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摘 要：针对目前推荐系统存在的数据稀疏和冷启动等问题，提出了一种融合重叠社区正则化及隐式反馈的协同

过滤方法（OCRIF），该方法不仅考虑了用户在社交网络中的社区结构，而且将用户评分信息与社交信息的隐式反馈

融入推荐模型之中。此外，由于网络表示学习可以有效学习节点在社交网络的全局结构上的近邻信息，提出了一种

网络表示学习增强的OCRIF（OCRIF+），该方法结合社交网络中用户在网络中的低维表示与用户-商品特征，能更有

效地刻画用户之间的相似度及用户对兴趣社区的归属度。多个真实数据集上的实验结果显示：所提出的方法的推荐

效果优于同类方法，与 TrustSVD方法相比，在 FilmTrust、DouBan以及Ciao数据集上，该方法的均方根误差（RMSE）分

别下降了2. 74%、2. 55%以及1. 83%，平均绝对误差（MAE）分别下降了3. 47%、2. 97%以及2. 40%。
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Collaborative filtering method fusing overlapping community regularization and

implicit feedback
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Abstract: Aiming at the problems of data sparsity and cold start in the current recommendation system，a collaborative
filtering method fusing Overlapping Community Regularization and Implicit Feedback（OCRIF）was proposed，which not
only considers the community structure of users in the social network，but also integrates the implicit feedback of user rating
information and social information into the recommendation model. In addition，as network representation learning can
effectively learn the nodess̓ neighbor information on global structure of social network，a network representation learning
enhanced OCRIF（OCRIF+）was proposed，which combines the low dimensional representation of users in social network
with user commodity features，and can represent the similarity between the users and the membership degrees of the users to
the interest communities more effectively. Experimental results on multiple real datasets show that the proposed method is
superior to the similar methods on the recommendation effect. Compared with TrustSVD（Trust Support Vector Machine）
method，the proposed method has the Root Mean Square Error（RMSE） decreased by 2. 74%，2. 55% and 1. 83%
respectively，and Mean Absolute Error（MAE） decreased by 3. 47%，2. 97% and 2. 40% respectively on FilmTrust，
DouBan and Ciao datasets.

Key words: collaborative filtering; recommendation system; social network; network embedding; overlapping
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0 引言

随着科学技术的快速发展，海量的数据充斥着人们的生

活，人们很难在海量数据中提取到有用的信息。推荐系统逐

渐成为人们获取个性化信息的有力工具［1-2］，并且已经成功应

用到各行各业，如电影推荐（Netflix）、产品推荐（Amazon）以及

音乐推荐（Last. fm）等。数据稀疏以及冷启动问题［3］是推荐系

统面临的两座大山，传统的推荐模型只考虑了用户与商品的

评分矩阵［4］，但是现实中用户-商品评分矩阵具有高度稀疏而

且分布不均匀的特点，仅通过分析评分矩阵进行推荐的效果

不佳。一些研究者开始在传统推荐系统中加入辅助信息来提

高性能，其中最经典的是用户在社交平台上的社交信息［5-7］。
随着社交媒体的不断发展，越来越多的用户可以参与到在线

活动当中，用户直接产生了大量的社交关系。依据社交关系

理论［8-9］，在社交网络中拥有较强社交关系的用户之间往往具

有相似的偏好，这对借助社交信息提高推荐性能提供了理论

基础。在此假设下，已经有不少社交推荐模型相继被提出。

实验表明：融合社交信息的推荐算法可以提高推荐模型的性

能，在一定程度上缓解数据稀疏问题。尽管如此，目前常见的

社交推荐方法仍存在一些问题。首先不仅用户-商品评级矩
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阵十分稀疏，用户社交关系矩阵也十分稀疏，直接利用稀疏的

社交关系网络并不能很好地获取用户之间的信任程度。其

次，大多数的协同过滤方法只考虑了社交关系网络中的直接

邻居，忽略了用户之间的间接社交关系。最后，一些模型只是

考虑了用户与商品评分矩阵和用户社交矩阵的显式反馈而没

有考虑其隐式反馈信息。如何充分利用用户在社交网络上的

社交信息（直接邻居和间接社交关系）并在模型中全面地考虑

用户社交关系和评分矩阵中隐反馈值得关注。

针对以上问题，本文提出了一种融合重叠社区正则化及

隐式反馈的协同过滤方法（collaborative filtering method fusing
Overlapping Community Regularization and Implicit Feedback，
OCRIF）。该方法首先利用社区发现算法将用户划分到不同

