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摘 要 随着Web2．o的飞速发展，社交推荐逐渐成为推荐领域近几年的研究热点。如何更有效地利用用户的社交 

关系是社交推荐的关键，目前的社交推荐算法主要引入的是用户之间的直接联 系(明确关系)。将社 交关系进一步细 

分为明确关系和隐含关系，并结合历史评分得到的用户声誉信息刻画了由用户全局信息(声誉)与局部信息(明确关系 

和隐含关系)所构成的推荐系统框架。与现有的社交推荐算法相比，所提出的算法更全面地分析了用户的社交关系， 

且具有良好的可解释性。在Douban数据集和Epinions数据集上进行了实验，并将本算法与主流的推荐算法进行了 

比较，结果表明本算法具有更好的推荐精度。 

关键词 社交推荐，矩阵分解，声誉 ，隐含关系 

中图法分类号 TP391 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002—137 x．2016．2．012 

Social Recommendation Combining Global and Dual Local Information 

QIAN Fu-lan ’。 LI Qi-long 

(School of Computer Science and Technology，Anhui University，Hefei 230601，China) 

(Key Laboratory of Intelligent Computing& Signal Processing，Ministry of Education，Anhui University，Hefei 230601，China) 

Abstract W ith the rapid growth of W eb2．0，social recommendation has become one of the hot research topics in the 

last few years．It is the key point to improve recommender systems using social contextual information in a more effi— 

cient way．The existing social recommendation approaches mainly take advantage of user’S direct connection(explicit re— 

lation)．This paper detailed social relation as explicit relation and implicit relation and obtained the user’S reputation by 

using his／her historic records．Then we proposed a recommendation framework capturing user’s global social relation 

(reputation)and local social relation(explicit relation and implicit relation)．Using two real datasets，Douban and Epi— 

nions，we conducted a experimental study to investigate the performance of the proposed model GDLRec．W e compared 

our approach with existing representative approaches．The results show that GDLRec outperform s other methods in 

term s of prediction accuracy． 
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1 引言 

在过去的十年间，由于 Web2．0的飞速发展 ，社交网络的 

用户在网站上的互动信息越来越多。Facebook的月活跃用 

户数达到 13亿，而国内的新浪微博每月也有 1．76亿的活跃 

用户。在推荐研究领域，研究者们将社交关系引进传统推荐 

算法，形成了近几年的社交推荐研究热点。 

社会学和心理学有一些社会关系理论为社交推荐的可行 

性提供了理论支持。比如同质性(homophily)[1,23：品味相似 

的人更有可能存在社交关系。而另一个理论，社会影响(SO— 

cial influence)E 。 显示存在社交关系的人将很有可能有着相 

似的品味。根据这些理论，我们可以认为 ，在社交网络中，直 

接联系的两个人之间存在相似性，可以将这种联系称为明确 

关系(Explicit Relation)；而那些没有直接联系却有共同朋友 

的人 ，也会对彼此产生一定的影响，这种联系定义为隐含关系 

(Implicit Relation)。现有的社交推荐算法主要考虑的是用户 

的明确关系，而对于隐含关系的研究仍然处于起步的阶段 。 

本文将社交关系进一步细分为明确关系和隐含关系，并 

结合历史评分得到的用户的声誉信息，刻画了由用户全局信 

息(声誉)与局部信息(明确关系和隐含关系)所构成的推荐系 

统框架。用户的明确关系与隐含关系如图 1所示。 

本文第2节介绍社交推荐的相关研究；第 3节回顾概率 

矩阵分解模型，并结合社交关系提出结合用户全局与局部信 

息的社交推荐系统(combining user Global and Dual Local in— 

formation for social Recommendation algorithm，GDLR~)；第 4 

节为实验结果与分析；最后作出总结并概析未来研究的方向。 
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用户 a和b是相邻用户，他们的社交关系属于明确关系；a和 c之间 

