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摘  要: 以调节用户情感为应用背景,为使资源满足用户情感需求,提出一种融合信任和用户情感偏好的协同过

滤算法.首先,针对现有协同过滤中用户偏好模型扩展性不足的问题,提出融合评分和信任的用户偏好模型,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,定制

资源的情感内涵特征,在资源集合生成过程中,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.最后,实验结果表明,该算法有效地解决了协同过滤中用户偏好模型扩展性不足的问题,提
高了分类准确度,增加了用户选中满意资源的机会. 
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Abstract:  Taking user’s emotion regulation as application background, this paper presents a collaborative filtering algorithm integrating 
trust and preference of user’s emotion to meet user’s emotional needs. Firstly, a user preference model based on ratings and trust is 
presented to address the scalability issue of user preference model in collaborative filtering. The proposed model uses the number of 
ratings to set two thresholds to extend the calculation strategy of user similarity weight to selectively assign the trust value and correlation 
to the rating value in the user preference model. Secondly, in the process of producing the candidate set of items, the emotional 
connotation of items is customized. The user preference for emotional connotation of item is introduced to make up for the neglect of 
user’s emotions in collaborative recommendation. Experimental results show that the presented algorithm has good scalability and 
therefore improves user satisfaction. 
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情感作为一种有社会属性的、复杂的心理过程,与理性思维、逻辑推理能力一起在决策中扮演着重要的角
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色.积极情感可以提高人们的积极性和思维认知能力,而负面情感会影响人们的动机、决策过程及记忆的水平.
为了减弱甚至消除负面情感对人们在认知、决策等过程中的消极作用,如何调节负面情感,满足人们情感需求

引起了研究者们的关注.在情景上下文中,为了满足用户情感需求,需要对用户情感需求进行评估,匹配资源.然
而,面对大量特征相似或相近的资源,用户在资源选择上表现得不知所措,并且用户对资源特征的需求不易被识

别,资源的元数据描述资源特征的方式很难满足用户情感需求,因此,需要根据用户情感需求定制个性化的资源

的情感特征.作为一种信息过滤的手段,协同推荐系统通过挖掘、分析用户与用户、用户与资源、资源与资源

之间的关系,使用户对资源模糊的需求明确化、形式化,为实现情感调节,满足用户情感需求提供了技术方法. 
用户偏好是影响推荐算法质量高低的关键因素[1].作为最成熟的推荐技术,协同过滤推荐以用户的历史评

分记录为依据,计算用户间评分的相似度,建立用户偏好模型.但当用户对推荐资源评分矩阵稀疏时,难以建立

用户模型,会造成冷启动问题而无法有效完成资源推荐.虽然,以信任值取代用户评分相似度作为偏好权重,在
一定程度上缓解了冷启动问题.但现有基于信任建立的偏好模型顾此失彼,一方面考虑了用户信任关系,另一方

面又忽略了用户评分对用户偏好模型构建的影响.因此,在建立用户偏好时需要一种策略,综合考虑用户间的信

任值和用户对资源的评分,在解决冷启动问题的同时有效提升用户偏好模型的扩展性. 
本文以用户负面情感调节为问题背景,针对用户情感的需要,提出融合信任和用户情感偏好的协同过滤算

法.首先,借鉴用户普遍的认知心理,将信任作为用户选择的一个重要因素,同时强调对客观评分的动态处理,建
立用户偏好模型.从用户情感需求角度来看,定制资源的情感内涵特征能够反映用户对资源的偏好,因此可以此

作为资源推荐集合生成的依据.在公用数据集 Epinions和数据集 EC上的实验结果表明,与传统协同过滤推荐以

评分建立用户偏好和基于信任推荐以信任关系建立用户偏好相比,融合评分和信任建立用户偏好,有策略地依

据共同评分的资源数目计算用户偏好程度,能够适应数据集类型及稀疏程度的变化,保证了推荐的准确率,同时

有效地提升了推荐的覆盖率,具有较强的扩展性;在数据集 EC 上的实验结果表明,推荐集生成过程中考虑了用

户对资源的情感内涵的偏好,提高了推荐资源的分类准确度,增加了用户选中满意资源的机会. 
本文第 1 节介绍相关工作的研究进展.第 2 节给出相关定义以及融入信任和用户情感偏好的协同过滤算法

的实现过程.第 3 节通过实验验证所提算法的性能并进行分析.第 4 节对全文进行总结并提出下一步工作计划. 

