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基于用户特征和评分的精准推荐策略研究
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摘要：个性化推荐系统是帮助用户发现内容，克服信息过载的重要工具。 为了提高推荐算法的准确

率和效率，综合协同过滤推荐算法和 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法，设计了一种基于用户特征和评分的精准推

荐策略。 该策略一方面针对新用户冷启动问题，引入 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法对全体用户特征进行聚类，
将新用户所属类中其他用户喜好的物品中的 Ｔｏｐ Ｎ 个推荐给新用户；另一方面根据物品数和用户

数的大小关系，或者不同推荐算法所得 Ｆ１ 值的大小关系，来决定选择将哪种推荐算法产生的结果

推荐给老用户。 在 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 和 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ 数据集上的实验结果表明，这种基于用户特征和评分的

精准推荐策略能够有效地针对新用户和老用户做出准确的最佳推荐。
关键词：协同过滤推荐；用户冷启动；Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法
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　 　 个性化推荐系统可以收集并分析用户在使用互

联网过程中所产生的用户个人信息、浏览历史、购买

记录以及评价等信息，然后基于这些信息从海量数

据中挖掘出用户独特的需求和兴趣倾向，再将用户

感兴趣的信息或商品推荐给用户［１－２］。 近年来，科
研人员提出了许多适用于不同场景的推荐算法，例
如基于内容的推荐［３］、基于内存的协同过滤推

荐［４］、基于关联规则的推荐［５］ 等。 其中应用最广的

是基于内存的协同过滤推荐算法，此类算法又有基

于用户的协同过滤推荐算法 ＵｓｅｒＣＦ 和基于物品的

协同过滤推荐算法 ＩｔｅｍＣＦ。 前者适用于用户数少

的场合，后者适用于物品数明显小于用户数的场合。
因此一个推荐系统只采用固定的一种推荐算法是不

合适的，需要根据具体情况灵活选用合适的推荐算

法来产生更有针对性的推荐结果。
推荐系统通过评估目标物品被用户喜欢的程度

来决定是否将其列入推荐列表，而要完成用户偏好

的评估，需要一定数据量的支持。 但是，在实际应用

中，推荐系统会有大量的新用户或者新物品，导致了

数据的稀疏性很大，此时推荐系统没有足够的信息

进行偏好的评估与分析，这种现象称为冷启动［６－７］。
为了解决以上问题，本文设计了一种基于用户

特征和评分的精准推荐策略（Ａｃｃｕｒａｔｅ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａ⁃
ｔｉｏｎ Ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｕｓｅｒ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ
Ｒａｔｉｎｇｓ，ＵＣＲＡＲ）。 该策略一方面采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚

类算法对全体用户特征进行聚类，将新用户所属类

中其他用户喜好物品的 Ｔｏｐ Ｎ 个推荐给新用户，另
一方面根据物品数和用户数的大小关系，或者不同

推荐算法所得 Ｆ１ 值的大小关系，来决定选择用哪种

推荐算法产生的结果推荐给老用户。 这种策略引入

用户特征解决了用户冷启动问题，并且能够根据具

体情况灵活选用合适的推荐算法来产生更有针对性

的推荐结果。

１　 相关知识

１．１　 ＵｓｅｒＣＦ 与 ＩｔｅｍＣＦ
协同过滤（Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＣＦ）是个性化

