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引言 � 



推荐系统对于用户的核心价值 � 

Ø  � 帮用户便捷的筛选出感兴趣的
内容 � 
 � 
Ø  � 面对陌生领域时提供参考意见 � 
 � 
Ø  � 需求不明确时，作用户的“贴
心助手” � 
 � 
Ø 满足用户的好奇心 � 

 �  � 例：附近好吃的餐厅 � 
 � 
 � 
 � 
 � 
 � 
 � 
 � 
 � 
 � 

Ø  � 描述物品的特点，并与用户
的个性化偏好进行匹配 � 
 � 
Ø  � 进行有效的信息过滤以解决
用户的过载问题 � 
 � 
Ø  � 根据用户反馈迅速捕捉用户
的兴趣，以及兴趣的变化 � 
 � 
Ø 选择合适的场景、时机、表
现方式进行推荐 � 
 � 
 � 
 � 
 � 
 � 
 � 
 � 

用户的诉求 �  推荐系统的功能 � 



推荐系统的主要设计目标 � 

功能 � 

效果 � 

性能 � 

种类丰富完善，例如：相关推荐、个
性化推荐、热门推荐 � 

推荐的高准确性，推荐结果的完备性 � 

快速、稳定 � 

功能 � 

效果 �  性能 � 
功能、效果、性能三方面相辅相成、互相作用与影
响；良好的推荐性能需要进行全面考虑与平衡 

用户体验是根本，细分为三个部分： � 



推荐系统开发中的常见问题 � 

¨  怎样从无到有实现一个推荐系统？ � 

¨  怎样改进推荐架构以达到更优的效果？ � 

¨  各种推荐算法在实践中的特点如何，怎样选择和运用？ � 

¨  常用的推荐效果优化手段有哪些？分别起到什么样的作用 � 

¨  如何平衡效果和性能，面对大数据量时可以怎样处理？ � 

¨  推荐的时效性应该怎样解决，如何迅速捕捉用户偏好并完成推荐？ � 



讲座提纲 � 

宗旨：1） � 面向实践；2）循序渐进；3）只说“干货” � 

¨   �  � 



从零开始 � 开发推荐系统 � 

基础篇 � 



1 � 从排行榜说起 � 

¨  热门推荐（排行榜） � 
¤  最广为人知、最直观 � 
¤  满足了用户的从众心理，被用户认可：
e.g. � 按销量排序 � 

¨  点评：技术简单，开发维护容易 � 
¤  SQL、Ranking � 
¤  在各类网站中大量运用 � 

¨  热门推荐的问题： � 
¤  结果单一、形式单调 � 
¤  容易加剧“马太效应” � 
¤  无法体现个性化 � 



2 � 引入item内容分析进行推荐 � 

¨  引入对待推荐物品（item）属
性信息，改善推荐质量 � 
¤  profile：基本属性、类别、标签，
etc. � 

¤  文本分类、Ontology、标签系统、
音视频内容提取等 � 

¤  依赖对item内容的分析深度 � 

¨  方法点评：提升推荐相关性；推
荐思想直观，易于被用户感知 � 

¨  存在的问题： � 
¤  怎样实现个性化推荐？ � 
¤  怎样利用用户的反馈信息 � 



3 � 引入用户模型实现个性化推荐 � 

¨  采用用户模型刻画用户的偏
好并实现个性化推荐 � 
¤  通过用户行为日志挖掘生成
user � model � 

¤  形式多样，逐步深入： � 
n  user � à � item1, � item2. � … � itemN � 
n  user � à � tag1, � tag2, � … � tagN � 
n  …… � 

¨  用户模型的深入挖掘将形成
产品的核心竞争力 � 

¨  存在的问题： � 
¤  推荐精度低，该怎样提升？ � 
¤  单个用户行为与群体用户行为 � 



4 � 引入协同过滤方法提升推荐精度 � 

¨  协同过滤算法的优势： � 
¤  充分利用了群体用户的智慧 � 
¤  推荐精度通常高于基于内容（Content-based � Algorithm）的算法 � 
¤  能够挖掘隐含的相关性，展现跨越字面内容的推荐结果 � 

