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摘 要： 现有的推荐算法很难对没有任何记录的冷启动用户或者历史记录稀疏的用户给出准确的推荐，即用户

的冷启动问题．本文提出一种基于受限信任关系和概率分解矩阵的推荐方法，由不信任关系约束信任关系的传播，得
到准确且覆盖全面的用户信任关系矩阵，并通过对用户信任关系矩阵和用户商品矩阵的概率分解联合用户信任关系

和用户商品矩阵信息，为用户给出推荐．实验表明该方法对冷启动用户和历史记录稀疏的用户的推荐效果有较大幅度
的提升，有效地解决了用户的冷启动问题．
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１ 引言

推荐算法能够帮助用户从规模庞大的商品中快速

准确地找到喜欢的商品．现有的推荐算法主要基于两类
技术：基于内容过滤（ＣＢＦ）［１］和基于协同过滤（ＣＦ）．ＣＢＦ
主要依据信息过滤技术，根据商品内容信息和用户配置

文件的相关性给出推荐．ＣＦ主要分为：基于记忆的方
法［２～６］和基于模型的方法［７～９］．基于记忆的方法由与用
户相似的用户给出推荐或者为用户推荐与该用户已经

选择商品相似的商品．基于模型的方法通过训练集为用
户训练一个预定义的模型，将与该模型相似的商品推荐

给用户．ＢＦ需要用户配置大量信息，并且只能为用户给
出其配置文件定义范围内的推荐．ＣＦ不需要用户配置
信息，且给出的推荐较 ＣＢＦ的覆盖范围大．由于 ＣＦ简
单且有效，已经被广泛的应用于著名的推荐系统中，例

如Ａｍａｚｏｎ［７］．然而 ＣＦ需要依据用户历史信息，如用户
对商品的评价信息，并且使用皮尔逊协相关系数或者余

弦相似度计算用户与用户或者用户与商品间的相似性，

由此带来的主要缺陷是 ＣＦ很难为没有任何记录的用
户或者历史记录稀疏的用户发现相似用户，导致不能为

其给出准确的推荐，称为用户的冷启动问题．
研究者们针对用户的冷启动问题做了大量研究，如
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由多种相似度测量方法的线性组合为用户提供预测的

方法，并应用神经网络得到相似度测量方法的最优权

重［２］．定义用户推荐等级、领域相关度并通过皮尔逊相
关系数计算用户评价相似度，将相似用户划分到一个

用户组，将用户组的平均评价值作为新加入用户的评

价值［３］．定义一种基于相似度支持度的用户评价最近
邻量度，并提出合理规模的 ｋ近邻策略［４］．通过选择用
户和商品的共同关键特征构造低维度的用户特征矩阵

和商品特征矩阵，由用户特征矩阵和商品特征矩阵的

内积给出推荐［８］．然而这些方法忽略用户间信任关系
对推荐结果的约束，导致其对冷启动用户和历史记录

稀疏用户的推荐效果不理想．由于存在信任关系的用
户给出的推荐结果较无信任关系的用户给出的推荐结

果更可靠，更准确．用户间的信任网络帮助用户得到准
确的推荐［１０～１２］，迭代地在用户间传播信任，可以得到

覆盖范围更广的信任关系［１３～１５］．然而缺乏限制的信任
传播易使用户信任关系不合理地扩大［１６］，导致对冷启

动用户和历史记录稀疏用户的推荐准确度降低．
针对以上问题，本文提出一种基于受限信任关系

和概率分解矩阵的推荐 ＣＴＲＰＭＦ（Ａｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｔｒｕｓｔｒｅｃ
ｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）方法，由
不信任关系约束信任关系的传播，得到用户信任关系

矩阵，通过对用户信任关系矩阵和用户商品矩阵的概

率分解，联合用户信任关系和用户商品矩阵信息，为用

户给出推荐，在 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ的实验结果表明 ＣＴＲＰＭＦ大幅
提高对冷启动用户和历史记录稀疏用户的推荐效果，