推荐系统中应用最为广泛的技术之一。 该算法表明

具有相似兴趣的用户可能喜欢相似的物品，或者用

户可能对相似的物品表现出相似的偏好，这是一种

具有集体智慧的决策方法［８］。
（１） 基于用户的协同过滤推荐算法 ＵｓｅｒＣＦ
ＵｓｅｒＣＦ 算法的基本思想是：使用用户相似度计

算方法，为目标用户找到最近邻居用户集；然后，提

取最近邻居用户集中用户所喜欢的物品，并除去目

标用户历史记录中感兴趣的物品；最后根据目标用

户对这些物品感兴趣的程度排序获得最终结果，选
择并推荐给用户。

在基于用户的协同过滤算法中，最重要的部分

是计算用户的相似度，常用的用户相似度计算方法

有皮尔逊相关系数［９］、欧几里得距离［１０］、余弦相似

度等［１１］。
皮尔逊相关系数计算方法如式（１）所示。

　 　 ｗｕｖ ＝
∑
ｉ∈Ｉ

（ ｒｕｉ － ｒｕ）·（ ｒｖｉ － ｒｖ）

∑
ｉ∈Ｉ

（ ｒｕｉ － ｒｕ） ２∑
ｉ∈Ｉ

（ ｒｖｉ － ｒｖ） ２
（１）

其中，ｉ 表示物品，Ｉ 表示用户 ｕ 和用户 ｖ 共同评分过

的物品集合，ｒｕｉ 为用户 ｕ对物品 ｉ的评分，ｒｕ 为用户 ｕ
对他评过分的所有物品的平均评分。

余弦相似度的计算方法如式（２） 所示。

ｗｕｖ ＝
∑
ｉ∈Ｉ

ｒｕｉ·ｒｖｉ

∑
ｉ∈Ｉ

ｒｕｉ ２ ∑
ｉ∈Ｉ

ｒｖｉ ２
（２）

在 ＵｓｅｒＣＦ 算法中，另一个重要的部分是预测用

户对未评分物品的评分。 计算方法如式（３）所示。

　 　 　 ｒ^ｕｉ ＝ ｒｕ ＋
∑

ｖ∈Ｓ（ｕ，Ｋ）∩Ｎ（ ｉ）
ｗｕｖ（ ｒｖｉ － ｒｖ）

∑
ｖ∈Ｓ（ｕ，Ｋ）∩Ｎ（ ｉ）

｜ ｗｕｖ ｜
（３）

其中，Ｓ（ｕ，Ｋ）为和用户 ｕ 兴趣最相似的 Ｋ 个用户的

集合，Ｎ（ ｉ）为对物品 ｉ 评过分的用户集合。
（２） 基于物品的协同过滤推荐算法 ＩｔｅｍＣＦ
ＩｔｅｍＣＦ 算法的基本思想是：通过使用物品相似

度计算方法，结合目标用户的历史行为，为目标用户

找到与其曾经喜好过的物品最相似的其他物品；然
后，根据目标用户对这些物品感兴趣的程度排序，选
择合适的物品推荐给用户。

在 ＩｔｅｍＣＦ 算法中，物品相似度计算公式可以采

用式（１）或式（２）进行调整运算，也可以运用关联规

则方法计算，如式（４）所示。

ｗ ｉｊ ＝
｜Ｎ（ ｉ）∩Ｎ（ ｊ） ｜
｜Ｎ（ ｉ） ｜ ｜Ｎ（ ｊ） ｜

（４）

其中， ｜ Ｎ （ ｉ ） ｜ 为 喜 欢 物 品 ｉ 的 用 户 数，
｜Ｎ（ ｉ）∩Ｎ（ ｊ） ｜ 为同时喜欢物品 ｉ 和物品 ｊ 的用

户数。
用户偏好计算方法如式（５）所示。

ｐｕｊ ＝ ∑
ｉ∈Ｎ（ｕ）∩Ｓ（ ｊ，Ｋ）

ｗ ｊｉｒｕｉ （５）
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其中，Ｎ（ｕ）为用户喜欢物品的集合，Ｓ（ ｊ，Ｋ）为和物

品 ｊ 最相似的 Ｋ 个物品的集合，ｗ ｊｉ为物品 ｊ 和物品 ｉ
的相似度。
１．２　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类

聚类算法是机器学习中非监督学习的重要研究

领域。 聚类算法的基本目标是将相似的数据样本分

组为一个类。 传统的聚类算法可分为：划分聚类、层
次聚类、基于密度的聚类、基于模型的聚类和基于网

格的聚类［１２－１３］。 划分聚类中最常用的是 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
聚类算法［１４］。

