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TEFRCF:标签熵特征表示的协同过滤个性化推荐算法
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摘　要　标签作为 Web２．０时代信息分类和检索的有效方式,已经成为近年的热点研究对象.标签推荐系统旨在利

用标签数据为用户提供个性化推荐.现有的基于标签的推荐方法在预测用户对物品的兴趣度时往往倾向于赋予热门

标签及其对应的热门物品较大的权重,导致权重偏差,降低了推荐结果的新颖性,未能充分反映用户个性化的兴趣.
针对上述问题,定义了标签熵的概念来度量标签的不确定性,提出了标签熵特征表示的协同过滤个性化推荐算法.该

算法通过引入标签熵来解决权重偏差问题,利用三分图形式描述用户Ｇ标签Ｇ项目之间的关系;构建基于标签熵特征表

示的用户和项目特征表示,并通过特征相似性度量方法计算项目的相似性;最后利用用户标签行为和项目的相似性线

性组合预测用户对项目的偏好值,并根据预测偏好值排序生成最终的推荐列表.在 Last．fm 数据集上的实验结果表

明,该方法能够提高推荐准确性和新颖性,满足用户的个性化需求.
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TEFRCF:CollaborativeFilteringPersonalizedRecommendationAlgorithmBasedonTag
EntropyFeatureRepresentation
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Abstract　Tagsareservedasaneffectivewayforinformationclassificationandinformationretrievalattheageof
Web２．０．Tagrecommendationsystemsaimtoprovidepersonalizedrecommendationforusersbyusingtagdata．TheexiＧ
stingtagＧbasedrecommendationmethodstendtoassignthepopulartagsandtheircorrespondingitemsmorelarger
weightinpredictingusers’interestontheitems,resultinginweightdeviations,reducingthenoveltyoftheresultsand
beingunabletofullyreflectusers’personalizedinterest．Inordertosolvetheproblemsabove,theconceptoftagentroＧ

pywasdefinedtomeasuretheuncertaintyoftags,andthecollaborativefilteringpersonalizedrecommendationalgorithm
basedontagsentropyfeaturerepresentationwasproposed．ThismethodsolvestheproblemofweightdeviationbyinＧ
troducingtagentropy,andthenthetripartitegraphsareusedtodescribetherelationshipamongusers,tagsanditems．
Therepresentationofusersanditemsisconstructedbasedontagentropyfeaturerepresentation,andthesimilarityof
itemsiscalculatedbythefeaturesimilaritymeasuremethod．Finally,theuserpreferencesforitemsarepredictedbythe
linearcombinationoftagsbehaviorsandsimilarityofitems,andthentherecommendedlistisgeneratedaccordingtothe
rankofpreferences．TheexperimentalresultsonLast．fmshowthattheproposedalgorithmcanimproverecommendaＧ
tionaccuracyandnovelty,andsatisfytherequirementforusers．
Keywords　Collaborativefiltering,Tag,Entropy,Recommendationsystems

　

１　引言

Web２．０作为互联网时代的标志性技术,不断推动着互

联网技术的变革.２０１７年６月在 Code大会上发布的互联网

趋势报告“InternetTrends”调查显示,全球互联网用户数已

达到３４亿,用户生成内容 UGC使得互联网上的信息量爆增.

在大数据时代,用户的个性化需求不断提高,面对海量数据信

息,如何帮助用户有效获取满足其自身需要的信息,以及有力

解决“信息过载”问题是数据科研工作者所面临的主要挑战之

一.推荐系统(RecommenderSystems,RS)[１Ｇ２]作为有效缓解

该问题的方法,通过分析用户的历史行为数据为用户推荐个

性化的内容.在信息智能时代,推荐系统已经成为互联网以

及数据服务公司的核心技术模块之一,对于推进推荐系统技

术的发展进程具有重要应用意义.

