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Abstract 
In order to make the user receive more accurate and more personalized recommendation infor-
mation, this paper improves the influence of the current recommendation system due to the 
sparse data and the cold start problem. This paper takes the basic attributes of the user, the score 
timestamp and the user's rating, The similarity factor of the project is combined with the coopera-
tive filtering algorithm, and a cold start recommendation algorithm based on the combination of 
basic attributes and similarity factors is proposed. This method exhibits better recommendation 
accuracy and good adaptability to data sparseness by comparing experiments with traditional 
methods on the Movie Lens dataset. 
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摘  要 

为了使用户接收更准确和更加个性化的推荐信息，改善当前推荐系统因为数据稀疏、冷启动问题带来的

http://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2018.81001
https://doi.org/10.12677/csa.2018.81001
http://www.hanspub.org


石珮生 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2018.81001 2 计算机科学与应用 
 

诸多影响。本文采取了将用户基本属性、评分时间戳与用户的评分、偏好、评价项目的相似因子相结合

的协同过滤算法，提出了基于用户基本属性与评分相似因子相结合的冷启动推荐算法。通过与传统方法

在Movie Lens数据集上的对比实验，该方法展现出更好的推荐精度和对数据稀疏情况的良好适应性。 
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1. 引言 

随着 WEB2.0 的到来，互联网信息呈现井喷式增长并成为一个海量的信息空间，这些信息远超用户

接受范围，使用户迷失在这些杂乱的信息中。用户需要的信息无法被快速有效地找到，这就是所谓的网

络信息超载(Information Over-load)问题，为解决这些信息超载问题，帮助用户快速准确地找到自己想要

的东西，推荐系统(Recommendation System, RS)应运而生。推荐系统通过分析用户的过往信息记录，然后

主动地把用户在未来可能需要的信息(用户喜欢的电影、商品、新闻等)推荐出来。推荐系统的核心在于研

究推荐算法[1]上，根据推荐算法的不同，目前个性化推荐系统分为协同过滤(Collaborative Filtering, CF)
推荐系统、基于内容(Content-based)的推荐系统、基于规则(Rule-based)的推荐系统[2] [3]。其中应用最广

泛、最成功的当属协同过滤推荐系统，而协同过滤算法又主要分为：基于内存的协同过滤算法

(memory-based CF)、基于模型的协同过滤算法(model-based CF) [4] [5]。而相似度计算是推荐系统的根本

所在，比较常见的相似度计算方法有：余弦相似性(cosine)、皮尔逊相关系数(Pearson correlation)、修正的

余弦相似性(adjusted cosine)、Jaccard 相似度(Jaccard) [6] [7] [8]，在相似度计算后选取相似邻居进行评分

预测，最后经 top-n 推荐[9]，得出最终的推荐列表。 
虽然推荐系统得到了广泛的应用，但也面临着很多问题。随着互联网用户与项目的增多，当用户或

者项目的评分矩阵极度稀疏甚至未评分，或者当用户在一个新领域中没有任何过往记录时，如何将当前

领域用户需要的信息推荐给他，如果不能够很快速地给一个新用户推荐其感兴趣的信息，那么用户可能

会认为该领域的信息对他没有价值，这样可能导致用户不再使用该推荐系统，就出现了推荐系统中的冷

启动问题[10] [11] [12] [13] [14]。所以针对这一问题，本文提出了基于用户基本属性与评分相似因子相结

合的冷启动推荐算法。 

2. 本文算法 

本文利用对用户基本属性的相似度与评分相似因子相结合的方法，以此来挑选更合适的相似邻居。 

( ) ( ) ( ) ( ), , 1 ,Attr ScoreSim u v Sim u v Sim u vλ λ= + −                            (1) 

( ),AttrSim u v 为用户基本属性的相似度， ( ),ScoreSim u v 为用户评分的相似度； λ 为用户的基本属性在

相似度计算中所占的权重比例， ( )1 λ− 为用户对项目的评价占整个相似度计算的权重比例。 

对于新用户的冷启动问题，在新用户完全未评价任何项目前，需要把用户基本属性的相似度权重调

到 1。而考虑到随着新用户对项目评分的增多，应该加大对于评分相似性的重视程度，削减属性对于最

终相似度的不利影响，以便用户相似度计算的重点由用户属性逐渐转移到用户评分上面，并且要保证这
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是一个平滑过渡的过程，以便提高在冷启动条件下向非冷启动转换时可以提高我们的推荐准确度，所以

将函数引入权值 λ ： 

( )
2

1 exp iI
λ =

+
                                        (2) 

