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基于社交用户标签的混合 ｔｏｐＮ推荐方法
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摘　要：针对协同过滤方法的冷启动问题，提出一种将社交用户标签与协同过滤相结合的混合ｔｏｐＮ推荐方法。
通过社交用户关系获得可信用户集，然后根据个性化标签采用结构上下文相似性算法（ＳｉｍＲａｎｋ）计算社交用户
相似近邻集并进行预测推荐，最后结合传统协同过滤方法进行推荐。实验结果表明，该方法能够提高在一般数

据集及冷启动用户数据集下的推荐精度。
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　引言

互联网的普及信息量急剧增长，促进了推荐系统（ｒｅｃｏｍ
ｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ）的广泛应用。研究表明，在基于电子商务的销
售行业中使用个性化推荐系统可以使销售收入提高 １％ ～
２％［１］。协同过滤是当前推荐服务中应用最广泛且最成功的

方式，它根据用户的相似性来推荐资源。当为用户提供一个预

测评分的列表时，通常采用ｔｏｐＮ推荐方法［２］。

随着Ｗｅｂ２．０的发展，社交网络已经步入人们生活的各个
方面，人们在现实生活中的关系逐渐延伸到互联网，Ｆａｃｅｂｏｏｋ、
Ｔｗｉｔｔｅｒ等社交网站也因此取得了巨大的成功。由于社交网络
中用户非常活跃，而且具有较多的用户行为（如评论好友、添

加话题），因而包含大量可供挖掘的信息。

协同过滤只依赖于用户对项目的评分矩阵，对于各种特定

的应用都有较好的适用性，但它也存在一些难以完全解决的问

题，如新用户问题、数据稀疏性问题及可信问题等［３］。针对这

些问题，已经有一些工作分别从用户标签［４］、用户特征［５］、用

户浏览行为［６］等方面来解决。但是，这些方法都是在传统的

协同过滤方法基础上予以提升，忽略了用户之间的关系，而在

现实生活中，一个朋友的推荐则具有更高的可信及精确度，而

这种现实朋友关系通常也体现在社交网络中。

目前已经有一些研究将用户关系结合协同过滤进行推荐，

如文献［７，８］利用用户信任关系构建信任网络，采用随机游走

算法结合协同过滤算法以解决协同过滤算法的新用户，但是仅

从信任关系上选取用户，没有考虑到用户间的行为及偏好。文

献［９］则由用户社交关系提取用户相关性结合协同过滤算法
进行研究，对预测精度有很好的提升，但是忽略了对冷启动问

题的解决，且没有考虑到社交用户除了关系以外的社交行为信

息的影响。文献［１０］利用社交关系并使用矩阵分解方法进行
推荐，取得了很好的效果，但是也没有考虑社交用户的行为信

息及社交关系对冷启动问题的影响。

因此，本文提出了一种基于社交用户标签的混合 ｔｏｐＮ推
荐算法。本文的主要贡献如下：

ａ）针对协同过滤算法冷启动及精确性问题，提出了一种
将社交推荐与协同过滤相结合的ｔｏｐＮ推荐方法，并有很好的
效果。

ｂ）提出了一种社交推荐方法，利用用户在社交网络中的
个性化标签及用户关系采用图的分析方法，最终形成推荐。

ｃ）针对社交推荐及协同过滤的推荐结果的结合问题，提
出了一种基于权重的组合推荐方法。

１　基于社交用户标签的ｔｏｐＮ推荐方法

算法思想：ａ）使用基于用户的协同过滤算法对目标用户
进行预测评分并产生推荐；ｂ）在社交网络平台根据用户社交
行为寻找用户相似近邻集合进行预测评分并产生推荐；ｃ）将
这两种方法得到的推荐结果结合产生最终的推荐项目。
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１１　基于用户的协同过滤ｔｏｐＮ推荐

基于用户的协同过滤算法的ｔｏｐＮ推荐算法通常包括：建
立用户档案；计算用户相似性，选取近邻集合；预测评分计算并

产生ｔｏｐＮ推荐项目。
１）建立用户档案
根据通常的定义方法［１１］，定义用户集合为 Ｕ＝｛ｕ１，

ｕ２，…，ｕｍ｝，商品项目集合为 Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ｝；ｒｕ，ｉ表示用户 ｕ
对项目ｉ的行为（如购买或评分行为），当用户无行为时则 ｒｕ，ｉ
记为０；所有用户对项目的行为可以表示为一个ｍ×ｎ的矩阵，
记为Ｒｍｎ。
２）计算用户相似性
计算用户相似性方法常见的有余弦相似性、皮尔森相关系

