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摘　 要： 在介绍推荐系统的概念与内涵、推荐系统分类的基础上，重点阐述移动电商平台推荐系统研究过程中涉及的几项关

键技术，主要包括：数据预处理技术、相似度计算技术、Ｋ 最近邻分类算法技术、矩阵分解算法技术等，这是移动电商平台推荐

系统开发设计过程中不可逾越的问题。
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０　 引　 言

移动互联网迅猛发展的趋势不可阻挡，ＰＣ 互联

网 正 在 日 渐 式 微。 据 中 国 互 联 网 信 息 中 心

（ＣＮＮＩＣ）２０１９ 年 ２ 月所发布的第 ４３ 次《中国互联

网络发展状况统计报告》显示，截至 ２０１８ 年 １２ 月，
中国网民规模已经达到 ８．２９ 亿，手机网民规模为 ８．
１７ 亿，占比 ９８．６％。 可见，手机在上网设备中已占

据了绝对的主导地位与优势［１］。 所以，针对移动电

商平台的推荐系统是一件非常有意义的工作。 本文

主要对推荐系统的概念与内涵、推荐系统的分类进

行了介绍，并在此基础上对推荐系统的关键技术进

行了阐释。

１　 推荐系统的概念与内涵

推荐系统（Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ， ＲＳ）主要是在

“信息过载”背景下出现的一新技术，是互联网迅猛

发展过程中一种个性化信息服务的重要表现形式，
这种个性化服务得以实现的重要理论基础就是“信
息检索”和“信息过滤”两大技术。 Ｒｅｓｎｉｃｋ 认为［２］

“在日常生活中，人类经常需要在对事物没有充分

个人体验之前进行决策，在这种情况下，人们只能根

据他人的口头意见、推荐信、影评、书评或者中立机

构的调查结果做出判断”。 认为推荐系统就是通过

对用户提供的相关信息，进行综合分析和处理后，为
用户提供有针对性的信息，推荐的过程其实是把“推
荐信息”匹配给“寻求信息”的用户。 Ｂｕｒｋｅ 认为［３］

“推荐系统泛指任何可以制造并输出个性化推荐信息

的系统，或者是能够在大信息对象空间中以个性化的

方式引导用户找到符合兴趣或有价值的信息对象的

系统”，这个定义把推荐系统的内涵进行了更准确地

概括与表达。 Ｎｉｂｌｏｃｋ 站在电子商务应用的角度对推

荐系统进行考察，指出了推荐系统其实就是传统“定
制营销策略”（Ｍａｓｓ Ｃｕｓｔｏｍｉｚａｔｉｏｎ） ［４］在电子商务平台

上的应用与实现。 推荐系统是电商平台的有机成分，
通过对客户历史购买行为的综合分析与处理，以此为

基础预测客户未来的购买行为，从而为具有不同兴趣

和习惯的顾客提供个性化推荐与服务。
由此可见，在不同领域，推荐系统就会有不一样

的表达，很难对其作出统一的定义。 不过，可以从各



种不同的定义中找到其核心的内涵。 从对象上看，
推荐系统主要涉及两大部分：一是寻找信息的用户，
二是在互联网上的海量信息。 由于每个用户所要找

的信息都不同，要实现电商平台上精准的信息推荐，
就必须分析、研究用户的行为、兴趣、习惯和兴趣偏

好等个性化的信息。 通过构建用户的知识模型、兴
趣模型等，能推算用户特征的模型，最终把符合用户

特征与用户兴趣的信息准确地提供给客户，这就是

推荐系统最为本质的内涵。

２　 推荐系统的分类

２．１　 基于内容过滤的推荐

基于内容推荐算法 （ Ｃｏｎｔｅｎｔ － Ｂａｓｅｄ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，
ＣＢＦ）最关键的就是“信息检索技术”，信息检索领

