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基于标签聚类与项目主题的协同过滤推荐算法

李昊阳　符云清

(重庆大学软件学院　重庆４０１３３１)
　

摘　要　传统基于项目的协同过滤算法在计算项目相似度时仅依靠评分数据,未考虑项目的自身特征.社会化标注

的出现使得标签能在一定程度上反映项目特征,但标签具有语义模糊的特点,因此直接将标签纳入协同过滤算法存在

一定问题.为解决上述问题,提出一种改进的基于项目的协同过滤推荐算法.该算法对标签进行聚类并生成主题标

签簇,根据项目标注情况计算项目与主题间的相关度并生成项目Ｇ主题相关度矩阵,同时将其与项目Ｇ评分矩阵相结合

来计算项目间的相似度,采用协同过滤完成对目标项目的评分预测,以实现个性化推荐.在 Movielens数据集上的实

验结果表明,该算法能够解决标签的语义模糊问题并提升推荐质量.
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CollaborativeFilteringRecommendationAlgorithmBasedonTagClusteringandItemTopic
LIHaoＧyang　FUYunＧqing

(SchoolofSoftware,ChongqingUniversity,Chongqing４０１３３１,China)

　
Abstract　ThetraditionalitemＧbasedcollaborativefilteringalgorithmonlyfocusesontheratingdatawithoutthecharaＧ
cteristicsofitemswhencalculatingthesimilaritybetweenitems．TheappearanceofsocialtaggingcanreflectthecharacＧ
teristicsofitems,buttherearesomesemanticfuzzinessproblemswhileaddingthesocialtagsintothecollaborativefilteＧ
ringalgorithmdirectly．Tosolvetheproblemsabove,thispaperputforwardanimproveditemＧbasedcollaborativefilteＧ
ringrecommendationalgorithm．Itclusterssocialtagstogeneratetagclusterswhichrepresentdifferenttopics,andcalＧ
culatestherelevancebetweenitemsandtopicstogenerateitemＧtopicsmatrixaccordingtothetaggingresultsofitems．
ThesimilaritybetweenitemsiscalculatedbycombiningitemＧtopicsmatrixwithitemＧratingsmatrix,theratingoftarget
itemsarepredictedthroughthecollaborativefilteringalgorithm,andthepersonalizedrecommendationisrealized．ExpeＧ
rimentalresultsonMovieLensdatasetshowthattheproposedalgorithmcaneliminatethesemanticfuzzinessandimＧ

provethequalityofrecommendation．
Keywords　Socialtagging,Tagclustering,Itemtopics,Collaborativefiltering,Personalizedrecommendation

　

