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摘 要：传统协同过滤算法存在严重的数据稀疏和冷启动问题。利用社交网络中的丰富信息为解决传

统协同过滤算法的数据稀疏和冷启动带来了契机。然而，传统基于社交网络的协同过滤算法仅利用粗

粒度、稀疏的用户信任关系来改进传统协同过滤算法，即用 0或 1表示用户之间信任程度。另外，传统

基于社交网络推荐算法仅仅集成用户之间显式信任关系，而忽略用户之间隐式的信任关系。本文提出

一种基于图嵌入模型的协同过滤推荐算法，即利用图嵌入模型技术学习社交网络中用户的低维特征表

示，并根据用户的低维特征表示推导用户之间细粒度的信任关系。最后，根据信任用户和相似用户对

目标物品的评分权重预测用户对目标物品的评分。在真实数据集上的实验结果表明，基于图嵌入模型

的协同过滤算法的性能优于传统的协同过滤算法。
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Abstract：Traditional collaborative filtering algorithms suffer from data sparsity and cold start problems.
Taking advantage of rich information in social networks brings an opportunity to alleviate the problems of
data sparsity and cold start. However，the traditional social network⁃based collaborative filtering algorithm
only use the coarse⁃grained and sparse trust relationships to improve recommendation quality，i.e. they only
utilize 0 or 1 to denote the trust relationships between users. In addition，the traditional social network
based recommendation algorithms only integrate explicit trust relationships，and ignore implicit trust
relationships. In this paper，we propose a graph embedding model based collaborative filtering algorithm.
Specifically， we adopt the graph embedding technique to learn the low⁃dimensional embedded
representations of users in social networks，and infer the fine⁃grained trust relationship between users based
on the low⁃dimensional embedded representations. Finally，the user’s rating of the target item is predicted
based on the scoring weights of the target item by the trusted user and the similar one. Experimental results
on the actual data sets prove that the performance of the collaborative filtering algorithm based on the graph
embedding model is better than that of the traditional collaborative filtering algorithms.
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引 言

在大数据时代，推荐系统 [1]成为电子商务、社交媒体和在线新闻等应用平台中必不可少的智能组

件。推荐系统根据用户历史数据挖掘用户隐式偏好，从而为用户提供个性化的服务，有效缓解了信息

过载问题，成为业界的研究热点。协同过滤（Collaborative filtering，CF）算法 [2⁃3]是推荐系统中应用最为

广泛的方法。协同过滤算法通过分析用户的历史行为数据来预测用户未来的偏好。但是，数据稀疏和

冷启动是限制协同过滤推荐算法性能的主要问题。

社交网络的出现，促使越来越多的推荐算法利用社交网络提供的丰富信息解决传统推荐算法的数

据稀疏和冷启动等问题。SoRec[4]，RSTE[5]，SocialMF[6]，TrustMF[7]等是典型的基于社交网络的推荐算

法。然而，在原始社交网络中，信任关系往往是二值的，即仅使用 0/1表示用户之间的信任关系,1表示

信任，并且信任强度为 1；0 表示用户之间不存在信任关系。直观地，由于用户对不同人的信任强度存

在差异，使得这种信任关系表示方法粒度粗。另外，原始的社交网络中，稀疏的信任关系使得可以利用

的社交关系数据较少。实际上，很多用户虽然没有直接建立信任关系，但是他们具有很多共同的邻居，

他们之间很可能具有较高的信任程度。在进行推荐模型建模时，考虑这种间接的、隐式的信任关系可

以有效地提高推荐模型的性能。但是，传统的基于社交网络推荐算法往往忽视这种用户之间隐式的信

任关系。另外，为了建模信息网络的全局结构和局部结构，研究人员提出一系列的图嵌入（Graph em⁃
bedding，GE）模型 [8⁃11]。图嵌入模型将大规模的信息网络嵌入到低维空间中，每个网络节点用低维特征

