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摘　要　经典的协同过滤推荐系统存在数据稀疏和冷启动问题.利用信任网络能够有效地解决此问题,但性能有待

提高.根据“如果a信任b,则a与b相似度高的概率较大”这一普适规律,提出一种基于信任网络的协同过滤推荐算

法.该算法采用惩罚、奖励机制,进一步提高了推荐系统的性能.算法将覆盖率和准确率作为衡量标准,与经典协同

过滤算法和已有信任推荐算法进行实验对比,结果表明所提推荐方法的性能更好.
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Abstract　TheproblemsofdatasparsityandcoldstartcannotbesolvedbytheclassicalcollaborativefilteringrecomＧ
mendationschemes．Althoughtheseproblemscanbesolvedeffectivelybyexploitingthetrustnetworksofusers,the
performanceoftheseschemesneedtobeimproved．Basedontheubiquitousphenomenonof“ifatrustsb,thenthesimiＧ
laritybetweenaandbisrelativelyhigh”,thispaperproposedacollaborativefilteringrecommendationalgorithm,which
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collaborativefilteringalgorithmsandtheexistingtrustrecommendationalgorithmsintermsofthecoverageandaccuraＧ
cy．Theresultsshowthattheperformanceoftheproposedalgorithmisimproved．
Keywords　Recommendationsystem,Trustnetwork,Collaborativefiltering,Coldstart

　

１　引言

“我该买什么款式的图书? 我该买什么类型的衣服? 我

该看什么电影?”身处互联网时代,丰富的信息是人们的“宝
藏”,但同时也给用户的选择带来了巨大的障碍.如何解决信

息超载问题,帮助用户迅速、有效地从巨大的信息量中找到需

要的信息,一直是人们研究的热点.推荐系统是解决信息过

载问题的有效技术.目前采用的推荐方法主要包括协同过滤

推荐、基于内容的推荐以及混合推荐等[１].
协同过滤推荐[２]的基本思想是,根据已有用户群的行为

或意见,预测当前用户最喜欢哪些事物或者对哪些事物感兴

趣.如果多个用户在过去有相同的偏好(例如他们看过同一

部电影或买过同一款衣服),则他们对其他同类产品很可能也

具有相似的偏好.协同过滤算法可以分为３种类型:基于用

户的最邻近推荐、基于项目的最邻近推荐和基于模型的协同

过滤.协同过滤技术的输入只有给定的用户Ｇ项目评分矩阵,
算法比较简便,存在一些问题,如评分预测的准确度低、数据

稀疏以及用户或项目冷启动等[３].
为了解决协同过滤存在的问题,研究人员尝试过多种办

法,结合社交网络的信息推荐系统是其中之一.Palau等[４]从

宏观角度研究了网络结构对推荐效果的影响;Yuan等[５]验证

了社交网络具有小世界特性,并利用这一特性证明了将信任

的最大传递距离设置为５较为合适;童向荣等[６]研究了主观

信任传递闭包的相关问题;Hwang等[７]分析了推荐系统中的

local和global信任矩阵,并且证明了两者都能提高推荐系统

的准确率和覆盖率.Golbeck等[３]提出采用扩展的广度优先

的搜索算法获得推荐者列表的 TidalTrust算法,该算法以最

短路径距离寻找推荐者,并以活跃用户与推荐者间的信任值

为权重预测对目标项目的评分.Messa等[８]通过对用户和项

目进行分类处理,提出“采用向后搜索方法的以评分矩阵、信
任网络、最大信任传递距离作为算法的输入”的 MoleTrust算

法.以上３种算法都能在一定程度上缓解推荐系统的冷启动

及数据稀疏问题,但它们在评分预测的准确度方面仍有待提

高.Moradi等[１０]提出了一种基于可靠性的信任相关的协同

过滤算法———RTCF,用以提高基于信任网络的推荐系统的

准确性.Jamali等[１１]提出了 TrustWalker方法,该算 法 以

Random Walk策略搜索信任网络,同时利用item间的相似性

降低了搜索算法的时间复杂度.Zhao等[１２]提出一种通过利

用社交网络解决隐式评分推荐系统中的冷启动等问题的方

法———SBPR(SocialBayesianPersonalizedRanking).AzadＧ



jalal等[１３]利用博弈论的思想来提高推荐系统的准确性及覆

盖率.
通过用户已有的社交关系和信任的可传递性能够有效地

解决数据稀疏和冷启动等问题,但已有 TARS(TrustＧAware
RecommendationSystem)只考虑了用户间的信任关系,没有

考虑到两个彼此信任的用户可能对Item 有不同的评判标准

这一情况,因此推荐算法的准确性受到影响.评分预测的准

确性是衡量推荐系统好坏的重要指标,已有算法的预测准确

性仍有待提高.为了进一步提升推荐系统的预测准确性,本
文提出一种基于动态信任网络的协同过滤算法(Dynamic
TrustＧawareCollaborativeFiltering,DTCF).通过信任网络

