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基于矩阵分解的社交网络正则化推荐模型① 
林晓勇, 代苓苓, 史晟辉, 李  芳 

(北京化工大学 信息科学与技术学院, 北京 100029) 

摘 要: 社交网站的快速发展和普及使得实现高效的好友推荐成为了一个热点问题, 而矩阵分解算法是被业界

广泛采用的方法. 虽然传统的矩阵分解算法能够带来良好的效果, 但是仍然存在一些问题. 首先, 算法没有充分

利用用户之间的社交网络结构化关系; 其次, 算法依赖的用户-物品评分矩阵只有二级评分不能充分表达用户的

喜好. 提出了一种基于矩阵分解的社交网络正则化推荐模型, 利用社交网络中用户的近邻关系进行建模, 并将其

作为一种辅助信息融合到矩阵分解模型当中, 该模型能够解决传统矩阵分解面临的问题. 通过在腾讯微博数据

集上进行实验对比, 验证了本文提出的方法与传统的推荐方法相比能取得更高的推荐平均准确度.  
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Recommendation Model of Matrix Factorization Based on Social Network Regularization 
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Abstract: With the rapid development and popularization of social network site, how to achieve efficient friend 

recommendation has become a hot issue. Currently, Matrix Factorization algorithm is widely used method by industry. 

Although the traditional Matrix Factorization algorithm could bring a good results, but there are still some problems. 

First, this model does not take full advantage of structural relationship between users in social network; Secondly, this 

algorithm is dependent on the user-rating matrix, which only has secondary scoring and cannot fully express the user’s 

preferences. In order to solve these two problems, a Matrix Factorization model with social network regularization was 

proposed in this paper, modeling use of social network users in the model the relationship between neighbors. And as an 

auxiliary information fusion to the matrix Decomposition Model. This model can solve the problems that traditional Matrix 

Factorization model cannot solve. Though the contrast experiments on tencent weibo data set, verify that our proposed 

method could obtain a higher mean average precision than other traditional methods. 

Key words: social network; matrix factorization; friend recommendation; neighborhood relation; mean average 

precision 

 

 

微博是一种基于关注机制分享简短实时信息的广

播式的社交网络平台. 在这个平台上用户能够随时随

地发布自己的思想和最新动态. 目前微博已经成为了

一种非常受欢迎的网络服务. 中国微博在发展最好的

时期仅每天的信息量能达 2 亿多条, 但是海量信息的

出现使得微博用户想要找到感兴趣的信息就变得非常

困难. 针对这个问题, 如果网站能够为用户建立一个 
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其感兴趣的朋友圈, 用户在这个小世界里分享信息就

不会面临信息过载的问题. 社交网站中好友推荐系统

的出现使得这个问题迎刃而解. 如何建立一个高效的

好友推荐系统也成为了互联网行业的热点问题.  

好友推荐系统的目的是根据用户现在的好友关

系、用户行为记录给用户推荐新的朋友, 从而增强用

户之间的黏性和用户与网站的黏性. 协同过滤算法是 
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推荐领域应用最广泛的算法, 包括 Model-based 协同

过滤[1,2]和 Memory-based 协同过滤[3,4]. Model-based 算

法近年被很多研究者研究, 其中最著名的为基于矩阵

分解的推荐算法[5,6]. 该算法利用低维的向量表示用户

和物品, 通过用户与物品的潜在向量内积计算预测值.  

  基于矩阵分解的模型在电子商务网站中获得了很

好的推荐效果, 但是把矩阵分解模型应用于好友推荐

存在一些问题: 首先, 矩阵分解依赖于一个用户-物品

评分矩阵, 评分值代表用户对物品的打分, 反映了用

户的喜好. 好友推荐系统中的评分范围为 0-1. 1 表示

接受推荐对象, 0 表示拒绝推荐对象. 该取值不能充分

表达用户喜好的强度; 其次, 传统的方法没有充分利

用社交网络中的结构化信息. 社交网络是一个关系网, 

每一个关注对象都代表了用户的兴趣爱好. 充分挖掘

网络中的关系, 将能够更加准确的预测出用户对推荐

好友的接受程度.  

