
书书书

第３９卷　第１期

２０１６年１月

计　　算　　机　　学　　报

ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．３９ Ｎｏ．１

Ｊａｎ．２０１６

　

收稿日期：２０１５０１１８；在线出版日期：２０１５０５１１．本课题得到江苏省自然科学基金（ＢＫ２０１２７４２）和软件新技术与产业化协同创新中心

部分资助．何洁月，女，１９６４年生，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为数据密集型计算、生物信息学、数据挖掘和机

器学习等．Ｅｍａｉｌ：ｊｉｅｙｕｅｈｅ＠ｓｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．马　贝，男，１９９０年生，硕士，主要研究方向为深度学习、协同过滤推荐．

利用社交关系的实值条件
受限玻尔兹曼机协同过滤推荐算法

何洁月　　马　贝
（东南大学计算机科学与工程学院　南京　２１００９６）

（东南大学计算机网络和信息集成教育部重点实验室　南京　２１００９６）

摘　要　利用受限玻尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）解决推荐问题已成为一个很有意义的研究方

向．目前用于推荐的ＲＢＭ模型中使用的仅仅是用户评分数据，但用户评分数据存在着严重的数据稀疏性问题．随

着互联网对人们生活的不断渗透，社交网络已经成为人们生活中不可缺少的一部分，利用社交网络中的好友信任

关系，有助于缓解评分数据的稀疏性问题，提高推荐系统的性能．因此，该文首先提出基于实值的状态玻尔兹曼机

（ＲｅａｌＶａｌｕｅｄＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，Ｒ＿ＣＲＢＭ）模型，此模型不需要将评分数据转化为一个犓

维的０１向量，并且Ｒ＿ＣＲＢＭ模型在训练过程中使用了训练数据中潜在的评分／未评分信息；同时该文将最近信任

好友关系应用到Ｒ＿ＣＲＢＭ模型推荐过程中．在百度数据集和Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上的实验结果表明Ｒ＿ＣＲＢＭ模型和

引入的最近信任好友关系均有助于提高推荐系统的预测精度；最后，针对大数据环境下，普通平台很难完成

Ｒ＿ＣＲＢＭ模型训练的问题，该文提出基于Ｓｐａｒｋ的并行化方案，较好地解决了该问题．
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１　引　言

