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摘　要　 冷启动一直是推荐系统领域中被密切关注的问题,针对新注册用户冷启动的问题,文中提出了一种融合用户人口统

计学信息与项目流行的推荐模型.首先对训练集用户进行聚类,将训练集用户划分为若干类.然后计算新用户与所属类别中

其他用户之间的距离,选择其近邻用户集,在评分计算时综合考虑项目流行度对推荐效果的影响,进而为目标用户推送感兴趣

的节目.最后在经典推荐系统数据集中对所提模型进行验证.实验结果表明,该模型明显优于传统协同过滤算法,并在一定程

度上解决了冷启动问题.
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Abstract　Coldstarthasalwaysbeenacloselywatchedissueinthefieldofrecommendationsystems．Aimingattheproblemof

coldstartfornewlyregisteredusers,thispaperproposesarecommendationmodelthatintegratesuserdemographicinformation

anditempopularity．Thetrainingsetusersaredividedintoseveralcategoriesbyclusteringthetrainingsetusers,andthenthedisＧ
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　　互联网亦或移动互联网行业得到了前所未有的发展,由

此产生了包括购物数据在内的海量信息,信息过载成为困扰

信息制造者和信息消费者的一大难题[１].个性化推荐,旨在

按照个人消费兴趣和产品或服务的固有特性预测用户的消费

偏好,进而为用户推荐其可能喜欢的内容,这有利于在一定程

度上解决信息过载等一系列问题[２Ｇ３].

协同过滤算法为个性化推荐中最广泛应用的算法,其假

设使用者会对与他历史行为相近的其他使用者喜爱度高的项

目感兴趣.该算法根据用户的各种日志数据,包括用户点击、

收藏、购买等用户行为,计算系统中用户之间的关联,获取用

户兴趣模型,从而给用户推荐邻居可能感兴趣的项目集合,这
在一定程度上表现出了较高的准确性.

然而,推荐系统在实际应用中经常遭受冷启动问题的困

扰.冷启动问题一直被研究者密切关注,一般根据场景可以

分为新项目冷启动问题及新用户冷启动问题[４].基于内容的

个性化推荐,通过比对项目的属性以及一些相关信息来计算

项目和项目之间的相似性,从而使得项目冷启动问题得到缓

解.相比而言,新用户问题更难处理,新用户指在系统中拥有

极少评分或者没有评分、标签等相关数据的用户[５].对于新

用户,系统获取到的信息有限,只有年龄、性别、职业等一些普

遍的社会统计学相关信息,这在无形之中给个性化推荐任务

带来了很大挑战.

针对新用户冷启动问题,国内外学者进行了大量研究,早
期的冷启动研究中主要的解决策略有随机推荐策略、平均值

策略、流行度策略、信息熵策略等,它们存在覆盖率低等缺点,

降低了用户的个性化体验[６].后来,学者们对传统推荐方法

进行了相应的改进,提出了混合推荐策略、融合多源数据推荐

策略、动态情景推荐策略等.Chen等[７]针对微博类 App中

存在的用户冷启动问题,提出了一种基于混合聚类的个性化

推荐算法,该算法不仅提高了推荐准确度,一定程度地解决了

冷启动问题,同时提升了个性化推荐的多样性结果.Yang
等[８]通过上下文信息.一定程度上解决了新闻推荐系统中新



注册用户因缺失新闻浏览历史行为所导致的冷启动问题,用

户满意度有着较为明显的提高.Sedhain等[９]在协同过滤算

法中加入用户的人口统计数据(性别、年龄、位置)以及社交网

络信息(Facebook好友或好友链接),证明了使用社交网络信

息进行冷启动推荐有着巨大的预测能力.Zhao等[１０]在矩阵

分解的基础上,利用社交网络中的信任关系作为辅助数据,提

出了一种社交网络中的系统矩阵分解(arecommendationsysＧ

teminsocialnetworkwithFeatureTransferandProbabilistic

MatrixFactorization,RTMF)技术,该技术可以有效使用辅助

数据并对现有推荐算法进行明显优化.Tang等[１１]提出了构

建“元情景”的应对策略,对不同的情景信息进行了相关分类,

当新用户进入系统后,通过让新用户与系统进行交互来为用

户反馈适当的情景作为其上下文环境,由此产生推荐内容.

