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Abstract 
Context and social network information is very valuable for building accurate recommendation 
system. However, traditional recommendation systems could not combine different types of such 
information effectively to further improve the quality of recommendation. Therefore, we propose 
the context-aware recommendation algorithm based on social network SCRA (Social Network 
Based Context-Aware Recommendation Algorithm). For different types of context, we partition the 
rating matrix of initial user item by introducing random decision tree. In the leaf node of the tree, 
matrix factorization is used. Besides, we incorporate social network information by introducing 
Pearson Correlation Coefficient which contains context information to measure the similarity of 
users. To predict the rating of users for an item, we solve the objective function. Real datasets 
based experiments show that SCRA is better than the traditional recommendation algorithm in 
terms of precision. 
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摘  要 

上下文和社交网络信息对于构建精确的推荐系统是很有价值的。然而,传统的推荐系统还不能有效结合不

同类型的上下文信息及社交网络信息来进一步提高推荐质量。为此，提出基于社交网络的上下文感知推

荐算法SCRA (Social Network Based Context-Aware Recommendation Algorithm)，对于不同类型的

上下文，通过引入随机决策树的方式分割初始用户项目评分矩阵，在树的叶子结点应用矩阵分解，并结

合社交网络信息引入了包含上下文信息的皮尔森相关系数来度量用户相似度，通过求解目标函数来预测

潜在用户对项目的评分。在真实数据集上的实验表明该算法较传统推荐算法有着更高的准确率。 
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1. 引言 

推荐系统通过提供用户感兴趣的信息内容，在很多的网络应用 (比如亚马逊，淘宝网，Linked， Facebook
等)中，已经成为了一个很有前途的处理信息过载的工具。目前，大多数推荐系统采用协同过滤技术(CF)，
它通过挖掘相似用户或项目的历史行为数据来预测用户对某一项目的偏好。尽管协同过滤推荐算法已经成为

推荐系统领域最成功的算法之一，但传统的协同过滤技术只利用了“用户–项目”二元关系而未考虑其它信

息。当信息规模越来越大时，它的性能就遇到了很大挑战，比如数据的稀疏性(即缺乏足够数量的相似用户

或项目)，由数据稀疏性及信息源的同质化则造成了推荐质量下降。 
为了解决传统推荐算法遇到的问题，近期，有两种趋势在推荐系统研究领域吸引了大量关注：1) 上

下文信息(比如时间，地点，用户情绪和天气等)已经成为影响推荐准确性的重要因素。比如用户可能会跟

哥哥去看动作电影，但如果是跟女朋友一起的话可能更倾向于浪漫的爱情电影。在这种情况下，同伴对

于电影推荐是关键的上下文信息。一些上下文感知推荐算法[1]已经提出把上下文信息引入现有的推荐模

型中，比如矩阵分解模型[2]。2) 在线社交网络的发展带来了另一个所谓社交推荐的趋势。它依据用户社

交网络中好友的兴趣来预测用户的偏好[3]。理论上，社交推荐有助于缓解数据稀疏性(比如用户对于未评

分项目的偏好可以根据他的好友的评分来预测)进而提高推荐质量(即用户跟好友通常有着相似的偏好)。 
然而，现有的上下文感知推荐系统要么不能有效的联系不同种类的上下文信息，要么有着很高的计

