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摘 要 社交网络上的用户推荐是目前计算机领域研究的热门问题。已有的社交网络推荐算法对于多主题的社交网 

络下的相关用户的推荐效果不佳。针对此问题，对社交网络的主题分类方法进行 了研究与讨论，在此基础上提出了基 

于主题的用户社区分类方法，并根据分类信息给出一种新的社交网络用户推荐方法。经实验验证，该方法能有效地提 

高推荐的准确性并降低时间复杂度。 
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Abstract The user recommendation on social network is a hot spot of research．The existing work’S effort is not good 

in multiple-topics social networks．For solving this problem，we analyzed the topic classification of social network，and 

proposed a novel method of recommendation on relevant users．The experimental result shows that this method can im— 

prove the accuracy of recommendation and decrease the time complexity efficiently． 
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1 引言 

近几年，社交网络在世界范围内迅速发展，像 Facebook、 

Twitter之类的互联网社交网络服务在全世界被普遍使用。 

在国内，也有像新浪微博这样的社交网络服务被广泛使用。 

这种基于人际关系的信息传播方式的传播速度要比传统媒体 

更快，很多新闻都是第一时间通过社会网络传播到世界各地。 

因为用户在转发信息时会根据自身情况过滤掉无关的信息， 

所以这种基于人际关系的信息推送方式的准确性也要明显优 

于传统媒体。 

然而，同传统媒体一样 ，用户不可能关注到自己可能感兴 

趣的所有信息发布者，很多有用的信息可能因为社交网络上 

的信息总量太大而被湮没在大量的无关信息中。因此，针对 

社交网络的用户推荐成为了目前研究的热点问题。 

目前，主流的社交网络的用户推荐算法主要分为 3类。 

第一类是基于内容的推荐算法，这一类算法主要比较不 

同用户所发表内容的相似度，将与用户发表过或转发过的内 

容相似的信息推荐给用户。此类的代表性算法为余弦相似 

度[ 算法，其通过计算不同文档之间关键词的词频一逆文档频 

率值[ ](Term Frequenc)卜Inversed Document Frequency，T 

IDF)的余弦夹角来判断两个文档的相似程度。这类方法在 

社交网络的用户推荐中存在一些问题。在实际中，用户希望 

获取的很可能不是相似的内容 ，而是相关主题的信息。1~~11 
一 个用户转发了一条关于苹果产品的微博，他可能希望系统 

推荐给他一些其它的与苹果公司相关的内容，而不是与他转 

发内容相似的信息。而现有的基于内容的推荐算法不能很好 

地发现主题相同但内容不相似的信息，具有相似内容的信息 

往往被优先推荐给用户。 

第二类是协同过滤算法[ 。它是一种通过对大量拥有较 

多信息的用户进行数据挖掘，进而对用户信息中所缺失的部 

分进行预测和补充的方法。这种算法被广泛应用于电子商务 

中，如亚马逊、易趣和淘宝等在线商城等，用于对用户的商品 

推荐。在社交网络的推荐中，这种算法也经常被使用，例如一 

些聚焦于影视评论的社交网络会根据那些与用户在部分电影 

观影体验上相似的人对其它电影给出的评价，来向用户推荐 

其中其他用户评分较高的电影。在单一领域的社交网络中， 

这是一种被证明为行之有效的方法。但是，大部分用户使用 

的都是综合性的社交网络，如 Facebook、Twitter之类的大型 

社交网络，用户都可以同时关注很多不同类别的信息发布者。 

用户在某个方面上兴趣爱好相似不能代表他们在另一个方面 

上也是相似的。另一方面，信息发布者也可能有多种身份，比 

如，比尔·盖茨是微软公司的前 CEO，同时他也是一名著名 
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的慈善家，所以关注他的人的目的未必相同，他们所希望接收 

