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基于用户兴趣领域中可信圈挖掘的推荐模型

白昀， 蔡皖东

（西北工业大学 计算机学院， 陕西 西安　 ７１００７２）

摘　 要：基于信任的推荐系统通过系统评分数据和用户信任关系为用户推荐所需资源。 现有相关工

作中在考虑信任关系时，通常考虑的是一种泛化的信任关系，尚未充分挖掘信任关系信息与特定兴趣

领域之间的关系，对推荐的准确性和可靠性会产生一定的劣化影响。 考虑到以上问题，提出基于用户

兴趣领域的信任圈模型，针对不同兴趣领域分层挖掘用户间潜在的隐形信任关系；并充分融合显性信

任关系为用户资源进行综合评分。 该模型不仅考虑信任信息与领域的匹配关系，而且能够挖掘在具

体领域下用户间的隐性信任关系，能够进一步提高评分预测的精确度和覆盖率。 通过在 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ 数

据集上的实验，证明了所提出的基于用户兴趣领域可信圈挖掘的推荐模型与基于泛化信任关系的传

统推荐算法相比可以有效提高推荐评分预测的准确度和覆盖率。

关　 键　 词：信任关系；兴趣领域；推荐算法；可信圈；社会网络

中图分类号：ＴＰ３９３　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 文章编号：１０００⁃２７５８（２０１９）０６⁃１２９４⁃０８

　 　 推荐系统是解决信息过载问题的有效方法［１］。
基于社会网络的推荐算法通过将社会网络中用户间

的信任关系引入推荐算法从而提高推荐质量［２⁃５］。
目前学者大都基于泛化信任关系（ ｏｖｅｒ⁃ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｔｒｕｓｔ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ）（即用户 Ａ 信任用户 Ｂ 表示用户 Ａ
在各个领域均信任用户 Ｂ）进行推荐研究［６⁃１０］，并未

考虑用户在不同领域上会信任不同的用户集这一现

象，以及忽略了评分数据多类别、多领域混合这一事

实，在预测评分时会存在误用其他领域中的信任信

息和评分数据的现象，影响评分预测的准确性。 为

此，一些学者提出将用户及其社交关系按圈子划分，
基于 圈 子 进 行 推 荐 以 期 提 高 推 荐 效 果［１１⁃１６］。
Ｍｃａｕｌｅｙ 等［１１］提出基于网络结构和用户个人资料信

息的社交圈发现模型，考察个体属性对社交圈形成

的影响。 Ｂｕｒｔｏｎ 等［１２］ 提出 ＳＣＦｉｎｄｅｒ 社交圈发现算

法，通过向社交圈添加相邻节点或定期删除社交圈

中的节点形成社交圈，该算法关注隐性社会关系对

社交圈形成的影响。 Ｚｈｏｎｇ 等［１３］ 提出基于用户移

动数据的社交圈推理模型，Ｌａｎ 等［１４］ 提出基于多视

图网络结构的可自动检测社交圈，以上几种模型都

忽略了用户社交关系的领域属性对社交圈形成的影

响。 Ｙａｎｇ 等［１５］将用户和社会关系根据商品类别划

分“圈”，提出基于“圈”的推荐算法，但该模型中并

未考虑信任关系的领域区分性。 Ｙｉｎ 等［１６］ 通过发

现用户的兴趣点结合 ＰＭＦ 模型提出基于兴趣圈的

Ｔｏｐ⁃Ｎ 推荐，但其侧重研究用户兴趣点的发现，并未

研究社会关系对推荐系统效果的影响。 以上“社交

圈”形成算法未将用户历史信息和社会关系按圈子

进行划分，都存在误用其他“圈”中信息的现象，推
荐系统的评分准确度仍可进一步提高。 因此，挖掘

用户在具体兴趣领域中的信任关系对于提高该情境

下的推荐准确性与覆盖率将起到关键性作用。 本文

重点关注用户在具体兴趣领域中的信任关系构建问

题，提出基于用户兴趣领域可信圈挖掘的推荐算法。

１　 基于兴趣领域可信圈挖掘的推荐
模型

问题　 给定网络信任图 Ｇ ＝ （Ｖ， Ｅ），以及用户

对各物品的评分 Ｒ、其他用户对物品评分 Ｒ 的反馈

评分 Ｒ ｆｅｅｄｂａｃｋ（ｆｅｅｄｂａｃｋ ｒａｔｉｎｇ） 和物品的领域分类 Ｃ，
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如何建立面向目标用户兴趣领域的 Ｍ 层可信圈，并
依据可信圈预测目标物品评分。

