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基于多社交数据源的协同推荐方法研究
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摘 要：协同过滤推荐作为一种有效的推荐方法，普遍存在数据稀疏性和冷启动问题，利用社交网络的多项数

据源对协同推荐方法进行了改进。 为了克服评分矩阵的稀疏性问题，提出结合用户评分相似度和用户信任度

选择推荐邻居，同时对用户相似度计算进行了改进；提出了一种简单有效的信任推理方法，能够识别出用户间

隐含的间接信任关系，进一步缓解了数据稀疏性问题；为了解决推荐系统的冷启动问题，提出综合利用项目的

类型属性信息和领域专家信息进行联合推荐。 实验结果表明，提出的改进策略非常有效，在精度和召回率方面

都较已有方法具有明显改善。
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Abstract： As an effective recommendation method， co11aborative fi1tering typica11y has the data sparsity and

co1d-start prob1ems. It was proposed that using mu1tip1e data sources of socia1 network to overcome the above

prob1ems. First of a11， both the rating simi1arity and the socia1 trust between users were considered to reso1ve the

data sparsity prob1em. Then a simp1e and effective trust reasoning method was proposed to identify the imp1icit trust

re1ationship between users. In order to so1ve the co1d-start prob1em， information of the category of items and domain

experts was used for joint recommendation. Experimenta1 resu1ts show that the proposed a1gorithm has significant1y

better precision and reca11 than existing methods.
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1 引言