到的信息也是不同的。也就是说，协同过滤不能很好地解决 

在主题混杂的情况下的信息推荐问题。 

第三类是基于社交关系的信息推荐。这一类方法主要是 

关注用户之间的相互关注关系，其中最常用的是 F0AF算法 

(Friend of a Friend)E 
。 它的一个基本假设就是朋友的朋友 

很可能也是自己的朋友，共同的朋友越多，越可能是 自己的朋 

友。这种方法在基于现实生活的社交网络圈内是 比较准确 

的，但是在虚拟社会里，这一假设则未必成立。而且，随着社 

交圈的扩大，用户所关注的发布者与自己的关系越来越远，由 

于这种方法的推荐方法没有考虑到区分用户关心的主题，单 

纯的基于关注关系的推荐很可能出现很多自己并不关心的主 

题。文献[12]提出了一种社交圈的生成方法，即计算用户关 

注关系的相似程度，通过聚类算法将相似的用户聚入同一个 

社交圈内。这种方法同样只考虑了用户的关注关系，忽略了 

用户发布的信息对其兴趣的影响。 

为克服这3类信息推荐算法的不足之处，一些混合的推 

荐算法被提出。Chen Ji-lin等人提出了Content-plus—link算 

法_4]用于推荐相似的用户，这种算法在考虑内容相似性的同 

时，还考虑了内容的发布者与用户的相互关系，如果两者之间 

存在实际的社交链接关系，则将发布者推荐给用户的优先级 

会被提升。它的具体做法是：首先从用户发布的内容 中提取 

出常见的关键词构成表示用户兴趣的关键词向量，然后用每 

个词的 TF-IDF值描述它对用户的重要度。系统通过计算两 

个用户的关键词向量的余弦相似度来确定他们之间的相似 

性 ，如果两个用户除了内容上相似以外，还存在实际的社交链 

接 ，则将他们的相似度提高 50 。由于同时考虑了社交关系 

在用户推荐中的作用，这种推荐方法的准确性要比传统的单 

一 方法高。但是，它也存在着一些问题 ：第一 ，由于它计算相 

似度的方法仍主要是基于内容 ，因此它同样无法找到与用户 

兴趣相关但不相似的内容，它推荐给用户的信息发布者仍是 

那些拥有相同关键词的用户。第二，由于用户的兴趣并非只 

有一类，而多个主题的存在无疑将降低在某一个主题上爱好 

非常相似但在其它主题上共同点较少的用户之间的相似度。 

根据这个算法，在多个主题上拥有较少相似度的用户往往比 

只在某一主题上有较高相似度的用户更容易得到推荐。而用 

户往往只关心推荐给他的用户是否在某个兴趣上相似，并不 

需要两者在每个主题上都有共同话题。第三，它忽略了主题 

在描述链接类型上的作用。这种方法只考虑两者之间是否存 

在链接，而未考虑这条链接是否是因为用户之间共同的兴趣 

造成的。举例而言，两个用户共同关注了一个好友，前者是围 

棋和 IT爱好者，后者则是足球和数码爱好者。这个共同的好 

友是前者的棋友，而对后者则是球友。在此例中，显然这个共 

同的关注关系并不应该加强两个用户之间的相似性，因为这 

种关注关系并不能反映出两个用户的共同爱好。文献[13]提 

出一种结合全局与双重局部信息的社交推荐方法，这种方法 

将用户的声誉值作为用户评分值的权重标准，并将社交关系 