向量表示。这种低维特征向量有效保存了信息网络的结构信息，可以应用于基于图的各种机器学习任

务中，如节点分类、聚类、链路预测和可视化等。典型的图嵌入模型包含 DeepWalk[9]，Graph Factoriza⁃
tion[10]，LINE[11]等。例如，LINE[11]模型通过同时保留大规模信息网络的全局结构和局部结构的目标函

数学习大规模信息网络的嵌入式表示。另外，LINE模型使用边缘采样策略，克服了经典随机梯度下降

算法的局限性，适用于任意类型的网络（有向或无向，加权或非加权），并且可以很容易扩展到数百万个

节点。另外，通过 LINE模型学习到的节点特征表示同时保留节点之间的一阶相似度和二阶相似度。

直观地，可以通过图嵌入技术学习社交网络中用户节点的低维特征表示，并集成到传统的基于社交网

络推荐算法中，解决传统基于社交网络推荐算法中用户信任关系粒度粗、仅考虑显式信任关系等问题。

但是，很少研究工作考虑在传统基于社交网络推荐算法中融合图嵌入技术，以提升传统基于社交网络

推荐算法的性能。

针对传统基于社交网络推荐算法存在的问题，本文提出一种基于图嵌入模型的协同过滤推荐算

法。首先，利用图嵌入模型技术学习社交网络中用户的低维特征表示。这种用户低维特征表示同时保

存社交网络的全局结构和局部结构信息，即同时保存了用户之间的一阶信任度和二阶信任度。然后，

根据用户的低维特征表示推导用户之间细粒度的信任关系。最后，以信任用户和相似用户对目标物品

的评分权重平均预测用户对目标物品的评分。在真实数据集中的实验结果表明，基于图嵌入模型的协

同过滤算法的性能优于传统的协同过滤算法。

1 相关研究工作

1. 1 协同过滤推荐算法

目前应用最广泛的推荐技术是协同过滤推荐算法。它从用户的历史活动记录挖掘用户隐藏偏好，

并根据用户隐藏偏好进行推荐。协同过滤算法主要分为 3类：基于内存的协同过滤推荐算法、基于模型
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的协同过滤算法和混合推荐算法 [1]。

由于基于矩阵分解的推荐算法 [12⁃13]在处理大规模数据方面有着较高的可扩展性和预测能力，因此

受到业内人士的广泛关注。基于矩阵分解的推荐算法将用户和项目同时映射到两个低维的隐式因子

空间中，利用用户和项目的低维特征向量的内积来预测用户对项目的评分。PMF [13]，SVD++ [14]，

NMF[15]，MMMF[16]和 NPCA[17]等均为典型的基于矩阵分解的推荐算法。在传统协同过滤算法中，用

户⁃项目评分矩阵极度稀疏性严重影响了协同过滤算法的性能。例如，在用户的评分信息较少或缺失

时，基于用户的协同过滤推荐算法 [2]很难根据用户的评分信息寻找到与之兴趣相似的其他用户。本文

利用图嵌入模型对传统的基于用户的协同过滤算法进行改进，尤其是在基于用户协同过滤算法的基础

上进一步融合细粒度的用户信任关系，同时考虑用户之间的显式信任和隐式信任，减轻传统协同过滤

算法中的数据稀疏和冷启动问题。

1. 2 图嵌入模型

图嵌入技术将大规模信息网络嵌入到低维向量空间中，信息网络中每个节点用一个低维特征向量

表示。这种低维特征向量表示保存了信息网络的结构信息。网络嵌入技术在节点分类，聚类，链路预

测，可视化等机器学习任务中具有广泛的应用前景。典型的图嵌入技术包含DeepWalk[9]，Graph Factor⁃
ization[10]和 LINE[11]等。

Graph Factorization[10]通过矩阵分解模型来学习大规模网络的嵌入式表示。但是，在 Graph Factor⁃
ization中使用的矩阵分解的目标函数并不是针对网络设计的，因此不能保存信息网络的全局结构信息。

而且，Graph Factorization模型仅适用于无向信息网络。DeepWalk[9]通过随机游走算法来学习信息网络

的嵌入式表示。然而，DeepWalk模型并没有清晰地描述保存信息网络的何种属性。另外，DeepWalk模
型期望具有类似邻居结构的节点具有类似的低维特征表示，而没有考虑具有直接链接关系节点之间的

