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摘　要　该文提出一种基于关注关系和多用户行为的图推荐算法ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋，目的是为网络系统用户提供感
兴趣的物品推荐．算法思路如下：首先根据用户对物品的多种反馈建立“用户物品”反馈图，根据用户间的关注行为
建立用户兴趣图；分别从每个用户节点出发，在反馈图上完成一轮ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ，得到每个用户节点与反馈图上各
节点间的相似度；将用户节点与物品节点的相似度信息在兴趣图上进行扩散，计算通过关注关系扩散后用户节点
与物品节点间新的相似度；重复上述ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ和信息扩散的过程，直到反馈图上用户节点与各节点间的相似
度收敛到稳定值；最后根据用户节点与物品节点间的相似度信息，计算每个用户的物品推荐列表．该文采用包含关
注、收藏、上传等用户行为的ＹｏｕＫｕ数据集对推荐算法进行评价，实验结果表明ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋能够在用户行为
稀疏的情况下，为用户提供高质量的视频推荐．
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１　引　言
随着互联网数据的爆炸式增长，如何从海量数

据中提取有效信息提供给用户是当前互联网应用亟
待解决的问题．个性化信息推荐是解决这一问题的
有效方法，通过学习用户的历史行为，提取用户的兴
趣特征，从而为用户推荐感兴趣的内容．目前个性化
信息推荐已经被各大互联网平台广泛采用，例如
Ｆａｃｅｂｏｏｋ、腾讯ＱＱ等社交平台向用户推荐好友和
圈子，ＹｏｕＴｕｂｅ、ＹｏｕＫｕ等视频网站向用户推荐视
频，淘宝、京东等电子商务网站向用户推荐商家和商
品等．已有的推荐算法主要包括：利用用户行为数据
进行推荐［１］、利用用户和物品特征信息进行推荐［２］、
利用时间［３］、位置［４］等上下文信息进行推荐、利用社
交网络数据进行推荐［５６］等．

目前应用最广泛的推荐算法是基于物品的协同
过滤算法．该算法根据用户对物品的历史反馈记录，
计算物品与物品之间的相似程度，以此给目标用户
推荐与其曾经喜欢的物品最相似的物品．该算法的
前提是认为物品之间的相似度与同时喜欢它们的用
户数有关，系统中共同喜欢两个物品的用户数越多，
则两个物品的相似度越高．基于物品的协同过滤算
法存在的问题是当用户的反馈数据稀疏时，推荐准
确性会大幅降低，且不易于与其他信息融合．图推荐
算法［７１４］是一种更为灵活地利用用户反馈数据的推
荐算法．它将用户对物品的历史反馈通过二分图表
示出来，然后在二分图上展开ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ，以此
计算出用户节点与物品节点间的相似度，从而为用
户推荐与其最相似的物品．由于二分图上不仅可以
包含用户和物品节点，还可以包含用户和物品的标
签节点，以及用户执行反馈时的上下文等信息节点，
因此图推荐算法除了给用户推荐感兴趣的物品以
外，还可以扩展推荐具有共同兴趣的好友、用户的兴
趣标签等信息．

基于用户反馈数据的推荐算法存在一个共同问
题，即当系统中用户反馈非常稀疏时，会导致推荐

性能下降．目前，越来越多的网络平台支持用户之
间建立关注关系，例如Ｆａｃｅｂｏｏｋ的好友关注功能，
ＹｏｕＫｕ等视频网站的用户订阅功能等．这种关注行
为被认为是关注者和被关注者可能具有共同兴趣的
一种隐含表达．因此可以利用这种关注关系提高推
荐算法的性能，特别是解决用户反馈稀疏或者冷启
动的问题．同时，随着网络平台的功能越来越丰富，
用户可以在平台上对物品产生各种反馈，例如视频
网站中用户可以产生浏览、播放、收藏、评价、点赞、
上传等反馈，不同反馈类型反映出用户对视频兴趣
度的差异，因此可以通过量化不同用户反馈的权重
来提高推荐性能．

综上所述，本文提出一种基于关注关系和多用
户反馈的图推荐算法ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋．该算法的主
要贡献包括：（１）针对用户对物品的多种行为反馈，
提出一种将多种反馈归一化为一种用户反馈的表示
方法，并用于计算反馈图中“用户物品”边的权值；
（２）在反馈图中，提出一种基于Ｈａｍｍｏｃｋ宽度的
“用户用户”边构建方法，以提高兴趣相似用户之间
的游走概率；（３）提出一种基于朴素贝叶斯分类器
的用户兴趣图构建方法；（４）提出一种基于反馈图
ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ和兴趣图相似度信息扩散的节点间
相似度的计算方法．论文利用ＹｏｕＫｕ数据集验证
所提出算法的性能，实验结果证明，即使在用户行为
稀疏的情况下，ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋能够在准确率、召
回率、覆盖率等多项指标上取得较好的性能．

２　相关工作
随着推荐系统在产业界获得巨大成功，推荐算

法的研究逐渐受到各国学者的重视．其中最重要、应
用最广泛的是基于用户行为数据的协同过滤算法
（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＣＦ）．目前，ＣＦ算法主要分
为两大类：建立邻域的方法和建立模型的方法．其
中，建立邻域的方法可进一步分为基于用户的协同
过滤算法（ＵｓｅｒＣＦ）和基于物品的协同过滤算法
（ＩｔｅｍＣＦ）．ＵｓｅｒＣＦ的基本思想是：通过计算用户间
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的相似度，找到与目标用户最相似的用户构成用户
邻域，给目标用户推荐和他兴趣最相近的邻域用户
所喜欢的物品［１５１６］．与ＵｓｅｒＣＦ不同，ＩｔｅｍＣＦ的基
本思想是通过计算物品之间的相似度，找到与目标
物品最相似的物品构成物品邻域，给用户推荐和其
之前喜欢物品相似的物品［１７１８］．目前，ＩｔｅｍＣＦ已被
广泛应用在Ｎｅｔｆｌｉｘ、亚马逊、ＹｏｕＴｕｂｅ等大型网站．

文献［１９］将上述两种邻域方案结合起来提出一
个基于标准差的混合协同推荐方案ＳＤＨＣＦ，用以
实现向目标用户推荐所需要的物品（ｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅ）．
该方案的基本思路是分别计算用户之间的相似度
和物品之间的相似度，然后通过ＵｓｅｒＣＦ和ＩｔｅｍＣＦ
分别计算出目标用户对每个物品的打分值，将两个
分值进行综合，最后根据目标用户对物品的综合打
分按照由高到低的顺序进行推荐．此外，作者还提出
了ＩＦＵＣＦ方案，用以预测每个用户通过特定ｗｅｂ
ｓｅｒｖｉｃｅｓ提供者访问ｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓ的频率，从而实现
为每个ｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅ提供者推荐用户的功能．邻域方
案的优点是简单、易于实现，不需要考虑用户和物品
的具体内容，但是运行效率低于建立模型的方案，且
不能很好地解决用户反馈数据稀疏的问题．

建立模型的推荐方法主要包括隐语义模型的方
案、图模型的方案、基于贝叶斯网络的方案等．其中，
隐语义模型方案又称为矩阵分解方案，其核心思想
是通过矩阵分解，将用户和物品映射到隐含特征空
间中，用隐含特征来刻画用户与隐含特征、隐含特征
与物品之间的关系，从而提高推荐准确率［２０２６］．基本
方法［２３］如下：首先将评分矩阵犚映射到两个低维的
隐含空间犘和犙当中，然后通过犘和犙的乘积来重
构犚，这样原始矩阵犚中没有评分的物品也有了相
应的得分，通过删除用户已经评分的物品，对剩余物
品的得分进行排序，即可得到每个用户最终的推荐
列表．根据上述原理，用户狌对物品犻的打分值狉^狌犻
可以用式（１）进行近似预测：

狉^狌犻＝犘Ｔ狌犙犻，犚≈犘Ｔ犙 （１）
其中：犘是用户的隐含特征矩阵，犘中的第狌行表示
用户狌的隐含特征向量，记为犘狌（犘狌∈!

犳），犳为隐
含特征的维度；矩阵犙是物品的隐含特征矩阵，犙中
的第犻行表示物品犻的隐含特征向量，记为犙犻（犙犻∈
!

