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发送者和接受者能力的

二分网络推荐算法研究
周波，杨朝峰 

（中国科学技术信息研究所  北京  100038）

摘要：在大数据时代，推荐系统在电子商务等领域中发挥着越来越重要的作用。本文通过对现有的基

于二分网络推荐算法进行分析总结，提出了 TAA 算法 , 并将该算法同物质扩散算法、热传导算法、偏

热传导算法、混合算法和接收者能力算法在 Movielens 数据集上进行对比实验，实验结果表明该算法

推荐结果的准确率和召回率均优于现有的 5 种算法。
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Abstract: In the time of big data , recommendation system plays an important role in e-commerce and other 

fields. This paper analyzed the existed recommendation algorithms based on bipartite network, and proposed 

a new algorithm based on transmitter and acceptor ability (TAA) algorithm. Compared with the material 
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receiver Capacity algorithm, the performances of TAA algorithm indicated that it can get a higher precision 

rate and recall rate.
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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。在电商领域里，推荐系统可以直接增加销售

收入，亚马逊据称有 20% ～ 30% 的销售收入来自

于推荐系统 [1]，阿里更是每年举办推荐算法大赛

来提高推荐准确率。在大数据时代，信息的供需

双方更加需要推荐系统，对于信息的供应方来说，

面对众多消费者、千变万化的市场机遇和碎片化

的消费需求，如何将最有价值的信息推送给最需

要的人，这是供方的痛点；对需求方来说，如何

从海量的搜索结果中找到合适的信息，是需求方

的痛点。

为解决大数据时代信息供需双方的痛点，大

量的研究者对推荐系统展开了研究，产生了大量

有效的推荐算法。这些研究主要可以分为以下三

个方面，基于内容的推荐算法、基于结构的推荐

算法和推荐算法融合。基于内容的推荐技术的核

心思想是分析用户历史内容，根据用户和对象内

容的相似度来进行推荐，基本思路是先进行文本

挖掘，然后根据文本的相似性来进行推荐，具体

的有基于 TF-IDF 的文本分析推荐技术 [2]，基于

主题模型的文本推荐技术 [3]，基于个人知识地图

的推荐技术 [4]，基于海量内容的推荐技术等 [5]。

基于结构的推荐技术有：协同过滤推荐技术 [6]、

基于网络结构的推荐技术 [7] 和基于关联规则的推

荐技术等。融合推荐的基本思想是通过融合来弥

补各类算法的缺点，发挥各类算法的优点，达到

提高推荐准确率的效果。

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 [8]。基于二分网络的推荐

算法由周涛 [9] 于 2007 年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。本文对以往的几种具有代表性的

二分网络推荐算法进行分析研究，在以往的算法

基础上提出了发送者和接受者能力的推荐算法，

并进行了实验对比验证。

2  二分网络推荐算法概述

目前，基于二分网络的推荐算法具有代表性

的有以下五种：

第一种是物质扩散算法，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节点，算法仅利用隐

藏在用户和物品的选择关系之中的信息。文献 [10]

中，在二分网络中引入了扩散动力学，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)=1，b(j,i)=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
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给他选择过的物品。

矩阵 W(kj) 记为资源分配矩阵，表示物品 j

愿意分配给物品 k 的资源配额，则物质扩散算法

的资源分配矩阵 W(kj) 的一般表达式如下，使用

W(kj)* h(ji) 得到用户 i 对物品 K 的资源值。用户 i

对所有物品的资源值进行排序，取前 top-N 作为

推荐结果。

第二种是热传导算法，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 [11]。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，文献 [12] 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，热传导算法资源分配矩

阵 W(kj) 的一般表达式为 :

第三种是偏热传导算法。热传导算法会降低

冷门的物品推荐的力度，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偏

热传导算法的主要出发点。文献 [13] 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

度物品的影响力，在最后一步传导过程中考虑物

品度的影响，物品最后得到资源不是除以物品的

度，而是除以物品度的 λ 次方，λ 是一个可调

节的参数，这样热传导算法的资源分配矩阵为：

第四种是接受者能力算法。文献 [14] 研究了

资源接受者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 , 则得到资源分配矩阵为：

第五种是基于融合推荐算法，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物品，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 [13] 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：

