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联邦推荐系统的协同过滤冷启动解决方法

王健宗，肖京，朱星华，李泽远
（平安科技 (深圳) 有限公司，广东 深圳 518000）

摘    要：基于联邦学习的推荐系统可以在保护用户隐私的情况下，联合多方数据，提升推荐系统的性能，已经成

为推荐领域的研究热点之一。联邦协同过滤是联邦推荐系统中最经典及最常用的算法之一。然而，针对联邦

协同过滤系统的冷启动问题的研究工作相对较少。针对这一问题，本文提出了一种基于安全内积协议的解决

方案。具体地，在系统中添加新用户或新物品时，联合多方评分矩阵，利用安全内积的方法，对多方数据进行

相似矩阵的求解，从而完成推荐输出。本文在 MovieLens 数据集上对所述方法进行了验证。结果表明：本方法

能够有效解决基于相似度的协同过滤中的冷启动问题，并且推荐效果也会依据多方数据分布的比例变化。
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Cold starts in collaborative filtering for federated recommender systems

WANG Jianzong，XIAO Jing，ZHU Xinghua，LI Zeyuan
(Ping An Technology (Shenzhen) Co., Ltd., Shenzhen 518000, China)

Abstract: Recommender  systems based  on  federated  learning  has  become one  of  the  research  hotspots  in  the  recom-
mender  field.  However,  few studies  focused  on  the  cold  start  problem of  federated  recommender  systems.  Under  the
framework of federated learning, we propose a novel collaborative filtering algorithm for its solution: through involving
more rating matrices, we can get a similarity matrix with secure inner product method, and implement the recommenda-
tion for new users to the system. In this work, we verify the performance of our method on MovieLens. The results show
that our proposal is effective in solving the cold start problem in similarity-based collaborative filtering, and the recom-
mendation effects vary according to the data distribution among different parties.
Keywords: federated learning; privacy protection; data island; recommender system; collaborative filtering; cold start;
machine learning; secure inner product
 

大数据时代政府关于隐私保护的法律法规盛

行，如《通用数据保护条例》(general data protec-
tion regulation)[1]，数据在政策的限制下分散在不

同的载体/组织中，因此保护隐私的机器学习在学

术界和工业界都备受重视。在实现隐私保护机器学

习的各种技术中，联邦学习 (federated learning，FL)[2]

受到高度重视，它最初由 Google 提出，目标是基

于分布在每个用户手机上的数据学习一个统一的

模型，用户的原始信息无需转移到中央服务器，

从而实现了隐私保护。经证明，FL 与在原始数据

上学习到的传统模型相比，预测能力几乎相同 [3]。

随着互联网和电子商务的迅猛发展，推荐系

统成为企业提高市场竞争力的重要工具。其中，

协同过滤 (collaborative filtering，CF) 是最著名的

一种推荐算法 [4]，有 2 种实现方法：一种是基于近

邻[5]，另一种是基于矩阵分解[6]。其中基于近邻的

协同过滤又分为基于用户的协同过滤和基于物品

的协同过滤，分别依据用户消费行为上的相似性

或消费产品间的相似性来实现个性化的产品推
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荐。一般来说，客户的历史信息越详细，推荐结

