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基于评分子空间和信任机制的协同过滤推荐算法

张　 莉ꎬ孙晓寒ꎬ郑晓晗

(苏州大学计算机科学与技术学院ꎬ江苏 苏州 ２１５００６)

[摘要] 　 互联网技术的快速发展导致了互联网上数据信息的爆炸式增长. 推荐系统作为解决互联网信息过载问

题的关键技术ꎬ其核心思想是通过用户历史行为数据挖掘出用户的个性化偏好ꎬ为用户推荐其感兴趣的物品. 然

而ꎬ稀疏的评分数据会导致相似度计算不够准确ꎬ进而影响相似用户集的质量. 为了提高相似用户搜索的可靠性ꎬ
引入信任机制和评分子空间ꎬ提出基于评分子空间和信任机制的协同过滤推荐算法. 创新点主要包括以下两点:
首先ꎬ算法引入基于用户显式声明的关系数据所构建的信任机制ꎬ该关系数据能够对稀疏的评分数据进行补充.
其次ꎬ利用评分子空间和信任关系ꎬ设计了一种基于隐式和显式相似度的混合相似度度量方式ꎬ并将之引入到多

阶近邻的相似用户搜索方法和迭代评分预测方案中. 实验结果表明ꎬ所提算法提高了推荐的准确度ꎬ具备较好的

预测能力.
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互联网技术的变革与普及为人们提供了一种新的生活方式. 随之产生的海量数据也使得人们难以选

择自己真正需要的信息. 针对人与信息不对称的问题ꎬＸｅｒｏｘ 公司设计的邮件系统将推荐系统带入了人们

的视野[１] . Ｒｅｓｎｉｃｋ 等[２]在 １９９７ 年对推荐系统的学术概念进行了规范化定义. 作为一种信息处理技术ꎬ推
荐系统通过用户的历史信息判断用户喜好ꎬ在不需要与用户发生过多互动的情况下ꎬ提高用户筛选信息的

效率[３－４] . 推荐系统近年来在工业界的应用十分广泛. 就用户而言ꎬ当用户需求比较模糊时ꎬ推荐系统能够

利用用户的各类历史数据预测其可能需要的信息. 就工业用户而言ꎬ推荐系统可以帮助公司更大限度地
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吸引用户ꎬ增加用户留存率和用户粘性ꎬ提高公司收益. 推荐系统在诸如电商、社交、广告等互联网服务中

都有着广泛的应用[５－８] .
不同的应用场景衍生出了各类推荐算法. 在众多推荐系统算法中ꎬ协同过滤是目前应用得最广泛的

推荐算法. 其核心思想是参考大家的意见一起对海量信息进行过滤和处理ꎬ从中筛选出目标用户可能感

兴趣的信息[９－１１] . 协同过滤算法能够为推荐列表提供良好的可解释性ꎬ并能获得较好的推荐效果. 然而ꎬ
面对海量物品ꎬ每个用户浏览物品的能力是有限的. 这将导致传统的协同过滤算法无法根据历史信息准

确地勾画用户画像ꎬ进而影响推荐质量[１２－１３] . 另一方面ꎬ现有的一些协同过滤算法从用户的历史评分数据

中挖掘用户之间的潜在关系ꎬ但用户本身对这种潜在关系并不一定赞同.
为了提高相似用户搜索的可靠性ꎬ本文通过引入信任机制ꎬ提出了基于评分子空间和信任机制(ｕｓｅｒ

ｒａｔｉｎｇ ｓｕｂｓｐａｃｅ ａｎｄ ｔｒｕｓｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬＵＲＳＴＭ)的协同过滤推荐算法. 该算法涉及到的信任关系源于用户显

式声明过的社交关系数据ꎬ该数据能够对稀疏的评分数据进行评分补充. 利用用户的信任关系ꎬ本文设计

了一种基于评分子空间和信任机制的相似性度量方式ꎬ并将之引入到多阶近邻的相似用户搜索方式和迭

代预测方法中. 实验验证了所提算法的有效性.

１　 相关工作

作为推荐算法的典型代表ꎬ协同过滤算法根据相似度搜索目标用户的相似用户集ꎬ同保持可以分为基
于邻域的协同过滤[１４－１５]和基于模型的协同过滤[１６] . 本文主要关注的是基于邻域的协同过滤算法.

