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一种基于信任关系隐含相似度的社会化推荐算法

潘一腾　何发智　于海平
（武汉大学软件工程国家重点实验室　武汉　４３００７２）
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摘　要　推荐算法已经成为许多电子商务网站必不可少的组成部分．基于用户历史评价数据的协同过滤推荐算法

通常面临着数据稀疏的问题，即用户评分过于稀疏导致推荐质量下降．为了解决这一问题，结合辅助数据成为一种

必然的趋势．因此，随着社交媒体的发展，基于信任关系的社会化推荐算法被证明为一种有效的解决方法．这些算

法利用社交网络信息对用户偏好进行建模，并进行推荐．然而，目前大部分算法直接利用社交网络的二值信任关系

来提高推荐质量，从而没有考虑用户对每个好友信任强度的差异．为了解决这一问题，该文提出了一种新的基于信

任关系隐含相似度的度量方法，并与协同推荐算法相结合，获得更高的推荐质量．与之前的方法不同，在考虑评分

相似度的基础上，该文专注于研究利用社交信息来估计信任强度并提出了信任关系隐含相似度．首先，该文考虑了

用户间的间接影响，即通过分解社交矩阵得到隐含间接影响的用户社交偏好，并基于此得到了信任关系隐含相似

度；其次，鉴于用户在作为信任者和被信任者时的偏好并不相同，该文提出的信任关系隐含相似度分别考虑了这两

种情况；进一步，考虑到评分和社交数据都非常稀疏，文章同时考虑了评分相似和信任相似对每组用户间信任强度

的影响，得到一个更加精确的社会化推荐模型；最后，不同于直接计算信任强度的算法，该文基于评分和社交数据，

提出了一种自适应相似度计算的模型．该文在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ和Ｃｉａｏ数据集上进行了丰富的实验，并与多种前沿的算法

进行了性能对比．文中同时采用基于误差的指标（犕犃犈和犚犕犛犈）和排序类指标（精度、召回率和犖犇犆犌）对算法性

能的性能进行度量，结果表明该文算法对于评分预测和Ｔｏｐ犖 项目推荐任务都能得到鲁棒的表现．文中还展示了

对于评分和信任数据稀疏用户的性能表现，结果仍优于以往的算法．概括来说，文中算法充分挖掘了用户在评分和

社交数据中的隐含信息，从而有效提高了社会化推荐算法的精度．
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ｓｏｃｉａｌｄａｔａ，ｗｈｉｃｈｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋｓ．Ｉｎｓｕｍｍａｒｙ，ｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈ，ｆｕｌｌｙｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ

ｉｍｐｌｉｃｉｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｒａｔｉｎｇａｎｄｓｏｃｉａｌｄａｔａ，ｃａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ；ｓｏｃｉａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ；ｌａｔｅｎｔｍａｔｒｉｘ

ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ；ｔｒｕｓｔｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ；ｉｍｐｌｉｃｉｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

１　引　言

在日常生活中，随着网络信息的不断发展，信息

过载问题变得越来越严重．如何从海量的数据中获

得有效的信息，对于普通用户来说是一个巨大的挑

战．推荐算法是解决这一问题的重要手段之一，通

过对用户的历史行为建模，主动向用户提供满足用

户潜在偏好的产品．对于用户来说，推荐系统能够帮

助他们在海量的信息中快速找到满意的信息；对于

商家来说，推荐系统不仅能帮助决定向特定用户推

销那些产品，同时能够通过更满意的服务增加用户

的忠诚度．推荐系统广泛应用于大量的电子商务网

站中，比如淘宝、京东以及亚马逊等，已经成为网络

应用的重要组成部分之一［１５］．

尽管近年来推荐算法在各种应用中都取得了巨

大的成功［６１１］，然而数据稀疏问题仍然是影响算法

性能的重要瓶颈之一．推荐算法通常基于用户的历

史数据对用户偏好进行建模，然后根据用户的偏好

从海量的数据中找到合适的产品推荐给用户．而当

这些数据并不足以反映用户或产品的属性时，推荐

性能就会受到影响．具体来说，在一般情况下，大多

数用户由于精力有限或个人隐私等原因，并不会对

所有的产品进行评价，相反，只会选择少量的产品进

行评分，从而所获得的评分矩阵只有少量是已知的，

而其它大量的未知评分则是推荐算法的预测目标．

此时，这少量的评分数据只能反映用户非常少的有

用信息，而基于此所建立的模型也难以准确把握用
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户真正的喜好，进而导致推荐精度下降，这一问题被

称为数据稀疏问题．

围绕着数据稀疏的问题，许多学者提出了有效

的解决方法［７，１２１７］．包括引入辅助数据、综合跨域信

息或挖掘数据中的更多的隐含规律，例如，利用项目

特征辅助提高推荐算法处理数据稀疏问题的能

力［６７，１２，１８］，考虑将不同信息源的数据进行结合得到

跨域推荐结果［１９２０］，挖掘数据中的隐含反馈信

息［１７，２１］，充分利用用户提供的信息［２２］或者结合社交

关系信息［２３２５］等．

其中，结合社交信息的推荐算法是解决数据稀

疏问题的有效手段之一．一方面，在生活中，人们在

做出决定之前通常会向他的好友咨询，并受到好友

的影响；另一方面，人们总是倾向于与他爱好相似的

人结为好友关系［２６２７］．因此，社交网络数据在一定程

度上揭示了用户的偏好相似性，这对提高推荐算法

的质量提供了新的机会．特别是在处理数据稀疏问

题上，社会化推荐算法能显著提高稀疏用户的推荐

性能，从而提升用户体验和忠诚度［３］．近年来，社会

化推荐算法吸引了越来越多研究人员的关注，成为

推荐算法的热门研究领域之一［６，１０，１３，２３２４，２８３３］．

基于用户与好友偏好相似的假设，为了更有效

的对用户之间的社交关系进行建模，充分挖掘社交

好友对用户偏好的影响，很多工作对此做出了有益

的探索．例如，Ｍａ等人
［２３］采用概率矩阵分解的方法

对社交信息建模，Ｊａｍａｌｉ等人
［２５］将信任传播引入到

社会化推荐算法当中，Ｙａｎｇ等人
［３４］则对用户作为

信任者和被信任者的情况进行了建模．

考虑到用户对每个好友的信任强度并不相同，

如何估计用户之间的信任度，成为影响社会化推荐

算法进一步提高的重要问题之一．该相似度可以从

评分或信任数据的角度进行度量，即基于具有相似

的评分行为或信任关系的用户之间具有相似的兴趣

偏好的假设，可以用评分或信任相似度量用户之间

的信任度．例如，Ｍａ等人
［３５］利用评分相似度函数计

算用户之间的信任强度，Ｙａｏ等人
［３６］从信任关系的

角度对信任强度进行估计，Ｗａｎｇ等人
［３７］则考虑了

用户的评分和信任相似度并进行加权．

这些对信任强度进行探索的工作，很好的挖掘

了社交关系中的隐含信息，然而这一问题并没有完

全解决，不能很好的处理评分和信任数据稀疏的情

况．具体来说，文中主要针对这些工作的以下两个不

足之处进行研究．

首先，这些工作对信任相似的估计都是基于共

同好友集合的相似函数进行计算，这在信任数据稀

疏的情况下，不能得到有效的结果．例如，在只有零

个或很少共同好友时，得到零或很小的相似度，而这

并不能反映用户之间的真实关联情况．

其次，已有的工作表明评分相似和信任相似都

能在一定程度上揭示用户之间的信任强度，然而，大

部分工作［３５３６］都仅考虑了其中一方面的影响．虽然

Ｗａｎｇ等人
［３７］从评分和信任相似的角度进行了建

模，然而，没有对每组用户间的信任强度综合两方面

的信息．

为此，文中算法在社会化推荐算法ＳｏｃｉａｌＭＦ的

基础上，提出一种基于信任关系隐含相似度的推荐

算法．本文的贡献点主要包括：（１）提出一种信任关

系隐含相似的度量方法，不仅包含用户间的直接关

联信息，而且隐含了用户间的间接社交关联，进而提

高了推荐精度；（２）提出分别计算用户作为信任者

和被信任者时的信任关系隐含相似度，从而更为全

面的利用了信任关系中的隐含信息；（３）综合考虑

了评分相似和信任关系隐含相似对每组用户之间信

任度的影响，得到了更精确的信任度量和推荐模型．

２　相关工作

传统的推荐算法主要专注于充分利用用户的历

史评价数据进行推荐，这类算法称为协同过滤推荐

算法．然而，这些算法始终面临着用户历史数据非常

稀疏的问题，导致推荐质量下降．

为了解决这一问题，在算法中引入辅助数据或

挖掘数据中更多规律是有效的方法．例如，Ｗａｎｇ等

人［７］利用ＬＤＡ算法提取文本特征提高推荐算法处

理冷启动和稀疏用户的能力，Ｋｏｒｅｎ
［１７］通过挖掘数

据中的隐含反馈从而提高推荐精度，黄创光等人［１６］

则动态结合用户和产品的相似性从而提高算法处

理稀疏数据的能力，以及其他许多学者提出一系列

结合社交关系的推荐算法解决冷启动和稀疏问

题［１５，２３２５，２９，３５，３８］．

其中结合了社交关系的协同过滤算法称为社会

化推荐算法．得益于社交媒体应用的发展，用户之间

在网络上的交流越来越频繁，逐渐成为人们日常生

活的一部分，使得社交关系数据的获取越来越快捷

方便．因此，基于社交的推荐也逐渐成为推荐算法不

可或缺的一部分．社会化推荐算法研究重点在于如

何更有效的将社交信息与评价信息有机融合．

大多数社会化推荐算法主要专注于解决两个问
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题：如何将社交信息有效的集成到推荐算法中？如

