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Abstract　TheserviceofpersonalizedrecommendationsineventＧbasedsocialnetworks(EBSN)isa
verysignificantandvaluableissue．Mostofexistingresearchworkaremainlybasedontheordinary
graphtomodelrelationshipsinEBSN．However,EBSNisaheterogeneousandcomplexnetworkwith
manydifferenttypesofentities．Becauseofthat,modelingEBSN withordinarygraphshasthe
problemofhighＧdimensionalinformationloss,resultinginreducedrecommendationquality．Basedon
thisbackground,inthispaper,wefirstproposeahypergraphＧbasedpersonalizedrecommendation
(PRH)algorithminEBSN．Thebasicideaistomakeuseofthecharacteristicsofhypergraphswithout
losinghighＧdimensionaldatainformationtomodelhighＧdimensionalcomplexsocialrelationshipdatain
EBSN moreaccurately,andtouseregularizedcalculationofmanifoldorderingtoobtainpreliminary
recommendationresults．Next,thispaperproposesanoptimizedPRH (oPRH)algorithmfromthe
perspectiveofimprovingthequeryvectorsettingmethodandapplyingdiverseweightstoallsortsof
differenttypesofsuperedgestofurtheroptimizetherecommendationresultsobtainedbythePRH
algorithm,soastoachieveaccuraterecommendation．Theextendedexperimentsshowthatthe
hypergraphＧbasedpersonalizedrecommendationalgorithminEBSNanditsoptimizationalgorithm
havehigheraccuracythanthepreviousordinarygraphＧbasedrecommendationalgorithms．

Keywords　eventＧbasedsocialnetworks (EBSN);hypergraph;manifoldranking;regularization
computation;accuratepersonalizedrecommendation;optimization

摘　要　基于事件的社交网(eventＧbasedsocialnetworks,EBSN)中的个性化推荐服务是一个十分重要

且颇具应用价值的问题,现有研究工作主要基于普通图来对 EBSN 中的关系进行建模,但由于 EBSN
是一种异构型复杂社交网络,具有多种不同类型实体,因而用普通图建模 EBSN 会存在高维信息丢失

问题,导致推荐质量降低．基于此,首先提出一种基于超图模型的 EBSN 个性化推荐(hypergraphＧbased
personalizedrecommendationinEBSN,PRH)算法,其基本思想在于利用超图具有不丢失高维数据信息



之特点来更准确地对EBSN 中复杂社交关系数据进行高维建模,并利用流形排序正则化计算获取初步

推荐结果．其次,又分别从查询向量设置方式改进和对不同类超边施以不同权重等角度,提出了优化的

PRH(optimizedPRH,oPRH)算法以进一步优化PRH 算法所获推荐结果,从而实现精准推荐．扩展实

验表明,基于超图的EBSN 个性化推荐及其优化算法,推荐结果相比于以前基于普通图的推荐算法具

有更高准确性．

关键词　基于事件的社交网;超图;流形排序;正则化运算;精准个性化推荐;优化
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　　近年来,随着 Web２．０时代和 O２O(onlineto
offline)销售模式的不断发展,出现了一种新型社

交网络,即基于事件的社交网(eventＧbasedsocial
networks,EBSN)[１],借助该应用平台,用户可以创

建、发布和组织社交事件,比如组织学术会议、举行

正式聚会、募集抗灾基金以及分发商品优惠券等．由
于EBSN不仅包含传统社交网的线上交互(online
interactions)操作,而且还包含颇具价值的线下交互

(offlineinteractions),因此使得虚拟与物理双重的

社交交互变得易于融合．EBSN 这一特色备受社交

用户青睐,从而令EBSN变得越来越流行．
目前,典型的EBSN应用代表有:Meetup(meetup．

com),Plancast(www．plancast．com),Groupon(www．
groupon．com)和豆瓣(www．douban．com)等．在EBSN
丰富异构信息中,包含着多种实体,比如用户(user)、
事件(event)、地点(venues)、组(group)、标签(tag)
和交互关系(interactionrelationship)等,基于此,如
何有效利用这些信息进行高质量个性化推荐是目前

学术界和工业界共同关注的热点研究问题．
本文首次提出了利用超图(hypergraph)来解决

EBSN下的推荐问题．超图节点可代表各类实体,超
边则可代表相同或不同实体间的多元关系,因此超

图相比于普通图能更准确地刻画异构图中各实体间

的关系,信息密度较高,更适合解决推荐问题．在构

建超图模型后,考虑到相比于基于欧氏距离的一般

排序算法,流形排序算法(rankingofmanifold)能更

好体现对象间的拓扑结构,因此本文运用流行排

序算法对EBSN超图模型进行排序,并将其命名为

基于超图模型的 EBSN 个性化推荐(hypergraphＧ
based personalized recommendation in EBSN,

PRH)算法,该算法通过对超图模型运行流形排序

及正则化计算,可以得到较准确推荐结果．另外,本
文又立足于对查询向量设置方式进行改进和对不同

类超边施以不同权重等角度,提出了一种推荐更为

准确的优化PRH(optimizedPRH,oPRH)算法．

１　EBSN特点概述

通过 对 EBSN 进 行 深 入 研 究,可 以 归 纳 出

EBSN具有４个特点,其中后３个特点来源于文献

[１]的总结(详细说明可参考文献[１]):

１)EBSN中的数据具有高维关系特征．
２)EBSN中的用户活动相比较于基于位置的

社交网(locationＧbasedsocialnetworks,LBSN)具
有更强的地域性[１]．

３)在 EBSN 中,用户和活动的分布满足重尾

(heavyＧtail)分布[１]而不是指数分布．
４)用户间线上和线下行为具有正相关性,即线

上行为相似的用户其线下行为也更相似,反之亦然．
首先,EBSN 中的数据具有高维关系特征．在

EBSN中一般存在着不同类别的实体,比如用户、事
件、地点、用户组和标签等．各实体间也存在着各种

联系,比如用户与事件间有关系、事件与地点有关

系、事件和组有关系、用户和标签有关系等．实体是

多元的,实体间的关系也是多元的,因此 EBSN 信

息实体的异构性就有别于传统社交网,使得 EBSN
数据具有高维特质．目前,高维数据的处理仍是数据

处理领域的一个挑战性难题,而降维技术则是处理

高维数据的重要途径之一．研究表明:大部分的降维

算法都可归结于图的构造及其嵌入方式,换句话说,
就是可以用普通图来表示数据之间的关系,但缺陷

在于,普通图只能表达２点之间的关系,却不能表达

多点之间的关系．不同于简单图,超图则可以表达１
对多和多对多关系,并且可以对多阶特征进行表示,
因此运用超图模型来对 EBSN 中的实体和关系进

行建模就再合适不过了．
其次,EBSN 中的用户活动相比较于 LBSN 具

有更强的地域性．EBSN 中无论是用户参加的活动

地点,还是该用户的好友所参加的活动地点,绝大多

数都集中在该用户较近距离范围之内;而且,这种
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地域性在EBSN 中相比较于 LBSN 体现得更为明