在产品评论网站中，各物品的组织形式往往使

用类别的方式，同类别的物品具有相似的特征。 在

本文中将类别视为领域。
本文的目标是通过用户的评论记录和用户间的

显性信任关系，首先判断出用户的兴趣领域，寻找出

在兴趣领域中目标用户的 Ｍ 层可信圈，挖掘用户间

的潜在信任关系，综合预测目标用户感兴趣的物品

评分，以期提高评分预测的准确度及覆盖率。 基于

兴趣领域的可信圈模型（ ｔｒｕｓｔ ｃｉｒｃｌｅ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｄｏｍａｉｎ，简称 ＩＤ⁃ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ）是以目标用户为

中心，寻找其兴趣领域中的可信用户集，即可信圈。
即首层可信圈 Ｔ（１）

ｃｉｒｃｌｉ 为用户本身，再以 Ｔ（１）
ｃｉｒｃｌｉ 为中心，

寻找可信用户集，迭代 Ｍ 次，每一次迭代搜索到的

可信用户集组成目标用户兴趣领域的 Ｍ 层可信

圈。 可信圈的每层可信用户集由二部分组成：① 显

性领域信任用户，由兴趣领域内的显性信任关系挖

掘而得；② 隐性领域可信用户，通过在兴趣领域内

挖掘用户间的隐性信任关系推理而得。 表 １ 列出来

本文使用的所有符号。
表 １　 符号集

符号 描述 的用户集合

Ｎｕｉ
（Ｃｋ） 表示用户 ｕｉ 在领域 Ｃｋ 中撰写的评论的数量

Ｎ（Ｃｋ） 表示在领域 Ｃｋ 中发布的评论总数目

Ｆｉ

表示用户 ｕｉ 的擅长领域，本文假定每个用户仅

存在一个擅长领域

Ｉｉ 表示用户 ｕｉ 的兴趣领域

Ｃｋ ＝ Ｆｉ 表示用户 ｕｉ 的擅长领域是 Ｃｋ

Ｂｉ（Ｃｋ） 表示用户 ｕｉ 在领域 Ｃｋ 上的活跃度

Ａｉ（Ｃｋ） 表示用户 ｕｉ 在领域 Ｃｋ 上发表评论的认可度

Ｒ（ ｉ）
ｆｅｅｄｂａｃｋ 表示物品 ｉ 所对应的评论的反馈评分集

ｕｉ →
Ｔ
ｕｊ

表示用户 ｕｉ 信任用户 ｕｊ

ｕｉ →
Ｃｋ

ｕｊ
表示用户 ｕｉ 在领域 Ｃｋ 中信任用户 ｕｊ

Ｔ（ｖ）
ｃｉｒｃｌｉ

（Ｃｋ）
表示目标用户 ｕｉ 在领域 Ｃｋ 中前 ｖ 层（包括第 ｖ

层） 的可信用户群

Ｔ（ｖ）
ｉ 表示目标用户 ｕｉ 第 ｖ层的显性领域信任用户集

Ｓ（ｖ）
ｉ 表示目标用户 ｕｉ 第 ｖ 层的领域相似用户集

Ｒ（ｖ）
ｉ 表示目标用户 ｕｉ 第 ｖ层的隐性领域可信用户集

１．１　 基于泛化信任关系的显性领域信任用户挖掘

通常来说人们往往习惯于在他人所擅长的领域