随着互联网和信息技术的快速发展，微博、即时

通讯、搜索引擎、电子商务、网络游戏等网络业务越

来越普及，网络信息服务已经渗透到人们生活的各

个方面，导致互联网用户的数量急剧增长．急剧增加

的不仅仅是互联网用户的数量，还包括各种繁多的

交易数据．

面对互联网上如此海量的商品，用户不得不浪

费大量的时间来选择自己感兴趣的商品．基于此，推

荐系统应运而生，出现了很多商用推荐系统，比如为

用户推荐图书和其它商品的 Ａｍａｚｏｎ，中国最大的

电子商务平台淘宝网，电影推荐系统 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ，文

章推荐系统ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ等．

协同过滤推荐系统的应用最为广泛和成功．协

同过滤算法分成两类［１］：基于内存的协同过滤

（ＭｅｍｏｒｙｂａｓｅｄＣＦ）、基于模型的协同过滤（Ｍｏｄｅｌ

ｂａｓｅｄＣＦ）．基于内存的协同过滤，首先是计算用户

（或项目）之间的相似度，然后是聚合最相似的若干

用户（或项目）的评分进行预测．推荐过程中主要根

据评分矩阵来进行，评分矩阵就好像是在内存中一

样．基于模型的协同过滤是从已有的评分矩阵中学

习出一个紧凑的模型，后续推荐中用这个模型进行

预测．建立用户模型是该方法的核心，目前常用的模

型包括回归模型、贝叶斯模型、聚类模型、马尔可夫

模型、隐语义模型、奇异值分解模型、受限玻尔兹曼

机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）模型
［２］

等．其中ＲＢＭ 模型因其准确度较高近年来受到较

大关注．

ＲＢＭ（图３（ａ））可以被视为一个无向图模型，它

由两层二进制单元组成：一个可见层，表示数据；一

个隐层，可视为特征提取器增加学习能力［３］，并且层

内无连接．ＲＢＭ模型已经被实验证明是一种有效的

解决推荐问题的方法［２，４］．

２００７年Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ等人
［２］首次将ＲＢＭ 模

型应用于解决推荐问题，作者对传统的ＲＢＭ 做了

两点改变：首先，可见层用一个长度为犓 的０１向量

单元表示评分数据；其次，用户可能只对若干个项目

进行评分，对没有评分的项目使用一种特殊的

（Ｍｉｓｓｉｎｇ）单元表示，这种单元不与任何隐层的单元

连接．每一个用户都有一个单独的 ＲＢＭ，这些

ＲＢＭｓ对应一个共同的隐层．所有的ＲＢＭｓ之间的

权重和偏置是共享的，所以如果两个用户对同一项

目进行了评分，那么将会使用同一个权重．作者同时

提出了条件受限玻尔兹曼机（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲＢＭ，

ＣＲＢＭ）模型，ＣＲＢＭ训练过程中利用潜藏在评分数

据中的评分／未评分数息，更加突出评分数据的作用．

但是Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ等人
［２］所提模型的缺陷是：需要

将实值的评分数据转化为一个犓 维的０１向量，可

见层与隐藏层之间的连接权重变为 犕×犓×犛维，

维数变为了原来的犓 倍，从而导致参数过多、训练

过程复杂、模型训练时间较长；而且该模型只能将整

型的评分数据转化为一个犓 维的０１向量，如果训

练数据中的评分是Ｄｏｕｂｌｅ型的就无法转化．２０１３年

Ｇｅｏｒｇｉｅｖ等人
［４］提出了可直接处理实值评分数据的

ＲＢＭ模型并且改进了模型的训练过程，使ＲＢＭ 的

可见单元可以直接表示实值，模型的训练和预测过

程得到了简化，但是模型只利用评分数据，未能解决

数据的稀疏性问题；此外，虽然作者改进了ＲＢＭ 的

训练过程，提高了模型的推荐效果，但是此模型使

所有用户对同一项目的预测评分都相同，缺乏可解

释性．

近年来，随着社交网络的流行，利用社交网络中

的社交关系来提供推荐服务受到了越来越多学者的

关注和研究．相对于传统的推荐系统，基于社交网络

的推荐系统具有可靠性高、转化潜在需求为实际购

买力强等特点．由于人们在社交网络中表达了很多

隐含的兴趣、爱好等社会媒体信息，因此基于社交网

络的推荐系统可以充分利用这些隐含的社会媒体信

息．目前基于社交网络的推荐系统中一种常用的社

会媒体信息是社会信任网络．

Ｇｏｌｂｅｃｋ
［５］假设用户精确提供了对社交网络中

其他用户的信任评分，使用信任值取代相似性的查

找，解决数据稀疏性问题．但用户提供对社交网络中

所有用户的信任评分是不可能的，于是作者提出了

一种ＴｉｄａｌＴｒｕｓｔ
［６］推测机制：以广度优先搜索方式

推测与其他用户之间的间接信任值．Ｍａｓｓａ等人
［７８］

使用类似于Ｇｏｌｂｅｃｋ
［５］的方法，但其推导间接用户

间之间的信任值的主要思想是：考虑预先设定的距

离范围内的所有用户，对所有到达用户的路径上的

信任值进行加权和，该方法被称为 ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ
［７８］

算法．

Ｍａ等人
［９１０］提出了一种基于概率矩阵分解的

因子分析方法，该方法利用用户的评分信息和社交

网络信息，可以很好的解决推荐系统数据稀疏性和
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预测精度低的问题．Ｈｕａｎｇ等人
［１１］研究了口碑推荐

的后影响，发现口碑推荐可以提高用户对项目的后

评价．这些方法均很好地利用了社交网络信息，提高

了推荐系统的预测效果．

本文借鉴Ｇｅｏｒｇｉｅｖ等人
［４］提出的实值ＲＢＭ的

思想，对Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ等人
［２］提出的ＣＲＢＭ 模型

进行了改进，提出了Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型．此模型不需要

将评分数据转化为一个犓 维的０１向量，而且对训

练数据的类型没有要求，降低了模型的训练难度，训

练过程中使用了潜藏的评分／未评分信息，以提高模

型的推荐效果；其次，本文创新性地将最近信任好友

的概念加入Ｒ＿ＣＲＢＭ模型，提出了基于 ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ

推理的最近信任好友Ｒ＿ＣＲＢＭ 算法．在百度数据

集和Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上的实验结果表明Ｒ＿ＣＲＢＭ

模型以及基于 ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ推理的最近信任好友

Ｒ＿ＣＲＢＭ算法，均提高了推荐系统的推荐效果．

本文第２节论述Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型和基于 Ｍｏｌｅ

Ｔｒｕｓｔ推理的最近信任好友Ｒ＿ＣＲＢＭ 算法；第３节

给出了本模型和算法的实验结果及其分析；最后总

结本文的工作并提出下一步的研究方向．

２　算法描述

本节首先论述本文提出的Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型的原

理以及模型中各参数的训练方法；然后论述了基于

ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ推理的最近信任好友Ｒ＿ＣＲＢＭ算法．

条件受限玻尔兹曼机（ＣＲＢＭ
［２］）模型，虽然能

利用潜藏在评分数据中的评分／未评分数据信息，但

实值的评分数据需转化为一个 犓 维的０１向量，

参数过多、训练过程复杂、模型训练时间较长．为此，

我们借鉴文献［３］的思想，提出直接利用实值的

Ｒ＿ＣＲＢＭ模型，同时在模型中加入最近好友关系以

进一步强化推荐的有效性．２．１节和２．２节将分别

介绍Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型和基于 ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ推理的最近

