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大数据与大数据时代

分析大数据成为科研的核心任务

解读大数据成为决策的基本依据

应用大数据成为民生的重要助力

 大数据时代：数据爆炸增长的时代

 数据量大、类型多、价值密度低、

速度快时效高、数据在线

 各行业急速增长的数据量为推荐系

统的应用奠定了基础

 大数据从“概念”走向“应用”
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推荐系统蕴含巨大价值
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我们正在离开信息的时代，进入推荐的时代。

——Chris Anderson in The Long Tail 

 推荐系统成为连接数据特征与用户需求的桥梁

 普通用户难以直接从大数据中获取所需信息

 推荐系统将大数据从单纯的数据层面转化到

用户可以理解的信息层面，满足客户的需求

 推荐系统为企业带来巨大价值

 2016年“双十一”淘宝交易额破千万

 今日头条app人均日使用时间超40分钟

 UC浏览器个性化推荐月活跃用户超过3.3亿
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传统推荐系统常用方法

根据用户偏好记录来给用户推荐内
容相似的新项目

 协同过滤推荐算法 基于内容的推荐算法

历史记录新产品

？

新用户

优点：可处理复杂的非结构化对象
缺点：稀疏性和冷启动问题

根据用户最近邻的偏好记录给用户
作出推荐

优点：不存在稀疏性和冷启动问题
缺点：可能会重复推荐

 混合推荐算法

结合基于内容的特性和协同过滤的特性进行推荐
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传统推荐系统面对的困难
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 大数据的应用模式不断拓展

 专业性不断增强

 很多应用新问题无法使用泛化模型进

行统一建模

 数据的多源异构性明显

 数据量大而复杂、来源分散

 需要依托专业知识进行有效整合

泛化的数据分析结果难以精准描述用户在特定应用场景中的信息需求。
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推荐系统将扩展至更多领域

教育
评估

医疗
卫生

智慧
城市

电子
商务

社交
应用

移动
用户

 大数据时代推荐系统向更多领域扩展

 传统行业开始将业务转移至“线上”

 移动软件已经融入人们的日常生活

 各个领域都积累了大量的数据资源
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领域知识驱动推荐技术

催生新方法

与新工具

带来新

挑战

不同领

域知识

 不同领域独有的知识体系
和知识结构

 不同行业独有的评价准则

 泛化的推荐结果无法满
足具体领域中特定的用
户需求

新的应用领域
 教育领域
 移动领域
 金融领域
 社交领域
 …

 结合领域知识定制推荐系统
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推荐系统在各领域的应用案例

应用领域 挑战性问题
结合领域知识

的研究工作

推荐结果的可解
释性问题

移动商务智能化
发展问题

潜在客户个性化
推荐问题

社交网络动态影
响问题

基于“认知诊断”
的教学推荐方法

基于情境感知的个
性化偏好挖掘方法

基于风险偏好的个
性化推荐方法

基于社交信息的用
户行为挖掘方法

社交领域

金融领域

移动领域

教育领域大
数
据
时
代
下
推
荐
系
统
在
不
同
领
域
的
应
用

研究背景
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教育领域的推荐目标

教育领域所面临的问题：

学生对自己的学习
状态没有直观的认识

学生作业多、
课业量繁重

班级教学中，
老师对于班级内
的学生难以顾全

我最近
学习怎
么样？

认知诊断

试题推荐

学习分组推荐

11
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教育推荐的特点和所面临的挑战

数学能力强

英语能力弱

函数能力：0.8

词汇水平：0.3

潜在特质 技能掌握

教育推荐的特点：
 有特殊的领域知识（试题知识点、学生认知情况等），教育推荐需要同“认知

诊断”等教育领域方法相结合

 用户（学生、教师等）对于推荐结果的可解释性要求较高

所面临的挑战：
 数据挖掘技术如何同教育学的领域知识相集合？

 如何在不同的教学推荐中引入领域知识，使得推荐结果更精确、可解释性更
高，从而提高用户（学生、教师等）的接受程度？

12
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如何评价一个学生的能力？

传统的评价方法：
 基于学生成绩的评价方法

 基于学生排名的评价方法

认知诊断评价方法：
 结合答题数据和教育心理学方法

 能够分析学生的知识状态

问题

 评价粒度粗

 结果单一

 没有个性化分析

13
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“认知诊断”的学生建模方法

学生潜在特质/能力

学生知识点掌握程度

学生题目掌握程度

学生题目具体得分

学
生
画
像
建
模
层
级

框架：模糊认知诊断模型(四层生成模型)