显,因此,在对用户进行服务推荐时应该考虑用户的

物理位置信息,即尽量将距离用户较近的事件推荐

给用户．
在 EBSN 中 用 户 和 活 动 的 分 布 满 足 重 尾

(heavyＧtail)分布而不是指数分布．大部分事件的参

与者是比较少的,拥有较多参与者的大型事件数量

很少,这表现出一种重尾分布;同样,每个组的成员

数量也具有非常类似的重尾分布特点．据此,在数据

处理过程中,可以将用户规模太大的事件或者组去

掉,从而得到更具有代表性的数据．
最后,用户间线上和线下行为具有正相关性．该

特点体现在具有线上行为的用户间更有可能具有线

下关系,反之亦然,这说明 EBSN 中的用户相比

LBSN联系更加紧密,也更强调集体行为,往往以组

(group)反映出来,而 LBSN 则强调个体行为．基于

此,在为用户进行个性化推荐时,组和事件的关系作

为精准推荐考虑要素之一需要格外关注,因为这种

关联会直接影响事件的推荐效果．

２　相关工作

协同过滤作为推荐问题中最常用的一种方法可

被普遍应用于EBSN 中的推荐问题．Li等人[２]提出

一种混合协同过滤模型来对 EBSN 下的社交影响

进行 预 测．该 算 法 的 关 注 点 集 中 在 预 测 用 户 对

EBSN中即将到来事件的影响,建立了一个基于用

户和事件间社交影响的矩阵,矩阵中每个实体表示

的是用户对事件的影响因子,基于此通过协同过滤

来实现对用户及事件的推荐．Dong等人[３]提出一种

针对训练数据的基于图的协同过滤推荐方法,主要

思想是通过在时间上进行迭代来获得推荐结果．
Ding等人[４]考虑了影响用户参加活动的主要因子,
并在此基础上提出一种基于滑动窗口的机器学习模

型来实现对用户的事件推荐．
Macedo等人[５]为克服冷启动问题,提出在推荐

事件中,不仅应考虑用户参加的事件对结果的影响,
还应同时考虑其他诸如组内成员、事件位置、时间等

因素对结果的影响．在此基础上,他们提出一种基于

多种信息的用户个性化事件推荐模型．文献[６]为了

解决用户间隐式关系的挖掘,提出了基于 EBSN 的

２阶段事件推荐模型(twoＧphasegroupeventrecoＧ
mmendation,２PGER)．首先,利用 EBSN 的在线社

交行为、用户事件参与记录、拓扑结构等信息,建立

用户间的全局信任网络;然后,在预先构建的网络上

为每个用户执行随机游走,以获取用户对未体验事

件的预测偏好;最后,采用重启随机游走(RWR)方
法对用户偏好进行聚合,并将前 N 个事件推荐给

组．Pham 等人[７]提出了一种基于普通图的推荐模

型,他们主张应该考虑 EBSN 下各实体间的关系,
并利用普通图来对各实体间的关系建模,通过机器

学习得到最终推荐结果,该算法可以实现对用户进

行组推荐、事件推荐,对组进行标签推荐等．这与本

文要探讨的问题有相似之处,即同样都考虑到了各

实体间的关系对推荐结果的影响,不同的是,本文提

出利用超图来更好地对实体间的关系进行建模．
上述提到的 EBSN 推荐算法都是通过在普通

图上建模来解决,其中文献[２Ｇ４]仅仅考虑了用户和

事件对推荐结果的影响,通过加入一些影响因子或

者对协同过滤算法进行一定改进来实现对用户的事

件推荐,这些方法都忽略了EBSN 中其他实体对推

荐结果的影响．文献[５]和文献[７]考虑到了 EBSN
中不同类型的实体可能对推荐结果有一定影响,考
虑相对来说更全面一些,推荐结果也相对更准确一

些,但这些算法仍然是基于普通图来解决 EBSN 异

构信息问题,因而可能导致数据在多维空间下的信

息丢失问题．文献[６]尽管实现了用户偏好的预测及

面向组的事件推荐,但依然没有摆脱利用简单图进

行建模的局限性,即忽略了各实体间复杂关系建模

的准确性会在很大程度上影响推荐结果质量的问

题;Li等人在文献[８]中综合考虑了用户个人喜好

和好友之间的影响,提出了如何对用户的活动进行

最有效的规划和推荐;She等人[９]则提出一种在

ESBN下进行活动安排的算法;文献[１０]中提出了

一种在普通图建模的基础上运行随机游走及熵的思

路来解决EBSN下事件推荐;文献[１１]中提出的算

法也是一种运行普通图来对 EBSN 异构信息图下

各种信息进行建模并进行事件推荐的算法．文献

[１２]中提出了一种基于用户潜在好友关系活动推荐

算法．
目前超图学习在研究领域比较热门[１３Ｇ１７],Zhou

等人[１８]提出了一种流形排序算法将数据对象列为

内在几何数据结构,首先将要排序的各个点根据欧

氏距离进行连接构成一个连通图,之后通过迭代运

算对图中每个节点进行扩展,重复迭代过程直至最

终收敛状态,此时整个图中的对象达到最优相似性;

Guan等人[１９]提出了一种基于图的关联排序算法多

类型对象;文献[２０]介绍了超图聚类从中提取最大
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相干群的算法,使用高阶(而不是成对)相似性的一

组对象;基于超图的个性化推荐也已经在各个领域

具有很好的应用,并且取得了显著成果,如 Bu等

人[２１]提出了基于超图的音乐个性化推荐、Li等人[２２]

提出基于超图的新闻个性化推荐等．
结合考虑上述算法优缺点后,本文首次提出用

超图来对EBSN各实体间的关系进行建模,并利用

超图模型通过流形排序解决EBSN下的推荐问题．

３　相关理论知识

本节简要介绍 EBSN 个性化推荐算法用到的

一些理论基础和模型,给出超图定义及相关概念,介
绍流形排序算法,描述了正则化运算的基本思路．本
文用到的符号及其含义如表１所示:

