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基于SVD++隐语义模型的
信任网络推荐算法
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摘要
推荐算法通常基于用户的行为数据进行建模，然而显式行为数据的稀疏性可能会引起推荐算法的冷启动问

题。为了降低数据稀疏和冷启动问题对推荐算法效果的影响，在已有显式信任关系的基础上，基于用户相似

度引入隐式信任关系，通过SVD++隐语义模型设计了新的推荐算法。为了提升算法效果，进一步融合邻域模

型，推导出算法评分预测式及损失函数。在Epinions开源数据集中将RMSE和MAE作为测试指标，在全体用户

集和冷启动用户集上进行对比实验。实验结果显示，设计的推荐算法可以在一定程度上改善原推荐算法的冷

启动问题，并取得更好的评分预测效果。
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A recommender algorithm based on SVD ++  
model under trust network

Abstract
Recommender algorithms are usually modeled based on user behavior data. However, the sparseness of explicit behavior 

data may cause the cold start problem of recommender algorithms. In order to solve the impact of data sparseness and 

cold-start problems on the effect of recommender algorithms, implicit trust relationship based on user similarity 

was introduced based on the existing revealed trust relationship, and a new recommender algorithm was designed 

through the SVD++ implicit semantic model. In order to improve the effect of the algorithm, the neighborhood model 

was integrated further, and the algorithm score prediction formula and loss function were derived. In the Epinions 

open source data set, RMSE and MAE were used as test indicators, and comparative experiments were conducted on 
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1  引言

随着互联网技术的全面发展，海量数

据得以产生，推动人类社会从信息匮乏的

时代走入了信息过载的时代。作为解决信

息过载问题的利器，推荐系统受到各大互

联网公司以及研究机构的青睐。作为推荐

系统的核心，推荐算法成为研究的关键和

热点。然而传统的推荐算法（如协同过滤

（collaborative filtering，CF）算法）存

在评分数据库的数据稀疏性和用户偏好信

息数据有限等问题，即推荐系统的数据稀

疏和冷启动问题。以上问题会制约推荐系

统的推荐效果，破坏用户体验。为了缓解

数据稀疏和冷启动问题，通常会在推荐系

统中引入新维度的数据。然而近年来，社

交网络的快速发展给推荐算法的研究带

来了新的推动力[1]。在社交网络中，用户不

但会展示自己的个性和偏好，还会与偏好

类似、相互信任的其他用户构建联系。因

此如何进一步在社交网络的研究中利用社

会化信息进行信任构建，提升推荐算法的

有效性，成为一个重要的研究课题。

隐语义模型（latent factor model，

LFM）最早是在文本挖掘邻域被提出的，

其主要被用来寻找文本中的隐含语义。虽

然学术界已经提出了多个基于隐语义模型改

进的推荐算法，但是信任网络中还少有以隐

语义模型为基础进行改进的推荐算法[2]，

且效果并不理想。为了优化推荐算法的效

果，本文采用以隐语义模型为基础，与其

他模型融合的思路进行推荐算法设计。另

外，评分预测（rating prediction）也是推

荐系统研 究的关 键问题，即通 过已知的

用户历史评分记录来预测未知的评分。因

此，基于隐语义模型与其他模型融合设计

推荐算法，并从评分预测的角度进行实验

验证，具有重要的研究意义和实用价值。

本文结合信任网络的特点与用户关系数据

进行建模，基于用户之间的相似度设定用

户之间的隐式信任关系，结合显式信任关

系与评分等数据一起进行预处理，生成矩

阵。在隐语义模型选择方面，本文借鉴奇

异值分解（single value decomposition，

SVD）++模型[3]，结合信任网络的特点进

行改进，并融合邻域模型，设计了推荐算

法的评 分 预测函数 和损 失函数，利用随

机梯度下降算法进行迭代求导，得到优化

后的推荐算法评 分预测值。之后本文在

Epinions开源数据集上进行离线对比实

验，验证了本文设计的推荐算法在信任网

络中的推荐效果优于其他对比算法，对于

解决推荐系统的冷启动问题有良好效果。

本文主要的贡献如下。

● 与传统仅基于用户的物品评分记录

的推荐算法以及相关模型相比，本文加入

了信任网络背景，通过对信任网络特点和

用户行为进行分析，将用户反馈数据分为

隐式行为数据和显式行为数据，并进行整

合，利用信任信息对推荐算法的评分效果

进行改善。

● 在信任网络的研究背景下，本文借
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the entire user set and the cold start user set. The experimental results show that the recommender algorithm can optimize 

the cold start problem of the original recommender algorithm to a certain extent, and achieve a better rating prediction 

accuracy.
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鉴SVD++隐语义模型进行推荐算法的设

