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摘　要：针对传统的基于项目语义的推荐算法计算项目相似度不够精确的情况，提出了一种改进的基于项目语义

的推荐方法，通过挖掘数据集，提取内容特征，利用概率统计模型，构建物品的特征向量，精确地计算了项目之间的

相似度，并且与基于项目语义的推荐算法的推荐结果相结合，不但比一般的基于项目评分的协同过滤推荐算法以

及基于项目语义的推荐算法的推荐效果提高不少，而且在评分用户数量较少的情况下，进一步提高推荐精度．
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１　引言

基于项目语义的推荐算法是采用一种基于项目

之间的语义相似度度量，计算项目之间的语义相似

度，然后预测用户对待推荐项目的评分．传统的基于

项目的推荐算法利用项目评分进行推荐，基于领域

内容的推荐算法是利用语义计算项目之间的相似

度，对此我们提出了一种利用概率统计模型进行特

征向量的计算，通过挑选合适的内容特征，以多维度

的方式建立内容特征空间，从而更加准确地计算项

目的相似度．通过预测评分，为用户推荐他喜欢的项

目所相似的项目，并且与基于项目语义的推荐算法

的预测评分结果相结合，挑选出分数靠前的项目，然

后完成推荐．

２　基于项目语义的领域内容推荐算法

基于项目语义的领域内容推荐算法，一般是以项

目的信息为基本单位来计算项目之间的相似度，例如

电影的导演、演员或者简介等，项目的信息多以文本

为主，而且这些信息多以一些关键词加以描述，文本

是以关键词为单位组成的集合，所以计算项目之间的

相似度，要以计算关键词的相似度为基础的．

词语相似度的计算方法大体上可以分为两类：

一类是利用大规模的语料进行统计，它是将词语的

上下文信息的概率分布作为词语语义相似度计算的

主要指标；一类是根据本体知识来计算，是按照概念
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间结构层次关系组织的语义词典方法，按照概念之

