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融合用户信任模型的协同过滤推荐算法① 
杨秀梅 1,2, 孙  咏 2, 王丹妮 3, 李  岩 2   
1(中国科学院大学, 北京 100049) 
2(中国科学院 沈阳计算技术研究所, 沈阳 110168) 
3(国网辽宁省电力有限公司 信息通信分公司, 沈阳 110000) 

摘 要: 协同过滤推荐是电子商务系统中最为重要的技术之一. 随着电子商务系统中用户数目和商品数目的增

加, 用户-项目评分数据稀疏性问题日益显著. 传统的相似度度量方法是基于用户共同评分项目计算的, 而过于

稀疏的评分使得不能准确预测用户偏好, 导致推荐质量急剧下降. 针对上述问题, 本文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, 提出一种融合用户信任模型的

协同过滤推荐算法. 实验结果表明: 该算法能够有效反映用户认知变化, 缓解评分数据稀疏性对协同过滤推荐算

法的影响, 提高推荐结果的准确度.  
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Abstract: Collaborative filtering is one of the most important technologies in E-commerce. With the development of 
E-commerce, the magnitudes of users and commodities grow rapidly, the problem of data sparsity of user project is 
becoming more and more significant. In traditional collaborative filtering recommender systems, similarity of users is 
often calculated based on common ratings. When user-item ratings are sparse, the accuracy of recommendations will be 
influenced because users with similar preferences can’t be found accurately. Considering the effect of users’ ratings and 
trusts on the recommendation results, this paper applies AHP to construct user trust model and proposes a collaborative 
filtering recommendation method combining user trust model. The experimental results show that, user similarity 
calculation method combining user trust can effectively reflect the user’s cognitive changes, ease the impact of data 
sparsity on the collaborative filtering recommendation algorithm and improve the accuracy of recommendation results. 
Key words: collaborative filtering; trust model; AHP; recommendation system 
 
 
1 引言 
  随着电子商务平台的迅猛发展, 大量产品资讯信

息应运而生. 为保证用户体验, 个性化推荐系统成为

解决“信息过载”问题的有效方法[1]. 目前, 协同过滤推

荐算法可谓是应用最为广泛的个性化推荐算法[2]. 但
随着研究及应用的深入, 其缺点也逐渐暴露: 现有电

商平台的相似度计算方法(余弦、Pearson 相似度)通 
 

 
 
常是将物品作为维度, 通过用户在相同维度的评分数

据进行计算. 当用户评分数据稀疏时, 则无法准确的

衡量用户之间的相似度, 从而影响推荐系统的性能.  
  为解决上述问题, 本文提出在协同过滤推荐算法

中引入用户信任模型的思路. 通过计算用户之间信任

关系, 避免使用过少的用户共同评分计算用户相似性, 
在一定程度上缓解评分数据稀疏性的影响. 在推荐过 
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程中, 算法基于用户评分最近邻和用户信任最近邻进

行推荐.  
 
2 相关工作及基本定义 
2.1 相关工作 
  传统基于用户的协同过滤推荐算法根据用户的历

史数据计算用户之间的相似度并根据相似邻居预测目

标用户兴趣偏好. 相似度计算通常利用如下 3 种方法
[3]: ⑴余弦相似性; ⑵Pearson 相似性; ⑶修正的余弦

相似性; 如公式⑴、⑵、⑶所示. 然而, 随着电子商务

系统中用户和项目数量的指数级增长, 用户评分数据

将极端稀疏. 研究显示[4], 用户评分的项目不会超过

项目总数的 1%, 而两个用户共同评分的项目则更少. 
这就使得现有相似度计算方法存在一定的弊端.  
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其中 i
u 、

j
u 分别表示用户i 、j 的评分向量, 

i c
R

,
、

j,c
R

分别表示用户i 、j 对物品c 的评分, i
R 、

j
R 分别表

示用户i 、j 评分的均值, 集合C 指用户i 和用户j 共

同评分的物品集合.  
  Candillier 等人[5]为了准确度量用户之间相似性, 
将余弦、Pearson 等方法与 Jaccard 系数进行融合, 将用

