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一种基于Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ的信任预测方法
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摘　要：社会学认为生活在同一个社会圈子中的用户表现出相似的行为和共同的偏好，这些有别于信任图拓扑结

构的信息也可以用于信任预测中．由此提出了一种基于Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ的信任预测方法 ＴＰＭＦ（Ｔｒｕｓｔ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ），整合社会网中信任信息和Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ中的用户资源信息和用户标记信息，利用优

化技术预测社会网络中的信任关系．在真实数据集上的实验表明，该方法具有很好的性能．
关键词：信任预测；社会网络；社会标记；非负矩阵分解方法
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１　引言

近年来，随着社会网络站点的出现并持续增长，

社会网的规模越来越大，网络中用户之间交互产生
了海量的信息．在这样的环境中，对可信用户的确定
和可靠信息的识别将成为一个挑战性的问题．
许多在线社会网络允许对其他用户及其产生的

内容进行简单的评价．通常将社会网中的这种行为
用图模型表示，将社会网中信任标记转换为信任图

Ｇ＝＜Ｖ，Ｅ＞，其中Ｖ表示用户，Ｅ表示用户之间的
信任关系．事实上，对一个用户而言，社会网中只有
很少的用户相关联，能够进行信任标记的就更少了．

然而社会网中对用户产生的内容进行评价和标注要

比对用户的可信度评价容易很多．社会标注系统是
使用户能够上传、标注和其他用户共享网络资源的

Ｗｅｂ应用程序，通过Ｆｏｌｋｓｎｏｎｍｙ这种信息结构，可
以协作创建、标注和分类用户产生的网络内容，并对
网络内容控制分散化，将 Ｗｅｂ变成一个开放民主的
环境．因此社会标注系统中包含的内容信息能够用
于用户之间的信任预测．
Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ是社会标记系统的底层结构，定义
为四元组：Ｆ＝（Ｕ，Ｒ，Ｔ，Ｙ），描述了来源于不同主
域的两个异构的图，具有不同的结构和规模．利用这
些信息，本文提出了一种信任预测方法，整合社会网
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中目标信任主域的信任信息和Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ中的用

户资源信息与用户标记信息，学习两类信息中用户

图结构信息，利用优化技术预测社会网络中的信任

关系．

２　文献综述

信任预测是在社会网中用户之间没有交互的情

况下预测这些用户的信任程度．根据采用的技术不

同，信任预测方法可以分为四类．分别是利用信任扩

散属性、利用链接预测、利用协同过滤方法和利用多

模型联合进行信任预测．

ＬＥＳＫＯＶＥＣ等利用信任扩散属性研究了在线

社会网中正面（友好）和负面（敌意）的关系，提出了

一种连接预测模型，能够比较准确地预测社会网络

中的连接［１］．在文献［２］中，作者开发了信任扩散框

架，允许根据每个个体信任／不信任的微小变化预测

两个个体之间的信任关系并在大规模网络中对框架

进行了评价．ＧＥＴＯＯＲ，Ｌ．等认为链接挖掘是在对

链接数据构建预测和描述模型时，一种仅考虑链接

信息的数据挖掘技术，任务主要包括目标排序、组检

测、群智分类、链接预测和子图发现［３］．文献［４］中把

统计关系模型用于链接预测，采用高斯过程对网络

中用关系随机变量表示的边进行建模，设计的学习

算法能够高效地处理大规模数据．文献［５－６］中通过

学习相似用户的偏好模型，利用矩阵因素分解方法

找到用户项目矩阵的最小维度的近似矩阵，采用多

种协作过滤方法解决信任预测问题．采用多模型联

合进行信任预测的方法是将多个相关的模型联合起

来，利用这些模型中共同具有的相似性结构，将知识

从不同的任务间迁移，采用联合的关系矩阵因素分

解法进行信任预测．文献［７］中研究了社会标记系统

中多模型搜索方法，对用户社会标记系统中的用户、

资源和标记进行检索，从而实现个性化标记推荐．

３　基于Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ的信任预测方法

社会网中彼此信任的用户表现出相似的行为和

偏好，同时社会网用户因为具有相似的背景和相同

的兴趣而成为朋友．因此虽然信任图和用户标记图

的表现形式不同，但是两者在结构上具有相似性，这

样利用用户标记信息能够提高信任预测的准确度．
本文构建的基于 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ的信任预测方法

