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课程导入：推荐系统无处不在
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05 商务案例-电影推荐
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 推荐系统是一类信息过滤工具，通过预测用户对产品的评
分或偏好，为每个用户生成个性化的推荐列表。

 多种多样的推荐系统

• 商品推荐：电商平台的商品、应用商店的移动应用

• 内容推荐：新闻、博文、音乐、电影推荐等

• 好友推荐：基于社交网络

什么是推荐系统？
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 二者功能紧密关联，均为信息过滤工具。

 不同的应用场景，对应不同的目标。

• 搜索引擎: 用户明确搜索目标，反映为查询关键词；

• 推荐系统:  用户无明确搜索目标，需要个性化推荐。

推荐系统 v.s. 搜索引擎

搜索引擎，就是根据用户需求，运用特定信息检索技术，
从互联网检索出与用户需求相关的特定信息资源。
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 从平台提供者的角度

• 提高销售额；

• 提高商品销售的多样性(长尾效应 )；

• 增加用户满意度和用户粘性。

 从用户的角度

• 降低搜索成本；

• 浏览推荐列表本身就是一种娱乐

推荐系统的作用
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推荐系统架构

用户信息
（年龄、性别、职

业、标签…)

商品信息
（名称、类型、关
键词、图片…)

交互信息
（评分、购买、浏

览、收藏…)

推荐系统

预测用户对商品
的偏好打分

商品集 用户集
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推荐问题定义

给定用户集合�和产品

集合�，推荐算法旨在

基于历史评分数据学习

用户� ∈ �对于未评分

产品� ∈ �的偏好分值： 

� �, � → ���

用
户

产品

??

?
?
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推荐算法体系

推荐算法分类

协同过滤

基于近邻的

协同过滤

基于用户的

协同过滤

基于产品的

协同过滤

矩阵分解 ……

基于内容

的推荐
组合方法
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 离线实验

• 基于用户行为日志收集离线数据集；

• 将数据集划分为训练集和测试集（随机划分、根据时间先后
划分等）；

• 在训练集上训练推荐模型，在测试集上评估模型的推荐效果。

 用户测试

• 确保测试用户和线上用户服从相同分布；

• 容易获得反映用户主观感受的指标，如满意度、惊喜度等。

 线上实验

• 利用AB实验比较不同推荐算法的点击率。

推荐算法评估
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离线实验：推荐准确性

 评分预测问题

• 对于有真实评分的测试数据集� ，评估推荐算法的预测评分

(���)与用户真实评分(���)的差异。

平均绝对误差：

均方根误差：
푅푀�� =

1
|�|
 

�,�∈� 
(��� − ���)2

푀�� =
1
|�|
 

�,�∈�
|��� − ���|
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离线实验：推荐准确性

 Top-N 推荐问题

• 评估推荐算法生成的推荐列表匹配顾客偏好的程度。

푅(�) 表示推荐给用户�的产品集合，

� �  表示测试集中用户真实选择的产品集合。

푅푒푐��� =
1
|�|
 
�∈�

|� � ∩ 푅(�)|
|� � |

푃�푒푐����� =
1
|�|
 
�∈�

|� � ∩ 푅(�)|
|푅 � |

召回度：

精度：
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 多样性(Diversity)

 覆盖度(Coverage)

 新颖度(Novelty)

 惊喜度(Serendipity)

 …

其他评估维度

Vargas, S. and Castells, P., 2011, October. 
Rank and relevance in novelty and diversity 
m e t r i c s  f o r  r e c o m m e n d e r  s y s t e m s . 
In Proceedings of the fifth ACM conference 
on Recommender systems (pp. 109-116). 
ACM.
Ge, M., Delgado-Battenfeld, C. and Jannach, 
D., 2010, September. Beyond accuracy: 
eva lua t ing  recommender  sys tems by 
coverage and serendipity. In Proceedings of 
the fourth ACM conference on Recommender 
systems (pp. 257-260). ACM.
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 推荐系统概念

 推荐问题定义

 推荐系统的作用

• 从平台角度、用户角度

 推荐算法体系

• 基于内容的推荐

• 协同过滤：基于近邻的、基于矩阵分解的……

 推荐算法评估

• 离线实验、用户测试、线上实验

• 准确性评估指标

小结
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讲授提纲

01 推荐系统基本概念

02 基于内容的推荐

03 基于近邻的协同过滤

04 基于矩阵分解的协同过滤

05 商务案例-电影推荐
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推荐算法体系（回顾）

推荐算法分类

协同过滤

基于近邻的

协同过滤

基于用户的

协同过滤

基于产品的

协同过滤

矩阵分解 ……

基于内容

的推荐
组合方法
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基于内容的推荐（CBR）通过产品的内容描述产

