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融合信任关系和有用性评价的矩阵分解推荐方法 

曾 安 徐小强 

(广东工业大学计算机学院 广州 510006) 

摘 要 冷启动和数据稀疏性问题是推荐系统面临的两大难题。现有的大多数基于矩阵分解的推荐方法将用户孤立 

对待，忽略了用户之间的信任关系，导致推荐性能较低。提出一种融合信任关系和有用性评价的矩阵分解推荐方法。 

该方法在对评分矩阵进行概率分解的基础上，加入有用性评价和用户信任关系，采用交替最小二乘法训练模型参数。 

Epinions和 Ciao数据集上的对比实验表明，所提方法有效提 高了推荐 系统的准确性和可靠性，尤其存在冷启动用户 

时，该方法的推荐精度明显优于传统的推荐方法。 
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Abstract S0 far，cold-start and data sparsity issues have still been two challenges in recommender systems．Most of tra— 

ditional recommender systems based on the matrix factorization model often assumed that users are isolated and the re— 

lationships among users are ignored，this results in the decrease in the recommendation effects．Thus，a novel approach 

incorporating social trust relationship and helpfulness ratings was proposed．Based on the probabilistic matrix Ncmriza- 

tion，approach combined the social trust relationships among users with helpfulness ratings was proposed，and the alter— 

nating least squares was employed tO train model param eters．The experiment results on Epinions and Ciao data set sug— 

gested that the proposed approach was superior to other advanced approaches in accuracy and reliahility，especially while 

the cold_start issues were involved irL 
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1 引言 

