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摘　要: 协同过滤算法是目前在电商系统中应用最广的推荐技术. 为了缓解传统基于用户的协同过滤算法在冷启

动、推荐准确性和数据稀疏性方面的缺点, 本文提出基于用户特征的协同过滤推荐算法. 此算法利用注册信息提取

属性特征, 并对已有的评分信息提取兴趣特征和信任度, 综合以上各特征融合特征相似性进一步产生推荐. 实验结

果表明, 与传统的基于用户的协同过滤算法做对比, 基于用户特征的协同过滤算法对推荐的精度有大幅的提高.
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Abstract: Collaborative filtering algorithm is the most widely used recommendation technology in e-commerce system.
In order to alleviate the shortcomings of traditional user-based collaborative filtering algorithm in cold start,
recommendation accuracy, and data sparsity, this study proposes collaborative filtering recommendation algorithm based
on user characteristics. This algorithm extracts the attribute features by using the registration information, extracts the
interest features and trust degree from the existing scoring information, and synthesizes the feature similarity of the above
features to further generate recommendations. Experimental results show that comparing with the traditional user-based
collaborative filtering algorithm, the collaborative filtering algorithm based on user characteristics greatly improves the
accuracy of the recommendation.
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互联网的快速发展和电子商务规模的不断扩大,

导致信息过载情况日益严重[1]. 用户无法在大量的信息

中快速找到自己喜欢的信息, 因此推荐系统应运而生.

推荐系统根据用户之前的行为信息发现其信息需求,

从而将用户喜欢的信息进行推送[2]. 其中, 协同过滤推

荐算法是目前应用于各电商最广泛的个性化推荐算法.

由于基于用户的协同过滤算法更能推送新颖的项目,

因此得到更为广泛的应用[3]. 然而, 基于用户的协同过

滤算法仅考虑到用户间评分信息, 很难保证推荐质量,

因此, 新用户的冷启动、数据稀疏性和推荐准确性依

旧目前亟待解决的难题.

随着对推荐算法研究的深入, 许多学者提出了新

的相似性改进算法来改善传统协同过滤算法的不足.

Liu[4]等基于随机游走技术, 提出来一种用户之间非对

称的相似性, 来提高推荐性能, 但这只是一个局部相似

性指标, 在信息过滤技术上仍有缺陷. Li[5]等提出了一

种基于信任度的相似性算法, 利用用户的直接信任来

改善推荐算法中数据稀疏性问题. Ma[6]等提出了将用
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户评级和社会信任评级相结合的算法, 并验证此混合

算法能有效提高推荐性能, 但不能改善矩阵稀疏性和

冷启动问题. 陈颖[7]等提出了基于项目属性偏好挖掘的

相似性算法, 来缓解矩阵稀疏性. 董立岩[8]等提出一种

将时间融入到评分矩阵中的算法, 以提高推荐准确性.
上述这些研究只专注某一点来提高推荐效果, 以

用户项目评分矩阵为主要数据来源, 却忽略了用户本

身的属性特点, 有很多局限性. 针对以上分析, 本文提

出一种基于用户特征的协同过滤推荐算法. 该算法结

合属性特征、兴趣度、信任度和评分矩阵等信息来计

算用户间综合相似性, 进而产生推荐. 在利用评分矩阵

的基础上, 改进的相似性方法的主要贡献点如下:
(1) 结合属性特征. 属性特征是用户自身的特征信

息, 表明了用户的生活状态. 通过分析属性特征的相似

性可以改善用户冷启动问题, 并提高推荐准确性.
(2) 结合兴趣度. 兴趣度是推荐系统的推荐依据,

若分析出用户的兴趣, 则可大大的提高推荐准确性.
(3) 结合信任度. 信任度可以分为直接信任度和间

接信任度, 直接信任度可以提高推荐准确性, 间接信任

度可以填充评分矩阵, 提高准确性的同时还能改善数

据稀疏性.