1   相关工作 

1997 年 Resnick 和 Goldberg[2]为解决推荐问题 ,肯定了用户间相似性 ,提出了“兴趣偏好 (profile of 
interesting)”(即用户偏好),并将其正式引入到推荐系统之中.典型的有:Breese 等人[3]使用聚类(clustering)建立用

户偏好模型,由 EM 算法学习得到聚类模型的参数,进一步提出贝叶斯网络(Bayesian network)方法对用户间相

似关系建模 .Heckerman[4]等人提出用依存网络 ,在贝叶斯网络的基础上 ,用图表示用户间相似的概率 . 
Hofmann[5]等人将用户间存在的一些潜在变量引入到用户偏好模型,提出用潜在语义方法分析用户偏好关系.
最近邻方法(nearest-neighbor method)[6]直接采用相关度公式计算用户间相似性,建立用户偏好模型,成为最成

功的推荐建模技术之一[3].随着分类技术的不断完善,用户偏好模型趋于成熟,但同时分类技术面临着无法克服

推荐过程中出现的冷启动问题这样的困难.信任作为用户对推荐者推荐资源的满意程度的一种期望,取代了传

统推荐用户之间偏好的相似权重,在某种程度上解决了冷启动问题[7].文献[8]指出,基于信任的朋友或熟人的推

荐比传统的基于评分的推荐,更符合用户的需要,并指出综合评价会优于仅基于信任的评价,因为在推荐过程

中,综合评价可能会发现一些珍稀的资源. 
在情感推荐方面的研究包括:Park 等人[9]基于模糊向量对温度、噪音、天气等上下文信息进行预处理,利用

贝叶斯网络推理用户当前情感状态的概率,结合效用理论,预测用户在该状态下对音乐的偏好.Cai 等人[10]将歌

曲标题与歌词(或评论)与 Web 内容通过情感关联起来,建立概率模型(emotional allocation modeling),依据 Web
文本内容推荐相应的歌曲.尽管目前在用户情感推荐研究方面还未有公共数据集,但已有文献[11]表明,音乐蕴含

着情感内涵,作为诱导情感方式不仅具有娱乐作用,同时还具有增强或者减弱听者情感的功能,得到研究者的普

遍认同.因此,音乐常被用作与用户情感有关的研究. 
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毋庸置疑,上述研究成果有效地推动了推荐系统的发展,并被成功地应用到情感推荐的研究之中.然而,通
过深入分析我们不难发现,现有用户偏好模型未考虑到实际应用中评价数据扩展的可能,无法适应评价数据集

类别的动态变化,用户偏好模型缺乏可扩展性.具体表现为:基于评分构建的用户偏好模型,仅适用于存在用户

评分的推荐数据集,忽略了用户间的信任关系;而当以用户间信任值构建用户偏好模型时,有两种方式:以评分

为基础构建用户间信任网络,或者直接将用户间信任值作为用户偏好程度.前者无法回避基于评分构建偏好中

出现的冷启动问题,并且计算复杂;后者却忽略了评分对偏好模型建立的影响.此外,通过以上已有应用分析[9,10]

可以看出,音乐作为一种情感的载体,在推荐中未考虑用户对音乐情感内涵的偏好.因此,本文以满足用户情感

需要为目的,针对以上问题,提出融合信任和用户情感偏好的协同过滤算法,以用户情感为上下文,采用最近邻

建模的思路,通过设置共同评分资源数目的阈值,有策略地选择用户评分相似度、用户间信任值,使所提用户偏

好模型不仅适用于只存在用户评分或者信任关系的数据集,而且适用于同时存在用户评分和信任关系的数据

集,克服了现有协同过滤推荐中用户偏好模型扩展性不足的问题,并以音乐作为推荐资源,考虑了用户对音乐情

感内涵的偏好. 

2   融合信任和用户情感偏好的协同过滤算法 

融合信任和用户情感偏好的协同过滤算法(a collaborative filtering algorithm integrating trust and preference 
of user’s emotion,简称 CFTE)是以用户情感为上下文的协同推荐系统,着重强调如何构建用户偏好,如何定制资

源的情感内涵特征,满足用户情感需求,实现个性化资源推荐.CFTE 算法的实现过程与传统协同过滤推荐的区

别在于,融入了用户情感信息,结合评分和信任建立用户偏好关系.因此,情感信息描述与分析是 CFTE 研究的基

础,构建具有扩展性的用户偏好模型成为研究的核心. 

2.1   相关定义 

定义 1(情感). 它是用于描述某一具体场景下用户情感状态的信息,可以表示为 QEEE ,...,, 21 ,其中Q是情感

类别的数目.如果用户 ua 和 ub 的情感状态分别是 xE
au 和 yE

bu ,有 yx EE = ,且 1≤x,y≤Q,则用户 ua 和 ub 处在同一 

情感. 
定义 2(资源的情感内涵). 从激发用户情感、满足用户情感需求的角度,描述资源所具有的情感特性.与定 

义 1 中表示相同,可表示为 .,...,, 21 QEEE 同样地,如果资源 Ii 和 Ij 的情感内涵为 xE
iI 和 yE

jI ,有 yx EE = ,且 1≤x,y 

≤Q,则资源 Ii 和 Ij 具有相同的情感特征. 

