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基于用户间动态信任关系的推荐算法研究 
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摘 要 在电子商务中，用户对商品的决策很大程度上取决于用户间的社会信任关系。传统的推荐算法往往考虑用 

户间的静态关系，即决策依赖的社会关系图是不变的。实际上，用户对好友的信任度往往随着时间的变化而变化。为 

了描述动态的信任关系在推荐系统中的作用，提 出了一种基于动态信任关系的推荐算法。首先，提出了一种考虑用户 

的静态兴趣和静态信任关系的产生式模型；然后，分别将时序因素加入到用户兴趣和信任关系的描述，并提出了相应 

的动态产生式模型。实验表明，提 出的算法能很好地描述用户之间信任关系随时间的变化 ，并且与其它相 关算法相 

比，评价值的预测准确性得到 了明显的提高。 
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Abstract In e-commerce。a user’s selection of item largely depends on the trust relationship of users．Traditional re- 

commender algorithms usually consider the static relationship between users，that is，the depended relationship for deci— 

sion is changeless．In order to describe the importance of static trust relationship in recommender system，this paper 

proposed a dynamical trust relationship based recommender algorithm．First，we proposed a generative model that takes 

both static user inte-rest and static trust relationship into consideration．Then。we added temporal factor into user inte- 

rest and trust relationship，and proposed corresponding dynamical generative mode1．The experiments show that the pro— 

posed algorithm can describe the dynamical trust relationship between users，and has better prediction accuracy than re— 

lated algorithms． 
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在电子商务系统中，用户往往面对着海量的商品及其相 