 概率化学生技能掌握程度

 结合模糊理论，分别建模客观题与主观题的技能反映模式

 考虑学生不确定因素（粗心”和“猜测”）

14
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诊断结果用于教育领域个性化推荐

诊断结果的应用

 教育领域的应用场景复杂多样。

 如何在不同应用场景的目标之间，引入学生认知诊断的结果，和大数
据有效的结合，进行更合理、更高效的个性化推荐？

学生个性化试题推荐 班级学生分组推荐

场景1：学生个体学习 场景2：班级群体学习
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场景1：学生个体学习

如何从海量的试题中自动筛选出适合每个学生的题目？

 已知学生的个性化知识点掌握程度，和现有的得分预测方法结合，使推荐

结果更加准确。

学生学习
共性挖掘

学生学习
个性挖掘
（认知诊断）

基于“认知诊断”的得分预测

用几何平均计算学生在试题所

需技能上的平均技能掌握程度，

得到矩阵A。

从矩阵A中提取特征𝑏𝑢𝑣作为

PMF的先验信息。将得到新的推

荐模型PMF-CD

 𝑟𝑢𝑣 = 𝜇 + 𝛼𝑏𝑢𝑣 + (1 − 𝛼)𝑀𝑢
𝑇𝑁𝑣

𝑏𝑢𝑣 = 𝑏𝑢 + 𝑏𝑣，其中：

𝑏𝑢 =
1

𝑉
∗ 

i=1

𝑉

𝐴𝑢𝑖

𝑏𝑣 =
1

𝑈
∗ 

i=1

𝑈

𝐴𝑖𝑣
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基于“认知诊断”的试题推荐

针对不同场景的学生个性化试题推荐

 在试题推荐中，不是推荐越难的试题越好、也不是推荐越简单的试题

越好，这和传统的推荐系统有较大的差异。

 根据试题相对于学生的难度，从试题库中为学生推荐个性化试题。

试题e

试题a

试题b

试题c

试题d

简单

困难

基础
巩固

成绩
提升

根据不同的学习目
标，向学生提供不
同难度的试题

1
—
—
—

<

得
分
预
测>

—
—
—

0
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场景2：班级群体学习

班级群体学习推荐

 教育大数据对学生的分析除了可以应用于针对每个学生的个性化试题推荐之外

，还可以为线下的教学活动进行推荐。

 根据认知诊断所得到的学生个性化知识点掌握程度，为同班级的学生进行协同

学习分组推荐。

协同学习分组

通过学习小组的形式组织学生进行学

习的一种教学应用

目标：将学生进行分组，将班内所有

学生分入若干个组中，组内学生通过相

互交流、讨论，达到学业水平提升

18
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基于“认知诊断”的协同学习分组

（A）基于异质性的目标

（A）基于学生差异的分组算法UKB：

 分组目标：将最大化每个组内学生的平均异
质性

 “认知诊断”结果相似的学生分在不同的组
，使得每个分组中的学生可以优势互补。

（B）基于收益的目标

（B）基于收益的学生分组算法BGB：
 分组目标：最大化所有学生的平均收益
 学生收益：受学生技能掌握和组内leader技能

掌握共同影响

学生收益 = 

组内最好学生
技能掌握程度

学生本人技
能掌握程度

19
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应用——智学网学生个性化推荐

根据学生的考试情况生成立体成绩报告，帮助学生了解自己的学习状态，并

向学生推荐个性化练习题。

20
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应用——智学网学生个性化推荐

在线试题推荐流程

21

基于认知诊断结果的个性化试题推荐
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移动商务大数据

 2015年，全球智能手机用户比例超过全球人口的十分之一

 传统的移动数据来源分散、关联性差

 用户移动行为数据

 地理信息数据

 移动商务研究的新机遇：情境数据

 用户属性（年龄、性别、身高等）

 历史数据（消费记录、搜索上下文等）

 环境数据（自然环境、社会关系等）