1   传统的基于用户的协同过滤推荐算法

基于用户的协同过滤算法的理论是, 如果不同用

户对于某些项目具有相同的兴趣, 那么他们对于其他

的项目也有着相似的兴趣[9]. 该算法首先找出相似用户

喜欢的项目, 然后预测目标用户对目标项目的评分, 最
后将评分靠前的项目给用户做推荐.
1.1   用户-项目评分矩阵

m n

m×n R(m,n)

i j Ri, j i j

对于 个用户 个项目的推荐问题 ,  可以构建

的用户-项目评分矩阵 , 如表 1 所示. 矩阵

中第 行第 列的 表示用户 对项目 的评分.
 

表 1     用户-项目评分矩阵
 

I1 ··· I j ··· In

U1 R11 ··· R1 j ··· R1n

··· ··· ··· ··· ··· ···
Ui Ri1 ··· Ri j ··· Rin

··· ··· ··· ··· ··· ···
Um Rm1 ··· Rm j ··· Rmn

 
 

1.2   相似性计算方法

n(1) 余弦相似性. 用户的评分数据可以设为 维向

x y

u v x y sim(x,y)

量, 那么两用户之间的相似度可看成两用户的评分向

量夹角的余弦值. 若用户对某个项目没有评分, 则默认

值为 0.设两个用户 和用户 之间的评分向量分别为

和 , 则 和 之间的余弦相似性 如式 (1)所示.

sim(x,y) = cos(u,v) =
u⃗× v⃗∥∥∥ u⃗∥∥∥ ∥∥∥ v⃗∥∥∥ (1)

Ruv u v

Ru u Ru u

Rv v Rv v

u v

sim(u,v)

(2) 修正的余弦相似性. 综合考虑不同用户间评分

的标准不一样的情况. 设 表示用户 和用户 的共同

评分集合,  表示用户 的评分集合,  表示用户 所有

评分的均值,  表示用户 的评分集合,  表示用户 所

有评分项的均值, 则用户 和用户 的修正余弦相似性

如式 (2)所示.

sim(u,v) =

∑
i∈Ruv

(Ru,i−Ru)× (Rv,i−Rv)

√∑
i∈Ru

(Ru,i−Ru)
2×
√∑

i∈Rv

(Rv,i−Rv)
2

(2)

Ruv u v

Ru,i u i Rv,i

v i Ru

Rv

sim(u,v)

(3) 皮尔逊相关相似性. 设 表示用户 和用户 的

共同评分集合,  表示用户 对项目 的评分,  表示

用户 对项目 的评分,  表示用户 u 所有评分的均值,
表示用户所有 v 评分项的均值 ,  则用户 u 和用户

v 的皮尔逊相关相似性 如式 (3)所示.

sim(u,v) =

∑
i∈Ruv

(Ru,i−Ru)× (Rv,i−Rv)

√∑
i∈Ruv

(Ru,i−Ru)
2×
√∑

i∈Ruv

(Rv,i−Rv)
2

(3)

1.3   评分预测

Nu Rv,i v

i u i Pu,i

一般在进行评分预测时选取 K 近邻的方法[10], 即
将相似度最高的前 K 个用户作为最近邻来进行评分预

测. 设集合 为目标用户的邻居集合,  表示用户 对

项目 的评分, 则用户 对未评分项 的预测评分值 如

式 (4)所示.

Pu,i = Ru+

∑
v∈Nu

sim(u,v)× (Rv,i−Rv)∑
v∈Nu

sim(u,v)
(4)

2   基于用户特征的协同过滤推荐算法

传统的基于用户的相似度计算方法一般只计算评

分间相似性, 却忽略了用户其他方面的相似性[10]. 本文

的用户特征综合考虑用户属性、用户兴趣度、用户信
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任度和用户评分等因素, 可以得到更加准确全面的相

似度.
2.1   用户属性特征相似性建模

u S u v S v

u v S (u,v)

(1) 性别相似度. 如果用户之间的性别不同, 那么

对项目的偏好也会有很大的差异, 比如女性用户选择

项目时喜欢货比三家, 更加侧重美观性, 而男性用户却

大多关注项目的可用性, 因此本文提取性别来作为属

性的一部分. 设用户 的性别为 , 用户 的性别为 ,
则用户 和用户 的性别相似度 如式 (5)所示.

