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基于好友关系和标签的混合协同过滤算法 

曾 安 徐小强 

(广东工业大学计算机学院 广州 510006) 

摘 要 针对传统推荐算法存在数据稀疏影响推荐效果的问题 ，考虑到社交网络中的链路预测能够综合考虑用户节 

点之间的拓扑结构，以及好友关系能反映用户的兴趣爱好 ，提 出了一种融合好友关系和标签信息的推荐算法。首先， 

借助网络资源分配算法对社交网络的结构信息进行特征提取；然后 ，利用TF-IDF构建合理的社会化标签模型；最后， 

利用线性模型融合两方面的信息，从而实现推荐。在 Last．fm和 Delicious数据集上的实验表明，与传统算法相比，所 

提算法在推荐的召回率和准确率指标上有显著提高。 

关键词 链路预测，社交关系，标签，TF-IDF，推荐算法 

中图法分类号 TP311 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002～137X．2017．08．042 

Hybrid Collaborative Filtering Recommendation Algorithm Based on Friendships and Tag 
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Abstract The recommendation preference of a recommendation system was greatly affected by data sparseness．In or— 

der to solve this problem，a hybird collaborative filtering recommendation algorithm based on social network and tag in— 

formation was proposed in this paper．The topology similarity characteristics among user nodes can be incorporated in 

the prediction of links in social network。and a circle of friends can exhibit a user’s interests．Thus，network resource al— 

location algorithm is firstly utilized to extract social network structure inform ation．Then，the tag information is reso- 

nably extracted with the help of TF-IDF method．Finally，the recommendation is made by linearly combining both the 

socia1 network structure inform ation and the tag inform ation．The experiment results on Last．fm and Delicious dataset 

suggest that the advocated alogrithm is superior to other advanced approaches in both accuracy and reliability． 
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1 引言 

个性化推荐系统作为缓解信息负载的有效手段 ，通过分 

析用户的历史行为数据来获取用户的特征。然而，随着用户 

数量的急剧增加，在有限行为数据条件下构建用户兴趣模型， 

进而预测用户行为，变得十分困难_】]。在 Web2．0时代，用户 

使用社会化标签对信息进行分类 ，可 自由组织、管理和搜索所 

需的资源。这些标签信息反映了用户的偏好 ，成为推荐系统 

中的一种有用的数据源_2。]。此外，随着社交网络的发展 ，人 

们开始逐渐重视好友关系在推荐系统中的作用。由于社交网 

络中用户活跃，而且具有较多的用户行为(如评论好友、建立 

好友关系)，因此其有丰富的信息可供挖掘l4 ]。 

传统的协同过滤算法倾 向于依赖用户对项 目的评分矩 

阵，但是实际应用中用户数量和商品数量十分庞大，而用户给 

予评分的商品项 目却十分稀少。因此 ，存在一些亟需解决的 

问题 ，如数据稀疏问题、可解释问题等。针对这些问题，已经 

有一些研究学者从用户标签、用户特征、用户的隐式交互行为 

等数据源着手寻求解决方案，但是这些方法都忽略了用户之 

间的关系，将用户之间的关系等同对待。而事实上，在现实生 

活中，来自朋友的推荐往往具有比较高的可信度，而这种信任 

推荐可以从社交关系数据源中充分挖掘得到。 

目前已经有一些研究学者通过融合用户朋友关系和标签 

信息进行推荐，如丁小焕等人l6]对用户、项目、标签三元组进 

行高阶奇异值分解，然后再结合用户朋友关系修正张量分解 

结果。但是采用张量分解方法模型进行训练存在复杂耗时、 

模型调优困难及可扩展性不强等缺点。因此，本文尝试着从 

其他角度融合朋友关系和标签信息 ：1)从社交网络分析中的 

链路预测角度出发，引入社交网络的链路预测指标来融合用 

户朋友关系，获得用户之间的相似度 ；2)对于标签数据源，从 

信息检索和数据挖掘技术角度出发，采用 TF-IDF思想挖掘 

用户对标签的偏爱程度，进而获得用户对项 目的偏好程度。 

因此，本文从社交网络中的链路预测角度出发，引入社交 

网络的链 路预测 指标_7 ]，通过好 友 间的关 系传播 利用 

Adamic-Adar指数计算用户间的相似性；此外，从信息检索的 
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角度出发 ，采用 IF-IDF思想挖掘用户对标签的偏爱程度[ ]， 