Table１　MeaningofSymbols
表１　符号及其含义

Symbol Meaning

V PointSetofHypergraph

E EdgeSetofHypergraph

W EdgeWeight

H AssociatedMatrixofHypergraph

d(v) DegreeofNode

δ(e) DegreeofEdge

Y QueryVector

Q(f) CostFunction

Dv DegreeMatrixofNodes

f∗ QueryResultVector

μ RegularizationParameters

U UserSet

A EventSet

G GroupSet

L LocationSet

T TagSet

W∗ WeightMatrix

De DegreeMatrixofEdges

３．１　超图的定义及概念

超图可以表示异构信息中各实体间的相互关联

关系且不丢失信息,超图既可以表示１对多的关系

也可以表示多对多的关系．
定义１．超图．设V 是一个有限集的对象,E 是

V 中的子集的集合,即Ue∈E＝V,称G＝(V,E)是一

个超图,其中V 是点集合,E 是边集合．

由定义１可知,当且仅当E 中的每个元素e关

联２个节点v 时,超图退化为普通图．如果每个超边

中包含点的个数相同,个数为k,则可称为kＧ均匀超

图,普通图即为２Ｇ均匀超图．超图包含普通图,普通

图为超图的特例．超图每条超边具有不同的权重,可
用w(e)表示超边e 的权重．超图可以表示为G＝
(V,E,w),其中w 表示权重,对应于超边e．

定义２．关联矩阵．将超图表示为|V|×|E|的

矩阵H,h(v,e)表示针对该矩阵的计算规则,如果

某个节点v∈e,则称e 附带v,在超图的矩阵中

h(v,e)表示为１;否则,如果v∉e,则在超图的矩阵

中h(v,e)表示为０．这时矩阵H 称为关联矩阵．
图１给出了解释超图相关定义的一个例子．给

定一个普通图,如图１(a)所示,其超图形式如图１(b)
所示,关联矩阵图１(c)则表示了该超图中节点和超

边的关系．

Fig．１　Asampleofthegraph,hypergraphand

associatedmatrix
图１　普通图、超图、关联矩阵示例

　　根据超图的关联矩阵(如图１(c)所示)及权重

矩阵(如图２(a)所示),计算超图节点的度d(v)和
超边的度δ(e):

d(v)＝∑
e∈E

w(e)h(v,e), (１)

δ(e)＝∑
v∈V

h(v,e)． (２)

　　超图的每个顶点对应任意类的对象,而超边则

被用于创建高阶关系,通过利用超图建模,可以充分

挖掘出各不同实体间存在的关联关系,而不至于丢

失信息．
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e１ e２ e３

e１ １ ０ ０

e２ ０ １ ０

e３ ０ ０ １

(a)Weightmatrixofhyperedges

v１ v２ v３ v４ v５ v６ v７ v８

v１ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

v２ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０

v３ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０

v４ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０

v５ ０ ０ ０ ０ ２ ０ ０ ０

v６ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０

v７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０

v８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １

(b)Degreematrixofnodes

e１ e２ e３

e１ ２ ０ ０

e２ ０ ４ ０

e３ ０ ０ ４

(c)Degreematrixofhyperedges

Fig．２　Weightmatrixofhyperedges,degreematrixof
nodesanddegreematrixofhyperedges

图２　超边的权重矩阵、节点的度矩阵、超边的度矩阵

３．２　流形排序

基于欧氏距离的排序只能简单地根据数据点与

查询点间的欧氏距离进行排序,无法表示数据点之

间内在的某种关联,而流形排序[１８]则能够表示数据

点间的内在关联,如图３所示(图３中“＋”表示查询

节点)．很明显,图３(a)中的数据点分为２部分,即上

半月牙和下半月牙,但传统基于欧氏距离的排序并

不能体现出上半月牙内的点相较于下半月牙内的点

与查询节点具有更紧密的关联性,如图３(b)所示．
而在图３(c)中,通过流形排序可以更好地得到图的

拓扑结构．这是由于上半月牙的某个点距离查询节

点的距离更近,而上半月牙后面的点与距离查询节

点近的上半月牙前面的点相比,显然要比下半月牙

的点更近,那它们之间肯定会更相似．以此类推,可
以得到整个上半月牙的点普遍比下半月牙的点要

大,即上半月牙的点之间普遍与查询节点要更相似,
这就更好地得到图了的拓扑关系．基于此,本文选择

流形排作为超图模型的排序算法．

Fig．３　Aninstanceoftherankingmanifoldalgorithm
图３　流形排序示例

流形排序算法思路为:
给点集合χ＝{x１,x２,􀆺,xq,xq＋１,􀆺,xn}⊂

RRm,前q个点是查询,剩下的点是通过与查询点的

相关性来进行排序的点．
令d:χ×χ→RR表示一个在χ 上的度量标准,

例如欧 氏 距 离,设 置 每 对 点 xi 和xj 的 距 离 为

d(xi,xj)．
令f:χ→RR表示一个排序函数来为每个点xi

分配一个排序值fi,可以将f 看作是一个向量f＝
(f１,f２,􀆺,fn)T;同时,定义向量y＝(y１,y２,􀆺,

yn)T,如果xi 是一个查询的话,yi＝１,否则yi＝０．
流形排序算法步骤为:

１)按照由小到大升序顺序,对成对关系的点的

欧氏距离进行排序,然后根据得到的顺序,重复用边

连接２个点,直至得到１个连通图．

２)生成关联矩阵H,其中Hij＝e
－d２(xi,xj)

２σ２ ,如果
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在xi 和xj 之间存在 １ 个边连接 ２ 个点．注意,

Hii＝０,因为图中没有环．

３)通过S＝D－１
２ HD－１

２ 将 H 对称正规化,这
里,D 是对角矩阵,位于(i,i)处的元素等于矩阵H
中第i行的元素和．

４)迭代计算f(t＋１)＝αSf(t)＋(１－α)y,直
至收敛,在这里α是一个介于[０,１)的参数．

５)使f∗
i 表示序列{fi(t)}的界限,根据每个

点xi 的排序得分f∗
i 来对它们进行排序．

３．３　正则化运算

正则化代价函数w∗ 可表示为

w∗ ＝argmin
w ∑

m

i＝１
L(yi,f(xi;w))＋λΩ(w),(３)

