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摘　要　随着社会化媒体的兴起，信息资源的数量呈现爆炸式增长，如何在海量的信息中帮助用户发现有用的知
识成为亟需解决的问题．社会化推荐方法作为一种有效的信息过滤技术，由于能够结合社会网络的特点，模拟现实
社会中的推荐过程，在分析用户历史行为的基础上，主动向用户推荐满足他们兴趣和需求的信息，受到了研究者们
的广泛关注．但目前已有的方法大都只从用户间社会关系的角度出发，仅认为相互信任的朋友间具有相似的兴趣
爱好，而忽略了推荐对象间的关联关系对推荐结果产生的影响．针对以上存在的问题，文中从推荐对象间关联关系
的角度出发，假设具有关联关系的推荐对象更容易受到同一用户的关注，并进而在已有的社会化推荐算法的基础
上，提出了一种结合推荐对象间关联关系进行推荐的算法．算法使用共享的潜在特征空间对目标函数的求解过程
进行约束，使其在考虑用户间社会关系的同时，也考虑到推荐对象间关联关系所起到的重要作用．实验结果表明，
与主流的推荐算法相比，文中所提出的方法在分类准确率和评分误差等多种评价指标上都取得了更好的结果．
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１　引　言
近年来，随着诸如Ｆａｃｅｂｏｏｋ、Ｔｗｉｔｔｅｒ等社会化

媒体的兴起，利用用户间的社会关系进行推荐的方
法，由于能更好地模拟现实社会中的推荐过程，更能
体现出人在推荐过程中的作用，逐渐成为推荐领域
的研究热点．例如，Ｍａ等人［１２］研究了如何利用用
户间的社会关系来进一步提高传统推荐方法的性
能，并给出了一种能够将社会关系信息进行整合的
概率矩阵分解框架．Ｊａｍａｌｉ等人［３］则通过对用户间
信任关系的传播现象进行建模，提出了一种基于信
任传播的推荐方法．

以上这些社会化推荐方法，虽然能够对推荐的
社会化过程进行建模，但它们大都只从用户的角度
出发，而假设推荐对象之间是相互独立的，忽略了推
荐对象间的关联关系在许多应用场景中对推荐结果
产生的影响．例如，在微博中的Ｆｏｌｌｏｗ关系推荐场
景中，当我们为用户推荐Ｆｏｌｌｏｗ关系时，用户往往
更倾向于选择那些与自己的朋友有Ｆｏｌｌｏｗ关系的
人（推荐对象之间存在Ｆｏｌｌｏｗ关系）．再比如，在商
品推荐场景中，用户则更倾向于选择那些与自己购
买过的商品有关联关系的物品（曾经购买过羽毛球
拍的用户，很有可能会在未来购买羽毛球）．

基于对以上应用场景的分析，为了能更好地对
推荐过程进行建模，从而体现出推荐对象间的关联
关系对推荐结果产生的影响．在本文中，我们首先引
入了在ＮｅｔｆｌｉｘＰｒｉｚｅ①比赛中取得较好成绩的矩阵
分解方法对用户的评分信息进行建模，然后在已有
社会化推荐算法的基础上融入了推荐对象间的关联
关系信息进行推荐．具体而言，我们将三种不同类型
的数据信息（用户间的社会关系、对象间的关联关系
和评分信息）通过共享的潜在特征空间进行关联，使
得算法在学习过程中能对目标函数进行约束，从而
达到优化推荐结果的目的．

本文的贡献主要包括以下３个方面：（１）在已
有社会化推荐算法的基础上提出了一种结合推荐对

象间关联关系的推荐方法，并给出了算法的概率图
模型和具体的求解过程；（２）使用共享特征空间的
方法利用社会网络信息对推荐结果进行优化，将
３种不同类型的信息关联到一个统一的推荐框架
中；（３）在微博数据集上测试了算法在准确率和评
分误差等评价指标上的性能，分析了推荐对象间的
关联关系和算法中的参数对实验结果的影响．

２　相关工作
这一节主要介绍了与本文相关的几种社会化推

荐算法和本文所研究内容的最新进展．
推荐系统按照所使用的数据来分类［４］，可以分

为协同过滤［５６］、内容过滤［７８］和社会化推荐系统等．
其中，社会化推荐系统是指利用了用户或推荐对象
间的社会网络信息对推荐过程进行建模的算法．这
里的社会网络信息主要包括用户间的信任或朋友关
系，以及推荐对象间的关联关系．其中用户间的信任
或朋友关系是指用户间由于有共同的兴趣爱好而形
成的一种社会关系．

