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基于多重信任的协同过滤推荐算法
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摘　要　针对评分数据稀疏性和用户冷启动所导致的协同过滤推荐系统的准确度与覆盖率较低的问题,文中融合显

性信任和隐性信任因素,提出了一种基于多重信任的协同过滤推荐算法.首先,依据用户间推荐评分的准确性与可依

赖度因子,提出一种改进的均方差(MeanSquaredDifference,MSD)信任度量方法,并在此基础上提出基于隐性信任信

息的评分模型;其次,以最大信任传播距离为约束,提出一种显性信任信息的关系模型;最后,依据评分相似性与显性

信任关系,利用０Ｇ１背包组合优化策略选择出目标用户的最优近邻集合,从而进行评分预测.在 Epinions数据集上与

多种主流算法的对比仿真实验结果表明,该算法通过引入有效评分和显性信任关系,极大地缓解了数据稀疏性和冷启

动问题,并且在不牺牲覆盖率的条件下显著提升了推荐准确度.

关键词　协同过滤,稀疏性,冷启动,显性信任,隐性信任,０Ｇ１背包问题

中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１８．０５．０１９

　

CollaborativeFilteringRecommendationAlgorithmBasedonMultipleTrust

YUYang　YU HongＧtao　HUANGRuiＧyang
(ChinaNationalDigitalSwitchingSystemEngineering& TechnologicalR&DCenter,Zhengzhou４５０００２,China)

　

Abstract　Aimingatthereductionofaccuracyandcoverageforcollaborativefilteringrecommendationsystemcausedby
sparsenessofscoringdataandcoldstartofusers,thispaperintegratesdtheexplicittrustandimplicittrustfactors,and

proposedacollaborativefilteringrecommendationalgorithmbasedonmultipletrust．Firstly,animprovedMeanSquared

Difference(MSD)trustmetricmethodwasproposedbasedontheaccuracyanddependabilityfactoroftherecommended

scoresamongusers．Basedonthis,ascoringmodelbasedonimplicittrustinformationwasproposed．Secondly,regarＧ

dingthemaximumtrustpropagationdistanceastheconstraint,arelationalmodelofexplicittrustinformationwasproＧ

posed．Finally,basedonthesimilaritybetweenthescoreandtheexplicittrust,theoptimalneighborsetofthetarget

userwasselectedbythe０Ｇ１backpackcombinationoptimizationstrategy,andthescoringpredictionwascarriedout．

ComparisonsofthesimulationresultswithavarietyofstateＧofＧtheＧartalgorithmsonEpinionsdatasetdemonstratethat

theproposedalgorithmcangreatlyalleviatethedatasparsityandcoldstartproblemsbyintroducingeffectivescoreand

explicittrustrelationship,andsignificantlyimprovetherecommendationaccuracywhilepreservinggoodcoverage．

Keywords　Collaborativefiltering,Sparsity,Coldstart,Explicittrust,Iimplicittrust,０Ｇ１knapsackproblem

　

１　引言

在大数据时代下,一股股数据浪潮将人们层层包裹在信

息的海洋之中,使之迷失方向,信息过载(InformationOverＧ

load)问题由此产生.传统的基于分类目录和关键词搜索等

普适化信息的过滤技术已经无法满足人们的需求,用户想要

在海量数据中获取所需的信息变得尤为困难.与之不同,作

为解决信息过载问题而发展起来的产物,推荐系统能够利用

用户的兴趣、行为、情景等信息,主动地为用户推荐其可能感

兴趣的内容.追溯历史,２０世纪９０年代初,一句微弱的歌

声:“利用网络上数百万人的意见帮助用户发现其可能感兴趣

的内容”[１],今已被证实为天籁之音.经过２０余年的蜕变,推

荐系统已从最初的普适化推荐发展成为如今的个性化推荐,

涉及机器学习、数据挖掘、神经网络等诸多研究领域,涵盖电

子商务、社交网络、在线内容服务等多种应用场景[２].

网络中用户对信息的浏览、选择、评价等行为正是用户个

体对信息过滤的体现,而协同过滤(CollaborativeFiltering)就

是将用户个体的行为视为用户群体间的分布式协同工作,利



用群体智慧进行信息过滤.文献[３]阐述了协同过滤算法的

基本思想、分类以及应用场景.然而,协同过滤推荐系统虽然

已经在某些领域得到广泛应用,但仍存在两个亟待解决的问

题:评分数据稀疏性和用户冷启动[４Ｇ５].其中,评分数据稀疏

性是指推荐系统中大多数用户往往仅对少许项目进行打分,

导致可用的评分信息极其有限;冷启动用户是指系统中存在

的仅具有少量评分信息甚至不具有评分信息的用户.文献

[６]表明,协同过滤推荐系统通常很难为冷启动用户提供满意

的推荐,同时在评分数据较稀疏的情况下也无法表现出良好

的性能.

为了缓解协同过滤推荐系统面临的窘境,研究者提出了

大量的解决方法,本文主要将其归结为两条解决思路.第一

条:综合考虑用户群体的评分信息,旨在全面挖掘用户之间的

相关性.按此研究思路,一些学者提出了矩阵填充模型[７]、相

似性计算模型[８]等方法.该类模型虽然能够在一定程度上弥

补上述缺陷,但是在面对评分数据极剧稀疏的情况时仍无济

于事.另一些学者提出了矩阵降维模型[９]、聚类模型[１０]等方

法,前者的模型训练过程大多在离线环境下进行,导致实时信

息无法及时参与训练;后者受以下因素影响:１)邻居用户仅从

固定的簇成员中选取;２)推荐性能易受簇质量的影响,往往表

现出相对较低的准确度和覆盖率.第二条:引入额外信息源,

旨在广 泛 融 合 用 户 之 间 的 相 关 性.沿 此 思 路,相 关 研 究

者[１１Ｇ１２]提出融合网络中用户间的好友关系、成员关系、信任

关系等方法.Singla等[１３]提出,相比于其他因素,信任因素

不仅具有更高的可靠性,而且与相似性极为相关.同时,在社

会化推荐中,信任关系备受关注.一方面,在信任匮乏的时代

下,人们更加珍惜彼此之间的信任;另一方面,在现实世界中,

人们的购买行为易受信任朋友的影响.鉴于此,信任感知推

荐系统[１４Ｇ１５](TrustＧawareRecommenderSystems,TARS)能

够利用社会化网络中的信任关系挖掘出用户间的相关性,为

缓解评分数据稀疏性和用户冷启动问题带来了新的契机.