定义 3(信任). 它是信任者对被信任者的期望,认为被信任者有义务、有能力协助信任者在推荐产生过程中 
满足信任者的意愿,选到满意的资源. [0,1]∈T , 0)( , =ba uuT 表示用户 ua和 ub不存在信任关系, 1)( , =ba uuT 表示用 

户 ua 完全信任 ub. 
定义 4(推荐质量决策函数). 设用户对资源的评价 R 有 h 个等级 r1,r2,…,rh,设 L={l1,l2}为系统提供的推荐

资源与质量的相关程度,其中,l1 表示不相关资源,l2 表示相关资源,则 L 和 R 之间的推荐质量决策函数为 
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这里,质量等级的分界点由推荐系统的评分等级确定,例如,某推荐系统的评分等级为 5 分制,分别为 1,2,3,4,5,设
rf=3,当推荐资源的评分值 r>3 时,则表示该资源与推荐质量相关,否则不相关. 

定义 5(用户情感偏好). 它是用户 ua 在 Ex 情景下对推荐的相关资源情感内涵的偏好,表示为 

2

22

l

N
l

P
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NN
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−
= ,PEI∈[−1,1], 

其中,
2lN 表示 ua 在 Ex 情景下相关资源的总数, P

lN
2
表示相关资源中蕴含正面情感的资源数目, N

lN
2
表示相关资 

源中蕴含负面情感的资源数目.例如,ua 在某一情感下,选择正面情感的资源数目是 5,负面情感的资源数目是 2,
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则 PEI=0.43. 

2.2   CFTE算法 

CFTE 算法遵循协同过滤推荐的基本流程,考虑到用户对资源情感内涵的偏好,基本流程包括 4 个阶段:建
立用户偏好(user’s preference)、预测评分(ratings prediction)、计算用户对资源情感内涵的偏好(user’s preference 
for emotional connotation of item,简称 PEI)及产生推荐资源集(candidate set of item),如图 1 所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig.1  The work flow of CFTE 
图1  CFTE算法的实现流程 

CFTE 数据集中可以包含两部分数据,即用户在某种具体情感下对资源的评分和用户间的信任值.其中,用
户对资源的评分数据是一个三维数据空间:用户、情感和资源,我们采用 reduction-based 方法减少情感[12]维度, 

即若 E=Ex,∀(u,i,e)∈U×I×E,则 ratingEIUR H
EmotionItemUser →×××× : 转化为 ratingIUR xEEmotionH

ItemUser →×=
× :][ ,将评分数据 

的三维数据空间转换为传统协同过滤推荐中评分数据的二维模型.同时,用户根据用户间社会关系、推荐中历

史交互行为[13]直接给出用户间的信任值. 
(1) 建立用户偏好 
用户偏好反映了用户之间对资源的喜好或感兴趣程度.CFTE 将信任作为用户决策选择时的一个主观概

念,结合用户评分共同决定用户之间的偏好关系.其中,评分用来评价用户之间建立在共同评分基础上的相似程

度,信任值表示用户间的信任程度.基于评分相似度和信任值构建用户偏好模型,通过设置共同评分资源数目的

上、下限阈值,有选择地利用评分相似度值和信任值,计算用户偏好程度,如公式(2)所示: 
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其中,n 是用户 ua 和 ub 推荐交互过程中所有共同评价的资源总数,N2 和 N1 分别是用户间共同评价资源数目的

上、下限阈值, ),( ba uuT 表示 ua 和 ub 间的信任值, ),( ba uuP 是用户间共同评分的相似度.Pearson 相关因子被用 
来计算基于评分的用户间相似程度[14],如果 iaR , 表示用户 ua 对资源 Ii 的评分,Iab 表示用户 ua 和用户 ub 共同评价

过的资源集合, aR 表示用户 ua 评价过资源的评分平均值,则 ),( ba uuP 的计算方法如式(3)所示: 
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融合评分和信任的用户偏好模型,具体实现流程如图 2 所示.若 n≤N1,表示用户 ua 和 ub 共同评价的资源数

目太少,无法根据评分评估用户之间的偏好程度,因此采用用户 ua 和 ub 间信任值 ),( ba uuT 来评估用户间偏好关

系 .若 21 NnN << ,用户间共同评分的资源数目不充分 ,则 ),( ba uuP 不足以直接评估 ( , ),a bu uω 需要考虑

).,( ba uuT 若 n≥N2,用户间共同评分的资源数目足以判断用户间偏好关系 ,因此 , ),( ba uuP 直接被用来取代
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( , ).a bu uω 特别地,如果用户 ua和 ub的信任值 ,0),( =ba uuT 取 N2=n,此时,融合评分和信任的用户偏好模型转化为

