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摘　要: 矩阵分解模型是推荐系统中的经典模型之一, 可用来预测用户对物品的评分, 进而对用户进行推荐, 改善用

户体验. 当前的矩阵分解模型无法有效提取用户之间的局部相似关系, 导致评分预测效果不佳, 且存在冷启动问题.
社交网络的发展使得用户之间的信任关系成为推荐系统的重要研究工具, 因此本文提出基于用户信任关系的局部

贝叶斯概率矩阵分解模型 (TLBPMF)用于评分预测, 结合用户的信任关系信息对用户的评分进行研究, 识别出具有

相似偏好的用户群体并进行聚类, 根据聚类结果获取评分子矩阵, 对每个子矩阵分别建立概率矩阵分解模型, 深入

挖掘用户之间的局部相似关系, 利用吉布斯抽样算法进行参数估计. 选择电影网站的评分数据集进行实验, 结果表

明该模型在预测精度上优于基准模型, 并且在冷启动用户上比基准模型有更优越的表现.
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Abstract: The matrix factorization model is one of the classic models in recommendation systems. It can be used to
predict users’ ratings on items, and then make recommendations to users to improve user experience. Current matrix
factorization models cannot effectively extract the local similarity relationship between users, which leads to poor rating
prediction and the cold start problem. With the development of social networks, the trust relationship between users has
become an important research tool for recommendation systems. Therefore, this study proposes a local Bayesian
probabilistic matrix factorization model based on user trust relationship (TLBPMF) for rating prediction. The model
studies users’ ratings by combining the trust relationship information of users. It identifies user groups with similar
preferences and clusters them. According to the clustering results, rating submatrixes are obtained. A probabilistic matrix
factorization model is established for each submatrix to deeply explore the local similarity relationship between users. The
parameters of this model are estimated by the Gibbs sampling algorithm. A rating dataset from a film website is selected
for experiments. The results show that the model is superior to the benchmark model in prediction accuracy and has better
performance on cold start users.
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随着互联网技术的飞速发展, 网络上产生了海量

的数据, 人们很难快速地从中获取想要的内容, 信息

过载问题 [1]随之产生. 推荐系统 [2]可以根据用户的历

史行为、个人喜好等信息, 为其提供个性化的产品、
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服务和推荐, 能够帮助用户节省信息筛选的时间, 有
效地缓解信息过载问题. 推荐系统在电子商务、社交

