
  

 

基于标签的评分信息熵推荐算法①

叶　婷

(南京财经大学 信息工程学院, 南京 210046)

摘　要: 由于标签是由用户根据自己的理解和喜好随意进行标注的因此存在大量的噪声标签, 导致基于标签的推荐

系统准确率不高. 针对这种情况, 提出了结合评分信息熵的标签推荐算法. 算法通过判断用户在标注标签的评分稳

定程度来确定该标签对于用户的重要性从而过滤掉噪声标签将重要标签赋予较高权重, 并构建用户的兴趣模型, 最
后应用到协同过滤算法中产生推荐. 该算法能有效地利用评分权重并结合信息熵来增强推荐准确率, 与以往的基于

标签的推荐算法进行对比, 能获得满意的推荐效果.
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Label-Based Score Information Entropy Recommendation Algorithm
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Abstract: As the label is marked by the user according to their own understanding and preferences, the expression of the
concept is fuzzy and there are a large number of noise tags, resulting in the low efficiency of the traditional label-based
recommendation algorithm recommended. casein view of this problem, a tag recommendation algorithm combining the
score information entropy is proposed. The algorithm determines the importance of the tag for the user in order to build
the user’s interest model for the rating of the label. The algorithm can effectively use the score weight and combine the
information entropy to enhance the recommendation accuracy, and compared with the previous label-based
recommendation algorithm, it can get a satisfactory recommendation effect.
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随着 Internet的迅猛发展, 人们的衣食住行交流沟

通方面也渐渐离不开互联网技术. 然而, 互联网中充斥

着复杂多样的信息, 网络信息过载的问题也日益严重.

不可否认, 搜索引擎的出现和使用在很大程度上给用

户带来了便利. 它可以根据用户设置的检索条件进行

信息匹配, 从而推送出相关信息返回给用户. 这种检索

过程要求用户能够明确地表达自己的信息需求, 然而

并不是所有的需求和偏好都能通过关键字来描述. 传

统的搜索引擎技术已经不能满足用户的搜索需要, 因

此个性化推荐技术孕育而生, 且很好的缓解了信息过

载问题[1].

由社会化标签是用户为方便自己使用对资源的概

要描述, 它不仅反映了用户的喜好兴趣, 还可以反映被

标注的资源的特性, 因此得到了学术界和产业界的重

视. 目前已有不少学者将社会化标签应用到推荐系统

中. Marimho等人[2]提出了基于用户、资源、标签三元

关分离三个二维二维矩阵, 计算向量矩阵的相似度来

求得与目标用户有相似兴趣的其他用户从而进行推荐.

Symeonidis[3]根据社会标签系统的用户、项目、标签

数据构建三阶张量模型, 并结合聚类方法以减小张量
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维度从而简化推荐运算. Jiang和 Zhou等[4]为了提高基

于标签的推荐性能, 考虑结合时间因素以及社会关系

信息从而优化推荐结果. Cao J 等[5]提出了一种新的半

监督学习算法, 该算法先在少量标注标签的用户集中

训练得到一个贝叶斯分类器, 并融合混合型协同过滤

算法提出 Web 服务的双向推荐机制. 以上研究多采用

机器学习的相关算法, 由于标签自身的语义模糊等特

征且社会化系统中有大量的噪声标签存在, 导致最终

的推荐结果不是很令人满意.
尽管目前在社会化标签的推荐算法上已经有很多

研究, 但大部分的研究多是考虑标签复杂的语义信息

或是对标签进行“一视同仁”的处理. 然而, 由于用户的

认知水平、教育背景存在差异, 对事物的理解也会有

所差别, 因此标签质量的优劣也不确定. 由此可知, 相
同的标签对于不同的用户来说其重要程度也会有所不

同. 通常, 如果一个标签多次被一个用户用来标记资源,
则可认为这个标签对这个用户的重要程度很高. 常用

的计算标签权重的 TF-IDF[6,7]方法就是利用特性将标

签与其他用户的标签区分开来, 如果该标签较少被其

他用户使用, 那么该标签对于该用户的意义就较大. 然
而, 用户对于标签的使用只是出于自身对于资源的理

解, 并不代表其对于该标签的喜爱, 并且根据用户对于

标签标注的资源打分不同, 对于同一标签的喜爱程度

也是不同的.

