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DISCOVERY AND RESEARCH 探索与研究

社交网络环境下基于用户响应的推荐方法研究
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摘要：在社会网络中，通过利用用户兴趣、社交关系、历史日志等用户响应来提高推荐系统的性能。

通过社交网络中用户随时间变化的响应信息实现用户的相似性度量，并以此为基础实现对目标用户的

协同过滤推荐。将本文提出的方法和传统的基于用户的协同过滤推荐方法在 Extended Epinions DataSet

进行实验比较，实验结果发现该方法在推荐效果上优于传统方法。
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Abstract: In social network, the system usually improve the performance of the recommendation by using users’ response, such 
as user interest, social relations and history log. In this study, the user similarity measurement is achieved through user response 
information in social network, and based on this, collaborative filtering recommendation for target users is achieved. we compare 
the proposed method with the traditional user collaborative filtering recommendation method in Extended Epinions DataSet, and 
the experimental results show that the proposed method is superior to the traditional method in recommendation effect.
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引言

目前，对于诸如微信、微博、Facebook、

TWITTER 等社交网络的使用已经成为人们在线

活动不可缺少的部分，同时它也成为用户信息

共享和获取的重要途径 [1]。然而，随着社交网

络用户数量爆炸式增长，用户所产生的信息也

随之激增。由于用户的信息处理能力远远落后

于信息增长的速度，这必然导致信息过载的问

题，使得用户获取有用信息的成本增加。

为有效解决这一问题，出现了各种推荐

技术可以为用户提供优质的个性化服务。在

传统的个性化推荐算法中，协同过滤算法无

疑是最成功的一种 [2]。协同过滤推荐算法是

基于某些项目用户之间的相似性偏好，即如

果用户对某些项目有相似的兴趣，则这些用

户很可能对其他项目感兴趣 [3]。但协同过滤

算法不能基于用户动态变化的兴趣特征进行

有效的推荐。

本文提出了在复杂社交网络环境下基于用

户动态信息为用户提供个性化推荐的方法，通

过考虑用户响应信息和时间因素的动态信息来

反映用户的动态偏好特征，以此为基础设计了

改进的推荐算法以及新的相似性度量方法。实

验结果表明，与传统的协同过滤推荐算法相比，

该算法具有更好的推荐性能。

1  相关研究

协同过滤推荐算法是最成功的推荐算法之

一。它的核心思想可以分为三个部分：第一，

计算从用户的历史信息感兴趣的用户之间的相

似性；然后，根据用户对特定项目的用户偏好

的相似性选择最近邻；第三，对项目预测评分

进行降序排序，将得分最高的项目推荐给目标

用户 [4-5]。

1.1  传统的相似度度量方法及用户动态信息

模型

协同过滤推荐的关键是度量不同用户之

间的相似性，广泛采用的方法是基于用户共

同历史评分数据的相似度计算。在相似性计

算方法中，虽然每种方法都有其优缺点，但

最常用的方法是皮尔森相关系数 [6] 和余弦相

似性 [7] 两类方法，计算公式分别如公式（1）

和（2）所示。
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根据公式（1）或（2）相所示的相似度

度量方法，可以得到目标用户 u 的最近邻用

户集合，记为 Nu。然后利用最近邻用户 v，

v ∈ Nu，通过公式（3）预测目标用户 u 对项目

i 的评分 [8]。
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传统的协同过滤推荐算法没有考虑社交网

络环境中用户兴趣会随时间发生变化 [9]，因此

传统的用户动态信息模型通过定义时间权重函

数来表示用户的动态兴趣模式，然后将时间权

重与推荐方法相结合。举例说明，假定用户的

兴趣是随时间变化的单调递减函数，并将其与

用户兴趣预测函数相结合，或者通过不同的时

间段将用户的动态兴趣划分为更详细的信息，

并构造相应的时间权重函数，这些方法都改进

了推荐算法的推荐结果 [10]。

1.2  社交网络环境中基于用户行为的研究

社交网络中存在海量用户，如何帮助用户

得到所需的信息资源是亟待解决的问题之一，

也是社交网络相关研究的重要主题。文献 [10]