计和实现，融合显式信任因子及隐式信任

因子优化算法的推荐评分预测效果。

● 本文以隐语义模型为算法基础，借

鉴了基于邻域 模型的 推 荐 算法思想，将

两种模型从全局优化的角度进行融合，并

从评分预测的角度 对推荐算法设计了对

比实验。本文使用评测指标平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）和均方根

误差（root mean square error，RMSE）

分别在冷启动数据集和全体数据集中对比

加入信任关系前后的SVD++算法的效果，

从而证明信任网络的加入对原有推荐算法

的提升效果。然后将本文设计的推荐算法

与其他信任网络下的典型算法进行对比测

试，并证明了本文设计的算法在评分预测

问题上的优势。

2  研究背景

2.1  推荐系统的发展

针对推荐系统的研究开始于20世纪

90年代，随着网络的普及，该技术被逐步

应用到各 个行业。推 荐系统 主要由用户

建模部分、推荐对象建 模部分以及 推 荐

算 法 部 分共同组成，其中推 荐 算法部分

是 整 个推 荐系统的 核心，也是 研 究的关

键和热点。目前被广泛使用的协同过滤推

荐算法[4]来源于Tapestry和GroupLens系

统的论文[5-6]，该算法被用于邮件和新闻

的过滤。协同过滤算法也被称为基于邻域

模型的推荐算法，即邻域实质相似项的集

合。用户间存在相似的兴趣，或者某些物

品间存在相似的特征，因此基于邻域的推

荐算法又被分为两类：基于用户的协同过

滤（UserCF）推荐算法和基于物品的协

同过滤（ItemCF）推荐算法[7]。UserCF算

法主要包括两步：找出与目标用户有相似

兴趣的用户集；把用户集中其他用户喜欢

且目标用户没标注过的物品推荐给目标用

户。余弦相似度可用下式计算：

 
( ) ( )

simcos( , )
( ) ( )

S a S b
a b

S a S b
=



 （1）

其中，S (a)和S (b)分别表示用户a、b有反馈

信息的物品集合。在推荐系统中，用户数

量往往较大，用户之间两两计算相似度会

带来较高的算法复杂度[8]，因此如何定义

用户间的相似度成为优化研究的重点，如

Breese J S等人[9]提出利用用户行为进行相

似度计算。

由于UserCF算法复杂度较高，目前

Amazon、Netflix等平台都将ItemCF算

法作为推荐算法的基础[10]。可使用ItemCF

算法向用户推荐他们喜欢的物品的相似产

品，该算法并不使用物品的内容属性进行

相似度计算，而是通过分析用户的行为数

据来计算不同物品之间的相似度。ItemCF

算法的步骤包括两步：进行物品间的相似

度计算；基于用户的行为数据特点推荐产

品。ItemCF算法的评分预测式如下：

 
( , ) ( ) ,

( , ) ( )

Si( , )( )
ˆ

Si( , )
j R j k I u a j J

ai l
b R i k I u

i j r r
r r

i j
∈

∈

−
= + ∑

∑




 （2）

其中，Si(i, j )表示物品i与j之间的相似度，

R(i,k)表示前k个与物品i相似的物品，I(u)表

示被用户u评论的物品集合， ,a jr 表示用户a

对物品 j的兴趣， Jr 表示感兴趣的均值。在

有用户m个、产品n个、用户行为记录k个、隐

类 f个、算法迭代d次的情况下，基于邻域模

型的推荐算法和基于隐语义模型的推荐算

法各有优势，具体见表1。如果在推荐算法

的设计中将两类模型进行融合，可能会起

到优势互补的作用，从而获得更好的推荐

效果。

隐 语 义 模 型 的 思 想 最 初 于 文 本 挖

掘领域 被 提出，后来 扩展改 进的方 法 包
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括隐含狄利克雷分布（latent Dir ichlet 