犳）．除了基本的矩阵分解方法外，研究者还提出了
基于奇异值分解［２４］、基于非负矩阵分解［２５］、基于概
率矩阵分解［２６］等推荐方法．

图模型方案是另一种通过建立模型来实现推荐

的方法，它不仅能有效地计算图中节点的相似性［７］，
还能发掘节点之间传递的关联性［８］．最早的图推荐
算法是文献［９］提出的基于ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ的ＴＳＰＲ
（ＴｏｐｉｃＳｅｎｓｉｔｉｖｅＰａｇｅＲａｎｋ）算法．该算法采用一阶
Ｍａｒｋｏｖｃｈａｉｎ计算游走概率，方法如下：分别从每
个用户节点出发，在“用户物品”二分图上进行一轮
ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ；每当到达一个节点时，需要判断是
以概率β继续向下游走，还是以１－β概率返回出发
点重新游走；重复游走过程，直到二分图上用户与物
品的游走概率（即相似度）收敛到稳定值；最终，根据
用户对物品的游走概率生成每个用户的物品推荐列
表．ＴＳＰＲ算法实现简单，具有较高的推荐准确率，
但是算法的时间复杂度较高，且也存在数据稀疏导
致的性能下降问题．文献［１０］在ＴＳＰＲ的基础上，
综合考虑用户的长期偏好和短期偏好，提出一种可
改善推荐准确率的图推荐算法．

文献［１１］对ＴＳＰＲ算法进行了扩展，提出了能
够适应不同应用场景的混合推荐算法ＰａｔｈＲａｎｋ．该
算法在原始“用户物品”二分图的基础上，增加了与
物品和用户相关的内容或者上下文信息作为节点和
关联边，通过改进的ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ在扩展图上进行
游走，最后得到一个考虑多种因素的混合推荐列表．
文献［１２］提出一种基于图模型的多维度推荐算法，
在二分图中不仅包含物品和用户节点，而且包含时
间和地点信息，因此在推荐时可以根据不同场景需
求，结合不同的节点信息进行推荐，例如可以仅依据
用户偏好进行推荐，也可以依据时间场景下的用户
偏好进行推荐，或者依据地点场景下的用户偏好进
行推荐．文献［１３］利用用户的点击与查询信息，建立
“用户查询视频”三部图，通过在三部图中进行概
率游走，得到用户节点到各视频节点的访问概率，作
为视频推荐的基础．由于用户与视频之间的游走路
径变得更多，因此数据稀疏性问题得到了一定程度
的减轻．

另一方面，为了缓解数据稀疏性及冷启动问题，
研究者将社交因素和信任信息引入协同过滤算法
中．文献［５］将好友信息引入到ＵｓｅｒＣＦ中，首先使
用皮尔森系数计算用户相似度矩阵；然后基于相似
度选择最邻近用户，如果最邻近用户集中有目标用
户的好友，则增加具有好友关系的邻近用户权重；最
后预测目标用户对物品的打分．实验结果表明，改进
后的算法性能优于仅使用用户反馈的协同推荐算法，
也优于仅利用好友关系进行的推荐算法．文献［６］
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首先分析了好友购买行为对用户偏好的影响；然后
提出基于社交关系和贝叶斯后验概率模型的排名算
法ＳＢＰＲ，实验证明利用好友关系不仅可以提高推荐
性能，而且能够一定程度解决冷启动问题．

文献［２７］通过定义用户之间的信任度，建立用
户信任传播网络，使用信任度代替用户间的相似度
权值，计算目标用户最信任的邻近用户，基于邻近用
户对物品的打分来计算目标用户对物品的偏好．文
献［２８］提出一种基于信任度的聚类方法，将位于相
同簇中的用户作为邻近用户，基于邻近用户对物品
的打分，预测目标用户对物品的打分．文献［２９］提出
了一种基于图聚类的协同过滤方法，该方法通过将
用户构成一张无向图，在无向图中寻找最稀疏子图，
并以此子图中各节点为中心进行用户的聚类，最后
利用与目标用户位于相同类的其他用户的反馈数据
进行推荐，其中用户相似度是利用皮尔森系数和信
任度的加权和来计算的．

综上，与本文研究最相关的是基于ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ
的图推荐算法，然而已有的图推荐算法通常都只考
虑了简单的用户反馈或者好友关系来计算节点相似
度，没有考虑关注行为对用户兴趣的隐含体现，也很
少有算法将多种用户反馈融合到一起进行考虑．本
论文提出的ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋算法是首次将关注行
为和用户多种反馈结合起来的图推荐算法．

３　算法设计
３１　概　述

本文在基本的ＴＳＰＲ算法的基础上，提出一种
新的基于图模型的节点相似度计算方法．首先仍然
使用ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ在“用户物品”反馈图上计算每
个用户节点与物品节点的相似度；然后将得到的用
户节点与物品节点的相似度信息在用户兴趣图上进
行扩散，扩散的规则是将被关注用户与所有用户以
及物品节点的相似度信息传递给关注用户，关注用
户将从被关注用户处获取的相似度信息和自己在反
馈图上执行一轮ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ得到的相似度信息
进行融合，形成一个新的关注用户与所有节点的相
似度列表；以每个用户节点新的相似度信息为基础，
重复执行ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ和信息扩散的过程，直到
每个用户与反馈图上各节点的相似度收敛到稳定
值为止．最后，根据用户与所有物品的相似度收敛
值，计算每个用户的物品推荐列表．算法流程如图１
所示．

图１　算法流程图

３２　构建“用户物品”反馈图
在ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋中，首先需要根据用户对物

品的多种反馈建立“用户物品”反馈图．反馈图由
犌（犞，犈）表示，节点集合犞＝犞犐∪犞犝包括用户节点
集合犞犝和物品节点集合犞犐，“用户物品”边犲（狏狌，狏犻）
表示用户狏狌对物品狏犻有反馈，狑（狏狌，狏犻）为边的权
重，表示用户对物品的感兴趣程度．在现有的基于
ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ的图推荐算法中，通常只简单考虑单
一用户反馈，例如将用户对物品的评分作为反馈，边
的权值为评分值．这种设计没有体现出当前网络系
统的多种用户反馈以及不同反馈体现出的兴趣差异
度．考虑在ＹｏｕＫｕ这样的视频网站中，一个用户观
看视频和一个用户观看并且收藏（评价）该视频所体
现出的兴趣是有差异的．为此本论文提出一个新的
基于反馈发生频率的“用户物品”边权重计算方法．
该方法能体现用户对物品的不同反馈所隐含的用户
兴趣差异性．

一种直观的考虑是，当系统中某种用户反馈类
型发生频率越高，该类反馈所能体现的用户兴趣度
就越低；发生频率越低，所能体现的用户兴趣度就越
高．例如视频观看和视频收藏，收藏反馈所体现出的
感兴趣程度明显高于观看反馈．基于这一考虑，设计
“用户物品”边的权重计算方法如下：假设系统中有
犖种用户反馈类型，每种反馈类型发生的总次数记
为（犉１，犉２，…，犉犖），首先按照式（２）计算每种反馈类
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型对应的归一化后的权重，记为（犳１，犳２，…，犳犖），
犳１＋犳２＋…＋犳犖＝１；然后根据用户狏狌对物品狏犻的
历史反馈记录，计算边犲（狏狌，狏犻）的权值狑（狏狌，狏犻），如
式（３）所示，这里狀狌犿犿（狏狌，狏犻）是用户狏狌对物品狏犻执
行第犿种反馈类型的次数，通常狀狌犿犿（狏狌，狏犻）的取
值为０或１，表示用户是否执行过这种反馈，因此
“用户物品”边的权重范围为（０，１］．
犳犻＝狋犿狆犻∑

犖

犼＝１
狋犿狆犼，狋犿狆犻＝∑

犖

犼＝１
ｌｏｇ犉（ ）犼ｌｏｇ犉犻（２）

狑（狏狌，狏犻）＝∑
犖

犿＝１
狀狌犿犿（狏狌，狏犻）×犳犿 （３）

　　在ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋的“用户物品”反馈图中，
不仅设计了基于用户多种反馈类型的“用户物品”
边，还增加了反映用户共同反馈紧密程度的“用户
用户”边，以提高具有共同兴趣的用户节点之间的游
走概率．“用户用户”边的建立方法借鉴了文献［３０］
中犎犪犿犿狅犮犽宽度的概念，即如果两个用户共同反
馈的物品数越多，则说明两个用户的兴趣相似度越
高，在两个用户之间建立一条无向边，可以增加
ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ时从用户节点到与其兴趣相似的用
户节点，以及这些节点的反馈物品节点的游走概率．
用户相似度的计算可以采用皮尔森相关系数、余弦
相似度等方法．本论文提出一种基于“用户物品”边
权重的计算方法：假设用户狓和用户狔有共同反馈
的物品集合为｛犻１，犻２，…，犻犛｝，这里共同反馈的物品
数为犛，则用户相似度计算如式（４）所示：
狌狊犲狉狊犻犿（狓，狔）＝∑犻∈｛犻１，犻２，…，犻犛｝