上述算法可在一定程度上解决冷启动问题,但仍存在一

定的局限性,如在加入用户人口统计学数据集中的社交网络

数据的混合类算法中,需要大规模地训练数据,其稳定性较

差,同时推荐的可解释性也有待加强;在融合多源数据的推荐

中,需要学习更多的参数,且推荐效果依赖于历史数据;在动

态情景推荐中,需要多种实时数据,且用户覆盖率较低.

近年来,深度学习技术已经在人工智能的各领域取得了

突破性进展,为推荐系统的发展带来了新的机遇.Lei等[１２]

提出了一种深度协作神经网络模型(DeepCooperativeNeural

Network,DeepCoNN),提高了推荐质量.Chen等[１３]提出了

一种LPＧDSA(LocationＧawarePersonalizedNewsRecommenＧ

dationwithDeepSemanticAnalysis)模型,提高了新闻推荐性

能.Gong等[１４]提 出 了 一 种 基 于 注 意 力 的 卷 积 神 经 网 络

(CNN)来进行微博中的 Hashtag推荐.Lei等[１５]基于深度学

习方法研究了图像推荐的问题.Aaron等[１６]研究了如何利

用深度 学 习 模 型 来 解 决 音 乐 推 荐 系 统 中 的 冷 启 动 问 题.

Wang等[１７]提出了一种基于注意力的LSTM 来进行 Hashtag
推荐.

尽管深度学习技术相比传统个性化推荐方法,能够在学

习用户和项目隐表示过程中具有更好的性能,但此类方法仍

然无法改变数据稀疏、冷启动等一系列问题.特别是对于一

个新型场景下的个性化系统,因为缺乏相对丰富的大规模数

据,只能依赖于系统沉淀的用户注册信息对新用户进行个性

化推荐,但是由于单一的用户注册信息的粒度较粗,特别是针

对流行度较高的商品,系统仍不能在真正意义上满足用户的

个性化需求.为此,本文提出了基于用户属性信息与项目流

行度相结合的推荐算法.首先使用用户的社会统计学信息进

行聚类,然后在各个类别中找出新用户与其他用户,特别是活

跃用户的相似度,记录与新用户最相似的用户的历史评分,再

融合项目流行度进行评分修正,将打分最高的 TopN 个项目

推荐给新注册的用户.

１　相关工作

１．１　聚类

聚类指根据某种规则(如距离准则)将某个数据集切分成

不同的簇,使得同一个簇内的数据尽可能相似,即聚类后同一

类数据尽可能聚集到同一簇,而不同类的数据尽可能分离.

假设X＝{x１,x２,􀆺,xn}是待分析的样本集合.X 中的

每个样本通常使用有限个属性值来度量.聚类的目的就是按

照各样本间的距离计算每个样本所对应的不同类别,最终将

x１,x２,􀆺,xn 划分成k个不相交的模式子集x１,x２,􀆺,xk,并

满足:１)每个样本只属于某一类;２)每个子类都非空.

为了实现对数据对象有效聚类,国内外专家学者提出了

很多改进算法,Han等对聚类算法进行了分类,总结归纳了聚

类算法的５种类型,分别为基于划分的聚类、基于层次的聚

类、基于密度的聚类、基于网络的聚类、基于模型的聚类[１１].

其中,最常用的聚类算法有 KＧmeans[１８],STING[１９](StatistiＧ

calInformation Grid),CLIQUE[２０](Clusteringinquest)和

CURE[２１](ClusteringUsingRepresentative).

KＧmeans算法是目前应用较为广泛的聚类算法.在个性

化推荐场景中,KＧmeans算法能够通过对用户社会统计学数

据进行计算,来划分出若干不同类别.

１．２　基于用户的协同过滤

协同过滤算法基于“群体智慧”的思想对信息进行建模,

传统的协同过滤算法主要包括基于用户的协同过滤(userＧ

basedcollaborativefiltering,UBCF)、基 于 项 目 的 协 同 过 滤

(itemＧbasedcollaborativefiltering,IBCF)两大类.