进而获得用户对项 目的偏好程度；最后，采用线性组合的方式 

融合这两种数据源，构建推荐模型，进而为用户推荐新项目。 

2 相关性研究 

为了提高推荐系统的精度并缓解评分稀疏对用户相似度 

计算的影响，一方面，有研究人员从用户社交关系[4-s,r 或用 

户之间的信任关系人手，构建社会化推荐模型；另一方面，也 

有研究人员从社会化标签l_2。]人手，由于显式的用户项 目矩阵 

较为稀疏 ，引入标签这一概念后，传统推荐系统广泛采用的用 

户资源双向关联便被转变成由用户、资源和标签组成的三元关 

联。如果对标签的利用合适，那么标签也可以当作对内容个性 

化信息的一种补充，最终能够提升资源型推荐系统的效果。 

2．1 融合用户社交关系 

社交网络是一个以用户为中心的网络，人们在社交网络 

平台上可以发布和获取资源信息，并不断扩展自己的朋友关 

系。所谓“物以类聚，人以群分”，用户在社交网络中的关系能 

够反映出他们的兴趣爱好在一定程度上是相似的，相互联系 

越紧密的人群具有相似的兴趣爱好的可能性就越大。因此， 

融合社交网络中的信息源用于解决推荐系统面临的稀疏问 

题 ，变得越来越重要。 

社交网络中的链路预测技术能够通过已知的网络节点以 

及网络结构等信息，来预测网络中尚未产生连边的两个节点 

之间产生链接的可能性 。根据网络节点的相似性可以进行链 

接预测，为此把复杂网络中的网络资源分配算法(Resource 

Allocation，RA)用于社交 网络结构信息的特征提取中，进而 

在用户之间社交关系的基础上获得用户间的相似度。 

在基于用户社交网络的推荐系统中，可以用一张抽象的 

图来表示用户之间的社交网络关系，如图 1所示 ，图中箭头表 

示用户的信任关系 ，数字表示信任度。 

图 1 社交网络关系图 

关于融合社交网络关系的研究，Yang X等人l9 提出了一 

种基于社会网络的 top-k推荐算法 ，该算法利用矩阵分解模 

型，并结合训练目标函数对未评分的数据进行调整，以提高推 

荐算法的性能。但是该方法并没有关注社交网络中用户节点 

之间的拓扑结构相似性。张燕平等人[10]针对用户历史数据 

和社交关系数据对用户影响力的不同，提出了全局影响力和 

局部影响力相结合的推荐算法，以期提升推荐效果。该方法 

虽然从整体和局部两个角度出发，但是并未充分利用整个网 

络的拓扑结构相似性。张富国L1 总结了近几年基于社交网 

络的推荐算法，针对社交 网络中的稀疏性问题做了各方面的 

分析和总结，并对研究的难点和发展趋势进行了展望。因此， 

可以通过借助链路预测算法综合考虑用户节点之间的拓扑结 

构相似特征，充分挖掘用户之间的共同兴趣爱好，进而提高推 

荐系统的推荐精度。 

2．2 融合社会化标签 

社会化标签是指用户根据 自己的兴趣爱好为某资源打上 
一 个标签 ，以便以后重新检索或浏览。与传统标签不同，社会 

化标签在一个开放的平台上对标注的信息进行在线管理和存 

储，用户之间可以共享这些标签信息。用户可以根据自己的 

兴趣爱好 自由建立群组，满足用户的社交需求。 

在融合社会化标签的推荐算法中，蔡强等人l_1 ]认为标签 

能体现用户兴趣爱好和项 目的特征信息，把用户一标签一资源 

的三维关系转化成用户、项目和标签特征向量，并计算用户对 

项目的喜爱程度和项目间的相似度，然后通过用户的历史信 

息预测用户对其他项 目的偏好值。该方法虽然能够在一定程 

度上缓解稀疏性的影响，但是其将用户之间的关系等同对待， 

并没有考虑到实际用户间的好友关系，推荐效果有待进一步 

提高。蔡孟松等人_13]把社交好友关系和社会化标签信息相 

结合，利用二部图结构建立可信用户集，最后计算社交用户的 

相似近邻集并作预测推荐，能够在一定程度上缓解冷启动的 

影响。 

因此 ，标签作为体现用户兴趣偏好和资源特征的重要信 

息 ，将其应用到推荐算法时可提高推荐系统的性能，同时可以 

依据标签 TF-IDF计算用户偏好程度和资源相似度。在此基 

础上，采用复杂网络领域 中的网络资源分配算法 RA (Re- 

source Allocation)对社交网络的结构信息进行特征提取[7_8]， 

进而在用户之间社交关系的基础上结合用户社会关系网络的 

拓扑结构相似性获得用户间的相似度。因此，在推荐系统中 

如果能有效地融合用户社交关系和社会化标签，将能获得更好 

的效果。 

3 基于好友关系和标签的混合算法实现 

本文尝试从社交网络中的链路预测角度出发，引入社交 

网络的链路预测指标，通过好友间的关系传播利用 Adamic- 

Adar指数计算用户间的相似性。此外 ，对于标签数据源，本 

文尝试从信息检索和数据挖掘技术出发，采用 TF-IDF思想 

挖掘用户对标签的偏爱程度，进而获得用户对项 目的偏好 

程度。 

3．1 用户相似性的计算 

在现实生活中，人们通常喜欢从好友或者熟人那里获得 

推荐，社交网络中的好友关系可以反映现实中的人际关系。 

另外，同质性理论l_l4 指出具有相似特征的个体有选择彼此作 

为朋友的倾向；借助用户现实生活中的社交场景，在推荐解释 

方面会更加可靠和更具有说服力。因此，在推荐系统中不仅 

需要考虑用户 自己的兴趣偏好 ，还需考虑好友们的兴趣偏好。 

社交网络中的链路预测是指通过已知的网络节点以及社 

交网络结构等信息预测移动社交网络中尚未产生连边的两个 

节点之间产生链接 的可能性。Adamic—Adar指数_l (Ada- 

mie—Adar Index)和 资 源 分 配 指 数 (Resource Allocation 

Index)c“ 用于计算社交网络结构图中任意两个未链接的节 

点之间在将来有可能会链接的概率 。同时，这两项指数也经 

常被用于计算用户对项目的偏爱程度以及社交关系网中好友 

之间的信任程度。 

(1)Adamie-Adar指数：AA指标思想是度小的共同邻居 

节点的贡献大于度大的共同邻居节点_8]的贡献。因此根据共 
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同邻居节点的度为每个节点赋予一个权重值，该权重等于该 

节点的度的对数的倒数。即该指数通过提升好友数量较小的 

相似权重来提升共同好友的权重计算，其定义如下： 

simAA( )= 
Io~2" 

(1) 
z∈F(“)nF(u) 