随着互联网和移动终端的飞速发展，社交网络（socia1

network）已经成为人们生活中必不可少的组成部分。 从国

外的 Facebook、Twitter、Goog1e+、YouTube 到国内的新浪微

博 、腾讯微博 、开心网 、人人网等 ，用户数量都在逐年飙

升 ［1］。社交网络在给人们带来无数便利的同时，其中海量的

数据信息也会使人们感到头晕目眩，无所适从。因此，合理

利用社交网络环境中的多种数据源，深入挖掘社交用户的

个性化偏好及用户间的信任关系，进而实现人性化的信息

推送服务，可以极大地改善用户的使用体验 ，从而提高社

交网络的用户黏度与访问量。

传统的个性化推荐方法主要分为两类 ： 基于内容

（content-based）的推荐和协同过滤 （co11aborative fi1ter， CF）

推荐，其中协同过滤推荐技术比较成功 ，得到了广泛的应

用。 协同过滤推荐算法基于用户—项目历史评分矩阵，采

用一定的相似度度量算法，如 Cosine 相似度、Pearson 相关

性等，计算用户间的相似程度，基于相似用户对目标项目

的评分估计当前用户对目标项目的喜好程度，进而实现推

荐。数据稀疏性和冷启动问题一直是协同过滤推荐方法面

临的两大难题，幸运的是，目前很多电子商务站点都开设

了社交网络社区，其中包含许多有价值的数据源 ，如用户

的个人描述、用户间的社会信任关系 、用户产生的信息内

容、用户使用的社会标签、用户的浏览记录等。从社交网络

中的多项数据源中挖掘用户的兴趣 、偏好 ，进而提供个性

化的信息推荐服务，是一个值得研究的课题。

2 国内外研究现状

2009 年 ，Lazer 等在 《Science》杂志上提出计算社会学

（computationa1 socia1 science）的概念 ，指出网络上的大量

信息，如博客、论坛、聊天、消费记录、电子邮件等，都是对

现实社会的人及组织行为的映射 ［2］，网络数据可用于分析

个人和群体的行为模式，深化人们对生活 、组织和社会的

理解。

近年来，研究者们在基于社交网络的信任计算和个性

化推荐方面进行了大量研究，如 Go1beck 用信任关系定量

分析社交网络中的社会关系，提出了信任网络 ，并开发了

电影评论网 Fi1mTrust，利用信任关系作为电影评分的权值

为用户推荐电影 ［3］。Massa 等利用来自 Epinions 的信任数据

建立信任预测模型 Mo1eTrust，以此来预测社会关系网络中

传播的信任值，并利用这种信任值进行推荐 ［4］。 Caver1ee 等

提出了在线社会网络中构建信任的 Socia1Trust 框架，将链

接质量和反馈评分集成起来评估信任，得到了较高的推荐

准确率 ［5］。

社交网络是人们在线交流的平台，也是信息传播的媒

介， 这个想法激发了基于信息传播的个性化推荐方法的研

究。Song 等提出了基于信息扩散理论的个性化推荐方法，并

从理论上证明了该信息传播模型的收敛性 ［6］。 Gruh1 等将信

息在博客中的传播方式模拟为流行病的传播方式， 从宏观

上对收集来的博客内容信息进行主题聚类， 从微观上通过

追踪用户发帖和跟帖的时间信息对信息传播进行建模和预

测，推荐用户下个时间段感兴趣的信息 ［7］。 Leskovec 等分析

了推荐网络和社交网络中常见的传播模式， 根据概率图模

型给出了推理网络中传播路径的算法 ［8］。 Go1beck 提出了基

于最短信任路径的信任推理模型 Tida1Trust，模型计算复杂

度低、可扩展性强 ［9］。 Zhang 等对 Tida1Trust 模型进行扩展，

引入信任评价和可信度因子， 使用加权图结构计算网络实

体间的信任度 ［10］。 Caver1ee 等基于社会关系和用户反馈进行

信任计算和推理 ， 提出了基于信誉的动态信任推理模型

Socia1Trust［11］。

国内在基于社交网络的个性化推荐方面的相关研究

也取得了一定的进展，如中国科学院计算所的程学旗对前

k 项排序学习 （top-k 1earning to rank）推荐算法的研究 ［12］，

清华大学的唐杰对学术社会网络 AmetMiner 的推荐研究 ［13］

和对社会关系的预测研究 ［14］，电子科技大学的周涛等对复

杂网络 、人类动力学和推荐系统的研究 ［15］，清华大学的林

闯 ［16］、武汉大学的陈晶等 ［17］利用博弈原理基于用户间的交

互行为对用户间信任关系的研究，北京邮电大学的李晓峰

等借鉴社会心理学中信任产生的原理对信任度的计算 ［18］，

大连海事大学的邢星利用信任传递算子对间接信任度的

计算 ［19］等。

综上所述，研究者们主要利用社交网络中的信任关系

改善个性化推荐的性能，在一定程度上缓解了推荐的数据

稀疏性问题，并取得了一定的研究成果。 然而已有方法主

要关注用户显式信任关系的计算及其推理，很多有价值的

隐式信任关系往往被忽略，对于信任传播和信任融合方面

的研究也不够深入。 很明显，已有研究没有充分利用社交

网络中的多种知识源 ， 对于推荐的冷启动问题也甚少提

及，这些问题都有待进一步研究。

本文对基于多社交数据源的个性化推荐进行了深入
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的探索，主要有：采用协同过滤的思想，结合用户历史评分