信任好友Ｒ＿ＣＲＢＭ算法．

２１　犚犲犪犾犞犪犾狌犲犱犆狅狀犱犻狋犻狅狀犪犾犚犅犕（犚＿犆犚犅犕）模型

在此，我们基于文献［４］的思想提出Ｒ＿ＣＲＢＭ

模型，如图１所示．此模型中可见单元可直接表示实

值的评分数据．

Ｒ＿ＣＲＢＭ可以被视为一个无向图模型，狏为可

见层，表示数据；犺为隐层，可视为特征提取器；犠

为可见层与隐层之间的连接权重矩阵；犇为狉层和

隐层之间的连接权重矩阵；犮表示可见单元的偏置；

图１　ＲｅａｌＶａｌｕｅｄＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲＢＭ

（二进制向量狉表示评分／未评分信息）

犫表示隐单元的偏置．在给定可见单元状态（输入数

据）以及评分／未评分信息时，各隐单元的激活状态

条件独立；反之，在给定隐单元状态时，可见层单元

的激活状态亦条件独立，并且可通过Ｇｉｂｂｓ采样有

效得到服从Ｒ＿ＣＲＢＭ所表示分布的随机样本．

Ｒ＿ＣＲＢＭ考虑了评分／未评分这种潜藏信息，

用狉∈｛０，１｝
犕表示评分／未评分信息，其中 犕 表示

数据集中总的项目数，０表示未对项目评分，１表示

已评过分．由于将评分／未评分信息纳入考虑，因此

向量狉也将影响隐单元的状态（见图１）．

Ｒ＿ＣＲＢＭ将潜藏在评分数据中的评分／未评分

数据信息应用到模型的训练过程中，更加突出评分

数据的作用．Ｒ＿ＣＲＢＭ 的原理是：从隐单元的偏置

中减去一部分权重放到权重矩阵犇中，因为权重犇

是狉层和隐单元之间的连接权重（见图１）而狉表示

评分／未评分信息，因此若用户对项目评分，那么从

隐单元的偏置中减去的放到犇 中的权重将加回隐

单元的偏置中（见式（１）），所以若用户对项目评分，

那么从隐单元的偏置中减去的放到犇 中的权重不

会对隐单元或可见单元产生任何影响．但是如果评

分缺失，那么从隐单元的偏置中减去的放到犇中的

权重将不会加到隐单元的偏置中，因此缺失评分将

影响隐单元的特征提取．

根据Ｒ＿ＣＲＢＭ 层间全连接、层内无连接的特

殊结构可知：可见层和隐层之间是相互独立的．当给

定可见单元状态时（包括评分／未评分信息），第犼个

隐单元的激活概率为

犘（犺犼＝１｜狏，狉）＝σ犫犼＋∑
犻

狏犻犠犻犼＋∑
犻

狉犻犇犻（ ）犼 （１）

其中，σ（狓）＝１／１＋ｅｘｐ（－狓）．

当给定隐单元的状态时，第犻个可见单元的值

为［１２］

犘（狏犻狘犺）＝Ν犮犻＋∑
犼

犺犼犠犻犼，（ ）１ （２）

　　２００２年，Ｗｅｌｌｉｎｇ和 Ｈｉｎｔｏｎ
［１３］提出了ＲＢＭ 的

快速学习算法，即对比散度（ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，

５８１１期 何洁月等：利用社交关系的实值条件受限玻尔兹曼机协同过滤推荐算法



犆犇）算法．Ｒ＿ＣＲＢＭ 也采用该算法，Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型

中的参数更新准则为

Δ犠犻犼 ＝ε（〈狏犻犺犼〉ｄａｔａ－〈狏犻犺犼〉ｒｅｃｏｎ）狏犻＞０ （３）

Δ犮犻＝ε（〈狏犻〉ｄａｔａ－〈狏犻〉ｒｅｃｏｎ）狏犻＞０ （４）

Δ犫犻＝ε（〈犺犼〉ｄａｔａ－〈犺犼〉ｒｅｃｏｎ） （５）

Δ犇犻犼 ＝ε（〈犺犼〉ｄａｔａ－〈犺犼〉ｒｅｃｏｎ）狉犻 （６）

其中：〈·〉表示数学期望；〈·〉ｄａｔａ表示可见单元已知

的情况下，隐层的概率分布；〈·〉ｒｅｃｏｎ表示用ＣＤ算法

重构后模型定义的分布；ε是学习率；狉∈｛０，１｝
犕是

一个长度等于评分矩阵中项目数的０１向量，用于

指示项目是否被用户评分，即评分／未评分信息．训

练Ｒ＿ＣＲＢＭ模型的伪代码见算法１．

算法１．　基于Ｒ＿ＣＲＢＭ模型的协同过滤推荐

算法（其中ＣＤ的步长为１）的伪代码．

输入：训练数据集，评分／未评分数据

输出：训练好的Ｒ＿ＣＲＢＭ模型

１．ＦＯＲ狋＝１：犖狌犿犫犲狉犈狆狅犮犺狊ＤＯ：

２．　ＦＯＲ狀＝１：犖狌犿犫犲狉犇犪狋犪犛犪犿狆犾犲狊ＤＯ：

３．　　ＰｏｓｉｔｉｖｅＰｈａｓｅ：

犘（犺犼 ＝１狘狏，狉）＝σ犫犼＋∑
犻

狏犻犠犻犼＋∑
犻

狉犻犇犻（ ）犼

４．　　ＮｅｇａｔｉｖｅＰｈａｓｅ：

①： 犘（狏犻狘犺）＝Ν 犮犻＋∑
犼

犺犼犠犻犼，（ ）１

或者②：可见单元的值等于该单元和所有隐单元的连

接权重的和再加上该可见单元的偏置

５．　　ＵｐｄａｔｅＰｈａｓｅ：

　 　 　Δ犠犻犼＝ε（〈狏犻犺犼〉ｄａｔａ－〈狏犻犺犼〉ｒｅｃｏｎ）狏犻＞０

　 　 　Δ犮犻＝ε（〈狏犻〉ｄａｔａ－〈狏犻〉ｒｅｃｏｎ）狏犻＞０

　 　 　Δ犫犻＝ε（〈犺犼〉ｄａｔａ－〈犺犼〉ｒｅｃｏｎ）

　 　 　Δ犇犻犼＝ε（〈犺犼〉ｄａｔａ－〈犺犼〉ｒｅｃｏｎ）狉犻

６．　ＥＮＤＦＯＲ

７．ＥＮＤＦＯＲ

Ｒ＿ＣＲＢＭ模型的训练过程主要分为３个阶段：

即ＰｏｓｉｔｉｖｅＰｈａｓｅ、ＮｅｇａｔｉｖｅＰｈａｓｅ和 ＵｐｄａｔｅＰｈａｓｅ．

第１行：犖狌犿犫犲狉犈狆狅犮犺狊为训练数据集参与训练

的次数；

第２行：犖狌犿犫犲狉犇犪狋犪犛犪犿狆犾犲狊表示训练数据集

的行数（或者列数），即将训练数据集中的每行数据

（或者每列数据）依次输入模型参与模型的训练；

第３行：ＰｏｓｉｔｉｖｅＰｈａｓｅ阶段，已知可见单元状

态时（包括评分／未评分信息），求隐单元的激活概率；

第４行：ＮｅｇａｔｉｖｅＰｈａｓｅ阶段，已知隐单元的状

态时，求可见单元的值．在该阶段求可见单元的值有

两种方法：第１种是犘（狏犻｜犺）＝Ν犮犻＋∑
犼

犺犼犠犻犼，（ ）１ ；

第２种方法是可见单元的值等于该单元和所有隐单

元的连接权重的和再加上该可见单元的偏置．

第５行：ＵｐｄａｔｅＰｈａｓｅ阶段，该阶段更新模型

的所有参数．值得注意的是计算Δ犠 和Δ犮时训练

数据中该可见单元的值应大于０（即用户对该项目

评分）．

２２　基于推理的最近信任好友犚＿犆犚犅犕算法

２．２．１　直接信任度计算

用户之间的直接信任关系可以用直接信任网络

来表示．直接信任网络可以用一个有向图犌＝（犝，犈）

表示，犝 是图中节点集合，每个节点代表一个用户，

犈是网络中边的集合，每条边上的值表示朋友间的

信任值，如图２所示．

图２　６个用户组成的直接信任网络

直接信任网络中的信任值一般可以表示成

［０，１］之间的实数，表达信任的程度，０代表完全不

信任，１代表完全信任．然而，社交网络只是一个二

值网络，０代表不是好友，１代表是好友．社交网络中

好友关系大量存在，但是好友之间的信任值却无法

获得．

本文的算法中使用Ｐｅａｒｓｏｎ系数计算社交网络

