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2   基于社交信任聚类的混合推荐 

2.1   推荐算法框架 

算法主要有以下几个步骤.首先根据用户-项目评分矩阵,计算用户之间的相似性,将每个用户相似度最高

的前 k个用户,放入集合 SU中.同时根据用户之间的关注关系,对用户关系矩阵进行聚类,得到用户与类的隶属度

矩阵.根据隶属度矩阵进行信任值计算,计算所有用户之间的信任值.将每个用户信任值最高的前 k 个用户,放入

集合 BU 中.最后将用户相似性和信任值线性结合得出推荐.本文算法的主要流程如图 1 所示. 

 

Fig.1  Algorithm flowchart 

图 1  算法流程图 

2.2   用户关系数据初始化 

假设给出了 n 个用户之间的关注信息,并将其生成用户关系矩阵 Rnn.如果用户 ui 关注了用户 uj,则令 xij=1.

如果用户 ui 未关注用户 uj,则令 xij=0.假设用户 A 关注了用户 B,称 A 信任 B,反之则是 B 被 A 信任.矩阵 Rnn 行

与列的关系就是信任与被信任关系.此时,矩阵中的行用户和列用户分别表示信任用户和被信任用户.图 2 所示

为初始给出的用户关系网络(实线表示直接关注关系,虚线表示传递关系). 

 

Fig.2  User relationship diagram 

图 2  用户关系图 

根据用户关系网络,可以生成用户关系矩阵 R55. 
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由于原始矩阵是比较稀疏的,为了解决矩阵稀疏性问题,假设在用户关系的传递路径中,将每个顶点到其他

顶点的路径长度不超过 2 的顶点,作为起始顶点的关注用户. 

例如,图 2 中有一条传递路径 A-C-D-E,除了 C 作为 A 的信任用户外,也可以将 D 作为 A 的信任用户,此

时,xAD=1 (图 2 中用虚线表示).而 A 到 E 的路径长度超过 2,所以 E 不作为 A 的关注用户. 

假设初始矩阵为 MR(MR=Rnn),只要求出 1,2,3 阶传递关系,并在每阶传递关系求完后与上一阶联合再进行 

下一阶的求解.具体操作为:首先对原始矩阵 MR 进行布尔幂运算得到 [2]
RM ,再进行布尔幂运算得到 [3]

RM ,最后将 

这 3 个矩阵取并集. 

*
[2] [3]= ,R R RR

M M M M   

*R
M 是最终结果.最终得到的关系矩阵为 
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本文的目的就是将矩阵 Rnn 分成 c 个类.其中,信任用户可以属于多个类,被信任用户也可以属于多个类,并

且一个类中包含至少一个信任用户和一个被信任用户(信任用户和被信任用户不能是同一个用户). 

2.3   用户相似性计算 

给出包含 n 个用户对 m 个项目的评分数据.数据中包括部分用户对部分项目的评分,首先将用户对项目评

分数据生成用户-项目评分矩阵 Ynm. 

11 12 1

21 22 2

1 2

.

m

m

n n nm

n m

y y y

y y y
Y

y y y



 
 
 
 
 
 




  


 

yij 表示用户 ui 对项目 rj 的评分 ,根据用户-项目评分矩阵 ,本文使用修正余弦相似度(adjusted cosine 

similarity)来计算用户间的兴趣相似性. 
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yi,r 表示用户 ui 对项目 r 的评分,I 表示项目的集合,其中,rI. iy , jy 分别表示用户 ui和 uj 对所有已评分项目 

评分的平均值.当完成用户相似性计算后,把每个用户相似度最高的前 k 个用户,放入集合 SU 中. 

2.4   信任关系聚类 

信任关系聚类结果得到的是用户与类之间的隶属度矩阵 Wnc,其中 ,Wij[0,1],i(1,2,3,…,n),j(1,2, 

3,…,c),Wij=0 表示用户 i 不属于某个类 j.当 Wij0 时,Wij 表示用户 i 与类 j 的关联程度. 

为了减少数据稀疏性对算法的影响,提升算法的可扩展性,本文使用了模糊 c 均值聚类(fuzzy c-means,简称

FCM)算法[16].该算法使用隶属度确定用户与各个类的关联程度.FCM 的目标是最小化全局代价函数 J.如公式(2)

所示. 

 2

1 1

( , ) ( ) ( , )
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p
ij j ij i j

j i

J W c W d x c
 

   (2) 

其中,Wij 表示用户 xi 与类 cj 的隶属度,p 是自由参数,它能够控制类与类之间的混合程度.当 p=0 时,每个用户只

属于一个类.当 p>0 时,则允许每个用户属于多个类,这里取 p=2.d(xi,cj)表示第 i 个用户与第 j 个聚类中心的欧几

里德距离.FCM 的目的就是将用户关系矩阵 Rnn 分成 c 个模糊类,求出能够使得全局代价函数最小的聚类中心. 
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在 FCM 初试化时,用(0,1)之间的随机数初试化矩阵隶属度 Wij,并且每个用户与所有类的隶属度之和为 1.