信息和用户间的信任关系克服推荐中的数据稀疏性问题；

基于信任的传播性特征，设计相应的信任推理方法 ，发现

用户间潜在的间接信任关系 ，扩大用户的社交范围 ，进而

提高推荐的召回率；为了解决系统的冷启动问题 ，进一步

探索用户间的隐式信任关系 ，利用项目的类型属性 ，通过

用户对同类型项目的评分来估计用户对目标项目的喜好

程度，同时利用领域专家对新用户进行推荐。

3 基于多社交数据源的协同推荐

3.1 基于用户历史评分的用户相似度计算

用户通常会对已购买或使用过的项目给出相应的评

价， 这些历史评价信息是社交网络中最常见的一类数据

源。 简单起见，大多数社交站点要求将评分量化到一定的

数量范围内，如参考文献 ［1，5］。 通过数据抽取可以得到一

个表示用户—项目历史评分的矩阵 R， 其中， 行表示用户

U，列表示项目 T，矩阵元素 rij 表示用户 ui 对项目 tj 的评分。

传统的协同过滤推荐中， 通常以 R 的行作为用户向

量，采用 Pearson 相关系数度量用户间的相似度，表示为：

（1）

其中 ， ri和rj 表示用户 ui 和 uj 的评价均值，Tij 表示用

户 ui 和 uj 共同评价过的项目集 ，rik 和 rjk 表示用户 ui 和 uj

对项目 tk 的评分值。

在此基础上，基于用户间的共评项目数 |T|对用户相似

度的计算进行了改良。 假设 sim（i，j）=sim（i，k），但是 |Tij|＞|Tik|，

即用户 ui 和 uj 之间的共评项目数大于用户 ui 和 uk 之间的

共评项目数，显然，用户 ui 和 uj 之间的相似度 sim（i，j）应该

比用户 ui 和 uk 之间的相似度 sim（i，k）大。 改进的用户相似

度计算如下：

（2）

式（2）使用指数函数来避免用户间的共评项目数过大

对相似度造成的影响，从而使用户相似度落在［0，1］区间。当

用户共评项目数足够大时，式（2）的右边项趋向于 1；对于

很小的用户共评项目数，该项值约为 0.6；当用户共评项目

数大于 5 时，该项值大于 0.9。

3.2 结合用户信任关系的协同过滤推荐

传统的协同过滤推荐方法基于相似用户对目标项目

的评分来估计当前用户对目标项目的喜好程度，该方法中

的 rik 表示为：

（3）

其中，KNN（i）表示用户 ui 的 K - 近邻集。 通常，随着用

户数和项目规模的不断增加，历史评分矩阵会变得越来越

稀疏，导致 sim（i，j）’很不准确，从而影响评分预测和个性化

推荐的性能。

在现实社会中， 人们在选购商品或做其他决定时，往

往更加倾向于采纳信任朋友给出的意见。 所以一些电子商

务站点中的 SNS 社区让用户同自己的朋友保持联系，及时

了解对方的最新状况和动态信息，以获得更可靠的购物经

验与建议。 本文拟引入社交网络中用户间的信任关系来克

服推荐系统的数据稀疏性问题，提出改进的预测评分计算

方法，表示如下：

（4）

其中，corr（i，j）为用户 ui 和 uj 之间的相关性，表示为：

（5）

其中，tr（i，j）表示用户 ui 和 uj 之间的信任度 （具体计算

方法见第 3.3 节）。 这样一来，用户推荐邻居的选择不仅与

用户的历史评分有关，还与用户间的社会关系有关，更符

合现实中用户间的信任规律，包含熟悉信任度和相似信任

度两个方面。

3.3 基于最短路径的信任推理方法

尽管大多数社交网络都允许用户建立自己的信任圈，

但现实中却发现， 用户很少显式地声明自己信任的人，而

是简单地维系几个最为重要的朋友。 所以，只利用已有的

信任关系对推荐算法进行改善，效果并不理想。 本文拟基

于社交网络中有限的显式信任关系，采用相应的信任推理

策略，发现用户间的间接信任关系，进而提高推荐的性能。

信任是一个社会学范畴，具有传递性，即如果 A 信任

B、B 信任 C，那么 A 对 C 也具有一定程度的信任 ，正如在

现实社会中常常把“朋友的朋友”也当成自己的朋友一样。

但是随着信任传递路径的增长， 信任程度将会逐渐减弱，

过于弱化的信任关系使得推荐的效果不够准确， 因此，本
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文只进行了 2-step 信任推理。 推理过程非常简单， 如图 1

所示，首先，利用用户声明的直接信任关系构造有向信任

图 ，然后采用广度优先遍历 （breadth first traversa1，BFS）方

法寻找当前用户的间接信任用户，最后采用一定的信任融

合机制计算用户间的间接信任度。

直接信任用户展示如图 1 （a）所示 ，假设用户 u1 为

当前用户 ，u2、u3 为 u1 的直接信任用户 ， 此时要获得 u1

的间接信任用户 ，只需在信任图中进行 BFS 遍历即可 。

遍历一步之后的情形如图 1（b）所示，此时，用户 u4、u5、u6 成

为 u1 的 1-step 间接信任用户；遍历 2 步之后的情形如图 1（c）

所示，此时，用户 u7、u8 成为 u1 的 2-step 间接信任用户。

通常假定直接信任用户之间的信任度为 1，那么定义

间接信任度的计算方法如下：

（6）

其中，d 表示信任推理的步数，n 表示从用户 ui 到 uk 的

d-step 信任推理路径的个数。 式（6）中的指数函数的使用有两

个作用 ： 保证了信任推理路径越多的用户之间的信任度

越高；避免了过多信任推理路径导致的信任度过大的问题。

图 2 展示了间接信任度的计算过程。 u1 和 u2、u1 和 u3

具有直接信任关系， 因此，tr（1，2）=tr（1，3）=1；u1 和 u4 之间没

有直接信任关系 ， 但是有 1 条 1-step 信任推理路径 （u1-

u2-u4），所以 d=1，n=1，通过式 （6）计算得到 u1 对 u4 的间接

信任度 tr（1，4）=0.31。 同理，从 u1 到 u5 有 2 条 1-step 信任推

理路径 ， 所以 d=1，n=2，tr（1，5）=0.37； 从 u1 到 u6 有 1 条

1-step 信任推理路径 ，所以 d=1，n=1，tr（1，6）=0.31；从 u1 到

u7 有 3 条 2-step 信任推理路径，所以 d=2，n=3，tr（1，7）=0.2。

至此，得到了 u1 的所有间接信任用户及其信任度估计值。

3.4 基于项目属性对新项目的评分预测

基于以上步骤 ，数据稀疏性问题基本解决了，但是冷

启动问题仍然存在。 对于新加入的项目，从没有被用户评

价过，要想获得某用户对该类项目的喜好程度 ，需要从项

目本身的属性着手。一般的电子商务网站中发布的项目都

具有一定的属性，如名称、类别、价值、产地等。可基于项目

属性度量项目之间的相似程度，利用用户对相似项目的历

史评分来估计用户对目标项目的评分。 简单起见，本文基

于项目的类别属性，使用用户对一类项目的评分均值来预

测用户对目标项目的喜好程度，仅以此作为基于项目属性

解决冷启动问题有效性的判据。 用户 i 对目标 k 的喜好程

度表示为：图 1 信任推理过程

图 2 间接信任度的计算
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1-step 2-step 3-step 4-step 5-step 6-step