ＴＰＭＦ（Ｔｒｕｓｔ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　Ｍｅｔｈｏｄ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｆｏｌｋ－
ｓｏｎｏｍｙ），根据用户信任图和Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ中的用户

资源图和用户标记图，设计集聚这些信息的目标函

数，利用优化技术预测信任关系．
根据 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 结构特征，假设用 Ｇ１ ∈

Ｒｎ×ｍ１、Ｇ２ ∈Ｒｎ×ｍ２ 和Ｇ３ ∈Ｒｎ×ｍ３ 分别表示信任图、

Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ中的用户资源图和用户标记图．其中ｎ
是三个主域中相同的用户数，ｍ１是接受信任投票的
用户数，ｍ２ 是资源数，ｍ３ 是标记数．
３．１　构建目标函数

设计的目标函数是找到三种图中共享的组结构

信息，因此将目标函数表示为

ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ１，Ｖ２，ｃ１，ｃ２

‖Ｇ１－ＵＶＴ１‖２Ｆ＋‖ｃ１Ｇ２－ＵＶＴ２‖２Ｆ＋

‖ｃ２Ｇ３－ＵＶＴ３‖２Ｆ （目标函数１）

式中，Ｕ ∈Ｒｎ×ｌ、Ｖ１ ∈Ｒｍ１×ｌ、Ｖ２ ∈Ｒｍ２×ｌ 和Ｖ３ ∈
Ｒｍ３×ｌ，ｌ是需要确定的量．ｃ１ 和ｃ２ 是调整因子．因为
三个图分属于不同的主域，这两个因子用于调整图

之间的不一致性．Ｕ 由信任图、用户资源图和用户标

记图共同决定，因此Ｕ提供了三种图的共享结构．行
表示图中的用户，因此能根据Ｕ对用户分组，然后利
用Ｖ１、Ｖ２ 和Ｖ３ 引导信任预测．Ｕ 包含信任图和

Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ中的知识．
目标函数１构成的模型仅考虑了信任图和

Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ两种度量中用户组的结构，没有考虑社

会网络的约束．为了克服这种局限性，引入拉普拉斯

规范化因子，将模型改进为

ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ１，Ｖ２，ｃ１，ｃ２

‖Ｇ１－ＵＶＴ１‖２Ｆ ＋‖ｃ１Ｇ２－ＵＶＴ２‖２Ｆ ＋

‖ｃ２Ｇ３－ＵＶＴ３‖２Ｆ ＋ λＴｒ　ＶＴ１Ｌ１Ｖ（ ）１ ＋

λＴｒ　ＶＴ２Ｌ２Ｖ（ ）２ ＋λＴｒ　ＶＴ３Ｌ３Ｖ（ ）３
ｓ．ｔ．　Ｖ１ＶＴ１ ＝Ｉ，Ｖ２ＶＴ２ ＝Ｉ，Ｖ３ＶＴ３ ＝Ｉ
Ｕ ≥０，Ｖ１ ≥０，Ｖ２ ≥０，Ｖ３ ≥０ （目标函数２）

式中，λ＞０是调整因子，Ｌ１、Ｌ２ 和Ｌ３ 是基于图Ｇ１、

Ｇ２和Ｇ３中列的数量的拉普拉斯图，Ｔｒ是求迹操作，

得到矩阵主对角线中的元素．
信任图 Ｇ１ 描述社会网中用户信任关系，

Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ中的用户资源等级图Ｇ２描述了用户对
资源偏好的相似性，用户标记等级图Ｇ３描述用户对

