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融合上下文信息的社会网络推荐系统

李慧１ ，２，马小平１，胡云２，施珺２

（１．中国矿业大学 信电学院，江苏 徐州 ２２１００８； ２． 淮海工学院 计算机工程学院，江苏 连云港 ２２２００５）

摘　 要：上下文环境和社会网络信息已经成为推荐系统所需的重要信息来源，在推荐系统中融入这些信息将进一步

改进推荐系统的精度和用户满意度。 为了提高用户对推荐系统的满意度，提出一种融入上下文信息与社交网络信

息的个性化推荐系统 ＣＳ。 该算法应用随机决策树划分原始的用户－商品评分矩阵来进行上下文信息的处理，使得具

有相似上下文信息的评分被分为一组。 随后应用矩阵因式分解来预测用户对未评分项的预测。 为了整合社交网络

信息，在考虑上下文信息的环境下提出了一种融入社会网络关系的增强推荐模型，使用一种基于信任度的皮尔逊相

关系数来衡量用户的相似度。 在真实的实验数据集上进行验证，表明 ＣＳ 系统推荐较传统的基于上下文的和基于社

会网络的推荐算法在性能上和推荐性能上有了很大的改善。
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　 　 社交网络服务是 Ｗｅｂ ２．０ 应用中的重要一类。
这种系统帮助用户在互联网上与现实中的好友保持

