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摘　要　随着服务型计算的兴起,大量跨领域电子服务应运而生.用户要从众多服务中挑选出适合自己且可信的服

务十分困难,因而提出高效的服务推荐算法十分必要.传统的协同推荐方法存在冷启动、数据稀疏以及实时性不好等

问题,在评分数据较少时推荐效果不佳.为获得更好的推荐结果,文中在社交网络中使用信任传递机制,建立信任传

递模型,由此获取任意用户间的信任度.另一方面,设计了相似性判定指标,凭借系统评分数据,求得用户间的偏好相

似度.在得到用户间信任度和偏好相似度的基础上,根据社交网络的特性,动态结合两部分指标以获得综合推荐权

重,再以此权重替代传统相似度衡量标准进行基于用户的协同过滤推荐.所提方法能在解决传统推荐算法问题的基

础上进一步提升推荐效果,并以准确率、覆盖率为标准在 Epinions数据集上进行验证,获得了较好的效果.
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Abstract　Withtheadventofservicecomputing,manydifferentelectronicserviceshaveemerged．Usersoftenhaveto
findwhattheyneedfromalargenumberofservices,whichisaformidabletask．Hence,itisnecessarytoputforwardan
efficientrecommendationalgorithm．Thetraditionalcooperativerecommendationsystemhassomeproblems,suchas
coldstart,sparsityofdataandpoorrealＧtimeperformance,whichleadtopoorrecommendationresultsunderthecircumＧ
stanceswithlessscoringdata．Inordertogetabetterrecommendationresult,thispaperintroducedtrusttransferinsoＧ
cialnetworksandutilizedittoestablishatrusttransfermodeltoobtaintrustamongusers．Ontheotherhand,basedon
thescoredata,thesimilaritybetweenusersinthesystemiscalculated．Onthebasisofsimilaritybetweenusers’trust
andpreference,accordingtothecharacteristicsofsocialnetworks,users’trustandpreferencearedynamicallycombined
toobtaincomprehensiverecommendationweights．ThecomprehensiverecommendationweightscanreplacethetradiＧ
tionalsimilaritymeasurementstandardsforuserＧbasedcollaborativefilteringrecommendation．Thismethodwasverified
throughtheEpinionsdatasetandcanfurtherimprovetherecommendationeffectand．
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１　引言

在互联网时代,线上资源信息的数据量急速膨胀.海量

信息及资源为用户提供丰富服务的同时,也为用户便利地选

择符合自身需求的服务带来了挑战.针对数据超载问题,做
到安全、快速、准确地为用户进行服务推荐已经成为目前网络

服务研究的热点之一.

