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基于动态社会行为和用户背景的协同推荐方法 

蒋 胜 王忠群 修 字 皇苏斌 汪千松 

(安徽工程大学计算机与信息学院 芜湖 241000) 

摘 要 针对传统协同过滤推荐算法推荐精度低及冷启动的问题 ，提 出了一种基于动态社会行为和用户背景的协同 

推荐方法。作为用户标注行为的结果，变化的标签体现了用户行为的动态性。该方法首先根据动态社会化标签得 出 

用户的动态兴趣偏好相似度，然后根据用户背景信息计算出用户相似度，最后计算基于时间权重的用户评分相似度， 

并集成上述 3个相似度找 出最近邻居集，以为目标用户提供更加准确的个性化推荐。实验结果证明，该方法不仅能较 

好地解决数据稀疏和冷启动的问题，还能有效提高推荐算法的精确度。 
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Abstract To address the difficulty of data sparsity and lower recommendation precision in the traditional collaborative 

filtering recommendation algorithm，a new collaborative filtering recommendation method was presented based on dy— 

namic social behavior and users’background information．As the result of user annotation behavior，variable social tags 

can reflect the changes of user social behavior．Firstly，the similarities of users’dynamic preferences are calculated based 

on users’social tags．Secondly，the similarities between users are calculated based on users’background inform ation． 

Finally，the similarities of user rating are calculated based on time weight，and the above three similarities are integrated 

to get the nearest neighbor set for targeted users to provide more accurate individual recommendation．The experimental 

results show that the new method can not only improve the accuracy of recommendation，but also solve the problems of 

data sparsity and cold-start． 
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1 引言 

电子商务使得人们淹没于海量的用户和商品信息中。如 

何有效利用用户信息以方便用户购买到满意的商品给人们提 

出了挑战。为此 ，推荐技术应运而生，但仍然存在一些困难， 

如冷启动、数据稀疏和推荐精度低等。 

作为海量信息源之一，用户信息(如社会网络、社会化标 

签等)具有潜能价值。针对传统协同过滤推荐(Collaborative 

Filtering Recommend—ation，CF)算法l_1]存在的上述 问题，人 

们引入了社交网络技术。文献[2IN用了社会网络分析技术 

分析用户问的关系，将其量化为信任度 以填充用户一项矩阵， 

并将信任度融入到用户相似性计算中。文献[3]通过用户 

社交关系提取用户相关性来提升预测精度。文献[4]提出 

了一种基于用户偏好 自动分类的社会媒体数据共享和推 

荐方法 。 

除了上述文献使用了社交网络中社交用户间的关系外， 

文献Es]研究了社交行为信息(如社会化标注)对推荐质量的 

影响。人们的社交行为是动态的，拥有时间属性，作为用户标 

注行为结果的社会化标签更能体现用户的兴趣。但更为重要 

的是，人类的社交行为往往与其背景密切相关，相同背景的人 

往往具有相似的社交行为。对此 ，集成动态社会行为和用户 

背景信息，本文提出了一种基于动态社会行为和用户背景的 

协同推荐方法。该方法基于动态社会化标签计算用户间的相 

似性，然后分别计算用户背景信息的相似度和基于时间权重 

的用户评分的相似度，最后集成上述相似度并找出目标用户 

的可信最近邻居集实施推荐。 
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2 理论与方法 

2．1 基于动态社会化标签的用户相似度 

社会化标签即从用户的角度对社交媒体中的资源添加标 

注。在社会化标签系统中，标签信息和标签标注时间是两个 

重要因素。在不同时期 ，用户所使用的标签在一定程度上能 

够体现出用户的兴趣偏好及其变化趋势，体现其行为的动态 

性。 

2．1．1 标签信息权重 

用户在使用社会化标签来标注资源时，某标签被该用户 

使用的频率越高，说明该用户对此相关资源的偏好程度越强， 

反映标签对用户兴趣偏好的影响较大，因此相关标签应具有 

更高的权重。本文采用 TF-IUF方法来计算单个标签 的权 

重。计算公式如式(1)所示： 

一zfXi“f=f~X1g 

其中，wi为用户标签中第 i个标签的权重， 表示标签 t 的 

频数 ，N 为测试集中总用户数，豫为标签 ￡ 出现在不同用户 

标签集中的次数。 

2．1．2 标 签时 间权重 

随着时间的推移，用户动态标注的标签隐含着用户偏好 

的漂移信息。相对于用户较早标注的标签，最近标注的标签 

对用户兴趣偏好的影响占有更大的比重。因此，最近标注的 

标签资源应该 比那些很久之前的标签资源具有更高的权重。 

Cheng等l_6]提出了一种 自适应指数衰减函数来计算标签中的 

时间权重，计算公式如式(2)所示： 

(“，r)一exp{一ln2×time(u，r)／m } (2) 

