
  

 

基于用户信任和兴趣的概率矩阵分解推荐方法①

彭　鹏,  米传民,  肖　琳

(南京航空航天大学 经济与管理学院, 南京 211100)

摘　要: 传统协同过滤推荐算法存在数据稀疏性、冷启动、新用户等问题. 随着社交网络和电子商务的迅猛发展,
利用用户间的信任关系和用户兴趣提供个性化推荐成为研究的热点. 本文提出一种结合用户信任和兴趣的概率矩

阵分解(STUIPMF)推荐方法. 该方法首先从用户评分角度挖掘用户间的隐性信任关系和潜在兴趣标签, 然后利用概

率矩阵分解模型对用户评分信息、用户信任关系、用户兴趣标签信息进行矩阵分解, 进一步挖掘用户潜在特征, 缓
解数据稀疏性. 在 Epinions数据集上进行实验验证, 结果表明, 该方法能够在一定程度上提高推荐精度, 缓解冷启动

和新用户问题, 同时具有较好的可扩展性.
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Abstract: The traditional collaborative filtering recommendation algorithm has such problems as data sparseness, cold-
start and new users. With the rapid development of social network and e-commerce, how to provide personalized
recommendations based on the trust between users and user interest tag is becoming a hot research topic. In this study, we
propose a probability matrix factorization model (STUIPMF) by integrating social trust and user interest. First, we
excavate implicit trust relationship between users and potential interest label from the perspective of user rating. Then we
use the probability matrix factorization model to conduct matrix decomposition of user ratings information, users trust
relationship, user interest label information, and further excavate the user characteristics to ease data sparseness. Finally,
we make experiments based on the Epinions dataset to verify the proposed method. The results show that the proposed
method can to some extent improve the recommendation accuracy, ease cold-start and new user problems. Meanwhile, the
proposed STUIPMF approach also has good scalability.
Key words: recommender system; collaborative filtering; social trust; interest tag; probability matrix factorization

 

随着网络和信息技术的不断普及, 人类产生的数

据量正在呈指数级增长 ,  “信息过载”(Information
Overload)问题日益严重[1]. 作为帮助用户发现其感兴趣

的物品、解决信息过载问题的重要工具, 推荐系统应

运而生 .  越来越多的电子商务服务商包括 Amazon,
Half. com, CDNOW, Netflix, 和 Yahoo!等都致力于使

用推荐系统为自身客户提供“量身定做”的购买建议[2].
然而传统的协同过滤(Collaborative Filtering Recommen-
dation, CF)推荐算法本身存在的数据稀疏性[3]、冷启

动、新用户等问题, 影响了推荐的精度与质量.
近年来, 互联网用户数量呈现爆炸式增长, 社交网

络异军突起. 2016年 8月 3日, 中国互联网络信息中心
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(CNNIC)在京发布的第 38次《中国互联网络发展状况

统计报告》显示, 截至 2016 年 6 月, 中国网民规模达

7.10 亿, 互联网普及率达到 51.7%[4]. 美国著名的尼尔

森调查机构调查了影响用户相信某个推荐的因素, 调
查显示, 近百分之九十的用户相信朋友对他们的推荐[5].
基于社交信任的推荐算法得到了广泛的研究, 并且可

以提高推荐的质量[6]. 然而, 由于用户数目庞大, 也存在

用户间直接信任数据比较稀疏的问题.
在推荐系统中引入用户信任关系能够缓解冷启动

问题, 加入用户兴趣能够缓解数据的稀疏性, 基于以上

事实, 本文从用户评分角度挖掘用户间的隐性信任关

系和潜在兴趣, 在概率矩阵分解模型的基础上, 融入用

户信任关系信息、用户兴趣相似信息, 提出一种新的

结合用户信任和兴趣的协同过滤 STUIPMF 推荐方法

(Recommended algorithm combined with social trust and
user interest based on probability matrix factorization
model). 实验结果表明, 本文所提出的方法能够在一定

程度上提高推荐精度, 同时缓解传统协同过滤推荐算

法的冷启动和新用户等问题, 具有较强的可扩展性.

