
  

 

基于综合相似度和社交标签的推荐算法①
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摘　要: 针对传统个性化推荐方法所面临的冷启动、数据稀疏等问题, 本论文结合了项目组的前期研究, 在综合考

虑用户特征和用户信任度的基础上, 引入了用户兴趣, 形成综合相似度. 针对目前推荐系统中评分数据较少的问题,
论文结合了社交标签, 丰富了推荐数据. 首先利用综合相似度, 找到用户的相似近邻, 并将相似近邻所标注的标签形

成一个标签集. 其次利用基于标签的推荐算法, 产生最终的推荐列表. 实验结果表明, 该算法能够有效提高推荐的准

确率和召回率.
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Abstract: The traditional methods of personalized recommendation are faced with the problems of sparse data and cold
start. This paper combines the previous research of the project team and introduces the user interest to form the
comprehensive similarity, based on the comprehensive consideration of user characteristics and user trust degree. At the
same time, this paper uses the social tags which enrich the recommendation data to solve the problem of sparse data in
current recommendation system. Firstly, the similarity degree is used to find the similar neighbors of the users and form a
tag set by labeling the similar neighbors. Secondly, a tag-based recommendation algorithm is used to generate the final
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随着互联网与信息技术的高速发展, 人们已逐渐

从信息匮乏时代进入到信息过载时代[1]. 推荐系统[2]的

出现使人们能够快速找到自己感兴趣的资源. 然而目

前的推荐系统多是根据用户对资源或商品的评分进行

相关推荐. 研究显示在商业推荐系统中, 用户的评分密

度小于 1%, 造成可用于推荐的数据较稀疏, 致使推

荐的准确率大大降低[3]. 同时, 大部分推荐系统需要通

过分析用户历史数据, 预测用户兴趣进行相关推荐, 而

对于新用户, 推荐系统没有其历史数据, 因此无法预测

其兴趣, 即推荐系统存在冷启动问题[4,5]. 可以说数据

稀疏和冷启动是影响当前推荐系统准确率的两个重要

因素[6].

随着 Web2.0 的发展, 社交网站进入人们的生活,

如微博和 QQ等, 同时也产生了丰富的标签数据和其他

特征信息数据, 将标签应用到推荐系统已成为新的研究

方向. 标签可以作为联系用户兴趣和物品的重要媒介,
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通过将标签集这个含有大量特征信息的数据应用到推

荐系统中, 在一定程度上缓解了用户物品评分矩阵的数

据稀疏问题, 提高了推荐质量[7].

近些年, 为了解决目前推荐系统面临的上述问题,

学者们提出了各种解决方法如: 混合推荐、信任机制

等. 文献[8, 9]中, 利用了社交标签、信任关系等来做社

会化推荐, 以缓解目前推荐系统所面临的数据稀疏问

题. 文献[10-12]中, 针对推荐系统中存在的冷启动问题,

利用了简单的用户和项目的属性信息, 为新用户和新

项目进行预测推荐. 文献[13, 14]只考虑了用户或项目

间的相似性, 忽略了用户的兴趣相似性. 文献[15]针对

用户评分数据较少的问题, 提出了利用协同过滤与社

交网络相结合的混合推荐算法, 充分利用了标注书签

和朋友关系信息, 在一定程度上解决了数据稀疏问题.

在文献[16]提出的算法中, 利用用户已声明的信任用户

来构建信任网络, 并结合用户评分相似度产生推荐, 提

高了推荐的准确率. 文献[17]针对传统基于标签的推荐

存在的覆盖率不足问题, 提出了利用用户信任度和社

交用户标注动机相结合的推荐算法. 该算法考虑了用

户标注动机, 在一定程度上提高了推荐的覆盖率. 文献

[18]针对传统协同过滤算法存在的冷启动问题, 提出了

引入人口统计特征和信任机制的协同过滤推荐算法.

该算法充分利用了用户的人口统计特征信息和信任关

系, 在一定程度上缓解了冷启动问题.

