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摘　要　推荐系统是大数据中最常见的应用之一,传统的协同过滤推荐算法直接基于用户Ｇ项目评分矩阵,对于海量

的用户和商品数据,算法的执行效率将会显著降低.针对这一问题,提出了一种基于多关系社交网络的协同过滤推荐

算法.该算法利用信息传播方法对基于多子网复合复杂网络模型构建的多关系社交网络进行社团结构划分,从而将

相似度接近的用户划分到一个社团中,进而在社团内部选择用户的kＧ近邻集合来构建用户Ｇ项目评分矩阵,然后利用

协同过滤算法进行推荐,从而实现了在不降低推荐准确率的前提下提升推荐算法的执行效率.在真实数据集EpiＧ

nions上,将所提算法与传统的协同过滤推荐算法进行对比.实验结果表明,所提算法具有较高的推荐效率和准确率,

特别是对于海量数据,推荐算法的执行时间缩短到原有的１/１０.
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CollaborativeFilteringRecommendationAlgorithmBasedonMultiＧrelationshipSocialNetwork
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Abstract　Recommendationsystemisoneofthemostcommonapplicationsinbigdata．TraditionalcollaborativefilteＧ

ringrecommendationalgorithmisdirectlybasedonuserＧitemscoringmatrix．Formassiveuserandcommoditydata,the

efficiencyofthealgorithmwillbesignificantlyreduced．Aimingatthisproblem,thispaperproposedacollaborativefilteＧ

ringrecommendationalgorithmbasedonmultiＧrelationalsocialnetwork．Theinformationpropagationmethodisusedto

detectcommunitiesinthemultiＧrelationshipsocialnetworkbasedonmultiＧsubnetcompositecomplexnetworkmodel,

theuserswithsimilarityaredividedintothesamecommunity．AndthenthekＧnearestneighborsetofusersisselected

toconstructtheuserＧitemscoringmatrixwithinthecommunity．Thenthecollaborativefilteringalgorithmisusedto

recommendthroughthenewuserＧitemscoringmatrix,thusimprovingtheefficiencyofrecommendationalgorithmwithＧ

outreducingtheaccuracyofrecommendation．ComparedwithtraditionalcollaborativefilteringrecommendationalgoＧ

rithmonrealdatasetEpinions,theresultsshowthattheproposedalgorithmhashighrecommendationefficiencyand

accuracy．Especiallyforbigdata,theexecutiontimeoftheproposedrecommendationalgorithmisimprovedbymore

than１０times．

Keywords　Recommendationalgorithm,Socialnetwork,Bigdata,MultiＧsubnetcompositecomplexnetworkmodel,InＧ

formationpropagation,Communitystructure

　

１　引言

推荐系统是解决“信息过载”问题[１]的有效手段,也是大

数据技术的最常见应用之一.推荐系统利用知识发现技术,

根据用户的历史信息、兴趣爱好等特征,筛选用户感兴趣的信

息、产品,从而实现个性化推荐.目前,最常用的推荐系统技

术是基于协同过滤的推荐算法[２].这类算法基于用户Ｇ项目

评分矩阵来计算用户相似度或商品相似度,进而为用户推荐

其可能需要的商品.但随着用户和商品数量的增加,协同过

滤算法的性能不断降低,这是因为大量无关商品与用户间的

相似度计算耗费了大量时间,但对最终的推荐结果并没有显

著影响,这也正是大数据“低价值密度”特性的体现.

此外,大数据的真正要义不在于大,而在于多源[３].如何

在多源数据的融合过程中,通过科学地分析找出其内在的联

系,从中提取出统一的、比单一数据源更丰富且更有价值的信

息,才是使用大数据的真正意义.因此,将用户间的社交关系

融入到推荐系统中,可以更准确地计算用户相似度,并且能在

一定程度上解决传统协同过滤推荐算法中存在的数据稀疏、



冷启动等问题[４].但社交网络中的用户间存在多种关系,每

种关系对于推荐的影响是不同的,单纯引入某一种社交关系

必然影响推荐结果的准确率.

