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一 种基于社会信任潜在因子模型的推荐方法 

邢 星 张维石。 贾志淳 

(渤海大学信息科学与技术学院 锦州121013) (大连海事大学信息科学技术学院 大连 116026)。 

摘 要 随着社交网络的快速发展、社交网络用户规模的不断扩大，如何为用户推荐感兴趣的信息变得越发困难。传 

统的推荐方法利用用户兴趣的历史数据来预测用户未来感兴趣的项目，忽视了社交网络中的信任关系，导致推荐方法 

的推荐质量不高。针对上述问题，提出了基于社会信任潜在因子模型的推荐方法。该方法引入社会信任来度量社交 

网络中朋友之间的隐含信任关系，根据社会信任程度来选择用户信任的朋友，对用户信任的朋友与目标用户的共同兴 

趣进行潜在因子分析，构建基于社会信任的潜在因子模型，实现目标用户的前k个项目推荐。真实数据集上的对比实 

验结果表明，基于社会信任潜在因子模型的推荐方法在推荐质量上优于现有的推荐方法。 
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Abstract Recently online social networks have become the major platfornq with millions of registered users on the 

Web．The amount of information is increasing so quickly that users can’t handle the information overload without the 

support of recommendation methods．Traditional recommendation methods have a limited perform ance in the context of 

socia1 recommendation due to not considering the social network information，such as trust．Trust-based methods at— 

tempt to introduce a trust metric during the social recommendation．However，most of these methods are based on the 

explicit trust statements expressed by users，which are not available in the soeia1 networks such as Facebook，Twitter 

and Sina Weibo．This paper presented a trust metric to quantitatively measure the recommendation trust between pairs 

of users by aggregating the implicit trust and trust propagation values．We proposed a trust-based latent factor model， 

which incorporates the pairwise reeommendation trust values into the probabilistic model for top-k item recomrnenda— 

tion．The experiments on Sina Weibo demonstrate that our method outperforms the traditiona1 recommendation methods 

and trust-based methods． 

Keywords Social trust computation，Latent factor model，Recommender system，Social recommendation，Social network 

1 引言 

与传统的推荐方法[5,17]生成的推荐结果相比，人们更容 

易接受来自信任的人的推荐，而不是传统推荐方法生成的推 

荐[8,123。在基于信任关系的推荐和传统推荐方法生成的推荐 

之间做出选择的时候，不管从推荐质量还是有效性上，用户更 

加倾向前者l_9]。如何将信任机制引入到个性化推荐方法中， 

为用户提供基于信任关系的推荐，以便提高推荐方法的推荐 

质量是社交网络个性化推荐方法研究的热点问题和挑战_2 。 

信任是一个非常复杂的概念，它关乎一个人的心理活动 

过程，与之相关的研究领域包括管理学、心理学、营销学、社会 

学和计算机科学等诸多领域[1,4,15]。社会学家_】。]将信任定义 

为两个部分：一部分是信念(Belief) 另一部分是基于信念采 

取行动的意愿(Willingness)。社会学家对于信任的定义虽然 

不能直接应用在社交网络的实际个性化推荐场景中，但是为 

我们理解信任提供了一些启发。 

近年来，随着社交网络的快速发展，社交网络中的信任 

(Social Trust)研究吸引了越来越多研究者的关注。Golbeck 

用信任关系来定量分析社交网络中的社会关系，提出了信任 

网络[6]，开发了个性化的电影评论网FilmTrust，利用社会网 

络中的信任关系作为电影评分的权值，从而为用户提供更加 

准确可信的电影推荐U,n]。 
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Massa利用来自Epinions的用户之间事先给出的显示的 