联络、分享内容等。 然而随着社交网络的使用人数

增加，用户分享的数据也不断上升，信息过载的问题



也随之出现。 另外，社交网络第 １ 次提供了丰富的

真实世界中人们的社交信息，利用这些信息的研究

在各个学科中也不断出现。 对于推荐系统来说，如
何利用社交网络所提供的这些信息，进行更精确地

推荐，成为一个重要研究方向［１⁃２ ］。 大部分推荐系

统都采用协同过滤技术，它通过分析用户对相似项

目以往的评分记录或相似用户对项目的评分模式来

预测用户对某未知项目的评分。 虽然协同过滤技术

已成为解决推荐问题的标准方法，但传统的推荐系

统只利用相关用户或相关商品的评分数据进行推

荐，而并未考虑任何其他的信息。 但当分析的信息

量不断增大时，传统的推荐算法就会遇到诸多挑战，
如数据稀疏问题、低质量的推荐以及信息源的不均

衡性。
推荐系统通过识别和预测用户偏好，提供个性

化服务，是缓解“信息过载”问题的重要手段之一。
上下文感知计算是指系统能发现并有效利用上下文

信息进行计算的一种计算模式，已经广泛应用于许

多领域［３⁃４ ］。 上下文感知推荐系统通过将上下文信

息引入推荐系统，成为一个刚刚兴起的领域，还有许

多问题等待解决，如上下文用户偏好提取、高维数据

稀疏性问题等［５ ］。
本文提出了一个新颖的融入上下文信息与社会

网络信息的推荐系统———ＣＳ 推荐算法，该系统首先

抽取出与用户兴趣相关的上下文信息，然后应用随

机决策树算法分解用户—项目评分矩阵，最终生成

的用户—项目评分子矩阵（即决策树的叶子节点）
包含了相似的评分。 在产生的子矩阵中应用了矩阵

因式分解技术进行用户对某一缺失项的评分预测。
基于矩阵因式分解模型，本文还引进社会规范术语

来改善推荐系统质量。 为了衡量用户之间的相似程

序，本文使用了上下文相关的皮尔逊相关系数来计

算用户相似度。 最后通过在 ２ 个真实的数据集上验

证 ＣＳ 推荐系统的有效性。

１　 相关工作

目前，社会化推荐算法大都集中在如何利用用

户间的社会关系来提高推荐的准确率。 Ｙａｎｇ 等在

文献［６］中认为用户间的信任关系强度并不是唯一

的，而是受到其所处的朋友圈的影响，在不同的朋友

圈中，用户间的信任关系也是不同的。 他们通过给

用户的朋友赋予不同的权重来对用户间的信任关系

进行建模，并提出了一种基于朋友圈的社会化推荐

算法。 Ｎｏｅｌ 等［７ ］ 针对社会化推荐算法在计算用户

相似性时没有考虑到用户本身的特征、不能直接对

用户间信息传播建模，不能反映用户间只有部分兴

趣相同的问题，给出了一种将多种目标函数融合在

一起的方法，并在矩阵分解的框架下进行求解。
然而，目前大部分社会网络推荐模型在度量 ２

个用户的相似性时，基本都忽视了上下文信息。 比

如，即使一个用户和其朋友的品味极其相似，她对一

部电影的评价可能还受其他因素影响（比如，她在

看电影时候的情绪和陪她看电影的人）。 因此近期

的研究开始关注社交网络中的上下文信息。 文献

［８］提出了将用户和项目进行群组的方法，在协同

过滤算法中利用了这些子群信息（一种上下文信

息）来提高用推荐系统的质量。 Ｌｉｕ 等［９ ］ 利用推荐

对象的属性上下文信息来对它们之间的关联关系进

行度量，并通过估计出的关联关系信息来改善推荐

的效果。 文献［１０］提出了将社会网络上下文信息

（个人表现和交际影响）整合到一个矩阵分解模型

中。 但是，这样的上下文信息仅仅与社交关系有关，