有效地解决了用户冷启动问题．

２ 问题的定义

为了方便问题描述，本文的符号如表１所示．
解决用户的冷启动问题可通过估计冷启动用户或

者历史记录稀疏的用户对未知商品的评价值，并推荐

ＴｏｐＮ评价值对应的商品．由于这类用户的历史信息
少，单一的由用户信任关系或者用户商品矩阵信息很

难给出准确的推荐．为此，本文将联合用户信任关系与
用户商品矩阵的信息．

用户信任关系矩阵通常比较稀疏，现有扩展用户

信任关系的方法主要通过信任传播，然而由于缺少限

制条件，导致给出的用户信任关系不合理，影响了推荐

效果．为此，提出一种由不信任关系约束的信任传播方
法．

通常，可以确定影响用户信任关系和用户对商品

评价的主要因素．因此，可以由用户特征矩阵与信任特
征矩阵的内积得到用户信任关系矩阵；由用户特征矩

阵与商品特征矩阵的内积得到用户商品矩阵．由此可
以通过相同的用户特征矩阵联合用户信任关系矩阵和

用户商品矩阵，这样对冷启动用户或者历史记录稀疏

的用户给出推荐的过程可以转化成如下３步：（１）确定
用户特征矩阵，商品特征矩阵和信任特征矩阵；（２）由
用户特征矩阵和商品特征矩阵内积得到用户商品矩阵

中的缺失评价值；（３）排序第（２）步给出的评价值．
表１ 符号表

符号 解释

ＵＳ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｍ｝ 用户集合

ＶＳ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝ 商品集合

Ｒ＝［ｒｉｊ］ｍ×ｎ

用户商品矩阵，描述 ｍ个用户对ｎ个商品
的评价，其中 ｒｉｊ∈［０，５］表示用户 ｉ对第ｊ
个商品的评价值

Ｃ＝［ｃｉｊ］ｍ×ｍ

用户信任关系矩阵，描述 ｍ个用户间的
信任关系，其中 ｃｉｊ∈（０，１］表示用户 ｉ对

用户ｊ的信任权重

Ｕ∈ＲＲｌ×ｍ
用户特征矩阵，由 ｌ维列向量描述用户区
别于其他用户的主要特征

Ｚ∈ＲＲｌ×ｍ
信任特征矩阵，由 ｌ维列向量描述影响用
户信任其他用户的主要因素

Ｖ∈ＲＲｌ×ｎ
商品特征矩阵，由 ｌ维列向量描述商品区
别于其他商品的主要特征

Ｔ＝［ｔｉｊ］ｍ×ｍ
用户间的初始信任关系，ｔｉｊ∈（０，１］表示用

户 ｉ对用户ｊ的初始信任权重

Ｄ＝［ｄｉｊ］ｍ×ｍ
用户间的初始不信任关系，ｄｉｊ∈（０，１］表

示用户 ｉ对用户ｊ的初始不信任权重

设用户 ｕｉ对ｕｊ的信任权重ｃｉｊ且对商品ｖｋ评价值为

ｒｉｋ的概率ｙｕｉ，ｕｊ，ｖｋ：＝η ＵＴｉＺｊ，ＵＴｉＶ( )ｋ ，其中 Ｕｉ为用户ｕｉ
的特征向量，Ｚｊ为信任ｕｊ的特征向量，Ｖｋ为商品ｖｋ特
征向量；ＵＴｉＺｊ，ＵＴｉＶｋ用于分别计算ｃｉｊ和ｒｉｋ；η（·）为联合
用户信任关系矩阵和用户商品矩阵的函数．为用户 ｕｉ
的推荐可描述为用户商品矩阵中的 ＴｏｐＮ问题，其输
入为用户信任关系矩阵 Ｃ和用户商品矩阵Ｒ，输出为：

Ｔｏｐ（ｕｉ，Ｎ）：＝ａｒｇｍａｘ
Ｎ

ｖｋ∈ＶＳ，ｕｊ∈ＵＳ
ｙｕｉ，ｕｊ，ｖｋ．

３ ＣＴＲＰＭＦ方法

ＣＴＲＰＭＦ主要由以下两部分组成：
（１）基于不信任关系约束信任关系的传播，得到用

户信任关系矩阵．
（２）联合用户信任关系矩阵 Ｃ和用户商品矩阵Ｒ

的概率分解，求解用户特征矩阵 Ｕ，信任特征矩阵 Ｚ和
商品特征矩阵Ｖ．由 ＵＶ估计Ｒ的缺失项，并推荐ＴｏｐＮ
评价值对应的商品．
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３１ 基于不信任约束的信任传播

本节提出一种由不信任关系约束的信任传播方

法．首先分别给出用户间的不信任关系，信任网络，信
任传播的定义．

定义１（用户间的不信任关系） 若两个用户对相

同商品的评价差值大于门限值δ则称其存在不信任关

系，其不信任程度权重由评价差值超过δ的商品占其

所有评价过商品的比率决定．令矩阵 Ｄ＝［ｄｉｊ］ｍ×ｍ描述
ｍ个用户间的初始不信任关系，其中 ｄｉｊ∈（０，１］表示用
户 ｉ对用户ｊ的不信任权重．

定义２（信任网络） 以用户为节点，连接所有存在

信任关系的用户节点构成的有向图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）称为信
任网络，其中 Ｖ＝ ｖ{ }ｉ ｎｉ＝１表示所有用户，Ｅ表示用户间
的有向边集．

