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基于联合概率矩阵分解的移动社会化推荐 

熊丽荣 刘 坚 汤 颖 

(浙江工业大学计算机科学与技术学院 杭州 310023) 

摘 要 利用移动设备上下文、移动社会化网络等信息进一步提 高推荐系统的预测准确率，并缓解可能存在的数据稀 

疏性和冷启动问题，已经成为移动推荐系统的主要任务。采用基于矩阵分解的因子分析方法，结合用户、服务和用户 

社会化网络信息进行服务推荐 ，可以缓解数据稀疏性和冷启动问题；同时，为了增加信任矩阵密度，引入 间接信任关 

系，提出了一种符合移动社会化网络特点的信任度计算方法，该方法仅利用移动社会化网络结构信息构建信任矩阵， 

从而减少用户对信任关系的主动标识。实验结果表明，引入间接信任关系能够提高预测精度，同时比传统的协同过滤 

算法和已有的一些矩阵分解方法具有更好的预测准确率，特剐是在评分数据稀疏的情况下。 
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M obile Social Recommendation Based on Unified Probabilistic Matrix Factorization 
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Abstract It has become the main task of mobile recommender systems to further improve the prediction quality and 

solve the data sparsity and cold-start problems that may exist by employing mobile context and mobile social network 

information etc．We combined users，services and users’social network information for recommendation to alleviate the 

data sparsity and cold-start problems by using the factor analysis method based on matrix factorization(MF)．In order 

to increase the trust matrix density，in this paper we imported the indirect trust relationship，and then proposed a trust 

relationship calculation method which only use the mobile social network information to build trust matrix to reduce the 

user’s active identification for trust relationship．And the trust calculation method is in line with the characteristics of 

mobile soeial network．The experimental results show that the introduction of the indirect trust relationship can improve 

the prediction accuracy，and our method outperfo·rlTIS some existing MF methods and traditional collaborative filtering 

algorithm in the aspect of accuracy，especially in the circumstance that users have made very few ratings or even none at al1． 

Keywords Mobile recommendation，Social recommendation，M atrix factorization，Trust，Data sparsity 

1 引言 

随着移动互联网信息和服务的 日益增长，“移动信息过 

载”_1]给移动用户带来了很大的信息负担。移动推荐系统[2] 

作为传统互联网推荐系统在移动互联网领域的延伸，通过获 

取和预测潜在移动用户偏好来过滤不相关的信息，从而为用 

户提供满足其个性化需求的结果 ，已逐渐成为缓解“移动信息 

过载”的有效手段[3“]。 

目前，对移动推荐系统的研究仍处于起步阶段，现有的一 

些研究l_5 ]主要基于传统互联网推荐模型，采用协同过滤算 

法生成移动推荐。为了提高推荐性能，一些研究者_7删将用 

户上下文环境信息(如时间、位置、周围人员、网络条件等)引 

入到推荐系统中，然而这些方法大多基于传统的推荐技术，存 

在数据稀疏性和冷启动问题。 

为了缓解数据稀疏性和冷启动问题，一些研究者[11-13]将 

社会化信息引入到推荐系统中，利用显示的社会化网络或者 

隐式的社会化群体行为对信息内容进行推荐。 

为了进一步解决数据稀疏性和冷启动问题 ，一些现代的 

推荐系统[14-16]采用矩阵分解(MF)技术进行推荐。传统的矩 

阵分解算法包括奇异值分解(Singular Value Decomposition， 

SVD)E”]、非负矩阵分解(Non-negative Matrix Factorization， 

NMF)[”]、概率矩阵分解 (Probabilistic Matrix Factorization， 

PMF)_1 9_等。这些算法的共 同点是，通过将一个高维的矩阵 

分解为两个或多个低维矩阵的乘积实现维度规约，以便于在 

一 个低维空间研究高维数据的性质。然而这些方法只能结合 

单方面信息进行两维分解，并不能结合多个上下文信息进行 

推荐。为了结合多个上下文信息进行矩阵分解，Ma等人提 

出了一种联合 概率矩阵分解 (Unified Probabilistic Matrix 

Factorization，UPMF)方法[1 ，即结合用户社会化网络信息和 

评分信息进行推荐。实验结果表明该方法优于已有的一些方 
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法，特别是在用户很少评分甚至没有评分的情况下。然而，文 

