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基于推荐质量的信任感知推荐系统 
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(南京邮电大学计算机学院 南京 210003) 

摘 要 推荐系统在解决信息过载方面已经取得了很大的成功，同时也存在数据稀疏、冷启动等问题。如何在评分数 

据稀疏的情况下获得满意的推荐成为推荐系统亟待解决的问题。将信任引入推荐系统成为解决上述问题的有效方法 

之一。已有的信任感知推荐系统大多基于布尔型信任关系，且没有考虑信任的领域相关性。在服务选择领域，服务请 

求者依据 QoS(quality of service)选择服务。联想到在服务推荐领域推荐请求者可以依据推荐质量(quality of recom— 

mendation，Q0R)选择推荐用户，提出了推荐质量(QoR)的概念和基于推荐质量的信任感知推荐系统。QoR的属性包 

含评价相似度、领域信任值、领域相关度和亲密程度，利用信息熵方法可确定各属性的权重。仿真表明该方法提高了 

推荐系统在数据稀疏情况下的精确度和评分覆盖率，有效提高了冷启动用户的召回率，在一定程度上解决了冷启动问 

题 。 
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Quality of Recommendation Based Trust-aware Recomm ender System 
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Abstract Recommender s~tem has achieved great success in dealing with information overload，meanwhile has some 

problems，such as data sparse，cold start and SO on．How to get satisfied recommendation under the circumstance of data 

sparse is urgent for recommender systerIL Introducing trust into recommender system is an efficient way to resolve the 

above problems．Most of existing trust-aware recommender systems are based on Boolean trust relationship，and do not 

take domain correlation of trust into account．In the field of service selection。service requestor selects services based on 

QoS(quality of service)．Inspired by OoS，recommendation requestor can find recommender based on QoR(quality of 

recommendation)．Thus we put forward the concept of QoR and QoR based trust-aware recommender systerrL The at- 

tributes of qor include user rating similarity，domain trust，domain relative degree and social intimacy degree，WhOSe 

weights are determined by method of information entropy．Empirical evaluation shoWS that our method improves the 

precision and ra-ting coverage of recommender system under condition of data sparse，above all，effectively improves the 

recall rate of cold start user，resolving the cold start problem to some extend． 

Keywords Service recommendation，Quality of recommendation，Trust 

随着近些年web服务规模的爆发性增长，如何有效地搜 

索到所需的Web服务成为服务计算领域亟待解决的问题[1]。 

推荐系统作为解决信息过载的有效工具，按其所用的方法基 

本可以分为以下几种：基于内容推荐、协同过滤推荐、基于知 

识推荐和组合推荐。协同过滤(Collaborative Filtering，CF) 

是当前最成功的推荐技术之一[2]，其基本思想是通过分析兴 

趣爱好相似的用户或相似项目的评分信息来预测目标用户对 

特定项目的喜好程度。不过实际应用中CF系统的效率和精 

确度并不高，其主要原因在于用户一服务评分矩阵的稀疏性 

和高维性。绝大多数用户评过分的服务占服务总数的比例不 

到1 l_3]，如何在评分数据稀疏的情况下保证推荐系统的精 

确度是服务推荐领域的一个核心问题。 

解决评分数据稀疏的方法通常可以分为两类 ：第一类是 

归因(Imputation)和降维，用于优化推荐过程中相应阶段的计 

算公式和方法。归因基于某种填充策略对评分矩阵中的空缺 

数据进行填补，降维通过降低矩阵的维度减少无用信息，从而 

提高评分矩阵的密度，降低稀疏度。但填补数据容易导致用 

户个人特征数据的缺失，降维容易将有用的数据删除。第二 

类方法通过优化相似度计算、邻居选择和评分预测阶段的算 

法来降低数据稀疏性的影响。这类方法的缺点是改进的算法 

在挖掘有效数据的同时也扩大了错误数据的影响，降低了用 

户使用满意度。除了上述两类通用方法，将信任引入推荐系 
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统也是解决数据稀疏问题的有效方法之一。相对于上述两类 

