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结合物品相似性的社交信任推荐算法

余皑欣 冯秀芳 孙静宇
太原理工大学软件学院　太原０３００２４
　(yax_１２０３＠１６３．com)

　
摘　要　随着互联网的快速发展,用户很难在大量的网络数据中找到自己感兴趣的内容,而推荐系统能帮助解决这一问题.传

统的推荐系统仅依赖用户历史行为数据进行推荐,存在数据稀疏和冷启动的问题.将社交网络信息融入推荐系统中被证明能

够有效地解决传统推荐系统的问题,提高了推荐质量.但是,大部分基于社交网络的推荐仅关注用户之间的单向信任关系,忽

略了被信任关系和物品自身因素对推荐结果的影响,因此提出了结合物品相似性的社交信任推荐算法SocialIS.SocialIS算法

考虑了用户作为信任者和被信任者时邻居用户对用户的影响,并采用 Node２vec算法训练得到包含用户偏好的物品相似性向

量,再使用图神经网络学习用户和物品的特征向量进行评分预测.在 Epinions和 Ciao数据集上进行了大量实验,采用基于误

差的指标(MAE和 RMSE)对所提算法的性能进行度量,并与其他算法进行对比,验证了所提算法的性能.实验结果表明,与其

他算法相比,所提算法的评分预测误差更小,推荐效果更好.
关键词:Node２vec;图神经网络;信任推荐;社交网络;推荐系统
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SocialTrustRecommendationAlgorithmCombiningItemSimilarity
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Abstract　WiththerapiddevelopmentofInternet,itisdifficultforuserstofindthecontenttheyareinterestedinfrom massive
networkdata,whiletherecommendationsystemcansolvethisproblem．Traditionalrecommendationsystemsonlyrelyonuser’s
historicalbehaviordataforrecommendation,whichhastheproblemsofdatasparsityandcoldstart．TheintegrationofsocialnetＧ
workinformationintotherecommendationsystemhasbeenproventoeffectivelysolvetheproblemsofthetraditionalrecommenＧ
dationsystemandimprovethequalityofrecommendationsystem．However,mostrecommendationsystemsbasedonsocialnetＧ
worksonlyfocusontheoneＧwaytrustrelationshipsbetweenusers,andignoretheinfluenceofthetrustedrelationshipandthe
item’sownfactorsonrecommendationresults．Therefore,asocialtrustrecommendationalgorithm,calledSocialIS,whichcomＧ
binesitemsimilarity,isproposed．Theinfluenceofneighborusersonuserwhentheuseristrusterandtrusteeisconsideredby
SocialIS,andtheNode２vecalgorithmisusedtotraintheitemsimilarityvectorcontainingtheuser’spreference,andthenthe
graphneuralnetworkisusedtolearnthefeaturevectoroftheuserandtheitemtopredictthescore．AlargenumberofexperiＧ
mentsareconductedontheEpinionsandCiaodatasets,andtheperformanceoftheproposedalgorithmismeasuredbyerrorＧ
basedindicators(MAEandRMSE),andcomparedwithotheralgorithmstoverifyitsperformance．Experimentalresultsshowthat
comparedwithotheralgorithms,theproposedalgorithmhadsmallerscoringpredictionerrorandbetterrecommendationeffect．
Keywords　Node２vec,Graphneuralnetwork,Trustrecommendation,Socialnetwork,Recommendationsystem

　

１　引言

随着互联网的高速发展,网络上的数据呈指数级增长,用
户想在信息爆炸的互联网上找到自己想要的内容变得十分困

难.在此背景下,研究者提出推荐系统,用于解决信息过载导

致用户无法找到自己感兴趣的内容的问题.推荐系统通过用

户的历史行为或者用户的兴趣偏好生成算法来给用户推荐他

们可能感兴趣的内容.

传统的推荐方法主要分为基于内容的推荐方法、协同过

滤的推荐方法以及混合推荐方法[１].但是这些技术往往只针

对目标用户的历史行为记录进行分析,根据用户的偏好来进

行推荐,如果用户的历史记录不足,推荐的性能就会受到数据

稀疏性的影响[２Ｇ３].为了解决数据稀疏的问题,研究者们提出

了许多解决办法[４],包括引入一些辅助信息来提高推荐精度.

例如,Ma等[５]提出了一种基于标签的个性化推荐算法,通过

马尔可夫链模型来计算用户对标签的兴趣度,再通过推荐



标签集来匹配与其对应的物品.Chen[６]将用户对 物 品 的 评

论信息作为辅助信息来学习用户的兴趣,以帮助解决数据稀

疏的问题.

社交网络和社交媒体服务的发展使得获取用户之间的社

交关系成为可能,研究者们也将目光投向社交网络与推荐系

统的结合上.基于社交网络的推荐算法也被证明是科学的,

一方面,人们在生活中更愿意听取自己信任的人的意见;另一

方面,用户在选择自己信任的用户时更倾向于选择与自己有

相同爱好的用户.结合社交网络信息的推荐算法考虑了用户

之间的信任关系对推荐算法的影响,使得推荐算法更加真实

和完善,能进一步提高推荐的准确性[７Ｇ８].