分成明确关系和隐含关系，综合以上两点提出基于声誉的局 

部关系细分推荐算法。文献[14]提出一种动态调整用户标签 

权重的推荐方法，这种方法将时间作为用户评分的权重，越新 

的标签所占权重越大。与文献[4]相同，这些方法同样没有考 

虑到用户之间关注关系的形成原因，只能适用于单一领域的 

社交网络推荐。 

为了解决现有方法存在的以上问题，文中提出了一种基 

于主题的社交网络信息发现与推荐方法。这种方法的主要思 

想是：将社交网络划分成多个不同主题的子网络，每个子网络 

相当于一个社区，专注于某一主题，而每个用户都可以处在多 

个不同的社区中。在单一主题的社区里，用户之间的相似度 

无疑比在多个主题的情况下更能描述两者之间的相似关系； 

而且，在单一主题的社区里，链接关系是由于共同兴趣产生的 

概率也比在多个主题的情况下有大大提升；此外，不同于传统 

的推荐方法，首先，同时考虑了用户的内容相似度与关注相似 

度，以发现一些缺少链接关系的用户。首先，可以根据某个社 

区中的用户信息，如相互关注关系、用户所发布的内容等，对 

用户缺失的信息进行预测；然后，综合多个社区中用户的信息 

进行合理的信息推荐。 

本文第 2节对背景知识进行了介绍；第 3节叙述了基于 

主题的社交网络用户分类方法，通过现有的算法对社交网络 

中的用户进行主题划分，将用户分人不同的社区中；第 4节描 

述了基于社区的用户推荐算法，对其思想进行了描述，并给出 

了具体的公式和算法；第 5节通过实验评估了所提方法的有 

效性和实用性；最后是对本文内容的总结。 

2 背景知识 

2．1 模糊 C均值聚类算法 

模糊c均值聚类算法[5]，即FCM聚类算法，是对传统的 

K-Means聚类算法的一种改进。1973年，Bezdek在 K—Means 

聚类算法的基础上提出了 FCM算法来实现模糊聚类。与 K． 

Means聚类算法不同，在 FCM 聚类算法中，每个点不是仅分 

人唯一的类中。FCM 聚类算法采用了模糊集的概念，每个点 

对于一个簇的隶属度是属于[0，1]的一个区间。在聚类过程 

中，每个点对所有簇的隶属度的总和不一定为 1，所以需要对 

每个点的归属度进行归一化处理，使得每个点对于各个簇的 

隶属度总和为 1。 

与K—Means类似，FCM聚类算法的主要思想是将 个 

点分成 c个模糊组 ，对每一个组分别求聚类中心，使得类之间 

的非相似性的价值函数最小。FCM 聚类算法的价值函数公 

式如下所示 ： 

J(u，q， ，⋯，C )一∑∑“：d} (1) 

其中，己，是大小为 f× 的所有点的隶属矩阵；C 是第 i个类 

的聚类中心；“ 是第J个数据点相对于第i个类的隶属度，其 

取值范围为[O，1]， 为大于 1的指定加权参数；do是第J个 

数据点与第 i个类的聚类中心的非相似性指标值 ，这个指标 

在计算中通常使用两个点之间的欧氏距离，本文中因为描述 

的是关键词共同的主题关系，所以采用了语义相关度指标来 

刻画两个点之间的非相似性指标。 

由价值函数可以推出使其最小的聚类中心和隶属度计算 

公式： 

暑好 
Ci—E 一  (2) 