绝对平均误差 0.69 0.62 0.74 0.88 1.13 1.98

召回率 0.28 0.44 0.45 0.45 0.46 0.46

F1 0.42 0.59 0.58 0.58 0.58 0.52

表 1 基于不同步数信任推理的推荐性能比较

（7）

其中 ，Ck 表示目标项目 tk 所属的类别 ，N 表示用户 ui

评价过的类别为 Ck 的项目总数。

3.5 基于领域专家对新用户的评分预测

对于一个刚进入网站的新用户，或者一个“潜水”型用

户，他们还没有对网站中任何项目进行过评分 ，要预测其

对某项目的喜好程序，传统的推荐方法显得力不从心。 此

时，可以将现实社会中人们对权威专家的隐式信任引入推

荐过程中，基于领域专家的评分信息对冷启动用户的项目

评分进行预测，基于预测结果进行推荐。 一些社交网络中

的领域专家已在系统数据集中显式给出 ，例如 ，本文采用

的测试数据集 Rich Epinions 中就给出了部分类别的领域

专家 ， 并按专业化程度将专家进一步划分为 Category

Lead、Top Reviewer、Advisor 3 类。 基于领域专家的评分预

测方法如下：

（8）

其中，E（Ck） 表示 Ck 类型中的领域专家集，wj 表示专家j

的专业化程度权重。

如果社交网络中没有显式指明领域专家，可以通过用

户的个体特征、结构重要性 、社会影响力等因素综合评价

用户在社交网络中的重要性， 以此作为领域专家的判据：

用户的个体特征主要指用户的专业知识水平、 信息含量、

所含信息的质量等；用户的结构重要性可以在用户交互图

中利用图论方法来衡量，如点度中心度（degree）、中介中心

度（betweenness）等度量指标；用户的社会影响力可通过用

户在社交网络中的活跃程度、信息传播能力以及社会信誉

度等进行度量。

4 实验结果与分析

本文采用的测试数据集为 Rich Epinions， 该数据集是

由 Simon 等人于 2011 年 9 月从 Epinions 网站收集到的，是

原有 Epinions 数据集的一个扩充版本， 其中包含了用户对

项目的评分信息、用户间的信任关系、项目的类型属性、类

型的层次结构信息和领域专家等信息。 数据集中包含用户

131 228 个、项目 317 755 个、评分 1 127 673 个 、信任关系

538 817 个，数据稀疏度为 0.003%，有 4 287 个用户既没有

评分信息也没有信任关系，属于新用户或潜水用户。

预测精度（precision）和召回率（reca11）是衡量推荐算法

的重要参数。预测精度通过比较预测的推荐评价值与测试

集中的真实评价值来衡量预测的准确程度，其中绝对平均

误差（mean abso1ute error，MAE）是一个广泛用于测量评分

差异的参数 ，MAE 值越低 ， 表示推荐系统预测的精度越

高。 MAE 表示为：

（9）

其中，PRi 为预测得到的评分值，Pi 为真实评分值，n为

预测的次数。

召回率也叫查全率，指的是通过某算法预测出来的评

分数目与所有待测评分数目的比值。假设测试集中的待测

项目为 n 个， 通过某算法得到其中 m 个项目的预测评分，

那么该算法的召回率为 RC=m／n。 F1 则是一个综合考虑预

测精度（PC）和召回率（RC）的参数，表示为：

（10）

当 F1 较高时，说明该试验方法比较有效。

为了验证信任推理对推荐性能的影响，将信任推理的

步数逐渐增加，同时观察推荐的性能。六度空间理论认为，

一个人和世界上任何一个陌生人之间所间隔的人数不会

超过 6 个 ，也就是说 ，最多通过 6 个中间人就能够认识任

何一个陌生人。 因此，本文设定信任推理的最大步数为 6，

实验结果见表 1。

从表 1 中可以看出，2-step 信任推理的整体推荐最好，

多步信任推理虽然可以进一步提高推荐的召回率，但同时

也降低了推荐的精度。 原因在于，多步信任推理得到了许
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方法 绝对平均误差 召回率 F1