其中,m 为样本数,第１项L(yi,f(xi;w))是平滑

项,衡量模型第i 个样本的预测值f(xi;w)和真

实标签yi 之间的误差．为让模型尽量拟合训练数

据,即保证训练误差最小,要求这一项最小．此外,还
希望模型测试误差也要小,因而需要加上第２项

λΩ(w),即正则项,它是参数w 的正则化函数,用以

约束模型尽量简单,其中λ为正则化因子．
机器学习中大部分带参模型都与代价函数比较

相像,只是变换第１项和第２项而已．对于第１项

loss函数,如果是squareloss,那就是最小二乘;如
果是hingeloss,那就是 SVM;如果是expＧloss,那
就是Boosting等．不同loss函数,具有不同拟合特

性,本文中第１项为基于流形排序的loss函数．第２
个正则项可分为L０,L１,L２ 范数和核范数正则化,
为防止出现过拟合,提升模型泛化能力,本文采取

L２ 范数正则化,即 W ２．

４　PRH推荐算法和oPRH优化算法

本节介绍了基于超图模型的 PRH 推荐算法,
然后在PRH 算法基础上给出了２种优化策略,即

oPRH 算法．
４．１　PRH算法

PRH 算法首先分析EBSN中实体间的关系,然
后根据已得到的关系构建超图模型;接着构造超图

的关联矩阵并设置超边权重,求得节点的度矩阵及

超边的度矩阵;之后,根据查询目标点设置查询向量

y,将y 带入超图的流形排序正则化运算中,通过计

算得到最终的结果向量f,最终根据要求取向量f
中前k个标量作为推荐结果．下面详细阐述超图建

模和超图的流形排序．

４．１．１　用超图对EBSN进行建模

本文选取 Meetup应用作为分析 EBSN 的样

例．通过分析,得到 Meetup中的模式有６种关系:

１)１个用户可以加入到多个事件,１个事件也

可以有多个用户．如用户ui 可以参加篮球、足球事

件,而每个事件会有多个用户参与．
２)１个用户可以加入多个组,１个组也可以有

多个用户．如用户ui 可以同时参加户外运动、音乐

等多个社交组,并且每个社交组中也可以有多个用

户参与．
３)组可以组织各种事件,即１个组中可以有多

个事件．如户外运动组可以组织爬山事件,还可以组

织篮球比赛等．
４)事件在１个地点举办,１个地点也可以有多

个事件．如篮球比赛会在篮球场举办,同时篮球场可

能还会举办诸如拔河等其他事件．
５)用户可以同时具有活动、音乐、学习等多个

标签．
６)社交组可以同时具有艺术、音乐、美术等多

个标签．
本文考虑了EBSN中５种实体类型和６种实体

间关系类型．实体类型分别为:用户(U)、事件(A)、
组(G)、地点(L)和标签(T)．关系类型分别为:用户

参加事件的关系R１、用户参加组的关系R２、用户组

与事件的关系R３、事件和地点的关系R４、用户和标

签的关系R５、用户组和标签的关系R６．
５种实体类型组成了超图的节点集合V,即

V＝U∪A∪G∪L∪T．６种超边,每一种超边对应

一种实体间关系,如表２所示．定义超边集合为E(i)
对应于Ri,i＝１,２,􀆺,６,６种超边类型构造为:

E(１):构造一种用户参加活动的超边关系,并
设置权重为１．

E(２):对于每个组,构建了一种组内包含所有

用户的超边,组本身也是超边的对象,设置权重为

w(e(２)
ij ),w(e(２)

ij )表示为组内包含的用户个数,为了

消除偏差,标准化后w(e(２)
ij )′可表示为

w(e(２)
ij )′＝

w(e(２)
ij )

max(w(e(２)
ij ))． (４)

E(３):对于每个组,构建了一种组内包含所有

事件的超边,组本身也是超边的对象,设置权重为

w(e(３)
ij ),w(e(３)

ij )表示为组内包含的事件个数,为了

消除偏差,标准化后w(e(３)
ij )′可表示为
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w(e(３)
ij )′＝

w(e(３)
ij )

max(w(e(３)
ij ))． (５)

E(４):事件与地点的关系作为一种超边,权重

为１．
E(５):用户与标签的关系作为一种超边,权重

为１．
E(６):用户组与标签的关系作为一种超边,权

重为１．
另外,由分析可知,不同类超边关系对最终推荐

结果的影响程度是不同的,因而根据每类超边对

结果的影响程度,给关联矩阵中不同类超边关系

加一个系数Ci,i＝１,２,􀆺,６,满足０＜Ci＜１并且

∑
６

i＝１
Ci＝１．这点在oPRH 算法中会有进一步说明．

Table２　AssociatedMatricesAmongNodesandEdges
表２　顶点 超边的关联矩阵

Node E(１) E(２) E(３) E(４) E(５) E(６)

U UE(１) UE(２) ０ ０ UE(５) ０

A AE(１) ０ AE(３) AE(４) ０ ０

G ０ GE(２) GE(３) ０ ０ GE(６)

L ０ ０ ０ LE(４) ０ ０

T ０ ０ ０ ０ TE(５) TE(６)

４．１．２　超图流形排序

推荐问题进一步可以转换为与输入向量相似度

高低的排序问题,排序问题需要找到最优解,如何找

到最优解就需要构造一个代价函数:

Q(f)＝
１
２∑

|V|

i,j＝１
∑
e∈E

１
δ(e) ∑

{vi,vj}⊆e
w(e)×

fi

d(vi)
－

fj

d(vj)

２

＋μ∑
|V|

i＝１
fi－yi

２,(６)

其中,f 为输入向量,正则化参数μ＞０．
该代价函数的主要思想是对两两节点在所有包

含它们的超边中求方差,即进行相似度比较．显然,
如果２个节点在所有包含它们的超边中都更相似的

话,那么说明两者一定存在更强的相似性,即两者间

的方差和越小,说明２个节点更相似．另外,超边的

度越大,两者在这种超边中的相似性越显得不重要．
举个例子,现在有节点A,B,C,如果要给节点A 推

荐一个相似性更高的节点,那么可以看节点B,C 所

属的超边与节点A 所属的超边的关系,如果节点B
所在的超边与节点A 所在的一模一样,而节点C 只

有部分所属的超边与节点A 相同,那么显然节点B
相较于节点C,A 具有更高的相似性,就会选择将节

点B 推荐给节点A．进一步,对整个模型中所有两两

节点求方差以得到方差和,当方差和达到最小时,对
整个模型来说,达到了最好的相似性．对Q(f)加正则

化约束项可使之更准确．当Q(f)最小时,即对Q(f)
求导为０时,可以得到最优排序结果．通过对Q(f)
表达式进行变形和化简,并依据流行排序公式,可以

得到模型达到最优时的结果向量y．
最优排序结果是当Q(f)最小时实现f∗ :

f∗ ＝argmin
f

Q(f)． (７)

