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基于用户多属性与兴趣的协同过滤算法
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摘　要：传统的协同过滤算法广泛应用于推荐系统领域，但该算法仍存在用户冷启动和数据稀疏性问题，造成算
法的推荐质量较差。对此，提出一种基于用户多属性与兴趣的协同过滤算法ＡＩＣＦ（ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｎｄｉｎｔｅｒｅｓｔｓｃｏｌｌａｂｏｒａ
ｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）。首先通过对多种用户属性分配权重计算出用户多属性相似度。其次利用改进的ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法填
充用户—项目评分矩阵，然后计算基于隐性标签的用户兴趣相似度。最后基于两种相似度的组合进行推荐。实验

结果表明，ＡＩＣＦ算法不仅明显提高了推荐结果的准确性，同时也改善了用户冷启动和数据稀疏性问题。
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　引言

信息技术和互联网的快速发展，使人们从信息匮乏的时代

步入信息过载的时代。推荐系统便应运而生。推荐系统的基

本任务是联系用户和物品，解决信息过载问题。在电子商务、

音乐、社交网络、阅读、电影和视频、广告、基于位置的服务和个

性化邮件等众多领域得到广泛应用［１］。

推荐系统的方法有基于社交网络的推荐［２］、基于内容的

推荐［３］和基于协同过滤的推荐［４］。基于社交网络的推荐认为

用户不一定信任计算机的智能，但会信任好友的推荐。基于内

容的推荐是以用户间拥有相似内容属性作为推荐的标准。基

于协同过滤的推荐是目前个性化推荐系统中应用较多的一种

推荐技术，主要包括基于用户的协同过滤和基于项目的协同过

滤［５］。然而随着数据量日益庞大，数据稀疏性、可扩展性以及

用户冷启动等问题日益严重，导致推荐质量逐步下降。为了提

高推荐质量，研究者们提出了许多改进的方法。Ｈａｒｉｒｉ等人［６］

根据用户的持续性行为动态调整用户的意见来匹配用户的最

近喜好，基于此开发了一个交互式推荐系统。Ｓｅｄｈａｉｎ等人［７］

将人口统计学数据和社交网络信息引入到协同过滤算法中，避

免了用户冷启动问题。Ｖｅｒｍａａｓ等人［８］利用余弦相似度计算

标签的增量，以提高算法的可扩展性。Ｂｅｇｅｌｍａｎ等人［９］通过

对标签聚类的方法来改善用户体验。不过这些研究都只考虑

了单一的相似度计算，并未全方位地考虑用户的各个行为。

因此，本文提出基于用户多属性与兴趣的协同过滤算法

ＡＩＣＦ（ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｎｄｉｎｔｅｒｅｓｔｓｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）。首先根据
属性的类型计算用户单个属性的相似度，然后为每个属性分配

权重计算出用户的多属性相似度；其次，利用改进的 ＳｌｏｐｅＯｎｅ
算法填充用户—项目评分矩阵，使用项目的类型信息挖掘出用

户的隐性标签计算出用户的兴趣相似度；最后，基于两种相似

度的组合找出与目标用户最相似的 ｋ近邻居并预测未评分项
目的分数，产生 ＴｏｐＮ推荐。利用用户的属性信息计算相似
度，避免了用户冷启动问题。通过填充用户—项目评分矩阵，

有效地改善了数据稀疏性的问题。实验表明，该方法显著提高

了推荐质量。
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　相关研究
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　基于用户的协同过滤算法

基于用户的协同过滤算法的基本思想：在个性化推荐中，

若用户ｕ需要个性化推荐，可以先找到与用户ｕ兴趣相似的其
他用户，然后把那些用户喜欢的、而用户 ｕ没有听说过的物品
推荐给ｕ。在用户—项目评分矩阵中存在 ｍ个用户 Ｕ＝｛ｕ１，
ｕ２，…，ｕｍ｝和ｎ个项目 Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ｝。用户对项目的评分
矩阵Ｒｍｎ＝｛Ｒｕｉ｝，其中 Ｒｕｉ表示用户 ｕ对项目 ｉ的评分。使用
相似性度量方法计算用户之间的相似度，找出与目标用户最相