何估计用户之间的信任度以提高算法精度？

针对第一个问题，许多工作尝试从不同的角度对

社交信息进行建模．例如，Ｊａｍａｌｉ等人
［３８］提出一种在

评分网络和社交网络中随机游走的ＴｒｕｓｔＷａｌｋｅｒ算

法．该算法在不需要预先训练的情况下，通过在历史

数据中游走得到结果，但是在数据量比较大的时候，

查询时间往往过大．Ｍａ等人
［２３］提出ＳｏＲｅｃ算法，假

设用户在评价网络和社交网络中共享相同的偏好向

量，并采用概率矩阵分解的方式进行约束，最终获得

考虑用户好友因素的推荐结构．相比于之前的工作，

他们的算法获得更高的精度．随后他们又提出将评

价信息和社交网络进行集成的推荐算法ＲＳＴＥ
［２４］，

该算法假设用户的评价由个人偏好和好友影响共同

决定，并存在一个平衡．Ｊａｍａｌｉ等人
［２５］将信任传播

的方法引入到推荐算法中（ＳｏｃｉａｌＭＦ），通过约束用

户与其好友的平均偏好相似来传播信任关系，从而

得到更准确的结果．

以上这些工作假设每个好友对用户的影响是相

同的．而现实中，用户对每个好友的信任度并不相

同［３９］，甚至有可能完全不信任（即有可能仅仅出于

礼貌而添加好友关系）．实际上，用户间的信任关系

受多种因素的影响，有的是由于爱好相似，有的是由

于相同的社交圈子，有的则仅仅是出于礼貌．简单的

二值信任网络并不能反映出用户之间的影响力大

小，也不能充分挖掘社交网络中隐含的用户偏好信

息，由此引出了第２个问题的研究，即如何估计用户

之间的信任度？

对此，Ｍａ等人
［３５］考虑了用户评分相似度对信

任强度的影响，将社交网络作为正则约束项来学习

用户偏好，得到更加精确的结果．郭磊等人
［４０］利用

对评分矩阵进行概率矩阵分解得到的潜在向量计算

用户与好友之间的相似性，提高了算法精度．他们同

时提出充分利用对象间的关系提高推荐精度［４１］．

但是，当用户评分数据稀疏时，根据评分计算得

到的相似度并不能准确反映用户的喜好，而基于此

得到的用户信任度也不可靠，从而对推荐算法的精

度产生不利的影响．

所以，人们继续从社会关系的角度进行挖掘．

Ｙａｏ等人
［３６］则考虑了用户作为信任者和被信任者

时的不同情况，分别计算两种情况的信任相似度，以

此约束用户偏好向量的学习，然后对这两种情况下

的用户向量进行加权并对评分结果产生影响．不过，

这没有考虑到用户评分偏好和社交偏好并不共享相

同的潜在空间，基于此，Ｗａｎｇ等人
［４２］提出通过线性

映射的方法建立用户评分偏好和社交偏好的关系，

并采用修正的信任强度约束用户之间的关系．为了

进一步提高精度，Ｗａｎｇ等人
［３７］则同时从评分和信

任数据的角度对用户之间的信任强度进行估计，分

别提出了用户的能力度量函数和可信赖度量函数，

并通过自适应加权的方式与评分相似函数结合得到

估计的用户偏好，并在此基础上构建了一个更为精

确推荐模型．

以上这些算法从评分或信任数据的角度对用户

之间的信任强度进行了研究，相比于将每个好友对

用户的影响视为等同的算法，取得了明显的提高．然

而，对这一问题的研究仍然存在一些问题．针对引言

中提到的具体问题，我们提出了一种基于信任关系

隐含相似度的社会化推荐算法．

首先，我们采用概率矩阵分解的方法获得用户

作为信任者和被信任者时的潜在向量，并以此来计

算用户分别作为信任者和被信任者时的相似度．与

之前的工作［３６３７，４２］相比，我们的信任相似度计算并

不依赖于用户之间的共同好友集合或用户好友数

量，即使在信任数据比较稀疏或共同好友集合为零

的情况也能得到稳定可靠的计算结果．同时，这一方

法通过将用户社交行为映射到低维子空间，得到的

用户向量不仅包含了用户之间的直接关联，而且隐

含了用户之间的间接联系．具体来说，如果两个用户

之间没有建立社交关系，而这两个用户的好友集合

之间有很多关联，那么他们的用户向量之间也会具

有很强的联系．因此，我们得到了一个更为精确的信

任度量模型．

其次，我们综合考虑了评分和信任相似对用户

间信任强度的影响．大部分已有的工作都仅单独考

虑了这两者对信任强度的影响［３５３６］，而他们的工作

表明，这两者对于信任强度的估计都是有益的，因

此，有必要综合两者信息从而得到一个更精确的模

型．基于此，Ｗａｎｇ等人在
［３７］与我们的工作比较接

近，也同时考虑了评分和信任数据中的信息．他们从

信任近邻和评分近邻集合的角度对两者进行建模，

然而，这两个集合并不是相等的，则对于只存在于其

中一个集合的近邻而言，仅利用了其中一方面的信

息；同时，他们也没有考虑两个用户都作为信任者或

被信任者时的信任关系隐含相似度．与他们的工

作［３７］相比，我们对于每一组用户间的信任估计都综
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合了两方面的信息，并且考虑了信任关系隐含相似