UBCF的核心是用户,通过收集用户感兴趣的信息(如用

户对于项目的评分等)进行建模,进而找到目标用户的近邻用

户,最终给目标用户产生推荐结果集.一般包括以下３个

步骤.

(１)数据表示.在 UBCF中,评分信息是一个m∗n阶矩

阵,第i行第j列的值代表用户i对项目j的评分,评分值一

般是１~５之间的整数.用户项目评分数据矩阵如下:

Item１ 􀆺 Itemk 􀆺 Itemn

User１ R１,１ 􀆺 R１,k 􀆺 R１,n

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

Userj Rj,１ 􀆺 Rj,k 􀆺 Rj,n

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

Userm 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 Rm,n

(２)寻找最近邻用户.本阶段主要通过计算目标用户u
与其他用户之间的相似度(记为sim(u,v)),来找出与目标用

户最相似的“最近邻”用户集.在进行相似度计算时,一般有

余弦相似度、相关相似度等多种计算方式.

１)余弦相似性.用户u,v之间的相似度就是两个向量

u→,v→夹角的余弦值,余弦值越大,则表示两个用户越相似.余

弦相似性的计算公式如下:

sim(u,v)＝cos(u→,v→)＝ u→􀅰v→

‖u→‖v→‖
(１)

２)相关相似性.设用户u,v同时评过分的集合为I,则

用户u,v之间的sim(u,v)可通过 Pearson系数进行计算.

Pearson相关系数主要用于衡量变量与变量之间的线性关系,

目前也是推荐系统使用较为广泛的相似度度量方法.其计算

公式如下:

sim(u,v)＝
∑
i∈I

(Ru,i－􀭺Ru)(Rv,i－􀭺Rv)

∑
i∈I

(Ru,i－R－u)２ ∑
i∈I

(Rv,i－R－v)２
(２)
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通过计算目标用户与其他用户之间的相似性,将与目标

用户最为相似的其他用户作为目标用户的最近邻用户集.

(３)推荐生成.设用户u的最近邻用户集用U 表示,用

户u对项目i的预测评分为Pu,i,可通过用户u对最近邻集合

U 中用户的评分加权相似度的值得到.其计算公式如下:

Pu,i＝􀭺Ru＋
∑

v∈U
sim(u,v)􀅰(Rv,i－􀭺Rv)

∑
v∈U

|sim(u,v)|
(３)

其中,sim(u,v)表示用户之间的相似性,Rv,i表示用户v 对项

目i的评分,􀭺Ru 和􀭺Rv 分别表示用户u、用户v对所有项目的

平均评分.通过如上计算,选择评分最高的 TopN 个项目推

荐给目标用户.

２　融合用户属性与项目流行度的纯冷启动个性化

推荐模型

　　传统的协同过滤技术根据用户历史的评分信息,通过寻

找近邻用户集,为目标用户产生推荐.对于一个新用户,在没

有任何历史评分信息的情况下,由于无法通过传统协同过滤

技术进行相似性计算来确定近邻用户,因此无法为新用户提

供项目推荐.

针对此类问题,本文提出了一个新的基于人口统计学特

征信息的个性化推荐模型.人口统计学特征包括人的性别、

年龄、职业、健康状况、婚否、学历、收入等个人信息.但受到

个人隐私问题的影响,我们无法获取个人的全部人口统计学

特征信息.而人口统计学特征信息中相对重要的性别、年龄、

职业等信息,为新系统注册的必要信息,获取相对容易,只需

要从系统日志文件中进行采集即可.同时,实践证明,在电影

个性化推荐中,我们经常会有这样的体验:不同年龄、性别、职

业的用户所喜好的电影类型存在较为明显的差异.因此,在

电影个性化推荐系统中,可以使用用户的人口统计学特征挖

掘用户与用户之间的潜在关联,即具有相似年龄、性别、职业

等特征的用户极有可能具有相同的购买兴趣[２２Ｇ２５].对于新

注册用户,即冷用户,尽管缺少评分信息,但是可以根据新注

册用户的年龄、性别、职业等人口统计学信息找到新用户的相

似用户,然后通过这些相似用户的喜好,给目标用户推荐其喜

欢的电影.本文算法的框图如图１所示.

