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一种基于领域信任及不信任的奇异值分解推荐算法
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摘　要　传统协同过滤算法存在数据稀疏与冷启动问题,社会化推荐算法虽然能在一定程度上缓解这些问题,但大多

数的算法都只从单一的角度来衡量信任关系的影响.为了更准确地度量社交关系对推荐预测的影响,提出了一种基

于领域信任及不信任的社会化奇异值分解(FieldTrustandDistrustbasedSingularValueDecomposition,FTDSVD)推

荐算法.该算法在SVD推荐算法的基础上加入了用户的信任关系与不信任关系,利用不信任关系对社交关系进行修

正,并且充分考虑用户的信任领域相关性和全局影响力.在Epinions数据集上将FTDSVD算法与相关算法进行了对

比,结果证实了该算法在提高推荐质量和缓解冷启动问题上效果显著.
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RecommendationAlgorithmwithFieldTrustandDistrustBasedonSVD

ZHANGQi　LIULing　WENJunＧhao
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Abstract　ThecollaborativefilteringalgorithmsinrecommendersystemsusuallysufferfromdatasparsityorcoldＧstart

problems．AlthoughmostoftheexistingsocialrecommendationalgorithmscanalleviatetheseproblemstoacertainexＧ

tent,theyonlymeasuretheinfluenceoftrustrelationshipfromasingleaspect．Inordertomeasuretheinfluenceofthe

socialrelationshiponrecommendationpredictionmoreaccurately,thispaperproposedanovelsocialrecommendationalＧ

gorithmwithfieldtrustanddistrustbasedonsingularvaluedecomposition(SVD),namedFTDSVD．BasedontheSVD

algorithm,thetrustrelationshipanddistrustrelationshipinformationofusersisaddedinordertocorrectthesocialrelaＧ

tionship,andtheglobalinfluenceofusersandthefieldrelevanceoftrustareconsidered．Finally,itiscomparedwiththe

stateＧofＧtheＧartmethodsontheEpinionsdataset．ExperimentresultsshowthattheFTDSVDalgorithmhasobvious

effectsinimprovingtherecommendationqualityandalleviatingthecoldstartproblem．

Keywords　Trustrecommendation,Distrustrelationship,Fieldcorrelation,Singularvaluedecomposition (SVD),ReＧ

commendersystem

　

１　引言

互联网的发展使得网络信息量暴增.为帮助人们在信息

过载的情况下更好地选择与决策,推荐系统应运而生并获得

了长足的发展.传统的基于协同过滤的推荐系统在一定程度

上缓解了信息过载的问题,但存在着数据稀疏性和冷启动等

问题[１Ｇ２];而基于矩阵分解的推荐系统,特别是奇异值分解

(SingularValueDecomposition,SVD)算法[３],能有效缓解这

些问题.SVD通过奇异值分解技术,不仅能将原始数据映射

到低维度空间,还能挖掘用户的潜在因子和项目的潜在因子

来估计缺失值,有效缓解了数据稀疏性问题.随着社交网络

的迅猛发展,将社交数据中的信任关系应用到推荐系统中也

是近几年研究的热点[４Ｇ５].Massa[６]针对信任的属性进行了

分析,提出可以从局部和全局两个角度来定义信任.其中,全

局影响力指一个用户在整个社交网络中的地位和声誉,在网

络中拥有较高全局影响力的权威用户很少[７],可此类用户的

社交影响力却极为显著[８Ｇ９].目前,大多数对社交网络的研究

都集中在信任及信任传递的问题上,忽视了不信任问题,而在

实际中,Epinions网站已允许用户对其他人进行不信任关系

的标注.不信任关系对社交网络推荐有着积极的作用,且它

的影响力大于信任评价的影响力[１０].例如,A 信任B,B 信

任C,如果仅看信任关系的传递性,A 将信任C;但如果A 直

接有着不信任C 的声明,那么A 将不会受到来自C 的推荐影

响.不信任关系不仅能从另一方面解决评分数据及信任关系



数据的稀疏问题,还可以修正用户间的信任关系[９,１１],从而减

小恶意用户对推荐系统性能的影响[１２Ｇ１３].然而,由于不信任

关系有着与信任关系不同的特点[１４],因此在推荐系统中融入

不信任存在一定的挑战.

