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摘　要：基于社交网络的推荐算法引入社交网络信息到协同过滤算法中来，使得用户朋友的偏好能够影响用户
本身的偏好 。这些算法需要用到用户之间的相似度信息。目前有两个流行的基于共同评分项目集的相似度计

算函数（ＶＳＳ、ＰＣＣ）。在很多情况下，由于用户间没有共同评分项目集，故无法计算他们之间的相似度。为了解
决这个问题，提出了一种基于矩阵分解的新的社会化相似度计算方法。在真实的包含社交网络的数据集上进行

实验验证，该方法的性能优于几个经典的基于社交网络的协同过滤算法，而且能够解决新用户的冷启动问题。
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　　协同过滤是推荐系统中运用最广泛的推荐技术［１～４］。协

同过滤算法的核心是分析用户兴趣，在用户群中找到与指定用

户相似（兴趣）的用户，综合这些相似用户对某一信息的评价，

形成系统对该用户对此信息的喜好程度预测。然而，传统的协

同过滤算法没有考虑用户之间的社会化关系。例如：当人们想

看电影的时候，更倾向于要朋友来推荐电影而不是询问兴趣相

似的陌生人。传统的协同过滤算法还面临新用户的冷启动问

题。新用户是指那些没有评过分的用户或评分比较少的用户，

因为系统中该用户的信息量太少，所以无法对其提供有效的推

荐服务。

当前随着互联网上社交网络的出现，使得如何有效利用社

交网络信息来提高推荐性能成了新的研究课题。现在已经有

一些包含了社交网络信息的推荐算法被提出，这些算法运用用

户朋友的评分信息来提高该用户的被推荐效果［５～８］。社交网

络信息的另一个用途在于它可以用于解决新用户的冷启动问

题。例如，尽管一个卓越网的新用户可能以前没有购买任何商

品，但是如果知道新用户朋友的信息，也可以通过学习新用户

朋友的偏好来为该新用户进行有效推荐。

Ｍａ等人［５］提出运用向量空间相似度（ＶＳＳ）和皮尔生相关
系数（ＰＣＣ）作为朋友间的相似度度量。但运用这两个函数计
算相似度也存在两个问题，即朋友丢失和新用户的冷启动问

题。为此，本文提出了一种新的社会化相似度计算函数。

!

　基本定义和相关工作

!


!

　基本定义

本文中给定的矩阵 Ｒ表示具有 ｍ个用户、ｎ个对象的评
分矩阵，矩阵Ｕ、Ｖ分别表示用户和推荐对象的特征矩阵。

!


&

　相关工作

协同过滤算法主要包括两类，一类是基于内容的算法，一

类是基于模型的算法。尽管协同过滤算法在实际的推荐系统

中取得了巨大成功，但也存在一些问题限制了它的应用。最大

的问题就是数据稀疏性问题。为了解决这个问题，一些研究提

出运用社交网络信息来提高推荐精度。这些算法通过寻找相
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似的用户来产生推荐。在文献［５］中，Ｍａ等人提出运用 ＶＳＳ
和ＰＣＣ来计算用户之间的相似度，从而进行相应的社会化推
荐。由于这两个相似度计算方法均基于用户之间的共同评分

项目集，而在现实世界中可能存在两个用户各自都有很多评分

项，但这两个用户之间没有共同评分项目集，因此不能运用这

两个函数来计算相应的用户间的相似度，从而导致这两个用户

之间的社交网络信息丢失。为了解决该问题，本文提出了一种

新的社会化相似度计算函数，使其能计算没有共同评分的用户

间的相似度，同时解决了新用户的冷启动问题。

&

　基于新相似度计算方法的社会化推荐算法

&


!