该算法与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。

基于二分网络的推荐算法的实质，以某个节

点为初始节点，然后使用一定的资源分配规则，

向相邻的节点分配资源，分配的资源越多的节点，

发送者和接受者能力的二分网络推荐算法研究
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被认为是同初始节点的关系越密切，被推荐的力

度应该越大。基于此，各个推荐算法的不同之处

就在于资源分配规则的不同。

下面就对以往的各种推荐算法的资源分配规

则进行分析。物质扩散算法的资源分配规则是将

自身按照其自身的度向各个节点进行平均分配，

节点自身的度越小其资源分配能力就会越强，热

传导的资源分配规则是按照资源分配对象的度进

行平均分配，分配对象的度越小其资源分配能力

就会越强。偏热传导算法的资源分配规则是建立

在物质扩散算法的基础上的，第一个节点是按照

自身度向相邻的节点进行平均分配，而第二个节

点却是按照自身度的幂次方向相邻的节点进行资

源分配。基于接受者能力不同的推荐算法的资源

规则是在物质扩散算法的基础上，在最后一步资

源分配中，接受者接收到的资源先是发送者根据

自身的度进行均分，然后再按照接收者度的幂次

方均分。基于融合的推荐算法的资源分配规则是

将物质扩散算法和热传导算法相结合，节点所接

受到的资源不仅同自身的度数相关而且同发送者

的度数相关。

如果从接受者和发送者的角度来看，物质扩

散算法只是考虑了资源发送者能力的推荐算法，

热传导算法只是考虑了资源接受者能力的推荐算

法，偏热传导算法是对资源发送者的能力来设计

推荐算法，基于融合的推荐算法是将发送者和接

受者能力综合起来考虑的推荐算法，基于接受者

接收能力不同的推荐算法也是发送者和接受者能

力不同的推荐算法，但其只是考虑了在最后一步

中接受者能力的推荐算法。

然而，目前需要同时考虑接受者和发送者能

力的推荐算法存在融合不彻底的情况。经上文分

析，同时考虑接受者和发送者能力的推荐算法有

用户接受者能力的推荐方法和基于融合的推荐算

法，基于用户接受者能力的推荐方法只是在最后

一步的资源扩散中考虑将发送者能力和接受者能

力结合起来确定最终的资源分配；基于融合的推

荐算法严格意义上讲其并不将接受者和发送者能

力进行融合，而是两种算法的融合，而且其存在

这样一种情况，发送者资源扩散能力强后接受者

接收的能力就弱，资源接受者接收的能力强的话，

资源分配者的能力就弱，基于融合的推荐算法的

推荐算法相当于是在做这样一个假设，发送者能

力和接受者能力相互关联。笔者认为这种情况并

不符合实际情况，资源发送者和资源接受者能力

并不存在此强彼弱的关系，实际上推荐系统所面

对的用户是多种多样的，需求也是多种多样的，

基于融合的推荐算法没有考虑到接受者能力和接

受者能力都很弱及接受者能力和接受者能力都很

强的情况。

因此，本文对以往的二分网络推荐算法进

行总结归纳提出更为彻底的接受者能力和发送

者 能 力 的 推 荐 算 法， 称 为 TAA(Transmitter and 

Acceptor Ablity Algorithm) 算法，简单来说就是在

每一次资源扩散中，资源接受者能够接收的资源

量是由发送者的能力、接受者的能力所共同决定

的，且每次资源扩散的参数是不同的。

3  TAA 算法设计与实验

3.1 TAA 算法设计

使用 TAA 算法对物品进行推荐的两个步骤，

可表示为：

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

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

矩阵 W(kj) 记为资源分配矩阵，表示物品 j

愿意分配给物品 k 的资源配额，则 W(kj) 的一般

表达式为 :

