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摘　要　随着 Web２．０的发展,UGC标签系统受到越来越多的关注,标签既能反映用户的兴趣又能描述物品的本身

特征.现有的标签推荐算法没有考虑用户的连续行为所产生的影响,而传统的基于马尔可夫链(MarkovChain)的推

荐算法虽然侧重于研究用户的连续行为来产生推荐,但它是直接作用于用户与物品的二维关系,并不适用于基于

UGC的标签推荐.因此,通过结合马尔可夫链和协同过滤的思想,提出了一种基于标签的个性化推荐算法.该算法

将‹用户Ｇ标签Ｇ物品›的三维关系拆分为‹用户Ｇ标签›和‹标签Ｇ物品›两个二维关系.首先通过马尔可夫链模型计算用

户对标签的兴趣度,再通过推荐标签集来匹配与其相对应的物品.为了提高推荐的精准率,该算法利用标签之间的影

响,并基于匹配物品中所含标签间存在的关联关系对物品进行满意度建模,该模型是一种概率模型.在计算用户Ｇ标

签和用户Ｇ物品之间的兴趣度和满意度时使用了协同过滤的思想来补全稀疏值.在公开的数据集中,与现有算法相

比,该算法在精准率、召回率上均有明显提高.
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Abstract　WiththedevelopmentofWeb２．０,UGCtagsystemisreceivingmoreandmoreattention．TagcannotonlyreＧ

flectusers’interests,butalsoitcandescribetheinnatecharacterofitem．Availabletagrecommendationalgorithmdoes

notconsideraetheinfluenceofcontinuousbehaviorsofusers．Althoughtraditionalrecommendationalgorithmbasedon

MarkovChainproducesrecommendationthroughtheemphasisontheresearchofcontinuousbehaviorsofusers,itcan

notbeappliedytothetagrecommendationofUCGduetoitsdirectfunctiononthetwoＧdimensionalrelationshipsbeＧ

tweenuseranditem．Therefore,accordingtothethoughtsofMarkovChainandCollaborativeFiltering,anindividual

recommendationalgorithmbasedonthetagcouldbeapplied．ThealgorithmsplitsthreeＧdimensionalrelationshipsof
‹userＧtagＧitem›intotwotwoＧdimensionalrelationshipsof‹userＧtag›and‹tagＧuser›．Firstly,theinterestdegreeiscalＧ

culatedthroughtheapplicationofMarkovChain．Thencorrespondentitem matchedthroughtherecommendationof

tags．Toraisetheaccuracyratingofrecommendation,modelingofsatisfactionisestablishedbythistagaccordingtothe

influenceoftagsandassociatedrelationshipsamongtagsofitems．Thismodelisakindofprobabilisticmodel．Atthe

sametimeofcalculatingtheinterestdegreeandsatisfactiondegreeofuserＧtaganduserＧitem,thethoughtofCollaboraＧ

tiveFilteringisalsousedtocomplementsparsedata．Comparedwithavailablealgorithm,thisalgorithmisimproveda

lotintheaspectsofprecisionandrecallrateontheopendataset．
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１　引言

随着互联网的发展,推荐系统已成为解决信息过载的重

要工具,其目的在于从海量的数据中挖掘出用户感兴趣的信

息,对于用户来说它可以为其推荐可能感兴趣的物品,对于网

站来说因其能增加客户的点击率或客户的满意度,所以能增

加其电子商务的营收额.

目前,推荐算法的主流有 ３ 种:基 于 协 同 过 滤 的 算 法

(CollaborativeFilterAlgorithm,CF)、基于内容的算法(ConＧ

tentＧBasedAlgorithm,CB)以及基于标签的算法(TagＧBased

Algorithm,TB)[１].这些算法的使命就是为用户和物品建立

连接,实现的方式是:事先找出那些隐藏的连接并呈现给用

户.从本质上讲,这是一个预测问题.从达成的连接目标角

度可以分为:１)评分预测;２)行为预测.本文采用用户历史行



为记录数据来实现个性化推荐,属于行为预测.通常这些行

为数据可以用用户Ｇ物品二分图来表示,即它们之间存在二元

关系,目前为止,处理这种关系最常用的技术是协同过滤算

法,即通过用户之间或者物品之间的相似度来挖掘相似的用

户或物品,以达到推荐用户偏好的物品的目的.此外,还可以

通过辅助信息(特征)来连接用户与物品之间的关系,如用户Ｇ
标签Ｇ物品,可以用三部 图 来 表 示 三 者 之 间 存 在 的 三 元 关

系[１３].特征也有不同的表达方式,如隐语义向量(latentfacＧ
torvector)或者物品的属性集合.