　传统的矩阵分解算法

基于矩阵分解的协同过滤算法是最流行、运用最广泛的协

同过滤推荐算法。在传统的基于矩阵分解的协同过滤推荐算

法中，希望找到一个低秩矩阵 Ｘ来逼近矩阵 Ｒ。其中 Ｘ＝
ＵＶＴ，Ｕ∈Ｃｍ×ｄ，Ｖ∈Ｃｎ×ｄ，ｄ表示特征个数，一般 ｄ＜＜ｒ，ｒ表示
矩阵Ｒ的秩，ｒ≤ｍｉｎ（ｍ，ｎ）。

为了找到一个低秩矩阵Ｘ来最大程度地逼近矩阵 Ｒ。最
小化下面的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ损失函数：

Ｌ（Ｘ）＝∑ｉｊＩｉｊ（Ｒｉｊ－Ｘｉｊ）２ （１）

其中：（Ｒｉｊ－Ｘｉｊ）
２是低秩逼近中常见的平方误差项；Ｉ＝

（Ｉｉｊ）ｍ×ｎ，如果Ｒｉｊ≠０，则Ｉｉｊ＝１，否则Ｉｉｊ＝０。下面考虑如何有效
并且快速地求解最优化问题ａｒｇｍｉｎＸＬ（Ｘ）。

式（１）可以改写为
Ｌ（Ｕ，Ｖ）＝∑ｉｊＩｉｊ（Ｒｉｊ－Ｕｉ．Ｖｊ．Ｔ）２ （２）

为了防止过拟合，式（２）加上正则化项，则式（２）可改写为
Ｌ（Ｕ，Ｖ）＝∑ｉｊＩｉｊ（Ｒｉｊ－Ｕｉ．Ｖｊ．Ｔ）２＋λ（‖Ｕｉ．‖Ｆ２＋‖Ｖｊ．‖Ｆ２）（３）

&
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　基于社交网络的矩阵分解算法

互联网进入了社交网络时代，人们更倾向于询问朋友来获

得推荐服务。因为用户的喜好在很大程度上可能与他的朋友

相似。所以在传统的基于矩阵分解的协同过滤算法上，给式

（３）加上社会化正则项：
Ｌ（Ｕ，Ｖ）＝∑ｉｊＩｉｊ（Ｒｉｊ－Ｕｉ．Ｖｊ．Ｔ）２＋λ（‖Ｕｉ．‖Ｆ２＋‖Ｖｊ．‖Ｆ２）＋

β
２∑ｆ∈Ｆ（ｉ）ｓｉｍ（ｉ，ｆ）‖Ｕｉ．－Ｕｆ．‖Ｆ

２ （４）

这里添加的社会化正则项是为了使得用户的特征向量尽

可能地与他的朋友特征向量相似。参数 β用于约束社交网络
信息的影响；Ｆ（ｉ）是用户 ｕｉ的朋友集；‖Ｕｉ．－Ｕｆ．‖Ｆ

２用于表

示某个用户和他的朋友之间的偏好差异，用户 ｕｉ和他的朋友

ｕｆ之间的偏好差异越大，则‖Ｕｉ．－Ｕｆ．‖Ｆ
２越大；ｓｉｍ（ｉ，ｆ）表示

用户ｕｉ和他的朋友ｕｆ之间的相似度；ｓｉｍ（ｉ，ｆ）‖Ｕｉ．－Ｕｆ．‖Ｆ
２

表示用户ｕｉ和他的朋友ｕｆ通过相似度加权后的偏好差异。
为了最小化损失函数，在式（４）上，通过对Ｕｉ和Ｖｊ实施梯

度下降法，得到

Ｌ２

Ｕｉ
＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｉｉｊ（Ｒｉｊ－Ｕｉ．Ｖｊ．Ｔ）Ｖｊ．＋λＵｉ．＋

β∑ｆ∈Ｆ（ｉ）ｓｉｍ（ｉ，ｆ）（Ｕｉ．－Ｕｆ．） （５）

Ｌ２

Ｖｊ
＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｉｉｊ（Ｒｉｊ－Ｕｉ．Ｖｊ．Ｔ）Ｕｉ．＋λＶｊ． （６）

&


"