献[15]在计算用户之间的信任度时，需要用户显著地标识与 

其他用户的信任关系，增加了操作的复杂性。相比于文献 

[15]，本文关注的是在降低移动用户主动参与的前提下提高 

预测准确率。 

本文将UPMF方法应用于移动推荐，结合移动用户的评 

分信息和社会化网络信息进行矩阵分解。针对移动社会化网 

络的特点，提出一种新的信任度计算方法，该方法仅利用用户 

社会化网络结构信息构建信任矩阵来减少用户对信任关系的 

主动标识；同时，引入间接信任关系来增加信任矩阵密度。在 

Epinions测试集上的实验结果表明，所提方法在预测准确率 

上要优于传统的协同过滤算法和已有的一些矩阵分解算法。 

本文第 2节阐述了移动推荐系统的主要方法和相关工 

作；第3节描述了问题的相关定义；第 4节详细阐述了提出的 

基于 UPMF的移动社会化推荐方法 MsRec(Mobile Social 

Recommender)；第 5节给出了实验与结果分析；最后总结全 

文并指出进一步的工作。 

2 相关工作 

当前的移动推荐系统大多基于传统的推荐技术，例如协 

同过滤推荐、基于内容的推荐、混合推荐等，其中混合推荐中 

研究和应用最多的是将协同过滤推荐与基于内容的推荐相混 

合起 。 

文献[7一lo]考虑了移动用户当前的上下文信息对推荐结 

果的影响。Yu等人[7]考虑了用户偏好、情景语境以及智能手 

机的性能上下文信息，提出了一种通用和灵活的N2M推荐 

模型；考虑到单推荐方法无法同时处理 3个上下文信息，他们 

提出了一种混合推荐方法，即结合基于内容的推荐、贝叶斯分 

类和基于规则的方法进行推荐。Abowd等人[8]提出了一种 

移动上下文感知的导游系统 Cyberguide，其通过引入用户的 

当前位置的上下文信息来推荐用户周边的热门景点和服务 

(比如餐馆、酒店等)。文献[9]将多维上下文信息引入到推荐 

系统中，考虑多维上下文(日期、天气、同伴等)对移动用户餐 

厅食物选择的影响，并采用协同过滤算法进行推荐。实验结 

果表明，基 于多维上下文 的方 法可 以提高推荐质 量。Gi— 

rardello等人[1。]提出了一种移动推荐系统AppAware，其利用 

用户当前位置的上下文分析该位置附近手机应用程序的使用 

情况 ，将使用最频繁的程序推荐给用户 ，但它并没有考虑移动 

用户的个人偏好。 

上述工作考虑到了移动用户当前的一些上下文信息，但 

是忽略了移动用户间更广泛的社会化关系。社会化网络用户 

之间的互动行为是人类社会行为的在线网络组织形式，间接 

地体现了网络用户之间的社会关系。大量的社会学研究表 

明，在相同社会化网络中的人们将会影响到他人并最终共享 

某些共同的兴趣爱好。一些研究者[11-la]已经将社会化信息 

引入到移动推荐中。 

Huang等人[】1]通过信任网络中的信任度来获取用户的 

邻居，从而利用协同过滤算法完成推荐，并在公共的数据集和 

模拟的数据集上验证了算法的可行性和灵活性。Wang等 

人Ll。]提出了一种基于用户上下文和信任网络的服务选择机 

制，其将上下文相似度引入到服务选择过程中，同时考虑到了 

用户的信任值，在计算用户间的相似性时同时考虑了用户对 

项目评分的相似性和用户间信任关系的相似性，将两者融合 
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作为用户间相似的最终权重，并根据用户的最终相似权重采 

