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摘　要: 针对电子商务系统中传统协同过滤算法普遍存在的稀疏性问题, 提出一种基于增强相似度和隐含信任的协

同过滤算法 (ETCF). 首先提出一种融合 JMSD和用户偏好的增强相似度计算方法; 然后提出一种融合交互经验的

直接信任计算方法, 基于直接信任和信任传播提出一种隐含信任计算方法; 最后提出一种将用户的增强相似度和隐

含信任进行融合的评分预测模型. Movielens和 Epinions数据集下的实验表明, 与基准算法相比本文方法具有更低

的MAE值, 更高的覆盖率, 提高了推荐质量.
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Abstract: Considering the sparsity of traditional collaborative filtering recommendation algorithms in electronic
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  引言

互联网的高速发展以及电子商务的迅速崛起, 有
力地促进了推荐系统的研究发展 .  其中 ,  协同过滤

(Collaborative Filtering, CF)推荐算法是推荐系统中应

用最广泛、最成功的推荐技术之一[1]. 虽然协同过滤推

荐算法取得了一些成果, 但是它同时也存在数据稀疏

性、冷启动和扩展性等一系列问题[2].
现实生活中, 人们更愿意相信好友推荐的物品, 因

此推荐系统如果结合用户的信任关系信息, 则能够进

一步提高推荐精度. 随着在线社会网络的普及, 利用社

会网络中用户之间的信任关系来缓解传统协同推荐存

在问题的信任感知推荐系统 (TARS) 成为推荐领域新

的研究热点[3–5]. Massa 等[6]提出使用信任度取代相似

度的 TARS 系统, 根据信任网络传播来估计一个信任

度的权值, 该方法增加了覆盖范围 (可预测的评分总

数), 并未降低精确度 (预测误差), 但需要用户的显式信

任声明. Yuan等[7]根据隐含信任网络的小世界特性, 提
出一种基于用户相似度的隐含信任感知推荐系统
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(ITARS), 该方法虽然不需要用户提前对自己在整个信

任网络中的信任关系做出声明, 但是该方法需要根据

用户之间的相似度构建隐含的信任网络, 并估算信任

网络的平均路径长度. 郭艳红等[8]提出以用户的评价个

数和为他人提供推荐的次数为要素的可计算的信任模

型推荐算法. 该算法改变传统推荐过程中, 用户之间的

相似度唯一决定预测结果的现状, 提高了推荐的精度,
但该算法无法对没有邻居的用户做出推荐. 杜永萍等[9]

在传统基于用户的协同过滤推荐算法的基础上, 引入

信任关系计算, 设计并构建一个集用户声望信任和用

户局部信任的混和信任网络, 实现了对协同过滤推荐

算法稀疏性问题的优化, 但该方法未考虑用户的全局

信任值. 张俊等[10]提出一种融合用户兴趣相似性和评

分相似性的协同过滤推荐算法, 该算法引入兴趣度进

行相似度计算, 并通过引入专家信任度的概念对用户

未评分项目进行评分预测填充, 但该算法需要进行恶

意用户检测, 算法复杂度较大. 杨秀梅等[11]提出融合用

户信任模型的协同过滤推荐算法, 该算法考虑用户评

分相似性和用户之间信任关系对推荐结果的影响, 利
用层次分析法实现用户信任模型的构建. 但该算法在

计算用户信任度过程中引入信息过少, 导致用户信任

模型过于简单 .  陈婷等 [ 1 2 ]提出一种可信推荐模型

(Trust-PMF), 该算法首先结合全局信任和局部信任, 利
用信任的传播性质对信任关系进行建模. 然后, 设置推

荐权重, 综合考虑相似度和信任度来构建用户间的偏

好关系, 筛选出邻居. 最后, 将基于记忆的协同过滤思

想和社交网络的信任关系融入概率矩阵分解模型, 但
该算法同样需要用户提供信任声明. 王瑞琴等[13]提出

一种基于多元社交信任的协同过滤推荐算法, 该算法

借鉴社会心理学中的信任产生原理, 提出基于多个信

任要素的信任度计算方法, 基于用户间的综合信任度

选取可信邻居, 完成对目标用户的个性化推荐, 但该算

法的时间复杂度较高. 针对上述问题, 本文提出一种基

于增强相似度和隐含信任的协同过滤算法 (ETCF), 在
考虑用户兴趣度的同时, 不需要用户提供显式声明, 该
算法不仅提高了推荐准确度和覆盖率, 而且弥补了传

统算法的不足, 有效缓解了数据稀疏性问题.