　　随着信息技术的迅猛发展,信息过载已成为亟待解决的

难题,推荐系统作为解决信息过载的主要手段,得到了广泛的

关注与研究.它通过分析系统中显式或隐式的信息,根据用

户的喜好为其提供商品和服务推荐,有效地解决了信息过载

问题[１].推荐算法作为推荐系统的核心部分,是决定推荐效

果的重要前提,目前个性化推荐的方法主要有基于内容的推

荐、基于知识的推荐、协同过滤推荐以及混合推荐等,协同过

滤推荐算法是其中应用得最为成功的一种.
传统的协同过滤推荐算法分为两类,分别是基于用户的

协同过滤和基于项目的协同过滤,二者皆是根据用户的历史

评分数据来预测偏好并产生推荐[２Ｇ３].协同过滤推荐技术的

优势在于不需要考虑被推荐资源的内容,仅依靠评分矩阵进

行个性化推荐.但随着系统中用户与资源数量的不断增加,
该技术面临着诸多挑战,如仅依靠评分矩阵来计算用户或物

品相似度,而未考虑用户本身的兴趣;在数据量庞大的情况下

评分矩阵过于稀疏,难以保证推荐准确性等问题.
随着 Web２．０时代的到来,用户使用互联网的方式发生

了显著变化,网站社交性的增强使得用户更愿意分享他们的

偏好与兴趣,社会化标注允许用户对互联网中的资源打上任

意标签,从各个方面对资源进行描述[４].具有代表性的网站

有Delicious、CiteULike、Last．fm以及豆瓣等.用户进行资源

标注时所使用到的标签可被看作用户与资源之间的纽带,它
既表达了用户自身的兴趣爱好,又能反映资源的主题[５],因此

标签可以作为推荐系统中用户信息与资源信息的重要补充而

应用于个性化推荐之中.
近年来,将标签纳入个性化推荐算法的研究成为了一大

热点.文献[６]通过分析用户在标注资源与评分时所侧重的

不同兴趣点来提高协同过滤算法中项目相似度的计算精度,
以改善推荐效果.文献[７]根据用户对标签的使用情况建立

用户偏好模型,利用标签对资源的标注情况计算资源间的相



似性;然后根据用户的历史行为来预测其对未评价资源的偏

好并产生推荐.文献[８]采用张量分解的形式对用户、资源和

标签三者之间的潜在语义关联进行分析,进一步改善了标签

推荐算法的效果.还有一些研究者将标签与协同过滤推荐技

术相结合,提出了多种基于标签的推荐算法[９Ｇ１０].但是上述

文献本质上均是通过标签语义完全匹配的方式来设计算法,
未考虑标签中的语义模糊问题.

根据上述分析,本文提出一种基于标签聚类和项目主题

的协同过滤算法(ICFT).该算法将系统中的标签进行聚类,
把聚类后的每个标签簇视为一个主题,通过计算标注该项目

的标签与不同标签簇之间的相关程度来生成项目Ｇ主题相关

度矩阵,然后将其与项目Ｇ评分矩阵相结合来计算项目间的综

合相似度,产生目标项目的最近邻,进而实现项目的评分预测

与推荐.

１　相关工作

１．１　基于项目的协同过滤算法

传统基于项目的协同过滤算法认为,用户对目标项目的

评分与用户对该项目的相似项目评分接近,因此该算法的核

心是计算项目间的相似度,主要步骤为:

１)建立m 行n列的用户Ｇ项目评分矩阵;

２)计算目标项目i与其他项目j之间的相似度;

３)将其他项目按照计算出的相似度由高到低进行排列,
选取其中前K 个作为目标项目的最近邻集合;

４)计算用户u对目标项目i的最近邻集合评分的加权

和,以此作为用户u对目标项目i的预测评分.
项目间相似度的计算是基于共同评分的用户集进行的,

公式如下:

sim(i,j)＝
∑

u∈Ui,j
(ru,i－r－u)(ru,j－􀭵ru)

∑
u∈Ui,j

(ru,i－r－u)２ ∑
u∈Ui,j

(ru,i－r－u)２
(１)

其中,Ui,j表示对项目i和j均进行过评分的用户集合.
用户u对于尚未评价的项目i 的评分预测通过式(２)

计算.

pred(u,i)＝
∑

j∈Iu
sim(i,j)∗ru,j

∑
j∈Iu

sim(i,j) (２)

其中,Iu 代表用户u 评分过的项目集合,sim(i,j)代表物品i
与j之间的相似度.

由于基于项目的协同过滤算法在计算项目相似度时是根

据项目的共同评分集合来进行的,因此只有在两个项目的共

同评分较多的情况下得出的项目相似度才较为准确.但在现

实中,由于系统数据量庞大,评分数据存在着较大的稀疏性,
两个项目的共同评分数据较少,导致有些与目标项目实际有

较大差异的项目因计算得出的相似度较高而被纳入项目最近

邻集合,同时,单纯地依靠评分计算项目相似度而未考虑项目

自身特点的算法策略,也在一定程度上降低了最近邻选取的

准确性,影响了推荐效果.

１．２　标签共现与复杂网络

标签的出现能够为推荐系统提供额外的信息,但是由于

社会化标注允许用户给资源标注任意标签,使得标签具有一

定的随意性,且存在同义词、多义词等语义模糊问题,如在与

计算机科学相关的资源中单词“Java”代表一门编程语言,在

地理方面的资源中“Java”代表爪哇岛,而在食品相关的资源

中“Java”代表某种咖啡的名称;同时,用户随意标注还会引起

标签数据量过大的问题,导致标签数据中存在较多的信息噪

声.因此在利用标签数据进行个性化推荐时,需要消除信息

噪声以提高推荐结果的准确性.
共词分析法是一种内容分析方法,该方法通过对一些词

语两两统计它们在同一篇文档中出现的次数来构建共词矩

阵,通过相似性测量来反映这些词语之间的亲疏关系.文献

[１１]指出若两个标签被同时标注在某些资源上,则表明二者

之间有某种语义联系.因此,标签之间的亲疏关系可以通过

标签共现的形式体现.
在社会化标注过程中,用户、资源与标签之间形成了复杂

的联系,其中不同标签之间的共现关系构成了复杂的标签网

络,并且其具有复杂网络的一些重要特征[１２].复杂网络往往

具有一定的社团结构,其社团内部的节点之间连接较为紧密,
各社团之间的连接比较稀疏.因此可以利用社团划分的方式

对标签共现网络中的标签进行聚类.