allocation，LDA）主题模型[11]、概率潜在

语义分析（probabilistic latent semantic 

a n a ly s i s，PL SA）、主 题 建 模（t op i c 

model）等。通过矩阵降维的方式进行评分

矩阵补全、应用隐语义模型应对推荐系统

中冷启动问题成为一个有效方法。奇异值分

解是一种用于发现文本中潜在因子的方法，

它将高度相关并共同出现的相似词语作为

因子，从而把大规模的文本向量矩阵拆解

为低阶的相似矩阵。除此之外，相关的方

法还有主成分分析（principal component 

analysis，PCA）[12]和隐含狄利克雷分布主

题模型等。早期，评分矩阵稀疏且SVD算

法计算复杂度较高，导致基于SVD的推荐

算法没有引起重视。直到Koren Y等人[3]在

Funk-SVD的基础上加入偏置项，并且把

用户历史行为考虑在内提出SVD++模型之

后，才大大提升了算法的效果。

2.2  评分预测与TopN推荐问题

利用已有数据信息来预测用户对未评

分的物品集合的评分的研究被称为推荐系

统研究中的评分预测[12]。在评分预测研究

中，基本数据集是用户的历史评分数据，在

该数据集中，通常每条记录数据用三元组

(u ,i,r)来表示。其中，u表示用户，i表示物

品，r表示对该物品的评分。评分预测的准

确性可以通 过RMSE和MAE来衡量。在

推荐系统中，真实值 uir 是用户u对物品i的

评分，预测值 ûir 是推荐系统给出的预测结

果，又因为在 离线实验中数 据集 被分为

测试 集 和 训练 集，所以 观测次数在这里

指的是测试集的大小。RMSE和MAE的定

义如下：

 

2
( , )

ˆ( )
RMSE

Test
ui uiu i T

r r
∈

−
=
∑

 （3）

 
( , )

ˆ
MAE

Test
ui uiu i T

r r
∈

−
=
∑

 （4）

其中，T表示整个测试集，Test表示实际测

试时使用的测试集。

从指标的定义可以看出，两个测试指

标的值与评 分预测的准确性 呈现负相关

的趋势，即测评指标越小，评分预测准确

性 越高。相较于MAE指标，RMSE指标

因为平方和的形式更加放大了误 差的影

响，对于推荐算法的评测来说，RMSE更

加严格。

TopN推荐问题指在给用户的个性化推

荐列表中，设置哪些产品进行优先呈现[13]。

TopN 推 荐 预测的效 果一 般使 用准 确率

（precision）和召回率（recall）来衡量，两

者分别表示有多少比例的推荐选项被用户

选中以及有多少比例的推荐选项进入了用
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表 1 隐语义模型和邻域模型特点

对比项 隐语义模型 邻域模型

理论基础 有监督的机器学习 统计、协同过滤

时间复杂度 O(k · f ·d) UserCF：O(n· (k/n)2)

ItemCF：O(m· (k/m)2)

空间复杂度 O((m+n) · f ) UserCF: O(m·m)

ItemCF: O(n·n)

推荐解释 无法提供推荐原因解释 ItemCF可以解释推荐结果

实时推荐 每次生成用户推荐列表时需要重新计算，
不适合实时推荐计算

UserCF和ItemCF可将用户和物品表缓存，
从而进行实时预测
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户的最终列表，其定义如下：

 precision
( ) ( )

Precision
( )

u U

u U

R u T u
R u

∈

∈

= ∑
∑



 （5）

 recall
( ) ( )

Recall
( )