域中的重要技术和成果都被这种推荐算法采用［５］。
这种算法最基本的思想就是根据用户在网站或平台

上留下的历史操作记录（如购买记录、浏览历史、收
藏记录、分享行为等）分析与预测用户的兴趣与偏

好，在此基础上进行建模，深入挖掘用户的相关数

据，进而准确推测用户可能会做出的行为，从而把用

户感兴趣的信息精准推荐给用户。 基于内容的推荐

算法，最关键的步骤就是要计算出：项目信息和用户

兴趣的相似度，然后把相似度的计算结果进行比较

和鉴别，最终把相似度最高的项目，精准地推荐给目

标客户。 例如，在电商平台上，基于内容推荐的系统

就会通过对用户浏览记录、收藏记录、购买记录、分
享行为的综合分析，有针对性地给客户推荐评价最

好的商品项目。
基于内容推荐算法的计算如公式（１）所示：

ωｉｊ ＝ ＴＦ ｉｊ∗ＩＤＦ ｉ ＝
ｆｉｊ

ｍａｘｚ ｆｚｊ
∗ｌｏｇ Ｎ

ｎｉ
． （１）

　 　 基于内容推荐算法的关键技术就是如何准确、
有效地抽取商品项目的共同特征。 普通文本值项目

共同特征的抽取相对容易，通过文本项目关键字特

征的提取，然后利用 Ｆ－ＩＤＦ（Ｔｅｒｍ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ－Ｉｎｖｅｒｓｅ
Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ） ［６］计算并确定关键字的权重即

可。
计算公式（１）中， 假设电商平台上总项目数为

Ｎ，第 ｊ个项目为 Ｉ ｊ，该项目的第 ｉ个关键字就是Ｋ ｉ，Ｋ ｉ

的权重为 ωｉｊ。 总项目数 Ｎ 的关键字为 ｎｉ。 关键字

Ｋ ｉ 在 Ｉ ｊ 中出现的次数为 ｆｉｊ，出现的词频为 ＴＦ ｉｊ，在项

目总数 Ｎ 中的出现的频率 ＩＤＦ ｉ，ｆｉｊ 反映出来的就是

Ｋ ｉ 在项目 Ｉ ｊ 的权重，关键字 Ｋｚ 出现频率的最大值为

ｍａｘｚ ｆｚｊ。

２．２　 基于协同过滤的推荐

基于协同过滤推荐（Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ＣＦ）
是所有算法中应用最广的一种。 “协同过滤”的概

念是 Ｇｏｌｄｂｅｒｇ 在 １９９２ 年最早提出来的［７］。 如果说

ＣＢＦ 关键技术是“信息检索技术”，那么 ＣＦ 的关键

技术就是“信息过滤技术”。 ＣＦ 与 ＣＢＦ 两种推荐技

术最本质的区别在于：ＣＢＦ 的推荐依据是用户的信

息需求和项目信息内容的匹配关系，而 ＣＦ 的推荐

依据是邻居用户与目标用户的匹配关系。 也就是

说，基于协同过滤推荐技术是把邻居用户感兴趣的

项目信息，推荐与邻居用户具有相似兴趣的目标用

户。 也可以看作是现实生活中“口口相传”（ｗｏｒｄ－ｏｆ
－ｍｏｕｔｈ）的网络信息化的实现［８］。 所以，有的文献

也把基于协同过滤推荐称之为社会推荐 （ Ｓｏｃｉａｌ
Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ）或社会过滤（Ｓｏｃｉａｌ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ） ［９－１０］。

目标用户的邻居用户如何确定，这是基于协同

过滤推荐系统的关键问题，也是最大的难点，更是最

重要的目标。 在基于协同过滤推荐的初期，邻居用

户的确定是手工完成的［１１］，但随着访问平台用户的

爆发式增长，手工已无法完成这么庞大的数据处理。
所以，现在的 ＣＦ 系统一般通过建模与计算的方法

来实现目标用户与邻居用户的相关性。 于是，诞生

了具有智能化特征的自动协同过滤推荐系统

（ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ，
ＡＣＲＳ） ［１２－１３］。
２．３　 基于关联规则的推荐

基于关联规则的推荐即关联规则的挖掘，又称

为 “ 知 识 的 发 现 ” （ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｉｎ
Ｄａｔａｂａｓｅ， ＫＤＤ） ［１４］。 通过海量的、庞杂的数据挖掘