因此,本文提出了一种基于多关系社交网络的协同过滤

算法.首先通过多子网复合复杂网络模型[５]构建多关系社交

网络;然后利用信息传播方法对构建的多关系社交网络复合

网进行社团结构划分,从而将相似度接近的用户划分到一个

社团中;最后在社团内部选择与被推荐用户相似度最高的k
个用户组成其kＧ近邻集合,使用该近邻集合构建用户Ｇ项目评

分矩阵,利用协同过滤算法进行推荐.由于社团结构之间存

在关系稀疏的特性,使得不同社团结构的成员间的相似性较

弱,因此在推荐时不必分析由整体数据集构建的用户Ｇ项目评

分矩阵,从而实现了在不降低推荐准确率的前提下提升推荐

算法的执行效率.

２　相关工作

协同过滤技术主要分为基于记忆[６]的协同过滤和基于模

型[７]的协同过滤,这两类方法都是以用户Ｇ商品评分矩阵为基

础的,但随着用户和商品数量的增加,用户Ｇ商品评分矩阵将

变得越来越庞大,从而导致协同过滤算法的性能不断降低.

为了提高推荐算法的执行效率,Roh等[８]利用层次聚类算法

对用户和商品进行聚类,根据根节点到叶节点的加权求和进

行推荐.Zhang等[９]使用模糊聚类方法划分喜欢相似物品的

用户簇和被相同用户喜欢的物品簇,然后进行推荐.Santhini
等[１０]提出了通过聚类方法对大数据进行协同过滤推荐的基

本思路,在一定程度上提高了推荐算法的效率.但是聚类技

术依靠用户Ｇ商品评分矩阵作为原始数据源来反映个人偏好,

没有考虑用户之间的朋友关系、信任关系等社会关系,也没有

考虑被评分的商品或项目之间存在的隐性关系,忽略这些重

要关系难免会造成推荐结果的失真.因此,将社交网络引入

推荐系统中来完善评分矩阵的社会化推荐系统[１１]应运而生.

Chang等[１２]在推荐算法中融合了社交网络中的信任关系,将

用户间的信任度作为用户Ｇ项目矩阵中空缺值的替代来预测

评分.Pan等[１３]利用社交网络中的信任关系来缓解推荐系

统中的数据稀疏和冷启动问题,证明了社交网络能够在很大

程度上提升推荐系统的性能.社交网络是典型的复杂网

络[１４],其具有的社团结构性质可以将网络成员划分为组内关

系紧密、组间关系稀疏的社团[１５].Wang等[１６]利用加权标签

传播算法对论文引用合作关系网络进行社团结构划分,进而

在同一 社 团 内 使 用 推 荐 算 法 进 行 学 术 论 文 推 荐.Zhang
等[１７]将用户Ｇ项目评分矩阵映射到用户相似性网络,结合网

络中的社团将排序后的 TopＧn商品推荐给用户,提升了推荐

的准确性和效率.Guo等[１８]提出了一种融合社交网络特征

的协同过滤推荐算法 TDSRec,在一定程度上解决了传统协

同过滤算法中的数据稀疏性问题.Forsati等[１９]提出的 SoＧ

cialMF算法将信任传递机制引入社交推荐中,较好地反映了

社交网络信任关系对推荐的影响.Park等[２０]提出的 TDRec
算法则进一步将社交网络中的信任关系分为显式信任和非信

任数据进行社交推荐.虽然现有的基于复杂网络社团划分的

推荐算法已经在推荐的准确率和算法的执行效率方面取得了

一定的进步,但这些算法都是基于单关系社交网络的,即认为

社交网络中仅仅存在一种关系,而现实中的社交网络实际上

是一个多关系网络,例如社交网络的用户间存在着用户信任

关系、兴趣相似关系等,这些显式或隐式关系共同决定了用户

间的交互特征,从而对推荐结果产生不同的影响.因此,引入

推荐系统中的社交网络应该是一个多关系的、存在异质节点

的复杂网络,而传统的复杂网络模型并不能很好地描述这些

错综复杂的关系,也无法表述异质节点间的相互作用.基于

此,本文基于能够描述不同类个体间多关系的多子网复合复

杂网络模型来构建多关系社交网络,并利用信息传播方法对

构建的网络进行社团结构划分.在预测用户评分时,结合用

户评分偏好程度计算用户评分相似性,综合修正后的用户评

分相似性和用户社交相似性,在社团结构中为被推荐用户选

择其kＧ近邻集合,从而大大减小了推荐算法的计算量.

