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基于信任关系下用户兴趣偏好的协同过滤推荐算法

邵　超 宋淑米
河南财经政法大学计算机与信息工程学院　郑州４５００４６
　
摘　要　随着信息的海量增长,推荐系统有效缓解了信息爆炸带来的问题,其中协同过滤作为主流技术之一受到了广泛的关

注.针对用户的兴趣偏好研究主要是基于商品标签的有监督数据集进行研究,忽略了无监督数据集,同时,在计算用户的兴趣

偏好过程中也未能考虑到信任用户对用户兴趣的影响.为此,文中首先在无监督的项目数据集上采用矩阵分解模型得到项目

的潜在特征向量,据此对项目进行聚类以表示项目的类别信息;然后,结合用户的信任关系和用户Ｇ项目评分矩阵构造用户的兴

趣偏好矩阵;最后,为提高推荐效率,在用户的兴趣偏好矩阵上对用户进行聚类,在每个聚类簇内计算用户之间的相似度,从而

实现推荐.在公开数据集上的实验结果表明,该算法能有效改善推荐结果的精确性,提升推荐质量.
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Abstract　Withthemassiveincreaseofinformation,therecommendationsystemhaseffectivelyalleviatedtheproblemscausedby
theinformationexplosion．Collaborativefiltering,asoneofthemainstreamtechnologiesofrecommendationsystem,hasbeen

widelyconcerned．Intheresearchofusers’interestpreference,thesuperviseddatasetsbasedoncommoditylabelsaremainly
studied,andtheunsuperviseddatasetsareignored．Atthesametime,theinfluenceoftrustedusersonusers’interestisnotconＧ

sideredintheprocessofcalculatingusers’interestpreference．Tosolvetheseproblems,acollaborativefilteringrecommendation

algorithmbasedonuserpreferenceundertrustrelationshipisproposedinthispaper．Firstly,thepotentialfeatureinformationof

theitemsisobtainedusingthematrixfactorization(MF)model,andthenisclusteredtoobtainitemtypeinformation．Secondly,

theusertrustrelationshipandusersＧitemratinginformationareconsideredtoconstructtheuserpreferencematrix．Finally,the

usersareclusteredbasedontheuserpreferencematrix,andthenthesimilaritiesbetweenusersinoneclusterarecalculatedtoimＧ

plementrecommendation．Experimentalresultsonopendatasetsshowthatthealgorithmcaneffectivelyimprovetheaccuracyof

recommendationresultsandthequalityofrecommendations．

Keywords　Collaborativefilteringrecommendation,Clustering,Preferencematrix,Trustrelationship,Matrixfactorization,SimiＧ

larity
　

１　引言

随着信息的爆炸式增长,依赖手工输入查询条件的搜索

引擎已经不能满足人们的多样化需求.与此同时,不需要用

户输入精确条件便可为用户筛选出感兴趣内容的推荐系统得

到了越来越多的关注,成为解决信息过载问题的重要手段.

目前,推荐系统已广泛应用于淘宝、京东等电商平台和头条、

抖音等 App.主要推荐技术有 Demographicfiltering[１]、基于

内容的推荐(ContentBased)[２]、协同过滤推荐(Collaborate

Filtering,CF)[３]等.其中,应用最广泛的推荐技术是协同过

滤推荐,它不需要用户的基本信息和项目自身的信息,只依据

用户的历史行为(浏览、评分、评价等)进行推荐.

协同过滤推荐又可划分为基于内存(MemoryＧbased)的

协同过滤推荐、基于模型(ModelＧbased)的协同过滤推荐、混

合(HybridＧCF)协同过滤推荐.基于内存的协同过滤推荐主

要有基于用户(UserＧbased)的协同过滤推荐[４]和基于项目(IＧ

temＧbased)的协同过滤推荐[５].该方法简单易实现,通过计

算用户或项目之间的相似度进行推荐,但在整个数据集上计

算相似度存在数据稀疏和维度过高等问题.基于模型的协同

过滤推荐通过创建一个模型解决了基于内存的协同过滤推荐

存在的上述问题,主要有基于贝叶斯模型(BaysianModels)[６]

的协同过滤推荐、基于聚类(Clustering)[７]的协同过滤推荐、

基于矩阵分解(MatrixFactorization,MF)[８]的协同过滤推荐、

基于回归(Regression)[９]的协同过滤推荐、基于 Markov 模



型[１０]的协同过滤推荐等方法.与基于内存的协同过滤推荐

相比,这些模型取得了较好的推荐效果.混合协同过滤推荐

主要将以上两种协同过滤推荐进行了融合.