这些算法虽然在一定程度上缓解了数据稀疏和冷

启动问题, 但仍存在一定的不足, 如文献[15]没有考虑

用户间信任关系, 准确率不高. 文献[16]和文献[18]仍

然存在评分数据稀疏问题. 文献[17]没有考虑冷启动问

题和用户兴趣相似问题. 而且这些算法没有充分利用

含有丰富特征信息的标签数据, 同时, 缺乏对用户兴趣

和用户信任度等的综合考虑. 事实上, 在现实生活中,

来自朋友的推荐有时会具有更高可信度, 并且与自己

背景相同的人兴趣相似的可能性更大, 而这种现实关

系通常也体现在社交网络中.
用户特征含有丰富的用户信息, 且社交标签数据

较为丰富, 增大了用于推荐的数据量, 本文提出的算法

将两者合理结合, 有效缓解了冷启动和数据稀疏问题.
同时, 将用户信任关系和用户兴趣考虑进来, 有助于准

确找到用户信任且与其兴趣相同的用户, 提高推荐的

准确率, 减少盲目性.

1   基于综合相似度和社交标签的推荐算法

基于综合相似度和社交标签的推荐算法步骤如下.
(1) 计算用户特征、用户信任度和用户兴趣相似度, 作
为综合相似度. (2) 根据综合相似度找到相似近邻, 并
利用相似近邻的标签形成标签集. (3) 与社交标签相结

合, 利用基于标签的推荐算法产生推荐列表.
1.1   用户特征

用户特征即指人的年龄、性别、工作、学历、居

住地和国籍等, 即一般情况下用户注册时需要填写的

信息[19]. 而这些特征对预测用户兴趣有很重要的作用,
比如男性和女性的兴趣不同, 不同年龄的人兴趣不同.
Krulwhich设计了一个 AB实验, 其中一组利用用户特

征推荐, 而另一对照组则是利用完全随机推荐. 实验结

果显示, 前者的用户点击率为 89%, 而随机算法的点击

率只有 27%. 实验证明, 利用用户特征推荐相对随机推

荐能够获得更好的推荐效果[20].
本文中用到的 Last.fm 数据集包含了较多的用户

特征, 包括用户的性别、年龄和国籍等. 据统计该数据

集中男性用户约占 3/4. 数据集中用户年龄分布主要集

中在 20~25 岁, 而在 0~13 岁和 60~100 的用户相加不

足 1%, 为提高推荐效率, 我们暂不考虑. 该数据集中用

户主要集中在美国、德国和英国.
本文只对 Last.fm 数据集中用户的年龄、性别和

国家等用户特征进行用户相似度度量. 由于数据集中

用户信息大多不是数值型, 因此要对用户特征进行量

化或转化为数值型, 以方便计算[19]. 其中对国籍量化方

法如下.
数据集中用户分布较多的有 30 个国家. 这 30 个

国家约占了用户的 98%. 将这 30个国家分为 30类, 并
利用 1-30的数字作为量化值.

通过以上对数据集中用户的用户特征进行量化,
形成了用户-特征矩阵, 如表 1所示.
 

表 1     用户-特征矩阵
 

... Fj ...
... ... ...
Ui Pij

... ... ...
 
 

其中 Ui 为第 i 个用户, Fj 为第 j 个用户特征. Pij 表示

第 i 个用户的第 j 个用户特征值. 用户特征相似度计算

方法公式如下.
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S Fk(a,b) =
(Pak −Pa)(Pbk −Pb)√ ∑

k∈(p,q,r)
(Pak −Pa)

2
√ ∑

k∈(p,q,r)
(Pbk −Pb)

2

(1)

因为不同用户特征对用户兴趣的影响程度不同,
所以本文赋予特征相似度不同权值. 公式如下:

dem(a,b) = αS Fp(a,b)+βS Fq(a,b)+ θS Fr(a,b) (2)

其中 SFp(a, b) 为用户 a 与用户 b 的性别特征相似度,
SFq(a, b)为用户 a 与用户 b 的年龄特征相似度, SFr(a,
b)为用户 a 与用户 b 的国家特征相似度. 其中, α∈[0, 1],
β∈[0, 1], θ∈[0, 1], 且 α+β+θ=1.
1.2   用户兴趣相似度

