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摘  要 

矩阵分解(Matrix Factorization, MF)是构建推荐系统的有效方法之一。然而，传统的矩阵分解模型在应

用于大规模稀疏数据场景时依然存在推荐准确率较差、训练速度较慢等严重不足。本文从提高推荐准确

率和减少时间花销这两方面考虑，提出一种基于神经网络(Neural Network, NN)的融合用户信任关系

(Trust)的矩阵分解(NN-MF-TR)模型。一方面，通过用户间潜在的信任与被信任关系充分挖掘用户的潜

在偏好，从而提高推荐准确率。另一方面，在训练模型时引入神经网络，减少因多次迭代所造成的巨大

时间花销。最后，通过选取四个有代表性的对比模型并在四个真实世界数据集上进行了实验验证。实验

结果表明，本文提出的NN-MF-TR模型能够在保证提高推荐准确率的同时大大减少时间花销。 
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Abstract 
Matrix factorization is one of the effective methods to construct recommendation system. Howev-
er, the traditional matrix factorization model still faces the problems of both poor recommenda-
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tion accuracy and low training speed when applied to the case with large-scale sparse data. In or-
der to improve the recommendation accuracy while reducing the time cost, this paper proposes an 
NN-based matrix factorization model combining user trust relationships (NN-MF-TR). First, the 
latent preference of users is fully mined through the latent trust and trusted relationships be-
tween users, so as to improve the recommendation accuracy. Then, a neural network is introduced 
to train the constructed model to reduce the huge time cost caused by multiple iterations. Finally, 
four representative comparison models are selected and tested on four real-world data sets. The 
results show that the NN-MF-TR model proposed in this paper can greatly reduce the time cost 
while ensuring the recommendation accuracy. 

 
Keywords 
Matrix Factorization, Trust Relationship, Trusted Relationship, Neural Network 

 
 

Copyright © 2023 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

推荐系统[1] [2]可以从互联网上收集有关用户的偏好等信息，旨在为客户提供个性化推荐。推荐系统

需要在较短时间内处理海量不同且稀疏的数据，矩阵分解[3] [4] [5] [6]技术已被证明对于实现推荐系统是

有用且可靠的。随着网络的发展使得用户和条目激增，导致评分矩阵中数据极度稀疏，使得大多数现有

的推荐模型准确性较差。在现实世界中，我们总会向信任的朋友寻求推荐，所以信任关系可以作为推荐

的辅助信息来缓解评分信息的稀疏[6] [7] [8]。然而，很少有研究从信任与被信任信息这一角度去探讨用

户间的关联。因此，本文基于矩阵分解方法，利用用户间潜在的信任与被信任信息，来提高推荐准确率。 
在如今这个快节奏时代中，效率一词成为大家共同追求的目标，模型的时间效率已逐渐成为判断其

性能是否优秀的标准之一。目前绝大多数的模型都通过随机梯度下降算法[9] [10] [11]等迭代学习算法[12]
进行求解。尽管这种算法被广泛采纳，但是它需要通过多次迭代才会收敛，在大规模的数据集中，它的

时间效率不尽如人意，用非迭代算法替换迭代算法是至关重要的。基于神经网络的训练过程是非迭代的，

会大大提高模型的时间效率。 
综上，本文提出的 NN-MF-TR 模型的主要贡献如下： 
1) 利用用户间的信任与被信任关系提高推荐系统的性能。在提取用户的潜在信任与被信任关系时，

利用图拉普拉斯正则化，不仅保留了用户间的结构信息，还提高了模型的泛化能力。 
2) 利用神经网络对模型进行训练，用非迭代算法替换迭代算法，大大提高模型的时间效率。 
3) 四个真实世界的数据集上的实验结果可以表明，本文提出的模型在提高推荐准确率的同时大大提