个性化推荐系统作为缓解信息负载的有效手段，可通过 

分析用户的历史行为数据来获取用户的特征 ，把用户最可能 

感兴趣的内容主动推送给用户。然而随着用户数量的急剧增 

加，在有限行为数据条件下，构建用户兴趣模型和预测用户行 

为十分困难。矩阵分解方法 旨在使用两个或者多个低维矩阵 

来逼近一个高维矩阵，这种方法能够删除噪声用户或噪声项 

目，把用户项 目评分矩阵的维度降低，以取得用户和项 目之间 

的潜在关系，从而获得较好的预测精度[1 ]，应用也较为广泛； 

并且，如果在矩阵分解的基础上融合边缘信息，将能够进一步 

缓解推荐系统面临的数据稀疏和冷启动问题l_4 ]。 

个性化推荐系统的关键数据源是用户历史行为数据 。历 

史行为数据具体可分为两类：显式反馈(用户给出的显式倾 

向，如用户对项目的显式评分、用户对项目的喜爱或不喜爱 

等)和隐式用户反馈(用户对项目的评论、转发朋友圈、浏览时 

间等行为)。由于显式的反馈信息可能包含一些噪声，而用户 

的隐式反馈却可以充分挖掘借以提高推荐的准确性[5]。传统 

的推荐方法只利用评分矩阵来产生推荐，它们仅仅关注用户 

的兴趣特征，将用户与用户的关系等同对待，忽略了用户间的 

信任关系。事实上，除了兴趣因素之外，用户间的信任关系在 

一 定程度上也影响了用户的决策。有用性评价也隐式包含用 

户间的信任关系，因此，如果充分利用用户之间的相互影响来 

预测用户对未知项目的隐式偏好，必能在一定程度上缓解数 

据稀疏性对推荐系统性能的影响。但 目前鲜有文献报道将用 

户信任关系和有用性评价两者有机结合的推荐模型。 

于是，在用户项 目评分矩阵的基础上，本文提出一种新颖 

的融合用户信任关系和隐式的用户有用性评论信息的矩阵分 

解方法。其中，用户信任关系显式表明用户之间的信任程度 ； 

用户有用性评论信息潜在表明用户之间的信任程度。这两方 

面的数据源能更好地挖掘用户之间的信任关系和预测用户的 

兴趣爱好。Epinions和Ciao数据集上的实验结果表明，在数 

据趋于稀疏和存在冷启动用户的条件下，本文方法的推荐精 

度明显优于传统方法。 
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2 相关性研究 

为了缓解评分稀疏对用户相似度计算的影响，一方面，有 

研究人员从用户社交关系L6 ]或用户之间的信任关系人手，构 

建社会化推荐模型；另一方面，也有人从用户对项 目的评论或 

有用性评价信息人手[1̈ ，由于显式的用户项目矩阵较为稀 

疏，因此这些评论信息可以看作是对显式评分数据缺失的一 

种补充。 

2．1 融合用户社会关系 

孟祥武等人[1 综述 了最近几年社会化推荐系统的研究 

进展，比较了信任推理算法及社会化推荐中的关键技术和应 

用现状，提出了有效融合信任关系是社会化推荐领域中有待 

解决的难点之一。Hao M等人E14-15 提出基于概率矩阵分解 

的因子分析方法，该方法融合了用户的社交网络信息和用户 

的评分矩阵，实验结果表明其预测精度比不考虑用户社交网 

络信息的情况有了显著提高；Tang J L等人[10,16]从用户全局 

信任机制和局部信任机制两个方面细化用户之间的信任关 

系，并引入用户社会信任属性信息，在一定程度上缓解了推荐 

系统中的数据稀疏性和冷启动问题。从所查文献来看，虽然 

融合用户的显式信任关系能够提高推荐系统的精度，但是基 

于用户的这种信任的行为数据有时十分稀少。于是，一个很 

自然的思路是，如果能结合其他数据源(如用户的有用性评价 

信息)去充分挖掘用户之间的信任网络，那么对于一个新用户 

来说，只要网络中存在一个用户与此用户有直接或者间接的 

信任关系，就可以根据这种社会关系和已知用户兴趣对新用 

户产生推荐。 

2．2 融合用户评论信息 

在线评论(包括文本评论信息、有用性评价信息、点赞和 

踩等形式)在用户决策过程中扮演着一个重要的角色，其价值 

已经得到用户和在线零售商的公认。彭岚等人L1 对评论的 

有用性进行了深入研究，构建了一个评论有用性影响因素模 

型，指出评论蕴含的信息能够降低用户在线决策的不确定性。 

McAuley jElz3和 Yang B["]等人结合用户评分信息，利用主题 

模型(如LDA)产生推荐，通过这种方式，不仅能提高推荐系 

统的性能，而且能利用用户评论信息获取的主题来解释模型 

所推荐的项目。Wang S H等人『1。 从用户的双重角色出发， 

研究了在推荐模型中如何运用这两个角色来提高推荐系统精 

度和缓解冷启动问题。现实中，尽管用户文本评论或者有用 