度，进而得到更为精确的信任度量．

最终，我们得到一个综合考虑评分和信任相似

的推荐法模型，不仅提高了算法处理稀疏数据的能

力，而且通过挖掘数据中的隐含关联信息，进一步提

高了模型的精度．

３　社会化推荐算法

本节主要介绍与本文直接相关的两个经典算

法．首先对社会化推荐的问题进行形式化定义和描

述，然后分别回顾两个已有的相关工作，包括基于概

率矩阵分解的推荐算法ＰＭＦ
［４３］和基于信任传播的

社会化推荐算法ＳｏｃｉａｌＭＦ
［２５］．

３１　问题描述

我们假设推荐系统中含有犖个用户组成的集合

犝＝｛狌１，…，狌狀｝和犕 个产品组成的集合犐＝｛犻１，…，

犻犕｝以及用户对产品的评价矩阵犚＝［犚狌，犻］犖×犕．在评

价矩阵中犚狌，犻表示用户狌对产品犻的评分．评分矩阵

中通常隐含了用户的潜在偏好信息，是推荐算法采

用的主要数据．

在社交网络中，每个用户有犖狌个好友，狋狌，狏表示

用户狌和狏的好友关系，０表示非直接好友，１表示直

接好友，从而得到用户的信任矩阵犜＝［犜狌，狏］犖×犖．用

户的社交关系通常只能获得二值的数据，然而并非

所有的好友对用户的影响都是一样的，因此，本文主

要研究如何结合信任关系隐含相似度来提高推荐算

法的质量．

社会化推荐算法的基本目标是，在给定评价矩

阵犚和信任关系犜的情况下，预测用户狌对未评价

项目犻的评分情况．研究表明，结合社交信息的推荐

算法能够有效缓解数据稀疏的问题．目前，如何高效

的挖掘社交关系中隐藏的用户偏好信息是社会化推

荐算法的研究重点．

３２　概率矩阵分解

传统的协同过滤推荐算法通常只采用用户历

史评价数据对用户建模，进而对用户未来的评价和

选择进行预测，包括基于记忆［４４］和基于模型［４３，４５］两

种类型．其中，基于概率矩阵分解的协同过滤算法

ＰＭＦ
［４３］（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）是一种

经典的推荐算法模型，该算法假设每个用户和产品

的潜在属性都用一维向量表示，而用户对于特定产

品的评价则由对应的两个向量的点积获得．与基于

记忆的推荐算法相比，该模型可以更有效的处理大

规模数据和稀疏数据，不需要花费大量的查询时间，

从而很快的生成推荐结果．

假设犝∈犚
犓×犖和犞∈犚

犓×犕分别表示用户和产

品的潜在矩阵，其中犝狌和犞犻分别表示用户狌和产品

犻的犓 维潜在向量．概率矩阵分解的目的就是从评

分中学习到这些向量．

那么，评分矩阵犚的条件概率为

狆（犚｜犝，犞，σ
２

犚
）＝∏

犖

狌＝１
∏
犕

犻＝１

［犖（犚狌，犻｜犵（犝
Ｔ
狌犞犻），σ

２
犚）］

犐
犚
狌，犻

（１）

其中：犖（狓｜μ，σ
２）是以μ为均值，σ

２为方差的正态分

布；犐
犚
狌，犻是指示函数，当用户狌对犻有评价时为１，否

则为０．而函数犵（狓）是逻辑斯蒂函数犵（狓）＝１／（１＋

ｅ－狓），将用户评分映射到［０，１］范围内．同时，为了防

止过拟合，算法假设用户和产品的潜在向量满足高

斯分布：

狆（犝｜σ
２
犝）＝∏

犖

狌＝１

犖（犝狌｜０，σ
２

犝犐），

狆（犞｜σ
２

犞
）＝∏

犖

犻＝１

犖（犞犻｜０，σ
２

犞犐） （２）

最终，通过贝叶斯推断，用户和产品的潜在特征

犝 和犞的后验概率可以由式（３）获得：

　狆（犝，犞｜犚，σ
２

犚
，σ
２

犝
，σ
２

犞
）

∝狆（犚｜犝，犞，σ
２

犚
）狆（犝｜σ

２

犝
）狆（犞｜σ

２

犞
）

＝∏
犖

狌＝１
∏
犕

犻＝１

［犖（犚狌，犻｜犵（犝
Ｔ
狌犞犻），σ

２

狉
）］犐

犚
狌，犻×

　　　　 ∏
犖

狌＝１

犖（犝狌｜０，σ
２

犝犐）×∏
犕

犻＝１

犖（犞犻｜０，σ
２

犞犐）（３）

在式（３）的基础上，利用用户评分矩阵，可以学

习到用户和产品的潜在向量，从而进行预测．

３３　犛狅犮犻犪犾犕犉推荐算法

Ｍａ等人
［２５］提出的ＳｏｃｉａｌＭＦ算法将信任传播

与概率矩阵分解模型相结合，充分利用了社交网络

中隐含的信息．

由于社交关系的影响，用户的行为受到它的直

接好友的影响．换句话说，用户的潜在偏好向量与他

的所有相关好友相似，即用户的潜在向量可以用他

的所有好友偏好的平均值表示：

犝^＝

∑
狏∈犖狌

犜狌，狏犝狏

∑
狏∈犖狌

犜狌，狏
＝

∑
狏∈犖狌

犜狌，狏犝狏

犖狌

（４）

其中犝^表示在给定好友的情况下估计的用户偏好向

量．同时，将信任矩阵进行归一化处理，使得∑
犖

狏∈犖狌

犜狌，狏＝

１，于是得到
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犝^＝∑
狏∈犖狌

犜狌，狏犝狏 （５）

　　与式（３）相似，通过贝叶斯推断，可以得到如下

关于用户和产品的潜在向量的后验概率：

　狆（犝，犞｜犚，犜，σ
２

犚
，σ
２

犜
，σ
２

犝
，σ
２

犞
）

∝狆（犚｜犝，犞，σ
２

犚
）狆（犝｜犜，σ

２

犝
，σ
２

犜
）狆（犞｜σ

２

犞
）

＝∏∏［犖（犚狌，犻｜犵（犝
Ｔ
狌犞犻），σ

２

狉
）］犐

犚
狌，犻×

　∏
犖

狌＝１

犖 犝狌 ∑
狏∈犖狌

犜狌，狏犝狏，σ
２

犜（ ）犐 ×

　∏
犖

狌＝１

犖（犝狌｜０，σ
２

犝犐）×∏
犕

犻＝１

犖（犞犻｜０，σ
２

犞犐）（６）

其概率模型如图１所示，为了便于求解，取ｌｏｇ对数

后验概率，如式（７）所示：

ｌｎ狆（犝，犞｜犚，犜，σ
２

犚
，σ
２

犜
，σ
２

犝
，σ
２

犞
）＝

－
１

２σ
２

犚
∑
犖

狌＝１
∑
犕

犻＝１

犐
犚
狌，犻（犚狌，犻－犵（犝

Ｔ
狌犞犻））－

１

２σ
２

犝
∑
犖

狌＝１

犝Ｔ
狌犝狌－

１

２σ
２

犞
∑
犖

狌＝１

犞
Ｔ

犻犞犻－

１

２σ
２

犜
∑
犖

狌＝１

犝狌－∑
狏∈犖狌

犜狌，狏犝（ ）狏
Ｔ

犝狌－∑
狏∈犖狌

犜狌，狏犝（ ）（ ）狏 －

１

２ ∑
犖

狌＝１
∑
犕

犻＝１

犐犚狌，（ ）犻 ｌｎσ２犚－１２（（犖×犓）ｌｎσ
２

犝＋