信任感知推荐系统的基本思想是:用户的信任邻居与其

具有相似的兴趣偏爱.该系统的原型如图１所示.在推荐过

程中,用户间的信任关系通常扮演着两个重要角色:１)作为近

邻选择的重要准则;２)用于未知项目的评分预测.

图１　信任感知推荐系统原型

Fig．１　TrustＧawarerecommendationsystemprototype

Guo[１６]将推荐系统中的信任定义为:“信任衡量的是用户

之间能够提供有价值评分信息的能力”.随后,Guo[１７]全面阐

述了信任的特性:非对称性、传递性、动态性和上下文依赖性.

依据信任的不同来源,可将其分为显性信任(ExplicitTrust)

和隐性信任(ImplicitTrust).显性信任是指网络中用户之间

主动表达的信任关系,隐性信任通常是指基于评分信息挖掘

出的信任关系.在推荐系统中,用显性信任来表征信任关系

时具有高度的可靠性与准确性;而隐性信任能够更好地区分

信任度,且信任信息易获取.

在基于隐性信任的研究中,相关学者提出了许多有关信

任的度量方法.最初,Papagelis等[１８]利用 Pearson相关性衡

量了信任相关性.O’Donovan等[１９]详细阐述了两种信任度

量模式,即 用 户 级 信 任 (ProfileＧlevelTrust)和 项 目 级 信 任

(ItemＧlevelTrust),并分别描述了特定用户的全局信任和用

户对特定项目的全局信任.随后,Hwang等[２０]提出首先仅

依据单一邻居的评分信息为目标用户进行评分预测,然后通

过用户间共同评分项目的平均预测偏差来表征信任度.依据

相同的策略,Shambour等[２１]提出利用用户间的预测评分与

真实评分的均方差来表征信任度.然而,上述信任度量方法

通常都不具备非对称性,Guo[１７]全面剖析了以上信任度量方

法的性能.为了设计更加合理的信任计算方法,Bedi等[２２]提

出基于蚁群优化的算法来动态更新用户间的信任度.Tang
等[２３]全面衡量了全局信任度和局部信任度,从而构建了用户

信任模型.尽管上述文献从不同的角度衡量了用户间的信任

度并取得了一定成效,但是大多数算法都仅简单地利用信任

关系对未知项目进行评分预测,均未衡量预测评分的可靠性.

在基于显性信任的相关研究中,Golbeck[２４]最早打开信

任研究的大门,将社会化网络中的信任关系引入到协同过滤

推荐系统中,提出了基于广度优先搜索策略的 TidalTrust模

型.在此基础上,Massa等[２５]讨论了传统协同过滤推荐系统

存在的缺陷,详细阐述了融合信任因素的合理性,并基于深度

优先搜索策略设计了与 TidalTrust类似的 MoleTrust模型.

两种模型都仅使用信任关系来充当相似性关系的角色,实验

证明其虽然能够在一定程度上提高覆盖率,但是推荐准确度

的提升空间却相对有限.Chowdhury等[２６]针对目标用户的

相邻用户中未对目标项目进行评分的用户,用基于信任的推

荐模型为其产生预测评分,进而融合更多有效的近邻用户.

该算法虽然提高了推荐质量,但是在冷启动用户上的表现却

不令人满意.随后,Ray等[２７]设定了相似性阈值,提出若用

户间的相似性低于阈值,则在信任网络中移除相应的信任关

系,进而重构信任网络.该算法不仅是以牺牲覆盖率为代价

来提升推荐准确度,而且无法处理冷启动用户.最近,Guo
等[２８]提出了 Merge模型,该模型首先基于信任邻居对未评分

项目进行评分预测;接着考虑信任邻居对目标项目的评分数

和评分一致性因素,提出了可靠性量化方法来度量预测评分

的可靠性,进而通过融合评分全面表征用户的兴趣偏爱.

Moradi等[２９]给出了 RTCF模型,该模型首先基于显性信任

机制为目标项目进行打分,并衡量评分的可靠性;随后设定可

靠性阈值,针对评分可靠性低于阈值的用户,通过综合考虑积

极因子、消极因子来重构其信任网络.上述文献简述了基于

显性信任推荐系统的研究历程,虽然从不同角度缓解了协同

过滤推荐系统存在的问题,提升了推荐质量,但是仍存在一个

基本问题:大多数算法都仅简单地依据“信任度越大的相邻用

９０１第５期 于　阳,等:基于多重信任的协同过滤推荐算法



户与其偏好相似性越高”这一假设来选取近邻用户,忽略了目

标用户信任但与其偏好相似性较低的用户对推荐系统产生的

负面影响.