品，为用户推荐与喜欢的产品相似的其他产品。

• 产品内容信息：如名称、类型、标签、图片、用户评论等。

• 起源于信息检索领域。

• 最早应用于工业实践的推荐算法；

• 至今仍广泛应用于新闻推荐领域，例如今日头条；

基于内容的推荐
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 构建产品档案

• 基于产品的内容特征描述产品；

 构建用户档案

• 启发式方法，汇总用户喜欢的产品档案；

• 基于机器学习的分类算法，学习用户偏好模型；

 生成产品推荐

• 推荐与用户档案匹配的产品；

实现CBR的三个步骤
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 以电影推荐为例，提取描述电影的各项信息：

 利用空间向量模型，转化电影类型这个字段：

步骤1: 构建产品档案

电影名 类型 导演 主演

流浪地球 科幻、灾难、冒险 郭帆 吴京、屈楚萧、…

战狼 动作、战争、军事 吴京 吴京，斯科特·阿金斯，…

星际穿越 科幻、冒险 诺兰 马修·麦康纳，安妮·海瑟薇，…

电影名 科幻 灾难 冒险 动作 战争 军事 …

流浪地球 1 1 1 0 0 0 …

战狼 0 0 0 1 1 1 …

星际穿越 1 0 1 0 0 0 …
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 利用启发式方法，将用户档案表示为用户喜欢的产品档案
的（加权）平均；

• 给定某用户喜欢“流浪地球”和“星际穿越”这两部电影，

其用户档案可以表示为这两部电影档案的平均：

步骤2: 构建用户档案

 1+1
2
, 1+0
2
, 1+1
2
, 0,  0,  0,  … =

(1,  0.5,  1,  0,  0,  0,  …) 
电影名 科幻 灾难 冒险 动作 战争 军事 …

流浪地球 1 1 1 0 0 0 …

战狼 0 0 0 1 1 1 …

星际穿越 1 0 1 0 0 0 …



22

 基于内容的推荐，旨在推荐与用户档案相匹配的产品。

• 计算用户档案和产品档案之间的匹配度；

• 采用余弦相似度衡量

步骤3: 生成产品推荐（1/2）

푐����푒 �, � = 푐����푒 � =
 �=1

� ����

 �=1
� ��

2 ×  �=1
� ��

2

�

�

�

给定向量� = (�1, �2,…, ��) 和 � = (�1, �2,…, ��)  
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 给定用户档案� = (1,  0.5,  1,  0,  0,  0,  …), 推荐下述哪部电影?

步骤3: 生成产品推荐（2/2）

电影名 科幻 灾难 冒险 动作 战争 军事 …

战狼 0 0 0 1 1 1 …

盗梦空间 1 0 0 0 0 0 …

푐����푒(�,盗梦空间) =   1

1+ 1
4
+1× 1

= 2
3

푐����푒(�,战狼) = 0
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文本类型

• 新闻

• 产品描述

• 产品评论

 文本挖掘技术

• 分词

• TF-IDF、LDA等

拓展1: 引入文本信息构建产品档案
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 基于分类算法，学习用户偏好模型；

 分类的训练数据包括特征向量�和类标签�：

• �就是产品档案向量，�指的是用户对于电影的正负反馈信息，� =

1表示喜欢，� = 0表示不喜欢。

• 分类算法：决策树、支持向量机、朴素贝叶斯等。

拓展2: 基于分类算法构建用户档案

电影名 类型 导演 主演 �

流浪地球 科幻、灾难、冒险 郭帆 吴京、屈楚萧、… 1

战狼 动作、战争、军事 吴京 吴京，斯科特·阿金斯，… 0

星际穿越 科幻、冒险 诺兰 马修·麦康纳，安妮·海瑟薇，… 1
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讲授提纲
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推荐算法体系（回顾）

