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摘要:个性化推荐系统作为处理“信息超载”问题的有效工具,已经得到了广泛的研究与关注。文中对电子商务环

境下的个性化推荐算法进行了归类与综述,总结了现有的各类推荐算法的优缺点与个性化推荐系统性能评价指

标;电子商务个性化推荐算法具有良好的发展前景,但仍需有效解决个性化推荐系统中存在的冷启动、数据稀疏与

可扩展性等问题。
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OverviewofPersonalizedRecommendationSystems

LIUHui,GUOMengmeng,PANWeiqiang
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Abstract:Personalrecommendationastheeffectivetooltotacklethe“informationoverload”problemhas
attractedwideattentionofmanyresearchers.Inthispaper,wemakesomecategorizationsandreviewsfor
thepersonalizedrecommendationalgorithmsthatundertheElectronicCommercecircumstances,wealso
summarizethestrengthandweaknessofthesealgorithmsaswellasmeasuresusedinperformanceevalua-
tionofpersonalrecommendationsystems;personalizedrecommendationalgorithmshasaperfectfore-
ground.However,inpersonalrecommendationsystems,westillneedaneffectivesolutionofcoldstart,

datasparsityandscalabilityissues.
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随着互联网的发展与普及,人们在享受网络资源带来极大便利的同时,也受到信息碎片化与信息超载的

困扰,即人们发觉很难在海量的信息中找到满足自己真正需求的内容。虽然通过基于关键字的搜索引擎如

百度、谷歌等可以满足大众的简单需求,但无法满足个性化与定制化的用户需求。因此,个性化推荐系统应

运而生,成为当前解决“信息超载”问题的主流方法。例如,用户浏览商品与购买行为(如电子商务平台关于

某个产品与用户的浏览记录、购买记录、购物车等)等数据实际上蕴含着用户的潜在需求与消费习惯,个性化

推荐系统正是通过挖掘这些数据,捕捉用户兴趣爱好,从而将商品精准地推荐给用户。个性化推荐系统不仅

满足用户的个性化需求,提升用户忠诚度,并且将潜在的用户转变为真实客户,提高商业利益。网络技术的

迅猛发展拓宽了推荐系统的应用领域,推荐对象已经从最初的邮件过滤扩展到了电子商务、音乐视频网站、
在线广告、社交网络、个性化阅读等领域,其中在电子商务领域的应用最为成熟。

Adomavicius等[1]给出了推荐系统的形式化定义:将系统中所有用户集合表示为U,系统中所有可推荐
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的产品集合表示为G(U 和G 的规模通常都很大,例如淘宝网拥有上千万的客户与商品等)。假设使用效用

函数r计算对象G 对U 的推荐度(例如根据卖家的信誉度与买家对产品的评价等信息),即r:G×U →R,R
是一定范围内的非负实数。对于任一用户u∈U ,推荐系统要找到推荐度R 最大的产品G*,如式(1):

G* =argmaxG∈gr(u,g) (1)

Resnick等[2]于1997年给出了推荐系统的定义。一个完整的推荐系统由用户模型、产品模型与推荐算

法3部分组成。用户模型用于获取、表示、存储用户的浏览行为与购买历史数据,这些数据可以通过显示与

隐式2种方式获取。显式获取是通过用户行为(如对产品的评分、喜欢/不喜欢某个产品等)表达对产品的偏

好程度,直接得到数据;隐式获取是通过系统对用户行为(如网页浏览,购买日志等)的自动追踪来获取用户

对产品的兴趣偏好,间接得到数据。产品模型用于表示、存储产品的特征属性。产品不同其特征属性也不相

同,在推荐文档类产品(如新闻、报纸等)时可以借助分类方法与基于内容的方法提取产品的特征属性;在推

荐多媒体类产品(如视频、音乐等)时,可结合相关领域的技术与知识来抽取产品的特征属性。推荐算法作为

推荐系统的关键环节,主要通过挖掘用户历史数据中蕴含的规律来获取用户的兴趣偏好与消费习惯。因此,
个性化推荐系统应侧重考虑如何设计推荐算法来提高推荐的精准度[3]。尽管多种推荐算法已经被提出,但
仍然不能满足用户的个性化需求,许多数据挖掘与智能信息处理领域的学者仍在不断探索。

