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用于评价推荐系统的多样性指数的研究

孙琛恺,摇 安俊秀
(成都信息工程大学软件工程学院,四川 成都 610225)

摇 摇 摘要:针对当今数据量的庞大导致用户获取所需信息困难以及推荐系统评价体系缺乏多样性评价指标的问

题,提出基于三部图校准的 Herfindahl 多样性指数,通过该指标来量化推荐系统的多样性。 首先,根据设定好的分

类方式进行 URL 分类;进而设计形成“类别 URL 用户冶的三部图;其次,对原本的 Herfindahl 指数进行改良,减少数

量的差异对多样性的影响;最后,结合改良的 Herfindahl 多样性指数,得到推荐系统的多样性指数。 多样性指数的

出现有助于在评价推荐系统时,不仅关注推荐的准确与否,而且考虑推荐信息是否全面。 实验表明,基于此实验提

出的方法所得的改良后的 Herfindahl 指数可以对推荐系统类别受众多样性进行准确的量化。
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0摇 引言

随着互联网的飞速发展以及用户的迅速增长,导致

数据量的指数级增长。 2019 年,中国产生的数据量已达

到9. 8 ZB,而且还保持着快速增长,预计在 2025 年的数

据量将达到48. 6 ZB。 互联网的海量信息可以方便用户

的日常生活,但也带来信息过载和信息迷航的问题。 如

何从数据中提取到有价值的信息并更好地对用户提供

服务,成为现在企业界以及学术界研究的重点。
目前,常见的推荐系统主要应用于搜索引擎(例

如百度,Google 等)以及平台的推荐机制(例如今日头

条,抖音等)。 Gema Bello鄄Orgaz 等[1] 从推特上获取数

据,用多种聚类方法对酒庄的推特进行分析,最终发现

采用精准营销策略的酒庄销量更好。 陈兴喆等[2] 利

用 Web 日志挖掘技术,掌握客户的行为模式,最终实

现针对用户个人的精准推荐,避免了“千人一面冶的问

题,有效提高了访问量。 Yiqun Liu 等[3]构建点击行为

模型,使得到的文档不总是与用户的查询相关,但是用

户点击的部分最有可能满足用户的需求,从点击率的

角度实现了精准推荐。 由此可见,合理地使用推荐算

法对平台进行优化可以创造更大的价值。
推荐系统的核心是算法。 其中,搜索引擎主要依

赖于用户输入的关键字、语音识别以及拍照识别等方

式输入信息,不同的用户输入相同的信息所得到的内

容是一致的,没有办法实现个性化的推荐。 现在用在

平台上的推荐算法更多的是根据用户访问的内容、标

签以及其对应的点击、收藏、点赞、评论等行为构建模

型,针对不同的用户向其推荐个性化内容。 虽然这种

方式让用户更加便捷地获取信息,但同时也影响到用

户获取信息的机会。 对于推荐系统的评价,更多的研

究者将目光放在准确性的提升方面,但科学界对如何

衡量推荐算法的多样性还没有达成共识。 文献[4]对
如何避免推荐算法的偏见性,同时又可以保证用户访

问的个性化问题进行了探索,通过多重过滤算法对网

页内容进行筛选。 文献[5]对研究推荐系统多样性的

困境进行了探索,提出在推荐系统中通过引入多样性

指数的方式来量化推荐系统中的多样性。 但在以上文

献中,均没有实现推荐系统多样性的量化。

1摇 相关概念

1. 1摇 部图

在大多数论文和资料中,出现较多的是二部图。
二部图又称为二分图,设 G = (V,E)是一个无向图,如
果顶点 V 可分割为两个互不相交的子集 A 和 B,并且

图中的每条边( i,j)所关联的两个顶点 i 和 j 分别属于

这两个不同的顶点集( iinA,jinB),则称图 G 为一个二

部图,见图 1。

图 1摇 二部图



摇 摇 图 1 的二部图可以记为 G=(A,B,E),A 和 B 为两

个不相交的子集,E 为 A 和 B 两个子集中边的集合。
三部图则是在二部图的基础上增加了 C 集合,并且通

过某种联系,将三个集合联系在一起,假设在 A 集合

与 B 集合之间找到中间联系 C 集合,则三部图如图 2
所示。

图 2摇 三部图

现在的事物发展往往受到多方面的影响,为更深

入地研究多方面的特性,研究者们做了以下尝试:
为改良图网络结构推荐算法的精确度,王睿[6] 建

立了“用户项目内容冶的三部图结构,通过这种三部图

能够有效地衡量 3 个因素之间的关系。 A E Iordan[7]

