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推荐系统冷启动问题解决策略研究
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摘 要:推荐系统利用机器学习技术进行信息过滤，快速准确地定位用户需要的信息，并且能够预测用户对目标项目的喜好

程度。由于新用户与新项目的存在，传统的推荐系统在缺少数据信息的情况下面临着冷启动问题的挑战，导致系统无法为用
户产生准确的推荐。分析冷启动产生的原因，阐述解决冷启动问题的意义，从是否考虑冷启动类型等方面对目前推荐系统冷
启动问题的研究成果进行分类总结，并尝试给出冷启动问题未来的研究重点与难点。目前较为普遍的处理方式是将多种数
据源与多种推荐方法进行混合使用，从而提高系统推荐的准确度与效率，但是仍然存在着如在收集用户各类信息的同时如何

保护个人隐私、如何建立推荐系统的效用评价等难点问题。
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Ｒesearch on Solution of Solving Cold Start Problem in
Ｒecommender Systems

QIAO Yu，LI Ling－juan
( School of Computer Science，Nanjing University of Posts and Telecommunications，Nanjing 210003，China)

Abstract: Ｒecommendation systems apply machine learning techniques to filter and locate information accurately，and can predict whether a

user would like a given resource．Traditional collaborative filtering systems have to deal with the cold－start problems as new users and items

are always present，which fail to produce the accurate recommendation for users． In this paper we first illustrate the causes and the signifi-

cances of solving the cold－start problems according to the current achievements in research，and then summarize the existing algorithms and

compare the performance of them．Finally，we try to give the difficulties and future directions of recommender system．It was found that the

most popular way is to have mixed data sources and algorithms to improve the accuracy and efficiency of recommender system at present，but

there still have been some difficulty like how to protect personal privacy during getting users’information or how to establish the perform-

ance evaluation of recommendation systems．
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0 引 言
互联网的快速发展使人们能够快速、便捷、低成本

地制造和接收信息。虽然网络带来了极大的便利，但
随之而来的信息超载问题使得如何从这些海量的数据

中快速、准确地获取有用信息成为研究热点［1］。目前
解决信息超载的方法主要分为两种: 一种是利用用户

主动检索的关键词进行筛选，过滤掉多余的信息，这种

方法即为搜索引擎，它在帮助用户获取所需的网络信

息方面发挥着极其重要的作用，如 Google、Baidu 等。
另一种则是从系统本身出发，根据用户已有的信息分

析出用户的需求，采用适当算法进行计算处理，并将用

户可能感兴趣的信息推荐给用户，此方法即为个性化

推荐系统。一个好的推荐系统不仅能为用户提供个性
化服务，还能与用户建立密切关系，让用户对推荐产生

依赖［2］，这也成为解决信息超载一种非常有潜力的方

式。这两种方式在底层技术设计上有大量类似的地
方，但是在相应的用户需求和应用场景上，推荐系统离

用户更进一步。
推荐系统的概念提出后，在电子商务、电影音乐推

荐等方面得到了广泛的应用，学术界也成立了关于推
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荐系统的主题会议，其应用与研究的核心都围绕推荐

算法在应用过程中的性能优化。根据推荐算法的不
同，目前推荐系统分为基于规则( rule－based) 的推荐系
统、基于内容 ( content －based) 的推荐系统、协同过滤
( collaborative filtering ) 推荐系统［3］。其中协同过滤推
荐系统是应用最广泛、最成功的推荐系统［4］，然而该算
法需要使用大量的用户行为信息作为计算依据，因此

对于新用户、新物品以及新系统该类算法存在明显的
不足之处，因此需要研究出针对冷启动状态下的算法。
文中对该领域的研究进展和发展趋势进行了总结与分

析，为后续研究提供参考。

1 冷启动问题描述
协同过滤推荐系统的流程如图 1所示。根据用户

的基本信息与历史行为信息，分析出用户的行为偏好;

