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摘　要　　针对现有推荐系统推荐覆盖范围不高的问题，提出一种融合项目流行度和用户信任关系的矩阵分解
推荐算法。合并用户项目评分矩阵和用户用户信任关系矩阵，通过矩阵分解的方式同时传递信任和推荐项目，
极大提高了推荐算法的覆盖率，但损失了现有方法８％左右的精度。将项目流行度作为权重因子，引入到高稀疏
性的用户项目评分矩阵中，根据项目流行度对用户评分项目和未评分项目分别进行加权处理，提高了推荐算法
的准确率。通过在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上的对比实验结果表明，该算法在大幅度改善推荐覆盖率的同时，保证了推荐
的准确率，能够给于用户更好的推荐效果。
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０　引　言

随着互联网的飞速发展，推荐系统得到人们越来

越多的关注，提供有效的用户个性化推荐是目前研究

的热点问题，通过对用户历史行为的分析，预测用户偏

好。近年来，结合用户社交网络的推荐算法目前已经

得到广泛的应用，ＴｉｄａｌＴｒｕｓｔ通过在信任网络中找到从

用户到每个其他用户的最短路径，然后将每个用户的

信任值聚合到与 Ａ直接相邻的用户进行推荐［１］。Ｌｉ
等基于奇异值分解的方法，根据人际关系中的六度分

隔理论填充用户信任矩阵，再通过用户之间的信任度

进行相关推荐［２］。用户的社交网络不仅可以有效缓解

推荐中冷启动的问题，还可以通过好友推荐增加推荐

的信任度。

但在社交网络中，好友关系不是基于共同兴趣产
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生的，用户好友的兴趣往往和用户的兴趣不一致。同

时，信任网络通常是一组不相交的子图，信任无法从一

个子图传播到另一个子图上，如果一个项目没有被子

图中的任何用户评分，那么它就不会被推荐给子图中

有可能感兴趣的用户。因此，仅仅基于用户之间的信

任关系进行推荐会存在项目的覆盖问题。同时，推荐

算法的覆盖率和准确率存在内在的折中，在提高推荐

覆盖率的同时会降低推荐的准确率，反之亦然。

为此，我们提出了一种融合项目流行度和用户信

任关系的ＰｏｐＴｒｕＭＦ算法。ＰｏｐＴｒｕＭＦ算法利用矩阵分
解的传递性，将用户的信任关系与项目评分视为同一

层级，在矩阵分解的过程中，项目和信任关系发生混

合，使得信任传递和评分预测同时发生；同时

ＰｏｐＴｒｕＭＦ算法根据项目的流行度，对用户评分项目和
未评分项目分别进行加权处理，在保证了准确率的基

础上，有效改善了以上方法的覆盖率。本文的主要创

新点在于：

（１）在基于信任网络的推荐算法中，提出在不相
交的信任网络中进行推荐。

（２）在基于项目的流行度的推荐算法中，提出项
目流行度对用户评分项目和未评分项目有不同程度的

影响。

（３）本文在 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上进行了大量的实
验，实验结果表明 ＰｏｐＴｒｕＭＦ算法在大幅度改善推荐
覆盖率的同时，保证了推荐的准确率，能够给于用户更

好的推荐结果。

１　相关工作

１．１　矩阵分解
矩阵分解（ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＭＦ）是表示用户

和项目潜在特征向量最有效的方式，一直都活跃在评

分预测的推荐方式中［３］。根据已有的用户项目评分，

通过矩阵分解的方式，可以有效挖掘用户和项目的潜

在因子，进而估计矩阵中大量的缺失值。本文用

Ｒ（Ｒ∈ＲＭ×Ｎ）表示用户项目评分矩阵，其中，Ｍ和Ｎ分
别表示用户和项目的数目，表示用户 ｕ对项目 ｉ的评
分，Ｐｕ表示用户 ｕ的潜在特征向量，Ｑｉ表示项目 ｉ的