与分析，把有价值的知识、有价值关联的数据挖掘出

来，在商业决策中，这些关联性的知识和数据就可以

提供很大的智力支持。
在电商平台的推荐实践中，基于关联规则的推

荐技术，主要是对每个用户购买记录、购买习惯进行

分析，寻找不同服务、不同产品的内在逻辑与相互关

系，根据这些内在的逻辑与联系，制定相关的关联规

则，从而实现精准推荐，最终达到提高产品销量，增
加经营效益的目的。

只要是符合内在逻辑、符合关联规则的项目与

产品，都可以为客户提供相对准确的推荐服务。 但

是，这种算法在运行过程中容易出现三个方面的问

题：一是当数据量非常大的时候，为了关联规则的提

取，系统将会被长时间占用，资源也将会被大量耗

费；二是当关联规则非常多的时候，关联规则给整个

７７第 ６ 期 薛慧丽： 移动电商平台推荐系统及关键技术研究



系统带来的压力也是很大的；三是出现同名商品时，
系统就很难判断用户与商品之间的联系与逻辑。
２．４　 基于网络结构的推荐

基于网络结构的推荐又称“基于结构图的推

荐”，这种推荐算法关键的技术就是构建“用户＋项
目”二维网络图。 这个“用户＋项目”的二维网络图，
只考虑用户与项目的关系，而对于用户之间的关系，
或者项目之间的关系不予考虑。 这种推荐技术与协

同过滤推荐技术相比，基于网络结构的推荐比较简

单，并且也有一定的准确性。
例如，Ｆｏｃｕｓ 等人根据二维网络图的特性，测量

相关两个节点间的相关度，提出了平均通勤时间

（ＣＴ）、拉普拉斯矩阵的伪逆运算（ Ｌ＋）、卡茨矩阵

（Ｋａｔｚ）等几种具有较强代表性的相关度算法［１５］。
无论哪种基于网络结构的算法，都是为了测量用户

节点与项目节点的相关度，从而给目标用户推荐具

有更高相关度的项目。 很多研究者认为，只有二维

的网络结构图虽然简单，但是缺陷还是很明显的。
为此，Ｚｈａｎｇ Ｌ 等人在用户－项目这个二维结构图上

添加了“偏好”作为第三维［１６］，该算法创新性地提出

了基于网络结构算法“用户－项目－兴趣”三维特性

分析的思路。 Ｈａｎｇ ＣＷ 等人则提出了基于网络结

构算法“用户－项目－社交关系”的三维特性分析模

型［１７］。 这种三维结构网又被称为增强二维结构网。
Ｓｈａｎｇ Ｍ Ｓ 等人还提出了一种将推荐过程转换为复

杂网络中大规模扩散问题的方法［１８］，这种方法被称

为基于网络结构的概率传播推荐方法，该算法精确

度比二维与三维的推荐算法都高，原因就在于其考

虑的因素最多、最复杂。 各种推荐算法优劣势比较

结果见表 １。
表 １　 当前的几种主要推荐算法的优劣对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

推荐算法 输入数据 优势 劣势

基于内容过滤的推荐 用户对项目的评价 结果直观，容易解释；
不需专业领域知识

对推荐结果不能

持续保持新颖

基于协同过滤的推荐 项目的属性特征

用户对项目的评价

推荐结果新颖 邻居用户不易确定

数据稀疏性问题

基于关联规则的推荐 购买记录、浏览历史
易于发现用户新兴趣

规则抽取因难

个性化程度低

基于网络结构的推荐 购买记录、浏览历史
维度不多，容易操作

提取结构图特性困难，
准确性有待提高

　 　 由于任何一种推荐算法都有优势与不足，因此

当前的研究基本上都是采用几种算法相结合，以实

现优势互补，从而使推荐系统更具个性化、更加智能

化。
２．５　 混合推荐算法

混合型推荐算法的基本思路人们可以用“１＋１”
的思维去理解，类似于集成学习的模式。 通过几种

常用算法的融合，实现不同算法的优势互补。 因为

协同过滤推荐算法无论是从科学性、适用性及解读

性等方面都相对较好，所以一般情况下都是以协同

过滤推荐算法作为基础，再融合其它算法的一些优

势，实现优势互补。 混合推荐算法可分为整体式、并
行式、流水线式三大类。

（１）整体式混合推荐算法。 该算法又可以分为

特征组合与特征补充两种方式，如图１所示。 其中，
推荐 １代表该混合推荐算法中的第一种算法、推荐 ｎ
代表的是该混合推荐算法中的第 ｎ 种算法。

推荐1 推荐n

输入 输出混合
推荐

图 １　 整体式混合推荐图

Ｆｉｇ． １　 Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 （２）并行式混合推荐算法。 该算法又分为加

