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[摘要] 　 在线社交网络信息的主要作用是提高推荐系统的精度ꎬ但仅仅依靠传统的评分推荐系统(ＲＳ)是无法

实现的. 现在ꎬ为了更好地为用户在各活动中提供服务ꎬ许多在线社交软件支持一种称为“朋友圈”的新功能ꎬ该
功能对“朋友”重新进行了定义. 论文提出了一种基于朋友圈的推荐系统. 该推荐系统旨在处理可用的评分数据

并结合社交网络数据推断出特定类别领域的社会信任圈子. 主要根据系统预测出的专业水平对圈内朋友划分不

同的等级. 通过对公开的数据进行验证实验ꎬ验证了本文所提出的基于朋友圈的推荐模型可以更好地利用用户

的社会信任信息ꎬ从而有效地提高推荐系统的准确性.
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推荐系统[１](Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ＳｙｓｔｅｍｓꎬＲＳ)通过向用户推荐他们感兴趣的潜在项目来处理信息过载. 传
统的协同过滤方法通过挖掘用户评分历史数据[１]来预测用户的兴趣. 日益流行的在线社交网络提供额外

的信息ꎬ以提高基于单纯评分的 ＲＳ. 一些基于社会信任的 ＲＳ可以提高推荐准确性[２] . 为了更好地服务于

不同领域的用户活动ꎬ许多在线社交网络现支持“朋友圈”ꎬ改进了领域中无所不在的“朋友”概念. Ｇｏｏｇｌｅ
＋是第一个引入“圈子”功能的ꎬ它允许用户将同学、家人、同事和其他人分配到不同的群组. 长期拥有朋友

列表的 Ｆａｃｅｂｏｏｋ也推出了“群组”功能ꎬ可将用户分配到不同群组ꎬ从而获得更精细的信息共享ꎬ用户可以

与不同的群组共享不同的信息. 在 Ｔｗｉｔｔｅｒ中ꎬ用户可以将关注他们的人(粉丝)组织成“列表” . 当用户查

看列表时ꎬ他会看到粉丝发布的一系列推文.
基于圈子的推荐就是应用于这种对多人进行推荐的技术. 推荐产生的结果应尽量满足圈子内所有个

体的偏好. 目前ꎬ对于圈子群组推荐系统一般有以下两种实现方案:一是通过建模将群组内所有个体用户
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聚合为一个虚拟的个体用户ꎬ再对此虚拟用户进行推荐以作为对原始的群组推荐[３]ꎻ二是对于群组内每

个用户先进行个性化推荐ꎬ再使用某种聚合手段进行聚合ꎬ这样就形成了对原始群组推荐的一个单一的推

荐列表[４] .
对群组推荐的研究主要集中在以下方面:聚合群组内个体用户的推荐列表所用的聚合函数的研究[５]ꎻ群

组内个体用户对于群体的影响[６]ꎻ对个体进行情感建模以提高群组推荐结果的满意度的研究[７]ꎻ个性化推荐

算法用于群组推荐算法的研究以及尝试利用群组推荐系统对个性化推荐系统相关难题的解决[８] .
本文旨在开发一个基于朋友圈的推荐模型 ＣＲＳ(ｃｉｒｃｌｅ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬＣＲＳ) . 我们的目

标是在可用的评分数据基础上结合社会网络数据来推断特定类别的社会信任圈. 由于在信任圈中所有类

别的社会信任链混合在一起ꎬ因此我们提出一种新颖的算法来推断特定类别的朋友圈ꎬ并根据每个类别中

的用户评分活动来推断每个链接上的信任值. 推断一个圈中的链接信任值ꎬ首先要评估用户基于自己的

评分活动以及所有信任他的用户在一个类别中的专业水平. 然后ꎬ向用户分配与他们的专业水平成正比

的信任值ꎬ最终利用重构的信任圈对推荐模型进行低秩矩阵分解. 通过在公开数据集的验证实验ꎬ表明本

文提出的基于圈子的推荐模型由于有效地利用了圈子的信任信息ꎬ因此可以获得更加精准的推荐效果.