本文使用基于标签的推荐方法,根据维基百科的定义,标
签是一种无层次化结构的、用来描述信息的关键词,它可以用

来描述物品的语义[２].根据标注标签的人的差异,标签通常

分为两种:１)为作者或专家依据物品的属性特征打标签;２)普
通用户标注物品标签,即用户生成的内容(UserGenerated
Contend,UGC).本文使用第二种方法所生成的标签数据,即
用户标注物品标签数据.

传统的基于马尔可夫链(MC)模型的推荐系统可以通过

带有时间序列属性的连续行为数据,根据用户最近一次行为

来预测用户的下一次行为[３,１５],通过用户偏好物品的转移矩

阵来模拟用户的连续行为.而本文使用马尔可夫链模型通过

用户的偏好转移矩阵来模拟用户的连续行为所包含的信息,
即标签,从而根据最近一次行为所包含的标签集来预测用户

下一次行为所偏好的标签集.

通过马尔可夫链可得用户下一次行为所偏好的标签集

合,再分析含有用户偏好标签集合的物品对用户的吸引力.

可通过历史信息所得出的标签频率来计算用户对某一物品中

每个标签的吸引力,将其聚合为用户对该物品的满意度.但

是,该方法仅考虑单个标签却忽略了标签间的相互影响.从

用户角度来看,用户对某个标签的满意度也受用户对其他标

签满意度的影响,因此在一定程度上标签之间可相互加强以

提高对用户的吸引力.如果仅考虑独立的标签而忽略标签之

间的影响,则会影响推荐效果.因此,在进行 TopＧN 推荐时,

有必要考虑标签间的影响.对此,本文提出了一种估算标签

间相互作用的模型,以此作为 TopＧN推荐的依据.

２　相关工作

随着 Web２．０的发展,现今采取的标签数据大多是基于

大众分类法的社会化标签.最近基于社会化标签的推荐算法

通常分为３类:１)基于张量;２)基于图论;３)基于主题.文献

[４]提出了一种基于标签主题的协同过滤推荐算法,利用

Dirichlet分布建模挖掘潜在语义主题,消除标签中存在的语

义模糊问题以提高推荐效果.文献[１６]通过改进基于“用户Ｇ
物品Ｇ标签”三部图的物质扩散推荐算法,提出基于“用户Ｇ项

目Ｇ用户兴趣标签图”的混合协同过滤推荐算法,提高了 TopＧ
N推荐的精确度.但这些算法都没有关注用户的连续行为对

推荐效果所造成的影响.

因此,本文采用马尔可夫链模型处理连续行为数据以提

高推荐效果.近年来,关于马尔可夫链的研究都限于用户Ｇ物

品之间的二维关系数据,如 Rendle等[３]通过马尔可夫链建立

转移矩阵来预测用户下一次购买的物品.文献[５]提出了一

种基于马尔可夫决策过程的推荐算法,利用启发式算法改进

马尔可夫链状态转移的最大似然估计.本文则通过转移矩阵

来计算用户下一次行为所含的偏好标签集合,其优点为:１)有
效提高了用户的个性化推荐效果,基于标签的推荐使用当前

用户提供的历史行为来构建用户偏好的个性化转移矩阵,而
协同过滤仅需要用户静态的评分数据来发掘用户的近邻;

２)进一步加强推荐解释,显示地列出推荐列表中的物品内容

特征或描述,以提高用户对推荐结果的信任.

在以标签为基础进行物品排序时,受 Pham 等[８]关于地

域间的兴趣点的建模以及兴趣点之间的关联关系的启发,基
于标签间的关联关系构建用户对物品的满意度模型,降低不

同标签间的相互影响对推荐效果所造成的影响.