果越准确。

由于没有足够多的客户数据，许多中小型公

司无法获得满意的推荐模型。为了解决这个问

题，通常采取的解决方案有：1) 请求另一家拥有

庞大客户数据库的公司帮助；2) 与其他多家拥有

相对较小客户数据库公司合作，共同创建一个大

的数据库 [7]。公司间无法简单地共享或允许彼此

完全访问其数据库，因为这可能会造成客户隐私

数据外泄。文献 [8] 表明，70%~89.5% 的互联网

用户认为个人隐私信息面临泄露风险。鉴于联邦学

习处理数据孤岛和隐私保护问题的有效性和实用

性，与联邦学习相结合的协同过滤推荐算法成为

目前推荐系统领域的一个研究热点 [9]。

冷启动是协同过滤算法应用中经常会遇到的

问题，分为新用户冷启动、新项目冷启动、系统冷

启动等。当系统中有新用户加入时，由于该用户

在系统中没有历史评分数据，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[10]。在

现有的与联邦学习相结合的协同过滤推荐算法的

研究中，对用户冷启动问题的研究比较少，因此

对联邦学习协同过滤算法中用户冷启动问题的研

究具有迫切的意义。 

1   相关工作

本文的研究是 3 个研究主题的交叉点：联邦

学习、协同过滤推荐算法中的隐私保护问题和冷

启动问题。 

1.1    联邦学习

随着信息革命的发展，海量的数据在不断产

生，如何合理有效地利用这些数据成为一个热点

方向。由于隐私政策的保护，很多数据不能被轻

易地获取，数据间相互隔离，形成了一个个数据

孤岛。如何建立数据孤岛间沟通的桥梁，打破数

据之间的界限，成为一个热点方向。谷歌研究院

提出了联邦学习的概念，即通过只在各节点间传

递模型参数，而不分享模型间数据的方式训练一

个共享的数据模型。联邦学习成为解决数据隐私

保护的一个有利工具。联邦学习旨在满足数据隐

私保护、数据安全和政府法规的前提下，进行数

据的使用和建模。根据数据划分的方式，联邦学

习可分为纵向联邦学习以及横向联邦学习[11]。迄

今为止，有许多研究致力于联邦学习算法，以支

持更多的机器学习模型，包括深度神经网络（deep
neural network，DNN） [12]、梯度提升树（gradient

boosting decision tree，GBDT） [13]、逻辑回归、支持

向量机[14]。

本文主要关注在纵向联邦的场景下实现推荐

系统的冷启动问题。 

1.2    推荐系统的隐私保护

推荐系统 (recommendation systems, RS) 收集

和学习用户对一系列项目的偏好信息，并预测用

户对新物品或项目的兴趣程度，产生推荐列表。

用户的偏好信息可以是显性的 (基本上是通过收

集用户的评分) 或隐性的 (基本上是通过监测用

户的交互记录，如访问过的网页、购买过的软件、

阅读过的书籍和刷过的短视频等隐性推断关于

某物品的兴趣程度)[15-17]。根据输入数据的类型，

推荐模型主要分为协同过滤式推荐系统 [17]、基于

内容的推荐系统[18] 和基于知识的推荐系统[19]。在

实践中，推荐系统已经被广泛地应用于各种应

用中，如电子商务[20-21]、娱乐[22-23]、新闻[24-25] 和社交

平台[26-27]。

由于个人对物品的偏好往往涉及到个人的隐

私信息，长期以来，推荐系统中如何保护隐私信

息受到许多学者关注。许多研究使用差分隐私的

方法保护用户评价记录的隐私性 [1]。联邦学习通

过数据不出本地、仅传输用户梯度的方式，进一

步保障用户的隐私不被窃取。联邦推荐系统可以

与差分隐私、多方安全计算等技术结合，灵活有

效地在不泄露用户隐私的前提下实现推荐系统性

能的提升。

协同过滤是推荐系统中最常用、应用范围最

广的算法之一，也是本文讨论的主要算法。针对

协同过滤算法中的隐私保护问题，有多种方法可

以解决。如文献 [15] 针对集中式数据，采用随机

扰乱技术，提出了一个保护隐私的协同过滤推荐

方案；文献 [28] 在差分隐私框架中提出了协同过

滤算法；文献 [29] 使用同态加密计算协同过滤过

程的中间值，中间值解密后通过奇异值分解和因

子分析产生推荐建议；文献 [30] 提出了一种基于

同态密码的协同过滤算法；文献 [31] 提出了一种

新的兴趣点推荐隐私保护框 ,在联邦学习中采用

安全聚合的策略来学习特征交互模型；文献 [32]
提出了一种新的分布式矩阵分解框架用于兴趣点

推荐，该框架具有可扩展性，能够保护用户隐私。 

1.3    协同过滤及其冷启动问题

R
U = {u1 u2 · · · uN}

V = {v1 v2 · · · vM} UTV

协同过滤是一种基于矩阵分解的推荐算法。

在已知用户的历史评分矩阵  的前提下，使用较

低维的用户特征矩阵  和物品特征

矩阵   的乘积   拟合评分矩阵。

在进行推荐时，通过用户特征和物品特征向量的
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uT
i v j内积  计算出用户对某一物品的预测评分，即

用户可能对该物品感兴趣的程度。其中，用户特

征和物品特征都是通过对历史评分的学习训练得

到的，当系统中添加新的用户和新的物品时，它

们的特征向量是未知的，即产生了初始推荐的问

题，相关的算法称为协同过滤的冷启动。

针对协同过滤算法中冷启动问题，文献 [33]
提出了一种基于协同矩阵分解的用户冷启动推荐

算法，来处理用户冷启动问题。文献 [34] 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，实现了一种改进的电影