权、交叉和切换三种方式，如图 ２ 所示。 其中，推荐

１ 代表混合推荐算法中的第一种算法，推荐 ｎ 所代

表的是该混合推荐算法中的第 ｎ 种算法。

输入 输出
推荐1

推荐n
混合
推荐

图 ２　 并行式混合推荐图

Ｆｉｇ． ２　 Ｐａｒａｌｌｅｌ ｈｙｂｒｉｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 （３）流水线式混合推荐算法：分串联混合式、分
级混合式两种。 这种混合算法所得到的结果，可以

作为另一种算法的输入。 还可以用一种算法先作粗
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疏的过滤，然后再用另一种算法进行具体的推荐，
如图３所示。 其中，推荐１代表该混合推荐算法中的

第一种算法，推荐 ｎ 所代表的是该混合推荐算法中

的第 ｎ 种算法。

输入 输出推荐1 推荐n

图 ３　 流水线式混合推荐图

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｍｉｘｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｃｈａｒｔ

３　 推荐系统的关键技术

推荐系统的关键技术主要包括：数据预处理、相
似度计算、邻居选择算法、矩阵分解算法等。 特别是

邻居选择算法和矩阵分解算法两种算法是推荐系统

中最为典型的协同过滤算法。
３．１　 数据预处理

数据预处理主要解决两方面的问题，一是消除

干扰性的信息因素，另一方面是消除用户原始数据

中存在的各种问题。 通常情况下是把经常使用的数

据，按照用户对项目的评分，转换成不同的等级制

度。 这只是简单的划分，其中还会存在一些干扰推

荐的信息因素或问题。 例如，用户甲对一件购买过

的商品评了 ４ 分，而实质上甲对同类商品的评分通

常是 ３ 分。 因为甲对这件商品非常喜欢，所以对这

件商品的评分就超过了常规的尺度。 其实这就是一

种噪声，是干扰推荐决策的影响因素。 所以，必须在

进行推荐预测之前，要对用户的原始数据进行预处

理。 经常采用的方法有数据清洗、数据集成、数据变

换和数据规约四种。
为了便于分析与计算，首先要做的工作，就是用

文字或数字表达用户对项目的喜好程度，见表 ２。
表 ２　 项目兴趣评分

Ｔａｂ． ２　 Ｉｔｅｍ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｓｃｏｒｅ

特别厌倦 厌倦 一般 比较喜欢 非常喜欢

项目评分 １ ２ ３ ４ ５

　 　 从表 ２ 中可以看出，直接用评分的方式可以很

好地体现用户对项目的兴趣与偏好程度。 本文提出

的推荐系统其实就是基于已有评分的项目或商品，
对未评分的项目或商品做评分预测和推荐。 这只是

用户原始数据的初始化，推荐算法在处理的过程中，
所要处理的数据往往是百万级别，甚至是亿万级别。
如淘宝网推荐系统的数据，从 ２０１４ 年的数据来看，
淘宝网有 ５ 亿多注册用户，每天有 ６０００ 多万的固定

