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收稿日期：２０１８０６０４；在线出版日期：２０１８０９２６．本课题得到国家重点研发计划（２０１７ＹＦＢ１４００６０２）、国家自然科学基金（６１５７２３７１）、湖北省
技术创新重大专项（２０１８ＡＣＡ１３）、湖北省教育厅青年人才项目计划（Ｑ２０１７１００８）资助．何　鹏，男，１９８８年生，博士，副教授，中国计算机学会
（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为软件工程、复杂网络．Ｅｍａｉｌ：ｐｅｎｇｈｅ＠ｈｕｂｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．吴　浩，男，１９９７年生，学士，主要研究方向为软件工程．
曾　诚，男，１９７５年生，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为服务计算．马于涛（通信作者），男，１９８０年生，博士，副教
授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究方向为软件工程、服务计算．Ｅｍａｉｌ：ｙｔｍａ＠ｗｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

犜狉狌狊犲狉：一种基于可信用户的服务推荐方法
何　鹏１），３）　吴　浩１）　曾　诚１），３）　马于涛２）

１）（湖北大学计算机与信息工程学院　武汉　４３００６２）
２）（武汉大学计算机学院　武汉　４３００７２）

３）（湖北省教育信息化工程技术研究中心　武汉　４３００６２）

摘　要　在服务推荐过程中，为排除不可信用户信息带来的干扰，确保推荐结果的精准性，该文从用户聚类的角
度，通过两阶段的ＩＳＯＤＡＴＡ聚类，将离群用户视为不可信用户进行过滤，再基于得到的可信用户提出一种改进的
服务推荐方法．最后，在两个公开数据集Ｌａｓｔ．ＦＭ和Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ上进行了实证分析．结果表明，该文所提方法在两个
数据集上的推荐精度相较于已有基准方法分别提高１６．１％和４．５％，且发现当第一阶段聚类的预期聚类中心为６
时，推荐效果最好；同时，在推荐过程中为目标用户返回Ｔｏｐ５个可信用户，且向其推荐这５个用户中至少有７０％
的人关注过的服务最为适宜．因此，围绕可信用户的数据进行推荐，能有效地提高服务推荐的质量．

关键词　ＩＳＯＤＡＴＡ聚类；协同过滤；服务推荐；服务计算
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ｔｉｍｅｓｅａｃｈｕｓｅｒｉｓｍａｒｋｅｄａｓｃａｎｄｉｄａｔｅｕｎｔｒｕｓｔｅｄ，ａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｉｍｅｓａｎｙｔｗｏｕｓｅｒｓａｒｅｃｌｕｓｔｅｒｅｄ
ｉｎｔｏｔｈｅｓａｍｅｇｒｏｕｐ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｂｔａｉｎｅｄａｂｏｖｅ，ｗｅｆｕｒｔｈｅｒｕｔｉｌｉｚｅＩＳＯＤＡＴＡ
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ｒｏｕｇｈｌｙｃｏｉｎｃｉｄｅｗｉｔｈｔｈｅｐｒａｃｔｉｃｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔｉｓｒｅａｓｏｎａｂｌｅｔｏｃｏｎｃｌｕｄｅｔｈａｔｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆ
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犓犲狔狑狅狉犱狊　ＩＳＯＤＡＴＡｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ；ｓｅｒｖｉｃｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ；ｓｅｒｖｉｃｅ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

１　引　言
互联网的快速发展促使Ｗｅｂ服务的数量与日

俱增，可供用户选择的服务也越来越多．但这种便利
背后带来的负面影响，是用户不得不花费更多的时
间来寻找满足自己需求的服务．推荐系统可有效地
帮助用户解决以上信息过载问题，快速找到适合自
己的服务，甚至还可以根据用户的特点，提供个性化
推荐．典型的服务推荐应用有商品推荐［１］、电影推
荐［２３］、图书推荐［４］、音乐推荐［５］，等等．

协同过滤（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）是服务推荐
中最为常用的方法之一，主要是利用用户历史信息
来预测目标用户可能感兴趣的服务，包括基于事项
（ｉｔｅｍｂａｓｅｄ）的协同过滤和基于用户（ｕｓｅｒｂａｓｅｄ）
的协同过滤两类．前者是先计算事项之间的相似度，
再向目标用户推荐与其过去感兴趣的事项最为相似
的Ｔｏｐ犖个事项；基于用户的协同过滤则先计算用
户之间的相似度，然后把与目标用户最为相似的
Ｔｏｐ犖个用户感兴趣的事项推荐给目标用户．

除此之外，还有很多其他改进的推荐方法，如
基于内容的推荐、基于模型的推荐、基于矩阵分解
的推荐、基于情境感知的推荐以及基于各种方法混
合的推荐．例如，Ｚｈｅｎｇ等人［６］综合考虑用户相似性
和服务相似性，通过两者加权进行ＱｏＳ（Ｑｕａｌｉｔｙｏｆ
Ｓｅｒｖｉｃｅ）预测，从而实现服务推荐；Ｙａｏ等人［７］综合
考虑用户评分相似性与语义内容相似性，构建基于
用户协同过滤与基于内容的统一推荐模型；Ｚｈａｎｇ
等人［８］在各种时间情境（ｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｎｔｅｘｔ）下提出
一种非负张量分解的ＱｏＳ预测算法；Ｘｉｅ等人［９］使
用一个不对称矩阵表示用户和服务之间的隐藏关
联，来缓解数据稀疏问题，从而提高服务推荐质量；
Ｚｈｅｎｇ等人［１０］集成基于用户的协同过滤与矩阵分
解方法来预测服务ＱｏＳ值．

上述工作主要聚焦于如何改进用户（事项）相似
度算法、引入更丰富的用户信息或综合各种推荐算
法，但以上所涉及的相似度计算有效的前提是所有
用户信息均为真实可靠．然而，在现实中，难免会存
在一些异常用户，他们出于各种目的，有意无意地对
使用过的服务进行信息误导，影响推荐结果．例如，
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电商平台上用户“刷”单行为、虚假好评和恶意差评，
等等．另外，在一些开源服务平台上，用户评价信息
也存在随意编写的情况．据统计［１１］，ＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗ
（ｈｔｔｐｓ：／／ｓｔａｃｋｏｖｅｒｆｌｏｗ．ｃｏｍ）上有约１４．７％的问
题（ｉｓｓｕｅ）在发布后，用户对其标注的标签与问题本
身关系不大，需要重新编辑．可想而知，如果不排除
这部分不可靠用户信息的干扰，不论模型如何优化，
服务推荐结果的准确性都会受到影响．