u U

u U

R u T u
T u

∈

∈

= ∑
∑



 （6）

其中，R(u)表示训练集上生成的给用户的

推荐列表，T (u)表示用户在测试集上生成

的行为列表，U表示用户集。目前大多数推

荐算法的相关研究是基于用户的评分数据

的[14]，因此有许多研究人员探索如何优化

RMSE和MAE两个评分指标。同时TopN

推荐问题也受到产业界 各大 互联网公司

的关注[15]。本文结合研究背景进行实验设

计，主要从评分预测的角度来定义推荐算

法，并进行评测。

3  算法研究与模型训练

3.1  基于SVD++的信任网络推荐算法
设计

本文在信任网络的研究背景下，从推

荐算法研究中的评分预测问题出发设计推

荐算法，即在确定用户的相关历史数据和相

关信任关系的情况下，对用户未评分的物品

进行评分预测。传统的隐语义模型主要利

用矩阵因子分解的方式，从评分预测的角

度定义推荐算法的损失函数，没有完全考

虑用户的历史行为数据[16]。Koren Y提出的

Simon模型加入了用户的历史行为数据，其

设计的SVD++算法取得了良好的评分预测

效果。Simon模型的评分预测式如下：

 ( )
ˆ ( ( ) )ui ui i u jj N u
r b N u yβ−

∈
= + + ∑v u

 （7）

其中，bui表示预测的基准估计值，uu表示

从评分矩阵中分解的用户向量，uu与vi的向

量乘积表示用户的显式评分对预测结果的

影响。 ( )N u 表示与用户u的潜在偏好有联

系的群体， jy 表示 ( )N u 群体的隐式反馈。

因为数据集具有稀疏性特点，所以隐式数

据的体量多于显式数据，因而本文设置正

则化处理系数-β， [ ]0,1β ∈ 。 0β = 表示隐

式反馈影响较大， 1β = 则表示隐式反馈的

影响几乎被抵消，本文选取 0.5β = 。结合

信任网络中的奇异值分解，首先将用户向

量与信任者向量进行统一，之后逐步把信

任关系代入SVD++模型：

  0.5

( ) ( )

ˆ

( ( ) )
ui ui

i u j vj N u v T u

r b

N u y p−

∈ ∈

= +

+ +∑ ∑v u  （8）

其中， vp 表示可以反映显式信任的被信任

者， i vpv 表示用户u信任的用户v对用户u进

行未知物品评分预测的影响， i uuv 表示用

户u作为显式信任者对评分预测的影响。然

后需要考虑隐式信任关系的影响，同理可

用SVD将隐式信任关系的矩阵进行分解：

 ˆi
uv v ut = w u  （9）

其中，ˆi
uv v ut = w u表示被隐式信任的用户的因子向

量，ˆi T
uv v ut = w u 表示隐式信任用户的因子向量。因

此可将ˆi
uv v ut = w u放入评分预测式中，得到：

  

0.5

( )

0.5

( ) ( )

ˆ ( ( )

( ) )
i

ui ui i u jj N u

v i vv T u v T u

r b N u y

p T u

−

∈

−

∈ ∈

= + + +

+

∑
∑ ∑

v u

w



 （10）

其中， ( )iT u 表示与用户u有相关隐式信任

关 系的 群 体。为了使 推 荐 算法在评 分 预

测过程中取得良好效果，需要解出评分预

测式中的未知系数，本文通过确定损失函

数将求解未知系数转换为对损失函数最

小值的求解问题。将待优化的损失函数设

定如下：

          

 （11）

其中， uir 表示获得的评分， ûir 表示预测得

分， uvt 表示用户v对用户u的显式信任值，
i
uvt 代表用户v对用户u的隐式信任值，Ω表

示用户与物品集，Φ表示用户显式信任关系
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集，Λ表示用户间的隐式信任关系集， 1tλ 与

2tλ 分别表示控制显式及隐式信任的正则化

影响因子。在机器学习的拟合过程中，常会

遇到过度拟合的情况，在优化损失函数的

最小值时因为过度拟合样本误差，导致样

本点外的函数计算结果偏移较大。本文使

用一个过拟合参数λ来避免过拟合，加入λ

后得到的损失函数如下：

              

 （12）

对损失函数中加入的避免过拟合项进

行正则化处理，并进行系数处理，得到基

于隐语义模型的信任网络推荐算法的损失

函数：

  

 （13）

其中，Ui和Uj分别表示对物品i和物品 j进行

过评分的用户集，X(v)和Xi(v)分别表示显

式信任用户集合以及隐式信任用户集合，

正则化的惩罚规则主要用于可能造成评分

过拟合的冷门对象，完成基于SVD++隐语

义模型针对信任网络进行的推荐算法的评

分预测式以及损失函数的设计，下一步进

行隐语义模型与邻域模型的融合。

3.2  信任网络中邻域模型和隐语义模
型的推荐算法融合

基于邻域模型的推荐算法分为ItemCF

算 法 和 U s e r C F 算 法 两 类 ，本 文 将 从

ItemCF算法的角度设计适合与隐语义模

型进行融合的邻域模型。两类模型基于同

一数据集，只是从不同的角度来推测用户

的兴趣。本文把两类模型的不确定参数放

入同一损失函数中进行求解，然后对评分

预测的结果进行拟合，从而将两类模型进

行融合。整合邻域模型的评分预测式，将

评分预测式进行正则化后，将其中的基准

评分估计值设置为隐语义模型中的评分预

测式（式（10）），则得到式（14）：

0.5

( )