在式(６)中,等式右侧的第１项可以改写为

１
２∑

|V|

i,j＝１
∑
e∈E

１
δ(e) ∑

{vi,vj}⊆e
w(e) fi

d(vi)
－

fj

d(vj)

２

＝

１
２∑

|V|

i,j＝１
∑
e∈E

w(e)h(vi,e)h(vj,e)
δ(e)

fi

d(vi)
－

fj

d(vj)

２

＝

∑
|V|

i＝１
f２

i∑
e∈E

w(e)h(vi,e)
d(vi) ∑

|V|

j＝１

h(vj,e)
δ(e) －∑

|V|

i,j＝１
∑
e∈E

fiw(e)h(vi,e)h(vj,e)fj

d(vi)d(vj)δ(e)
＝

∑
|V|

i＝１
f２

i －∑
|V|

i,j＝１
∑
e∈E

fiw(e)h(vi,e)h(vj,e)fj

d(vi)d(vj)δ(e)
＝fTf－fTD－

１
２v HW∗D－１

e HTD－
１
２v f．

　　定义一个矩阵A:

A＝D－１
２v HW∗D－１

e HTD－１
２v , (８)

则L＝I－A 是超图的半正定拉普拉斯矩阵[１６]．
然后,可将代价函数写成矩阵形式:

Q(f)＝fT(I－A)f＋μ(f－y)T(f－y)．
要使代价函数最小,对Q(f)求导使其等于０,即:

∂Q
∂f

|f＝f∗ ＝(I－A)f∗ ＋μ(f∗ －y)＝０．

通过一些简单的代数步骤,可以得到:

f∗ ＝ μ
１＋μ

I－
１

１＋μ
Aæ

è
ç

ö

ø
÷

－１

y． (９)

假设α＝ μ
１＋μ

．注意到 μ
１＋μ

是一个常数并不改

变排序结果,可重写f∗ ．
f∗ ＝(I－αA)－１y, (１０)

从式(１０)可以发现矩阵I－αA 是可逆的．注意

矩阵I－αA 是高度稀疏的,因此,计算效率非常高．

２６５２ 计算机研究与发展　２０２０,５７(１２)



运算得到的f∗ 为结果向量,对f∗ 中各分量值

进行排序,选取其中符合条件的前k 个点实体作为

推荐列表推荐给用户．
４．２　oPRH优化算法

实际上,可以从２个角度对 PRH 算法做推荐

优化:１)通过改进设置查询向量方式;２)对不同类超

边施以不同权重．下面,分别在４．２．１节和４．２．２节中

加以阐述．
４．２．１　基于改进查询向量方式的oPRH 算法

根据查询目标点,有３种设置查询向量方式,具
体操作:

１)设置查询向量y 与查询目标用户的分量为

１,其他分量为０．
２)设置查询向量y 与查询目标用户的分量为

１,同时设置与查询用户相关的分量也为１,其他分

量为０．
３)设置查询向量y 与查询目标用户的分量为

１,同时设置与查询用户相关的分量为 Au,v (０ ＜
Au,v＜１),Au,v主要根据各实体与查询用户的相关

度设置,其他分量为０．
方式１没有考虑查询目标点与其他节点的关

系,关联性差．方式２只是简单地将查询目标点与其

他节点的关系设置为１,尽管考虑了关联性,但关系

描述尚不够准确,因为查询目标点与其他节点的关

联程度是不同的．基于上述２点,本文采取方法３
设置查询向量方式,旨在进一步提升推荐结果的准

确度．
４．２．２　基于不同类超边权重的oPRH 算法

在４．１．１节中曾论述过,除了同类的各超边会

对推荐结果有不同程度影响,不同类的超边也会对

推荐结果有不同程度影响,为此,本文尝试通过对关

联矩阵中不同类超边关系增加系数Ci 的方法,分
别从几何学、多元统计分析和线性回归３个角度,即
基于单形的体积、散布矩阵的迹和线性重构误差,重
新度量了点集合间的相似性,由此提出了３种超边

加权方法．为阐述清晰,将其统称为oPRH 算法,旨
在进一步提升推荐精准度,具体细节为:

１)基于单形体积的超边加权法

从几何学角度看,每个超边可以被看作一个单

形,因此,从几何学来衡量点集合可以通过计算单形

的体积来获得,因为一个小的单形体积意味着超边

中的节点具有更紧密的集合关系,反之相反．
通过使用单形中的节点来计算它的体积

Vol(Ej)＝
|det(GTG)|

k! , (１１)

其中,det(􀅰)是矩阵的行列式,k!是k 的阶乘,G 是

定义的k×k阶的矩阵,其中列向量gi＝(x０－xi)．
在得到单形体积之后,与单形Ej 相关联的超

边ej 可以表示为

w(ej)＝e－
Vol(Ej)

μ , (１２)
其中,μ 是一个正参数．

２)基于散布矩阵迹的超边加权法

从多元统计分析和数据挖掘角度看,每个超边

可以被看作为样例空间中的聚簇,因此可以使用散

布矩阵来衡量超边聚簇的紧密型．定义k×d 的矩

阵X＝(x１,x２,􀆺,xk)为与k度超边ej 节点相关联

的样例矩阵．然后,散布矩阵S 的计算:

S＝ ∑
k

i＝１

(xi－x－)(xi－x－)T＝

(X－􀭺X)(X－􀭺X)T, (１３)
其中,x－ 是样例的平均值,􀭺X 是d×k 维向量,其中

列全部为x－．可以设置超边ej 的权重:

w(ej)＝tr －eS

μ
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１４)

其中,tr(􀅰)表示为矩阵的迹,μ 是一个正参数．
３)基于线性重构误差的超边加权法

受到在机器学习和计算机视觉方向线性回归的

启发[２３Ｇ２６],可以使用线性回归误差来衡量超边,因
为重构误差在衡量同构体例子时会得到比异构体例

子更小的值．在无向超图中,每个节点可以得到重构

误差,假设k×d 维的样例x１,x２,􀆺,xk 与在k 度

超边ej 中有序节点相对应．样例xi 的重构系数ci

是用来最小化重构误差的,可以被当作一个最小二

乘方问题来解决:

ĉi＝argmin
ci

(xi－Xt≠i,t∈ejcT
i

２), (１５)

