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融合用户信任度的概率矩阵分解群组推荐算法

宋玉龙，马文明，刘彤彤
（烟台大学 计算机与控制工程学院，山东 烟台 264005）

摘 要：利用推荐系统进行群组推荐时，群组成员之间的交互关系对推荐结果有很大影响，但传统的群组推荐算法

较少考虑用户信任度的重要性，致使社交关系信息不能得到充分利用。在群组融合时考虑群组内用户间的交互关

系，提出一种基于用户信任度和概率矩阵的群组推荐算法。在获取用户信任度数据后，使用概率矩阵分解(PMF)算

法补全信任度矩阵并进行归一化处理，得到相似度矩阵，同时在后验概率计算过程中加入用户间的信任度因素，通

过极大化后验概率获得预测评分。在此基础上，对群组中用户的权重进行归一化处理，使用基于用户交互关系的

权重策略融合群组成员偏好，得到最终的推荐结果。在 Epinions 和 FilmTrust 数据集上的实验结果表明，该算法可

使融合结果更具群组特性，同时提高推荐结果的可靠性和可解释性，且均方根误差和命中率均优于 PMF、NeuMF、

RippleNet等对比算法。
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【Abstract】When using the recommendation system for group recommendation，interactions between group members

have a great impact on recommendation results，but traditional group recommendation algorithms consider little the

importance of user trust，and fail to make full use of social relationship information.Based on probability matrix and user

trust，this paper proposes a group recommendation algorithm that considers interactions between users in a group.After

obtaining data of user trust，the Probability Matrix Factorization（PMF）algorithm is used to complete the trust matrix，

which is then normalized to obtain the similarity matrix. The factor of trust between users is added in the posterior

probability calculation process to obtain the prediction score by maximizing the posterior probability.On this basis，the

weights of users in the group are normalized，and a weight strategy based on user interactions is used to fuse the

preferences of group members to obtain the recommendation result. The experimental results on Epinions dataset and

FilmTrust dataset show that the proposed algorithm can make the fusion results to have more group characteristics，and

improve the reliability as well as interpretability of the recommendation results. The algorithm displays a lower root

mean square error and higher hit rate than PMF，NeuMF，RippleNet and other comparison algorithms.
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0 概述

互联网技术的快速发展和媒体渠道日趋多样化

使人们能够更便捷地获取信息，但同时也面临信息

过载的问题，用户难以从海量数据中筛选出自己真
正感兴趣的部分［1］。推荐系统能够实现对海量信息
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的处理与分析［2］，得到最契合需求的信息，为用户提
供个性化的推荐结果［3-4］。传统推荐系统的受众往
往是单个用户，而目前以多个用户组成的群体为单
位的个性化推荐需求越来越多（如为一个旅游团的
人推荐旅游景区或者给公司团队建设的员工推荐娱
乐场地［5］），因此，需要将传统推荐系统从针对单个
用户拓展为适用于群组用户［6］，即实现群组推荐。

群组推荐基于对单个用户偏好的拟合以及群组融
合策略。概率矩阵分解（Probability Matrix Factorization，
PMF）算法用于拟合单个用户偏好，其在矩阵分解的基
础上加入了用户和项目特征向量的先验信息［7］，但只
考虑用户与项目的评分数据［8］，忽略了用户之间的交
互性，而用户之间的交互关系往往会对用户的偏好产
生较大影响。在完成单个用户的偏好拟合后，群组推
荐中的另一个问题是群组成员的偏好融合，这要求群
组推荐系统将群组内的单个成员偏好融合为可以表现
所有组内成员的整个群组的偏好［9］。进行群组推荐时
往往需要考虑公平性和用户满意度等问题，既要尽量
满足组内成员个人的偏好，又要体现群组的整体偏好，
使推荐结果满足整个群组的需求［10］，然而现有群组融
合策略也较少考虑组内成员间的交互关系。

为使融合结果更具群组特性，提高推荐结果的
可靠性和可解释性，本文提出一种融合用户信任度
的群组推荐算法，考虑群组内用户交互关系进行群
组融合。在获取用户信任度数据后，训练得到组内
每个成员的信任向量和被信任向量，并以被信任向
量均值为基准向量，将每个成员的信任向量与其做
点积运算得到对应权重，通过归一化后的权重评分
求和得到群组评分，以此生成推荐列表。