不存在直接联系，但存在共同的朋友，具有一定的相似性，他们之 

间存在隐含关系。 

图 1 用户的明确关系与隐含关系 

2 相关工作 

上文提到过，为了提高传统推荐算法的推荐效果，许多研 

究者已经开始了社交推荐的相关研究。下面将对其中一部分 

算法进行简单的回顾 。 

文献[2]从全局与局部的角度分析了社交关系。用户的 

全局社交信息(global social context)指的是用户在其所在的 

整个社交网中所处的地位或所具有的影响力，即用户的声誉 

度；局部社交信息(1ocal social context)是指用户与其相邻用 

户之间的相关性。 

通过用户声誉系数对系统 中一些不严谨用户在推荐过程 

中的作用进行 限制，即过滤掉 自然 噪声 ，可 以提升推荐精 

度[4]。文献[2]在计算用户声誉值时，先用PageRank算法计 

算出用户的排名，再通过函数将排名转化为取值范围为[O，1] 

的声誉值。但 PageRank基于有向网络，不适用于对应无向 

网络的数据集。文献E43在比较了几种声誉评估方法后，采用 

周涛等人提出的声誉相关系数_5]大小来衡量用户声誉，声誉 

值是由用户历史评分得到，这种方法具有更广的适用面和更 

好的可解释性。本文使用的声誉值即是通过这种方法计算得 

到的。 

本文将在社交推荐中引人隐含关系，进一步补充用户的 

局部社交信息。关于明确关系和隐含关系，已经有了一些相 

关研究_6 ]。文献[6，7]将用户社交关系分为直接关系(Direct 

Relation)和非直接关系(Indirect Relation)，通过六度分割理 

论计算用户关系的权重。文献[8]通过结合 implicit interac— 

tion与 explicit interaction，提 出了新 的推荐模型 RoRec。还 

有些研究对 implicit和explicit赋予了不一样的含义，文献[9— 

111将 explicit information理解为社交网站直接提供的社交 

信息，而implicit information则需要通过用户互动的行为历 

史计算用户相似性得到。 

社交推荐方法根据所用的传统推荐算法可以分为两类： 

基于记忆的方法和基于模型的方法_】 。其中基于矩阵分解 

模 型 的方 法最 为 流行 ，比如 SoRecl】 、SocialMFE 3]以及 

SoReg~“]
。 现有的社交推荐算法有从全局、局部的角度分析 

社交关系的，也有涉及明确关系与隐含关系的方法，但是还没 

有研究将这些综合进一个模型内。本文在这些研究的基础上 

提出了新的算法，主要有以下贡献 ： 

(1)采用用户的历史评分计算得到用户的声誉值，以此作 

为衡量用户评分的权重指标。 

(2)将局部社交关系细分为明确关系与隐含关系。 

(3)结合(1)(2)提出基于声誉的局部关系细分推荐算法。 
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将算法在Douban、Epinions数据集上实验，并与现有的社交 

推荐算法比较，结果表明所提算法在推荐精度上表现更好。 

3 结合用户全局与局部信息的社交推荐系统 

3．1 符号说明 

首先介绍本文将会使用到的符号，其中大部分符号会出 

现在式(2)里。用英文字母 i、 表示某个用户，希腊字母 表 

示某个项目，用户i对项目a的评分为r ，预测评分为吃；R 

表示评分矩阵，U、V分别表示用户和项 目的隐语义矩阵， 、 

表示用户和项目的隐语义向量。嚏表示指标函数，若用户 

i有对商品a评分，则 瑾为 1，否则为0。圬与S 有相同的取 

值 ，表示用户 i与用户 之间是否存在社交关系，存在则值为 

1，否则为 0。S 描述的是用户 i、 之间的关系强度。G 表示 

用户的声誉值。其余的符号会在后文详细介绍。 

3．2 概率矩阵分解 

概率矩阵分解(Probabilistic Matrix Factorization，PMF) 

