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一种改进的结合标签和评分的协同过滤推荐算法

高　 娜ꎬ杨　 明

(南京师范大学计算机科学与技术学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 推荐系统由于其数据量庞大的原因ꎬ已经成为大数据领域研究的一个热点. 而协同过滤算法是推荐系

统中最著名的算法之一. 传统协同过滤算法在利用评分矩阵进行推荐时ꎬ面临数据稀疏性问题ꎬ从而严重影响推

荐的质量. 同时ꎬ推荐系统中存在大量的描述用户和产品属性特征的标签信息ꎬ把这些标签信息融入到传统的推

荐算法中是解决稀疏性的一个有效方法. 因此ꎬ针对稀疏性问题ꎬ本文提出了一种结合标签和评分的协同过滤推

荐算法. 该算法结合标签信息和评分数据共同计算用户之间或产品之间的相似性ꎬ进而为用户产生推荐. 实验

结果表明ꎬ本文提出的算法可以有效解决数据稀疏性问题ꎬ同时可以提高推荐系统的准确性.
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近年来信息技术的飞速发展和互联网的迅速普及使用户面临数据过载问题ꎬ已严重制约了电子商务

的发展. 从海量数据中获取用户真正感兴趣的信息如同大海捞针. 因此ꎬ如何帮助用户快速找到他们感兴

趣的产品或服务ꎬ为用户提供个性化推荐ꎬ成为当今社会关注的焦点和亟待解决的问题. 为此ꎬ研究人员

开发了推荐系统(Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ)来解决数据过载这一问题.推荐系统为不同的用户提供不同的

服务ꎬ节省了用户选择产品的时间ꎬ同时也为电子商务提供商寻找自己的客户提供了渠道ꎬ实现了用户和

电子商务提供商的双赢.
协同过滤推荐算法(Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ＦｉｌｔｅｒｉｎｇꎬＣＦ) [１]是推荐系统中应用最成功的一种推荐算法. 该算法

通过挖掘用户的历史行为来建立用户兴趣模型ꎬ进而为用户产生推荐. 其核心思想是搜寻与目标用户有

相似兴趣爱好的邻居用户ꎬ根据邻居用户的信息来产生推荐. 此类算法的优势是不需要建立配置文件ꎬ能
处理一些难以进行文本描述的复杂对象ꎬ如视频、音乐等. 但其局限性也是很明显的ꎬ即存在稀疏性、可扩
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展性和冷启动等问题. 根据推荐方式的不同ꎬ协同过滤推荐算法可分为两大类算法:Ｍｅｍｏｒｙ￣ｂａｓｅｄ 算法[２]

和 Ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ算法[３] .
Ｍｅｍｏｒｙ￣ｂａｓｅｄ算法又被称为基于邻域的推荐算法(Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ)ꎬ因为它是基于邻域

信息进行推荐的. 根据推荐方式的不同ꎬ它又可分为基于用户的协同过滤算法(Ｕｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ＦｉｌｔｅｒｉｎｇꎬＵｓｅｒＣＦ) [１]和基于产品的协同过滤算法( Ｉｔｅｍ￣ｂａｓｅｄ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ＦｉｌｔｅｒｉｎｇꎬＩｔｅｍＣＦ) [４] . 二者的核

心分别是计算用户之间和产品之间的相似度. 因此ꎬ当评分矩阵十分稀疏时ꎬ计算得到的相似度不准确ꎬ
严重影响推荐的质量.

Ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ算法首先从用户－产品评分矩阵中获取用户的行为模型ꎬ进而预测用户对目标产品的评

分. 此类算法主要包括矩阵分解[５]、支持向量机[６]、决策树[７]等推荐算法. 矩阵分解的核心思想是把一个

高维矩阵分解为 ２个低维矩阵的乘积形式ꎬ进而用 ２个低维矩阵的乘积来预测未知评分.
可以看出ꎬ基于协同过滤的推荐系统面临严重的评分数据稀疏性问题. 已有学者提出一些方法来解

决这一问题ꎬ例如ꎬＳａｒｗａｒ Ｂ Ｍ等人在文献[８]中提出一种降维的方法来缓解稀疏性ꎻＷａｎｇ Ｚ 提出结合基

于标签的邻域算法和基于评分的邻域算法[１０]来解决稀疏性问题ꎬ文中的标签是网上用户为了表达自己的

偏好为产品创建的标签. 针对稀疏性问题ꎬ本文在文献[１０]的基础上提出一种新的结合标签和评分的协

同过滤算法:ＵＴＲ￣ＣＦ. 与文献[９]不同的是ꎬ本文中的标签是领域专家预先设定的ꎬ且标签与评分的结合

方式采用联合学习的方式. ＵＴＲ￣ＣＦ算法结合标签信息和评分数据共同计算相似性ꎬ弥补了已有的仅利用

评分矩阵计算相似性的不足. 实验结果表明ꎬ本文提出的方法可有效缓解数据稀疏性问题.

