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基于重叠社区发现的社会网络推荐算法研究
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[摘要] 　 协同过滤算法已成为用来为用户提供个性化服务以处理海量信息最常用的方法之一. 本文提出一种

基于重叠社区发现的社会网络推荐算法ꎬ该算法同时考虑了群组用户的兴趣以及他们复杂的内部关系ꎬ通过将

重叠社区发现算法和基于模型的社会推荐算法进行创新融合ꎬ以实现重叠社区的发现、建立ꎬ和基于社区的智能

推荐. 基于开放数据集ꎬ本文设计了一系列相关实验以验证算法的有效性和准确性. 实验结果表明本文提出的

算法可以实现高效且准确的社会网络推荐.
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社交网站的用户往往形成不同的兴趣小组和社区. 比如ꎬＰｉｎｔｅｒｅｓｔ 网站的用户用不同的钉板形成时尚

小组、家庭装修小组和园艺小组. Ｔｗｉｔｔｅｒ 用户利用散列(ｈａｓｈ)标签根据不同话题对 ｔｗｅｅｔ 进行分组. 研究

人员已经发现ꎬ根据用户社区或者分组之间的关系对用户偏好进行建模ꎬ可提高推荐算法的效率[１－３] . 部

分社交媒介分析算法采用了社交网站的虚拟社区ꎬ比如在线知识社区或论坛. 然而ꎬ这些社区在许多时候

难以分类. 因此ꎬ人们提出了多种社区检测算法. 作为社区结构中的一种ꎬ重叠社区中的用户可属于多个

社区. 将用户分到重叠社区中ꎬ既有助于解决数据稀疏问题ꎬ也可获得不同社区的推荐ꎬ进而提高推荐的
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多样性.
对于如何利用社会网络信息来提升推荐系统的准确性ꎬ很多学者进行了广泛的研究. 在文献[４]中ꎬ

为了提高预测质量ꎬＬｕ 等提出了一个通用的社会环境信息集成框架ꎬ将规则化的约束添加到基于文本的

预测器中. 在文献[５]中ꎬＺｈｏｕ 等设计了一种具有社会规则化的矩阵分解目标函数.
该函数基于两个假设ꎬ一是每个用户的口味接近其朋友的平均口味ꎬ二是一个人的口味及喜好可能在

朋友之间传播. 然而ꎬ由于数据的稀疏性ꎬ朋友之间共同评价的项目数量可能是非常小甚至为零. 为了解

决这个问题ꎬ文献[６]通过采用社会化适应相似度ꎬ提高预测准确度. 在参考文献[７]中ꎬ作者从学习用户

相似性、用户信息传播性、学习兴趣受限性等 ３ 个方面对社会矩阵分解的目标函数进行了改进ꎬ考虑了用

户在特定领域的相似偏好. 在参考文献[８]中ꎬ作者建立了一个联合友谊的兴趣传播(ＦＩＰ)模型ꎬ充分利用

双方兴趣和友谊信息形成了一个统一的框架.
上述方法将社会信息加入到推荐模型中ꎬ提高了传统协同过滤算法的准确性ꎬ但并未考虑社区或群体

对推荐模型的影响. 在同一社区的用户往往具有相同的兴趣爱好ꎬ并且有不少社区是重叠的. 因此在重叠

社区检测的基础上再进行社会推荐是提高推荐精度的有效方法. 本文提出一种新的重叠社区检测的推荐

算法(ｓｏｃｉａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙꎬＳＲＯＣ)ꎬ以达到提高社会网络推荐性能的目

标. 通过在真实世界的数据集上进行实验ꎬ验证了本文所提算法的有效性.

图 １　 ＳＲＯＣ 算法框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｌｏｇｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＳＲＯＣ

１　 问题定义及算法框架

１.１　 问题定义

假设 Ｕ＝ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｎꎬＩ ＝ Ｉ１ꎬＩ２ꎬ􀆺ꎬＩｍꎬＵꎬＩ 分别表

