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摘　 要：因特网上信息严重过载，使得用户不容易从纷繁的信息中找到适合自己的内容。 如何准确地向用户推荐他

们想要的信息成为急待解决的问题。 热传导算法（ＨＣ）被广泛地应用于个性化推荐领域，但是它的热量传播机制不

利于经历丰富的用户喜欢的流行物品得到更多的热量。 因此，本文提出了基于影响力控制的热传导算法（ＴＨＣ）。
ＴＨＣ 引入两个参数控制度数大的用户喜欢的度数大的物品对目标用户推荐的影响。 另外，本文提出利用用户对景

点的各项评分及评论的情感极性来判断用户是否喜欢一个景点，还提出了一个新的指标 ｂｕｉｒ 以度量度数大的用户

喜欢的度数大的物品出现在推荐列表中的比例。 实验结果表明：适度增大的度数大的用户喜欢的度数大的物品的

影响，有助于推荐出目标用户喜欢的物品，从而有助于提升推荐效果。
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　 　 随着互联网的迅速发展，用户越来越喜欢到相

关网站上寻找自己想要的信息。 以旅游领域为例，
有机构预计 ２０１６ 年中国在线旅游市场规模将达到



４ ４４０ 亿元。 游客访问旅游网站，寻找他们感兴趣的

旅游信息，确定他们想去游玩的景点［１］。 但是，旅
游网站上信息过载严重，游客不容易从纷繁的旅游

信息中选择合适自己需求的信息。 进入 Ｗｅｂ ２．０ 时

代，搜索和推荐为减轻用户寻找符合自己需要信息

的困难提供了可能，其中利用用户的历史信息来预

测用户选择的个性化推荐系统成为一种解决信息过

载问题的有效工具［２⁃５］。 现今，商家广泛使用个性

化推荐系统来对潜在的消费者进行物品、服务或信

息的推荐。 例如，亚马逊使用基于物品的协同过滤

系统［６］ 进行个性化书本推荐；Ｇｏｏｇｌｅ 利用用户的点

击行为数据建立了新闻推荐系统［７］；百度开发了

Ｑ＆Ａ 社区的推荐系统［８］等。
近些年，根据物理动力学原理设计的 ＨＣ 算法，

已经被成功地应用到了推荐领域。 ＨＣ 算法将用户

与物品的关系用一个二部网络来表示。 但是，ＨＣ
算法也存在一些不足。 在 ＨＣ 算法中，目标用户喜

欢的物品产生的热量在两步传播过程中被分别除以

了用户的度和物品的度，所以它削弱了度数大的用

户喜欢的度数大的物品对目标用户选择物品时的影

响。 事实上，目标用户对物品的选择往往受到与他

关联的经历丰富的用户（度数大的用户）喜欢的流

行物品（度数大的物品）较大的影响。 以旅游推荐

为例，如果某用户不是很清楚什么样的旅游产品适

合自己，他会愿意听取旅游经历丰富的游客的意见，
而旅游经历丰富的游客一般会推荐该用户自己喜欢

的而且比较流行的景点（度数大的景点）。
本文主要做了如下研究：一是增大与目标用户

关联的经历丰富的用户以及这些用户喜欢的流行物

品对目标用户选择物品的影响，从而提出了 ＨＣ 的

改进算法 ＴＨＣ；二是在旅游领域为了更准确地判断

用户是否喜欢一个景点，采用了综合评价的方法。
本文根据用户对景点的整体评分、风景评分、趣味评

分、性价比评分以及用户对景点评论的情感极性来

判断用户是否真的喜欢该景点，从而提出了旅游推

荐领域的用户态度判断算法。

１　 相关工作

迄今为止，众多的推荐系统研究者已经提出很

多算法，如基于协同过滤的方法［６⁃９］、基于内容分析

的方法［１０］、链接预测方法［１１⁃１２］ 及混合方法［１３］。 文

献［１４］发现协同过滤算法（ＣＦ）推荐的 ＴＯＰ⁃ｎ 个物

品更倾向于流行的物品，但是较少关注用户可能潜

在感兴趣的物品［１５］。 为了克服 ＣＦ 的弱点，文献

［１３］提出了热传导（ＨＣ）算法来解决推荐系统中的

