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摘  要: 互联网的蓬勃发展,在为用户提供便利的同时,其海量信息也为用户选择造成了困难,基于用户理解的信

息推荐服务正成为应时之需.相较于面向单个用户信息的传统推荐技术,基于社交信息的推荐技术通过引入影响力

建模,可以更真实地还原用户属性及行为.然而,已有的社交推荐技术往往停留于对用户影响的笼统归纳,并没有对

其内在机制进行清晰分类和量化.针对这一问题,通过对用户评分行为中的信任关系进行分析,着重研究了信任用户

间接影响用户偏好和直接影响用户评分两种不同机制,进而提出了基于用户间信任关系融合建模的概率矩阵分解

模型 TPMF,从而实现对上述两种机制的有效融合.在此基础之上,针对不同用户受两种机制影响权重不同的问题,通
过借助评分相关性对用户进行聚类并映射到相应权重,实现了用户模型参数的个性化选择.公开数据集的多项实验

结果表明:提出的 TPMF 及其衍生算法在各项指标上优于现有代表性算法,验证了所提出的影响机制及技术框架的

有效性. 
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Abstract:  The development of Internet has brought convenience to the public, but also troubles users in making choices among 
enormous data. Thus, recommender systems based on user understanding are urgently in need. Different from the traditional techniques 
that usually focus on individual users, the social-based recommender systems perform better with integrating social influence modeling to 
achieve more accurate user profiling. However, current works usually generalize influence in simple mode, while deep discussions on 
intrinsic mechanism have been largely ignored. To solve this problem, this paper studies the social influence within users who affects both 
rating and user attributes, and then proposes a novel trust-driven PMF (TPMF) algorithm to merge these two mechanisms. Furthermore, to 
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deal with the task that different user should have personalized parameters, the study clusters users according to rating correlation and then 
maps them to corresponding weights, thereby achieving the personalized selection of users’ model parameters. Comprehensive 
experiments on open data sets validate that TPMF and its derivation algorithm can effectively predict users’ rating compared with several 
state of the art baselines, which demonstrates the capability of the presented influence mechanism and technical framework. 
Key words:  clustering analysis; probabilistic matrix factorization; recommendation system; trust relationship 

随着互联网技术的飞速发展,网络信息呈现指数级增长的态势.一方面,传统的传播模式与商业模式正在发

生深刻变革,数字化、在线化程度不断加深;另一方面,社交媒体、C2C 等由个人提供的信息服务的繁荣,也推动

了数据来源和种类的进一步丰富.统计显示,2014 年,Amazon 在线图书种类已超过 340 万,平均每小时新增 12
本以上.而在 Amazon 的应用商店,上架的应用种类已达 24 万,媒体文件更是超过了 2 700 万件.这在为用户带来

更加丰富多样的选择同时,其海量数据的特性也加剧了用户获取所需信息或商品的困难[1].因此,建立在准确理

解用户行为和意图基础之上,实现信息与服务有效筛选的智能推荐系统技术[2−4],成为当下的研究热点和应时

之需. 
一般而言,传统推荐技术主要包括基于内容的推荐技术[5]和协同过滤推荐技术[6,7]等.然而,这些推荐技术往

往着眼于单个用户的行为记录分析,受用户动机和数据稀疏性干扰较强,其效果较为有限.社交网络和社交媒体

服务的发展,催生了用户之间普遍关联和信息传递的新时代,使得获取用户之间的关系成为可能,也为推荐技术

发展提供了新的契机.结合社交信息的推荐算法融入了人与人之间的关联及其引发的相互影响,从而使得建模

更加真实和完善,推荐性能得以进一步提升[8−10]. 
基于社交的推荐技术往往具有以下基本假设:存在社交关系的用户在选择或倾向上,往往基于其相互信任

而体现出一定的相似性,且信任关系越强,相似性越强[11].在真实的社交评论网站Epinions上,用户可以添加信任

好友到自己的信任列表.图 1 是简单的社交信任网络图,单向箭头表示用户的信任关系,对应数字表示用户的信

任权重.从图 1 中可以看到:用户 v4 对用户 v5 的信任权重为 0.9,体现出很强的信任关系.因此按照通常的基本假

设,v4在面临选择时,很可能与 v5体现出很强的趋同性.然而,已有的社交推荐技术虽然都依赖于社交趋同性的基

本假设,但对于趋同性的成因仍停留在简单的笼统概括上,对于其内在的因素缺乏明晰的区分和量化.例如,多
数现有工作往往单纯认为社交趋同性的原因是好友之间具有相似的属性,进而由相似的属性导致了相似的选

择.然而最新的研究表明,好友关系并非直接影响用户属性,而是直接对用户决策产生影响[12],甚至引发社交学

习行为[13].显然,综合考虑不同成因下的社交影响融合建模,才能更有效地提升社交推荐技术的效果. 
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Fig.1  Simple graph of social trust network 
图 1  简单的社交信任网络图 

针对上述问题,本文将从社交关系影响属性的间接影响和社交关系影响决策的直接影响这两种机制入手,
讨论社交关系对用户评分所产生的影响.具体说来,本文提出了一种新的基于用户信任关系的概率矩阵分解模

型(trust-driven probabilistic matrix factorization,简称 TPMF),从而实现了对上述两种机制的融合建模.进而,针对

不同用户受两种机制影响程度不同的问题,本文借助用户与信任好友的评分相关性对用户进行聚类,并映射各

类别中的用户到相应的个性化权值.然后,将个性化权值算法应用到 TPMF 模型,通过 TPMF 模型得到用户和项
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目的潜在特征向量,并最终借此实现对用户评分的个性化预测,由此构建了一套完整的推荐系统框架. 
在Epinions公开数据集上的大量实验结果表明,本文提出的TPMF及其衍生算法在各项指标上均优于现有

的代表性算法,从而验证了本文所提出的影响机制及技术框架的有效性. 
本文第 1节对所要解决的基于信任关系的用户评分预测问题进行数学化定义,进而提出 TPMF模型并介绍

其技术细节.第 2 节介绍用户的个性化权重方案,并在此基础上提出完整的推荐框架.第 3 节介绍实验方案及实

验结果.第 4 节介绍推荐系统及其与社交领域相结合的已有研究工作.最后,第 5 节对全文进行总结并展望未来

工作. 