综上,为构建用户对物品的满意度模型,首先将用户Ｇ标

签Ｇ物品的三维关系拆分成用户Ｇ标签、标签Ｇ物品两个二维关

系,在计算用户到标签的偏好时引入马尔可夫链模型,在针对

标签到物品间的关联时构建满意度模型并计算用户对物品的

满意 度,以 此 对 用 户 进 行 TopＧN 物 品 推 荐.本 文 的 贡 献

如下:
(１)通过马尔可夫链模型学习物品所含标签的转移矩阵

以模拟用户的连续行为,已知用户最近一次行为所含标签集

合,计算用户的下一步行为偏好的标签集合.
(２)构建用户对物品的满意度模型,计算用户对所含标签

集合的物品的满意度,并通过标签的历史信息以及标签之间

的相互影响构建用户对物品的满意度模型,并进行优化.根

据用户对物品的满意度进行 TopＧN推荐.
(３)由于数据存在稀疏性,因此在构建用户对标签的兴趣

度模型和基于标签的用户对物品的满意度模型时分别使用了

标签的相似度及物品的相似度来补全相关稀疏数据[９Ｇ１１].

３　基于马尔可夫链的用户到标签的预测算法

首先给出‹用户Ｇ标签Ｇ物品›三维关系图以及‹用户Ｇ标

签›、‹标签Ｇ物品›的二维关系图,如图１所示.定义数据集

D＝‹U,I,T,A›,其中用户集U＝{u１,􀆺,um},|U|＝m;物品

集I＝ {i１,􀆺,in},|I|＝n;用 户 标 注 形 成 的 标 签 集 T＝
{t１,􀆺,tl},|T|＝l.对于每个用户来说,同一物品可以标注

多个标签,一组用户Ｇ标签Ｇ物品的三维关系可以表示为:A⊆
{(u,i,t):u∈U,i∈I,t∈T}.

图１　用户Ｇ标签Ｇ物品关联图

结合马尔可夫链模型给出如下定义:对于每个用户u,其

历史行为所含的信息,即标签集合为 Bu ＝(Bu
１,􀆺,Bu

t ),且

Bu
t⊆T,表示用户u在t时刻查询或浏览物品的标签集合.所

有用户的历史标签为 B∶＝{Bu１ ,􀆺,Bum }.图２给出了４个

用户的连续历史标签记录,其中圆角框代表用户直接通过查

询标签来寻找物品的行为,直角框代表用户查询物品所含的

标签信息,算法根据用户最近一次查询所含的标签集进行

预测.
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图２　４个用户的连续的标签集合记录

基于用户历史标签标注的行为记录,本节的目的是在用

户下次展开查询或浏览时向用户推荐具有目标标签的物品.

本文所处理的时间点不是基于绝对时间(例如２０１８年１月１
日),而是使用事件序列关系来处理与用户相关的时间点,例
如用户的第一次、第二次历史查询记录等.

３．１　基于标签的个性化马尔可夫链转移矩阵估计

３．１．１　基于标签集的非个性化马尔可夫链

根据图２中的数据,基于非个性化(４个用户同时计算)

马尔可夫链模型计算的转移矩阵如图３所示.

图３　非个性化转移矩阵

例如,对于用户４,概率为:

p(t１∈Bt|{t３,t４})＝０．５(０．５０＋０．５０)＝０．５００

p(t２∈Bt|{t３,t４})＝０．５(０．２５＋０．００)＝０．１２５

p(t３∈Bt|{t３,t４})＝０．５(０．７５＋０．５０)＝０．６２５

p(t４∈Bt|{t３,t４})＝０．５(０．７５＋１．００)＝０．８７５

p(t５∈Bt|{t３,t４})＝０．５(０．２５＋０．００)＝０．１２５
通过观察发现,已知用户最近一次查询的记录所含的标

签集,结合上述非个性化转移矩阵,最终生成最佳推荐,与基

于相似用户所生成的最佳推荐结果相差甚远.因此,下节将

为每个用户生成个性化标签转移矩阵.

