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摘　要：为了提高电子商务推荐系统的性能，提出了考虑可信度的基于时效性的用户项目属性标签四部图模型，

并针对该模型提出了一种新的推荐算法———融合可信度和时效标签的商品推荐算法．该模型算法改善新项目的冷

启动问题；提出了基于评分信息的、基于项目属性的和基于用户时效标签的３种个性化预测评分方法，将这３种评

估方法融合，通过调节参数α，β和γ平衡因子，判断这３种评估方法的影响因素权值，从而提高推荐的准确度．结果

表明该推荐算法既有较高的准确度，也有较高的新颖度，并且在某种程度上有效地处理了新项目推荐的冷启动

问题．
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１　引言

随着互联网的发展，人们逐渐进入一个信息过

载的时代．为了解决信息过载问题，电商平台均使用

推荐系统来提高销售量，因此推荐系统［１］已成为个

性化服务的重要研究热点．

推荐算法是推荐系统的核心，在当前的研究中

有３种主流的推荐方法：基于内容的推荐、协同过滤

推荐、组合推荐方法［２５］．为提高推荐的准确率，研究

者们提出了各种改进和优化方法［６８］，解决以上问

题．这些方法在一定程度上解决了协同过滤算法的

现存问题，提高推荐性能，但是这些方法考虑用户和

项目属性时不够全面，在预测分值时存在较大误差，

影响推荐质量．

基于上述问题，本文提出基于多属性的商品推

荐算法（ＧｏｏｄｓＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒＣｏｍｂｉｎｉｎｇＭｕｌｔｉａｔ
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ｔｒｉｂｕｔｅ，ＣＲＦＣＴＣ）．

