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摘　 要： 互联网时代的快速演进带来了数据信息的海量增长，推荐系统旨在海量数据中提升用户获取信息的有效性。 同时推

荐系统促进领域的发展并带来了新的机遇，现阶段各行业在应用中涌现出大量新领域下为用户进行个性化推荐的需求。 然

而，推荐系统在新的领域进行实际场景应用，往往需要从零开始构架数据体系，这依赖专家对领域特征进行分析，总结获取新

领域的数据关系，并且存在推荐系统应用领域限定性强、数据稀疏、冷启动等阻碍。 本文旨在面向新领域推荐系统的构建这

一主题进行综述，从新领域背景和挑战、新领域推荐方法、方法评估 ３ 个研究方向，介绍了相关工作的研究现状，给出了研究面

向新领域技术应用的建议，并对新领域推荐的发展趋势进行展望，指出下一步需要开展的工作。
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０　 引　 言

推荐系统（Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＲＳ） ［１］ 主要

是数据挖掘、预测算法、机器学习等多种学科结合而

形成的一个新的研究领域，旨在通过向用户提供相

关建议，帮助用户发现互联网上的用户兴趣。 如今，
推荐系统已经成为在线用户体验中普遍存在的一部

分，充当信息过滤器的作用，为用户提供符合需求的

个性化的信息。 建立推荐系统的技术很多，一般可

以分为基于内容的推荐系统［２］、基于协同过滤的推

荐系统［３］和基于混合的推荐系统［４］。 基于内容的推

荐方法，利用交互数据以及辅助信息，推荐与用户过

去偏好相似的项目；基于协同过滤的方法是通过用户

以往的交互信息，直接预测用户的兴趣，并从过去有

类似兴趣和偏好的其他用户向用户推荐项目；混合方

法结合了基于内容和基于项目的方法。 推荐系统能



根据用户的兴趣偏好为用户进行个性化推荐，为用户

提供新的、感兴趣的内容，并且能为用户推荐关注领

域的最新进展、历史脉络以及有价值信息，这对于消

除信息壁垒，增加信息价值起到重要作用。
最近，无论学术界还是工业界都对于推荐系统

应用于实际场景中的研究兴趣大增。 目前推荐系统

模型的研究主要利用 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ［５］、Ｙｅｌｐ［６］ 等公开数

据集，但在实际应用场景中，推荐效果会受到数据规

模［７］、领域的独特性、上下文信息［８］ 等多种因素的

影响。 因此，依照公开数据集开发的模型，使用在特

定领域实际应用场景中，往往导致用户对于推荐结

果满意度较低的现象。
从近年来构建新领域实际应用场景中推荐系统

的相关研究来看，新领域推荐系统的方法领域限定

性强，并且推荐效果依赖于数据的质量以及领域特

征，针对在新领域从零构建高质量推荐系统受到的

多方面困难和阻碍进行总结分析［９］。
在此背景下，本文通过讨论现阶段技术研究现

状以及领域内的限制，详细阐述了现在新领域［１０］ 推

荐系统实际应用场景中最紧迫的挑战。 虽然在技术

研究、领域限制等问题上，许多研究人员利用公开数

据集进行了大量的研究，但是本文讨论的重点在于

模型在新领域中实际场景的应用。 由于无法全面包

含所有实际应用场景中的局限与挑战，本文将重点

放在新领域推荐系统实际应用场景中的冷启动问题

以及数据稀疏性高等问题的研究上。

１　 新领域背景和挑战分析

１．１　 面向新领域推荐

新领域非特指某些领域的集合，而是强调在某

领域中需要从零构建一个有效的推荐系统［１０］。 对

于推荐系统应用而言，此领域为一个全新的领域。
１．１．１　 新领域构建推荐系统特点

（１）新颖性。 新颖性包括领域新颖以及数据新

颖。 领域的新颖性在一定程度上阻碍着推荐方法的

应用，但是存在推荐模型如协同过滤［１１］、基于内

容［１２］等模型无需领域知识，领域新颖并不能成为影

响推荐效果的重要因素。 数据新颖，即是在此领域

内的数据没有构成完成推荐系统模型建立适合的数

据形式，需要人工进行数据处理。
（２）分散性。 分散性主要表现在两个方面：一

是数据没有固定获取方式［１３］ 。 新领域的数据获取

需要多渠道收集数据，除了网络、图书馆书籍资料、
新闻、杂志等媒体的信息，还需关注统计局、行业协

会、研究机构的数据或者直接做市场调研；二是数据

的零散分布，需要逻辑相互关联。 初步获取到的数

据，都是零散的，需要充分利用数据，寻找数据的关

联性［１４］。
（３）再创性。 再创性指的是新领域中能得到的

信息只是一组组数据或是一种现象和启示。 研究人

员需要充分研究利用新领域推荐中的有限数据［１５］，
发现推荐目标与被推荐对象之间复杂的交互关系，
进一步分析构造更为高效的推荐模型，从而获得更

准确的推荐结果。
１．１．２　 面向新领域构建推荐系统框架

如图 １ 所示，面向新领域推荐系统的一般构建

框架主要包括数据采集、数据处理、推荐方法、模型

评估 ４ 个方面。

数据采集 用户信息 项目信息 用户项目
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图 １　 面向新领域推荐实施框架
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　 　 （１）数据采集：面向新领域进行推荐所需要的

