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融合位置相似性度量的快消品电商网站推荐算法
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摘要: 提出一种融合位置相似性度量的协同过滤推荐算法(ＣＦ￣ＦＬＳＭ)ꎮ 算法融合位置相似性度量进

行加权计算用户间的兴趣相似度ꎬ从而为目标用户产生推荐结果ꎮ 将 ＣＦ￣ＦＬＳＭ 应用于一个具体的快

消品电商网站ꎬ得出的推荐结果与传统使用余弦相似性的协同过滤推荐算法(ＣＦ)相比ꎬ精确率和召

回率分别提高了 ３.７４％和 ３.９１％ꎮ
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　 　 近年来ꎬ互联网快消品市场迅速发展ꎬ涌现出

一大批快消品电商网站ꎬ如阿里 １６８８ 零售通、京
东掌柜宝、掌合天下、惠民网、易酒批、便利宝、进
货宝等ꎮ 快消品电商网站主要为广大下游便利店

提供一站式的采购进货服务ꎬ所以它的用户通常

就是便利店ꎮ 面对海量的信息ꎬ高效的推荐算法

无疑将对快消品电商网站的成功起到至关重要的

作用ꎬ它能够在信息过载的环境中帮助用户发现

他们感兴趣的物品[１]ꎮ 协同过滤推荐系统是一

个已经在电子商务系统中广泛应用的一种个性化

推荐算法[２]ꎮ 该方法首先找到和目标用户兴趣

相似的用户集合ꎬ然后根据这个集合的评分数据

向目标用户推荐商品ꎮ 算法的关键是用户的兴趣

相似性度量准则ꎮ 对用户相似性度量准则的研究

有很多ꎬ如文献[１－２]在计算用户相似性度量中

引入了位置信息ꎬ但是位置信息只是作为商品的

一个属性ꎬ对推荐的作用较弱ꎻ文献[３]将位置信

息聚类为位置簇ꎬ虽然强化了位置信息的推荐作

收稿日期: ２０１７－０８－０３
基金项目: 福建省中青年教师教育科研项目(ＪＡ１５３４２)
通讯作者: 王晨阳(１９８４－)ꎬ男ꎬ福建莆田人ꎬ讲师ꎬ硕士ꎬ研究方向:大数据技术、电商推荐系统、搜索引擎技术ꎮ



第 ６ 期 王晨阳ꎬ 等: 融合位置相似性度量的快消品电商网站推荐算法

用ꎬ但位置之间的距离所产生的推荐意义没有融

入到推荐模型中ꎮ 在快消品电商领域ꎬ因为快消

品的流通具有区域的相似性ꎬ因此地理位置较近

的便利店ꎬ他们的兴趣相似度也会相应更高ꎮ 本

文提出一种融合位置相似性度量的协同过滤推荐

算法ꎬ根据用户的位置以及位置之间的距离算出

用户的位置相似度ꎬ再与用户的兴趣相似性加权

得到一个新的用户相似度ꎬ最后在一个真实的快

消品电商网站数据集上验证了该算法的可行性ꎮ

１　 传统的用户兴趣相似性度量方法

基于用户的协同过滤推荐算法是推荐系统中

最古老的算法ꎬ包括 ２ 个步骤:１)找到与目标用

户兴趣相似的最近邻居集合ꎻ２)根据最近邻居集

合中用户对商品的评分向目标用户进行推荐ꎮ 其

中步骤 １)的关键是用户相似性的计算方法ꎮ 最

常用的有 Ｊａｃｃａｒｄ 相似性、余弦相似性、修正余弦

相似性和相关相似性[４－６]ꎮ
１.１　 Ｊａｃｃａｒｄ 相似性

给定用户 ｕ 和 ｖꎬ令 Ｎ(ｕ) 表示用户 ｕ 有过评

分的商品集合ꎬＮ(ｖ) 表示用户 ｖ 有过评分的商品

集合ꎮ 利用 Ｊａｃｃａｒｄ 公式计算用户 ｕ 和 ｖ 之间的

相似度ꎬＪａｃｃａｒｄ 系数定义为 Ｎ(ｕ) 与Ｎ(ｖ) 交集的

大小与 Ｎ(ｕ)、Ｎ(ｖ) 并集的大小比值ꎬ定义如下ꎮ

ｓｉｍ (ｕꎬｖ) Ｊａｃｃａｒｄ ＝ Ｎ(ｕ) ∩ Ｎ(ｖ)
Ｎ(ｕ) ∪ Ｎ(ｖ)