当评价过的项目 Ii 由 0 逐渐增加的时候，用户基本属性的相似度权重值由 1 逐渐降到接近于 0；而评

分相似度的权重值逐渐升到 1。 

2.1. 用户基本属性相似度 

用户在注册的时候填写的注册信息往往是不完整，比较稀疏的，根据国外的数据统计，对于性别、

年龄、职业、爱好的填写率最高而且也是反应个人偏好比较准确的属性，而时间戳 Time 作为用户对项目

评分与项目产生时间的差值，可以用来表示用户是否为活跃用户，可以提高对较新的项目推荐机率。可

得属性集合 Puser = {Sex, Age, Profession, Interest, Time, ...}。 

2.1.1. 用户文本型属性相似值 
对于 Sex、Profession、Interest 以及其余文本型的属性来说，若属性相同则相似属性的值为 1，反之，

不同相似属性的值为 0。设 S(k)为各个属性的相似值， ( )
i

k
uP 表示用户 i 的第 k 个属性， ( )

j

k
uP 表示用户 j 的

第 k 个属性，则有： 

( )
( ) ( )

( ) ( )

1,

0,
i j

i j

k k
u u

k k
u u

P P
S k

P P

 == 
≠

                                     (3) 

2.1.2. 用户数值型属性相似值 
对于 Age、Time 等这类数值型的属性就采取函数分段处理得方法，从而得到更合适的相似值。 
① 关于年龄 Age 的分段函数，设 Ageu 与 Agev 为用户 u、v 的年龄，则有相似值 SAge 为： 

1,
1 ,

u v

Age
u v

u v

Age Age
S Age Age

Age Age

=

≠
−


= 



                               (4) 

SAge 的取值为
1 1 11, , , ,
2 3 n

 
 
 

 。 

② 关于评分时间分段取值，Tu = tu − ti；tu、ti 分别为用户 u 发布评论时间、项目 i 生成时间，Tu 为两

者差值，差值越小证明用户 u 越活跃。 

1, 0 1 week;
1 , 1 week 1 month;
2
1 , 1 month 1 year;
3
0, 1 year or 0;

u

u

Time

u

u u

T

T
S

T

T T

≤ ≤

 ≤ ≤
= 
 ≤ ≤

 > =

                                (5) 

根据各个属性对于真实相似度的影响不同，我们设置不同的权值系数 iω ，以缓解不同属性对结果造

成的相似度误差。这样，当 AttrSim 的值越大，说明用户间的相似性越高，反之，则越小。 

( ), ,Attr i Attri AttrSim S u v iω
∈

= ×∑                                  (6) 

1 1n
ii ω

=
=∑                                           (7) 
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举例说明：用户 u1 = {男，24，计算机，科技，2017/2/13}，用户 v1 = {女，27，土木，音乐，2017/3/1}。
0.2 0 0.4 1 3 0.2 0 0.1 0 0.1 1 2 0.183.AttrSim = × + × + × + × + × =  

用户 u2 = {男，24，计算机，音乐，2017/2/13}，用户 v2 = {男，22，计算机，IT 互联网，2017/4/16}。 
0.2 1 0.4 1 2 0.2 1 0.1 0 0.1 1 3 0.633.AttrSim = × + × + × + × + × =  

直观的来看，第一组用户相似程度较低，而第二组用户相似程度较高。最终的属性相似度运算结果

也基本与观察相符合。 

2.2. 用户评分相似度 

用户评分对于精确推荐至关重要，而仅仅通过用户对项目的单一的评分关系来确定用户之间的相似

度是不准确的，所以本文引入了基于评分的多种相似因子算法，将相似因子算法相结合可得到较为准确

的评分相似度。 

2.2.1. 用户评分的相似因子 
由于用户对某项目的评分是呈非线性变化趋势的，所以通过引入 sigmoid 函数来表现用户相似度的

非线性变换，使得用户的差异变得相对平滑。引入的用户评分相似因子算法如下： 

( ) ( )1
1, 1

1 exp up vp

Sim u v
R R

= −
+ − −

                               (8) 

Rup 与 Rvp 分别表示用户 u、v 对项目 p 的评分，若用户 u 与用户 v 对于项目之间的评分差越小，则式

(8)的值越大，表示用户 U 与用户 V 的相似性取值越高， ( )1 ,Sim u v 的取值范围为(0, 1/2)。 

2.2.2. 用户偏好的相似因子 
若用户不喜欢某项目就会给出其评分区间相对较低的分数，而喜欢该项目的话，分数就会较高。但

由于用户的个人偏好与评分标准各有不同，为了尽量找到偏好的平衡点，引入用户各自的项目评分的平

均分，为了消除因为评判标准不同带来的消极影响，用户偏好相似因子的算法则为： 

( )
( )( )( )2

1,
1 exp up u vp v

Sim u v
R R R R

=
+ − − −

                            (9) 

① ( ) ( ),up u vp vR R R R− − 为一正向偏移、一负向偏移，且均较大偏移值。则 ( )2 ,Sim u v 取值较小，此

相似因素较低。 
② ( ) ( ),up u vp vR R R R− − 两正向偏移或者两负向偏移，且有较大偏移值。则 ( )2 ,Sim u v 取值趋近于 1，

此种情况下相似因素较高。 
③ 若 ( ) ( ),up u vp vR R R R− − 一正向偏移、一负向偏移，但是偏移值较小，则 ( )2 ,Sim u v 趋近于 1/2，则

相似因素趋于中间值附近。 

2.2.3. 用户评价项目的相似因子 

( )3 , i j

i j

U U

i j

U U

I I
Sim U U

I I
=





                                  (10) 