定义３（信任传播） 任意用户的信任传播过程是

在信任网络中以该用户为起点对其所有邻居节点做广

度优先搜索并将搜索路径所经过节点的信任权重与其

到起始节点路径上所有节点的信任权重相乘，将该内

积加入信任关系矩阵中以起始节点为行号，该节点为

列号的位置中．
扩展用户间信任关系的效果与搜索的深度有关，

搜索深度越大，则对初始信任关系扩展的越大．令矩阵
Ｔ＝［ｔｉｊ］ｍ×ｍ描述ｍ个用户间的初始信任关系，其中 ｔｉｊ
∈（０，１］表示用户 ｉ对用户ｊ的信任权重．令 ｓ表示信任
传播步长（广度优先搜索的深度），Ｔ（ｓ）表示信任传播步
长为 ｓ的信任关系，Ｔ（１）＝Ｔ．由定义５信任传播的过程
是一个递归的过程，传播步长每增加１，则新信任关系
矩阵在原信任关系矩阵基础上增加部分信任关系ΔＴ．
令ΔＴ（ｓ）表示信任传播步长为 ｓ的信任关系矩阵Ｔ（ｓ）较
信任传播步长为 ｓ－１的信任关系矩阵 Ｔ（ｓ－１）的增量，
存在ΔＴ（ｓ）＝Ｔ（ｓ－１）×Ｔ，所以信任传播步长为 ｓ的信任
关系矩阵 Ｔ（ｓ）＝Ｔ（ｓ－１）＋Ｔ（ｓ－１）×Ｔ．信任传播扩展了
用户间信任关系，然而不受约束的信任传播产生的信

任关系会与用户不信任关系产生重叠，存在用户既要

信任某用户又要不信任该用户，这说明不受约束的信

任传播产生的信任关系不合理．
针对这个问题，提出基于不信任约束的信任传播．

在信任传播的过程 Ｔ（ｓ）＝Ｔ（ｓ－１）＋Ｔ（ｓ－１）×Ｔ中，将传
播步长每增加１后得到的 Ｔ（ｓ）与 Ｄ做比较，如果存在
Ｔ（ｓ）的第 ｋ行Ｔ（ｓ）ｋ，·与 Ｄ的第ｋ行Ｄｋ，·有交集则令 Ｔ（ｓ）ｋ，·＝
Ｔ（ｓ）·，ｋ＝０．为了增强不信任关系对信任关系的约束效果，
对不信任关系做如下扩展，令 Ｄ（ｒ）表示扩展 ｒ次的不
信任关系，Ｄ（１）＝Ｄ，Ｄ（ｒ）＝Ｄ（ｒ－１）＋Ｄ（ｒ－１）×Ｔ．将传播
步长每增加 １后得到的 Ｔ（ｓ）与 Ｄ（ｒ）做比较，如果存在
Ｔ（ｓ）的第 ｋ行 Ｔ（ｓ）ｋ，·与 Ｄ（ｒ）的第 ｋ行 Ｄ（ｒ）ｋ，·有交集则令

Ｔ（ｓ）中 Ｔ（ｓ）ｋ，·＝Ｔ（ｓ）·，ｋ＝０，新信任关系矩阵记为 Ｔ′（ｓ），继续
信任传播ΔＴ（ｓ＋１）＝Ｔ′（ｓ）×Ｔ，直至ΔＴ（ｓ＋１）为零矩阵，
基于不信任约束的信任关系矩阵 Ｔ（ｓ＋１）＝Ｔ′（ｓ）＋Ｔ′（ｓ）

×Ｔ．基于不信任约束的信任传播过程如算法１所示，
第（３）至（１０）步剔除信任关系与不信任关系存在的交
集，第（１４）至（１６）步传播信任关系，第（１７）至（１９）步扩
展不信任关系．设用户个数为 ｍ，则算法１的时间复杂
度为Ｏ（ｍ３）．

算法１ 基于不信任约束的信任传播算法

输入：用户初始信任关系矩阵 Ｔ，不信任关系矩阵 Ｄ
输出：用户信任关系矩阵 Ｃ
（１）Ｔ′＝Ｔ，ΔＴ＝Ｔ×Ｔ，Ｄ′＝Ｄ
（２）Ｗｈｉｌｅ（ΔＴ为非零矩阵）
（３）Ｆｏｒｉ＝１ｔｏｍ
（４） Ｆｏｒｊ＝１ｔｏｍ
（５） Ｉｆ（Ｔ′ｉｊ＞０＆＆Ｄ′ｉｊ＞０）
（６） Ｔ′第ｉ行元素置零
（７） Ｔ′第ｉ列元素置零
（８） ＥｎｄＩｆ
（９） ＥｎｄＦｏｒ
（１０）ＥｎｄＦｏｒ
（１１） Ｔ－＝Ｔ′
（１２） Ｆｏｒｉ＝１ｔｏｍ
（１３） Ｆｏｒｊ＝１ｔｏｍ
（１４） Ｉｆ（Ｔｉｊ＞０）