用基于用户的协同过滤算法进行兴趣点推荐。Groh和 Eh- 

migE”]通过社交网站的朋友关系来构建协同过滤算法中的邻 

居，并通过大量的实证研究表明了社交网站中的朋友关系能 

够提高传统协同过滤算法的推荐准确率。 

上述研究主要基于传统的推荐技术，通常面临着数据稀 

疏性和冷启动问题。已证实基于矩阵分解的方法[1 。]比传 

统的推荐技术具有更好的性能，特别是在用户很少评分甚至 

没有评分的情况下。Ma等人[15]提出了一种基于概率矩阵分 

解的因子分析方法 SoRec，其结合用户社会化网络信息和评 

分记录进行联合推荐。实验结果表明，该方法在评分数据稀 

疏的情况下相比于已有的一些方法具有更好的预测精度。文 

献[16]提出了一种新型的社会化感知推荐方法，通过一个联 

合矩阵模型来描述潜在用户的社会化关系、主题 、Mashups和 

服务之间的多维关系。在真实的数据集上的实验结果表明， 

该方法要优 于现有 的一些方法。上述两种方法 主要 针对 

web服务，在计算信任矩阵时需要用户显著标识与其他用户 

的信任度，增加了操作的复杂性，并且没有考虑间接信任关系 

对用户偏好的影响。 

本文将 UPMF方法应用于移动推荐，结合移动社会化网 

络多为群组结构的特点，提出了一种符合该特点的信任度计 

算方法。相比于因子分析方法[1 16j，所提方法 MsRec主要有 

以下几点不同：1)MsRec主要适用于移动推荐环境；2)引人 

间接信任关系增加信任矩阵密度，从而提高了预测准确率；3) 

提出一种符合移动社会化网络特点的信任度计算方法，仅利 

用社会化网络结构信息计算信任矩阵，从而减小了用户主动 

标识的复杂性。 

3 问题的定义 

移动用户的社会化网络多以群组的形式存在，目标用户 

通过创建群组(1个或多个)，主动添加好友构建移动社会化 

网络。本文主要基于该群组结构构建信任矩阵。 

图 1示出了移动社会化推荐案例，其中用户 U 创建了群 

组 m，并添加了 “z，“s， t作为其群组成员，因此认为用户 

Ul和砌，U3，U4之间存在直接信任关系， ，“3，U4是用户U1 

的邻居；同理，地， 是用户 的邻居。用户 ／,dl和砺之间尽 

管没有直接信任关系，但存在共同的邻居 U3和U4，因此认为 

“ 和“s之间存在间接信任关系，即U 和U5互为间接邻居。 

邻居“z和U4分别对服务 Sz和S。的使用和评分情况会影响 

用户“ 对Sz和S。的偏好；间接邻居“s对服务S 的使用和评 

分情况也会影响 U-对 S 的偏好。因此，结合移动用户的社 

会化网络信息和评分信息进行服务推荐，通过显式的邻居关 

系和隐式的间接邻居关系来提高推荐精度。 

图1 移动社会化推荐案例 



 

结合图 1中的移动社会化网络结构，定义两个相关概念 ： 

1)用户之间的相关度；2)用户的可信度。其中用户之间的相 

关度主要依赖于用户之间是否具有直接或间接信任关系，若 

用户之间具有直接信任关系，则其相关度取决于邻居在目标 

用户所有创建的移动网络中出现的频率；若用户之间具有间 

接信任关系，则其相关度取决于用户双方共同好友的比例。 

用户的可信度指用户在整个移动社会化网络中的可信程度， 

若用户的邻居数量越多，则其可信度越低；反之，若用户作为 

他人邻居的次数越多，则其可信度越高。 

表 1列出本文涉及到的一些符号及其相关解释。 

表 1 符号及其相关解释 

符号 含义 

US一{“1， 2，⋯，ttm} 

SS一{S1，s2，⋯ ，Sn} 

MSN：{l~SrlI，msnz，⋯ ，msn+) 

