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摘  要: 推荐系统作为缓解信息过载问题的有效方法之一,在社交媒体中的作用日趋重要.但是,新项目冷启动和

新用户冷启动问题是推荐技术面临的难题.为了解决新项目冷启动问题,提出了用户时间权重信息概念,该定义考虑

到了用户评价时间与项目发布时间的时间间隔,根据用户时间权重值的大小,可以判断该用户是积极用户还是消极

用户,以及用户对新项目的偏爱程度;利用三分图的形式来描述用户-项目-标签、用户-项目-属性之间的关系.在充分

考虑用户、标签、项目属性、时间等信息基础上,获得个性化的预测评分值公式,提出了推荐算法.实验结果表明:
所提出的方法能够实现满足不同用户、不同偏好的个性化推荐,在为用户推荐到合适项目的同时还能带来惊喜.比
较实验说明,所提出的方法推荐准确度高,推荐新颖度高.交叉验证实验结果表明:该方法在解决推荐算法中的新项

目冷启动问题上,无论是在推荐的准确度还是推荐项目的新颖度上都是有效的. 
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Algorithm to Solve the Cold-Start Problem in New Item Recommendations 

YU Hong,  LI Jun-Hua 

(Chongqing Key Laboratory of Computational Intelligence (Chongqing University of Posts & Telecommunications), Chongqing 400065, 
China) 

Abstract:  As one of the effective methods to ease the information overload problem, recommender systems have become extremely 
popular in social media. However, recommender methods suffer from the cold-start problems in new item recommendations and new user 
recommendations. To combat the cold-start problems in new item recommendations, the concept of user time weights is proposed to 
characterize the time interval between the user evaluating time and item distributing time. According to the weights, it can determine 
whether the user is a positive user or a negative user, and the degree of the user’s preference for new items. Tripartite graphs are used to 
picture relations among user-item-tag, and user-item-attribute. Combing information among users, tags, attributes of items and time 
weights, functions for predicting the rating are defined and a new personalized recommendation algorithm is constructed. Overall 
experimental results show that the proposed method not only brings satisfied personalized items but also pleasantly surprises different 
users with different preferences. Comparative experiments illustrate the proposed method is much higher in accuracy and novelty. 
Cross-validation experiments demonstrate that the new method is effective to solve the cold-start problem in new item recommendations. 
Key words:  recommender system; collaborative filtering; cold-start; personalization; tag 

近年来,社交媒体越来越流行,在线用户的行为发生了巨大的变化.Web 用户不仅是信息的消费者,还是信息
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的生产者.为了解决信息过载问题,帮助用户快速准确地找到自己想要的东西,推荐系统应运而生,并被认为是

缓解信息过载问题的最有效的方法之一[1].其中,协同过滤推荐算法是推荐系统中应用最广泛、最成功的推荐技

术之一[2−4].但是,如果一个新的项目在评分矩阵中没有任何用户为它进行评价,或者是一个新用户在评分矩阵

中没有对任何项目进行过评价,则无法使用协同过滤推荐算法实现推荐,这就是协同过滤推荐算法中经典的冷

启动问题[5].对于电子商务推荐系统而言,总是不断地有新商品加入到系统中来,如果新商品能够及时地被推荐

给合适的用户,可以提高新商品的销售量和推荐系统的新颖度,为商家赢得更多的利润同时,也能为用户带来意

外惊喜,必须有效地解决新项目的冷启动问题. 
因此,本文针对协同过滤推荐算法中存在的经典问题之一——新项目冷启动问题进行了研究.特别需要指

出的是:本文所指的新项目是指完全新项目,即不存在任何一个用户过去或现在对该项目的评价或标注信息.虽
然目前已存在很多解决冷启动问题的推荐算法[6−10],但是这些文献或多或少都会用到用户对该项目的评价信

息,更多的是解决了推荐算法中的数据稀疏性问题,并没有真正做到对完全新项目的推荐. 
由于新项目不存在任何一个用户对该项目的评价信息,因此,本文提出解决冷启动问题的个性化推荐算法

并不仅仅使用用户对项目的评分信息,而是综合考虑项目本身的属性信息、标签对项目的标注信息以及用户对

项目的评分时效性信息,全方位地考虑影响推荐效果的诸多因素;特别是,本文利用了用户评价时间与项目发布

时间间隔的信息,在某一角度直接反映了用户对项目的兴趣与爱好,并且用户时间权重信息与每个用户评价项

目的时间与项目发布的时间相关,是动态变化的.所以,将用户时间权重信息、项目属性信息和项目标签信息加

入到推荐算法中,能够根据用户自身的不同兴趣与爱好实现对用户的个性化推荐,从而解决个性化推荐算法中

的新项目冷启动问题.实验结果表明:本文提出的方法能够实现满足不同用户、不同偏好的个性化推荐;同时,在
为用户推荐到合适项目的基础上还能带来惊喜.比较实验说明:本文提出的方法推荐准确度高、推荐新颖度高.
交叉验证实验结果验证了本文提出的新方法在解决推荐算法中的新项目冷启动问题上无论是推荐的准确度还

是推荐项目的新颖度上都是有效的. 
本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节给出相关概念.第 3 节提出用户时间权重的概念,采用三分图的形式描述

用户-项目-标签、用户-项目-属性之间的关系,定义一系列新的预测评分值公式,从而提出多种新的个性化推荐

算法,并进行分析比较.第 4节给出在公共数据集Movielens上进行的一系列实验结果与分析,验证本文提出的个

性化推荐算法不仅提高了推荐精度,而且有效地解决了推荐算法中的新项目冷启动问题.最后给出总结. 

1   相关工作 

伴随 Web 2.0 的发展以及各种类型社交媒体的流行,使得用户与互联网的交互成为可能,网络信息共享方

式由单一的下载方式转为主动发布方式[11],如博客、维基和书签等主动发布信息的方式已经成为网络信息共享

的方式.虽然用户的个性化参与丰富了网络信息的来源,加速信息扩撒,但同时也使得信息过载问题备受关注.
个性化推荐技术作为解决网络信息过载问题的重要工具,近年来成为学术界和互联网企业界的研究热点. 