２　相关基本概念

２．１　用户项目评分信息

本文使用犿×狀阶的用户项目评分矩阵来表

示用户对项目的评价信息．其中，犿个用户集合用集

合犝＝｛ｕｓｅｒ１，ｕｓｅｒ２，…，ｕｓｅｒ犿｝表示，狀个项目集合

用集合犐＝｛ｉｔｅｍ１，ｉｔｅｍ２，…，ｉｔｅｍ狀｝表示，用户犻对

项目犼的评分值用狉犻犼表示（狉犻犼值越大，表示用户犻对

项目犼越喜欢）．关于犿×狀阶的用户项目评分矩阵

如表１所示．

表１　用户项目评分矩阵

用户
项目

ｉｔｅｍ１ ｉｔｅｍ２ … ｉｔｅｍ狀

ｕｓｅｒ１ 狉１，１ 狉１，２ … 狉１，狀

ｕｓｅｒ２ 狉２，１ 狉２，１ … 狉２，狀

… … … … …

ｕｓｅｒ犿 狉犿，１ 狉犿，２ … 狉犿，狀

２．２　项目属性信息

本文使用狀×狆阶的项目属性矩阵来表示项目

属性信息．其中，狆 个属性集合用集合 犃 ＝

｛ａｔｔｒｉｂｕｔｅ１，ａｔｔｒｉｂｕｔｅ２，…，ａｔｔｒｉｂｕｔｅ狆｝表示，项目犻

对是否有属性犼用犪犻犼表示（犪犻犼＝０时，表示项目犻没

有属性犼；反之，犪犻犼 ＝１时，表示项目犻具有属性犼）．

关于狀×狆阶的项目属性矩阵如表２所示．

表２　项目属性矩阵

项目
属性

ａｔｔｒｉｂｕｔｅ１ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ２ … 犻ａｔｔｒｉｂｕｔｅ狆

ｉｔｅｍ１ 犪１，１ 犪１２ … 犪１，狆

ｉｔｅｍ２ 犪２，１ 犪２，１ … 犪２，狆

… … … … …

ｉｔｅｍ狀 犪狀，１ 犪狀，２ … 犪狀，狆

　　定义１　（基于属性的项目相似性）基于属性的

项目相似性计算公式狊犻犿（犻，犼）如下：

狊犻犿（犻，犼）＝
犃犆犻∩犃犆犼
犃犆犻∪犃犆犼

（１）

式（１）中，犃犆犻表示项目犻所具有的属性，犃犆犼表

项目犼所具有的属性，犃犆犻∩犃犆犼表示项目犻和项目

犼的共同属性个数，犃犆犻∪犃犆犼表示项目犻和项目犼
的所有属性个数．其中，犃犆犻∩犃犆犼值越大，狊犻犿（犻，

犼）越大，说明两个项目的共同属性越多，因此两个

项目越相似．

２．３　属性标签信息

本文使用狆×狇阶的标签属性评分矩阵来表示

标签属性信息．其中，狆个属性集合用集合犃 ＝

｛ａｔｔｒｉｂｕｔｅ１，ａｔｔｒｉｂｕｔｅ２，…，ａｔｔｒｉｂｕｔｅ狆｝表示，狇个标