Wang等[９]从社交网络获得用户之间的相似度,再利用

聚类算法填充评分矩阵的缺失值,最后通过协同过滤算法进

行推荐.Ma等[１０]于２００８年提出了SoRec模型,通过共享分

解评分矩阵和用户社交矩阵来得到用户特征矩阵,以此得到

结合社交关系的推荐.但是该模型把社交关系矩阵分解成用

户特征矩阵与社交特征矩阵缺乏自然规律解释,忽略了用户

间的信任传播,不能反映真实世界的推荐过程.Jamali等[１１]

于２０１０年提出了SocialMF模型,在矩阵分解中引入信任传

播,令目标用户的兴趣偏好与其邻居用户的平均偏好相似,弥

补了SoRec模型的缺陷.但是,SocialMF模型仅考虑了社交

邻居的平均偏好,忽略了社交网络中用户间信任程度的区别.

而社交网络中不仅有显性信任关系,一些潜在好友关系也对

推荐结果有显著影响.Xiang等[１２]提出了一种基于关联规则

和碎片相似度的社交好友推荐算法,利用改进后的 AprioriＧ

Tid算法计算获得潜在好友.Long等[１３]考虑用户的多种交

互,提出了一种基于用户交互的社交网络用户相似度计算算

法 KIFLink.Han等[１４]基于Spark框架,提出了一种社区发

现算法FPCD,提高了社交网络社区发现的效率和准确性,帮

助用户更快建立社交关系以进行推荐.

以上研究从不同角度提升了社会化推荐算法的性能,但

目前社交网络推荐仍存在着不足之处.

首先,在社交网络中用户之间的信任强度是有差异的,要

想提高推荐算法的准确度,就需要计算用户之间不同的信任

度,不能一概而论.基于具有信任关系的用户之间、具有相似

信任关系的用户之间或历史行为数据相似的用户之间具有相

似的兴趣偏好的假设,用户间的信任度可从信任数据或用户

历史行为数据的角度进行度量.但是,大多数研究仅考虑了

用户间单向的信任关系.实际上,用户作为不同角色时所表

现出的偏好并不相同[１５].

其次,基于社交网络的推荐大多仅考虑了信任关系对用

户的影响,而忽略了用户和物品自身因素对推荐性能的影响,

考虑过于单一且片面.

为此,本文提出了一种结合物品相似性的社交信任推荐

算法,根据用户之间的信任关系以及用户历史行为数据,利用

图神经网 络 训 练 得 到 用 户 和 物 品 的 特 征 向 量,同 时 使 用

Node２vec算法得到包含用户偏好和物品相似性的物品相似

性向量,对物品特征进行约束,最后将用户和物品的特征向量

输入到神经网络进行训练,从而得到目标用户对物品的最终

预测评分.在两个公开的社交网络数据集 Epinions和 Ciao

上进行了大量实验,实验结果表明,本文提出的推荐算法优于

同类的社交推荐算法.本文的主要贡献包括:１)在计算用户

的信任关系的同时考虑用户作为信任者和被信任者时的信任

关系,进而提高了推荐精度;２)在基于信任关系的推荐中引入

了带有用户偏好的物品相似性特征,解决了传统的基于社交

网络的推荐算法忽略物品自身因素影响的问题;３)综合考虑

了用户历史行为和信任关系对用户的影响,得到了更精确的

推荐模型.

２　相关工作

在基于社交网络的推荐中,存在着用户Ｇ物品的评分图和

用户Ｇ用户社交关系图,而图神经网络对这种图结构数据具有

良好的适应性.同时,Node２vec算法可以提取图中的节点和

权重数据,利用自然语言处理的思路得到各节点的特征.因

此,本文采用图神经网络和 Node２vec算法来处理图数据,学

习用户和物品的特征.

２．１　图神经网络

近年来,深度学习的快速发展和广泛应用为推荐系统的

研究提供了新的途径.基于深度学习的推荐算法通过学习一

种深层次的非线性网络结构,能从大量的数据中发现用户意

想不到或不可理解的行为,提取到用户和物品深层次的特征

表示.同时,深度学习从辅助信息中提取特征,并将高维稀疏

的特征降低为低维且密集的特征,从而获得数据的统一表征,

再融合传统的推荐方法进行推荐,有效缓解了传统推荐系统

中的数据稀疏和冷启动的问题[１６].

随着互联网的发展,越来越多的图结构数据遍布各个领

域,图形数据的深度网络也有了十足的发展,我们将这些图形

数据的深度网络称为图神经网络(GraphNeuralNetworks,

GNN).

图神经网络的主要思想是使用神经网络迭代地从局部图

邻域聚集特征信息,得到包含邻居节点信息和图形拓扑结构

特点的特征,然后将这些节点信息通过转换和聚合后在图上

进行传播.其基本结构如图１所示.