信任数据建立一个信任预测模型来预测社会关系网络中传播 

的信任值，并利用这种信任值作为个性化推荐方法的推荐依 

据，取代基于用户兴趣相似度的个性化推荐_1 。 

上述基于信任的个性化推荐方法只关注用户之间显式的 

信任关系，即用户之间的信任关系是通过用户事先给定的信 

任值来度量的；而很多有价值的隐式信任关系往往都被忽略 

了。更为重要的是，社交网络如Faeebook、Twitter、新浪微博 

等没有提供用户之间显示信任关系信息。因此，如何在没有 

提供显示信任信息的社交网络中，量化用户之间的信任关系 

是社交网络基于信任关系的个性化推荐方法研究亟待解决的 

问题。 

针对上述问题，我们提出了基于社会信任潜在因子模型 

的推荐方法。该方法根据社交网络中之间的相似度来计算用 

户之间的直接信任，应用用户之间的直接信任值来度量用户 

之间信任关系的强弱；然后，定义两种社交网络中信任传递算 

子，计算社交网络用户之间的间接信任；定义推荐信任刻画社 

交网络用户之间的信任传播距离对用户之间的信任值的影 

响；最后，我们根据推荐信任在社交网络中用户匹配到目标用 

户信任的用户，将社交网络的显示朋友关系转换为信任网络 

的隐含信任关系。在此基础上，通过潜在因子分析目标用户 

和信任用户之间相同兴趣的成因，建立基于社会信任的潜在 

因子模型，实现对目标用户的个性化推荐。本文的主要贡献 

表现在以下几个方面： 

(1)提出了一种新的社会信任计算方法，该方法结合社交 

网络中用户之间的兴趣相似度、信任传递路径和信任传播距 

离，计算社交网络用户之间隐含信任关系的信任程度。 

(2)建立基于社会信任的潜在因子模型 TBLFM(Trust 

Based Latent Factor Mode1)，将社交网络项目推荐问题转换 

为基于TBLFM的学习与推理问题，并实现了参数学习算法。 

(3)在抽取到的真实数据集上对本文提出的推荐方法进 

行实验，实验结果显示基于TBLFM的推荐方法优于传统的 

推荐方法和基于信任的推荐方法。 

2 社会信任计算 

2．1 直接信任计算 

社交网络相关研究发现具有相似个性的人有着相互联系 

的倾向，这就是社交网络的同质性(homophily)特点[2,14]。依 

据上述发现，我们使用社交网络用户朋友关系的相似度来度 

量朋友之间的信任程度。给定社交网络 G、用户 U和 之间 

的直接信任计算公式如下所示： 

)一 (1) 

式中，F(“)表示用户 U关注的朋友集合，F(u )表示用户 “ 关 

注的朋友集合，trust(u，Ut)表示目标用户U对用户U 的信任 

程度。 

将式(1)归一化处理，得到社交网络朋友用户之间的直接 

信任计算公式： 

tru ( ，“ )一弋 譬 (2) 
厶 ~rustkU’U 

“ ∈F(“) 

根据式(2)计算朋友之间的直接信任，我们可以将无权的 

社交网络G转换为权重为直接信任值的信任网络G 。 
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2．2 间接信任计算 

在实际应用中，社交网络中的每个用户结点可能只对一 

小部分其他用户结点得出这样的信任，而这一小部分用户结 

点同样会信任另一部分用户结点。如此传播下去，从社交网 

络G中的任意一个用户结点出发，这种信任关系都会沿着网 

络结构进行传播，在间接社会关系连接的用户结点之间建立 

信任关系，由此形成用户结点之间的信任网络G。 

l●起始节点 中间节 o终结节点一+皓信任I 

■ 一一—() 
(a)信任网络中的直接信任路径 

◆ 一一 ( 
(b)组合信任路径中的串联信任路径 

⋯  

● ⋯— ) 
⋯ ～ 一  

(c)组合信任路径中的并联信任路径 

图 1 信任网络G 的组成元素 

图1给出组成信任网络G 中用户之间信任传递的主要 

元素，包括 ： 

· 用户结点：社交网络中的用户。用户结点可以分为起 

始结点、中间结点和终结结点。 

· 信任路径：连接结点之间的有向链路。依据信任路径 

中的结点数量分为直接信任路径(结点数量等于2)和组合信 

任路径(结点数量大于2)。直接信任路径是指不包含中间结 

点的信任路径，而组合信任路径是指由若干直接信任路径组 

成且包含多个中间结点的信任路径。 
· 信任：表征用户之间信任程度的量化值，反映出用户之 

间的主观信任倾向。信任包括直接信任和问接信任。 

通过信任网络G，每个用户结点都可以对社交网络中未 

曾接触过的用户结点(非朋友关系结点)形成基本的认识并建 

立适当的信任关系。与此同时，用来度量用户结点之间的信 

任关系的信任值随着结点之间的距离增加而减少，信任的传 

递距离影响着用户之间信任关系的强弱。我们使用间接信任 

来计算在信任网络G 中用户之间的信任传递，将组合信任路 

径分为串联信任路径和并联信任路径，通过定义下面两种信 

任传递算子计算社交网络中的间接信任。 

连接算子：计算串联信任路径目标用户 “和用户U 的间 

接信任，记作 。 

trustPl(“，Ut)：trust(u，“1) trust(u1，U2) ⋯ trust 

(ud一1，Ut) 