本文考虑引入标签信息熵的特征实现对标签区别

对待, 之前也有一些应用信息熵的信息到推荐系统当

中. 如 Saneeha等[8]通过将用户的兴趣特征进行层次聚

类, 通过计算用户兴趣特征对应到各个类簇的比例从

而确定各兴趣项的熵权重. Harita等[9]通过用户对电影

数据是否感兴趣程度分为 1、0 两个类别继而训练最

大熵模型和标签特征并应用到推荐系统中. Javier等[10]

考虑结合标签的评分数据来计算用户兴趣项的权重从

而产生推荐. 以上研究方法多是通过数据挖掘算法和

大量的数据模型训练计算信息熵, 或简单的结合评分

数据计算用户的兴趣项权重, 多是要求用户主观上将

兴趣项分类而不能通过算法自适应地修正用户的兴趣

项权重, 最终推荐效果一般且耗费大量时间.
因此本文提出了基于评分信息熵的用户标签权重

计算方法, 通过衡量用户对标注标签的资源的打分不

确定程度并结合归一化的评分数据综合评价用户标签

权重, 从而构建用户的基于标签的兴趣模型, 并应用到

推荐算法中.

1   基于评分信息熵的用户标签权重计算

U = u1,u2, ,u|U |
I = i1, i2, , i|I| T = t1, t2, , t|T |

在本文中, 用户的兴趣模型是通过用户的标签数

据进行构建, 并融合了用户的评分、标签频数、标签

信息熵等特征计算兴趣项的权重. 其中, 
定义为一组用户,  定义为一组项目, 
定义为标注在项目的标签. 总的来说, 用户对项目的评

分可以体现用户对其兴趣度, 用户给项目打的标签体

现了用户对项目的理解, 本文联系用户的评分数据以

及标签数据来计算兴趣项权重从而协同过滤推荐.

∥∥∥−→r ∥∥∥ = 1

定义 1. (用户—资源评分矩阵) 定义为 U*I 矩阵

R(U*I)=(Ri,j), 其中 U 表示用户集合, I 表示资源集合,
Ri,j 为用户 u 对资源 i 的评分. 计算用户标签权重前, 先
将每个用户的评分归一化即 ,  用户 u 在资源

i 上标签 t 的评分权重表示为:

wru,i(t) =
Ru,i√
|I|∑
j=1

R2
u, j

(1)

定义 2. (信息熵)由于同一个标签可能会被标注在

不同的资源中, 因此用户对于同一个标签可能打分多

次. 因此给标签定义信息熵如下:

Hut = −
n∑

i=1

put(i)log2 put(i) (2)

put(i)

Hut

1−Hut

其中,  表示用户 u 在标注标签 t 的资源上打分为

i 的比例, n 为用户 u 对标注标签 t 的资源上打分不同

值的数目.  值大小代表了用户在该标签上打分的不

确定程度, 其值越小, 代表打分的不确定性程度低, 用
户在该标签的打分比较稳定, 则可认为该标签对用户

重要程度很高. 相反, 其值越大, 表示打分不确定性高,
用户在该标签的打分比较混乱, 则可认为该标签对用

户的重要程度较低. 综上将标签对用户的重要性可表

示为:  .
∀t j ∈ T ∀u ∈ U

Tu = ((t1,wu,t1 ), (t2,wu,t2 ),

. . . , (tn,wu,tn )) wu,t j

wu,t j

定义 3. (用户标签兴趣模型) 对于 ,  ,
用户 u 的标签兴趣模型向量为

  ,  其中 表示用户 u 对于特征项标签

tj 的兴趣度权重. 用户对于标签兴趣度的大小可以结合

标签的信息熵以及用户对于标注标签资源的评分计算

得到, 因此用户 u 对于标签 t 的兴趣度 为:
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wru,i(t) =
Ru,i√
|I|∑
j=1

R2
u, j

(3)

wru,i(t)

fu(t)

其中, Tu 为用户 u 使用的标签集合,  表示用户

u 在标注标签 t 上的资源打分,  表示用户使用标签

t 标注资源的频数.