信任对方，譬如人们遇到法律问题往往信任的是律

师，健康疾病问题更愿意信任医生，教育问题更愿意

信任教育从业者。 因此本文假设：在未指明信任领

域时，用户 ｕｉ 信任用户 ｕ ｊ，表示用户 ｕｉ 在用户 ｕ ｊ 擅长

的领域中信任用户 ｕ ｊ，即 ｕｉ →
Ｆ ｊ

ｕ ｊ。 根据此条假设，将
用户 ｕｉ 在哪些领域信任用户 ｕ ｊ 的问题转化为求用

户 ｕ ｊ 的擅长领域 Ｆ ｊ。
１．１．１　 根据用户行为判断用户擅长领域

定义 １　 用户的擅长领域：指用户在某一领域

具有一定的了解，其见解具有参考价值。
本文通过用户活跃度和其评论认可度来判断用

户是否在某一领域中擅长。
用户活跃度计算公式

Ｂ ｉ（Ｃｋ） ＝
Ｎｕｉ（Ｃｋ）
Ｎ（Ｃｋ）

　 ｋ ∈ ［１，Ｃ］

　 　 评论认可度计算公式

Ａｉ（Ｃｋ） ＝
∑
ｉ∈Ｃｋ

Ｒ（ ｉ）
ｆｅｅｄｂａｃｋ

Ｎｕｉ（Ｃｋ）
　 Ｎｕｉ（Ｃｋ） ≠ ０

即当用户 ｕｉ 在领域 Ｃｋ 中发布过评论，其评论的认可

度为评论过的所有物品的反馈评分的均值。 因此，
用户擅长领域的判断公式如下

若 　
Ｂ ｉ（Ｃｋ） ≥ ａｖｇ（Ｂ（Ｃｋ））
Ａｉ（Ｃｋ） ≥ ａｖｇ（Ａ（Ｃｋ））

{ ， 则 Ｃｋ ∈ Ｆ ｉ （１）

用户 ｕｉ 在领域 Ｃｋ 中的活跃度超出平均水平，且其他

用户的平均认可度大于该领域中所有物品的平均认

可度，则领域 Ｃｋ 为用户的擅长领域。
１．１．２　 根据用户行为判断用户兴趣领域

用户会对其感兴趣领域内的物品给予较多关

注。 本文中通过用户对不同领域内物品的评论数量

来判断其兴趣领域。 具体规则如下：
定义 ２　 兴趣领域：用户在某一领域中发布评

论数大于等于阈值 θ 且其评论数量最多的领域是用

户的兴趣领域，即满足公式

Ｉｉ ＝ ｍａｘ（Ｎｕｉ（Ｃｋ）） 当 Ｎｕｉ（Ｃｋ） ≥ θ，ｋ ∈ ［１，ｃ］

（２）
式中， ｃ 表示领域的种类数，θ 是阈值。 若用户在所

有领域的评论数均小于阈值 θ，那么该用户将无法

确定兴趣领域。

·５９２１·
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１．１．３　 显性领域信任用户

当用户 ｕｉ 对用户 ｕ ｊ 有泛化信任，而用户 ｕ ｊ 擅长

的领域 Ｃｋ 又与用户 ｕｉ 感兴趣的领域一致，那么根据

生活经验，人们往往习惯于信任对方擅长的领域，可
以得出用户 ｕｉ 在用户 ｕ ｊ 擅长的领域 Ｃｋ 中信任 ｕ ｊ。
因此，将寻找用户 ｕｉ 在其兴趣领域中的领域信任用