基于评分构建用户偏好关系,由评分相似度 ),( ba uuP 直接作为用户间偏好程度;如果用户 ua 和 ub 之间不存在共

同评分,即 n=0,融合评分与信任的用户偏好模型转化为基于信任的用户偏好模型,则 ),( ba uuT 将作为用户间偏

好程度. 
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Fig.2  The user preference based on trust value and similarity of ratings 
图 2  基于评分相似度和信任值的用户偏好 

(2) 预测评分 
利用目标用户邻居对资源的评分和目标用户与邻居的偏好程度,预测目标用户对待评价资源的评分.假设 

ua 为目标用户,Na 为邻居集合,则 ua 对资源 Ij 的预测评分为 jaP , ,其计算公式如下所示: 

 
,

,

( , ) ( )

( , )
b a

b a

a b b j bu N
a j a

a bu N

u u R R
P R

u u

ω

ω
∈

∈

× −
= +

∑
∑

 (4) 

(3) 计算用户对资源情感内涵的偏好 
为了提高用户满意资源被推荐的概率,CFTE 通过目标用户对推荐资源的历史反馈评价,分析目标用户对

资源情感内涵的偏好,计算目标用户的 PEI(见定义 5).例如,当目标用户处于 Anxiety 时,分析用户在 Anxiety 下

评分历史记录,从用户满意的推荐资源中分别确定蕴含正面情感和负面情感的资源数目,计算得到用户对资源

情感内涵的偏好程度 PEI.PEI 越接近−1,表明在 Anxiety 下,此用户越喜欢含有负面情感的资源;而其值越接近

1,则表明在 Anxiety 下,此用户越喜欢含有正面情感的资源. 
(4) 产生推荐集 
最后,系统将计算得到的预测评分与 PEI 相结合,产生目标用户的推荐集合.若 Z 为最终推荐集合列表长度,

与传统协同推荐生成推荐集合仅按照预测评分排序,输出最大的前 Z 个资源不同,CFTE 将根据 PEI 对已按照评

分值排序的资源进行筛选,在当前情感状态下选取适合用户资源情感推荐的 Z(1+PEI)/2 个蕴含正面情感的资

源和 Z(1−PEI)/2 个蕴含负面情感的资源.其中,Z(1+PEI)/2 是所有预测资源中按预测评分排序的前 Z(1+PEI)/2
个蕴含正面情感的资源. 

整个推荐算法的具体实现过程如下所示: 
算法 1. CFTE. 
输入 : 评价数据矩阵 R, 信任值矩阵 TR, 用户集合 ),...,,...,( 1 ni uuuU = 及当前用户 ua, 资源集合

I=(I1,…,Ii,…,Im),评分上、下限阈值 N2,N1; 
输出:Z 个资源组成的推荐列表. 
步骤: 
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1) If xE
a

E
a uu = , ratingIUR xEEmotionH

ItemUser →×=
× :][     //发现 Ex 下所有用户评分; 

2) For k=1 to q do ],1[),,( ,, mirrcountn ibia ∈=    //计算用户 ua 与其他用户 ub 间的共同评分数目; 

3) 
∑∑
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∈∈

∈
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)()(
),(  //计算 ua 与其他用户 ub 间的评分相似度; 

3.1. If n≤N1, then );,(),( baba uuTuu =  
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N
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3.3. If n≥N2, then );,(),( baba uuPuu =  
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∑

  //预测 ua 对未评价资源 Ij 的评分; 

5) Z=(1+PEI)/2+Z(1−PEI)/2     //根据定义 5 计算 PEI,结合 top-n 原则,产生推荐集合; 
 6) 输出 Z 个资源. 

3   实验及结果分析 

本节通过两组实验验证CFTE算法的有效性并对结果进行分析和评价.其中,第 1组实验为用户偏好扩展性

实验及评价.在不同数据集(Epinions 和 EC)上,依据评价指标,对比传统协同过滤(CF)中依据共同评分建立用户

偏好、基于信任推荐(TR)中依赖信任值建立用户偏好,验证本文提出的融合评分和信任的用户偏好模型的扩展

性.第 2 组实验为 PEI 有效性实验与评价,在 EC 数据集上,分别运行有、无 PEI 部分的推荐算法,通过对评价指

标的结果进行分析,验证 PEI 对推荐效果的影响. 