算复杂度(比如在超大数据集上应用矩阵分解模型)。现有的基于社交网络的推荐系统还不能系统的整合丰

富多样的上下文信息进而做出准确的推荐。因此，本文考虑将社交网络信息和多维度的上下文信息整合

进推荐系统中以进一步提高推荐质量。 
本文提出一种整合社交网络信息的上下文感知推荐算法。主要内容包括：1) 首先提取多种可能会影

响用户偏好的上下文信息。然后依据上下文信息利用随机决策树算法分割已有的用户项目评分矩阵(见图

1(a))。经过分割所形成的子矩阵因为包含类似的上下文信息，因而彼此之间的联系更为密切，从子矩阵

中预测评分比直接从初始矩阵中预测准确率更高。2) 在经过随机决策树分割产生的子矩阵上应用矩阵分

解，以此预测潜在用户对项目的偏好。在矩阵分解模型的基础上，考虑到社交网络中好友对用户偏好的

影响，通过用户对项目的已有评分来挑选那些和用户有着类似偏好的好友，利用基于上下文的皮尔森相

关系数(PCC)来度量用户间的相似度，并引入了一个社交正则化项来提高推荐质量。3) 通过真实数据集

上的实验结果表明，从均方根误差(RMSE)的角度来看，本文算法的性能要优于基本的社交推荐模型和上

下文感知推荐系统。 
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Figure 1. Context-aware recommendation; (a) User-item-rating 
matrix; (b) Context-aware user-item-rating matrix; (c) Social 
network 
图 1. 上下文感知社交推荐；(a) 用户项目评分矩阵；(b) 引
入上下文信息的用户项目评分矩阵；(c) 社交网络 

2. 相关工作 

2.1. 矩阵分解 

利用矩阵分解方法(如 SVD 方法)可以将一个矩阵分解为两个(或多个)低维矩阵实现矩阵降维。同时，

通过将分解得到的子矩阵相乘可以获得近似初始矩阵，并得到初始稀疏矩阵的某些近似值。具体到推荐

问题中，一个矩阵分解模型能将一个用户项目评分矩阵 m nR R ×∈  (m 是用户数量，n 是项目数量)分解为

一个用户特征矩阵 l mU R ×∈ 和一个项目特征矩阵 l nV R ×∈ ： 
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TR U V≈                                        (1) 

其中 l 是能体现用户特征或项目特征的隐语义向量的维度，U 的每一行为用户 u 的特征向量，V 的每一列

为项目 v 的特征向量。因此， TU V 表示用户 u 对项目 v 的偏好，即考虑所有隐语义的兴趣度。 
为了最大程度的近似初始矩阵 R，即最小化预测评分和真实评分间的误差，同时考虑到用户项目评

分矩阵的稀疏性，相应的目标函数定义为： 

( )2T

, 1 1
arg min

m n

ij ij i j
U V i j

I R U V
= =

−∑∑                                (2) 

若用户 i 对项目 j 进行过评分则 ijI 为 1，否则为 0。为了避免模型过度拟合训练数据集，在(2)中加入

了一个正则化项变为： 

( ) ( )2 2 2T

, 1 1
arg min

m n

ij ij i j F F
U V i j

I R U V U Vλ
= =

− + +∑∑                        (3) 

2

FA 为 Frobenius 范数(A 为一个 X × Y 的矩阵)，通过
2

AX Y
xyx y∑ ∑ 来计算，参数 λ 起着平衡训练误

差和正则化项的作用， λ 越大，则模型预防过度拟合的能力越强，即泛化能力(预测新样本的能力)越强。 
(3) 式可应用随机梯度下降法(SGD)来求解，通过迭代更新用户特征矩阵和项目特征矩阵[4]。 

2.2. 上下文感知推荐系统 

上下文信息已被证明对于包括推荐系统在内的诸多应用领域中能提高预测的准确度[5] [6]。它可以通

过多个途径获取，比如直接从相关用户或项目处获取相关上下文信息，从数据或环境中间接取得，或者

通过统计分析，数据挖掘，机器学习等技术来推测[7]。近期的研究关注于建立一个能整合上下文信息和

传统的用户项目评分信息的模型。例如，Karatzoglou 等人通过对用户、项目、上下文的 3 维张量数据建

模构建了一个多维推荐模型。但是，这个模型只适用于单一种类的上下文信息。尽管已经有了一些改进

的方法使该模型适用于多种类型的上下文，然而，当初始用户项目评分矩阵很庞大时，这个模型仍然有

着很高的计算复杂度。一种解决的方法是在应用任何分解模型之前分割初始矩阵。 

2.3. 社交推荐 

然而，现有的社交推荐模型在度量用户相似度时大都忽略了上下文信息。比如，即使用户和他的朋

友有着相似的偏好，他对于一部电影的评分也可能在很大程度上被其它因素所影响，比如，用户的心情

或者谁和他一起看的电影。近期的研究在处理社交网络信息时已经开始关注上下文。例如，有学者提出

对有着相似偏好的用户以及他们选择的项目进行聚类。然后应用协同过滤技术通过子类信息(一种上下文

信息)来提高 top-N 推荐质量。然而，这些研究都只考虑了非常基本的上下文信息(即聚类或分组信息)。
也有学者[8]提出将社交上下文(个人偏好和人际关系的影响)引入矩阵分解模型。然而，这些上下文信息