１　 相关工作

在本文中ꎬ我们利用低秩矩阵分解模型进行推荐ꎬ因为该模型被认为是协同过滤的最精确的单一模型

之一[９－１０] . 下面首先对本文涉及的相关技术进行介绍.
１.１　 矩阵分解(Ｍａｔｒｉｘ ＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎꎬＭＦ)

首先介绍基本的低秩矩阵分解(ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎꎬＭＦ)方法ꎬ可以将预测评分矩阵用 Ｒ^∈Ｒｕ０×ｉ０表示ꎬ
其中 ｕ０ 表示用户数量ꎬｉ０ 表示项目数量ꎬ模型可表示为:

Ｒ^＝ ｒｍ＋ＱＰＴꎬ (１)
式中ꎬ矩阵 Ｐ∈Ｒｉ０×ｄ和 Ｑ∈Ｒｕ０×ｄꎬ其中 ｄ是潜在空间的维数ꎬ且 ｄ≤ｉ０ꎬｕ０ 和 ｒｍ∈Ｒ 是(全局)偏移量.

通过最小化平方误差(通常使用 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ / Ｌ２范数正则化) [１１]ꎬ在观察到的评分数据上对该模型进行

如下训练:
１
２ ∑(ｕꎬｉ)ｏｂｓ. (Ｒｕꎬｉ－

􀭺Ｒｕꎬｉ) ２＋
λ
２
(‖Ｐ‖２

Ｆ＋‖Ｑ‖２
Ｆ) . (２)

式中ꎬＲ^ｕꎬｉ表示等式(１)给出的预测模型. 而 Ｒｕꎬｉ是表示用户 ｕ 对项目 ｉ的训练数据中的实际评分值. 对该

目标函数可以使用梯度下降法有效地求解[１２] . 一旦学习到了低秩矩阵 Ｐ 和 Ｑꎬ任何(ｕꎬｉ)项目模式都可以

根据等式(１)来预测评分值.
１.２　 ＭＦ 和社交网络

社交网络数据的有效利用可以大大提高评分预测的准确性ꎬ并且为了将这两个数据源进行整合ꎬ已经

提出了多种训练模型ꎬ例如 ＳｏｃＲｅｃ算法(ｓｏｃｉａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎꎬＳｏＲｅｃ) [１３]ꎬＳＴＥ算法(ｓｏｃｉａｌ ｔｒｕｓｔ ｅｎｓｅｍｂｌｅꎬ
ＳＴＥ) [１４]ꎬ社会正规化推荐系统ꎬ推荐系统的自适应社会相似性ꎬ其中 ＳｏｃｉａｌＭＦ模型[１５]可以达到较低的均

方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)值ꎬ因此在我们的实验中ꎬ将其作为基准模型进行对比实验.
１.２.１　 ＳｏｃｉａｌＭＦ模型

ＳｏｃｉａｌＭＦ模型在 ＲＭＳＥ方面要优于 ＳｏＲｅｃ和 ＳＴＥ. 社交网络信息用矩阵 Ｓ∈Ｒｕ０×ｕ０表示ꎬ其中 ｕ０ 是用

户数. 用户 ｕ与用户 ｖ(例如用户 ｕ信任 /知道 /遵循用户 ｖ)的有向加权社交关系由 Ｓｕꎬｖ∈(０ꎬ１]表示. 缺席

或不可观察的社会关系由 Ｓｕꎬｖ ＝ ｓｍꎬ其中通常 ｓｍ ＝ ０的社交网络矩阵 Ｓ 的每一行被归一化为 １ꎬ导致每个用

户 ｕ具有 Ｓ∗ｕꎬｖ∝Ｓｕꎬｖ ＝ ｓｍ 和∑ ｖ
Ｓ∗ｕꎬｖ ＝ １的新矩阵 Ｓ∗ .

