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摘　要　推荐系统已经被越来越频繁地应用到电子商务网站与一些社交网站，在提高用户满意度的同时也带来了

巨大的商业利益．然而，当前的推荐算法由于原始数据的不完整性以及算法本身处理数据的特殊性，导致推荐效果

不理想．例如，某些推荐系统会产生冷启动、复杂兴趣推荐困难、解释性差等问题．为此，该文提出一种基于标签权

重评分的推荐系统模型（ＬａｂｅｌＷｅｉｇｈｔＲａｔｉｎｇｂａｓｅｄＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，ＬＷＲ），旨在使用一种较为简洁的方式———

标签权重评分来获取用户最准确的评价和需求，并通过改进当前的一些推荐算法来处理标签权重评分数据，从而

生成对用户的推荐，最后以标签权重评分的形式向用户展示推荐结果并作出合理的解释．扩展实验中，通过电影推

荐实验，证明了该文技术的有效性和可行性．
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１　引　言

推荐系统［１３］的主要任务是通过分析用户信息、

物品信息或其他辅助信息，获得用户对物品的偏好

特征，并据此为用户进行物品推荐．

当前的推荐算法主要包括以下３种
［４］：基于内

容的算法、基于协同过滤的算法和基于标签的方法．

基于内容的算法［５６］（ＣｏｎｔｅｎｔＢａｓｅｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＣＢ）通过为每个物品抽取内容特征来描述该物品，

通过用户过去所喜好物品的特征描述用户的偏好

特征，通过计算用户与物品之间的相关性进行

推荐．

基于协同过滤的算法［７８］（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＦ）有两种情况：一种是通过对不同用

户对相同物品的行为分析找出相似用户，根据相似

用户的偏好对指定用户进行物品推荐，这称为基于用

户的协同过滤推荐（ＵｓｅｒｂａｓｅｄＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ）；

另外一种是通过对相同用户对不同物品的行为分

析找出相似物品，根据相似物品的相似度为指定

用户进行推荐，这称为基于物品的协同过滤推荐

（ＩｔｅｍｂａｓｅｄＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ）．

基于标签的方法［９１０］（ＴａｇＢａｓｅｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＴＢ）通过分析用户的标签偏好、物品的标签特征，基

于二者的相似性为用户进行物品推荐．其本质是通

过引入标签，形成用户标签物品三元关系，其中标

签来源于 Ｗｅｂ２．０环境下用户对物品的描述．

以上３种方法在当前推荐系统中已得到广泛应

用，然而它们有以下缺陷：

（１）冷启动问题
［１１１３］．当推荐系统中加入了新

的用户，由于没有该用户历史偏好数据（如ＣＢ算法

和ＣＦ算法）或标签数据（如ＴＢ算法），以致无法为

用户进行有效的推荐．

（２）复杂兴趣推荐困难．当用户的兴趣突然发

生变化或者多个用户共用一个账户时，用户的兴趣

就变得复杂．以上３种方法对用户历史兴趣依赖过

重，很难适应这种情况，推荐也就变得不准确．

（３）可解释性差问题．为提高用户满意度，推荐

系统在进行物品推荐的同时会提供解释来说明推荐

原因．推荐解释的方式与所使用的推荐算法有直接

关系．ＣＢ算法会提供抽取的内容特征来作解释，但

是物品的特征一般很难提取．比如电影推荐，很有可

能从两部不同电影描述信息中提取出相同的演员导

演的信息，这样的推荐解释缺乏区分度和信服力．

ＣＦ算法提供与所推荐物品相似的物品作为说明或

者提供相同偏好的用户作为解释．这样的推荐解释

的不足之处在于它默认相似用户偏好同一物品是基

于相同的理由，这显然是不准确的．比如用户 Ａ和

用户Ｂ都喜欢“阿甘正传”，而用户 Ａ是因为喜欢

“幽默”，用户Ｂ是因为喜欢“汤姆汉克斯”．如果向

Ａ推荐一部电影，解释为“Ｂ也喜欢”，就不合适了．

ＴＢ算法会为推荐的物品提供标签解释，但是不同

的物品可能具有相同的标签，这时区分度就不大，会

影响用户满意度．比如电影“美国队长”具有标签“科

幻”“剧情”两个标签，电影“黑暗骑士”也具有“科幻”

“剧情”两个标签，然而看过的人知道“美国队长”中

科幻元素更强些，“黑暗骑士”的剧情更胜一筹，所以

仅仅有标签还是不够．

针对以上问题，本文提出了一种基于标签权重

评分的推荐系统模型（ＬａｂｅｌＷｅｉｇｈｔＲａｔｉｎｇｂａｓｅｄ

Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，ＬＷＲ）．标签权重评分 （Ｌａｂｅｌ

ＷｅｉｇｈｔＲａｔｉｎｇ，ＬＷＲ）是对传统标签的一种扩展，

我们通过为每个标签配以相应的评分，来描述该物

品或用户在该标签上的权重．同时，该方法较以往的

方法还能最大化地降低客观因素对用户评分的影

响．例如某用户可能本来很喜欢ａ餐馆，但最近一次

在该餐馆就餐时发生过不愉快的事情，则该用户在

对该餐馆打分时极可能给出较低的分数，这就使得

评分出现了偏差［１４］．而当前提出的方法可以较为公

正客观地解决这一问题，例如可以将对餐馆的标签

评分划分为：饭菜质量、用餐环境、餐厅服务．此时用

户可以对每一项打分，因为这种细分能够最大化地

降低客观因素对用户打分的影响，使得评分更为准

确、真实．

本文第２节提出标签权重评分推荐模型；第３

节设计标签权重评分推荐算法；第４节进行相关实

验及其结果分析；第５节总结全文．

２　系统模型

这一节我们介绍了基于标签权重评分推荐系统

模型．首先我们给出了标签权重评分数据表示，然后

给出了推荐系统架构及其数据处理流程，最后说明

了本文模型在解决冷启动问题、复杂兴趣推荐问题、

可解释性差问题上的优越性．

２１　数据表示

定义１．　标签．

标签是用来描述物品特征的，我们把标签定义

为狋＝（狋１，狋２，…，狋狆），其中狋犽为标签的第犽个基本属
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性，可以是标签名称、词性等．

