
第 43卷 第 6期 
2016年 6月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．43 No．6 

June 2016 

隐式反馈场景中融合社交信息的上下文感知推荐 

俞春花 刘学军 李 斌 

(南京工业大学电子与信息工程学院 南京 211816) 

摘 要 作为解决信息过载问题的有效方式，推荐系统能够根据用户偏好对海量信息进行过滤，为用户提供个性化的 

推荐。对如何利用隐式反馈数据进行个性化推荐进行 了研究，提 出了一种融合上下文信息和用户社交信息的隐式反 

馈推荐模型(Implicit Feedback Recommendation Model Fusing Context-aware and Social Network Process，IFCSP)。首 

先从数据集中提取与用户兴趣相关的上下文信息的属性集合 ，并以此作为分裂属性 ，使用决策树分类算法对“用户一产 

品一上下文”集合进行分类，从而将历史选择集合分组。对于要推荐的用户，根据其选择产品时的上下文信息，匹配最 

相似的分组，再使用基于隐式反馈的推荐模型(Implicit Feedback Recommendation Model，IFRM)预测用户对未选择 

产品的偏好 ，并结合用户的社交信息，进而对用户进行产品推荐。实验表明，该模型在平均正确率均值( )和平均 

百分百排序(MPR)评价指标上均优于其他 4种算法，可以显著提高系统的预测和推荐质量。 
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Abstract As a key solution to the problem of information overload，the recommender system can filter a large amount 

of information according to a user’S preference and provide personalized recommendations for users．This paper ex- 

plored the area of personalized recommendation based on implicit feedback and proposed a recommendation model， 

namely implicit feedback recommendation model fusing context-aware and social network process(IFCSP)，which is a 

novel context-aware recomrnender system incorporating processed social network information．This model handles con- 

textual information by applying a decision tree algorithm to classify the original user-item-context selections SO that the 

selections with similar contexts are grouped．Then implicit feedback recommendation model(IFRM)was employed tO 

predict the preference of a user for a non-selected item using the partitioned matrix．In order to incorporate social net— 

work information，a regularization term was introduced to the IFRM objective function to infer a user’S preference for 

an item by learning opinions from his／her friends Who are expected to share similar tastes．The study provides compara- 

tive experimental results based on the typical Douban and MovieLens-IM data sets．Finally，the results show that the 

proposed approach outperforms state-of-the-art recommendation algorithms in terms of mean average precision(M AP) 

and mean percentage ranking(M PR)． 

Keywords Recommender system，Implicit feedback，Context-awareness recommendation，Social recommendation，IFRM 

1 引言 

互联网技术与应用的快速发展在带来方便的同时，也产 

生了信息超载(Information Overload)问题，如何从海量信息 

中准确而快速地过滤出用户所需要的信息，已成为当代信息 

技术发展的一项挑战，也是 目前学者们研究的热点问题 。推 

荐系统(Recommender System)作为信息过滤的重要手段，是 

当前解决信息超载问题的有效方法_1]。 

构造个性化推荐系统的关键资源是用户历史行为数据， 

具体可分为显式用户反馈(Explicit User Feedback)和隐式用 

户反馈(Implicit User Feedback)两类。其中，显式用户反馈 

是用户给出的显式倾向，如评分等。传统的协同过滤模型在 

推荐过程中仅仅对评分值本身进行一般性运算，不考虑其他 

任何信息，当信息量越来越大时，会带来稀疏性、扩展性、冷启 

动等问题，这在一定程度上限制了系统性能的进一步提高，推 

荐质量不高。隐式用户反馈不直接给出用户倾向，如购买商 

品、浏览网站等。隐式反馈只包含“已选择”与“未选择”两类 

(本文将点击、交易、转发等各种交互行为称为“选择”)，收集 
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隐式反馈数据不需要用户额外的努力，不易引起用户反感，因 