由于社交媒体中可以获得丰富多样的数据,包括标签、用户的社交关系等,促使社交媒体中的推荐模式不

再单一,推荐的内容更加多样化,除了包括一般的资源,如电影、音乐等,还包括标签和人的推荐.而基于协同过滤

的推荐技术,考虑用户对项目的评分信息,挖掘用户与项目之间评价关系进行预测推荐.很明显,仅仅依靠用户-
项目二元关系已经不能满足当今用户的个性化需求,因此,我们需要考虑影响推荐效果的其他信息资源. 

标签是 Web 2.0 时代在社会网络中的重要应用,体现了用户对资源的理解,既表达了信息资源的主要特征,
又涵盖了用户与资源之间以及用户与用户之间的关系,兼具内容与关联的特征[12].Delicious 共享书签、Flickr
共享照片、CiteUlike 共享学术文献等都应用了社会标签来描述和共享资源.将标签作为推荐技术的数据来源,
充分利用自发标签直接反映用户兴趣和资源内容的特点,便有可能开发出同时具备内容过滤和协同过滤优越

性的推荐技术,提高推荐系统的准确性和交互性.Zhang 等人[9,10,14]介绍了基于用户-项目-标签三元组的个性化

推荐算法,将标签信息作为一个重要角色应用到推荐算法中,并以三分图的形式来描述用户、项目与标签三者

之间的关系,最终实现个性化推荐.Jomsri 等人[13]提出了基于标签的研究论文推荐系统的架构,利用标签集来表
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达用户的偏好,并应用此偏好为用户推荐适合的研究论文.实验结果表明:用户自定义的标签能用于表达每个个

体用户的偏好,提高了推荐准确度.另外,用户兴趣对时间是敏感的,推荐系统应该随着时间的变化为用户提供

不同的个性化推荐结果,目前在推荐过程中考虑时间因素的研究还较少.Koren[15]基于协同过滤的两种方法,在
因子模型中建模用户偏差、对象偏差和用户兴趣的时间变化,目的是从数据中提取一些影响用户偏好的长期因

素,在邻域模型中也建模了用户偏差、对象偏差的时间变化,还考虑用户打分的时间不同的情况,目的是发现基

本的对象关联关系.通过这两种模型在 Netflix 的数据中进行实验,得到的结果都比不考虑时间影响的情况有了

显著提高.Xiang 等人[16]分别对用户的长期和短期偏好进行建模,将用户某一时刻之前的选择作为长期偏好,集
成长期和短期偏好形成推荐.实验结果表明,此方法取得了更高的准确率.Zheng 等人[17]研究了在社会化标注环

境下,使用标签和时间信息来预测用户偏好的重要性,建立了基于这些信息的项目推荐模型,并在实验室中证实

了将标签和时间信息集成到协同过滤推荐系统中可以提高推荐系统的准确度. 
随着研究的深入以及推荐系统的应用领域广泛拓展,推荐系统也面临一系列挑战.而作为个性化推荐系统

应用最为成功的技术之一的协同过滤技术,其最大的优点在于不需要分析项目的特征属性,对推荐对象没有特

殊的要求,因而能够处理非结构化的复杂对象.这些优点使得协同过滤技术在理论研究和实际应用上都取得了

很大的发展,但同时也存在着数据稀疏性、冷启动和隐私保护等问题[18,19],需要不断完善和解决.其中,冷启动问

题又分为新项目推荐和新用户推荐.如果一个新项目没有人去评价它,则该项目肯定得不到推荐,推荐系统就失

去了作用;同样,如果一个新用户从来没有对系统中的任何项目进行过评价,则系统无法获知其兴趣偏好,进而

无法确定其近邻用户,也就无法对其进行推荐. 
目前,研究学者提出了很多解决冷启动问题的方法.文献[6]针对现有服务选择中服务推荐技术的不足,提出

一种基于偏好推荐的服务选择方法,解决推荐算法中的冷启动、推荐信息不准确等问题.但是文中没有利用服

务本身的属性信息,只是单纯从用户间关系及用户偏好的角度来考虑.文献[7]针对冷启动问题,先构造出用户和

资源的类别模型,构造出用户资源对来标记出用户感兴趣的资源.对于新用户,根据其一些重要的属性特征,把
他分到对应的用户类别;对于新的资源,利用贝叶斯分类方法将其分到对应的资源类别模型.该文最后实验部分

对于分类效果给出了数据分析,但是对于冷启动问题只是给出了合乎常识的推断,没有精确地实验数据做依据.
文献[8]针对基于矩阵分解的协同过滤推荐算法中新用户和新项目的冷启动问题,通过运用基于 k 近邻的属性-
特征映射的算法得到新用户和新项目的特征向量,解决了该类协同过滤算法面临的冷启动问题.但是文中提出

的方法比较局限,只适用于基于矩阵分解的协同过滤推荐算法.文献[9,10]介绍了一种基于用户-项目-标签三元

组的个性化推荐算法,将标签信息作为一个重要角色应用到推荐算法中,并以三分图的形式来描述用户、项目

与标签三者之间的关系,最终实现推荐,以解决推荐算法的冷启动问题.但是文献中并没有彻底做到解决新项目

冷启动的问题,因为真正的新项目是不存在用户对该项目的评分信息和标签信息的,所以文献中的推荐算法对

于新项目来说,计算出来的预测评分值为 0.也就是说,使用文献[9,10]中的算法新项目永远不会得到被推荐的 
机会. 

