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摘　要: 为了解决传统协同过滤算法的冷启动问题, 提高算法的推荐质量, 本文针对协同过滤算法中的冷启动问题

进行研究, 提出了两种改进的算法. 新用户冷启动: 融合用户信息模型的基于用户的协同过滤算法; 新项目冷启动:
采用层次聚类的基于项目的协同过滤算法. 将新算法在网络开源数据集MovieLens上进行实验验证, 比较改进算法

和传统算法在查全率和查准率上的差异, 结果表明改进算法能够有效地提高算法的推荐质量, 缓解新用户和新项目

的冷启动问题.
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Abstract: In order to solve the cold-start problem of the traditional collaborative filtering algorithm and to improve the
performance of recommendation, this study focuses on the cold-start problem and proposes two algorithms. Cold-start
problem of new users: user-based collaborative filtering algorithm integrated with user’s information model, cold-start
problem of new items: item-based collaborative filtering algorithm applying hierarchical clustering. After a series of
experiments carried out on public data sets—MovieLens, comparing the difference between the precision and recall value
of the improved algorithm and the traditional one, the results show that the new algorithm can effectively alleviate the
cold start problem and improve the quality of recommendation.
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互联网的快速发展给人们的生活带来了极大的便

利, 同时, 海量的信息数据引发了“信息超载”问题[1]. 个

性化推荐系统应运而生, 通过对用户兴趣建模, 在海量

的数据中找到合适的物品推荐给用户, 极大地提高了

信息使用率[2].

推荐系统常用的推荐算法有: 基于内容的推荐、

基于关联规则的推荐、基于知识的推荐以及协同过滤

推荐[3–5]. 其中, 协同过滤推荐算法是应用最成功最广

泛的一种算法.

协同过滤算法依然面临着诸多局限性, 包括数据

稀疏性、冷启动、可扩展等问题, 影响了系统的推荐

结果和推荐质量.

1   传统的协同过滤算法

根据用户行为数据设计的算法称为协同过滤算法[6].

协同过滤算法建立在数据挖掘的基础上, 算法的工作

原理是: 根据用户的历史评分计算相似度, 相似度高的

判为目标用户的邻居用户, 依据邻居集用户的历史评
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分计算目标用户的可能评分值, 将评分值高的前 N 项

推荐给目标用户 (Top-N推荐).

协同过滤算法可以分为基于用户的协同过滤

(user-based CF) 和基于项目的协同过滤 (item-based

CF).

1.1   冷启动问题

协同过滤的冷启动问题分为新用户冷启动、新项

目冷启动和新系统冷启动, 协同过滤算法的核心是分

析用户-项目评分矩阵, 计算相似度. 当系统中有新用

户加入时, 该用户在系统中不存在历史评分数据, 不能

根据传统算法计算用户间的相似度, 也就无法为其进

行推荐, 这就是协同过滤算法的新用户冷启动问题[7];

同样地, 当系统中加入新项目时, 由于没有该项目的历

史评分记录, 推荐算法难以将该项目推荐给用户, 这就

是新项目的冷启动问题.

1.2   冷启动问题的研究现状

近年来, 许多专家学者对冷启动问题提出了一系

列的解决办法, 比如众数法、平均值法、相似度度量

法等等[8], 减少了冷启动问题对推荐质量的影响.

Xu JW, Yao Y 等提出了一种新型的评分比较策

略 (RaPare)[9]学习冷启动用户/项目的潜在性能, 通过寻

找冷启动用户/项目和现有用户/项目之间的差异, 为冷

启动用户/项目的潜在性能提供细粒度校准. Nguyen

VD, Sriboonchitta S, Huynh VN引入了一种用户社交网

络和软评分相结合的协同过滤推荐系统[10], 通过用户

社交网络提取社区特征来解决冷启动问题. Katarya R,

Verma OP 将计算相似性的不对称方法与矩阵分解和

基于典型性的协同过滤 (Tyco) 相结合[11], 实现了一种

改进的电影推荐算法. 改进算法采用了 Pearson相关系

数计算相似度, 用线性回归进行预测, 得到更好的推荐

结果.