高了时间效率。 

2. 相关工作 

2.1. 矩阵分解 

基于推荐系统的矩阵分解[3] [4]定义如下：假设 ,i j M N
r

×
 =  R 为评分矩阵， ,i jr 代表用户 i 对条目 j 给

出的评分，M 为用户的数量，N 为条目的数量。 R 可分解成两个低秩矩阵的近似乘积，即用户特征矩阵
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{ } M k
ip ×= ∈P 和条目特征矩阵 { } k N

jq ×= ∈Q 的乘积，损失函数为： 

( )
,

2 22
,

1
2 2i j

i j i j i jF F
r i j

L r p q p qλ
∈Λ

 
= − + + 

 
∑ ∑ ∑                        (1) 

其中，Λ表示已知评分， λ 是可以防止模型过拟合的正则化系数。 

2.2. 自编码神经网络 

自编码神经网络[5] [13] [14]相比于矩阵分解较为新颖，它通过捕获非线性特征为推荐系统提供了有

竞争力的结果。基于自编码的模型由一个三层神经网络构成，即输入层、隐藏层和输出层[5] [13] [14]，
图 1 是它的结构模型。自编码神经网络由编码和解码两阶段建立，通过重构输入的数据，使输出数据 y
与输入数据 x 相近。其损失函数可由欧式距离构建，具体如下： 

2

1

1
2

m

i i F
i

J x y
=

= −∑                                    (2) 

其中，m 为输入层数据的个数。 
 

 
Figure 1. Autoencoder neural network model 
图 1. 自编码神经网络模型 

3. NN-MF-TR 模型 

3.1. 提取用户潜在的信任与被信任关系 

基于分解评分矩阵的方法[3] [4]同样可以分解信任矩阵， ij M M
t

×
 =  T 为用户的信任矩阵，已知T 为 

对称 0，1 矩阵，1 代表用户间存在信任关系，0 代表用户间不存在信任关系，则可以将T 分解成潜在的

信任特征矩阵 Z 和潜在的被信任特征矩阵W 的乘积。为了提高信任特征与被信任特征的准确性，利用图

拉普拉斯正则化[15] [16]可将用户间的结构关系保留到潜在的信任与被信任特征之中，同时防止模型过拟

合并提高了模型的泛化能力。具体提取用户潜在信任与被信任特征公式如下： 

( ) ( )2 T T1
2 2 2

WZ
Z WFL tr tr

λλ
= − + +T ZW Z L Z WL W                      (3) 

其中， Zλ 、 Wλ 分别为信任特征矩阵和被信任特征矩阵的正则化参数， ZL 、 WL 分别为信任特征矩阵和

被信任特征矩阵的拉普拉斯矩阵。 
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3.2. NN-MF-TR 算法 

本文的模型基于矩阵分解[3] [4]，利用用户的潜在信任与被信任特征作为辅助信息来缓解目前评分信

息的大规模缺失所导致的预测效果较不理想等问题，根据式(3)可以得到用户的潜在信任特征和潜在被信

任特征，具体公式如下： 

( ) ( )
( )

( )
( ),

2
11
22

, , , , ,

, ,

,
i j

i j i s s j
r s T i s T i

U i V j

J r u T i z T i w v

u vλ λ

+

−− +
⋅ ⋅ ⋅ ⋅

∈Λ ∈ ∈

⋅ ⋅

  
  = − + +

    

+ +

∑ ∑ ∑U V
               (4) 

其中， ,iu ⋅表示潜在因子矩阵U 中的第 i 行元素， ,jv ⋅表示潜在因子矩阵V 中的第 j 行元素， ( )T i 表示用

户 i 信任的用户集合， ( )T i+ 表示信任用户 i 的用户集合，
( )