户问题，分解为 ３ 个小问题：１） 求用户 ｕｉ 的兴趣领

域 Ｉｉ；２） 求用户 ｕ ｊ 的擅长领域 Ｆ ｊ；３） Ｉｉ 与 Ｆ ｊ 是否相

等；即满足公式

１．若 Ｉｉ ＝ Ｆ ｊ 且 ｕｉ →
Ｔ
ｕ ｊ，则有 ｕｉ →

Ｃｋ

ｕ ｊ

２．若 Ｉｉ ≠ Ｆ ｊ 且 ｕｉ →
Ｔ
ｕ ｊ，则 ｕｉ 在领域 Ｃｋ 中不信任 ｕ ｊ

{
（３）

式中， ｉ∈［１，Ｎ］，ｋ∈［１，ｃ］，ｉ≠ ｊ，Ｎ表示用户数，Ｃ
表示领域数。

由（３） 式中情况 １ 可得，用户 ｕｉ 在领域 Ｃｋ 中的

显性领域信任用户是满足情况 １ 的所有用户集合；
当符合情况 ２ 时，用户 ｕｉ 在领域 Ｃｋ 中的显性领域信

任用户集中不包括 ｕ ｊ。
１．２　 基于相似性的隐性领域可信用户挖掘

在兴趣领域中根据相似度寻找目标用户的领域

相似用户集，然后根据信任传播机制挖掘隐性领域

可信用户（在领域内与目标用户存在信任关系的用

户）。 可信圈由显性领域信任用户与隐性领域可信

用户组成。
１．２．１　 领域相似用户

在协同过滤中，用户相似度的主要计算方法有

皮尔 逊 相 关 系 数 （ ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，
ＰＣＣ）和余弦相似度（ ｃｏｓｉｎｅ⁃ｂａｓｅｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）算法，
这 ２ 种算法都是基于用户共同评分项目来计算用户

