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基于最短路径信任关系的推荐项目计算方法 

刘贵松，解修蕊，黄海波，屈  鸿 

(电子科技大学计算机科学与工程学院  成都  611731) 

 
【摘要】针对社交网络中协同过滤推荐算法的推荐速度计算问题，提出了一种基于最近邻方法的改进计算方法，并对算

法有效性进行了分析。该算法对用户的相似性度量采用基于最短路径的信任关系，用分层图和动态规划的方法进行计算，并
在社交网络的应用中对关系链的深度进行限制。对该算法基于KDD Cup 2012 Track 1的数据进行了仿真，并与其他方法做了性
能比较。实验表明，改进算法可以很好地平衡推荐效率和准确并指标。 
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Abstract  In order to increase the speed of collaborative filtering recommendation in social networks, an 

improved nearest-neighbor algorithm is proposed in this paper. The proof of its correctness is also given in detail. 
The similarity measurement between users is based on trust relationship by using shortest path method. Layered 
graph and dynamic programming are applied to calculate the similarity. Furthermore, the recommendation speed 
can also be improved by limiting the depth of relationship chain in practical applications of social networks. The 
Comparative simulations are carried out based on the KDD Cup 2012 Track datasets. The results show that the 
better balance between the accuracy and the recommendation efficiency can be achieved by the proposed 
algorithm. 
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推荐系统属于信息系统研究的一个分支，在 20

世纪 90 年代中期逐渐成为一个独立的研究领域[1]。

目前推荐系统的研究热度不减，在理论研究和实际

应用方面取得了很多研究成果[2]，文献[3]给出了推

荐系统研究的最新的全面综述。有效的推荐系统需

要尽可能搜集有效的用户信息，而社交网络恰恰提

供了大量真实世界中人们之间的社交信息，这对于

进行快速精确推荐意义重大。然而，随着社交网络

使用人数的急剧增加，用户分享数据规模的不断加

大，推荐系统研究中出现了如大数据处理和算法效

率、数据稀疏性和冷启动、多样性和精确性平衡等

挑战[4]。 

目前，社交网络的推荐算法主要基于协同过滤，

旨在实现向用户推相似荐过去和此用户喜好的其他

用户所喜欢的项目[5]。基于相似性的方法(similarity- 

based methods)通过用户/项目自身特征计算用户相

似性或项目相似性，从而给出合理的推荐[3,6]。因此，

快速计算用户与用户或项目与项目之间的相似性在

协同过滤算法中非常重要。 

协同过滤作为个性化推荐的重要方法，目前仍

然面临诸多挑战。协同过滤方法可以分为最近邻方

法和基于模型的方法两大类[7]。在最近邻方法中，

对于每个用户，系统找到和该用户在某些测度下最

接近的一组用户，并推荐这些用户打分较高的项目[8]。 

本文提出了一种基于最近邻方法的改进优化算

法，传统方法对用户相似性度量主要是采用对最短

路径用户枚举进行计算，本文算法主要采用分层和

动态规划的方法计算用户相似性参数。另外，在社
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交网络的应用中，还可以考虑实际情况对关系链深

度做出限制，以提高推荐速度。 

1  最近邻协同过滤推荐算法 

1.1  用户特征选择  

对于一个用户，定义其特征向量为 i u  

1 2( , , , )i i inp p p ，其中 pij 是用户 i 与项目 j 的关联度，

系统中共有 n 个待推荐项目。关联度 pj的选择应该

考虑项目热度、用户行为数的归一化因素：对于热

门项目，即大量用户都选择过的项目，相应的权值

应当降低；对于行为较多的用户，某一个单一项目

的一致并不能说明偏好的相似，也有可能是偶然产

生。而对于行为总数较少的用户，每一个相同的行

为都更能表明偏好的一致性。 

考虑到以上两个因素，选用TF/IDF权重(term 

frequency-inverse document frequency)作为特征。这

一方法在信息检索和文本挖掘领域被广泛使用[8]。 
tf ( ) idf ( )ij ijp a j                (1)  

f ( )ij ij ij

j

t a a a                 (2) 

,idf ( ) log({ } { | 0})i i i jj u u a          (3)                      

式中，aij 为用户 i 对项目 j 的行为数，如点击次数、

查看次数、微博转发次数等；tf(aij)为对用户本身行

为数的归一化，用于衡量这一项目对用户的重要程

度；idf(j)为对项目 j 本身流行程度的归一化，用于

衡量项目本身的重要程度。 

1.2  用户相似性度量 

假设所有用户关系的集合为 E。即： 

{ , | }E i j j i   是的朋友           (4) 

定义直接相连的用户 i 与 j 之间的权重 W： 

( , ) cos( , )
| || |

i j

i j

i j

i j   
u u

W u u
u u

， ,i j E   (5) 

显然， 0 1≤ ≤W 。 

对于一个关系链，定义其权重为其中各边权重

之积[10]。即： 

0 1 1( , , , ) ( , )n i iv v v v v     W W  

1,i iv v E              (6) 

对于两个不直接相连的用户 i 与 j，其权重为两

者之间所有最短路径的权重之和。 

( , ) ( )      ,
p

i j p i j E    
最短路

W W     (7) 