从用户阅读的角度对学术社交网络用户内容

使用行为进行探究，以科学网热门博文为分

析对象，采用方差分析、相关性分析等方法，

从内容基本特征、用户内容使用行为关系、

内容贡献者特征等方面对用户内容使用行为

特征进行研究；文献 [11] 提出一种基于混合

图的在线社交网络个性化推荐系统，将用户

社会关系网络和社会化行为融入信息推荐通

过构建用户资源混合图以及构建方法并设置

权重，以此为基础采用重启动随机游走进行

顶点间相似度计算，得到个性化推荐列表，

进行推荐；文献 [12] 利用三度影响力理论，

从网络结构的角度进一步拓展用户关系连接，

提高社交网络好友推荐的效率，通过计算用

户之间的关系强度，并筛选关系强度较大的

用户集合，最后通过用户共同关注的内容计

算用户兴趣相似度。

2  推荐方法的设计

2.1  基于社交用户动态信息的相似度计算

在社交网络环境中，通常以图的形式表示

用户之间的关系，记为 G=(V, E)。其中 V 为图

中结点的集合，用于表示用户或者项目，E 为

图中的边，连接图中的结点，用于表示社交网

络中不同用户之间的好友关系或者用户与项目

之间的行为关系。在本文中，边的集合 E 特指

用户对于某个项目的兴趣反应。本文根据用户

对于项目不同类型的响应信息和时间因素，提

出了一种新的推荐算法。

在社会网络环境中，我们可以把用户的信

息转发行为、收藏行为等看作是积极响应类型。 

因此当用户 u 在某个时间戳 t 时，其积极响应

的数量可以定义为：

 ( ) ( ){ },, , ,
kk u i kR u t i t t u i G+ = < ∈  （公式 4）

其中，G 表示社交网络中用户与项目的关系图；

U 表示社交网络用户集合 U={u1,u2,……,un}，

u ∈ U；I 表 示 项 目 的 集 合 I={i1,i2,……,in}，

ik ∈ I，ik 为项目集合 I 中的第 k 个项目；t 表示

用户 u 对于项目 i 给出积极响应的时间。

同样的，如果用户对某个项目不感兴趣或

者采取诸如屏蔽、取消关注等行为，我们可以

将这些行为视为消极响应信息。因此，当用户

在时间戳时，可以将消极响应信息的数量定义

为：

 ( ) ( ){ }-
,, | , ,

kk u i kR u t i t t u i G= < ∈ （公式 5）

基于上述响应类型定义，同时考虑用户兴

趣偏好的时间效应并针对传统协同过滤算法在

这方面的缺陷，本文提出了一种新的用户相似
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度度量方法。给定某个时间点，不同用户对于

同一项目所给出的响应是不同的，这就意味着

不同用户对于该项目的兴趣度也不同。通过给

出用户响应的时间权重，能够更准确地反映用

户兴趣模式的动态特征，对于用户的积极响应。

用户相似性度量可以定义为
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其 中，|R+(u,t)| 和 |R+(v,t)| 分 别 表 示 用

户 u 和 v 各自做出积极响应的项目集合；

|R+(u,t)|∩|R+(v,t)| 表示用户 u 和 v 均做出积极响

应的项目集合，n 表示该集合中项目的数量；

ftime(t) 用户表示用户的动态兴趣。同理，基于用

户消极响应信息的相似度度量公式如下所示。
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公式中符号含义与基于积极响应的相似度

度量公式符号含义类似；公式中 m 表示用户 u

和v均做出消极响应的项目集合中项目的数量。

由于考虑到社会网络用户的兴趣变化和响

应信息，本文设计了随时间递减的函数来对用

户在社交网络中的动态兴趣特征进行建模，并

将其与改进的相似性度量相结合。公式中的时

间权重函数定义为

 
( ) ( ),

time
R u t

f t
t λ

=
∆         （公式 8）

其中，  , ,k ku i v it t t∆ = − 表示给出相同类型响应

信息的两个用户的时间间隔，通过用户兴趣衰

减程度参数 λ 确定用户动态兴趣的衰减率以及

根据应用环境使得推荐算法性能最优。R(u,t)

