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融合信任用户的协同过滤推荐算法① 
林建辉, 严宣辉, 黄  波 

(福建师范大学 数学与计算机科学学院, 福州 350007) 

摘 要: 推荐系统中普遍存在的数据稀疏性问题使得协同过滤算法所要求的近邻搜索准确性降低, 以及搜索到

的最近邻用户过少, 这对整个推荐系统的推荐质量和推荐的准确性产生重要影响, 而这个问题对于传统的协同

过滤推荐是难以解决的. 针对这个问题, 通过将用户之间的信任关系与对项目的评分相似性相融合, 提出一种融

合信任用户的协同过滤推荐算法, 利用有向网络图构建的用户之间的信任关系, 弥补了仅仅依靠计算用户间相

似性不能准确衡量用户之间关系的缺陷. 实验结果证明, 该算法能够提高系统的推荐质量和准确性.  
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Collaborative Filtering Recommendation Algorithm Based on Trust Users 
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Abstract: The common data sparsity in recommendation systems makes the nearest neighbor search is not accurate and 

lets the search results of the nearest neighbor is too small. This will affect the recommended quality and accuracy of the 

recommendation system, moreover it is difficult to solve in the traditional collaborative filtering recommendation. To 

overcome the difficulty of data sparsity in recommendation systems, a novel collaborative filtering algorithm is 

presented which is based on the combination of trust relationship between users and the similarity of scores of the 

projects. This algorithm constructs the trust relationship among users by using a directed network graph, which can 

make up the defect that the user’s relationship cannot be accurately measured by the user’s similarity. The experimental 

results show that the proposed algorithm can improve the quality and accuracy of the recommendation system. 
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1  引言 

信息过载[1,2]问题对于互联网络时代来说无疑是

一种巨大的时间和资源上的浪费, 而个性化推荐技术

的产生恰到好处的解决了这个问题. 一个完整的个性

化推荐系统[3]包括用户建模模块、推荐对象建模模块

以及推荐算法模块, 其中推荐算法模块是其最为核心

的部分 . 协同过滤推荐算法 (collaborative filtering 

recommendation algorithm, CF)[4]不需要分析用户、项目

等的特征属性, 对推荐对象没有特殊的要求, 能够处

理非结构化的复杂对象, 因此在现实中得到更多研究

者 的 关 注 . 协 同 过 滤 算 法 包 括 基 于 领 域

(neighborhood-based)[5,6]和基于模型(model-based)[7]的 

 

 

两类 , 而基于领域的推荐算法又可分为基于用户

(user-based)[5] 和 基 于 项 目 (item-based)[6] 两 种 . 

User-based 的推荐算法是根据用户之间的相似爱好, 

计算其相似度, 为目标用户选取兴趣相似的邻居, 并

由此为目标用户推荐邻居喜欢的项目. Item-based 的推

荐算法则是根据用户喜欢项目的相似项目, 计算其相

似度, 为目标用户选取其喜爱项目相似度最大的前 N

个项目, 作为推荐结果. Model-based 的推荐算法是根

据有监督的学习方法得到推荐模型, 利用该模型产生

推荐结果. User-based 的推荐算法在现实生活当中更能

为用户推荐新颖项目, 而且对产生的推荐结果也能够

做出合理的解释, 因此得到更为广泛的应用.  

 

① 收稿时间:2016-09-18;收到修改稿时间:2016-11-14   [doi:10.15888/j.cnki.csa.005805] 
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  然而, User-based 的推荐算法存在这样的问题: 首

先, 传统的相似性度量仅仅考虑了用户对项目的评分, 

这其实很难得到准确度较高的推荐结果. 其次, 对于

数据的稀疏性问题[8,9]也没有较好的应对策略. 对此, 

研究者提出了很多不同的解决方案. 文献[10]的方法

是先对由初始数据得到的评分矩阵进行降维, 在此基

础计算用户的相似性, 并且采用奇异值分解的技术填

补邻居用户的缺失值, 以降低邻居用户的评分稀疏性. 

