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　　摘　要：　信息评分预测和信任预测是社交评价网络中的两大基本问题．为应对在提高两类基本问题预测准确性
过程中遇到的评分数据与信任关系数据稀疏问题，本文提出了一种基于协同矩阵分解的信息评分与信任预测联合模

型．该模型在将评分矩阵与信任关系矩阵进行协同分解时，既能保证被分解的两个矩阵分解过程共享用户潜在变量，
又能兼顾两个矩阵分解过程中能够各自获得反映本领域知识相关性的表达．使用分解得到的多个相关低维潜在变量
矩阵乘积即可做出评分与信任两个问题的预测．两个真实网络数据集上的实验验证了提出模型有效性和先进性．
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１　引言
　　随着Ｗｅｂ２０技术和计算机网络技术的不断发展，
社交媒体已成为人们进行信息分享、意见表达和结交

朋友的主要媒介．一类社交媒体（如：Ｅｐｉｎｉｏｎ等）可以方
便用户对各种信息进行评论，同时还允许用户对看到

的信息进行评分（Ｒａｔｉｎｇ），另外，这类社交媒体还具备
让用户根据对其他用户做出的评分信息的喜好程度来

建立信任（Ｔｒｕｓｔ）或朋友关系的功能．这类社交媒体的
流行使人们相对传统社交媒体更容易获得信息，更容

易结交朋友．然而人们在享受这种便利的同时，也在面
临着信息过载的困扰．如何更好地向用户推荐潜在有
用的信息以及可信任的用户，是社交媒体亟需解决的

两大核心问题．
目前信息推荐和好友推荐所面临的主要问题是数

据稀疏和冷启动两个方面．在以往研究中，朋友推荐和
信息推荐一般分开进行．然而，在社交媒体中用户与用
户之间的信任关系和用户与信息之间的评分关系是有

关联的．建立信任关系的用户在评价信息的时候更容
易做出一致的评分，同时，在信息评分相似的用户间也



电　　子　　学　　报 ２０１６年

更容易建立信任关系．基于这一假设，我们将对信任关
系的预测和用户对信息评分的预测进行联合研究，旨

在同时在这两个问题上获得更好的预测效果．具体来
讲我们首先将社交媒体中信任和评分两类关系使用两

个矩阵进行描述，然后对这两个矩阵进行协同矩阵分

解．协同分解过程中保持潜在用户特征不变，以使两个
矩阵分解过程中能够共享特征信息．另外，两个矩阵分
解过程中还各自引入一个表达本领域潜在特征相关性

的矩阵，使其分解过程能够充分表达领域内的知识特

征．协同矩阵分解的结果是一组低维潜在特征矩阵，如
潜在用户特征矩阵，潜在信息特征矩阵等．使用多个相
关潜在特征矩阵的乘积即可做出评分与信任两类问题

的预测．

２　相关工作
　　信任预测属于链路预测的范畴．链路预测的定义
最早由Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ等人在文献［１］中给出．信任预测方面
的文献目前主要可以分为无监督信任预测和有监督信

任预测两类．无监督信任预测主要是基于信任传播开
展研究的，文献［２］最早使用信任传播来研究信任预测
的问题．文献［３］使用矩阵分解的方式将信任预测的问
题转换为一个优化问题进行求解．有监督信任预测问
题本质上讲就是构建一个二元分类器．文献［４］将一个
在线社交网络上的分类特征进行了整理，并使用得到

的网络特征对分类器进行训练从而进行最终的信任预

测．文献［５］则从异质信任关系的角度研究了信任预
测、信息推荐等问题．

评分预测是推荐系统的主要功能．传统的推荐系
统主要分为两类：基于内容过滤推荐算法和基于协同

过滤推荐算法．而基于协同过滤推荐算法又可细分为：
基于记忆的方法和基于模型的方法．其中基于内容过
滤推荐算法在扩展性方面较差通常无法灵活融合多方

面有用信息，而协同过滤算法则可灵活融合显式或隐

式评分数据进行推荐．
近年来，矩阵分解算法已成为推荐系统的主流方

法．传统的矩阵分解方法有：奇异值分解［６］、非负矩阵
分解［７］等方法．为了从概率生成过程角度描述矩阵分
解的过程，文献［８］提出了概率矩阵分解方法，该方法
适用于观测不完整的评分矩阵．文献［９］提出了一种协
同矩阵分解的方法，该方法的优势在于可以同时对多

