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Abstract 
In this paper, we propose a collaborative filtering algorithm based on cosine similarity weight 
(COSLOPE algorithm). The similarity between the users is calculated by the cosine algorithm; the 
weights are determined according to the similarity degree and the scoring matrix is filled in order 
to establish the nearest neighbor set with high similarity to the object user. The nearest neighbor 
set of the nearest neighbor set is to predict the target user’s project grade and make recommenda-
tions. The algorithm is validated by the MovieLens dataset, and the values of MAE, RMSE and MSE 
are superior to the traditional Slope One algorithm. COSLOPE algorithm is not only in the effective 
solution of data sparseness, but also improve the accuracy of the traditional recommendation al-
gorithm and reduce the algorithm response time. 
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摘  要 

针对slope one协同过滤算法中存在的数据稀疏性问题展开研究。提出一种基于余弦相似度加权的协同过

滤算法(COSLOPE算法)。用加权slope one算法填充稀疏的评分矩阵后利用cosine算法计算用户之间的相

似度，得出目标用户的近邻矩阵。通过近邻矩阵中拥有评分记录的用户来预测目标用户的项目评分，

并进行推荐。该算法通过MovieLens数据集验证，MAE、RMSE 和MSE的值均优于传统Slope One算
法。COSLOPE算法在有效解决数据稀疏性的同时亦提高了传统推荐算法的准确度并降低了算法响应

时间。 
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1. 引言 

互联网已成为人们获取信息资源的一条重要渠道，但网络数据纷繁复杂，简化对网络的探索过程，

提高网络信息的检索效率已逐渐成为诸多学者的研究热点[1]。协同过滤算法主要分为以下两种：基于项

目的协同过滤推荐算法、基于用户的协同过滤推荐算法[2] [3]。在[4]中，研究者通过计算借阅用户的皮

尔森相关系数，确定用户的最近邻聚类，从而形成用户与图书之间的推荐，该类推荐算法对缺乏用户评

论数据的项目有效。赵文涛等从用户单属性相似性入手，计算权重并代入用户多属性维度中，用以增加

评分矩阵的稠密性。在一定程度上解决了用户评分矩阵稀疏性的问题[5]。孔维良等人针对用户冷启动的

问题，提出用加权贝叶斯算法对新用户进行扩展，再计算后验概率避免了推荐过程中先验概率计算可能

带来的数据敏感性问题[6]。协同过滤推荐算法的核心是相似度计算，在实际应用中，由于用户和项目数

量十分庞大，而用户往往仅对一小部分项目进行评分，这就导致用户项目评分矩阵的稀疏，使相似度计

算的难度和不准确性大大增加[7]。 
针对上述问题，为了改善数据稀疏性影响，提高相似度计算的准确度，将加权 slope one 算法引入到

传统的协同过滤算法中：首先，用加权 slope one 算法对评分矩阵进行填充，接着利用 cosine 余弦算法计

算用户之间的相似度；然后，选取与目标用户相似度较高的前 i 个用户作为其近邻用户集合，利用近邻

用户已有的评分记录来预测目标用户对未评分项目的评分；最后，根据预测评分结果中预测评分较高的

项目对目标用户进行个性化推荐。经过实验验证，基于余弦相似度的加权 slope one 算法对推荐结果的精

度有一定的提高。 

2. 协同过滤推荐算法 

相比较其他推荐算法，协调过滤算法具有以下两点优势[5]：第一，对推荐目标无特殊要求，无论是

复杂亦或抽象的目标都能够进行推荐；第二，只需要用户历史评分数据，而不需要用户本身的相关属性

信息。 
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2.1. 基于项目的协同过滤推荐算法(IBCF) 

基于项目的协同过滤方法，以计算项目相似度为核心，利用目标项目相似性较高的项目的评分信息

来预测用户对目标项的评分结果。IBCF 基于如下假设——用户更倾向于选择自己喜欢的项目或类似的项

目。基本思路是首先找到目标项目相似度较高的最近邻居并建立项目近邻矩阵，从而根据当前用户的未

评分项目(目标推荐对象)的近邻矩阵来预测当前用户对目标推荐对象的评分；然后给当前用户推荐预测评

分中排名靠前的若干个目标对象。由于项目相似度的计算可以以离线方式进行，因此基于项目的协同过

滤方法就可以提前计算好所有项目之间的相似度，从而节省了推荐时间，以更高的效率得到推荐结果。 

2.2. 基于用户的协同过滤推荐算法(UBCF) 