为此，Ｑｉｕ等人［１２］定义了用户的信誉度量，优
先使用信誉高的用户数据进行分析．但该方法中用
户信誉指标容易受诸多因素影响，且不同情况的参
数选取对结果的影响很大．Ｎｏｏｒｉａｎ等人［１３］根据环
境条件、信息可获取性、参与人的行为信息构建了一
个去中心化的自适应信用模型ｚＴｒｕｓｔ，该模型虽取
得了较好的服务推荐效果，但其实验条件要求较高，
导致方法的通用性受限．Ｋｉｍ［１４］根据用户在特定主
题上分享的服务使用经历来度量用户的可信度．该
方法也定义了一个具体的可信指标，但用户分享的
信息非常有限，且依赖其他用户的点评来衡量用户
的可信与否，计算工作量较大．为克服上述问题，Ｗｕ
等人［１５］从聚类的角度，利用犓ｍｅａｎｓ方法对每个
服务上的用户进行有效划分，并将离群用户视为该
服务上的不可信用户，从而省去复杂的指标定义，使
得影响因素明显减少．

然而，尽管Ｗｕ等人的方法取得了一定的效果，
但犓ｍｅａｎｓ算法在使用前须事先设置犽个聚类中
心，并且该值在整个运算过程中无法更改．对于关
注用户较少的服务与关注用户较多的服务，如采
用相同的犽值进行聚类，效果都会受到影响．例
如，有两个服务狊１和狊２，关注服务狊１的用户有３人，
而关注服务狊２的用户有５０人．若犓ｍｅａｎｓ聚类时犽
值取２，对服务狊２而言，用户聚类效果仍较为粗糙；
若犽取值大于３，则对服务狊１而言意义不大．因此，
针对该问题，本文引入改进的ＩＳＯＤＡＴＡ（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｚｉｎｇＤａｔａＡｎａｌｙｓｉｓＴｅｃｈｎｉｑｕｅ）聚类方
法［１６］，使得在聚类过程中，当属于某个分组的样本
数过少时，可考虑把这个分组去除；当属于某个分组
的样本数过多、分散程度较大时，可将该分组拆分为
两个子分组，从而实现在每个服务上进行自适应的
用户聚类．

本文应用无监督的ＩＳＯＤＡＴＡ算法对服务的关
注用户进行聚类，将离群用户视为不可信对象进行过
滤，从而提出一种基于可信用户的服务推荐方法
（ＴｒｕｓｔｗｏｒｔｈｙＵｓｅｒｂａｓｅｄＳｅｒｖｉｃｅＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，

Ｔｒｕｓｅｒ）．本方法将采用两次ＩＳＯＤＡＴＡ聚类来识别
不可信用户，可概括如下：首先，针对每个服务，对所
有关注（表现为使用标签对服务进行了标注）过它的
用户进行聚类，并将聚类后规模最小的分组中的用
户视为离群用户，即候选不可信用户；其次，基于用
户被标记为候选不可信的次数再对用户进行第二次
聚类，并将平均候选不可信值最大的分组中的用户
视为最终的不可信用户；最后，在可信用户集中为目
标用户推荐Ｔｏｐ犖个最为相似的用户，并按照这
些相似用户的偏好进行协同推荐．

本文的主要贡献可归纳如下：
（１）采用两次无监督的改进犓ｍｅａｎｓ聚类方法

（ＩＳＯＤＡＴＡ算法）隐式地识别不可信用户，提出了
一种基于可信用户的服务推荐方法Ｔｒｕｓｅｒ，减少不
可信用户数据对推荐结果的影响．

（２）在两个公共数据集上验证了所提方法的有
效性，且相比已有的基准方法，在推荐精度上可分别
提高１６．１％和４．５％．

本文第２节归纳聚类算法应用于服务推荐的一
些相关工作；第３节重点介绍Ｔｒｕｓｅｒ服务推荐方法
及相关算法；第４节陈述实验数据和实验结果分析；
第５节主要讨论文中涉及的一些实验处理问题、应
用价值与不足之处；最后一节为全文总结．

２　相关工作
２１　服务推荐

一直以来，服务推荐作为服务计算领域的一个
重要主题备受关注，其中基于协同过滤的推荐方法
应用最广，其大致思路为采用相似用户（事项）的结
果进行推荐，可划分为基于记忆的（ｍｅｍｏｒｙｂａｓｅｄ）
推荐、基于模型的（ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ）推荐、基于情境的
（ｃｏｎｔｅｘｔｂａｓｅｄ）推荐等等．

基于记忆的推荐方法包括基于用户、事项或两
者混合的协同过滤．Ｓｈａｏ等人［１７］考虑用户的ＱｏＳ
相似性，提出了基于用户的协同过滤方法进行个
性化ＱｏＳ预测．Ｗａｎｇ等人［１８］利用用户的定性定量
偏好信息，提出了一种新的基于用户相似度的服务
推荐方法，结果表明该方法不仅能够识别相似用
户，还能提高推荐精度．Ｈｕ等人［１９］将多视图学习
（ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｌｅａｒｎｉｎｇ）应用于商品推荐，通过将每个
用户的购买记录作为一个视图，利用梯度下降算法
获取商品之间的关系和用户之间的打分差异，从而
将商品推荐给最可能购买的用户．Ｚｈｅｎｇ等人［６］综
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合考虑用户相似性和服务相似性，通过线性组合加
权的方式进行ＱｏＳ预测，从而实现服务推荐．

基于模型的推荐旨在从已有数据中学习出特有
的模式用于推荐．Ｃｈｅｎ等人［２０］基于事项的协同过
滤和隐语义模型，提出了一种面向排序的服务推荐
方法，通过服务之间排序结果的相关系数来度量服
务相似度．Ｒｅｎ等人［２１］针对每个用户，利用ＳＶＭ算
法（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）从其历史评分数据中
学习一个超平面，再通过计算每个服务到该超平面
的距离判断用户对服务的偏好程度，从而省去对服
务的ＱｏＳ或评分预测．Ｄｅｎｇ等人［２２］利用可扩展的
随机游走算法进行服务推荐．Ｃａｏ等人［２３］利用关系
主体模型刻画Ｍａｓｈｕｐ和服务之间的关系以及挖掘
潜在主题，再通过因子分解机训练潜在主题，从而实
现ＱｏＳ感知的服务推荐．此外，还有研究者通过各
种矩阵分解的方法进行服务推荐［５，９，２４］．

影响用户偏好和服务ＱｏＳ的情境因素很多，比
如时间、位置、日期等．Ｃｈｅｎ等人［２５］通过位置信息
和服务历史ＱｏＳ值对用户和服务进行聚类，再利用
聚类后的结果做个性化服务推荐．考虑到用户的移
动性，Ｗａｎｇ等人［２６］利用移动边缘计算构建了一种
改进的服务推荐算法．Ｘｉｅ等人［２７］基于ＳＬＯＰＥＯＮＥ
算法设计了一个情境感知的协同过滤算法，考虑用
户和服务的位置、日期和时间等信息．Ｗｅｉ等人［２］根
据用户的评分信息与社会化标签信息，通过构建社
会服务网络与偏好主题模型，提出了一种融合以上
两类信息的推荐模型，以提升服务推荐质量．

