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基于标签和协同过滤的个性化资源推荐 
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摘 要 传统的协同过滤算法以用户评分体现用户兴趣偏好及资源相似度，忽视了用户、资源自身的特征，并且对稀 

疏数据和新资源的推荐质量明显下降。在 web2．0时代下，标签可被用户依个人偏好进行 自由资源标注。因此，提出 

了基于标签和协同过滤的推荐算法。其基本思想是将标签作为体现用户兴趣偏好和资源特征的信息，依据用户、标签 

及资源的多维关系生成用户及资源的标签特征向量，并计算用户对资源的偏好程度和资源相似度，然后基于用户的历 

史行为预测用户对其他资源的偏好值，最后依据预测偏好值排序产生Top-N推荐结果。通过与传统的协同过滤算法 

的比较，验证了本算法能有效缓解数据的稀疏性，解决推荐的冷启动问题，提升推荐的准确性，获得更好的推荐效果。 
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Personalized Resource Recommendation Based on Tags and Collaborative Filtering 
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Abstract Traditional collaborative filtering algorithm reflects the user interest preferences and similarity of items by 

user ratings．It ignores the characteristics of user and project，and performs not very well for sparse data and new items． 

Under the age of Web2．0，socia1 tab allows the user to label resources based on persona1 preferences freedom．To solve 

the problems，a hybrid algorithm based on tags and collaborative filtering recommendation algorithm was proposed．The 

method uses the 1abe1 as the user interest information and the itern characteristic．Through making use of the multidi— 

mensional relationship of the user，social and labeling，algorithm  generates user feature vector and Item feature，and cal— 

culates the user preferences for items and projects similarity．Then based on the historical behavior of the user，user 

preference on other projects is predicted．Finally，sorting the predicted preference，recommended results are generated． 

Experimental results show that our algorithm can effectively alleviate data sparsity，solve the cold start，and enhance the 

accuracy of the recommendation． 
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1 引言 

信息技术特别是互联网技术的飞速发展使人类进入了信 

息爆炸的时代，给人们带来了很大的信息负担。个性化推荐 

系统的出现为互联网信息过载提供了一个有效的工具。尤其 

在Web2．0时代下，用户使用社会标签对信息进行分类，可自 

由组织、管理和搜索所需的资源l_1]。这种易使用性使标签成 

为信息分类与索引的重要方式l_2]，既能反映出用户的兴趣爱 

好，又能体现资源特征。 

目前，推荐系统在电子商务、信息检索以及移动应用、互 

联网广告等众多应用领域中取得了较大进展，其中协同过滤 

推荐算法应用较广泛。传统的协同过滤算法基本思想是使用 

统计技术寻找与目标用户有相同或相似兴趣爱好的邻居用 

户_3]，如根据邻居用户的评分预测目标用户对资源的评分值， 

选择预测分值较高的N个资源推荐给目标用户。而事实上 

资源的评分数据较稀疏，无法获知用户的偏好，导致推荐系统 

的性能下降。因此，研究者基于用户的协同过滤算法进行了 

改进，并提出了基于邻域、基于隐语义模型的协同过滤推荐算 

法。如基于邻域最近邻的协同过滤推荐算法_3]，缓解了评分 

数据稀疏性的问题，但忽视了资源自身的特征，且存在冷启动 

问题；不确定近邻的协同过滤推荐_4]依据用户场景动态选择 

推荐方法，虽能改善推荐效果，但依据用户评分数据对资源分 
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类，也忽视了用户、资源自身的特征信息；基于矩阵分解模型 