U∈RlXm 

V∈RIxn 

Z∈RlX ri1 

l∈R 

R~[rli] × 

s一[ ik]m×m 

甩 集合，共有m个硪 

服务集合，共有 n个服务 

移动社会化网络集，共有 t个网络 

用户潜在特征矩阵 

服务潜在特征矩阵 

信任潜在特征矩阵 

潜在特征空间维度 

R为用户一服务评分矩阵 

s为用户一用户信任矩阵 

4 MsRec模型框架 

本文提出的基于联合概率矩阵分解(UPMF)的移动社会 

化推荐方法 MsRec主要由以下 3部分组成： 

(1)求解潜在特征向量。该算法以最大化联合后验概率 

为 目标 函数，基于梯度下降方法学习得到用户潜在特征向量 

和服务潜在特征向量 。 

(2)根据得到的用户潜在特征向量U 和服务潜在特征向 

量 ，重构得到 。 

(3)推荐Top-k移动服务。根据预测得到的评分值 ， 

按目标用户对服务进行排序。 

本节首先介绍如何计算获得评分矩阵、信任矩阵，然后详 

细介绍 求解用 户潜 在特 征 向量 和服 务潜在 特征 向量 的 

UPMF方法，接着对MsRec方法的时间复杂度进行了分析， 

最后给出了系统的基本框架。 

4．1 评分矩阵 

表 1中，尺表示 个用户对 个服务的评分矩阵。R中 

元素 ( ∈[0，1])表示用户 撕对服务Sj的喜欢程度。通 

常多数推荐系统采用整型评分值 1到R 来表示用户的喜欢 

程度，为了不失一般性，本文将 1，⋯，尺 映射到[O，1]区间， 

参考文献[153中给出的映射方法，具体如式(1)所示： 

一

．
厂(尺 ，)一(R 一1)／(R 一1) (1) 

4．2 信任矩阵 

表 1中，S表示 m个用户之间的信任关系，S中元素 S 

( ∈[O，1])表示用户 对用户“ 的信任程度。本文结合用 

户之间的相关度和用户的可信度，提出了一种新的信任度计 

算方法。信任度 S 的计算规则如下： 

(1)If U 和U 之间存在直接信任关系，则5 置为直接信 

任度DT > ； 

(2)Else if埔和U 之间存在间接信任关系，则 置为间 

接信任度皿)T > ； 

(3)Else 一0。 

4．2．1 直接信任度计算 

若用户 U 和U 之间存在直接信任关系，即 是U 的邻 

居，则直接信任度值 D 一 如式(2)所示： 

D 一> ：a· + (1-a)· ，O<a< 1 (2) 

其中， s 表示用户U 对“ 的直接相关度，具体计算公式如 

式(3)所示 ： 

一 鲁  (3) 
其中，l mSn f是 用户 创建 的移 动社 会 化 网 络数 量， 

Imsn．~~一 f是用户 Ui创建的移动社会化网络中包含Uk的网 

络数量。 

t 为用户U 对U 的可信度，参考文献[20]中给出的方 

法，具体如式(4)所示 ： 

(4) 

其中，N一(uk)是在整个社会化网络中信任用户 的用户集 

合，即将 作为邻居的用户集合，『N一(uk)}是用户 的入 

度，即信任用户 的用户集合大小；N ( )是用户U，在整个 

社会化网络中的邻居集合 ，fN ( )l是用户 U 的出度，即用 

户U 的邻居集合大小。 

4．2．2 间接信任度计算 

若用户坼和“ 之间存在间接信任关系，则间接信任度 

值 D ．一> 如式(5)所示： 

) 
，

一 > 一p· s +(1一 · ，o<fl<l (5) 

其中， 5 为用户 “ 对 Û 的间接相关度 ，具体计算公式如(6) 

所示 ： 

= (6) 