,s
s T i

z ⋅
∈
∑ 表示用户 i 潜在信任特征矩阵的第 s 行，

( )
,s

s T i

w
+

⋅
∈
∑ 表示用户 i 潜在被信任特征矩阵的第 s 行， Uλ 、 Vλ 为正则化参数。 

3.3. 基于神经网络进行参数训练 

为了使模型实现更高的计算效率，本文利用神经网络对模型的参数进行训练。假设模型中神经网络

的层数为 n，则过程如下： 
1) 当 1n = 时，即神经网络的层数为单层。训练评分矩阵 R ，将矩阵 R 的每一行作为输入，然后训

练潜在因子矩阵 1U ，通过 1U 可得到 1V 。 
2) 当 2n ≥ 时，即神经网络的层数为多层。第一层的训练过程和单层神经网络模型相同；从第二层

开始，每次训练都是将上一层训练出的潜在因子矩阵 1n−U 的每一行作为下一层的输入，从而训练出当前

层潜在因子矩阵 nU ，通过 nU 可得到 nV 。 
接下来，将基于梯度法对潜在因子矩阵 nU ， nV 进行求解。 
1) 当 1n = 时，研发的求解步骤如下： 
首先，将评分矩阵 R 中的已知评分作为输入，通过随机学习算法[17] [18] [19]生成权重矩阵 k M×A 和

偏置向量 1 k×b ，然后可得到初始化后的潜在因子矩阵 1U ： 

( ) ( )

( ) ( )

1
T T1

1, 1, 1 , 1,1
1 2

T T
1, , 1 , ,1

k k

M k M k
M

u f a r b f a r b
u

f a r b f a r b
u

⋅ ⋅ ⋅ ⋅

⋅ ⋅ ⋅ ⋅

   + +      = =     + +    



  





U                       (5) 

其中， 1, ,, , ka a⋅ ⋅ 分别为权重矩阵 k M×A 的第1, ,k 行元素， 1, kb b 分别为偏置向量 1 k×b 中的第1, ,k 个元

素。本文设置激活函数为 ( ) ( ) ( )1 e 1 ex xf x − −= − +  [20]，该方法与其他激活函数兼容。 

接下来，利用初始化后的潜在因子矩阵 1U 求解潜在因子矩阵 1V ，具体算法如下： 

( ) ( )
( )( )( )

( )
( )

( )
( )

( )

T
11

1 22
, , ,

,

11
1 1 122

, , , , , ,

2

2

i s s
i j s T ij s T i

i j i s s j V j
s T i s T i

J u T i z T i w
v

r u T i z T i w v j vλ

+

+

−− +
⋅ ⋅ ⋅

∈Λ ∈⋅ ∈

−− +
⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅

∈ ∈

 ∂
 = − + +
 ∂  

  
  × − + + + Λ

    

∑ ∑ ∑

∑ ∑

           (6) 

其中， ( )i j∈Λ 矩阵每行中已知元素集合。 
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令 1
, 0jJ v ⋅∂ ∂ = ，可得到： 

( ) ( )
( )( )( )

( )
( )

( )
( )

( )

( )
( )

( )
( )( )

T
11

1 22
, , ,

11
1 122
, , , ,

T
11

1 22
, , , ,

i s s
i j s T i s T i

i s s V j
s T i s T i

i s s i j
i j s T i s T i

u T i z T i w

u T i z T i w j v

u T i z T i w r

λ

+

+

+

−− +
⋅ ⋅ ⋅

∈Λ ∈ ∈

−− +
⋅ ⋅ ⋅ ⋅

∈ ∈

−− +
⋅ ⋅ ⋅

∈Λ ∈ ∈

    + +
   

 
 × + + + Λ

    

 
 = + +
 
 

∑ ∑ ∑

∑ ∑

∑ ∑ ∑

E                   (7) 

其中， E 是一个 k k× 维的单位矩阵。 
整理可得到更新公式如下： 

( ) ( )
( )( )( )

( )
( )

( )
( )

( )

( )
( )

( )
( )( )

T
11

1 1 22
, , , ,

1
11

1 22
, , ,

T
11

1 22
, , , ,

j i s s
i j s T i s T i

i s s V
s T i s T i

i s s i j
i j s T i s T i

v u T i z T i w

u T i z T i w j

u T i z T i w r

λ

+

+

+

−− +
⋅ ⋅ ⋅ ⋅

∈Λ ∈ ∈

−

−− +
⋅ ⋅ ⋅

∈ ∈

−− +
⋅ ⋅ ⋅

∈Λ ∈ ∈

  
  = + +

   