协同过滤(CollaborativeFiltering,CF)[３Ｇ４]是推荐系统中

应用得最为广泛的推荐技术之一,其基本思想是基于用户

(Users)对项目(Items)的评分或其他行为模式来为目标用户

提供个性化的推荐,且不需要项目的显式特征表示.然而,在



海量个性化需求的驱动下,协同过滤技术仍然面临一些挑战:

１)冷启动[５Ｇ６]问题.当新用户或新项目出现时,因缺乏它们的

偏好信息而无法生成推荐.２)数据稀疏性问题.当评分数据

比较稀疏时,根据传统计算方法很难找到相似用户,导致推荐

质量下降.上述问题的主要原因是数据不够充分,为了提供

有效的推荐,还需要更多合适且容易获取的数据来丰富用户

或项目的特征表示方式.
标签(Tags)作为 Web２．０时代在社会化网络中的重要

应用,体现了用户对资源的理解,既表达了信息资源的主要特

征,又涵盖了用户与资源之间以及用户与用户之间的关系,兼
具内容与关联的特征[７],在 Web２．０时代其可以更好地实现

对各类信息的归类以及处理.Delicious共享书签、Flickr共

享照片、CiteUlike共享学术文献等都应用了社会标签来描述

和共享资源.将标签作为推荐技术的数据来源,充分利用自

发标签直接反映用户兴趣和资源内容的特点,便有可能开发

出同时具备内容过滤和协同过滤优越性的推荐技术,提高推

荐系统的准确性和交互性[８].Zhang等[９Ｇ１１]介绍了基于用户Ｇ
项目Ｇ标签三元组的个性化推荐算法,该算法将标签信息作为

一个重要特征应用到推荐算法中,并以三分图的形式来描述

用户、项目与标签三者之间的关系,最终实现个性化推荐.

Jomsri等[１２]提出了基于标签的研究论文推荐系统的架构,利
用标签集来表达用户的偏好,并应用此偏好为用户推荐适合

的研究论文;实验结果表明,用户自定义的标签能用于表达每

个个体用户的偏好,提高了推荐准确度.蔡强等[１３]提出了一

种基于标签和协同过滤的推荐算法,以满足用户个性化资源

推荐.李慧等[１４]综合了用户的资源标签与标签概率模型,提
出了一种个性化标签推荐方法.叶剑虹等[１５]提出了一种基

于混合模式的流媒体缓存调度算法,可用张量表示用户、标
签、项目等数据,同时进行高阶奇异分解,在有效缓解数据稀

疏性的同时提高了推荐质量.Kideok等[１６]基于标签信息计

算用户的兴趣相似度,使用随机游走算法求得 TopＧN推荐.
由此可见,基于标签的推荐系统通过使用用户标注信息,

更好地针对资源以及用户自身的特征信息为用户做出个性化

推荐,提高推荐质量.然而,现有的标签推荐系统中的推荐方

法在预测用户对物品的兴趣度时往往倾向于给热门标签及其

对应的热门物品较大的权重,从而降低了推荐结果的新颖性,
未能充分反映用户个性化的兴趣.例如,文献[１３]提出的基

于标签和协同过滤推荐的算法是通过建立用户的标签向量从

而对用户兴趣建模,其中每个标签的权重用该标签被用户所

使用频率的形式表示.这种建模方式的缺点是在推荐过程中

往往倾向于给热门标签对应的项目较大的权重,导致权重偏

差,从而降低了推荐结果的新颖性.目前,在基于标签的推荐

过程中针对权重偏差问题的研究还较少.针对上述问题,本
文借鉴 TFＧIDF思想,提出基于标签信息熵表示的协同过滤

个性化推荐算法来提高个性化推荐的准确性和新颖性.本文

的主要贡献和创新性如下:
(１)首次提出了标签熵的概念来度量标签的不确定性,描

述了基于标签的推荐系统中标签的概率分布.
(２)基于用户Ｇ标签和标签Ｇ项目特征表示,提出了基于标

签熵特征表示的协同过滤个性化推荐算法.
(３)通过仿真实验验证了方法的有效性.实验结果表明,

标签熵特征表示的协同过滤推荐算法可以提高推荐的准确性

和新颖性.