潜在特征向量，同时，Ｐ∈ＲＭ×Ｋ和Ｑ∈ＲＮ×Ｋ分别表示用
户和项目的潜在特征矩阵。矩阵分解将用户项目评分

矩阵映射到Ｋ维的潜在特征空间，表示成用户特征矩
阵和项目特征矩阵的乘积，即 Ｒ≈ＰＴＱ，ｒｕｉ＝ｐｕ·ｑｉ，从
而将项目推荐的问题转换为了预测评分ｒ⌒的问题。通

过最小化损失函数Ｅｕｉ来获得Ｐｕ和Ｑｉ的最优解，即：

Ｅ２ｕｉ＝ ∑
（ｕ，ｉ）∈Ｒ

ｗ０（ｒｕｉ－ｒ^ｕｉ）
２＋β２∑

Ｋ

ｋ＝１
（ｐ２ｉｋ＋ｑ

２
ｋｕ）（１）

式中：ｗ０代表缺失数据赋予的统一权重。

１．２　信任网络
美国著名的尼尔森调查表明８３％的用户更愿意

相信朋友对他们的推荐，因此，基于信任关系的推荐可

以更好地模拟现实社会。信任网络是基于信任传递构

建的有向图，通过使用用户之间的信任关系和用户的

历史行为数据来预测评分，不仅可以提高推荐系统的

推荐质量，还可以增加用户对系统的信任度［２，４－６］。

本文构建了一个简单的信任网络实例，如图１所
示，其中，节点代表用户，边代表用户之间的信任关系。

信任传递是信任网络的一个重要特征，用户可以通过

具有直接信任关系的用户作为纽带传递给具有间接信

任关系的用户。如图１所示，用户ｕ１对项目ｉ２、ｉ３有历
史评分，用户 ｕ２对项目 ｉ１、ｉ２、ｉ３、有历史评分，用户 ｕ３
对项目ｉ２、ｉ３、ｉ４有历史评分。因为用户 ｕ１和用户 ｕ３
在相同的信任网络中，通过信任传递我们可以将用户

ｕ３偏好的项目 ｉ４推荐给用户 ｕ１。但由于左侧信任网
络子图中没有用户节点对项目ｉ４进行评分，则不能通
过信任关系将项目ｉ４推荐给用户ｕ１。

图１　不相交的用户信任网络实例

１．３　项目流行度及数据稀疏问题
类似于头条新闻、微博热榜等根据 ＰＶ、ＵＶ、日均

ＰＶ或分享率等数据，按某种热度排序推荐给用户，很
多应用也以热门排行榜、最热卖排行榜、平均用户评分

等形式展示当下流行的项目。项目被用户评分的次数

越多，代表项目流行度越高；反之，则越低。作为推荐

系统的新用户，或在人很难做出选择的时候，项目的历

史评分确实是很有用的参考信息，且人们通常愿意接

受流行项目的推荐［６－７］。基于项目流行度的推荐算

法，可以深度挖掘用户偏好，给予不同用户个性化的

推荐［９］。

郝立燕等基于 ＴｏｐＮ推荐预测提出，流行度越高
的项目，体现用户兴趣的信息越少，相反，流行度越低

的项目，体现用户兴趣的信息越可靠，提高了冷门项目

的影响力［８］。但是用户项目评分矩阵中评分项目一
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般不超过项目总数的 １％，更多的是缺失的数据，因
此，解决数据稀疏问题通常是提高推荐质量的关键。