 
 × + + + Λ

  
    × + +

    

∑ ∑ ∑

∑ ∑

∑ ∑ ∑

E                 (8) 

最后，再一次对潜在因子矩阵 1U 进行更新。因为最初的 1U 具有随机性，为了使结果更近似于评分

矩阵 R ，则对 1U 再次更新。 1U 的更新方法与 1V 相同，具体算法如下： 

( )
( )

( )
( )( )

( ) ( )
11 T1 1 1 122

, , , , , , ,1
,

2 2i j i s s j j U i
j i s T i s T ii

J r u T i z T i w v v i u
u

λ
+

−− +
⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅

∈Λ ∈ ∈⋅

  ∂   = − − + + + Λ
  ∂   

∑ ∑ ∑        (9) 

令 1
, 0iJ u ⋅∂ ∂ = ，可得到： 

( )
( ) ( )

( )
( )

1
T T1 1 1 1

, , , , ,i i j j j j U
j i j i

u r v v v i λ
−

⋅ ⋅ ⋅ ⋅
∈Λ ∈Λ

  
= + Λ    
  
∑ ∑ E                     (10) 

2) 当 2n ≥ 时，需要注意的是，每层的输入数据为上一层的潜在因子矩阵 1n−U 中的元素，具体算法

如下： 

( )( ) ( )( )

( )( ) ( )( )

T T1 1
1, 1, 1 , 1,

1,

T T1 1,
1, , 1 1, ,

n n n n
n k k

n

n
n n n nM

M M k

f c u d f c u du

u f c u d f c u d

− −
⋅ ⋅ ⋅ ⋅

⋅

− −⋅
⋅ ⋅ ⋅ ⋅

 + +   
   = =   
     + +  



   



U                   (11) 

其中， 1, ,, , kc c⋅ ⋅ 分别为权重矩阵 k M×C 的第1, ,k 行元素， 1, kd d 分别为偏置向量 1 k×D 中的第1, ,k 个

元素。 
接下来，利用梯度法更新潜在因子矩阵 nV ，得到公式如下： 
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( )
( )

( )
( )( )

( )
( )

( )
( )

( )

( )
( )

( )
( )( )

T
11
22

, , , ,

1
11
22

, , ,

T
11
22

, , , ,

n
j i s s

i j s T i s T i

n
i s s V

s T i s T i

n
i s s i j

i j s T i s T i

v u T i z T i w

u T i z T i w j

u T i z T i w r

λ

+

+

+

−− +
⋅ ⋅ ⋅ ⋅

∈Λ ∈ ∈

−

−− +
⋅ ⋅ ⋅

∈ ∈

−− +
⋅ ⋅ ⋅

∈Λ ∈ ∈

  
  = + +

   

 
 × + + + Λ

    
  
  × + +

    

∑ ∑ ∑

∑ ∑

∑ ∑ ∑

E                (12) 

最后，再一次对潜在因子矩阵 nU 进行更新，可得到： 

( )
( ) ( )

( ) ( )
T T

, , , , ,
n n n n
i i j j j j U

j i j i
u r v v v i λ⋅ ⋅ ⋅ ⋅

∈Λ ∈Λ

  
= + Λ    
  
∑ ∑ E                      (13) 

3.4. 算法设计和复杂度分析 

基于以上公式，本文设计模型的算法流程如下： 
输入：信任矩阵T ，评分矩阵 R 中的已知评分数据集合Λ，k，n，正则化参数 Zλ ， Wλ ， Uλ ， Vλ  
输出：潜在信任特征矩阵 Z ，潜在被信任特征矩阵W ，潜在因子矩阵 nU 和 nV  
Step 1：根据式(3)求解潜在信任特征矩阵 Z ，潜在被信任特征矩阵W  
Step 2：根据式(11)求解潜在因子矩阵 nU  
Step 3：根据式(12)求解潜在因子矩阵 nV  
Step 4：根据式(13)更新潜在因子矩阵 nU  
显然，本文所提算法的时间开销主要来源于计算公式(12)和(13)中的逆矩阵。通过计算得到公式(12)