示用户项和事务项. 其中 ｎ 表示用户的数量ꎬｍ 表示事

务对象的数量. 在这里ꎬ我们也有从 ＯＳＮ 得来的社会信

息. 并且我们使用 Ｇ ＝ (ＵꎬＥꎬＲ)来表示由用户形成的

网络. Ｇ 的顶点表示所有的用户ꎬ如果用户 ｉ 关注了用

户 ｊꎬ这里将是一个有向边 (ｕｉꎬｕ ｊ)∈Ｅ. Ｒ 代表用户历

史评分矩阵ꎬ用 ｒｉｊ来表示用户 Ｕｉ 对项目 ｊ 的评分. 而 Ｒ
在实践中往往是非常稀疏的.
１.２　 算法框架

ＳＲＯＣ 算法主要分为 ２ 个步骤ꎬ如图 １ 所示. 第一

步是重叠社区发现ꎬ主要包括构建时域用户图、重叠社

区检测两个环节. 第二步是在社区发现的基础上对不

同重叠社区用户进行推荐ꎬ最终为各个用户生成一个

Ｔｏｐ－Ｎ 推荐列表.

２　 重叠社区的发现

已知一组用户和一组对象ꎬ这些用户和对象间的事务关系可表示为一个用户—对象关系图ꎬ该图中的

用户结点只与其感兴趣的对象相连. 请注意ꎬ本文的重点是预测用户兴趣随时间的变化. 因此ꎬ我们重点

考察用户表示出兴趣的事务(而不是实际购买) . 然后ꎬ可将用户—对象关系图转化为用户—用户关系图ꎬ
且用户—用户关系图中两个用户间的链接表示这两个用户共同喜欢某些对象ꎬ且链接权重表示这些共同

对象的数量. 考虑到用户兴趣会随着时间的变化而变化ꎬ我们假设两个用户共同事务的时间越近ꎬ这两个

用户具有共同兴趣的概率越大ꎬ越会在用户—用户图中形成相应的时间加权链接.
２.１　 利用时间加权链接构建用户—用户关系图

根据数据的时间标签ꎬ将训练数据集分成不同时间段的数据子集. 假设第 ｉ 个用户在第 ｔ 段时间对第 ｊ
个对象打分ꎬ其中 ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎꎻｊ＝ １ꎬ􀆺ꎬｍꎻｔ∈{１ꎬ􀆺ꎬＴＬ}ꎬ用 ｎ 表示用户数量ꎬｍ 表示事务对象的数量ꎬＴＬ 表

示训练数据集中所有事务的总时间. 如果没有事务信息或者打分低于预期阈值ꎬ则将 ｔ 设置为 ０.
于是ꎬ利用如下类似于遗忘曲线的函数ꎬ将事务情况表示为时间加权用户—对象矩阵 Ｇ＝[ｇｉｊ] ｎ×ｍ:

—６３—
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ｇｉｊ ＝
ｅ－(ＴＬ－ｔ) / θ１ꎬ 若 ｔ>０ꎬ

０ꎬ 若 ｔ＝ ０ꎬ{ (１)

式中ꎬθ１>０ 表示预先指定的实数ꎬ用于反映事务的时间效应. θ１ 数值越大ꎬ时间对用户和对象间事务的影

响越小. 例如ꎬ当 θ１→＋∞时ꎬｇｉｊ ＝ １ꎬ时间加权用户—对象图转化为没有考虑时间效应的传统图. 然后ꎬ对
具有相同对象喜好的用户间添加链路ꎬ将用户—对象图转化为时间加权用户—用户关系图. 从矩阵角度

讲ꎬ可将用户—用户关系图描述为用户—用户矩阵.
Ｕ＝Ｇ×ＧＴ ＝[ｕｉｌ] ｎ×ｎ . (２)

因此ꎬ用户间的链接反映了用户兴趣的相似度ꎬ且用户兴趣的相似度主要取决于用户共同喜欢的对象

数量以及喜欢这些对象的时间. 矩阵 Ｕ 中的元素 ｕｉｌ表示第 ｉ 个和第 ｌ 个用户间的兴趣相似度ꎬ且 ｕｉｌ ＝

∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｇｉｊ×ｇ ｊｌ . ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎꎬｌ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ

２.２　 重叠社区检测

我们检测时间加权用户—用户关系图中的重叠社区之前ꎬ首先根据结点度排序来选择初始结点. 其

次ꎬ我们规定社区中的结点停止增长了才能进行结点删除操作. 再次ꎬ为了避免死循环ꎬ我们规定初始结

点不得删除. 利用结点度的概念来衡量结点的重要性ꎬ对用户—用户关系图有 ｄｉ ＝ ∑
ｎ

ｌ ＝ １
ｕｉｌ .