1 相关工作

1.1 群组融合
群组融合方法通常可分为偏好融合与推荐结果

融合两类，如图 1所示。偏好融合是指在获取组内
所有成员偏好模型后，将成员偏好融合为群组偏好，
利用群组偏好进行群组推荐［11］。推荐结果融合是指
获得组内所有成员的推荐结果或评分后，采用融合
策略将所有推荐结果或评分合并为群组结果或者评
分［12］进行群组推荐。

推荐结果融合又可分为列表融合与评分融合。

列表融合是指将每个用户的推荐列表合并成一个群

组推荐列表，评分融合则是指将组内用户的评分融

合成群组评分。在现有的融合策略中，均值策略与

最小痛苦策略应用最为广泛。

均值策略将群组内所有成员对某个项目的评分

取平均值作为该群组对该项目的评分，如式（1）
所示：

pG = { }avg(d u )：$d u Î ∪
"uÎ G

pu

（1）

最小痛苦策略可规避组内有成员对某个项目特

别厌恶，但该项目的平均分却很高而进入推荐列表

的情况。该策略取组内用户对项目的评分的最小值

作为该群组对项目的评分，如式（2）所示：

pG = { }min (d u )：$d u Î ∪
"uÎ G

pu

（2）

此外，研究者还提出了最受尊敬者策略、最大愉

悦策略等融合策略，这些策略在不同的情境下会产

生不同的效果。

1.2 概率矩阵分解

在推荐系统中，协同过滤（Collaborative Filtering，

CF）是一种被普遍使用的推荐技术，其利用兴趣相

投、喜好相似的群体的偏好来推荐用户感兴趣的项

目与信息，通过个人所给予信息的反馈记录实现过

滤，从而帮助其他人筛选信息［13-15］。可以根据是否

采用机器学习的建模思想将协同过滤技术划分为基

于内容和基于模型两类。在基于模型的协同过滤技

术中，矩阵分解算法以高准确率和良好可伸缩性受

到广泛关注［16］。
基于矩阵分解的协同过滤将用户和项目的特征

转化为潜在向量，通过计算用户或项目之间潜在向

量的相关性进行推荐［17］。在使用矩阵分解算法［18］进
行评分预测时，通常将用户与项目表示为 M×N 的矩

阵（其中 M 和 N 分别表示用户和项目的数量），矩阵

中的元素对应用户对项目的评分。该矩阵通常很稀

疏，故需要补全其中缺失的评分。矩阵分解算法将

矩 阵 RM×N 分 解 为 2 个 维 度 更 低 的 矩 阵 的 乘 积

U T
K ´ MVK ´ N（其中 K 表示潜在向量的维度），通过不断

学习迭代使 U T
K ´ MVK ´ N 逼近评分矩阵 RM×N，同时得到

未评分项目的预测评分。

SALAKHUTDINOV 于 2007 年 提 出 概 率 矩 阵

分解算法，其假设用户潜在向量、项目潜在向量及

两者的内积均服从高斯分布，通过极大化它们的后

验概率来获得更为准确的潜在向量。然而，PMF 算

法忽略了用户之间的交互性，而用户之间的信任度

等交互关系往往会对用户的偏好产生较大影响。

例如，用户 U 特别喜欢电影 A，通常也会对其好友

介绍电影 A 并鼓励他们观看，而朋友也更愿意接受

所信任的人的推荐［19］。由于传统的推荐算法没有

考 虑 这 样 的 情 况 ，因 此 不 能 充 分 利 用 大 量 社 交

信息。

图 1 群组融合策略

Fig.1 Group fusion strategy
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2 融合用户相似度的概率矩阵分解群组推荐