1   基于用户信任关系的概率矩阵分解模型 

本节提出了基于用户信任关系的概率矩阵分解模型.首先探讨了信任用户间接影响用户偏好和信任用户

直接影响用户评分这两种不同机制及其融合建模;然后给出其联合后验概率形式,并利用梯度下降方法实现优

化求解;最后,对上述模型的时间复杂度进行了分析讨论. 

1.1   问题定义及符号说明 

本文着重研究基于社交信任的评分预测问题.形式化地,将该问题进行如下定义. 
定义 1. 给定用户评分矩阵 R 以及用户间的信任权重矩阵 T,训练得到模型 F,使得对于任意用户 ui 以及任

意项目 vj,都可以用该模型预测 ui 对 vj 评分 rij,即 rij=F(R,T,ui,vj). 
本文所涉及的符号总结在表 1 中. 

Table 1  Symbols definition 
表 1  符号定义 

符号 解释 
V={v1,v2,…,vm} 项目集合,共 m 个项目 
U={u1,u2,…,un} 用户集合,共 n 个用户 
U∈ d×n,ui∈ d×1

用户特征矩阵以及用户 ui 的特征向量,d 为特征维度 

V∈ d×m,vj∈ d×1
项目特征矩阵以及项目 vj 的特征向量,d 为特征维度 

1 2
{ , ,..., }

Si v v vN u u u= 用户 ui 的信任用户集合,s=|Ni| 

T∈ n×n,ti,v 用户间的信任权重矩阵及用户 ui 对信任用户 uv 的信任权重 
1
ijr  用户 ui 的信任用户对项目 vj 的评分影响其对项目 vj 的评分 
2

ijr  用户 ui 的信任用户对其特征产生影响,从而影响其对项目 vj 的评分 

R∈ n×m,rij 用户评分矩阵以及用户 ui 对的项目 vj 的最终评分 
ωij 用户 ui 对项目 vj 评分的重要性 

ki∈[1,n] 用户 ui 的声誉排名 
Qi 用户 ui 评分过的项目集合 

fi∈ 1×5
用户 ui 的信任特征 

 

1.2   TPMF模型介绍 

在引言中已经提到,针对用户行为的社交趋同性,传统方法往往笼统地认为其成因是信任用户之间的属性

相似性[3].然而近年来的相关研究发现:信任关系往往并非间接影响用户的属性,而是直接作用于用户的决策[12]. 
事实上,对于不同的用户,其所受上述两种机制的影响也不同.例如,某个用户可能更认同具有相似偏好的

朋友的影响,而其他用户则更会听从喜好不同但具有亲友关系的人的意见.由此可见:在实现这两种机制的融合

建模时,需要对不同机制赋予不同的权重.在此基础之上,本文提出了一种新的基于两种信任机制融合建模的概

率矩阵分解模型 TPMF(trust-driven probabilistic matrix factorization). 

TPMF 的图模型如图 2 所示,其中, 1
ijr 表示信任好友的评分对用户评分的直接影响, 2

ijr 表示信任好友的特征

对用户评分的间接影响.引入α权衡这两种不同的影响机制,得到最终的评分 2 1(1 )α α= + −ij ij ijr r r . 



 

 

 

3750 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.12, December 2018   

 

1,… ,
j 1,… ,

1,… ,

1,… ,

,

,

,

,

,

,

| |

1

 

Fig.2  TPMF graph model 
图 2  TPMF 图模型 

针对信任用户直接影响用户评分这种机制,定义信任用户对用户 ui 的评分影响为信任权重的加权平均,即: 

 
,1

,

i

i

T
i s s js N

ij
i ss N

t
r

t
∈

∈

=
∑
∑

u v
 (1) 

其中,ti,s 表示用户 ui 对信任用户 us 的信任权重. 
同样地,针对信任用户间接影响用户偏好这种机制,定义信任用户对用户 ui 的特征影响 ˆiu 为信任权重的加 

权平均,即: 

 
,

,

ˆ i

i

i s ss N
i

i ss N

t

t
∈

∈

=
∑
∑

u
u  (2) 

以上两种不同影响机制的区别在于:前者是通过信任好友的评分影响待推荐用户对该项目的评分;而后者

是信任好友通过影响待推荐用户的兴趣特征,进而间接影响该用户的评分. 

为了方便处理,对每一个用户的信任权重进行归一化,从而得到修正后的 1
ijr 和 ˆiu 分别为 

 1
,i

T
ij i s s js N

r t
∈

= ∑ u v  (3) 

 ,ˆ
ii i s ss N t

∈
= ∑u u  (4) 

进一步,定义用户 ui 在受其信任好友间接的偏好影响后对项目 vj 的评分为 

 2 T
ij i jr = u v  (5) 

在分析了信任用户对待推荐用户的评分影响 1
ijr 以及信任用户对待推荐用户的特征影响 ˆiu (进而通过 2

ijr 影 

响待推荐用户的最终评分)后,定义观测评分的条件概率: 

 ( ) ( )2 1 2 2
1 1

| , , , | (1 ) ,
ω

σ α α σ
= =

⎡ ⎤= − +⎣ ⎦∏ ∏
ijn m

R ij ij ij Ri j
p R N r r rU V T  (6) 

其中,ωij 是指示函数,通常情况下,用于判断用户是否对项目有过评分.当用户 ui 对项目 vj 有评分时,ωij=1;否则, 
ωij=0.但事实上,并不是所有用户的评分都是同等重要的[14,15].文献[16]指出,用户间的社交关系反映了用户在整

