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摘   要：针对协同过滤推荐算法中数据稀疏、冷启动与噪声用户对推荐质量的严重影响，该文将用户-项目评分数

据与用户信任关系数据相结合；提出一种融合偏置的动态专家信任推荐算法(BDETA)，首先根据用户信任关系

数据进行社区划分，获取用户间显式信任值；其次从社区中用户-项目评分数据获取可信度、隐式信任值；通过结

合用户间可信度、显式信任值、隐式信任值动态确定专家信任因子，根据用户的推荐能力为每个社区确定专家数

据集；最后结合用户不同评分标准进行评分预测。在真实数据集FilmTrust的实验结果中，能够有效地解决协同

过滤中冷启动与数据稀疏问题，可更好地满足用户的个性化推荐需求，并且在推荐系统常用评价指标MAE与

RMSE中有着不错的表现。
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Abstract: In view of the severe influence of sparse data, cold start and irrelevant noise users on

recommendation quality in collaborative filtering recommendation algorithm, this paper combines user-project

score data with user trust relationship data. A Biased Dynamic Expert Trust Recommendation Algorithm

(BDETA) based on fusion bias is proposed. Firstly, the community is divided according to the user trust

relationship data and explicit trust values are obtained.Secondly, the credibility and implicit trust values are

obtained from the user-project score data in the community. The expert trust factor is dynamically determined

by combining the trust between users, explicit trust value and implicit trust value, and the expert data set is

determined for each community according to the recommendation ability of the user.Finally, the different

scoring criteria of users in the community data set are combined to predict the scoring for the target users. In

the experimental results of real data set FilmTrust, it can effectively solve the problem of collaborative filtering

cold startup and data sparseness, better meet the personalized recommendation requirements of users, and has

a good performance in the commonly used evaluation index MAE and RMSE of the recommendation system.

Key words: Data communication; Collaborative filtering; Confidence level; Explicit trust values; Implicit trust

values; Expert trust factor

 

1    引言

随着互联网服务的快速发展，用户越来越难以

在海量的数据中找到所需要的信息。推荐系统就是

在急剧膨胀的数据中为用户精准地提供他们所需要

的信息。其中协同过滤推荐算法是推荐系统中最为

广泛应用的算法之一[1]，它通过用户购买商品的历

史信息来寻找与其兴趣相似的其他用户，并为其未

进行体验的项目进行评分预测。

尽管协同过滤推荐算法有很多的优点，但在实

际应用中，用户购买商品的历史信息往往很少，使

得协同过滤推荐算法在计算相似度时无法为用户提
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供兴趣最为相似的推荐用户。即数据稀疏与冷启动