数据，主要根据所研究领域的特殊性进行获取。 若

在此阶段领域内有较完备的数据库，则数据环节重

点将放在数据处理上，否则，需要构建领域数据库体

系，则需要多方面获取资源数据。
（２）数据处理：数据处理阶段是影响推荐效果最

主要的环节。 主要包括上下文信息融合、用户偏好获

取、用户行为跟踪、信息反馈、额外信息等方面［１５］。
（３）推荐方法：推荐方法需要结合领域特点、交

互数据、辅助信息，建立高效的推荐系统，旨在为用

户进行个性化推荐。
　 　 （４）模型评估：推荐系统为用户生成推荐结果

后，通过评价指标对推荐方法逐步优化，提高推荐结

果质量。
１．２　 新领域推荐面临的挑战

目前，推荐系统模型的建立及优化主要聚焦在公

开数据集下进行研究，而且大部分模型在应用需求领

域的限定性强，而本文则就新领域从零开始构建推荐

系统将会受到的多方面困难和挑战进行分析。
１．２．１　 数据预处理。

众多推荐模型需要在已经形成完备结构的数据

集基础上进行模型训练。 但是对于新领域而言，没
有较全面的推荐目标与被推荐目标的数据信息，更
多的数据信息需要数据采集、数据处理。 数据预处

理方法需根据数据集自身特点分析、模型类型分析、
以及问题种类分析［１５］等方面进行。
１．２．２　 领域专业因素

现阶段大部分推荐系统的研究主要为：电影、音
乐、新闻等领域，但更多的新领域实际应用推荐涉及

新领域问题。 电影领域中，用户通常不喜欢被重复

推荐相同的电影；但是在音乐领域，用户可能在稍后

的时间希望再次被推荐相同的音乐片段。 不同的领

域具有独特的属性［１６］。 在不同领域中进行推荐，要
结合领域相对应的特殊性［１７］。 不同领域用户所处

交互环境不同，影响推荐效果的因素也有所区别。
１．２．３　 冷启动

冷启动问题是新领域推荐系统实现过程中面临

的挑战之一。
冷启动主要分为 ３ 大类：
（１）用户冷启动：新的用户注册到系统，为新用

户进行个性化推荐。
（２）项目冷启动：新项目被添加到系统中，将新

项目推荐给可能对其感兴趣的用户。
（３）系统冷启动：向新用户个性化推荐新项目，

在新领域上进行推荐（没有用户，也没有用户行为，
只有一些项目的信息），设计个性化推荐系统。

一般的推荐系统需要根据用户的历史交互信息

来预测用户未来的行为，因此需要用户的大量历史

交互数据信息。 但是对新用户和新项目来说，没有

相对应的历史交互，数据的缺失直接导致用户与用

户、项目与项目之间无法计算相似性，无法预测评

分，进而无法向新用户进行高质量推荐，新项目无法

被推荐［１８］。
１．２．４　 数据稀疏

数据稀疏是指用户与项目之间、用户与用户的

交互信息在交互矩阵中所占的比例过小，即大多数

事件 ／项目只有少数参与者，使用户－项目矩阵出现

极端稀疏性，导致推荐效果不理想。 为了减少数据

稀疏带来的影响，一些算法仅应用评分或签到数据

作为数据源进行推荐。 为了提高推荐性能，改进算

法考虑了添加额外信息（商品属性以及用户信息）
或利用迁移学习，尝试从源域学习知识应用到目标

域来实现更好的推荐［１９］。

２　 面向新领域推荐方法

本节主要介绍面向新领域推荐方法，以及结合

方法分析所适用的领域，并且将推荐系统中的主流

方法进行对比。
２．１　 基于内容推荐方法

基于内容的协同过滤，是根据项目或内容的元

数据，发现项目或内容的相关性，然后基于用户以前

的喜好记录给用户推荐相似的项目。 图 ２ 是以电影

推荐系统为例的基于内容推荐方法示意。

电影B
类型：惊悚 恐怖

电影A
类型：科幻 爱情

电影C
类型：科幻 爱情

相似

喜欢

推荐

电影A

电影B

电影C

用户A

用户B

用户C

图 ２　 基于内容推荐方法

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｎｔｅｎｔ－ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 Ｇｕｏ 等［２０］ 在 ２０１９ 年提出了采用 ＴＦ－ＩＤＦ 结合