（犕×犓）ｌｎσ
２

犞＋（犖×犓）ｌｎσ
２

犜
）＋犆 （７）

最大化式（７）相当于最小化如下的损失函数：

　犔（犚，犜，犝，犞）＝
１

２∑
犖

狌＝１
∑
犕

犻＝１

犐
犚
狌，犻（犚狌，犻－犵（犝

Ｔ
狌犞犻））

２＋

λ犝
２∑

犖

狌＝１

犝Ｔ
狌犝狌＋

λ犞
２∑

犖

狌＝１

犞Ｔ
犻犞犻＋

λ犜
２∑

犖

狌＝１

犝狌－∑
狏∈犖狌

犜狌，狏犝（ ）狏
Ｔ

（ ·

犝狌－∑
狏∈犖狌

犜狌，狏犝（ ））狏 （８）

图１　基于信任传播的社会化推荐算法图模型

在式（８）中，λ犝＝σ
２

犚
／σ

２

犝
，λ犞＝σ

２

犚
／σ

２

犞
以及λ犜＝

σ
２

犚
／σ

２

犜．我们可以通过梯度下降法求得式（８）的局部最

优解：

　
犔

犝狌
＝∑

犕

犻＝１

犐
犚
狌，犻犞犻犵′（犝

Ｔ
狌犞犻）（犵（犝

Ｔ
狌犞犻）－犚狌，犻）＋

λ犝犝狌＋λ犜 犝狌－∑
狏∈犖狌

犜狌，狏犝（ ）狏 －

λ犜 ∑
｛狏狘狌∈犖狏

｝

犜狏，狌 犝狏－∑
狑∈犖狏

犜狏，狑犝（ ）狑 （９）

犔

犞犻
＝∑

犖

犻＝１

犐
犚
狌，犻犝狏犵′（犝

Ｔ
狌犞犻）（犵（犝

Ｔ
狌犞犻）－犚狌，犻）＋λ狌犞犻

（１０）

其中：犵′（狓）是逻辑斯蒂函数的导数，相当于犵′（狓）＝

ｅ－狓／（１＋ｅ－狓）２．犝 和犞的初始值是由均值为０的标

准正态分布生成，在每次迭代中根据式（９）和式（１０）

计算更新步进，最终得到局部最优解．

４　一种基于信任关系隐含相似度的

社会化推荐算法

　　本节主要介绍文中所提出算法的模型推导和理

论分析．首先从信任者和被信任者的角度对用户进

行建模，然后分析提出我们的信任关系隐含相似度，

最终通过概率方法综合到同一代价函数当中．除此

之外，我们还给出了算法的梯度求解方法、伪代码以

及算法复杂度分析．

４１　信任者和被信任者

社会学的相关研究表明［４６］，用户之间的信任是

非对称的，即如果Ａ信任用户Ｂ，并不能保证Ｂ也

对Ａ具有同样程度的信任．也就是说，用户在作为

信任者和被信任者时所表现出的偏好并不相同．

如图２中所示，Ａ和Ｂ表示两个用户，Ｉ表示产

品．Ａ作为信任者接受其他用户的影响时，与Ｂ的

信任关系强度为０．２，而他作为被信任者影响其他

用户时，与Ｂ的信任关系强度为０．８．如图２（ａ）所

示，当已知Ｂ对Ｉ的评价为５时，从信任关系强度的

角度，我们可以根据Ａ受Ｂ的影响程度，估计Ａ对

Ｉ的评价为相似度较低的１分，反之，如图２（ｂ）则估

计Ｂ对Ａ的评价为较相似的４分．

图２　用户的信任者和被信任者示意图

我们可以看到用户作为信任者和被信任者时表

现出不同的特性，因此，文中采用犘∈犚
犓×犕和犠∈

０７ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



犚犓×犕分别表示用户作为信任者和被信任者时的犓

维偏好矩阵．

４２　信任关系隐含相似度

社会学和计算机科学共同研究表明［３６，４２，４７］，如

果用户信任相同的对象或被相同的对象信任，那么

他们之间就存在一定的潜在关联．例如，关注或信任

同一个健身专家的两个用户，有可能都在学习健身

的相关知识，那么他们之间的经验就可以相互学习

并进行推荐．

尽管已有文献对用户作为信任者和被信任者的

情况进行建模分析［３６３７，４２］，并且根据信任关系中的

信息对用户偏好向量进行约束．然而，这些算法仍然

存在一些不足之处需要进一步研究．

这些研究对该隐含信息的挖掘都是基于共同的

信任与被信任集合，这没有考虑到间接社交关系的

影响．导致在这些集合的数量非常少（＜５）或者为０

时，计算得到的信任关系隐含相似度不能准确反映

用户之间的信任强度；另外，这些算法对该信息的研

究没有综合考虑用户分别作为信任者和被信任者时

的关联，而这使得对于信任关系的挖掘不够全面．

如图３所示，Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ和Ｅ表示社交关系网

络中的５个用户．我们要从信任者的角度估计Ａ对

Ｂ的信任强度，那么，在只考虑直接的信任集合时，

图３（ａ）和图３（ｂ）中得到的估计值是相同的；而如果

我们同时考虑了间接的社交影响，则在图３（ａ）中，

用户Ａ和Ｂ通过Ｃ和Ｅ的连接产生相互影响，从而

ＡＢ在图３（ａ）中的信任强度要大于图３（ｂ）．

图３　间接信任的影响示意图

当然，现实中的连接情况更复杂多样．Ｍａ在文

献［４７］中的研究表明，用户之间的关联强度与他们

之间的子图连接情况有关，而子图连接反映了用户

的间接连接强度．该研究中展示了许多复杂拓扑连

接时的统计分析，虽然可以直接通过分析关系子图

的情况来统计分析信任强度，然而如 Ｍａ
［４７］所述，各

种子图的情况非常多，而且每一种连接图的信任强

度都不同，这不利于对子图情况的精确建模．

因此，为了充分挖掘信任关系中的信息，我们提

出一种信任关系隐含相似度的计算方法，不仅充分

考虑用户同时或分别作为信任者和被信任者时的关

联，而且隐含了用户之间的间接社交关联．

首先，我们采用概率矩阵分解的方法，对信任关

系数据Ｔ进行分解，建立用户分别作为信任者和被

信任者时的关系．然后，根据获得的向量计算用户同

时作为信任者或被信任者时的相似度．值得注意的

是，这些向量反映了社交网络中用户之间相互关系

情况，不仅包含了直接联系，同时也隐含了全体社交

网络的间接影响．具体如图３（ａ），在目标子空间中，

Ａ被约束与Ｃ的相关，而Ｃ与Ｅ相关，同样Ｅ与Ｂ

的距离也是相关的，那么通过这样的约束，隐含的建

立了Ａ与Ｂ的间接关联．基于此，我们计算得到了

更为精确的信任关系隐含相似度．

为了建立用户分别作为信任者和被信任者时的

关系，假设信任关系犜由关于用户的信任向量犘 和

犠 的正态分布生成．则犜的条件概率分布如下：

狆（犜｜犘，犠，σ
２

犉
）＝∏

犖

狌＝１
∏
犖

狏∈犖狌

［犖（犜狌，狏｜犵（犘
Ｔ
狌犠狏），σ

２

犉
）］

（１１）

其中，我们采用逻辑斯蒂函数犵（狓）＝１／（１＋

ｅ－狓）将犘Ｔ犠 映射到［０，１］的范围内，以符合信任关

系犜的取值范围．犖（犜狌，狏｜犵（犘