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法的基本思想是，首先任意选

取 Ｋ 个数据作为初始聚类中心；然后进入迭代过

程，每次迭代包含两个步骤：（１） 分配步骤，即将其

余各个数据划归到距离它最近的那个聚类中心所处

的簇类中；（２） 更新步骤，即重新计算每个簇类中所

有数据的平均值，找到新的聚类中心。 当聚类中心

不再变化时，聚类完成。 该算法具体步骤［１５］如下：
（１） 给定大小为 ｎ 的数据集，令 Ｉ＝ １，随机选择

Ｋ 个初始聚类中心 Ｚ ｊ（ Ｉ），ｊ＝ １，２，…，Ｋ。
（２） 计算每个数据对象与聚类中心的距离

Ｄ［ｘｉ，Ｚ ｊ（ Ｉ）］， ｉ ＝ １，２，…，ｎ； ｊ ＝ １，２，…，Ｋ，若满足

Ｄ［ｘｉ，Ｚ ｊ（ Ｉ）］ ＝ｍｉｎ｛Ｄ［ｘｉ，Ｚ ｊ（ Ｉ）］，ｉ ＝ １，２，…，ｎ｝，那
么 ｘｉ∈ｗｋ。

（３） 计算 Ｋ 个新聚类中心

Ｚ ｊ（ Ｉ ＋ １） ＝ １
ｎ∑

ｎｊ

ｉ ＝ １
ｘ（ ｊ）
ｉ ，ｊ ＝ １，２，…，Ｋ （６）

以及误差平方和准则函数 Ｊｃ 的值

　 Ｊｃ（ Ｉ ＋ １） ＝ ∑
Ｋ

ｊ ＝ １
∑
ｎｊ

ｋ ＝ １
‖ｘ（ ｊ）

ｋ － Ｚ ｊ（ Ｉ ＋ １）‖２ （７）

（４） 判断。 如果 ｜ Ｊｃ（ Ｉ＋１） －Ｊｃ（ Ｉ） ｜ ＜ξ，算法结

束；反之，Ｉ＝ Ｉ＋１，则重新返回第（２）步执行。
１．３　 Ｔｏｐ Ｎ 推荐评价指标

Ｔｏｐ Ｎ 推荐常用的评价指标有准确率（ Ｐｒｅｃｉ⁃
ｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ１ 值。 其中，Ｆ１ 值是综合

了前两者指标的评估指标。
（１） 准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）
准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）计算方法如式（８）所示。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
∑
ｕ∈Ｕ

｜ Ｒ（ｕ） ∩ Ｔ（ｕ） ｜

∑
ｕ∈Ｕ

｜ Ｒ（ｕ） ｜
（８）

其中，Ｒ（ｕ）为根据用户在训练集上的行为给用户做

出的推荐列表，Ｔ （ ｕ） 为用户在测试集上的行为

列表。

　 　 （２） 召回率（Ｒｅｃａｌｌ）
召回率（Ｒｅｃａｌｌ）计算方法如式（９）所示。

Ｒｅｃａｌｌ ＝
∑
ｕ∈Ｕ

｜ Ｒ（ｕ） ∩ Ｔ（ｕ） ｜

∑
ｕ∈Ｕ

｜ Ｔ（ｕ） ｜
（９）

（３） Ｆ１ 值

Ｆ１ 值计算方法如式（１０）所示。

Ｆ１＝ ２·Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

（１０）

２　 基于用户特征和评分的精准推荐策

略的设计与分析

　 　 与其他推荐算法相比，协同过滤推荐算法的优

势在于它只依赖用户的行为数据，不依赖于具体用

户及标的物相关的数据就可以做推荐。 但是，如何

在有新用户、新物品等情况下保证推荐精度，以及如

何根据具体情况选择合适的算法来提高推荐精度，
都是需要解决的问题。 本文设计的基于用户特征和

评分的精准推荐策略 ＵＣＲＡＲ 总体上包括：新用户

冷启动问题的解决方法、推荐算法及结果的选择

策略。
２．１　 新用户冷启动问题的解决办法

本文主要引入用户特征、Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法来

解决用户冷启动问题。 研究发现要利用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚

类算法来寻找与新用户特征最为相似的老用户，需
先对所有用户特征数据进行特征归一化处理，然后

再对新老用户特征进行聚类，接着依次计算新用户

所属类中其他用户与新用户的相似度，把它作为用

户可能喜好物品的权重，最后从中选取 Ｔｏｐ Ｎ 个推

荐给新用户。
对用户特征数据进行归一化处理的过程如下：

首先提取用户特征信息 Ｆｔｒ ＝ ［ ａｇｅ，ｇｅｎｄｅｒ，ｏｃｃｕｐａ⁃
ｔｉｏｎ］，构建用户特征矩阵 Ｕ×Ｆｔｒ；然后使用 ＬａｂｅｌＥｎ⁃
ｃｏｄｅｒ 方法对分类型特征值进行编码，即将离散型的