传统推荐系统多是基于协同过滤算法、内容数据过滤算

法以及混合推荐算法等[１]进行实现的.其中,协同过滤算法

较为直观、准确,也是目前使用较为广泛的一种算法.其特点

是只需处理用户对项目的评分数据,不需深入考虑用户及项

目特性就可进行推荐.然而,协同过滤算法存在数据稀疏、可
用性差以及冷启动等问题.为提高服务推荐质量并解决传统

算法出现的问题,国内外研究人员做了大量的研究工作.Liu
等[２]通过使用社交亲密度和个体用户影响力建立模型,设定

多个端对端的性能属性约束,从而寻找复杂社交网络中的最

佳信任路径,得到最佳推荐.Gartrell等[３]通过一个共识函数

为每个组员评分,根据组内的属性及关系来获取组预测评分,

以建立推荐系统.Tang等[４]提出了结合全局信任和局部信

任关系从而给出信任值的信任度衡量标准.Zhao等[５]提出

通过加入社交网络连接的SBPR(社交贝叶斯个性化排名)模
型来缓解冷启动等问题.Golbeck等[６]提出了采用扩展广度

优先搜索算法获得推荐者列表的 TidalTrust算法,以最短路

径距离寻找推荐者,并以活跃用户与推荐者之间的信任值为

权重预测目标项目评分.Hang[７]通过准确惩罚或奖励服务

来提供服务质量,从而建立信任模型.Jamali等[８]提出了



TrustWalker方法,其以随机漫游搜索信任网络,利用项目间

的相似性来降低搜索算法的时间复杂度.Ziegler等[９]在语

义网络上使用本地组信任管理的方式,结合用户信任与不信

任关系获取社交网络的信任关系.Tang等[１０]分析了在线网

络上的信任演化过程,并提出eTrust模型.Deng等[１１]提出

了一种分为两个阶段的推荐流程,在初始化过程中利用深度

学习来确定矩阵分解中的初始化社交信任度,将用户的兴趣

及其可信赖的朋友的兴趣与社交效应的影响一起用于推荐.

Yang等[１２]提出了集成用户提供的稀疏评级数据和社交信任

网络来提高协作过滤性能的方法.采用矩阵分解技术,根据

用户的信任关系将用户映射到低维潜在特征空间,旨在更准

确地反映用户对自己意见形成的相互影响,并更好地学习以

为用户提供优质模式的高质量建议.Xiong等[１３]提出了一种

新的基于信任的 TopＧk的推荐算法 BTRank,其集成了评分

和信任信息,构建了评分排序模型,有效地提高了所有用户的

TopＧk项目列表的质量.Guo等[１４]提出了一种基于信任的在

线社交网络隐私保护推荐方案,其中在线社交网络用户通过

多跳信任链,应用其属性来寻找匹配朋友,并与陌生人建立社

交关系.
通过用户社交网络的信任传播能够有效解决数据稀疏和

冷启动问题,但目前流行的算法在推荐的准确率和可行性上

还有待提高.本文提出了一种基于信任和偏好的协同过滤的

算法———TPCF(CollaborativeFiltering Algorithm Basedon
TrustandPreferences)算法.TPCF算法的基本思想是:在局

部网络中使用传播激活模型建立信任网络,根据各用户间的

信任关系获得用户间的信任值;提出偏好相似度、产品体验相

似度及兴趣相似度的概念,设计偏好相似度计算指标并获得

用户偏好相似度;动态结合信任度和偏好相似度权重得到用

户推荐权值,在已知用户评分及推荐权值的情况下,使用最近

邻协同过滤算法计算出预测评分,并给出相应的推荐列表.

本文第２节介绍信任的定义、传递、动态激活模型;第３
节介绍本文核心即 TPCF算法,主要涉及信任模型建立算法、

用户偏好相似度算法、基于用户推荐权值的协同过滤算法;第

４节为实验部分;最后总结全文.

２　基于社交网络的信任模型

２．１　信任评分场景

推荐场景可以定义为社交网络下的服务推荐 SOEＧSN
(ServiceＧOrientedEnvironmentswithSocialNetwork)[４].在

SOEＧSN中存在用户间社交网络G以及用户对服务的评分网

络Rating两部分.定义G(V,E,W)表示社交网络,其中V 表

示网络中用户组成的集合,E表示用户间信任关系的集合,W
表示信任边上的权值.评价网络Rating(V′,S,R)中,V′表示

所有参与评价服务的用户集合,且V′⊆V;S表示在服务推荐

环境下所有可能获得的不同服务集合;R 表示用户对服务的

评价值集合.

信任模型如图１所示.用户间的有向边表示信任关系,

边上的权值w(a,b)表示用户a与用户b间信任程度的强弱,
是一个介于０到１之间的实数.用户与服务间的有向边表示

用户对服务的评价,边上的权值代表用户对服务的评价分数,

本文定义用户的评价分数为R(a,b).其中R(a,b)∈{１,２,

３,４,５}.

图１　信任评分场景

２．２　信任特性

在信任传播和信任聚合的过程中,需综合考虑信任的以

下特性.

１)信任关系的传递性.如图２所示,用户a直接信任用

户b,用户b直接信任用户c,于是a间接信任用户c,即∃w
(a,b)∧w(b,c)⇒w(a,c).用户a对用户c的信任程度可以

根据网络的连接情况和传播激活模型获得.