1   相关工作

推荐算法(或叫推荐策略)是整个推荐系统中最为

核心和关键的部分, 在很大程度上决定了推荐系统性

能的优劣[7]. 协同过滤推荐算法因其操作简单、解释性

强、技术易于实现等优点成为应用最为广泛的推荐算

法之一[8], 其主要根据用户对项目的评分计算相似度的

高低来进行推荐, 但有研究表明, 在大型电子商务系统

上, 用户评分项目一般不会超过项目总数的 1%[9], 因此

其不可避免的会出现数据稀疏性、冷启动、新用户等

问题.
为了解决这些问题, 不少学者将信任机制引入基

于模型的协同过滤推荐算法, 大致分为两类: 一类是基

于邻域模型研究信任关系的推荐方法:  Massa 提出

Mole Trust 模型, 利用深度优先搜索评分用户, 通过信

任在用户 A 的社会网络边上的传递, 预测其对目标用

户 B 的信任值 [ 1 0 ] ;  与之类似 ,  Golbeck 提出 Tidal
Trust模型, 改进宽度优先策略预测用户间的信任值[11];
Jamali 提出 TrustWalker 模型将基于项目的推荐系统

与基于信任的推荐系统相结合[12]. 杨雪梅综合考虑用

户评分相似性和用户之间信任关系, 利用层次分析法

构建用户信任模型, 提出一种融合用户信任模型的协

同过滤推荐算法[13]. 但是这些方法只考虑了近邻用户

间的信任关系, 忽视了对用户间的隐性信任关系的挖

掘以及用户评分对推荐结果的影响.
另一类是基于矩阵分解模型考虑信任关系的推荐

方法, Jamali提出融入用户信任信息的 SocialMF(a matrix
factorization based model for recommendation in social
rating network)方法, 引入信任传播的概念, 考虑直连的

信任用户和二步连接的用户的信息来产生推荐, 获得

了较好的推荐效果, 但计算复杂度较高, 而且未采用不

同的信任度量标准[14]. Ma等提出 SoRec(Social Recom-
mendation)方法, 通过共享用户隐特征向量空间把用户

评分信息和用户社交信息联系起来进行研究[15]. 但这

些方法更多是考虑直连的信任网络, 而忽视了用户间

隐性信任关系的挖掘.
由于基于矩阵分解的推荐算法利用的是隐因子,

较难对推荐结果给出准确合理的解释. Salakhutdino等
从概率的角度描述了矩阵分解问题, 提出概率矩阵分

解模型(Probabilistic Matrix Factorization, PMF), 通过给

用户-推荐项目的特征矩阵加上先验分布, 并最大化预

测评价的后验概率来进行推荐, 并在 Netflix 数据集上

得到了十分优秀的预测结果[16]. Noam Koenigstein等人

在概率矩阵分解过程中集成了部分物品特征信息, 并
且在 Xbox电影推荐系统上进行实验, 验证了所提模型

的有效性[17].
有研究表明, 考虑用户兴趣进行建模有利于做出

更精准的个性化推荐. 姚平平提出一种基于用户偏好

和项目属性的协同过滤推荐算法, 但忽视了用户间信

任关系对于推荐结果的影响[18]. Lee提出将用户偏好信

息和社交网络中的信任传播相结合, 提高推荐质量[19].
陶俊等提出了一种适应用户兴趣多样性的基于用户兴

趣分类的协同过滤算法并利用改进的模糊聚类算法,
搜索最近邻来改善推荐算法的准确性[20]. 嵇晓声等提

出了一种基于用户兴趣度的相似性度量方法, 利用用

户对不同项目类别的兴趣程度与用户评分相结合进行

用户之间的相似性计算[21]. 但这些方法大多数都只关

注用户对项目评分值, 没有考虑用户偏好以及用户评

分与项目属性之间的关系对推荐精度的影响, 也忽视

了用户间信任关系的挖掘.
因此, 本文综合考虑用户对项目的评分和用户间

的隐性信任关系, 在概率矩阵分解模型基础上加入用

户间的信任关系和用户兴趣信息, 进一步挖掘出隐藏

在信任关系和用户评分背后的用户特征, 提出一种新
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的 STUIPMF 推荐算法, 实验结果表明: 该方法综合利

用多方面信息, 能够提升推荐精度和模型的可扩展性.