低维特征向量之间的关系。DeepWalk模型仅适用于无权重网络。LINE[11]通过保留大规模信息网络的

局部和全局结构的目标函数学习大规模信息网络的嵌入式表示。另外，LINE使用边缘采样策略处理

经典随机梯度下降算法中存在的局限性。LINE模型适用于大规模同构信息网络，包括无向/有向、权

重和无权重信息网络。另外，通过 LINE模型学习到的节点特征表示同时保留节点之间的一阶相似度

和二阶相似度。

鉴于 LINE模型的高效性，本文采用 LINE模型学习社交网络中用户节点的嵌入式表示，并将社交

网络中用户节点的嵌入式表示集成到传统的协同过滤推荐算法中。

2 预备知识

2. 1 推荐问题的形式化描述

协同过滤算法主要利用用户⁃项目评分矩阵来预测用户对项目的评分。用户⁃项目评分矩阵 RM × N

包含M个用户集合U={ u1,u2,…,uM }和N个项目集合 I={ i1,i2,…,iN }。RM × N中的每项 rui是用户 u对

项 目 i 的 评 分 。 评 分 数 据 rui 可 取 任 意 的 实 数 ，但 通 常 情 况 下 ，评 分 数 据 为 整 数 ，而 且

rui ∈ { 0,1,2,3,4,5 }，其中 0值表示用户未对此项目进行评分。

社交网络信息通常表示为有向社会关系图 G=(U,E )，其中U是用户集合，边集合 E表示用户之

间的社交信任关系。Tuv ∈[ 0,1 ]表示用户 u和用户 v之间信任权重，Tuv= 0意味着用户 u和用户 v之间

没有建立信任关系。所有用户之间的信任关系组成信任关系矩阵 T。

基于社交网络推荐系统目的就是利用用户⁃项目评分矩阵和社交网络信息预测用户 u对项目 i的评

分 r̂ui，从而为用户推荐用户可能感兴趣的项目。
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2. 2 基于用户的协同过滤推荐算法

基于用户的协同过滤算法 [2]假设相似的用户具有类似的偏好，具体流程为：（1）通过某种相似度度

量指标找到与当前活动用户相似的用户；（2）利用相似用户对目标项目评分的权重平均来预测当前活

动用户对目标项目的评分。采取合适的度量指标计算用户之间的相似度是基于用户协同过滤算法的

关键。典型的相似度度量指标包括余弦相似度、皮尔逊相关系数和调整的余弦相似度。如根据余弦相

似度度量指标，用户 u,v之间的相似度定义为

sim (u,v) = cos ( u,v )=
∑
i

rui× rvi

∑
i

r 2ui × ∑
i

r 2vi
(1)

式中：i是用户 u,v共同评分过的项目。

基于用户的协同过滤算法按照某种相似度度量指标计算用户之间的相似度后，找到与当前活动用

户最相似的用户集合。然后，按照式（2）预测用户 u对项目 j的评分。

r Ruj =
-r u+
∑
v∈ F
sim ( )u,v ×( rvj-

-r v )

∣∑
v∈ F
sim ( u,v ) ∣

(2)

