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摘要:传统的二部图推荐模型只考虑了用户和物品的历史交互行为。为了提供更加准确、多样

和可解释的推荐,需要在用户 物品交互式建模的基础上充分考虑标签辅助信息及权值的计算方

式。文中提出了基于自然语言处理的标签相似性辅助边优化的推荐算法(LWV)。该方法结合用

户历史行为和标签辅助信息,通过word2vec在节点间生成新用于节点交互的边并构建边的权重,
来更新基础推荐算法的推荐列表。最后,在公开数据集上对文中算法与基准算法在6个公共评测

标准进行对比,实验结果表明,LWV更新过的推荐算法相比原算法在准确性、多样性和新颖性方面

获得更好平衡。
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Abstract:Thetraditionalbipartiterecommendationmodelonlyconsidersthehistoricalinteractionbehavior
ofusersanditems.Inordertoprovidemoreaccurate,diverseandinterpretablerecommendations,itis
necessarytofullyconsiderthelabelauxiliaryinformationandthecalculationmethodofweightsonthebasis
ofuser-iteminteractivemodeling.Thispaperproposedarecommendationalgorithm (LWV)basedon
naturallanguageprocessingfortagsimilarityauxiliaryedgeoptimization.Thismethodcombineduser
historicalbehaviorandtagassistanceinformationtogeneratenewedgesfornodeinteractionbetweennodes
throughword2vecandconstructedtheweightoftheedgestoupdatetherecommendationlistofthebasic
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publicevaluationstandardsonthepublicdatasetshowsthattheupdatedrecommendationalgorithmof
LWVachievesabetterbalanceintermsofaccuracy,diversityandnoveltythantheoriginalalgorithm.
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荐系统的成功使其在 Web应用程序中日益普及[1]。近年来,个性化推荐已在电影[2]、视频[3]、论文引

用[4]、地点[5]等方面获得了广泛的应用[6]。到目前为止,已经提出了多种个性化推荐算法[7-9],为了从用户的



历史行为来预测用户的偏好,人们投入了许多研究,如协同过滤(CF)。尽管CF方法具有有效性和普遍性,
但它无法对物品属性、用户配置文件和各种辅助信息进行建模,因此,在用户和物品交互较少的情况下表现

不佳。为了解决这些问题,提出了各种各样的推荐方法,如,知识图谱[10-12]、热传导[13]和质量扩散[14]。

Google的PageRank算法[15]根据网页间的超链接随机跳跃被用来进行网页排名,受到PageRank算法的启

发,基于推荐系统二部图的随机游走算法PersonalRank[15]被开发出来,传统的PersonalRank算法认为二部

图中相关性高的节点具有以下特征:1)两个节点之间有很多路径相连;2)连接两个节点之间的路径长度都比

较短;3)连接两个节点之间的路径不会经过出度比较大的节点[16]。
虽然,PersonalRank可以通过随机游走算法对推荐结果进行比较好的理论解释,但该算法在时间复杂度