1 个性化推荐算法的研究

目前主流的个性化推荐算法包括协同过滤推荐、基于内容的推荐、基于二部图的推荐、基于关联规则的

推荐以及基于社交网络的推荐[4]。下面分述各类推荐算法的核心思想及各类算法的优缺点。

1.1 协同过滤推荐算法

Goldberg等[5]于1992年提出了协同过滤(collaborativefiltering)的概念,最初应用在TapestrySystem
上过滤对用户有用的电子邮件。经过近20年的发展,协同过滤已成为智能推荐领域的重要算法。具体地,
协同过滤推荐算法是指利用大量用户与产品关联的历史数据,计算用户/产品之间的相似度,查找与目标用

户相似性较高的近邻集,并通过近邻集用户对其他产品的评分来预测目标用户对该产品的潜在评分,产生推

荐的产品集合[6]。协同过滤推荐算法可分为基于用户的过滤算法、基于产品的过滤算法与基于模型的推荐

算法[7]。基于用户的过滤算法是指根据目标用户的偏好,找到与目标用户兴趣相似的用户群体并将该群体

感兴趣的内容推荐给目标用户,为目标用户提供定制化服务;基于产品的推荐算法是指根据现有的用户行为

数据,计算目标产品与用户喜欢的或已购买的产品的相似度,将相似度较高的产品推荐给用户;基于模型的

方法是指根据各种机器学习的方法(如线性回归模型、朴素贝叶斯分类模型、极大熵模型等)离线建立模型,
然后根据用户-产品评分矩阵,得到用户对产品的预测评分。

                          
 
 
 
 
 
 
 
 
                          

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 表1 用户评分数据矩阵

G1 … Gk … Gm

U1 P1,1… … P1,k … P1,m
… … … … … …

Uj Pj,1 … Pj,k … P1,m
… … … … … …

Un Pn,1 … Pn,k … Pn,m

1)基于用户的推荐算法

该类算法根据用户对产品的评分,计算用户间的相似性并以构建的相似性矩阵为依据,估计预测评分,
为用户推荐兴趣度较高的产品[8]。用户评分数据可以表

示为一个n×m 阶矩阵,n 行表示共有n 个用户,m 列表

示共有m 个产品。Pi,j表示第i个用户对第j个产品的

评分。用户评分数据矩阵见表1。
基于用户的推荐算法用于估计目标用户Ui(i=1,

2,…,n)对给定产品Gj(j=1,2,…,m)的评分Pi,j。该

方法首先计算用户间的相似性,选取其他用户中对第j
个产品评过分的用户构成U*

i 集,然后根据所有的Uk∈
U*

i 对第j个产品的评分来估计用户Ui对产品Gj的评分[9]。该算法适用于用户相对稳定的领域,如新闻、电
影与文章的推荐。尽管基于用户的推荐算法已经在智能推荐领域得到广泛应用,但该算法存在一些不足之

处。以电子商务网站为例,一方面,网站产品的数量比较稳定而用户数目更新频率较高,在用户数量远大于

产品数量时,计算用户间的相似性越来越耗时并占用更多内存。另一方面,基于用户的算法产生的推荐结果
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可解释性较差。

2)基于产品的推荐算法

亚马逊公司于2003年提出了基于产品的协同过滤推荐算法[10]。该类算法不是计算用户间的相似度,
而是计算目标产品与用户已购买过的或者已评过分的产品间的相似性,根据计算得到的产品-产品相似性矩

阵进行评分预测,从而将用户可能感兴趣的产品加入到推荐列表中。由于电子商务平台上产品的状态相对

比较稳定,因此可以通过离线的方式提前计算产品间的相似性,这样,在运行时只需要考虑用户已评分产品

与其他产品的相似性,计算量大大减小。对于产品相对稳定的领域(如电子商务领域)该算法比较适用。

Sarwar[11]和 KarypisG等[12]已经证明基于产品的协同过滤推荐算法比基于用户的协同过滤推荐算法在性

能上有所提升,在某些情况下(如用户数目较多时)推荐结果能更好地满足用户的个性化需求。
基于用户的推荐算法和基于产品的推荐算法涉及到用户/产品之间的相似度的计算,常用余弦相似度或