　新的相似度计算方法

在式（４）～（６）中，ｓｉｍ（ｉ，ｆ）用于计算用户 ｕｉ和他的朋友

ｕｆ之间的相似度。由于ＶＳＳ和ＰＣＣ均基于用户之间的共同评
分项目集来计算相似度，而在现实世界中可能存在两个用户各

自都有很多评分项，但这两个用户之间没有共同评分项目集，

因此不能运用这两个函数来计算相应的用户间的相似度，从而

导致这两个用户之间的社交网络信息丢失。为了解决该问题，

本文提出了一种新的社会化相似度计算函数 ＮＳＳ使其能计算
没有共同评分的用户间的相似度：

ｓｉｍ（ｉ，ｆ）＝ｃｏｓ（Ｕｉ．，Ｕｆ．）＝
∑
ｄ

ｋ＝１
ＵｉｋＵｆｋ

∑
ｄ

ｋ＝１
Ｕｉｋ槡
２ ∑

ｄ

ｋ＝１
Ｕｆｋ槡
２

（７）

其中：Ｕｉ．和Ｕｆ．表示两个用户ｕｉ和 ｕｆ的潜在特征向量。因此，
如果用户ｕｉ和ｕｆ偏好相同，则特征向量Ｕｉ．和Ｕｆ．也相近，从而
计算出来的两个用户ｕｉ和ｕｆ的相似度ｓｉｍ（ｉ，ｆ）接近于１。如
果运用ＶＳＳ和ＰＣＣ来计算相似度，将导致没有共同评分项目
集的用户之间的社会化信息丢失。因为本文提出的 ＮＳＳ相似
度计算方法不需要用户之间的共同评分项目集，所以不会导致

用户之间的社会化信息丢失。

"

　实验结果及分析

本章首先介绍本文实验所采用的数据集及评价标准，然后

给出本文所提出的基于新的相似度计算方法的社会化协同过

滤算法与几个传统的矩阵分解算法和社会化协同过滤算法的

实验结果比较。

"


!

　实验数据集

在本实验中使用广泛运用的、公用的包含社交网络数据的

数据集Ｅｐｉｎｉｏｎｓ［９］。在这个数据集中，用户对其感兴趣的产品
和服务进行评分，评分范围是１～５分的整数值。Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数
据集中有用户的社交网络信息，这些关系以用户所信任的朋友

的关系存在。Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集中包含４９２９０个用户，１３９７３８
个不同的评分项。总的评分数据点是６６４８２４个。在社交网
络中，总共有５１１７９９个信任关系。

"
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　实验的评价标准

本文实验采用ＲＭＳＥ作为评价标准［５］，ＲＭＳＥ通过计算预
测的用户评分与实际的用户评分之间的偏差来度量预测的准

确性。ＲＭＳＥ为推荐质量提供了直观的度量方法，是最常用的
一种推荐质量度量方法。推荐算法整体的ＲＭＳＥ越小，意味着
推荐的质量越高。假设算法对Ｎ个项目预测的评分向量表示
为｛ｐ１，ｐ２，…，ｐＮ｝，对应的实际用户评分集合为｛ｒ１，ｒ２，…，ｒＮ｝，
则算法的ＲＭＳＥ表示为

ＲＭＳＥ＝ ∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｐｉ－ｒｉ）２槡 ／Ｎ （８）

"


"

　实验结果

３３１　新算法与其他协同过滤算法的实验结果比较
将本文所提出的基于新的相似度计算方法的社会化协同

过滤算法与几个传统的矩阵分解算法和社会化协同过滤算法

的实验结果进行比较。

ＰＭＦ表示传统的概率矩阵分解算法，由 Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ等
人［１０］提出，它仅仅使用评分矩阵来进行推荐。ＳＲ１表示传统
的基于社交网络的协同过滤算法，其朋友之间的相似度设为固

定值１，也就是设置ｓｉｍ（ｉ，ｆ）＝１。ＳＲＰＣＣ表示传统的基于社交
网络的协同过滤算法，其朋友之间的相似度运用 ＰＣＣ来计
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算［５］。ＮＳＳ表示用本文所提出的相似度计算方法来计算朋友
间相似度的基于社交网络的协同过滤推荐算法。结果如表１
所示。