另外，为有效度量用户的可信程度，有研究者提
出构建对应的信誉系统，即通过打分方式衡量用户
的信誉水平．例如，文献［２８］中作者通过引入第三方
的用户信誉管理信息来排除不可信用户，并提出了
一种改进的服务选择和排序方法．考虑到现实中很
难找到具有公信力的第三方，所以该方法的通用性
受限．Ｑｉｕ等人［１２］通过排除低信誉用户的数据，提
出了一种信誉感知的方法，但该方法中信誉计算较
为复杂，且受参数设置差异的影响显著．Ｗａｎｇ等
人［１８］结合定性与定量的用户偏好可信度，利用多目
标优化的方法实现服务推荐．Ｗｅｉ［２９］利用用户共现
（ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ）网络计算用户的定性定量权威性，
优先根据权威用户的标签信息进行服务分类与个性
化推荐．不难发现，以上方法在判断用户可信与否
时，均是通过一个给定的特定指标，且侧重于从某一
个角度对用户的可信性进行度量．

２２　聚　类
聚类（Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）的本质是寻找联系紧密的事

物，把它们区分出来，使得同一分组中的事物比不同
分组中的事物更具有共性，因而是数据分析中常用
的一种技术．犓ｍｅａｎｓ聚类旨在将一组对象划分为
犽个分组．关于聚类算法，Ｘｕ在文献［３０］中做了详
细综述，包括启发式聚类、基于Ｋｅｒｎｅｌ的聚类、模糊
聚类等．聚类算法常用于离群值（ｏｕｔｌｉｅｒ）的查找，如
Ｙｏｏｎ等人［３１］曾使用犓ｍｅａｎｓ聚类算法来检测软
件度量中数据偏小且与其他数据相距较远的离群
值．Ｃｈｅｎ等人［２５］利用聚类算法识别区域敏感的服
务，并提出了一种新的区域模型ＲｅｇｉｏｎＫＮＮ．Ｗｕ
等人［３２］则基于用户的相似度进行聚类来预测服务
的ＱｏＳ值．潘等人［３３］将Ｍａｓｈｕｐ与ＡＰＩ关系抽象
为一个面向服务的软件网络模型，利用复杂网络社
区发现算法对软件网络进行聚类，实现服务的自动
分类与推荐．Ｋｉｍ等人［３４］利用动态犓ｍｅａｎｓ聚类
对用户的音乐列表进行聚类，根据聚类结果实现用
户的个性化推荐．

以上工作中的聚类都是采用传统方法，其中使
用较多的是犓ｍｅａｎｓ方法．该算法聚类中心犽为预
先设置，且聚类过程中固定不变，这使得该参数的设
置至关重要．当遇到高维度、海量的数据集时，人们
往往很难准确地给出犽值．为此，本文利用迭代自组
织数据分析法（ＩＳＯＤＡＴＡ）改进犓ｍｅａｎｓ方法，实
现聚类过程中分组的灵活合并与分裂，从而更好地
发现离群用户，提高服务推荐质量．

３　基于可信用户的服务推荐
以Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ（ｈｔｔｐｓ：／／ｄｅｌ．ｉｃｉｏ．ｕｓ）公开的数据为

例，根据我们的统计，８０％的用户为书签（ｂｏｏｋｍａｒｋ）
附加的标签（ｔａｇ）数不超过５个，９０％的用户使用的
标签数不超过７个．这说明大部分用户的标注行为
较为统一，只有极少数用户在给书签贴标签时的行
为不同，但不排除存在某个正常用户对某一书签具
有明显的个性化特征，导致标注的标签特别多．若直
接按照用户对书签的标注行为来判断用户的可信与
否，也不够合理．

有鉴于此，我们采用聚类方式对用户进行划分，
将在一个服务上标签标注行为相似的用户分为一组
（即用户的标签相似性），而把标注行为明显不同
于其他用户的用户暂时标记为候选不可信用户，并
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用候选不可信指数犆犝犐（ＣａｎｄｉｄａｔｅＵｎｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｙ
Ｉｎｄｅｘ）记录每个用户在所有服务中被标记为候选不
可信用户的次数．一个用户的犆犝犐值越大，表示该
用户为服务添加标签的行为与大众差异越大，其不
可信的可能性越高．

本文所提Ｔｒｕｓｅｒ方法的基本框架如图１所示，
主要包括３部分：

（１）用户标签加权向量化．根据用户在服务上的
标注信息，利用ＴＦＩＤＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅ
ＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）方法对用户的标签进行加权
量化，形成表征用户偏好的标签向量．

（２）两阶段的ＩＳＯＤＡＴＡ聚类．首先，根据（１）中
得到的用户标签向量，对每个服务的关注用户采用
ＩＳＯＤＡＴＡ方法进行聚类，得到每个服务对应的候
选不可信用户集犝犌；其次，根据每个用户在所有服
务上被标记为候选不可信用户的次数，计算每个用
户的候选不可信指数犆犝犐；最后，根据用户的犆犝犐
值再次进行聚类，将用户划分为可信与不可信两类．

（３）基于用户的协同推荐．给定一个目标用户，
从（２）中得到的可信用户集犚犝中为目标用户返回
与其最相似的Ｔｏｐ犖个用户，并根据这犖个用户
的偏好情况进行服务推荐．

图１　Ｔｒｕｓｅｒ方法的框架

３１　用户标签向量
考虑到在用户的标签集中，不同标签在代表用

户兴趣偏好的权重上存在差异，如一个用户在标记
不同服务时重复使用某一个标签，则该标签更倾向
于代表此用户的兴趣偏好．为有效度量用户标签的
权重，我们利用经典的ＴＦＩＤＦ方法构建表示每个
用户标签集的加权标签向量．

用犔（狌）＝（狑狌１，狑狌２，…，狑狌狀′）表示用户狌的加
权标签向量，其中狑为该用户在每个标签上的权
重，狀′为标签维度．假设用户狌的标签集中有犽个标
签，在所有用户（＃狌狊犲狉狊）中有＃狌狊犲狉犻个用户的标签
集中包含标签犻，则标签犻在用户狌上的狋犳狌犻和犻犱犳犻
的计算公式为

狋犳狌犻＝犳狌犻Σ犽犳狌犽，犻犱犳犻＝ｌｏｇ
＃狌狊犲狉狊
＃狌狊犲狉犻 （１）

考虑到用户实际使用的标签非常有限，类似于
文献［３５］的处理，本文对狋犳和犻犱犳进行相应变换．
因此，修改后对应的狋犳狌犻和犻犱犳犻为

狋犳狌犻＝ｌｏｇ（犳狌犻＋１），犻犱犳犻＝ｌｏｇ＃狌狊犲狉狊
＃狌狊犲狉犻＋１（２）

在式（２）中，狋犳狌犻表示用户狌使用标签犻标注服

务的频率，即该用户在标记服务时使用标签犻的次
数犳狌犻越多，则狋犳狌犻越大．如果标签犻被越多的用户所
使用，表示该标签代表用户的兴趣独特性越低．因
此，用户狌在标签犻上的权值狑犻的表达式为