平台、影音网站等 [ 3–5]诸多领域中有着广泛的应用 ,
如淘宝网站的相关商品推荐列表, Facebook网站中的

新闻热点推送, Netflix观影平台中可能喜欢的电影推

荐等.
评分预测[6–8]是推荐系统的重要组成之一, 用户与

项目产生交互后, 对项目进行评分, 推荐系统通过分析

评分数据, 可以预测用户对指定项目的评分, 精确刻画

用户需求, 进而对用户进行个性化推荐. 然而, 随着用

户和项目数量的快速增多, 用户无法对所有项目进行

评分, 系统中存在大量的空白交互数据, 数据稀疏性问

题[9]使得评分预测效果不理想. 另一方面, 对于新加入

系统的用户, 由于缺乏足够的历史交互数据, 难以做出

准确的预测, 从而产生了冷启动问题[10]. 社交网络的迅

猛发展使得用户之间互动更加频繁, 对用户之间的社

交关系进行研究能够在一定程度上缓解上述问题, 进
一步改进评分预测效果[11]. 提升评分预测精度有助于

平台优化自身服务, 为用户提供更满意的推荐, 进而改

善用户体验, 增强用户粘性, 提高经济效益.
矩阵分解[12,13]是一种常用的评分预测模型, 它利用

用户对项目的评分信息构造一个稀疏的用户-项目评

分矩阵, 然后利用用户或项目之间的相似关系进行建

模, 假设高维的评分矩阵可以表示为低维的用户特征

矩阵和项目特征矩阵的内积, 低维矩阵中包含了无法

被直接观测到的属性特征, 如用户的品味偏好、兴趣

特征或项目的属性特点等, 两个低维矩阵的内积可以

近似原始评分矩阵, 从而实现对项目的评分预测, 能够

有效缓解数据稀疏性问题. Salakhutdinov 等人[14]在矩

阵分解过程中引入概率分布假设, 给出了用户和项目

服从的条件分布, 建立概率矩阵分解模型. 为了解决概

率矩阵分解模型在求解参数过程中遇到的人工调参问

题, Salakhutdinov等人[15]为超参数设置先验, 提出贝叶

斯概率矩阵分解模型, 避免过拟合现象.
传统的矩阵分解模型对评分矩阵进行整体分解,

虽然能够利用用户的整体结构关系, 但是忽略了用户

之间的局部相似关系[16], 有学者提出局部分解的方法

来应对该问题. Lee等人[17]放宽评分矩阵全局低秩的假

设, 提出评分矩阵应在某些位置局部低秩, 建立评分矩

阵的多个低秩近似, 这些近似在局部位置有更好的预

测效果. Lee等人[18]通过最小化成对损失函数对标签排

序函数进行学习, 获得评分子矩阵. Chen 等人[19]通过

聚类方法中的不同约束获得差异化的子矩阵并进行多

次预测, 结合多次预测结果获得最终预测. 但是上述研

究在获取局部子矩阵时是通过随机选取或硬聚类的方

式, 导致同一个子矩阵中的用户关联性不强, 因此无法

有效利用用户本身之间的相似关系[20], 进而影响模型

的预测表现.
随着社交网络的快速发展, 不少学者开始研究用

户之间的信任关系, 用以提升评分预测的效果. Han等
人[21]综合考虑用户之间的直接信任关系和间接信任关

系对评分的影响. Ma等人[22]根据信任网络中节点的参

与程度调整信任值, 提出了 SoRec 模型. Yang 等人[23]

认为信任网络中的信任者和被信任者均能在一定程度

上代表用户的喜好, 提出了 TrustPMF模型. Xu等人[24]

将用户之间的无向信任修改为有向信任以捕捉用户之

间的信任关系. 彭鹏等人[25]引入用户行为系数和用户信

任度函数改进用户信任关系的衡量方法, 建立 STUIPMF
模型. Chen 等人[26]基于社交关系构建信任和不信任网

络, 更准确地表示用户的社交偏好. Khaledian 等人[27]

对用户之间的信任关系建立矩阵并结合评分矩阵进行

分解, 建立 CFMT 模型. Yu 等人[28]在没有显式信任关

系的情况下通过用户的行为挖掘用户之间的隐式社交

关系. Ahmadian等人[29]结合信任数据获取潜在特征并

计算用户之间的相似性以提高评分预测的准确性.
本文提出一种基于用户信任关系的局部贝叶斯概

率矩阵分解模型 (local Bayesian probabilistic matrix
factorization model based on user’s trust relationship,
TLBPMF), 并采用 Gibbs抽样算法估计模型参数, 提升

评分预测效果, 缓解冷启动问题. 具体来说, 该模型首

先基于用户之间的信任关系和评分信息获得用户之间

的评分相似性, 将评分相似性高的用户划分到同一个

类别中, 由此考虑了用户之间的信任关系对评分的影

响; 然后根据用户聚类结果获取评分子矩阵, 每个子矩

阵中的用户关联性较强, 具有相近的评分趋势, 此时对

每个子矩阵分别建立概率矩阵分解模型, 同一个类中

的用户共享同样的参数, 将传统的整体矩阵分解转变

为局部矩阵分解, 有效利用了用户之间的局部相似关

系; 最后利用贝叶斯框架为模型参数设置共轭先验, 实
现超参数的自动化选择, 控制模型的复杂度, 并且采用

Gibbs抽样方法进行近似推断, 对所需参数进行抽样获

得预测分布的近似. 
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1   基于信任关系的用户聚类 

1.1   用户评分相似性的计算

用户的评分能够体现用户之间的喜好差异, 对评

分相似性进行计算, 可以得到不同用户对项目喜好的

相似程度. 将评分相近的用户归入同一个类, 同一个类

中的用户有更为相似的喜好, 不同类中的用户的喜好

可能有较大区别.
本文选择 Pearson 相关系数来计算用户之间的评

分相似性, 计算公式如式 (1)所示:

sim(u,v) =

∑
k∈Ruv

(Ru,k −Ru)×(Rv,k −Rv)

√ ∑
k∈Ruv

(Ru,k −Ru)
2×

√ ∑
k∈Ruv

(Rv,k −Rv)
2

(1)

Ruv u v Ru,k

Rv,k u k v k

Ru u Rv v

其中,  表示用户 和 都进行过评分的项目,  和

分别表示用户 对项目 的评分和用户 对项目 的

评分,  表示用户 所有评分的均值,  表示用户 所

有评分的均值. 