方法，基于信任感知的推荐系统的优势在于不需要做过多的 

工作，只需通过信任关系选择推荐用户完成推荐。近些年来 

社交网络的兴起 ，如全球范围内使用的 Facebook、Twitter，国 

内的人人网、朋友网以及各种网络社区等，给基于信任感知的 

服务推荐提供了很好的应用条件。其解决数据稀疏问题的思 

路是，当在用户作为冷启动用户或在服务评分数据稀疏的情 

况下不能有效选择推荐用户获取推荐服务时，可以通过用户 

间信任关系找出最信任的推荐用户集来推荐服务。 

假定用户A，B，c，D，E间信任关系如图1所示。 

A 

C 

图 1 用户信任关系图 

推荐请求者(Recommendation Requester，RR)A，向他的 

朋友或朋友的朋友请求推荐某一类服务，推荐用户(Recom- 

mender)在收到请求通知后根据自己使用服务的情况推荐服 

务给A。在之前的一些基于布尔型信任的推荐系统中，推荐 

请求者将同一层推荐用户推荐的服务赋予同等权重，如A将 

B和c的推荐同等对待。在现实生活中，我们通常根据自身 

对推荐用户的信任程度，对其推荐的服务抱以相应的采纳度， 

因此有必要精确度量用户间的信任值。用户间信任值并不是 

固定不变的，在推荐完成后应根据推荐请求者的满意程度更 

新相应的信任值。另外信任是领域相关的，撇开具体领域单 

纯研究信任是没有意义的。若 A的朋友 B是医生，C是汽车 

工程师，在寻求医疗与汽车类的服务时，在不同的领域对 B 

和c的信任度是截然不同的，显然在医疗领域，对 B的信任 

度较高，对 c的信任度较低，在汽车领域则相反。 

在服务选择领域，服务请求者希望选择 QoS(Quality of 

Service)值高的服务，体现在响应时间快、可靠性强等方面，同 

理，推荐请求者在选择推荐用户时希望选择 OoR(Quality of 

Recommendation)值高，即推荐质量高的用户。要保证推荐质 

量高，除了需要满足领域信任度高之外，还应该满足一些其他 

属性。 

本文针对上述问题提出了一种基于推荐质量的信任感知 

推荐系统。给出了在具体领域用户问信任值的度量和更新方 

法，综合推荐请求者与推荐用户的评价相似度、领域信任值、 

亲密程度以及推荐用户的领域相关度，提出推荐用户推荐质 

量的概念，使用信息熵的方法确定各相关因素的权重。通过 

信任网络搜索出推荐质量满足设定值的N个用户作为推荐 

用户，最后将预测评分高的服务推荐给源用户。本文第 1节 

介绍背景及相关工作；第 2节介绍影响推荐质量的4个因素 

以及推荐质量的计算；第 3节给出本文的算法和体系结构 ；第 

4节给出了仿真实验与结果分析；最后对全文进行总结与展 

望。 

1 背景及相关工作 

Sinha和 Swearingen[ 比较 了用户从推荐系统和朋友那 
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里获取的推荐结果，发现相对于Amazon．corn之类的推荐系 