文献［９］将这些缺失的数据统一假定为无关用户偏好
进行建模，极大地减少了建模的工作量，然而这种方法

是不现实的，会降低模型的预测性。在此假设的基础

上，文献［１０］将缺失的数据赋予统一的权重，然后在
缺失数据上设置显式先验，当新的用户或项目评分进

入系统时，可以及时更新因子，给与符合最新用户偏好

的推荐，但这样的假设限制了推荐算法在实际应用中

的可扩展性。针对以上问题，参考现有的推荐方法，本

文提出了ＰｏｐＴｒｕＭＦ模型。

２　ＰｏｐＴｒｕＭＦ模型

本文首先合并用户项目评分矩阵和用户用户信
任关系矩阵来构建模型；然后，根据项目流行度的加权

策略构建目标函数；最后，通过矩阵分解的方式同时传

递信任和推荐项目。

２．１　ＴｒｕＭＦ算法
２．１．１　基于项目节点传递信任

在信任网络中，由于好友关系不是基于共同兴趣

产生的，用户好友的兴趣往往和用户的兴趣不一致，而

不存在信任关系的用户却具有相似的用户偏好。如图

２所示，用户ｕ２和用户 ｕ３在不同的信任网络，但对项
目ｉ２、ｉ３都有显示反馈，本文认为用户 ｕ２和用户 ｕ３具
有相似的用户偏好，只不过他们不认识对方。

图２　相交的用户信任网络实例

本文将项目作为节点引入信任网络，相似的用户

偏好作为不同信任网络子图之间的纽带，用户可以通

过项目节点连接不同的信任网络子图。此时，信任网

络将不再是原始的信任网络，一个用户节点具有连接

用户信任关系和用户相似偏好两种不同的边。用户

ｕ２和用户ｕ３通过相似的用户偏好建立连接，项目 ｉ１
通过项目节点从用户ｕ２传递给用户ｕ３，再通过信任传
递从用户ｕ３最终推荐给用户ｕ１。

２．１．２　基于矩阵分解传递信任
为了解决信任网络脱节的问题，首先，通过用户

项目评分和用户用户信任关系分别构建两个矩阵，如
图３（ａ）、（ｂ）所示。然后，通过合并这两个矩阵来构建
模型，如图３（ｃ）所示。在模型中，项目评分和用户之
间的信任关系视为同一层级，通过矩阵分解的方式可

以同时传递信任和推荐项目。也就是说，给定 Ｋ个潜
在特征向量，每个用户通过这 Ｋ个特征向量对每个项
目进行评分，同时，每个用户通过相同的Ｋ个特征向量
来信任其他的用户。

（ａ）用户项目　　　 　　（ｂ）用户用户

（ｃ）用户项目用户
图３　合并评分矩阵和信任关系矩阵

如图３（ｃ）所示，用户 ｕ２和用户 ｕ３之间不存在信
任关系，但对项目 ｉ２和项目 ｉ３都具有显示反馈，本文
认为用户ｕ２和用户ｕ３之间具有相同的特征向量。通
过相同的特征向量，用户ｕ２可以将感兴趣的项目ｉ１推
荐给用户 ｕ３，再通过用户之间的信任关系，最终用户
ｕ３可以将项目ｉ１推荐给用户ｕ１，从而解决了个性化推
荐中广泛存在的信任网络脱节的问题。

２．２　项目流行度的加权策略
随着Ｗｅｂ２．０的发展，在所有其他因素相同的情

况下，流行度较高的项目更有可能被用户认识。本文

认为，项目流行度对用户评分项目和未评分项目分别

有不同程度的影响。

２．２．１　项目流行度对未评分项目的影响
在推荐系统中，缺失数据（未评分项目）是负反馈

和未知反馈的混合物，然而区分这两种情况是众所周

知的困难。文献［１２］提出，在缺失数据中，流行的项
目更可能是用户的负反馈而非未知的反馈，因此，在模

型训练的过程中应该给予更高的权重。本文引入文献

［１１］中的一个权重因子：
ｃｉ＝ｃ０×ｉｔｅｍ＿ｐｏｐ（ｉ） （２）

ｉｔｅｍｐｏｐ（ｉ）＝
ｆｉ

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｆｊ

（３）
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式中：ｃｉ表示缺失数据是负反馈的权重，ｆｉ代表项目 ｉ
的流行度，通过项目ｉ在数据中的频率来表示，ｃ０代表
缺失数据的总权重。指数控制项目流行度对缺失数
据的影响。当＞１时，会加强项目流行度对缺失数据
权重的影响；∈（０，１）时，会抑制项目流行度对缺失