然而,只依赖用户Ｇ项目评分矩阵的推荐系统容易受到稀

疏矩阵的干扰.为降低数据的稀疏性,通过挖掘用户的兴趣

偏好,人们又提出了基于用户兴趣偏好的协同过滤推荐.

Huang等[１１]提出了结合用户兴趣度聚类的协同过滤推荐算

法,通过提取项目属性中的关键词,构造用户Ｇ关键词偏好矩

阵,并在偏好矩阵上进行聚类.Zhu等[１２]提出了基于标签聚

类和用户兴趣划分的协同过滤推荐算法,通过对项目标签进

行聚类,完成用户兴趣度的划分,然后在兴趣度上进行推荐.

He等[１３]提出了聚类和用户兴趣偏好相融合的协同过滤推荐

算法,通过项目的标签构造用户的兴趣偏好矩阵,然后在用户

的兴趣偏好矩阵上对用户进行聚类.这些研究不论是根据关

键词还是根据项目标签来构造用户偏好矩阵,都是在有监督

的项目数据集上进行的,未能对无监督的数据集进行研究.

Wang等[１４]通过用户之间的相似性来构造用户对具体项目的

偏好,然后结合用户信任机制得到推荐系数,以提高推荐的准

确性.Wang等[１５]提出一种结合用户之间加权信任网络与相

似性的社会化模型,将用户的信任关系进行细分,提高了推荐

系统的性能.Wang等[１６]根据信任的传递机制,提出了一种

TPCF算法,该算法是通过用户的评分数据计算用户间的偏

好相似性,再结合信任传递机制获取任意用户之间的信任度,

然后动态结合两部分指标得到综合推荐权重来提高推荐的效

果.以上考虑用户信任关系的研究都是依靠用户之间的相似

度或用户对具体项目的评分来判断用户的兴趣,未考虑到项

目的类型信息.这也说明用户的偏好不仅和用户的评分信息

相关,而且在一定程度上和用户的社交信息如用户的信任关

系也相关.因此,本文首先采用矩阵分解模型在无监督的项

目数据集上获取项目的潜在特征向量,据此对项目进行聚类

以获得项目的类型;然后根据项目的类型和用户Ｇ项目评分矩

阵以及用户的信任关系构造用户的兴趣偏好矩阵;最后在用

户的兴趣偏好矩阵上对用户进行聚类,在目标用户所属的聚

类簇内计算用户之间的相似度,实现 TopＧN推荐.

本文的主要贡献有两个方面:

１)在无监督的项目数据集上计算用户的兴趣偏好.

２)将用户的信任关系融入到用户的兴趣偏好中.

２　相关知识

２．１　相似度

在对用户进行推荐时所依据的一个重要指标就是用户或

项目之间的相似度.推荐系统主要使用３种相似度:皮尔逊

相关系数(PCC)、余弦相似性、修正的余弦相似性.本文参考

文献[１７],采用皮尔逊相关系数,如式(１)所示:

sim(u,v)＝
∑

i∈Iuv

(ru,i－r－u)(rv,i－r－v)

∑
i∈Iuv

(ru,i－r－u)２ ∑
i∈Iuv

(rv,i－r－v)２
(１)

其中,ru,i表示用户u 对项目i的评分,r－u 表示用户u 评价过

的项目的平 均 分,Iuv 表 示 用 户u 和 用 户v 共 同 评 价 过 的

项目.

２．２　预测评分

在对用户进行个性化推荐时,需要预测出目标用户未评

分项的评分,根据预测出的评分为用户推荐评分最高的项目.

本文依据的预测评分公式参考文献[１３],具体如式(２)所示.

r∧u,i＝r－u＋ １
∑

v∈Nu
sim(u,v)∑

v∈Nu
sim(u,v)(rv,i－r－v) (２)

其中,r∧u,i表示用户u对项目i的预测评分,Nu 表示与用户u
最相似的k个用户的集合.

２．３　矩阵分解

矩阵分解是将一个高维稀疏性矩阵转换为两个低维矩阵

乘积的形式,从而找到用户和项目的潜在特征向量.本文参

考文献[８]的处理方法,最小化如式(３)所示的目标函数.

L＝min
p,q

１
２ ∑

(u,i)∈R
　‖ru,i－puqT

i ‖２＋１
２λ(‖pu‖２＋

‖qi‖２) (３)

其中,pu 表示用户u的潜在特征向量,qi 表示商品i的潜在特

征向量,λ为正则化参数.本文采用随机梯度下降算法最小

化目标函数L,从而得到最优的pu 和qi.