狑（狏狓，狏犻）＋狑（狏狔，狏犻）（４）
如果狌狊犲狉狊犻犿（狓，狔）大于设定的相似度阈值犽，则在
两个用户节点之间建边，阈值犽称为犎犪犿犿狅犮犽宽
度．“用户用户”边的权重计算方法如式（５）：

狑（狏狓，狏狔）＝α×狌狊犲狉狊犻犿（狓，狔）犛 （５）

　　在本文中设置α＝０．５，用于调节“用户用户”
边与“用户物品”边的权重保持一致，限制取值范围
为（０，１］．因此，最终建立的“用户物品”反馈图是一
个包含两类边的无向有权图．为了使描述更为清晰，
本论文引入一个实例对算法的关键步骤加以说明．
假设某视频网站有如下用户反馈记录：

Ａ用户观看视频ａ，ｃ，收藏视频ａ；
Ｂ用户观看视频ａ，ｂ，ｃ，ｄ，收藏视频ｃ，ｄ；
Ｃ用户观看视频ｃ，ｄ，收藏视频ｄ．
这里３个用户Ａ、Ｂ、Ｃ总共有两种反馈类型：收

藏和观看，因此可构建“用户物品”反馈图如图２（ａ）
所示，图中“用户物品”边的权值可根据式（３）计算：

狑（犃，犪）＝狑（犅，犮）＝狑（犅，犱）＝狑（犆，犱）＝１．０，
狑（犃，犮）＝狑（犅，犪）＝狑（犅，犫）＝狑（犆，犮）＝０．４．
　　图２（ｂ）是添加了“用户用户”边的示意图，假
设α＝０．５，犽＝２，则在Ａ、Ｂ和Ｂ、Ｃ之间添加两条
边．根据式（５）可计算：

狑（犃，犅）＝０．７，狑（犅，犆）＝０．８５．

图２　用户物品反馈图的例子

３３　构建用户兴趣图
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋算法的特点是不仅基于反馈

图来计算用户与物品节点的相似度，还结合用户之
间的关注行为，考虑被关注用户（犳狅犾犾狅狑犲犲）的行为
对关注用户（犳狅犾犾狅狑犲狉）行为的影响．为此，算法提出
根据用户的关注行为，构建用户兴趣图，被关注用户
节点与反馈图中每个节点的相似度信息可沿着兴趣
图中的边向关注用户扩散．假设用户兴趣图表示为
犃犌（犃犞，犃犈），图中的节点是存在关注行为的用户
节点集合犃犞（犃犞∈犞犝），如果用户狓关注了用户
狔，则建立一条从被关注用户节点狏狔指向关注用户
节点狏狓的边．兴趣图是一个有向无权图，每个被关
注用户节点与反馈图中各节点的相似度信息可沿着
兴趣图中的边向关注用户节点扩散．图３是一个用
户兴趣图的例子，表示用户Ａ关注了用户Ｂ和Ｃ，Ｂ
关注了用户Ａ和Ｃ，Ｃ没有关注任何人．因此用户Ｃ
在反馈图中获得的与各节点的相似度信息可沿着兴
趣边扩散到用户Ａ和Ｂ，而用户节点Ａ和Ｂ会根据
收到的相似度信息对自己与反馈图中各节点的相似
度进行更新．

图３　用户兴趣图的例子

关注用户节点从兴趣图的信息扩散过程获得的
节点相似度信息计算方法如下：假设用户节点狏狌在
兴趣图中关注的用户集合为犐犖（狏狌），｜犐犖（狏狌）｜表
示被狏狌关注的用户节点个数，狊犻犿犐（狏狔，狏犻）表示被关
注用户节点狏狔在反馈图上与节点狏犻的相似度信息，

８３６ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年



则经过兴趣图扩散相似度信息后，用户节点狏狌获得
的反馈图中各节点的相似度信息计算方法如式（６）
所示：

当｜犐犖（狏狌）｜≠０：

狊犻犿犃（狏狌，狏犻）＝ １
｜犐犖（狏狌）｜×∑狏狔∈犐犖（狏狌）狊犻犿犐（狏狔，狏犻）（６）

　　需要说明的是如果用户狌没有关注其他用户，
狉犪狀犽犃（狏狌，狏犻）的计算如式（７）所示，即设置为用户节
点狏狌初始时与反馈图上各节点的相似度，这样设计
的目的是保证每一轮ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ和信息扩散后，
每个用户节点与反馈图上各节点的相似度之和为
１，并且使用户狌在没有关注其他用户时，更多地关
注与其连通距离更短的物品，从而更好地体现用户
兴趣．后续实验也证明了该设计的有效性．

当｜犐犖（狏狌）｜＝０：

狊犻犿犃（狏狌，狏犻）＝１，犻＝狌
０，犻≠｛ 狌 （７）

　　结合图２和图３的实例，Ａ节点关注了Ｂ、Ｃ节
点，则Ｂ、Ｃ节点与反馈图中各节点的相似度信息将
通过关注边扩散给Ａ节点，因此Ａ节点通过兴趣图
的信息扩散过程获得的相似度如下所示：
狊犻犿犃（狏犃，狏犻）＝１２×（狊犻犿犐（狏犅，狏犻）＋狊犻犿犐（狏犆，狏犻））．
　　Ｃ节点没有关注任何用户，因此Ｃ节点通过兴
趣图的信息扩散过程获得的与反馈图中各节点的相
似度信息为

狊犻犿犃（狏犆，狏犻）＝犃犅犆犪犫犮犱［ ］００１００００．

３４　犚犪狀犱狅犿犠犪犾犽和扩散过程
根据图１所示的ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋算法的基本

步骤，在用户反馈图和兴趣图建立以后，首先基于反
馈图进行ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ：每个用户以自身为出发
点，每当到达一个节点时，需要判断是以概率β继续
向下游走，还是以１－β概率返回出发点重新游走；
如果继续游走，则从与当前节点相连的所有节点中，
按权值比例，随机选择一个节点作为下一个游走节
点；在完成一轮ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ后，各个节点被用户
节点访问到的概率即为该用户节点与反馈图中各个
节点的相似度．假设狊犻犿狀犐（狏狌，狏犻）表示完成第狀轮
ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ后，用户节点狏狌与反馈图中每个节点
狏犻的相似度，狏犻∈犞，则狊犻犿狀犐（狏狌，狏犻）的计算方法如
式（８）所示：
初始时设置：

狊犻犿０犐（狏狌，狏犻）＝１
，犻＝狌
０，犻≠｛ 狌，

狊犻犿狀犐（狏狌，狏犻）＝

（１－β）＋β×∑狏狏∈犔犐犖犓（狏犻）

狊犻犿狀－１犐 （狏狌，狏狏）×狑（狏犻，狏狏）
∑狏狓∈犔犐犖犓（狏狏）

狑（狏狏，狏狓）
，

　　　　　　　　　　　　　　　　　犻＝狌

β×∑狏狏∈犔犐犖犓（狏犻）

狊犻犿狀－１犐 （狏狌，狏狏）×狑（狏犻，狏狏）
∑狏狓∈犔犐犖犓（狏狏）

狑（狏狏，狏狓）
，犻≠

烅

烄

烆
狌
（８）

其中犔犐犖犓（狏犻）表示在反馈图中与节点狏犻直接相连
的节点集合，狏狏∈犔犐犖犓（狏犻）；犔犐犖犓（狏狏）表示与节
点狏狏直接相连的节点集合，狏狓∈犔犐犖犓（狏狏）．

在用户物品反馈图上完成一轮ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ
后，将每个用户节点与反馈图中所有节点的相似度
信息狊犻犿狀犐（狏狌，狏犻）按照兴趣图中的边进行扩散，每个
用户节点狏狌可从其所有被关注用户节点处，获得该
节点与反馈图中每个节点的相似度信息，并利用
式（６）或者式（７）计算得到狊犻犿狀犃（狏狌，狏犻）．

最终，每个用户节点与反馈图中各节点的相似
度狊犻犿狀（狏狌，狏犻）由式（９）计算，它综合考虑了从反馈
图和从兴趣图分别得到的节点相似度信息，其中γ∈
［０，１］是调节参数，用于调节两种信息源对最终相似
度的影响程度．

狊犻犿狀（狏狌，狏犻）＝γ×狊犻犿狀犐（狏狌，狏犻）＋　　
（１－γ）×狊犻犿狀犃（狏狌，狏犻）（９）

　　最后，判断用户节点与反馈图中每个节点的相
似度是否收敛到稳定值．如果没有收敛，则继续在反
馈图上执行新一轮ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ和扩散过程，并将
综合后的相似度信息作为新一轮游走的初始值，如
式（１０）所示；如果相似度值已经收敛，则终止算法，
停止继续ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ和扩散．需要注意的是算法
的执行过程是一个Ｍａｒｋｏｖ过程，即下一轮Ｒａｎｄｏｍ
Ｗａｌｋ时的初始状态只跟上一轮得到的节点相似度
有关．

