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摘　要: 针对目前协同过滤推荐算法存在的数据稀疏性和冷启动等问题, 对融合专家信任的协同过滤推荐算法进行

了研究和改进. 改进算法结合 DBSCAN初始聚类中心优化的思想, 将用户划分到不同的社区簇中. 考虑到用户活跃

度偏差对相似度计算的影响, 加入用户活跃度惩罚权重对相似度进行了改进. 在选取了专家用户后, 考虑到专家评

估过的不同项目的专家信任度值不是一成不变的, 引入项目平衡因子来处理项目之间的差异, 使专家对其评价过的

每个项目都有独立的专家信任度值. MovieLens数据集上的实验结果显示, 该算法可有效缓解数据稀疏性及冷启动

问题, 提高了推荐精度.
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Abstract: This study proposes an improved collaborative filtering recommendation algorithm integrating expert trust
aiming at the data sparsity and cold start in the current algorithms. This algorithm divides users into different community
clusters based on the optimization of initial clustering centers in DBSCAN. Considering the influence of user activity on
similarity calculation, we introduce the penalty weight of user activity to improve the similarity calculation. After expert
selection, the balance factors in projects are introduced, since the expert trust for different projects varies. Thus, each
project evaluated has an independent expert trust. Experimental results on the MovieLens data set show that the proposed
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传统的协同过滤推荐算法[1] 通过分析相似用户的

偏好来得到对目标用户的推荐结果, 这种方式尽管有

效, 但还是不够可靠[2]. 心理学研究表明, 在现实生活

中, 人们倾向于向专家咨询, 听取专家的意见. 据此, 国
内外大量学者提出了改进办法. 国外学者 Kardan 等[3]

首次建议利用专家用户进行推荐, 但计算专家信任度

值的方法不成熟导致专家用户的选取不是很准确. Hwang

等[4] 充分考虑进用户的行为数据, 在基于用户的协同

过滤推荐算法中加入了信任因素, 降低了推荐误差. 国
内学者王孝先[5] 利用了一小部分专家数据集噪声很低

的优势为庞大的用户集合做预测评分, 避免了数据稀

疏性为推荐质量带来的不利影响, 但未考虑日常用户

愿意参考有相似兴趣的朋友的意见的心理; 贾彭慧等[6]

通过计算用户之间的交叉性、信任性、趋同性和专家
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因子动态地为每个用户挖掘出特定的专家数据集, 使
专家的选取更具有针对性, 但该算法一味地信任专家

而忽略了相似用户的意见, 且在计算上无法同时为目

标用户选取相似用户.
可以看出, 尽管上述算法在一定程度上提高了推

荐的准确性, 但是仍存在需要改进的地方. 首先, 在为

目标用户寻找相似用户时, 传统的协同过滤推荐算法

在相似度计算上忽略了用户活跃度偏差问题. 改进算法

考虑到“用户活跃度”和“活跃度差异”对相似度的影响,
设置活跃度阈值, 对大于阈值的活跃用户设计惩罚权

重, 降低其对用户间相似度的贡献, 使选取出的相似用

户与目标用户的喜好更为接近. 与此同时, 鉴于现有的

专家信任度值计算公式不能充分处理来自不同项目的

数据信息的情况, 例如, 有些用户更擅长给喜剧电影打

分, 有些更擅长给动作电影打分, 用户的专家信任度值

随着项目的不同也在发生变化, 改进算法在专家信任

度计算公式中加入项目平衡因子, 使用户的专家信任

度值随着推荐项目的不同而变化. 最后, 通过改进的

DBSCAN 算法根据兴趣和爱好的相似性[7,8] 将用户划

分到不同的社区簇中[9], 只需在各社区簇内寻找专家用

户和相似用户, 大大缩小了计算范围, 提高了算法的推

荐效率与推荐质量. 

