好．原因在于，ＣｌｕｓＤｉｖ和ＣＢＲＤ均是根据评分
数据来度量推荐结果的多样性，但是评分数据相差大

并不一定代表多样性好．ＰＲＷＤＲ则从语义分析角度，
根据电影的描述信息来度量电影的多样性，更加合理．

（３）在总体质量方面，由于 ＰＲＷＤＲ通过随机游走
机制缓解数据的稀疏性，且利用语义分析模型来准确

度量多样性，因此其相比另外两种算法表现较优．

４　结束语
　　本文针对现有服务推荐算法克服数据稀疏性能力
不强以及缺乏推荐多样性问题，提出基于随机游走和

多样性图排序的个性化服务推荐方法 ＰＲＷＤＲ．该方法
首先在分析直接相似关系稀疏的基础上，提出带权重

的随机游走模型ＷＲＷ，通过多次传递相似关系来克服
数据稀疏性问题；然后，基于所有相似用户预测服务的

ＱｏＳ值，并给出服务图模型构建方法 ＳＧＭＣ，过滤大量
性能过低的候选服务，缩小算法寻优空间；最后，利用

最优节点选取策略 ＯＮＣＳ得到兼具推荐准确性和功能
多样性的服务推荐列表，至此完成个性化服务推荐．实
验证明，ＰＲＷＤＲ具有较高的推荐准确性和较好的功能
多样性，能够在保证服务推荐质量的同时还最大程度

地满足用户潜在的功能需求．下一步工作将研究引入
ＱｏＳ的动态性特征、用户上下文信息如时间、地理位置

９７７２
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等来进一步提高服务推荐的准确性．
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