2   相似度的计算方法

2.1   传统的相似度算法

协同过滤算法根据相似度的计算结果找到目标用

户/项目的邻居集, 因此相似度的计算方法很重要, 目前

常见的相似度计算方法有: 余弦相似度、欧几里德距

离和 Pearson相关系数等等.

余弦相似度:

sim(u, j) =

n∑
i=1

ui · ji√√ n∑
i=1

(ui)2 ·

√√ n∑
i=1

( ji)2

(1)

欧几里德距离:

d (u, j) =
√∑

(ui− ji)2 (2)

sim (u, j) =
1

1+d (u, j)
(3)

Pearson相关系数:

sim (u, j) =

n∑
i∈Iu, j

(
Ru,i−Ru

) (
R j,i−R j

)
√√√ n∑

i∈Iu, j

(
Ru,i−Ru

)2√√√ n∑
i∈Iu, j

(
R j,i−R j

)2 (4)

Ru,i R j,i

Ru R j Iu, j

其中,  ,  分别代表用户 u 和用户 j 对项目 i 的评

分,  ,  分别代表用户 u 和 j 的评分平均值,  是用

户 u, j 的共同评分项目集合.
2.2   改进后的算法

2.2.1    融合用户信息模型的基于用户的协同过滤算法

通常, 各推荐网站的数据库中会含有关于用户属

性信息的数据集, 常见的用户属性包括: 用户 ID,性别,
年龄, 职业, 个人偏好等等. 某些网站在用户注册时会

询问其可能喜欢的类型, 以此达到更优的推荐效果. 具
有相同或者相近属性的两个用户会表现出更相近的兴

趣爱好[12]. 因此, 本文以用户的个人信息属性为切入点,
为了解决新用户的冷启动问题, 通过分析用户的基本

信息特征, 设计了一种融合用户信息模型的基于用户

的协同过滤算法.
attri

λi

attr(u,v)

新算法综合考虑了用户的 k 项基本信息值

(i=1, 2, 3, …, k), 分别给不同的属性信息分配权重 , 计
算用户之间的特征差, 用 表示, 计算方法如式 (5)
所示.

attr(u,v) =
k∑

i=1

λi ·attri (5)

λi其中,  满足:
k∑

i=1

λi = 1 (6)

attr(u,v)求得用户特征差值 后, 利用 Sigmoid 函数
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simattr(u,v)

(式 (7)), 计算用户 u 和用户 v 之间的用户特征信息相

似度 , 如式 (8)所示.

s(x) =
1

1+ e−x (7)

simattr (u,v) = 2× (1− 1
1+ exp(−attr(u,v))

) (8)

attr(u,v) simattr(u,v)

attr(u,v)

simattr(u,v) 0 ∼ 1 simattr(u,v)

当用户间相同特征较多时, 量化后的特征差值较

小,  值较小,  值较大, 表现出用户较

高的相似性 ,  并且由于 值恒为正 ,  确保

取值在 之间. 将 值较小的前

K 个用户判定为目标用户的邻居用户, 预测新用户的

评分值:

pi, j = pi+

∑
u∈C sim(ui,u j)× (Ru,i−Ru)∑

u∈C
∣∣∣sim(ui,u j)

∣∣∣ (9)

融合用户信息模型的基于用户的协同过滤算法流

程图如图 1所示.
 

