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基于二分网络社团划分的推荐算法

陈东明ꎬ 严燕斌ꎬ 黄新宇ꎬ 王冬琦
(东北大学 软件学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 传统的基于用户的协同过滤(Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ)推荐算法的推荐效率随着数据的不断增加而降

低. 本文在 Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算法中引入二分网络社团发现理论ꎬ提出一种基于二分网络社团划分的推荐算法

(ＲＡＣＤ) . 首先通过用户与项目之间的关系建立用户 －项目二分网络ꎬ然后通过 ＲＡＣＤ 对该网络进行社团划

分ꎬ得到用户的社团信息ꎬ最后通过同一社团中的其他用户对目标用户进行项目的推荐. 在经典网络数据集上

的实验结果表明ꎬＲＡＣＤ 能够有效提高推荐系统实时推荐效率.
关　 键　 词: 推荐算法ꎻ二分网络ꎻ社团划分ꎻ协同过滤ꎻ复杂网络

中图分类号: ＴＰ ３９１　 　 　 文献标志码: Ａ　 　 　 文章编号: １００５ － ３０２６(２０１８)０８ － １１０３ － ０５

Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ
Ｂｉｐａｒｔｉｔｅ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ＣＨＥＮ Ｄｏｎｇ￣ｍｉｎｇꎬ ＹＡＮ Ｙａｎ￣ｂｉｎꎬ ＨＵＡＮＧ Ｘｉｎ￣ｙｕꎬ ＷＡＮＧ Ｄｏｎｇ￣ｑｉ
(Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１０１６９ꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ: ＨＵＡＮＧ Ｘｉｎ￣
ｙｕꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｎｅｕｈｘｙ＠１６３. ｃｏｍ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ( ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ )
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｗｉｔｈ ｄａｔａ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ (ＲＡＣＤ) ｉｎ ｂｉｐａｒｔｉｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｂｉｐａｒｔｉｔｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ ｉｎｔｏ ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｔｈｅ
ｕｓｅｒ￣ｉｔｅｍ ｒａｔｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ｍａｐｐｅｄ ｉｎｔｏ ｕｓｅｒ￣ｉｔｅｍ ｂｉｐａｒｔｉｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｕｓｅｒ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＲＡＣＤ ｔｏ ｄｉｖｉｄｅ ｔｈｅ ｕｓｅｒ￣ｉｔｅｍ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ
ｉｔｅｍｓ ａｒｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｕｓｅｒ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｕｓｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ.
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ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ｂｉｐａｒｔｉｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎻ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 随着互联网技术的发展ꎬ网络中的数据呈指

数型增长ꎬ虽然以 Ｇｏｏｇｌｅ、百度为代表的信息检

索系统能够帮助用户获取很多的信息ꎬ但不同用

户检索出的结果是相同的. 为了满足不同用户的

差异化需求ꎬ个性化推荐系统得到推广ꎬ它的出现

使得用户不再迷茫于浏览各种各样的网页ꎬ而是

在系统的协助下快速发现感兴趣的信息[１] . 目
前ꎬ国内外很多大型网站都使用了个性化推荐技

术ꎬ例如:ＡｍａｚｏｎꎬＧｒｏｕｐＬｅｎｓꎬ淘宝ꎬ百度等.
对推荐系统的推荐质量起决定作用的是推荐

算法ꎬ例如:Ｓｃｈｅｄｌ 等[２] 通过分析用户的年龄、性
别、国籍等属性ꎬ以及用户听音乐的频率、时间等

行为提出了一种音乐推荐算法ꎻＺｈｅｎｇ 等[３] 通过

分析学生的历史借阅信息和图书之间的相似性等

信息提出了一种图书推荐算法. 迄今为止ꎬ推荐系

统使用的推荐算法主要有协同过滤(ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎬ ＣＦ)算法[４ － ５]、基于内容(ｃｏｎｔｅｎｔ￣ｂａｓｅｄ)
的推荐算法[６ － ７]、混合推荐算法[８ － １０] 等. Ｕｓｅｒ￣
ｂａｓｅｄ ＣＦ 算法[１１] 是 ＣＦ 算法中的一种ꎬ传统的

Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算法将所有用户对项目的评分数



　 　