表１　ＮＳＳ算法和几个经典的ＣＦ算法的性能比较（ＲＭＳＥ）

特征数
算法

ＰＭＦ ＳＲ１ ＳＲＰＣＣ ＮＳＳ
ｄ＝５ １．１６９４ １．１４８７ １．１３５１ １．１０３１
ｄ＝１０ １．１７６５ １．１５７９ １．１４３６ １．１１５６

　　实验结果显示，与传统的概率矩阵分解算法ＰＭＦ相比，当
特征数为５时，算法ＮＳＳ的性能提高了５．６７％，当特征数为１０
时，算法ＮＳＳ的性能提高了５．１８％。与采用 ＰＣＣ作为朋友之
间的相似度度量的ＳＲＰＣＣ算法相比，当特征数为５时，算法ＮＳＳ
的性能提高了２．８２％，当特征数为１０时算法ＮＳＳ的性能提高
了２．４４％。从表１可以看出，当特征数ｄ＝５时，算法性能已经
足够好。

３３２　新用户情况下新算法与其他协同过滤算法的实验结
果比较

　　本文算法能够有效解决新用户的冷启动问题。在本实验
中，定义评分少于１０个评分点的用户为新用户。传统的概率
矩阵分解算法ＰＭＦ只使用了评分数据，故其不能解决新用户
的冷启动问题。从表２中看到，算法ＳＲ１的性能优于算法ＰＭＦ
的性能，因为其使用了社交网络信息。算法 ＳＲＰＣＣ的性能优于
算法ＳＲ１，因为算法ＳＲＰＣＣ使用 ＰＣＣ计算朋友之间的相似度比
把相似度固定为１更可靠。算法 ＮＳＳ的性能优于算法 ＳＲＰＣＣ，
因为算法ＮＳＳ使用用户的特征向量来计算朋友之间的相似
度，不依赖于朋友之间的共同评分项目集，所以不会导致算法

ＳＲＰＣＣ所面临的新用户和他的朋友之间的社会化信息丢失的问
题，能够更好地解决新用户的冷启动问题。

表２　新用户下ＮＳＳ算法和几个经典的ＣＦ算法的性能比较（ＲＭＳＥ）

特征数
算法

ＰＭＦ ＳＲ１ ＳＲＰＣＣ ＮＳＳ
ｄ＝５ １．１９７０ １．１８３３ １．１６２９ １．１４８９
ｄ＝１０ １．１９４７ １．１８１１ １．１６０６ １．１４５４

　　新用户的社交网络信息在新用户和其活跃的朋友之间建
立起了某种联系，新用户的偏好在很大程度上可能与他的朋友

的偏好相似。因此通过使用本文所提出的新的相似度计算方

法引入社交网络信息能够解决新用户的冷启动问题，而不会导

致社会化信息丢失。

从表２中不难看出，当特征数为５时，与算法 ＰＭＦ相比，
算法ＮＳＳ的性能提高了４．０２％。因为新用户没有很多的评分
信息可以使用，朋友关系也可能比较少。所以在这里算法ＮＳＳ
的性能提高幅度没有使用完整的Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集时多，使用完
整的 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集时算法 ＮＳＳ的性能优于算法 ＰＭＦ
５６７％。
３３３　参数λ和β对算法性能的影响分析

参数λ是正则化参数，可以通过交叉确认的方法学习得
到，在本文中设置该参数为０．０１。另一个参数 β用于控制社
交网络信息对推荐系统性能的影响。在极端情况下，如果设置

参数β＝０，则在推荐过程中社交网络信息没有产生任何作用，
推荐算法退化为传统的基于矩阵分解的推荐算法。

图１显示了当特征数为５时，参数β对算法ＮＳＳ性能的影
响，其中横轴表示参数 β值的变化，纵轴表示算法 ＮＳＳ的
ＲＭＳＥ值。从图１不难看出，随着参数 β的增大，算法 ＮＳＳ的
ＲＭＳＥ值首先急剧下降，随后又逐渐升高，参数 β的最优值是

０．０１。这个结果正好和现实世界中朋友之间相互推荐的实际
效果相符合。如果既考虑自身的喜好又考虑朋友的推荐，则就

更能找到符合自己偏好的推荐对象。如果仅仅只是考虑自身

喜好而忽略朋友的推荐，或者是仅仅考虑朋友的推荐而忽略自

身的喜好，则都会走向极端，而不能得到最好的推荐效果。
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３３４　新算法与其他协同过滤算法的运行时间比较
本文所有算法均在装有Ｌｉｎｕｘ系统环境的计算机下运行，