∑“ 

的 痛  
= 1 



其中，-T，表示第 个点。 

根据以上两个公式，FCM 聚类算法使用迭代来计算聚类 

结果。其具体步骤如下所示： 

(1)用随机数值初始化点的隶属矩阵U，并将其归一化； 

(2)使用式(2)计算各个类的聚类中心 

(3)根据式(1)计算聚类结果的价值函数，如果价值函数 

的值小于一个给定的阈值或者较上次迭代的结果的变化量小 

于一个阈值，则停止迭代，将当前结果作为最终结果输出； 

(4)使用式(3)计算新的隶属矩阵U，然后回到步骤(2)中 

开始新的一轮的迭代计算 。 

通过以上步骤 ，就可以得到所需要的聚类结果。 

2．2 协同过滤算法 

协同过滤_3](Collaborative Filtering)的主要思想是利用 

已有的用户对信息的偏好数据来对其它信息的偏好进行预 

测。它是基于以下的推论：如果两个用户对相同内容的评价 

大体上相近，则其中一个用户对他未给出评价的内容的观点 

可能与另一用户对此内容的评价相似。这一推荐算法的优点 

在于可以通过已有数据对用户的喜好做出合理的预测，其缺 

点在于对缺少初始数据的新用户来说帮助不大。 

协同过滤算法从相似的类型上主要细分为两种，一种是 

基于用户的协同过滤，一种是基于物品的协同过滤。下面分 

别对两种类型的协同过滤算法进行介绍。 

2．2．1 基于用户的协同过滤算法 

基于用户的协同过滤算法的思想是比较 目标用户与其它 

用户的相似度，并根据与其相似的其它用户对物品的喜好或 

者评分来对 目标用户进行推荐。对于现有的用户 “，一件物 

品i相对于他的推荐度计算公式如下所示： 

(U， )一C∑sire(“， )×rat(72， ) (4) 
口∈U 

其中，c是正规化参数，sim(u， )表示用户“与用户 之间的 

相似度， 为与用户“相似的用户集合U中的任一用户，rat 

( ， )为用户 对物品i的评分。 

从物理意义上来说，式(4)表示一件物品 i对用户 “的推 

荐度由与其相似的用户对物品 i的平均评分值决定。 

2．2．2 基于物品的协同过滤算法 

与基于用户的协同过滤算法相似，基于物品的协同过滤 

算法也是通过计算相似度的方法来进行推荐。与前者不同的 

是，基于物品的协同过滤算法使用的是物品之间的相似度，它 

根据用户的已有评分记录来对与这些已评分的物品相似的其 

它物品进行推荐。 

类似于基于用户的协同过滤算法，基于物品的协同过滤 

算法的推荐度计算公式为： 

g(u， )一C∑sire(i， )×rat(“， ) (5) 
J∈J 

其中，C是正规化参数，sire(i， )表示物品i与物品 之间的 

相似度，J为与物品i相似的物品集合 J中的任一物品，rat 

( )为用户11对物品 的评分。 

3 基于主题的用户社区分类 

传统的用户推荐方法只考虑了用户之间的关注关系，却 

未考虑关注关系的形成原因。如前文所述，由于用户的多角 

色属性，多个用户关注同一个用户的原因却可能是不同的。 

为了避免多主题混杂环境下信息推荐受到的干扰，本文提出 

了一种基于社区分类的社交网络信息推荐方法。我们认为， 
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用户之间关注关系的产生很有可能是由于他们所发表的拥有 

共同主题的信息所造成的。可以认为，用户之间共同的主题 

是对他们之间关注关系的语义描述。为了找到用户之间共同 

的主题，首先需要对社交网络进行社区分类 ，把用户按照关注 

的主题分人多个不同的社区之中，其中，每个用户都可能属于 

多个不同的社区。在单个社区内，用户之间的关注关系更有 

可能是由该社区的主题所造成的。 

在社交网络中，用户的信息主要包括用户 自己发布的内 

容、用户转发的内容以及用户所关注的人 ，其中用户发布和转 

发的内容都能很好地表示用户所关心的主题。在社交 网络 

中，推荐用户感兴趣的信息可以转换成推荐给用户感兴趣的 

主题。而在社交网络中，可以用关键词向量的形式来描述信 

息的主题。所以，为了进行主题的分类 ，首先要从用户所发布 

的内容中提取常用的关键词作为主题描述的备选词。 

为了发现更多相同主题的信息，使用信息之间的语义关 

系来代替内容相似度。本文使用统计学的方法来衡量关键词 

之间的语义相关性。我们认为，如果两个关键词频繁地出现 

在同一个文档中，则两个关键词具有一定的语义相关度。为 

了避免一些对描述主题没有帮助的词造成影响，如“的”、“你” 