图２　信任传递示例

２)信任关系的不对称性.网络中有很大概率出现w(a,b)≠
w(b,a),整个用户信任网络是加权有向网络.

３)信任关系的衰减性.随着链路增长及信任程度的逐渐

衰减,无直接联系的用户间间隔增多,两者间的信任程度

降低.

４)信任关系的多路性.在实际信任网络中,两个节点间

的信任传递路径通常不止一条.关系链路越多,两个用户间

的信任度就越大.

２．３　偏好相似度

文中偏好相似度被定义为用户间评分服务类型和评分值

的综合相似程度.用户会对感兴趣的服务进行评价,而评分

结果高也代表用户对此类项目的偏好程度大.因此,可通过

用户对服务的评价情况获得用户之间的偏好相似度.本文使

用sim(a,b)表示用户a和用户b之间偏好的相似度,其值是

介于０到１之间的实数.

３　基于信任关系与用户偏好的服务推荐算法

　　基于信任关系与用户偏好的服务推荐算法TPCF的框架如

图３所示.给定评分矩阵和信任矩阵,算法的具体步骤如下:

１)由评分矩阵得到任意两个用户之间偏好的相似度;

２)由用户信任关系矩阵构建信任网络,建立信任传播模

型,获得信任度矩阵;

３)动态结合信任度和偏好相似度,得到推荐权值;

４)采用协同过滤推荐,得到最终评分预测并获取推荐

列表.

图３　TPCF框架
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３．１　信任传递模型

使用传播激活模型[１５]计算信任网络的传递过程和信任

值.在传播激活模型中,如图４所示,源节点a注入的总信任

能量为e,能量沿着有向边传播到后续节点.能量可以按照

边上的权重进行分流,权重大的边所传播能量的比例大.整

个信任传播过程中网络的能量in０ 保持守恒.

图４　能量的传播过程

每个终叶节点都有一个回溯到源点a的边且权值为１,

因此能够保证能量在整个网络中守恒且不进入死循环.

流入后继节点的能量由权重 w(x,y)决定,文中采用平

方归一化的方法标准化边的权重.使用ex→y表示通过用户x
流向后继节点y 的能量,公式如下:

ex→y＝d∗in(x)∗ w(x,y)２
∑

(x,s)∈E
w(x,s)２ (１)

其中,in(x)表示流入x的信任能量,trust(x)源点对x累积的

信任度,d表示传播因子.当能量流入节点x时,有d∗in(x)

的能量流出到后继节点,剩余能量留在当前节点.传播因子

d使能量不会陷入死循环而导致不守恒,并且保证距离源点

近的节点被信任的程度大.如图４所示,其中ed→e＝d∗in

(d)∗ １２

１２＋１２＋１２＋１２,而eb→c＝d∗in(d)∗ ０．２５２

０．２５２＋１２,这说

明后继节点与前驱节点间的信任值大时,流入后继节点的能

量占比大.采用平方标准化方法能避免由于前驱节点出度小

所造成的连接边上信任度较低但后继节点却被授予高信任等

级的情况.在每次循环过程中,采用式(２)可以更新当前节点

x的信任值trust(x):

trust(x)←trust(x)＋(１－d)∗in(x) (２)

传播激活模型能求出任意源点对其他可达节点的信任

值,满足链路上权重大的节点信任度大、源点与节点间存在链

路多时信任度大、信任随着链路增长逐渐衰减等相关的信任

特性.

建立信任传播模型的算法如算法１所示.在算法开始

时,初始化s流入网络中各节点x 的能量in(x),并向源点初

始注入能量in(s).能量在整个网络中沿着信任边流动.算

法采用宽度优先遍历更新用户x积累的trust(x)以及即将流

入节点x的in(x)能量值.两次迭代过程中,trust(x)的差值

若满足规定阈值T,则信任度达到收敛,从而获取源点用户对

所有其他用户的信任度向量trust,否则继续迭代.