图１　图神经网络结构

Fig．１　Structureofgraphneuralnetwork

(１)layer＝０.在初始化的图中,通过图嵌入技术得到
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节点的初始特征h０
v.

(２)layer＝k.在聚合邻居信息时,将邻居节点的hk－１
u 进

行平均并使用神经网络将其与目标节点的上一层嵌入向量

hk－１
v 进行聚合得到此节点在layer＝k时的嵌入向量.

(３)在达到规定的层数k后,将每个节点每层的嵌入向量

连接起来,作为该节点最终的嵌入向量,具体表达式为:

h０
v＝xv (１)

hk
v＝σ Wk􀅰 ∑

u∈N(v)

hk－１
u

|N(v)|＋Bkhk－１
v( ) ,∀k＞０ (２)

其中,h０
v 是图神经网络在初始化的图中通过图嵌入技术得到

的节点初始特征xv.而图嵌入技术就是将图转换到保存图信

息的低维空间,将图表示为一组或多组低维向量.图嵌入的

输出表示整个图或者部分图的低维向量,然后将输出的低维

向量应用到其他机器学习方法中.hk－１
u 指节点v的邻居节点

在k－１层的嵌入,而hk－１
v 指节点v在上一层神经网络中的嵌

入特征,hk
v 则代表了节点v在当前第k层的特征.N(v)是节

点v的邻居集合,σ是激活函数,Wk 和Bk 是神经网络的权重

和偏置.

２．２　Node２Vec算法

Node２vec算法与 Deepwalk算法的思想类似.首先利用

随机游走算法从网络图中提取一些顶点序列,然后借助自然

语言处理的思路,将生成的顶点序列看作由单词组成的句子,

所有的序列可以看作一个大的语料库,最后利用自然语言处

理工具 word２vec将每一个顶点表示为一个维度为d的向量.

但是,Node２vec对随机游走算法进行了改进,采用了有偏的

随机游走算法.改进的随机游走有两个参数p 和q,假设刚

走完边(t,v),如图２所示,此时在节点v处需要根据节点的

转移概率πve选择游走的下一个节点e,转移概率πve表示为:

πve＝αpq(t,e)∗ωve (３)

其中,ωve代表两个物品之间被n个用户共同给了较高评分的

权重,αpq(t,e)表示节点v向节点e 移动的偏移度,表达式

如下:

αpq(t,e)＝

１
p

, dte＝０

１, dte＝１

１
q

, dte＝２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(４)

其中,dte表示节点t和e间的距离,当节点t和e直接相连时,

dte＝１;当下一个节点为t时,dte＝０;当节点e和t未相连时,

dte＝２.因此,随机游走的概率变成由边的权重和节点之间

的连接共同决定.

图２　随机游走算法示意图

Fig．２　Schematicdiagramofrandomwalkalgorithm

３　结合物品相似性的基于社交信任的推荐算法

本节主要介绍本文提出的结合物品相似性的社交信任推

荐算法(SocialTrustRecommendationAlgorithm Combining
ItemSimilarity,SocialIS).首先利用图神经网络分别从社交

信任关系和用户评分两方面进行建模,以提取用户特征和物

品特征,然后利用 Node２Vec算法得到的具有用户偏好的物

品相似性特征对物品特征进行约束,最后根据物品特征和用

户特征进行评分预测.

３．１　用户特征模型

３．１．１　项目空间用户特征

项目空间的用户特征是根据用户对物品的历史评分学习

得到的,其结构如图３所示.本文通过聚合用户在所有物品

上的评分信息,采用图神经网络训练得到用户在项目空间上

的特征向量hI
i,其表达式为:

hI
i＝σ(W􀅰Aggreitems({xia,∀a∈C(i)})＋b) (５)

其中,C(i)是与用户ui交互的物品集合,W 和b 是权重和偏

置,σ是非线性激活函数,向量xia是用户ui与物品va之间交互

行为的特征表示,Aggreitems是与用户ui交互的物品的聚合函

数.用户根据对每个物品的喜爱程度会给予不同的评分,因
此可以通过一个多层感知机(MLP)对物品嵌入向量qa 和评

分嵌入向量er 进行合并来得到xia,具体过程可以表示为:

xia＝gv([qa􀱇er]) (６)

其中,􀱇表示两个向量间的级联运算,gv 表示多层感知机.

图３　项目空间用户特征的结构图

Fig．３　Structurediagramofuserfeatureinitemspace

　　一般的聚合函数Aggreitems常用的均值算子假设所有交

互的贡献都相同,但这不是最优的方案,因为不同的物品对用

户的影响是有区别的,所以给每个交互分配一个权重,允许交

互对用户的特征作出不同的贡献,具体可以表示为:

hI
i＝σ(W􀅰{∑

a∈C(i)
αiaxia}＋b) (７)

其中,αia代表每个交互的注意力权重.注意力网络将xia和用

户嵌入pi 作为输入,经过训练得到注意力得分α∗
ia ,最后使用

softmax函数进行归一化得到注意力权重,具体表达式为:

６４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



α∗
ia ＝WT

２ 􀅰σ(W１􀅰[xia􀱇pi]＋b１)＋b２ (８)

αia＝ exp(α∗
ia )

∑
a∈C(i)

exp(α∗
ia ) (９)

其中,W１ 和W２ 是权重,b１和b２是偏置,􀱇表示两个向量间的

级联运算.