目前，社会化推荐算法大都集中在如何利用
用户间的社会关系来提高推荐的准确率．例如，在文
献［９１０］中，Ｍａｓｓａ和Ａｖｅｓａｎｉ研究了利用信任关
系来改进协同过滤的方法，他们在算法中使用用户
间的信任关系矩阵来代替寻找相似用户的过程，并
且假设这种信任关系不但可以在信任网络中进行传
播，还可以对未知的信任值进行预测．实验结果表
明，他们的方法可以在不降低正确率的情况下，有效
地提高覆盖率．在文献［１１］中，Ｍａ等人提出了一种
基于矩阵分解的社会化推荐方法，他们通过一个共
享的低维潜在用户特征矩阵，将用户间的信任关系
网络同评分矩阵结合在一起．实验结果表明，与传统
的推荐方法相比，他们的方法能取得更好的推荐效
果．在随后的工作中［１］，他们又从解决数据稀疏性的
角度出发，将用户及其朋友的兴趣信息使用统一的
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框架进行整合，同时利用用户评分和用户间的信任
关系信息进行推荐．Ｋｏｎｓｔａｓ等人［１２］则通过在音乐
推荐系统中使用带重启的随机游走模型对朋友关系
和标注关系进行建模，研究了社交网络在推荐系统
中的作用．

另外一些相关工作则围绕着如何挖掘更深层次
的用户关系信息来提高推荐的质量，如Ｙｕａｎ等人［１３］

研究了社会网络中的两种社交关系“ｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ”和
“ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ”在推荐系统中的作用，并提出了一
种将它们融合在一起的推荐算法．Ｙａｎｇ等人在文
献［１４］中认为用户间的信任关系强度并不是唯一
的，而是受到其所处的朋友圈的影响，在不同的朋友
圈中，用户间的信任关系也是不同的．他们通过给用
户的朋友赋予不同的权重来对用户间的信任关系进
行建模，并提出了一种基于朋友圈的社会化推荐算
法．Ｎｏｅｌ等人［１５］针对社会化推荐算法在计算用户相
似性时没有考虑到用户本身的特征、不能直接对用
户间信息传播建模和不能反映用户间只有部分兴趣
相同的问题，给出了一种将多种目标函数整合在一
起的方法，并在矩阵分解的框架下进行求解．

已有的社会化推荐算法虽然取得了不错的推荐
效果，但它们大都只从用户间社会关系的角度出发，
而忽略了推荐对象间关联关系的重要性．因此本文
从推荐对象间关联关系的角度出发，研究了其对推
荐结果所产生的影响．目前，在社会网络中结合推荐
对象间的关联关系进行推荐的相关研究还较少．例
如，Ｊｉａｎｇ等人［１６］在研究为用户推荐ｔｗｅｅｔｓ的工作
中，提出了一种基于社会上下文信息的推荐算法，并
使用推荐对象间的内容相似性对目标函数进行约
束，但是该方法并没有考虑推荐对象间显示的关联
关系，他们的工作更侧重于如何对不同的社会上下
文信息进行建模．Ｌｉｕ等人［１７］利用推荐对象的属性
上下文信息来对它们之间的关联关系进行度量，并
通过估计出的关联关系信息来改善推荐的效果．但
是他们的工作主要集中在如何从上下文信息中推导
出隐式的关联关系信息，并且也没有进一步将所推
导出的关联关系同用户间的社会关系融合在一起．

３　推荐方法
在这一部分，我们首先以微博中的Ｆｏｌｌｏｗ关系

推荐为例对问题进行说明，然后引入基于概率矩阵
分解的方法对评分信息进行建模；接着，我们又以

ＳｏＲｅｃ［１１］算法为例，介绍了利用用户间的社会关系
信息进行推荐的方法，最后我们在ＳｏＲｅｃ算法的基
础上提出了一种结合推荐对象间关联关系的社会化
推荐算法．
３１　问题描述

我们以微博中的Ｆｏｌｌｏｗ关系推荐场景为例对
问题进行说明．在微博中，用户通过与其他用户之间
建立Ｆｏｌｌｏｗ关系，来获取其发布的信息，并且这种
Ｆｏｌｌｏｗ关系是单向的，不需要得到目标用户的认
可．Ｆｏｌｌｏｗ关系推荐就是通过分析用户的社交网络
结构和历史评分信息，帮助他们建立合适的Ｆｏｌｌｏｗ
关系，这里的评分信息是指用户对推荐结果的历史
选择情况．图１展示了在微博中进行Ｆｏｌｌｏｗ关系推
荐的场景，从图１中可以看出，这一场景主要包括
３个核心要素：（１）用户之间的Ｆｏｌｌｏｗ关系，（２）推
荐对象之间的Ｆｏｌｌｏｗ关系，（３）用户对推荐对象的
评分信息．