３　基于多子网复合复杂网络模型的多关系社交

网络构建

　　在推荐系统中,其元素主要可以分为用户和商品两个集

合,假设共有m 个用户和n 件商品,则用户集合U 可表示为

U＝{u１,u２,􀆺,um},商品集合I可表示为I＝{i１,i２,􀆺,in}.

在此基础上,用户对于商品的评分矩阵R 由m×n 个元素

r１１,r１２,􀆺,rmn组成,表示为[rui]m×n,其中rui表示用户u对于

第i件商品的评分,用户－商品评分矩阵如表１所列.

图１　用户Ｇ商品评分矩阵

Fig．１　UserＧitemscoringmatrix

现实中的推荐过程常常伴随着社交信息的融合,例如用

户询问好友购物意见的行为或好友购物信息的共享等,实际

上若用户之间存在着信任关系,那么他们的兴趣偏好相似性

会明显高于陌生人[２１],如果其中一个用户对某个商品做出了

高评分,则可以认为另一个用户有很大的可能性会对该商品

给出高评分.

社交网络中的这种信任关系可以用信任评分矩阵T 表

示,T＝[tuv]m×m,其中tuv表示用户u对用户v的评分,反映了

用户之间的信任程度,信任评分矩阵如表２所列.

图２　信任评分矩阵

Fig．２　TrustＧscoringmatrix
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为了有效融合这种社交特征,基于多子网复合复杂网络

模型将用户商品评分网络和用户信任关系网络复合成多关系

社交网络.

３．１　构建用户商品评分网络和用户信任关系网络

多子网复合复杂网络模型(简称复合网)是一个四元组

G＝(V,E,R,F),其中:V＝{v１,v２,􀆺,vm}表示网络中节点的

集合,m＝|V|是集合中节点的个数;E＝{‹vh,vl›|vh,vl∈V,

１≤h,l≤m}⊆V×V 表示节点间连边的集合;R＝R１×􀆺×

Ri×􀆺×Rn＝{(r１,􀆺,ri,􀆺,rn)|ri∈Ri,１≤i≤n},Ri表示节

点间一种相互作用关系的集合,ri表示节点间的一种相互作

用关系,n是节点间相互作用关系的总数,若|R|≥２则表示

网络为多关系网络;映射F:E→
φ
R 是边集E 经过φ 函数投影

在F 中找到唯一对应的映射,表示边上具有的关系类型.

单关系复杂网络是复合网的一种特例,利用复合网模型

分别基于用户－商品评分矩阵和信任评分矩阵构建用户商品

评分网络R_G 和用户信任关系网络T_G,并设定阈值R 和

T.若用户u对商品i的评分大于或等于阈值R,则认为该商

品满足用户偏好,类似地,若用户u对另一用户v的信任评分

大于或等于阈值T,则认为用户之间存在信任关系.在用户

商品评分网络R_G 中,每个节点代表一个用户或一件商品,

R＝R１＝{r１}代表用户对商品的偏好关系,在用户信任关系

网络T_G中,每个节点代表一个用户,R＝R２＝{r２}代表用户

之间的信任关系.

根据图１和图２给出的用户Ｇ商品评分矩阵和用户信任

评分矩阵构建网络,其中用户商品评分阈值R 和用户信任评

分阈值T 都设置为２,则构建的网络拓扑结构分别如图３和

图４所示.

图３　用户商品评分网络

Fig．３　UserＧitemscoringnetwork

图４　用户信任关系网络

Fig．４　Usertrustrelationshipnetwork

３．２　构建多关系复合网络

复合网能通过子网加载运算复合两个或两个以上的复杂

网络,在加载过程中,将网络映射成向量空间,节点的相互关

系映射成向量空间中的多维向量,因此子网加载过程可以转

化成向量空间的基变换,相关节点间相互关系的变化通过空

间向量的相关运算完成.构建的多关系复合网由于继承了每

个子网的性质,其关系向量空间维数自然增大.

