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结合强弱联系和兴趣的社交网络推荐算法
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摘要: 提出了一种结合强弱联系和兴趣的社交网络推荐算法. 首先, 考虑依据强弱联系为客户构建社交关系集合, 同时

兼顾信息传递的广度和深度. 然后, 基于关联规则改进传统PageRank算法的状态转移概率, 修正的矩阵能够更合理地

度量不同客户之间的社交紧密程度. 同时, 考虑客户之间的兴趣爱好相似性, 赋予其对候选项目投票的权重, 旨在提高

系统的多样性和新颖性. 最后, 综合上述两者对候选项目进行评分并作Top-N过滤得到推荐列表. 实验结果表明, 本算

法相对于参照算法更具合理性和有效性.
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Abstract: Social network recommender systems combining strong and weak ties and interests are proposed. First,
social relationship sets for customers are built based on the strong and weak ties, taking into account the breadth
and depth of information transfer. Then, based on the association rules to improve the state transition probability of
the PageRank Algorithm, the modified matrix is capable of measuring the social closeness between different
customers more reasonably. Meanwhile, aiming to increase diversity and novelty of the systems, the similarity of
interests between different customers is considered giving them the weight of voting in the candidate projects.
Finally, the candidate items are scored and Top-N filtered to obtain a recommendation list. As is shown in the
experiment results, the algorithm is more reasonable and effective than the reference algorithms.
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近年来，许多客户在面对各类爆炸增长的互联

网信息和新兴多变的电子商务项目时感到无所适

从. 既多样又复杂的服务项目不仅不会为商户带来

经济效益，反而会降低客户的满意度和忠诚度. 实践

表明，推荐系统是一种解决信息过载问题的有效方

法和工具. 因此推荐系统已成为大多数电子商务和

社交网络系统发展中的重要模块[1].
目前，在电子商务领域和社交网络市场的激烈

竞争中，探索客户的真正需求显得至关重要[2]. 社交

网络推荐系统主要针对社交媒体领域，通过计算客

户及其社会关系成员在社交网络发布的信息来模拟

其行为偏好，涉及个体的心理行为和组织的氛围环

境[3]. 该系统利用好友关系、社群成员、关注或被关注

者等社会关系来对客户进行分析和推送，以此提高

客户满意率和留存率[4]，其主要目标是通过向客户呈

现与其最具相关性的或对其最具吸引性的项目来解

决社会信息过载问题[5].
然而，推荐系统目前面临着各种各样的挑战，例

如数据稀疏(Data Sparsity)和冷启动(Cold Start)等问

题，这造成了效率低下和推荐精度不尽人意的后果.
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此外，推荐系统还面临着推荐项目的多样性和新颖