1   基于增强相似度和隐含信任的协同过滤推

荐算法

协同过滤算法的关键在于用户之间的相似度测量,
但是由于数据稀疏性问题的存在, 使得传统的相似度

测量方法都存在着缺陷. 本文的基本思路是将传统的

相似度度量方法和信任结合, 采用增强的用户相似度

和隐含信任来计算用户之间的相似度.
1.1   增强的用户相似度

计算用户相似度的方法有很多, 比较传统的方法

有皮尔逊相关 (PCC)、受约束的皮尔逊相关 (CPC)、
均方偏差 (MSD) 和 Jaccard 相似度. 本文使用均方偏

差和 Jaccard相似度进行用户相似度的度量.
均方偏差 (MSD)的公式如下:

MS Duv = 1−

∑
i∈Iuv

(Rui−Rvi)2

Iuv
(1)

Iuv Rui

Rvi

公式中的 为用户 u 和 v 共同评分项集合,  ,
为经过处理的标准化参数 ,  例如评分 (1, 2, 3, 4,

5) 分别对应 (0, 0.25, 0.5, 0.75, 1). MSD 有一个明显的

缺点: 它是基于用户的共同评分项来度量相似度, 在实

际的推荐系统中, 由于数据的稀疏性, 2 个用户可能仅

仅存在着一个共同评分项目或者存在两个共同评分项

目但是评分相同, 这种情况下上面的公式计算出的用

户之间的相似度就是 1 或者–1, 显然与实际情况不符,
MSD 显然无法处理用户共同评分项过少这个问题.
Jaccard 相似度是基于用户共同评分项的个数来度量

的, 其公式如下:

Jacuv =
|Iu∩ Iv|
|Iu∪ Iv|

(2)

Iu Iv公式中的 和 分别表示用户 u 和 v 的评分集合.
基于MSD和 Jaccard相似性的 JMSD已经被证明具有

较好的性能[14], 其公式为:

JMS Duv = MS Duv× Jacuv (3)

JMSD 相比传统的皮尔逊相关系数 (PCC)、余弦

相似 ( C o s i n e )、调整的余弦相似度 ( A d j u s t e d
Cosine) 具有明显的优势, 但是还是存在着一个问题,
那就是没有考虑用户的评分偏好. 假如现在有三个用

户, 他们对四项物品的评分值分别为 U1(4, 3, 3, 4),
U2(2, 1, -, -), U3(4, 2, -, -), 这时候使用 JSMD计算出的

相似度, 用户 U1 和 U3 的相似度小于 U2 和 U3 的相似

度, 这显然不符合实际情况, 主要的原因就是没有考虑

用户的评分偏好问题. 有的用户喜欢打高分, 有的用户

喜欢打低分. 考虑到这个问题, 本文引入了一种偏好相

似度, 其公式为:
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Preuv = 1− 1
1+ exp(−|µu−µv| · |σu−σv|)

(4)

µu,µv

σu,σv

公式中 分别表示用户 u 和 v 的评分均值 ,
分别表示用户 u 和 v 的评分方差. 当用户之间的

评分均值或者标准差较大时, 用户之间的偏好相似度

就趋近去 0.
基于以上的情况, 本文提出一种新的基于用户的

相似性度量方法, 公式如下:

ES imuv = JMS Duv×Preuv (5)

