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推荐系统中谁可以协同新用户? 

张 莉 余 磊 

(对外经济贸易大学信息学院 北京 100029) 

摘 要 协同过滤作为被成功应用于推荐系统的技术之一，得到了各领域学者的关注。然而随着网络平台新用户和 

项目的不断增加 ，协同推荐面f临严重的“冷启动”问题的挑战。首先基于用户流行度和长尾分布建立用户推荐能力的 

度量方法，然后利用用户推荐能力筛选出一个用于推荐的全局核心用户子集，来解决推荐 系统的“冷启动”问题。实验 

结果显示，将构建的全局核心用户集合用于协同推荐，在不降低推荐效果的基础上。可显著降低寻找相似用户的时间 

复杂度，因而可以将其用于解决推荐实时性问题。 
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W ho Can Collaborate New Users in Recommendation System? 

ZHANG Li YU Lei 

(School of Information Technology＆Management，University of International Business and Economics，Beijlng 100029，China) 

Abstract As a successful technology used in the recommender system，collaborative filtering has been widly concerned 

by scholars in various fields．However，with the increasing of new users and items，collaborative recommendation is fa— 

cing serious challenge of“cold start”．This study measured the recommending ability of user based on popularity and 

long-tailed distribution，and then constructed a global core user set for recommadition using user popularity，which can 

be used to solve“cold start”problems in recommendation systems．In additional，experimental results show that the 

core use set used for collaborative recommending can reduce complexity of looking for similar users without lowing the 

recommendation performance．So it also can be used to improve real—time recommendation． 

Keywords Collaborative filtering，Core users，Long—tailed distribution，User popularity 

1 引言 力度量方法，并基于此选择出全局核心用户子集用于推荐。 

随着互联网技术的发展，信息呈爆炸式增长，推荐系统作 

为解决“信息过载”的有效技术应运而生。协同过滤作为目前 

推荐系统被成功应用的推荐技术，其基本思想是相似用户具 

有相似的兴趣爱好。但是由于缺少相关消费记录，无法计算 

新用户和其它用户的相似性，使得传统的系统过滤算法不能 

实现对新用户的推荐。另一方面，随着网络平台用户和项目 

的不断增加，用户行为呈现长尾现象 ，相似用户的搜索面临严 

峻的计算复杂性挑战[1]。为此 ，国内外学者提出了许多新的 

或改进算法试图解决上面的“冷启动”和推荐实时性问题 ，如 

基于模型和内容的推荐技术、基于聚类的协同过滤等 ]。但 

很少有研究关注不同用户子集对推荐性能的影响。本文主要 

研究不同用户子集对协 同推荐算法性能的影响，试图在不降 

低算法推荐性能的基础上，构造一个个用于推荐的核心用户 

子集，以缩小协同过滤算法中相似用户的搜索范围，降低算法 

的计算复杂度，解决“冷启动”问题。 

本文的主要贡献是基于处于长尾分布不同位置的用户对 

协同过滤算法的性能影响进行研究，构造了一种用户推荐能 

2 相关研究 

冷启动是协同过滤算法中被研究者们广泛关注的问题， 

也被称为新用户问题和新项 目问题。传统的协同过滤算法是 

根据用户的评分信息产生推荐的，而新用户或新项 目没有评 

分信息，所以传统的协同过滤算法无法为新用户和新项目找 

到相似邻居产生推荐，从而产生“冷启动”问题。国内外学者 

针对“冷启动”问题进行了大量研究，这些研究主要有两个分 

支。一是通过特定的方法填充新用户的评分矩阵，然后再用 

传统的协同过滤方法进行推荐。均值法、众数法、信息熵法经 

常被用来填充新用户评分矩阵[3l】，这些方法是以牺牲用户的 

个性化需求为代价的，所 以违背了个性化信息服务的宗旨。 

也有部分学者基于用户和商品的附加属性，如人口统计属性、 

商品的内容属性，基于回归分析预测新用户对商品的评分，然 

后根据预测评分进行推荐[4。二是利用用户和商品的内容信 

息扩充评分矩阵，因为增加了相应的内容信息使得用户(项 

目)的相似性计算成为可能，因而这一类研究主要是改进协同 

过滤算法中的相似性计算方法 ]。随着社会 网络 的发展，～ 
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部分学者将社会网络的朋友关系、会员关系或社会网络标签 