性不足等问题. 过去实验表明，将隐式的社会关系

(如潜在的好友)作为隐式信息去改进推荐系统能够

取得较好的效果[6]. 其实，在社交网络中，不但有强联

系(Strong Ties)，还有弱联系(Weak Ties). Granovetter
认为，与强联系相比，弱联系更能接触到各式各样的

社交圈子，所以将会触及更广泛的人，有传播更长的

社会距离[7]. 三元闭包原则认为在相同社交网络中，

如果互不相识的两人有同一好友，则这两人会由于

某些因素(如信任、情感、机遇、动机等)在未来成为好

友的概率将会提高[8]. 另外，两个陌生人有越多的共

同好友，则他们在未来成为好友的可能性越大 [9].
Granovetter强调，在社交网络中从弱联系获得的人脉

关系价值往往比强联系更高，理由是强联系的信息

传递存在严重的主观性和冗余性，信息量少且单一；

相反，弱联系能把不同的社交圈子连接起来，是社交

网络的集大成者，提供的信息更加广泛、客观和可靠[7].
尽管最初强弱联系是以交流的频率而划分，但其本

质是强联系传播更深而弱联系传播更广.
在社交网络中，有学者提出以联系程度的强弱

来区分强弱关系并识别有价值的弱联系[10]：由于网

络中存在的大量无用弱联系很容易造成信息冗余进

而降低有益信息的传播效率，所以将有价值的弱关

系识别出来显得很有必要. 从上述传播距离的角度

来看，可以把一级人脉关系看作强联系(社交信息的

深度传播)，把二级人脉关系看作弱联系(社交信息的

广泛传播)，其好处是：(1) 因为弱联系在社交网络中

是广泛存在的，通过现有强联系拓展而来的弱联系

会显得更有价值，避免浪费过多资源去过滤价值不

高的弱联系. (2) 强联系作用是维系社交联系，弱联

系作用是扩大信息传播范围和维护网络结构. 弱联

系传播价值的本质是其“桥梁”的角色[11]. 从强联系拓

展出来的弱联系正好实现了这座“桥梁”的建造. (3)
绝大多数具有传播价值的弱联系度数都是少于3个，

因为信息的传播或多或少存在失真，过长的传播路

径会急剧降低信息的传播效率[10]. 这是不选择三级

及以后社交关系的依据. (4) 强联系保证了信息传播

的接受性和高效性，弱联系是在强联系的基础上使

信息传播更具广泛性和多样性，因此，强联系和弱联

系是相辅相成、相互作用的[12].
回顾以往相关研究：国内学者认为社交网络中

的链路预测很少考虑路径的权重，故考虑弱联系去

计算局部相似性而得到权重，并在问答布告系统

(Question-Answer Bulletin Boards System)中进行实

验，结果表明在某些社交网络中，考虑其中的弱联系

能够显著提高链路预测质量[13]. 此外，国外学者也在

信息交互加权系统(Weighted Mutual Information
Model)中计算路径权重时引入一个可调节的弱联系系

数，并在USAir、Celegans、Baywet、Bible等多个数据

集中进行实验，结果表明如果权重与节点的相似性

是负相关的话，更应该考虑用弱联系去分析网络[14].
还有研究在基于共同好友和相似标签去进行好友推

荐时，通过加入弱联系因素去丰富原来的稀疏矩阵

(但没有通过弱联系去分析网络中的路径权重)，实验

结果表明在社交网络考虑了弱联系的推荐系统的性

能是强于单指标协同过滤推荐系统[15]. 总的来说，目

前在链路预测领域考虑弱联系的相关研究是较多

的，而在推荐系统领域考虑弱联系的相关研究是较

少的. 基于此，本推荐系统将会涉及链路预测，并在

同时考虑强弱联系因素.
除此之外，国内外也有不少学者在推荐系统中

考虑兴趣因素，以此提高系统的准确性、多样性和新

颖性. 一种基于客户兴趣的协同过滤推荐算法将兴

趣权重引入到客户项目评分矩阵，通过聚类分析改

进相似度计算并得到推荐列表，最后实验证明考虑了

兴趣的推荐系统准确率优于参照系统[16]；一种基于

兴趣的推荐系统基于客户的使用标签扩展了其兴趣，

然后通过增加与客户扩展兴趣的新项目，最后以扩

展的客户交互项目作为协同过滤系统的输入变量[17].
实验结果表明，该算法显著提升了系统的准确性、多

样性和新颖性；基于客户兴趣变化和类别关联度的

推荐系统依据客户的评分对项目进行分类，再量化

客户对各个类别的兴趣爱好，同时认为客户兴趣随

时间的变化类似艾宾浩斯遗忘曲线，此外，还在相似

度计算前对客户进行聚类，最后匹配相近的客户群

和项目集[18]. 基于前人研究，本算法也考虑兴趣爱好

因素，旨在提高推荐结果的多样性和新颖性，进而增

加客户的满意度.
此研究以客户在社交网络的强弱联系和兴趣爱

好为基础，力图合理地计算出客户之间的社交和兴

趣相近程度，并以此为权重对目标客户进行个性化

推荐. 客户社交关系的建立传播过程可以简化成一

个马尔科夫链[19]，即认为一个客户未来结识的对象

与目前已结识的对象存在关联性. 更进一步，将目标

客户的一二级社交对象去重复之后构建邻接矩阵，

计算任意两个对象的支持度和置信度，以此作为对

象之间社交传递的权重，得到此社交网络的概率转

移矩阵. 同时，将此矩阵替换经典PageRank算法中的

概率转移矩阵. 由于经典PageRank算法中的概率转
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移矩阵只对出度的数目进行简单平均(即目标客户