1.2   隐含信任

在实际的数据集中两个用户之间可能不存在共同

评分的项目, 这种情况下使用传统的相似性度量方法

显然不可行, 本文引入信任机制来解决用户之间没有

共同评分项的问题.
1.2.1    信任机制

信任在人们的日常生活中占据着举足轻重的地位,
但它是一个相对模糊的概念, 涉及到的方面很多, 以至

于至今都未能给出一个令人信服的定义. 虽然信任的

定义难以确定, 但目前信任有一些公认的特性, 包括主

观性、不对称性、传递性、动态性等, 这些属性彼此

之间是相互关联的, 所以它们之间出现交叉或冲突等

情况是正常现象

下文将给出本文对信任的定义.
定义 1. 信任是指接受推荐者对提供推荐者特定行

为的主观可能性预测, 它是一种单向、相对、局限在

一定范围内的主观反映.
定义 2. 直接信任是指两个用户根据曾经直接交往

的经验建立的信任关系.
定义 3. 间接信任是指两个用户通过第三方的推荐

建立的信任关系.
定义 4. 信任度是根据用户所处的情境以及信任的

属性, 量化用户间信任程度后的信任值.
1.2.2    用户之间的直接信任

直接信任度来源于两个用户曾经交互的经验积累,
本文的直接信任度通过活动用户相似度来度量, 例如,
如果用户 a 和用户 b 的相似度比较大, 那么我们可以

认为二者属于同一类, 是可以相互信任的. 对用户的信

任推导, 我们使用 JMSD, 也就是说用户之间的直接信

任度:

DTrustuv = JMS Duv (6)

从中可以很容易的看出如果两个用户之间的共同

评分项非空, 二者之间的直接信任度非零, 否则二者之

间的信任度为零. 在现实生活中, 人们之间的信任程度

受到交互经验的影响, 推荐系统中用户间的信任度也

会随着项目交互结果的变化而逐渐变化. 本文根据用

户评分的均值将用户评分分成两类, 即积极评分和消

极评分. 如果评分值不小于用户的评分均值就被认为

是积极评分, 相反则被认为是消极评分. 当用户 u 和

v 对项目 i 的评分同为消极评分或积极评分时, 交互是

成功的, 反之是失败的:

Intuv =

 1
(
Rui− R̄u

) (
Rvi− R̄v

)
≥ 0

0
(
Rui− R̄u

) (
Rvi− R̄v

)
< 0

(7)

公式中 1 表示交互成功, 0 表示交互失败. 交互成

功和失败分别用 sus 和 fal 表示若交互成功则 sus+1,
否则 fal+1. 结合了用户交互经验的直接信任度计算公

式如下:

IDTrustuv = DTrustuv×

∑
i∈Is

|Rui−Rvi|∑
i∈Is

|Rui−Rvi|+
∑

i∈I f

|Rui−Rvi|
(8)

Is, I f公式 (8)中,  分别表示交互成功和交互失败的

项目集合.
1.2.3    间接信任的计算

PTrustuw

在社会信任网络中, 当 2 个用户之间没有直接的

信任关系时, 就需要通过信任传播从信任网络中推断

出用户之间的间接信任关系. 例如, 假定用户 a 信任用

户 b, 并且用户 b 信任用户 c, 通过使用信任传播矩阵,
可以推导出用户 a 在某种程度上信任用户 c, 在中间用

户多于一个的情况下, 就需要使用信任聚合方法来合

并不同的信任. 一般的信任聚合方法有: 最大值、最小

值、均值. 其中加权平均聚合方法相比其他方法被认

为具有更好的性能[15], 加权平均聚合的基本思想是确

保距离源用户比较近的信任路径上的信任值获得比较

大的权值. 对任意的用户 u,v,w, 间接信任 计算

公式如下:

PTrustuw =

∑
v∈An(u)

IDTrustuv× (IDTrustvw×γd)∑
v∈An(u)

IDTrustuv
,

IDTrustuv ≥ λ

(9)

An(u)

IDTrustuv ≥ λ λ
公式中 表示用户 u 的邻居集合, 前提是必须

满足 ,  是一个信任阈值, 用于确保在信

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2018 年 第 27 卷 第 3 期

120 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


γd = (MPDist−d+1)/MPDist γd

MPDist

MPDist γ2 = (3−2+1)/3 = 0.67

γ3= (3−3+1)/3 = 0.334

任传播的过程中不值得信任的用户不参与信任传播.
,d∈[2, MPDist],  用来

确保距离比较近的用户获得比较大的权值 .  其中

为最大信任传播距离, d 为实际传播距离. 假如

=3 ,  d=2 时 ,   ,  d  =   3 ,
.