基于邻域的协同过滤算法ꎬ首先需要根据用户之间的相似性搜索目标用户的相似用户集ꎬ然后利用相

似用户集提供的信息来预测目标用户对物品的评分. 由于历史评分数据规模十分庞大ꎬ为了提高计算效

率ꎬ在相似用户搜索阶段ꎬ一般采用形式比较简单的相似度度量算法来计算用户之间的相似性ꎬ如欧氏距

离[１７]、余弦相似度[１８]、杰卡德系数[１９]等. 这些相似度度量的计算涉及到用户之间的共同历史评分记录.
然而ꎬ在实际应用中的评分数据存在稀疏性ꎬ用户之间的共同评分物品可能非常少. 因此ꎬ上述相似

度度量算法计算得到的相似度会存在一定偏差ꎬ而且相似度的不准确性又会使得相似用户集的质量变

差. 为了提高相似用户集的质量ꎬ研究人员引入“朋友的朋友也是朋友”的想法ꎬ提出了一些迭代的协同过

滤算法. 如Ｍａｒｇａｒｉｓ 等[２０]提出的协同过滤算法(ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｒｉｅｎｄ ｏｆ ａ ｆｒｉｅｎｄꎬＣＦｆｏａｆ)ꎬＳｕｎ
等[２１]提出的多阶近邻预测(ｍｕｌｔｉ￣ｏｒｄｅｒ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬＭＮＮＰ)方法. 但是这些方法注重了相似

用户的质量ꎬ忽略了用户的评分习惯和多样性问题.
另外ꎬ相似用户集的搜索过程除了利用用户之间的相似性ꎬ也可以基于子空间的概念. Ｒａｍｅｚａｎｉ 等[２２]

提出一种基于子空间近邻树(ｕｓｅｒｓ’ ｔｒｅｅ ａｃｃｅｓｓｅｄ ｏｎ ｓｕｂｓｐａｃｅꎬＵＴＡＯＳ)的推荐算法. 该算法将评分数据划

分为感兴趣子空间和不感兴趣子空间ꎬ然后旨在感兴趣子空间中构造近邻树. ＵＴＡＯＳ 忽略了不感兴趣子

空间中的信息. 为此ꎬＫｏｏｈｉ 等[２３] 提出一种基于子空间聚类的近邻用户 ( ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｕｓｅｒｓ ｂｙ ｓｕｂｓｐａｃｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｎ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎬＮＵＳＣＣＦ)推荐算法. ＮＵＳＣＣＦ 将用户评分数据划分为感兴趣子空间、中
立子空间以及不感兴趣子空间. 该算法在 ３ 个子空间中分别构造近邻树ꎬ然后分别搜索目标用户的相似

用户集. ＵＴＡＯＳ 和 ＮＵＳＣＣＦ 都是基于用户兴趣模式构造近邻树. 这类方法的缺点是在近邻树的构造过程

中需要大量的内存空间来存储兴趣模式结果. 基于 ３ 个子空间ꎬ孙晓寒等[２４]提出了基于评分区域子空间

( ｒａｔｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎ ｓｕｂｓｐａｃｅꎬＲＲＳ)的协同过滤推荐算法. 该算法考虑到评分用户的惰性习惯ꎬ只认定在 ３ 个子

空间都有高相似度的用户对才是真正相似的. 上述和相似用户集相关的方法都从用户的历史评分数据中

挖掘出用户之间的潜在关系ꎬ用户本身对这种潜在关系并不一定赞同ꎬ也就是说用户并没有声明这种相似

关系.
为了缓解评分数据稀疏性和评分行为多样性问题ꎬ我们在评分子空间基础上ꎬ引入了通过用户显示声

明的关系数据所构建信任机制ꎬ该关系数据能够对稀疏的评分数据进行补充. 基于评分子空间和信任机

制ꎬ我们设计了一种新的相似度度量方式. 通过将该相似性度量方式引入到多阶近邻的相似用户搜索和

迭代预测方法中ꎬ也可以在一定程度上缓解评分行为多样性问题.

２　 本文算法

先给出问题定义. 令集合 Ｕ＝{ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｎ}是用户集合ꎬＴ＝{ ｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔｍ}是物品集合ꎬｎ 和 ｍ 分别代

—８２—
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表用户总数和物品总数. 用户对物品的评分矩阵可表示为 Ｒ ＝ [ ｒｕｊ] ｎ×ｍꎬｒｕｊ表示用户 ｕｕ 对物品 ｔ ｊ 的评分

值. 一般来说ꎬｒｕｊ值越高表示用户 ｕｕ 越喜欢物品 ｔ ｊ . 下面ꎬ我们基于子空间和信任机制定义了一种新的相

似度计算方式ꎬ其中子空间提供隐式相似度ꎬ社交关系数据提供显式相似度.
２.１　 隐式相似度

为了定义本文的隐式相似度ꎬ构造文献[２４]所提供的评分子空间. 在评分矩阵 Ｒ 中ꎬ利用评分最高值

ｒｍａｘ和评分最低值 ｒｍｉｎ计算阈值 α 和 β. 即 α＝[(ｒｍａｘ＋ｒｍｉｎ) / ２]ꎬβ＝[(ｒｍａｘ＋ｒｍｉｎ) / ２] . 然后根据 α 和 β 将评分划