的协同过滤算法‘ 】，虽能提高推荐效果，但未能很好地解决数 

据稀疏性问题。 

鉴于此，将标签自由标注的特性作为用户、资源的特征信 

息，将标签应用到推荐算法可提高推荐质量。针对标签推荐， 

研究者提出了多种推荐算法，其中文献[6]基于标签计算用户 

的兴趣爱好相似度，并构建信任网络，使用随机游走算法进行 

TowN推荐，但该算法计算较耗时，并且存在冷启动问题。文 

献E7]将用户、标签及资源数据用张量表示，并进行高阶奇异 

分解，可有效减小数据稀疏性，提高了推荐质量，其缺点是数 

据量计算耗时。 

现有的推荐算法存在冷启动，忽视用户、资源自身的特 

征，不能反映出产品兴趣爱好及产品特征的不同，或者由于计 

算量较大，不能直接应用于实际推荐系统等问题。因此，为解 

决上述问题，本文结合标签和协同过滤推荐提出了一种新的 

推荐算法。依据标签计算用户偏好程度和资源特征相似度， 

结合基于资源的协同过滤推荐实现对资源的个性化推荐。 

2 基于标签的用户偏好和资源相似度计算 

2．1 用户对资源的偏好 

传统的协同过滤算法是基于用户对资源的评分来衡量用 

户的偏好，将与用户有相同兴趣爱好的用户喜爱的资源推荐 

给该用户。由于大型电子商务站点及商品项的数量庞大且不 

断增加，使得用户一资源评分矩阵成为高维矩阵，同时用户给 

予评分的资源很少 ，导致评分数据稀疏，无法提取标识用户兴 

趣偏好的特征。社会标签可实现对信息的分类_8]，被用户自 

由标注资源，通过用户使用标签标记资源的记录从用户、资源 

两个角度嘲挖掘对资源的喜爱程度。鉴于此，利用用户使用 

的标签作为用户偏好模型的特征，并利用用户、标签和资源间 

的多维关系，计算用户对资源的偏好模型。 

定义用户集合U一{U ，U。，⋯，“ 一，UM)，其中M为用 

户总数， 一1，2，⋯，M；所有资源的集合为 J一{ii，iz，⋯，i ， 
⋯

，i )，其中N为资源总数， 一1，2，⋯，N；用户使用的标签 

集合为 丁一{t1，t2，⋯，tj，⋯，tL}，其中L为标签总数， 一1，2， 
⋯

，L。 

(1)用户及资源的标签特征向量 

用户的标签特征向量[1o 是利用用户常使用的标签来表 

示用户的兴趣特征，记为 

一 c 。g ，⋯ ， 。g ，⋯ ， 。g ㈣  

式中， 表示使用标签tJ的用户数，M表示用户的总数，‰， 

表示用户U使用标签t 的次数， 表示用户U所使用的标签 

的数量，等表示“使用标签的频率,logn gu表示在用户所有 

标签中该标签的重要度，等log 项表示标签对该用户“ 
的重要度。 

资源的标签特征向量是用标记该资源i的标签表示物品 

特征，记为 

／'／it
1 

。g ，⋯ ， 。g ，⋯ ， 。g ， (z， 

式中，；rlt． 表示被标签t 标记的资源数，N表示资源的总数， 
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表示资源 被标记的标签数，Z D _表示标签 标记该资源 

的频率，1。g~ l
t

表示针对资源 所有标签中标签z 的重要度，
ii 

l。g 项表示各标签对该资源 的重要度。 

(2)用户对资源的偏好向量 

用户 对资源i 的偏好程度记为 

一  · 一 圣L ×P (3) 

式中， EU，j=1，2，⋯，M；i ∈I，k=l，2，⋯，N。 

用户 的资源偏好特征向量表示记为 

一 (P ， ⋯ ，P ，⋯，P ～) (4) 

式中，P 表示用户 对资源 的喜爱程度。 

依据用户对资源的偏好向量构造用户一资源偏好矩阵，记 

为 

pMzN ： (5) 