狑狌犻＝ｌｏｇ（犳狌犻＋１）·ｌｏｇ＃狌狊犲狉狊
＃狌狊犲狉犻＋１ （３）

于是，可得到每个用户的标签向量犔．
３２　犐犛犗犇犃犜犃聚类算法

ＩＳＯＤＡＴＡ聚类算法在运行过程中能够根据各
个聚类分组的实际情况采取两种操作来调整聚类中
心数犓：一种是分裂操作，对应着增加聚类中心数；
另一种是合并操作，对应着减少聚类中心数．在使用
该方法时，需要涉及以下几类参数的设置：

（１）预期的聚类中心数目犓０．ＩＳＯＤＡＴＡ算法
在运行过程中聚类中心数目是可变的，但仍需要事
先指定一个聚类中心的参考标准，然后算法针对参
考标准犓０，在［犓０／２，２犓０］范围动态调节．

（２）每个聚类分组所要求的最少样本数目犖ｍｉｎ．
用于判断当某个分组所包含样本分散程度较大时是
否可以进行分裂操作．如果分裂后会导致某个子分
组包含的样本数偏小，则不对该分组进行分裂操作．
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（３）最大方差σｍａｘ．用于衡量某个分组中样本的
分散程度．当样本的分散程度超过这个值时，则有可
能进行分裂操作（注意分裂时需满足（２）中的条件）．

（４）两个分组对应的聚类中心之间所允许的最
小距离犱ｍｉｎ．如果两个分组靠得非常近（即这两个分
组对应的聚类中心之间的距离小于犱ｍｉｎ），则需对这
两个分组进行合并操作．
ＩＳＯＤＡＴＡ算法的主要描述如算法１，其中与

犓ｍｅａｎｓ算法最大的不同为Ｓｔｅｐ５的分裂操作和
Ｓｔｅｐ６的合并操作．

算法１．　ＩＳＯＤＡＴＡ算法的主要流程．
输入：样本集｛狓犻｝
输出：聚类分组情况犆＝（犆０，犆１，…，犆犓）
Ｓｔｅｐ１．从数据集中随机选取犓０个样本作为初始聚类

中心犆＝（犆０，犆１，…，犆犓０）；
Ｓｔｅｐ２．针对每个样本狓犻，计算它到犓０个聚类中心的距离，

并将其分到距离最近的聚类中心所对应分组中；
Ｓｔｅｐ３．判断上述每个分组中的样本数是否小于犖ｍｉｎ，如

果小于则放弃该分组，令犓＝犓－１，并将该分组
中的样本重新分配到下一个距离最小的分组中；

Ｓｔｅｐ４．对每个分组犆犻，根据其所有样本重新计算它的
聚类中心犮犻＝１

犆犻∑狓∈犆犻狓；
Ｓｔｅｐ５．如果当前犓犓０２，进行分裂操作；

（１）计算每个分组中所有样本在每个维度下的
方差σ；
（２）针对每个分组的所有方差选取最大值σ′ｍａｘ；
（３）如果某个分组的σ′ｍａｘ＞σｍａｘ并且该分组的样
本数量狀犖ｍｉｎ，则进行分裂操作，前往步骤（４），
否则退出分裂操作；
（４）犓＝犓＋１，分裂后的分组的聚类中心位置为
　　犮＋犻＝犮犻＋σｍａｘ，犮－犻＝犮犻－σｍａｘ；

Ｓｔｅｐ６．如果当前犓２犓０，进行合并操作；
（１）计算当前所有分组聚类中心之间的距离，用
矩阵犇表示，其中犇（犻，犻）＝０；
（２）对于犇（犻，犼）＜犱ｍｉｎ（犻≠犼）的两个分组进行合
并，合并后新分组聚类中心位置为

　　犮ｎｅｗ＝１
狀犻＋狀犼（狀犻犮犻＋狀犼犮犼）；

Ｓｔｅｐ７．当迭代运行到聚类分组不再发生改变时终止，
否则回到Ｓｔｅｐ２继续执行．

３３　不可信用户过滤
令犕犿×狀表示用户与服务的关注矩阵，犿为用户

总数，狀为服务总数，如果用户犻对服务犼用标签进行
过标注，则表示用户关注该服务，矩阵元素狇犻，犼＝１，否
则狇犻，犼＝０．考虑到现实中大部分用户参与标记的服
务相对有限，所以矩阵犕其实为一个稀疏矩阵．

阶段一．基于用户标签向量的聚类．针对每个
服务，对所有关注过它的用户根据３．１小节中得到
的标签向量进行ＩＳＯＤＡＴＡ聚类．利用ＩＳＯＤＡＴＡ
算法对用户进行聚类，ＩＳＯＤＡＴＡ算法以欧式距
离作为相似度计算方法，用户狌到质心犮的距离如
式（４）所示．

犱（狌，犮）＝∑
狀′

犻＝１
（狑狌犻－狑犮犻）槡 ２ （４）

在ＩＳＯＤＡＴＡ聚类中，需给定一个预期聚类分
组参考标准犓０，为了区分两次聚类中的预期聚类参
数，第一次聚类的参数标记为犓０１，第二次为犓０２．根
据文献［３２］的处理方法（将少数与其他值分布差异
较大的数据视为离群值）以及我们的前期调研情况，
本文将每个服务上聚类后所得规模最小的那个分组
中的用户标记为候选不可信用户．

在上述对每个服务的关注用户聚类之前，需要
初始化犃犿×狀和矩阵犅犿×犿，它们分别用于记录该阶
段聚类后每个服务上候选不可信用户和两个用户被
聚类到同一个分组的次数．换言之，如果用户狌在服
务狊上聚类后被标记为候选不可信用户，则犪狌，狊＝１；
如果用户狌和用户狏在４个不同的服务上都被聚类
在同一个分组中，则犫狌，狏＝４．

聚类后，服务狊上各分组的大小（｜犆犽狊｜）会有所
差异，使用犆犽

狊表示服务狊上第犽个分组（犓０１／２
犽２犓０１），将规模最小的分组ａｒｇｍｉｎ

１犽犓１
犆犽
狊中的用户

标记为该服务上的候选不可信用户犝犌ｍｉｎ
狊，如式（５）

所示．
犝犌ｍｉｎ

狊＝｛狌｜狌∈犆狋狊，狋＝ａｒｇｍｉｎ
１犽犓１

犆犽
狊｝（５）

更新矩阵犃中所有用户狌（狌∈犝犌ｍｉｎ
狊）的犪狌，狊＝１．

如果存在多个最小分组，则需将这些分组中的
所有用户都标记为候选不可信用户．同时，每当完成
一个服务上用户的聚类，根据分组情况更新矩阵犅；
然后，对每个服务重复上述步骤，并更新矩阵犃和
矩阵犅．