统中的陌生人，人们更倾向于从朋友或熟悉的人那里获取推 

荐。社会学家指出社会影响(social influence)深深地影响着 

人们的选择，这便是信任感知推荐系统的原理。图2形象地 

表示了信任感知推荐系统的推荐过程。 

图 2 基于信任网络的推荐示意图 

人们在做出选择的时候往往会参照与他们有着相似特点 

的人，社会影响使得社交网络中相关的人互相影响而变得越 

来越相似。文献E5]通过实验验证了在社交网络中人们的行 

为与他们的信任邻居之间具有相似性，它的结果和很多类似 

实验的结果证明了社交网络提供了一个独立的信息源 ，它可 

以用来提高推荐的质量。 

2004年，Massa首次将信任引入到推荐系统中『6]，并提 

出了信任感知的推荐系统框架。它用用户之间的信任来代替 

协同过滤中用户相似度的作用，但用户之间的信任是布尔型 

的，信任表达能力弱。Xiao Cheng Chen等 ]将信任传播模型 

应用到协同过滤中。由于信任的传递，该模型提高了预测精 

度和覆盖率 ，并在一定程度上解决了冷启动问题 。M Jamali 

和 M Este~ 提出了一个名 叫 TrustWalker的随机游走算 

法，结合基于项目的协同推荐与基于信任的推荐算法来对单 

个项目进行预测评分。文献[9]在 TrustWalker的基础上提 

出Top-N推荐的算法，每停留在一个用户上就推荐它评分最 

高的K个服务，在一个用户上停留的概率与双方之间的评价 

相似度和距离相关。文献 [1O]提出了用户 T-index的概念 ， 

T-index值越大说明用户信任度越高。一个服务的Toptrust— 

ee由评价过此服务的 T-index值高的用户组成，在 Toptrust— 

ee中可以找到传统方法获取不到的推荐用户，该算法提高了 

推荐精度和覆盖率。以上模型都使用布尔型信任值。Yuan— 

liang Gao等【1妇融合社交网络中信任网络和改进的CF算法 

提出一个混合型推荐系统，用户间直接信任值由用户自身给 

出，间接信任值由基于信任传递距离和最长传递距离的公式 

加权算得。这种信任值的确立是比较主观的，若存在如下情 

况，一个用户给他一个很好的朋友定义了很高的信任值，但他 

们的兴趣爱好却完全不相同，基于这种主观信任值的推荐系 

统其精度必然不高。Punam Bedi和 Ravish SharmaE 根据蚁 

群算法中信息素更新算法提出了用户间信任值的动态更新算 

法，但是其信任初始值是通过用户评价相似度和双方共同评 

价服务数占各自评价总数的比例综合求得 ，在评分数据稀疏 

的情况下这种方法存在严重缺陷。另外，上述文献中的系统都 

没有考虑信任的领域相关性和影响用户推荐能力的其他因素。 

蚤 



 

同以上模型相比，本文的优势在于，依据推荐质量能选择 

出更符合推荐请求者要求的推荐用户。 

2 推荐质量的计算 

定义 1(推荐质量，Quality of Recommendation，QOR) 

推荐系统中推荐者推荐能力的表示，依据推荐双方间属性的 

相关性求得其中属性包括双方间的评价相似度、领域信任值 

和亲密程度以及推荐者的领域相关度。 

2．1 用户评价相似度(user ratiIlg similarity) 

文献E7，11]都将评价相似度和信任值结合作为选择推荐 

用户的依据。本文选用传统的皮尔逊(pearson)相关性度量 

公式计算评价相似度 sim(U， ，取值范围是[一1，1]，其中 1 

表示完全正相关，0表示无关，而～1则表示完全负相关。Sim 

(U，V)数值越大，说明两个用户的行为越相似。 

用户间评价相似性的准确度在很大程度上依赖于用户间 

共同评分的服务数 目，如果共同评分的服务较少，则这个相似 

性度量存在一定的偶然性。定义用户 U和 之间共同评分 

的服务S = nSv，通过设定某个阈值 y，与用户U和 共 

同评分的服务数目ls I进行比较。 

sim，(u， )一磐 ； L ~Sim(U，v) (1) 
， 

从式(1)可以看出 41，添加了影响性权重因 
， 

子的Sim (L，， 的范围依然属于[o，1]。当用户间共同评分 

的数目大于阈值 y时，即型丛 l』 =1，改良后的公式结果 
， 

没有改变，而在共同评分数目较少的情况下，评价相似度值也 

相应减小。 

2．2 领域信任值(d0吣 ．mhnu~t value) 