性评价在一定程度上能够缓解数据稀疏问题，但是文本评论 

分析往往需要人工构造特定文本语料，数据噪声干扰也 比较 

大。 

综上所述，这两类模型虽然在一定程度上缓解了评分稀 

疏对用户相似度计算的影响，但仍存在一定的局限性，即融合 

用户社会信任关系将面临显式信任数据稀疏的挑战，而融合 

用户评论信息将带来较大的数据噪声干扰。此外，隐式信息 

范围广且易于收集 ，能够隐式地表达出用户间的信任关系，因 

此，如果能有效地融合反映用户间信任关系的隐式和显式信 

息，将能获得更好的效果。 

2．3 冷启动问题描述 

推荐系统中的冷启动问题分为新项 目问题和新用户问 

题。新项目问题 ：一个未获得足够评价的新项 目不易被推荐 

出去。新项目问题常出现在不断增加新项目但用户仅对其中 

小部分做出评价的情况下。如果一个新项目没有人去评价 

它，或者都不去评价它，则这个项 目肯定得不到推荐。这在协 

同推荐技术问题上表现得比较突出E2o3。新用户问题：推荐系 

统中对用户分类的依据是目标用户与其他用户的比较，这种 

比较主要基于不断积累的用户评价，如果一个新用户未对系 

统中的项 目进行评价 ，则系统无法获知他的兴趣点，也就无法 

对他进行推荐。 

针对新项 目问题，需要推荐系统引入一些新的机制来激 

励用户多做评价。而对新用户问题，有以下解决方案：推荐最 

热门的项 目；花一段时间收集用户的数据(比如用户属性及用 

户的第三方社交关系数据)，过一段时间后再来予以分类和推 

荐。 

3 融合有用性评价和信任关系的矩阵分解推荐方法 

基于隐语义模型，本文在矩阵分解的基础上融合用户有 

用性评价信息和用户间的信任关系，这样，即使在用户项目评 

分稀疏的情况下，也能借助边缘数据更好地构造用户兴趣特 

征 。 

3．1 矩阵分解 

矩阵因子分解的核心思想是假设用户的兴趣只受少数几 

个因素的影响，将稀疏且高维的用户项目评分矩阵分解为两 

个低维矩阵，即用户特征矩阵和项目特征矩阵。矩阵分解假 

设用户对项目的评分是通过用户的特征和项目的特征共同决 

定的，用户对项 目最后的评分预测是由两个特征矩阵相乘得 

到的。 

设U~I-Ul，uz，⋯，％]ER，× 代表用户的特征矩阵， 一 

[ ，vz，⋯， ]∈R，× 代表项 目的特征矩阵，这里的．厂表示 

特征向量的维度，其中 是用户的个数，m是项 目的个数，， 

表示用户特征向量的维度。这里的特征矩阵可根据最小化式 

(1)中的损失函数获得： 

Loss(U， =min ∑ (R 一 ) + (Il u +ll V临) 

rfJ一“+ + + 

一  +a*(R 一 一A* ) 

(1) 

(2) 

(3) 

bi=bl+a*(Ro一 — *b1) (4) 

其中，％是用户项目评分矩阵中的非零评分，U是所有用户的 

评分均值，bl和b 分别代表项目和用户的偏置量。U=f是 _厂 

维的用户特征向量， 是 ，维的项 目特征向量。考虑了偏置 

项之后，计算公式和迭代方程都需要做相应的调整。用 a代 

表学习速率， 是正则化系数。随着特征矩阵慢慢地更新，特 

征矩阵的乘积会慢慢逼近原始矩阵，与真实的误差越来越小。 

在更新迭代过程中，有可能会产生过度拟合的问题，通过在目 

标函数中增加一个正则项来避免该问题。 

3．2 融合社会信任关系 

社交网络的同质性理论[1妇表明，具有相似特征的个体有 

选择彼此作为朋友的倾向，即所谓的“物以类聚，人以群分”。 

传统的协同过滤方法将用户之间的关系等同对待，无形之中 

会在构建用户模型时出现偏差。 

使用余弦相似度来度量用户之间的信任强度 (见式 

(5))。设TER 代表用户之间的信任关系矩阵。T,j一1代 
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表用户弛和用户 之间有信任关系， 一。代表用户与用户 

之间未知关系，比如针对用户 纰，用集合 肛 {地I i， )一1} 

表示用户 啦的信任用户，m代表项目的数 目。用 S∈R 叶 

表用户之间的信任程度矩阵。对于“『∈ 用户 i和用户J的 

信任程度S是通过用户“ 的评分向量和用户“ 的评分向量 

的余弦相似度来度量的。对于 定义为零。 

I ∑R RH 

l— 兰L_—— ==，Uh∈Ni 1√ *√ 
【0， Nl 

将用户项目评分矩阵和用户之间的信任关系联合起 

来[ 的目标函数如式(6)所示： 

Loss(U，V，P)=min ∑ (R 一 )。+ ∑ (S 一 
≠o ≠0 

P“ ) + Q( (6) 