中好友之间的直接信任值．Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数表示

两个变量之间的关联性．用户狌和用户狏的Ｐｅａｒｓｏｎ

相关系数，如式（７）所示．

狊犻犿（狌，狏）＝
∑
犮∈犐狌，狏

（犚狌，犮－犚
－
狌）（犚狏，犮－犚

－
狏）

∑
犮∈犐狌，狏

（犚狌，犮－犚
－
狌）
２×∑

犮∈犐狌，狏

（犚狏，犮－犚
－
狏）

槡
２

（７）

其中：犐狌，狏表示用户狌和狏共同评分的项目集合；犚狌，犮

表示用户狌对项目犮的评分；犚
　－
狌和犚

－
狏分别表示训
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练集中用户狌和狏对项目的平均评分．利用Ｐｅａｒｓｏｎ

系数计算社交网络中好友之间的直接信任值，基本

思想是：首先用训练数据训练一个Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型，

模型训练好以后若两个用户是好友关系，那么对这两

个用户的所有项目进行预测评分，然后使用Ｐｅａｒｓｏｎ

系数计算两个用户的相似性，从而就获得了两个直

接好友之间的信任值．

２．２．２　间接信任度计算

间接信任表示间接好友间的信任程度．在社交

网络中，用户对其他所有用户提供信任评分是不可

能的．ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ提供了一种推测机制，用好友之间

的直接信任值推测间接好友的信任值，其主要思想

是：考虑预先设定的距离范围内的所有用户，对所有

到达用户的路径上的信任值进行加权和．

２．２．３ 基于ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ推理的最近信任好友Ｒ＿ＣＲＢＭ

算法

所谓最近信任好友关系是指和用户是好友关

系，同时两人之间的信任值大于阈值０．６
［６］，并且该

好友对用户要预测的项目已评分过，我们将这种

好友关系称为最近信任好友关系（ＮｅａｒｅｓｔＴｒｕｓｔｅｄ

Ｆｒｉｅｎｄｓ，ＮＴＦ）．

如图３所示，在图３（ａ）表示标准的ＲＢＭ 的模

型图，图３（ｂ）表示我们提出的Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型的结

构图．在利用Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型进行推荐时，每一个用

户都有一个单独的Ｒ＿ＣＲＢＭ，这些Ｒ＿ＣＲＢＭｓ对应

一个共同的隐层，所有的Ｒ＿ＣＲＢＭｓ之间的权重和

偏置是共享的，所以如果两个用户对同一项目进行

了评分，那么将会使用同一个权重．

图３　模型结构图

Ｚｉｅｇｌｅｒ和 Ｇｏｌｂｅｃｋ
［１４］研究了用户兴趣相似性

与用户间信任的联系，结果表明两者之间存在着正

相关性，即用户之间的信任度较高，则他们兴趣相似

性也相对较高．如图３（ｂ），假设要预测用户１对第２

个项目的评分，用户狌是用户１的好友那么他们的

兴趣也必然比较相似，恰好此时用户狌对第２项目

已评分过，因此，用户狌是用户１关于第２个项目的

最近信任好友．Ｒ＿ＣＲＢＭ模型训练好以后就可以利

用用户狌对第２个项目的预测评分来改善用户１对

第２个项目的评分．

利用 ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法得到的信任网络，在信任

网络中寻找最近信任好友，从而利用最近信任好友的

预测评分来改善预测效果．基于此我们提出了基于

ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ推理的最近信任好友（ＮｅａｒｅｓｔＴｒｕｓｔｅｄ

ＦｒｉｅｎｄｓＢａｓｅｄｏｎＭｏｌｅＴｒｕｓｔ，ＮＴＦＭＴ）Ｒ＿ＣＲＢＭ

算法，称其为Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法．该算法在预

测评分过程中考虑了均值因素的影响，因为即使两

个用户的平均评分不同，但是利用Ｐｅａｒｓｏｎ系数求

得的相似性也可能很高．Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法

中用户狌对项目犻的预测评分如式（８）所示．

犚^狌，犻＝犿犲犪狀狌犻＋
∑
犉

犽＝１

（犳狉犻犲狀犱狊犽犻－犿犲犪狀犽犻）×狋狉狌狊狋＿狏犪犾狌犲狌犽

∑
犉

犽＝１

狋狉狌狊狋＿狏犪犾狌犲狌犽

（８）
其中

犿犲犪狀狌犻＝
狌狊犲狉＿犿犲犪狀狌＋犻狋犲犿＿犿犲犪狀犻

２
（９）

犿犲犪狀犽犻＝
狌狊犲狉＿犿犲犪狀犽＋犻狋犲犿＿犿犲犪狀犻

２
（１０）

其中：狌狊犲狉＿犿犲犪狀狌表示训练集中用户狌的平均评

分；犻狋犲犿＿犿犲犪狀犻为训练集中项目犻的平均评分；

犿犲犪狀狌犻表示用户狌的平均评分和项目犻的平均评分

的平均，综合考虑用户平均评分和项目平均评分

的影响；犿犲犪狀犽犻表示用户犽的平均评分和项目犻的

平均评分的平均；犉 为最近信任好友的数目；

犳狉犻犲狀犱狊犽犻表示最近信任好友犽的Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型对

项目犻的预测评分；狋狉狌狊狋＿狏犪犾狌犲狌犽表示用户狌和犽之

间的信任值（大于阈值０．６
［７］）．

Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法的基本思想是：首先

用训练数据训练一个Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型，然后在用户

的信任网络中寻找最近信任好友关系，最后利用

最近信任好友的预测评分来改善用户对项目的预

测评分．其伪代码如算法２和算法３所示．

算法２的Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法的输入是训

练数据集、评分／未评分数据、好友社交关系网络和距

离参数犇犻狊狋犪狀犮犲的值，输出是预测评分．而算法３的

犆狅狀狊狋狉狌犮狋犜狉狌狊狋犖犲狋函数的功能是用好友社交关系

网络构建信任网络，其输入为训练好的 Ｒ＿ＣＲＢＭ

模型、好友社交关系网络以及距离犇犻狊狋犪狀犮犲的值，

输出是信任网络犜狉狌狊狋＿狀犲狋．
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算法２．　Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法的伪代码．