１　 已有工作

本文指定特殊的符号来区别用户和产品:用户使用符号 ｕ和 ｖ表示ꎻ产品使用符号 ｉ和 ｊ表示. ｒｕｉ表示

用户 ｕ对产品 ｉ的真实评分ꎬｒ^ｕｉ表示用户 ｕ对产品 ｉ的预测评分. 评分数据是 １到 ５的整数ꎬ反映了用户对

产品偏爱程度的不同.
从不同的角度划分ꎬＭｅｍｏｒｙ￣ｂａｓｅｄ算法主要包含两大类算法:基于用户的协同过滤算法(ＵｓｅｒＣＦ)和

基于产品的协同过滤算法( ＩｔｅｍＣＦ) . 二者分别需要找出用户的邻居和产品的邻居ꎬ并根据其邻居的评分

来为用户产生一组推荐.
１.１　 基于用户的协同过滤算法

ＵｓｅｒＣＦ算法依据的思想是一个用户会喜欢和他有相似兴趣爱好的好友所喜欢的东西. 其关键是搜寻

与目标用户兴趣爱好相似的邻居用户集ꎬ进而参考邻居用户集的评分来预测目标用户的未知评分. 该算

法的主要步骤为:
(１)计算目标用户 ｕ与其他所有用户 ｖ之间的相似度ꎻ
(２)选择与目标用户 ｕ相似度最大的前 ｋ个用户作为其邻居集ꎻ
(３)目标用户 ｕ对 ｉ的预测评分就表示为用户 ｕ 的邻居集对 ｉ 的评分的加权和. 其中ꎬ权重即为步骤

(１)所得到的相似度.
步骤(１)中用户之间相似度的计算是在用户－产品评分矩阵上进行的ꎬ是基于共同评分的产品集进行

的ꎬ多数情况下采用皮尔逊相关系数[４]来计算相似度.
若 Ｉ表示同时被用户 ｕ和用户 ｖ评过分的产品集ꎬｒｕｉ和 ｒｖｉ分别表示用户 ｕ和用户 ｖ对产品 ｉ的真实评

分ꎬ􀭰ｒｕ 和􀭰ｒｖ 分别表示用户 ｕ和用户 ｖ在产品集 Ｉ上的平均评分ꎬ则用皮尔逊相关系数[４]计算用户 ｕ和用户

ｖ之间的相似度公式为:

ｓｉｍ(ｕꎬｖ)＝
∑ ｉ∈Ｉ

( ｒｕｉ － 􀭰ｒｕ)( ｒｖｉ － 􀭰ｒｖ)

∑ ｉ∈Ｉ
( ｒｕｉ － 􀭰ｒｕ) ２ ∑ ｉ∈Ｉ

( ｒｖｉ － 􀭰ｒｖ) ２
. (１)

与目标用户 ｕ相似度最大的前 ｋ个用户构成它的邻居集ꎬ表示为 Ｓｋ(ｕꎻｉ) . 则利用 ＵｓｅｒＣＦ算法预测用

户 ｕ对产品 ｉ的评分公式为:

ｒ^ｕｉ ＝􀭰ｒｕ＋
∑ ｖ∈Ｓｋ(ｕꎻｉ)

ｓｉｍ(ｕꎬｖ)( ｒｖｉ － 􀭰ｒｖ)

∑ ｖ∈Ｓｋ(ｕꎻｉ)
ｓｉｍ(ｕꎬｖ)

. (２)
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式(２)中的 ｓｉｍ(ｕꎬｖ)即为式(１)计算得到的相似度. 引入用户 ｕ 和 ｖ的平均评分􀭰ｒｕ 和􀭰ｒｖ 是为了消除