定义２．　标签权重．

本文在传统标签的基础上进行了扩展，即在描

述物品时不仅给出标签特征，还会给出该物品在特

征上的权重，即我们用标签权重代替标签对物品进

行描述．我们定义标签权重为狊＝（狋，狋犪犵犚犪狋犻狀犵），其

中狋为标签属性，狋犪犵犚犪狋犻狀犵为权重属性．

定义３．　基于标签权重评分的数据表示．

在基于标签权重评分的推荐系统中数据表示可

以描述为一个五元组

犕∶＝ （犝，犐，犚，犛，犢）

其中：犝 为用户集合，狌∈犝，狌＝（狌
１，狌２，…，狌犿），

其中狌犽（犽＝１，２，…，犿）为用户的第犽个基本属性．

例如，当犿＝３时，狌＝（１，“犅犲狀”，２４）表示编号为１

的用户姓名为“犅犲狀”，年龄为２４．

犐为物品集合，犻∈犐，犻＝（犻
１，犻２，…，犻犽，…，犻狀），

其中犻犽为物品的第犽个基本属性．例如，当狀＝３时，

犻＝（３，“美国队长２”，“２０１４”）表示编号为３的物品

名字为“美国队长２”，上映年份为２０１４．

犚为用户对物品的偏好评分集合，狉∈犚，狉＝

（狉１，狉２，…，狉犽，…，狉犾），其中狉犽表示用户狌对物品犻的

偏好评分的第犽个基本属性，比如评分时间、地点等

上下文信息．在本文中，我们不考虑上下文信息对推

荐结果的影响．所以，为简洁起见，我们省略评分数

据的大多属性，只保留数值评分．例如常用 犚＝

｛１，２，３，４，５｝．

犛为用户对物品的标签权重评分集合，狊∈犛，

狊＝（狋，狋犪犵犚犪狋犻狀犵），其中狋为标签属性，狋犪犵犚犪狋犻狀犵

为权重属性，故犛表示带有权重的标签的集合，且

满足犛犜×犚，其中犜为用户对物品的标签集合．

犢为犝，犐，犚，犛上的一个四元关系，即满足关系

犢犝×犐×犚×犛，故犢 表示用户对物品的偏好评分

及标签权重评分构成的四元组的集合．

例如，狔＝（狌，犻，狉，（狋，狋犪犵犚犪狋犻狀犵））∈犢，表示用

户狌对物品犻的偏好评分为狉，同时指定物品犻的一

个标签权重评分狊＝（狋，狋犪犵犚犪狋犻狀犵）．其中，狋是用户

狌认为物品犻具有的其中一个特征，并且认为物品犻

在该标签特征上的权重为狋犪犵犚犪狋犻狀犵．

定义４．　基于标签权重评分的相关符号定义．

基于此模型定义推荐系统中的其他数据要素表

示如下．

（１）狊（狌，犻）∈犛表示用户狌对物品犻的其中一个

标签权重评分；

（２）犛（狌，犻）犛表示用户狌对物品犻的标签权

重评分集合；

（３）犛（犝，犐）＝｛狊（狌，犻）｜狌∈犝，犻∈犐｝表示用户集

合犝 中的用户对物品集合犐中的物品的标签权重

评分集合；

（４）狊（狌）∈犛表示用户狌的其中一个标签权重

特征；

（５）犛（狌）犛 表示用户狌 的标签权重特征

集合；

（６）犛（犝）＝｛犛（狌）｜狌∈犝｝表示用户集合犝 中

的用户的标签权重特征集合；

（７）狊（犻）∈犛表示物品犻的其中一个标签权重

特征；

（８）犛（犻）犛表示物品犻的标签权重特征集合；

（９）犛（犐）＝｛犛（犻）｜犻∈犐｝表示物品集合犐中的物

品的标签权重特征集合；

（１０）狉（狌，犻）∈犚 表示用户狌 对物品犻的偏好

评分；

（１１）狉（犻）∈犚表示物品犻的整体评分；

（１２）犚（犐）＝｛狉（犻）｝表示物品集合犐的整体

评分；

（１３）犚（犝，犐）＝｛狉（狌，犻）｜狌∈犝，犻∈犐｝表示用户

集合犝 中的用户对物品集合犐中的物品的偏好评

分集合．

２２　系统架构

基于标签权重评分的推荐系统架构如图１所

示，主要分为数据源模块、推荐引擎模块、推荐结果

处理模块和用户反馈模块．具体解释如下：

数据源模块．数据源犇是推荐系统进行推荐的

依据来源，主要包括用户信息集合犝、物品信息集合

犐、用户对物品的偏好评分信息犚、用户对物品的标

签权重评分犛．数据源模块的主要任务是对数据源

犇的获取以及预处理．

推荐引擎模块．推荐引擎犈 是推荐系统的核

心，其主要作用是使用推荐算法处理分析来自数据

源犇的信息，根据一定的推荐标准为用户推荐最需

要的物品集合犐（犝）．

推荐结果处理模块．在推荐引擎计算出对用户

的初始物品推荐列表后，我们要对推荐物品进行过

滤、排名以及加上相应的标签权重向用户解释推荐

这些物品的原因．

用户反馈模块．用户在看到推荐系统提供的推

荐的物品以及推荐解释后，可以进行相应的用户信

息反馈，用户反馈模块收集并处理反馈信息，并传送

给推荐引擎模块完成新一轮的推荐．
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图１　推荐系统基本架构

２３　数据处理流程

针对当前推荐系统存在的冷启动、复杂兴趣推

荐困难、可解释性差这３个缺陷，我们给出在上述系

统架构下的３种基本推荐方式及其数据处理流程

如下．

２．３．１　离线计算推荐

离线计算推荐，指的是在获得大量用户的评分

数据后，通过离线计算为用户进行物品推荐，然后在

用户登陆系统时进行结果展示．这种推荐把大量计

算放在线下，避免了让用户长时间等待．

具体流程如图２．在获得用户的基本信息和偏

好数据后，数据源模块首先进行预处理，然后调用相

应的推荐算法进行计算，生成对每个用户的物品推

荐并把结果存储起来．最后在用户使用推荐系统时

将推荐的物品通过推荐结果处理模块展示，并且以

标签权重评分形式阐述推荐原因．

图２　离线计算推荐数据流程

２．３．２　在线计算推荐

本文提出的在线算法不同于传统意义上的在线

算法，传统意义上的在线算法是在解决一个问题时

事先不知道问题的所有输入数据，是序列化地一个

个地处理输入，并在有限的已知条件下做出最优选

择．而本文中的在线含义类似于ＱＱ、飞信等通讯工

具的在线概念，即强调用户在在线状态下，能够在线

实时输入信息，并进行实时地反馈．

在线计算推荐，指的是用户在登录推荐系统后，

以标签权重评分的形式表达出当前的兴趣需求，系

统获取当前用户偏好数据，并令用户选择是否考虑

历史兴趣，若是，则结合离线计算的结果，进行在线

计算，若否，则只根据当前用户偏好数据进行在线计

算，最后将推荐结果进行展示．

具体流程如图３．不管是新用户还是老用户，都

可以通过标签权重评分表达当前的偏好需求．推荐

系统获得当前的偏好数据之后首先进行预处理，然

后根据用户是否依赖历史偏好数据的选择，来决定

是否获取离线计算的结果，然后调用在线推荐算法，

进行用户的物品推荐．另外，在线计算的结果计算后

会加入到用户的历史偏好数据中．

图３　在线计算推荐数据流程

２．３．３　反馈计算推荐

反馈计算推荐，指的是用户在看到推荐结果时

通过标签权重评分机制进行反馈，即重新对系统推

荐的物品进行评分以及给相应的标签进行评分．系

统获得反馈后，获取并更新与该用户相关的离线数

据，结合离线计算结果形成新一轮的推荐．
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具体流程如图４．反馈计算推荐的整个过程与

