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摘　要　数据稀疏性是目前协同过滤面临的主要挑战之一.用户间的信任关系为推荐系统提供了有用的附加信息.

已有工作主要采用直接信任关系作为附加信息,对间接信任关系考虑得较少.针对这一情况,提出一种融合直接和间

接的用户非对称信任关系的推荐算法(ATRec).首先,构建一种信任传递机制,并利用该机制获得用户间的间接非对

称信任关系.其次,根据直接和间接非对称信任关系获得每个用户的信任集合.最后,利用信任集合、最近邻的评分

和好评阈值计算出商品的受欢迎程度,进而获得对用户的topＧN 推荐列表.在真实数据集上的实验结果表明,该算

法比主流的推荐算法在topＧN 推荐性能上有更好的表现.
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RecommendationAlgorithmCombiningUser’sAsymmetricTrustRelationships
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Abstract　Datasparsityisoneofthemajorchallengesfacedbycollaborativefiltering．Trustrelationshipsbetweenusers

provideusefuladditionalinformationfortherecommendersystem．Intheexistingstudies,thedirecttrustrelationships

aremainlyusedasadditionalinformation,whiletheindirecttrustrelationshipsarelessconsidered．Thispaperproposed

arecommendationalgorithm(ATRec)thatcombinesthedirectandindirectasymmetrictrustrelationships．First,atrust

transfermechanismisconstructedandusedtoobtainasymmetricindirecttrustrelationshipsbetweenusers．Second,

eachuser’strustsetisobtainedbythedirectandindirectasymmetrictrustrelationship．Atlast,thepopularityofthe

itemiscomputedaccordingtotheratinginformationofthetrustsetorthekＧnearestneighborsandthefavorablethreＧ

shold,thusgeneratinguser’stopＧNrecommendationlistbytherecommendedthreshold．Theexperimentalresultsshow

thatthisalgorithmhasbetterperformancethanthestateＧofＧtheＧartrecommendationalgorithmsintopＧNrecommendaＧ

tion．
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１　引言

数据稀疏性[１]是推荐系统面临的主要挑战之一.电子商

务网站[２]提供了数以万计的商品信息,单个用户浏览的商品

仅占其中很少的一部分,售后评价的占比更小.例如,EpiＧ

nions．com在线服务网站提供的数据集[３]中,有 ４．９ 万 个 用

户和１３．９万个商品,但实际评分次数只有６６万,密度仅为

０．００９％.最近邻算法[４]是推荐系统中应用最广泛的技术之

一,它主要采用评分信息/购买记录来寻找用户最近邻,并利

用最近邻为用户推荐商品.这种技术的核心是计算用户间的

相似度.在用户评分信息比较完善的情况下,该相似度能够

较准确地反映用户购买习惯的异同[５].但当数据稀疏时,这

种异同不能准确反映出来,从而使得推荐质量急剧下降[６].

用户间的信任关系为推荐系统提供了有用的附加信息.

Sinha等[７]的研究表明,朋友推荐的结果比原始推荐系统的推

荐结果更新颖,即朋友提出的建议更有用.John等[５]认为在

传统的推荐中主要重视用户间的相似性,信任因素可能在推

荐系统中起着重要作用.Paolo等[８]认为信任关系可以在推

荐系统中被提取和使用,且信任关系是一个缓解寻找相似用

户不准确问题的突破口.这些工作主要采用直接信任关系作

为附加信息来提高推荐性能,而对间接信任关系考虑得较少.

本文提出一种融合直接和间接的用户非对称信任关系的

推荐算法(ATRec).这种信任关系与生活中的社交关系不

同[９]:社交关系是指周围的关系,如亲戚、同事和同学等,此种



关系通常是对称的;而本文所采用的信任关系是非对称的,即

A信任B,但B不一定信任 A.本算法的输入包括信任关系

矩阵和用户Ｇ商品的评分矩阵,输出商品的推荐列表,优化目

标是topＧN 推荐列表的性能.首先,本文建立一种信任传递

机制来获取用户的非对称间接信任关系.其次,获得用户的

直接和间接信任集合.最后,利用信任集合、最近邻的评分和

好评阈值计算得出商品的受欢迎程度,进而得到用户的topＧ

N 个商品的推荐列表.