UBCF 是当今最为流行的个性化推荐技术之一，该算法的基本思想是通过寻找相似度较高的用户，

并将其感兴趣的项目推荐给目标用户[6]。整个推荐过程可具体划分为以下三点：首先，利用已有的用户

对项目的评分记录来计算用户之间的相似度；然后，对得到的相似度结果进行降序排序，将相似度较高

的用户作为目标用户的最近邻居，生成目标用户近邻矩阵，利用目标用户近邻矩阵已有的评分记录来预测

目标用户对未评分项目的评分；最后，选取预测评分中排名靠前的若干个项目作为推荐结果反馈给用户。 
相较于其他算法，UBCF 具有以下一些优点：1) 有推荐信息的能力，由于用户无法提前得到推荐信

息的内容，因此可以挖掘用户的潜在需求(即隐性存在但自己尚未发现的兴趣偏好)并对其进行相应推荐；

2) 能够排除机器难以识别的分析信息，如图片、音乐等；3) 借鉴他人的经历和实验，提高了内容分析的

精度和完整性，并且能够过滤一些繁杂的、难以描述的概念(如信息质量、审美观念)。 

3. Coslope 算法理论 

3.1. Slope one 算法 

Slope one 算法是一种基于线性回归模型假设的协同过滤算法，相较于其他复杂的协同过滤算法，在

具有同等推荐精度的条件下，其花费更少，更加易于实现，且其预测和项目推荐速度较快，它的简洁高

效使得采用 Slope one 算法的推荐系统更加易于维护[7]。当有新增的用户或新增项目的评分时，该算法能

够动态更新模型，用户有较少的评分也可以进行推荐，因为可以通过其他用户来计算。 
Slope one 算法采用 ( )f x k x= − 进行预测，其中 x 代表项目的己知评分，参数 k 是用户对两项目的平

均评分偏差，f(x)是用户预测的评分。假设推荐系统中有 m 个用户和 n 个项目，分别建立两个集合

{ }1 2 3, , , , mU u u u u= � 和 { }1 2 3, , , , nI i i i i= � ，U 代表用户的集合，I 代表项目的集合。推荐算法的核心是用

户项目评分矩阵，矩阵的行向量表示每个用户的评分，矩阵的列向量表示每个项目的得分。为了使计算

更加明确，采用 ( ), 1 ,1i jr i m a n≤ ≤ ≤ ≤ 表示用户 i 对项目 a 的评分。a，b，c∙∙∙∙∙∙代表项目， abS 为项目 a，
b 都评过分的用户集合，r 代表项目评分值， abdev 为项目 a，b 平均评分偏差， ( )abCount S 为 abS 集合中

有过评分记录的用户个数。Slope one 算法步骤为： 
首先计算项目 ai 与其他项目 bi 之间的平均评分偏差 abdev ， 

( )
. ,

a ab

i b i a
ab

U S ab

r r
dev

count S∈

−
= ∑                                  (1) 

然后预测当前活跃用户 u 对目标项目 a 的可能评分 ,u aPrediction ， 

( )
( )

,

,
a

u b ab
b R

u a
a

r dev
Prediction

Count R
∈

−
=
∑

                             (2) 
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3.2. Coslope 算法的加权建模 

数据稀疏性问题是当前推荐系统所面临的主要问题之一。Slope one 算法的实现简单高效，而且精确

度也有不错表现。例如：如表 1 有 User 1、User 2 和 User 3 三个用户对 Item 1 进行了评分，同时 User 1
和 User 2 对 Item 2 进行了评分，由此可以计算出 User 3 对 Item 3 的评分。 

代入公式(1)、公式(2)可得，User 3 对 Item 2 的评分为 ( ) ( )3 3 2 5 1 2 0.5− − + − =   。 
然而 slope one 算法在计算不同项目之间的评分差异时，未考虑参与评分的用户数量不一致。例如：

如果现有 50 个用户对 Item 1 和 Item 2 都有评分记录，有 500 个用户对 Item 2 和 Item 3 进行了评分，显

然这两个评分记录差的权重是不相等的。此外，预测评分的过程中会用到与目标项目完全不同的对象，

而产生较大误差。在数据极度稀疏的情况下，数据的缺失会导致推荐精度急剧下降。 
因此为解决以上问题，本文在 Slope one 算法的基础上提出了一种基于余弦加权的 COSLOPE 算法。

COSLOPE 算法，是针对数据稀疏性的 Slope one 算法优化。其中，改进后的数学模型如下所示： 

( ),

,
a

a

ab u b ab
b Rw

u a
ab

b R

dev r S
Prediction

S
∈

∈

+
=
∑

∑
                            (3) 