2.1 群组推荐框架

本文提出的群组推荐模型框架如图 2所示，具

体流程如下：

1）获取用户信任度数据，使用经典概率矩阵分

解算法补全信任度矩阵 T，获得用户信任度特征向

量 L 和 R。

2）对信任度矩阵每一行使用 SoftMax 进行归一

化，得到相似度矩阵 F。

3）获取用户 -项目评分数据，使用联合相似度的

概率矩阵分解算法进行补全，得到用户对未评分项

目的预测评分。

4）使用融合信任度的权重策略合并群组内所有

成员的评分，获取整个群组对项目的评分，并根据评

分生成推荐列表。

2.2 用户相似度矩阵构建

本文使用 Epinions 数据集，其中包含若干用户

间的信任关系与用户对项目的评分。构建用户相似

度矩阵需要所有两两用户间的信任关系。因此，首

先使用概率矩阵分解算法对用户信任度矩阵进行

补全。

假设有 M 个用户，以 Tlr 表示用户 l对用户 r的信

任度，构成一个 M×M 的信任度矩阵。将目标信任度

矩阵分解为 2个维度更低的矩阵的乘积 LT
K ´ M RK ´ M，

其中 K 为潜在向量维度，L、R 表示用户信任度隐特

征向量。

假设用户信任度 Tlr 由用户 l 的潜在向量和用户

r 的潜在向量的内积来决定，且该信任度服从高斯分

布，即：

Tlr  N (LT
l R r σ

2 ) （3）

则观察到的信任度矩阵的条件概率为：

p(T|LRσ 2 )∏
l = 1

M ∏
r = 1

M

N (LT
l R r σ

2 )
Ilr （4）

其中：Ilr 为指示函数，如果用户 l对用户 r存在信任数

据，则为 1，否则为 0。
再假设用户潜在特征向量都服从均值为 0的高斯

先验分布，即：

p(L|σ 2
L )∏

l = 1

M

N (L l|0σ
2
L I) （5）

p(R|σ 2
R )∏

r = 1

M

N (R r |0σ 2
R I) （6）

其中：I表示一个对角阵。则 L 和 R 的后验概率为：
p(LR|Tσ 2

L σ
2
R σ

2 ) µ p(T|LRσ 2 ) p(L|σ 2
L ) p(R|σ 2

R )

（7）

两边取对数得到：

ln p(LR|Tσ 2
L σ

2
R σ

2 )=-
1

2σ 2∑
l=1

M∑
r=1

M

Ilr ( )Tlr-LT
l R r

2

-

1

2σ 2
L

∑
l=1

M

LT
l L l -

1

2σ 2
R

∑
l=1

M

RT
r R r -

1

2 (∑l=1

M∑
r=1

M

Ilr) ln σ 2-

1

2
MK ln σ 2

L -
1

2
MK ln σ 2

R+C （8）

其中：C 为无关常数。

通过最小化以下目标函数来最大化后验概率：

L =
1

2∑l

M∑
r

M

Ilr ( )Tlr - LT
l R r

2

+

λL

2∑l = 1

M

 L l

2

Fro
+
λR

2∑r = 1

M

 R r

2

Fro
（9）

其中：λL = σ
2 σ 2

L；λR = σ
2 σ 2

R。

等式 L 分别对 L l 和 R r 求偏导得：

¶E ¶L l = ( )Tlr - LT
l R r R r - λL L l （10）

¶E ¶R r = (Tlr - LT
l R r) L l - λR R r （11）

然后使用随机梯度下降更新 Ll 和 Rr，直到收敛或达

到最大迭代次数。

训练完成后可获得每个用户的 2个特征向量 L

和 R，将任意用户 l 的左向量 Ll 与另一个用户 r 的右

向量 Rr点乘可获得 l对 r的信任度，即：

Tlr = L l·R r （12）

首先计算每对用户之间的信任度矩阵 T，Tlr 表

示用户 l 对用户 r 的信任度。矩阵的第 l 行数据表示

第 l 个用户对其他用户信任度。此时对每行数据进

行 SoftMax 操作，将每行信任度总和归一，获得相似

度矩阵 F：

Flr = e
Tlr ∑

r = 1

M

e
Tlr （13）

其中，Fl，r表示用户 l与用户 r的相似度。

2.3 融入用户信任度的 FPMF算法

假设有 M 个用户和 N 个项目，将每个用户与项

目的评分作为一个 M ´ N 矩阵 RM ´ N，Ri，j表示用户 i对

项目 j的评分。再假设 R 服从于均值为 U T
i V j，方差为

图 2 群组推荐模型框架

Fig.2 Framework of group recommendation model
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σ 2

