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基于一跳信任模型的协同过滤推荐算法 

王兴茂，张兴明，邬江兴 

（国家数字交换系统工程技术研究中心，河南 郑州 450002） 

摘  要：基于社会信任网络的协同过滤推荐算法存在节点之间多下一跳带来的复杂路径选择和信任弱传递问题。

针对这 2个问题，给出基于项目的一跳信任模型，该模型通过用户对项目信任度的计算，定义用户的直接和间接

社会信任属性，然后一步跳转计算用户之间的直接和间接信任距离，进而计算用户之间的信任度。基于此模型设

计推荐算法，同时分析了信任度与传统相似度的理论关系并二维拟合。仿真实验表明，该算法提高了推荐准确度

(约 0.02 MAE)，降低了训练时间(约 50%)。 
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based on one-jump trust model 
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(National Digital Switching System Engineering and Technological R&D Center, Zhengzhou 450002, China) 

Abstract: A collaborative filtering recommendation algorithm based on the trust network of social brings two problems 

that the choice of complex paths between nodes and the weak transfering of trust. Toward to these two problems, a 

one-jump trust model based on items was put forward, the model calculated the trust between users and items, defined the 

consumer’s trust attribute vector of social and calculated the direct and indirect distance one-jump by items, and then 

calculated the trust between users. A collaborative filtering algorithm(OneJ-TCF) is degined based on the model, more-

over analysed and reorganized the relation between trust and similarity. The experiments show that this algorithm im-

proves the degree of accuracy(reducing about 0.02 MAE), and saves about 50% training time at the same time. 
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1  引言 

推荐系统能够根据用户的偏好进行推荐，这种

能力缓和了“信息爆炸”加重的传统广告式的“广

播骚扰”，已经成为学术研究的一个热点[1～3]。协同

过滤是推荐系统中应用最广泛的推荐算法[4]，但随

着互联网的爆炸式扩张，传统的协同过滤推荐系统

普遍存在数据稀疏性的问题。将社会网络中人与人

之间的信任关系应用到推荐系统中[5]，能够有效地

缓解数据稀疏性问题。 

Polo Massa等[6]最早开始对协同过滤推荐系统

中的信任问题进行研究，“撬开”了推荐系统中信

任研究的大门。Avesani等[7]基于社会信任网络，采

用一定长度的路径值来计算目标用户和其他用户

之间的信任值；Yuan等[8]将社会中的朋友关系、用

户参加的群组信息及用户选择项目的信息联合构

建 3种节点类型的信任网络图，采用基于图的随机

游走方法产生推荐结果；Jebrin等[9]采用用户之间的

信任信息和用户对项目的评分信息来对用户进行

推荐；Ma等[10]提出将社会信任作为一个推荐的约束，
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使用概率因子分析的方式来结合用户与其所信任