Ｔ
狌犠狏），σ

２

犜
）表示犜狌，狏是

由以犵（犘
Ｔ
狌犠狏）为均值，σ

２

犉
为方差的高斯分布生成．

同时，为了防止过拟合，假设信任向量和被信任

向量分别满足均值为０，方差为σ
２

犘
和σ

２

犠
的高斯分布：

狆（犘｜σ
２

犘
）＝∏

犖

狌＝１

犖（犘狌｜０，σ
２

犘犐），

狆（犠｜σ
２

犠
）＝∏

犖

狏＝１

犖（犠狏｜０，σ
２

犠犐） （１２）

　　从而，根据贝叶斯公式，可以得到信任向量和被

信任向量的后验概率分布如下：

　狆（犘，犠｜犜，σ
２

犉
，σ
２

犘
，σ
２

犠
）

∝狆（犜｜犘，犠，σ
２

犜
）狆（犘｜σ

２

犘
）狆（犞｜σ

２

犠
）

＝∏
犖

狌＝１
∏
犖

狏∈犖狌

［犖（犜狌，狏｜犵（犘
Ｔ
狌犞狏），σ

２

犉
）］×

∏
犖

狌＝１

犖（犘狌｜０，σ
２

犘犐）×∏
犖

狏＝１

犖（犠狏｜０，σ
２

犠犐）（１３）

我们对上式取对数，可以得到对数后验概率分布：

　　ｌｎ狆（犘，犠｜犜，σ
２

犉
，σ
２

犘
，σ
２

犠
）

＝－
１

２σ
２

犜
∑
犖

狌＝１
∑
狏∈犖狌

（犜狌，狏－犘
Ｔ犠）２－

　
１

２σ
２

犘
∑
犖

狌＝１

犘Ｔ狌犘狌－
１

２σ
２

犠
∑
犖

狏＝１

犠
Ｔ
狏犠狏－
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１

２∑
犖

狌＝１
∑
狏∈犖狌

ｌｎσ
２

犉－
１

２
（（犖×犓）ｌｎσ

２

犘＋

　（犖×犓）ｌｎσ
２

犠
）＋犆 （１４）

在保持方差参数不变的情况下，最大化对数后

验概率分布相当于最小化如下的损失函数：

　　犔犉（犘，犠，犜）＝
λ犉
２∑

犖

狌＝１
∑
狏∈犖狌

（犜狌，狏－犘
Ｔ犠）２＋

λ犘
２∑

犖

狌＝１

犘Ｔ狌犘狌＋
λ犠
２∑

犖

狏＝１

犠
Ｔ
狏犠狏 （１５）

通过梯度下降法求解得到用户的信任向量犘

和被信任向量犠．

根据上面获得的结果，我们可以计算用户狌和

用户狏的信任关系隐含相似度．为了全面的利用用

户的社交信息，我们分别考虑用户作为信任者和被

信任者时的信任关系隐含相似度，并且综合起来提

升推荐算法的精度．

用户狌和用户狏都作为信任者时的信任关系隐

含相似度：

犛犘狌，狏＝犘
Ｔ
狌犘狏 （１６）

以及都作为被信任者时的信任关系隐含相似度：

犛犠狌，狏＝犠
Ｔ
狌犠狏 （１７）

由此，我们得到了用户分别同时作为信任者和

被信任者时，用户狌和狏之间的信任关系隐含相似

度，包括犛犘狌，狏和犛
犠
狌，狏．

从公式可以看出，我们的信任关系隐含相似度

计算具有以下优点：（１）综合考虑了用户同时及分

别作为信任者和被信任者时的关联，更加全面的利

用了信任关系中的信息；（２）并不依赖于用户之间

的共同好友集合，即使在没有共同好友的情况下也

能计算出可靠的结果；（３）所有用户向量在计算中

隐含考虑了整体的信息，即包含了间接的社交关联．

因此，我们得到了一个精确的信任关系隐含相似度

量的方法．

４３　信任强度估计

已有的工作表明［３４，３６３７，４２］，评分和信任数据都

能够在一定程度上揭示用户之间的信任强度．然而，

这些工作并没有综合考虑到两者信息对于每组用户

信任强度的影响．虽然 Ｗａｎｇ等人
［３７］进行了一些相

关的探索，然而，他们并没有对每组信任强度都综合

考虑两者信息．为了更加精确的估计用户间的信任

强度，我们提出一种综合考虑评分相似度和信任关

系隐含相似度的信任强度估计方法．

我们首先计算用户狌和狏之间的评分相似度犛犚狌，狏，

由用户的评分向量犝狌和犝狏计算得到

犛犚狌，狏＝犝
Ｔ
狌犝狏 （１８）

我们假设用户间的信任强度矩阵为犛，由关于

评分相似度犛犚狌，狏、信任关系隐含相似度犛
犘
狌，狏和犛

犠
狌，狏的

正太分布生成，则犛的条件概率分布为

狆（犛｜犛
犚
狌，狏，犛

犘
狌，狏，犛

犠
狌，狏，σ

２

犛
）

　 ＝∏
犖

狌＝１
∏
犖

狏∈犖狌

［犖（犛狌，狏｜犵（犛
犚
狌，狏＋犛

犘
狌，狏＋犛

犠
狌，狏），σ

２

犛
）］（１９）

其中σ
２

犛
表示该高斯分布的方差，也可以理解为估计

值的噪声情况．对式（１９）取对数，得到对数后验概率

分布：

　ｌｎ狆（犛｜犛
犚
狌，狏，犛

犘
狌，狏，犛

犠
狌，狏，σ

２

犛
）＝

－
１

２σ
２

犛
∑
犖

狌＝１
∑
狏∈犖狌

（犛狌，狏－犵（犛
犚
狌，狏＋犛

犘
狌，狏＋犛

犠
狌，狏））

２－

１

２∑
犖

狌＝１
∑
狏∈犖狌

ｌｎσ
２

犛
（２０）

为了最大化式（２０），我们需要最小化如下的损

失函数：

犔犛（犛，犝，犘，犠）

＝
λ犛
２∑

犖

狌＝１
∑
狏∈犖狌

（^犛狌，狏－犵（犛
犚
狌，狏＋犛

犘
狌，狏＋犛

犠
狌，狏））

２

＝
λ犛
２∑

犖

狌＝１
∑
狏∈犖狌

（^犛狌，狏－犵（犝
Ｔ
狌犝狏＋犘

Ｔ
狌犘狏＋犠

Ｔ
狌犠狏））

２（２１）

显然，当犛^狌，狏等于犵（犛
犚
狌，狏＋犛

犘
狌，狏＋犛

犠
狌，狏）时，取得

最小值０．但是为了同时兼顾其它因素，我们将式（２１）

作为关于信任强度矩阵犛^的正则化约束项，与式（８）

进行结合，得到最终有效的估计值．值得注意的是，

式（２１）作为正则化项时，当λ犛→＋∞，^犛狌，狏将完全等

于犵（犛
犚
狌，狏＋犛

犘
狌，狏＋犛

犠
狌，狏）；但考虑到即使融合了评分和

信任关系隐含相似度，得到的信任强度估计仍然存

在噪声误差，我们将在实验中选择表现最好的参数

作为最终结果．

４４　算法模型

在以上分析的基础上，为了充分挖掘社交关系

中的隐含信息，本文提出一种基于信任关系隐含相

似度的社会化推荐算法 ＳｏｃｉａｌＩＴ（ＳｏｃｉａｌＲｅｃｏｍ

ｍｅｎｄａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＩｍｐｌｉｃｔＳｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｎ

Ｔｒｕｓｔ）．

首先，采用概率矩阵分解ＰＭＦ
［４３］的方法对评分

进行建模，并且考虑了用户和产品偏置的影响［１７］：

犚^狌，犻＝犵（犝狌犞犻＋犫
犝
狌＋犫

犞
犻
） （２２）

其中，犫犝狌和犫
犞
犻
分别表示用户狌和产品犻的评分偏置．

然后，本文采用与ＳｏｃｉａｌＭＦ
［２５］算法相同的假

２７ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



设，即用户偏好与他的信任好友的平均值相似，如

式（４）所示．不同之处在于，文中使用估计的信任强

度矩阵犛^代替信任矩阵犜：

犝^狌＝
∑
狏∈犖狌

犛狌，狏犝狏

∑
狏∈犖狌

犛狌，狏
＝∑
狏∈犖狌

犛^
狌，狏犝狏 （２３）

其中，^犛狌，狏＝^犛狌，狏 ∑
狏∈犖狌

犛^狌，狏表示归一化的信任强度．

因此，基于ＳｏｃｉａｌＭＦ
［２５］算法的式（８），我们综合

考虑了评分相似和信任关系隐含相似度的影响，结

合式（１５）、式（２１）、式（２２）和式（２３），得到我们的代

价函数为

犈＝
１

２∑
犖

狌＝１
∑
犕

犻＝１

犐
犚
狌，犻（犚狌，犻－^犚狌，犻）

２＋

λ犝
２∑

犖

狌＝１

犝Ｔ
狌犝狌＋

λ犞
２∑

犖

狌＝１

犞Ｔ
犻犞犻＋

λ犜
２∑

犖

狌＝１

犝狌－∑
狏∈犖狌

犛
狌，狏犝（ ）狏

Ｔ

犝狌－∑
狏∈犖狌

犛
狌，狏犝（ ）（ ）狏 ＋

λ犛
２∑

犖

狌＝１
∑
狏∈犖狌

（犛狌，狏－犵（犝
Ｔ
狌犝狏＋犘

Ｔ
狌犘狏＋犠

Ｔ
狌犠狏））

２＋

λ犉
２∑

犖

狌＝１
∑
狏∈犖狌

（犜狌，狏－犵（犘
Ｔ
狌犠狏））

２＋

λ犘
２∑

犖

狌＝１

犘Ｔ狌犘狌＋
λ犠
２∑

犖

狌＝１

犠
Ｔ
狌犠狌 （２４）

通过最小化代价函数（２４），我们可以得到用户

和产品的评分向量犝 和犞，然后根据式（２２）对用户

评分进行预测．

图４　ＳｏｃｉａｌＩＴ算法示意图

ＳｏｃｉａｌＩＴ算法的代价函数（２４）对应的概率图模

型如图４所示，文中算法ＳｏｃｉａｌＩＴ与ＳｏｃｉａｌＭＦ
［２５］算

法相比，主要有以下特点：（１）ＳｏｃｉａｌＩＴ并不是将每

个好友对用户的影响视为等同，而是采用估计的信

任强度矩阵犛代替信任矩阵犜；（２）ＳｏｃｉａｌＩＴ利用概

率矩阵分解的方法得到信任者和被信任者向量，并

给予此计算信任关系隐含相似度，从而隐含了用户

间的间接社交影响；（３）ＳｏｃｉａｌＩＴ同时考虑了评分相

似和信任关系隐含相似度对每组用户间信任强度的

影响，得到更为精确的估计结果，进而提高了推荐

精度．

４５　问题求解

文中采用梯度下降法求解得到式（２４）的局部最

优解，具体的计算过程如算法１所示，各变量的梯度

计算如下：

　
犈

犝狌
＝∑

犕

犻＝１

犐
犚
狌，犻犞犻犵′（^犚狌，犻）（犵（^犚狌，犻）－犚狌，犻）＋

λ犝犝狌＋λ犜犝狌－∑
狏∈犖狌

犛
狌，狏犝（ ）狏 －

λ犜 ∑
｛狏狘狌∈犖狏

｝

犛狏，狌犝狏－∑
狑∈犖狏

犛
狑，狏犝（ ）狏 ＋

λ犛∑
狏∈犖狌

犛狌，狏－犵（^犛狌，狏（ ））犵′（^犛狌，狏）犝［ ］狏 ＋

λ犛 ∑
｛狏狘狌∈犖狏

｝

［（犛狏，狌－犵（^犛狏，狌））犵′（^犛狏，狌）犝狏］（２５）

　
犈

犞犻
＝∑

犖

犻＝１

犐
犚
狌，犻犝狏犵′（犝

Ｔ
狌犞犻）（犵（犝

Ｔ
狌犞犻）－犚狌，犻）＋λ狌犞犻

（２６）

　
犈

犛狌，狏
＝λ犛（犛狌，狏－犵（^犛狌，狏））＋λ犜犝狌－∑

狏∈犖狌

犛
狌，狏犝（ ）狏

犝狏∑
狏∈犖狌

犛狌，狏－∑
狏∈犖狌

犛狌，狏犝狏

∑
狏∈犖狌

犛狌，（ ）狏

烄

烆

烌

烎
２

（２７）

　
犈

犘狌
＝λ犛（犛狌，狏－犵（^犛狌，狏））犵′（^犛狌，狏）犘狏＋

λ犛（犛狏，狌－犵（^犛狏，狌））犵′（^犛狏，狌）犘狏＋

λ犉∑
狏∈犖狌

（犜狌，狏－犵（犘
Ｔ
狌犠狏））犵′（犘

Ｔ
狌犠狏）犠狏＋λ犘犘狌

（２８）

犈

犠狌

＝λ犛（犛狌，狏－犵（^犛狌，狏））犵′（^犛狌，狏）犠狏＋

λ犛（犛狏，狌－犵（^犛狏，狌））犵′（^犛狏，狌）犠狏＋

λ犉∑
狏∈犖狌

（犜狌，狏－犵（犘
Ｔ
狌犠狏））犵′（犘

Ｔ
狌犠狏）犘狏＋λ犠犠狌

（２９）

其中，为了简洁起见，我们用犛^狌，狏表示犝
Ｔ
狌犝狏＋犘

Ｔ
狌犘狏＋

犠
Ｔ
狌犠狏，犛


狌，狏表示归一化的信任强度犛


狌，狏＝犛狌，狏

∑
狏∈犖狌

犛狌，狏．

算法１．　ＳｏｃｉａｌＩＴ算法．

输入：用户产品评分数据犚，用户用户社交数据犜，潜

在特征维数 犓，正则化系数λ犝、λ犞、λ犜、λ犛、λ犘和

λ犠，学习率α，迭代次数犔

输出：用户评分偏好向量犝，产品特征向量犞，用户和产

品偏置犫犝和犫犞，用户信任者向量犘，用户被信任

者向量犠，用户信任强度矩阵犛
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ＢＥＧＩＮ

１． 初始化：随机初始化犝、犞、犘、犠、犫犝和犫犞（我们采用

方差为０．１的标准正态分布进行初始化），信任强

度矩阵犛的元素全部初始化为１．

２． ＷＨＩＬＥ犾＜犔ＤＯ：

３． 　ＦＯＲＡＬＬ狉狌，犻∈犚，ＤＯ：

４． 　　犝狌←犝狌－α
犈

犝狌
，犞犻←犞犻－α

犈

犞犻

５． 　　犫
犝
狌←犫

犝
狌－α

犈

犫
犝
狌

，犫
犞
犻←犫

犞
犻－α

犈

犫
犞
犻

６． 　　犘狌←犘狌－α
犈

犘狌
，犠狌←犠狌－α

犈

犠狌

７． 　　犛狌，狏←犛狌，狏－α
犈

犛狌，狏

８． 　ＥＮＤＦＯＲ

９． 　犾←犾＋１

１０．ＥｎｄＷＨＩＬＥ

ＥＮＤ

４６　犛狅犮犻犪犾犐犜算法复杂度分析

文中算法ＳｏｃｉａｌＩＴ的求解过程中，最主要的计

算代价在于损失函数犈以及每个变量对应梯度的

计算．

对于损失函数犈，根据文献［２５］的分析，其对应

的时间复杂度为犗（犖狉－犓＋犖狋－犓）．其中，犖 表示用

户数量，犓 表示算法维度，狉－表示用户平均评分数

量，表示用户平均信任关系数量．由于评分和信任数

据通常是稀疏的，比如表１所示，狉－、狋－和犓 的值都比

较小．因此，损失函数犈的计算是非常快的，且与总

的用户数量犖 和算法维度犓 成线性正比关系．

表１　犈狆犻狀犻狅狀狊数据集的统计特性

数据集 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ Ｃｉａｏ

用户数量 ２２１６６ ７３７５

产品数量 ２９６２７７ １０６７９７

评分记录 ９２２２６７ ２８４０８６

信任记录 ３００５４８ １１１７８１

用户平均评分数量 ４１．６１ ３８．５２

商品平均评分数量 ３．１１ ２．６６

用户平均信任数量 １３．５６ １５．１６

评分稀疏度 ０．９９９８６ ０．９９９６４

信任稀疏度 ０．９９８８ ０．９９５９

　　相对应的，梯度计算的复杂度的时间复杂度为

犗（犖狉－犓＋犕狉－犓＋犖狋－２犓＋犖狋－犓），其中犕 表示产品

数量．由于狉
－、狋－和犓 的值都比较小，因此，梯度的计

算复杂度也不算高，且与犖 成线性正比关系．

综上，文中算法ＳｏｃｉａｌＩＴ的算法复杂度主要受

用户数量犖 和产品数量犕 的影响，适合大数据情

况下的应用．

５　实验结果和分析

本节主要展示ＳｏｃｉａｌＩＴ算法的与其它相关算

法的实验结果．我们首先介绍实验采用了数据集和

评价方法，然后设计了４组实验从不同的角度对比

分析本文算法的性能情况．

５１　数据集

为了避免实验的偏向性，我们选择两个独立的

数据集①进行算法验证，Ｅｐｉｎｉｏｎｓ和Ｃｉａｏ．这两个公

开数据集同时包含了评分数据和在线社交数据，该

数据集由Ｔａｎｇ等人
［４８］在２０１１年收集并公开．

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ②和Ｃｉａｏ③ 是两个著名的大众消费点

评网站，主要市场分别在美国和欧洲．在这两个网站

上，任何用户都可以在注册后对所有的商品进行评

分和评论，同时也可以浏览其他用户对商品的评分

和评价，进而帮助用户做出更加有利的决定．与此同

时，用户可以与信任的用户建立好友关系，从而建立

社交关系网络．

Ｔａｎｇ等人
［４８］在这两个网站上爬取了从１９９９年

至２０１１年的评分和社交数据，时间范围非常广泛，

是最新的公开社交数据集之一［４８５０］．这两个网站的

评分范围为１～５（１表示“不喜欢”，５表示“喜欢”），

用户之间的信任关系是二值的，即只能取１或０，分

别对应信任或非信任关系．文中研究的目的就是估

计用户之间的潜在信任度，从而提高推荐精度．

在我们的实验中，采用与 Ｗａｎｇ等人
［３７］类似的

预处理．即过滤掉评分数量小于５的用户和产品，并

且在信任数据也只保留相对应的用户．

５２　评价方法

本文算法的任务之一是预测用户对产品的评

分，通常希望算法越精确越好．为了评估本文算法的

性能，我们选择两种流行的精确度指标［５１］，平均绝

对误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＥ）和均方根误差

（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）．犕犃犈和犚犕犛犈

适合于预测的场景，反映了算法预测评分的准确度．

在仅考虑准确度的情况下，它们的值越低，算法的性

能越好．

平均绝对误差犕犃犈的计算公式为

犕犃犈＝
１

犖 ∑（犻，犼）∈犐
｜^犚犻，犼－犚犻，犼｜ （３０）
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其中，犖 表示预测评分的数量；犐表示所有测试集的