开始

分析历史评分数据

判断是否
为新用户

生成用户-项目
评分矩阵

计算用户基于评
分数据的相似度

根据相似度，寻找目
标用户的邻居集

根据邻居项目计算目
标项目的预测评分值

使用Top-N推荐生成
推荐列表

结束

利用Sigmoid函数，
得到基于用户信息模

型的相似度

收集用户信息，对
用户个人信息建模

Y N

 
图 1    新用户冷启动算法

 

2.2.2    采用层次聚类的基于项目的协同过滤算法

协同过滤冷启动问题的另一方面是新项目的冷启

动. 推荐系统中的项目都有各自的内容信息, 比如书籍

的书名、出版年份、类型、作者; 食品的类别、成分;
音乐的年份、流派、作曲者等等. 在没有项目历史评

分记录数据的情况下, 本文的新算法根据这些内容信

息, 分析物品内容之间的相关度获取新项目和其他项

目之间的相似度, 提出了采用凝聚式层次聚类的新项

目相似度算法.
凝聚式层次聚类的相似度计算主要分为三步进行:
(1) 数据初始化处理

对于数值类信息, 可直接用于欧式距离计算. 对非

数值类信息, 计算项目属性信息的补集元素个数, 作为

欧氏距离中某一维上的距离长度值.
比如书本 A 的出版年份是 2015 年, 类别标签有:

数据分析/Python编程/深度学习, 出版社是人民邮电出

版社; 书本 B 的出版年份是 2018年, 类别标签有: 数据

分析/Matlab 编程/深度学习, 出版社是人民邮电出版

社. 那么, A1–B1=3, A2–B2=1, A3–B3=0. 这三个值用于计

算 A, B 之间的欧式距离.
(2) 计算欧式距离

ik

假设项目有 n 种内容信息, 项目 i 对应的第 k 种内

容信息记为 , 欧式距离的计算公式如式 (10)所示.

d (i, j) =

√√ n∑
k=1

(ik − jk)2 (10)

以 5 本不同的书籍举例, 表 1 是这 5 本书对应的

欧氏距离初始矩阵.
 

表 1     欧式距离初始矩阵
 

b1 b2 b3 b4 b5
b1 0 3.74 2.44 3.46 1
b2 3.74 0 2.82 1.73 3.31
b3 2.44 2.82 0 3.74 1.73
b4 3.46 1.73 3.74 0 3.46
b5 1 3.31 1.73 3.46 0

 
 

(3) 凝聚式层次聚类

根据第 (2)步得到的欧式距离矩阵, 选择距离最近

的两个簇 b1, b5. 合并 b1, b5为簇{b1, b5},接着利用组

平均准则, 选取其他簇与合并簇所有点之间距离的平

均值作为下一步的邻近值, 更新欧式距离矩阵, 如表 2
所示. 

AVG.dis tance({b1,b5},b2) = 3.525
AVG.dis tance({b1,b5},b3) = 2.085
AVG.dis tance({b1,b5},b4) = 3.46

(11)
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表 2     迭代一次后的欧式距离矩阵
 

b1, b5 b2 b3 b4
b1, b5 0 3.525 2.085 3.46

b2 3.525 0 2.82 1.73
b3 2.085 2.82 0 3.74
b4 3.46 1.73 3.74 0

 
 

由表 2合成新的合并簇{b2, b4},重复前面的步骤,

继续迭代更新矩阵.{
AVG.distance({b2,b4},b3) = 3.28
AVG.distance({b1,b5}, {b2,b4}) = 3.4925 (12)

由表 3 合成新的合并簇{b1, b5, b3}, {b2, b4}, 最
终聚类结果如图 2 所示, 可以直观地找到目标书籍的

邻近集 (和目标书籍在同一簇中的其他书籍), 根据邻

近集书籍的评分预测目标书籍的可能获得的评分.
 

表 3     迭代两次后的欧式距离矩阵
 

{b1, b5} {b2, b4} b3
{b1, b5} 0 3.4925 2.085
{b2, b4} 3.4925 0 3.28

b3 2.085 3.28 0

 

b1~5

b1 b5 b3 b2 b4

d=1

d=2.085

d=3.28

d=1.73
 

图 2    书籍聚类结果树图示
 

评分预测:

pi j = p j+

∑
r∈S

sim( j,r)×
(
Ri,r −Rr

)
∑

r∈S
|sim( j,r)|

(13)

采用凝聚式层次聚类的基于项目的协同过滤算法

流程图如图 3所示.