准确性－多样性两难问题。 文献［１６］提出的物质扩

散（ＭＤ）算法，是一种类似于 ＨＣ 的推荐算法，它能

带来较高的准确率。 文献［１７］认为 ＭＤ 算法与 ＨＣ
算法分别在准确率和多样性上有优势，他们分析了

不同度的物品在传播过程中的影响并引入一个参数

控制影响程度，提出了一种混合算法。 文献［１８］认
为用户从不同流行度的物品上获得的热量应该不

同，它们利用一个参数来调控物品流行度对用户获

得热量的影响并提出了非平衡热传导推荐算法。 文

献［１９］发现，ＨＣ 算法中所有不同度的物品和用户

都被同等看待。 因此，他们利用边连接的用户与物

品的度来衡量边的权重，并提出了基于权重的 ＨＣ
算法（ＷＨＣ）；但是该算法将用户和物品的度对权重

的影响程度视为相同。 文献［５］认为 ＨＣ 算法的准

确率较低是由于它倾向于推荐度数小的物品。 为降

低度数小的物品对目标用户推荐的影响，他们提出

了基于偏向的热传导算法（ＢＨＣ）。 ＢＨＣ 算法通过

降低度数小的物品的影响，来优先推荐度数大的物

品，但是削弱了度数大的用户对目标用户的影响。
相对于 ＷＨＣ 算法而言，ＴＨＣ 算法将用户与物品的

度对目标用户选择物品的影响区别对待；相对于

ＢＨＣ 算法而言，ＴＨＣ 算法不仅考虑到了物品的度对

目标用户选择物品的影响，还考虑到了用户的度对

目标用户的影响。

２　 热传导算法

假设一个推荐系统中包含 ｍ 个物品和 ｎ 个用

户，物品集合 Ｏ ＝ ｏ１，ｏ２，…，ｏｍ{ } ，用户集合 Ｕ ＝
ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ{ } ，那么一个推荐系统中用户与物品的

关系就可以用一个包含 ｍ＋ｎ 个节点的二部网络表

示，如图 １（ａ）。 其中，当且仅当一个用户喜欢一个

物品时，这个物品与这个用户间才有边。 任意两个

物品间的边和任意两个用户间的边都是不允许存在

的。 这个结构也能用一个 Ａ ＝ ａθｌ{ } ｍ，ｎ的矩阵表示，
其中当且仅当用户 ｕｌ 喜欢物品 ｏθ 时 ａθｌ ＝ １，反之

ａθｌ ＝ ０。
ＨＣ 算法中，物品与物品间的热量是按如下方

式传导的：用向量 ｆ 代表网络中的以各用户作为目

标用户时的初始热量赋值向量构成的矩阵，通过

ｆ^ ＝Ｗｆ来重新分配网络中的热量，其中 Ｗ 是一个代

表热量传播过程的 ｍ×ｍ 概率矩阵；ｗγθ代表热量从

物品 ｏθ 到物品 ｏγ 的传导率；ｋｉ 是用户 ｉ 的度，ｋγ 是

物品 γ 的度；ｆ^ ｉ是 ｆ^ 的第 ｉ 列，表示重新分配热量后

对应于目标用户 ｉ 的热量向量。 将目标用户 ｉ 没有

表达喜欢意向的物品根据热量向量 ｆ^ ｉ中各元素的

值进行降序排序。 最终获得热量最多的 ＴＯＰ⁃ｎ 个
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物品被推荐给目标用户 ｉ。

ｗγθ ＝
１
ｋγ
∑

ｎ

ｉ ＝ １

ａγｉａθｉ

ｋｉ
（１）

　 　 图 １ 中给出了 ＨＣ 算法的示例。 图 １（ ａ）目标

用户喜欢的物品被激活，被赋值热量 １，其余的物品

被赋值热量 ０；图 １（ｂ）每个用户得到的热量是他喜

欢的所有物品的热量均值；图 １（ｃ）每个物品得到的

热量是所有喜欢该物品的用户的热量均值。

图 １　 用户－物品二部网络中的热传导

Ｆｉｇ．１　 Ｈｅａｔ ｃｏｎｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｕｓｅｒ⁃ｉｔｅｍ ｂｉｐａｒｔｉｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