其中，F(“)和 F( )分别表示用户 “和用户 的好友集合 ，K 

表示用户z的好友个数。 

(2)Resource Allocation指数 ：该指数应用于复杂网络上 

进行动态资源的分配。假设两个节点 和 没有直接相连， 

而节点“可以把资源发送给 ，则它们的共同邻居节点起着 

传送的作用。假设每一个传送者有一个单位的资源，并且传 

送给每个邻居节点的概率是一样的。类似地，资源也可以从 

传送到“。该指数的定义如下： 

sirrYa( ， )一 ∑ 1 (2) 
Z∈F(“)nF( ) j、 

显然，这样的计算方法是对称 的，即 sire(“， )一sire( ， 

)。从这里可以看出，虽然 Adamic-Adar指数和资源分配指 

数的目的不同，但是它们有着相似的结构。更进一步说 ，它们 

都降低了拥有高度数(入度和出度)的共同邻居节点的权重。 

Adamic-Adar指数使用的是对数倒数的形式，而资源分配指 

数使用的是倒数的形式，这就说明了资源分配指数降低较高度 

数的共同邻居节点的力度比 Adam Adar指数的力度更大。 

(3)Jaccard指数 ：Jaccard指数通过计算两个节点的共同 

邻居数目来确定节点的相似性，也就是说两个节点如果有更 

多的共同邻居，则它们更倾向于连边。Jaccard指数表示 ％ 和 

的相似性由它们共同的邻居决定Ⅲl 。其计算公式如下： 

5 (“， )一I n 

I k U 

(3) 