计算结点度并选择了初始结点后ꎬ通过使如下效用函数最大化便可实现社区检测ꎬ社区适应度的计算

公式如下:

ｆｋ ＝
ｗ ｉｎ

ｋ

(ｗ ｉｎ
ｋ ＋ｗｏｕｔ

ｋ ) αꎬ (３)

式中ꎬｗ ｉｎ
ｋ 表示第 ｋ 个社区的总体内部度( ｉｎｔｅｒｎａｌ ｄｅｇｒｅｅ)ꎬ且等于第 ｋ 个社区所有链接权重的两倍ꎻｗｏｕｔ

ｋ 表

示第 ｋ 个社区总体外部度(ｅｘｔｅｒｎａｌ ｄｅｇｒｅｅ)ꎬ且等于第 ｋ 个社区内部结点和外部结点间的链路权重之和ꎻ
α∈[１ꎬ２]表示预定义实数ꎬ用于控制社区规模ꎻｋ∈{１ꎬ􀆺ꎬＫ}且 Ｋ 表示重叠社区的总体数量. 具体的重叠

社区检测算法如下:
算法 １　 重叠社区检测算法

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １　 Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
步骤 １:选择整个用户—用户图中结点度最高的结点 Ａ 作为起始结点ꎻ
步骤 ２:通过如下步骤检测出这个结点的自然社区(ｎａｔｕｒａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ):
(１)利用被选结点对社区 Ｃ 初始化ꎬ将社区的初始适应度设置为 ０ꎻ
(２)确定社区 Ｃ 有哪些相邻结点没有包含在 Ｃ 中但与 Ｃ 中结点具有直接联系ꎻ
(３)确定每个相邻结点对于社区 Ｃ 的适应度ꎬ即存在和不存在相邻结点时社区 Ｃ 的适应度变化. 从所有相邻结点中选

择正值适应度最大的结点纳入社区 Ｃꎬ然后再次计算社区的适应度.
(４)重复步骤(２)和(３)ꎬ直到没有相邻结点对社区 Ｃ 的适应度为正ꎻ
(５)计算 Ｃ 中各个结点的适应度ꎬ即包含和不包含该结点时社区 Ｃ 的适应度变化. 删除与社区 Ｃ 的适应度为负且数值

最大的结点(该社区的起始结点例外)ꎬ然后再次计算社区的适应度ꎻ
(６)重复步骤(５)ꎬ直到社区 Ｃ 中没有结点的适应度为负.
步骤 ３:如果存在部分结点未被分配到任何当前社区ꎬ则从这些结点中选择结点度最高的结点ꎬ然后跳到步骤(２)ꎻ否

则ꎬ输出最终社区.

３　 ＳＲＯＣ 推荐模型

本文具体通过概率矩阵分解技术[９－１０]对用户－项目评分矩阵 Ｒｕꎬｖ进行矩阵分解ꎬ从而获得用户 ｕ 对项

目 ｖ 评分的预期值. ＰＭＦ 通过矩阵分解获得用户、项目两项因素的低维潜在特征矩阵. 将一个稀疏的评分

矩阵 Ｒ 分解为两个矩阵 Ｕ 和 Ｖ 就是矩阵分解的目标ꎬ其中 Ｕ 和 Ｖ 分别表示用户特征矩阵和项目特征矩

阵ꎬ这些特征是描述用户和推荐对象的关键因素. 分别取上述矩阵的一行与一列向量进行内积处理ꎬ就能

够获得用户对项目评分的预测值:
Ｒ≈ＵＴＶ. (４)

—７３—
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在现实中ꎬ由于每个用户对项目的评分较少ꎬ因而导致用户－项目评分矩阵成为一个稀疏矩阵. 传统

地使用奇异值分解(ＳＶＤ)方法使评分预测误差最小ꎬ即
１
２
‖Ｒ－ＵＴＶ‖２

Ｆ . (５)

在等式(５)中ꎬ‖􀅰‖表示 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 标准. 但是ꎬ由于 Ｒ 限制了许多丢失值ꎬ我们只需要将矩阵 Ｒ 中的

保留值因式分解即可. 因此ꎬ我们对等式(５)做出如下改变:

ｍｉｎ
ＵꎬＶ

１
２ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
Ｉｉｊ(Ｒｉｊ－ＵＴ

ｉ Ｖ ｊ) ２ . (６)