S (u,v) =
{

0 S u , S v
1 S u = S v

(5)

u Au v

Av u v A(u,v)

(2) 年龄相似度. 年龄不同的用户所处环境不同,
看待问题的角度也不尽相同, 因此对项目种类的喜欢

也会各有千秋[11]. 设用户 的年龄为 , 用户 的年龄为

, 则用户 和用户 的年龄相似性 如式 (6)所示.

A(u,v) =


1 |Au−Av| ⩽ 5
5

|Au−Av|
|Au−Av| > 5 (6)

Height

a b

Ha,b u v

a b O(u,v)

(3) 职业相似度. 将职业分类描述成一个树形结构,
如图 1中两个任意节点的长度设为 1, 用 来表示

总长度, 职业 和职业 最近的父节点在职业树中的层

数称为它的高度, 记 . 用户 和用户 的职业分别用

职业 和职业 表示, 则职业相似性 如式 (7)所示.

O(u,v) = simo(a,b) =


Ha,b

Height
a , b

1 a = b
(7)

 

职业

职业类 B职业类 A 职业类 C

职业 d 职业 e 职业 f职业 a

职业 b 职业 c

职业 D

 
图 1    职业树

 

u v

sima(u,v)

(4) 用户属性相似性. 将上述性别、年龄和职业三

个属性综合起来 ,  则用户 和用户 的属性相似度

如式 (8)所示.

sima(u,v) = αS (u,v)+βA(u,v)+γO(u,v) (8)

α β γ其中,  、 、 为各个属性的权重系数, 分别影响性

α β γ ∈ [0,1] α+β+γ =

别、年龄和职业在用户属性相似度上所起的作用. 其
中,  、 、 , 且 1, 不同的推荐系统,
可以动态调整其值以达到不同的推荐效果.

sima(u,v)

sim(u,v) simp(u,v)

ξ

ξ ∈ [0,1]

融合用户属性相似度 与传统的皮尔逊相

似度 , 得到用户属性综合相似度 如式

( 9 ) 所示 ,  其中 ,   为调整属性综合相似度的系数 ,
.

simp(u,v) = ξsima(u,v)+ (1− ξ)sim(u,v) (9)

2.2   用户兴趣特征相似性建模

传统的基于用户的相似度计算方法一般只计算评

分间相似性, 没有考虑到用户对某类项目的喜好. 若两

个用户间评分项目属性比较相近, 则两个用户间也可

认为具有较高的相似性, 因此考虑到用户兴趣特征的

相似性构建方法如下面的模型.

NIu,i u i

NIu u

Iu,i

把用户对某种项目属性的喜好当作用户的兴趣特

征, 那么用户对某种项目的评价数目越多, 则对这种项

目的兴趣度就越大[12]. 设 表示用户 对 类项目的评

价总数,  表示用户已评价的项目总数, 那么用户 对

某种项目的兴趣度 如式 (10)所示.

Iu,i =
NIu,i

NIu
(10)

u

Iu = (Iu,1, Iu,2, · · · , Iu,i) Iuv u v

Iu u

simI(u,v)

通过得到用户对每个种类项目的兴趣度, 则可计

算出用户之间的兴趣相似度. 设用户 的兴趣度用集合

表示,  表示用户 和用户 共同评

分的项目种类数,  表示用户 对所有项目种类的平均

用户兴趣度, 基于式 (3), 任意两个用户间的兴趣相似

度 如式 (11)所示.

simI(u,v) =

∑
i∈Iuv

(Iu,i− Iu)× (Iv,i− Iv)

√∑
i∈Iuv

(Iu,i− Iu)
2×
√∑

i∈Iuv

(Iv,i− Iv)
2

(11)

simI(u,v)

simp(u,v)

simz(u,v) δ

δ ∈ [0,1]

最后将用户兴趣相似度 与用户属性综合

相似度 通过式 (12) 来计算属性兴趣相似度

,  其中 ,  动态调整 以达到不同的推荐效果 ,
.

simz(u,v) = δsimI(u,v)+ (1−δ)simp(u,v) (12)

2.3   用户信任度相似性建模

信任度是指在为用户做项目做推荐时, 其他用户

的参考程度, 对一个用户越信任, 其参考程度越大. 考
虑到用户间分为有共同评分和没有共同评分两种情况,
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则将信任度分为直接信任度和间接信任度. 直接信任