ＳｏｃｉａｌＭＦ的基本思想是社交网络中的邻居可能有类似的兴趣. 这种相似性由等式(３)中的目标函数

中第二项进行约束ꎬ表示用户模型 Ｑｕ 应当类似于他朋友的 Ｑｖ(根据平方误差测量)的(加权)平均值:
１
２ ∑(ｕꎬｉ)ｏｂｓ. (Ｒｕꎬｉ－Ｒ

(

ｕꎬｉ)) ２＋
β
２ ∑ａｌｌ ｕ (Ｑｕ －∑

ｖ
Ｓ∗ｕ ꎬｖＱｖ)(Ｑｕ －∑

ｖ
Ｓ∗ｕꎬｖＱｖ) Ｔ( ) ＋

λ
２
(‖Ｐ‖２

Ｆ＋‖Ｑ‖２
Ｆ) (３)

等式(３)可以通过梯度下降法进行优化(参见参考文献[１２]中的更新方程) .
—３７—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４１卷第 ４期(２０１８年)

２　 基于朋友圈的推荐模型

基于朋友圈的推荐(ｃｉｒｃｌｅ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬＣＲＳ)模型可以被看作是 ＳｏｃｉａｌＭＦ模型到社交

网络与朋友圈推断的扩展.
２.１　 信任圈推断

我们可以从被划分为不同类别(或类型等)的项目评分(或其他反馈)数据进行朋友圈的推断. 基本思

想是用户可以信任每个朋友涉及其专业的某些项目类别ꎬ但不一定涉及其他类别. 例如ꎬ关于汽车的朋友

圈可能与儿童电视节目的朋友圈有很大不同. 为此ꎬ我们将社交网络 Ｓ 中的信任关系划分成几个子网

Ｓ(ｃ)ꎬ每个子网仅涉及单个项目类别 ｃ.
定义 １　 推断圈 对于每个项目类别 ｃꎬ用户 ｖ在用户 ｕ的推荐圈中ꎬ如在 Ｃ(ｃ)

ｕ 中ꎬ当且仅当以下两个条

件成立:
•在初始的社会网络中 Ｓｕꎬｖ>０ꎬ并且

•评分数据中 Ｎ(ｃ)
ｕ >０并且 Ｎ(ｃ)

ｖ >０
其中 Ｎ(ｃ)

ｕ 表示在项目类别 ｃ中用户 ｕ已经为项目评分的数量. 否则ꎬ用户 ｖ将不在用户 ｕ关于项目类

别 ｃ的圈子里ꎬ即 ｖ∉Ｃ(ｃ)
ｕ .

２.２　 信任值分配

在社会网络矩阵 Ｓ(ｃ)中捕获相同信任圈中朋友之间的信任值(基于项目类别 ｃ)ꎬ使得如果 ｖ∉Ｃ(ｃ)
ｕ ꎬ

Ｓ(ｃ)
ｕꎬｖ >０则 Ｓ(ｃ)

ｕꎬｖ ＝ ０ꎻ如果 ｖ∈Ｃ(ｃ)
ｕ ꎬ则 Ｓ(ｃ)

ｕꎬｖ >０. 下面ꎬ我们给出用户 ｖ针对类别 ｃ在用户 ｕ的推断圈中定义正值

Ｓ(ｃ)
ｕꎬｖ >０的三种情况. 在第 ３节中将给出验证实验.
２.２.１　 ＣＣ１:对等信任

我们首先给出从项目类别 ｃ的推断圈内定义信任值 Ｓ(ｃ)
ｕꎬｖ >０ 的最简单形式:用户 ｕ 的推断圈中的每个

用户 ｖ被分配相同的信任值ꎬ即 Ｓ(ｃ)∗
ｕꎬｖ ＝ ｃｏｎｓｔꎬ如果 ｖ∈Ｃ(ｃ)

ｕ . 常数由归一化约束∑ ｖ∈Ｃｃｕ
Ｓ(ｃ)∗
ｕꎬｖ ＝ １ 确定ꎬ相当

于 Ｓ(ｃ)∗
ｕꎬｖ ＝ １ / ｜Ｃ(ｃ)

ｕ ｜ ꎬ∀Ｕ∈Ｃ(ｃ)
ｕ .