修正余弦相似度、相关系数[13]等来度量用户/产品间的相似度。除此之外,许多改进的相似度计算方法已经

被广泛提出并应用,如黄创光等[14]在相关研究的基础上提出了一种改良的相似性计算方法:如果用户Ua与

用户Ub均对产品i进行了评分,则将产品i加入到集合G'中,根据设定γ 阀值来比较用户Ua和Ub共同评分

的产品数目|G'|,用比较结果来确定用户Ua与用户Ub间的相似度的大小。

s'(Ua,Ub)=
min(|G|,γ)

γ ×s(Ua,Ub) (2)

式中:s' 表示改良后的相似度;s表示用户间的相似度。从式(2)可以看到满足 min
(|G|,γ)
γ ≤1,改良后

的相似度s'(Ua,Ub)的值域仍在[0,1]区间上。如果用户Ua和Ub共同评过分的产品较多,满足|I'|≥γ,那
么s'(Ua,Ub)=s(Ua,Ub);如果共同评过分的产品较少,那么相似度量值也会相应减少。

通过余弦相似性、修正的余弦相似性和相关系数计算用户间的相似度,产生最近邻集,并通过最近邻集

进行推荐,常用的推荐方法包括平均评分法、加权平均评分法,以及偏移的加权平均评分法。具体的定义如

下:设U=(u1,u2,…,un)为用户的集合,G=(g1,g2,…,gm)为产品的集合,r(u,g)表示用户u 对产品g
的评分。

r(u,g)=
1
n∑k∈U

-rk,i (3)

r(u,g)=
∑k∈U

-s(u,k)rk,i

∑k∈U
-|s(u,k)|

(4)

r(u,g)=ru
- +∑k∈U

-s(u,k)(rk,i-r-k)

∑k∈U
-|s(u,k)|

(5)

式中:U
-

表示与用户u 相似度较高的近邻集,rk,i表示近邻集中第k个用户对产品i的评分,用户u 与近邻集

中第k个用户的相似性表示为s(u,k),表示用户u 对产品的平均评分。式(3)中取近邻集中近邻用户对产

品g 评分的均值,作为目标用户对产品的预测评分;式(4)以用户之间的相似度作为权重对平均打分法进行

改进;式(5)中不仅考虑到了权重,还考虑到了用户评分尺度与偏好不同的影响。
针对于用户-产品矩阵稀缺性,刘庆鹏等[15]提出了综合均值优化方法来弥补稀缺性带来的冷启动问题。

该方法首先利用评分矩阵中的行与列估计评分矩阵中的未评分项,然后根据处理后的评分矩阵进行综合处

理得到最终评分,从而提高了系统的推荐质量。

3)基于模型的推荐算法

上述2类算法直接根据评分矩阵寻找近邻并进行评分预测,主要适用于用户兴趣状况稳定的情况。在

大型商务网站,面对大规模用户及大量产品,用户/产品间相似性的计算,特别是用户间相似性的计算,不仅

耗时而且计算量大,在真实的商务环境中该类算法的性能优势不明显,因此,为了确保系统的高可扩展性,研
究者提出了多种基于模型的推荐算法。该类算法应用统计学和机器学习算法对现有数据进行挖掘,根据现

有数据推断并建立模型,运行时仅通过得到的模型进行评分预测,包括Bayes模型[16]、概率相关模型[17]、极
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大熵模型[18]、基于聚类的Gibbs抽样算法[19]、基于马尔可夫决策过程模型、线性回归模型[11]等。
朴素Bayes分类模型假设样本的各个属性特征相互独立,将联合条件概率分布的计算分解独立的条件