2   结合用户信任和兴趣的概率矩阵分解推荐

算法

2.1   概率矩阵分解模型

概率矩阵分解模型的原理是从概率的角度来预测

用户对项目的评分. 为了便于形式化描述, 本文将用到

的参数符号, 如表 1所示.
 

表 1     参数列表
 

符号 意义

M, N, S 分别表示用户数目、商品数目、兴趣标签数目

K 隐特征向量维数

UM∗K 用户隐特征向量

VN∗K 商品隐特征向量

FM∗K 信任隐特征向量

LS ∗K 兴趣标签隐特征向量

Rij 用户Ui对商品Vj的真实评分

Pik 用户Ui在兴趣标签Lk上的标注次数

Til 用户Ui与朋友Fl之间的信任程度

R̃i j 用户Ui对商品Vj的预测评分

 
 

PMF的计算过程如下:
假设用户和物品的隐式特征向量都服从高斯先验

分布:

P
(
U
∣∣∣σ2

U

)
=

M∏
i=1

N
(
Ui
∣∣∣0,σ2

U I
)

(1)

P
(
V
∣∣∣σ2

V

)
=

N∏
j=1

N
(
V j
∣∣∣0,σ2

V I
)

(2)

再假设已获取的用户评分数据的条件概率也服从

高斯先验分布:

P
(
R
∣∣∣U,V,σ2

R

)
=

M∏
i=1

N∏
j=1

[
N
(
Ri j

∣∣∣∣g (UT
i V j
)
,σ2

R

)]IR
i j (3)

IR
i j

g (x) UT
i V j

g (x) = 1/
(
1+ e−x)

其中,  为指示函数, 如果用户 Ui 对物品 Vj 有过评分,

那么它的值等于 1, 否则为 0.  将 的值映射到

[0, 1]区间内, 在本文中 .
通过贝叶斯推理, 可得用户和物品的隐式特征的

后验概率:

lP
(
U,V
∣∣∣R,σ2

R,σ
2
U ,σ

2
V

)
∝ P
(
R
∣∣∣U,V,σ2

R

)
×P
(
U
∣∣∣σ2

U

)
×P
(
V
∣∣∣σ2

V

) (4)

这样, 通过用户物品评分矩阵, 就可以学习到用户

和物品的隐特征向量, 进而通过求内积的方式得到最

近似的用户评分, 用公式表示即:

R̃ ≈ UT
i V j (5)

相应的概率图模型如图 1所示.
 

N

σR

σV σU

M

Rij

UiVj

 
图 1    概率矩阵分解图模型

 

2.2   挖掘用户隐性信任关系

基于信任的推荐算法可以有效解决推荐系统的冷

启动和数据稀疏性问题, 提高推荐覆盖率. 本文通过研

究发现, 当前大多数算法只考虑直连的信任网络, 即用

户间的显性信任关系, 而较少关注用户隐性信任关系

的挖掘, 所以引入用户行为系数和用户信任度函数对

用户信任关系衡量进行改进.

φu

用户行为系数是基于用户评分信息进行信任推理,

通过计算评分准确度得到, 在用户评分相似度的基础

上得到用户隐性信任关系; 本文中, 用户评分准确度利

用用户与所有用户对项目平均评分的差值进行表示;

一般来讲, 用户评分的准确与否将直接影响其他用户

对其信任的程度.  表示用户 u 的用户行为系数, 由用

户评分准确度决定.

φu =
1

1+
N∑

i=1

(
Rui− R̄i

)
· Iui

(6)

R̄iRui 表示用户 u 对项目 i 的评分,  表示所有用户对于

项目 i 的平均评分, 如果用户 u 对项目 i 有评分, Iui=1,

没有评分, 则 Iui=0.

simi, j

评分相似度采用较为流行的 Pearson 相关系数进

行度量. 它首先需要找到用户 i 和用户 j 共同评分的项

目集合, 这个集合用表示, 如此两个用户的相似性

的计算公式为:

2017 年 第 26 卷 第 9 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论·综述 3

http://www.c-s-a.org.cn


simi, j =

∑
c∈U

(
ri,c− ri

)× (r j,c− r j
)

√ ∑
c∈U

(
ri,c− ri

)2× ∑
c∈U

(
r j,c− r j

)2 (7)

ri,c r j,c

ri r j

其中 和 分别表示用户 i 和用户 j 对项目 c 的评分,
和 分别表示用户 i 和用户 j 对项目 c 的平均评分.