=rain(trust(u，U1)，trust(ul，U2)，⋯，trust 

(ua一1，“ )) (3) 

式中，P 是连接目标用户 U和用户U 的串联信任路径，目标 

用户U和用户U 的信任距离为d。 

并发算子：计算并联信任路径目标用户“和用户U 的间 

接信任，记作0。 

trust(u，Ut)-~trustPl(“，Ut)o trustP2(“，Ut)o⋯o 



 

trustPn(“，U ) 

一max(trustP~(U，Ut)，trust& (“，Ut)，⋯ ， 

trustpn(“，Ut)) (4) 

式中，P ，Pz，⋯， 是 条连接目标用户U和用户 的串联 

信任路径。 

在计算用户之间的间接信任时，首先通过连接算子计算 

用户在一条串联信任路径的间接信任，然后通过并发算子计 

算用户在所有串联路径中的间接信任，最后取所有间接信任 

的最大值作为用户之间的间接信任。 

2．3 推荐信任计算 

基于TBLFM推荐方法的另一个关键任务是决定用户之 

间信任传递的最大距离 。一方面， 决定信任网络中 

与 目标用户匹配的信任用户的最大搜索范围，用户之间最大 

信任传递距离 一越大，在挖掘信任网络的过程中就越可以 

找到更多目标用户信任的用户；另一方面，在用户信任的传递 

过程中，中间环节越多则传递效果会越差，用户之间的信任会 

随着用户之间信任传递距离的增加而减少。 

我们使用推荐信任将直接信任、间接信任和最大信任传 

递距离 3者融合在一起，为基于社会信任计算的社交网络个 

性化推荐提供依据。 

recTrust( ， )一 f( ， )×—d—m—~—--
—  

d
—

．
—

,$4
—

' "

—

5-
一
1 (5) 

armx 

式中， ， 是在信任网络G 中目标用户“和用户U 的信任传 

递距离，满足 ． ，≤d一。 

2．4 基于社会信任的用户选择 

社交网络中用户之间的信任决定了目标用户对社交网络 

中来自于其他用户的信息做出的相信或者不相信的判断。通 

常社交网络中的用户只会信任自己认为真正值得信赖的其他 

用户。由于信任是用户的主观信念和意愿，用户对来自社交 

网络中其他用户的相信或者不相信的判断各不相同。 

我们应用平均推荐信任来判断目标用户是否相信来自社 

交网络中其他用户的推荐。给定社交网络 G、目标用户 U和 

最大信任传递距离 一，目标用户U的平均推荐信任计算如 

下 ： 

--  

一 —

~
—

rec
—

Tr us
—

t(
～

u,u') (6) 

通过目标用户U和用户 之间的推荐信任与目标用户的 

平均推荐信任相比较，得到社交网络目标用户U信任的用户 

集合，计算公式如下： 

TNeighbor(u)一{U IrecTrust(u，U )≥tu，d$4， ，≤ ～ } 

(7) 

上述方法保证了在给定最大信任传递距离 d一的情况 

下，高质量地选择目标用户在社交网络中所信任的用户集合， 

同时，也保证了基于社会信任的社交网络推荐方法的推荐质 

量。 

为了方便计算，将式(7)中用户之间的推荐信任进行归一 

化处理，计算公式如下所示： 

recTrust(u， )一 (8) 

∈TNeighbor(u) 

3 基于社会信任的潜在因子模型 

为了进一步研究基于社会信任的推荐方法，我们对用户 

之间的社会信任关系进行潜在因子分析[3,19]，建立基于社会 

信任的潜在因子模型TBLFM。 

3．1 模型构建 

首先，我们定义社交网络项目推荐的目标函数 用信任 

关系替代朋友关系进行个性化推荐。 

(“)1 U，TN ighbor(u))一R (9) 