其中，JN (“ )nN (uk)l为用户 Ui和U 在整个移动社会化 

网络中的共同邻居数量。 

t 为用户 对 Û 的可信度，具体如式(4)所示。 

4．3 MsRee模型 

具有信任关系的用户之间会影响彼此的行为。本文提出 

的基于 UPMF的移动社会化推荐模型 MsRec如图 2所示 ， 

其中评分矩阵和信任矩阵共享用户潜在特征向量 。 

图 2 MsRec图模型 

MsRec模型基于以下假设： 

假设 ， ， 先验概率服从高斯分布且相互独立，即： 

p(Ul )一_ⅡN( l0， ) (7) 

p(Vl )一II
．

N( 10， D (8) 
J一 1 

p(Zl )一IIN( J0， ，) (9) 

其中，N(xI ， )表示均值为 方差为口。的高斯分布的概率 

密度函数，J表示单位矩阵。 
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在给定用户 、服务 vj的潜在特征向量 ， 后，用户 

“ 对服务 的评分值 满足均值为g( )、方差为 的 

正态分布且相互独立。评分矩阵 R的条件概率分布如式 

(1O)所示 ： 

p(R1u，V， )一ⅡH EN(G lg( )， )]J嚣 (1o) 

其中，碍是指示函数，若用户 评分过服务 ，则 跨：1；否 

则，跨：0。g( )一 是逻辑斯蒂函数，将 值映 

射N[o，1]。UPIVIF引入了概率思想，矩阵中各元素的值介 

于[O，1]之间。 

同理，在给定潜在特征向量 ， 后，信任矩阵 S的条 

件概率分布如式(11)所示： 

p(Slu，z， s)一II
， 
Ⅱ[N(s Ig( Z )， )]嚷 (11) 

其中，聪是指示函数，当用户 嘶与z 有关联关系时，壤一1； 

否则 ，躁=O。 

基于图2可以推导出U，V，Z的后验分布函数，具体公式 

如式(12)所示： 

lnp(U，V，ZlS，R， ， ， ， ， ) 

： 一  

姜善碍( 一g( ))。一 善置鹾( 一 

g(UTZ )) 一 互 一 暑 一壶置 

z z 一÷((∑ ∑聘)ln +(∑ ∑厦)Ind)一 

÷(mlln~+nllno~+mllna~)+R (12) 

其中，R是常量。最大化式(12)可视为无约束优化问题，最小 

化式(13)等价于最大化式(12)： 

E(R，S，U，V，Z) 

=  1善m喜碍(r6一g( ))2+警墨盏礞(s 一 

g(UT~Z )) + ll u 11 2~．_A9V 11 V ll}+等ll z 11} 

(13) 

其中， s 龚， 嘉， 一雾， z一豸，ll·【l r是弗罗贝尼 
乌斯范数。式(13)的局部最小值可由梯度下降法求得。参数 

， ， 的梯度下降公式如式(14)一式(16)所示： 

aE
一

，墨碍g ( )(g( )一 ) + s善噬 
g ( )(g(UTZ,)一妊) + (14) 

一

蓦跨g ( )(g(研 )一 )u+ (15) 

差=As 茎腰gl( z )(g( z々)一5 ) + Z (16) 
4．4 算法复杂度分析 

算法的计算开销主要来自于间接信任关系的训练以及目 

标函数E和对应的梯度下降公式。在训练间接信任关系时， 

假设每个用户的邻居集合大小为 是，则间接信任关系的训练 

时间复杂度为 O( k。)，其中 k通常较小，可以认为是常数， 

则时间复杂度趋向于 0(m2)。目标函数 E的时间复杂度为 

O(pnl+ps1)，其中 ，ps分别表示矩阵R，S中非零元素的 

个数。同理可以推导出梯度下降式(14)一式(16)的时间复杂 

度分别为 O(pRl+ps1)，O(p~1)和 O(psz)。因此每次迭代的 
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总时间复杂度为 O(pnlq-ps1)。 