户共同评分的项目数量作为相似度计算的一个因素, 
避免出现用户之间只有少量共同评分而用户相似度却

很高的假象. 但上述方法依旧是利用用户共同评分项

目计算用户相似度. Sarwar 等人[6]提出通过奇异值分

解(SVD)减少项目空间维数, 使得用户可以在降维后

的项目上均有对降维项目的评分. 然而, 对数据进行

降维, 必然会造成信息的损失, 且降维效果难以保证. 
此外, 研究者引入人口统计学信息、用户信任关系等

评分数据以外的信息计算用户间相似度. Pazzani[7]利

用人口统计学信息计算目标用户与其余用户之间的相

似度, 在一定程度上缓解评分数据稀疏的影响; 胡勋

等人[8]提出了一种融合项目特征和移动用户信任关系

的推荐算法, 算法利用推土机距离(EMD)实现跨项目

的移动用户相似度计算; 但该方法在构建用户信任模

型时仅选取两个指标: 通话时长和通话次数, 存在一

定片面性; 蔡浩等人[9]在协同过滤推荐算法中引入社

会学中的信任机制的算法, 但该算法未考虑当用户相

似最近邻和用户信任最近邻二者交集元素较少时的情

况.  
  上述相关研究说明: 用户社会化关系对推荐存在

影响, 利用用户之间信任关系选择最近邻, 从而避免

在用户评分数据稀疏的情况下计算用户评分相似性. 
本文充分考虑用户评分和用户信任关系对推荐系统的

影响, 提出了一种融合用户信任模型的协同过滤推荐

算法.  
2.2 基本定义 
  定义 1. 每个用户看作社会网络中的一个节点, 信
任可看作一个节点对另一节点可靠程度的判断.  

定义 2. 信任度是节点与节点之间可靠程度的数

值化度量. 对于给定的两个节点i 和j , 
i j
T

,
是节点i

对节点j 的信任度, 
i j
T

,
[0,1]∈ .  

定义 3. 信任具有非对称性, 通常
i j j,i
T T

,
≠ .  

  
3 AHP构建用户信任模型 
  本文所指的信任及信任度, 均限定在推荐系统之

内. 相关研究表明[10], 网络社会是基于真实的人际关

系构建的社会关系网络, 相较于社会声誉较低的用户, 
人们更倾向于信任社会声誉较高的人; 此外, 对于社

会声誉相同的用户, 人们更加倾向于信任与自己年

龄、性别、爱好等相似的用户. 因此, 本文根据社会心

理学中信任产生过程及社会关系网络的基本理论, 将
信任产生的方式划分为社会声誉产生的信任和社会相

似性产生的信任两部分.  
  AHP[11]是一种将与决策相关的元素分解为目标

层、准则层、方案层等层次结构, 并在此基础上运用

定量法和定性法进行分析决策的方法. 通常包括以下

步骤: (1)构造层次分析模型; (2)构建成对比较矩阵; (3)
计算权向量及一致性检验; (4)层次总排序及一致性检

验. 由于该方法的简便、灵活的特点, 多用于多准则决

策问题. 下面介绍利用层次分析法构建用户信任模型

的步骤.  
3.1 社会声誉产生的信任 
  根据相关研究[12], 本文将好友数量、会员等级、

好评率作为用户社会声誉的评价指标, 将用户基本属

性(性别、年龄、爱好、地址等)信息作为相似性评价指
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标.  
本文在对FTR i( )计算过程中, 为保证数据比例尺

度的一致性, 对会员等级、好评率、好友数量三个属

性进行归一化处理, 如公式⑷所示.  
x-x

y=
x -x

min

max min

              (4) 

其中x 为实际值, x
min
表示样本的最小值, x

max
表示样

本的最大值, y 为归一化之后的输出值, 且y [0,1]∈ .  
用户i 由其自身社会声誉产生的被信任度如公式

⑸所示.  

i i i
FTR i *friend *level *praise( ) α β γ= + +       (5) 

其中: 1α β γ+ + = , 
i

friend 、
i

level 、
i

praise 分别表

示用户i 的好友数量、会员等级、好评率归一化之后

的值.  
3.2 社会相似性产生的信任 

本文对FTS i j( , )的计算过程中, 对用户年龄和用

户地理位置进行区间划分, 并进行相似度匹配[10]. 本
文采用的相似度匹配原则如下所示.  

