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基于概率矩阵分解算法的社交网络用户兴趣点个性化推荐
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摘　要　在社交网络环境中,传统社交网络用户兴趣点的个性化推荐方法存在网络用户兴趣行为的预测精准性低、用户社交数

据覆盖率低的问题,不能充分挖掘用户兴趣点的时空序列特征,为此提出了一种基于概率矩阵分解算法的社交网络用户兴趣点

个性化推荐方法.在模型训练的伪代码群中,计算与矩阵概率的变异算子相关的数值结果,实现社交关系网络的物理分割,完

成基于概率矩阵分解算法的社交网络节点建模.在此基础上,搭建个性化社交网络框架,按照用户兴趣行为的特征挖掘结果,

选择个性化的用户来推荐节点,完成社交网络用户兴趣点个性化推荐方法的建立.实用性检测结果表明,与传统方法相比,应

用新型个性化推荐方法后,网络用户兴趣行为的预测精准度最高可达１００％,用户社交数据覆盖率约为７５％,提高了网络用户

兴趣行为的预测精准性和用户社交数据覆盖率,社交网络用户兴趣点的时空序列特征得到了充分挖掘.
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Abstract　Inthesocialnetworkenvironment,thetraditionalpersonalizedrecommendationmethodofsocialnetworkusers’inＧ

terestpointshastheproblemsoflowpredictionaccuracyofnetworkusers’interestbehaviorandlowcoverageofusers’social

data,whichcannotfullyminethetemporalandspatialsequencecharacteristicsofusers’interestpoints．Therefore,apersonalized

recommendationmethodofsocialnetworkusers’interestpointsbasedonprobabilitymatrixdecompositionalgorithmisproＧ

posed．InthemodeltrainingpseudoＧcodegroup,thenumericalresultsrelatedtothematrixprobabilitymutationoperatorarecalＧ

culatedtoachievethephysicalsegmentationofthesocialnetwork,andthenodemodelingofthesocialnetworkbasedontheprobＧ

abilitymatrixdecompositionalgorithmiscompleted．Onthisbasis,theframeworkofpersonalizedsocialnetworkisbuilt,andthe

resultsareminedaccordingtothecharacteristicsofusers’interestbehaviors,andthepersonalizedusersareselectedtorecomＧ

mendnodes,soastocompletetheestablishmentofpersonalizedrecommendationmethodforusers’interestpointsinsocialnetＧ

work．Thepracticaltestresultsshowthat,comparedwiththetraditionalmethod,thenewpersonalizedrecommendationmethod

canpredicttheinterestbehaviorofnetworkuserswiththehighestaccuracyof１００％,andthecoveragerateofsocialdataofusers

isabout７５％,whichimprovethepredictionaccuracyofinterestbehaviorofnetworkusersandthecoveragerateofsocialdataof

users,andfullyexcavatethetemporalandspatialsequencecharacteristicsofinterestpointsofsocialnetworkusers．

Keywords　Probabilitymatrix,SubＧsettlementmethod,Socialnetworkusers,Interestpointrecommendation,Pseudocodegroup,

Mutationoperator,Behavioralcharacteristics,SpaceＧtimesequence

　

　　在社会化媒体技术的影响下,社交网络内在线用户数量

飞速增长,该项应用手段不仅严重影响了人们的在线行为及

兴趣方向,也在一定程度上为在线网络用户创建了并行化的

信息分享平台,从而使得整个社交网络逐渐成为一个传输性

载体,进而为各类参与用户提供基础应用、商务交易、网络服

务、网络金融、媒体信息等物理服务[１Ｇ２].对于在线用户来说,
随着社交网络的应用与推广,整个媒体环境会生成大量的节

点数据,且随着节点推荐时间的不断增加,社交网络内用户兴

趣指数会呈现规律化增长的变化趋势,进而引发严重的“信息

化爆炸”问题.