３．１．２　社交空间用户特征

随着社交网络和在线平台的广泛应用,在线用户的行为

和习惯越来越体现出社区和网络的特征.社交网络分析的研

究结果也表明,社交网络中相互关联的用户之间的兴趣爱好

和行为规范相似且相互影响.在社交网络中,用户担任着信

任者和被信任者两个角色.信任者指用户会关注一些兴趣爱

好与其相似的用户,此时用户作为信任者,他所信任的邻居用

户的兴趣会对该用户的用户特征产生影响.而被信任者指用

户会被社交网络中的其他用户关注,这些关注者的兴趣爱好

大多与该用户的兴趣爱好一致,因此用户作为被信任者时,关
注他的邻居用户的兴趣也会对该用户的用户特征产生影响.

但大多数针对社交网络的信任研究只关注用户作为信任者时

其信任用户对他产生的影响,忽略了用户作为被信任者时的

影响.一些社会学的研究表明,用户作为关注者和被关注者

时都会对其产生一定的影响,并且影响程度不尽相同.为了

更全面地从社交的角度表示用户的特征向量,本文分别从信

任者和被信任者两个角色入手.首先,在社交网络图上将目

标用户信任的邻居用户的特征进行聚合,则目标用户在社交

空间上作为信任者时的用户特征hS１
i 可表示为:

hS１
i ＝σ(W􀅰Aggreneigbh({hI

o１,∀o１∈N１(i)})＋b) (１０)

其中,N１(i)表示用户ui所信任的邻居用户集合,W 和b是权

重和偏置,σ是非线性激活函数,Aggreneigbh表示目标用户所

信任的邻居节点的聚合函数,而hI
o１则表示这些邻居节点在项

目空间上的用户特征.

因为用户之间相互的影响也是有区别的,给每个交互分

配一个权重,允许交互对用户的特征作出不同的贡献,具体表

达式为:

hS１
i ＝σ(W􀅰{ ∑

o１∈N１(i)βio１hI
o１}＋b) (１１)

其中,βio１代表每个交互的注意力权重,注意力网络将所有邻

居用户在项目空间上的特征向量hI
o１和用户嵌入pi 作为输入,

通过训练得到注意力得分β∗
io１,最后使用softmax函数进行归

一化得到注意力权重,可表示为:

β∗
io１＝WT

２ 􀅰σ(W１􀅰[hI
o１􀱇pi]＋b１)＋b２ (１２)

βio１＝ exp(β∗
io１)

∑
o１∈N１(i)

exp(β∗
io１)

(１３)

其中,W１ 和W２ 是权重,b１和b２是偏置,􀱇表示两个向量间的

级联运算.

同样地,本文引入用户作为被信任者时的用户特征,并与

其作为信任者时的用户特征相结合,得到用户在社交空间的特

征向量.目标用户作为被信任者时的用户特征hS２
i 可表示为:

hS２
i ＝σ(W􀅰Aggreneigbh({hI

o２,∀o２∈N２(i)})＋b) (１４)

其中,N２(i)表示信任用户ui的邻居用户集合,W 和b是权重

和偏置,σ是非线性激活函数,Aggreneigbh表示信任目标用户的

邻居节点的聚合函数,hI
o２则表示这些邻居节点在项目空间上

的用户特征.同样地,给每一个交互分配一个权重,并通过

注意力网络和softmax函数来得到最终的注意力权重βio２,可
表示为:

hS２
i ＝σ(W􀅰{ ∑

o２∈N２(i)βio２hI
o２}＋b) (１５)

β∗
io２＝WT

２ 􀅰σ(W１􀅰[hI
o２􀱇pi]＋b１)＋b２ (１６)

βio２＝ exp(β∗
io２)

∑
o２∈N２(i)

exp(β∗
io２)

(１７)

其中,β∗
io２为注意力得分,pi 为用户嵌入向量,W,W１,W２ 是权

重,b,b１,b２是偏置,􀱇表示两个向量间的级联运算.

用户作为信任者和被信任者时影响程度并不相同,因此

本文引入一个权重ω来权衡这两种不同的影响机制,进而得

到最终的社交空间上的用户特征向量hS
i ,可表示为:

hS
i ＝(１－ω)hS１

i ＋ωhS２
i (１８)

３．１．３　用户特征模型的融合

为了更好地学习用户的特征向量,需要同时考虑用户自

身偏好和用户在社交网络中其他用户对其的影响.本文通过

一个标准的 MLP将用户在项目空间的特征向量hI
i 和社交空

间的特征向量hS
i 相结合,如图４所示,组合成用户最终的特

征向量hi,其表达式为:

n１＝[hI
i􀱇hS

i] (１９)

n２＝σ(W２􀅰n１＋b２) (２０)

　⋮

hi＝σ(Wl􀅰nl－１＋bl) (２１)

其中,l表示神经网络隐藏层的层数,W 是权重,b是偏置,􀱇
表示两个向量间的级联运算.