等，采用了停用词列表来过滤那些对描述主题无用的词。在 

获取到所有的关键词之后，根据两个关键词出现在同一条内 

容中的概率计算它们之间的语义相关度。在本文 中，使用关 

键词之间的支持度_1]作为它们的语义相关度指标 ： 

rel 一 ㈤  

其中，supp(x， )一 ，Mn 表示两个关键词同时出现的 

文档个数，N表示文档的总个数。 

在实际中，一个词可能有多种不同的语义，如“苹果”一 

词，可能表示一种水果，也可能表示一家科技公司。用户在发 

布一条包含“苹果”的信息时所表达的含义是不确定的。因 

此，在对关键词进行聚类时需要将同一个词按照不同语义分 

人多个不同的类中。所以，采用了模糊聚类算法 FCM。根据 

2．1节所给出的 FCM聚类算法 ，将关键词相关度向量的余弦 

距离作为它们之间的距离函数，计算后可以得到 个由关键 

词组成的类 ，每一类表示一个特定的主题，其中 为聚类前指 

定的主题个数。每一个主题类包含聚类得到的关键词集合 ， 

并代表一个特定的社区。 

在本文的方法 中，采用 FCM 聚类算法 的优点是可以 自 

动生成分类。在实际应用中，一些社交网络服务会采用人工 

定义关键词向量进行分类的方法对信息进行处理 ，或者采用 

贝叶斯概率进行分类的方法，这些方法都可以对现有分类方 

法进行替换，并不影响整体的信息推荐算法。 

通过聚类算法得到主题分类之后，就可以对用户进行社 

区分类。如前文所述，用户具有多角色的属性，每个用户在不 

同社区中所需要推荐的信息也是不同的，因此也需要将一个 

用户分人多个不同的社区中，然后根据不同的社区主题进行 

相关的用户推荐。下面给出用户分类的具体算法。 

对于用户 ，由他发布或转发的内容得到他的主题向量 

一 ( ，C ⋯，c )，其中，c 的计算公式如下所示： 

f1， 的内容包含t 中的关键词 ⋯ 

l0， 的内容未包含 t 中的关键词 



其中， 表示第 个主题类，由聚类算法得到的相应分类的 

关键词集合组成。C 的物理含义是 ：如果用户 U 发布或转发 

的内容中包含第 个主题所包含的关键词，则认为 与此主 

题有关。 

设社交网络中共有 m个用户，根据用户之 间的关 注关 

f，1 ⋯ ，1 1 

系，可以得到关注矩阵SN=l； 。． ；J，其中^的取 

【 ⋯ J 

值为 ： 

f 1， Ui关注 
一

1 o， 未关注 ， (8) 
因为用户对 自身并没有关注关系，并且在推荐时也不需 

要考虑用户自己，所以将 的取值定为0。 

根据上面得到的用户主题向量和关注矩阵SN，可以计 

算出用户 在第z个社区中的关注关系向量 ： 

=( - ， z ，⋯ ， ) (9) 

其中， 一 的取值为： 

： 』 ’：： 。 一 (1o) ～ Io
， 其它情况 

表示 U 在第z个社区中对 “ 的关注关系，当两个用 

户同属于第 z个社区且 “ 在全局社交网络中关注“，时，则取 

值为 1，否则取值为 0。 

由此 ，可以得到第 个社区中的m× 维用户关注关系 

矩阵 SN ： 

SN ：(Fh，F2 ，⋯ ，F柑) (11) 

需要注意的是，采用这一方法所得到的用户社区分类存 

在两个问题。首先，由于关键词存在多义性，用户可能会被分 

人无关的社区中。比如说，用户发表了与苹果手机相关的信 

息，但在分类时，由于关键词“苹果”存在多义性，其与“农业” 

