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基于二分网络的推荐算法研究进展
周波，杨朝峰

（中国科学技术信息研究所  北京 100038）

摘要：全面总结和介绍基于二分网络的推荐算法研究现状，旨在介绍基于二分网络推荐算法的思想和

各种优化方法，帮助读者了解这个研究领域。先介绍了二分网络推荐算法研究的背景和基于物质扩散

和热传导的两种基本二分网络推荐算法，然后总结了 8 大类的优化算法，最后指出了当前还未研究的

但还值得进一步研究的地方，并对大数据环境下基于二分网络的推荐算法进行了展望。
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Abstract: this paper makes a comprehensive research of recommendation algorithm based on bipartite network 

aiming to make readers understand this field well. Firstly, it introduced the background of the bipartite network 

recommendation algorithm and two basic algorithm which is callledmaterial diffusion and heat conduction, 

secondly it summarizes the eight major method used to improve algorithm preformence, Finally it points out 

the field and problem which is worth studying while  the current research has not been studied and discusse the 

futher direction of recommendation algorithm in the big data age.
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1  引言

推荐系统在信息大爆炸时代的重要性不言而

喻，推荐系统在社交网络中可以增加社交网络黏

性，在电子商务中可以提高销售收入，科研合作

网络中可以发现学术团体和学科研究现状，在蛋

白质等化合物网络中起到了发现新的科学知识的

作用。在未来，推荐系统将在人类生活的各个方

面发挥重大作用，学术界对这一领域进行了大量

的研究。复杂网络是新兴的交叉学科，涵盖了数学、

物理、计算机，人工智能等领域的知识，同时又

对这些领域的研究起到推动作用。复杂网络产生

的理论和方法对数据挖掘，机器学习以及推荐算

法等产生了较大的影响。基于二分网络的推荐算

法由周涛 [1]2007 基于复杂网络理论而提出，该算

法提出后，受到广泛关注，基于二分网络的推荐

算法较传统的协同推荐算法有着更高的推荐精度，

此后衍生出一系列的基于二分网络的推荐算法以

及各种优化算法。这些优化的推荐算法以物质扩

散算法和热传导算法为基础，以后的研究主要针

对具体的情况做出优化，并且都取得了不错的效

果，随着人人互联，人机互联和物物互联时代和

大数据时代的来临，更多的基于复杂网络的新的

推荐算法将会被提出。本文对过去基于二分网络

的各种推荐算法进行总结和展望，方便后来的学

者的进一步的研究。

2  基于二分网络的两种基本推荐

算法

2.1 基于物质扩散的二分网络推荐算法

该算法假设每个对象均有一定的初始资源，

通过对象的度将资源平均地分配给相邻的用户，

然后每个用户又将自己所有分到的资源再次平均

地分配给所选择的对象，通过汇总对象的所有相

邻用户分配的资源，得到该对象获得的资源。现

已经证明通过初始资源在网络上的扩散原理进行

链路预测，比协同过滤算法具有更高的精度。[1]

基于物质扩散的算法，由于不考虑用户和对象的

内容特征和思想特征，只是把他们抽象成二分网

络的的节点，算法仅利用隐藏在用户和产品的选

择关系之中的信息。文献 [2] 中，在二分图上引入

了扩散动力学，实现了基于物质扩散 (MD) 算法，

证明了这些算法的结果明显好于经典的协同过滤。

用 X,Y 分别表示二分网络两类节点用户和物

品的集合，其中 X 类节点有 m 个，Y 类节

点有 n 个，A 表示 X 同 Y 的连接关系，B 是

A 的转置矩阵，如果 Xi 同 Yj 相连，那么 a(i,j)

等 于 1，b(j,i) 等 于 1, 否 则 为 零，d(Xi) 和

d(Yj) 分别表示的是用户 Xi 和物品 Yj 的度。（下

文

相关的公式符号含义同此）设用户 Xi 对物

品 Yj 的的初始资源为 h(ji)，物品将资源平均的分

配给每个用户，每个用户又将所得到资源平

均分配给他选择过的物品。用物质扩散算法对物

品进行推荐主要可以分为两个步骤：

第一步：资源由物品 Yj 向用户 Xl 扩散 , 设

用户 Xl 的分配的资源为 f(Xl), 则
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f(xl) = �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑗𝑗𝑗𝑗, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ ℎ(𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗) 

𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑗𝑗𝑗𝑗=1

 

        第二步：资源由用户 Xl 向物品 Yk 扩散,物品 Yk 所得的资源为 g(Yk) 

 𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

=∑
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌 ,𝑙𝑙𝑙𝑙)∑ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑗𝑗𝑗𝑗 ,𝑗𝑗𝑗𝑗)∗ℎ (𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗 )

𝑌𝑌𝑌𝑌(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗 ) 
𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑗𝑗𝑗𝑗=1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)
𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑙𝑙𝑙𝑙=1  

 

         矩阵 W(kj)记为资源分配矩阵，表示产品 j 愿意分配给产品 k 的资源配额，则 W(kj)的 

一般表达式为: 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ b(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

         在矩阵 B 的第 i 列是一个 n 维的 0/1 矢量，用户选择的商品其对应的值为 1，其他设为 

0，可用来表示用户 Xi 的选择信息，一种常用的初始资源分配方法是假设所有的用户初始资 

源均为 1，则用户 i 对物品 j 的初始资源分配为 b(j,i)/d(Xi)，即 h(ji)= h’(ji)= b(ji)/d(Xi)。则 

物质扩散过程中用户 Xi 对各个物品最终资源分配量为: 

第二步：资源由用户 Xl 向物品 Yk 扩散 , 物

品 Yk 所得的资源为 g(Yk)

络的新的推荐算法将会被提出。本文对过去基于二分网络的各种推荐算法进行总结和展望，

方便后来的学者的进一步的研究。 

2 基于二分网络的两种基本推荐算法 

2.1 基于物质扩散的二分网络推荐算法 

该算法假设每个对象均有一定的初始资源，通过对象的度将资源平均地分配给相邻的用

户，然后每个用户又将自己所有分到的资源再次平均地分配给所选择的对象，通过汇总对象

的所有相邻用户分配的资源，得到该对象获得的资源。现已经证明通过初始资源在网络上的

扩散原理进行链路预测，比协同过滤算法具有更高的精度。[1]基于物质扩散的算法，由于不

考虑用户和对象的内容特征和思想特征，只是把他们抽象成二分网络的的节点，算法仅利用

隐藏在用户和产品的选择关系之中的信息。文献[2]中，在二分图上引入了扩散动力学，实

现了基于物质扩散(MD)算法，证明了这些算法的结果明显好于经典的协同过滤。 

         用 X, Y 分别表示二分网络两类节点用户和物品的集合，其中 X 类节点有 m 个，Y 类节 

点有 n 个，A 表示 X 同 Y 的连接关系，B 是 A 的转置矩阵，如果 Xi 同 Yj 相连，那么 a(i, j) 

等于 1，b(j, i)等于 1,否则为零，d(Xi)和 d(Yj)分别表示的是用户 Xi 和物品 Yj 的度。（下文 

相关的公式符号含义同此）设用户 Xi 对物品 Yj 的的初始资源为 h(ji)，物品将资源平均的分 

配给每个用户，每个用户又将所得到资源平均分配给他选择过的物品。用物质扩散算法对物 

品进行推荐主要可以分为两个步骤： 

         第一步：资源由物品 Yj 向用户 Xl 扩散,设用户 Xl 的分配的资源为 f(Xl),则 

f(xl) = �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑗𝑗𝑗𝑗, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ ℎ(𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗) 

𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑗𝑗𝑗𝑗=1

 

        第二步：资源由用户 Xl 向物品 Yk 扩散,物品 Yk 所得的资源为 g(Yk) 

 𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

=∑
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌 ,𝑙𝑙𝑙𝑙)∑ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑗𝑗𝑗𝑗 ,𝑗𝑗𝑗𝑗)∗ℎ (𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗 )

𝑌𝑌𝑌𝑌(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗 ) 
𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑗𝑗𝑗𝑗=1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)
𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑙𝑙𝑙𝑙=1  

 

         矩阵 W(kj)记为资源分配矩阵，表示产品 j 愿意分配给产品 k 的资源配额，则 W(kj)的 

一般表达式为: 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ b(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

         在矩阵 B 的第 i 列是一个 n 维的 0/1 矢量，用户选择的商品其对应的值为 1，其他设为 

0，可用来表示用户 Xi 的选择信息，一种常用的初始资源分配方法是假设所有的用户初始资 

源均为 1，则用户 i 对物品 j 的初始资源分配为 b(j,i)/d(Xi)，即 h(ji)= h’(ji)= b(ji)/d(Xi)。则 

物质扩散过程中用户 Xi 对各个物品最终资源分配量为: 

矩阵 W(kj) 记为资源分配矩阵，表示产品 j

愿意分配给产品 k 的资源配额，则 W(kj) 的

一般表达式为 :



079

络的新的推荐算法将会被提出。本文对过去基于二分网络的各种推荐算法进行总结和展望，

方便后来的学者的进一步的研究。 

2 基于二分网络的两种基本推荐算法 

2.1 基于物质扩散的二分网络推荐算法 

该算法假设每个对象均有一定的初始资源，通过对象的度将资源平均地分配给相邻的用

户，然后每个用户又将自己所有分到的资源再次平均地分配给所选择的对象，通过汇总对象

的所有相邻用户分配的资源，得到该对象获得的资源。现已经证明通过初始资源在网络上的

扩散原理进行链路预测，比协同过滤算法具有更高的精度。[1]基于物质扩散的算法，由于不

考虑用户和对象的内容特征和思想特征，只是把他们抽象成二分网络的的节点，算法仅利用

隐藏在用户和产品的选择关系之中的信息。文献[2]中，在二分图上引入了扩散动力学，实

现了基于物质扩散(MD)算法，证明了这些算法的结果明显好于经典的协同过滤。 

         用 X, Y 分别表示二分网络两类节点用户和物品的集合，其中 X 类节点有 m 个，Y 类节 

点有 n 个，A 表示 X 同 Y 的连接关系，B 是 A 的转置矩阵，如果 Xi 同 Yj 相连，那么 a(i, j) 

等于 1，b(j, i)等于 1,否则为零，d(Xi)和 d(Yj)分别表示的是用户 Xi 和物品 Yj 的度。（下文 

相关的公式符号含义同此）设用户 Xi 对物品 Yj 的的初始资源为 h(ji)，物品将资源平均的分 

配给每个用户，每个用户又将所得到资源平均分配给他选择过的物品。用物质扩散算法对物 

品进行推荐主要可以分为两个步骤： 

         第一步：资源由物品 Yj 向用户 Xl 扩散,设用户 Xl 的分配的资源为 f(Xl),则 

f(xl) = �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑗𝑗𝑗𝑗, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ ℎ(𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗) 

𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑗𝑗𝑗𝑗=1

 

        第二步：资源由用户 Xl 向物品 Yk 扩散,物品 Yk 所得的资源为 g(Yk) 

 𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

=∑
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌 ,𝑙𝑙𝑙𝑙)∑ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑗𝑗𝑗𝑗 ,𝑗𝑗𝑗𝑗)∗ℎ (𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗 )

𝑌𝑌𝑌𝑌(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗 ) 
𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑗𝑗𝑗𝑗=1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)
𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑙𝑙𝑙𝑙=1  

 

         矩阵 W(kj)记为资源分配矩阵，表示产品 j 愿意分配给产品 k 的资源配额，则 W(kj)的 

一般表达式为: 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ b(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