问题，导致推荐效率低下。如何解决推荐系统中的

数据稀疏与冷启动问题并且提高推荐准确率，是目

前比较热门的研究课题。

为了解决协同过滤算法中的数据稀疏与冷启动

问题，常用的解决方法有：

(1)矩阵分解法：通过数学的方法，对用户-评
分矩阵中未评分的项目进行填充。其中奇异值分解

算法[2]是矩阵分解法最为经典的算法之一，通过用

户历史行为来提取相应的偏好特征或项目特征，来

补充缺省的评分矩阵值。

(2)数据填充法：利用其他有用信息对数据稀

疏和冷启动用户信息进行补充，使得用户更精准地

找到与其兴趣相似的推荐用户，提高推荐精度。文

献[3–5]将聚类的方法应用到推荐算法，通过聚类的

方法，将兴趣相似的用户放到同一聚类中，以同一

类别的其他用户的评分对缺省值进行填补。文献[6–8]
将用户间信任关系数据与用户项目评分信息进行结

合。当遇到数据稀疏与冷启动问题时，利用社交关

系数据进行补充，一定程度上缓解了数据稀疏与冷

启动问题并提高推荐准确率。

在日常生活中，人们通常是以“人以群分”的形

式存在的；人们的决策通常受到朋友的影响，而传统

协同过滤推荐算法往往认为用户间是相互独立的[9,10]，

导致推荐系统为用户计算偏好相似性时所用的信息

过少。随着互联网服务的快速发展，现有很多网站

为用户构建社交信息网络，现有研究表明，融合用

户间信任信息网络的推荐系统能够有效地提高推荐

质量并能够有效抵御恶意影响推荐精度的行为[11]。

基于用户信任关系的推荐系统，不仅考虑了用

户-项目之间的评分信息，而且融入了用户间的信

任关系。其中用户间的信任关系通过社交网站的方

式进行收集[12]。对于一个冷启动用户，则融合用户

间信任关系的推荐系统可通过分析其在信任关系数

据所获得的直接或推断出的间接信任的用户来为目

标用户产生推荐。其中Massa等人[6]提出的MoleTrust
算法，将用户-项目与用户间信任关系分别进行处

理，将用户-项目评分信息与用户信任关系作为推

荐算法的输入，有效地缓解了协同过滤算法数据稀

疏与冷启动问题。Yuan等人[7]对Mass等人对MoleTrust
算法进行改进，提出用户是以小世界的特性存在

的，并为此特性进行了证明。

Amatriain等人[13]率先提出将专家概念融入协

同过滤推荐算法，并有效地提高了推荐质量。Breese
等人[14]提出了将用户专家与相似度结合的方法，在

不同领域拥有不同影响力的专家在评分预测时被赋

予不同的权值，然后进行评分预测；贾彭慧等人[15]

提出了一种为用户动态生成专家数据集的协同过滤

推荐算法，根据用户间的交叉性、信任性、趋同性

等值为用户挖掘专家数据集，并通过计算用户与专

家数据集的相似性进行协同过滤推荐，但未考虑用

户所处社区与用户偏置对推荐的影响；高发展等人[16]

提出将用户特征与专家概念相结合的方法进行协同

过滤推荐，并证实所提算法可有效提高推荐质量；

赵明等人[17]提出了一种结合用户信任关系与兴趣的

核心用户推荐方法，实验结果证明，融合核心用户

的推荐方法可有效提升推荐质量，并证实可有效降

低推荐系统中托攻击的风险。

由以上文献研究可知，结合专家概念的协同过

滤算法可有效提高推荐质量，然而在现实推荐数据

集中，用户评分数据严重稀疏，无法为用户生成高

质量的专家数据集。而且在传统专家推荐算法中，

为每位用户共享专家数据集，而未考虑到单一用户

个性化推荐的问题。并且在现实生活中，我们所看

到的物品评分的高低并非只与用户偏好有关，而且

还与物品受外界评分影响高低和用户本身特性有

关；即外界对商品评分往往获得的更高评分，积极

的用户往往对其所体验过所有商品的评分普遍较高[18]。

针对此类问题，本文提出融合偏置的动态专家

信任推荐算法(Biased Dynamic Expert Trust Al-
gorithm, BDETA)，旨在进一步解决传统协同过滤

推荐算法中数据稀疏与冷启动问题，提高推荐精

度。在本算法中，首先通过根据用户的信任关系对

用户进行社区划分，根据所属社区用户间信任关系

和评分信息，结合用户可信度、用户显式信任、隐

式信任动态选取专家因子。进而在每个社区中选取

具有代表性的用户作为专家，最后结合用户与所选

取的专家信任因子与目标用户评分偏置进行协同过

滤评分预测。本文主要贡献包括：

(1) 提出了基于社区用户间信任关系与用户项

目兴趣偏好的专家数据集动态挖掘策略。通过用户

间的信任数据进行信任社区划分来提升寻找目标用

户的推荐用户与推断出用户间显式信任关系的效

率；并同时结合动态从目标用户所属社区中与其他

用户间评分数据中推断出可信度、隐式信任关系；

从推荐结果中确定可信度、显式信任关系、隐式信

任关系，与社区专家数据集联系。

(2) 通过计算目标用户所属社区中每个用户的

可信度、显式信任关系、隐式信任关系，根据推荐

质量来确定每个社区中专家的数量的占比，摒弃一

些对推荐没有帮助的噪声用户，并通过结合社区中

每位用户的不同评分标准，来提高推荐准确率。
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(3) 在真实数据集FilmTrust中，本文所提算法