其中， (“，r)为标签的时间权值，表示用户偏好 的衰减程 

度；time(U，r)≥O且 time(u，r)∈N。当 time( ，r)=0时，表 

示用户 “对资源r的最后那次标注时间；当 time(u，r)一1时， 

表示用户对资源的倒数第二次标注的时间，以此类推。 z 为 

用户 “的半衰期，其值随着用户的生活周期而有所不同。对 

于一个生活周期比较短的用户，其偏好兴趣会下降得比较快， 

而对于那些有着较长使用期的用户，他们的偏好兴趣会相对 

变化得比较慢。从式 (2)中可以看 出， (U，r)是一个对 

time(u，r)单调递减的函数。当time(u，r)=hl 时， k (“，r) 

将下降到原先的 1／2；对于一个用户，标注的时间越是靠近最 

近标注的时间，其对应 的 time (U，r)值也相对较小。通过式 

(2)的计算，最近标注的标签资源能够获得相对更大的权重 ， 

而较早标注的标签资源的权值则较小。 

2．1．3 标签权 重 

f M1 ⋯ M 
用户一标签伪矩阵MixJ—I； ‘． i l，其中矩阵的 【

M ⋯M,j J 
值 M(u ， )可以表示用户 对标签t，的总评分，可以通过标 

签信息权重和时间权重的加权得出，计算公式如式(3)所示： 

， 
=Xw + (1--X)Wtin ( ，，．) (3) 

其中，参数 为调和因子且 ∈(0，1)，标签权重更多的是反 

映用户偏好，而时间权重则更多的是反映用户偏好 的变化。 

所以 的具体取值可以根据 Wi和叫 ( ，r)这两个因素的重 

要程度进行调整。当标注信息对用户偏好有更重要影响时，)( 

取较大的值；当标注时间对用户偏好有更重要的影响时， 取 

较小的值。一般情况下 ，取 X一0．5，即认为两者具有同样的 

重要性。 

2．1．4 基于动态社会化标签的用户相似度计算 

本文采用余 弦相似度来计算基于用户标签 的相似度 

sim (n，6)，其计算公式如式(4)所示： 

∑ Ma，f×％ ， 

s 

iE [a
,
b 

其 中，L， 表示用户a和用户b共同标注过的资源集合。 

2．2 基于用户背景信息的用户相似度 

在较大时间窗口内用户背景会发生变化，但总体来说，用 

户背景信息相对稳定。计算用户相似性时引入用户背景信 

息，可以降低相似用户与 目标用户中不相关用户的干扰，以找 

到更加准确的最近邻居用户集。用户背景信息相近的人在兴 

趣取向上往往有很大的相似性，而不同背景信息类别的人的 

兴趣偏好差异也较大[7]。 

本文将用户背景信息的属性分为二元属性(如性别)、连 

续的数值属性 (如年龄)、分类属性 (如地域、职业、文化程度 

等)。 

1)如果 P 是二维属性 ，相似度计算公式如式(5)所示： 

s 一 雨  ) 

2)如果 P 是连续的数值属性 ，相似度计算公式如式(6) 

所示 ： 

s ⋯  ㈣  

3)如果 是分类属性，采用 Jaccard系数计算其之间的 

相似度，计算公式如式(7)所示 ： 

sim(p )= (7) 

其中， 表示用户的分类属性，sim(p~， )表示对于属性 

用户a，b之间的相似度；pok nP 表示属性P 与属性P 间所 

属的类别的交集；P U 表示属性P 与属性夕 之间所属的 

类别的并集。 

集成上述 3个属性的相似度得出基于用户背景信息的相 

似度：计算公式如式(8)所示 ： 

simz(n，6)一 [s m(p ， )×w(pk)] (8) 

