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张宏丽１　白翔宇２　李改梅１

(内蒙古师范大学教育信息技术学院　呼和浩特０１００２２)１

(内蒙古大学计算机学院　呼和浩特０１００２１)２

　
摘　要　针对传统情境感知推荐算法推荐精确度低和适用环境受限等问题,提出了一种可行的解决方案.该方案可

以根据检测到的情境信息找到相关的媒体内容,比仅依赖特征提取的方案更有效.首先,利用情境数据和搜索信息来

识别所选项的情境与特定情境中用户的兴趣度之间的隐藏关系,并构建未知排名的推荐模型.然后,通过使用给定的

情境列表来计算用户对项目的预期排名分数,从而进行情境感知评级.根据用户的情境参与选择新项目,从而使检测

到的情境有助于促进对相关项目的搜索.进一步使用优化函数来最大化结果推荐的平均精度(MAP).实验结果表

明,与目前较为先进的两种算法相比,提出的方法表现出了比传统协同过滤算法更好的性能,且分别使平均绝对误差

值降低了１．８％和１．２％,在推荐精确度和召回率方面也均优于两种对比方法.
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PersonalizedRecommendationAlgorithmBasedonRecentNeighborhoodRecommendationand
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Abstract　AimingattheproblemthatthetraditionalcontextＧawarerecommendationalgorithmisnotaccurateandthe

applicableenvironmentislimited,thispaperproposedafeasiblesolution．Itcanfindrelevantmediacontentbasedonthe

detectedcontextinformation,whichismoreeffectivethanrelyingsolelyonfeatureextraction．First,thecontextdataand

thesearchinformationareusedtoidentifyahiddenrelationshipbetweentheselectedcontextandtheuser’sinterestin

aparticularcontext,andarecommendationmodeloftheunknownrankingisconstructed．ThecontextuallyperceivedraＧ

tingoftheuser’sexpectedrankingscoreisthencalculatedbyusingthegivencontextuallist．Theuser’ssituationis

usedtoparticipateintheselectionofnewitemssothatthedetectedsituationhelpstofacilitatethesearchforrelated

items．Theoptimizationfunctionisfurtherusedtomaximizetheaverageaccuracy(MAP)oftheresultrecommendaＧ

tion．Theexperimentalresultsshowthatcomparedwiththemoreadvancedalgorithms,theproposedmethodshowsbetter

performancethanthetraditionalcollaborativefilteringalgorithm,andtheabsoluteerrorvalueisreducedby１．８％ and

１．２％respectivelyintherecommendationaccuracyandrecall．Therateisalsosuperiortothetwocomparisonmethods．

Keywords　Personalizedrecommendationalgorithm,Recentneighborhoodrecommendation,Implicitinterest,Context

awareness

　

　　情境感知推荐系统有助于针对特定项目预测特定用户的

兴趣或偏好,建立用户兴趣模型的目的是从用户情境和用户

行为中捕获用户的兴趣.情境感知推荐提供了挖掘社会内容

的潜力,并利用相关标签和评级信息,根据给定的情境个性化

地搜索内容.推荐系统解决了试图从大量在线选择中识别相

关资源的问题.例如,用户可能喜欢特定的歌曲,并且可能给

该歌曲非常高的分数,但是他/她可能不想每天听它.在动态

的普适计算环境中,用户任务的精确执行用户的个性化信息

以及环境的情境紧密相关[１Ｇ２].

近年来出现了大量使用情境信息的算法来增强传统推荐

方法的推荐性能,很多学者也对情境感知用户兴趣建模进行

了多种方式的探索,以期提供更好的推荐结果.例如,文献



[３]提出结合用户显式和隐式兴趣度的计算,精确执行用户的

个性化信息,并根据给定情境的个性化搜索内容,建立一种

MＧCＧW 用户兴趣模型.该模型从多角度综合计算用户的兴

趣度,挖掘出用户的显式兴趣和隐式兴趣的关联性,实时且准

确地表达用户的兴趣爱好,实现多维动态情境兴趣的结合.