的用户间的信任关系来进行推荐。通过对这些文献

的研究和分析，这种基于社会网络中信任机制的推

荐算法存在共同的 2个问题：一是当中间用户节点

繁多时，存在复杂路径的选择问题；二是信任具有

弱传递性，经过多次传递会带来准确度降低的问

题。究其根本原因是计算模型[11]的问题，如图 1所

示，图中目标用户节点 A和节点 B之间存在很多中

间节点，两节点在建立信任度的时候就需要进行复

杂的中间路径选取，同时考虑到信任具有弱传递

性，在多次传递后建立的信任很可能会存在信任度

计算偏差过大的问题。 

 
图 1  基于社会信任网络节点多跳的信任模型 

针对这 2个问题，本文对模型进行改进，提出一

种新的信任模型——基于项目的一跳信任模型，该模

型没有采用传统的基于用户节点的多下一跳方式计

算信任度，而是以系统中项目整体为中间节点，一步

跳转计算用户之间信任度。本文在此模型的基础上提

出基于一跳信任模型的协同过滤推荐算法

(OneJ-TCF)，本算法主要分为 3步：首先通过用户对

项目信任度的计算获取用户的社会信任属性向量；然

后通过直接社会信任属性和间接社会信任属性来计

算他们之间的直接信任和间接信任距离；最后计算用

户之间信任度并和用户之间相似度进行二维拟合。 

在MovieLens 100k数据集上的仿真结果表明，

OneJ-TCF 明显比传统的基于信任的协同过滤推荐

算法有更高的推荐准确度，推荐准确度指标 MAE

提升约 0.02，而且训练时间降低了 50%左右。 

2  基于一跳信任模型的协同过滤推荐算法 

2.1  一跳信任模型的设计及相关概念 

针对社会网络节点多跳的信任模型存在的 2个

问题，本文提出一种新的信任模型，在此模型的基

础上建立用户之间新的信任机制。为了更好地描述

本文模型和便于后文计算说明的简洁和形象，先进

行相关概念的说明。 

2.1.1  相关概念 

信任是目标节点A对节点B能够按照其预想完

成任务的行为和能力的综合期望值，分为直接信任

和间接信任。具体相关定义如下。 

1) 用户对项目的信任：信任是交易中建立的一

个主观概念，本文采用用户对项目的评分建立用户

对项目的信任，即用户 A对某项目 j的评分大小象
征了一种信任程度，用 [0,1]

ij

tr ∈ 表示信任程度(i为

用户 A 的索引号)，简称信任度，
ij

tr 越大，表明用

户对该项目越信任。 

2) 用户对项目的直接信任：如果用户 A 对项

目 j存在直接评分，则用户 A对该项目存在直接信

任，用 A j

trD

→ 表示。 

3) 用户对项目的间接信任：如果用户 A 对项

目 j不存在直接评分，则用户 A对该项目存在间接

信任，用 A j

trI

→ 表示。  

4) 用户社会信任属性向量：系统中每个项目象

征了某种特殊的属性，可以看作用户的一个社会属

性，即用户对一个项目越信任，表示用户的这个社会

属性越强，由系统中 n个项目可以构建出用户A的 n

维社会信任属性向量
1 2 3

( , , , , )

i i i in

tr tr tr tr… ，i 为用户 A

的索引号。  

5) 直接信任属性：如果用户 A 的社会信任属
性向量中的某一属性

ik

tr (i为 A的索引号，k为用户

A 的第 k 维属性)是由用户对项目直接信任计算而

来，则称这一属性为直接信任属性。 

6) 间接信任属性：如果用户 A 的社会信任属
性向量中的某一属性

ik

tr 是由用户对项目间接信任

计算而来，则称这一属性为间接信任属性。 

7) 用户之间的信任距离：用户 A 和用户 B 的

社会信任属性向量分别看作多维空间上的一个点，

计算出用户A和B这 2个点之间的加权欧几里得距
离为 2个用户之间的信任距离

A B

D → 。 

8) 直接信任距离：2 个用户 A 和 B 由直接信

任属性计算出的距离为直接信任距离。 

9) 间接信任距离：2 个用户 A 和 B 由间接信

任属性计算出的距离为间接信任距离。 

10) 信任矩阵：系统中 m个用户对 n个项目信

任度的矩阵，文中用 TR表示。 
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2.1.2  模型的设计 

基于上述概念说明，本文提出的基于项目的一

跳信任模型如图 2所示。在该模型中用户 A和 B通

过系统中项目建立各自的社会信任属性向量，然后

通过社会信任属性向量中的 k个共同的直接信任属

性和(n−k)个非共同信任属性来计算它们之间的直

接信任距离和间接信任距离。直接信任距离表征了

用户之间直接信任，间接信任距离表征了用户之间

的间接信任，通过两者的加权计算用户 A和用户 B

的信任度。该模型可以形象地看作用户 A和用户 B

通过系统中项目一跳建立用户之间的信任度。 
2.2  算法的相关计算 

本节在上节信任模型的基础上提出了基于一

跳信任模型的协同过滤推荐算法，主要计算步骤为

用户对项目信任度的计算、用户之间信任度计算以

及信任度和传统的相似度二维拟合。 
2.2.1  用户对项目的信任度计算 

设用户对项目的评分矩阵为 R，是一个 m个用

户对 n个项目的评分矩阵，如式(1)所示。 

 
11 1

1

n

m mn

r r

r r

 
 =  
 
 