数等，本文采用皮尔森相关系数方法进行计算。用户ｕ和用户
ｖ共同评价的项目集合是Ｉｕ，ｖ，则用户ｕ和ｖ之间的相似性为

ｓｉｍｃｕ，ｖ＝
∑
ｉ∈Ｉｕ，ｖ

（ｒｕ，ｉ－珋ｒｕ）（ｒｕ，ｉ－珋ｒｖ）

∑
ｉ∈Ｉｕ，ｖ

（ｒｕ，ｉ－珋ｒｕ）槡
２ ∑

ｉ∈Ｉｕ，ｖ
（ｒｖ，ｉ－珋ｒｖ）槡

２
（１）

其中：ｒｕ，ｉ是用户ｕ对项目 ｉ的评分，珋ｒｖ是用户 ｖ的平均评分。
选取协同过滤下最为相似用户个数 Ｋｃ，得到用户的近邻集合
Ｕｃ。
３）计算预测评分
选取评分最高的Ｎｃ个项目生成推荐集 Ｒｃ，对目标用户 ｕ

按公式进行预测评分，得到预测项ｒｃｕ，ｉ：

ｒｃｕ，ｉ＝
∑ｖ∈Ｕｃｕ，ｉ∈Ｉｖ

ｓｉｍｃｕ，ｖ×ｒｖ，ｉ

∑ｖ∈Ｕｃｕ，ｉ∈Ｉｖ
ｓｉｍｃｕ，ｖ

（２）

其中：ｒｃｕ，ｉ是用户ｕ对项目 ｉ的预测评分，Ｕｃｕ是用户 ｕ的近邻

集，ｓｉｍｃｕ，ｖ是协同过滤下用户ｕ和ｖ的相似性。
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　基于社交网络的推荐

基于社交网络用户标签推荐的主要思想是根据社交网络

中用户关系及用户个性化标签，使用图的相似性计算方法

ＳｉｍＲａｎｋ算法找出目标用户的可信相似近邻集，然后对商品进
行预测评分。

１２１　相关定义
在社交平台上，用户之间以朋友的关系相连，包含了用户

间的信任关系，这就构成了一个巨大的社交网络。此外，社交

用户会产生一定的用户行为，如给个人标注标签或给其他人或

物标注标签，这些标签可以表征用户的喜好、表达用户观点［１２］

等。本文则是以社交网络的用户标签及用户关系为研究出

发点。

定义１　个性化标签。表征用户身份、偏好的自我描述或
他人对用户的评价、印象或用户常用于对物品的标签，可以是

简单的短语，如８０后、武侠、爱猫等。
定义２　信任度。社交网络中某用户对其他用户的信任

程度，记为ｔｒｕｓｔ，取值为０～１，用户自己对自己的信任度为１，
对陌生人信任度则为０。

定义３　信任递减因子。用户在社交网络中因对直接朋
友及间接朋友的信任度的不同而表现出来的信任递减因子 μ
（０＜μ＜１），如用户ａ距离用户ｂ的深度为ｋ，则用户ａ和ｂ的
信任度ｔｒｕｓｔ（ａ，ｂ）为μｋ。

定义４　用户信任集。距离用户深度为 ｋ的可信用户的
集合，记为Ｕｔ。

１２２　算法描述
社交网络的推荐步骤如下：

ａ）构建用户信任集合 Ｕｔ。在社交网络中，从目标用户 ｕ
出发，使用广度优先算法（ｂｒｅａｄｔｈｆｉｒｓｔｓｅａｒｃｈｓ，ＢＦＳ）寻找在距
离用户ｕ深度为１～ｋ范围内的用户构建用户信任集合Ｕｔ。根
据六度分隔理论，任何人经过至多六个人即可以与陌生人产生

联系，当两个用户深度为６时其信任度ｔｒｕｓｔ接近０，即μ６值要
很小，因此取μ值为０．５。因为随着 ｋ的增加，搜索的用户数
会急剧增加而信任度迅速递减，则会带来较大的处理成本但却

对结果影响较小，综合以上因素取深度ｋ值为３。
ｂ）计算用户近邻集合。根据用户的个性化标签，可以将

用户—标签构成一个二部图，如图１所示。本文使用 ＳｉｍＲａｎｋ
算法计算信任相似度。
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ＳｉｍＲａｎｋ算法是２００２年为了衡量结构性上下文（ｓｔｒｕｃｔｕ
ｒａｌｃｏｎｔｅｘｔ）的相似性而提出的［１３］。ＳｉｍＲａｎｋ算法基于这样的
假设：如果两个对象分别与其他相似的对象相似，则这两个对