与现有相关算法进行了比较；从推荐系统为全部用

户的缺失项目评分预测中平均绝对误差MAE与均

方根误差RMSE指标等方面对推荐结果进行了综合

的分析。

本文结构安排如下：第2节介绍本文所提BDETA
算法；第3节介绍实验结果与分析；第4节对全文进

行总结与展望。 

2    BDETA算法

融合信任关系的推荐算法可有效缓解数据稀疏

与冷启动问题，但实际用户的信任关系数据也十分

稀疏；由相关学者研究表明，结合专家概念的推荐

算法可有效提高推荐质量；但在现实推荐数据集

中，用户-项目评分数据严重缺失，导致无法为用

户生成高质量的专家集，以至于推荐质量不理想；

同样，在现实生活中，我们所看到的物品评分的高

低并非只与用户偏好有关，而且还与物品所受外界

评分影响有关[18]，即该商品受外界评分普遍较高则

往往获得更高的评分，积极的用户往往对其所体验

过所有商品的评分普遍较高。因此本文提出

BDETA算法，将信任关系融入到专家推荐中，首

先根据信任关系将用户划分到不同社区中；然后将

划分到不同社区的用户根据评分数据中推断出的可

信度、隐式信任值与用户间信任关系数据中推断出

的显式信任值动态挖掘专家数据集，进一步提高推

荐质量。算法框架流程如图1所示。 

2.1  用户社区的划分

Rm×n

融合用户间信任关系的推荐算法，不仅考虑了

用户-项目评分矩阵 ，还将用户的信任关系数

T (ui, uj) = 1 ui

uj T (ui, uj) = 0 ui uj

据融入其中；用户间信任关系数据通常用矩阵来表

示。在推荐系统中，信任是指对其他用户所体验过

项目评分的认可，表示与其有相同的偏好。若用户

间存在信任关系则 ，表示用户 信任

用户 ；若 则表示用户 与 没有信任

关系(如式(1)所示)。

Tui,uj
=

{
1, ui信任uj

0, 其他
(1)

X =

{X1,X2, ···,Xn} X1 Xn

n Xi = {u1, u2, ···, uk} Xi

u1 Xi

uk Xi k

为结合实际专家对人们产生的影响，本文根

据信任关系数据将用户划分到不同社区

，其中 表示第1个社区， 表

示第 个社区。 表示社区 中

所包含的所有用户， 为社区 的第1位用户，

为社区 的第 个用户。本文采用文献[10]的社

区划分方法，利用SLM[19]算法来进行用户社区的划

分；该算法既能够保证将用户以高准确率划分到所

属的社区，又能保证所用时间较短。社区划分结束

后，每个社区的用户个数不尽相同；用户个数少的

社区表示少数用户对某一种商品有着特殊的偏好，

反之则表示大众用户对热门商品的偏好。 

2.2  动态专家集挖掘

对目标用户推荐专家集的挖掘是本文的核心，

该工作关系着推荐效果优劣。为了寻找每个社区中

目标用户专家集，本文通过计算社区中用户的可信

度、显式信任值与隐式信任值来动态确定专家因

子，最后通过所设置的社区专家数量占比来确定该

社区的专家集。

Ec定义1　对于任意用户的专家因子，专家

满足：

Qu ≤ Qe (∀u ∈ U − Ec,∀e ∈ Ec) (2)

Qu u

Qe e

U

其中， 表示用户 从其评分数据中所获得的专家

因子， 表示专家用户 从其评分数据所获得的专

家因子， 代表数据集中所有的用户。当用户的信

任因子满足式(1)时，该用户被定义为专家。

定义2　用户可信度

用户的可信度表示用户的活跃程度，表示目标

用户与其他用户互动次数；即两个用户对某一商品

评分的数量越多，则表示该用户在此社区的可信度

就越高[15]。

Au =
|Iu ∩ Iv|
max(N)

(3)

Iu Iv u v

|Iu ∩ Iv| u v

max(N)

其中， ,  分别表示用户 ,  所体验过的商品集

合。分子部分 表示用户 ,  共同对相同商品

评价的数量， 表示用户间最大相同商品评

分数量。

 

 
图 1 算法框架流程图
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定义3　用户间显式信任

流动性是用户间信任关系的特征之一，即朋友

的朋友可能也是朋友，并有逐级递减的特性[20]。

Ju =
|Tu ∩ Tv|
|Tu ∪ Tv|

(4)