个评分矩阵进行分解，并且分解的过程中可以共享一

些潜在特征信息．文献［１０］使用协同矩阵分解的方法
研究了信息推荐问题，该文章从迁移学习的角度利用

用户与信息间的喜好矩阵作为辅助信息进而实现用户

对信息的评分预测．文献［１１］首次把信任预测和评分
预测进行联合研究，但是该文献提出的是一种基于潜

在变量的随机游走模型．文献［１２］提出了一种基于受
限信任关系和概率矩阵分解的推荐方法．

３　问题定义

　　社交评价网络：是一种包含两种类型节点和两种
关系的异质网络．两种类型的节点分别为：用户和信息，
分别记为Ｕ和Ｉ．两种类型的关系分别为用户与用户之
间的信任关系和用户与信息之间的评价关系．社交评
价网络中的两类关系可以使用两个矩阵表达，即信任

关系使用矩阵Ｔ表示，评价关系使用矩阵Ｒ表示．社交
评价网络的结构一般如图１所示：

信任与评价联合预测：在社交网络中，已知观测到

的不完整的信任关系和评分关系，利用两种关系的相

关性，同时推断出缺失的信任关系与评分信息．

４　ＪＲＴＰＣＭＦ模型

　　在概率矩阵分解模型［８］基础上，我们提出了一种

基于协同矩阵分解的信任与评分联合预测模型．该模
型首先将观测到的两个矩阵 Ｒ和 Ｔ进行分解．具体来
讲矩阵Ｒ进行如下分解，Ｒ～ＵＢＶＴ，其中Ｕ是一个潜在
用户量特征矩阵，Ｖ是潜在信息特征矩阵，而 Ｂ则是一
个表达潜在用户特征与潜在信息特征之间相关性的矩

阵．同样对于矩阵 Ｔ进行如下分解，Ｔ～珟Ｕ珟Ｂ珟ＵＴ．其中 珟Ｕ
同样是一个潜在用户特征矩阵，珟ＵＴ则代表潜在用户特
征矩阵珟Ｕ的转置，珟Ｂ代表了潜在用户特征间的相关性．
为了确保两个矩阵在分解过程中能够共享潜在用户特

征信息，我们设定Ｕ＝珟Ｕ．对于矩阵Ｂ和珟Ｂ，由于它们分
别刻画了两个矩阵分解过程中相关潜在特征间的相关

性，因此它们可以在各自的领域矩阵分解过程中通过

使用验证数据学习得到．上述矩阵 Ｒ和 Ｔ的分解与矩
阵Ｂ和珟Ｂ的学习需要进行多次迭代，最终我们可以得
到两个潜在特征矩阵 Ｕ和 Ｖ，和两个相关性矩阵 Ｂ和
珟Ｂ．使用分解得到的相关矩阵的乘积即可完成信息评分
与用户信任两个问题的预测．

我们假设用户ｕ在信息ｉ上的评价用ｒｕｉ表示，它可
以由潜在用户特征向量 Ｕｕ∈ＲＲ

１×ｄｕ，潜在信息特征向量

Ｖｉ∈ＲＲ
１×ｄｖ和矩阵Ｂ∈ＲＲｄｕ×ｄｖ的乘积得到．为了说明上的

２８５１
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方便，我们设定ｄｕ＝ｄｖ＝ｄ．因此我们可以定义出ｒｕｉ的一
个条件概率分布：