寻找与活跃用户相似度较高的用户,再根据用户间的相似度

调整信任网络,最后以覆盖率和准确度作为衡量标准将所提

方法与经典协同过滤算法和已存在的信任推荐算法进行实验

对比.结果表明,DTCF算法的性能较已有算法有了进一步

的提升.
本文第２节主要介绍信任的定义、传递、聚合及信任值的

动态更新等内容;第３节介绍 DTCF,主要涉及推荐者列表的

获取算法、评分预测算法和信任网络动态更新算法等;第４节

为实验部分;最后总结全文.

２　动态信任模型

２．１　信任的定义、度量以及表示方法

本文涉及的信任是指用户能够在多大程度上依赖其他用

户给出的推荐做出评分的预测.
信任有多种度量方法,比较常见的有二元值法、多元离散

值法和连续值法[１４].本文以[０,１]间的连续数值表示用户之

间的信任程度.信任值为０则表示完全不信任,信任值为１
则表示完全信任,信任值为[０．５,１]则表示用户之间存在一定

程度的信任.
用户间的信任关系可以采用加权有向图表示.一个信任

图可表示为G(V,E,T).其中,V表示节点集合,代表社交网

络中的用户集合;E表示网络中的边,代表用户间的信任关

系;T表示边的权重,代表用户间实际的信任值.本文只考虑

用户间的信任关系,G中的边的权重大于或等于０．５.

２．２　信任的传递

信任具有一定程度的可传递性(朋友的朋友还可能是朋

友),但信任的传递随着传播路径的增长而逐级衰减,而信任

的可知度不会随信任的传递而增加[１５].由于以乘法运算作为

用户间的信任值传递符合信任逐级递减的特性,本文与大多数

涉及信任传递的研究工作相同,采用乘法运算作为用户间信

任值衰减的计算方法[１６].给定信任网络G(V,E,T),则:

T(u,r)＝T(u,i)×T(i,u),i∈Nu (１)

其中,Nu 表示节点u的直接邻居集合,u,i,v∈V,T(u,v)表
示u对v的信任值.

在图１的信任网络中,用户u１ 对u４ 的信任值为０．９∗
０．８＝０．７２,用户u１ 对u５ 的信任值为０．６∗０．７＝０．４２.

图１　信任传递示例

Fig．１　Exampleoftrusttransfer

２．３　信任的聚合

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,因此需要考虑如何处理多路径上的信任的聚合问题.
常用的信任聚合算法有累加、最大值、平均值、加权以及加权

平均等.考虑到计算复杂度以及信任路径存在闭环等问题,
本文采用最大值法,即将多条路径中最终信任值最大的路径

设为有效信任传递路径.

２．４　信任网络的动态更新

确定信任的聚合与传递计算方法后,就确定了静态信任

模型.在现实社交网络中,人与人的信任关系及信任程度会

逐渐发生变化.为了描述信任网络随用户交互的动态变化,
提出一种带有奖惩机制的高效更新模型,此部分内容将在第

３节中详细描述.

３　基于动态信任网络的协同过滤算法(DTCF)

本文提出的基于动态信任网络的协同过滤算法(DTCF)
采用的推荐过程如图２所示,共由６个部分组成,其中评分矩

阵(记录各个用户的评分信息)和信任矩阵(记录用户间的信

任关系)作为算法的输入.假设推荐系统要预测用户u对项

目a的评分,工作流程分为３个步骤:获取推荐者列表、预测

评分以及更新信任网络.

图２　DTCF框架

Fig．２　FrameworkofDTCF

３．１　推荐者列表的获取

获取算法的描述如算法１所示.首先,以用户u为源节

点对信任网络进行广度优先搜索.搜索过程中,当搜索到用

户v时,如果v对项目a 有评分记录且u 对v 的信任值大于

或等于０．５,则将其加入到推荐列表中;当用户u对用户w 的

信任值小于０．５时,则停止对w 的所有子节点的搜索.
算法１　推荐者列表的获取算法

Input:信任网络及用户对Items的评分矩阵rate
Output:推荐者列表recommenders
说明:ts[u][v]表示在当前路径下u对v的信任值,tm[u][v]表示所

有已遍历过的u到v的路径中,u对v的最大信任值.rate[u]
[a]表示u对项目a的评分,若以前没有对a有过评分记录,则
值为－１.