1.2   用户信任度的计算

G = (U,T )

社交网络中的用户可以关注自己感兴趣的用户, 用
户之间的信任关系可以通过一个有向图 表示.

U = {U1, · · · ,UN}
T = {tuv | u,v ∈ U}

tuv , 0 tuv = 0

图中的圆表示用户, 带方向的边表示用户之间的

信任关系,  为信任网络中的用户集合,
表示用户之间的信任关系, 若用户之

间存在信任关系, 则 , 反之,  .
U1 U2 U3

t12 t13 U1 U2

U1 U3

如图 1 所示,  关注了 和 , 那么他们之间存

在直接信任关系 ,   和 分别为 和 之间以及

和 之间的直接信任度.
  

U1

U2

U4 U5

U3

t12

t24 t34
t35

t13

 
图 1    信任网络

U1 U4 U5 U1

U2 U3 U2 U3 U4 U3 U5

U1 U4 U5

图 1 中  虽然没有关注 和 , 但是 关注了

和 ,  和 都关注了 ,  则关注了 , 那么

可以认为 和 、 之间也存在某种信任关系, 这就

是信任的可传播性[30]. 由于这样的信任关系并不存在

u v

于直接关注的两个用户之间, 因此记为间接信任关系.
本文选择 MoleTrust 模型[31]计算用户 和用户 之间的

间接信任度.

tr(u,v) =

∑
k∈N(u)

TukTkv

∑
k∈N(u)

Tuk

(2)

Tuk u k Tkv k v

N(u) u

其中,  表示用户 对 的信任度,  表示用户 对 的

信任度,  包含了用户 信任的所有用户. 当用户间

接关注另一个用户时, 随着间接关注者中间用户数量

的增加, 间接关注用户之间的信任程度越来越低, 因此

本文只考虑存在于 3 个用户之间的间接信任关系, 即
间接关注者中间只有一个用户.

通过对用户之间直接信任关系和间接信任关系的

综合, 可以得到用户之间的最终信任度.

tru(u,v) =
 tuv, u和v存在直接信任关系

tr(u,v), u和v存在间接信任关系
(3)

 

1.3   结合评分信息和信任关系的用户聚类

推荐系统中的用户常常只对少数项目进行评分,
因此评分矩阵中存在大量缺失值, 在评分不足的情况

下, 仅根据评分信息获得的用户之间的相似性很难真

正描绘用户之间的相似关系. 信任关系是最重要的社

交关系之一, 人们更愿意接受来自其信任的人的信息,
对一个用户来说, 他的兴趣和其信任用户的兴趣之间

具有一定的相似性. 因此本文结合用户的评分信息和

信任关系信息, 利用二者得到用户之间的混合相似度

对用户进行聚类. 混合相似度如式 (4)所示:

mixsim(u,v) = α · sim(u,v)+ (1−α) · tru(u,v) (4)

α其中,  的取值范围为[0, 1], 具体合适取值需要根据实

验进行确定.
K-means 算法是最常用的聚类方法之一, 本文选

择 K-means算法对混合相似度进行聚类. 

2   局部概率矩阵分解模型 

2.1   概率矩阵分解模型

概率矩阵分解模型通过学习已观测到的用户-项
目评分矩阵获得用户潜在特征矩阵和项目潜在特征矩

阵, 并且假设用户和项目的潜在特征矩阵服从同一个

分布, 二者的内积表示用户对项目的评分.
Ui, i = 1, · · · ,N i V j, j = 1, · · · ,M假设 表示第 个用户, 

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 3 期

222 研究开发 Research and Development

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


j Ri j i j

R ∈ RN×M UT
i V j α−1

表示第 个项目,  是用户 对项目 的评分, 用户-项目

评分矩阵 服从均值为 , 方差为 的高

斯分布.

p(R | U,V,α) =
N∏

i=1

M∏
j=1

[
N(Ri j | UT

i V j,α
−1)

]Ii j (5)