ITrust

综合公式 (8) 和公式 (9), 可以得到两个用户之间

的信任值, 该信任值是通过评分矩阵计算得出来的, 不
同于 TARS中用户的显式声明, 被称为隐含信任. 表示

为 , 公式如下:

ITrustuv =

{
IDTrustuv d = 1
PTrustuv d ∈ [2,MPDist] (10)

1.2.4    选择邻居

对于邻居的选择过程, 根据上一步计算得到的用

户相似度和间接信任度, 采用 Top-N 方法选择活动用

户最信任或者与用户相似的前 N 个邻居.
1.2.5    计算加权评分

评分预测是推荐系统中最重要的步骤, 本文的评

分预测采取融合信任度与相似度的方式进行加权, 计
算公式如公式 (11):

Pu,x = R̄u+

NECF∑
v=1

(ES imuv× (Rvx − R̄v))+
NITrust∑

v=1
(ITrustuv× (Rvx − R̄v))

NECF∑
v=1

ES imuv+
NITrust∑

v=1
ITrustuv

(11)

ES imuv

ITrustuv

NECF

N ITrust

公式 (11)中,  表示增强的用户相似度, 可以

用公式 (5)计算,  表示用户之间的隐含信任, 可

以用公式 (10)计算.  代表根据增强的相似度所选

择的邻居集合,  表示根据信任度选择的邻居集合.

2   算法流程

将上述所建立的用户增强相似度以及用户隐含信

任度相结合, 形成了本文新的协同过滤算法. 算法的具

体步骤如下文.

Rui

Ru×u

步骤 1. 建立用户-项目评分矩阵 , 分别根据公

式 (1)(2)(3)计算用户的相似度 JMSD, 建立用户相似度

矩阵 , 根据公式 (4) 计算用户的偏好相似度, 最后

根据公式 (5)计算用户的增强相似度

RT×T

步骤 2. 根据公式 (7) 计算用户的交互成功和失败

项目集合, 并根据公式 (8) 建立用户的直接信任矩阵

.

IRu×u

步骤 3. 根据用户直接信任矩阵, 利用公式 (9) 计

算用户的传播信任, 并根据公式 (10) 计算用户的隐含

信任, 建立隐含信任矩阵 .

步骤 4. 确定用户的邻居数目 N, 根据公式 (11) 计

算用户的预测评分值进行降序排列, 将前 N 个项目推

荐给用户.

3   实验与分析

3.1   实验数据集

本实验基于目前推荐系统研究中经常使用的由美

国 Minnesota 大学的 GroupLens 研究小组提供的

MovieLens100 k(943 个用户、1682 部电影、100 000

条评分) 和 Epinions(49 290 个用户、139 738 个项目、

664 824 条评分) 数据集作为测试数据集. 两个数据集

的数据稀疏性 (未评分过的项目数占整个数据集的比

例) 分别为 93.7% 和 99.9%. 两个数据集评分范围为

1–5. 实验中将数据集按照 1:4的比例划分成两个部分:

前者作为测试集合, 测试模型的性能, 后者作为训练集.

3.2.1    平均绝对误差

本实验采用当前被广泛使用的平均绝对误差

(Mean Absolute Error, MAE) 度量推荐算法的性能, 它

属于统计精度方法. 它的原理是通过对比用户对项目

预测评分与用户对项目实际评分的偏差, 进行算法预

测准确性的度量. 公式如下:

MAE =

n∑
i=1
|Pi−Ri|

n
(12)

其中 Pi 为用户对目标的预测评分, Ri 为实际评分, n 代

表预测评分的次数. 从公式 (12) 可以看出, MAE 值越

小, 算法预测的精确性越高.

3.2.2    覆盖率

覆盖率 (Coverage)用来衡量一个算法能够预测的

项目占所有项目的百分比, 在推荐系统中 Coverage 衡

量的是推荐系统为用户推荐的项目集对用户兴趣的覆

盖范围 ,   C o v e r a g e 值越大 ,  算法的全面性越好 ,

Coverage的公式如下:
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Coverage =

∑
u∈U
|P(u)∩R(u)|∑
u∈U
|R(u)| (13)

其中 P(u) 代表推荐系统为用户 u 推荐的项目集合,

R(u)代表用户 u 在测试集上的评分集合.