3.1   数据集 

实验所用数据集 Epinions 由 Massa 和 Avesani[15]提供,爬取自“Epinions.com”的网站.Epinions.com 中有用户

对商品的评分(1 分~5 分),用户可以标签信任的用户,建立信任列表和不信任列表,信任值取值为{0,1}.该数据集

有 49 290 个用户和 139 738 个商品,有 487 181 个信任评价,评分矩阵稀疏度为 99.99135%,这意味着在用户与商

品评分矩阵中,99.99135%的元素是空值. 
本文所提算法的应用场景来源于实际应用,针对 e-Learning 下用户的负面情感,以音乐作为推荐资源对用

户进行情感调节,提高用户的学习效率.前期研究统计结果显示,情绪学习过程中用户情感负面情感主要有:焦
虑(anxiety)、厌恶(disgust)、悲伤(sadness)、羞愧(shame)、生气(anger)、失望(hopelessness)这 6 类,以这 6 类负

面情感作为用户情感状态,音乐作为推荐资源.为了获取实验数据集(the dataset of emotion compensation,简称

EC),我们搭建了基于用户情感的音乐推荐实验平台,含有音乐 1 268 首.基于此平台,用户评分总数是 8 684 次,
评分采用 5 分制,取值为 1~5 的整数,评分矩阵稀疏度为 51.2%;用户间信任取值为[0,1]. 

3.2   用户偏好扩展性实验及评价 

用户偏好扩展性代表了用户偏好模型对评价数据集变化的适应能力,主要体现在依据评价数据集的类型、

稀疏程度提供策略,建立可扩展的用户偏好模型.扩展性强的用户偏好模型能够在评价数据集发生变化的情况

下仍然能为用户提供满意的推荐资源. 
(1) 评价指标 
一般而言,推荐质量从推荐的准确程度和覆盖程度两方面来加以衡量.其中,准确度是推荐准确性的度量,

包括预测评分准确度和分类准确度.这里,我们使用预测评分准确度,它通过计算预测的用户评分与实际的用户

评分之间的偏差来度量预测的准确性,值越小,误差越小,推荐精度越高,如平均绝对偏差(mean absolute error,简
称 MAE)、平均平方误差(mean squared error,简称 MSE)和均方根误差(root mean squared error,简称 RMSE);覆
盖率是对推荐系统的覆盖程度的度量,包括评分覆盖率(rating coverage,简称 RC)和用户覆盖率(user coverage,
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简称 UC).下面给出实验所用指标的计算方法: 
1) 准确度 
若 },...,,{ 21 nppp 表示预测评分集合, },...,,{ 21 nrrr 表示实际评分集合,则有, 

 1
i i

i n
p r
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≤ ≤  (5) 
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其中, 1
i

i i
i n

u

p r
AUE

N

−
=

∑
≤ ≤ ,算法对用户 ui 的预测评分集合表示为 },...,,{ 21 nppp ,对应的用户 ui 的实际评分集合

为 }.,...,,{ 21 nrrr  

2) 覆盖率 
设所有用户评分的数量为 S,其中,算法可以进行预测的评分数量为 P,则有 

 PRatingCoverage
S

=  (9) 

设用户总数为 M,算法可以为其预测至少一个评分的用户数量为 F,则有 

 FUserCoverage
M

=  (10) 

(2) 用户偏好扩展性实验及评价 
实验目的是对基于评分和信任的用户偏好模型的扩展性进行验证.为了与 CF 中基于评分相似度的偏好模

型、TR 中基于信任值的偏好模型进行对比,基于评分和信任的偏好模型的协同推荐(RTR)不考虑图 1 中 PEI
部分.RTR 推荐过程与 CF、TR 类似,在推荐集合产生过程中忽略 PEI 的影响,仅考虑预测评分值的大小;在整个

推荐过程中,保证 CF,TR和 RTR这 3种算法仅存在偏好模型上的差异.在不同数据集上,分别运行 CF,TR和RTR,
根据准确度和覆盖率的结果来反映基于评分和信任的用户偏好模型的扩展性. 

1) 参数设置 
基于评分和信任的用户偏好模型针对数据集的类型和稀疏程度,需要合理地设置用户间共同评分资源数

目的上、下限阈值.分别在 Epinions 和 EC 数据集上,运行 RTR,上、下限阈值(N2,N1)的取值变化会引起误差

(MAE,MAUE,MSE,RMSE)和覆盖率(coverage)的变化,选取其中误差最小、覆盖率最大时所对应的 N1 和 N2. 
• Epinions 数据集 
Epinions 数据集上 N2 值的确定.因为只有当用户间共同评分的资源数目大于或等于 2 时,存在 ),( ba uuP (见

公式(3)),由此我们假定上限阈值 N2 从 2 开始取值,逐步增加至 30,下限阈值不变化(N1=0),实验结果如图 3 所

示.N1 确定的情况下,误差随着 N2 的增加呈现出先减后增的趋势,当 N2=16 时,误差达到最小;同时,随着 N2 的增

加,覆盖率无变化,是因为在信任值 ),( ba uuT 不变的情况下,N2 的变化不会引起 ( , )a bP u u 及 ( , )a bu uω 是否存在的

变化,进而不会引起覆盖率的变化.在此数据集上,取 N2=16 为共同评分资源数目的上限阈值. 
Epinions 数据集上 N1 值的确定.因为 N1<N2,所以下限阈值 N1 从 0 开始取值,逐步增加至 15,实验结果如图 4