据转换为评分矩阵ꎬ然后通过该矩阵获取用户之

间的相似性ꎬ进而根据相似性高的用户完成项目

的推荐. 但是ꎬ实际数据的稀疏性影响了推荐精度

和效率. 因此ꎬ学者们提出了不同的优化算法[１２] .
近些年ꎬ有些学者提出了基于社团划分的协同推

荐算法[１３]ꎬ但是这些算法中的社团划分算法需要

事先知道社团的数量或只适合小规模的网络ꎬ其
适用性有局限性. 实际上ꎬ推荐系统中存在的网络

数据大多数可以抽象成二分网络ꎬ如“用户 － 商

品”网络ꎬ但针对这样的二分网络先进行社团划

分ꎬ然后再推荐的算法并不多. 文献[１４]提出了

一种基于结构相似性的二分网络社团划分算法

(ＢＳＳＣＤ 算法)ꎬ该算法将相似性高的节点划分

到同一个社团中ꎬ而 Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算法的核心就

是寻找相似用户集合ꎻ因此ꎬ本文将 ＢＳＳＣＤ 算法

与 Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算法进行结合ꎬ提出一种基于二

分网络社团划分的推荐算法(称为 ＲＡＣＤ)ꎬ该算

法能够有效提高推荐系统实时推荐的效率.

１　 模型和方法

大多数推荐系统中的数据都可以抽象成二分

网络ꎬ“用户 － 商品”网络、“用户 － 电影”网络等

都属于二分网络. 这些网络的用户之间往往会有

潜在的联系ꎬ如行为相似. 社团划分算法能够发现

网络中可能存在的用户群体ꎬ推荐算法可以基于

这些群体进行产品的推荐. 社团划分算法与推荐

算法之间存在着必然的联系.
社团划分算法可以在大规模网络中挖掘出节

点所属的社团信息ꎬ同一社团中节点之间的联系

比较密切. 例如在依据兴趣爱好构建的社交网络

中进行社团划分ꎬ那些兴趣爱好相似的人往往被

划分到同一个社团. 另一方面ꎬＵｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算

法中最核心的部分就是寻找相似用户集合ꎬ从社

团的角度来说ꎬ就是寻找与目标用户属于同一社

团的其他用户ꎬ然后针对同一社团中的其他用户

进行产品推荐. 因此ꎬ在推荐算法中根据已划分的

社团结构寻找目标用户的相似用户集合ꎬ返回一

个数量级更小并且更加精确的与目标用户相似的

用户集合. 返回的相似性用户集合形成内部连接

紧密的社团结构ꎬ根据该相似性用户集进行推荐ꎬ
能够改善推荐精度和效率.