通过子网加载运算将用户评分网络和用户信任关系网络

加载成一个多关系复合网.子网加载过程如下:设向量复合

网Σ１＝(G１,S１,M１),Σ２＝(G２,S２,M２),其中G１＝(V１,E１,

R１,F１),G２＝(V２,E２,R２,F２),设关系集合为R′,G１ 为基底

网,在加载映射 Ψ:V１×V２→２R′ 与关系强度映射Ψ:(V１×

V２)×R′→ ∪
r′∈R′

dom(r′)下,将Σ２ 加载到Σ１ 是指产生一个新

的复合网Σ＝(G,S,M),其中G＝(V,E,R,F),称R′为加载

关系集合,‹vh,vl›∈V１×V２ 为外部边,vh,vl 为边界节点.

加载完成后的复合网的拓扑性质相比传统的复杂网络有

所区别,其与节点关联的边包含了所有子网的关系,因此定义

复合网中节点的混合权和混合度.

节点混合权:设节点vh∈V,关系强度比例系数为SF＝
(sf１,sf２,􀆺,sfk),则节点vh 的混合权kR

vh
为:

kR
vh ＝ ∑

ri∈R
sfi×kri

vh

其中,kri
vh

为节点vh 关于关系ri 的权.

节点混合度:设节点vh∈V,关系强度比例系数为SF＝

(sf１,sf２􀆺sfk),则节点vh 的混合度k
∧
R
vh

为:

k
∧
R
vh ＝ ∑

ri∈R
sfi×k

∧
ri
vh

其中,k
∧
ri
vh

为节点vh 关于关系ri 的度.

将图３所示的用户商品评分网络R_G 和图４所示的用

户信任关系网络T_G 加载成复合推荐网络,设关系r１ 和r２

的关系强度参数sf１ 和sf２ 均为１,子网R_G 的边权集合为

{１},子网T_G 的边权集合为{０．５},则构建的复合网如图５
所示.

图５　复合推荐网络

Fig．５　Compositerecommendationnetwork

图５中,节点u５ 关于关系r１ 的度k
∧
ri
vh ＝３,关于关系r２ 的

度k
∧
r２
vh ＝３,则节点u５ 的混合度为k

∧
R
vh ＝１×k

∧
ri
vh ＋１×k

∧
r２
vh ＝６;

节点u５ 关于关系r１ 的权kr１
vh ＝１＋１＋１＝３,关于关系r２ 的权

kr２
vh ＝０．５＋０．５＋０．５＝１．５,则节点u５ 的混合权为kR

vh ＝１×

kr１
vh１＋１×kr２

vh ＝４．５.

４　多关系社交网络中的社团结构划分

随着用户和商品数量的增加,用户做出过评分的物品将

非常有限,这使得用户Ｇ商品评分矩阵中出现大量空缺值,基

于该矩阵进行相似度计算就会出现很多相似度为零的情况;

此外,推荐算法的性能也将随着用户和商品数量的增加而降

低.为了缓解这两个问题,可以将推荐系统中的对象进行社

团结构划分,社团结构之间关系稀疏的特性使得不同社团成
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员间的关联性较弱,推荐时不必分析整体数据集构建的用户Ｇ
商品评分矩阵,仅考虑被推荐用户所在社团的内部成员即可,

这将极大地降低计算量和数据稀疏度.随后通过综合评分偏

好程度和社交相似性等特征来补全评分,使推荐结果的准确

率并不会因为用户Ｇ商品评分矩阵规模的减小或者数据的筛

选而降低.但传统的社团划分方法并不适用于多关系网络,

为此本文采用基于信息传播的多关系网络社团结构发现算法

对推荐复合网进行社团结构划分.