间的相似度。 由于仅通过共同评分项目求得的相似

度误差比较大，本文计算无信任关系 ２ 个用户在领

域 Ｃｋ 中的领域相似度算法在传统方法上进行改进，
考虑共同评分项目数量对相似度的影响。 领域相似

度为

ＳＣｋ
（ｕｉ，ｕ ｊ） ＝

（ＮＣｋ
） ２

ＮＣｋ
（ｕｉ） × ＮＣｋ

（ｕ ｊ）
× Ｓｃｏｓ

Ｃｋ
（ｕｉ，ｕ ｊ）

（４）
式中， ＮＣｋ

是在领域 Ｃｋ 中用户 ｕｉ 和 ｕ ｊ 共同评价项目

的数量，ＮＣｋ
（ｕｉ） 和 ＮＣｋ

（ｕ ｊ） 分别表示用户 ｕｉ 和 ｕ ｊ 在

领域 Ｃｋ 中评价的项目数量，Ｓｃｏｓ
Ｃｋ
（ｕｉ，ｕ ｊ） 是评分相似

度，即根据用户 ｕｉ 和 ｕ ｊ 在领域Ｃｋ 中共同评价的物品

评分情况，使用余弦相似度计算的领域 Ｃｋ 中用户 ｕｉ

和 ｕ ｊ 的用户相似度。 该公式充分考虑共同评价项

目数量对领域相似度的影响，使得当评分相似度相

同时，该领域中共同评价项目数量越多则领域相似

度越大。
领域相似用户集计算公式为

若 ＳＣｋ
（ｕｉ，ｕ ｊ） ＞ σ，则 ｕ ｊ ∈ Ｓ（ｖ）

ｉ （５）
式中， σ 是阈值。 即在领域 Ｃｋ 中，用户 ｕｉ 与 ｕ ｊ 的相

似度大于阈值 σ，则认为用户 ｕ ｊ 是用户 ｕｉ 在领域 Ｃｋ

中的领域相似用户。
１．２．２　 隐性领域可信用户

本节致力于通过用户的评分信息和已知的信任

关系寻找目标用户在兴趣领域中的间接信任用户，
这类用户称为隐性领域可信用户，其定义如下：

定义 ３　 隐性领域可信用户：在领域 Ｃｋ 中，若

ｕｘ ∈ Ｓ（ｖ）
ｉ ，且 ｕｉ →

Ｔ
ｕｘ，则 ｕｘ ∈ Ｒ（ｖ）

ｉ 。
根据定义可知，满足以下情况之一可证明目标

用户与领域相似用户间存在间接信任关系。
情况 １

Ｒ（ｖ）
ｉ ＝ ｛ｕｘ ｜ ｕｙ →

Ｔ
ｕｘ，ｕｙ ∈ ［Ｔ（ｖ－１）

ｃｉｒｃｌｉ ∪ Ｔ（ｖ）
ｉ ］，

　 　 ｕｘ ∈ Ｓ（ｖ）
ｉ ｝

　 　 在领域 Ｃｋ 中，若目标用户 ｕｉ 已确认的 ｖ － １ 层

可信圈或第 ｖ 层的显性领域信任集中，存在任一用

户 ｕｙ 信任第 ｖ 层的领域相似用户 ｕｘ（即满足图 １ａ）
所示关系），那么 ｕｘ 是目标用户 ｕｉ 第 ｖ层的隐性领域

可信用户。
证明 　 Ｔ（ｖ－１）

ｃｉｒｃｌｉ ∪ Ｔ（ｖ）
ｉ[ ] 表示在领域 Ｃｋ 中目标

用户 ｕｉ 已确认 ｖ － １层可信圈和第 ｖ层的显性领域信

任用户集，即目前确认的可信圈中用户集。 由可信

圈的定义可知，ｕｙ ∈ Ｔ（ｖ－１）
ｃｉｒｃｌｉ ∪ Ｔ（ｖ）

ｉ[ ] ，则 ｕｉ →
Ｔ
ｕｙ，又

ｕｙ →
Ｔ
ｕｘ，根据信任传播的传递性可得 ｕｉ →

Ｔ
ｕｘ，即 ｕｘ

∈ Ｒ（ｖ）
ｉ 。
情况 ２

Ｒ（ｖ）
ｉ ＝ ｛ｕｘ ｜ ｕｚ →

Ｔ
ｕｙ 或 ｕｙ →

Ｔ
ｕｚ，且

ｕｙ →
Ｔ
ｕｘ，ｕｘ ∈ Ｓ（ｖ）

ｉ ，
ｕｙ ∈ Ｓ（ｖ）

ｉ ，ｕｚ ∈ Ｔ（ｖ－１）
ｃｉｒｃｌｉ ∪ Ｔ（ｖ）

ｉ[ ] ，ｘ ≠ ｙ｝
　 　 在领域 Ｃｋ 中，若目标用户 ｕｉ 已确认的 ｖ － １ 层

可信圈或第 ｖ 层的显性领域信任集中，存在任一用

户 ｕｚ 信任第 ｖ 层的领域相似用户 ｕｙ，且 ｕｙ 信任第 ｖ
层的领域相似用户 ｕｘ（即满足图 １ｂ） 所示关系），那
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么 ｕｘ 是目标用户 ｕｉ 第 ｖ 层的隐性领域可信用户。