运用三部图解决了 Guarini 难题,通过三部图的构造,
可以更加细化类与类之间的关系。 戴瑾如[8] 提出基

于加权三部图模型的推荐算法,通过资源整合综合考

虑物质扩散算法和热量传导算法得到的资源值,平衡

推荐系统的精确性和多样性。

1. 2摇 多样性指数

多样性对于确保复杂系统长期生存具有重要作

用,通常比较常见的多样性存在于生物领域、政治领

域、科学领域等。 为能够解释及量化这种多样性,近百

年来许多学者定义了各种各样的指标。 例如王泓

等[9]将信息熵指数用于语言风格分析。 意大利统计

与社会学家 Corrado Gini 在 1912 年提出基尼系数,该
指数作为经济学指标以衡量一个国家和地区的居民收

入差距。 赫芬达尔-赫希曼指数[10]通常用于测量产业

市场集中度。 常用的多样性指数还包括 Richness 指数

(通常用于测量物种丰富度),Berger鄄Parker 指数(通常

用于测量种族优势度)以及 1948 年提出的 Shannon 指

数(衡量种群的多样性)。
多样性指数同样应用于经济方面,而推荐平台的广

泛使用(今日头条,抖音等)让研究者对如何量化用户行

为的多样性产生思考。 对于如何衡量推荐算法的多样

性,现在还没有完全统一的标准,大多数方法还是通过

余弦相似度、欧氏距离以及逆皮尔逊系数来衡量。

2摇 URL 三部图

二部图是一个具有两个不相交的节点集形成的

图,文献[11]为了量化用户活动的多样性,对在线音

乐平台的数据进行三部图的构造,形成“类别音乐用

户冶的三元组。 这种构造三部图的方式可以很好地反

映顶部节点与底部节点间的联系,从而为研究用户行

为以及分析类别受众提供帮助。
本文将一个独立集合上的点与另一个独立集合的

点联系起来,定义为三元组 B=(T,彝,E),并根据搜狗

搜索引擎日志中的信息构造三部图。 凭借三部图的优

势,挖掘类别与用户的关系。 首先,将 T 定义为 URL
类别的集合,定义为用户的集合,E哿T伊彝是 URL 类

别与用户联系关系的集合。 对于每个节点 v沂T,定义

其相邻点集合 N( v)= {u沂彝讦( v,u)沂E}并且通过

类似的方式定义节点 u沂彝,相邻点集合 N(u)= { v沂
T讦( u, v) 沂E}。 这个相邻点的集合大小称为度:
d(u)= 讦N(u)讦。 同样,可以定义一个二部图来表示

URL 与类别之间的关系。 在此基础上,将两个二部图

合并起来以分析用户活动的完整结构形成一个三部图

T=(T,X,彝,E1,E2)。 其中,T 是 URL 的类型的集合,
X 是 URL 的集合,彝是用户的集合,E1哿T伊X 是 URL
类型与 URL 关系的集合,E2哿X伊彝是 URL 与用户关

系的集合。 URL 三部图如图 3 所示。

图 3摇 URL 三部图

另外,可以对相关信息设置权重函数:用户及

URL 的访问次数的权重函数 wE2
:E2 R。 将加权度定

义为

dw(v)= 移
u沂N(v)

w(v,u)

通过三部图,可以分析 T 的双向投影以对类别与

用户活动的关系进行分析。 本文将这种投影定义为

Pr(T)= (T,彝,Epr(T))。
其中 EPr(T)= {( v,u)沂T伊彝讦埚z沂Xs. t. ( v,z)沂E1,
(u,z)沂E2},如图 4 所示。

图 4摇 用户与类别的双向投影
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摇 摇 如果三部图是标有权重的,则投影会得出加权的

函数 wEPr(T)
:EPr(T) R,将其定义为

wEPr(T)
(v,u)= 移

z沂N(u)疑N(v)
wE2

(u,z) (1)

三部图设置完成后,在分析用户与类别的关系时,
可以舍弃常用的距离量化,而依赖三部图中的随机游

走,计算从用户 u 访问不同 URL 的概率分布。 在此定

义任意节点 v沂T,z沂X,定义从 z 到 v 的概率为

Pz寅v =
w( z,v)
dw( z)

(2)

同理,对任意节点 z沂X,u沂彝,可定义概率为

Pu寅z =
w(u,z)
dw(u)

(3)

由此得到从 u 到 v 的概率是

Pu寅v =移
z沂X

Pu寅zPz寅v (4)

综上,可以将用户访问的随机性定义为从彝到 T
的概率分布,从而使用多样性指数来进行量化。

3摇 多样性指数

3. 1摇 赫芬达尔多样性指数

不同于传统的赫芬达尔指数[12],本文第 2 部分将

形式上的随机游走用概率分布来表示,即可以定义 T
(类别)和(用户)中的节点 u 的 Herfindahl 指数为

hd(T,u)= (移
v沂T

p2
u寅v) -1 (5)