和(13)的时间复杂度均为 ( )3kΘ ，其中 k 表示潜在因子维数。由此可以看出，潜在因子维数越小，则时间

花销越少。此外，神经网络层数 n 的取值也对时间花销有着重要的影响，层数越多，则训练模型的时间

成本也越大。 

4. 实验及结果分析 

4.1. 实验数据集及评估指标 

为了验证本文所提模型的高效性，本文选取四个公开数据集作为实验数据，具体如表 1： 
 
Table 1. Information of datasets 
表 1. 数据集的信息 

数据集 用户数量 条目数量 评分数量 

MovieLens 1M 6040 3706 1,000,209 

Film Trust 1508 2071 35,497 

Epinions (Extended) 120,492 755,760 13,668,320 

Book-Crossing 92,107 271,379 1,031,175 

 
为了客观公正的对模型进行评估，本文使用 5 折交叉验证用于训练和测试数据集，其中 80%的数据

用来做训练集，20%的数据用来做测试集，最终结果取 20 次实验后的平均值。 
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本文使用平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)和均方根误差(Root Mean Squared Error, RMSE)这
两个指标来衡量模型的质量。具体公式如下： 

, ,,
ˆ

MAE i j i ji j r r−
=

Ω
∑

                                 (14) 

2
, ,,

ˆ
RMSE i j i ji j r r−

=
Ω

∑
                               (15) 

其中， Ω 是测试数据集中的评分个数， ,i jr 是测试数据集中的评分， ,î jr 是预测的评分。 

4.2. 模型的参数实验 

为了综合评估本文所提模型的性能，需对相关参数进行灵敏度实验，为简便后续操作，预设

Z W Tλ λ λ= = ， U Vλ λ λ= = 。其中正则化系数 λ 、 Tλ ，潜在因子维数 k 和神经网络层数 n 这四个参数对实

验结果的影响较大。本文利用控制变量法对这三个参数分别进行实验，具体训练过程如图 2~5 所示。 
图 2 是针对正则化系数 λ 的灵敏度实验，其中潜在因子维数 k 预设为 30，图 2(a)~(d)分别展示了在

数据集 D1~D4 上的实验结果。可以看出，当潜在因子维数 k 固定时，正则化系数 λ 在不同的数据集上最

优取值不同，且变化的神经网络层数 n 对正则化系数 λ 值有一定的影响。通过实验，本文选取的最优正

则化系数 λ 值在数据集 D1~D4 上分别为 0.001，0.001，0.0006 和 0.0002。正则化系数 Tλ 的实验与 λ 类似，

在数据集 D1~D4 上的最终取值为 0.047，0.062，0.013 和 0.02。 
图 3 是针对潜在因子维数 k 的灵敏度实验，其中正则化系数 λ 和 Tλ 分别预设为 0.001，0.04，图 3(a)~(d)

分别展示了在数据集 D1~D4 上的实验结果。同样可以看出，当正则化系数固定时，潜在因子维数 k 的取

值随着网络层数 n 的变化而变化。本文进一步考虑时间花销，图 4 展示了不同潜在因子维数 k 的时间花

销，不难看出 k 越大导致时间花销越多，综合考虑后选取潜在因子维数 k 在数据集 D1~D4 上分别为 30，
20，50，40。 

图 5 同样是考虑时间花销的实验，它展示了不同神经网络层数 n 的时间花销，从图中可以看出，时

间花销随着 n 的变大而增加。同时考虑预测精度与时间花销后，本文的选取的最佳神经网络层数 n 在

D1~D4 数据上分别为 5，3，5，5。 
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Figure 2. Different values of λ on datasets affect the RMSE 
图 2. 数据集上不同 λ值对 RMSE 的影响 
 