（１５） Ｔ′ｉｊ＝Ｔ的第ｉ行与Ｔ－的第 ｊ列内积
（１６） ＥｎｄＩｆ
（１７） Ｉｆ（Ｄｉｊ＞０）

（１８） Ｄ′ｉｊ＝Ｔ的第ｉ行与Ｄ′的第ｊ列内积
（１９） ＥｎｄＩｆ
（２０） ＥｎｄＦｏｒ
（２１） ＥｎｄＦｏｒ
（２２） ΔＴ＝Ｔ′，Ｔ′＝Ｔ－＋Ｔ′

（２３） ＥｎｄＷｈｉｌｅ
（２４）Ｃ＝Ｔ′
（２５）ＲｅｔｕｒｎＣ

３２ 联合用户信任关系矩阵和用户商品矩阵的推荐

为使对冷启动和历史记录稀疏用户的推荐同时满

足用户信任关系和用户商品矩阵的信息，本节将联合

用户信任关系矩阵和用户商品矩阵的分解．如图 １所
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示，用户信任关系矩阵表示成用户特征矩阵和信任特

征矩阵内积的形式；用户商品矩阵表示成用户特征矩

阵和商品特征矩阵内积的形式．
下面分别给出用户信任关系矩阵和用户商品矩阵

分解过程．
３２１ 用户信任关系矩阵分解

本节将用户信任关系矩阵分解成低维度的用户特

征矩阵和信任特征矩阵的内积．令 Ｕ为ｌ×ｍ维的用户
特征矩阵，Ｚ为ｌ×ｍ维的信任特征矩阵，其中 ｌ表示
用户特征数，ｍ为用户个数．列向量 Ｕｉ和列向量Ｚｋ分别
表示用户 ｉ的特征和第ｋ组信任特性．为了得到用户信
任关系矩阵的最小误差分解，即找到合适的 Ｕ和Ｚ，使
ＵＴＺ满足与用户信任关系矩阵 Ｃ的误差最小．定义
ＵＴＺ与Ｃ的误差满足式（１），

ｐ（Ｃ｜Ｕ，Ｚ，σ２Ｃ）＝∏
ｍ

ｉ＝１
∏
ｍ

ｋ＝１
Ｎ［（ｃｉｋ｜ｇ（ＵＴｉＺｋ），σ２Ｃ）］Ｉ

Ｃ
ｉｋ

（１）
其中 Ｎ（ｘ｜μ，σ

２
Ｃ）表示均值为μ，方差为σ

２
Ｃ的高斯分布

的概率密度函数，当用户 ｕｉ信任用户ｕｋ，ＩＣｉｋ＝１，否则 ＩＣｉｋ
＝０．令函数 ｇ（ｘ）＝１／（１＋ｅｘｐ（－ｘ）），将 ＵＴｉＺｋ的值映
射在［０，１］之间．用户特征和信任特征的先验概率符合
高斯分布［８］，分别如式（２）、（３）所示，其中σ２Ｕ，σ２Ｚ分别
表示Ｕ，Ｚ分布的方差，Ｉ表示单位矩阵：

ｐ（Ｕ｜σ２Ｕ）＝∏
ｍ

ｉ＝１
Ｎ（Ｕｉ｜０，σ２ＵＩ） （２）

ｐ（Ｚ｜σ２Ｚ）＝∏
ｍ

ｉ＝１
Ｎ（Ｚｋ｜０，σ２ＺＩ） （３）

在以用户为节点，用户间信任关系为边的有向图

中，用户间的信任关系是非对称的，因此 ｃｉｋ的值应该与
用户节点的出度和入度相关［１７］，重新定义式（１）中 ｃｉｋ的
值为 ｃｉｋ，如果用户 ｕｉ信任很多其他用户，则 ｃｉｋ的值应
该相应的降低；如果用户 ｕｋ被很多用户信任，则 ｃｉｋ应
该提升．将式（１）改写如式（４）所示，

ｐ（Ｃ｜Ｕ，Ｚ，σ２Ｃ）＝∏
ｍ

ｉ＝１
∏
ｍ

ｋ＝１
Ｎ［（ｃｉｋ｜ｇ（ＵＴｉＺｋ），σ２Ｃ）］Ｉ

Ｃ
ｉｋ，

ｃｉｋ＝
αｄ－（ｕｋ）

（１－α）ｄ＋（ｕｉ）＋αｄ－（ｕｋ）
×ｃｉｋ （４）

其中 ｄ＋（ｕｉ）表示 ｕｉ信任的其他用户数量，ｄ－（ｕｋ）表
示 ｕｋ被其他用户信任的数量，α∈［０，１］表示 ｄ－（ｕｋ）与
ｄ＋（ｕｉ）的权重比例系数．由贝叶斯定理，在已知用户信
任关系矩阵部分值的条件下，将信任关系矩阵分解成