本文中用户隐性信任关系用 TI 表示, 用户 i 和用

户 j 的隐性信任关系:
T Ii j = φi · simi j (8)

本文用 tij 表示用户 i 和用户 j 的显式信任关系, 用
户 i 信任用户 j 时, tij=1, 反之为 0. 由于信任关系具有

非对称性, tij 并不能准确地反映用户之间的显性信任

关系, 还应跟信任和被信任的用户个数有关. 比如, 当
用户 ti 信任很多用户时, 用户 ti 和用户 tj 之间的信任

值 tij 应降低, 反之, 当用户 ti 被很多用户信任时, 用户

ti 和用户 tj 之间的信任值应得到增强. 因此, 结合用户

影响力对用户之间的显性信任值进行改进: TEij 表示

改进后的显性信任值.

T Ei j =

√
d− (ui)

d+
(
u j
)
+d− (ui)

· ti j (9)

d− (ui) d+
(
u j
)

表示用户 ui 被信任的用户数量,  表示用户

uj 信任的用户数量.
用户信任度函数用 Tij 表示, 通过结合信任网络中

声明的显性信任关系, 确定显性信任和隐性信任各自

的权重系数之后计算获得.
Ti j = α ·T Ei j+ (1−α) ·T Ii j (10)

其中α代表权重系数.
用户信任关系矩阵用 T 表示, 元素 T i l 表示用户

Ui 与朋友 Fl 之间的信任度, 已知用户信任条件概率分

布函数, 如下所示:

P
(
T
∣∣∣U,F,σ2

T

)
=

M∏
i=1

M∏
l=1

[
N
(
Til

∣∣∣∣g (UT
i Fl
)
,σ2

T

)]IT
il (11)

IT
il其中,  表示指示函数, 如果用户 Ui 与用户 Fl 是朋友

关系, 那么他的值等于 1, 否则为 0.
U 和 F 概率分布, 如下所示:

P
(
U
∣∣∣σ2

U

)
=

M∏
i=1

N
(
Ui
∣∣∣0,σ2

U I
)

(12)

P
(
F
∣∣∣σ2

F

)
=

M∏
l=1

N
(
Fl
∣∣∣0,σ2

F I
)

(13)

根据贝叶斯推理, 如下所示:

P
(
U,F
∣∣∣T,σ2

T ,σ
2
U ,σ

2
F

)
∝ P
(
T
∣∣∣U,F,σ2

T

)
×P
(
U
∣∣∣σ2

U

)
×P
(
F
∣∣∣σ2

F

) (14)

基于用户信任关系的模型, 相应的概率图模型如

图 2所示.
 

σV

σR σT

σU σF

FlVj

Rij Til

M

MN

Ui

 
图 2    基于用户信任关系的概率图模型

 

2.3   挖掘用户兴趣相似关系

本文研究发现当前基于用户兴趣分类的算法较少

关注用户偏好以及用户评分与项目属性之间的关系对

推荐结果精度的影响, 所以本文基于用户—项目评分

矩阵结合项目类型信息和用户评分阈值, 挖掘用户隐

性标签, 得到用户—兴趣标签矩阵, 进而补充用户信息,
缓解数据稀疏性.

A = {A1,A2, · · ·Am}
L = {L1,L2, · · ·Lk} Rui ≥ Ai

Lme =
{
Luy
}

用户对所有项目的评分集合对应的中位数评分阈

值集合为 ,  项目的属性标签集合

, 当 时, 认为用户 u 喜欢项目 i,
项目 i 对应的项目属性标签项目 Lc 被标记为用户 u 的

兴趣标签, 根据项目的属性和用户的评分阈值提取用

户的兴趣标签. 某个用户可能多次被同一个兴趣标签

标记 ,  对次数进行累加 ,  形成用户的兴趣标签矩阵

, Luy 表示用户 u 对于项目属性 L 标记的兴

趣标签次数. 然后将用户评分中低于评分阈值的评分

记为 0, 得到用户-项目中位数评分矩阵; 结合项目-属
性矩阵, 项目属于某一属性, 则记为 1, 反之为 0, 这样

用户与项目属性之间就建立了联系就得到了用户-兴
趣标签矩阵 P.