证明 　 ｕｚ ∈ Ｔ（ｖ－１）
ｃｉｒｃｌｉ ∪ Ｔ（ｖ）

ｉ[ ] ，则 ｕｉ →
Ｔ
ｕｚ，又 ｕｚ

→
Ｔ
ｕｙ 且 ｕｙ →

Ｔ
ｕｘ，根据信任传播的传递性可得 ｕｉ →

Ｔ

ｕｘ，即 ｕｘ ∈ Ｒ（ｖ）
ｉ 。

图 １　 隐性领域可信用户

１．３　 构建面向目标用户兴趣领域的 Ｍ 层可信圈

针对目标用户 ｕｉ 的兴趣领域的 Ｍ 层可信圈算

法描述如下：
输入 　 网络信任图 Ｇ ＝ （Ｖ， Ｅ），以及用户对各

物品的评分 Ｒ、 其他用户对物品评分的反馈评分

Ｒ ｆｅｅｄｂａｃｋ，和物品的领域分类 Ｃ
输出 　 目标用户 ｕｉ 的兴趣领域 Ｉｉ 和兴趣领域

中的 Ｍ 层可信圈

算法步骤：
１） 根据（２） 式确定目标用户 ｕｉ 的兴趣领域 Ｉｉ
２） 确定兴趣领域 Ｉｉ 中的 Ｍ 层可信圈

３） ｆｏｒ ｖ ＝ １ ｔｏ Ｍ
　 　 根据（３） 式计算用户 ｕｉ 的显性领域信任用

户集 Ｔ（ｖ）
ｉ

根据定义２计算用户 ｕｉ 的隐性领域可信用

户集 Ｒ（ｖ）
ｉ

形成目标用户的可信用户集：
Ｔ（ｖ）

ｃｉｒｃｌｉ
＝ Ｔ（ｖ）

ｉ ＋ Ｒ（ｖ）
ｉ

ｕｉ ＝ Ｔ（ｖ）
ｃｉｒｃｌｉ

ｅｎｄ
在规模为 ｎ 个用户、ｅ 条信任关系的社交网络

中，根据上述算法，计算用户 ｕｉ 的显性领域信任用

户集Ｔ（ｖ）
ｉ 时其所需时间复杂度为ο（ｎ）， 计算用户ｕｉ

的隐性领域可信用户集 Ｒ（ｖ）
ｉ ，其本质为广度搜索遍

历，时间复杂度为 ο（ｎ ＋ ｅ）； 则本文中 Ｍ 层可信圈

算法的时间复杂度为 ο（ｎ ＋ ｅ）。
１．４　 评分预测

本文所提可信圈评分预测方法：目标用户可信

圈中所有用户对项目 ｉ 的评分与经归一化处理后的

领域相似度乘积的总和。 计算公式如下

ｒ^ｕｉ ＝ ∑
ｔ∈Ｔ（Ｍ）ｃｉｒｃｌｉ

（ｎ（Ｓ（ｕ，ｔ）） × ｒｔｉ） （６）

式中， ｒ^ｕｉ 表示目标用户 ｕ 对项目 ｉ 的预测评分，ｒｔｉ 表
示用户 ｔ对项目 ｉ的评分，ｔ∈Ｔ（Ｍ）

ｃｉｒｃｌｉ 表示用户 ｔ是目标

用户 ｕ 的可信圈中用户，ｎ（Ｓ（ｕ，ｔ）） 表示经归一化

处理的用户 ｕ 与用户 ｔ 的领域相似度。 归一化公

式为

ｎ（Ｓ（ｕ，ｔ）） ＝ Ｓ（ｕ，ｔ）

∑
ｔ∈Ｔ（Ｍ）ｃｉｒｃｌｉ

Ｓ（ｕ，ｔ）
（７）

２　 实验分析

２．１　 实验数据集

为了验证本文提出推荐模型的有效性，在 Ｅｐｉｎ⁃
ｉｏｎｓ 数据集进行实验。 该数据集共包含 ２２ １６６ 个

用户、２９６ ２７７ 件物品、３５５ ８１３ 条信任关系、９２２ ２６７
条用户对物品的评分、９２２ ２６７ 条用户对评分质量的

反馈评分及 ２７ 种物品的分类。 采用 １ ～ ５ 分制的评

分机制，代表评分质量或认可程度从低到高。
本文在用户集中随机选择 １０％的样本作为测

试集，即选择了 ２ ２１６ 个样本，评分预测使用留一法

（ｌｅａｖｅ⁃ｏｎｅ⁃ｏｕｔ）来评估模型，保留一条评分信息，利
用剩余的评分信息和信任网络来预测该评分。
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２．２　 实验参数

图 ２ 分析了用户评论数量分布规律。 由图可知

不足 ６％的用户发布的评论数少于 １０，而发布评论

数在［１１，３０］条之间的用户约占总用户的 ６５％，即
大多数用户发布评论的积极性不明显。 约 ９０％的

用户发布的评论条数范围是［１１，１００］，仅 ６％的用

户发布的评论大于 １００ 条，其中不足 １％的用户呈现

超出 １ ０００ 条的海量评论（因超出 １００ 条评论数的

用户所占比例较小，并未在图中显示）。 根据分析，
为使尽可能多的用户可判定其兴趣领域，在可信圈

模型中，设定参数 θ ＝ １０，即用户评论数量需达到 １０
条以上。

图 ２　 用户评论数量分布

参数 σ ＝ ０．８５，即 ＳＣｋ
（ｕｉ，ｕ ｊ） ＞ ０．８５，认为用户

ｕ ｊ 是用户 ｕｉ 在领域 Ｃｋ 中的领域相似用户。
２．３　 评价指标

本节采用平均方根误差（ＲＭＳＥ）、覆盖率（ｃｏｖ⁃
ｅｒａｇｅ），精确度（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）以及 Ｆ 指标（Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ）
作为算法的平均指标。