象也相似。

为了计算本文用户信任集上的用户相似性，将ＳｉｍＲａｎｋ扩
展到二部图，则有假设：如果两个用户分别具有相似的标签，则

这两个用户相似；如果两个标签都标注在相似的用户上，则这

两个标签相似。构造如图１的二部图，分为用户集合 ＮＵ和标
签集合ＮＴ，如果用户ａ具有标签ｔ１，则添加一条由用户ａ指向
标签ｔ１的有向连线。用户及标签相似性按如下公式计算：

Ｓｍ＋１（ｕ，ｕ′）＝
ｔｒｕｓｔ（ｕ，ｕ′）×Ｃ１
｜Ｏ（ｕ）｜｜Ｏ（ｕ′）｜∑

｜Ｏ（ｕ）｜

ｉ＝１
　∑
｜Ｏ（ｕ′）｜

ｊ＝１
Ｓｍ（Ｏｉ（ｕ），Ｏｊ（ｕ′）） （３）

Ｓｍ＋１（ｔ，ｔ′）＝
Ｃ２

｜Ｉ（ｔ）｜｜Ｉ（ｔ′）｜∑
｜Ｉ（ｔ）｜

ｉ＝１
　∑
｜Ｉ（ｔ′）｜

ｊ＝１
Ｓｍ（Ｉｉ（ｔ），Ｉｊ（ｔ′）） （４）

其中：ｍ是指迭代的次数；ｕ′∈Ｕｔ，ｔｒｕｓｔ（ｕ，ｕ′）表示用户ｕ和ｕ′的
信任度；Ｏ（ｕ）表示用户 ｕ的出邻居（ｏｕｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）集合，即由 ｕ
出发所指向的标签集合；｜Ｏ（ｕ）｜表示用户 ｕ的出邻居个数；
Ｏｉ（ｕ）为ｕ的单个出邻居（１≤ｉ≤｜Ｏ（ｕ）｜）；Ｉ（ｔ）表示标签ｔ的入
邻居（ｉｎｎｅｉｇｈｂｏｒ）集合，即所有指向ｔ的用户集合；｜Ｉ（ｔ）｜表示
标签ｔ的入邻居个数；Ｉｉ（ｔ）为ｔ的单个入邻居（１≤ｔ≤｜Ｉ（ｔ）｜）；
Ｃ１，Ｃ２为常数，在０～１之间。

初始迭代的值记为Ｓ０（ａ，ｂ），当ａ＝ｂ时Ｓ０（ａ，ｂ）＝１，否则
为０。根据文献［１３］，经过约五次迭代计算即可得到稳定的迭
代结果，将最终计算得到的用户ｕ和ｖ间的相似性 Ｓ５（ｕ，ｖ）记
为ｓｉｍｓｕ，ｖ。对目标用户 ｕ选取 Ｋｓ个此时最相似用户，记为近

邻集Ｕｓ。
ｃ）计算预测评分，选取评分最高的 Ｎｓ个项目生成推荐集

Ｒｓ。对目标用户ｕ按公式进行预测评分，得到预测评分为ｒｓｕ，ｉ，

将评分最高的Ｎｓ作为推荐结果。

ｒｓｕ，ｉ＝
∑ｖ∈Ｕｓｕ，ｉ∈Ｉｖ

ｓｉｍｓｕ，ｖ×ｒｖ，ｉ

∑ｖ∈Ｕｓｕ，ｉ∈Ｉｖ
ｓｉｍｓｕ，ｖ

（５）

其中：ｒｓｕ，ｉ是预测评分，Ｕｓｕ是最近邻集合，
珋ｒｖ是用户 ｖ的平均评
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分，ｓｉｍｓｕ，ｖ是社交网络下经过 ＳｉｍＲａｎｋ算法迭代得到的用户 ｕ
和ｖ的相似性Ｓ５（ｕ，ｖ）。

!


&

　混合的推荐

由基于用户协同过滤方法得到目标用户ｕ的Ｋｃ个最近邻

用户并推荐数量为Ｎｃ的项目集，记为Ｒｃ。由社交网络方法得
到Ｋｓ个最近邻并推荐出Ｎｓ个项目集合，记为Ｒｓ。将这两个推
荐集合组合进行推荐，最终推荐的ｔｏｐＮ集合Ｒ表示为

Ｒ＝Ｒｃ＋Ｒｓ－Ｒｓ∩Ｒｃ （６）

其中：Ｒ的个数Ｎ满足
Ｎ＝α×Ｎｃ＋（１－α）×Ｎｓ （７）

α在０～１间变化，即对于某个推荐个数Ｎ及α，可以确定
协同过滤推荐个数Ｎｃ及社交推荐个数Ｎｓ。

%

　实验评估

%


!