其中，-1≤λ1≤1;-2≤λ2≤2;-1≤λ3≤1

从上式可以看出，物质扩散算法、热传导算法、

基于流行性的算法、基于用户接收能力的算法、基

于融合的算法、基于用户所选择物品特性的算法都

是基于节点度的 TAA 算法的特例，表 1 展示了上

述各种算法在 TAA 算法下，各个参数的取值情况。 

公开数据集，MovieLens 数据集中，用户对自己看

过的电影进行评分，分值为 1 ～ 5。MovieLens 包

括两个不同大小的库，适用于不同规模的算法．

小规模的库是 943 个独立用户对 1682 部电影作的

10000 次评分的数据，大规模的库是 6040 个独立用

户对 3900 部电影作的大约 100 万次评分，本文采

用小规模的数据集。同时本文不预测评分，因此将

评分数据给除掉。生成 5 组随机数据集，按 80% 和

20% 生成测试集合训练集。

算法伪代码如下：

第一步：读入数据，生成用户—电影矩阵 A,

用户的度和电影度的向量 d(X) 和 d(Y)，初始资源

分配矩阵 H。

第二步：生成电影—电影资源扩散矩阵 W。        

第三步：生成预测结果矩阵 D=W*H。

第四步：在矩阵 D 各列中按资源值的多少进

行排序，截取前 50，作为推荐结果。

第五步：对实验结果进行评价。

实 验 环 境 为：windows server 2008 R2 

Enterprise 的 操 作 系 统，intel xeon 2.00GHz 的

CPU，32.0GB 内存，64 位操作系统，编程语言是 R。

推荐算法结果的评价指标最常用的指标有两

个：准确率和召回率，本文将使用这两个指标来

进行推荐结果的评价。准确率反映的是推荐结果

中有多大的比例是正确的，召回率反映的推荐结

果中有多大的比例在测试集中出现过。表 2 定义

了推荐结果的准确率和召回率。

发送者和接收者
能力算法

-1 ≤ λ1 ≤ 1;-2 ≤ λ2 ≤ 2;
-1 ≤ λ3 ≤ 1

物质扩散算法 λ1=1,λ2=1,λ3=0

热传导算法 λ1=0,λ2=1,λ3=1

偏热传导算法 λ1=0,λ2=1,-1 ≤ λ3 ≤ 1

基于接受者接收
能力的算法

λ1=1,λ2=1,0 ≤ λ3 ≤ 1

基于融合的算法 λ1+λ3=1;λ2=1

3.2 六种推荐算法对比实验

为了验证 TAA 算法的有效性，将 TAA 算法

物质扩散算法、热传导算法、偏热传导算法、接

收者接受能力算法和混合算法进行对比实验。

实验采用推荐算法中经典的 movielensMovielens

测试集中 非测试集中

推荐结果 a b
推荐结果的
数量 =a+b

推荐结果之外 c d

测试集的
数量 =a+c

发送者和接受者能力的二分网络推荐算法研究

表 1  TAA 算法参数取值范围

表 2  推荐算法评价指标
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准确率的定义为：precision=a/a+b

