
第４６卷　第１１A期
２０１９年１１月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．１１A
Nov．２０１９

本文受到国家青年基金资助项目(１１３０１１２０),河北省青年科学基金资助项目(A２０１５２０９１８９),唐山市数据科学重点实验室基金资助项目,河北省

数据科学与应用重点实验室基金项目资助.

朱峙成(１９９８－),男,主要研究方向为智能计算、人工智能;阎少宏(１９７７－),男,硕士,副教授,硕士生导师,主要研究方向为深度学习、机器

学习,EＧmail:shaohong＠ncst．edu．cn(通信作者).

多标签学习在智能推荐中的研究与应用

朱峙成１ 　刘佳玮１,２ 　阎少宏１,２

(河北省数据科学与应用重点实验室　河北 唐山０６３２１０)１

(华北理工大学数学建模创新实验室　河北 唐山０６３２１０)２

　
摘　要　传统的智能推荐中运用了协同过滤算法,但是它并不能很好地处理用户的评分信息,推荐的质量受存在的数

据稀疏性、极端数据的影响.对此,将推荐问题转换为多标签学习问题,文中提出了一种基于 HMM 模型和用户画像

的完备智能推荐系统.首先设立不同的数据处理机制来提高模型的泛化能力,其次为了解决数据稀疏问题,提出反马

尔科夫性改进 HMM 模型,最终构建用户画像对 HMM 模型的学习经验得到的结果进行筛选,得到最终的推荐服务.
实验结果表明,在智能推荐问题中多标签学习有效地提高了推荐准确性和推荐效率.
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Abstract　Collaborativefilteringalgorithmisusedintraditionalintelligentrecommendation,butitcan’tdealwithuser’s
ratinginformationwell．Thedatasparsityandextremedatainfluencethequalityofrecommendation．Therefore,therecＧ
ommendationproblemistransformedintoamultiＧlabellearningproblem,andacompleteintelligentrecommendation
systembasedonHMM modelanduserportraitwasproposedinthispaper．Firstly,differentdataprocessingmechaＧ
nismsaresetuptoimprovethegeneralizationabilityofthealgorithm．Secondly,animprovedHMM modelwithantiＧ
Markovpropertyisproposedtosolvetheproblemofdatasparsity．Finally,auserportraitisconstructedtoscreenthe
learningexperienceoftheHMM modelandgetthefinalrecommendationservice．ExperimentalresultsshowthatmultiＧ
labellearningcaneffectivelyimprovetheaccuracyandefficiencyofintelligentrecommendation．
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　　在互联网时代的背景下,各类信息量的日益增加使得用

户难以在海量数据下找到符合自己需求的服务.在此背景

下,推荐系统应运而生[１],提供一种能够在大量数据中推荐符

合用户需求的服务.推荐系统首先是分析大量用户的历史数

据等信息记录,然后建立模型分析与当前待推荐用户属性相

似的特点,从而找到与用户需求相匹配的服务进行推荐,搭建

智能推荐系统.一般来说,推荐技术中协同过滤推荐方法是

推荐系统中较为成功和重要的方法[２].然而,协同过滤推荐

方法往往面临数据稀疏的问题[３],而且当数据集中含有不同

类型的数据时,推荐效果往往较差,用户得不到满意的结果.
目前对于多标签学习推荐的研究大多是独立进行的[４].

事实上,在商品推荐中,推荐系统通常给一个待推荐对象一系

列可能的商品服务.如果我们把这个被推荐商品的对象看作

一个实例,推荐的一系列商品服务看作多个标签,那么智能推

荐问题则可以转化为多标签学习问题.因多标签学习是解决

信息过载的有效方法,因此,本文借鉴多标签学习方法讨论如

何在海量数据中训练标签,产生学习经验,并利用学得的经验

进行推荐.