在协同过滤推荐算法中，相似度计算的准确性是至关重要的。根据众多文献中的相似度实验结果表

明，在数据稀疏性的情况下，大多数相似度计算只考虑了两个用户共同评分的项目，但是当两个用户他

们共同评分的项目数量较少时，这会降低相似度的准确性导致推荐质量下降。除此之外，在计算相似度

时可能会出现 sim 值为正、负、0 以及无法计算的情况。其中，导致相似度无法计算的情况主要有两种：

一种是两个用户之间没有共同评分项目；另一种是在相似度算法的计算公式中，存在分母为零的情况。

在周张兰的个性化推荐研究论文中提到，相比其他相似度算法，余弦相似度在数据稀疏的情况下的相似

度较高，同时，针对第二种情况，余弦相似度可以有效地计算出相似度的值[8]。对此，本文采用基于余

弦相似度的加权 slope one 算法来构建推荐模型，以此提高算法的推荐精度。 
在余弦相似度计算中，用户对项目的评分为 n 维项目空间上的向量，在用户项目评分矩阵中，用户

对项目已有的评分为实际的评分值，用户未进行评分的项目用 0 表示，通过向量间的余弦夹角来度量用

户间的相似性。在基于用户的协同过滤推荐(UBCF)中，相似度的计算是指用户与用户之间的相似度，即

用户项目评分矩阵中行向量之间(用户之间)的相似度。假设 j、k 表示用户，h，i 表示项目，其他符号说

明如下： 
Rjh：用户 j 对项目 h 的评分。 
Ij：用户 j 评分过的项目集。 
Ijk：用户 j、k 一起评分过的项目集 .jk j kI I I= ∩  
Ih：所有对项目 h 评分的用户集合。 

 
Table 1. User rating table 
表 1. 用户评分表 

                   User  
User Rating Item 1 Item 2 

User 1 3 2 

User 2 5 1 

User 3 3 ? 
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Ihi：项目 h、i 一起评分的用户集合 .hi h iI I I= ∩  

jR ：用户 j 的平均评分。 

hR ：项目 h 的平均评分。 
基于用户的协同过滤推荐中用户 j 和用户 k 余弦相似性计算公式如下： 

( )
( )

( ) ( )
, ,

2 2
, ,

, jk

j k

j i k ih I

j h k hh I h I

R R
sim j k

R R

∈

∈ ∈

×
=

∑

∑ ∑
                         (4) 

其中分子为两个用户评分向量的内积；分母为两个向量模的乘积，夹角越小，表示相似度越高。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 算法思路 

由图 1 可知，COSLOPE 算法的核心是对已建的项目评分矩阵内的空值进行加权填充，再采用余弦

算法计算出评分用户的近邻矩阵，最后通过个性化推荐形成推荐结果。 

实验数据集及检验标准 
电影评分数据集 Movielens 是本次实验所采用的数据集，该数据包含了 943 个用户对 1682 部电影的

100,000 条评分，其中每位用户至少对 20 部电影拥有评分记录。评分值范围是 1 到 5 分，代表用户对电

影的评价越好分值越高。该数据稀疏度为 6.30%。为了对比 COSLOPE 算法，实验时从该数据集中随机

抽取 70%的数据作为训练集，其余 30%作为测试集。评价推荐算法效用的指标有很多，本文选择算法的

精确度作为主要评价指标。其中精确度的度量方法有平均绝对误差 MAE、均方根误差 RMSE 和平均平

方误差 MSE 是衡量精确度的最典型指标，MAE、RMSE 和 MSE 的值越小，代表推荐精度越高[9]。 
1) 平均绝对误差(MAE)：是对实际和预测的差异的绝对值取平均得到的。它是最基础，也是应用最

为广泛的评价标准之一。 

1

1MAE
n

ua ua
i

p r
n =

= −∑                                   (5) 

 

 
Figure 1. Algorithm flowchart of COSLOPE 
图 1. COSLOPE 算法流程 
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2) 均方根误差(RMSE)：是指预测值与实际值偏差的平方与观测次数 n 的比值的平方根，在实际预

测中，观测次数 n 总是有限的，实际值只能用最佳值来代替。在一组测量中，均方根误差对特大或特小

的误差反映特别敏感，因此，RMSE 能够很好地反映出预测的精确度。 

2

1

1RMSE
n

ia ia
a

p r
n =

= −∑                                 (6) 