２　基于标签信息熵的用户偏好和项目相似性计算

２．１　标签信息熵

TFＧIDF是一种用于信息检索与文本相似性度量的方法,

其核心思想是通过词频(TermFrequency)和逆向文件频率

(InverseDocumentFrequency)来求得某一词语对主题的预测

能力.本文借鉴了 TFＧIDF思想,将其用于基于标签的协同

过滤推荐.

基于 Delicious数据集２００７年某一随机月份的数据对标

签使用频率及其热度间的关系进行了研究与分析,通过标签

热度计算(见算法１)发现标签热度呈长尾分布,如图１所示.

Delicious数据集由德国研究人员公布,其涵盖了自２００３年９
月到２００７年１２月间该公司用户的４．２亿条标签标记行为

记录.

图１　标签热度的长尾分布

算法１　标签热度计算

Input:Delicioustagdataset

DefineTData＝Delicioustagdataset

１．foruser,tag,iteminTDatado

２．iftagnotinTData

３．　　Pop[tag]＝１

４．else

５．　　Pop[tag]＋＝１

６．　end

７．end

图１中纵坐标是热度p,横坐标是数据集中相应标签热

度所对应的标签使用频率的倒数.此外,其双对数曲线如式

(１)、式(２)所示,近似是一条直线.

logf(p)＝xlogp＋y＝logfx􀅰ey (１)

f(p)＝ey􀅰px＝γ􀅰px (２)

其中,f为标签热度p 所对应的标签总数.

因此,TFＧIDF思想并不完全适用于标签推荐过程中,可

能导致权重偏差,即在推荐过程中往往倾向于给热门标签对

应的项目赋予较大的权重,降低了推荐结果的新颖性,无法充

分反映用户个性化的兴趣.

例如,“大米”和“小米”虽是两个不同的标签,但是因为都

被用来标记类似的主食,所以它们应具有较高的语义相似性.

而“使用频率决定确定权重”所导致的权重偏差问题显然无法

有效识别这些项目间的相似性,会造成大量重要信息的丢失.

因此,针对这一问题,本文将标签看作一个随机变量,用标签

熵的概念来度量标签的不确定性.

定义１　标签熵(TagEntropy)定义为:

H(ti)＝p(ti)􀅰log
(１＋ １

p(ti)
)

２ (３)

H′(ti)＝q(ti)􀅰log
(１＋ １

q(ti)
)

２ (４)
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其中,p(ti)表示标签ti 被用户所使用的概率,q(ti)表示标签

ti 标记项目的概率.

在标签推荐系统中,标签信息熵可表示为:

T

H(T)
æ

è
ç

ö

ø
÷＝

t１ t２ 􀆺 ti tn

H(t１) H(t２) 􀆺 H(ti) H(tn)
æ

è
ç

ö

ø
÷

H(T)用于刻画标签的概率分布,用于标签“不确定性”

度量.一个标签被用户用来标记项目的概率越大,其对应熵

值越低,表示此标签用于标记该项目的“确定性”越大;反之,

熵值越大,表示此标签用于标记该项目的“确定性”越小.

本文首先求得标签推荐系统中各个标签的标签熵,然后

根据标签熵的特征及用户使用标签、标签标记项目的信息惩

罚热门标签,从而提升推荐准确性和新颖性.

２．２　基于标签熵的用户和项目的特征表示

在基于标签熵特征表示的协同过滤个性化推荐中,通常包

含３种类型的对象:使用标签标记项目的用户、标签本身以及

被标签标记的项目.因此,数据表示可以描述为一个三元组:

T∶＝(P,Q,L)

其中,P＝{p１,p２,􀆺,pi,􀆺,px}为用户集合,X 为用户总数,

i＝１,２,３,􀆺,X;Q＝{q１,q２,􀆺,qi,􀆺,qy}为所有项目集合,Y
为项目总数,i＝１,２,３,􀆺,Y;L＝{l１,l２,􀆺,li,􀆺,lz}为用户

使用的标签集合,L为标签总数,i＝１,２,３,􀆺,Z.