３　 基于影响力控制的热传导算法

在推荐领域，目标用户对物品的选择与其相关

联的经历丰富的用户有关。 以旅游领域为例，比如：
一个游客近期想准备一次旅游，由于他掌握的旅游

信息有限，所以他很可能不太清楚去哪里游玩比较

合适。 他一般会咨询旅游经历丰富的朋友，了解他

们曾经玩过的哪些景点比较好。 这些旅游经历丰富

的用户一般会建议他去游玩自己去过并且喜欢的一

些流行的景点，该游客然后会综合他们的意见，从中

选择自己想要去的景点。 受到以上的启发，本文试

图优先推荐与目标用户有关联的经历丰富的用户喜

欢的度数大的物品。
基于上述考虑，本文提出了 ＴＨＣ 算法。 与 ＨＣ

算法不同的是：用户 ｉ 接收到热量后不除以他自己

的度 ｋｉ 而是除以 ｋλ
ｉ ；物品 γ 接收到热量后不除以它

自己的度 ｋγ，而是除以 ｋβ
γ。 因此，物品 ｏθ 到物品 ｏγ

的传导率就变成：

ｗγθ ＝
１
ｋβ
γ
∑

ｎ

ｉ ＝ １

ａγｉａθｉ

ｋλ
ｉ

（２）

式中 λ 和 β 分别用来控制度数大的用户喜欢的度

数大的物品对目标用户影响的程度，它们的取值范

围都是 ０～１。 当 λ＝β ＝ １ 时，ｗγθ就变成了基本热传

导算法中的传导率。 当 λ 和 β 从 １ 到 ０ 变化时，度
数大的用户喜欢的度数大的物品对目标用户的推荐

的影响程度会越来越大。
从用户角度来分析，假设度为 ｋｉ 的用户 ｉ 与度

为 ｋ ｊ 的用户 ｊ（ ｋｉ≥ｋ ｊ）均接收到 １ 个单位的热量。
在引入参数 λ 之前，用户 ｉ 得到热量为 １ ／ ｋｉ，用户 ｊ

得到的热量为
１
ｋ ｊ
。 此时用户 ｉ 与用户 ｊ 得到的热量

比就为
ｋ ｊ

ｋｉ
。 引入参数 λ 后，他们得到的热量比就变

为
ｋ ｊ

ｋｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

λ

。 经过简单的分析可知：
ｋ ｊ

ｋｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

λ

≥
ｋ ｊ

ｋｉ
。 这说

明引入参数 λ 后，用户 ｉ 与用户 ｊ 得到热量的比增大

了。 而又由式（２）可知：引入参数 λ 后，所有用户接

收到的热量都会增加。 因此，度数大的用户得到的

热量的增加程度更大。 由指数函数的性质可知，当
底数为 ０～１ 时，函数单调递减。 因此当 λ 从 １ 到 ０
变化时，这种增加程度会越来越大。 同样可以知道，
引入参数 β 后所有物品接收到的热量都会增加，但
是度数大的物品得到的热量的增加程度会更大。 当

β 从 １ 到 ０ 变化时，这种增加程度会越来越大。 由

以上分析可知：利用 λ 和 β 可以控制热传导过程中

的传导率和热量的分配，也就是说：λ 和 β 的引入可
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以控制度数大的用户喜欢的度数大的物品对目标用

户推荐的影响。 ＴＨＣ 算法如下：
输入　 用户－物品对数据集 Ｔ，推荐物品个数

Ｌ，目标用户 ｕ；
输出　 ｔｏｐ⁃Ｌ 个物品。
１）目标用户 ｕ 喜欢的物品被激活，被赋值热

量 １；
２）热量按式（２）的传播方式从物品传到用户；
３）热量按式（２）的传播方式从用户传到物品；
４）物品按照其上面的热量按降序排序后，推荐

给目标用户 ｕ ｔｏｐ⁃Ｌ 个物品。

４　 旅游评价中的用户态度判断算法

在推荐领域，有时仅凭一个单独的评分并不足
以确定用户是否真的喜欢当前物品。 以旅游领域为
例，如图 ２ 所示，某用户对某景点的整体评分为 ３，
可以认为该用户喜欢该景点。 但是，进一步观察发
现：用户对当前景点的景色评分为 ４，对景点的趣味
性、性价比的评分均为 １。 这说明用户对这个景点
也有不满意的地方。 用户对景点的态度也会体现在
其对该景点的评论中。 图 ２ 给出的评论中出现了
‘马达声吵死了’，‘大杀（煞）风景’及‘没有想象中
的轻舟已过万重山的感觉’等文字。 从评论中可以
看出用户对这次旅游的体验并不满意。