概率相乘,大大简化了计算量。但用户之间存在相互依赖性时,算法的准确性会大打折扣。Ungar等[19]提

出了一种聚类模型———Gibbs抽样模型,该模型分别对用户和产品进行聚类,不仅能够改变用户/产品所在

的类,而且能够同时改变含有该用户/产品的事件。模型包含3个参数:Pk、Pl、Pkl,其中Pk表示随机选取

的用户ui被分配到类k中的概率;Pl表示随机选取的产品被分配到类l中的概率;Pkl则表示k 类中的用户

与l类中的产品有关联(如用户喜欢/不喜欢该类中的产品)的概率。Gibbs抽样需要在分配和参数估计两

步骤之间不断迭代直到估计出的模型参数收敛。Sarwar与Karypis[11]考虑将线性回归模型用于预测用户

评分。他们指出用余弦相似性与相关系数计算用户/产品间相似度时,如果在用户/产品空间2个评分向量

之间的距离较远时,会导致较高的相似性,在这种情况下,根据用户-产品评分数据进行的预测其准确性会降

低。该模型是在加权评分预测(见式(4))的基础上进行了改进,利用回归模型估计近邻用户uk对目标产品

g 的评分,根据得到的估计值计算目标用户ui对产品g 的评分。该类算法的不足之处在于,模型建立之后

需要根据用户兴趣的变化定期更新而模型的建立及更新过程需要耗费大量的计算。

1.2 基于内容的推荐算法

考虑到协同过滤算法主要关注用户-产品评分矩阵,忽略了用户信息(如年龄、性别、职业、地区等)和产

品信息(如类型、规格、生产商等),基于内容的推荐算法主要解决如何根据用户和产品本身的特征进行合理

推荐的问题[3]。算法通过提取用户/产品特征,学习用户兴趣模型,考察用户资料与候选推荐产品之间的匹

配度,将匹配度最高的产品推荐给用户[20]。用户/产品特征的提取主要通过对用户/产品的文本描述为主。
在信息获取中表征文本最常使用词频-逆文档频率法。该方法的定义如下:设有N 个文本文件,关键词ki在

ni个文件中出现,将关键词ki在文件j中出现的次数设为fij,那么ki在j中的词频Tij定义为:

Tij =
fij

Zmaxfzj
(6)

式中:Z 表示在文档j中出现的关键词,分母的最大值可以通过计算j中所有关键词的频率得到[21]。在许

多文件中同时出现的关键词对于区分文件的关联性是没有贡献的[22]。因此,Tij与这个关键词在文中出现的

次的逆(Ii)一起使用,

Ii=log
N
ni

(7)

那么一个文件j中的内容可以表示成向量dj=(w1j,w2j,…,wij),wij可以表示为

wij =
fij

Zmaxfzj
log

N
ni

(8)

该算法适用于用户及产品特征容易提取的情况,Fab系统[23]就是一个典型的基于内容的推荐算法的应用。

1.3 基于二部图的推荐算法

图1 基于二部图的网络结构图

Aggarwal于1999年率先提出了基于二部图的推荐算法[24],该类

算法仅关注用户是否选择某个产品,并不关心用户和产品是何种形式。
在二部图算法中用户和产品被看作图的节点,如果用户选择某个产品,
用户节点和产品节点之间就存在边,否则用户和产品节点之间不存在

边。因此,通过用户与产品之间的选择关系建立用户-产品二部图模

型,计算用户节点ui与未选择过的产品gj之间的相关性,根据相关性

的大小向用户推荐其可能感兴趣的产品。假定用户个数为m,产品个

数为n,那么m+n 个节点以及由于用户选择某个产品形成的边构成了

如图1所示的二部图。
文献[25]中提出了基于资源分配的推荐算法。假设用U 代表用
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户节点,用G 代表产品节点,则用户节点U 和产品节点G 以及节点之间因选择关系形成的边E 组成二部图

网络结构。资源分配的过程通过如下步骤完成:①利用已知的用户-产品间的选择关系构建权重对象网络

(如构建权重矩阵W );②根据用户的历史数据确定用户的初始资源向量f;③根据初始资源向量与权重矩

阵的乘积得到最终的资源分配;④根据最终的资源分配向用户推荐产品节点G 中资源分配较高且用户未选

择过的产品。以第一个用户u1为目标,资源分配后,产品i从产品j中获取的资源值

Wij =
1
Kj
∑
m

u=1

∂ui∂uj
Ku

(9)