２　基于连边社团检测算法的标签聚类

在标签共现网络中,将每个标签视为一个节点,把标签之

间的共现关系视为节点间的边,标签的共现次数视为边的权

重.这样,所有节点与边构成一个加权无向网络G(V,E,W),
其中V 为网络中的节点集合,E为边的集合,W 为边的权重.

利用复杂网络中社团检测的方法将联系紧密的标签划分

到相同社团中.被划分到同一社团的标签往往具有较高的语

义相关度,因而能够表达相似的主题.项目被不同主题的标

签标注的情况可在一定程度上反映项目的主题,因此对其进

行分析以实现对项目内容的补充.
在传统的社团检测算法中,每个节点只能被划分到一个

社团中,但由于标签共现网络中存在多义标签,使得某些标签

可能会分属不同的标签簇,因此本文使用 Ahn等提出的连边

社团检测算法[１３]对标签共现网络进行社团划分.连边社团

检测算法认为一个社团是一组紧密连接的边的集合,而不是

通常定义的紧密相连的节点的集合.其优势在于一个节点能

够与多条边相连,如果这些边隶属于不同的社团,那么该节点

相应地隶属于不同社团,这使一些标签属于多个不同的标签簇.
如图 １ 所 示,“Java”标 签 若 与 “Coffee”“Cappuccino”

“Starbucks”等标签共同出现则表示咖啡种类,若与“Island”
“travel”“Indonesia”等标签一起出现则表示爪哇岛,而若与

“Sun”“C＋＋”“Programming”等标签共同出现则表示编程语

言.连边社团检测算法能够有效地将多义词划分到不同的聚

类簇中,从而有效解决标签语义模糊的问题.

图１　复杂网络中的多义标签

Fig．１　Polysemoustagsincomplexnetwork

该算法认为:在复杂网络中,社团的内部结构相比社团之

间应该更为紧密.因此该算法的基本思想是:根据标签共现
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网络中连边的凝聚过程得到整个网络的层次树结构,判断在

聚类过程进行到哪一步时网络中各个社团的内部结构总体最

为紧密,使得聚类效果达到最佳.其具体步骤如下:

１)首先进行社团的初始化,将每条边看作一个社团,然后

计算相邻社团的边相似度,选择相似度最大的社团进行合并,
并利用树状图将每次合并记录下来;

２)重复上述过程,直至整个网络凝聚成一个社团为止,此
时得到整个网络的层次树状图;

３)为了得到最佳社团划分结果,在网络层次树状图上计

算每一步聚合完成后当前网络的划分密度,在划分密度达到

最大时,网络的划分结果达到最优;

４)将最优结果下连边的聚类还原为节点的聚类,即可得

到标签聚类的最佳结果.
该算法的关键在于连边相似度的计算和划分密度的计

算,其中连边相似度采用Jaccard相似度进行计算,公式如下:

sim(eik,ejk)＝|n＋ (i)∩n＋ (j)|
|n＋ (i)∪n＋ (j)|

(３)

其中,eik和ejk表示具有公共节点K 的两条邻居边,n＋ (i)表示

节点i和它所有邻居节点的集合,n＋ (j)表示节点j和它所有

邻居节点的集合.
划分密度是文献[１３]引入的用于衡量连边社团检测算法

何时达到最优的参数.假设一个包含 m 条边的网络被划分

成c个社团{P１,P２,􀆺,Pc},其中社团Pc 包含mc 条连边和

nc 个节点,则定义该社团的归一化密度为:

Dc＝ mc－(nc－１)
nc(nc－１)/２－(nc－１) (４)

其中,nc－１是连接nc 个节点所需的最少连边数,而nc(nc－１)/２
是nc 个节点之间最大可能的连边数,因此社团划分密度 Dc

比较的是该社团内部的连边数与理论最大连边数,该数值越

大表明社团内部结构越紧密.整个网络的划分密度就是各个

社团划分密度的加权和,其公式如下:

D＝１
M∑

c
mcDc＝２

M∑
c
mc

mc－(nc－１)
(nc－２)(nc－１) (５)

可以看出,划分密度 D 达到最大值时,整个网络中各个

社团内部的结构总体达到最紧密状态,即社团划分达到最佳.

３　结合项目主题相似度与项目评分的协同过滤算法

　　通过上文可知,标签簇能够代表不同的主题,因此通过计

算项目与标签簇之间的相关程度能够得到项目的主题,进而

可以根据项目的主题相关度计算项目间的主题相似度,这在

一定程度上弥补了传统协同过滤算法未考虑项目本身特点的

缺陷;同时,通过纳入更多信息来计算项目间的相似度也能够

在一定程度上缓解评分数据稀疏的问题.
本文提出的算法框架如图２所示.