签集合用集合犔＝｛ｌａｂｅｌ１，ｌａｂｅｌ２，…，ｌａｂｅｌ狇｝表示，

标签犻是否有属性犼用犾犻犼表示（犾犻犼＝０时，表示标签

犻没有属性犼；反之，犾犻犼 ＝１时，表示标签犻具有属性

犼）．用户和项目都可具有多个标签．关于狆×狇阶的

属性标签矩阵如表３所示．

表３　属性标签矩阵

属性
标签

ｌａｂｅｌ１ ｌａｂｅｌ２ … ｌａｂｅｌ狇

ａｔｔｒｉｂｕｔｅ１ 犾１，１ 犾１，２ … 犾１，狇

ａｔｔｒｉｂｕｔｅ２ 犾２，１ 犾２，１ … 犾２，狇

… … … … …

ａｔｔｒｉｂｕｔｅ狆 犾狆，１ 犾狆，２ … 犾狆，狇

２．４　用户时效标签信息

本文使用犿×狊阶的用户时效标签矩阵来表示

用户时效标签信息．其中，犿个用户集合用集合犝

＝｛ｕｓｅｒ１，ｕｓｅｒ２，…，ｕｓｅｒ犿｝表示，狊个时间值集合用

集合犜＝｛ｔｉｍｅ１，ｔｉｍｅ２，…，ｔｉｍｅ狊｝表示（时间值是所

有用户购买商品的时间，按从小到大的顺序排列），

用户犻在时间犼标注的标签用狋犻犼 表示（狋犻犼 ∈犔＝

｛ｌａｂｅｌ１，ｌａｂｅｌ２，…，ｌａｂｅｌ狇｝）．关于犿×狊阶的用户时

效标签矩阵如表４所示．

表４　用户时效标签矩阵

用户
时间

ｔｉｍｅ１ ｔｉｍｅ２ … ｔｉｍｅ狊

ｕｓｅｒ１ 狋１，１ 狋１，２ … 狋１，狊

ｕｓｅｒ２ 狋２，１ 狋２，１ … 狋２，狊

… … … … …

ｕｓｅｒ犿 狋犿，１ 狋犿，２ … 狋犿，狊

　　定义２　（基于标签的用户相似性）基于标签的

用户相似性计算公式狊犻犿（狌，狏）如下：

狊犻犿（狌，狏）＝
犃犔犆狌∩犃犔犆狏
犃犔犆狌∪犃犔犆狏

（２）

式（２）中，犃犔犆狌表示用户狌所有标签的属性个数，

犃犔犆狏表示用户狏所有标签的属性个数，犃犔犆狌 ∩

犃犔犆狏表示用户狌和用户狏的共同属性个数，犃犔犆狌

∪犃犔犆狏表示项用户狌和用户狏的所有属性个数．其

中，犃犔犆狌∩犃犔犆狏值越大，狊犻犿（狌，狏）越大，说明两个

用户标签的共同属性越多，因此两个用户越相似．

２．５　评价购买时间信息

本文使用狀×犿阶的评价购买时间矩阵来表

示评价购买时间信息．其中，犿个用户集合用集合

９７
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犝＝｛狌狊犲狉１，狌狊犲狉２，…，狌狊犲狉犿｝表示，狀个项目集合用