1   基本原理 

1.1   基于用户的协同过滤推荐算法

基于用户的协同过滤推荐算法 UCF (User Collabora-
tive Filtering) 通过计算相似度以找到一组与目标用户

喜好相似的用户[10], 并通过分析相似用户的偏好来预

测目标用户的偏好[11,12]. 整个过程如图 1所示.
 

用户

得到相似用户

预测项目评分

用户-评分矩阵

推荐评分最高
的 Top-N 项目 

 
图 1    协同过滤推荐过程

 

在协同过滤推荐系统中, 相似度计算是指计算各

用户之间的相似度. 当前使用最广泛的相似度计算方

法主要包括 Pearson相关系数和 Jaccard相关系数[13].

Pearson 相关系数的结果是通过目标用户 x 和其

相似用户 y 共同得分的项目集计算得出的. 计算式如

式 (1)所示.

S im(x,y) =

∑
i∈Ix,y

(
Rxi−Rx

) (
Ryi−Ry

)
√∑

i∈Ix,y

(Rxi−Rx)2
√∑

i∈Ix,y

(Ryi−Ry)2
(1)

Rx Ry

式中, Sim (x, y) 表示用户 x 和 y 之间的相似度, Rxi 和

Ryi 分别代表用户 x 和 y 对项目 i 的评分, Ixy 代表用户

x 和 y 共同评分的项目集合,  和 分别代表用户 x
和 y 在 Ixy 上的平均评分.

Jaccard相关系数结果是通过计算集合中样本交集

数量与样本并集数量之比得出的, 计算式如式 (2)所示.

S im(x,y) =

∣∣∣Nx∩Ny
∣∣∣∣∣∣Nx∪Ny
∣∣∣ (2)

|.|
式中, Nx 和 Ny 分别代表用户 x 和 y 评分的项目列表,
代表项目列表长度.

按照与目标用户相似度值的大小选取相似用户集,
为目标用户生成 Top-N 推荐列表. 评分预测公式如式

(3)所示:

pxi = Rx +

∑
y∈N

S im(x,y) ·
(
Ry,i−Ry

)
∑
y∈N
|S im(x,y)|

(3)

式中, pxi 表示用户 x 对项目 i 的预测评分, Sim(x, y)
代表用户 x 和 y 之间的相似度. 

1.2   基于专家信任的协同过滤推荐算法

基于专家信任的协同过滤推荐算法 EPT (Expert
Prior Trust recommend)将专家信任因素引入到协同过

滤算法中来, 专家信任度表明了用户在特定情境中拥

有知识、能力、技巧的可信度. 在协同过滤推荐系统

中, 某用户评过分的项目数越多, 且评分的准确度越高,
该用户的专家信任度值就越高. 已有的专家信任度值

计算公式如式 (4)所示:

trust(x) =
1

Mmax
×

m∑
i=1

1−
∣∣∣Rx,i−Ri

∣∣∣
Ri

max

 (4)

Ri
max

R̄i

式中, trust(x) 表示用户 x 的专家信任度值, Mmax 代表

评分最多的用户的评分数量, m 代表评分矩阵中项目

总数,  代表项目 i 获得的最高评分, Rx, i 代表用户

x 对项目 i 的评分,  代表项目 i 获得的平均分. 
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2   融合专家信任的协同过滤推荐算法

传统的协同过滤推荐算法未考虑用户活跃度偏差

对相似度计算的影响, 且已有的基于专家信任的协同过

滤推荐算法[14] 未考虑项目之间的差异对专家信任度值

带来的影响. 为有效解决以上问题, 本文提出一种融合

专家信任的协同过滤推荐算法 CFRAIETS (Collaborative
Filtering Recommendation Algorithm based on Improved
Expert Trust and Similarity). CFRAIETS主要作了两部

分改进, 下面详细介绍 CFRAIETS算法的内容. 