仅仅和社交关系相关，没有考虑非社交上下文。相比之下，通过应用机器学习技术和矩阵分解，本文提

出的 SCRA 可以不受信息类型限制，从两方面整合了一系列的上下文信息：1) 上下文直接用来分割初始

评分矩阵；2) 应用基于上下文的皮尔森相关系数来提高用户相似性度量的准确性。 

3. 基于社交网络的上下文感知推荐算法 

3.1. 基本概念 

在很多现实应用中都有着丰富的上下文信息，可以为推荐提供一个新的信息维度(见图 1(b))。我们将

上下文信息归为两类：1) 静态上下文，它描述了用户的特性，比如年龄，性别，人际关系，职业等，或
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者对于项目来说有种类，价格，物理特性等；2) 动态上下文，它反映了和评分有关的瞬时信息(比如，用

户对项目评分时的心情或所处的位置信息)。另一方面，在线社交网络带来了另一种信息资源，通过这些

信息我们可以从和用户具有相似偏好的朋友中推断用户对项目的偏好(见图 1(c))。因此，在本文中，将上

下文信息和社交网络信息引入矩阵分解模型中以进一步提高推荐质量。 
用 { }1 2U , U , , UmU =  来表示用户集，用 { }1 2V ,V , ,VnV =  来表示项目集。任一用户可以根据自己

的偏好对任一项目评分。假设评分值是一个在 { }1 2L ,L , ,LlL =  中取值的离散值。很多推荐系统，比如

MovieLens，采用五等李克特量表(Likert scale)(比如，[1,2,3,4,5])。用户 uU 对项目 vV 的评分用 ,u vR 来表示，

所有的评分 { }, U ,Vu v u vR R U V= ∈ ∈ 组成了用户项目评分矩阵(见图 1(a))。如前文所述，同样假设和每个

评分相关联的上下文信息集合表示为 { }1 2C ,C ,iC =  。这里每个评分都有相应的上下文信息向量并且对

于各个种类的上下文信息的值域没有限制，即离散值和连续值都能接受。考虑到社交网络信息，定义了

一个有向图 ( )U,EG = ，边集 E 代表用户(U)间的关系。我们定义用户 uU 的好友集为 uF U⊂ 。 

3.2. 上下文感知推荐 

为了有效结合不同类型的上下文信息，应用随机决策树算法，它是随机构造决策树的最精确的学习

算法之一[9]。算法能够依据不同类别的上下文信息依次分割初始评分集合 R(即，用户项目评分矩阵)，这

样一来就能将有着相似上下文的评分归为一簇。由于同一簇中的评分有着相似的上下文信息，从上下文

角度来说，这些评分比初始矩阵中的评分有着更高的相关性，彼此之间有着更强的语义关联，因此，通

过这些评分生成的预测评分也更为准确。 

3.2.1. 随机决策树的构造 
在一个特定应用场景中，有很多可利用的上下文信息，其中一些是和用户项目评分矩阵密切相关的，

而其它的却不是这样。因此，在分割评分矩阵之前选择最相关的上下文信息是很重要的。机器学习，数

据挖掘和各种统计方法[10]可应用于预处理各种上下文信息。 
经过预处理的上下文信息构成了上下文信息集合 C。当构建决策树时，在树的每一层，我们从集合

C 中随机选择一种上下文信息 rC ，根据 rC 的值来分割评分矩阵(见图 2)。举例来说，若上下文信息 rC 为

时间上下文，则可以根据时间段来分割评分矩阵(即，从星期日到星期六的每一天)。一旦在树的一层上评

分分割完成，则随机选择的 rC 就会从上下文信息集中被删除： \ rC C C= ，这样一种上下文信息在一棵树

中只处理一次。 
分割的过程一直持续到满足下列要求之一：1) 处理完所有的上下文信息；2) 树的层次已经达到限

定值；3) 在当前结点处没有足够数量的评分去分割。分割完成后，评分 R 基于不同的上下文信息被分

类。 

3.2.2. 用户评分预测 
鉴于上下文信息是在树的每一层随机选择的，因此在不同的决策树中，训练评分的分类也是不同的。

假设预测评分为 R̂ ，设有 T 棵决策树，在每棵决策树中，根据 R̂ 的上下文信息将它分类到评分子集(即用

户项目评分子矩阵) s
iR R⊂ 中。将各个 s

iR  (如图 2 中的 10R )进行矩阵分解，并依据下面的目标函数得到

用户特征矩阵 s
iU 和项目特征矩阵 s

iV ： 

( )( ) ( )2T

, , , ,

2 2

1
1, 1

arg min
s

i

s s
i i

s
i V

s s s s s
i j k i j

U

jk F Fj k
i k i i

U V
R U V VL UI λ

= =

= − + +∑∑                   (4) 