推荐算法。然而目前对冷启动问题的研究一般基

于单方数据库，具有一定的局限性，有少数学者

对多方参与的协同过滤冷启动问题进行了探索。

文献 [35] 引入联邦多视图矩阵分解方法，将联邦

学习框架扩展到具有多个数据源的矩阵分解。经

证明，该方法对于多数据源冷启动推荐有较好的

预测效果。

本文提出的方法联合多方数据，打通了数据

孤岛，在进行隐私保护的同时，解决了协同过滤

中的冷启动问题。 

2   纵向联邦协同过滤中的冷启动定义

在本节中，对纵向联邦协同过滤中的冷启动

问题给出正式的公式定义。

本文考虑采用基于纵向联邦学习的协同过滤

方法。其中，联邦协同过滤可以由多方进行联合

训练，为了方便起见，本文均以两方为例。假定

联邦参与公司 A、B 都是半诚实的，这意味着他们

会遵守协议，但也会尽可能地从执行中推断信

息。因此在本文中，由于评分属于隐私信息，A、

B 双方均不能直接交换评分。在此假定 A 需要解

决新用户冷启动问题，与 B 联合进行基于物品的

协同过滤训练，最终 A、B 均能获得两方物品的相

似度矩阵，B 通过相似度矩阵与物品评分对 A 物

品进行评分预测，将预测值排序并返回 A 推荐物

品 id。最终，在不泄露评分信息的情况下，A 获得

了针对新用户的物品推荐顺序。

n

m m′

m−m′m−m′ [vmin,vmax][vmin,vmax]

i(1 ⩽ i ⩽ m)

Vi = (v1i,v2i, · · · ,vni) vui(1 ⩽ u ⩽ n) u

i n n′

如图 1，机构 A 为了解决本地新用户的冷启

动问题，与机构 B 进行合作。假设 A 与 B 是纵向

联合，A 与 B 共有用户   个，已经进行了对齐处

理；共有   个物品，其中 A 有   个物品，B 有

 个物品。令评分为  
中的一个整数，对于物品  ，评分向量为

，其中  代表用户  对
物品   的评分。假设   个用户中，A 有   个新用

Vui(n′+1 ⩽ u ⩽ n,1 ⩽ i ⩽ m′)

Vui(1 ⩽ u ⩽ n,m′+1 ⩽ i ⩽ m)

u(1 ⩽ u ⩽ n′)

户，但对于 B 不为新用户。因此 A 拥有评分矩阵

，相应地，B 机构拥有评

分矩阵  。该研究问题是

设计一个联邦学习纵向协同过滤算法，让 A 能够

在不泄露双方信息的前提下，通过 B 的信息完成

对新用户  的推荐。
 

 

A B

冷启动用户 现有用户-物品矩阵

用
户

物品 
图 1    带有冷启动用户的纵向划分

Fig. 1    Vertical partition with cold start users.
 
  

3   联邦推荐冷启动
 

3.1    协同过滤冷启动算法

根据文献 [36] 提出的框架，协同过滤主要分

为 3 个步骤：

1) 物品相似度计算：根据评分信息，计算物

品 i与其他物品相似度；

2) 邻近样本选择：这一步主要是为了提高推

荐算法的效率和精确度；

u

N

3) 预测推荐：对用户  的评分预测，并将排序

最高的前  个推荐给用户。

i j

1) 计算物品相似度：为了计算 A 方物品与

B 方物品的相似度，采用皮尔森相关系数进行计

算，令   为 A 方物品，  为 B 方物品，则皮尔森系

数为

simi j =

n∑
u=n′+1

(vui− vi)
(
vu j− v j

)
√

n∑
u=n′+1

(vui− vi)
2

√
n∑

u=n′+1

(
vu, j− v j

)

vu,i u i v̄i =

n∑
u=n′+1

vui

n−n′

simi j i j

cui cu j

式中：  表示用户  给物品  的评级； ；

 代表物品  与  相似度，范围在 [−1, 1]。为了

使 A、B 两方能够联合计算，将其分为 、  2 个

部分：

simi j =

n∑
u=n′+1

cuicu j

其中：
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cui=
vui− v̄i√
n∑

u=n′+1

(vui−v̄i)2

(1)