二分网络社团划分(ＢＳＳＣＤ)算法根据二分

网络的结构特征计算二分网络中每个节点的相似

性ꎬ然后通过聚类的方式将网络中相似性高的节

点划分到同一个社团中. ＢＳＳＣＤ 算法的步骤

如下:
Ｂｅｇｉｎ

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ: Ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ａｎｄ ｇｅｔ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｎｏｄｅ ｖ ＝ ｇｅｔＦｉｒｓｔＮｏｄｅ
()ꎻ
ｓｔｅｐ１: /∗ 获得每个节点的最相似节点∗ /
　 　 ｇｅｔＭａｘＳｉｍｉｌａｒｔｉｔｙＮｏｄｅＳｅｔ(){
　 　 　 ｗｈｉｌｅ( ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｎｏｄｅｓ ｏｆ ｖ ｈａｓ
ｎｏｔ ｂｅｅｎ ｖｉｓｉｔｅｄ){
　 　 　 　 　 ｓｅｔ＿ｔａｇ. ａｄｄ(ｎｏｄｅ)ꎻ
　 　 　 　 　 ｓ ＝ ｇｅｔＭａｘＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ(ｎｏｄｅ)ꎻ
　 　 　 　 　 ｓｅｔ. ａｄｄ(ｎｏｄｅ)ꎻ
　 　 　 　 　 ｓｅｔ. ａｄｄ(ｓ)ꎻ
　 　 　 　 　 ｌｉｓｔ. ａｄｄ(ｓｅｔ)ꎻ
　 　 　 　 　 ｎｏｄｅ ＝ ｖ. ｇｅｔＮｅｘｔＮｅｉｇｂｏｒＮｏｄｅ()ꎻ}}
ｓｔｅｐ２: /∗ 从邻居节点扩展节点集合∗ /
　 　 ｆｏｒ (Ｎｏｄｅ ｎｏｄｅ: ｓｅｔ＿ｔａｇ){
　 　 　 　 ｉｆ(ｎｏｄｅ. ｈａｓＡｌｌＶｉｓｉｔｅｄ()){
　 　 　 　 　 ｎｏｄｅｌｉｓｔ１ ＝ ｃｏｍｂｉｎｅ(ｓｅｔ＿ｔａｇꎬｌｉｓｔ)ꎻ
　 　 }ｅｌｓｅ{
　 　 　 　 ｇｏ ｔｏ ｓｔｅｐ１ꎻ}}
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｗａｙꎬ ｇｅｔ ｎｏｄｅｌｉｓｔ２ꎻ
ｓｔｅｐ３: /∗合并社团∗ /
　 　 ｍｅｒｇｅＣｏｍｍｕｎｉｔｙ(ｎｏｄｅｌｉｓｔ１ꎬｎｏｄｅｌｉｓｔ２){
　 　 ｆｏｒ(Ｌｉｓｔ ｌｉｓｔ: ｎｏｄｅｌｉｓｔ２){
　 　 　 　 　 　 　 　 ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ＝
ｇｅｔＭａｘＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＣｏｍｍｕｎｉｔｙ( ｌｉｓｔꎬｎｏｄｅｌｉｓｔ１)ꎻ
　 　 　 　 　 ｍｅｒｇｅ( ｌｉｓｔꎬｃｏｍｍｕｎｉｔｙ)ꎻ}}
Ｅｎｄ

２　 ＲＡＣＤ 的思想与实现

２􀆰 １　 算法思想

Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算法在电子商务网站中得到

广泛应用ꎬ但仍存在一些问题ꎬ数据稀疏性就是其

中之一. 例如:假设某个电影推荐网站中包含几百

万部电影ꎬ而平均每个用户评价过的电影只有几

百部ꎬ显然ꎬ得到的“用户 － 电影”矩阵十分稀疏.
基于这样的稀疏矩阵给用户推荐电影ꎬ推荐的质

量并不高. 如果用户和电影的数量不断增加ꎬ数据

的稀疏程度也会随之增加ꎬ推荐算法的效率就会

更低. Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算法的推荐过程见图 １.
Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算法中的一个关键步骤是获

取每个用户的相似用户集合. 图 ２ 是由用户和项

目(比如商品ꎬ电影等)所构成的一个简单的二分

网络ꎬ网络中的节点有用户和项目ꎬ连边表示用户
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对项目的“动作”ꎬ比如购买行为、观看行为等.

图 １　 基于用户的协同过滤的推荐过程
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

图 ２ 中ꎬ当获取用户 ５ 的相似用户集合时ꎬ
Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算法首先通过用户 ５ 与其邻居用

户的相似性来获取其邻居用户集合ꎬ用户 ５ 的邻

居用户包括用户 ４、用户 ６、用户 １ 和用户 ２. 假设

选取用户 ４、用户 ６、用户 １ 和用户 ２ 作为用户的

相似用户集合ꎬ那么最终系统可能会根据用户 ４
推荐项目 ４ 给用户 ５ꎻ根据用户 ６ 推荐项目 ７ 给用

户 ５ꎻ根据用户 １ 和用户 ２ 推荐项目 ２ 和项目 ３ 给

用户 ５. 当计算项目的推荐度时ꎬ项目 ４ 和项目 ７
的推荐度要远高于项目 ２ 和项目 ３ꎬ因为通过相

似性计算ꎬ用户 ５ 与用户 ４ 和用户 ６ 的相似度高

于与用户 １ 和用户 ２ 的相似度. 在实际中ꎬ推荐系

统也会优先推荐用户感兴趣程度更高的产品.