计算机配置环境是４核ＣＰＵ，主频是３．２ＧＨｚ，内存是７．６ＧＢ。
各个算法的程序代码用Ｊａｖａ开发工具Ｅｃｌｉｐｓｅ编写。每个算法
均循环迭代１００轮。各个算法均反复运行１０次取平均时间作
为该算法的最终运行时间。

从表３可以看出，算法 ＰＭＦ在各个特征数下的运行时间
均小于其他算法，这是因为ＰＭＦ没有考虑社交网络的信息，故
运算更快。在考虑了社交网络的其他三个算法中，ＮＳＳ在各个
特征数下的运行时间明显优于ＳＲＰＣＣ和ＳＲ１。这主要是由于本
文所提出的不依赖于共同评分的相似度计算方法，在计算式

（５）（６）的同时，可以实时更新用户朋友之间相似度，故节省了
朋友之间的相似度的计算时间。而 ＳＲＰＣＣ在计算式（５）（６）之
前就需要提前计算好用户朋友间的相似度，且运用 ＰＣＣ来计
算相似度比运用式（７）来计算相似度复杂度更高。ＳＲ１在各个
特征数下的运行时间均小于ＮＳＳ，主要是因为在ＳＲ１中用户朋
友间的相似度统一设置为１，无须提前计算，故运行时间大幅
缩减。从表３还可看出，各个算法在特征数为１０时的运行时
间均大于特征数为５时的运行时间，这主要是因为随着特征数
的增加，计算式（５）（６）所需时间更多。

表３　ＮＳＳ算法和几个经典的ＣＦ算法的运行时间比较 ／ｓ

特征数
算法

ＰＭＦ ＳＲ１ ＳＲＰＣＣ ＮＳＳ
ｄ＝５ １１．６７５ ２０．８５４ ２００７．３９２ ３０．５５８
ｄ＝１０ １４．００８ ２４．３０３ ３２７８．０４４ ３３．４６３

#

　结束语

本文提出了一种基于矩阵分解的新的社会化相似度计算

方法。在真实的包含社交网络数据集上的实验验证了该方法

能够更好地计算用户朋友之间的相似度，在ＲＭＳＥ评价指标下
性能均优于几个经典的基于社交网络的协同过滤算法，运行时

间相较经典的ＳＲＰＣＣ算法也有显著下降。而且由于该相似度的
计算不基于朋友间的共同评分项目集，因此能够用于解决新用

户的冷启动问题。在以后的研究中，笔者将运用本文所提出的

新的社会化相似度计算方法去解决用户朋友间的信任传递问

题，同时将更关注所提算法的排序性能。

参考文献：

［１］ ＰＡＮＲｏｎｇ，ＺＨＯＵＹｕｎｈｏｎｇ，ＣＡＯＢｉｎ，ｅｔａｌ．Ｏｎｅｃｌａｓｓｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
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表３　在目标精度下的平均迭代次数与成功率比较

函数 维数 目标精度 测试项目 ＦＯＡ ＦＯＡＡＭ ＳＰＳＯ ＬＤＷＰＳＯ ＡＰＳＯ

ｆ１ ３０ １０－５
平均迭代次数 １４０２（１） １４１６（１） ５２８ ２１８３ ４８４
成功率 ０．７５（１） １（１） １ １ １

ｆ２ ３０ １０－６
平均迭代次数 １３４（１） ３８１（１） ４１３ ２１３３ ４５４
成功率 ０．７（１） １（１） ０．７４ １ １

ｆ３ ３０ ２８．８
平均迭代次数 ２５（１） ２６（１） ９１１ ２４７７ ９９４
成功率 ０．８５（１） １（１） １ １ １

ｆ４ ３０ ０
平均迭代次数 ∞（１） ８２（１） １９６ １７１０ ４２０
成功率 ０（１） １（１） ０．５８ １ １

ｆ５ ３０ １０－１
平均迭代次数 ∞（∞） ∞（∞） ∞ ２１９７ ４１２
成功率 ０（０） ０（０） ０ ０．７２ １

ｆ６ ２ －１
平均迭代次数 ∞ ７１ － － －
成功率 ０ １ － － －

表４　高维、多峰函数上的算法性能比较

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＴｅｓｔＩｔｅｍ ＦＯＡ ＦＯＡＡＭ ＧＡ ＢＦＯ ＰＳＯ ＢＦＡＰＳＯ