大量的非社交的上下文信息却被忽视了。 相反，本
文提出的 ＣＳ 算法运用机器学习技术和矩阵分解技

术，不仅包含了大量的上下文信息，而且对上下文信

息没有限定信息类型：上下文信息被显式地应用到

矩阵划分中。 基于信任度的皮尔逊相关系数提高了

计算用户相似度的准确性。

２　 ＣＳ 推荐系统

２．１　 预备知识

２．１．１　 相关概念

传统的推荐系统通常只考虑用户—项目评分矩

阵来进行推荐。 然而，在许多系统中，可以通过丰富

的上下文信息来为推荐系统提供新的信息维度。 本

文把上下文信息分为 ２ 类：１）静态上下文，它描述

用户的特性，例如年龄、性别、会员身份、角色等，或
者是一种商品、种类、价钱、物理特性等；２）动态上

下文，是一种与等级相关的即时信息（例如当一个

用户评价一个产品时，他的心情和位置信息）。 另

一方面，在线社交网络也带来一些其他资源，通过分

析这些资源一个用户的喜好可以由与他有相同品味

的朋友推断出。 因此，本文试图系统地融合上下文

信息和社交网络信息来改善推荐性能。
用 ｕ ＝ ｛Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｍ｝ 表示用户集合， ｖ ＝ ｛Ｖ１，

Ｖ２，…，Ｖｎ｝ 表示项目集合。 所有用户可以根据自己

的喜好为项目评分。 假设分值为离散变量，范围为

Ｌ ＝ ｛Ｌ１，Ｌ２，…，Ｌｍ｝ 。 比如，许多推荐系统（如 Ｍｏｖ⁃
ｉｅＬｅｎｓ） 使用五分制进行评分（例如［１， ２， ３， ４，
５］）。 用户 Ｕｕ 对项目 Ｖｖ 的评分表示为 Ｒｕ，ｖ ，所有的
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评分集合 Ｒ ＝ ｛Ｒｕ，ｖ Ｕｕ ∈ ｕ，Ｖｖ∈ ｖ｝ 构成一个用

户—项目评分矩阵（如图 １ （ ａ））。 正如上面提到

的，假设对用户的每一个评分级 Ｒ ｉ 都存在与其相关

的上下文信息集合，用 Ｃ ｉ ＝ ｛ｃ１，ｃ２，…｝ 来表示。 对

每种类型的上下文信息的值域没有限制，也就是说，
离散值和连续值都是合法的。

图 １　 用户—项目评分矩阵分割过程

Ｆｉｇ．１　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｖｉｓｉｏｎ

在社会网络中将用户信息及用户之间的关系可

以抽象表示为有向带权值的社会网络图的形式：
Ｇ ＝（Ｖ，Ｅ，Ｃ） 。 其中， Ｖ 表示节点集合，每个节点代

表网络中的用户个体； Ｅ 表示边的集合，表示 ２ 个个

体之间存在的关系； Ｃ ＝ ｛ｃｕｖ｝ 表示边的权重值，此
值越大表示信任程度越大，本文将其定义为用户间

的信任度。 由于信任关系不是对称的，所以图中的

边是有向的，网络图为有向图。
２．１．２　 矩阵因式分解

矩阵因式分解的目的是将一个矩阵分解成 ２ 个

以上的矩阵，使得将矩阵因子相乘后可以重构或者近

似原始矩阵。 在推荐问题中，一个矩阵因式分解模型

是将用户—项目评分矩阵 Ｒ ， Ｒ ∈ Ｒｍ×ｎ （ ｍ 是用户

数量， ｎ 是项目数量）分解成一个用户特征矩阵 Ｕ ，
Ｕ ∈Ｒｍ×ｌ 和一个项目特征矩阵 Ｖ，Ｖ ∈ Ｒｌ ×ｎ。

Ｒ ≈ ＵＴＶ （１）
式中： ｌ 是一个潜在特征向量的维度，它标志着一个

用户或者一个项目的特征。 对于一个用户 ａ 来说，
Ｕ 的元素（即 Ｕａ ）衡量了用户 ａ 对项目的兴趣度；
对于项目 ｂ ， Ｖ的元素（即 Ｖｂ ）衡量了 ｂ和相应的潜