召回率的定义为：recall=a/a+c

4  实验结果及讨论

4.1 实验结果

物质扩散算法和热传导算法不用确定最优参

数，而偏热传导算法、接收者接受能力算法、混

合算法和 TAA 算法的推荐结果是随着参数变化而

变化，因此需先确定最优参数。

偏热传导算法的可变参数是 λ3，实验结果

的结果如下，可以发现准确率和召回都是随着

λ3 的增大而先增大后减小，当 λ3 等于 0.2 时推

荐结果最佳。

混合算法的可变参数是 λ1、λ3，λ1+λ3=1

其中实验结果的结果如下，可以发现准确率和召

回都是随着 λ1 和 λ3 的增大而先增大后减小，

λ1=0.2，λ2=1，λ3=0.8 时推荐结果最佳。

图 1  偏热传导算法的实验结果

图 2  接收者能力 TAA 算法的实验结果

接收者能力算法的可变参数也是 λ3，实验

结果的结果如下，可以发现准确率和召回都是随

着 λ3 的增大而先增大后减小，λ3 等于 0.7 时推

荐结果最佳。

 图 5  λ3 为 0.7 时 TAA 算法的召回率

图 4 λ3 为 0.7 时 TAA 算法的准确率

图 3  混合算法的实验结果

TAA 算法由于有三个参数，实验结果数量较

多，为方便展示，选择实验结果较好的两组进行

展示。通过对结果分析可以发现当 λ3 等于 0.7

和 0.8 时推荐结果较好，当 λ3 等于 0.7 时推荐结

果分别如图 4 和图 5( 为方便 3 维作图，已 x、y、

z 轴扩大 100 倍，x 轴代表 λ1，y 轴代表 λ2,z 轴

代表推荐结果 )。在 λ1=0.9，λ2=0.9 时推荐结

果达到最大，距离 λ1=0.9，λ2=0.9 越远，推荐

结果的准确率和召回率都是较低。
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当 λ3 等于 0.8 时推荐结果分别如下，对结

果进行分析后发现，当 λ1=0.5，λ2=0.9 时推荐

结果最好，距离该参数越远，推荐结果越差。λ3

等于 0.8 推荐结果的波动性比 λ3 等于 0.7 的波动

要大，图形的平滑性也较差。

如下表 3 是推荐结果的准确率和召回率的

排名，TAA 算法有 13 组参数的推荐结果排名前

13，接受者能力算法排名 14，这表明 TAA 算法

优于接受者能力算法不是偶然的。

图 6  λ3 为 0.8 时 TAA 算法的准确率

图 7  λ3 为 0.8 时 TAA 算法的召回率

TAA 算法同其他算法的结果对比 ( 热传导

算法由于准确率和召回率较低未列出 )，TAA

算法准确率和召回率大幅优于热传导算法、混

合算法、偏热传导算法和物质扩散算法，准确

率和召回率分别高于接受者能力算法 0.2% 和

0.225%。

图 8  TAA 算法同其他 4 种算法推荐效果对比

算法名称 λ1 λ2 λ3 准确率 召回率 排名

TAA 算法 0.9 0.9 0.7 0.30828 0.35375 1

接受者
能力算法

1 1 0.7 0.30632 0.3515 14

混合算法 0.2 1 0.8 0.300349 0.34465 87

偏热传导
算法

0 1 0.8 0.297037 0.34085 149

物质扩散
算法

1 1 0 0.267582 0.30705 873

热传导
算法

0 1 1 0.113725 0.1305 2262

表 3   6 种推荐算法实验结果及排名

实验结果表明 TAA 算法均优于其他 5 种算法，

TAA 算法优于其他算法比率如下表 4。

算法名称 TAA 算法优于其他算法比率

热传导算法 171.07%

物质扩散算法 15.21%

偏热传导算法 3.78%

混合算法 2.64%

接受者能力算法 0.64%

表 4  TAA 算法优于其他算法比率

4.2 实验讨论

通过采用 movielens 数据集，将 TAA 算法同

热传导、物质扩散算法、偏热传导算法、混合算

法和接受者能力算法进行了试验，实验结果表明，

本文提出的 TAA 算法的准确率和召回率均优于其

他 5 种算法。从最终结果的排名中可以看到推荐

热传导算法与物质扩散算法以及热传导算法的准

确率和召回率是最差的，在第三节中分析中指出，

物质扩散算法是只考虑资源发送者能力的算法，

发送者和接受者能力的二分网络推荐算法研究
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而热传导算法是只考虑了资源接收者能力的算法，