作为一个社会范畴的概念,信任在本质上拥有差异性和

多面性[１５],如用户可能拥有多方面的兴趣爱好而专家通常仅

精通某一领域的技能,对于不同的领域,用户的偏好程度以及

对朋友的信任程度都不同,同时领域中的信任与用户间的整

体信任程度也存在偏差[１６].例如,用户u对他的家人和同学

都存在信任关系,且对家人的信任程度更深,但在书籍推荐领

域,用户更倾向于同学的推荐,而在食物口味上却更信任家

人.因此,必须结合用户所涉及的领域信息,才能更加精准地

描述用户间社交关系对推荐结果的影响.

Guo等提出的 TrustSVD算法[１７]在 SVD＋＋算法的基

础上加入了用户显式信任关系,通过信任关系的影响获得了

较好的推荐结果,但并未考虑到不信任关系能缓解信任存在

的数据稀疏和信任领域性的问题.Forsati等[１８]提出的算法,

将目标用户及其信任用户和不信任用户划分成三元组,若目

标用户的评分特征与不信任用户更为相似,则将减小该社交

关系对评分预测的影响.该算法虽然考虑到了信任关系和不

信任关系的融合,但并未考虑信任关系只在用户兴趣相似的

领域才能发挥作用.Tang等[９]提出的 RecSSN 算法也采用

了惩罚机制,若目标用户与不信任用户圈更相似,则将强制用

户与信任用户更相似.但该算法忽略了只有不信任关系的用

户的影响力,且没有考虑不信任关系对全局影响力的作用.

综上分析,为了更好地在社交网络中融入不信任关系,并

考虑到全局影响力以及信任关系的领域性问题,本文提出了

一种基于领域信任及不信任的 SVD 算法———FTDSVD.该

算法利用不信任关系来修正社交关系,并考虑到了信任的领

域性问题,将根据用户的评分特征计算出用户间的领域相关

性,再利用考虑了不信任关系的全局影响力对目标用户的信

任好友进行筛选,从而减少领域相关性低的信任用户和不信

任关系较多的用户对预测评分的贡献,有效缓解了数据稀疏

和冷启动问题,提高了评分预测的准确性.最后,通过实验证

明了所提算法可获得较好的推荐结果.

２　FTDSVD算法

２．１　SVD算法

在本文的推荐算法中,我们需要根据用户Ｇ项目评分矩阵

来预测用户对未知项目的评分情况.设R＝[ru,i]N×M 为评分

矩阵,其中 N 和M 分别为用户数及项目数,ru,i为用户u对项

目i的评分.通过传统的SVD算法,可以将该评分矩阵进行

奇异值分解,得到两个低秩矩阵P∈Rd×N ,Q∈Rd×M ,即R＝

PTD.其中,P为用户特征矩阵,PT 为其转置矩阵,Q 为项目

特征矩阵.根据这两个特征矩阵,可以得到用户u和项目i
的潜在特征向量分别为pu 和qi,则用户u对项目i的评分预

测如下:

r∗
u,i＝qT

ipu (１)

由于在用户评分矩阵中存在着用户个人基准偏好这一因

素,即不同用户的打分标准不同,有些用户的打分比其他用户

的高,导致某些物品的分数也偏高.因此,在上述算法的基础

上加入基准偏移量bui.对评分预测模型进行更改,具体表达

式如下:

r∗
u,i＝μ＋bu＋bi＋qT

ipu (２)

其中,μ为整个用户群的评分平均值;bu 和bi分别为用户u 及

物品i的评分偏置;qT
ipu 为用户u对项目i的预测评分,通过

用户u的特征向量pu 和项目i的特征向量qT
i 内积所得.最

优化损失函数为:

minL＝１
２ ∑

N

u＝１
　∑

M

i＝１
(r∗

u,i－ru,i)２ (３)

２．２　领域信任和不信任关系的度量

２．２．１　信任和不信任关系的计算

在推荐系统中,通常认为社交关系与用户之间的评分偏

好和历史交互有关.用户会对自己信赖的或者与自己评分相

似的用户进行信任标注;而对与自己意见不同的用户,通常会

给予不信任的评价.因此,用户与信任用户有着相似的评分

习惯,而与不信任用户的评分习惯则有所差别.