间的关系来计算词语的相似度［１］．我们这里采用的

是刘群等人利用知网为语义词典计算的词语相似

度，用词语之间的距离来度量词语的语义相似度，它

的思想是将词语的义原看作是一个层次结构的结

点，词语之间的距离可以由义原在层次结构的路径

长度来表示，基于Ｈｏｗｎｅｔ的语义词汇相似度计算

公式为

Ｓｉｍ（犠１，犠２）＝
γ

Ｄｉｓ（犠１，犠２）＋γ
（１）

式中，Ｄｉｓ（犠１，犠２）代表词犠１和犠２之间的距离，其

中γ是一个可调节的参数，默认值为１．６．我们可以

设定一个阈值β，当Ｓｉｍ（犠１，犠２）的值大于某个阈

值β时，就表示这两个词语语义相似性比较强．

根据上述提出的词语语义相似度的方法，本文

还利用了机器学习中的两个簇之间的组平均值的方

法［２］，然后提出将项目语义相似度和用户的评分相

结合的方法，预测用户对于待推荐项目的评分大小．

首先我们需要进行分词预处理，这里采用结巴

分词工具，因为本章实验的项目是旅游景点，描述景

点的关键词是从景点的名称和景点的简介中产生，

而这些关键词一般是名词或者名词短语，所以对它

进行分词的同时，需要进行词性的标注，对满足要求

的关键词进行保留，构成项目的关键词集合．

接下来我们需要计算项目之间的语义相似度，

假如项目犝 和犞 的关键词集合分别为｛狌１，狌２，…，

狌狀｝和｛狏１，狏２，…，狏犿｝，那么项目犝和犞之间的语义

相似度为

χ犝犞 ＝∑
犿

犻＝１
∑
狀

犼＝１

Ｓｉｍ（狌犼，狏犻）

犿×狀
（２）

式中，设Ｓｉｍ（狌犼，狏犻）＞θ，θ∈ （０，１），θ表示一个阈

值，它将相似度低的关键词组合去掉，这里我们令θ

＝０．６，用以提高项目之间的语义相似度．我们还可

以根据公式产生项目犝 和犞之间的语义相似度矩

阵，如下：

［χ狌狏］狀 ＝

１ ０．６１ ０．７８ …

０．６３ １ ０．９１ …

０．８５ ０．８８ ０．６６ …

熿

燀

燄

燅… … … …

３　改进的基于项目语义的推荐算法

３．１　领域内容特征表示

本文采用的是携程网的景点信息数据，其中包

括景点的名称、景点的一级类目、景点的地址、景点

的简介、用户对景点的评分等．我们利用基于Ｓｃｒａ

ｐｙ的爬虫框架，爬取了携程网８６５２个景点的名称、

地址和简介，以及９５６个用户对于８６５２个景点的

评分，大约５００００个．这些旅游景点包括秀山峻岭、

大江湖泊、特色街区、农家乐、游乐园、温泉、动物园、

植物园、公园、古镇、博物馆、展馆展览、度假村、民俗

体验、海滩、古代园林、采摘、郊游、地貌奇观、养生会

所２０个类别，所有景点信息存储在 Ｍｙｓｑｌ数据表

里面，作为本文算法实验的基础数据．

对于文本内容而言，里面的文字信息是计算机

无法识别的形式，我们需要将实际的问题转化为计

算机可以识别的形式，对于景点信息而言，它最重要

的一个属性就是名称，景点名称一般比较短，属于文

本内容，最常用的文本内容特征表示方法是基于向

量空间模型（ＶｅｃｔｏｒＳｐａｃｅＭｏｄｅｌ，ＶＳＭ）．

对于空间向量模型，需要一个种子特征字典，我

们可以根据种子特征字典的长度来定义空间向量的

维度，可以从景点数据集中产生这个种子特征字典，

也可以人为设定，例如图１中的景点名称金丝雀温

泉养生度假村，种子特征字典就是［金，黄山，温泉，

养生，酒店，七天，风景，……，度假，村］，对应的特征

向量为［１　０　１　１　０　１　０……１　１］．

图１　文本空间向量举例

首先对基础景点信息进行处理，使用分词工具

结巴分词对数据进行分词处理和词性标注，对标注

为名词的词语进行保留，作为种子特征字典的预

选集．

对于种子特征字典的预选集中的每个词，我们

作为表征文本的预选，需要计算每个预选特征的权

值，文本特征值的计算方法有很多，比较常用的就是

４９
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布尔值和基于词频两种，利用这两种方法都可以得

到文本的特征向量，利用文本特征向量组成文本数

据集的布尔矩阵或者是词频矩阵．本文主要利用的

数据是景点名称和景点简介，因为景点信息一般为

短文本，分词后出现的词语一般出现的频率不高，所

以综合考虑，选用布尔值作为特征值的计算．

３．２　领域内容特征选择

根据上节的步骤，我们对所有文本数据集处理

以后，会得到一个种子特征字典集，但是我们发现，

这个字典集合里面有很多词对于要表征文本来说，

是不重要的，没有多大的帮助，例如金、丝雀、温泉、

养生、度假、村中，金和丝雀两个词对于判断景点名

称的类别属性没有任何作用，需要删除．