也有一定的相关性，因此，用户可能会被分入与“农业”相关的 

社区中。其次，社区分类与消息的数量无关，用户可能只发布 

过一条与某社区相关的信息，他也会被分入此社 区内。为了 

解决这两个问题，给出了一种用户的社区权重计算方法 ，其主 

要思想是：用户发布或转发与某个社区主题有关的信息越多， 

或者他所关注的用户发布或转发与某个社区主题有关的信息 

越多，则他对此社区的兴趣度越大。当用户发布的信息中不 

仅包括“苹果”还包括“iPhone”等关键词时，他对于“科技”社 

区的权重就要高于“农业”社区。而如果用户仅仅发布过一条 

与“苹果”相关的信息，且没有发表过其它与“科技”相关的信 

息，他对于“科技”社区的权重就会很低。具体的社区权重计 

算方法将于 4．3节中详述。 

4 基于社区的用户推荐算法 

4．1 用户的关注相似度 

为了推荐用户可能感兴趣的人，做出以下的假设： 

(1)同一社区中的两个用户如果关注相似的人，则两个用 

户的兴趣是相近的； 

(2)用户关注的人很有可能是他所感兴趣的人； 

(3)与某用户兴趣相近的人所关注的用户也可能是他所 

感兴趣的用户。 

由以上的假设可以推出，找到与用户关注列表相似的其 

他用户是用户推荐时首先需要解决的问题，所以需要首先计 

算用户之间的关注相似度。在本文的方法中，第 个社区中 

两个用户 和 的关注相似度定义如式(12)所示 ： 

s mFx( 一 锻 
其中，L( )和 L(“z)分别表示两个用户在第 个社区中所 

关注的用户列表，l L(“ )J表示用户 “ 在此社区内关注的用 

户数量。 

用两个用户关注的用户数量中较小的一个来作为分母， 

这是因为我们认为如果一个用户大多数的关注都与另一个用 

户的关注相似，就可以认为他与另一个用户的兴趣基本相似， 

即使另一用户还关注了一些他未关注的人。 

根据用户在某个社区内的相似度和关注关系，可以通过 

协同过滤计算用户对其他未关注用户的评分值。但是，传统 

的协同过滤算法存在一个问题 ，即无法发现那些与已关注用 

户相似但未被其他相似用户关注的用户。比如说，某用户较 

关注计算机方面的内容，他关注了一些发布计算机内容的用 

户；而一名最近刚加入社交网络的用户同样经常发布计算机 

方面的内容，但由于他加人较晚，因此关注数较少，传统的协 

同过滤算法不能通过相似用户的方法将其推荐给对计算机内 

容感兴趣的用户。因此 ，我们考虑加入内容相似度 ，对协同过 

滤算法进行修正。 

4．2 用户的内容相似度 

使用关键词对某个用户在某个主题中的 TF-IDF值作为 

衡量其重要性的标准。对于某关键词 W，其对于用户 在第 

X个社区下的TF-IDF计算公式为： 

tfidf~．( ， )=tL (硼，“)×id (叫) (13) 

其中， 

f (叫，“)一 (14) 

(叫)一log素产 (15) 

其中，￡ (叫，“)表示关键词 训对于用户“在第 个社区下的 

词频， (叫)表示关键词 叫对于用户 U在第32个社区下的 

逆文档频率。 ～表示用户“发布的含有关键词叫的信息数 

目，‰ 表示用户 U发布的与第 32个社区相关的关键词数 目， 

M 表示第z个社区中所有信息的数 目，N埘表示第 个社区 

中含有关键词 的信息数目。 

根据计算得到的关键词对用户的TF-IDF值，使用余弦 

相似度来计算两个用户在同一社区内所发布的信息的相似 

度，即内容相似度 。在第 个社区中，两个用户之间的内容相 

似度计算公式如下： 

simc~(̈1，“，) 

一 1
tfidf~(wi，撕)Xtfidf~(wi，“2) 

× 

4．3 用户的推荐值计算 

(16) 

类似于用户对物品的打分，可以认为如果一个用户关注 

了另一个用户，则前者对后者的评分值为 1；如果一个用户未 

关注另一用户，则前者对后者的评分值为 0。但是这种方法 

会遗失前文所提到的内容相似用户的评分信息。由4．2节计 

算得到的用户之间的内容相似度，可以对用户之间的评分值 

进行扩充。对一个用户来说，如果一个信息发布者与该用户 
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关注的其他用户在内容上相似，则认为此信息发布者有一定 

概率是用户希望关注的对象。在所提方法中，对用户之间的 

评分值公式计算如下： 

f1， 1关注 U2 

m (“1，“2)一 0．5， 存在 simc~(“ ，U2)> (17) 

10， 其它情况 

其中，U 为“ 在第 z个社区中的关注列表中的任一用户，0 

为指定的阈值，我们认为内容相似度超过此阈值的用户所发 

布的信息是大体相似的。 

根据式(17)计算得到的用户评分值以及式(12)得到的用 

户关注相似度，用户 “ 对用户“z在第 个社区中的推荐值 

计算公式如下： 

1 一  

R，(“l'u2)一 ?TiEr( 啦)×mt．r(“z U2) 

(18) 