文献[11]采用传统的 K-means 聚类方法, 对项目进行

聚类, 计算根据聚类得到的聚类中心与目标项目的相

似性, 最后从相似性最大的类中找寻邻居用户并产生

推荐. 文献[12]提出了加加权二部图推荐算法, 从资源

分配的角度建立项目-用户关系图, 利用项目的评分作

为二部图中用户与项目的边权, 按照用户-项目间边权

占该节点权重和的比例分配资源, 从而实现评分值高

的项目得到优先推荐. 文献[13]的方法是收集的用户

的历史行为数据, 并利用这些数据构建一个用户间的

信任网络, 计算用户与目标用户的评分相似性与信任

值, 由此基础产生邻居用户, 进而进行预测推荐. 文

献[14]提出了融合评分和信任的用户偏好模型的方案, 

依据评分数据集设定共同评分资源数目的阈值, 有策

略地选择用户间评分相似度和信任值, 计算用户偏好

程度. 其次, 通过引入用户对资源情感内涵的偏好度

量机制, 弥补了以往协同过滤推荐对用户情感的忽略.  

  这些研究人员的方法在一定程度上都取得了较好

的推荐效果, 但同时也存在着各方面的问题: 空值填

补本来就是对未知值的一种预测, 那么再由预测产生

的预测结果准确性就有待考证. 过度的降维则会导致

原始信息的损失, 所以矩阵分解也是一种比较难于保

证取得良好效果的技术. 聚类技术受数据稀疏性的影

响, 造成聚类质量不高, 产生的邻居用户因此也不够

准确. 因此这些方法对解决数据的稀疏性仍然不够恰

当. 另外, 在考虑到每个用户的社会关系, 添加信任

机制的协同过滤相关文章中, 仍然存在涉及到用户的

历史行为数据难以获取、关系到用户隐私安全保密等

问题.  

  针对上述未能恰当解决数据稀疏性及仅考虑用户

对项目的评分对预测结果不够准确的问题, 本文由用

户间的信任关系和对项目的评分相似性提出一种融合

信任用户的协同过滤推荐算法(collaborative filtering 

recommendation algorithm based on trust users, TUCF). 

根据用户对项目的评分计算用户之间的相似性, 通过

用户之间对项目的操作构造出用户-项目、项目-用户的

有向网络图, 并由此构造出用户-用户的有向信任网络

图, 发现一种新的用户之间对项目操作的简单信任关

系. 通过综合考虑用户之间的相似性和信任关系选择

最近邻居, 弥补了传统的相似性度量仅仅考虑了用户

对项目评分的缺点, 有效地提升了推荐系统的质量及

准确性并缓解了数据稀疏性所带来的问题.  

本文接下来的工作: 第 2 节给出问题的定义, 介绍

协同过滤推荐算法的基本方法; 第 3 节详细介绍本文提

出的融合信任用户的协同过滤推荐算法; 第 4 节针对本

文算法进行实验验证和分析; 最后是对本文的总结.  

 

2  问题定义与基本方法 

在协同过滤推荐系统中, m 个用户用集合 U={u1, 

u2, …, um}表示, n 个项目用集合 I={i1, i2, …, in}表示, 

用户对项目的评分数据集用一个 m×n 阶的矩阵 R 表

示, 其形式如下:  
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其中,  , 1 ,1i jR i m j n    表示用户 ui 对项目 ij 的评

分. 评分值范围为 0—5, 0 分表示用户未对该项目进行

评价, 评分值越大表示用户对该项目越喜欢. 要强调

的是该矩阵通常是一个稀疏矩阵, 而推荐系统的工作

就是根据现有的数据集对未知评分的预测.  

2.1 用户相似性度量 

用户之间相似性的度量方法通常有三种[15]: 标准

的余弦相似性, Pearson 相关系数(Pearson Correlation 

Coefficient)相似性和修正的余弦相似性 . 本文以

Pearson 相关系数相似性的度量方法为基础, 公式如式

(1)所示:  
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(1) 

其中, sim (ua, ub)表示的用户 ua 与 ub 的相似度, 其值在

-1 和+1 之间, 该值越大, 说明用户 ua 与 ub 就越相似. 