针对上述问题,本文在已有研究的基础上聚焦于用户间

的显性信任关系和隐性信任关系,提出一种基于多重信任的

协同过滤推荐算法,其模型如图２所示.该模型主要分为３
个模块:隐性信任评分模块、显性信任关系模块和近邻集合选

取模块.首先,依据用户间推荐评分的准确性与可依赖度因

子提出一种改进的均方差信任度量方法,并在此基础上提出

基于隐性信任信息的评分模型;接着,给出一种置信度评价方

法来评测预测评分的可靠性,从而准确地衡量用户间评分的

相似性;其次,以最大信任传播距离为约束,提出一种基于显

性信任信息的关系模型;最后,依据评分相似性和显性信任关

系,利用０Ｇ１背包组合优化策略选择出目标用户的最优近邻

集合,从而进行预测推荐.在 Epinions数据集上与多种主流

算法的对比仿真实验结果表明,该算法通过引入有效评分和

显性信任关系,极大地缓解了数据稀疏性和冷启动问题,并且

在不牺牲覆盖率的条件下显著提升了推荐准确度.

图２　基于多重信任的推荐模型

Fig．２　Recommendationmodelbasedonmultipletrust

　　本文第２节详细阐述所提算法各部分的实现流程;第３
节介绍实验设计并分析实验结果;最后总结全文.

２　基于多重信任的协同过滤推荐算法

为了更好地处理评分数据稀疏性和用户冷启动问题,本

文给出一种基于多重信任的推荐算法.算法分为４个部分:

１)隐性信任评分模型;２)显性信任关系模型;３)近邻集合选取

策略;４)预测推荐.本节将描述各部分的相关计算,并给出算

法的整体实现流程.

在详细阐述算法之前,为便于读者的阅读和后文描述的

简洁,首先简要概述本文所涉及的基本概念和相关符号.

定义１(用户Ｇ项目评分矩阵R)　依据评分信息,由m 个

用户组成的集合U＝{u１,u２,􀆺,um}和n个项目组成的集合

I＝{i１,i２,􀆺,in}构成m×n维用户Ｇ项目评分矩阵R.同时,

ru,i({(u,i)|１≤u≤m,１≤i≤n})表示用户u对项目i的评分,

Iu＝{i|ru,i∈R,i∈I}表示用户u已评分的项目集合,Ui＝{u|

ru,i∈R,u∈U}表示评价过项目i的用户集合.

表１详细列出了本文所用到的主要符号.

表１　符号的定义及含义

Table１　Definitionofsymbolsandcorrespondingmeanings

符号 含义

U,I,R 用户集合、项目集合、用户Ｇ项目评分矩阵

Iu,Iv 用户u和用户v 已评分的项目集合

ru,i,rv,i 用户u和用户v 对项目i的评分

r
－
u,r

－
v 用户u和用户v 的评分均值

rmax,rmin 评分范围(通常为[１,５])的最大值、最小值

trim(u,v) 用户u对用户v 的隐性信任度

Cu,i,Cv,i 用户u和用户v 对项目i的评分置信度

sim(u,v) 用户u和用户v 之间的评分相似性

trex(u,v) 用户u对用户v 的显性信任度

dt(u,v) 用户u对用户v 的信任距离

w(u,v) 用户v对用户u 的推荐权重

Pu,i 用户u对项目i的预测评分

２．１　隐性信任评分模型

２．１．１　基于信任的评分预测

用户群体的评分信息中隐藏着用户间的多种关系,而信

任作为其中最重要的一种关系,能够直接影响用户未来的行

为决策.因此,从评分数据中有效地挖掘出用户间的隐性信

任关系是提高推荐质量的关键.用户间的信任关系受多方面

因素的影响,但其本质是:信任主体(Trustor)依据与信任客体

(Trustee)的历史交互信息,对其未来行为决策的主观期望.

于是,本节首先基于用户间推荐评分的准确性与可依赖

度因子提出了一种隐性信任度量方法,随后依据信任邻居的

评分信息对目标用户进行评分填充,旨在全面表征用户的兴

趣偏爱.用户之间的隐性信任网络如图３所示.

图３　隐性信任网络

Fig．３　Implicittrustnetwork

MSD是一种衡量预测评分与真实评分之间的贴近程度

的有效方法.最近,文献[２１]提出了一种基于 MSD 的隐性
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信任度量方法,但此计算方法通常不具备信任的非对称性.

于是,本节在Shambour[２１]的基础上提出一种改进的 MSD隐

性信任度量方法.首先,通过 MSD衡量基于用户v对用户u
进行预测评分时的准确性(Accuracy),计算公式如式(１)所示:

Accuracy(u,v)＝１－ １
|Iuv| ∑

i∈Iuv
(pu,i－ru,i

rmax
)２ (１)

其中,Iuv ＝Iu∩Iv 表示用户u 与用户v 共同评分的项目集

合,pu,i表示基于单一用户的评分信息计算出的用户u对项目

i的预测评分,计算公式如式(２)所示:

pu,i＝r－u＋(rv,i－r－v) (２)

其次,受评分数据稀疏性的影响,当用户间的共同评分项

目数较少时,准确性下降.同时,又如第２节所述,信任具有

非对称性.因此,本节给出一种依赖性(Dependability)因子

来衡量基于用户v对用户u 进行预测评分时的可依赖度,计

算公式如式(３)所示:

Dependability(u,v)＝|Iu∩Iv|
|Iv|

(３)

最后,综合考虑用户间推荐评分的准确性与可依赖度因

素,给出隐性信任的计算公式:

trim (u,v)＝Dependability×Accuracy

＝|Iu∩Iv|
|Iv|

􀅰[１－ １
|Iuv| ∑

i∈Iuv
(pu,i－ru,i

rmax
)２]

＝
|Iuv|－ ∑

i∈Iuv
(pu,i－ru,i

rmax
)２

|Iv|
(４)

考虑到用户总是信任自己,设定trim (u,u)＝１.