不同用户评分尺度的不同.
１.２　 基于产品的协同过滤算法

ＩｔｅｍＣＦ算法认为ꎬ用户对一个产品的评分与用户对该产品的相似产品的评分接近ꎬ其核心是计算产

品之间的相似性. ＩｔｅｍＣＦ算法的主要步骤为:
(１)计算目标产品 ｉ与其他所有产品 ｊ之间的相似度ꎻ
(２)选择与目标产品 ｉ相似度最大的前 ｋ个产品作为其邻居集ꎻ

图 １　 产品相似度计算示例

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｔｅｍｓ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

(３)用户 ｕ 对目标产品 ｉ 的预测评分就表示为用户 ｕ
对产品 ｉ邻居集的评分的加权和. 其中ꎬ权重即为步骤(１)
所得到的相似度.

产品之间相似度的计算是基于共同评分的用户集进

行的ꎬ如图 １所示. 图 １ 给出了一个计算产品之间相似度

的例子ꎬ行表示用户ꎬ列表示产品ꎬ交叉点表示评分值. 图
中产品 ｉ和产品 ｊ之间的相似度是基于共同评分的用户集

(１ꎬｕꎬｍ)进行计算的.
若 Ｕ表示对产品 ｉ和 ｊ 都有评分的用户集ꎬ􀭰ｒｉ 和􀭰ｒ ｊ 分

别表示产品 ｉ 和 ｊ 在 Ｕ 上的平均评分ꎬｒｕｉ和 ｒｕｊ分别表示用

户 ｕ对 ｉ和 ｊ的真实评分ꎬ则采用皮尔逊相关系数计算产品 ｉ和 ｊ之间相似度的公式为:

ｓｉｍ( ｉꎬｊ)＝
∑ ｕ∈Ｕ

( ｒｕｉ － 􀭰ｒｉ)( ｒｕｊ － 􀭰ｒ ｊ)

∑ ｕ∈Ｕ
( ｒｕｉ － 􀭰ｒｉ) ２ ∑ ｕ∈Ｕ

( ｒｕｊ － 􀭰ｒ ｊ) ２
. (３)

与目标产品 ｉ相似度最大的前 ｋ个产品构成了它的邻居集ꎬ表示为 Ｓｋ( ｉꎻｕ) . 则利用 ＩｔｅｍＣＦ算法预测

用户 ｕ对产品 ｉ的评分的公式为:

ｒ^ｕｉ ＝􀭰ｒｉ＋
∑ ｊ∈Ｓｋ( ｉꎻｕ)

ｓｉｍ( ｉꎬｊ)( ｒｕｊ － 􀭰ｒ ｊ)

∑ ｊ∈Ｓｋ( ｉꎻｕ)
ｓｉｍ( ｉꎬｊ)

. (４)

引入产品 ｉ和 ｊ的平均评分􀭰ｒｉ 和􀭰ｒ ｊ 是为了消除不同产品评分尺度的不同.
ＩｔｅｍＣＦ算法的优点是可扩展性强. 由于推荐系统中的产品集相对稳定ꎬ因此可以提前离线计算出产

品的相似度矩阵ꎬ用 ＩｔｅｍＣＦ算法进行推荐时直接调用相似度矩阵ꎬ节省了大量的推荐时间ꎬ能应付产品数

量大幅增长的情况. 而对于 ＵｓｅｒＣＦ算法ꎬ由于推荐系统中的用户数量不稳定ꎬ故不能提前计算出相似度.
因此ꎬ当用户数目大量增长时ꎬＵｓｅｒＣＦ算法需要实时计算用户之间的相似度ꎬ其可扩展性比较弱.
１.３　 结合 ＵｓｅｒＣＦ 算法和 ＩｔｅｍＣＦ 算法的集成算法

有学者提出结合 ＵｓｅｒＣＦ算法和 ＩｔｅｍＣＦ算法的集成算法来进行推荐[１０ꎬ１１]ꎬ它综合了两种协同过滤算

法的优点ꎬ取得了很好的效果. 文献[１０]对这种集成算法进行了详细描述ꎬ即结合式(２)和式(４)ꎬ引入一

个平衡因子 α来调节二者所占的比重ꎬ记为 ＨｙｂｒｉｄＣＦ模型[１０]:

ｒ^ｕｉ ＝α× 􀭰ｒｕ＋
∑ ｖ∈Ｓｋ(ｕꎻｉ)