２.２.２　 ＣＣ２:基于专业的信任

在本节中ꎬ我们概述了在信任圈内向朋友分配不同信任值的两种形式. 目标是向圈子中的专家朋友

分配更高的信任值. 我们使用专家为某项目类别中给出的评分数目作为他们专业水平的近似值. 因为在

某项目类别中的专家会比其他人更有可能对该类别中的项目进行评分.
我们将信任值分配给 Ｃ(ｃ)

ｕ 中的 ｕ粉丝ꎬ与他们在 ｃ类中的专业水平成比例. 基于这个想法ꎬ我们再考

虑下面两个形式:
•变式 ａ:在这种情况下ꎬ类别 ｃ中的用户 ｖ的专业级别等于在类别 ｃ中用户 ｖ所给出的评分数量ꎬ即

Ｅ(ｃ)
ｖ ＝Ｎ(ｃ)

ｖ . 因此ꎬ

Ｓ(ｃ)
ｕꎬｖ ＝

Ｎ(ｃ)
ｖ ｉｆ ｖ∈Ｃｃｕꎬ
０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ.{

然后我们对 Ｓ(ｃ)矩阵的每行进行归一化ꎬ公式为:

Ｓ(ｃ)∗
ｕꎬｖ ＝

Ｓ(ｃ)
ｕꎬｖ

∑ ｖ∈Ｃ(ｃ) ｕ
Ｓ(ｃ)ｕꎬｖ

ꎬ (４)

其确保将每个圈子中的所有用户 ｖ的权重归一化为 １:

∑ ｖ∈Ｃ(ｃ) ｕ
Ｓ(ｃ)∗
ｕꎬｖ ＝ １.

•变式 ｂ:在这种情况下ꎬ类别 ｃ中的用户 ｖ的专业水平是两个分量的乘积:第一分量是在类别 ｃ中分

配的评分的数量ꎬ第二分量是类别 ｃ中他所有粉丝的投票值 Ｆ(ｃ)
ｖ . 可直观认为:如果大多数 ｖ 的粉丝在类

别 ｃ中有很高的评分ꎬ并且他们都信任 ｖꎬ可以说明 ｖ是 ｃ类中的专家.
我们用⌀(ｃ)

ｖ 表示 ｃ类中 ｖ的粉丝投票值. 每个粉丝 ｗ∈Ｆ(ｃ)
ｖ ꎬ我们计算它在每个单独类别中的评分分

布. 我们用 Ｄｗ 表示所有类别的分布向量ꎬ

—４７—
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Ｄｗ ＝
Ｎｗ(１)
Ｎｗ

ꎬ
Ｎｗ(２)
Ｎｗ

ꎬ􀆺ꎬ
Ｎｗ(ｍ)
Ｎｗ

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (５)

用户 ｖ的专业水平可通过下式进行计算:

Ｅ(ｃ)
ｖ ＝Ｎ(ｃ)

ｖ ∑
ｗ∈Ｆ(ｃ)ｖ

Ｄｗ(ｃ)ꎬ

因此ꎬ信息值可表示如下:

Ｓ(ｃ)
ｕꎬｖ ＝

Ｎ(ｃ)
ｖ ∑ ｗ∈Ｆ(ｃ)ｖ

Ｄｗ(ｃ) ｉｆ ｖ∈ Ｃ(ｃ)
ｕ ꎬ

０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ.{
与上述情况相同ꎬ我们最终也在这里对 Ｓ(ｃ)矩阵的每一行进行归一化处理:

Ｓ(ｃ)∗
ｕꎬｖ ＝Ｓ(ｃ)

ｕꎬｖ / ∑
ｖ∈Ｃ(ｃ)ｕ

Ｓ(ｃ)
ｕꎬｖ .