在特征的相关程度。 因此， ＵＴ
ａＶｂ 表示用户 ａ 和项目

ｂ 之间的关联度，即考虑了所有潜在特征后用户 ａ
对项目 ｂ 的偏好度。

为了计算 Ｒ ，考虑到用户—项目评分矩阵的稀

疏性，定义了以下的目标函数，即使预测评分与用户

实际评分的误差最小化：

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ

∑
ｍ

ｊ ＝ １
∑

ｎ

ｋ ＝ １
Ｉｉ，ｊ （Ｒ ｉ，ｊ － ＵＴ

ｉ Ｖ ｊ） ２ （２）

式中： Ｉｉ，ｊ 为一个指示变量，即如果用户 ｉ 对商品 ｊ 进
行了打分，则 Ｉｉ，ｊ 为 １，否则为 ０。 另外，为了避免过

度拟合，在公式中加入了规范化系数，即

ａｒｇｍｉｎ
Ｕ，Ｖ

∑
ｍ

ｊ ＝ １
∑

ｎ

ｋ ＝ １
Ｉｉ，ｊ （Ｒ ｉ，ｊ － ＵＴ

ｉ Ｖ ｊ） ２ ＋

λ（‖Ｕ‖２
Ｆ ＋ ‖Ｖ‖２

Ｆ） （３）
式中： ‖Ａ‖２

Ｆ （ Ａ 是 Ｘ × Ｙ 的矩阵） 是 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范

数，是通过 ∑ Ｘ

ｘ∑
Ｙ

ｙ
Ａｘｙ

２ 计算得到。 参数 λ 控

制规范化的范围。
式 ３ 可以通过 ２ 种方式解得：１）随机梯度算法

（ＳＧＤ），通过迭代更新潜在用户特征因子和潜在项目

特征因子；２）交替最小二乘算法（ＡＬＳ），通过修正矩

阵 Ｕ （或者 Ｖ ）以优化 Ｖ （或者 Ｕ ），并且轮转迭代。
２．２　 上下文感知的推荐模型

本节首先介绍一下如何结合上下文信息来提高

推荐系统的推荐准确度，在此暂不考虑社会关系。
为了有效结合不同的上下文信息，使用一种具有较

高学习精度的随机决策树算法。 该算法的目标是对

原始即用户—项目评分矩阵 Ｒ 使用随机划分策略

将相似用户或相似项目的评分划分到树的同一结点

中，即将具有相似上下文的评分划分在一个组内。
由于是在相似的上下文中产生，因此在相同组里的

评分将会比在原始评分矩阵中的评分具有更高的相

关性，有助于提高推测缺失值的准确性。
对每个决策树中的每一个结点，利用式（２）对

评分矩阵 Ｒ 进行基本的矩阵因式分解。 经过分解

之后，分别得到用户潜在特征向量与项目潜在特征

向量（如图 １（ｂ））。 用户特征因子表明了用户在一

些潜在主题上的兴趣分布，而项目特征因子代表了

与这些主题相关的项目成员。 为了划分评分矩阵

Ｒ ，选择了一个潜在特征（如图 １（ｂ） Ｕ 的第 ２ 列）
和随机选取了一个分割值（本例中假设选择的分割

值为 ０．４）。 设定之后，则当前的评分矩阵被划分为

２ 部分，如图 １（ ｃ）所示。 在本例中，根据 Ｕ 中第 ２
个潜在特征向量和随机选定的分割值，评分矩阵被

从第 ２ 行和第 ３ 行之间分割成了 ２ 部分。 由于第 １
个和第 ２ 个用户的潜在特征值比较相似，因此他们

给出的评分被决策树划分到同一个结点中。
　 　 在为每个上下文信息构建决策树时，在树的每一

层，算法都会从上下文信息集合 Ｃ 中随机选择一个上

下文信息 ｃｒ 来划分评分矩阵（见图 ２）。 具体来说，评
分矩阵是根据 ｃｒ 的值进行划分的。 例如，如果假设上

下文信息 ｃｒ 是一周时间，则评分矩阵可以根据每一天

（即从周一到周六，工作日或者周末）来进行有意义的

划分。 另一方面，如果 ｃｒ 的值没有任何语义信息，则
首先要对每一个评分 ｃｒ 进行标准化到某一特定区间

（如［０，１］），然后选择一个随机的阈值（如∈［０， １］）
来划分评分。 一旦在树中的某一层上完成了评分划
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分，则随机选取的上下文信息 ｃｒ 就会从上下文信息集