(1) 若用户性别相同, 则相似性
s

S 为 1, 否则为 0;  
(2) 若用户处于同一年龄区间内, 则相似性

a
S 为

1; 若处于相邻两个年龄段且用户年龄差值小于 5 岁, 
则相似性为 0.5; 否则为 0;  

(3) 若用户爱好相同, 则
f

S 为 1, 否则为 0;  
(4) 若用户家庭所在地属于同街道, 则相似性

h
S

为 1, 同县市
h

S = 0.8 , 同省为
h

S = 0.6 , 同一国家
h

S 0.2= , 
其余情况均为

h
S 0= .  

用户i 、用户j 通过社会相似性产生的信任度如

公式 ⑹:  

s a f h
FTS i j *S i j *S i j *S i j *S i j( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )α β γ δ= + + +  (6)  

其中: 1α β γ δ+ + + = , 
s

S 、
a

S 、
f

S 、
h

S 分别表示

用户i 与用户j 之间的性别、年龄、爱好、住址的相

似度.  
3.3 用户信任模型 

依据 3.2、3.2 节对网络用户信任度评价模型的讨

论及前文设定的评价指标, 本文提出的层次分析模型

如图 1 所示.  
依据层次分析法相应计算步骤, 生成的用户信任

模型如公式⑺所示.  
TR i,j *FTR i *FTS i j( ) 0.75 ( ) 0.25 ( , )= +     (7)  

其中: 

i i i
FTR i *level *friend *praise( ) 0.1008 0.2318 0.6674= + +   

s a h f
FTS i j *S *S *S *S( , ) 0.3422 0.1694 0.3807 0.1077= + + +  

 
图 1  用户信任度层次分析模型 

 
4  融合用户信任模型的协同过滤推荐算法 
  由于用户评分数据的稀疏性, 传统的相似性度量

方法不能有效计算目标用户的最近邻居, 以至于协同

过滤推荐系统的推荐质量难以保证. 为解决上述问题, 
本节主要介绍融合用户信任模型的协同过滤推荐算法. 
算法主要分为两步: ⑴寻找最近邻居; ⑵产生推荐. 
在最近邻产生过程中, 本文将用户评分最近邻和用户

信任最近邻的交集元素作为用户最近邻; 在产生推荐

结果过程中, 充分考虑用户之间信任关系对推荐结果

的影响, 改进现有的评分预测公式. 本章剩余小节将

对上述内容做详细描述并在 4.3 节给出完整的推荐过

程描述.  
4.1 寻找最近邻 

传统协同过滤推荐算法中最近邻居的产生通常采

用 Top-N 策略, 即选择与目标用户相似度最高的前 N
个作为用户邻居集. 然而数据稀疏性会导致用户相似

度计算存在较大偏差, 鉴于此, 本文提出一种改进的

最近邻计算方法. 在最近邻计算过程中考虑用户相似

最近邻和用户信任最近邻, 从而避免数据稀疏导致用

户相似最近邻计算的缺陷问题.  
在计算用户i 的最近邻T&S(i)过程中, 首先利用

第 3 章中构建的用户信任模型计算用户i 与其余用户

的信任度; 其次, 利用第 2 章中用户相似度计算方法

计算用户i 与其余用户的评分相似度. 为使得用户之

间信任度和相似度能够准确衡量用户关系, 本文引入

用户信任度阈值θ 和用户评分相似度阈值 ε . 用户信

任度最近邻用
Trust

NN 表示, 用户相似最近邻用
Sim

NN  表
示:  

{ }Trust
NN = TR(i,j) i,j∈U且TR(i,j)>θ
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}{Sim
NN = Sim(i,j) i,j∈U且Sim(i,j)>ε

 
如果用户信任最近邻和用户相似最近邻这两个集

合中存在相同元素且相同元素个数大于某一阈值 ρ , 
则将两集合交集作为用户最近邻, 否则, 选择元素个

数较多的一个作为用户最近邻. 其方法如公式⑻所示, 
其中card()表示集合中元素个数.  