cu j=
vu j− v̄ j√
n∑

u=n′+1

(
vu j−v̄ j

)2 (2)

cui cu j vui
(
vu j
)

cui cu j Ci =

(cn′+1i,cn′+2i, · · · ,cni) ,C j = (cn′+1 j,cn′+2 j, · · · ,cn j) simi j

显然，计算  ( ) 只需要   的信息，因

此 A、 B 两方均可在本地计算  、 。令  
，计算  

即可转为计算 Ci 和 Cj 的内积。
2) 选择近邻：由于本文针对的是新用户的冷

启动推荐问题，将所有物品都作为邻近样本，允
许使用不相似的物品来进行计算，增加推荐覆盖率。

3) 预测推荐：为了对机构 A 的新用户进行推
荐，采用 B 机构里的评分信息进行预测：

predui =

m∑
j=m′+1

vu jsimi j

m∑
j=m′+1

∣∣∣simi j

∣∣∣ (3)

predui u i

1 ⩽ u ⩽ n′,1 ⩽ i ⩽ m′
式中：   代表用户   对物品   的预测评分，对
于 A 机构的新用户，有  。其中
预测值计算可在 B 机构进行，且 B 机构对预测值
结果排序，将排在前 N 个物品发送给 A 机构，完
成对新用户的推荐。 

3.2    安全内积

文献 [37] 提出了一种基于第 3 方的一种安全
内积计算协议。

Ci C j <Ci,C j >为了计算  与  的内积 ，加入一个
第 3 方，在不泄露各方数据下进行数据的汇总，如
算法 1 所示。

<Ci,C j >算法 1　安全内积算法 

多方　 A、B 以及第 3 方 T；
Ci C j输入　 A: ； B: ；
rA rB rA+ rB =<Ci,C j >输出　A: ；B: ，且有 。

x, y

r z =< x, y > −r (x,r) (y,z)
1) T 方随机产生 2 个随机向量 ，以及一个随

机数 ，且令 ，将  传给A，  传给B；
Ci+ x2) A 将  传给 B；
C j− y3) B 将  传给 A；

rA =<Ci,C j− y > −r4) A 计算可公开信息 ；
rB =<Ci+ x,C j > −z5) B 计算可公开信息 。

rA rB Ci

C j

rA rB <Ci,C j >

由于   及   里面各包含 2 个随机项，对  
及  的隐私信息均进行了保护，因此不会泄露各
方的隐私数据，最终 A, B 双方均可利用公开的
、  进行内积  的计算，达到了隐私保护

的作用，流程如图 2 所示。 

 

T

A B

(x, r) (y, z)

Ci+x

Ci−y 
图 2    安全内积流程

Fig. 2    Overview of secure inner product.
 
  

3.3    联邦协同过滤冷启动算法

为了使 A、B 双方能够在数据不泄露的情况
下进行新用户的推荐，将协同过滤与安全内积相
结合，构建联邦学习协同过滤冷启动解决算法。
框架内容如图 3 所示，由受信任的第 3 方 T 以及
A、B 两方构成。如前文所述，假设 A、B 两方都
是半诚实的，同时第 3 方 T 也不与 A、B 两方勾结。

 

 

服务器 T

Wij Wij

A B

(x, r) (y, z)
Ci+x

Ci−y

rA(i, j) rB(i, j)

y  rA(i, j)=<Ci, Cj−   >−r   rB(i, j)=<Ci+    , Cj>−zx

本地数据
Ci(1≤i≤m′)

Local Data

Cj(m′+1≤i≤m)

Top N 推荐

x y x y初始化： T 生成随机向量    ,    及随机数 r, 使 z =<   ,    >−r。
计算相似度矩阵: Wij=rA(i, j)+rB(i, j), 分发给A, B 双方

 

图 3    联邦协同过滤冷启动框架

Fig. 3    Overview of federated learning system for cold start in collaborative filtering
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联邦协同过滤冷启动算法的主要步骤包括：

Ci(1 ⩽ i ⩽ m′) C j(m′+1 ⩽ i ⩽ m)

1) 基于安全内积算法，A、B 端根据式 (1)、
(2) 在本地分别计算 ， ；

x y

r z =< x, y > −r (x,r)

(y,z)