合中被删除： Ｃ ＝ Ｃ ／ ｃｒ ，从而保证了一个上下文信息

在一条路径上只被操作一次。

图 ２　 随机决策树划分过程

Ｆｉｇ．２　 Ｍａｉｎ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ

树的划分过程将一直继续，直到满足下列要求

之一：１）所有的上下文信息都已经处理完毕； ２）决
策树的深度达到了预定阈值。 划分结束之后，评分

矩阵 Ｒ 被不同的上下文信息分类到不同类别中（即
图 ２ 中树的叶子节点）。 当预测一个缺失评分 Ｒｍ ，
在每个决策树中，根据 Ｒｍ 的上下文信息对决策树

进行划分，将其分类到用户—项目评分子矩阵 Ｒｓ
ｉ ⊂

Ｒ 中。 对于每一个 Ｒｓ
ｉ ，将其分解后分别得到用户特

征因子 Ｕｓ
ｉ 和项目特征因子 Ｖｓ

ｉ ，它们能够被用来预

测缺失评分 Ｒｍ （见式（４）、（５））。

Ｌ１ ＝ ａｒｇｍｉｎ
Ｕｓｉ，Ｖｓｉ

∑
Ｕｓｉ

ｊ ＝ １
∑

Ｖｓｉ

ｋ ＝ １
Ｉ ｊ，ｋ （Ｒｓ

ｉ，ｊ，ｋ － （Ｕｓ
ｉ，ｊ） ＴＶｓ

ｉ，ｋ） ２ ＋

λ（‖Ｕｓ
ｉ‖２

Ｆ ＋ ‖Ｖｓ
ｉ‖２

Ｆ） （４）
Ｒｍ，ｉ ＝ （Ｕｓ

ｉ） ＴＶｓ
ｉ （５）

　 　 最终，将所有决策树得到的预测组合起来就可

以得到对 Ｒｍ 的最终预测得分。

Ｒｍ ＝
∑ Ｔ

ｉ ＝ ｉ
Ｒｍ，ｉ

Ｔ
（６）

式中：Ｔ 为决策树的数量。 通过组合不同决策树获

得的多个预测得分，所有上下文信息被完全整合，产
生了个性化和准确的上下文感知推荐系统。 此外通

过删除较少联系的（考虑到上下文信息）评分，生成

的子矩阵比原始的评分矩阵要小很多，这将在很大

程度上减少算法的计算复杂度。 影响算法复杂度的

一个重要因素是决策树的数量。 在后续的实验部分

验证了其实只要少部分树就可以获得高质量的推

荐，从而说明了本文所提出方法的实用性。
２．３　 融合社会网络关系的增强模型

在 ２．２ 节提出的上下文感知推荐模型的基础

上，本节将社交网络信息加入到推荐中以改善推荐

质量。 这种模型的假设前提与现实非常相符：在现

实生活中，当用户在决定是否购买一个产品时往往

会参考与自己有相似品味与兴趣的朋友所给出的建

议。 通过结合多个朋友的意见，用户最终会做出明

智的选择。
尽管朋友能够提供有用的信息来帮助推荐系统

为用户做出高质量的推荐，但现有的研究大部分都

是在利用社会网络中所有的可用信息进行推荐，没
有对这些信息进行细致地过滤；或者并没有深入地

调查怎样精确计算用户之间的品味相似性。 为了解

决这些问题，本文引进一个新的社会规范化系数来

对用户和他朋友之间的品味差异进行约束。 在真实

生活中，一个用户可能会有成百上千个朋友，因此同

等对待朋友（或者朋友所给出的推荐信息）是没有

意义的，因为其中的一些朋友可能与用户具有非常

相似的品味，而与另一些朋友可能拥有完全不同的

品味。 为了解决这种社会网络中品味差异性问题，
本文引入了社会规范化系数，在推荐系统中考虑了

用户与其朋友之间的品味相似性：

α∑
ｊ ＝ １

∑
ｆ∈Ｆ ｊ

ｓ（ ｊ，ｆ）‖Ｕｉ，ｊ － Ｕｉ，ｆ‖２
Ｆ （７）

式中： α 是控制社会规范化范围的常量。 Ｓ（ ｊ，ｆ） 表示

基于以往评分模式计算出的用户 ｕｊ 与朋友 ｕｆ 之间的

品味相似性。 相似性分值较高表明 ｕｊ 和 ｕｆ 有着非常

相似的品味，分值越低表明 ｕｊ 和 ｕｆ 有不同品味。
从式（７）中可以看出，融合社交网络信息的

有效方法是通过研究用户与朋友之间的相似性

来精确衡量每个朋友的观点，这种相似性可以通

过他们以往的评分模式来推测，比如可以从他们

共同评价过的商品的特性进行推测。 现有许多

相似性计算方法，其中皮尔逊相关系数已被证明

比其他方法（如向量空间相似性）具有更高的精

确性。 因此本文也使用皮尔逊相关系数来衡量

ｕ ｊ 与其朋友 ｕ ｆ 的相似性。
Ｓ（ ｊ，ｆ） ＝

∑
ｖ∈Ｖ（ ｊ）∩ｖ（ ｆ）

（Ｒ ｉ，ｖ － Ｒ ｊ）（Ｒ ｊ，ｖ － Ｒ ｆ）

∑
ｖ∈Ｖ（ ｊ）∩ｖ（ ｆ）

（Ｒ ｉ，ｖ － Ｒ ｊ） ２ · ∑
ｖ∈Ｖ（ ｊ）∩ｖ（ ｆ）

（Ｒ ｆ，ｖ － Ｒ ｆ） ２

（８）
式中： Ｖ（ ｊ） ∩ Ｖ（ ｆ） 表示 ｕ ｊ 和 ｕｆ 共同评级过的的项

目集合， Ｒ ｊ 和 Ｒ ｆ 分别是 ｕ ｊ 和 ｕｆ 的平均评分。
在社会网络中，每一个用户 ｕ 都会有邻居集合

Ｎｕ ，用 ｔｕｖ 表示节点 ｕ 对节点 ｖ 的社会信任度，其取

值范围在［０，１］。 值为 ０ 表示完成不信任，值为 １ 表

示完成信任。 在社会网络中， ｔｕｖ 的值可以解释为用
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户 ｕ 对用户 ｖ 的了解与信任程度。 但由于该权值包