用户的评分信息反映了用户对项目的兴趣偏爱,但受评

分数据稀疏性的影响,可用的信息偏少.然而,通过上述讨论

可知,用户未来的行为决策易受信任朋友的影响.于是,本节

利用信任邻居的评分信息来对目标用户进行评分预测.

定义２(隐性信任邻居集合TNim )　给定目标用户u(u∈

U),若∃v∈U,使得trim (u,v)＞０成立,则称用户v为用户u
的隐性信任邻居.因此,目标用户u的隐性信任邻居集合表

述为:TNim
u ＝{v|trim (u,v)＞０,v∈U}.

定义３(候选评分项目集合I
－)　给定目标用户u(u∈U),

若∃v∈TNim
u 且∃i∈(I－Iu),使得rv,i∈R 成立,则可以称

项目i为用户u的候选评分项目.因此,目标用户u的候选

评分项目集合表述为:I
－
u＝{i|rv,i∈R,v∈TNim

u 且i∈(I－

Iu)}.

于是,目标用户u对其候选评分项目i(i∈I
－
u)的预测评

分r~u,i可通过式(５)计算得出:

r~u,i＝
∑

v∈TNimu

trim (u,v)rv,i

∑
v∈TNimu

trim (u,v) (５)

基于原始评分信息能够准确体现用户对项目的偏爱程度

的事实,经评分填充后,目标用户u的评分向量表述为:Iu′＝

{r′u,１,􀆺,r′u,i,􀆺,r′u,n},其中r′u,i＝

ru,i, ifi∈Iu

r~u,i, elseifi∈I
－
u

０, else

ì

î

í

ïï

ïï

.

２．１．２　评分置信度

尽管用户对其候选评分项目的预测评分可以通过式(５)

获得,但预测评分的置信度(Confidence)是未知的.如果忽略

评分置信度而对其进行盲目使用,那么往往会适得其反.针

对原始评分数据较多的活跃用户来说,此做法或许会带来更

大的负作用.因此,有效地衡量预测评分的可靠性变得至关

重要.最近,Hernando等[３０]基于相似性关系提出了一种评

分可靠性评价方法,该方法显著提高了推荐质量.本节在

Hernando的基础上,结合信任关系,给出一种合理的计算评

分置信度的方法.

设目标用户u对其候选评分项目i的预测评分为r~u,i,则

用户u对项目i的评分置信度Cu,i被定义为:

Cu,i＝[fs(Su,i)􀅰fv(Vu,i)fs(Su,i)]
１

１＋fs(Su,i) (６)

其中,fs(Su,i)和fv(Vu,i)分别表示积极算子函数和消极算子

函数.评分置信度Cu,i的取值范围为(０,１),Cu,i值越大表示

预测评分越可靠.同时,鉴于２．１．１节提及的“事实”,设定

Cu,j＝１(j∈Iu).因此,目标用户u对全体项目i的评分置信

度被描述为:Cu,i＝

１, ifi∈Iu

Cu,i, elseifi∈I
－
u

０, else

ì

î

í

ïï

ïï

.

１)积极算子函数

fs(Su,i)＝１－ S
－

S
－
＋Su,i

(７)

Su,i＝ ∑
v∈TNimu,i

trim (u,v) (８)

TNim
u,i＝{v|rv,i∈R,v∈TNim

u 且i∈I
－
u} (９)

􀭺S＝ ∑
i∈I－u

Su,i (１０)

其中,积极算子Su,i的定义为式(８);积极算子的平均值S
－
的定

义为式(１０);TNim
u,i表示TNim

u 中评价过项目i(i∈I
－
u)的用户

集合,计算公式为式(９).

２)消极算子函数

fv(Vu,i)＝(rmax－rmin－Vu,i

rmax－rmin
)γ (１１)

γ＝ ln０．５

lnrmax－rmin－V
－

rmax－rmin

(１２)

Vu,i＝
∑

v∈TNimu,i

trim (u,v)􀅰(rv,i－r－v－r~u,i＋r－u)

∑
v∈TNimu,i

trim (u,v) (１３)

V
－
＝ ∑

i∈I－u

Vu,i (１４)

其中,消极算子Vu,i的定义为式(１３);消极算子的平均值V
－
的

定义为式(１４).

２．１．３　用户评分相似度

协同过滤推荐系统中,准确地衡量用户间的评分相似性

是保障推荐质量的关键.于是,基于上述讨论,考虑到信任邻

居对目标用户的融合评分和评分置信度因素,本节基于皮尔

森相关系数(PearsonCorrelationCoefficient,PCC)的原型[１]
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给出相似性计算方法.

设目标用户u与用户v 的评分集合分别为I′u(I′u＝{i|

r′u,i∈R,i∈I})和I′v(I′v＝{j|r′v,j∈R,j∈I}),则用户u和用

户v之间的相似性定义为:

　sim(u,v)＝
∑

i∈I′uv
Cu,i(r′u,i－r－′u,i)Cv,i(r′v,i－r－′v,i)

∑
i∈I′uv

C２
u,i(r′u,i－r

－
′u,i)２ ∑

i∈I′uv
C２

v,i(r′v,i－r－′v,i)２

(１５)

其中,I′uv ＝Iu′∩Iv′表示经评分填充处理后用户u 和用户v
共同评分的项目集合;其余符号表示的意义与上文相似,在此

不再赘述.

２．２　显性信任关系模型

社会化网络中,用户之间不仅存在隐性信任关系,而

且可以通过 主 动 地 表 达 信 任 意 愿 来 产 生 显 性 信 任 关 系.