个网络中的声誉,而声誉作为用户地位的直接体现,有着重要的作用.根据地位理论[17],用户倾向于链接比自己

地位高的用户,从而高地位的用户有着更强的影响力与号召力.因此,高地位用户的评分相对于其他用户的评分

而言会显得更加重要.基于以上分析,我们首先利用最流行的 PageRank 算法[18]计算各个用户的声誉排名.令
ki∈[1,n]表示用户 ui 的声誉排名,ki 值越小,表示其排名越高,也就是用户地位越高.接着,我们定义函数将用户 ui

的声誉排名映射到其评分重要性,即,当用户 ui 对项目 vj 有评分时: 
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 1
1 ln( )

ω =
+ij

ik
 (7) 

该函数保证了ωij∈[0,1],且当用户声誉排名越靠前时,用户的评分重要性就越大.同时,经过和其他一些函数

实验比较后发现,该函数能够更好体现高声誉用户有着更大评分重要性的特点. 
公式(6)中的 U,V 为随机变量,类似于文献[19]中的假设,其满足: 

 ( ) ( )2 2
1

| | 0,σ σ
=

=∏n
U i Ui

p NU u I  (8) 

 ( ) ( )2 2
1

| | 0,σ σ
=

=∏m
U j Vj

p NV v I  (9) 

其中, 2( | 0, )UN x σ I 是指均值为 0、方差为 2
Uσ I 的 d 维高斯分布的概率密度函数. 

由于用户的特征不仅受到自身影响,还受到其信任用户的影响,所以易得: 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 2 2 2 2 2
,1 1

| , , | | , | 0, | ,σ σ σ σ σ σ
∈= =

∝ = × ∑∏ ∏
i

n n
U T U T i U i i s s Ts Ni i

p p p N N tU T U U T u I u u I  (10) 

从而,再次利用贝叶斯公式后可以得到关于特征矩阵 U,V 的后验概率: 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 2 2 2 2 2 2 2, | , , , , , | , , , | | , |σ σ σ σ σ σ σ σ∝R T U V R U T Vp p p p pU V R T R U V T U U T V  (11) 

1.3   TPMF模型求解 

对公式(11)取对数,可得: 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( )

2 2 2 2 2 2 2 2

2 2 2

ln , | , , , , , ln | , , , ln | , ln | ln |

1                                                   ln ln ln
2

                                                   

σ σ σ σ σ σ σ σ

σ σ σ

= + + +

= − + + −

R T U V R T U V

T U V

p p p p p

nd nd md

U V R T R U V T U T U V

( )( )

( ) ( )

21 2
2 1 1

, ,2 21 1

1    (1 )
2

1 1                                                       
2 2

                                              

ω α α
σ

σ σ

= =

= = ∈ ∈

− − + −

− − − −

∑ ∑

∑ ∑ ∑ ∑
i i

n m
ij ij ij iji j

R
Tn nT

i i i i s s i i s si i s N s N
U T

r r r

t tu u u u u u

( )2
21 1 1

1 1         ln
2 2

ω σ
σ= = =

⎫
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎬
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪× − + ⎪⎭

∑ ∑ ∑n m m T
ij R j ji j j

V

cv v

 (12) 

忽略上式中的无关常量 c 并整理后,得到如下目标函数: 

 
( )( )

( ) ( )

2

,1 1

, ,1 1 1
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2

     
2 2 2

ω α α

λ λ λ
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⎬
⎪− − + +
⎪⎭

∑ ∑ ∑
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i

i i

n m T T
ij ij i s s j i ji j s N

Tn n mT TT U V
i i s s i i s s i i j ji s N s N i j

L r t

t t

u v u v

u u u u u u v v
 (13) 

其中, 2 2 2 2 2 2/ , / , /U R U V R V T R Tλ σ σ λ σ σ λ σ σ= = = 均作为常数处理,其值在实验时选定.需要注意上式中用户 ui的信任好

友通过 ( ) ( ), ,1/ 2λ
= ∈ ∈

× − −∑ ∑ ∑
i i

Tn
T i i s s i i s si s N s Nt tu u u u 影响用户特征向量 ui,从而影响用户 ui 对项目 vj 的评分

2 T
ij i jrα α= u v .求得使目标函数达到最小值时的特征矩阵 U 和 V 后,便可以此进行个性化项目推荐.本文采用梯 

度下降算法进行求解,目标函数关于特征向量的偏导数分别为 
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ij j ij kj k i j kj U ij k i N j

L t t t

g r t g r

u u u u
u

v v u
 (14) 

 ( ), 11
(1 ) ( )ω α α λ

= ∈

∂
= − + − +

∂ ∑ ∑
i

n
ij i s s i ij V ji s N

j

L t g ru u v
v

 (15) 

其中, ( ) ( )1 , 2 ,(1 ) , (1 ) .α α α α
∈ ∈

= − + = − +∑ ∑
i k

T T T T
i s s j i j k w w j k js N w Ng t g tu v u v u v u v  

利用梯度下降算法求得所有用户和项目的特征向量,由此便可预测用户 ui 对项目 vj 的评分. 
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1.4   TPMF模型时间复杂度分析 

下面计算基于用户信任关系的概率矩阵分解模型的时间复杂度,该模型的代价函数计算公式为公式(13),
偏导函数计算公式为公式(14)、公式(15),用户数是 n,项目数是 m,且特征向量维度是 d.现在假设任意用户 u 平 
均打分的个数是 r ,平均信任用户的个数是 t ,则更新目标函数 L 的时间复杂度为 

( ) ( ).O nrtd ntd md nd O nrtd+ + + =  

其中需要指出的是:现实推荐中,常见的项目个数 m 一般都小于总的评分数 nr ,从而可知上式是正确的. 
同时,计算对全体用户和项目的偏导数所需的时间代价为 

2 2 2( ) ( ).O nrtd nrt d nd ntd nt d md O nrt d+ + + + + =  
由此可见,TPMF 的计算代价与用户个数 n、特征维度 d、用户平均信任关系数 t 和用户平均评分数 r 这 4

个因素呈正相关.考虑到应用中的长尾特性[20],一般用户的信任用户和评分数都有限,因此,计算代价的主要决

定性因素在于用户个数 n. 