由此可知,当 Herfindahl 指数高时,表明类别更趋

于均匀分布;当 Herfindahl 指数低时,表明该类别受众

更集中。 Herfindahl 指数的值是以类别数为限制的,当
分布均匀时就达到了这个上限。 在三部图中,可以对

类别 1 和类别 3 进行分析。
类别 1 和类别 3 均对应至少有两个用户访问 URL

的三部图如图 5 所示。

图 5摇 类别 1 与类别 3 的三部图

类别 1 ( C1 ) 其赫芬达尔系数通过计算可知

hd(C1)=
8
3 ;类别 3(C3)的赫芬达尔系数 hd(C3)= 2,

类别 1 的值更大,可以说明类别 1 的受众多样性更广

泛,而事实也是如此。 通过这种方式实现了多样性的

量化。

3. 2摇 校准的赫芬达尔指数

正文内容在统计多样性得分时,因为不同类别的

数量差距过大,实验可能会受数量的影响,错误地将多

样性与数量联系起来。 因此,为了消除量的因素,根据

文献[13]提出了校准的赫芬达尔多样性的概念。

chd(T,u)= hd(T,u)
hd(Rand(T),u) (6)

其中,Rand(T)表示用户访问 URL 时,在 T 集合下的

随机访问形成的三部图。 在该随机三部图形成过程

中,假设用户访问次数是恒定的,访问任何 URL 都是

随机选择的,校准的多样性指数可以将用户访问过程

中对不同量的类别所产生的 Herfindahl 指数的差异进

一步缩小。

3. 3摇 推荐算法多样性指数

同样,可以对改良的赫芬达尔系数进行分析,最终

将各类校准的多样性指数与其在总类别中所占的比例

进行计算,得到该推荐算法的多样性指数。

chd(S)= 移
v沂T

chd(v,u)·count(v)
count(T) (7)

其中,S 表示推荐系统的算法,v 表示 T 集合中的某一

类别,count(v)表示 v 类别下的 URL 总数,count(T)表
示在 T 集合中的所有类别的 URL 总数,同样可以对其

进行分析,最终将各类校准的多样性指数与其在总类

别中所占的比例进行计算,得到该推荐系统的多样性

指数。

3. 4摇 多样性指数计算的基本流程

步骤 1 从日志中获取 URL 及用户信息,并根据分

类词提前设定 URL 种类,将相关信息保存在同一文件

中。
步骤 2 编写程序将 URL 进行分类并初次筛选,将

可分类且分类项明确的 URL 保存下来,形成“类别

URL 用户冶的三部图。
步骤 3 将所得的三元组中的值导入 MySQL 中,再

从中筛选重复数据。 第二次筛选将用户访问 URL 次

数大于 2 次的筛选出来,再将其根据类别分别导出,得
到多个类别的三部图。

步骤 4 将三部图思想编入程序并进行计算,得到
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Herfindahl 系数的值以及改良的 Herfindahl 系数的值,
将其可视化并得出推荐系统多样性的值,对以上内容

进行说明。

4摇 实验

数据来源于搜狗实验室的用户查询日志,通过分类

词筛选,得到了 929588 个用户,1801560 条记录和 17 个

类别。 数据的类别与 URL 数量的关系如图 6 所示。

图 6摇 各类别及其 URL 数量

由图 6 可以看出,关于招聘的信息查询量较少,调

查访问最多的类是国内信息以及娱乐方面的信息。 因

为招聘类提供的信息较少,所以将招聘类去除。 对数

据进行统计分析,将日志中访问网站的次数大于 2 次

的用户筛选出来。 最终得到了 902065 个用户,715415
条 URL,16 个类别。

4. 1摇 多样性指数

在许多文献中都提到多样性这个概念,本文提到

的 Herfindahl 指数是通过随机游走来实现一种均匀分

布的量化方式,本文拟进行其他多样性指数的实验,与
Herfindahl 多样性指数进行对比,见表 1。

表 1摇 各多样性指数及多样性指数公式

指数名(作者名) 多样性指数公式

Richness(MacArthur) 移
i
1

Berger鄄Parker(Berger&Parker) (max(pi)) -1

Shannon(Shannon) -移
i
pi log(pi)