2   有关基本概念 

2.1   传统协同过滤推荐算法 

首先,传统的协同过滤推荐算法中,用户对项目的评分信息使用 m×n 阶的用户-项目评分矩阵表示.一般说

来,使用{u1,u2,…,um}表示 m 个用户的集合,{i1,i2,…,in}表示 n 个项目的集合,rij 表示用户对项目的评分值.表 1 给

出了用户-项目评分矩阵例子.然后,就可以计算用户或项目间的相似度.常见的相似度计算方法有 3 种:余弦相

似性、皮尔森相关相似性和修正的余弦相似性[20].其中,皮尔森相关相似性如下: 
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公式(1)中, ur 和 vr 分别表示用户 u 和 v 的评分平均值,Puv 表示用户 u 和 v 共同评分的项目集合. 
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Table 1  Users-Items rate matrix 
表 1  用户-项目评分矩阵 

rij i1 i2 i3 i4 
u1 2 0 4 0 
u2 0 3 1 0 
u3 5 0 2 0 

最后,使用预测评分公式(2)计算得到目标用户对项目的预测评分值,实现推荐: 
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公式(2)中,Pui 表示用户 u 对项目 i 的预测评分值, ur 和 vr 分别表示用户 u 和 v 的评分平均值,rvi 表示用户 v 

对项目 i 的评分,NBSu 表示用户 u 的近邻集合. 

2.2   项目属性、项目标签与用户时间信息 

项目属性信息使用 p×n 阶的属性-项目矩阵表示,其中,{a1,a2,…,ap}表示 p 个属性的集合,{i1,i2,…,in}表示 n
个项目的集合,hij 的值表示项目是否具备该属性.表 2 给出了属性-项目矩阵例子. 

标签对项目的标注信息使用 q×n 阶的标签-项目标注矩阵表示,其中,{t1,t2,…,tq}表示 q 个标签的集合, 
{i1,i2,…,in}表示 n 个项目的集合,bij 表示项目被标签标注的次数.表 3 给出了标签-项目标注矩阵例子. 

Table 2  Attributes-Items matrix        Table 3  Tags-Items dimension matrix 
表 2  属性-项目矩阵                  表 3  标签-项目标注矩阵 

hij i1 i2 i3 i4 

 

bij i1 i2 i3 i4 
a1 1 0 1 0 t1 2 3 0 0 
a2 1 1 1 0 t2 0 3 1 0 
a3 1 0 1 1 t3 1 0 0 0 
a4 0 1 0 1 t4 0 2 1 0 
a5 0 1 0 1 t5 0 0 2 0 

3   多种个性化推荐算法 

3.1   用户时间权重 

现实生活中,有些用户喜欢去关注并评价新事物,我们称这类用户为积极用户;有的用户可能比较喜欢去关

注已经被很多用户评价过的事物,我们称这类用户为消极用户.对于积极用户来说,他们评价项目的时间与项目

发布的时间间隔一般会很短;而对于消极用户来说,他们评价项目的时间与项目发布的时间间隔会相对较长.一
般说来,在推荐新项目的过程中,积极用户和消极用户都会存在,我们会优先选择将新项目推荐给积极用户.鉴
于此,本文将时间信息加入到推荐算法中,解决推荐算法中的冷启动问题. 

为了描述时间信息对推荐算法的影响,首先定义用户时间权重如下: 
定义 1(用户时间权重). 用户评价项目的总数与用户评价过的所有项目的时间与项目发布时间间隔的和

的比值. 
这里,定义 sum 表示用户 u 评价项目的总数;timeui 表示用户 u 评价项目 i 的时间;datei 表示项目 i 的发布时

间.则用户 u 的时间权重 wu 计算公式为 

 

1
( )

u sum

ui i
i

sumw
time date

=

=
−∑

 (3) 

公式(3)中,(timeui−datei)的值越小,wu 越大,表示用户评价项目的时间与项目发布的时间距离越近,说明该用

户越积极,喜欢去关注新事物;反之,因式(timeui−datei)的值越大,wu 越小,说明该用户比较消极,喜欢去关注已经

被很多用户关注或评价过的项目.公式(3)反映了用户偏爱评价新发布项目的平均程度. 
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接下来,我们以用户 u1,u2,u3 和项目 i1,i2,i3,i4 为例来描述用户时间权重信息.其中,time 表示用户评价项目的

时间,date 表示项目发布的时间,时间单位为年,用户评价项目的时间信息见表 4. 

Table 4  User appraisal schedule 
表 4  用户评价时间表 

Item u1 u2 u3 
Time Date Time Date Time Date

i1 2006 1991 2008 1991 2002 1991
i2 2006 2003 2008 2003 2009 2003
i3 2005 2005 2009 2005 2006 2000
i4 0 2002 0 2002 0 2002

以表 4 为例,采用公式(3)计算得到每个用户的时间权重值 wu,即: 

1

1

2

2

3

3

1

1

1

3 0.17,
15 3 0( )

3 0.12,
17 5 4( )

3 0.13.
11 6 6( )

u sum

u i i
i

u sum

u i i
i

u sum

u i i
i

sumw
time date

sumw
time date

sumw
time date

=

=

=

= = =
+ +−

= = =
+ +−

= = =
+ +−

∑

∑

∑

 

根据上面计算的结果
1 3 2u u uw w w> > ,我们可知:用户 u1 相比用户 u2 和 u3 来说更偏爱评价新发布的项目,而 

用户 u2 和 u3 则比较偏爱评价或关注那些已经被其他用户关注或已经发布很久的项目. 

3.2   用户预测评分值 

这里,我们假定以用户 u 为研究对象.分析用户-项目评分矩阵的信息,可以得到用户 u 评价项目的个数和项

目 j 被用户评价的次数.令 ruj 表示用户 u 是否评价项目 j,1 表示评价过,0 表示没有评价过;ICk 表示用户 k 评价

的项目个数,UCj表示共同评价项目 j的用户个数.那么,根据用户对项目的评分信息以及用户评价项目的个数和

项目被用户评价的次数信息,可以定义基于项目评分信息的预测评分值,从而挖掘他们之间的关系. 