在等式(６)中ꎬ如果用户 ｕ 对事件 ｊ 做出评级ꎬ指标函数 Ｉｉｊ就等于 １ꎬ否则 Ｉｉｊ为 ０. 为了防止过度拟合问

题ꎬ我们在等式(６)中加入了两个正则项. 因此ꎬ我们得到了下列目标函数:

ｍｉｎ
ＵꎬＶ

１
２ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
Ｉｉｊ( ｒｉｊ－ＵＴ

ｉ Ｖ ｊ) ２＋
λＵ

２
‖Ｕ‖２

Ｆ＋
λＶ

２
‖Ｖ‖２

Ｆ . (７)

在等式(７)中ꎬλＵ>λＶ>０. 并且ꎬ通过二次正则化项ꎬ等式(７)最优解问题相当于对带二次正则项的误

差平方和函数求最小值的问题.
在 ＳＲＯＣ 中ꎬ由于同一社区中的用户具有相似的品味和偏好. 因此ꎬ将式(７)改进如下:

ｍｉｎ
ＵꎬＶ

１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
Ｉｉｊ( ｒｉｊ－ＵＴ

ｉ Ｖ ｊ) ２＋
λＵ

２
‖Ｕ‖２

Ｆ＋
λＶ

２
‖Ｖ‖２

Ｆ＋
σ
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｕｉ －

∑
ｆ∈ϕ ＋( ｉ)∩Ｎ(Ｃｉ)

Ｓｉｍ( ｉꎬｆ) × Ｕｆ

∑
ｆ∈ϕ ＋( ｉ)∩Ｎ(Ｃｉ)

Ｓｉｍ( ｉꎬｆ)

２

Ｆ

ꎬ (８)

Ｓｉｍ( ｉꎬｆ)＝
∑

ａ∈Ｉｉ∩Ｉｆ

( ｒａｉ － 􀭰ｒｉ)( ｒｆａ － 􀭰ｒｆ)

∑
ａ∈Ｉｉ∩Ｉｆ

( ｒａｉ － 􀭰ｒｉ) ２ ∑
ａ∈Ｉｉ∩Ｉｆ

( ｒｆａ － 􀭰ｒｆ) ２
. (９)

在等式(８)中ꎬϕ＋( ｉ)是用户 ｕｉ 的外部邻居集ꎬＮ(Ｃ ｉ)代表社区 Ｃ ｉ 中的所有成员. 参数 σ 是用于社会

规范化的社会因素. 利用(９)可以求出用户相似度 Ｓｉｍ( ｉꎬｆ) . 我们将公式(８)表示为ｍｉｎ
ＵꎬＶ

Γ(ＲꎬＶꎬＵ)ꎬ并且

使用梯度下降方法来进行参数的求解.
为了得到特征矢量 Ｕ 和 Ｖꎬ我们运用公式(１０)和(１１)分别对式(８)进行求导:

∂Γ
∂Ｕｉ

＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
Ｉｉｊ( ｒｉｊ－ＵＴ

ｉ Ｖ ｊ)Ｖ ｊ＋λＵＵｉ＋σ Ｕｉ －
∑

ｆ∈ϕ ＋( ｉ)∩Ｎ(Ｃｉ)
Ｓｉｍ( ｉꎬｆ) × Ｕｆ

∑
ｆ∈ϕ ＋( ｉ)∩Ｎ(Ｃｉ)

Ｓｉｍ( ｉꎬｆ)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＋ σ ∑
ｇ∈ϕ ＋( ｉ)∩Ｎ(Ｃｉ)

－

Ｓｉｍ( ｉꎬｇ) Ｕｇ － ∑
ｆ∈ϕ ＋( ｉ)∩Ｎ(Ｃｉ)

Ｓｉｍ( ｉꎬｆ) × Ｕｆ( )

∑
ｆ∈ϕ ＋( ｉ)∩Ｎ(Ｃｉ)

Ｓｉｍ(ｇꎬｆ)
ꎬ (１０)

∂Γ
∂Ｖ ｊ

＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｉｉｊ( ｒｉｊ－ＵＴ

ｉ Ｖ ｊ)Ｕｉ＋λＶＶ ｊ . (１１)

推测出特征矩阵 Ｕ 和 Ｖ 后ꎬ用户 ｕ 对于事件 ｉ 的预估评分如下所示:
ｐｕｉ ＝ＵＴ

ｉ Ｖ ｊ . (１２)