Ｐ（ｒｕｉ｜Ｕｕ，Ｂ，Ｖｉ，αｒ）＝Ｎ（ｒｕｉ｜ＵｕＢＶ
Ｔ
ｉ，α

－１
ｒ ） （１）

其中Ｎ（ｘ｜μ，α－１）＝ α
２槡πｅｘｐ｛

－α（ｘ－μ）２

２ ｝是一个均值

为μ的正态分布．同时我们定义 Ｕｕ，Ｖｉ和 Ｂ的先验概
率分布分别为：

Ｐ（Ｕｕ｜αｕ）＝Ｎ（Ｕｕ｜０，α
－１
ｕ Ｉ） （２）

Ｐ（Ｖｉ｜αｖ）＝Ｎ（Ｖｉ｜０，α
－１
ｖ Ｉ） （３）

Ｐ（Ｂ｜β）＝Ｎ（Ｂ｜０，（β／ｑ）－１Ｉ） （４）
然后我们可以通过贝叶斯推断得出潜在特征矩阵 Ｕ∈
ＲＲｎ×ｄ，Ｂ∈ＲＲｄ×ｄ和Ｖ∈ＲＲｍ×ｄ的后验概率为：

ｌｎＰ（Ｕ，Ｂ，Ｖ｜Ｒ，αｒ，αｕ，αｖ，β）

＝ｌｎ∏
ｎ

ｕ＝１
∏
ｍ

ｉ＝１
［Ｐ（ｒｕｉ｜Ｕｕ，Ｂ，Ｖｉ，αｒ）

　Ｐ（Ｕｕ｜αｕ）Ｐ（Ｖｉ｜αｖ）Ｐ（Ｂ｜β）］
ｙｕｉ

＝ｌｎ∏
ｎ

ｕ＝１
∏
ｍ

ｉ＝１
［Ｎ（ｒｕｉ｜ＵｕＢＶ

Ｔ
ｉ，α

－１
ｒ ）Ｎ（Ｕｕ｜０，α

－１
ｕ Ｉ）

　Ｎ（Ｖｉ｜０，α
－１
ｖ Ｉ）Ｎ（Ｂ｜０，（β／ｑ）

－１Ｉ）］ｙｕｉ

＝－∑
ｎ

ｕ＝１
∑
ｍ

ｉ＝１
ｙｕｉ［
αｒ
２（ｒｕｉ－ＵｕＢＶ

Ｔ
ｉ）

　＋
αｕ
２ Ｕｕ

２
Ｆ＋
αｖ
２ Ｖｉ

２
Ｆ＋
β
２ｑＢ

２
Ｆ＋Ｃ］ （５）

其中Ｃ＝ｌｎ
αｒ
２槡π＋ｌｎ

αｕ
２槡π＋ｌｎ

αｖ
２槡π＋ｌｎ

β
２ｑ槡π
，

是一个常数．对于矩阵 Ｔ使用上述类似方法得到其后
验概率：

ｌｎＰ（Ｕ，珟Ｂ，ＵＴ｜Ｔ，αｒ，αｕ，β）＝

－∑
ｎ

ｕ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１

珓ｙｕｉ［
１
２（Ｔｕｉ－Ｕｕ

珟ＢＵＴｉ）＋
αｕ
２ Ｕｕ

２
Ｆ］－

β
２
珟Ｂ ２

Ｆ

（６）
将上述两个后验概率进行加权求和，最终我们可以将

提出的联合预测模型的优化问题整理为：

ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ，Ｂ，珟Ｂ∑

ｎ

ｕ＝１
∑
ｍ

ｉ＝１
ｙｕｉ［
１
２（ｒｕｉ－ＵｕＢＶ

Ｔ
ｉ）

＋
ａｕ
２‖Ｕｕ‖

２
Ｆ ＋
ａｖ
２‖Ｖｉ‖

２
Ｆ］

＋λ∑
ｎ

ｕ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１

珓ｙｕｉ［
１
２（ｔｕｉ－Ｕｕ

珟ＢＵＴｉ）＋
ａｕ
２‖Ｕｕ‖

２
Ｆ］

＋β２‖Ｂ‖
２
Ｆ ＋
β
２‖
珟Ｂ‖２

Ｆ

ｓ．ｔ．Ｕ∈ＲＲｎ×ｄ，Ｖ∈ＲＲｍ×ｄ

（７）

为了对式（７）中的优化问题进行求解，我们首先将矩阵
Ｒ和矩阵Ｔ进行协同分解，从而得到矩阵 Ｕ和矩阵 Ｖ，
然后我们再分别对矩阵Ｂ和矩阵珟Ｂ进行求解．

（１）固定矩阵Ｂ和Ｖ，求解矩阵Ｕ．

我们使用文献［１０］中类似的方法，采用解析的方