  因此, 针对以上问题, 本文提出了一种基于矩阵

分解的社交网络正则化推荐模型. 模型的核心思想是

在基于排序的矩阵分解模型中加入带有社交网络结构

特征的正则化项, 利用特定网络结构中用户的最近邻

有效改善推荐结果.  

 

1 相关工作 
在 2006 年, Netflix Prize 开始之后, Simon Funk 公

布了潜在因子模型(Latent Factor Model, LFM). 由于

其较高的预测准确度, 从而获得了大批研究者的研究. 

矩阵分解模型是一种重要的潜在因子模型. 在这个模

型中我们使用两个低维的向量 pu 和 qi 来描述用户, pu

表示用户的潜在特征向量, qi 表示物品的潜在特征向

量. 则内积 iqT
up 就可以表示用户 u 对物品 i 的喜好预

测值, 预测公式如下:  

 iˆ qT
ui ur p  (1) 

该模型不仅能够带来良好的推荐结果而且易于扩

展,  利用社交网络特征扩展该模型的算法被很多研

究者提出.   

Chen 等人[7]提出了基于社交网络的用户反馈模型, 

模型假设曾经关注了某类型的对象的用户更容易接受

推荐结果中该类型的其他对象. 这种方法只从用户的

角度出发, 考虑了用户与对象间的关注关系, 没有考

虑到对象间的关系也是影响用户决策的重要因素.  

文献[8]提出在基于排序学习的矩阵分解模型中融

合社会关系等网络特征. 好友推荐问题是 TOP-N 问

题,这类推荐一般只包含 0、1 两级评分, 对应了排序学

习的正例和反例. 基于排序学习的矩阵分解模型能够

很好的解决 Top-N 推荐问题, 采用排序学习的思想能

够保证推荐结果排序的正确性.  

文献[8]提出了一种将推荐对象间的关系作为一种

社交网络特征的模型, 模型考虑了用户间的关注关系

和推荐对象间的关注关系. 这种方法只考虑了用户间

的直接关注关系, 没有考虑社交网络中的具有二度人

脉的间接关系, 比如拥有很多共同好友的用户更容易

建立好友关系.  

文献[10,11]提出将信任传播机制融合到矩阵分解

模型. Guo 等人[12]提出了一种信任关系强度敏感的社

交网络推荐算法. 算法通过共享的潜在用户特征空间

来对信任关系强度和用户兴趣进行建模, 识别出那些

与目标用户有着共同爱好的朋友来对求解的过程进行

优化. 以上文献用到的信任传播是根据用户间的直接

信任关系推导出用户之间的间接信任关系. 但是信任

关系忽视了没有路径可达的用户之间也可能相似, 比

如两个用户有很多共同的关注对象, 但是他们之间没

有间接或直接的关系.  

研究者对社交网络进行了很多研究, 均获得了良

好的推荐效果, 但是对于社交网络的探索仍有局限. 

针对已有的矩阵分解算法改进策略, 我们可以得出社

交网络在矩阵分解模型中发挥着重要作用. 下面的章

节我们首先介绍基于排序学习的矩阵分解模型然后针

对几种社交网络的结构特征进行详细分析, 提出改进

的模型. 

 

2 基本排序学习的矩阵分解 
  在基于矩阵分解的好友推荐系统中, 我们常使用

排序学习算法对模型进行优化, 排序学习能够考虑用

户对于两个物品偏好的排序关系, 这种关系对好友推

荐尤其重要. 近年来一些基于排序的推荐算法被提出, 

Pessiot 等[13]提出在协同过滤推荐中采用 Learning To 

Rank 的思想进行排序学习. Rendle 等[14]提出了一种

贝叶斯个性化排序算法, 直接优化 AUC. 这些排序算

法均带来了良好的推荐效果且适用于好友推荐系统. 