数据权重的影响；当 ＝０时，ｃｉ＝
ｃ０
Ｎ＝ｗ０代表缺失数

据赋予的统一权重ｗ０，此时与文献［９］中的ｗ０相同。
２．２．２　项目流行度对评分项目的影响

随着互联网的发展，通过网络传播、媒体曝光、社

区讨论等方式，流行度较高的项目，更有可能被用户认

识，因此会获得更多偏离用户个人偏好的评分。对于

矩阵中评分项目的数据，文献［８］认为项目的流行度
越高，用户评分体现用户偏好的信息越少，相反，项目

的流行度越低，用户评分体现用户偏好的信息越可靠。

参考文献［８］，本文提出了一个与项目流行度相关的
误差权重因子：

ｗｕｉ＝
ｌｏｇ（２）
ｌｏｇ（１＋ｆｉ）

（４）

式中：ｒ＝ｗｕｉｒｕｉ表示体现用户偏好的项目评分。ｆｉ最小
为１，此时ｗｕｉ为最大值１。ｆｉ越低，ｗｕｉ越大，用户项目
评分ｒｕｉ越接近用户偏好评分 ｒ；反之，ｗｕｉ越小，用户项
目评分ｒｕｉ越偏离用户偏好评分ｒ。

２．３　ＰｏｐＴｒｕＭＦ算法
根据以上分析，本文设计了一个基于项目流行度

的目标函数：

Ｅ２ｕｉ＝∑
（ｕ，ｉ）∈Ｒ

ｗ０（ｒ－ｒ^ｕｉ）
２＋∑

Ｋ

ｋ＝１
ｃｉｒ^ｕｉ

２＋β２∑
Ｋ

ｋ＝１
（ｐ２ｉｋ＋ｑ

２
ｋｕ）（５）

首先，本文对用户项目评分根据项目流行度进行

预处理，得到更接近用户偏好的评分 ｒ。式（５）中：第
一项代表用户偏好评分预测的误差，在显示评分预测

中广泛使用［１２］；第二项代表缺失数据中负反馈对评分

预测的影响［１１］；第三项代表一个正则项来防止目标函

数的过拟合。为了获得目标函数的最小值，本文通过

在ｐｉｋ、ｑｋｕ上使用梯度下降的方法训练模型：


ｐｉｋ
Ｅ２ｕｉ＝－２ｗ０（ｒ－∑

Ｋ

ｋ＝１
ｐｉｋｑｋｕ）ｑｋｕ＋２ｃｉｐｉｋｑ

２
ｋｕ＋βｐｉｋ＝

－２ｗ０ｅｕｉｑｋｕ＋２ｃｉｐｉｋｑ
２
ｋｕ＋βｐｉｋ （６）


ｑｋｊ
Ｅ２ｕｉ＝－２ｗ０（ｒ－∑

Ｋ

ｋ＝１
ｐｉｋｑｋｕ）ｑｉｋ＋２ｃｉｑｋｕｐ

２
ｉｋ＋βｑｋｕ＝

　　　　－２ｗ０ｅｕｉｐｉｋ＋２ｃｉｑｋｕｐ
２
ｉｋ＋βｑｋｕ （７）

ｐ′ｉｋ＝ｐｉｋ＋α（ｗ０ｅｕｉｑｋｕ－２ｃｉｐｉｋｑ
２
ｋｕ－βｐｉｋ） （８）

ｑ′ｋｕ＝ｑｋｕ＋α（ｗｕｉｅｕｉｑｉｋ－２ｃｉｐｉｋｑ
２
ｋｕ－βｑｋｕ） （９）

基于项目流行度的加权策略，本文模型训练如算

法１所示：

算法１　ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ
输入：合并矩阵 Ｒ，潜在特征向量 Ｋ，预测评分的

误差权重ｗｕｉ，缺失数据的权重ｃ０
输出：用户潜在特征矩阵Ｐ，项目潜在特征矩阵Ｑ
１．　ＲａｎｄｏｍｌｙｉｎｉｔｉａｌｉｚｅＰａｎｄＱ；
２．　ｆｏｒ（ｕ，ｉ）∈Ｒｄｏｒｕｉ＝ｐｕｑｉ；
３．　ｗｈｉｌｅＳｔｏｐｐｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉａｉｓｎｏｔ
４．　　／／Ｕｐｄａｔｅｕｓｅｒ、ｉｔｅｍｆａｃｔｏｒｓ
５．　　ｆｏｒｉ←１ｔｏｌｅｎ（Ｒ）
６．　　　ｆｏｒｕ←１ｔｏｌｅｎ（Ｒ１）
７．　　　　ｆｏｒｋ←１ｔｏＫ
８．　　　　　ｗｕｉ，ｃｉ←Ｅｑ．（２，３，４）；