社区并允许不同用户可归属于不同的社区，以充分挖掘用户

潜在的共同兴趣社区；其次，OCRIF模型中融入了不同社区内

的社交隐式反馈，及商品隐表示一致性约束；最后，结合网络

表示学习模型［10-13］，本文给出了更有效的用户-社团隶属度计

算方法以及用户之间相似度计算方法，将OCRIF模型扩展为

OCRIF+。在 3个公开的数据集上实验表明：本文提出的两个

方法要优于以往的同类推荐算法。

1 相关工作

目前，借助社交信息来提高推荐模型性能的方法，如基于

矩阵分解的方法［14-18］、基于近邻的方法［19］以及其他社交协同

过滤方法［20-25］相继被提出，其中基于矩阵分解的社交推荐模

型因其可扩展性好、算法灵活性高等特点成为目前主流的方

法。基于近邻的方法首先借助一定的相似性度量来选择与目

标用户（或目标商品）相近的用户（或商品），然后根据邻居的

得分来预测目标得分。矩阵分解方法依据融合社交信息的矩

阵分解模型构建方式的不同，可以分为：基于矩阵分解的共享

用户隐空间方法以及基于矩阵分解的融合社交约束的方法。

前者是同步分解用户-商品评分矩阵和社交关系矩阵，两者分

享用户特征向量；后者是使评分矩阵得到的用户特征向量受

限于社交关系矩阵中的关联用户信息。

SoRec（Social Recommendation）［14］是第一个利用矩阵分解

的社交推荐方法，同时也是第一个基于矩阵分解的共享用户

隐空间方法，它将社交关系矩阵考虑在内，同步分解评分矩阵

和社交关系矩阵到同一个隐空间内，取得了不错的效果。

Guo等［16］在 SVD++（Support Vector Machine++）［26］的基础上提

出了 TrustSVD模型，这也是一种基于矩阵分解的共享用户隐

空间方法，该方法不仅考虑了评分信息和社交矩阵的显式影

响，还加入了隐式反馈信息。具体的，TrustSVD不仅将全局评

分均值、用户对商品评分相对于全局均值的偏差以及商品评

分相对于全局评分的偏差考虑进来，而且考虑了社交用户对

用户特征向量的影响因子以及商品对用户特征向量的影响因

子等因素。Ma等［17］提出了 SoReg（Social Regularization）模型，

是一种基于矩阵分解的融合社交约束型方法，该模型假设用

户虽然与其信任的好友兴趣相近，但对于不同好友应该加以

区分，提出了带有社交正则化的推荐模型。鉴于已有的基于

社交信息的矩阵分解模型只利用了社交网络中直接相连的邻

居信息，没有利用社交网络中存在的社区结构，而同一社区的

用户倾向于具有相似的兴趣，Li等［18］提出了重叠社区正则化

的 推 荐 模 型——MFC（overlapping Community regularization
into Matrix Factorization），该方法利用已有的社区发现算法，

将用户划分到不同的社区中，相同社区的用户具有相似的兴

趣，并允许一个用户可以被分配到不同的社区（用户存在兴趣

多样性），提高了推荐模型的精度。可见，不同的协同过滤方

法各有特点，适用于不同的场景，如何同时发挥不同方法的优

势显得尤为重要。另外，现有的社交推荐方法在融入社交信

息时，需要计算用户之间的权重约束，如用户-用户相似性权

重及用户-社区相似性权重，而用户间的相似性常由用户-商

品的评分矩阵信息来计算，没有充分使用社交关系矩阵中包

含的信息，而现有的网络表示学习模型［10-13］可以将网络中的

节点表示成低维、实值、稠密的向量形式，考虑全局信息，使得

得到的向量形式可以在向量空间中具有表示以及推理的能

力，由此得到启发，本文借助该方法重新定义相似度计算方

法。目前，常见的网络表示学习有 DeepWalk（Deep random
Walk） ［10］ 、 LINE （Large-scale Information Network
Embedding）［11］ 、node2vec（node to vector）［12］ 以 及 SDNE
（Structural Deep Network Embedding）［13］ 等 方 法 ；其 中