３　信任关系下用户兴趣偏好的协同过滤推荐算法

　　用户的兴趣和项目的类型密切相关,但一些数据库并没

有明确给出项目的类型,本文采用矩阵分解模型求出项目的

潜在特征向量,并据此对项目进行聚类,不同的聚类簇代表不

同的项目类型.然后结合用户Ｇ项目评分矩阵和用户的信任

关系构造用户的兴趣偏好矩阵.最后对用户的兴趣偏好矩阵

进行聚类,求出目标用户所属聚类簇中用户之间的相似度,找

到与目标用户最相似的k个用户,根据预测评分公式进行评

分预测,为目标用户推荐评分最高的项目.本文算法的整体

框架如图１所示.

图１　本文算法框架

Fig．１　Algorithmframeworkofthispaper

３．１　基于信任关系的用户兴趣偏好矩阵

协同过滤推荐算法仅仅考虑了用户的历史评分信息,忽

略了项目的特征,但是用户的兴趣和项目的特征存在着紧密

的联系.因此,He等[１３]利用商品的标签信息,构造了用户Ｇ
项目类 型 (UserＧType,UT)的 用 户 偏 好 矩 阵,采 用 如 式 下

公式:

P(u)x＝
∑

i∈Iu,x
ru,i

sum(Iu,x) (４)

其中,P(u)x 表示用户u 对项目标签为x 的项目类别偏好,

Iu,x表示用户u 评价过的项目中标签为x 的项目集合,sum
(Iu,x)表示用户u评价过的项目中标签为x 的项目个数.

虽然用户的兴趣偏好和项目特征密切相关,但是项目特
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征并不是唯一影响用户兴趣的因素,用户之间的信任关系也

会影响用户的兴趣偏好.例如一个用户只喜欢看教育片,不

喜欢看爱情片,但是他看到自己信任的朋友和影评人都推荐

看这部爱情电影,那这个用户很可能会去看这部爱情片.因

此,本文在构造用户的兴趣偏好矩阵时,将用户的信任关系考

虑进去,构 造 基 于 用 户 信 任 关 系 的 兴 趣 偏 好 矩 阵 (TrustＧ

UT),如式(５)所示:

P(u)t＝α
∑

i∈Iu,t
ru,i

sum(Iu,t)＋
(１－α)

∑
u′∈Lu

P(u′)t

sum(Lu) (５)

其中,P(u)t 表示用户u对类型t的项目的偏好,Iu,t表示用户

u评价过的项目中属于类型t的项目集合,Lu 表示用户u的信

任用户集合,sum(􀅰)表示集合中的元素个数,α为平衡因子.

例如,现有用户u１,u２,u３,u４ 对项目i１,i２,i３,i４,i５ 的评

分矩阵R如表１所列,项目i１,i２,i３,i４,i５ 所属的聚类簇矩阵

T如表２所列,用户u１,u２,u３,u４ 的信任关系矩阵F 如表３
所列.

表１　用户Ｇ项目评分矩阵R

Table１　UserＧitemratingmatrixR

i１ i２ i３ i４ i５

u１ ２ ４ ２ ０ ０
u２ ０ ３ ２ ０ ５
u３ ４ ０ ５ １ ０
u４ ２ ０ ４ １ ３

表２　项目类型矩阵T

Table２　ItemtypematrixT

t１ t２

i１ １ ０
i２ ０ １
i３ ０ １
i４ １ ０
i５ ０ １

表３　用户信任关系矩阵F

Table３　Users’trustrelationshipmatrixF

u１ u２ u３ u４

u１ ０ １ １ ０
u２ １ ０ ０ １
u３ １ １ ０ １
u４ ０ ０ １ ０

表１中,ru,i＝０表示用户i未对项目j 进行评分.表２
中,ti,j＝１表示项目i属于聚类簇j,ti,j＝０表示项目i不属于

聚类簇j.表３中,fu,u′＝１表示用户u信任用户u′,fu,u′＝０
表示用户u不信任用户u′.

根据以上３张表,构造信任关系下用户偏好矩阵的具体

步骤如下.

第１步　计算未添加信任关系下用户对各个项目类型的

偏好.

根据表１,用户u１ 评价的所有项目评分为i１＝２,i２＝４,

i３＝２;根据表２,项目i１ 属于类型t１,项目i２ 和i３ 属于类型

t２,所以用户u１ 对类型t１ 的总评分为２,评分项目个数为１,

对类型t２ 的总评分为６,评分项目个数为２,根据式(４),用户

u１ 对类型t１ 的偏好为２,对类型t２ 的偏好为３.同理,用户

u２,u３,u４ 的偏好如表４所列.