2   个性化权值算法 

在基于用户信任关系的概率矩阵分解模型中,本文通过对每一个用户赋予相同的权值α来权衡不同影响机

制的作用.然而,基本的 TPMF 算法并没有考虑到不同用户所受两种影响机制的不同,因此,本文借助评分相关性

对用户进行聚类并映射到相应权重,从而得到个性化权值α.由于训练数据的稀疏片面性,直接为每个用户赋予

个性化权值很可能降低模型的泛化性能,因此在本文中,我们讨论的是将用户按照特征进行聚类,进而为每个类

别中的用户赋予相同权值. 

2.1   用户信任特征 

深入探究两种不同影响机制的规律,不难发现如果一名用户倾向于接受来自于好友属性特征的间接影响,
那么在面对具有不同属性的好友时,其评分所受影响往往会体现出一定的强弱不同;反之,如果该用户更倾向于

接受来自于用户评分的直接影响,那么即使面对不同好友,其评分的相似性也会相对一致.换言之,倾向于接受

好友评分直接影响的用户,其评分与好友的相似性将体现得更为明显.因此,从用户与信任好友评分的一致性入

手,将有助于我们衡量用户受两种不同机制的不同影响. 
为此,本文从已有的评分数据入手,对目标用户及其信任好友对同一项目的评分信息提出如下直观假设: 
假设 1. 对于一个给定的用户 ui,如果其更易借鉴信任的好友对项目的评分,那么用户 ui 实际对该项目的评

分与其信任好友对该项目的评分之间的差距应更加小. 
因此,将给定用户与信任好友对同一项目的评分差作为一种关键特征,考虑到用户对项目的评分只能从

{1,2,3,4,5}中选取,所以评分差的取值范围为集合{0,1,2,3,4}.同时,考虑到不同用户有着不同的信任用户个数以

及评分数目,相应的结果需进行归一化处理.具体地,定义用户 ui的信任用户集合为 Ni,用户 ui评分过的项目集合

为 Qi,且用户 ui 对项目 vj 的评分为 rij.∀us∈Ni,vk∈Qi,如果用户 us 对项目 vk 有评分 rsk,则记录用户和信任好友对

该项目的评分差|rik−rsk|.统计所有值为 r∈{0,1,2,3,4}的评分差的个数 kr,并将其归一化后作为用户 ui的信任特征

为 fi. 
下面举例说明如何求得给定用户 ui 的信任特征 fi.如图 3 所示:给定用户 ui、用户 ui 对 5 个项目的评分(红

色数字表示)以及用户 ui 的信任好友对这 5 个项目的评分(蓝色数字表示),则在一条折线上的红、黄、蓝这 3
个点对应一个用户及其信任好友对同一个项目的评分差(黑色数字表示).从图中可以看到:给定的用户 ui 一共

评分过 5 个项目,而且对于每个用户评分过的项目,都存在部分信任用户对该项目进行过评分.图中一共存在 12
个用户 ui 及其信任好友对同一项目的评分差,且值为 0~4 的分别有 4,5,3,0,0 个.从而,经过归一化后得到用户 ui

的信任特征为[4/12 5/12 3/12 0/12 0/12]. 
在求得每个用户 ui 的信任特征后,根据用户特征进行聚类,从而使得每一个类别中的用户具有相同的权值

α,并且每个类别中的用户对应的权重大小与该类用户及其信任好友对同一项目的评分差的大小有关.下面将
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具体对这两个问题进行讨论. 
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Fig.3  An example illustration 
图 3  例子示意图 

2.2   用户聚类 

首先,随机选择 k 个用户的特征向量作为 k 个类别 c1,c2,…,ck 的初始化特征向量.然后,对于每一个用户 ui,
计算其与各个聚类中心之间的余弦相似度大小: 
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=
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×
=
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∑
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 (16) 

这里,fi,j 表示用户 ui 的信任特征向量的第 j 个分量,ck,j 表示类别 ck 的特征向量的第 j 个分量. 
然后,将用户 ui 的类别更新为与其相似度最大的聚类中心所在类别,并将每一个类别 ck 的特征向量更新为

该类中的所有用户信任特征的均值. 
在对用户进行聚类之后,可以认为每一个类别中的用户具有相同的个性化权值α.下面引入权重函数将各

个用户通过其所属类别的特征向量映射到个性化权值. 

2.3   用户个性化权重 

在得到每个用户所属类别后,其类别特征向量表示用户在各个评分差{0,1,2,3,4}上的倾向比重.因此,引入

权重w=[0 1 2 3 4],其含义为用户和信任好友对同一项目的评分差.则权重w和每一个聚类中心的特征向量作内 

积,即为该类用户与信任好友的平均评分差
4

,0 j k jj
w c

=
×∑ .考虑到 TPMF 模型已经得到最佳固定权值α,进一步 

合理假设,可以将α视作用户个性化权值的均值,而借助一个较小的波动范围ε,对不同机制作用下的用户群体加

以区分.为方便处理,不妨在α周围按照大小均匀地选取 k 个点作为 k 个类别对应的个性化权重.具体方案为: 

以 TPMF 模型最佳固定权值α为中心,参数ε为半径的区间[α−ε,α+ε]中,依照平均评分差
4

,0 j k jj
w c

=
×∑ 的大 

小按顺序平均取 k 个点构成每个类别的个性化权值(即这 k 个点在区间[α−ε,α+ε]上均匀分布).该方法的高效之

处在于:可以先通过调节α来估计合理的权值范围,然后固定α调节,从而快捷地得到个性化权值.如:在以α=0.6
为中心、ε=0.1 为半径的区间[0.5,0.7]中选取 3 个个性化权重,则个性化权值从大到小依次为 0.7,0.6 和 0.5.我们

将在实验部分讨论参数ε的敏感性. 
至此,通过提取用户特征,聚类分析,利用权值函数进行特征映射后,便得到了个性化权值.下面将个性化权

重融入到 TPMF 模型,得到完整的推荐框架. 