Q( )一I J【，II；+If ll；+I J P fl； (7) 

其中，S 表示用户i和用户J的信任关联强度，用户 i的特征 

向量 U 和用户 愚的特征向量“t是通过 JP R，× 关联在一起 

的，矩阵P R fXf可以看作用户与用户之间信任矩阵s 

R 降维后的矩阵。若矩阵 S中的元素 S 值较大，则表明 

用户 地和用户“ 的信任关联性强； 的值较小，则表明用户 

城和用户“ 的信任关联性较弱。式(7)中ft(0)是正则项，用 

于防止过拟合 。 

3。3 用户的有用性评价定义 

Wang S H等人的研究表明口 ：用户对其他用户的评分 

给予评价时，用户扮演的是双重角色，其中一个角色表示直接 

对项 目评分，另一个角色表示对其他用户的评分进行有用性 

评价 。这在一定程度上反映了当前用户直接或者间接对项 目 

的爱好程度，而且背后隐藏了用户之间的信任关系。为了便 

于说明问题，构造如图 1所示的场景来说明用户是如何扮演 

双重角色的。 

图 1 用户项 目交互图 

如图1所示，从有用性评价角度出发，用户 U1对项目I 

的评分为 Yl，用户 不仅对项 目L有评分 r2，而且对来自用 

户 U 的评分 n进行有用性评价(值为 H2 )；用户 U2对项目 

j 的评分为r2，用户 仅对来自于用户 的评分 圪进行 

有用性评价(值为 H3z)，并没有对项目J1评分。从信任关系 

角度出发，用户 U2对用户 的信任值为 丁2，用户 对用 

户U2的信任值为 T3，用户 对用户 的信任值为 。结 

合上述场景，有如下 4个定义l1引。 

定义 1(Type-I Helpfulness) 用户 Ut针对其他用户对 

项 目Ij的评分 (非 Ui用户的评分)具有有用性评价 H ，而 

且用户 对项 目I』也有评分。 

定义 2(TypeqI Helpfulness) 用户 U 仅针对其他用户 

对项目I』的评分“(非 用户的评分)具有有用性行为H1 ， 

然而用户 U 对项 目j』没有评分。 

定义 3 集合B表示用户 对项目J 所有含有Type-I 

Helpfulness类型有用性评价的评分集合。 

定义 4 集合％ 表示用户U对项目 所有含有Type—II 

Helpfulness类型有用性评价的评分集合 。 

由定义 1可知，图 1中的 H21属于 Type-I Helpfulness类 

型的有用性评 价；由定义 2可知，H32和 H33属 于 Type-II 

Helpfulness类型的有用性评价。由定义 3得到 P21一{n}， 

因为 不仅对 I 有评分 ，而且对 n有有用性评价 (其值为 

Hz )；P。 一0，因为 没有对项 目 I 进行评分。类似地，由 

定义 4得到Kzt=0，因为U2仅仅对 I 有评分；K。 一{r2}， 

因为 对 I 没有评分，但是U3对来自于U2对j 的评分 1r2 

具有有用性评价(其值为 H3z)。 

基于以上分析，用户 U 对 项 目I 的评分 为 (值 为 

R )， 设为 U 对评分 的有用性评价。那么，H 间接表 

明 对 L 的喜爱程度， (值为Ro)直接表明 对 j』的喜 

爱程度，H 和 R 可以联合在一起用来量化 对 Jj的喜爱 

程度。这里构造函数 H ，R )来获得用于反映 和R4两 

方面因素的特征向量，然后再借助线性回归模型，设 叫为特 

征向量的映射系数，进而获得用户 对项 目Jj的综合评分 

(H ；Rd) *W。这里取 ， )为： 

， )一[ ； ； y；x。； ；专；—上_] 

该函数是用．z和Y定义特征比，如设 H2 ：4，R2 =5，则 

，．)，)为 ： 

4，5)一[4；5；20；16；25；÷；÷] 