数据与用户评分数据融合 ，改进传统 CF算法，并利用社会网 

络的朋友属性解决 CF中的冷启动问题[6 ；周涛等将物质扩 

散与热传导理论引入到个性化推荐算法，提出了基于用户一产 

品二部图的资源分配模型，并且认为在协同推荐算法中可以 

将用户拥有的资源作为其权重 ，并利用权重调整用户间的相 

似性 ；Zhang Li等利用社会网络用户结点的度表示用户的 

推荐能力[9]，根据用户结点的度重新排列相似用户顺序。 

上述的研究都试图设计一种新的或改进的协同推荐方法 

解决“冷启动”问题，一般都是基于用户全集计算相似性或推 

荐能力，随着用户数量级的递增，算法计算复杂性呈数量级递 

增。尽管也有部分学者利用分类或聚类技术将目标用户划分 

到某一用户分组 ，只是在同一个用户分组中查找其最相似用 

户，降低了算法的时间复杂性，但这些研究没有充分利用用户 

的推荐能力_2]。另一方面，已有研究证实在用户一项 目二部图 

中，若用评价的项目数作为用户结点的度，则用户结点度符合 

幂律分布(长尾分部)。但根据协同过滤算法中用户相似性度 

量方法(如Pearson系数、余玄相似)可知：若一个用户结点的 

度越大，则其相似用户越多，其越容易进入目标用户的相似用 

户集合，即度较大的用户(位于长尾分布的首部)往往会被用 

来进行协同目标用户；反之，若用户结点的度较少，其相似用 

户也很少，利用这种稀疏关系很难发现用户间的相似性，即很 

少被用来推荐。所以，若一个用户的度处于中等水平 ，则对于 

描述用户的推荐能力更有利。上述研究忽略了处于长尾分布 

中间用户的作用。 

受文献Elo]提出的全局最近邻思想启发，本研究在分析 

处于长尾分布不同位置用户作用的基础上，试图构造一个全 

局核心用户子集。该集合只包含部分用户，但基于该集合的 

协同推荐算法的性能基本保持不变 ，为解决在线推荐系统的 

推荐实时性和冷启动问题提供一种新思路。 

3 用户推荐能力度量方法 

Morid M．A．等对关键用户进行了建模l1 。本文选取与 

用户影响力有关的用户流行度进行研究。 

(1)评分项目数 

L．表示用户撕评价项目的集合，则评价项目数 II I ll 

可以表示用户的度，度越大的用户将会有更大的概率与其他 

用户评价共同产品。文献[9，11]也分析了结点的度对推荐性 

能的影响，认为结点的度越大，用户的推荐能力越强。 

(2)用户流行度 

参考文献En]的描述 ，通过评估用户所评项 目的平均评 

价频度 ，衡量一个用户是偏好流行(被评价次数多)项 目还是 

非流行(很少被评价)项 目，即将用户所评分项 目的被评价频 

率定义为用户流行度，如式(1)所示。 

Freq(n ) 
口．∈ 』．． 

AvgFreq(u1)一 ]r  (1) 
ll ui ll 

其中，Freq(a，)是项 目 的流行度，即被评分 的次数。文献 

[11]认为用户流行度与用户推荐能力相关，其研究结果显示 

用户流行度越低，其推荐能力越强。 

(3)协同过滤中的长尾问题 

由式(1)可知，用户的度与流行度负相关，所以可以认为， 

用户的度越大，其流行度的值越低。图1显示了美国Group- 

Lens实验室提供的 MovieLens数据集(1OOkB)的用户的度和 

流行度之间的关系，以评分项目数 ll J 。ll为纵轴，以评分项目 

流行度 AvgFreq(u )为横轴。由图 1可知，用户的流行度和 

度呈现明显的长尾分布，并且二者负相关。 

40 90 1柏 lgo 240 290 

图 1 MovieLens数据集的用户度与流行度的分布特征 

根据已有用户相似性度量方法可知：结点度大的用户处 

于长尾分布的首部，更容易被用来推荐；反之，若用户结点的 

度较少，其相似用户也很少，利用这种稀疏关系很难发现用户 

间的相似性，即很少被用来推荐。但对于长尾分布中间部分 

用户的推荐能力，相关的研究很少。 

(4)用户推荐能力度量 

首先，为了利用处于长尾分布中间部分的用户信息，用式 

(2)表达用户的推荐能力。 

QuaZ(阮 (2) 