         在矩阵 B 的第 i 列是一个 n 维的 0/1 矢量，用户选择的商品其对应的值为 1，其他设为 

0，可用来表示用户 Xi 的选择信息，一种常用的初始资源分配方法是假设所有的用户初始资 

源均为 1，则用户 i 对物品 j 的初始资源分配为 b(j,i)/d(Xi)，即 h(ji)= h’(ji)= b(ji)/d(Xi)。则 

物质扩散过程中用户 Xi 对各个物品最终资源分配量为: 

在矩阵 B 的第 i 列是一个 n 维的 0/1 矢量，

用户选择的商品其对应的值为 1，其他设为 0，可

用来表示用户 Xi 的选择信息，一种常用的初始资

源分配方法是假设所有的用户初始资源均为 1，

则用户 i 对物品 j 的初始资源分配为 b(j,i)/d(Xi)，

即 h(ji)= h’(ji)= b(ji)/d(Xi)。则物质扩散过程中用

户 Xi 对各个物品最终资源分配量为 :

𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

对用户未选择过的产品按资源值大小进行排序，选择 top-N 作为用户 Xi 的推荐列表。 

2.2 基于热传导的二分网络推荐算法 

基于热传导的链路预测方法其思想来自于物理学的热传导链路预测过程，但是其将物理

学中的热传导方程进行离散化，物理学中的热平衡方程是−k∇2T(r) = ∇ ∗ J(r) ,k 代表导热

性，▽2T(r)代表温度梯度。[3]用物理学中的基本理论来进行链路预测存在两个问题,一是算法

的时间复杂度和空间复杂度都很高，影响大规模的数据处理和运算，二是理解起来较为复杂。

鉴于此，周涛根据热传导的思想提出了一种更加形象的热传导算法，基本形式同热传导算法

相似，但是有区别，热传导算法链路预测也可分为两步。[4]借用在物质分配算法中的符号，

可表示如下： 

第一步：热量由物品Yj 向用户 Xl 扩散,设用户 Xl 的分配的资源为 f(Xl)，则 

f(Xl) = �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ ℎ(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) 

𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

第二步：热量由用户Xl 向物品 Yi 扩散,物品 Yi 所得的资源为 g(Yi). 

 𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

= �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)∑ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑗𝑗𝑗𝑗) ∗ ℎ(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑌𝑌𝑌𝑌(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) 
𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑌𝑌𝑌𝑌=1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

          矩阵 W(kj)记为资源分配矩阵，表示产品 j 愿意分配给产品 k 的热量，则 W(kj)的一般 

表达式为: 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ b(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

同物质扩散算法类似，热传导算法的初始资源分配为 h(ji) =  h’(ji) =  b(j, i)/
d(Yj),则热传导算法中用户 Xi 对各个物品最终资源分配量为 

𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

对用户未选择过的产品按资源值大小，进行排序，选择 top-N 作为用户 Xi 的推荐列表。 

2.3 基于物质扩散和热传导的二分网络推荐算法比较 

 1）物质传播矩阵中每个元素的意义是物品yi 可以分配给用户 yj 的资源量，其体现的

源物品对其他物品的资源分配能力，源物品的度越多其资源分配能力就越强，热量扩散矩阵

中每个元素的意义是，物品 yj 可以接受用户 yi 的资源量，反映出的物品 yj 的资源接受能力，

yj 的度越大其资源接收能力就越弱。[5] 

对用户未选择过的产品按资源值大小进行排

序，选择 top-N 作为用户 Xi 的推荐列表。

2.2 基于热传导的二分网络推荐算法

基于热传导的链路预测方法其思想来自于物

理学的热传导链路预测过程，但是其将物理学中

的热传导方程进行离散化，物理学中的热平衡方

程是 -k

△

2T(r)=

△

*J(r) ,k 代表导热性，

△

2T(r) 代

表温度梯度。[3] 用物理学中的基本理论来进行链

路预测存在两个问题 , 一是算法的时间复杂度和

空间复杂度都很高，影响大规模的数据处理和运

算，二是理解起来较为复杂。鉴于此，周涛根据

热传导的思想提出了一种更加形象的热传导算法，

基本形式同热传导算法相似，但是有区别，热传

导算法链路预测也可分为两步。[4] 借用在物质分

配算法中的符号，可表示如下：

第一步：热量由物品 Yj 向用户 Xl 扩散 , 设

用户 Xl 的分配的资源为 f(Xl)，则

𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

对用户未选择过的产品按资源值大小进行排序，选择 top-N 作为用户 Xi 的推荐列表。 

2.2 基于热传导的二分网络推荐算法 

基于热传导的链路预测方法其思想来自于物理学的热传导链路预测过程，但是其将物理

学中的热传导方程进行离散化，物理学中的热平衡方程是−k∇2T(r) = ∇ ∗ J(r) ,k 代表导热

性，▽2T(r)代表温度梯度。[3]用物理学中的基本理论来进行链路预测存在两个问题,一是算法

的时间复杂度和空间复杂度都很高，影响大规模的数据处理和运算，二是理解起来较为复杂。

鉴于此，周涛根据热传导的思想提出了一种更加形象的热传导算法，基本形式同热传导算法

相似，但是有区别，热传导算法链路预测也可分为两步。[4]借用在物质分配算法中的符号，

可表示如下： 

第一步：热量由物品Yj 向用户 Xl 扩散,设用户 Xl 的分配的资源为 f(Xl)，则 

f(Xl) = �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ ℎ(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) 

𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

第二步：热量由用户Xl 向物品 Yi 扩散,物品 Yi 所得的资源为 g(Yi). 

 𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

= �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)∑ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑗𝑗𝑗𝑗) ∗ ℎ(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑌𝑌𝑌𝑌(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) 
𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑌𝑌𝑌𝑌=1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

          矩阵 W(kj)记为资源分配矩阵，表示产品 j 愿意分配给产品 k 的热量，则 W(kj)的一般 

表达式为: 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ b(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

同物质扩散算法类似，热传导算法的初始资源分配为 h(ji) =  h’(ji) =  b(j, i)/
d(Yj),则热传导算法中用户 Xi 对各个物品最终资源分配量为 

𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

对用户未选择过的产品按资源值大小，进行排序，选择 top-N 作为用户 Xi 的推荐列表。 

2.3 基于物质扩散和热传导的二分网络推荐算法比较 

 1）物质传播矩阵中每个元素的意义是物品yi 可以分配给用户 yj 的资源量，其体现的

源物品对其他物品的资源分配能力，源物品的度越多其资源分配能力就越强，热量扩散矩阵

中每个元素的意义是，物品 yj 可以接受用户 yi 的资源量，反映出的物品 yj 的资源接受能力，

yj 的度越大其资源接收能力就越弱。[5] 

第二步：热量由用户 Xl 向物品 Yi 扩散 , 物

品 Yi 所得的资源为 g(Yi).

 

𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

对用户未选择过的产品按资源值大小进行排序，选择 top-N 作为用户 Xi 的推荐列表。 

2.2 基于热传导的二分网络推荐算法 

基于热传导的链路预测方法其思想来自于物理学的热传导链路预测过程，但是其将物理

学中的热传导方程进行离散化，物理学中的热平衡方程是−k∇2T(r) = ∇ ∗ J(r) ,k 代表导热

性，▽2T(r)代表温度梯度。[3]用物理学中的基本理论来进行链路预测存在两个问题,一是算法

的时间复杂度和空间复杂度都很高，影响大规模的数据处理和运算，二是理解起来较为复杂。

鉴于此，周涛根据热传导的思想提出了一种更加形象的热传导算法，基本形式同热传导算法

相似，但是有区别，热传导算法链路预测也可分为两步。[4]借用在物质分配算法中的符号，

可表示如下： 

第一步：热量由物品Yj 向用户 Xl 扩散,设用户 Xl 的分配的资源为 f(Xl)，则 

f(Xl) = �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ ℎ(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) 

𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

第二步：热量由用户Xl 向物品 Yi 扩散,物品 Yi 所得的资源为 g(Yi). 

 𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

= �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)∑ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑗𝑗𝑗𝑗) ∗ ℎ(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑌𝑌𝑌𝑌(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) 
𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑌𝑌𝑌𝑌=1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

          矩阵 W(kj)记为资源分配矩阵，表示产品 j 愿意分配给产品 k 的热量，则 W(kj)的一般 

表达式为: 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ b(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

同物质扩散算法类似，热传导算法的初始资源分配为 h(ji) =  h’(ji) =  b(j, i)/
d(Yj),则热传导算法中用户 Xi 对各个物品最终资源分配量为 

𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

对用户未选择过的产品按资源值大小，进行排序，选择 top-N 作为用户 Xi 的推荐列表。 

2.3 基于物质扩散和热传导的二分网络推荐算法比较 

 1）物质传播矩阵中每个元素的意义是物品yi 可以分配给用户 yj 的资源量，其体现的

源物品对其他物品的资源分配能力，源物品的度越多其资源分配能力就越强，热量扩散矩阵

中每个元素的意义是，物品 yj 可以接受用户 yi 的资源量，反映出的物品 yj 的资源接受能力，

yj 的度越大其资源接收能力就越弱。[5] 

𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

对用户未选择过的产品按资源值大小进行排序，选择 top-N 作为用户 Xi 的推荐列表。 

2.2 基于热传导的二分网络推荐算法 

基于热传导的链路预测方法其思想来自于物理学的热传导链路预测过程，但是其将物理

学中的热传导方程进行离散化，物理学中的热平衡方程是−k∇2T(r) = ∇ ∗ J(r) ,k 代表导热

性，▽2T(r)代表温度梯度。[3]用物理学中的基本理论来进行链路预测存在两个问题,一是算法

的时间复杂度和空间复杂度都很高，影响大规模的数据处理和运算，二是理解起来较为复杂。

鉴于此，周涛根据热传导的思想提出了一种更加形象的热传导算法，基本形式同热传导算法

相似，但是有区别，热传导算法链路预测也可分为两步。[4]借用在物质分配算法中的符号，

可表示如下： 

第一步：热量由物品Yj 向用户 Xl 扩散,设用户 Xl 的分配的资源为 f(Xl)，则 

f(Xl) = �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ ℎ(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) 

𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

第二步：热量由用户Xl 向物品 Yi 扩散,物品 Yi 所得的资源为 g(Yi). 

 𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

= �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)∑ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑗𝑗𝑗𝑗) ∗ ℎ(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑌𝑌𝑌𝑌(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) 
𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑌𝑌𝑌𝑌=1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

          矩阵 W(kj)记为资源分配矩阵，表示产品 j 愿意分配给产品 k 的热量，则 W(kj)的一般 

表达式为: 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ b(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

同物质扩散算法类似，热传导算法的初始资源分配为 h(ji) =  h’(ji) =  b(j, i)/
d(Yj),则热传导算法中用户 Xi 对各个物品最终资源分配量为 

𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

对用户未选择过的产品按资源值大小，进行排序，选择 top-N 作为用户 Xi 的推荐列表。 

2.3 基于物质扩散和热传导的二分网络推荐算法比较 

 1）物质传播矩阵中每个元素的意义是物品yi 可以分配给用户 yj 的资源量，其体现的

源物品对其他物品的资源分配能力，源物品的度越多其资源分配能力就越强，热量扩散矩阵

中每个元素的意义是，物品 yj 可以接受用户 yi 的资源量，反映出的物品 yj 的资源接受能力，

yj 的度越大其资源接收能力就越弱。[5] 

矩阵 W(kj) 记为资源分配矩阵，表示产品 j

愿意分配给产品 k 的热量，则 W(kj) 的一般表达

式为 :

𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

对用户未选择过的产品按资源值大小进行排序，选择 top-N 作为用户 Xi 的推荐列表。 

2.2 基于热传导的二分网络推荐算法 

基于热传导的链路预测方法其思想来自于物理学的热传导链路预测过程，但是其将物理

学中的热传导方程进行离散化，物理学中的热平衡方程是−k∇2T(r) = ∇ ∗ J(r) ,k 代表导热

性，▽2T(r)代表温度梯度。[3]用物理学中的基本理论来进行链路预测存在两个问题,一是算法

的时间复杂度和空间复杂度都很高，影响大规模的数据处理和运算，二是理解起来较为复杂。

鉴于此，周涛根据热传导的思想提出了一种更加形象的热传导算法，基本形式同热传导算法

相似，但是有区别，热传导算法链路预测也可分为两步。[4]借用在物质分配算法中的符号，

可表示如下： 

第一步：热量由物品Yj 向用户 Xl 扩散,设用户 Xl 的分配的资源为 f(Xl)，则 

f(Xl) = �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ ℎ(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) 

𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

第二步：热量由用户Xl 向物品 Yi 扩散,物品 Yi 所得的资源为 g(Yi). 

 𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

= �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)∑ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑗𝑗𝑗𝑗) ∗ ℎ(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑌𝑌𝑌𝑌(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) 
𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑌𝑌𝑌𝑌=1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

          矩阵 W(kj)记为资源分配矩阵，表示产品 j 愿意分配给产品 k 的热量，则 W(kj)的一般 

表达式为: 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ b(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

同物质扩散算法类似，热传导算法的初始资源分配为 h(ji) =  h’(ji) =  b(j, i)/
d(Yj),则热传导算法中用户 Xi 对各个物品最终资源分配量为 

𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

对用户未选择过的产品按资源值大小，进行排序，选择 top-N 作为用户 Xi 的推荐列表。 

2.3 基于物质扩散和热传导的二分网络推荐算法比较 

 1）物质传播矩阵中每个元素的意义是物品yi 可以分配给用户 yj 的资源量，其体现的

源物品对其他物品的资源分配能力，源物品的度越多其资源分配能力就越强，热量扩散矩阵

中每个元素的意义是，物品 yj 可以接受用户 yi 的资源量，反映出的物品 yj 的资源接受能力，

yj 的度越大其资源接收能力就越弱。[5] 

同物质扩散算法类似，热传导算法的初始资

源分配为 h(ji)= h’(ji)= b(j,i)/d(Yj), 则热传导算法

中用户 Xi 对各个物品最终资源分配量为

𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

对用户未选择过的产品按资源值大小进行排序，选择 top-N 作为用户 Xi 的推荐列表。 

2.2 基于热传导的二分网络推荐算法 

基于热传导的链路预测方法其思想来自于物理学的热传导链路预测过程，但是其将物理

学中的热传导方程进行离散化，物理学中的热平衡方程是−k∇2T(r) = ∇ ∗ J(r) ,k 代表导热

性，▽2T(r)代表温度梯度。[3]用物理学中的基本理论来进行链路预测存在两个问题,一是算法

的时间复杂度和空间复杂度都很高，影响大规模的数据处理和运算，二是理解起来较为复杂。

鉴于此，周涛根据热传导的思想提出了一种更加形象的热传导算法，基本形式同热传导算法

相似，但是有区别，热传导算法链路预测也可分为两步。[4]借用在物质分配算法中的符号，

可表示如下： 

第一步：热量由物品Yj 向用户 Xl 扩散,设用户 Xl 的分配的资源为 f(Xl)，则 

f(Xl) = �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ ℎ(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) 

𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

第二步：热量由用户Xl 向物品 Yi 扩散,物品 Yi 所得的资源为 g(Yi). 

 𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

= �
𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)∑ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑗𝑗𝑗𝑗) ∗ ℎ(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑌𝑌𝑌𝑌(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙) 
𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑌𝑌𝑌𝑌=1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

          矩阵 W(kj)记为资源分配矩阵，表示产品 j 愿意分配给产品 k 的热量，则 W(kj)的一般 

表达式为: 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ b(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

同物质扩散算法类似，热传导算法的初始资源分配为 h(ji) =  h’(ji) =  b(j, i)/
d(Yj),则热传导算法中用户 Xi 对各个物品最终资源分配量为 

𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

对用户未选择过的产品按资源值大小，进行排序，选择 top-N 作为用户 Xi 的推荐列表。 

2.3 基于物质扩散和热传导的二分网络推荐算法比较 

 1）物质传播矩阵中每个元素的意义是物品yi 可以分配给用户 yj 的资源量，其体现的

源物品对其他物品的资源分配能力，源物品的度越多其资源分配能力就越强，热量扩散矩阵

中每个元素的意义是，物品 yj 可以接受用户 yi 的资源量，反映出的物品 yj 的资源接受能力，

yj 的度越大其资源接收能力就越弱。[5] 

对用户未选择过的产品按资源值大小，进行

排序，选择 top-N 作为用户 Xi 的推荐列表。

2.3 基于物质扩散和热传导的二分网络推

荐算法比较

1）物质传播矩阵中每个元素的意义是物品 yi

可以分配给用户 yj 的资源量，其体现的源物品对

其他物品的资源分配能力，源物品的度越多其资

源分配能力就越强，热量扩散矩阵中每个元素的

意义是，物品 yj 可以接受用户 yi 的资源量，反映

出的物品 yj 的资源接受能力，yj 的度越大其资源

接收能力就越弱。[5]

2）针对具体的用户来说，在物质扩散的过

程中，资源总量总是守恒；而基于热传导算法中，

资源是不守恒的。而从整体上来看，物质扩散最

终生成的资源总量恒等于 n, 热传导算法最终产生

的资源总量恒等于 m. [5]

3）物质扩散算法的资源传播矩阵各列元素之

和等于 1，热量传播矩阵各行元素和等于 1。

4）已有实验证明，热传导算法倾向于为用户

推荐冷门产品，而物质扩散算法倾向于推荐热门

产品。[6]

基于二分网络的推荐算法研究进展  
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5）同传统的协同过滤算法比较

文献 [7] 证明了在不同的推荐列表长度时，

基于资源分配的二分网络推荐算法的命中率和排

序分均优于协同推荐算法。

3  二分网络推荐优化算法

推荐算法是各种推荐系统的核心，算法的优

劣决定了推荐系统的好坏。由于基于二分网络的

推荐算法的优势，因此引起很大的关注，目前很

多学者从不同的角度对基于二分网络的推荐算法

进行了研究，各种优化算法被提出。这些优化算

法可以分为以下几类，考虑初始资源分配差异的

推荐算法，考虑用户的度和物品的度的优化算法，

考虑用户的个性化偏好的优化算法，几种算法的

组合算法，考虑冗余属性的优化算法，基于内容

的优化算法，基于社团的优化算法和基于三部图

的优化算法，下面将介绍各个方法。

3.1 基于初始资源分配的优化算法

基于标准的热传导和物质分配算法，一般假

设各个用户的初始资源为 1，然而在实际中这种

初始资源分配不能完全适应情况，例如，经济条

件好的人购物的次数比经济条件差的人要多，因

此推荐系统给这两种用户的推荐力度是不同的。

基于此 , 文献 [8] 研究了商品的度即商品的流行性

同推荐能力的关系，周等提出用户的初始资源分

配算法，将用户的初始资源分配同用户的度关联

起来。用户 i 对物品 j 的初始资源分配为：

2）针对具体的用户来说，在物质扩散的过程中，资源总量总是守恒；而基于热传导算

法中，资源是不守恒的。而从整体上来看，物质扩散最终生成的资源总量恒等于 n,热传导算

法最终产生的资源总量恒等于 m. [5] 

3）物质扩散算法的资源传播矩阵各列元素之和等于 1，热量传播矩阵各行元素和等于 1。 

4）已有实验证明，热传导算法倾向于为用户推荐冷门产品，而物质扩散算法倾向于推

荐热门产品。[6] 

5）同传统的协同过滤算法比较 

文献[7]证明了在不同的推荐列表长度时，基于资源分配的二分网络推荐算法的命中率

和排序分均优于协同推荐算法。 

3.二分网络推荐优化算法 

推荐算法是各种推荐系统的核心，算法的优劣决定了推荐系统的好坏。由于基于二分网

络的推荐算法的优势，因此引起很大的关注，目前很多学者从不同的角度对基于二分网络的

推荐算法进行了研究，各种优化算法被提出。这些优化算法可以分为以下几类，考虑初始资

源分配差异的推荐算法，考虑用户的度和物品的度的优化算法，考虑用户的个性化偏好的优

化算法，几种算法的组合算法，考虑冗余属性的优化算法，基于内容的优化算法，基于社团

的优化算法和基于三部图的优化算法，下面将介绍各个方法。 

3.1.基于初始资源分配的优化算法 

基于标准的热传导和物质分配算法，一般假设各个用户的初始资源为 1，然而在实际中

这种初始资源分配不能完全适应情况，例如，经济条件好的人购物的次数比经济条件差的人

要多，因此推荐系统给这两种用户的推荐力度是不同的。基于此,文献[8]研究了商品的度即

商品的流行性同推荐能力的关系，周等提出用户的初始资源分配算法，将用户的初始资源分

配同用户的度关联起来。用户 i 对物品 j 的初始资源分配为： 

h′(ji) =
d(Xi)λ

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑗𝑗𝑗𝑗)
 

采用基于物质分配算法进行实验，得出λ等于-0.8 时推荐精度最高。说明降低度大的节

点的推荐能力，能有相对较好的推荐精度。另外文章通过海明距离衡量出该算法有比较好的

推荐列表的多样性。这就表明用户在同样喜好程度下，推荐非流行的商品比推荐流行的商品

更有意义。 

3.2.考虑流行性的优化算法 

考虑流行度的优化方法是基于以下情景：夏天某款产品裙子非常流行，有很多人购买，

那么该款裙子将会很快被推荐给所有的人，这样一来推荐结果的多样性就会降低，与此同时

那些冷门的产品推荐的力度就会减小，这会强化推荐系统的马太效应，如何降低马太效应同

时提高推荐精度就是考虑流行性的优化方法主要出发点。 

文献[9]考虑了这种情况，并以热传导算法为基础，提出了偏热传导算法，基本原理同

热传导算法相似，但是考虑大度产品的影响力，在最后一步传导过程中考虑产品度的影响，

采用基于物质分配算法进行实验，得出 λ 等

于 -0.8 时推荐精度最高。说明降低度大的节点的

推荐能力，能有相对较好的推荐精度。另外文章

通过海明距离衡量出该算法有比较好的推荐列表

的多样性。这就表明用户在同样喜好程度下，推

荐非流行的商品比推荐流行的商品更有意义。

3.2 考虑流行性的优化算法

考虑流行度的优化方法是基于以下情景：夏

天某款产品裙子非常流行，有很多人购买，那么

该款裙子将会很快被推荐给所有的人，这样一来

推荐结果的多样性就会降低，与此同时那些冷门

的产品推荐的力度就会减小，这会强化推荐系统

的马太效应，如何降低马太效应同时提高推荐精

度就是考虑流行性的优化方法主要出发点。

文献 [9] 考虑了这种情况，并以热传导算法为

基础，提出了偏热传导算法，基本原理同热传导

算法相似，但是考虑大度产品的影响力，在最后

一步传导过程中考虑产品度的影响，产品最后得

到资源不是除以产品的度，而是除以产品度的 λ

次方，λ 是一个可调节的参数，这样热传导算法

的转移矩阵为

产品最后得到资源不是除以产品的度，而是除以产品度的λ次方，λ是一个可调节的参数，

这样热传导算法的转移矩阵为 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)λ
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ b(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