定义 2(基于项目评分信息的预测评分值). 基于项目评分信息的预测评分值计算公式 ( )j
uf u 如下: 

 
1 1

1( )
m n

uj kjj
u

k jk j

r r
f u

IC UC= =

⋅
= ∑ ∑  (4) 

公式(4)中, ( )j
uf u 表示用户 u 对项目 j 的预测评分值.如果用户 u 对项目 j 做了评价,则 ruj=1;反之,ruj=0.如果 

用户 k 对项目 j 做了评价,则 rkj=1;反之,rkj=0.分析项目-属性矩阵的信息,可以得到项目 j 具有的属性个数和共同

具有属性 l 的项目的个数.hlj 表示项目 j 是否具有属性 l,1 表示具有,0 表示不具有;ACj 表示项目 j 具有的属性个

数;IACl 表示共同具有属性 l 的项目个数.那么,根据用户对项目的评分信息、项目具备的属性信息、项目具有

属性的个数以及共同具有属性的项目的个数信息,可以定义基于项目属性信息的预测评分值,从而挖掘他们之

间潜在的关系. 

定义 3(基于项目属性信息的预测评分值). 基于项目属性信息的预测评分值计算公式 ( )j
af u 如下: 

 
1 1

1( )
p n

uj ljj
a

l jl j

r h
f u

IAC AC= =

⋅
= ∑ ∑  (5) 

公式(5)中, ( )j
af u 表示基于属性的用户 u 对项目 j 的预测评分值.如果用户 u 对项目 j 做了评价,则 ruj=1;反 

之,ruj=0.如果项目 j 具有属性 l,则 hlj=1;反之,hlj=0. 
分析项目-标签标注矩阵的信息,可以得到项目被标签标注的次数和标签 g标注项目的个数.令 bgi表示标签

g 是否标注项目 j,1 表示标注过,0 表示未标注;TCj 表示项目 j 被标注的标签的个数;ITCg 表示标签 g 标注的项目
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个数.那么,根据用户对项目的评分信息、标签对项目的标注信息、项目被标签标注的次数以及标签标注项目

的个数信息,可以定义基于项目标签信息的预测评分值,从而挖掘他们之间的潜在的关系. 

定义 4(基于项目标签信息的预测评分值). 基于项目标签信息的预测评分值计算公式 ( )j
tf u 如下: 

 
1 1

1( )
q n

uj gjj
t

g jg j

r b
f u

ITC TC= =

⋅
= ∑ ∑  (6) 

公式(6)中, ( )j
tf u 表示基于标签的用户 u 对项目 j 的预测评分值.如果用户 u 对项目 j 做了评价,则 ruj=1;反 

之,ruj=0.如果标签 g 标注了项目 j,则 bgi=1;反之,bgi=0. 
为了更好地理解公式(4)、公式(5)和公式(6),以表 1、表 2 和表 3 中的用户、项目、项目属性和标签信息

为例,使用两个三分图的形式来表示,如图 1 和图 2 所示.在图 1 和图 2 中,u 表示用户,i 表示项目,a 表示项目的

属性,t 表示标签.如果用户 u 评价了项目 i,则用户 u 与项目 i 之间使用一条线进行连接,边上的值为用户 u 对项

目 i 的评分值;项目 i 与标签 t 和项目 i 与属性 a 之间的关系是类似的.其中,i4 为新项目,即,该项目不存在用户评

价信息以及标签的标注信息. 
 

 

 

 

 

 

Fig.1  Users-Items-Tags information             Fig.2  Users-Items-Attributes information 
图 1  用户-项目-标签信息                       图 2  用户-项目-属性信息 

这里,我们假定以用户 u1为研究对象.首先使用公式(4)计算得到所有项目基于用户 u1的评分信息的预测评

分值,如下所示: 
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f u f f

f u f f f
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=

 

其中, 1
1 1( )i

uf u 表示通过分析用户 u1 对项目 i1 评分信息以及用户评价项目的个数和项目被用户评价的次数信息,

获得的用户 u1 对项目 i1 的预测评分值;
1uf 表示计算用户 u1 对项目 i1 评分值过程中的一个中间值. 

接下来的公式计算过程中,我们以项目 i2 为研究对象,同时在以用户 u1 为研究对象的基础上进行. 
然后,使用公式(5)计算得到所有项目基于用户 u1 的项目属性信息的预测评分值,如下所示: 

2
1 41

1 1 5 1 1 5( ) 0
3 2 6 3 2 18

i
a a af u f f= × + × = × + × = . 

最后,使用公式(6)计算得到所有项目基于用户 u1 的项目标签信息的预测评分值,如下所示: 
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2
1 2 41

1 1 1 1 1 1 1 1 1 7( )
2 2 2 2 2 3 2 3 2 12

i
t t t tf u f f f= × + × + × = × + × + × = . 

上面的计算过程,展示了以用户 u1 和项目 i2 为研究对象的前提下,如何使用本文定义的 3 种典型情况下的

预测评分值公式,获得用户 u1 对项目 i2 的使用不同信息后的预测评分值. 
但是,通过观察图 1 和图 2 可知:i4 为新项目,即,项目 i4 不存在任何用户评分信息和标签标注信息,只有自身

的属性信息.因此,我们需要使用公式(5)计算得到项目 i4 基于用户的项目属性信息的预测评分值,如下所示: 

4
3 4 51

1 1 5 1 1 5( ) 1 0 0 1
3 2 6 3 2 18

i
a a a af u f f f= × + × + × = × + × + × = . 

3.3   多种个性化推荐算法 

鉴于前文的分析,本节将结合用户、标签、项目属性提出多种新的个性化推荐算法;并且通过实验发现,本
文提出的多种个性化推荐算法提高了推荐系统的推荐准确度.大多数推荐算法都难以解决经典的难题——新

项目的冷启动问题,但是我们分析发现:结合用户的评分时效性信息,可以有效地解决推荐系统的冷启动问题,
同时又保证了推荐准确度. 