Ii j = 1 Ri j Ii j = 0其中,  表示 不为 0, 否则 .
U ∈ RD×N V ∈

RD×M

假设用户特征矩阵 、项目特征矩阵

分别服从如式 (6)、式 (7)所示的条件分布.

p(U | αU ) =
N∏

i=1

N(Ui | 0,α−1
U I) (6)

p(V | αV ) =
M∏
j=1

N(V j | 0,α−1
V I) (7)

D其中,  为隐空间维数.
U V通过贝叶斯推理可以得到 、 的对数联合后验

分布.

ln p(U,V | R,α,αU ,αV )
= ln p(R | U,V,α)+ ln p(U | αU )+ ln p(V | αV )

= −α
2

N∑
i=1

M∑
j=1

Ii j(Ri j−UT
i V j)

2− αU

2

N∑
i=1

UT
i Ui−

αV

2
VT

j V j

− 1
2


 N∑

i=1

M∑
j=1

Ii j

 lnα−1+ND lnα−1
U +MD lnα−1

V

+C

(8)

C其中,  是不依赖于参数的常数.
最大化对数后验分布等价于最小化式 (9).

E =
1
2

N∑
i=1

M∑
j=1

Ii j(Ri j−UT
i V j)

2

+
λU

2

N∑
i=1

∥Ui∥2Fro+
λV

2

M∑
j=1

∥∥∥V j
∥∥∥2

Fro (9)

λU =
αU

α
λV =

αV

α
∥·∥2Fro其中,  ,  ,  表示 Frobenius范数.

 

2.2   结合信任关系的局部概率矩阵分解模型

随着网络的快速发展, 用户规模急剧扩大, 如果对

评分矩阵进行传统的整体分解, 容易忽略用户之间的

局部相似关系带来的影响, 局部概率矩阵分解模型可

以捕捉有价值的局部信息, 提升评分预测的准确性. 首
先将原始评分矩阵划分为若干个评分子矩阵, 然后对

每个子矩阵进行矩阵分解, 此时可以有效利用用户之

间的局部相似关系. 因为矩阵分解是利用用户之间的

R

K R1, · · · ,RK

相似关系建模, 所以当子矩阵中的用户之间相似性越

高, 评分趋势越相近时, 模型的预测效果越好, 因此在

进行矩阵分解之前, 先通过用户之间的信任关系对用

户进行聚类, 具有信任关系的用户, 他们的项目喜好具

有相似性. 将原始的用户-项目评分矩阵 按照第 1.3节
中的用户聚类结果进行划分, 得到 个子矩阵 ,

在每个子矩阵上分别建立概率矩阵分解模型.

Uk
i Vk

j

假定每个子矩阵中的用户和项目有同样的超参数,
用户特征向量 和项目特征向量 的先验分布分别

如式 (10)、式 (11)所示:

p(Uk
i | µk

U ,Λ
k
U ) = N(Uk

i | µk
U , (Λ

k
U )−1) (10)

p(Vk
j | µk

V ,Λ
k
V ) = N(Vk

j | µk
V , (Λ

−1
V )k) (11)

Uk
i k i

µk
U (Λk

U )−1 Vk
j k

j µk
V (Λk

V )−1

Θk
U =

{
µk

U ,Λ
k
U

}
Θk

V =
{
µk

V ,Λ
k
V

}
k

其中,  表示第 个子矩阵中的第 个用户, 服从均值为

、方差为 的高斯分布;  表示第 个子矩阵

中的第 个项目, 服从均值为 、方差为 的高斯

分布.  和 分别表示第 个子

矩阵中的用户的超参数和项目的超参数.

Θk
U =

{
µk

U ,Λ
k
U

}
Θk

V =
{
µk

V ,Λ
k
V

}
由于概率矩阵分解模型在对模型进行训练时需

要人工调参, 因此引入超参数先验解决这一问题. 假
设 和 的先验分布分别如

式 (12)、式 (13)所示:

p(Θk
U | µ0, ν0,W0) = p(µk

U | Λk
U )p(Λk

U )

= N(µk
U | µ0, (β0Λ

k
U )−1)W(Λk

U |W0, ν0) (12)

p(Θk
V | µ0, ν0,W0) = p(µk

V | Λk
V )p(Λk

V )

= N(µk
V | µ0, (β0Λ

k
V )−1)W(Λk

V |W0, ν0) (13)

W(Λ |W0, ν0) ν0 W0其中,  是自由度为 、尺度矩阵为 的

威沙特分布:

W(Λ |W0, ν0) =
1
C
|Λ|(ν0−D−1)/2 exp

(
−1

2
trace(W−1

0 Λ)
)
(14)

C

Θ0 = {µ0, ν0,W0} µ0 = 0 ν0 = D

W0 D×D

其中,  是正则化常数, trace(·) 表示矩阵的迹运算. 为
方便起见, 定义 , 通常取 ,  ,

为一个 的单位阵.