式中：
-r u表示用户 u对所有已评分项目的平均评分,-r v表示用户 v对所有已评分项目的平均评分，F表

示与用户 u最相似的用户集合。

最后，基于用户的协同过滤算法将预测评分最高的K个项目推荐给当前用户。

3 基于图嵌入模型的协同过滤算法

传统协同过滤推荐算法存在严重的数据稀疏和冷启动问题。基于社交网络的协同过滤算法认为

朋友之间具有共同的兴趣偏好，通常利用社交网络中用户之间的显式信任关系改进传统协同过滤算

法。但是，传统的基于社交网络的协同过滤算法存在如下问题：（1）社交网络中用户之间的信任关系粒

度粗，即只能用 0或 1来表示用户之间的信任程度；（2）仅考虑显式信任关系，而忽视隐式信任关系。显

式信任关系为可观测的、具有直接连接关系的信任关系，它捕获社交网络的局部结构信息。另外，很多

用户虽然没有直接建立信任关系，但是他们具有很多共同的邻居，他们之间也有可能具有较高的信任

程度。即使两个用户没有建立直接的信任关系，如果具有类似的邻居结构，这两个用户之间很有可能

具有较强的信任关系。在本文中，称社交网络观测到的信任关系为一阶信任度，由邻居结构推导的信

任关系为二阶信任度。二阶信任关系捕获了社交网络的全局结构信息。在进行推荐模型建模时，同时

考虑显式的一阶信任关系和隐式的二阶信任关系可以有效地提高推荐模型的性能。

因此，本文利用 LINE模型从原始社交网络中推导同时保存社交网络局部和全局信息的用户信任

关系，提出基于图嵌入模型的协同过滤推荐算法。下面首先描述 LINE模型学习同时保存局部和全局

信息的节点嵌入式表示的过程，然后详细解释基于图嵌入模型的协同过滤推荐算法模型。

3. 1 LINE模型

作为图嵌入模型的重要代表，LINE模型适用于大规模同构信息网络，包含无向/有向、权重和无权

重信息网络。另外，LINE模型在将信息网络嵌入到低维空间时，能够有效保存信息网络的全局结构和

局部结构信息。其中，局部结构由网络中观测到的链接表示，捕获顶点之间的一阶信任度。 全局网络

结构由顶点的共享邻域结构来确定，捕获顶点之间的二阶信任度。
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LINE模型为了建模一阶信任度，对于每个无向边 ( u,v )，定义顶点 Xu和 Xv之间的联合概率分布为

P 1 ( Xu,Xv )=
1

1+ exp (-Y T
u ∙Y v )

(3)

式中：Y u ∈ R d1是顶点 Xu的低维向量表示。顶点 Xu和 Xv之间的经验分布为

P̂ 1 ( Xu,Xv )=
wuv

W
(4)

式中：W = ∑
( u,v )∈ E

wuv，wuv为边的权重。通过最小化信息网络中顶点之间联合概率分布和经验概率分布

的KL散度来学习信息网络中顶点的低维表示，即目标函数为

O 1 =- ∑
( u,v )∈ E

wuv logP 1 ( Xu,Xv ) (5)

二阶信任度意味着具有相似邻居结构两个顶点很可能具有较高程度的信任度。换句话说，每个顶

点也被看作特定的“上下文”，并且假定有相同“上下文”的顶点之间存在信任关系。 因此，每个顶点扮

演两个角色：顶点本身和其他顶点的特定“上下文”。 对于每个有向边 ( u,v )，定义由顶点 Xu生成“上下

文”Xv的概率分布为

P 2 ( Xv |Xu )=
exp (Y *T

v ∙Y u )

∑
k= 1

|U |

exp (Y *T
v ∙Y u )

(6)

式中：|U |为顶点或“上下文”的数量，Y *
v ∈ R d2为 Xv作为“上下文”时的低维表示。由顶点 Xu生成“上下

文”Xv的经验分布为

P̂ 2 (Xv |Xu) = wuv

du
(7)

式中：du为顶点 Xu的出度，即 du= ∑
v∈N ( u )

wuv，N ( u )为 Xu的邻居的集合。

类似于建模信息网络中节点的一阶信任度，为了保存信息网络的二阶信任度，通过 KL散度得到目

标函数为

O 2 =- ∑
( u,v )∈ E

wuv logP 2 ( Xv,Xu ) (8)

LINE模型首先分别最小化目标函数O 1和O 2，学习保存一阶信任度的低维表示和保存二阶信任度

的低维表示。然后合并两种低维表示作为顶点的低维特征向量，以保存信息网络的局部和全局特征。

因此，对于每个顶点 Xu，可以用Y u ∈ R d来表示，其中 d= d1 + d2。

3. 2 基于图嵌入模型的协同过滤算法

LINE模型学习的用户节点的嵌入式表示同时捕获社交网络的局部和全局结构。基于用户节点的

嵌入式表示，用户之间的信任度定义为

Suv=
Y T

u ∙Y v

 Y u 2  Y v 2

(9)