式中，“ U， 一1，2，⋯，M；i ∈I， 一1，2，⋯，N；该矩阵记录 

了用户的兴趣爱好向量，且能反映用户对各资源的喜爱程度。 

在计算用户及资源特征向量时，借助 TF-IDF思想计算 

标签对用户、标签对资源的重要性，用以对较流行的标签和资 

源降低权重，增进推荐结果的新颖性和个性化。 

2．2 资源相似性计算 

资源的相似性表示两个不同资源之间的相似程度 。 

传统的协同过滤算法是利用不同用户间共同喜爱的物品数量 

或资源计算，这种方法忽视了资源自身的特征。鉴于此，利用 

标签，将用户标记资源的历史行为作为资源特征信息并用于 

相似度计算，也利于用户发现新资源 。 

资源的特征信息可用基于标签的资源特征向量I 表示： 

厶一( l，nk2，⋯ ， ，⋯， 也) (6) 

式中，愚一1，2，⋯，N； 一1，2，⋯，L；nk／表示t 被用来标记资源 

i 归一化后的值。 

所有资源的特征信息可用资源特征向量矩阵厶 表示： 

⋯ m 

Ik 一 ’． ；l (7) l 
⋯  J 

资源的相似度计算有多种方式，本文采用的是余弦相似 

度计算。通过资源特征向量计算资源间的余弦相似度： 
—

+ ——}  

— ．  —  I，·h 
sim(i~，i )一cos(／,．，Ik)一j — (8) 

I J I×I厶I 

通过计算资源间的相似度，可构造资源相似度矩阵 

S-N ，用以描述不同资源间的相似度 ： 

SNxN一 

1 ⋯ Sl 

Sil 1 

SN1 ‘‘‘ SNj 

式中， 一1，2，⋯．N；sz~表示资源i 和i 的相似度。 

(9) 

_z N 

；  ；  

；  ；  

；  

_至 

■ ● ● 

● ● ● 



2．3 预测偏好值计算 

依据用户历史行为及资源相似度，可计算用户“对未使 

用资源ii的偏好程度，并用预测偏好值PP 』表示： 
M  

PP 一点P．j 0 (10) 
式中，P 表示用户uj对历史使用资源i 的偏好程度，Sik 表 

示资源i 和ij的相似度。 

预测偏好值通过用户使用的历史资源 it，计算各历史资 

源与资源 ii的相似度，进而求得用户 U对ii的偏好程度。充 

分利用用户历史行为和资源相似度，提高了推荐准确度。 

3 基于标签和协同过滤的推荐算法描述 

设user_tags(u，￡)为用户一标签矩阵，表示用户 U使用标 

签t的次数；tag_item(t， )为标签一资源矩阵，表示资源i被标 

签t标记的次数； 为标签t被不同u使用的用户数， 为物 

品i被不同的t标记的次数，夕 为用户对资源ii的预测偏 

好值，k为Top-N推荐集。则基于标签的协同过滤算法表述 

如下： 

输入：用户一标签一资源记录、推荐集 I 资源数 N 

输出：目标用户 u的 Top-N推荐集 I 

第 1步 通过用户一标签一资源记录中的用户赤 签关系，统计 user— 

tags和 n ，通过标签一资源关系，统计 tag_items和I1i 。 

第 2步 计算用户对资源的偏好矩阵。首先分别依据式(1)、式(2)计 

算用户的标签特征向量和资源的标签特征向量 ，依据式(3) 