４　 实验与结果分析

为了验证本文提出的 ＳＲＯＣ 算法的有效性ꎬ我们利用应用广泛的真实网络进行全面的仿真实验.
４.１　 评估指标

我们采用了参考文献[５]中收集到的数据集. 这个数据集包含 １ ２９０ 个独立用户和 ５８ ５４１ 个独特的

电影ꎬ拥有 １６ ８３０ ８３９ 个电影评分. 至于社交好友网络ꎬ用户之间的好友链接总数为 １ ６９２ ９５２. 每个用户

的平均评分为 １２.２１ꎬ平均每部影片的用户数为 ７.５６. 我们将数据集分为两部分:训练集和测试集. 并且在

不同的训练数据设置下ꎬ对推荐算法的性能进行了评估. 为了评测推荐算法的效率ꎬ我们将它与现有算

—８３—
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法ꎬ包括 ＵＦＣ、ＩＣＦ、ＡＳＲ 进行对比分析. 在实施过程中ꎬ我们设定参数 ｌ＝ ２０ 以及 λＵ ＝λＶ ＝ ０.５.
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 ｅｒｒｏｒ)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
. (１３)

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 Ｅｒｒｏｒ)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
. (１４)

４.２　 实验结果分析

为了验证 ＳＲＯＣ 算法的有效性ꎬ本文利用衡量推荐算法性能所常用的几种算法进行仿真测试. 实验与

以下几种算法进行对比ꎬ以验证本文所提模型的正确性:
ＵＣＦ:该方法是利用每个用户对项目评分的均值进行用户未评分项的预测.
ＩＣＦ:该方法是利用每个项目评分的平均值对评分数据进行预测.
ＰＭＦ(Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ Ｍａｔｒｉｘ Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ) [１１]:该研究分析工具来自于 Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ 等人的研究成果.

ＰＭＦ 具体以概率分布的矩阵因式分解为基础ꎬ对用户－项目评分矩阵开展协同推荐计算.
ＮＭＦ(Ｎｏｎ￣ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｍａｔｒｉｘ Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ) [１２]:该方法是由 Ｌｅｅ 等人提出的. ＮＭＦ 也是一种仅利用评分矩

阵信息进行推荐的方法.
图 ２ 展示了不同训练集下不同推荐算法的推荐性能. 不难得到如下结论:ＳＲＯＣ 的完成效果比 ＵＣＦ 要

好 ２１.１％ꎬ在 ＲＭＳＥ 中则是优于 １５.７％. 在推荐性能上ꎬＳＲＯＣ 算法在不同训练集上的推荐性能均优于其他

算法. 这主要是由于经过重叠社区发现及合并后ꎬ用户的兴趣度更相似ꎬ在此基础上做近邻推荐的准确度

将会更高.

图 ２　 不同算法在不同的数据稀疏度下的 ＭＡＥ 与 ＲＭＳＥ 对比结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｓｐａｒｓｉｔｙ

ＳＲＯＣ 算法中的参数 σ 是用于设置社会规范化的社会因素ꎬ其取值不同ꎬ算法的性能也有所差异. 参

数 σ 的取值越大则说明在推荐过程中考虑社会因素越多. 图 ３ 给出了参数 σ 在不同取值下 ＳＲＯＣ 算法的

ＭＡＥ 与 ＲＭＳＥ 指标变化的情况. 不难发现在一开始的时候ꎬ随着参数 σ 的增加ꎬＳＲＯＣ 变得更加准确ꎬ但在

超过某一临界值后ꎬ它的效果开始减弱. 由于社区检测算法中存在错误ꎬ社区中存在一些噪声邻居. 随着

参数 σ 的增加ꎬ噪声邻居的影响不断扩大ꎬ因此减弱了算法效果.
表 １ 给出了在不同测试集比例下 ＳＲＯＣ 算法与其他各类推荐算法在 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 上的对比结果. 由

表 １ 可知本文提出的 ＳＲＯＣ 算法在平均绝对误差(ＭＡＥ)、均方根误差(ＲＭＳＥ)等评估指标结果的准确性

均显著高于 Ｔｒｕｓｔ、ＮＭＦ、ＰＭＦ、ＳｏｃｉａｌＭＦ 等传统推荐算法ꎬ尤其在用户评分数据缺乏的条件下ꎬＳＲＯＣ 算法

—９３—
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的优势尤为突出.