图１　微博中的Ｆｏｌｌｏｗ关系推荐示例

图１（ａ）定义了用户和推荐对象间的Ｆｏｌｌｏｗ关
系图

!＝（"∪#

，
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），其中
"

，
#

分别表示用户和推荐
对象的集合；狌１，狌２∈"

，（狌１，狌２）∈$

表示用户
狌１Ｆｏｌｌｏｗ狌２；狏１，狏２∈#

，（狏１，狏２）∈$

表示对象狏１与
狏２之间存在Ｆｏｌｌｏｗ关系；狌∈"

，狏∈#

，（狌，狏）∈$

表示将对象狏推荐给用户狌；图１（ｂ）定义了用户的评
分矩阵犚＝犝×犞；其中，狌∈"

，狏∈#

，犚（狌，狏）＝１
表示狌喜欢狏，犚（狌，狏）＝０表示不喜欢；犚（狌，狏）＝？
表示没有相应的评分记录．在这样一个二值推荐问
题中，我们的目标就是利用所观察到的社交网络和
历史评分信息去预测评分矩阵中的缺失项（０或１），
从而判断用户最终是否会选择某个推荐对象．
３．２　基于评分的推荐方法

为了能有效地对评分信息进行建模，在论文
中我们引入了概率矩阵分解方法［１８］（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＰＭＦ）作为基本的推荐框架．
ＰＭＦ方法通过对用户的评分矩阵进行分解，来推导
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出两个分别表示用户和推荐对象的低维潜在特征矩
阵，而这些特征是刻画用户和推荐对象的关键因素．
另外，由于ＰＭＦ方法在学习过程中只需要使用较
低维度的特征向量，使得它的计算复杂度较低，在社
会网络这样大规模的数据集上具有较高的可扩展性
和准确性．

假设用户的评分矩阵犚中有犿个用户，狀个推
荐对象，其中狉犻犼∈［０，１］表示用户狌犻对推荐对象狏犼
的评分．犝∈!

犾×犿和犞∈!

犾×狀分别表示分解得到的
与用户和推荐对象相关的犾维特征矩阵，其列向量
犝犻和犞犼则分别表示相对应的潜在特征向量．由于
ＰＭＦ假设可观测评分是由概率线性模型犝犻犞犼和高
斯观测噪声组成的，因此评分矩阵犚的条件概率分
布可以定义为［１９］

狆（犚｜犝，犞，σ２犚）＝∏
犿

犻＝１∏
狀

犼＝１
［
%

（狉犻犼｜犵（犝Ｔ
犻犞犼），σ２犚）］犐犚犻犼（１）

其中，
%

（狓｜μ，σ２）表示狓服从均值为μ，方差为σ２的
高斯分布，犐犚犻犼是指示函数，它表示如果用户狌犻对推
荐对象狏犼进行了评分，它的值就等于１，否则为０．函
数犵（狓）表示逻辑函数犵（狓）＝１／（１＋ｅｘｐ（－狓）），使
用它的目的是将预测值（犝Ｔ

犻犞犼）限定在区间［０，１］之
内．假设犝和犞同样服从均值为０的球形高斯先
验［２０］：

狆（犝｜σ２犝）＝∏
犿

犻＝１
%

（犝犻｜０，σ２犝犐），

狆（犞｜σ２犞）＝∏
狀

犼＝１
%

（犞犼｜０，σ２犞犐） （２）
经过贝叶斯推断，可以得到犝和犞的联合后验概率
分布［１８］：

狆（犝，犞｜犚，σ２犚，σ２犝，σ２犞）
　∝狆（犚｜犝，犞，σ２犚）狆（犝｜σ２犝）狆（犞｜σ２犞）

＝∏
犿

犻＝１∏
狀

犼＝１
［
%

（狉犻犼｜犵（犝Ｔ
犻犞犼），σ２犚）］犐犚犻犼×

∏
犿

犻＝１
%

（犝犻｜０，σ２犝犐）×∏
狀

犼＝１
%

（犞犼｜０，σ２犞犐）（３）
如式（３）所示，ＰＭＦ方法只利用了用户的评分

矩阵信息对用户和推荐对象的潜在特征进行估计，
而没有考虑到用户间的社会关系以及推荐对象间的
关联关系，推荐的准确率还有待进一步提高．在接下
来的章节中，我们首先引入了ＳｏＲｅｃ方法，介绍如
何利用用户间的社会关系信息来为目标用户进行
推荐．
３．３　犛狅犚犲犮方法

假设用户间的社会关系网络用图
!′＝（"，$′）表

示，其中
"＝｛狌犻｝犿犻＝１表示用户的集合，$′表示用户间

的社会关系．犇＝｛犱犻犼｝表示图!′的社会关系矩阵①

（犿×犿），对于任意一对用户狌犻和狌犼来说，如果他们
之间存在社会关系，则用犱犻犼∈（０，１］表示所对应的
有向边狌犻到狌犼的权重，否则犱犻犼＝０．有向边的权重
犱犻犼代表了在社会网络中狌犻对狌犼的信任程度或熟知
程度．

Ｍａ等人提出的ＳｏＲｅｃ方法假设社会关系矩阵
犇表征了用户在社会网络中的重要交互信息，通过
对其进行分解可以学习到表示用户社交行为的低维
潜在重要特征．犝∈!