访客，每天在线商品数 ８ 亿多件，平均每分钟售出 ４．

８ 万件商品［１９］。 在这么庞大的数据中，不可避免会

存在数据的时间性、稀疏性、长尾性、主观性等问题。
所以，如果要提高推荐系统的准确性，那就必须从不

同方面、不同视角对原始数据进行分析和处理。
３．１．１　 数据的时间性

“世界上唯一不变的就是变”，用户的偏好与兴

趣，也会发生变化，兴趣与偏好永远不变的用户是不

存在的。 当然，用户的兴趣与偏好变化是有一个过

程的，这个过程就给研究分析用户在某一时间段的

兴趣与偏好提供了可能。 所以，推测用户的兴趣大

概会在什么时候变化，会发生怎样的变化，这就是要

研究的时间性问题之关键。 时间性问题，主要有以

下三个方面：
（１）用户年龄的时间性。 也就是说，用户关注

感兴趣的商品会随着年龄的增长而发生改变。 这是

基于用户年龄变化的维度必须考虑的时间性问题。
（２）项目、商品在生命周期上的时间性。 通过

分析并准确发现用户当下的兴趣时，也不能把任何

相关的商品都盲目推荐给用户，还必须观察项目、商
品所处的生命周期，而且还要准确判断项目的周期

性有多长，进而准确判断项目大概会在什么时候过

时。 相对来说，新闻信息的生命周期短，名著、电影

的生命周期长。 只有明确项目的生命周期，才可根

据用户的兴趣，有针对性地把相应的商品或项目应

用到移动推荐服务中去。
（３）季节变化上的时间性。 季节的更替，四季

的循环，一样会对用户的兴趣产生非常重要的影响。
比如，在春、夏、秋、冬这四个不同的季节里，人们想

购买的商品肯定是不太一样的。 总之，只有符合季

节与时令的推荐，才能更精准、更有效、更贴心。
３．１．２　 数据的稀疏性

数据稀疏性问题是传统的推荐系统普遍存在的

问题。 数据的稀疏性主要是指已知的用户偏好远远

小于需要预测的用户偏好，造成这种情况主要原因

是信息不断更新。 因为信息过载等问题的存在，从
而极大地影响了推荐的质量。 总之，数据稀疏性问

题是推荐系统研究领域的一大难题，经常采用数据

填充和离线聚类等方法处理这一难题。
３．１．３　 数据的长尾性

“长尾”（Ｌｏｎｇ Ｔａｉｌ）是指“畅销”产品，在统计图

上只占前面的“头部”，后面还有一条很长的 “尾

巴”。 也就是那些用户不重视、关注少、评分低的产

品或项目。 数据的长尾性就是如果只从项目评分的

维度来推荐产品，就会出现一些本来质量与性能都
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很好的产品或项目，可用户却很少关注，而且所得的