¨  常用操作步骤： � 
¤  生成user � – � item关系矩阵 � 
¤  计算user—user距离、item—item � 距离 � 
¤  对待推荐结果进行评分预测/排序 � 



协同过滤（Collaborative � Filtering）简介 � 

¨  item-similarity � 

¨  prediction � 

user-based � CF �  item-based � CF � 

¨  user-similarity �  � 

¨  prediction � 

注：实际使用中，距离计算公式有大量调整和变形 � 



协同过滤+内容分析+融合的推荐架构 � 

¨  item-based � CF：： � 
¤  在Amazon、Netflix等网站中
被成功运用 � 

¤  倾向于推荐同领域的更深入的
结果 � 

¤  推荐精度通常较高 � 

¨  user-based � CF： � 
¤  倾向与推荐内容更宽泛而热门
的内容 � 

¤  在特定场景下运用，能实现跨
领域、令人耳目一新的结果 � 

¨  结果融合（Combination） �  � 
¤  线性融合是常见方案 � 
¤  依次递补的方案 � 



本小节回顾 � 

¨  好的架构都是逐步进化过来的 � 
¨  因地制宜很重要 � 



提升推荐效果的一些关键性技术 � 

进阶篇 � 



实际应用时所面临的性能考验 � 

¨  数据量膨胀 � 
¤  user数量膨胀：登录用户 � vs � 未登录
用户；user � model无法全部计算 � 

¤  item量或许非常大，且冷热不均 � 

¨  数据变化快 � 
¤  item生命周期短（例如：短视频结果） � 
¤  user兴趣变化快，user � model的更
新跟不上变化 � 

¨  服务性能遭遇各种挑战 � 
¤  难以实时完成所有日志的分析并更新
模型 � 

¤  分布式计算（Hadoop）的时效性差，
无法做到及时更新 � 

¤  存储资源有限，无法保存所有分析结
果 � 



系统架构的进化：层次处理 � 

¨  整体设计思路 � 
¤  高价值的user、item享受更复杂的算法和更快的更新频率 � 
¤  通过cache机制保证高并发性能，并着手解决Cache更新机制的问题 � 
¤  借鉴搜索引擎的设计思想进行性能优化 � 

¨  离线(Offline)推荐系统 � 
¤  负责定时对海量日志数据进行深入挖掘（e.g. � Hadoop） � 
¤  承担高负荷的推荐算法 � 

¨  在线（Online）推荐系统 � 
¤  负责及时响应请求并返回结果。保证高可靠高并发能力 � 
¤  cache、NoSQL、倒排索引结构等的综合运用 � 
¤  黑白名单、business � rules的及时处理 � 

¨  近线（Nearline）推荐系统 � 
¤  负责Cache、Model的及时更新，填补Offline更新周期内的空白 � 
¤  迅速捕捉用户点击反馈 � 
¤  运行一些较轻量级的推荐算法 � 