图 ２　 用户对景点评价和评论实例

Ｆｉｇ．２　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａ ｕｓｅｒ􀆳ｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｍｅｎｔ
ｏｎ ａ ｓｃｅｎｅｒｙ ｓｐｏｔ

因此本文设计了确定用户是否喜欢某景点的算
法，即旅游评价中的用户态度判断算法。 设计理由
如下：如果用户真的喜欢当前景点，那么该用户对当
前景点的各项评分应该都比较高，则所有评分的均
值也应该比较大。 因此，计算各项评分的均值 ｓａ，让
均值大小作为判断用户是否喜欢该景点的依据之
一。 另外，如果用户真的喜欢当前景点，该用户对当
前景点评论的情感一定会是非负向的。 算法中，评
论的情感极性计算方法采用文献［２０］中的情感提
取算法。 以图 ２ 为例，通过分析可知，根据整体评分
会认为用户喜欢该景点，但用态度判断算法可以确
定该用户对该景点并不是很满意，因为 ｓａ＜３ 且评论
的情感极性为负。 使用旅游评价中的用户态度判断
算法能较为准确地判断用户是否喜欢某景点。 用户
态度判断算法如下。

输入　 用户对该景点的整体评分 ｓｔ； 用户对该
景点的风景评分 ｓｇ；用户对该景点的趣味评分 ｓｉ；用
户对该景点的性价比评分 ｓｐ；用户对该景点的评论
信息 Ｃ；

输出　 ｔｒｕｅ，用户喜爱该景点；ｆａｌｓｅ，用户不喜欢
该景点。

１）利用 ＩＣＴＣＬＡＳ 对 Ｃ 进行分词，去掉停用词，
利用词性标注来去掉中性词；

２）对 Ｃ 中的其余词，判断其是否是情感词；
３）对每一个否定词 ｗ ｉ，找出与其最近的情感词

并且将其情感值从 ｓｗｉ＋１
变成－ｓｗｉ＋１

；
４）对每一个程度副词，找出与其最近的情感词

并且用程度副词对应的系数 α 乘以情感词的情
感值；

５）利用如下公式计算评论 Ｃ 的情感极性值；

Ｓｃ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
α × Ｓｗｉ

式中，Ｓｃ 与 Ｓｗｉ
分别代表评论 Ｃ 与情感词 ｗ ｉ 的情感

值； ｍ 是评论中的词语个数；
６）计算所有评分的均值 Ｓａ：

Ｓａ ＝
ｓｔ ＋ ｓｇ ＋ ｓｉ ＋ ｓｐ( )

４
　 　 ７）如果 Ｓａ ≥３ 且 Ｓｃ ≥０，返回 ｔｒｕｅ；否则返回
ｆａｌｓｅ。

５　 实验与结果

５．１　 数据集
桂林是全国乃至世界知名的旅游目的地。 本文

从 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｔｒｉｐ．ｃｏｍ 上抓取了关于桂林市旅游
的数据来验证提出的算法。 数据包含了用户对景点
的评分和评论，评分包含了 ４ 个方面：用户对景点的
整体评分、用户对景点的景色评分、用户对景点的趣
味性评分以及用户对景点的性价比评分（如图 ２）。
本文采集了包含 １８ １５１ 个用户对 １４３ 个景点的 １８
３０４ 条评分及评论记录。 为了有效验证算法，对数
据集进行了预处理。 删除评价景点数量少于 ２ 条的
用户，删除没有用户评分的景点，再利用旅游评价中
的用户态度判断算法计算用户是否喜欢某景点。 数
据集包含 １ １６４ 个用户对 １４３ 个景点的 ５ ６７２ 条评
分及评论信息。

为了对提出算法的有效性进行更可靠的验证，
本文还使用了电影评分的数据集［２１］ 进行对比实验。
删除对电影评分数目少于 ２ 条的用户，删除没有用
户评分的电影，最终得到 ３７０ 个用户对 ５７８ 部电影
的 ９ ３３１ 条评分记录。

每组实验中，数据集被分为 ２ 部分，其中随机挑
选出用户－物品二部网络中 ２０％的边作为测试集，
其余 ８０％的边为训练集［５］。 每组实验都重复 ５０
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次，最终的实验结果是这 ５０ 次实验结果的平均值。
５．２　 评价指标