node2vec［12］是一种改进随机游走策略的网络表示学习方法，

该方法设置了偏置参数来控制模型更倾向于深度优先搜索还

是广度优先搜索，具有很好的网络表示学习能力。

2 相关协同过滤算法

基于协同过滤的推荐方法有很多种，其中基于矩阵分解

的推荐模型因其算法灵活性高、推荐性能好等特点，是当前推

荐系统最主流的方法。下面详细介绍与本文密切相关的两个

矩阵分解方法：TrustSVD模型［16］和MFC［18］模型。

假设有m个用户，n个商品，令 R = { Rij} m × n表示用户对

于商品的评级矩阵，其中评级Rij表示用户 ui对商品 vj的评级。

此外，定义 I i ∈ I为用户 ui评级过的商品集合，并且，假设社交

网络由Q = u，ε 表示，其中 u表示m个用户节点集合，ε表示

边的集合，令G = {Gik} m × m表示用户与用户之间的社交关系

矩阵，其中 Gik 表示用户 ui 与用户 uk 在社交关系矩阵 G中

的值。

传统基于矩阵分解的方法是将评级矩阵分解为 d维的用

户 特 征 矩 阵 U ∈ Rd × m 和 商 品 特 征 矩 阵 V ∈ Rd × n，其 中

d ≪ min (m，n)。向量U i和V j分别表示用户 ui和商品 vj的 d维
潜在特征向量，其中 I Rij 为指示函数，若 I Rij = 1则表明 Rij ≠ 0。
用户和商品的潜在特征向量可以通过最小化目标函数（式

（1））来学习，并加入用户和商品特征向量的正则化项以防止

过拟合。

JMF =∑
i = 1

m∑
j = 1

n

I Rij ( )Rij - U T
i V j

2 + αr ( ) U 2
F +  V 2

F （1）
2. 1 TrustSVD模型

TrustSVD模型［16］是Guo等在 SVD++［26］的基础上得到的，

它将显式的信任关系加入到隐式反馈中。其预测模型如下：

R̂i，j = bi + bj + μ +

( )U i + || I i -
1
2∑
p = 1

n

I Uip yp + || T i -
1
2∑
k = 1

m

I QikWk

T
V j （2）

其中：R̂i，j为Rij的预测评分，bi是用户 ui评分的偏差，bj是商品

vj评分的偏差，μ是全局评级的均值，I i表示用户 ui评价过的商

品集合，yp表示商品 vp对用户特征向量的影响因子，T i表示用

户 ui的社交关联邻居用户集合，Wk表示用户 uk对用户特征向

量的影响因子（社交特征向量），其中 I Uip，I
Q
ik 为指示函数，若
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I Uip = 1则表明 p ∈ I i，若 I Qik = 1则表明 k ∈ T i。
对于其中的用户和商品的偏置项，它是基于这样的假设：