2   算法流程

由于标签和评分数据都是用户根据自己的理解喜

好标注的, 所以可以很好的表达用户的兴趣. 考虑社会

化标签系统中存在一定的噪声标签, 因此通过计算标

签的评分信息熵来修正标签的不确定表达从而增强准

确性. 本文采用用户的标签数据表示用户兴趣模型的

兴趣项, 并通分析用户对于同一个标签的打分不确定

程度确定标签的信息熵并结合评分从而计算标签兴趣

项的兴趣权重, 考虑将用户对于标注在同个资源的标

签的打分稳定性区别对待, 从而能更加精确的表示用

户的兴趣. 最后将其兴趣模型应用到协同过滤算法当中.
基于协同过滤的推荐算法需要得到与目标用户兴

趣相似的用户集合, 从而挖掘出这个集合中用户喜欢

的且没有标注过的资源. 为了找到 k 近邻相似用户, 我
们定义用户的相似度如下:

simu,v =

∑
t∈(ITu∩ITv) (wu,t −wu)(wv,t −wv)√∑

t∈ITu (wu,t −wu)2×
√∑

t∈ITv (wv,t −wv)2
(4)

ITu ITv

wu

其中 和 分别表示用户 u, v 标注在项目上的标签

集合,  表示用户 u 的平均兴趣度.
对于给定的用户 u∈U, 与其相似度较大的 k 近邻

用户定义如下:

Nk(u) = arg
k

max
v∈U\{u}

simu,v (5)

对于给定用户的 k 近邻用户, 得出用户 u 对于未

标注的资源 i 的预测兴趣度定义如下:

score(u, i) =
∑

v∈Nk(u) wv,t × sim(u,v)∣∣∣∑v∈Nk(u) sim(u,v)
∣∣∣ (6)

则基于标签的评分信息熵推荐算法表述如下:
{U,Tu, I}

Tu = {tu1, tu2, , tun}
输入 :  用户—标签—资源数据 ,  其中

recommend−
list

输出: 目标用户 u 的 Top-N 推荐集

第 1 步 .  结合用户 -评分 -资源记录 ,  根据公式

(1)计算用户对于标签的评分权重并进行归一化处理.

第 2步. 结合用户在标签上的不同打分数据并计算

其对应的概率, 根据公式 (2)计算不同标签的信息熵值.

第 3 步. 结合标签的信息熵值, 根据公式 (3) 结合

用户的评分数据修正用户对于其标签的兴趣度权重.

第 4 步. 构建用户基于标签以及评分信息熵权重

的兴趣模型{(T1, W1), (T2, W2), …, (Tn, Wn)}, 其中 T1 表

示用户的标签兴趣项, W1 表示用户对应的评分信息熵

权重. 根据公式 (4) 计算用户相似度, 并构造用户的相

似度矩阵 SN*N.

第 5步. 基于用户对资源的历史记录, 根据用户的

相似度矩阵 SN*N 查询用户与其他用户的相似度, 并用

公式 (5) 得到用户的 k 近邻用户, 依据公式 (6) 依次计

算用户与这些资源的预测兴趣度.

recommend− list

第 6步. 按预测兴趣度从大到小排序, 取前 N 个资

源组成 Top-N 推荐集合 ={ i1 ,   i2 ,  …
iN}并输出. 其中算法的伪代码如下.
 

表 1     基于标签的评分信息熵推荐算法
 

{U,T, I}输入: Rn×m, Q= , k//Rn×m为用户资源评分矩阵, Q为用户-资
源-标签, k为邻居数目

recommend− list输出: 
1: for all user u in R do

wru,i(t)2: 　use eq(1) compute 

Hut3: 　use eq(2) compute 

wu,t j4: 　use eq(3) to compute 
5: produce user intrest-model
6: end for
7: for all user u in Q do
8: 　use eq (4) compute the similarity between the u and other users
9: 　produce the user similarity matrix
10: 　use eq (5) find KNN neighbors
11: 　use eq (6) predict the score of user to unlabeled item
12: 　ascending the order of score(u.i)
13: take the top-N item
14: end for

recommend− list15: output  ={i1, i2,…, iN}
 
 