为了评判提出的想法是否达到了预期效果，即
度数大的用户喜欢的度数大的物品是否被推荐出
来。 本文提出了一个大度用户大度物品率指标
（ｂｕｉｒ），用来衡量推荐出的度数大的用户喜欢的度
数大的物品出现在推荐列表中的比例。 式（３）给出
了目标用户 ｉ 的该指标计算方法。

ｂｕｉｒｉ ＝
Ｒ ｉ ∩ Ｔｉ

Ｌ
（３）

式中：Ｔｉ 是用户 ｉ 的推荐列表中物品构成的集合，Ｌ
是推荐列表长度。 Ｒ ｉ 是与目标用户 ｉ 关联的度数大
的用户喜欢的度数大的物品集合。 任意一个用户，
如果他与用户 ｉ 有共同喜欢的物品，则将该用户称
为与用户 ｉ 有关联的用户，所有这样的用户构成的
集合称为与用户 ｉ 关联的用户集合 ＡＵ。 将 ＡＵ 中
的所有用户按照其度进行降序排序，并取排在前 １ ／
３ 的用户，将这些用户构成的集合称为与用户 ｉ 关联
的度数大的用户集合 ＢＵ。 对 ＢＵ 中的每一个用户
ｊ，将用户 ｊ 喜欢的物品按其度进行降序排序，并取排
在前 １ ／ ３ 的物品，将这些物品称为用户 ｊ 喜欢的度
数大的物品。 将与用户 ｉ 关联的度数大的用户集合
ＢＵ 中的所有用户喜欢的度数大的物品构成集合，
称之为与用户 ｉ 关联的大度用户喜欢的大度物品集
合，即 Ｒ ｉ。 对测试集中的所有用户的大度用户大度
物品率取平均就可以得到该算法的大度用户大度物
品率。

为了分析提出算法的效果，本文采用了以下 ４
个指标［５］：排序得分（ ｒａｎｋｉｎｇ ｓｃｏｒｅ）、新颖性（ｎｏｖｅｌ⁃
ｔｙ）、多样性（ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ）及覆盖率（ｃｏｖｅｒａｇｅ）。

ｒａｎｋｉｎｇ ｓｃｏｒｅ（ＲＳ）：一个好的推荐算法应该将
用户喜欢的物品排在前面。 测试集中，如果物品 α
被目标用户 ｉ 喜欢，物品 α 位于用户 ｉ 的推荐列表
中排序为 ｒ 的位置，那么物品 α 的排序得分为

ＲＳｉα ＝ ｒ
ｍ － ｋｉ

（４）

式中：ｍ 是训练集中物品总数，ｋｉ 是训练集中用户 ｉ
喜欢的物品总数。 每个用户的排序得分，是所有推
荐给他并且他的确喜欢的物品的排序得分均值。 对
测试集中所有用户的排序得分求平均值，就可以得
到算法的排序得分。

ｎｏｖｅｌｔｙ：新颖性被定义为所有被推荐物品度的
平均值。 一个推荐算法的新颖性计算如式（５）：

Ｎｏｖｅｌｔｙ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｋｉ

ｎ
（５）

式中：ｋｉ 是物品 ｉ 的度，ｎ 是算法给所有用户推荐的
物品总数。 推荐算法的新颖性值越小，推荐出来的
物品越新颖。

ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ：一个推荐算法应该给不同的用户推荐
不同的物品。 式（６）给出了多样性的计算方法：

Ｈｉｊ ＝ １ －
Ｑｉｊ（Ｌ）

Ｌ
（６）

式中：Ｌ 是推荐列表长度，Ｑｉｊ（Ｌ）是用户 ｕｉ、ｕ ｊ 推荐列
表中相同物品的个数，Ｈｉｊ表示推荐算法给用户 ｕｉ、ｕ ｊ

两者推荐结果间的多样性。 求出测试集中任意两个
用户的推荐结果间的多样性值的平均值，就可以得
到一个推荐算法的多样性值。 多样性值越大意味着
一个推荐算法给不同的人推荐结果越不一样。