狊犻犿狀犐（狏狌，狏犻）＝狊犻犿狀（狏狌，狏犻） （１０）
　　本文结合图２和图３的例子，介绍ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ
和扩散过程中，Ａ节点与反馈图中各节点相似度的
计算过程．首先计算从用户节点Ａ出发，经过１轮
ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ后与图２（ｂ）上各节点的相似度．
初始设置：

狊犻犿０犐（犃，犻）＝犃犅犆犪犫犮犱［ ］１００００００．
假设β＝０．８，在反馈图上经过１轮ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ后：

９３６３期 刘梦娟等：ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋：一种基于关注关系与多用户行为的图推荐算法



狊犻犿１犐（犃，犪）＝０．８×１
２．１（ ）＋０≈０．３８１，

狊犻犿１犐（犃，犻）＝犃 犅犆犪犫犮犱［ ］０．２０．２６７００．３８１００．１５２０．
根据式（６）可计算在兴趣图上相似度信息扩散

后，用户节点Ａ获得的节点相似度信息：
狊犻犿１犃（犃，犻）＝
犃 犅 犆 犪 犫 犮 犱［ ］０．０６５０．２５１０．１７８０．０３７０．０３７０．１６３０．２７．

假设γ＝０．４，根据式（１０）可计算综合后的相似度
信息：
狊犻犿１（犃，犻）＝
犃 犅 犆 犪 犫 犮 犱［ ］０．１１９０．２５７０．１０７０．１７５０．０２２０．１５９０．１６１．
重复上述过程，直到Ａ节点与各节点的相似度

收敛到稳定值．
狊犻犿１０（犃，犻）＝
犃 犅 犆 犪 犫 犮 犱［ ］０．１５５０．３１２０．１７７０．０５９０．０１９０．１１１０．１６７．

３５　生成物品推荐列表
在ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ和扩散过程完成后，得到每个

用户节点与反馈图中各节点稳定的相似度值．本节
介绍根据节点相似度生成每个用户的物品推荐列
表．具体方法如下：删除每个用户狌已经操作过的物
品节点，将余下的物品节点按照与用户节点狏狌的相
似度降序排列；进行Ｔｏｐ犖推荐时，选取相似度最
大的犖个物品推荐给用户．此外，图推荐算法还非
常容易扩展进行具有共同兴趣的用户推荐，只需要
选择与目标用户狌相似度最高的、且未与狌建立关
注关系的犖个用户生成用户推荐列表即可．
３６　针对兴趣的关注用户提取

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋算法的基础是假设利用关注
关系能够提高推荐算法的准确率，遗憾的是，本论文
通过ＹｏｕＫｕ数据集的实验发现，并非所有用户的
推荐准确率都能够提高，对于某些用户，其推荐准确
率是下降的，如图７中的ＡＡＲ算法所示．究其原因
是因为网络系统中用户间的关注行为具有一定的随
意性，并非所有用户都受其关注对象行为的影响．为
此本论文设计一个朴素贝叶斯分类器，用以将存在
关注行为的用户划分为两类：受关注对象正影响或
无影响的用户类Ｃ１、受关注对象负影响的用户类
Ｃ２．根据分类结果将Ｃ２类用户及其对应的关注边
从兴趣图中删除．

在设计分类器时，考虑每个用户元组有２个属

性，记为狌＝（狓１，狓２），其中属性狓１表示该用户关注
其他用户的数量｜犐犖（狏狌）｜，属性狓２表示用户与其被
关注对象的平均相似度，定义如式（１１）：

狓２（狏狌）＝
∑狔∈犐犖（狏狌）狊犻犿（狏狌，狏狔）
狘犐犖（狏狌）狘 （１１）

其中：狊犻犿（狏狌，狏狔）表示用户节点狏狌与被其关注用户
节点狏狔的相似度收敛值；犐犖（狏狌）表示被狏狌关注的用
户节点集合，｜犐犖（狏狌）｜表示被关注用户的个数．

为了构建分类器，首先需要建立一组用于构建
分类器的训练集，它包括存在关注行为的用户元组
以及与其关联的类标号，然而每个用户的关注行为
是否对其推荐有效在数据集中是未知的，因此该分
类器设计的难点是如何确定每个用户元组的类标
号．为此本论文将训练集又细分为训练集和测试集，
分别使用ＴＳＰＲ和ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋（这里将包含全
部关注用户建立兴趣图的ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋算法简
称为ＡＡＲ）进行Ｔｏｐ犖推荐，将测试集中每个用
户在两种推荐算法下的性能进行对比：

（１）当用户在ＡＡＲ下的推荐性能比ＴＳＰＲ得
到的推荐性能有提升或无明显区别时，则把该用户
标记为Ｃ１，即被关注对象的行为对关注者的行为有
正面影响或无影响；

（２）当用户在ＡＡＲ下的推荐性能相比ＴＳＰＲ
下降时，把该用户标记为Ｃ２．

最终得到完整的包含元组和类标号的训练集．
基于训练集，利用朴素贝叶斯分类器［３１］可计算所有
属性组合区间的分类判断规则（如表１所示）；从而
可根据任意用户狌的关注用户数量及与被关注对象
的平均相似度两个属性，预测其所属的分类．实验结
果表明，基于改进后的用户兴趣图，本论文提出的算
法能获得较大的性能提升．

表１　贝叶斯分类规则（实验方案如４２节）

相似度 关注数
１～２２～３３～４４～５５～９９～２１２１～５１５１～１０１１０１～２８０

０～０．０５Ｃ１Ｃ２Ｃ２Ｃ２Ｃ２Ｃ２Ｃ２ Ｃ２ Ｃ２
０．０５～０．１０Ｃ１Ｃ２Ｃ２Ｃ２Ｃ２Ｃ２Ｃ２ Ｃ２ Ｃ２
０．１０～０．１５Ｃ１Ｃ２Ｃ２Ｃ２Ｃ２Ｃ２Ｃ２ Ｃ２ Ｃ２
０．１５～０．２０Ｃ１Ｃ２Ｃ１Ｃ１Ｃ２Ｃ１Ｃ１ Ｃ１ Ｃ２
０．２０～０．２５Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１ Ｃ１ Ｃ１
０．２５～０．３０Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１ Ｃ１ Ｃ１
０．３０～０．３５Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１ Ｃ１ Ｃ１
０．３５～０．４０Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１ Ｃ１ Ｃ１
０．４０～０．４５Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１ Ｃ１ Ｃ１
０．４５～０．５０Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１ Ｃ１ Ｃ１
０．５０～０．５５Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１Ｃ１ Ｃ１ Ｃ１
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表１显示利用用户关注数和用户与被关注用户
的平均相似度两个指标作为分类属性是有效的，可
以较为清晰地划分出分类规则，特别是当用户与被
关注用户的平均相似度能够有效反映关注用户对被
关注用户的感兴趣程度时．例如，当用户与被关注用
户的平均相似度达到０．２时，无论该用户有多少关
注对象，它都属于Ｃ１类；当用户与被关注用户的平
均相似度低于０．１５时，只有当用户关注数少于等于
２时，该用户才属于Ｃ１类．需要说明的是，这里得到
的分类规则对于ＹｏｕＫｕ站点来说是具有普适性
的．在后续实验中，论文采用ＹｏｕＫｕ数据集中不同
的数据子集进行训练能得到近似的分类规则，利用
表１中给出的规则，对其他不重叠的ＹｏｕＫｕ数据集
的用户进行分类，也确实能够提取出受关注行为正
面影响或无影响的用户．
３７　算法时间复杂度分析

为了方便分析，首先给出ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋算法
的伪代码如算法１．

算法１．　ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋．
输入：犇１，犇２，犇３
输出：推荐列表
初始化数据：
犘１，２，…，犿是［犿＋狀，１］阶矩阵，其中犘犻［犻］＝１，其余为０
狊犻犿１，２，…，犿的初始值为犘１，２，…，犿
狊犻犿＝［狊犻犿１，狊犻犿２，…，狊犻犿犿］Ｔ
犕为犇１的概率转移矩阵，是［犿＋狀，犿＋狀］阶矩阵
犕［犻，犼］＝犇１［犻］［犼］／｜犇１［犻］｜
１．ＦＵＮＣＴＩＯＮＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋（犇１，犇２，犇３，β，γ，狊狋犲狆狊）
２．ＦＯＲ狋←１ｔｏ狊狋犲狆狊
３．ＦＯＲ犻←１ｔｏ犿
４． 狊犻犿犻＝（１－β）犘犻＋β×犕×狊犻犿犻
５．ＥＮＤＦＯＲ
６．ＵＰＤＡＴＥ狊犻犿
７．狊犻犿犃＝犇２×狊犻犿＋犇３
８．ＦＯＲ犻←１ｔｏ犿
９． 狊犻犿犻＝γ狊犻犿犻＋（１－γ）狊犻犿犃［犻］Ｔ
１０．ＥＮＤＦＯＲ
１１．ＵＰＤＡＴＥ狊犻犿
１２．ＥＮＤＦＯＲ
１３．ＥＮＤＦＵＮＣＴＩＯＮ
假设数据集是犿个用户对狀个物品的反馈记