Rk
i j k

i j Uk
i , i=1,· · ·,Nk Vk

j , j=1,· · · ,
M k

结合信任关系的局部概率矩阵分解模型 (TLBPMF)
的概率生成过程如图 2 所示, 其中 为第 个子矩阵

中的用户 对项目 的评分,  和

分别为第 个子矩阵中的用户、项目潜在特征矩阵,
每个子矩阵中的用户和项目共享同样的超参数.
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(Rk
i j)
∗
通过边际化模型的参数和超参数, 得到预测评分

的分布如式 (15)所示:

p((Rk
i j)
∗|Rk,Θ0) =

"
p
(
(Rk

i j)
∗|Uk

i ,V
k
j

)
p
(
Uk,Vk |Rk,Θk

U ,Θ
k
V

)
p
(
Θk

U ,Θ
k
V |Θ0

)
d
{
Uk,Vk

}
d
{
Θk

U ,Θ
k
V

}
(15)

  

v0,W0 v0,W0

μ0 μ0

ΛVk ΛUk

Vj
k

Uj
k

Rkij

α

μVk μUk

j=1,···, M i=1,···, Nk

 
图 2    TLBPMF概率图模型

  

2.3   模型参数推断: Gibbs 算法

{
Uk,Vk,Θk

U ,Θ
k
V

} {
(Uk

i )(t)
, (Vk

j )
(t)
}

T

由于积分的复杂性, 参数的后验分布难以获取, 所
以选择MCMC方法来进行近似. 通过运行一条平稳分

布由参数 构成的马尔可夫链得到用户

特征向量和项目特征向量的采样 , 经过

轮采样后, 利用蒙特卡洛近似得到预测评分.

p((Rk
i j)
∗|Rk,Θ0) ≈ 1

T

T∑
t=1

p((Rk
i j)
∗|(Uk

i )(t), (Vk
j )

(t)) (16)

Gibbs是最常用的一种MCMC方法, 本文选择Gibbs
抽样算法来进行参数的训练.

Uk
i

在第 2.2 节中设置了模型参数的先验分布为共轭

分布, 因此可以通过后验分布推断出条件分布, 用户特

征向量 的条件分布为:

p(Uk
i |Rk,Vk,Θk

U ,α) = N
(
Uk

i |(µk
i )∗, ((Λk

i )∗)−1
)

∼
M∏
j=1

[
N

(
Rk

i j|(Uk
i )

T
Vk

j ,α
−1

)]Ii j
p
(
Uk

i |µk
U ,Λ

k
U

)
(17)

其中,

(Λk
i )∗ = Λk

U +α

M∑
j=1

[
Vk

j (V
k
j )

T
]Ii j

(µk
i )∗ =

[
(Λk

i )∗
]−1

α M∑
j=1

[
Vk

j R
k
i j

]Ii j
+Λk

Uµ
k
U


Vk

j同样地, 项目特征向量 的条件分布为:

p
(
Vk

j |Rk,Uk,Θk
V ,α

)
= N

(
Vk

j |(µk
j)
∗, ((Λk

j)
∗)−1

)
∼

Nk∏
i=1

[
N(Rk

i j|(Uk
i )

T
Vk

j ,α
−1)

]Ii j
p
(
Vk

j |µk
V ,Λ

k
V

)
(18)

其中,

(Λk
j)
∗ = Λk

V +α

Nk∑
i=1

[
Uk

i (Uk
i )