分为 ３ 个级别. 评分值大于 α 的为高级别评分ꎬ小于 β 的为低级别评分ꎬ在区间[βꎬα]内的为中级别评分.
按照不同的评分级别为每个用户搜索其评分过的物品子空间. 对于用户 ｕｕ 来说ꎬＴＨ

ｕ 、ＴＭ
ｕ 和 ＴＬ

ｕ 分别表

示该用户高评分、中评分以及低评分的物品集合ꎬ可分别表示为:
ＴＨ

ｕ ＝{ ｔ ｊ ｜ ｒｕｊ>αꎬｊ＝ １ꎬ􀆺ꎬｍ}ꎬ (１)
ＴＭ

ｕ ＝{ ｔ ｊ ｜ β≤ｒｕｊ≤αꎬｊ＝ １ꎬ􀆺ꎬｍ}ꎬ (２)
ＴＬ

ｕ ＝{ ｔ ｊ ｜ ｒｕｊ<βꎬｊ＝ １ꎬ􀆺ꎬｍ} . (３)
通过式(１)－式(３)ꎬ定义所有用户高评分子空间的并集为高评分子空间ꎬ即 ＴＨ ＝ＴＨ

１ ∪􀆺∪ＴＨ
ｎ . 所有用户

中评分子空间的并集为中评分子空间ꎬ即 ＴＭ ＝ＴＭ
１ ∪􀆺∪ＴＭ

ｎ . 同样地ꎬ所有用户低评分子空间的并集为低评分

子空间ꎬ即 ＴＬ ＝ＴＬ
１∪􀆺∪ＴＬ

ｎ . 在这里ꎬ评分子空间 ＴＨ、ＴＭ和 ＴＬ 都是物品集合 Ｔ 的子集ꎬＴ＝ＴＨ∪ＴＭ∪ＴＬ .
在各评分子空间中ꎬ可以计算用户 ｕｕ 和 ｕｖ 之间的评分支持度ꎬ即:

Ｓ∗(ｕｕꎬｕｖ)＝
｜Ｔ∗

ｕ ∩Ｔ∗
ｖ ｜

｜Ｔ∗ ｜
. (４)

式中ꎬ上标∗在{ＨꎬＭꎬＬ}中取值ꎬ分别代表不同的子空间. 合并不同评分子空间中的支持度ꎬ并确定用户

ｕｕ 和 ｕｖ 之间的隐式相似度 ｔｉｍｐｌｉｃｉｔ为:
ｔｉｍｐｌｉｃｉｔ(ｕｕꎬｕｖ)＝ ＳＨ(ｕｕꎬｕｖ)＋ＳＭ(ｕｕꎬｕｖ)＋ＳＬ(ｕｕꎬｕｖ) . (５)

２.２　 显式相似度

从社交关系数据中ꎬ我们可建立一个社交信任关系矩阵 Ｅ. 若用户 ｕｕ 对用户 ｕｖ 显式声明过信任关系ꎬ表
示用户 ｕｕ 信任用户 ｕｖ . 反之ꎬ则表示用户 ｕｕ 还不信任用户 ｕｖ . 用户 ｕｕ 和 ｕｖ 之间的信任关系可以表示为:

Ｅ(ｕｕꎬｕｖ)＝
１ꎬ ｕｕ 信任 ｕｖꎬ
０ꎬ 其他.{ (６)

注意ꎬ由于用户之间的信任关系具备不对称性ꎬ因而有 Ｅ(ｕｕꎬｕｖ)≠Ｅ(ｕｖꎬｕｕ) .
用户之间的显式相似度与信任传播路径的长度相关. 用户之间信任传播路径越短表示显式相似度越

高ꎬ反之显式相似性越低. 简单来说ꎬ用户之间的相似性随着信任传播路径长度的增加而逐渐减少. 因而ꎬ
用户之间的显式相似性 ｔｅｘｐｌｉｃｉｔ可以被度量为:

ｔｅｘｐｌｉｃｉｔ(ｕｕꎬｕｖ)＝
ｄｍａｘ－ｄｕꎬｖ＋１

ｄｍａｘ
. (７)

式中ꎬｄｕꎬｖ表示用户 ｕｕ 到用户 ｕｖ 的最短传播路径的长度ꎬｄｍａｘ表示用户之间最大允许传播路径的长度ꎬ其
定义为[２５]:

ｄｍａｘ ＝
ｌｎ(ｎ)
ｌｎ(ｈ)

é

ë
êê

ù

û
úú . (８)