９．　ｐｉｋ＝ｐｉｋ＋α（２ｗｕｉｅｉｕｑｋｕ－２ｃｉｐｉｋｑ
２
ｋｕ－βｐｉｋ）；

１０．　ｑｋｕ＝ｑｋｕ＋α（２ｗｕｉｅｉｕｐｉｋ－２ｃｉｐｉｋｑ
２
ｋｕ－βｑｋｕ）；

１１．　　ｆｏｒｉ← １ｔｏｌｅｎ（Ｒ）
１２．　　　ｆｏｒｕ← １ｔｏｌｅｎ（Ｒｉ）

１３．　　　　Ｅ＝ｅ＋ｗ０×（ｒ－∑
Ｋ

ｋ＝１
ＰｉｋＱｋｕ）

２；

１４．　　　　ｆｏｒｋ← １ｔｏＫ

１５．　　　　　Ｅ＝ｅ＋ｃｉ（ＰｉｋＱｋｕ）
２＋β２Ｐｉｋ

２＋Ｑ２ｋｕ；

１６．　　　　Ｉｆｅ＜０．００１
１７．　　　　ｂｒｅａｋ；
１８．　ＲｅｔｕｒｎＰ，Ｑ·Ｔ；
预测评分由模型训练得到的用户特征向量 ｐｕ和

项目特征向量 ｑｉ的内积产生。在预测评分构成的新
矩阵中，由于信任矩阵部分通常被认为是算法的次要

结果，本文对此先进行过滤，再生成最终的推荐列表。

本文推荐算法的基本框架如图４所示，主要输入是用
户项目评分矩阵、用户用户信任矩阵和项目的流行
权重。该算法的主要步骤是合并矩阵、引入项目流行

度的加权策略、模型训练、预测评分、过滤信任矩阵、生

成推荐列表。

图４　ＰｏｐＴｒｕＭＦ模型基本框架
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３　实验结果与分析

３．１　实验设置
数据集 本文采用公开的 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集，其中包

括４０１６３个用户对１３９７３８个项目的６６４８２４条评分，
评分数值在 １～５之间，用户之间的信任信息包括
４８７１８１条，数据的稀疏度为０．０１１８４５８４％。由于原
始数据集的高稀疏性，使得推荐算法在模型训练的过

程中存在一定的难度。例如，一半以上的用户只有一

个评论。对此，本文按照文献［１３］的方法先进行数据
过滤，使得本实验中数据的稀疏度为９９．８９％。

（１）度量方法　我们采用均方根误差（ＲＭＳＥ）、
准确率（ｐｒｅｃｉｓｏｎ）、覆盖率（ｃｏｖｅｒａｇｅ）、Ｆ值四个性能指
标评估推荐算法的推荐质量。

ＲＭＳＥ＝
∑
（ｕ，ｉ）∈Ｄ

（ｒｕｉ－ｒ^ｕｉ）
２

槡 ｜Ｄ｜ （１０）

ｃｏｖｅｒａｇｅ＝｜Ｒ（ｕ）｜｜Ｉ｜ （１１）

式中：Ｉ表示所有物品的集合，ｃｏｖｅｒａｇｅ表示推荐列表
中的物品占总物品数的比例。其中，ＲＭＳＥ的值越小，
代表推荐效果越好。由于实际评分和预测评分之间最

大差值是５－１＝４，本文算法的最差精度为：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝１－ＲＭＳＥ４ （１２）

为了更好地评估算法的推荐质量，本文引入 Ｆ值
指标，将准确率和覆盖率结合在一个数字度量中。其

中，Ｆ值越大，代表推荐算法的总体效果越好。

Ｆ＝２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｃｏｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｃｏｖｅｒａｇｅ （１３）

（２）对比方法　将本文算法与下面的算法进行比
较，评估各算法的性能。

ＳｏｃｉａｌＭＦ算法［４］　基于矩阵分解的方法，结合用
户之间的信任关系，学习用户和项目的潜在特征向量，

提出每个用户的特征向量依赖于社交网络中他直接邻

居特征向量的加权平均。

ＳｏｃｉａｌＳＶＤ算法［２］　基于奇异值分解的方法，根
据人际关系中的六度分隔理论计算用户之间信任度，

填充用户信任矩阵，提高了预测的准确率。

ＴｒｕｓｔＷａｌｋｅｒ算法［５］　结合用户之间的信任关
系，在信任网络上随机游走以预测项目评分。如果在

特定的深度阈值内未找到该项目，则基于相似的项目

预测项目评分。

３．２　实验结果及分析
本文采用上述的Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集，依次对ＳｏｃｉａｌＭＦ