尽管依据这种显性信任可以准确地构建信任网络,但由于

隐私保护问题,真实数据集中包含的信任信息偏少,造成推荐

过程中所含的相邻信任邻居较少.鉴于信任具有传递性(如

果用户A 信任用户B 且用户B 信任用户C,那么用户A 也可

能信任用户C),基于信任的传播与聚合规则可以有效地度量

非相邻用户之间的信任关系.同时,考虑到在真实数据集中

通常使用二分值来表征用户之间的信任度(即:１表示信任,０
表示不信任),经典的信任传播算法 TidalTrust[２４]和 MoleＧ

Trust[２５]虽然能够度量非相邻用户间的信任度,但是均无法区

分信任距离.鉴于此,本节给出式(１６)来合理地度量用户间的

显性信任关系:

trex(u,v)＝dmax－du,v＋１
dmax

(１６)

其中,du,v表示信任网络中用户u 到用户v 的最短信任距离,

dmax表示信任网络的最大信任传播距离.

目前,多数相关研究都仅简单地依据六度分离(SixDeＧ

greeofSeparation)理论主观地决定dmax的取值.事实上,选

择一个合适的dmax尤为重要.dmax值越大,推荐过程中就能

包含越多的信任邻居,从而提高推荐覆盖率,但随之也会造成

更大的信任噪声与计算复杂度;dmax值越小,推荐过程中就能

越准确地计算用户之间的信任度,进而提高推荐准确度,但随

之也会牺牲覆盖率.然而,文献[３１]证明了真实的信任网络

通常属于小世界网络,且它的小世界拓扑结构不受网络动态

性的影响.因此,基于小世界网络特性客观地给出dmax的计

算公式,如式(１７)所示:

dmax＝LR＝lnN
ln‹k› (１７)

其中,LR 表示与信任网络具有相同规模和密度的 ER随机网

络的平均路径长度;‹k›表示信任网络的平均度,其计算公式

如式(１８)所示:

‹k›＝M
N

(１８)

其中,M 和N 分别表示信任网络的边数和节点数.

于是,设目标用户u对用户v的显性信任度为trex(u,v),

则用户u对用户v的信任距离定义为:

dt(u,v)＝１－trex(u,v) (１９)

２．３　近邻集合选取策略

为了去伪存真,减小目标用户信任但与其偏好相似性较

低的用户对推荐系统产生的影响,本节综合考虑用户间的相

似性和信任距离两种准则,基于０Ｇ１背包问题(０Ｇ１KnapsackＧ

Problem)提出一种合理的近邻集合选取策略.

０Ｇ１背包问题是一种典型的组合优化问题,并被广泛应

用于诸多领域.该问题可以简单地表述为:给定 N 种物品

(每种物品有且只有一件)和一个容量为C 的背包,其中任意

物品i的质量和价值分别为wi 和vi,则在总质量不超过背包

容量的条件下,如何使得所选物品的总价值达到最大.该问

题被形式化描述为:给定 N ＞０,C＞０,对于∀i(１≤i≤N),

∃wi＞０,vi＞０,如何在满足约束的条件下使得目标函数达到

最大值.

约束条件:
∑
N

i＝１
wixi≤C

xi∈{０,１},１≤i≤N{
目标函数:∑

N

i＝１
vixi

然而,尽管“组合爆炸”,使得背包问题属于 NP完全问

题,但是许多基于动态规划的求解方法已经将其时间复杂度

和空间复杂度优化到 O(NC).

定义４(候选邻居集合CNS)　给定目标用户u(u∈U),

若∃v∈U,使得sim(u,v)＞０且trex(u,v)＞０同时成立,则

称用户v为用户u的候选邻居用户,因此目标用户u的候选

邻居集合表述为:CNSu＝{v|sim(u,v)＞０且trex(u,v)＞０,

v∈U}.

在 MTCF算法中,将CNSu 中的用户数定义为物品总数

N,将目标用户u 与任意用户v(v∈CNSu)的sim(u,v)和

dt(u,v)分别定义为物品的价值和质量,同时,依据式(２０)定

义背包容量C,则目标用户u的最近邻居集合(NearestＧneighＧ

borsSet,NNS)被描述为式(２１):

C＝mean(dt(u))×K (２０)

NNSu ＝ {v|Knapsack(sim (u,v),dt (u,v),C),

v∈CNSu} (２１)

其中,K 表示选取的最近邻居数,mean(dt(u))表示用户u到

其他用户的信任距离的平均值.

２．４　预测推荐

预测推荐过程包含两部分:１)评分预测;２)TOPＧN 推荐.

在评分预测过程中,主要基于目标用户u的近邻用户对目标

项目i的评分信息,通过用户间的推荐权重(Weight)加权计

算得出u对i的预测评分Pu,i,计算公式如下:

Pu,i＝r－u＋
∑

v∈NNSu
[w(u,v)(rv,i－r－v)]

∑
v∈NNSu

w(u,v) (２２)

其中,w(u,v)表示近邻用户v对目标用户u 的推荐权重.考

虑到推荐权重受用户间相似性和信任关系两方面因素的影

响,本节基 于 调 和 平 均 函 数 给 出 w(u,v)的 计 算 公 式,如

式(２３)所示:

w(u,v)＝２×sim(u,v)×trex(u,v)
sim(u,v)＋trex(u,v) (２３)
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在此 基 础 上,TOPＧN 推 荐 主 要 依 据 预 测 评 分 {Pu,１,

Pu,２,􀆺,Pu,j},选取评分值最高的前 N 个项目来组成目标用

户的推荐列表.

２．５　算法流程

综上所述,本节直接给出算法的实现流程,如算法１所列.