ｆ２
优化均值

（标准差）

２．４８２７ｅ－６
（３．６０３２ｅ－６）

７．７１５６ｅ－７
（５．０３７９ｅ－７）

１．５０５
（１．１５）

１．０２８
（０．８ｅ－２）

４．２３５３ｅ＋１
（１．１８５５６ｅ＋１）

４．５８ｅ－３
（３．４３７２ｅ－３）

ｆ４
优化均值

（标准差）

２．２３５２ｅ－４
（４．３３２０ｅ－５）

０
（０）

６６．７９１
（１１．５７）

３．７３
（３．６ｅ－１）

２．４３８２ｅ＋２
（３５．１２７１）

４．９３３７ｅ＋１
（８．８４０６）

ｆ５
优化均值

（标准差）

１．６８５２
（７．８８８１ｅ－５）

１．６８４４
（１．７２００ｅ－１５）

４．２６２
（８．７７ｅ－１）

３．９７ｅ－１
（３．４ｅ－２）

１．３５ｅ＋１
（９．６８ｅ－１）

１．１２８ｅ－１
０．０１１１

　　由上可知，本文提出的ＦＯＡＡＭ总体来说比ＦＯＡ、文献［７，
１１，１２］中算法具有更好的全局搜索能力，更快的收敛速度和更
高的收敛精度。

#

　结束语

本文针对果蝇优化算法寻优精度不高和易陷入局部最优

的缺点，提出了一种自适应变异的果蝇优化算法。六个经典测

试函数的对比实验结果表明，新算法具有更好的全局搜索能

力，在收敛速度、收敛精度及收敛可靠性上均比基本果蝇优化

算法有较大的提高。
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ｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ：ａｓｕｒｖｅｙｏｆｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔａｎｄｐｏｓｓｉｂｌｅｅｘｔｅｎ

ｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２００５，１７（６）：７３４７４９．

［４］ ＺＨＡＮＧＹｕ，ＣＡＯＢｉｎ，ＹＥＵＮＧＤＹ．Ｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅ

ｒｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２６ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎ

ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．２０１０：７２５７３２．

［５］ ＭＡＨａｏ，ＺＨＯＵＤｅｎｇｙｏｎｇ，ＬＩＵＣｈａｏ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ

ｗｉｔｈｓｏｃｉａｌｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＷＳＤＭ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２０１１：２８７２９６．

［６］ ＭＡＨａｏ，ＹＡＮＧＨａｉｘｕａｎ，ＬＹＵＭＲ，ｅｔａｌ．ＳｏＲｅｃ：ｓｏｃｉａｌｒｅｃｏｍｍｅｎ

ｄａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１７ｔｈ

ＡＣＭ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２００８：９３１９４０．

［７］ ＭＡＨａｏ，ＫＩＮＧＩ，ＬＹＵＭＲ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒｅｃｏｍｍｅｎｄｗｉｔｈｓｏｃｉａｌｔｒｕｓｔ

ｅｎｓｅｍｂｌｅ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ３２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭ ＳＩＧＩＲＣｏｎｆ

ｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２００９：２０３２１０．

［８］ ＪＡＭＡＬＩＭ，ＥＳＴＥＲＭ．Ｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｗｉｔｈｔｒｕｓｔｐｒｏｐａ

ｇａｔｉｏｎｆｏｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ４ｔｈ

ＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒＳｙｓｔｅｍｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，

２０１０：１３５１４２．

［９］ ＭＡＳＳＡＰ，ＡＶＥＳＡＮＩＰ．Ｔｒｕｓｔｍｅｔｒｉｃｓｉｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ［Ｍ］／／

ＣｏｍｐｕｔｉｎｇｗｉｔｈＳｏｃｉａｌＴｒｕｓｔ．Ｌｏｎｄｏｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００９：２５９２８５．

［１０］ＳＡＬＡＫＨＵＴＤＩＮＯＶＲ，ＭＮＩＨ Ａ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ

［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＮＩＰＳ．２００８：１２５７１２６４．

·４４６２· 计 算 机 应 用 研 究 第３０卷