似的ｋ个邻居，使用预测算法预测目标用户对未评分项目的分
数，产生ＴｏｐＮ推荐。
１１１　相似度的计算

相似度计算方法包括余弦相似性，修正的余弦相似性和皮

尔逊相关相似性等。本节主要介绍修正余弦相似性（见式

（１））和皮尔逊相似性（见式（２））。

ｓｉｍ（ｕ，ｖ）＝
∑ｉ∈Ｉｕｖ（Ｒｕｉ－珔Ｒｕ）（Ｒｖｉ－珔Ｒｖ）

∑ｉ∈Ｉｕ（Ｒｕｉ－珔Ｒｕ）槡
２ ∑ｉ∈Ｉｖ（Ｒｖｉ－珔Ｒｖ）槡

２
（１）

ｓｉｍ（ｕ，ｖ）＝
∑ｉ∈Ｉｕｖ（Ｒｕｉ－珔Ｒｕ）（Ｒｖｉ－珔Ｒｖ）

∑ｉ∈Ｉｕｖ（Ｒｕｉ－珔Ｒｕ）槡
２ ∑ｉ∈Ｉｕｖ（Ｒｖｉ－珔Ｒｖ）槡

２
（２）

式中：ｓｉｍ（ｕ，ｖ）表示用户ｕ和ｖ之间的相似度；Ｒｕｉ和Ｒｖｉ分别表
示用户ｕ、ｖ对项目ｉ的评分；Ｉｕｖ表示用户 ｕ和用户 ｖ共同评过
分的项目集合；Ｉｕ和Ｉｖ分别表示用户 ｕ、ｖ已评分的项目集合；
珔Ｒｕ和 珔Ｒｖ分别表示用户ｕ、ｖ对评过分的项目的平均评分。
１１２　产生推荐

利用式（３）预测目标用户 ｕ对未评分项目 ｉ的分数，将预
测分数最高的前Ｎ个项目推荐给目标用户ｕ。

Ｒｕ，ｉ＝珔Ｒｕ＋
∑
ｖ∈Ｓｕ
（ｓｉｍ（ｕ，ｖ））×（Ｒｖ，ｉ－珔Ｒｖ）

∑
ｖ∈Ｓｕ
（ｓｉｍ（ｕ，ｖ）） （３）

式中：Ｒｕ，ｉ表示用户ｕ对未评分项目ｉ的预测评分；Ｓｕ为用户 ｕ
的最近邻集合。
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算法

ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法是一种基于线性回归模型的协同过滤算
法［１０］。该算法假设用户ｕ对两个项目的评分为 ｘ、ｙ，则 ｘ和 ｙ
之间符合线性关系ｙ＝ｘ＋ｂ。ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法具有简单易实现，
执行效率高等优点。Ｈｅｒｌｏｃｋｅｒ等人［１１］使用 ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法对
用户—项目评分矩阵的空值进行填充，然后用协同过滤算法进

行评分的预测。ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法最基本的表现形式为 Ｗｅｉｇｈｔ
ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法。首先计算目标项目 ｊ与其他项目 ｉ之间的评
分偏差ｄｅｖｊ，ｉ，然后以共同评价过项目ｊ和项目ｉ的用户作为这
两个项目评分偏差的权重。

ｄｅｖｊ，ｉ＝∑ｕ∈Ｕｉｊ
ｕｊ－ｕｉ
ｃａｒｄ（Ｕｉｊ）

（４）

Ｐｗｓｏ（ｕ）ｊ＝
∑

ｉ∈Ｉｕ－｛ｊ｝
（ｄｅｖｊ，ｉ＋ｕｉ）ｃａｒｄ（Ｕｉｊ）

∑
ｉ∈Ｉｕ－｛ｊ｝

ｃａｒｄ（Ｕｉｊ）
（５）

式中：Ｕｉｊ表示对项目ｉ和ｊ都评分的用户集合，ｃａｒｄ（Ｕｉｊ）表示集
合Ｕｉｊ中的元素个数。
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　基于多属性的用户相似度计算