在线计算推荐是相似的，不同的地方是，在获得用户

的反馈数据后，为了进行更好地推荐需要把反馈数

据更新到与该用户相关的历史数据中去，然后根据

更新后的数据，结合离线计算的结果进行在线计算

推荐．

图４　反馈计算推荐数据流程

２４　模型优越性阐述

这一小节，我们介绍如何利用上述３种推荐方

式来解决冷启动、复杂兴趣推荐困难、可解释性差这

３个问题．

由于没有新用户的历史数据，无法进行离线计

算，不能作出有效的推荐，也就是会出现冷启动问

题．但基于本文模型，我们允许用户通过标签权重评

分机制准确表达自己的兴趣偏好，同时，我们会对标

签权重进行说明：１．０表示非常不喜欢，２．０表示不

太喜欢，３．０表示一般喜欢，４．０表示很喜欢，５．０表

示非常喜欢．系统把新获取的数据作为用户的标签

权重特征，调用在线计算推荐算法进行物品推荐．

例如，用户狌可以选择如下标签并赋予相应的

权重来表达自己的标签权重特征

犛（狌）＝｛（“科幻”，５．０），（“超级英雄”，４．０），

（“人性”，４．０），（“情节”，３．０）｝

　　对于用户兴趣突然发生变化或多人共用一个账

户的复杂兴趣推荐问题，据笔者所知，当前还没有很

有效的在线计算方法能够解决．但与解决冷启动问

题相似，在本文模型下，我们允许用户通过标签权重

评分机制准确表达当前的兴趣偏好，系统把新获取

的标签权重评分数据作为用户的临时标签权重特

征，调用在线计算推荐算法进行物品推荐．

可以看出，冷启动问题和复杂兴趣推荐问题，都

可以在本文模型下通过在线计算解决，当然在线计

算也需要使用离线计算的结果，至于具体的在线计

算和离线计算推荐算法我们将在下一章介绍．

另外，对于当前推荐系统可解释性差的问题，在

本文模型下，我们提供基于标签权重评分的推荐解

释．这样可以让用户更详细地了解所推荐物品的特

征以及在这些特征上的权重，在提高用户满意度的

同时，可以让用户作出准确地反馈．系统接收到反

馈，经过用户反馈模块进行数据预处理，然后调用反

馈计算推荐算法进行物品推荐．例如可以为用户推

荐物品犻并提供推荐解释为

犛（狌）＝｛（“科幻”，５．０），（“超级英雄”，５．０），

（“人性”，３．０），（“情节”，４．０）｝

　　虽然该方法使得用户操作复杂度增加，但是很

多用户还是愿意对自己的倾向做细致区分并做出选

择，以提高检索或者推荐结果的精度．以淘宝网

（ｗｗｗ．ｔａｏｂａｏ．ｃｏｍ）和豆瓣网（ｗｗｗ．ｄｏｕｂａｎ．ｃｏｍ）

为例，淘宝网用户为了购买到最符合自身需求的物

品，他们很乐意使用标签的方式来明确表明自身需

求，他们为了追求更高的准确度而可以进一步进行

复杂操作，同时他们也愿意进行反馈评价，故该方法

适用于淘宝网这类电子商务网站．在豆瓣网中标签

应用很广泛，豆瓣用户为了找到志同道合的瓣友、看

感兴趣的帖子而使用标签，他们为了找出符合自身

品味的作品而愿意进行较为复杂的标签操作．因此，

该方法具有一定的实用价值．

３　算　法

本节我们将基于标签权重评分推荐模型进行相

关算法的研究与设计．

３．１节我们介绍了数据源分解算法，目的是通

过数据预处理获得用户与物品的标签权重特征；３．２

节给出基于矩阵填充的离线计算推荐算法；３．３节

给出基于聚类的在线计算推荐算法；３．４节给出基

于标签权重评分的反馈计算推荐算法．

３１　数据源分解算法

数据源分解算法用在数据源模块，通过分解获

得的用户标签权重特征将用于相似用户的计算以及

其他用户标签权重特征的计算．物品标签权重特征

将用于相似物品的计算以及作为物品的推荐解释提

供给用户．
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３．１．１　用户标签权重特征求解算法

从评分数据犇＝｛（狌，犻，狉，狊）｜狔＝（狌，犻，狉，狊）∈

犢｝求解用户的标签权重特征，其基本思想是：如果

用户对物品的偏好评分比较高，那么我们有理由认

为用户对其给予该物品的具有较高评分的标签特征

更为看重．于是我们就在计算用户的标签权重特征

时把该标签的权重按照一定的规则提高．

具体流程如算法１所示．

算法１．　用户标签权重特征求解算法．

输入：评分数据犇＝｛（狌，犻，狉，狊）｜狔＝（狌，犻，狉，狊）∈犢｝

输出：用户的标签权重特征集合犛（犝）＝｛犛（狌）｜狌∈犝｝

算法过程：

１．犝＝｛狌｜（狌，犻，狉，狊）∈犇｝／／参与标签权重计算的用户

２．犛（犝）＝｛犛（狌）｝，犛（狌）＝／／初始标签权重特征为空

３．ｆｏｒｅａｃｈ（狌，犻，狉，狊）∈犇ｄｏ

４．ｉｆ狉狋犺狉犲狊犺狅犾犱ｔｈｅｎ／／偏好评分很高

狋＝犵犲狋犜犪犵（狊）

狋犪犵犚犪狋犻狀犵＝犵犲狋犜犪犵犚犪狋犻狀犵（狊）

５． ｉｆ狋犪犵犚犪狋犻狀犵狋犺狉犲狊犺狅犾犱ｔｈｅｎ

狑犲犻犵犺狋犝狆（犛（狌），狋，狉，狋犪犵犚犪狋犻狀犵）

６．ｅｌｓｅ／／偏好评分很低

７． ｉｆ狋犪犵犚犪狋犻狀犵狋犺狉犲狊犺狅犾犱ｔｈｅｎ

　狑犲犻犵犺狋犇狅狑狀（犛（狌），狋，狉，狋犪犵犚犪狋犻狀犵）

８．狀狅狉犿犪犾犻狕犲（犛（狌））

９．ｒｅｔｕｒｎ犛（犝）

算法流程如下：首先对所有参与计算的用户的标

签权重集合初始化（１～２行），对于犇中的任意一个

元组进行循环迭代（３～７行）．如果当前用户狌对物

品犻的偏好评分超过了一个阈值狋犺狉犲狊犺狅犾犱，并且此

时该元组所对应的标签的权重超过了阈值狋犺狉犲狊犺狅犾犱，

我们就相应地提升用户狌对该物品犻的当前标签的

权重（４～５行）．反之如果用户狌对物品的整体偏好

得分低于阈值狋犺狉犲狊犺狅犾犱（６行），且当前标签特征在

物品犻中所占的权重超过了阈值狋犺狉犲狊犺狅犾犱，我们就

相应地降低该特征的权重（７行）．迭代地判定每个

元组，直到所有元组判定完毕（３～７行），最后规范

化犛（狌）（８行），返回所有参与标签权重计算的用户

的标签权重集合犛（犝）（９行）．

由于只需要遍历一遍数据源，该分解算法的时

间复杂度为犗（犖）．其中，犖 为用户评分记录的

数目．

３．１．２　物品标签权重特征求解算法

从评分数据犇＝｛（狌，犻，狉，狊）｜狔＝（狌，犻，狉，狊）∈

犢｝求解物品的标签权重特征，其基本思想是：物品

被描述次数较多的标签权重特征应该被赋予较大的

权重．这里简单地把被描述的特征次数作为权重加

减，也可以把标签权重评分也考虑作为特征权重加

入到物品的标签权重特征．

具体流程如算法２所示．

算法２．　物品标签权重特征求解算法．

输入：评分数据犇＝｛（狌１，犻１，狉１，狊１），（狌２，犻２，狉２，狊２），…，

（狌犖，犻犖，狉犖，狊犖）｝

输出：物品的标签权重特征集合犛（犐）＝｛犛（犻）｜犻∈犐｝

算法过程：

１．犐＝｛犻｜（狌，犻，狉，狊）∈犇｝／／参与标签权重计算的物品

２．犛（犐）＝｛犛（犻）｝，犛（犻）＝／／初始标签权重特征为空

３．ｆｏｒｅａｃｈ（狌，犻，狉，狊）∈犇ｄｏ

４．狋＝犵犲狋犜犪犵（狊）

狋犪犵犚犪狋犻狀犵＝犵犲狋犜犪犵犚犪狋犻狀犵（狊）

５．犪犱犱犜狅犛犾犻犱犲狉（犛（犻），狋，狉，狋犪犵犚犪狋犻狀犵）／／增加相应特

征的权重

６．狀狅狉犿犪犾犻狕犲（犛（犻））

７．ｒｅｔｕｒｎ犛（犐）

算法流程如下：首先对计算的物品标签权重特

征初始化为空（１～２行），对于犇 中的任意一个元

组，进行循环判断（３～５行）．首先分离出物品犻的

标签特征狋和该标签特征的权重狋犪犵犚犪狋犻狀犵（４行），

并将当前的特征权重累计添加到物品犻的相应标签

权重特征狊（犻）中（５行）．迭代地判定每个元组，直到

所有元组判定完毕（３～５行），最后规范化犛（犻）

（６行），返回得出所有参与标签权重计算的物品的

标签权重特征犛（犐）（７行）．

同算法１一样，算法的时间复杂度为犗（犖）．

３２　离线计算推荐算法

离线推荐算法应用在推荐引擎的离线计算模

块．本文的离线推荐算法利用了奇异值分解的性质，

所以首先介绍下奇异值分解相关知识．

３．２．１　关于奇异值分解

奇异值分解［１５］是线性代数中的一种重要的矩

阵分解．对于１个犿×狀的矩阵犕 的可以分解为３

个矩阵相乘：犿×犿 的矩阵犠，犿×狀的矩阵Σ 的、

狀×狀的矩阵犞的转置．表示如下

犕犿×狀 ＝犠犿×犿 ×Σ犿×狀×犞
Ｔ
狀×狀

其中：Σ＝

σ１ ０ ０

０ σ２ ０

熿

燀

燄

燅… … …

是奇异值矩阵，对角元素

σ１，σ２，…，被称为矩阵犕 的奇异值，非负递减，其他

元素为０．

犠＝（狑１，狑２，…，狑犻，…，狑犿），狑犻是矩阵犕 的左

奇异向量，描述了犕 的特征，对应σ犻；而且σ犻的值越
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大表示犕 的特征狌犻的重要性越大；其实，狌犻是方阵

