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摘　要　电子商务的迅猛发展在给用户提供更多商务选择的同时也导致了信息的泛滥.推荐系统作为信息过滤技术中必不可

少的一种方法获得了社会的普遍关注.协同过滤算法是推荐系统中应用最广泛的技术,但其面临数据稀疏性、冷启动、数据扩

展性等问题.文中提出了一种改进的融合相似度和信任度的协同过滤算法,该算法包括３个步骤:首先,计算用户之间的信任

度;其次,计算用户之间的相似度;最后,融合信任度和相似度以计算用户之间的信任值,从而得到最终的评分预测方程.实验

结果表明,针对不同的邻域集,所提算法的性能均优于传统协同过滤算法.
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Abstract　TherapiddevelopmentofeＧcommercenotonlygivesconsumersmorechoicebuthasalsocausesinformationoverload．
Asanindispensablemethodininformationfilteringtechnology,recommendationsystemhasbeenwidelyconcernedbythesocieＧ
ty．Collaborativefilteringalgorithmisthemostwidelyusedtechnologyinrecommendationsystems,butitfacesproblemssuchas
datasparsity,coldstartanddatascalability．Thispaperproposesanimprovedcollaborativefilteringalgorithmmodelbasedonthe
fusionoftrustedvaluesandusersimilarity．Thisalgorithmcomprisesthreesteps:first,wecalculatethetrustvaluesbetween
users;thenwecalculatethesimilaritybetweenusers;atlast,weintegratethetrustandthesimilaritytoreＧcalculatethetrust
valuebetweenusersandgetthefinalratingpredictionequation．Experimentalresultsshowthatfordifferentneighborhoodsets,

theperformanceoftheproposedalgorithmisbetterthanthatoftraditionalcollaborativefilteringalgorithms．
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１　引言

根据CNNIC发布的第４４次«中国互联网络发展状况统

计报告»,截至２０２０年３月,我国网购用户规模达到９．０４亿

人,同比增长１８．１％.网络消费已经成为社会消费的主流趋

势,解决数据信息过载并提高推荐的准确率是个性化推荐系

统的最终目的.目前推荐系统应用最广泛的算法是协同过滤

算法,协同过滤算法的主要思想是利用与当前用户具有相似

兴趣或历史行为的用户的评分来预测当前用户的评分,归咎

于一句话就是“物以类聚,人以群分”.其缺陷是只考虑了用

户间的相似性,导致用户Ｇ项目评分矩阵非常稀疏,易造成推

荐准确率不高[１].

针对用户Ｇ项目评分矩阵的稀疏性、推荐结果准确率不高

的问题,本文提出了一种改进的融合信任度和相似度的协同

过滤算法,实验结果表明,所提算法 运 行 结 果 的 MAE 和

RMSE明显优于传统协同过滤算法.本文的贡献在于:１)考
虑了用户之间的信任度,并融合了相似度与信任度寻找最近

邻居集;２)基于信任值的权重来预测用户的评分,提高了系统

推荐的准确率.

２　相关工作

许多改进的协同算法都致力于建立推荐系统,这些算法

可以分为基于用户的方法和基于项目的方法.基于项目的方

法[２]首先分析用户Ｇ项目矩阵以确定不同项之间的关系,然后

使用这些关系间接计算用户的建议.基于用户的协同过

滤[３Ｇ４]属于第一代协同过滤,其基本思想是针对用户之间的相

似度提出建议.但是这些算法仍然存在数据稀疏、冷启动、推
荐准确率不高等问题.为此,很多学者开始研究用户的行为,

不少学 者 将 用 户 之 间 的 信 任 度 引 入 到 协 同 过 滤 算 法 中.

Jiang等[５]提出了一种基于改进的融合用户信任数据和用户



相似性的slopeone算法,该算法利用 Amazon数据集中的

helpfulness属性作为信任率来确定信任数据,解决了传统

slopeone算法低准确率和不信任数据的问题.Duricic等[６]

为了解决冷启动用户问题,提出使用网络科学中的一种度量

方法,即正则等价,将其应用到信任网络中生成一个相似度矩

阵,用于选择k个最近邻进行推荐.Alejandro等[７]研究了用

户相似度对获得高质量项目推荐的重要程度,并提出根据用

户偏好与目标用户偏好的重叠程度来选择邻居进行推荐.另

外,许多使用人工智能(AI)方法的个性化推荐系统已经被开

发出来,一些著名的电子商务网站,如 Amazon,采用推荐技

术向客户推荐产品,从而提高了其服务的质量和效率[８Ｇ９].