用户兴趣标签矩阵用 P 表示, 元素 Pik 表示用户

Ui 在兴趣标签 Lk 上的标记次数, 已知用户兴趣标签概
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率分布函数, 如下所示:

P
(
P
∣∣∣U,L,σ2

P

)
=

M∏
i=1

Q∏
k=1

[
N
(
Pik

∣∣∣∣g (UT
i Lk
)
,σ2

P

)]IP
ik (15)

IP
ik其中,  表示指示函数, 如果用户 Ui 在兴趣标签 Lk 上

至少标记过一次, 那么它的值等于 1, 否则为 0.

Ui 和 L 的概率分布, 如下所示:

P
(
U
∣∣∣σ2

U

)
=

M∏
i=1

N
(
Ui
∣∣∣0,σ2

U I
)

(16)

P
(
L
∣∣∣σ2

L

)
=

Q∏
k=1

N
(
Lk
∣∣∣0,σ2

LI
)

(17)

根据贝叶斯推理, 如下所示:

P
(
U,L
∣∣∣P,σ2

P,σ
2
U ,σ

2
L

)
∝ P
(
P
∣∣∣U,L,σ2

P

)
×P
(
U
∣∣∣σ2

U

)
×P
(
L
∣∣∣σ2

L

) (18)

基于用户兴趣标签的模型, 相应的概率图模型如

图 3所示.
 

σV

σR σP

σU σL

LkVj

Rij Pik

M

QN

Ui

 
图 3    基于用户兴趣标签的概率图模型

 

3   融合用户信任和兴趣的 STUIPMF 模型具

体实现

概率矩阵分解算法仅依据用户-项目评分矩阵, 学

习相应的特征向量, 并没有考虑用户之间信任关系以

及用户兴趣对推荐结果的影响, 为了体现这一影响, 本

文对上述模型进行改进, 将用户信任关系矩阵、用户

兴趣标签矩阵和用户-项目评分矩阵的分解整合起来,

通过用户潜在特征矩阵进行连接, 提出 STUIPMF 模

型, 如图 4所示.

联合之后的后验概率的对数值满足下式:

σV

σR
σF

σU σL

σP

σT

Lk

Vj

Rij

Pik

Til

Fl

M

M

Q

N

Ui

 
图 4    STUIPMF概率图模型
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2

(
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(19)

最大化其对数后验等价于最小化如下目标函数:

S (U,V,L,F,R,P,T )

=
1
2

M∑
i=1

N∑
j=1

IR
i j

(
Ri j−g

(
UT

i V j
))2

+
λP

2

M∑
i=1

Q∑
k=1

IP
ik

(
Pik −g

(
UT

i Lk
))2

+
λT

2

M∑
i=1
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l=1

IT
il

(
Til−g

(
UT

i Fl
))2

+
λU

2

M∑
i=1

∥U∥2F +
λV

2

N∑
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∥V∥2F +
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2

Q∑
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∥L∥2F

+
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2

M∑
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(20)
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λP = σ
2
R/σ

2
P λT = σ

2
R/σ

2
T λU = σ

2
R/σ

2
U

λV = σ
2
R/σ

2
V λL = σ

2
R/σ

2
L λF = σ

2
R/σ

2
F

∥·∥F

,   ,   ,

,  ,  都是正则化固定

参数,  表示矩阵的 Frobernius范数.
本文采用随机梯度下降法学习得到相应的潜在特

征矩阵:

∂S
∂Ui
=

N∑
j=1

IP
i jg
′ (UT

i V j
) (

g
(
UT

i V j
)
−Ri j
)
V j

+λP
Q∑
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IP
ikg′
(
UT

i Lk
) (

g
(
UT

i Lk
)
−Pik

)
Lk

+λT
M∑

l=1
IT
il g′
(
UT

i Fl
) (

g
(
UT

i Fl
)
−Til
)
Fl+λUUi

(21)

∂S
∂V j
=

M∑
i=1

IR
i jg
′ (UT

i V j
) (

g
(
UT

i V j
)
−Ri j
)
Ui+λVV j (22)