表４　用户的偏好矩阵UT

Table４　Users’preferencematrixUT
t１ t２

u１ ２ ３
u２ ０ ３．３３
u３ ２．５ ５
u４ １．５ ３．５

第２步　计算信任用户的偏好.

由表３可知,用户u１ 的信任用户是u２,u３,他们对类型t１

的偏好总评分为２．５,平均评分为１．２５;对类型t２ 的偏好总评

分为８．３３,平均评分为４．１７.同理,用户u２ 的信任用户对类

型t１ 的偏好平均评分为１．７５,对类型t２ 的偏好平均评分为

３．２５;用户u３ 的信任用户对类型t１ 的偏好平均评分为１．１７,

对类型t２ 的偏好平均评分为３．２８;用户u４ 的信任用户对类

型t１ 的偏好平均评分为２．５,对类型t２ 的偏好平均评分为５.

第３步　计算信任关系下用户兴趣偏好矩阵(TrustＧUT).

根据式(５),假设α＝０．７,则用户u１ 在信任关系下对类型

t１ 的兴趣偏好为０．７×２＋(１－０．７)×１．２５＝１．７８,对类型t２

的兴趣偏好为０．７×３＋(１－０．７)×４．１７＝３．３５.同理,用户

u２,u３,u４ 在信任关系下的兴趣偏好如表５所列.

表５　信任关系下用户兴趣偏好矩阵(TrustＧUT)

Table５　Userinterestpreferencematrixundertrustrelationships

TrustＧUT
t１ t２

u１ １．７８ ３．３５
u２ ０．５３ ３．３１
u３ ２．１ ４．４８
u４ １．８ ３．９５

综上所述,信任关系下用户兴趣偏好矩阵的构造过程如

算法１所示.
算法１　信任关系下用户兴趣偏好提取算法

输入:　用户Ｇ项目评分矩阵 R,项目类型矩阵T,信任关系矩阵F,平

衡因子α
输出:　信任关系下用户兴趣偏好矩阵TrustＧUT

Step１　利用矩阵乘法计算用户对每个项目类型的总评分;

Step２　计算每个项目类型下用户评分的项目个数;

Step３　根据式(４)计算未考虑信任关系的用户兴趣偏好矩阵;

Step４　计算用户的信任用户个数及其对每个项目类型的偏好总评分;

Step５　根据式(５)计算信任关系下用户的兴趣偏好矩阵.

３．２　聚类

在传统的协同过滤推荐算法中,计算用户或项目之间的

相似度是在整个数据集上进行的,这种方法的效率比较低下,
还存在数据稀疏等问题.为解决上述问题,一些学者提出采

用聚类和协同过滤相结合的协同聚类算法.协同聚类算法考

虑到用户或项目之间存在的某种相关性,首先将用户或项目进

行聚类,然后在每个聚类簇内计算用户或项目之间的相似度.
本文使用了两次聚类算法:第一次在用 MF算法求出项

目的潜在 特 征 向 量 后,根 据 潜 在 特 征 向 量 对 项 目 进 行kＧ
means聚类(聚类簇个数用c１ 表示),聚类结果中的每个聚类

簇可以表示一个项目类型;第二次是计算出用户的兴趣偏好

矩阵TrustＧUT 后,根据兴趣偏好矩阵对用户进行kＧmeans聚

类(聚类簇个数用c表示).

kＧmeans聚类需要预先指定聚类簇的个数,即c１ 和c,这
将在实验部分进行详细说明.
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３．３　算法流程

综上所述,本文提出的基于信任关系下用户兴趣偏好的

协同过滤算法(TrustＧUTCF)的具体流程如算法２所示.
算法２　 基于信任关系下用户兴趣偏好的协同过滤算法

(TrustＧUTCF)
输入:用户评分记录(rating．txt),用户之间信任关系记录(trust．txt),

参数c１,c,α,k

输出:预测评分矩阵R
∧

n×m

Step１　数据预处理.分别根据用户评分记录(rating．txt)和用户之

间信任关系记录(trust．txt)构造用户评分矩阵 Rn×m和用户

信任关系矩阵Fn×n,n为用户数,m为项目数.

Step２　求解项目的潜在特征向量.采用矩阵分解模型求出项目的

潜在特征向量,其中,特征向量维度 D＝１０,学习率learning_

rate＝０．００１,正则化参数λ＝０．１,最大迭代次数 max_iteraＧ

tion＝１００.

Step３　对项目的潜在特征向量进行kＧmeans聚类,其中,聚类簇个

数设置为c１.

Step４　构造项目类型矩阵Tm×c１
.

Step５　根据式(５)构造信任关系下用户兴趣偏好矩阵TrustＧUTn×c１
,

其中平衡因子设置为α.