２.２.３　 ＣＣ３:信任分裂

从本质上来讲以前的基于圈子的推断和信任值赋值ꎬ假设如果 ｕ向 ｖ发出信任语句ꎬ并且 ｕ 和 ｖ同时

在类别 ｃ中具有评分ꎬ则 ｕ信任 ｖ. 信任值分配在每个圈中单独计算. 在实践中ꎬ用户 ｕ向 ｖ发出信任语句ꎬ
可能仅仅是因为 ｖ在其同时具有评分的类别子集中的评分. 在 ｃ类中ꎬｕ 对 ｖ的信任值应该反映这种情况

的可能性. 一个简单的方法是使似然率与类别 ｃ中 ｖ的评分成比例. 换句话说ꎬ假设 ｕ 信任 ｖꎬ如果 ｖ 在类

别 ｃ１中比在 ｃ２中具有更多的评分ꎬ则 ｕ更可能信任 ｖꎬ因为 ｖ在 ｃ１中的评分比在 ｃ２的评分高. 如果 ｕ和 ｖ
同时在多个类别中具有评分ꎬ则 ｕ对 ｖ的信任值应当被那些共同评分类别进行分割.

现在通过 ｃ进行信任值的规范化:

Ｓ(ｃ)
ｕꎬｖ ＝

Ｎ(ｃ)
ｖ

∑ ｃ:ｖ∈Ｃ(ｃ)ｕ
Ｎ(ｃ)
ｖ

ｉｆ ｖ∈ Ｃ(ｃ)
ｕ ꎬ

０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

像以前一样ꎬ规范化 Ｓ(ｃ)矩阵(跨 ｖ)的每一行ꎬ以使信任值独立于每个圈中用户的活动水平:

Ｓ(ｃ)∗
ｕꎬｖ ＝Ｓ(ｃ)

ｕꎬｖ / ∑
ｖ∈Ｃ(ｃ)ｕ

Ｓ(ｃ)
ｕꎬｖ .

我们注意到ꎬ在 ｃ和 ｖ之间的归一化可以被看作迭代过程的第一步ꎬ称为迭代比例拟合[１５] . 当迭代此过

程收敛时ꎬ其中对于每个 ｖ产生的关于 ｃ和 ｖ的精确联合归一化的结果:∑ ｃ∑ ｖ
Ｓ(ｃ)
ｕꎬｖ ＝ｃｏｎｓｔꎬ∑ ｃ

Ｓ(ｃ)
ｕꎬｖ ＝ １ꎬ并

且每个∑ ｖ
Ｓ(ｃ)
ｕꎬｖ ＝ｃｏｎｓｔ. 虽然迭代过程产生精确的归一化ꎬ但是计算成本非常昂贵. 由于这个原因ꎬ实验部分

中的结果仅在一次迭代后获得.
２.３　 模型训练

２.３.１　 每个类别的评分训练

我们使用如上定义的(归一化的)信任网络 Ｓ(ｃ)∗ꎬ为每个类别 ｃ训练单独的矩阵分解模型. 对于每种

类型涉及的朋友圈ꎬ为每个 ｃ获得单独的用户简档 Ｑ(ｃ)和项目简档 Ｐ(ｃ) . 类似于 ＳｏｃｉａｌＭＦ 模型ꎬ但与使用

推断社交圈的朋友的关键差异在于我们使用以下模型训练目标函数

Ｌ(ｃ)(Ｒ(ｃ)ꎬＱ(ｃ)ꎬＰ(ｃ)ꎬＳ(ｃ)∗)＝ １
２ ∑(ｕꎬｉ)ｏｂｓ. (Ｒ

(ｃ)
ｕꎬｉ －Ｒ^(ｃ)

ｕꎬｉ ) ２＋
β
２ ∑ａｌｌ ｕ (Ｑ(ｃ)

ｕ －∑
ｖ
Ｓ(ｃ)∗
ｕꎬｖ Ｑ(ｃ)

ｖ )(Ｑ(ｃ)
ｕ －(

∑
ｖ
Ｓ(ｃ)∗
ｕꎬｖ Ｑ(ｃ)

ｖ ) Ｔ ) ＋
λ
２
(‖Ｐ(ｃ)‖２

Ｆ＋‖Ｑ(ｃ)‖２
Ｆ) . (６)

在类别 ｃ中ꎬ我们只使用评分 Ｒ(ｃ)
ｕꎬｉ ꎻＲ^(ｃ)

ｕꎬｉ 是类别 ｃ中项目 ｉ的预测评分ꎬ

Ｒ^(ｃ)
ｕꎬｉ ＝ ｒ(ｃ)ｍ ＋Ｑ(ｃ)