图 ２　 用户和项目构成的网络
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｕｓｅｒｓ ａｎｄ ｉｔｅｍｓ

社团划分的目的是把那些联系紧密的节点划

分到同一个社团中ꎬ在社交网络中可以理解成把

用户偏好类似的一些用户划分到同一个社团中.
所以ꎬ在获取目标用户的相似用户集合之前ꎬ可以

通过社团划分算法提前获得目标用户的社团信

息ꎬ同一社团中的用户与目标用户之间的相似度

相对较高ꎬ这样能够过滤掉一些与目标用户不在

同一社团(即相似度很低)的用户. 使用 ＢＳＳＣＤ

算法对图 ２ 所示的网络进行社团划分ꎬ会得到如

下划分结果:
社团 １:用户 １ꎬ用户 ２ꎬ用户 ３ꎬ项目 １ꎬ项目

２ꎬ项目 ３ꎻ社团 ２:用户 ４ꎬ用户 ５ꎬ用户 ６ꎬ项目 ４ꎬ
项目 ５ꎬ项目 ６ꎬ项目 ７ꎻ社团 ３:用户 ７ꎬ用户 ８ꎬ用
户 ９ꎬ用户 １０ꎬ项目 ８ꎬ项目 ９ꎬ项目 １０.

在用户 ５ 的邻居用户中ꎬ用户 ４ 和用户 ６ 与

用户 ５ 在同一个社团中ꎬ而用户 １ 和用户 ２ 却在

另一个社团中ꎬ这也证明了用户 ５ 与用户 ４ 和用

户 ６ 的相似度高于用户 １ 和用户 ２. 所以ꎬ在推荐

算法中ꎬ事先通过社团划分算法对数据集进行过

滤处理ꎬ然后根据社团划分的结果去获取目标用

户 ｉ 的相似用户集ꎬ不但可以过滤掉那些虽是目

标用户 ｉ 的邻居但相似度却不高(不在同一个社

团中)的用户ꎬ得到一个更精确的相似用户集ꎬ而
且能够减少一些不必要的计算开销ꎬ从而提高推

荐系统实时推荐的效率.
２􀆰 ２　 ＲＡＣＤ 描述

输入:用户对项目的评分数据ꎬ目标用户 ｉ.
输出:给目标用户 ｉ 进行项目推荐的列表.
１) 根据用户与项目之间的关系建立“用户 －

项目”二分网络ꎻ
２) 使用 ＢＳＳＣＤ 算法对二分网络 Ｂ 进行社团

划分ꎬ得到用户所在的社团ꎻ
３) 建立用户对项目的评分矩阵ꎻ
４) 得到目标用户的相似用户集合ꎻ
５) 计算与目标用户 ｉ 相似度较高的前 ｋ 个

用户作为推荐用户集合ꎻ
６) 通过相似用户集合得到所有推荐项目以

及项目的推荐度ꎬ按照项目推荐度的高低返回目

标用户 ｉ 的项目推荐列表.
ＲＡＣＤ 的推荐模型如图 ３ 所示.

图 ３　 ＲＡＣＤ的推荐模型
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＲＡＣＤ
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２􀆰 ３　 ＲＡＣＤ 实现

获取相似性用户集和建立推荐列表是算法的

两个核心步骤.
２􀆰 ３􀆰 １　 获取推荐对象的相似用户集

首先通过 ＢＳＳＣＤ 算法得到用户所在的社

团ꎬ社团划分结果保存为 Ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ 字典ꎻ然后

在同一社团内部获得推荐对象的相似用户集合.
ｄｅｆ ｇｅｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ ( ｕＩｄꎬ ｕｓｅｒ ＿ ｄｉｃｔꎬ ｉｔｅｍ ＿ ｕｓｅｒꎬ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ):
　 ｎ ＝ []
　 ｕｓｅｒ＿ｃｏｍｍｕｎｉｔｙＩｄ ＝ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ[ｕＩｄ]
　 ｆｏｒ ｉｔｅｍ ｉｎ ｕｓｅｒ＿ｄｉｃｔ[ｕＩｄ]:
　 　 　 ｆｏｒ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｉｎ ｉｔｅｍ＿ｕｓｅｒ[ ｉｔｅｍ[０]]:
　 　 　 ｎｅｉｇｈｂｏｒ＿ｃｏｍｍｕｎｉｔｙＩｄ ＝ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ[ｎ]
　 　 　 　 ( ｉｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ! ＝ ｕＩｄ ａｎｄ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｎｏｔ

ｉｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ａｎｄ ｕｓｅｒ＿ｃｏｍｍｕｎｉｔｙＩｄ ＝＝
　 　 　 　 ｎｅｉｇｈｂｏｒ＿ｃｏｍｍｕｎｉｔｙＩｄ):
　 　 　 　 ＃添加相似邻居节点