Step６　对TrustＧUTn×c１
矩阵进行kＧmeans聚类,其中,聚类簇个数设置

为c.

Step７　根据式(２)选取近邻用户数k,在每个聚类簇内计算用户对项

目的预测评分,最后形成用户对项目的预测评分矩阵R
∧

n×m.

Step８　将预测评分最高的项目推荐给用户.

４　实验结果与分析

４．１　实验设置

为验证本文算法(TrustＧUTCF)的有效性,本文将在两个

公开数据集FilmTrust和 Epinions上对 TrustＧUTCF和５个

基准的协同过滤算法进行对比实验.

FilmTrust是一个小规模的电影数据集,包含了１５０８个

用户对２０７１个项目的评分记录以及１８５３条用户之间的信任

关系记 录.Epinions 是 一 个 中 等 规 模 的 数 据 集,包 含 了

４０１６３个用户对１３９７３８个项目的６６４６２４条评分记录,该数

据集中许多用户的评分次数过少或一些项目被用户评分的次

数过少.本文对数据进行了预处理,即去掉了用户评分次数

少于３０次的用户信息以及项目被评分次数少于３０次的项目

信息,处理后的数据集信息如表６所列.

表６　实验数据集

Table６　Datasetsinexperiments

数据集 用户数 项目数 评分记录 信任关系 稀疏性/％
FilmTrust １５０８ ２０７１ ３５４９７ １８５３ ９８．８６
Epinions ５３８３ ３４２３ １５７８８７ ７２４３５ ９９．１４

５个基准的协同过滤算法如下.

１)UserＧbased[４](基于用户的协同过滤):该算法通过计

算所有用户之间的相似度,将与目标用户相似的用户所喜欢

的项目推荐给目标用户.

２)UserＧclustering[７](基于用户聚类的协同推荐):该算法

根据历史信息对用户进行聚类,然后计算每个聚类簇内用户

之间的相似度,完成推荐.

３)UT[１３](基于用户兴趣偏好的协同推荐):该算法根据

用户Ｇ项目评分矩阵和项目标签信息,构造用户兴趣偏好矩

阵,然后对用户进行聚类推荐.

４)CFIR[１４](结合信任机制和用户偏好的协同推荐):该算

法通过建立信任机制求得每位用户的信任度,结合用户偏好

获得综合推荐指标进行推荐.

５)STUI[１８](基于用户信任和兴趣的协同过滤推荐):该
算法将用户信任关系信息与用户兴趣相似信息相结合,对传

统协同过滤算法进行改进,提高推荐的准确性.

实验随机选取８０％数据作为训练集,剩余２０％数据作为

测试集.需要设置的参数有４个:项目聚类簇个数c１,平衡因

子α,用户聚类簇个数c,以及近邻用户数k.

４．２　实验指标

实验采用推荐系统常用的两个评价指标:平均绝对误差

(MAE)和均方根误差(RMSE)对算法的推荐质量进行评估.

MAE＝ １
|Rtest| ∑

(u,i)∈Rtest
|ru,i－r∧u,i| (６)

RMSE＝ １
|Rtest| ∑

(u,i)∈Rtest

(ru,i－r∧u,i)２ (７)

４．３　实验结果与参数调整

表７列出了 ５个基准协同过滤推荐算法和本文算法

(TrustＧUTCF)在两个数据集上的实验结果(１０次实验得到

的平均值).各算法参数均设置为通过交叉验证方法确定的

使推荐结果最好的参数值:对于 FilmTrust数据集,c１＝１２,

α＝０．６,c＝１４,k＝３５;对于 Epinions数据集,c１＝２２,α＝０．８,

c＝２２,k＝２５.表７中,improve代表本文算法结果较其他算

法的结果所提升的比例,其计算公式是(基准算法结果Ｇ本文

算法结果)/基准算法结果.

表７　不同算法的 MAE和RMSE 值对比

Table７　ComparisonofMAEandRMSEofdifferentalgorithms

Algorithm
FilmTrust

MAE
improve

RMSE
improve

Epinions

MAE
improve

RMSE
improve

UserＧbased
０．６７１１
１０．１９％

０．８９５４
１１．６３％

１．００３４
９．７７％

１．２８７２
７．４７％

UserＧclustering
０．６３４８
５．０６％

０．８０１０
１．２１％

０．９７０１
６．６７％

１．２７６４
６．６８％

UT
０．６２１７
３．０６％

０．８２５８
４．１８％

０．９５０４
４．７３％

１．２５７７
５．３０％

CFIR
０．６０８７
０．９９％

０．７９４２
０．３７％

０．９０６９
０．１７％

１．１９６１
０．４２％

STUI
０．６０４６
０．３１％

０．８０１２
１．２４％

０．９０６２
０．０９％

１．１９５７
０．３８％

TrustＧUTCF ０．６０２７ ０．７９１３ ０．９０５４ １．１９１１

从实验结果可以看到:与已有的 UserＧbased,UserＧclusteＧ
ring,UT,CFIR和STUI算法相比,本文提出的 TrustＧUTCF
算法在两个数据集上的推荐精确度都得到了不同程度的提