Zarzour等[１０]提出了一种基于降维和聚类技术的算法,提出

并评价了一个有效的两阶段推荐系统,该系统能够产生准确、

高效的推荐.Liu等[１１]引入时间衰减函数对用户评分进行预

处理,利用项目属性向量对项目进行特征化,将用户兴趣向量

用于用户,并利用聚类算法对用户和用户进行聚类各项目,然
后利用改进的相似性度量方法寻找用户最近邻,并在聚类中

提出推荐候选集来提高推荐准确率.
针对上述研究中用户Ｇ项目评分矩阵的稀疏性,本文提出

了一种改进的融合用户信任度和相似度的协同过滤算法.首

先计算用户间的信任度;其次融合信任度和相似度再计算用

户间的信任值;最后根据计算的信任值,获得最近邻居集,并
计算当前用户未评分项目的评分.

３　基于用户的最近邻推荐

基于用户的最近邻推荐(UserCF)的算法思想是将用户

的评分数据和用户ID作为输入,分析当前用户的行为数据,
找到与当前用户兴趣相似的近邻用户,然后根据最近邻居集

中用户的评分对当前用户没有评分过的项目进行评分.算法

的实现过程一般分为３步.
(１)建立用户评分矩阵

将用户对项目的所有评分根据一定的规则转换成数值评

分,形成用户Ｇ项目评分矩阵.
(２)计算用户之间的相似度,得到用户之间的相似度矩

阵,并构造最近邻居集.
计算用户的相似度的方法主 要 有 ３ 种:余 弦 相 似 性,

Pearson相关系数以及修正的余弦相似性[１２].

余弦相似性的计算方法如式(１)所示:

su,v＝
∑

i∈IIuv
rui∗rvi

∑
i∈IIuv

r２
ui􀅰 ∑

i∈IIuv
r２

vi

(１)

Pearson相关系数的计算方法如式(２)所示:

su,v＝
∑

i∈IIuv

(rui－r－u)(rvi－r－v)

∑
i∈IIuv

(rui－r－u)２ ∑
i∈IIuv

(rvi－r－v)２
(２)

其中,IIuv是用户u和用户v共同评分的项目集合;rui是用户

u对项目i的评分;rvi是用户v 对项目i的评分;r－u和r－v分别

表示用户u和v对项目的平均分.
假设用户数量为n,用户相似矩阵可表示为:

sim＝
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(３)

通过选择与当前用户u相似度最高的前k个用户并将其

作为邻居,来构造最近邻居集.
(３)评分预测

根据当前用户最近邻据集中用户的项目和其对应的评分

对当前用户未作评分的项目进行预测,其预测评分计算式如

式(４)所示:

pred(u,i)＝r－u＋
∑

v∈N(i)∩simu,k

sim(u,v)(rvi－r－v)

∑
v∈N(i)∩simu,k

|sim(u,v)|
(４)

其中,r－u 和r－v 分别表示用户u 和用户v 对项目的平均分;

N(i)表示评分过的项目i的用户集;simu,k表示与用户u 相似

度最高的前k个用户的集合;rvi表示用户v对项目i的评分.

４　改进的基于用户的最近邻推荐

４．１　信任推荐模型的整体框架

信任具有主观性、可度量性、弱传递性、时间衰减性等性

质,根据角度、场景以及社会经验的不同,信任的定义也会不

同.Manuel等[１３]将信任定义为商务环境中最重要的角色.
传统概念中的信任关系是,如果u信任v,那么v同样信任u,
并且u和v 之间的信任值是一样的,即用户的信任度矩阵是

对称的.但是在真实场景中不是这样的,如在医患关系中,患
者会因为一个医生经验丰富而对该医生非常信任,但是医生

可能信任患者会配合其治疗,两者的信任度是不一样的,即在

现实生活中用户之间的信任度矩阵是不对称的.本文通过分

析用户的评分项目数量和评分差异来计算用户之间的信

任度.
本文提出的改进的融合用户信任度和相似度的协同过滤

算法(UserTrustCF)推荐模型如图１所示.在该推荐模型

中,系统将用户Ｇ项目评分矩阵作为输入,将当前用户未知项

目的预测评分作为输出.该算法主要包括以下５个步骤:信
任度计算、相似度计算、信任值计算、寻找最近邻居集、预测

评分.