23

 情境数据挖掘

 针对用户相关的情境数据进行情境建模

和特征提取，挖掘出用户在不同情境下的

特性或者行为模式的过程

情境1
周末在家

情境3
外出旅游

情境2
周中上班
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基于情境感知的移动推荐

24

传统数据挖掘的
解空间

用户相关数据

情境1
周末在家

情境3
外出旅游

情境2
周中上班

情境数据挖
掘的解空间

 情境数据挖掘的特点

 传统数据挖掘方法挖掘的解空间较大，结果难以满足用户需求

 情境数据挖掘缩小解空间，对用户进行个性化推荐

 情境数据挖掘的挑战

 用户情境的动态化

 情境信息来源的多样化

 情境特征的复杂性及不同特征间的关联性
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我要买7月1日

合肥到北京的
车票

传统数据挖掘

用户

用户年龄：18岁

当前时间：6月27日

情境

情境数据挖掘

旅游出差？ 旅游？看病？ ……

其他用户的数据

基于情境感知的移动推荐

其他用户的数据
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相似行为习惯的移动用户挖掘

相似用户挖掘的意义

移动用户情境数据的特点
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购物网站中
物品的推荐

移动相似用户挖掘挑战：

1. 情境数据来源多：多源异构

2. 单个用户数据量少：数据稀疏

3. 移动用户的增多：数据量大

朋友推荐 推荐系统 市场人群分析
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相似行为习惯的移动用户挖掘

带约束条件的贝叶斯矩阵分解：
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1.  规范化情境日志

a).  位置情境规范化

用户位置标示映射到更高具有抽象意义的位置空间

b).  交互记录规范化

将用户交互记录映射到更高抽象级别的交互类别

c).  规范化情境日志的好处

减少数据的稀疏性，数据抽象具有更好解释性，

提高数据的泛化性能
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Ω𝑁×𝑚 = Φ𝑁×𝐾 × Θ𝐾×𝑀 +𝑁𝑁×𝑀

相似行为习惯的移动用户挖掘

带约束条件的贝叶斯矩阵分解：
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1.  规范化情境日志

a).  位置情境规范化

用户位置标示映射到更高具有抽象意义的位置空间

b).  交互记录规范化

将用户交互记录映射到更高抽象级别的交互类别

c).  规范化情境日志的好处

减少数据的稀疏性，数据抽象具有更好解释性，

提高数据的泛化性能

2. 带约束条件的贝叶斯矩阵分解

ΩN×𝑀 :  用户-行为模式矩阵

Φ𝑁×𝐾 :  用户共同行为模式类矩阵

ΘK×M : 用户在共同行为模式上的概率分布矩阵
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Ω𝑁×𝑚 = Φ𝑁×𝐾 × Θ𝐾×𝑀 +𝑁𝑁×𝑀

相似行为习惯的移动用户挖掘

带约束条件的贝叶斯矩阵分解：
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1.  规范化情境日志

a).  位置情境规范化

用户位置标示映射到更高具有抽象意义的位置空间

b).  交互记录规范化

将用户交互记录映射到更高抽象级别的交互类别

c).  规范化情境日志的好处

减少数据的稀疏性，数据抽象具有更好解释性，

提高数据的泛化性能

2. 带约束条件的贝叶斯矩阵分解

ΩN×𝑀 :  用户-行为模式矩阵

Φ𝑁×𝐾 :  用户共同行为模式类矩阵

ΘK×M : 用户在共同行为模式上的概率分布矩阵

根据用户在共同行为模式上的概率分布得到
相似用户
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基于情境的移动用户个性化推荐