数据转换成 ０ 到 ｎ－１ 之间的数，这里 ｎ 是一个列表

的不同取值的个数，可以认为是某个特征的所有不

同取值的个数；接着，对离散型特征进行 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 编
码，其方法是用 Ｎ 位状态寄存器编码 Ｎ 个状态，每
个状态都有独立的寄存器位，保证每个样本中的每

个特征只有一位处于状态 １，其他都是 ０；最后，将用

户的所有特征拼接成一个用户特征向量，例如对于

“年龄为 １８ 岁，性别为男，职业是学生” 的用户

Ｆｔｒ１ ＝ ［１８，Ｍ，ｓｔｕｄｅｎｔ］，经过如上处理后得到该用户

特征向量为［０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
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０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １］。
２．２　 推荐算法及结果的选择策略

鉴于 ＵｓｅｒＣＦ 算法和 ＩｔｅｍＣＦ 算法的使用特性，
即前者适用于用户数少的场合而后者适用于物品

数明显小于用户数的场合，本文把用户特征作为

算法的输入，生成针对用户灵活选用合适推荐算

法的多个判断条件，最终来产生更有针对性的推

荐结果。
在 ＵＣＲＡＲ 策略中，首先比较用户数和物品数

的大小关系，若用户数远大于物品数，则直接选用

ＩｔｅｍＣＦ 算法；若物品数远大于用户数，则直接选用

ＵｓｅｒＣＦ 算法；若用户数和物品数较为接近，则系统

把这两个推荐算法都作用于该用户并生成推荐列表

集，每个列表和用户真实评价列表比较，并依据评价

指标 Ｆ１ 值决定当前用户所适用的推荐算法，若两者

的推荐评价指标 Ｆ１ 值结果不分上下，则将两者的推

荐列表集结合在一起并根据权重与评分相乘结果排

序，选择值最高的 Ｎ 个物品推荐给用户。
２．３　 基于用户特征和评分的精准推荐策略总体流程

　 　 ＵＣＲＡＲ 策略的总体流程如图 １ 所示。

收集新用户所属类
中相似度最高的K
个用户喜好物品

K-means聚类 UserCF推荐算法 ItemCF推荐算法

计算F1值
（记为f2）

计算F1值
（记为f1）

f1>f2 UserCF推荐算法Y

N

特征归一化

提取新用户特征

新用户

用户数M�项目数N

N�M

开始

UserCF推荐算法

ItemCF推荐算法

Y N

Y

N

Y

N

f1<f2

两种topN推荐
结果取并集

产生推荐物品列表

结束

ItemCF推荐算法
Y

N

图 １　 ＵＣＲＡＲ 策略的总体流程

　 　 总输入是用户信息，总输出是推荐物品列表。
在对任意一个用户进行推荐之前，首先判断该

用户是否为新用户，然后采取不同的推荐策略，直到

获得最终推荐结果。
针对新用户做推荐的具体步骤如下：
Ｓｔｅｐ１：提取新用户的用户特征信息 Ｆｔｒｎｅｗ ＝

［ａｇｅ，ｇｅｎｄｅｒ，ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ］。
Ｓｔｅｐ２：使用 ＬａｂｅｌＥｎｃｏｄｅｒ 方法和 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 编码对

新老用户特征进行特征归一化处理，利用式（６）和

式（７）得到最终的 Ｋ 个聚类中心 Ｚ ｊ（ Ｉ），ｊ ＝ １，２，…，
Ｋ。 此步骤还可以得到一个关于每个数据样本所属

最终聚类中心的列表 ｌａｂｅｌ＿ｐｒｅｄ。
Ｓｔｅｐ３：从列表 ｌａｂｅｌ＿ｐｒｅｄ 中找到与新用户属于

同一个聚类中心的其他用户。 计算这些用户与新用

户的相似度，选择相似度最高的前 Ｋ 个用户。 此步

骤可生成由与新用户相似度最高的 Ｋ 个用户及对
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应相似度组成的字典ｎｅｒｂ。
Ｓｔｅｐ４：收集这 Ｋ 个用户所有喜好的物品，然后