其中，N(u-)为与U 关注相似度最相似的用户列表，该用户 

列表可以由对用户的相似用户进行关注相似度降序排序得 

到，其数量可以由相似度的阈值来控制，也可以指定固定的用 

户数 目，f N(u )f表示这个集合包含的用户个数。 

在实际的推荐过程中，根据用户在各个社区的权重，对各 

个社区内推荐值进行加权，从而实现全局的用户推荐。我们 

认为，用户相对于某个社区的权重应由两部分组成：1)用户所 

发布的内容与该社区的关联性；2)用户所关注用户发布内容 

与该社区的关联性。前者说明用户经常参与该社区的内容创 

作，后者说明用户倾向于接收与该社区相关的内容。 

对用户 地的社区权重向量的初始化定义如下： 

V 一 (W 1，Wi2，⋯ ，Wm) (19) 

其中， 一 。N 表示用户“ 发布的内容中包含与第z 
J Vi 

个社区相关关键词的记录数， 表示用户 U 发布的所有记 

录数。在这里，如果多个关键词出现在同一条信息中，只记为 
一 条记录。 

由每个用户的社区权重向量可以得到全局的用户权重初 

始化矩阵 ： 

W 一 (Vl，V2，V ) (20) 

然后 ，对全局的用户权重矩阵进行迭代计算，经过若干次 

迭代后，得到最终的社区权重矩阵： 

一aW+(1--4)SN× i (21) 

其中，a是用户给定的权重，SN是第 3节中给出的全局的关 

注矩阵，而 W。一w。迭代计算的次数可以由矩阵收敛到差异 

值小于一个指定阈值决定，也可以指定一个固定的次数。 

需要注意的是，这个矩阵需要定期进行更新，这是因为社 

交网络会不断有新用户加入。由于将用户的偏好从关键词抽 

象到了社区，向量的长度会大幅缩短，因此迭代计算社区的权 

重矩阵会比计算关键词的权重矩阵的运算量减小很多。 

经过迭代计算后得到的社区权重矩阵可以用来对已有的 

社区推荐值进行加权，进而得到最终的推荐值。给出全局的 

推荐值计算公式如下： 

R(u1，乱2) max[wu ×R (“1，“2)] (22) 

其中， ， 表示U 对第 i个社区的权重。没有将所有社区的 

加权推荐值相加是因为我们认为不应该让在多个社区弱相关 

的用户的推荐值超过在单个社区内强相关的用户。因此，取 

用户在多个社区中加权推荐值的最大值作为最终的推荐值。 
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在推荐可能感兴趣的用户时，推荐值最大的～个用户会 