与每个对象的社交紧密程度是相等的)，合理性比不

上改进后的模型. 接着，根据改进的概率矩阵重新求

极限，得出在此社交网络中每个客户对应的改进

PR值. 同时，还依据各自喜欢的标签数，即兴趣爱好，

计算目标客户与参考对象(一二级社交对象)之间的

Jaccard系数. 然后，以PR值和Jaccard系数作为各个参

考对象为候选项目进行投票的权重，对候选项目进

行评分. 使用Jaccard系数去计算兴趣爱好相似度，目

的是摆脱计算客户相似度时严重依赖足量共同评分

的限制，有效地缓解了稀疏矩阵带来的负面影响. 此
外，Jaccard系数能够提高相似性度量中共同评分项

目所占的比例，获得各个项目之间的关联信息，进而

克服许多相似度指标难以计算，缺乏共同评分的客

户间的相似度的问题，能够较好地度量客户兴趣爱

好之间的相似程度[20]. 最后，算出各个候选项目的最

终得分，再将其进行降序排序，从前往后选取N个项

目对目标客户进行推荐(Top-N过滤). 下文给出了该

算法的详细计算过程，并设计实验进行评估，验证其

相对于其他传统算法具有有效性和合理性.

1     结合强弱联系和兴趣的改进

PageRank推荐算法

本算法结合强弱联系旨在全面地观察客户之间

潜在的关联性和相似性，克服了部分客户来自好友

的参考信息过少以及降低了部分来自强联系的主观

信息对结果的不良影响，同时也避免无价值的弱联

系信息对系统的干扰，有效地缓解了数据稀疏和冷

启动在个性化推荐中的不良影响. 此外，融入兴趣权

重也增加了系统的多样性和新颖性. 本算法适用于

社交网络中含有社交关系和兴趣标签的个性化推荐

场景，推荐的对象包括具体或抽象项目，如图书或标

签等. 衡量客户与不同对象的社交紧密程度是重要

的：社交网络中的待评估实体是不断动态变化的，一

般其上一个状态会直接影响下一个状态，所以，有研

究通过考虑信任的时间相关性，依据连续时间的隐

马尔可夫模型建立社交关系评估模型，并证明了其

合理性[21]. 据此，本算法假定客户未来与不同对象建

立社交关系的过程符合马尔科夫过程，也就是说，客

户未来的社交关系主要受到当前社交关系影响，即

前一过程和紧接的后一过程具有很强的关联性.

1.1    结合强弱联系的改进

U = {u1,u2, · · · ,un}
说明1　在一个社交网络中，任取一个客户并记

为u，其社交关系集为 ，且任取n个

⩾ ⩾

2, · · · ,n
递增的非负整数作为时间序列数(ti 0; ti+1 ti; i=1,

). 在ti时刻u建立的社交关系对象记为U(ti)=ui，

满足无后效性，即u在ti+1建立的社交关系ui+1仅仅依

赖于ti已建立的社交关系ui.
P{U(ti+1) = ui+1|U(ti) = ui} =
P{U(ti+1) = ui+1|U(ti) = ui, · · · ,U(t1) = u1}， (1)

P (U(ti+1) = ui+1|U(ti) = ui)式(1)中， 属于条件概率，是

状态转移矩阵的元素，表示u在ti已有社交关系ui的条

件下，在ti+1建立社交关系ui+1的可能性.
U= {u1,u2, · · · ,un}

P(u j|ui) = pi j

在社交网络G=(U, E)中，顶点集合

表示该网络中的客户，有向边集合E表示客户之间的社

交关系，其对应权重 是状态转移概率，表示

u在当前状态已建立社交关系ui的条件下，下一承接状

态建立社交关系uj的概率. 由此，构成状态转移矩阵.