ｒｕｉ 是用户 ｕ对项目 ｉ的真实评分，ｒ^ｕｉ 是系统的预

测评分，ｒｔｅｓｔ 是所有的测试样例。
覆盖率表示评分预测模型能够预测出评分的用

户物品对占测试集的比例。 ｒｓｕｃｃｅｓｓ 表示测试集中能

够预测评分的用户物品的集合。

ＬＲＭＳＥ ＝
∑ （ｕｉ）∈ｒｔｅｓｔ

（ ｒｕｉ － ｒ^ｕｉ）

｜ ｒｔｅｓｔ ｜

２

（８）

Ｃ ＝
｜ ｒｓｕｃｃｅｓｓ ｜
｜ ｒｔｅｓｔ ｜

（９）

Ｐ ＝ １ －
ＬＲＭＳＥ

４
（１０）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｃ
Ｐ ＋ Ｃ

（１１）

２．４　 实验结果与分析

２．４．１　 算法性能分析

为了验证文中提出的基于兴趣领域可信圈挖掘

的推荐算法的有效性，在 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ 数据集上与经典

的随机游走算法（ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ）、基于用户的协同过

滤推荐（Ｕｓｅｒ⁃ｂａｓｅｄ ＣＦ）模型和 ＳＣＦｉｎｄｅｒ 模型［１２］。
进行比较，同时也将基于兴趣领域的可信圈模型

（ＩＤ⁃ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ）按照信任与领域是否关联分为基于

泛化信任关系的可信圈模型（ ｔｒｕｓｔ ｃｉｒｃｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｏｖｅｒ⁃ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｔｒｕｓｔ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ，ＯＧ⁃ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ） 和

基于信任关系领域区分的可信圈模型（ ｔｒｕｓｔ ｃｉｒｃｌｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｏｍａｉｎ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔｒｕｓｔ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ，ＤＳ⁃Ｔｒｕｓｔ⁃
Ｃｉｒｃｌｅ）进行比较。

图 ３ 展示了 ４ 种算法的各个指标对比。 从图 ３
中精确度和覆盖率 ２ 项评估指标可以看出，相对于

Ｉｔｅｍ⁃ｂａｓｅｄ ＣＦ 模型，其他 ４ 个模型引入信任关系缓

解了数据稀疏问题，明显提升了推荐评分的准确率，
除 ＳＣＦｉｎｄｅｒ 模型以外的 ３ 个模型的覆盖率得到显

著提升。 ＳＣＦｉｎｄｅｒ 模型根据兴趣标签构建社交圈

时，因删除了兴趣不同的信任用户导致其覆盖率不

高。 ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ 模型和 ＤＳ⁃ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ 模型在覆盖

率评估指标上没有明显的性能差别，因为，根据领域

中用户评论物品的相似性融合筛选规则获取的可参

考用户弥补了因删减信任关系导致的数据信息减少

问题。 ＯＧ⁃ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ 模型不仅有泛化信任关系还

有基于用户相似性推理出的可参考用户，大大缓解

了数据稀疏问题，因此，覆盖率评估指标比其他 ３ 种

算法高出 ２０％以上。 ＳＣＦｉｎｄｅｒ 模型比 ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ
模型和基于泛化信任关系的可信圈模型（ＯＧ⁃Ｔｒｕｓｔ⁃
Ｃｉｒｃｌｅ）的精确度指标低，是因为 ＳＣＦｉｎｄｅｒ 模型对社

交圈规模进行设定（本文采用原文设置规模，设置

社交圈用户规模为 １００）使得一些超级用户社交圈

规模设置较小具有参考价值的用户并未包含在社交

圈，而普通用户其中又包含了许多不具有参考价值

的用户，导致精确度降低。 ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ 模型因为

随机游走的次数达万次，得到的预测参数值远远超

过 ＯＧ⁃ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ 模型和 ＳＣＦｉｎｄｅｒ 模型得到的预测

参考值，因此 ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ 模型的精确率比 ＯＧ⁃
ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ 模型和 ＳＣＦｉｎｄｅｒ 模型高。 ＤＳ⁃ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ
模型并未限制信任圈规模，另外，根据领域构成信任

圈使得与预测项目具有相关性的用户都包含在信任
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圈中，因此 ＤＳ⁃ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ 模型的精确度指标最高， 其预测的准确率最佳。

图 ３　 不同算法的评估指标比较

　 　 从实验结果中关于 ＲＭＳＥ 和 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ２ 项评

估指标可以看出，数据的稀疏性导致 Ｉｔｅｍ⁃ｂａｓｅｄ ＣＦ
算法的整体性能较差；ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ 模型和 ＳＣＦｉｎｄｅｒ
模型利用泛化信任关系寻找预测项目的关联数据，
从一定程度上缓解数据稀疏问题，因此 ３ 项指标均