ＬＤＡ 主题模型来解决用户兴趣和行为标签的缺失。
此模型侧重于根据司法案件内容进行推荐的方法，
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将中文自身的特殊性考虑进模型，使用＂ ｊｉｅｂａ＂文本

分割来预处理案例。
Ｃｈａｎｇ［２１］等在 ２０２１ 年将推荐系统应用在寄宿

家庭推荐中，提出利用大量用户对于寄宿家庭的评

论数据，建立一个中文分词语料。 使用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 培

训语料库来获取寄宿家庭标签特征，然后利用 ＴＦ－
ＩＤＦ 对标签特征进行矢量化，通过余弦相似度计算

特征向量的相似度值，得到新用户的推送值。
Ａｎａ 等人［２２］在相似性分析的上下文中比较距

离测量值，并通过 Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ、Ｅｕｃｌｉｄｅａ、Ｍａｎｈａｔｔａｎ 距

离、Ｂｒａｙ－ｃｕｒｔｉｓ 相似性等 ４ 个指标来衡量音乐的相

似性，确定适合古典音乐相似性分析背景的特征提

取和工程方法，并确定所选距离指标之间的性能差

异，以考虑音乐的多维性质，为古典音乐构建推荐系

统。 基于内容推荐方法的优缺点分析详见表 １。
表 １　 基于内容的推荐方法优缺点分析

Ｔａｂ． １　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｃｏｎｔｅｎｔ－

ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

基于内容的推荐方法

优势 １．用户独立性高

２．结果可解释性强

３．解决新项目冷启动问题

劣势 １．存在新用户冷启动

２．无法挖掘用户的潜在兴趣

３．缺乏多样性

新领域适用情况分析 适用于文本类领域，例如：新闻网站

２．２　 协同过滤推荐方法

协同过滤推荐技术是推荐系统中应用最早、最
为成功的技术之一。 采用最近邻技术，利用用户的

历史喜好信息计算用户之间的距离，通过目标用户

的最近邻居用户对商品评价的加权评价值，来预测

目标用户对特定商品的喜好程度，系统则根据这一

喜好程度对目标用户进行推荐。
２．２．１　 基于内存的协同过滤

基于内存的协同过滤［２３］，分为基于用户和基于

项目。 基于用户的协同过滤推荐算法首先输入项目

的用户评分数据矩阵，使用统计技术计算用户之间

的相似度，寻找与目标用户相似的邻居集，然后根据

目标用户的邻居集中选择邻居集中得分最高的项目

集合，生成目标用户的 ＴＯＰ －Ｎ 推荐。 基本原理就

是利用用户访问行为的相似性来互相推荐用户可能

感兴趣的资源，如图 ３ 所示。
　 　 基于项目的协同过滤推荐［１１］ 基本思想，是根据

所有用户对项目或者信息的评价，发现项目和项目

之间的相似度，然后根据用户的历史偏好信息，将相

似度较高的项目作为推荐结果推荐给该用户，如图

４ 所示。

电影A

电影B

电影C

电影D

用户A

用户B

用户C

喜欢

推荐

相似

图 ３　 基于用户的协同过滤推荐方法

Ｆｉｇ． ３　 Ｕｓｅｒ－ｂａｓｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

电影A

电影B

电影C 喜欢

推荐

用户A

用户B

用户C

相似

图 ４　 基于项目的协同过滤推荐方法

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｔｅｍ－ｂａｓｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 ２０２０ 年 Ｍｕｓａ［１１］等提出了两种不同的方法来计