式中， 

· TNeighbor(u)表示目标用户U在社交网络G中的信 

任用户集合，计算方法见式(7)； 

· )一{iI(“， )∈ ，U∈ ，i∈ ，表示 目标用户 U 

所点击过的项目集合； 

· (“)一 ∑ “ )一 “)，表示 目标用户 U推 

荐的项目集合。 

为了进一步刻画目标函数 定义下面的条件概率公式， 

从概率的角度描述基于社交网络中的项目推荐问题。 

P ( U，m  ghbor(u)) 

一  Ⅱ Ⅱ p$4( IU，U ) 删 (10) 

式中，unclicked是指示变量，满足： 

cz P 一 』 ， ∈ )一 “ (11) 
l0， otherwise 

目标函数 的求解过程表示为给定社交网络中目标用 

户和目标用户所信任的用户，求解目标用户对信任用户所感 

兴趣项目的条件概率。 

P ( U，TNeighbor(u)) 

一  

， ∞  ㈨
pu(i l ) 

一

． 

Ⅱ 1_r p(iI￡(“，Ut)) (￡1“，“ ) (12) 
EYNelghbor(u) ∈ if)--J(“) ’ 。 

式中，P (￡I“，U )=recTrust(u，Ut)，根据式(8)计算。 

引入潜在因子向量 { ，⋯， }，对目标用户和信 

任用户的兴趣进行潜在因子分析。潜在因子向量 有k个潜 

在因子，用来解释在观察到的数据元组< ，U ， )中目标用户 

与信任用户共同兴趣的成因。 

Pu( U，TNeighbor(u)) 

一

， Ⅱ 1=r p(iI￡(“，“ )) (￡I“，Ut) 
“ ∈TNei~bor(u)iE )一 “) ’ ‘ ’ 

一

， 一
Ⅱ 

， ⋯

∑户( I ) (2I￡(“，Ut)) (￡I 
∈TN~ghbor(u)iE H )一 ‘ 一 ‘ 

，U ) (13) 

3．2 参数学习 

为了学习模型中的潜在因子，我们将式(13)表示为对数 

形式的似然函数： 

Pu； ；敏Pu( “，TNeighbor(u)； 

=

， 
∑ 

～  
[∑[1ogp(iI z)+log ( lt(u， 

“ ∈TNelghbor(u) ∈ )一 “)一 。 ⋯ ’ ’ 

))+log (￡I“，U )]] 
一 ∑ [∑[1ogp(ilz)+1og (2It(u，U ))]]+C (14) 

式中，6l={p(iI )， ( It(u，U )}是模型所要学习的参数，<“， 

“ ， >：“×TNeighbor(u)× (“)是观察到的元组数据。 

应用EM算法学习模型中的参数，求解步骤如下所示： 

E步骤： 

( ；z( ，U )， ，伊 )三 ( lt(u，U )， ；伊 ) 

=  ， 一 户( Iz ) p ( I￡(”，“ )) u 

M步骤： 
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∑ ． (z； ( ， )， ，伊 ) 
～ 一 (16) 

<“，“ ，i ) 

( lt(u，Ut))一 ，，， ( ；z(“，“)， ， ) 
(17) 

算法 1 基于社会信任潜在因子模型参数学习算法 

输入：目标用户 u，信任集合 TNdlghbor(u)，所有观察到的元组(u，u ，i> 

输出：参数 0 

1．初始化参数 0 

2．repeat 

3． 。old— e 

4． 根据式(15)计算 臻(z；t(U，u’)，i，0o ) 

5． 根据式(16)计算 p(i I z)new 

6． 根据式(17)计算 pu(zI t(u，u )) 

7． e 一p(ii z)“ ，p (zIt(u，u ))一 

8． 0．~-0new 

9．until式(14)满足收敛条件 

3．3 基于社会信任潜在因子模型的推荐计算 

根据算法 1计算得到模型 TBLFM的参数后，我们使用 

式(18)对目标用户 进行个性化推荐。 

“)一
ut@ 

(il“，“ ) 