Initialization;
以u为源节点对信任网络进行广度搜索

while待遍历序列不为空do
　对于搜索过程中遇到的所有节点v:

　Ifts[u][v]＜０．５then
　　不遍历v的子节点;

　end
　ifts[u][v]≥０．５andrate[v][a]≠－１then
　　ifv∉recommendersthen
　　　将v放入recommenders中;

　　　将v的子节点放入待遍历序列中;

　　else
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　　　iftm[u][v]＜ts[u][v]then

　　　　tm[u][v]＝ts[u][v];

　　　　将v的子节点放入待遍历序列中;

　　　end

　　end

　end

end

如图３所示,左边为信任网络,右边为项目集合.用户间

的边代表用户间的信任关系,用户到项目的有向边代表用户

对此项目有评分记录.如果用户间的信任值都为０．９,系统

要预测u１ 对I４ 的评分,则获得的推荐者列表为u２ 和u３.如

果用户间的信任值都为０．６,系统要预测u１ 对I４ 的评分,由
于此时u１ 对u３ 的信任值为０．６∗０．６＝０．３６(不信任),则u１

获得的推荐者列表只有u２.

图３　推荐者列表的获取原理

Fig．３　Principleofrecommenderlistacquisition

３．２　评分预测

考虑到用户u对推荐者列表中的用户拥有不同的信任

值,评分的预测值为得到的推荐者列表对a的评分的平均值,
权重为u对推荐者的信任值.信任值越高的用户给出的评分

越可信,即:

Pu,a＝
∑

v∈recommeders
Tu,vRv,a

∑
v∈recommeders

Tu,v
(２)

其中,Pu,a表示用户u对项目a 的预测评分,recommenders为

获得的推荐者列表,Tu,v为用户u 对用户v 的信任值,Rv,a为

用户v对项目a的评分.

３．３　信任网络的更新

本文采用一种带有奖惩机制的更新算法对信任网络进行

更新.算法描述见算法２,更新由４部分组成:判断用户u是

否为冷启动用户,判断用户v是否为符合要求的推荐者,奖励

符合要求的推荐者,以及惩罚不符合要求的推荐者.

１)判断用户u是否为冷启动用户.如果u为冷启动用

户,则不更新信任网络,结束此过程,否则继续步骤２).

２)判断用户v是否为符合要求的推荐者.本文通过利用

threshold１(评分阈值)及threshold２(相似度阈值)来判断某个

用户是否为一个符合要求的推荐者.其中,threshold１用来

判断推荐者的本次推荐是否符合要求,当推荐者对项目a的

评分与活跃用户对项目a 的评分的差的绝对值小于thresＧ
hold１时,认为本次推荐符合要求;threshold２用来判断推荐

者过去是否与活跃用户对项目的评分足够相似,当两者过去

对项目评分的相似度大于threshold２时,认为推荐者过去的

评分记录符合要求.若一个推荐者给出的推荐符合要求且与

活跃用户过去对项目的评分足够相似,则认为该推荐者为符

合要求的推荐者.

３)奖励符合要求的推荐者.如果v是一个符合要求的推

荐者,则需予以奖励.奖励方式为:若在信任网络中用户u和

用户v 之间不存在边,则添加u到v 的边并设置初始值为

０．５.若u和v之间存在边,则根据式(３)调整边的权重:

Ti,j＝
１, ifTi,j＋f(Ti,j)≥１
Ti,j＋f(Ti,j), ifTi,j＋f(Ti,j)＜１{ (３)

随着用户交互次数的增多,两者间的信任值会逐渐增大,
但是增大的速度会逐渐减慢.因此式(３)中,函数f(x)应该

为一个在区间[０．５,１]中单调递减的函数.符合此要求的函

数很多,本文采用以下函数:

f(x)＝－０．８x２＋０．８x (４)

４)惩罚不符合要求的推荐者.惩罚只限于用户u和v 之

间存在边的情况.首先判断推荐者过去的评分记录是否符合

要求,若不符合要求,则说明两用户的爱好差距很大,直接删

除两者间的边;若过去的评分记录符合要求但本次推荐不符

合要求,则说明两用户爱好相似,减小两用户间边的信任值即

可,此时若边的权重小于０．５,就删除该边.
算法２　信任网络的更新算法

Input:推荐者列表recommenders,评分矩阵rate及信任网络

Output:调整过的信任网络

说明:ts[u][v]表示u对v的信任值,rate[u][a]表示u对项目a的评

分,若以前没有对a有过评分记录,则值为－１.Pearson(u．v)