式中ꎬｎ 表示用户信任关系图中用户节点的总数ꎬｈ 表示用户之间出度和入度的平均值. 根据用户信任关

系图ꎬｄｍａｘ近似等于用户之间的平均路径长度.
２.３　 相似性用户搜索

在相似用户搜索阶段ꎬＵＲＳＴＭ 综合考虑用户社交关系数据和评分数据中的信息ꎬ通过将显式相似度

与隐式相似度进行融合ꎬ更好地表征了用户之间的相似性. 在 ＵＲＳＴＭ 中ꎬ用户 ｕｕ 与用户 ｕｖ 的相似度

Ｓｉｍ(ｕｕꎬｕｖ)计算公式为:
Ｓｉｍ(ｕｕꎬｕｖ)＝ λｔｅｘｐｌｉｃｉｔ(ｕｕꎬｕｖ)＋(１－λ) ｔｉｍｐｌｉｃｉｔ(ｕｕꎬｕｖ) . (９)

式中ꎬ权重 λ∈(０ꎬ１) .
—９２—
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在此基础上ꎬ我们结合 ＭＮＮＰ 中提供的多阶相似用户搜索方式来生成目标用户的相似用户集. 具体

的搜索方式ꎬ这里就不再叙述ꎬ详情请参考文献[２１] .
２.４　 迭代评分预测方法

ＵＲＳＴＭ 在多阶近邻的相似性用户搜索方式的基础上设计了相应的迭代评分预测方案. 随着迭代次数

的增加ꎬ评分矩阵逐渐得到回溯和修改ꎬ重复这一过程直至算法收敛.
假设 Ｒ０ 是原始评分矩阵ꎬＲｋ 是第 ｋ 次迭代得到的评分预测矩阵. Ｒｋ 中的评分值可以表示为:

ｒｋｕｊ ＝
ｒ^ｋｕｊꎬ 若 ｒ０ｕｊ ＝ ０∧ＮＫ

ｕ≠⌀ꎬ

ｒｋ－１ｕｊ ꎬ 若 ｒ０ｕｊ ＝ ０∧ＮＫ
ｕ ＝⌀ꎬ

ｒ０ｕｊꎬ 其他.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１０)

式中ꎬｋ 为当前迭代次数或近邻阶数ꎬＮｋ
ｕ 是用户 ｕｕ 的第 ｋ 阶近邻集ꎬｒ^ｋｕｊ表示第 ｋ 次迭代时用户 ｕｕ 对物品 ｔ ｊ

的预测评分值. 若用户对物品没有产生过评分行为ꎬ即 ｒ０ｕｊ ＝ ０ 时ꎬ则根据如下公式预测用户 ｕｕ 对物品 ｔ ｊ 的
评分值ꎬ具体表示为:

ｒ^ｋｕｊ ＝􀭰ｒｋ
－１
ｕ ＋

∑
ｕｖ∈Ｎｋｕ

Ｓｉｍ(ｕｕꎬｕｖ)( ｒｋ
－１

ｖｊ － 􀭰ｒｋ－１ｖ )

∑
ｕｖ∈Ｎｋｕ

｜ Ｓｉｍ(ｕｕꎬｕｖ) ｜
. (１１)

式中ꎬ􀭰ｒｋ－１ｕ 表示第 ｋ－１ 次迭代后用户 ｕｕ 的评分均值.
２.５　 算法描述

基于上述讨论ꎬ我们提出了 ＵＲＳＴＭꎬ其框架结构如图 １ 所示. 在图 １ 中ꎬＵＲＳＴＭ 算法根据评分矩阵构

造用户的高评分、中评分以及低评分子空间ꎬ利用不同评分子空间中的信息计算用户之间的隐式相似

度. 同时根据社交信任关系矩阵得到用户之间的显式相似度. 然后基于用户之间显式和隐式相似度设计

一种新的相似性度量来衡量用户之间的相似度ꎬ并结合多阶近邻的相似用户搜索方式选择相似用户集ꎬ进
而迭代预测用户对物品的评分.

图 １　 基于评分子空间和信任机制的协同过滤推荐算法框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ＵＲＳＴＭ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

具体的算法步骤如算法 １ 所示. ＵＲＳＴＭ 算法的时间复杂度为 Ｏ(ｎ２ｍ) .
算法 １　 基于评分子空间和信任机制的协同过滤推荐算法

输入:原始评分矩阵 Ｒ、社交关系矩阵 Ｅ、最高近邻阶数 Ｋ、容错误差 θ、用户集 Ｕ、物品集 Ｔ.
输出:评分预测矩阵 􀭾Ｒ.
①初始化 ｋ＝ １ꎬＲ０ ＝Ｒ.
②对任意∀ｕｕ∈Ｕ 通过式(７)计算用户之间的显式相似度.
③构造评分子空间ꎬ通过式(５)计算用户之间的隐式相似度.
④基于显式和隐式相似度ꎬ采用式(９)衡量用户之间的相似性.
⑤ｗｈｉｌｅ ｋ≤Ｋ ｄｏ
⑥　 ｆｏｒ ∀ｕｕ∈Ｕ ｄｏ
⑦　 　 搜索用户 ｕｕ 的第 ｋ 阶近邻集 Ｎｋ