传统的协同过滤算法依赖于用户对项目的评分，当遇到新

用户或者新项目时，由于缺乏历史评分数据导致推荐质量下

降。同时在实际应用中，用户对项目的评分缺乏主动性，单一

的依靠评分数据有很大的局限性。因此本文提出一种基于用

户多属性的相似度计算方法，来避免用户冷启动造成的推荐质

量较低问题。用户的属性一般分为：数值型（比率）属性，如用

户的年龄；二元属性，如用户的性别；标称属性，如用户的职业

和邮编等。假设每个用户有 ｌ个属性（ｘｊ，１，ｘｊ，２，…，ｘｊ，３，…，
ｘｊ，ｌ），ｘｊ表示用户第ｊ个属性的取值。首先计算其在每一维属
性上的相似度，然后计算用户的多属性相似度。基于此，给出

了一种多属性相似度度量方法（见式（６））。
Ａｓｉｍ（ｕ，ｖ）＝ｗ１ｓｉｍ（ｕｘ１，ｖｘ１）＋ｗ１ｓｉｍ（ｕｘ２，ｖｘ２）＋…＋ｗｌｓｉｍ（ｕｘｌ，ｖｘｌ）

ｗ１＋ｗ２＋…＋ｗｌ＝１ （６）

式中：ｌ是属性的个数；ｓｉｍ（ｕｘｊ，ｖｘｊ）是用户ｕ和ｖ在属性ｘｊ上的
相似度；ｗ１，ｗ２，…，ｗｌ为各个属性相似度分配的权值。

数值型属性的相似度计算以年龄为例。根据世界卫生组

织（ＷＨＯ）最新的年龄划分方法，将人的年龄划分为五个阶段：
４４岁以下为青年，分段值记为１；４５～５９岁为中年，分段值记
为２；６０～７４为年轻的老人，分段值记为３；７５岁以上为老年，
分段值记为４；９０岁以上为长寿老人，分段值记为５。利用欧
几里德距离计算用户 ｕ和 ｖ的数值型属性（年龄）相似度（见
式（７））。

ｓｉｍ（ｕｘｊ，ｖｘｊ）＝ｅ
－｜ｘｊ，ｈ－ｘｊ，ｇ｜ （７）

式中：ｘｊ，ｈ和ｘｊ，ｇ分别为用户ｕ和ｖ的年龄分段值。
二元属性分为对称的二元属性和非对称的二元属性。用

户ｕ和ｖ取不同的二元变量值时，可以得到一个两行两列的列
联表（见表１）。

表１　列联表

对象ｕ
对象ｖ

１ ０ ｓｕｍ
１ ｑ ｒ ｑ＋ｒ
０ ｓ ｔ ｓ＋ｔ
ｓｕｍ ｑ＋ｓ ｒ＋ｔ ｐ

表１中：ｑ是对象ｕ和ｖ都取１的属性数；ｒ是对象ｕ中取１、在
对象ｖ中取０的属性数；ｓ是在对象 ｕ中取０、在对象 ｖ中取１
的属性数；而ｔ是对象ｕ和ｖ都取０的属性数。属性的总数是
ｐ，其中ｐ＝ｑ＋ｒ＋ｓ＋ｔ。本文采用简单匹配系数计算二元属性
的相似度。对于对称的二元属性，每个状态都同样重要。以性

别为例，男性用户记为１，女性用户记为０。用户ｕ和ｖ的对称
二元属性相似度如式（８）所示。

ｓｉｍ（ｕｘｊ，ｖｘｊ）＝
ｑ＋ｔ

ｑ＋ｒ＋ｓ＋ｔ （８）

对于非对称的二元属性，两个状态不是同等重要的。此

时，用户ｕ和ｖ的非对称二元属性相似度如式（９）所示。

ｓｉｍ（ｕｘｊ，ｖｘｊ）＝
ｑ

ｑ＋ｒ＋ｓ＋ｔ （９）

标称属性的属性值属于枚举类型，用来表示某些符号或事

物的名称。每个值代表某种类别、编码或状态，如职业、邮编等

都属于标称属性。用户 ｕ和 ｖ的标称属性相似度如式（１０）
所示。

ｓｉｍ（ｕｘｊ，ｖｘｊ）＝
ｄ
ｐ （１０）

式中：ｄ指用户ｕ和ｖ共同拥有的标称属性个数，ｐ指标称属性
可选的属性总数。
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+