在真实数据集上的实验结果表明,ATRec算法在不同数

据集上,直接和间接信任用户的权重对推荐结果的影响不同;

在密度更大的数据集中,直接朋友的权重越大,推荐质量越

好.实验得出,信任用户的偏好的影响力略大于邻居的偏好

的影响力.ATRec的精确率 Precision在大多数实验中高于

相关算法,而综合指标F１Ｇmeasure在部分实验中略低于相关

算法.

２　相关工作

推荐系统从大数据中为用户推荐其感兴趣的商品,是信

息过滤中的一种重要技术.主要的推荐算法包括以下几类:

基于内容推荐、基于知识推荐、基于组合推荐和基于协同过滤

推荐[１０].最近邻算法是基于协同过滤推荐算法中较为流行

的一种算法.基于用户的最近邻算法的核心是用户间的相似

度,根据相似度找出当前用户的最近邻,利用最近邻预测当前

用户对商品的偏好.该算法考虑了全局的评价信息,增加了

推荐可利用的信息量,提高了推荐的质量和效率.

数据的稀疏性影响了最近邻的准确性,从而影响了推荐

的精确率.一些学者将信任以及其他因素相融合来解决这个

问题,并结合协同过滤来获得更高的推荐精确率.Sinha等[７]

对１９个拥有不同职业的测试者进行了问卷调查,且对基于６
个推荐系统得出的建议与其朋友的建议进行比较后得出后者

的建议更有用.Paolo等[８]提出了一种推荐系统的信任感知

方法,将协同过滤和信任传播结合起来,与协同过滤的不同之

处在于Paolo提出的方法是将评分信息和信任关系加权得出

最近邻.上述研究均缓解了数据稀疏性带来的问题,同时提

高了推荐精确率,保证了推荐的多样性.根据结论得出,用户

间的信任关系可以缓解协同过滤中数据稀疏带来的问题,从

而提高推荐的精确率.

３　数据模型

本文所使用的数据集包括用户对商品的评分以及用户间

的信任数据.

３．１　用户Ｇ商品评分矩阵

数据集中有n 个用户及 m 个商品.本文中U＝{u０,

u１,􀆺,un－１}表示用户的集合,E＝{e０,e１,􀆺,em －１}表示商品

的集合.用户对商品的评分可以构成一个评分矩阵,表示为:

R:U×E→r (１)

其中,R是一个n×m 阶的矩阵.矩阵R 中的元素rij是用户

ui对商品ej的评分,表示为rij＝R(ui,ej),其中i∈[０,n－１]

且j∈[０,m－１].如表１所列,用户对商品的评分为离散值,

即{１,２,３,４,５}.

表１　用户Ｇ商品的评分矩阵

Table１　UserＧitemratingmatrix

e０ e１ e２ e３ e４

u０ ０ ? ４ ５ ０
u１ ３ ４ ? ０ ３
u２ ３ ０ ４ ０ ０
u３ ０ ２ ? １ ０
u４ ２ ５ ０ １ １
u５ ０ ０ ２ ３ ５

　注:０表示用户对商品没有评分;?表示需要预测用户对商品的偏好

３．２　非对称信任关系矩阵

信任是指直接联系的用户间存在的信任.图１给出一个

信任关系的示例,其中每个节点代表一个用户,节点间存在的

有向边代表用户间存在信任关系.

图１　用户间的信任关系

Fig．１　Trustrelationsamongusers

从图１可得,用户u０和用户u１间只有一条有向边,表示

u０信任u１,但并不代表u１也信任u０;而u１与u３互相信任,因
为这两个节点之间双向连接.表２列出图１所对应的信任关

系.矩阵中,数值１或０反映了用户间是否存在直接信任

关系.