集合犐＝｛犻狋犲犿１，犻狋犲犿２，…，犻狋犲犿狀｝表示，用户犻对项

目犼的评价时间用犘犱犻犼表示，用户犻对项目犼的购买

时间用犅犱犻犼表示．关于犿×狀阶的评价购买时间矩

阵如表５所示．

表５　评价购买时间矩阵

Ｉｔｅｍ
ｕｓｅｒ１ ｕｓｅｒ２ … ｕｓｅｒ犿

狉狋 犫狋 狉狋 犫狋 狉狋 犫狋 狉狋 犫狋

ｉｔｅｍ１ 狉狋１１ 犫狋１１ 狉狋２１ 犫狋２１ … … 狉狋犿１ 犫狋犿１

ｉｔｅｍ２ 狉狋１２ 犫狋２ 狉狋１狀 犫狋狀 … … 狉狋犿２ 犫狋犿２

… … … … … … … … …

ｉｔｅｍ狀 狉狋１狀 犫狋１狀 狉狋２狀 犫狋２狀 … … 狉狋犿狀 犫狋犿狀

３　融合可信度和时效标签的商品推荐算法

３．１　用户评分可信度

在推荐系统中，由于用户对项目评分的主观性

及用户兴趣的变化性影响了评分的真实性，从而降

低了推荐的准确率．本文从评分准确度和评分时间

权重两方面来衡量用户评分可信度．评分可信度高

的称为可信用户；评分可信度低的称为不可信用户．

对于可信用户而言，该用户对项目犻的评分与该项

目平均评分值差较小，且该用户的评论时间和购买

时间一般也会较长一些；对于不可信用户，该用户对

项目犻的评分与该项目平均评分值差较大，且该用

户的评论时间和购买时间一般也会较短一些．在商

品推荐过程中，这两种用户都存在，本文将新项目优

先推荐给可信用户．

定义３　（评分准确度）评分准确度计算公式

犃犮犮狌（狌）如下：

犃犮犮狌（狌）＝
１
犖∑

犖

犻＝１

１－
狉狌，犻－狉犻

狉［ ］
犻

（３）

式中，犃犮犮狌（狌）表示用户狌的平均评分准确度，狉狌，犻表

示用户狌对项目犻的评分，狉犻表示项目犻的平均评分

值，犖是用户狌评价过所有项目的集合．其中，（狉狌，犻－

狉犻）值越小，犃犮犮狌（狌）越大，说明用户狌对项目犻的评

分误差越小，因此用户的评分准确度越高，即用户评

分越可信．

定义４　（评分时间权重）评分时间权重计算公

式犜犻犿犲（狌）如下：

犜犻犿犲（狌）＝
１
犖∑

犖

犻＝１

１－
１

狉狋狌，犻－犫狋狌，［ ］
犻

（４）

式中，犜犻犿犲（狌）表示用户狌评论所有项目的平均评

分时间权值，狉狋狌，犻表示用户狌对用户犻的评论时间，

犫狋狌，犻表示用户狌对用户犻的购买时间，犖是用户狌评

价过所有项目的集合．其中，（狉狋狌，犻－犫狋狌，犻）值越大，

犜犻犿犲（狌）越大，说明用户评分时间和购买时间差值

越大，用户评分可信度越高．

定义５　（用户评分可信度）用户评分可信度计

算公式犆狉犲狋（狌）如下：

犆狉犲狋（狌）＝φ犃犮犮狌（狌）＋（１－φ）犜犻犿犲（狌） （５）

式中，犆狉犲狋（狌）表示用户狌的评分可信度．用户评分

可信度由评分准确度和评分时间权重共同确定．Φ

是用户评分可信度的平衡因子（Φ∈ ［０，１］），Φ越

大，说明评分准确度对用户可信度影响越大；反之，

Φ越小，说明评分时间权重对用户可信度影响越大．

３．２　用户个性化预测评分方法

如图１所示，该图为用户项目属性标签四

部图，犚表示用户对项目的评分，犃表示项目具有的

属性，犜表示标签具有的属性．

图１　用户项目属性标签四部图

定义６　（基于评分信息的预测评分值）基于评

分信息的预测评分值计算公式犳狌（狌，犻）如下：

犳狌（狌，犻）＝∑

犝犆犻

狏＝１

狊犻犿（狌，狏）×狉狏犻
犝犆犻

（６）

式中，犳狌（狌，犻）表示基于评分信息的用户狌对项目犻

的预测评分值，狊犻犿（狌，狏）表示用户狌和用户狏的相

似度，狉狏，犻表示用户狏对项目犻的评分，犝犆犻表示共同

评价项目犼的用户数．

定义７　（基于项目属性的预测评分值）基于项

目属性的预测评分值计算公式犳犪（狌，犻）如下：

犳犪（狌，犻）＝∑

犐犆犝

犼＝１

狊犻犿（犻，犼）

犐犆犝
（７）

式中，犳犪（狌，犻）表示基于项目属性的用户狌对项目犻

的预测评分值，狊犻犿（犻，犼）表示项目犻和项目犼的相似

度，犐犆犝 表示用户犝评价过的项目数．

定义８　（基于用户时效标签的预测评分值）基

于用户时效标签的预测评分值计算公式犳狋（狌，犻）

如下：

犳狋（狌，犻）＝∑
犑

犼＝１

１
狋狓－狋犼

×
犃犔犆犼
犃犔犆犝

（８）
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式中，犳狋（狌，犻）表示基于时效标签的用户狌对项目犻