2.1   相似度计算改进

Pearson 相关系数通过计算两用户的共同评分项

目来得到相似度值, 但忽视了用户间共同评分项目所

占比例问题[15], 不适用于非常稀疏的数据集; Jaccard 相
关系数仅关注用户是否对该项目评过分, 适用于稀疏

度高的数据集合, 但未考虑用户对项目的评分取值. 因
此在改进相似度计算的时候, 首先综合 Jaccard 相关系

数和加权后的 Pearson相关系数, 有效结合两种算法的

优点. Pearson相关系数的加权系数 Weight(x, y)公式如

式 (5)所示.

Weight(x,y) =

√√√√√√√√√√√√
∑
i∈Ix,y

Rx,i∑
i∈Ix

Rx

×

√√√√√√√√√√√√√
∑
i∈Ix,y

Ry,i∑
i∈Iy

Ry

(5)

传统的协同过滤推荐算法在计算相似度时忽略了

用户活跃度偏差带来的影响, 导致活跃用户间的相似

度偏高. 本文算法在改进时涉及到了“用户活跃度” 和
“活跃度差异”两个概念. “用户活跃度”在这里是指用户

评过分的项目数, 某用户评价过的项目数越多, 该用户

的活跃度就越高. 对给定的两用户, 若活跃度都很高,
那么这两位用户之间的相似度将在一定程度上受到用

户自身活跃度的影响, 并不代表他们一定有多么相似;
相反, 若两用户的活跃度比较低, 但是却都对一定数量

的项目采取过近似的评分, 那么可能代表着他们的兴

趣较为相似. 对每个用户 x, 其评价过的项目数为 Numxi,
用户 x 的活跃度为: ActUserx=Numxi, 对其进行归一化,
使用户活跃度取值保持在 [0, 1] 之间. 归一化公式如

式 (6)所示.

NormActUserx =
ActUserx−MinAct
MaxAct−MinAct

(6)

式中 ,  NormActUserx 表示归一化后的用户活跃度 ,
MaxAct 和 MinAct 分别代表用户活跃度的最大值和最

小值.
“活跃度差异”是指归一化后用户活跃度之差的绝

对值. 活跃度差异越小的活跃用户间的共同评分项可

能越多. 计算公式如式 (7)所示.

ActBiasx,y =
∣∣∣NormActUserx −NormActUsery

∣∣∣ (7)

分析“用户活跃度”和“活跃度差异”对相似用户选

取时的影响, 活跃用户对相似度的贡献应该小于不活

跃的用户, 需要对其设计相似度惩罚函数, 降低活跃用

户间的相似度以缓解传统相似度量方法中存在的不足,
使用户间的相似度更为准确. 活跃度越高的用户对相

似度的贡献越小, 反之则对相似度贡献越大. 因此“用
户活跃度”与惩罚权重正相关. 而活跃用户间的“用户

活跃度差异”越小, 他们共同评价过的项目可能就越多,
相似度惩罚权重就应越大, 因此“活跃度差异”与惩罚

权重负相关. 结合以上分析, 引入惩罚权重式如式 (8)
和式 (9)所示.

ωx


1 NormActUserx < µ

NormActUserx

ActBiasx,y
NormActUserx ≥ µ (8)

ωy


1 NormActUsery < µ

NormActUsery

ActBiasx,y
NormActUsery ≥ µ (9)

式中, ωx 和 ωy 表示用户 x 和用户 y 的惩罚函数, 反映

了活跃度有差异的两个用户在计算相似度时体现的不

同权重, μ 代表设定的活跃度阈值. 如果用户 x 或 y 的

活跃度小于该阈值, 认为该用户的活跃度较低, 惩罚权

重设为 1; 若大于该阈值, 则认为用户的活跃度较高, 活
跃度较高的用户间活跃度差异越小, 惩罚权重就越大.

综合式 (1)(2)(5)(8)(9), 得出改进的相似度计算公

式如式 (10)所示.