含一些噪音数据，不能体现社会网络中的整体结构

信息，这就类似于在网页分析中的忽略了网页的链

接结构信息。 但其实在一个信任网络中，如果某个

用户 ｕ 信任大部分的用户，则其信任度应当被降低；
反之，如果某个用户 ｖ 被大部分用户所信任，则其信

任度应该被增强。 因此，综合考虑了社会网络的整

体结构信息，利用式（９）对信任度进行了修正，修正

后的信任度记为 ｔ∗ｕｖ ：

ｔ∗ｕｖ ＝
ｄｉｎ（ｖ）

ｄｏｕｔ（ｕ） ＋ ｄｉｎ（ｖ）
× ｔｕｖ （９）

式中： ｄｏｕｔ（ｕ） 表示以 ｕ 为起点，ｕ 所指向的所有节

点集合，即 ｕ 的出度集合， ｄｉｎ（ｖ） 表示以 ｖ 为终点，
所有指向 ｖ 的节点集合，即 ｖ 的入度集合。

经典的相似性计算方法仅仅利用了评分的值，
并未考虑用户之间的信任关系。 为了进一步改善相

似性计算的精确度，本文使用一种基于信任度的皮

尔逊相关系数来计算用户之间的相似度：
Ｓ（ ｊ，ｆ） ＝

∑
ｖ∈Ｖ（ ｊ）∩ｖ（ ｆ）

ｔ∗ｕｖ（Ｒ ｉ，ｖ － Ｒ ｊ）（Ｒ ｊ，ｖ － Ｒ ｆ）

∑
ｖ∈Ｖ（ ｊ）∩ｖ（ ｆ）

ｔ∗ｕｖ （Ｒ ｉ，ｖ － Ｒ ｊ） ２ · ∑
ｖ∈Ｖ（ ｊ）∩ｖ（ ｆ）

ｔ∗ｕｖ （Ｒ ｆ，ｖ － Ｒ ｆ） ２

（１０）
　 　 很明显，权重 ｔ∗ｕｖ 较大意味着用户之间的信任度

越大，因此对整体的相似度计算时将会产生非常大

的影响。 应用式（７）和式（１０），将式（４）重新定义为

Ｌ２ ＝ ａｒｇｍｉｎ
Ｕｓｉ，Ｖｓｉ

∑
Ｕｓｉ

ｊ ＝ １
∑

Ｖｓｉ

ｋ ＝ １
Ｉｉ，ｊ（Ｒｓ

ｉ，ｊ，ｋ － （Ｕｓ
ｉ，ｊ） ＴＶｓ

ｉ，ｋ） ２ ＋

α∑
ｊ ＝ １

∑
ｆ∈Ｆ ｊ

Ｓ（ ｊ，ｆ） ‖Ｕｉ，ｊ － Ｕｉ，ｆ‖２
Ｆ ＋

λ（‖Ｕｓ
ｉ‖２

Ｆ ＋ ‖Ｖｓ
ｉ‖２

Ｆ） （１１）
　 　 式（１１）可以通过对 Ｕｓ

ｉ，ｊ 和 Ｕｓ
ｉ，ｋ 应用梯度下降算

法进行求解，这是一个不断迭代更新的过程。

Ｕｓ
ｉ，ｊ ← Ｕｓ

ｉ，ｊ ＋ γ
∂Ｌ２

Ｕｓ
ｉ，ｊ

（１２）

Ｖｓ
ｉ，ｋ ← Ｖｓ

ｉ，ｋ ＋ γ
∂Ｌ２

Ｖｓ
ｉ，ｋ

（１３）

式中： γ 代表学习率。 迭代的数量对推荐效率的影

响将在实验部分进行验证。

３　 实验评估

３．１　 实验方法

３．１．１　 数据集

豆瓣网（ｗｗｗ． ｄｏｕｂａｎ． ｃｏｍ）是中国最大的社交

平台之一，许多人在这里分享对书、电影、音乐的评

价。 每个用户可以对书、电影、音乐进行评级（从一

星到五星），表达他们对这些产品的喜好。 在社交

网络中如果某用户的评论被认为是有趣且有用的，
则他就可能被其他用户所跟随。 表 １ 列出了数据集

的统计数据。
表 １　 豆辨网的统计数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｄｏｕｂａｎ ｄａｔａｓｅｔ

类别 评分数 用户数 项目数

书 ８１２ ０３７ ８ ５９８ １６９ ９８２

电影 １ ３３６ ４８４ ５ ２２７ ４８ ３８１

音乐 １ ３８７ ２１６ ２３ ８２２ １８５ ５７４

所有 ３ ５３５ ７３７ ２５ ５６０ ４０３ ９３７

　 　 选择豆瓣的数据因为它不仅包含了相关的时

间 ／数据和其他可推断的上下文信息，而且还包含了

社会网络信息，因此非常适合用于评估应用了多种

类型信息的 ＣＳ 算法的性能。 从豆瓣数据集中，随
机选择 ８０％的评价来训练推荐模型，使用剩下的

２０％比较它们的性能。
３．１．２　 比较对象

本文将 ＣＳ 推荐系统和目前主流的几种推荐方

法进行了对比实验：传统的基于上下文感知推荐系统

ＲＰＭＦ ［ １４ ］、基于社会网络的推荐系统 ＳｏＲｅｇ［１ １ ］、应用

基本的矩阵分解模型构建的推荐系统 ＢＭＦ［１２ ］。
与所有的上下文推荐系统相似，从数据集中可

获得的上下文化信息中选取了 ５ 种类型的上下文信

息：１）小时信息，即用户给出评分的时刻；２）日期信

息，即用户给出评分的日期；３）当一个评价被给出

的时候，对目标商品产生“期待”的数量；４）当目标

用户评价一个特定商品时，其所给出评分的平均值；
５）目标商品所属的类别。
３．１．３ 度量标准

实验选取在推荐系统评价中经常使用的 ２ 个度

量标准来比较不同推荐模型的性能：平均绝对误差

（ＭＡＥ）和均方根误差（ＲＭＳＥ）。 式（１４）和（１５）分

别给出两者的定义：

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｒ ＝ １
｜ Ｒｒ － Ｒ′ｒ ｜ （１４）

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｒ ＝ １
（Ｒｒ － Ｒ′ｒ） ２ （１５）

式中：Ｎ 表示预测的总次数， Ｒｒ 表示一个项目的真

实评分， Ｒ′ｒ 表示相应的预测评分。 其值越小，表明

推荐模型的性能越高。
３．２　 实验结论

首先使用豆瓣网数据集来说明 ＣＳ 算法中不同

参数值的选取对推荐性能的影响。 经过交叉验证之
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后得到规则化常量 λ ＝ ０．１。 图 ３ 给出了当数据集