与社交网络中原始的信任关系相比，由式 (9)得到的用户信任度不仅粒度细、密度稠，而且同时捕获

了社交网络用户之间显式的一阶信任关系和隐式的二阶信任关系。换句话说，如果用户之间不存在显

式信任关系，但是用户具有相似的邻居结构，根据式（9）计算的用户信任度 Suv捕获了用户之间的二阶信

任关系。
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类似于基于内存的协同过滤算法，根据式（9）计算得到用户之间的信任关系后，采用式（10）计算用

户 u对项目 j的预测评分。

r Tuj =
-r u+

∑
v∈H
Suv×( rvj-

-r v )

|∑
v∈H
Suv |

(10)

式中：
-r u表示用户 u对所有已评分项目的平均评分, -r v表示用户 u对所有已评分项目的平均评分，rvj表

示用户 v对项目 j的评分，H表示用户 u最信任的用户的集合。需要注意的是：如式（2）所示，在经典的

基于用户的协同过滤算法中，sim ( u,v )表示根据用户评分数据计算得到的用户之间的相似度，而在式

（10）中，Suv表示根据社交网络结构推导的用户信任度，这种用户信任度捕获了社交网络用户之间的显

式的一阶信任关系和隐式的二阶信任关系。

用户对项目的最终评分受到相似用户和信任用户的双重影响。因此，利用权重参数平衡两方面的

影响，即用户 u对项目 j的最终预测评分定义为

ruj= αr Ruj+(1- α ) r Tuj (11)
式中：r Ruj 表示基于评分数据相似用户的影响下，用户 u对项目 j的预测评分，根据式（2）计算；r Tuj 表示基于

信任用户的影响下，用户 u对项目 j的预测评分，根据式（10）计算。两部分评分由权重参数 α集成，构成

用户 u对项目 j的最终预测评分。

综上所述，基于图嵌入的协同过滤算法的框架如图 1所示。

4 实验与分析

为了验证基于图嵌入协同过滤推荐算法的性能，在真实的数据集上与其他流行的推荐算法进行了

对比分析。另外，将本文提出的基于图嵌入协同过滤算法称为“GE⁃CF”。

4. 1 数据集

选择 Epinions数据集和 FilmTrust数据集进行实验对比分析。Epinions数据集中包括用户信任关

图 1 基于图嵌入模型的协同过滤算法框架图

Fig.1 Framework of graph embedding model based collaborative filtering algorithm
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系、评分和项目类别等信息。Epinions中信任关系是有向的，信任值是二值的。文中的 Epinions数据集

由文献[18]的作者提供。此数据集包含 922 267条评分记录，22 166个用户和 296 277个产品，355 813条
信任关系。FilmTrust数据集由文献[19]的作者提供。FilmTrust数据集包括 1 642个用户和 2 071个产

品，35 497条评分记录，1 853条信任关系。

4. 2 度量指标

本文采用在推荐算法中被广泛使用的评价指标：均方根误差(Root mean squared error，RMSE)和平

均绝对值误差（Mean absolute error，MAE）来评价推荐算法的性能。RMSE和MAE的定义分别为

RMSE=
∑

( i,j )∈ R test

|rij- r̂ ij |2

|R test |
(12)

MAE=
∑

( i,j )∈ R test

|rij- r̂ ij |

|R test |
(13)