为计算u与v相似度的方法.

forv∈recommendersdo
　ifu不是冷启动用户then
　　ifPearson(u,v)＞threshold２then
　　　ifu与v对a的评分比较接近then
　　　　ifu与v之间没有边then
　　　　在u与v间加边,设置初始值为０．５;

　　　else
　　　　tr[u][r]＝１．８∗ts[u][r]－０．８∗ts[u][r]２;

　　　end
　　else
　　　ifu与v间有边then
　　　　ts[u][r]＝ts[u][r]－０．３;

　　　　ifts[u][r]＜０．５then
　　　　　删除u与v的边;

　　　　end
　　　end
　　end
　else
　　　ifu与v间有边then
　　　　删除u与v的边;

　　　end
　　end
　end
end

本文提出的 DTCF算法利用信任网络能很好地解决冷

启动问题.其次,对于非冷启动用户,该算法根据已有的信任

关系获得一个推荐者列表集.根据存在“a信任b,则a与b
相似度高的概率比较大”这一规律,推荐者列表中存在大量与

活跃用户相似度较高的用户.通过奖惩机制修改现存的信任

关系,经过多次迭代后,删除u的邻居节点集合中与u相似度

较低的用户并新加入一些与u相似度较高的用户.因此,当用

户再通过推荐系统获得推荐者列表时,推荐者列表往往是与u
的相似度较高且u比较信任的用户,因此预测准确度较高.

算法的时间复杂度为 O(kdmax),其中k为信任网络的平
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均度数,dmax为信任的最大传递距离.threshold２作为控制加减

边的阈值,直接影响着k的大小,dmax则由初始信任值决定.

threshold２越小、初始信任值越大,则算法的复杂度越高.

４　实验与结果分析

本文采用包含信任网络数据和评分数据的 Epinions数

据集进行实验[１７].该数据集从一个消费者评价网站提取,包
含４９２９０ 个 用 户 及 用 户 间 的 信 任 关 系、１３９７３８ 种 商 品 和

６６４８２４条用户评论信息.其中有一半左右的冷启动用户(评
分次数少于５次),是一个非常稀疏的数据集,因此 DTCF算

法对数据稀疏、冷启动问题的适应能力能够得到体现.
实验环境:WIN７,IntelCorei５Ｇ３４７０CPU３．２０GHz,４GB

内存.利用Java实现 DTCF,同时实现经典的基于 Pearson
相关系数的协同过滤算法以及其他几种推荐算法.

评估标准:采用leaveＧoneＧout思想,将原有的用户评论信

息分为 M 份(本文设置为１６份),隐藏其中一份数据信息,以
剩下的 M－１份数据为依据,预测用户的评分信息并与隐藏

的数据信息中的实际评分进行比较,然后计算出平均绝对误

差 MAE(MeanAbsoluteError)及均方差 MSE(MeanSquared
Error).

MAE＝ １
|Ep| ∑

(u,a)∈Ep
|ru,a－pru,a| (５)

MSE＝ １
|Ep| ∑

(u,a)∈Ep
(ru,a－pru,a)２ (６)

其中,EP 为隐藏数据,ru,a表示用户u 对项目a 的评分,pru,a

表示用户u对项目a的预测评分.
衡量一个推荐算法性能的另一个关键指标为覆盖率

(CoverageRatio),即用户能够通过推荐算法得到预测值的商

品数与商品总量的比值.如果一个推荐算法的准确度很高,
但是能够预测的商品数量较少,则此推荐算法的应用范围将

受到限制.覆盖率cov的计算式为:

cov＝
可推荐项目集合数量

项目集合总数量
(７)

此外,算法的运行效率也是衡量其性能的一个重要指标.
本文通过预测的平均耗时来衡量算法的运行效率,计算式为:

平均预测时间＝
算法的运行时间

测试集大小
(８)

实验步骤:首先,通过计算数据集 Epinions信任网络中

每个用户的从１到６跳节点的平均相似度来验证“a信任b,
则a与b相似度高的概率比较大”这一规律.

不同信任程度的相似度对比结果如图４所示,纵轴表示

网络中每个节点的平均相似度之和(本文采用 Pearson相关

系数作为衡量用户间相似度的标准,如果两个用户间的相似

度无法计算,则认为其相似度为０),横轴代表跳数.