Jaccard指数是在共同邻居的基础上考虑两端节点度的 

影响，也即基于共同邻居的相似性。Adamic-Adar指数则考 

虑的是两节点共同邻居的度信息，其思想是度小的共同邻居 

节点的贡献大于度大的共同邻居节点的贡献 。Resource A1一 

location指数则考虑的是网络中若没有直接相连的两个节点 

．．，和Y，可从 传递一些资源到Y，而在此过程中，它们的共同 

邻居就成为了传递的媒介，假设每个媒介都有一个单位的资 

源并且将同概率地配传给它的邻居，则 可以接收到的资源 

数就定义为节点．z和节点．y的相似度。 

Adamic I A等l1 指 出，仅考虑节点邻居信息的若干指 

标中，Adamic-Adarl1 表现得最好。为此，本文算法中采用 

Adamic-Adar指数。 

为了更清晰地解释文中引进的Adamic-Adar指数和资源 

分配指数、Jaccard系数，以表 1为例进行说明。表 1中，行方 

向有 3个用户，列方向有 5个其他用户，如果用户间是好友则 

用 1表示 ，否则用 0表示。 

表 1 好友关系列表 

Peter David M ike Tony Nicky 

好友个数 15 1O 4 12 14 

Alice 1 1 1 0 1 

Lucy 1 0 1 0 0 

Francis 1 1 0 l 0 

● ● ●  ● ● ● ● ● ●  ● ● ● ● ● ●  ● ● ‘ 

表 2分别列举 了 Alice与 Lucy和 Alice与 Francis在 

Adamic-Adar指数、Resource Allocation指数和 Jaccard指数 

上的计算过程。 

表 2 用户间相似度的计算过程 

3．2 用户一标签偏爱程度的计算 

传统的协同过滤算法是基于用户对项 目的评分来衡量用 

户的偏好，把与用户有着共同兴趣爱好的其他用户喜爱的项 

目推荐给该用户。由于推荐系统中项 目数量庞大且不断增 

加，使得用户一项目评分矩阵变得非常巨大，同时用户给项 目 

的评分非常少，从而导致评分数据稀疏，很难提取用户兴趣爱 

好。社会标签可实现对信息资源的分类，并可 自由地给项 目 

贴标注，通过分析用户使用标签的标记记录，可挖掘出用户对 

项目的喜爱程度。 

TF-IDF是一种统计方法 ，用以评估一个词对于一个文档 

集或者一个语料库中的某一份文档的重要程度，字词的重要 

性随着它在文件中出现的次数成正比增加，但同时会随着它 

在语料库中出现的频率成反比例下降。也就是说 ，频数小的 

标签不比频数大的标签的相关性小(IDF思想)；某一标签在 

某一物品的多次标注不比单一标注的相关性小(TF思想)；热 

门物品不比冷门物品更受欢迎(规范化思想)。 
一 般地，某一个标签标注同一个物品的次数越多，就表示 

该标签更加符合该物品的内容。然而，许多被用户使用 的热 

门标签也不一定能很好地描述该物品，也不一定能代表用户 

的兴趣。 

给定用户集合 U，U一{“ ，M ，地，⋯， }，M 是用户个 

数；项 目集合 R，R一{r】，r2， ，⋯，YN}，N是项 目个数；标签 

集合 丁，T一{tl，t2， ，⋯，tK}，K是标签个数；三元组 A，A∈ 

{<“，t，r>}，uEU，tE rf，rER，表示用户 “在项 目r上标注标 

签t。用户 “ 对标 签 t女的偏爱程度 tel(“ ，tk)的计算公式 

如下： 

tel( ，tk)一丁F(坼，tk)*IDF(tk)一 *log (4) 
nuit ntkU 

其中， 表示用户 使用标签t 的次数， 表示用户 使 

用所有标签的次数，M表示用户的个数， 表示使用标签 tk 

的用户个数，： 表示用户 Ui使用标签 ￡ 的频率，log 表 
‘“i ‘tkU 

示用户 矾在标签 t 的重要程度。 

3．3 用户预测评分值和算法步骤 

前面通过社交网络中的好友关系分析得到了用户之间的 

相似性 ，则给定用户 “和项 目 ，基于好友关系的预测评分值 

P (“， )的计算公式如下： 

Pu(“， )一 ∑ s—zm (u,v) (5) 
vENi 』L 

其中， 是对项 目 有评分的用户集合，IC 是用户 73评分过 

的项 目的个数 ，sim(u， )是用户 “和用户 之间的相关性。 

得到用户对标签的偏爱程度后，可以通过标签信息挖掘 

出用户对项 目的偏爱程度。给定用户 和项 目i，基于标签信 

息的预测评分值 (“， )的计算公式如下： 
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茹． (6) 
其中，N 是项 目 的所有标签，仃、C 是标签 t的项 目个数， 

rel(u， )是用户 对标签 t的偏爱程度。 

得到基于好友关系的预测评分值和基于标签信息的预测 

评分值后，设定权重a对两种预测评分值进行线性组合，从而 

得到最终的预测评分值公式： 

(“， )一d (“， )+(1--u) P (“， ) (7) 