对于文本分类而言，一般会面临着高维度特征

空间的问题，高维度的特征空间不但会增加分类的

时间复杂度和空间复杂度，而且还会降低分类的准

确率．解决高维度问题的方法有很多，其中特征选择

就是其中一个，特征选择的思想就是通过删除一些

所含信息比较少，对分类结果影响小的特征，选取其

中对分类能力比较强的特征，来减小特征维度，提高

分类的准确率［３］．这里我们采用的是信息增益的特

征选择方法，通过计算每个特征词的ＩＧ值，选择ＩＧ

值大小排名靠前的前犖个特征词（前２０％），我们选

取排名前５０的特征词，这些特征词与景点类别具有

较强的关联性，我们也可以称它们为种子特征词典，

记作犜＝｛狋１，狋２，…，狋｜犞｜｝，这里｜Ｖ｜＝５０．

这里使用了基于统计的特征选择方法，也可以

使用基于领域知识的规则方法，因为本文是针对短

文本的特征选择问题，短文本有时可能只包含景点

的名称，景点名称一般是名称核心词和类别属性词

的组合，而名称核心词对于判断景点的类别标签没

有帮助，而且有时会起到误导的作用，金丝雀温泉养

生温泉度假村，金丝雀是它的名称核心词，我们在对

这个景点选取类别标签时，很可能将它归为动植物

的类别，从而得到错误结论．在我们得到类别特征词

之后，可以对景点名称中的名称核心词进行去除，保

留剩余部分，实验表明这种方法的评测准确率约有

４％的提高，缺点是可能会降低了算法覆盖率．

３．３　基于Ｂａｙｅｓ的概率模型构建

文本分类算法一般分为判别型和生成型，常见

的算法有Ｋ近邻（ＫＮＮ）、贝叶斯（Ｂａｙｅｓ）、支持向量

机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ），逻辑回归（Ｌｏ

ｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）以及神经网络算法等．这里

采用的是基于朴素贝叶斯的分类算法，因为贝叶斯

算法可以发现数据之间的因果关系，特别是对数据

量不大的数据集分类时，时间花销不是很大，并且可

以综合先验信息和样本信息．

已知定义的类别集合为犆＝｛犮１，犮２，…，犮狘犮狘｝，训

练的文本文档集为犇＝｛犱１，犱２，…，犱狘犇狘｝，由上节得

到的种子特征集为犜＝｛狋１，狋２，…，狋狘犞狘｝，对于文档犱

可以由向量表示为犱＝ ｛狑１，狑２，…，狑狘犞狘｝，贝叶斯

分类器预测文档犱属于哪个类别的依据是通过估计

条件概率犘（犮犻狘犱）来确定的，为了减小分类的误

差，一般我们会将文档犱分到犘（犮犻狘犱）较大的类别

中犮犻去，一开始我们并不知道犘（犮犻狘犱），但是我们可

以根据贝叶斯公式进行计算［１］：

犘（犮犻狘犱）＝
犘（犮犻）犘（犱狘犮犻）

犘（犱）
（３）

这里可以通过计算犘（犮犻）、犘（犱狘犮犻）和犘（犱）的

值对犘（犮犻狘犱）进行估计，其中犘（犮犻）表示类别为犮犻

的文档所占的比例，犘（犱）表示从训练文本数据集中

随机抽取一个文档是的概率，是个常数，计算的时候

常将它省略，而对犘（犱狘犮犻）进行计算，因为文档犱可

以由向量表示，所以我们可以将它分解为

犘（犱狘犮犻）＝∏
狀

犽＝１

犘（狑犽狘犮犻） （４）

将式（４）带入式（３）中，可得最终的犘（犮犻狘犱）的

计算公式：

犘（犮犻狘犱）＝

犘（犮犻）·∏
狀

犽＝１

犘（狑犽狘犮犻）

犘（犱）
（５）

由于我们通过计算文档犱属于不同的类别犮犻的

概率，从而概率值最大的类别作为文档犱所属的类

别．故我们有公式：

犮^（犱）＝ａｒｇｍａｘ｛狆（犮犻）·狆（犱狘犮犻）｝ （６）

贝叶斯分类算法是一种有监督的学习方法，这

里我们采用的是朴素贝叶斯算法，朴素指的是假定

文本中的特征是相互独立的，和上下文没有关系．它

有两种常见的模型：一种是伯努利模型（Ｂｅｒｎｏｕｌｉ

Ｍｏｄｅｌ），一种是多项式模型（ＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＭｏｄｅｌ），

出于简便运算考虑，我们这里采用伯努利模型．

伯努利模型又称为二项独立模型，是我们经常

使用的一种模型［４５］，它是使用一种二值向量来表

征一个文档，已知种子特征集为犜 ＝ ｛狋１，狋２，…，

狋狘犞狘｝，对于文档犱有犱＝ ｛狑１，狑２，…，狑狘犞狘｝，犠犽 ∈

｛０，１｝，其中狘犞狘表示种子特征集的长度，假如狑犽

＝１则代表的是种子特征狋犽在文档犱中出现，反之

则代表不出现，那么犘犽犻表示犘（犠犽＝１狘犮犻
），那么对于已
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知类别犆犻，特征狑犽的先验条件概率为