为了更好地观察用户评分信息、项目属性信息、项目标签信息以及用户评分时效性信息在推荐算法中所

产生的影响,我们定义权重α,β和γ,线性组合可以得到各种情况,其中,α+β+γ=1.在此,我们给出 3 种典型情况: 
(1) 结合用户、标签与项目属性的个性化推荐算法,其中,预测评分值计算公式如下:  

 ( ) ( ) ( )j j j
uj u t aPre f u f u f uα β γ= × + × + ×  (7) 

在此,为了观察用户、标签与项目属性信息在推荐算法中的影响,本文定义了 3 种不同的用户预测评分值

计算方法.当α≠0,β≠0,γ≠0 时,综合考虑用户、标签与项目属性信息进行用户预测评分值计算,即为考虑用户、标

签与项目属性的个性化推荐算法(consider user,tag and item-attribute personalized recommendation algorithm,简
称 CUTA);当α≠0,β=0,γ≠0,时,只考虑用户与项目属性信息进行用户预测评分值计算,即为用户与项目属性信息

的个性化推荐算法 (consider user and item-attribute personalized recommendation algorithm,简称 CUA);当
α≠0,β≠0,γ=0 时,只考虑用户与标签信息进行用户预测评分值计算,即为考虑用户与标签信息的个性化推荐算法

(consider user and tag personalized recommendation algorithm,简称 CUT). 
(2) 结合用户评分值、标签标注次数与项目属性信息的个性化推荐算法,预测评分值计算公式如下: 

 Pre=α×f(u)×r+β×f(u)×b+γ×f(u) (8) 
这里,ruj 表示用户 u 对项目 j 的评分值,btj 表示标签 t 标注项目 j 的次数.在此,为了观察用户、标签与项目属性

信息在推荐算法中的影响,本文定义了 3种不同的用户预测评分值计算方法.当α≠0,β≠0,γ≠0时,综合考虑用户评

分值、标签标注次数与项目属性信息进行用户预测评分值计算,即为考虑用户评分值、标签标注次数与项目属

性信息的个性化推荐算法(consider user-rating、 tag-number and item-attribute personalized recommendation 
algorithm,简称 CURTNA);当α≠0,β=0,γ≠0 时,只考虑用户评分值与项目属性信息进行用户预测评分值计算,即为

考虑用户评分值与项目属性信息的个性化推荐算法 (consider user-rating and item-attribute personalized 
recommendation algorithm,简称 CURA);当α≠0,β≠0,γ=0 时,只考虑用户评分值与标签标注次数信息进行用户预

测评分值计算,即考虑用户评分值与标签标注次数信息的个性化推荐算法(consider user-rating and tag-number 
personalized recommendation algorithm,简称 CURTN). 

(3) 结合用户、标签、项目属性与用户时间权重信息的个性化推荐算法,即,考虑用户、标签、项目属性与

用户时间权重信息的推荐算法(consider user,tag,item-attribute and time personalized recommendation algorithm,
简称 CUTATime),其中,预测评分值计算公式如下: 

( ) ( ) ( ), 0,  0, 0, 0
( ),                                     0

j j j
u t a j

uj j
u a j

f u f u f u UC
Pre

w f u UC
α β γ α β γ⎧ × + × + × ≠ ≠ ≠ ≠⎪= ⎨ + =⎪⎩

 

其中,UCj 表示共同评价项目 j 的用户个数,wu 为用户 u 的时间权重.如果项目 j 为新项目,则 UCj=0;反之,UCj≠0. 
第 3 种个性化推荐算法在前面两种个性化推荐算法提高推荐准确度的基础上,结合了项目属性和用户时

(9)
(10)
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间权重信息.一方面,不管是新项目还是已经被评价过的项目,它都会具备自身的属性信息;另一方面,用户时间

权重信息是指用户评分时间与项目发布时间的时间间隔,与项目是否为新项目也没有关系,但用户时间权重信

息又可以从另外一个角度直接反映用户对项目的偏好程度.因此,本文提出的解决冷启动问题的 CUTATime 个

性化推荐算法是合乎情理的,相比前面两种个性化推荐算法,对新项目的推荐效果也应该会更好,后文的实验结

果也验证了这个结论. 

3.4   考虑时间信息的个性化推荐算法描述 

鉴于本文提出了多种个性化推荐算法,这里,我们以考虑用户、标签、项目属性与用户时间权重信息的推

荐算法(CUTATime)为例来描述个性化推荐算法的实现过程: 
• 首先,根据用户-项目评分信息,考虑用户评价项目的个数和项目被用户评价的次数,获得基于项目评分

信息的预测评分值; 
• 其次,根据标签-项目项目信息,考虑标签标注项目的个数和项目被标签标注的次数,获得基于项目标签

信息的预测评分值; 
• 然后,根据项目-属性信息,考虑项目具备属性的个数和共同具备某属性的项目的个数,获得基于项目属

性信息的预测评分值; 
• 最后,通过分析用户评价项目的时间信息,获得用户时间权重信息,结合基于项目评分信息的预测评分

值,基于项目标签信息的预测评分值和基于项目属性信息的预测评分值,实现推荐. 
考虑用户、标签、项目属性与用户时间权重信息的个性化推荐算法(CUTATime)描述如下: 
输入:目标用户 u,目标项目 j,用户-项目评分矩阵 Rm×n,属性-项目矩阵 Rp×n,标签-项目矩阵 Rq×n,用户评 

价项目的时间 timeuj,项目发布的时间 datej; 
输出:目标用户 u 对项目 j 的预测评分值 Preuj. 