评分也很低，这就严重影响了推荐的准确性。
３．１．４　 评价的主观性

用户对任何一个项目进行评分，或多或少都会

受到用户主观意识的影响。 所说的主观意识，主要

是指用户评分时所表现的性格因素、习惯行为等，与
用户对项目的喜好程度关系不大。 例如，有的用户

对世界上的任何事物都感觉良好，所以其对任何项

目的评分，基本上都会出现整体偏高的情况；而有的

用户对任何事物都比较苛求，所以，对任何项目的评

分，基本上都会出现整体偏低的情况。 由表 ３ 可知，
用户甲和用户乙在对相同项目的评分中，用户甲的

评分普遍偏高，而用户乙的评分却普遍偏低。 虽然

评分是极具主观特点的个人行为，但是如果这样的

数据趋势没有考虑进来，将会严重影响推荐模型的

鉴别能力。
表 ３　 用户评分表

Ｔａｂ． ３　 Ｕｓｅｒ ｓｃｏｒｅ ｔａｂｌｅ

Ｄ１ Ｄ２ Ｄ３ Ｄ４ Ｄ５ Ｄ６ Ｄ７

甲 ４ ４ ５ ２ ３ ５ ４

乙 ３ ３ ５ １ ３ ５ ３

　 　 为了解决评价中的主观性问题，引入了“全局

作用”（简称 ＧＥ）的概念，把由于用户本身极具主观

特点的行为导致的数据趋势，考虑到模型的全局中，
并引入全局作用公式： ｒｕ，ｍ ＝ θｕＸｕ，ｍ ＋ ｅｒｒｏｒ。

在全局作用公式中， 用户的原始评分值为 ｒｕ，ｍ，
用户的个性参数为 θｕ，真正体现用户态度的评分值

为 Ｘｕ， ｍ， 在此用 ｅｒｒｏｒ 参数，把用户评分的总体趋势

考虑进来。
如果用户评分的项目很多，可以先用公式（２），

把 Ｑｕ 无偏估计算出来：

θｕ ＝
∑ｍ∈ｐｕ

ｒｕ，ｍｘｕ，ｍ

∑ｍ∈ｐｕ
ｘ２
ｕ，ｍ

， （２）

　 　 由于采集到的数据往往都具有稀疏性特点，所
以，用公式（２）计算得到的无偏估计也会出现偏差，
在此必须引入公式（３）：

ｃｏｓ θ ＝ ａ∗ｂ
ａ ｂ

， （３）

　 　 在公式（３）中，将用户的评价向量 Ｐｕ 作为一个

重要因素考虑进来，并引入 α这个指定的压缩参数，
最终经过交叉验证，计算的结果具有更强的可靠性、
更高的可信度。
３．２　 相似度计算

通常用到的计算方法有五种：皮尔森相似度

（Ｐｅａｒｓｏｎ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）、余弦相似度、欧式距离相似

度、Ｊａｃｃａｒｄ 相似度和对数似然相似度。
（１）皮尔森相似度（Ｐｅａｒｓｏｎ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）。 在推

荐中应用最为广泛，可以利用公式（４）来计算。

Ｓｍｎ ＝
∑
ｖ∈Ｐｍｎ

（ ｒｖ，ｍ － ｒｍ）（ ｒｖ，ｎ － ｒｎ）

∑
ｖ∈Ｐｍｎ

（ ｒｖ，ｍ － ｒｍ） ２ ∑
ｖ∈Ｐｍｎ

（ ｒｖ，ｎ － ｒｎ） ２
， （４）

　 　 （２）余弦相似度（ｃｏｓｉｎｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ），又称为余弦

相似性，是评价二维空间两个向量相似性的一种计

算方法，用公式（５）表示为：

ｃｏｓ θ ＝ ａ∗ｂ
ａ ｂ

． （５）

　 　 假设向量 ａ、 ｂ 的坐标分别为（ｘ１， ｙ１） 和（ｘ２，
ｙ２），其表达式可以用公式（６） 表示如下：

ＣＯＳ θ ＝
ｘ１ｘ２ ＋ ｙ１ｙ２

ｘ２
２ ＋ ｙ２

２ × ｘ２
１ ＋ ｙ２

１

， （６）

　 　 在推荐系统实际应用中，其元素往往具有多维

性，即向量 Ａ＝ （Ａ１， Ａ２， …，Ａｎ），Ｂ ＝ （Ｂ１， Ｂ２，…，
Ｂｎ），公式（７）可以实现从二维推广到多维的计算。

ＣＯＳ θ ＝
∑ ｎ

１
（Ａｉ × Ｂ ｉ）

∑ ｎ

１
Ａｉ

２ × ∑ ｎ

１
Ｂ ｉ

２
， （７）

　 　 余弦 ｃｏｓ θ的取值范围在［ － １， １］ 之间，当余弦

值越趋近 １，两个向量就越趋近 ０，这表明两者相似

度就越高。
（３）欧氏距离相似度。 如果用 ｍ 来定义欧氏距

离的相似度，那么欧氏距离相似度可用公式（８）表

示：
ｓ ＝ １ ／ （１ ＋ ｍ）， （８）

　 　 在公式（８）中， ｍ 的取值范围通常为［０，１］，当
ｓ 的值越大，两者的距离越近，当然其相似度也越

高。
（４）Ｊａｃｃａｒｄ 相似度，可用公式（９）进行计算：

ＥＪ（Ａ，Ｂ） ＝ （Ａ∗Ｂ） ／ （‖Ａ‖２ ＋ ‖Ｂ‖２ － Ａ∗Ｂ），
（９）

　 　 其中： Ａ、 Ｂ 是 Ｊａｃｃａｒｄ 相似度的两个向量。 集

合中的每个元素，都代表着向量中的一个维度，每个

维度的取值范围通常为［０， １］， Ａ∗Ｂ则代表向量的

乘积，‖Ａ‖２ 表示向量的模，即： ‖Ａ‖２ ＝ ｓｑｒｔ（ａ１２ ＋
ａ２２ ＋ ａ３２……）

（５）对数相似度。 对于用户—项目、项目—项

目这种二元关系的评估，最好采用对数相似度计算

方法。 用这种方法处理重叠的个数，处理无评分的
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数据，比其它计算方法更灵活、更智能。 可用公式