表１为一个具有５个用户和４个服务的样例数
据集，犾犻犼为用户在服务犻上标注的第犼个标签，对应
的关注矩阵如图２所示．值得注意的是，现实中不是
所有的用户都会关注某个服务，而且同一个服务上
两个用户也可以标注相同的标签．例如，用户狌４和
狌５没有关注服务狊１，而用户狌２和狌４在服务狊２上拥有
相同的标签集｛犾２２，犾２３｝．根据前述方法，若取犓０１＝２
时，对４个服务上的用户进行聚类，结果如图３所
示．每个服务上的用户被划分为２个分组，规模最小
的分组被标记为犝犌ｍｉｎ

狊．服务狊１上犆１
狊１分组包含用户
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狌１和狌２，犆２
狊１分组只包含狌３一个用户，所以用户狌３将

被记为服务狊１上的候选不可信用户（犝犌ｍｉｎ
狊１＝｛狌３｝），

矩阵犃中对应的犪３，１＝１．类似地，其他三个服务
的最小聚类分组分别为：犝犌ｍｉｎ

狊２＝｛狌１｝，犝犌ｍｉｎ
狊３＝

｛狌４，狌５｝，犝犌ｍｉｎ
狊４＝｛狌１，狌２，狌４，狌５｝．另外，如果两个用

户在聚类过程中被聚到同一分组，则存在一次犫犻，犼增
加１，最终更新后的矩阵犃，犅如图４所示．因用户
狌２和用户狌３在服务狊２和服务狊３上都划分在同一分
组，所以犫２，３和犫３，２的值为２．

表１　一个简单的样例数据
狊１ 狊２ 狊３ 狊４

狌１ ｛犾１１｝ ｛犾２１｝ ｛犾３１，犾３２｝ ｛犾４１，犾４５｝
狌２ ｛犾１１，犾１２｝ ｛犾２２，犾２３｝ ｛犾３２，犾３３，犾３４｝ ｛犾４２，犾４３｝
狌３ ｛犾１３｝ ｛犾２２，犾２３，犾２４｝ ｛犾３１，犾３２，犾３４｝ －
狌４ － ｛犾２２，犾２３｝ ｛犾３５｝ ｛犾４２，犾４４｝
狌５ － ｛犾２３，犾２４｝ ｛犾３５，犾３６｝ ｛犾４１｝

狊１ 狊２ 狊３ 狊４
狌１ １ １ １ １
狌２ １ １ １ １
狌３ １ １ １ ０
狌４ ０ １ １ １
狌５ ０ １ １ １

关注矩阵犕５×４
图２　用户服务关注矩阵

图３　基于用户标签相似度的聚类
狊１ 狊２ 狊３ 狊４

狌１ ０ １ ０ １
狌２ ０ ０ ０ １
狌３ １ ０ ０ ０
狌４ ０ ０ １ １
狌５ ０ ０ １ １

狌１ 狌２ 狌３ 狌４ 狌５
狌１ ０ ２ １ ０ １
狌２ ２ ０ ２ ２ １
狌３ １ ２ ０ １ １
狌４ ０ ２ １ ０ ２
狌５ １ １ １ ２ ０

犃５×４ 犅５×５
图４　更新后的矩阵犃和犅

阶段二．基于用户犆犝犐指标聚类．通过前面对

每个服务上用户标签集的聚类，可得到每个用户被
标记为候选不可信用户的次数，即犆犝犐狌为用户狌的
候选不可信指数，表示如下：

犆犝犐狌＝∑
犿

犼＝１
犪狌，犼，１狌犿 （６）

如果一个用户的犆犝犐值明显高于其他用户，则
该用户不可信的概率越大．

基于用户的犆犝犐指标值，再次使用ＩＳＯＤＡＴＡ
聚类方法，将用户进一步划分为犓个分组．如文献［１５］
所述，用户可大致分为可信、不确定、不可信三种，所
以第二阶段的聚类预期参数犓０２设为３，实际聚类分
组数犓的范围为［２，６］．其中，用户整体犆犝犐指标
最高的分组，即被多次标记为候选不可信的用户，记
为不可信用户集犎犵狉狅狌狆；用户整体犆犝犐指标值最
低的分组，记为可信用户集犔犵狉狅狌狆，其他分组用户
均记为犕犵狉狅狌狆．

最后，再结合矩阵犅中记录的两个用户被聚类
到同一个分组的次数信息，去除犔犵狉狅狌狆中与用户
狌（狌∈犎犵狉狅狌狆）的犫狌，狏ρ的用户狏（狏∈犔犵狉狅狌狆）；同
时，增加犕犵狉狅狌狆中与用户狌（狌∈犔犵狉狅狌狆）的犫狌，狏ρ
的用户狏（狏∈犕犵狉狅狌狆），得到最终的可信用户集犚犝．
　犚犝＝｛狌｜狌∈犔犵狉狅狌狆，狏∈犎犵狉狅狌狆，犫狌，狏＜ρ或

狌∈犕犵狉狅狌狆，狏∈犔犵狉狅狌狆，犫狌，狏ρ）（７）
对应算法的核心实现如算法２所示．
算法２．　Ｔｒｕｓｅｒ获取可信用户集．
输入：用户集犝、服务集犛、用户服务标签信息

参数犓０１、犓０２、犖ｍｉｎ、σｍａｘ、ρ
输出：可信用户集犚犝
Ｓｔｅｐ１．初始化矩阵犕，犃，犅，每个服务的不可信候选用

户犝犌ｍｉｎ，每个用户的犆犝犐，犎犵狉狅狌狆、犔犵狉狅狌狆、
可信用户集犚犝；

Ｓｔｅｐ２．对每个用户狌，根据用户的标签集使用ＴＦＩＤＦ
技术构建用户的加权标签向量犔（狌）；

Ｓｔｅｐ３．对每个服务狊，对犕中所有狇犻，狊＝１的用户犻的标
签向量犔进行ＩＳＯＤＡＴＡ聚类；

Ｓｔｅｐ４．将每个服务上聚类后规模最小的分组ａｒｇｍｉｎ
１犽犓１

｜犆犽狊｜
中的用户标记为该服务狊上的不可信候选用户
犝犌ｍｉｎ

狊，并更新矩阵犃和犅；

Ｓｔｅｐ５．根据矩阵犃，计算每个用户的犆犝犐犻＝∑
犿

犼＝１
犪犻，犼；

Ｓｔｅｐ６．再对所有用户的犆犝犐值使用ＩＳＯＤＡＴＡ算法进
行聚类；

Ｓｔｅｐ７．获取犎犵狉狅狌狆、犕犵狉狅狌狆和犔犵狉狅狌狆用户集；
Ｓｔｅｐ８．根据矩阵犅，从犔犵狉狅狌狆中排除与犎犵狉狅狌狆中用

户的犫值超过ρ的用户，增加犕犵狉狅狌狆中与
犔犵狉狅狌狆中用户的犫值超过ρ的用户；

Ｓｔｅｐ９．返回最终的可信用户集犚犝．
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３４　基于可信用户的协同推荐
根据聚类理论，同一聚类分组中的用户会倾向