2.4   完整推荐框架 

综合上文所述的 TPMF 模型及其个性化权值算法,本文提出了如图 4 所示的完整推荐框架,以实现特定用

户的个性化评分预测. 
① 从数据库中读取用户历史评分数据以及历史信任数据; 
② 利用评分数据以及信任数据挖掘用户信任特征向量,并以此对用户进行聚类后,利用权重函数得到描
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述用户借鉴信任好友评分程度的个性化权值; 
③ 利用信任数据通过 PageRank 算法得到用户评分重要性,并结合评分数据以及步骤 2 中得到的个性化权

值,通过 TPMF 模型学习出用户的特征向量以及项目的特征向量; 
④ 在得到用户的个性化权值、用户的特征向量以及项目的特征向量后,通过评分预测函数预测用户对项

目的评分,进而推荐评分最高的 N 个项目. 
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Fig.4  Recommendation framework 
图 4  推荐框架 

对于大部分社交网络而言,其并没有提供明确的信任关系,因此,在缺少标记数据的情况下预测信任关系并

不现实.我们采用的方法是以普通社交关系为基础,结合其他信息如转发、评论等行为进行估计;而对于少数提

供明确信任关系但又比较稀疏的社交网络,我们可以利用常见的链接预测算法[21,22],通过已有的信任关系或者

再借助其他交互数据预测新的信任关系.因此,本文提出的推荐框架可以推广至一般的社交网络.此外,根据社

交网络中的同质性原理,具有相似评分行为,即具有共同偏好的用户对更容易建立信任关系.因此,在给定时间

信息的情况下,本文的框架可以进一步动态分析用户偏好的改变以及用户间信任关系的演化过程,从而做出更

加准确的推荐.上面的分析表明,本文提出的推荐框架具有良好的通用性与扩展性. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验设置 

实验数据集采用公开数据集 Epinions 以及 Ciao.为保证实验质量,同时研究不同特征用户对算法的适用性,
本文采用 3 种方法对用户进行筛选.实验删去了其中评分数较少的用户、被评分数较少的项目以及信任用户数

较少的用户,从而得到新的数据集.表 2 中,实验采用 Epinions 以及 Ciao 数据集的 3 个子集:Epinions1,Epinions2, 
Epinions3 以及 Ciao1,Ciao2,Ciao3 作为实验数据集.其中:Epinions1 和 Ciao1 数据集是通过筛选原始数据集评分

数和信任用户数均大于 50 的用户以及被评分数大于 50 的项目后得到;Epinions2 和 Ciao2 数据集则通过筛选原
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始数据集评分数和信任用户数均大于 30 的用户以及被评分数大于 30 的项目后得到;Epinions3 和 Ciao3 数据集

则通过筛选原始数据集评分数和信任用户数均大于 10 的用户以及被评分数大于 10 的项目后得到 .其
中,Epinins3 以及 Ciao3 数据集不仅与实际数据集更加相近,同时也能进一步研究不同筛选方法下,本文提出算

法的性能.数据集的详细信息见表 2. 

Table 2  Details for datasets 
表 2  数据集详细信息 

数据集 用户个数 项目个数 评分记录 信任关系

Epinions1 396 1 797 11 802 7 583 
Epinions2 1 100 3 659 32 576 26 367 
Epinions3 6 329 13 969 145 842 262 170 

Ciao1 425 285 7 697 15 812 
Ciao2 773 716 16 182 31 140 
Ciao3 1 974 4 387 58 114 69 436 

实验采用平均绝对误差(MAE)评估机制来衡量算法预测性能的优劣,该评价方法具体定义如下: 

 , ,( , )
ˆ| |

| |
i j i ji j

r r
MAE Γ

Γ
∈

−
=
∑

 (17) 

其中,Γ是实验测试数据集,为〈用户,项目〉二元组;ri,j表示用户 ui对已经评分过的项目 vj的实际评分;而 ,î jr 则表示 

利用模型预测出的用户 ui 对项目 vj 的评分. 
为了全面地评价文中提出的 TPMF 算法的推荐效果,本文采用如下 3 种对比算法:(1) 概率矩阵分解

(probabilistic matrix factorization,简称 PMF)算法[19];(2) STE 算法[2](用户信任关系只影响评分);(3) SocialMF 算

法[3](用户信任关系只影响特征向量).同时,为了更好地验证提出的算法,本文将第 2 节中提出的算法称为 TPMF
算法 ,并将使用个性化权重方法的 TPMF 算法称为 PTPMF(personalized trust-driven probabilistic matrix 
factorization)算法.这些模型的各自特点见表 3. 

Table 3  Characteristics of the models 
表 3  模型的特点 

模型 评分信息 社交信息影响评分 社交信息影响特征 个性化权重 
PMF √ × × × 
STE √ √ × × 

SocialMF √ × √ × 
TPMF √ √ √ × 

PTPMF √ √ √ √ 

实验将随机得到的 80%评分数据作为训练集,余下的数据作为测试集.实验中,各模型特征维度 D 的改变会

影响模型预测性能以及时间复杂度,文献[3,23]对此作了进一步调研.但对同一个特征维度 D 而言,各模型都是

公平的.因此本文分别设定 D 为 5 和 10 进行实验[3]. 