本文使用的排序算法认为如果一个用户 u 关注了用户

i, 那么可以认为 u 对 i 的喜好超过了没有被 u 关注的

用户. 如果一个用户同时关注了多个用户, 那么该用
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户对其关注的多个用户的喜好是相同的, 同样对其没

有关注的用户, 喜好也是相同的.  

基 于 排 序 学 习 算 法 我 们 定 义 了 集 合

{( , , ) }K u i j u U i U j U u i E u j E            , 

( , , )u i j K , 元素 表示用户 u 对 i 的喜爱超过了

对 j 的喜爱. 在这个集合上优化矩阵分解的损失函数, 

通过迭代训练得到模型中的参数. 损失函数如公式(2)

所示.  

 
  , 1

, , Κ

logmin T T
P Q u i u j

u i j

L p q p q


    

 2 2
  

2 2F F
P Q

 
   (2) 

损失函数的值表示预测值和实际值之间的逼近程

度, d UP R   表示关注者的潜在特征矩阵; d UQ R 

表示推荐对象的潜在特征矩阵;  是逻辑斯蒂函数,  

  1 1 x( x ) / e   ,  是正则化项的非负参数, 可以

用来防止过拟合; 
F

 是 Frobenius 范数.  

利用基于排序学习的矩阵分解模型进行好友推荐

是一个线性回归问题, 为了得到模型中的参数, 我们

需要局部最小化该损失函数. 随机梯度下降是最小化

风险函数、损失函数的一种常用方法, 可以对线性回

归问题求解. 该方法包括增量梯度下降和批量梯度下

降. 增量梯度下降得到的是一个全局最优解, 但是每

迭代一步, 都要用到训练集中所有的数据, 当数据量

很大的时候, 时间复杂度会非常高. 随机梯度通过每

个样本来迭代更新一次, 可能只需要训练集中很少的

样本, 就已经将参数迭代到最优解了. 因此本文我们

使用随机梯度下降法更新参数.  

 

3 基于矩阵分解的社交网络正则化推荐 
本章首先分析微博平台的社交网络的结构特征, 

根据不同的结构特征选择不同的相似度方法计算用户

之间的兴趣相似程度, 然后针对不同的网络结构特征

分别提出了可以利用网络结构特征进行优化的矩阵分

解模型.  

我们先对文中的符号进行定义, 把微博中的普通

用户和热点用户都统一用 U 表示. E 表示用户之间的

关注关系, 社交网络则用有向图 G(U,E)表示. 如果用

户 u 关注用户 v, 则用有向边 u v E  表示关注关系. 

用户 u 的出度集合记为 ( ) { }out u v U u v E    , 

( )out u 表示出度的个数,  表示集合的大小. 同样的, 

( ) { }in u v U v u E    表示用户 u 的入度, ( )in u 表示

入度的个数.  

由于微博平台上用户的数量很大, 如果对所有好

友相互推荐, 则需要一个相当大的评分矩阵, 所以本

文只研究对微博的热点用户进行推荐. 热点用户和普

通用户的社交网络关系如图 1 所示. 其中, U 表示普通

用户, V 表示热点用户. 在微博这个平台上用户可以建

立关注关系, 这种关注关系是单向的, 不需要得到目

标用户的认可就能建立. 微博中的用户具有双重角色, 

即一个用户可以是关注者也可以是被关注者.  

U1

U2

U3

U4

U5

U6

U9

U10

U8

U7

 
图 1  微博平台社交网络 

 

根据对图 1 所示的社交网络图的分析, 两个没有 

关注关系的用户可以通过某个用户以下三种方式关联 

起来: 通过某个用户间接关注、共同关注某个用户和 

同时被某个用户关注. 根据这三种关系可以抽象出三 

种典型的网络结构, 如表 1 所示. 其中, Structure1 中 

A 和 B 是间接关注关系, Structure2 中 A 和 B 共同关

注了 X, Structure3 中 A 和 B 被 X 同时关注. 在这三

种结构中, A 和 B 没有直接的关系, 但是它们通过 X

建立了间接的关系, 二者可能彼此互相感兴趣.  