信任具有主观性、领域相关性、非对称性和一定的传递 

性_】 。在推荐系统中，信任是指接受推荐者对提供推荐者特 

定行为的主观可能性预测，它是一种单向、相对、局限在一定 

范围内的主观反映_1 。信任网络中计算信任的用户称为信 

任主体(trustor)，被计算信任的用户称为信任客体(trustee)。 

用户间的信任包括他们之间的直接信任(direct trust)和来 自 

其他用户的间接信任(indirect trust)。 

之前的工作考虑了信任的主观性、非对称性和一定的传 

递性，体现在用户双方可以依据双方熟悉程度给予对方信任 

值，通过信任的传递从朋友的朋友那里获取推荐。但没有考 

虑信任的领域相关性，信任是与领域和上下文密切相关的，用 

户不可能在任何领域都信任另一用户，例如我们信任一个音 

乐家可以写出好的音乐，但不信任他可以修理电器。用户使 

用推荐系统通常希望获取的是某一类推荐，所以本文考虑信 

任的领域相关性，度量的是在特定领域的信任值。 

在图1中，A向B请求获取某种推荐，通常存在以下两种 

可能，一种是推荐结果由B自身给出，还有一种可能是 B自 

身不知如何推荐，他从朋友D或E那里获得推荐后将其推荐 

给A。社会学家将信任分成了3类：性情的(dispositiona1)、 

人际的(interpersona1)、客观的(impersona1)̈】 。受此启发， 

根据刚提到的两种可能情况，本文用户间信任包含二维信任 

关系：人际关系信任和领域信任。 

定义2(人际关系信任 Ts) 信任主体 自身给出的与信 

任客体间的信任表示的是信任主体对信任客体推荐的其他用 

户或服务的信任程度。 

定义3(领域信任 Tv) 依据信任主体与信任客体间在 

同一领域内的服务使用记录，度量出在特定领域的信任，表示 

的是信任主体对信任客体自身推荐的特定领域服务的信任程 

度。 

人际关系信任 丁s是在用户在与其他用户建立好友关系 

时自身给出的，信任值范围在[O，1]。将丁S分为4个级别：非 

常熟悉，丁s∈(O．8，13；较熟悉， ∈(O．6，0．83；普通，Ts∈ 

(O．3，0．63；陌生， ∈Eo，0．33。要计算领域信任值，首先得 

将用户使用过的服务分类，分类过程分为 3个步骤：从用户使 

用过服务的WSDL文件中提取特征词，生成表示各个服务的 

特征向量；使用词义字典 WordNet计算服务特征向量与领域 

本体归结成的中心向量间的距离；根据计算出的距离为服务 

选择合适的领域。在服务分类后便可以计算信任网络中的信 

任边在特定领域(domain)的 TD。将信任边两端用户最近使 

用的属于该领域的服务的 WSDL文件合并成一个汇总ws_ 

DL文件来构造领域特征向量。在领域特征向量的基础上， 

结合向量空间模型。在向量空间模型中，D(Document)指被 

度量的文档，特征项(Term，用 T表示)指出现在文档 D中且 

能够代表该文档内容的基本语言单位，主要由词或短语构成， 

文本可以用特征项集表示为 D(丁1，T2，⋯， )。对含有 个 

特征项的文本而言，通常会给每个特征项赋予一定的权重来 

表示其重要程度，可通过 TF／IDF算法算得，即D—D(丁1， 

W1；T2，V6．．_·， ，V )，称为文本D的向量表示，用户u与 

的D领域向量表示为： 

(U_domain>=Du一 {(7"1，％ ，1)，(T2，Wv。2)，⋯ ，( ， 

Wv． )} 

< omain)=Dv一{(7"1， ．1)，(7"2，W ．2)，⋯，( ， 

Wv， )} 

若词汇 没有出现在U或V的汇总WSDL中，则 。 
— O或 一0。两个文本 和 D 之间的内容相关度 

Sim(Du，Dv)常用向量之间夹角的余弦值表示，如式(2)所 

示，计算出的值作为用户之间的领域信任值，即 (【，， 一 

Sim(Du，Dv)。 

m  

∑(We， ，Wv。 ) 
Sim(／3V，Dv)=—=兰兰=======  (2) 

，、／(∑啪 ， )×(∑怫。̂) 
V 1 = 1 

在计算出信任网络中信任边的 后，信任网络从一维 

变成二维。 

计算任意两个用户【，和 间领域信任值时存在两种情 

况：u和 是直接关联的；U可沿着信任网络中路径在规定 

的跳数内访问到V。第一种情况表示的是两者间的直接领域 

信任(Direct Domain Trust，DDT(U， )，其值DDT(U， = 

To(u， ，第二种情况表示的是两者间的间接领域信任(In— 

direct Do main Trust，Ⅱ)丁(U，V )。 

2．2．1 计算间接领域信任 IDT 

在信任网络中，当信任主体需要计算对信任客体的信任 

值时，若用户间没有直接信任关系，则来自熟悉人的推荐就非 

常重要了。本文采用文献1-163中提出的链式信任模型来计算 

用户间的间接领域信任值。该模型基于两个假设：如果一个 
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用户经过 6步宽度优先搜索仍然无法到达另一个节点，就认 

为两个用户在信任网络中是不可达的；在信任网络中，信任传 

递的路径越长，其可信度就越低。该模型在信任计算过程中 

要用到包括传递函数、组合函数和融合函数在内的 3种信任 

计算函数。传递函数用来计算没有直接关联的用户的聚合置 

信值，文中用符号 *来指代传递函数；从起始用户到终点用户 

的路径可能不止一条，组合函数用于将不同路径上的聚合置 

信值进行组合，文中将多条路径上的聚合置信值加权平均作 

为双方间的组合置信值，每条路径上的权重和该条路径的长 

度成反比；融合函数用来计算出最终的融合信任值，如果有多 

个用户与所求信任用户直接关联，则对这多个用户的信任评 

价进行加权平均，权重是起始节点对每个 目标节点的组合置 

信值。模型中提到的置信值表示的是用户对从朋友处传来的 

推荐或信息的信任程度，分析置信值会发现其含义与文中用 

户间人际关系信任值 大致相似，因此本文中用户间人际 

关系的信任值可比作模型中的置信值。 

从信任主体 U出发，按照广度优先搜索(Breadth—First 

Search，BFS)与信任客体V有直接关联的邻居用户(trustee 

neighbor)了、N，搜索过程中对 rsd0．5的信任边不予考虑， 

了、N的数值为 I了1Nl。丁N 中第 i个用户表示为 TN ，1≤ ≤ 

lTNI，从 U 到 TN 的路径集 合 为 P(T )，其数 值 为 

lP( )I，路径集合中第 个路径为P( )，。若从u到 

丁N 的第 条路径为P一(U， ，⋯， )，则这条路径的聚合 

信任值(aggregated trust，AT)为AT(P(TNI)，)一rs(U， ) 