算法１　基于多重信任的协同过滤推荐算法

Input:用户Ｇ项目评分矩阵 Rm×n,显性信任矩阵 Tm×m,最近邻居数 K

Output:目标用户a对目标项目q的预测评分Pa,q

１．TNim
u ,CNSu,NNSu←Ø,dmax←lnN/ln‹k›,Tm×m

２．Foreachuseru∈Udo

３．　Foreachuserv∈Udo

４．　　Accuracy(u,v)←pu,i(i∈Iuv),Rm×n　　　▷usingEq．(１)

５．　　Dependability(u,v)←|Iu∩Iv|/|Iv|

６．　　trim(u,v)←Dependability(u,v),Accuracy(u,v)

７．　　Iftrim(u,v)＞０thenTNim
u ←v

８．　Endfor

９．　Foreachitemi∈Ido

１０．　Ifi∈I
－

uthen

１１． ru,i
~ ←trim(u,v),Rm×n　　　▷usingEq．(５)

１２． Cu,i←trim(u,v),r~u,i,Rm×n　　　▷usingEq．(６)

１３．　Elseifi∈IuthenCu,i←１

１４．　ElseCu,i←０

１５．Endfor

１６．Endfor

１７．Foreachuserp∈Udo

１８．　sim(u,p)←PCC,Cu,Cp　　　▷usingEq．(１５)

１９．　trex(u,p)←(dmax－du,p＋１)/dmax,Tm×m

２０．　dt(u,p)←１－trex(u,p)

２１．　Ifsim(u,p)＞０&trex(u,p)＞０thenCNSu←p

２２．Endfor

２３．C←mean(dt(u))×K

２４．NNSu←Knapsack(sim(u,p),dt(u,p),C),CNSu

２５．w(u,p)←sim(u,p),trex(u,p),NNSu　　　▷usingEq．(２３)

２６．Pu,q←w(u,p),NNSu,Rm×n　　　▷usingEq．(２２)

该算法的流程主要分为４个部分.第一部分为第１行,

用于初始化变量.第二部分为第２－１６行,主要计算用户之

间的信任关系,利用隐性信任评分模型来填充评分矩阵,并衡

量预测评分的可靠性.其中,第３－８行依据单一评分信息来

衡量用户之间的隐性信任度,第９－１５行主要完成评分预测

与评分置信度的度量.第三部分为第１７－２２行,用于计算目

标用户u与其他用户p(p∈U)的相似性和显性信任度,选取

候选邻居集合CNSu.其中,第１８－２０行分别用于计算用户

u对用户p 的相似性、显性信任度以及信任距离.第四部分

为第２３－２６行,主要是基于０Ｇ１背包组合优化策略选取最近

邻居集合 NNSu,并计算推荐权重,进而依据最近邻居用户的

评分信息完成对目标项目i的评分预测.

３　实验设计与性能分析

３．１　数据集

Epinions．com是一个在线服务网站,用户在该网站上既

可以为物品打分,也可以主动地对用户进行信任评价.本文

实验使用的Epinions数据集是 Massa等人在２００３年１１－１２
月间耗 时 ５ 周 从 “Epinions．com”爬 取 的.该 数 据 集 包 含

４９２８９个用户对１３９７３８个物品的６６４８２４条评分信息,评分

范围为[１,５]区间内的整数值,评分密度为０．０１１８％.同时,

数据集还包含用户之间的４８７１８３条信任信息,其取值为{０,

１},其中“１”表示信任,“０”表示不信任.

３．２　评价指标

为了全面评价算法,本文使用预测评分准确度和覆盖率

两类评价指标[３２].预测评分准确度用于衡量预测评分与实

际评分之间的贴近度,平均绝对误差(MeanAbsoluteError,

MAE)是最流行的评价指标.覆盖率则主要用于衡量算法挖

掘长尾项目的能力,其中最基本的指标为评分覆盖率(Rating

Coverage,RC).

１)平均绝对误差 MAE

MAE定义为预测评分与实际评分之间绝对偏差的平均

值,其计算公式如下:

MAE＝
∑
u

∑
i
|Pu,i－ru,i|

Nt
(２４)

其中,Nt 表示测试集中的评分总数.然而,MAE 值越小,表

示系统的预测评分准确度越高.

２)评分覆盖率RC

RC定义为系统可预测的评分数占所有评分数的比例,

其计算公式如下:

RC＝Nr

N
(２５)

其中,Nr 和N 分别表示算法可预测的评分数和系统评分总数.

３．３　实验设计

在基于Java的 Eclipse仿真环境下进行五折交叉实验.

为了佐证算法的性能,将基于多重信任的协同过滤推荐算法

(MTCF)与６种主流算法进行比较,这６种算法分别是传统

的基于用户的协同过滤算法CF(采用PCC计算相似性),MoＧ

leTrust[２５],MSD[２１],TCF[２６],Merge[２８]和 RTCF[２９].依据相

应文献的描述,实验将每种算法的参数设置如下:MoleTrust
和 TCF算法的最大信任传播距离dmax分别为３和２;MSD算

法的信任阈值为０;Merge算法的评分相似性权重α＝０．２,信

任关系权重β＝０．４,相似性阈值θs＝０,最大信任传播距离

dmax＝３;RTCF算法的积极因子阈值α＝０．６,消极因子阈值

β＝０．５,最近邻居数K＝２００.在具体实验中,首先从全体用

户(Allusers)的角度比较 CF,MoleTrust和 MTCF３种算法

的准确度与覆盖率,并分析最近邻居数 K 对算法性能的影

响.随后,从全体用户和冷启动用户(Coldusers)的角度将

MTCF与上述６种算法进行综合对比分析,以验证本文算法

的有效性.其中,冷启动用户的定义为:评分项目数少于５的

用户[２５].

３．４　实验结果及性能分析

３．４．１　准确度与覆盖率的仿真分析

图４分别展示了 CF,MoleTrust和 MTCF３种算法的平
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均绝对误差 MAE和评分覆盖率RC 随最近邻居数K 变化的

趋势.