所示. 
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Fig.3  The experimental results of different upper threshold on Epinions 
图 3  Epinions 数据集上不同上限阈值的实验结果 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  The experimental results of different lower threshold on Epinions 
图4  Epinions数据集上不同下限阈值的实验结果 
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N2 确定的情况下,误差和覆盖率随着 N1 的增加呈现逐步降低的趋势.分析可知,在 ),( ba uuT 不变的情况

下,N1 越大,计算 ),( ba uuP 时可用共同评分资源的数目就越多,可靠性就越高.所以,随着 N1 的增加,误差逐步降

低.同时,N1 越大,满足共同评分资源的数目大于 N1 的用户数目将减小,覆盖率逐渐降低,N1=0 时,覆盖率最大. 
在 Epinions 数据集上,当 N1=0,N2=16 时,在保证推荐算法准确度的情况下,推荐覆盖率最大,推荐质量最好. 
• EC 数据集 
EC 数据集上 N2值的确定.假定下限阈值不变化(N1=0),N2从 2 开始取值,逐步增加至 30,如图 5 所示.当 N2=2

时,误差最小,随着 N2 的增加,误差无变化,直至大于 10 后,误差逐渐增加,覆盖率无变化. 
EC 数据集上 N1 值的确定.N1<N2,由公式(2)可知,N1=0 或 N1=1 不影响 ),( ba uuP 存在的变化,从而不会影响

覆盖率的变化.因此,在 EC 数据集上,当 N1=0 且 N2=2 时,推荐的准确度、覆盖率最高. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.5  The experimental results of different upper threshold on EC 
图5  EC数据集上不同上限阈值的实验结果 

对以上在不同稀疏程度数据集上,共同评分资源数目上、下限阈值(N2,N1)的实验结果分析可以得出,N2 的

取值与覆盖率无关;随着下限阈值 N1 的增加,推荐准确性提高,同时造成覆盖率降低. 
2) 扩展性评价 
在不同数据集上,利用不同用户偏好模型的推荐算法所产生的评价结果,反映出本文所提用户偏好模型的

扩展性.在 Epinions 和 EC 数据集上运行 RTR,CF 和 TR,准确度和覆盖率结果如图 6、图 7 所示.由图 6 所示的

比较结果可以看出,在评分稀疏度大的数据集 Epinions 上,在准确度方面,RTR 和 TR 推荐的准确度高于 CF,RTR
略逊 TR;在覆盖率方面,RTR 推荐覆盖率明显优于 TR 和 CF.说明在评分稀疏度大的数据集上,CF 受冷启动用户

的影响,准确度有所下降;TR 改善了冷启动问题,却在覆盖率方面表现较差;而 RTR 基于本文所提模型,在保证准

确度的情况下,覆盖率得到大幅度的提升.分析图 7 的比较结果:在评分稀疏度较小的数据集 EC 上,在准确度方

面,RTR 和 CF 推荐的准确度高于 TR;在覆盖率方面,RTR,TR 优于 CF.说明在评分稀疏度较小的数据集上,利用

共同评分计算用户偏好程度能够保证推荐的准确性,却无法改善推荐的覆盖率;基于信任建立用户偏好关系在

一定程度上缓解了新用户问题,提高了覆盖率,但无法保证推荐的准确性;本文基于评分和信任的用户偏好模

型,在准确度和覆盖率方面均表现出良好的性能. 
由以上结果分析可知,随着数据集稀疏程度的变化,RTR 中基于评分和信任的用户偏好模型在保证准确率
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的同时覆盖率得到大幅度的提升,表现出良好的性能.此外,CF 中基于评分的用户偏好模型的建立完全依赖于

共同评分仅适用基于评分反馈的推荐系统;类似的 TR 推荐中基于信任的用户偏好模型依赖于信任值仅适用于

存在信任关系的推荐系统;而基于评分和信任的用户偏好模型同时适用于基于信任、评分反馈及两者融合的推

荐系统.本文所提融合评分和信任的用户偏好模型能够适应数据集类别及稀疏程度的动态变化,具有较强的扩

展能力. 
 