３．１．２　个性化马尔可夫链转移矩阵估计

通常,步数为k的马尔可夫链定义为:

p(Xt＝xt|Xt－１＝xt－１,Xt－２＝xt－２,􀆺Xt－k＝xt－k) (１)

其中,Xt,􀆺,Xt－k是随机变量,xt－k是其具体的实例.为了简

化转移概率矩阵,将马尔可夫链的步数设为１,即k＝１.简化

后马尔可夫链表示为:

p(Bu
t|Bu

t－１) (２)

同样,通过标签之间的转移矩阵表达每个用户的马氏链,
但是这里的马氏链是个性化的:

au,tl,ti∶＝p(ti∈Bu
t|tl∈Bu

t－１) (３)

依据用户最后状态给出的标签信息,挖掘出用户偏好某

一标签的可能性,这可以理解为用户上一次查询的标签到查

询这个标签的转移矩阵中的平均值:

p(ti∈Bu
t|Bu

t－１)∶＝ １
|Bu

t－１|
∑

tl∈Bu
t－１

p(ti∈Bu
t|tl∈Bu

t－１) (４)

这意味着对于每个用户u,都要建立一个个性化转移矩

阵Au∈RRm×m [１４].设标签tl 转移到标签ti 为一个状态对(tl,

ti),且tl∈Bu
t－１,ti∈Bu

t,Cu
tl,ti 表示用户u的历史标签集合Bu

中状态对(tl,ti)的出现次数.对于每一个用户u,标签tl 到

标签ti 的转移概率公式为:

Au
tl,ti ＝

Cu
tl,ti

/∑
l

ti
Cu

tl,ti
, ∑

l

ti
Cu

tl,ti ≠０

０, ∑
l

ti
Cu

tl,ti ＝０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(５)

根据图２中的数据,基于个性化马尔可夫链模型给出的

转移矩阵如图４所示.

图４　个性化转移矩阵

３．２　用户对标签的兴趣度模型

３．２．１　构建用户对标签的兴趣度

本节在研究用户、标签二维关系时,基于马尔可夫链模型

按照已知用户最近一次行为所含标签集合和用户个性化标签

转移矩阵Au,根据式(４)来构造用户下一次行为对标签的偏

好概率矩阵I(u,t),即用户对标签的兴趣度矩阵.图５给出

了根据图４生成的用户对标签的兴趣度矩阵.

图５　用户对标签的兴趣度矩阵

３．２．２　利用协同过滤补全用户对标签的兴趣度

由于用户历史行为数据存在稀疏性,３．２．１节所得的矩

阵I(u,t)也有数据稀疏性.因此,本节引入协同过滤的思想,

结合标签的相似度以补全用户对标签的兴趣度矩阵,如果数

据不存在稀疏性,则不执行该操作.

标签相似度定义:若认为同一物品上的不同标签具有某

种程度相似,那么当两个标签同时出现在很多物品的标签集

合中时,就可以认为这两个标签具有较大的相似度.同时考

虑到标注标签的次数,本节采用 Cosine系数来进行计算,计
算公式如下:

cossim(t,t′)＝
∑

i∈N(t)∩N(t′)
nt,int′,i

∑
i∈N(t)

n２
t,i　 ∑

i∈N(t′)
n２

t′,i

(６)

其中,nt,i,nt′,i表示物品i被打上标签t以及标签t′的次数,

N(t)和 N(t′)表示标注标签t以及标签t′的物品集合.

综上,计算出补全稀疏值后用户对标签的兴趣度为:

６２２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



I′(u,tj)＝∑
l

i＝１
I(u,ti)∗cossim(ti,tj) (７)

本节的目的是通过马尔可夫链和基于标签的协同过滤思

想来发掘用户偏好的标签集合,标签集的大小T 应根据实际

情况进行相应调整.

４　基于概率模型的标签到物品的排序算法

通过个性化马尔可夫链,已知用户下一次查询的物品具

有的T 个标签.通过发现的标签集合,匹配对应的n件物

品,再进行 TopＧN推荐,其中n≥N.在标签匹配物品的过程

中,会出现物品的标签数多于推荐的T 个标签的情况.如根

据图２的转移矩阵,设T＝２,系统会推荐t３,t４ 两个标签,假
设物品i１ 包含了３个标签,即i１＝{t１,t３,t４},物品i２ 包含了

４个标签,即i１＝{t２,t３,t４,t５},此时,本文的目标转化为根据

已知标签集构建用户u对物品i的满意度模型,以此进行排

序,最终生成用户对物品的 TopＧN推荐.