的预测评分值，犑表示项目犻的标签数集合，犃犔犆犼表

示项目犻标签犼的属性个数，犃犔犆犝 表示用户犝总标

签属性个数．狋狓－狋犼表示用户标签犼的时间与现在时

间的时间间隔，时间间隔越小，用户标签对用户兴趣

影响越大．

３．３　融合可信度和时效标签的商品推荐算法

根据前文描述，本节结合用户、项目属性、标签、

时间等提出一种基于多属性的商品推荐算法．实验

结果表明，本文提出的算法不仅提高了推荐的准确

度，还有效解决了新项目的冷启动问题．基于多属性

的商品推荐算法的预测评分值计算公式如下：

犘（狌，犻）＝

α×犳狌（狌，犻）＋β×犳犪（狌，犻）＋

γ×犳狋（狌，犻），

α＋β＋γ＝１，α×β×γ＞０

犆狉犲狋（狌）×
犃犆犻
犃犐犆

烅

烄

烆 狌

（９）

（１０）

在上述公式中，犘（狌，犻）表示用户狌对项目犻的预测

评分，其中式（９）表示项目犻不是新项目，式（１０）中

的项目犻是新项目．式（９）是不考虑可信度模型的商

品推荐方法（简称ＧＲＦＣＴ），式（９）、（１０）是考虑可

信度模型的商品推荐方法（简称ＧＲＦＣＴＣ）．

３．４　融合可信度和时效标签的商品推荐算法描述

输入：目标用户狌，目标用户犻，用户项目评分

矩阵犚犿×狀，项目属性矩阵犃狀×狆，属性标签矩阵

犔狆×狇，用户时效标签矩阵犜犿×狊，用户时间评价矩

阵ＴＩＭＥ．

输出：目标用户狌对项目犻的预测评分值犘狉犲狌犻．

步骤１　根据用户项目评分矩阵犚犿×狀，使用

式（６）计算基于项目评分信息的预测评分值

犳狌（狌，犻）．

步骤２　根据用户项目评分矩阵犚犿×狀和项目

属性矩阵犃狀×狆，使用式（７）计算基于项目属性的预

测评分值犳犪（狌，犻）．

步骤３　根据属性标签矩阵犔狆×狇和用户时效

标签矩阵犜犿×狊，使用式（８）计算基于用户时效标签

的预测评分值．

步骤４　根据用户项目评分矩阵犚犿×狀，使用

式（３）计算用户评分准确度；再根据用户时间评价

矩阵ＴＩＭＥ使用式（４）计算用户评分时间权重；最

后，使用式（５）计算用户评分可信度权值．

步骤５　结合前四个步骤计算出的结果使用式

（９）、（１０），计算目标用户狌对项目犼的预测评分值

犘狉犲狌犻．

４　实验结果与分析

本文设计３组实验验证所提出方法的有效性．

首先，针对２．１节提出的用户可信度对推荐准确度

和新颖度的影响进行了实验；然后，针对２．３节提出

的商品各属性对推荐准确度的影响进行对比了实

验；最后，将本文所提出的方法与其他方法进行对比

实验．

实验１　用户可信度对推荐准确度和新颖度的

影响．

首先，针对本文所提出的用户可信度算法进行

平衡因子Φ的调整；然后，计算出用户可信度对推

荐准确度和新颖度的影响．

由图２可知，当Φ在取值０．４～０．６时，用户的

可信度最高，这说明评分准确度和评分权重对用户

可信度的影响一样重要．用户兴趣建模一般根据用

户用户浏览与购买评价信息进行建模，当用户评价

越客观时，对用户的兴趣建模越准确；用户兴趣还与

评论的时间有关系，当用户评论时间与购买时间较

长时，说明用户经过自身体验才进行了评价，这样的

评价相对客观，对用户的兴趣建模越准确．

图２　参数Φ对用户可信度的影响

由图３可知，随着用户可信度增大，其准确度和

新颖度也就越高．用户可信度越高，说明该用户购买

商品行为较多，且用户评分相对客观，因此可信度越

大，其推荐的准确度和新颖度越高．当可信度大于

０．７时，准确度和新颖度变化就相对平稳，这是因为

当用户可信度较高时，他们的购买商品行为都较多，

以及他们评分也都相对客观，所以对这些用户的兴

趣建模误差不会太大，变化会相对平稳．

结论１：用户可信度与推荐准确度和新颖度呈

正相关关系．

实验２：不同算法的准确度对比．

将本文所提出的考虑可信度模型商品推荐方法

ＣＲＦＣＴＣ、不考虑可信度模型的商品推荐方法

１８
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图３　用户可信度对准确度和新颖度的影响

ＣＲＦＣＴ和文献［９］的推荐算法ＣＵＴ进行准确度的

对比．在这些算法中，由于α，β和γ不同的取值共有

３６种组合，本文只给出了最优组取值参数．本文针

对这３６种组合进行了对比实验，实验结果表明：当

γ取值越大时，对推荐的准确度影响越大．由于用户

时效标签记录了用户在某个时段的兴趣爱好，它很

好地展现了用户兴趣变化的情况，因此γ取值变化

对推荐结果影响很大．

由图４可知，这３种算法都是随着推荐项目个

数越多，推荐准确度就随之下降，同时，ＣＲＦＣＴＣ

推荐准确度上略优于ＣＲＦＣＴ算法和ＣＵＴ算法．其

中ＣＲＦＣＴＣ算法平均推荐准确度为０．６３，ＣＲＦＣＴ

算法平均推荐准确度为０．６１，ＣＵＴ算法平均推荐

准确度为０．５８．由于ＣＲＦＣＴＣ算法从评分准确度

和评论时间权重两方面考虑了用户的可信度，然而

ＣＲＦＣＴ算法和ＣＵＴ算法未考虑，因此ＣＲＦＣＴＣ