把字典 ｎｅｒｂ 中对应用户的相似度作为该用户喜好

物品的权重，据此计算新用户对所有推荐物品的喜

好程度，从中选择喜好程度最高的 Ｎ 个物品，产生

推荐物品列表，推荐给用户。
该部分伪代码如下。

算法 １：针对新用户做推荐的算法
ｉｎｐｕｔ：新用户特征 Ｆｔｒｎｅｗ，老用户特征集 Ｕｏｌｄ ×Ｆｔｒ，用户⁃物品评分矩

阵 Ｒ
ｏｕｔｐｕｔ：新用户推荐物品列表 ｉｔｅｍＬｉｓｔｎｅｗ
１．ｆｏｒ ｅａｃｈ Ｕｉ∈Ｕｏｌｄ ｄｏ
２．　 ｅｘｔｒａｃｔ Ｆｔｒ ｔｏ Ｕｏｌｄ

３．ｅｎｄ ｆｏｒ
４．ａｄｄ Ｆｔｒｎｅｗ ｉｎｔｏ Ｕｏｌｄ×Ｆｔｒ
５．ｓｅｔ Ｆｔｒ＿Ｎｌｚ ｔｈｒｏｕｇｈ ＬａｂｅｌＥｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ Ｏｎｅ⁃ｈｏｔ Ｅｎｃｏｄｉｎｇ
６．ｉｎｉｔｉａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｅｎｔｅｒ Ｚ ｊ（ Ｉ），ｊ＝ １，２，…，Ｋ
７．ｒｅｐｅａｔ
８．　 ｆｏｒ ｅａｃｈ Ｆｔｒ＿Ｎｌｚｉ∈Ｆｔｒ＿Ｎｌｚ
９．　 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｅｎｔｅｒ Ｚ ｊ（ Ｉ）∈Ｚ（ Ｉ）
１０．　 　 　 ｃａｌｃｕｌａｔｅ Ｄ［Ｆｔｒ＿Ｎｌｚｉ，Ｚ ｊ（ Ｉ）］
１１．　 　 　 ｉｆ Ｄ［Ｆｔｒ＿Ｎｌｚｉ，Ｚ ｊ（ Ｉ）］ ｍｉｎ
１２．　 　 　 　 Ｆｔｒ＿Ｎｌｚｉ∈ｗｋ

１３．ｕｐｄａｔｅ ａｌｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｅｎｔｅｒ

Ｚ ｊ（ Ｉ ＋ １） ＝ １
ｎ ∑

ｎｊ

ｉ ＝ １
Ｆｔｒ＿Ｎｌｚ（ ｊ）ｉ ，ｊ ＝ １，２，…，Ｋ

１４．ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒｓ

Ｊｃ（ Ｉ ＋ １） ＝ ∑
Ｋ

ｊ ＝ １
∑
ｎｊ

ｋ ＝ １
‖Ｆｔｒ＿Ｎｌｚ（ ｊ）ｋ － Ｚ ｊ（ Ｉ ＋ １）‖２

１５．ｉｆ ｜ Ｊｃ（ Ｉ＋１）－Ｊｃ（ Ｉ） ｜ ＜ξ
１６．　 ｇｅｔ ｌａｂｅｌ＿ｐｒｅｄ
１７．　 ｅｎｄ ｒｅｐｅａｔ
１８．ｅｌｓｅ
１９．　 ｒｅｐｅａｔ
２０．ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｒａｎｇｅ（ｌｅｎ（ｌａｂｅｌ＿ｐｒｅｄ）－１）
２１．　 ｉｆ ｌａｂｅｌ＿ｐｒｅｄｉ ＝ ｌａｂｅｌ＿ｐｒｅｄ－１

２２．　 　 ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｓｉｍ（Ｆｔｒ＿Ｎｌｚｎｅｗ，Ｆｔｒ＿Ｎｌｚｉ）
２３．　 ｅｎｄ ｉｆ
２４．ｅｎｄ ｆｏｒ
２５．ｓｅｔ ｎｅｒｂ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｓｉｍ（Ｆｔｒ＿Ｎｌｚｎｅｗ，Ｆｔｒ＿Ｎｌｚｉ）
２６．ｆｏｒ ｅａｃｈ ｎｅｒｂｉ∈ｎｅｒｂ
２７．　 ｆｏｒ ｍｏｖｉｅ ｊ∈Ｒ（ｎｅｒｂｉ）
２８．　 　 ｒａｎｋ ｊ＋＝ｎｅｒｂｉ（‘ｓｉｍ’）
２９．　 ｅｎｄ ｆｏｒ
３０．ｅｎｄ ｆｏｒ
３１．ｓｅｔ ｉｔｅｍＬｉｓｔｎｅｗ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｒａｎｋ ｊ