而最终对 i 推荐的项目通过对所有其他用户的

加权和得到： 

( ) ( , ) * j

j i

i i j


  R W u           (8) 

式(8)中得到的向 R 量中，每个元素对应一个待

推荐项目的分值。一般认为分值越高的项目系统更

加值得推荐。在实际使用中，还必须排除用户已经

选择过的项目。 

2  算法改进与分析 

2.1  算法改进 

对于上述算法，计算中需枚举每一个目标用户，

并通过每一条最短路依次计算每条边权重的乘积，

效率较低。本文提出一种基于分层图及动态规划的

快速计算方法。 

首先定义集合 Di 为到当前用户 u 距离为 i 的用

户的集合： 

0 { }D u                (9) 

1 1{ | , , , }i i iD u u v E v D u D 
         (10) 

显然，处于最短路上的有向边的集合为： 

1ShortestPath { , | , }i iu v u D v D        (11) 

对每个用户，定义 P 为： 

, ShortestPath

( ) ( ) * ( , )
v u

u v v
 

   P u P W u   (12) 

则对于待推荐用户 0u ， 0 0 0( ) ( )u u u R P 。 

在实际使用中，可以通过限制关系链的深度来

减少计算量，因为实际中 3 层以上的朋友关系对结

果的影响非常小。 

算法中首先从待推荐用户开始，广度优先搜索，

查找一定范围内的所有用户，将用户列表依照距离

次序进行保存。按照从远到近的顺序计算每个用户

的 R 的值，对于 0u ，其 R 即是各个待推荐项目的权

重。系统可以选择权重最大的一个或多个项目，向

用户进行推荐。具体算法描述如下。 

改进的推荐项目计算算法： 

建立数组 q 

head ← 0 

tail ← 1 

dist(u) ← 正无穷 

dist( 0u ) ← 0 

q(0) ← 0u  

R(u) ← u 的特征向量 

while head < tail do 

for all <q(head), u ∈> E and dist(u) = 正无穷 

do 

q(tail) ← u 
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dist(u) ← dist(q(head)) + 1 

end for 

head ← head + 1 

end while 

while tail >= 0 do 

tail ← tail – 1 

for all <q(tail), u ∈> E and dist(u) =  

dist(q(tail)) + 1 do 

R(q(tail)) ← R(q(tail)) +  

R(u) * W(<u, q(tail)>) 

end for 

end while 

2.2  算法分析 

对算法正确性可作简单分析：假设所有用户集

合为 User，当前待推荐用户为 u0，对于某个用户 u  

nD ，设用户 u 的所有最短路径的集合为： 

1 0 1SP( ) { , , , | , }n i i i iu u v u v D v v E       且  

                           (13) 

易知： 

0 1( , , , )nv v v  W  

0 1 1 1( , , , ) * ( , )n n nv v v v v    W W    (14) 

为推导方便，设： ( ) 1u  W ，归纳假设： 
( )u P  

1 1

1

User , , , , , , SP( )

* ( , , , )
n n

n

u u v u v u u

u v u
 


   

   
 

0 u W (15) 

则对于另一用户 1nt D  ，将式(14)和式(15)代入

式(12)得：  

( )t P
, ShortestPath

( ) * ( , )
x t

x x t
 

   t P W  

( )t t W
, ShortestPath

( , ) *
x t

x t
 

  W  

1 1 0

1

User , , , , , , SP( )

* ( , , , )
n n

n

u u v x v u x

u v x
 


   

    
 

u W

, ShortestPath User

( )
x t u

t
  

   t W  

1 1

1

, , , , , , SP( )

* ( , , , , )
n n

n

u v x v u x

u v x t
 


 

   
 

0 u W  

2 0User , , , , , , SP( )

* ( , , , )
n n

n

u u v t v u u

u v t
   

   
 

u W  

即原假设成立。对于待推荐用户 0u ： 

0 0

User SP( )