ｕꎻ
⑧　 　 　 ｆｏｒ ｔ ｊ∈Ｔ ｄｏ

—０３—
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⑨　 　 利用式(１１)迭代预测用户对物品的评分ꎻ
⑩　 ｅｎｄ ｆｏｒ
􀃊􀁉􀁓　 ｅｎｄ ｆｏｒ
􀃊􀁉􀁔　 ｉｆ ‖Ｒｋ－Ｒ(ｋ－１)‖≤θ ｔｈｅｎ
􀃊􀁉􀁕　 　 􀭾Ｒ＝Ｒｋꎻ
􀃊􀁉􀁖　 ｅｌｓｅ
􀃊􀁉􀁗　 　 令 ｋ＝ ｋ＋１ꎻ
􀃊􀁉􀁘　 ｅｎｄ ｉｆ
􀃊􀁉􀁙ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
􀃊􀁉􀁚返回:评价预测矩阵 􀭾Ｒ.

３　 实验分析
表 １　 数据集信息统计情况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 用户数 物品数 评分数 社交关系数

ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ １ ５０８ ２ ０７１ ３５ ４９７ １ ８５３
Ｃｉａｏ ７ ３７５ ９９ ７４６ ２７８ ４８３ １１１ ７８１

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ４９ ２９０ １３９ ７３８ ６６４ ８２４ ４７８ １８３

　 　 本节通过实验验证所提算法性能. 所有实验均在

配备有因特尔 ｉ５ 处理器和 １６Ｇ 内存的个人电脑上完

成. 通过采用五折交叉验证方式ꎬ使用了 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ[２６]、
Ｃｉａｏ[２７]和 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ[２８]数据集进行实验. 表 １ 给出了这

些数据集的统计信息.
３.１　 评估指标

在推荐系统中ꎬ为了评估算法在实验数据集中的表现ꎬ一般采用离线评估指标进行衡量. 常见的离线

评估指标大致分为两类ꎬ即准确度指标和非准确度指标. 准确度指标衡量的是推荐算法能够以多大程度

准确地预测用户对物品的评分偏好. 预测分类准确度和预测评分准确度都属于准确度指标. 预测分类准

确度指标包括准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ)、精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 等. 预测评分准确度指

标包括平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)、均方误差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)和均方根误差( ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ) . 非准确度指标衡量的是推荐列表的多样性、新颖性、覆盖率等.

图 ２　 混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

为了衡量算法的预测分类准确度ꎬ我们采用 Ｒｅｃａｌｌ 进行评估. Ｒｅｃａｌｌ 计算的是正确预测用户喜欢的物品

在用户真正喜欢的物品集中所占的比例. Ｒｅｃａｌｌ 值越大表示算法性能越好. 在图 ２ 中ꎬ真反例( ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬ
ＴＮ)表示实际上用户不喜欢且预测为不喜欢的物品数ꎬ真正例(ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＴＰ)表示实际上用户喜欢且预测

为喜欢的物品数ꎬ假正例( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＦＰ)表示实际上用户不喜欢但预测为喜欢的物品数ꎬ假反例( ｆａｌｓｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅꎬＦＮ)表示实际上用户喜欢但预测为不喜欢的物品数. 如图 ２ 所示ꎬＲｅｃａｌｌ 的计算公式为:

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

. (１２)

为了衡量算法的预测评分准确度ꎬ采用 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 进行评估. ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 计算的是预测评分值

与用户真实评分值之间的误差ꎬ它们的值越小表示算法的预测性能越好. ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 的计算公式为

ＭＡＥ＝ １
｜Ｖ ｜ ∑

(ｕｕꎬｔ ｊ)∈Ｖ
｜ ｒ^ｕｊ－ｒｕｊ ｜ . (１３)

ＲＭＳＥ＝ １
｜ Ｖ ｜ ∑

(ｕｕꎬｔ ｊ)∈Ｖ
( ｒ^ｕｊ － ｒｕｊ) ２ . (１４)

式中ꎬ测试数据集 Ｖ ＝ {(ｕｕꎬ ｔ ｊ) ｜ ｕｕ∈Ｕꎬ ｔ ｊ∈Ｔ}ꎬＵ 是用户集

合ꎬＴ 是物品集合ꎬｒ^ｕｊ和 ｒｕｊ分别表示用户 ｕｕ 对物品 ｔ ｊ 的预测

评分值和真实评分值.
另外ꎬ我们采用覆盖率(Ｃｏｖｅｒａｇｅ)来衡量推荐物品集与

目标用户评分过的物品集的比例ꎬ其值越高表示算法的推荐

覆盖率越强. Ｃｏｖｅｒａｇｅ 的计算式为

—１３—
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Ｃｏｖｅｒａｇｅ ＝
∑

(ｕｕꎬ)∈Ｖ
｜ Ｒ(ｕｕ) ∩ Ｐ(ｕｕ) ｜

∑
(ｕｕꎬ)∈Ｖ

｜ Ｐ(ｕｖ) ｜
. (１５)

式中ꎬＲ(ｕｕ)是为目标用户 ｕｕ 产生的推荐列表ꎬＰ(ｕｕ)是在测试集中目标用户 ｕｕ 评分过的物品集合.
３.２　 参数分析

在 ＵＲＳＴＭ 算法中ꎬ主要包括权重 λ、近邻阶数 Ｋ′和相似用户数 ℓ 共 ３ 个参数. 根据文献[２１]ꎬ将近邻

阶数 Ｋ′设置为 ２. 另外ꎬ为了研究参数 λ 和 ℓ 对算法性能的影响ꎬ采用五折交叉验证的方式在 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ 数
据集上进行实验.