针对老用户做推荐的具体步骤如下。
Ｓｔｅｐ１：比较用户数 Ｍ 和物品数 Ｎ 的大小关系。
Ｓｔｅｐ２：若用户数远大于物品数，则直接选用

ＩｔｅｍＣＦ 算法做出推荐，获得推荐物品列表，推荐

结束。
Ｓｔｅｐ３：若物品数远大于用户数，则直接选用

ＵｓｅｒＣＦ 算法做出推荐，获得推荐物品列表，推荐

结束。
Ｓｔｅｐ４：若用户数和物品数较为接近，则系统把

ＵｓｅｒＣＦ 算法和 ＩｔｅｍＣＦ 算法都作用于目标用户并生

成推荐物品列表。
Ｓｔｅｐ５：将这两个列表与用户真实评价物品列表

进行比对，并以推荐评价指标 Ｆ１ 值的高低抉择当前

用户所适用的推荐算法。 选用 Ｆ１ 值较大的推荐结

果，产生推荐物品列表；若两者的推荐评价指标 Ｆ１
值结果相近，则将两者的推荐物品列表集结合在一

起，并根据权重与评分相乘结果排序，选择值最高的

Ｎ 个物品推荐给用户，推荐结束。
该部分伪代码如下。

算法 ２：针对老用户做推荐的算法
ｉｎｐｕｔ：目标用户 ｉｄ，用户⁃物品评分矩阵 Ｒ
ｏｕｔｐｕｔ：老用户推荐物品列表 ｉｔｅｍＬｉｓｔｏｌｄ
１．ｉｆ Ｍ≫Ｎ
２．　 ｓｅｔ ｉｔｅｍＬｉｓｔｏｌｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ＩｔｅｍＣＦ
３．ｅｌｓｅ ｉｆ Ｍ≪Ｎ
４．　 ｓｅｔ ｉｔｅｍＬｉｓｔｏｌｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ＵｓｅｒＣＦ
５．ｅｌｓｅ
６．　 ｓｅｔ Ｆ１ ａｓ ｆ１ ｔｈｒｏｕｇｈ ＵｓｅｒＣＦ
７．　 ｓｅｔ Ｆ１ ａｓ ｆ２ ｔｈｒｏｕｇｈ ＩｔｅｍＣＦ
８．　 ｉｆ ｆ１＞ｆ２
９．　 　 ｓｅｔ ｉｔｅｍＬｉｓｔｏｌｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ＵｓｅｒＣＦ
１０．　 ｅｌｓｅ ｉｆ ｆ１＜ｆ２
１１．　 　 ｓｅｔ ｉｔｅｍＬｉｓｔｏｌｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ＩｔｅｍＣＦ
１２．　 ｅｌｓｅ
１３．　 　 ｓｅｔ ｒｅｃ＿ｉｔｅｍ ｔｈｒｏｕｇｈ ＵｓｅｒＣＦ ａｎｄ ＩｔｅｍＣＦ
１４．　 ｅｎｄ ｉｆ
１５．　 ｓｅｔ ｉｔｅｍＬｉｓｔｏｌｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｒｅｃ＿ｉｔｅｍ（‘ｓｉｍ’）
１６．ｅｎｄ ｉｆ

２．４　 ＵＣＲＡＲ 策略复杂度分析

ＵＣＲＡＲ 策略在针对新用户做推荐时，引入 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 聚类算法对全体用户特征进行聚类，该阶段

的时间复杂度为 Ｏ（ｎｋｉ），其中 ｎ 为用户数，ｋ 为簇集

数，ｉ 为 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法迭代次数。 然后，将新用

户所属类中其他用户喜好的物品中的 Ｔｏｐ Ｎ 个推荐

给新用户，该阶段的时间复杂度为 Ｏ（ｍＮ），其中 ｍ
为新用户所属类中的用户数，Ｎ 为推荐物品数，并且

新用户所属类中的用户数远小于整个用户集数量，
即 ｍ≪ｎ。 ＵＣＲＡＲ 策略在针对老用户做推荐时，主
要是根据物品数和用户数的大小关系，或者不同推

荐算法所得 Ｆ１ 值的大小关系，来决定选择将哪种推

荐算法产生的结果推荐给老用户，其时间复杂度近
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似为 Ｏ（ｎ２），ｎ 为用户数。 综上所述，ＵＣＲＡＲ 策略