基于这种方式，可构造如下的目标函数： 

Loss= nfin 
i

∑
= l

∑
j F 逸 ( ，R ) 一R )。+ 

卢
i

∑
= 1j茗=GJ 南  蠢 ( ，Ro) W一 )。(8) 

其中， 和G 在这里所起的作用是标记，l B l是集合 中 

元素的数目，lKd l是集合K 中元素的数目。 (z， )是有用 

性评价的函数所映射 的特征 向量 ，W表示特征向量的系数 ， 

H ，R ) 黾Type-I Helpfulness的预测评分，R 是实际 

的评分 ， ( ，R ) W代表的是 Type-II Helpfulness的预测 

评分， j是用户特征向量和项 目特征向量的乘积。 

f 1， I尸t I>O 
—

io， 一o ) 

一 { >。 (1O) 一1o
，

} l—o u 

式(8)所示的 目标函数 中，第一项表示 的是基于 Type-I 

Helpfulness类型的有用性评价的属性获得，第二项表示的是 

基于 Type-II Helpfulness类型的有用性评价的属性获得。 

3．4 DIIals0c1hst：融合有用性评价和信任关系的矩阵分解 

算法 

综合用户社会关系的 目标函数(见式(6))和用户有用性 

评价信息的目标函数(见式(8))，构建如式(11)所示的目标函 

数 ： 
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Lo (u， ，P)一m 互盏 (R 一 ) + 嘉。( 一 

u~rPuk 嚆善Ffj‘南 ~b(Hik， 

岛) 一R) +晤暑 ‘南 趸 
( ，R ) r叫一 )。+y(1l U ll}+ 

ll lI；+Il P ll；)+ (1l叫 ) (11) 

其中，第一项来源于矩阵分解模型；第二项代表的是用户的社 

会信任关系；第二项和第三项代表的是将用户的评分信息和 

对评分的评价双重角色；第四项为正则项，用于防止过拟合。 

为 了最 小 化，本 文 采 用 了 Alternating Least Squares 

(ALS)算法。ALS算法是基于矩阵分解模型常用的求解算 

法，而且能够很好地并行处理。此时，需要求解4个梯度，为 

了求 U和V的梯度 ，移除不相关的变量，获得式(12)： 

L(U， =ll 10(己厂rV—R)lI；+y(1I u II；+Il l1；)+ 

ff Go(Ur —M)『I} (12) 

其中，o代表的是 Hadmard product。为了后续描述的方便， 

将式(13)简写为了式(12)中的M。 

一 ．{南运 ’尺 ，在 >0} (13) 【
0。 0therwisej 

通过求目标函数偏导函数 ，得到如下梯度函数： 

—

3L
_
(U ,V)

： 2V(I(D(u'rv—R)) + 2yU+2flV(GQ 

(【J V—M)) (14) 

U=U—e—aL
_
(U ,V) 

其中，￡代表学习速率。 

类似地，有： 

—

3L( U ,V
一

)
：2U(IQ(UTV—R)) +2y 2 G0 

V 

(UrV一 ) (15) 

V— 一 ￡—3L_(U ,一V) (16) 

一  

。

( P 一s )u +yP (17) 

P=P一￡ (18) 

除去不相关的项，得到式(19)： 

L( 一 耋姜 (南 琶 ( ，R) 一 ) + 

嚏 (南 黾 ( ， ) 叫一 ) + 
W (19) 

为 方使计，鼻 ，给 出如 卜网个公瓦 0 

粕一南 萏 ( ，R)T ∞ 
一

南 矗 ( ，岛)T (2D 
求得偏导数之后，令其为零，从而获得对于 的梯度： 

一 2嘻 鳓(如一 )+ n 如一 
"19 )+2,1w (22) 