根据社交关系,本文将用户分成三元组(u,k,g),其中,k
为用户u的信任用户,g则为不信任用户.pu,pk,pg 分别表

示３个用户的评分的潜在特征,代表了用户平时的评分习惯.

本文将用欧氏距离公式来衡量用户间评分习惯的不同.

Du,k＝‖pu－pk‖２
２ (４)

Du,g＝‖pu－pg‖２
２ (５)

式(４)表示用户u与它的信任好友用户k 的潜在评分向

量的不同;式(５)表示用户u与它不信任的用户g 之间的潜在

评分向量的不同.式(４)和式(５)的值越小,说明它们的评分

习惯越相似;值越大,则表示它们的评分习惯越不同.

因为用户u信任用户k,所以他们在评分习惯上有一定

的相似之处,或是用户u受到用户k的影响,它们之间的潜在

评分向量相差不多;但用户u不信任用户g,所以它们之间的

评分习惯、兴趣爱好相差甚远.因此,pu 应该与pk 更相似,

且与pg不同,故 Du,k应尽量小,Du,g 应尽量大.本文将用式

(６)来衡量３个用户间的评分习惯差异:

max(０,Du,k－Du,g) (６)

若用户u与信任用户k更相似,与不信任用户g更不同,

那么Du,k－Du,g＜０,最后式(６)的值为０.用户间的信任关系

将不会对最终的评分预测带来负面的影响,因此不必对预测

结果进行惩罚;若用户u与不信任用户g 更相似,而与它信任

的用户k不那么相似,则 Du,k－Du,g＞０,那么将惩罚该社交

关系对最后评分预测的影响.加入信任和不信任关系后,最

优化损失函数为:

minL＝１
２ ∑

N

u＝１
　∑

M

i＝１
(r∗

u,i－ru,i)２＋β１

２ ∑
(u,k,g)∈ΩS

max(０,Du,k－

Du,g) (７)

其中,ΩS 为根据社交关系形成的三元组集合:ΩS ＝{(u,k,

g)∈[N]×[N]×[N]:Suk＝１,Sug ＝－１};参数β１则为用户

社交关系的协调因子,控制着用户间社交关系对最终评分预

测的贡献.
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２．２．２　用户领域值的计算

虽然用户与信任好友的评分习惯相似,但每个用户的兴

趣爱好广泛,平时所涉及的商品项目种类繁多,因此信任也具

有领域性.用户信任关系对评分的影响,仅限于用户兴趣的

相似领域.例如,用户A 更愿意信任喜欢电影的用户B 对电

影的评价,虽然A 更信任C,但C从未涉及电影,他对电影的

评价并不具有说服力.因此,在进行推荐时,需要衡量用户间

的领域相关性,同时考虑用户的社交关系和评分习惯.本文

认为,若各个用户评分过的相同项目越多,则他们之间所涉及

的项目范围越相似,他们的领域相关性也就越强;如果用户评

分过的项目交集甚少,则他们的兴趣不同,因此他们间的信任

关系对评分习惯并不能产生较大影响.用户间的领域值表示

为:

fu,k＝|Iu∩Ik|
|Iu|

(８)

其中,Iu 为用户u 评分过的项目集,Ik 为用户k 评分过的项

目集,Iu∩Ik 表示两个用户共同评分过的项目集.共同项目

集占所有项目集的比例越大,两个用户间的兴趣爱好越相似,

领域相关性也就越强,领域值亦越大.为防止用户u未评分

过任何项目,导致用户共同评分项目集为０,将式(８)改写为:

fu,k＝
|Iu∩Ik|

|Iu|
, |Iu|＞０

０, |Iu|＝０{ (９)