４．１　TopＧN推荐

本节将构建用户基于标签对于物品的满意度模型,该模

型是基于用户对物品标注标签的次数进行构建的.但基于标

签的物品推荐问题中,物品不单只含一个标签,而是包含一组

标签.现有的排序算法通常假设物品标签集所含标签之间的

关系是相互独立的.但事实上,标签之间的关系是相互影响

的.比如:某一用户购房,用户对标签t１(该标签表示为价格)

的满意度为S１,对标签t２(该标签表示为地铁房)的满意度为

S２,但如果某房源i１ 同时含有标签t１ 和t２,则该用户对房源

i１ 的满意度为S３,且S３≥S１＋S２.

首先要考 虑 包 含 多 个 标 签 的 物 品Ir∶＝ {ti１,􀆺,tik },

Si１􀆺ik表示用户u 对标有标签ti１,􀆺,tik 的物品Ir 的满意度.

令pu(ti１,􀆺,tik|k)为用户u查询标签ti１,􀆺,tik的概率,用户

将查询k个不同的标签,k∈[１,l].为方便起见,删除符号u,

即表示为p(ti１,􀆺,tik|k).当用户u按照标签集合进行查询

时,用户u的总预期满意度可表示为Stotal,定义如下:

Stotal＝(∑
ti１∈T

Si１p(ti１|k＝１))p(k＝１)＋( ∑
ti１,ti２∈Ir

Si１i２p(ti１,

ti２|k＝２))p(k＝２)＋ 􀆺 ＋ ( ∑
ti１,􀆺,ti|Ir|∈Ir

Si１􀆺i|Ir|

p(ti１,􀆺,ti|Ir||k＝|Ir|))p(k＝|Ir|) (８)

由于用户主动使用标签查询物品时,使用的标签数量大

多只有１个或２个,因此本文仅考虑Stotal中的第一项和第二

项并忽略其他的高阶项.此时,Stotal表示如下:

Stotal≈(∑
ti１∈Ir

Si１p(ti１|k＝１))p(k＝１)＋( ∑
ti１,ti２∈Ir

Si１i２p(ti１,

ti２|k＝２))p(k＝２) (９)

本文将定义两个概率:p(ti１|k＝１)和p(ti１,ti２|k＝２).

概率p(ti１|k＝１)表示用户u查询ti１的概率,即p(ti１|k＝１)＝

p(ti１|u),其可以通过使用基于记忆的协同过滤[１２]或矩阵分

解等推荐模型来计算.对于概率p(ti１,ti２|k＝２),假设用户

查询不同的标签是相互独立的,一种简单的方法是将这个概

率定义为p(ti１,ti２|k＝２)＝p(ti１|u)􀅰p(ti２|u).然而,如上

所述,用户对标签的兴趣可能受到其他标签的影响,这意味着

标签之间的影响不能被忽略.因此,在本文的模型中,通过等

概率来定义其联合概率为:

p(ti１,ti２|k＝２)＝１
２

(p(ti２|ti１)􀅰p(ti１|u)＋p(ti１|ti２)􀅰

p(ti２|u))

其中,p(ti１|ti２)是从ti２到ti１的转移概率,可以从历史行为数

据中计算,公式如下:

p(ti１|ti２)＝＃userswhoqueriedbothti１andti２

＃userswhoqueriedti２
(１０)

概率p(ti１|k＝１)和p(ti１,ti２|k＝２)仅根据用户的历史行

为数据来定义.但是,通过整合附加信息可以给出这些概率

的更复杂的定义.例如,如果知道它们之间的关系是彼此互

补(或可替代)的,就可以提高(或减少)查询两个标签的概率.

此外,可以利用其他方法(例如分类或文本信息)来计算查询

概率,给出满意度Si１i２􀆺ik 的定义.通常,用户查询的标签越

多,用户获得的满意度就越高.因此,本文在项目中设置

Si１＝１,Si１i２＝２,􀆺,Si１i２􀆺ik＝k,其他满意度函数可以根据不同

的应用需求来定义.因此,预期的满意度Stotal可以重新表示

为:

Stotal≈(β􀅰 ∑
ti∈Ir

p(ti|u)＋ ∑
‹ti,tj›∈OIr

p(ti|tj)􀅰p(tj|u))

p(k＝２) (１１)

其中,OIr 代表Ir 中所有有序对‹ti,tj›,β＝P(k＝１)
P(k＝２)是用户的

相关参数.但事实上,为每个用户设置β是十分困难的,因此

本文将β设置为１,因为它能为满意度模型提供最佳的效果,

从而提高了推荐的精准度.