升,尤其是相比前３个算法,推荐准确性明显提高;对于 CFIR
和STUI算法,虽本文提出的算法也有所提升,但是提升度较

低,说明信任度确实可以提升推荐的准确性,但用户信任度的

度量标准也会影响推荐的结果.此外,我们还可以发现,与

FilmTrust相比,Epinions上的误差更高一些,这是由于 EpiＧ
nions的稀疏性更高,从而导致算法难以获取用户准确的兴趣

偏好,说明数据的稀疏性对实验的影响也是比较大的.

本文算法涉及到４个参数,其中c１ 和c是kＧmeans聚类

时需要设置的聚类簇个数,α是计算用户兴趣偏好时为平衡

用户自己及其信任用户之间的比例而设置的,k是在最后进
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行推荐时选取的近邻用户数.在不同数据集上,参数的影响

也是不同的,下面分别在两个数据集上采用控制变量法对不

同参数进行调整.如图２和图３所示,每个子图的横轴代表

不同参数的变化范围,纵轴表示不同的参数值对实验结果

MAE和RMSE 的影响.

(a)c１ (b)c

(c)α (d)k

图２　FilmTrust数据集上参数的影响

Fig．２　InfluenceofparametersonFilmTrustdataset

(a)c１ (b)c

(c)α (d)k

图３　Epinions数据集上参数的影响

Fig．３　InfluenceofparametersonEpinionsdataset

图２是FilmTrust数据集上４个参数对实验结果的影

响,可以看到随着项目聚类簇个数c１ 的增加,MAE 和RMSE
都呈现大幅波动的态势,说明项目聚类簇个数对实验影响较

大,在c１＝１２时,MAE和RMSE 都处于最低的水平;用户聚

类簇个数c对实验误差的影响是上升后下降,在c＝１４时达

到偏差最大值,c＝１８时偏差最小;平衡系数α对实验结果的

影响是先降低,后增高,当α＝０．６时,偏差最小,所以本文选

取０．６作为最终的值,这也说明了用户的信任关系对用户的

兴趣影响还是较大的;近邻用户k对实验结果的影响是预测

偏差先降低随后升高,k＝３５时 MAE 和RMSE 都最小,所以

选择３５作为近邻用户数.

图３是 Epinions数据集上４个参数对实验结果的影响,

整体来看,这些参数在该数据集上不如在 FilmTrust数据集

上的影响大,但还是存在一定的偏差.从图中可以看到,c１ 对

预测评分的影响也波动较大,在c１＝２２时偏差最小;c值对

Epinions数据集的影响呈现出阶段性的状态,先波动后平稳,

在１４~１８之间是平稳的,误差也较小,在２２~２４的范围内也

是处于最小状态,因数据集较大,本文选取c＝２２;α对实验结

果的影响也较大,在０．８时误差最小;k＝２５时,MAE最小.

结束语　本文采用矩阵分解模型在无监督的项目数据集

上得到项目的潜在特征向量,据此对项目进行kＧmeans聚类,

得到用户Ｇ项目类型偏好矩阵,然后将用户的信任关系融入到

用户的兴趣偏好矩阵中,从而实现基于信任关系下用户兴趣

偏好的 协 同 过 滤 推 荐.在 两 个 公 开 数 据 集 FilmTrust和

Epinions上的实验表明,本文算法可以较好地提高推荐的精

确度.

本文在实验中设置了较多的参数,对实验造成了较大影

响,参数的设置问题将是今后研究的一个切入点,例如,采用

聚类集成[１９]、模型选择等方法消除聚类簇个数对实验的影

响,采用集团序[２０]等方法消除近邻用户数对实验的影响.另

外,本文虽然考虑了用户的信任关系,但相对简单,现实生活

中用户的信任机制[２１]较为复杂,信任关系也是分等级的,如

完全信任、较信任、不信任等,信任程度不同,对用户的影响也

是不同的,这也是以后研究的一个切入点.