Offline-Nearline-Online三层模型 � 



量化评估系统的搭建  �  � 

¨  优化目标的量化 � 
¤  CTR、收入、转化率（注册、收藏、购买） � 

¨  其他指标 � 
¤  多样性、新颖性、时效性 � 

¨  线下评估系统搭建 � 
¤  训练样本/测试样本的切割问题 � 

¨  线上评估：A/B测试系统 � 
¤  公平且灵活的分桶机制 � 
¤  持续session分析，跟踪多步操作 � 

没有评估就没有进步 � 



基础数据的整理 � 

¨  数据是一切的源头 � 
¤  采集的机制：web、sever � log、mobile � … � 

¨  错误的数据一定会带来错误的结果 � 
¤  数据去噪音的方法 � 

¨  显式反馈和隐式反馈 � 
¤  SVD � à � SVD++ � 

¨  负样本的生成 � 
¤  曝光数据采集 � 
¤  仿制数据 � 

¨  推荐防攻击 � 



时间因素的运用 � 

¨  user兴趣在变化 � 
¤  兴趣随时间变化逐步迁移 � 
¤  长期兴趣 � vs � 短期兴趣 � 
¤  用户的行为有周期性变化 � 

¨  item的状态也在变化 � 
¤  item的受欢迎程度随时间变化 � 
¤  新item如何脱颖而出 � 

¨  数据可靠性随时间变化 � 
¤  用户行为历史数据的可靠性衰减 � 

长期 
兴趣 

短期 
兴趣 

User Model 



推荐系统实践中的问题与思考 � 

思考篇 � 



协同过滤算法的再思考 � 

¨  User-based � CF � 
¤  出发点：相似用户的行为用于推荐 � 
¤  再思考：用户往往需要与自己相似的专家的推荐 � 
¤  将useràuseràitem � 变为useràexpertàitem � 
¤  引申：专家(expert)用户的分类问题，投票权问题等 � 

¨  Item-based � CF � 
¤  出发点：相似的物品提供关联信息 � 
¤  再思考：相似点可以抽象提炼为topic。尤其当item量大且很杂乱时，通
过topic组织中间层可能更有效 � 

¤  useràitemàitem变为useràtopicàitem � 
¤  引申：item的聚类技术 � 

 � 



多算法融合的重要意义 � 

¨  各种推荐算法都有其优缺点 � 
¤  Collaborative � Filtering � 
¤  Content-based � 
¤  Matrix � Factorization � 
¤  … � 

¨  各种数据来源训练出的结果
也不同 � 

¨  融合是自然的想法 � 
¤  是否止步于简单的线性融合？ � 



常见的推荐融合方法 � 

¨  Linear � Model � 

¨  Blending � 

¨  Ensemble � 
¤  Logistic � Regression � 
¤  RBM � 
¤  GBDT � 
¤  … � 

Ref：2009 - Y. Koren - The BellKor Solution to the Netflix Grand Prize 



SNS关系的使用  �  � 

¨  社交关系的价值 � 
¤  移动互联网为SNS关系的沉淀提供最好的平台（e.g. � 微信） � 
¤  熟人推荐有强大的可信度 � 

¨  需要思考的问题 � 
¤  关系是否紧密 �  � = � 兴趣是否一致？ � 
¤  内容的主动分享 � or � 被动类型的内容值得在关系链中进行推荐 � 

¨  SNS关系的挖掘和运用 � 
¤  用户间显式关系、隐式关系的挖掘 � 
¤  基于社交关系的用户聚类/分类 � 
¤  与传统协同过滤进行融合，改善推荐质量 � 



移动应用对推荐系统的机遇 � 

¨  O2O应用下推荐面临的新需求 � 
¤  围绕用户地点重新组织推荐系统 � 
¤  推荐也许会比搜索更受欢迎 � 

¨  User � Model的再思考 � 
¤  引入经常/周期性活动的地点 � 
¤  环境类型的使用 � 

¨  社交关系和地域信息的双重运用 � 
¤  附近的好友 � 

¨  O2O应用还有宽广的天地 � 
¤  e.g. � 点菜 � 



与用户的交互方法  �  � 

¨  怎样让用户更信任推荐系统 � 
¤  推荐理由生成系统 � 

¨  推荐展现的方式和时机 � 
¤  更自然的方式 � 

¨  用户能更明确的表达需求 � 
¤  负反馈的提交 � 



回顾和总结  �  � 

¨  内容回顾 � 
¤  基础篇：带你了解推荐系统的进化过程 � 
¤  进阶篇：实践深入后往往需要重视的问题 � 
¤  思考篇：对推荐系统的一些进一步思索 � 

¨  分享一些体会 � 
¤  一切从用户出发，避免本末倒置 � 
¤  搭建一个推荐系统不难，如何持之以恒的提升效果是关键 � 
¤  没有坏的方法，只有坏的用法，因地制宜、对症下药 � 

¨  个性化是下一次IT浪潮的核心 � 
¤  宽广天地，大有可为 � 
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