用户特征矩阵和信任特征矩阵的后验概率满足式（５），
当式（５）取最大值，即得用户信任关系矩阵的最小误差
分解．
ｐ（Ｕ，Ｚ｜Ｃ，σ２Ｃ，σ２Ｕ，σ２Ｚ）

∝ｐ（Ｃ｜Ｕ，Ｚ，σ２Ｃ）ｐ（Ｕ｜σ２Ｕ）ｐ（Ｚ｜σ２Ｚ）

＝∏
ｍ

ｉ＝１
∏
ｍ

ｋ＝１
Ｎ［（ｃｉｋ｜ｇ（ＵＴｉＺｋ），σ２Ｃ）］Ｉ

Ｃ
ｉｋ

×∏
ｍ

ｉ＝１
Ｎ（Ｕｉ｜０，σ２ＵＩ）×∏

ｍ

ｋ＝１
Ｎ（Ｚｋ｜０，σ２ＺＩ） （５）

３２２ 用户商品矩阵分解

本节将用户商品矩阵分解成低维度的用户特征矩

阵和商品特征矩阵的内积．令 Ｕ为ｌ×ｍ维的用户特征
矩阵，Ｖ为ｌ×ｎ维的商品特征矩阵，其中 ｌ表示用户特
征数，ｍ为用户个数，ｎ为商品个数．列向量 Ｕｉ和Ｖｊ分
别表示用户ｉ的特征和商品ｊ的特征．为了得到用户商
品矩阵的最小误差分解，即找到合适的 Ｕ和Ｖ，使 ＵＴＶ
满足与 Ｒ的误差最小．定义 ＵＴＶ与Ｒ的误差满足式
（６），

ｐ（Ｒ｜Ｕ，Ｖ，σ２Ｒ）＝∏
ｍ

ｉ＝１
∏
ｎ

ｊ＝１
Ｎ［（ｒｉｊ｜ｇ（ＵＴｉＶｊ），σ２Ｒ）］Ｉ

Ｒ
ｉｊ

（６）
其中 ｒｉｊ表示用户对商品的评价，如果用户 ｉ评价过商品
ｊ则ＩＲｉｊ＝１，否则取 ＩＲｉｊ＝０．同样用户特征和商品特征的
先验概率符合高斯布［８］，其中σ

２
Ｖ表示Ｖ分布的方差：

ｐ（Ｕ｜σ２Ｕ）＝∏
ｍ

ｉ＝１
Ｎ（Ｕｉ｜０，σ２ＵＩ） （７）

ｐ（Ｖ｜σ２Ｖ）＝∏
ｎ

ｊ＝１
Ｎ（Ｖｊ｜０，σ２ＶＩ） （８）

由贝叶斯定理，在已知部分用户商品矩阵值的条件下，

将用户商品矩阵分解成用户特征矩阵和商品特征矩阵

的后验概率满足式（９），当式（９）取最大值，即得到用户
商品矩阵的最小误差分解．
ｐ（Ｕ，Ｖ｜Ｒ，σ２Ｒ，σ２Ｕ，σ２Ｖ）

∝ｐ（Ｒ｜Ｕ，Ｖ，σ２Ｒ）ｐ（Ｕ｜σ２Ｕ）ｐ（Ｖ｜σ２Ｖ）

＝∏
ｍ

ｉ＝１
∏
ｎ

ｊ＝１
Ｎ［（ｒｉｊ｜ｇ（ＵＴｉＶｊ），σ２Ｒ）］Ｉ

Ｒ
ｉｊ

×∏
ｍ

ｉ＝１
Ｎ（Ｕｉ｜０，σ２ＵＩ）×∏

ｎ

ｊ＝１
Ｎ（Ｖｊ｜０，σ２ＶＩ） （９）

３２３ 信任关系矩阵和用户商品矩阵的联合概率分解

联合用户信任关系矩阵和用户商品矩阵的分解可

得既满足用户信任关系又满足用户商品矩阵约束的用

户特征矩阵，进而由用户特征矩阵和商品特征矩阵的

内积得到用户商品矩阵中的缺失评价项．联合用户信
任关系矩阵和用户商品矩阵分解的后验概率的对数值

满足式（１０）．
ｌｎｐ（Ｕ，Ｖ，Ｚ｜Ｃ，Ｒ，σ２Ｃ，σ２Ｒ，σ２Ｕ，σ２Ｖ，σ２Ｚ）

＝－ １
２σ２Ｃ∑

ｍ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｋ＝１
ＩＣｉｋ（ｃｉｋ－ｇ（ＵＴｉ－Ｚｋ））２

－ １
２σ２Ｒ∑

ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ＩＲｉｊ（ｒｉｊ－ｇ（ＵＴｉ－Ｖｊ））２
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－ １
２σ２Ｕ∑

ｍ

ｉ＝１
ＵＴｉＵｉ－

１
２σ２Ｚ∑

ｍ

ｋ＝１
ＺＴｋＺｋ－

１
２σ２Ｖ∑

ｎ

ｊ＝１
ＶＴｊＶｊ

－１２（（∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｋ＝１
ＩＣｉｋ）ｌｎσ２Ｃ＋（∑

ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ＩＲｉｊ）ｌｎσ２Ｒ）

－１２（ｍｌｌｎσ
２
Ｕ＋ｍｌｌｎσ２Ｚ＋ｎｌｌｎσ２Ｖ）＋ｃ （１０）

其中 ｃ是一个与参数无关的常量．当式（１０）取最大值，
可得用户信任关系和用户商品矩阵的最小误差分解对

应的用户特征矩阵，信任特征矩阵和商品特征矩阵．将
式（１０）化简为式（１１），其最大值对应于式（１１）的最小
值，

Ｌ（Ｒ，Ｃ，Ｕ，Ｖ，Ｚ）

＝λＣ２∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｋ＝１
ＩＣｉｋ（Ｃｉｋ－ｇ（ＵＴｉＺｋ））２