ｕ Ｐ(ｃ)
ｉ
Ｔ . (７)

其中我们将全局偏差项 ｒ(ｃ)ｍ 定义为类别 ｃ中观察到的训练评分的平均值. 等式(６)在所有观察到的用

户项对(ｕꎬｉ)上延伸ꎬ其中用户项 ｉ属于类别 ｃ. 注意ꎬ该模型仅捕获类别 ｃ中的用户和项目简档ꎬ即 Ｑ(ｃ)和

Ｐ(ｃ)ꎬＰ(ｃ)∈Ｒｉ(ｃ)０ ×ｄꎬ其中 ｉ(ｃ)０ 是类别 ｃ 和 Ｑ(ｃ)∈Ｒｕ０×ｄ中项目的数量. 等式(６)可以通过梯度下降方法进行

求解[１３]:
—５７—
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∂Ｌ(ｃ)

∂Ｑ(ｃ)
ｕ

＝ ∑
ｉ:ｃａｔ( ｉ) ＝ ｃ

Ｉｕꎬｉ Ｒ
(ｃ)( ｒ(ｃ)ｍ ＋Ｑ(ｃ)

ｕ Ｐ(ｃ)
ｉ
Ｔ－Ｒ(ｃ)

ｕꎬｉ )Ｐ(ｃ)
ｉ ＋λＱ(ｃ)

ｕ ＋β Ｑ(ｃ)
ｕ － ∑

ｖ∈Ｃ(ｃ)ｕ

Ｓ(ｃ)∗
ｕꎬｖ Ｑ(ｃ)

ｖ( ) ＋

β ∑
ｖ:ｕ∈Ｃ(ｃ)ｖ

Ｓ(ｃ)∗
ｕꎬｖ Ｑ(ｃ)

ｖ － ∑
ｗ∈Ｃ(ｃ)ｖ

Ｓ(ｃ)∗
ｖꎬｗ Ｑ(ｃ)

ｗ( ) . (８)

其中 ｃａｔ( ｉ)是项 ｉ的类别.
∂Ｌ(ｃ)

∂Ｐ(ｃ)
ｉ

＝∑
ａｌｌ ｕ
Ｉｕꎬｉ Ｒ

(ｃ)( ｒ(ｃ)ｍ ＋Ｑ(ｃ)
ｕ Ｐ(ｃ)

ｉ
Ｔ－Ｒ(ｃ)

ｕꎬｉ )Ｑ(ｃ)
ｕ ＋λＰ(ｃ)

ｉ . (９)

对于每个类别 ｃꎬ一旦知道了 Ｑ(ｃ)和 Ｐ(ｃ)ꎬ则该模型可以根据等式(７)来预测用户对(ｕꎬｉ)的等级.

３　 实验

在本节中ꎬ我们评估本文所提出的推荐算法性能ꎬ并将其在 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上与现有的基于圈子的推

荐的方法进行比较.
３.１　 数据集

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ是一个消费者观点网站ꎬ用户可以在其中查看项目(如汽车ꎬ电影ꎬ书籍ꎬ软件等)ꎬ也可以为

项目给出 １ ~ ５ 以内的评分. 发现评论者的评价和评分是有价值的时候ꎬ用户还可以向其他用户表示信

任. 每个用户都有一个受信任的用户表. 通过将用户添加到她的信任表来向另一个用户发出信任声明. 在
Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集中ꎬ用户之间的信任当否用 ０ꎬ１表示:如果用户 Ｂ 在用户 Ａ的信任列表中ꎬ则用户 Ａ 对 Ｂ
的信任值为 １ꎬ否则为 ０. 实验中我们使用 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集中 ７１ ００２名用户的评分数据ꎬ其中 ４５１类别共计

１０４ ３５６个不同的项目. 评分的总数是 ５７１ꎬ２３５. 大量评分落入少数大类别中. 前 ５个类别中用户和项目的

分布情况如表 １所示.
表 １　 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据:前十大类别统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｏｐ １０ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ｄａｔａｓｅｔ