犘（狑犽狘犮犻）＝犘犠犽犽犻 （１－犘犽犻）１－狑犽 （７）

＝（
犘犽犻
１－犘犽犻

）狑犽（１－犘犽犻） （８）

对于文档犱而言，它的特征向量狑犽和狑１是相

互独立的，根据式（５）、（６）和（８），根据最大似然估

计的原理得出它们的估计值，对于训练文本集犇＝

｛犱１，犱２，…，犱狘犇狘｝，可以得出类别犮犻的概率：

犘（犮犻）＝
狀犻
犇

（９）

式中，狀犻表示训练文本集中类别为犮犻的文档数量．

对于给定类别犮犻向量狑犽的条件概率，假如一个

样本中的特征在某条件下没有出现，那么会认为它

产生的概率为０，这是不科学的，所以我们对这种问

题的解决方法是加１平滑：

犘（狑犽＝１狘犮犻）＝
狀犽犻＋１
狀犻＋２

（１０）

式中，狀犻表示训练文本集中类别犮犻的文档数，狀犽犻表

示训练文本集中含有狋犽并且类别为犮犻的文本数．

已知种子特征集为犜＝｛狋１，狋２，…，狋狘犞狘｝，类别集

合犆＝｛犮１，犮２，…，犮狘犆狘｝，对于文档犱，我们可以估算

出文档的属于类别集合犆中每个类别中的概率集合

为犘（犱）＝｛狆（犮１狘犱），狆（犮２狘犱），…，狆（犮狘犮狘狘犱｝，这

个概率集合是表征文档犱的特征向量，我们是通过

计算每个文档的特征向量，从而利用相似性度量公

式计算文档间的相似度．

３．４　基于项目评分的个性化推荐

基于项目评分的协同过滤算法主要的思想是：

如果对于某些项目，一些用户对于这些项目的评分

相似，那么这些项目就是相似的．基于项目的协同过

滤算法通过相似性度量方法找到目标用户有过评分

记录的项目集合相似的项目，然后通过已评分的项

目去计算待推荐项目的评分，从中挑选评分靠前的

项目，产生对目标用户的推荐列表［６］．

下面通过相似性公式度量用户间的相似性，如

式（１４）所示：

Ｓｉｍ（犪，犫）＝
∑犻∈犙

犚犪犻×犚犫犻

∑犻∈犙
犚犪犻－犚犫犻 ＋１

（１１）

式中，犪，犫代表项目犪和犫，犙代表对项目犪，犫之间

有过共同评分的用户集，犚犪犻和犚犫犻分别表示用户犻

对项目犪，犫的评分．得到项目之间的相似度后，就可

以得到用户有过记录的项目的相似的项目，我们预

测它们的评分，从而推荐分数较高的项目．

由上节中的文本犱，我们得到了由概率组成的

特征向量犘（犱），可以把犱作为项目，对于文本狌和狏

之间的相似度，可以通过利用相似性度量公式计算，

对于不同领域的商品，例如旅游景点，需要考虑的因

素有很多，有景点距离、景点价格，淡季和旺季等，这

里我们忽略了这些因素，只是根据文本内容计算相

似度，进行推荐．为了减小流行度偏见，提高推荐的

准确率，覆盖率和流行度，我们需要修正项目之间的

相似度计算公式，修正后的公式：

犠狌，狏 ＝

∑
犆

犻＝１

狘狆狌犻×狆狏犻狘

ｌｏｇ（１＋∑
犆

犻＝１

狘狆狌犻×狆狏犻狘）

∑
犆

ｉ＝１

狘狆狌犻－狆狏犻狘＋１

（１２）

式中，狘犆 狘 表 示 是 文 档 集 合 类 别 个 数，

１

ｌｏｇ（１＋∑
犆

犻＝１

狘狆狌犻×狆狏犻狘

是对热门商品的惩罚度．

已知用户狌评过分的项目集合，犇＝ ｛犱１，犱２，

…，犱狀｝对应的评分集合为犆＝｛犮１，犮２，…，犮狀｝，待推

荐项目为犅，项目犅与项目集合犇 的相似度集合犛

＝｛狊１，狊２，…，狊狀｝，则用户对项目犅的评分公式为

Ｓｃｏｒｅ（犅）＝
∑
狀

犻＝１

犮犻·狊犻

∑
狀

犻＝１

狊犻

（１３）

式（１３）成立的假设条件是：假如用户对于相似的物

品有相同的喜好（例如同系列的电影，或者同类型的

手机等），那么我们可以用待预测物品和已评分物品

之间的相似度作为权值，以已评分的项目的分数的

加权平均数作为待预测物品的分数，而且也不考虑

其他用户对于评分的影响．

３．５　改进的基于项目语义的推荐算法

利用上述基于基于项目语义的相似度模型和

Ｂａｙｅｓ概率模型的相似度计算方法相结合，用户狌对

项目犅的最终预测分数由这两种方法共同决定，

如下：

Ｓｃｏｒｅ（犅）
∧

＝

λＳｃｏｒｅ（犅）
（１）
＋（１－λ）Ｓｃｏｒｅ（犅）

（２）

ｍｉｎ（Ｓｃｏｒｅ（犅）
（１），Ｓｃｏｒｅ（犅）

（２））＞０

ｍａｘ（Ｓｃｏｒｅ
（犅）（１），Ｓｃｏｒｅ

（犅）（２）），

烅

烄

烆 其他

（１４）

式中，Ｓｃｏｒｅ（犅）犽，犽＝１，２，分别表示基于Ｂａｙｅｓ概率

模型和基于项目语义两种方法得出用户狌对项目犅

的预测得分，λ表示这两种方法在最终预测分数中

所占的比重，可以根据对项目犅评过分的用户占总
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用户人数的百分比进行调节，也可以人为的进行设