图１　本文算法的框图

Fig．１　Blockdiagramofouralgorithm

图１中,首先根据 MovieLens数据集,将用户划分为训练

集用户及测试集用户.对于训练集用户,该数据集中包括其

评价的电影信息及用户个人信息;而对于测试集用户,该数据

集中只包括其个人人口统计学信息.然后,根据人口统计学

特征,即年龄、性别、职位等信息,对训练集用户进行聚类,将

其划分为若干簇.接着,对于测试集用户,计算出目标用户所

处的类别(簇).在该类中找出该目标用户的近邻用户,最后

将评分最高的 N 项电影推荐给目标用户.

２．１　用户聚类

对现有用户的分类是基于“物以类聚,人以群分”的基本

假设,根据用户的属性将相似用户划分为同一簇,而不同用户

则被划分在不同的簇中.本文首先对用户人口统计学信息

(见表１)进行预处理,然后使用 KＧmeans算法,针对用户人口

统计学信息对用户进行聚类分析,最后得到不同的类型(簇).

表１　用户人口统计学信息

Table１　Userdemographicinformation

用户ID 年龄 性别 职业

１ ２４ M Technician
２ ５３ F Other
３ ２３ M Writer
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

９４３ ２２ M Student

在处理用户人口统计学信息时,首先可以根据年龄段对

年龄信息进行处理,根据生物学年龄划分标准并结合本文数

据集的特点,可以将用户年龄划分为７组数据(用数值１－７
代替):年龄小于１８,年龄为１８~２４,年龄为２５~３４,年龄为

３５~４４,年龄为４５~４９,年龄为５０~５５,年龄大于或等于５６.

对于职业信息,原 Users表中有２１个分类,根据我国职

业分类标准,按照企事业负责人、专业技术人员、服务业商业、

文娱从事着、教育行业、家政以及其他分为７类,使用数字

１－７代替.

对于性别,男(M)、女(F)分别使用数字１,０代替.处理

后的人口统计学信息如表２所列.

表２　处理后的用户人口统计学信息

Table２　Processeduserdemographicinformation

用户ID 年龄 性别 职业

１ ２ １ ２
２ ６ ０ ７
３ ２ １ ４
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

９４３ ２ １ ５

对处理后的数据进行归一化处理,计算式如下:

xscale＝ x－xmin

xmax－xmin
(４)

对于进行归一化处理后的用户人口统计学信息,可以对

用户进行KＧmeans聚类分析,算法描述如算法１所示.

算法１　KＧmeans算法

输入:归一化后的用户人口统计学信息表,聚类个数 K
输出:k个聚类

１．将k个聚类c１,c２,􀆺,ck 初始化为空,记为集合C＝{c１,c２,􀆺,ck};

２．从处理后的用户人口统计学信息表中得到n个用户,记为集合 U＝
{u１,u２,􀆺,un};
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３．从n个用户中随机选取 K个用户充当各个簇的中心点{μ１,μ２,􀆺,

μk};

４．计算其他用户与簇中心用户之间的距离dist(u(i),μj),依次计算每

个用户u与 K个聚类中心μk 的相似度,将每个用户划入最近的簇

ck中,u(i)∈μrearest;

５．根据簇中已有用户,重新计算簇中心;

６．重复步骤２、步骤３,直到聚类不再发生改变为止.

２．２　推荐生成

根据算法１对用户进行聚类,原有用户被划分为不同的

簇.对于新用户,首先计算其与各簇中心点的距离,距离较近

的就为该用户的类别.在确定类别后,通过计算新用户与该

簇中所有用户之间的距离,找到最近邻用户.根据最近邻用

户对项目的评分,计算出新用户的项目评分,从而给目标用户

推荐 TopN 个项目集合.结合用户人口统计学的 UBCF算

法如算法２所示.

算法２　结合用户人口统计学的 UBCF算法

输入:用户u(用户ID、年龄、性别、职业)、用户Ｇ项目评分矩阵 R,参数

α和β,近邻用户数目 K′,推荐产品数量 N
输出:用户u的 TopN推荐列表

１．计算用户u与聚类后各簇中心点μ的距离.距离最近的即为该用

户的所属类别,并记录所属类别C.