实验结果如图 7 所示。

图 7摇 各多样性指数及类别的关系

摇 摇 图 7(a)中的 Richness 多样性指数理论来源于物

种丰富度,在数量更多的类别中,其多样性值更高。 图

7(b)中的 Berger鄄Parke 多样性指数会在各类别中选择

概率最大的 URL,从所得结果来看,在访问量更多的

类别中,整体多样性指数还是更高。 并且因为其计算

与最大值相关,故容易受极端值影响。 由图 7(c)可以

看出,与图 7(a)、(b)类似,“国内冶 “娱乐冶 “教育冶在

多样性方面仍然占据优势,而“社会冶“国际冶数量较少

的类多样性值更低,表明这 3 种多样性指数不能很好

地体现多样性的概念。

4. 2摇 Herfindanl 多样性指数

正因为现在多样性指数存在缺陷,所以需要对

Herfindahl 多样性指数进行改进并提出新的多样性指

数。 各类别的 Herfindahl 多样性指数如图 8 所示。

图 8摇 各类别的 Herfindahl 多样性指数

由图 8 可以看出,各类别的多样性指数与 URL 数

量的分布类似,这时考虑 Herfindahl 的多样性可能与

什么因素相关。 结合前面,可以从量的角度进行思考,
见图 9。
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图 9摇 各类别的 Herfindahl 多样性指数与类别数量的关系

由图 9 可以较为明显地发现,“国内冶 “教育冶 “娱
乐冶的数量相较于其他类别来说更为庞大,所以这三

者的多样性指数更高,这样无法实现多样性指数引入

的初衷。 此外,根据类别分析,可以发现“国内冶与“国
际冶这两个类不同于其他类,故将类别分为两组,采用

不同标记表示:一组是按照区域划分的含有“国内冶与
“国外冶2 个元素,另一组是按照内容划分的其他 13 个

元素。 因此,为使多样性得分只捕捉多样性而不被数

量所影响,采用了改进 Herfindahl 多样性指数的办法。
校准的赫芬达尔多样性(Calibrated Herfindahl diversi鄄
ty)与数量的关系如图 10 所示。

图 10摇 校准的赫芬达尔多样性指数与类别数量的关系

由图 10 可知,在引入随机行走模型后,“旅游冶这
个数量较少的类与“国内冶这个数量较大的类具有相

似的多样性指数。 此外,还可以看出:校准的多样性指

数的区间大都在 0 ~ 0. 7。 而“社会冶类的校准值过高,
这是因为这个类数量相对较少并且在用户的访问记录

中多个用户访问的 URL 较少。 由图 10 可以看出,这
个指数的提出不能完全将量的影响剥离,一个类别的

访问量更多就说明该类别的受众更多,说明该类别可

以有更多的机会吸引更广泛的受众。 但本文提出的改

进指数能在一定程度有效减少类别的量对多样性的影

响。

最后,用公式(7)进行计算,算得搜狗搜索引擎的

推荐算法得分为

chd(sogou)= 移
v沂T

chd(v,u)·count(v)
count(T)= 0. 287594648

至此,本文实现了推荐系统多样性的量化,并得到

推荐系统的多样性指数。 通过此模型得到的多样性指

数可以作为推荐系统的评价参数。

5摇 结束语

本文结合推荐系统的特性,提出了对其多样性进

行量化的多样性指数———校准的赫芬达尔指数。 通过

对搜狗搜索引擎的用户日志进行分析研究,发现实验

所得的校准的 Herfindahl 多样性指数可以对推荐系统

的多样性进行描述。 对类别受众进行分析,还有很多

潜在的地方可以去挖掘:例如仿照类似方法寻找新的

推荐系统评价指数[14] 以及寻找系数来量化检测推荐

算法中的偏差[15],还可以将多样性这个概念作为底层

算法的优化并将其度量指数纳入推荐系统[16]。
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Research on Diversity Index for Evaluating Recommendation System
SUN Chenkai,摇 AN Junxiu

(College of Software Engineering ,Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610225,China)

Abstract:Aiming at the problem that the huge amount of data makes it difficult for users to obtain the required informa鄄
tion and the recommendation system evaluation system lacks diversity evaluation indicators, the Herfindahl diversity in鄄
dex based on the tripartite graph calibration is proposed to quantify the diversity of the recommendation system. First,
URLs are classified according to the set classification method; then a three鄄part graph of category鄄URL鄄user can be de鄄
signed and formed;Secondly,the original Herfindahl index is improved to reduce the impact of quantitative differences on
diversity; Finally, Combined with the improved Herfindahl diversity index, the diversity index of the recommendation
system is obtained. The emergence of diversity index helps to not only pay attention to the accuracy of the recommenda鄄
tion,but also consider whether the recommendation information is comprehensive when evaluating the recommendation
system. Experiments show that the improved Herfindahl index based on the method proposed in this experiment can ac鄄
curately quantify the audience diversity of the recommendation system category.
Keywords:computer software and theory; recommendation system;Herfindahl index; diversity index;URL; tripartite
graph
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