( ) ( ) * ( )
u p u

u u p
 

   R P u W 为最终得到

的推荐结果。 

3  实验与分析 

本文采用KDD Cup 2012 Track 1(腾讯微博)数

据[11]，数据内容包括用户行为数据、用户信息、每

个推荐目标信息等，分为训练集(包含用户是否接受

推荐标签)和测试集。腾讯微博拥有超过两亿注册用

户，真实用户数据规模庞大。数据中主要包含用户

的各项信息，目的是预测用户是否应当关注某人或

某组织，进而给出关注推荐。在2012竞赛中，针对

Track1 的数据，文献 [12] 提出 FFM(feature-based 

factorization models) 模 型 与 AFM(additive forest 

models)模型相结合的方法，充分考虑数据中用户的

年龄、性别，微博关键词以及用户标签等因素，得

到推荐的平均精度MAP(mean average precision)为

42.65%，排名第一；文献[13]采用FM(factorization 

machines)方法，对影响推荐结果的因素进行了分类

研究，将所有的影响因子视为类别变量，进而作为

FM的参数。FM方法同时在Tack1和Track2数据集上

取得了很好的效果，其中在微博推荐数据集上得到

MAP值为41.62%，排名第二。如何客观有效地评价

推荐系统仍然非常困难，文献[14]对评价指标进行了

系统论述。为便于比较，本文采用与KDD Cup 2012

竞赛相同的评估方法：给出每个用户的推荐用户数

目为3，根据官方提供的评估数据(用户是否点击命

中)计算平均精度MAP值。 
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图 1  用户好友数分布 

权重信息在复杂网络链路预测中起到非常重要

的作用，但目前的研究尚未有明确的答案[12]。本文

实验中，对于用户的行为数据，由于转发、评论与

引用的作用类似，故本文实验中将这些行为的总数

作为用户之间的权重度量。建图过程中，除用户关

注情况以外，权重的大小作为建立用户之间有向图

关系的阈值，使用本文改进算法计算对每个用户应

当推荐的项目。首先以权重 5 为例(即转发、评论、

引用总数 5 次以下忽略)，对数据集中用户关系网数

据进行统计，结果如图 1 所示。 

初步分析表明，大量用户只有 0 或 1 个好友，

主要由于系统中存在大量不活跃的用户。对于多数
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活跃用户，好友数通常在 20 多的数量。有少量用户

则存在非常多的好友，有的甚至超过 1 000 人；这

些往往是一些机器人或者有特殊目的的用户；而好

友最多的用户有 5 313 个好友。由此也可以看出，

整个网络非常稀疏。即使是好友最多的用户，其好

友数与总用户数相比，比例也非常低。 

好友权重设置的大小直接影响到用户关系图的

复杂度，同时对计算以及推荐精度也有一定的影响。

实验中，将权重设置为 3～10，计算向所有用户推

荐的可关注用户列表(推荐值为 3)。在一台普通的笔

记本电脑上单线程计算，得到推荐平均精度变化如

图 2 所示。可以看出在权值设为 5 或 6 时可以获得

较高的推荐精度，分别为 0.387 2 和 0.386 5。这个

精度结果在 KDD Cup 2012 微博推荐竞赛中可排在

第 12 名(第 11 名 MAP 值为 0.388 07)。 
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   图 2  权重对平均精度的影响 

当权重为 5 或 6 时，程序运行耗时约 17 h 时，

平均每个用户的计算耗时约 0.026 s，基本上可以满

足在线实时应用的需求。当权重越大时，用户关系

图相对越稀疏，计算效率相对提高(权重为 10 时，

每个用户计算耗时约 0.021 s)，但实验表明推荐平均

精度下降。 
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   图 3  推荐项目个数与平均精度 

对于每个用户，推荐特定个数的待关注用户，

一般总是取预测分值最高的几个用户进行推荐。对

于一个较为合理的系统，推荐数量越多，精度越低，

因为需要的项目较少时可以得到更加有把握的结 

果[15]，本文实验结果也给出了相应的验证。根据算

法计算结果(权重为 5)，在这种应用方式中平均精度

与推荐个数的柱状图如图 3 所示。图中显示首个推

荐的正确率约为 47%，当推荐项目个数为 10 时，其

正确率降低约为 28%。 

另一种给出推荐的方式为只给出对其分数的预

测大于某个阀值的推荐，其优点是并非每次总给定

同样数量的推荐，只需要置信度高于一定值的推荐

结果。多数情况下，这种方式能够减少对用户的干

扰，提高用户体验。图 4 是在这种方式下推荐的精

度曲线(同样长度的阀值区间内包含同样多的待推

荐条目数)。本文实验中，当阀值(归一化处理)取到

最大值(图中最右端)时，平均每个用户将被推荐 

7 000 个以上待关注目标，此时的精度趋向于被关注

人数与所有用户数的比值。 

最后，将本文方法和经典的最小值方法、随机

游走方法[16]做了比较，结果如图 5 所示。 
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        图 4  推荐阀值与准确性关系 

最小值方法是使用当前用户与目标用户路径上

权重最小的边的权重，作为二者之间的最终权重。

随机游走方法从待推荐用户开始，每次根据当前用

户所有出边的权重，加权随机选择一条路径前进；

选择前进的边时，忽略最开始的待推荐用户(此处实

验选择 10 步后停止，每次迭代结束后记录下停止处

的用户)；这个过程重复一定次数，得到的一批用户，

即认为他们是和当前用户相似的用户。当然随机游

走方法随着迭代增加，其准确度也会提升(10 步和 500

步的比较)，但同时其效率也会随之降低。 
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实验表明，本文提出的改进算法较好地保证了

准确率，而且提高了系统的推荐效率，在推荐效率

和准确率之间可以很好地平衡。 

4  结论与展望 

本文关注协同过滤算法中基于最短路径的信任

关系传播与聚合的方法，并提出一种快速计算这种

度量方法下两个用户之间信任程度的算法。基于腾

讯微博数据KDD Cup 2012 Track 1得到该方法的仿

真实验结果。后续工作将考虑充分利用社交网络中

所有用户信息，提高推荐精度；同时要研究社交网

络中采用快速K最短路径算法计算用户相似度的方

法及其实际意义。 
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