文献[４]在基于语义关联的实例相似度算法的基础上,提出了

一种基于语义关联和情景感知的推荐方法,其通过情景感知

推荐提升了系统的情景敏感性.文献[５]融合时间情境因素,

提出了一种基于情境信息降低维度的关联规则推荐模型;为

了找到内容的情境或用户的情境,以视频网站的 Web日志为

数据源,实现了基于时间情境划分的关联规则推荐算法,并将

其与传统推荐算法进行了对比分析.文献[６]针对当前各种

情境下推荐系统存在的问题,从实际应用的角度考虑,将传统

推荐算法和情境感知作为研究前提,提出了一种推荐精度和

用户满意度均较高的改进推荐算法,并将其应用于实际.这

几种算法在处理多维数据时都表现出了较为出色的性能,但

没有考虑用户所处的实际场景,用户兴趣变化通常会导致传

统信息推送系统预测用户兴趣的准确性下降,因此需要新的

方式来解决情境信息引入而导致的多维数据处理问题.用户

兴趣会因情境、时间、行为等因素而发生变化,具有多样性和

动态性.

与所提到的其他情境感知推荐算法不同,本文提出的算

法更加重视个人用户的实际情境,包括实际场景(不需要极度

耗费资源的可用在线内容的特征提取过程来分析情境);构建

了３个模型来搜索其他类似用户、项目和情境日志中的隐藏

偏好,依赖于社交网络上可用的在线用户项目对媒体信息进

行注释和分类.本文的主要创新点如下:

１)提出了一个模型,用于识别用户对情境的隐式兴趣度

以及用户对新项目和选定项目的隐式兴趣度.该模型使用社

交标签来探索隐式兴趣度,以反映收集的情境信息.

２)提出了基于项目的最近邻域推荐,它弥合了媒体资源、

用户个人、联合兴趣度以及识别的情境信息之间的差距,并通

过最大化平均精度均值(MeanAveragePrecision,MAP)以及

识别用户查询的相关项来评估所提出的算法.

１　构建模型

本文所提出的推荐方法利用情境数据和搜索来识别所选

项的情境与特定情境中的用户的兴趣度之间的隐藏关系.这

两种类型的目标关联用于构建不同可能情境中的项目的未知

排名的推荐模型.然后,本文使用优化函数来最大化所推荐

结果的 MAP度量.

所提模型中考虑的情境参数是位置、事物、人、时间、用户

配置文件以及天气等.给定与用户(u)和项目(i)交互且关联

的情境标签,识别给定用户感兴趣的项目列表Ix,其中|Ix|≤

k且评级Ru,ix 未知.因此,提出的算法将隐藏的情境c２ 暴露

给项目i１ 用于u１ 的推荐,并且可以为用户u２ 推荐i１.

将可能的情境列表表示为C＝{c１,c２,􀆺,c|C|},可能的项

目(资源)表示为I＝{i１,i２,􀆺,i|I|},并且将用户的集合表示

为U＝{u１,u２,􀆺,u|U|}.本文的推荐问题具有３个维度,可

以使用一个具有|U|×|I|×|C|个实体的频率模型来进行求

解.项目I指的是应用程序可以推荐的任何资源,例如电影、

音乐或新闻等.本文将张量模型的已识别特征分解为３个不

同的矩阵:用户项、情境项和情境用户矩阵;还构建了其他支

持的矩阵,以发现每个单独维度之间的相关相似性.表１列

出了本文中使用的符号.