用户 Ui 与用户 Uj 共同评分的项目越多，则 ( )3 ,i jSim U U 数值越大，相似因子越大，相似程度越高。 

2.2.4. 相似因子综合计算 
结合上诉三种相似因子算法，可以得到基于评分的最终的相似度计算方法： 
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( ) ( ) ( ) ( )1 2 3
1, , , , , ,

uvscore i I
uv

Sim u v Sim u v i Sim u v i Sim u v
I ∈

 
⋅ 

 
= ⋅∑                    (11) 

2.3. 本文算法设计 

本文算法设计流程图如图 1 所示： 
输入：用户基本属性矩阵、用户评分矩阵 
输出：推荐集合 
步骤： 
Step 1：根据用户基本属性计算出属性相似度矩阵； 
Step 2：根据用户历史行为记录计算出评分相似度矩阵； 
Step 3：根据用户属性与评分相似度矩阵计算出最终用户相似度矩阵； 
Step 4：根据用户最终相似度矩阵得到待测用户 u 最相似的 K 个近邻，通过式(12)可以得到相应的预

测评分，以获得 TOP-N 推荐方案。 

( )
( )
,

,
K

K

kik N
ui

k N

Sim u i r
r

Sim u i
∈

∈

⋅
=
∑
∑

                                    (12) 

NK 代表与用户相似度最高的 K 个邻居；rki 表示用户 k 对项目 i 的评分。 

3. 实验数据展示 

3.1. 数据集 

实验采用了 MovieLens 100k 数据集，该数据集包括了 943 名用户对 1682 部电影的 100,000 条评价，

评分取值为[1, 2, 3, 4, 5]，数值升高表示用户的喜好程度越高。每位用户至少评价了 20 部电影，这些用户

属性包括了：年龄、性别、职业、所在地等信息，评分信息中包括了时间戳信息。本文采用这些信息作 
 

 
Figure 1. Algorithm recommendation flow chart 
in this paper 
图 1. 本文算法推荐流程图 
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为用户基本属性，并将各个特征属性的权重值按统计结果分别设置为(0.2, 0.4, 0.2, 0.1, 0.1)。 

3.2. 评价标准 

本文采用协同过滤推荐算法中最常见的推荐质量度量方法：平均绝对误差MAE (Mean Absolute Error, 
MAE)，作为度量本文算法优劣的标准。MAE 通过计算预测评分与实际评分之差的绝对值来度量预测的

准确性。MAE 的值越小，表明预测越准确，推荐效果越好。 

0MAE
N

ui uii
r r

N
=

−
=
∑

                                    (13) 

rui 表示用户 u 对一系列项目的实际评分；N 为项目个数， uir 表示为项目的预测分数。 

3.3. 实验结果与分析 

3.3.1. 预测准确率 
因为考虑到用户的样本数对最终的 MAE 会产生影响，所以我们将样本数设为了 200 人和 500 人进

行计算，并将本文算法与传统的 person 相似度算法、修正的 cosin 相似度算法相比较，如图 2、图 3 所示。 
由图 2、图 3 可以得出，用户样本数在为 200、500 的时候，本文算法的准确性和预测效果明显优于

传统算法；当样本数从 200 增加到 500 的时候，本文算法与两种传统算法的准确性都提高了很多；而且

MAE 随最近邻个数 K 的增而降低，当最近邻居个数 K 在 30 的时候，三种算法的效果基本趋于稳定，说

明本文算法的稳定性也很好。综合来看，本文算法在提高推荐质量方面有较好表现。 

3.3.2. 数据的稀疏度 
从图 4 可以看出来，本文算法与其他两种算法虽然均受到了样本数据的稀疏度影响，但是本文算法

的预测准确性依然领先于传统的 Person 算法和修正的 Cosin 算法。随着样本数据稀疏度增高，MAE 迅速

上涨，使得推荐质量逐渐降低。当稀疏度接近 100%，甚至达到冷启动标准的时候，本文算法 MAE 大约

为 0.87，达到了样本数为 200 时的推荐水平，反映出本文能有效的适应不同的数据稀疏度环境，预测准

确度有良好的稳定性。 
 

 
Figure 2. The effect comparison of the algorithm 
图 2. 算法的效果对比 
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Figure 3. The effect comparison of the algorithm 
图 3. 算法的效果对比 

 

 

Figure 4. MAE of the algorithm 
图 4. 算法的 MAE 

4. 结束语 

本文提出了基于用户基本属性与评分相似因子的结合算法，将用户基本属性赋予权重值，然后同用

户评分信息的三个相似因子相结合，得到一种新的相似度计算方法。实验表明新算法使得用户的相似度

计算更加精确，而且在用户冷启动阶段向着非冷启动阶段过渡的时候比较平滑，不会出现大幅度的变化

情况，具有较好的实际应用价值。 
由于本文只利用了用户的部分显性属性，并未结合项目属性和用户的一些隐性属性，接下来可以利

用这些方面进行进一步的研究。 
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