pi j = P
(
u j|ui
)

i = 1,2, · · · ,n j = 1,2, · · · ,n pi j ⩾ 0

i = 1,2, · · · ,n ∑n
j=1 pi j=1

∀

说明2　记状态转移矩阵为P=[p i j]n×n，其中

，且必须同时满足3个条件：(1) 随机性：

任意  和 都有 ，且任意

都有 ；(2) 不可约性：方阵P是不

可约的充要条件是方阵P对应的有向图是强连通的，

即对于 i, j∈U，都存在从i到j的路径；(3) 非周期性：

状态i是周期性的定义是存在一个最小的大于1的正

整数k，使得从i出发又回到状态i的所有路径的长度

都是k的整数倍. 若不存在这样的k或者k=1，则认为

此状态是非周期的. 一个非周期的马尔科夫链要求

其包含的所有状态都是非周期的.

P =


0 p(u2|u1) · · · p(un|u1)

p(u1|u2) 0 · · · p(un|u2)
...

...
. . .

...
p(u1|un) p(u2|un) · · · 0

.

π = (p0
1, p

0
2, · · · , p

0
h)T p0

i

u

u

π1 = (PT)π0 = (p1
1, p

1
2, · · · , p1

h)T

πh = (PT)hπ0 = (ph
1, p

h
2, · · · , p

h
h)T

记u对客户集U中的各个对象的初始概率分布

为 ，式中， 要求所有元素大于等

于零且所有元素之和为1，表示 在初始时刻对ui的社

交紧密程度；经过第一次迭代， 对U中各个对象的概

率分布变为 ；类推可知，

经过第h次的迭代，u对U中的各个对象的概率分布变

为 . 当h→+∞时，πh就会

趋向于其极限，即一个常向量. 上文提到状态转移矩

阵必须满足的3个条件，目的是保证3个效果：(1) 的
极限一定存在；(2) 该极限与π0的选取无关；(3) 该极

限的大小用来表示u对U中各个对象的(潜在)社交紧

密程度是合理的 .
如果矩阵P满足这3个条件，则此推荐算法就属

于一个马尔科夫链. πh是其中的状态，P是其中的状

态转移矩阵，而马尔科夫链的遍历性及其极限分布

在前人的许多研究中都已经得到证明，即前段中的
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(1)和(2)是能够保证的. 此处将对(3)进行详细分析.
当客户遇到其他悬挂客户(别人当他是朋友，但他不

当别人是朋友，其出度为零)时，绝不会停止在此人

身上，而是会尝试与其他人建立社交关系. 针对个

人，与任何人建立社交关系与其个体因素有关；然

而，针对社交网络的巨大客户群，随机观察一个客户

未来将会与何人建立社交关系则是随机的. 所以，遇

到悬挂客户时，则将其对应的零向量修正成e/n(e是
所有元素均为1的列向量，n是社交网络中客户的总

数). 此外，网络中存在如社会化视角、安全视角等诸

多显著影响客户建立社交关系的因素[22]. 所以，客户

不会完全受其当前社交关系限制，不只会单一地从

当前社交关系中挖掘新社交对象. 换句话说，u每一

次增加新社交关系时，既以d(0<d<1)的概率从当前

社交关系去寻找新的社交对象，也以(1– d)的概率不

受此限制，随机地与网络中任意一个对象去建立新

的社交关系.
说明3　PageRank改进型社交关系传递矩阵

T=[tij]n×n的计算方法：

ti j =
Ci j

rowSums(C) j
， (2)

式(2)中，Cij表示矩阵C=[Cij]n×n位置为i行j列对应的元

素；rowSums(C)j表示C各行求和而成的新向量，j表示

新向量的第j个元素.
矩阵C=[cij]n×n的计算方法：

Ci j =
supporti j

supporti
， (3)

式(3)中，Cij表示ui→uj的置信度，supportij表示ui和uj的

支持度，supporti表示ui的支持度.
说明4　改进型状态转移矩阵为P=[pij]n×n的计

算方法：

P = dT+
(1−d)

n
eTe， (4)

式(4)中，T为本文算法创新性提出地PageRank改进型

社交关系传递矩阵.