算这些相似性权重的项目，并选择最好的项目来建

立模型。 为新领域进行基于协同过滤算法的推荐，
不可避免存在数据稀疏、冷启动和推荐不准确问题。
为了克服这些问题，可以参考 ２０２０ 年 Ｕｌｌａｈ 等［２３］提

出的基于集成积分的矩阵分配协同过滤方法。
在新领域实际推荐应用中，用户的兴趣常随着

时间而变化。 Ｈｕｉ 等人［２４］ 在 ２０２０ 年提出了改进基

于用户兴趣扩散的用户综合相似度计算方法，计算

用户兴趣的直接相似度和用户兴趣扩散的相似度，
通过参数调整，得到用户兴趣的综合相似度。 针对

用户兴趣随时间变化的情况，将时间相关函数应用

于用户之间的相似度计算。 然而该算法依然存在推

荐效率低，以及启动时间长等问题。 ２０２１ 年 Ｗｕ 等

人［２５］根据用户的属性信息，采用基于用户属性特征

优化的 Ｋ 平均聚类算法进行聚类，生成多个聚类，
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结合每个聚类中的用户属性特征，建立一个新的相

似度计算模型，通过聚类中搜索最近邻，生成推荐列

表来实现推荐。
若面向的是非社交的新领域进行推荐，领域中

内容之间的关联将是推荐的一个重要原则，基于内

容将比基于相似用户的推荐原则更加有效。 相反，
若是社交领域中构建推荐系统，协同过滤方法将优于

基于内容的方法，同时协同过滤加上社会网络信息，
可以增加用户对推荐解释的信服程度。 基于用户与

基于项目的协同过滤方法对比结果见表 ２。
表 ２　 基于用户与基于项目的协同过滤方法对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｕｓｅｒ－ｂａｓｅｄ ａｎｄ Ｉｔｅｍ－ｂａｓｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