T
]Ii j

(µk
j)
∗ =

[
(Λk

j)
∗]−1

α Nk∑
i=1

[
Uk

i Rk
i j

]Ii j
+Λk

Vµ
k
V


用户超参数的条件分布可以由高斯·威沙特分布

给出:

p
(
µk

U ,Λ
k
U |Uk,Θ0

)
=N

(
µk

U |(µk
U )∗, ((βk

U )∗Λk
U )−1

)
·W

(
Λk

U |(Wk
U )∗, (νkU )∗

)
(19)

其中,

(µk
U )∗ =

β0µ0+NkUk

β0+Nk
, (βk

U )∗ = β0+Nk

(νkU )∗ = ν0+Nk, Uk =
1

Nk

Nk∑
i=1

Uk
i

(Wk
U )∗ =

(
W−1

0 +NkS k +
β0Nk

β0+Nk
(µ0−Uk)T · (µ0−Uk)

)−1

S k =
1

Nk

Nk∑
i=1

(Ui−Uk)T(Ui−Uk)

同样地, 项目超参数的条件分布可由式 (20)给出:

p(µk
V ,Λ

k
V |Vk,Θ0) =N(µk

V |µ∗V , (β∗VΛk
V )−1)

·W(Λk
V |(W∗V , ν∗V ) (20)

其中,

µ∗V =
β0µ0+MV
β0+M

, β∗V = β0+M

ν∗V = ν0+M, V =
1
M

M∑
j=1

V j

W∗V =
(
W−1

0 +MS +
β0M
β0+M

(µ0−V)T(µ0−V)
)−1

S =
1
M

M∑
j=1

(V j−V)T(V j−V)

k

(Uk
i )(1) (Vk

j )
(1) t

基于上述推导, TLBPMF 模型的 Gibbs 抽样算法

如算法 1所示. 具体来说, 首先根据 K-means聚类结果

对评分矩阵进行划分得到子矩阵, 然后交替采样更新

模型参数. 对第 个子矩阵, 先初始化模型参数, 即用户

特征向量 和项目特征向量 , 然后在第 次
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更新中, 根据上一个时刻的参数进行迭代可以得到下

一个时刻的参数值, 马尔可夫链收敛至平稳分布后可

得到后验样本.

算法 1. TLBPMF模型抽样算法

K

(1)基于用户之间的信任关系使用 K-means算法对用户进行聚类, 根
据聚类结果划分评分矩阵, 得到 个子矩阵;

k=1,··· ,K {(Uk
i )(1),(Vk

j )(1)}(2) for  : 初始化模型参数 ;

t=1,··· ,T1) for  :
(Uk)(t) (Θk

U )(t)① 　 固定 , 根据式 (19)采样用户超参数 ;
(Vk)(t) (Θk

V )(t)② 　 固定 , 根据式 (20)采样项目超参数 ;
i=1,··· ,Nk (Uk

i )(t+1)2) for  : 根据式 (17)采样用户特征向量 ;
j=1,··· ,M (Vk

j )(t+1)3) for  : 根据式 (18)采样项目特征向量 .

算法 1给出了对 TLBPMF模型参数进行后验采样

的方法, 首先结合用户的信任关系对评分矩阵进行划分,
然后根据 Gibbs 抽样原理对局部子矩阵的参数进行近

似推断, 在得到后验样本之后, 通过蒙特卡洛近似可得

到预测评分. 该算法能够有效利用用户之间的局部相似

关系, 并通过抽样对真实的后验分布进行近似, 解决无

法准确获取后验分布的问题, 提高评分预测的准确性. 

3   实验及结果分析 

3.1   实验环境

本文的实验硬件环境为 AMD Ryzen 74800U处理

器, 运行内存为 16 GB, 操作系统为 Windows 10, 开发

工具为Matlab R2021a. 

3.2   数据集及评价指标

为了检验 TLBPMF模型的评分预测效果和推荐的

准确性, 探索用户之间的信任关系和局部相似性对于

提升推荐系统效能的作用, 本文选择 FilmTrust电影评

分数据集进行研究, 该数据集是 Guo等人[32]从 FilmTrust
网站上采集的电影评分数据, 其中包含用户对电影的

评分数据、用户之间的信任关系数据. 评分数据反映

了用户对自己观看过的电影的喜好程度, 评分值范围

为 0.5–5分; 而信任关系数据则展示了用户之间的社交

关系, 如果用户之间存在信任关系, 则信任度为 1, 否则

信任度为 0. 该数据集的统计情况如表 1所示.
 