0.5

( ) ( )

0.5 0.5

( ) ( )

ˆ ( ( )

( ) )

( ) ( ) ( )
i

ui i u i u jj N u

v i vv T u v T u

uj uj ij ijj R u j N u

r u b b u N u y

p T u w

R u r b s N u c

−

∈

−

∈ ∈

− −

∈ ∈

= + + + + +

+ +

− +

∑
∑ ∑
∑ ∑

v

         （14）

其中， vw 表示用户显式反馈的未知参数，

sij表示用户i与 j之间的相关性对基准估值

的偏移度，cij表示用户i对j的隐式反馈对评

分预测带来影响的权重，以优化算法的空

间复杂度和时间复杂度。本文使用式（14）

作为评分预测式，参考式（13）得到融合后

的预测损失函数：

 （15）

综上，式（14）与式（15）即基于隐语义

模型和邻域模型融合后的适用于信任网络

的推荐算法评分预测式与预测损失函数。

3.3  模型的迭代训练

对目标函数的最优值进行求解通常会

使用梯度下降（gradient desent）法，其中

梯度为多元函数的偏导向量。逐步求出损

失函数的最小值，需要确定每个步骤的步
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长以及方向，通过梯度计算可以得到函数

下降最快的方向。对于未确定参数，采用

梯度下降算法，可表示为：

 
Lθ θ α
θ
∂

← − ⋅
∂

 （16）

如图1所示，对于参数θ而言，损失函数L

对其求偏导即表示梯度，其中α表示该方向

上的步长，也被称为学习速率。梯度算法

可以分为两类：随机梯度下降（stochastic 

gradient descent，SGD）算法、批梯度下

降（batch gradient descent，BGD）算法。

其中，BGD算法为通 过 最小化所有训练

样本的损失函数而得到的全局最优解，而

SGD算法则大体向全局最优的方向求解，

但 是 S G D 算 法可 以 不用 每 次 迭 代 过 程

中都 使用全体训练样本，因此SGD的复

杂度相对较小，本 文使 用复 杂度优先的

SGD算法。

首先，定义评分值、显式信任数值以

及隐式信任数值的表达误差：

 ˆui ui uie r r= −  （17）

 ˆ
uv uv uve t t= −  （18）

 ˆi i i
uv uv uve t t= −  （19）

损失函数对参数bu、bi、uu、vi、yj、pv、

wv、sij、cij求偏导：

 ui ui lu
u

L e b
b

λ
∈

∂
= +

∂ ∑  （20）

 ( ) ui iu U i
i

L e b
b

λ
∈

∂
= +

∂ ∑  （21）

1

0.5 0.5
2 2( ( ) ( ) )i
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u

i
t uv v t uv T u

L e v e p
u

e w N u Ti u u
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λ λ λ

∈ ∈

− −

∈

∂
= + +

∂

+ +

∑ ∑

∑
 （22）
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L e u N u y
v

p Ti u w U i vλ

−

∈ ∈

− −

∈ ∈
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= + +
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0.5 0.5( ): ( ) ( )ui i ji lu
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Lj N u e N u v U i y
y
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∈

∂
∀ ∈ = +

∂ ∑
 （24）

0.5
1 ( )ui i t uv u vi lu

v

L e v e u X v p
p

λ λ −

∈

∂
= + +

∂ ∑
 （25）

0.5 0.5
1
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( ) ( )
v

ui i t uv u vi lu

Lv Ti u
w

e Ti u v e u X v pλ λ− −

∈

∂
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∂
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 （26）

2021041-7

图 1 采用梯度下降算法求解损失函数的最优解
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0.5
1( )

( ) ( )ui uj uj t iji lu j R u
ij

L e R u r b s
s

λ−

∈ ∈

∂
= − +

∂ ∑ ∑

 （27）

 
0.5( )ui iji lu

ij

L e N u c
c

λ−

∈

∂
= +

∂ ∑  （28）

由式（17）～式（19）的计算可以得到

参数的偏导结果，下面给出其关键运算步

骤的伪代码，算法1的作用是通过文本进行

数据输入预处理，生成3个矩阵，算法2为

采用随机梯度下降算法进行推荐算法迭代

训练模型的伪代码流程，并在最后给出其

评分预测结果。

算法1：输入数据预处理

1. R = Matrix(m,n), T = Matrix(m,m), 

Ti = Matrix(m,m) //3个空矩阵声明

2. open(“ratings.txt”, “trust.txt” ) 

as file_r, file_t;  //读取源文件数据

3. for line_r, line_t in file_t, file_t: 