　基于隐性标签的用户兴趣相似度计算

评分使用户与项目建立直接联系，特征使用户与项目建立

间接联系。标签作为一种重要的特征表现方式被广泛使用，它

既描述了项目的语义，也反映了用户的兴趣。通过用户给项目

打标签的行为进行个性化推荐的方法已屡见不鲜，但用户对项

目打标签的主动性是不可控的，有时用户也不会按照设计者既

定的想法操作，可能会打出一些奇怪的标签，导致标签数据十

分稀疏。本文提出利用项目的类型信息挖掘出用户的隐性标

签，以降低标签数据的稀疏性，提高推荐的准确率。

Ｈｅｒｌｏｃｋｅｒ等人［１１］以两个用户共同评过分的项目个数除以

一个阈值作为相似度约束系数，并用该系数对相似度进行修

正。但是阈值的获取必须通过多次验证才能获得，增加了算法

的复杂度。罗琦等人［１２］参照用户间共同评分项目个数越多则

用户兴趣越相似的原则，通过实验证明采用反正切函数调整用

户的相似度是可行的，但是忽略了用户对项目评分的变化。

本文以用户对项目的评分为基础，利用项目的类型挖掘出

用户的隐性标签，用户间共同拥有的隐性标签个数越多且被共

同标记的隐性标签出现的次数越多，用户的兴趣越相似。以五

分制为例，用户给某个项目打五分，认为用户对该项目非常喜

欢，用户对某个项目打一分，认为用户非常不喜欢该项目。但

是实际中每个用户对喜欢的衡量标准又不一样，本文引入中位

数作为用户的评分阈值，用户与评分阈值一一对应，通过这个

阈值来判定用户是否对某个项目感兴趣。

+


"

　构建稠密矩阵

在推荐系统中，用户评分的稀疏性是造成推荐结果下降的

重要原因。ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法可以充分地利用已有的评分数据快
速高效地预测未评分项，大大降低了矩阵的稀疏性。但是该算

法忽略了相似性，因此不能有效地提高推荐的准确率。本文将

相似度引入ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法，增加相似度约束系数以提高填充
项的准确率。

Ｐｓｗｓｏ（ｕ）ｊ＝
Ｓｉ，ｊ ∑ｉ∈Ｉｕ－｛ｊ｝

（ｄｅｖｊ，ｉ＋ｕｉ）ｃａｒｄ（Ｕｉｊ）

∑
ｉ∈Ｉｕ－｛ｊ｝

ｃａｒｄ（Ｕｉｊ）
（１１）

式中：Ｐｓｗｓｏ（ｕ）ｊ表示用户ｕ对项目ｊ的填充评分；Ｓｉ，ｊ表示项目ｉ
和项目ｊ的皮尔逊相似性。ｄｅｖｊ，ｉ如式（４）所示。

+


#

　用户兴趣相似度计算

用户对所有项目的评分集合对应的中位数评分阈值集合

为Ｍ＝｛Ｍ１，Ｍ２，…，Ｍｍ｝，项目的类型集合 Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，
ｙｅ｝。当Ｒｕｉ≥Ｍｉ时，认为用户ｕ喜欢项目ｉ。此时，项目ｉ对应
的项目类型ｙｃ被标记为用户ｕ的隐性标签。根据项目的类型
和用户的评分阈值提取用户的隐性标签。某个用户可能多次