R

…

〓 〓 〓

…

 (1) 

矩阵元素
ij

r 表示用户 i 对项目 j 的评分，不经

特殊说明，下文中的 m都表示系统中用户数，n都

表示系统中项目数。 

本文引入信任模型中的模糊集合理论[12]来定

义并计算用户对项目的信任度，为了便于表达，首

先引入隶属度函数的定义。 

隶属度函数定义：设 U 是论域，称映射

: [0,1], ( ) [0,1]

A A

U x u xµ → ∈〓 确定了一个 u 上的

模糊子集 A，映射
A

µ 称为 A的隶属函数， ( )

A

xµ 成

为 x对 A的隶属度。  

这样，把论域定为用户对项目的信任集，信任等

级可以表述为U上的多个模糊子集，本文模糊子集划

分为：“完全不信任”子集、“一般信任”子集，“信

任”子集、“非常信任”子集、“完全信任”子集。 

用户对项目的信任度的计算：一般用户对项目

的评分区间为[0,5](可以根据实际情况按比例调

整)，设用户的评分为 r，信任度
5

r

tr = ， [0,1]tr∈ ，

tr 的值越大表明用户对该项目的信任度越强[13]。

0 0.2tr ＜≤ 对应  “完全不信任”模糊子集、

0.2 0.4tr ＜≤ 对应“一般信任”子集、0.4 0.6tr ＜≤

对应“信任”子集、0.6 0.8tr ＜≤ 对应“非常信任”

子集、 0.8 1r≤ ≤ 对应“完全信任”子集。 

上述信任度的计算可以看作用户对项目直接

信任度的计算，但用户项目评分矩阵很稀疏，所以

单一的直接信任不能满足计算需求，用户之间的间

接信任尤为重要，下面给出用户对项目直接信任度

计算和间接信任度计算过程。 

用户对项目直接信任度的计算如下。 
如果用户 A对项目 j存在直接评分为

ij

r (i为用

户 A的索引号)，则用户 A对该项目存在直接信任，

直接信任度的计算如式(2)所示。 

 A

5

ij

j

r

trD

→ =  (2) 

用户对项目间接信任度的计算如下。 

间接信任的计算是基于这样一个事实，如果用

 
图 2  基于项目的一跳信任模型 
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户 A对项目 j信任存在直接信任，若用户 A未评分

的项目 k与项目 j很相似，那么用户 A对项目 k存

在间接信任[14]。  
设

1 2 3

, , , ,

k

i i i i… 为用户 A评价过的 k个项目，A

对项目
1 2 3

, , , ,

k

i i i i… 的信任度为
1 2

, ,

i i

trD trD

3

, ,

i

trD …  

k

i

trD ，这是用户对项目的直接信任。设 j为用户 A

未直接评价过的项目，项目 j，
1 2 3

{ , , , , }

k

j i i i i∉ … 与

项目
u

i 之间的相似度为
u

i j

Isim ，则用户 A 对项目 j

的间接信任度计算如式(3)所示。  

 A

1

1

k

i i j

u u

j

u

k

i j

u

u

trD Isim

trI

Isim

→ =

=

=
∑

∑

 (3) 

 cos( , )

u

i j

Isim

×= =
×

u v

u v

u v

〓 〓
〓 〓

〓 〓  (4) 

其中， u

〓
为项目

u

i 的用户评分向量， v

〓
为项目 j 的

用户评分向量。通过间接信任和直接信任的计算，

可以得到用户对项目的信任矩阵 TR，如式(5)所示。

在这个矩阵中，如果用户 A对项目 j存在直接信任，

则 A j

ij

tr trD

→= ，否则 A j

ij

tr trI

→= ，i 为用户 A 的

索引号，i=1,2,3,…,m。 

 
11 1

1

n

m mn

tr tr

tr tr

 
 =  
 
 

TR

…

〓 〓 〓

…

 (5) 