图４　用户特征结构图

Fig．４　Structurediagramofuserfeature

３．２　物品特征模型

３．２．１　用户空间的物品特征

每个物品有多个用户为其评分,构成了一个物品Ｇ用户网

络,通过提取来自不同用户的意见可以捕捉到同一物品的特

征,有助于对物品特征进行建模.用户空间的物品特征zj 通

过将与之交互的用户聚合起来得到,可表示为:

zj＝σ(W􀅰Aggreusers({fjt,∀t∈B(j)})＋b) (２２)

其中,B(j)表示与物品vj交互的用户集合,W 和b是权重和

偏置,σ是非线性激活函数,Aggreusers表示与项目vj交互的用

户聚合函数,fjt表示用户ut与项目vj的交互行为的特征表

示,通过一个 MLP对用户交互信息pt 和评分交互信息er 进

行合并来得到fjt:

fjt＝gu([pt􀱇er]) (２３)

其中,􀱇表示两个向量间的级联运算,gu 表示多层感知机.

为了区分不同用户的重要性,引入一个两层神经注意力网络

来给用户赋予权重μjt,其表达式为:

７４１余皑欣,等:结合物品相似性的社交信任推荐算法



zj＝σ(W􀅰{∑
t∈B(j)μjtfjt}＋b) (２４)

μ∗
jt ＝WT

２ 􀅰σ(W１􀅰[fjt􀱇qj]＋b１)＋b２ (２５)

μjt＝ exp(μ∗
jt )

∑
t∈B(j)

exp(μ∗
jt ) (２６)

其中,qj 是物品vj的嵌入向量,μ∗
jt 为注意力得分,W,W１,W２

是权重,b,b１,b２是偏置,􀱇表示两个向量间的级联运算.

３．２．２　结合用户偏好的物品相似性特征

大多数基于社交网络的推荐算法仅关注用户间的信任关

系.诚然,用户间的社交关系对目标用户兴趣偏好的影响十

分重要,但作为唯一的考虑因素可能就有些片面.因此,在社

交推荐中引入具有用户偏好的物品相似性向量,与用户空间

的物品特征向量结合来弥补传统社交推荐的缺陷.

本文认为被多个用户共同评分且评分较高的物品之间具

有用户偏好相似性.因此,首先构建物品Ｇ物品相似网络,如

图５所示.图５中,圆代表物品节点,边的权重n代表两个物

品被n个用户共同给了较高的评分.

图５　物品Ｇ物品相似网络

Fig．５　ItemＧitemsimilarnetwork

采用 Node２vec算法学习物品Ｇ物品相似网络的隐藏信

息,将网络中的各个物品节点表示为包含相似性信息的向量,

具体过程如下.

首先,使用 Node２vec算法改进后的有偏随机游走模型在

物品Ｇ物品相似网络上进行有概率地游走,将生成的序列看作

由单词组成的句子;然后,使用 word２vec中的 SkipＧgram 模

型对序列进行训练得到物品节点的相似性向量sj.SkipＧgram
模型的隐藏层和输出层之间采用全连接的方式,并且随机游

走生成的单词序列也十分庞大,这意味着 SkipＧgram 神经网

络会有规模非常大的权重矩阵,通过反向传播来调整这些权

重需要消耗大量计算资源,且训练起来非常慢.本文采用负

采样的方式,在训练一个样本时每次只更新部分权重,以此来

减少计算量.而权重是否被更新取决于权重相关的节点出现

的频次,节点出现的频次越高,与该节点相关的权值被更新的

概率就越大.

３．２．３　物品特征模型的融合

为了更好地学习物品的特征向量,本文通过一个 MLP
来结合物品特征和相似性向量,如图６所示,利用相似性向量

sj 来约束物品特征zj,组合成物品最终的特征向量hj,具体表

达式为:

k１＝[zj􀱇sj] (２７)

k２＝σ(W２􀅰k１＋b２) (２８)

　⋮

hj＝σ(Wl􀅰kl－１＋bl) (２９)

其中,l表示神经网络隐藏层的层数,W 是权重,b是偏置,􀱇
表示两个向量间的级联运算.

图６　物品特征结构图

Fig．６　Structurediagramofitemfeature

３．３　评分预测模型

本文将提出的SocialIS算法应用于评分预测的推荐任务

中.将前面求得的用户特征向量hi 和物品特征向量hj 通过

MLP结合来进行评分预测,表达式为:

g１＝[hi􀱇hj] (３０)

g２＝σ(W２􀅰g１＋b２) (３１)

　⋮

gl＝σ(Wl􀅰gl－１＋bl) (３２)

r′ij＝wT􀅰gl (３３)

其中,l是隐藏层的层数,W 是权重,b是偏置,σ表示非线性激

活函数,􀱇表示两个向量间的级联运算,而r′ij代表预测的用

户ui对物品vj的评分.