２．根据式(５)计算目标用户u与c中每个用户u′之间的相似性.其

中,S(u,u′)为性别相似性,A(u,u′)为年龄相似性,O(u,u′)为职位

相似性,参数α,β,(１－α－β)分别代表性别、年龄、职位相似性的

权重.

３．选取相似性值最大的k′个用户作为目标用户u的邻居用户,记为

Ni＝{i１,i２,􀆺,ik′}.同时,合并所有邻居 Ni的项目集合C.

４．对于所有项目j∈C,根据式(６)计算用户u对项目j的评分.其中,

Pix为目标用户i对项目x的预测评分,􀭺RX 为项目x的平均评分,

Mk 为用户i的近邻集,􀭺Rj为用户j的近邻用户的平均评分,Rjx为用

户j对项目x的评分,sim(i,j)为用户之间的相似性.

５．将C中所有项目评分按照从大到小的顺序进行排序,将分值最高

的前 N个项目作为用户u的推荐列表.

sim(u,u′)＝αS(u,u′)＋βA(u,u′)＋(１－α－β)O(u,u′)
(５)

Pix＝􀭺Rx＋
∑

j∈Mk′

sim(i,j)􀅰(Rjx－􀭺Rj)

∑
j∈Mk′

|sim(i,j)|
(６)

２．３　融合项目流行度的个性化推荐修正

算法２弥补了新用户没有项目评分的不足,并能根据新

用户人口统计学信息找到其近邻用户,根据近邻用户所评分

的项目,推测新用户对未知项目的评分.但是,在此过程中,

对于任意项目,其权重始终保持不变,这并不合理.因为从社

会学角度来看,所有事物都遵循着“马太效应”,即强者更强,

弱者更弱.在很多电商网站,商品也服从这种分布特征,即越

是热门的商品越容易被更多人购买,相比之下,越是冷门的商

品则越不容易被人关注,这一现象也被称为“长尾分布”.显

然这并不符合个性化推荐的初衷,因为对于流行度高的商品

的购买行为,很难体现用户的“个性化”需求,相比之下,对于

一些冷门商品的购买,则更能代表用户真正的喜好.因此,在
个性化推荐中,应该充分体现用户个性化兴趣的数据,同时削

弱用户非个性化兴趣的数据.为此,在算法２中,本文引入与

项目流行度相关的权重因子:

normPopItemi＝popItemi－minPop
maxPop－minPop

(７)

weightItemi＝１－normPopItemi (８)

其中,normPopItemi 代表项目流行度的最终值,为了使其取

值范围保持在[０,１]之间,可以对其进行归一化处理;popＧ
Itemi 代表项目i的流行度,其数值等于项目i的所有被评分

数量.maxPop代表最流行项目的被评分数量,minPop 代

表最不流行项目的被评分数量.而 weightItemi 则与normＧ
PopItemi 负相关,即项目流行度越高,权重因子就越小,反之

亦然,权重因子取值范围也保持在[０,１]之间.

通过计算得到流行度权重因子,可将式(６)进行如下修正:

Pix＝􀭺Rx＋
∑

j∈Mk′

sim(i,j)􀅰(Rjx􀅰weightItemx－􀭺Rj)

∑
j∈Mk′

|sim(i,j)|
(９)

修正后的评分预测值考虑了项目流行度的影响.然后,

将评分按照从大到小的顺序进行排序,将分值最高的前 N 个

项目作为新用户u的推荐列表,完成推荐.

３　实验结果及分析

３．１　 实验数据集与衡量标准

由于推荐系统领域中纯冷启动用户问题较为新颖,目前

相关公开数据集并不多,同时由于我们解决此类问题时需要

使用人口统计学特征,因此本文采用美国明尼苏达计算机学

院的 GroupLens小组提供的 MovieLens数据集,该数据集包

括用户的性别、年龄、职业等人口统计学特征数据.

此外,为了真实模拟出新用户,本 文 在 仿 真 实 验 中 将

８０％的用户数据作为训练集,将２０％的用户数据作为测试

集.对于训练集用户,数据包括用户个人人口统计学信息及

所评分电影信息,对于测试集,数据只包括用户个人统计学

信息.