（１０）进行计算。

ｓｉｎＬｏｇ － Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ（ｕ，ａ） ＝ ２∑
ｉ， ｊ

Ｋ ｉｊ·ｌｏｇ
ｎｉｊ

ｍｉｊ
．

（１０）
３．３　 Ｋ 最近邻分类算法

Ｋ 最 近 邻 分 类 算 法 （ ｋ － Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，
ｋＮＮ），又称邻居选择算法或邻近算法［２０］，这种算法

是数据挖掘分类技术中最简单、最常用的推荐算法。
因为其推荐效果较为精准，所以也是被最早使用于

协同过滤推荐中的一种重要算法。 Ｋ 最近邻所表达

的意思就是 ｋ 个最近的邻居，原始数据中任何一个

样本都可以用 ｋ 个最近的邻居来代表。 所以，ｋＮＮ
模型是一个基于“相似用户都具有相似兴趣”这样

的假设或逻辑。 如果利用 ｋＮＮ 进行建模，其步骤分

以下三步：
（１） 计算相似度。 主要是用皮尔森相似度

（Ｐｅａｒｓｏｎ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ） 计算不同用户之间的相似

度［２１］，在皮尔森相似度计算公式中， 用户 ｍ 与 ｎ 的

相似度为 Ｓｍｎ，对ｍ与 ｎ评分后的用户集合为 Ｐｍｎ；用
户 ｖ 对于项目 ｍ 的评分为 ｒｖ，ｍ。 同理，用户 ｖ 对项目

ｎ 的评分为 ｒｖ，ｎ，用户集合的平均评分为 ｒｍ， ｒｎ。 皮

尔森相似度计算公式的取值范围为［ － １， １］，当取

－ １时，说明两组变量负相关，当取 ０时，说明两组变

量不相关，当取得 １ 时，说明两组变量正相关。 采用

皮尔森相似度计算公式，可以轻松地计算出用户 ｍ
与用户 ｎ 的相似度和相关性。

（２） 选取用户的邻居。 首先设定 ｋ 值，ｋ 是选取

用户最近邻居的个数。 利用皮尔森相似度计算公式

进行相似度计算，其计算结果是一个按大小顺序排

列的等级队列，ｋ 值可以根据模型的需要与特点进

行调整。 因为影响最终预测结果是 ｋ 值，如果选取

的用户太少，那么 ｋ 值将偏小，如果把不相似的用户

也选进来了，那么 ｋ 值就会偏大，无论 ｋ 值偏大还是

偏小，都会影响到最后预测的准确精度。 因此，ｋ 值

的选取要适当。
（３）通过公式（１１）对用户评分进行预测。

ｒ^ｕ，ｍ ＝ ｂｕ，ｍ ＋
∑ ｎ∈Ｎ（ｍ；ｕ）

Ｓｍｎ（ ｒｕ，ｍ － ｂｕ，ｎ）

∑ ｎ∈Ｎ（ｍ；ｕ）
Ｓｍｎ

． （１１）

　 　 在 Ｋ 最近邻分类算法中，如果第一步相似度计

算方法不同，或者第三步预测评分时所选取的公式

不同，所获得的 ｋＮＮ 推荐模型的最终结果就会不

同。

３．４　 矩阵分解算法

在推荐应用与实践中，数据稀疏性问题是一个

大的技术挑战。 为了更好地解决这个难题，本文引

入了矩阵分解算法模型，这个模型不但简单有效，且
较好地解决了数据的稀疏性问题，是基于协同过滤

推荐中被广泛应用的算法。
矩阵分解（Ｍａｔｒｉｘ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）是《线性代数》