4.        addToMatrix(line_r, R);

5.        addToMatrix(line_t, T); 

//逐行进行矩阵R、T的构建

6. Ti = PCC(R); //采用PCC进行相

似度计算，并转换为隐式信任矩阵

算法2：利用本文的推荐算法进行评分

预测

1. Input: R, T, Ti, d, λ, λ
t1
, λ

t2
, α, iter

2. for count = 1 to iter do:

3.        bu←bu- α  u u
u

Lb bá
b
∂

← −
∂

， u = 1, … , m

4.
        

bi←bi- αi i
i

Lb bá
b
∂

← −
∂

，i = 1, … , n

5.
        

uu←uu- αu u
u

Lu uá
u
∂

← −
∂

，u = 1, … , m

6.
        

vi←vi- αi i
i

Lv vá
v
∂

← −
∂

，i = 1, … , n

7.
        

yj←yj- αj j
j

Ly yá
y
∂

← −
∂

， j N(u)∀ ∈

8.
        

pv←pv- αv v
v

Lp pá
p
∂

← −
∂

,

9.
        

wv←wv- αv v
v

Lw wá
w
∂

← −
∂

, v Ti(u)∀ ∈

10.
       

sij←sij- αij ij
ij

Ls sá
s
∂

← −
∂

11.
       

cij←cij- αij ij
ij

Lc cá
c
∂

← −
∂

12. end

13. Output: RMSE, MAE

在 算 法 的 复 杂 度 分析方面，本 文设

定 t为损失函数的迭代次数，d为隐语义模

型降维后的向量维度，|Ω |为评分 矩阵中

所有非空项的数目，|Φ |为显式信任 矩阵

中所有非空项的数目，|Λ|为隐式信任矩阵

中所有非空项的数目。因为在求解损失函

数的过程中包含了评分预测值的计算，所

以在计算时间复杂度时需要先通过式（15）

计算评分预测损失函数的时间复杂度，为

。然后由式（17）~式（19）

求 导 得 ： 、 、

。假 设 ，则

可以得到本文推荐算法的时间复杂度为

(td )O K ，其与隐语义模型的向量维度和

训练迭代的次数线性相关。

4  实验

本文的实验 部分主要是在开源数 据

集Epinions上对本文设计的推荐算法与

经典的TrustMF算法进行对比，实验方

法 采用离线实验。将离线的实验数 据集

分为训练集和测试 集，在训练集 上 进行

用户的兴趣 模 型训练，然后在测试 数 据

集 上 对 训练的 模 型 进行 预测测试，并用

相关指标算法进行评分。在对比对象的选

择方面，选择TrustMF的原因是：相较于

其他相关研究信任网络下的推荐算法（如

SoRech[17]、SocialMF[18]等相关算法[19-22]），

该算法可以在评分预测问题中取得较好的

成绩。

本文实验 选择的Epinions数据集为

2021041-8
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开源数据，分为两个 部分：rating _data