类别 用户数量 物品数量 评分数 稀疏性 信任分数

视频和 ＤＶＤ １７ ３１２ １０ ０６５ ９４ ２６１ ０.９９９ ４５９ ４４.６４％
书籍 １１ ２９６ ２１ ６６２ ４７ ８８９ ０.９９９ ８０４ ３６.０９％
音乐 １０ １８８ １４ ９０５ ４３ ０７９ ０.９９９ ７１６ ２１.４８％

视频游戏 ９ １２４ ２ ３８９ ２９ ６６１ ０.９９８ ６３９ １３.３２％
玩具 ６ ３７３ ３ ３４４ ２６ ７８９ ０.９９８ ７４３ ２１.４９％

３.２　 评估指标

我们在实验中进行 ５次交叉验证. 在每个验证中ꎬ我们使用 ８０％的数据作为训练集ꎬ剩余的 ２０％作为

测试集.
实验使用平均绝对误差(ＭＡＥ)ꎬ均方根误差(ＲＭＡＥ)作为算法性能的评价指标.
ＭＡＥ(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)表示所有单个观测值与算术平均值的偏差的绝对值ꎬ该值越小ꎬ表明

推荐算法的性能越好ꎬ其定义如下:

ＭＡＥ ＝
∑ ｉꎬｊ

｜ ｒｉꎬｊ － 􀭰ｒｉꎬｊ ｜

Ｎ
. (１０)

ｒｉꎬｊ的含义为用户 ｉ向项目 ｊ做出的具体评分ꎬ􀭰ｒｉꎬｊ的含义为基于应用推荐模型ꎬ用户对项目评分的预期

值ꎬＮ为评分样本个数.
ＲＭＳＥ( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)表示观测值与真值偏差的平方与观测次数 Ｎ 比值的平方根ꎬ该

值越小ꎬ表明推荐算法的性能越好ꎬ其定义如下:

ＲＭＳＥ ＝
∑ ｉꎬｊ

( ｒｉꎬｊ － 􀭰ｒｉꎬｊ) ２

Ｎ
. (１１)

３.３　 评价基准

为了验证本文所提出的基于圈子推荐方法的有效性ꎬ我们求推荐法与如下方法进行比较:
•Ｂａｓｅ ＭＦ:这种方法是矩阵分解方法的基准ꎬ没有考虑社交网络.

—６７—
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•Ｓｏｃｉａｌ ＭＦ:该方法在文[１３]中提出. 它利用了用户之间的社会信任来提高 Ｂａｓｅ ＭＦ的推荐精度. 它
使用数据集中提供的所有社交链接.

•ＣＣ１:对于在一个类别 ｃ中的推荐ꎬ当且仅当通过链接连接的用户对都在类别 ｃ 中具有评级时ꎬ将
使用社交链接. 社会信任值的计算如第 ２.２.１节所述.

•ＣＣ２:它和 ＣｉｒｃｌｅＣｏｎ１ 使用相同的社交链接子集. 但社会信任值是根据 ２.２.２ 节提出的两种基于专

业知识的归一化算法计算的.
•ＣＣ３:它和 ＣｉｒｃｌｅＣｏｎ１ 使用相同的社交链接子集. 但是社会信任值是根据第 ２.２.３ 节提出的信任分

裂算法计算的. 在所有的实验中ꎬ我们设置低秩矩阵分解的维数为 ｄ＝ １０ꎬ正则化常数 λ＝ ０.１.
３.４　 实验结果分析

比较表 ２和表 ４(也是表 ３和表 ４)中 ＢａｓｅＭＦ的性能ꎬ我们可以看到ꎬ更多的评分信息使 ＢａｓｅＭＦ能够

更准确地掌握用户的兴趣. 当比较表 ２ 和表 ４(也是表 ３ 和表 ４)中的 ＳｏｃｉａｌＭＦ 的性能时ꎬ结论同样成

立. 比较表 ２和表 ４(以及表 ３和表 ４)中的 ＣｉｒｃｌｅＣｏｎ３ꎬ我们可以看到所有类别评分与每类别 Ｃｉｒｃｌｅ信任关

系相结合ꎬ在所有情况下提供了最好的预测准确性. 这是因为所有类别评分为我们提供了更多的信息来

掌握用户的兴趣ꎬ为少数类别重建的圈减轻了跨越不同类别发生的混合信任推测所导致的模糊性.
因此ꎬ我们发现ꎬ通过所有类别评分所提出的变体 ＣＣ３可以得到最低的 ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ值.