其中，∑w(p )一l； 是属性的维度，sim(p ，P )是用户 口和 

用户 b在属性p 上的相似度，w(p )是属性 所占的权重， 

该权重可由领域专家提供或者根据统计数据产生。 

2．3 基于时间权重的用户评分相似度 

2．3．1 用户评分矩阵的建立 

本文定义用户集合为 U一{“t，“z，⋯， )，商品项 目集合 

为 I一{i1，i2，⋯，i )； ， 表示用户 “对项 目i的行为(如购买 

或评分行为)，当用户无行为时， ， 则记为 0；所有用户对项目 

的行 为 可 以表 示 为 一 个 m ×n的 矩 阵，记 为 × 一 

，其中元素 R(‰ ，i )的值表示用户 ‰ 对项 

2．3．2 评分时间权重的计算 

用户的兴趣偏好可通过用户的评分来体现，但其会随着 

· 253 · 

；  

。 分 

～ ．．． ～ 的 

；  



时间的推移而变化。而传统的协同过滤推荐算法较少考虑时 

间因素，本文在计算基于评分相似度的同时考虑了时间因素 

对用户兴趣的影响，时间权重的计算公式如式(9)所示 ： 
1 

“ 尚  9) 
其中，一1≤f≤1且 0<j (t )<1。f(t )为单调递增函数， 

输出值随着时间 t的增加而一直增加且始终保持在 (O，1)的 

范围内；f 表示用户“在 t时刻对项 目i的评分值。本文在 

实验之前，预先将用户评分的时间变量通过标准化公式转化 

为[O，1]。时间变量的变化会直接体现在权重的变化上，算法 

通过权重可准确地追踪用户兴趣的漂移，从而为用户提供更 

加准确的个性化推荐。 

2．3．3 基于时间权重的用户评分相似度计算 

采用 pearson相关系数方法计算用户a和用户 b共同评 

价的项 目集合 J一，则结合时间权重的用户a和用户b间的相 

似度为 ： 

sire3(口，6)一 

∑ [ ， ×，( ， )一 ][ ， ×f(th． )--r~3 

√ ， [‰× ’一 ] √ ． [‰×厂( 一 ]。 
(10) 

其中， ．，是用户a对项 目i的评分 ， ， 是用户b对项目i的评 

分， 是用户a的平均评分，rb是用户 b的平均评分 ，．厂(t )表 

示用户 a对项 目i评分的时间权重。 

2．4 最近邻居集产生及项目推荐 

用户总相似度加权计算公式如式(11)所示： 

sire(n，6)=asim~(以，6)+ im2(“，6)+ (1一 — )sire3(a， 

6) (11) 

其中，sim(a，6)为集成的总相似度 ，a、口分别为 sire (＆，6)、 

sire。(“，6)相似度的权重，且 O≤a≤1、O≤ 1，a、卢的取值大 

小通过多次实验比较并最终找出最佳的相似度权重 ，即当 a、 

口取最佳相似度权重时，本文方法可得到较 高的推荐效率。 

通过用户总相似度的计算，找出目标用户的前 k个最近邻。 

在得到目标用户的前 k个最近邻居集后 ，对 目标用户给 

m相应的项目推荐。对目标用户 a按评分差加权平均公式进 

行预测评分，得到预测项。计算公式如式(12)所示 ： 

) 

(12) 

其中 是用户n对项 目i的预测评分， 是用户 a的平均 

评分，U 是用户 a的近邻集，sire(。，6)是相似用户 a和b的 

相似性 ，且 ： 

一 — ∑ (13) 一— L 

其中，j 一{i∈， ≠0}。最终选取出预测目标用户的 Top- 

N个推荐项 目。 

3 算法描述及复杂度分析 

3．1 算法描述 

输入：目标用 户 “ ，标 签数据集，用户一评分项 目矩 阵 

R 用户一标签伪矩阵 M ，用户背景信息矩阵 B，邻居数 

k； 
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输出：Top-N推荐结果。 

推荐步骤如下 ： 

Stepl 对每个用户 “，找到同目标用户 U 共同评分过的 

项 目，将其记录在 items中； 

Step2 根据标签数据集 ，由式(1)一式 (3)计算得出标签 

权重 舰 ．，并将其值保存在矩阵M 中； 

Step3 基于矩阵 M × ，使用式(4)计算用户标签问的相 

似度 sim1(Ⅱ，6)； 

Step4 基于矩阵 B，使用式(5)一式(8)计算用户背景信 

息间的相似度 sire2(n，6)； 

Step5 根据矩阵 R『n× ，使用式(10)计算用户评分问的 

相似度 sire3(n，6)； 

Step6 由式(11)集成得出目标用户 “ 与其他用户间的 

总相似度 sire(＆，6)； 

Step7 根据式(12)计算得出目标用户 U7的所有项 目的 

预测评分； 

Step8 为 目标用户 “T生成 Top-N推荐。 

3．2 复杂度分析 

根据 3．1节算法的描述，假设用户数为 ，项 目数为 n， 

用户标签数为 Z；则在 Step1系统初始化阶段，遍历 目标用户 

与其他用户间共 同评分过的项 目，因此其复杂度为 ()(n)； 

Step2中计算用户标签两两之间的标签权重 ，因此复杂为 () 