录，以及犿个用户之间的关注记录，则算法输入的
用户反馈图犌１是一个（犿＋狀）阶的实对称矩阵犇１，
主对角线上元素为０，如果犌１中用户犿犻对物品狀犼发
生反馈，则
犇１［犿犻，犿＋狀犼］＝犇１［犿＋狀犼，犿犻］＝狑（狏犻，狏犼）．

　　其余元素值为０；兴趣图犌２输入是一个犿阶方
阵犇２，如果犌２中用户犿犻指向用户犿犼，则犇２［犿犻，
犿犼］＝１／｜犻狀（狌）｜，其余元素值为０；针对没有关注其
他用户的用户犿犻，则新建一个犇１的同型矩阵犇３，
犇３［犿犻，犿犻］＝１，其余元素值为０．进行Ｒａｎｄｏｍ
Ｗａｌｋ时，将犇１初始化为概率转移矩阵犕．Ｒａｎｄｏｍ
Ｗａｌｋ的迭代公式如下：

狊犻犿狋犻＝（１－β）犘犻＋β×犕×狊犻犿狋－１犻 ，
其中狊犻犿狋犻为（犿＋狀）×１列向量，表示用户犻迭代后
的概率分布，其时间复杂度为犿（犿＋狀）２．

设狊犻犿＝（狊犻犿１，狊犻犿２，…，狊犻犿犿）Ｔ，基于兴趣图的
相似度信息扩散过程，在算法中是进行一次矩阵乘
法狊犻犿犃＝犇２×狊犻犿，其时间复杂度为犿２（犿＋狀）．

最后更新扩散后的概率分布，执行一次矩阵加
法，复杂度可忽略．假设狋轮后访问概率收敛，则算
法的时间复杂度为
犜（犿＋狀）＝犜（狋×犿（犿＋狀）（２犿＋狀））＝犗（（犿＋狀）３）．
３８　算法收敛性分析

论文首先分析基本的ＴＳＰＲ算法的收敛性，其
迭代公式如下：

狊犻犿犻＝（１－β）犘犻＋β×犕×狊犻犿犻
（犐－β×犕）×狊犻犿犻＝（１－β）犘犻．

　　因为（犐－β×犕）是一个严格的对角占优矩阵，
所以（犐－β×犕）可逆．因此

狊犻犿犻＝（１－β）（犐－β×犕）－１×犘犻．
　　因此ＴＳＰＲ可转化为一步概率转移矩阵求稳
态分布，根据文献［３２］可证，ＴＳＰＲ能够收敛．

同理ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋的迭代公式如下：
狊犻犿犻＝（１－β）犘犻＋β×犕×狊犻犿犻，
狊犻犿犃＝犇２×狊犻犿＋犇３，
狊犻犿犻＝γ×狊犻犿犻＋（１－γ）狊犻犿犃［犻］Ｔ．

　　每一轮迭代更新，可保证ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ与扩散
满足以下条件：（１）狊犻犿犻中的值和为１，且狊犻犿犻中的值
都大于等于０；（２）关注图上概率扩散后仍然保证结
果满足ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ的条件，即狊犻犿犻中的值和为１，
且狊犻犿犻中的值都大于等于０．因此ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋
具有遍历性，故此算法是收敛的．

此外，论文也从实验角度观察了算法的收敛性．
基于论文中图２（ｂ）和图３给出的用户物品反馈图
和兴趣图进行ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ和信息扩散，观察用户
节点Ａ在不同迭代次数时与反馈图中各节点的相
似度，如图４所示．可以发现当迭代到第１０轮时，就
已经能够得到一个稳定的相似度分布了．
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图４　用户Ａ与反馈图中各节点的相似度分布

４　实验及结果分析
４１　实验数据集及评价指标

论文实验采用ＹｏｕＫｕ数据集①完成，该数据集
是从国内知名视频网站ＹｏｕＫｕ②爬取的．初始数据
集包括１１３３７２个用户，６１７９８７条用户关注记录，
６１５６１３３部用户上传和收藏的视频．由于只包含了
每个用户对视频上传和收藏的反馈记录，没有对观
看视频的反馈记录，因此初始数据集中用户反馈是
非常稀疏的，经过反复过滤后得到本论文目前使用
的两个数据集，如表２所示．本文对数据集Ｉ中的用
户反馈记录进行了分析，图５是每部视频对应的感
兴趣的用户数的分布情况，其中只有少数视频拥有
大量的感兴趣用户，而６０．８３％的视频对应的用户
反馈数小于等于５．图６是每个用户的反馈数分布
情况．观察可知，数据集中用户的反馈数分布均服从

表２　两个数据集的记录
数据集 用户数 关注记录 视频数 反馈记录
数据集Ｉ ２８７７ １００７１ ３５１０ ９４０１８
数据集ＩＩ ４４３０ １２３９８ ４１０７ １３８４４６

图５　每部视频对应的反馈用户数分布

图６　每个用户执行的反馈数分布

长尾分布，特别是在测试集中，用户反馈数少于５次
的用户占总用户数的４５．６７％，因此在ＹｏｕＫｕ数据
集中用户反馈数据是非常稀疏的．

论文使用准确率（狆狉犲犮犻狊犻狅狀）、召回率（狉犲犮犪犾犾）、
覆盖率（犮狅狏犲狉犪犵犲）这３个指标［３３］对推荐算法的性能
进行评价．准确率描述推荐列表中有多少比例的物
品是用户确实喜欢的；召回率描述测试集中用户喜
欢的物品中有多少比例是包含在推荐列表中；覆盖
率是指在全部物品中，推荐列表的物品所占的比例，
该指标用于反映推荐算法发掘长尾的能力，覆盖率
越高，推荐给用户的物品越多样，越具有新颖性．评
价指标定义如式（１２）～（１４）所示，其中犞犝是数据集
中的用户集合，犞犐是物品集合，犚（狌）表示给用户狌
推荐的犖（在本文的实验中犖＝１５）个物品集合，
犜（狌）表示用户狌在测试集中喜欢的物品集合．

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝
∑狌∈犞犝｜犚（狌）∩犜（狌）｜
∑狌∈犞犝｜犚（狌）｜

（１２）

狉犲犮犪犾犾＝
∑狌∈犞犝｜犚（狌）∩犜（狌）｜
∑狌∈犞犝｜犜（狌）｜

（１３）

犮狅狏犲狉犪犵犲＝｜∪狌∈犞犝
犚（狌）｜

｜犞犐｜ （１４）

　　本论文包含５组实验，分别用于验证贝叶斯分
类器的普适性，多类型用户反馈、犎犪犿犿狅犮犽宽度、
相似度调节参数以及稀疏数据对推荐算法性能的影
响．实验中使用了９种推荐算法作为对比，如表３所
示．为了简化，本节将ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋算法简称为
ＡＲ算法，基于全部关注用户建立兴趣图的ＡＲ算
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法简称为ＡＡＲ，基于贝叶斯分类器提取的关注用
户建立兴趣图的ＡＲ算法简称为ＴＡＲ算法．

表３　９种推荐算法的说明
算法名称 说明
ＴＳＰＲ 基本的ＴｏｐｉｃＳｅｎｓｉｔｉｖｅＰａｇｅＲａｎｋ算法［９］

ＨＴＳＰＲ 在反馈图上添加“用户用户”边的ＴＳＰＲ算法
ＡＡＲ 基于全部关注用户建立兴趣图的ＡＲ算法
ＴＡＲ 基于提取关注用户建立兴趣图的ＡＲ算法
ＩｔｅｍＣＦ 基于物品的协同过滤算法［１７］