４．１　多关系复杂网络上的信息传播过程

初始时网络中的所有节点都没有携带信息,首次传播开

始,设置其中一个节点i为信源节点并赋予其非空信息量I,

设该节点的邻居节点集合为Vi,此时网络中的信息分布为

X＝(０,􀆺,I,􀆺,０),信源节点通过连边向Vi 中的节点传播

信息,其邻居节点接收完信息后将继续向各自的相邻节点集

合Vii传播信息,但作为接收方的节点并不是完全接收来自信

源节点的信息,而是以一定的概率p接收;第二次传播时,集

合Vi＝(０,􀆺,I１,􀆺,０,􀆺,Ij,􀆺,０,􀆺,In)表示所有携带信

息的节点集合,集合Vi 中的节点既可以向邻居节点传送信

息,也可以接收来自其相邻节点的信息.由于接收方节点并

不能接收全部的外来信息,当网络规模较大时,仅靠单次传

播,网络中部分距离信源节点较远的节点接收到的信息较少,

不能充分表示信源节点对这些节点的影响,因此只有信息传

播在网络中迭代 T 次后,网络中所有节点携带的信息量分布

情况才可以代表信源节点对整个网络中信息传播的影响能

力.根据每个节点作为信源节点时网络中信息量的分布向

量,可以计算网络节点间的相似性.

我们将信息传播扩展到多关系社交网络中,R＝(r１,

r２,􀆺,ri,􀆺,rn)表示网络中存在的关系集合,基于多子网复

合复杂网络模型构建包含n种关系的复合网.与单关系复杂

网络类似,复合网中的每个节点也是按照一定的比例p接收

信息,但不同的是需要考虑节点与邻居节点连边上所具有的

各种关系的相互作用对接收信息概率p的影响.

复合网信息传播概率矩阵P
∧

的定义如下:

P
∧

＝D
∧

－１W
∧

(１)

其中,D
∧
为节点混合度组成的对角矩阵,W

∧
为网络的邻接混合

权矩阵.该矩阵中的元素可表示为:

W
∧

vh,vl ＝ ∑
vh,vl∈V

sfri ×k′ri (２)

邻接混合权矩阵中的元素是对节点vh 和节点vl 间所存

在的各种关系的关系强度的加权求和.其中,sfri 表示节点

vh 和节点vl 之间关于关系ri 的关系强度比例系数,k′ri 为关

系ri 的关系强度.

在邻接混合权矩阵的基础上,节点vh 的混合权也可表示

为:

kR
vh ＝ ∑

n

vl∈V
W
∧

vh,vl
(３)

依次选择网络中的节点作为信源节点并赋予１个单位的

信息量,网络中其余节点的信息量为０.以网络中一个节点s
为例,设节点s为信源节点,其携带的信息量为１,初始化节点

s表示的向量为X０
s＝(０,０,􀆺,１,０).第一次传递过程中由该

节点向其邻居节点传递信息,这一过程用数学公式表示为

X１
s＝P

∧

X０
s,向量X１

s 中的元素为第一次传递后网络中各个节点

所携带的信息量;第二次传递过程中,接收到信息的节点向其

相邻节点传递信息,若其相邻节点也具有信息,其也可以接收

来自相邻节点的信息,这一过程的数学表达式为X２
s ＝P

∧

X１
s,

向量X２
s 中的元素为第二次传递后网络中各个节点携带的信

息量;类似地,每次传播后的信息表示为Xt＋１
s ＝P

∧

Xt
s.在下次

传播前,设Xt＋１
s ＝１,即信源节点在t＋１次传播开始时信息量

始终为１.这样网络中各节点经过T 次传播后都将得到各自

的信息量分布向量,利用这些向量将得到能表示节点影响力

的信息分布矩阵.

以图５中的复合网为例,其概率传播矩阵P
∧

为:

P
∧

＝

４０００００００００

０３００００００００

００１０００００００

０００２００００００

００００６０００００

０００００２００００

００００００３０００

０００００００２００

００００００００１０

０００００００００２

－１

∗

０ ０ ０ ０ ０．５１０１０１

０ ０ ０ ０ ０．５０１０１１

０ ０ ０ ０ ０ ０００００

０ ０ ０ ０ ０．５０１０００

０．５０．５００．５ ０ １１００１

１ ０ ０ ０ １ ０００００

０ １ ０ １ １ ０００００

０ １ ０ ０ ０ ０００００

１ ０ ０ ０ １ ０００００
分别以节点u１、节点u２ 和节点i５ 为源节点进行信息传

播.首次传播得到的向量如下:

X１＝[０,０,０,０,０．１３,０．２５,０,０．２５,０,０．２５]