式中:Kj表示产品j被选择的次数,即产品j的度;Ku表示用户u 的度。∂ui的定义

∂ui=
1;用户u 选择的产品i
0;用户u 未选择产品i{ (10)

对于一个给定的目标用户,通过式(9)可以计算任意产品i从产品j中获得的资源,从而得到一个n维的

矩阵W,根据式(10)可以得到一个n 维的0/1矢量,代表针对该个体的初始资源分配情况,将这个矢量记为

f。最终的资源分配矢量可以表示为f'=W ×f。把目标用户没有看过的产品,按照f'中对应元素的大小

进行排序 ——— 值越大就说明用户偏好度越高,从而产生个性化推荐。

1.4 基于关联规则的推荐算法

算法的核心思想:关注用户的行为数据,从大量数据中抽取潜在有用的关联规则[26],从而向用户推荐其

感兴趣的产品。学者Agrawal和Swami最先提出了基于关联规则的算法,而最先成型的关联规则算法是经

典的Apriori算法[27]。关联规则认为:假设I={i1,i2,…,im}为项的集合,D={t1,t2,…,tn}为交易数据

库,该数据库中的每个事务ti均为非空子集并且每一个交易都有一个唯一的TID(TransactionID)与之相对

应,对于I中的子集X,如果有X⊆Y,那么称事务T 支持X[28]。把形如X⇒Y 的蕴含式称作关联规则,其
中X,Y ∈I且X∪Y= ∅,关联规则的先导和后继分别用X 和Y 表示。在关联规则X⇒Y 中交易数据库

D 所包含X∪Y 的百分比,即P(X∪Y)称作此关联规则的支持度;置信度是包含X 的事务中同时包含Y 的

百分比,即条件概率P(Y|X)[29]。支持度和置信度是关联规则算法中2个重要指标,如果既满足最小支持

度的阀值又满足最小置信度的阀值,那么称该关联规则是有趣的。

1.5 基于社交网络的推荐算法

算法的核心思想:利用社交网络数据捕捉用户兴趣偏好及好友信息,并根据获取的数据为用户进行个性

化产品推荐、好友推荐与信息流的会话推荐。
近年来,基于社交网络的推荐已经发展成为个性化推荐领域的研究热点之一。社交网络通过汇集不同

领域、职业、地区、年龄的人员,极大地丰富和拓展了人们的交流圈,同时激发了局域社交网络营销中蕴藏的

巨大商业价值与潜力[30]。相关领域的研究人员将基于社交网络的推荐分成两类:基于邻域的社会化推荐与

基于网络结构的社会化推荐。
基于邻域的社会化推荐利用社交网络将用户的好友关系数据与用户历史行为及兴趣数据相结合,向目

标用户推荐好友喜欢的产品集合。一般情况下,用户更倾向于选择自己熟悉的好友所推荐的产品,因此算法

中需要考虑用户与好友之间的熟悉程度及兴趣相似程度,用户u 对产品i的兴趣Pui可用公式(11)表示[31]:

Pui= ∑
v∈f(u)

(fuv+suv)rvi (11)

式中:f(u)表示用户u 的好友集;fuv表示用户u 与用户v 之间的熟悉程度;suv表示用户u 和用户v 之间兴

趣爱好的相似度;rvi表示用户v 对产品i的偏好(如果用户v 喜欢产品i,rvi=1;否则rvi=0)。
基于网络结构的社会化推荐分别以用户社交网络图、用户-产品二部图的形式来表示用户的社交网络及

用户对产品的行为。通过获取的社交网络数据,将社交网络图和用户-物品二部图组合成一个网络图。该算

法首先依据用户与好友之间的熟悉程度及兴趣相似度、用户对产品的偏好度对网络图中边的权重进行定义,
然后计算用户节点与物品节点之间的相关性,最后按相关性的大小选取用户没有直接选择的产品并生成推
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荐列表[31]。