3) 平均平方误差(MSE)：先对系统预测评分与用户实际评分偏差进行平方，然后求和，因此评分误

差越大对平均平方误差的影响比对平均值对误差的影响越大。 
2

1

1MSE
n

ua ua
a

p r
n =

= −∑                                  (7) 

假设 p 和 r 分别代表预测评分集合和实际评分集合，其中，用户 u 已评分项目的个数用 n 来表示，

评分的预测值和真实值用 uap 和 uar 表示。 

4.2. 加权填充代码 

for (tar_ID in 1:nrow(mydata)) 
 { 
 tar_0_col=which(mydata[tar_ID,]==0) 
 tar_n0_col=which(mydata[tar_ID,]!=0) 
for (tar_0 in tar_0_col)  
 { 
for (tar_n0 in tar_n0_col)  
 { 
ints_rating_row=intersect(which(mydata[,tar_0]!=0),which(mydata[,tar_n0]!=0)) 
for(m in ints_rating_row) 
 { 
sum_pair_diff=sum_pair_diff+(mydata[m,tar_n0]-mydata[m,tar_0]) 
 } sum=(mydata[tar_ID,tar_n0]-sum_pair_diff/length(ints_rating_row))*length(ints_rating_row)  
sums=sums+sum 
len=len+length(ints_rating_row) 
sum_pair_diff=0 
 } 

实验结果的分析 
对两种算法进行对比，得到 MAE、RMSE、MSE 值如下(图 2~4 和表 2~4)： 
由以上分析结果可知，通过矩阵填充进行改进的基于用户的协同过滤的推荐结果具有较小的平均误

差，改进后的基于用户的协同过滤算法总体推荐性能更好。使用加权 slope one 算法对矩阵进行填充，能

够显著提高系统预测精度。 
从 Movielens 实验数据集随机选取 3 个用户进行推荐，选取用户 ID 为 801、802、803。图 5 所示为

用未填充的矩阵进行协调过滤推荐的结果，由于矩阵过于稀疏，3 个用户都没有得到推荐结果。图 6 为

加权 slope one 算法填充矩阵后的推荐结果，801 号用户推荐电影 ID 为 12、271、427、223、316；802
号用户推荐电影 ID 为 474、408、272、316、641；803 号用户推荐电影 ID 为 427、484、408、170、513。
由此可见填充后的推荐性能更高。 
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Figure 2. Recommended algorithm MAE comparison 
图 2. 推荐算法 MAE 比较 

 

 
Figure 3. Recommended algorithm RMSE comparison 
图 3. 推荐算法 RMSE 比较 

 
Table 2. MAE comparison results 
表 2. MAE 对比结果 

推荐算法 
最近邻居数目 

5 10 15 20 25 30 

COSLOPE 算法 0.35 0.31 0.30 0.28 0.3 0.29 

SLOPE ONE 算法 1.11 1.16 1.12 1.15 1.1 1.27 
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Figure 4. Recommended algorithm MSE comparison 
图 4. 推荐算法 MSE 比较 

 

 
Figure 5. The recommended result is not filled 
图 5. 未进行填充的推荐结果 

 

 
Figure 6. After filling the recommended results 
图 6. 填充后的推荐结果 
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Table 3. RMSE comparison results 
表 3. RMSE 对比结果 

推荐算法 
最近邻居数目 

5 10 15 20 25 30 

COSLOPE 算法 0.42 0.39 0.38 0.37 0.37 0.37 

SLOPE ONE 算法 0.69 0.72 .067 0.71 0.7 0.8 

 
Table 4. MSE comparison results 
表 4. MSE 对比结果 

推荐算法 
最近邻居数目 

5 10 15 20 25 30 

COSLOPE 算法 0.59 0.55 0.55 0.53 0.54 0.54 
SLOPE ONE 

算法 
1.05 1.08 1.06 1.07 1.05 1.13 

5. 结论 

互联网信息量不断膨胀，网络经济发展迅速，社会信息超载成为越来越严重的问题。而推荐系统是

一种利用信息过滤来帮助人们在大量数据中找到对自己有用的信息的方法，是解决当前信息超载问题的

十分有效地手段。虽然社会上存在各式各样大量的数据，但能用来有效的进行分析的数据并不多，从而

导致推荐系统精度面临挑战。 
本文从传统推荐算法对数据矩阵数据稀疏性的应对不足着手，提出基于余弦相似度计算和加权 slope 

one 填充矩阵的协同过滤算法，并通过反复多次的实验分析比较算法的精度。实验结果表明基于评分相似

性和加权 slope one 填充矩阵的协同过滤算法明显地降低了数据的稀疏性、提高了信息推荐精度。 
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