表１　本文所使用的符号

Table１　Symbolsusedinthisarticle

符号 意义

U 用户的集合

I 项目的集合

C 情境的集合

A|C|×|I| 情境Ｇ项目矩阵

B|U|×|C| 用户Ｇ项目矩阵

R|U|×|I| 用户Ｇ情境矩阵

S|U|×|U| 用户Ｇ用户相似性矩阵

E|I|×|I| 项目Ｇ项目相似性矩阵

Q|C|×|C| 情境Ｇ情境相似性矩阵

UtC|U|×|C| 用户对情境的隐式兴趣度

CtI|C|×|I| 情境对项目的隐式兴趣度

UtI|U|×|I| 用户对项目的隐式兴趣度

２　多重情境推荐

在特定情境中选择项目的用户可能在类似的情境中选择

类似的项目.本文的主要技术问题是确定用户和项目的情境

的潜在特征.为了解决这个问题,分析了与数据集中的交互

相关的情境信息,对情境选择的模式进行了跟踪,以填补用户

和新项目之间的差距以及项目和新情境之间的差距.为了更

好地反映用户的个性化偏好,计算用户的隐式兴趣偏好,受文

献[７]中三维推荐模型的启发,在情境的集合C 中,U 中的用

户有一些项目,其中用户的偏好未知.但是,可以建立一个有

效的隐式用户兴趣模型.用户的隐式模型如图１所示.构建

３个潜在的模型来表示用户对情境的隐式兴趣度UtC|U|×|C|、

情境对项目的隐式兴趣度CtI|C|×|I|,以及用户对项目的兴趣

度UtI|U|×|I|.

图１　用户的隐式兴趣模型

Fig．１　Userimplicitinterestmodel

２．１　相似性度量

为了在本文所提出的模型中找到隐式兴趣度,首先为每

个单独的维度计算３种类型的相似性:用户Ｇ用户、项目Ｇ项目

和情境Ｇ情境.可以从原始３ＧD张量的一组分解矩阵中计算

相似 性 度 量.首 先 构 造 用 户 项 矩 阵 R|U|×|I|,计 算 用 户

S|U|×|U|之间的相似性.矩阵R可以由布尔函数创建,其中矩

阵中的每个真值表示用户u选择项目i的事实,而不管其情

境.它也可以根据用户分配给项目的评级值进行构建,这也

是本文采用的方法.类似地,可以根据相同的矩阵R|U|×|I|来

计算项目的相似性R|I|×|I|.为了找到情境的相似性,本文创
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建了分解矩阵A|C|×|I|,表示在特定情境中选择项目的频率.

情境的相似性通过确定项目在每个情境中出现的频率来显示

两个情境的语义关系.因此,经常与项目一起使用的情境描

述方法可以在文献[８Ｇ１０]中找到.注意,情境的相似性是根

据项目而不是用户来计算的,因为用户对情境的相关行为是

不可靠的.

为了确定属于维度的条目在任何两个向量vx 和vy 上的

相似性,可以使用各种相似性度量指标进行度量,例如余弦相

似性[１１]、Jaccard、Overlap[１２],以及 Pearson相关系数[１３].本

文使用余弦相似性度量(见式(１))和其他相似性度量(如文献

[２１]中提出的相似性度量)来研究算法的性能.

sim(vx,vy)＝cos(vx,vy)＝ vx．vy

‖vx‖２􀅰‖vy‖２ (１)

２．２　基于项目的最近邻域推荐

当前,百万级甚至更高用户数量的电商网站等平台一般

都会采用基于项目的最近邻推荐,该方法是一种能够适应相

当数量级的评分矩阵,并且依然能够做到实时计算和推荐,在

线下可以方便地实现对数据的预处理.

基于用户的最近邻域推荐在推荐时需要扫描当前用户全

部的潜在邻.假设两个项目a和b对应的评分向量为a⇀和c⇀,

则其余弦相似度的定义如下:

sim(a⇀,c⇀)＝ a⇀􀅰c⇀

|a⇀|∗|c⇀|
(２)

其数值介于０到１之间,数值越大表示相关性越高,当评

分矩阵量级逐渐变大时,计算效率也会逐渐下降[１４Ｇ１５].改进

的余弦相似度计算方法如下[１６Ｇ１７]:

sim(a,b)＝
∑ ∑

u∈U
(ra,u－r－u)(rb,u－r－u)

∑
u∈U

(ra,u－r－u)２ ∑
u∈U

(rb,u－r－u)２
(３)

其中,u为当前用户,p为待预测项目,U 为所有同时给物品a
和b评分的用户集.这种余弦相似度计算考虑到了用户评分

的平均值之间的差异.