2.2.2  用户之间的信任度计算 

由信任矩阵 TR可以得出用户 A的社会信任属
性向量为

1 2 3

( , , , , )

i i i in

tr tr tr tr… ，用户 B的社会信任属

性向量为
1 2 3

( , , , , )

j j j jn

tr tr tr tr… ，i 和 j 分别为用户 A

和 B的索引号。将用户的社会信任属性向量看成 n

维空间的一个点，为了计算时突出直接信任距离和

间接信任距离的权重，本文采用 2个点之间的加权

欧几里德距离来计算用户之间信任距离。 

计算目标用户 A与用户 B的信任距离的规则。 
规则 1  如果当第 k维社会信任属性分量

ik

tr 与

jk

tr ， (1,2,3, , )k n∈ … ，分别为用户 A 和用户 B 对

项目 k的直接信任度时，那么这个分量之间的距离

为直接信任距离。其他情况分量之间存在间接信任

距离，设直接信任距离的权重为 p，间接信任距离

的权重为 q。本文计算时令 p=0.6，q=0.4，经验证

这样设置会带来最佳的效果。 

规则 2  如果目标用户 A的社会信任属性分量
0

ik

tr = ， (1,2,3, , )k n∈ … ，那么 2个用户之间的第 k

维分量信任距离为零。 

设目标用户A和用户B之间存在 k个直接信任

属性，n−k个间接信任属性，则目标用户 A与用户
B的信任距离为

A B

D → ，计算如式(6)所示。 

A B A B

2 2

A B

1 1

( ) ( )

i i i i

i k i n

j j j j

i i k

D p trD trD q trI trI

= =
→ → → →

→
= = +

= − + −
∑ ∑

  (6) 

其中，
1 2 3

, , , ,

k

j j j j… 为目标用户 A和用户 B之间的

直接信任属性分量的索引号，
1 2

, ,

k k

j j+ + 3

, ,

k n

j j+ … 为目

标用户 A 和用户 B 之间的间接信任属性分量的索引

号，即式中 A B

2

1

( )

i i

i k

j j

i

p trD trD

=
→ →

=

−
∑

为直接信任距离

计 算 ， 象 征 了 用 户 之 间 的 直 接 信 任 度 。

A B

2

1

( )

i i

i n

j j

i k

q trI trI

=
→ →

= +

−
∑

为间接信任距离计算，象征

了用户之间的间接信任度。通过以上信任距离公式计
算可知

A B B A

D D→ →≠ ，满足现实中的信任不对称性。 

从上述计算可以看到信任距离越大，用户与目

标用户之间的信任度越小，这是一个反相关的关

系。本文为了将信任度归一化到[0,1]区间内，对信

任距离进行处理，得到 2 个用户之间的信任度为
A B

Tr

→ ，如式(7)所示。 

 ( )A B

A B

1/ 1Tr D

→
→= +  (7) 

2.2.3  信任度与相似度整合 

通过前两小节的计算，可以看出本文的信任度

是基于用户之间的信任距离，侧面地反映了 2个用

户之间具体评分差异，而没有考虑用户之间的总体

评分趋势差异，为了弥补这一缺点，本文引入用户

之间的总体评分趋势相似度与本文计算得出的信

任度进行互补，用户总体评分趋势采用余弦相似性

公式计算，计算如式(8)所示。 

 A B

cos( , )sim

→ ×= =
×

u v

u v

u v

〓 〓
〓 〓

〓 〓   (8) 

其中，u
〓
和 v

〓
分别为用户 A和用户 B的评分向量。

为了使信任度和相似度拟合更加精确，本文在拟

合时，摒弃了以往的线性拟合的方式，而是将用

户 A和用户 B的相似度与信任度联合看作二维平

面的一个点 A B A B

( , )sim Tr

→ → ，改变了原有的单一

直线上点的拟合，扩展一个信任维度，在二维的
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平面上计算权重，这种计算方式会能够把原来降

低维度后缺省的“个体评分”差异体现出来。这

个点离原点的加权距离代表了用户的最终权重，

计算如式(9)所示。 

A B A B 2 A B 2

( ) ( )weight sim Trα β→ → →= + , 1α β+ =  (9) 