具有较低的时间复杂度，在一定程度上提高了推荐

系统的实时响应能力。

３　 实验及结果分析

为了验证 ＵＣＲＡＲ 策略的性能，本文分别基于

Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 数据集、ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ 数据集进行了实验。 为

保证算法的准确性，对上述两个数据集分别做了 ５０
次测试，求取相应测试结果的准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召
回率（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ１ 值的平均值，并同经典的 ＵｓｅｒＣＦ
算法和 ＩｔｅｍＣＦ 算法的推荐结果进行对比。
３．１　 实验数据集

Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 数据集［１６］ 是由明尼苏达大学 Ｇｒｏｕ⁃
ｐＬｅｎｓ 研究组提供的。 它是一个关于电影评分的数

据集，里面包含用户对电影的评分信息、用户信息、
电影信息和标签信息。 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 数据集有多个版

本，本文采用的是 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ⁃１００Ｋ 数据集，它包含

９４３ 个用户对 １ ６５２ 部电影的 １００ ０００ 个评分，稀疏

度为 ９３．７％。
ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ 数据集［１７］是在 ２０１１ 年 ６ 月从 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ

网站上抓取下来的一个关于电影评分和用户间信任度

评级的数据集。 该数据集由 ｒａｔｉｎｇｓ．ｔｘｔ 和 ｔｒｕｓｔ．ｔｘｔ 两部

分组成，包含了 １ ５０８ 个用户对 ２ ０７１ 部电影的３５ ４９７
个评分，以及关于１ ６４２ 个用户间信任度评级的１ ８５３条
数据，稀疏度为 ９８．８６％。
３．２　 实验结果及分析

（１） 冷启动状态下的推荐

冷启动状态下的推荐结果如表 １ 所示，其中的

用户特征是指［年龄，性别，职业］。
表 １　 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 数据集上冷启动推荐结果

目标用户特征 推荐物品
喜欢推荐物

品的老用户
老用户特征

［２２，Ｍ，ｅｎｇｉｎｅｅｒ］
１００， １７４， １７２，
２５８，４０５，５０，１８１，
１２，５６

２１６， ８４４， ４８７， ５６１，
６９， ４３５， １０５， ６２７，
７１４，７０

２２－２７，
Ｍ，ｅｎｇｉｎｅｅｒ

［４３，Ｆ，ａｄｍｉｎ］
２８６， ２５８， ２６９，
３２１，５０，２９４，３０１，
２５７，１２１，２３７

８９，２３８，７９，５２９，７２，
８７３， ３４， ７９９，
７２０，７１６

３８－４９，
Ｆ，ａｄｍｉｎ

［２６，Ｍ，ｅｘｅｃｕｔｉｖｅ］
２５８， １２１， ７， １００，
４０５， ５９７， １１７，
１５１，５４６，２８８

１８１， ８６２， ５４， ８７１，
６５３， ７２４， ８４， ２１３，
５４６，３７４

２５－３３，
Ｍ，ｅｘｅｃｕｔｉｖｅ

［１６，Ｆ，ｓｔｕｄｅｎｔ］
２８８， ２９４， ６８２，
２５８， ３１３， ８１５，
１２１，２７５，２３７，１１１

４３４， ９０４， ３４１， ６４６，
８４９， ２８１， ６１８， ４８２，
５８８，７８７

１５－１８，
Ｆ，ｓｔｕｄｅｎｔ

［３０，Ｍ，ｅｄｕｃａｔｏｒ］
５０，１８１，１２７，４７５，
１， １８７， ２８８， １７３，
３１８，２８６

７９１， ３１５， ６８６， ５１，
６４， ７９４， ９０３， ２４２，
２４３，５６９

２８－３４，
Ｍ，ｅｄｕｃａｔｏｒ

　 　 （２） 用户数和物品数较为接近时的推荐结果

本文将基于用户的协同过滤推荐算法和基于物

品的协同过滤推荐算法所获得的推荐物品列表与用

户真实评价物品列表进行比对，并以 Ｆ１ 值的高低抉

择当前用户所适用的推荐算法。
实验中首先选择了两个用户，对每个用户分别

用 ＵｓｅｒＣＦ 算法和 ＩｔｅｍＣＦ 算法实施推荐，对比结果

如图 ２ 所示，其中 Ｎ 为推荐物品数量。
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图 ２　 两个用户在两种推荐方法上的 Ｆ１ 值对比