其中,Xt≠i,t∈ej 是一个d×(k－１)维的矩阵,矩阵的

第t列是xt,t≠i并且１≤t≤k．在得到ci 后则可以

得到相关重构误差ri:

ri＝
xi－Xt≠i,t∈ejĉT

i
２

xi
２ ． (１６)

对于一个无向超图来说,其一条超边的整个重

构误差R 可以灵活地表示为所有重构误差样例的

平均值:

R＝
１
k∑

k

i＝１
ri． (１７)

最终,可以得到超边ej 的权重w(ej):

w(ej)＝e－R
μ , (１８)

其中,μ 是一个正参数．
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　① https:∕∕www．meetup．com∕meetup_api∕

５　性能测试与分析

５．１　实验环境与实验数据

本 文 实 验 数 据 爬 取 自 Meetup 网 站,采 用

MongoDB对爬取的数据进行存储,使用Java语言

编程算法,并用 Matlab实现矩阵的正则化运算．
设备相关参数包括处理器:Intel􀆿 CoreTMi７Ｇ

６７００;主频:２．８GHz,４核;内存:１６GB;操作系统:

Windows１０．
实验采用的数据集分为２种:１)２０１５年１~６

月旧金山(SF)地区的 Meetup数据;２)２０１５年１~６
月洛杉矶(LA)地区的 Meetup数据．这些数据都可

以从 MeetupAPI网站① 自行爬取．
由第１节EBSN特性分析可知,实验中需要将

用户数目过多的事件和组去掉,因此在实验中将用

户规模大于２００的事件和组筛选掉．同时,考虑到用

户数目过少的事件和组对实验结果的影响也很微

弱,因而将用户规模小于５的事件和组也筛选掉．接
下来,在处理后的数据集中选取２０％的数据作为测

试数据,并去掉实验数据与测试数据之间的关联,
之后对实验数据进行运算,并使用测试数据验证

实验性能．实验数据中涉及到的对象和关系信息如

表３~６所示:

Table３　ObjectsInformationofSFDataSet
表３　SF数据集中的对象信息

Object Number Object Number

U ２６６３１ L ２９２

A ２２６２ T １１４１５

G ５６９

Table４　RelationshipsInformationofSFDataSet
表４　SF数据集中的关系信息

Relation Number Relation Number

R１ ２６６３１ R４ ２９２

R２ ５６９ R５ ２６６３１

R３ ５６９ R６ ５６９

Table５　ObjectsInformationofLADataSet
表５　LA数据集中的对象信息

Object Number Object Number

U ３１４４２ L ２７５

A ２１３５ T １２８７３

G ５７８

Table６　RelationshipsInformationofLADataSet
表６　LA数据集中的关系信息

Relation Number Relation Number

R１ ３１４４２ R４ ２７５

R２ ５７８ R５ ３１４４２

R３ ５７８ R６ ５７８

５．２　性能评估指标

本文用准确率(precision,P)、召回率(recall,

R)、F１值(F１measure),PM,A(meanaverageprecision)
以及GN,D,C(normalizediscountedcumulativegain)
等评测指标来衡量算法性能．其中:

准确率＝推荐准确的个数∕推荐总个数,本文中

准确率＝推荐准确事件数∕推荐总事件数:

P＝
∑
u∈U

R(u)∩T(u)

∑
u∈U

R(u)
． (１９)

召回率＝推荐准确的个数∕样本数目,本文中召

回率＝推荐准确事件数∕用户参加事件数:

R＝
∑
u∈U

R(u)∩T(u)

∑
u∈U

T(u)
． (２０)

式(１９)和式(２０)中,R(u)表示对用户推荐的事

件集合,T(u)表示用户参加过的事件集合．
F 值是准去率和召回率的加权调和平均:

F＝
(α２＋１)P×R
α２(P＋R) ． (２１)

当参数α＝１时,F 就是F１:

F１＝
２×P×R
P＋R ． (２２)

PM,A指的是所有用户的平均准确率(average
precision,PA)的平均值．PA 指的是在推荐列表中,
每个正确推荐项目点计算得到的准确率的平均值:

PA ＝
１
M∑

N

i＝１
Pi×Ci, (２３)

其中,N 是推荐项目的数目,M 为正确推荐项目的

数目,Pi 是在排序点i处的准确率,如果在i处的

项目被准确推荐,那么Ci＝０,否则Ci＝１．
GN,D,C是衡量搜索引擎算法的指标,但它也可

以作为衡量排序质量的指标．在n 处GN,D,C:

GN,D,Cn ＝
GD,C

GI,D,C
＝

１
GI,D,C

×∑
n

i＝１

２ri －１
lb(i＋１), (２４)

其中,ri 是排在i处的项目相关度程度,即排在i处

的事件相关性程度．本文中,如果用户参加了该事件,
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则ri＝１,否则ri＝０．式(２４)中,GD,C＝
２ri－１

lb(i ＋１),

其体现的主要思想是,如果在排序结果中,等级比较

高的结果排名却比较靠后,那么在最终统计分数时,
就应该对这个排序结果的得分进行打折．GI,D,C则是

理想的GD,C,也就是排序中最好的状态．
５．３　PRH算法性能测试与分析

Fig．４　PrecisionandrecallofSFdatasetindifferenttime
图４　SF数据集在不同时间粒度下的准确率和召回率

为检测PRH 算法推荐效果,将其与６种算法

进行了比较,６种算法分别为协同过滤(CF)、基于普

通图的面向异构信息的EBSN推荐算法(HeteRS)[６]、
不加影响因子的 HeteRS算法(uni_HeteRS)[６]、基
于随机游走的推荐算法(RWR)、基于普通图熵的推

荐算法[９]以及基于多特征的事件推荐算法[１０]．
首先,针对２个不同数据集(SF和LA),比较了

６种算法在时间粒度分别为１个月、３个月、６个月

下的准确率和召回率,实验结果如图４和图５所示:

Fig．５　PrecisionandrecallofLAdatasetin
differenttime

图５　LA数据集在不同时间粒度下的准确率和召回率

从图４和图５中可以看到,随着时间粒度变大,
算法的推荐准确性都会下降,因为用户的兴趣点可

能会随时间流逝而发生变化,比如,用户会在这段时

间内不断参加别的事件,因而可能会造成推荐结果

的准确性下降．因此,要预测一个用户距现在较长时

间可能感兴趣的事件是很困难的,这对选取多长时

间粒度的数据提出了要求,数据时间粒度过小可能

会造成数据信息不全面,进而影响推荐结果准确率,
时间粒度过长的数据也同样可能造成推荐准确性下

降．本文最终选取了时间粒度为６个月的数据,实验

证明该时间粒度比较合理．
其次,针对２个不同数据集(SF和LA),比较了

７种算法在位置数N 的准确率和召回率,实验结果

如图６和图７所示．
从图６和图７可知,CF算法在位置数 N 的准

确率和召回率相较于其他６种算法差距较大,因为
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Fig．６　PrecisionandrecallofSFdatasetwhenthe
numberofLocationisN