上有明显的缺点。因为,一是在为每个用户进行推荐时都需要在整个二部图上进行迭代,直到图中每个节点的

访问概率值收敛;二是该算法对图中节点间边的权重简单依靠有无交互设为1或者0,导致算法推荐准确性

不高[17]。
文中在PersonalRank算法的基础上提出了一种新的LWV模型,该模型通过引入自然语言处理,计算商品

标签辅助信息在词向量空间中的相似性来生成新的用于交互的边[18],根据其向量空间中的相似性和用户物品

历史行为赋予权重,最终在目标用户的三部图中随机游走获取新的推荐物品以更新其他算法的推荐列表。

1 方法

1.1 标签辅助推荐模型

基于邻域的算法是推荐系统中最基本的算法,该算法不仅在学术界得到了深入研究,在业界也得到了广

泛应用。基于邻域的算法分为两大类,一类是基于用户的协同过滤算法(UCF),另一类是基于物品的协同过

滤算法(ICF)。LWV算法实现过程的第一步是通过任意基础推荐算法获取目标用户的前nL(L 在本算法中

设为50,n>1)个物品推荐值,并将原推荐值作为边的权重,如图1所示。

图1 LWV三部图模型

Fig.1 LWVthree-partgraphmodel

图1是LWV方法构建三部图的流程图。图1(a)构建目标用户 物品的二部图,并赋予e(u,i)权重;图

1(b)在二部图中引入标签;图1(c)在物品 标签两两间构建新的交互并由word2vec计算标签相似性结合用

户历史行为赋予e(i,t)权重。
通过目标用户与基础算法推荐的nL 个物品来构建了用户 物品二部图,接着通过在用户物品二部图中

引入标签节点建立三部图模型。令G(u,I,T)表示用户 物品 标签三部图。其中,节点V=u∪Vi∪Vt 由

单个目标用户u,ICF推荐的nL 个物品集合Vi,和这nL 个物品在标签数据集中对应的标签集合Vt 组成。

对于目标用户u 和物品节点Vi,图中都有一条对应的边e(u,i),边的权重Wu,i=A(u,i),A(u,i)是任意推

荐算法给出的对于目标用户u,物品i的推荐值。对于图中任意二元组(i,t),图中都有一条对应的边e(i,

t),值得注意的是用户和标签之间没有交互边。

1.2 边的权重计算

赋予三部图中的物品 标签之间的边e(i,t)权重。word2vec模型计算的是词与词之间的余弦相似性,
范围为-1~1。在建立的模型中,为了最后在整张三部图上进行随机游走推荐,边的权重范围必须是一个正
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数,且e(u,i)权重范围是0~1,与之对应,运用式(1)将相似性范围缩放到0~1之间:

y=
wtt' -min
max-min

, (1)

其中,min=-1,max=1,wtt'为word2vec计算出的标签t和标签t'的相似性;y 是缩放后标签t和t'的相

似性。
传统的图随机游走算法只考虑图中节点间有无交互而构建节点之间边的权重,文中将标签辅助信息引

入传统的用户 物品二部图,并基于用户历史行为和辅助信息生成新的节点间交互关系构建更加有说服力的

权重是成功推荐的重要因素。标签的辅助信息采用在词向量空间中的相似性来为模型在图中构建新的交互

关系提供理论依据。如图1(b)中,实线是数据集中已有的行为交互关系,图1(c)中的虚线是LWV模型生成

的新的交互关系。比如,用户购买了一个物品a,物品a被其他用户打上了“鼠标”这个标签,而物品b有一个

“键盘”标签,而“键盘”,“鼠标”两个词在文本上的相似性是比较高的,此时可以生成两条边e(a,“键盘”)和e
(b,“鼠标”),并根据“键盘”,“鼠标”的相似性赋予这两条边一个权重。虽然,e(a,“键盘”)和e(b,“鼠标”)的
权重可能远远小于e(a,“鼠标”)和e(b,“键盘”),但是许多条边的生成最终会对最后的推荐列表产生影响。
这种处理方式可以更好地挖掘数据间深层次的关系,并使推荐结果具有可解释性。更详细的如图1(c)中对

于物品i1 在数据集中被用户打上了t1,t2,tk3种标签,那么对于i1 这个物品,它的标签集合为Ni1={t1,t2,

tk},此时,标签t3 不在集合中,模型要生成i1 到t3 的新边,该边的权重要同时受 Ni1中所有的元素影响,具
体如式(2)所示:

Si,t=

nt,it∈Ni,

t'∈Ni(wtt'+1)*nt'i

2mi
t∉Ni,

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(2)

其中:wtt'是标签t和t'之间通过word2vec计算出来的相似性;mi 是Ni 的长度;nt,i是物品i被打上标签t
的次数,一个物品被打上相同标签次数越多,证明该标签更加符合这个物品的本质。在数据集中有些标签并

不准确,因此,通过引入nt,i,惩罚了这些错误标签对推荐结果的影响。

S'i,t=
Si,t

max(Si,t)
, (3)

同样的,需要将Si,t缩放到0~1之间。

1.3 排名更新

在传统二部图的基础上,文中构建了用户 物品 标签三部图推荐模型,通过引入标签辅助信息,在物品

标签间生成新的用于随机游走的带权重的边。
在构造好三部图后,通过随机游走算法来确定最终推荐列表。由于每个用户都拥有一个唯一的三部图,

随机游走算法计算所有物品节点相对于用户节点的重要度,按照重要度的高低生成推荐列表,因此,本质是

一个图上节点的排名问题。模型要计算用户u 的三部图中其余节点相对于用户u 的重要度,则从用户u 对

应的节点开始执行图随机游走算法:每到一个节点都以1-d 的概率停止游走并从u 重新开始,或者以d 的

概率继续游走,确定游走概率后从当前节点指向的节点中按照均匀分布随机选择一个节点赋予部分重要度。
这样经过很多轮游走之后,每个节点被访问到的概率都会收敛并趋于一个稳定值[19]。