标记偏好的相似性，这些信息用于学习用户之间的

隐含关系．因此拉普拉斯图Ｌ１、Ｌ２和Ｌ３表示用户之
间显式的和隐含的社会关系．当预测用户间的信任

关系时，这些已存在的社会关系得以保留，因此在模

７３１
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型中添加了三个拉普拉斯规范化因子．

３．２　 目标函数优化算法

优化目标函数２需要考虑Ｕ、Ｖ１、Ｖ２、Ｖ３、ｃ１、ｃ２，

为了简化优化过程，采用分别优化各个参数直到目

标函数收敛的算法．

３．２．１　 初始化

一般地社会图中包含大量的缺损值，在进行信

任预测时，首先需要应用相似性计算方法对这些值

进行补充．对应Ｇｉｊ中任意的缺损值，采用Ｇｉｊ中行列

平均值替代．对于Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ中资源和标记等级关

系矩阵，结合各个用户等级习惯和其他用户对特定

资源、标记的等级信息进行初始化．对于用户信任矩

阵，考虑用户ｉ和用户ｊ在社会图中的影响度进行初

始化．
本文中边权重矩阵Ｗ 定义如下：

Ｗｉｊ ＝
１：Ｇｉ．∈Ｎｋ（Ｇ．ｊ）ｏｒ　Ｇｊ．∈Ｎｋ（Ｇ．ｉ）

０：烅
烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
，

式中，Ｎｋ Ｇｉ（ ）． 表示Ｇｉ中ｋ个最近邻居．通过计算图

中每个用户之间的欧氏距离，基于与每个用户最相

似的ｋ个用户构建对应的Ｗ．
令拉普拉斯Ｌ＝Ｄ－Ｗ，其中Ｄ是对角矩阵，其

值为Ｗ 中列的和，Ｄｉｉ ＝∑ｊ
Ｗｉｊ．对应信任图Ｇ和

Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ图Ｇ２ 和Ｇ３，构建Ｌ１、Ｌ２ 和Ｌ３．
基于Ｇ１、Ｇ２和Ｇ３列的ｋ均值构建Ｖ１、Ｖ２和Ｖ３．