因此,考虑了用户领域值后,用户的社交关系便修正为:

minL＝１
２ ∑

N

u＝１
　∑

M

i＝１
(r∗

u,i－ru,i)２＋

β１

２
∑

(u,k,g)∈ΩS
fu,kmax(０,Du,k－Du,g) (１０)

２．３　用户全局影响力的计算

全局影响力表现为用户在整个社交网络中的声誉、地位

和影响力[６].计算社交网络中用户全局影响力的算法较多,

但大都未考虑用户的不信任关系对全局影响力的作用.若用

户被大多数用户不信任,那么它的全局影响力会很小.而那

些被大多数人信任的用户则拥有更大的全局影响力,且全局

影响力所带来的权威性也使得它所不信任的用户应该拥有极

低的全局影响力.根据eBay’sFeedbackForum[１９],全局影

响力可以使用较为简单的统计法来计算,用户的全局影响力

为正面评价数减去负面评价数.如果目标用户被越多的用户

标记为不信任,那么它将会被越多的用户排斥,其全局影响力

也就越小.对于不信任关系较多的用户来说,评分习惯反而

会引起预测计算的偏差,因此全局影响力定义为:

Globalu＝

|Teu|－|Dteu|
N

, |Teu|－|Dteu|＞０

１
N

, |Teu|－|Dteu|≤０

ì

î

í

ïï

ïï

(１１)

其中,|Teu|为信任用户u的用户数,|Dteu|为不信任用户u
的用户数,N 为用户的总人数.用户被信任关系越多时,越

多的信任用户会受到它评分习惯的影响,它的全局影响力也

就越大;若不相信它的用户多于信任它的用户,则它的全局影

响力为１/N.

根据式(１１)计算社交网络中所有用户的全局影响力值,

并根据该值的大小对所有用户进行排名,值越大,排名越靠

前,全局影响力也就越大.设ru∈[１,N],当ru 等于１时,表

明排名最高.为了方便计算,通过式(１２)将用户排名映射到

[０,１]区间,则用户的全局影响力为:

Gu＝ １
１＋log(ru) (１２)

全局影响力越大的用户在推荐预测中的作用越大,即专

家用户在推荐中起到引领作用.本文将考虑目标用户u及其

信任用户k和不信任用户g 三者的全局影响力.若目标用户

u自身的全局影响力很大,那么它自身的评分是具有影响且

真实的,则用户k和用户g 几乎影响不了它的评分习惯,因此

将削弱社交关系对评分预测的贡献.对于用户k和g 来说,

若信任用户k的全局影响力大于不信任用户g,则它对目标

用户的评分预测的积极贡献应该更大;但如果不信任用户g
的全局影响力更大,则表示目标用户的社交关系存在异常,或

者说可信度不高,那么它不正常的社交关系不能对它的最终

推荐预测做出贡献,因为此社交关系的加入会给评分预测带

来很大的偏差.因此,考虑了三者的全局影响力后,最优化损

失函数定义为:

minL＝１
２ ∑

N

u＝１
　∑

M

i＝１
Gu(r∗

u,i－ru,i)２＋β１

２ ∑
(u,k,g)∈ΩS

fu,kmax(０,

Du,k－Du,g)＋β２

２ ∑
(u,k,g)∈ΩS

MGk,GgDu,k (１３)

其中,MGk,Gg
表 示用 户k 和g 全 局 影 响 力 的 比 较 结 果,如

式(１４)所示:

MGk,Gg ＝
Gk, Gk≥Gg

０, Gk＜Gg
{ (１４)

若不信任用户g的全局影响力更大,则表示目标用户的

社交关系可信度不高,那么该社交关系对于评分预测的贡献

为０;若信任用户k的全局影响力更大,则信任用户对最后预

测结果的影响也就越大.