犾×犿和犙∈!

犾×犿表示分解之后
与用户相关的特征矩阵，列向量犝犻和犙犽分别表示与
它们相对应的潜在特征向量．矩阵犇的条件概率分
布定义为

狆（犇｜犝，犙，σ２犇）＝∏
犿

犻＝１∏
犿

犽＝１
［
%

（犱犻犽｜犵（犝Ｔ
犻犙犽），σ２犇）］犐犇犻犽

（４）
其中犐犇犻犽是指示函数，它表示当用户之间存在直接的
社会关系时，其值取１，否则为０．假设犝，犙服从均
值为０的球形高斯先验：

狆（犝｜σ２犝）＝∏
犿

犻＝１
%

（犝犻｜０，σ２犝犐），

狆（犙｜σ２犙）＝∏
犿

犽＝１
%

（犙犽｜０，σ２犙犐） （５）
为了分析用户间的社会关系是否会影响用户的

决策过程，ＳｏＲｅｃ方法使用共享的用户特征空间将
用户间的社会关系与评分信息结合在一起，通过对
这两部分信息进行联合分解，识别出在评分上比较
相近并且具有社会关系的用户来进行推荐，使用的
概率图模型如图２所示．犝，犞和犙的联合后验概率
分布可以表示为［９］

狆（犝，犞，犙｜犚，犇，σ２犚，σ２犇，σ２犝，σ２犞，σ２犙）
　∝狆（犚｜犝，犞，σ２犚）狆（犇｜犝，犙，σ２犇）×
狆（犝｜σ２犝）狆（犞｜σ２犞）狆（犙｜σ２犙）

＝∏
犿

犻＝１∏
狀

犼＝１
［
%

（狉犻犼｜犵（犝Ｔ
犻犞犼），σ２犚）］犐犚犻犼×

∏
犿

犻＝１∏
犿

犽＝１
［
%

（犱犻犽｜犵（犝Ｔ
犻犙犽），σ２犇）］犐犇犻犽×

∏
犿

犻＝１
%

（犝犻｜０，σ２犝犐）×∏
狀

犼＝１
%

（犞犼｜０，σ２犞犐）×

∏
犿

犽＝１
%

（犙犽｜０，σ２犙犐） （６）
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①这里的社会关系矩阵表示的是图
!′的邻接矩阵．



图２　ＳｏＲｅｃ的概率图模型

３４　结合推荐对象间关联关系的推荐方法
ＳｏＲｅｃ方法通过对用户间的社会关系矩阵进行

分解来学习用户的潜在特征，通过共享的特征空间来
约束求解的过程，从而达到使用朋友的兴趣信息进行
推荐的目的．但是，这种方法只是从用户的角度出发，
而认为推荐对象间是相互独立的，没有考虑到对象
间的关联关系同样也是影响用户决策的重要因素．

为了研究推荐对象间的关联关系对推荐结果产
生的影响以及如何利用这部分信息来进一步提高推
荐算法的性能，我们在ＳｏＲｅｃ方法的基础上提出了
一种结合推荐对象间关联关系的社会化推荐方法
（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈＵｓｅｒａｎｄ
Ｉｔｅｍｒｅｌａｔｉｏｎｓ，ＰＭＦＵＩ）．

假设推荐对象间的关联关系用图
!

＝（#，$）
表示，其中

#＝｛狏狋｝狀狋＝１表示推荐对象的集合，$表示
推荐对象间的关联关系．犛＝｛狊狋犼｝表示图!