“矩阵行列变换”中一个非常重要的概念［２２］，分为

“矩阵行变换”与“矩阵列变换”。 如果以矩阵 Ａ 为

例，单位矩阵 Ａ 的行变换和列变换就可以表示为：Ａ
＝ ＰＥＱ ＝ ＰＱ。 这种“矩阵行列变换” 的概念应用到

推荐系统中，就可以把矩阵 Ａ 看作是用户对商品或

对项目的评分，由Ａ ＝ＰＱ可知，Ｐ和Ｑ就是用户对商

品评分矩阵Ａ的两个分矩阵，即用户因子矩阵、商品

因子矩阵。 那么“用户评分矩阵 Ａ” 就变换成了“用
户因子矩阵 Ｐ” 与“商品因子矩阵 Ｑ” 两个分矩阵的

乘积，如图 ４ 所示。

Itemfactormatrix
k?m

Userfactormatrix
n?k

User-itemRatingmatrix
n?m

图 ４　 矩阵分解图

Ｆｉｇ． ４　 Ｍａｔｒｉｘ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 由此可知，矩阵分解最基本的思想就是把一个

矩阵拆分为几个矩阵的乘积。 其分解的方法很多，
一般情况下分为 ＳＶＤ（奇异值）分解、ＱＲ 分解、三角

分解、Ｊｏｒｄａｎ 分解、满秩分解等［１３］。 在推荐系统应

用中，应用最多的方法就是 ＳＶＤ（奇异值）分解。 如

ＳＶＤ＋＋算法就是在这种方法的基础上改进之后提出

的。 ＳＶＤ＋＋算法最大的优势就是建立矩阵分解模

型，挖掘用户隐形的数据信息，从技术上补充了显性

数据信息的不足，运用公式（１２）可进行计算。

ｒ^（ｕ， ｉ） ＝ μ ＋ ｂｕ ＋ ｂｉ ＋ ｑＴ
ｉ ·（ｐｕ ＋｜ Ｉ（ｕ） ｜ － １

２ ·∑
ｊ∈Ｉ（ｕ）

ｙｊ），

（１２）
　 　 在公式（１２）中， ｕ 代表用户对商品的平均评

分，ｂｕ， ｂｉ 所代表的都是用户对商品评分的偏置量。
通过矩阵分解之后，ｐｕ 代表用户向量；ｑｉ 则是商品向

量；Ｉ（ｕ） 是用户评分之后的商品集合；而 ｙ ｊ 是 ＳＶＤ
＋ ＋ 分解算法的关键点，因为这是对隐形因素进行

挖掘分析重要组成部分。
在 ＳＶＤ＋＋分解算法深度挖掘用户隐形信息并

分析的基础上，通过随机梯度下降算法，同时引入正

则化因子，对矩阵分解模型进行迭代训练，使优化目

标值更接近理想效果，从而建立预测模型。 其优化

之后的公式（１３）如下：
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ｍｉｎ
ｐ∗， ｑ∗， ｂ∗， ｙ∗

∑
＜ ｕ，ｉ ＞∈Ｒ

（ ｒｕｉ － μ － ｂｕ － ｂｉ － ｑＴ
ｉ ·（ｐｕ ＋

｜ Ｉ（ｕ） ｜ － １
２ · ∑

ｊ∈Ｉ（ｕ）
ｙ ｊ）） ２ ＋ λ６ ·（ｂｕ

２ ＋ ｂｉ
２） ＋ λ７ ·

（‖ｑｉ‖２ ＋ ‖Ｐｕ‖２ ＋ ∑
ｊ∈Ｉ（ｕ）

‖ｙ ｊ‖２） ． （１３）

４　 结束语

针对移动电商平台的推荐系统是一件非常有意

义的工作，但也是一件非常复杂、非常具有挑战性工

作。 本文主要对推荐系统的概念与内涵、推荐系统

的分类进行了介绍，并在此基础上对推荐系统的关

键技术进行了阐释。 重点介绍了推荐算法中的关键

要点与关键技术。 数据预处理技术可以消除用户原

始数据存在的各种问题，同时尽量减少对推荐决策

产生干扰的影响因素。 相似度计算技术是数据挖掘

分类技术中最简单、最常用的推荐算法，也是推荐系

统至关重要的关键技术，Ｋ 最近邻分类算法技术不

但可以简单有效地解决数据稀疏性问题，而且是一

种基于协同过滤推荐中被广泛应用的算法与技术。
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