定，这里将其设为λ＝０．７．

改进的基于项目语义的推荐算法的算法步

骤是：

（１）将训练集中的用户、项目和评分数据和测

试集中的用户、项目数据相结合，按照第２节的步

骤，计算出训练集和测试集中全部项目之间的语义

相似度矩阵［χ］狀；

（２）按照式（１３）计算出测试集中项目基于语义

相似的预测分数；

（３）利用基于Ｂａｙｅｓ概率模型的推荐算法，得出

训练集和测试集中项目的特征向量；

（４）按照式（１３），计算出测试集项目基于概率模

型的预测分数；

（５）按照式（１４），得出最终的预测分数；

４　实验设计及结果分析

本文实验所用的数据集是采用的是携程网中的

数据，爬取了携程网大约１００００个景点的名称、地

址和简介，以及这９５６个用户对于这８６５２个景点

的评分，约５００００个，我们以每个景点的名称和简

介作为一个文档，作为领域内容．本文所涉及的算法

是在Ｓｐａｒｋ平台上面进行运行测试的，其中Ｓｐａｒｋ

采用的是Ｐｙｔｈｏｎ版本的ＰｙＳｐａｒｋ．

本文用一般的基于项目评分的推荐算法（Ｉｔｅｍ

ＣＦ）、基于项目语义的推荐算法和本文改进的基于

项目语义相似的推荐算法进行对比实验．为了很好

地体现对比实验的效果，我们首先将这５００００个评

分按４∶１的比例随机抽取构成７组训练集和测试

集，另外我们再挑选出３组训练集和测试集，其中抽

取条件是这３组的测试集中的评过分的用户数占总

用户数的比例不能超过１５％．

实验中对预测推荐结果进行评估验证的方法是

应用比较广泛的平均绝对误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒ

ｒｏｒ，ＭＡＥ）：

ＭＡＥ（犳）＝
１
犚ｔｅｓｔ∑狉狌犻∈犚ｔｅｓｔ狘犳（狌，犻）－狉狌犻狘

（１５）

式中，犳（狌，犻）是用户狌对于项目犻的预测的分数，狉狌犻是

测试集犚ｔｅｓｔ中项目的实际分数，通过用户对于新物品

的预测评分来和实际的评分的偏差度来度量预测准

确率，ＭＡＥ的值越小的话，说明推荐效果越好．

本文将改进的基于项目语义的推荐算法和与基

于项目语义的推荐算法（ＳｅｍａｎｔｉｃＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＣｏｌ

ｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＳＳＣＦ）以及基于项目评分的推

荐算法（ＩｔｅｍＣＦ）进行实验对比，得到的实验结果如

图２所示．

图２　实验结果

图２中横坐标代表的是实验中所用的分组数

据，一共１０组数据，纵坐标代表的是每组数据分别

用两种算法得出的ＭＡＥ值．

前７组数据使我们随机挑选的数据，从实验结

果看，本文提出的改进的基于项目语义的推荐算法

的ＭＡＥ值比一般的基于项目语义的推荐算法以及

基于项目评分的推荐算法有所减小，证明了本文提

出的算法的优越性，特别是实验的最后３组数据，数

据中的评过分的用户数量较少，可以看出ＩｔｅｍＣＦ

算法与其他两种算法的 ＭＡＥ值差距很大，实验结

果表明，基于项目评分的推荐算法的推荐精度容易

受到对候选推荐项目评过分的用户数量的影响．而

基于项目相似度的领域内容推荐算法，在保证算法

性能的前提下，能够在一定程度上面减小这种影响，

从而提高了算法的推荐精度，而本文提出的改进的

基于项目语义的领域内容推荐算法在这种情况下，

效果更好．

５　结束语

本文针对基于项目评分和基于项目语义的领域内

容推荐算法的推荐精度不高的情况，提出一种改进的

基于项目语义的推荐算法，通过利用概率模型，多维度

的描述景点特征，精确地计算出景点间的相似度，对用

户已有评分景点做出预测．实验结果表明改进的基于

项目语义的推荐算法比一般的基于项目语义和项目评

分的推荐算法，在预测精度上进一步提高，而且特别是

在评分用户所占比例比较小的情况下，改进的基于项

目语义的推荐算法的优势更加明显．

（下转第１０３页）
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图４　总时隙数

图５　吞吐率

度，提高效率和吞吐率，在特殊场合的应用中，更能

发挥其优点．进一步的研究将充分考虑标签信息存

储与安全，以及电路实现等实际应用问题，推动

ＲＦＩＤ技术在物联网中的应用．
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