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摘　要　现有的推荐算法引入用户显式信任,可以有效地提高推荐精度,但没有充分挖掘社交关系,而间接信任在社

交信息中具有更加丰富的潜在价值,进一步影响到推荐质量.虽然对于间接信任也存在相关研究,但是计算复杂,采

取的信任传递路径不充分.故此,通过信任传递网络图,将各分支节点与总路径节点比例经过逐节点相乘的方式全局

获取信任间接值,然 后 采 用 信 息 熵 分 析 用 户 社 交 信 任 关 系 的 实 际 表 现,调 整 信 任,以 形 成 间 接 信 任 的 计 算 模 型

IpmTrust,并以此模型设计一种考虑用户间接信任的推荐算法 GITCF.该算法利用高斯模型对评分矩阵进行填充,

然后采用修正的余弦计算用户相似度.通过IpmTrust计算间接信任后,将用户信任与相似度进行一定线性加权融

合,最后采用改进的近邻预测进行推荐.实验在 Matlab仿真平台上进行,对 RMSE,MAE两个指标评测,将 GITCF
与现有的推荐算法、传统推荐算法做比较.GITCF的推荐精度比现有推荐的推荐精度提高了近７％,也高于不含信任

的传统推荐的推荐精度.实验结果表明,IpmTrust模型有一定的有效性,设计的推荐算法可改善推荐结果的质量.
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Abstract　Theexistingrecommendationalgorithmintroducestheuserdisplaytrust,whichcaneffectivelyimprovethe

recommendationaccuracy,butdoesnotfullyexploitthesocialrelationship,andtheindirecttrusthasricherpotential

valueinthesocialinformation,furtheraffectingtherecommendationquality．AlthoughtherearerelatedstudiesonindiＧ

recttrust,thecalculationiscomplicatedandthepathoftrusttransmissionisnotsufficient．Therefore,throughthetrust

transfernetworkdiagram,theratioofeachbranchnodetothetotalpathnodeismultipliedbynodeＧbyＧnodetoobtain

thetrustindirectvalueglobally．Secondly,theinformationentropyisusedtoanalyzetheactualperformanceoftheuser’s

socialtrustrelationship,andthetrustisadjustedtoformthecalculationmodelIpmTrustofindirecttrust．Andbasedon

thismodel,arecommendationalgorithm GITCFconsideringuserindirecttrustisdesigned．Thealgorithm usesthe

Gaussianmodeltofillthescoring matrix,andthenusesthemodifiedcosinetocalculatetheusersimilarity．After

IpmTrustcalculatestheindirecttrust,theusertrustandthesimilarityarelinearlyweightedandmerged．Finally,theimＧ

provedneighborpredictionisusedforrecommendation．TheexperimentwascarriedoutontheMatlabsimulationplatＧ

form．TheRMSEandMAEevaluationswerecompared．TheGITCFwascomparedwiththeexisＧtingrecommendation

algorithmsandthetraditionalrecommendationalgorithms．TheGITCFisimprovedbynearly７％comparedwiththeexＧ

istingrecommendationrecommendation,andisalsohigherthanthetrustＧfreeones．Theexperimentalresultsshowthat

theIpmTrustmodelhascertainvalidity,andtherecommendedalgorithmcanimprovethequalityofrecommendationreＧ

sults．
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１　引言

传统的协同过滤(CollaborativeFiltering,CF)推荐算法

可以快速而准确地帮助用户获取所需信息[１Ｇ２],但由于用户反

馈信息少、数据源稀疏性大,其推荐精度存在局限性.近年

来,为了缓解数据稀疏性、提高推荐算法质量,许多学者在推

荐中引入多类辅助信息[３Ｇ６],并通过实验分析证明了这类方案

的可行性.其中,信任关系相比其他位置、时间、签到等辅助

信息更能挖掘用户潜在价值[７],通过信任构成的社交网络图,

在推荐领域可以关联到其他信任用户,从而进一步完善推荐



效果[８].另外,信任一般分为直接信任(DirectTrust)和间接

信任(IndirectTrust),直接信任收集方便,而间接信任的采集

困难.因此,一些学者进行了有关信任推荐方面的工作.

Kalaï等[９]将直接信任作为一种检测机制,结合社交和协

作,提出一种基于用户信任和专业知识领域的服务推荐.游

静等[１０]关注信任数据的可靠度,提出一种对信任可靠性进行

动态管理的算法模型;Ma等[１１]将直接信任引入聚类推荐中,

结合信任与非信任概念,来挖掘用户信任社区,提出一种将信

任聚合的推荐算法;Chen等[１２]利用用户社会关系,并结合信

任传播机制及时序消息,提出一种新型的个性化推荐模型

TTSMF;朱敬华等[１３]考虑到信任可改进推荐结果,利用信任

与不信任之间的关联性质,以计算信任度,提出在基于位置服

务上融入信任的推荐算法.以上推荐算法将直接信任融入到

推荐中,较好地缓解了数据稀疏性,通过实验分析,这些算法

可以提高推荐准确率.