图６　SF数据集在位置数 N 处的准确率和召回率

CF算法相对来说比较简单,因而在推荐结果的准确

性上可能比较欠缺,HeteRS是除本文提出的算法

外表现最好的一种算法,SERGE和 MHF算法推荐

性能也不错,但由于跟 HeteRS一样都是基于普通

图对EBSN异构信息图进行建模,虽然考虑了事件

推荐中其他各因素对推荐结果的影响,但由于普通

图在对异构信息图进行的建模不如超图,所以本文

中提出的基于超图建模的推荐方法在推荐性能上还

是更优一些．７种算法的准确率都随着位置数 N 的

变大而变小,与此相反,召回率都随着位置数 N 的

变大而变大．
紧接着,针对２个不同数据集(SF和LA),比较

了各算法的PM,A,F１,GN,D,C指标,实验结果如表７
~１０所示．由表７~１０可知,PRH 算法在这４个指

标上性能均优于其他推荐算法(PRH 算法加以∗表

示)．尤其是在位置数N 较小时,这种优越性表现得

更为明显,这是因为 PRH 算法是利用超图对高维

Fig．７　PrecisionandrecallofLAdatasetwhenthe
numberofLocationisN

图７　LA数据集在位置数 N 处的准确率和召回率

数据进行建模,而其余集中算法都是基于普通图的

基础上进行建模,PRH 算法相较于其他算法性能更

优,说明了利用超图对复杂的社交网络数据关系建

模相较于普通图确实是一种更好的选择．同时,从实

验结果中可以观察到,CF算法性能是最差的,这可

能是CF算法没有考虑复杂的社交网络中各种实体

都可能对推荐结果有一定影响的原因．

Table７　PM,AandF１ofSevenAlgorithmsBasedon
SFDataSet

表７　７种算法在SF数据集下的PM,A和F１

Algorithm PM,A F１＠５ F１＠１０ F１＠１５ F１＠２０

CF ０．１１９４ ０．０４１４ ０．０４３２ ０．０４５７ ０．０４９２

uni_HeteRS ０．１９３２ ０．１２８９ ０．０９７５ ０．０７４２ ０．０６１４

HeteRS ０．２１２３ ０．１６４５ ０．１２９４ ０．０９０４ ０．０６９２

RWR ０．１５２１ ０．１２１２ ０．０９１３ ０．０７１６ ０．０５７８

SERGE ０．１９８９ ０．１６１３ ０．１２７９ ０．０８８５ ０．０７４２

MHF ０．１８７６ ０．１５４４ ０．１２４６ ０．０８４４ ０．０７２１

PRH ０．２２８６∗ ０．１８７９∗ ０．１５６１∗ ０．１１７９∗ ０．０９４３∗
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Table８　GN,D,CofSevenAlgorithmsBasedonSFDataSet
表８　７种算法在SF数据集下的GN,D,C