ｃｏｖｅｒａｇｅ：推荐算法的覆盖率是指算法能推荐的
物品种类占所有物品种类的比例。 式（７）给出了覆
盖率的计算方法：

Ｃｏｖ ＝ ｎ
Ｎ

（７）

　 　 式中：ｎ 是算法给全体用户推荐的不同物品的
数量，Ｎ 是物品总数。 覆盖率越大意味着算法能推
荐出的不同物品的数量越多。
５．３　 实验方案

为了观察 ｂｕｉｒ 指标随参数 λ 和 β 的变化情况
以及它对其他指标的影响，实验提供了 ＴＨＣ 算法分
别在旅游数据集和电影数据集上推荐列表长度分别
为 ５、８、１０、１２ 时，各指标随参数变化的情况图。 图
分为 ８ 组，每组 ５ 张，共计 ４０ 张。 由于每组图的变
化情况类似，本文只提供了推荐列表 Ｌ ＝ １０ 时 ＴＨＣ
算法在旅游数据集上的结果，以分析 ｂｕｉｒ 与其他指
标的关系。 各指标的变化分别如图 ３ ～ ７ 所示。 为
了进一步分析 ＴＨＣ 方法的有效性，分别使用旅游数据
集和电影评分数据集对 ＢＨＣ［５］、ＷＨＣ［１８］、ＭＤ［１６］、ＨＣ［５］

及 ＴＨＣ 在推荐列表的长度分别为 ５、８、１０、１２ 时的排序
得分进行比较。 实验结果如图 ８、９ 所示。 需要说明的
是：某用户对某电影喜爱的条件是该用户对该电影的
评分大于或等于 ３。 某用户对某景点是否喜爱的判断
是利用旅游评价中的用户态度判断算法计算得出。
ＢＨＣ 和ＷＨＣ 中的参数变化范围为 ０～１。

图 ３　 Ｌ＝１０ 时，ＴＨＣ 算法在旅游评价数据集上 ｂｕｉｒ 指
标随参数变化图

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＴＨＣ’ｓ ｂｕｉｒ ｉｎｄｅｘ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｖｅｌ
ｄａｔａ ｓｅｔ ｗｈｅｎ Ｌ＝１０
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图 ４　 Ｌ ＝ １０ 时，ＴＨＣ 算法在旅游评价数据集上排序得

分指标随参数变化

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＴＨＣ’ｓ ｒａｎｋ ｓｃｏｒｅ ｉｎｄｅｘ ｏｎ ｔｈｅ
ｔｒａｖｅｌ ｄａｔａ ｓｅｔ ｗｈｅｎ Ｌ＝１０

图 ５　 Ｌ ＝ １０ 时，ＴＨＣ 算法在旅游评价数据集上新颖性

指标随参数变化

Ｆｉｇ．５ 　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＴＨＣ’ ｓ ｎｏｖｅｌｔｙ ｉｎｄｅｘ ｏｎ ｔｈｅ
ｔｒａｖｅｌ ｄａｔａ ｓｅｔ ｗｈｅｎ Ｌ＝１０

图 ６　 Ｌ ＝ １０ 时，ＴＨＣ 算法在旅游评价数据集上多样性

指标随参数变化

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＴＨＣ’ ｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｏｎ ｔｈｅ
ｔｒａｖｅｌ ｄａｔａ ｓｅｔ ｗｈｅｎ Ｌ＝１０

图 ７　 Ｌ ＝ １０ 时，ＴＨＣ 算法在旅游评价数据集上覆盖率

指标随参数变化

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＴＨＣ’ ｓ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｉｎｄｅｘ ｏｎ ｔｈｅ
ｔｒａｖｅｌ ｄａｔａ ｓｅｔ ｗｈｅｎ Ｌ＝１０

图 ８　 电影评分数据集上各算法的排序得分对比结果

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒａｎｋ ｓｃｏｒｅ ｉｎｄｅｘ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｖ⁃
ｉｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

图 ９　 旅游评价数据集上各算法的排序得分对比结果

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒａｎｋ ｓｃｏｒｅ ｉｎｄｅｘ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｖｅｌ
ｄａｔａ ｓｅｔ
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５．４　 实验结果与分析