3   实验结果与分析

3.1   实验数据集

本文选用 GroupLens 提供的网络开源数据集

MovieLens 作为测试数据集[13], 整个数据集包括了六

千多个电影观看者对 3900多部电影的 10万多条评价.

由三部分组成 ,  包括用户集 ,  电影集和用户-电影评

分集.
3.2   实验评价标准

本文采用 Top-N 推荐[14], 对推荐结果的质量用查

准率 Precision、查全率 Recall 来衡量, 计算方式如式

(14)、(15).

Recall =

∑
u∈U

∣∣∣R(u)∩T(u)
∣∣∣∑

u∈U

∣∣∣T(u)
∣∣∣ (14)

Precision =

∑
u∈U

∣∣∣R(u)∩T(u)
∣∣∣∑

u∈U

∣∣∣R(u)
∣∣∣ (15)

R(u)

T(u)

其中,  是训练集上基于用户行为所给的推荐列表,
是测试集上的用户行为列表.

 

开始

分析历史评分数据

对项目的
内容信息预处理

判断是否为
新项目

计算欧式距离
采用凝聚式层次
聚类找到邻居集

生成用户-项目
评分矩阵

计算相似度，
寻找目标项目
的最近邻居集

根据邻居项目计算目
标目的预测评分值

使用 Top-N 推荐生成
推荐列表

结束

Y N

 
图 3    新项目冷启动算法

 

3.3   实验结果验证

3.3.1    新用户冷启动算法验证

本文实验以 MovieLens 数据集为例, 通过电影推

荐验证新算法的性能. 将训练集和测试集的比例分为

9:1, 新用户与老用户的比例设为 3:7, 改变邻居数 K 值
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在 5~40之间, 进行多组实验.

attr(u,v)

MovieLens 的用户集中包含了性别、年龄、职业

三项用户属性, 本文分析这三项特征信息, 计算出用户

之间的特征差 如式 (16).

attr(u,v) = α · sex+β ·age+γ ·occupation (16)

本文的 α、β、γ 皆取 1/3, 满足式 (6)的条件.

对 User.data的预处理:

(1) 性别判定

MovieLens 数据集中男性用户性别表示为 M, 女
性用户性别表示为 F. 若两用户性别相同, sex 取值为

0, 若不同, sex 取值为 1.
(2) 年龄量化 (表 4)

 

表 4     MovieLens用户年龄的量化
 

年龄 7–17 18–25 26–35 36–45 46–60 61–73
量化值 1 2 3 4 5 6

 
 

(3) 职业量化 (表 5)
 

表 5     MovieLens用户职业的量化
 

职业类别 other Academic/educator artist clerical/admin college/grad student customer service doctor/health care
量化值 0 1 2 3 4 5 6
职业类别 executive/managerial farmer homemaker K-12 student lawyer programmer retired
量化值 7 8 9 10 11 12 13
职业类别 sales/marketing scientist self-employed technician/engineer tradesman/craftsman unemployed writer
量化值 14 15 16 17 18 19 20

 
 

由此, 式 (14)中 sex 取值为 0或 1, age, occupation
的取值为两用户特征值量化后差值的绝对值.

attr(u,v)

simattr(u,v)

求得用户特征差值 后, 利用 Sigmoid函数,
计算用户 u 和用户 v 之间的用户特征信息相似度

, 如式 (8).
传统协同过滤算法采用改进的余弦相似度 User-

IIF 算法[15], 如式 (17) 所示, 降低了用户 u 和用户 v 共

同兴趣列表中热门物品对他们相似度的影响.

wuv =

∑
i∈N(u)∩N(v)

1
log(1+ |N(i)|)√

|N(u)| |N(v)|
(17)

求得相似度后, 计算预测评分, 为用户进行推荐.
进行多次实验, 求得多组评估指标, 并用 Matlab 进行

仿真, 仿真结果如图 4、图 5所示.
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图 4    改进前后算法查全率随 K 值的变化

 