3   实验

3.1   实验数据

本部分采用 MovieLens 和 Delicious 两组数据集

来测试算法的效率, 具体数据集合见表 2, 数据集中的

评分数据大小在 0.5-5之间, 间隔 0.5, 共 10个分值. 为

了验证本文算法的有效性, 将本文算法 SE-CF 与两个

较新的算法 tensor-u[11] 采用张量分解模型并考虑用户

标签的语义信息进行推荐与 colla-tv[12]结合 TF-IDF算
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法以及用户的评分矩阵进行推荐和一个经典的基于标

签的推荐算法 T-CF[13]进行对比验证.
 

表 2     数据集结构
 

数据

数据集
用户数 资源数 评分数 标签数

Movielens 71567 10681 1000054 95580
Delicious 3285 79883 1227625 21106

 
 

3.2   度量标准

推荐算法实验中的重要组成部分之一就是推荐质

量的评价指标计算, 不同推荐算法的评价方法也会有

所差别. 在本文中, 实验采取的评价指标如下:
(1) 准确率 (Precision) 表示在用户产生的推荐列

表中, 有多大比例的资源是用户真正喜欢的, 设 R(u)指
用户在训练集上依据用户的行为作出的推荐列表 ,
T(u) 表示用户在测试集中的行为列表. 则推荐结果的

准确率定义如下:

Precision =

∑
u∈U
|R(u)∩T (u)|∑
u<U
|R(u)| (7)

(2) 召回率 (Recall) 表示用户真正喜欢的商品中,
有多大比例的商品进入了推荐列表, 其计算公式如下:

Recall =

∑
u∈U
|R(u)∩T (u)|∑
u<U
|T (u)| (8)

(3) F-measure, 因为准确率和召回率在一定程度上

是相互矛盾的, 如果推荐的准确率高可能意味着它的

召回率会比较低, 因此现在实验中多使用一个平衡以

上两种指标的综合评价方法即 F-measure, 其计算公式

如下:

F −measure =
2×Precision×Recall

Precison+Recall
(9)

3.3   实验结果分析

(1) 确定邻居数 k 的影响

本部分测试邻居数 k 的值对协同过滤推荐结果的

影响, 其中设置 k 的值的变化从 10到 100, 值变化间隔

为 10, 将本文算法 SE-CF与算法 T-CF在度量标准 Recall
上进行对比验证. 在协同过滤算法中, 邻居用户的数量

k 一定程度上影响着推荐精度, k 如果太小将无法获取

足够的候选资源集合, k 如果太大也将增加计算成本以

及时间消耗. 设置不同的 k 值, 实验结果的召回率也会

随之改变, 其结果如图 1所示.
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图 1    不同邻居数 k 值对 Recall 变化情况

 