用户Ｇ标签Ｇ项目之间的关系可以用三分图来描述,如图２
所示.其中,P,Q,L３种类型的节点之间的边用以表示标注

关系.

图２　用户Ｇ标签Ｇ项目信息

图２中,Pi 表示用户,Lj 表示标签,Qk 表示项目.如果

用户Pi 使用了标签Lj,则在用户Pi 和标签Lj 之间连接一

条连线,线上的数字表示用户Pi 使用标签Lj 的次数;如果标

签Lj 标记过项目Qk,则在标签Lj 和项目Qk 之间连接一条

连线,线上的数字表示项目Qk 被标签Lj 标记的次数.

２．２．１　用户的标签熵特征表示

根据用户标签行为建立标签熵特征表示的用户兴趣特征

模型,如式(５)所示:

Ful
→＝ (|H (l１)－ H (l

－ )|􀅰 Tul１

log(１＋Tu
１)

􀅰log
X

Tl１u ,􀆺,

|H(lj)－H(l
－)|􀅰 Tulj

log(１＋Tu
j)

􀅰log
X

Tlju ,􀆺,|H(lZ)－

H(l
－)|􀅰 TulZ

log(１＋Tu
Z )􀅰log

X
TlZu ) (５)

其中,Tulj
表示用户u使用标签的次数,Tu

j 表示标签j被使用

过的用户数,X 表示用户总数,Tlju 表示使用标签lj 的用户

数;|H(lj)－H(l
－)|􀅰 Tulj

log(１＋Tu
j)表示对热门标签削弱后的标

签权重,log
X

Tlju 表示在用户u所使用过的所有标签中标签lj

的重要程度,|H(lj)－H(l
－)|􀅰 Tulj

log(１＋T
u

j)
􀅰log

X
Tlju 表示标签

lj 对于用户u的重要度.

２．２．２　项目的标签熵特征表示

根据标记项目的标签信息建立标签熵特征表示的项目特

征模型,如式(６)所示:

Fwl
→＝ (|H′(l１)－H′(l

－)|􀅰 Twl１

log(１＋Iu
２)

􀅰log
Y

Tl１２ ,􀆺,

|H′(lj)－ H′(l
－ )|􀅰 Twlj

log(１＋Iu
j)

􀅰log
Y

Tljw ,􀆺,

|H′(lY)－H′(l
－)|􀅰 TwlY

log(１＋Iu
Y )􀅰log

Y
TlYw ) (６)

其中,Twlj
表示项目w 被标记的标签总数,Iu

j 表示项目j被用

户打过标签的用户数目,Y 表示项目总量,Tljw 表示被标签lj

标记的项目总数;|H′(lj)－H′(l
－)|􀅰 Twlj

log(１＋Iu
j)表示对热门项

目削弱后的项目权重,log
Y

Tljw 表示在项目w 所使用过的所有

标签中标签lj 的重要程度,|H′(lj)－H′(l
－)|􀅰 Twlj

log(１＋I
u

j)
􀅰

log
Y

Tljw 表示标签lj 对于项目w 的重要度.