参 考 文 献

[１] PAZZANIMJ．AFrameworkforCollaborative,ContentＧBased

andDemographicFiltering[J]．ArtificialIntelligenceReview,

１９９９,１３(５/６):３９３Ｇ４０８．
[２] MEYMANDPOUR R,DAVISJG．AsemanticsimilaritymeaＧ

sureforlinkeddata:AninformationcontentＧbasedapproach[J]．

KnowledgeＧBasedSystems,２０１６,１０９(OCT．１):２７６Ｇ２９３．
[３] GOLDBERGD,NICHOLSD,OKIB M,etal．UsingcollaboraＧ

tivefilteringtoweaveaninformationtapestry[J]．CommunicaＧ

tionsoftheACM,１９９２,３５(１２):６１Ｇ７０．
[４] RESNICKP．GroupLens:Anopenarchitectureforcollaborative

filteringofNetnews[C]∥Proc．Cscw．１９９４．
[５] SARWARB．ItemＧBasedCollaborativeFilteringRecommendaＧ

tionAlgorithms[C]∥ Proc．the１０thInternationalWorldWide

WebConference(WWW１０)．HongKong,２００１．
[６] PAN W,CHENL．GBPR:grouppreferencebasedBayesianperＧ

sonalizedrankingforoneＧclasscollaborativefiltering[C]∥

TwentyＧthirdInternationalJointConferenceonArtificialIntelliＧ

gence．２０１３:２６９１Ｇ２６９７．
[７] ERICSONK,PALLICKARAS．OntheperformanceofhighdiＧ

mensionaldataclusteringandclassificationalgorithms[J]．FuＧ

tureGenerationComputerSystems,２０１３,２９(４):１０２４Ｇ１０３４．
[８] KORENY,BELLR,VOLINSKYC．MatrixfactorizationtechＧ

niquesforrecommendersystems[J]．IEEEComputerJournal,

２００９,４２(８):３０Ｇ３７．
[９] VUCETICS,OBRADOVICZ．CollaborativeFilteringUsinga

RegressionＧBased Approach[J]．KnowledgeandInformation

Systems,２００５,７(１):１Ｇ２２．

４４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６A,June２０２１



[１０]LIX．MeanＧvarianceoptimizationofdiscretetimediscounted

Markovdecisionprocesses[J]．Automatica,２０１８,８８:７６Ｇ８２．
[１１]HUANGXY,LONGSY,XIEJ．CollaborativefilteringrecomＧ

mendationalgorithmcombinedwithuserinterestclustering[J]．

ApplicationResearchofComputers,２０１９,３６(９):２６０９Ｇ２６１２,

２６１７．
[１２]ZHUDJ,LIJZ,TANDY．CollaborativefilteringrecommenＧ

dationalgorithmbasedonlabelclusteringandinterestdivision
[J]．ComputerEngineering,２０１７,４３(１１):１４６Ｇ１５１,１６０．

[１３]HE M,SUN W,XIAO R,etal．CollaborativefilteringrecomＧ

mendationalgorithmcombiningclusteringanduserpreference
[J]．ComputerScience,２０１７,４４(S２):３９１Ｇ３９６．

[１４]WANGQ,WANGJH．Collaborativefilteringrecommendation

algorithmcombiningtrustmechanismwithuserpreferences[J]．

ComputerEngineeringandApplications,２０１５,５１(１０):２６１Ｇ２６５,

２７０．
[１５]WANG M,MAJ．Anovelrecommendationapproachbasedon

users’weightedtrustrelationsandtheratingsimilarities[J]．

SoftComputing,２０１５,２０(１０)．
[１６]WANGJL．Researchontherecommendationalgorithmbased

ontrustrelationshipandpreference[D]．Xi’an:XidianUniversiＧ

ty,２０１８．

[１７]PENG W,XINB．SPMF:AsocialtrustandpreferencesegmenＧ

tationＧbasedmatrixfactorizationrecommendationalgorithm[J]．

EurasipJournalon WirelessCommunications & Networking,

２０１９:２７２Ｇ２８４．
[１８]PENGP．ResearchoncollaborativefilteringrecommendationalＧ

gorithmbasedonusertrustandinterest[D]．Najing:Nanjing

UniversityofAeronauticsandAstronautics,２０１８．
[１９]ZHOUZH,TANG W．Clusterensemble[J]．KnowledgeBased

Systems,２００６,１９(１):７７Ｇ８３．
[２０]CUICS．Outputofrecommendersystemsbasedonaggregative

rank[J]．SystemsEngineeringＧTheory&Practice,２０１３,３３(７):