根据物品的基本信息与被评价的信息提取物品的特

征，再将用户的偏好信息与物品的特征信息进行适配，

选取处理结果匹配度最高的 Top－N 个物品，并将其推
荐给用户。

图 1 推荐系统模型流程
1．1 产生的原因
协同过滤推荐算法在缺少数据或者数据稀疏的情

况下推荐效果急剧下降，这是由于算法无法利用足够

的信息进行用户行为分析，因此无法产生准确的推荐

效果。表 1为用户－项目评分事例 ( 评分范围为 1 ～ 5
分) ，“－”表示没有评分。

表 1 用户对项目的评分事例

Item1 Item2 Item3 Item4 Item5

User1 3 5 － 5 4

User2 － － － － －

User3 2 3 － － －

User4 － － － 4 3

User5 4 5 － 5 5

User6 3 4 － 5 －

该表中描述了 6 个用户 ( User1，User2，User3，Us-
er4，User5，User6 ) 对 4 个物品 ( Item1，Item2，Item3，I-
tem4 ) 的评分信息。系统根据用户已评分信息，可以分
析出 User1，User5与 User6具有相似的喜好，因为他们对
Item1，Item2和 Item4有着极为相似的评分，那么系统会

推荐 Item5 给 User6，因为与 User6 偏好相似的 User1 与
User5 均对 Item5 的评分较高。同时，User2作为新用户

进入系统而不具有历史评分信息，因此就无法根据协

同过滤推荐算法的原理分析出 User2的行为偏好;而从
物品的角度看，Item3作为新项目存在于系统中，因缺

少评分信息导致系统无法感知它的存在，所以 Item3也

就无法被推荐出去。这就形成了协同过滤推荐系统中
的冷启动问题。
1．2 分 类
( 1) 新用户冷启动:假设新用户 u1进入该模型，由

于 u1不完善的个人信息与行为信息，因此系统不能通

过模型分析 u1的偏好，推荐系统也就无法利用推荐算

法向该用户推荐其可能喜欢的物品。这种现象被称为
新用户的冷启动问题。
( 2) 新物品冷启动:假设新物品 i1进入该模型，由

于 i1没有被用户评价的信息，导致评分数据的稀少，系
统不能建立更详细的特征信息表，也就不能将其与用

户的喜好进行很好的匹配，因此新物品 i1被推荐的概
率就大大减少。这种现象称为新物品的冷启动问题。
( 3) 新系统冷启动:可以将其理解为( 1) 、( 2) 的一

种特殊情况，即所有的用户、项目对于系统来说都是新
的，一个全新的系统无法产生相应的推荐即为新系统

的冷启动问题。

2 冷启动问题研究现状
在基于协同过滤和基于矩阵分解的推荐算法中，

冷启动问题表现得尤为明显，而这两种算法在推荐系

统中应用最为广泛，因此解决推荐系统的冷启动问题

也就更有必要。目前解决冷启动问题效果较好的有混
合推荐、融和其他数据源、动态情景敏感策略等方式。
以下就是否考虑冷启动问题类型的解决策略进行描述

与分析。
2．1 不考虑冷启动问题类型的解决策略
在推荐系统的发展过程中，随着推荐精度的不断

提高，算法的复杂程度也越来越高。在不考虑冷启动
类型的情况下，通常采用的策略有随机推荐策略、数值
策略、基于上下文推荐等。
2．1．1 随机推荐策略
随机推荐策略是实际推荐系统应用中最简单直观

的方法，即无论是否为新用户或新物品，系统都采取随

机推荐的方式，再根据推荐后的反馈来了解用户的兴

趣偏好以及新项目被哪些用户群所喜欢。这种策略的
覆盖率较广，但准确率较低。长期来看，随机推荐策略
的准确率不会超过 50%，这会使得用户对推荐系统不
满意，而导致信任度的降低［4］。
2．1．2 常用数值策略
推荐系统中常用的数值类方法包括平均值策略、

流行度策略、信息熵法等。
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( 1) 平均值策略: 选取所有项目的评分均值对原
始评分矩阵进行填充，然后再根据填充后的评分矩阵