DualSocTrust算法描述如下。 

输入：用户项目的评分矩阵 R R n xm；用户对评分数据的有用性评 

价矩阵 H R nxN；用户之间的信任关系矩阵 三R nxn 

输出：目标用户 u对项 目i的预测评分值 

步骤 1 计算所有评分的平均值 u，分别利用式(3)和式(4)计算用户 

偏置量 b 和项 目偏置量 b ，针对每一用户随机初始化用户 

和项目的特征向量 Ui， 和 w向量。 

步骤 2 循环迭代用户的评分矩阵 R、用户有用性评价矩阵 H，根据 

定义 l、定义 2构造 Type-I Helpfulness和 Type-ll Helpful— 

ness组成的集合。 

for i一 1 to 12 do 

forj一1 to ITI do 

根据定义 3构造 P̈ 

根据定义 4构造 

end for 

end for 

步骤 3 判断迭代指标是否收敛，如果收敛，则利用用户的特征向量 

和项 目的特征向量计算用户对项 目的预测评分R—UrrV；否 

则，循环执行步骤 4。 

步骤 4 

步骤 4．1 使用式(13)计算矩阵 M； 

步骤4．2 使用式(14)计算 ； 

步骤 4．3 更新用户特征向量 U； 

。 m  口  ⋯ 、 、l aL(U，V) 步骤4
． 4 使用式(15)计算 ； 

步骤 4．5 更新项 目特征向量 V； 

步骤 4．6 使用式(18)计算盟 ； 

步骤 4．7 更新 ； 

步骤 4．8 更新 w向量。 

4 实验结果及分析 

4．1 数据集和实验参数设置 

本文采用了Epinions和Ciao数据集进行验证，这两个数 

据集提供了用户对项目的评分信息、用户和用户之间的信任 

关系以及用户对其他用户评分的有用性评价。数据集中评分 

值为 1～5之间的整数，分数越高表示用户对项目的评价越 

高，每一个用户维护一个信任列表。对原始数据集进行清洗， 

剔除对项目评分很少的用户(少于5个项目)和拥有很少评论 

(少于6)的项目。数据集的基本情况如表 1所列。 

表 1 数据集统计 

表 1中，评分密度指的是在评分矩阵中有评分的项占矩 

阵全部项的比例，比例越低说明数据集越稀疏。除此之外，为 

了验证该模型处理稀疏性数据集的表现性能，将训练集设置 
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为 1O ，2O ，4O 作为对 比。 

预测准确度是 目前推荐系统研究中讨论得 比较多的属 

性。本文采用评分预测准确度评测。均方根误差(RMSE)和 

评价绝对误差(MAE)是评分预测 中比较流行 的度量。系统 

在已知用户项目集合( ， )真实评分 嘞 的情况下，在测试集 

T上生成预测评分 。预测评分与实际评分间的 RMSE、 

MAE的计算如下： 

， ． 

一  I 
MAE一 (23) 