此它具有收集成本更低、应用场景更广、数据规模更大的特 

点[ 。然而，大多数推荐系统都只关注显式反馈信息，利用传 

统的协同过滤算法推荐，并进行优化，例如考虑用户评分时的 

上下文信息[3,8,9-12]，或解决特定的问题，如冷启动_1 ”]、稀疏 

性[18,19]、扩展性[7]等。但是这样浪费了宝贵 的海量数据资 

源，因为用户愿意给出显式评分的数据量远小于隐式反馈的 

信息量，而且还限制了大数据时代推荐系统的发展。 

上下文感知推荐系统既是一种推荐系统，也是一种上下 

文感知应用系统。Adomavicius和 Tuzhilin等人较早就指出， 

把上下文信息融入推荐系统将有利于提高推荐精确度，并提 

出被广泛引用的“上下文感知推荐系统(Context-aware Rec— 

ommender Systems，CARS)E“0]”的概念。Adomavi—ciusE ]等 

人提出多维度上下文用户偏好相似性计算模型，实验证明该 

模型在推荐精确度、多样性方面表现较好。文献E12]则将 

Factorization Machines技术应用于快速上下文感知推荐生 

成，其能够处理不同类型的上下文，推荐精确度和实时性俱 

佳。此外，一些上下文感知协同过滤技术采用机器学习技术 

或者数学统计相关的模型(如张量分解[11,12])，能够充分利用 

各种模型在处理高维数据方面的优势 ，成为近年研究热点。 

在推荐系统领域，使用社交网络信息向目标用户推荐产 

品是另一个研究热点[14 21]。LiuE“]等人提出使用用户的社会 

化信息增强协同过滤的性能，证实了使用社会网络信息能提 

高推荐精度 。文献E173提出了一种基于动态社会行为和用户 

背景的协同推荐方法，实验证明该方法不仅能较好地解决数 

据稀疏和冷启动的问题，还能有效提高推荐算法的精确度。 

针对上述问题，本文在隐式反馈的场景中，提出了一种融 

合上下文信息和用户社交信息的隐式反馈推荐模型(Implicit 

Feedback Recommendation Model Fusing Co ntext—aware and 

Social Network Process，IFCSP)。该模型的贡献主要包括以 

下 3个方面：1)首先从数据集中提取与用户兴趣相关的上下 

文属性集合 ，然后以此作为分类依据，使用决策树分类算法 

CA．5把历史“用户一产品一上下文”选择集合分组，则组内(即原 

集合的子集)包含相似的选择情景。换句话说，由子集预测 目 

标用户对产品的选择倾向比使用原始的历史选择集合进行预 

测的推荐精度更高。并且C4．5算法可以处理各种类型的上 

下文信息 ，如离散值和连续值。2)对于要推荐的用户，根据其 

选择产品时的上下文信息，匹配最相似的分组，使用隐式反馈 

推 荐 模 型 (Implicit Feedback Recommendation Model，IF- 

RM)[2]预测用户对产品的选择倾向。为进一步提高推荐精 

度 ，在 IFRM 的基础上，增加一个社会正则化项。通过对比目 

标用户及其朋友的历史选择信息，找出与用户兴趣品味相似 

的朋友 ，利用朋友选择产品的信息改善对 目标用户的推荐。 

3)在豆瓣和 MovieLens一1M数据集上测试了算法在平均正确 

率均值(MAP)和平均百分比排序(MPR)评价指标上的性能， 

分析了用户的社会关系、推荐时的上下文信息以及算法中的 

参数设置对实验结果的影响。 

本文第 2节介绍隐式反馈推荐模型 IFRM)第 3节提出 

模型 IFCSP，其中 3．1小节给出推荐问题的形式化定义，3．2 

小节在模型中融合用户选择产品时的上下文信息，使用C4．5 

算法生成最优决策树，3．3小节在模型中融合用户社交信息， 

3．4小节具体描述了IFCSP模型的推荐过程；第 4节给 出实 

验和结论 ，验证 IFCSP模型的推荐效果；最后对全文进行总 

结。 

2 隐式反馈推荐模型(Inu ) 

在介绍文章提出的模型之前，首先介绍隐式反馈推荐模 

型 IFRM，并讨论 IFRM 如何预测用户对产品的选择倾向。 

基于隐式反馈进行推荐的难点在于缺乏显式的负例，即 

我们明确地知道用户喜欢什么但不清楚用户不喜欢什么。 

IFRM 通过建模用户与产品间的选择倾向，最大化可观察用 

户行为发生的可能性来构造和训练推荐模型，从而避免引入 

负例，提高预测准确率 。算法设计如下： 

将用户i与产品 表示为 K维特征空间的一组向量：U= 

(U1，U2，⋯， )，Vj一(Vjl，Vj2，⋯， K) ，A,i表示用户 i对 

产品 的选择倾向程度，则 

A ： · 一∑U (1) 