X２＝[０,０,０,０,０．１７,０,０．３３,０,０．３３,０]

X３＝[０．５,０,０,０,０．５,０,０,０,０,０]

第二次传播得到的向量如下:

X１＝[０．３９,０．０１,０．１３,０．０１,０．３８,０．２７,０．０２,０．２５,０,

０．２７]

X２＝[０．０１,０．４６,０,０．１３,０．２８,０．０３,０．３６,０,０．３３,

０．０３]

X３＝[０．５４,０．０４,０,０．０４,０．５６,０．２１,０．０８,０．１３,０,

０．２１]

４．２　基于信息传播的多关系社交网络社团结构发现算法

　　将网络中的节点用向量表示后,节点就成为了适合聚类

算法处理的数据结构,并且依据网络中的信息传播计算网络

节点间的相似性,从而将成熟的数据挖掘聚类算法应用于多

关系社交网络的社团结构发现.
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前期研究基于经典 KＧmeans聚类算法提出了 CSDM 算

法来发现多关系社交网络中的社团结构[１５].KＧmeans算法

的最大缺点是对初始聚类中心点的选择敏感,聚类中心点的

初始值将直接影响最终聚类的结果.

在复杂网络中通常把节点的重要性称为中心性,作为网

络中刻画节点重要性的基础指标,度中心性认为节点的影响

力与邻居节点的数量有关,即邻居节点数目越多,该节点在网

络中的影响力就越大.设节点vh 与节点vl 关于关系ri 的路

径长度为l
∧
r１
vhvl

,定义节点vh 关于关系ri 的中心度为:

c
∧r１
vh ＝

min
vg∈V

　 ∑
vl∈V

l
∧
r１
vhvl

∑
vl∈V

l
∧
r１
vhvl

其中,min
vg∈V

　 ∑
vl∈V

l
∧
r１
vhvl

表示节点vh 与其他所有节点关于关系ri

的路径长度之和的最小值,∑
vg∈V

　l
∧r１
vhvl

表示节点vh 与其他节点

关于关系ri 的路径长度之和.中心度c
∧r１
vhvl

的值越接近于１,

说明该节点与其他所有节点的路径长度之和越小,其中心地

位越强;中心度的值越接近于０,说明其中心地位越弱.

CSDM 算法将选取复合网中中心度较大的节点作为初始

聚类中心点,然后按照经典 KＧmeans聚类算法的步骤,对多

关系社交网络进行社团结构划分.

５　基于社团结构划分的协同过滤推荐算法

通过网络中的信息传播解决了推荐系统用户组成的社交

网络由于多关系而难以计算相似性的问题,传播完成后各个

成员携带的信息量反映了不同节点在网络中的相似程度.将

相似度很高的用户划分到一个社团中,可使得社团成员有共

同的评分偏好和兴趣偏好等.从社团结构中包含的用户信任

关系可以得到社交偏好向量,该向量代表了用户的社交倾向,

这种倾向可以用社交相似度来衡量;从社团结构中包含的评

分信息可以得到用户的兴趣偏好,通过提取的兴趣偏好向量

可以确定兴趣偏好相似度.以一定比例综合社交相似度和兴

趣偏好相似度,可得到一个新的综合相似度指标———推荐度,

利用该指标可以进行商品的排序和推荐,具体的推荐流程如

图６所示.

图６　基于社团结构的推荐流程

Fig．６　Flowofrecommendationbasedoncommunity

５．１　用户社交相似度和评分相似度

假设用户u和用户v 存在社交关系,则认为u和v 之间

的兴趣更加接近,其偏好相似程度高于陌生人[２２],而这种具

有促进推荐效果的社交关系可以表现为用户间的信任关系.