４　实验结果和分析

本节主要展示本文算法与其他相关算法的实验结果.首

先列出实验的数据集和评价方法,然后给出实验的参数调优,

最后将本文算法与其他算法进行对比,分析本文算法的性能.

４．１　数据集与实验环境

为了评估本文算法的性能,本实 验 采 用 两 个 数 据 集:

Epinions数据集和 Ciao数据集.Epinions和 Ciao是两个著

名的点评网站,数据集中包含了用户的评分信息和社交信息.

用户可以免费注册并为许多不同类型的项目进行评分,评分

的范围是１－５分(１表示“不喜欢”,５表示“喜欢”),评分信息

包含用户信息、物品信息以及评分(如用户a－物品j－４表

示用户a给物品j的评分为４分).同时,用户可以关注其他

用户,与其他用户建立信任关系.两个数据集中用户间的信

任关系是单向的,且用二值表示(如用户a－用户b－１),１表

示用户a信任用户b,其中用户a是信任者,而用户b是被信

任者;０表示两者不存在信任关系.两个数据集的具体数据

如表１所列.

表１　Epinions和Ciao数据集统计

Table１　EpinionsandCiaodatasetstatistics

数据集 Epinions Ciao
用户数量 ４９２９０ ７３７５
物品数量 １３９７３８ １０６７９７
评分记录 ６６４８２４ ２８４０８６
信任记录 ４８７１８１ １１１７８１

评分稀疏度/％ ０．０９６５ ０．０３６１
信任稀疏度/％ ０．０７０７ ０．０１４２

实验 环 境 为 Intel(R)Core(TM)i７Ｇ７７００HQ CPU＠

２．８０GHz处理器和８GB内存,Windows１０６４ 位 操 作 系 统,

８４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



运用Python编程语言,通过深度学习框架 Pytorch搭建神经

网络.对于每个数据集,使用x％的数据作为训练集,(１－

x％)/２的数据作为验证集,剩下的(１－x％)/２作为最终性

能比较的测试集,其中x取６０％和８０％.

４．２　评价方法

本文算法的任务是预测用户对物品的评分,预测评分与

实际评分的误差越小,说明本文算法的性能越好.因此,评价

指标采用 被 广 泛 应 用 的 两 个 精 确 度 指 标,平 均 绝 对 误 差

(Mean AbsoluteError,MAE)和 均 方 根 误 差 (Root Mean

SquaredError,RMSE)的计算式如下:

MAE＝
∑

(ui,vj)
|rij－r′ij|

N
(３４)

RMSE＝
∑　

(ui,vj)
(rij－r′ij)２

N
(３５)

其中,N 是测试集中的评分数据的集合,rij是用户ui对物品

vj的实际评分,r′ij是用户ui对物品vj的预测评分.

４．３　比较方法

为了评估本文提出的结合物品相似性的信任推荐算法的

推荐性能,本实验将SocialIS算法与目前主流的社交网络推

荐算法进行了比较,主要的比较方法包含如下几种.

(１)PMF.该算法采用了概率矩阵分解的方法,并利用

高斯分布对用户和项目的潜在特征进行建模,是最基本的推

荐算法[１７].

(２)SoRec.Ma等[１０]于２００８年提出了SoRec模型,通过

共享分解评分矩阵和用户社交矩阵后得到的用户特征矩阵来

得到结合社交关系的推荐.

(３)SoReg.社会化正则模型,将网络信息作为正则化项

来约束矩阵分解框架,并采用评分相似性来度量用户之间的

信任度[１８].

(４)SocialMF.Jamali等[１１]于２０１０年提出了 SocialMF
模型,在矩阵分解中引入信任传播,令目标用户的兴趣偏好与

其邻居用户的平均偏好相似,弥补了SoRec模型的缺陷.

(５)TrustMF.该算法由 Yang等[１９]提出,将用户映射为

两个低维空间(信任者空间和被信任者空间),根据信任的方

向性对信任网络进行分解.

(６)DeepSoR.该算法将深度神经网络应用于社交网络

的推荐中,学习用户的特征并集成到概率矩阵分解中进行评

分预测[２０].

(７)GraphRec.该算法由 Fan等[２１]提出,利用图神经网

络从社交和项目空间学习用户特征和项目特征,并进行评分

预测.

４．４　参数调优

分别选取embeddingsize的值为[８,１６,３２,６４,１２８,２５６]

进行测试,最终选择了６４维的大小.分别选取batchsize的

值为[３２,６４,１２８,２５６]进行测试,通过实验进行比较,选择了

１２８的batchsize.对于式(１８)中的ω,经过实验验证,ω 取

０．８.同样地,在经过大量的实验对比后,学习率取０．０００４,

激活函数采用线性整流函数(RectifiedLinearUnit,Relu).