ＳｏｃｉａｌＣＦ 融入社交关系的基于用户的协同过滤算法［５］

ＢＰＲ 基于贝叶斯后验概率学习模型的推荐算法［３４］

ＳＢＰＲ 融入社交关系的ＢＰＲ算法［６］

ＲａｎｋＡＬＳ 基于矩阵分解模型的推荐算法［２３］

４２　贝叶斯分类器的普适性验证
实验１用于验证基于朴素贝叶斯算法提取的分

类器对于ＹｏｕＫｕ数据集构建用户兴趣图是否具有
普适性．该实验基于数据集ＩＩ完成，首先将４４３０个
用户的关注记录分为互不相同的两部分（两个子集
中用户关注记录是不重叠的）：子集ＩＩ１，包含２６８１
个用户的８２０３条关注记录，以及对４１０７个物品的
１０１３４３条反馈记录；子集ＩＩ２，包含１７４９个用户的
４１９５条关注记录，以及对４０９９个物品的５７６９１条
反馈记录．然后将子集ＩＩ１的反馈记录按照４∶１的
比例划分为训练集和测试集，并根据３．６节中所述
的方法基于训练集得到提取关注用户的贝叶斯分类
规则，如表１所示．最后将子集ＩＩ２的反馈记录也
按照４∶１的比例划分为训练集和测试集，并直接使
用表１中给出的分类规则对子集ＩＩ２的训练集中
的用户进行分类，得到用户兴趣图．

为了对比，实验１在训练模型时使用了ＨＴＳＰＲ
和ＴＡＲ两个算法，参数设置如下：犽＝１５，γ＝０．５，
β＝０．８．实验结果如表４所示．结果显示基于子集
ＩＩ１提取的有效用户分类器，对于子集ＩＩ２的有效
用户提取同样适用，因此，本论文提出的基于用户关
注数和用户与被关注用户平均相似度的贝叶斯分类
方法具有一定的普适性．
表４　不同数据集下使用相同贝叶斯分类器的结果对比
算法 数据集 准确率／％召回率／％覆盖率／％
ＨＴＳＰＲ数据集ＩＩ１ ４．０４ ９．００ ２３．９３
ＴＡＲ 数据集ＩＩ１ ４．７９ １０．６７ ５０．０６
ＨＴＳＰＲ数据集ＩＩ２ ３．５９ ８．２３ ２２．２２
ＴＡＲ 数据集ＩＩ２ ３．９６ ９．０７ ４８．０１

４３　多用户反馈类型对算法性能的影响
实验２用于分析不同用户反馈类型对推荐性能

的影响．实验基于数据集Ｉ完成，随机将数据集中的
用户反馈记录按照５∶５的比例划分为训练集与测

试集，参数设置与实验１相同．分别在考虑用户反馈
类型差异和不考虑用户反馈类型差异两种情况下测
试了ＴＳＰＲ和ＴＡＲ算法的推荐性能，如果不考虑
反馈类型差异，则将用户物品反馈图中边的权值均
设为１；如果考虑反馈的类型差异，则按照３．２节的
式（２）、（３）来计算“用户物品”边的权值．实验结果
如表５所示．结果表明，考虑用户反馈的不同类型确
实能够在一定程度上提升推荐的准确率和召回率，
这是因为在ＹｏｕＫｕ场景下，不同反馈类型在反应
用户对物品的喜好程度上确实具有差异性．

表５　多类型用户反馈对算法性能的影响
算法准确率／％召回率／％覆盖率／％有无考虑用户反馈的

不同类型
ＴＳＰＲ ８．７０ ７．９７ ４２．７４ 无
ＴＳＰＲ ８．７２ ７．９９ ４２．８８ 有
ＴＡＲ ９．６６ ８．８６ ６９．８９ 无
ＴＡＲ ９．７１ ８．９０ ７０．３１ 有

４４　犎犪犿犿狅犮犽宽度对算法性能的影响
实验３考察不同犎犪犿犿狅犮犽宽度值在反馈图中

建立“用户用户”边对算法性能的影响，从而发现适
合ＹｏｕＫｕ数据集的最佳宽度值．实验基于数据集Ｉ
完成，分别从数据集Ｉ中随机选择８０％的反馈记
录以及全部的关注记录作为训练集，２０％的反馈记
录作为测试集．实验将犎犪犿犿狅犮犽宽度犽从１～２０
以步长５为单位增加，为了进行对比，实验考察了
ＴＳＰＲ、ＨＴＳＰＲ、ＡＡＲ、ＴＡＲ共４种推荐算法的
性能．实验结果如图７～图９所示．

图７　犎犪犿犿狅犮犽宽度对推荐准确率的影响
实验结果显示，当犽＝１时，３种建立“用户用

户”边的推荐算法的准确率和召回率均低于不建立
“用户用户”边的ＴＳＰＲ算法，这是因为阈值过低，
在建立反馈图时，会添加大量的“用户用户”边，而
其中绝大部分用户的兴趣相似度可能很低，同时会
完全改变原来基于用户反馈建立的图结构．而随着
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图８　犎犪犿犿狅犮犽宽度对推荐召回率的影响

图９　犎犪犿犿狅犮犽宽度对推荐覆盖率的影响

宽度值犽增加，ＨＴＳＰＲ、ＡＡＲ和ＴＡＲ这３种算
法的推荐性能均呈现先增加，达到峰值之后再呈下
降的趋势，其中ＨＴＳＰＲ和ＴＡＲ的准确率和召回
率都优于ＴＳＰＲ．这是因为，随着犽增加，反馈图中
建立的“用户用户”边的数量会随之减少，但是加边
的用户之间的相似度会逐渐升高，加边使得相似用
户之间的游走距离变短，所以游走到相似用户的有
反馈的物品的距离也相应变短，目标用户更容易通
过其相似用户来发现其感兴趣的物品，所以推荐结
果准确度也会提高，直到达到最优效果犽＝１０．

当犽值继续增加，ＨＴＳＰＲ和ＴＡＲ的准确率
和召回率会略微下降．这是因为犽值越大，反馈图中
满足相似度要求的用户节点对就越少，添加的“用
户用户”边就越少，直到没有一对用户节点要求时，
反馈图就退化为原始的只考虑用户反馈记录的图结
构，因此，ＨＴＳＰＲ的结果与ＴＳＰＲ的结果最终变
得一致．而ＴＡＲ还包含了基于兴趣图的相似度信
息扩散过程，因此，ＴＡＲ的推荐性能还是优于
ＨＴＳＰＲ．ＡＡＲ算法的准确率和召回率均大幅低
于ＴＡＲ，这是因为ＡＡＲ使用全部关注用户来构
建兴趣图，而在ＹｏｕＫｕ数据集中，并非所有存在关

注行为的用户都对其被关注用户的反馈物品感兴
趣，因此简单的基于所有关注用户构建兴趣图，进行
相似度信息的扩散，不但不能为用户提供其感兴趣
的内容，反而会使得用户不感兴趣的内容被推荐给
用户，从而使得推荐准确度下降．ＴＡＲ算法通过贝
叶斯分类器提取真正有共同兴趣的关注用户和被关
注用户，然后基于提取用户来构建兴趣图，确实能获
得更好的推荐性能．

由图９可见，所有的添加“用户用户”边的改进
算法，其覆盖率均比基本的ＴＳＰＲ算法要高．因为
ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ的原理是，将起始用户节点的访问概
率随机扩散到与其相连通的节点上去，而访问概率
主要集中在与起始节点连通距离短的节点上，因此
图中的边越多，存在的连通路径就越多，更有利于将
节点的访问概率扩散到更大的节点范围，从而使推
荐列表中的物品更多样化，使推荐覆盖率大幅提升．
综上分析，通过合理设置犎犪犿犿狅犮犽宽度值，本论文
提出的ＴＡＲ算法能够在各项指标上超越基本的
ＴＳＰＲ算法．当犎犪犿犿狅犮犽宽度为１０时，ＴＡＲ在准
确率、召回率指标上均达到最大值．
４５　相似度调节参数γ对算法性能的影响

实验４考察式（９）中的调节参数γ的变化对推
荐算法性能的影响，从而分析出适合于ＹｏｕＫｕ数
据集的γ设置．γ用于反映在综合考虑用户自己反
馈记录以及用户关注对象反馈记录来计算用户与反
馈图中各节点相似度时的比重．当γ取１时，ＴＡＲ
和ＡＡＲ算法将只使用用户反馈信息来进行计算，
因此结果与ＨＴＳＰＲ一致．随着γ值逐渐变小，从
用户关注对象处得到的节点相似度信息在计算用户
自身与反馈图中各节点相似度时占的比重逐渐变
大，当γ取０时，将完全依赖从关注对象处获得的相
似度信息来计算自己与各节点的相似度值．实验４使
用与实验３相同的数据集，设置γ取值在［０，１］范围
内，以０．２为步长进行实验，实验结果如表６所示．
　　从表６中可以看出，当γ＝１时，不考虑关注行
为对节点相似度的影响，因此ＴＡＲ和ＡＡＲ退化
为ＨＴＳＰＲ，所有指标都相等；当γ＝０时，ＴＡＲ和
ＡＡＲ只使用从被关注用户处获得的相似度信息来
计算自己与物品的相似度，完全不考虑自己对物品
的反馈记录，因此推荐的准确率和召回率都非常低．
此外，ＴＡＲ的推荐性能高于ＡＡＲ，这是因为ＡＡＲ
使用全部关注用户来构建兴趣图，但是并非所有
用户都对其被关注用户感兴趣的内容感兴趣，如果
使用这部分被关注对象的相似度，来计算用户自