用户 i选择产品J的概率： 

Po ( )一—1
-  

F~j (2) 

其中 

Aq (3) 

A表示用户i对全体 M 个产品的平均选择倾向。 

IFRM模型根据可观察选择行为集合 0(即训练集 0= 

{< ， >l用户 i选择产品 })，最大化潜在特征 U， 的后验概 

率 P(U，V}0)，求得潜在特征矩阵 U， ，等价于最小化以下 

优化 目标 ： 

arT rain L 一 ∑
． 1n(1+&7 )+ (1l u ll；+j1 V ll；)T J

，y <z，，)∈0 ’’ ’一  。 。。‘ 

(4) 

其中，I{* 表示2范数， 寺是调节参数，用于调节控 
制潜在特征矩阵 U， 的复杂度 ，以防止过拟合。 

在预测时，对任意给定的用户i以及候选产品集{J ， z， 
⋯

， }，根据由式(1)计算出的A 由高到低对候选产品进行 

排序，即可产生推荐列表。 

可以使用随机梯度下降法(SGD)对式(4)优化，对于观察 

到的选择行为< ， >，分别对 ， 求偏导作为梯度： 

OLa f(i
，j) 一g(i，j) +2 U (5) 

3L1
----

_

--g( ，j)Uj+2AVj (6) 

其中 

f(i． )一——— (7) 
+ 

g( 一 U V厂(i
， 

)一 U而i V (8) 

其中， 表示用户i的特征向量， 表示产品 的特征向量 ， 

V 善 表示全部产品的平均特征向量。 
与传统的基于显式反馈推荐方法不同，IFRM并不去拟 

合具体评分值 ，它只关注选择行为本身，避免了引入噪声，IF— 

RM天然地适用于没有评分而只有选择交互行为的隐式反馈 

推荐场景 。 
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3 隐式反馈场景中融合社交信息的上下文感知推 