于具有相似的偏好特性．对于给定的目标用户狌，从
矩阵犅中获取与用户狌的犫值不低于犫狀狌值的所有可
信用户，组成犛犝狌，其中犫狀狌为用户狌与所有其他用户
的犫值按从大到小排序后的第狀个值，即为目标用
户返回Ｔｏｐ犖个最相似的可信用户．

犛犝狌＝｛狌′｜犫狌，狌′犫狀狌，狌′≠狌，狌′∈犚犝｝（８）
对于用户狌未关注的服务狊′，可根据用户狌的

可信用户狌′（狌′∈犛犝狌）对服务狊′的关注情况，计算
该用户在该服务上的关注概率犘狌，狊′．当犘狌，狊′大于等
于阈值θ（０．５θ１）时，则狇狌，狊′＝１，即将服务狊′推
荐给用户狌．

犘狌，狊′＝１
犛犝狌∑

狘犛犝狌狘

狌′＝１
狇狌′，狊′ （９）

４　实验分析
４１　实验数据

实验数据（ｈｔｔｐｓ：／／ｇｒｏｕｐｌｅｎｓ．ｏｒｇ／ｄａｔａｓｅｔｓ／
ｈｅｔｒｅｃ２０１１）为两个具有代表性的公开数据集
Ｌａｓｔ．ＦＭ和Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ．Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ数据集包含用户
１８６７个，服务（书签）１０４７９９个，标签５３３８８个；
Ｌａｓｔ．ＦＭ数据集包含用户１８９２个，服务（音乐）
１７６３２个，标签１１９４６个，如表２所示．实验过程中，
为减少偏差，我们仅保留数据集中关注服务数不少
于２个的用户，以及关注用户不少于５个的服务．

表２　实验数据的统计情况
数据集 用户数 服务数 标签数
Ｌａｓｔ．ＦＭ １８９２ １７６３２ １１９４６
Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ １８６７ １０４７９９ ５３３８８

４２　评价指标与基准方法
评价推荐结果质量的方法有很多，常用的有准

确率、召回率、平均绝对误差、均方根误差等，本文采
用均方根误差犚犕犛犈（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）作
为评价推荐质量的标准，犚犕犛犈值越小，推荐质量
越高．通过对比目标用户狌在推荐服务狊上的关注
情况狇狌，狊与用户实际关注情况狇^狌，狊的差异，具体评价
指标表示如下：

犚犕犛犈＝Σ狌，狊（狇狌，狊－狇^狌，狊）２槡犖 （１０）
此外，本文还选取ＵＰＣＣ［１７］、ＩＰＣＣ［３６］、ＷＳＲｅｃ［６］

和ＣＡＰ［１５］四种已有方法作为实验的基准方法：
（１）ＵＰＣＣ是一种使用皮尔逊相关性系数

（ＰｅａｒｓｏｎＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＰＣＣ）的基于用户
的协同过滤推荐方法．该方法的基本思想为，基于用
户对服务的偏好找到相似用户，然后将相似用户喜
欢的服务推荐给当前用户．

（２）ＩＰＣＣ是一种使用ＰＣＣ的基于事项的协同
过滤推荐方法．该方法本思想为，基于用户对服务的
偏好找到相似的服务，然后根据用户的历史偏好，推
荐相似的服务给当前用户．

（３）ＷＳＲｅｃ是一种综合了ＵＰＣＣ与ＩＰＣＣ的协
同过滤（混合）推荐方法．

（４）ＣＡＰ是一种利用两阶段犓ｍｅａｎｓ聚类的
推荐方法．
４３　实验结果
４．３．１　推荐结果评价

根据ＩＳＯＤＡＴＡ算法的基本要求，犖ｍｉｎ至少为１，
最多为５，方差σ通常设置为０．０１．考虑到实验数据
中每个服务至少有５个关注用户，那么对于只含有
５个关注用户的服务，聚类结果至少为１个分组，
最多为５个分组，即０犓０／２５，１２犓０，所以１
犓０１０．同时，根据前面介绍，在第二阶段的聚类过
程中，预期聚类分组数为３，即犓０２＝３．

为验证本文所提Ｔｒｕｓｅｒ方法的有效性，我们随
机从用户服务关注矩阵犕中去除比例狉为１％～
５％的狇＝１元素．设置第一阶段聚类时参数犓０１＝５，
犖ｍｉｎ＝１、σｍａｘ＝０．０１，最终为目标用户返回Ｔｏｐ５
个相似可信用户，以及关注概率阈值θ＝０．５．根据
统计结果发现，聚类后两个用户之间的平均犫值为
２．１４，所以我们将ρ固定为７（详细说明见讨论部
分）．推荐结果的犚犕犛犈值如表３所示．

首先，实验结果显示在不同比例狉范围内，本文
所提方法Ｔｒｕｓｅｒ的犚犕犛犈值比已有的四种方法都
要小，即推荐准确度更高，尤其是与常规的ＵＰＣＣ、
ＩＰＣＣ和ＷＳＲｅｃ相比，改进较为明显．对于ＣＡＰ方
法，在Ｌａｓｔ．ＦＭ数据集上，随着狉的变化，Ｔｒｕｓｅｒ的
犚犕犛犈降低幅度在７％～１６％之间，其中狉＝１％时，
所提方法改进幅度最大为１６．１％（以斜体表示）；而
在Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ数据集上，Ｔｒｕｓｅｒ方法的改进幅度整体
较小，随着狉的变化，犚犕犛犈降低幅度在５％以内，
其中狉＝３．５％时，改进幅度达到最大４．５％（以斜
体表示）．

其次，根据Ｔｒｕｓｅｒ在两个数据集上的犚犕犛犈
值，不难发现狉在１％～５％范围内变化时，犚犕犛犈
值的变化幅度不大，在Ｌａｓｔ．ＦＭ数据集上，犚犕犛犈
平均变化幅度仅为１．６％；在Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ数据集上，
犚犕犛犈值平均变化幅度仅为０．９％．由此可见，比例
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表３　推荐结果对比情况（表中数值为推荐结果的犚犕犛犈值，该值越小表示推荐越准确）
数据集 方法 去除关注矩阵犕中狇＝１元素的比例狉（％）