／∑ (R 一 )。 
RMSE ／̂ _『不『_一  (24) V I上『 

上述评测指标定义中的 T代表的是所要预测 的评分集 

合， 为用户U 给予 项 目的评分， 为预测评分。 

4．2 实验结果比较 

为了验证文中所提算法的性能，本文将 DualSocTrust算 

法与 PMF算法[2](Probabilistic Matrix Factorization，PMF)、 

DualRee算法[18](Towa~ Dual Roles of Users in Recommen— 

der Systems，DualRec)和 SOcRee算法[ ](Social Recommen— 

dation Using Probabilistic MatriX Factorization，SOcRee)在 

Epinions和Ciao数据集上进行比较。PMF仅仅基于评分矩 

阵，将用户之间的关系孤立对待，认为所有用户之间的关系是 

等同的 DualRec在用户项 目评分矩阵的基础上考虑用户的 

隐式反馈有用性评价信息，但是并没有充分利用用户的信任 

列表；SOcRee在评分矩阵的基础上考虑了用户之间的社会关 

系属性，但是忽略了有用性评价所反映的用户双重角色。 

在整个实验过程中，a=0．01， 一O．001， 一0．01，正则化 

参数设置：y—O．1，．=l一1，特征向量的维数设为 1O。实验统计 

结果如表 2、表 3所列。其中表 2采用的评测指标是 RMSE， 

表 3采用的评测指标是 MAE。 

表 2 RMSE作为评测指标的结果 

纵向分析表 2、表 3，可以看出在训练数据集取原始数据集 

规模 1O％，2o％，40％，80 的 情 况下 ，本 文 提 出的 Dual- 

SocTrust的MEA值与 RMSE值比其他方法的 MAE值与 

RMSE值都要小，即预测的准确性更高。横向分析表2、表 3， 

训练数据集相对比较稀疏时，DualSoeTrust与其他 3个算法 

相比，相对于 PMF提高幅度最大，SocRec其次，DualRec最 

小。比如针对 Epinions数据集 ，RMSE作为评测指标时，在 

训练数据集规模为 1O 时，DualSocTrust相对于 PMF，So— 

cRec，DualRee分别提高 了 1O．5O ，4．66 ，2．62 。之所以 

会出现这种区别，是因为 PMF仅从用户项目评分矩阵数据 

源出发，等同对待所有用户间的关系，忽略了用户间社会属性 

的影响；SocRec在评分矩阵的基础上融合了用户之间的信任 

关系，但没有考虑用户有用性评价这些隐式反馈数据，而这种 

隐式反馈数据所反映的用户双重角色能够对构建用户和项目 

的特征矩阵起到修正作用，并且用户的双重角色背后隐藏了 

潜在的用户信任关系；DualRec虽然将用户的有用性评价所 

表现的双重角色考虑在内，但是却忽略了用户之间的显式信 

任关系iDualSocTrust既考虑了显式的用户信任关系，又融合 

了用户双重角色隐含的潜在信任关系，这两方面的数据源能 

更好地挖掘用户之间的信任关系。 

为了检验在数据较稀疏情况下 DualSoeTrust模 型的稳 

定性，针对Epinions数据集，将其规模分别设置为 1O ，2o 

和 4O 时 ，实验结果如图 2、图 3所示。其中图 2的评测指标 

是 RMSE，图 3的评测指标是 MAE。从图中可以看出，在训 

练数据集倾向于稀疏的情况下，DualSocTrust曲线的倾斜程 

度是最小的，SocRec的倾斜程度相对于 PMF也较小。通过 

这种现象可以看出，融合用户信任关系和用户评价等边缘信 

息能够缓解数据稀疏时所造成的推荐精度不高的问题，这与 

文献[5，12，15]得出的结论也是相符的。 

图2 Epinions数据集下RMSE作为评测指标的结果 

图 3 Epinions数据集下 MAE作为评测指标的结果 

为了验证该模型处理冷启动问题的表现情况，实验针对 

1O ，20 ，4O％，8O％的训练集，在每个训练集中随机选择 

5 的用户，将评分矩阵对应的评分值移除，但是保留用户之 

间的信任关系属性和用户的有用性评价信息。实验统计结果 

如表 4、表 5所列。其 中表 4采用的评测指标是 RMSE，表 5 

采用的评测指标是 MAE。 

兰 匿 一 至 叫 
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表 4 带冷启动用户 RMSE作为评测指标的结果 