的关联
关系矩阵①（狀×狀），对于任意两个推荐对象狏狋和狏犼
来说，如果它们之间存在关联关系，则用狊狋犼∈（０，１］
表示所对应有向边的权重，否则狊狋犼＝０．权重狊狋犼的大
小代表了推荐对象狏狋和狏犼之间的关联程度．

在社会网络中，关联关系的紧密程度可以通
过对象间链接关系的网络结构进行刻画［２１］．例如
在朋友推荐中，如果被推荐的朋友之间存在直接
相连的链接关系，则表明他们很可能处于一个较
为紧密的朋友圈中．在本文中，我们使用较为流行
的ＰｒｏｐＦｌｏｗ方法［２２］对狊狋犼的值进行计算．ＰｒｏｐＦｌｏｗ
方法使用对象间信息流的大小，对它们在网络上的
链接关系进行估算，信息流越大，表明对象间的链接
关系越紧密．

通过对关联关系矩阵犛进行分解，可以学习到
表示推荐对象之间关联关系的低维潜在特征矩阵．
推荐对象狏狋和狏犼在图!

上的关联关系信息狊狋犼，是求
解它们的特征向量犞狋和犞犼的重要信息来源②，关联

关系矩阵犛的后验概率分布可以定义为

狆（犛｜犞，σ２犛）＝∏
狀

狋＝１∏
狀

犼＝１
［
%

（狊狋犼｜犵（犞Ｔ
狋犞犼），σ２犛）］犐犛狋犼　（７）

其中，指示函数犐犛狋犼表示如果狏狋和狏犼在图!

上有直
接的链接关系，其值为１，否则为０．我们假设犞服从
均值为０的球形高斯先验（参见式（２））．

为了利用推荐对象间的关联关系对求解的过程
进行优化，我们通过共享的潜在特征空间将推荐对
象间的关联关系、用户间的社会关系和评分信息结
合在一起，通过发现社会网络中相互关联的推荐对
象来进一步提高推荐的效果．所使用的概率图模型
如图３所示，犝，犞，犙的对数联合后验概率分布可以
进一步表示为
　ｌｎ狆（犝，犞，犙｜犚，犇，犛，σ２犚，σ２犇，σ２犛，σ２犝，σ２犞，σ２犙）＝
　　－１２σ２犚∑

犿

犻＝１∑
狀

犼＝１
犐犚犻犼（狉犻犼－犵（犝Ｔ

犻犞犼））２－
１
２σ２犇∑

犿

犻＝１∑
犿

犽＝１
犐犇犻犽（犱犻犽－犵（犝Ｔ

犻犙犽））２－
１
２σ２犛∑

狀

狋＝１∑
狀

犼＝１
犐犛狋犼（狊狋犼－犵（犞Ｔ

狋犞犼））２－
１
２σ２犝∑

犿

犻＝１
犝Ｔ
犻犝犻－１２σ２犞∑

狀

犼＝１
犞Ｔ
犼犞犼－

１
２σ２犙∑

犿

犽＝１
犙Ｔ犽犙犽－１２∑

犿

犻＝１∑
狀

犼＝１
犐犚犻（ ）犼ｌｎσ２犚－

１
２∑

犿

犻＝１∑
犿

犽＝１
犐犇（ ）犻犽ｌｎσ２犇＋∑

狀

狋＝１∑
狀

犼＝１
犐犛狋（ ）犼ｌｎσ２（ ）犛－

１
２（犿犾ｌｎσ

２
犝＋狀犾ｌｎσ２犞＋犿犾ｌｎσ２犙）＋犆 （８）

其中，犆是不依赖于参数的常量，求参数固定时犝，
犞，犙的极大后验概率，相当于最小化以下带正则项
的误差平方和函数：

犈（犚，犇，犛，犝，犞，犙）＝
　　　１２∑

犿

犻＝１∑
狀

犼＝１
犐犚犻犼（狉犻犼－犵（犝Ｔ

犻犞犼））２＋
λ犇
２∑

犿

犻＝１∑
犿

犽＝１
犐犇犻犽（犱犻犽－犵（犝Ｔ

犻犙犽））２＋
λ犛
２∑

狀

狋＝１∑
狀

犼＝１
犐犛狋犼（狊狋犼－犵（犞Ｔ

狋犞犼））２＋
λ犝
２犝

２
犉＋λ犞２犞

２
犉＋λ犙２犙

２
犉 （９）

其中，λ犇＝σ２犚／σ２犇，λ犛＝σ２犚／σ２犛，λ犝＝σ２犚／σ２犝，λ犞＝σ２犚／σ２犞，
λ犙＝σ２犚／σ２犙，·２

犉表示Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数．对于式（９）所
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①
②

在本文中我们使用关联关系矩阵表示图
!