　 　 　 　 　 　 　 ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ. ａｐｐｅｎｄ(ｎｅｉｇｈｂｏｒ)
　 ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＿ｄｉｓｔ ＝ []
　 ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ:
　 ＃获取相似性

　 　 ｄｉｓｔ ＝ ｇｅｔＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ(ｕｓｅｒ＿ｄｉｃｔ[ｕＩｄ]ꎬ
ｕｓｅｒ＿ｄｉｃｔ[ ｉ]

　 　 ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＿ｄｉｓｔ. ａｐｐｅｎｄ([ｄｉｓｔꎬ ｎｅｉｇｈｂｏｒ])
　 ＃按照相似性从高到低排序

　 ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＿ｄｉｓｔ. ｓｏｒｔ( ｒｅｖｅｒｓｅ ＝ Ｔｒｕｅ)
　 ｒｅｔｕｒｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＿ｄｉｓｔ　 ＃返回相似用户

２􀆰 ３􀆰 ２　 建立推荐列表

ｄｅｆ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄＢｙＵｓｅｒＦＣ(ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬ ｋ):
　 　 ＃建立推荐字典

　 　 ｒｅｃｏｍｍａｎｄ＿ｄｉｃｔ ＝ {}
　 　 ｆｏｒ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｉｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ:
　 　 　 　 ｎｅｉｇｈｂｏｒ＿ｕｓｅｒ＿ｉｄ ＝ ｎｅｉｇｈｂｏｒ[１]
　 　 　 　 ｉｔｅｍｓ ＝ ｕｓｅｒ＿ｄｉｃｔ[ｎｅｉｇｈｂｏｒ＿ｕｓｅｒ＿ｉｄ]
　 　 　 　 ｆｏｒ ｉｔｅｍ ｉｎ ｉｔｅｍｓ:
　 　 　 　 　 ｉｆ ｉｔｅｍ[０] ｎｏｔ ｉｎ ｒｅｃｏｍｍａｎｄ＿ｄｉｃｔ:
　 　 　 　 　 　 ｒｅｃｏｍｍａｎｄ ＿ ｄｉｃｔ [ ｉｔｅｍ [ ０ ]] ＝

ｎｅｉｇｈｂｏｒ[０]
　 　 　 　 　 ｅｌｓｅ:
　 　 　 　 　 　 ｒｅｃｏｍｍａｎｄ＿ｄｉｃｔ[ ｉｔｅｍ[０]] ＋ ＝

ｎｅｉｇｈｂｏｒ[０]
　 　 ＃建立推荐列表

　 　 ｒｅｃｏｍｍａｎｄ＿ｌｉｓｔ ＝ []
　 　 ｆｏｒ ｋｅｙ ｉｎ ｒｅｃｏｍｍａｎｄ＿ｄｉｃｔ:
　 　 　 ｒｅｃｏｍｍａｎｄ＿ｌｉｓｔ. ａｐｐｅｎｄ([ ｒｅｃｏｍｍａｎｄ＿ｄｉｃｔ

[ｋｅｙ]ꎬ ｋｅｙ])
　 　 ｒｅｃｏｍｍａｎｄ＿ｌｉｓｔ. ｓｏｒｔ( ｒｅｖｅｒｓｅ ＝ Ｔｒｕｅ)
ｒｅｔｕｒｎ [ｋ[１] ｆｏｒ ｋ ｉｎ ｒｅｃｏｍｍａｎｄ＿ｌｉｓｔ]

３　 实验及其结果与分析

实验平台使用 Ｉｎｔｅｌ (Ｒ) Ｃｏｒｅ ( ＴＭ) ｉ７ －
４７９０ ＠ ３􀆰 ６０ ＧＨｚ 四核处理器ꎬ８ ＧＢ ＤＤＲ３ 内存ꎬ
Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ６４ 位操作系统ꎬ使用 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ５􀆰 １ 编

程语言实现.
采用 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ 提 供 的 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ 数 据