(a)平均绝对误差 MAE (b)评分覆盖率RC

图４　MAE/RC的对比图

Fig．４　ContrastofMAE/RC

如图４(a)所示,随着K 的增加,３种算法的 MAE均先呈

现出下降的趋势,且在K＝１５０时前两种算法的 MAE值达到

最低,而在K＝２００时 MTCF算法的 MAE值才降为最低;随

后,３种算法的 MAE又均呈现出略微上升的趋势,并最终趋

于稳定.同时,图４(b)清晰地表明:随着 K 的增加,３种算法

的RC一直增大,但增速逐渐减缓.其原因是:随着K 逐渐增

大,近邻用户能够评分预测的项目数增多,使得评分覆盖率逐

渐增长,但是近邻集合中与目标用户兴趣相近的用户占有的

比例却呈现出先增大后减小的趋势,算法的 MAE 值的变化

曲线如图４(a)所示.

综合对比算法的 MAE和RC 可知:整体上 MoleTrust的

性能高于CF,表明引入信任信息有助于提升推荐质量.同

时,图４也清晰地表明,本文所提出的算法在 MAE和 RC两

种评价指标上的性能均明显优于另两种算法,佐证了 MTCF

算法的有效性.

３．４．２　综合对比分析

为了充分证明算法的性能,本节分别从 Allusers和 Cold

users角度基于 MAE和 RC两种评价指标综合对比分析了

CF,MoleTrust,MSD,TCF,Merge,RTCF和 MTCF７种算法

的性能,实验结果如表２所列.由表２可知,基于隐性信任机

制的 MSD和基于显性信任机制的 MoleTrust算法的性能均

优于CF,并且 MoleTrust在处理冷启动用户上更胜一筹.如

表２所列,在冷启动用户上,MoleTrust的 MAE(RC)为０．８８２
(４１．７８％),而 MSD 和 CF 算法的 MAE(RC)分别为０．９６３
(８．３７％)和１．０８９(３．２２％).结果表明,传统上基于用户的

协同过滤算法因受评分数据稀疏性和用户冷启动问题的影

响,推荐质量较差,但是引入信任机制后可以有效缓解此问

题.同时,针对所有用户,TCF能够表现出较高的RC,但是

在冷启动用户上的表现却不令人满意.其原因是:TCF算法

在融入信任信息之前仍是基于 CF方法来选取近邻用户,因

此受冷启动问题的束缚.

表２　算法的综合性能

Table２　Comprehensiveperformanceofalgorithms

评价指标

MAE/RC

算法

CF MoleTrust MSD TCF Merge RTCF MTCF

所有用户
MAE
RC/％

０．８９２
５０．９６

０．８４３
７２．１５

０．８７２
５６．３６

０．８６４
７７．４８

０．８２０
８０．０２

０．６１２
８０．１９

０．５１６
８５．０６

冷启动用户
MAE
RC/％

１．０８９
３．２２

０．８８２
４１．７８

０．９６３
８．３７

０．９４１
１０．４５

０．８６７
５２．６６

０．６９５
４２．５７

０．５５８
５４．１２

　　此外,最近提出的 Merge,RTCF和 MTCF算法的性能

在整体上都优于前４种算法,此现象佐证了衡量预测评分

可靠性对提升算法性能产生的积极作用.同时,MTCF算

法表现出 最 高 的 预 测 评 分 准 确 度.如表２所列,针对 All

users和Coldusers,MTCF算法的MAE为０．５１６(０．５５８),而

Merge和 RTCF算法的 MAE分别为０．８２０(０．８６７)和０．６１２
(０．６９５).但是,与 Merge相比,MTCF算法的RC 提升较小.

其原因是:在近邻选择环节中,MTCF通过０Ｇ１背 包 组 合 优

化策略尽可能地选取目标用户信任且与其偏好相似性较

高的用户,使得预测准确度显著提升,但同时也移除了目

标用户信任但与其偏好相似性较低的伪近邻,限制了 RC
的性能.

图５分别从 Allusers和Coldusers两个角度直观地对比

了上述算法.其中,图５(a)展示了算法在 Allusers上 的 性

能,而图５(b)展示了算法在 Coldusers上的性能.从图５
中可以明确地得出:本文所提出的 MTCF算法在 Allusers
和 Coldusers上均能表现出最优的性能,从而充分地证明

了该算法能够有效地处理评分数据稀疏性和用户冷启动

问题.

(a)Allusers

(b)Coldusers

图５　算法综合性能的对比

Fig．５　Comprehensiveperformancecontrastofalgorithms

结束语　本文在已有研究的基础之上,通过融合显性信
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任和隐性信任各自的优势,提出了一种基于多重信任的协同

过滤推荐算法,旨在更好地解决评分数据稀疏性和用户冷启

动问题.在真实网络的 Epinions数据集上,设计两组实验对

本文所提算法与６种主流算法进行了综合对比分析.结果表

明:该算法通过引入有效评分和显性信任关系,极大地缓解了

数据稀疏性和冷启动问题,并且在不牺牲覆盖率的条件下显

著提升了推荐准确度.同时,本文所提出的算法仍存在不足:
推荐覆盖率未得到明显提升.如何更好地利用评分信息来优

化算法模型,以达到同时提升推荐准确度与覆盖率的效果,是
下一步研究工作的重点.
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[９] OCEPEK U,RUGELJJ,BOSNIČZ．ImprovingmatrixfactoriＧ
zationrecommendationsforexamplesincoldstart[J]．Expert
SystemswithApplications,２０１５,４２(１９):６７８４Ｇ６７９４．

[１０]ZHANGJ,LinY,LIN M,etal．AneffectivecollaborativefilteＧ
ringalgorithmbasedonuserpreferenceclustering[J]．Applied
Intelligence,２０１６,４５(２):２３０Ｇ２４０．