表２　非对称信任关系矩阵

Table２　Asymmetrictrustrelationshipmatrix

u０ u１ u２ u３ u４ u５

u０ ０ １ ０ １ １ １
u１ ０ ０ １ １ ０ ０
u２ ０ ０ ０ ０ ０ １
u３ １ ０ ０ ０ ０ ０
u４ ０ ０ １ １ ０ １
u５ ０ ０ ０ ０ １ ０

(１)直接信任用户

若用户ui和用户uj之间存在直接信任关系,即他们的信

任关系为:

T(ui,uj)＝
１, uitrustuj

０, otherwise{ (２)

若T(ui,uj)＝１,则uj是ui的直接信任用户.例如,T
(u０,u１)＝１表示u１是u０的直接信任用户,而T(u０,u２)＝０表

示u２不是u０的直接信任用户.因此,可以得出直接信任用户

的集合,记为:

Ci＝{uk|T(ui,uj)＝１,k∈[０,n－１]} (３)
在Ci中的每一个用户都是ui的直接信任用户.如图１

中的C０＝{u１,u３,u４,u５}.
(２)间接信任用户

根据信任关系的传递性,当直接信任用户无法预测偏好

时,可以寻找间接信任用户的预测偏好.Ci中用户的直接信
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任用户就是ui的间接信任用户,记为:

Ci′＝{uk|T(ux,uk)＝１,ux∈Ci,k∈[０,n－１]} (４)

其中,ux为ui的间接信任用户,组成的间接信任用户集合为

Ci′.如图１中的C０′＝{u２,u３}.

然而,不是每一个信任的用户都可以影响预测结果,只有

其中对预测商品ej有评分的用户才可以预测结果.该用户集

合称为可预测用户集合,记为:

Uij＝{uk|∀rij＞０,uk∈Ci∪Ci′} (５)

Uij表示信任用户中对商品ej有评分的用户.根据信任

用户的评分,可以得出其中评分大于t的次数,记为:

h(t)＝|U′ij|,U′ij＝{uk|rij＞t,uk∈Uij} (６)

４　融合用户非对称信任关系的推荐算法

本文提出了一种融合用户非对称信任关系的推荐算法

(ATRec).首先根据T 获得目标用户的信任用户集合,然后

利用该集合中用户对预测商品的评分预测目标用户的偏好,
最后得出topＧN 个商品的推荐列表.该算法的具体步骤如

算法１所示.
算法１　ATRec算法

输入:用户ui,评分矩阵 R,信任矩阵 T,好评阈值α,信任权重β,邻居

权重γ,邻居数量k,推荐个数 N
输出:topＧN个商品的推荐列表Li

１．for(eachejinE)do

２．　Ci∪Ci′¬T;

３．　Uij¬R;

４．　if(Uij＝＝Æ)then

５．　　Uij¬kNN(ui,ej,k);

６．　endif

７．　gettheratings’distributionsinUijbyR;

８．　ComputetheP(j,α)＝ h(α)/h(１);/∗Basedonβtogetthe

item’spopularity,andrecordit∗/

９．endfor

１０．　orderItemPopularity();/∗Sortingthepopularityofeachitem

byγ,andreturntheitemsequence．∗/

１１．getthetopＧNrecommendedlistLi;

１２．returnLi;

步骤２－步骤６主要用于寻找商品的可预测用户集合

Uij.首先利用信任关系矩阵获得ui的直接或间接信任用户,

然后检查是否能从中得到Uij.若不能得到Uij,则利用最近

邻算法寻找k个邻居作为可预测用户集合Uij.kNN(ui,ej,

k)是最近邻算法,返回ui的k 个对ej有评分的邻居.以预测

用户u０对商品e１的偏好为例,在图１中可得C０＝{u１,u４,

u５},C０′＝{u２,u３},则根据表１得出对e１有评分的用户集合

U０１＝{u１,u３,u４}.

在步骤７中,获取可预测用户集合Uij 对ej的评分分布

(评分分布是用户对商品的不同评分次数).图２描述了根据

U０１得到评分分布的过程.

用户u０通过信任关系获得信任用户集合U０１后,根据U０１

对e１的评分得到评分分布(评分分布是用户对商品的不同评

分次数).图２表示根据其余用户对e１的评分情况,得出评分

分布.可以看出:对于e１,在U０１中,有１次２分评分,１次４
分评分,１次５分评分.