确定项目间的相似度后,就需要预测当前用户对待预测

用户的评分,这需要计算u 对所有p 的加权评分总和,如

式(４)所示:

pred(u,p)＝
∑

i∈ratedItems(u)
sim(i,p)∗ru,i

∑
i∈ratedItems(a)

sim(i,p) (４)

近邻集合也会受限于固定的阈值,这就如同基于用户的

推荐方法,以免产生数据量过大而引发的计算效率过低的

问题.

２．３　搜索用户隐式兴趣度

通过查看情境的不同属性的用户和项目之间的关系,可

能会发现在特定情境中选择项目的隐藏原因,以及用户更喜

欢在给定情境中选择某些项目的隐藏原因.寻找这些隐藏原

因可能会涉及对人类行为和心理反应的分析.但是,通过使

用创建的相似性矩阵,本文方法可以构建一个模型,该模型反

映给定用户对情境下隐式兴趣度,以及给定情境下给定项目

的隐式兴趣度.

前面提到可以通过了解用户在项目选择方面的行为来预

测用户在当前情境中的潜在偏好.矩阵UtC|U|×|C| 根据式

(５),捕获用户u对另一个类似情境的情境偏好.潜在的用户

情境偏好是B的归一化频率矩阵和相似性矩阵(Q)T 的转置的

乘积.B的矩阵归一化,使得列矢量获得了归一化,从而使得

频率值归一化到０和１之间,如式(６)所示.设nu,c表示用户

ux 所选项目列表中情境cy出现的次数,Nu,cy
表示所有用户列

表中情境cy 选择的项目数,如式(７)所示.

UtC(u,c)＝ ∑
|C|

m＝１
(B)u,m×(Q)T

m,c (５)

b(ux,cy)＝nu,c(ux,cy)
Nu,cy

(６)

Nu,cy ＝ ∑
|U|

x＝１
(δx,yfx,y)２ (７)

δx,y＝
１, cyoccurredinux

０, otherwise{ (８)

如果情境类似于给定的特定情境,则使用式(５)捕获用户

u对类似于另一个情境的情境偏好.本文分析了特定情境是

如何影响用户的项目选择的.情境cy 对用户的情境越相似,

它对用户的兴趣度值的影响就越大.规范化步骤减小了许多

用户选择的情境对较少用户选择的情境的影响.

同样,还可以预测项目对其检测到的情境的隐式兴趣度.

这是一种捕获特定情境的行为方式,用于优化给定情境中用

户的项目选择.矩阵CtI|C|×|I|是为此目的而建的.CtI表示

A的归一化频率矩阵与相似矩阵(E)T 的转置的乘积,如式(９)

所示.本文使用相同的规范化方法来构造B,构造过程与构

造A时类似.

CtI(c,i)＝ ∑
|I|

m＝１
(A)c,m×(E)T

m,i (９)

最后在用户和由矩阵UtI|U|×|I|表示的项目中找到隐式

兴趣度.为了获得用户对项目的潜在偏好,本文方法搜索与

其偏好或类似用户的选择相似的项目.可以根据式(１０)构建

UtI矩阵.

UtI(u,i)＝ ∑
|U|

m＝１
(R)T

i,m×(S)T
m,u (１０)

矩阵(R)T
i,m是原始归一化等级矩阵R 的转置,S包含前k

个用户Ｇ用户相似度矩阵.两个矩阵的乘积表示用户的偏好

以及他们最近邻居对给定项目的兴趣度.