度表示有直接关联的用户相似性, 间接信任度表示没

有直接关联却可能存在关联的用户相似性[13].
在用户项目评分矩阵中, 若两用户间有共同评分

则矩阵中评分值不为 0, 若没有共同评分则矩阵中评分

值为 0.在引入间接信任度的概念后, 若两用户间没有

共同评分, 且间接信任度值不为 0, 则可以填充评分矩

阵, 在一定程度上缓解了矩阵稀疏性问题.
(1) 直接信任度

在一个用户为另一个用户推荐的项目中, 可以把

被推荐用户满意的项目的比例作为初始信任度.
u v

i Rv v

Ru u

Ru,i u i

sim(u,v) Pu,v,i

根据式 (4)的预测机制, 可得到用户 为用户 在第

个项目上的预测评分值, 设 表示目标用户 对已经

评论项目的平均评分,  表示目标用户 对已经评论项

目的平均评分,  表示用户 对第 个目标项目的评分,
其中 使用式 (3) ,  则预测评分公式 如式

(13)所示.

Pu,v,i = Rv+ (Ru,i−Ru)× sim(u,v) (13)

u v i

Pu,v,i v Rv,i

ε

ε

如果用户 预测用户 对于第 个项目的评分值

与用户 的真实评分 比较, 得到的差值绝对值小

于 , 则认为推荐成功. 为了提高推荐精度, 在此设定

=0.1, 如式 (14)所示.∣∣∣Pu,v,i−Ru,i
∣∣∣ < ε (14)

Correct(u,v, i) u v

i

用公式 表示用户 对用户 关于项目

是否预测成功, 如式 (15)所示.

Correct(u,v, i) =
{

1
∣∣∣Pu,v,i−Ru,i

∣∣∣ < ε
0

∣∣∣Pu,v,i−Ru,i
∣∣∣ > ε (15)

Pu u v

v u T0(u,v)

设 表示用户 为用户 推荐的项目集合, 可得到

用户 对用户 的初始信任度 如式 (16)所示.

T0(u,v) =

∑
i∈Pu

Correct(u,v, i)∑
Pu

(16)

以上是通过对项目的预测获取的隐式直接信任度,
下面分析会影响直接信任度的显式因素. 若两个用户

对某一个项目的评分都是 1, 由于评分范围为 1 至 5,
则可说明这两个用户对这个项目都不感兴趣, 而根据

协同过滤算法, 由于这两个用户的评分一致, 会判定有

很高的相似性, 事实上只能说明这两个用户不喜欢的

项目一致, 并不能说明喜欢的项目一致.

Iuv ⩾ R

所以在此问题背景下, 再引入兴趣度阈值 R, 若两

用户 u 和用户 v 共同的项目评分值大于等于阈值 R, 说
明用户 u 和用户 v 对这些项目都感兴趣. 若 存在

的比例越大, 说明用户的兴趣越相似. 由于评分区间为

1 至 5, 为提高推荐质量, 在此设定阈值 R=3.5. 定义兴

趣信任度如式 (17)所示.

InterestTrust(u,v) =
|Iuv ⩾ R|

Iuv
(17)

Iuv

|Iuv ⩾ R|
其中 ,   表示用户 u 和用户 v 共同评分的项目数 ,

表示用户 u 和 v 共同评分大于 R 的项目个数.
综合考虑用户的初始信任度和用户的兴趣信任度,

可得用户 u 和用户 v 的直接信任度公式如式 (18)所示.

T1(u,v) = InterestTrust(u,v)×T0(u,v) (18)

T1

根据上述方法计算出用户间的直接信任度, 建立

信任度矩阵 .
(2) 间接信任度

u v

u u1 u1

v u v

u1

为了改善矩阵稀疏性, 将没有直接信任度的用户

连接起来, 需要用到信任度传递. 设用户 和用户 没有

直接信任度, 但用户 和用户 有直接信任度, 用户 和

用户 有直接信任度, 那么就可以说用户 和用户 通过

用户 建立了间接信任关系.
u v

θ

H ⩽ 6 N

根据小世界思想[13], 则信任从用户 到用户 的路

经长度超不过 6, 由于信任传递路经越长, 得到的信任

值越低, 因此设传递中的长度衰减因子 如式 (19) 所
示, 其中阈值 , 当前路径传递长度为 .