被同一个隐性标签标记，对次数进行累加，形成用户的隐性标

签矩阵Ｔｍｅ＝｛Ｔｕｙ｝，Ｔｕｙ表示用户 ｕ被项目类型 ｙ标记的隐性
标签次数。

表２　用户—项目评分矩阵
ｉ１ ｉ２ ｉ３ ｉ４ ｉ５ ｉ６ ｉ７

ｕ１ ５ ３ １ ５ １ ４ ３
ｕ２ ４ ２ ４ ４ ５ ３ ４
ｕ３ ４ ２ ４ ３ ２ ２ ３
ｕ４ ２ １ ２ ５ ３ ４ １
ｕ５ ５ ４ ３ ２ ５ １ ３

　　表２中列出了用户ｕ１～ｕ５对项目ｉ１～ｉ７的评分矩阵，得到
用户的中位数评分阈值的集合 Ｍ＝｛３，４，３，２，３｝。将低于评

分阈值的评分记为０，结果如表３所示。
表３　用户—项目中位数评分矩阵

ｉ１ ｉ２ ｉ３ ｉ４ ｉ５ ｉ６ ｉ７
ｕ１ ５ ３ ０ ５ ０ ４ ３
ｕ２ ４ ０ ４ ４ ５ ３ ４
ｕ３ ４ ０ ４ ３ ０ ０ ３
ｕ４ ２ ０ ２ ５ ３ ４ ０
ｕ５ ５ ４ ３ ０ ５ ０ ３

表４　项目—类型矩阵
ｙ１ ｙ２ ｙ３ ｙ４ ｙ５

ｉ１ １ １ ０ ０ １
ｉ２ １ ０ ０ ０ １
ｉ３ ０ １ ０ ０ １
ｉ４ １ １ １ ０ ０
ｉ５ １ ０ ０ １ １
ｉ６ １ ０ ０ １ ０
ｉ７ ０ ０ １ ０ １

　　表４中，项目ｉ属于类型ｙ记为１，否则记为０。表３中不
为０的评分项与表４中的项目类型对应后如表５所示。

表５　用户—隐性标签矩阵
ｙ１ ｙ２ ｙ３ ｙ４ ｙ５

ｕ１ ４ ２ ２ １ ３
ｕ２ ４ ３ ２ ２ ４
ｕ３ ２ ３ ２ ０ ３
ｕ４ ４ ３ １ ２ ３
ｕ５ ３ ２ １ １ ５

　　表５中用户与项目类型建立了联系。参照用户间共同的
隐性标签的个数越多且被共同标记的隐性标签出现的次数越

多，它们的兴趣越相似的原则，使用用户间的隐性标签作为相

似度约束系数来修正用户相似度。

Ｓｕｍ（ｕ）＝∑
ｙ∈Ｔｕ
Ｔｙ （１２）

Ｂｓｉｍ（ｕ，ｖ）＝ａｒｃｔａｎ
１－
∑
ｙ∈Ｔｕｖ

Ｔｙｕ
Ｓｕｍ（ｕ）－

Ｔｙｖ
Ｓｕｍ（ｖ







）

ｃａｒｄ（Ｔｕｖ









）

×ｓｉｍ（ｕ，ｖ）（１３）

式（１２）中：Ｓｕｍ（ｕ）表示用户 ｕ的标签个数总和。式（１３）中：
Ｔｙｕ和Ｔｙｖ分别表示用户ｕ对应类型ｙ被标记的隐性标签次数和
用户ｖ被标记的隐性标签次数；ｃａｒｄ（Ｔｕｖ）表示用户 ｕ和用户 ｖ
共同拥有的隐性标签个数；ｓｉｍ（ｕ，ｖ）为式（１）中的修正余弦相
似度；Ｂｓｉｍ（ｕ，ｖ）表示基于隐性标签的用户兴趣相似度。

,

　基于组合相似度的推荐

组合基于多属性的用户相似度和基于隐性标签的用户兴

趣相似度（式（１６）），计算最终的用户相似度。
Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）＝（１－α）Ａｓｉｍ（ｕ，ｖ）＋αＢｓｉｍ（ｕ，ｖ） （１６）

式中：α的值在０～１变化，Ｕｓｉｍ（ｕ，ｖ）表示组合用户相似度，
用式（３）预测用户未评分的项目，产生ＴｏｐＮ推荐。

,


"