的不同子集（如书数据、电影数据、音乐数据）被应

用时，ＣＳ 推荐模型的性能如何随着参数值 α 的变化

而变化，参数 α 决定了有多少社会网络信息量被整

合进 ＣＳ 推荐模型中（见式 １１）。 实验中设置在求解

矩阵因式分解模型中潜在特征向量的维数为 １０，迭
代求解次数为 ２０。 后续实验会给出这些变量的变

化如何影响基于矩阵因式分解的推荐模型的性能。
从图 ３ 可以看出随着 α 值的增大，ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 的

值首先减少，接下来当到达一定阈值时（大约在 α ＝
０．１ 处）其值变得相对稳定（只是轻微下降）。 因此

可能得出社交网络信息可以有效改善推荐质量的结

论，并且 α ＝ ０．００１ 是一个合适的阈值来很好地平衡

用户—项目评分矩阵和社交网络信息。

（ａ） ＭＡＥ 实验结果

（ｂ） ＲＭＳＥ 实验结果

图 ３　 参数 α 的影响（ λ ＝ ０．１，维数＝ １０，迭代次数＝ ２０）
Ｆｉｇ．３　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ α （ λ ＝ ０．１， ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ＝ １０，ｉｔｅｒａ⁃

ｔｉｏｎ＝ ２０）

　 　 接下来，验证上下文信息数量对推荐性能的影

响。 这一点可以通过控制决策树的高度来实现。 也

就是说，如果设树的高度为 １，则只有一种类型的上

下文信息在树的划分时被使用；如果设树的高度为

４，表示所有的上下文信息都被应用到推荐系统中

来。 图 ４ 给出了不同数量上下文信息的实验结果。
　 　 从图 ４ 中可以看出在所有情况下，上下文信息

越多则会产生越高的推荐精度，即 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 的

值越小。 实验结果表明上下文信息很大程度上改善

了推荐系统的性能，另一方面，从实验结果中可以看

出本文所选取的上下文信息是非常有用的。

（ａ） ＭＡＥ 实验结果

（ｂ） ＲＭＳＥ 实验结果

图 ４　 上下文信息数量的影响（ λ ＝ ０．１，维数 ＝ １０，迭代

次数＝ ２０）
Ｆｉｇ． ４ 　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

（λ ＝ ０．１， ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ＝ １０，ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝ ２０）

　 　 最后，将 ＣＳ 推荐系统和其他推荐系统的性能

在豆瓣网数据集上做对比实验。 在做对比实验之

前，需要决定 ２ 个重要的参数的取值，即潜在特征向

量的维度和基于矩阵因式分解模型的迭代次数。 首

先固定迭代次数为 １０，观察潜在特征向量在不同维

度下的 ＭＡＥ 取值，如表 １ 所示。 发现随着维度的增

加 ＭＡＥ 的值在减少，这意味着随着维度的增加将会

产生更高的推荐。 但是当维度增加到大约 １０ 时，推
荐质量的改进甚小。 因此在实验中，为推荐算法的

潜在特征向量维度设置为 １０。 同理，本文为所有基

于矩阵因式分解模型的迭代次数设置为 ２０，因为更

多的迭代次数并没有降低 ＭＡＥ 的值，反而会产生

更高的开销。
参数一量确定，下面就分别使用书数据、电影数

据、音乐数据和整个豆瓣网数据来比较不同推荐模

型的推荐性能。 表 ２ 给出了对比结果。 从图 ５ 可以

看出， 本文提出的 ＣＳ 推荐模型所有的实验数据中

都比其他推荐模型更加精确。 所有基于矩阵因式分

解的推荐模型都明显优于传统的基于项目和基于用

户的协同过滤算法，这表明了矩阵因式分解技术在

推荐领域的优势。 实验结果也表明综合考虑上下文

信息和社会网络信息比只考虑某一种信息类型的推

荐模型（如 ＳｏＲｅｇ 和 ＲＰＭＦ）具有更高的推荐质量。
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表 ２　 向量维度与迭代次数对推荐质量的影响（ＭＡＥ）
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

隐层

节点数

向量维度

２ ４ ６ ８ １０ １２ １４
迭代次数

０ ５ １０ ２０ ３０ ４０ ５０
书籍 ０．４ ０．３８ ０．３７ ０．３８ ０．３７ ０．３７ ０．３７ ０．５ ０．４ ０．３６ ０．３５ ０．３５ ０．３６ ０．３６
电影 ０．５ ０．３８ ０．３７ ０．３６ ０．３５ ０．３５ ０．３５ ０．２７ ０．３８ ０．３６ ０．３５ ０．３５ ０．３６ ０．３５
音乐 ０．４５ ０．４４ ０．４３ ０．４２ ０．４２ ０．４２ ０．４３ ０．６ ０．４５ ０．４ ０．３８ ０．３８ ０．３７ ０．３９