虽然直接信任完善了推荐结果,但推荐算法本身的问题

仍然存在,即用户显示反馈少、相互信任的用户无法联系起

来.实际中,用户浏览其他用户的停留时间、主页来往次数

(未关注、未点赞)、内容留言等以非显示的形式所表现的间接

信任数据十分丰富[１４],虽然数据采集存在一定困难,但由间

接信任引出的隐式用户增多,在构成的信任路径上,相联用户

集合增大.所以,考虑间接信任,探索用户间潜在的关联性,可

解决推荐算法数据稀疏问题.一些研究学者做了如下工作.

潘一腾等[１５]利用社交网络思想,估量间接信任值,提出

一种信任关系隐含相似度方法,该方法确保相似用户的精度,

从而提升推荐准确率.Xu等[１６]将直接信任与间接信任相结

合,提 出 一 种 基 于 社 会 信 任 行 为 的 矩 阵 分 解 推 荐 算 法

TBSVD,该算法在推荐准确性方面有着不错的表现.Lingam
等[１７]建立社交信任关联模型来评估信任路径的质量效果,通

过评估后选择最佳信任路径,以此基础进行目标用户的推荐,

实验表明该算法可提高推荐准确性.Azadjalal等[１８]考虑到

用户项目评分矩阵的稀疏性,通过特定的可靠性度量法来识

别间接信任,提出一种基于Pareto和置信度概念的信任推荐

方法.Yin等[１９]将社会学的相似度和信任相结合,把信任传

递路径模型、循环信任模型进行混合权重计算,提出一种改进

的基于信任社交的推荐算法;Gohari等[２０]利用信任建立一种

置信模型,该模型不仅取决于用户间的信任关系,还取决于用

户评分偏好,实验结果证明了该算法的有效性.

由此可见,推荐算法中引进间接信任机制,可以进一步提

升推荐精确度,但这些研究工作大多未充分挖掘间接信任及

其与用户的社交关联性,或其信任传递路径只从单一角度去

选择,没有考虑到全局路径下间接信任对整体算法的影响.

故此,本文综合以上情况,提出一种基于用户间接信任及高斯

填充的推荐算法.本文主要内容如下:１)提出一种新的间接

信任计算模型,该模型不仅可计算全局路径下用户间接信任,

而且引入信息熵来评价用户信任质量,以整合信任值;２)提出

一种新思路,即采用高斯模型对用户初始评分矩阵进行填补,

为能获取相似精度高的用户提供条件;３)综合间接信任及高

斯模型,对设计的推荐算法进行实验,获得了更好的推荐

效果.

２　传统协同过滤推荐算法的设计流程

２．１　预处理

在推荐算法的预处理阶段,通常把用户历史记录数据构

建成评分矩阵SMm×i,其中m 表示用户,i表示项目,SMm×i表

示m 个用户对i个项目的评分集合,其SMm×i如表１所列(评

分制采用１~５分).

表１　SMm×i

Item１ Item２ Item３ 􀆺 Itemi

User１ ２ ３ － 􀆺 ３
User２ － ３ ２ 􀆺 ２

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

Userm － ２ ２ 􀆺 ５

通过二维矩阵的形式来转换用户数据,可以更加直观地

了解到用户评分状况,在表１中,“－”表示用户对该项目未进

行评分,为空白区域.一般来说,用户不愿花费额外时间对项

目进行反馈操作[１４],这也造成推荐算法的数据稀少,出现冷

启动问题.

２．２　计算用户相似度

推荐算法将用户记录进行预处理后,结合评分矩阵,根据

相似度算法来计算各个用户间的相似程度,为之后给目标对

象推荐做准备.传统推荐算法常用的相似度度量法有皮尔逊

相关系数度量法、余弦相似度、修正的余弦[１]等.

本文考虑到需要引入信任等多维数据,且修正的余弦在

余弦相似度上减去均值来缩小误差,因此采用修正的余弦函

数相似度[１],其表达式为:

sin(m,k)＝
∑

i∈Um,k

(Cm,i－Cm)(Ck,i－Ck)

∑
i∈Um

(Cm,i－Cm)２ ∑
i∈Uk

(Ck,i－Ck)２
(１)

Um,k属于用户m,k共同评分的项目集合,Cm,i为用户m

对项目i的评分,Ck,i为用户k 对项目i的评分,Cm 为用户m

对所有项目的平均评分,Ck 为 用 户k 对 所 有 项 目 的 平 均

评分.

２．３　评分预测

经过相似度算法计算用户相似度后,推荐算法会将用户

相似集合进行排序,传统的推荐一般采用 TopＧN 排序法,按
照相似程度由大到小顺序,将排名靠前的用户通过近邻预测

模型来预测目标对象对未评分项目的评分,以达到推荐目的.

其中,传统近邻预测模型[１]如式(２)所示:

pre(f,i)＝
∑

n∈Nf,i

sin(m,n)×Cf,i

∑
n∈Nf,i

sin(m,n) (２)

其中,pre(f,i)为用户f对项目i的预测评分,sin(m,n)表示

用户m 与用户n的相似度,Nf,i表示用户f 评分的i个项目

集合,Cf,i表示用户f 对项目i的实际评分.