　实验设计

实验使用ＡＣＭ第５次推荐系统大会公开的 Ｌａｓｔ．ｆｍ数据
集。Ｌａｓｔ．ｆｍ（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｌａｓｔｆｍ．ｃｏｍ）是一个音乐社交网站，用
户在收听音乐的同时可以对艺术家进行标注，产生社会标签，

并可以添加好友进行社交活动。该数据集包含１８９２名用户，
音乐覆盖１７６３２名艺术家，１１９４６个社会标签，１２７１条用户
之间关系。平均每个用户有１３．４个朋友，有９８．６个标签，每
个艺术家被５．３个用户收听。

Ｌａｓｔ．ｆｍ数据集中用户对艺术家有收听行为但没有直接评
分。本文将用户对艺术家的收听次数转换为间接评分进行实

验。另外，实验中选取用户对艺术家标记的标签作为用户个性

化标签。实验数据集分为训练集和测试集，其中训练集占

９０％，测试集占１０％。实验过程分为两个部分，首先评估本文
方法在整个数据集上的推荐效果，然后在冷启动用户占５０％
的数据集上实验，其中把用户行为数少于５个的用户认为是冷
启动用户。实验中为了取得更好的对比效果，本文选取 Ｎ值
为５０。

%


%

　评估标准

对ｔｏｐＮ推荐结果的评估，本文使用召回率（ｒｅｃａｌｌ）和准
确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）来度量，召回率和准确率是信息检索领域中最
常用的度量标准之一。１９６８年由 Ｃｌｅｖｅｒｄｏｎ提出并一直使用
至今［１４］。

召回率表示推荐列表中相对于用户测试集中实际选择对

象命中数与测试集中用户实际跟踪对象数之比，其值越高表示

推荐的效果越好。

ｒｅｃａｌｌ＝Ｎｒｓ／Ｎｒ （８）

准确率表示推荐列表中相对于用户测试集中实际选择对

象的命中数与推荐对象数之比。

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝Ｎｒｓ／Ｎｓ （９）

%


&

　实验结果及分析

２３１　一般数据集效果评估
首先，实验先选取不同的α值在［０，１］间并且 Ｋｃ与 Ｋｓ分

别在（０，５０）变化域上进行推荐。召回率随 α变化曲线如图２
所示。一般数据集下在α值为０．８５时取得最好效果，表明在
一般数据集中协同过滤方法对推荐影响更大。此时协同过滤

最近邻个数Ｋｃ为４，社交网络推荐最近邻个数Ｋｓ为３。

图３表示召回率随用户最近邻个数变化曲线。图中曲线
分别对应基于用户协同推荐、社交推荐、在Ｋｃ＝４时Ｋｓ变化的
混合推荐、在Ｋｓ＝３时Ｋｃ变化的混合推荐的召回率变化曲线。
由图３可见，当混合推荐中最近邻个数的 Ｋｃ或 Ｋｓ单独变化
时，其结果都要优于任意单一推荐效果。
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图４表示准确率随用户最近邻个数变化曲线。同样可以
看出，混合推荐的效果优于任意单一方法。

２３２　冷启动用户数据集效果评估
按照２３１节方式进行实验。如图２所示，在冷启动数据

集下，当α值为０．６时召回率值达到最高，即表明在冷启动数
据集下提高社交推荐的比例可以提高推荐效果，此时 Ｋｃ＝３，
Ｋｓ＝３。

召回率随最近邻个数变化曲线如图５所示。图中曲线分
别对应基于用户协同推荐、社交推荐、在Ｋｓ＝３时Ｋｃ变化的混
合推荐、在Ｋｃ＝３时 Ｋｓ变化的混合推荐的召回率变化曲线。
由图５可以看出，冷启动数据集下协同过滤推荐效果受到较大
影响，通过混合推荐可以有效提高推荐效果。
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准确率随最近邻个数变化曲线如图６所示。由图６可以
看出，混合推荐方法在冷启动用户数据集上准确率有一定的

提高。
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　结束语

随着社交化的迅速普及，社交网络在各方面得到了广泛的

应用。针对常用的协同过滤算法的不足，本文利用社交网络中

用户的关系及个性标签结合传统协同过滤算法进行混合推荐。

实验结果表明，本文方法能够有效缓解冷启动问题，提高推荐

质量。下一步将对社交用户行为进行研究，提取更加个性化的

标签，以进一步提高推荐效果。 （下转第１３４４页）
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