4．5 系统基本框架 

系统的基本框架如图 3所示。 

图 3 MsRec系统的基本框架 

系统主要包含以下几个基本模块：移动用户注册中心、评 

分信息数据库、社会化网络信息数据库、数据处理模块、基于 

UPMF的推荐引擎模块。 

(1)移动用户注册中心：这是整个系统的基础部件，只有 

注册用户才能对移动服务进行使用与评价； 

(2)评分信息数据库：存储用户的个性化评分记录，包括 

用户 ID、服务 ID以及相应的评分值； 

(3)社会化网络信息数据库：存储用户的社会化网络信息 

的相关记录，包括网络 I【)(通常是用户创建的群组 ID)、用户 

ID及对应邻居ID； 

(4)数据处理模块：对原始数据进行预处理，包括评分值 

映射以及信任度计算； 

(5)基于UPMF的推荐引擎：根据数据处理模块得到的 

数据，采用基于UPMF的方法重构缺失值，从而达到推荐目 

的，该模块是整个推荐系统的核心模块。 

5 实验与结果分析 

5．1 实验数据 

本文涉及到的实验数据主要包含两方面：1)用户评分数 

据；2)用户社会化网络关系数据。其中评分数据可以通过移 

动服务注册中心来获取用户的反馈信息记录，通常包含用户 

ID、服务 ID以及相应的评分值。用户的社会化网络关系数据 

可以通过第三方社交网络服务平台获取，通常包括移动社会 

化网络 ID、用户 ID、邻居 II)等。第三方社交网络服务平台是 

指微信、QQ、Facebook等，可以通过其官方 API获取相应的 

接 口。 

为了验证本文提出的方法，选择了基于现实的社会 网络 

数据集 Epinions作为实验数据。Epinions是一个大众消费点 

评网站，用户可以通过注册该网站会员对网站上的物品进行 

点评，同时 Epinions还提供了一个“信任机制”，允许用户通 

过对他人的产品点评质量的优劣做出判断，并选择是否将这 

些用户纳入信任列表。该数据集主要包含两个文本文件： 

rating．txt和trust．txt。rating．txt提供用户ID、物品ID和评 

分值(1到5的整数)，其中评分值越高，代表用户对该商品的 

喜欢程度越高。为了结合本系统，用户ID对应用户 ID，物品 

ID对应服务ID，评分值对应评分值。trust．txt提供用户 ID、 



朋友 ID和信任值 (默认为 1)。考虑到实验硬件环境的局限 

性 ，为了减少间接信任关系的训练时间，分别从原始数据集中 

随机选取 1O 的评分数据和信任数据作为实验数据集。 

5．2 评价指标 

本文采用平均绝对误差(Mean Absolute Error，MAE)[ ] 

作为准确性度量标准。 

MAE根据预测评分和实际评分之间的差值来评价算法， 

差值越小，算法准确度越高，推荐质量越高。假设预测得到的 

评分集合为{p ，Pz，⋯，P }，测试集评分集合为{qt，qz，⋯， 

q }，则 MAE的计算公式如式(17)所示 ： 

(17) 