3.3   实验结果分析

λ3.3.1    参数 对MAE的影响

λ

λ λ

λ λ

λ

λ

λ

λ λ

λ λ

λ

λ λ

λ

公式 (9) 中引入了信任度阈值 , 为了找出最佳的

值, 我们取将 的始值取 0, 然后按照 0.1的步长增加,

但是 的值应该小于 1, 否则 这个参数将失去意义, 在

∈[0, 0.9]的情况下, MovieLens100k 数据集邻居数

K 取 10、20、30、40, Epinions 数据集的邻居数 k 取

20、40、60、80,  图 1 和图 2 分别为 MovieLens

100k 和 Epinions 数据集 MAE 值随着 值的大小变化

的情况: 从图 1和图 2我们可以看出当 值小于 0.1时,

算法的 MAE 值随 的增大而减小, 当 值大于 0.1 时,

算法的 MAE 值随 值的增大而增大, 说明最佳的 取

值应该在 0.1 和 0.2 之间, 经多次实验, MovieLens

100k 数据集下,  的最佳取值为 0.12, 后续的试验中,

的取值均为 0.12. Epinions 数据集下 的最佳取值为

0.14, 后续的试验中,  的取值均为 0.14.
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λ图 1    不同的 值下算法的精确度变化 (MovieLens100k)

 

3.3.2    近邻数对算法精确度影响

为了进一步验证所提出的 ETCF 算法的有效性,

2 种传统的算法和两种改进的传统算法被选作比较对

象: 基于 PCC 的协同过滤算法, 基于 Cosine 的协同过

滤算法 ,  基于 S PCC 的协同过滤算法以及基于

JMSD 的协同过滤算法, 近邻数 K 的取值为 10–90. 从

图 3可以看出, 在MovieLens100k数据集下, 随着邻居

数 K的增加, 五种算法的精确度都逐渐提高, 之后稍有

下降, 但是从整体上看本文提出的 ETCF 算法的精确

度一直优于其他 4 种算法 .  从图 4 可以看出在

Epinions 数据集下随着 K 增加 ,  JMSD、Cosine、

PCC三种算法的精确度都逐渐降低, 接着逐渐升高, 最

后趋于稳定. SPCC 的精确度随着 K 的增加先下降然

后逐渐上升. 本文所提出的 ETCF 算法随着 K 的增加

逐渐降低, 随后逐渐升高. 但从整体上看, 本文提出的

ETCF算法的精确度一直优于其他 4种算法.
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λ图 2    不同的 值下算法的精确度变化 (Epinions)
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图 3    近邻数对算法精确度的影响 (MovieLens100k)

 

3.3.2    近邻数对算法覆盖率的影响

图 5和图 6分别为MovieLens100k和 Epinions数

据集下算法的覆盖率随邻居数 k 的变化情况, 随着邻

居数 K 的增加, 在两个数据集下算法的覆盖率都逐渐

提升, 但本文的 ETCF 算法覆盖率一直优与其他 4 种

算法.
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图 4    近邻数对算法精确度的影响 (Epinions)
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图 5    近邻数对算法覆盖率的影响 (MovieLens100k)
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图 6    近邻数对算法覆盖率的影响 (Epinions)

 

实验结果分析: 由于Movielens数据集和 Epinions
数据集的稀疏性比较高, 用户之间的共同评分项较少.
Cosine 和 PCC 都是基于用户之间的共同评分项来计

算相似系数, 所以性能比较差, SPCC 和 JMSD 考虑了

用户之间共同评分项较少的问题, 公式中引入了用户

之间的共同评分作为参考项, 因此和传统的算法比性

能上有了一定的提升, 但是这两种算法同样存在着缺

陷, 首先没有考虑用户评分的兴趣度问题, 其次没有考

虑两个用户没有共同评分项的问题 .  本文提出的

EFCF算法在一定程度上解决了上述问题, 因此具有较

好的性能.

4   结束语

针对推荐系统中的数据稀疏性问题, 本文提出基

于增强相似度和隐含信任的协同过滤算法, 首先对传

统的相似性度量方法进行改进, 引入了一种基于用户

偏好和 JMSD的增强相似度. 其次, 考虑到两个用户之

间可能没有共同评分项的问题, 提出了一种基于隐含

信任的信任传播模型, 在直接信任的计算过程了融入

了用户的交互经验, 然后根据直接信任提出了一种间

接信任的计算方法. 最后将用户增强相似度和信任度

分别进行近邻选择, 然后进行融合. 实验表明, 本文提

出的 ETCF 算法相比传统算法在推荐精度上和覆盖率

上有明显的提升, 然而该算法传统相似度和用户信任

度融合的比例问题还需要进一步的探讨.
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