犕犕Ｔ的特征向量．

犞＝（狏１，狏２，…，狏犻，…，狏狀），狏犻是矩阵犕 的右奇

异向量，同样描述了犕 的特征，对应σ犻；而且σ犻的值

越大表示犕 的特征狏犻的重要性越大；其实，狏犻是方

阵犕Ｔ犕 的特征向量．

在实际应用中，我们可以去掉那些重要性比较

小的奇异向量，只保留狉个奇异值、对应的狉个左奇

异向量以及对应的狉个右奇异向量．即

Σ
＾
＝

σ１ ０ ０

０ σ２ ０

… … σ

熿

燀

燄

燅狉

，犠^ ＝ （狌１，狌２，…，狌狉），

犞^＝ （狏１，狏２，…，狏狉）

于是我们得到原来矩阵的近似矩阵：

犕犿×狀 ≈ 犕^犿×狀 ＝犠^犿×狉×Σ
＾
狉×狉×犞^

Ｔ
狉×狀．

３．２．２　基于矩阵填充的物品推荐算法

离线计算推荐算法基本思想是：利用奇异值分

解提取偏好评分矩阵的主要特征；并根据这些特征

计算用户之间的相似度；根据用户相似度找到指定

用户的犓 近邻；根据犓 近邻的评分数据填充指定

用户的未评分数据，得到近似评分矩阵；根据近似评

分矩阵的评分数据进行物品推荐．

具体流程如算法３所示．

算法３．　基于矩阵填充的推荐算法．

输入：用户对物品的偏好评分矩阵犚（犝，犐）

为每位用户选择犓个邻居

输出：为每位用户推荐的物品矩阵犐（犝）

算法过程：

１．犐（犝）＝｛犐（狌）｝，犐（狌）＝／／推荐物品列表为空

２．犠Σ犞
Ｔ＝犛犞犇（犚（犝，犐））／／奇异值分解

３．犠＝（狑１，狑２，…，狑犿）／／得到左奇异向量

犞＝（狏１，狏２，…，狏狀）／／得到右奇异向量

犠≈犠^＝（狑１，狑２，…，狑狉）／／近似左奇异向量

犞≈犞^＝（狏１，狏２，…，狏狉）／／近似左奇异向量

４．犚（犝，犐）≈犚^（犝，犐）＝犠^Σ^犞^Ｔ／／求得近似矩阵

５．　　ｆｏｒｅａｃｈ狌∈犝ｄｏ／／计算用户之间相似度

６．ｆｏｒｅａｃｈ狌犼∈犝ｄｏα犼＝狊犻犿（狌，狌犼）

７．ｆｉｎｄ犓ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ犖（狌）ｗｈｉｃｈｈａｓｈｉｇｈｅｓｔ

　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ／／找到犓近邻

８．ｆｏｒｅａｃｈ狌∈犝ｄｏ／／为每个用户推荐物品

９．ｆｏｒ犼←１ｔｏ狉ｄｏ／／填充未评分特征

１０．ｉｆ狌犼ｉｓｂｌａｎｋｉｎｏｒｉｇｉｎａｌ犚（犝，犐）ｔｈｅｎ

１１．狌犼＝∑
犽

α犽·狌犼犽／∑
犽

α犽／／填充

１２．犐（狌）←犔ｉｔｅｍｓｗｈｉｃｈｈａｖｅｔｏｐｒａｔｉｎｇｓ／／推荐

１３．犐（犝）←犐（犝）＋犐（狌）／／推荐结果离线存储

１４．ｒｅｔｕｒｎ犐（犝）

算法流程如下：首先对推荐物品列表初始化为

空（１行），接着利用奇异值分解提取偏好评分矩阵

的狉个主要特征（２～３行），利用奇异值分解求得近

似矩阵（４行）．对于每一个用户，循环计算与其他用

户的相似度，并据用户相似度找到该用户的 犓 近

邻，直到每个用户均计算出了自己的犓 近邻（５～７

行）．对于每一个用户，根据该用户的犓 近邻的相似

度，依次补充该用户的狉个偏好评分特征矩阵中的

未评分数据，得到完整的近似评分矩阵（８～１１行）．

根据近似评分矩阵为用户推荐前犔个排名的物品，

并且将结果进行离线存储，最后返回物品推荐列表

犐（犝）（１２～１４行）．

用户相似度采用余弦相似度［１６］进行计算，公式

如下

狊犻犿（狌犻，狌犼）＝
狌犻·狌犼

‖狌犻‖·‖狌犼‖

＝
∑
犽＝１

狌犽犻·狌
犽
犼

∑
犽＝１

（狌犽犻）槡
２· ∑

犽＝１

（狌犽犼）槡
２

其中，狌犽犻表示用户犻的第犽个属性．

在计算出为用户推荐的物品后，推荐结果处理

模块把我们上一节计算出的物品标签权重特征作为

推荐原因，与物品推荐列表一起展示给用户．

对于犿×狀的矩阵，该算法时间复杂度为犗（犿３）．

考虑到该算法是在进行离线计算时运用的，所以对

系统的性能影响不大．下面我们给出在线计算推荐

算法．

３３　在线计算推荐算法

在线计算推荐算法应用在推荐引擎的在线计算

推荐模块．为了减少在线推荐所用时间，本文首先对

用户进行两级聚类．通过两级聚类，为指定用户进行

推荐在线推荐时，只需要比较该用户与各类代表用

户的相似度从而找到该用户所属的类，然后在类内

部计算推荐．

３．３．１　两级聚类算法

两级聚类算法先利用用户的注册信息进行粗粒

度聚类，再利用用户的标签权重特征进行细粒度聚

类．两级聚类所采用的算法是一致的，只是所利用的

数据不同．

聚类算法基本思想是：初始每个用户单独成一

个集合，利用用户注册信息特征向量进行粗粒度聚

类或者利用用户标签权重特征进行细粒度聚类，计
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算任意两个用户集合的相似度，然后从中选出相似