２．３　基于标签熵特征表示的用户偏好计算

在确定用户和项目的标签熵特征表示之后,将二者相结

合来预测用户ui 对项目wj 的偏好.本文在计算过程中引入

了标签熵的思想,对热门标签、项目进行惩罚,在解决“权重偏

差”问题的同时提高了推荐结果的准确性和新颖性,如式(７)

所示:

Fuiwj ＝Fuil
→􀅰Flwj

→＝∑
Z

l＝１
Fuil
→×Flwj

→ (７)

其中,Fuiwj
表示ui 对项目wj 的预测偏好,ui∈P,i＝１,２,

３,􀆺,X,wj∈Q,j＝１,２,３,􀆺,Y.
用户ui 的项目偏好特征模型如式(８)所示:

Fui

→＝(Fuiw１
,Fuiw１

,Fuiw１
,􀆺,Fuiw１

) (８)

基于用户对项目的偏好程度构建用户Ｇ项目偏好矩阵:

FUiWj ＝

FU１W１
􀆺 FU１Wj

􀆺 FU１WY

⋮ ⋱ ⋮

FUiW１ FUiWj FUiWY

⋮ ⋱ ⋮

FUXW１
􀆺 􀆺 FUXWj

􀆺 FUXWY

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(９)

其中,i∈[１,X],j∈[１,Y],该矩阵可以反映各个用户对各个

项目的偏好程度.

２．４　基于标签特征的项目相似性计算

项目相似性表示两个不同项目之间的相似程度.传统协

同过滤推荐方法的相似性计算通常基于用户Ｇ项目二维评分

矩阵:

　　　　　　　　Itemj

Useri

R１,１ 􀆺 R１,j 􀆺 R１,Y

⋮ ⋱ ⋮

Ri,１ Ri,j Ri,Y

⋮ ⋱ ⋮

RX,１ 􀆺 RX,j 􀆺 RX,Y

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(１０)

７６４第６A期 何　明,等:TEFRCF:标签熵特征表示的协同过滤个性化推荐算法



其中,Ri,j 表 示 用 户i 对 项 目j 的 评 分 值,i∈ [１,X],j∈
[１,Y].

考虑到在基于标签的协同过滤推荐算法中用于描述用

户Ｇ项目Ｇ标签之间的关系是三元的,而传统的协同过滤推荐

算法无法直接应用,因此本文通过将三元关系映射到低维二

维空间,利用用户Ｇ标签和标签Ｇ项目二维映射矩阵计算项目

的相似度,这些映射保留了项目信息.用户Ｇ标签Ｇ项目三元

关系的映射如图３所示.

图３　用户Ｇ标签Ｇ项目三元关系映射

用户Ｇ标签映射矩阵和标签Ｇ项目映射矩阵如式(１１)和

式(１２)所示:

　　　　 　Tagk

Useri

G１,１ 􀆺 G１,k 􀆺 G１,Z

⋮ ⋱ ⋮

Gi,１ Gi,k Gi,Z

⋮ ⋱ ⋮

GX,１ 􀆺 GX,k 􀆺 GX,Z

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(１１)

其中,Gi,k 表示用户i 使用标 签k 的 次 数,i∈ [１,X],k∈
[１,Z].

　　 　　Itemj

Tagk

B１,１ 􀆺 B１,j 􀆺 B１,Y

⋮ ⋱ ⋮

Bk,１ Bk,j Bk,Y

⋮ ⋱ ⋮

BZ,１ 􀆺 BZ,j 􀆺 BZ,Y

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(１２)

其中,Bk,j 表示标签k 标记项目j 的次数,k∈[１,Z],j∈
[１,Y].

项目的特征信息可以用标签特征表示的项目特征向量

表示:

W→Y＝(wi１,wi２,wi３,􀆺,wiZ)

其中,wij表示标签lj 标记项目qi 的次数,i＝１,２,３,􀆺,Y.

所有项目的特征信息可以通过项目特征矩阵表示:

Wi,j＝

W１,１ 􀆺 W１,j 􀆺 W１,Y

⋮ ⋱ ⋮

Wi,１ Wi,j Wi,Y

⋮ ⋱ ⋮

WX,１ 􀆺 WX,j 􀆺 WX,Y

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(１３)

其中,i∈[１,X],j∈[１,Y].