某些用户会自带一些特质，比如天生愿意给别人好评、心慈手

软或比较好说话，有的人就比较苛刻，如总是评分不超过 3分
（5分满分）；同时也有一些这样的商品，一被生产便决定了它

的地位，有的比较受人们欢迎，有的则被人嫌弃。而对于隐式

反馈信息，用户对于商品的历史评分记录或者浏览记录可以

从侧面反映用户的偏好，比如用户对某个商品进行了评分，可

以从侧面反映他对于这类商品感兴趣。同理对于用户社交关

系信息也是基于这样的假设加入到隐式反馈中。

TrustSVD［16］模型的整体目标函数为：

JTrustSVD =∑
i = 1

m∑
j = 1

n

I Rij ( )Rij - R̂i，j 2 +

αu∑
i = 1

m∑
k = 1

n

I Sij ( )Gik - U T
i Wk

2 +
αr (φ (bi，b j，U i，V j，yp，Wk )) （3）

其中，Gik表示用户 ui与用户 uk在社交关系矩阵 G中的值，

φ (bi，b j，U i，V j，yp，Wk )表示对正则项的约束。其中 I Sij 为指示函

数，若 I Sij = 1则表明 Sik ≠ 0，TrustSVD针对不同的正则化参数

采用不同的惩罚权重，评分信息更稀疏的用户和商品因为更

可能过拟合而施加了更强的正则化约束。

2. 2 MFC模型

除了上面介绍的利用直接社交关系的方法外，还有一些

利用间接社交关系的方法，经典的如 Li等［18］提出的重叠社区

正则化的融合社交信息推荐模型——MFC。该模型利用已有

重叠社区发现算法，挖掘整个社交网络中的社区信息（获取用

户-社团的隶属关系），将用户划分到不同社区中，在相同社区

内的用户具有相似的偏好假设下对模型施加社交约束。

MFC［18］模型的目标函数如下：

JMFC =∑
i = 1

m∑
j = 1

n

I Rij ( )Rij - U T
i V j

2 + αr ( ) U 2
F +  V 2

F +

αu∑
i = 1

m∑
h = 1

l

I ZihZih∑
w = 1

m

I Mih Siw  U i - Uw
2
F （4）

其中：l代表社区个数，I Zih和 I Mih 为指示函数。若 I Zih = 1则表明

用户 ui属于社区 h；若 I Mih = 1则表明 uw ∈ M U
ih，M

U
ih表示与用户

ui共同隶属于社区 h的用户集合。 U i - Uw
2
F保证了用户 ui

与用户 uw之间的特征向量尽可能相近。αr和αu是自由参数，

均大于 0。 Siw 表示用户 ui 与用户 uw 的皮尔逊相关系数

（Pearson Correlation Coefficient，PCC）［27］，Zih为社区所有成员

的均值向量Ch与用户ui的皮尔逊相关系数，其中Siw的PCC的

计算公式如下：

Siw =
∑
k = 1

n

I Uiwp ( )Ri，k - -R i ( )Rw，k - -R w

∑
k = 1

n

I Uiwp ( )Ri，k - -R i

2 ∑
k = 1

n

I Uiwp ( )Rw，k - -R w

2
（5）

其中，I Uiwp = 1代表 k ∈ I i ∩ Iw，使用函数 f (x) = (x + 1) /2将

PCC相似性映射到区间［0，1］。社区均值向量Ch为社区内所

有用户向量的均值，其计算公式如下：

Ch =∑
i = 1

m

I Zihui （6）
而用户-社团隶属信息Zih的计算公式为：

Zih = PCC (Ch，ui) （7）
3 融合重叠社区正则化及隐式反馈的协同过

滤方法——OCRIF+
本章将提出融合重叠社区正则化的协同过滤方法OCRIF

以及基于网络表示学习增强的OCRIF+。
3. 1 OCRIF模型

上面介绍了 TrustSVD［16］模型，它虽然将显式的评分信息

和信任关系加入到隐式反馈中，但该方法只考虑了直接相联

的用户，没有考虑用户信任关系的社区传播效应。而MFC［18］
模型，虽然它提出了一种重叠社区正则化的方法，将全局关系

分割为粒度更小的社区关系，但是它没有考虑评分信息以及

信任信息的隐式反馈。由此得到启发，本文提出了一种在引

入重叠社区正则化的同时考虑更多维度隐式反馈信息（用户

评分隐式反馈及用户社区隐式反馈）的方法，利用社区社交信

息作为辅助信息，缓解了评分矩阵数据稀疏的问题，得到了如

下OCRIF模型。

OCRIF模型的预测评分为：

R̂i，j = bi + bj + μ +

( )U i + || I i
- 12∑

p = 1

n

I Uip yp +∑
h = 1

l

I Zih ||M U
ih

- 12∑
k = 1

m

I QikWk

T
V j （8）

其中，M U
ih表示与用户 ui共同隶属于社区 h的用户集合，Uw表

示在社区 h中用户 uw对用户 ui的社区隐式影响因子（即用户

uw的特征向量），所以U T
wV j可以解释为受用户 ui信任的用户

预测的评分，即受托人对用户 ui预测评分的影响。换句话说，

U T
wV j表示与用户 ui属于同社区的用户 uw对评分 Rij的影响。

与评级类似，用户 ui的特征向量可以用所信任的同社区的用

户集合来解释，即∑
h = 1

l

I Zih |M U
ih |

- 12∑
k = 1

m

I QikWk。与 TrustSVD［16］模型

相比，OCRIF模型将社区的概念融入模型之中，将用户划分到

不同社区中，从而在不同社区中考虑社交信息，进而将社区的

社交信息加入到隐式反馈中，而不是仅使用直接相连邻居的

隐式反馈信息。

本 文 利 用 现 有 的 社 区 发 现 算 法（比 如 CMP（Clique
Percolation Method）［28］、BIGCLAM（Cluster Affiliation Model for
Big Networks）［29］等）挖掘社交网络中的重叠社区结构，并假设