表 1  三种网络结构图 

Structure 1 Structure 2 Structure 3 

A X B A X B
 

A X B

A X B A X B
 

A X B
 

A following B 

indirectly 

A and B following  

X 

A and B  

followed by X 
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Structure1、Structure2、Structure3 这三种结构特

征是社交网络中较为典型且比较直观的特征, 在本文

中主要围绕三个特征进行讨论, 并根据它们建立了一

个好友推荐模型.  

3.1 基于社交网络结构 structure1 的模型 

  在 Structure1 中, 用户 A 和用户 B 是间接关注关

系, B是A的二度人脉. 这种关注关系可以用图 2表示.  

A X B  

图 2  structure1 的关注关系 

 

在这种关注关系中, 用户A很可能关注用户B. 这

是因为用户 A 的兴趣受 X 的影响, 用户 X 的兴趣受 B

的影响, 用户 B 间接影响 A, A 和 B 会有一些共同的特

点. 在这种场景中, 求相似度时我们需要考虑用户 A

关注的对象中有多少关注了用户 B. 在这里定义了一

种有向的相似度, 如公式(3)所示. 基于 Structure1这种

网络结构, 在矩阵分解模型中用户 A 的潜在特征向量

pA应该接近于用户 B 的潜在特征向量 pB.  

     
   

sim1 ,
out A in B

A B
out A in B

   (3) 

我们定义矩阵分解模型的正则化项公式如(4)所

示. 其中 u 和 f1的关系与图三中 A 和 B 的关注关系相

同. 使用相似度函数  11sim u, f 表示用户 u 和用户 f1 的

相似度, 用该正则化项来最小化 pu和 pf1之间的距离.  

 
 

 
1

1 1

2

11 ,
2 u f F

u U f F u

sim u f p p


 
蝌

       (4) 

在这里  是一个基于 Structure1 的非负系数 . 

1(u)F 表示与用户 u 的关注关系是间接的且相似度较高

的用户集合. 相似度  11 ,sim u f 的值越大意味着用户 u

和 f1 越相似, 同时也意味着潜在的用户特征向量之间

的距离越小. 把正则化项添加到损失函数中, 可以得

到公式(5)所示的损失函数. 模型中的参数同样可以通

过随机梯度下降算法训练得到.  

  
 

  , 2
, , Κ

logmin T T
P Q u i u j

u i j

L p q p q


     

 
 

1

1 1

2 2 2

11 ,
2 2 2u f F FF

u U f F u

sim u f p p P Q
  

   
蝌

(5) 

3.2 基于社交网络结构 structure2 的模型 

在 Structure2 中用户 A 和用户 B 都关注了用户 X. 

即不同的用户关注了同一个用户, 如图 3 所示.  

A X B  
图 3  structure2 的关注关系 

 

X是微博中的一种信息源, 如果A关注了X说明A

对该信息源感兴趣, 其他用户也关注了 X 就说明其他

用户也有相同兴趣. 对于具有相同兴趣的用户, 他们

之间的相似度也会相对更高. 在 Structure1 的情况下, 

对于关注了同一个用户的用户 A 和用户 B, 我们可以

用共同好友比例计算他们的相似度. out(A)是在社交网

络图中用户 A 指向的其他好友的集合, 则计算 A 和 B

相似度的公式可以表示如下:  

     
   

sim2 ,
out A out B

A B
out A out B

   (6) 

我们定义矩阵分解模型的正则化项公式如(7)所

示. 其中 u 和 f2的关系与图四中 A 和 B 的关注关系相

同. 使用相似度函数  22 ,sim u f 表示用户 u 和用户 f2 的

相似度, 用该正则化项来最小化 up 和
2f

p 之间的距离.  