Tu u Tv

v |Tu ∩ Tv| u

v

表示用户 的所有信任用户集合， 表示用

户 的所有信任用户集合， 表示用户 与用

户 所共同信任的用户个数，共同信任的用户个数

越多则获得的显式信任值越大。

定义4　用户间的隐式信任

为了计算用户间的隐式信任值，本文采用

Lathia等人[21]提出的信任计算模型来计算用户间的

隐式信任值。即用户间有相同评分项目则表示用户

互动一次，评分差异越小，表示用户间越信任，互

动次数越多反映用户信任程度也就越高。

Tu = 1−

n∑
i=1

|ru,i − rv,i|

n∑
i=1

rmax

(5)

ru,i rv,i u v i

rmax i

其中， 和 分别表示用户 和用户 对商品 的评

分， 表示商品 所获得的最大评分。

定义5　专家因子的计算

对目标用户而言，专家因子反映了该专家在该

领域的权威，专家因子越大，则表示该专家就越可

信。专家因子的计算结合了用户可信度、用户隐式

信任、显式信任动态选取专家因子[15]。

Q = α ·Au + β · Tu + γ · Ju (6)

α+ β + γ = 1 γ = 1− α− β

γ = 1− α− β

α β

α β γ

α, β γ

其中， ,  ，使用该公式

使得原本3个参数的公式转化为2个参数，降低了寻

找最优参数的困难程度。根据公式 求

解最优参数 和 。因此，将变化成在2维坐标轴中

进行求解参数 ， 和 ，将2维空间坐标轴中坐标

间隔设置为0.1，坐标中(0,0)则表示 与 分别为

(0,0,1)。求解区域为如图2蓝色区域所示[22]。

θ

φ l

选取前 个专家为目标用户的专家集，因为每

个社区所划分的用户个数不同，因此每个社区专家

比例为 ，对第 个社区所选专家用户个数为[23]

θl = Xl · φ (7)

定义6　用户偏置信息

在现实生活中，我们所看到的物品评分的高低

并非只与用户偏好有关，而且还与物品受外界评分

影响高低和用户本身特性有关，因此，计算用户评

分偏置信息公式如下所示[18]：

biasu,i = ri + biasu + biasi (8)

biasu =

l∑
i=1

(rui − ru)

|N |
(9)

biasi =

m∑
i∈m

(ri − ru)

|Ui|
(10)

|N |
ri |l|

rui u i

其中， 为对所有项目评价的所有用户的数量，

为社区中每位用户对该项目评分的平均， 为该

用户对项目评分的数量， 表示用户 对项目 的评

分情况。 

2.3  预测评分

通过找到目标用户所在社区中的专家集，利用

Breese等人[14]提出的目标用户与专家集相似度结合

的方法；先计算目标用户与所属社区专家集中每位

专家的偏好相似度，然后进行缺失项目的预测评分。

Pu,i = biasu,i +

∑
e∈Ec

(re,i − re) · Su,e∑
e∈Ec

Su,e

(11)

Pu,i

u i biasu,i u

re,i e i

re e Su,e

u e

其中， 表示该用户所处社区的专家用户集对用

户 项目 的预测评分； 表示用户 的评分特

性； 表示目标用户所属社区专家 对项目 的评分

情况； 表示专家 所有项目的评分平均； 表示

用户 与专家 的皮尔逊相似度。

算法：融合偏置的动态专家信任推荐算法

α, β γ φ

输入：目标用户，用户-项目评分数据，用户-
用户信任数据， 和 值，社区专家数量占比值

输出：目标用户缺失项目的预测评分。

步骤1　用社区划分SLM算法根据输入的用户

间信任数据，将用户划分到不同社区中；

步骤2　据用户-项目评分据与用户间信任关系

数据，计算社区中每位用户的可信度、显式信任值

与隐式信任值，并根据推荐质量动态调整信任关系

所占比例；

 

 
图 2 可求解区域
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步骤3　跟据推荐质量，动态选取每个社区专

家所占社区用户数量比例，根据用户专家信任因子

与专家比例，确定每个社区专家集；

步骤4　计算目标用户评分偏置、与目标用户

的相似度，为目标用户缺失项目评分预测。 

3    实验结果及分析
 

3.1  实验数据集

为验证所提算法的可行性，本实验使用文

献[22]实验中所采用的FilmTrust真实数据集进行验

证，FilmTrust数据集具体情况如表1所示。 

3.2  评估标准

评分预测准确性是衡量一个推荐算法好坏的重

要标准之一，为此本文将利用平均绝对误差(MAE)
指标和均方根误差(RMSE)指标来验证本文所提算

法推荐性能[24]，推荐性能越好则MAE与RMSE的
值越小。

MAE =

N∑
i=1

|ri − rp|

N
(12)