集[１５]ꎬ该数据集包含 ９４３ 个用户和 １ ６８２ 部电影

的 １００ ０００ 条评分记录.
本实验中使用的数据分为 ３ 个数量级ꎬ分别

是 ５ ０００ 条、２ 万条和 １０ 万条评分数据. 首先针对

各个数据集进行处理ꎬ形成二分网络ꎬ然后使用

ＢＳＳＣＤ 算法对该网络进行社团划分ꎬ得到每个用

户的社团信息ꎬ算法运行时间为:５ ０００ 条数据ꎬ
２１􀆰 ４８ ｓꎻ ２ 万条数据ꎬ ５６􀆰 ５０ ｓꎻ １０ 万 条 数 据ꎬ
２３１􀆰 １３ ｓ. 可见ꎬ随着数据量的增大ꎬＢＳＳＣＤ 算法

的处理时间成倍地增加. 但是ꎬ在 ＲＡＣＤ 的推荐

模型中ꎬＢＳＳＣＤ 算法对 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ 数据的处理过

程一般是在线下完成的ꎬ社团数据保存在文件中ꎬ
在系统推荐时ꎬ通过读取该文件获得用户的社团

数据. 所以ꎬ在实时推荐时ꎬ系统消耗的时间是读

取用户社团信息文件的时间ꎬ而不是社团划分消

耗的时间.
给定用户 ｉꎬ通过运行 ＲＡＣＤ 给用户 ｉ 推荐的

前 １０ 部电影的结果如图 ４ 所示.

ｍｏｖｉｅ ｉｄ ｍｏｖｉｅ ｎａｍｅ ｒｅｌｅａｓｅ
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

７９ ＦｕｇｉｔｉｖｅꎬＴｈｅ(１９９３) ０１ － ０１ － １９９３
２２２ Ｓｔａｒ Ｔｒｅｋ:Ｆｉｒｓｔ Ｃｏｎｔａｃｔ(１９９６) ２２ － １１ － １９９６
９５ Ａｌａｄｄｉｎ(１９９２) ０１ － ０１ － １９９２
１５３ Ｆｉｓｈ Ｃａｌｌｅｄ ＷａｎｄａꎬＡ(１９８８) ０１ － ０１ － １９８８
１７３ ｐｒｉｎｃｅｓｓ ＢｒｉｄｅꎬＴｈｅ(１９８７) ０１ － ０１ － １９８７
４０３ Ｖａｔｍａｎ(１９８９) ０１ － ０１ － １９８９
２９４ Ｌｉａｒ Ｌｉａｒ(１９９７) ２１ － ０３ － １９９７
２５８ Ｃｏｎｔａｃｔ(１９９７) １１ － ０７ － １９９７
１１８ Ｔｗｉｓｔｅｒ(１９９６) １０ － ０５ － １９９６
４３３ Ｈｅａｔｈｅｒｓ(１９８９) ０１ － ０１ － １９８９

图 ４　 用户 ｉ的推荐结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｆｏｒ ｕｓｅｒ ｉ

由于 ＲＡＣＤ 在 Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 基础上考虑了

社团信息ꎬ因此推荐结果相对而言更精确.
在不同数据量下ꎬ Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算法与在其
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基础上作了改进的 ＲＡＣＤ 的运行时间如表 １ 所

示. 运行时间是完成对数据集中所有用户进行推

荐所花费的时间.

表 １　 运行时间对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓ

数据量 ５ × １０３ ５ × １０４ １ × １０５

ＲＡＣＤ 算法 １􀆰 ４５ １４􀆰 ９６ ３１􀆰 １３
Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算法 ３􀆰 ７１ ５７􀆰 ８５ １４５􀆰 ３５

　 　 与 Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算法相比ꎬ ＲＡＣＤ 的运行

时间大幅减少ꎬ从而验证了在推荐系统进行实时

推荐时ꎬ ＲＡＣＤ 的推荐效率比 Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算

法的推荐效率更高.

４　 结　 　 语

为了解决传统推荐算法存在的一些关键性的

问题ꎬ提高推荐系统的性能ꎬ本文把二分网络社团

发现算法与推荐算法相结合ꎬ提出了基于二分网

络社团划分的推荐算法ꎬ对 Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算法进

行了改进. 采用社团划分算法对数据进行预处理ꎬ
得到一个数量级更小并且更加精确的相似用户集

合ꎬ提高了数据的相关性ꎬ从而减少算法的计算开

销. 与 Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＣＦ 算法相比ꎬ本文算法的实时

推荐效率更高.
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