在相同社区内的用户应该具有相似的偏好，因此，类似

MFC［18］中重叠社区正则化思想，本文将重叠社区正则化约束

也加入OCRIF模型之中，得到如下OCRIF模型的目标函数：

L = 12∑i = 1
m∑

j = 1

n

I Rij ( )Rij - R̂i，j 2 + α2∑p = 1
n

I Vjp Sjp  V j - Vp 2
F +

β
2∑i = 1

m∑
h = 1

l

I ZihZih∑
w = 1

m

I Mih Siw  U i - Uw

2
F+

γ
2 ( U 2

F +  V 2
F +∑

i
 bi

2
F +∑j  bj

2
F +∑p  yp

2
F)（9）

其中，α，β，γ > 0为自由参数。Sjp与Siw分别代表商品 vj与 vp的
皮尔逊相关系数以及用户 ui与 uw的皮尔逊相关系 数，其中 I Vjp
为指示函数，若 I Vjp = 1则表明 p ∈ N j，N j 代表商品 vj 的近邻

集合。

通过对变量U i，V j，bi，bj，yp进行梯度下降，可以得到目标

函数（式（9））的局部极小值。
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∂L
∂bi =∑j = 1

n

I Rij ( )Rij - R̂i，j
∂L
∂bj =∑i = 1

m

I Rij ( )Rij - R̂i，j
∂L
∂U i

=∑
j = 1

n

I Rij ( )Rij - R̂i，j ( )∑
p = 1

m

I Dip∑
h = 1

l

I Fih ||M U
ih

- 12 Vj +

γU i + β∑
i = 1

m∑
h = 1

l

I ZihZih∑
w = 1

m

I Mih Siw ( )U i - Uw -
β∑
p = 1

m

I Dip∑
h = 1

l

I FihZphSpi ( )Up - U i

∂L
∂V j =∑i = 1

m

I Rij ( )Rij - R̂i，j Ui + α∑
j = 1

n

I Rij Sjn ( )Rij - R̂i，j +
γV j

∂L
∂yp =∑j = 1

n

I Rij Sjn ( )Rij - R̂i，j || I i
- 12V j + γyp；∀p ∈ I i

（10）

其中，I Dip 和 I Fih为指示函数，若 I Dip = 1则表明 up ∈ D，若 I Fih = 1
则表明 Ch ∈ F，E j 表示评论过商品 vj 的用户集合，且 D =
{ }up |∃h，ui ∈ M U

ih&I Zph = 1 ，F = { }Ch ∈ |ui ∈ M U
ph&I Zph = 1 。

与前人提出的模型类似，上述方法在计算用户与社团的
隶属度的时候只考虑了评分信息，没有充分地利用社交信息。
进一步，本文将在 3. 2节中将社交信息加入到用户-社团隶属
度以及用户之间的相似度的计算当中，以更好地融合用户社
交信息和用户-商品评分信息。
3. 2 OCRIF+模型

在OCRIF模型中需要计算用户 ui与用户 uw之间的相似
度 Siw以及用户-社团隶属信息Zih的大小，而这两组参数值对
模型效果影响较大。为了更有效地利用用户社交关系信息，
本文借助网络表示学习方法，将用户在网络中全局拓扑关系
映射到一个低维、紧致的向量空间，以更好地融合用户-商品
兴趣特征信息，给出Siw以及Zih更有效地估计。

本文依据用户社交网络信息，借助 node2vec［12］模型学习
到用户 ui 的低维表示 g i ∈ Rd 以及用户 uw 的低维表示

gw ∈ Rd。给定 g i，gw可以计算用户-社团隶属度关系以及用

户 ui，uw之间的相似度。现有的网络表示学习方法已经取得
了相当不错的效果，借助网络表示学习技术捕获全局拓扑关
系，便于不同类型信息的融合，本文选用 node2vec［12］模型挖掘
拓 扑 关 系 ，其 他 网 络 表 示 学 习 技 术 也 同 样 适 用 ，如
DeepWalk［10］等方法。

其中，用户之间的相似度Siw计算公式如下：
Siw = λsPCC (ui，uw ) + (1 - λs )PCC (g i，gw ) （11）
用户-社团隶属信息Zih的计算公式如下：
Zih = λzPCC (ui，Ch ) + (1 - λz )PCC (g i，Ch ) （12）