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(ri − rp)
2 (13)

ri rp

i

i N

平均绝对误差(MAE)与均方根误差(RMSE)
指标，为推荐系统为用户预测的所有项目评分与

用户对所有项目真实评分之差，差值越小，则表

示推荐准确性越高。其中 和 分别表示在测试

集中用户对项目 的真实评分和推荐系统为用户对

缺失项目 的预测评分， 为在测试集中所有项目

数量。 

3.3  实验对比与分析

本实验选取FilmTrust真实数据集中80%作为

训练集，20%作为测试集。用本文所提BDETA推
荐算法为用户未评分项目进行评分预测；所预测出

的评分与测试集中的用户真实评分做对比，以验证

本文所提算法的推荐质量。

φ

α = 0.5, β = 0.3, γ = 0.2

φ

φ

φ

φ

φ

φ

图3为本文所提算法中社区专家所占比例 在

任意给定的 时对用户缺失项

目评分预测的影响情况。由图3可知，在 为0.1到
0.5时，本文所提算法为目标用户缺失项目评分预

测平均绝对误差MAE与均方根误差RMSE一直在

降低，并且MAE和RMSE指标在 为0.5时降到最

低，分别为0.439与1.225；在社区专家比例 为

0.5到0.9时，MAE指标在不断上升，在 为0.7到
0.9时，MAE与RMSE最终趋于平缓；这是因为刚

开始目标用户所在社区中专家占比较小，导致该社

区所选取的专家用户较少，因此只有很小一部分专

家用户代表社区中全体用户，进而导致推荐误差较

大；随后，随着社区中专家人数的增加，越来越多

较为专业的用户加入专家集中，即高质量专家，使

得整体评价更为客观，因此推荐精度大幅提升；最

后，随着社区专家占比  的不断提高，越来越多的

可信度、显式信任值与隐式信任值不高的非专业用

户加入专家集并为目标用户进行缺失项目评分预

测，直接导致推荐精度下降，即噪声用户。因此本

文以下实验将社区专家所占比例 选定为0.5。

α β

α+ β > 1

α = 0.5 β = 0.3

γ = 0.2

如表2所示，在根据推荐质量动态选取专家因

子(式(7))时，参数 和 对用户预测评分MAE的影

响；当 时，不符合本文所提算法理论，故

MAE取 0；从表 2可知，当 ， 和

时，MAE最小，为0.4392。
图4所示本文所提算法与传统基于用户的协同

过滤推荐算法(BUCF)[25]、基于项目的协同过滤推

荐算法(BICF)[26]、文献[10]中一种基于社区专家信

息的协同过滤推荐算法(CEFCF)与文献[15]中基于

表 1  数据集信息

数据集 用户数量 项目数量 评分数量 信任声明 评分范围 步长

FilmTrust 1508 2071 35497 1853 [0.5,4.0] 0.5

 

 
φ图 3 社区专家占比 对推荐质量的影响
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专家动态生成的协同过滤推荐算法(DGECF)在训

练集规模为80%，60%和40%的情况下进行对比。

随着训练集的减小，本文所提算法与对比算法中

的所有算法预测评分误差都在不断增大；在训练

集规模为80%与60%时，本文所提算法与其他3种
算法的预测误差相差不大；但随着训练集的不断

缩小，本文所提算法与其他3种算法预测误差相差

明显。 

4    结束语

本文提出的融合偏置的动态专家信任推荐算

法，首先通过用户间的信任关系数据进行社区的划

分，根据信任关系数据计算用户所获得显式信任；

然后根据用户-项目评分数据，推断出用户所获得

的隐式信任值、可信度与用户评分的特性，动态结

合用户所获显式信任值、隐式信任值与可信度，考

虑社区中每位用户的不同评分标准，动态挖掘每个

社区的专家集；利用社区专家来为数据稀疏、冷启

动用户进行项目评分预测，通过真实数据集

FilmTrust进行了具体的验证；实验证明，可有效

提高推荐质量。但本文所提改进的专家推荐中，没

有深入研究用户间信任传播与项目属性对专家集挖

掘的影响，下一步工作将考虑从多个角度来研究对

专家集挖掘的影响。
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