2) 第 3 方 T 随机产生 2 个随机向量 、  以及

一个随机数 ，且令 ，将  传给 A，

 传给 B；
Ci+ x(1 ⩽ i ⩽ m′) C j− y

(m′+1 ⩽ j ⩽ m)

3 )  A 将   传给 B； B 将  
 传给 A；

rA (i, j) =<Ci,C j− y > −r(1 ⩽ i ⩽ m′,

m′+1 ⩽ j ⩽ m) rB (i, j)
4) A 分别计算 

 传输给 T；同理 B 相应计算  传
输给 T；

simi j = rA (i, j)+ rB (i, j)

Wi j simi, j

5) T 计算  ，并构建相应

的相似矩阵  (由   元素构成 ) 分发给 A、B
双方；

Wi j

u ∈ [1,n′] j ∈ [m′+1,m]

predui,u ∈ [1,n′] , i ∈ [1,m′]

6 )  B 根 据   相 似 矩 阵 以 及 本 地 用 户

 对物品   的评分信息，由式

(3) 对  进行预测，并对预测

结果进行排序，最终将预测值最高的前 N个物品

ID 发送给 A，完成用户冷启动推荐过程。
由图 3 中可看出，每一方并不能直接收到对

方的原始评分，且由于增加了随机项，不能从中
间结果进行对原数据的反推，因此达到了隐私保
护的作用。 

4   实验与结果
 

4.1    度量标准

本文采用 Top-N 推荐，采用 2 种不同的评估
方法进行模型评价。

1) 阈值击中评价

F1− score
推荐评估指标采用精确率 Precision、查全率

Recall 以及 。

Precision =

n′∑
u=1

|Ru∩Tu|

n′∑
u=1

|Ru|

Recall =

n′∑
u=1

|Ru∩Tu|

n′∑
u=1

|Tu|

F1− score = 2
precision× recall
precision+ recall

Ru u

Tu u

c

式中：  是 B 方基于相似矩阵以及用户  的评分

信息进行对 A 方的推荐列表；  是新用户  对于

A 中物品的非空且评分大于阈值   的用户行为

列表。

2) 留一法 (leave-one-out) 评价

对于测试集里的每个用户，都保留其最新一

条评分信息进行验证。由于在评价过程中对每个

用户都进行排序比较耗时，所以本位采用了常用

的策略 [35-36]，即对于每个用户随机抽取 30 个没有

评分的物品，并且对其评分预测排序。在此设定

推荐个数为 10，将该 30 个物品与最新评分物品

的预测评分进行排序，若最新评分物品排在前

10 则视为击中。评估指标采用命中率  (hit ratio,
HR)[37] 以及归一化折现累计增益 (normalized dis-
counted cumulative gain，NDCG) 来判断排序列表

的性能。HR 直观地衡量测试物品是否在前 10，
而 NDCG 根据击中的位置进行评估。 

4.2    数据集

本文实验采用 GroupLens 提供的网络开源数

据集 MovieLens 1M 为例，整个数据集包括了 6 040
个电影用户对 3 706 部电影的 1 000 209 条评分，

评分范围为 1~5。由于本文针对基于物品协同过

滤的冷启动问题，因此只取数据集中的用户−电
影评分集作为实验数据。

该评分数据集均对用户及电影进行了 ID 处

理，因此在进行计算过程中用户 ID 及电影 ID 不

视为隐私数据。同时有较多数的电影只被极少

数的用户进行评分，该部分电影对新用户的推荐

起较少的作用，因此将用户评分率低于 10% 的电

影进行删除，处理后的用户−电影数据维度为

6 040 498。

P ∈ (0.1,0.9)

为了衡量冷启动推荐的效果，将用户分割为

2 部分，新老用户比例为 2：8，在新用户与老用户

中的数据进行了纵向分割，随机分成 A、 B 2 个部

分，并且通过改变 A、B 的分配比例 进

行多组实验。评估时，将 A 中已有的新用户评分

行为与相应的推荐作比较。 

4.3    验证

第 1 个实验是通过变化 A、  B 间分配比例 P
的取值来观察当联合多方数据训练模型时，取何

值效果会比较理想。第 2 个实验中，将该算法和

一个基于物品平均评分的无偏差推荐基线算法进

行评估指标的比较。

1) 不同 B 机构比例的实验结果

令 P 代表 B 数据量在总数据量中的占比，当

P 越大时，代表 B 所拥有的信息越多。由于在实

际场景中，两方机构所含有的物品特征不全是一

致的，A 可能会与规模较大的机构合作，也可能

会与规模较小的机构合作。

从表 1 中可以看出当 B 的占比越大，无论阈

值 c 取 3 或 4(当用户评分>=阈值时，才算击中)，
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对于 A 机构的冷启动推荐效果都更好，这与直观