ｓｉｍ(ｕꎬｖ) × ( ｒｖｉ － 􀭰ｒｖ)

∑ ｖ∈Ｓｋ(ｕꎻｉ)
ｓｉｍ(ｕꎬｖ)

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
＋(１－α)× 􀭰ｒｉ＋

∑ ｊ∈Ｓｋ( ｉꎻｕ)
ｓｉｍ( ｉꎬｊ) × ( ｒｕｊ － 􀭰ｒ ｊ)

∑ ｊ∈Ｓｋ( ｉꎻｕ)
ｓｉｍ( ｉꎬｊ)

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
. (５)

２　 改进的协同过滤算法(ＵＴＲ￣ＣＦ)
推荐系统中的信息不仅有评分数据ꎬ还有用户和产品的标签信息. 标签是一种描述事物多重属性的

分类工具. 本文实验用到的数据集是 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集[１２]ꎬ产品即数据集中的电影. 电影的标签为电影的

类型ꎬ用户的标签有用户的年龄、性别和职业等. 这些标签都是领域专家预先为其设定的. 已有的协同过

滤算法都是基于评分矩阵进行推荐的ꎬ因此存在稀疏性问题. 本文针对此问题ꎬ考虑加入用户和电影的标

签信息ꎬ提出一种结合标签和评分共同计算相似度的改进的协同过滤算法:ＵＴＲ￣ＣＦ算法.
—００１—
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高　 娜ꎬ等:一种改进的结合标签和评分的协同过滤推荐算法

２.１　 利用标签计算相似度

每个产品和每个用户都有一个标签集来描述它的特征属性. 例如ꎬ电影推荐系统中一个电影的标签

集是{ＡｃｔｉｏｎꎬＣｈｉｌｄｒｅｎꎬＣｏｍｅｄｙ}ꎬ它描述了这个电影所属的类型ꎻ而一个用户的标签集{Ｍꎬ２４ꎬ‘ｅｄｕｃａｔｏｒ’}
则描述了这个用户的性别、年龄和职业等人口统计学特征. 那么ꎬ计算用户之间或电影之间的相似度就转

化为计算它们所对应的标签集之间的相似度. 在计算标签集相似度之前ꎬ首先要把标签集等文本信息转

化成数字信息以方便建模.
假设两个用户(或两个电影)的标签集转化成数字信息后分别表示为 ｍ维空间中的两个向量:ｔ ＝ ( ｔ１ꎬ

ｔ２ꎬ􀆺ꎬｔｍ)ꎬｓ＝( ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓｍ)ꎬ称之为标签向量. 本文使用余弦相似性方法来计算标签向量之间的相似性:

ｓｉｍ( ｔꎬｓ)＝ ｃｏｓ( ｔꎬｓ)＝ ｔ􀅰ｓ
‖ｔ‖２􀅰‖ｓ‖２

＝∑
ｍ

ｋ ＝ １
ｔｋｓｋ ∑

ｍ

ｋ ＝ １
ｔ２ｋ ∑

ｍ

ｋ ＝ １
ｓ２ｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (６)

式中ꎬ􀅰表示两个向量之间的内积. 在余弦相似性度量方法中ꎬ余弦值越大ꎬ向量夹角就越小ꎬ则用户或产

品之间的相似程度就越高.
２.２　 结合标签和评分共同计算相似度

以计算产品 ｉ和 ｊ之间的相似度为例ꎬ本文提出的 ＵＴＲ￣ＣＦ算法的主要思路为:
(１)基于评分矩阵利用式(３)计算产品 ｉ和 ｊ之间的相似度ꎬ表示为 ｓｉｍＲ( ｉꎬｊ)ꎻ
(２)基于标签信息利用式(６)计算产品 ｉ和 ｊ之间的相似度ꎬ表示为 ｓｉｍＴ( ｉꎬｊ)ꎻ
(３)既考虑利用评分矩阵得到的相似度 ｓｉｍＲ( ｉꎬｊ)ꎬ又考虑利用标签信息得到的相似度 ｓｉｍＴ( ｉꎬｊ)ꎬ在

总的相似度 ｕｎｉ＿ｓｉｍ( ｉꎬｊ)中ꎬ二者所占的比重通过参数 λ来控制:
ｕｎｉ＿ｓｉｍ( ｉꎬｊ)＝ λｓｉｍＲ( ｉꎬｊ)＋(１－λ)ｓｉｍＴ( ｉꎬｊ) . (７)