Ra, k 和 Rb, k分别为用户 ua 和 ub 对项目 ik 的评分, aR 和

bR 分别表示用户ua和ub的对项目的平均评分, a bI I
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是用户 ua 与 ub 共同评分的项目集合.  

2.2 预测推荐 

对目标用户 ua 的未评分项目进行预测, 首先需要

找到对未评分项目有过评分的用户集合 S, 公式(1)计

算 ua 与集合 S 中用户的相似性大小, 取相似性最大的

K 个用户作为 ua 的邻居用户集 S (ua). 根据公式(2)[17]

计算目标用户 ua 对未评分项目的预测评分.  
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式中, Pa, j 为目标用户 ua 对未知评分项目 ij 的预测

评分, aR 和 bR 分别为目标用户 ua 和邻居用户 ub 对项

目的平均评分, Rb, j 表示用户 ub 对项目 ij 的评分,  

sim(ua, ub)表示的用户 ua与 ub的相似度. 最终将评分最

高的前 N 个项目作为目标用户 ua 的推荐结果. 

 

3  融合信任用户的协同过滤推荐算法 

  传统的基于用户的协同过滤推荐算法(user-based 

collaborative filtering recommendation algorithm, UCF)

在度量用户之间的相似性时仅仅考虑了用户对项目的

评分, 这其实很难得到准确度较高的推荐结果. 另外, 

对于数据集稀疏性的情况, 这种度量方式就显得更加

不够合理. 在日常生活当中以及电子商务领域, 用户

之间的信任关系表现出日益重要的作用. 许多学科学

者给出了对信任的不同定义: Gambetta(2000)[16]将信任

定义为主体为谋取福利而表现出的对客体执行某些工

作的依赖. 这个定义显示了信任关系中主、客体之间

的依赖性和可靠性的概念. Josang(2007)[17]认为信任是

主体在特定情况下对某物或某人表现出相对安全感的

程度, 尽管可能产生负面的后果. 相关文献[13]和文献

[14]通过用户的历史行为数据构建用户间信任关系, 

但存在着涉及历史行为数据难以获取以及用户的隐私

保密安全问题. 我们利用用户之间对项目的评分数据

构建用户-项目的有向图及项目-用户的有向图[12], 最

终得到用户-用户的有向图, 计算得到用户之间的交互

信任关系的权重, 结合用户之间的评分相似性与信任

关系来度量用户之间的关系, 以此来弥补传统的基于

用户的协同过滤算法的不足.  

3.1 用户信任关系的构建 

本文将用户与项目之间的关系转化为一种选择关

系, 并用有向网络图 G<U, I>表示, 其中 U 代表的是

用户节点, I 代表的是项目节点. 用有向边 e<ui, ij>表示

用户 ui对项目 ij有操作, 并用数字 1 表示, 而如果用户

对项目没有操作则不存在边关系, 用数字 0 表示, 其

边构造如式(3):  

 ,
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图 1  用户-项目的有向网络图 

 

在构建用户-项目的有向网络图过程中, 假设认为

每个用户对有选择操作的项目的关注度是相同的, 即

将用户的关注度平均分配给每一个用户有过操作的项

目. 用户-项目的有向网络图如图 1 所示, 图中用户对

项目节点的关注度计算公式如(4)所示:  

 
 1

i ju , im
j i

i
i

e
a i u
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               (4) 

其中, r(ui)为用户 ui 关注的项目总数, i ju , ie 表示用户

ui 对项目 ij 是否有关注操作, a (ij)表示项目 ij 受到用户

的关注度, j=1, 2, …, n.   

 

图 2  项目-用户的有向网络图 

 

构建项目-用户有向网络图过程类似于用户-项目

的有向网络图构建, 其构造如图 2 所示, 这里将项目

得到的用户的关注度重新反馈给用户, 反馈表达式为(5): 
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式中, r(ij)为项目 ij受到用户关注的总数, ,j ii ue 表示

项目 ij 是否受到用户 ui 的关注, f(ui)表示项目反馈给用
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户 ui 的关注度, i=1, 2, …, m.  