1.2    结合兴趣的改进

另外，还需考虑客户之间共同喜爱项目占他们

所有喜爱项目的比例，即用Jaccard系数去衡量用户

之间的兴趣爱好相似程度，其优势已经在前言部分

作出详细说明，此处不再赘述.
说明5　用户之间兴趣相似度的计算方法：

Jaccardi j =
Count(Itemi∩ Item j)
Count(Itemi∪ Item j)

, (5)

式(5)中，Jaccardij表示ui和uj之间的兴趣相似度. 若两

个客户之间的共同爱好项目数越多，该系数值越大，

表示他们之间的兴趣紧密程度越大.
然后，根据目标客户u的一二级社交关系集合

U给所有项目进行投票并计算得分.
说明6　目标客户u的候选项目集的各个成分计

算方法：

Scorei = α ·
∑

m∈I j, j∈U
PageRank j+β ·

∑
m∈I j, j∈U

Jaccardu j， (6)

⩽ ⩽

⩽ ⩽

式(6)中，Scorei表示候选项目i的推荐得分值，得分越

高则越值得推荐；i∈Ij表示uj喜爱的项目集合Ij包含

候选项目i；uj∈U表示U包含uj；PageRankj表示uj在

u的一二级社交网络G=(U, E)中使用改进PageRank算
法计算的得分值；Jaccarduj表示u和uj之间的Jaccard系
数；α和β为对应两个得分值的权重，满足条件0 α 1;
0 β 1; α+β=1.

最后，将所有候选项目根据得分进行降序排序，

再利用Top-N过滤法对目标客户实施推荐. 由于每个

客户的一二级社交关系是不相同的，所以推荐是个

性化的，能够更加接近客户的真实诉求和实际情况.

1.3    实现过程

U = {u1,u2, · · · ,un}

设目标客户为u，将其社交关系记为一级客户，一

级客户延伸出的社交关系记为二级客户，将一级客户

和二级客户合并成一个新的客户集合 ，

其对应的社交网络为G=(U, E)，E是存储社交关系的

有向边集合.

u

π0= (p0
1, p

0
2, · · · , p

0
h)T

PageRankh=πh= (PT)hπ0= (ph
1, p

h
2, · · · , p

h
h)T

详细实现过程：(1) 构建客户之间的社交关系网

络：从U中任取2个不同的客户ui和uj，若存在uk∈U且

k≠i，k≠j，满足有向边e(uk, ui)∈E和e(uk, uj)∈E，则称

ui有指向uj的社交关系，记为蕴含式ui→uj. 据此，遍历

U中的全部客户，记录所有的社交指向关系，就能构

建以 的一二级社交关系为对象的网络. (2) 计算支

持度和置信度：先计算支持度supporti和supportij，进
而得到置信度Cij. 据此，遍历U中的全部客户，记录所

有蕴含式的置信度，得到该网络有向边的传递权重.
(3) 基于关联规则改进状态转移矩阵：承上计算改进

型社交关系传递矩阵T=[tij]n×n，其中tij=t(uj|ui)，再增加

阻尼因子得到状态转移矩阵P=[pij]n×n. (4) 计算各个客

户的改进PageRank分值：任取初始值PageRank0=
，经过足够数量的h次迭代计算得

到 .  由定义

知，PageRankh+1=(PT)PageRankh，令h→∞则有

PageRank=(PT)PageRank. 因此，PageRank是状态转移
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u

矩阵的转置矩阵PT特征值为1对应的特征向量. (5) 计
算目标客户与其社交对象的Jaccard系数. (6) 计算候

选项目的得分，得分越高越值得推荐. (7) 进行Top-
N过滤得到候选项目：根据得分对项目集进行降序排

序，并选取前N个项目对目标客户 进行个性化推荐.