从上述公式可以看出，当 ≠O且 a≠1时，该算法综合了 

好友关系和标签信息的预测评分值，而当a—o或者 a一1时， 

算法都只用到了其中一个数据源预测评分值。 

基于好友关系和标签的混合协同过滤算法的具体步骤 

如下。 

输入：目标用户 u，用户好友关系矩阵RF(m，m)，用户一标签矩阵 RT 

(m，k)，推荐的项 目个数 N 

输出：推荐给目标用户 u的N 个项目集 I 

1．根据式(1)，基于用户好友关系矩阵RF(m，m)计算出用户 u与其他 

用户 v的相似性 sim(U，v)； 

2．根据式(4)，基于用户一标签矩阵RT(m，k)计算用户 u对标签t的偏 

爱程度 rel(U，t)； 

3．根据式(5)和步骤 1的结果，计算用户 U对未使用过的项 目i基于 

好友关系的预测评分值 P (u，i)； 

4．根据式(6)和步骤 2的结果，计算用户 u对未使用过的项 目i基于 

标签信息的预测评分值 P (u，i)； 

5．根据式(7)和步骤 3、步骤 4的结果 ，通过调和权重 a计算用户 U对 

未使用过的项 目i的预测评分值 p(u，i)； 

6．把预测评分值最高的前 N 个项 目放入集合 I 中，并推荐给用户 U。 

4 实验结果及分析 

4．1 数据集与度量标准 

本实验采用的数据集是 Last．fm数据集和 Delicious数 

据集。Last．fm是 Audioscrobbler音乐引擎设计团队的一个 

音乐社交平台，它允许用户在平台上创建 自己的页面、交友、 

给音乐贴标签等，并记录所有用户听过的歌曲名称和听过的 

次数。Delicious数据集来 自于 De licious．com在线网页书签 

网站，用户可以对各种网页链接进行标注，用户间可以相互交 

流。由于这两个数据集中包括较多噪音数据，本实验筛选出 

部分数据作为实验数据：针对 Last．fm数据集，要求每一个用 

户都至少听过 2O首歌，且每一首歌都被 2O个用户听过 ；针对 

Delicious数据集 ，选取朋友数 目大于 5的用户和标签数 目大 

于 6的项 目。 

随机选取 8O 的数据集作为训练集，剩下的 2O 作为测 

试集。实验过程 中采用准确率(Precision)和召回率(Recal1) 