一  ∑ ((fl ，“ ) ( I￡(“， ))，iE (“) 
∈TNe／gh~r(u)‘ 

(18) 

将式(18)得到的计算结果降序排序，选择前 k项最可能 

感兴趣的项目作为推荐结果返回给目标用户，从而实现基于 

社会信任潜在因子模型TBLFM的个性化推荐。 

4 实验 

4．1 数据来源 

实验中的数据来源于新浪微博，应用新浪微博所提供的 

公开数据访问接口抽取新浪微博中的公开数据。我们随机选 

取 5个用户，满足每个用户关注的用户数都大于等于 1O，并 

且至少点击了 3个项 目。将这样的用户作为种子用户，应用 

广度优先的遍历方式，遍历种子用户所关注的用户，并将关注 

用户中至! 点击3个项目的用户加人到用户集合中。根据六 

度分割原则，重复6次这样的搜索，并将收集到的用户信息、 

用户点击的项目信息和用户与用户之间关注关系信息全部存 

储到数据库中。 

数据集包括 89个推荐项目、3237个用户、41894个关注 

关系、20179次项 目点击。平均每个用户关注了 13个用户， 

点击了6次项目。将抽取到的数据按照 80 ～2O％的比例 

划分为训练集和测试集，我们随机进行 5次这样的划分，应用 

交叉验证的方法检验推荐方法的推荐质量。 

4．2 实验设置 

我们采用下面4个常用的评价指标来评估不同推荐方法 

生成的前k个推荐项目的推荐质量[10,16]： 

①前k个推荐项目的查准率precision@k； 

②前 k个推荐项目的查全率 recall@k； 

③前是个推荐项目的F1值 F1@k； 

④前忌个推荐项目的平均准确率 AP@k。 

实验环境设置如下：32核 CPU(Inter Xeon E5620，2．4O 

GHz)，32G内存的Dell服务器，CentOS 6．2操作系统，实验 

结果在 Matlab中计算得到。 
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4．3 对比方法 

为了评价基于社会信任潜在因子模型的推荐质量，我们 

将提出的方法与传统的个性化推荐方法和基于信任的个性化 

推荐方法相比较，对比方法具体描述如下： 

· Baseline：基于项 目(item-based)相似度计算的个性化 

推荐方法，使用Jaecard相似度计算项目之间的相似度【 。该 

方法只利用用户项 目点击矩阵中的数据，没有考虑社交网络 

中用户与用户之间的信任关系，是传统的个性化推荐方法。 

· TidalTrust：由Golbeck提出的一种基于社交网络信任 

的个性化推荐方法[ 。该方法是建立在显示的用户信任网络 

基础上的，通过对信任网络的广度优先搜索，找到信任网络中 

与目标用户最近的用户作为信任评分的参考，使用加权平均 

信任网络中邻居节点的信任值的方法来计算用户之间的间接 

信任。TidalTrust只考虑信任网络中邻居节点对目标用户节 

点的影响，所以会丢失很多信任路径中距离较大的信任用户。 

在实际推荐场景中，由于新浪微博没有提供显示的用户信任 

信息，因此将新浪微博中的关注关系看成是信任关系。换而 

言之，在实现 TidalTrust的时候，如果用户之间通过关注关系 

连接，那么将用户之间的直接信任值设置为1，否则，设置为 

0。使用文献[-11]中的下述计算公式，计算TidalTrust中的信 

任传递： 

一 箭 ∑“ (19) 