将上式求得的用户特征矩阵 s
iU 和项目特征矩阵 s

iV 相乘得到预测评分： 
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Figure 2. Random decision trees (one tree) 
图 2. 随机决策树(单个树) 

 

( )Tˆ .s s
ii iUR V=                                     (5) 

最后，结合 T 棵决策树的预测生成最终的预测评分： 

ˆ
ˆ

T
ii i R

R
T
== ∑                                      (6) 

通过结合不同决策树的多个预测，考虑所有的上下文信息，生成个性化和比较精确的上下文感知推

荐。此外，通过去除不相关(从上下文角度)的评分，产生的子矩阵明显小于庞大的初始评分矩阵，从而大

大的降低了计算复杂度。 

3.3. 基于社交网络的改进算法 

3.3.1. 用户相似度计算 
虽然朋友的意见有利于给用户提供高质量的推荐，但大多数现有的研究要么没有细粒度的信息过滤而

利用所有可得的社交网络信息，要么没有深入探讨如何精确度量两个用户之间的偏好相似度。为了解决这

些问题，引入了一个社交正则化项。在现实世界中，用户可能有成百上千个朋友，有的朋友可能和用户有

着非常相似的偏好，有的却有着完全不同的偏好。因此，在计算偏好相似度时对所有朋友同等看待是没有

意义的。为了解决社交偏好的多样性，考虑到用户和他每个朋友之间偏好的相似度引入正则化项： 

( ) 2

1
j, f

j
F

j f F
j fU USα

= ∈

−∑ ∑                                 (7) 

其中α 是控制社交正则化项大小的常量， ( )j, fS 表示用户 jU 和他的好友 fU 基于历史评分的偏好相似度。

高的相似度得分意味着基于过去已评分的项目， jU 和 fU 有着很相似的偏好，低得分则表示 jU 和 fU 的

偏好很不一样。 
从公式 7 中我们可以看到，一种整合社交网络信息的方法是计算用户和每个好友之间的相似度，这

可以根据他们的历史评分信息来度量(即用户和好友都进行过评分的项目信息)。在现有的相似度计算方法

中，皮尔森相关系数(PCC) [11]已被证明在很多情况下比其它方法(比如向量空间相似度)更加准确。因此，

在本文中，应用 PCC 计算用户 jU 和他的好友 fU 之间的相似度： 

( )
( )( )

( ) ( )

( ) ( )
( )

( ) ( )

, ,
j f

22
, ,

j f j f

j, f
( )

j v j f v f
v V V

j v j f v f
v V V v V V

R R

R R

R R
S

R R

∈

∈ ∈

− −
=

− ⋅ −

∑

∑ ∑



 

                    (8) 
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其中， ( ) ( )j fV V 表示用户 jU 和 fU 都评分过的项目集， jR 和 fR 分别表示用户 jU 和 fU 的平均评分。 

3.3.2. 基于上下文的用户相似度计算 
PCC 的一个优点是它考虑到有些用户会对大部分项目给予很高的评分(例如，在五等 Likert scale 中的

4 或 5)，而另一些挑剔的用户通常会给予低评分(例如，在五等 Likert scale 中的 2 或 3)。然而，这个经典

的相似性度量方法只利用了评分的值，未考虑任何上下文信息，而上下文是另一类对相似度计算很有价

值的信息。为了进一步提高用户相似度计算的精度，提出了一种融入上下文信息的皮尔森相关系数： 

( ) ( )( )
( ) ( )

( )
( ) ( )

( )
( ) ( )