将标准热传导算法和偏热传导算法进行对比实验，结果表明λ=0.85 时，基于偏热传导

算法的推荐结果比标准的热传导算法提高了很多。证明降低大度节点权重有利于提高推荐结

果。 

3.3.基于用户的个性化优化算法 

3.3.1 考虑不同用户接收能力不同的优化方法 

文献[7]还研究了资源接受者的接收能力的差异对推荐精度的影响。例如，将一滴墨水

滴入水杯中同将一滴水滴入大海中，其影响效果就截然不同，将一滴水滴入水杯中，水杯中

的水的颜色就改变了，而滴入大海中却没有任何变化。考虑这种情况对推荐算法的影响，基

于资源接收能力不同的个性化算法被提出。资源传播矩阵 W(kj)表示物品 Yk 从物品 Yj那里

得到的资源数量，在资源扩散过程中，考虑接收者 Yk 对所收到资源的响应，假定响应反比

于它们自身度的λ次方,则得到资源传播矩阵为： 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)λ𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)b(j, l) ∗
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

利用 MovieLens 的数据集进行了实验，得出结论是当λ=0.91，推荐结果最优。在推荐

算法中适当降低流行的产品的推荐力度将有利于提高推荐结果的精度，但是不宜过高，否则

将会降低推荐结果的精度，这说明不同的资源接受者的能力将会影响到推荐结果。 

3.3.2 考虑用户偏好的优化方法 

用户对所购买的产品的偏好程度是不一样的，有些产品是极度的喜欢，有些产品是一般

喜欢，有些产品是用户所讨厌的，因此把用户所有选择过的产品一视同仁是不合理的，在基

于标准的物质分配和热传导的二分网络推荐算法中，每一条连边都是一样的，其权重都是一，

然而在实际中，用户对各个物品的偏爱是不一样的，例如在淘宝上，用户Xi 购买了 Y1, Y2, Y3
三种产品，用户对 Y1 是好评，Y2 是中评，Y3 是差评，因此用户更倾向于购买与 Y1 联系密

切的产品，不倾向于购买同 Y3 联系密切的产品，因此推荐系统应该根据用户的这种倾向进

行推荐，客户的满意度就会更高。[9] 

在很多推荐系统中，都有评分机制，让用户对所选择的物品进行评分，那么就可以用评

分来表示用户偏好。文献[8]提出了评分加权的二分网络推荐算法，设 B 表示用户评分矩阵，

对各个用户的评分进行归一化处理，得到用户-评分权重矩阵 R，r(j,i)表示用户 Xi 对物品 Yj

的评分，则资源传播矩阵为: 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
�

𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)r(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

将标准热传导算法和偏热传导算法进行对比

实验，结果表明 λ=0.85 时，基于偏热传导算法

的推荐结果比标准的热传导算法提高了很多。证

明降低大度节点权重有利于提高推荐结果。

3.3 基于用户的个性化优化算法

3.3.1 考虑不同用户接收能力不同的优化方法

文献 [7] 还研究了资源接受者的接收能力的差

异对推荐精度的影响。例如，将一滴墨水滴入水

杯中同将一滴水滴入大海中，其影响效果就截然

不同，将一滴水滴入水杯中，水杯中的水的颜色

就改变了，而滴入大海中却没有任何变化。考虑

这种情况对推荐算法的影响，基于资源接收能力

不同的个性化算法被提出。资源传播矩阵 W(kj)

表示物品 Yk 从物品 Yj 那里得到的资源数量，在
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资源扩散过程中，考虑接收者 Yk 对所收到资源

的响应，假定响应反比于它们自身度的 λ 次方 ,

则得到资源传播矩阵为：

产品最后得到资源不是除以产品的度，而是除以产品度的λ次方，λ是一个可调节的参数，

这样热传导算法的转移矩阵为 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)λ
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ b(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

将标准热传导算法和偏热传导算法进行对比实验，结果表明λ=0.85 时，基于偏热传导

算法的推荐结果比标准的热传导算法提高了很多。证明降低大度节点权重有利于提高推荐结

果。 

3.3.基于用户的个性化优化算法 

3.3.1 考虑不同用户接收能力不同的优化方法 

文献[7]还研究了资源接受者的接收能力的差异对推荐精度的影响。例如，将一滴墨水

滴入水杯中同将一滴水滴入大海中，其影响效果就截然不同，将一滴水滴入水杯中，水杯中

的水的颜色就改变了，而滴入大海中却没有任何变化。考虑这种情况对推荐算法的影响，基

于资源接收能力不同的个性化算法被提出。资源传播矩阵 W(kj)表示物品 Yk 从物品 Yj那里

得到的资源数量，在资源扩散过程中，考虑接收者 Yk 对所收到资源的响应，假定响应反比

于它们自身度的λ次方,则得到资源传播矩阵为： 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)λ𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)b(j, l) ∗
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

利用 MovieLens 的数据集进行了实验，得出结论是当λ=0.91，推荐结果最优。在推荐

算法中适当降低流行的产品的推荐力度将有利于提高推荐结果的精度，但是不宜过高，否则

将会降低推荐结果的精度，这说明不同的资源接受者的能力将会影响到推荐结果。 

3.3.2 考虑用户偏好的优化方法 

用户对所购买的产品的偏好程度是不一样的，有些产品是极度的喜欢，有些产品是一般

喜欢，有些产品是用户所讨厌的，因此把用户所有选择过的产品一视同仁是不合理的，在基

于标准的物质分配和热传导的二分网络推荐算法中，每一条连边都是一样的，其权重都是一，

然而在实际中，用户对各个物品的偏爱是不一样的，例如在淘宝上，用户Xi 购买了 Y1, Y2, Y3
三种产品，用户对 Y1 是好评，Y2 是中评，Y3 是差评，因此用户更倾向于购买与 Y1 联系密

切的产品，不倾向于购买同 Y3 联系密切的产品，因此推荐系统应该根据用户的这种倾向进

行推荐，客户的满意度就会更高。[9] 

在很多推荐系统中，都有评分机制，让用户对所选择的物品进行评分，那么就可以用评

分来表示用户偏好。文献[8]提出了评分加权的二分网络推荐算法，设 B 表示用户评分矩阵，

对各个用户的评分进行归一化处理，得到用户-评分权重矩阵 R，r(j,i)表示用户 Xi 对物品 Yj

的评分，则资源传播矩阵为: 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
�

𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)r(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

利用 MovieLens 的数据集进行了实验，得出

结论是当 λ=0.91，推荐结果最优。在推荐算法

中适当降低流行的产品的推荐力度将有利于提高

推荐结果的精度，但是不宜过高，否则将会降低

推荐结果的精度，这说明不同的资源接受者的能

力将会影响到推荐结果。

3.3.2 考虑用户偏好的优化方法

用户对所购买的产品的偏好程度是不一样

的，有些产品是极度的喜欢，有些产品是一般喜欢，

有些产品是用户所讨厌的，因此把用户所有选择

过的产品一视同仁是不合理的，在基于标准的物

质分配和热传导的二分网络推荐算法中，每一条

连边都是一样的，其权重都是一，然而在实际中，

用户对各个物品的偏爱是不一样的，例如在淘宝

上，用户 Xi 购买了 Y1,Y2,Y3 三种产品，用户对

Y1 是好评，Y2 是中评，Y3 是差评，因此用户更

倾向于购买与 Y1 联系密切的产品，不倾向于购

买同 Y3 联系密切的产品，因此推荐系统应该根

据用户的这种倾向进行推荐，客户的满意度就会

更高。[9]

在很多推荐系统中，都有评分机制，让用户

对所选择的物品进行评分，那么就可以用评分来

表示用户偏好。文献 [8] 提出了评分加权的二分网

络推荐算法，设 B 表示用户评分矩阵，对各个用

户的评分进行归一化处理，得到用户 - 评分权重

矩阵 R，r(j,i) 表示用户 Xi 对物品 Yj 的评分，则

资源传播矩阵为 :

产品最后得到资源不是除以产品的度，而是除以产品度的λ次方，λ是一个可调节的参数，

这样热传导算法的转移矩阵为 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)λ
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ b(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

将标准热传导算法和偏热传导算法进行对比实验，结果表明λ=0.85 时，基于偏热传导

算法的推荐结果比标准的热传导算法提高了很多。证明降低大度节点权重有利于提高推荐结

果。 

3.3.基于用户的个性化优化算法 

3.3.1 考虑不同用户接收能力不同的优化方法 

文献[7]还研究了资源接受者的接收能力的差异对推荐精度的影响。例如，将一滴墨水

滴入水杯中同将一滴水滴入大海中，其影响效果就截然不同，将一滴水滴入水杯中，水杯中

的水的颜色就改变了，而滴入大海中却没有任何变化。考虑这种情况对推荐算法的影响，基

于资源接收能力不同的个性化算法被提出。资源传播矩阵 W(kj)表示物品 Yk 从物品 Yj那里

得到的资源数量，在资源扩散过程中，考虑接收者 Yk 对所收到资源的响应，假定响应反比

于它们自身度的λ次方,则得到资源传播矩阵为： 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)λ𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)b(j, l) ∗
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

利用 MovieLens 的数据集进行了实验，得出结论是当λ=0.91，推荐结果最优。在推荐

算法中适当降低流行的产品的推荐力度将有利于提高推荐结果的精度，但是不宜过高，否则

将会降低推荐结果的精度，这说明不同的资源接受者的能力将会影响到推荐结果。 

3.3.2 考虑用户偏好的优化方法 

用户对所购买的产品的偏好程度是不一样的，有些产品是极度的喜欢，有些产品是一般

喜欢，有些产品是用户所讨厌的，因此把用户所有选择过的产品一视同仁是不合理的，在基

于标准的物质分配和热传导的二分网络推荐算法中，每一条连边都是一样的，其权重都是一，

然而在实际中，用户对各个物品的偏爱是不一样的，例如在淘宝上，用户Xi 购买了 Y1, Y2, Y3
三种产品，用户对 Y1 是好评，Y2 是中评，Y3 是差评，因此用户更倾向于购买与 Y1 联系密

切的产品，不倾向于购买同 Y3 联系密切的产品，因此推荐系统应该根据用户的这种倾向进

行推荐，客户的满意度就会更高。[9] 

在很多推荐系统中，都有评分机制，让用户对所选择的物品进行评分，那么就可以用评

分来表示用户偏好。文献[8]提出了评分加权的二分网络推荐算法，设 B 表示用户评分矩阵，

对各个用户的评分进行归一化处理，得到用户-评分权重矩阵 R，r(j,i)表示用户 Xi 对物品 Yj

的评分，则资源传播矩阵为: 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
�

𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)r(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

文献 [10] 采用 Movielens 数据集进行了实验，

证明采用评分加权的二分网络的推荐算法的精度

要优于标准的二分网推荐算法。

3.3.3 考虑用户所选择产品特性的优化算法

在现实生活中我们经常可以看到一些情况

是：一些富豪喜欢购买奢侈品；还有一些人喜欢

的物品其他的人很少喜欢；有些产品是大众喜欢

老少皆宜的，因此，如果在推荐系统发现某用户

所购买的商品都是大众购买的，那么继续向其推

荐大众产品，发现某用户所购买的商品都是很少

人购买的奢侈品，那么应继续向其推荐奢侈品，

而不应该向其推荐大众商品，因此文献 [5] 提出了

一种基于用户选择产品特性的个性推荐方法。

其资源传播矩阵如下

文献[10]采用 Movielens 数据集进行了实验，证明采用评分加权的二分网络的推荐算法

的精度要优于标准的二分网推荐算法。 

3.3.3 考虑用户所选择产品特性的优化算法 

在现实生活中我们经常可以看到一些情况是：一些富豪喜欢购买奢侈品；还有一些人喜

欢的物品其他的人很少喜欢；有些产品是大众喜欢老少皆宜的，因此，如果在推荐系统发现

某用户所购买的商品都是大众购买的，那么继续向其推荐大众产品，发现某用户所购买的商

品都是很少人购买的奢侈品，那么应继续向其推荐奢侈品，而不应该向其推荐大众商品，因

此文献[5]提出了一种基于用户选择产品特性的个性推荐方法。 

其资源传播矩阵如下 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)λi𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)1−λi
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)b(j, l) ∗
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