∂S
∂Lk
= λP

Q∑
k=1

IP
ikg′
(
UT

i Lk
) (

g
(
UT

i Lk
)
−Pik

)
Ui+λLLk (23)

∂S
∂Fl
= λT

M∑
l=1

IT
il g′
(
UT

i Fl
) (

g
(
UT

i Fl
)
−Til
)
Ui+λF Fl (24)

λU = λV = λT = λL = λ为降低计算复杂度, 令 , λP 和

λF 的取值后面会讨论到.
每次迭代时, Ui, Vj, Lk, Fl 调整如下:

Ui← Ui−γ ·
∂S
∂Ui
, V j← V j−γ ·

∂S
∂V j

Lk← Lk −γ ·
∂S
∂Lk
, Fl← Fl−γ ·

∂S
∂Fl

(25)

其中, γ为预先定义的步长.
重复上述训练过程, 每次迭代后, 计算并验证平均

绝对误差, 当目标函数 S 值的变化小于预先定义的很

小的常数后终止迭代过程. 得到迭代终止后的 Ui, Vj,
Lk, Fl 之后, 就可以预测用户 Ui 对商品 Vj 的未知评分,
对于每一个用户, 根据计算得到的预测评分值由高到

低对候选商品进行排序, 产生 Top—N 推荐列表, 然后

推荐给用户.

4   实验验证及结果分析

4.1   数据集介绍

Epinions作为 1999年在美国成立的一个点评性质

的网站, 用户在上面能够浏览到其他用户对于琳琅满

目的物品的评论, 进而为其购物、选择公司、观看节

目或者电影时提供参考意见. 网站定位是“社会化商

务”, 它建立了一种“信任机制”, 即用户能够对他人对

物品点评质量的好坏做出自己的判定, 假如相信某个

用户, 就可以把他加入自己的信任列表, 反之也有权利

加入不信任列表. 这样 Epinions 网站的数据中就同时

包含用户评分信息和用户信任关系, 因此在当前推荐

系统研究领域, 都会把 Epinions 数据集作为一个基准

数据库, 来进行基于信任的推荐方法的研究.
本文的数据集就是由 Pao1o Massa和 Paolo Ave sani

提供的, 爬取自“Epinions.com”的网站. 关于这个数据

集的统计情况如表 2所示.
 

表 2     Epinions数据集的统计信息
 

数据集 Epinions
用户数 49290
商品数 139738
评分数 664813

信任关系数 487181
兴趣标签数 154

 
 

4.2   评价指标

为了评价推荐系统预测的准确性, 本文采用常用

的评价指标: 平均绝对误差(MAE, 全称Mean Absolute
Error)和 RMSE 均方根误差(Root Mean Squared Error,
RMSE), 分别定义如下:

MAE =
1
n

n∑
i=1

|pi− ri| (26)

RMS E =

√√√ n∑
i=1

(pi− ri)2

/n (27)

其中 n 为参与预测的项目数, pi 是系统预测的目标用

户的评分, ri 是目标用户实际评分.
将本文所提算法与文献[16]提到的 PMF模型、文

献[14]提到的 SocialMF 模型、文献[15]提到的 SoReg
这三种典型推荐算法的效果进行对比.
4.3   参数λP、λF 的影响

在本文所提的方法中, 参数λP、λF 的设置显得至

关重要, 它们起到平衡的作用. 当λP 设置为 0时, 系统推

荐时就不考虑用户之间的信任关系, 而只考虑用户的

评分矩阵和用户的隐性兴趣标签. 当λP 设置为无穷大

时, 系统推荐时就只考虑用户之间的信任关系, 而不考

虑其他因素; 同理, 当λF 设置为 0 时, 系统推荐时就不

考虑用户的隐性兴趣标签, 而只考虑用户的评分矩阵

和用户之间的信任关系. 当λF 设置为无穷大时, 系统推
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荐时就只考虑用户隐性兴趣标签, 而不考虑其他因素.
图 5 显示的是在其他参数设置不变的情况下, 参