×Ⅱrs(UL， + )。组合函数中路径的权重公式为： 

1 

= (3) 

暑lDi 

其中， 表示第i个路径的长度， 表示路径的数目。据以上 

所述，用户间间接领域信任值的计算公式为： 
lp(TNi)l 

丁Nj ∑ W AT(．P(TNI)f) 

IDT(U， )一蚤 —————～ × 
‘ ∑ ∑ W ×AT(P(TNk)z) 

DDT(T ， (4) 

2．2．2 计算综合领域信任值 

领域信任值DT(U， 是用户间直接领域信任值和间接 

领域信任值的综合 ，可按式(5)计算 ： 

DT(U，V)一aDDT(U，V)+fllDT(U， (5) 

其中， 和卢为直接领域信任值和间接领域信任值的权重因 

子，a+卢=：1且 O≤ ≤1，O≤ 1。 和 卢的大小按照用户 自 

身要求的信任严格程度设置，通常情况下 a>卢，因为对用户 

自身来讲，直接交互经验比间接推荐得到的交互经验更可信。 

2．2．3 信任值的更新 

在推荐用户给推荐请求者推荐一系列服务后，两者间路 

径上信任边的信任值应予以更新，更新的依据是双方对推荐 

服务评分的差距。若两者间的评分差距小，则认为此推荐是 

好的，反之则认为是不好的。用户、，在一交互过程中推荐s 

个服务， 对这些服务的评分为R ， ，⋯，j ，用户 L厂获 

取这些服务推荐，使用后给这些服务的评分为 } ，RJ，，⋯， 

R ，则此次交互的满意度为： 

∑ I f 一R轳’I 
口z(u， )=o·5一生 (6) 
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其中，Range代表用户评分的范围值 。计算得出的 sat(U， ) 

的范围在[一0．5，0．5]，当值为E0，0．5]时说明此次推荐的效 

果是好的，当值为[一0．5，O]时说明此次推荐效果是不好的， 

根据推荐结果更新相应信任边的信任值。若推荐的传递路径 

长度为 1，类似图1中A—B，则更新双方信任边的 。若推 

荐的传递路径长度大于1，则更新传递路径中与【，相连的信 

任边的Ts。这里使用文献[17]中提出的信任更新函数，函数 

如下： 

1 (U，V)一(1一sat(U，、，))×1 (U， )+sat(U，V)(7) 

了 (U， )一(1--sat(U， )× (L，， +sat(U，V)(8) 

式中，t代表时间。 

设置时间间隔 T，随着用户服务使用历史的更新，每间隔 

T，重新度量直接关联用户间的 ，与之前存储的 丁D加权平 

均算得新的To，两个数据之间的权重比例视系统要求而定。 

2．3 领域相关度(domain re|ative degree) 

文献DsI中将用户领域相关度作为衡量推荐用户推荐能 

力的因素之一 ，并证明了其在获取可信服务方面的有效性。 

例如我们需要获取 C语言教科书的推荐，大学里教 c语言的 

老师的推荐要比同班同学的推荐有效得多。本文也将其引入 

作为影响推荐质量的因素之一。推荐用户的领域相关度是指 

推荐用户对某类服务的了解程度和关注程度。因此在推荐请 

求者需要某类服务的推荐时，应增加这类服务的领域专家或 

对相关知识领域有深入 了解的推荐用户的权重。由于验证用 

户领域相关度的方法比较复杂，因此这里我们简单认为，若用 

户对某类服务的评价次数较多，则该用户为这类服务的领域 

相关用户。计算用户间领域信任值时已将服务进行了分类， 

从而为辨别用户是否为领域相关用户以及获取相关度值创造 

了条件。假设推荐请求者希望被推荐的服务类型为 T，推荐 

用户 历史评价信息中T类服务的评价总数为Nv，所有推 

荐用户评价 T类服务的总数为N，则领域相关度(domain rel— 

ative degree)计算公式为： 

Drd(V，T)一Nv／N (9) 

2．4 亲密程度(social intimacy degree) 