式得到矩阵Ｕ的更新公式，具体过程如下：

设ｆｕ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｙｕｉ［
１
２（ｒｕｉ－ＵｕＢＶ

Ｔ
ｉ）
２＋
αｕ
２ Ｕｕ

２
Ｆ ＋

αｖ
２ Ｖｉ

２
Ｆ］＋

β
２ Ｂ

２
Ｆ＋λ｛∑

ｍ

ｉ＝１
珓ｙｕｉ［
１
２（ｔｕｉ－Ｕｕ

珟ＢＵＴｉ）
２＋

αｕ
２ Ｕｕ

２
Ｆ］＋

β
２
珟Ｂ ２

Ｆ｝

则　
ｆｕ
Ｕｕ

＝－∑ｍ

ｉ＝１
（ｙｕｉｒｕｉＶｉＢ

Ｔ＋λ珓ｙｕｉｔｕｉＵｉ珟Ｂ
Ｔ）

＋αｕＵｕ∑
ｍ

ｉ＝１
（ｙｕｉ＋λ珓ｙｕｉ）

＋Ｕｕ∑
ｍ

ｉ＝１
（ｙｕｉＢＶ

Ｔ
ｉＶｉＢ

Ｔ

＋λ珓ｙｕｉ珟ＢＵ
Ｔ
ｉＵｉ珟Ｂ

Ｔ）

令
ｆｕ
Ｕｕ
＝０，则我们可以得到求解 Ｕｕ的更新规则，

如式（８）所示：
Ｕｕ＝ｂｕＣ

－１
ｕ （８）

其中 Ｃｕ＝∑
ｎ

ｕ＝１
（ｙｕｉＢＶ

Ｔ
ｉＶｉＢ

Ｔ＋λ珓ｙｕｉ珟Ｂ珟Ｂ
Ｔ）＋αｕ∑

ｍ

ｉ＝１

（ｙｕｉ＋λ珓ｙｕｉ）Ｉ，ｂｕ＝∑
ｍ

ｉ＝１
（ｙｕｉｒｕｉＶｉＢ

Ｔ＋λ珓ｙｕｉｔｕｉＶｉ珟Ｂ
Ｔ）

使用上述类似方法，我们固定 Ｂ和 Ｕ，可以得到矩
阵Ｖ的更新公式如式（９）所示：

Ｖｉ＝ｂｉＣ
－１
ｉ （９）

其中 Ｃｉ＝∑
ｎ

ｕ＝１
（ｙｕｉＢ

ＴＵＴｕＵｕＢ）＋αｖ∑
ｎ

ｕ＝１
ｙｕｉＩ，ｂｉ

＝∑ｎ

ｕ＝１
ｙｕｉｒｕｉＵｕＢ

（２）固定矩阵 Ｕ和 Ｖ，分别求解矩阵 Ｂ，珟Ｂ．例如对
于求解矩阵Ｂ，我们可按如下步骤进行：

设Ｆ（Ｒ～ＵＢＶＴ）∝∑ｎ

ｕ＝１∑
ｍ

ｉ＝１
ｙｕｉ［

１
２（ｒｕｉ－Ｕｕ

ＢＶＴｉ）
２］＋β２ Ｂ ２

Ｆ＝
１
２ Ｙ⊙（ＲＵＢＶＴ）２

Ｆ＋
β
２ Ｂ ２

Ｆ因

此求解矩阵Ｂ的问题就可以转化为如下的优化问题：

ｍｉｎ
Ｂ

１
２ Ｙ⊙（Ｒ－ＵＢＶ

Ｔ）２
Ｆ＋
β
２ Ｂ

２
Ｆ （１０）

对于式（１０）中的优化问题，可直接使用解析的方式得

到解．设ｆ＝１２ Ｙ⊙（Ｒ－ＵＢＶ
Ｔ）２

Ｆ＋
β
２ Ｂ ２

Ｆ，我们可以

得到ｆ对于矩阵Ｂ的梯度如式子（１１）所示：
ｆ
Ｂ
＝－ＵＴ（Ｙ⊙（Ｒ－ＵＢＶＴ））Ｖ＋βＢ （１１）

令
ｆ
Ｂ
＝０，则可以得到ＵＴ（Ｙ⊙Ｒ）Ｖ＝ＵＴ［Ｙ⊙（ＵＢＶＴ）］

Ｖ＋βＢ，进一步整理得到矩阵Ｂ的求解式（１２）
ｖｅｃ（Ｂ）＝（ＡＴ＋βＩ）－１ｖｅｃ（Ｚ） （１２）

此处，Ａ∈ＲＲｄ２×ｄ２，且 Ａ．ｌ＝ｖｅｃ（Ｕ
Ｔ［Ｙ⊙（Ｕ．ｊＶ

Ｔ
．ｋ）］Ｖ），ｌ＝

（ｋ－１）×ｄ＋ｊ，ｋ，ｊ＝１，…ｄ，另外，Ｚ∈ＲＲｄ２×ｄ２．至此，我们
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通过交替更新Ｕ，Ｖ，Ｂ和珟Ｂ的方式求出式（７）中的最优
化问题，具体如算法１所示．