图 ３　 参数 σ取值验证实验

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ σ

表 １　 推荐算法对比实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＵＣＦ ＩＣＦ ＰＭＦ ＮＭＦ ＳＲＯＣ

　 　 ９０％ ＭＡＥ　 　
ＲＭＳＥ　 　

０.９１３
１.１６９

０.８７７
１.２３８

０.８６５
１.１５４

０.８７１
１.１６２

０.７８９
１.０２１

　 　 ８０％ ＭＡＥ　 　
ＲＭＳＥ　 　

０.９２９
１.１８２

０.８９１
１.２５９

０.８８９
１.１７７

０.８９５
１.１８３

０.８０１
１.０２８

　 　 ５０％ ＭＡＥ　 　
ＲＭＳＥ　 　

０.９３２
１.１９２

０.９５５
１.２６３

０.９２３
１.１８５

０.９２１
１.１９３

０.８３２
１.０９２

　 　 ２０％ ＭＡＥ　 　
ＲＭＳＥ　 　

０.９４６
１.２０５

０.９５７
１.２０６

０.９３２
１.１８５

０.９２９
１.１２３

０.８８５
１.０８５

５　 结论

在本文中ꎬ我们提出了一种新颖的基于重叠社区发现的社会网络推荐算法(ＳＲＯＣ)ꎬ该方法充分考虑

了用户兴趣的时间因素ꎬ根据带有时间加权链接的用户—用户图实现重叠社区检测. 在社区发现的基础

上对不同重叠社区用户进行推荐ꎬ最终为各个用户生成一个 Ｔｏｐ－Ｎ 推荐列表. 实验结果表明ꎬ本文算法在

推荐精度和多样性方面的性能要优于当前多种其他算法. 在真实数据集上的实验结果表明:相对于传统

的社区发现方法ꎬ所提出的方法能够更准确地发现重叠社区ꎬ从而有效提高了推荐系统的准确度.

[参考文献]

[１] 　 ＺＨＡＯ Ｗ ＸꎬＬＩ ＳꎬＣＨＡＮＧ Ｅ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｔｏ ｅ￣ｃｏｍｍｅｒｃｅ:ｃｏｌｄ￣ｓｔａｒｔ ｐｒｏｄｕｃｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｇｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ ｄａｔａ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１６ꎬ２８(５):１１４７－１１５９.

[２] ＨＥ ＣꎬＬＩ ＨꎬＦＥＩ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｔｏｐｉｃ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｆｒｉｅｎｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｉｎ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｏｎｌｉｎｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] .
Ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｃｙ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅꎬ２０１７ꎬ２９(６):１－１０.

[３] ＨＯＮＧ ＭꎬＪＵＮＧ Ｊ ＪꎬＰＩＣＣＩＡＬＬＩ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ｓｏｃｉａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｅｒｖｉｃｅ ｆｏｒ ｃｕｌｔｕｒａｌ ｈｅｒｉｔａｇｅ[ Ｊ] . Ｐｅｒｓｏｎａｌ ａｎｄ ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１７ꎬ２１(２):１９１－２０１.

[４] ＬＵ ＹꎬＴＳＡＰＡＲＡＳ ＰꎬＮＴＯＵＬＡＳ Ａꎬｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ Ｓｏｃｉａｌ Ｃｏｎｔｅｘｔ ｆｏｒ Ｒｅｖｉｅｗ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / ｗｗｗ２０１０ꎬＡＣＭ. Ｎｅｗ
ＹｏｒｋꎬＵＳＡꎬ２０１０:６９１－７００.

[５] ＭＡ ＨꎬＺＨＯＵ Ｄ ＹꎬＬＩＵ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ｓｏｃｉａｌ Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＷＳＤＭꎬＡＣＭ. Ｎｅｗ ＹｏｒｋꎬＵＳＡꎬ
２０１１:２８７－２９５.

[６] ＬＩＵ ＦꎬＬＥＥ Ｈ Ｊ. Ｕｓｅ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ[Ｊ] . Ｅｘｐｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍ ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎꎬ２０１０ꎬ３７(７):４７７２－４７７８.