４．２　补全TopＧN推荐

根据上文可以匹配到具有T 个标签的物品,此时如果数

据存在稀疏性,则有时可能会匹配不到或者只能匹配到很少

的具有T 个标签的物品,因此当T＜N 时,本节需要以协同

过滤的方式,通过用户对物品的兴趣度来补全推荐给用户的

NＧT 满意度.

本节使用标签来计算物品之间的相似度,主要依据物品

i和物品i′被用户标注同一标签的次数越多,物品i和物品i′

就越相似的原则,同时考虑到只关注标签是否标注,nt,i和nt,i′

表示物品i以及物品i′是否被标注标签t,被标注取值为１,否

则为０,N(i)和 N(i′)分别表示物品i和物品i′的标签集合,

因此采用Jaccard系数来进行计算,计算公式如下:

Jaccardsim(i,i′)＝
∑

t∈N(i)∩N(i′)
nt,int,i′

∑
t∈N(i)

n２
t,i＋ ∑

t∈N(i)′
n２

t,i′ － ∑
t∈N(i)∩N(i′)

nt,int,i′

(１２)

　　补全用户对物品的满意度,根据Sat(u,i)获得用户u对

于推荐过的物品i的满意度,计算推荐过的物品i与待推荐

新物品i′的相似度,求得用户u对于待推荐新物品i′的满意

度,表示为:

S′at(u,i′)＝∑
n

i＝１
Sat(u,i)∗Jaccardsim(i,i′) (１３)

最后使用用户对物品的满意度S′at(u,r)来补全用户对物

品的 TopＧN推荐.

５　算法设计

本文提出的基于马尔可夫链和协同过滤的个性化标签推
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荐算法,主要考虑将标签作为用户和物品之间的一种重要纽

带资源,通过建立用户对标签的马尔可夫链模型,以及通过T
个标签构建用户对物品的兴趣度模型之后,利用标签之间的

关联关系构建用户对物品的满意度排序模型.依据物品评估

标签间的相似度以及依据标签评估物品间的相似度,以此生

成 TopＧN推荐列表.具体算法描述如算法１所示.
算法１　MCTS
输入:训练集,测试集,T值和 K值

输出:目标用户的 TopＧN推荐

第１步　将用户Ｇ标签Ｇ物品三维关系分解为用户Ｇ标签、标签Ｇ物品两

个二维关系.在用户Ｇ标签关系中按照式(５)计算用户的个

性化标签转移矩阵,再按照式(４)计算用户下一步行为对标

签的兴趣度.

第２步　计算标签的相似度以补全用户对标签的兴趣模型I′(u,t).

依据两个不同的标签同时被标注在很多不同物品上的次数

来评估标签之间的相似度,按照式(６)采用 Cosine系数计算

得出标签的相似度,依据式(７)得到补全稀疏值后用户对于

标签的兴趣度.

第３步　构建用户对物品的满意度模型.依据用户偏好标签集|T|
匹配物品,将匹配到的物品按照式(１１)构建用户对物品的满

意度模型Sat(u,i).

第４步　计算物品的相似度,根据不同物品被同一标签标注的次数评

估物品之间的相似度,采用Jaccard系数按照式(１２)计算得

到物品的相似度.

第５步　预测目标用户对待推荐新物品的满意度.根据构建的用户

对物品的满意度模型,以及待推荐新物品与已知标注物品的

相似度Jaccadsim(x,y),按照式(１３)计算用户对新物品的满

意度.

第６步　将目标用户对新物品的预测满意度以从大到小的方式排序,

取出排名前 N的物品作为 TopＧN推荐列表并输出.

１)http://movielens．org

６　实验结果

６．１　数据集

为了评估算 法的性能,本文采用真实的数据集MovieＧ
lens１)和房谱网(HouseＧBook)进行实验验证.两个数据集中

的用户、物品、标签行为记录数如表１所列.