S im(x,y) =

∑
i∈Ix,y

[(
Rxi−Rx

)
ωx
] [(

Ryi−Ry
)
ωy
]

√∑
i∈Ix,y

[(
Rxi−Rx

)
ωx
]2√∑

i∈Ix,y

[(
Ryi−Ry

)
ωy
]2

·weight(x,y) ·
∣∣∣Nx∩Ny

∣∣∣∣∣∣Nx∪Ny
∣∣∣

(10)
 

2.2   专家信任度值计算改进

已有的专家信任度公式在计算用户的专家信任度

值时, 将所有推荐项目都一视同仁[16], 未考虑项目间的

差异. 例如项目 i 为恐怖电影, 项目 j 为爱情电影, 用户
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x 喜欢看恐怖类型的电影, 不喜欢看爱情类型的电影,
因此恐怖电影应该是用户 x 擅长打分的类型, 而爱情

电影是该用户不擅长打分的类型, 这导致其对恐怖电

影的打分会较为准确, 而对爱情电影的打分就不那么

准确了. 该用户对项目 i 的信任度值应高于对项目 j 的
信任度值. 由此看出, 对于不同的项目, 用户的专家信

任度值并不应该是静态的, 若是在计算时不将项目间

的差异考虑在内, 会大大降低推荐结果的准确性. 项目

间的差异来自于各项目从属的不同类型, 而类型是项

目的固有属性, 无法直接将其引入到计算中来, 但是可

以把类型差异体现在各项目与其所属用户评分矩阵中

所有其他项目之间的相似度大小上. 可以理解为项目

之间的相似度越高, 他们的属性就越相近.
对此, 本文提出一种使用项目平衡因子来改进现

有专家信任度值的方法. 计算用户 x 对项目 i 的专家信

任度, 首先计算推荐项目 i 与用户所有项目间的相似

度, 假如项目 i 与用户 x 评价过的大多数项目的相似度

都高, 说明项目 i 是用户擅长的类型, 那么用户 x 对项

目 i 的专家信任度就越高. 反之, 项目 j 与用户 x 评价

过的大多数项目的相似度都较低, 说明要被推荐的项

目 j 不是用户擅长的评分类型, 则用户 x 对项目 j 的专

家信任度较低.
加入项目平衡因子后的专家信任度值计算公式如

式 (11)所示.

trust(x)i =
1

Mmax
×

m∑
j=1

1−
∣∣∣Rx, j−R j

∣∣∣
R j

max

 · Itrust(i, j) (11)

其中:

Itrust(i, j) =

n∑
x=1

(
Rx,i−Ri

) (
Rx, j−R j

)
√√ n∑

x=1

(
Rx,i−Ri

)2√√ n∑
x=1

(
Rx, j−R j

)2 (12)

Ri R j

式中, Itrust(i,j) 表示项目平衡因子, Rx,i、Rx,j 代表用户

x 对项目 i、项目 j 的评价分数,  、 代表项目 i 或

项目 j 评分的平均值, n 代表对该项目进行过评分活动

的用户数.
和传统的专家信任度计算方法不同的是, 改进算

法将项目平衡因子作为权值对用户评价过的项目集合

进行了加权处理, 项目平衡因子的计算方法根据项目

矩阵的情况使用了 Pearson计算方法, 但与选取相似用

户时的 Pearson 方法的变量大不相同, 不能混淆. 式
(11) 中的 m 是指去掉项目 i 后的用户评分矩阵中的项

目数, 在对这 m 个项目进行处理和求和时, 可以同时计

算出第 i 个项目与这 m 个项目之间的相似度, 因此直

接在专家信任度计算公式中加入项目平衡因子的做法

是切实可行的. 

2.3   改进后的评分预测公式

为提高系统性能, 缓解严重的数据稀疏性问题, 本
文按照参考文献 [8] 将用户按照兴趣爱好的相似性聚

类到了不同的社区簇中. 再将改进后的相似度与专家

信任度因素融合在一起考虑, 对评分预测公式进行改

进. 改进后的评分预测公式如式 (13)所示:

Px,i = Rx+

α

k1∑
a1

trusti(a1)×
(
Ra1,i−Ra1

)
+β

k2∑
a2

|sim(a2, x)|×
(
Ra2,i−Ra2

)
α

k1∑
a1

trusti(a1)+β
k2∑
a2

|sim(a2, x)|

(13)

Rx式中, Px,i 表示用户 x 对物品 i 的预测评分,  代表用

户 x 的平均评分, k1 为用户 x 所在社区专家簇中专家

数量, k2 为用户 x 的相似用户数量, α 和 β 是用来调和

社区簇内专家用户和相似用户比例的平衡因子. 整个

过程如图 2所示.
 