2.3  算法的流程 

综合前面对信任度和相似度的计算，本小节给出

该算法对目标用户A预测评分和进行推荐的流程。 

输入：用户对项目的评分矩阵 R。 

Begin 

step1  用户相似度计算。 

根据余弦相似性计算公式计算目标用户 A 和

其他用户 B之间相似度 A B

sim

→ 。 

step2  用户之间信任度的计算。 

通过直接信任 A

i

j

trD

→ 和间接信任 A

i

j

trI

→ 计算
用户对项目 j， {1,2,3, , }j n∈ … 的信任度。 

根据式(6)计算目标用户 A 和其他用户 B 之间
的信任距离

A B

D → 。 

通过公式 ( )A B

A B

1/ 1Tr D

→
→= + 计算目标用户

A与其他用户 B的信任度。  

step3  最终权重，信任度与相似度整合。 

通过权重公式 A B A B 2 A B 2

( ) ( )weight sim Trα β→ → →= + ，

1α β+ = 计算用户之间的最终权重。 

step4  产生推荐集 

1) 挑选出权重最高的 k 个用户，生成一个集

合，为邻居集。 

2) 通过邻居用户对项目 j的评分来预测目标用

户 A对为评分项目 j的评分，预测评分的经典公式
[14]如式(10)所示。 

 

A

1

A, A

A

1

( ( ) )

k

i

i i

i

j

n

i

i

R j R weight

P R

weight

→

=

→

=

−
= +

∑

∑

 (10) 

其中，
A,i

P 表示用户A对项目 i的预测评分， A i

weight

→

表示用户A和用户 i之间的权重，k是用户A的近邻用

户组中用户的个数，
j

R 表示用户A项目评分的均值。 

从评分列表中挑选出评分高的项目推荐给用户。 

End

 

3  算法的性能分析 

本文算法的主要目的是在数据稀疏情况下能

够提高准确度，但一个算法的复杂度也是衡量这个

算法的重要指标，所以本节进行准确度分析和算法

复杂度分析。 
3.1  准确度分析 

本文的信任度计算的实质是基于用户之间的

信任距离，侧面反映了 2个用户之间的具体评分差

异，而且在最终权重计算时又引入了用户之间的余

弦相似性来弥补信任度计算时没有考虑到的用户

之间的总体评分趋势差异。由于多维空间无法画出

原图，本文只在二维空间进行图文说明，这两者如

图 3所示，用户 A和用户 B相似度表示向量 OA和

OB 夹角θ 的大小，信任度形象地表征了目标点 A

与向量 OB上点 B的距离 L，通过两者的共同“定

位”能够更准确地找出与目标 A接近的点 B，在寻

找邻居时会更准确。 

 
图 3  用户 A和用户 B之间相似度和信任度关系 

为了进一步提高准确度，本文在相似度与信任

度拟合时，摒弃了以往原有的单一直线上点的拟

合，扩展一个信任维度，在二维的平面上计算权重，

这种计算方式会更能够把原来降低维度后缺省的

“个体评分”差异体现出来，所以在权重计算会更

准确，使邻居用户的选择更加合理。 

例如向量(1,2)与向量(2,4)，用传统的推荐算法

中余弦相似度计算得到 2 个向量的相似度为 1，然

而并没有考虑向量中每一维度的具体值，即用户的

具体爱好程度。很显然这 2个向量表示的用户对同

一项目爱好的程度是不同的，相似度为 1并不够精

确。通过本文信任度计算得两者信任度为 0.309，

最终权重为 0.680 3，更能符合实际用户之间的兴趣

情况，即本文的算法从数学描述说明和推理的角度

上，分析得出推荐准确度会有所提高。 
3.2  复杂度分析 

随着科技的不断发展，空间存储对算法的影响

逐渐弱化。所以本节主要对时间复杂度进行分析和

比较。本文的时间开销主要是项目相似度、用户对

项目信任度、用户之间信任度计算。 
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1) 项目相似度计算 