概率图模型是一类基于概率相关关系的模型[５].概率图

模型拥有着优良的性质,它提供了一种简单的可视化概率模

型的方法,用于表示复杂的推理和学习运算,简化数学表达.
基于概率推理机制,度量用户或标签之间的相似性,即可获得

多标签学习的经验;同时利用用户画像对推荐结果进行筛选,
从而提供个性化服务,进一步满足用户的需求.

因此,本文在传统协同过滤算法的基础上同时借助多标

签学习的思想提出了一种基于概率图的智能推荐方法.其采

用概率图的方式考虑了相似用户属性,同时权衡了自身的因

素,并且有效地解决了数据稀疏问题,并根据用户信息构建用

户画像[６]对推荐特征进行有效筛选,提高了推荐服务的质量.

１　多标签学习模型的建立

标签具有多样性,标签类型大致可以分为３类.“０Ｇ１”数
据推荐、“评分”数据推荐、“任意”数据推荐.在实际应用中,
“任意”数据应用范围最广,应用场景最大,其他两种类型数据

可以看作“任意”数据的特殊情况.
鉴于此,本文计算用户相似性时考虑服务的自身质量属



性,以及处理数据过程中可能出现的稀疏矩阵问题,提出了一

种新式智能推荐算法.首先对问题进行转化,将商品属性看

作标签,着重于标签间的数据挖掘,利用历史信息记录进行计

算,将多标签学习与概率图模型相结合,在筛选用户画像后求

解得到待推荐的标签.

１．１　基于概率图的智能推荐

物理世界中往往是表象,而表象背后的隐藏状态是不可

见的,我们需要通过观察大量的表象来总结规律以认识事物

的本质[７].即:标签数据背后蕴含着用户喜好等隐藏状态,需
要训练历史数据集并学习经验.为了利用学习到的经验达到

智能推荐的目的,本文建立 HMM(HiddenMarkovModel)模
型[８]来解决上述需求.

１．１．１　HMM 模型的性质

(１)概率不动性

P(Xi＋１|Xi)＝P(Xj＋１|Xj),∀i,j.即状态概率转移矩

阵与时间无关.考虑到实际背景,此性质的应用范围改动为:

对与大多数的用户而言,如果喜欢标签L１,那么在喜欢标签

L１ 之后喜欢标签L２ 的概率相同,反之亦然.
(２)反马尔可夫性

马尔可夫性的定义为当前状态只与前一个状态有关,即:

P(Xn＋１|X０,,Xn)＝P(Xn＋１|Xn) (１)

考虑到转化问题的需求,提出适合实际情况的反马尔可

夫性,此 性 质 改 进 为:对 用 户 进 行 推 荐 时,之 前 的 状 态

(X０,,Xn)的含义为基于大数据背景下学习得到的经验概

率,当数据量越大时,经验越稳定.因此,对与待推荐的用户

而言,推荐的结果状态会与之前使用标签的状态存在一定的

关系.