其中， 为测试集大小。 

5．3 方法比较 

为了验证 MsRee算法的预测准确率 ，将其与当前一些比 

较先进的方法如 PMFE”]方法、文献[15]提出的 SoRec方法 

以及传统的协 同过滤方法 User-Based和 Item-Based方法进 

行比较。其中在 SoRec方法中，本文将信任度计算过程中的 

C／k设置为 1，两个传统的协同过滤方法采用 Pearson相关系 

数_22_计算用户之间的相似度。 

利用不同稀疏度评分训练数据(99 ，80％，50 ，20 ， 

1O )对以上算法进行实验。99 的训练集意味着从实验数 

据集中随机选取 99 的评分数据来预测剩下的 1 的评分数 

据。为了降低算法的复杂度，将 ， 和 z分别设置为 

0．001，同时根据 5．4．3节中得到的实验结果 ，将 s设置为 

0．5，用于接下来的实验中。 

5．4 实验分析 

5．4．1 参数 a和口的评估 

为了得到更加准确的直接信任度值和间接信任度值，实 

验 1(见图4)和实验2(见图5)分别对直接信任度和间接信任 

度中的权重参数 和卢进行了评价，以考查 a和 取不同比例 

时对信任度的影响。评价指标采用 MAE，相比于式(17)，实 

验 1和实验 2中的 p ，ql和 ；r／的涵义有所 区别 ，其 中，实验 1 

中的 P 指通过社会化关系训练集得到的直接信任度值，q 指 

通过整个社会化关系数据集得到的直接信任度值， 指训练 

集大小；实验 2中的P 指通过社会化关系训练集得到的间接 

信任度值 ，qi分为两种情况：当通过训练集得到的具有间接信 

任关系的用户在整个数据集 中存在直接信任关系时，q 为通 

过整个数据集得到的直接信任度值，否则 q 为通过整个数据 

集得到的间接信任度值 ， 为通过社会化关 系训练集得到的 

间接信任关系集大小。 

将 a和 分别设置为 0．1，0．2，0．5，0．8，0．99，训练集大 

小分别设置为 1O ，50 ，9O ，实验结果分别如图 4和图 5 

所示。 

图4 参数 0／的影响 

由图 4可知，随着 a的逐渐增大，MAE逐渐减小 ，效果越 

来越好，当 口趋向于 1时，MAE趋 向于 0。上述结果一方面 

是由于Epinions信任数据集的特殊性，该数据集中一条记录 

只包含用户 ID、信任用户 ID及信任度(默认为 1)，并没有对 

应的社会化网络 ID，因此，本文将与目标用户有信任关系的 

邻居都默认为处于该 目标用户创建的唯一的一个网络中，则 

该用户与其邻居之间的直接相关度为 1，在整个信任度计算 

中占据主导作用；另一方面也符合我们的认知，即用户对于邻 

居的信任度通常是比较高的，与邻居在整个社会化网络中的 

可信度相关不大。 

图 5 参数 口的影响 

由图 5可知，随着 的逐渐增大，MAE先减小后增大，在 

一O．5时取得较优值。根据实验结果可以得到，对于移动用 

户之间的间接信任度，不仅要考虑到用户之间的间接相关度， 

而且还要考虑用户在整个社会化网络中的可信度，两者重要 

性基本相当。 

根据上述实验结果，将a设置为 0．99， 设置为 0．5用于 

接下来的实验。 

5．4．2 社会化关系训练集大小对推荐准确率的影响 

实验 3(见图 6}N试了通过不同大小的社会化关系训练 

集训练得到的信任关系对推荐准确率的影响，其中社会化关 

系训练集的大小分别设置为 0．1，0．3，0．5，0．7和 1．0，评分 

训练集的大小分别设置为 0．1，0．2，0．5，0．8和 0．99，潜在特 

征向量维度 Z设置为 5。 

图 6 社会化关系训练集大小对推荐准确率的影响 

由图 6可知 ，随着用于训练的社会化关系数据的增加，不 

同评分训练集情况下的推荐准确率都逐渐提高，采用完整的 

社会化关系训练集得到的平均预测精度要 比采用 1O 的训 

练集得到的平均预测精度提高 7．68 。进一步观察图6可 

以发现，仅考虑用户之间的直接信任关系进行推荐时，虽然采 

用了完整的训练集，但其预测精度也仅比采用了 1O 的训练 

集训练得到的直接和间接信任关系的预测精度高一点。这一 

方面表明所提方法在社会化关系数据不完善的情况下同样能 

取得较好的推荐效果，另一方面也表明引入间接信任关系能 

显著提升预测精度。 
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5．4．3 参数 s对推荐准确率的影响 