算法１　基于协同矩阵分解的评价与信任预测算法

输入：评分矩阵Ｒ和信任矩阵Ｔ
输出：共享的潜在用户特征矩阵Ｕ，潜在信息特征矩阵Ｖ，潜在用户特
征与潜在信息特征相关性矩阵 Ｂ以及潜在用户特征间的相关性矩
阵珟Ｂ．
（１）随机初始化矩阵Ｕ，Ｖ
（２）计算矩阵Ｂ和珟Ｂ的值　　　　　（使用式１２）
（３）更新Ｕ，Ｖ，Ｂ，珟Ｂ的值
Ｒｅｐｅａｔ
　　Ｒｅｐｅａｔ
　　（３１１）固定Ｂ和Ｖ，更新Ｕ　　（使用式８）
　　（３１２）固定Ｂ和Ｕ，更新Ｖ　　（使用式９）
　　Ｕｎｔｉｌ收敛
　（３２）固定Ｕ和Ｖ，更新Ｂ和珟Ｂ　　　（使用式１２）
　Ｕｎｔｉｌ收敛

在上述基于协同矩阵分解的评价与信任预测算法

中，对矩阵Ｂ，珟Ｂ，Ｕ和 Ｖ进行更新的四步操作对式（７）
中的目标函数都是单调递减的，因此该算法可以确保

收敛到一个局部最小值．通过分析不难得出提出算法
的时间复杂度为Ｏ（Ｋｍａｘ（ｐ，珓ｐ）ｄ３＋Ｋｄ６），其中 Ｋ是算
法收敛需要迭代的次数，ｐ和 珓ｐ则分别表示矩阵 Ｒ和矩
阵Ｔ中各自观察到的非零元素个数，而ｄ则表示潜在变
量的维数．需要说明的是，在本算法中，ｄ和Ｋ的取值一
般都比较小，例如ｄ≤２０，Ｋ≤１００．

５　实验结果及分析

５１　数据集
为了验证提出模型的有效性和先进性，我们使用

两种真实的网络数据集进行实验．其中 Ｅｐｉｎｉｏｎ是一
个信息产品资讯网站，Ｆｌｉｘｓｔｅｒ．ｃｏｍ则是一个著名社交
服务网站．两个数据集的基本信息统计情况如表 １
所示．

表１　数据集基本信息统计表

统计项目 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ Ｆｌｉｘｓｔｅｒ

用户数 ８６４５ ５００００

项目数 ２６９１８ １７３１８

评价数 ２３２７７０ ６０３９３４７

信任关系数 ３１３６８２ ５２１８１８９

最大信任数 １２８５ １０４５

最大被信任数 １８０５ ５４３

信任网络密度 ０００４２ ０００１１

聚集系数 ０２２４２ ０１３２８

５２　评价指标
对于信息评价预测问题，我们使用最流行的 ＭＡＥ

（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ）指标进行评估，定义如下：

ＭＡＥ＝１Ｎ∑ｉ，ｊ ｒｉｊ－珓ｒｉｊ （１３）

其中，Ｎ表示被测试样本的数量，ｒｉｊ表示用户 ｕｉ对信息
ｖｊ的实际评价分数，而 珓ｒｉｊ则表示预测算法给出的评价
分数．

对于信任预测问题，我们使用文献［３］等广泛采用
的ＡＲ（ＡｖｅｒａｇｅＲｅｃａｌｌ）指标来进行评价，定义如下：

ＡＲ＝１Ｎ∑ｕ
ＴＬｕ∩ＴＮｕ
ＴＮｕ

（１４）

其中Ｎ是测试用户的个数，ＴＮｕ代表用户ｕ真实的信任
关系列表，而 ＴＬｕ则代表预测算法给出的信任列表，此
处我们将Ｎ设定为５
５３　实验设定

对于信息评分和信任预测两个问题，我们各自选

取三个目前流行的算法进行对比实验．其中，三个信息
评分算法分别为：ＰＭＦ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａ
ｔｉｏｎ）［８］、ＣＰＭＦ（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａ
ｔｉｏｎ）［８］和 ＳｏＲｅｃ［１３］．三个信任预测算法分别为：ＴＰ
（ＴｒｕｓｔＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）［２］、ＭＦ（ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）［１４］和
ｈＴｒｕｓｔ［３］．