图１　信任推荐模型的整体框架

Fig．１　Overallframeworkoftrustrecommendationmodel

４．２　信任度指标

对于用户u和用户v,本文表达式用用户u和用户v 公

共评分的项目的数量占用户u所有的评分项目的数量的比例

与用户u和用户v共同评分的项目的数量占用户u 和用户v
的评分项目的总数量的比例的乘积来说明用户u和用户v 之

间的信任度,表达式如式(５)所示:

Iu,v＝|Iu∩Iv|
|Iu| ∗|Iu∩Iv|

|Iu∪Iv|
(５)

其中,Iu和Iv表示用户u 和用户v 评分过的项目集.信任度

度量不仅考虑了两个用户共同评分项目在用户u中的比例,
还考虑了共同评分项目在两个用户评分项目中的比例.

９３２蔡晓娟,等:一种改进的融合相似度和信任度的协同过滤算法



４．３　相似度指标

在用户Ｇ项目的评分矩阵中,我们将用户的所有项目评分

定义为用户向量,这样每个用户都可以表示为一个m 维的评

分向量.我们定义用户集、项目集,然后根据用户Ｇ项目评分

矩阵计算用户相似度.

因为余弦相似性没有考虑用户的平均评分的差异,所以

相似度计算的可靠性并不稳固,也就是说余弦相似性无法计

算每个维度上的差异.举例说明余弦相似性的不足,用户u
和用户v的评分Ｇ项目的情况如表１所列.

表１　用户Ｇ项目评分表

Table１　RatingofuserＧitem

I１ I２ I３ I４

u ５ ５ － ３
v １ １ － １

１)https://grouplens．org/datasets/movielens/

根据式(１)计算u对v的相似度:

su,v＝ ５∗１＋５∗１＋３∗１
(２５＋２５＋９)∗(１＋１＋１)

＝０．９８

用户u和用户v根据余弦相似性计算的结果为０．９８,这

意味着用户u和用户v 的兴趣非常相似.然而,从评分的角

度来看,用户u对项目１、项目２、项目４非常喜欢,但是用户v
并不喜欢这３个项目.因此,余弦相似性对评分维度并不敏

感导致相似度计算不可靠.

为了避免这种错误,用 Pearson相关系数用户评分与其

平均评分的偏差来代替原来的评分,因此本文采用 Pearson
相关系数计算用户之间的相似度.

４．４　计算信任值

基于相似度和信任度作为权重,我们可以得到信任值

Trustu,v,信任值的计算式如式(６)所示:

Trustu,v＝simu,v∗τu,v (６)

其中,Trustu,v表示用户u和用户v 之间的信任值;simu,v表示

用户u和用户v之间的相似度;τu,v表示用户u和用户v 之间

的信任度.

选取当前用户最信任的k个用户作为当前用户的邻居,

构造最近邻居集Trustu,k.

４．５　预测评分

基于当前用户与最近邻居集中用户的信任值 Trust(u,

v)的权重计算当前用户u的未知项目i的预测评分pred(u,

i),pred(u,i)的计算式如式(７)所示:

pred(u,i)＝r－u＋
∑

v∈N(i)∩Trustu,k

Trust(u,v)(rvi－r－v)

∑
v∈N(i)∩Trustu,k

|Trust(u,v)|
(７)

其中,r－u 和r－v 分别表示用户u 和用户v 对项目的平均分;

N(i)表示评分过项目i的用户集;Trustu,k表示用户u 最信任

的k个用户的用户集;rvi表示用户v 对项目i的评分;Trust
(u,v)表示用户u和用户v的信任值.

５　实验结果与分析

５．１　实验数据

实验使用 Movielens项目的部分用户评分数据集１),采取

离线实验进行１０次实验来比较算法的预测准确率.按照一定

的格式生成一个标准的用户Ｇ项目评分数据集,并将其分为训

练集和测试集,训练集和测试集的比例为４∶１.每个项目都

有对应的评分,用稀疏度S反映数据集的稀疏程度,S越高,

数据系数程 度 越 高,数 据 也 就 越 稀 少.S 的 定 义 如 式 (８)

所示:

S＝１－ |R|
|U|∗|I|

(８)

其中,|R|表示数据集中的评论数量;|U|表示数据集中的用

户数量;|I|表示数据集中的项目数量.表２列出了该数据集

的基本信息.