表 5 带冷启动用户 MAE作为评测指标的结果 

通过观察表 4、表 5可知 ，当训练数据集 的规模设置为 

10 ，20 ，40 时，在选定数据集规模下随机移除 5 的用 

户的项目评分，可看到PMF下降幅度最大，SocRec和Dual— 

Rec相差不 多，DualSocTrust下 降幅度最小。比如在 Epi- 

nions~：据集下，在训练数据集为 1O 时，RMsE作为评测指 

标，PMF下降 2．93 ，SocRec下降 2．22 ，DualRec下降 

2．14 ，DualSoeTrust下降 1．56 ；MAE作为评测指标， 

PMF下降3．41 ，SocRec下降2．39 ，DualRec下降2．36 ， 

DualSocTrust下降 1．84 。这是因为在移除评分项后， 

SocRec，DualRee可以借助于用户的信任关系和用户的有用性 

评价这些数据源来修正用户和项目的特征矩阵。而 DualSoc— 

Trust不仅可以利用用户的信任关系，而且可以利用用户的 

有用性评价所反映的双重角色，因此 DualSocTrust有效缓解 

了冷启动带来的推荐精度低的问题。 

4．3 模型参数的选择 

为了衡量用户信任关系和用户有用性评价双重角色的权 

重对实验结果的影响，固定用户和项 目的特征向量 的维数为 

1O。为了选择模型中3个参数 ，a和 的最优值，针对不同 

的参数进行大量的实验，根据直观感知给予显式评分较大权 

重，给予隐式评分给予较小权重。针对一个参数，首先固定另 

外两个模型参数，将其采用倍增的方式进行调节，由最终的实 

验结果看出：算法的推荐精度逐渐增大，但是到一定程度后反 

而下降。因此选择比较有代表性的 7组实验数据来说明模型 

参数选优的过程。实验结果如图4所示。 

比 

101 10-z lfi0 
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图4 模型参数选择 

图 4中 的变化范围为 {1，0．1，0．01，0．001，0．0001)， 

的变化范围为{0．1，0．O1，0．001}，p的变化范围为 {0．1， 

0．01，0．001}。通过观察可知，在 口一0．O1， 一0．001， 一0．01 

的情况下，能够获得较好的性能，而且相对稳定。在训练模型 

时， 用来衡量用户信任关系的权重，a和 J8分别衡量 Type-I 

Helpfulness和 Type-II Helpfulness类型的权重。从图 4中 

可以看出，在调整参数的过程中，往往倾向于对用户直接给定 

的项 目评分赋予较大权重，而对隐式获得的评分赋予较小权 

重。在本数据集中，通过观察可知，当a=0．01，卢一O．001， 一 

0．01时，能够获得较好的性能，而且相对稳定。 

结束语 本文针对推荐系统中的数据稀疏性问题和冷启 

动问题，提出了一种融合用户有用性评价信息和用户之间信 

任关系的基于矩阵分解的协同过滤算法，即 DualSocTrust算 

法。相对于传统的单纯利用用户项 目评分信息而言，Dual— 

SocTrust算法能充分挖掘用户特征。最后 ，在 Epinions和 

Ciao数据集上验证了该推荐算法的推荐精度和可行性。实 

验结果表明，在数据 比较稀疏的情况下 ，融合用户有用性评价 

和用户信任关系能够提高推荐精度，而且该方法能够有效缓 

解推荐系统面临的冷启动问题。针对用户评论而言，用户的 

文本评论信息也是一种重要的数据源，因此如何融合用户文 

本评论信息将是下一步的研究重点。 
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分，它研究的是如何按照论辩式程序来判定给定论辩语义中 

某个论证的证成状态。本文在前期工作_6 的基础上定义了一 

种 BRI)_论辩语义，这是一种满足排除合理怀疑标准的渐进式 

论辩语义，较传统的扩充和标记论辩语义有若干优点。为说 

明该模型的可行性，本文还应用该语义分析了一个案例。本 

文的创新工作在于，为给出该语义的证明理论，构建了一种论 

证博弈模型，并证明了其完全性和可靠性。在另一种 PE-论 

辩语义中，要求被证成的论证满足优势证据标准，正反双方具 

有对称的证明责任，这意味着双方都可以减弱或击败对方的 

论证。下一步的研究工作将建构对应的论证博弈模型，给出 

P 论辩语义的证明理论。 
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