 

表 1    FilmTrust数据集的统计信息
 

数据集 FilmTrust
用户数 1 508
项目数 2 071
评分数 35 497

信任关系数 1853

本文从评分预测的准确率和 Top-N 推荐的准确率

两个方面来评估推荐效果. 其中, 评分预测的准确率最常

用的指标有平均绝对误差 (MAE)和均方根误差 (RMSE),
误差越小表示预测评分和实际评分之间越接近, 评分预

测的准确率越高. MAE 和 RMSE 的计算公式如下:

MAE =
1
n

n∑
i=1

|r̂i− ri| (21)

RMSE =

√√√√√√√ n∑
i=1

(r̂i− ri)2

n
(22)

ri r̂i

n

其中,  是目标用户的实际评分,  是目标用户的预测

评分,  是参与预测的项目数.
Top-N 推荐是指根据评分预测的结果生成一个用

户最可能喜欢的项目列表推荐给用户, 推荐的准确率

的评价指标主要有精确率 (Precision)和召回率 (Recall).
其中精确率表示用户喜欢的项目在推荐列表中所占的

比例, 精确率越高, 用户喜欢的概率越大. 召回率表示

用户喜欢的项目被系统推荐的概率, 召回率越高, 说明

推荐结果越符合用户的偏好. Precision 和 Recall 计算

公式如下:

Precision =
1
m

m∑
i=1

∣∣∣R(i)∩T(i)
∣∣∣∣∣∣R(i)

∣∣∣ (23)

Recall =
1
m

m∑
i=1

∣∣∣R(i)∩T(i)
∣∣∣∣∣∣T(i)

∣∣∣ (24)

R(i) i T(i)

i m

其中,  表示系统向用户 推荐的项目,  表示用户

喜欢的项目,  是用户数量. 

3.3   实验结果与分析

为了验证 TLBPMF 模型的预测表现, 选择 BPMF
模型[15]和 TrustPMF模型[23]进行对比. BPMF模型在概

率矩阵分解模型的基础上施加了贝叶斯框架, TrustPMF
模型利用了用户之间的信任关系, 将用户信任者和被

信任者的兴趣近似代替用户自身的兴趣.
µ0 = 0 ν0 = D W0 = I

λ = 0.001 β1 = β2 = 0.5

K = 3 D = 10

BPMF 模型的参数设置为 ,  ,  ;
TrustPMF模型的参数为 ,  ; 本文的

参数模型设置为 , 即将用户划分为 3个类,  ,
其余设置与 BPMF模型一致.

α

α

α

在第 1.3 节提的混合相似度中, 参数 的设置非常

重要, 当 较小时, 更多地考虑信任关系信息对聚类的

影响, 当 较大时, 更多地考虑评分关系信息对聚类的
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α影响, 因此本文首先对不同的 进行实验.

α α

α

α

α

α

图 3 显示的是在其他参数设置不变的情况下, 参
数 对推荐精度的影响. 由图 3 可知, 随着 的增加,
RMSE 在逐渐减小, 即推荐精度在提升; 当 达到一定

的阈值, 随着 的增加, RMSE 在逐渐增大, 说明推荐的

准确性在降低; 之后随着 的增加 RMSE 又逐渐减小到

最小值, 因此在后续的实验中设置 =0.9.
本文分别选择 80% 的数据作为训练集, 20% 的数

据作为测试集和 60% 的数据作为训练集, 40% 的数据

集作为测试集进行评分预测实验.
图 4展示了 TLBPMF模型与对比模型的评分预测

误差.  可以看出,  无论是 80% 训练集的情况下还是

60% 训练集的情况下, TLBPMF 模型相较于对比模型,
均有更低的 RMSE 和 MAE, 说明其评分预测效果更好.
其中 BPMF模型只利用用户的评分信息进行预测, 所有

的用户使用同样的超参数, 且没有对用户之间的信任关

系进行研究; TrustPMF 模型对用户的信任关系进行了

讨论, 但没有根据信任关系对用户之间的局部相似性进

行研究. 本文提出的 TLBPMF 模型在考虑用户之间信

任关系对评分产生影响的同时, 还对用户之间的局部相

似性进行研究, 提升了评分预测的准确性, 可以帮助平

台根据评分预测结果为用户提供更精准的推荐, 减少用

户的搜索时间, 提升用户的满意度, 增强用户粘性.
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α图 3    不同 值的评分预测误差
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图 4    TLBPMF模型与对比模型的评分预测误差

 

为了更好地验证模型的推荐效果, 根据评分预测

结果选择 Top-5 个项目推荐给用户, 即选择评分最高

的 5 个项目生成推荐列表推荐给用户. 随机选取数据

集中 60% 的数据作为训练集, 40% 的数据作为测试集

进行实验.