４．５　实验结果与分析

４．５．１　对比实验

本文选择 MAE和 RMSE作为评价指标,并采用了不同

的数据集和不同规模的训练集,在进行多次实验并与其他模

型对比后,实验结果如表２所列.

(１)从PMF,SoRec,SoReg,SocialMF和TrustMF的实验

结果中可以发现,加入了社交网络数据的后几种算法的 MAE
和RMSE明显比只考虑了用户历史评分行为数据而没有加

入社交网络数据的PMF算法低,评分预测误差更小,这表明

充分利用社交网络中的用户信任信息能有效提升推荐系统的

推荐性能.

(２)从 TrustMF和 SoRec,SoReg,SocialMF的结果比较

可以看出,加入了信任和被信任双向信任关系的 TrustMF算

法的MAE和RMSE 的误差值小于其他没有考虑用户角色的

基于社交网络推荐的算法,这说明了在社交推荐中考虑用户

角色(信任者和被信任者)的影响能有效提升推荐性能.

表２　不同算法的实验结果

Table２　Experimentalresultsofdifferentalgorithms

Model
Ciao(６０％)

MAE RMSE
Ciao(８０％)

MAE RMSE
Epinions(６０％)

MAE RMSE
Epinions(８０％)

MAE RMSE
PMF ０．９６１ １．１９８４ ０．９１１６ １．１２０５ １．０３１８ １．３１１９ １．００３２ １．２２１４
SoRec ０．８５６３ １．０７９８ ０．８３８５ １．０６９２ ０．９１６５ １．１８９７ ０．８９７８ １．１４２５
SoReg ０．８９７２ １．１１４７ ０．８６１８ １．０８７３ ０．９３１２ １．１９８６ ０．９１２１ １．１７５６

SocialMF ０．８４２３ １．０９７５ ０．８２８７ １．０６１１ ０．８８７５ １．１５１０ ０．８６６８ １．１０２８
TrustMF ０．７９９８ １．０８４４ ０．７８９７ １．０７７９ ０．８６８６ １．１４５８ ０．８４６０ １．１３５５
DeepSoR ０．７８８６ １．０７３７ ０．７７３６ １．０３７６ ０．８５７２ １．１１６７ ０．８３５３ １．０６７２
GraphRec ０．７５４０ １．００９３ ０．７３８７ ０．９７９４ ０．８４４１ １．０８７８ ０．８１６８ １．０６３１
SocialIS ０．７２６２ ０．９９５６ ０．７１７６ ０．９４６５ ０．８１４２ ０．９９７８ ０．７９４２ ０．９８４２

　　(３)从 DeepSoR和SoRec,SoReg,SocialMF这几种算法

的实验结果比较可以看出,DeepSoR 算法的 MAE 和RMSE
明显低于其他几种算法,推荐效果更好.这４种算法都利用

了用户对物品的评分信息和社交网络信任信息,但是 DeepＧ

SoR采用了神经网络结构,说明神经网络模型在推荐系统算

法的研究中起到了提升作用.

(４)从 DeepSoR和 GraphRec算法的实验结果比较可以

看到,GraphRec算法的 MAE 和RMSE 都低于 DeepSoR 算

法,两者都利用了用户对物品的评分信息和社交网络信任信

息,且都是基于神经网络结构的,但是 GraphRec模型采用了

图神经网络(GNN)来进行训练,最后的评分预测更准确,这

也充分说明了 GNN 在图形数据表示学习方面具有强大的

能力.

(５)观察实验结果可知,本文提出的SocialIS模型与其他
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模型相比,其MAE和RMSE 均低于其他模型,说明本文提出

的SocialIS算法在加入了用户角色和带有用户偏好的物品相

似性约束后能有效提升推荐模型的性能,并且对于不同的数

据集,SocialIS算法均优于其他算法,进而验证了算法具有较

好的鲁棒性,对特定的数据集并没有明显的偏向性.

４．５．２　消融实验

本文算法对用户特征和物品特征这两方面进行了改进.

在用户特征方面,考虑了用户作为信任者和被信任者两种角

色时对用户特征的影响;在物品特征方面,引入了包含用户偏

好的物品相似性来对物品特征进行约束.因此,为了测试每

一部分的改进对最终结果的影响,本文对两个部分进行了消

融实验,实验结果如表３所列,其中SocialISＧs模型只加了带

有用户偏好的物品相似性约束的改进,而SocialISＧt模型是仅

加入了用户作为信任者和被信任者时的改进模型.

从表３ 可 以 看 出,SocialＧs和 SocialＧt模 型 的 MAE 和

RMSE 误差均小于加入了两个改进前的模型,这说明两部分

改进对推荐算法均有提升作用.而同时结合了两种改进的

SocialIS算法的评分预测误差也小于分别只加入一个改进的

SocialＧs和SocialＧt模型,这表明将对用户特征和物品特征的

两个改进相结合,推荐算法的性能提升会更大.