根据用户-项目、项目-用户的用向网络图得到最终

的用户-用户的有向网络图, 如图 3 所示.  

 

图 3  用户-用户的有向网络图 

 

可以将公式(4)和(5)结合得到式(6):  
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我们定义:  
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公式(7)中, 我们用字母 a bu ,uT 来代表用户 ua 对用

户 ub 在项目上的交互信任值. 其表示的是用户关系的

一种交互信任程度, 取值范围为 0 到 1 之间, 0 表示两

个用户没有交互操作过, 不存在信任关系, 信任值越

大, 那么两个用户的信任程度也就越高.  

因此式(6)可以简化为:  

  1
i j

m
i u , u j

j
f u T u


             (8) 

公式(8)所表示的是用户 ui 与其他用户之间的关

系, 在本文我们将用户存在的这种关系理解为用户之

间在项目上交互的信任关系. 在图 3 中, 用户 u2 到 u3

的有向边的权值表示用户 u2 对 u3 的信任度值, 用户 u3

到 u2的有向边的权值表示用户 u3对 u2的信任度值, 因

为用户 u1 没有对用户 u2、u3 关注操作的项目产生任何

操作, 而用户 u2、u3 对用户 u1 关注的项目也没有兴趣, 

所以用户 u1 与用户 u2、u3 之间没有信任值.  

    至此, 用以表示用户之间信任关系的有向网络图

构建完成, 值得一提的是, 用户之间的信任关系还包

括两个重要特性, 第一: 主观选择性, 不同的用户对

同一个用户的信任值不同. 第二: 非对称性, 用户之

间的信任是单向的, 即用户 ua 对用户 ub 的信任值不等

于用户 ub 对 ua 的信任值. 

3.2 邻居选择策略 

  传统的基于用户的协同过滤算法在邻居的选择过

程中仅仅依赖用户之间的相似性大小, 相似性大则更

有可能作为目标用户的邻居, 而用户之间的相似性度

量是通过用户之间的共同评分, 当用户之间的共同评

分过少, 而评分又比较接近, 此时的相似性度量必然

存在一定的偶然性, 选择的邻居用户就不够合理. 因

此, 本文在邻居用户的选择方面做出了一些调整工作:  

① 设置共同评分项目个数 η 

Ia∩Ib≥η 

② 相似度计算在①的基础上设置调节因子 θ 

sim (ua, ub)≥θ 

③ 设置局部评分差异因子 Φ 和个数 μ 

N (Ra, j-Rb, j≤Φ)≥μ 

④ 信任度计算在③的基础上设置调节因子 ξ 

T (ua, ub)≥ξ 

上述①和③出现的 a 和 b 指的是用户 ua 和 ub, j 表

示的是项目 ij, 最终根据这四个条件获得目标用户 ua

的邻居用户集 S (ua).  

3.3 预测推荐 

基于以上的研究, 对于目标用户 ua 对未知评分的

预测, 我们给出以下公式:  

       , , ,1a b a b a bW u u λ sim u u - λ T u u       (9) 
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公式(9)中, W (ua, ub)表示用户 ua 与 ub 融合相似度

与信任关系的权重, λ 为相似度和信任关系的融合参

数, sim(ua ,ub)表示的用户 ua 与 ub 的相似度, T (ua, ub)表

示用户 ua 与 ub 的信任关系值. 公式(10)中 Pa, j 为目标

用户 ua对未知评分项目 ij的预测评分, aR 和 bR 分别为

目标用户 ua 和邻居用户 ub 对有评分项目的平均评分, 

用户 ub 属于目标用户 ua 的邻居用户集 S (ua), Rb, j表示

用户 ub 对项目 ij 的评分. 最终将预测评分最高的 N 个

项目作为目标用户 ua 的推荐结果.  