2 2

, , , ,
j f j f j f

j, fc v j v j f v f v j v j v f v f
v V V v V V v V V

S w R R w RR R w RR R
∈ ∈ ∈

 
= − − − −  

 
∑ ∑ ∑
  

   (9) 

c 代表上下文信息，项目 vV 的权重 vw 通过下式计算： 

( )
( )( ) ( )j f

pcc
pcc

v
v

vv V V

N
w

N ′′∈

=
∑



                               (10) 

其中归一化函数 ( ).N 限定给定的值范围在[0,1]内， pccv 表示用户 jU 对项目 vV 的评分 ,j vR 和用户 fU 对项

目 vV 的评分 ,f vR 之间的皮尔森相关系数。注意这里的 PCC 通过和每个评分有关的上下文信息向量来度量: 

( )( )

( ) ( )
,

2 2

X Y
pcc

X Y

i i i i

i i i i

i i
X C Y C

v

i i
X C Y C

X Y

X Y

∈ ∈

∈ ∈

− −
=

− ⋅ −

∑

∑ ∑
                        (11) 

这里，Xi 表示用户 jU 对项目 vV 的评分 ,j vR 所对应的上下文向量实例，Yi 表示用户 fU 对项目 vV 的评

分 ,f vR 对应的上下文向量实例。X , Y 分别表示 Xi , Yi 的平均取值。Xi , Yi 均取自 3.1 节中定义的上下文信

息向量。显然，高权重 ( )vw 意味着用户和他的好友在相似的上下文中做出了同样的评分，因而对整体的

相似度有着更大的影响。 

3.3.3. 目标函数的生成 
我们将基于上下文的相似度 ( )j, fcS 的范围限定在[0,1]。之后再将它应用到推荐模型。利用公式 8 和

10，公式 4 转化为： 

( )( ) ( ) ( )T

, ,

2 2 22
2

1 1 1,
, ,arg min j, f

ss
i

s
j

i

s
ii
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jk c f F F Fj k j

V
s s s s s
i j k i j i

f FU
k j i i

V
R U V UL VI S UUα λ

= = = ∈

= − + − + +∑∑ ∑ ∑      (12) 

上式可以应用梯度下降法来解，通过迭代更新求得 ,Us
i j 和 ,Vs

i k 。 

2
, ,

,

s s
i j i j s

i j

LU U
U

γ
∂

← +                                   (13) 

2
,k ,k

,k

s s
i i s

i

LV V
V

γ
∂

← +                                    (14) 

其中 γ 为学习率，迭代次数对于算法性能的影响将会在实验结果评价部分加以讨论。 

4. 实验结果及评价 

4.1. 实验方法 

4.1.1. 实验数据集 
豆瓣是中国最大的书籍，电影和音乐的推荐和评论分享社交平台。每个用户都可以对书籍，电影和
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音乐做出评分(从一星到五星)，以表明他对该项目的偏好程度。每个评分都有一个对应的时间戳。若用户