的邻接矩阵．
在本文中，我们使用犞表示与对推荐对象有关的特征矩阵，
并使用犞的不同分量犞狋和犞犼表示对关联关系矩阵分解之后的特征向量．



示的目标函数，我们通过在犝，犞和犙上使用梯度下
降的方法进行求解，使其达到局部极小值：
犈
犝犻＝∑

狀

犼＝１
犐犚犻犼犵′（犝Ｔ

犻犞犼）（犵（犝Ｔ
犻犞犼）－狉犻犼）犞犼＋

λ犇∑
犿

犽＝１
犐犇犻犽犵′（犝Ｔ

犻犙犽）（犵（犝Ｔ
犻犙犽）－犱犻犽）犙犽＋λ犝犝犻，

犈
犞犼＝∑

犿

犻＝１
犐犚犻犼犵′（犝Ｔ

犻犞犼）（犵（犝Ｔ
犻犞犼）－狉犻犼）犝犻＋

λ犛∑
狀

狋＝１
犐犛狋犼犵′（犞Ｔ

狋犞犼）（犵（犞Ｔ
狋犞犼）－狊狋犼）犞狋＋λ犞犞犼，

犈
犙犽＝λ犇∑

犿

犻＝１
犐犇犻犽犵′（犝Ｔ

犻犙犽）（犵（犝Ｔ
犻犙犽）－犱犻犽）犝犻＋λ犙犙犽

（１０）
其中，犵′（狓）＝ｅｘｐ（狓）／（１＋ｅｘｐ（狓））２是回归函数
犵（狓）的导数．

图３　ＰＭＦＵＩ的概率图模型

４　实验结果与分析
在这一部分，我们首先通过几组实验对比了本

文的方法与已有方法在推荐效果上的差异，然后进
一步分析了ＰＭＦＵＩ方法中实验参数和关联关系的
计算方法对实验结果的影响．
４１　数据集

在实验中，我们采用了ＫＤＤＣＵＰ在２０１２年发
布的数据集①，该数据集记录了腾讯微博在某个时
间段内微博用户对某些推荐对象的评分信息（是否
会选择某个对象）．这些推荐对象既可以是人，也可
以是某个社团或组织．其中，推荐对象间的关联关系
是指它们在微博中的Ｆｏｌｌｏｗ关系，表示两个推荐对
象之间是否相互关注．为了更好地突出问题本身，降
低模型的计算复杂度，我们只抽取了该数据集中的
评分信息、用户间的社会关系信息和推荐对象间的
关联关系信息作为主要的数据来源（原数据集中还
包括内容、分类和标签等更加丰富的信息）．在新提
取的数据集中，共涉及到了５０万个用户、６０００个推

荐对象、２１８０３７２１条训练数据和１００万条测试样例
以及２８７３８１条用户间的社会关系信息和１７００８０
条推荐对象之间的关联关系信息．
４２　评价方法

我们采用了较为常用的犚犕犛犈、犕犃犈、狆狉犲犮犻狊犻狅狀、
狉犲犮犪犾犾、犉１ｍｅａｓｕｒｅ和犕犃犘等６种指标［２３２４］去评
价推荐结果的好坏．犚犕犛犈和犕犃犈是评价预测评
分准确性的标准，它们反映的是算法的预测评分与
用户实际评分的贴近程度．其中，犕犃犈的定义为
犕犃犈＝１犜∑犻，犼｜犚犻犼－犚^犻犼｜，犚犻犼表示用户狌犻对推荐对
象狏犼的实际评分，犚^犻犼则表示相应的预测评分，犜表
示测试样例的数量．与犕犃犈的定义类似，犚犕犛犈的
公式可以表示为犚犕犛犈＝１

犜∑犻，犼（犚犻犼－犚^犻犼）槡 ２，并
且犕犃犈和犚犕犛犈的值越小，表示系统的推荐效果
越好．

另外一类评价指标，如狆狉犲犮犻狊犻狅狀、狉犲犮犪犾犾、犉１
ｍｅａｓｕｒｅ和犕犃犘等是对推荐算法分类准确率进行
度量的标准，反映的是推荐系统对分类预测的准确程
度，它们特别适合于具有明确二分喜好的用户系统．
其中，狆狉犲犮犻狊犻狅狀的定义为狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝１犜∑狌犖狋狆／犔，
犖狋狆表示推荐列表中用户所喜欢的推荐对象的数量，
犔表示推荐列表的长度．狉犲犮犪犾犾的定义为狉犲犮犪犾犾＝
１
犜∑狌犖狋狆／犅狌，其中，犅狌表示测试集中用户狌所喜欢
的推荐对象的数量，它表达的是用户所喜欢的推
荐对象能被推荐的概率．这样，可以将犉１ｍｅａｓｕｒｅ
定义为犉１＝（２×狆狉犲犮犻狊犻狅狀×狉犲犮犪犾犾）／（狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋
狉犲犮犪犾犾），该测度由于同时考虑了狆狉犲犮犻狊犻狅狀和狉犲犮犪犾犾
的值，因此能较为全面地评价算法的优劣．另外一个
评价分类准确率的指标是犕犃犘，它的定义为
犕犃犘＝１犜∑