为了防止预测过程中出现过拟合的情况,我们加入正则

项,则最后的最优化损失函数为:

minL＝ １
２ ∑

N

u＝１
　 ∑

M

i＝１
Gu (μ＋bu ＋bi ＋qT

ipu －ru,i)２ ＋

β１

２ ∑
(u,k,g)∈ΩS

fu,k max(０,‖pu－pk‖２
２－‖pu－

pg‖２
２)＋β２

２ ∑
(u,k,g)∈ΩS

MGk,Gg ‖pu －pk ‖２
２ ＋

λ
２

(‖P‖２
２＋‖Q‖２

２＋b２
u＋b２

i) (１５)

其中,λ(λ＞０)是正则化参数;‖P‖和‖Q‖表示 Frobenius
范数.为获得推荐模型,可通过梯度下降法对损失函数进行

求解,学 习 P,Q 矩 阵,并 预 测 评 分 矩 阵 R 中 的 缺 失 值.

FTDSVD算法的整体流程如算法１所示.

算法１　FTDSVD算法

输入:评分矩阵R,信任关系 T,不信任关系 Dt,隐类数d,调节因子β１

和β２,迭代次数k
输出:用户特征矩阵P,项目特征矩阵Q

１．根据信任关系和不信任关系计算出每个用户的全局影响力 G{Gu１,

Gu２,};

２．根据信任关系 T和项目集I计算出信任用户间的领域值fu,k;
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３．初始化矩阵P,Q(随机数填充);

４．根据式(４)、式(５)计算 Du,k,Du,g;

５．求解式(１５)的负梯度;

６．按照负梯度的方向更新矩阵P,Q;

７．若迭代次数没有超过预设值k,则继续计算,否则停止计算.

３　实验

３．１　实验数据集

本文使用Epinions数据集[１３]来验证所提FTDSVD算法

的性能.该数据集来自一个流行的电子商务网站和客户审查

网站Epinions,用户可以对电子产品、公司和电影等各种类型

的项目进行评分,并可以对项目评论进行打分.评分值为１
到５的离散值,１表示没有帮助,５表示最有帮助.除了评分

以外,用户还可以与其他用户建立信任和不信任关系,１表示

信任,而－１表示不信任,若用户没有对其他用户进行评分,

则他们之间不存在社交关系.基于计算时间和存储空间的考

虑,本文将使用 Epinions数据集的部分数据,数据集的具体

信息如表１所列,按４∶１的比例将这些评分数据划分为训练

集和测试集进行实验.

表１　Epinions数据集的信息

Table１　InformationofEpinionsdataset

用户数 项目数 评分数
信任

关系数

不信任

关系数
评分密度 社交密度

１５１０ １８０６８ ５３２５４ １４６１ ７２８ ０．００１９ ０．０００９

３．２　评价指标

本文采用平均绝对值误差(MeanAbsoluteError,MAE)

及均方根误差(RootMeanSquaredError,RMSE)对实验结果

进行评价,其计算公式如下:

MAE＝
∑
u,i
|r∗

u,i－ru,i|

|R|
(１６)

RMSE＝
∑
u,i

(r∗
u,i－ru,i)２

|R|
(１７)

其中,|R|为测试数据集中的评分数.对于推荐结果,MAE
及RMSE 越小,推荐结果就越准确.

３．３　实验结果及分析

本实验主要将FTDSVD与传统基于用户的协同过滤算

法(User_CF)、SVD算法、RecSNN[９]以及不考虑全局影响力

的算法LocalFTDSVD(将算法中的β２ 设为０)的推荐结果进

行比较.实验从两个不同的角度来进行对比,一个是考虑所

有用户,另一个是只考虑冷启动用户,本实验中冷启动用户为

对项目评分低于５的用户.实验中,将学习速率设为０．０１,

迭代次数为１００,隐类数d取值为１０,β１和β２取值各为０．３和

０．５,实验结果的对比情况如表２、图１和图２所示.