１ １．５ ２ ２．５ ３ ３．５ ４ ４．５ ５

Ｌａｓｔ．ＦＭ

ＵＰＣＣ ０．８６８ ０．８７５ ０．８７８ ０．８８４ ０．８９０ ０．８９３ ０．８９９ ０．９０４ ０．９０７
ＩＰＣＣ ０．８０９ ０．８３１ ０．８４１ ０．８５７ ０．８７０ ０．８７５ ０．８８５ ０．８９４ ０．８９８
ＷＳＲｅｃ ０．８０１ ０．８０１ ０．７９７ ０．７９４ ０．７７５ ０．７８７ ０．７８２ ０．７７８ ０．７９１
ＣＡＰ ０．７６７ ０．７４７ ０．７４４ ０．７４５ ０．７４５ ０．７４６ ０．７４９ ０．７４９ ０．７４９
Ｔｒｕｓｅｒ ０６４３ ０６４８ ０６５５ ０６４１ ０６３７ ０６４８ ０６７１ ０６７７ ０６９２

ＣＡＰＴｒｕｓｅｒ（ ）ＣＡＰ ×１００％１６１％ １３．３％ １２．０％ １４．０％ １４．５％ １３．１％ １０．４％ ９．６％ ７．６％

Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ

ＵＰＣＣ ０．７８９ ０．７９２ ０．７９４ ０．８００ ０．８０６ ０．８０８ ０．８１４ ０．８１９ ０．８２２
ＩＰＣＣ ０．７０９ ０．７３３ ０．７４４ ０．７６４ ０．７７８ ０．７８５ ０．７９７ ０．８０６ ０．８１１
ＷＳＲｅｃ ０．６７６ ０．６７７ ０．６７６ ０．６７７ ０．６７７ ０．６７８ ０．６７８ ０．６８０ ０．６９４
ＣＡＰ ０．５９２ ０．５９２ ０．５９３ ０．５９５ ０．５９６ ０．５９７ ０．５９７ ０．５９８ ０．６０１
Ｔｒｕｓｅｒ ０５８４ ０５７６ ０５７７ ０５７６ ０５７９ ０５７０ ０５７６ ０５７７ ０５８９

ＣＡＰＴｒｕｓｅｒ（ ）ＣＡＰ ×１００％ １．３％ ２．８％ ２．７％ ３．２％ ２．８％ ４５％ ３．６％ ３．６％ ２．０％

狉对Ｔｒｕｓｅｒ的影响非常有限，说明本文所提方法具
有较好的鲁棒性．
４．３．２　参数影响分析

（１）聚类过程中参数犓０１、犖ｍｉｎ的影响分析
Ｔｒｕｓｅｒ方法关键的一步是过滤不可信用户，即

两阶段的ＩＳＯＤＡＴＡ聚类过程，其中第二阶段的
ＩＳＯＤＡＴＡ聚类中犓０２固定为３，而第一阶段聚类的
参数犓０１是动态可调的，而且不同的取值会对最后
可信用户集犚犝的生成有影响．理论上，参数犓０１的
值越大，聚类时分裂操作会更多，聚类分组会更精
细．为此，我们进一步分析了第一阶段聚类时，参数
犓０１对推荐结果的影响情况．根据４．３．１小节中结果
显示，实验中用于测试的元素比例狉对推荐结果的
影响不明显．考虑到测试元素比例在２．５％时，结果
在两个数据集上的综合效果是最好的．因此，本次实
验我们设置狉＝２．５％，并保持为目标用户返回
Ｔｏｐ５个相似可信用户和关注概率阈值θ＝０．５，
犖ｍｉｎ＝１、σｍａｘ＝０．０１，分析参数犓０１从１增至１０时的
推荐结果．

如图５所示，犓０１＝１时，犚犕犛犈最大，因为此时
采用ＩＳＯＤＡＴＡ算法将使得每个服务上用户聚类
成１或２个分组．这对于用户个数较多的服务而言，
区分用户可信与不可信的效果并不明显，而且也容
易出现所有用户聚成一个分组的情况，等价于对可
信与不可信用户没有进行区分．随着犓０１值的增大，
在两组数据集上，犚犕犛犈值均呈先下降再有所上
升，最后趋于稳定．一种解释是犓０１值增大，意味着
初始分组增多，聚类过程中一些分组之间将进行有
效的合并与分裂操作，使得每个服务上用户聚类的
效果更精确；但随着犓０１值的继续增大，将更多的是

分组间进行分裂，将导致部分原被标记为不可信的
候选用户将变为可信用户或不确定性用户，从而增
加推荐结果的误差．纵观实验结果，大体上犓０１在等
于６时，两个数据集下得到的犚犕犛犈值最小，分别
为０．６２５和０．５６０，即为推荐效果最佳．

图５　第一阶段犓ｍｅａｎｓ参数对推荐结果的影响

图６　犖ｍｉｎ参数对推荐结果的影响

同样，设置犓０１＝６，其他参数保持不变，令参数
犖ｍｉｎ从１到５变化．结果如图６所示．犖ｍｉｎ越小越好，
当犖ｍｉｎ超过３时，推荐结果的犚犕犛犈开始显著增
长，理由是数据集中拥有１０个用户以内的服务占比
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在６０％以上，当犖ｍｉｎ增大时，聚类分组将越少，导致
用户之间的区分度更低，使得通过聚类来识别离群
用户的意义不显著．

（２）协同推荐过程中参数Ｔｏｐ犖、θ的影响分析
在推荐过程中，最终为目标用户返回的相似可

信用户个数犖也会对推荐结果的质量产生影响．因
此，我们在设置犓０１＝６，且其他条件与实验（１）相似
的条件下，对比分析为目标用户返回不同数量的可
信用户用于协同推荐的情况，如图７所示．

图７　Ｔｏｐ犖参数对推荐结果的影响

图８　Ｔｏｐ犖＝５时阈值θ对推荐结果的影响

图７结果显示，当只为目标用户返回最相似的
一个可信用户（Ｔｏｐ犖＝１）时，由于可利用的信息受
限且不排除随机性因素影响，推荐结果并不乐观．在
一般推荐情况中，Ｔｏｐ犖值太大也常会因引入的用
户提供价值不高的信息反而增加推荐误差．该问题
在本次实验中也得到进一步验证，表现为当Ｔｏｐ犖
值在４～７之间时，犚犕犛犈值更小．对于Ｌａｓｔ．ＦＭ
数据集，Ｔｏｐ犖＝４时，犚犕犛犈最小为０．６２４，对于
Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ数据集，则Ｔｏｐ犖＝７时，犚犕犛犈值最小，
为０．５５３．总之，为目标用户返回的Ｔｏｐ犖个相似
可信用户不宜太少或太多．