撇开信任度和评价相似度等决策性因素，将任意推荐用 

户推荐的服务都同等对待显然是不合理的。在日常交往中， 

人们往往对与自己越亲密的人越信任。例如我们想看电影， 

向两个朋友获取推荐，在他们其他属性情况同等的情况下，我 

们肯定倾向于与自己关系更亲密的那个朋友。推荐请求者与 

推荐用户的亲密程度越高，则对该推荐用户的信任度越高，反 

之亦然口 。因此，本文将用户之间的亲密程度作为影响推荐 

质量的属性，对与推荐请求者亲密程度大的推荐用户，应增加 

其推荐权重。准确度量用户亲密程度比较困难，为了便于实 

现，本文简单地认为，推荐请求者与某个推荐用户的交互次数 

越多，则他们之间的亲密程度越高。假设推荐请求者u与其 

他用户交互的总数为 I(al1)，与用户 的交互次数为J(U， 

)，则 U和 之间的亲密程度计算公式为： 

Sid(U， )一 J(U，V)／I(al1) (1O) 

2．5 推荐质量(quality of rcconunendation) 

在服务选择领域，服务请求者将服务的 Qos值，如响应 

时间、可靠性、安全性等，作为选择标准来进行服务选择。同 

理，在服务推荐领域，推荐请求者将网络中其他用户的QoR 

作为选择标准来选择推荐用户。QoR属性包括上面提到的 



用户评价相似度、领域信任值、领域相关度、亲密程度。对推 

荐用户的各个OoR属性赋予相应的权重，可以度量每个用户 

的QoR值，本文使用信息熵来确定属性的权重比例。信息熵 

是由香农(Shannon)将热力学熵引入信息论而提出的，其为不 

确定方法的一个重要概念，常被用于较粗略地给出不确定性 

的度量。在事件发生之前，信息熵是结果不确定性的量度，在 

事件发生之后，它是事件中所得到信息的量度(信息量)。因 

此，事件的信息熵，是一个事件的不确定性或信息量的度量， 

也可以理解为包含在这个事件本身中的关于它自己的信息， 

因为事件发生后结果就完全确定了口 。属性的信息熵计算 

公式为： 

H(attri)一一口￡￡ ×logattri--(1--attri)log(1一口￡ ) 

(11) 

其中，attri代表属性的值。H(attri)的值越大，说明attri的 

平均不确定性越大。由式(12)可以看出 04H(attri)≤1，且 

熵函数以attri一0．5为轴对称分布，说明attri在区间Eo，0． 

5]和在区间[O．5，1J可能发生的不确定性程度大小相等。由 

于熵函数的对称性，我们不能唯一判断出事件可信的不确定 

性程度。针对这一局限，我们对原公式做了修改。 

f1～ l-H(口￡￡ ) ，H(attri)~0．5 
— J g (12) 

l0·5一赢H(att )，H(attri)40·5 
各属性权重计算公式为： 

4 

一  ／∑ (13) 

计算出各属性的权重后，就可以计算出用户 U的 QoR 

值了，定义为： 
4 

Qor(U)一 ∑
．

Wm X attri~ (14) 

3 基于推荐质量的信任感知推荐系统(QoRBTARS) 

根据上节计算的推荐质量，提出一种基于推荐质量的服 

务推荐方法。从推荐请求者开始用 BFS搜索最大信任传递 

距离内的用户，利用式(15)计算出他们的 QoR值，挑选出 

QoR值大于初始值 QoR(threshold)的用户，组成信任推荐用 

户集(Trustworthy Recommender Set)，QoR(threshold)的值 

根据用户对推荐用户的要求程度设置。通过聚集信任推荐用 

户对某类服务的评分来预测源用户对这类服务的评分。计算 

公式如下： 

一  
∈ 

compute Sim(S，user)，DT(S,user)，Drd(S,user)，Sid(S,user)； 

compute Qor(user)； 

If(qor(user)~qor(threshold)){ 

If(++count> 一 MAXRu)； 

Break； 

) 

Else continue； 

) 