PR(v)=
d 

v'∈out(v)

PR(v')s
|out(v')|

(v≠vu),

(1-d)+d 
v'∈out(v)

PR(v')s
|out(v')|

(v=vu),

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(4)

式中:PR(v)是节点v 的访问概率(重要度);vu 是用户节点;d 是用户继续访问网页的概率,d 值在[20]中
被认为值为0.85时效果最好;out(v)表示与v 有边相连的节点集合。在每次游走的初始,用户的PR 值设置

为1,其余节点的PR 值均设置为0。
文中设置最大迭代次数为100,在图中游走完所有边算一个迭代,在图中迭代100次后每个节点的概率

都趋于稳定,最后取重要度最高的前L 个物品节点作为最终推荐列表。
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模型通过基础算法获取单个目标用户推荐值前nL(n>1)的物品,再由LWV算法更新该nL 物品列表

中每个物品的推荐系数,对推荐列表进行重新排列来获取最终的长度为L 的推荐列表。

2 评价指标

为了测试算法性能,将每个实验数据集按照9∶1随机分为两部分:训练集和测试集。对于每个用户,根
据训练集提供推荐列表,并在测试集上测试性能。为了量化推荐的效果,在此应用6个广泛使用的指标[21],
包括3个准确性指标(AUC,Precision,Recall),2个多样性指标(Hamming,Intra-similarity)和1个新颖性指

标(Novelty)。
准确性是评估推荐算法质量的最重要指标之一。首先,介绍AUC[22](ROC曲线下的面积),给定测试集

中的物品推荐指数,AUC的值可以解释为随机选择的推荐物品的排名高于随机选择的未推荐物品的概率。
为了计算AUC,每次选择一对已推荐和未推荐的物品以比较它们的推荐值。经过 N 次独立比较后,如果推

荐物品中有N1 次具有更高推荐值,而N2 次其推荐值相同,则将所有用户的AUC平均值定义为[23]

AUC=
1
m

m

i=1

(N1+0.5N2)
N

。 (5)

  较大的AUC值意味着较高的算法准确性。然后,介绍2个与L 相关的精度指标,即Precision和

Recall[24]。准确率被定义为测试集中出现的推荐物品数与推荐物品总数之比。在数学上,对于所有用户,

Precision的平均值定义为

P(L)=
1
m

m

i=1

di(L)
L

, (6)

其中:di(L)是推荐给用户的物品与测试集中与用户交互物品的交集;L 是推荐给用户的物品的总数。召回

率定义为用户推荐列表中出现的推荐物品数量与测试集中所有用户有过交互的物品数量的比值。在数学

上,对于所有用户,Recall的平均值定义为

R(L)=
1
m

m

i=1

di(L)
D(i)

, (7)

  更高的召回率意味着更高的精度。多样性是评估由个性化推荐算法推荐的物品种类的重要指标。为了

量化物品相似性,使用汉明距离。所有用户的汉明距离[25]平均值定义为

H(L)=
1

m(m-1)
m

i=1


m

j=1 1-
C(i,j)

L
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (8)

其中,C(i,j)= OLi∩OLj 是用户i和j 的推荐列表中相同物品的数量。汉明距离的值越大,则多样性

越高。
另一个多样性指标是内相似性[26],它是指目标用户的推荐列表中出现对象之间的相似性。数学上,对

于所有用户,内部相似性的平均值定义为

I(L)=
1

mL(L-1)
m

i=1
Oα,Oβ∈OLi,α≠β

SCosαβ, (9)

其中,SCosαβ是用户i的长度为L 的推荐列表OLi 中对象α和β之间的余弦相似性[27]。内相似性值越小意

味着多样性越高。
新颖性是量化算法推荐新颖(即不热门)物品的能力[28]。在这里,使用推荐对象的平均人气来量化新颖

性,其定义为

N(L)=
1
mL

m

i=1
Oα ∈OLiKOα, (10)