４４６ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年



表６　γ对算法推荐性能的影响

γ
准确率／％

ＴＳＰＲＨＴＳＰＲＡＡＲＴＡＲ γ
召回率／％

ＴＳＰＲＨＴＳＰＲＡＡＲＴＡＲ γ
覆盖率／％

ＴＳＰＲＨＴＳＰＲＡＡＲ ＴＡＲ
０．０ — — ０．４２０．５２ ０．０ — — ０．９７ １．２０ ０．０ — — ６４．４２７０．８８
０．２ — — ２．３９４．５７ ０．２ — — ５．４９１０．４８ ０．２ — — ９２．２２８９．６９
０．４ — — ２．５４４．６５ ０．４ — — ５．８３１０．６７ ０．４ — — ９１．６８８６．０１
０．５ — — ２．６０４．６９ ０．５ — — ５．９７１０．７５ ０．５ — — ９０．９１８３．４５
０．６ — — ２．６２４．５２ ０．６ — — ６．０２１０．３７ ０．６ — — ８９．８０８０．６０
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己与其他节点的相似度，将使用户的推荐列表出现
他并不感兴趣的视频，而使他真正感兴趣的视频被
淹没．ＴＡＲ算法通过贝叶斯分类器能够将真正对
被关注用户反馈内容感兴趣的用户提取出来，从而
建立有效的用户兴趣图，而基于关注边扩散获得的
被关注用户节点与各节点的相似度信息，确实对提
高推荐性能有较大帮助．当γ取０．５时，ＴＡＲ的推
荐准确率和召回率达到峰值．

对于覆盖率指标，引入关注行为的推荐算法的覆
盖率明显高于不考虑关注行为的ＴＳＰＲ和ＨＴＳＰＲ
算法．这是因为在考虑关注行为后，用户节点与物品
节点的相似度不仅考虑了该用户自己对物品的反馈
记录，还考虑了其被关注对象对物品的反馈，因此使
得推荐物品的覆盖范围更加广泛．综上分析，ＴＡＲ
算法在推荐准确率、召回率、覆盖率等关键指标上的
表现优异，说明引入用户关注行为构建兴趣图，基于
关注边进行相似度信息的扩散，确实能够更加准确
地发现用户真实的兴趣，给目标用户推荐其感兴趣
的内容．
４６　各种推荐算法的性能对比

表７是在ＴＡＲ最佳参数设置下与其他推荐算
法的性能对比．除了基于图模型的４种推荐算法之
外，还增加对比了２种协同过滤算法以及３种基于
模型的推荐算法．ＩｔｅｍＣＦ是基于物品的协同过滤算
法；ｓｏｃｉａｌＣＦ是考虑朋友关系的基于用户的协同过
滤算法；ＢＰＲ是基于贝叶斯后验概率模型的推荐算
法；ＳＢＰＲ是ＢＰＲ的改进算法，它将社交关系引入到

表７　最佳参数设置下的实验性能对比表
算法 准确率／％ 召回率／％ 覆盖率／％
ＴＳＰＲ ３．７０ ８．４９ １９．８３
ＨＴＳＰＲ ４．２２ ９．６９ ４２．９１
ＡＡＲ ２．６０ ５．９７ ９０．９１
ＴＡＲ ４．６９ １０．７５ ８３．４５
ＩｔｅｍＣＦ ４．５１ １０．３６ ７３．９０
ＳｏｃｉａｌＣＦ ５．２４ １２．０２ ７９．８６
ＢＰＲ ２．２１ ５．０７ １２．４５
ＳＢＰＲ ０．８４ ２．３１ ０．６５
ＲａｎｋＡＬＳ ２．４１ ５．３０ １９．６９

了物品建模的过程中，将物品分为用户操作过的物
品、用户未操作过但用户好友操作过的物品以及用
户跟好友均未操作过的物品三类，然后通过对这三
类物品的两两正负例元组训练得到最终的模型，用
于推荐；ＲａｎｋＡＬＳ是一种基于矩阵分解的推荐算
法，通过用户和物品的特征向量的乘积来重构矩阵
获得推荐．

从表７中可以看出，ＴＡＲ算法的性能较之基
本的ＴＳＰＲ和ＨＴＳＰＲ算法有较大幅度的提升，特
别是在覆盖率上，ＴＡＲ算法比ＴＳＰＲ提升了３．２１
倍，也高于ＩｔｅｍＣＦ和ｓｏｃｉａｌＣＦ两种基于邻域的协
同过滤算法，这说明在挖掘长尾资源方面，ＴＡＲ算
法具有良好的性能．这是因为通过兴趣图中的关注
边，被关注用户与物品的相似度信息得到了一定程
度的扩散，使得最终的推荐列表中的视频除了与用
户自身的兴趣相关以外，也具有一定的多样性．在准
确率和召回率方面，ＴＡＲ算法略高于ＩｔｅｍＣＦ，低
于ｓｏｃｉａｌＣＦ，这说明ＹｏｕＫｕ数据集更适合于使用那
种着重于反映和用户兴趣相似的小群体的热点内容
的推荐算法，例如ＳｏｃｉａｌＣＦ，而不太适合采用反映
个人用户历史兴趣的推荐算法，如ＩｔｅｍＣＦ．
ＢＰＲ和ＳＢＰＲ的推荐性能均大幅低于其他算

法，这是因为这种基于贝叶斯后验概率模型的推荐
算法需要根据特定的应用环境对模型参数进行调
节，所以直接将该学习算法应用到本论文的ＹｏｕＫｕ
数据集中，推荐结果并不是很理想．社交关系对ＳＢＰＲ
的建模影响巨大，在本文的ＹｏｕＫｕ数据集实验中，
直接使用关注关系代替原本的社交关系来建模，得
到的推荐效果很差，远低于不应用关注关系的ＢＰＲ．
这是因为，在ＹｏｕＫｕ数据集原始的用户关注关系
中，绝大部分都不能体现用户之间的共同兴趣，基于
非共同兴趣的用户行为进行推荐，会极大地损害推
荐性能．ＲａｎｋＡＬＳ的推荐性能优于ＢＰＲ和ＳＢＰＲ，
但是比其他６种推荐算法的性能都低．

５４６３期 刘梦娟等：ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋：一种基于关注关系与多用户行为的图推荐算法



４７　更稀疏的用户反馈对算法性能的影响
为了进一步测试ＴＡＲ算法在稀疏用户反馈数

据集中的性能，实验５将数据集Ｉ重新按照５∶５的
比例划分为训练集和测试集，新的训练集包括２８７７
个用户、３５１０部视频，４７０９６条反馈记录，１００７１条
关注记录，因此平均每个用户的反馈数为１６；平均
每部视频的反馈数为１３．与４∶１划分的训练集相
比，这个训练集的数据更为稀疏（４∶１划分的训练集
中，平均每个用户的反馈数为２６，平均每部视频的
反馈数为２１）．

实验结果如表８所示，在更为稀疏的用户反馈
数据集中，所有算法的准确率都有所提升，而召回率
均在一定程度上下降．这是因为重新划分数据集后，
测试集中的用户反馈数增加，从而使得推荐视频被
命中的数量增加，因此准确率上升．虽然测试集中推
荐视频的命中数增加，但是用户在测试集中的实际
反馈数也增加，且高于命中数增加值，因此整体（除
ＲａｎｋＡＬＳ方案以外）的召回率有所下降．

表８　更稀疏的用户行为对算法性能的影响
算法 准确率／％ 召回率／％ 覆盖率／％
ＴＳＰＲ ８．９１ ８．１８ ４２．０８
ＨＴＳＰＲ ９．０３ ８．３０ ４６．９７
ＡＡＲ ５．３８ ４．９４ ８９．３９
ＴＡＲ ９．７３ ８．９３ ７１．７２
ＩｔｅｍＣＦ ５．７９ ６．３０ ７９．２７
ＳｏｃｉａｌＣＦ ９．０８ ８．３４ ８８．６２
ＢＰＲ ４．８０ ４．３９ ３１．１１
ＳＢＰＲ １．９５ ２．２３ ０．６１
ＲａｎｋＡＬＳ ７．１５ ６．５１ １６．４８