度最大的两个用户集合进行合并，并作为一个用户

集合参与下一轮的合并，直至用户集合只剩下我们

所需要的个数．另外，在聚类过程中，我们还会求出

每个类的类代表，以便以后计算用户与类的相似度．

具体流程如算法４所示．

算法４．　聚类算法．

输入：待聚类的用户集合犝＝｛狌１，狌２，…，狌狀｝

需要生成的用户相似类的个数犽

输出：完成聚类的属性集合犝′＝｛犝１，犝２，…，犝犽｝

算法过程：

１．犝′＝｛犝犻｝，犝犻＝｛狌犻｝／／每个用户单独成类

２．狊犻犿狆狅狅犾＝／／记录相似对及其相似度

３．ｆｏｒｅａｃｈ狌犻∈犝ｄｏ

４．ｆｏｒｅａｃｈ狌犼∈犝ｄｏ

５．狊犻犿（犝犻，犝犼）←狊犻犿（狌犻，狌犼）／／相似度

６．狊犻犿狆狅狅犾←狊犻犿狆狅狅犾＋（犝犻，犝犼，狊犻犿（犝犻，犝犼））

７．ｗｈｉｌｅ 犝′ ＞犽ｄｏ

８．犝犘←犝犻＋犝犼／／合并相似度最大的类

９．狊犻犿狆狅狅犾←狊犻犿狆狅狅犾－（犝犻，犝犼，狊犻犿（犝犻，犝犼））

１０．ｆｏｒｅａｃｈ犝狇∈犝′ｄｏ

　　狊犻犿（犝狆，犝狇）←（狊犻犿（犝狇，犝犻）＋狊犻犿（犝狇，犝犼））／２

１１．　　狊犻犿狆狅狅犾←狊犻犿狆狅狅犾－（犝狇，犝犻，狊犻犿（犝狇，犝犻））

１２．狊犻犿狆狅狅犾←狊犻犿狆狅狅犾－（犝狇，犝犼，狊犻犿（犝狇，犝犼））

１３．狊犻犿狆狅狅犾←狊犻犿狆狅狅犾＋（犝狆，犝狇，狊犻犿（犝狆，犝狇））

１４．犝′←犝′－犝犻－犝犼／／更新相似类集合

１５．犝′←犝′＋犝狆

１６．ｒｅｔｕｒｎ犝′

算法流程如下：首先将每个用户初始化为一个

单独的类，并令狊犻犿狆狅狅犾初始化为空（１～２行），其

中狊犻犿狆狅狅犾用来存储所有类组成的相似对和相似度

的集合，通过循环迭代，计算出每两个类之间的相似

度，并将相应的相似对和相似度存储到狊犻犿狆狅狅犾中

（３～６行）．当类的个数大于犽时，循环迭代（８～１５

行），寻找相似度最大的两个初始类合并为一个新类

（８行），且从狊犻犿狆狅狅犾中去除这两个初始类组成的

相似类和相似对（９行）．并迭代更新狊犻犿狆狅狅犾（１０～

１３行），计算每个类与这个新类的相似度———与两

个初始类的相似度的均值（１０行），且从狊犻犿狆狅狅犾中

去除所有与这两个初始类之一相关的相似类和相似

对，同时添加该类与新类组成的相似对和相似度

（１１～１３行），直到扫描完所有的类（１０～１３行）．同

时从相似类集合中去除进行合并的两个类，而将新

类添加到集合中（１４～１５行），故每次迭代会使得生

成的相似类集合个数减１，直到最终用户相似类

类别为犽为止．最后返回犽个用户相似类集合犝′

（１６行）．

在粗粒度聚类中，利用注册信息进行计算用户

相似度时，我们采用Ｊａｃｃａｒｄ距离
［１７］相似度

狊犻犿（狌犻，狌犼）＝Ｊａｃｃａｒｄ（狌犻，狌犼）＝
狘狌犻∩狌犼狘

狘狌犻∪狌犼狘

其中：｜狌犻∩狌犼｜表示用户狌犻和用户狌犼的共有信息个

数；｜狌犻∪狌犼｜表示用户狌犻和狌犼的总的属性个数．

在细粒度聚类中，利用标签权重特征进行计算

用户相似度时，我们采用余弦距离相似度

狊犻犿（狌犻，狌犼）＝
狌犻·狌犼

‖狌犻‖·‖狌犼‖

其中：狌犻表示用户狌犻的标签权重特征向量，在３．１

节计算得出．

我们利用类内部各用户信息的平均值计算出类

代表用户狌．粗粒度类代表的属性信息使用类内部

在该属性上出现最多的属性值．细粒度类代表使用

类内部用户标签权重特征的平均值作为代表用户的

标签权重特征．

算法复杂度为犗（狀２），其中狀是用户的个数．

３．３．２　基于聚类的物品推荐算法

基于聚类的物品推荐算法基本思想是：在收到

标签权重评分后，将其作为用户的临时标签权重特

征，首先根据用户注册信息，通过计算与各个粗粒度

类代表的相似度找到所属粗粒度类，再根据标签权

重特征，通过计算与各个细粒度代表的相似度找到

其所属的细粒度类，然后在细粒度内部找邻居，通过

判定与类内用户的相似度，得出犓 个最近邻用户，

并根据犓 近邻用户对物品的评分信息计算该用户

的物品评分信息，最后根据该用户的评分数据进行

物品推荐．

具体流程如算法５所示．

算法５．　基于聚类的物品推荐算法．

输入：粗粒度聚类结果犝′＝｛犝１，犝２，…，犝犼｝

细粒度聚类结果犝″＝｛犝犼｜犝犼＝｛犝犼犽｜犽＝１，

２，…｝｝为每位用户选择犓个邻居

输出：为用户狌推荐的物品推荐列表犐（狌）

算法过程：

１．犐（狌）＝／／初始推荐物品列表为空

２．ｆｏｒｅａｃｈ犝犻∈犝′ｄｏ

３．α犻＝狊犻犿（狌，狌犻）／／与粗粒度类代表相似度

４．ｆｉｎｄ犝犼ｗｈｉｃｈｈａｓｈｉｇｈｅｓｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

５．ｆｏｒｅａｃｈ犝犼犽∈犝犼ｄｏ

６．α犼犽＝狊犻犿４（狌，犝犼犽）／／与细粒度类代表相似度

７．ｆｉｎｄ犝犼犾ｗｈｉｃｈｈａｓｈｉｇｈｅｓｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

８．ｆｏｒｅａｃｈ狌犿∈犝犼犾ｄｏ
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９．α犿＝狊犻犿５（狌，狌犿）／／与类内用户相似度