对于Ｖ１ 第ｉ行，如果该行属于第ｊ个类，Ｖ１（ｉ，ｊ）＝
１，第ｉ行的其他元素为０．Ｖ２、Ｖ３采用同样的方式初

始化．优化目标函数２采用固定其余变量优化其中

一个变量的方法，这个过程重复进行，直到目标函数

收敛为止．

３．２．２　 优化Ｕ
考虑Ｕ，将其他变量作为常量，优化目标函数２

等价于优化等式：

Ｊ１ ＝ ‖Ｇ１－ＵＶＴ１‖２Ｆ ＋‖ｃ１Ｇ２－ＵＶＴ２‖２Ｆ ＋

‖ｃ２Ｇ３－ＵＶＴ３‖２Ｆ

ｓ．ｔ．ＶＴｉＶｉ ＝Ｉ，Ｖ ≥０，ｉ＝１，２，３

令Ｊ１
Ｕ ＝０，得到

Ｕ ＝Ｇ１Ｖ１＋ｃ１Ｇ２Ｖ２＋ｃ２Ｇ３Ｖ３２
（１）

３．２．３　 优化Ｖ１
考虑Ｖ１，优化目标函数２等价于优化等式：

Ｊ２ ＝ ‖Ｇ１－ＵＶＴ１‖２Ｆ ＋λＴｒ　ＶＴ１Ｌ１Ｖ（ ）１

ｓ．ｔ．　ＶＴ１Ｖ１ ＝Ｉ，Ｖ１ ≥０
在ｓ．ｔ．约束下，上式不能直接求出Ｖ１，需要采

用重复多步升级算法，引入拉格朗日乘法因子α∈
Ｒｌ×ｌ，对应的拉格朗日函数为

Ｌ（Ｖ１）＝ ‖Ｇ１－ＵＶＴ１‖２Ｆ ＋λＴｒ　ＶＴ１Ｌ１Ｖ（ ）１ －

ＴｒαＶＴ１Ｖ１－（ ）（ ）Ｉ ．

在ｓ．ｔ．约束下，令Ｌ
（Ｖ１）
Ｖ１ ＝０，得到：

α＝－ＶＴ１ＧＴ１Ｕ＋λＶＴ１Ｌ１Ｖ１．
令αＶ１＝０，即（－ＶＴ１ＧＴ１Ｕ＋λＶＴ１Ｌ１Ｖ１）Ｖ１＝

０．引入Ｌ１＝Ｌ＋１－Ｌ－１，Ｖ１＝Ｖ＋
１－Ｖ－

１，Ｕ＝Ｕ＋－Ｕ－，

其中，

Ｕ＋
ｉｊ ＝ Ｕｉｊ ＋Ｕｉ（ ）ｊ ／２，

Ｕ－
ｉｊ ＝ Ｕｉｊ －Ｕｉ（ ）ｊ ／２．
用同样的方式定义Ｌ１ 和Ｖ１，得到

ＧＴ１Ｕ－＋λＬ＋
１Ｖ１ ＋ Ｖ１α－－ ＧＴ１Ｕ＋－λＬ－

１Ｖ１ －
Ｖ１α＋）Ｖ１ ＝０．
由上式可以得到如下的升级公式：

Ｖ（ ）１　ｉｊ ← Ｖ（ ）１　ｉｊ
［ＧＴ１Ｕ＋＋λＬ－

１Ｖ１＋Ｖ１α＋］ｉｊ
［ＧＴ１Ｕ－＋λＬ＋

１Ｖ１＋Ｖ２α－］ｉ槡 ｊ

（２）

３．２．４　 优化Ｖ２、Ｖ３
Ｖ２ 和Ｖ３ 的计算过程与上述计算过程类似．

β＝－ｃ１Ｖ
Ｔ
２ＧＴ２Ｕ＋λＶＴ２Ｌ２Ｖ２

Ｖ（ ）２　ｉｊ ← Ｖ（ ）２　ｉｊ
［ｃ１ＧＴ２Ｕ＋＋λＬ－

２Ｖ２＋Ｖ２β＋］ｉｊ
［ｃ１ＧＴ２Ｕ－＋λＬ＋

２Ｖ２＋Ｖ２β－］ｉ槡 ｊ

（３）

δ＝－ｃ２ＶＴ３ＧＴ３Ｕ＋λＶＴ３Ｌ３Ｖ３

Ｖ（ ）３　ｉｊ ← Ｖ（ ）３　ｉｊ
［ｃ２ＧＴ３Ｕ＋＋λＬ－

３Ｖ３＋Ｖ３δ＋］ｉｊ
［ｃ２ＧＴ３Ｕ－＋λＬ＋

３Ｖ３＋Ｖ３δ－］ｉ槡 ｊ

（４）

３．２．５　 优化ｃ１、ｃ２
考虑ｃ１，目标函数２等价于

Ｊ４ ＝ ‖ｃ１Ｇ２－ＵＶＴ２‖２Ｆ．
上式等价于ｍｉｎ

ｃ１
Ｔｒ　ｃ１Ｇ２－ＵＶＴ（ ）２ ｃ１Ｇ２－ＵＶＴ（ ）２ Ｔ．

可以写为

ｍｉｎ
ｃ１
ＡＣ２１－２ＢＣ１＋Ｄ．

式 中，Ａ ＝ Ｔｒ　Ｇ２ＧＴ（ ）２ 、Ｂ ＝

Ｔｒ　ＵＶＴ２ＧＴ（ ）２ 和Ｄ＝Ｔｒ　ＵＶＴ２Ｖ２Ｕ（ ）Ｔ ．
解方程：

８３１
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ｃ１ ＝Ｔｒ
（ＵＶＴ２ＧＴ２）
Ｔｒ（Ｇ２ＧＴ２）