图 ３　 ＵＲＳＴＭ 在不同 ℓ 值下的性能

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＵＲＳＴＭ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ℓ

在分析参数 ℓ 对算法性能的影响时ꎬ设置权重 λ ＝
０.１. 当 ℓ 取不同值时ꎬＵＲＳＴＭ 算法的平均性能指标变

化趋势如图 ３ 所示. 图 ３ 是一个双纵坐标图ꎬ左边纵坐

标表示 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｃｏｖｅｒａｇｅ 共 ４ 个性能指

标ꎬ右边纵坐标表示算法的运行时间 ｔ. 观察图 ３ 可以

发现ꎬ当相似用户数 ℓ＝ ３０ 时ꎬＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 曲线出现

最小拐点. 在拐点之后ꎬ其变化幅度都不太大. 另外ꎬ虽
然 Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｃｏｖｅｒａｇｅ 随着相似用户数 ℓ 的增加而逐渐

上升ꎬ但是可以看到当 ℓ ＝ ３０ 时ꎬＲｅｃａｌｌ 和 Ｃｏｖｅｒａｇｅ 曲

线上升的趋势比较明显. 除此之外ꎬ算法的运行时间与

相似用户数 ℓ 成线性关系. 综合考虑算法性能和时间成本问题ꎬ在实验中ꎬ我们将 ℓ 设置为 ３０.
在分析参数 λ 对算法性能的影响时ꎬ先设置相似用户数 ℓ ＝ ３０. 令 λ 的取值范围为{０.０５ꎬ０.１ꎬ􀆺ꎬ０.９５} .

图 ４ 展示了参数 λ 取不同值时的本文方法预测性能变化趋势. 可见ꎬ当 λ＝０.１ 时ꎬＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 曲线出现最

小拐点. 当 λ>０.２ 时ꎬＭＡＥ 曲线趋于稳定. 实验将参数 λ 设置为 ０.１.

图 ４　 ＵＲＳＴＭ 在不同 λ值下的性能

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＵＲＳＴＭ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ λ

３.３　 实验结果对比
表 ２　 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ 数据集上的实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ ｄａｔａ ｓｅｔ

方法 ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒｅｃａｌｌ Ｃｏｖｅｒａｇｅ

ＰＣＣ ０.７８６ ３ １.１０８ ７ ０.５９６ ９ ０.５３９ ０

ＴＡＲＳ ０.７０１ ７ ０.９４２ ６ ０.２７８ ６ ０.２６１ ８

ＵＴＣＦ ０.７１５ ３ ０.９３３ ５ ０.５１０ ６ ０.４６４ ９

ＴＲＰ２Ｍ ０.６５７ ９ ０.９６８ ７ ０.６７０ ９ ０.７６２ ３

ＴｒｕｓｔＡＳＶＤ＋＋ ０.６０７ ４ ０.８３２ １ ０.８０７ ２ ０.７８１ ２

ＭＮＮＰ ０.６６１ ６ ０.９６０ １ ０.７２６ ７ ０.６８８ ６

ＲＲＳ ０.６０６ ３ ０.８３０ ０ ０.８１０ ０ ０.７９１ ０

ＵＲＳＴＭ ０.６００ ３ ０.８１５ ６ ０.８１９ １ ０.７７４ ０

　 　 为了验证 ＵＲＳＴＭ 算法的性能ꎬ在 ３ 个数据集上将之

与其他相关算法方法进行对比ꎬ这些算法包括:ＵＴＣＦ[２９]、
ＴＲＰ２Ｍ[２８]、ＴｒｕｓｔＡＳＶＤ＋＋[３０]、ＰＣＣ[１２]、ＴＡＲＳ[３１]、ＲＲＳ[２４] 和

ＭＮＮＰ[２１] . 上述 ８ 种算法在 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ、Ｃｉａｏ 和 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ 数

据集上取得的结果分别如表 ２—表 ４ 所示ꎬ其中最优结果

用粗体表示ꎬ次优结果用下划线表示.
在 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ 数据集中ꎬＵＲＳＴＭ 算法获得最佳 ＭＡＥ、

ＲＭＳＥ 和 Ｒｅｃａｌｌ. 从表 ２ 中可以看出:ＵＲＳＴＭ 算法的

ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 和 Ｒｅｃａｌｌ 值比次优算法 ＲＲＳ 分别提高了

０.９８％、１. ７３％ 和 １. １２％. 虽然 ＵＲＳＴＭ 没有获得最佳

Ｃｏｖｅｒａｇｅꎬ但从综合排名来看ꎬＵＲＳＴＭ 算法排名第一.