表 2 展示了 TLBPMF 模型与对比模型的推荐准

确率. 可以看出, TLBPMF 相较于基准模型, 推荐的精

确率和召回率都更高, 说明其推荐的质量更高.
 
 

表 2    TLBPMF模型与对比模型的推荐准确率 (%)
 

模型
评价指标

Precision Recall
TLBPMF 0.628 1 0.570 1
BPMF 0.614 9 0.538 3

TrustPMF 0.439 8 0.420 5

TLBPMF模型对用户之间的信任关系和局部相似

性进行研究, 因此能够为用户提供更符合其偏好的推

荐, 满足用户需求, 提升用户活跃度, 增加平台效益.

冷启动问题一直是推荐系统面临的重要问题之一,

在面对初始评分较少甚至没有评分的用户时, 很难获

得准确的评分预测结果. 为了验证本模型在面对冷启

动问题时的表现, 选择数据集中评分数小于等于 5 个

的用户作为冷启动用户, 随机选取数据集中 60% 的数

据作为训练集, 40%的数据作为测试集进行实验.

图 5 展示了 TLBPMF 模型与对比模型在冷启动

用户上的评分预测误差. 由图 5可知, TLBPMF模型有

最低的 RMSE 值和 MAE 值, 说明该模型在对冷启动用

户进行评分预测时有更高的准确性. 在迭代初期, Trust-
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PMF模型有最低的 RMSE 和 MAE 值, 但是随着迭代次

数的增加, TLBPMF模型的表现很快超过了 TrustPMF
模型, 说明其评分预测效果最好. BPMF模型只利用评

分信息进行预测, 但是在实际生活中, 用户往往只对少

数项目进行评分, 尤其在面对冷启动用户时, 能够利用

的评分信息非常有限, 因此可能会影响预测效果; Trust-
PMF 模型虽然对用户之间的信任关系进行了研究, 但

是没有利用用户之间的局部相似性, 因此预测效果不

如 TLBPMF 模型. 由图 5 可以看出, TLBPMF 模型利

用用户的信任关系对用户之间的相似性进行了深入研

究, 在面对冷启动用户时表现优越. 这可以帮助推荐系

统快速捕捉新用户的兴趣, 进行相关性强、准确度高

的推荐, 缩短新用户与系统的磨合期, 为用户提供良好

的初体验, 提高用户留存率.
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图 5    TLBPMF模型与对比模型在冷启动用户上的评分预测误差

  

4   结论与展望

为了改进当前的矩阵分解模型在预测用户评分时

无法有效利用用户之间局部相似性以及在面对冷启动

用户时表现不佳的问题, 本文提出了一种基于用户信

任关系的局部贝叶斯概率矩阵分解模型 (TLBPMF). 一
方面, 在社交网络中, 存在信任关系的用户之间具有相

近的喜好, 通过分析用户之间的信任关系, 能够识别出

评分相似的用户群体, 并以此为基础对用户进行聚类

和评分子矩阵的构建. 另一方面, 传统的概率矩阵分解

模型对评分矩阵进行整体分解, 无法有效利用用户之

间的局部相似性, 本文对获取的评分子矩阵分别建立

概率矩阵分解模型, 充分运用用户之间的局部相似性,
并且施加贝叶斯框架实现模型超参数的自动化选择,
通过 Gibbs 抽样算法进行参数估计. 实验结果表明,
TLBPMF 模型相较于对比模型有更好的评分预测效

果, 并能在一定程度上缓解冷启动问题.
虽然实证分析表明本文提出的方法可以提高预测

准确性, 但是还有一些不足. 例如, 可以对用户的类别

数量进行研究, 从而进一步挖掘用户的真实兴趣. 此外

考虑信任用户之间的互动频率和不信任用户之间的关

系也是值得研究的方向.
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