Step 1. 根据用户-项目评分矩阵 Rm×n,采用公式(4)计算基于项目评分信息的预测评分值 ( )j
uf u ; 

Step 2. 根据属性-项目矩阵 Rp×n,采用公式(5)计算基于项目属性信息的预测评分值 ( )j
af u ; 

Step 3. 根据标签-项目矩阵 Rq×n,采用公式(6)计算基于项目标签信息的预测评分值 ( )j
tf u ; 

Step 4. 根据用户评价项目的时间 timeuj 和项目发布的时间 datej,采用公式(3)计算用户 u 的时间权重 wu; 

Step 5. 结合基于项目评分信息的预测评分值 ( )j
uf u 、基于项目属性信息的预测评分值 ( )j

af u 、基于项目 

标签信息的预测评分值 ( )j
tf u 和用户 u的时间权重 wu,采用公式(9)和公式(10)计算目标用户 u对项 

目 j 的预测评分值 Preuj. 
假设系统中有 m 个用户、n 个项目、p 个项目属性和 q 个标签,算法 CUTATime 中步骤 1 到步骤 3 的时间

复杂度分别为 O(mn),O(pn)和 O(qn);步骤 4 需要访问 n 个项目的信息一遍;步骤 5 的开销很小.目标用户对项目

的预测评分值 Preuj 计算的时间复杂度为 O(mn)+O(pn)+O(qn)+O(n).最坏情况下,仍然是一个 2 次幂的多项式时

间复杂度函数. 
随着系统中用户数、项目数以及用户的评分信息和标签数的增加,需要存储的矩阵增大,推荐算法效率会

降低.要解决这个问题,我们拟在将来的工作中从以下两方面考虑:提出时间复杂度在 2 阶以下的算法;结合其他

信息,使得 Rmn 等矩阵在运算时的实际存储空间控制在一个合适的范围内,而不是在整个数据集的 m×n 的空间

上进行,可以考虑先进行用户或者项目的聚类分析方面的预处理,而这些运算都可以离线进行,不影响在线推荐

运算时间. 

4   实验结果与分析 

4.1   数据集预处理与度量标准 

实验采用的数据集是 2011 年第 2 届国际推荐系统研讨会上公布的 Movielens 数据集[21],Movielens 数据集
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由美国 Minnesota 大学的 GroupLens 研究小组创建并维护,该数据集包含了用户对电影的评分信息、电影的属

性信息以及电影的标签信息. 
由于原数据集包含较多的噪音数据,无法在实验中直接使用,我们首先选取数据集中用户评分时间与电影

发布时间间隔大于等于 0 的数据记录,然后选取至少被 20 个用户共同评价过的电影以及至少评价过 20 个电影

的用户,经过处理的数据集中有 1 992 个用户、3 310 部电影,最后在数据集中选择与 3 310 部电影对应的标签

信息和属性信息.经过预处理后的数据集划分为训练集和测试集,其中,训练集占 50%,测试集占 50%. 
本文采用推荐准确度和新颖度作为度量标准,验证个性化推荐算法的有效性.推荐准确度指取前 N 个

(Top-N)推荐给目标用户,如果 Top-N 推荐列表中某个被推荐项目出现在了某目标用户的测试集(test)中,则表明

生成了一个正确推荐[22],计算公式为 precision=Hit/N.这里,precision表示准确度,Hit 表示 Top-N推荐列表中正确

推荐的项目个数. 
定义 5(新颖度). 推荐给目标用户的 Top-N 推荐列表中包含的新项目个数与推荐列表中项目个数的比值,

计算公式为 
novelty=Num/N. 

上式中,novelty 表示新颖度,Num 表示 Top-N 推荐列表中包含的新项目个数. 

4.2   实验结果与分析 

为了验证本文提出方法的有效性,我们进行了 4 类实验.首先,针对本文第 3.3 节提出的多种个性化推荐算

法的推荐准确度进行了对比实验;然后,针对多种个性化推荐算法解决完全新项目的冷启动问题的有效性进行

了对比实验;随后,就我们提出的解决冷启动问题算法的性能进行了对比实验;最后,采用交叉验证实验方法验

证本文提出的个性化推荐算法解决冷启动问题的有效性. 
文献[10]中提出的用于冷启动问题的个性化推荐算法是基于用户、标签信息的,该文采用了三分图的形式

来描述用户、项目与标签三者之间的关系.考虑到本文的主要工作目的也是提出冷启动问题的解决方法,因此,
后文实验中采用了文献[10]中的算法作为对比算法.为了描述方便,我们称文献[10]中的算法为 CUT,表示考虑

用户、标签信息的个性化推荐算法. 
 实验 1. 不同推荐算法的推荐准确度对比. 

首先,针对本文提出的多种个性化推荐算法与文献[10]中的推荐算法进行了推荐准确度的对比.在此,我们

在个性化推荐算法以及文献 [10]中的推荐算法中的参数α,β和γ的不同取值组合情况下 ,针对近邻个数为

5,10,15,20,30 的情况分别进行了多组实验.限于篇幅,表 5 只给出了 8 组参数的取值示例. 

Table 5  Parameters 
表 5  部分参数取值 

组号 
参数取值 

α,β,γ α,γ或者α,β
1 0.1,0.4,0.5 0.1,0.9 
2 0.1,0.8,0.1 0.2,0.8 
3 0.5,0.2,0.3 1,0 
4 0.5,0.4,0.1 0.6,0.4 
5 0.6,0.3,0.1 0.1,0.9 
6 0.7,0.2,0.1 0.2,0.8 
7 0.8,0.1,0.1 1,0 
8 0.8,0.1,0.1 0.6,0.4 

下面先以 CUTA,CURTNA 算法为例讨论.我们针对参数α,β和γ的 36 种组合情况进行了实验.观察实验结果

发现:当α取值比较小时 ,推荐准确度比较大;但是β和γ的取值组合对推荐准确度并无明显影响 .比如 ,α=0.1, 
β=0.8,γ=0.1 与α=0.1,β=0.1,γ=0.8 这两组实验结果在近邻个数为 5 时的推荐准确度分别为 0.743,0.745.实验中我

们还发现:在相同参数取值情况下,CUTA 算法在推荐准确度上优于 CURTNA 算法. 
其他几种推荐算法只涉及到两个参数.有意思的是,本文分析实验结果发现了与前述实验结果类似的现象:
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当α取值比较小时,推荐准确度比较大.实验结果说明:在不考虑新项目的情况下,用户信息权值取值比较小时,推
荐准确度相对较大,说明在推荐准确度的影响因素中用户信息所占权重比较小;其他两个参数,在不同组合情况