算法１　建立信任传播模型

Input:信任网络关系矩阵 W,当前源点s,信任阈值 T

Output:信任向量trust

１．NW＝compressNetwork(W,s);//求缩小范围后的新的社交网络

关系矩阵

２．repeat

３．　i＝i＋１;

４．　Vi＝Vi－１;

５．　∀x∈Vi,ini(x)＝０;

６．　forallx∈Vi－１do

７．　　trusti(x)＝trusti(x)＋(１－d)􀅰ini－１(x);

８．　　forall(x,u)∈edg(NW)do// 遍历所有压缩后矩阵中权重大

于０的边

９．　　ifu∉Vithen

１０．　　　将u加入集合 Vi

１１．　　　初始化trusti(u)＝０且ini(u)＝０;

１２．　　　增加回溯到原点的边 W(u,s)＝１;

１３． end

１４． ini(u)＝ini(u)＋ W(x,s)２
∑

(x,s)∈E
W(x,s)２􀅰d􀅰ini－１(x);

１５． end

１６．end

１７．until每个用户节点两次遍历的信任差值小于阈值 T

根据六度分离理论可知,最大信任路径长度一般在３到

６之间,而社交网络本身也具有小世界特性,因此去除最短路

径为６跳以上的用户节点,能大范围地提高计算效率.TPCF
算法在实现传播激活模型开始处将初始网络进行了压缩处

理.算法１中的compressNetwork为此缩小社交矩阵范围的

运算函数.

３．２　用户偏好相似度度量

在推荐系统中,用户更倾向于选择与自身偏好相似的用

户所选择的服务.本文定义两用户评分数据的相似程度为偏

好相似度.不妨从两方面考虑用户的偏好相似度,一方面考

虑用户共同评价过服务的数量,另一方面考虑两用户间服务

评分的差异.定义fs(x,y)为用户x与用户y 之间的兴趣相

似度(favorsimilarity),es(x,y)为用户x与用户y 之间的服

务体验相似度(experiencesimilarity),整体偏好相似度为sim
(x,y).若两个用户间共同评价的服务数量大且对共同评价

过的服务有相似的体验,则可以说明两用户间的偏好相似度

大.其中,直接采用Pearson相关系数[１６]计算两个用户间的

服务体验相似度es(x,y),计算时只考虑用户x和用户y 间

共同评价过服务的评分相似性.

若用户评价过的服务较少,则用户评分向量高度稀疏,采
用Pearson相关系数计算两个用户的相似度的准确率低.于

是考虑加入用户兴趣相似度衡量标准fs(x,y),定义如下:

fs(x,y)＝
∑

i∈N(x)∩N(y)
１/(１＋|I(i)|)

|N(x)|∗|N(y)|
(３)

其中,|N(x)|表示用户x评价过的服务的数量.任意属于用

户x和用户y 共同评价服务集合的用户i都使得fs(x,y)分

子部分累加１/(１＋|I(i)|).|I(i)|表示数据集中评价过共

同服务i的用户数量,数量越大说明服务i的代表性越差,不能

很好地反馈用户偏好.而评价过共同服务i的用户|N(x)∩
N(y)|越多,fs(x,y)越大.该算法在传统Jaccard度量[１７]的

基础上增加了服务是否具有代表性这一因素.

结合以上两个标准可以定义用户偏好相似度sim(x,y)

如下:

sim(x,y)＝fs(x,y)∗es(x,y) (４)

用户间的偏好相似度计算算法如算法２所示.其中,

es(x,y)为产品体验相似度,使用 Pearson相似度衡量方法获

取;而fs(x,y)为兴趣相似度,使用考虑服务是否有代表性因

素的Jaccord相似度衡量,通过式(３)获取.
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算法２　用户间偏好相似度计算

Input:用户评分矩阵 R及当前源点s

Output:网络中任意用户与源点用户s的相似度向量sim

１．foreach遍历评分矩阵 R中所有用户xdo

２．　common＝N(s)∩N(x);