BASE 2.71 0.94 0.62

CF 0.80 0.16 0.27

TCF 0.54 0.12 0.21

STCF 0.71 0.20 0.32

STCF1 0.69 0.20 0.32

STCF2 0.62 0.44 0.59

STCF3 0.65 0.70 0.78

STCF4 0.66 0.72 0.79

表 2 不同推荐算法的性能比较

多信任关系较弱的用户邻居，弱信任邻居的推荐很可能不

准确，从而影响了推荐的精度。进一步观察实验结果发现，

多步信任推理并没有如预想中那样稳步提高推荐的召回

率，通过分析原始信任数据发现 ，信任用户之间形成了高

内聚低耦合的信任簇，所以 ，继续扩展推荐的深度也鲜少

有新用户的增加， 这一现象和现实生活中固定的社团、社

区比较类似，容易理解。

为了进一步验证本文方法的有效性，从实验数据集中

随机抽取 1 000 组评分数据， 从传统的 K- 近邻协同过滤

算法开始，逐个增加推荐改进策略，进行评分预测，取 10次

测试的平均值进行对比分析，实验结果见表 2。其中，BASE

代表基于项目评分均值的推荐，CF 代表传统的协同过滤

推荐方法，TCF 代表基于用户信任度的 CF，STCF 代表融合

用户相似度与用户信任度的 CF，STCF1 代表基于改进用

户 相 似 度 的 STCF，STCF2 代 表 基 于 2-step 信 任 推 理 的

STCF1，STCF3 代表结合项目类型属性的 STCF2，STCF4 代

表结合领域专家推荐的 STCF3。

从表 2 中可以看出 ， 基于项目流行度的 BASE 可以

达到的召回率很高 ，但精度却非常低 ，达不到推荐的目

的 。TCF 的预测精度最高 ，说明基于信任朋友的推荐非常

可靠 ，遗憾的是 ，召回率很低 ，这是由于数据集中信任关

系的稀疏性所致 ，因此 ，需要进一步结合用户历史评分

数据进行推荐 。 STCF 较 TCF 和 SCF 的召回率都有所提

高 ， 说明评分数据和信任数据所涵盖的范围有所不同 ，

在预测推荐时可以互为补充 。 从 STCF1 到 STCF4 的精度

和召回率在逐步上升 ，说明本文提出的改进策略起到了

一定的作用 ，其中信任推理和类型属性的应用对于召回

率的提高发挥了较大的作用。 从 STCF2 到 STCF3 的精度

有所下降 ，说明为了解决新项目冷启动问题 ，基于类型

属性的评分预测引入了一定的噪声数据 ， 究其原因 ，在

于基于类型决定项目相似度的粒度过大 ，在有条件的情

况下 ，应进一步结合项目的其他属性信息进行项目相似

度的计算 。

5 结束语

日益流行的社交网络包含了丰富的数据信息，本文尝

试利用其中的历史评分数据 、用户信任关系、项目属性信

息、领域专家信息等多种数据源 ，并结合相应的用户相似

度改进策略与信任推理方法，对传统的协同过滤推荐算法

进行了一系列改进。 对比实验结果表明，本文提出的方法

在改善推荐性能方面非常有效，这为基于社交网络的个性

化推荐技术的研究指明了方向。

下一步将继续挖掘社交网络中的其他有效信息源，如

用户标签、交互信息等，同时引入更加有效的推荐算法，并

考虑信任的动态性和上下文相关性等特征，深入研究社交

网络环境中的个性化推荐技术。
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2015 年 4 月份统计数据显示，全国固定电话用户数为

24 388.6 万户， 其中城市电话用户数为 17 705.7 万户，农

村电话用户数为 6 682.9 万户 ；全国移动电话用户数为

129 295.5 万户。

全国统计的电话用户主要分布在东部、中部和西部地

区。 东部固定电话用户数为 13 129.2 万户，其中城市电话

用户数为 9 452.7 万户， 农村电话用户数为 3 676.5 万户；

东部移动电话用户数为 64 025.9 万户。 中部固定电话用户

数为 5 956.8 万户， 其中城市电话用户数为 4 209.1 万户，

农村电话用户数为 1 747.7 万户 ； 中部移动电话用户数

为 33 694.3 万户。 西部固定电话用户数为 5 302.7 万户，

其中城市电话用户数为 4 044.0 万户 ， 农村电话用户数

为 1 258.7 万户；西部移动电话用户数为 31 574.8 万户。

（来源：工业和信息化部运行监测协调局）

2015 年 4 月电话用户分省情况