荐 IFCsP 

3．1 问题定义 

在这样一个“已选择”与“未选择”二值推荐问题中，我们 

的目标就是利用观察到的历史选择和用户选择产品时的上下 

文信息及其社交网络去预测推荐列表中的缺失项(O或 1)，从 

而判断用户最终是否会选择某个推荐对象。传统的推荐系统 

通常只考虑用户和产品二维信息(见图 1(a))，然而在很多系 

统中，丰富的上下文信息可以为推荐系统提供一个新的维度 

(见图 l(b))。把上下文信息分成两类，一类是静态上下文， 

用于描述用户的特征，比如年龄、性别、工作等 ；另一类是动态 

上下文，用于描述情景发生时的条件，比如用户当时的情绪、 

时间、地点等。另外，在线社交网络为预测用户的偏好提供了 

另外一种方式，认为好友与用户有类似的选择 (见图 1(c))。 

因此 ，在这一部分把上下文信息和社交网络信息融入隐式反 

馈模型中，提出 IFCSP模型。 

匿  匠[ [皿 牛2 叵臣[[皿 崮 ± 、 叵[[[圃 叵[[五皿 L山 叵臣[[田 
(a)“用户一产品”选择矩阵 (b)“用户一产品一上下文”选择矩阵 

(c)社交 网络 图 

图 1 上下文感知社会化推荐 

将用户集合表示为 U一{U ，U ，⋯，U }，产品集合表示 

为 一{V ，V 一， }。任何一个用户可以根据 自己的偏好 

选择产品，用户 选择产品 ，记为 Su． =1，所有的选择记 

录 S：{ ， 』LL∈U， ∈ }组成一个选择列表。与选择 S 

相关的上下文集合记为 C ={attributel，attribute2，⋯，at～ 

tributek}。值得注意的是，上下文信息的提取与具体的数据 

集有关，根据数据集中可获得的信息，提取上下文信息集合 

C，即同一个数据集中所有的选择 S都提取相同的上下文信 

息集合。有向图G一(U，￡)表示用户的社交网络，边的集合 e 

表示用户的好友关系，用户 的好友集合记为 F c己，。 

3．2 上下文感知推荐 

首先讨论如何利用上下文信息提高推荐精度。 

从数据集中提取与用户兴趣相关的上下文属性集合 at— 

tributelist，attributelist的选取与具体的数据集相关，不同的 

数据集对应的上下文属性集合可能不同。为了有效处理不同 

类型的上下文信息，使用决策树分类算法 C4．5生成一棵决 

策树 ，生成决策树所需的分裂属性集合就是提取的上下文属 

性集合。例如，其中一个上下文信息attribute 表示在一周中 

的哪一天用户选择 了产品，选择集合就可以按照“周一到周 

日”或者“工作 日和非工作 日”进行分割。关于上下文属性的 

选取及其值的确定在 4．4小节说明。 

构建决策树时，使用信息增益率来选择决策树每层分裂 

属性。信息增益率为 ： 

· 250 · 

GainRatio(S’A)= (9) 

其中，Gain(S，A)为信息增益 ，Splitlnfo(S，A)为分裂信息， 

代表了按照属性A分裂样本集 S的广度和均匀性。 

(s，A)一砉{萼}XlogzSplitlnfo ( ) (10) (s，A)：一善 ( ) (1o’ z=l 1 ul IuI 
其中，s 到Sr是属性A的c个不同值分割s而形成的f个 

样本子集 。 

决策树构建完成后 ，“用户一产品一上下文”选择数据集 S 

根据用户选择产品时的上下文属性集合attributelist被分割 

为子集(即图2的叶子节点)，由此，有相似上下文信息的选择 

被分成一组。由于这些子集的生成条件是相似的上下文，因 

此使用子集预测用户对产品的选择倾向程度并给出推荐比直 

接使用原始的选择集合进行推荐的精确度高很多。对于要推 

荐的用户，根据其选择产品时的上下文信息，匹配最相似的子 

集，利用子集预测用户对产品的选择倾向程度 。即 S卅属 

于决策树中的一个“用户一产品一上下文”选择子集 SicS，对于 

每个 5i，我们把它分解为用户的潜在特征向量Ui和产品的 

潜在特征向量 ，使用这两个潜在特征向量可以预测用户对 

产品的选择倾 向 ，如式(11)和式(12)所示。 

arg minL ．_
， ， ．

1n(1q-&~7 )+ (1l 十 ll ) 
嚷， ” ⋯ 

1莹 T⋯  
一 暑 In(1+ L )+ (il [1；+cl ) 
li，J)EO 3 ．!． ’ 

(11) 

一 ( )’· (12) 

其中， ∑S 表示用户 i对子集中全体 N个产品的平均选 

择倾向。 

一  k 

图 2 用户一产品选择决策树 

将上下文信息提取为 C4．5算法中的分裂属性集合，构 

造最优决策树预测用户对产品的选择倾向程度，能够生成更 

加个性化的精准的推荐。更重要的是，通过移除一部分跟所 

选上下文相关性较弱的选择倾向而生成的子集远小于原始集 

合 ，大大降低了计算复杂度。 

3．3 结合社交信息的推荐方法 

在之前所提出的上下文感知推荐模型的基础上，结合目 

标用户的社交信息，进一步提高推荐质量。尽管朋友的意见 

能为用户提供有效的参考，可是现存的工作却只是直接利用 

好友关系，不加任何处理，比如，并不深入探讨如何衡量用户 

与好友之间的相似性_1 。现实社会中，每个用户都有很多好 

友 ，如果考虑用户的所有好友既不现实也没意义，所以要找出 

与目标用户品味相似的用户，利用这些用户的历史选择信息， 

对目标用户进行推荐。为了解决上述问题，在式(11)的基础 

上，引入社会正则化项，见式(13)。 

∑ ∑sire( 
．厂)ll 一 ，r (13) 



其中， 是一个常量，用于控制模型中使用社交信息的程度。 

sim(i，厂)表示基于历史用户一项 目选择集合计算得出的用户 

U 和他的好友” 之间相似性，sim(i，，)的值越大 ，表明两者 

喜好越相似。 

． 从式(13)可以看出，融合社交信息的一个有效方式就是 

通过喜好相似的好友向目标用户推荐产品，而这种相似性通 

过他们过去共同选择过的产品进行计算。由于隐式反馈场景 

中只有“已选择”与“未选择”两种状态，即不像显式场景中，关 

心用户对产品的具体评分值是多少 ，隐式反馈只需要关心用 

户与产品之间是否有选择关系。所 以可以根据用户一产品历 

史选择集合，由Jaccard系数衡量用户 U 和好友 “，之间的相 

似性 ： 

⋯ ) 