３．　foreachi∈commondo

４．　　temp＝temp＋ １
１＋|I(i)|

;

５．　end

６．　fs(s,x)＝ temp
|N(s)||N(x)|

;

７．　sim(x)＝fs(s,x)􀅰Pearson(s,x);

８．end

３．３　动态结合信任关系与用户偏好的服务推荐算法TPCF
加入用户间的社交关系,并把社交关系量化成信任度,这

使得在获取较少历史数据的情景下依靠用户间的信任关系也

能获得较为准确的推荐结果.然而,如果只考虑用户间的社

交关系而忽略用户间的偏好相似度,则会导致在社交关系稀

疏的情况下推荐结果偏差较大.于是将偏好相似度和信任度

进行结合,有助于得到更加准确且合理的推荐结果.本文定

义服务推荐权值 TP(TrustandPreferencesimilarity)如下:

TP(x,y)＝(１－r)∗sim(x,y)＋r∗trust(x,y) (５)

其中,sim是用户x与用户y之间的偏好相似度,∀sim(x,y)∈
[０,１],trust(x,y)是用户x 与用户y 之间的信任度,∀trust
(x,y)∈[０,１],TP(x,y)是介于０到１之间的实数.

r表示信任度对整体评分的贡献程度,定义如下:

r＝ α

２＋e
p(s)
t(s)

(６)

其中,p(s)表示与用户s存在直接信任关系的用户数量,t(s)

表示用户s评分数据的数量.当p(s)与t(s)比值较大时,用

户间的信任关系多而评分数据数量少,此时r值较大,反之r
值较小.公式中的α是一个常数,用于控制信任度和偏好相

似度在整个推荐权值指标中的占比,其取值范围为０到３之

间.实验证明,取α＝１时推荐效果较好.使用服务推荐权值

指标 TP的优势在于,能够动态调节信任度占整个推荐权重

的比例,在信任网络稀疏时减小其占比,在评分网络稀疏时增

大其占比.

在获取推荐权值矩阵的前提下,结合传统协同过滤算法,

就可以获得最终的推荐列表.

４　实验及分析

１)Epinions数据集获取网站:http://www．epinions．com

　　实验数据集:文中采用包含２２１６６个用户、２９６２７７个产

品、９２２２６７条用户评分数据的Epinions数据集１)进行实验,数

据集中存在一半冷启动用户(评分次数少于５次),该数据集

是一个非常稀疏的数据集.

实验环境:OSX１０．１３．３,２．２GHzIntelCorei７/６GB/

１６００MHzDDR３.使用 matlab_R２０１７b,根据关系矩阵创建社

交网络,设计算法完成信任传播模型.使用偏好相似度和信

任度综合衡量标准进行协同过滤,并最终得到预测评分推荐

列表.

评估标准:

１)平均绝对误差 MAE(MeanAbsoluteError),能反映推

荐算法预测评分与反馈评分的相似程度,是衡量算法准确性

的指标.计算方式如下:

MAE＝ １
|Ep|　 ∑

(i,j)∈Ep
|ri,j－r

i,j
∧ | (７)

其中,ri,j表示用户i对产品j的实际评分值,r
i,j

∧ 表示用户i对

产品j的预测评分值,|Ep|表示预测评分总数.MAE是求所

有预测评分偏差绝对值的算术平均值.

２)均方根误差 RMSE(RootMeanSquaredError),偏向

预测值误差较大的情况,更能反映预测评分与反馈评分相比

的波动情况.误差越小,说明预测越准确.

RMSE＝
∑

(i,j)∈Ep
(ri,j－r

i,j
∧ )２

|Ep|
(８)

３)搜 索 引 擎 算 法 指 标 DCG(Discounted Cumulative
Gain),可翻译为“折扣增益值”.将每条结果的相关性分等级

来衡量,等级高的结果且位置越靠前,则DCG越大.