推荐算法分类

协同过滤

基于近邻的

协同过滤

基于用户的

协同过滤

基于产品的

协同过滤

矩阵分解 ……

基于内容

的推荐
组合方法
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 过滤的含义

• 从海量产品中挑选出和用户

偏好匹配的产品。

 协同的含义

• 综合大量用户的信息，学习

用户个体的偏好；

• 对比内容推荐中的“用户独

立性”；

协同过滤的基本思想
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近邻（KNN）的含义

相似的
用户：
产品偏
好相似
的用户。

基于用户的
协同过滤

基于产品的
协同过滤

相 似 的
产 品 ：
被 相 似
的 用 户
群偏好。
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基本假设：相似的用户具有相似的偏好。

基于用户的协同过滤（UserKNN）

1. 计算用户相似度

2. 估 计 用 户 对 于 产

品的偏好评分

用
户

产品

??

?
?
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UserKNN: 计算用户相似度

 用户偏好向量：该用户对产品的评分向量；
用
户

产品

�2 =  ? , ? , 5,4, ? , ? , 4, ? , ? , 2,1,3 
�3 = (2,4, ? , 1,2, ? , 3, ? , 4,  3,5, ? )

 用户相似度：计算用户偏好向量之间的余弦相似度；

� �2, �3 =
4 ∗ 1 + 4 ∗ 3 + 2 ∗ 3 + 1 ∗ 5

42 + 42 + 22 + 12 ∗ 12 + 32 + 32 + 52

仅计算两用
户均有评分
的维度。
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UserKNN: 估计偏好评分

 ���: 用户 �对产品�的偏好评分

��� =  �� +
 �∈��

��� �,  � (��� − ��)

 �∈��
���(�,  �)

用户 �的平
均打分偏好

��� =
 �∈��

��� �,  � × ���
 �∈��

���(�,  �)

用户相似度作为权重

用户 �的平
均打分偏好
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UserKNN：算法流程

计算用户-用户相似度矩阵；

对于每一个用户�

找到其 top-N 相似用户��；

对于用户�没有评分的任一产品� 

计算偏好评分���；

根据评分高低生成推荐列表；
该算法有何缺点？

 频繁更新用户相似度矩阵；

 计算用户相似度矩阵的时间、空间成本大，

难以适应大规模用户的要求。
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 解决用户相似度矩阵计算、存储开销过大的问题；

 相对于用户规模，产品数目相对较小；

 产品相似度矩阵相对稳定，无需频繁更新。

基于产品的协同过滤（ItemKNN）
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 如何计算产品相似度？如何表征产品？

从UserKNN到ItemKNN

用
户

产品
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 产品特征向量：该产品得到的用户评分向量；

ItemKNN：计算产品相似度

 计算产品特征向量之间的余弦相似度；

�9 =  5, ? , 4, ? 
�10 = (4,1,5,2)

用
户

产品

��� �9, �10 =
�9 ∙ �10

||�9|| ∗ ||�10||
=

5 ∗ 4 + 4 ∗ 5

52 + 42 ∗ 42 + 52
仅考虑均有用
户评分的维度
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ItemKNN：估计偏好评分

 �풖�: 用户 � 对于产品 � 的偏好评分

产品 � 和产品 � 越相似，同一用户�对这两个
产品给出的评分（��� 和 ���）越相似。

��� =
 �∈��

��� �,  � × ���

 �∈��
���(�,  �)

产品相似度作为权重
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 基于邻域的协同过滤

• 协同的含义

• 邻域的类型

 基于用户的协同过滤

• 用户相似度计算

• 评分预测

 基于产品的协同过滤

• 产品相似度计算

• 评分预测

小结
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讲授提纲

01 推荐系统基本概念

02 基于内容的推荐

03 基于近邻的协同过滤

04 基于矩阵分解的协同过滤

05 商务案例-电影推荐
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推荐算法体系（回顾）

推荐算法分类

协同过滤

基于近邻的

协同过滤

基于用户的

协同过滤

基于产品的

协同过滤

矩阵分解 ……

基于内容

的推荐
组合方法
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 Netflix推荐系统竞赛

• 2006年10月，正式启动，提供1亿条评分数据，悬赏100万美元，
奖赏提升RMSE指标10%+的算法；

• 2007年10月，加文·波特考虑心理学的锚定效应，提升9.06%;
• 2009年7月，BellKor团队提升到10.06%，获得大奖。

矩阵分解推荐算法源起



https://www.netflixprize.com/leaderboard.html
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矩阵分解技术在Netflix竞赛中脱颖而出
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推荐问题定义（回顾）

给定用户集合�和产品

集合�，推荐算法旨在

基于历史评分数据学习

用户� ∈ �对于未评分

产品� ∈ �的偏好分值： 

� �, � → ���

用
户

产品

??