—２３—
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在 Ｃｉａｏ 数据集上ꎬＵＲＳＴＭ 方法的预测性能 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 在对比方法中是最优的ꎬ见表 ３. 另外ꎬ
ＵＲＳＴＭ 算法取得次优 Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｃｏｖｅｒａｇｅ. 与 ＴｒｕｓｔＡＳＶＤ＋＋方法相比ꎬＵＲＳＴＭ 算法的 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 比其分

别提高了 ０.７８％和 ０.６６％. 就总体而言ꎬＵＲＳＴＭ 算法性能相对较好.
在 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ 数据集上ꎬＵＲＳＴＭ 方法取得最优的 ＲＭＳＥ 和 Ｒｅｃａｌｌ 结果ꎬ次优的 ＭＡＥ 和 Ｃｏｖｅｒａｇｅꎬ见表 ４.

ＵＲＳＴＭ 算法的 ＲＭＳＥ 和 Ｒｅｃａｌｌ 值比 ＴｒｕｓｔＡＳＶＤ＋＋方法分别提高了 １.３７％和 １.１１％.
表 ４　 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上的实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ｄａｔａ ｓｅｔ

方法 ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒｅｃａｌｌ Ｃｏｖｅｒａｇｅ

ＰＣＣ ０.８７０ ３ １.１６５ １ ０.５９３ １ ０.５３６ ７
ＴＡＲＳ ０.８８８ ６ １.２４８ ６ ０.３２５ ６ ０.３１９ ３
ＵＴＣＦ ０.７９３ ３ １.０５６ ４ ０.６３０ ８ ０.６１８ ３
ＴＲＰ２Ｍ ０.８０５ ５ １.０５３ ７ ０.６１８ ６ ０.７６２ ６

ＴｒｕｓｔＡＳＶＤ＋＋ ０.６８９ ６ ０.９８５ ２ ０.７１３ ４ ０.６８２ ３
ＭＮＮＰ ０.７５０ ３ １.０４４ ９ ０.６４５ ６ ０.６３９ ２
ＲＲＳ ０.７２７ ９ ０.９８９ １ ０.７１４ ９ ０.６５３ ０

ＵＲＳＴＭ ０.７１５ ３ ０.９７１ ５ ０.７２４ ５ ０.６８５ ９

表 ３　 Ｃｉａｏ 数据集上的实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｃｉａｏ ｄａｔａ ｓｅｔ

方法 ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒｅｃａｌｌ Ｃｏｖｅｒａｇｅ

ＰＣＣ ０.８５１ ６ １.１８４ ５ ０.６０１ ３ ０.５４０ ６
ＴＡＲＳ ０.７９７ ２ １.１３８ ２ ０.４５０ ４ ０.４０２ １
ＵＴＣＦ ０.７９５ ３ １.１７３ ５ ０.６４４ ３ ０.６２１ ０
ＴＲＰ２Ｍ ０.７８５ １ １.０５１ ４ ０.７０１ ４ ０.６９９ ８

ＴｒｕｓｔＡＳＶＤ＋＋ ０.６５７ ４ ０.９８３ ２ ０.７６５ ３ ０.６２１ ８
ＭＮＮＰ ０.７１８ ９ ０.９８５ ４ ０.６３６ ７ ０.５９８ ３
ＲＲＳ ０.６８９ １ １.０９０ ９ ０.７２９ １ ０.６５５ ９

ＵＲＳＴＭ ０.６５２ ３ ０.９７６ ７ ０.７３９ ８ ０.６８８ ２

　 　 另外ꎬ我们根据 ４ 个性能指标结果ꎬ采用显著水平为 ０.５ 的双尾 ｔ￣ｔｅｓｔ 检验来分析 ＵＲＳＴＭ 方法与其他

方法之间是否存在显著差异ꎬ进而说明 ＵＲＳＴＭ 方法的有效性. 表 ５ 列出了其他方法与 ＵＲＳＴＭ 方法之间

的 ｔ￣ｔｅｓｔ 检验结果ꎬ其中赢－输－平(Ｗ－Ｌ－Ｔ)对 ｔ￣ｔｅｓｔ 结果进行了总结.
表 ５　 ＵＲＳＴＭ 与其他方法性能指标的 ｔ￣ｔｅｓｔ 检验结果比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔ￣ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ＵＲＳＴＭ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｄａｔａｓｅｔ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ＰＣＣ ＴＡＲＳ ＵＴＣＦ ＴＲＰ２Ｍ ＴｒｕｓｔＡＳＶＤ＋＋ ＭＮＮＰ ＲＲＳ

ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ

Ｃｉａｏ

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ

Ｗ￣Ｌ￣Ｔ

ＭＡＥ ９.２６×１０－８ １.７０×１０－５ ５.４６×１０－７ ０.００７ ３ ０.５８１ ５ ０.０００ ３ ０.５３８ ４
ＲＭＳＥ １.２４×１０－８ ９.９８×１０－６ ４.２５×１０－６ ０.００２ ０.０９７ ４ ３.９５×１０－６ ０.３０５ ７
Ｒｅｃａｌｌ ３.０９×１０－１０ ３.３９×１０－１４ １.５２×１０－１１ ８.７０×１０－６ ０.１９９ ４.９８×１０－８ ０.００４ ９

Ｃｏｖｅｒａｇｅ ６.２１×１０－１２ ８.６０×１０－１５ ５.４３×１０－１３ ０.２８８ ６ ０.４７３ ７ ７.２６×１０－１０ ５.２５×１０－７

ＭＡＥ ９.１２×１０－８ ０.００１ ６ ３.８４×１０－７ １.５１×１０－５ ０.８１０ ６ ０.００９ ７ ０.００２ ６
ＲＭＳＥ ０.００１ ９ ０.０００ ９ ７.４４×１０－６ ０.０４９ ４ ０.７９６ ７ ０.７８７ ３ ０.１４７ ３
Ｒｅｃａｌｌ ６.７５×１０－５ １.８３×１０－８ ７.６６×１０－５ ０.０２５ ０.１３０ ６ ０.０００ １ ０.５０９ ７

Ｃｏｖｅｒａｇｅ ６.１４×１０－５ ２.８７×１０－７ ０.０００ ６ ０.４３４ ２ ０.００５ ２ ０.０００ ７ ０.０１６ ８

ＭＡＥ １.１２×１０－８ ５.１７×１０－９ １.２５×１０－７ １.３０×１０－８ ９.５８×１０－５ ２.０１×１０－５ ０.０４４ ２
ＲＭＳＥ １.６１×１０－１１ ４.３４×１０－１０ ６.３６×１０－８ ６.１８×１０－１１ １.０５×１０－７ ０.０２０ ５ ３.１４×１０－８

Ｒｅｃａｌｌ ６.２５×１０－９ ４.９２×１０－１６ ２.３４×１０－７ １.５５×１０－１０ ０.００７ ３.４９×１０－９ ０.０１５ ３
Ｃｏｖｅｒａｇｅ ６.７０×１０－８ １.４４×１０－１６ ８.４６×１０－８ ３.０４×１０－８ ０.０１２ ４ ６.８０×１０－１０ ０.０１２ １

０－１２－０ ０－１２－０ ０－１２－０ １－１０－１ ２－６－４ ０－１１－１ １－８－３

　 　 从表 ５ 中可以看到只有 ＲＲＳ、ＴＲＰ２Ｍ、ＴｒｕｓｔＡＳＶＤ＋＋方法在某个指标上胜过 ＵＲＳＴＭ 以外ꎬＵＲＳＴＭ 在 ４
个性能指标上明显优于其他对比方法. 总的来说ꎬＵＲＳＴＭ 算法显著优于其他方法的情况是占大多数的ꎬ因
此 ＵＲＳＴＭ 算法在性能方面是可取的. 这说明了引入用户显示声明关系能在一定程度上提高算法预测的

精准性ꎬ所构造的相似性度量方法的确缓解了评分行为的多样性问题.

４　 结论

引入信任机制ꎬ提出了基于评分子空间和信任机制的协同过滤推荐算法 ＵＲＳＴＭ. 该算法利用用户的

显式信任度和隐式信任度来衡量用户之间的相似性ꎬ并将之引入到多阶近邻的相似用户搜索方法和迭代

评分预测方案中. 在 ３ 个公开的推荐系统数据集 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ、Ｃｉａｏ 以及 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ 上ꎬ本文进行了大量的实

验. 实验结果表明 ＵＲＳＴＭ 算法在这 ３ 个数据集上取得最佳的 ＲＭＳＥ 预测性能ꎬ在两个数据集中取得最优

ＭＡＥ 和 Ｒｅｃａｌｌ 结果ꎬ在一个数据集上取得次优 ＭＡＥ 和 Ｒｅｃａｌｌ 结果. 此外ꎬ通过显著性检验验证了 ＵＲＳＴＭ
算法明显优于其他对比方法. 总之ꎬＵＲＳＴＭ 算法通过社交关系数据对稀疏的评分数据进行补充ꎬ可以取得
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良好的推荐性能. 基于用户之间的关系对协同过滤算法展开了研究ꎬ实验结果表明ꎬ本文工作具有较好的

预测性能.
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