通过对比可以发现这种单一的考虑资源发送者

能力或资源接受者能力的算法推荐结果较差。

当然，这里热传导算法的推荐结果比物质扩散

算法的推荐结果差，并不是说明考虑资源发送

者能力的算法比考虑资源接收者能力的算法好，

文献 [15] 指出，热传导算法和物质扩散算法的

适用范围是不同的，物质扩散算法有助于推荐流

行性物品，而热传导算法有助于推荐长尾物品。

偏热传导在热传导算法的基础做了一些改进，

只考虑了资源接受者能力的算法，只是最后一

步资源传递时认为，节点的资源传递能力同节

点的度呈指数关系，推荐结果有一提升。

混合算法和接收者能力算法的推荐结果的准

确率和召回率较高，较高的原因是在于这两种算

法都在一定的限制条件下同时考虑了接受者能力

和发送者能力。如在第三节中指出，混合算法虽

同是考虑节点的资源接受能力和发送能力，但是

其假设接受者能力和发送者能力存在此强彼弱的

关系 (λ1+λ3=1 即是这种假设的证明 )，这制约

了其推荐结果的提升，实验证明了这种假设不合

理。接收者能力算法在物质扩散的基础上，在最

后一步的资源扩散中考虑了节点的资源接受能力，

由于物质扩散算法是只考虑节点的资源发送能力，

因此接受者能力算法相当是在最后一步的资源扩

散中同时考虑节点的资源接受能力和发送能力，

而第一步中只考虑节点的资源发送能力而没有考

虑节点的资源接受能力，因此，其推荐效果不如

TAA 算法，又由于其结构最接近 TAA 算法，因

此其推荐结果比 TAA 算法略低。

通过上述实验和分析，可以得出推荐效果同节

点的接受能力和发送能力的关系，如下图所示。

图 9  推荐效果同接收者能力和发送者能力

TAA 算 法 的 最 优 参 数 λ1=0.9, λ2=0.9, 

λ3=0.7 适当降低大度节点的资源扩散能力和接

收能力有助于提高推荐结果的精确率，实验结果

同以往的推荐研究结论一样 [16]。与以往不同的是，

以往只是在最后一步中降低大度节点的推荐力度

来证明这个结论的，而本文的实验证明在每一步

中，降低大度节点的推荐力度都有助于提高推荐

结果。

5  总结

本文成果如下：

1. 提出来在每一步中同时考虑节点的发送能

力和接受能力的思想，并基于此设计了基于发送

者和接受者能力的二分网络推荐算法(TAA算法)。

2. 设计实验将 TAA 算法同其他 5 种算法进

行了对比，实验结果证明 TAA 算法要优于其他的
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5 种算法，从而证明了本文所提的 TAA 算法推荐

效果较好。

3. 分析 TAA 算法推荐效果比其他算法的较

好的原因：其他算法是单一或者有限制的同时考

虑节点的发送能力和接受能力的算法，而 TAA 算

法是无条件同时考虑节点的接受能力和发送能力

的算法。

本文的不足：

1. 未能使用更多的公开数据集进行实验。由

于实验设备和计算机计算能力有限，以及 TAA 算

法有三个独立参数需进行大量实验，因此本文仅

使用了 movielens 数据集进行了试验，而没有使用

Netflix 等数据集进行实验，实验结论缺乏大量的

数据集进行验证，这是本文的遗憾。

2. 由于 TAA 算法有三个独立参数，如果每

个参数变化的间隔是 0.1 则需进行 2000 次实验，

而如果是 0.01 的话则需进行 200 万次实验，由于

计算机性能因素，本文参数变化的间隔是 0.1，这

导致本文最优参数只能精确到 0.1。如果采用更细

的参数间隔的话，本文的最优参数可能会改变，

推荐结果可能更好。

未来的研究可在本文的基础上展开如下几方

面的研究 :

1. 使用更多的数据集，更加精确的参数来验

证 TAA 算法。

2. 使用矩阵分解等技术提升 TAA 算法性能。

大数据环境下，推荐算法的处理速度犹未重要尤

为重要。对于传统的协同推荐存在数据处理速度

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。文献 [17] 和文献 [18] 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。

3. 将 TAA 算法同其他算法融和，进一步提

升推荐效果。当前，各种推荐算法融合是推荐算

法设计的趋势，同样，TAA 算法也能同其他各种

算法进行融合提高推荐效果。
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