DCG＝∑
(２r(s,u)－１)

log２(１＋pu) (９)

其中,r(s,u)表示用户s对产品u的预测评分值,pu 表示在实

际推荐列表中u所处的位置.

４)评分覆盖率 COV(CoverageRatio),用来描述算法的

覆盖率,即推荐系统能够预测的评分数量占整个测试集合评

分数量的百分比.

COV＝
预测成功的评分数量

所有评分数量
(１０)

实验步骤:

１)建立信任传播模型实验

本文使用传播激活模型建立信任网络,由此获取源点用

户对其他用户节点的信任值.图５表示在初始注入能量不同

时信任值的收敛情况.图中横坐标代表循环次数,纵坐标代

表当前循环所有用户节点信任值与上次循环信任值的差值.
随着循环次数的增加,信任差值缩减速度加快.

图５　初始激活能量对信任值收敛的影响

从图５可知,不论初始注入网络中的信任能量ini 有多

少,任意节点的信任值都可以在有限次循环中收敛.
为了保证能量在网络中流通并伴随着能量的衰减,文中

规定了衰减因子d,即能量流入后继节点的占比.图６显示

了不同衰减因子取值情况下信任度的分布情况.实验证明了

参数d的值越大,节点的信任度分配得就越均匀,既不会过分

信任距离源点近的节点,也不会过分不信任离源点远的节点.
当d＝１时,无法在节点上累积能量,算法就会失效.于是,文
中使用d＝０．８作为衰减因子,既保证能够获取网络中各节点

的信任值,又使信任值分布均匀.
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图６　衰减因子对用户信任度分布的影响

２)sim 相似度度量效果验证

计算用户间的偏好相似度是以评分矩阵为输入,综合用

户间的兴趣相似度fs(x,y)和服务体验相似度es(x,y)得到

的.表１对比了基于用户的协同过滤算法在不同相似度度量

方法下的推荐效果.

表１　相似度度量性能的对比

相似度度量 MAE RMSE
Pearson ０．８２６ １．００９

余弦相似度 ０．８０１ １．００３
对数似然值 ０．８１０ １．０１０
曼哈顿距离 ０．８２７ １．０７３
Jaccard系 ０．７８５ ０．９６８
sim相似度 ０．７７２ ０．９５８

可以得出,使用本文提出的sim 相似度度量来进行协同

过滤推荐能得到更好的推荐效果.

３)推荐算法参数估计实验

本文定义的服务推荐权值衡量标准TP(x,y)如下:

TP(x,y)＝(１－r)sim(x,y)＋r∗trust(x,y)

其中,r＝ α
２＋e－p(s)/t(s),作为信任度对整体推荐度的贡献.图

７是在不同α的情况下抽样１１个子网络后所得到的推荐结

果的 DCG(搜索引擎算法指标)比较.可以看出,当α＝１时

推荐结果较好.

图７　不同a值对整体推荐效率的影响

除了参数a之外,r还受到直接信任关系数量p(s)与评

分数据数量t(s)比值的影响.这两个参数的比值与选取的用

户关系集合和评价集合相关.在用户社交关系稀疏而评分数

据充足时,p(s)/t(s)较大,r较大,信任关系对整体推荐权重

的贡献大.在社交关系密集而评分数据稀疏时,p(s)/t(s)较
小,r较小,信任关系对整体推荐权重的贡献少.