参数 s决定了社会化网络信息对算法效果的影响。当 

s设置为 0时，意味着仅利用用户评分信息；当 s设为+。。 

时，意味着仅利用社会化网络信息。实验4(见图7)测试了参 

数 s对算法的影响。 

图7 参数 s的影响 

由图7可知，参数 s对推荐结果的影响是非常显著的， 

这也验证了将用户评分信息和社会化网络信息结合起来可以 

有效提高预测精度。随着 s的增加，MAE值先减小，但当 s 

大于某阈值时，继续增加 s的值，MAE值逐渐增加，预测精 

度逐渐降低。其原因在于：仅利用用户评分信息或社会化网 

络信息时，算法推荐效果无法超越结合两方面信息所得的结 

果。当 ∈[O．1，5]时，算法的准确率最高。 

5．4．4 推荐质量分析 

实验5(见表2、图8)主要比较了本文提出的MsRec算法 

和传统的协同过滤算法(User-Based和 hem-Based)以及已有 

的矩阵分解方法PM ]和SoRed 方法的预测效果。 

利用不同稀疏程度的评分训练集(99 ，8O％，50 ， 

20％，1O％)对以上算法进行实验。在进行实验分析时，将潜 

在特征向量维度 Z设置为 5。 

根据表 2和图8，随着训练集的增大，5种算法的 MAE 

值都逐渐减小，MsRec算法在不同训练集下的 MAE值都显 

著小于其它4种方法，特别是相对于两种传统的协同过滤方 

法Item-Based和User-Based，其平均预测精度提高了19．16 

和 18．1 。在数据稀疏的情形下，MsRec算法的推荐效果提 

高显著，其 预测 精度 相 比于 PMF和 SoRec方 法提 高 了 

7．12 ～7．87 。 

表 2 5种方法的 MAE值 

l"rain。ng lt 一 u PMF S
oRec MsRec D

ata Based Based 。。 

99 1．0691 1．0562 1．0168 0．9970 0．9366 

8O 1．0879 1．0786 1．0227 1．0150 0．9516 

50 1．1283 i．1189 1．0358 1．0270 0．9668 

2O I．2205 l_2096 1．0601 1．0536 0．9842 

10％ 1．2792 1．2687 i．0667 1．0592 0．9880 

图 8 算法推荐效果比较 

综合上述分析，MsRec方法在预测精度方面要优于其它 

4种方法，并且更适用于数据稀疏情形下的推荐。但是， 

MsRec方法需要对间接信任关系进行训练，时间复杂度相对 
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较高，在硬件环境有限且训练数据较大时并不适用。 

结束语 本文提出了一种基于 UPMF的移动社会化推 

荐算法 MsRec，其结合移动用户的评分信息和社会化网络信 

息提高了预测精度。针对移动社会化网络多为群组结构的特 

点，提出了一种符合该特点的信任度计算方法，其利用显式的 

邻居关系与隐式的间接邻居关系进行移动社会化推荐，在减 

少移动用户对信任关系主动标识的同时提高了预测精度。在 

Epinions测试集上的实验结果表明，MsRec算法在预测精度 

上要优于传统的协同过滤方法和已有的一些矩阵分解方法， 

特别是在评分数据稀疏的情况下，推荐效果提高显著。下一 

步将改善间接信任关系训练模型，在保证预测精度的前提下 

降低训练的复杂度；同时结合更多的移动用户上下文信息如 

时间、位置信息等进一步提高算法的性能。 
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程中，对各子主题下的句子使用基于时间和权重特性的 Lex- 

PageRank算法，抽取信息最全面、影响力最充分的句子加入 

摘要，而对冗余信息的处理又使主题内容表现得清晰明了，大 

大节省了用户阅读博文的时间，提高了阅读效率。综上所述， 

提出的基于 Lex-PageRank算法的微博摘要优化方法可以有 

效挖掘微博中的热点，为用户提供较为准确和全面的信息。 

结束语 由于目前微博上的在线文本 日益增多，通过摘 

要抽取文本内容帮助用户提高阅读效率、缩短阅读时间已经 

变得很有必要。本文给出的主题模型下基于 Lex-PageRank 

算法的微博摘要优化方法，其特点是在微博话题中引入摘要 

抽取技术 ，通过聚类在过滤孤立信息的同时将相同主题的博 

文组织在一起，然后优化选择主题下的句子生成摘要。实验 

结果表明，所提方法在生成摘要的过程中表现出较理想的覆 

盖率。但其不足之处在于，以“句子”为知识粒度来表示摘要 

并不十分贴合用户体验。在以句子为单元的摘要基础上，抽 

取主旨事件，并排序与润色，形成高可读性的内容摘要，将是 

下一步的工作。 
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