概率矩阵分解是一种普遍应用的社交网络预测手段,可

根据互联网环境中用户行为数据的生成总量,选择性地分配

个性化节点在社交网络中的连接形式,进而解决现存的“信息

化爆炸”问题.时空序列是时空数据挖掘中的重要任务,其造

成了具有复杂性、多样性以及固有的时空属性特征,然而在概

率矩阵分解算法的支持下,模型不能按照社交网络用户兴趣

点的时空序列特征,为其分配合理的个性化推荐节点.文献

[３]提出了基于用户Ｇ内容主题模型的兴趣点联合推荐算法,

在推荐过程中同时考虑了用户的偏好分布和兴趣点的主题分

布,并根据用户新的兴趣点进行推荐.但是,该方法中用户兴

趣行为的预测精准度较低.文献[４]提出了一种基于上下文

感知的个性化度量嵌入推荐算法,同时考虑了用户签到的上

下文情境信息,以丰富有效数据,缓解数据稀疏性问题,进而

提高推荐的准确率,进一步优化算法,降低时间复杂度.但是

该方法中用户的社交数据覆盖率较低.

为避免上述情况的发生,本文设计了一种基于概率矩阵

分解算法的社交网络用户兴趣点个性化推荐方法.该方法在

个性化社交网络中挖掘用户兴趣行为的特征数据,再根据推

荐节点的分配现状,扩充概率矩阵内的数据限度条件,最后通

过检测对比的方式,突出新型个性化推荐方法的实际应用

价值.

１　基于概率矩阵分解算法的社交网络节点建模

基于概率矩阵分解算法的社交网络节点建模是新型推荐

方法搭建的基础环节,其具体操作处理流程如下.

１．１　模型训练集群建立

模型训练集群是建立概率矩阵分解算法的基础,能够有

效协调社交网络环境内的用户节点条件,按照在线兴趣行为

的分布形式yj(j＝１,２,􀆺,d),妥善安排概率矩阵W 内可分

解数据组织所处的具体位置为:

W＝[y１,y２,􀆺,yd] (１)

假设在训练集群内,每个模型节点Sb 都具备独立的信息

编码方式,且无论社交网络内用户行为λj 出现何种变化,与

兴趣点相关的模型训练集群J(X
→

j)的位置都不会发生改变,

则训练集群的分布为:

J(X
→

j)＝
Sbyj

λjW
,j＝１,２,􀆺,l (２)

其中,j表示数据信息总量.在标准的模型训练集群中,头节

点定义为αi,可作用于社交网络的各级起始位置,当在线用户

的兴趣行为出现明显改变时,头节点会离开原始连接位置,建

立与中间节点的物理连接.在此情况下,待分解的矩阵信息

n大量累计,并以集群的形式快速向社交节点传输.中间节

点定义为Qj,可作用于社交网络的各级中心位置,当在线用

户的兴趣行为出现明显改变时,中间节点出现明显的两级趋

近行为,直至实现与头节点及尾节点的完整对接.尾节点定

义为βj,可作用于社交网络的各级结束位置,当在线用户的兴

趣行为出现明显改变时,尾节点直接获取社交网络内部的中

间节点信息,并与其形成独立的概率训练代码实体,则模型训

练集群αTQβ的表达式为:

αTQβ＝∑
n

j＝１

αjβjQj

J(X
→

j)
(３)

具体的模型训练集群的建立标准如表１所列.

表１　模型训练集群的建立标准

Table１　Establishmentcriteriaofmodeltrainingpseudocode

groupestablishmentcriteria

伪代码

节点名称
头节点 中间节点 尾节点

训练编码方式 ．TFnode ．ITnode ．EDnode

编码作用位置
社交网络的

各级起始位置

社交网络的

各级中心位置

社交网络的

各级结束位置

节点集群行为

离开原始连接

位置、与中间

节点连接

出现两级趋近行为、
与头(尾)结点

完整对接

获取社交网络中间

节点信息、建立概率

训练代码实体

１．２　矩阵概率的变异算子计算

矩阵概率的变异算子指从用户偏好向量空间到物品偏好

向量空间的映射,是社交网络用户兴趣点个性化推荐系统的

基础计算步骤之一,也是既定分解算法中的必要性参数指标,

可根据社交网络中用户节点文本的相似性,将个性化兴趣点

行为聚合分类.在社交网络用户节点文本中,为满足概率矩

阵分解算法的应用需求,通常将一个节点文档m→i 看成由若干

个兴趣主题i组成,而每一个主题则代表一系列用户关联词

m→ ,通过概率化处理的方式就可以建立由用户节点到兴趣行

为主题之间的映射关系Sb,其表达式为:

Sb＝∑
n

i＝１
αTQβ(m→i－m→)(m→i－m→)T (４)

掌握社交网络环境内个性化主题的概率分布情况,通过

计算节点向量间的相似性水平,就可以知道矩阵概率的变异

算子的具体结果[５Ｇ６].在既定分解算法中,设y
∧

代表用户的潜

在偏好向量,δ代表物品的潜在属性向量,利用y
∧

和δ可将社

交网络分解算法的矩阵概率的变异算子表示为:

P＝
∑
w

e＝１
y
∧

δSb

∑
φ

ε＝１
|Qδ|

(５)

其中,w 和e分别代表社交网络用户节点概率性变换的上、下

限积分数值,y
∧

δ 代表物品的潜在属性向量为δ时的维度,φ和

ε分别代表矩阵概率指标的上、下限积分数值,Qδ 代表物品的

潜在属性向量δ的用户后验概率.

１．３　社交关系网络的分割

社交关系网络的分割是概率矩阵分解算法的实际应用表

现形式,可按照在线用户兴趣点的分配方式,选择性地普及数

据信息传输所必经的个性化节点.按照相邻层次间的在线用

户行为,物理社交网络可以划分为７部分:理论层、节点层、行

为层、分解层、传输层、实践层、累计层,如图１所示.

由图１可知,理论层处于整个社交网络的最底层,负责处

理与概率矩阵分解算法相关的变异算子数据.节点层中分布

了大量的社交用户兴趣节点,可与理论层保持定向连接,进而

疏导网络数据信息在传输过程中所面临的物理压力[７Ｇ８].行

为层负责执行节点层的节点连接指令,能够有效分析社交网

络用户的兴趣应用行为.分解层可妥善平衡社交网络内的矩

５４１张敏军,等:基于概率矩阵分解算法的社交网络用户兴趣点个性化推荐



阵概率的变异算子信息,并将其整合成差异化参量,以供后续

的兴趣点个性化推荐所应用.传输层连接了整个社交网络结

构,实现了由一个用户节点到另一个用户节点的兴趣行为数

据传输.实践层与累计层附属在社交网络的同一侧结构,能

够按照用户兴趣行为的个性化推荐需求,统计概率变异算子

在分解矩阵中的分布形式.

图１　社交关系网络的分割原理

Fig．１　Principlesofsocialrelationsnetworksegmentation

２　社交网络用户兴趣点个性化推荐方法

２．１　个性化社交网络的框架

个性化社交网络的框架是在线用户兴趣点推荐处理所必

备的传输条件,能够根据概率矩阵分解算法中变异算子的依

附状态,选择性地传输暂存于用户节点内的社交数据信息.

初始情况下,概率矩阵内的变异算子只能按照个性化推荐模

型传输,并会随着社交网络内用户节点的迁移行为,逐渐形成

独立的个性化推荐链接组织.但在这种情况下,在线用户的

兴趣行为不能得到有效满足,且残留于节点内的社交信息很

难在既定时间内传输至相关网络结构内部[９Ｇ１０].而在个性化

社交网络框架的促进下,概率矩阵内的变异算子首先将信息

传输至社交用户兴趣点数据集内;其次以基本推荐变量的形

式,建立单独的用户兴趣搜索行为;然后按照社交网络内节点

的搜索习惯,将已经完成迁徙行为的节点再次聚合成独立的

集合形式;最后在既定分解算法的支持下,形成完整的个性化

推荐链接组织结构[１１].图２反映了完整的个性化社交网络

框架的结构.