( )；Step3--Step5均是 由矩阵计算 目标用户与其他用户之 

间的相似度 ，复杂度分别为 ()(￡ )、()(，H2)、0(n。)；Step6一 

Step8阶段为用户推荐阶段，主要的时间是在项 目的排序上， 

因此复杂度最差为 O(m。)。虽然推荐计算量会随着用户评 

分数据和标签数据的增加而有所增加，但是相比较传统的协 

同过滤算法，新方法在提高推荐准确度的同时还缩短了算法 

的推荐时间。 

4 实验及结果分析 

4．1 数据集及实验环境 

由于目前尚未见到同时具有社交网络和电商交易信息的 

标准数据集，故本实验采用的数据集是通过集成 MovieI ens 

站点(http：／／movielens．umn．edu)提供的 1M 的公开数据集 

(2000年加入 MovieI ens 6040个用户所形成的数据集 )和 

10M 的公开数据集(包括：71567个用户，10681部电影 ，给 

对影片的 10000054次的评级和用户所做的 95580次的标签 

总数，其中也包括了重复的标签)实现的。在数据集中，用户 

对自己看过的电影进行评价，评分范围为 15，“1”表示“不喜 

欢”，“2”表示“不太喜欢”，“3”表示“一般喜欢”，“4”表示“比较 

喜欢”，“5”表示“非常喜欢”，其中注册用户必须至少对它所拥 

有的电影 中的 2O部进行评价。在 10M 的 MovieI elq．s数据 

中，标签是由用户自由添加的，筛选每个用户至少对所拥有的 

电影中的 5部进行标注，每个影片至少被两个用户选择过 ，每 

个影片至少赋有一个标签。数据集中时间信息是用时间戳来 

表示的，时间戳是 自纪元表示以秒为返回的时间，两次标签的 

时间戳差值表示这两次标签标注的时间差，时间戳越小，说明 

标注的时间越早。 

实验数据集首先由 1M数据集和 10M数据集中的用户一 

项 目评分通过改进的余弦相似度计算方法分别得出两个数据 

集用户问的相似度；然后，基于用户的相似度将两个数据集中 



的用户进行聚类；继而将 1M 数据 中的用户背景信息整合到 

10M 数据集中，得到一个全新的数据集(包含用户一项目评分 

数据、电影类别、用户背景信息、标签数据)。其中用户一项 目 

评分数据集中包含 ：用户 ID、项 目、评分值、时间戳；标签数据 

集中包含：用户 ID、项 目、标签信息 、时间戳。通过此数据集 

对本文提出的算法进行验证。 

数据集被随机分为两个部分：一部分作为训练集 ，另一部 

分作为测试集。测试集 的数据信息是隐藏的，用来检测算法 

的准确度。在平均排序分的实验中，可通过改变训练集和测 

试集在数据集中的比重来计算算法的平均排序分；在平均绝 

对误差实验中，由于通过验证用户一项 目预测评分与真实评分 

间的偏差大小来验证准确性，因此数据集由用户一项 目评分被 

随机地分为两个部分，如 80 训练集对应 20 测试集 ，9O 

训练集对应 1O％测试集，或者 5O％训练集对应 5O％测试集 

等。本文采用被分为 9O 的训练集和 1O％的测试集的数据 

集对算法进行验证 。 

为了检验本文方法在数据稀疏、冷启动数据集下相对于 

其他推荐算法能否可以提高推荐精度 ，对上述数据集进行随 

机稀疏采样 ，采样密度为 4O ，得到的数据集为冷启动数据 

集。在冷启动数据集下通过对算法的推荐精度进行比较以验 

证本文算法的优势。 

本文采用 Java实现了基于动态社会行为和用户背景的 

协同推荐方法 ，并设计了若干实验对本文方法的推荐效率进 

行验证 。实 验环境 为 Intel Core i5处 理器、CPU 主频 为 

2．5GHz、内存为 4G、Windows7操作系统的 PC机，jdk版本 

为1．6。 

4．2 度量标准 

可以由很多指标来对推荐算法的优劣进行评价。本文通 

过评价排序分 、平均绝对误差两个指标来分析算法的性能。 

1)平均排序分l_8]。通过计算项 目在推荐列表中的位置来 

度量推荐系统的排序准确度。其计算公式如式(14)所示： 

—L】／N (14) 