通过项目的特征表示计算不同项目间的相似度:

sim(wi,wj)＝
∑

k∈Yi,j

(wi,k－wi)×(wj,k－wj)

∑
k∈Yi,j

(wi,k－wi)２ × ∑
k∈Yi,j

(wj,k－wj)２

(１４)

其中,Yi,j表示项目wi 和项目wj 共同使用过的标签集合,wi

和wj分别表示项目wi 和wj 被标签标记的平均次数.

基于项目间的相似性计算,构建项目相似度矩阵:

Simwiwj ＝

１ 􀆺 Simw１wj
􀆺 Simw１wY

⋮ ⋱ ⋮

Simwiw１ １ SimwiwY

⋮ ⋱ ⋮

SimwYw１
􀆺 SimwYwj

􀆺 １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(１５)

其中,i,j∈[１,Y].

２．５　基于标签特征的用户偏好预测

本文采用kＧ近邻方法对用户Ｇ项目偏好进行预测,即选择

与目标用户u最相似的k 个用户作为最近邻集合来进行计

算.设项目集合 wu:{i１,i２,i３,􀆺,ij}为用户u已标记的项

目,则对任意未标记项目wi∉wu 的预测偏好为:

Prate(u,wi)＝∑
X

j＝１
Fuiwj ×Simwjwk

(１６)

其中,Fuiwj
表示用户ui 对项目wz 的喜好程度,Simwjwk

表示

不同项目wj 和wk 之间的相似性.

３　基于标签熵特征表示的协同过滤推荐算法———

TEFRCF

３．１　算法描述

本文提出的 TEFRCF算法主要分为５个阶段:

(１)读取数据集recij;

(２)对数据集进行降维处理,将三元关系映射到低维二维

空间,得到user_tag和tag_tem 矩阵;

(３)由式(５)、式(６)求得用户及项目的基于标签熵的特征

表示,依据式(７)构建用户Ｇ项目偏好模型;

(４)由式(１５)可计算出不同项目间的相似度,得到项目相

似度矩阵Simyy,以此可计算出目标项目的最近邻集合;

(５)根据式(１６)求出用户u对未评分项目集中各个项目

的预测评分.将评分结果按从大到小的顺序排列,取前 N 项

作为 TopＧN推荐集.

TEFRCF算法的具体流程如图４所示.

图４　TEFRCF算法的流程

TEFRCF算法如算法２所示.

算法２　TEFRCF算法

Input:Sourcedataset(user,tag,item)

Output:TopＧNRecommendedCollections

１．Datasetdimensionalityreduction:

D＝(P,Q,L)→(U－T)、(T－I)
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２．GetFulaccordingtoFormula５

３．GetFwlaccordingtoFormula６

４．fori∈[１,X]do

５．　forj∈[１,Y]do

６．　　forl∈[１,Z]do

７．　　　Fuiwj＋＝Fuil×Flwj

８．　end

９．　end

１０．end

１１．BuildMatrixFuiwz

１２．　fori∈１,Y]do

１３．　forj∈[１,Y]do

１４．　　computesim(wi,wj)→Formula１４

１５．　end

１６．end

１７．BuildMatrixSimYY

１８．fori∈[１,X]do

１９．　fork∈[１,Y]do

２０．　　forj∈[１,Y]do

２１．　　　computeP_rate(u,wi)→Formula１６

２２．　end

２３．　end

２４．end

２５．SortP_ratebyreversesorting

２６．BuildTopＧNRecommendedCollections

３．２　算法复杂度分析

TEFRCF算法的复杂度分析:假设有p 个用户,l个标

签,q个项目,数据规模为d.TEFRCF算法首先遍历了所有

数据并对其进行了降维处理,计算用户Ｇ标签标注行为及标

签Ｇ项目标注信息,时间复杂度为 O(n３);其次,计算用户对于

项目的偏好以及项目相似性,进而构建用户Ｇ项目偏好矩阵和

项目相似性矩阵,时间复杂度为 O(n２);然后,依据上述行为

数据预测用户对项目的偏好,时间复杂度为 O(n２);最后,对

推荐项目进行排序,寻找偏好最大的前 N 个项目,时间复杂

度为 O(nlogn).因此,综合分析 TEFRCF算法的整个过程

可知,为用户生成推荐结果的时间复杂度为 O(n),总的时间

复杂度为 O(n３).