 
 

 
2

2 2

2

2
F

2 ,
2 u f F

u U f u

sim u f p p


 
蝌

  (7) 

在这里 是一个基于 Structure2 结构的正则化项的

非负系数, 2 (u)F 表示和用户 u 有共同关注对象且相似

度较高的用户集合.  22 ,sim u f 表示用户 u 和用户 f2 的

相似度. 把以上的正则化项添加到损失函数中, 可以

得到下面的损失函数:  

 
  , 3

, , Κ

logmin T T
P Q u i u j

u i j

L p q p q


    

 
 

 
2

2 2

2

2
F

2 ,
2 u f F

u U f u

sim u f p p


  
蝌

 

 2 2

2 2F F
P Q

 
                      (8) 

3.3 基于社交网络结构 structure3 的模型 

在 Structure3 中用户 A 和用户 B 都关注了用户 X. 

即同一个用户关注了两个不同的对象, 如图 4 所示.  

A X B
 

图 4  Structure3 的关注关系 

 

在微博中如果很多人在关注了用户 A 的时候也关

注了用户 B, 那么用户 A 和用户 B 一定会有一些共同

的特点吸引了这些关注他们的人. 所以我们可以根据

共同关注了 A 和 B 的用户的数量来表示他们之间的相

似度. in(A)是在社交网络图中指向用户 A 的用户的集



2016 年 第 25 卷 第 1 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Special Issue 专论·综述 13

合. in(B)是在网络图中指向用户B的用户的集合. 基于

Structure3 我们使用公式(9)计算 A 和 B 的相似度.  

     
   

sim3 ,
in A in B

A B
in A in B

   (9) 

我们定义矩阵分解模型的正则化项公式如(10)所

示. 其中 u 和 f3的关系与图五中 A 和 B 的关注关系相

同. 3(i)F 表示用户 u 关注的对象中, 除了 i 之外的对象

集合且集合中的对象与 i 的相似度较高. 使用相似度

函数  33 ,sim i f 表示用户 u 和用户 f3的相似度, 用该正

则化项来最小化 up 和
3f

p 之间的距离.  

 
 

 
3

3 3

2

3
F

3 ,
2 i f F

i U f i

sim i f q q


 
蝌

       (10) 

在这里 是基于 Structure3 结构的正则化项的一个

非负系数, sim3(i,f3)是相似度函数.  把以上的结构正

则化项加入到损失函数中, 得到一个新的损失函数:  

 
  , 4

, , Κ

logmin T T
P Q u i u j

u i j

L p q p q


    

 
 

 
3

3 3

2

3
F

3 ,
2 i f F

i U f i

sim i f q q




  
ò

 

 2 2

2 2F F
P Q

 
                     (11) 

3.4 基于社交网络结构特征的模型 

  在一个复杂网络中会包含多种网络特征, 前面我

们已经详细讨论了三种简单特征对矩阵分解模型中潜

在向量的影响, 下面我们将这些有利于改善推荐效果

的多个特征融合到矩阵分解模型中, 从而形成一个综

合的模型, 这个模型的损失函数如下:  

  
 

  , 5
, , Κ

logmin T T
P Q u i u j

u i j

L p q p q


    

  
 

 
1

1 1

2

11 ,
2 u f F

u U f F u

sim u f p p


  
蝌

 

     
 

 
2

2 2

2

2
F

2 ,
2 u f F

u U f u

sim u f p p


  
蝌

  (12) 

 
 

 
3

3 3

2 2 2

3
F

3 ,
2 2 2i f F FF

i U f i

sim i f q q P Q
  

    
蝌

 

我们仍然使用随机梯度下降算法求得潜在特征向

量pu, qi和qj. 对特征向量pu, qi和qj求偏导的结果如下:  

 
 

 
 

5

, , Κ1
T T

u i u j

i j

p q p q
u i ju

q qL

p e


 


 


ò

 

         
 

  1

1 1

11 , u f
f F u

sim u f p p 
ò

 

 
 

  2

2 2

2
F

2 , ?u f u
f u

sim u f p p p   
ò

, 

 
   

5

, , Κ1
T T

u i u j

u

p q p q
u i ji

L p

q e


 


 


ò

 (13) 

  
 

  3

3 3

3
F

3 , ?i f i
f i

sim i f q q q   
ò

 

  
   

5

, , Κ1
T T

u i u j

u
jp q p q

u i jj

L p
q

q e





 

 


ò

 

这个统一的模型中融合了三种社交网络结构化的

信息, 这些结构化信息有助于构造更好的用户潜在模

型, 从而产生更加准确的推荐结果.  