θ =
H−N +1

H
(19)

µ u

v T2(u,v)

k1, · · · ,km

在一条信任路径中, 会出现许多用户之间不同大

小值的信任度. 根据短板理论, 信任度最小的那段传递

会拉低整条传递路线的值, 因此将信任度传递中最小

的信任度作为整条路径上信任度的重要因素. 若两个

用户间的信任度为负数, 则是不信任的, 因此可以终止

此条路径上的信任传递. 设 为信任度阈值, 则用户 对

用户 的间接信任度 如式 ( 2 0 ) 所示 ,  其中

表示中间信任度传递的用户.

T2(u,v)


min{Tu,k1 , · · ·Tkm,v} · θ,
min{Tu,k1 , · · ·Tkm,v} · θ ⩾ µ

0,min{Tu,k1 , · · ·Tkm,v} · θ < µ
(20)

T2 T1

T (u,v)

将间接信任度 填充到直接信任度 矩阵中, 构
建用户信任度矩阵 .

T (u,v)最后将用户信任度矩阵 与属性兴趣相似度
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simz(u,v) simw(u,v)结合得到用户特征相似度 如式

(21)所示.

simw(u,v) =
2×simz(u,v)×T(u,v)
simz(u,v)+T (u,v)

, simz(u,v)>0, T (u,v)>0

T (u,v), simz(u,v) > 0, T (u,v) > 0
0, T (u,v) > 0

(21)

2.4   产生推荐

simw(u,v)

N

Pu,i

得到用户特征相似度 之后, 选取相似度

最高的前 个用户, 然后预测目标用户对目标项目的评

分, 预测评分公式 如式 (22)所示.

Pu,i = Ru+

∑
v∈Nu

simw(u,v)× (Rv,i−Rv)∑
v∈Nu

simw(u,v)
(22)

Pu,i u i Nu

top−N Ru u

Rv v

Rv,i v i simw(u,v)

N u top−N

其中,  表示目标用户 对第 个项目的预测评分,  表

示生成的 个邻居集合,  表示目标用户 对已评

项目的平均评分,  表示用户 对所有已评项目的平均

分,  表示用户 对第 个项目的评分,  表示用

户特征相似度. 通过上述预测评分公式从大到小排序选

取最靠前的 个项目作为目标用户 的 个推荐集.

3   实验结果与分析

3.1   实验数据集

为了验证改进算法的有效性, 本实验选取 Movie
Lens站点中的数据集作为实验数据, 它是由美国 Group
Lens 研究小组所建立[14–16]. 这里采用了 MovieLens 的
100 k数据集, 它是由 943个用户对 1682部电影的将近

100 000 个评分所构成, 其中每一个用户都至少要对

20部电影进行了评分, 评分区间为 1到 5. 最终实验根

据数据集按 80%/20% 的比例随机分为训练数据集与

测试数据集进行分析比较.
3.2   评价标准

本文实验采用平均绝对误差 (MAE)[17]作为评价标

准 .  MAE 越小表明预测越准确、推荐的精度越高 .
MAE的计算方法如式 (23)所示[18].

MAE =

n∑
i=1

∣∣∣Pu,i−Ru,i
∣∣∣

n
(23)

3.3   实验结果与分析

实验 1. 确定调参的最近邻个数

为了选取合适的最近邻个数以在调参的时候达到

较好的推荐结果, 本实验对不同近邻个数的MAE值做

分析. 首先选取传统的协同过滤推荐算法, 设定最近邻

用户的取值区间为[5, 50], 增量为 5, 然后计算 MAE,
实验结果如图 2所示.
 

1.05

1

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

0.95

0.9

0.85

0.8

最近邻个数

M
A
E

 
图 2    最近邻个数的MAE值

 

由图 2 可知, 最近邻用户数的不断增加, MAE 值

会逐渐降低, 当最近邻用户的值为 30时, MAE趋于平

稳, 这时的效果比较好, 因此在后面的调参中选取最近

邻用户为 30.
实验 2. 调整用户属性参数

α+β+γ = 1

α

根据式 (8), α、β、γ 分别表示用户属性中性别、

年龄和职业的权重, 通过调整其不同值以达到较好的

推荐状态. 根据 , 设定 α、β、γ 的取值区间

为 [ 0 ,   1 ] ,  增量为 0 .1 ,  然后计算不同权重对应的

MAE值. 如图 3所示, 横坐标为权重 的取值.
 