和trust_data，其中rating_data为用户历

史完成评分的数据，格式为三元组(user_

id, item_id, rating_value)；trust_data为

表示用户间信任关系的数据，格式为三元

组形式(source_user_id, target_user_id, 

trust_statement_value)；该数据集的基本

信息见表2、表3。

实 验 评 测 指 标 主 要 选 取 R M S E 和

MAE，这两个指标数值都反比于推荐预测

的准确性，即指标数值越小，则误差越小，

准确性越高。在进行实验前，将Epinions数

据集随机划分为5份，1份是测试集，其余4份

是训练集，算法中已知参数的设置见表4。

为了说明本文设计的算法对冷启动问

题的优化作用，实验先从推荐系统冷启动

的角度开始进行。推荐系统的冷启动是指

在进行评分预测时，测试集中只选用评分

物品数量小于5的用户来进行测试。实验结

果见表5。

从实验结果可以得出，除个别情况下

某一指标（d=10时本文算法的MAE略大于

TrustMF的MAE）稍差，其他情况下本文

算法都优于其他各个推荐算法的冷启动效

果。可以证明，相比于其他参考算法，本文

的推荐算法在解决冷启动问题方面更好。

迭代优化实验则使用所有用户作为测试

集，得到的评分预测结果见表6。

从表6可以看出，所有算法的实验评测

效果均好于冷启动实验组的评测结果。这

2021041-9

表 2 Epinions数据集基本信息

数据集 用户数 物品数 评分数 评分数据密度 信任者数 被信任者数 信任关系数 信任数据密度

Epinions 40 163 139 738 664 824 0.011 8% 33 960 49 290 487 181 0.029%

表 3 Epinions数据集数据范围

数据集 用户ID范围 物品ID范围 评分值范围 信任者 ID范围 被信任者ID范围 信任值范围

Epinions [1, 49 290] [1, 139 738] [1, 5] [1, 49 290] [1, 49 290] 1 / null

表 4 算法中已知参数

参数 隐语义因子数d 迭代次数iter 学习速率α λ λt1 λt2

值 5 / 10 100 0.01 0.9 0.8 0.5

表 5 冷启动测试评测结果

隐向量维度 测评指标 UserMean ItemMean SVD++ TrustMF 本文算法 提高程度

d=5 MAE 1.147 0.902 0.889 0.890 0.870 2.1%

d=5 RMSE 1.430 1.127 1.162 1.109 1.102 2.2%

d=10 MAE 1.147 0.902 0.891 0.853 0.860 -0.8%

d=10 RMSE 1.430 1.127 1.166 1.114 1.102 1.1%

表 6 使用数据集中所有用户进行测试的评测结果

隐向量维度 测评指标 UserMean ItemMean SVD++ TrustMF 本文算法 提高程度

d=5 MAE 0.932 0.928 0.818 0.821 0.805 1.6%

d=5 RMSE 1.216 1.101 1.057 1.058 1.042 1.4%

d=10 MAE 0.932 0.928 0.818 0.815 0.804 1.3%

d=10 RMSE 1.216 1.101 1.056 1.077 1.042 1.3%
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是因为在冷启动时遇到的数据稀疏问题影

响了推荐系统的效果。而采用全部用户集

上的数据时，因为包括热门用户和产品，所

以提升了算法的推荐效果。同时从实验结

果看，相比其他算法，本文算法的评测结

果有一定的优化提升。

为了进 一 步了解 信任网络对 推 荐 算

法 优化的影响，本 文以用户在信任网络

中的度为依 据进行用户群 体的划分设计

测 试 集 。将用户 视 为图 论 中的点，修 改

点 的出 度 和入 度 之 和 就 是 修 改 点 在 信

任网络图中的度。本 文取隐 式向量 维度

d=10，与TrustMF进行对比测试，如图2

所示。

从图2可以看出，随着信任网络中度数

的增加，推荐算法对用户兴趣的预测准确

率基本呈上升趋势。而且，在多数情况下，

本文的推荐算法因为结合了隐语义模型和

显式信任关系，推荐结果的评分预测精度

更高，效果优于对比算法TrustMF。

5  结束语

作为推荐系统的核心，对推荐算法的

研究受到学术界和产业界的广泛关注和重

视，评分预测是推荐算法研究中的核心问

题。传统推荐算法在面对显式行为数据稀

疏时容易出现冷启动的问题，为了缓解该

问题对推荐算法进行评分预测的准确度

的影响，本文结合信任网络的特点和用户

信任关系数据进行建模，设计了适用于信

任网络的推荐算法，并进行了相关实验评

测。本文将用户行为数据分为显式行为数

据和隐式行为数据，因为输入的用户关系

数据中具有二元显式信任关系，本文基于

用户之间的相似度来设定用户之间的隐式

信任关系，结合显式信任关系数据、评分

数据以及隐式信任关系数据一起进行预

处理，生成矩阵，进行建模。

在 隐 语义模 型 的 选 择上，本 文借鉴

SVD++模型，结合信任网络的特点进行改

进，并融合了邻域模型进行推荐算法的评

分预测函数和损失函数的设计。然后利用

随机梯度下降算法进行函数中的参数迭代

求导，直至损失函数收敛于最小值，从而

求得优化后的相关参数，将其代入评分预

测函数后得到推荐算法评分预测值。最后

本文通过开源数据集，采用离线测试的方

案，使用RMSE和MAE两个典型评测指标

对本文设计的推荐算法和TrustMF算法

进行评测实验。实验结果证明，本文设计

的推荐算法在信任网络中优于其他参照算

法，对于解决推荐系统的冷启动问题有良

好的效果，并具有一定的实用意义。
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