2     实验

为了验证本文提出的推荐算法的合理性和有效

性，将对本文改进算法、PageRank算法、基于用户的

最近邻推荐算法和基于物品的最近邻推荐算法进行

对比实验分析.

2.1    数据集和实验环境

实验数据来源是GroupLens项目组(https://group-
lens.org)的hetrec2011-delicious-2k数据集，其介绍见

表1. Delicious(Delicious website, http://www.delic-
ious.com.)是当今全球最大的书签类网站，其用途是

帮助客户存储、分享和发现其他的书签. 此数据集具

有高度稀疏的特点，客户与客户之间的关系列表数

据稀疏率高达99.56%，客户与项目之间的关系列表

数据稀疏率高达99.70%，非常适合测评算法是否能

够有效缓解数据稀疏和冷启动对推荐结果的干扰.
本文算法属于非监督式机器学习，在不划分训练集

和测试集的情况下，也可以根据目标客户现有的强

联系去寻找相应的弱联系并进行赋权，最后得到有

序的项目推荐列表.
 

表 1   数据集hetrec2011-delicious-2k的介绍

Tab.1   Introduction of hetrec2011-delicious-2k

客户 项目 客户—客户 客户—项目

1 867 40 897 15 328 230 942
 
 

实验平台的中央处理器为Intel(R) Core(TM) i7-
8550U CPU@1.80 GHz(1 992 MHz)，内存为8.00 GB
(2 400 MHz)，固态硬盘为SanDisk X400 M.2 2280 128
GB，操作系统为Microsoft Windows 10，所有算法都

通过R语言编译实现.

2.2    评测指标

在信息检索和项目个性化推荐领域中，比较常

用的评测指标包括平均绝对误差(Mean Absolute
Error, MAE)、均方根误差(Root Mean Square Error,
RMSE)、准确率(Precision)、召回率(Recall)和F度量

(F-Measure). MAE和RMSE的评价效果类似，主要是

用于度量预测值与真实值的远近程度，是目前最常

用的定量衡量方法，而RMSE更曾作为Netflix Prize智

能推荐大赛的官方指定评价指标而风靡一时. MAE
和RMSE的数值越小，则表明推荐系统的性能越好.
准确率表示正确推荐(所推荐项目在实际被客户喜

欢)数和所有推荐数的比值；召回率表示表示正确推

荐(所推荐项目为客户喜欢)数和客户所有喜欢项目

数的比值. 尽管准确率和召回率没有必然的联系，但

在大规模项目集中，这两个指标是相互制约的：在一

般情况下，准确率越高，则召回率就越低；准确率越

低，则召回率就越高. 所以，还需要引进二分类模型

的常用评价指标F-Measure：使用调和平均值以整合

精确度和回溯精确度.

MAE =
1
n

n∑
i=1

|(observedi−predictedi)|，

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(observedi−predictedi)2，

Precision =
正确推荐的数量

所有推荐的数量
，

Recall =
正确推荐的数量

所有喜欢的数量
，

F−Measure =
2×precision× recall

precision+recall
.

2.3    实验设计与结果分析

在本算法中，参数α和β的选取将会对推荐系统

的质量造成重要影响. 因此，有必要先分析参数的不

同取值会如何影响推荐结果 .  不同α和β得到的

MAE和RMSE值见表2.
 

表 2   不同α和β得到的MAE和RMSE
Tab.2   Comparisons in MAE and RMSE

α β
N=10 N=5

MAE RMSE MAE RMSE

1.0 0.0 0.634 0.244 0.591 0.322

0.9 0.1 0.615 0.239 0.566 0.313

0.8 0.2 0.602 0.236 0.551 0.308

0.7 0.3 0.590 0.234 0.538 0.303

0.6 0.4 0.597 0.235 0.544 0.305

0.5 0.5 0.608 0.238 0.558 0.310

0.4 0.6 0.623 0.241 0.576 0.317

0.3 0.7 0.646 0.246 0.604 0.326

0.2 0.8 0.658 0.248 0.618 0.330

0.1 0.9 0.669 0.251 0.631 0.335

0.0 1.0 0.686 0.255 0.651 0.342
 
 