图４　不同信任程度的相似度对比

Fig．４　Similaritycontrastofdifferenttrustedextent

从图４可以看出,随着跳数的增加(也即信任度的下降),
用户间的相似度会逐渐降低,即“a越信任b,则a与b相似度

高的概率越大”.
接着,通过改变信任网络更新的threshold２值,观察其对

整个推荐算法性能的影响.为了更清楚地观察,暂时设定初

始信任值为０．７,实验结果如图５所示.

图５　相似度阈值对推荐算法性能的影响

Fig．５　Effectofsimilaritythresholdontheperformanceof
recommendedalgorithm

通过 实 验 结 果 可 以 看 出,当threshold２＜０ 时,threＧ
shold２的减小对推荐系统的 MAE,MSE 及 Coverage的 影 响

不大,但却会造成推荐时间的延长.这是因为当threshold２＜
０时,一些与活跃用户评分不相似的用户由于某次交互给出

了符合要求的推荐而成为其邻居节点,后续交互中会由于给

出不符合要求的推荐而被剔除,最终的邻居节点仍是与活跃

用户相似度比较高的用户,因此 MAE,Coverage,MSE 基本

不变,但由于反复增边、减边,增加了推荐者获取的复杂度,因
此耗时会增加.当threshold２＞０时,随着threshold２的增

大,可以看到预测的准确度、覆盖率等会下降,预测的耗时也

在减少.这是因为增大threshold２表示对邻居节点的要求变

得更加严格,信任网络会变得较稀疏,此时用户获得的推荐者

列表规模会相对较小,因此预测的准确度、覆盖率以及预测的

耗时都会下降.
本文通过改变初始信任值来观察其对推荐算法性能的影

响,如图６所示.

图６　初始信任值对推荐算法的影响

Fig．６　Influenceofinitialtrustvalueonrecommendationalgorithm
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从图６可以看到,随着初始信任值的增大,推荐系统的平

均预测时间逐渐增大,MAE 和 MSE 逐渐减小,覆盖率逐渐

增大.这是因为随着初始信任值的增大,信任的传递距离会

增大,每个用户的可信用户集合的规模会增大,因此平均预测

时间和覆盖率都会相应增大,推荐者列表的规模也会相应增

大,也即可以获得更多信任用户的推荐,因此 MAE,MSE 会

逐渐减小.

最后,本文将 DTCF 与已有的经典推荐算法的进行对

比,结果如表１所列.

表１　推荐算法的性能对比

Table１　Performancecomparisonofrecommendationalgorithms

MAE MSE 覆盖率/％
CF ０．８４４ １．６２０ ４９．５２

PMF ０．８３５ １．５９９ ７８．９９
SocialMF ０．８３２ １．５９４ ７９．１２
TidalTrust ０．８３０ １．５９０ ８０．０３

TrustWalker ０．８２０ １．３１０ ７９．８６
DTCF ０．８１４ １．１６３ ７５．８７

可以看到,经典的 CF算法过分依赖系统数据的稀疏程

度,如果数据比较稀疏,其覆盖率极低,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显著提升,

但预测的准确度还有待提高.DTCF在初期利用了信任网

络,有效地解决了覆盖率方面的问题;当用户在系统中的时间

不断增长,算法的奖惩机制将发挥作用,原始的信任网络会发

生改变,用户间存在的边不仅表示两者之间有信任关系,同时

也表示两者之间的相似度比较高,因此预测的准确度也会提

高.从表１可以看出,本文所提方法 DTCF的 MAE 和MSE
有一定程度的降低,也即评分预测更准确.由于考虑到推荐

预测的耗时问题,DTCF在信任的传递距离方面做了一定的

限制,导致覆盖率略低于 TidalTrust(可以通过设置初始信任

值的大小来提升覆盖率,但耗时也会相应增加).

结束语　本文首先介绍了推荐系统领域的发展现状及目

前流行的推荐算法;然后介绍了动态信任模型,包括信任的定

义、传递、聚合等基本问题;接着提出了 DTCF算法,将用户

间的信任与相似度相关联,且随着用户间交互的不断进行,动

态地调整信任网络;最后通过实验证明,DTCF算法在基本不

影响覆盖率的情况下提高了推荐系统的预测准确度.利用信

任网络虽然能够有效解决用户的“冷启动”问题,但却解决不

了项目的“冷启动”问题.利用项目的固有属性来计算项目的

相似度,能够解决项目的“冷启动”问题,因此未来可以通过将

两种方法结合来进一步提高 DTCF的覆盖率.
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