3.2   实验结果 

表 4~表 6 给出了本文提出的 TPMF 以及 PTPMF 算法与对比算法 PMF,STE 以及 SocialMF 在 Epinions1, 
Ciao1,Epinions2,Ciao2,Epinions3 以及 Ciao3 数据集上的 MAE 值.在实验中,各个模型的参数都设置为使模型推

荐效果最佳时的参数.如 Epinions1 数据集上:当特征维度为 5 时,TPMF 的参数λT 取为 1.8,而参数α取为 0.6; 
PTPMF 在 TPMF 的参数设置上将用户分为 2 类,每一类的权重分别为 0.77 和 0.43;对比算法 SocialMF 的参数

λT 设为 3.1,STE 的参数α设为 0.5. 
从实验结果中可以看到:在不同的数据集上,本文提出的 TPMF 以及 PTPMF 算法相对于已有的 PMF,STE

以及 SocialMF 算法在推荐效果上都有着不同程度的提升.这是由于已有的这些模型并未有效地对信任用户的

影响进行分类和量化,而 PTPMF 充分考虑了用户间的信任关系影响机制,并为每个用户提供了个性化权重.同
时,实验结果也充分说明了本文提出的用户评分受信任用户两种不同机制影响的正确性.而 PTPMF 的推荐效果
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相对于 TPMF 的进一步提高,也表明考虑用户个性化权重的合理性以及必要性.此外,通过对比 3 种筛选方法得

到的数据集及其实验结果可以发现:当信任关系数/评分数越大时,本文提出的算法相对于已有算法具有更大的

优势. 
Table 4  MAE values of each model in Epinions1 and Ciao1 

表 4  Epinions1 及 Ciao1 中各个模型的 MAE 值 
 Epinions1 Ciao1 

方法 D=5 D=10 D=5 D=10 
PMF 0.947 5 0.935 1 0.886 7 0.892 1 
STE 0.906 3 0.907 8 0.873 4 0.880 5 

SocialMF 0.904 8 0.904 7 0.874 0 0.875 5 
TPMF 0.901 9 0.900 2 0.866 8 0.871 0 

PTPMF 0.900 1 0.899 5 0.866 0 0.869 8 

Table 5  MAE values of each model in Epinions2 and Ciao2 
表 5  Epinions2 及 Ciao2 中各个模型的 MAE 值 

 Epinions2 Ciao2 
方法 D=5 D=10 D=5 D=10 
PMF 0.889 9 0.902 1 0.855 9 0.855 7 
STE 0.875 2 0.882 6 0.842 6 0.842 7 

SocialMF 0.879 6 0.879 3 0.831 7 0.831 6 
TPMF 0.873 2 0.872 9 0.811 3 0.817 8 

PTPMF 0.872 5 0.872 2 0.805 9 0.811 5 

Table 6  MAE values of each model in Epinions3 and Ciao3 
表 6  Epinions3 及 Ciao3 中各个模型的 MAE 值 

 Epinions3 Ciao3 
方法 D=5 D=10 D=5 D=10 
PMF 0.878 0 0.870 7 0.811 0 0.809 7 
STE 0.862 2 0.859 4 0.794 2 0.794 0 

SocialMF 0.857 0 0.859 7 0.780 8 0.781 2 
TPMF 0.850 6 0.849 3 0.775 5 0.776 3 

PTPMF 0.848 9 0.848 5 0.772 9 0.772 5 

对于每个 Epinions1 测试集中的用户项目对〈ui,vj〉,将 PTPMF 算法(D=5)求得的用户 ui 对项目 vj 的评分记为

Pij,同时将 SocialMF 算法(D=5)求得的结果记为 Sij.令 p 是所有用户项目对〈ui,vj〉对应的预测评分 Pij组成的向量, 
s 是对应的预测评分 Sij 组成的向量.下面对 p 和 s 进行 t 检验,其中,原假设和备择假设分别为:H0:p=s,H1:p≠s.在
显著性水平为 0.05 的情况下,Epinions1 数据集(D=5)中所得的 p 值为 0.02<0.05.因此拒绝原假设,即,PTPMF 算

法得到的预测评分和 SocialMF 算法得到的预测评分之间存在显著性差异.在其他数据集以及不同特征维度时

的 t 检验结果也类似,在此不一一赘述. 

3.3   参数α以及λT对推荐性能的影响 

为了更好地研究信任用户的评分影响以及特征影响,在参数α以及λT 变化的情况下对推荐性能进行研究.
从图 5~图 8 中可以看到:参数α和参数λT 会相互影响,仅当α和λT 呈某种正相关性时,模型会取得较好的推荐效

果.这是由于λT 对应信任用户的特征影响,其值越大,信任用户的影响效果越明显;而α对应信任用户的评分影响,
其越小,信任用户的影响效果就越强.所以当α偏小而λT 过大时,用户会严重受到信任用户的影响;而当偏α大,λT

过小时,用户几乎完全只受自身特征影响.这两种情况都不利于提升推荐性能.因此,当α和λT 同时增大或者减小

时,其推荐效果会得到明显的提升.从图中可以看到,在对角线附近的α和λT 能够获得好的推荐效果.这是由于用

户充分结合了自身兴趣偏好以及信任好友的特征影响和评分影响. 
最后,通过观察图中的每一行以及每一列的推荐效果可以发现:对于同一个参数λT,其推荐效果随着α的增

大先提高后降低;而对于同一个参数α,其推荐效果随着λT 的增大先提升后又降低.这些结果证实了本文提出的

两种信任用户影响机制的正确性. 
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(a) Epinion1 (D=5)                             (b) Epinion1 (D=10) 

Fig.5  Influence of parameters’ variation on MAE in Epinions1 
图 5  Epinion1 上参数变化对 MAE 的影响图 

 
(a) Epinion2 (D=5)                             (b) Epinion2 (D=10) 