4．Predict rating for unrated service of S； 

5．Return highest top k services； 

6．Update relevant trust； 

Output K services 

上述算法中，第1部分度量类型r的领域信任值，第2部 

分采用广度优先算法搜索用户，第 3部分筛选 QoR满足要求 

的用户形成推荐用户集，第 4部分预测请求者对未使用服务 

的评分，第 5部分返回推荐的服务，第6部分更新信任值。因 

为方法中要计算推荐用户的领域相关度和与推荐请求者的亲 

密程度，所以要搜索出信任传递距离内的所有邻居用户。搜 

索邻居用户的时间复杂度为 O(kd)，其中k表示信任网络中 

节点的平均出度，d表示信任传播的距离。相比文献~93中搜 

索预定数目信任用户的方法，本文搜索邻居用户的时间复杂 

度要高得多。另外，相比已有文献中的方法 ，本文需要将用户 

使用过的服务进行分类，并计算和储存不同领域的信任值，这 

需要一些额外时间和空间开销。 

算法的体系结构如图3所示。 

居用户搜索模块 

邻居用户集 固  

嚣 
-一

，
---~g-- 
r 更新接口 

服务分类模块 
服务WSDL 

文件 

二 [  
特征词汇向量 

二 二 
领域本体 

二 
具体类别 

属性更新模块 

0p—K推荐服务 

推荐用户过滤模块 6 盈、 推荐用户集 

图3 QoRBTARS体系结构 

(15) 4 仿真实验及结果分析 

其中， 表示为推荐请求者的信任推荐用户集，Qor．， 表示用 

户 相对于推荐请求者的推荐质量， ． 表示用户 对服务i 

的评分， 表示用户 的平均评分。 

具体的算法过程如下： 

算法 1 基于推荐质量的服务推荐方法 

Input：推荐请求者 S，用户服务评分矩阵 R。×t，信任矩阵(trust Irla- 

trix)，信任边人际关 系信任值 Ts，推荐用户集人数 MAXRu， 

Qor临界值 thresholdqo~，希望被推荐的服务类型 T，信任传递 

距离 L。 

1．Compute TD of trust matrix for type T 

2．User[-]userSet=BFS(I )； 

3．For(user：userSet){ 

4．1 实验准备 

最适合于引入信任的推荐系统进行实验的数据集是 

FilmTrust，但 FilmTrust数 据集 没有公 开，因此本文采 用 

Epinions数据集。Epinions数据集是采集于 Epinions网站的 

真实数据，网站中的用户不仅可以给各种商品(如书籍、衣服 

等)进行评论和打分(最高为 5，最低为1)，还可以参照其他用 

户的评论来给出信任评估。该数据集中包含两个文件，第一 

个为用户评分文件，包含 49289个用户对 139738个商品的 

664825个评分。另一个为信任网络文件，包含了 49289个用 

户间487181个信任关系。由于数据集中数据规模超过了实 

验用计算机的计算和存储能力，因此本文抽取评分分布与全 

体用户评分分布大致一致的用户500名、评分人数分布与全 
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部商品评分人数分布大致一致的商品 2500个作为实验数据 