本文将同一个社团中的用户映射成新的用户信任关系网络,

再利用信息传播法将网络中的用户映射成向量,用 Pearson
相似度衡量用户u和用户v的社交相似度,具体公式如下:

simsocial(u,v)＝
∑
l
(rui－r－u)(rvi－r－v)

∑
l
(rui－r－u)２ ∑

l
(rvi－r－v)２

用户对于物品的共同评分项、评分趋势等数据在一定程

度上也反映了用户的兴趣爱好.本文除了以Pearson相关性

来度量用户的评分倾向,还定义了用户偏好程度,评分倾向越

一致,说明用户的兴趣偏好越接近,具体公式如下:

P(u,v)＝ |Iu∩Iv|(≥R)

|Iu|(≥R) ＋|Iu∩Iv|(＜R)

|Iu|(＜R)( ) ×
|Iu∩Iv|(≥R)

|Iv|(≥R) ＋|Iu∩Iv|(＜R)

|Iv|(＜R)( )
其中,R为评分阈值,其可以与构建用户Ｇ商品评分网络时的

阈值一致,３．１节中用户对商品的评分低于阈值R 表示该用

户对这件商品不存在偏好关系,即不喜欢这件商品,本节用其

来表示用户的评分为积极评分或者消极评分,评分大于阈值

R表示此评分属于积极评分;Iu 和Iv 分别表示用户u 和用户

v做出评分的商品集合.将用户偏好程度融入到计算评分相

似性的过程中,用户对社团中的所有商品的评分构成了新的评

分向量,sim(u,v)为用户u评分向量和用户v评分向量的PearＧ

son相关性,这样将得到基于评分偏好的用户评分相似度:

simrating(u,v)＝P(u,v)×sin(u,v)

为了提高用户相似度的可靠性,本文采用下式融合用户

社交相似度和用户评分相似度:

sim(u,v)＝(１－α)∗simsocial＋α∗simrating

其中,参数α为控制两种相似度在推荐过程中所占比重的权,

simsocial为用户u和用户v 的社交相似度,simrating为用户u和

用户v的评分相似度.当α＞０．５时,评分相似度在最终的相

似度中所占比重较大,当α＜０．５时,以社交相似度为主.

５．２　预测评分

推荐系统主要依靠对被推荐用户未打分的商品进行评分

预测做出推荐,最终将 TopＧn件打分最高的商品推荐给用户.

预测时不需要用到社团中的所有用户,通常选择与当前用户

相似度最高的k个近邻集合即可,在选择近邻用户的过程中,

若k取值过大,加入预测的相似度不高的邻居会给预测带来

额外的噪声;若k取值过小,则会因用来预测的最近邻不够导

致偏差.用户u对商品i的预测评分通过下式计算:

rui＝r－u＋
∑

v∈S(u)
(rvi－r－v)×sim(u,v)

∑
v∈S(u)

sim(u,v)

其中,Su 是社团中与用户u 相似度最高的k 个用户的集合,

rui为集合Su 中的用户v对商品i的评分,r－v 为用户v所有评

分商品的评分均值.

６　实验及结果分析

通过与不同经典推荐算法进行比较,验证了本文所提算

法的时间效率和推荐质量,并且分析了参数设置对推荐结果

的影响.

６．１　实验环境及数据集

为了对大数据集进行分析,搭建了由５个节点机构成的
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Hadoop集群平台,各节点机均为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ７７００

CPU ＠３．６０GHz,８GB内存,６４位操作系统.

实验中采用推荐系统中常用的 Epinions数据集[２３]和

FilmTrust数据集[２４],其中 Epinions数据集包含用户的评分

信息和社交信息.整个数据集中共包含 ４０１６３ 名用户和

１３９７３８件商品,评分记录达到了６６４８２４条,用户对商品的评

分利用数值１到５来表示,若用户之间存在信任关系,则使用

评分１表示,若不存在信任关系,则标记为０.数据集中的其

他统计信息如表１所列.

表１　Epinions数据集的统计信息

Table１　StatisticsofEpinionsdataset

名称 最小评分数量 最大评分数量 平均评分数量

用户 １ １０２２ １６．５５
商品 １ ２０１８ ４．７６

为了使用本文所提算法进行评分预测,需要首先确定评

分关系和信任关系的关系系数和关系强度,为此选取编号为

２和１０００４的用户作为种子节点,剔除某些明显异常值后,共

选取了１５０个样本数据作为计算两种关系对应的关系比例系

数的线性回归分析数据样本集.针对实验数据中的多关系社

交网络中存在的评分关系r１ 和信任关系r２,构建的线性回归

模型具体如下:

y＝a０＋sf１x１＋sf２x２

其中,a０,sf１,sf２ 是回归系数.使用最小二乘法进行参数估

计,建立如下方程组:

∑y＝sf１∑x１＋sf２∑x２

∑x１y＝sf１∑x２
１＋sf２∑x１x２

∑x２y＝sf１∑x１x２＋sf２∑x２
２

ì

î

í

ïï

ïï

对方程组求解得到参数估值的平均值为sf１＝２．０,sf２＝

２．８.