其中,KOα 是用户i的推荐列表OLi 中物品α的度。较低的 N 值表示较高的新颖性和潜在的更好的用户

体验。

3 实 验

将实验分为2部分,第1部分是构建word2vec模型并测试其性能。研究发现,在大量数据上用word2vec训
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练高维词向量时,所得的向量可用于回答单词之间非常微妙的语义关系[29],例如,城市和它所属的国家/地区,
例如法国 巴黎,德国 柏林。具有这种语义关系的词向量可以让模型解释LWV的推荐结果且可以使其他尚未

发明算法具有可能性。第2部分在3个公共数据集上对比UCF,ICF,CosRA这3种基础算法通过LWV更

新前后的性能表现。在UCF中,将向目标用户推荐具有相似爱好的用户所购买的物品。类似地,在ICF中,
将向目标用户推荐与他过去喜欢的物品相似的物品。CosRA算法过程和ICF类似,不过前者对物品相似性

做了更多的考虑。文中采用余弦相似性分别量化UCF和ICF中的用户和对象相似性。

3.1 Word2vec构建

2003年,Bengio等[30]发表了一篇开创性的论文,总结出了一套用神经网络建立统计语言模型的框架,首
次提出了wordembedding[31]的概念,从而奠定了包括word2vec在内后续研究的基础。word2vec分为2个

计算模型,分别是CBOW 模型和Skip-gram模型,Skip-gram模式是根据中间词,预测前后词,CBOW 模型

刚好相反,根据前后的词,预测中间词,如图2所示。

图2 Word2vec模型

Fig.2 Word2vecmodel

2个模型都包含3层:输入层、投影层和输出层。前者是在已知当前词Wt 的上下文Wt-2,Wt-1,Wt+1,

Wt+2的前提下预测当前词Wt。而后者恰恰相反,是在已知当前词Wt 的前提下,预测上下文Wt-2,Wt-1,

Wt+1,Wt+2。文中采用Skip-gram构建word2vec训练模型。

Word2vec本质是一个小型神经网络,神经网络的输出是概率分布,概率代表着输入单词文本上相似性

的大小[32]。
对于完整的神经网络模型,输出层需要Softmax[33-35]分类:

softmax(x)=
ex


N

i
exi

, (11)

其中:神经网络输出层的输出是一个长度为N 的向量;xi 表示向量第i维的值。计算x 的softmax值就是

计算x 的指数与输出向量中所有元素指数和的比值。Softmax可以将输入映射为0-1之间的实数,而且和

为1。文中使用交叉熵作为神经网络的损失函数:

Loss=-itilnyi, (12)

其中:ti 表示真实值;yi 表示求出的softmax值,交叉熵损失函数可以衡量ti 与yi 的相似性。
为了将word2vec模型引用到LWV的推荐算法中需要衡量词向量嵌入的质量,文中定义了1个综合测

试集,其中包含5种类型的语义问题和9种类型的句法问题。表1中显示了每个类别的2个示例。总体而

言,共有3648个语义问题和9989个句法问题。每个类别中的问题分2个步骤创建:首先,手动创建相似单

词对的列表。然后,通过连接2个单词对形成大量问题。例如,文中列出了68个美国大城市及其所属州的

列表,并通过随机选择2个单词对形成了约2K 个问题。
试验评估所有问题类型的总体准确性。仅当与使用word2vec计算出的向量最接近的词与问题中的正
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确词完全相同时,才能假定问题得到正确回答;因此,同义词被视为错误。这也意味着达到100%的准确性可