可以看出：用两种推荐算法对这两个用户推

荐时所取得的 Ｆ１ 值并不一致。 对 于 用 户 １，
ＵｓｅｒＣＦ 算法的 Ｆ１ 值总体上优于 ＩｔｅｍＣＦ 算法；而
对于用户 ２， ＩｔｅｍＣＦ 算法的 Ｆ１ 值 总 体 上 优 于

ＵｓｅｒＣＦ 算法。
进一步从全体用户出发，对比全体用户分别使

用 ＵｓｅｒＣＦ 算法、ＩｔｅｍＣＦ 算法和本文的 ＵＣＲＡＲ 策略

的推荐效果，Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 数据集上的实验结果如图 ３
所示。 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ 数据集上的实验结果见表 ２ 至

表 ４。 其中 Ｎ 为推荐物品数量。
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图 ３　 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 数据集上的对比

表 ２　 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ 数据集上的准确率对比

Ｎ １０ ２０ ３０ ４０ ５０

ＵｓｅｒＣＦ ０．３９４ ５１ ０．２３２ ５７ ０．１６０ ７５ ０．１２１ ２８ ０．０９７ ５３

ＩｔｅｍＣＦ ０．４０１ ０９ ０．２３６ ７１ ０．１６２ １８ ０．１２３ ４９ ０．０９９ ４３

ＵＣＲＡＲ ０．４０２ ９９ ０．２３８ ９４ ０．１６３ ６３ ０．１２４ ２７ ０．１００ ０１

表 ３　 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ 数据集上的召回率对比

Ｎ １０ ２０ ３０ ４０ ５０

ＵｓｅｒＣＦ ０．７２０ ４８ ０．８３２ ４５ ０．８６４ ６４ ０．８６８ １５ ０．８７０ ５９

ＩｔｅｍＣＦ ０．７２６ ８８ ０．８５２ ６０ ０．８９６ ０４ ０．９１０ ３３ ０．９１４ ９８

ＵＣＲＡＲ ０．７４６ ４４ ０．８７０ ４５ ０．９０８ ２０ ０．９１６ ５４ ０．９１９ ５７

表 ４　 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ 数据集上的 Ｆ１ 值对比

Ｎ １０ ２０ ３０ ４０ ５０

ＵｓｅｒＣＦ ０．４４８ ５８ ０．３３０ ６８ ０．２５１ ７８ ０．２００ ３２ ０．１６６ ５９

ＩｔｅｍＣＦ ０．４５４ ６８ ０．３３６ ８１ ０．２５４ ７０ ０．２０４ ３１ ０．１７０ ０２

ＵＣＲＡＲ ０．４６０ １３ ０．３４０ ７８ ０．２５７ ０９ ０．２０５ ５９ ０．１７０ ９８

综合图 ２ 和图 ３ 以及表 ２ 至表 ４ 中的结果可以

看出，对于不同特征的用户使用 ＵＣＲＡＲ 策略所取

得的准确率、召回率和 Ｆ１ 值均好于只用 ＵｓｅｒＣＦ 算

法或 ＩｔｅｍＣＦ 算法对用户进行推荐的方式。

４　 结束语

本文基于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法和协同过滤推荐算

法设计了一种基于用户特征和评分的精准推荐策

略。 该策略通过引入用户特征，使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类

算法对全体用户特征进行聚类，将新用户所属类中

其他用户喜好的物品中的 Ｔｏｐ Ｎ 个推荐给新用户，
解决了新用户冷启动问题；又根据物品数和用户数

的大小关系，或者不同推荐算法所得 Ｆ１ 值的大小关

系，来决定选择将哪种推荐算法产生的结果推荐给

老用户，弥补了单一协同过滤推荐算法在实际应用

上的诸多不足。 最后，将针对新老用户做出不同推

荐的方法结合在一起，扩展了算法的使用范围，增强

了算法的稳定性。 在真实数据集上的实验结果表

明，本文提出的基于用户特征和评分的精准推荐策

略有着较高的准确度。
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