Trust Sim Trust Sim

Trust Trust Sim

Sim Trust Sim

NN NN card NN NN

T&S(i) NN card NN card NN

NN card NN card NN

, ( )

, ( ) ( )

, ( ) ( )

ρ⎧ ∩ ∩ >
⎪

= >⎨
⎪ >⎩    (8) 

在实际应用过程中, 用户信任度受用户信任相关信

息的动态变化而变化, 因此用户信任模型需要定时更新.  
4.2 产生推荐 

现有对目标用户推荐项目评分预测通常采用公式

⑼:  
N

j jm
i c i N

m

Sim i j R R
P R

Sim i j

,c1
,

1

( , )( )

( , )

=

=

−
= + ∑

∑
       (9) 

然而, 评分数据稀疏性导致用户之间相似度计算

不准确, 而信任关系在一定程度上体现用户之间的信

任度. 因此, 本文根据 4.1 节用户最近邻产生的方式, 
基于融合用户信任最近邻计算对于推荐项目的预测评

分. 鉴于用户相似度和用户信任度的计算方法不同, 
其值不具备直接比较性, 因此, 本文对两类邻居集对

推荐结果的影响区别对待 , 计算公式如下⑽ : 当
T&S(i)中包含用户评分最近邻和用户信任最近邻时, 

0, 0α β≠ ≠ ; 当T&S(i)中仅包含用户评分最近邻时, 
=0, 0α β≠ ; 当T&S(i) 中仅包含用户信任最近邻时 , 

= 0, 0α β ≠ .  
j c j

j N T i

j N T i

j c j
j N

i

T i

j N T i

c i

Sim i j R R

Sim i j

TR i j R

j

R

R

TR i

P
,

& ( )

& ( )

,
&

(

,

( )
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( , ) * ( )
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( , )

( , ) * ( )
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( , )

α

β

∈

∈

∈

∈

−
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+
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∑

∑

∑
∑

      (10) 

现对公式⑽、⑾中部分变量进行解释: 
i c
P

,
表示用

户i 对物品c 的预测评分; Sim i j( , )表示用户i 与最

近邻居集中的用户j 的相似度; 
j c

R
,
表示用户j 对项

目c 的评分; i
R 、 j

R 表示用户i 、用户j 的评分均值; 
N&T(i)表示用户i 的最近邻; N 表示用户i 的邻居数

目; α、 β 表示评分相似用户集和信任用户集在预测

中所占权重, 且 1α β+ = . 
4.3 推荐过程描述 

输入: 用户-项目评分矩阵R(u,i) , 用户信任模型

TR , 评分相似性阈值为 ε , 信任度阈值为θ , 交集元

素阈值 ρ ;  
输出: 目标用户i 及推荐项目列表;  

(1) 对目标用户i , 利用相似度公式⑴计算目标

用户i 与其余用户j(j=1,2, ,i-1,i+1, ,m)… … 的评分相

似度Sim(i,j) ;  
(2) 按照Sim(i,j) , 寻找目标用户i 用户集U 的相

似邻居集 Sim
NN , 使 }{Sim a a a

NN U Sim U i U i( , ) ,ε= > ≠ ;  
(3) 利用用户信任模型TR , 计算目标用户i 与其

余用户j(j=1,2, ,i-1,i+1, ,m)… … 的信任度TR i j( , ) ;  
(4) 按照TR i j( , ) , 寻找目标用户i 在用户集U 的

信任邻居集 Trust
NN , 使 }{Trust a a a

NN U TR U i U i( , ) ,θ= > ≠ ;  
(5) if ( sim trust

card(NN NN )>ρ∩ ) 
(6) 用户最近邻

Sim Trust
T&S(i)=NN NN∩ ;  

(7) else if ( ( )Sim Trust
card NN card NN( ) > ) 

(8) 用户最近邻
Sim

T&S(i)=NN ;  
(9) else  
(10) 用户最近邻

Trust
T&S(i)=NN ;  

(11) 对每个项目c , 根据改进的评分预测公式⑽

计算目标用户i 对未评分项目c 的预测评分;  
(12) 构造推荐列表, 将项目预测评分按照数值从

大到小排序, 选择预测值前 Top-N 的项目作为推荐项

目推荐给用户.  
 
5 实验结果 
5.1 数据集及实验环境 

本文使用公开的网络数据集: MovieLens 电影评

分数据集[8], 该数据集包括 6040名用户对 3900部电影

约100万条电影评分信息, 评分值为1-5的整数. 其中, 
用户包含性别、年龄、职业、邮政编码等基本属性.  