图２　评分分布的获取过程

Fig．２　Processofgettingratings’distribution

在步骤８中,根据评分分布预测该用户对目标商品的偏

好,在此设定好评阈值α和信任权重β.如果用户对商品的评

分大于好评阈值α,则认为用户喜欢该商品.在Uij中,β表示

间接信任用户的偏好对受欢迎程度的影响因子,即直接和间

接信任用户的影响比为１∶β.如果在Uij中有q 个间接用户,

则基于β可以得出Uij对ej的欢迎程度为:

P(j,α)＝
h(α)－q＋q×β
h(０)－q＋q×β

(７)

其中,P(j,α)表示引入β后,Uij中的用户对ej的评分大于α的

概率.在步骤２中得知:U０１中只有u３一个间接信任用户,假

设α＝３,β＝０．５,则上述例子中P(j,α)＝P(１,３)＝[h(３)－

１＋１×０．５]/[h(０)－１＋１×０．５]＝[２－１＋１´０．５]/[３－１＋

１×０．５]＝１．５/２．５＝０．６.

重复步骤２－步骤８,可以得到所有商品的受欢迎程度.

在步骤１０和步骤１１中,对商品的受欢迎程度进行排序,

可以得出用户ui的topＧN 推荐列表.orderItemPopularity()

表示根据受欢迎程度对商品进行排序,返回的是排序后的所

有商品列表.由于每件商品的受欢迎程度可能来自于信任用

户或邻居,因此本文在排序时设定邻居权重γ,即邻居的偏好

对推荐的影响因子,表明信任用户和邻居的影响比为１∶γ.

假如信任用户和邻居推荐的商品分别为e１和e２,其受欢迎程

度均为０．６,那么在排序时e１的受欢迎程度为０．６,e２的受欢

迎程度更新为０．６×γ.由更新后的受欢迎程度对商品进行

排序,最后选取排序后的topＧN 个商品作为每个用户的推荐

列表.

５　实验与结果

５．１　数据集

本文使用FilmTrust以及Epinions真实数据集对本文算

法进行实验.这两个数据集都来源于不同的在线服务网站.

用户可以在这些网站上对商品或电影进行评分,也可以将其

余用户加入到自己的信任列表中.数据集信息如表３所列.

实验过程中为了避免偶然性,会将数据集随机划分成测

试集和训练集.在测试集中,根据用户的评分可以得到用户

喜欢的商品列表,记为:

Li′＝{ej|rij＞α,j∈[０,m－１]} (８)

其中,α是好评阈值,rij是用户ui对商品ej的评分,即评分大

于α时,就将商品放入Li′中.在训练集中,根据测试集中的

评分信息可以得出商品的推荐列表Li.如果商品ej∈Li∩

Li′,则本文视此情况为推荐正确,反之为推荐错误.最后根

据评价指标得出算法的推荐质量.
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表３　数据集信息

Table３　Informationofdatasets

Datasets Users Items Ratings Relations Ratingdensity/％ Trustdensity/％
FilmTrust １６４２ ２０７１ ３５４９７ １８５３ １．０４４ ０．０６９
Epinions ４９２９０ １３９７３８ ６６４８２４ ４８７１８３ ０．００１ ０．０２０

５．２　评价指标

本文用精确率 Precision和综合指标 F１Ｇmeasure作为推

荐质量的评价指标.这两个指标被广泛用于信息检索和统计

学分类领域来评价结果的质量.

Precision是推荐正确的商品数与推荐的商品总数的比

率,用于衡量检索系统的查准率.定义为:

Precision＝|Li∩Li′|
|Li|

(９)

其中,Li表示向用户ui推荐的商品列表,Li′表示用户ui喜欢

的商品列表.

F１Ｇmeasure是Precision和 Recall的调和平均值.Recall
是指推荐正确的商品数和喜欢的商品总数的比率,衡量的是

检索系统的查全率.定义为:

F１Ｇmeasure＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１０)

５．３　实验设计

在实验中,首先设置训练集和测试集.从每个用户的评

分信息中随机选择g个评分信息,并把选出的所有信息作为

训练集,剩下的作为测试集.为了保证每个用户的推荐列表

中至少有１０个商品,需要过滤掉评分次数少于(g＋１０)的用

户.考虑到实验的可比性,本文采用与文献[１１]相同的设置,

即g＝１０,２０,５０,即要过 滤 掉 评 分 次 数 少 于 ２０,３０,６０ 的

用户.

本文将与以下主流的推荐方法进行比较.在实验中采用

与对比算法相同的参数,取推荐列表中topＧN 个推荐商品.

实验分为参数调整和对比实验两部分.在实验结果中“＠N”

表示取推荐列表的前 N 个推荐商品,本文设定 N＝５,１０.