关信息，如何从众多的商品中选择有用的商品是一个充满挑 

战的问题。随着用户行为信息即用户对某商品的喜好值的增 

加，推荐系统通常采用协同过滤技术发现目标用户的相似用 

户，然后根据相似用户对商品的评价值来估计用户对商品的 

喜好[ 。当系统收集了大量的用户行为数据，并且用户的行 

为不随着时间而改变时，协同过滤方法可有效地预测用户对 

未知商品的喜好程度。然而，当用户的个人行为受短期兴趣 

影响时，对用户兴趣的动态变化进行建模可以提高推荐系统 

的准确性。这种方法对每个用户引入一个个性化的时间因 

子，通过时间的变化动态地反映用户的兴趣变化l2]。随着社 

交网络的普及，电子商务中出现了基于社交网络的推荐系 

统[3]。基于社交网络的推荐系统基于如下假设 ：好友或者可 

信用户的行为在用户进行决策时起着重要的作用。因此，在 

推荐系统中，可以应用用户间的社会关系进一步提高推荐的 

准确性。 

在推荐系统中，用户间的社会关系并不是静态的，而是随 

着时间的推移不断变化的。由于社会关系及兴趣爱好的转 

变，用户会结识新的好友，原先的好友的意见会变得弱化。例 

如，在时刻 T1，用户 仅有一个好友 U2，随着时间的推移， 

用户 U 在 丁2时刻的好友为Uz和Us。如果在时刻 对用 

户 进行推荐，那么推荐什么商品才最可能被购买呢?为 

了回答这一问题，必须对该用户的短期和长期兴趣，以及随着 

时间而演化的社会信任关系加以量化。由于用户的兴趣和社 

会信任关系这两个因素并不是独立的，因此当两个用户的短 

期和长期兴趣相匹配时，他们很可能成为好友，并且更有可能 

接受彼此的建议；相反，虽然两个用户相互为好友关系，但是 

如果他们的短期和长期兴趣并不匹配，那么他们的兴趣向着 

不同的方向发展，并且在一段时间之后彼此的意见变得弱化。 

本文提出了一种基于动态信任关系的推荐算法，该算法 

通过概率产生式方法调整用户的社会信任网络与用户评价行 

为历史记录的关系。 
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1 相关工作 

现有的向用户推荐项的推荐系统可以粗略地分为两类： 

基于内容的推荐系统和基于协同过滤方法的推荐系统。基于 

内容的推荐系统[4]显式地应用用户的资料和商品的说明来描 

述各自的特征。基于协同过滤方法的推荐系统L5 ]并不显式 

地应用用户的资料 ，而是通过用户过去的行为，如交易记录或 

对商品的评价记录，对用户的特征进行描述。早期的协同过 

滤方法[7]主要是基于最近邻的方法 ，即根据一定的相似性度 

量方法 ，在用户的行为记录中寻找目标用户或商品的若干最 

近邻，然后根据这些最近邻的评价值对 目标进行估算。近年 

来，Porteous等_8 提 出 了一 种 贝叶 斯模 型，该 模 型 应用 

LDAE9]将用户和项聚类成组 ，并用相同的组成员对待估值进 

行预测。Bi—LDA模型_1。_对上述模 型进行 了扩展。在 Bi— 

LDA模型中，用户或项可以属于多个组，并且在每个组 中都 

有一个预测值。 

上述协同过滤推荐方法都忽略了时间因素的重要性， 

Korenc“]提出了一种时间敏感 的基 于奇异值分解 的推荐算 

法。该方法通过引入时间变量对标准的矩阵分解模型进行了 

扩展。在该方法中，用户对项的偏好以及用户的潜在因子都 

与时间有关，并通过时间的变化来描述用户或项的特征变化。 

Xiong等_12]将时间作为第 3个维度，并应用张量分解技术对 

时间维度进行分解。在这种方法中，用户对项的评价值不仅 

依赖于用户和项的特征，还依赖于特定时间的潜在因素。为 

了应对隐式用户反馈数据中的时序动态性，Xiang等[1 ]提出 

了一种加权的随机游走模型。在该模型中，为了刻画时间的 

重要性，用户的近期偏好有着更大的权重，因此这类边在随机 

游走过程中有着较大的游走概率。Rendle等人[14]将潜在因 

子模型与马尔科夫模型相结合，以此来预测用户未来可能感 

兴趣的项。这些模型虽然都可以对用户的兴趣以及兴趣随着 

时间的变化进行描述，但是都没有考虑用户之间的信任网络 

以及信任关系的动态变化。 

近期的研究表明，用户间的信任关系在推荐系统中起着 

非常重要的作用。文献EIS一17]应用矩阵分解技术来学习用 

户和项的潜在因子，并采用不同的方法将社会信任网络与推 

荐模型结合。基于文献[15]的研究，Jamali等El8]提出了一种 

信任扩张的产生式方法。Shen等[1 提出了一种个人与社会 

潜在因子相结合的推荐模型。在推荐过程中，该模型将协同 

过滤方法与社会网络模型方法相结合。为了对项选择时的决 

策过程进行建模 ，Ye等[20]提出了一种基于社会影响力选择 

的概率模型。然而，上述推荐模型都假设用户间的社会信任 

关系是静态的，并且没有考虑用户的偏好随着时间的变化。 

2 动态推荐模型 

2．1 问题 定义 

在推荐系统中，令用户集合为 U：{U 一， )，项的集合 

为 M一{ml，⋯，rnb}。在时刻 t，用户 “对项m 的评价值的取 

值范围为 1到5，其中 1表示最不喜欢，5表示最喜欢。用户 

对项的历史评价记录为一个 n×6的评价矩阵R“ ，其中元素 

r“’(“，优)表示用户 “在时刻 t对项m 的评价值。 

推荐系统除了含有用户对项的评价矩阵外 ，还包含用户 

间的社会网络。在时刻 t，用户间的社会网络 S“ 是一个 aXa 

的矩阵，其中元素S“ (“， )=1表示用户“在时刻t信任用户 

，s“，(“， )一O表示用户“在时刻t不信任用户 。由于信任 

关系是单方向的，因此矩阵 S“ 是非对称的。 

本文研究问题的定义如下：在时刻 t ，给定用户 uEU和 

项 m∈M，根据用户之间的信任关系 S“ (1≤￡≤￡ )以及历史 

评价记录R。 (1≤f≤t )预测用户 U在时刻t 下对项 m 的评 

价值 5“ ’(“， )。 