式中：rij表示实际的评分值，r̂ ij表示系统预测的评分值，|R test |表示测试数据集中的记录条数。RMSE和

MAE值越小，推荐算法的推荐性能越好。

4. 3 实验设置

为了验证本文提出推荐算法的有效性，选取如下对比方法。

UserAVG：UserAVG利用当前活动用户对所有评分项目评分的平均值作为当前活动用户对目标

项目的预测评分。

UserKNN: 基于用户的协同过滤算法 [2]根据用户的历史评分找到与当前活动用户兴趣相似的用

户，然后利用相似用户对目标项目评分的权重平均预测当前活动用户对目标项目的评分。

PMF: PMF[13]由Mnih和 Salakhutdinov提出。PMF可以看作是 SVD模型的概率扩展。PMF从用

户⁃项目评分矩阵中学习用户和项目的隐式特征向量，并使用用户和项目的隐式特征向量的内积预测用

户⁃项目评分矩阵中缺失项。

随机将用户⁃项目评分矩阵分割 5次，其中每次抽取 80%的数据作为训练集，剩余 20%的数据作为

测试集。最后的运行结果取算法在 5个测试集的平均值。为了公平对比，参照对比算法的相应文献或

者实验结果设置不同算法的参数，在这些参数设置下，各对比算法取得最优性能。在 UserKNN中，采

用余弦计算用户之间的相似度；在 PMF中，隐藏特征向量维度为 10，正则化系数 λu= λv= 0.001；在
GE⁃CF中，采用余弦计算用户之间的相似度。

实验运行环境为：4核 Intel(R) Core(TM) i5⁃7400H CPU，3.00 GHz主频，8 GB内存，Window10操
作系统和 J2SE1.8。

4. 4 性能对比

为了过滤掉信任度较弱的信任关系，设置信任度阈值 δ，用户之间信任强度小于 δ的信任关系被过

滤。在 Epinions和 FilmTrust数据集上，分别设置信任度阀值 δ=0.95和 δ=0.8，邻居数量N=20，LINE
模型中低维向量节点的维度分别为 d= 128 和 d= 16，集成参数分别为 α=0.6和 0.7。所有对比算法

在 2个数据集上的实验结果分别如表 1和表 2所示。

从表 1和表 2可以发现：UserAVG 算法性能较差，这是由于它们没有考虑物品的差异，属于非个性

化的方法。除了 GE⁃CF外，PMF的性能优于其他对比方法，再次验证了矩阵分解方法的有效性。在 2
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个数据集上，本文提出的基于图嵌入模型的协同过滤推荐算法的推荐准确度高于其他对比算法，验证

了本文提出算法的有效性。在 Epinions 和 FilmTrust 数据集上，以 RMSE为参考指标，与 UserAVG，

UserKNN和 PMF中的最优结果对比，本文提出算法的改进幅度分别为 2.30%和 1.94%。

4. 5 参数 α的影响

在 GE⁃CF算法中，集成参数 α对推荐性能有重要影响。α值越大意味着由用户评分得到的预测评

分比重越大，在 GE⁃CF中预测评分更依赖评分数据。相反，较小的 α值意味着在 GE⁃CF中预测评分更

依赖社交网络。在 Epinions中，设置 δ为 0.9，LINE模型中节点低维向量维度为 d=128。在 FilmTrust
中设置 δ为 0.4，LINE模型中节点低维向量维度为 d=16。另外，在 Epinions中，邻居数量N设置为 5；在
FilmTrust中，N设置为 30。在本节中，通过一组实验对集成参数 α进行敏感度分析。实验结果如图 2
所示。