3.4 算法描述 

通过第 1 和第 2 节的研究讨论, 得到了下表对本

文 TUCF 算法的描述:  

算法: 一种融合信任用户的协同过滤推荐算法(TUCF) 

输入: 用户对项目的评分数据集, 目标用户 ua, 未知评分项目 ij, 

各个设置邻居用户因子和融合参数 λ;  

输出: 用户 ua对项目 ij的预测评分 Pa , j;  

Step1．由用户评分数据集得到用户-项目矩阵 R, 根据公式(1)

计算用户 ua与其他用户的相似度;  

0.25 

0.5 

用户 

U1 U2 U3 
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Step2．构建用户 ua 与其他用户之间的信任关系, 根据公式(8)

得到用户之间的信任权重, 标准化信任矩阵;  

Step3．找到对目标项目 ij 有评分的邻居, 根据邻居选择策略找

到用户 ua的邻居用户集 S (ua);  

Setp4．选择适合的融合参数 λ;  

Setp5．由预测公式(10)计算得到目标用户 ua 对未知评分项目 ij

的预测评分 Pa , j.  

在一个包含 m 个用户和 n 个项目数据集的实验当

中, Step1 中计算用户相似度的时间复杂度为 O(m·n); 

而在 Step2 中首先需要构建用户之间的信任关系, 其

时间复杂度为 O(m2·n); Step5 中预测未知项目的评分

需要的时间复杂度为 O(m·n). Step1 和 Step2 两个步骤

都可以离线进行, 减少在线计算的时间, 提高系统的

推荐效率. 综合上述分析, 本文算法的时间复杂度为

O(m2·n). 

 

4  实验与结果分析 

4.1 实验数据集 

本文实验所采用的数据集包括: (1)美国明尼苏达

大学GroupLenps研究项目组提供的MovieLens数据集

ML-100K(http:.MovieLens.umn.edu/), 数据集包含了

943个用户对 1682部电影共 100000条的评分记录, 其

数据的稀疏程度为 1 100000 / (943 1682) 0.9370   . (2)

百度 2013 举办的百度电影推荐系统比赛所用的数据

集(http:.openresearch.baidu.com/ark.jspx), 数据集包含

了 15 万用户对 15000 部电影约 1 百万条的评分记录, 

实验随机选择了 943 位用户对 1682 部电影共 62507 条

的 评 分 记 录 , 其 数 据 的 稀 疏 程 度 为

1 62507 / (943 1682) 0.9606   . 两个数据集的评分范

围为 1~5, 用户喜欢该部电影的程度由值大小依次递

增, 实验随机选取数据集中的 80%作为训练集, 20%作

为测试集.  

4.2 评价准则 

本文采用的评价准则是广泛应用于评价协同过滤

推 荐算 法 的 平 均绝 对 误 差 (mean absolute error, 

MAE)[18]和精确度(Precision)[19], MAE 通过计算预测评

分与实际评分的平均误差来衡量推荐质量, MAE 越小, 

说明推荐质量越好. 其计算公式如(11)所示, 预测用户

对项目的评分值为 u, ip , 而实际的用户对项目的评分

值为 ,u ir , T 为测试集的项目数量.  

, ,

1MAE

T

u i u i

i

p r

T








              (11) 

Precision 指标则是通过计算预测评分与实际评分

相等的数量占整个测试集的比率来衡量推荐的准确

度, Precision 指标值越大, 说明推荐准确性越好. 其计

算公式如(12)和(13)所示, 用 Ni 表示用户对项目 i 预测

评分值与实际评分值的关系, 当其值等于 1 时说明预

测用户对项目评分值与实际评分值相等, 否则为 0.  

 , ,

,

1
0

        u i u i
i

       u,i u i

p r
N

p r
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i

i 1

N

Pr

T
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T




            (13) 

4.3 实验结果与分析 

(1) 实验 1: 融合参数 λ 对实验结果的影响 

这个实验的目的是为了选择最佳的融合参数 λ 使

得推荐质量达到最好, 实验用横坐标表示融合参数 λ

的取值, 取值从 0 到 1, 每次增加 0.1. 纵坐标为 MAE, 

通过观察 MAE 值的变化, 选取最恰当的融合参数, 实

验中的我们任意选取邻居用户个数为 30. 实验结果如

图 4 所示.  
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 (a)MovieLens 数据集下融合参数 λ 对 MAE 的影响  
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(b)百度电影数据集下融合参数 λ 对 MAE 的影响 