0.85

0.815

0.82

0.825

0.83

0.835

0.84

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

0.845

β=0.1 β=0.2
β=0.4
β=0.5

β=0.3
β=0.5
β=0.6

M
A
E

 
图 3    用户属性系数对应的MAE值

 

α = 0.5, β = 0.1, γ = 0.4

α = 0.5, β = 0.1,γ = 0.4

由图 3 可知, 当 时, 取得的

平均绝对误差 (MAE) 比其他值都要小 ,  因此设定

为用户各属性的权重系数.
实验 3. 用户属性与皮尔逊相似度的调参

simp(u,v) ξ ∈ [0,1]

ξ

将用户属性相似度与皮尔逊相似度相融合得到用

户属性综合相似度 . 设权重系数 , 增量

为 0.1, 然后计算不同权重对应的 MAE. 如图 4 所示,
横坐标为权重 的取值.
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图 4    系数对应的MAE值

 

ξ

ξ

由图 4 可知, 当 =0.8 时, 用户属性综合相似度取

得的 MAE 比其他值都要小, 因此设定 =0.8 为用户属

性的权重系数.
实验 4. 融合兴趣相似度与用户属性相似度

simz(u,v) δ ∈ [0,1]

δ

将兴趣相似度和用户属性综合相似度融合得到属

性兴趣相似度 . 设权重系数 , 增量为

0.1, 然后计算不同权重对应的MAE. 如图 5所示, 横坐

标为权重 的取值.
 

0.77

0.8

0.795

0.79
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0.78

0.775

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
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E

δ 
图 5    兴趣相似度系数对应的MAE值

 

δ

δ

由图 5 可知, 当 =0.5 时, 属性兴趣相似度取得的

MAE 比其他值都要小, 因此设定 =0.5 为属性兴趣相

似度的权重系数.
实验 5. 确定信任度传递的阈值

µ ∈ [0,1] µ

µ

如果在两用户间信任度很低时再进行信任度传递,
会造成推荐结果的失真. 对于这种情况, 本文设定信任

度阈值为 , 增量为 0.1, 然后计算不同阈值 对

应的MAE. 如图 6所示, 横坐标为权重 的取值.
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μ
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M
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µ图 6    信任度阈值 对应的MAE值

µ

µ

由图 6 可知, 当阈值 =0.8 时, 间接信任相似度取

得的 MAE 比其他值都要小, 因此当 =0.8 时进行信任

度的传递.
实验 6 不同推荐算法的对比实验

本实验选取传统的基于余弦相似性的协同过滤算

法 (UCB-CF)、基于皮尔逊相似性的协同过滤算法

(UPB-CF)、文献[11]提出的用户特征的协同过滤算法

和本文提出的基于用户特征的协同过滤算法做对比,
四种方法的最近邻用户取值区间均为[5, 50], 增量为 5,
则MAE的结果如图 7所示.
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图 7    MAE值比较

 

由图 7可知, 当用户最近邻个数在[5, 50]之间变化

时, 四种推荐算法的 MAE 都逐渐下降, 但本文提出的

基于用户特征的协同过滤算法在融合用户属性、兴趣

度和信任度之后, 得到的平均绝对误差都比其他三种

算法要小, 推荐质量要好.

4   结论与展望

通过分析传统协同过滤算法的问题, 本文综合考

虑提出了一种融合用户属性、用户兴趣度和信任度的

基于用户特征的协同过滤推荐算法. 通过分析对比实

验证明, 本文提出的算法在一定程度上能改善新用户

的冷启动、数据稀疏性和推荐准确性等问题, 有效的

提高了推荐质量. 接下来的工作还要研究用户兴趣随

时间变化对兴趣度的影响, 此外, 如何获取信任模型中

更好的传递规则也是需要继续深入研究的课题.
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