２．４　情境感知评级

３个模型(UtC,CtI和UtI)通过使用给定的情境列表 m
作为查询来计算用户u 对项目i的预期排名分数.因此,本

文建议让用户的情境参与选择新项目,从而使检测到的情境

有助于促进对相关项目的搜索.但是,仅依赖于情境和项目

之间的关系(如在CtI中)可能不会显著改善基于用户需求的

相关项目的搜索.因此,对于给定的用户查询(m),本文提出

了一种平衡算法,其根据式(１１)和式(１２)考虑用户对情境的隐

式兴趣度、情境对项目的隐式兴趣度以及用户对项目的评级.

Scoreu,c(i)＝αCtIc,i×βUtIu,i (１１)

Ranku,c(i)＝∑
c∈m

Scoreu,c(i)×UtCu,c (１２)

其中,m 包含一些使用给定查询提交的情境参数,m＝{c１,

c２,􀆺,cm},m≤|C|.CtIc,i是一个表示CtI矩阵的第c行和第

i列的矩阵.UtIu,i是一个表示UtI矩阵中的第u 行和第i列

的矩阵.参数α和β是两个衰减因子,其中α,β∈(０,􀆺,１)用
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于减小不太敏感的情境的权重.在实验后设定α和β值的衰

减,建议用户使用排名得分最高的项目(Ranku,m).

３　优化平均精度均值

利用与推荐的用户Ｇ项目关系模型相关联的情境信息,本

文希望优化给定情境中用户的项目选择.根据为项目计算的

排名值,可以为用户生成前k个推荐项目,并计算精度和召回

率,以衡量项目与用户任务的相 关 程 度.MAP 函 数 根 据

式(１３)测量所提算法的性能,其中tu 表示用户u 的测试用例

的数量,Pn 是在顶部n的精度.

MAP＝ １
|U|　∑

|U|

u＝１
　∑

|C|

c＝１
　 １
|tu|　∑

|tu|

n＝１
Pn×Rn (１３)

其中,Rn＝
１, itemisrelevantatrankn

０, otherwise{ .

由式(１１)和式(１２)可知,排名值根据查询中的情境和用

户而改变,因此精度和 MAP以非平滑的方式变化.在使用

任何优化函数之前,首先需要对U,I和C 应用平滑的精度函

数.式(１４)可以近似表示顶部n的精度,其中两个变量ri 和

rj 为式(１３)中提到的等级n 的召回.然后就可以将计算

MAP的早期函数修改为平滑的函数,如式(１５)所示:

Rn(ri≤rj)≈s(Rn)＝０．５＋０．５tanh(Rn－１
１

) (１４)

MAP＝ １
|U|∑

|U|

u＝１
　∑

|C|

c＝１

１
|tu|∑

|tu|

n＝１
Pn×s(Rn) (１５)

在平滑所提出的 MAP函数之后,就可以根据式(１６)的

标准梯度上升方法来对其进行优化.

L(U,I,C)＝∑
|U|

u＝１
　∑

|C|

c＝１
　 １
|tu|　∑

|tu|

n＝１
Pn×s(Rn)－λ

２
(|U|２＋

|I|２＋|C|２) (１６)

４　实验评估

本节将研究所提出的推荐算法的性能,并评估其项目预

测的准确性,同时将其与传统协同过滤算法进行比较,还将调

查在推荐过程中使用的用户的情境是否有助于提高推荐性

能.硬件环境是 MacBookPro(１３″,２０１７),CPU_IntelCore

i５/显卡_IntelIrisPlusGraphics６４０,２．３GHz,硬盘２５６G,内

存８GB.

４．１　实验配置和数据集

利用在线社交音乐数据库last．fm 创建了一个数据集,

这是一个在线社交音乐无线电资源,用户可以订阅、收听和

标记自己喜欢的专辑或曲目.用户对不同专辑和曲目的

注释有助于构建我们的情境标记.最初得到的数据集非

常稀疏,因此必须在开始实验之前对其进行预处理,包括

删除由极少数用户以及选择少量项目的用户选择的项目.