１０．ｆｉｎｄ犓ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ犖（狌）

狌犼＝∑
犓

狀

α狀·狌犼狀／∑
犓

狀

α狀／／由邻居填充用户评分

１１．犐（狌）←犔ｉｔｅｍｓｗｈｉｃｈｈａｖｅｔｏｐｒａｔｉｎｇｓ

１２．ｒｅｔｕｒｎ犐（狌）

算法流程如下：首先初始化物品推荐列表为空

（１行），依次计算出当前用户与每个粗粒度类代表

的相似度（２～３行），比较得出与当前用户相似度最

大的粗粒度类（４行）．依次计算当前用户与这个粗

粒度类内部的每个细粒度类代表的相似度（５～６

行），比较得出与当前用户相似度最大的细粒度类

（７行）．循环迭代计算当前用户与该细粒度类内用

户的相似度（８～９行），并找出该用户的犓 近邻用

户，根据犓 近邻的评分信息计算出该用户的用户评

分信息（１０行）．并为该用户推荐前犔 个排名的物

品，最后返回物品推荐列表犐（狌）（１１～１２行）．

为指定新用户进行物品推荐，需要先找到其所

属的粗粒度类与细粒度类，然后找到类内部的邻居，

根据邻居生成评分．所以算法时间复杂度为犗（犓１·

犓２·犓３）．其中，犓１为粗粒度类个数，犓２为细粒度类

个数，犓３为类内邻居数．

３４　反馈计算推荐算法

反馈计算推荐算法应用在推荐引擎的反馈计算

模块．算法基本思想是：收到用户的反馈时，首先计

算该用户的真实评分与预估评分之间的差距，以该

用户与邻居的相似度作为权重对邻居未评分数据进

行调整．然后根据调整后的用户数据调用在线计算

推荐算法进行推荐．

具体流程如算法６所示．

算法６．　基于标签权重评分的用户反馈算法．

输入：用户反馈数据

犇′＝｛（狌，犻，狉，狊１），（狌，犻，狉，狊２），…，（狌，犻，狉，狊犽）｝

用户狌的邻居犖（狌）

输出：为用户狌推荐的物品推荐列表犐（狌）

算法过程：

１．犐（狌）＝／／初始推荐物品列表为空

２．Δ狉＝狉^－狉／／计算偏好评分误差

３．ｆｏｒｅａｃｈ（狌，犻，狉，狊犼）∈犇′ｄｏ／／标签权重评分误差

４．Δ狊犼＝犵犲狋犜犪犵犚犪狋犻狀犵（狊^犼）－犵犲狋犜犪犵犚犪狋犻狀犵（狊犼）

５．ｆｏｒｅａｃｈ狌犽∈犖（狌）ｄｏ／／更新邻居评分

６．狉^犽＝狉^犽－
α犽

∑α犿
·Δ狉／／更新偏好评分

７．ｆｏｒｅａｃｈ（狌，犻，狉，狊犼）∈犇′ｄｏ／／更新标签权重评分

８．狌狆犱犪狋犲（犵犲狋犜犪犵犚犪狋犻狀犵（狊^犼）－
α犽

∑α犿
·Δ狊犼）

９．狉^＝狉^－Δ狉／／更新该用户偏好评分

１０．ｆｏｒｅａｃｈ（狌，犻，狉，狊犼）∈犇′ｄｏ／／该用户标签权重评分

１１．狌狆犱犪狋犲（犵犲狋犜犪犵犚犪狋犻狀犵（狊^犼）－Δ狊犼）

１２．犐（狌）＝调用在线计算推荐算法（犛（狌））

１３．ｒｅｔｕｒｎ犐（狌）

算法流程如下：首先初始化用户的推荐物品列

表为空（１行），再根据用户的预估评分狉^，用户的真

实评分狉，计算出当前用户的预估评分与真实评分

之间的差距Δ狉＝狉^－狉（２行），对于用户的标签权重，

依次循环迭代计算出当前用户的每个预估标签权重

评分与真实标签评分的差距Δ狊犼（３～４行）．对于该

用户的每个邻居，迭代更新邻居的偏好评分和标签

权重评分（５～８行）．每次迭代中，根据Δ狉及当前用

户与邻居的近似度α犽，更新该邻居的偏好评分（６

行）．根据Δ狊犼及当前用户与邻居的近似度α犽，循环

更新当前邻居的每个标签权重评分值（７～８行）．直

到所有邻居评分均更新为真实值为止．最后更新当

前用户的偏好评分（９行），并迭代更新当前用户的

每个标签权重评分为真实评分（１０～１１行）．最后调

用在线推荐算法计算出推荐物品列表犐（狌），并返回

推荐物品列表犐（狌）（１２～１３行）．

当收到用户的反馈，我们计算该用户的反馈评

分与我们的预估评分之间的差距，然后只更新该用

户邻居的相关评分数据，算法复杂度为犗（１）．

该算法避免了大规模数据的重新计算，而只调

整与反馈用户相关的数据，花费时间少，适合在线

推荐．

这一节我们介绍了在基于标签权重评分模型下

的相关算法，分别应对离线计算推荐、在线计算推

荐、反馈计算推荐３种基本推荐情况．如２．４节所

述，这样就可以很好地解决冷启动、复杂兴趣推荐

难、可解释性差这３个当前推荐系统所具有的问题．

下面我们通过实验验证本文模型及算法的有效性．

４　实验验证

基于标签权重评分模型我们实现了一个电影推

荐系统．开发工具为 ＭｙＥｃｌｉｐｓｅ１０．６，运行环境为

ｕｂｕｎｔｕ１２．０４３２位系统，计算机采用３．１０ＧＨｚ

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５２４００ＣＰＵ和４ＧＢ内存．

实验中我们使用的数据集是 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ实验

室提供的 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ的电影评分数据集．该数据集