表示用户做出积极响应的项目数量，其值等于

|R+(u,t)| ∩ |R+(v,t)| 所表示的集合中的项目数。

然后，将调节因子 α 与这两种不同的相似

度度量方法相结合，组合相似度计算方法定义

为

 ( ) ( ) ( ) ( )' , , 1 ,Sim u v Sim u v Sim u vα α+ −= + −

（公式 9）

其中，调节参数 α 的取值范围为 [0,1], α 和 1-α

分别表示积极响应和消极响应的权重，可以采

用最优权值来优化推荐结果。

将基于社交网络用户响应信息类型的相似

度度量与传统协同过滤推荐算法的相似度计算

即皮尔逊相关系数和余弦相似度结合，计算公

式分别如下所示
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2.2  基于社交用户动态信息的评分预测

进行用户相似度计算之后，选择目标用户

K 最近邻以保证推荐系统的推荐效果。目标用

户 u 已评分的项目集合记为 Iu，预测该用户对

于项目 i 的评分。通过目标用户 u 的最近邻 v

对于项目 i 的评分实现用户 u 对于项目 i 的评分

预测，计算公式如下
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其中，Sim(u,v) 表示目标用户 u 与最近邻用户 v 的
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相似度，rv,i 表示用户 v 对于项目 i 的评分，ru 和

rv 分别表示用户u和 v所进行过项目评分的均值。

2.3  算法的时间复杂度分析

在推荐算法的执行过程中，对于用户相似

度计算占很大比重，当用户历史数据数量庞大

时，推荐算法的性能至关重要。因此，本部分

分析本文所提出的推荐算法的时间复杂度。时

间复杂度针对以下两种算法进行分析，其一是

诸如皮尔逊相关系数或余弦相似度方法的传统

相似度度量，算法参见（表 1）；其二是基于

社会用户的动态响应信息的相似性度量，协同

过滤算法主要包括用户相似性计算和预测目标

用户的评分，算法参见（表 2）。

表 1  传统的用户相似度度量方法

输入：用户集 U，项目集 I，评分矩阵 RU×I

输出：用户间相似度度量结果 Sim(u,v)
步骤 1：令 Ku=0
步骤 2：当 Ku<|U| 时，转至步骤 3，否则，算法结束
步骤 3：令 Ki=Ku+1；
 当 Ki<|U| 时，根据公式（1）或（2）计算用户之间相似度
 否则，++Ku，转至步骤 2

表 2  基于社会用户响应信息的用户相似性计算和预测目标用户的评分

输入：目标用户 u，目标项目 i，最近邻集合 K，项目集合 I，时间戳 t，用户兴趣衰减程度参数 λ，调节参数 α
输出：目标用户 u 对于项目 i 的评分预测值
步骤 1：令 ku=0；
步骤 2：当 ku<|K| 时，转至步骤 3；否则转至步骤 4；
步骤 3：当 ki<|I| 时，根据公式（4）和（5）分别计算用户积极响应和消极响应的数量；否则，++ku，转至步骤 2；
步骤 4：当 u,v ∈ U，根据公式（6）和（7）计算 Sim+(u,v)，Sim-(u,v)；
步骤 5：根据公式（9）得到用户相似度；
步骤 6：根据公式（10）或（11）计算用户之间的组合相似度
步骤 7：根据公式（12）计算目标用户 u 对于项目 i 的评分预测值

根据算法 1 和 2 的执行过程可以知道，

当进行相似度计算的时候算法的时间复杂

度主要取决于社交网络中用户集 U 和项目

集 I 的大小。用户集 U 和项目集 I 的大小分

别记为 |U | 和 |I |，根据传统的用户相似度计

算方法，计算一对用户相似度的时间复杂度

为 O( |U | )，而计算任意两个不同用户相似

度的时间复杂度是 ( |U |×(U  | -1)/2)×O( |I | )  