如何挖掘移动用户的个性化偏好？

30

移动用户的个性化偏好挖掘

用户特定
情境信息

不同情境下,
用户的个性
化偏好不同

结合情境信
息准确给移
动用户推荐

用户情境记录

情境信息

时间

地点

日期
…

用户偏好
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移动用户的个性化偏好挖掘

方法一：情境特征相互独立假设

31

情境特征

用户偏好 打
游戏

地点：
家

时间：
晚上10点

概率主题模型建模

𝑃 𝑎 𝐶, 𝑢 :   用户𝑢在情境𝐶下对活动𝑎的偏好

𝑃(𝑎, 𝑝𝑖|𝑧):  公共情境𝑧上情境𝑝𝑖和活动𝑎分布

𝑃 𝑧 𝑢 :      用户𝒖的个性化偏好分布

根据用户在特定情境下对活动的偏好通过概
率主题模型挖掘到用户的个性化偏好
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时间：
晚上10点

移动用户的个性化偏好挖掘

方法二：情境特征相互影响假设

32

情境特征

用户偏好 打
游戏

地点：
家

带约束的矩阵分解建模

Ω𝑁×𝑀 :   用户𝑢行为模式分布

Φ𝑁×𝐾 :   公共模式上不同行为模式的分布

Θ𝐾×𝑀：用户𝒖的个性化偏好分布

𝑁𝑁×𝑀 :    噪声分布

根据用户行为模式分布通过带约束的矩阵分
解模型挖掘到用户的个性化偏好

公共情境偏好𝑃(𝑎, 𝐶𝑚𝑎𝑥
𝑟 |𝑧) 用户公共情境分布𝑃(𝑧|𝑢)
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移动商务大数据应用实例

示范应用：面向移动App的排名欺诈检测

为了在移动App商店的应用排行榜上吸引更多用户，许多厂商雇用商业公司，通

过“机器人”或者“水军”来刷榜，实现移动App商店排名恶意欺诈

如何检测这些排名欺诈，具有很多挑战：

 刷榜行为并不是长时间的，而是在某些时间段实现

 移动App数量众多，难以手动标注刷榜行为，需要设计自动的增量式方法实现

 移动App排行具有高度的动态性，需要寻找刷榜行为证据

33
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移动商务大数据应用实例

34

挖掘活跃周期→问题转换为验证一个活跃周期是否可疑

提取欺诈证据：

基于排名的欺诈证据 基于评分的欺诈证据 基于评论的欺诈证据

一个可疑的APP 一个可疑的APP

一个正常的APP一个正常的APP
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提纲

大数据时代背景及现状1

基于认知的教学个性化推荐2

3 情景感知的移动用户推荐

4 金融领域带风险约束的推荐

5 结合社交因素的用户推荐

6 总结与展望
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金融大数据应用与推荐系统的关系

36

 金融领域的应用与推荐系统的结合十分紧密

 主要集中在银行、证券和保险三个部分

 其中，精准营销、精细化运营、运营优化等都涉及到推荐系统

 应用案例:

 中信银行进行实时的产品

推荐，带来了更大的收益

 光大银行建立了社交网络

信息数据库，更有效地进行了产品推荐

证券
35.10%

保险
23.80%

银行
41.10%

中国金融行业大数据应用

投资分布

数据来源:赛迪顾问，2012年

• 客户画像
• 精准营销
• 风险管控
• 运营优化

• 股价预测
• 客户关系管理

• 精细化营销
• 欺诈分析
• 精细化运营
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如何结合金融领域特点进行推荐

 在金融领域进行推荐的特点

 投资人的特点：不同用户有不同的风险偏好、预期收益

 投资产品的特点：产品本身具有时效性、时变性

挑战：如何结合用户特点进行产品的推荐，进一步进行精准营销？

如何结合产品特点进行客户的挖掘推荐，实现效益最大化？

 结合金融领域特点在借贷投资方面进行推荐的两个场景
 满足投资人的风险偏好、预期收益的情况下进行投资产品个性化推荐

 在进行营销前，在产品的销售期内进行潜在投资人的挖掘推荐

37

场景1：投资产品个性化推荐 场景2：投资人挖掘推荐
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场景1：满足客户偏好进行金融产品个性化推荐