对于矩阵分解类算法在进行预测时，潜在变量的

维数与最终预测的准确度密切相关．我们通过使用随
机抽取的数据来训练模型，并观察预测准确度与维数

的关系，最终发现当潜在变量维数达到２０后，各算法预
测的准确度增加非常缓慢．因此，本文各矩阵分解类算
法的潜在变量维数ｄ均设定为２０另外，在没做特殊说
明的情况下，本文给出的预测结果都是各算法在参数

最优的情况下获得．本文中进行对比实验的所有算法
均使用ＭＡＴＬＡＢ语言进行实现，程序运行主机为一台
安装了Ｃｅｎｔｏｓ６０操作系统的 ＰＣ服务器，主机内存为
３２ＧＢ，ＣＰＵ主频为２８ＧＨｚ．
５４　实验结果

我们从训练数据评分矩阵 Ｒ中随机选出 Ｍ个评
分，并将这Ｍ个评分作为验证数据集从而来确定 αｕ，
αｖ，αｒ以及β的参数值分别为｛０１，０１，１，１｝．然后，在
训练时我们分别随机选取数据集的５０％，７０％和９０％
作为训练数据集来对模型进行训练，数据集中剩余部

分作为测试集对预测算法的效果进行测试，我们采取

交叉验证的方式进行实验．实验得到的预测结果分别
如图２～图５所示．

在信息评分预测结果中，可以看到 ＰＭＦ效果最差，
其他三种算法的预测效果都要比 ＰＭＦ好不少．这是因
为ＰＭＦ在进行矩阵分解时，仅使用了评分矩阵 Ｒ，而矩
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阵Ｒ本身又非常稀疏，所以算法在学习过程中并不能
将真实的预测过程包含其中．ＳｏＲｅｃ和提出的ＪＲＴＰＣＭＦ
虽然在进行信息评分预测时都使用了矩阵Ｒ和 Ｔ的信
息，但是ＪＲＴＰＣＭＦ的预测效果明显要好于 ＳｏＲｅｃ，分析
原因应该是 ＪＲＴＰＣＭＦ在矩阵分解时，既能像 ＳｏＲｅｃ算
法那样共享潜在用户特征信息，又能对两种领域知识

引入各自相关性矩阵，从而在表达用户评价信息产生

过程方面更具优势．另外，各对比算法在两个数据集上
的预测效果是一致的，这说明在不同社交评价网络中，

利用信任关系都可以缓解评价数据集上的数据稀疏

问题．
在信任预测结果中，四种对比算法的预测准确率

并没有随着训练数据比例的增加而提升，反而出现了

不同程度的下降．究其原因应该与我们所使用的数据
集不足够大有关．ＴＰ算法在四个算法中预测效果最差，
这是因为它使用的数据仅是矩阵Ｔ，而矩阵Ｔ的稀疏性
本身就是对信任预测问题的一大挑战．除 ＴＰ以外其他
三个算法都是基于矩阵分解的，在预测中都获得了较

好的结果，这说明基于矩阵分解的方法在解决该类问

题时具有较大的优势．ｈＴｒｕｓｔ算法虽然也借助了评分信
息来帮助信任的预测，但是在两个实验数据集上其预

测效果都不如提出的 ＪＲＴＰＣＭＦ．这是因为提出的 ＪＲＴ
ＰＣＭＦ在进行矩阵分解时能够使评分信息域和信任关
系信息域互相借助彼此的领域信息，而不是像ｈＴｒｕｓｔ算
法那样只是单向借助评分信息解决信任预测问题．

６　结论
　　本文基于协同矩阵分解提出了一个信任与评分联
合预测的模型，该模型在对评分矩阵和信任关系矩阵

进行协同分解时，既能保证分解过程共享潜在用户特

征，又能兼顾两个矩阵的分解能够各自表达本领域内

的特征信息相关性．在两个真实网络数据集上对提出
模型和最新主流算法进行了对比实验，实验结果验证

了提出模型的有效性和先进性．下一步工作将重点研
究面向大数据集的并行矩阵分解算法以更好地解决信

任与评分预测的问题．
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