表２　实验结果的对比

Table２　Comparisonofexperimentresults

实验条件 Metrics User_CF SVD RecSSN
LocalＧ

FTDSVD
FTDSVD

ALL
MAE ０．９９５５ ０．９６６７ ０．８７６３ ０．８６１７ ０．８５９８
RMSE １．２００５ １．１７８０ １．０９７９ １．０８８０ １．０６９７

ColdＧUsers
MAE １．０２７１ １．００７４ ０．９３６３ ０．９２４１ ０．９１８９
RMSE １．２４０３ １．２１７７ １．２０１３ １．１９９４ １．１９２５

(a)所有用户的 MAE (b)冷启动用户的 MAE

图１　MAE的精度对比

Fig．１　ComparisonofaccuracyofMAE

(a)所有用户的RMSE (b)冷启动用户的RMSE

图２　RMSE的精度对比

Fig．２　ComparisonofaccuracyofRMSE

由实验结果可以看出,FTDSVD 算法在 MAE 和RMSE
上都有一定的提高,相对于传统的基于用户的协同过滤算法

而言,基于矩阵分解的算法在冷启动用户的问题上,推荐质量

有显著提高.而无论是只考虑局部影响力的 LocalFTDSVD
算法,还是考虑了全局影响力的 FTDSVD算法,相较于基本

SVD算法和 RecSSN算法,各个实验结果都有所提高.分析

其原因可知,本文不仅利用了社交关系中的信任关系,还将不

信任关系作为社交信息的补充,极大程度地缓解了评分数据

稀疏的问题.对于冷启动用户,利用社交关系对矩阵分解的

预测结果进行修正,可提高对其预测评分的准确性.将全局

影响力协调因子β２设为０,本文算法即为只考虑用户间局部

影响力的LocalFTDSVD算法.它与 RecSSN算法[９]相似,前
者考虑了信任的领域性问题并加大了不信任关系对预测结果

的影响,它的推荐效果优于后者.但考虑了全局影响力的

FTDSVD算法在 MAE及RMSE 上表现更好,由此可知全局

影响力的加入,特别是在评分数据稀疏的情况下,能够提高推

荐质量并缓解冷启动问题.因此,本文提出的FTDSVD算法

可有效地提高推荐质量,并且能更好地缓解冷启动问题.

调节因子β１和β２作为社交关系在算法中的权重调节参

数,其值影响着社交关系在推荐预测中所起作用的大小.若

两个值较大,则社交关系在推荐中的占比就更大,从而削弱了

传统评分数据在预测中的贡献;若值越小,则社交关系贡献得

就越少,若为０,则为传统的SVD算法本身.根据实验可得,

当β１为０．３,β２为０．５时,在本文所使用的数据集中 MAE和

RMSE的结果更好.根据上述实验结果可知,用户全局影响

力的融入,能明显地提高推荐精度.

结束语　传统协同过滤算法存在数据稀疏性与冷启动问

题,而社交关系信息的融入可有效地缓解上述问题;除此之

外,用户之间不信任信息的加入,缓解了信任信息的数据稀疏

问题;并且对信任关系进行修正,能更好地提高推荐效率.本

文在SVD算法的基础上加入了用户的信任关系与不信任关
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系,并且考虑了用户的全局影响力,对目标用户的信任好友进

行筛选时,有着较多不信任关系的信任好友将对预测评分贡

献更少;考虑到信任的领域性问题,根据用户的评分特征计算

出用户间的领域相关性,从而减小用户相互信任但用户兴趣

却不相似的情况给最后推荐结果带来的影响.实验结果表

明,与传统协同过滤、SVD 以及不考虑全局影响力的LocalＧ

FTDSVD算法相比,本文提出的 FTDSVD 算法进一步提升

了推荐性能,因此本文所提出的想法是有效且可行的,可以为

社会化推荐的进一步研究提供参考.

随着社会化推荐系统的发展,未来的研究工作可以考虑

从以下几个方面开展:１)随着时间的推移,社交关系时刻都在

变化,因此在推荐时有必要考虑社交关系的演化;２)不信任关

系虽然能起到很大的作用,但它的传递性一直是不确定的,因

此如何更进一步地使用不信任关系,也是未来研究需要关注

的问题.
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