. (１)

１.２　 余弦相似性

给定用户 ｕ 和 ｖꎬ 令 Ａ 和 Ｂ 表示用户 ｕ 和 ｖ
对 ｎ 个商品的评分向量ꎮ 使用两个向量之间夹角

的余弦值度量用户间的相似性ꎮ 公式如下:

ｓｉｍ(ｕꎬｖ) ｃｏｓ ＝ Ａ􀅰Ｂ
‖Ａ‖ × ‖Ｂ‖

＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ａｉ × Ｂｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ａｉ( ) ２ × ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｂｉ( ) ２ (２)

１.３　 修正的余弦相似性

余弦相似性度量未考虑到用户评分尺度问

题ꎬ如在评分区间[１－５]的情况下ꎬ对用户 ｉ 来说

评分 ３ 以上就是自己喜欢的ꎬ而对于用户 ｊꎬ评分

４ 以上才是自己喜欢的ꎮ 通过减去用户对商品的

平均评分ꎬ修正的余弦相似性改善了用户评分尺

度偏好问题ꎮ 给定用户 ｕ 和 ｖꎬ令 Ｉ 表示所有商品

的集合ꎬ`Ｒｕ和`Ｒｖ分别表示用户 ｕ 和 ｖ 对商品的

平均评分值ꎬＲｕꎬｉ和 Ｒｖꎬｉ分别表示用户 ｕ 和 ｖ 对商

品 ｉ 的评分ꎬ如果用户 ｕ 对商品 ｉ 没有评分ꎬ则
Ｒｕꎬｉ ＝ ０ꎮ 使用修正余弦相似性度量用户 ｕ 和用户

ｖ 之间的相似性ꎬ公式如下ꎮ

ｓｉｍ(ｕꎬｖ) ａｃｏｓ ＝ ∑
ｉ∈Ｉ

(Ｒｕꎬｉ － Ｒｕ)(Ｒｖꎬｉ － Ｒｖ) /

æ

è
ç ∑

ｉ∈Ｉ
(Ｒｕꎬｉ － Ｒｕ) ２ × ∑

ｉ∈Ｉ
(Ｒｖꎬｉ － Ｒｖ) ２ ö

ø
÷

(３)
１.４　 相关相似性

给定用户 ｕ 和 ｖꎬ令 Ｐ 表示用户 ｕ 和 ｖ 都有评

分的商品集合ꎬＲｕꎬｉ和 Ｒｖꎬｉ分别表示用户 ｕ 和 ｖ 对

商品 ｉ 的评分ꎬＲｕ和Ｒｖ分别表示用户 ｕ 和 ｖ 对商

品的 平 均 评 分 值ꎮ 使 用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相 关 系 数

(Ｐｅａｒｓｏｎ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＰＣＣ)度量用户 ｕ
和用户 ｖ 之间的相似性ꎬ公式如下ꎮ

ｓｉｍ(ｕꎬｖ) ｐｃｃ ＝ ∑
ｉ∈Ｐ

(Ｒｕꎬｉ － Ｒｕ)(Ｒｖꎬｉ － Ｒｖ) /

æ

è
ç ∑

ｉ∈Ｐ
(Ｒｕꎬｉ － Ｒｕ) ２ × ∑

ｉ∈Ｉ
(Ｒｖꎬｉ － Ｒｖ) ２ ö

ø
÷ .

(４)

２　 融合位置相似性度量的推荐模型
设计

２.１　 模型概述

融合位置相似性度量的协同过滤推荐算法

( ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ
ＣＦ￣ＦＬＳＭ)的推荐流程如图 １ꎮ 算法分为 ３ 步:第
１ 步:根据目标用户的位置搜索出周边的用户集

合 ｎｅａｒ(Ｎ)ꎬ即距离最近的用户集合ꎬ以缩小用户

范围ꎻ第 ２ 步:

图 １　 ＣＦ￣ＦＬＳＭ 的推荐流程

Ｆｉｇ.１　 Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＣＦ－ＦＬＳＭ

７８５
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在第 １ 步中搜索出来的用户集合 ｎｅａｒ(Ｎ)中ꎬ结
合用户历史行为利用余弦相似性计算出用户之间