在社交网络中, 用户兴趣相似度对推荐准确率影

响较大. 例如, 我们每个人大都和自己的父母很熟悉,
但是很多时候我们发现自己和父母的兴趣却极不相似,
那么他们喜欢的物品就与我们有很大不同. 因此在度

量用户的综合相似度时还需要考虑用户兴趣相似度,
而用户兴趣相似度跟两个用户喜欢物品集合的重合度

有关. 物品集合的重合度越高, 则说明两个用户的兴趣

相似度越高.
传统的用户兴趣相似度算法对于热门物品的影响

没有处理. 为了减小热门物品对推荐的影响, 以减小用

户 u 和用户 v 共同兴趣以及列表中热门物品对他们相

似度的影响. 本文采用了 John S.Breese[21]提出的用户

兴趣相似度计算公式, 公式如下:

W(u,v) =

∑
i∈N(u)∩N(v)

1
log(1+ |N(i)|)

√
|N(u)| ∗ |N(v)|

(3)

N(u) 为用户 u 喜欢的物品集, N(v) 为用户 v 喜欢

的物品集, N(i)为用户 u 和用户 v 共同喜欢的物品集.
本文将以上用户特征相似度与用户兴趣相似度相

结合, 计算公式如下:
S im(u,v) =W(u,v)+W(u,v) ∗dem(u,v) (4)

1.3   信任度度量

信任关系指在社交网站中, 用户通过综合考虑自

身与其他目标用户的历史记录及表现, 主观判断其他

目标用户在网络上所推荐信息和分享的资源是否真实

安全, 为用户自身购物提供一定的实际参考价值. 用户

对不同目标用户这种信任程度即信任度. 信任度也是

信任关系的量化. 信任度又分为全局信任度和局部信

任度[22].

全局信任度即指在整个系统中所有其他用户对某

一用户的总体信任程度. 在推荐系统中, 用户越活跃且

信任他的用户越多即信誉值越高, 那么他在系统中的

全局信任度则越高. 本文将用户活跃度和用户信誉值

作为全局信任度.
在社交标签系统中, 用户活跃度与用户所标注标

签个数成正相关, 用户在系统中, 所标注标签越多则其

活跃度越高[23]. 用户活跃度公式如下:

Act =


1, q ≥ Q
q
Q
, 0 < q < Q

0, Q = 0

(5)

其中, Act∈[0, 1], q 为用户对所有项目所标注标签数

量, 阈值 Q 为小于最活跃用户的标签数量和.
用户信誉值即用户在社交网络中, 其他用户对该

用户的整体信任值表现为用户节点的度[24].

Ucti =


1, fi < fmax

lb(1+
fi

fmax
),0 < fi < fmax

0, fi = 0

(6)

其中, fi 为节点 i 的度, fmax 为信任网络中节点的最大

度, 且 Ucti∈[0, 1].
用户活跃度 Act和用户信誉值 Ucti 综合计算公式

如下:
WT(u) = Act∗Ucti (7)

本文采用基于节点相似性方法中的 Jaccard 系数

作为局部信任度度量方法[25]. 基于节点相似性方法大

部分来源于复杂网络的链接预测, 该类方法把共同邻

居或两端节点度作为考虑属性, 其中较著名的有共同

邻居法和 Jaccard系数法, 共同邻居方法 (CN)公式如下:
S (u,v) = Γ(u)∩Γ(v) (8)

S (u,v)

Γ(u ) 为用户 u 的邻居 ,  Γ(v ) 为用户 v 的邻居 ,
为用户 u 和用户 v 的共同邻居数. 然而 CN 的一

个显著问题是用户的物品集越大, 越可能与其他用户

相似. 此方法对于可能的朋友给予了较大的权重, 这也

符合人们比较相信来自朋友推荐的心理. Jaccard 系数

法公式如下:

S (u,v) =
Γ(u)∩Γ(v)
Γ(u)∪Γ(v)

(9)