能是不可能的。但是,文中认为单词向量在某些应用中的有用性应与此精度的度量值正相关。通过结合有

关单词结构的信息,尤其是针对句法问题的信息,可以取得进一步的提升。

表1 测试集中的5种语义和9种句法问题的示例

Table1 Examplesoffivesemanticandninesyntacticproblemsinthetestset

Typeofrelationship WordPair1 WordPair2

Commoncapitalcity Athens Greece Oslo Norway

Allcapitalcities Astana Kazakhstan Harare Zimbabwe

Currency Angola kwanza Iran rial

City-in-state Chicago Illinois Stockton California

Man-Woman brother sister grandson granddaughter

Adjectivetoadverb apparent apparently rapid rapidly

Opposite possibly impossible ethical unethical

Comparative great greater tough tougher

Superlative easy easiest lucky luckiest

PresentParticiple think thinking read reading

Nationalityadjective Switzerland Swiss Cambodia Cambodian

Pasttense walking walked swimming swam

Pluralnouns mouse mice dollar dollars

Pluralverbs work works speak speaks

3.2 测试数据集

为了评估LWV的有效性,使用了3个基准数据集:Movielens-100K,Movielens-1M 和Last-FM。他们

可公开访问,并且在域、大小和稀疏性方面各不相同。

Movielens-100K&1M:一个广泛用于电影推荐的数据集,将其中部分不能用于word2vec计算相似性的

标签及其所对应的用户交互数据删除。为了确保试验质量,将数据集进行十倍交叉划分,对每一次划分的数

据集独立进行试验,最后取实验结果的平均值。

Last-FM:这是从Last.fm在线音乐系统收集的音乐收听数据集,其中,音轨被视为物品,同样删除了其

中不能用于word2vec的部分数据,并将数据十倍交叉划分进行试验。

表2 数据集描述

Table2 Datasetdescription

Item Movielens-100K Movielens-1M Last-FM

#users 943 6039 1890

#items 836 3158 10226

#interactions 41430 766108 84437

#tags 9912 19395 102440
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3.3 参数设置

文中使用维基百科上随机爬取的六千万篇英文文章作为训练词向量的语料库,并将词汇量限制为一百

万个最常用的单词。在综合数据集上就不同词向量的维度做了准确性比较,实验结果如表3所示。可以看

出,随着词向量维度的增加,模型评估语义,句法关系的准确率也随之提升。考虑到维度的增加会提升训练

模型的时间,并且维度在300~600的情况下准确率提升不高,文中最终选择300维度下的word2vec模型来

计算标签的相似性。

表3 不同词向量维度下 Word2vec准确性比较

Table3 ComparisonofWord2vecaccuracyunderdifferentwordvectordimensions

Accuracy/Dimensionality 50 100 300 600

SemanticAccuracy[%] 15.2 26.1 50.0 50.6

SyntacticAccuracy[%] 23.2 35.8 55.9 57.0

为了确定LWV对每个目标用户构造的三部图中物品节点的数量,定义了2个参数K 和M,其中,K 代

表原推荐算法给训练集中每个用户推荐的正确物品之和;M 代表测试集中每个用户产生过交互的物品数量

之和。

C=
K
M
, (13)

式中:C 能够衡量推荐算法的性能,相同长度的推荐列表下C 的值越高说明算法发掘用户真正喜欢物品的能

力越好。文中在 Movielens-100K,Movielens-1M和Last-FM上就不同的推荐列表长度(1L-20L,L=50)进
行了比较,如图3所示。

图3 三种数据集上C 值对比

Fig.3 ComparisonofCvaluesonthreedatasets

图中在3个不同数据集上对比了UCF,ICF和CosRA算法在不同L 下C 的平均值,其中,红色、蓝色、

绿色分别对应于 Movielens-100K,Movielens-1M,Last-FM下的结果。

可以看出,在3个数据集中,C 最终在8L,13L,19L 的情况下收敛,考虑到推荐列表长度对算法时间复

杂度的影响,在C 值收敛的情况下,在尽可能短的列表中获得最多的正确的推荐物品。文中选择n=8L 作

为基础算法生成的推荐列表的长度(用做LWV三部图中目标用户的物品节点)。此时,在100K,1M,Last-
FM上发掘正确推荐物品的能力分别达到原算法最大值的100%、91%和96%。
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3.4 实验结果

文中将基于LWV 的方法应用于3个公共数据集,并在3种数据集中分别对基于用户的协同过滤

(UCF),基于物品的协同过滤(ICF)和CosRA这3种基础算法来更新推荐列表(L=50),如表4所示。

表4 3种数据集上算法性能对比(粗体表示更新算法后结果较优的数据)