假设用户和项目的隐语义矩阵都符合高斯分布。基于此，推 

导得到惩罚函数_1 ： 
1 卅 ” 1 Ⅲ 

E一÷∑ ∑聩( 一 ) + ∑}J ll}+ 

百
A．v∑ V 
厶 i=1 

其中， 、 分别表示用户和项 目的隐语义矩阵。而预测评分 

矩阵可近似分解为u和 矩阵相乘的形式，即吃一u ，本 

文在此公式基础上加入了用户声誉值以及用户社交关系的影 

响，得到惩罚函数 ： 
l m n 】 

minL(R，U，V)一÷∑ ∑C j ( 一 ) +等∑ ∑ 

18I (s —S )。+等墨暑c 臻ll 

—  

J]}+等(1_u ll}+}J ll；)(2) 

式中，在第一项加入用户声誉值，使声誉值高的用户对推荐结 

果具有更大的影响，进而提升推荐效果。第二、三项为正则 

项。第二项是通过用户明确关系描述用户的局部相似信息， 

其中S 一 UJ，当用户 、 存在明确关系时，S 为 1，使得用 

户 、 的偏好向量(隐语义向量) 、 更接近，即他们应该 

有更相似的喜好。第三项包含了用户之间的隐含关系，cy表 

示用户i与用户 之间的相似度，两个用户有越多的共同朋 

友 ，即他们的隐含关系越强，则他们的相似度越高，也是在学 

习中迫使后面的偏好向量尽可能接近。cy的计算公式如式 

(3)： 

∑S ·S 

Cy一—：竺兰：-—— =  (3) 
‘ 

善 k 
接下来只要对惩罚函数进行优化，得到最优 的 U、V 即 

可。通常的优化方法分为两种：交叉最小二乘法(alternative 

least squares)和随机梯度下降法(stochastic gradient de— 

scent)。本文采用随机梯度下降法。先用式(2)分别对用户 

和项目的隐语义向量 、 求偏导，得到式(4)、式(5)： 

一 一 蚤n ·R (R 一uTvo)一 堤j =l巧( —sJA)UJ+ 

聘∑cy ll u 一UJ ll + 。Il u ll (4) 



 

OL
： ～ 善G雎 (R 一 )+ 。II lI， (5) 

进而根据随机梯度下降法求得 、 的更新公式： 

Ui~Ui—y dL (6) 

—

y JL (7) 

式中，y是学习速率，即迭代步长。在学习完用户和项目的隐 

语义矩阵 U、V后，就可以得到预测评分矩 阵 一 V。具 

体算法见算法 1。 

算法 1 结合用户全局与局部信息的社交推荐算法 

输人：用户一项 目评分矩阵 R，用户声誉值 rt，用户关系文件 trust，语义 

维数 F，随机梯度下降法的学习速率 7(迭代步长) 