１８４５Ｇ１８５１．
[２１]HUXP,YINJ．Asurveyoftrusttransfermodel[J]．Journalof

SoutheastUniversity,２０１３,１５(４):４６Ｇ５１,５７,１３５．

SHAOChao,bornin１９７７,Ph．D,profesＧ

sor,M．S．supervisor．Hismainresearch

interestsincludemachinelearning,data

mining,etc．

(上接第２３４页)

参 考 文 献

[１] 杨伊宁,励建安．应对老龄化社会:协同构建医养融合的养老新

模式[J]．南京社会科学,２０１９(２):７３Ｇ７８．
[２] 段宝玲,冯强,刘德军,等．基于灰色 GM(１,１)模型的城市人口

规模预测———以大同市为例[J]．山西农业大学学报(自然科学

版),２０１６,３６(１):３５Ｇ３８．
[３] 赵旭,陈立萍,程维虎．Logistic回归模型在人口问题中的应用

[J]．应用概率统计,２０１５,３１(６):６６２Ｇ６６６．
[４] 史佳,冀巨海．基于 BP神经网络的黄河中下游人口预测研究

[J]．科技管理研究,２０１４,３４(６):２４５Ｇ２５０．
[５] 郭雪峰,黄健元,王欢．改进的灰色模型在流动人口预测中的应

用[J]．统计与决策,２０１８,３４(８):７６Ｇ７９．
[６] 蒋若凡,姜玉梅,李菲雅．基于灰色PSOＧBP人口预测模型的研

究与应用[J]．西北人口,２０１１,３２(３):２３Ｇ２６．
[７] 徐翔燕,侯瑞环．基于 GM(１,１)ＧSVM 组合模型的中长期人口

预测研究[J]．计算机科学,２０２０,４７(S１):４８５Ｇ４８７．
[８] 赵超,林思铭,许巧玲．基于 GMＧRBF神经网络的高校建筑能耗

预测[J]．南京理工大学学报,２０１４,３８(１):４８Ｇ５３．
[９] ZHANGL,XUC,GAOY,etal．ImprovedDota２lineuprecomＧ

mendationmodelbasedonabidirectionalLSTM[J]．Tsinghua

ScienceandTechnology,２０２０,２５(６):７１２Ｇ７２０．
[１０]WANGQ,BUS,HEZ．AchievingPredictiveandProactiveMaＧ

intenance for HighＧSpeed Railway Power Equipment with

LSTMＧRNN[J]．IEEETransactionsonIndustrialInformatics,

２０２０,１６(１０):６５０９Ｇ６５１７．
[１１]何为,唐智和,吴甭,等．基于 LSTM 的催化裂化装置 NO_x排

放预测模型及应用[J]．西安石油大学学报(自然科学版),２０２０,

３５(４):１０８Ｇ１１３．

[１２]邓丽,邬群勇,杨水荣．融合SSAE深度特征学习和 LSTM 网络

的PM２．５小时浓度预测[J]．环境科学学报,２０２０,４０(９):３４２２Ｇ

３４３４．
[１３]张军芳,张利民,安达．基于灰色关联度和 BP神经网络的全国

人口预测研究[J]．农村经济与科技,２０１９,３０(２２):２５７Ｇ２５８．
[１４]张建海,张棋,许德合,等．ARIMAＧLSTM 组合模型在基于SPI

干旱预测中的应用—以青海省为例[J]．干旱区地理,２０２０,４３
(４):１００４Ｇ１０１３．

[１５]景楠,史紫荆,舒毓民．基于注意力机制和 CNNＧLSTM 模型的

沪铜期货高频价格预测[J/OL]．中国管理科学．https://doi．

org/１０．１６３８１/j．cnki．issn１００３Ｇ２０７x．２０２０．０３４２．
[１６]徐洪福,袁一星,赵洪宾．灰色预测模型在年用水量预测中的应

用[J]．哈尔滨建筑大学学报,２００１(４):６１Ｇ６４．
[１７]代杰杰,宋辉,盛戈皞,等．采用 LSTM 网络的电力变压器运行

状态预测方法研究[J]．高电压技术,２０１８,４４(４):１０９９Ｇ１１０６．
[１８]HOCHREITERS,SCHMIDHUBERJ．LongShortＧTerm MemＧ

ory[J]．NeuralComputation,１９９７,９(８):１７３５Ｇ１７８０．

CHEN HuiＧqin,bornin１９９７,postgraＧ
duate．HermainresearchinterestsinＧ
cludelandeconomyandpolicy,andlariＧ
thmics．

GUOGuanＧcheng,bornin１９７７,Ph．D,

professor,doctoraladvisor．His main
researchinterestsincludelandeconomy
andmanagement．

５４２邵　超,等:基于信任关系下用户兴趣偏好的协同过滤推荐算法