R 的高斯分布，其概率分布为：

p (R|UVσ 2
R) =∏

i = 1

M ∏
j = 1

N

N ( )U T
i V j σ

2 I R
ij

（14）

由相似度矩阵可知，用户的特征向量与相似度矩

阵 F中其他用户特征向量乘以权重求和后应相等，即：

U i =∑
t = 1

M

FitU t （15）

其中：Fi，t表示用户 i 与用户 t 的相似度。则用户特征

矩阵 U 的高斯先验分布如下：

p (U|Fσ 2
U σ

2
F )µ p (U|σ 2

U) p (U|Fσ 2
F ) =

∏
i = 1

M

N (U i|0σ
2
U I)´∏

i = 1

M

N ( )U i|∑
t = 1

M

FitU t σ
2
F I （16）

再假设项目特征向量 V 也服从高斯分布，即：

p (V|σ 2
V) =∏

j = 1

N

N ( )V j|0σ
2
V I （17）

则可得 U 和 V 的后验概率分布为：

p (UV|RFσ 2
R σ

2
F σ

2
U σ

2
V)µ

p (R|UVσ 2
R) p (U|Fσ 2

U σ
2
F ) p (V|σ 2

V) （18）

两边取对数可得：

ln p (UV|RFσ 2
R σ

2
F σ

2
U σ

2
V) =

-
1

2σ 2
R

∑
i = 1

M∑
j = 1

N

I R
ij ( )Rij - U T

i V j

2

-

1

2σ 2
F

∑
i = 1

M ( )( )U i -∑
t = 1

M

FitU t

T ( )U i -∑
t = 1

M

FitU t -

1

2σ 2
U

∑
i = 1

M

U T
i U t -

1

2σ 2
V

∑
j = 1

N

V T
j V j -

1

2 (∑i = 1

M∑
j = 1

N

I R
ij) ln σ 2

R -

1

2
MKln σ 2

U -
1

2
NKln σ 2

V + C ( 19 )