表 ２　 使用所有评级(维度 ｄ＝１０)的 １０ 个最大类别的 ＲＭＳＥ 比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｎ ｌａｒｇｅｓｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ＲＭＳＥ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ａｌｌ ｒａｔｉｎｇｓ(ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄ＝１０)

类别 Ｂａｓｅ ＭＦ Ｓｏｃｉａｌ ＭＦ ＣＣ１ ＣＣ２ ＣＣ３

视频和 ＤＶＤ ０.９３１(７.６６％) ０.８９０(３.４４％) ０.８６３ ０.８７４ ０.８６０

书籍 ０.８６２(７.３６％) ０.８３４(４.２３％) ０.８１２ ０.８０９ ０.７９９

音乐 ０.８４９(７.１４％) ０.８０６(２.２７％) ０.７９４ ０.７９８ ０.７８８

视频游戏 ０.８６１(９.４９％) ０.８０９(３.６７％) ０.７８６ ０.７８１ ０.７８０

玩具 ０.８５９(１０.３１％) ０.８０８(４.６９％) ０.７７７ ０.７８２ ０.７７０

表 ３　 使用所有评级(维度＝１０)的 １０ 个最大类别的 ＭＡＥ 比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｅｎ ｌａｒｇｅｓｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ＭＡＥ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ａｌｌ ｒａｔｉｎｇｓ(ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄ＝１０)

类别 Ｂａｓｅ ＭＦ Ｓｏｃｉａｌ ＭＦ ＣＣ１ ＣＣ２ ＣＣ３

视频和 ＤＶＤ ０.９３１(７.６６％) ０.８９０(３.４４％) ０.８６３ ０.８７４ ０.８６０

书籍 ０.８６２(７.３６％) ０.８３４(４.２３％) ０.８１２ ０.８０９ ０.７９９

音乐 ０.８４９(７.１４％) ０.８０６(２.２７％) ０.７９４ ０.７９８ ０.７８８

视频游戏 ０.８６１(９.４９％) ０.８０９(３.６７％) ０.７８６ ０.７８１ ０.７８０

玩具 ０.８５９(１０.３１％) ０.８０８(４.６９％) ０.７７７ ０.７８２ ０.７７０

表 ４　 仅对给定类别的评分进行训练时的绩效比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｒａｉｎｔｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｇｉｖｅｎ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｏｆ ｒａｔｉｎｇｓ

类别 Ｂａｓｅ ＭＦ Ｓｏｃｉａｌ ＭＦ ＣＣ１ ＣＣ２ ＣＣ３

视频和 ＤＶＤ ０.９３１(７.６６％) ０.８９０(３.４４％) ０.８６３ ０.８７４ ０.８６０

书籍 ０.８６２(７.３６％) ０.８３４(４.２３％) ０.８１２ ０.８０９ ０.７９９

音乐 ０.８４９(７.１４％) ０.８０６(２.２７％) ０.７９４ ０.７９８ ０.７８８

视频游戏 ０.８６１(９.４９％) ０.８０９(３.６７％) ０.７８６ ０.７８１ ０.７８０

玩具 ０.８５９(１０.３１％) ０.８０８(４.６９％) ０.７７７ ０.７８２ ０.７７０

４　 结论

在本文中ꎬ我们提出了一种通过引入“朋友圈”的概念来提高推荐精度的新颖方法. 该方法通过确立

用户朋友圈的最佳子集实现在感兴趣的项目类别中进行推荐. 由于这些推断的朋友圈是针对各种项目类

别定制的ꎬ并为每个圈子内的朋友分配不同的权重. 在公开数据集上进行验证实验ꎬ结果显示该方法相比

使用混合社交网络信息的现有方法有显著的优势.
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