的兴趣相似性ꎬ结合用户的位置信息算出用户之

间的位置相似性ꎻ第 ３ 步:按照适当的权重将用户

之间的兴趣相似性和位置相似性进行合并处理ꎬ
得到一个新的用户相似性ꎬ用于产生最终的推荐

结果ꎮ

２.２　 用户位置相似性度量方法

本文分析了某快消品电商网站在福州地区的

注册用户(因为快消品电商网站服务的对象是便

利店ꎬ所以这里的用户就是便利店)的历史采购

进货记录ꎮ 图 ２ 是该地区注册用户的地理位置分

布图ꎮ
随机选定 Ｎ(本文实验过程中 Ｎ 取 １００)个用

图 ２　 注册用户的地理分布图

Ｆｉｇ.２　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｒｅｇｉｓｔｅｒｅｄ ｕｓｅｒｓ

户ꎬ分别计算出与目标用户距离(单位:ｋｍ) [０ꎬ
１]、(１ꎬ２]、(２ꎬ３]、(３ꎬ５]、(５ꎬ８]、(８ꎬ１０]内的用

户有过共同评分商品的平均数量ꎬ得出的具有共

同评分的商品数量与用户之间距离的关系如图 ３
所示ꎮ

图 ３　 兴趣相似性与距离的关系

　 　 Ｆｉｇ.３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ａｎｄ ｄｉｓｔａｎｃｅ

从图 ３ 可知ꎬ用户之间共同评分的商品数量

与用户之间的距离成反比ꎮ 这说明在同一地区

内ꎬ用户之间的偏好相似度对用户之间的距离是

敏感的ꎬ这也符合快消品电商市场销售的现状ꎮ
因此ꎬ本文提出如下度量方法计算用户之间的位

置相似性:

ｓｉｍ (ｕꎬｖ) ｄｉｓ ＝ ｄｉｓ

ｄｉｓ ＋ ｄｉｓ(ｕꎬｖ)
(５)

其中ꎬｄｉｓ(ｕꎬｖ)表示用户 ｕ 和 ｖ 的距离ꎬｄｉｓ表示所

有用户之间距离的平均值ꎮ 从该方法可以看出ꎬ
ｓｉｍ(ｕꎬｖ) ｄｉｓ的取值范围是(０ꎬ１)ꎬ用户之间的距离

越大ꎬ则他们的位置相似性度量值越小ꎮ
２.３　 加权合并处理

将用户位置相似性度量融合到传统的用户兴

趣相似性度量ꎬ两者进行加权合并处理得出一个

新的用户相似性ꎮ
ｓｉｍ(ｕꎬｖ) ＝ (１ － λ)ｓｉｍ(ｕꎬｖ) ｃｏｓ ＋
λｓｉｍ(ｕꎬｖ) ｄｉｓ

(６)

８８５
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其中 λ 表示 ｓｉｍ(ｕꎬｖ) ｄｉｓ的权重ꎬ可以根据实际情

况适当调整 λ 的值ꎮ
２.４　 推荐过程

算出用户之间的相似度后ꎬ可以根据与目标

用户兴趣最相似的 Ｋ 个用户向目标用户推荐商

品ꎮ 首先可利用以下公式预测出目标用户对与目

标用户最相似的 Ｋ 个用户有过评分但目标用户

未曾评分的商品的评分预测值ꎮ

ｐ(ｕꎬｉ) ＝ ∑
ｖ∈Ｓ(ｕꎬＫ)∩Ｎ( ｉ)

ｓｉｍ(ｕꎬｖ)Ｒｖꎬｉ (７)