３　考虑用户间接信任及高斯填充的推荐方法

本文在传统推荐算法的基础上,考虑了用户间接信任,设
计了一种融入用户间接信任及高斯填充的推荐算法,其思路

如图１所示.
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图１　推荐方法示意图

３．１　预处理高斯填充

通过２．１节可知,因为推荐系统的数据稀疏性、冷启动问

题,在预处理阶段,用户评分矩阵相当稀疏,这给后续计算用

户的相似度的精度带来影响:由２．２小节可知,相似度的计算

需要依赖共同评分的用户,而用户的评分数据若过于稀少,则
其相似差异性会增大,造成推荐的不准确性.

因此,针对评分矩阵进行相关填充,缩小相似用户之间的

误差,是推荐算法中一个亟需解决的问题.研究学者为此提

出一些解决方案:Mazumder等[２１]通过用户评分均值的方式

对初始评分矩阵进行填充,以保证用户相似计算的精度;SarＧ
war等[１]在推荐算法早期提出一种奇异值分解(SingularVaＧ
lueDecomposition,SVD)方法,来分析用户项目矩阵之间的

联系,以此填补用户评分;吴宾等[２２]在联合正则化的SVD基

础上,提出一种矩阵分解模型,并以此推荐,该模型缓解了用

户冷启动,同时也得到了有效的用户评分填充.

大多算法通过矩阵分解的方式对评分矩阵填补,但进行

矩阵分解需要进行梯度下降[１,２１Ｇ２２]等方式来获取最优解,这
就给推荐计算带来时间和性能的消耗.

因此,本文考虑到实际日常中,每位用户对项目的真实评

价都会有自己的一套标准,且每一套标准在一定合理范围内,

结合高斯函数(GaussianFunction)的正态分布性质及时间复

杂度较低的特点,提出一种对评分矩阵填补的新尝试,即通过

结合高斯函数的计算模型对用户历史评分矩阵的空白区域进

行填补.其高斯函数表达式为:

f(x)＝ １
２πσ

e
－

(x－μ)２

２σ２ (３)

其中,x∈(－∞,＋∞);σ为高斯半径,且σ∈[０．１,２５０];μ表

示均值.在进行预填充时,假设评分矩阵为ScoMatm×i,含义

为用户m 对项目i的评分矩阵;用户评分集合为Cm,i,评分均

值为Cm,i,取σ为１,则符合对ScoMatm×i矩阵填充的高斯公式

为:

ScoMatm×n＝ １
２π

e
－

(Cm,n－Cm,n)２

２ (４)

假设项目数量为１０００,用户评分为０~５,含０．５分制,由
式(４)进行数据填补,其正态曲线如图２所示.

图２　高斯填充正态曲线示意图

由于高斯填充会覆盖原本的评分数据,因此本文对式(４)

添加了判断条件:

ScoMatm×i＝

Cm,i, ScoMat(m,i)∈Null

１
２π

e
－

(Cm,i－Cm,i)２

２ , ScoMat(m,i)∉Null{
(５)

其中,ScoMat(m,i)表示在用户评分矩阵中用户 m 对项目i
的评分值.通过式(５),对用户评分矩阵中的空缺数据进行补

充,可以较好地缓解数据稀疏.

３．２　间接信任计算模型

信任在现实社会中越来重要,体现着一种良好的品质,推
荐算法中融入信任可以提升算法的准确率,故此度量用户信

任也成为目前推荐算法研究的一个热点.通常,显式信任由

用户之间的关注、点赞即可获得,一般为二值信任,取值为０
和１.但关于间接信任的计算方式各有不同:由于信任存在

传递性,间接信任的计算利用其特点进行展开,其信任传递示

意图如图３所示.

图３　信任网络传递示意图

间接信任的计算采用下式:

IndTrust(m,n)＝Trum,k×Truk,n (６)

该计算方式为用户 m 与用户n 的间接信任等于由用户

m 至k 路径信任值乘以用户k 到n 的路径信任,如计算图３
中User１对User４的间接信任,即:IndTrust(User１,User４)＝
０．５×０．６＝０．３.但通过图３可知,User１对User４的间接信

任不仅包含路径User１－＞User２－＞User４,还包括User１－＞
User２－＞User３－＞User４.可见式(６)并未完全考虑到这种

情况.

另外,傅敏[２３]提出的信任递归计算模型为:

IndTrust(m,n)＝
∑

v∈R
Tm,v×Tv,n

∑
v∈R

Tm,n
(７)

其中,R表示信任用户集合,Tm,v表示用户m 到最短路线节点

v的信任值,Tm,v表示最短路线节点v 到用户n 的信任值.

０８１ 计 算 机 科 学 　２０１９年



式(７)考虑使用最短路线的形式限制多条信任传递路径,从而

只需计算特定路径.然而,此模型只计算特殊路径,忽略了多

条路径给间接信任带来的影响,并设置阈值来去除小部分的

信任用户,这样多次调节阈值会带来误差,也会使计算复杂,
影响性能.