Algorithm GN,D,C＠５ GN,D,C＠１０ GN,D,C＠１５ GN,D,C＠２０

CF ０．１５３２ ０．２４４５ ０．３４２３ ０．３８１８

uni_HeteRS ０．４５１２ ０．３８６４ ０．４１１７ ０．４３１２

HeteRS ０．４７６５ ０．３９７８ ０．４２４７ ０．４４９７

RWR ０．３３５４ ０．３４３４ ０．３５２４ ０．３６４７

SERGE ０．４５９８ ０．３８８７ ０．４１８７ ０．４３３４

MHF ０．４２４６ ０．３７７９ ０．４０６４ ０．４２４８

PRH ０．５０９８∗ ０．４３２７∗ ０．４５３５∗ ０．４７３３∗

Table９　PM,AandF１ofSevenAlgorithmsBasedon
LADataSet

表９　７种算法在LA数据集下的PM,A和F１

Algorithm PM,A F１＠５ F１＠１０ F１＠１５ F１＠２０

CF ０．１２５３ ０．０４６８ ０．０４８６ ０．０４９３ ０．０５１１

uni_HeteRS ０．１９７６ ０．１３４５ ０．１０４２ ０．０８４４ ０．０６８６

HeteRS ０．２１６８ ０．１７３７ ０．１３６６ ０．０９５５ ０．０７６７

RWR ０．１５４３ ０．１２３３ ０．０９４５ ０．０７７１ ０．０５８９

SERGE ０．２０１１ ０．１６１１ ０．１３０１ ０．０８９６ ０．０７３４

MHF ０．１８７５ ０．１５４１ ０．１２１９ ０．０８５４ ０．０７０１

PRH ０．２３９１∗ ０．１９９８∗ ０．１６５４∗ ０．１２９８∗ ０．１０２３∗

Table１０　GN,D,CofSevenAlgorithmsBasedonLADataSet
表１０　７种算法在LA数据集下的GN,D,C

Algorithm GN,D,C＠５ GN,D,C＠１０ GN,D,C＠１５ GN,D,C＠２０

CF ０．１４７９ ０．２３６４ ０．３３４６ ０．３８１８

uni_HeteRS ０．４４１５ ０．３７４６ ０．４０４１ ０．４３１２

HeteRS ０．４６８７ ０．３８２４ ０．４１１４ ０．４４９７

RWR ０．３４１４ ０．３４９５ ０．３６０４ ０．３６６２

SERGE ０．４５５７ ０．３９１２ ０．４０８２ ０．４３９４

MHF ０．４３２４ ０．３８０４ ０．４０２３ ０．４２３２

PRH ０．４９９７∗ ０．４２７８∗ ０．４４８１∗ ０．４６６４∗

　　首先,利用准确率和召回率２个指标,验证不同

查询向量设置方式对最终实验结果的准确性产生的

影响,实验结果如图８所示．从图８(a)中可以发现,
随着位置数N 的上升,３种设置查询向量方式的准

确率都会下降,而由图１０(b)可以发现,随着位置数

N 的上升,召回率则都会上升．另外,从图８中还可

以发现,方式３设置查询向量的方式不管是准确率

还是召回率都要优于方式１、方式２,方式２则稍微

比方式１要好一点．原因是,由于方式２只是简单地

将与查询节点相关的点全部设置成１,所以对最终

推荐结果的提升并不明显,而方式３则根据对象与

查询节点相关程度的紧密性将向量设置为０~１之

间的值,所以方式３要明显优于方式１、方式２．

Fig．８　Precisionandrecallinthreedifferentquery
vectorswhenthenumberofLocationisN

图８　３种不同查询向量在位置数 N 处的准确率和召回率

５．４　oPRH算法性能测试与分析

为验证不同种类超边对最终推荐结果也确有不

同影响,分别测试了 PRH 算法在不考虑系数和考

虑系数情况下且处于位置数N 的准确率和召回率．
为避免混淆,将不考虑系数的 PRH 算法称为uni_

PRH 算法,而将考虑系数的 PRH 算法仍简称为

PRH 算法,实验结果如图９所示．
由图９可以看到,加系数的PRH 算法其准确率

和召回率曲线与坐标轴围成的面积要大于不加系数

的uni_PRH算法,因而可以得到加系数的PRH算法

的推荐准确性要好于不加系数的uni_PRH,这说明

对超边加系数的方法确实可以提高推荐算法的性能．
进一步,为验证所提３种不同种类超边加权方

法哪种能更有效提升推荐质量,又将原始未考虑系

数的PRH 算法与３种加权方法下的oPRH 算法进

行了准确率和召回率指标上的测试,结果如图１０所

示．由图１０(a)可以看到,随着位置数 N 的增加,

４种算法的推荐准确率都会随之下降,同时３种改进

的加权方式在位置数 N 下得到的准确率都要高于
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Fig．９　ComparisonbetweenPRHanduni_PRH
图９　PRH 算法和uni_PRH 算法比较

原始PRH 算法．除此之外,还可以发现加权方式１

Fig．１０　Precisionandrecallbasedonoptimizedhyperedge
weightwhenthenumberoflocationisN

图１０　超边加权优化在位置数 N 处的准确率和召回率

和加权方式３在准确率上要略差于加权方式２．同
样,由图１０(b)可以看到,随着位置数 N 的增加,

４种算法召回率都会随之上升,而３种改进加权方

式在位置数N 的召回率也要高于原始PRH 算法,
另外加权方式２在召回率方面也要优于另外２种方

式．接下来,基于上述实验分析,本文选择采用加权

方式２,从而得到一个在推荐准确性上更加出色的

优化算法oPRH,下文中将oPRH 算法与 PRH 算

法分别在SF数据集和LA 数据集上进行了实验对

比,测试结果如图１１~１２所示．从图１１~１２中可以

看到,oPRH 在位置数N 处的准确率和召回率都要

高于PRH,说明优化效果明显．

Fig．１１　ComparisonresultsbetweenoPRHand
PRHbasedonSFdataset

图１１　oPRH 和PRH 在SF数据集上的性能比较

最后,针对２个不同数据集(SF和LA),比较了

各算法的PM,A,F１,GN,D,C指标,实验结果如表１１~
１４所示．由表１１~１２可以观察到,在２个不同数据

集下的PM,A值和F１值,oPRH 算法都要高于PRH
算法,说明优化措施确实可以提高算法推荐结果的

准确性．另外,由表１３~１４可以观察到,PRH 算法

和oPRH 算法在位置数N 处的GN,D,C值基本相同,
这是由于GN,D,C是用来衡量最终推荐结果中的排序

效果的,而本节中采取的优化方法只能提高最终推

荐结果的准确性,但不能提高最终推荐结果中的排

序效果,因而表１３和表１４中实验结果相差无几是

合理的．
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Fig．１２　ComparisonresultsbetweenoPRHand
PRHbasedonLAdataset

图１２　oPRH 和PRH 在LA数据集上的性能比较

Table１１　PM,AandF１ofTwoAlgorithmsBasedonSF

DataSet
表１１　２种算法在SF数据集下的PM,A和F１

Algorithm PM,A F１＠５ F１＠１０ F１＠１５ F１＠２０

PRH ０．２３９１ ０．１９９８ ０．１６５４ ０．１２９８ ０．１０２３

oPRH ０．２４６７∗ ０．２０６７∗ ０．１７１２∗ ０．１３５４∗ ０．１０７２∗

Table１２　PM,AandF１ofTwoAlgorithmsBasedonLF

DataSet
表１２　２种算法在LA数据集下的PM,A和F１

Algorithm PM,A F１＠５ F１＠１０ F１＠１５ F１＠２０

PRH ０．２２８６ ０．１８７９ ０．１５６１ ０．１１７９ ０．０９４３

oPRH ０．２３４１∗ ０．１９５２∗ ０．１６４３∗ ０．１２６５∗ ０．１０１１∗

Table１３　GN,D,CofTwoAlgorithmsBasedonSFDataSet
表１３　２种算法在SF数据集下的GN,D,C

Algorithm GN,D,C＠５ GN,D,C＠１０ GN,D,C＠１５ GN,D,C＠２０

HPR ０．５０９８ ０．４３２７ ０．４５３５ ０．４７３３

oHPR ０．５０８７ ０．４３３１ ０．４５２４ ０．４７４２

Table１４　GN,D,CofTwoAlgorithmsBasedonLADataSet
表１４　２种算法在LA数据集下的GN,D,C

Algorithm GN,D,C＠５ GN,D,C＠１０ GN,D,C＠１５ GN,D,C＠２０

PRH ０．４９９７ ０．４２７８ ０．４４８１ ０．４６６４

oPRH ０．４９９３ ０．４２６９ ０．４５１０ ０．４６５７

６　总　　结

由于超图相比于普通图能更准确地刻画异构图

中各实体间的关系,且信息不易丢失,本文首先开创

性地将超图用于 EBSN 来解决异构实体网络的推

荐问题,并在该超图模型下提出了面向 EBSN 的个

性化推荐PRH 算法．PRH 算法主要利用了流行排

序本身具有准确体现对象间拓扑结构的特点,经过

正则化运算给出了较优的初始推荐结果．本文又从

改进查询向量设置方式和对不同类超边施以不同权

重等方面,对 PRH 算法进行了优化,继而提出了

oPRH 算法,进一步提高了推荐质量．实验结果表

明,利用超图解决EBSN 下的推荐问题相较于普通

图方法确实更有效,而优化的oPRH 算法在推荐效

果上也比PRH 算法更为精准．
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