输出：隐语义矩阵 U、V 

Stepl：采用随机数填充的方法初始化矩阵 u、V 

Step2：计算s 以及用户相似度c 

Step3：计算 和 

Step4： u一 7 ， V一 

Step5：若 U、V不收敛 ，转至Step3。 

4 实验结果及分析 

4．1 数据集 

实验采用了Douban数据和 Epinions数据，这两个数据 

集的部分统计如表 l所列。实验所用的数据包括用户的电影 

评分数据(评分范围为 1～5)、社交关系集(trust)和用户声誉 

值(rt)，评分数据按照训练集(train)：测试集(test)为 60 ： 

4O 、7O ：3O 、8O ：2O％的比例进行随机划分。 

表 1 数据集统计 

4．2 评价指标 

推荐的准确度是评价推荐算法最基本的指标，它衡量的 

是推荐算法在多大程度上能够准确预测用户对推荐商品的喜 

欢程度。本文使用的评分准确度的指标为平均绝对误差 

(Mean Absolute Error，MAE)以及均方根误差 (Root Mean 

Squared Error，RMSE)： 

MAE=南 一 ’ 
广— ———————————一  

RM 一√南 一 (9) 
式中， 为 test集中评分数据的数 目。指标的值越小，说明 

算法的推荐精度越好。 

4．3 推荐精度对比 

为了评价算法的推荐精度，将本文算法与以下算法进行 

对 比。 

PM “]：概率矩阵分解仅用用户历史评分数据的传统推 

荐模型，本文提出的算法即是基于此模型。 

SORec[】 ：该方法基于概率矩阵分解，通过将用户社交信 

息和用户评分数据相结合，在数据稀疏性问题 的解决上有很 

好的表现。 

SocialMFE”]：基于矩阵分解的社交推荐模型，引入 了信 

任传播机制，可以减轻冷启动问题的影响。 

SOReg_1 ：该方法也是基于矩阵分解，通过引入社交正则 

项(Social Regularization)将用户的社交信息融人推荐系统 

中。 

除了PMF没有考虑社交关系外，其他算法虽然都在传 

统的矩阵分解模型上引入了用户的社交信息，但没有综合考 

虑到本文提出的双重局部信息，即明确社交关系和隐含社交 

关系。 

算法比较的结果如表 2和表 3所列，表中 8O 、7O 、 

6O 表示训练集所占比例。结果表明，本文提出的算法在推 

荐精度方面要比其他算法更加出色。 

表 2 Douban数据集上算法精度的对比 

表 3 Epinions数据集上算法精度的对比 

4．4 明确关系与隐含关系对算法的影响 

上面的实验结果显示本文提出的算法在推荐精度方面优 

于现有 的算法 ；下面通过实验研究明确关系与隐含关系对该 

算法推荐效果的影响。分别通过去除惩罚函数中第二项(明 

确关系)、第三项(隐含关系)以及两项均去除，得到 GDLRee 

的 3个变种算法：GDLRecl、GDLRec2、GDLRec3。分别选取 

Douban、Epinions按训练集为 7O 划分的评分数据进行实 

验 ，比较结果如图 2所示。 

l 

(a)Douban数据集 

(b)Epinions数据集 

图2 明确关系与隐含关系对算法的影响 

从图 2中可以看出，综合考虑了明确关系与隐含关系的 
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算法(GDLRec)要优于单独考虑任意一个的情况(GDLRecl、 

GDLRec2)；而两种局部社交关系均不考虑时(GDLRec3)与 

只引入明确关系时(GDIlRec2)的推荐效果非常接近。这说 

明：(1)明确关系与隐含关系的结合使算法的推荐精度有很大 

的提升；(2)在不考虑明确关系时，隐含关系对算法有一定的 

作用，但并不明显；(3)在不考虑隐含关系时，明确关系对算法 

几乎没有影响。 

结束语 本文从全局、局部的角度研究如何将社交关系 

应用于推荐系统中，主要着眼于局部社交关系里的明确关系 

(explicit relation)和隐含关系(implicit relation)；并提 出结合 

用户全局与局部信息的社交推荐系统(GDLRec)。全局社交 

关系体现在用户声誉值系数的引入 ；局部社交关系的两类关 

系对应于在 PMF里加入的正则项。通过在 Douban、Epinions 

数据集上的实验，验证了本文基于声誉的局部关系细分推荐 

算法在推荐精度上有很好的表现。与现有的算法相 比，本文 

提出的算法具有更好的可解释性和更高的推荐精度。 

随着社交网络的普及，社交推荐的研究工作显得尤为重 

要。未来关于社交推荐 的研究主要围绕以下几个方面展开： 

(1)继续探讨全局关系在社交推荐中的作用，尝试用不同方法 

得到声誉系数 ；(2)由于框架中的明确关系单独作用不是很明 

显，可以尝试用其他方法计算用户之间的明确关系的关系强 

度。 

Eli 

Eel 

E3] 

[4] 
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