图 4  不同数据集下融合参数 λ 对 MAE 的影响 
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从图 4(a)、(b)中可以看出, 在不同数据集中随着

融合参数 λ 的取值逐渐增大, MAE 值的变化大致可以

看作为从大慢慢减小然后再逐渐增大. 在 MovieLens

数据集下, 当融合参数 λ 的取值为 0.4 时, MAE 达到最

小, 此时的推荐质量达到最好, 因此后续MovieLens数

据集下的实验融合参数 λ 的取值为 0.4. 而在百度电影数

据集下, 当融合参数λ的取值为0.3时, MAE取得最小值, 

此时的推荐质量达到最好, 因此后续百度电影数据集下

的实验融合参数 λ 的取值为 0.3. 实验中, 不同数据集的

融合参数 λ 取值不同, 由于不同的数据集其特征结构不

同, 稀疏程度也不同, 因此选取的融合参数不同. 实验

能够根据各个数据集的稀疏程度选择最恰当的融合参数

λ, 使得达到最佳的推荐质量.  

(2) 实验 2: 与其它协同过滤推荐算法比较 

为了验证本文融合信任用户的协同过滤推荐算法

(TUCF)的推荐质量和准确性, 本文将与传统的基于用户

的协同过滤推荐算法(UCF)[3]和本文仅依靠信任关系的

协同过滤推荐算法(TCF)进行对比. 实验中横坐标为邻

居的个数, 由 5 个逐渐增至 50 个邻居用户, 而纵坐标为

MAE 和 Precision 等指标. 实验结果如图 5、6 所示. 
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(a)MovieLens 数据集下各推荐算法的 MAE 比较      (b)百度电影数据集下各推荐算法的 MAE 比较 

图 5  不同数据集下各推荐算法推荐质量比较 
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(a)MovieLens 数据集下各推荐算法的 Precision 比较    (b)百度电影数据集下各推荐算法的 Precision 比较 

图 6  不同数据集下各推荐算法推荐准确性比较 

 

  从图 5(a)、(b)中可以发现, 随着邻居用户个数的

增加各个推荐算法在不同数据集下的 MAE 值都在降

低 , 达到一定的值都开始趋于平缓 , 从总体上看

TUCF 的推荐质量都优于 TCF 和 UCF, 而 TCF 的推荐

质量在不同的数据集下与 UCF 相比较有不同的结果. 

而根据图 6(a)、(b)的结果可以知道, 各个推荐算法在

不同数据集下的 Precision 指标值随着邻居用户个数的

增加而增加, 当邻居用户的个数达到一定的值时也将

开始趋于平缓, 从各个推荐算法的 Precision 指标值显

示, TUCF的推荐准确性要比TCF与UCF的高, 而TCF
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的推荐准确性也优于 UCF. 第一, 由于本文提出的用

户信任关系能够较为准确地衡量用户之间的关系, 得

到更为准确的近邻, 缓解了数据稀疏性所带来的近邻

搜索不准确的问题; 第二, 将用户之间的信任关系与

用户间的评分相似度相结合可以弥补仅靠评分相似度

导致推荐准确度低的缺陷, 从而提高了推荐系统的推

荐质量和推荐准确性. 

 

5  结语  

  本文提出的一种融合信任用户的协同过滤推荐算

法弥补了仅依靠计算用户间相似性因而不能准确衡量

用户之间关系的缺陷, 针对没有任何用户之间信任关

系数据的情况, 根据用户对项目的操作构造出用户之

间的有向信任网络图, 发现了一种新的用户之间对项

目操作的简单信任关系. 将现实生活中用户之间的相

互信任关系融入到计算用户之间的关系当中, 更能够

准确地衡量出用户之间的关系、找到目标用户的最近

邻用户, 有效地缓解了数据稀疏性所带来的近邻搜索

不准确以及搜索到的最近邻用户过少等问题.  
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