（５）

采用同样的方法过程得到：

ｃ２ ＝Ｔｒ
（ＵＶＴ３ＧＴ３）
Ｔｒ（Ｇ３ＧＴ３）

（６）

对目标函数２采用重复多步升级算法，如图１
所示．目标函数不是凸函数，因此不能保证算法全局

收敛，然而目标函数的正交约束保证算法能够得到

唯一解．

图１　基于Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ的信任预测ＴＰＭＦ算法

４　实验与结果评价

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ［８］数据集包括等级和信任两部分内

容．数据集中包含４９　２９０个用户，１３９　７３８个项目，

６６４　８２４段用户对项目的评论，１８７　１８１条用户之间

信任评价语句．利用这些信息构建了信任图、用户资

源图．通过统计用户项目的评价和用户之间的信任

评价语句数据中出现单词的词频，确定一个阈值，将

出现频率高于阈值的词汇作为标记用词，计算这些

标记用词在每个用户评论中出现的次数作为用户标

记等级数据，得到一个用户标记等级数据作为用户

标记图．
本文将基于Ｆｏｌｋｓｏｎｏｌｙ的方法和ｋ最近邻居

方法（ＫＮＮ）、ＳｉｍＲａｎｋ和ＳＶＤ近似三种方法在上

述步骤构造的数据集上进行信任预测的性能比较．
在实验过程中，选出发出和接收投票数最多的

前３　０００名用户，选择与这些用户相关的超过６８个

等级的项目，得到３　０００×３　０００的信任图Ｇ１，包含

２４９　２５６信任等级，用１表示，大约占所有信任等级

的５．２５％，所有不信任和不知道的等级用０表示．
用户项目等级图Ｇ２ 是３　０００×１３６的矩阵，包含

１４　２３５个从１到５的等级，大约占所有可用等级的

６．２３％，所有的缺损值表示为０．在这些等级中，等

级１、２、３的数量基本相同，等级４的数量是前者的

２倍，等级５的数量是前者的４倍．这是因为用户不

愿意对不满意的资源进行评价造成的．按照前面的

方法，构建用户标记信息等级．得到用户标记图Ｇ３
是一个３　０００×８６的矩阵，包含７　４２６个从１到４的

等级．
由于二进制的信任投票表现为偏态分布，因此

利用准确率和召回率之比Ｆ１的值以及 ＡＵＣ的值

描述性能．为了更好地评价信任预测的结果，我们分

别计算了信任和不信任情况下的 ＡＵＣ值和 Ｆ１
的值．
由于Ｇ３图是构造得到的，我们先不考虑模型

中的用户标记图，仅考虑用户资源图，用上述几种方

法进行处理，实验结果如表１所示．
然后考虑用户资源图和用户标记图，用同样的

过程进行处理，对比构建得到的用户标记图对信任

预测的影响，实验结果如表２所示．
表１　不包含用户标记信任时信任预测性能表

信任类型 方法 ＡＵＣ　 Ｆ１

信任

ＫＮＮ　 ０．１８４　 ０．２０９

ＳｉｍＲａｎｋ　 ０．１８６　 ０．２０９

ＳＶＤ　 ０．１２５　 ０．１６７

ＴＰＭＦ　 ０．２１２　 ０．２２１

不信任

ＫＮＮ　 ０．９１６　 ０．９７７

ＳｉｍＲａｎｋ　 ０．９１６　 ０．９７６

ＳＶＤ　 ０．５８３　 ０．９７１

ＴＰＭＦ　 ０．９９２　 ０．９９１

表２　包含用户标记信任时信任预测性能表

信任类型 方法 ＡＵＣ　 Ｆ１

信任

ＫＮＮ　 ０．１８９　 ０．２１３

ＳｉｍＲａｎｋ　 ０．１９１　 ０．２１４

ＳＶＤ　 ０．１３１　 ０．１７１

ＴＰＭＦ　 ０．２１７　 ０．２３１

不信任

ＫＮＮ　 ０．９２１　 ０．９８２

ＳｉｍＲａｎｋ　 ０．９２０　 ０．９８３

ＳＶＤ　 ０．５８７　 ０．９７６

ＴＰＭＦ　 ０．９９３　 ０．９９４

　　从表１可以看出，ＴＰＭＦ跟其他方法比具有更

好的性能．表２中列出了根据ＡＵＣ和Ｆ１标准得到

的性能值，从表中可以看出ＴＰＭＦ的性能最好．由
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于信任图和Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ数据中彼此共享有价值的

信息，这些信息有助于降低社会网数据集中数据稀

疏问题，提高预测的准确度．

５　结束语

本文开发了一种基于Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ信息作为辅

助信息进行信任预测的方法，将用户信任图与

Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ中用户资源图和用户标记图中共同的

组结构信息知识利用起来，作为辅助信息用于信任

预测，提高了信任预测的能力．在真实数据集上的测

试表明，我们提出的ＴＰＭＦ方法在信任预测方面性

能要好于经典的信任预测方法．改进该方法，利用用

户信任关系信息进行Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ中用户标记推荐

是接下来需要做的工作．
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