[１１]KONSTASI,STATHOPOULOSV,JOSEJM．OnsocialnetＧ
worksandcollaborativerecommendation[C]∥３２ndInternatioＧ
nalACMSIGIRConferenceonResearchandDevelopmentinInＧ
formationRetrieval．ACM,２００９:１９５Ｇ２０２．

[１２]PARKC,KIMD,OHJ,etal．ImprovingtopＧKrecommendation
withtrusterandtrusteerelationshipinusertrustnetwork[J]．
InformationSciences,２０１６,３７４(C):１００Ｇ１１４．

[１３]SINGLAP,RICHARDSONM．Yes,thereisacorrelation:Ｇfrom
socialnetworkstopersonalbehaviorontheweb[C]∥１７thInＧ
ternationalConferenceonWorldWideWeb．ACM,２００８:６５５Ｇ６６４．

[１４]SUN Z,HAN L,HUANG W,et al．Recommender systems
basedonsocialnetworks[J]．JournalofSystemsandSoftware,

２０１５,９９(C):１０９Ｇ１１９．
[１５]GAOP,MIAO H,BARASJS,etal．Star:semiringtrustinfeＧ

rencefortrustＧawaresocialrecommenders[C]∥１０th ACM
ConferenceonRecommenderSystems．ACM,２０１６:３０１Ｇ３０８．

[１６]GUOG．Integratingtrustandsimilaritytoamelioratethedata
sparsityandcoldstartforrecommendersystems[C]∥７thACM
ConferenceonRecommenderSystems．ACM,２０１３:４５１Ｇ４５４．

[１７]GUO G,ZHANG J,THALMANN D,etal．From ratingsto
trust:anempiricalstudyofimplicittrustinrecommendersysＧ
tems[C]∥Proceedingsofthe２９thAnnualACMSymposiumon
AppliedComputing．ACM,２０１４:２４８Ｇ２５３．

[１８]PAPAGELIS M,PLEXOUSAKISD,KUTSURAST．AlleviaＧ
tingthesparsityproblemofcollaborativefilteringusingtrust
inferences[C]∥InternationalConferenceon Trust ManageＧ
ment．Berlin:Springer,２００５:２２４Ｇ２３９．

[１９]O’DONOVANJ,SMYTH B．Trustinrecommendersystems
[C]∥１０thInternationalConferenceonIntelligentUserInterＧ
faces．ACM,２００５:１６７Ｇ１７４．

[２０]HWANGCS,CHENYP．Usingtrustincollaborativefiltering
recommendation[C]∥InternationalConferenceonIndustrial,

EngineeringandOtherApplicationsofAppliedIntelligentSysＧ
tems．Berlin:Springer,２００７:１０５２Ｇ１０６０．

[２１]SHAMBOUR Q,LU J．AtrustＧsemanticfusionＧbasedrecomＧ
mendationapproachforeＧbusinessapplications[J]．Decision
SupportSystems,２０１２,５４(１):７６８Ｇ７８０．

[２２]BEDIP,SHARMA R．Trustbasedrecommendersystemusing
antcolonyfortrustcomputation[J]．ExpertSystemswithApＧ
plications,２０１２,３９(１):１１８３Ｇ１１９０．

[２３]TANGJ,HUX,GAOH,etal．ExploitingLocalandGlobalSoＧ
cialContextforRecommendation[C]∥IJCAI．２０１３:２６４Ｇ２６９．

[２４]GOLBECKJA．ComputingandapplyingtrustinwebＧbasedsoＧ
cialnetworks[M]．UniversityofMarylandatCollegePark,２００５．

[２５]MASSA P,AVESANI P．TrustＧawarerecommendersystems
[C]∥２００７ACM ConferenceonRecommenderSystems．ACM,

２００７:１７Ｇ２４．
[２６]CHOWDHURY M,THOMO A,WADGE W W．TrustＧBased

InfinitesimalsforEnhancedCollaborativeFiltering[C]∥COＧ
MAD．２００９．

[２７]RAYS,MAHANTIA．ImprovingpredictionaccuracyintrustaＧ
warerecommendersystems[C]∥２０１０４３rdHawaiiInternatioＧ
nalConferenceonSystemSciences(HICSS)．IEEE,２０１０:１Ｇ９．

[２８]GUOG,ZHANGJ,THALMANND．MergingtrustincollaboＧ
rativefilteringtoalleviatedatasparsityandcoldstart[J]．
KnowledgeＧBasedSystems,２０１４,５７(２):５７Ｇ６８．

[２９]MORADIP,AHMADIAN S．AreliabilityＧbasedrecommendaＧ
tionmethodtoimprovetrustＧawarerecommendersystems[J]．
ExpertSystemswithApplications,２０１５,４２(２１):７３８６Ｇ７３９８．

[３０]HERNANDOA,BOBADILLAJS,ORTEGAF,etal．IncorpoＧ
ratingreliabilitymeasurementsintothepredictionsofarecomＧ
mendersystem[J]．InformationSciences,２０１３,２１８(２１８):１Ｇ１６．

[３１]YUAN W,GUAN D,LEE Y K,etal．ThesmallＧworldtrust
network[J]．AppliedIntelligence,２０１１,３５(３):３９９Ｇ４１０．

[３２]ZHUYX,LVLY．EvaluationMetricsforRecommenderSysＧ
tems[J]．JournalofUniversityofElectronicsScienceandTechＧ
nologyofChina,２０１２,４１(２):１６３Ｇ１７５．(inChinese)
朱郁筱,吕琳媛．推荐系统评价指标综述[J]．电子科技大学学

报,２０１２,４１(２):１６３Ｇ１７５．

５１１第５期 于　阳,等:基于多重信任的协同过滤推荐算法