综合以上分析,本文整合信任传递性,以传递路径为依据,
利用信息熵思想评估用户信任质量,同时将其作为惩罚权重的

平衡因子来计算各传递路径的间接信任,其计算模型为:

IpmEn(m,n)＝ ∑
v∈Rm,n

∑
k＝n

i∈m
Brchi,k×Trui,k

Pathm,v
(８)

式(８)与式(７)的不同之处在于:式(８)需要计算用户 m
到用户n所有传递路径的信任值,而式(７)只是计算所有路径

中最短路径,虽然式(８)遍历时间更长,但在综合用户信任准

确率方面,要比式(７)好.在式(８)中,Rm,n为用户m 对用户v
信任传递经过的用户集合;Pathm,v表示m 至v 传递的总路径

长,Brthm,v表示m 至v 传递的各分支路径长,Trui,k为用户i
对用户k的显式信任.在本文中,显式信任为二值信任,每单

条路径长度为１,为了以下描述方便,这里将式(８)间接信任

的计算表达式简称为IpmEn模型.
比如,利用IpmEn模型来计算图３中User１对User４的

间接信任:User１与User４之间共含有４条信任传递路径,故
其计算过程如下:

IpmTrust(User１,User４)

　＝１
２×１

２＋１
２×１

２＋１
３×２

３×３
３＋１

３×２
３×３

３

＝１
２＋４

９＝１７
１８

该IpmEn模型可以很全面地计算间接信任,但存在一个

问题:用户在社交上网时并非实际信任用户,而有可能出于从

众心理,比如拥有大批粉丝的明星;还有可能是被雇佣刷关注

的用户等.因此,本文对模型进行一定的权重惩罚,避免信任

数值伪偏高现象.
为了评估用户信任质量的好坏,采用信息熵[２４]来分析用

户行为,其信息熵的表达式为:

H(x)＝－ ∑
x∈X

p(x)logp(x) (９)

其中,X 为随机变量.信息熵值越高,表明用户信任质量越

高;相反,表明用户信任质量越低,有随众等现象的可能性.
本文结合信息熵思想,定义信任用户 m 的信任概率p(x)的
取值为:该用户显式信任的总次数与所有用户个数的所占比

列,其表达式为:

p(m)＝
| ∑

ValTrsi∈Um
f(ValTrsi＝＝１)|

|Um|
(１０)

其中,Um 表示用户m 的历史数据中的总用户集合;ValTrsi

为在Um 集合中信任用户所对应的二值信任(包含０和１);

f(ValTrsi＝＝１)函数当满足ValTrsi＝＝１时,返回值为１,
相反为０.故此,其用户信任信息熵的表达式为:

H(m)＝－ ∑
m∈Um

p(m)logp(m) (１１)

建立信任信息熵的表达式后,本文对IpmEn模型进行一

定的权重惩罚,所得完善后的间接信任计算模型IpmTrust为:

IpmTrust(m,n)＝|H(m)|× ∑
v∈Rm,n

∑
k＝n

i∈m
Brchi,k×Trui,k

Pathm,v

(１２)
增加一定权重后的IpmTrust模型可以提升计算用户间

接信任的精度,同时省去手动调节阈值的麻烦.

３．３　构建信任矩阵及相似度计算

３．３．１　构建信任矩阵

由２．２小节得出的间接信任计算模型IpmTrust,通过综

合显式信任,搭建用户信任矩阵,为后面的预测评分的改进提

供额外的数据库,其建立形式如式(１３)所示:

TruMatm×n＝
lmpTrust(m,n), TruMat(m,n)∈Null
１, TruMat(m,n)∉Null{

(１３)
在式(１３)中,TruMatm×n为用户信任矩阵,TruMat(m,n)

表示用户信任矩阵中用 户 m 对 用 户n 的 信 任 值,未 进 行

式(１３)操作的信任矩阵如表２所列.

表２　TruMatm×n

User１ User２ User３ 􀆺 Usern
User１ １ ０ １ 􀆺 １
User２ ０ ０ １ 􀆺 ０

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
Userm １ １ ０ 􀆺 ０

结合式(１２)与式(１３),TruMatm×n进行了显式与间接信

任的综合计算,如表３所列.

表３　TruMatm×n综合计算结果

User１ User２ User３ 􀆺 Usern
User１ １ ０．２３ １ 􀆺 １
User２ ０．３０ ０．３５ １ 􀆺 ０．１２

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
Userm １ １ ０．５２ 􀆺 ０．４５

３．３．２　相似度计算

本文将由式(５)高斯预填充后的用户评分矩阵,通过修正

的余弦相似度式(１)计算用户相似性SinMat(m,n),并构建

用户相似度矩阵SinMatm×n.