计算用户偏好向量，并构建用户一资源偏好矩阵 PM×N。 

第3步 基于资源的特征信息Ik，根据式(8)计算资源相似度，并构造 

资源相似度矩阵 SNXN。 

第 4步 基于用户对资源的历史记录，查询用户 U曾标记的资源与其 

他资源的相似度 S 并用式(10)依次计算用户与这些资源 

相似资源的预测偏好值 pp 。 

第 5步 按预测偏好值 pp 从大到小排序，并取前 N个资源组成 

Top-N推荐集 I 一{i1，i2，⋯，iN}并输出 

4 实验结果与分析 

4．1 推荐算法数据集 

本实验采用的数据集是在第五届推荐系统大会上公布的 

Last．fm数据集。Last．fm是一个音乐网站，允许用户用标签 

标记音乐和歌手。该数据集有 1892个用户、11946个标签和 

17632个资源，共有 186479个标记记录。本实验依据各标签 

被使用过 10次以上且每个用户至少对音乐或歌手标记过 1O 

次的原则选取记录作为数据集，数据集被随机分为 9O 和 

1O ，9O 部分的数据作为训练集，其余部分为测试集。 

4．2 推荐质量的度量标准 

推荐的准确度是评价推荐算法最基本的指标。本文试验 

中采用准确率(Precision)和召回率(Recal1)作为度量算法优 

劣的标准。准确率表示用户对系统推荐资源感兴趣的概率， 

召回率表示一个用户喜欢的商品被推荐的概率。准确率和召 

回率越高，表示推荐效果越好。此外，本文还采用F-measure 

指标l_1幻度量算法。设R(“)是根据用户在训练集上的行为给 

用户作出的推荐列表，T( )是用户在用户测试集上的行为列 

表。那么推荐结果的准确率定义为： 

Precision= 

推荐结果的召回率定义为： 

∑ 1R(“)nT(“)l 
Recall一业 而  厂  (12) 

∈U 

F-measure定义为： 

一  2×Precision×Recall ，一一、 
一  

倒sure一—Precision—-+-Recall (1 3) 

4．3 实验结果 

在实验中，Top-N推荐时 Item的个数在很大程度上会影 

响推荐结果，将 Item数目选取 300、500、800、1300等不同数 

值计算推荐结果，并与传统的协同过滤算法进行比较，其中 

CF为基于资源的协同过滤算法，该算法根据用户浏览的资源 

记录，计算物品间相似度，并产生推荐结果；TCF为结合标签 

和协同过滤的推荐算法；CF++是基于用户行为仅在求项目 

相似度时使用标签的算法。实验结果如下所示：图 1表示 

Itern~不同值时的准确度，图2表示 N取不同值时的Preci— 

sion，图3一图5分别是当Item值取 1300时，Top-N取不同 

』＼，值时的Precision、Recall和 F-measure。图4是当Item取 

1300时，随Top-N的N值增大Recall与 Precision的变化。 

图 1 不同 Item值下Predsion值 图2 不同N值下的Precision值 

图 3 不同 N值下的Recall值 图4不同 N值下的F-measure值 

图5 推荐结果准确率和召回率 

从图 1中可看出，Item的数量越多 ，算法的准确度越高。 

从图2一图 5可以看出，本文算法在准确率、召回率和 F- 

measure上明显优于CF和CF++，且CF++在推荐质量上 

优于 CF。表明标签能有效提高推荐准确度，本文的算法确实 

能明显提高推荐结果的质量。 

结束语 利用可自由标注的社会标签，并结合基于资源 

的协同过滤思想，提出一种满足用户个性化需求的推荐算法。 

该算法使用标签作为用户兴趣偏好及资源特征，既能提高推 

荐算法的质量，又能提供推荐解释；利用资源的标签特征向量 

计算资源相似度，可解决传统协同过滤算法的冷启动问题。 

另外，相比较基于图的推荐算法，该算法复杂度较低。但该方 

法在实际应用中仍有若干问题有待解决，如标签的质量及推 

(下转第 110页) 
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表 2 人工免疫算法、遗传算法和细胞优化算法的比较 

通过以上实验，我们验证了细胞优化算法的并行性、鲁棒 

性，以及与同类算法相比较，在 CDN缓存资源分配问题上的 

高效能、解决问题的有效性。 

结束语 由于目前存在的自然演化方法有其局限性，本 

文模拟自然细胞系统细胞内部结构和原理，对细胞核、细胞质 

的浓度、细胞间的亲和度、细胞优化机制、细胞的动态演化过 

程建立数学模型，以弹性网络理论和方法为基点，CDN网络 

缓存分配问题为平台，发展提出了一种新的基于力的仿生算 

法——细胞优化算法。 
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荐实时性问题等都有待进一步研究。 
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