前６种基于历史反馈的算法中，ＩｔｅｍＣＦ的性能
在稀疏反馈数据集上最差，因为用户反馈数据过少，
其基于物品的相似性计算准确率就会变低，ＳｏｃｉａｌＣＦ
在稀疏反馈数据集上也存在这个问题，用户相似度计
算性能变差，所以其表现并不如ＴＡＲ．而ＴＡＲ通过
添加反馈图上的“用户用户”边，增加了Ｒａｎｄｏｍ
Ｗａｌｋ的路径数（即节点之间的连通性），且通过在兴
趣图上进行相似度信息的扩散，有助于增加稀疏
行为用户获取自己感兴趣的视频信息的可能性，
可以在一定程度上解决用户冷启动问题．后３种基
于模型的算法中，仍然是ＳＢＰＲ表现最差，原因还
是ＹｏｕＫｕ数据集的社交关系并不是完全有效，而
ＳＢＰＲ过分依赖于社交关系．ＲａｎｋＡＬＳ在稀疏行为
数据集上表现较好，这正说明了基于矩阵分解的推
荐算法对稀疏数据具有良好的适应性．

５　总结及未来工作
本论文在大量实验的基础上提出一种基于关注

行为和多用户反馈的图推荐算法ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ＋．
该算法充分考虑了目前网络系统中，用户多种反馈
行为对用户兴趣差异性的体现，而且通过融入反映
用户收看兴趣的关注行为，能够为反馈记录稀疏的
用户提供高质量的物品推荐．通过从ＹｏｕＫｕ视频
网站爬取的实际用户反馈记录和关注记录作为数据
集，对所提出算法的性能进行了比较和分析．实验结
果表明，ＴＡＲ确实能够在用户行为稀疏的情况下，
有效提高视频推荐的性能．利用关注行为对现有推
荐算法的性能进行提升是目前推荐算法研究的热点
之一，目前论文只是采用简单的贝叶斯分类器对存
在关注行为的用户进行划分，提取出与被关注用户
兴趣相似的用户，未来希望能够设计出更为有效地
针对关注关系进行划分的分类器．此外，本论文只是
在一个规模较小的ＹｏｕＫｕ数据集上进行测试，在
未来的工作中，将在更大规模、更多样化的数据集上
对算法性能进行验证．
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ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２００４，２２（１）：
５５３

［３４］ＲｅｎｄｌｅＳ，ＦｒｅｕｄｅｎｔｈａｌｅｒＣ，ＧａｎｔｎｅｒＺ，ＳｃｈｍｉｄｔＴｈｉｅｍｅＬ．
ＢＰＲ：Ｂａｙｅｓｉａｎｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｒａｎｋｉｎｇｆｒｏｍｉｍｐｌｉｃｉｔｆｅｅｄｂａｃｋ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｃｈｉｃａｇｏ，ＵＳＡ，２００９：４５２４６１

犔犐犝犕犲狀犵犑狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７９，Ｐｈ．Ｄ．，
ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．

犠犃犖犌犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９９３，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．

犔犐犢犪狀犵犡犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．

犔犝犗犡狌犆犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７４，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犙犐犖犣犺犻犌狌犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９５６，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｃｕｒｉｔｙａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｖｅｒｌｏａｄｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｃｒｉｔｉｃａｌｐｒｏｂｌｅｍｓ，
ａｎｄｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｉｓａｐｏｗｅｒｆｕｌｔｏｏｌｔｏ
ｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ．Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｓｔｕｄｉｅｓｏｆｒｅｃｏｍｍｅｎｄａ
ｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈａｖｅｓｐｒｕｎｇｕｐｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．
Ｔａｋｉｎｇｂｏｔｈｕｓｅｒｂｅｈａｖｉｏｒａｎｄｆｏｌｌｏｗｅｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｉｎｔｏ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ，ｔｈｅｙａｌｌｏｗｕｓｅｒｓｗｈｏｆａｃｅａｈｕｇｅａｍｏｕｎｔｏｆ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏｆｉｎｄｏｕｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｈｅｙａｒｅｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄｉｎ．
Ｎｏｗ，ａｖａｒｉｅｔｙｏｆｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈａｖｅｂｅｅｎｕｓｅｄ
ｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｕｓｅｒｂｅｈａｖｉｏｒｓ，ｔａｇｓ，ｔｉｍｅ，ｌｏｃａｔｉｏｎ，ｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅ，
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａ，ｅｔｃ．

Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ（ＣＦ）ｉｓｔｈｅｍｏｓｔｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｉｎｔｈｅｄｅｓｉｇｎｏｆｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ，ｗｈｅｒｅａｕｓｅｒｗｉｌｌｂｅ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄｗｉｔｈｉｔｅｍｓｔｈａｔｐｅｏｐｌｅｗｉｔｈｓｉｍｉｌａｒｔａｓｔｅｓａｎｄ
ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｉｎｔｈｅｐａｓｔ．Ｄｅｓｐｉｔｅｉｔｓｓｕｃｃｅｓｓ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆＣＦｉｓｓｔｒｏｎｇｌｙｌｉｍｉｔｅｄｂｙｔｈｅｓｃａｒｃｉｔｙｏｆｄａｔａｒｅｓｕｌｔｅｄ
ｆｒｏｍ：（１）ｔｈｅｈｕｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｍｓｔｈａｔｉｓｆａｒｂｅｙｏｎｄｕｓｅｒ’ｓ
ａｂｉｌｉｔｙｔｏｅｖａｌｕａｔｅｅｖｅｎａｓｍａｌｌｆｒａｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍ；（２）ｕｓｅｒｓｄｏ
ｎｏｔｉｎｃｅｐｔｉｖｅｌｙｗｉｓｈｔｏｒａｔｅｔｈｅｐｕｒｃｈａｓｅｄ／ｖｉｅｗｅｄｉｔｅｍｓ．
Ｂｅｓｉｄｅｓｔｈｅｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｕｓｅｒｉｔｅｍｒｅｌａｔｉｏｎｓ，ｓｏｍｅａｃｃｅｓｓｏｒｉａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃａｎｂｅｅｘｐｌｏｉｔｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｉｎｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｕｓｅｒｂｅｈａｖｉｏｒｓａｎｄｆｏｌｌｏｗｅｒ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐａｒｅｂｏｔｈｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｗｈｅｎｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｈｅｎｏｄｅｓ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｉｔ
ｉｓｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｍａｋｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｓｕｃｈ
ａｓｖｉｄｅｏｓｈａｒｉｎｇｓｉｔｅｓ，ｅｃｏｍｍｅｒｃｅｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｓｕｂｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
ｓｅｒｖｉｃｅａｎｄｓｏｏｎ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔｓ（Ｎｏｓ．６１２０２４４５，６１２７２５２７，
６１３０００９０，６１１３３０１６）．Ｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｓａｉｍｓｔｏａｎａｌｙｚｅｔｈｅｕｓｅｒ
ｂｅｈａｖｉｏｒａｎｄｅｓｔａｂｌｉｓｈｔｈｅｕｓｅｒ’ｓｉｎｔｅｒｅｓｔｍｏｄｅｌ，ｔｈｕｓ
ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｖｉｄｅｏｓ．Ｗｅｈａｖｅ
ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙａｐｐｌｉｅｄｆｏｒｔｗｏｐａｔｅｎｔｓｉｎｔｈｅａｒｅａｓｏｆｖｉｄｅｏ
ｓｈａｒｉｎｇａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲａｎｋ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｐｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒａｉｍｓｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓ
ａｂｏｕｔｍｏｄｅｌｉｎｇｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｕｓｅｒｂｅｈａｖｉｏｒ，ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｇｒａｐｈ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｉｎ
ａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｗａｙ．Ｉｎｔｈｅｅｎｄ，ｗｅｐｒｏｃｅｅｄｔｏｑｕａｎｔｉｆｙｈｏｗｍｕｃｈ
ｔｈｅｕｓｅｒｂｅｈａｖｉｏｒａｎｄｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇｎｅｓｓｉｓｒｅｌａｔｅｄ．Ｉｔｈｏｐｅｆｕｌｌｙ
ａｃｈｉｅｖｅｓｍｏｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｉｎｆｉｅｌｄｓｏｆｂｕｉｌｄｉｎｇＭｕｌｔｉ
ｂｅｈａｖｉｏｒｓｍｏｄｅｌ，ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｔｈｅｒｕｌｅｂｅｔｗｅｅｎｓｏｃｉａｌｒｅｌａｔｉｏｎ
ａｎｄｖｉｄｅｏｓｈａｒｉｎｇａｎｄｕｓｅｒｓ’ｉｎｔｅｒｅｓｔｃｈａｎｇｅｓ．
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