数据；^犚犻，犼表示预测评分；犚犻，犼表示真实评分．

相对应的，均方根误差犚犕犛犈的计算公式为

犚犕犛犈＝
∑
（犻，犼）∈犐

（^犚犻，犼－犚犻，犼）
２

槡 犖
（３１）

很多推荐系统领域的研究表明［２１］，反映评分预

测能力的误差率指标（犕犛犈，犚犕犛犈）并不能完全地

表征算法的推荐性能．而与实际场景更为相关的

是Ｔｏｐ犖 项目推荐性能．因此，为了更加全面的验

证本文算法的性能，我们将ＳｏｃｉａｌＩＴ算法与面向

Ｔｏｐ犖 项目推荐任务的ＢＰＲ算法相结合
［２１］，并采

用３种反映击中率性能的指标进行度量，包括精确

率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）、召回率（犚犲犮犪犾犾）和排序指标犖犇犆犌

（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ）．

采用犔犐′狌表示用户狌的项目推荐序列以及犔犐狌

表示用户狌 在测试数据中预测的项目推荐序列，

犝Ｔｅｓｔ表示待测试的用户集合，则可以得到犘狉犲犮犻狊犻狅狀

和犚犲犮犪犾犾的计算公式分别为

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠狀＝∑
狌∈犝Ｔｅｓｔ

｜犔犐′狌∩犔犐狌｜／｜犔犐狌｜ （３２）

犚犲犮犪犾犾＠狀＝∑
狌∈犝Ｔｅｓｔ

｜犔犐′狌∩犔犐狌｜／｜犔犐′狌｜ （３３）

相对应的，排序指标犖犇犆犌＠狀的计算公式表

示为

犖犇犆犌＠狀＝∑
狌∈犝Ｔｅｓｔ

１

犢狌∑
犽

犻＝１

２狋犻－１

ｌｏｇ２（犻＋１）
（３４）

其中，犢狌表示用户狌的最大犖犇犆犌＠狀值．狋犻＝１表

示击中，狋犻＝０则表示未击中．

５３　实验设计

为了全面地测试算法在一般情况和稀疏数据时

的表现，我们的实验设计与Ｙａｏ等人
［３６］的类似，采

用以下３种不同的策略从不同的角度对算法进行测

试，以验证本文算法的有效性．

（１）全局测试．我们验证算法在一般情况下的

表现．采用交叉验证的方法测试算法性能．具体来

说，就是将数据集随机分成５等份，每次测试将其中

４份作为训练数据，剩下一份作为测试数据．总共进

行５次测试，保证所有的数据都被测试一次．最终得

到的平均精度作为算法的评估标准，从而保证算法

验证的可靠性．

（２）不同评分稀疏度的测试．采用与（１）相同的

设定，但在验证测试集时，我们分别验证具有不同评

分数量（稀疏程度）的用户表现，从而得到算法在不

同评分稀疏度时的性能情况．

（３）不同信任稀疏度的测试．采用与（１）相同的

设定，但在验证测试集时，分别验证具有不同信任关

系数量用户的表现，从而得到算法在不同信任稀疏

度时的性能情况．

（４）Ｔｏｐ犖 项目推荐测试：验证算法预测的最

符合用户偏好的项目与用户真实偏好项目的差别，

为此，我们采用犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾和犖犇犆犌 对算法

性能进行度量．并且也采用（１）中描述的交叉验证方

法，进行５次测试，保证测试的可靠性．

５４　比较算法及参数设定

为了对比说明本文算法在评分预测和项目推荐

中的性能，我们选择两组算法分别进行对比与分析．

对于评分预测任务，我们选择了经典的推荐算

法ＰＭＦ
［４３］以及其它社会化推荐算法：

（１）ＰＭＦ
［４３］．采用概率矩阵分解的方法，将用户

和产品映射到低维向量空间，提高了算法处理大量

数据的能力和精度．

（２）ＳｏＲｅｃ
［２３］．由 Ｍａ等人

［２３］提出的采用概率

矩阵分解的方法建立用户偏好与社交好友之间的

关联．

（３）ＳｏｃｉａｌＭＦ
［２５］．由Ｊａｍａｌｉ等人

［２５］提出的基于

信任传播的社会化推荐算法．该算法假设每个好友

对用户的影响力相同，本文算法在此基础上，综合考

虑了用户评分和信任关系隐含相似度的影响．

（４）ＳｏＲｅｇ
［３５］．由 Ｍａ等人

［３５］提出，采用评分相

似作为用户间的信任度量，并且改进了ＳｏｃｉａｌＭＦ中

的均值传播方式．

（５）ＴｒｕｓｔＭＦ
［３６］．由 Ｙａｏ等人

［３６］提出，对于用

户作为信任者和被信任者时的情况进行分别建模，

并进行集成得到推荐结果．

（６）ＴＳ＿ＭＦ
［３７］．由 Ｗａｎｇ等人

［３７］提出，考虑了

用户评分相似和信任关系中隐含信息的影响．

对于项目推荐任务，我们选择ＰＭＦ算法以及

其它面向排序的推荐算法进行对比：

（１）ＰＭＦ
［４３］．概率矩阵分解方法，将用户和产品

映射到低维空间，并以此预测用户对其它产品的喜

好程度．

（２）ＢＰＲ
［２１］．Ｒｅｎｄｌｅ等人将排序学习算法应用

于推荐系统，通过学习用户对一对产品间的偏好关

系，从而预测用户最有可能偏好的产品．

（３）ＧＢＰＲ
［５２］．Ｐａｎ等人在该工作中结合了社交

群体对于用户偏好的影响，从而提高了项目推荐质量．
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（４）ＳＢＰＲ
［５３］．Ｚｈａｏ等人考虑了用户与社交好