数据预处理工作包括计算用户好友数量、等级、

好评率等信息. 其中, 用户i 、j 共同评价次数超过一

定次数(实验中为 20 次)则认为i 与j 互为好友; 用户

等级依据用户评分次数进行划分(实验中分为 5 个等

级); 用户对电影评分未偏离总体用户评分均值的次数

占用户总评分的比例作为好评率(取值范围为[0,1]). 
将数据集划分为训练集和测试集(实验过程按照 7:3 划

分), 训练集用于训练相关系数, 测试集用于验证算法

有效性.  
5.2 评价指标 

本文使用平均绝对误差MAE (Mean Absolute Error)作为
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推荐性能评价指标, MAE 通过计算预测用户评分与实际用

户评分之间的偏差度, 对推荐质量进行度量. MAE 越小, 推

荐 质 量 越 高 . 设 预 测 的 用 户 评 分 集 合 表 示 为

1 2 N
｛p ,p , ,p ｝… , 与 之 对 应 的 用 户 实 际 评 分 集 合 为 

1 2 N
｛q ,q , ,q ｝… , N 表示项目数量, 则 MAE 可定义为:  

N

i ii
p q

MAE
N

1=
−

= ∑              (11) 

5.3 实验结果及分析 
⑴关于集合交集元素个数阈值 ρ的讨论 
采用融合用户信任模型的协同过滤推荐算法, 其

评分预测结果来源于两个部分: 信任最近邻和评分相

似最近邻. 为了确定两集合交集元素个数阈值 ρ 对推

荐结果的影响, 进行实验. 实验过程中将评分预测公

式⑽中α的值设为 0.8[8], 不断改变阈值 ρ 的值, 观察

MAE 变化情况. 实验结果如图 1 所示.  

 
图 1  阈值 ρ与 MAE 的关系 

 
起初, 随着 ρ值的增加, MAE 减少; 当 12ρ = 时, 

MAE 达到最小值 0.845; 随着 ρ的继续增大, MAE 缓

慢增加. 需要说明的是, ρ 的取值随数据集的改变而

变化. 实际应用过程中, ρ需要经多次实验尝试.  
⑵改进的评分预测公式权重 α的讨论 
为了验证用户信任最近邻和用户评分最近邻在改

进的评分预测公式⑽中对推荐结果的影响, 通过交叉

实验验证公式⑽中α 的取值大小. 实验过程中, 推荐

数目选择N 15= , 12ρ = . 实验结果如图 2 所示.  

 
图 2  阈值α 与 MAE 的关系 

  

MAE 值的大小与α 的取值有密切关系. 当α 在

0.75 左右时, MAE 达到最小值. 因此, 下文实验中α
取值为 0.75, 1 0.25β α= − = .  

⑶不同推荐算法比较 
在实验⑴和实验⑵基础上 , 采用 12ρ = 、

0.75α = 作为公式⑽的阈值. 实验⑶用于将改进算法

与协同过滤推荐算法、基于用户信任模型的推荐算法

进行比较, 验证改进算法的有效性. 在评分相似性计

算方面, 采用公式⑴、⑵进行计算; 在信任度计算方

面, 采用本文提出的信任度模型进行计算. 邻居数目

从 4 到 20, 间隔为 4. 实验结果如图 3 所示.  

 
图 3  融合用户信任模型的 MAE 比较 

 
由图 3 可知 : 融合了用户信任关系的推荐

(Cos-Trust、Pearson-Trust), 其推荐结果的 MAE 明显

低于完全利用评分相似最近邻(Cos、Pearson)或信任最

近邻(Trust)的推荐. 仅利用用户信任最近邻进行推荐

的结果质量最差 ; 当推荐结果数目 N 12= 时 , 
Cos-Trust 方法 MAE 值较 Cos 方法降低了 2.5%, 
Pearson-Trust 方法较 Pearson 方法, MAE 值降低了

3.15%. 实验结果表明, 融合用户信任关系的协同过滤

推荐算法, 在一定程度上缓解了余弦和Pearson相似度

计算方法在用户-评分矩阵稀疏性方面的缺陷.  
 

6  总结 
  用户信任作为影响推荐结果质量的重要因素之一, 
本文构建了一种适用于电子商务平台的用户信任模型, 
提出了融合用户信任模型的协同过滤推荐算法. 文中

详细介绍了利用层次分析法构建用户信任模型的流程, 
提高了信任度计算的合理性和有效性. 相关实验结果

表明, 融合用户信任模型后的协同过滤推荐算法明显

提高推荐结果的准确度. 但本文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, 这
也为今后的工作指明了方向.  
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