3.5 融合更多社交网络结构特征 

在实际的社交网络中, 存在着各种各样的结构特

征, 也往往会遇到多种网络结构特征并存的问题. 例

如, 可以从图 1 所示的社交网络图中抽取出更复杂的

结构特征, 如图 5 所示.  

U1 U2

U5

U9

U10

U8

U6

U9

U8

U7

U10

 
(a) 复杂结构 1         (b) 复杂结构 2 

图 5  更复杂的社交网络结构特征 

 

在图5(a)中, 用户U1, U8, U9 同时关注了用户U5

和用户 U10, 而 U2 也关注了 U5, 所以 U2 可能也会

对U10 感兴趣; 图5(b)中, 用户U6 关注的U7, U8 都

关注了用户 U10, 而 U9 也关注了 U10, 因此 U6 可能

也会关注 U9. 在这两种结构中我们用 u 表示目标用

户(U2 和 U6), v 表示目标用户可能兴趣用户(U9 和

U10). 那么可以通过这两种复杂的结构特征, 首先找

到用户 u 的可能感兴趣的用户 v 的集合, 然后选择合

适的相似度计算方法求得 u 和 v 之间的相似度, 最后

再定义新的正则化项来最小化它们的潜在向量之间的

距离. 从而可以将该正则化项加入到最终的损失函数

中, 会进一步提升推荐结果的准确度. 该损失函数的

形式和求解方式和 3.4 节中的模型类似, 在这里就不

多加讨论了.   
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4 实验及结果分析 
4.1 数据集 

  本文使用腾讯微博的数据集, 该数据集在 KDD 

Cup 2012 Track1 中被使用. 数据集包含七个文件. 本

实验使用了其中的四个文件. 数据规模如表 2 所示.  

  由于训练集中正负样本的比例为 1:12.9, 需要进

行预处理. 本文抽取出数目相同的正样本和负样本, 

由正负样本形成的二元组适用于基于排序学习的矩阵

分解模型.  

表 2  腾讯微博数据集规模 

文件名称 文件大小 

rec_log_train.txt 1.99Gb 

rec_log_test.txt 943Mb 

item.txt 1.18Mb 

user_sns.txt 740Mb 

  在实验中为了减少计算时间 , 我们随机从

user_profile.txt 文件中选取了其中的 100000 个用户, 

然后从 user_sns.txt 文件中抽取了这 100000 个用户的

2,037,284 条历史关注记录, 我们主要根据用户的关注

记录计算用户之间的相似度. 然后我们再把与这些用

户相关的数据从 rec_log_train.txt 中抽取出来作为实验

的训练集, 从 rec_log_test.txt 中抽取出和这些用户相

关的数据作为实验数据集.  

4.2 测量指标 

  推荐系统的测量标准是衡量推荐结果效果的标尺, 

Zhu 等人[15]总结了推荐系统评价指标的最新研究进展. 

其中 MAP 得到了很多推荐系统研究者的广泛采用[16]. 

本 文 所 使 用 的 评 价 指 标 是 MAP(Mean Average 

Precision)和 AP@n. AP@n 和 MAP 能够更全面的对

TOP-N推荐结果进行评价. AP@n和MAP@n的定义如

下:  

 
1

AP@ n /
n

k

P k m


                (14) 

 
1

MAP@ n @ /
N

i
i

AP n N


    (15) 

其中 m 为用户实际接受的推荐结果总数, AP@n 是含

有 n 个对象的单个推荐列表中准确率的平均值 . 