图1和图2分别给出了当N=5和N=10时，α和β的
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不同取值(α+β=1)对推荐系统的MAE和RMSE造成的

不同影响. 由图1和图2可知，刚开始随着α取值的变

大β取值的变小，MAE和RMSE的数值都在变小，表

明此时推荐系统的性能在提高；在α=0.7且β=0.3的位

置附近，推荐系统的性能达到最高值，其在推荐个数

为5和10对应的MAE分别为0.538 1和0.589 9，对应的

RMSE分别为0.302 7和0.233 7；之后，随着α取值的变

大β取值的变小，MAE和RMSE的数值都在变大，表

明此时推荐系统的性能在降低. 根据此实验结果，将

近似认为当参数α=0.7且β=0.3时，本文提出的推荐系

统将达到最优，并将其值固定下来，作为在下文与其

他推荐算法做比较时的选定值.
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图 1   当N=5时，MAE和RMSE的结果

Fig.1   When N=5, the results of MAE and RMSE
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图 2   当N=10时，MAE和RMSE的结果

Fig.2   When N=10, the results of MAE and RMSE
 

当α=1.0时，推荐系统仅受PageRankj的结果影响，

其在推荐个数为5和10对应的MAE分别为0.590 7和
0.633 9，对应的RMSE分别为0.321 9和0.243 5；相反，

当β=1.0时，推荐系统仅受Jaccardij的计算结果影响，

其在推荐个数为5和10对应的MAE分别为0.650 7和
0.685 8，对应的RMSE分别为0.342 4和0.254 5. 由此

可见，前者的推荐性能优于后者，即单纯考虑社交网

络中强弱关系的推荐系统性能是优于单纯考虑兴趣

相似度的. 因为，如果客户其社交网络中彼此紧密联

系或者相互关联，则他们有相近的兴趣爱好和积极

互动的可能性会明显变大[23]. 此外，当将两者以合适

的权重进行并行式投票，能够各自取长补短，提升推

荐系统的性能，这与其他学者将社交网络和标签结

合形成普适性推荐系统[24]有异曲同工之妙，因为标

签之间也有存在关系，能传达与客户兴趣爱好相关

的高度个性化信息，进而就能通过分析标签之后，又

能进一步更加准确地区分不同用户之间的相似程度.
在确定了参数α和β的取值之后，将继续探讨本

文推荐系统与其他推荐系统的比较.
基于传统PageRank算法的过滤(简称对比算法

1)：与本文改进的推荐系统相比，缺少使用关联规则

去改进状态转移矩阵. 此外，对候选项目进行投票的

环节中，不考虑Jaccard系数，其他推荐环节与本文算

法一致.
基于用户的最近邻过滤(简称对比算法2)：此处

将不采用传统的Pearson相关系数，而采用Jaccard系
数去计算用户之间的相似系数，其他与经典算法一致.

基于项目的最近邻过滤(简称对比算法3)：传统

的过滤方法，主要利用项目之间的余弦相似性系数

来对目标客户进行项目推荐.
本实验将对目标客户推荐不同数目的候选项

目，以此观测各个算法的准确率、召回率和F-measure
的变化情况，其实验结果如图3、4和5所示.

图3表明，在推荐个数范围为5~50个的情况下，

本文算法的准确率优于其他3种算法. 对比算法1和
对比算法2的准确率非常接近，所以两条曲线几乎重

合起来. 对比算法3的准确率水平最低. 可以推测，本

文算法由于通过调整系数权重结合了传统PageRank
算法和基于用户的最近邻过滤的优势，此外，还考虑

了客户之间的强弱联系关系，所以，能够更真实客观

地反映客户的社交关系和兴趣爱好，进而能够做出

更精确的推荐.
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图 3   不同算法的准确率对比

Fig.3   Precision comparison of different algorithms
 

图4表明，在推荐个数范围为5~50个的情况下，

本文算法的召回率优于对比算法2和对比算法1. 对
比算法1的召回率一直都处于较低水平，随着推荐个

数的增加，其值增大不明显；对比算法2的召回率在

推荐个数较少时也处于较低水平，可是随着推荐个

数的增加，其回溯精确的迅速增大，其增长速度是
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4种算法中最快的. 由此可见，尽管对比算法1的准确