其中，V( )n (，)表示用户 和他的好友U，共同选择过的 

产品集合， ( )UV(f)表示用户 碥和 “，所有选择过的产品 

集合。 

将式(13)和式(14)代入式(11)中，得到式(15)： 

， 

i 一 +攀1 N 蚤，E∑／：J 
，

⋯  arg min L2__ ∑ ln(1+ )+ ∑ ∑ ( ，，) 
， 

‘ ’ ∈。 川  一 ／ 

}1 ， 一 ， ；+ (1l U； +ll V； ) 

( ) 

使用随机梯度下降法 SGD求解 IFCSP的基本算法。 

算法 1 SGD求解 IFCSP 

输入 ：可观察选择集合0，学习率 7，最大迭代次数 T 

输出：潜在特征矩阵 u ，V 

①随机初始化 U ，V 

②for iter=1，2，⋯，T do： 

③ for each(i，J)∈0： 

④根据式(5)所求梯度更新 u ， ——u 一 

根据式(6)所求梯度更新 V ． ——V 一 

⑤endfor 

⑥endfor 

3．4 IF(NP推荐过程描述 

输入：用户一产品选择集合，上下文信息集合，用户的社交 

信息。 

输出：用户在当前上下文下的推荐产品列表。 

①选取分裂属性 attributelist。根据数据集中可获得的 

上下文信息 ，以及这些信息对用户做出选择的影响程度 ，应用 

ChiMerge算法选取上下文属性集合作为决策树的分裂属性。 

②生成决策树。根据式(9)计算的信息增益率，选择决策 

树每层分裂属性，利用决策树分类算法 C4．5构建决策树，从 

而根据用户选择产品时的上下文属性集合 attributelist将“用 

户一产品一上下文”选择数据集分割为子集。由子集预测 目标 

用户对产品的选择倾向比使用原始的历史选择集合预测的精 

度更高。 

③利用子集预测用户对产品的选择倾向程度。对于要推 

荐的用户，根据其选择产品时的上下文信息，匹配最相似的子 

集，根据式(11)和式(12)预测用户对产品的选择倾向。 

④结合社交信息，进一步提高推荐精度。对 比目标用户 

及其朋友的历史选择信息，利用式(14)找出与用户兴趣品味 

相似的朋友，在式(11)的基础上，增加式(13)所示的社会正则 

化项，利用这些朋友选择产品的信息改善对目标用户的推荐。 

⑤生成推荐列表。根据式(15)得到用户的潜在特征向量 

和产品的潜在特征向量，再根据式(12)预测用户对产品的选 

择倾向，将候选产品按照选择倾向程度高低排序，并将其推荐 

给目标用户。 

4 实验 

4．1 实验数据集描述及实验设置 

豆瓣是中国最大的社交平台之一，提供 了书 目推荐和以 

共同兴趣交友等多种服务功能。用户可以对图书、电影、音乐 

等提供评论，也可以通过“喜欢”来表达他对某个物品的偏好， 

比如想读某本书。豆瓣数据集还提供了用户评论物品的时间 

日期等相关的上下文信息，而且用户还能在豆瓣上关注感兴 

趣的内容和人，所以豆瓣数据集中包含了用户的社交信息，因 

此选择豆瓣数据集 来衡量文中提出的 IFCSP模型的推荐效 

果。另外，由于很多数据集中不包含用户的社交信息，如 Mo- 

vieLens，Netflix等，因此选择 MovieLens一1M3 数据集来验证 

不考虑社交信息时 IFCSP模型的推荐效果。本文采用两个 

数据集，详细统计信息如表 1所列。 

表 1 数据集描述 

为了拟合真实的推荐场景，按时间将数据切分为训练集 

与测试集 ，对测试集中的每个用户，随机抽样 800个待推荐产 

品作为候选集 ，其中包括用户在测试集中选择的产品以及用 

户在训练集与测试集中从未选择过的产品。各推荐模型的目 

标是根据切分时间点之前的隐式反馈信息推测未来的用户选 

择行为，将候选产品集根据被用户选择的可能性由高到低进 

行排序，生成推荐列表。 

4．2 评价指标 

采用平均正确率均值(Mean Average Precision，MAP)度 

量算法的推荐精度。MAP是对所有测试用户的平均正确率 

(Average Precision，AP)的再一次平均。给定一个用户 i以 

及他的长度为M 的推荐列表< ， z，⋯， )，假设用户 i选择 