友选择的产品之间的直接关联，有效利用了社交关

系对于项目推荐的影响．

为了得出更为可靠的对比结果，我们根据作者

推荐的参数值以及多次参数调优的结果，分别选择

最优的参数作为最终的对比结果，并且验证了算法

在特征向量维度分别为５、１０和２０时的表现．本文

实验代码在公开的算法库Ｌｉｂｒｅｃ① 的基础上进行改

进，该算法库对ＳｏｃｉａｌＭＦ进行了实现，文中运行结

果与其给出的实验结果一致．

５５　实验结果与分析

实验１．　全局测试．

为了使测试不失偏向性，我们在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ和Ｃｉａｏ

数据集上进行了测试，并且验证了算法在维度为５、

１０和２０精度．在表２中展示了各种算法在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ

和Ｃｉａｏ数据集中的实验结果，从中我们可以看出：

表２　在犈狆犻狀犻狅狀狊和犆犻犪狅数据集的精度表现

数据集 度量 ＰＭＦ ＳｏＲｅｃ ＳｏｃｉａｌＭＦ ＳｏＲｅｇ ＴｒｕｓｔＭＦ ＴＳ＿ＭＦ ＳｏｃｉａｌＩＴ 提高／％

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ

犓＝５

犕犃犈 ０．９０９５ ０．８４０６ ０．８７１４ ０．８３３２ ０８２８２ ０．８４６７ ０８０４６ ２．８５

犚犕犛犈 １．１３４７ １．０７５８ １．０８０９ １０６７４ １．０７２２ １．０８１１ １０４０３ ２．５４

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ

犓＝１０

犕犃犈 ０．９０９８ ０．８４６３ ０．８５４９ ０８３９６ ０．８４２８ ０．８４６３ ０８０８６ ３．６９

犚犕犛犈 １．１４９１ １．１０４７ １．０９０４ １．１１０９ １．１２０８ １０８０４ １０４２０ ３．５５

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ

犓＝２０

犕犃犈 ０．９１６４ ０．８８２９ ０．８７３０ ０．８８３９ ０．８９３４ ０８４６１ ０８１５６ ３．６０

犚犕犛犈 １．１５８１ １．２２６０ １．１９３２ １．２３９９ １．２８９３ １０８０６ １０４８５ ２．９７

Ｃｉａｏ

犓＝５

犕犃犈 ０．８２１４ ０．７９８７ ０．７８３１ ０．７７８１ ０７５３４ ０．７５５５ ０７３７０ ２．０８

犚犕犛犈 １．０４８３ １．０３０８ １．００８７ ０．９９２４ ０９７９４ ０．９８１９ ０９６０５ １．９３

Ｃｉａｏ

犓＝１０

犕犃犈 ０．８１７９ ０．８２７３ ０．７８４９ ０．７６３２ ０７５２０ ０．７５５９ ０７４１４ １．４１

犚犕犛犈 １．０４３８ １．０６４５ １．０１００ １．００１１ １．００３０ ０９８２３ ０９７２９ ０．９６

Ｃｉａｏ

犓＝２０

犕犃犈 ０．８１９６ ０．８４８２ ０．７８１５ ０．７６６５ ０．７７３６ ０７５５０ ０７４４０ １．４６

犚犕犛犈 １．０４５５ １．１６２０ １．００６０ １．０９７０ １．１４５２ ０９８１２ ０９７７３ ０．４０

　　（１）社会化推荐算法（如ＳｏｃｉａｌＭＦ和ＳｏＲｅｇ等）

在犕犃犈和犚犕犛犈 上都优于仅依赖于用户评分的概

率矩阵分解方法ＰＭＦ，这表明充分利用社交关系中

隐含的用户偏好信息能够有效提升推荐算法的精度．

（２）本文算法ＳｏｃｉａｌＩＴ相比于其它社会化推荐

算法，在 犕犃犈 和犚犕犛犈 上有明显的提高．值得注

意的是，考虑了用户间信任强度的算法（ＳｏＲｅｇ和

ＴＳ＿ＭＦ）以及考虑了信任者和被信任者关系的算法

（ＴｒｕｓｔＭＦ和ＴＳ＿ＭＦ）都优于ＳｏｃｉａｌＭＦ算法，可见

对用户间信任强度以及用户角色（信任者和被信任

者）进行建模都能提高社会化推荐算法的结果．而文

中算法更进一步，利用了信任者和被信任者向量对

用户间信任强度进行修正，从而得到了更优的推荐

质量．

（３）本文算法在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ和Ｃｉａｏ数据集上都能

有效提升推荐精度．可见，文中算法对于独立收集的

不同数据集，也能保持良好的性能，进而验证了文中

算法提出的信任关系隐含相似度具有可靠的鲁棒

性，并不对特定的数据集有明显的偏向性．

（４）本文算法ＳｏｃｉａｌＩＴ在维度增加的时候，性

能有一定程度的退化，但相比于其它算法仍然具有

明显的竞争优势．这是由于文中算法对每个用户从

３个维度进行了建模，包括（评分者、信任者和被信

任者），从而实际上每个用户的维度是单个向量维度

的３倍，这增强了算法的拟合能力的同时也增加了

过拟合的风险．从表２也可以看出，在维度为５时的

性能比其它维度都更优．因此，本算法更为适合采用

较低的向量维度．

实验２．　不同评分稀疏度的测试．

为了测试算法对于评分稀疏度的鲁棒性，图５

中展示了各种算法对于不同评分稀疏度（评分数量）

的表现．不失一般性，我们分别统计了Ｅｐｉｎｉｏｎｓ和

Ｃｉａｏ的结果，其中，横轴表示用户评分数量，纵轴表

示犕犃犈和犚犕犛犈．从图５中我们可以看出：

（１）在不同评分稀疏的情况下，ＳｏｃｉａｌＩＴ算法的

精度始终明显优于其它算法．这表明，对于不同评分

数量的用户，文中算法都能够有效挖掘社交数据中

的隐含信息，从而提高算法的推荐精度，也使得算法

对于各种评分数量用户都具有良好的鲁棒性．

（２）对于评分数据稀疏（评分数量＜２０）的情

况，ＳｏｃｉａｌＩＴ算法相比于其它算法有明显的提高．随

着评分数量的增加，ＳｏｃｉａｌＩＴ在 犕犃犈 上与其它算

法的差距有所减小，但依然优于其它算法．这表明，

在评分稀疏的情况下，文中算法利用信任关系隐含

相似度能够有效的修正推荐结果，得到更好的推荐

精度．

（３）对于评分数据稠密（评分数量＞１００）的情

况，相比于仅采用评分数据的ＰＭＦ算法，ＳｏｃｉａｌＩＴ
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图５　各算法在不同评分稀疏度情况下的精度

有明显的提高，而其它社会化推荐算法则提高较少．

这表明，随着数据量的增多，ＳｏｃｉａｌＩＴ算法依然能够

提取社交网络中的有效信息，从而提高推荐质量．

实验３．　不同信任稀疏度的测试．

为了测试算法对于信任稀疏度的鲁棒性，图６

中展示了各种算法对于不同信任稀疏度（信任数量）

的表现．从图中可以看出：

（１）在不同信任稀疏的情况下，ＳｏｃｉａｌＩＴ算法的

精度始终明显优于其它算法．这表明，通过融合评分

相似和信任关系隐含相似度，能够有效的提高社会

化推荐算法对于不同信任稀疏度时的鲁棒性．

（２）在信任数据稀疏（信任数量＜１０）时，ＳｏｃｉａｌＩＴ

算法在犕犃犈和犚犕犛犈 精度上明显好于其它算法．这

表明，在信任稀疏的情况下，ＳｏｃｉａｌＩＴ算法通过评分

相似度和信任关系隐含相似度修正对信任强度的估

计，得到了更为精确的信任强度估计以及推荐结束．

图６　各算法在不同信任稀疏度情况下的精度

７７１期 潘一腾等：一种基于信任关系隐含相似度的社会化推荐算法
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　　（３）随着信任数量的增加，ＳｏｃｉａｌＩＴ的犕犃犈精

度与其它算法的差距有所减小，犚犕犛犈仍然明显优

于其它算法．特别是在信任数量大于１００时，其它社

会化推荐算法的犚犕犛犈精度与ＰＭＦ相比差别非常

小，而ＳｏｃｉａｌＩＴ依然能够有效的提高算法精度．对

于稠密社交数据，用户间的直接和间接交互信息更

加丰富．相比于其它算法，ＳｏｃｉａｌＩＴ算法通过信任关

系隐含相似度，能够更为有效地挖掘和提取，进而提

高推荐精度．

实验４．　Ｔｏｐ犖 项目推荐测试．

为了测试算法对于项目推荐任务的表现，我们

将本文算法ＳｏｃｉａｌＩＴ与ＢＰＲ算法进行结合，得到一

个面向项目推荐任务的推荐算法，并与其它算法进行

对比．在表３中展示了各算法在精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）、

召回率（犚犲犮犪犾犾）和排序指标 犖犇犆犌（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ）上的表现．

表３　在犈狆犻狀犻狅狀狊和犆犻犪狅数据集的犜狅狆犖项目推荐测试

算法

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ

ＰＭＦ ＢＰＲ ＧＢＰＲ ＳＢＰＲ
ＢＰＲ＋

ＳｏｃｉａｌＩＴ
提高／％

Ｃｉａｏ

ＰＭＦ ＢＰＲ ＧＢＰＲ ＳＢＰＲ
ＢＰＲ＋

ＳｏｃｉａｌＩＴ
提高／％

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠５ ０．００７７０４０．０１１３８３０．０１１４３７０．０１０３８８０．０１１５５８ １．０６ ０．０１９６１９０．０２３９６８０．０２４９９９ ０．０２２０６４ ０．０２５３２９ １．３２

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠１００．００６０１７０．００８９９３０．００９０５８０．００７９７１０．００９１２８ ０．７８ ０．０１２２８３０．０１９１５８０．０１９９３２ ０．０１７５５７ ０．０２０９６１ ５．１６

犚犲犮犪犾犾＠５ ０．００６９０５０．０１１０２５０．０１１１３３０．０１０２０６０．０１１２７７ １．３０ ０．０１７０２９０．０２０５７８０．０２０３８２ ０．０２０５４４０．０２２６８５ １０．４０

犚犲犮犪犾犾＠１０ ０．０１０６０２０．０１６７３１０．０１６８７８０．０１５１４３０．０１６９３６ ０．９４ ０．０２１９１８０．０３２４５７０．０３３３８３ ０．０３２１８４ ０．０３６３９９ ９．０３

犖犇犆犌＠１０ ０．００９３５００．０１５０２９０．０１５０４６０．０１３１０００．０１５１２７ ０．８１ ０．０２１１０８０．０２７８２４０．０２８０９１ ０．０２７４０５ ０．０３１０６４ １０．６０

　　从中我们可以看出：

（１）在这些指标上直接面向排序预测的算法

（ＢＰＲ、ＧＢＰＲ、ＳＢＰＲ及ＢＰＲ＋ＳｏｃｉａｌＩＴ）明显好于

面向评分预测的算法（ＰＭＦ）．这是由于排序类算法

学习的目标就是获得更好的排序预测，这与Ｔｏｐ犖

项目预测任务的目标更加吻合．而评分预测类算法

则先预测评分，再根据评分预测排序，这样一个间接

预测的过程使得该类算法的排序预测表现远不如排

序类算法．因此，本文采用排序算法ＢＰＲ与ＳｏｃｉａｌＩＴ

算法相结合，进而产生Ｔｏｐ犖 项目推荐结果．

（２）我们的算法ＢＰＲ＋ＳｏｃｉａｌＩＴ相对于其它利

用社会关系信息的算法（ＧＢＰＲ和ＳＢＰＲ）有明显的

提升，尤其在Ｃｉａｏ数据集中提升明显．这表明，文中

算法综合考虑评分相似和信任关系隐含相似度，能

够有效的提升Ｔｏｐ犖 项目推荐的准确率．

（３）各算法在 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集的表现远不如

Ｃｉａｏ数据集．这是由于Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集的候选项目

数量远大于 Ｃｉａｏ（见表１），使得在该数据集进行

Ｔｏｐ犖 项目推荐任务更为困难．

（４）ＢＰＲ＋ＳｏｃｉａｌＩＴ算法在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ中的提高

程度相比Ｃｉａｏ有所下降，但仍然优于其它算法．这

说明，文中算法在候选项目数量非常大的情况下（大

于２万），对于算法质量的提高有一定的影响，但是

通过挖掘社交关系中的隐含信息，也能够一定程度

上提高排序推荐质量．因此，本算法更为适合于候选

数量较小的情况．

６　结论与工作展望

为了更精确的度量用户与社交好友的相似度，

本文提出了一种基于信任关系隐含相似度的社会化

推荐算法．与现有算法相比，本文首先对信任矩阵进

行分解，避免了皮尔逊相关或余弦距离必须要有共

同对象的要求，同时，充分考虑信任关系隐含相似对

用户相似度的直接影响，提高了算法对于数据稀疏

问题的精度，最后，本文共同考虑了评分相似和信任

关系隐含相似对用户相似度的影响，进一步提高了

推荐精度．

在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上的实验表明，本文算法能

够有效提高推荐精度，特别是，对于稀疏用户，能够

取得明显的提高．

本文重点考虑了信任关系隐含相似度对社会化

推荐算法的提升．其它相关问题，例如有向信任传

递、时间漂移和产品特征等，将在今后的工作中进一

步探索．
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１８１期 潘一腾等：一种基于信任关系隐含相似度的社会化推荐算法
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