λi = (
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑑𝑑𝑑𝑑𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑

)𝛾𝛾𝛾𝛾  

其中，d(Xi)表示用户 i所选择物品的平均度，dmax表示所有物品的最大度，0 ≤ 𝛾𝛾𝛾𝛾 ≤ 3，

由于 d(Xi) < 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑，0 ≤ d(Xi )
dmax

≤ 1，通过λi来控制用户的选择偏好，即用户是喜欢选择流

行性产品还是喜欢选择冷门产品，其与用户选择产品的平均度呈正相关。 

两个不同用户，所选择的产品不同，其所选择的产品的平均度存在差异，而推荐算法将

这种差异表达出来了，用户的个性化混合参数正比于所选择产品的平均度，因此可以提高预

测的精确度。文献[5]采用 movielens 数据集进行实验，结果证明推荐算法的准确率和召回率

都有很大的提升。 

3.4.消除冗余属性的优化算法 

在基于二分网络的推荐算法中，推荐结果中存在大量的冗余属性[11]。例如：用户喜欢

作者 A 写的书和出版社 B 出版的书。假设该用户只看过两本书籍，这两本书籍一本是由 A

创作的，另一本是由 B 出版的。如果恰有一本书籍 C 由 A 创作 B 出版，那么这两本书籍将

分别对书籍产生作用，推荐的总强度为 2，,因为 C 和 A 关联，C 和 B 关联，关联的强度都是

1。考虑另一种情况，该用户看过的两本书籍都是由出版 B 的，但是作者都不是 A，那么对

于另外一本也是由 B 出版的书籍 D,那么书籍 D 推荐的总强度也是 2。显然地，这里来自书籍

的推荐包含了重复的属性（出版社 B），所以虽然具有同样的强度，用户应该更喜欢书籍既

是 B 出版的，又是 A 创作的,而不是仅仅是 B 出版的书[11]。 

因此，文献[12]使用一种简单的算法来减少这种重复属性的影响。考虑两个书籍在对另

一本书籍的推荐中包含了重复的属性，自然这个属性会导致这两本书籍自身的关联，从原来

的关联矩阵中合理调节二阶关联，可以提高算法的精确度。 

考虑消除冗余属性的算法是在物质扩散算法基础上考虑二阶资源分配，其资源转移矩阵为： 

W′(kj) = W(kj) + αW(kj) ∗  W(kj) 

其中α为可调节参数。 
采用 movielens 数据集进行实验，实验结果证明 a=-0.75 时算法的准确率最高，相比没

有消除二阶冗余属性的算法，命中率提高了 12%，提高程度很大。当将此算法进一步推广到

三阶时，命中率提高 1%左右，且时间复杂性增加很大，故在实际中运用到二阶运算就可以

了。 

其中，d(Xi) 表示用户 i 所选择物品的平均度，

dmax 表示所有物品的最大度，0 ≤ γ ≤ 3，由于

文献[10]采用 Movielens 数据集进行了实验，证明采用评分加权的二分网络的推荐算法

的精度要优于标准的二分网推荐算法。 

3.3.3 考虑用户所选择产品特性的优化算法 

在现实生活中我们经常可以看到一些情况是：一些富豪喜欢购买奢侈品；还有一些人喜

欢的物品其他的人很少喜欢；有些产品是大众喜欢老少皆宜的，因此，如果在推荐系统发现

某用户所购买的商品都是大众购买的，那么继续向其推荐大众产品，发现某用户所购买的商

品都是很少人购买的奢侈品，那么应继续向其推荐奢侈品，而不应该向其推荐大众商品，因

此文献[5]提出了一种基于用户选择产品特性的个性推荐方法。 

其资源传播矩阵如下 

W(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)λi𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)1−λi
�

𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌, 𝑙𝑙𝑙𝑙)b(j, l) ∗
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

λi = (
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑑𝑑𝑑𝑑𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑

)𝛾𝛾𝛾𝛾  

其中，d(Xi)表示用户 i所选择物品的平均度，dmax表示所有物品的最大度，0 ≤ 𝛾𝛾𝛾𝛾 ≤ 3，

由于 d(Xi) < 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑，0 ≤ d(Xi )
dmax

≤ 1，通过λi来控制用户的选择偏好，即用户是喜欢选择流

行性产品还是喜欢选择冷门产品，其与用户选择产品的平均度呈正相关。 

两个不同用户，所选择的产品不同，其所选择的产品的平均度存在差异，而推荐算法将

这种差异表达出来了，用户的个性化混合参数正比于所选择产品的平均度，因此可以提高预

测的精确度。文献[5]采用 movielens 数据集进行实验，结果证明推荐算法的准确率和召回率

都有很大的提升。 

3.4.消除冗余属性的优化算法 

在基于二分网络的推荐算法中，推荐结果中存在大量的冗余属性[11]。例如：用户喜欢

作者 A 写的书和出版社 B 出版的书。假设该用户只看过两本书籍，这两本书籍一本是由 A

创作的，另一本是由 B 出版的。如果恰有一本书籍 C 由 A 创作 B 出版，那么这两本书籍将

分别对书籍产生作用，推荐的总强度为 2，,因为 C 和 A 关联，C 和 B 关联，关联的强度都是

1。考虑另一种情况，该用户看过的两本书籍都是由出版 B 的，但是作者都不是 A，那么对

于另外一本也是由 B 出版的书籍 D,那么书籍 D 推荐的总强度也是 2。显然地，这里来自书籍

的推荐包含了重复的属性（出版社 B），所以虽然具有同样的强度，用户应该更喜欢书籍既

是 B 出版的，又是 A 创作的,而不是仅仅是 B 出版的书[11]。 

因此，文献[12]使用一种简单的算法来减少这种重复属性的影响。考虑两个书籍在对另

一本书籍的推荐中包含了重复的属性，自然这个属性会导致这两本书籍自身的关联，从原来

的关联矩阵中合理调节二阶关联，可以提高算法的精确度。 

考虑消除冗余属性的算法是在物质扩散算法基础上考虑二阶资源分配，其资源转移矩阵为： 

W′(kj) = W(kj) + αW(kj) ∗  W(kj) 

其中α为可调节参数。 
采用 movielens 数据集进行实验，实验结果证明 a=-0.75 时算法的准确率最高，相比没

有消除二阶冗余属性的算法，命中率提高了 12%，提高程度很大。当将此算法进一步推广到

三阶时，命中率提高 1%左右，且时间复杂性增加很大，故在实际中运用到二阶运算就可以

了。 

，通过 λi 来控制

用户的选择偏好，即用户是喜欢选择流行性产品

还是喜欢选择冷门产品，其与用户选择产品的平

均度呈正相关。

两个不同用户，所选择的产品不同，其所选

择的产品的平均度存在差异，而推荐算法将这

种差异表达出来了，用户的个性化混合参数正

比于所选择产品的平均度，因此可以提高预测

的精确度。文献 [5] 采用 movielens 数据集进行实

验，结果证明推荐算法的准确率和召回率都有

很大的提升。

3.4 消除冗余属性的优化算法

在基于二分网络的推荐算法中，推荐结果中

存在大量的冗余属性 [11]。例如：用户喜欢作者 A

写的书和出版社 B 出版的书。假设该用户只看过

两本书籍，这两本书籍一本是由 A 创作的，另一

本是由 B 出版的。如果恰有一本书籍 C 由 A 创作

基于二分网络的推荐算法研究进展  
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B 出版，那么这两本书籍将分别对书籍产生作用，

推荐的总强度为 2，, 因为 C 和 A 关联，C 和 B 关联，

关联的强度都是 1。考虑另一种情况，该用户看

过的两本书籍都是由出版 B 的，但是作者都不是

A，那么对于另外一本也是由 B 出版的书籍 D, 那

么书籍 D 推荐的总强度也是 2。显然地，这里来

自书籍的推荐包含了重复的属性（出版社 B），

所以虽然具有同样的强度，用户应该更喜欢书籍

既是 B 出版的，又是 A 创作的 , 而不是仅仅是 B

出版的书 [11]。

因此，文献 [12] 使用一种简单的算法来减少这

种重复属性的影响。考虑两个书籍在对另一本书

籍的推荐中包含了重复的属性，自然这个属性会

导致这两本书籍自身的关联，从原来的关联矩阵

中合理调节二阶关联，可以提高算法的精确度。

考虑消除冗余属性的算法是在物质扩散算法

基础上考虑二阶资源分配，其资源转移矩阵为：

W'(kj)=W(kj)+αW(kj)* W(kj)

其中 α 为可调节参数。

采用 movielens 数据集进行实验，实验结果证

明 a=-0.75 时算法的准确率最高，相比没有消除

二阶冗余属性的算法，命中率提高了 12%，提高

程度很大。当将此算法进一步推广到三阶时，命

中率提高 1% 左右，且时间复杂性增加很大，故

在实际中运用到二阶运算就可以了。

3.5 考虑内容的优化算法

3.5.1 基于热传导的三部图优化算法

基于二分网络的三部图推荐算法有多种，基

本原理类似，本文只是介绍较为简单的一种。基

于标签的推荐算法也是学术界研究的热点，其基

本思想是基于用户选择的物品标签，向用户推荐

具有相同标签的物品。因此有学者将基于标签推

荐算法同二分网络相结合，文献 [13] 提出了用户 -

商品 - 标签的三部图，将物品的属性（标签）融

入二分网络中，提出了新的优化方法。如下图所

示 ,Z 表示标签，3 幅图展示在三部图上的资源扩

散过程。

图 1  基于三部图的资源扩散算法

基于三部图的物质扩散方法是将这个三部图

看做是由两个二分网络所构成，左边是用户 - 物

品的二分网络，右边是物品 - 标签的二分网络，

对于用户 Xi 来说，分别对这两个二分网络进行物

质扩散的推荐算法。

对于左侧的二分网络，同标准的物质扩散算

法相同，其最后的资源分配结果为 :

3.5 考虑内容的优化算法 

3.5.1 基于热传导的三部图优化算法 

基于二分网络的三部图推荐算法有多种，基本原理类似，本文只是介绍较为简单的一种。

基于标签的推荐算法也是学术界研究的热点，其基本思想是基于用户选择的物品标签，向用

户推荐具有相同标签的物品。因此有学者将基于标签推荐算法同二分网络相结合，文献[13]

提出了用户-商品-标签的三部图，将物品的属性（标签）融入二分网络中，提出了新的优化

方法。如下图所示,Z 表示标签，3 幅图展示在三部图上的资源扩散过程。 

 
图 1 基于三部图的资源扩散算法 

基于三部图的物质扩散方法是将这个三部图看做是由两个二分网络所构成，左边是用户

-物品的二分网络，右边是物品-标签的二分网络，对于用户 Xi 来说，分别对这两个二分网络

进行物质扩散的推荐算法。 

对于左侧的二分网络，同标准的物质扩散算法相同，其最后的资源分配结果为: 

𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌 ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

对于右侧的二分网络网络，也采用标准的物质扩散算法，其资源过程为: 

           W′(kj) =
1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)
�

𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑗𝑗𝑗𝑗, 𝑙𝑙𝑙𝑙) ∗ c(j, l)
𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑍𝑍𝑍𝑍𝑙𝑙𝑙𝑙)