图 4表示基于用户的协同过滤算法在新用户的情

况下, 新算法与传统算法的查全率与邻居数的变化关

系图. 由图可知, 随着邻居数 K 值增加, 系统的查全率

呈上升趋势, 并且新算法的查全率高于传统算法, 说明

新算法的检索结果更有效.
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图 5    改进前后算法查准率随 K 值的变化

 

图 5 表示基于用户的协同过滤算法, 在新用户的

情况下新算法与传统算法查准率与 K 值的关系. 可以

看出, 新算法推荐结果的准确率高于传统算法. 改进后

算法推荐精度更高, 有效地改善了系统新用户的冷启

动问题.

结合图 4、图 5发现, 在改进后的 User-based CF中,

当邻居数取 35 时算法查全率最大, 查准率也比较高,

算法推荐质量较好.

3.3.2    新项目冷启动算法验证

本文提出的新项目的冷启动算法采用了凝聚式层
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次聚类的思想, 在 MovieLens 数据集上进行实验结果

验证, 将训练集和测试集的比例分为 9:1, 新项目和老

项目的比例为 3:7.
Step 1. 对 movie.data的数据初始化处理.
(1) 年份 (year)关键词: 直接表示为 iy、jy.
(2) 派别 (genres)关键词: 遍历电影所属的派别, 若

两部电影有属于一个相同的派别, 则 g 值减 1, 否则,
g 值保持不变 (g 初始值为 3), 最后得到目标电影和其

他电影派别上的距离 g 值.
Step 2. 欧式距离的计算.
在对电影的基本数据处理之后, 计算电影之间的

欧几里德距离. 欧式距离计算如式 (10).
Step 3. 层次聚类.
最后选取不同的邻居数 K 值在 5~40之间, 进行多

次实验比较加入新项目时, 改进前后基于项目的协同

过滤算法在推荐精度上的变化, 如图 6、图 7所示.
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图 6    改进前后 ItemCF算法查全率随 K 值的变化
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图 7    改进前后 ItemCF算法查准率随 K 值的变化

 

传统方法采用的相似度计算公式如式 (18), 减轻

了热门物品和其他众多物品相似的可能性.

wi j =
|N(i)∩N( j)|√
|N(i)| |N( j)|

(18)

从图 6 可以看出, 采用了层次聚类的算法在查全

率上优于传统算法, 在邻居数取 10 的时候, 查全率达

到最大值, 在邻居数取 25~35之间时, 查全率波动较大,
并且呈下降趋势. 整体上看, 改进后的层次聚类算法推

荐结果中被检索到的更多, 查全率更高.
图 7比较了采用凝聚式层次聚类的协同过滤和传

统基于项目的协同过滤算法在查准率上的性能, 由图

可见, 算法的查准率比较平稳, 在加入了新项目后, 改
进后算法的查准率优于传统算法的值, 表现出更好的

推荐精度.
结合图 6、图 7, 在改进后的 Item-based CF中, 邻

居数取 10时, 算法的推荐性能较好.

4   结论

本文首先介绍了协同过滤算法以及算法的冷启动

问题, 重点对新用户和新项目的冷启动问题进行研究,
提出了融合用户信息模型的基于用户的协同过滤算法

和采用层次聚类的基于项目的协同过滤算法. 具体研

究工作如下:
(1) 针对新用户的冷启动, 算法提取了用户个人特

征信息, 为用户信息建模, 调用 Sigmoid函数求得基于

用户特征模型的相似度.
(2) 对于新项目的冷启动, 算法提取项目的信息属

性, 计算出欧式距离, 采用凝聚式层次聚类的方法, 找
到目标项目的邻居项目, 计算预测评分, 完成推荐.

(3) 选用网络开源数据集 MovieLens 进行实验验

证, 将新算法与传统算法多次实验对比. 结果表明, 在
新用户和新项目的情况下 ,  新算法推荐结果的查全

率、查准率都有所提升, 有效地缓解了传统协同过滤

算法的冷启动问题, 改善了推荐质量.
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