下的推荐准确度变化不大,说明本文提出的算法对参数依赖性并不强. 
作为示例,图 3 给出了在第 1 组、第 2 组、第 4 组、第 7 组这 4 组参数时,6 种推荐算法在不同近邻个数情

况下的实验结果.为了对比公平,这几种参数取值情况包括了每个算法的最好情况.比如,CUTA 算法最好的一组

实验结果对应的是第 1 组参数.图 3 中的小图给出了 CUTA 算法在这 4 组参数情况下的实验结果. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Precisions for different recommendation algorithms 
图 3  不同推荐算法的准确度对比 

观察图 3 可知,本文提出的考虑用户、标签与项目属性信息的个性化推荐算法的推荐准确度优于文献[10]
中的 CUT 算法,其推荐准确度最高.因此,在接下来的实验中,我们采用 CUTA 推荐算法解决推荐系统的新项目

冷启动问题. 
 实验 2. 解决冷启动问题:不同推荐算法的推荐准确度和新颖度对比. 

由于新项目冷启动问题是用户未对项目进行评价,数据集中不存在用户评分信息以及标签信息,因此,我们

需要通过考虑项目属性信息和用户评分时效性信息实现用户个性化推荐,提高新项目被推荐的机会. 
首先,在实验 1 中进行实验的测试集中随机抽取 160 个项目作为新项目,训练集中对应的 160 个项目的评

分信息及标签信息设为 0.然后,使用处理后的训练集和测试集进行实验,并与文献[10]中的推荐算法进行对比,
这里,参数的α,β和γ也是如实验 1 按各种组合情况取值进行实验,比如,CUTA 和 CUTATime 算法也分别进行了

36 组实验.图 4 和图 5 分别记录了在不同近邻个数情况下,3 个算法在第 3 组、第 5 组、第 6 组、第 8 组参数

取值情况时的准确度和新颖度.为了对比公平性,这几种参数取值情况同样包括了每个算法的最好情况. 
观察实验结果发现:当数据集中新项目较多时,用户信息α的权重就显得比较重要了.相比于实验 1 来说,此

时用户信息权重α≥0.5 时,推荐准确度会比较好些;β和γ的取值组合对推荐准确度并无明显影响.这个实验结果

与我们在解决冷启动问题时采取的策略是一致的,即,通过考察用户对项目的关注程度来帮助实现. 
分析实验结果可知:一方面,本文提出的 CUTA 推荐算法的推荐准确度略高于文献[10]中的 CUT 推荐算法,

虽然 CUTATime 推荐算法仅在近邻取 5 时推荐准确度略高于文献[10]中的 CUT 推荐算法,但是当近邻取其他值

时,与文献[10]中的 CUT 推荐算法的推荐准确度差距的范围是可以接受的;另一方面,本文提出的 CUTA 推荐算

法和 CUTATime 推荐算法的推荐新颖度远远高于文献[10]中的 CUT 推荐算法,特别是 CUTATime 推荐算法的

推荐新颖度值最高;尤其是,文献[10]中的算法并不能真正解决新项目的推荐问题,所以其新颖度是 0.综合考虑,
本文提出的 CUTATime 推荐算法在处理新项目冷启动问题上推荐效果最佳. 
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Fig.4  Precisions of algorithms solving           Fig.5  Novelties of algorithms solving 
cold-start problem                            cold-start problem 

图 4  解决冷启动问题时算法的准确度对比      图 5  解决冷启动问题时算法的新颖度对比 

实验 2 中的新项目是在测试集中随机选取的,那么实验结果有可能会受随机选取数据的影响.因此,为了更

进一步地比较本文提出 CUTA 推荐算法和 CUTATime 推荐算法的推荐效果,我们进行了实验 3. 
 实验 3. 解决冷启动问题:本文提出的 CUTA 算法和 CUTATime 算法的推荐准确度和新颖度对比. 

首先,在实验 1 中进行实验的测试集中随机抽取 300 个、500 个、700 个、1 000 个项目依次作为新项目,
训练集中对应的 300 个、500 个、700 个、1 000 个项目的评分信息及标签信息依次设为 0;然后,使用处理后的

训练集和测试集对 CUTA 推荐算法和 CUTATime 推荐算法分别进行实验.同样地,部分实验结果记录在表 6 和

表 7 中.其中,Prec 表示准确度,Nove 表示新颖度. 

Table 6  Precisions and novelties for CUTA algorithm to solving cold-start problem 
表 6  CUTA 算法的准确度和新颖度 

近邻个数 本文个性化推荐算法 CUTA 

新项目个数
(α,β,γ) 

160 
(0.1,0.3,0.6) 

300 
(0.1,0.3,0.6) 

500 
(0.1,0.3,0.6) 

700 
(0.1,0.3,0.6) 

1 000 
(0.1,0.3,0.6) 

Prec Nove Prec Nove Prec Nove Prec Nove Prec Nove 
5 0.670 0.209 0.672 0.215 0.658 0.213 0.658 0.234 0.612 0.294 

10 0.596 0.103 0.597 0.112 0.578 0.122 0.575 0.141 0.540 0.189 
15 0.557 0.071 0.558 0.082 0.538 0.089 0.535 0.109 0.503 0.150 
20 0.529 0.055 0.529 0.064 0.512 0.073 0.509 0.091 0.437 0.128 
30 0.486 0.041 0.486 0.049 0.470 0.056 0.464 0.073 0.437 0.103 

Table 7  Precisions and novelties for CUTATime algorithm to solving cold-start problem 
表 7  CUTATime 算法准确度和新颖度 

近邻个数 本文个性化推荐算法 CUTATime 

新项目个数
(α,β,γ) 

160 
(0.8,0.1,0.1) 

300 
(0.8,0.1,0.1) 