2 各类推荐算法的优劣及其典型应用

上述各种推荐算法各有优劣,协同过滤的推荐算法优缺点都较明显,应用也最为广泛。基于内容的推荐

算法通过分析产品的特征属性进行推荐,在文本信息推荐领域应用最为成熟,在对其他产品进行推荐时,易
受特征提取技术的制约;基于二部图的推荐算法将用户和产品表示为二分图模型,根据模型为用户进行个性

化推荐,但由于在计算过程中未考虑权重导致准确度降低,研究人员针对该问题提出了多种改进仍在不断探

索;基于关联规则的推荐算法根据在用户数据中提取的关联规则进行推荐,在零售业领域应用最为成功,但
在实际应用中,关联规则较难提取;基于社交网络的推荐受到了很多网站的重视,该类算法利用好友数据向

目标推荐产品或好友,可以减轻“信息超载”现象,但在大型网站中获取用户好友数据存在困难。表2还给出

了各类算法的典型应用系统。

表2 主流推荐算法优劣及典型应用表

推荐算法 优点 缺点 典型应用

协同过滤

推荐性能随时间的推移不断提高;

能够向用户提供新的兴趣点;推荐个性化、

自动化程度高;不需要领域知识;

能够处理复杂的非结构化对象

用户-产品矩阵的稀疏性;

可扩展性、冷启动问题;

对用户的评分数据依赖性大

MovieLens、NetflixGrou-

pLens、Amazon、当 当、淘

宝、CDNow、360buy、Mov-

ieFinder

基于内容的推荐

结果直观,可解释性好;

不需要领域知识;

不需要用户评分数据;

受新用户/新产品的限制;

推荐结果缺乏惊喜;

“度”对推荐算法产生不良影响
Fab系统

基于二部图的推荐
推荐内容不受限;

推荐结果具有多样性;

受新用户/新产品的限制;

没有考虑用户评分差异量,推荐质量及

个性化程度较低

P2P交流网

基于关联规则的推荐
易发现新的兴趣点;

不需要领域知识;

关联规则难抽取、耗时;

个性化程度低
ILOG

基于社交网络的推荐

利用好友进行推荐增加了用户对推荐结果

的信任度;

有利于推荐长尾商品

在实际系统中难以获取用户好友数据 Clicker视频推荐网站

3 性能评价指标

个性化推荐系统常采用的性能评价指标包括:平均绝对误差、均方根误差、标准平均误差、召回率、准
确率。

1)平均绝对误差:用于衡量用户预测评分与实际评分之间的平均绝对误差,定义如式(12)所示

M =
1
n∑

n

a=1|pia -ria| (12)

2)均方根误差定义如式(13)所示:Rm 表示均方根误差,

Rm=
1
n ∑

n

a=1|pia -ria|
2 (13)

3)标准平均误差定义为

N =
M

rmax-rmin
(14)

式中:n 为用户i已评过分的产品数量;M 为平均绝对误差;pia与ria分别为预测的用户评分和真实的用户评

分;Rm为均方根误差;N 为标准平均误差;ni为系统中所包含的用户-产品对;rmax为用户评分的最大值;rmin

为用户评分的最小值[32]。
召回率表示推荐列表预测的用户喜欢的产品与系统中用户喜欢的所有产品的百分比。计算公式为
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R=
Nl

Nr
(15)

准确率:定义为推荐列表中用户喜欢的产品在所有被推荐的产品中所占的比率,计算公式为

P=
Nl

Ns
(16)

式中:R 为召回率;P 为准确率;Nl 为用户喜欢的产品被推荐的个数;Nr为系统中用户喜欢的产品;Ns为所

有被推荐的产品。
在评价系统时,召回率和准确率必须结合使用才能够对算法的优劣作出评价。PazzaniM 等[33]将两者

综合,提出了F 指标,计算方法为

F=
2PR
P+R

(17)

周涛等[34]在文献中提出,在评估算法的准确性时,可以利用平均排队值(Rankingscore)法。设Li(已
经根据用户兴趣进行了排序)表示用户未选择的产品数量,如果用户i与产品j之间存在选择关系,同时产

品j在排序时被排在了Rij位置,那么(i,j)的相对位置为

rij =
Rij

Li
(18)