输入：训练数据集、评分／未评分数据、好友社交关系网

络和距离参数犇犻狊狋犪狀犮犲的值

输出：预测评分

／／犜狉狌狊狋＿狀犲狋表示信任网络

／／犉是用户狌关于项目犻的最近信任好友的数目

１．训练一个Ｒ＿ＣＲＢＭ模型

２．调用犆狅狀狊狋狉狌犮狋犜狉狌狊狋犖犲狋函数构建犜狉狌狊狋＿狀犲狋

３．ＦＯＲａｌｌｒａｔｉｎｇｓｗｈｉｃｈｎｅｅｄｔｏｂｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄＤＯ：

４．　寻找用户狌关于项目犻的所有最近信任好友；

５．　犿犲犪狀狌犻＝
狌狊犲狉＿犿犲犪狀狌＋犻狋犲犿＿犿犲犪狀犻

２

６．　犿犲犪狀犽犻＝
狌狊犲狉＿犿犲犪狀犽＋犻狋犲犿＿犿犲犪狀犻

２

７．　犚^狌，犻＝犿犲犪狀狌犻＋

∑
犉

犽＝１

（犳狉犻犲狀犱狊犽犻－犿犲犪狀犽犻）×狋狉狌狊狋＿狏犪犾狌犲狌犽

∑
犉

犽＝１

狋狉狌狊狋＿狏犪犾狌犲狌犽

８．ＥＮＤＦＯＲ

算法３．　犆狅狀狊狋狉狌犮狋犜狉狌狊狋犖犲狋函数的伪代码．

输入：Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型、好友社交关系网络和距离参数

犇犻狊狋犪狀犮犲的值

输出：犜狉狌狊狋＿狀犲狋

／／犜狉狌狊狋＿狀犲狋表示信任网络

／／犜狉狌狊狋＿狀犲狋＿犱犻狉犲犮狋表示直接信任网络

１．ＦＯＲａｌｌｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ（狌１，狌２）ｉｎＳｏｃｉａｌ＿ｎｅｔｗｏｒｋＤＯ：

２．　使用Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型预测用户狌１，狌２对所有项目

的评分；

３．　使用Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数计算狌１和狌２之间的信任值；

４．　将狌１和狌２之间的信任值加入犜狉狌狊狋＿狀犲狋＿犱犻狉犲犮狋

５．ＥＮＤＦＯＲ

／／使用犜狉狌狊狋＿狀犲狋＿犱犻狉犲犮狋构建犜狉狌狊狋＿狀犲狋

６．使用 ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法推理得到犜狉狌狊狋＿狀犲狋

７．ＥＮＤ

从算法２可看出Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法实现

推荐的过程主要可划分为３步：

第１行：用训练数据训练一个Ｒ＿ＣＲＢＭ模型；

第２行：调用犆狅狀狊狋狉狌犮狋犜狉狌狊狋犖犲狋函数，获得信

任网络；

第３行～结尾：首先，在信任网络中寻找用户狌

关于项目犻的最近信任好友；然后，根据式（８）～

（１０）计算Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法对相应预测项目

的预测评分，即用最近信任好友的预测评分来改善

用户对项目的预测评分．

算法３是犆狅狀狊狋狉狌犮狋犜狉狌狊狋犖犲狋函数的伪代码，该

函数的功能是用好友社交关系网络构建信任网络，

主要可划分为两步：

第１行～第５行：若（狌１，狌２）是社交网络中的好

友关系，用训练好的Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型预测狌１，狌２对所

有项目的评分；然后用Ｐｅａｒｓｏｎ系数计算狌１，狌２的信

任值，从而构建了好友之间的直接信任网络；

第６行～结尾：用直接信任网络，通过 Ｍｏｌｅ

Ｔｒｕｓｔ算法推理得到用户之间的信任网络．

３　实验结果及分析

本节通过实验验证我们所提算法的性能，实验

数据采用百度推荐大赛数据集和Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集，

其中８０％的数据作为训练数据，２０％的数据作为测试

数据，ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法和ＲＢＭ
［４］模型（包括文献［４］

改进的训练过程）作为对比结果．文献［４］改进了标

准ＣＤ算法的训练过程，改进思想是：可见单元的值

等于对应隐单元连接权重的和（ｓｕｍｗｅｉｇｈｔ）再加上

偏置，我们将此时的ＲＢＭ模型我们称其为Ｓ＿ＲＢＭ．

３１　数据集

百度推荐大赛的数据集，可从ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．

ｄａｔａｔａｎｇ．ｃｏｍ／ｄａｔａ／４４２６８下载．首先对数据集进行

了预处理，将评分数据中没有好友关系的用户的数

据剔除，得到一个３１９３个用户对７８８９部电影的评

分数据，包括其好友关系网络．

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集由Ｍａｓｓａ等人
［１５］从Ｅｐｉｎｉｏｎｓ．ｃｏｍ

网站上收集得到，包含４０１６３个用户对１３９５２９个

项目的评分．我们从该数据集中抽取了一个１９６３名

用户对２４３６个项目的评分数据集作为实验数据，包

括其好友关系．

３２　评价指标

目前，绝大多数的推荐系统都使用预测准确度

来评价推荐算法的性能，预测准确度是比较推荐算

法的预测评分与用户实际评分的相似程度．预测准

确度的常用度量方法有平均绝对误差（犕犃犈
［１６１７］）、

根均方误差（犚犕犛犈
［１８］）．

平均绝对误差计算预测评分与用户实际评分之

间的平均绝对误差值．它的计算公式如式（１１）所示．

犕犃犈＝

∑
（狌，犻）∈犚ｔｅｓｔ

｜犚狌，犻－犚^狌，犻｜

｜犚ｔｅｓｔ｜
（１１）

其中：犚ｔｅｓｔ表示测试集数据；犚狌，犻表示用户狌对项目犻

的实际评分；犚^狌，犻是用户狌 对项目犻的预测评分；

犚ｔｅｓｔ 是测试集中数据的个数．推荐算法的准确度

是所有用户预测评分与用户实际评分之差的平均．

根均方误差计算用户实际评分与预测评分之间
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的根均方误差．它的计算公式如式（１２）所示．