本文实验的软件环境如下:Windows１０Ｇ６４bits,AnaconＧ
da３、Python３．７.硬 件 环 境 如 下:CPU 为 英 特 尔 Corei７Ｇ
８７５０H ＠２．２０GHz六核、内存为１６GB.

在推荐系统中,能够衡量推荐质量的标准很多,如精度、

召回率、F１度量等.本文采用推荐精度、平均绝对误差 MAE
对推荐的准确性进行评价.推荐精度指给目标用户推荐的产

品在用户所喜欢的产品列表中所占的比例,如式(１０)所示:

Precision＝
∑

u∈U
hitu

N∗|U|
(１０)

其中,hitu 表示给目标用户推荐的产品中用户喜欢的产品数

量,N 表示推荐的产品总数量.平均绝对误差衡量的是预测

评分与实际评分之间的差距,MAE越小,误差越小,推荐准确

性就越高.其公式如下:

MAE＝
∑
N

i＝１
|Pui－Rui|

N
(１１)

其中,Pui表示目标用户u对项目i的预测评分,而Rui表示目

标用户u对项目i的实际评分.

３．２　参数设置及结果分析

本文算法模型通过融合用户人口统计学特征与项目流行

度对新用户进行推荐.在此过程中,首先对用户进行聚类,然
后通过新用户个人人口统计学特征与已有用户进行相似度计
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算,再根据此结果,结合项目流行度,选取相似度最大的若干

近邻用户,通过相关计算对目标用户进行评分预测.在此过

程中,影响最终算法准确性的参数有:聚类数目k、性別属性

对相似度影响的权重α、年龄属性对相似度影响的权重β、近
邻用户数目k′.

本文主要验证以上各参数对推荐精度的影响,同时将本

文算法与其他协同过滤算法进行比较并加以分析.
(１)聚类数目k对推荐精度的影响

聚类数目k对算法有很好的促进作用.如果k值太小,

如当k＝１时所有用户被当作一类,缺乏个性;如果k值过大,

如类型数量等于用户数量,则等同于每个用户都是一个规定

类型,缺乏共性.因此,k在一定程度上体现了用户群体的兴

趣偏好.由图２可知,当k＝１２时推荐精度最高.

图２　不同k值对精度的影响

Fig．２　Impactofdifferentkonaccuracy

(２)性別和年龄参数α和β对推荐精度的影响

由图３－图５可以看出,不同性别、不同年龄、不同职业

的用户对电影评分有着较大的差异.可见,用户与用户之间,

由于年龄、性别、职业等属性的不同,喜好也有较大差异.若

要进行冷用户个性化推荐,可以首先计算目标用户与其他用

户由于属性不同所造成的相似度差异.

图３　不同性别用户对１０部电影平均评分的对比

Fig．３　Comparisonofaverageratingsoftenmoviesbyusers

ofdifferentgenders

图４　不同年龄用户电影平均评分的对比

Fig．４　Comparisonofaveragemovieratingsofusersof

differentages

图５　不同职业用户电影平均评分的对比

Fig．５　Comparisonofaverageratingsofmoviesbyusersof

differentprofessions

本文在计算目标用户u与聚类后各簇中其他用户的相似

度时,引入了权重因子α,β,(１－α－β),分别表示年龄、性别、

职位对相似度的影响程度.现分别取７组权重值,分别为

{０．６,０．１,０．３},{０．１,０．６,０．３},{０．３,０．１,０．６},{０．５,０．１,

０．４},{０．１,０．５,０．５},{０．４,０．１,０．５},{０．３４,０．３３,０．３３}.

表３列出了各权重值对精度的影响.

由表３可以看到,无论是 MLＧ１００K数据集,还是 MLＧ１M
数据集,当年龄、性别、职业权重为{０．６,０．１,０．３}时,推荐精

度最高.其次,在各权重组合中也能明显看出,当年龄权重较

大时,推荐精度也较高.这说明年龄相近的用户具有相似产

品喜好的可能性更大.而性别和职位等用户统计学特征并没

有明显影响推荐精度,这在一定程度上也表明,用户对产品的

喜好程度与性别、职位等特征并没有特别大的关联.