从表２可以看出,该数据集的数据稀疏度达到了９８．３％,如
果仅靠单一的协同过滤方法,推荐系统的推荐质量将很难保

证.本文算法提出用户信任度来提高推荐质量,引入用户的

信任关系权重对当前用户的未知项目进行预测,具体方法在

第４节中已经给出.

表２　movielens数据集的信息

Table２　Informationofmovielens

数据集 用户数 项目数 评论数 稀疏度

movielens １００３６ ５９８６ １０００９５２ ０．９８３

５．２　评价指标

评价推荐算法的最基本指标是服务推荐的准确率.准确

率指标有很多种,如衡量项目的预测评分与实际评分的接近

程度、衡量预测评分与实际评分的相关性、考虑具体评分、只
考虑推荐排名,本文主要考虑预测的准确率.

评价指标分为两大类:预测准确度指标和分类准确度指

标.我们采用预测准确度指标,即通过比较预测评分与实际

用户评分的偏差来预估算法的准确性.最经典的预测准确度

指标是平均绝对误差(MAE)[１４],MAE主要计算测试数据集

中预测评分与实际评分之间的平均绝对误差.MAE越小,预
测就越准确,从而能可以制定更好的建议.MAE的定义如

式(９)所示:

MAE＝
∑
N

i＝１
|pi－ri|

N
(９)

其中,实际评分集为{r１,r２,r３,􀆺,rN };预测评分集为{p１,

p２,p３,􀆺,pN}.

比 MAE更严格的是均方根误差(RMSE)[１４],它增加了

对不准确预测评分的惩罚(平方惩罚),因此对系统的评价要

求更高.RMSE越小,预测就越准确,从而能构成更好的推荐

列表.RMSE的定义如式(１０)所示:

RMSE＝
∑
N

i＝１
(pi－ri)２

N
(１０)

５．３　实验结果与结果分析

本文通过对比 MAE和RMSE值来分析所提出的融合用

户信任度和相似度的协同过滤算法(UserTrustCF)及传统的

基于用户的最近邻推荐算法(UserCF).

为了验证算法的有效性,本文为用户选取不同大小的邻

域集,用于验证在不同邻域集上 UserTrustCF和 UserCF的

预测准确度.图２给出了 UserTrustCF和 UserCF在不同邻

域集情况下的 MAE的实验结果.
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图２　UserTrustCF和 UserCF在不同邻域下的 MAE值

Fig．２　MAEvaluesofUserTrustCFandUserCFindifferent

neighborhoodsets

图３给出了 UserTrustCF和 UserCF在不同邻域集情况

下的 RMSE的实验结果.

图３　UserTrustCF和 UserCF在不同邻域的 RMSE值

Fig．３　RMSEvaluesofUserTrustCFandUserCFindifferent

neighborhoodsets

由图２和图３可知,随着邻域集的扩大,UserTrustCF在

MAE和 RMSE上的结果均优于 UserCF,说明本文提出的

UserTrustCF比 UserCF有更好的预测准确度.另外,文献

[５０Ｇ６０]达到最优值.UserCF在文献[４０Ｇ５０]达到最优值后

准确度开始降低且误差的改进明显减少,两种算法的差距越

来越大.这种现象是因为数据集的稀疏性,随着邻域集的扩

大,邻域集中的用户和当前用户的相似度越来越低,导致预测

评分不准确,而本文算法考虑了用户间的交互行为,利用用户

间的信任关系较好地解决了上述问题.

结束语　针对传统的基于用户的最近邻推荐算法存在推

荐准确率和推荐系统中评分可信性问题,提出了一种改进的

融合用户信任度和相似度的协同过滤推荐算法.首先分析用

户之间的交互行为和评分行为,构建用户之间的信任度,接着

融合用户的相似度和信任度,计算用户之间的信任值权重,最
后基于信任值的权重预测用户未知项目的评分.本文算法具

有灵活性强、应用性广的特点,例如社交网络推荐系统、贷款

服务平台等.实验结果表明,将信任度引入到传统的基于用

户的最近邻推荐算法中是可行的,其推荐准确率得到了显著

的提高.
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