?
?
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矩阵分解（MF）
用
户

产品

m

用
户

隐
因

子

k

产品隐因子× k

n

≈

• 分解用户-产品评分：

��� = ��� ∙ ��
��为用户u的K维隐因子向量，��为产品i的K维隐因子向量。

参数
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解读隐因子含义

�퐺�� = (2.  8,   − 3.2)
���푑푒�푒�푑푒�푐푒 퐷�� =  1.8,   − 3.2 
��ℎ푒 퐶���� 푃����푒 = (−2,  3.4)

�퐺�� ∙ ���푑푒�푒�푑푒�푐푒 퐷�� >
�퐺�� ∙ ��ℎ푒 퐶���� 푃����푒

点积��� ∙ ��越大，
表示偏好程度越高。
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 将参数学习问题转化为优化问题，最小化真实评分和

预测评分之间的差距。

• 真实评分：评分数据集中观测到的评分���

• 预测评分：基于矩阵分解技术估计的评分��� = ��� ∙ ��

 优化目标：

参数学习：估计隐因子

��正则项

min
�,�

     
 �,� :���≠?

 ��� − ��� 2 + �( 
�
  ��  

2 + 
�
  ��  

2 )
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梯度下降法简介

假设初始点�0，利用梯度信息不断迭代：

��+1 = �� − ����(��)

其中�(�)为目标函数，−��(��)为梯度下降方向，��为步长。

梯度下降法

• 基于全部训练数据计算

梯度，时间开销大；

• 不适合海量数据。

随机梯度下降法

• 对于每一条数据计算梯

度，更新模型参数；

• 适合海量数据。



49

参数学习：基于随机梯度下降

min
�,�

 
 �,� :���≠?

 ��� − ��� 2 + �( 
�
  ��  

2 + 
�
  ��  

2 )

对每一个用户-产品评分对���，循环迭代直到收敛：

1. 通过参数的偏导数找到最速下降方向 (令 푒�� = ��� − ��� ∙ ��)
�퐶
����

=− 2���푒�� + 2����
�퐶
����

=− 2���푒�� + 2����

2. 通过迭代法不断地优化参数 (α 是学习率)
��� = ��� − α �퐶

����

��� = ��� − α �퐶
����
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矩阵分解推荐策略

基于预测评分���填充用户-产品矩阵缺失值；

对于每个用户

根据填充矩阵，推荐top-N评分产品；

预测
评分

产品 (n)

用
户

 
(m

)m

用
户

隐
因

子

k

产品隐因子× k

n

=



51

拓展总结：如何设计推荐算法？

以MF为例：

min
�,�

 
 �,� :���≠?

 ��� − ��� 2 + �( 
�
  ��  

2 + 
�
  ��  

2 )

预测模型

���

优化目标

� ���, ��� 

推荐策略 根据���推荐；

��� = ��� ∙ ��
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拓展预测模型：从MF到SVD

预测模型

���

优化目标

� ���, ��� 

推荐策略

��� = ��� ∙ �� + �� + �� + �

min
�,�

 
 �,� :���≠?

 ��� − ��� 2 + �( 
�
  ��  

2 + 
�
  ��  

2 )

根据���推荐；

SVD：
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拓展优化目标：从MF到BPR

预测模型

���

优化目标

� ���, ��� 

推荐策略

BPR：

根据���推荐；

��� = ��� ∙ ��

m��
�,�
 

 �,�,� ∈퐷�
−ln�(��� − ���) + �( 

�
  ��  

2 + 
�
  ��  

2 )

Rendle, Steffen, et al. BPR: Bayesian personalized ranking from implicit feedback
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 矩阵分解与Netflix推荐系统竞赛

 矩阵分解

• 隐因子分解

• 优化目标：最小化预测评分和真实评分的平方误差

• 随机梯度下降

 推荐算法设计的一般思路

• 预测模型、优化目标、推荐策略

小结
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讲授提纲

01 推荐系统基本概念

02 基于内容的推荐

03 基于近邻的协同过滤

04 基于矩阵分解的协同过滤

05 商务案例-电影推荐