此外,Pearson关联[35]、Speaman关联[36]和Kendall􀆳sTau[37]也可以作为评价系统准确性的指标。Pear-
son关联定义为

C= ∑(x-x-)(y-y-)

n ∏ (x-x-)2 ∏ (y-y
-)2

(19)

式中:n 为向量维度,x 和y 表示用户向量与产品向量对应位置的评分。在排名相关性的计算方面,还可以

借助Kendall􀆳sTau方法,计算结果越大则预测越精准,定义为

Ta=
C-D

(C+D+TR)(C+D+TP)
(20)

式中:C 为系统中预测正确的用户兴趣偏序数;D 为预测错误的用户兴趣偏序数;TR 为用户实际评分相同

的产品个数;TP 为预测值相同的产品个数。
距离标准化指标[23]、半衰期指标[38]、ROC曲线[39]等指标也可以用来度量推荐系统的性能。推荐系统

不仅需要高的准确性,关键要得到用户的认同。因此刘建国等[40]提出了除准确性之外的其他指标,包括推

荐产品的流行性、多样性、覆盖率、新颖性及用户满意度等。
推荐系统自提出以来,工业界与学术界的相关研究者们不断探索,虽然已经提出了多种推荐算法,但对

于哪种算法的性能最优目前没有仍未有统一的定论。数据集不同,算法的表现也会存在差异。Joonseok
等[41]对影响个性化推荐算法精准度的因素进行了分析,研究表明用户数量、产品数量以及评分矩阵的密集

度会影响算法的精准度。例如,基于用户的协同过滤算法对产品的数量有很大的依赖性,而基于产品的协同

过滤算法对用户数量有很大的依赖性。

4 结 论

推荐系统已经成为缓解“信息超载”问题的有利工具。与搜索引擎相比,推荐系统的优势在于能够主动

收集用户的特征资料,挖掘蕴含在用户行为数据中的有效信息并定制性地向用户提供其可能感兴趣的产品

或信息,同时通过及时跟踪用户的需求变化自动调整信息服务的方式和内容。目前推荐系统已经应用到多

个领域,比如电子商务领域(如Amazon.com、eBay等)、网页标签领域(如Fab、sesamr.com等)、新闻领域

(如GroupLens等)、电影领域(如 MovieLens,Netflix,Moviefinder.com等)、音乐领域(如Ringo等),其中

在电子商务领域中的应用最为成熟。
虽然推荐系统已经在众多领域得到了研究与应用,但是随着系统规模的不断扩大以及用户与产品数量

的指数级增长,用户对产品的评分数据变得更为稀疏。以 Movielens数据集为例,该数据集为协同过滤算法
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研究中使用最多的数据集之一,其中 Movielens1M 数据集包含了包含6039位用户对3883部电影的

1000209条评分记录,但该数据集的稀疏度达到了95.73%,过高的稀疏度严重降低了推荐系统的性能;当
新用户与新产品进入系统后,用户、产品信息的缺少使得推荐系统面临着冷启动问题,即无法准确向新用户

推荐符合其兴趣偏好的产品。一些推荐算法需要提取用户/产品的特征,从文本信息中提取特征比较容易,
但从多媒体信息(如视频、音频、图像等)中提取特征受到技术上的制约,造成推荐系统无法准确获取用户与

产品的特征。此外,由于协同过滤算法需要在整个数据空间进行计算,在数据集较小的情况下,其推荐效果

较好,但是面对上百万用户/产品时,该类算法的可扩展性不佳,降低了系统的时效性和精准性[42]。
为了缓解用户-产品评分矩阵的稀疏性、冷启动及可扩展性问题,文献[43]中提出了一种将用户聚类与

产品聚类技术相结合的个性化推荐算法。该算法首先依据评分矩阵对用户进行聚类,通过计算目标用户与

聚类中心的相似性进行评分预测,然后结合产品聚类技术产生推荐;文献[44-45]将矩阵分解技术引入到推

荐系统中。此外,对现有算法进行改良与并行化运算已成为解决电子商务环境下数据矩阵稀疏性、可扩展性

等问题的研究热点,不少学者对推荐系统的评价指标、多维度推荐等进行研究和扩展。
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