＋１２∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ＩＲｉｊ（ｒｉｊ－ｇ（ＵＴｉＶｊ））２

＋λＵ２‖Ｕ‖
２
Ｆ＋
λＶ
２‖Ｖ‖

２
Ｆ＋
λＺ
２‖Ｚ‖

２
Ｆ （１１）

其中λＣ＝σ２Ｒ／σ２Ｃ，λＵ＝σ２Ｒ／σ２Ｕ，λＶ＝σ２Ｒ／σ２Ｖ，λＺ＝σ２Ｒ／σ２Ｚ，

‖·‖２Ｆ表示 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数，式（１１）的最小值可由梯度
下降法求得，分别以参数 Ｕｉ，Ｖｊ和Ｚｋ求式（１１）偏导数，

Ｌ
Ｕｉ

＝∑
ｎ

ｊ＝１
ＩＲｉｊｇ′（ＵＴｉＶｊ）（ｇ（ＵＴｉＶｊ）－ｒｉｊ）Ｖｊ

＋λＣ∑
ｍ

ｊ＝１
ＩＣｉｋｇ′（ＵＴｉＺｋ）（ｇ（ＵＴｉＺｋ）－ｃｉｋ）Ｚｋ＋λＵＵｉ，

Ｌ
Ｖｊ

＝∑
ｍ

ｉ＝１
ＩＲｉｊｇ′（ＵＴｉＶｊ）（ｇ（ＵＴｉＶｊ）－ｒｉｊ）Ｕｉ＋λＶＶｊ，

Ｌ
Ｚｋ

＝λＣ∑
ｍ

ｉ＝１
ＩＣｉｊｇ′（ＵＴｉＺｋ）（ｇ（ＵＴｉＺｋ）－ｃｉｋ）Ｕｉ＋λＺＶｋ，

（１２）
其中 ｇ′（ｘ）＝ｅｘｐ（ｘ）／（１＋ｅｘｐ（ｘ））２．为了减少模型的复
杂度，取λＵ＝λＶ＝λＺ．

由式（１２）得用户信任关系矩阵 Ｃ和用户商品矩阵
Ｒ的最小误差分解对应的用户特征矩阵Ｕ，信任特征矩
阵 Ｚ和商品特征矩阵Ｖ，则可由 ＵＶ估计Ｒ的缺失评
价项．设用户 ｕ１，ｕ２，ｕ３，ｕ４，ｕ５的信任关系和其对商
品 ｉ１，ｉ２，ｉ３，ｉ４，ｉ５的初始评价值如图２所示，其中评价
值最低为１，最高为５．则由ＣＴＲＰＭＦ预测出的 Ｒ结果如
表２所示．

由于 Ｒ和Ｃ都是稀疏矩阵，设 Ｒ，Ｃ中的非零元素

数目分别为ρＲ，ρＣ，
Ｌ
Ｕ
的时间复杂度Ｏ（ρＲｌ＋ρＣｌ），

Ｌ
Ｖ

和Ｌ
Ｚ
的时间复杂度分别为Ｏ（ρＲｌ）和 Ｏ（ρＣｌ），所以算法

的时间复杂度为 Ｏ（ρＲｌ＋ρＣｌ）．
表２ 由ＣＴＲＰＭＦ对用户商品矩阵 Ｒ的预测结果

ｉ１ ｉ２ ｉ３ ｉ４ ｉ５

ｕ１ ５．０ ２．０ ２．５ ３．０ ４．８

ｕ２ ４．０ ３．０ ２．４ ２．９ ５．０

ｕ３ ４．０ １．７ ２．０ ３．２ ３．９

ｕ４ ４．８ ２．１ ２．７ ２．６ ４．７

ｕ５ ５．０ １．０ ２．０ ３．４ ４．０

４ 实验

实验主要验证如下问题：（１）用户信任关系和用户
商品矩阵的信息比例参数λＣ对推荐效果的影响，及最

优推荐效果对应的λＣ；（２）比较ＣＴＲＰＭＦ与当前最优的
推荐算法对冷启动用户的推荐效果．

实验数据集来自一个用户分享购物经验的网站

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ．数据集包含两张表，用户商品评价表和信任关
系表，用户商品评价表中包含４９２９０个用户的６６４８２４个
评价，用户对商品的评价分为５个等级，从５到１所代表
的评价逐级降低．信任关系表中包含 ４８７１８１个信任关
系，及其对应的信任权重．用户间的不信任关系由用户
商品评价表中对相同商品评价差值大于３的用户组成．
４１ 实验评价指标