图２　本文推荐算法的框架

Fig．２　Frameworkofrecommendationalgorithm

３．１　项目主题相关度计算

本文中项目的主题通过项目的标注情况来反映.若标注

项目的标签大部分来自某个标签簇,则可以认为该项目在很

大程度上与此标签簇所代表的主题相关.依次计算项目在每

个主题上的相关度,建立项目Ｇ主题相关度矩阵,其相关度计

算公式如下:

Rik＝
∑

Tl∈Ck
count(Ri,Tl)

∑
Tl∈T

count(Ri,Tl)
(６)

其中,Rik表示项目Ri 与标签簇Ck 的相关度,Ck 表示第k 个

标签簇中的标签集合,T 表示标注项目Ri 的所有标签的集

合,count(Ri,Tl)表示标签 Tl 标记项目Ri 的次数.根据上

述方法,计算并生成如图３所示的项目Ｇ主题相关度矩阵,其
中 N 表示标签簇个数,M 表示项目个数.

R１１ R１２ 􀆺 R１j 􀆺 R１N
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Ri１ Ri２ 􀆺 Rij 􀆺 RiN
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RM１ RM２ 􀆺 RMj 􀆺 RMN
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图３　项目Ｇ主题相关度矩阵

Fig．３　ItemＧtopicrelevancematrix

根据项目Ｇ主题相关度矩阵,采用改进的余弦相似度公式

计算项目之间的主题相似度,公式如下:

sim(i,j)＝
∑
N

k＝１
(Rik－Ri)(Rjk－Rj)

∑
N

k＝１
(Rik－Ri)２ ∑

N

k＝１
(Rjk－Rj)２

(７)

其中,Ri与Rj分别表示项目i和j与每个标签簇相关度的平

均值.

３．２　结合项目主题相似度与项目评分的项目相似度计算方法

本文综合考虑项目之间的主题相似度与评分相似度,提
出了结合项目主题相似度与评分相似度的项目间相似度计算

方法.以项目i与项目j为例,本文计算方法如下:

１)根据用户Ｇ项目评分矩阵,利用式(１)计算项目i与项

目j之间的评分相似度,记作simR(i,j);

２)根据项目Ｇ主题相关度矩阵,利用式(７)计算项目i与

项目j的主题相似度,记作simT(i,j);

３)将评分相似度与主题相似度相结合,计算项目i与项

目j之间的综合相似度,用sim(i,j)表示:

sim(i,j)＝αsimT(i,j)＋(１－α)simR(i,j) (８)
其中,α为相似度调节系数,用于调整simR(i,j)与simT(i,j)
所占权重.

３．３　结合项目主题相似度与项目评分的协同过滤算法

设用户Ｇ项目评分矩阵为rm×n,项目主题相关度矩阵为

RM×N ,本文提出的结合项目主题相关度的协同过滤算法的具

体描述如算法１所示.
算法１　结合项目主题相关度的协同过滤算法

输入:用户Ｇ项目评分记录、标签Ｇ项目记录、目标项目的最近邻居数

K、目标用户u
输出:目标用户u的topＧN推荐列表

步骤１　根据标签Ｇ项目记录,采用基于连边社团检测的标签聚类算

法将标签聚类成不同标签簇,代表不同主题;

步骤２　根据式(６)计算项目主题相关度,生成项目Ｇ主题相关度矩阵
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RM×N;
步骤３　从目标用户u未评分的项目集合I中将任意的一个项目i∈I

作为目标项目,结合项目Ｇ评分矩阵rm×n与项目Ｇ主题相关度

矩阵 RM×N,根据式(８)计算项目间相似度;
步骤４　取相似度较高的前 K 个项目作为目标项目的最近邻,根据

式(２)计算目标项目的预测评分值;
步骤５　重复步骤３－４,计算用户u所有未评分项目的预测评分,将

评分较高的前 N个项目形成topＧN推荐列表反馈给用户.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据集

本实验采用的是 GroupLens项目组开放的 Movielens数

据集[１４].该数据集来源于 Minnesota大学开发的电影推荐

系统 Movielens,用户可以对电影进行评分,分值最低为１,最
高为５;同时用户也可以对自己观看过的电影标注标签.