表１　实验数据集 Movielens和 HouseＧBook

数据集 用户数 物品数 标签\行为记录

Movielens １８０５２ ２５３０８ ７５３１７１
HouseBook ４２００ １２０３ １２３８９６

Movielens是历史最悠久的推荐系统,允许用户用标签标

注电影.本文使用该数据集提供的 mlＧlatest数据集,该数据

集有１８０５２个用户、２５３０８部电影的标签和７５万条用户标注

标签记录.房谱网数据集是４２００个用户、１２０３个楼盘和１２
万条用户标注标签记录.

６．２　实验设置

在传统的经典评估指标[２]中,TopＧN 推荐一般使用准确

率(Precision)和召回率(Recall).实验中,由于准确率和召回

率之间存在权衡问题,因此本文还采用 FＧmeasure同时评估

准确率和召回率.准确率表示用户对最终生成的推荐列表感

兴趣的概率,召回率表示用户真实喜欢的物品包含在最终生

成的推荐列表中的概率.本文将数据集随机分成 ９０％ 和

１０％两部分,前者作为训练集,后者作为测试集.令R(u)表

示根据用户在训练集上的行为给用户做出的 TopＧN 推荐列

表,T(u)表示系统向用户推荐标签后,用户实际选择的物品

集.评估指标准确率和召回率以及FＧmeasure的定义如下:

precision＝
∑

u∈U
|R(u)∩T(u)|

∑
u∈U

|R(u)|
(１４)

recall＝
∑

u∈U
|R(u)∩T(u)|

∑
u∈U

|T(u)|
(１５)

FＧmeasure＝２∗Precision∗Recall
Precision ＋Recall (１６)

６．３　实验结果

本小节将本文提出的 MCTS算法同３种经典的算法(基

于标准张量分解的算法[３](FPMC)和FolkRank算法[７](定义

为FR)以及基于标签的协同过滤算法[１０Ｇ１１](定义为 TCF))进

行实验比较,得到各算法的准确率、召回率以及FＧmeasure.

从图６、图７可以看出,随着推荐物品数量的增加,MCTS
算法、FPMC算法、FR算法以及 TCF算法推荐结果的准确率

降低,召回率有明显提高.当F 值最高时,说明此时推荐的

综合效果最佳.相较现有的推荐算法 FPMC,FR以及 TCF,

融合了 MC模型、满意度模型以及协同过滤思想的 MCTS算

法的准确率、召回率和F 值都有所提高,说明本文提出的算

法不仅能够有效利用用户的历史连续行为记录,还能够改善

数据稀疏的情况,进一步论证了标签可以表达用户的兴趣和

物品的特征,能有效地提高推荐的准确度.

(a)Precision

(b)Recall

(c)FＧmeasure

图６　各算法基于 Movielens数据集的准确率、召回率和

FＧmeasure的比较
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(a)Precision

(b)Recall

(c)FＧmeasure

图７　各算法基于房谱网数据集准确率、召回率和FＧmeasure的比较

结束语　针对现有的标签推荐算法依赖用户使用标签的

频率进行推荐带来的准确率低、数据稀疏等问题,通过引入马

尔可夫链模型,设计并实现了基于标签和用户连续行为的个

性化推荐算法.该算法将用标签作为中间纽带建立的‹用户Ｇ
标签Ｇ物品›三维关系进行拆分,分别获得用户对标签的兴趣

度模型和用户对物品的满意度模型.一方面,相比基于标签

的协同过滤算法,本文算法的准确率更高,同时引入协同过滤

的思想降低数据稀疏性;另一方面,相比传统的基于马尔可夫

链模型的推荐算法来说,使用标签更能反映出用户的兴趣和

物品的特征,从而提高推荐的准确率,且标签也具备更好的解

释说明性.同３种经典的推荐算法进行实验比较,应用两个

真实的数据集 Movielens和 HouseBook作为实验平台.实验

结果表明,本推荐算法在准确率和召回率上均有一定程度的

提高.此外,如何对标签间多重影响的关系进行有效建模,以
更好地体现不同权重的标签对 TopＧN推荐结果的影响,将是

我们未来的研究工作.
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