Fig.6  Influence of parameters’ variation on MAE in Epinions2 
图 6  Epinion2 上参数变化对 MAE 的影响图 

 
(a) Ciao1 (D=5)                                (b) Ciao1 (D=10) 

Fig.7  Influence of parameters’ variation on MAE in Ciao1 
图 7  Ciao1 上参数变化对 MAE 的影响图 
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(a) Ciao2 (D=5)                            (b) Ciao2 (D=10) 

Fig.8  Influence of parameters’ variation on MAE in Ciao2 
图 8  Ciao2 上参数变化对 MAE 的影响图 

3.4   不同比例训练集下的推荐结果 

为了衡量本文提出的算法在不同比例的训练集下的推荐效果,在 Epinions 1,Epinions 2 以及 Ciao1,Ciao2 这

4 个数据集上分别对 40%~80%的训练样本进行实验,并取特征维度为 5.实验结果如图 9 和图 10 所示. 
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Fig.9  Recommendation effect in different proportion of Epinions training data 

图 9  不同比例 Epinions 训练集下的推荐效果 
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Fig.10  Recommendation effect in different proportion of Ciao training data 

图 10  不同比例 Ciao 训练集下的推荐效果 
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从图 9 和图 10 中可以看到,在两个数据集中,各个算法的推荐效果随着训练集比例的增加而提高.这是由于

训练样本的增大一定程度上减小了评分数据稀疏性的影响.此外可以看到,本文提出的 TPMF 以及 PTPMF 算法

在各个比例的训练集下都展现出最佳的推荐性能.这是由于这两个模型在已有的信任数据中进一步挖掘了信

任用户对待评分用户的影响机制,从而更好地提升了推荐性能. 

3.5   个性化权重的影响 

为了更全面地比较个性化权重算法的实验效果,本文在 Epinions1,Epinions2 以及 Ciao1,Ciao2 数据集上分

别对 PTPMF 模型当 D=5 以及 D=10 这两种情况进行验证.此外,为了直观地显示个性化权重算法的实验效果,
不妨将聚类后所得类别数设为 2.具体的 PTPMF 模型个性化权重的取值以及对比算法的权重取值情况见表 7.
比如,第 2 行表示各个模型在 Epinions1 数据集上的参数取值,其中,PTPMF 模型以及对比模型 TPMF 的特征维

度 D 均取为 5.情形 1 即α=0.85/0.35,表示个性化权重算法(PTPMF)将用户聚类后分成 2 类,每一类的个性化权

重α分别为 0.85 和 0.35(即,其对应的 TPMF 模型最佳固定权值α为 0.60,取参数ε=0.25,从而得到个性化权值 0.85
以及 0.35);而对比算法 1(TPMF)固定权重α为 0.85,对比算法 2(TPMF)固定权重α为 0.35.情形 2~情形 4 类似类

似于情形 1,只是将个性化权重算法(PTPMF)分成的两个类的权重差异逐渐减小(情形 1~情形 4 的参数ε取值依

次沿着 0.25,0.17,0.10,0.05 递减).实验分别针对表 7 中的不同情形进行验证,具体结果如图 11~图 14 所示.而表 7
中的最后一列表示使得 TPMF 取得最佳效果的α值. 

Table 7  Values for PTPMF model 
表 7  PTPMF 模型取值 

数据集 情形 1 情形 2 情形 3 情形 4 TPMF 取值 
Epininos1 (D=5) α=0.85/0.35 α=0.77/0.43 α=0.70/0.50 α=0.65/0.55 α=0.60 

Epininos1 (D=10) α=0.80/0.40 α=0.73/0.47 α=0.70/0.50 α=0.65/0.55 α=0.60 
Epininos2 (D=5) α=1.00/0.40 α=0.93/0.47 α=0.85/0.55 α=0.77/0.63 α=0.70 

Epininos2 (D=10) α=1.00/0.60 α=0.95/0.65 α=0.90/0.70 α=0.85/0.75 α=0.80 
Ciao1 (D=5) α=1.00/0.88 α=0.99/0.89 α=0.98/0.90 α=0.97/0.91 α=0.94 

Ciao1 (D=10) α=1.00/0.88 α=0.98/0.90 α=0.97/0.91 α=0.96/0.92 α=0.94 
Ciao2 (D=5) α=1.00/0.88 α=0.99/0.89 α=0.98/0.90 α=0.97/0.91 α=0.94 

Ciao2 (D=10) α=1.00/0.90 α=0.99/0.91 α=0.98/0.92 α=0.97/0.93 α=0.95 
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(a) Epinion1 (D=5)                             (b) Epinion1 (D=10) 

Fig.11  Recommendation results of personalized algorithm in Epinions1 
图 11  Epinions1 上个性化算法推荐结果 
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(a) Epinion2 (D=5)                        (b) Epinion2 (D=10) 

Fig.12  Recommendation results of personalized algorithm in Epinions2 
图 12  Epinions2 上个性化算法推荐结果 

 

(a) Ciao1 (D=5)                           (b) Ciao1 (D=10) 

Fig.13  Recommendation results of personalized algorithm in Ciao1 
图 13  Ciao1 上个性化算法推荐结果 

 

(a) Ciao2 (D=5)                           (b) Ciao2 (D=10) 

Fig.14  Recommendation results of personalized algorithm in Ciao2 
图 14  Ciao2 上个性化算法推荐结果 
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从图 11~图 14的实验效果图中可以看到,PTPMF算法在将用户聚类并对每一类赋予不同权重后,所得 MAE
值不仅均优于固定权重时的情形,同时也优于最佳 TPMF 算法的效果.此外,观察各个数据集中最优 PTPMF 算

法的参数α时可以发现:对于同一个数据集,在模型维度改变时,最佳参数α均比较接近(如 Epinions1 数据集中, 
D=5 时,最佳α=0.77/0.43;D=10 时,最佳α=0.73/0.47).这是由于同一个数据集中的用户有着确定的最佳α值,它们

不会随着模型的改变而发生变化;而在不同数据集中,最佳参数α之间差异比较明显(如D=5时,Epinions1数据集

中最佳α=0.77/0.43,而 Epinions2 以及 Ciao1 数据集中最佳α分别为 1.00/0.40,0.97/0.91).这是由于不同数据集中

用户偏好往往不同,其最佳α分布也不同. 
上述结果证明了不同用户对这两种信任机制的权重是不同的,同时也说明了本文提出算法的正确性. 