包括１０００２０９个偏好评分记录和９５５８０个标签描
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述记录，有６０４０个用户，３９５２部电影和１１２７个

标签．

通过３．１节数据预处理我们得到用户对物品的

偏好评分以及用户和电影的标签权重评分．其中，偏

好评分从１～５分别表示为很不喜欢、不喜欢、一般、

很喜欢和非常喜欢．同样标签权重评分从１～５表示

电影或用户与标签的关联度为：没有关联、很少关

联、一般关联、很大关联和非常有关联．

４１　离线计算推荐实验

在离线计算推荐电影的实验中，我们将用户对

电影的偏好评分数据集均匀分成 犕 份（本文 犕＝

８），将每个子集数据分别做一次验证集，其余犕－１

份子集数据作为训练集，从而得到 犕 个模型，用这

犕 个模型最终的验证集的分类准确率的平均数作

为整体的性能评价指标．然后调用３．２节的基于矩

阵填充的物品推荐算法为用户生成电影推荐列表．

在生成电影推荐列表时，我们采用如下规则：只有在

用户对电影的预估评分３分时才被推荐给用户．

我们采用的评测系统性能的指标是准确率、召

回率和覆盖率［１８］．一个系统推荐覆盖率越高，系统

给用户推荐的商品种类就越多，覆盖多样新颖的物

品的可能性就越大．如果一个推荐算法总是推荐给

用户流行的商品，那么它的覆盖率往往很低，通常也

是多样性和新颖性很低的推荐［１８］．当覆盖率相对较

高时，多样性也会较高，新颖性也不会过低．故覆盖

率能有效反映推荐的多样性和新颖性指标，故采用

覆盖率来间接双重反映系统的多样新颖性．令犐（狌）

为我们为用户狌推荐的电影列表，犇（狌）为测试集中

用户狌评分在３分以上的电影列表．

那么准确率和召回率的计算如下

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
∑
狌∈犝

犐（狌）∩犇（狌）

犐（狌）

犚犲犮犪犾犾＝
∑
狌∈犝

犐（狌）∩犇（狌）

犇（狌）

　　覆盖率是衡量推荐系统推荐的物品在总的物品

种类中所占比例的指标．在本文中覆盖率计算如下

犆狅狏犲狉犪犵犲＝
∪
狌∈犝
犐（狌）

犐

其中，犝 为进行推荐的用户集合．

如３．２节所述，基于邻居评分信息为用户填充

未评分数据，所以邻居数目 犓 是一个很关键的参

数．我们通过改变犓 进行了对比实验．实验结果如

表１所示．

表１　基于矩阵填充的推荐算法在不同犓参数下的性能

犓 准确率／％ 召回率／％ 覆盖率／％

５ １６．９９ ８．２１ ５１．３３

１０ ２０．５９ ９．９５ ４１．４９

２０ ２２．９９ １１．１１ ３３．１７

４０ ２４．５０ １１．８３ ２５．８７

８０ ２５２０ １２１７ ２０２９

１６０ ２４．９０ １２．０３ １５．２１

从表１可以看到，选择犓＝８０左右会获得比较

高的准确率和召回率．另外可以看出，随着邻居数

目的增加，覆盖率会不断降低，这是因为邻居数目

的增加会导致为用户推荐的电影越来越倾向于热

门电影，一些冷门电影就得不到推荐，覆盖率就会

下降．

为了说明本文离线推荐算法（ＬＷＲＯｆｆｌｉｎｅ）的

优越性，我们选择犓＝８０，犔＝１０，并且与现有的推

荐算法ＵＰＣＣ、ＩＰＣＣ、ＰＭＦ、ＱＳＡ做了对比实验．这

４种推荐算法的简介如下．

ＵＰＣＣ
［１９］这个方法使用皮尔逊相关系数对用户

进行聚类，然后基于相似用户进行物品推荐．

ＩＰＣＣ
［８］这个方法使用皮尔逊相关系数对物品

进行聚类，然后基于相似物品进行物品推荐．

ＰＭＦ
［７］这个方法是基于用户、物品与标签的三

元关系的协同过滤算法．

ＱＳＡ
［４］这个方法基于用户物品标签评分四

阶张量的语义分析进行物品推荐．

对比实验结果如表２所示．

表２　离线推荐算法与当前算法性能对比

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 准确率／％ 召回率／％ 覆盖率／％

ＵＰＣＣ １５．７９ ７．１８ １８．３３

ＩＰＣＣ １５．８６ ７．９５ １９．１５

ＰＭＦ １９．８９ ９．８３ １９．１７

ＱＳＡ ２１．４３ １１．９６ ２０．０２

犔犠犚犗犳犳犾犻狀犲 ２５２０ １２１７ ２０２９

可以发现，本文模型在准确率、召回率和覆盖率

都优于参与对比的其他方法．其中，５种算法在覆盖

率上都比较接近．由于ＰＭＦ、ＱＳＡ还有本文算法加

入了标签这一数据，所以在准确率和召回率上要高

于简单的基于用户或电影的协同过滤推荐，而本文

的基于标签权重评分的算法不仅加入了标签数据，

还加入了对标签的权重描述，所以在性能上要优于

ＰＭＦ和ＱＳＡ．

因此，从表２的对比实验可以看出，尽管该方法

用户操作设置较为复杂，但是它并没有降低离线模

型的准确度，该方法的准确率、召回率、覆盖率相比
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其它经典推荐算法均得到了提高．因为采用这种基

