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摘要：针对全球经济衰退，企业发展受阻，裁员缩招，高校毕业生就业越来越严峻的问题，提出

一种基于情境感知和协同过滤的就业推荐算法，帮助高校毕业生更加及时、准确的获取高质量、

有针对性的招聘信息。本文对传统协同算法和情境融合算法进行介绍，并对基于情景感知和用户

的协同过滤就业推荐算法进行分析介绍，使用自定义数据集进行实验，并与传统协同过滤算法比

较分析结果，证明本文算法的有效性，最后对本文提出的算法进行总结。
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1  研究背景
从2025届全国普通高校毕业生就业创业工作

会议获悉：2025届高校毕业生规模预计达1222万
人，同比增加43万人，无论在规模还是数量上都

创下了历史新高。而国家统计局2022年11月份的

数据显示[1]，16-24岁劳动力调查失业率为17.1%。

在就业压力巨大、竞争如此激烈的情况下，利用

好“互联网+就业”模式，对大学生进行就业指导

规划显得尤为重要。在大数据背景下，推荐系统

逐渐被很多行业使用，其中，基于协同过滤的算

法[2]，是目前最成熟、应用最广泛的一种。本文结

合学生用户群体实际情况与影响就业选择的因素，

提出了一种基于情境感知和协同过滤的就业推荐算

法，根据学生不同的个人情况进行精准且符合个性

化需求的就业推荐。

2  传统协同过滤推荐算法介绍

推荐算法是计算机与数学相结合的技术，其

作用是根据用户或者他人的行为数据，根据数学

公式，为用户推荐感兴趣或者符合自身需求的内

容。目前个性化推荐算法分为5种，其中协同过滤

具有模型通用性强、效果好等优点，是目前个性化

推荐算法研究和应用最广泛的推荐算法。协同过滤

（Collaborative Filtering，CF）推荐方法[2]的主要

思想是，利用已有用户群的历史行为数据，计算有

共同项目的用户间偏好的相似性，预测当前用户最

可能感兴趣的事物。CF将用户评分作为唯一的知识

源，不需要用户的个性特征和物品的属性信息。传

统的协同过滤分为基于用户的协同过滤和基于项目

的协同过滤。

2.1  基于用户的协同过滤

基于用户的协同过滤主要考虑用户之间的相似

度。首先获得用户-项目评分矩阵，如表1表1所示。通

过用户-项目评分矩阵计算用户之间的相似度，找

出与目标用户相似度最高的前N个用户作为邻居用

户，根据N个邻居用户的已评分物品预测目标用户

对相应物品的评分，找到评分最高的Top-K个物品

推荐给目标用户。基于用户的协同过滤算法原理图

如图1图1所示。

基于用户的协同过滤算法[3]由于需要寻找计算

目标用户与其他用户之间的相似性关系，计算复杂

度较于基于项目的协同过滤算法更高。但是不同用

户喜欢的领域相差较大，该算法能够帮助用户发现

其他领域的惊喜物品，拓宽兴趣范围。

表1.表1.项目-评分矩阵

项目

用户
i1 i2 i3 i4 … in

u1 2 3 ？ 1 … ？

u2 3 ？ 2 ？ … 3

u3 ？ 1 1 ？ … 2

… … … … … … …

un 2 4 ？ 4 … ？

图1.图1. 基于用户的协同过滤算法原理图

2.2  基于项目的协同过滤

基于项目的协同过滤算法[4]主要考虑项目之间

的相似度。根据所有用户对其有关项目的评分矩阵

计算项目间的相似度得到相似性矩阵。根据目标用

户的有关项目选取相似值最高前N个项目进行评分

预测，排序得到评分最高的前Top-K个物品推荐给

目标用户。基于项目的协同过滤算法原理图如图2图2
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所示：