Alice在投资时主要考虑

两个方面

哪些投资产
品比较好？

如何组成最
优组合？

38

不同投资产品存在的风险不同，而投资人对风险的偏好也不同

由于自由的投资交易，对众多投资产品，不同投资人在选择时有不同的风险偏好
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场景1：满足客户偏好进行金融产品个性化推荐

产品会违约
吗？

融资能成功
吗？

投标了能成
功吗？

对投资产品的风险考虑

 投资产品违约的风险

 投资产品融资成功的风险

 投资人投标成功的风险

问题

 如何评估投资产品在多个风险层面的表现

 如何帮助投资人选择在她多方面风险考虑下最优的投
资产品组合

39

产品违约的概率？

融资成功的概率？

投标成功的概率？

这个投资产品的
整体风险如何？

产品

1

产品

2

产品

3

投资组合1

产品

1

产品

2

产品

4

投资组合2

问题一
哪
种
组
合
更
好
？

问题二
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场景1：满足客户偏好进行金融产品个性化推荐

解决方法（分三步）：

 根据投资人最近的投资记录，识别当前市场的活跃投资人

 针对问题一的解决方法：对当前市场的投资产品进行多维度风险评估（GBDT算法）

 针对问题二的解决方法：两种选择策略（加权目标策略，多目标优化策略）

40

1. 识别当前市场
的活跃投资人

2. 对当前市场投资产
品进行多维度认知评估

3. 投资产品组合
选择策略
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场景2：结合产品特性进行潜在投资人的推荐

41

41%的投资产品募集失败
投资失败的投资产品中有60%的产品

只收到了20%以下的目标金额投资

为什么要进行潜在投资人推荐？

 大多数投资产品，由于在投资期限内没有被潜在的投资人发现，导致
投资失败，为投资产品推荐潜在的投资人可以提高产品融资成功率

 有利于进行精准营销

以借贷平台prosper为例

什么是潜在投资人推荐？

 在众多投资人中，为投资产品找到潜在会投资该产品的投资人
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场景2：结合产品特性进行潜在投资人的推荐

42

问题

 问题一：投资产品随着时间推移，投资的金额、投资的人数等
会进行实时变化，考虑如何刻画投资产品的实时变化

 问题二：投资产品投资时间有限，具有时效性

 问题三：如何结合潜在投资人的特点，进行投资人推荐

10.8   9：00

10.8   18：00

10.9   12：00

产品融资比例

33%

50%

82%

时间 产品融资金额

3300

5000

8200

投资过程动态变化

时
变
性

投资时间有限

时
效
性

融资时间产品 融资天数

60

30

60

产品1

产品2

产品3

2013.10.12 - 2013.12.12

2014.01.02 - 2014.02.01

2015.07.05 - 2015.09.05

结合以上投资产品特点和投资
人双方特点，推荐潜在投资人
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场景2：结合产品特性进行潜在投资人的推荐

43

解决方法：混合随机游走方法

动态推荐模型

混合随机游走模型

混合随机游走模型示意图

进行潜在投资人的推荐

 结合协同过滤和基于内容的

过滤方法

 协同过滤的方法实现投资产

品与投资人之间的游走

 基于内容的过滤方法实现投

资产品之间的游走

为投资产品建立实
时的动态推荐模型

解决了投资产品动
态变化的问题

（问题一）

解决了投资产品募
集时间有限的问题
（问题二）以及挖
掘潜在投资人的问

题（问题三）
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 在考虑三个风险的情况下，投
资产品组合都落在了帕累托最
优边界上

 所提出的EVA方法结果更优，
说明了该方法应用在投资产品
组合推荐上的有效性

金融领域推荐应用场景结果

44

场景1的结果 场景2的结果

 比较所提出的混合随机游走算
法（RWH）与其他算法在潜
在投资人推荐的结果

 在精度和召回率上，RWH都
表现得优于其他算法

通过结合金融领域特点进行推荐，实现了投资人和投资产品双方效益的最大化
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提纲