 
Figure 3. Different values of k on datasets affect the RMSE 
图 3. 数据集上不同 k 值对 RMSE 的影响 
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Figure 4. Different values of k on datasets affect the time cost (Seconds) 
图 4. 数据集上不同 k 值的时间花销(秒) 
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Figure 5. Different values of n on datasets affect the time cost (Seconds) 
图 5. 数据集上不同 n 值的时间花销(秒) 

4.3. 对比模型实验 

为了判断 NN-MF-TR 模型的有效性，本文选取了两个经典社交推荐模型和两个较新颖的推荐模型，

本文涉及的实验模型共有 5 个，具体信息如下表 2： 
 
Table 2. Comparison models 
表 2. 对比模型 

编号 名称 描述 

M1 Sorec [7] 基于矩阵分解对信任关系进行分解的推荐模型 
M2 TrustSVD [8] 利用用户信任的隐含影响和显式影响的推荐模型 
M3 FDAE [14] 基于一种快速深度自编码器的推荐模型 
M4 MLF [17] 基于随机算法的潜在因子模型 
M5 NN-MF-TR 融合用户信任关系和神经网络的推荐模型 

 
基于上文参数的确定，将本文模型与所选四个对比模型在四个数据集上进行实验，实验结果如下表

所示。其中图 6 是模型 M1~M5 在数据集 D1~D4 上关于 MAE 和 RMSE 这两个指标的表现，图 7 是模型

M1~M5 在数据集 D1~D4 上的关于最小 RMSE 值的时间花销。 
从图 6 可以看出，模型 M5 与 M1、M3、M4 相比 RMSE 和 MAE 有明显的优势。基于 MAE 值来说，

模型 M5 至少提升了 3.51%。基于 RMSE 值来说，模型 M5 至少提升了 0.93%。这说明考虑用户的信任与

被信任关系挖掘了用户的潜在偏好，缓解了矩阵稀疏的问题，可以获得较好的推荐结果。 
从图 7 可以看出，模型 M5 的时间花销远少于模型 M1~M3，尤其在大型数据集上，如模型 M3 在数

据集 D3 上取得的最小 RMSE 的时间花销是 29,537 s，而模型 M5 在数据集 D3 上取得的最小 RMSE 的时

间花销是 3485 s，这说明在训练模型时引入神经网络实现了更高的计算效率。 
模型 M5 与模型 M2 相比较 MAE 和 RMSE 值比较相近，但是模型 M5 的时间花销少于模型 M2。模

型 M4 的时间花销小于模型 M5，但是模型 M5 预测评分的精度却高于模型 M4。在综合考察衡量推荐准

确率和时间效率后，模型 M5 被证明可以在保证预测评分精度的同时减少时间花销，所以模型 M5 的整

体表现优于其余四个对比模型。 
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Figure 6. Lowest MAE and RMSE of models M1~M5 on datasets D1~D4 
图 6. 模型 M1~M5 在数据集 D1~D4 上的最小 MAE 和 RMSE 

 

 
Figure 7. Time cost by the models M1~M5 on the datasets D1~D4 regarding 
the lowest RMSE (Seconds) 
图 7. 模型 M1~M5 在数据集 D1~D4 上关于最小 RMSE 的时间花销(秒) 

5. 结论 

如何提高推荐准确率和时间效率已经逐渐成为推荐系统中的研究热点。本文综合考察衡量准确率和

效率这两个方面。一方面，利用用户潜在的信任与被信任信息来挖掘出用户的潜在偏好，在一定程度上
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缓解了评分矩阵稀疏所导致的推荐准确率低等问题。另一方面，在训练模型时引入神经网络，其训练过

程大大提高了其在稀疏数据上的表示学习能力，能够在保证推荐准确率的前提下减少训练模型的时间花

销。最后，本文在四个真实世界数据集进行实验，NN-MF-TR 模型与对比模型相比较综合性能最优。通

过实验结果可证明引入神经网络对模型进行训练且利用用户间潜在的信任与被信任关系作为推荐模型的

辅助信息可提高推荐系统的性能，在提高模型准确率的同时也提升了训练速度。 
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