算法、ＳｏｃｉａｌＳＶＤ算法、ＴｒｕｓｔＷａｌｋｅｒ算法和本文提出的
合并矩阵ＴｒｕＭＦ算法以及完整的 ＰｏｐＴｒｕＭＦ算法做对
比实验。在实验中，我们设置潜在特征向量 Ｋ＝２５、
β＝０．０１，且所有方法都是用 ｐｙｔｈｏｎ实现的，以便公平
比较所有方法。实验结果如表１所示。

表１　ＴｒｕＭＦ算法与各算法实验结果

Ｍｅｔｈｏｄ ＲＭＳＥ ｐｒｅｃｉｓｏｎ Ｃｏｖｅｒａｇｅ／％ Ｆ

ＳｏｃｉａｌＭＦ １．０８５ ０．７２９ ＮＡ ＮＡ

ＳｏｃｉａｌＳＶＤ １．０５９ ０．７３５ ８２．８ ０．７７９

ＴｒｕｓｔＷａｌｋｅｒ １．０７７ ０．７３１ ９５．４ ０．８２７

ＴｒｕＭＦ １．１７２ ０．７０７ ９８．７ ０．８２４

如表１所示，本文提出的ＴｒｕＭＦ算法的Ｆ值最大，
推荐效果最好。在现有的推荐算法中，ＴｒｕｓｔＷａｌｋｅｒ算
法是推荐结果覆盖范围最广的方法之一，高达９５．４％，
而本文的 ＴｒｕＭＦ算法相比 ＴｒｕｓｔＷａｌｋｅｒ算法项目覆盖
率略有提高，约９８．７％。ＴｒｕＭＦ算法的覆盖率同样也
高于其他两种算法，因为 ＳｏｃｉａｌＭＦ算法和 ＳｏｃｉａｌＳＶＤ
算法都是基于信任网络中的信任传递进行推荐，因此

存在信任网络脱节的问题。但在准确率方面，ＴｒｕＭＦ
算法分别低于 ＳｏｃｉａｌＭＦ算法、ＳｏｃｉａｌＳＶＤ算法和 Ｔｒｕｓｔ
Ｗａｌｋｅｒ算法。

本文结合项目流行度加权策略，在 ＴｒｕＭＦ算法的
基础上作出进一步优化，提出ＰｏｐＴｒｕＭＦ算法。其中ｃ０
代表缺失数据的总权重，控制项目流行度对以上权
重的影响。首先，本文将缺失数据赋予的统一权重，即

＝０。如图５所示，当 ｃ０取１２８左右时，ＲＭＳＥ最小，
达到预测准确性的峰值，而当 ｃ０变小或设置的太大
时，ＲＭＳＥ的值显著升高，这说明在ＴｒｕＭＦ算法中适当
考虑缺失数据的必要性。

图５　ｃ０（＝０）

然后，我们将ｃ０设置为１２８，来观察项目流行度对
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推荐效果的影响。如图６所示，随着 α的增加，ＲＭＳＥ
的值会再次减小，到达一个最优值后又会大幅度升高，

这说明在 ＴｒｕＭＦ算法中适当考虑项目流行度的有效
性。本文设置ｃ０＝１２８、＝０．４，同时引入项目流行度
的误差权重因子ｗｕｉ，适度增加，会达到更好的预测效
果。如图６所示，根据项目流行度对用户评分项目和
未评分项目分别进行加权处理，可以更有效提高推荐