2．2 基本模型描述 

在众多基于用户特征的推荐系统中，Bi-LDA算法的性能 

在实际应用中较好。然而，Bi—LDA算法没有考虑用户间的社 

会关系，本文在该算法中加入了用户间的社会关系，提出了 

Bi-LDA~ 模型。 

在 Bi-LDA~ 模型中，每个用户 “的偏好分布 表明 

该用户的好友在评分时对用户的贡献度分布，其中每个好友 

的贡献度与该用户对好友的信任度成正比。本文令用户 U为 

其自身的特殊好友，即 “∈F(“)。此外 ，每个用户 “和项 m 

都分别服从参数为 和嘏 的话题分布。在对项m进行 

排名时，用户 “从相应的分布中提取出用户话题 ⋯user，项 m提 

取出项的话题 。 ． ∈{1，⋯，尺)是 和Zu ,m的话 

题联合分布。在产生式过程中，排名值通过如下方式产生。 

1)为评价值选择一个K~L的联合分布~ Dir(f1)。 

2)为每个用户选择一个好友分布 ~Dir( )。 

3)为每个用户选择一个包含 K个用户话题的分布 ～ 

D r(a一 )。 

4)为每个项 选择一个包含 L个项话题 的分 布 ～ 

Dir( )。 

5)对每个评价值 

· 选择信任好友 ~Multinomial(7c )； 

· 选择用户话题 ～M“ 0 缸Z( )； 

· 选择项的话题 Multinomial(rdm~")； 

· 选择评价值 ， ～ u一,m ，《 。 

其中，Dir和Multinomia1分别为 Dirichlet和多项式分布，a 

和 为分布的参数 ，K和L分别为用户话题和项的话题的个 

数。在预测用户 “对项优的评价值时，该决策过程与好友的 

信任度有关(包含用户本身)。 

为了计算 U对项 m的评价值 ，需要先得到如下参数 

@ { ， ， u se ， ，Zu⋯ser ，z ， ， 
u,ra
}。在这些参 

数当中， ∈R 。U描述 了用户对 的信任度， ∈ 

R 描述 了用户 “对 K 个用户话题的偏好分布， item∈ 

描述了用户“对L个项的话题的偏好分布， 一． item∈ 

R 描述了用户项联合话题的混合比例， fH． end描述了用户U 

对项m进行评价时的信任好友， 描述了用户“选择的用 

户话题， 描述了用户“选择的项的话题。如文献[8]所 

示 ，本文令 Dirichlet分布的先验参数 ，口一 ，a 和l9为 1。 

令用户 U对项m 的预测值为 ，那么 Bi-LDA~ 的联合 

概率分布为 

Pr(x， ， ， ， ， ，7citem) 

=Pr(xIz ，~item， )×Pr( l ×Pr( 一I 7 )× 

Pr(7 ld一 ， ／ d)×pr(zf~ l 7c，九 )× 

Pr( J )×Pr( 州l 7c )×Pr(n~ l ) (1) 
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直接对式(1)进行计算显然是不可行的，本文采用 Gibbs 

采样方法对模型的参数进行学习。首先 ，得到 7c一 ， ， 和 

的边缘分布，以及联合分布P(x， ，Z#em， )，并根 

据这些分布函数计算 Gibbs采样必须的条件分布。令 为 

r“' 的预测值，愚=z ，z一_z⋯item，于是有 

P(，一 1@＼ ，z)。。(、 fr．irend) “ ’+ )× 

““ +user)X( 器 ) (2) 
其中， fr，／，end表示用户 U在对所有项的评价中信任 厂的次数， 

( 名 ) 表示用户“在对除了 之外的所有项的评价 

中信任，的次数，( umser) 表示用户 在对除了 之外 

的所有项的评价中属于用户话题k的次数 ，M 表示用户话 

题 k中的用 户对包含项 r的项话 题 Z进行评 价的 次数， 

N 表示用户话题志中的用户对项话题z中除了r“I 之外 

的项进行评价的次数，并且 Nk-f1 和N 的评价值都为 。 

本文定义用户话题 的条件概率为 

P(《 一是l@＼《 ，．z)0：2 

m er ，~ (u,m) 器 ㈣ 
如果将用户和项的位置互换 ，那么项的话题 z⋯item的条件 

概率为 

P( =zI@＼ ： ， )0c 

(it
⋯em 神+a )×( 蒜 ) (4) 

其中，( item) 表示在除了 ， 以外的所有评价值 中项 m 

属于项话题Z的次数， 表示用户话题k中的用户对项话 

题z中的项的评价值为r的次数。 

此外 ，参数 叫， ．fI ， USe r和 的定义分别如下： 

一  篱 ㈣ “ ∑( ? +口 ) 
一  

一  

m et u~er 

搬一营 ， ” ’ 

(6) 

(7) 

(8) 

2．3 加入时序信任关系的模型 

上述模型仅考虑了用户间的静态关系，即好友关系是不 

变的。然而实际上，用户间的信任关系是随着时间的改变而 

改变的。为了描述这种时序特征，令时刻t的好友为t一1时 

刻下的先验条件概率，即 

(t)一p( ( J ( ) (9) 

其 Dirichlet分布描述为 

7cm ‘ ～Dir(2 ‘ ) (10) 

其中，先验参数 “ 表示在时刻 t之前用户的信任好 

友。同理，可以得到用户话题和项的话题与用户话题的时序 

分布的参数为 

7r⋯ ‘ ～ D r( 7c⋯ ‘ 一 ) (11) 

7c ‘ )~Dir(2 it ‘ 一 ) (12) 

)http：／／wⅥnⅣ．trustlet．org／wiki／ExtendedEpinionsdataset 
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将式(1O)一式(12)分别代入式(2)一式(8)，可得到用户 

信任关系动态变化下的推荐模型。由于篇幅关系，此处不重 

复给出相关公式。 

在上述模型下 ，当给定用户 “和项m，在时刻 t下评价值 
 ̂

r 的计算公式为 
 ̂

r 一

，点、 “ [ “。] 中 “ (13) 