　推荐过程

本文算法的流程如图１所示。
输入：用户—属性矩阵 Ｘｊ，ｌ，用户—项目评分矩阵 Ｒｍ，ｎ，项目—类

型矩阵Ｚｅ，ｎ，目标用户ｕ，待评分项目ｉ，中位数评分阈值Ｍ。
输出：目标用户ｕ对待评分项目ｉ的预测评分。
ａ）针对用户—属性矩阵 Ｘｊ，ｌ，分别计算用户各个属性的相似度

Ｓｉｍ１，Ｓｉｍ２，…，Ｓｉｍｌ；
ｂ）利用式（６）计算用户的多属性相似度ＡＳｉｍ；
ｃ）利用式（１１）得到稠密矩阵Ｒ′ｍ，ｎ；
ｄ）利用中位数评分阈值Ｍ、矩阵Ｒｍ，ｎ和矩阵Ｚｅ，ｎ经过筛选计算后

得到用户—隐性标签矩阵Ｔｍｅ；
ｅ）利用矩阵Ｔｍｅ和式（１）计算用户兴趣相似度ＢＳｉｍ；
ｆ）利用式（１６）计算用户的组合相似度 ＵＳｉｍ，形成目标用户 ｕ的
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候选邻居集合Ｓｕ；
ｇ）通过集合Ｓｕ和式（３）计算出目标用户 ｕ对项目 ｉ的评分，产生

ＴｏｐＮ推荐。
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　实验分析与结果

-


"

　数据集

本实验采用的数据来源是Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ站点提供的１００Ｋ的
公开数据集（ｈｔｔｐｓ：／／ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ．ｏｒｇ／），由 ９４３个用户对 １６８２
个项目打分产生的１０００００条评分数据，每个用户对至少２０
部电影进行评分。评分标准为１～５分，打分越高，表示对电影
越感兴趣。如果用户对某部电影没有评分，其评分值为０。根
据数据稀疏性公式可以计算该数据集的数据稀疏度。

Ｓ＝ １－ Ｎ
ｍ×( )ｎ×１００％ （１７）

式中：Ｓ表示数据稀疏度，ｍ表示用户数，ｎ表示项目数，Ｎ为总
的评分数。计算得出Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集的稀疏度为９３．６９％。

Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集提供了用户的性别、年龄、职业和邮编等
属性。年龄属于数值型属性，使用式（７）计算；性别属于对称
的二元属性，使用式（８）计算；职业和邮编属于标称属性，使用
式（１０）计算。每个属性的权重值设为０．２５。Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ还提供
了电影的类型，通过电影的类型得到用户的隐性标签，计算出

第３章中基于隐性标签的用户兴趣相似度。

-


#

　度量标准

本文评分的预测准确度采用平均绝对误差（ＭＡＥ）计算，
预测误差越小则推荐质量越高。

ＭＡＥ＝
∑
ｕ，ｉ∈Ｈ

ｒｕｉ－^ｒｕｉ
Ｈ （１８）

式中：ｒｕｉ是用户ｕ对物品 ｉ的实际评分，^ｒｕｉ是本文算法给出的
预测评分，Ｈ表示测试集中共有Ｈ条评分数据。

-


+

　实验结果

本文的实验采用五折交叉验证的方法。将Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据
集分成五份，在实验中每次随机选取其中的四份作为训练集，

剩余的一份作为测试集。将本文的算法（ＡＩＣＦ）与传统的基于
用户的协同过滤算法（记为 ＵＢＣＦ）和基于项目的协同过滤算
法［１３］（记为ＩＢＣＦ）作比较，ＭＡＥ值越小，推荐质量越高。

为了最终能在最优的参数下进行推荐，首先需要确定 α
的值。参照ＭＡＥ值越小，推荐质量越高的原则，以最相似邻居
个数ｋ值为２０、５０、８０为例，将α的值从０开始，每次递增０．１
直到１为止。分别计算其 ＭＡＥ值。如图２所示，随着 α的值
不断增加，ＭＡＥ值不断减小，当 α取０．９时 ＭＡＥ值达到最小
值，随后α的值继续增加，ＭＡＥ值也增大。因此，α的最优值
为０．９。如图３所示，ｋ值以１０为基数递增到８０，同时与其他
两种算法相比，明显看出本文的算法优于ＵＢＣＦ算法。当ｋ值
取１０时，本文的算法推荐效果最好，说明在用户的最近邻个数