而使得全局代价函数最小的必要条件为 
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FCM 是一个迭代过程,对于所有的 i 和 j,i(1,2,3,…,n),j(1,2,3,…,c),

由于初始的聚类中心不同,全局代价函数可能不同,所以在每次迭代时都

使用不同的聚类中心来初始化算法.当 J相对于上次迭代的数值改变量小

于某个阈值 q 时,算法停止. 

聚类结果示意图.如图 3 所示,灰色区域表示在信任网络中有信任关

系的用户,白色区域则表示在信任网络中没有信任关系的用户.第 2.5 节

将会介绍如何计算信任值.首先对聚类结果所得到的用户-类隶属度矩阵

进行迭代更新,求出最优的用户-类隶属度矩阵.再利用最优隶属度矩阵计

算出有信任关系和没有信任关系用户之间的信任值.图 3 中两个方框所

包含的用户是两个不同的类,各个类之间是可重叠的,一个用户可同时属

于多个类. 

FCM 算法的主要步骤见表 1. 

Table 1  Fuzzy-C-Means 

表 1  模糊 c 均值聚类 
Algorithm. Fuzzy-C-Means. 
input: User-Relationship matrix、Threshold q、Number of clusters c、Free parameters p; 
output: The affiliation matrix of the user and cluster. 
1. initialize: t=1, random generate W0 
2. Repeat 
3.Calculate c cluster centers Cj, j(1,2,…,c); 
4. For (j=1, j<=c, j++)

 5.   Compute ;t
jc  

6. End for 
7. For (i=1, i<=n, i++) 
8.     For (j=1, j<=c, j++) 

9.       Compute Euclidean distance ( , );t
i jd x c  

10.      Compute ;t
ijW  

11.    End for 
12. End for

 13.Compute cost function Jt;
  14.    t++; 

15. Until 1 2| |t tJ J q  ≤  
 

2.5   信任值预测 

对于给定的用户关系矩阵 Rnn,假设 U 是用户集合,U={u1,u2,u3,…,un}.第 2.4 节使用 FCM 聚类方法可以获

 
Fig.3  Clustering diagram 

图 3  聚类示意图 
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得用户-类的隶属度矩阵 Wnc.然后将聚类结果所得隶属度矩阵进行迭代更新,找出最优的隶属度矩阵,再进行

相应的信任值计算.假设有两个用户 u 和 v,根据隶属度矩阵,将用户 u 和 v 与各个类关联程度用 c 维向量 fu 和 fv

表示[10](c 表示聚类的个数).(u,v)U,并且 u 和 v 不能是同一个用户.其中,[fv]i 表示向量的第 i 项,也就是 v 用户与

第 i 个类的关联程度.i(1,2,3,…,c),[fv]i[0,1],其中,[fu]i=0 表示用户不属于第 i 个类,[fu]i0 时表示用户属于第 i

个类.[fu]i的值表示用户 u与第 i个类的关联程度.为了挖掘用户间的隐式信任,对信任值进行更精确的计算,算法

使用信任概率来衡量用户间的信任关系.如果用户 u 和 v 都位于第 i 个类中,则在第 i 个类中用户 u 和 v 之间的

信任概率为 

 [ ] [ ][ ] 1 e u vi iuv i
f fP x    (6) 

假设类中各个用户信任概率是相互独立的 ,由公式 (6)可知 ,在某个类中 ,两个用户不信任的概率为 
   e ,iu v i

f f
则在所有类中,这两个用户不信任的概率为 
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f f f fP x


      (7) 

P[xuv]表示用户 u 和用户 v 信任的概率,其中, , [ ] [ ]u v u i v ii
f f f f    表示向量的内积,因此,用户 u 和 v 的信任 

值为 

 ,[ ] 1 e u v
uvuv

f fT P x      (8) 

之前假设每个类中用户信任的概率是独立的,为了获得向量 fu 和 fv,通过极大似然法来进行参数估计. 
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参数估计的目的就是要寻找使 L 取值最大的 fu 和 fv 向量.而极大似然法等价于最小化负对数似然,这样就

转换成寻找使得–logL 值最小的 fu 和 fv 向量,方便使用梯度下降法来求解子问题. 
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为了防止过拟合,加入了正则化: 

 2 2
2 2log    u v

u v

Q L f f       (11) 

其中,是正则化参数,且≥0,目的是寻找使得 Q 最优的 fu 和 fv 向量.解决这种问题常用的方法是交替使用

最小二乘法,然而这个优化问题是非凸的,不能保证收敛到全局最小值,只能收敛到一个固定值.当≥0 时,Q

在 fv(fu固定)中是凸函数,所以子问题有最优解.因此,如果精确地解出

每一个子问题,就能够得到某一个固定点的收敛性. 