３．４　评分预测模型的改进

传统的评分预测模型如式(２)所示,通常在设计推荐算法

时,会考虑到用户评分存在一定个人倾向,为了减少这类误

差,评分预测模型会在传统模型上加入评分均值进行权重惩

罚,即现有评分预测模型[２５]为:

pre(f,m)＝C＋
∑

n∈Nf,m

sin(m,n)×(Cf,m－C)

∑
n∈Nf,m

sin(m,n) (１４)

其中,C为所有用户评分的均值.但式(１４)只考虑到用

户评分相似度,不太适合信任数据.因此,本文通过设置参数

α,对用户相似度与用户信任矩阵进行线性加权融合,融合后

的相似度表达式为:

SinMat(m,n)＝α×SinMat(m,n)＋(１－α)×
TruMat(m,n) (１５)

式(１５)既考虑到用户评分,又容纳了用户信任,则 在

式(１４)的基础上改进评分预测:

pre(f,m)＝C＋
∑

n∈Nf,m

((１－α)SinMat(m,n)＋αTruMat(m,n))×(Cf,m－C)

∑
n∈f,m

(１－α)SinMat(m,n)＋αTruMat(m,n) (１６)
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其中,α∈(０,１).由式(１６)进行推荐算法预测,同时可调节α,

以获得较好的推荐效果.

４　实验结果与分析

４．１　实验环境与数据集

本文使用 MATLABＧR２０１６a对设计的新算法进行实验,

并使用公认的电影评分数据集FilmTrust[２６]１)对其进行验证.

FilmTrust数据集包含３５４９７条历史记录,１５０８个用户,２０７０
部电影,评分制为０．５~４．５分,以及１８５３条信任数据,信任

值为二值信任,“１”表示信任,“０”表示不信任.为了保障新算

法的有效性,文中数据集将被随机划分成８０％的训练集和

２０％的测试集,并进行１０次交叉验证,以达到实验验证效果.

１)https://www．librec．net/datasets．html

４．２　评价指标

关于评 价 指 标,本 文 使 用 推 荐 算 法 中 常 用 的 RMSE、

MAE.假设推荐算法预测用户的评分集为pi＝{p１,p２,􀆺,

pn,i∈[１,n]},用户真实评分集为qi＝{q１,q２,􀆺,qn,i∈[１,

n]},则两评价指标的定义表达式为:

RMSE＝
∑
n

i＝１
|pi－qi|２

n
(１７)

MAE＝
∑
n

i＝１
|pi－qi|

n
(１８)

４．３　结果及分析

出于实验描述方便,将用户间接信任及高斯预填充的推

荐算法(Recommendationalgorithmconsideringuserindirect
trustandGaussianpreＧfilling)记为 GITCF;传统的协同过滤

推荐算法(Collaborativefilteringrecommendation)[１]记为CF;

Salakhutdinov等[２７]提出的基于概率矩阵分解的推荐算法记

为PMF;利用信任传递性质的推荐算法[２８]记为SocialMF;陈
婷等[２９]在矩阵分解基础上结合信任的推荐算法记为 TrustＧ
PMF;采用动态信任的推荐算法[３０]记为 ProposedＧCF.将传

统的评分预测模型(TraditionalScoringPredictionModel)记
为 TSPM,现有的评分预测记为 MSPM,改进的评分预测记

为ISPM.

为了验证 GITCF算法的有效性,本文进行了两类实验:

第一类实验主要为参数α、迭代次数对 GITCF算法的影响,
以及采用不同评分预测与改进的评分预测模型对 GITCF算

法的 影 响;第 二 类 实 验 主 要 为 CF、PMF、SocialMF、TrustＧ
PMF、ProposedＧCF算法与 GITCF算法之间的准确度对比.

４．３．１　自身参数实验

自身参数实验共分为３组:第１组设置不同参数α,获取

其合适值,以达到预测评分最佳效果;第２组将改进后的评分

预测模型与传统预测及现有预测进行对比;第３组设置不同

迭代次数,取合适的迭代数,以达到最佳训练和测试效果.

第１组实验:分别设置５组不同参数α,每组参数值间隔

０．２,即０．０,０．２,０．４,０．６,０．８;邻居个数选择范围为５~６０.

由 GITCF算法在FilmTrust数据集上进行实验,其实验效果

如图４所示.

由图４可知,GITCF在不同α调节下,实验结果也不同.
一般来说,RMSE,MAE 值越低,推荐准确率越高,当图４邻

居个数为２５~３０时,各α所处的RMSE,MAE 值均最小,其
中当α＝０．４时,整个 GITCF算法推荐过程准确度高,故本文

选取α＝０．４为合适值.

图４　不同α值的实验效果

另外,当α＝０．０时,预测评分模型只引入信任数据,没有

调节用户相似度与信任之间的关系.故此,为了验证引入辅

助数据对评分预测模型是否有效,进行第二组实验.
第二组实验环境、数据集均与第一组的保持不变,当α＝

０．０时,式(１６)的ISPM、式(１４)MSPM 与式(２)TSPM 之间评

分预测模型效果的比较结果如５所示.