类似地ꎬ用户 ｕ和 ｖ之间总的相似度 ｕｎｉ＿ｓｉｍ(ｕꎬｖ)也可通过式(７)计算得到.
将式(７)应用到模型(２)、(４)、(５)中ꎬ即用总的相似度 ｕｎｉ＿ｓｉｍ(ｕꎬｖ)和 ｕｎｉ＿ｓｉｍ( ｉꎬｊ)替换原来的仅利

用评分矩阵计算得到的相似度 ｓｉｍ(ｕꎬｖ)和 ｓｉｍ( ｉꎬｊ)ꎬ可得到如下 ３个改进的公式:
(１)基于用户的协同过滤算法(记为 ＵＴＲ￣ＵｓｅｒＣＦ):

ｒ^ｕｉ ＝􀭰ｒｕ＋
∑ ｖ∈Ｓｋ(ｕꎻｉ)

ｕｎｉ＿ｓｉｍ(ｕꎬｖ)( ｒｖｉ － 􀭰ｒｖ)

∑ ｖ∈Ｓｋ(ｕꎻｉ)
ｕｎｉ＿ｓｉｍ(ｕꎬｖ)

ꎻ (８)

(２)基于产品的协同过滤算法(记为 ＵＴＲ￣ＩｔｅｍＣＦ):

ｒ^ｕｉ ＝􀭰ｒｉ＋
∑ ｊ∈Ｓｋ( ｉꎻｕ)

ｕｎｉ＿ｓｉｍ( ｉꎬｊ)( ｒｕｊ － 􀭰ｒ ｊ)

∑ ｊ∈Ｓｋ( ｉꎻｕ)
ｕｎｉ＿ｓｉｍ( ｉꎬｊ)

ꎻ (９)

(３)集成基于用户的协同过滤算法和基于产品的协同过滤算法(记为 ＵＴＲ￣Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ):

ｒ^ｕｉ ＝α× 􀭰ｒｕ＋
∑ ｖ∈Ｓｋ(ｕꎻｉ)

ｕｎｉ＿ｓｉｍ(ｕꎬｖ) × (ｒｖｉ －􀭰ｒｖ)

∑ ｖ∈Ｓｋ(ｕꎻｉ)
ｕｎｉ＿ｓｉｍ(ｕꎬｖ)

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
＋(１－α)× 􀭰ｒｉ＋

∑ ｊ∈Ｓｋ( ｉꎻｕ)
ｕｎｉ＿ｓｉｍ(ｉꎬｊ) × (ｒｕｊ －􀭰ｒｊ)

∑ ｊ∈Ｓｋ( ｉꎻｕ)
ｕｎｉ＿ｓｉｍ(ｉꎬｊ)

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷ . (１０)

实验结果表明ꎬ本文提出 ＵＴＲ￣ＣＦ推荐算法可显著提高推荐系统的准确性ꎬ降低推荐的误差.

３　 实验结果及分析

３.１　 数据集

本文使用美国 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ研究项目组提供的ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集[１２] . 数据集中共有 ９４３个用户ꎬ１ ６８２个
电影ꎬ１０万个评分. 本文从数据集中抽取 ８０％作为训练集构建模型ꎬ２０％作为测试集检测算法的效果ꎬ使
用 ５折叠交叉平均实验结果来减少误差.
３.２　 度量标准

平均绝对误差(Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ ＥｒｒｏｒꎬＭＡＥ)是广泛应用于评价推荐系统推荐质量的标准ꎬＭＡＥ 越小ꎬ
推荐系统的精确度越高. ＭＡＥ定义如下[１０]:

ＭＡＥ＝
∑ ｕꎬｉ

｜ ｒ^ｕｉ － ｒｕｉ ｜

Ｎ
ꎬ (１１)

—１０１—
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式中ꎬｒ^ｕｉ表示用户 ｕ对产品 ｉ的预测评分ꎻｒｕｉ表示用户 ｕ 对 ｉ的真实评分ꎻＮ为测试的总数量. 公式所表述