数 λ P 在潜在特征数分别为 5 和 1 0 的情况下对

MAE 和 RMSE 的影响. 由图 5 的(a)和(b)可知, 随着

λP 的增加, MAE 和 RMSE 都在降低, 即预测的准确性

在提高 ;  当 λ P 达到一定阈值时 ,  随着 λ P 的增加 ,
MAE 和 RMSE 都在提高, 即预测的准确性在降低. 由
此可得出, λP∈[0.01, 0.1]时, 推荐的准确度比较高, 因
此, 在后面的实验中我们均采用这个区间的平均值作

为近似最优值, 即λP=λF=0.005 进行实验. 图 6 展示的

λF 取值的影响, 同理, 在此不再赘述.
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(a) MAE

(b) RMSE 
图 5     参数λP 对MAE和 RMSE的影响

 

为了验证实验效果, 分别选择其中 80% 的用户作

为训练集, 20% 的用户作为测试集和 90% 的用户作为

训练集, 10%的用户作为测试集进行实验.

λU = λV = λT = λL = λ = 0.001

λU = λV = 0.001

λU = λV = 0.001 λT = 0.5

λU = λV = 0.001 α = 0.1

在实验过程中, 相关参数主要是根据实验效果进

行最优选择的. 本文的 STUIPMF推荐方法的参数设置

如下:  , λP=λF=0.005, 特征

向量 K 的取值分别为 5 和 10; 其他方法的参数设置:
在 PMF 方法中,  ; 在 SocialMF 方法中,

,   ;   在 S o R e g 方 法 中 ,
,  . STUIPMF 方法与其他方法的

试验效果对比如图 7、图 8所示.
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图 6     参数λF 对MAE和 RMSE的影响
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图 7    STUIPMF 方法与其他方法实验效果对比(80%训练集)
 

根据图 7、8所示, 我们可以得出如下结论:
1) 本文所提出的 STUIPMF 模型综合考虑了用户

评分信息、用户信任关系和兴趣信息, 在所有实验参

数都选择最优的情况下, 80%作为训练集, 20%作为测

试集时, 与 PMF、SocialMF、SoReg 相比, MAE 值分

别下降 17%、5.8%、5.3%, RMSE 值分别下降 21%、
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13%、4%; 90% 训练集 ,  10% 测试集时 ,  与 PMF、
SocialMF、SoReg 相比, MAE 值分别下降 16.2%、

4.1%、3.7%, RMSE 值分别下降 20.8%、13.5%、

4.1%; 说明本文所提方法在推荐准确性上有所提高.
2) 随着隐特征向量维数的增加, 推荐的精度有所

提高, 但另一方面可能出现过拟合和计算复杂度增加

的问题.
3) 对用户信任关系矩阵和用户兴趣标签矩阵进行

概率矩阵分解后, 能增加用户特征的先验信息, 从而缓

解推荐系统中的冷启动和新用户问题.
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图 8     STUIPMF方法与其他方法实验效果对比(90%训练集)
 

5   结论及展望

随着个性化服务在当今经济和社会生活中的地位

和重要性日益突出, 如何通过用户行为准确把握用户

真实兴趣与需求, 提供高质量的个性化推荐成为当前

的研究热点. 针对传统协同过滤方法存在的冷启动和

数据稀疏性等问题, 本文提出一种结合用户信任和兴

趣的概率矩阵分解推荐方法(STUIPMF 方法). 首先从

用户评分角度挖掘用户间的隐性信任关系和潜在兴趣

标签, 然后利用概率矩阵分解模型对用户评分信息、

用户信任关系、用户兴趣标签信息进行矩阵分解, 进
一步挖掘用户潜在特征, 缓解数据稀疏性, 产生更精准

的推荐. 在 Epinions数据集上进行实验验证, 结果表明,
本文所提出的 STUIPMF 方法综合利用用户评分、用

户信任关系、用户兴趣等多方面信息, 能够在一定程

度上提高推荐精度, 缓解冷启动和新用户问题, 同时具

有较强的可扩展性.
但其中也存在一些问题, 比如模型中λ的取值我们

是使用的是近似最优值, 接下来将进一步确定λ的最优

值以及动态λ值的变化, 提高推荐准确度; 另一方面会

考虑更多的信息融入所提模型中, 如文本信息、位置

信息、时间因素等, 关注用户信任关系和兴趣的更新,
以及加入对用户之间不信任关系的考量.
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