此外,本文清理了少于５个情境的所有用户标记的项目,

并删除了少于５个用户注释的标签.生成的数据集包含

３９７个用户、１２９８个轨道、７４６个情境标记和１７０３６个项目

标记注释.

本文通过离线实验并按照文献[１８]中描述的程序测量基

于情境的建议的准确性.首先将数据集随机分为两个池,将

原始数据集的２０％用作测试集,剩下的８０％用作训练集.为

了构建测试集,随机隐藏了一个项目,包括用户配置文件中分

配的情境标记,随后将它们用作每个用户的测试查询.当想

要测试算法的性能时,会根据测试集运行查询.根据式(１２)

的结果,可以确定一个项目是否是前k个结果项目之一.将

本文的数据集划分为训练集和测试集可能会对随机选择的项

目/情境敏感.因此,为了确保本文所提出的评估不易受到划

分步骤的随机性的影响,使用了不同的分区分别运行算法

５次.

使用精确度和召回率来测量算法的检索精度.精确度被

确定为推荐项目与已识别为相关项目的比率,如式(１７)所示.

召回率可以被确定为相关内容与推荐内容列表的比率,如

式(１８)所示.为了将提出的算法与其他基线方法进行比较,

使用式(１９)报告F１度量.F１将精确度和召回率整合为一个

可比较的值.

PtopＧk＝ １
|U|×∑

|U|

u＝１

Ik
u

k
(１７)

RtopＧk＝ １
|U|×∑

|U|

u＝１
Ik

u

Ik
u＝

１, itemappearsinthereturnedresultsattopＧk

０, otherwise{
(１８)

F１＝２×Pn×Rn
Pn＋Rn

(１９)

４．２　３种推荐模型的推荐性能对比

为验证本文方法的有效性,同样选取两种最先进的算法

即文献[１９]中的方法和文献[２０]中的方法进行对比分析.

表２对比了３种推荐模型的推荐性能.由表可知,在不

同的近邻数情况下,本文方法的性能表现均优于文献[１９]中

的方法及文献[２０]中的方法,即不论是在近邻搜索还是融入

情境因素的推荐过程中,本文方法分别使绝对误差值平均降

低了１．８％和１．２％,表现出了比传统协同过滤算法更好的性

能.就客观现实来看,评分标准以及对项目资源的客观需求

存在差异,因此推荐系统最终给出的预测评分往往与用户的

实际评分不一致.同时,对于文献[１９]中的方法及文献[２０]

中的方法这两种协同过滤算法,融入一定的情境因素确实能

够在一定程度上优化推荐系统的算法性能.

表２　３种推荐模型的推荐性能对比

Table２　Performancecomparisonofthreerecommendedmodels

方法 n＝５ n＝１５ n＝２５ n＝３５ n＝４５ n＝５５ n＝６５ n＝７５ n＝８５ n＝９５
本文方法 ０．７８２ ０．００７０ ０．７５９ ０．７４５ ０．７３６ ０．７４１ ０．７４４ ０．７４２ ０．７４３ ０．７４６

文献[２０]中的方法 ０．７８５ ０．７６６ ０．７５７ ０．７４７ ０．７４０ ０．７４４ ０．７４５ ０．７４７ ０．７４７ ０．７４９
文献[１９]中的方法 ０．７８６ ０．７８５ ０．７６６ ０．７６０ ０．７４９ ０．７５０ ０．７４８ ０．７５０ ０．７５２ ０．７５３
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　　根据实验结果不难看出,目标用户的近邻数的确能够影

响推荐算法的预测精确度,两者之间呈现正相关的关系.若

想得到较为精确的预测精确度,则必须依据合适数量的近邻

评分来预测用户的兴趣度和行为偏好,否则容易出现较大偏

差.而近邻数过大也不能一味追求数量,近邻数过大往往会

导致最终的预测评分结果的精度降低,这是由于随着近邻数

的增多,用户之间的差异性也逐渐增大,进而影响了预测精

度.当所取近邻规模过小时,由于能提取出的共同特征偏少,

难以反映当前用户的兴趣度属性,因此造成预测精度偏低,这
一点与实际应用的经验是相符合的.