犚犕犛犈 ＝

∑
（狌，犻）∈犚ｔｅｓｔ

（犚狌，犻－犚^狌，犻）
２

犚槡 ｔｅｓｔ

（１２）

其中：犚ｔｅｓｔ表示测试集数据；犚狌，犻表示用户狌对项目犻

的实际评分；犚^狌，犻是用户狌 对项目犻的预测评分；

犚ｔｅｓｔ 是测试集中数据的个数．根均方误差在求和

之前对系统预测评分与用户实际评分的误差进行平

方，因此评分之间的误差越大，其对根均方误差的影

响会比平均绝对误差更大．

３３　百度数据集实验结果及分析

３．３．１　ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法中参数犇犻狊狋犪狀犮犲值的确定

ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法考虑预先设定的距离（犇犻狊狋犪狀犮犲）

范围内的所有用户．为了计算用户狌对用户狏的信

任值，前节点用户的信任值以信任边为权值进行加权

和，即构建了一个以用户狌为核心的距离犇犻狊狋犪狀犮犲

范围内的信任网络．图４和图５验证 ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算

法中距离犇犻狊狋犪狀犮犲对预测结果的影响．

图４　ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法中参数犇犻狊狋犪狀犮犲值对犕犃犈 值的影响

图５　ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法中参数犇犻狊狋犪狀犮犲值对犚犕犛犈值的影响

图４坐标系中，横坐标表示最大距离犇犻狊狋犪狀犮犲的

值，纵坐标为评价指标犕犃犈的值．图５坐标系中，

横坐标表示距离犇犻狊狋犪狀犮犲的值，纵坐标为犚犕犛犈的

值．从两张图中可明显看出当犇犻狊狋犪狀犮犲达到６以

后，犕犃犈和犚犕犛犈 基本就不再减少．因此在下面的

实验中我们使用 ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法中犇犻狊狋犪狀犮犲为６

所对应的信任网络，并且将犇犻狊狋犪狀犮犲为６所对应

ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法的预测结果作为一个对比结果．

３．３．２　ＲＢＭ模型中隐单元数目的确定

本实验的目的是考察ＲＢＭ
［４］模型中隐单元数

目对推荐结果的影响，确定隐单元的数目使 ＲＢＭ

模型的推荐结果最优，实验是基于训练次数犈狆狅犮犺狊

为１０进行的，实验结果如图６和图７所示．

图６　ＲＢＭ模型中隐单元数目对犕犃犈值的影响

图７　ＲＢＭ模型中隐单元数目对犚犕犛犈值的影响

图６坐标系中，横坐标表示ＲＢＭ 模型中隐单

元数目，纵坐标为评价指标犕犃犈的值．图７坐标系

中，横坐标表示ＲＢＭ模型中隐单元数目，纵坐标为

犚犕犛犈的值．从图６和图７可发现随着隐单元数目

的增加，犕犃犈与犚犕犛犈 值先降后升，说明模型的效

果呈现了先变好后变差的趋势．隐单元用于提取数

据的特征，当模型提取的特征较少时这些特征不足

以表达数据的特征，此时增加提取的特征数，模型的

效果会逐渐变好，但是当模型提取的特征达到一定
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程度后，此时增加提取的特征会导致特征过多反而

影响模型的效果．从图６中可发现隐单元数为８０时

对应的犕犃犈值最小，图７中隐单元数为９０时对应

的犚犕犛犈值最小，综合考虑隐单元为８０和９０时的

犕犃犈、犚犕犛犈值，隐单元数为８０时效果更好，因此

下面的实验中ＲＢＭ、Ｓ＿ＲＢＭ 和Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型的

隐单元数目都为８０．

３．３．３　训练数据参与训练次数犈狆狅犮犺狊对推荐结

果的影响

本实验中使用 ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法中犇犻狊狋犪狀犮犲为６

所对应的信任网络，ＲＢＭ、Ｓ＿ＲＢＭ和Ｒ＿ＣＲＢＭ模型

的隐单元数目均为８０．实验结果如图８和图９所示．

图８　百度数据集上各方法的犕犃犈值

图９　百度数据集上各方法的犚犕犛犈值

图８坐标系中，横坐标表示训练集参与训练的

次数犈狆狅犮犺狊的值，纵坐标为评价指标 犕犃犈 的值；

图９坐标系中，横坐标表示训练集参与训练的次数

犈狆狅犮犺狊的值，纵坐标为评价指标犚犕犛犈的值．两图

中犕狅犾犲犜狉狌狊狋表示 ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法中犇犻狊狋犪狀犮犲为６

所对应的预测结果．从两图中可发现Ｒ＿ＣＲＢＭ 模

型的实验结果均略优于ＲＢＭ 模型，说明潜藏的评

分／未评分信息可以改善预测效果．Ｓ＿ＲＢＭ 模型

推荐效果比ＲＢＭ 模型有了一定程度的提高，但是

其缺点是使所有用户对同一项目的预测评分均相

同，这缺乏可解释性．从两图中可看出我们提出的

Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法预测性能优于所有的算

法，而且是一种比较稳定的算法，其犕犃犈和犚犕犛犈

基本是稳定的，受犈狆狅犮犺狊的影响不大，达到了较好

的预测效果．

３．３．４　数据稀疏性实验

本实验通过改变训练数据集和测试数据集占评

分数据的比例，观测数据在不同稀疏性的情况下对实

验结果的影响．本实验分别将评分数据中的２０％、

４０％、６０％、８０％作为训练数据集，相应地测试数据

集占评分数据的比例分别为８０％、６０％、４０％、２０％．

实验结果如图１０和图１１所示．

图１０　数据稀疏性比较＿犕犃犈值

图１１　数据稀疏性比较＿犚犕犛犈值

图１０中，横坐标表示不同稀疏度的训练数据

集，纵坐标为评价指标犕犃犈的值；图１１坐标系中，

横坐标表示不同稀疏度的训练数据集，纵坐标为评

价指标犚犕犛犈的值．从两图中可发现随着训练数据

集占整个数据集比例的提高，也就是说随着数据稀

疏性的减少，几种算法的犕犃犈值和犚犕犛犈 值均减

小，也就是推荐效果不断变好．两图中Ｒ＿ＣＲＢＭ 模

型的推荐效果均优于ＲＢＭ 模型的结果，表明评分／

未评分信息确实有利于提高推荐结果，在一定程度

上解决了数据稀疏性问题；Ｓ＿ＲＢＭ 模型的效果较
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ＲＢＭ模型也有了一定程度的提高；我们提出的

Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法的推荐结果远远优于ＲＢＭ

和Ｓ＿ＲＢＭ 模型，表明我们利用的最近信任好友关

系确实有利于提高推荐效果，而且数据越稀疏预测

效果比ＲＢＭ 和Ｓ＿ＲＢＭ 模型提高的越多．当训练

数据占２０％时，我们的 Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法，

犕犃犈比ＲＢＭ和Ｓ＿ＲＢＭ 模型分别提高６．９２％和

４．２５％，犚犕犛犈比ＲＢＭ 和Ｓ＿ＲＢＭ 模型分别提高

１０．７０％和８．５５％；当训练数据占８０％时，我们的

Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法，犕犃犈比ＲＢＭ 和Ｓ＿ＲＢＭ

模型分别提高３．０６％和２．２７％，犚犕犛犈比ＲＢＭ和

Ｓ＿ＲＢＭ模型分别提高４．７６％和４．０３％．

３４　犈狆犻狀犻狅狀狊数据集实验结果及分析

参数犇犻狊狋犪狀犮犲和隐单元数目的确定与百度数据

集类似，这里不再展示．实验中使用 ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法

中犇犻狊狋犪狀犮犲为３所对应的信任网络，并且将犇犻狊狋犪狀犮犲

为３所对应ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法的预测结果作为一个对

比结果，ＲＢＭ、Ｓ＿ＲＢＭ 和Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型的隐单元

数目均为８０．

３．４．１　训练数据参与训练次数犈狆狅犮犺狊对推荐结

果的影响

本实验主要考查随着训练数据集参与训练次数

犈狆狅犮犺狊的增加，各算法的推荐结果的变化情况．实

验结果如图１２和图１３所示．

图１２坐标系中，横坐标表示训练集参与训练的

次数犈狆狅犮犺狊的值，纵坐标为评价指标 犕犃犈 的值；

图１３坐标系中，横坐标表示训练集参与训练的次数

犈狆狅犮犺狊的值，纵坐标为评价指标犚犕犛犈的值．两图

中ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ表示ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法中犇犻狊狋犪狀犮犲为３所

对应的预测结果，可发现ＭｏｌｅＴｒｕｓｔ算法在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ

数据集上取得了较好的推荐效果．Ｓ＿ＲＢＭ、Ｒ＿ＣＲＢＭ

模型在此数据集上的实验结果仍然优于ＲＢＭ模

图１２　Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上各方法的犕犃犈值

图１３　Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上各方法的犚犕犛犈值

型．我们提出的Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法取得了最

好的预测效果．

３．４．２　数据稀疏性实验

本实验将评分数据中的２０％、４０％、６０％、８０％

作为训练数据集，相应地测试数据集占评分数据的

比例分别为８０％、６０％、４０％、２０％．实验结果如

图１４和图１５所示．

图１４　数据稀疏性比较＿犕犃犈值

图１５　数据稀疏性比较＿犚犕犛犈值

图１４中，横坐标表示不同稀疏度的训练数据

集，纵坐标为评价指标犕犃犈的值；图１５坐标系中，

横坐标表示不同稀疏度的训练数据集，纵坐标为评

价指标犚犕犛犈的值．从两图中可发现随着训练数据

集占整个数据集比例的提高，几种算法推荐效果均

不断变好．两图中Ｒ＿ＣＲＢＭ和Ｓ＿ＲＢＭ 模型的效果
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较为接近，Ｒ＿ＣＲＢＭ 和Ｓ＿ＲＢＭ 模型的推荐结果均