４　实验及分析

本节通过几组实验来对 TEFRCF方法及现有一些推荐

方法进行比较,并对实验结果进行分析.

４．１　数据集

本文使用 Last．fm 数据集对算法进行测试.Last．fm 是

世界上最大的社会音乐[１７]平台之一,也是全球最著名的以

Web２．０为标签的社会化网络之一.用户在该平台可以用标

签随意标记歌手和歌曲.该数据集共有１８６４７９条标记记录,

其中包含１７６３２条资源、１９４６个标签、１８９２位用户.

实验采取１０折交叉验证的方法,按照各个标签被使用过

１０次以上并且每个用户至少对音乐或歌手标记过１０次的原

则对原始数据进行预处理.数据在预处理后被随机分为训练

集和测试集两个部分,其中８０％作为训练数据,剩余２０％作

为测试数据.表１列出了对Last．fm数据集信息的描述.

表１　数据集信息描述

标记记录 资源数 标签数 用户数

原始数据集 １８６４７９ １７６３２ １９４６ １８９２
预处理后的数据集 １６８４３７ １１９８２ １４９３ １２６０

４．２　方法比较

为了证明 TEFRCF方法的有效性,本文采用３种方法作

为基线系统进行对比、评估与分析.

(１)IBTCF[１３]:该方法基于项目被标签标记的信息建立

标签特征模型,用于基于标签的协同过滤推荐.

(２)UBTCF:该方法基于用户对项目的标记行为建立标

签特征模型,用于基于标签的协同过滤推荐.

(３)TEFRCF:本文提出的方法.首先求得标签推荐系统

中各个标签的标签熵特征表示,然后根据项目标记信息建立

标签熵特征表示模型,预测用户对未使用标签的偏好,最后推

荐生成 TopＧN标签.

(４)BenchmarkMethod(基准方法):对标签频率进行惩

罚是消除流行标签对推荐结果的影响的最简单方法,因此将

此方法作为基准方法进行对比.

４．３　评估标准

本文选用如下评估标准:准确率(Precision)、召回率(ReＧ

call)、FＧMeasure和新颖性(Novelty).其中,准确率表示在推

荐标签集中所有相关标签所占的比例,主要用于衡量推荐系

统的查准率;召回率表示推荐结果中的相关标签占所有相关

标签的比例,主要用于衡量推荐系统的查全率;新颖性指的是

推荐项目的热门程度,其中越不热门的产品越能让用户觉得

新颖.

设Tr(d)是根据用户在训练集中的行为数据求得的

TopＧN推荐列表;Te(d)是根据用户在测试集中的行为数据

求得的 TopＧN推荐列表.

准确率(Precision)的计算公式如下:

Precision＝∑|Tr(d)∩Te(d)|
∑|Tr(d)|

(１７)

召回率(Recall)的计算式如下:

Recall＝∑|Tr(d)∩Te(d)|
∑|Te(d)|

(１８)

FＧMeasure(又称为 FＧScore)融合了召回率和准确率,是

Precision和 Recall的加权调和平均,如式(１９)所示:

F＝
(α２＋１)×Precision×Recall
α２×Precision＋Recall

(１９)

其中,α是参数,当α＝１时,即为F１ＧMeasure:

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(２０)

计算新颖性(Novelty)的最常用方法是求得推荐列表中

物品的平均热度,如式(２１)所示:

Novelty(recn)＝
∑

i∈recn

p(i)

n
(２１)

其中,recn 为 TopＧN推荐集,p(i)为物品i的热度.Novelty
值越小说明推荐集合中平均热度越低,推荐结果的新颖性

越好.
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４．４　实验结果与分析

为了验证和比较本文所提方法的有效性,我们进行了以

下几组实验:

实验１　在生成 TopＧN推荐的过程中,N 的取值对于推

荐结果具有较大的影响.因此,本组实验旨在比较本文提出

的 TEFRCF算法在不同 N 值下 Precision,Recall和FＧmeaＧ

sure的变化.实验中,将 N 分别取值５,１０,１５,２０,２５和３０
来计算推荐结果.实验结果如图５所示.