Jaccard 系数方法通过对两个用户物品集进行操

作, 消除了物品集大小程度对用户相似性的影响.
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用户在系统中的信任度是其全局信任度和局部信

任度加权之和, 公式如下:
T(u,v) = λWT (u)+ (1−λ)S (u,v) (10)

将上述得到的用户相似度和用户信任度进行融

合[18], 公式如下:

TS im(u,v) = 2∗
S im(u,v) ∗T(v→u)

S im(u,v)+T(v→u)
(11)

1.4   组合推荐模型

通过利用以上方法计算出综合相似度后, 找到目

标用户的相似近邻, 并利用他们所使用的标签形成标

签集, 其次利用 TF-IDF公式进行推荐. TF-IDF是一种

用于资讯检索与资讯探勘的常用加权技术, 这个公式

利用用户的标签向量对用户兴趣进行建模, 其中每个

标签都被用户使用过, 而标签权重是用户使用该标签

的次数[26]. 这种建模方法的缺点是给热门标签过大的

权重, 从而不能反映用户的个性化兴趣. 因此, 为了减小

热门标签的权重, 对热门物品进行了惩罚, 推荐公式如下:

p(u, i) =
∑ nu,b

log(1+n(u)
b )

nb,i

log(1+n(u)
i )

(12)

n(u)
i

其中 nu, b 是用户 u 打过标签 b 的次数, nb, i 是物品 i 被
打过标签 b 的次数,  记录了物品 i 被多少个不同用

户打过标签. 本文算法记为 TFI-TP.
本文总的算法思想为: 通过计算综合相似度找到

目标用户信任且用户特征和兴趣相同的相似近邻, 并
利用他们对歌唱艺术家所打标签形成标签集, 通过利

用标签推荐方法将目标用户可能喜欢的歌手形成最终

推荐列表, 推荐给目标用户.

2   实验结果及其分析

2.1   数据集

本文使用的数据来源于 Last.fm数据集, 该数据集

包含了 2100 个用户的 18 万条信息, 18745 名歌手,
11947 个标签. 平均每个用户有 12.5 个朋友, 有 13 个

标签. Last.fm 是一个著名的音乐网站. 为了更好地服

务用户, 在不进行复杂音频分析的情况下获取音乐内

容, 并为用户快速找到其可能喜欢的歌手, Last.fm 引

入了 UGC 标签系统, 方便用户利用标签标记歌手. 实
验将随机选取数据集的 90% 作为训练集, 10% 作为测

试集.
2.2   度量标准

本文采用推荐系统常用的评测指标即准确率和召

回率[27]. 准确率是检索出相关文档数与检索出的文档

总数的比率, 衡量的是检索系统的查准率. 召回率是指

检索出的相关文档数和文档库中所有相关文档数的比

率, 衡量的是检索系统的查全率.

2.3   参数实验及结果分析

因为以上公式含有未知参数, 所以应先确定未知

参数的值. 在计算用户特征相似度时即公式 (2), 出现

了 α, β, θ 等三个未知参数, 用来衡量特征权重. 因为

α+β+θ=1, 所以只需确定 α、β 的值. 取邻居用户 N 为

5 时, λ 为 0.6 时, α 以步长为 0.1, β 步长为 0.2 进行实

验. 实验结果如下.

由图 1 可知, 当 α 为 0.1, β 为 0.3 时准确率最高.

从 α、β 值可以得出, 当预测用户对音乐的兴趣时, 用

户性别对用户的喜好影响较小, 而用户年龄对用户影

响稍大, 用户国籍对用户的影响比用户年龄和性别特

征影响都大. 这也证实了语言不同, 文化背景不同, 用

户对音乐的喜好不同. 例如中国的年轻人和美国的年

轻人所喜爱的音乐有很大差异.
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图 1    不同 α、β 值下的准确率

 

全局信任度和局部信任度对用户信任度的影响程

度确定即 λ 的确定, 其中 λ 的取值为[0, 1]. 本文将 λ 的

值以步长 0.1进行取值, 实验结果如图 2.
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图 2    λ 取不同值时的准确率和召回率
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由图 2 可知当 λ 取 0.6 时, 准确率达到最高, 而此