最后，对于用于判断目标用户是否会关注某一
个服务的阈值θ，在保持其他参数固定且Ｔｏｐ犖＝５
时，分析该参数对推荐结果的影响．如图８所示，对

于数据集Ｌａｓｔ．ＦＭ，阈值θ在［０．５，０．８］区间时，
犚犕犛犈相对偏低，最低为０．５４９（θ＝０．７），而其他
范围下的犚犕犛犈值增长幅度较大；对于数据集
Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ，结果趋势类似，阈值θ的合适范围也在
［０．５，０．８］区间时，犚犕犛犈值相对偏低，最低为
０．５４０（θ＝０．８）．结果说明：在向目标用户推荐服务
时，该用户的Ｔｏｐ５个相似可信用户中至少有７０％
的用户关注了某服务，该服务才适合被推荐．

因此，本文所提的Ｔｒｕｓｅｒ方法在使用过程中，
第一阶段聚类犓０１取值６，为目标用户推荐最相似的
前５个可信用户，以及关注概率阈值θ取值为０．７
或０．８时，推荐效果整体上会更好．

５　讨　论
本节主要讨论文中涉及的一些实验处理问题、

应用价值与不足之处．
首先，在数据预处理阶段中，我们仅选取关注服

务数不少于２个的用户，以及关注用户不少于５个
的服务．只关注一个服务的用户，其兴趣偏好可能存
在一定随机性因素；而一个服务如果关注它的用户
过少，在第一阶段的聚类过程中，随着参数犓０１的增
大，会出现分组个数超过用户数的情况，从而导致聚
类失去意义．在正常情况下，一个服务的关注用户越
多，通过聚类划分用户的效果越明显．

其次，式（７）中阈值ρ是用于进一步过滤与不
可信用户聚类到同一分组且达到一定次数的可信
用户．我们对用于存储用户被聚类到同一个分组
次数的矩阵犅进行了分析，发现绝大部分用户被聚
类到同一个分组的次数不超过７．其中，在数据集
Ｌａｓｔ．ＦＭ中，８９％以上的用户对的犫值不超过７，而
Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ上接近８０％的用户对的犫值不超过７．需
要注意的是，统计结果不包含犫＝０的情况．因此，
本文在两次聚类后生成可信用户集犚犝时，对阈值ρ
采取设置为固定值７．

然后，实验结果显示犓０１、Ｔｏｐ犖的取值都应
适中，推荐效果才更好．以Ｌａｓｔ．ＦＭ数据集为例，分
析发现数据集中８０％的音乐的关注用户在１５人以
下，如果参数犓０１偏大，容易使聚类过程中分裂出很
多规模为１的用户分组，从而增加候选不可信用户
比例，甚至使大部分用户被标记为候选不可信．另
外，图７实验比较结果显示，为目标用户返回Ｔｏｐ５
个可信用户时，结果相对更好．我们进一步根据聚类
后用户矩阵的元素分布也可得到（如图９所示），平
均每个用户只存在４．２５个犫＞０的可信用户．因此，

０６８ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



图９　两个数据集聚类后矩阵犅中元素值分布情况
返回的可信用户偏多容易使部分参考价值不大的用
户被用于协同推荐，降低推荐质量．

最后，考虑到原始数据中，并没有给定用户可信
与否的确切类别，在事先并不知道任何样本的类别
的情况下，本文选用了聚类而非分类的方法进行不
可信用户过滤，且并不需要关心具体是哪类不可信
用户，只需把相似的东西自动聚到一起，属于无监督
学习（ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ）．

本文也存在以下一些不足的地方待改进：
（１）我们只使用了Ｌａｓｔ．ＦＭ和Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ两个

数据集，目前可供使用的数据还包括Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ、
ＷＳＤＲＥＡＭ等．考虑到本次使用的两个数据集的

质量已在大量前人研究工作中得以验证，我们选用
它们作为我们的实验对象，相信我们的方法在其他
满足所需信息的数据集中会同样适用．

（２）众所周知，聚类方法很多，本文我们采用了
犓ｍｅａｎｓ算法的一种改进方法ＩＳＯＤＡＴＡ，目前流行
的改进方法还有犓ｍｅａｎｓ＋＋和Ｋｅｒｎｅｌ犓ｍｅａｎｓ，
且除参数Ｋ０１外，整个算法中的方差σ设置为默认
值．ＩＳＯＤＡＴＡ算法在聚类中心位置的选取延续了
普通犓ｍｅａｎｓ方法，而在犓ｍｅａｎｓ＋＋中，聚类中
心的选取采取互相离得越远越好的策略，这种策略
不仅直观简单，而且也在某些数据集上被证实非常
有效，后期工作可在此思路上进一步优化．

（３）除本文选取的ＵＰＣＣ、ＩＰＣＣ、ＷＳＲｅｃ和ＣＡＰ
四种对比方法外，目前还有一些相关推荐方法．表４
统计了部分代表性推荐方法及其推荐过程中所利用
的信息．整体上，除了本文所利用的用户与服务之间
关系矩阵和标签信息外，用户评分、服务描述内容、
用户评论、社交关系和时间／位置的情境信息也常被
用于服务推荐．由此可见，每种方法所利用的信息
种类不同，导致很难在一个公共的框架下进行横向
对比．因此，本文后续将考虑引入更多的信息来提高
聚类质量，从而提升推荐效果，再与类似的方法进行
比较．

表４　部分推荐方法统计（第１列为各方法所利用的信息）
信息 Ｔｒｕｓｅｒ ＣＴＲ［３７］ ＰＭＦ［３８］ ＨＲ［２］ Ｓｏｒｅｃ［２３］ ＭＶＩＲ［１９］ ＷＳＰｒｅｄ［８］ ＡＷＳＲ［３９］ ＶＦＤＳＲ［４０］

用户服务关系         
标签  
评分     

服务描述  
评论 

社交关系 
时间／位置 

６　结　论
为排除不可信用户信息带来的干扰，提高服务

推荐质量、确保用户的服务体验，本文从用户聚类的
角度，采用两阶段的ＩＳＯＤＡＴＡ算法过滤不可信用
户，提出了一种基于可信用户的服务推荐方法
Ｔｒｕｓｅｒ．所提方法在两个公开数据集Ｌａｓｔ．ＦＭ和
Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ上进行了实证分析．实验结果表明：相比
已有方法，本文所提方法在两个数据集上的推荐精
度相比最好的基准方法ＣＡＰ分别提高了１６．１％和
４．５％，且发现第一阶段聚类中预期聚类分组个数为
６时，推荐效果最好；同时，在推荐过程中为目标用

户返回Ｔｏｐ５个可信用户最为适宜．

致　谢　在此向对本文实验过程中的算法设计工作
给予支持的老师表示感谢，并向对本文工作提出宝
贵评审意见的审稿专家表示衷心的感谢！
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