１．１．２　HMM 模型的建立

(１)定义生成概率矩阵bj(k).其中bj(k)是在时刻t处

于状态S 的条件下生成V 的概率,即bj(k)＝P(Ot＝Vk|it＝
Sj)j,k∈(１,n),n是标签状态总数.根据生成概率矩阵的定

义,可知考虑了时间t的因素.但在实际分析问题时,考虑时

间t是很繁琐的,甚至无从得知之前时间段内的状态.基于

HMM 性质(１)我们做出简化,即在任何时刻,生成概率矩阵

随数据集的增加而趋于逐渐稳定,而忽略与时间相关的变化.
(２)计算状态转移概率矩阵A＝aij.其中aij＝P(it＋１＝

Sj|it＝si),矩阵的含义为在时刻处于状态Si 的条件下,在下

一时刻转移到状态Sj 的概率.则此矩阵在本次应用中的含

义为:对于用户U 而言,喜欢标签L１ 且喜欢标签L２ 的概率.
(３)输入初始向量π.π的含义为初始状态概率向量,即

在最初始的情况下,用户对每个标签的喜好程度,为公平起

见,假设对每个标签的喜好程度相同,即π＝(１/n,１/n,,

１/n).至此,隐马尔可夫模型基本元素定义完毕:λ＝(A,B,

π).由初始状态概率向量、状态转移概率矩阵A 和生成概率

矩阵B 决定.π和A 决定状态序列,B决定生成序列.
(４)问题转化.设S是所有可能的状态集合,即所有的标

签集合S＝{S１,S１,,Sk},其中k是可能的状态数.设V 是

所有可能的生成属性(用户画像标签)的集合,即读取数据集

中每个用户的商品使用情况,判断其属于某属性的可能性.
设O是生成序列,则O的含义为:在标准标签顺序下,用户对

已使用过的标签的评分,如O＝(０．６,０．４,０,０．２),０表示用

户没有使用过此标签.如此,HMM 模型可在智能推荐问题

中转化为预测问题,也称为解码问题,即已知 HMM 模型λ＝
(A,B,π)和(O１,O２,,On)生成序列,求给定生成序列条件

概率P(S|O)最大的状态序列S＝{S１,S２,,Sk}(待推荐标

签).即给定生成序列,求最有可能的对应的状态序列,最终

得到最优待推荐的标签序列.

１．１．３　HMM 模型的求解

对 HMM 模型采用维特比算法进行求解.维特比算法

实际是运用动态规划求解隐马尔可夫模型预测问题[９],运用

动态规划求解概率最大路径(最优路径),而这一条路径对应

着一个最佳状态序列.
输入:模型λ＝(A,B,π)和生成序列O;
输出:最优路径S＝{S１,S２,,Sk}.
(１)初始化:对于每一个可能状态i,i＝１,２,,n,求生成

O１ 的概率:

δ(i)＝πibi(O１),i＝１,２,,n (２)
(２)递推:对于初始的生成序列,能够计算每一个隐藏状

态i出现O１ 的概率,这与初始状态有关,而与转移概率无关.
在不同的隐藏状态下,有多条路径可以产生其生成序列.而

概率最大的一条路径表示生成此序列(O１,O２,,On)的概率

最大.即:

max
１≤j≤N

[δt－１(j)aji]bi(Ot) (３)

定义在时刻t状态为i的所有单个路径(i１,i２,,it－１,

it)中概率最大的路径的第t－１个节点为:

ψt(i)＝argmax
１≤j≤N

[δt－１aji] (４)

(３)终止:以P∗ 表示最优路径的概率,则:

P∗ ＝ max
１≤j≤N

δT(i),O∗
T ＝argmax

１≤j≤N
[δT(i)]

(４)最优路径回溯,求得最优路径:

O∗ ＝(O∗
１ ,O∗

２ ,,O∗
n ) (５)

１．２　计算矩阵状态转移概率矩阵与生成概率矩阵

同其他大多类型的算法,智能推荐算法的第一步也会对

数据进行预处理,而对于不同的数据所采用的处理方式也不

尽相同.为提高模型的泛化能力,对于不同的数据情况,本文

提出以下几种不同的处理方式,以提高智能推荐系统的泛化

能力[１０].因用户存在不同的喜好,而不同喜好导致了选择的

标签不同,所以,本文中规定用户喜好为显状态,标签的选择

是喜好导致的结果,因此标签设为隐状态.

１．２．１　数据集为０Ｇ１分布

(１)数据预处理.读取历史信息数据集,计算数据集中不

同标签数量的总和,记为SUM１,m 为样本数,n 为标签数.
为避免用户U１ 和用户U２ 的标签记录顺序不同而导致推荐

结果错误,将数据集中的标签排列顺序统一到相同标准下:
(x１,x２,,xn),其中xi 表示标签属性.如此便得到了规范

化的标准标签排序序列.其次将每个用户所含的标签属性数

据映射为０Ｇ１序列(０表示无,１表示有),xij表示第i个样本

下第j个标签的值,即得到新的数据集.
(２)计算状态转移概率矩阵.在１．１．２节中,不难理解状

态转移概率矩阵的数学含义为二维离散型随机变量的联合分

布律.由于用户的偏好的量化涉及到复杂的自然语言处理和

模糊分类,而这对于智能推荐造成了巨大的困难,且用户的偏

好会体现到具体的标签属性中,因此,我们使用标签属性和数

值来刻画用户属性.基于此,本文提出的状态转移概率矩阵的

计算方法如下.首先计算标签xj 与标签xk 之间的可转移性:

０９１ 计 算 机 科 学 　２０１９年



xjk＝
∑
m

i＝１
(xj－x－j)(xk－x－k)

∑
m

i＝１
(xj－x－j)２ ∑

m

i＝１
(xk－x－k)２

(６)

在数据预处理后得到新的数据集,所有数据集中的特征

标签(x１,x２,,xn)相互之间进行相关性运算,作为标签之间

的相关性度量标准,即为标签xj 与标签xk 之间的相似性.
因推荐相同标签并非刚性需求,因此规定相同标签之间的可

转移性为０,并得到n×n的状态转移概率矩阵.对相似性矩

阵中每个元素求和得到可转移总和SUM,通过式(７)计算得

到标签与标签之间对角线为０的状态转移概率矩阵Pn×n.

Pij＝ １
SUM

０  x１j x１n

⋮ ⋱ ⋮ ⋮

xi１  ０ xin

xn１  xnj ０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
n×n

(７)

且得到的状态转移概率矩阵不同于协同过滤中的数据矩阵,
因只在数据中提取标签信息,避免了由样本导致的数据稀疏

问题,更多地考虑了标签间的信息,因此能够有效地避免稀疏

矩阵的问题.这也是智能推荐准确性和收敛性的保证.
(３)计算生成概率矩阵.１．１．２节说明了生成概率矩阵

的含义为在某种隐含作用下,在某种用户属性下生成为另一

标签的概率.根据式(７),若对状态转移矩阵的每一列进行求

和,则求和结果可反映为大数据背景下,由所有标签转移到某

一特定标签的概率,即用户对某标签的偏好平均概率分布

P(X).由此,对于标签j而言,P(Xj)表示标签xj 生成某一

特定喜好的概率,因难以从标签中精准地推断出用户的喜好,
也难以量化为数学形式,借鉴自然语言处理中对偏爱程度的

处理形式 Word２Vec[１１],仅以数字表示出对某类偏爱的分布

情况,进而能求解出(x１,x２,,xn)标签顺序下的生成概率矩

阵B＝bj(k).
当P(X)值越大,视为对应标签越能普遍反映出用户的

偏爱情况,即用户更容易在偏爱的标签消费.而当P(X)值
越小时,表示大多数用户普遍厌恶此类标签,此时企业应减少

在此类标签的投入成本.

１．２．２　数据集为得分分数

(１)数据预处理.对数据集中的每个样本的标签评分进

行标准化处理.Yj 为第j个用户的评分,YU 和YD 分别为第

j个用户对不同标签评分的最高值和最低值.标准化公式为:

Y＝(Yj－YD)/(YU －YD) (８)
(２)计算生成概率矩阵.对于标准化后的数据,同１．２．１

节中的方法,将所有样本的标签排列顺序统一到相同标准下:
(x１,x２,,xn).其次,数据集中所有的特征标签相互之间进

行求和运算.对于不同用户而言,存在某些用户打分偏低,而
有些用户打分普遍偏高的情况.因对数据进行了标准化处

理,标准化后的分数的含义仅为某一用户对相应标签的喜好

程度,因此避免了不同用户间打分习惯的影响.
事实上,每个标签都有着自身质量属性,而质量属性对用

户的相似性计算也会产生一定影响.标签的质量属性是指标

签自身质量高、低或者一般.当大多数用户对一个标签的评

价一致时,说明该标签并不能区分用户的偏好.当多数用户

对一个标签的评价的好坏分布均匀时,即能说明该标签有较

好的区分用户偏好的能力.
本文用对标签评分的相异性表示该标签的自身质量属

性.标签评分的相异性越高,表明该标签越能区分出用户的

偏好,对计算用户相似性的贡献就越大;反之,标签评分的离

散程度越低,对计算用户相似性的贡献就越小.考虑到以上

情况,以标准差衡量每一个标签的相异度,对于用户的评分数

据集,改进的相似性矩阵公式为:

σi＝
∑
m

i＝１
(xi－E(xi))２

m
(９)

S＝ １
|σj＋σk|∑

m

i＝１
(xj＋xk) (１０)

式(９)中,E(xi)为标签xi 的评分均值,σi 衡量标签xi 的

相异性.改进的用户相似性计算式(１０)考虑了不同标签之间

的可信情况,加入了修正因子|σj＋σk|,σj 为第j个标签的方

差,σk 为第k个样本的方差.若方差越大,则贡献度越低;方
差越小,贡献度越高.即考虑了每个服务的贡献度,从而使计

算出的用户相似性更加准确.
(３)计算状态概率矩阵.在数据归一化后,计算状态概率

矩阵和生成概率矩阵的方法同１．２．１节.

１．２．３　数据集为任意数据

(１)数据预处理:不同于１．２．２节,评分只为１~５分.针

对可能存在的特殊情况,如对于标签L１,因用户的误操作导

致标签L１ 的方差会偏大,导致计算概率图的结果不准确,对
于此,借助箱线图的思想,提出以下数据筛选的解决方案.

箱线图[１２]中包括５个数:最小值 Min、第一四分位数Q１、
中位数 M、第三四分位数Q３、最大值 Max.在数据集中某

些观察值不寻常地大于或小于该数据集中的其他数据,称
为疑似异常值.疑似异常值的存在会对后期的计算结果

产生不利影响.记第一四分位数 Q１ 与第三四分位数 Q３

之间的距离为IQR(Q３－Q１),称为四分位数间距.若数据

大于Q３＋１．５IQR 或者小于Q１－１．５IQR,即认为其是疑似

异常值.
(２)在去除疑似异常值之后,同１．２．１节中的方法,计算

生成概率矩阵和状态转移概率矩阵.
如图１所示,针对不同的数据集,提出了不同的处理方式

来优化推荐结果,因此模型的泛化能力也得以增强.

图１　推荐系统泛化能力示意图

２　智能推荐系统的完善

本文提出了基于 HMM 的智能推荐系统,首先给出算法

描述,之后构建用户画像,对算法的结果进行筛选[１３],从而完

善智能推荐系统.
用户画像用于勾画用户背景、特征、成员性格、行为场景

等,旨在从用户行为数据中挖掘有效信息,尽可能全面细致地

抽取一个用户的信息全貌,从而帮助用户从海量数据中享受

个性化服务.其是能将定性与定量方式很好地结合在一起的

载体,定性通过对用户的生活情景、使用场景、用户心智进行

分析来对用户的性质和特征做出抽象与概况;定量可以对特

征做精细的统计分析与计算,获得对于用户较为精准的认知,
便于用数值刻画用户的特征.

(１)根据建立的新式智能推荐算法对数据集中的标签进

行训练,将智能推荐问题转化为标签学习问题,为精确推荐积

累学习经验;
(２)当对待推荐的客户进行推荐产品时,同时构建用户画
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像,对智能推荐算法推荐的结果进行选择性筛选,得到最终的

推荐结果.智能推荐系统示意图如图２所示.

图２　智能推系统示意图

２．１　用户属性

用户属性也即静态属性,用来描述一个用户的“个性”,从
而与其他用户加以区分.因此,为实现精准及个性化的推荐,
系统通常对每个用户进行属性建模,其中包括用户的基本信

息,如用户的性格、年龄、年收入、活跃时间、所在城市等,而这

些静态特征能以定量的形式计算用户静态属性的相似度.