本文使用梯度下降法近似求解每个子问题,首先分别对 fu 和 fv

求偏导,然后使用梯度下降步骤反复地更新 fu 和 fv.如果 Q 停止下降,

则表示函数收敛,这时可以得到一个最优值 Q,也可以得到最优向量

fu 和 fv. 

当计算完所有信任值之后,根据用户间信任值,找出每个用户信

任值最高的前 k 个用户,放在集合 BU 中. 

如图 4 所示,如果要计算用户 3 和用户 5 之间的信任值 T3,5,因为

之前假设聚类结果中类的数量是两个,所以用户 3 和用户 5 的隶属度

向量是一个二维向量.通过对聚类所得到的用户-类隶属度向量 f3,f5

迭代更新,假设最终能够得到 f3=[0.85,0.15],f5=[0.77,0.23],则由公式

(8)可知,T3,5=0.49. 

2.6   评分预测 

依据公式(12)可以计算出用户 ui 对未评分项目 rq 的预测评分. 

 
Fig.4  Trust value calculation diagram 

图 4  信任值计算示意图 
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K(ui,rq)表示用户 ui 对未评分项目 rq 的预测评分,i(1,2,3,…,n),q(1,2,3,…,m).表示用户信任值和相似度

所占比重的权值,[0,1],=1 表示评分预测只和信任值有关,=0 表示评分预测只和相似度有关.BU 表示各个

用户信任值最高的前 k 个用户集合,SU 是每个用户兴趣相似度最高的前 k 个用户集合.yjq 表示与 ui 相似的用户 

uj对项目 rq的评分, jy 表示 uj对所有已评分项目评分的平均值, iy 也类似.公式(12)可以求出用户对未评分项目 

的预测评分,依据预测评分,给出推荐结果. 

3   实验与结果分析 

本节主要通过实验来验证之前假设,并进行了对比分析. 

(1) 分析聚类数量 c 和权重对算法性能的影响,找出使得推荐性能最优的 c 和的取值. 

(2) 与基于用户的(user-based)协同过滤推荐算法、基于用户信任的(user-trust)推荐算法和对用户项目聚类

的推荐算法进行了实验对比分析. 

3.1   实验数据 

本文使用 Douban 和 Epinions 数据集进行实验.数据集中主要有用户对部分项目的评分以及与朋友的关系.

首先对数据预处理,去除好友数量少于 3、对项目评分次数少于 5 的用户.预处理后的 Douban 数据中包含 23 

367 个用户对 4 580 部电影的评分,共有 176 452 条评分信息以及 158 135 条用户关系信息.Epinions 数据集主

要包含 401 230 个用户对 125 160 件物品的评分,共有 504 645 条评分信息以及 385 230 条用户关系信息.实验

中将数据集分为 5 部分,使用 5 折交叉验证方式,每次将其中 4 部分用于训练,剩下的一部分用于测试,将 5 次实

验的平均值作为实验结果. 

3.2   评价标准 

实验中本文使用 4 种经典评价指标:Precision、Recall、F1 值和平均误差 MAE(mean absolute error).假设为

用户推荐了 N 部电影,用户观看了 L 部,则精确率 Precision@N=L/N.假设用户总共观看了 M 部电影,这些电影中

有些是推荐的,有些不是,则召回率 Recall@N=L/M.本文使用 F1 值对精确率和召回率进行综合评估. 

 
2

1
precision recall

F
precision recall

 



 (13) 

MAE 是评估算法推荐质量的一种标准.它通过计算实际分值和预测分值的差异来衡量推荐是否准确. 

 , ij iji U j I
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 (14) 

pij 表示用户 ui 对项目 rj 的实际评分,qij 表示用户 ui 对项目 rj 的预测评分,N 表示所有评分的数量. 