图８中采样了Epinions数据集中代表７种具备不同评分

稀疏度和信任稀疏度的源点形成的子网络,随着比值的增加,
信任关系p(s)逐渐增加,而评价数量t(s)逐渐减少;在每个子

网络上使用经典协同过滤算法、信任推荐算法以及 TPCF算

法进行预测.比较７个组的推荐质量可知,推荐结果与p(s)/

t(s)比值的大小存在一定联系.该参数比值增大时,基于传

统协同过滤算法的误差率增大,而基于信任推荐的算法的误

差率呈减小趋势.出现该情况的原因在于当评价数据减少、

网络信任关系增多时,基于协同过滤推荐算法的准确率会因

为数据稀疏而减小,而基于信任的算法会因为具备相对更多

的信任关系而获得更准确的推荐.TPCF算法的整体准确率

波动不大,这是由于 TPCF算法结合了信任推荐算法以及传

统协同过滤推荐算法,使用参数r＝ α
２＋e－p(s)/t(s)动态地控制

两部分对整体 TPCF推荐算法的贡献占比,从而一定程度地

消除了网络中信任值稀疏或评分值稀疏时造成的误差.

(a)MAE的对比

(b)RMSE的对比

图８　网络特性参数对整体推荐效率的影响

４)３种推荐算法效果比较

TPCF算法是通过动态结合信任度和偏好相似度两部分

指标得到推荐权重,并进行协同推荐的算法.图９对比了

TPCF算法与单纯的信任度协同推荐和传统协同过滤算法推

荐效果.其中,setＧ１表示采样评分数据数量小于３的源点集

合,setＧ２是采样评分数量位于３到５之间的源点集合,setＧ３
是采样评分数据数量位于５到１０之间的源点集合,而setＧall
表示整体Epinions集合中随机采样源点集合.从图９中可以

看到,相比于其他两种方法,TPCF方法的 MAE 值及RMSE
值较小,在预测的准确率上优于其他两种算法.

(a)MAE的对比

(b)RMSE的对比

图９　３种推荐算法性能的比较

在评分数据稀疏时,计算用户间的偏好相似度的误差较
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大,因而经典CF算法的推荐效果不佳.但基于信任权重的

推荐的准确性取决于信任数据是否稀疏,与评分数据的数量

无关.TPCF算法由于动态地结合了经典 CF算法以及基于

信任权重的推荐,受到评分数据稀疏的影响较小,因此在评分

数据稀疏时依然能够获取较高的推荐准确率.
当r＝０时,TPCF算法退化成以sim 为相似度度量标准

的协同过滤算法,整个 TP综合衡量标准只考虑用户偏好相

似度而不考虑信任关系,存在冷启动数据稀疏等问题;当r＝
１时,TPCF算法成为单纯基于信任权重的协同过滤方法,虽
然能够解决用户冷启动问题,但由于用户信任关系较为稀疏,
只与网络中少数用户存在联系,因此单纯使用信任模型的推

荐存在较大误差.TPCF综合了信任与偏好关系,使得用户

间存在更多的可衡量关系,结合了两种推荐算法的优点,扩充

了推荐算法的覆盖率.如图１０所示,采样了编号０－５０００的

全体用户,并将其平均分成５组,每一组为连续的１０００个用

户及其评价值.计算其各自不同的平均覆盖率.由图１０可

知,单纯基于信任的推荐方法由于数据集中信任数据稀疏的

问题而平均覆盖率较低;传统协同过滤算法在用户评分数据

稀疏时的平均覆盖率也较低;TPCF算法使用了社交网络数

据,对只根据用户评分计算整体信任权重的协同过滤方法进

行了补充.尽管单一使用社交网络数据形成信任度并进行推

荐算法的平均覆盖率并不高,但结合两者优势的 TPCF算法

在整体覆盖率上有较大提升.

图１０　３种推荐算法的覆盖率比较

５)算法性能对比

将本文提出的 TPCF算法的平均性能与经典推荐算法以

及其他结合信任网络的推荐算法进行对比,结果如表２所列.
经典的CF算法在评分数据稀疏时,覆盖率非常低,无法满足

用户需求.其余几种基于信任网络的推荐算法在覆盖率方面

有了显著提升,但在预测准确度方面还有待提高.TPCF算

法综合了用户间信任度和偏好相似度,有效解决了在评分数

据稀疏时无法根据偏好相似度进行高效推荐的问题.从表２
可以看 到,在 Epinions数 据 集 上,TPCF 方 法 在 MAE 和

RMSE 上都有一定程度的降低,评分预测更加准确;而 TPCF
算法综合了信任度和偏好相似度两个指标,使得任意用户都

可以得到推荐权值,极大地增大了预测评分成功的数量,提升

了覆盖率.