 
 
 
 
 
 

Fig.6  The evaluation of CF, TR, RTR on Epinions 
图6  不同用户偏好模型在数据集Epinions上的实验结果 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  The evaluation of CF, TR, RTR on EC 
图7  不同用户偏好模型在数据集EC上的实验结果 

3.3   PEI有效性实验与评价 

3.3.1   评价指标 
如图 1 所示,推荐预测评分产生后,PEI 结合预测评分为用户产生推荐资源集合,改变了已有推荐技术仅按

照资源预测评分进行排序产生推荐候选集的方式.PEI 作用于预测评分之后,上述预测评分的准确度(MAE 等)、
覆盖率(coverage)等不能有效反映 PEI 在推荐算法中的作用.我们采用分类准确度来评估 PEI 对推荐准确度的

影响,分类准确度的指标包括准确率(precision)、召回率(recall)和 F1,其中,准确率是用户对系统推荐资源感兴趣

的概率,召回率表示一个用户喜欢的资源被推荐的概率、F1 指标综合考虑 Precision 和 Recall.利用式(1)中决策

函数 ),(RΦ 设感兴趣资源评分为 l2,将推荐资源分为 4 类,见表 1,则 Precision,Recall 和 F1 的计算方法如下所示: 
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Table 1  Showing the categorization of items 
表1  资源分类 
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3.3.2   PEI 有效性 
公共数据集 Epinions 中资源没有情感内涵的特征标签,不能满足 PEI 有效性实验数据的要求.为此,本组实

验在数据集 EC 上进行验证.比较 CFTE 算法与 RTR(未考虑 PEI)算法在数据集 EC 上结果,Precision,Recall,F1

的值越大,推荐列表中用户感兴趣的资源就越多,从而反映了 PEI 的有效性. 
在 6 种负面情感下,推荐列表长度(Z=10),分别执行 CFTE 算法与 RTR 算法,比较 Precision,Recall 和 F1 指标

的值,如图 8 所示,执行 CFTE 算法后产生的 3 个指标值都大于 RTR 算法上的指标值,CFTE 分类的准确度高于

RTR.因此,在资源推荐过程中考虑 PEI,提高了推荐资源分类的准确度,增加了用户选中满意资源的机会,因
此,CFTE 算法优于 RTR 算法. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  The evaluation of PEI 
图 8  PEI 的评估 

4   结  论 

本文提出了一种融合信任和用户情感偏好的协同过滤算法.该算法依据评分稀疏程度,设定共同评分资源

数目的上、下限阈值,有策略地选择评分相似度和信任值计算用户偏好程度,克服了已有模型对评价数据稀疏

程度、类别等动态变化适应能力不足的问题.同时,引入 PEI 概念,建立了基于 PEI 的用户对资源的偏好模型,
用来解决已有协同推荐系统中对用户情感忽略的问题,使推荐产生的资源更能满足用户情感需要. 

本文所提推荐算法的主要贡献是:1) 依据评价数据集自身属性(稀疏度和类别),建立融合评分和信任的用

户偏好模型,解决了现有偏好模型扩展性不足的问题.实验结果表明,与已有的偏好模型相比,该模型具有较强

的扩展性,大幅度地提高了覆盖率,做到了准确度与覆盖率的良好平衡.2) 考虑用户对资源的情感内涵的偏好,
实验结果表明,在算法中引入 PEI,提高了算法的分类准确度,增加了用户选中满意资源的机会.下一步工作将深

入分析基于评分和信任的用户偏好模型中共同评分资源数目的上、下限阈值与数据集评分稀疏度的关系,并对

融入用户情感的协同推荐算法继续深入加入研究. 

References: 
[1]   Zhang GW, Li DY, Li P, Kang JC, Chen GS. A collaborative filtering recommendation algorithm based on cloud model. Ruan Jian 

Xue Bao/Journal of Software, 2007,18(10):2403−2411. http://www.jos.org.cn/1000-9825/18/2403.htm [doi: 10.1360/jos182403] 

[2]   Resnick P, Varian HR. Recommender systems. Communications of the ACM, 1997,40(3):56−58. 

[3]   Breese JS, Heckerman D, Kadie C. Empirical analysis of predictive algorithms for collaborative filtering. In: Proc. of the 14th Conf. 

on Uncertainty in Artificial Intelligence. Morgan Kaufmann Publishers, 1998. 

RTR
CFTE

Hopelessness
Shame

Sadness
Disgust

Anger
Anxiety

Em
ot

io
ns

 

0   0.1  0.2  0.3 0.4  0.5  0.6  0.7  0.8
Precision

Hopelessness
Shame

Sadness
Disgust

Anger
Anxiety

Em
ot

io
ns

 

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
Recall 

RTR
CFTE

Hopelessness
Shame

Sadness
Disgust

Anger
Anxiety

Em
ot

io
ns

 

0    0.1     0.2    0.3    0.4    0.5    0.6
F1 

RTR
CFTE 



 

 

 

72 Journal of Software 软件学报 Vol.24, Supplement (2), December 2013   

 

[4]   Heckerman D, Chickering DM, Meek C, Rounthwaite R, Kadie C. Dependency networks for collaborative filtering and data 

visualization. In: Proc. of the 16th Conf. on Uncertainty in Artificial Intelligence. Morgan Kaufmann Publishers, 2000. 