社区簇内用户

找到相似用户

找到专家用户

预测项目评分

推荐评分最高
的 Top-N 项目

用户-评分矩阵

 
图 2    融合专家信任的协同过滤推荐过程

 

本文算法的推荐过程具体如下:
输入: 社区簇内目标用户 x, 用户-评分矩阵 H, 推

荐项目数 N.
输出: 为目标用户 x 推荐的 N 个结果.
步骤 1. 将用户按照兴趣爱好的不同进行聚类, 确

定社区簇的数量 K.
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步骤 2. 引入惩罚权重式, 根据式 (10) 计算各社区

簇中用户之间的相似度, 确定目标用户的相似用户集

合 U1.

步骤 3. 在社区簇内寻找专家用户, 确定专家用户

集合 U2, 并根据式 (11)计算专家用户对其评价过的每

个项目的专家信任度值.
步骤 4. 确定各社区簇内专家用户和相似用户所占

的比例, 确定专家用户的个数 k1 和相似用户的个数 k2,
确定评分预测公式中的权重平衡因子 α 和 β.

步骤 5. 根据式 (13), 通过专家用户和相似用户, 为
目标用户推荐 N 部其可能喜欢的电影.

当新用户到来时, 利用具有权威性的专家用户对

其进行推荐. 冷启动下的评分预测公式如式 (14)所示.

px,i =

n∑
j=1

trusti(u j)×Ru j,i

n∑
j=1

trusti(u j)

(14)

式中, px,i 表示用户 x 对项目 i 的预测评分, n 代表社区

簇内的专家数量, trusti(uj) 代表第 j 个专家对项目 i 的
信任值. 

3   实验设计 

3.1   实验设置

实验采用由美国 GroupLens 研究小组创办的

MovieLens公共数据集, 随机将 80%划分为训练集, 将
剩余的 20% 划分为测试集, 数据稀疏性为 0.937. 该数

据集中共包含 943个用户对 1682部电影的 100 000个
评分, 评分区间为 1-5, 用户的喜好可以用评分值大小

来衡量, 每位用户评价过的电影数均超过 20部.
本实验采取平均绝对误差 (MAE)和准确率 (Preci-

sion)作为评价指标. MAE是系统正确预测用户对每个

物品偏好的能力时最常用的方法, 它计算推荐得分与

实际得分值的平均偏差. Precision 分类衡量标准用来

衡量命中物品数占推荐物品总数的比例. 

3.2   实验过程分析

(1)分析电影类型, 确定社区簇的数量为 7.
MovieLens 数据集中共包含 19 种电影类型, 考虑

到可以将类型相近的影片归到一个大类中[17], 例如可

以将 Animation(卡通) 和 Children’s(儿童) 视为一类,
将 Crime(犯罪)、Horror(恐怖)和 Thriller(惊险)视为一

类, 将分别喜欢这些影片的用户划分到一个社区簇内.
通过分析影片类型, 初步确定社区簇的数量应在 4–
8 个之间. 再通过实验, 调整用户聚类数比较平均绝对

误差MAE的大小. 随着社区簇个数的变化, MAE值的

变化如图 3所示.
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社区簇个数 k

0.81

0.82

0.83

0.84

0.85

M
A

E

μ1

μ2

μ3

μ4

μ5

 
图 3    随划分社区簇个数改变的MAE值

 