表３　两个数据集上的消融实验分析

Table３　Ablationanalysisontwodatasets

Model
Ciao(６０％)

MAE RMSE
Ciao(８０％)

MAE RMSE
Epinions(６０％)

MAE RMSE
Epinions(８０％)

MAE RMSE
PMF ０．９６１ １．１９８４ ０．９１１６ １．１２０５ １．０３１８ １．３１１９ １．００３２ １．２２１４

SocialMF ０．８４２３ １．０９７５ ０．８２８７ １．０６１１ ０．８８７５ １．１５１０ ０．８６６８ １．１０２８
GraphRec ０．７５４０ １．００９３ ０．７３８７ ０．９７９４ ０．８４４１ １．０８７８ ０．８１６８ １．０６３１
SocialISＧt ０．７２９６ １．００６８ ０．７２２４ ０．９６４２ ０．８１８６ １．０４２８ ０．８０３４ １．０４５８
SocialISＧs ０．７３００ １．０１１２ ０．７２５２ ０．９６７８ ０．８２２３ １．０６５４ ０．８０４８ １．０６２４
SocialIS ０．７２６２ ０．９９５６ ０．７１７６ ０．９４６５ ０．８１４２ ０．９９７８ ０．７９４２ ０．９８４２

４．６　探究信任与被信任关系权重的影响

用户作为信任者和被信任者时对其兴趣的影响是有区别

的.为了更好地观察公式hS
i ＝(１－ω)hS１

i ＋ωhS２
i 中权重ω 对

推荐结果的影响,本文在Epinions和Ciao数据集上进行了多

次实验,实验结果如图７所示,横坐标代表ω,纵坐标是 MAE
误差值.

图７　不同权重ω对评分预测的影响

Fig．７　Impactofdifferentωweightsonscoreprediction

从图７可以看出,在训练集分别占６０％,８０％的Epinions
数据集和 Ciao数据集中,目标用户在作为被信任者的情况

下,信任该目标用户的邻居用户对目标用户特征的影响权重

ω为０．２时,评分预测的误差最小,推荐性能最好,说明用户

作为不同角色时对推荐系统的影响是有区别的,不能简单地

定为同等影响.

在引入用户作为被信任者的影响后,评分预测的误差相

比引入前明显减小,说明利用信任者和被信任者两种角色对

用户特征加以约束能明显提升推荐系统的性能,同时在影响

权重ω的值为０．１或０．９时,误差普遍较其他值时高,说明信

任和被信任关系两者在算法中都不能被忽略,都会对实验结

果产生一定影响.

４．７　探究嵌入维度对算法的影响

本文算法采用图嵌入技术获得初始向量.图嵌入是一种

将高维的图数据映射为低维稠密向量的过程,而向量空间中

还应保持连接的节点彼此靠近.因此,采用不同的嵌入维度

时,算法的结果也不尽相同,实验分别选取了[８,１６,３２,６４,

１２８,２５６]维进行实验,实验结果如图８所示.

图８　不同嵌入维度对评分预测的影响

Fig．８　Impactofdifferentembeddingsizeonscoreprediction

从图８可以看出,随着嵌入维度的增大,评分误差先减小

再增大,即推荐算法的性能先提升再降低.嵌入维度从８增

加到６４维时,MAE误差明显减小,而从６４维增加到２５６维

时,MAE误差又逐渐增加.

实验结果表明,嵌入维度采用一个较大的值时,能很好地

表示物品和用户的深层特征,有助于提升推荐算法的性能.

但是,当嵌入维度增大到一定维度时,特征的表示过于细致,

模型的复杂度会显著增加,导致算法性能下降.

因此,实验时不是维度越大越好,需要进行多种嵌入维度

的对比实验,选择最适合的维度.在本实验中,维度为６４时

算法的性能最好.

结束语　为了提升推荐系统的性能,本文将社交网络中

用户间的信任信息作为辅助信息与用户的历史评分信息相结

合,深入研究了信任关系和用户历史行为信息对用户评分产

生的影响,从而提出了结合物品相似性的社交信任推荐算法.

与已有的算法相比,本文结合图神经网络提出了一种考虑用

户角色和物品相似性的推荐算法.首先,本文提出的SocialIS
算法充分考虑了用户作为不同角色(信任者和被信任者)时对

其评分的影响,同时加入了具有用户偏好的物品相似性向量

来对物品的特征进行约束,从两方面进行改进以得到更深层
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的用户特征和物品特征,从而提高推荐算法的精度.在EpinＧ

ions和Ciao公开数据集上的大量实验表明,本文提出的结合

物品相似性的社交信任推荐算法能够有效地提升推荐系统的

性能,降低评分预测的误差.

目前,我们的研究针对的还是静态数据,如何通过图神经

网络捕获动态数据来进行推荐是下一步的研究重点.同时,

未来的工作还将考虑结合用户评论对用户特征和物品特征进

行进一步的刻画,从而继续完善本文算法的评分预测技术.
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