3 实验设计与结果分析 

3．1 对比算法 

本文提出一种用户的兴趣和信任关系都随时间动态变化 

的推荐模型，将其记为 RTM。实验分别实现了 RTM 的两个 

变体形式，并将这些算法与常用的社会推荐算法相比较。各 

个算法的定义如下。 

· RTM-StaticSocial：该算法是 RTM 的一个变体形式。 

在该算法中，假设用户问的信任关系不随着时间的变化而改 

变，即用户间的社会信任关系在所有时间点下都等于最终的 

信任关系。 

· RTM-StaticInterest：该算法也是 RTM 的一个变体形 

式。在该算法中，假设用户的兴趣偏好不随着时间的变化而 

改变 该算法中用户的信任关系是动态变化的，用户在所有 

时间点下的兴趣都是最终的评价值矩阵。 

· 概率矩阵分解 PM ]：该算法是一种基 于矩阵分解 

的协同过滤算法。在该算法中，用户的兴趣特征和信任关系 

都是静态的。 

·Bi—LDA：。]：该算法是一种用于静态评价值预测的产生 

式算法。该算法同样不考虑用户的兴趣特征和信任关系的动 

态变化。 

· TimeSⅧ ++rl】]：该算法是一种时序的协 同过滤算 

法。在该算法中，用户的兴趣特征是动态的，用户间的社会关 

系是静态的。 

· SocialMF~ ]：该算法是一种静态的协同过滤算法。该 

算法考虑的是静态的社会关系，且用户的兴趣也是静态的。 

3．2 数据集与评价标准 

实验采用的数据集为 Epinions数据集”。该数据集包含 

两个文件。一个文件包含 717667个用户信任关系，每个信任 

关系都有一个时间戳。另一个文件为用户对项的评价，包含 

了 120492个用户对 755760部电影的 13668319个评价值。 

评价值的取值范围为 1到 6之间的整数，1表示没有帮助，6 

表示帮助最大。同时，每个评价值都有一个时间戳。 

实验采用的评价标准为平均绝对误差 MAE和均方根误 

差 RMSE，其定义分别如下： 
 ̂

∑ l 一r I 

MAE一 二T 广  (14) 

⋯  (15) 

A 

其中，D为测试数据集， 为预测值 ，n 为真实值。MAE或 

者RMSE越小，表明算法的预测准确性越高。 



3．3 实验结果 

将 Epinions数据集按照数据的时间戳进行排序，并将其 

划分为 6个时间跨度相等的时间片，每个时间片的时间跨度 

为 3个月。前 5个时间片的数据为训练数据，最后一个时间 

片的数据为测试数据。同时，过滤掉那些评价个数少于 1O的 

用户。 

首先，通过调整潜在因子K的大小来观测不同算法的预 

测准确性，实验结果如图1和图2所示。从这两幅图中可以 

看出，随着潜在因子 K的不断增大，各种算法的 MAE和 

RMSE都不断降低。由于 RTM 采用了时序的方法来衡量用 

户的兴趣变化和信任关系变化，因此该算法的预测准确性有 

了明显的提高。 

图1 算法的 MAE随潜在因子数 K的变化 

图 2 算法的RMSE随潜在因子数 K的变化 

其次，实验分析了用户的社会关系随着时间的变化。图 

3为用户 344对 109、562和 34这 3个用户的信任度随着时间 

的变化。从该图可以看出，用户 344对用户 34的信任度在 

T6时刻突然增大，而对用户562的信任度突然减小。这表明 

RTM模型可以描述用户问的动态信任关系。 

§ 
苗 
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童 
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图 3 好友的信任度随时间的变化 

最后，实验测试了参数 对算法的预测准确性的影响。 

参数 ．：L描述了先前时间片的先验知识对当前时间片的影响 

度。当A=0时，当前时间片的预测并不依赖于先验知识。图 

4为 RTM 模型的 RMSE随着 的变化图。从 图中可 以看 

出：当 一1时，算法的RMSE最低，这说明算法此时的预测 

准确性最高。 

图 4 对算法的 RMSE的影响 

结束语 在电子商务中，用户兴趣以及用户间的信任关 

系随着时间的动态变化在推荐系统的决策中起着非常重要的 

作用。随着社交网络的发展，社会推荐系统不仅考虑用户对 

商品的评价矩阵，还考虑用户之间形成的信任网络。该信任 

网络在用户购买商品的决策中非常重要。为了描述用户的兴 

趣随着时间的变化，以及用户的社交网络的动态变化，本文提 

出了一种基于动态信任关系的推荐算法。该算法基于条件概 

率的思想，用当前时间点以前的数据作为先验知识对当前的 

评价值进行预测。实验表明，本文提出的算法能很好地描述 

用户之间信任关系随时间的变化，与其它相关算法相比预测 

准确性得到了明显的提高。 
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