MAP@n 是所有推荐列表的的平均准确率的平均值. 

被接受的推荐对象在推荐列表中越靠前, MAP 就可能

越高.  

4.3 结果及分析 

  我们进行了三组实验, 从不同方面验证算法的有

效性. 试验中 , ,   的值均设置为 1, 矩阵分解模型的

学习速率设置为 0.0005, 正则化参数  设置为 0.002, 

用户的潜在因子数设置为 150. 虽然潜在因子个数越

多, 预测越准确但是计算量也会随之变大, 150 是我们

选择的较为理想的值.  

4.3.1 各类算法的比较 

  本节实验对各类算法进行比较. 参与比较的算法

有基于用户的协同过滤 (User Based Collaborative 

Filtering) 、 基 于 物 品 的 协 同 过 滤 (Item Based 

Collaborative Filtering)、基于排序学习的矩阵分解模型

(Ranking Model)、带有 Structure1 特征的模型、带有

Structure2 特征的模型、带有 Structure3 特征的模型和

最终改进模型(Unified Model). 实验结果如图 6 所示.  

图 6  不同推荐模型推荐准确度比较 

 

  由实验结果显示了加入了结构特征的模型和基于

评分的协同过滤的实验结果对比, 前者明显优于后者. 

加入了三种特征的模型比加入了一种特征的模型效果

要好. 基于评分的协同过滤依赖, 存在评分数据稀疏

的问题, 影响了结果准确率. 改进的模型利用了评分

和社交网络特征得到了更好的效果, 由此可以验证网

络结构特征能够帮助我们提高推荐效果.  

4.3.2 不同邻居个数对结果的影响 

  本组实验对比不同的邻居个数对最终改进模型的

推荐结果的影响, 实验结果如图 7 所示, 由实验结果

可以看出,  当邻居个数为 150 的时候, 结果的 MAP

最好, 当邻居个数增多的时候 MAP 呈下降趋势.  
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图 7  不同的最近邻个数对推荐结果的影响 

 

  实验结果表明, 最近邻的个数会影响推荐的准确

度. 这是因为当最近邻个数太少时, 相应的正则化项

对目标用户的潜在因子向量影响小, 从而准确度的提

升也较小. 当最近邻个数太多时, 相似度不高的用户

会对目标用户的潜在因子向量产生干扰, 也会影响准

确度的提升.  

4.3.3 不同的相似度方法对推荐结果的影响 

  在社交网络中常采用基于共同好友的相似度计算

方法, 下面分别介绍两种常用的相似度方法:  

1) Jaccard Coefficient: 

 
(A) out(B)

(A,B)
(A) out(B)

out
sim

out





  (16) 

2) Cosine 相似度 
(A) out(B)

(A,B)
(A) (B)

out
sim

out out


       (17) 

以上两种算法均根据用户的共同好友求相似度. 

本文我们对于不同的网络结构使用了不同的计算方法

方法. 本组实验把公式(16)(17)分别代入我们的改进模

型进行结果验证. 实验结果如图 7 所示.  

 

 

 

 

 

 

 
 

图 8  不同的相似度方法对推荐结果的影响 

 

5 结语 
  本文为了帮助微博平台上的用户扩展好友圈, 提

出了基于矩阵分解的社交网正则化推荐模型. 新型能

够利用社交网络中用户的近邻进行建模, 从而得到了

更加准确的推荐结果. 尽管本文中的推荐模型能够带

来良好的效果但是该模型仍然有需要继续改进的地方. 

社交网络中存在着很多种结构特征, 本文只讨论了其

中三种比较直观典型的结构特征, 由于篇幅有限, 没

有能够涉及其余的一些结构特征. 因此, 如何将更多

的社交网络结构特征合理的融合到一起, 从而进一步

提高推荐结果的平均准确度, 还需要更加深入的研究.  
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