图 ３ ～ ７ 中的黑色代表各图中相应指标值较大

的区域，白色代表各图中相应指标值较小的区域，图
中颜色越黑表示相应指标值越大。 由图 ３ 可以看

出，当 λ 取值小于 ０．５，β 取值也小于 ０．５ 时，此时推

荐出来的度数大的用户喜欢的度数大的物品较多。
图 ４ 中相应区域的排序得分较低，这说明度数大的

用户喜欢的度数大的物品一般是大家所喜欢的物

品，与文中开始提出的假设一致；由于此时推荐出来

的度数大的物品较多，所以推荐的物品的新颖性较

低即新颖性值较大，这与图 ５ 中相应区域的指标数

据是一致的；另外，度数大的用户喜欢的度数大的物

品在整个系统的所有物品中占的比例是比较小的，
因为大多数物品都不是流行物品，所以此时多样性

和覆盖率都较低，这与图 ６ 和图 ７ 中相应区域的指

标数据一致。 对于图 ４，数据表明：当 λ 与 β 分别取

０．０５、０．５５ 时，排序得分取得最优值 ０．０２９ ８，但此时

ｂｕｉｒ 并不是最大。 可以得出这样的结论：虽然目标

用户会喜欢度数大的用户喜欢的度数大的物品，但
是推荐的量要适度。 还可以发现：此时的排序得分

要比当 λ＝β＝ １．０ 时的 ＨＣ 算法的排序得分要好，而
此时的 ｂｕｉｒ 指标也比 ＨＣ 的要高。

通过分析各个评价指标变化图，可以得出如下

结论：１）如果要向用户推荐较多度数大的用户喜欢

的度数大的物品，则应该将 λ 与 β 的取值范围都限

制在 ０～０．５，因为在此范围中 ｂｕｉｒ 的值均较大。 ２）
如果要使算法的排序得分取得最大值，２ 个参数 λ
与 β 的最优值应该从 ０ ～ １ 之间寻找。 虽然 λ 与 β
在 ０～ ０．５ 取值时，度数大的用户喜欢的度数大的物

品更可能被推荐，但是并不一定是推荐得越多，排序

得分越好。 ３）如果要向用户推荐较多的新颖物品，
则不该将 λ 与 β 的取值范围都限制在 ０ ～ ０．５，因为

当 ｂｕｉｒ 较大时，推荐出来的度数大的用户喜欢的度

数大的物品较多，此时推荐出来的物品必然不新颖。
图 ８ 和图 ９ 是 ＢＨＣ、ＭＤ、ＷＨＣ、ＨＣ 及 ＴＨＣ 在

两个数据集上推荐列表的长度分别为 ５、８、１０、１２ 时

排序得分的对比结果。 其中 ＢＨＣ、ＷＨＣ 及 ＴＨＣ 是

取所有不同参数结果中的最优值。 通过观察可以发

现，本文提出的 ＴＨＣ 算法，与基本的 ＨＣ 算法相比，
在所有的情况下排序得分都要好；与 ＭＤ、ＷＨＣ、
ＢＨＣ 算法相比，排序得分也都要好，虽然提升程度

较小。
通过上面的分析可以知道：通过适度的优先推

荐度数大的用户喜欢的度数大的物品，有助于向用

户推荐其喜欢的物品，从而有助于提升算法的效果。
另外，还可以发现 ＭＤ 和 ＢＨＣ 算法的排序得分在所

有情形下都比 ＨＣ 算法要好，这与文献［５］中的结论

一致；ＷＨＣ 算法在所有条件下都比 ＨＣ 算法的排序

得分好，这与文献［１９］中的结论一致。

６　 结束语

由于 ＨＣ 算法减弱了度数大的用户喜欢的度数

大的物品对目标用户的影响，本文提出了基于影响

力控制的热传导算法 ＴＨＣ。 ＴＨＣ 引入 ２ 个参数来

控制度数大的用户喜欢的度数大的物品被优先推荐

的程度。 为了检验提出的想法是否达到预期效果，
在电影评分数据集和旅游评价数据集上进行了多项

对比实验。 本文还提出了旅游评价中的用户态度判

断算法及一个新指标 ｂｕｉｒ。 实验结果表明，当 ＴＨＣ
中的 ２ 个参数 λ 和 β 较小时，度数大的用户喜欢的

度数大的物品能被更多的推荐，但这种推荐要有控

制，否则会降低排序得分。 实验结果还表明 ＴＨＣ 算

法在排序得分指标上比 ＢＨＣ、ＭＤ、ＷＨＣ 及 ＨＣ 算法

表现更好。 未来可考虑结合用户间的朋友关系与信

任关系进一步调控度数大的用户喜欢的度数大的物

品对目标用户推荐的影响。
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