图５　评分预测模型的对比实验效果

通过图５,在 RMSE和 MAE指标方面,改进后的评分预

测模型考虑了用户信任数据,在推荐准确率上均要比单独考

虑用户评分数据的评分预测模型好,这主要是因为引入间接

信任不仅缓解了数据稀疏,而且提升了计算相似用户的精度,
给最终的推荐结果带来正反馈.

第三组 实 验:设 置 迭 代 次 数 为 １０~１２０,间 隔 １０ 次.

GITCF算法的效果如图６所示.
通过 图 ６ 可 知,随 着 迭 代 次 数 增 加,GITCF 算 法 的

RMSE,MAE值下降,准确率提升,当迭代次数在７０时,推荐

效果最佳.
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图６　迭代次数的实验效果

４．３．２　算法对比实验

本文的算法对比实验主要将 GITCF(参数设置α＝０．４,

迭代次数为７０,采用改进的评分预测模型)与 CF,PMF,SoＧ
cialMF,TrustＧPMF,ProposedＧCF算法,在数据集、实验环境

相同的条件下进行比较,其实验效果如表４所列.

表４　各算法在最佳RMSE,MAE的对比

算法 CF ProposedＧCF PMF SocailMF TrustＧPMF GITCF
RMSE １．１０２５ １．０５３２ １．０６１８ ０．８５３５ ０．８４８９ ０．８３７５
MAE ０．８３２０ ０．７８５８ ０．７７００ ０．６７０８ ０．６５５６ ０．６４８２

结合表４,在 RMSE、MAE不同指标下,算法 ProposedＧ
CF在准确率方面要比传统推荐算法 CF要好,这是由于ProＧ

posedＧCF将信任引入到推荐中,并利用信任的动态性不定时

更新数据,辅助数据的加入缓解了数据稀疏,从而提高了推荐

精度;PMF算法要好于CF算法,主要在于 PMF从数据稀疏

的角度出发,对用户项目特征矩阵采用矩阵分解,由梯度下降

法等方式进行求解,来弥补用户项目矩阵中空缺的数据,而

CF算法只是通初始矩阵来计算推荐,故准确率低;同样,SoＧ
caiMF算法重点则是利用信任的传递性质来推荐,推荐效果

要好于以上三类算法;TrustＧPMF算法综合了矩阵分解和信

任网络,通过实验对比,相比 CF,PMF,SocialMF,ProposedＧ
CF算法,推荐效果更显著.故此,在推荐算法中引入信任可

以改善推荐质量.

然而,本文中的 GITCF算法相比其他五类算法,RMSE、

MAE指标均偏低,效果更好,推荐准确性更高.其主要原因

是 GITCF一方面在预处理阶段,对用户评分矩阵进行高斯填

充,减少大量空白区域,给后续计算相似用户的精度带来保

障;另一方面,GITCF考虑到了全局路径下的间接信任,并设

计了间接信任的计算模型IpmTrust,由于间接信任要比显式

信任隐含的数据量多,将其融入到推荐中,可以更好地缓解数

据稀疏性.此外,通过表４可知,与同样考虑信任传递性的

SocaiMF算法相比,GITCF在两指标上的推荐性高,这是因

为SocailMF采用信任传递性计算用户特征,忽略了多条路径

下信任用户的相互影响,而 GITCF则考虑每条路径下的可能

性,进一步挖掘用户潜在价值.最后,结合以上实验,验证了

GITCF算法的有效性.

结束语　本文主要考虑到全局路径下,用户间接信任富

含大量 的 数 据 源,通 过 设 计 一 种 间 接 信 任 的 计 算 模 型

IpmTrust来挖掘其潜在的价值,并采用高斯函数对评分矩阵

进行预 处 理,以 此 确 保 计 算 相 似 用 户 的 精 度,再 结 合

IpmTrust设计一种考虑用户间接信任的推荐算法 GITCF.

最后通过实验分析,其推荐质量表现良好.但 GITCF算法仍

有继续深入的空间,比如,在邻居个数增加、新用户大量引进

的情况下,若推荐内容过于老旧、没有新颖性,则推荐结果会

持续下降.对此类问题,本文的进一步研究工作将考虑结合

线上及时更新等方式,进行内容更替.

参 考 文 献

[１] SARWARB,KARYPISG,KONSTANJ,etal．ItemＧbasedcolＧ

laborativefilteringrecommendationalgorithms[C]∥InternaＧ

tionalConferenceonWorldWideWeb．２００１．
[２] 邓爱林,朱扬勇,施伯乐．基于项目评分预测的协同过滤推荐算

法[J]．软件学报,２００３(０９):１６２１Ｇ１６２８．
[３] YUC,XUJ,DU X．Recommendationalgorithmcombiningthe

userＧbasedclassifiedregressionandtheitemＧbasedfiltering[C]∥

InternationalConferenceonElectronicCommerce:theNew EＧ

commerce:InnovationsforConqueringCurrentBarriers．２００６．
[４] LIM K H,CHANJ,LECKIEC,etal．PersonalizedtourrecomＧ