还未消费过对应项目，仍可以通过添加类似“wish”的标签表达他的兴趣。这里存在的社交网络使得用

户可以追随那些发布有趣或有用评论的用户。表 1 展示了该数据集的统计资料。注意这里我们只选用显

性的评分，即“wish”不做为评分。 
我们选择豆瓣数据集是因为它不仅包含相关的时间信息等上下文信息，并且含有社交信息，因此它

很适合用来测试本文提出的基于社交网络的上下文感知推荐算法。随机选取 80%的评分来训练推荐模型

并利用余下的 20%评分来测试算法的性能。 

4.1.2. 实验对比 
据我们所知，现有的推荐系统还不能系统结合上下文信息和社交网络信息来给出高质量的推荐。在

本节中，将对 SCRA 和现有的上下文感知推荐算法，社交推荐算法，基于用户或项目的协同过滤算法进

行比较。 
RPMF 是随机分割矩阵分解的简称，是一种利用随机分割技术基于树结构构造的上下文协同过滤模

型。具体来说，它将具有相似上下文的评分分配到决策树的同一结点上。然后，在每个结点上应用矩阵

分解来预测评分。多个结点和决策树上的预测结合起来生成最终的推荐。尽管该模型所提出的算法也用

到了基于树的方法，但和本文提出的算法相比，它们仍有着明显的不同：1) RPMF 通过处理和上下文信

息相关的隐语义的值间接处理上下文信息，而本文提出的 SCRA 直接处理上下文信息；2) RPMF 在树的

每个结点都应用矩阵分解，而本文提出的 SCRA 仅在树的叶子结点应用矩阵分解。另一个重要的不同之

处在于 RPMF 未考虑任何的社交网络信息。 
SoReg 是一种基于社交网络信息的推荐模型。在基础的矩阵分解模型的基础上加入了一个社交正则

化项。它有两种变式：1) 基于平均值的正则化，它限制用户的偏好值和用户好友偏好平均值之间的差异；

2) 基于个体的正则化则限制用户偏好和他每位好友的偏好之间的差异。实验中，我们只比较本文的算法

和更为精确的基于个体的变式。 
基于项目的协同过滤算法首先找到潜在用户评分过的并且和待预测项目最为相似的项目集，然后通

过求这些近似项目评分的加权平均值来预测评分值。 
基于用户的协同过滤算法结合了一组和潜在用户有着相似评分模式的最近邻用户的评分来预测评分。 
基于数据集中可以取得的信息，对于包含有上下文信息的推荐算法，提取出 5 类上下文信息：1) 一

天中的每小时，即用户在几点做出的评分；2) 一周中的每一天，即用户在星期几做出的评分；3) 用户评

分时目标项目中“wish”的数量(仅对豆瓣数据有效)；4) 潜在用户的平均评分值；5) 目标项目的分类。 

4.1.3. 评价指标 
我们使用均方根误差(RMSE)来度量和比较多种推荐算法的性能，它由下式定义： 

 
Table 1. Statistics of the Douban dataset 
表 1. 豆瓣数据集统计资料 

 评分数 用户数 项目数 

书籍 812,037 8598 169,982 

电影 1,336,484 5227 48,381 

音乐 1,387,216 23,822 185,574 

全部 3,535,737 25,560 403,937 
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( )2

1

1RMSE
N

r
r

rR
N

R
=

= − ′∑                                (15) 

其中 N 为预测总数， rR 是对项目的真实评分， rR′是相应的预测评分。每个实验重复十次。由于所有实

验中的方差都很低(即 95%置信区间)，为了避免混乱，没有设定误差标准线。测试采用双尾检验配合 t
检验(p 值<0.001)，所有相关测试结果都有着明显的统计意义。 

4.2. 结果评价 

首先用豆瓣数据集来讨论 SCRA 中多个参数对算法性能的影响。经过交叉验证，我们设定正则化常

量 0.1λ = 。图 3 显示当应用数据集的不同子集(即，书集，电影集和音乐集)时，参数α 的变化对算法性

能的影响，其中α 控制着有多少社交网络信息被整合进算法中。本实验中，设定隐语义向量维度和求解

一个矩阵分解模型的迭代次数分别为 10 和 20。随后将介绍这两个参数是如何影响不同基于矩阵分解的

推荐模型性能的。注意到当α 增大，RMSE 首先变小，当α 到达某一个临界值时(约 0.01)，RMSE 便保

持相对平稳(有微量增大)。由此得出结论，社交网络信息可以有效的改善推荐质量，并且 0.01α = 是个合

适的临界值，这个临界值可以很好的平衡用户项目评分矩阵和社交网络信息。 
另一个影响算法性能的是评分预测时所用的决策树的数量。图 4 表明少量的决策树(即 2 或 3)就可以

实现高质量的推荐。这个结果同样证明了算法的计算复杂度在应用中处在一个合理的范围内。在接下来

的实验中，我们设定本算法的决策树数量为 3。 
接下来讨论上下文信息量的影响。首先控制决策树的高度为一确定值。如果设定树的高度为 1，那

么在每棵树中都只有一类的上下文信息被利用。如果设树高为 4，则所有的上下文信息都被用于推荐。

由图 5 可以看出，越多的上下文信息被利用，算法性能就越好(即更低的 RMSE)。同样证明了，一方面，

上下文信息可以极大的提高推荐质量，另一反面，所选择的上下文信息(见 4.1.2 节)是很有效的。 
最后，利用豆瓣数据集对 SCRA 和其它的推荐算法进行对比。在这之前，需要首先确定两个重要的