２．２　用户动态属性

用户属性是一种相对静止的数据,缺乏实时性.针对用

户属性存在的局限性,我们将建立动态特征[１４].以电影推荐

为例,根据用户的观影习惯、观影记录来建立兴趣模型,从而

针对用户的爱好进行个性化视频推荐.相比于静态的用户属

性,用户动态特征能够更为准确地描述用户特征,是推荐系统

中设计用户画像最为重要的信息来源.而这些动态特征能以

定性的形式计算用户动态特征的相似度.
用户的一次行为包括人物、时间、地点、事件等基本要素.

每一次的用户行为本质上是一次随机事件,可以描述为:什么

用户,在什么时间,以什么方式,做了什么行为.“什么用户”
涉及对用户的标识;“时间”则包括两个重要的信息,时间戳和

时间跨度,其中,时间戳标识用户行为的发生点,时间跨度则

标识了用户行为的持续时间;“方式”体现了用户的行为表现,
便于根据推荐结果进行推荐;“行为”则直接指示用户的行为

偏好,对于精准推荐至关重要.

sim＝∑
n
sta(Ui,Uj) (１１)

其中,sim 表示以欧氏距离衡量用户和静态属性之间的相似度.

sta实际操作:对于静态属性的各个标签,年龄、年收入等

可量化指标应首先归一化到[０,１]区间内以消除量纲影响.
对于城市位置等无法量化的信息,应使用编码措施,对每个城

市进行二进制编码,以码距(并规定任意码距不得超过１,以
公平反映静态属性的差异)反映城市位置的差异.对于动态

属性,对时间属性、方式属性同样进行归一化处理和编码处

理,最终,静态属性相似度的计算方式为:

sim＝‖Ui

→

－Uj

→

‖２＝ ∑
n

u＝１
|Uiu－Uju|２ (１２)

通过设定阈值的方式[１５]便可以对特定的属性进行筛选

和约减,筛选出不恰当的推荐结果.静态属性和动态属性共

同构成了用户画像,根据用户画像的筛选模型如图３所示.

图３　用户画像工作模型

在构建用户画像后,根据静态属性、动态属性距离进行约

减,对每个用户的初步推荐结果进行完善,得到最终的推荐结果.

３　与其他推荐算法的对比分析

本节进行实验验证,将本文所构建的智能推荐方法和传

统协同过滤推荐方法进行比较,并分析相关结果.

３．１　实验准备

本文使用的数据集为 Minnesota大学提供的公开数据,
对电影产品的营销推荐进行仿真模拟.为了评估相关算法推

荐准确度的差异,选择推荐系统中常用的均方根误差(Root
MeanSquareError,RMSE)和覆盖率(Coverage)作为评价标

准,计算方法如式(１３)和式(１４)所示.

RMSE＝ １
|T|∑

|T|

i＝１
(y

∧

i－yi)２ (１３)

其中,|T|表示测试记录次数,i表示第i次测试记录,y
∧

i 表示

第i次记录的预测值,yi 表示第i次记录的真实值.

Coverage＝g/n (１４)
其中,n表示所有的服务数,g表示用户所有的候选服务中有

预测评分的个数.Coverage越大,预测的效果越好.

３．２　实验结果分析

本文以皮尔逊相关系数为相似性计算方法,基于协同过

滤推荐算法(CollaborativeFilteringRecommendation,CFR)
和本文的多标签学习(MultiLabelLearning,MLL)方法进行

分析比较.
如图 ４、图 ５ 所 示,实 验 以 用 户 数 为 横 坐 标,分 别 以

RMSE和 Coverage评估指标值为纵坐标,观察两种算法的

RMSE和Coverage随用户数量增多的变化情况.注:传统的

协同过滤算法处理用户观影时长这样的任意数据有困难,且
会导致推荐精度下降,因此这里统一使用１．２．２节中的预处

理方式对数据进行预处理.