基于用户的协同过滤方法 基于项目的协同过滤方法

算法思路 找到和目标用户兴趣相似的用户集合 ；
找到这个集合中的用户喜欢的，且目标用户没有听说过的项目推

荐给目标用户；

计算项目之间的相似度；
根据项目的相似度和用户的历史行为给用户生成推荐列表；

性能 用户数据增长，导致用户相似度代价大，推荐结果解释性不强； 项目数据增长，导致项目相似度代价大，矩阵推荐结果解释

性强；

冷启动 用户相似度矩阵更新具有时间间隔，在新用户对很少的项目产生

交互时，不能立即更新个性化推荐；
新用户和项目产生交互行为，即可为新用户推荐相关产品；

实时性 新用户有新行为，但推荐结果不一定立即变化； 新用户有新行为，一定会导致推荐结果的实时变化；

领域 适用于用户较少且时效性较强，用户个性化不明显的领域； 适用于项目数明显比用户数少的领域图书、电子商务、电影

领域；
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２．２．２　 基于模型的协同过滤

基于模型的协同过滤推荐方法，是通过用户与

项目的交互数据训练推荐模型，预测未知项目评分

进行结果推荐。 主流方法包括：关联算法［３２］、聚类

算法［３３］、分类算法、回归算法、矩阵分解［３４］、神经网

络［３５］、图模型［３６］，以及隐语义模型等等。 在新领域

推荐常伴随着在冷启动以及数据稀疏的情况下，在
现有的大多数工作中，用户聚类被直接用来识别目

标用户的相似用户，并向其推荐。
Ｚｈａｎｇ 等［３７］利用用户聚类来重建用户－项目二

分网络，使网络密度显著提高。 针对冷启动，其中大

部分的方法采用在数据层面［３８］ 上解决此问题。 早

期的方法通常将辅助信息［３９］作为用户或项目特征。
２０２０ 年 Ｌｕ 等［４０］ 提出 ＭｅｔａＨＩＮ 模型。 该模型

由语义增强任务构造器以及协同适应元学习器组

成。 语义增强任务构造器利用语义上下文的语义序

列，对任务进行多方面的语义编码，以增加支持和查

询集的用户任务与异构的语义上下文，在一定程度

上缓解了数据稀疏和冷启动带来的问题。 基于模型

的协同过滤方法分析结果详见表 ３。
　 　 ２０２１ 年 Ｚｈｕ［３６］ 利用 ＰＶ－ＤＭ 模型为每篇论文

的标题生成数字特征，通过结构化和文本表示相结

合的“作者－文本查询”场景，构建了一个双向的

ＲＮＮ。 以用户的身份为基础，通过现场查询获取学

者以前的写作和引用偏好，将异构知识嵌入的注意

递归神经网络应用于科技论文推荐中。
表 ３　 基于模型的协同过滤方法分析

Ｔａｂ． ３　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ－ｂａｓｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

基于模型的推荐方法

优势 易解决数据稀疏性

结果可解释性强

劣势 建模成本高

数据信息降维导致部分信息丢失

新领域适用情况分析 适用于工业界应用

２．３　 混合推荐方法

混合推荐方法是指同时使用多种推荐技术产生

推荐，从而通过结合加权、变换、混合、特征组合、层
叠、特征扩充、元级别等混合策略、弥补算法不足，获
得更好的推荐效果。

Ｗａｌｅｋ 与 Ｆｏｊｔｉｋ［４］在 ２０２０ 年提出了预测单片混

合推荐系统，此系统利用 ＳＶＤ 算法的合作式推荐系

统、基于内容的系统来构建推荐模型，模糊专家系统

组成的推荐系统用于最终的排序建议。 现有的大多

数的协同过滤方法严重依赖显式反馈数据，当数据

稀疏性时，这种协同过滤方法的效果不明显。 Ｆｅｎｇ
等［４１］结合面向评分的概率矩阵分解和面向成对排

序的贝叶斯个性化排序，提出了新的 ＣＦ 排序模型。
以上讨论的方法多是基于合作学习技术，部分使用

基于内容或混合过滤技术。 Ｒｉｙａｈｉ［４２］提出了基于内

容、协作和混合过滤的新 ＣＦ，使用 ｗｏｒｄｎｅｔ 词法数据
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库提取标签的语义相关性，并根据标签的语义相关

性，将标签组织成层次结构。 基于内容的过滤部分，
采用层次结构搜索相关帖子，使用相关语义标签扩

展用户查询。 通过相似性度量，计算合作对象的隐

含评分，最后将两部分结合到推荐系统的混合过滤

部分。 各种推荐系统方法对比结果详见表 ４ 。
表 ４　 推荐系统方法对比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｍｅｔｈｏｄｓ

基于内容推荐 基于协同过滤推荐 混合推荐

优势 推荐结果解释性强

解决项目冷启动

适合小规模推荐

推荐个性化

自动化程度高

处理复杂非结构化对象

发现用户潜在偏好

不存在冷启动问题

发现用户潜在兴趣

克服数据稀疏问题

４．适合用户多的推荐

劣势 数据稀疏问题

新用户问题

复杂属性不好处理

需要足够数据构造分类器

数据稀疏问题

冷启动问题

推荐质量受数据集限制

系统初始推荐质量差

算法工作量大

推荐过程复杂

文献 ［４２］ ［４３］ ［４４］

　 　 表 ５ 整理了不同的推荐技术在音乐、社交、新
闻、电影、视频、旅游 ６ 个典型领域的应用，并列举了

近年来相关领域较典型模型技术，以及需要的数据

类型和数据集，并对模型的特点进行了归纳总结。
表 ５　 各领域推荐方法对比

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂｙ ｄｏｍａｉｎ

推荐技术 代表性模型 数据类型 模型特点 常用数据集

音乐推荐 ＣＢ
ＲＮＮ

ＣｏＳｅＲＮＮ［４５］ 音乐信息、歌手信

息、 项 目 持 续 时

间、环境

ＣｏＳｅＲＮＮ 学习用户的顺序倾听行为，结合捕获用户的长期音

乐偏好的全局长期嵌入以及序列和上下文相关的偏移量，使
模型适应当前的环境。

Ｓｐｏｔｉｆｙ

社交网络 ＧＮＮ ＭＥＧＣＮ［４６］ 用户、项目、交互

链接、评分、链接

密度、评分密度

基于通道稀疏性的图神经网络（ＭＥＧＣＮ）利用 ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＮｏｒｍ
和 ＣｈａｎｎｅｌＮｏｒｍ 来捕捉社交推荐任务的影响扩散过程中的