式中， 表示用户i和用户S之间的信任传递，n ( )表示信 

任网络中用户节点 i的邻居节点。 

· i'idalTrust+：基于社交网络信任推荐 TidalTrust的扩 

展方法。TidalTmst+与 TidalTrust的不 同之处 在于 ．ridal_ 

Trust+应用2．1节中的直接信任计算将社交网络转换为信 

任网络，在显示的信任网络上进行推荐；而TidalTrust将社交 

网络中的关注关系当作信任关系，在隐式的信任网络上进行 

推荐。我们应用式(1)和式(2)计算用户之间的直接信任，并 

将信任值返回给Tida1TrLlst+。 
· TBLFM：基于社会信任潜在因子模型(Trust Based 

Latent Factor Mode1)的推荐方法。该方法中参数设置如下： 

最大信任传递距离 以 一3，潜在因子个数设置为 10，算法 1 

中的收敛条件设置为 0．001。 

4．4 实验结果及分析 

实验结果如表 1一表 4所列，其中：表 1显示参数 是对前 

k个推荐项目平均准确率的影响，表2显示参数忌对前k个推 

荐项 目F1值的影响，表 3显示参数 k对前k个推荐项 目查准 

率的影响，表4显示参数k对前k个推荐项查全率的影响。 

表1 参数 对̂前 个推荐项目的平均准确率的影响 



表 2 参数 k对前 k个推荐项目F1值的影响 

表 3 参数 对前k个推荐项目查准率的影响 

表 4 参数 对前 k个推荐项目查全率的影响 

图2(a)一(d)分别显示了参数k=5、忌一10和k=15对推 

荐算法的前k个推荐结果的平均准确率、F1值、查准率和查 

全率的影响。 

一  一  
AP@5 AP~10 AP@15 pl‘ l H， 1 

(a)前 k个推荐项目的平均准确率 (b)前 个推荐项目的 F1值 

篆 ⋯ 巍一面一 薹}一_一 一 IN。。 
Precision(~55 Preeision(~lO P~cmion(O}15 Recall(~5 R l№阳0 Recall~15 

(c)前k个推荐项目的查准率 (d)前k个推荐项目的查全率 

图2 参数 对推荐算法推荐质量的影响 

表 5显示了不同推荐方法前k个推荐项目的推荐质量， 

分别计算不同推荐方法在 愚从5到 15变化区间的前 k个推 

荐项目平均准确率的平均值AP、前k个推荐项目F1值的平 

均值 F1、前k个推荐项目查准率的平均值Precision和前忌个 

推荐项目查全率的平均值 Recall。 

表 5 前 个推荐项 目的推荐质量比较 

图3显示了上述4个评价指标平均值的比较，数据参见 

表5。从图2和图3中可以看出，基于推荐信任的潜在因子模 

型TBLFM的推荐质量最高。 

著 ⋯嘲一耐⋯ 
图 3 不同评价指标平均值的比较 

与基线方法Baseline相比较，TBLFM的推荐质量在平均 

准确率 AP上提高43．o9 ，在F1值上提高32．68 ；与Tidal- 

Trust推荐方法相比较，TBLFM的推荐质量在平均准确率 AP 

上提高24．92 ，在F1值上提高 13．98 ；与TidaTii-ust+推荐 

方法相比较，TBLFM的推荐质量在平均准确率 AP上提高 

2O．15 ，在F1值上提高 8．87 。从推荐质量上看，基于社 

会信任潜在因子模型TBLFM的推荐方法优于现有的基于项 

目的推荐方法和基于信任的推荐方法。一个原因是TBLFM 

准确地度量了社交网络用户之间的隐含信任关系，并根据用 

户的主观信任程度对信任值偏低的用户进行个性化过滤，进 

而选择到来自社交网络目标用户的推荐信任程度高的用户群 

体。另一个原因是我们对选择到可信赖用户群体与目标用户 

的兴趣行为(用户一项 目点击行为)进行潜在因子分析，得到了 

目标用户与信任用户产生共同兴趣的潜在因素，构建了基于 

推荐信任的潜在因子模型 TBLFM，该模型根据已有的目标 

用户和信任用户群体的点击数据(共同兴趣)预测目标用户未 

来感兴趣的项目，保证了对用户感兴趣项 目预测的准确性，从 

而进一步提高了推荐方法的推荐质量。 

结束语 本文通过引入社会信任来度量社交网络用户和 

用户朋友之间的隐含信任关系，根据用户之间的社会信任程 

度选择目标用户所信任的用户群体，对选择出来的可信赖用 

户和目标用户的共同兴趣进行潜在因子分析，构建基于社会 

信任的潜在因子模型TBLFM，实现基于TBLFM 的推荐方 

法。将基于 TBLFM 的推荐方法应用在从新浪微博抽取到的 

真实数据中，并与基于项目的推荐方法和基于信任的推荐方 

法相比较。实验结果显示，本文提出的方法在前 k个推荐结 

果中的平均准确率、F1值、查全率和查准率优于所比较的推 

荐方法。 
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