相符合，当外部提供的信息越多，对自身的帮助

会越大。对于 HR 及 NDCG，也可以看到随着

B 的占比上升，总体趋势也为上升。阈值 c 为

4 时召回率均大于阈值为 3，这说明本文的方法对

于高评分物品推荐的效果较好。 

  
表 1    取不同 P 的实验结果

Table 1    Results change population distribution
 

P
c=3 c=4

命中率 归一化折现累计增益
精确率 查全率 F1-score 精确率 查全率 F1-score

0.1 0.952 9 0.090 6 0.165 5 0.802 9 0.103 2 0.183 0 0.331 3 0.158 0

0.2 0.962 8 0.113 6 0.203 2 0.829 5 0.132 1 0.227 9 0.365 7 0.174 2

0.3 0.967 4 0.138 7 0.242 6 0.846 3 0.163 7 0.274 4 0.388 2 0.183 8

0.4 0.972 0 0.169 1 0.288 0 0.851 0 0.200 4 0.324 4 0.430 0 0.210 6

0.5 0.972 8 0.203 2 0.336 1 0.853 4 0.239 6 0.374 2 0.423 7 0.208 4

0.6 0.972 1 0.253 2 0.401 8 0.846 4 0.295 9 0.438 5 0.426 4 0.207 4

0.7 0.970 1 0.320 2 0.481 5 0.837 4 0.371 9 0.515 1 0.459 9 0.220 8

0.8 0.965 7 0.456 3 0.619 7 0.823 2 0.517 8 0.635 7 0.450 5 0.218 1

0.9 0.942 9 0.771 6 0.848 7 0.758 5 0.830 0 0.821 4 0.493 4 0.253 2
 
 

2) 基准算法与本文算法的结果对比

P = 0.5

为验证方法可行性，采用一个基准算法来作

对比。采用的基准算法为只取 A 方的数据对各

个物品评分取平均，并将其平均分排序最高的前

N 个对新用户进行无偏差的推荐。本文以 A、B
机构均占 50%，即  为例，实验结果如表 2、3。
 

  
表 2    阈值击中评价

Table 2    Hit rate with different threshold
 

c 方法 精确率 查全率 F1-score

3
本文算法 0.972 8 0.203 2 0.336 1

基准算法 0.964 5 0.187 0 0.313 2

4
本文算法 0.853 4 0.239 6 0.374 2

基准算法 0.854 6 0.222 8 0.353 4
 

从表 2 结果可以发现，当阈值取 3 以及取

4 时，本文算法均比基准算法有一定的提高。当

阈值取 3，可以看到无论是精确度还是查全率都

有一定的提升，其中 F1 值较基准算法提升了约 7%。

当阈值取 4 时，F1 值较基准算法提升了约 6%。
 

  
表 3    留一法评价

Table 3    Leave-one-out evaluation
 

方法 命中率 归一化折现累计增益

本文算法 0.423 7 0.208 4

基准算法 0.376 5 0.190 0
 
 

从表 3 中可以看到留一法的评估结果，相较

基准算法，本文算法的击中率 (HR) 有较大的提

升，约 12 .5%，但 NDCG 的提升效果较小，约

9.6%。说明该算法对于推荐的击中效果有较大的

提升，而对于击中的位置提升的效果较小。 

5   结束语

本文首先介绍了基于物品的协同过滤算法以

及安全内积算法，并针对新用户的冷启动问题，

提出了一种基于联邦学习的协同过滤冷启动解决

算法。该算法针对某一方的新用户冷启动问题，

通过与其他方数据进行联合，在不泄露信息的情

况下进行相似矩阵的计算，最终解决冷启动问

题。实验结果表明，本文提出的联邦学习冷启动

方法在准确度均有一定的提升，同时实验证明当

联合规模较大的数据进行联合训练时，对于本地

的推荐效果会有较大的提升。该方法不仅提供了

一种解决协同过滤冷启动的方法，也在运用联邦

学习解决冷启动的方向带来了一定的启发。
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