被按照其推荐值大小降序排列推荐给用户。 

5 实验设计与评估 

为了验证并评估文中所提推荐算法的有效性，使用了一 

个国内最大的社交网络“新浪微博”的真实用户数据集，并对 

其使用本文中所提出的推荐方法与已有推荐算法进行比较与 

验证。数据集由3部分组成，第一部分为用户数据 ，其中包含 

63641条新浪微博用户信息，每个用户信息包括用户 ID 

(uid)、用户昵称、用户姓名及用户性别等；第二部分为微博数 

据，其中包含 84168条微博的相关信息，每条信息包括微博的 

ID号(mid)、发布时间、微博内容、发表的用户ID(uid)以及微 

博的主题等；第三部分为关注数据，由1391718条用户关注关 

系组成。由于新浪微博的网站限制，对每个用户只能抓取最 

多 200条该用户的关注关系，因此用户之间的关注关系有部 

分被遗失。 

5．1 实验评估方法 

首先对数据集中的用户进行了社区分类。根据用户发表 

微博的内容，将 63641名用户分入了 13个不同主题所对应的 

社区中，其中，每个用户都可以存在于多个不同的社区中。为 

了衡量用户推荐的准确性，首先检查算法所推荐的用户是否 

发表过与被推荐用户关注的主题相关的微博，如果算法所推 

荐的用户发表过相关主题的微博，且其存在于用户的关注列 

表中，则认为这次推荐是准确的。这是出于一个假设，即只有 

存在共同话题的关注对象才是有意义的。我们认为，如果一 

个用户对另一用户感兴趣，那么他应该发表或转发过另一用 

户所发表主题相关的内容。可以通过算法推荐的用户在已关 

注用户中的命中率来预测未关注的推荐用户的准确率。 

设 topn． ( )表示A算法对用户72推荐值最大的N 个用 

户的集合，使用召回率来评估算法的准确性： 

⋯ zlA,N㈤ 一 czs， 

其中， ⋯c 表示算法A所推荐的N个用户中根据前文所 

述标准被认为推荐准确的用户集合，} ⋯ f表示其包含 

的用户数量。 

在计算出所有推荐用户的召回率以后，用平均召回率来 

衡量算法在整个数据集上的整体效果： 

~
⋯

,recallA，N( ) 

△ (A，N)一生 — 7『—一  (24) 

其中， 表示数据集中用户的集合，1Vl表示数据集所包含的 

用户数量。 

实验的硬件环境为 Intel i5～3230 2．6GHz双核处理器 、 

8GB内存 ，系统环境为 Windows 10操作系统 ，开发环境为 

Microsoh Visual Studio，开发语言为 C#。 

5．2 实验结果 

分别使用了本文所提出的推荐算法与协同过滤算法[3]对 

数据集进行推荐值计算，并根据数据集中所包含的用户关注 

关系对不同算法所得到的Top 10推荐用户的准确率进行评 

估 ，评价的指标为召回率。 

为保证评估结果的公平性，对本文算法与协同过滤算法 

使用了相同的评分值计算公式，即式(17)，区别在于协同算法 

使用的是全局的评分值。我们将用户的关注关系作为评分值 

的主要指标 ，并将用户之间的内容相似度作为补充。 



 

如图1所示，文中算法在推荐准确性的召回率上要明显 

优于协同过滤算法，最多可提高 43 的准确性。这是因为其 

引入了语义相似度的比较，算法可以发现更多内容上相似的 

用户。传统的协同过滤算法忽略了用户发布内容与关注对象 

之间的逻辑关系，不能找到用户关注的原因。根据主题分类 

的用户关系能够更有效地刻画用户之间的关注原因，从而更 

好地根据用户的兴趣推荐更多可能有类似兴趣的人。 

图 1 算法 的召回率 比较 

本文所提出的推荐算法除了在召回率上要明显优于协同 

过滤算法以外，在运行时间上也有明显的优势。如图 2所示， 

在实验所采用的数据集上，协同过滤算法耗时 17186s，而基 

于社区分类的推荐算法仅耗时 2185s，节省 了 87．2 的运行 

时间。这是因为计算用户之间相似度和推荐值的算法时间复 

杂度均为 0( )，其中 为用户的数量，P为用户最大的关 

注人数。本文所提出的方法虽然需要计算多个社区的用户相 

似度和推荐值，但由于每个社区所包含的用户数量要远远少 

于社交网络的用户总量，因此用户数量的平方值会减小很多， 

这使得运行时间极大地减少。此外，由于各个用户社区的推 

荐值是相互独立的，文中算法更适合使用分布式并行计算来 

进行处理。 

图2 算法的运行时间比较 

综上所述，通过实验可以发现 ，本文所提出的基于社区分 

类的用户推荐算法可以在极大地提高计算效率的基础上，有 

效地提高用户推荐的准确性。 

结束语 本文提出了一种基于主题的社区网络信息发现 

与推荐算法，将社交网络按照不同的主题进行了划分，将用户 

按兴趣分入不同的社区，使用用户发布的信息内容来描述关 

注关系的类型。综合考虑了传统用户推荐方法中协同过滤算 

法以及相似度算法的思想，提出了一种混合的用户推荐算法。 

与现有的推荐方法相比，所提算法克服了不同主题间的相互 

干扰，避免了由与主题无关的关注关系带来的准确性问题。 

下一步工作中需要解决主题分类的准确性问题。现有的 

主题分类方法为了避免在信息分类时的速度过慢，选择了时 

间复杂度较低但准确性稍差的主题分类方法。未来将研究分 

类准确性更高且时间复杂度可接受的信息分类算法。 
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