作为衡量算法的标准。准确率表示用户对系统推荐资源感兴 

趣的概率，召回率表明一个用户喜欢的项 目被推荐 的概率。 

准确率和召回率越高，表示推荐效果越好。 

4．2 实验结果分析 

(1)权重值 口对 FT-CF算法的影响 

为了衡量权重值 a对算法的影响，分别将 a的取值设为 

0，0．1，0．2，0．3，⋯，1进行实验 ，实验结果如图 2、表 3、图 3所 

示。图 2和表 3表示在 Last．fm数据集上，不同 a值对 

CF算法推荐性能的影响；图 3示出 Delicious数据集上不同 a 

值对 F~F-CF算法推荐性能的影响。为了消除推荐项 目的数 

量对 a值的影响，实验过程中依次将推荐数量设置为 5，10， 

15，⋯，5O，共进行 10次实验。 

0 毗 0．2 ∞  OA 0．5 06 07 0．8 0．9 1 

图2 Last．fm数据集上a值对 FT-CF算法准确率的影响 

表 3 不同a值对 FT-CF算法准确率的影响 

0．0 0．1 0．2 0．3 0．4 o．5 o．6 o．7 0．8 0．9 1．o 

0 0-1 02 ∞ 0A 05 0．7 明  n9 1 

图 3 Delicious数据集上 值对 FT-CF算法准确率的影响 

从图 2和图 3中可以看出，无论推荐项 目数量是多少，针 

对 a值的变化，FT-CF算法的准确率曲线趋势基本一致，即随 

着 值增加，其开始缓慢上升，达到最大值 ，而后又缓慢下降。 

在本实验中，当a—O．1时准确率是最高的； 在 0．1～0．5之 

间时，准确率下降比较缓；a在0．1～0．5之间时，准确率下降 

较前者快。也就是说 ，基于好友关系和标签的混合协同过滤 

算法的性能比单独基于标签信息、用户社交数据的算法的推 

荐性能好。 

 ̈哺 ∞ 晒 

*懈薯c 

晒 帖 l曼 ∞ 

许零薯c 
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(2)稀疏性验证 

为了验证所提出的基于好友关系和标签的混合协同过滤 

算法 F]r_CF(Hybrid Collaborative Filtering Recommendation 

Algorithm Based on Friendships and Tag)在稀疏数据集上的 

推荐性能 ，本文将 FT-CF算法与 PRT-CF算法_l2](Perso- 

nalized Resource Recommendation Based on Tags and Colla_ 

borative Filtering)、UCTRA算法_1 ](Co llaborative Filtering 

Recommendation Algorithm Using Social and Tag Informa- 

tion)、Tag-CF算法、SW-CF算法进行了对比。PRT-CF算法 

代表基于标签和协同过滤的个性化资源推荐算法；UCTRA 

代表结合社交与标签信息的协同过滤推荐算法 ；Tag-CF代表 

本文算法中只用到标签信息推荐的算法；SW-CF代表本文算 

法中只用到社交网络的推荐算法。 

用户好友关系矩阵和用户标签矩阵相对稀疏时，会影响 

用户相似性的度量 ，进而影响推荐系统的性能。本文用 Deli— 

cious数据集对稀疏性 问题进行验证。从 Delicious数据集中 

选取用户朋友关系小于 4的用户、标签数 目小于 3的项 目进 

行实验，将选择的数据按 8：2的比例随机生成训练集和测试 

集。实验结果如图 4和图 5所示 ，其中图 4的评测指标是准 

确率，图5的评测指标是召回率。 

一  I兰 l 

羹篓o．1s 
。 — —言—亩— — — 

图 4 在较稀疏数据集上不同推荐算法的准确率 