其中λs以及λz为超参数来平衡两种信息所占比例。
利用网络表示学习方法挖掘网络拓扑关系有望充分考虑

评分信息以及社交信息，提高相似度的计算精确度，缓解了数
据稀疏带来的影响。
3. 3 算法复杂度分析

设 d为潜在空间的维度，m为用户数，n为商品数，m̄为每
个用户给出的平均评分数，-f为每个用户所属社区的平均数，w̄
为每个社区的平均成员数。评估目标函数的复杂度为
O (m̄md + -f w̄md )，而计算梯度的成本是 O (m̄nd + -f w̄md )。这

些成本与 m̄和 -f w̄呈线性关系。由于评级矩阵非常稀疏，m̄相

对较小。根据对包括信息网络（Wikipedia）、内容共享网络
（Flickr）和社交网络（Facebook、Google+和Twitter）在内的真实
网络的分析，-f和 w̄也很小。

4 实验分析

4. 1 数据集
本文选取了FilmTrust、DouBan以及Ciao三个数据集进行

实验。这些数据集是在社交网站上运行爬虫程序获取的。具
体的：FilmTrust数据集（http：//www. librec. net/datasets. html）
是在电影推荐网站 FilmTrust（www. trust. mindswap. org/）爬取
获得，用户可以根据自己的偏好对电影进行评级，同时用户之
间可以建立信任关系；DouBan数据集（https：//www. cse. cuhk.
edu. hk/irwin. king. new/pub/data/douban）是 在 社 交 网 站
DouBan（www. douban. com）上抓取获得的，包含了用户对于
书籍、音乐、电影的评分信息，同样该社交网站也允许用户添
加信任朋友；Ciao数据集（http：//www. jiliang. xyz/trust. html）是
在商品评价网站 Ciao（www. ciao. co. uk）上抓取的，允许用户
对商品进行评价。不同数据集的评分范围不尽相同，
FilmTrust评分范围为 0. 5~4，步长为 0. 5；Douban以及 Ciao评
分范围为 1~5，步长为 1。数据集统计特征如表 1所示，表中
#user（n）表示数据集中的用户数，#item（m）表示数据集中的
商品数，#ratings表示数据集中的评分数，relation表示社交矩
阵中用户之间的关系数，RDensity表示评分矩阵中数据的稀
疏程度，SDensity表示在社交关系矩阵中数据的稀疏程度，n̄
代表单个商品的平均评分用户数，m̄代表单个用户的平均评
分商品数，s̄代表单个用户的平均关系数。

4. 2 实验评价指标

为了衡量本文提出方法的推荐准确度，本文选取了两个
最常用的评价指标：均方根误差（Root Mean Squared Error，
RMSE）以及平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）。方
法虽然不同，但是这两种指标都是通过计算预测值与真实值
之间的误差来衡量推荐精度的，值越小推荐精度越高。具体
计算方法如下：

MAE =
∑
ij

|| Rij - R̂i，j
|| R

（13）

RMSE =
∑
ij
( )Rij - R̂i，j 2

|| R
（14）

其中：Rij代表真实评级，R̂i，j代表预测评级，| R |代表评级的

个数。

4. 3 实验对比方法及参数设置

为了验证OCRIF及OCRIF+方法的有效性，本文选择了 7
个在推荐系统领域比较经典的相关协同过滤方法作为对比。

1）PMF（Probabilistic Matrix Factorization）［30］：概率矩阵分

表1 实验数据集统计

Tab. 1 Statistics of experimental datasets
数据集

FilmTrust
Douban
Ciao

#user（n）
1 641

129 490
7 375

#item（m）
2 071
58 541
106 997

#ratings
35 487

16 830 839
284 086

RDensity/%
1. 044
0. 010
0. 036

-m

23
14
39

-n

17
5
3

relation
1 853

1 692 952
111 781

SDensity/%
0. 069 0
0. 020 1
0. 205 5

-s

2
10
15
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解模型。该模型从概率的角度对矩阵分解进行解释，是一种