于标签权重评分的模型相比以往的方法，离线训练

数据中增加了标签权重值，同时结合用户的海量评

分信息，能够对用户的品味做出更细化的划分，因此

离线模型的准确度会更高．

４２　在线计算推荐实验

这部分实验中我们结合离线计算的结果，调用

在线计算推荐算法，为只有注册信息的新用户或者

突然改变兴趣爱好的老用户进行推荐，即主要为了

解决冷启动问题与复杂兴趣推荐问题．

实验设计如下：随机抽取犖（本文犖＝１０００）个

用户，通过３．１．１节数据预处理获得这些用户的标

签权重评分；从数据集中抽出这些用户的评分信息

作为测试集，清除这些用户在数据集中的评分信息

但保留注册信息，剩余数据作为训练集；把选中的

犖 个用户看作新用户，当这些新用户登录至推荐系

统后，把他们的标签权重评分输入系统以表达当前

的兴趣要求，调用在线推荐算法，首先根据用户的注

册信息找到所属粗粒度类，再根据用户标签权重评

分在细粒度内找邻居，根据邻居对物品的评分信息

计算出该用户的物品评分信息，最后进行物品推荐．

数据集中犖 个用户的评分信息为测试集，且测试集

中用户狌评分在３分以上的电影列表为犇（狌）．通过

在线推荐算法得到的物品推荐为犐（狌）．准确率、召

回率、覆盖率计算公式同离线计算推荐实验．

计算犖 个用户的平均准确率和召回率．与离线

计算推荐、Ｒａｄｏｍ 推荐、Ｐｏｐｕｌａｒ推荐进行对比实

验．其中，Ｒａｄｏｍ推荐是指为每次用户随机推荐犔

（本文犔＝１０）部电影；Ｐｏｐｕｌａｒ推荐是指每次为用户

推荐整体评分最高的犔（本文犔＝１０）部电影．结果

如表３所示．

表３　在线推荐算法性能

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 准确率／％ 召回率／％ 覆盖率／％

Ｒａｎｄｏｍ ０．７６５ ０．４５５ １００．００

Ｐｏｐｕｌａｒ １０．７３０ ５．９５０ ３．１０

ＬＷＲＯｆｆｌｉｎｅ ２５．２００ １２．１７０ ２０．２９

犔犠犚犗狀犾犻狀犲 １８１５０ １００８０ １６１７

从表３可以发现，从多个角度分析，在线计算推

荐算法（ＬＷＲＯｎｌｉｎｅ）在性能上与离线计算推荐算

法是有一定差距，这是因为输入数据并没用到被推

荐用户的本身的偏好评分信息，而只用了用户的标

签权重特征．但是该算法的准确率和召回率远远高

于Ｒａｎｄｏｍ推荐算法和Ｐｏｐｕｌａｒ推荐算法，所以对

于解决冷启动和复杂兴趣推荐问题还是很有帮助

的．另外，对比研究前沿的算法
［２０］实验数据，针对数

据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ时，该算法犚犲犮犪犾犾∈［１％，５％］，从

召回率的角度分析，ＬＷＲＯｎｌｉｎｅ算法明显优于该

算法．对比算法 ＮＢＩ
［２１］的实验数据，犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝

１６．２％，从精确度角度分析，ＬＷＲＯｎｌｉｎｅ算法也优

于ＮＢＩ算法．故ＬＷＲＯｎｌｉｎｅ具有非常好的性能．

另外，为了提高在线推荐算法的性能我们加入了用

户反馈机制，我们将通过用户反馈计算推荐实验证

明该机制的有效性．

４３　反馈计算推荐实验

实验设计如下：随机抽取犖（本文犖＝１０００）个

用户，首先进行３．２节的在线计算推荐实验，不同的

是每次为用户推荐犔（本文犔＝１０）部电影，同时提

供标签权重评分形式的推荐解释，即为每个电影配

以犔（本文犔＝１０）个标签，并且每个标签都会有相

应的权重表明该电影与该标签的关联性．然后用户

可以通过标签权重评分对推荐的电影进行反馈，系

统接收反馈，调用反馈计算推荐算法进行下一轮的

推荐．

每一轮实验我们将数据集的犖 个用户的评分

信息作为测试集，且测试集中用户狌评分在３分以

上的电影列表为犇（狌），每次调用在线反馈机制后得

出的物品推荐为犐（狌）．推荐准确率计算方式同离线

计算推荐实验．每次调用我们都将计算平均绝对误

差犕犃犈、推荐的准确率作为衡量用户反馈性能的

指标．犕犃犈计算如下

犕犃犈 ＝
∑
狌，犻∈犇

狉（狌，犻）－狉^（狌，犻）

犇

对比实验结果如表４所示．

表４　反馈推荐算法在多轮反馈中的性能对比

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 犕犃犈 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％

Ｒｏｕｎｄ１ １．１５ １８．６３

Ｒｏｕｎｄ２ １．０３ ２０．２２

Ｒｏｕｎｄ３ ０．９５ ２３．１７

Ｒｏｕｎｄ４ ０．９３ ２３．４５

Ｒｏｕｎｄ５ ０．９５ ２３．４４

从表４中可以看出，从第１轮到第５轮，我们通

过用户反馈调整推荐使得平均绝对误差犕犃犈有了

１７％的提升，准确率有了２５％的提升，而且通过５轮

反馈，对新用户的在线计算推荐的准确率已经非常接

近对老用户的离线计算推荐，这再次体现出本文模型

在解决冷启动与复杂兴趣推荐问题上的优越性．

另外，为了检验用户对基于标签权重评分的推

荐解释的满意度，我们进行了一场用户问卷调查．我
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们对６５名用户进行问卷调查：每位用户被推荐一个

自己比较喜欢的电影，并且会被提供４种推荐解释；

每位用户要求对这些推荐进行评分，来表达他们对

这些推荐解释的满意程度．我们通过计算用户的平均

评分来对比用户满意度．评分从１～５分别表示非常

不满意、不太满意、一般满意、很满意和非常满意．

调查结果如表５所示．

表５　推荐解释的用户问卷调查

类型 平均分 排名

基于相似用户 ３．６ ４

基于相似物品 ４．２ ３

基于标签 ４．４ ２

基于标签权重评分 ４．５ １

从表５中可以看出，用户对基于标签权重评分

的推荐解释更满意，因为这样的解释不仅能清楚地

给出推荐物品的特征，而且能描述物品在这些特征

上的权重．该调查展现了本文所提出的模型在解决

推荐原因可解释性差问题上的优越性．

通过本模型的离线推荐算法、在线推荐算法及

反馈推荐算法较相关推荐算法的实验对比，可以看

出本模型的准确率、召回率均较高，这体现了本方法

的性能上的优越．同时表５说明用户对基于标签权

重评分的推荐系统解释很满意，这表明本文提出方

法的合理性．

５　总　结

为了解决当前推荐系统存在的冷启动、复杂兴

趣推荐困难、可解释性差３个问题，本文提出了基于

标签权重评分的推荐系统模型，分析了在该模型下

的３种推荐方式在解决这３个问题上的优越性．为

了实现这３种推荐方式，我们进行了相关算法的深

入研究．最后通过实验验证了本文技术的有效性．

未来拟对基于标签权重的推荐系统的效率和有

效性进行进一步优化，使之适应大规模数据．另外一

项未来的研究工作是如何提高离线训练数据的收集

质量，进一步提高模型的准确度．
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