从图 4可以看出，在所选取的数据集倾 向于稀疏的情况 

下 ，随着推荐数 目top-N的变化，FT-CF算法 的准确率相比 

于传统的方法更为优越。 
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图5 在较稀疏数据集上不同推荐算法的召回率 

从图 5可以看 出，相比于传统的方法 ，FT-CF算法的召 

回率更为优越。此外，融合好友关系和标签信息的方法 比仅 

仅利用好友关系或者标签信息具有更好的推荐性能，这说明 

通过融合用户朋友关系和用户标签数据能够缓解数据稀疏时 

所造成的推荐精度不高的问题，这与文献E63得出的结论也是 

相符的。 

(3)不同算法的推荐性能的比较 

为了验证所提出的基于好友关系和标签的混合协同过滤 

算法的性能，将本文提出 的 FT—CF算法 与 PRT-CF算法、 

UCTRA算法、Tag-CF算法、SW-CF算法进行对 比分析。 

精 

羹 

图6 Last．fm数据集中推荐项 目个数对准确率的影响 

在实验过程中，取 a一0．1时，评测各个算法的准确率和 

召回率 ，在 Last．fm数据集下各算法的准确率和召回率统计 

如表 4所列。图 6所示为推荐项目个数对准确率的影响，图 

7所示为推荐项 目个数对召回率的影响。 

表 4 Last．fm数据集中推荐项目个数对准确率和召回率的影响 

推荐物品数量 5 10 15 20 25 30 35 

Fr CF 

TagCF 

准确率 PRTCF 

UCTRA 

SW-CF 

0．4485 

O．3331 

O．2561 

O．1266 

0．3858 

FT CF 

Tag(：F 

召 回率 PR．rrCF 

UCTRA 

SW0CF 

0．1355 

0．1006 

0．0774 

0．0383 

O．1165 

0．2155 

0．1564 

0．1345 

0．0633 

0．1888 

0．2719 

0．1964 

0．1812 

0．0831 

0．2371 

0．3173 

0．2325 

0．2203 

0．1011 

O．2773 

0．5O29 

0．3778 

0．3906 

0．1782 

0．4457 

*  

国  

Top-N 

图7 Last．fm数据集中推荐项目个数对召回率的影响 

从图 6、图 7中可以看出，本文的 FT-CF算法在准确率和 

召回率上都要优于其他算法，并且 FT CF算法在融合好友关 

系与标签信息的基础上，其推荐性能比仅仅使用标签信息(如 

PRT-CF算法和 Tag-CF算法)或社会网络关系(如 SW-CF算 

法)的算法要好。 

结束语 利用标签信息和社交网络信息是推荐系统解决 

稀疏性问题的一种有效途径。本文从社交网络中的链路预测 

角度出发 ，引入社交网络的链路预测指标，通过好友问的关系 
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传播利用Adamie-Adar指数来计算用户间的相似性。另外， 

本文尝试从信息检索和数据挖掘技术出发，采用 IF-IDF思想 

挖掘用户对标签的偏爱程度 ，进而获得用户对项 目的偏好程 

度。采用线性组合的方式充分利用这两种数据源为用户推荐 

项目，并通过实验验证了较单纯使用标签信息或社会关系等 

算法，FT-CF算法具有更高的准确率和召回率，而且相比其 

他传统算法具有更好的性能。由于标签数据代表用户对项 目 

的语义信息，如果能够借助自然语言处理的语义分析模型以 

及语义分析工具将标签中的信息挖掘出来，将能更好地提高 

推荐精度，这也是下一步的研究 目标。 
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