利用协同过滤的算法产生推荐。该方法采用统一的数
据对矩阵进行填充，即认为用户对物品的喜爱程度均

一致，这种情况在实际情况中的概率是非常小的，不符

合个性化推荐的原则。因此有文献提出以平均喜好为
轴，个人的实际兴趣偏好围绕此轴上下波动的预测模

式［5］，这种方式虽然考虑了个体评分的差异性，但是绕

均值上下波动的幅度在进行矩阵填充时是很难把握

的，因此这种方法并不能够很好地解决均值法在推荐

应用中的个体差异性问题。
( 2) 流行度策略: 指采用所有用户评价过的最多

的评分值作为对未评分项目的预测评分值。这种策略
是出于考虑目标用户可能喜欢绝大多数用户都喜欢的

项目，但是该思路只能是从统计学的角度说明预测准

确的概率高于不准确的概率［6］。存在这样的情况: 某
些用户具有较小众的喜好，其兴趣偏好与大多数人的

兴趣爱好存在较大的差异性，那么对于这类用户来说，

采用众数法进行预测时不仅误差较大，有时甚至是相

反的预测，因此众数法在某种程度上存在着较大的

漏洞。
( 3) 信息熵策略: 信息熵方法实际上也是一种均

值策略，它是利用系统中已被评价的项目信息，利用一

定的计算方法求出这些项目的信息熵，并对这些信息

熵的值进行排序，采用信息熵大的项目评价值作为对

待评分项目的预测依据，最后将目标用户在这些物品

上的平均预测值作为该用户对新物品的预测评分［7］。
文献［8］是以整个数据集的评分均值划分好评与差
评，计算出的结果具有一定的绝对性，忽略了个体特征

的差异性;文献［9］是以各项评分均值作为划分依据，
这类似于决策树学习中通过信息的增益来选择分类属

性，虽然考虑到了特征属性的影响因子，但是仍然没有

达到推荐的个性化要求。在实际研究中也会对熵策略
进行改进，比如文献［10］对缺失值的改进熵进行预测
评分。
2．2 考虑冷启动问题类型的解决策略
上述方法只是在整体上缓解了冷启动问题，并且

以牺牲用户的个性化需求为代价。为了提高推荐的准
确性，很多文献给出了针对冷启动问题类型的解决策

略，主要分为混合使用多种算法、融合多种数据源、考
虑动态的情景推荐等策略。
2．2．1 混合推荐算法
混合算法通过考虑各种推荐算法的特点，根据各

自优劣，融合不同的思想形成新的算法［11］，在实际应

用中证明混合使用多种推荐技术对提升推荐效果、改
善推荐系统的性能等方面都有着重要意义。

在新用户冷启动方面，文献［12］通过对已有用户
的新闻点击行为进行信息记录，从而提取用户在不同

环境中的上下文情景信息，并且利用兴趣分类的方法

构建出决策树分类模型;即当新用户到达时，获取该用

户在当前环境中所带有的上下文信息，并将其与决策

树模型进行匹配，以此来预测新用户的新闻浏览兴趣，

进而完成新闻推荐。文献［13－14］提出了基于原始评
分矩阵扩充的方法，该方法是将用户的人口统计信息

和项目的内容特征信息扩充到原始的用户－项目评分
矩阵中，使得矩阵的行和列有所增加，从而形成新的评

分矩阵，并在新的评分矩阵上应用协同过滤推荐算法。
这样即使新用户或新项目不存在历史行为信息，其新

的扩充矩阵中数据也是存在的，因此可以继续利用新

的评分矩阵计算相似邻居并产生推荐，从而避免了新

用户或者新项目带来的冷启动问题; 该方法是目前解

决冷启动问题研究的方向性方法。
在新项目冷启动方面，文献［15］提出了 LCE( lo-

cal collective embeddings) 算法，融合项目内容信息与
用户历史行为信息进行统一矩阵分解，结合了矩阵分

解的预测准确性与项目内容的属性信息来克服项目冷

启动问题。文献［16］混合了内容过滤方法和协同过
滤方法，为项目信息文件进行虚拟分配，从而对内容进

行筛选，在此基础上利用协同过滤产生推荐。文献
［17］提出一种基于两阶段聚类的推荐算法，将基于图
摘要的方法与基于内容相似度的算法相结合，实现以

用户兴趣为主题的推荐;实验证明该方法在稀疏数据

和冷启动的情况下具有更好的推荐效果，并且利用离

线处理大量数据集的方式，使其具有更好的在线推荐

效率。
2．2．2 融合其他数据源算法
常用的推荐算法都有各自依赖的数据源，例如协

同过滤推荐算法需要用户对项目的评分信息，基于内

容的推荐算法需要项目的特征信息等。从混合使用算
法的角度出发，不难理解融合了多种数据源的方式也

有助于解决冷启动问题。
因此通过引入用户社会关系信息，帮助建立新用

户特征模型，在一定程度上缓解新用户的冷启动问题。
例如，文献［18－19］融合了用户评论与评分数据，利用
主题模型生成评论主题的分布，再根据评分数据生成

评论态度影响因子，通过评论态度影响因子来放大评

论主题分布中的突出特征，建立更为准确的用户偏好

与物品特征，进而进行评分预测与物品推荐。文献
［20］在协同过滤算法中引入用户的人口统计学信息
以及社会网络信息( 包括性别、年龄、社交软件中的好
友等) ，结果证明了社交网络内容的巨大预测能力，以