= O( |U | 2|I | )。考虑到传统相似度计算的时

间复杂度，根据 K 近邻用户集的选择和计

算方法，计算 K 个最近邻与目标用户之间

的相似性。令基于用户积极响应所计算用

户 相 似 度 的 时 间 复 杂 度 为 O( |R+| )， 基 于

用户消极响应所计算用户相似度的时间复

杂 度 为 O( |R -| )， 可 以 得 到 根 据 公 式（9）

所 计 算 一 对 用 户 相 似 度 的 时 间 复 杂 度 为

O( |I | ) ·O(α |R+|+(1-α) |R -| )=O( |I | · |R | )， 而 计

算任意两个不同用户相似度的时间复杂度是

( |K |×( |K | -1)/2)×O( |I |· |R | )=O( |K |2·|I |· |R | )。

在用户预测评分计算中，影响算法时间复杂

度的主要因素是最近邻集的大小 |K | 和项目

集大小 |I |。
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3  实验比对

3.1  数据准备

为了验证本文所提出的推荐方法在性能上优

于传统的协同过滤推荐算法，在对比实验中使用

Extended Epinions DataSet 作为实验对象，该数据

集包含约 132000 个用户，841372 条用户评论。

该数据集中以 Trust（1）/Distrust（-1）表示某个

用户对于其他用户所发表内容所表示出的积极 /

消极响应。对于现有的数据集，通过随机选择将

数据集平均分成 10 个子集，其中随机选取九个

作为训练集，剩下的子集作为测试集。

3.2  兴趣衰减程度参数 λ 对推荐结果的影响

由于用户兴趣动态特性的递减函数参数

λ 的存在，使得参数 λ 的优化值对最终推荐

结果有很大的影响。因此，在进行进一步的

实验之前，首先计算参数的最佳取值，本文

使用平均绝对偏差 MAE 作为评价指标来评

估推荐算法的性能。MAE 值越低，推荐的

结果就越准确。设定目标用户相似最近邻数

量为 30，并将调节参数 α 的取值设置为 0.5。

通过改变参数 λ 取值，可以得到评价本文所

提出的推荐算法的 MAE 变化情况。结果如

（图 1）。
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图 1   参数 λ 的取值对推荐结果的影响

从图 1 中可以看出当衰减率参数 λ 的取值

为 1.6 时，本文所提出的算法性能最佳。但是，

参数的最佳值可能不同于这个值，它应该根据

特定的环境因素进行调整。影响推荐算法性能

的主要因素之一在于数据集的特征。

3.3  MAE 对比

为了验证本文提出的方法的性能以及推荐

效果，将该方法与传与基于 K 最临近用户的协

同过滤推荐方法 [12]，记为 User-Based 和基于信

任网络和用户评分的推荐方法 [13]，记为 Trust-

Based，这两种方法进行实验对比。将这三种方

法在 Extended Epinions DataSet 数据集上实验结

果进行比较，设定衰减率参数λ的取值为 1.6，

并将最近邻 K 值设置为 {10,20,30,40,50,60}，实

验对比结果如（图 2）。
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图 2  三种方法的 MAE 对比

在图 2 可以发现对于每种算法，在最近邻

数不同的情况下可以发现，随着最近邻用户数

的增加，三种推荐算法均得到更好的结果，即

MAE 的值呈下降趋势，但不是无限下降。它将

成为一种稳定状态。此外，本文所提出的方法

在预测准确度上优于其他两种方法。

4  结束语

协同过滤推荐算法是一种应用比较广泛、

较为成熟的推荐算法，具有很好的推荐效果。

然而它在某些方面也存在不足，例如，传统的

协同过滤算法在计算相似度时没有考虑用户兴

趣的时间特性，因此会导致推荐精度的降低。

目前，随着社会网络的兴起，社交网络用户激增，

用户在社交网站上面临信息过载的问题。因此

本文考虑社交网络用户的动态信息，提出改进

的推荐算法实现个性化推荐服务。通过实验比

对证实本文所提出的推荐算法具有更好的推荐

效果。
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