４．３　检索准确性的分析及比较

由于本文的情境维度来自于社交标记,因此考虑将文献

[１９]中的方法与本文所提出的模型进行比较.文献[２０]中的

方法类似于本文方法,但是其提出了具有优化的矩阵因子分

解功能,用于挖掘针对情绪特定标签的电影.图２给出了每

种推荐方法在检索相关项目时的表现,以及它们在推荐列表

中的排名位置.

图２　３种算法在Last．fm数据集上的召回率与精确度

Fig．２　Recallrateandaccuracyofthreealgorithms

onLast．fmdataset

图２中所示的精确度和召回率曲线表示当返回项目的数

量(topＧk)发生改变时每种算法的性能.每条曲线上最左边

的点代表前１位的精确度和召回率,而最右边的点代表前１０
位的结果.所提出的方法使用潜在偏好模型以及优化函数,

所得结果优于其他算法.当k值增加时,文献[１９]中的方法、

文献[２０]中的方法和本文方法的精确度和召回率会降低.平

均而言,在前１位,本文方法比文献[２０]中的方法的精确度提

高了２％,比文献[１９]中的方法的精确度提高了３％;此外,本

文方法比文献[２０]中的方法的精确度高４％,比文献[１９]中
的方法的精确度高７％.

使用两个配对t检验,本文算法(M＝０．０９９,SD＝０．００２)

和文献[１９]中的方法(M＝０．０８６,SD＝０．００２)的精确度存在

显著差异,t(９)＝２．２６,p＜０．０１,所提出的算法与文献[１９]中

的方法在精确度和召回率上的比较均达到统计显著性,即

p＜０．０１.本文方法在精确度方面的表现与文献[２０]中的方

法没有统计学差异.使用两个配对t检验,本文方法(M＝
０．３９５,SD＝０．００９)和文献[２０]中的方法(M＝０．３５６,SD＝

０．００８)的召回率存在显著差异,t(９)＝２．２６,p＜０．０１.然而,

本文方法确实在召回时获得了更好的性能,具有统计意义.

结果表明,文献[２０]中的方法和本文方法仍然可能为用户查

询并推荐不相关的项目,但本文方法带来了比文献[２０]中的

方法更多的相关项目.

使用F１度量各种算法的性能,如表３所列.当k＝１时,

本文所提出的算法的结果比文献[２０]中的方法和文献[１９]中

的方法的结果分别高３．２４％和４．４８％.当k＝１０时,本文所

提出的算法的结果比文献[２０]中的方法和文献[１９]中的方法

的结果分别高０．５７％和０．５３％.

表３　每种方法topＧ１和topＧ１０的F１度量

Table３　F１metricsforeachmethodattopＧ１andtopＧ１０
(单位:％)

方法 k＝１ k＝１０
文献[１９]中的方法 １８．３２ ８．４４
文献[２０]中的方法 １９．５６ ８．４０

本文方法 ２２．８０ ８．９７

结束语　随着社交媒体资源和服务的广泛使用,互联网

用户可以使用推荐系统从在线获得的丰富信息中受益.本文

分析了情境标记的使用以及使用用户情境的可能性,以提高

推荐结果的准确性;还构建了一种在张量模型中搜索与用户、

项目和情境的多个维度相关联的潜在偏好的新模型.本文所

提出的算法能够识别分配给项目的潜在情境,并从类似用户

中找到潜在情境偏好.此外,实验证明该算法在提高符合用

户情境的相关项目的搜索方面提供了有利的优势.

最后对实验结果做了对比分析,结果表明本文方法优于

传统的协同过滤算法,前者表现出的推荐精确度和召回率都

优于后者,取得了预期的结果.未来希望融入更多情境因素,

以进一步完善本文方法.
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