3.3   参数的选择 

(1) 权重的选择.权重是控制评分预测中信任值和用户相似度所占比重,0≤≤1.当为 0 时表示算法只

基于用户兴趣相似度进行推荐,为 1 时表示算法只基于用户信任进行推荐.为了寻找使得算法推荐性能最好的

,本文在 Douban 和 Epinions 数据集中使用 Recall 和 Precision 两种评价指标分别对取值为 0~1 之间的算法

性能进行评估,实验结果如图 5 所示. 
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Fig.5  The effect of weight  on recall rate and precission 

图 5  的取值对召回率和精确率的影响 

从图 5 中可以看出,开始时随着的增大,召回率和精确率也在递增,当取值在[0.5,0.7]区间时召回率和精

确率都达到了最大.所以,这里取 0.65.在召回率和精确率结果中都出现了拐点,因为在公式(12)中代表用户信

任关系在评分预测中所占比重.随着的逐渐增大,信任关系对评分预测的影响也越来越大,这也说明用户更愿

意采纳依据信任关系进行的推荐,当取值在[0.6,0.7]之间时,算法性能最好.当大于 0.7 时,算法性能有一定程

度的下降,说明只依赖信任好友的推荐并不能取得最好的推荐效果,要将用户相似性和信任关系相互结合进行

推荐. 

(2) 聚类个数 c 的选择.由于不同数据集中聚类个数对推荐性能的影响有所不同.本文在使用 F1 值评价标

准时分别在 Douban 数据集和 Epinions 数据集进行实验,目的是要找出使得算法在各个数据集上推荐性能最好

的 c 的取值. 

 

Fig.6  The effect of the number of clusters c on the F1 value 

图 6  聚类个数 c 对 F1 值的影响 

由实验结果可知,在 Douban 数据集,当 c 的数量在[5,20]之间时,F1 值逐渐增大.当 c 的数量在 20 时,F1 值最

大.当 c 的数量大于 20 时,F1 值的大小趋于平稳.说明当 c 的数量达到某个值时,c 的增加并不能更好地提高推荐

性能,反而使推荐性能有一定程度的下降.说明随着聚类数 c 的增加,一些类中只有少量的用户,并不能准确地对

用户进行分类,就会导致推荐性能的下降.所以,在 Douban 数据集进行实验时,c 取 20 左右,算法能达到最佳性能.

而在 Epinions 数据集进行实验时,c 取 25 左右,算法能达到最佳性能. 

3.4   算法推荐性能对比 

接下来通过实验验证本文提出的基于社交信任聚类的混合推荐算法(TCoC)的性能,并与下列 3 种推荐算

法进行对比实验.(1) User-based CF:基于用户的协同过滤推荐算法.(2) User-trust 算法:传统的基于信任的推荐

算法.(3) SCC 算法:使用聚类技术对用户-项目评分矩阵聚类的推荐算法[17]. 

在 Douban 和 Epinions 数据集上,使用 F1 和 MAE 评价指标,分别在推荐项目个数 N 为 5、10、20、40 的

情况下,对以上 4 种算法的推荐性能进行了对比实验.两个数据集上的实验结果如图 7 和图 8 所示. 
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Fig.7  Comparison of F1 values and mean absolute deviation of the four algorithms in Epinions dataset 

图 7  Epinions 数据集上 4 种算法的 F1 值和 MAE 对比 

 

Fig.8  Comparison of F1 values and mean absolute deviation of the four algorithms in Douban dataset 

图 8  Douban 数据集上 4 种算法的 F1 值和 MAE 对比 

由图 7 和图 8 可知,随着 N 值的增大,TCoC 算法的精确率虽有一定程度的下降,但 TCoC 算法在 2 种评价

指标下的推荐性能都表现最佳.实验结果也表明,根据用户信任进行聚类再结合用户相似性进行推荐算法,与

User-trust 算法、User-based、SCC 算法相比推荐效果更好. 

本文在 Douban 数据集上进行了实验,在将推荐个数设置为 5、10、20、40 时,对 TCoC 算法和 User-trust、

User-based、SCC 算法的运行时间进行了较比.如图 9 所示. 

 

Fig.9  Comparison of running time of the four algorithms 

图 9  4 种算法运行时间对比 
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从运行时间的对比实验结果中可以看出,User-trust 和 User-based 算法的运行时间较长,并且随着推荐数量

增加,算法运行时间呈指数型增长.TCoC 和 SCC 算法的运行时间远少于前两种算法,大致相等,随着推荐数量的

增加,算法运行时间呈线性增长.而 TCoC 算法推荐效果要好于 SCC,所以 TCoC 算法的整体性能更好. 

4   结论和未来工作 

传统的基于用户和项目的协同过滤算法存在数据稀疏和冷启动问题,融合社交信任能够有效地解决这一

问题,提高了推荐质量.现有的基于信任的推荐算法重点研究直接信任的预测和间接信任的传递,但时间开销比

较大,不适合大规模社交网络.本文提出一种基于社交信任聚类的混合推荐算法,将信任关系聚类计算与用户相

似性计算相结合,在真实数据集上的实验结果表明,本文方法提高了推荐结果的质量,并降低了推荐算法的时

间,算法具有较好的可扩展性. 

未来,将研究结合用户之间不信任关系辅助推荐,以更好地改善算法的推荐质量. 
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