图４　RMSE对比

对待推荐用户进行计算,为便于显示将计算结果进行聚

类,并对 RMSE取聚类中心值.由图４可见,协同过滤算法

由于受到相似度的影响和存在矩阵稀疏的情况,导致对相似

度极低的目标用户无法推荐候选服务,造成无法预测的情况,
即对无法推荐的用户无CFR数据显示;但多标签学习有效地

解决了数据稀疏问题,因此能够在保证相似度的前提下进行

推荐,证明了 MLL更适合处理大数据,能更好地在数据稀疏

的情况下产生推荐结果,验证了所提方法的可行性.对于某

些用户,CFR和 MLL同时产生了推荐结果,但 MLL的结果

误差小于CFR的误差,证明了 MLL高效地挖掘了用户信息,
保证了推荐结果的准确性.

在图５中,两种算法的覆盖率随着用户数量的增加逐渐

增高.其中 MLL方法的覆盖率远远超过了 CFR方法,更能

有效地对用户喜好进行推荐.同时,因为计算了状态转移概

率矩阵,能够很好地根据用户历史记录对用户推荐新的标签,
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由此可见,本文提出的多标签学习的智能推荐方法可以产生

更好的推荐效果.

图５　Coverage实验结果的对比

４　算法收敛性检验

一个优良的算法应该具有稳定的收敛性,如神经网络、遗

传算法等都要考虑结果的收敛性以保证结果的正确.而本文

的多标签推荐过程并不存在迭代计算的情况,因此为表示

MLL推荐中的迭代过程,以用户数为迭代变量,即检验随用

户数量增加算法是否收敛.同样以 RMSE为误差衡量标准,

通过增加用户数量观察 RMSE的变化.

与此同时,因传统的推荐算法存在数据稀疏的问题,导致

推荐结果不够稳定,所以在用户数量迭代的过程中对 MLL
推荐算法的 RMSE进行检验,结果如图６所示.

图６　算法收敛性检验

如图６所示,随着用户数量增加至１００人左右,多标签计

算避免了数据稀疏问题,并且设置标签为隐状态,用户偏好为

显状态.首先通过生成概率矩阵度量两状态的联系,然后通

过用户画像更加精细联系,因此多标签推荐算法的推荐误差

逐渐减小.而传统的推荐算法因数据稀疏和只计算一次标签

相似性,导致推荐结果产生了震荡而不够稳定.

最终经过多次验证,在用户数量超过某一阈值时,传统推

荐算法和本文的多标签推荐算法的误差开始收敛,此时认为

推荐结果可以接受.但在小于该阈值时,本文的多标签推荐

的结果更加稳定,即算法的收敛性得到了验证.

结束语　 本文首先提出了一种基于多标签学习的智能

推荐系统,针对不同类型的原始数据进行预处理,将智能推荐

与标签学习进行有机结合,挖掘处理后的数据中标签间潜在

的联系,获得多标签学习的经验.采用概率图的方式考虑了

相似用户属性,同时权衡了自身属性的因素,基于概率推理机

制,度量用户或标签之间的相似性;之后,运用隐马尔可夫模

型学习多标签学习得到的经验,求得最优的待推荐标签顺序,

即可获得推荐的商品服务顺序,并且有效地解决了数据稀疏

问题.最终,根据用户信息构建用户画像对推荐特征进行有

效的筛选,从而提供个性化服务,进一步满足用户的需求,提
高了推荐服务的质量.

本文所构建的智能推荐系统自成一体,从数据预处理到

智能推荐算法中引入多标签学习的概念,以概率图的形式进

行学习和训练,避免了传统协同过滤算法的众多弊端,最终以

用户画像对推荐结果进行修正,使之可以有效地实现智能推

荐的目的,成为完备智能推荐系统.由于引入了概率图的理

论,相对于传统的协同过滤,其在处理相同的数据量时,保证

了算法收敛性,同时只需要消耗较少的计算资源.
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