𝑌𝑌𝑌𝑌

𝑙𝑙𝑙𝑙=1

 

𝑔𝑔𝑔𝑔′(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊′(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑌𝑌𝑌𝑌=1

 

其中，W′ij*表示在物品-标签二分网络上的资源分配矩阵，c(i, l)表示物品 i 同标签 l的
连接关系, d(Zl)表示标签 l 的度。 

将上述两个转移矩阵进行线性组合，就可以得到基于物质扩散的用户-物品-标签的三部

图的推荐算法。 

g’’(Yk) = λg’(Yk) + (1−λ)g(Yk) ,其中 0 ≤λ ≤ 1 
实验证明，在λ最优解的情况下，使用 movielens,delicious 两类不同的数据集，基于三

部图的推荐算法，精确度比基于二分网络的物质扩散方法算法大约提高了 9.86%，此外，优

化的算法在推荐的多样性和新颖性两项指标上优于没有优化之前的三部图推荐算法。 

对于右侧的二分网络网络，也采用标准的物
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质扩散算法，其资源过程为 :

3.5 考虑内容的优化算法 

3.5.1 基于热传导的三部图优化算法 

基于二分网络的三部图推荐算法有多种，基本原理类似，本文只是介绍较为简单的一种。

基于标签的推荐算法也是学术界研究的热点，其基本思想是基于用户选择的物品标签，向用

户推荐具有相同标签的物品。因此有学者将基于标签推荐算法同二分网络相结合，文献[13]

提出了用户-商品-标签的三部图，将物品的属性（标签）融入二分网络中，提出了新的优化

方法。如下图所示,Z 表示标签，3 幅图展示在三部图上的资源扩散过程。 

 
图 1 基于三部图的资源扩散算法 

基于三部图的物质扩散方法是将这个三部图看做是由两个二分网络所构成，左边是用户

-物品的二分网络，右边是物品-标签的二分网络，对于用户 Xi 来说，分别对这两个二分网络

进行物质扩散的推荐算法。 

对于左侧的二分网络，同标准的物质扩散算法相同，其最后的资源分配结果为: 
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对于右侧的二分网络网络，也采用标准的物质扩散算法，其资源过程为: 

           W′(kj) =
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𝑔𝑔𝑔𝑔′(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) = �𝑊𝑊𝑊𝑊′(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌) ∗  ℎ’(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗)
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其中，W′ij*表示在物品-标签二分网络上的资源分配矩阵，c(i, l)表示物品 i 同标签 l的
连接关系, d(Zl)表示标签 l 的度。 

将上述两个转移矩阵进行线性组合，就可以得到基于物质扩散的用户-物品-标签的三部

图的推荐算法。 

g’’(Yk) = λg’(Yk) + (1−λ)g(Yk) ,其中 0 ≤λ ≤ 1 
实验证明，在λ最优解的情况下，使用 movielens,delicious 两类不同的数据集，基于三

部图的推荐算法，精确度比基于二分网络的物质扩散方法算法大约提高了 9.86%，此外，优

化的算法在推荐的多样性和新颖性两项指标上优于没有优化之前的三部图推荐算法。 

其中，W'ij* 表示在物品 - 标签二分网络上

的资源分配矩阵，c(i,l) 表示物品 i 同标签 l 的连接

关系 ,d(Zl) 表示标签 l 的度。

将上述两个转移矩阵进行线性组合，就可以

得到基于物质扩散的用户 - 物品 - 标签的三部图

的推荐算法。

g''(Yk)=λg'(Yk)+(1-λ)g(Yk) , 其中 0 ≤λ≤ 1

实 验 证 明， 在 λ 最 优 解 的 情 况 下， 使 用

movielens,delicious 两类不同的数据集，基于三部

图的推荐算法，精确度比基于二分网络的物质扩

散方法算法大约提高了 9.86%，此外，优化的算

法在推荐的多样性和新颖性两项指标上优于没有

优化之前的三部图推荐算法。

3.5.2 基于文本内容的优化算法

文献 [14] 提出一种将文本内容的推荐同二分网

络相结合的算法，在许多推荐系统中有大量的文

本，例如豆瓣的推荐系统，就包含大量的文本内容，

其中就包含着用户的偏好，将这些文本内容同二

分网络推荐算法相结合可以优化推荐的精度。

T 表示所有物品的描述文本集，Ti 表示用户

Xi 购买的物品所形成的文本，然后用 TF-IDF 算

法计算出用户对各个主题词的偏好权重，得出用

户的主题偏好向量为 p(Xi), 物品 Yk 的主题分布

是 p(Yk), 则用户 Xi 对物品 Yk 的主题偏好权重为

p(Xi) 和 p(Yk) 的余弦值，记为：

p(ik)=cos(p(Xi),p(Yk))

则形成了一种基于文本的推荐方法，该算法

的模型为

g’(Yk) ＝ g(Yk)·p(ik)^λ

其中，g(Yk) 为任意一种基于网络的推荐模

型所得出的物品 Yk 从用户 Xi 所得的资源值，

p(ik) 是基于 TF-IDF 为用户 Xi 对物品 Yk 的偏好

值，引入可调参数 λ 调整用户偏好的权重。

采用偏热传导算法作为对比实验，实验结果

表明加入用户偏好以后能够提高算法的精确度，

同时推荐结果的个性化和多样性也有所提升。

3.6 基于社团划分的优化算法

在现实我们可以看到，许多连接关系有明显

的社区区别，例如，在科学家合作网络中，同学

科的科学家合作密度大于不同学科之间的合作密

度，在社交关系中，这种社区就更加明显。基于

社区之间更容易发生联系的假设，基于社区划分

的二分网络推荐方法就被提出。其中文献 [15] 首

次开始对二分网络社区结构进行研究，目前对二

分网络社区进行划分大多是采用基于边结构进行

划分。

当前，对于基于二分网络社团的推荐算法的

划分有两种思路，一种思路是对二分网络进行社

团划分后，在社区内部采用基于物质分配或热传

导算法的推荐算法。另一种思路是对二分网络进

行社团划分后，采用协同过滤算法的思想进行推

荐。下面将介绍这两种思路。

文献 [15] 采用第一种思路，用基于仿射传播聚

类的二分重叠社区发现方法，对 movielens 数据集

进行了社区划分，然后在社区内部采用基于二分

网络的推荐算法，实验结果证明，采用社区的划

分的推荐方法比不采用社区划分的推荐方法，推

荐精确度提高 5.53%，排序准确度提高 2.57%，推

荐结果多样性提高 5%，流行性降低 7%。

文献 [16] 是采用第二种思路，用基于边传播

社区划分算法对 movielens 数据集形成的二分网络

进行社区划分，之后，可以得到用户 Xi 的社区近

基于二分网络的推荐算法研究进展  
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邻，设 Xj 是 Xi 的社区近邻，用户 Xi 与 Xj 的社

区近邻相关性为 CR(i,j)，用户 Xj 对 Yl 的评分为

r(l,j)，则用户 Xi 对未评分物品 Yl 的评分为

3.5.2 基于文本内容的优化算法 

文献[14]提出一种将文本内容的推荐同二分网络相结合的算法，在许多推荐系统中有大

量的文本，例如豆瓣的推荐系统，就包含大量的文本内容，其中就包含着用户的偏好，将这

些文本内容同二分网络推荐算法相结合可以优化推荐的精度。 

         T 表示所有物品的描述文本集，Ti 表示用户 Xi 购买的物品所形成的文本，然后用 TF-I 
DF 算法计算出用户对各个主题词的偏好权重，得出用户的主题偏好向量为 p(Xi),物品 Yk 的 

主题分布是 p(Yk),则用户 Xi 对物品 Yk 的主题偏好权重为 p(Xi)和 p(Yk)的余弦值，记为： 
p(ik) = cos(p(Xi), p(Yk)) 

则形成了一种基于文本的推荐方法，该算法的模型为 

g’(Yk)＝g(Yk) • p(ik)^λ 
其中，g(Yk)为任意一种基于网络的推荐模型所得出的物品 Yk 从用户 Xi 所得的资源值，

p(ik)是基于 TF− IDF 为用户 Xi 对物品 Yk 的偏好值，引入可调参数λ调整用户偏好的权重。 
采用偏热传导算法作为对比实验，实验结果表明加入用户偏好以后能够提高算法的精确

度，同时推荐结果的个性化和多样性也有所提升。 

3.6 基于社团划分的优化算法 

在现实我们可以看到，许多连接关系有明显的社区区别，例如，在科学家合作网络中，

同学科的科学家合作密度大于不同学科之间的合作密度，在社交关系中，这种社区就更加明

显。基于社区之间更容易发生联系的假设，基于社区划分的二分网络推荐方法就被提出。其

中文献[15]首次开始对二分网络社区结构进行研究，目前对二分网络社区进行划分大多是采

用基于边结构进行划分。 

当前，对于基于二分网络社团的推荐算法的划分有两种思路，一种思路是对二分网络进

行社团划分后，在社区内部采用基于物质分配或热传导算法的推荐算法。另一种思路是对二

分网络进行社团划分后，采用协同过滤算法的思想进行推荐。下面将介绍这两种思路。 

文献[15]采用第一种思路，用基于仿射传播聚类的二分重叠社区发现方法，对 movielens

数据集进行了社区划分，然后在社区内部采用基于二分网络的推荐算法，实验结果证明，采

用社区的划分的推荐方法比不采用社区划分的推荐方法，推荐精确度提高 5.53%，排序准确

度提高 2.57%，推荐结果多样性提高 5%，流行性降低 7%。 

文献[16]是采用第二种思路，用基于边传播社区划分算法对 movielens 数据集形成的二

分网络进行社区划分，之后，可以得到用户 Xi 的社区近邻，设 Xj 是 Xi 的社区近邻，用户 Xi

与 Xj 的社区近邻相关性为 CR(i,j)，用户 Xj 对 Yl 的评分为 r(l,j)，则用户 Xi 对未评分物品 Yl 的

评分为 

score(i, l) = �CR(i, j) ∗ r(j, l)
n

j=1

 

实验结果：该算法相对于其他的算法在提高命中率和降低流行性方面有着明显的优势。

该实验还证明，较高的重叠程度和明显的嵌套结构有助于从整体上改善推荐效果。社区划分

的重叠程度越高，节点的社区隶属度信息越丰富，就可以更加准确刻画近邻群的规模和近邻

之间的相关性。 

实验结果：该算法相对于其他的算法在提高

命中率和降低流行性方面有着明显的优势。该实

验还证明，较高的重叠程度和明显的嵌套结构有

助于从整体上改善推荐效果。社区划分的重叠程

度越高，节点的社区隶属度信息越丰富，就可以

更加准确刻画近邻群的规模和近邻之间的相关性。

3.7 考虑时间效应优化算法

时间因素在推荐系统也很重要，主要体现在

三个方面，第一用户的兴趣是随着时间的变化而

改变；。第二，物品的种类和特性也会随着时间

而改变；。第三，季节效应，例如人们夏天吃雪糕，

冬天吃火锅，夏天穿裙子，冬天穿羽绒服等；。

第四，时间效应可以使得某些联系失效，例如在

论文合作网络中，80 年以前的合作关系，可能由

于作者去世而失效。

对时间建模有很多种方法，有的推荐系统倾

向于推荐最近最热门的物品，有的系统倾向于根

据用户购物时间习惯来进行推荐，本文就简单例

举两种算法。

3.7.1 最近最热门算法

T 表示当前时间时刻，根据物品 Yi 的流行度

确定其中推荐结果中的重要程度。[18]