表３　社会统计学信息对精度的影响

Table３　Impactofsocialstatisticsinformationonaccuracy

MLＧ１００k MLＧ１M
{０．６,０．１,０．３} ０．５０２６ ０．４１３５
{０．１,０．６,０．３} ０．４８９３ ０．４００２
{０．３,０．１,０．６} ０．４９５６ ０．４１１７
{０．５,０．１,０．４} ０．４７７１ ０．３８８２
{０．１,０．５,０．４} ０．４５５８ ０．３６３３
{０．４,０．１,０．５} ０．４７２６ ０．３８５７

{０．３４,０．３３,０．３３} ０．４９５７ ０．４０７６

(３)近邻用户数目k′对推荐精度的影响

近邻数目的选取对推荐精度也有很重要的影响.假设聚

类数目为１２,年龄、性别、职位各影响参数分别为{０．６,０．１,

０．３},推荐产品数目为１０,通过实验观察近邻数目为５,１０,

１５,２０时推荐精度的变化情况,实验结果如图６所示.

图６　近邻数目对精度的影响

Fig．６　Impactofnumberofneighborsonaccuracy

从图６中可以看到,当近邻数目增大时,推荐精度刚开始
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呈现上升趋势,当近邻数目达到２０时,推荐精度达到最高值.

此后,推荐精度有下降趋势.可见,在实际个性化推荐中,并

不是近邻数目越大越好.此外,随着近邻数目的不断增加,系

统所花费的时间也不断增长,而当近邻数目达到临界值后,推

荐质量也在逐渐下降.因此,个性化推荐应该从推荐质量和

时间消耗两个维度进行均衡,以找到最佳近邻数目.

(４)本文算法与传统协同过滤算法的性能比较

为了检验算法的有效性,本实验将本文算法与传统协同

过滤算法 UBCF和IBCF、基于用户兴趣和关联项目的算法

CFＧUICI[２６]、一种应用 CF缓解推荐系统新用户冷启动的方

法[２７]、MIPFGWCＧCS算法[２８]、NHSM 算法[２９]进行比较.

本文算法将近邻用户数量从５变化为５０,步长为５.本

文使用的数据集为 MLＧ１００K,本文算法中聚类数目取值１２,

年龄、性别、职位对应的影响因子为{０．６,０．１,０．３}.图７给

出了随着近邻用户数量变化,本文算法和其他对比算法的

MAE值的变化.

图７　不同算法的性能比较

Fig．７　Performancecomparisonofdifferentalgorithms

从图７可以看出,相比传统的 UBCF及IBCF,以及基于

用户兴趣和关联项目的协同过滤,本文提出的个性化推荐模

型取得了较低的 MAE 值,这表明本文模型有较高的推荐准

确度和质量,同时也说明了本文模型对于缓解冷启动问题具

有一定的作用.

但不难看出,本文算法只使用了人口统计学特征信息中

的年龄、性别、职业３个维度作为目标用户相似用户计算的依

据,未能使用更加全面有效的用户信息,如用户学历、收入等

更能代表用户偏好信息的特征,因此在相似用户计算中也会

存在一些偏差.本文算法具有一定的扩展性,后期可以在不

影响用户隐私的前提下,通过收集更多用户的详细信息来为

用户进行更精准的个性化推荐.因此,本文算法依然具有可

优化空间.

结束语　针对新用户冷启动问题,本文考虑融入人口统

计数据,并通过聚类、相似度计算等方式为目标用户找到合适

的近邻用户集.在对目标用户进行项目推荐时,本文还考虑

了项目流行度的影响.实验结果表明,本文提出的融合用户

属性信息与项目流行度的个性化推荐模型在一定程度上提高

了推荐准确性,一定程度地解决了冷启动问题.考虑到现有

推荐数据公开数据集中用户属性的单一性,在未来的工作中,

将充分考虑社交网络等跨领域信息,从而找到新注册用户的

真正近邻集,为新注册用户推荐更加符合其喜好的项目,提高

推荐的准确性.
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