（ａ） ＭＡＥ 实验结果

（ｂ） ＲＭＳＥ 实验结果

图 ５　 不同推荐模型的性能比较

Ｆｉｇ．５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌ

４　 结束语

本文提出的 ＣＳ 算法是一个将上下文信息和社

交网络信息相结合推荐算法，大大提高了推荐质量。
该算法首先使用随机决策树算法基于不同的上下文

信息对原始用户评分矩阵进行划分。 划分后生成的

子矩阵中包含相似上下文的评分，因此彼此间具有

更大的影响。 矩阵因式分解技术被应用到子矩阵中

用来预测缺失评分。 为了有效联合社会网络信息，
ＣＳ 算法引进额外的社会规则术语通过学习他朋友

的品味来推断用户对一个项目的喜好。 为了识别有

相似品味的朋友，提出了一个基于上下文信息的皮

尔逊系数来衡量用户与朋友的相似性。 在 ２ 个真实

数据集上进行的验证，实验结果表明 ＣＳ 推荐算法明

显优于传统的基于上下文信息和基于社交网络的推

荐模型。
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作者简介：
李慧，女，１９７９ 年生，讲师，博士研

究生，主要研究方向为智能信息处理、
社会网络分析、计算机技术及应用。 主

持并完成江苏省自然科学基金 １ 项，参
与国家自然科学基金 ２ 项，出版专著 １
部，发表学术论文 ２０ 余篇。

马小平，男，１９６１ 年生，教授，博士，
主要研究方向为控制理论及应用、计算

机技术及应用。 主持并完成多项科研

项目，其中国家“８６３”项目 １ 项、国家自

然科学基金项目 ２ 项、江苏省自然科学

基金项目 ３ 项、江苏省高校基础研究项目 ２ 项、大型企业横

向科研项目 ２０ 余项。

　 　 胡云，女，１９７８ 年生，副教授，主要研

究方向为复杂网络分析理论及应用、数
据挖掘、多 Ａｇｅｎｔ 系统。 主持并完成科研

项目多项，其中国家自然科学基金项目 １
项，江苏省自然科学基金项目 １ 项，参与

出版专著 １ 部，发表学术论文 １０ 余篇。

２０１５ 中国计算机视觉大会（ＣＣＦ ＣＣＣＶ）
ＣＣＦ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ２０１５

中国计算机视觉大会（ＣＣＦ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ，ＣＣＦ ＣＣＣＶ）是由中国计算机学会（ＣＣＦ）主
办，ＣＣＦ 计算机视觉专业委员会协办的计算机视觉领域盛会。 该系列会议每 ２ 年举行一次，是国内计算机视觉领

域最主要的学术活动，旨在为从事计算机视觉领域的学生、老师和工业界研究人员提供一个学科互动交流平台，
促进领域内的学术交流以及学术界与工业界之间的交流，提高国内视觉领域的研究水平。 大会将邀请多位知名

专家学者做主题报告，分享计算机视觉领域最新最热的理论和方法，使与会者接触到学科最前沿的研究工作和团

队，使得研究人员分享计算机视觉领域的研究成果、创新思想、最新研究进展。
２０１５ 年中国计算机学会中国计算机视觉大会（ＣＣＣＶ２０１５）将于 ２０１５ 年 ９ 月 １８ ～ ２０ 日在陕西省西安市举行，

由西安电子科技大学计算机学院、电子工程学院和综合业务网理论及关键技术国家重点实验室联合承办。 本次

会议将汇聚从事计算机视觉理论与应用研究的人员，广泛开展学术交流，研讨发展战略，共同促进计算机视觉相

关理论、技术及应用的发展。
组织机构

指导委员会

　 　 谭铁牛 中科院自动化所　 　 　 　 查红彬 北京大学

　 　 陈熙霖 中科院计算所　 　 　 　 　 赖剑煌 中山大学

　 　 王　 涛 爱奇艺公司　 　 　 　 　 　 王　 亮 中科院自动化所

大会主席

　 　 谭铁牛 中科院自动化所　 　 　 　 高新波 西安电子科技大学

程序委员会主席

　 　 查红彬 北京大学　 　 　 　 　 　 　 陈熙霖 中科院计算所

　 　 王　 亮 中科院自动化所　 　 　 　 苗启广 西安电子科技大学计算机学院　 　
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