3.7 考虑时间效应优化算法 

时间因素在推荐系统也很重要，主要体现在三个方面，第一用户的兴趣是随着时间的变

化而改变。第二，物品的种类和特性也会随着时间而改变。第三，季节效应，例如人们夏天

吃雪糕，冬天吃火锅，夏天穿裙子，冬天穿羽绒服等。第四，时间效应可以使得某些联系失

效，例如在论文合作网络中，80 年以前的合作关系，可能由于作者去世而失效。 

对时间建模有很多种方法，有的推荐系统倾向于推荐最近最热门的物品，有的系统倾向

于根据用户购物时间习惯来进行推荐，本文就简单例举两种算法。 

3.7.1 最近最热门算法 

T 表示当前时间时刻，根据物品 Yi 的流行度确定其中推荐结果中的重要程度。[18] 

weight(Yk) = �
1

1 + λ(T − t(km))

n

m=1

 

其中，λ为时间衰减参数，m 表示第物品 Yk 第 m次被购买，t(km)表示物品 Yk 第 m次

的购买时间。 

在用户Xh 的推荐列表中加入时间因素，f(Xh, i)表示 f(Xh)中物品 Yi分配的资源值，则最

终的物品 i 的资源值为 
g’(Yk) =  weight(Yk) ∗  g(Yk) 

3.7.2 用户购买周期算法 

T表示当前时间时刻，根据物品的购买周期，来进行推荐，例如对物品Yi平均一个月购

买一次，对物品Yj平均一周购买一次，当前时间距用户上一次购买Yi, Yj的时间刚好为一周，

那么用户购买Yj 的可能性要远远大于用户购买 Yi的可能性。当然此算法的前提条件是用户

购买物品一次以上，需要长时间的用户数据积累，适用于重复购物推荐。[18] 

设Tk 表示用户购买物品 Yi的平均时间间隔，即为产品Yi 的购买周期,Δt表示用户上一

次购买Yi距当前的时间，则 

weight(Yk) =
1

1 + λ|Δt− Tk|
，λ为时间衰减参数 

在用户Xi 的推荐物品 Yj 时加入时间因素，则最终物品 YK的资源值为 
g’(Yk) = weight(Yk) ∗ g(Yk) 

当前对于时间因素对推荐系统的影响，部分学者了进行探讨，但进行的实验也较少，未

来还值得进一步的实证研究。 

3.8 组合算法 

组合推荐的基本思想是通过组合来弥补各类算法的缺点，发挥各类算法的优点，达到扬

长避短的效果，目前基于二分网络推荐算法有多种组合算法，大致可以划分为如下 3 类： 

1）前融合：直接融合各种推荐方法，例如后面将要介绍的将热传导算法和物质扩散算
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化而改变。第二，物品的种类和特性也会随着时间而改变。第三，季节效应，例如人们夏天

吃雪糕，冬天吃火锅，夏天穿裙子，冬天穿羽绒服等。第四，时间效应可以使得某些联系失

效，例如在论文合作网络中，80 年以前的合作关系，可能由于作者去世而失效。 

对时间建模有很多种方法，有的推荐系统倾向于推荐最近最热门的物品，有的系统倾向

于根据用户购物时间习惯来进行推荐，本文就简单例举两种算法。 

3.7.1 最近最热门算法 

T 表示当前时间时刻，根据物品 Yi 的流行度确定其中推荐结果中的重要程度。[18] 

weight(Yk) = �
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1 + λ(T − t(km))
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其中，λ为时间衰减参数，m 表示第物品 Yk 第 m次被购买，t(km)表示物品 Yk 第 m次

的购买时间。 

在用户Xh 的推荐列表中加入时间因素，f(Xh, i)表示 f(Xh)中物品 Yi分配的资源值，则最

终的物品 i 的资源值为 
g’(Yk) =  weight(Yk) ∗  g(Yk) 

3.7.2 用户购买周期算法 

T表示当前时间时刻，根据物品的购买周期，来进行推荐，例如对物品Yi平均一个月购

买一次，对物品Yj平均一周购买一次，当前时间距用户上一次购买Yi, Yj的时间刚好为一周，

那么用户购买Yj 的可能性要远远大于用户购买 Yi的可能性。当然此算法的前提条件是用户

购买物品一次以上，需要长时间的用户数据积累，适用于重复购物推荐。[18] 

设Tk 表示用户购买物品 Yi的平均时间间隔，即为产品Yi 的购买周期,Δt表示用户上一

次购买Yi距当前的时间，则 

weight(Yk) =
1

1 + λ|Δt− Tk|
，λ为时间衰减参数 

在用户Xi 的推荐物品 Yj 时加入时间因素，则最终物品 YK的资源值为 
g’(Yk) = weight(Yk) ∗ g(Yk) 

当前对于时间因素对推荐系统的影响，部分学者了进行探讨，但进行的实验也较少，未

来还值得进一步的实证研究。 

3.8 组合算法 

组合推荐的基本思想是通过组合来弥补各类算法的缺点，发挥各类算法的优点，达到扬

长避短的效果，目前基于二分网络推荐算法有多种组合算法，大致可以划分为如下 3 类： 

1）前融合：直接融合各种推荐方法，例如后面将要介绍的将热传导算法和物质扩散算

，λ 为时间

衰减参数

在用户 Xi 的推荐物品 Yj 时加入时间因素，

则最终物品 YK 的资源值为

g'(Yk)=weight(Yk)*g(Yk)

当前对于时间因素对推荐系统的影响，部分

学者了进行探讨，但进行的实验也较少，未来还

值得进一步的实证研究。

3.8 组合算法

组合推荐的基本思想是通过组合来弥补各类

算法的缺点，发挥各类算法的优点，达到扬长避

短的效果，目前基于二分网络推荐算法有多种组

合算法，大致可以划分为如下 3 类：

1）前融合：直接融合各种推荐方法，例如后

面将要介绍的将热传导算法和物质扩散算法融合

到同一个框架下面。

2）中融合：以一种推荐算法为框架，融合另

外一种推荐算法，如上文的基于内容的推荐算法，

考虑时间因素的推荐算法等。

3）后融合：融合两种或两种以上的推荐方法
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各自产生的推荐结果，如将协同推荐的结果和基

于二分网络的推荐结果进行线性融合，融合的列

表决定最终的推荐结果。[18] 由于前面已经有中融

合组合推荐，下面将重点介绍前融合组合推荐和

后融合组合推荐。

3.8.1 前融合推荐算法

物质扩散和热传导结合的混合推荐算法，物

质扩散算法和热传导算法各具特点，物质扩散算

法推荐的准确性更高，适合用户找到自己感兴趣

的产品，而热传导算法具有较强的冷门商品推荐

能力，推荐结果的多样性较好，更容易为用户提

供个性化的物品。因此可以考虑将两者进行融合

以提高推荐效果和推荐质量。

因此，文献 [9] 物质扩散算法和热传导算法的

资源转移方程的相似性提出了将二者融合的算法，

资源转移方程如下：

法融合到同一个框架下面。 

2）中融合：以一种推荐算法为框架，融合另外一种推荐算法，如上文的基于内容的推

荐算法，考虑时间因素的推荐算法等。 

3）后融合：融合两种或两种以上的推荐方法各自产生的推荐结果，如将协同推荐的结

果和基于二分网络的推荐结果进行线性融合，融合的列表决定最终的推荐结果。[18]由于前

面已经有中融合组合推荐，下面将重点介绍前融合组合推荐和后融合组合推荐。 

3.8.1 前融合推荐算法 

物质扩散和热传导结合的混合推荐算法，物质扩散算法和热传导算法各具特点，物质扩

散算法推荐的准确性更高，适合用户找到自己感兴趣的产品，而热传导算法具有较强的冷门

商品推荐能力，推荐结果的多样性较好，更容易为用户提供个性化的物品。因此可以考虑将

两者进行融合以提高推荐效果和推荐质量。 

因此，文献[9]物质扩散算法和热传导算法的资源转移方程的相似性提出了将二者融合的算

法，资源转移方程如下： 

W(kj) = 1

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌𝑌)λ𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑌𝑌𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗 )1−λ
∑ 𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑌𝑌𝑌𝑌 ,𝑙𝑙𝑙𝑙)b(j,l)∗

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙)
𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑙𝑙𝑙𝑙=1 （0≤λ≤1） 

该算法和热传导和物质扩散算法只是资源转移方程不同，其他的相同。 

文献[18]通过实验证明在最优情况下，物质扩散和热传导的混合推荐算法的精度、召回

率和多样性要高于偏热传导算法。 

3.8.2 后融合推荐算法 

基于二分网络的多维度推荐技术，其基本思想是，采用多种推荐算法分别计算出用户

Xi 对物品 Yk 的资源分配量，然后采用线性组合方法求出最大评分作为最佳组合，[19]例如，

假设有算法 1 计算出用户 Xi 对物品 Yj 的资源分配量 g1(Yk)，算法 2 计算出用户

Xi 对物品 Yk 的资源分配量 g2(Yk)， ........ 算法 n 计算出用户 Xi 对物品 Yk 的资源分配量

gn(Yk)。g(Yk) = a1 ∗  g1(Yk) + a2 ∗  g2(Yk)+. . . . . . +an ∗  gn(Yk)，ai表示各个算法的权重，

通过对ai 进行调节，求出最优的 r,作为最优推荐结果，使各种算法进行扬长避短，发挥最大

作用。[20] 

文献[15]采用基于用户的资源扩散，基于项目的资源扩散和基于属性投影的三种方法，

进行了组合，采用 movielens 数据集进行了实验，结果显示，这混合算法较协同推荐方法提

高了 10%，较基于二分网络的资源分配方法提高了 1.5%，较非均匀的初始资源分配算法提

高了 2.8%，多样性和流行性也有较大的提高。 

以上各种方法，根据推荐系统所面临的实际情况而提出，除基于时间因素的优化算法未

能找到相关实验数据外，其他的优化算法均有学者进行了实验，证明了优化算法相对于标准

的热传导算法和物质扩散算法有着更好的推荐效果，基于二分网络的推荐算法没有传统的协

同过滤推荐系统所面临的数据稀疏性问题，同时基于内容的二分网络推荐算法有利于解决推

荐系统所面临的冷启动问题。 

该算法和热传导和物质扩散算法只是资源转

移方程不同，其他的相同。

文献 [18] 通过实验证明在最优情况下，物质扩

散和热传导的混合推荐算法的精度、召回率和多

样性要高于偏热传导算法。

3.8.2 后融合推荐算法

基于二分网络的多维度推荐技术，其基本思

想是，采用多种推荐算法分别计算出用户 Xi 对

物品 Yk 的资源分配量，然后采用线性组合方法

求出最大评分作为最佳组合，[19] 例如，假设有

算法 1 计算出用户 Xi 对物品 Yj 的资源分配量

g1(Yk)，算法 2 计算出用户 Xi 对物品 Yk 的资源

分配量 g2(Yk)，........ 算法 n 计算出用户 Xi 对物

品 Yk 的资源分配量 gn(Yk)。g(Yk)=a1*g1(Yk)+a

2*g2(Yk)+......+an*gn(Yk)，ai 表示各个算法的权

重，通过对 ai 进行调节，求出最优的 r, 作为最

优推荐结果，使各种算法进行扬长避短，发挥

最大作用。[20]