潜因子模型，在同一个空间内对用户和商品进行分解，仅使用

了评分矩阵信息。

2）SVD++［26］：一种基于矩阵分解的潜因子模型。该模型

不仅将用户和商品的偏差考虑在内，而且考虑了用户评分信

息的隐式反馈，也仅使用了评分矩阵信息。

3）TrustMF（Trust Matrix Factorization）［15］：一种社交推荐

模型。该模型假设信任关系是有向的，将社交矩阵分解为信

任者特征向量以及被信任者特征向量。

4）SoReg［17］：一种社会正则化模型。该模型通过用户相似

度来控制两个用户的相近程度。

5）MFC［18］：一个利用重叠社区正则化的社会推荐模型。

该模型基于用户社交关系信息利用社区挖掘算法将用户划分

到重叠社区内，并将社区正则项融入矩阵分解模型。

6）MFC+：本文提出的OCRIF+模型对于OCRIF模型的改

进在于借助 node2vec模型学习到用户向量的低维表示，进而

更好地估计用户之间的相似度以及用户-社团隶属信息，本文

将这种思想用于MFC模型，得到MFC+模型作为对比实验，验

证这种思想的有效性。

7）TrustSVD［16］：SVD++［26］方法进行扩展模型。该模型同

时考虑用户评级信息和社交信息，并且将社会隐式反馈考虑

在内模型约束中。

表 2对比方法中的参数均使用前人文章中所描述的最优

参数设置或通过实验选择来获得最佳的结果。在本文提出的

方法中，参数通过五折交叉验证进行调整。另外，根据实验结

果分析，本文将用户和商品的潜在表示维数设置为 10，网络

表示学习中用户顶点分布式表示维数为 30。在 FilmTrust数
据集以及Ciao数据集中λs=0. 8，λz=0. 6；在DouBan数据集中，

λs=0. 6，λz=0. 5。在 3个数据集中，统一设置参数 α=0. 000 5，
β =0. 002，γ=0. 02。本文采用五折交叉验证的方式，将数据集

等分为 5个子数据集，每次实验，4份子数据集作为训练集，剩

下的 1份子数据集作为测试集，5次实验后能给保证所有子数

据集都被测试，5次实验后结果取平均作为最终结果。

4. 4 实验结果及实验分析

为了验证模型的有效性，本文从整体用户以及冷启动用

户两个角度对实验结果进行分析。一般情况下，对于评分数

量小于 5的用户称为冷启动用户［31］，表 2中的实验（a）与（b）分

别展示了整体用户以及冷启动用户预测评分与实际评分之间

的MAE以及RMSE。

通过表 2中的实验（a）对比本文提出的两个模型与其他

模型的实验结果可以得到以下两个结论：

1）大多数情况下，融合社交协同过滤方法方法优于仅考

虑评分信息的传统协同过滤方法。此外，本文提出的OCRIF
方法明显优于PMF、TrustSVD［16］以及MFC［18］方法，这样证明了

本文提出的将重叠社区正则化与隐式反馈信息结合模型能够

提高推荐的精度。

2）通过与其他 7种协同过滤方法比较，本文提出的

OCRIF+方法在 3个数据集上都取得了最优的效果。此外通

过比较MFC与MFC+方法以及OCRIF与OCRIF+方法，后者的

实验结果优于前者，这说明通过网络表示学习来改进模型的

思想可以更好地利用社交信息，在一定程度上缓解数据稀疏

现象，提高推荐算法的精度而且适用于其他同类模型。

正如前面所提到的，冷启动问题是推荐系统面临的主要

挑战之一。为了有效评估模型解决冷启动问题的能力，本文

专门抽取了冷启动用户进行实验分析。在本文选取的

FilmTrust、DouBan以及 Ciao三个数据集中，冷启动用户数分

别为 315、18 943 和 171，分别占总数的 19. 2%、14. 6% 和

2. 3%。由表 2中的实验（b）的实验结果可以看出，本文方法

在冷启动用户上取得了较好的结果，一定程度上缓解了冷启

动问题。

4. 5 实验参数分析

在本文提出的两种模型中引入了几个超参数（α、β、γ以

及λs、λz）的取值将会影响模型的效果。其中，α和 β分别代表

商品特征矩阵相似性以及重叠社区正则化在模型中所占的比

表2 实验结果对比

Tab. 2 Comparison of experimental results
实验名称

（a）整体用户上实验结果对比

（b）冷启动用户上实验结果对比

数据集

PMF
SVD++
TrustMF
SoReg
MFC
MFC+
TrustSVD
OCRIF
OCRIF+
PMF
SVD++
TrustMF
SoReg
MFC
MFC+
TrustSVD
OCRIF
OCRIF+

FilmTrust
RMSE
0. 872 78
0. 852 04
0. 858 13
0. 853 87
0. 848 68
0. 831 57
0. 839 90
0. 826 01
0. 816 90
0. 933 98
0. 913 75
0. 937 08
1. 018 82
0. 900 12
0. 872 91
0. 879 41
0. 862 67
0. 851 90