从图 1可以看出, 当邻居数 k 的值约为 35时, 本算法

SE-CF和 T-CF算法的召回率基本相同, 当 k>35时, 本

算法 SE-CF 的召回率才高于 T-CF 算法. 实验过程分

析可得, 经典 T-CF算法是基于用户共同标注的资源数

目来确定用户之间的相似度, 而 SE-CF 算法是通过计

算用户标签的评分信息熵构建用户的标签兴趣模型再

计算两用户之间的相似程度, 相似度的值与用户共同

标注的资源数目没有直接关联, 因此可能存在两个用

户相似度较大但共同标注的资源很少的现象. 如图 1

所示, 随着邻居用户数目 k 的增大, SE-CF算法的召回

率的上升速率要明显高于经典 T-CF 算法. 另外, 从图

中可以看出两个算法的召回率在 k=70 左右趋于稳定,

k>70时, 二者的召回率上升速度都很缓慢, 因此在后面

的协同过滤算法比较中设置邻居数 k=70.
(2) 实验对比验证

为了更好的验证实验, 本文采用五折交叉验证, 每

次随机选取 80% 的实验数据集作为训练集, 剩余 20%

数据为测试集, 对五次结果取平均作为最终结果, 同时

考虑在 Precision、Recall、F-measure 三个度量标准进

行比实验验证. 在本文算法中训练集用于计算用户标

签的评分信息熵以确定用户标签的兴趣权重, 并构建

用户兴趣模型应用到协同过滤推荐算法当中, 然后测

试集中利用训练集得到的推荐结果进行比较计算. 根

据前面的实验所知 ,  设 k=70, 随着推荐列表的数量

N 值的变化, 三个度量标准的值也会不同, 并将 N 设置

从 5到 25变化, 值变化间隔为 5, 实验数据结果如表 3、

表 4所示.
对比图示结果如图 2、图 3所示.
通过上图的对比可以看出无论推荐列表数量 N取

任何值 ,  基于标签的评分信息算法在准确率、召回
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率、F-measure 三个度量标准都明显好于其他基于标

签的推荐算法, 同时也可以看出基于标签的评分信息

熵推荐算法在 N=10 时推荐效果最好且比其他几个推

荐算法准确度平均提高了 6.7% 左右. 笔者分析认为,
本文算法之所以能优于其他三个算法在于: 一是考虑

将丰富信息量的标签信息构成用户的兴趣模型能较好

的表达用户的兴趣; 二是考虑有一定的噪声标签的存

在因此提出通过计算标签的打分不确定程度来计算标

签的兴趣权重从而将标签对用户的重要性区别对待,

对于打分不稳定不能精准表现用户兴趣的标签可以通

过计算其信息熵来修正降低其重要性.
 

表 3     MovieLens实验数据对比
 

Number of
Recommendation

Precision(%) Recall(%) F-measure(%)
SE-CF tensor-u colla-tv T-CF SE-CF tensor-u colla-tv T-CF SE-CF tensor-u colla-tv T-CF

N=5 59.2 54.1 50.6 42.2 38.1 35.7 33.2 26.9 46.7 42.4 39.5 33.6
N=10 43.4 40.2 40.7 32.4 53.8 46.5 43.3 35.5 49.5 43.8 40.5 34.4
N=15 36.1 34.9 34.2 27.6 64.1 54.3 47.4 40.3 45.6 40.1 37.1 32.5
N=20 33.6 31.2 31.7 25.4 66.6 57.4 52.8 42.4 42.4 38.5 36.6 32.1
N=25 27.5 27.4 27.6 23.8 69.8 59.6 54.6 45.6 36.6 36.6 35.7 31.2

 
 

表 4     Delicious实验数据对比
 

Number of
Recommendation

Precision(%) Recall(%) F-measure(%)
SE-CF tensor-u colla-tv T-CF SE-CF tensor-u colla-tv T-CF SE-CF tensor-u colla-tv T-CF

N=5 62.2 60.2 49.2 48.5 36.2 38.0 31.2 30.2. 472 44.5 32.5 32.3
N=10 51.1 47.5 41.0 39 47.6 47.1 40.3 38.1 50.1 47.1 37.5 35.0
N=15 46.5 43.5 36.1 32.5 53.1 56.3 45.1 44.4 49.3 45.3 36.1 32.5
N=20 40.2 38.5 32.5 30.1 66.3 60.8 49.5 47.3 46.1 43.7 35.2 31.5
N=25 38.5 34.9 31.3 29.3 71.1 67.1 57.1 53.2 44.7 41.3 33.1 30.1
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图 2    Movielens数据集结果对比
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图 3    Delicious数据集结果对比

 

4   结语

本章基于标签构建用户的兴趣模型, 并提出了一

种用户标签评分信息熵的兴趣度计算方法, 对于用户

重要性高的标签予以较高的权重. 通过在 MovieLens

数据集和 Delicious 数据集上将本文算法与其他三个

算法进行实验对比, 验证了本文算法要明显好于其他

三个基于标签的推荐算法. 由于用户的评分信息局限

于几个离散的数值, 因此基于社会化标签的信息熵计

算还不够准确. 目前, 将信息熵应用于标签的推荐算法

研究还比较新颖, 因为信息熵本身有很丰富的解释信

息以及物理背景, 因此其应用前景还是十分可观的.
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