算法的准确率。

图６　（ｃ０＝１２８）

ＰｏｐＴｒｕＭＦ算法与各算法的实验结果如表２所示。
可以看出，ＰｏｐＴｒｕＭＦ算法的Ｆ值在ＴｒｕＭＦ算法的基础
上得到进一步的改善，准确率和覆盖率得到了更好的

折中。与前几种方法相比，ＰｏｐＴｒｕＭＦ算法虽然损失了
５％的ＲＭＳＥ，但在推荐中覆盖项目的范围最广，能够
给于用户更好的推荐效果。

表２　ＰｏｐＴｒｕＭＦ算法与各算法实验结果

Ｍｅｔｈｏｄ ＲＭＳＥ ｐｒｅｃｉｓｏｎ Ｃｏｖｅｒａｇｅ／％ Ｆ

ＳｏｃｉａｌＭＦ １．０８５ ０．７２９ ＮＡ ＮＡ

ＳｏｃｉａｌＳＶＤ １．０５９ ０．７３５ ８２．８ ０．７７９

ＴｒｕｓｔＷａｌｋｅｒ １．０７７ ０．７３１ ９５．４ ０．８２７

ＴｒｕＭＦ １．１７２ ０．７０７ ９８．７ ０．８２４

ＰｏｐＴｒｕＭＦ １．１１８ ０．７２１ ９８．９ ０．８３４

４　结　语

针对现有推荐算法在推荐中项目覆盖范围有限的

问题（如用户信任网络不相容、项目评分矩阵的高稀

疏性、用户个性化推荐存在偏差等），本文提出了一种

基于合并用户信任关系和项目流行度的 ＰｏｐＴｒｕＭＦ算
法，并讨论了如何通过信任关系将项目推荐给不同信

任网络的用户，以及在推荐算法中考虑缺失数据和项

目流行度的有效性。通过在 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ上的实验表明，
ＰｏｐＴｒｕＭＦ算法在大幅度改善推荐覆盖率的同时，保证
了推荐的准确率，能够给于用户更好的推荐效果。

在下一步的研究中，我们将进一步探索项目和用

户基于多个潜在特征对个性化推荐的影响，以及通过

给与用户实时的推荐，进一步提升模型性能。
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等：结合文本密度的语义聚焦爬虫方法 ２７５　　

引导爬虫抓取主题相关的网页。此外，通过核心内容

提取算法准确定位网页核心内容的起始和终止位置，

对网页噪声信息进行过滤能够准确抓取网页核心内

容，提高了主题相似度计算的准确度，进而引导爬虫抓

取更多主题相关的网页。因此，相较于 ＳＳＶＳＭＣ以及
ＶＳＭＣ，ＴＤＳＦＣ抓取的网页平均相似度较高。

表３　部分平均相似度对比实验数据

Ｎ ＢＦＣ ＶＳＭＣ ＳＳＶＳＭＣ ＴＤＳＦＣ

１０００ ０．７８２ ０．９１４ ０．９２２ ０．９３９

２０００ ０．７８１ ０．９０１ ０．９０９ ０．９２２

３０００ ０．７８４ ０．９３２ ０．９０１ ０．９２９

４０００ ０．７８１ ０．９３１ ０．９０６ ０．９４８

５０００ ０．７７７ ０．９２８ ０．９０１ ０．９４４

图５　聚焦爬虫平均相似度对比图

由于爬取网页数量有限，ＴＤＳＦＣ、ＳＳＶＳＭＣ以及
ＶＳＭＣ的平均相似度数值上差异并不明显，但是通过
对表３数据以及图５分析可知，随着爬取网数量的增
多，ＴＤＳＦＣ爬取准确度优势会更明显。

４　结　语

爬虫的爬取准确度和效率是衡量爬虫性能的重要

指标。提出的结合文本密度的语义聚焦爬虫方法，通

过使用网页标题结合 ＬＣＳ算法提取网页核心内容，提
高了主题相似度计算的准确度。考虑词项语义信息引

入主题相关度计算模型，结合主题重要度计算链接优

先级，优化链接的提取。此外，为了提高全局搜索性

能，结合关键词使用搜索引擎扩展链接集。结果显示，

ＴＤＳＦＣ能够提高爬虫的爬取准确度和爬取效率。
ＴＤＳＦＣ虽能通过核心文本内容提取算法准确提

取网页核心内容文本，但是整个爬虫仍然需要不断处

理大量文本内容，爬取效率有待提高。下一步考虑提

取网页文本内容特征用于主题相似度计算，进一步优

化主题相似度计算模型。
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