自身兴趣和共同兴趣。

Ｙｅｌｐ
Ｆｌｉｃｋｒ

新闻推荐 ＣＢ
ＢＥＲＴ

ＫＲＥＤ［４７］ 实体频率、类别、
位置

新闻文档的知识表示增强模型（ＫＲＥＤ）聚焦知识图中邻域

的信息来丰富实体的嵌入，主张采用多任务框架对模型进行

优化，使不同的新闻推荐应用程序能够统一。

ＭＳＮ Ｎｅｗｓ

电影推荐 ＣＦ
ＭＦ

ＲＭＩＦ［４８］ 用户、项目、评分、
评分量表

具有多重隐式反馈（ＲＭＩＦ）的推荐方法，模型分解了显式评

分矩阵和隐式态度矩阵，引入用户相似度、项目的评分记录

和用户的积极态度 ３ 个隐式反馈。
ＤＬ

Ｇｒａｐｈ－ｂａｓｅｄ
ＧＨＲＳ［４９］ 用户、项目、评分、

评分量表、数据密

度、人口统计、位

置信息

ＧＨＲＳ 模型基于图的建模，结合用户的人口统计和位置信

息。 利用自动编码器特征提取对用户进行聚类，提高准确

率，并通过用户在相似度图中作为节点的相似度来找到用户

之间的关系，与用户的边信息相结合，解决冷启动问题。

Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ

视频推荐 ＭＬ ＴＰＭ［５０］ 用户、交互信息、
视频、会话次数、
视频场次

此模型内容无关，需要顺序处理用户－项目交互可以应用于

不同的推荐领域即社交媒体中的新闻推荐，甚至是基于患者

电子健康记录 （ＥＨＲ） 的药物推荐。

ＹＯＵＴＶ

旅游推荐 ＭＦ
多辅助信息

ＰＭＦ－ＭＡＩ［５１］ 旅行 出 发 （ 目 的

地） 城市、财务成

本、时间成本

具有多辅助信息的概率矩阵分解 （ＰＭＦ－ＭＡＩ） 模型，将用户

－项目交互矩阵的概率矩阵分解与由多个辅助信息构建的一

组特征的线性回归融合。

ＤＬ
自注意力机制

ＴＲＫＧ［５２］ 用户、项目、时间

间隔、 点 击 流 长

度、购买的项目

带有关键字生成的旅游推荐模型 （ Ｔｒａｖｅｌ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ Ｋｅｙｗｏｒｄｓ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＴＲＫＧ）对于项目文本内容建模而