及其在冷启动用户的推荐方面显著的作用。文献
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［21］则利用了 Web日志信息中的用户浏览路径，针对
用户的浏览行为，特别是与来自其他领域的访问相关

的行为( 这在之前的研究中已经被忽略) ，该文献使用

从 Yahoo News的大型视图中提取出群体浏览记录，跟
踪构建出一个 BrowseGraph( 浏览视图) ，并将 Ｒeferrer-
Graph( 指向视图) 定义为由具有相同引用域的会话引
发的子图，该子图的结构和时间属性展示了用户浏览

的内容及浏览的时间等行为是高度依赖于会话的引用

路径的，因此在这个观察的基础上，提出了一个解决新

闻系统中冷启动问题的推荐器。
2．2．3 动态情景敏感策略
情景敏感推荐系统( CAＲS ) 是近年来推荐系统研

究的热点［22］，情景也称为上下文 ( context) ，指的是利
用用户模型中的额外信息 ( 如位置、时间、天气等) 来
提高推荐系统的准确度与实时性［23］。
动态情景策略通过算法感知当前状态( 如新用户

或新物品) ，从而选择适合此情景的最佳项目进行推

荐。文献［24］提出了构建“元情景”( meta－context) 的
策略，即对不同情景策略进行组合形成预设情景，在此

基础上划分出“元情景”。这种思路类似于选取具有
一定特征的项目组成种子集，通过让新用户对这些种

子集的评分分析用户的喜好;而“元情景”是根据新用
户与推荐系统交互产生的实时反馈信息，选择相对合

适的情景作为新用户可能感兴趣的推荐，此方法与评

价种子集的方法相比能更主动地了解用户、服务用户。
文献［25］开发了一个交互式推荐系统，系统根据用户
行为的变化能够动态地自适应，从而去匹配与用户最

相近的情景，产生合适的推荐结果。算法的独特之处
是包含了一个“情景变化侦测器”，用来感知用户行为
的变化，一旦检测到用户行为发生重大改变时，如从某

一分类的查看切换到另一种类的搜索，系统就会优先

采用用户最新行为信息来重建情景模型，产生新的推

荐，这样使得推荐更加即时化、智能化。
算法比较如表 2所示。

表 2 算法比较

推荐方法 核心原理、算法 优点 缺点

数值类推荐［5－10］
根据数值方法如随机数、均值、

众数、信息熵等产生推荐，利用
用户的反馈更新偏好信息

推荐结果具有一定的依据，且无

需大规模的训练数据
个性化低，推荐覆盖率低

混合类推荐［11－17］
混合使用多种算法，基于内容推

荐与协同过滤推荐相结合等

产生较为可靠的推荐结果，具有

针对性，可缓解冷启动问题与数

据稀疏性问题

需要大规模的训练数据，稳定性

差，推荐结果解释性差

融 合 多 数 据 源 推

荐［18－21］
引入用户的社会关系信息、评分
评论、位置信息等

围绕用户为中心快速产生推荐

结果，缓解冷启动问题

需要学习的参数多，推荐效果受

限于历史数据

动态情景推荐［22－25］
获取实时动态的信息 ( 如天气、

位置、心情等) 产生最新的推荐
实时分析用户偏好，产生即时的

推荐结果，个性化强，准确率高

需要多种实时数据，用户推荐覆

盖率低

3 结束语
推荐系统是大数据背景下最能满足用户个性化需

求的信息服务工具，吸引了众多科技公司及研究学者

的研究，国内外也专门成立了推荐系统方面的学术交

流会议，如 ACM ＲecSys等，其会议内容反映了推荐系
统的前沿和热点，但同时也指出了推荐系统发展的重

点与难点。综合来看，通过机器学习等方法对推荐系
统中的新用户和新项目进行集中预处理，研究出既适

用于冷启动问题情景又适用于一般用户、项目的推荐
方法是当前研究的主体思路;而基于多种方法混合、多
种数据源融合的混合推荐将是未来推荐系统研究的主

要方向。
在不断提高推荐精度的同时，推荐技术也面临着

很多挑战，主要包括在融合用户个人信息数据源的过

程中如何确定和量化用户属性信息，如何做好个人信

息的隐私保护工作以及推荐系统的效用评价，这也是

未来推荐系统健康发展过程中需要着重关注的地方。
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