文献 [15] 采用基于用户的资源扩散，基于项目

的资源扩散和基于属性投影的三种方法，进行了

组合，采用 movielens 数据集进行了实验，结果显

示，这混合算法较协同推荐方法提高了 10%，较

基于二分网络的资源分配方法提高了 1.5%，较非

均匀的初始资源分配算法提高了 2.8%，多样性和

流行性也有较大的提高。

以上各种方法，根据推荐系统所面临的实际

情况而提出，除基于时间因素的优化算法未能找

到相关实验数据外，其他的优化算法均有学者进

行了实验，证明了优化算法相对于标准的热传导

算法和物质扩散算法有着更好的推荐效果，基于

二分网络的推荐算法没有传统的协同过滤推荐系

统所面临的数据稀疏性问题，同时基于内容的二

分网络推荐算法有利于解决推荐系统所面临的冷

启动问题。

4  基于二分网络推荐算法有价值

的研究方向

在第三节中介绍了多种基于二分网络推荐的

优化和改进算法，这些算法大多通过实验检验，

可以提高推荐效果，但是当前研究还是存在一些

不足，这些不足主要体现在下面的三个方面，未

来值得重点研究。

4.1 推荐系统的脆弱性问题

受推荐系统在电子商务领域重大的经济利益

的驱动，一些心怀不轨的用户通过提供一些作弊

的行为，故意增加或者压制某些商品被推荐的可

能性 [22]。对推荐系统进行攻击两种常见的方法是

虚假购买和恶意评价。基于二分网络算法的推荐

系统中，某个物品的连边越多其被推荐的可能性

基于二分网络的推荐算法研究进展  
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越大。因此在很多商家就可以利用这一点来展开

作弊行为，例如在淘宝推荐系统中，有不少卖家

进行信用炒作，进行虚假的购买行为，诱导推荐

系统进行推荐来提高销量，谋求更多的商业利

益。也有商家为打击竞争对手，对对手是产品

进行较低评分和差评，减少商品推荐的可能性。

攻击者还通过将攻击对象和热销商品或特定用户

群喜欢的商品绑定而提高攻击效果，甚至通过持

续探测推荐系统的推荐算法，从而有针对性地开

展攻击。[23] 加强推荐算法在对恶意攻击的健壮性，

成为需要认真考虑的一个因素。以基于关联规则

的推荐算法为例，Apriori 算法的健壮性就远胜于

k 近邻算法 [24]。有一些技术已经被设计出来提高

推荐系统面对恶意攻击的健壮性，例如通过分析

对比真实用户和疑似恶意用户之间行为模式的差

异，提前对恶意行为进行判断，从而降低疑似恶

意用户的权重进行攻击预防 [25][26][27]。总体来说，

这方面的研究相对较少，系统性的分析还很缺乏。[23]

长期下去，必将引发消费者对推荐系统的信任问

题。因此，如何识别出这种攻击行为和作弊行为，

这也是未来基于二分网络的推荐算法值得进一步

研究。

4.2 如何对假冒伪劣等违法物品的过滤

在现实的推荐系统中，我们可以看到一些假

冒伪劣商品，用于犯罪的物品和色情、恐怖和反

社会等低级趣和不良味影像等由于有需求存在而

得到了的购买，而在二分网络中形成了大量的此

类购买关系，而按照上述的推荐算法。它们会被

像正常物品一样推荐给用户，这种推荐行为有悖

于法律法规和伦理道德，并且易降低用户信任度

和满意度，因此推荐系统应该识别出此类商品，

并降低权重甚至不予以推荐。当前的算法在这方

面研究不足，未来需研究将商品质量的同二分网

络的推荐算法相结合的研究。

4.3 用户行为模式对推荐算法影响研究

有大量研究表明，用户的行为模式对推荐结

果有着明显的影响。例如文献 [28] 和 [29] 研究表明新

用户和老用户具有很不一样的选择模式：新用户

倾向于选择热门的商品，而老用户对于小众商品

关注更多，新用户所选择的商品相似度更高，老

用户所选择的商品多样性较高。还比如上文我们

提到的有些用户倾向于选度大的产品（大众产品），

有些用户喜欢选择孤僻产品（小众产品），用户

行为的时空统计特性也可以用于提高推荐或者设

计针对特定场景的应用 [30]。例如，淘宝系统发现

在双十一左右，用户喜欢购买衣服，在炎热的夏

天用户喜欢购买饮料，因此，推荐系统应能够识

别出用户的这种兴趣随着时空变化的特征。从时

间数据中还可以分析出影响用户选择的长期和短

期的兴趣，通过将这两种效应分离出来，可以明

显提高推荐的精确度 [31]。事实上，简单假设用户

兴趣随时间按照指数递减，也能够得到改进的推

荐效果 [32]。在移动互联时代，推荐系统也有大量

的地理位置数据可用，基于位置信息的推荐可能

会成为个性化推荐的一个研究热点和重要的应用

场景，而这个问题的解决需要能够对用户的移动

模式有深入理解，包括预测用户的移动轨迹和判

断用户在当前位置的状态以及是否适合进行推荐

等 [33]，同时还要有定量的办法去定义用户之间以

及地点和场景之间的相似性 [34]。文献 [35] 和文献 [36]

研究了基于地理位置的推荐，发现考虑地理位置

可以明显提高广告推荐和朋友推荐的精确度。通

过收集用户的行为数据，运用消费者行为分析和

社会学及心理学等知识，预测出不同用户在不同

环境、条件、阶段、时间、空间等等行为模式所

反映出来的用户需求，推荐系统根据需求预测结

果来进行推荐，并且针对不同的需求匹配或组合

不同的算法结果，将其推荐给用户。这需要更高

级的数据挖掘和算法设计能力，还需要有丰富经
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验了解业务逻辑和用户行为的研究者配合完成。[23]

然而如何对复杂的用户行为模式建模以及同推荐

二分网络推荐算法相结合研究较少但是又有重要

意义，未来值得进一步研究。[23]

以上三个方面在推荐系统的实际应用中有较

强的需求和重要的应用价值值得未来重点研究。

5  大数据环境下基于二分网络的

推荐算法研究展望

在大数据时代，用户面对的信息过载问题将

更加严重，推荐系统也必将发挥出更大的作用，

因此，传统的同一些推荐算法可能不适应大数据

时代的要求，需要进行改进和拓展，生成更加精准、

效率更高、用户更加满意的推荐算法。大数据给

推荐算法带来的影响主要体现在时空两个方面，

空间上表现为数据的维度更高、来源多、异质性大、

更大的冗余和噪音，更多的隐式数据和新增的地

理数据；在时间上表现为数据的更新速度快，推

荐结果是实时性要求高。这要求推荐算法处理速

度快，精确性高，实时性好。[37] 基于二分网络推

荐算法未来还有很大的发展空间，未来可能会朝

哪些方向发展，笔者对大数据环境下基于二分网

络的推荐算法研究进行展望。

5.1 由基于二分网络的推荐算法向基于

多主体异构网络的推荐算法方向发展

大数据的一个重要特征就是数据的多样性，

多样性一方面是指数据的来源多，另一方面是指

涉及的主体多。不同于单一网站的用户购买数据，

在大数据中，这些数据包含众多网站上的数据 ( 例

如交易数据，医疗数据，社交数据，求职数据，

旅行数据，学习工作数据等 )，这些数据涉及不同

主体以及相同用户的不同角色，这些数据中各个

主体之间相互作用的关系，关系将这些关系投影

到网络上，就形成了多主体的异构数据。[38] 从推

荐算法的数据输入上来看，

将有多种联系输入，不仅是用户—物品的二

维数据输入，将会有用户—用户、用户—物品、

物品—物品多维度数据输入，同时连接的链条可

能更长，向三部图，四部图，五部图以及更高部

数发展，对应的数据输出也更加多元，不仅是推

荐商品，可能还推荐好友，推荐医生，推荐新闻，

推荐合作伙伴，推荐工作等。这需要推荐算法对

多源的数据进行用户身份的标识整合到统一的网

络中，以及在实现异质性的网络中进行资源分配，

不论是在理论上还是在实践上都要重要意义，在

未来多主体异构网络上进行推荐是未来的重要发

展方向。在多源异质性网络上进行推荐的将有可

能解决困扰推荐算法的研究人员的一个重要难题：

推荐系统的冷启动问题。冷启动问题是指推荐系

统在新增加的用户和物品中，由于推荐系统没有

其交互数据和使用记录，因此无法进行推荐，长

期以来该问题众多学者进行了研究，但是没有彻

底解决此问题。在大数据环境下，当推荐系统从

其他来源获取到大量的用户偏好数据时，利用大

数据所拥有多异质性源点数据，进行数据挖掘来

获取新用户的偏好和新产品的配置信息，用户可

能在打开网页的时候，推荐系统就可能知道用户

的购买偏好，从而进行推荐。[39]

5.2 推荐结果时空变化同大数据处理速

度之间的矛盾

大数据环境下 , 一方面数据生成速度快，数

据维度高，价值密度第，多源数据融合带来了更

多的噪声和冗余 , 使得传统的基于二分网络算法

的推荐算法的时间和空间复杂度较高；另一方面，

不同于传统的 top-N 推荐，在大数据环境下，推

荐系统拥有用户的地理数据，不论是商家还是用

户都期望的是推荐结果随时空变化，对算法的实

基于二分网络的推荐算法研究进展  
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时性、新颖性和多样性的要求比较高。这二者之

间存在矛盾并将更加尖锐。对于传统的协同推荐

也面对这一问题，但是已有学者进行了大量研究，

并提出了并行计算、近似计算、矩阵分解和增量

计算等有效的解决方案。例如成熟的并行化计算

框架 Hadoop[40] 使集群计算成为可能 , 通过对传统

算法进行并行化编程 [41], 则可以有效地提高推荐

系统的计算效率；Mayer-SchÖnberger 等 [42] 提出

的近似计算方式将逐步成为大数据环境下的主要

计算方法 , 矩阵分解算法有奇异值分解 (SVD,sin-

gular value decomposition )[43]、非负矩阵分解 (NMF, 

non-negative matrix factorization)[44]、概率矩阵分

解 (PMF, probabilistic matrix factorization)[45] 等这些

算法的共同特点是将高维矩阵分解成为 2 两个或

多个低维矩阵的乘积形式便于在一个低维空间研

究高维数据的性质 [46]。矩阵分解算法能降低高维

数据稀疏性对噪声和冗余不敏感 , 可扩展性好受

到大量关注。增量更新逐渐成为一种主要的数据

更新方式，当出现新的用户或项目数据时，只对

新加入的项目以及产生关联的边进行更新计算，

并对原有推荐结果进行微调，而不是对全部数据

进行更新计算。 每隔一段时间 , 就用自适应方法

消除局部计算引入的误差，令推荐结果的偏差不

上升 [42]。对于大数据流式数据 , 研究者改进算法

消除相关限制，令数据不需要一次性加载进入内

存 , 只使用个性化的小缓冲 , 这种方法每次只采

样新数据进行计算，降低了计算复杂度 [47]。可

以吸收这些针对大数据的处理的算法和技术，来

提高基于二分网络推荐算法处理大数据的能力和

效率。

5.3 用户面临的隐私和安全风险提高

保护用户隐私是法律和道德对于推荐系统的

要求，也是用户的严重关切，也是是推荐系统发

展的关键问题。大数据环境下，大规模用户数据

包含更多用户隐私和安全信息，推荐系统可以分

析用户的人口统计学信息、行为数据、上下文信

息等 [48]，这些单一碎片化的信息可能不涉及用户

隐私，但是汇总起来可能就涉及到用户隐私，还

有的数据现在没有用户隐私和安全问题，但并不

代表未来随着数据量的增加没有隐私风险，这增

加了推荐系统识别用户隐私的难度和侵犯用户隐

私的风险。如何通过分布式的方式取代传统的集中

式数据获取，在不改变用户行为习惯，不危害用户

隐私安全的前提下 ,[49] 充分利用用户大数据生成精

准推荐项目，成为大数据环境下推荐系统用户隐私

保护和安全性研究的热点和难点。[50]
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