在社区簇个数为 7 时, MAE 值最小. 因此确定社

区簇的数量为 7.
(2) 引入惩罚权重式改进相似度计算, 确定活跃度

阈值 μ 为 200.
分析数据集中 943 名用户评过分的电影数, 看过

的电影数目小于 100 部, 即用户活跃度小于 100 的用

户共 655 人, 占总体用户的 69.459%(655/943), 看过的

电影数目在 100–200之间的用户占总体用户的 20.148%
(190/943), 用户活跃度在 200–300 之间的用户占总体

用户的 7.423%(70/943), 剩余用户仅占 2.969%(28/943),
用户活跃度较高的用户占用户总数的小部分. 将用户

活跃度阈值 μ 在 100–500 之间调试, 在阈值的取值超

过 200 后, 该惩罚权重对相似度的贡献基本不再发生

变化且在 200 时 MAE 值最小. 因此用户活跃度阈值

μ 确定为 200.
(3)确定社区簇内相似用户的数量为 15, 专家用户

所占的比例为 17%, 评分预测公式中权重评分因子 α
为 0.4, β 为 0.6.

在改进了相似度的协同过滤推荐算法中融合进专

家信任因素, 在该步骤, 首先确定相似用户数量 K, 分
别取 5、10、15、20、25、30、35, 取值为 15时, 同时

兼顾了较好的 MAE 值和 Precision 值, 因此将相似用

户数量确定为 15.
接下来确定专家用户在社区簇中的比例, 采用的
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方法是根据各个社区簇内每个用户的专家信任度值进

行大小排序, 取前 ω% 的用户作为该社区簇内的专家

用户. ω%从 8%~20%中取值, 同时权重系数 α 从 0.3、
0.4、0.5、0.6、0.7中取值, 观察MAE值的变化如图 4
所示.
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图 4    权重系数 α 和专家数量百分比对MAE值的影响

 

由此可以看出, 随着社区簇中专家用户比例的增

加和评分公式中专家用户权重系数的增加, MAE值逐

渐减小, 但推荐精度也不会一味随着专家数量的增多

而提高, 因为本来也只有小部分用户才能被称之为专

家, 专家用户数量一旦过高, 不仅会导致挑选出的一部

分专家不够专业, 也会导致目标用户一味地相信专家

而忽略与其爱好相近的相似用户的意见, 从而导致推

荐效果不是太理想. 因此, 在专家用户数量所占社区簇

的比例为 17%, 权重系数 α 取 0.4, β 取 0.6时, MAE值

最低, 推荐效果最佳, 且更为均衡地考虑到了两类用户

的意见. 

3.3   实验结果分析

为验证本文两个创新点有效, 共设计了 5 组实验.
引入传统的基于用户的协同过滤推荐算法 UCF (User
Collaborative Filtering)[18] 和基于用户聚类的协同过滤算

法 UCFC (User Collaborative Filtering based on Clustering)[19]

用来侧重于验证对于相似度计算部分的改进有效. 引
入文献 [5]中的基于专家信任的协同过滤推荐算法 EPT
(Expert Prior Trust recommend)和基于专家信任的用户

聚类协同过滤推荐算法 UCCFRET (User Clustering
Collaborative Filtering Recommendation based on Expert
Trust)[20] 用来侧重于验证对于专家信任度计算部分的

改进有效. 其中, UCCFRET是本文作者已发表论文《基

于专家信任的协同过滤推荐算法改进研究》中设计的

算法, 本文算法与该算法最大的不同是, 本文在相似度

计算上和专家信任度计算上做了进一步改进研究. 将
以上 4种算法和本文融合专家信任的协同过滤推荐算

法 CFRAIETS进行对比试验.
经实验验证, 本文算法 CFRAIETS的MAE值最低,

Precision 值最高. 对比算法在不同相似用户数目 K 下

的MAE值如表 1所示, MAE值变化情况如图 5所示.
 