500 
(0.8,0.1,0.1) 

700 
(0.8,0.1,0.1) 

1 000 
(0.8,0.1,0.1) 

Prec Nove Prec Nove Prec Nove Prec Nove Prec Nove 
5 0.734 0.801 0.709 0.811 0.664 0.777 0.673 0.802 0.624 0.824 

10 0.633 0.724 0.617 0.734 0.576 0.705 0.574 0.733 0.518 0.763 
15 0.578 0.694 0.560 0.703 0.525 0.685 0.513 0.706 0.466 0.731 
20 0.537 0.679 0.517 0.688 0.488 0.670 0.470 0.691 0.427 0.711 
30 0.476 0.649 0.458 0.664 0.430 0.658 0.410 0.676 0.375 0.696 

观察表 6 和表 7 可知:本文提出的 CUTA 推荐算法的推荐准确度与 CUTATime 推荐算法相差不多,但是

CUTATime 推荐算法的新颖度却远远超过 CUTA 推荐算法.综合考虑实验 2 和实验 3,证明了本文提出的

CUTATime 推荐算法在处理新项目冷启动问题上推荐效果最佳. 
 实验 4. 交叉验证本文提出的 CUTATime 个性化推荐算法. 

为了进一步验证本文提出的CUTATime推荐算法的推荐效果,不受数据选取的随机性的影响,我们在实验 1
中进行实验的测试集中随机选取了 10 组包含 300 个新项目的数据集进行实验.同样地,我们如前在 36 种不同
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参数取值情况下分别进行了实验,限于篇幅,表 8 只是给出了(α,β,γ)=(0.7,0.1,0.2)时的一组实验结果. 
分析实验结果可知:本文提出的 CUTATime 推荐算法的推荐效果与数据选取随机性没有太大的影响;推荐

准确度和新颖度的波动范围在 0.05 以内,可以接受.通过本次实验的交叉验证,更进一步地说明本文提出的

CUTATime 推荐算法解决了冷启动问题. 

Table 8  Precisions and novelties for CUTATime algorithm by cross validation method 
表 8  交叉验证 CUTATime 算法的准确度和新颖度 

近邻个数 本文个性化推荐算法 CUTATime 

新项目个数
(α,β,γ) 

300_1 
(0.7,0.1,0.2) 

300_2 
(0.7,0.1,0.2) 

300_3 
(0.7,0.1,0.2) 

300_4 
(0.7,0.1,0.2) 

300_5 
(0.7,0.1,0.2) 

Prec Nove Prec Nove Prec Prec Nove Prec Nove Prec 
5 0.691 0.807 0.646 0.807 0.650 0.832 0.679 0.793 0.654 0.811 

10 0.691 0.748 0.552 0.735 0.557 0.768 0.569 0.723 0.561 0.737 
15 0.530 0.722 0.506 0.714 0.493 0.739 0.509 0.704 0.503 0.714 
20 0.486 0.701 0.468 0.699 0.448 0.728 0.466 0.698 0.466 0.697 
30 0.424 0.682 0.412 0.675 0.388 0.707 0.407 0.681 0.412 0.683 

新项目个数
(α,β,γ) 

300_6 
(0.7,0.1,0.2) 

300_7 
(0.7,0.1,0.2) 

300_8 
(0.7,0.1,0.2) 

300_9 
(0.7,0.1,0.2) 

300_10 
(0.7,0.1,0.2) 

Prec Nove Prec Nove Prec Nove Prec Nove Prec Nove 
5 0.546 0.743 0.555 0.757 0.562 0.745 0.544 0.735 0.554 0.753 

10 0.499 0.716 0.497 0.734 0.506 0.723 0.493 0.708 0.501 0.727 
15 0.462 0.698 0.457 0.711 0.467 0.709 0.455 0.695 0.461 0.709 
20 0.411 0.678 0.404 0.683 0.414 0.686 0.400 0.678 0.405 0.686 
30 0.643 0.803 0.659 0.814 0.674 0.803 0.639 0.800 0.656 0.812 

5   总  结 

由于互联网用户能够主动参与网络信息,使得网络信息更加丰富,信息数量也是与日俱增,进而使得网络信

息过载问题受到各界研究学者的广泛关注;同时,作为有效解决信息过载问题的个性化推荐技术也得到了迅速

发展.但是个性化推荐算法仍然面临着许多挑战,例如实时性、数据稀疏性、冷启动等问题. 
本文研究了推荐算法中的新项目冷启动问题.首先,在分析用户评分、项目标签、项目属性信息的基础上

定义了基于用户信息的预测评分值、基于项目标签信息的预测评分值和基于项目属性信息的预测评分值的计

算公式,从而提出多种个性化推荐算法以提高推荐系统的推荐准确度,并进行了分析与实验验证;然后,结合项

目属性和用户评价时间信息提出解决新项目冷启动问题的 CUTATime 个性化推荐算法,其中,项目属性和用户

评价时间信息弥补了新项目开始加入时不存在评分和标签信息的缺陷,并且可以从另外一个角度直接反映用

户对项目的偏好程度,实现对不同用户、不同偏好的个性化推荐;最后,通过多组实验对比和交叉验证,表明本文

提出的 CUTATime 个性化推荐算法不仅推荐准确度高,而且有效地解决了新项目冷启动问题. 
在该研究工作中,如果能够更多地考虑针对每个项目而言的用户评价时间与项目发布时间的差值,会更好

地反映用户对于某项目(可以扩展到某类项目)的偏好,将有利于用户兴趣模型工作的建立;此外,如何考虑一个

合适的部分数据来指导运算(推荐),对于推荐系统的实时性非常重要.如果能够建立用户的动态兴趣模型,将有

助于该问题的解决.另一方面,我们可以通过分析用户之间动态变化的社交信息,根据用户之间的联系程度对用

户进行社区划分,将社区内的相似用户喜欢的项目推荐给刚加入到社区内的新用户,解决推荐算法中的新用户

冷启动问题. 
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