其中，d ．可以表示用户的度或流行度，d 一max(d ．)／2表示 
‘  

ui∈U 

用户度或流行度的中等水平。由此公式可以知道，具有较高 

或较低度的用户，Qual(u )值较小；类似地，具有较低或较高 

流行度的用户，Qual(u )值也会比较小 ，而有中等水平度或者 

流行度的用户具有较高 Qual(u )值。 

然后，根据式(2)计算每个用户的推荐能力，并降序排列， 

选择前 3O ～4O％的用户组成全局核心用户子集，利用该子 

集完成传统的基于用户的协同过滤算法。寻找目标用户的K 

个最相似用户是传统 的基于用户的协同过滤 的核心步骤之 
一

，在此过程中需要计算 目标用户与其他用户的相似度 ，当用 

户量很大时，其计算复杂性也很大。而核心用户子集只包含 

了 3O ～40 的用户，所以可以大大降低相似度的计算复杂 

性，从而改善推荐实时性问题。若目标用户是新用户，则选择 

该子集用户共同评价的前N个项目进行推荐，从而解决推荐 

系统的“冷启动”问题。 

4 实验 

实验数据采用美国 GroupLens实验室提供的 MovieLens 

数据集(100kB)。数据集中包含了943个用户对 1682部电影 

的 100000个评分。数据集被划分成训练集和测试集。训练 

数据集对应的节点度和用户流行度分布如图 1所示。从图 l 

可以看出节点度和用户流行度符合长尾分布，这有利于全局 

核心用户子集的构造。 

4．1 评价标准 

算法性能用推荐准确性和多样性进行度量。系统推荐 

N个项目给用户U ，其中用户感兴趣的有 个项目。 

(1)准确性 

准确性表示用户对推荐系统所推荐的产品列表感兴趣的 

比率。对于测试集中的目标用户 U ，其推荐准确率计算如式 

(3)所示。实验中，N?值等于同时出现在算法推荐列表及用 

户“ 评价列表的产品数目。用测试集中所有用户的推荐准 
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确率平均值作为算法的推荐准确性，如式(3)所示。 

1 ^r 

Precision(N)一 (3) 

其中，M 表示测试目标用户数量。 

(2)多样性 

多样性表示算法推荐新项 目的能力。本文采用文献[12] 

的多样性的度量方法，如式(4)所示。 
M  r 

Diversity= ∑ ∑(1一 ) (4) 
z= i J≠ ! 』 

其中，N 表示用户“ ， 推荐列表中相同的项目数。 

4．2 实验步骤及结果分析 

实验的主要 目的是验证本文提出的用户推荐能力度量方 

法对协同过滤算法性能的影响。实验时选择用户流行度计算 

用户推荐能力，并按照用户流行度大小划分成 3个大小相等 

的集合 A、B、C，如图 1所示。实验中选取最近邻用户数 K一 

2o、3O、4o、50、6O，采用余弦相似性计算用户间的相似性，推荐 

前 3O个项 目。 

首先验证处于长尾分布不同位置的用户对协同推荐效果 

的作用，即采用图 1所示的集合A、B、C完成传统基于用户的 

协同过滤算法，分别标识为 Aucf、Bucf、Cucf，结果如图 2、图 3 

所示 。 

20 30 4o 50 el} K 

图 2 推荐准确性对比分析 

20 30 40 80 60 K 

图 3 推荐多样性对 比分析 

由图 2、图 3可知，处于长尾分布不同位置上的用户对协 

同过滤算法的性能影响不 同，使用中间部分用户(集合 B)可 

以得到最好的推荐性能，而处于尾部的用户推荐性能最差。 

其次，验证本文提出的用户推荐能力度量方法的性能。 

利用式(2)计算用户的推荐能力并降序排列，选取前 4o 的 

用户组成核心用户子集，并基于此子集进行协同推荐，用 

Qucf标识，与基于全部用户的协同过滤算法(用 Gucf标识) 

的性能对比如图 2、图 3所示。由图2、图 3可知 ：Qucf在推荐 

准确性方面与 Gucf具有相似的变化趋势，比 Gucf的推荐性 

能略差，但 Qucf只使用了4O 的用户，相似性的计算复杂度 

远低于 Gucf。 

结束语 随着网络技术的发展，推荐系统得到了计算机 

科学、社会网络、电子商务等领域学者的关注，出现了许多性 
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能较好的推荐算法，但很少有研究关注处于长尾分布不同位 

置上的用户集合对推荐算法性能的影响。本文研究发现处于 

长尾分布不同位置的用户子集对协同过滤算法性能的影响不 

同，并提出了一种新的用户推荐能力的度量方法。实验结果 

表明，在极大地降低协同过滤算法计算复杂性的同时，本文算 

法尽可能地保持推荐系统的准确率和多样性。该算法可应用 

在用户量很大的实时推荐环境，也可以利用构造的全局核心 

用户信息直接对平台新用户推荐，从而解决推荐的“冷启动” 

问题。因而，下一步工作考虑采用实际中电子商务平台数据 

验证本文算法的性能，以及基于 A、B两个集合的其他用户子 

集构造算法。 
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