算法预测用户的兴趣越接近用户真实兴趣，推荐比

其他两种方法的准确度高．

图４　不同算法的准确度对比

结论２：通过ＣＲＦＣＴＣ、ＣＲＦＣＴ和ＣＵＴ３种

算法的实验对比可知，ＣＲＦＣＴＣ算法比ＣＲＦＣＴ算

法多考虑了用户可信度，其推荐的准确度高了２％，

ＣＲＦＣＴＣ算法比ＣＵＴ算法多考虑了项目属性，其

推荐的准确度高了３％，通过实验结果可知考虑用

户和项目的属性越多，其推荐准确率越好．

实验３：不同算法的新颖度对比．

将本文所提出的考虑可信度模型商品推荐方法

ＣＲＦＣＴＣ、不考虑可信度模型商品推荐方法ＣＲＦ

ＣＴ和文献［９］的推荐算法ＣＵＴ进行新颖度的

对比．

图５可知，这３种算法都是随着推荐项目个数

越多，推荐新颖准确度就随之下降，同时，ＣＲＦＣＴＣ

推荐新颖准确度上很明显高于 ＣＲＦＣＴ算法和

ＣＵＴ算法．其中ＣＲＦＣＴＣ算法平均推荐新颖度为

０．７２，ＣＲＦＣＴ算法平均推荐新颖度为０．１８，ＣＵＴ

算法虽然提高了推荐的准确度，但并未解决新项目

推荐问题，因此ＣＵＴ算法推荐新颖度为０．通过３

种算法的比较，说明本文提出的用户可信度模型可

以很好地解决新项目冷启动问题．

图５　不同算法的新颖度对比

结论３：通过ＣＲＦＣＴＣ、ＣＲＦＣＴ和ＣＵＴ３种算

法的实验对比，ＣＲＦＣＴＣ算法比ＣＲＦＣＴ算法提高

了约５４％的新颖度，ＣＲＦＣＴ算法比ＣＵＴ算法提高

了约１８％的新颖度，通过实验结果可知本文提出的

用户可信度模型对新颖度影响较大，ＣＲＦＣＴＣ算

法有效地解决了新项目推荐的冷启动问题．

５　结束语

本研究结果发现，本文提出的ＣＲＦＣＴＣ算法

不仅提高了推荐的准度度，还有效解决了新项目的

冷启动问题．首先，本文从用户评分、项目属性、用户

标签等多方面进行分析并定义了基于多属性的商品

推荐算法计算公式，然后进行实验和分析，最后与其

他类似方法进行实验对比，实验结果表明，本文所提

出的ＣＲＦＣＴＣ方法是有效的．由于本研究数据集

是购物网站的数据集，因此比较适合电子商务购物

网站．

参考文献：

［１］　ＩｓｉｎｋａｙｅＦＯ，ＦｏｌａｊｉｍｉＹＯ，ＯｊｏｋｏｈＢＡ，ｅｔａｌ．，Ｒｅｃ

ｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ：Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ，ｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｅｖａｌｕ

ａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｇｙｐｔｉａｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓＪｏｕｒｎａｌ，２０１５，１６（３）：

２６１２７３．

２８



　第６期 黄兰，等：融合可信度和时效标签的商品推荐算法

［２］　ＳｉｌｖｉａＰｕｇｌｉｓｉ，ＪａｖｉｅｒＰａｒｒａＡｒｎａｕ，ＪｏｒｄｉＦｏｒｎé．Ｏｎ

ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｎｄｕｓｅｒｐｒｉｖａｃｙｉｎｓｏ

ｃｉａｌｔａｇｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｔａｎｄａｒｄｓ＆Ｉｎｔｅｒ

ｆａｃｅｓ，２０１５，４１：１７２７．

［３］　ＤｏｎｇｓｈｅｎｇＬｉ，ＱｉｎＬｖ，ＬｉＳｈａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｉｔｅｍｂａｓｅｄ

ｔｏｐＮｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｒｅｓｉｌｉｅｎｔｔｏａｇｇｒｅｇａｔｅｄｉｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎｒｅｖｅｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，

６７：２９０３０４．

［４］　ＡｌｐｅｒＢｉｌｇｅ，ＬｈｓａｎＧｕｎｅｓ，ＨｕｓｅｙｉｎＰｏｌａｔ．Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ

ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｐｒｉｖａｃｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎ

ｄａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｓ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，