参数调整实验中,主要针对算法中的主要参数β和γ 进

行讨论.在不同数据集的不同划分方式下进行实验并分析实

验结果.在实验中,“g＠N”表示在数据集划分为g的情况下

推荐前N 个商品,“１０＠５”表示在g＝１０的数据集划分情况

下推荐前５个商品.

对比实验中,主要将 ATRec算法在topＧN 上的推荐性能

与目前主流的算法进行比较.对比实验分为 ２ 种不同的

类别.

(１)基于评分的推荐方法:WRMF[１２],带有隐式反馈数据

的加权矩阵分解推荐算法;BPRMF[１３],基于贝叶斯的矩阵分

解推荐算法;ListRank[１４],基于列表式学习排序的推荐算法.

(２)基于附加信息的推荐方法:SBPR[１５],基于社会信息

的BPRMF扩展推荐算法;SoRank[１６],基于社会信息的列表

式排名学习的推荐算法;TRecSo[１１],基于排序的推荐方法;

ATRec,本文算法.

本文选择基于评分的推荐方法是为了验证信任关系为推

荐提供了有效信息,由于附加信息的推荐方法与本文算法使

用了相同的附加信息,以此可知 ATRec的推荐精确率更高.

５．４　参数调整实验

ATRec算法中的参数有α,β,γ和k,主要的参数为β和

γ.其中,参数α为好评阈值,若评分高于α,则表示用户喜欢

该商品,实验中设定α＝３,表示用户对喜欢的商品的评分大

于３;参数k为最近邻数,由于本文研究的重点不在于最近

邻,因此实验中设定k＝１０.

参数β为信任权重,表示间接信任用户对受欢迎程度的

影响大小.实验选取β为[０．５,１．５]区间的离散值,暂定γ＝

１.图３表示在 FilmTrust数据集和 Epinions数据集上推荐

性能随β变化的结果,横坐标为β.图３给出了β对在不同数

据集的不同划分方式下的推荐性能的影响,其中,图３(a)和

图３(b)分别给出不同数据集的Precision,图３(c)和图３(d)分

别给出不同数据集的F１Ｇmeasure.

(a) (b)

(c) (d)

图３　信任权重β对推荐性能的影响

Fig．３　Influenceofβonrecommendationperformance

可以看出:在图３中,β对同一个数据集的不同划分方式

下的Precision和F１Ｇmeasure的影响均不一样,但F１Ｇmeasure
的变化和Precision的变化基本一致.图３(a)和图３(c)给出

了在FilmTrust数据集上β对推荐性能的影响,其 Precision
的变化幅度在５％以内,而 F１Ｇmeasure的变化幅度在３％以

内.图３(b)和图３(d)为在 Epinions数据集上β对推荐性能

的影响,其 Precision的变化幅度在３％以内,而 F１Ｇmeasure
的变化幅度在２％以内.从整体来看,在 FilmTrust数据集

上,当β＝０．８,即直接和间接信任用户偏好的影响为１∶０．８
时,Precision最好;在 Epinions数据集上,当β＝１．１,即直接

和间接信任用户偏好的影响为１∶１．１时,Precision最好.

参数γ为邻居权重,表示邻居的偏好对推荐的影响大小.
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实验选取γ为[０．５,１．５]中的离散值,设定β＝１．１.图４表

示在FilmTrust数据集和Epinions数据集上推荐性能随γ变

化的结果,即在不同数据集的不同划分方式下γ对数据集的

推荐性能的影响,横坐标为γ.其中,图４(a)和图４(b)分别给

出不同数据集的Precision,图４(c)和图４(d)分别给出不同数

据集的F１Ｇmeasure.

(a) (b)

(c) (d)

图４　邻居权重γ对推荐性能的影响

Fig．４　Influenceofγonrecommendationperformance

从图４中可以看出:在同一条件下,当γ逐渐增大时,

Precision呈现明显“逐渐升高”或“逐渐降低”的趋势,但 F１Ｇ

measure变化较小;当γ从１逐渐增大到１．１时,大多条件下

Precision有明显升高或降低的趋势,F１Ｇmeasure也有小幅度

升高或降低的趋势,但总的来说降低幅度更大.图４(a)和

图４(b)给出在不同数据集上γ对Precision的影响情况,其变

化幅度在２％以内;图４(c)和图４(d)给出在不同数据集上γ
对F１Ｇmeasure的影响情况,其变化幅度在２％以内.整体来

看,当γ＝０．９,即邻居偏好所占权重稍小时,Precision的效果

最好.