很少时，本文的算法也能达到很好的推荐效果，避免了用户冷

启动问题。随着 ｋ值的增加本文算法所得的 ＭＡＥ值略有增
大，当ｋ值为５０时，与ＩＢＣＦ算法的 ＭＡＥ值基本持平。随后 ｋ
值继续增加，ＭＡＥ值又逐渐减小。

随着ｋ值持续增大，ＭＡＥ取值最小时的 α值有所变化。
以ｋ值为２００、５００、８００为例，将α的值从０．９０开始，每次递增
０．０１直到１．００为止。分别计算本文算法的 ＭＡＥ值。如图４
所示，ｋ值为２００时，α取０．９５时ＭＡＥ值达到最小。随后ｋ值
增至５００时，ＭＡＥ值在α取０．９９和１．００时达到平衡。当ｋ值
达到８００时，ＭＡＥ值在α取１．００时最小。说明随着 ｋ值的不
断增大，用户属性对推荐质量的影响越来越小，也进一步证明

了加入用户的属性因子对用户冷启动问题的改善。图５中，ｋ
值从１００开始，每次增加１００直到８００为止。随着 ｋ值的不断
增加，在ｋ值取３００时，ＭＡＥ值最小。随后ｋ值继续增加，ＭＡＥ
值趋于平缓。

.

　结束语

本文在传统的基于用户的协同过滤算法基础上，将用户的

属性融入相似度计算中，避免了用户冷启动问题。在用户的兴

趣相似度计算上，利用用户已经评价过项目的类型信息挖掘出

用户的隐性标签，以此作为基于用户—项目评分矩阵的相似度

计算的约束条件，提高了用户相似度的准确性。然后将用户属

性相似度与用户兴趣相似度结合，动态调整两者在相似度计算

中的比例，以达到相似度的最优组合。最终找出与目标用户最

相似的ｋ个邻居预测评分并进行ＴｏｐＮ推荐。实验结果表明，
在遇到新用户或者新项目时由于缺乏其历史信息，很难为其进

行比较合适的推荐，在这种情况下，本文的方法有效提高了推

荐的准确性，并在数据稀疏的情况下，获得更好的推荐质量。

用户的属性在一定程度上避免了用户冷启动问题，但是在

用户属性的权重分配上，还需要进一步研究。此外，推荐系统

的数据集提供有时间属性，怎样将时间属性融入到用户相似度

的计算中，将是下一步的研究重点。

参考文献：

［１］ 项亮．推荐系统实践［Ｍ］．北京：人民邮电出版社，２０１２：３４．
［２］ 刘玮．电子商务系统中的信息推荐方法研究［Ｊ］．情报科学，２００６，

２４（２）：３００３０３． （下转第　　页）
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　结束语

灰狼优化算法是一种模拟自然界中灰狼群体社会等级机

制和捕食行为的新型群体智能优化方法。本文利用反向学习

策略产生初始灰狼个体位置以维持群体多样性；受 ＰＳＯ算法
的启发，使收敛因子随进化迭代次数增加而非线性动态变化，

以协调算法的勘探和开采能力；对当前最优灰狼个体进行变异

操作以减少算法出现早熟收敛的可能性。提出一种基于非线

性收敛因子的改进灰狼优化算法用于解决高维函数优化问题。

通过对１０个标准测试函数进行数值实验，结果表明，改进灰狼
优化算法具有较强的寻优性能。

参考文献：

［１］ 王冰．基于局部最优解的改进人工蜂群算法［Ｊ］．计算机应用研
究，２０１４，３１（４）：１０２３１０２６．

［２］ 井福荣，郭肇禄，罗会兰，等．应用精英反向学习的引力搜索算法
［Ｊ］．计算机应用研究，２０１５，３２（１２）：３６３８３６４１．
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