２０１４，４１（８）：３６７１３６８１．

［５］　ＪｉｎｇＺｈａｎｇ，ＰｅｎｇＱｉｎｋｅ，ＳｕｎＳｈｉｑｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｃｏｌｌａｂｏ

ｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｕｓ

ｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍｉｔｅｍｄｏｍａｉｎｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．

ＰｈｙｓｉｃａＡ：ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄｉｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，

２０１４，３９６：６６７６．

［６］　肖晓丽．基于用户兴趣和社交信任的聚类推荐算法

［Ｊ］．计算机应用，２０１６，３６（５）：１２７３１２７８．

［７］　韦素云．结合项目类别和动态时间加权的协同过滤算

法［Ｊ］．计算机工程，２０１４，４０（６）：２０６２１０．

［８］　丁少衡．基于用户属性和评分的协同过滤推荐算法

［Ｊ］．计算机工程与设计，２０１５，３６（２）：４８７４９１．

［９］　ＺｈａｎｇＺＫ，ＺｈｏｕＴ，ＺｈａｎｇＹＣ．ＴａｇＡｗａｒｅｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ：Ａｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１１，２６（５）：

７６７７７７．［ｄｏｉ：１０．１００７／ｓ１１３９００１１０１７６１］

作者简介：

黄　兰　女，（１９８８），硕士研究生．研究方向为数据挖掘．

钱育蓉（通讯作者）　女（满族），（１９８０），博士，副教授．研究

方向为网络计算和遥感图像处理．Ｅｍａｉｌ：ｑｙｒ＠ｘｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

于　炯　男，（１９６４），教授，博士生导师．研究方向为网络安

全、网格与分布式计算等．

郑　洁　女，（１９９２），硕士研究生．研究方向为数据挖掘．

马婉贞　女（回族），（１９９２），硕士研究生．研究方向为高性

能并行计算．

（上接第７７页）

［５］　ＦａｒｄＡ，ＷａｎｇＫ，ＹｕＰ．Ｌｉｍｉｔｉｎｇｌｉｎｋｄｉｓｃｌｏｓｕｒｅｉｎ

ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓｔｈｒｏｕｇｈｓｕｂｇｒａｐｈｗｉｓｅｐｅｒｔｕｒ

ｂａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２０１２ＥＤＢＴＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｘｔｅｎｄｉｎｇＤＢＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：

ＡＣＭ，２０１２：１０９１１９．

［６］　ＦｏｒｄＡ，ＷａｎｇＫ．Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｌｉｎｋ

ｐｒｉｖａｃｙｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ

Ｗｅｂｉｎｔｅｒｎｅｔ＆ ＷｅｂＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，１８

（１）：９３２．

［７］　ＭａｌｅｗｉｃｚＧ，ＡｕｓｔｅｒｎＭ，ＢｉｋＡ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｇｅｌ：ａｓｙｓ

ｔｅｍｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｇｒａｐｈｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ

２０１０ＳＩＧＭＯＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅ

ｍｅｎｔｏｆｄａｔａ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１０：１３５１４６．

［８］　ＳａｌｉｈｏｇｌｕＳ，ＷｉｄｏｍＪ．Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｇｒａｐｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎ

ｐｒｅｇｅｌｌｉｋｅｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶｌｄｂＥｎ

ｄｏｗｍｅｎｔ，２０１４，７（７）：５７７５８８．

作者简介：

张文超　女，（１９８９），硕士研究生．研究方向为大规模数据

下社会网络隐私保护．Ｅｍａｉｌ：１０２８７２１３５２＠ｑｑ．ｃｏｍ．

张晓琳　女，（１９６６），博士，教授．研究方向为数据库理论与

技术、大规模数据下社会网络隐私保护．

张　臣　男，（１９９０），硕士研究生．研究方向为大规模数据

下社会网络隐私保护．

刘立新　女，（１９８３），硕士，讲师．研究方向为数据库理论与

技术．

何晓玉　男，（１９９１），硕士研究生．研究方向为大规模数据

下社会网络隐私保护．

３８