4   相关工作 

4.1   传统的推荐算法 

传统的推荐算法[5,6]主要有基于内容的推荐算法[5]、基于协同过滤的推荐算法[6]以及混合推荐算法[24,25].
其中,基于内容的推荐算法利用用户历史信息构建用户配置文件,进而结合项目内容信息为用户推荐与其最相

似的项目.而基于协同过滤的推荐算法分为基于内存的协同过滤算法和基于模型的协同过滤算法. 
• 基于内存的协同过滤算法借助用户对项目的评分信息,寻找与待推荐用户最相似的邻居用户集,并将

这些邻居用户对项目的评分作为待推荐用户对项目评分的参考,常见的方法有基于用户的协同过滤

算法、基于项目的协同过滤算法等; 
• 基于模型的协同过滤算法通过训练集获得模型参数,从而利用该模型为用户进行推荐.常见的方法有

矩阵分解模型[19]、聚类模型[26]、概率模型[27]等.其中,Salakhutdinov 等人[19]提出的 PMF 模型对用户特

征、项目特征以及用户评分赋予高斯先验,并利用低维矩阵分解方法获得用户偏好以及项目属性,从而

实现了推荐效果的有效性以及推荐算法的高效性.因此,PMF 模型得到了广泛的关注和应用. 
然而,传统的推荐算法只考虑了用户对项目的评分信息,忽略了用户间的信任关系对提高推荐性能的巨大

作用,许多学者以此为契机,对基于社交信任的推荐算法进行了相应的研究. 

4.2   基于社交信任的推荐算法 

基于社交信任的推荐算法通过在原有的推荐模型中加入社交网络中的信任信息,使得用户间的兴趣偏好

以及相互影响关系得以进一步被挖掘,从而提高了推荐效果[28]. 
Ma 等人[10]将因子分析方法引入到 PMF 模型中,认为用户间的信任关系可以通过用户特征向量与潜在因

子特征向量的乘积得到.该作者又将好友信任关系的影响扩展到评分影响上,进而提出了 STE 模型[2].作者认为

信任用户对项目的评分会影响用户对该项目的最终评分,从而综合考虑用户自身评分以及信任用户的评分后

给出最终评分.实验证明,该模型优于当时已有的算法.Jamali 等人[3]指出,文献[2]中提出的 STE 模型所考虑的社

交信任关系对待推荐用户的影响仅仅是直接的评分影响,而这种影响并不具备传播性.事实上,信任用户之间的

影响可以通过影响用户特征从而间接地影响整个社交网络.作者基于这方面的考虑,提出了 SocialMF模型.实验

结果表明,该模型相比于 STE 模型有着明显的提升.Yang 等人[14]在文献[3]的基础上,认为用户在不同场景下对

好友的信任程度并不相同,在该场景中,更为专业的好友会得到用户更多的信任.基于此,作者提出了多种在不

同场景下计算用户间信任关系的方法,并将新的信任权重应用到 SocialMF 模型中.Xu 等人[29]将社交关系引入

推荐用户建模,直接将用户属性表征为好友之间所具有的共同偏好,从而更好地建模不同社交场景下用户所体

现出的不同属性.该作者在此基础之上,进一步考虑了用户社交关系的主题敏感性与局部稠密性,从而借助快速

捕捉社交互动行为中的稠密子结构,提升了算法的性能[30]. 
此外,许多工作如在推荐算法中加入时间[8]等信息,也都是在基于社交信息的推荐算法的基础之上展开的,

这在另一方面也印证了研究基于社交信任的推荐算法的重要性. 
与上述相关工作不同,本文通过结合信任用户间接影响用户偏好和信任用户直接影响评分结果这两种不
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同机制得到 TPMF 模型,并针对不同用户受两种机制影响权重不同的问题,实现了用户模型参数的个性化选择,
进而提出了新的推荐框架. 

5   结束语 

本文基于概率矩阵分解模型,从社交关系影响属性的间接影响和社交关系影响决策的直接影响这两种机

制入手,深入研究了用户的信任关系对其评分行为产生的影响,从而提出了基于用户信任关系的概率矩阵分解

模型.进而,本文针对上述基本模型对所有用户均使用固定权值融合信任关系的两种不同影响机制这一缺陷,通
过分析用户的评分相关性实现用户聚类,并设计个性化权值算法,最终提出了完整的个性化用户评分预测系统

框架.通过 Epinions 以及 Ciao 公开数据集上的大量实验表明,本文提出的基于用户信任关系的概率矩阵分解模

型能够较好地提升推荐准确率.同时,实验与讨论证实,本文所研究的几个因素(评分影响、特征影响以及个性化

权值)均对最终的推荐结果起到了关键作用. 
由于用户间的信任关系及用户的兴趣、倾向均随时间发生演变,未来工作将主要围绕如何捕捉、建模这一

演变规律并实现准确预测展开.此外,借助同质性原理可以发现,用户间的评分行为(兴趣偏好)会影响用户间的

信任关系.因此,借助时间信息同样可以刻画用户兴趣偏好以及用户间的信任关系动态演化的过程,这也是今后

工作的核心内容.同时,未来工作还将研究如何引入用户信任关系在不同领域下的不同权重,从而进一步完善本

文所提出的基于信任关系的用户评分预测技术. 
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