,aj i

Isim ：项目之间相似度   //执行 n(n+1)次 

2) 用户对项目的信任度计算 

ij

tr ：用户项目信任度，储存，构成用户的社会

信任属性向量  //执行 mn次 

3) 用户之间信任度计算及最终权重计算 

i j

D→ ：用户之间的信任距离 //执行 m(m+1)次 

ij

Tr ：信任度  //执行 m(m+1)次 

ij

sim ：相似度   //执行 m(m+1)次 

 
ab ij ij

weight sim Trα β= + //执行 m(m+1)次 

4) 为用户进行推荐   //执行 k(k为邻居数)次 

算法执行总次数 

 2 2

( ) 4 5 2 1f n m n nm m n k= + + + + + +  

计算得出时间复杂度为 
2 2

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) (1)T n T m T n T mn T m T n T= + + + + +  

 2 2

( ) ( ) ( ) ( )T n O m O n O mn= + +  

本文算法复杂度为 2 2

( ) ( ) ( )O m O n O mn+ + ，但

在实际的系统中，项目数 n 相对于用户数 m 来说

是比较固定的，而且成熟的推荐系统中项目数 n

要远小于用户数 m，所以 2

( ) ( )T n O m≈ 。而基于多

下一跳信任模型的协同过滤推荐算法的复杂度约

为 3

( )O m ，即本文的复杂度比节点多下一跳推荐算

法的复杂度降低了一个级别，和传统的基于用户的

协同过滤推荐算法的复杂度是一个量级的。 

4  仿真实验及结果分析 

4.1  仿真实验环境设置和评价指标 

本实验是在基于 java 的 Eclipse 开发环境下进

行的。为了验证本文算法的有效性，实验中采用

Grouplens提供的MovieLens 100k数据集，该数据

集为 943个用户对 1 682部电影的评分，评分范围

为 1～5，稀疏度为 94.3%。通过对数据集的随机 2/8

分割，80%为训练数据，20%为测试数据，进行本

文算法的仿真实验。 

为了验证本算法的性能，本文采用准确度指

标、半衰期效用指标[15]和时间指标。 

1) 准确度指标 

准确度采用平均绝对误差 MAE来度量 

 
1

1

N

i i

i

MAE p r

N =

= −
∑

 (11) 

其中，
i

p 为算法预测的评分，
i

r为测试数据中的时

间评分，N为测试集中项目数。MAE越小，推荐精

度越高。 

2) 半衰期效用指标 

 
( 1)

( , )

( 1)

max( ,0)

2

ui

l

ui

i V u K

h

r d

HLU −
∈ −

−
=
∑

 (12) 

其中，
ui

r 为用户对列表中排名为 i 的项目的打分，

( , )V u K 为推荐列表，
ui

l 为推荐列表中项目 i的排名，

h为用户关注度为 50%的位置。半衰期效用指标度量

的是推荐系统对一个用户推荐项目的排序准确性。 

3) 时间指标 

主要考虑算法的训练时间，因为推荐过程中训

练占主导地位。 
4.2  实验结果和分析 

仿真实验首先对本文算法 OneJ-TCF 的权值 α

进行验证和选取，然后比较以下 3种推荐算法的准

确度和复杂度。 

1) 传统基于用户的协同过滤推荐算法(相似度

计算采用 pearson相关系数)CF； 

2) 基于传统信任模型(节点多下一跳)的协同

过滤推荐算法 TCF； 

3) 基于一跳信任模型的协同过滤推荐算法

OneJ-TCF。 
4.2.1  权值的验证及选取 

在实验中，针对本文相似度和信任度的权值 α

和 β，α+β=1，在取值时根据实验结果和最小二乘法

拟合，调整 α的值，使效果达到最好。在仿真实验

中令 α=0,0.2,0.4,0.5,0.6,0.7，调整邻居数 N 比较准

确率指标 MAE。 

如图 4所示，针对不同的邻居数，通过取不同

的 α值，发现当 α＜0.4时，所有的 MAE有下降趋势，

当 α＞0.5时，MAE又有上升趋势。经过多次实验，

得出 α=0.42时本文算法 OneJ-TCF实验效果最好，

所以以下实验 OneJ-TCF都取 α=0.42。 
4.2.2  准确度的仿真实验分析 

图 5 展示了 3 种算法的 MAE，OneJ-TCF 的

MAE要好于 CF和 TCF。这与第 3节的准确度分

析相符合。 

在邻居数为 5时，3种算法的 MAE接近，分析

原因是当邻居少时，其中的邻居用户与目标用户之

间的相似度计算都较为精确，OneJ-TCF 虽然能够

提高计算准确度，但效果相对不明显。 
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图 4  α与准确度 MAE的关系 