该数据集包括用户评分数据集和用户Ｇ标签Ｇ电影数据

集,其中包含７１５６７个用户对１０６８１部电影的１０００００００个评

分记录和９５５８０个标签记录,并且每个用户至少评价了２０部

电影.
在对标签进行合并大小写、单复数等处理后,选择标注次

数大于４０的４２３个标签,并选取被标注次数大于２０的１３０７
部电影,将所选数据的８０％作为训练集、剩余２０％作为测试

集进行实验.

４．２　评价标准

本实验采用平均绝对误差 MAE 作为评价指标.MAE
作为推荐系统中常用的评价指标之一,通过计算用户的预测

评分与实际评分之间的偏差来度量预测的准确性,MAE值越

小则推荐质量越高.设测试集中共有 N 条数据,分别为{r１,

r２,􀆺,rn},算法对这些数据的预测值为{p１,p２,􀆺,pn},则

MAE的计算公式为:

MAE＝
∑
N

i＝１
|pi－ri|

N
(９)

４．３　实验结果及分析

实验首先针对参数的选取进行探讨,分析不同参数值对

算法的影响,并在实验得出的最优参数的基础上将本文算法

与其他算法进行对比.

４．３．１　针对相似度调节系数的实验

根据本文描述的聚类方法,最终将标签聚成１０个标签

簇.为了探讨相似度调节系数α对算法的影响,分别设定项

目的最近邻为２０,４０和６０,将α的值从０．１逐次递增至０．９
进行实验.如图４所示,随着α的不断增大,算法的 MAE 值

先逐渐减小,然后逐渐增大,且３种最近邻数目下的 MAE 均

在α取０．４时取得最低值,由此可知在目标项目最近邻数目

固定的情况下α为０．４时能够产生较好的推荐结果.

图４　不同α值下MAE 的比较

Fig．４　ComparisonofMAEunderdifferentvaluesofα

４．３．２　针对目标项目最近邻的实验

由上述实验得知,α为０．４时能够取得较好的推荐效果,
因此固定α值为０．４,将目标项目的最近邻数量由１０逐次递

增到７０进行实验.如图５所示,随着最近邻数目的不断增

加,算法的 MAE值逐渐减小,推荐效果逐步提升,在项目最

近邻为３０时,MAE值达到最小,推荐效果达到最佳;之后,随
着目标项目最近邻的增大,MAE 值逐渐增大,推荐效果随之

变差.因此在实验中选取目标项目的最近邻为３０时能够得

到最佳的推荐效果.

图５　不同最近邻数下 MAE比较

Fig．５　ComparisonofMAEunderdifferentvaluesof

nearestneighbor

４．３．３　与其他算法的比较

为了验证本文算法的效果,选取基于项目的协同过滤算

法(IBCF)[１５]和基于用户项目混合的协同过滤算法(HybridＧ
CF)[１６]与本文算法进行对比实验.文献[１６]表明与传统的协

同过滤相比,HybridＧCF算法能够提高预测精度并缓解数据

稀疏性.设相似度调节系数α为０．４,K 值从１０到７０逐渐递

增,实验结果如图６所示.

图６　不同算法的 MAE比较

Fig．６　ComparisonofMAEunderdifferentalgorithms

可以发现,在任意的最近邻居数 K 值下,本文提出的算

法比IBCF算法、HybridＧCF算法具有更低的 MAE 值,这表

明本文提出的算法在实验中具有更好的推荐效果.
同时可以发现,在目标项目最近邻不断增大的情况下,本

文提出的算法与两种对比算法之间的 MAE 差值逐步缩小,
这是因为随着目标项目最近邻个数的逐渐增加,由标签带来

的项目主题信息对于推荐算法的改善效果正在逐渐减弱.
结束语　传统基于项目的协同过滤算法在计算项目相似

度时仅依靠评分信息,未考虑项目的自身特征.本文采用社

会化标注中产生的标签数据作为项目信息的补充,利用标签

共现网络与连边社团检测算法对标签进行聚类并生成主题标

签簇,根据项目标注情况计算项目主题相关度,生成项目Ｇ主

题相关度矩阵;然后利用项目Ｇ评分矩阵与项目Ｇ主题相关度

矩阵计算项目的综合相似度,选择用户的未评分项目作为目

标进行评分预测,从而产生个性化推荐;最后在 Movielens数

据集上对本文提出的算法进行实验.实验结果表明本文算法
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能够改善推荐效果.

由于本文在分析项目主题相关性时仅考虑了标签的共现

关系与标注频次,因此在后续的研究中将尝试在本文算法的

基础上结合标签语义分析与标签重要程度来挖掘项目主题,

更加准确地分析项目主题相似度,以提高推荐的质量.
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