图２　个性化社交网络的框架

Fig．２　Frameworkofpersonalizedsocialnetwork

２．２　用户兴趣行为的特征挖掘

用户兴趣行为的特征挖掘指用户通过社交网络系统获取

其所需求的信息时,所表现出来的需求表达、信息获取、信息

利用等行为,如点击率、网页停留时间、访问量等.计算机通

过用户的行为得到用户的偏好特征,再根据这些偏好特征从

大量的信息中对用户感兴趣的内容进行挖掘,最后将挖掘结

果推荐给用户[１２Ｇ１５].用户兴趣行为的特征挖掘利用个性化

社交网络框架的传输特点,安排各类社交节点在个性化推荐

过程中的属性分布条件.通常情况下,社交网络内用户节点

必须时刻保持良好的签到行为,且随着兴趣点内数据信息的

大量累计,待挖掘行为特征开始出现集群性的分布趋势,并以

此带动概率矩阵内变异算子的快速连接[１６Ｇ１７].在不出现明

显外力影响的情况下,用户兴趣行为的特征挖掘与概率矩阵

内数据信息总量、社交数据签到时长保持着定向的影响关系.

概率矩阵内数据信息与用户兴趣行为的特征保持着相同的变

化趋势,可在兴趣点行为保持不变的情况下,促进社交网络内

的数据分布趋于均衡;社交数据签到时长常表示为t
􀅰
,与用户

兴趣行为的特征保持相反的变化趋势,可在兴趣点行为保持

不变的情况下,确定特征数据的阶段性传输能力,则用户兴趣

行为特征的挖掘结果表示为:

l＝
P∑

s＝１
(μ＋κ)j

t
􀅰

λg２＋ωf２
(６)

其中,s代表挖掘处理的下限数值参量,μ和κ 分别代表两个

不同的用户兴趣行为应用参量,λ和ω 分别代表两个不同的

概率矩阵常性分解系数,g代表概率矩阵中的最大化分解参

量条件,f代表概率矩阵中的最小化分解参量条件.

２．３　个性化推荐节点的选择

个性化推荐节点指社交网络下对用户特定偏好进行推荐

的服务器.个性化推荐节点的选择是新型社交网络中用户兴

趣点个性化推荐的末级处理环节,可按照概率矩阵分解算法

的具体应用需求,为相关用户节点分配数据传输所需的具体

参量信息[１８Ｇ１９].个性化节点的质量由概率矩阵分解结果决

定,从实用性角度来看,社交网络内用户参量的分布频度与定

向位移宽度都直接影响着推荐节点的选择结果[２０].推荐闭

锁指系统推荐受到阻碍,假设社交网络内用户参量分布频度

始终保持为d,且随着概率矩阵内变异算子总量的不断增加,

相邻推荐节点间的物理间距会随之减小,为避免因节点拥塞

而造成的推荐闭锁问题,用户参量分布频度d、定向位移宽度

h间的制约常数始终保持为|x~|.在上述物理变量的支持下,

根据式(２)可将个性化推荐节点的选择结果表示为:

M＝
∑
χ

σ＝１
|h(d－d

􀆺
)/v′|

ω􀅰|x~|
(８)

其中,χ,σ分别代表社交网络选择推荐积分的上、下限积分数

值,d
􀆺

代表用户参量分布频度,v′代表概率矩阵的常性分解系

数,ω代表用户兴趣点的个性化推荐周期常量.

至此,完成所有数值参量的整合处理,实现了基于概率矩

阵分解算法的社交网络用户兴趣点个性化推荐方法的设

计[２１Ｇ２２],推荐方法的具体流程如图３所示.