含义为所有预测误差的平均值.
３.３　 实验结果分析

本文设置邻居数量(又称邻域大小) ｋ 的变化范围为 ２０ ~ ３０ꎬ分别比较 ３ 种协同过滤算法 ＵｓｅｒＣＦ、
ＩｔｅｍＣＦ和 Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ在加入标签与未加入标签时的性能.
３.３.１　 ＩｔｅｍＣＦ算法与 ＵＴＲ￣ＩｔｅｍＣＦ算法

结合标签与评分共同计算相似度时ꎬ需要调节式(７)中的参数 λ. 对于 ＩｔｅｍＣＦꎬ实验得到的参数 λ 的

最优值为 ０.４ꎬ即利用评分矩阵计算得到的相似度所占比重为 ０.４ꎬ利用标签信息计算得到的相似度所占比

重为 ０.６. 因此ꎬ固定参数 λ＝ ０.４ꎬ使邻域大小 ｋ从 ２０变化到 ３０ꎬ比较未加入标签信息的传统 ＩｔｅｍＣＦ算法

与加入标签信息的 ＵＴＲ￣ＩｔｅｍＣＦ算法的性能. 表 １给出了这两种算法在不同 ｋ值情况下的详细 ＭＡＥ值.
表 １　 ＩｔｅｍＣＦ 算法与 ＵＴＲ￣ＩｔｅｍＣＦ 算法的 ＭＡＥ 值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ＭＡＥ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＩｔｅｍＣＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ
ＵＴＲ￣ＩｔｅｍＣＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｋ ＩｔｅｍＣＦ ＵＴＲ￣ＩｔｅｍＣＦ Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

２０
２２
２４
２６
２８
３０

０.７５２ ８
０.７５１ ０
０.７４９ ６
０.７４８ ４
０.７４７ ４
０.７４６ ５

０.７３７ ２
０.７３６ ４
０.７３６ ０
０.７３５ ６
０.７３５ ５
０.７３５ ３

０.０１５ ６
０.０１４ ６
０.０１３ ６
０.０１２ ８
０.０１２ ０
０.０１１ ２

　 　 从表 １可以看出ꎬ随着 ｋ 值的增加ꎬｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ的
值有所下降ꎬ即 ＵＴＲ￣ＩｔｅｍＣＦ 算法相对于 ＩｔｅｍＣＦ 算法

性能提高的幅度有所下降. 这是因为当推荐所参考的

邻居数越多时ꎬ用 ＩｔｅｍＣＦ 算法计算得到的推荐结果就

越准确ꎬ加入标签信息对其改善程度也就变得越微弱.
图 ２为两种算法的ＭＡＥ值随邻域大小 ｋ的变化趋

势图. 从图 ２ 可以看出ꎬ本文提出的 ＵＴＲ￣ＩｔｅｍＣＦ 算法

的性能明显好于传统 ＩｔｅｍＣＦ 算法的性能ꎬ且随着 ｋ 值
的增加ꎬ二者的 ＭＡＥ值都呈下降趋势.
３.３.２　 ＵｓｅｒＣＦ算法与 ＵＴＲ￣ＵｓｅｒＣＦ算法

对于 ＵＴＲ￣ＵｓｅｒＣＦ算法ꎬ实验得到式(７)中参数 λ的最优值为 ０.７ꎬ即利用评分矩阵和标签信息计算得

到的相似度所占比重分别为 ０.７和 ０.３. 因此ꎬ固定参数 λ＝ ０.７ꎬ使邻域大小 ｋ从 ２０变化到 ３０ꎬ观察 ＵｓｅｒＣＦ
算法与 ＵＴＲ￣ＵｓｅｒＣＦ算法的 ＭＡＥ值随邻域大小 ｋ的变化情况ꎬ表 ２ 给出了两种算法在不同 ｋ 值下的详细

ＭＡＥ值. 为清晰观察其间的关系ꎬ将表 ２中的数据用折线图的形式呈现ꎬ如图 ３所示.