犜

犼＝１∑
犔

犽＝１
犘（犔犼犽）／犿（ ）犼，犿犼表示在第犼次推

荐中用户所喜欢的推荐对象的数量，犘（犔犼犽）表示第
犼次推荐中推荐列表前犽个位置中用户所喜欢的推
荐对象的数量与位置犽的比值，犔是推荐列表的长
表，在实验中我们取犔＝５．
４３　结果比较

为了验证推荐对象间的关联关系和用户间的
社会关系在推荐过程中所起到的作用以及它们对
推荐结果产生的影响，在实验中我们比较了ＰＭＦ、
ＳｏＲｅｃ、ＰＭＦＵＩ和两种基于记忆类型的方法Ｉｔｅｍ
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Ｍｅａｎ和ＩｔｅｍＫＮＮ［２５］在未知数据上的推荐效果．在
ＰＭＦＵＩ中我们首先使用ＰｒｏｐＦｌｏｗ作为推荐对象
间关联关系的计算方法．

实验中的参数设置如下：λ犇＝１０，λ犝＝λ犞＝λ犙＝
０．０１，并且在所有的实验中，算法的最大迭代次数设
为１００．表１给出了在λ犛＝５，潜在特征向量的维度
分别为１０和１５的情况下的实验结果．从表１中我
们可以看出，在这两种不同的维度下，ＰＭＦＵＩ方法
在分类准确率和评分误差率指标上都取得了较好的
结果（结果要优于ＳｏＲｅｃ和ＰＭＦ两种方法）．这个
结果表明，经常被忽视的推荐对象间的关联关系信
息，是推荐过程中的重要因素，它与用户间的社会
关系信息一样，能对推荐的最终结果产生重要影
响．另外，从表１中我们还可以看出，基于矩阵分解
的算法与两种基于记忆类型的算法（ＩｔｅｍＭｅａｎ和
ＩｔｅｍＫＮＮ）相比，推荐结果在犕犃犈和犚犕犛犈等评
价指标上都有明显的提高，这也证明了矩阵分解方
法的有效性．

表１　实验结果比较（λ犛＝５，犔＝５）
方法 维度＝１０

狆狉犲犮犻狊犻狅狀狉犲犮犪犾犾犉１ｍｅａｓｕｒｅ犕犃犘犕犃犈犚犕犛犈
ＩｔｅｍＭｅａｎ０．０８８５０．２９９６０．１３６８０．２１４８０．５５８９０．５３７７
ＩｔｅｍＫＮＮ０．０８９３０．３０５１０．１３８１０．２１９１０．４４６２０．４７８２
ＰＭＦ０．０８９７０．３０６７０．１３８８０．２２０６０．４４５５０．４７００
ＳｏＲｅｃ０．０９５００．３２４２０．１４６９０．２４０２０．４４１８０．４７５７
ＰＭＦＵＩ００９５７０３２５９０１４８００２４１８０４３７７０４６７１
方法 维度＝１５

狆狉犲犮犻狊犻狅狀狉犲犮犪犾犾犉１ｍｅａｓｕｒｅ犕犃犘犕犃犈犚犕犛犈
ＩｔｅｍＭｅａｎ０．０８８５０．２９９６０．１３６８０．２１４８０．５５８９０．５３７７
ＩｔｅｍＫＮＮ０．０８９３０．３０５１０．１３８１０．２１９１０．４４６２０．４７８２
ＰＭＦ０．０９０３０．３０８４０．１３９７０．２２２９０．４４５６０．４７０１
ＳｏＲｅｃ０．０９４６０．３２４１０．１４６５０．２４０２０．４４１３０．４７８４
ＰＭＦＵＩ００９５３０３２４７０１４７４０２４１７０４３６２０４６７８

图４给出了推荐结果随推荐列表长度的变化情
况．从图中可以看出，狆狉犲犮犻狊犻狅狀和狉犲犮犪犾犾受列表长
度的影响较为明显，而犉１ｍｅａｓｕｒｅ和犕犃犘所受的
影响则相对较小．该图同样表明，ＰＭＦＵＩ方法在不
同的推荐列表长度下都能取得较好的结果．

图４　推荐结果随列表长度的变化情况

４４　参数的影响
在ＰＭＦＵＩ方法中，参数λ犛起到了很重要的作

用，它控制了推荐对象间的关联关系信息在整个推
荐过程中所占的比重，也就是推荐方法对这部分信
息的依赖程度．当λ犛＝０时，该方法将会只使用用户
间的社会关系及评分信息作为推荐的依据；当λ犛→∞
时，该方法仅使用推荐对象间的关联关系信息进行
推荐；在其它情况下，该方法则综合使用了评分信
息、用户间的社会关系以及推荐对象间的关联关系
三部分信息作为推荐的依据．