其中ꎬＳ(ｕꎬｋ)是根据公式(６)计算出的与目标用

户 ｕ 兴趣最相似的 Ｋ 个用户的集合ꎬＮ( ｉ)是对商

品 ｉ 有过评分的用户集合ꎬｓｉｍ(ｕꎬｖ)为用户 ｕ 和

用户 ｖ 的相似度ꎻＲｖꎬｉ为用户 ｖ 对物品 ｉ 的评分ꎮ
最后将评分预测值最高的前 Ｔｏｐ－Ｎ 项商品

向目标用户做推荐ꎮ

３　 实验

３.１　 实验数据

选取某快消品电商网站在福州地区的 ２０１６
年真实数据来验证上面提出的算法ꎮ 该数据集在

该地区的每个用户都维护一个固定的地位经纬度

坐标ꎬ各项数据统计值如表 １ 所示ꎮ

表 １　 实验数据集

Ｔａｂ.１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ

有效用户数 /个 商品数量 /个 评分数 /分

２ ０９１ １６ ７７８ ９５６ ６００

将数据集按照用户对商品评分的时间倒序排

序选取 ２０％作为测试集ꎬ剩下的 ８０％作为训练

集ꎮ 并随机选择 ｔｅｓｔ＿Ｕ 家用户作为测试用户ꎬ在
训练集上计算用户的相似性ꎬ最后在测试集上分

别对每个测试用户进行商品推荐预测ꎮ
３.２　 评测指标

网站在做商品推荐时ꎬ通常是为用户提供一

个个性化的推荐栏目ꎬ就是推荐系统里的 Ｔｏｐ－Ｎ
推荐ꎮ 对 Ｔｏｐ－Ｎ 推荐结果进行评测的指标通常

是采用准确率和召回率ꎮ
准确率评测的是最终的推荐结果中有多少比

例是正确推荐的ꎮ

Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
∑
ｕ∈Ｕ

Ｒ(ｕ) ∩ Ｔ(ｕ)

∑
ｕ∈Ｕ

Ｒ(ｕ)
(８)

　 　 召回率评测的是推荐正确的商品占实际用户

喜欢的商品集合的多少ꎮ

Ｒｒｅｃａｌｌ ＝
∑
ｕ∈Ｕ

Ｒ(ｕ) ∩ Ｔ(ｕ)

∑
ｕ∈Ｕ

Ｔ(ｕ)
(９)

其中 Ｕ 为测试用户集合ꎬ就是 ３.１ 节中随机选择

的测试用户数 ｔｅｓｔ＿ＵꎻＲ(ｕ)表示对测试用户 ｕ 在

测试集上的推荐商品集合ꎻＴ(ｕ)为测试用户 ｕ 在

测试集上实际喜欢的商品集合ꎮ
３.３　 实验结果

在 ＣＦ－ＦＬＳＭ 和 ＣＦ 的实验过程中ꎬ测试用户

数 ｔｅｓｔ＿Ｕ 取值为 ５０ꎬ用户最近邻的数目 ｎｅａｒ＿Ｎ 取

值为 ２００ꎬ用户之间的位置相似性度量权重 λ 取

值为 ０.５ꎬ在推荐商品数目 Ｔｏｐ－Ｎ 的不同取值下ꎬ
分别算出测试用户集的平均准确率和召回率如表

２、表 ３ 所示ꎮ
表 ２　 ＣＦ￣ＦＬＳＭ 的推荐结果

Ｔａｂ.２　 Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＦ－ＦＬＳＭ

Ｔｏｐ－Ｎ 取值 准确率 / ％ 召回率 / ％

３０ ０.９３ ９.５２

３５ １.０５ ９.２７

４０ １.１４ ８.７７

４５ １.２４ ８.４８

５０ １.３７ ８.４０

５５ １.４６ ８.１６

６０ １.５７ ８.０２

表 ３　 ＣＦ 的推荐结果

Ｔａｂ.３　 Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＦ

Ｔｏｐ－Ｎ 取值 准确率 / ％ 召回率 / ％

３０ ０.９１ ９.３１

３５ １.０１ ８.９２

４０ １.０９ ８.４１

４５ １.１９ ８.１６

５０ １.２９ ７.９１

５５ １.４２ ７.９４

６０ １.５２ ７.７８

两者的实验结果的比较如图 ４ 所示ꎬ本文提

出的 ＣＦ￣ＦＬＳＭ 相对于传统的协同过滤算法ꎬ准确

率和召回率分别提高了 ３.７４％和 ３.９１％ꎮ

９８５



福建工程学院学报 第 １５ 卷

图 ４　 ＣＦ￣ＦＬＳＭ 和 ＣＦ 的实验结果对比图

　 　 Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆ ＣＦ￣ＦＬＳＭ ａｎｄ ＣＦ

４　 结论

调研国内众多知名快消品电商平台ꎬ其注册

用户通常是便利店ꎬ而便利店都有一个固定的地

理位置ꎮ 本文提出的融合位置相似性度量的协同

过滤(ＣＦ－ＦＬＳＭ)推荐算法ꎬ能够有效利用位置以

及位置之间的距离信息ꎬ从而提高快消品电商平

台商品推荐的准确率和召回率ꎮ 但是 ＣＦ－ＦＬＳＭ
在推荐的过程中并未考虑时间的因素ꎬ而快消品

的流通活跃度通常和季节有关ꎬ比如啤酒饮料在

夏季会相对比较活跃ꎬ而白酒红酒在冬季会相对

比较活跃ꎮ 在快消品电商网站推荐算法中加入时

间维度ꎬ是将来的研究方向ꎮ
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