图 ２　 ＩｔｅｍＣＦ 算法与 ＵＴＲ￣ＩｔｅｍＣＦ 算法的 ＭＡＥ
随邻域大小 ｋ 的变化情况

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ＭＡＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＩｔｅｍＣＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＵＴＲ￣ＩｔｅｍＣＦ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｉｚｅ ｋ

图 ３　 ＵｓｅｒＣＦ 算法与 ＵＴＲ￣ＵｓｅｒＣＦ 算法的 ＭＡＥ
随邻域大小 ｋ 的变化情况

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ＭＡＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＵｓｅｒＣＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＵＴＲ￣ＵｓｅｒＣＦ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｉｚｅ ｋ

图 ４　 Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ 算法与 ＵＴＲ￣Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ 算法的 ＭＡＥ
随邻域大小 ｋ 的变化趋势

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ＭＡＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＵＴＲ￣Ｈｙｂｒｉｄ
ＣＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｉｚｅ ｋ

由图 ３可知ꎬ本文提出的 ＵＴＲ￣ＵｓｅｒＣＦ 算法的性能明显优于传统 ＵｓｅｒＣＦ 算法的性能ꎬ且二者的 ＭＡＥ
值随 ｋ的增加都呈下降趋势. 说明在进行推荐时所参考的邻居数目越多ꎬ得到的推荐结果越准确.
３.３.３　 Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ算法与 ＵＴＲ￣Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ算法

对于 Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ算法ꎬ调节式(５)中的参数 αꎬ
得到 α的最优值为 ０.４. 固定 ＵＴＲ￣ＩｔｅｍＣＦ 算法中

的参数 λ ＝ ０. ４ꎬ固定 ＵＴＲ￣ＵｓｅｒＣＦ 算法中的参数

λ＝ ０.７ꎬ比较未加入标签信息的 Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ 算法与

加入标签信息的 ＵＴＲ￣Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ 算法的性能ꎬ表 ３
列出了两种算法的详细ＭＡＥ值随邻域大小 ｋ的变

化情况. 从图 ４可以看出ꎬ本文提出的 ＵＴＲ￣Ｈｙｂｒｉｄ
ＣＦ算法明显优于传统的 Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ 算法ꎬ且 ＵＴＲ￣
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Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ算法的 ＭＡＥ值随 ｋ的变化趋势不明显ꎬ趋于平稳.
从以上实验结果可以看出ꎬ本文提出的结合标签和评分共同计算相似度的协同过滤算法(ＵＴＲ￣ＣＦ)

明显好于传统的仅利用评分计算相似度的协同过滤算法.
表 ３　 Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ 算法与 ＵＴＲ￣Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ 算法的 ＭＡＥ
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ＭＡＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ

ＵＴＲ￣Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｋ Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ ＵＴＲ￣Ｈｙｂｒｉｄ ＣＦ Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

２０
２２
２４
２６
２８
３０

０.７４０ ４
０.７３９ ５
０.７３８ ６
０.７３８ ０
０.７３７ ５
０.７３７ ０

０.７２９ ３
０.７２９ １
０.７２９ ０
０.７２９ ０
０.７２９ １
０.７２９ １

０.０１１ １
０.０１０ ４
０.００９ ６
０.００９ ０
０.００８ ４
０.００７ ９

表 ２　 ＵｓｅｒＣＦ 算法与 ＵＴＲ￣ＵｓｅｒＣＦ 算法的 ＭＡＥ 值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ＭＡＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＵｓｅｒＣＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ
ＵＴＲ￣ＵｓｅｒＣＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｋ ＵｓｅｒＣＦ ＵＴＲ￣ＵｓｅｒＣＦ Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

２０
２２
２４
２６
２８
３０

０.７５５ ５
０.７５４ ０
０.７５３ ０
０.７５２ ０
０.７５１ １
０.７５０ ５

０.７５１ ４
０.７５０ ４
０.７４９ ３
０.７４８ ３
０.７４７ ６
０.７４７ ０

０.００４ １
０.００３ ６
０.００３ ７
０.００３ ７
０.００３ ５
０.００３ ５

４　 结语

目前ꎬ协同过滤算法已取得很大进展ꎬ但仍存在稀疏性、冷启动、可扩展性等问题. 本文针对数据稀疏

性问题提出融合标签和评分的协同过滤算法ꎬ即 ＵＴＲ￣ＣＦ算法. 实验结果表明ꎬ本文提出的算法可以缓解

稀疏性问题并提高推荐系统的准确性. 由于推荐系统中数据量庞大ꎬ系统的可扩展性问题尤为突出ꎬ因而

把大数据领域知识和云计算技术应用到推荐系统中来减少推荐时间将是一个很好的选择. 因此ꎬ今后的

工作将致力于把协同过滤算法迁移部署到云计算平台中来改善推荐系统的实时性.
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