mendationbasedonuserinterestsandpointsofinterestvisitduＧ

rations[C]∥InternationalConferenceonArtificialIntelligence．

２０１５．
[５] 余永红,高阳,王皓,等．融合用户社会地位和矩阵分解的推荐算

法[J]．计算机研究与发展,２０１８,５５:１１３Ｇ１２４．
[６] 焦旭,肖迎元,郑文广,等．基于位置的社会化网络推荐技术研究

进展[J]．计算机研究与发展,２０１８,５５(１０):２２９１Ｇ２３０６．
[７] ZHANGF,LONGB,FENGG．A UserTrustＧBasedCollaboraＧ

tiveFiltering Recommendation Algorithm[C]∥International

ConferenceonInformation& CommunicationsSecurity．２００９．
[８] 王玙,高琳．基于社交圈的在线社交网络朋友推荐算法[J]．计算

机学报,２０１４,３７(４):８０１Ｇ８０８．
[９] KALAÏA,ZAYANICA,AMOUSI,etal．Socialcollaborative

servicerecommendationapproachbasedonuser’strustanddoＧ

mainspecificexpertise[J]．FutureGenerationComputerSysＧ

tems,２０１８(８０):３５５Ｇ３６７．
[１０]游静,上官经伦,徐守坤,等．考虑信任可靠度的分布式动态信任

管理模型[J]．软件学报,２０１７,２８(９):２３５４Ｇ２３６９．
[１１]MAX,LU H W,GANZB,etal．Anexplicittrustanddistrust

clusteringbasedcollaborativefilteringrecommendationapproach
[J]．Electronic Commerce Research and Applications,２０１７
(２５):２９Ｇ３９．

[１２]CHEN HL．APersonalizedRecommendationAlgorithmBased

ontheFusionofTrustRelationandTimeSeries[C]∥IEEEInＧ

ternationalConferenceon ComputationalScience & EngineeＧ

ring．IEEE,２０１７．
[１３]朱敬华,明骞．LBSN 中融合信任与不信任关系的兴趣点推荐

[J]．通信学报,２０１８,３９(７):１５７Ｇ１６５．
[１４]俞东进,陈聪,吴建华,等．基于隐式反馈数据的个性化游戏推荐

[J]．电子学报,２０１８,４６(１１):２６２６Ｇ２６３２．
[１５]潘一腾,何发智,于海平．一种基于信任关系隐含相似度的社会

化推荐算法[J]．计算机学报,２０１８,４１(１):６５Ｇ８１．
[１６]XU X,YUAND．Anovelmatrixfactorizationrecommendation

algorithmfusingsocialTrustandBehaviorsinmicroＧblogs[C]∥

３８１第１１A期 朱佩佩,等:基于用户间接信任及高斯填充的推荐算法



IEEEInternationalConferenceonCloudComputing&BigData

Analysis．IEEE,２０１７．
[１７]LINGAMG,RANJANRR,DVLNS．LearningautomataＧbased

trustmodelforuserrecommendationsinonlinesocialnetworks
[J]．ComputersandElectricalEngineering,２０１８,６６．

[１８]AZADJALALM,MORADIP,ABDOLLAHPOURIA,etal．A

trustＧawarerecommendationmethodbasedonParetodominance

andconfidenceconcepts[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０１７
(１１６):１３０Ｇ１４３．

[１９]YINCY,WANGJ,PARKJH．AnImprovedRecommendation

AlgorithmforBigdataCloudServicebasedontheTrustinSocioＧ

logy[J]．Neurocomputing,２０１７(２５６):４９Ｇ５５．
[２０]GOHARIFS,ALIEE FS,HAGHIGHI H A．A newconfiＧ

denceＧbasedrecommendation approach:Combiningtrustand

certainty[J]．InformationSciences,２０１８(４２２):２１Ｇ５０．
[２１]MAZUMDERR,HASTIET,TIBSHIRANIR．SpectralReguＧ

larizationAlgorithmsforLearningLargeIncomplete Matrices
[J]．JournalofMachineLearningResearch,２０１０,１１(１１):２２８７Ｇ

２３２２．
[２２]吴宾,娄铮铮,叶阳东．联合正则化的矩阵分解推荐算法[J]．软

件学报,２０１８,２９(９):２６８１Ｇ２６９６．

[２３]傅敏．基于信任和不信任的协同过滤推荐模型研究[D]．燕山:

燕山大学,２０１２．
[２４]王国胤,于洪,杨大春．基于条件信息熵的决策表约简[J]．计算

机学报,２００２(７):７５９Ｇ７６６．
[２５]毛一凡,饶世钧．对修正的 K 近邻域关联算法的仿真与可信性

评估[J]．计算机仿真,２００４,２１(７):１１Ｇ１３．
[２６]GOLBECKJ．Filmtrust:movierecommendationsfromsemantic

webＧbasedsocialnetworks[C]∥ConsumerCommunications&

NetworkingConference．IEEE,２００６．
[２７]SALAKHUTDINOVR,MNIHA．ProbabilisticMatrixFactoriＧ

zation[C]∥InternationalConferenceon NeuralInformation

ProcessingSystems．Vanconver,Canada,２００７．
[２８]JAMALIM,ESTER M．A matrixfactorizationtechniquewith

trustpropagationforrecommendationinsocialnetworks[C]∥

Proceedingsofthe２０１０ACMConferenceonRecommenderSysＧ

tems(RecSys２０１０)．Barcelona,Spain:ACM,２０１０:２６Ｇ３０．
[２９]陈婷,朱青,周梦溪,等．社交网络环境下基于信任的推荐算法