图５　不同N 值下 TEFRCF算法的推荐性能

由图５可以看出,随着 N 值的不断增加,算法的 PreciＧ

sion,Recall和FＧmeasure呈递增趋势,当N 取值为２０时各项

评价指标达到峰值.随后,推荐质量随着 N 值的增大而降

低,因此,当 N 的数量为２０时,推荐效果最好.

实验２　在生成 TopＧN推荐过程中,Item 的取值对于推

荐结果同样具有较大的影响.因此本组实验旨在比较文献

[１３]提出的IBTCF方法、基准方法、UBTCF方法及本文提出

的 TEFRCF方法在不同Item 下 Precision,Recall,FＧmeasure
的变化.实验将Item 的数目分别选取为 ３００,５００,８００ 和

１３００等来计算推荐结果.实验结果如图６－图８所示.

图６　不同Item数目下Precision的比较结果

图７　不同Item数目下 Recall的比较结果

图８　不同Item数目下FＧmeasure的比较结果

由图６可以看出,Item 数目越多,推荐结果的精确度就

越高.实验结果表明,本文提出的推荐算法在 Precision,ReＧ
call和FＧmeasure上明显优于IBTCF、UBTCF和基准方法,

从而验证了本文提出的 TEFRCF算法可以有效地提高推荐

质量.

实验３　推荐结果的新颖性是评价推荐质量的一个重要

指标.因此,本组实验主要比较 TEFRCF方法、基准方法、

UBTCF方法以及文献[１３]提出的IBTCF方法在不同Item
值下推荐结果的新颖性.其中Item 的取值范围为３００,５００,

８００和１３００.实验结果如图９所示.

图９　不同Item 数目下新颖性的比较结果

由图９可以看出,TEFRCF方法推荐项目的平均流行度

更低,表示该方法推荐结果的新颖性更高.实验结果表明本

文提出的推荐算法在推荐结果新颖性上优于IBTCF、UBTCF
和基准方法,从而验证了本文提出的 TEFRCF算法能有效地

解决权重偏差现象,提高了推荐结果的新颖性.

实验４　本次实验对数据集进行了交叉验证,旨在进一

步验证本文提出的推荐算法的稳定性.首先将数据集等量地

随机分为１０份,其中９份作为训练集,１份作为测试集;一次

实验完成后,在未做过测试集的集合中任意选出１份作为新的

测试集,将剩下９份作为训练集,重复９次并观察实验结果中

准确率、召回率及FＧmeasure的变化.实验结果如图１０所示.

图１０　交叉验证结果

由实验结果可得,随着数据集的随机变化,Precision,ReＧ
call和FＧmeasure各项指标并无明显变化,从而证明了本文提

出的 TEFRCF算法具有较好的稳定性.

结束语　标签作为 Web２．０时代在社会化网络中的重

要应用,体现了用户对资源的理解,既表达了信息资源的主要

特征,又涵盖了用户与资源之间以及用户与用户之间的关系.

本文根据可自由标注的社会化标签并结合信息熵和协同过滤

思想,提出了一种面向用户个体的个性化需求推荐算法.该

方法首次融入了标签熵的概念,有效解决了权重偏差问题,使
得推荐结果在新颖性和准确率方面得到提升.通过大量仿真

实验表明,本文提出的推荐算法在各项性能指标上均优于结

合标签和协同过滤的推荐算法,同时也具备了较好的可拓展

性.在将来的研究工作中,我们将进一步研究数据增量、用户

推荐实时性及时效性等问题.

　　　 (下转第４８６页)
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