ＲＭＳＥ（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ）的定义如公式（１３）所
示，其中 ｒｉ，ｊ表示由算法预测的用户ｉ对商品 ｊ的评价

值，

)

ｒｉ，ｊ表示用户ｉ对商品ｊ的实际评价值，Ｍ表示预测
用户评价值的总数．由于ＲＭＳＥ只能反映算法对用户整
体的推荐准确程度，不能有效反应对每个用户的推荐

准确程度．提出ＵＲＭＳＥ（ｕｓｅｒｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ）来衡
量算法对每个用户的推荐效果．ＵＲＭＳＥ的定义如公式
（１４）所示．ｎｋ表示需要为第ｋ个用户估计的评价数量．
Ｕ表示用户集合，｜Ｕ｜表示用户的数目．ＵＲＭＳＥ值越小
表示对用户评价值的预测越准确，相应的算法的推荐

效果越好．

ＲＭＳＥ＝ ∑
Ｍ

ｉ＝１
（ｒｉ，ｊ－ｒ^ｉ，ｊ）２

Ｍ－槡 １ （１３）

ＵＲＭＳＥ＝
∑ｕｋ∈Ｕ ∑

ｎｋ
ｉ＝１
（ｒｉ，ｊ－

)

ｒｉ，ｊ）２／ｎ槡 ｋ

Ｕ （１４）

４２ 参数λＣ对ＣＴＲＰＭＦ的影响
在 ＣＴＲＰＭＦ中，λＣ为来自用户信任关系和用户商

品矩阵的信息比例．如果λＣ＝０，则所有推荐信息来自
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用户商品矩阵，如果λＣ＝∝，则所有推荐信息来自用户
信任关系矩阵．考虑到 ｄ－（ｕｋ）对 ｃｉｋ的影响较ｄ＋（ｕｉ）
的强，取α＝０．８．数据集中用户特征矩阵的维度 ｄ取
５，１０，测试集分别占据整个数据集的２０％，５０％，８０％和
９０％．使用 ＵＲＭＳＥ衡量λＣ对 ＣＴＲＰＭＦ的推荐效果影
响．

当 ｄ＝５时，λＣ值对 ＣＴＲＰＭＦ的推荐效果影响如图
３（ａ）所示，来自用户信任关系和用户商品矩阵的初始
推荐比例λＣ＝０．１，随着λＣ值增加，ＵＲＭＳＥ值降低，表
明加入用户信任关系后，推荐的准确度逐渐提高，当λＣ
＝１０，继续增加λＣ值，ＵＲＭＳＥ值升高，表明继续增加来
自信任关系的权重将会降低推荐的准确度，这一现象

表明单纯的来自用户商品矩阵的推荐或者单纯的来自

用户信任关系的推荐结果较由用户信任关系和用户商

品矩阵联合给出的推荐差．如图３（ａ）所示测试集所占
的比例越大，对应的推荐准确度越高．当 ｄ＝１０时，λＣ
值对ＣＴＲＰＭＦ的推荐效果影响如图 ３（ｂ）所示，与图 ３
（ａ）结果相似，来自信任关系和用户商品矩阵的初始推
荐比例λＣ＝０．１，随着λＣ值增加，ＵＲＭＳＥ值降低，表明
加入用户信任关系后，推荐的准确度逐渐提高，当λＣ＝
１０，继续增加λＣ值，ＵＲＭＳＥ值升高，推荐的准确度逐渐
降低，由此得出来自用户信任关系和用户商品矩阵的

信息比例最优值为λＣ＝１０．比较图３（ａ），图３（ｂ）中不
同比例的测试集对应的ＵＲＭＳＥ值，得出 ｄ取１０时的推

荐效果优于 ｄ取５．这是由于更大的 ｄ对应的用户特征
分类越细，所以得到的推荐更准确．
４３ 对比实验结果

选取基于概率分解矩阵 ＰＭＦ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＭａｔｒｉｘ
Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）的推荐［９］，基于受限概率分解矩阵 ＣＰＭＦ
（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）的推荐［８］，和
基于概率分解矩阵的社会推荐 ＳｏＲｅｃ［７］做对比试验．