可以看出:β和γ对推荐质量的影响并不是特别突出,这

是因为本算法倾向于对热门产品的推荐,所以无论是间接信

任用户还是邻居偏好,对topＧN 推荐列表的Precision的影响

均不大;而 F１Ｇmeasure是 Precision和 Recall的调和平均值,

因此其受影响程度也不大.

５．５　对比实验

按照５．３节的对比实验设计进行实验.根据参数调整实

验结果,在 FilmTrust数 据集上设置β＝０．８,γ ＝ ０．９;在

Epinions数据集上设置β＝１．１,γ＝ ０．９.图 ５ 和 图 ６ 为

FilmTrust数 据 集、Epinions 数 据 集 上 的 Precision 和 F１Ｇ

measure的topＧN 比较实验.在此实验结果中,“Precision＠

N”表示推荐前 N 个商品时的精确率,而“F１Ｇmeasure＠N”表

示推荐前 N 个商品时的综合评价结果.

(a)FilmTrust (b)Epinions

(c)FilmTrust (d)Epinions

图５　Precision的topＧN 比较实验

Fig．５　TopＧNcomparisonofPrecision

(a)FilmTrust (b)Epinions

(c)FilmTrust (d)Epinions

图６　F１Ｇmeasure的topＧN 比较实验

Fig．６　TopＧNcomparisonofF１Ｇmeasure

从图５可以看出,ATRec在不同数据集中的Precision高

于大多数算法.在 FilmTrust数据集中,ATRec比 TRecSo
在Precision上 平 均 提 高 １９．４％.在 Epinions数 据 集 中,

ATRec比 TRecSo在Precision上平均提高１．２％.从图６可

以看出:ATRec在不同数据集中的F１Ｇmeasure略低于 TRecＧ
So.在 FilmTrust数据集中,ATRec比 TRecSo在 F１ＧmeaＧ
sure上 平 均 降 低 １．２％;在 Epinions数 据 集 中,ATRec比

TRecSo在F１Ｇmeasure上平均降低２０％.

同时,从以上实验中也可以看出:
(１)随着滤除用户的增多,Precision和 F１Ｇmeasure均越

来越小,原因可能在于少数信任用户存在不准确推荐.因为

滤除的用户越多,利用信任关系找到的用户集合可能越小.
根据信任关系得到的受欢迎程度可能只从很少一部分或单个

信任用户的偏好而来,由此可能得到不准确的推荐.
(２)在Epinions数据集中推荐topＧ５个商品时,ATRec的

效果均略差于 TRecSo,其原因在于数据集评分密度低使得寻

找邻居不准确,从而导致推荐质量不理想.Epinions数据集

本身的评分密度就比较稀疏,在数据集划分时还过滤掉了一

部分用户,不仅存在少数信任用户推荐不准确的情况,还可能
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使得在寻找k个相似邻居时存在不精准的情况,导致推荐质

量不理想.
结束语　针对数据的稀疏性,本文引入了非对称信任关

系,建立了基于用户信任关系的推荐算法(ATRec).ATRec
首先通过建立的信任传递机制,得到用户的非对称间接信任

关系;其次,融合直接和间接信任关系,获取用户的信任集合;
最后,利用信任集合、最近邻的信息和好评阈值计算商品的受

欢迎程度,进而获取topＧN 推荐列表.在 FilmTrust和EpiＧ
nions数据集中的实验表明,ATRec中直接与间接信任用户

的影响因子差别不大;而且与目前的主流算法 TRecSo相比,

ATRec在推荐topＧN 商品的Precision上最高可提升２２．１％,
而F１Ｇmeasure略低.本文方法可推广到对称信任关系,并且

可以轻松应用于现实场景中,能取得较好的推荐结果.但在

推荐本质中,ATRec倾向于将热门商品推荐给用户,下一步

研究工作可能会考虑到冷门商品的推荐,实现推荐结果的多

样性.
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