Table4 Comparisonofalgorithmperformanceonthethreedatasets

数据集 算法 AUC P R H I N

Movielens-100K

ICF 0.6645 0.0571 0.3328 0.6706 0.3141 180

LWV-I 0.5964 0.0643 0.3304 0.6344 0.3058 187

UCF 0.8038 0.0516 0.2969 0.4848 0.3611 216

LWV-U 0.8140 0.0572 0.3049 0.4325 0.3820 177

CosRA 0.6708 0.0588 0.3308 0.6642 0.2399 166

LWV-C 0.6804 0.0629 0.3399 0.6880 0.2148 139

Movielens-1M

ICF 0.7253 0.0881 0.3638 0.7226 0.3638 1320

LWV-I 0.8459 0.0853 0.3739 0.5426 0.3556 1895

UCF 0.8645 0.0646 0.2602 0.4163 0.4427 1632

LWV-U 0.7677 0.0658 0.3019 0.3700 0.4363 1486

CosRA 0.7260 0.0853 0.3742 0.6839 0.3439 1385

LWV-C 0.5799 0.0892 0.3745 0.6937 0.4407 1446

Last-FM

ICF 0.6937 0.0316 0.3431 0.9044 0.1096 96

LWV-I 0.7128 0.0468 0.3421 0.8465 0.2546 132

UCF 0.8977 0.0293 0.3150 0.6167 0.1711 194

LWV-U 0.9046 0.0315 0.3264 0.5432 0.2019 186

CosRA 0.6753 0.0292 0.3165 0.9146 0.1073 87

LWV-C 0.4955 0.0325 0.3168 0.9125 0.0751 78

6个公共评价指标显示,被LWV更新过推荐列表的3种推荐算法在3种数据集上相对于原方法在准确

性上具有显著优势。另一方面,经由LWV更新过的算法其在多样性上表现不足,说明物品之间的多样性确

实可以通过文本上的相似性表示,LWV通过将更多在文本上相似而不仅仅是用户行为上相似的物品推荐给

用户,从而提高了推荐算法的准确率。可以得出结论,基于LWV更新过的算法能够发掘传统推荐算法所无

法推荐的物品,从而推荐给用户。

3.5 结果分析

文中对3个不同的数据集分别用LWV更新了3种基础算法,每种算法随机抽取了100个用户并由原推

荐算法得到长度为50推荐列表,LWV更新过的推荐算法分别给每个用户推荐了50个物品的推荐列表。
图4中红色部分代表原算法通过LWV更新了的那部分物品,该物品确实在测试集中与用户有交互;蓝色部

分代表那些在测试集中与用户有过交互但被LWV错误的更新掉的那部分物品。
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图4 LWV算法与原算法的散点图显示对比

Fig.4 ComparisonofscattergraphdisplaybetweenLWValgorithmandoriginalalgorithm

可以看出,红色部分明显多于蓝色部分。说明LWV确实能通过标签在向量空间中相似性来提高推荐

算法的准确性,可以观察到LWV推荐的物品对度并没有强烈的偏好,这在实际应用中是一个显著的优势。

4 结 论

提出了一个新的通过增加标签辅助信息在向量空间中的相似性来增强对实际推荐影响的新模型

LWV[36]。该模型基于标签辅助信息在向量空间中的相似性生成新的用于随机游走的新边,并结合传统的协

同过滤和自然语言处理模型-word2vec构建三部图中各边的权重。在真实数据集上的大量实验表明,通过

LWV更新过的算法相比较于原算法具备更好的准确性、多样性和新颖性。为了进一步了解算法工作情况,
文中对原算法和经LWV更新过的算法提供了推荐列表更新前后物品在度上的分布[37]。结果表明,该方法

对物品的度数没有强烈的偏见。LWV被扩展为了一般形式,也就是说LWV没有任何其他的参数,这在实

际应用中是一个显著的优势。
文中探索了自然语言处理在推荐中的潜力,代表利用自然语言处理的方法在三部图中生成新边结合图

随机游走算法优化推荐列表的初步尝试。凸显了将机器学习应用在个性化推荐中[38]的重要作用,通过该方

法合理的更新推荐列表能够使用户获得更加准确的推荐物品。但是如何在推荐系统中平衡准确性、多样性

和新颖性仍然是一个悬而未决的问题。该模型在时间复杂度上仍然有着很大的劣势[38],文中虽然将传统的

包含所有用户、物品节点和交互关系的三部图拆分成多个小的三部图,在游走上大大减少了时间的消耗,但
由于需要对每一个用户都生成一张唯一的三部图,因此,在面对用户特别多的实际情况中,时间复杂度问题

仍不能有效解决[39]。后续研究会考虑矩阵转移的方法来代替在图中一次次迭代以产生推荐列表。
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