参数。即隐语义向量维度和基于矩阵分解模型的迭代次数。先把迭代次数定为 10，然后观察 RMSE 在不

同维度的隐语义向量下的变化(见图 6)。发现 RMSE 随着隐语义向量维度的增加而减少，这就意味着，更

大的维度会带来更高的准确度。然而，当维度增加到 10(一些情况下甚至为 8)左右，推荐质量的提高就变

得微不足道。由此得出结论，对于基于矩阵分解的模型(在豆瓣数据集上)只要有少量的隐语义就足够了。 
 

 
Figure 3. Impact of parameter α; Experimental parameters (λ = 0.1, α = 0.01, latent factor di-
mensionality = 10, iterations = 20) 
图 3. 参数α的影响；实验参数(λ = 0.1，α = 0.01，隐语义向量维度为 10，迭代次数为 20) 
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Figure 4. Impact of number of decision trees (λ = 0.1, α = 0.01, latent factor dimensionality = 10, 
iterations = 20) 
图 4. 决策树数量的影响(λ = 0.1，α = 0.01，隐语义向量维度为 10，迭代次数为 20) 

 

 
Figure 5. Impact of quantity of contextual information (λ = 0.1, α = 0.01, latent factor dimensionality = 
10, iterations = 20) 
图 5. 上下文信息量的影响(λ = 0.1，α = 0.01，隐语义向量维度为 10，迭代次数为 20) 

 

在下面的实验中，分别设定 SCRA，SoReg 和 RPMF 隐语义向量的维度为可以使 RMSE 趋于稳定且较低

的临界值(即[8, 10])。类似的，如图 7 所示设定所有基于矩阵分解的模型迭代次数为一临界值(即[20, 30])，
因为越高的迭代次数会带来更高的计算量，但却不能明显降低 RMSE。 

一旦参数确定下来，就可以分别用书籍数据，电影数据，音乐数据和完整豆瓣数据去测试不同推荐

模型的性能(表 2)。 
总结了测试结果。注意到，在所有的实验场景中，SCRA 都要比其它的推荐算法更精确。所有基于

矩阵分解的模型都要明显胜过传统的基于项目和基于用户的协同过滤算法，这也证明了矩阵分解技术在

推荐系统领域里的优势。实验结果同样说明，同时包含上下文信息和社交网络信息的推荐算法比那些只

含有其中一种信息的推荐算法(即，SoReg 和 RPMF)具有更高的推荐质量。SoReg 比 RPMF 性能稍好说明

了处理过的社交网络信息对提高推荐系统的质量更有效(至少在豆瓣数据集上是这样)。总体来看，在完整

的豆瓣数据集上，从 RMSE 角度，相应地提高了 13%~25%。 
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Table 2. Performance comparison on the Douban dataset 
表 2. 豆瓣数据集上的性能对比 

 书籍 电影 音乐 全部 

 RMSE RMSE RMSE RMSE 

SCRA 0.4537 0.4783 0.4856 0.4691 

SoReg 0.4943 0.6413 0.5291 0.5449 

RPMF 0.5101 0.6631 0.5308 0.5680 

Item-based CF 1.2830 1.0541 1.4417 1.2596 

User-based CF 1.6533 1.4445 1.6887 1.5955 

 

 
(a) SCRA 

 
(b) SoReg 

 
(c) RPMF 

Figure 6. Impact of latent factor dimensionality (iterations = 10) 
图 6. 隐语义向量维度的影响(迭代次数为 10) 
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(a) SCRA 

 
(b) SoReg 

 
(c) RPMF 

Figure 7. Impact of iterations 
图 7. 迭代次数的影响 

5. 结论 

本文提出了一种基于社交网络的上下文感知推荐算法，它系统的结合了上下文信息和社交网络信息

来提高推荐质量。该算法首先应用随机决策树算法基于各种上下文因素分割初始评分矩阵。所产生的子

矩阵中的评分处于相似的上下文中，因而彼此之间相关度更高。再对子矩阵应用矩阵分解来预测评分。

为了有效地整合社交网络信息，算法引入了一个社交正则化项，通过学习用户好友的偏好来预测用户的

偏好。为了识别有着相似偏好的好友，提出一种融入上下文信息的皮尔森相关系数来度量用户相似度。

在真实数据集上进行的实验表明，SCRA 性能明显优于传统的上下文感知和社交推荐模型。 
该领域有待进一步研究的问题是：针对不同的应用场景如何提取和聚类 Web 用户的上下文信息及相

关的社交网络信息，使得 SCRA 算法为用户提供更加精准的 Web 内容推荐。 
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