[J]．软件学报,２０１７,２８(３):７２１Ｇ７３１．
[３０]ZHANGZ,LIU Y,JINZ,etal．A DynamicTrustbasedtwoＧ

layerNeighborSelectionSchemetowardsOnlineRecommender

Systems[J]．Neurocomputing,２０１８,２８５:９４Ｇ１０３．

(上接第１５８页)
[４６]ZHAO Y,XU C,CAO Y．Research on queryＧbyＧcommittee

methodofactivelearningandapplication[C]∥International

ConferenceonAdvancedData MiningandApplications．SprinＧ

gerＧVerlag,２００６:９８５Ｇ９９１．
[４７]RASHIDA M,KARYPISG,RIEDLJ．Learningpreferencesof

newusersinrecommendersystems:aninformationtheoreticapＧ

proach[J]．ACMSigkddExplorationsNewsletter,２００８,１０(２):

９０Ｇ１００．
[４８]CARENINIG,SMITHJ,POOLED．TowardsmoreconversaＧ

tionalandcollaborativerecommendersystems[C]∥International

ConferenceonIntelligentUserInterfaces．ACM,２００３:１２Ｇ１８．
[４９]PENNOCKD M,HORVITZE,LAWRENCES,etal．CollaboＧ

rativeFilteringbyPersonalityDiagnosis:AHybridMemoryＧand

ModelＧBasedApproach[C]∥ProceedingsofIJCAIＧ９９．２０１３:

４７３Ｇ４８０．
[５０]SETTLESB,CRAVENM．AnanalysisofactivelearningstrateＧ

giesforsequencelabelingtasks[C]∥ConferenceonEmpirical

MethodsinNaturalLanguageProcessing．AssociationforComＧ

putationalLinguistics,２００８:１０７０Ｇ１０７９．
[５１]IKHWANTRIF,LOUVANS,KURNIAWAN K,etal．MultiＧ

TaskActiveLearningforNeuralSemanticRoleLabelingon

LowResourceConversationalCorpus[C]∥Proceedingsofthe

２００７ACMConferenceonRecommenderSystems．２０１８:３７Ｇ４９．
[５２]BRIDGED,RICCIF．Supportingproductselectionwithquery

editingrecommendations[C]∥ACM ConferenceonRecommenＧ

derSystems．ACM,２００７:６５Ｇ７２．
[５３]RICCIF,NGUYENQN．AcquiringandRevisingPreferencesin

aCritiqueＧBasedMobileRecommenderSystem[J]．IEEEIntelliＧ

gentSystems,２００７,２２(３):２２Ｇ２９．
[５４]MCNEESM,LAMSK,KONSTANJA,etal．InterfacesforeＧ

licitingnewuserpreferencesinrecommendersystems[C]∥InＧ

ternational Conference on User Modeling．SpringerＧVerlag,

２００３:１７８Ｇ１８７．
[５５]GOLBANDI N,KOREN Y,LEMPEL R．AdaptivebootstrapＧ

pingofrecommendersystemsusingdecisiontrees[C]∥ACM

InternationalConferenceon Web Search and Data Mining．

ACM,２０１１:５９５Ｇ６０４．
[５６]KARIMIR,WISTUBA M,NANOPOULOSA,etal．Factorized

DecisionTreesforActiveLearninginRecommenderSystems
[C]∥IEEE,InternationalConferenceonTOOLSwithArtificial

Intelligence．IEEEComputerSociety,２０１３:４０４Ｇ４１１．
[５７]HERLOCKERJL,KONSTANJA,TERVEENLG,etal．EＧ

valuatingcollaborativefilteringrecommendersystems[J]．ACM

TransactionsonInformationSystems,２００４,２２(１):５Ｇ５３．
[５８]HARPALEAS,YANGY．PersonalizedactivelearningforcolＧ

laborativefiltering[C]∥InternationalACM SIGIRConference

onResearchandDevelopmentinInformationRetrieval．ACM,

２００８:９１Ｇ９８．
[５９]SHANIG,GUNAWARDANA A．EvaluatingRecommendation

Systems[M]∥ RecommenderSystems Handbook．Springer,

２０１１:２５７Ｇ２９７．
[６０]LIUNN,YANGQ．EigenRank:arankingＧorientedapproachto

collaborativefiltering[C]∥InternationalACM SIGIR ConfeＧ

renceonResearchandDevelopmentinInformationRetrieval．

ACM,２００８:８３Ｇ９０．

４８１ 计 算 机 科 学 　２０１９年