因此,对实验中构建的多关系社交网络进行社团结构划

分时,设两种关系的关系比例系数为SF＝(２．０,２．８),关系强

度均为１,设 KＧmeans聚类算法中聚类个数k＝５.社团结构

的划分结果如图７所示.

图７　社团结构划分结果

Fig．７　Resultofcommunitydetection

６．２　实验结果分析对比

本文选取平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)和

均方根误差(RootMeanSquaredError,RMSE)作为评价指

标来评价推荐结果的准确度.这两个指标是通过比对真实评

分和预测评分之间的误差来评测推荐算法的准确度,其值越

小说明推荐的效果越好.平均绝对误差(MAE)和均方根误

差(RMSE)的具体定义如下:

MAE＝１
N|ri,j－r′i,j|

RMSE＝ １
N∑

i,j
(ri,j－r′i,j)２

其中,ri,j表示用户i对商品j的实际评分,r′i,j表示用户i对商

品j的预测评分,N 表示测试集合中的评分数量.

最近邻k的选择会对实验结果产生影响,最近邻集合过

小或者过大都会增加预测的偶然性,在实验过程中对本文所

提算法分别设置最近邻k值为１０和３０,结果如表２所列.可

以看出,k值为３０时,MAE 和RMSE 明显低于k 值为１０的

情况,因此在后续各类推荐算法比较实验中,设置最近邻个数

k＝３０.

表２　不同近邻数对算法的影响

Table２　Influenceofdifferentneighbornumbersonalgorithm

近邻数 MAE RMSE
１０ ０．６２ ０．８２
３０ ０．４４ ０．５９

实验中,将本文所提算法(CDRec)与３ 种常用的社会化

推荐算法 TDSRec[１８],SocialMF[１９]以及 TDRec[２０]在Epinions
数据集和FilmTrust数据集上分别进行对比分析,结果如图８
和图９所示.

图８　４种推荐算法在Epinions数据集上的结果对比

Fig．８　Resultcomparisonoffourrecommendationalgorithmson

Epinionsdataset

图９　４种推荐算法在FilmTrust数据集上的结果对比

Fig．９　Resultscomparisonoffourrecommendationalgorithmson

FilmTrustdataset

由图８和图９可知,本文所提算法与其他社会化推荐算

法在 MAE(平均绝对误差)上基本接近,在评价指标 RMSE
(均方根误差)上略优于其他算法,这说明本文所提算法能够

较为准确地对待推荐的商品进行预测评分.

对于不同规模的数据集,４种社会化推荐算法的运行时

间如图１０所示.
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图１０　４种推荐算法运行时间对比

Fig．１０　Executioncomparisonoffourrecommendationalgorithms

由图１０可知,随着数据集规模的增大,与其他３种社会

化推荐算法相比,本文所提算法的执行时间明显较短;对于海

量数据集,本文所提推荐算法的执行时间将缩短９０％左右.

综上所述,本文提出的算法在处理大数据样本集时,能够

在保证推荐准确率的基础上提高推荐效率.

结束语　本文基于多子网复合复杂网络模型构建多关系

社交网络,提出了一种融合多关系社交网络的协同过滤算法.

该算法利用社团结构划分可以将多关系社交网络中相似度接

近的用户划分到同一个社团中,并利用社团内部的用户构建

用户Ｇ商品评分矩阵,进而极大地减小推荐算法的计算量.通

过在真实数据集上的实验表明,该算法能够在保证不降低推

荐准确率的基础上,提高推荐算法的效率.下一步将尝试在

本文算法的基础上,在推荐系统中融入更多的社交关系,从而

进一步提高推荐的准确率.
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