了其中N个，则可以计算出平均正确率： 

，在不同的社交圈中，好友关系有对称和不对称之分。例如 QQ好友就是对称的，而豆瓣的好友则不对称。当好友关系不对称时，我们此处的 

好友是指目标用户愿意与之结交的朋友。比如豆瓣中，用户去关注的人，而不是指用户的粉丝。 

2’该数据集引用自文献1-13-1。 

http：f www．grouplens．org／node／12。 
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由图 5可以看 出，当 a=0．01时，MAP值达到最大，当 

再稍有减小时，MAP的值也随之减小；而 MPR(％)先减小， 

当a=0．01时，MPR( )的值趋于稳定 。由此可见 ，a取值 

0．01时，可以平衡并协调用户一产品选择信息和用户的社会化 

信息，使推荐效果最佳。 

奏 
= 

took ——一  
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图 5 社会化信息在模型中占的比重 口的影响(K：10，A一10～，y一 

0．01，T— 10) 

对于随机梯度下降法 SGD来说 ，学习速率 y是一个重要 

参数 ，显著影响收敛速度以及优化效果。由图 6可以看出，将 

y设置为 0．01左右较为合适。若将 y设置过大如 0．05，则会 

导致模型无法收敛，经过 4次迭代推荐效果就已经达到顶峰 

而无法继续提升，并且在经过第 1O次迭代之后，推荐效果有 

明显的下降趋势；过小的学习率会导致收敛速度过慢 ，当将 )， 

设置为 0．001时，需要经过 3O次迭代(图 6中只画出了前 12 

次)才可以达到理想的推荐效果。 

图6 学习速率 y的影响(K一10， —10～，口一0．01，T一10) 

实验 2 IFCSP与其他算法的推荐效果 比较 

该实验通过将 IFCSP与 4种算法进行对比来证明IFCSP 

算法的有效性。为了获得更可靠的实验结果 ，我们将实验重 

复 5次 ，每次为 目标用户重新随机生成 800个候选产品。由 

图 7可以看 出，IFCSP和 IFRM 在 MAP评价指标上表现较 

好，但是由于IFCSP在 IFRM的基础上考虑了上下文信息和 

用户社交信息，因此其 比 IFRM 有更大优势，推荐准确率更 

高，这说明 IFCSP模型可以显著提高 Top-N推荐的命中率。 

在 MPR评价指标上，各个算法在 MovieLens-lM 数据集中表 

现出了一致的优越性。在豆瓣数据集中，与传统协同过滤方 

法相比，IFCSP取得了显著的效果 ，与IFRM 和 iMF相比，IF— 

CsP在预测召回率上的表现较好。 

在实际应用中，Top-N推荐命中率尤其重要 ，因为用户不 

可能耐心浏览完所有推荐产品。与 iMF以及 IFRM 相比，IF— 

CSP可以产生更高质量的推荐 ，因为它不仅直接对用户选择 

行为进行建模 ，而且充分利用用户的社会化信息以及上下文 

信息，从而显著提高了预测准确度。 

图7 IFCSP与对比算法的推荐效果比较 

结束语 针对如何在隐式反馈场景下提高个性化推荐的 

精度和用户满意度问题，本文提出了一种新颖的基于隐式反 

馈的推荐模型 IFCSP，将上下文信息引人推荐系统，并利用用 

户社交信息进一步改善对 目标用户的推荐结果。实验表明， 

利用 IFCSP模型为用户提供个性化 的推荐，适用范围更广 

泛，推荐精度更高。然而 IFCSP模型通过分割“用户一产品一上 

下文”选择集合，生成的决策树子集中可能没有 目标用户或者 

目标产品的部分历史选择信息 ，从而导致冷启动问题。这个 

问题可以通过以下方法解决：从原始选择集合中引入一小部 

分跟要预测的选择的上下文类似的历史用户选择信息，与当 

前要预测的选择的上下文信息最相似的历史选择信息优先选 

择。但如果 目标用户或者 目标项 目是全新的，没有任何历史 

选择信息，这就需要设计专门的算法解决冷启动问题，这将是 

我们下一步的研究工作。 
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