 
图 5  推荐准确度 MAE对比 

OneJ-TCF 随着邻居数的增多准确率逐渐提

高，当邻居数大于 40 时，逐渐变平稳。而 CF 和

TCF在邻居数为 30左右时效果最好，当邻居数再

增加时准确率会降低。分析这种现象，是因为

OneJ-TCF 在计算信任度时采用了基于项目一跳信

任模型，该模型在计算信任距离时对间接信任距离

采用项目相似传递进行填充。这种计算方式在数据

稀少时仍会取得较好的效果。所以当邻居数增加时

尤其当邻居数大于 30时，OneJ-TCF的准确度仍然

会有所提高，而 CF 和 TCF 的邻居列表中靠后的

邻居会由于数据稀疏造成相似度计算不够精确，所

以准确度明显下降。 

为了更好地度量本文算法的推荐质量，本文采

用了排序准确度的度量指标 HLU。图 6所示为 3种

算法的 HLU，由图中可以看出 OneJ-TCF 的 HLU

要高于 CF和 TCF，尤其当邻居数增大时，OneJ-TCF

的HLU指标明显优于其他2种算法。表明OneJ-TCF

在对用户推荐时的推荐列表中用户喜欢的商品排

序更加合理，推荐成功的可能性更大，这也侧面反

映了该算法的推荐准确率。 

 
图 6  排序准确度 HLU对比 

4.2.3  复杂度的仿真实验分析 

如图 7给出 3种算法随邻居数变化时训练时间的

对比。可以看到OneJ-TCF的训练时间约为 CF的 1.7

倍，OneJ-TCF在信任度计算时确实会产生额外开销，

但不符合第 3节中的复杂度分析，即OneJ-TCF和 CF

复杂度接近。分析产生这种训练时间差异过大现象的

根本原因是本数据集中项目数是约为用户数的 2倍，

导致了 OneJ-TCF比 CF训练时间升高了约 70%，但

实际推荐系统中用户数要多于项目数，OneJ-TCF 的

训练时间会接近 CF的训练时间。在都引入用户之间

信任度的同时，OneJ-TCF的训练时间要比 TCF降低

了 50%左右，这是因为在计算时降低路径选择的复杂

度，降低了计算开销。 

 
图 7  3种算法训练时间对比(项目数约为用户数 2倍) 

为了验证实际中项目数低于用户数时 OneJ- 

TCF与 CF的时间复杂度，本文将数据集中项目数

缩减至 800 个进行仿真，2 个算法的训练时间如图

8所示。OneJ-TCF只比 CF训练时间提升了 1.5%左

右，可以看到 2个算法的时间复杂度接近，这也验

证 3.2节的时间复杂度分析。 
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图 8  OneJ-TCF与 CF在项目数小于用户数时的训练时间对比 

5  结束语 

本文提出了基于项目的一跳信任模型，该模型

通过用户对系统中项目信任度的计算，定义了用户

的社会信任属性向量，以这种属性向量为桥梁一步

跳转建立用户之间的信任度，一定程度上解决了传

统的基于中间用户节点多下一跳的信任模型存在

的复杂的路径选取和信任弱传递带来的计算准确

度降低的问题。在此模型的基础上，本文又提出基

于一跳信任模型的协同过滤推荐算法，该算法通过

对能体现个体评分差异的信任度与表征总体评分

趋势的余弦相似度进行二维拟合，使用户之间的权

重计算更加合理。实验证明，本文算法 OneJ-TCF

较 CF显著的提高了准确度(约 0.05 MAE)，比 TCF

准确度指标 MAE 提高约 0.02，而且时间复杂度较

TCF大大降低(约 50%)，和 CF的时间复杂度接近，

验证了第 3节的理论性能分析。本文下一步研究工

作将探索直接信任、间接信任和相似度的多维直接

拟合问题，以进一步提高推荐准确度。 
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