基于项目的协同过滤算法适用于项目数量明显

少于用户数的情况，利用用户的历史行为作推荐解

释，更能够使用户信服。但需要及时离线更新项目

相似度矩阵后，才能够推荐新项目给用户。

图2.图2.基于项目的协同过滤算法原理图

2.3  协同过滤相似性计算

计算用户或项目之间的相似性是协同过滤中

重要环节，通过相似性计算来选取待研究的群

体，计算方法主要有杰卡德相似 [ 5 ]、余弦相

似 [ 6 ]、皮尔逊相关[7]等。余弦相似性是用两个n
维向量之间的夹角来测算相似度，若两个物品a和
b用对应的评分向量 , 表示，则其相似度可用公

式（1）计算：

                                        （1）

其中，符号∙表示两个向量之间的点积， 表

示向量的模， 表示相似度。相似度的值介

于0和1之间，越接近1表示越相似。但是此方法并

没有考虑用户打分尺度的问题，如有的用户喜欢打

高分，有的用户偏好打低分。因此对余弦相似性进

行改进，改进版的方法是在评分值中减去均值。改

进版公式为：

   （2）

其中，U为所有同时给项目a和b评分的用户

集， 为用户u评分的均值， 为用户u对项目a的
评分， 为用户u对项目b的评分。相应地，改进

后的余弦相似性值取值范围是-1到+1之间。

3  情境感知介绍

一般来说，用户的学历层次、性别、时间段、

就业地点、薪资要求等情境信息均是影响就业选择

的因素。有些情境信息是经常变化的，系统只有动

态地获取用户当前的情境，才能更准确地为用户推

荐感兴趣的工作。协同过滤只以评分作为标准，忽

略了用户的兴趣、环境等因素发生的变化。因此，

本文通过融合情境感知[8]对协同过滤算法进行改

进，解决当前协同过滤算法的不足。基于情景感知

的协同过滤算法问题描述为：用户集合U,工作集合

P，情境因素集合E，用户对工作的评分集合I。算

法首先将“项目-评分”矩阵和“项目-属性”矩阵

相结合，建立“用户-项目-情境”矩阵。根据“用

户-项目-情境”矩阵信息，选择适合该资源推荐的

情境因素，将情境因素与工作类型进行关联，计算

不同情境条件下的情境熵和情境权重，来衡量不同

情境因素对工作选择的重要程度。

3.1  项目-评分-情景矩阵构建

每位用户在挑选感兴趣的工作时都会包含一个

情境主题，情境主题中包含用户各个情境因素的特

征，采用空间向量表示用户当前的情境主题信息。

通过调查分析，与大学生找工作相关的情境因素主

要包括学历层次、性别、薪资要求、期望就业类

型、期望就业地区等，具体分析如表2表2所示。

工作即为表1表1中的项目，将工作 -评分矩阵

与工作属性结合起来，构建用户-情境-评分矩阵

。如表 3表 3 所

示，表中数字表示某位用户的所有情境属性值，Uj

表示用户 j，I ji表示用户 j在情境Ei下对工作 i的评

分，Itype为工作的类型。

3.2  情景感知计算
3.2.1  情境条件熵的计算

在就业推荐模型中，不同情境因素对推荐结果

的影响度不同。比如学历层次对工作选择的影响要

远大于英语水平因素产生的影响。因此，在工作推
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荐过程中，影响力较大的因素在模型中占的权重也

应该更大。情境因素对推荐结果的影响度可以用条

件熵[9]来表示。信息熵主要用来度量随机变量的不

确定性，随机变量的取值个数越多，混乱程度则越

大，信息熵越大，随机变量的不确定性越大。随机

变量X的信息熵定义为 ，计算公式为：

    

           log                         (3)

其中， 表示取值为 的概率。

条件熵表示在完全已知一个变量的基础上，另

一个变量的不确定程度。表示在已知随机变量X的

条件下随机变量Y的不确定性，计算公式如下：

                                   

                            (4)

其中， 指在随机变量x发生的情况下y取
值的概率。当 时，表示在情境条件x的条

件下时，不会去选择资源y；当 时，则表

示当情境条件x下一定会选择资源y，此时情境条

件熵 ，即情境条件x对选择资源y的影

响最大。

3.4.2  情境权重的计算

情境权重用于表示不同情境因素对工作选择的

重要程度。在某种情境下，情境条件熵越小，则在

此情境下选择工作的不确定性程度越小，此情境因

素对工作的影响程度越大，情境权重越大。情境权

重的计算公式如下：

                                          (5)