时的召回率比 λ 取 0.5 时有所下降. 为了提高准确率,
本文选取 λ 为 0.6. 其中 λ 为 0 时为没有考虑全局信任

度得情况, 而 λ 为 1时为没有考虑局部信任度的情况.
由于向目标用户推荐的标签集是由用户近邻标签

所组成, 因此近邻的个数也将影响推荐效率. 为此我们

取近邻个数 N 为不同值, 实验结果如图 3.
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precisionrecall 
图 3    近邻数量 N 取不同值时的实验结果

 

由图 3 可知, 当 N 小于 5 时准确率和召回率都在

逐渐升高, 而当近邻数量大于 5时准确率和召回率, 则
越来越低. 这是由于标签集数量过大, 使得准确找到能

够预测用户兴趣的标签的难度也随之增大.
为了对比改进前后算法的效率, 将基于用户特征

相似度的社交标签推荐算法标记为 F-TP, 将基于用户

信任度的社交标签推荐算法标记为 T-TP, 将基于兴趣

相似度的社交标签推荐算法标记记为 I-TP, 将基于用

户信任度和用户特征的社交标签推荐算法标记为 TF-
TP, 本文算法记为 TFI-TP. 算法效果对比图如下.
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图 4    不同算法的实验结果对比图

 

通过对以上实验结果分析可以得出以下结论: 传

统只考虑用户兴趣的 I-TP 算法准确率较低. 而考虑用

户特征的 F-TP 推荐算法准确率和召回率都较 I-TP 有

了提高, 这是因为特征相同的用户, 所喜爱的音乐相似

性较大. 而考虑用户信任度的 T-TP算法相较于前两个

算法有了提高, 这与日常生活中人们比较相信有较好

信誉的人有关, 这也体现在网络中[28]. 而融合了用户特

征和用户信任度的 TF-TP 算法, 在准确率和召回率上

比前三个算法都有所提高, 这是因为用户比较信任那

些来自与自己特征相似度和信任度都较高的用户的推

荐. 同时, 实验结果显示, 本文提出的 TFI-TP推荐算法

较其他算法推荐效果更佳.

本文提出的 TFI-TP 算法其准确率和召回率都有

所提高的原因在于同时考虑了用户特征信息和社交标

签, 使得冷启动问题和数据稀疏问题得到了缓解. 由于

传统推荐系统对无任何历史记录的新用户的推荐是盲

目的, 这大大降低了推荐准确率, 而冷启动问题的解决

将有效提高推荐准确率. 丰富的社交标签数据为推荐

系统提供了足够的数据集用于分析用户兴趣, 解决了由

于评分数据稀疏而带来的准确率低的问题. 同时, TFI-TP

算法将用户信任度考虑进来, 提高了用户对推荐资源

的信任度, 而将用户兴趣考虑进来, 减少了推荐的盲目性,

提高了推荐召回率.

3   结语

本文提出的 TFI-TP算法引入了用户特征信息、用

户信任度和用户兴趣, 利用用户特征和用户兴趣所形

成的相似度, 并结合信任度形成综合相似度确定邻居

用户, 利用邻居用户的标签集结合标签推荐方法, 进而

产生最终的推荐结果. 实验结果表明, 用户特征和用户

信任度的引入过滤掉了不符合用户兴趣且用户不太信

任的资源, 缓解了冷启动问题, 提高了推荐的质量. 将

用户兴趣考虑进来, 使得目标用户的兴趣更加明确, 提

高推荐准确率. 将社交标签引入到 TFI-TP 算法中来,

充分地利用了丰富的标签数据, 缓解了数据稀疏问题.

实验结果说明, 本文提出的 TFI-TP能够有效缓解冷启

动问题和数据稀疏问题.

社会的进步发展, 人们对于推荐系统的要求更高.

如根据用户情感变化、地理位置、时间因素等进行相

关推荐, 这也是以后研究的方向. 另外, 本文没有考虑

用户标注标签时间, 希望以后有机会能在这方面继续

学习和探索.
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