[5]   Hofmann T. Latent semantic models for collaborative filtering. ACM Trans. on Information Systems (TOIS), 2004,22(1):89−115. 

[6]   Herlocker JL, Konstan JA, Borchers A, Riedl J. An algorithmic framework for performing collaborative filtering. In: Proc. of the 

22nd Annual Int’l ACM SIGIR Conf. on Research and Development in Information Retrieval. ACM, 1999. 

[7]   Lee DH. Pittcult: Trust-Based cultural event recommender. In: Proc. of the 2008 ACM Conf. on Recommender Systems. ACM, 

2008. 

[8]   Sinha R, Swearingen K. Comparing recommendations made by online systems and friends. In: Proc. of the Delos-NSF Workshop 

on Personalization and Recommender Systems in Digital Libraries. 2001. 

[9]   Park HS, Yoo JO, Cho SB. A context-aware music recommendation system using fuzzy bayesian networks with utility theory. In: 

Wang L, et al., eds. Proc. of the FSKD. 2006. 970−979. 

[10]   Cai R, Zhang C, Wang C, Zhang L, Ma WY. Musicsense: Contextual music recommendation using emotional allocation modeling. 

In: Proc. of the 15th Int’l Conf. on Multimedia. Augsburg: ACM, 2007. 

[11]   Hunter PG, Schellenberg EG. Music and Emotion. In: Springer Handbook of Auditory Research, 2010,36:129−164. [doi: 10.1007/ 

978-1-4419-6114-3_5] 

[12]   Adomavicius G, Sankaranarayanan R, Sen S, Tuzhilin A. Incorporating contextual information in recommender systems using a 

multidimensional approach. ACM Trans. on Information Systems, 2005,23(1):103−145. 

[13]   Qin JW, Zheng QH. A trust-personality mechanism for emotion compensation. In: Proc. of the 11th IEEE Int’l Conf. on Advanced 

Learning Technologies. 2011. 88−92. [doi: 10.1109/ICALT.2011.32] 

[14]   Kaminskas M, Ricci F. Location-Adapted music recommendation using tags. In: Joseph AK, ed. User Modeling, Adaption and 

Personalization. 2011. 183−194. 

[15]   Wang LC, Meng XW, Zhang YJ. Context-Aware recommender systems: A survey of the state-of-the-art and possible extensions. 

Ruan Jian Xue Bao/Journal of Software, 2012,23(1):1−20. http://www.jos.org.cn/1000-9825/4100.htm [doi: 10.3724/SP.J.1001. 

2012.04100] 

附中文参考文献: 
 [1] 张光卫 ,李德毅 ,李鹏 ,康建初 ,陈桂生 .基于云模型的协同过滤推荐算法 .软件学报 ,2007,18(10):2403−2411. http://www.jos. 

org.cn/1000-9825/18/2403.htm [doi: 10.1360/jos182403] 

[15] 王立才,孟祥武,张玉洁.上下文感知推荐系统.软件学报,2012,23(1):1−20. http://www.jos.org.cn/1000-9825/4100.htm [doi: 10. 

3724/SP.J.1001.2012.04100] 
 

 

 

秦继伟(1978－),女 ,河南汲县人 ,博士生 ,
工程师,主要研究领域为情感计算,智能网

络学习. 

E-mail: Jw.qin@stu.xjtu.edu.cn 

 田锋(1972－),男 ,博士 ,副教授 ,博士生导

师,主要研究领域为智能网络学习,情感计

算,Petri 网,数据挖掘. 

E-mail: fengtian@mail.xjtu.edu.cn 

 

郑庆华(1969－),男 ,博士 ,教授 ,博士生导

师,CCF 高级会员,主要研究领域为智能网

络学习,网络安全. 

E-mail: qhzheng@mail.xjtu.edu.cn 

 王康(1989－),男,硕士生,主要研究领域为

情感计算. 

E-mail: Kksky_jason@163.com 

 



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /All
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000500044004600206587686353ef901a8fc7684c976262535370673a548c002000700072006f006f00660065007200208fdb884c9ad88d2891cf62535370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef653ef5728684c9762537088686a5f548c002000700072006f006f00660065007200204e0a73725f979ad854c18cea7684521753706548679c300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020b370c2a4d06cd0d10020d504b9b0d1300020bc0f0020ad50c815ae30c5d0c11c0020ace0d488c9c8b85c0020c778c1c4d560002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken voor kwaliteitsafdrukken op desktopprinters en proofers. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents for quality printing on desktop printers and proofers.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /NoConversion
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /NA
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure true
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles true
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /NA
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /LeaveUntagged
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