明显优于 Ｕｓｅｒ⁃ｂａｓｅｄ ＣＦ 模型；基于信任关系领域区

分的可信圈模型（ＤＳ⁃ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ）将泛化的信任关

系进行领域区分形成 ｎ 层可信圈，其可信用户与目

标用户在物品所属领域内的相关性更为紧密，用户

对目标物品的评分也将能够为目标用户对目标物品

的评分提供更有价值的参考，因此， ＤＳ⁃ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ
模型的整体性能比 ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ 模型、Ｕｓｅｒ⁃ｂａｓｅｄ
ＣＦ 模型和 ＳＣＦｉｎｄｅｒ 模型提高了 ７．６％ ～ ２０．２％。 基

于泛化信任关系的可信圈模型（ＯＧ⁃ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ）因

其覆 盖 率 非 常 高， 其 整 体 性 能 达 到 最 好； ＤＳ⁃
ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ 模型在目标物品所属领域下寻找与目标

用户在该领域中具有潜在信任关系的用户，从而使

用于预测的参考评分的可参考价值的准确率得到提

升，提升了预测的精确度，但因将信任关系进行细

分，覆盖率评估指标相比基于泛化信任关系的可信

圈有所下降，Ｆ１ 指标有所下降。 总体而言，在利用

用户间信任关系的推荐模型中，ＤＳ⁃ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ 模型

预测评分的精确度较高，但若考虑整体覆盖情况，则
ＯＧ⁃ＴｒｕｓｔＣｉｒｃｌｅ 模型预测效果较好。 本实验结果同

时也说明信任关系与领域有关，不同的领域下，原有

的信任关系可能不具有存在意义。 在具体的领域下

研究信任关系比直接使用泛化信任关系在提高推荐

效果方面具有积极作用。

２．４．２　 可信圈模型相关指数分析

本节主要对可信圈层数与预测精度的关系进行

分析，并分析领域相似度对评分预测的影响。

图 ４　 可信圈层数对平均方根误差（ＲＭＳＥ）的影响

图 ４ 展示了可信圈层数和预测精度的关系，由
图可知可信圈层数为 ４ 时，ＲＭＳＥ 指标达到最小值，
即预测评分效果最佳。 评分预测准确性需综合考虑

信任衰减和预测所需参考值找的数量 ２ 项因素。 信

任衰减主要与信任层数有关，根据三度理论，当信任

关系超过三跳信任强度会急剧衰减；根据图 ５ 中评

分预测所需参考值分布，预测评分所需样本数在 ４
层可信圈内可穷尽的用户占 ８０．６％而 ３ 层可信圈内

穷尽的用户只占 ５０％左右。 在第三层预测评分，因
有不到 ５０％的用户其参考值样本不全面而降低准

确率，而在第五层之后预测由于大量信任关系较弱

的参考值样本的加入降低了预测的准确率。 因此，
综合考虑两方面的因素，在第四层预测评分准确率

较高。
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图 ５　 预测评分所需参考值在可信圈中的层数分布图

２．４．３　 算法复杂度分析

基于实验结果，在规模为 ｎ个用户和 ｅ个信任关

系的社交网络中，Ｕｓｅｒ⁃ｂａｓｅｄ ＣＦ 模型、Ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ
模型和 ＳＣＦｉｎｄｅｒ 模型的时间复杂度均为 ｏ（ｎ２），可
信圈模型时间复杂度为 ｏ（ｎ ＋ ｅ） ， 通过比较发现，

可信圈模型在进行评分预测时，不仅显著地降低了

算法复杂度，还提高了预测精确度。

３　 结　 论

本文提出基于用户兴趣领域的信任圈模型，针
对不同兴趣领域分层挖掘用户间潜在的隐形信任关

系；充分融合显性信任关系为用户资源进行综合评

分。 该模型不仅考虑信任信息与领域的匹配关系，
而且能够挖掘在具体领域下用户间的隐性信任关

系，以提高评分预测的精确度和覆盖率。
通过公开数据集上的实验表明本文提出的基于

用户兴趣领域可信圈挖掘的推荐模型在准确率及覆

盖率上优于对比的协同过滤推荐算法和基于泛化信

任关系的随机游走推荐算法。 同时还发现基于 ４ 层

可信圈模型进行评分预测其效果最优。
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