其中，N为训练集中用户未选择的对象个数，L 为预测集中 

待预测对象 i在推荐列表中的位置。排序分越小，说明该系 

统趋向于把用户喜欢的产 品排在前面。对所有用户一对象对 

的排序分求平均，可得到平均 ，以此值来量化推荐算法的精 

确度，r越小说明算法的推荐效果越好。 

2)平均绝对误差[ (Mean Absolute Error，MAE)。通过 

计算测试集中用户实际评分和利用推荐算法预测出来的评分 

间的绝对值来度量推荐系统的推荐准确度。当 MAE的值越 

小，系统的推荐精度越高 ；反之，其推荐精度越差。 

假设预测用户评价集表示为{P ，P ，⋯，P )，而相应的 

实际的用户评价集为{q ，q2，⋯，q }，则平均绝对误差 MAE 

的计算公式如式(15)所示： 

MAE： ￡ —
P
— —

--

一

q 三I 
(15) 

其中， 表示测试算法的评分项目数目，P 表示测试算法的预 

测评分，q 为测试集中用户真实评分。 

4．3 实验结果分析 

为了验证本文所提出的算法在推荐精度上的优势，将其 

与传统协同过滤推荐算法(CF)、基于社会化标签的协同过滤 

算法、基于用户背景信息的协同过滤算法进行比较。当参数 、 

．8取值不同时，本文方法与传统协同过滤算法的 MAE见表 1。 

表 1 本文方法与传统协同过滤算法的MAE 

0．8406 

0．8247 

0．8229 

0．8258 

0．8294 

O．8146 

0．8099 

0．8158 

0．7647 

0．7571 

O．7385 

0．7427 

0．7371 

0．7426 

0．7367 

0．7403 

0．7047 

0．7002 

0．6748 

0．6783 

0．6775 

0．6827 

0．6846 

0．6793 

0．7423 

0．7215 

0．7151 

0．7137 

0．7213 

0．7136 

0．7125 

0．7094 

由表 1可得出，在用户邻居数相同的情况下，本文算法的 

推荐精度均高于传统协同过滤推荐算法；由于相似度权重的 

选取不同，相应的推荐效率也不 同，且在 a一0．5，口=0．25时 

本文方法的推荐效率达到最佳。故取 0．5，．9一O．25作为 

相似度权重，并分别进行相应如图 1一图 3所示的推荐性能 

的验证比较。 

平均排序分的实验测试结果如图 1所示，此时相似度权 

值 a=0．5，口一0．25。从图 1可看出，平均排序分大小与数据 

集中训练集所占比例成反比，本文算法的平均排序分要明显 

低于其他几种方法。由此可见 ，本文算法在推荐精度上要明 

显好于其他几种算法。 

图 1 推荐算法的平均排序分比较 

当相似度权值 a一0．5，|9—0．25时，得 出本文算法 的 

MAE变化曲线如图 2所示。图 2中，当最近邻居数小于 3O 

时，随着邻居数量的增加，MAE的值逐渐变小，说明此时算法 

的推荐精度随着邻居数的增加而得到提高，并且推荐质量受 

到邻居数大小的影响 ；当邻居数大于 30时，本文算法的 MAE 

变化曲线趋 向于平稳 ，并相对于其他 3种推荐算法明显地提 

高了推荐精度。 

图2 推荐算法的 MAE值比较 

如图 3所示 ，在冷启动数据集下，相似度权值 a=O．5， 一 

0．25时，得出推荐算法的 MAE值变化曲线。由图 3可得出， 

在相同邻居集下，采用本文算法的MAE值不仅明显低于其 

它几种推荐算法，而且随着邻居数量的增加其趋向于平稳 ，其 
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他算法的 MAE值波动较大。说明本文算法在冷启动数据集 

下，可以较好地提高推荐的准确率。 [1] 

图3 在冷启动数据集下算法的 MAE比较 

结束语 推荐系统作为解决信息过载的一种有效手段 ， 

如何提高其推荐精度已成为非常重要的研究问题。人们对社 

会标签标注的时间变化体现了其社会行为的动态性 。考虑了 

社会标签的时间属性并集成了用户背景，本文提出的方法相 

对于传统的协同过滤(CF)等推荐算法能够有效地提高算法 

的推荐精度和改善数据稀疏及冷启动的问题。目前，社交 网 

络平台与电子商务平台多数是独立运行的，难以获得同时具 

有电子商务和社交网络的标准数据集，本文验证则另辟途径 ， 

先计算两个数据集用户评分间的相似性得出一个用户相似 

类，再将两个数据集整合成本文所需要的数据集来进行验证 ， 

但存在一定的不足。未来工作是集成电商和社交网络平台数 

据，对本文的工作给予进一步的验证，并考虑其它社交行为对 

推荐质量的影响。 

[2] 

[3] 

[4] 

[5] 

[6] 

[7] 

[8] 
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