MAE
0. 669 01
0. 656 60
0. 648 02
0. 646 90
0. 652 65
0. 645 10
0. 649 69
0. 638 29
0. 627 12
0. 742 08
0. 738 91
0. 673 36
0. 745 81
0. 689 71
0. 675 12
0. 676 29
0. 656 70
0. 639 21

DouBan
RMSE
0. 786 92
0. 837 15
0. 819 27
0. 810 14
0. 806 72
0. 793 89
0. 792 93
0. 781 20
0. 772 71
1. 040 94
0. 986 71
0. 973 25
1. 025 37
0. 963 68
0. 930 19
0. 939 71
0. 912 75
0. 900 21

MAE
0. 664 70
0. 652 67
0. 640 92
0. 639 82
0. 630 28
0. 627 19
0. 626 41
0. 614 91
0. 607 82
0. 885 06
0. 786 37
0. 772 19
0. 818 79
0. 759 72
0. 750 03
0. 745 29
0. 729 01
0. 717 54

Ciao
RMSE
1. 019 30
1. 029 08
1. 007 99
0. 998 72
0. 990 27
0. 983 62
1. 027 63
0. 978 15
0. 971 06
1. 076 21
1. 093 62
1. 062 31
1. 061 63
1. 037 19
1. 021 96
1. 055 72
1. 005 69
0. 996 79

MAE
0. 780 34
0. 773 08
0. 762 80
0. 756 20
0. 753 92
0. 749 25
0. 759 29
0. 740 11
0. 732 29
0. 889 12
0. 871 60
0. 847 12
0. 877 62
0. 812 37
0. 803 82
0. 806 12
0. 794 21
0. 781 29
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例，λs和λz分别代表用户商品矩阵信息和社交关系矩阵信息

所占比例在用户之间的相似度 Siw以及用户-社团隶属信息

Zih中所占比例。本文以FilmTrust数据集为例，研究上述参数

对模型的影响。图 1~4分别代表α、β以及λs和λz的取值影响

模型MAE以及RMSE的情况，γ为这类模型中的常规正则项，

这里用网络搜索取最优值。由图 1可知，当α=0. 000 5时效果

最好；当α值过高时，将会引入噪声削减了评分以及社会信息

的比重。由图 2可知，当 β=0. 002时效果最佳；当 β值较小时，

社会信息所占比例较小，推荐性能降低；但当 β值较大时，过

多的社交信息将会引入噪声，影响模型性能。由图 3以及图 4
可知，当 λs=0. 8，λz=0. 6时 MAE以及 RMSE最低，参数大于

0. 5说明在计算相似度时评分矩阵使所占比例较高，极端情

况下当λs=λz=1时，OCRIF+模型将变成OCRIF模型，效果有所

降低。

此外为了验证模型的合理性，本文还单独双比了OCRIF+
模型中了各约束项的有效性的（实验结果如表 3）。表 3中展

示了 4组实验，非 0的参数取之前提到的模型最优设置。由表

3可知：当α=0时，在模型中去除商品的平滑项，模型效果有所

下降，但优于MFC［18］模型以及 TrustSVD［16］模型，这表明在社

区中加入隐式反馈信息的方法是有效的；当 β=0时，模型去除

了重叠社区正则化的部分，大大降低了社交信息在模型中的

比例，但保留了社交的隐式反馈部分，所以模型推荐效果还是

优于 SVD++［26］模型的；当 α=0且 β=0时，效果大大降低，但还

是保留了隐式反馈信息，结果与 SVD++基本持平。通过分析

发现，本文提出的融合社区正则化及隐式反馈的协同过滤方

法是合理且有效的。

5 结语

本文提出了一种协同过滤方法的通用框架OCRIF，该框

架为了区分用户之间的社交关系，借助了重叠社区正则化的

思想，将用户划分到不同的重叠社区之中，并且将用户评分信

息与社区社交信息加入到隐式反馈当中。此外，为了更好地

挖掘用户的兴趣与社交关系，充分利用评分矩阵以及社交网

络信息，缓解数据稀疏问题，本文借助网络表示学习方法得到

用户的分布式表示，进而挖掘用户之间的联系，本文将该方法

称为OCRIF+。实验结果证明了本文提出的方法优于现有的

同类方法。
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