[７] ＮＯＥＬ ＪꎬＳＡＮＮＥＲ ＳꎬＴＲＡＮ Ｋ Ｎꎬｅｔ ａｌ. Ｎｅｗ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｏｃｉａｌ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ[Ｃ] / / ＷＷＷ２０１２. Ｌｙｏｎꎬ
Ｆｒａｎｃｅꎬ２０１２:１－１０.

—０４—

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



胡　 云ꎬ等:基于重叠社区发现的社会网络推荐算法研究

[８] ＹＡＮＧ Ｓ ＨꎬＬＯＮＧ ＢꎬＳＭＯＬＡ Ａ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｌｉｋｅ ａｌｉｋｅ: ｊｏｉｎｔ ｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [Ｃ] / /
ＷＷＷ２０１１ꎬＡＣＭ. Ｎｅｗ ＹｏｒｋꎬＵＳＡꎬＷＷＷꎬ２０１１:５３７－５４６.

[９] ＸＩＡＯ Ｒ ＬꎬＬＩ Ｙ ＮꎬＣＨＥＮ Ｈ Ｔꎬｅｔ ａｌ. ＳＲＳＰ￣ＰＭＦ:ａ ｎｏｖｅｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ
ｓｏｃｉａｌ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｌｅｃｔｕｒｅ ｎｏｔｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０１５:８０－９１.

[１０] ＪＩ ＫꎬＳＵＮ Ｒ ＹꎬＬＩ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｖｉａ ａ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ[Ｊ].
Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１６(１７３):９１２－９２０.

[１１] ＳＡＬＡＫＨＵＴＤＩＮＯＶ ＲꎬＭＮＩＨ Ａ. Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ２１ｓｔ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:Ｃｕｒｒａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓ Ｉｎｃꎬ２００８:１２５７－１２６４.

[１２] ＬＥＥ Ｄ ＤꎬＳＥＵＮＧ Ｈ Ｓ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｓ ｂｙ ｎｏｎ￣ｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅꎬ１９９９ꎬ４０１(６７５５):
７８８－７９１.

[责任编辑:顾晓天]

(上接第 ３４ 页)

[１０] ＪＥＯＮＧ ＳꎬＹＯＯＮ ＩꎬＪＥＯＮ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｆｒａｍｅ ｅｘａｍｐｌｅ￣ｂａｓｅｄ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｌｏｃａｌｌｙ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｓｅｌｆ￣ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃ ｏｆ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｎｓｕｍｅｒ ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬＬＶ:ＩＥＥＥꎬ２０１５:６３１－６３２.

[１１] ＶＡＰＮＩＫ Ｖ. Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｅｏｒｙ[Ｍ] . Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:Ｊｏｈｎ Ｗｉｌｅｙ ａｎｄ Ｓｏｎｓꎬ１９９８.
[１２] ＷＡＮＧ ＺꎬＢＯＶＩＫ Ａ ＣꎬＳＨＥＩＫＨ Ｈ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ:ｆｒｏｍ ｅｒｒｏｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｔｏ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ[ Ｊ] .

ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２００４ꎬ１３(４):６００－６１２.
[１３] 梅树立. 基于变分法和剪切波耦合算法的蝗虫切片保纹理图像降噪[Ｊ] . 农业工程学报ꎬ２０１６ꎬ３２(１７):１５２－１５９.
[１４] 朱志刚ꎬ林学訚ꎬ石定机. 数字图像处理[Ｍ] . 北京:电子工业出版社ꎬ２０１１.
[１５] 汤嘉立ꎬ左健民ꎬ黄陈蓉. 基于 ＳＶＭ 预分类学习的图像超分辨率重建算法[ Ｊ] . 计算机应用研究ꎬ２０１２ꎬ２９(８):３１５１－

３１７５.　
[１６] 张卫国ꎬ李景妹. 改进的基于纹理特征的图像配准算法[Ｊ] . 计算机工程与应用ꎬ２０１６ꎬ５２(６):２１４－２１８.
[１７] 曹杨ꎬ李晓光ꎬ王素玉ꎬ等. 基于预分类学习的超分辨率复原算法[Ｊ] . 数据采集与处理ꎬ２００９ꎬ２４(４):５１４－５１８.
[１８] 柳益君ꎬ朱广萍ꎬ钱进ꎬ等. 基于支持向量机的绿色战略选择模型研究[Ｊ] . 计算机仿真ꎬ２０１０ꎬ２７(１１):３０７－３１０.

[责任编辑:顾晓天]

—１４—

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