首先建立模型训练的伪代码群,并计算矩阵概率的变异

算子,根据计算结果对社交关系网络进行物理分割;然后根据

用户偏好特征对用户感兴趣的内容进行挖掘,如果兴趣点行

为保持不变,则根据挖掘结果选择个性化节点;最后将其推荐

给用户.
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图３　推荐方法的实现流程

Fig．３　Recommendedmethodofimplementationprocess

３　实践应用检测

３．１　实验环境与数据来源

为验证基于概率矩阵分解算法的社交网络用户兴趣点个

性化推荐方法的实效性,在 Matlab７．０,VS２０１０＋OpenCV

２．４．１３,Windows１０,Intel(R)Xeon(R)CPU E５Ｇ２６０３v４＠

２．２０GHz操作系统,３２GB内存下,采用本文方法、文献[３]中

的方法和文献[４]中的方法进行仿真实验.在 HWiNFO６４
软件的支持下,设置虚拟化社交网络平台,通过调节用户接入

参数的方式,测定相关数值指标的变化情况.

采用Epinions数据集作为实验的数据集,Epinions网站

数据集中有２１０７３９条数据,包括用户数、商品数、评分数、信

任关系数和兴趣标签数.该数据集的统计信息如表２所列.

表２　Epinions数据集的统计信息

Table２　StatisticsofEpinionsdataset

数据 数量/条

用户数 ５２３１０
商品数 ４０５２７
评分数 ６７５２６

信任关系数 ５０２０３
兴趣标签数 １７３

３．２　用户签到时间分布

通过社交网络个性化推荐系统,采用本文方法分析用户

签到的时间分布规律,结果如图４所示.

图４　用户一周的签到时间分布

Fig．４　WeeklycheckＧintimedistributionforusers

由图５的结果可知,周一到周五每天有３个峰值,分别为

８点、１２点和１８点,这３个时间段是人们活动的高峰期.

３．３　用户兴趣行为的预测精准度对比

用户兴趣行为的预测精准度是评估推荐算法最基本的指

标,也是最为重要的指标.采用用户兴趣行为的预测精准度

指标对本文方法、文献[３]中的方法和文献[４]中的方法进行

对比分析,结果如图５所示.

图５　３种方法的预测精准度对比

Fig．５　Comparisonofpredictionaccuracyofthreemethods

由图５可知,本文方法的用户兴趣行为的预测精准度最

高可达１００％,而文献[３]中的方法和文献[４]中的方法的用

户兴趣行为的预测精准度最高分别为５８％和７２％.综上可

知,使用基于概率矩阵分解算法的社交网络用户兴趣点个性

化推荐方法,可以准确地预测出用户的签到频率和兴趣,针对

其兴趣进行个性化推荐,可实现提升用户兴趣行为的预测精

确度的目的.

３．４　覆盖率对比

覆盖率为推荐系统推荐的对象占总对象集合的比例,覆

盖率越大,推荐的对象的质量就越高.为了进一步验证本文

方法的有效性,使用覆盖率指标对本文方法、文献[３]中的方

法和文献[４]中的方法进行对比分析,结果如图６所示.

图６　３种方法的覆盖率对比图

Fig．６　Coveragecomparisondiagramofthreemethods

由图６可知,随着实验次数的增加,应用新型个性化推荐

方法后,用户社交数据的覆盖率呈现平稳趋势,为７５％左右,

而文献[３]中的方法和文献[４]中的方法的覆盖率最高只有

７０％和６５％.本文方法的覆盖率较高,说明其为用户推荐的

对象质量较高.

结束语　社交网络用户兴趣点个性化推荐方法在概率矩

阵分解算法的支持下,根据模型训练集群的建立标准,计算矩

阵内的概率变异算子,进而实现社交关系网络的分割处理,再

联合基础框架元件,选择最为合理的个性化推荐节点信息.

从实用性的角度来看,随着该推荐方法的应用,传统方法遗留

的用户兴趣行为预测精确度过低、用户社交数据覆盖率不达

标等问题得到了解决,因此该方法具备较强的实际应用意义.

本文方法也可以应用在社交网络推荐系统中,但是对于用户

的隐私问题还有研究,在未来的工作中,我们会将社交网络用

户隐私数据加密作为研究重点.

７４１张敏军,等:基于概率矩阵分解算法的社交网络用户兴趣点个性化推荐
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