其中N表示情境属性的个数，H(Y|X)表示X情

表2.表2.大学生找工作时的情境因素

情境因素 情境属性值 情境表示

学历层次 大专、本科、硕士、博士 大专=1；本科=2；硕士=3；博士=4
性别 男、女 男=1；女=2

学科门类

哲学、经济学、法学、教育学、文学、历史

学、理学、工学、农学、医学、军事学、管理

学、艺术学

哲学=1；经济学=2；法学=3；教育学=4；文学

=5；历史学=6；理学=7；工学=8；农学=9；医

学=10；军事学=11；管理学=12；艺术学=13

薪资要求
3000以下、3000-5000、5000-8000、8000-

10000、10000-13000、13000以上

3000以下=1；3000-5000=2；5000-8000=3；8000-
10000=4；10000-13000=5；13000以上=6

英语水平 优秀、良好、合格 优秀=1；良好=2；合格=3
计算机水平 优秀、良好、合格 优秀=1；良好=2；合格=3

学生干部任职情况 主要学生干部、普通学生干部、无任职经历
主要学生干部=1；普通学生干部=2；无任职经

历=3

期望就业类型 公职、大型企业、中小企业、创业公司
公职=1；大型企业=2；中小企业=3；创业公司

=4

期望就业地区
东部沿海地区、中部内陆地区、西部边远地

区、生源地区

东部沿海地区1；中部内陆地区=2；西部边远地

区=3；生源地区=4
性格 胆汁质、多血质、粘液质、抑郁质 胆汁质=1；多血质=2；粘液质=3；抑郁质=4

表3.表3.用户-情境-评分数据表

用户 E1 E2 E3 E4 Iji Itype

U1 1 1 2 3 I1i Itype1

U2 3 2 1 4 I2i Itype2

U3 1 1 3 2 I3i Itype3

… … … … … … …

Un 2 2 2 6 Ini Itypen



·13· https://cn.sgsci.org/ 

境条件熵的值。

4  基于情景感知和用户的协同过滤就
业推荐算法
4.1  构建用户相似度模型

根据用户在当前情景下的行为，分析与其相

似的用户，得到目标用户与其相似用户共同项目的

评分矩阵。选用皮尔逊相关系数[7]对评分矩阵进行

相似性计算，得到目标用户的前K个近邻用户。设

目标用户a，相似用户b，共同项目评分矩阵为P，
和 分别表示用户a和b在情景c下对工作p的

评分,和分别表示用户a和用户b在情景c下对所有共

同项目的平均评分，根据公式（6）计算用户a和用

户b的相似性 。

   (6)

4.2  预测评分计算

根据4.1中计算得到的近邻用户集合，使用公

式（7）分别计算所有近邻用户相关项目在情景c下
针对用户a的预测评分 。

   (7)

根据公式（5）计算得到的情境权重和得到的

预测评分，使用公式（8）计算在情境c下用户a对
项目p的最终预测评分。

                           (8)

其中， 表示在情景 c下情景要素 的

权重。

基于情景感知和用户的协同过滤就业推荐算法

流程描述如下：

输入：用户集合U，工作集合P，用户-情境-评
分矩阵 。

输出：用户对工作的预测评分V。

1）对输入数据进行初步处理，得到用户总数

n，工作总数m，情境因素总数k等。

2）建立“用户-项目”矩阵、“项目-评分”

矩阵、“项目-属性”矩阵及“用户-项目-情境”

矩阵等。

3）根据公式（6）构建用户相似度模型。

4）根据公式（7）和公式（8）计算工作的预

测评分。

5）对计算得到的工作评分预测进行过滤

去重。

6）根据最终的预测评分排序生成目标用户的

推荐工作列表。

5  数据集与实验
5.1  数据集

本文以中国某高校2020届、2021届5000多名学

生的就业数据为实验数据集。首先通过学生信息数

据库获取包括学生的性别、学历层次、生源地、专

业、学生干部任职情况等在内的基本信息；其次通

过追溯毕业生情况获取了该部分学生的工作情况，

主要包括企业名称、就业类型、企业所在地、工作

满意度等；最后通过问卷调查形式获取学生对列出

的样本工作的兴趣评分作为“项目-评分”评分矩阵

数据。

5.2  评价指标

本文选用覆盖率（C o v e r a g e）、准确率

（Precision）两个评价指标对本文提出的方法和经

典协同过滤推荐算法进行对比分析。覆盖率指推荐

系统可以推荐出的项目占总项目集合的比例，能够

反映推荐系统的发掘能力。覆盖率的计算公式如公

式（9）：

                                  (9)