优于ＲＢＭ模型的结果，表明评分／未评分信息确实

有利于提高推荐结果，在一定程度上解决了数据稀

疏性问题；我们提出的Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法的

推荐结果远远优于ＲＢＭ和Ｓ＿ＲＢＭ模型，表明我们

利用的最近信任好友关系确实有利于提高推荐效

果，而且数据越稀疏预测效果比ＲＢＭ和Ｓ＿ＲＢＭ模

型提高的越多，充分说明我们的算法能有效缓解

数据稀疏性问题．当训练数据占２０％时，我们的

Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法，犕犃犈比ＲＢＭ和Ｓ＿ＲＢＭ

模型分别提高１５．１１％和６．２３％，犚犕犛犈 比 ＲＢＭ

和Ｓ＿ＲＢＭ模型分别提高１７．４５％和１３．１４％；当训

练数据占８０％时，我们的Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法，

犕犃犈比ＲＢＭ和Ｓ＿ＲＢＭ 模型分别提高５．８９％和

２．２０％，犚犕犛犈比ＲＢＭ 和Ｓ＿ＲＢＭ 模型分别提高

５．０６％和２．９５％．

综合对比两个数据集上的实验结果，可发现

Ｒ＿ＣＲＢＭ模型比 ＲＢＭ 模型取得了更好的推荐效

果，说明Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型中利用的潜在的评分／未评

分信息有助于提高推荐精度；我们提出的Ｒ＿ＣＲＢＭ＿

ＮＴＦＭＴ算法取得了最好的推荐效果，推荐效果比

ＲＢＭ、Ｒ＿ＣＲＢＭ和Ｓ＿ＲＢＭ模型均有了较大程度地

提高，说明我们算法中使用的最近信任好友关系是

值得信赖的．至此我们得出结论：我们的Ｒ＿ＣＲＢＭ

模型和Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法中使用的评分／未

评分信息和社交关系信息均有助于提高推荐效果，

有效地解决了数据稀疏性问题．

３５　基于犛狆犪狉犽的大数据环境下的并行化实验

在大数据环境下，由于数据量巨大，普通平台无

法处理大数据问题并且此时Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型的参数

数量将变得极其巨大，Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型的训练将面临

巨大的挑战，因此，针对大数据下的 Ｒ＿ＣＲＢＭ 模

型，本文提出了基于Ｓｐａｒｋ的并行化方案．

本实验的数据集采用完整的Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集，

包含４０１６３个用户对１３９５２９个项目的评分以及用

户之间的关系数据．

本实验使用ＩＢＭ 高性能计算平台，使用其中

１０个计算节点，每个节点８ＧＢ内存．

３．５．１　基于Ｓｐａｒｋ的Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法

Ｓｐａｒｋ是一个基于内存计算的开源集群计算系

统，其目的是更快速地进行数据分析．Ｓｐａｒｋ创新地

提出了“弹性分布式数据集”（ＲｅｓｉｌｉｅｎｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

Ｄａｔａｓｅｔｓ，ＲＤＤ）的概念，ＲＤＤ是一种内存分布式数

据集，它可以将中间结果缓存在内存中从而省去不

必要的磁盘读写，提高运行速度．

图１６为Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型的并行化方案．图中参

数θ＝｛犠，犫，犮，犇｝．在并行化分解样本阶段将训练

数据集切分到各个分片上；并行化阶段针对每个分

片上的训练数据进行参数学习，得到各参数的更新

值，即为式（３）～（６）；汇总阶段汇总每个分片上的参

数得到平均后的参数．本文的 Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ

算法在Ｒ＿ＣＲＢＭ模型训练好以后有一个寻找最近

邻居的过程，其基本思想与 Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型的并行

化方案类似．

图１６　Ｒ＿ＣＲＢＭ模型并行化

３．５．２　可扩展性实验结果

本实验中，Ｒ＿ＣＲＢＭ模型的隐单元数量为１８０，

训练次数犈狆狅犮犺狊为１０，实验结果如图１７和图１８

所示．

图１７中，横坐标表示集群的节点数，纵坐标表

示Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法的运行时间，时间单位

为分钟；图１８中横坐标表示集群的节点数，总坐标

表示加速比．从两图中可发现随着集群节点数的增

加，算法的运行时间越来越少，说明基于Ｓｐａｒｋ的并

行化方案是有效的；当集群从１个节点增加到４个
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图１７　随集群节点变化算法运行时间变化

图１８　随集群节点变化算法加速比

节点时算法加速非常明显，加速比是２．６４，但是随

着集群数量的继续增加，算法的加速情况变得较为

缓慢，此时节点之间的通讯开销逐渐占据主导．

本实验中使用到３个数据（训练数据、测试数

据、社交数据），３个数据总的数据量约为２３ＧＢ，使

用Ｓｐａｒｋ读取这３个数据仅需２０ｓ左右，很好地解

决了普通环境无法处理大数据的问题．同时１０个节

点时基于Ｓｐａｒｋ的并行化方案实现了２．８４倍左右

的加速，较好地解决了大数据环境下Ｒ＿ＣＲＢＭ 模

型的训练问题．

４　总结及展望

当前，以ＲＢＭ 为基本模块的深度置信网模型

被认为是最有效的深度学习算法，也使其在深度学

习领域中占据着核心位置，ＲＢＭ目前已被应用于多

种机器学习问题，协同过滤便是其中之一．目前的研

究中ＲＢＭ使用的还仅仅是用户的评分数据，众所

周知推荐领域中存在严重的数据稀疏性问题，以我

们实验所采用的百度推荐大赛的数据集为例，其超

过９７．４％的数据是缺失的，这将大大影响ＲＢＭ 模

型的训练效果．基于此，本文提出了Ｒ＿ＣＲＢＭ 模型

并将Ｒ＿ＣＲＢＭ模型和用户的社交关系相结合提出

了Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法．实验结果表明我们的

方法很好地解决了数据稀疏性问题，并且在数据越

稀疏的情况下我们的Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法的预

测效果比ＲＢＭ和Ｓ＿ＲＢＭ 模型提高的越多．最后，

针对大数据环境下算法面临的挑战，本文提出了基

于Ｓｐａｒｋ的Ｒ＿ＣＲＢＭ＿ＮＴＦＭＴ算法并行化方案，

取得了一些初步的有效结果，未来将进一步优化其

性能以适应在大数据下的推荐预测．

本论文中采用了文献［４］中的训练方法（包括其

所作的改进），本质上都是ＣＤ算法，但在深度学习

领域，一些研究者在ＣＤ算法的基础上，已经对其作

了一系列的改进，例如，Ｔｉｅｌｅｍａｎ
［１９］提出了持续对

比散度（ＰｅｒｓｉｓｔｅｎｔＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＰＣＤ）算

法；Ｔｉｅｌｅｍａｎ和 Ｈｉｎｔｏｎ
［２０］进一步改进了ＰＣＤ算

法，引入一组辅助参数以加快马氏链的混合率，提出

了快速持续对比散度（ＦａｓｔＰｅｒｓｉｓｔｅｎｔＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ

Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＦＰＣＤ）算法；Ｄｅｓｊａｒｄｉｎｓ等人
［２１］提出了

ＰａｒａｌｌｅｌＴｅｍｐｅｒｉｎｇ（ＰＴ）算法，通过交换相邻两个分

布的状态，可以将低温下的状态传递到高温状态中，

这样便可以从局部最优值中跳出，有更大的概率转移

到距离较远的峰值中去；Ｊｉ等人
［２２］提出了Ｐａｒａｌｌｅｌ

ＴｅｍｐｅｒｉｎｇｗｉｔｈＥｑｕｉＥｎｅｒｇｙ（ＰＴＥＥ）算法，用于解

决ＰＴ算法中当相邻两个状态的能量差距很大时交

换概率低的问题等等，但是这些方法的应用领域都

是传统的０１数据，因此如何改进这些方法使其适

用于像推荐这种数据是实值并且数据大量缺失的应

用领域，将是我们未来的研究工作．
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５９１１期 何洁月等：利用社交关系的实值条件受限玻尔兹曼机协同过滤推荐算法