图５给出了λ犛对各个评价指标的影响，我们发

现λ犛的取值对实验结果有较为显著的影响，随着λ犛
取值的不同，推荐的结果也发生了很大的变化．当
λ犛从０开始增加时，犕犃犈和犚犕犛犈的值逐渐降低
（越低越好），但是当λ犛超过某个阈值之后，犕犃犈和
犚犕犛犈开始逐渐增大．而分类正确率指标狆狉犲犮犻狊犻狅狀、
狉犲犮犪犾犾和犉１ｍｅａｓｕｒｅ则首先随着λ犛的增加而增加
（越大越好），然后当λ犛达到阈值以后，开始逐渐减
小．推荐结果随着参数λ犛的波动情况，也正好反映
了推荐对象间的关联关系对推荐过程产生的影响，
推荐对象间的关联关系在推荐算法中所占的比重，
直接影响了最终推荐的质量．
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图５　参数λ犛对实验结果的影响（维度＝１０）

４５　关联关系计算方法的比较
在ＰＭＦＵＩ中，关联关系的大小反应了推荐对象

间相互关联的紧密程度，它是用户选择推荐对象的重
要依据．在本文中，我们进一步比较了ＰｒｏｐＦｌｏｗ
方法与Ｋａｔｚ方法［２１］在推荐效果上的差异．另外，为
了验证它们对推荐算法的贡献程度，我们还同时比
较了关联关系取两种特殊值的情况：（１）关联关系
矩阵全为１，它表示将推荐对象间的关联关系都统
一对待；（２）关联关系矩阵为［０，１］之间的随机生
成数．

实验结果如表２所示，其中，ＰＭＦＵＩ＿１表示推荐
对象间的关联关系取值为１，ＰＭＦＵＩ＿Ｒ表示推荐对
象间的关联关系为随机值，ＰＭＦＵＩ＿Ｋ和ＰＭＦＵＩ＿Ｐ
则表示分别用Ｋａｔｚ和ＰｒｏｐＦｌｏｗ方法进行计算．其
中，ＰＭＦＵＩ＿Ｐ方法在狆狉犲犮犻狊犻狅狀、狉犲犮犪犾犾、犉１ｍｅａｓｕｒｅ
和犚犕犛犈等指标上都取得了最好的推荐结果，而
ＰＭＦＵＩ＿Ｋ方法则在犕犃犘和犕犃犈两种指标上取
得了较好的结果．从表２中还可以看出，关联关系在
两种特殊取值的情况下都不如使用Ｋａｔｚ和Ｐｒｏｐ
Ｆｌｏｗ方法计算得到的结果．这也意味着，关联关系
的取值直接影响了推荐方法的最终结果，并且我们
既不能将它去掉也不能简单地用随机数来代替．

表２　关联关系计算方法的比较（λ犛＝５，犔＝５）
方法 评价指标

狆狉犲犮犻狊犻狅狀狉犲犮犪犾犾犉１ｍｅａｓｕｒｅ犕犃犘犕犃犈犚犕犛犈
ＰＭＦＵＩ＿Ｒ０．０９４６０．３２４３０．１４６５０．２２３３０．４４２４０．４７６９
ＰＭＦＵＩ＿１０．０９５２０．３２４４０．１４７２０．２４０６０．４４４１０．４７６０
ＰＭＦＵＩ＿Ｋ０．０９５６０．３２５４０．１４７８０２４１９０４３７６０．４６７１
ＰＭＦＵＩ＿Ｐ００９５７０３２５９０１４８００．２４１８０．４３７７０４６７１

５　结论和工作展望
本文提出了一种结合推荐对象间关联关系的推

荐方法，该方法在推荐过程中考虑了推荐对象的关
联关系、用户间的社会关系以及评分矩阵三部分信
息，并给出了一种将它们结合在一起的推荐框架．实
验结果表明，推荐对象间的关联关系在推荐过程中
起到了重要作用，是用户选择推荐结果的重要依据
之一．另外，该方法虽然是在社会网络的环境下提出
的，但是当上下文信息发生变化时，我们只需要调整
关联关系的计算方法，就可以很容易地将其扩展到
其它应用场景中．

为了突出问题本身，本文只考虑了社会网络的
结构性信息，而忽略了用户与推荐对象的其它上下
文信息对推荐结果的影响，如用户的位置、发布的
ｔｗｅｅｔｓ和人口统计属性等．在未来的工作中，我们
打算研究如何将更多的上下文信息加入到推荐方法
中，以便进一步改善推荐的效果．
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