表２　推荐算法的性能对比

推荐方法 MAE RMSE COV/％
CF ０．８４４ １．２７２ ４９．５２

PMF ０．８３５ １．２６４ ７８．９９
SocialMF ０．８３２ １．２６２ ７９．１２
TidalTrust ０．８３０ １．２６１ ８０．０３

TrustWalker ０．８２０ １．１４５ ７９．８６
TPCF ０．７９８ １．００１ ８０．８７

结束语　本文首先介绍了当前推荐系统领域的发展状况

及目前流行的推荐算法;其次介绍了信任的相关理论知识,包

括信任的定义、传递、聚合等基本问题;然后介绍了信任传播

激活模型的建立,并通过信任传播方式获得整个网络的信任

度;另一方面,设计相似度度量标准sim,将用户评分数据作

为依据,综合考虑用户间的共同评分产品数量和评分值的差

异,确定用户间兴趣相似度,提升了推荐准确率;接着提出了

本文核心算法 TPCF,将用户间偏好关系与社交关系动态结

合,得出了新的衡量标准来进行协同过滤;根据网络性质动态

调节了两部分标准的占比,不仅扩大了用户之间存在的联系,

还提升了在评分数据稀疏或者信任数据稀疏时算法的可用

性;最后通过实验证明,TPCF算法有效地提高了推荐系统的

预测准确度和覆盖率,一定程度上解决了传统方法对于冷启

动以及数据稀疏时推荐覆盖率低的问题,提升了推荐的整体

准确率.然而,利用信任网络虽然能够有效解决用户的冷启

动问题,但是解决不了项目的冷启动问题.在某项目没有被

任何用户评分的情况下,还是无法通过本文算法得到较好的

推荐.此时,利用项目固有属性计算项目相似度能够解决项

目的“冷启动”问题.因此,未来可以通过在推荐系统中加入

项目间相似度的相关内容来进一步提高 TPCF的覆盖率.
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IndexofSimilarity[J]．SystematicBiology,１９９６,４５(３):３８０Ｇ
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(a)SＧC提取效果 (b)CＧS提取效果 (c)SＧR提取效果

(d)RＧS提取效果 (e)CＧR提取效果 (f)RＧC提取效果

图１１　１６×１６阈值矩阵加网提取效果图

对防伪信息的提取清晰程度进行评价,结果如表２所列.

表２　提取信息清晰度的客观评价数据

阈值矩阵
FSIM

SＧC CＧS SＧR RＧS CＧR RＧC
８×８ ０．９０９２ ０．９０８８ ０．９１０４ ０．９０８８ ０．９０８０ ０．９０８５

１６×１６ ０．９６７９ ０．９６８２ ０．９６９８ ０．９７８４ ０．９６７４ ０．９６８４

分析表２可知,同一阈值矩阵、不同网点组合下的FSIM
相近,防伪信息提取效果均较佳.其中,１６×１６阈值矩阵的

FSIM 值更接近１,验证了阈值矩阵越大,图像防伪效果越佳

的主观评价.综合考虑,选取圆形Ｇ菱形组合网点,能获取较

好的隐蔽性,且提取的防伪信息的显著性也较佳.
结束语　结合最小阈值矩阵法和图像模板匹配原理,设

计了基于不同网点组合加网半色调信息隐藏方案,从而保证

了图像的优质再现及防伪性能的有效提升,为半色调信息组

合防伪技术的网点选择提供了有效的参考依据.不同形状网

点生成的防伪图像之间存在差异,其中圆形Ｇ菱形形成的防伪

图像的图像还原效果及防伪性能相对较优,是最佳的组合选

项,为通过调节网点形状改善防伪性能的相关研究提供了有

价值的理论依据.
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