其中，U为用户集合，I为项目集合，推荐给

每个用户的项目列表为R(u)。覆盖率越接近1说
明算法推荐结果涉及的项目范围越大，推荐效果

越好。

准确率是指推荐算法推荐给目标用户的项目列

表占用户实际选择项目的比例。准确率定义如公式

（10）所示。

                           (10)
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5.3  实验结果及分析

为验证和分析本文提出的推荐算法的效果，

使用5.1介绍的数据集，75%为训练集，25%为测试

集，进行本文算法与以下两种算法的对比实验：

1）传统的基于用户的协同过滤推荐算法（Uss-
erCF）。

2）传统的基于项目的协同过滤推荐算法

（ItemCF）。

5.3.1  探究不同K取值下准确率、召回率

三种算法在不同K取值下的准确率如图3图3所示。

图3.图3.K取不同值时的准确率

分析图3图3可得出如下结论：在三种算法中，本

文提出的算法准确率最高，最优值为73.26%。在K
取值小于140时，三种算法的准确率均随着K值的增

大而提高。在K取值为140时，基本达到了最优值，

随着K取值的继续增加，准确率趋于平稳。在K取

值较小的情况下，基于项目的协同过滤算法的准确

率要高于基于用户的协同过滤算法，随着K值的增

大，准确率呈下降趋势。

5.3.2  覆盖率对比

当K取值为140时，三种算法的覆盖率如表4表4
所示。

表4.表4.当K取值为140时，三种算法的覆盖率

算法 覆盖率（%）

UserCF 65.3%
ItemCF 54.7%
本文算法 78.2%

由表4表4内容可知，传统的基于用户的协同过滤

算法和基于内容的协同过滤算法覆盖率均较低，分

别为65.3%和54.7%。而本文提出的融入情境感知的

协同过滤算法覆盖率达到78.2%，远高于两种传统

的协同过滤算法。覆盖率的提高说明在算法种融入

情景感知因素后，能够针对当前情境为目标用户构

建更符合用户的喜好模型，使得更多的用户可以得

到与自身行为喜好相关的更加满意的推荐结果。

6  结语

随着全球经济的发展减缓，企业发展受阻，裁

员缩招，就业形势越来越严峻，而我国的高校毕业

生数量居高不下，招聘市场的竞争也越来越激烈，

求职者们需要更加高效和准确地找到适合自己的工

作。为此，许多研究者提出了各种不同的就业推荐

算法，以帮助求职者更好地进行职业规划和择业。

本文主要研究了基于情境感知和协同过滤的就

业推荐算法。首先，基于用户的协同过滤算法可以

根据求职者的兴趣爱好、薪资要求等信息，推荐其

他具有相似画像求职者感兴趣的工作，并通过模型

计算这些工作的预测评分，选择评分最高的一部分

工作推荐给该求职者。其次，通过对求职者的个人

信息、当前状态等情境因素的分析，可以自动筛选

出当前情境下最合适的工作推荐，可以提高推荐的

准确率，提高用户的满意度。

该算法的优点在于，通过情境感知和协同过滤

的相互结合，可以更加精准地为求职者提供个性化

的推荐服务。然而，该算法也存在一些不足之处。

首先，求职者提供的信息可能不够准确或完整，从

而影响推荐结果的准确性。其次，该算法还需要不

断收集和更新求职者的信息，才能保持其推荐的有

效性。

综上所述，基于情境感知和协同过滤的就业推

荐算法是一个非常有潜力的研究方向。通过不断优

化算法，我们可以为高校毕业生甚至更多的求职者

提供更加准确和个性化的推荐服务，帮助他们更及

时、准确获取高质量、有针对性的招聘信息。
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