率较高，但是其针对目标客户做出有效推荐的平均

覆盖程度并不佳，即平均覆盖范围较小；而对比算法

2，当推荐个数较多时，其召回率水平较高，即其推荐

结果能够较大范围地覆盖客户真实喜欢的项目. 本
文算法和对比算法3的召回率都优于前面两种算法，

在此方面表现出较好的性能水平. 在推荐个数范围

为5~40个时，对比算法3的召回率优于本文算法. 当
推荐个数大于40个时，本文算法的召回率优于其他

3种对比算法. 其实，准确率和召回率是没有必然联

系的，尽管对比算法3准确率性能水平较低，但是其

召回率性能水平却可以表现得更好. 事实上，当推荐

个数为50个时，本文算法和对比算法3准确推荐的个

数分别为2407 7和1348 6，但是，对比算法3却能较均

匀地分配到各个客户，所以其召回率能表现出更优

异的水平. 综上所述，本文算法在召回率方面的性能

水平也有较佳的表现. 在现实生活表现其推荐结果

为对于不同的客户都能均匀较高比例地覆盖其爱好

的项目，而不是对于一些客户能够很好地覆盖其爱

好项目而对于另外一些客户却显得无能为力.
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图 4   不同算法的召回率对比

Fig.4   Recall comparison of different algorithms
 

图5表明，在推荐个数范围为5~50个的情况下，

4种算法F-measure值的表现类似图4的结果，即本文

算法和对比算法1的性能水平优于对比算法2和对比

算法3，而本文算法在推荐个数超过25个时，其性能

水平才优于对比算法1.
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图 5   不同算法的F-measure对比

Fig.5   F-measure comparison of different algorithms

综上所述，基于项目的最近邻过滤算法由于缺

乏对客户之间社交关系的考虑，所以准确率性能水

平表现不好；基于传统PageRank算法的过滤算法其

中一个环节是认为客户对其每一个好友的社交紧密

程度是均匀相同的，太过于粗糙，与现实情况不符.
此外，其召回率水平一直很低，非常影响其性能表

现；基于用户的最近邻过滤，在推荐项目数较少时，

其表现并不太好，而只有当推荐项目较多时，可能由

于某些因素降低了上述限制性带来的负面影响，提

高了表现水平. 本文算法通过关联规则更合理地考

虑了客户之间社交紧密程度的差异，还利用了客户

之间的兴趣爱好相似度，此外，还通过强联系和弱联

系之间两种社交关系的优势互补，既表现了客户之

间的相似程度，又合理地补充了客户在强联系中缺

乏的部分信息，因此，在准确率、召回率和F-measure
值都具有较佳表现，尤其适合推荐数目较多的情景.

3     结束语

在信息技术快速发展和互联网广泛普及的时

代，快速准确地为客户找到令人满意的项目显得尤

为重要. 在此背景下，本文提出一种结合强弱联系和

兴趣的社交网络推荐个性化算法.
为了验证本文提出的推荐算法的合理性和有效性，

将对本文改进算法、PageRank算法、基于用户的最近

邻推荐算法和基于物品的最近邻推荐算法进行对比实

验分析，评估指标选用准确率、召回率和F-measure值，

实验结果表明，本文算法的性能水平表现较佳.
由于实验环境的限制，本研究难以选取较大的数

据集进行测试，因此，对于大数据试验，本文算法可能

具有一定的未知局限性. 此外，本文原先计划将实验

数据划分为训练集和测试集，融合监督式学习，通过遗

传算法在训练集中计算α和β的最佳组合，但是其计算

量实在过于庞大，一般计算机无法实现，将来可作进

一步研究.
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