表 1     算法在不同相似用户数目下的MAE值
 

K UCF UCFC EPT UCCFRET CFRAIETS
5 0.823 929 0.837 850 0.815 217 0.759 450 0.661 907
10 0.829 721 0.817 450 0.798 393 0.753 550 0.650 446
15 0.837 278 0.802 950 0.790 512 0.751 300 0.641 248
20 0.832 883 0.787 750 0.780 911 0.748 200 0.660 065
25 0.833 434 0.779 100 0.780 971 0.732 100 0.663 247
30 0.834 236 0.776 700 0.778 204 0.732 000 0.662 136
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图 5    算法在不同相似用户数目下的MAE值变化

 

对比算法在不同相似用户数目下的 Precision值如

表 2所示, Precision值变化情况如图 6所示.
 

表 2     算法在不同相似用户数目下的 Precision值
 

K UCF UCFC EPT UCCFRET CFRAIETS
5 0.080 000 0.154 261 0.152 017 0.207 000 0.200 982
10 0.086 000 0.146 832 0.149 483 0.226 000 0.226 977
15 0.079 000 0.111 090 0.127 119 0.212 000 0.228 574
20 0.084 000 0.096 167 0.117 880 0.204 000 0.229 434
25 0.086 000 0.102 014 0.127 258 0.197 000 0.222 432
30 0.082 000 0.098 203 0.117 978 0.193 000 0.210 147
 
 

综合图 5 图 6 可以看出 ,  改进了相似度计算的

CFRAIETS 对用户偏好的预测能力有明显提高, 且在

预测准确率上也有了显著改善. 加入了专家信任因素

的算法随着近邻用户的增加, MAE值逐步减小后又增

大, Precision值逐步增加后大致走向趋于平缓, 在近邻

用户达到一定数目后, 近邻用户对推荐准确度的贡献

就没有那么高了, 这是因为只有小部分相似用户与目

标用户的兴趣爱好最为相近, 在相似用户超过了一定
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数目之后, 再加入推荐的就是与目标用户没那么相似

的用户了, 这时, 专家用户的客观评价对推荐的准确度

就显得尤为重要了. 综上, 本文提出的融合专家信任的

协同过滤推荐算法 CFRAIETS在一定程度上均优于其

他算法, 显著提高了推荐能力.
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图 6    算法在不同相似用户数目下的 Precision值变化

  

4   结语

针对传统协同过滤推荐算法的一系列问题, 考虑

到人们在现实生活中普遍信任专业人士的因素及考虑

到优秀的推荐算法不仅可以准确预测用户的需求, 还
可以帮助用户发掘长尾商品, 决定利用专家信任和相

似度结合的优势, 提出一种融合专家信任的协同过滤

推荐算法, 并在公开数据集 MovieLens 上进行了离线

模拟实验. 首先确定社区簇数量, 在相似度计算上为活

跃用户设计相似度惩罚函数, 并确定惩罚权重式中的

阈值, 接下来在专家信任度计算公式中加入项目平衡

因子进行改进, 得到专家用户对其评价过的每一部电

影的信任度值, 再确定社区簇中相似用户的最优数量

及专家用户的比例、确定评分预测公式中权重平衡因

子的最优取值, 最后设计对比算法并分析实验结果. 实
验结果最终表明本文的融合专家信任的协同过滤推荐

算法不仅丰富了推荐的多样性, 还显著提高了推荐系

统的推荐质量和准确度. 但是本文算法仍然有一定的

局限性, 首先, 因受条件限制, 只在 MovieLens 数据集

上进行了离线实验. 其次, 在本文作者已发表的论文[20]

中, 算法 UCCFRIE 考虑到了异社区簇的概念, 本文算

法也应在此基础上进一步考虑如何将改进部分应用到

异社区簇中. 最后, 本文在专家信任度值计算改进的过

程中对项目因子的考虑目前还不够成熟, 在今后的研

究和实践中, 将更加深入地对这些问题进行思考和改

进, 并在多个数据集上进行测试, 在实际的推荐系统中

进行在线实验, 不断优化该算法的可拓展性及复杂度.
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