通过最小化以下目标函数来最大化后验概率：

L =
1

2∑i = 1

M∑
j = 1

N

I R
ij ( )Rij - U T

i V j

2

+
λU

2∑i = 1

M

 U i

2

Fro
+

λV

2∑j = 1

N

 V j

2

Fro
+
λF

2∑i = 1

M 







U i -∑

t = 1

M

FitU t

2

Fro

（20）

其中：λU = σ
2
R σ 2

U；λV = σ
2
R σ 2

V；λF = σ
2
R σ 2

F。

使用梯度下降方式对 U i 和 V j 进行更新，直到收

敛或达到最大迭代次数。

2.4 融合策略

在群组融合方面，本文提出一种新的基于用户

交互的融合策略，这将再次利用之前获得的用户信

任网络，具体流程如下：

获取所有用户的信任度隐特征向量 R，求得 R 的

平均值 Rmean，即：

Rmean =
1

M∑l = 1

M

Rl （21）

将每个用户的左向量 L 与 Rmean 点乘，获得该用

户的权重，即：

wi = L i·Rmean （22）

在群组推荐时，将该群组中用户的权重使用

SoftMax 函数进行归一化，即：

wi = e
wi ∑

j = 1

M

e
wj （23）

使用权重策略将组内用户评分合并成群组评分：

R (Gj) =∑
iÎ G

wi Rij （24）

其中：R(Gj)表示群组 G 对项目 j的评分。

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集

Epinions 数据集是从一个在线商品网站收集的

多图数据集，其中包含了多种关系，如评论者对另一

个评论者的态度（信任/不信任），以及评论者对商品

的评分，共包含 664 824条评分数据和 487 183条信

任度数据。随机将评分数据中的 80% 作为训练集，

其余的 20%作为测试集。

本文同时还在 FilmTrust 数据集上进行了验证。

FilmTrust 为 2011年从网站 FilmTrust 完整抓取下来

的数据集。该数据集由两部分组成：用户-物品评分

和用户间信任度关系，其中评分包含 35 497条数据，

信任关系包含 1 853条数据。

3.2 评估指标

由于数据集中没有确切的群组及群组对项目的

实际评分，本文实验将对同一项目具有相同评分且

不小于 5个用户的单位作为一个群组，则该相同评

分可看作群组对项目的实际评分，这将得到 N 个群

组及每个群组对一个项目的确切评分。实验使用以

下 2种评估指标：

第 1个评估指标是均方根误差（RMSE），计算公

式如下：

RMSE =
1

N∑ij

( )Rij - R̂ ij

2

（25）

在第 2个评估指标计算方式中，将群组评分为

5分的项目作为该群组的应推荐项目，随机选取

M-1个项目与该项目一起预测群组评分并根据评分

高低进行排序，计算应推荐项目在前 K 个项目中出

现的频率并作为命中率（HR@K）。

HR@K =
1

N∑i

|| Rank i ≤ K （26）

其中：Ranki表示项目 i在该 K 个项目中的排序名次。

本次实验选择的 M 值为 20。
3.3 实验过程及分析

3. 3. 1 λU 和 λV 的选择

式（20）中的 λU 和 λV 也可以起到正则化系数的作

用，相较于 λF 取值较小，通常在 0.000 1到 0.1之间。
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图 3展示了在其他参数不变的情况下，参数 λU

和 λV 取 0.000 1至 0.01时对 RMSE 和 HR@5的影响。

可以看出，当 λU 和 λV 都取值在 0.001左右时，RMSE

最小且 HR@5最大，即此时的实验效果最好。因

此 ，在 后 续 实 验 中 将 采 用 0.001 作 为 λU 和 λV 的

取值。

3. 3. 2 λF 的选择

本文算法相较于经典 PMF 算法改进之处在于

后验推导公式中加入了
λF

2∑i = 1

M 







U i -∑

t = 1

M

FitU t

2

Fro

部分，

当 λF 取 0时，将退化为普通 PMF 算法。

图 4展示了当 λF 取值在 0.1至 20之间时推荐结果

的 RMSE 和 HR@5变化情况。从中可以看出，随着 λF

的增大，RMSE和HR@5均呈现一定的变化。RMSE逐

渐减小后慢慢开始回升，而 HR@5在逐渐提高后开始

回落。在此后的对比实验中，将采用10作为 λF 的取值。

3. 3. 3 对比算法

在本文实验中，选择使用以下对比算法：

1）经典矩阵分解（Matrix Factorization，MF）算

法。以下算法在协同过滤方法中“共现矩阵”的基

础上，加入了隐向量的概念，加强了模型处理稀疏

矩阵的能力，具有更好的扩展性与灵活性。但是与

协同过滤一样，不方便加入用户、项目和上下文相

关特征，使得矩阵分解丧失了利用很多有效信息的

机会。

2）经典PMF算法。相比矩阵分解，PMF算法可以

更好地应对数据稀疏问题。

3）多层感知机（Multi-Layer Perceptron，MLP）算

法。通过多层神经元拟合用户对项目的评分。

4）NeuMF（Neural Matrix Factorization）算 法 。

该算法结合了广义矩阵分解和多层感知机，可以同

时提取低维和高维特征［20］，但由于该模型也是基于

协同过滤的思想构造的，因此并没有引入更多其他

类型的特征。

5）RippleNet 算法。该算法将知识图谱作为推

荐系统的辅助信息来源，利用实体关系三元组分析

用户的偏好倾向并推理出哪些新的实体项可能是该

用户可能喜欢的。其中知识图谱指的是由类似（阿

甘正传，电影 -导演，罗伯特·泽米吉斯）的事实三元

组构成。模型输入为：用户 u 和用户的历史纪录

V｛u｝，以及项目 v；模型输出：用户点击/选择/喜欢该项

目的概率，由于该算法旨在输出用户喜欢项目的概

率，在本次实验中改为回归方法以计算评分［21］。

6）SIGR（Social Influence-based Group Recommender）

算法。该算法将注意力机制和一种二分图嵌入模型

BGEM 作为基本块。采用了注意力机制来学习每个

用户的社交影响，并将其应用于不同的群组中。为

准确捕捉用户社交影响，SIGR 设计了一种新的深度

社交影响学习框架，来利用并整合用户的全局/局部

社交网络结构信息［22］。

为控制各方法的数据集与输出类型相同，将

MLP、NeuMF 的输出由原本的分类改为回归并计算

评分，每层神经元个数分别为 64，32，16，8。

图 3 参数 λU和 λV对推荐性能的影响

Fig.3 Influence of parameters λU and λV to recommended performance

图 4 不同 λF取值下的 RMSE和 HR@5

Fig.4 RMSE and HR@5 with different λF
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3. 3. 4 实验结果及分析