从图 2可以看出：在 2个数据集中，随着 α的递增，RMSE先减小，达到最小值后，然后逐渐增加。另

外，在 Epinions中，GE⁃CF在 α为 0.6附近时性能最优；在 FilmTrust中，α为 0.7左右时，GE⁃CF的性能最

优。结果表明：由评分数据和社交网络数据得到的预测评分对最终的预测评分都有贡献，而且更依赖

评分数据得到的预测评分。

4. 6 参数 δ的影响

信任度阀值 δ是影响本文提出的基于图嵌入推荐算法性能的另一个重要参数。较大的 δ值意味着

过滤掉信任度较弱的用户信任关系，在GE⁃CF中融合数量少、信任度强的用户信任关系。相反，较小的

δ值意味着在 GE⁃CF中融合数量多、信任度相对小的用户信任关系。在本节中，通过一组实验对信任

表 2 在 FilmTrust数据集上的性能对比

Table 2 Performance comparison on the FilmTrust

dataset

Recommendation algorithm
UserAVG
UserKNN
PMF
GE⁃CF

RMSE
0.854 695 2
0.843 178 2
0.835 686 8
0.826 834 6

MAE
0.674 076 6
0.663 775 4
0.651 786 6
0.646 383 8

表 1 在 Epinions数据集上的性能对比

Table 1 Performance comparison on the Epinions

dataset

Recommendation algorithm
UserAVG
UserKNN
PMF
GE⁃CF

RMSE
1.135 033 0
1.108 644 2
1.092 327 3
1.083 132 0

MAE
0.882 111 6
0.847 735 0
0.839 864 2
0.821 622 6

图 2 集成参数 α对推荐性能的影响

Fig.2 Impact of parameter α on recommendation performance
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度阀值 δ进行敏感度分析。在 Epinions中，设置 δ为 0.8，0.85，0.9和 0.95，LINE模型中用户节点低维向

量维度为 d= 128。 在 FilmTrust中设置 δ为 0.4，0.5，0.6，0.7和 0.8，LINE模型中用户节点低维向量维

度为 d= 128。另外，在两个数据集中，邻居数量N设置为 5。实验结果如图 3所示。

从图 3可以观察到，在 2个数据集中，RMSE的值大致变化趋势为：随着 δ的增加，RMSE逐渐降

低，推荐准确性提高。结果表明：集成细粒度、信任度强的用户信任关系更加有益于GE⁃CF改进推荐性

能。最后，在 2个数据集中，GE⁃CF并没有在同一个 δ值下获得最低 RMSE。可能的原因是：在不同的

社交网络中，网络嵌入技术学习不同规模的用户信任强度。如，在 Epinions中，最大用户信任度为

0.975 3，而在 FilmTrust中，最大信任度为 0.883 9。

4. 7 参数 d的影响

在本节中，改变 d的值，观察 2个数据集上 RMSE的变化情况。在 Epinions中，设置 δ=0.9，N=5，d
从 64变化到 256；由于 FilmTrust数据集规模较小，增大 d时，发现用户之间的最大信任度减小很快。因

此，在不同 d的情况下设置了不同的最大 δ值，且设置 N=5，d从 16变化到 256。实验结果分别如表 3
和表 4所示。

从表 3和 4可以观察到，在 Epinions数据集上，d= 256时，GE⁃CF性能最优；在 FilmTrust上，d=
16时，GE⁃CF的性能最优。另外，随着 d的增加，较难挖掘到较强信任度的用户信任关系。可能的原因

是：随着 d的增加，LINE模型学习到用户嵌入式表示可以表示较多的隐式特征，但同时会引入一些噪

声，降低用户之间信任度计算的准确性。

图 3 参数 δ对推荐性能的影响

Fig.3 Impact of parameter δ on recommendation performance

表 3 参数 d的影响（Epinions）

Table 3 Impact of parameter d（Epinions）

The value of d
64
128
256

RMSE
1.090 845 4 (δ=0.95)
1.090 818 6 (δ=0.95)
1.090 816 6 (δ=0.90)

表 4 参数 d的影响（FilmTrust）

Table 4 Impact of parameter d（FilmTrust）

The value of d
16
32
64
128
256

RMSE
0.846 787 0 (δ=0.8)
0.848 498 8 (δ=0.7)
0.849 906 0 (δ=0.5)
0.849 454 8 (δ=0.5)
0.851 675 2 (δ=0.5)

491



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 35, No. 3, 2020

5 结束语

在本文中，提出了一种基于图嵌入模型的协同过滤推荐算法，利用图嵌入技术学习社交网络中用

户的低维嵌入式表示，并根据用户的嵌入式表示推导用户之间细粒度的信任关系。这种细粒度的信任

关系捕获了用户之间的一阶信任度和二阶信任度。最后，以信任用户和相似用户对目标物品的评分权

重预测用户对目标物品的评分。在真实数据集上的实验结果证明，基于图嵌入模型的协同过滤算法的

性能优于传统的协同过滤算法。本文仅考虑在基于内存的协同过滤算法中融合图嵌入技术，在矩阵分

解模型中集成图嵌入技术，以改进传统协同过滤算法的性能是未来的研究方向。
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