不是用户评论，在旅游推荐组件和关键词生成组件中整合了

长期和短期的用户偏好。

Ｔｕｎｉｕ
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３　 新领域推荐模型性能评估

不同领域推荐任务使用的评价指标往往不同，
就是希望推荐的结果都是用户感兴趣的结果，即用

户感兴趣的信息比例要高。 因为通常给用户展示的

窗口有限，所以更要推荐给用户真正感兴趣的信

息［１９］。 现阶段模型的评级指标更多的侧重计算查

准率、召回率等能体现模型优势的数值，而忽视了以

用户角度评价模型推荐结果优劣的实验测试。
领域中评分预测任务需要预测准确度，ＴＯＰ－Ｎ

推荐任务需要计算查准率、查全率等准确度指标，以
及以用户角度为衡量标准的覆盖率、多样性、新颖

性、惊喜度、实时性、健壮性等非准确度指标。
（１）查准率：查准率是指所有预测为正类的结

果中，真正的正类的比例。 查准率可以表示推送给

用户的内容用户是否感兴趣。 计算公式如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
∑
ｕ∈Ｕ

Ｒ（ｕ） ∩ Ｔ（ｕ）

∑
ｕ∈Ｕ

｜ Ｒ（ｕ） ｜
（１）

　 　 （２）召回率：召回率也被称作查全率，是指所有

正类中被分类器找出来的比例。 公式如下：

Ｒｅｃａｌｌ ＝
∑
ｕ∈Ｕ

Ｒ（ｕ） ∩ Ｔ（ｕ）

∑
ｕ∈Ｕ

Ｔ（ｕ）
（２）

　 　 （３） Ｆ１ 分数：查准率和召回率是矛盾统一的两

个指标，为了提高精确率，分类器会把准确度更高的

样本预测为正样本，但往往因为过于保守而漏掉正

样本，导致召回率降低， Ｆ１ 分数可以看作精确性和

召回的结合。 其计算公式如下：

Ｆ１ ＝ ２·Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（３）

式中： Ｒ（ｕ） 表示推荐给 ｕ 的项目列表， Ｔ（ｕ） 表示

真实用户 ｕ 的项目列表， Ｕ 表示所有用户合集。
（４）多样性：推荐多样性类型包括个体多样性、

系统多样性、时序多样性。 个体多样性从单个用户

的视角衡量推荐的多样性，衡量系统能够找到用户

喜欢的冷门项目的能力；系统多样性强调不同用户

推荐的不同；时序多样性指用户兴趣的动态变化，即
与过去推荐相比，新的推荐所体现的多样性。 设

Ｓｉｍ（ ｉ， ｊ） ∈ ［０，１］ 为项目 ｉ 和项目 ｊ 的相似性。 则

用户 ｕ 的推荐列表 Ｒ（ｕ） 的多样性可定义为

Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｒ（ｕ）） ＝
∑

ｉ， ｊ∈Ｒ（ｕ），ｉ≠ｊ
（１ － Ｓｉｍ（ ｉ， ｊ））

１
２
·｜ Ｒ（ｕ）｜（ ｜ Ｒ（ｕ）｜ － １）

（４）

（５）新颖性：新颖性指推荐系统向用户推荐与

其相似度低的项目的能力。 一般来说，系统所推荐

的项目中，用户之间的相似度越低，新颖度则越高。
（６）稳定性：稳定性指推荐系统的预测结果在

短期内变化较小，这样才能被用户所信任。 假设已

知用户评分集合 Ｒ１， 对应的预测评分集合为 Ｐ１，
经过一段时间，用户对未评分的项目进行评分，再对

Ｐ１ 中的项目进行预测评分，得到预测评分集合 Ｐ２，
则系统稳定性可以表示为

　 ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ＝ １
｜ Ｐ２ ｜

∑
（ｕ，ｉ）∈ｐ２

｜ Ｐ２（ｕ，ｉ） － Ｐ１（ｕ，ｉ） ｜ （５）

４　 结束语

在当前的互联网时代，大量新领域下的推荐需

求应运而生。 如何在新领域下应用推荐技术已经引

起研究人员的关注。 涌现出大量新领域下为用户进

行个性化推荐的需求，也会成为此领域研究动力。
如何在新领域中进行高质量推荐，减少数据稀疏、冷
启动的影响以及模型迁移领域限制问题研究解决都

将成为未来继续的研究点。
通过讨论面向新领域推荐系统现阶段技术研究

现状以及领域内的限制，详细的阐述了现在新领域

推荐系统实际应用场景中最紧迫的挑战。 并且对比

了现有推荐系统模型的优缺点，并融入了不同模型

能够克服新领域推荐系统出现的问题以及进行了总

结，最后本文讨论了不同领域实际应用场景中模型

评估方法，并对新领域推荐系统的未来发展做了展

望，希望能对在面向新领域推荐感兴趣的研究人员

提供帮助。
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ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ ａｎｄ ｍｏｌｅｃｕｌｅ［Ｊ］ ． Ｐｈａｒｍａｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ，
２０２１， １７３： １０５７５２．

［３６］ＺＨＵ Ｙ， ＬＩＮ Ｑ， ＬＵ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｉｎｇ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｐａｐｅｒ ｖｉａ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｂａｓｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］ ． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ － Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２１， ２１５：
１０６７４４．
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