集。将实验数据集的8O％设置为训练数据，余下的2O 为测 

试数据。但 Epinions数据集中用户间信任关系是布尔型的， 

且用户只有商品及评分记录，并没有服务调用记录，所以这个 

数据集并不能直接用于本文的信任值计算。因此为了验证本 

文方法的有效性，这里人为给信任边添加人际关系信任值 

T5，丁s变量的概率密度函数应以X=0．5为对称轴 。通过网 

络爬虫或从web服务搜索引擎(如Binding Point、Grand Cen～ 

tral、Seekda、Web Service List和Web Service Supermarket)那 

里搜集 2500个Web服务。先按 2．2节中提到的服务分类方 

法将服务分类，以评分记录中商品种类多少与比例大小为基 

准，将这些服务赋给用户作为他们的服务历史记录。 

4．2 实验评价指标 

(1)精确度 

精确度是衡量一个推荐系统推荐能力的重要指标，本文 

采用推荐系统 中最常用的平均绝对偏差 MAE(Mean Abso— 

lute Error)作为精确度指标。MAE通过计算预测的用户服 

务评分与实际的用户服务之间的偏差来度量预测的准确性， 

眦 越小 ，精确度越高。 

(2)冷启动用户的推荐 

传统协同过滤推荐系统不能解决为冷启动用户推荐的问 

题，而Epinions数据集中评分记录在两个以内的用户数占到 

整个用户群体的 42．2 。因而测量冷启动用户的召回率 

(Recal1)是检验引入信任的基于协同过滤推荐系统能力的重 

要指标。召回率指正确推荐的项目数占总共需要被荐项目数 

的百分比。 

(3)评分覆盖率 

在数据稀疏的情况下，评分覆盖率是衡量推荐系统能力 

的重要指标之一。评分覆盖率(Rate Coverage)指的是推荐系 

统能够预测的用户对项目的评分占所有评分的百分比。 

4．3 仿真实验与结果分析 

实验将本文推荐算法与文献[7]的TPCF和文献[1O]的 

T-index进行比较 ，以验证本文所提方法提高推荐系统在评分 

数据稀疏情况下的推荐能力和为冷启动用户有效推荐方面的 

可行性。 

邻居用户个数 

图 4 不同推荐用户个数 MAE比较 

实验 1 图4反映了3个方法系统在不同推荐用户个数 

下的精确度情况。可以看出，开始 TPCF方法随着推荐用户 

个数的增加，MAE迅速下降，后来趋于平缓。TPCF方法推 

荐用户个数的临界点在 25左右 ，当推荐用户人数增加到 25 

左右时MAE达到最低，之后增加推荐用户个数，MAE反而 

上升。这是因为在临界点后增加的推荐用户与推荐请求者间 

的信任值和评价相似度已经变得较低，而它们的推荐影响了 

整个推荐系统的精度。而T-index方法只考虑了信任值没有 

考虑评价相似度，所以推荐用户人数在 28之前，其 一 
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直高于TPCF方法，但此方法打破了信任传递距离的限制，能 

选择到一些在指定信任传递距离内无法发现却有很高信誉的 

推荐用户，因此随着推荐人数增加，MAE稳步下降。本文方 

法相比这两个方法，用户间信任表达更精确，因此 MAE较 

低。同时，本文方法没有出现推荐人数增加而 MAE上升的 

现象，这是因为考虑了领域相关度和亲密程度两个属性对推 

荐能力的影响，在信任值和评价相似度较低的时候，对那些经 

常接触的和领域内有深入了解的用户赋予了更大的权重。 

重 
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图5 冷启动用户召回率比较 

实验 2 图 5反映了冷启动用户在 3种方法下的召回率 

比较情况。从测试集中选出评分数 目为零个、一个或两个 的 

用户作为冷启动用户并将他们分类。从图中可以看出，本文 

方法对召回率的提升很明显。在TPCF中冷启动用户由于极 

度缺乏评分数据导致很难找到兴趣爱好相似的用户，基本只 

能靠信任值筛选出推荐用户集，信任值的大小并不能代表兴 

趣爱好相似程度，所以召回率一直处在较低的水平。随着评 

分数目的增加，评分相似度发挥效用，召回率稍微提升。而评 

分数据的多少对 T-index方法选择推荐用户并没有直接的影 

响，所以其召回率基本维持在 2O 左右 本文方法可请求推 

荐某一类服务，这有效地缩小了推荐服务的范围，另外，由于 

评分数据的稀疏，给了其他属性如领域相关度更大的权重，以 

便更容易找到在这一类领域有深入了解的用户。 

儿J 跚  4‘J 洲  

邻居用户人数 

图 6 不同推荐用户个数评分覆盖率比较 

实验 3 图 6反映了 3个方法在不同推荐用户个数下评 

分覆盖率的情况 。总的来说 ，本文方法比 TPCF要好，但相 比 

T-index要差些。相比TPCF，本文方法能选择到那些在相关 

领域有影响的用户，这些用户往往有着相对较高的评分比例， 

所以整个实验过程中本文方法的评分覆盖率要 比TPCF高。 

当推荐人数较少时，推荐用户推荐质量整体较高，评分覆盖率 

较 T-index高。不过本文方法跟 TPCF一样有信任传递距离 

的限制，随着推荐用户人数的增加，推荐用户整体推荐质量下 

降 而 T-index方法能发现限制距离外 T-index值大的用户 ， 

这些用户通常被很多用户信任。而推荐系统中，一个用户能 

被很多用户信任，多数是因为其高效的推荐能力。要想向多 

个用户推荐满意的服务，其自身使用的服务数目必然相当可 

观。所以当推荐人数较多时，本文的评分覆盖率较 T-index 

低 。 
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结束语 本文提出基于推荐质量的信任感知推荐系统， 

用以综合评价相似度、领域信任度、亲密程度和领域相关度， 

求用户的推荐质量，并以此为基准选择推荐用户完成推荐。 

仿真表明本文方法能提高推荐系统在数据稀疏状况下的精确 

度以及冷启动用户的召回率，但由于仍然存在信任传递距离 

的限制，在解决评分覆盖率方面效果不是特别突出，同时也存 

在着时间和空间复杂度较高的问题。在未来的工作中可以应 

用聚类算法先将服务使用偏好相似的用户聚类，缩小搜索的 

范围，以便能够高效地搜索推荐质量高的推荐用户，有效降低 

方法的时间复杂度，同时摆脱信任传递距离的限制。 
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