测试集分别占据整个数据集的９０％，８０％，５０％和
２０％．取维度 ｄ＝１０，λＣ＝１０，λＵ＝λＶ＝λＺ＝００１，把用
户按照其历史记录（评价数量）划分为１０组：分别为评
价数“＝０”，“１－５”，“６－１０”，“１１－２０”，“２１－４０”，“４１－
８０”，“８１－１６０”，“１６１－３２０”，“３２１－６４０”，“＞６４０”，通常
历史记录稀疏的用户其评价数少于２０，取 ＰＭＦ，ＣＰＭＦ，
ＳｏＲｅｃ，ＣＴＲＰＭＦ对上述 １０组用户推荐的平均 ＵＲＭＳＥ
值，比较结果如图４（ａ～ｄ）所示．如图４（ａ）所示，测试
集占９０％时，当用户评价数为零时，ＣＴＲＰＭＦ的 ＵＲＭＳＥ
与ＰＭＦ，ＣＰＭＦ，ＳｏＲｅｃ的 ＵＲＭＳＥ差值达到最大，分别达
到３６７８％，３５２９％，３４１３％，表明ＣＴＲＰＭＦ对冷启动用
户的推荐效果更优．随着用户评价数量的增多，ＣＴＲＰＭＦ
的ＵＲＭＳＥ与 ＰＭＦ，ＣＰＭＦ，ＳｏＲｅｃ的 ＵＲＭＳＥ差值逐渐减
小，当用户的评价数少于 ２０，ＣＴＲＰＭＦ的 ＵＲＭＳＥ较
ＰＭＦ，ＣＰＭＦ，ＳｏＲｅｃ的 ＵＲＭＳＥ分别小 １３．３７％，１３．２％，
１３．０４％．表明 ＣＴＲＰＭＦ对评价数据稀疏的用户的推荐
效果优于 ＰＭＦ，ＣＰＭＦ，ＳｏＲｅｃ，能更有效的解决用户的冷
启动问题．当用户的评价数在２１～４０之间，ＣＴＲＰＭＦ的
ＵＲＭＳＥ较 ＰＭＦ，ＣＰＭＦ，ＳｏＲｅｃ的 ＵＲＭＳＥ分别小 ９９％，
９％，８０８％．当用户评价数超过４０时，ＣＴＲＰＭＦ的ＵＲＭＳＥ
与ＰＭＦ，ＣＰＭＦ，ＳｏＲｅｃ的 ＵＲＭＳＥ差距逐渐稳定在 ８％以
内．测试集占８０％，５０％，２０％时的实验结果分别如图４

表３ ｄ＝１０，ＰＭＦ，ＣＰＭＦ，ＳｏＲｅｃ，ＣＴＲＰＭＦ的ＵＲＭＳＥ值

ＴｒａｉｎｉｎｇＤａｔａ ＰＭＦ ＣＰＭＦ ＳｏＲｅｃ ＣＴＲＰＭＦ

９０％

Ａｖｅ １．１５６ １．１４３ １．１３２ ０．９３７

Ｍａｘ １．７４０ １．７００ １．６７０ １．１００

ｍｉｎ ０．９４２ ０．９４２ ０．９４０ ０．８７７

８０％

Ａｖｅ １．２１５ １．１９２ １．１６８ ０．９８８

Ｍａｘ １．８００ １．７５０ １．７１０ １．１０５

ｍｉｎ １．００２ ０．９９２ ０．９８０ ０．９２７

５０％

Ａｖｅ １．２３７ １．２１４ １．１９２ １．０１７

Ｍａｘ １．８２０ １．７７０ １．７３０ １．１８０

ｍｉｎ １．０２２ １．０１２ １．０００ ０．９５７

２０％

Ａｖｅ １．２５６ １．２１０ １．１７７ １．０３６

Ｍａｘ １．８４０ １．７６７ １．７１５ １．２００

ｍｉｎ １．０４２ １．００９ ０．９８５ ０．９７７
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（ｂ），（ｃ），（ｄ）所示，同样存在当用户的评价数少于２０，
ＣＴＲＰＭＦ的 ＵＲＭＳＥ值远小于 ＰＭＦ，ＣＰＭＦ，ＳｏＲｅｃ的
ＵＲＭＳＥ，表明 ＣＴＲＰＭＦ对冷启动用户和评价数据稀疏的

用户的推荐效果优于 ＰＭＦ，ＣＰＭＦ，ＳｏＲｅｃ，能更有效的解
决用户的冷启动问题．

如表 ３所示，ＣＴＲＰＭＦ的平均 ＵＲＭＳＥ比 ＰＭＦ，
ＣＰＭＦ，ＳｏＲｅｃ的平均 ＵＲＭＳＥ分别降低 １８．２１％，１６．
４１％，１４．８０％，最 多 分 别 降 低 ３６３２％，３４３８％，
３２８２％，最少分别降低 ６７４％，５４９％，４２８％，说明
ＣＴＲＰＭＦ的推荐效果好于ＰＭＦ，ＣＰＭＦ，ＳｏＲｅｃ．

５ 结论

本文提出一种通过联合用户信任关系矩阵和用户

商品矩阵的信息给出推荐的方法 ＣＴＲＰＭＦ，由不信任关
系限制用户信任关系的传播，得到既准确又覆盖全面

的用户信任关系．通过对用户信任关系矩阵和用户商
品矩阵的最小误差分解，为冷启动用户和历史记录稀

疏的用户给出准确的推荐．实验结果表明ＣＴＲＰＭＦ对冷
启动用户和历史记录稀疏的用户的推荐效果较其他推

荐方法有大幅度的提升，有效地解决用户的冷启动问

题．
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