图 5展示了随着迭代次数的增加，FPMF 方法与

各 对 比 算 法 使 用 均 值 融 合 策 略 时 的 RMSE 收 敛

情况。

在图 6中，其他对比方法分别使用了均值策略

和最小痛苦策略作为群组融合方法。以下为各方法

的超参数调整达到最优后的 RMSE 效果。

表 1和表 2分别展示了 Epinions 和 FilmTrust 数

据集下各方法的 HR@K。可以看出，原本在 RMSE

效果明显占优的 MLP 方法和 NeuMF 方法使用回归

方法计算评分后进行排序的 HR@K 不再具有优

势 ，而 FPMF 方 法 在 该 指 标 下 的 性 能 高 于 其 他

方法。

同时由表 2可以看出，FPMF 算法在 FilmTrust数

据集上的表现略逊于在 Epinions 上的表现，较为合

理的解释是 FilmTrust数据集中的用户信任度关系相

比于 Epinions 较为稀疏，FPMF 算法精度较为依赖信

任度数据，失去信任度数据后的算法性能开始向基

础 PMF 靠拢。

表 1 Epinions数据集上不同 K值下的命中率

Table 1 Hit rate with different K on Epinions dataset %

推荐算法

FPMF

PMF(Avg)

PMF(Lm)

SIGR

RippleNet(Avg)

RippleNet(Lm)

MF(Avg)

MF(Lm)

MLP(Avg)

MLP(Lm)

NeuMF(Avg)

NeuMF(Lm)

HR@1
44
17
23
39
32
28
15
16
8
8
7
8

HR@2
71
30
34
62
49
44
21
25
15
12
13
17

HR@3
85
52
51
77
58
51
40
38
22
23
18
20

HR@5
91
65
65
85
77
69
60
55
40
35
43
39

表 2 FilmTrust数据集上不同 K值下的命中率

Table 2 Hit rate with different K on FilmTrust dataset %

推荐算法

FPMF

PMF(Avg)

PMF(Lm)

SIGR

RippleNet(Avg)

RippleNet(Lm)

MF(Avg)

MF(Lm)

MLP(Avg)

MLP(Lm)

NeuMF(Avg)

NeuMF(Lm)

HR@1
35
19
22
32
31
29
17
14
10
11
8
9

HR@2
65
31
29
55
48
41
20
18
19
14
19
12

HR@3
79
52
56
64
55
51
39
44
25
21
29
25

HR@5
84
61
66
78
73
66
61
59
42
39
36
32

3. 3. 5 模型可解释性

在Epinions数据集的测试结果中，小组成员 393号
受组内其他成员的信任。表 3所示数据为该组对不同

项目的群组评分以及组内成员的个体评分，由于 393
号成员的被信任程度较高，因此令其在群组偏好融合

过程中具有较高的权重，从表中也可以看出，群组评

分结果与 393号成员个体评分具有较高的相关度，这

进一步说明了模型的可解释性。
图 6 各算法超参数调整达到最优的 RMSE

Fig.6 RMSE of each algorithm when

the super parameters are optimal

图 5 各算法训练时的 RMSE收敛情况

Fig.5 RMSE convergence of each algorithm when training

表 3 群组评分及单个组员评分案例

Table 3 Example of ratings of group and

individual member

用户 ID

393
175
2411
611
398
1855
884
3875
4348
1197

项目 ID 及群组评分

1033(3.8)

4.1
3.2
1.9
3.1
4.7
2.9
4.4
3.5
2.3
2.7

266(2.1)

2.3
4.6
3.9
1.2
2.8
4.1
3.8
3.2
1.3
3.1

9658(2.5)

2.2
3.8
3.2
1.7
1.6
3.2
2.4
1.4
3.6
4.1

660(4.4)

4.6
4.2
3.8
3.2
1.9
2.5
4.9
3.9
3.5
2.7
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4 结束语

针对当前群组推荐算法较少考虑成员交互关系

的问题，本文提出融合用户信任度的概率矩阵分解

群组推荐算法。对概率矩阵分解算法进行改进，在

后验概率计算部分引入用户间的信任度，充分挖掘

单用户的历史偏好。同时，在群组融合部分引入用

户的信任度隐特征向量来计算评分权重，充分利用

群组的社交关系特性。实验结果表明，本文方法能

够有效提升群组推荐性能。下一步将在概率矩阵分

解中融合信任度数据本身的置信程度以及用户的评

分习惯等因素，进一步提升本文算法的推荐性能。
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