大数据时代背景及现状1

基于认知的教学个性化推荐2

3 情景感知的移动用户推荐

4 金融领域带风险约束的推荐

5 结合社交因素的用户推荐

6 总结与展望
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大数据时代下的社交推荐

46

 大数据时代下社交网络与推荐系统紧密结合

Facebook等社交网络大行其道，而其中包含了海量的数据

个性化推荐在社交网络上取得了广泛应用

应用案例: 

 Facebook与亚马逊合作

进行实时的产品推荐，带来

了更大的收益

 阿里巴巴建立了社交网络

信息数据库，更有效地进行

产品推荐

社交大数据 推荐系统

个性化

推荐
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社交推荐的特点和挑战

47

社交推荐的特点：
 有特殊的领域知识（社交影响力传播、社会心理学等）

 推荐结果的可解释性较好（如推荐理由是某个好友喜欢）

什么是社交推荐：
 结合用户之间的社交关系进行个性化推荐

社交推荐推荐什么：
 推荐与用户行为相关的事物

 比如推荐好友，推荐商品

社交推荐的挑战：
 如何刻画社交影响和同质性之间的相互作用

 如何衡量社交网络动态演化过程及其影响

 如何利用社会心理学建模用户行为与社交关系的共同演化
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动态社交影响

48

动态社交推荐的特点：
 更真实地刻画社交网络与用户行为之间的相互演变过程

 用户社交心理（如从众）的影响会与社交关系强弱的变化而联合演变

 更好地解释用户行为演变的机制

传统方法的局限性和不足之处：
 传统的社交推荐并没有很好地建模社交影响和用户行为演变之间的关系

 传统的社交推荐忽视了用户受社交影响之后行为变化对社交关系的反作用

场景1：用户兴趣演变？

？ 场景2：用户关系演变
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场景1：用户兴趣演变预测

49

问题定义

 在社交服务平台的时间轴１到Ｔ上，给定用户消费张量C(user-item-
time)及社交张量S(user-user-time)

 预测用户在Ｔ＋１时间的消费行为

用户消费行为演化分析

 用户更喜欢和历史消费兴趣相似的产品

 用户行为受社交好友影响
社交影响协同过滤

基本思路

 每个用户在时刻t有一个潜在的兴趣因素

 兴趣因素以及社交因素预测用户消费行为

tU
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场景2：用户关系演变预测

50

问题定义

 在社交服务平台的时间轴１到Ｔ上，给定用户消费张量C(user-item-
time)及社交张量S(user-user-time)

 预测用户在Ｔ＋１时间的社交链接行为

用户社交行为演化分析

 用户喜欢和拥有相同兴趣的顶点建立链接

 用户喜欢和在社交网络中距离更近的顶点建立链接

同质性任意节点邻近模型

基本思路

 每个用户在时刻t有一个潜在的兴趣因素

 邻近用户以及消费行为预测用户社交行为

tU
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动态演化

51

用户偏好

同质性

社交影响力

} 相互作用

51

相互作用动态演化
 该时刻的消费行为影响下一个时刻的社交关系

 该时刻的社交关系影响下一时刻的消费行为
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动态演化

消费行为演化
 更喜欢历史兴趣相似

的产品（协同过滤）

 行为受社交邻居影响

（社交影响）

52

链接行为演化
 喜欢和社交距离近的

用户（节点接近）

 喜欢兴趣相投的用户

（同质性）

消费行为

社交行为

用户兴趣

用户兴趣
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 在RMSE指标下，商品推荐都
在演化联合预测（EJP）算法
上获得了最优结果

 所提出的EJP方法结果更优，
说明了该方法应用在商品推荐
上的有效性

效果展示

53

场景1的结果 场景2的结果

 比较所提出的演化联合预测算
法（EJP）与其他算法在好友
推荐的结果

 在F1指标上，EJP都表现得优
于其他算法

通过结合社交领域特点进行推荐，实现了用户兴趣及关系演变的精准预测
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提纲

大数据时代背景及现状1

基于认知的教学个性化推荐2

3 情景感知的移动用户推荐

4 金融领域带风险约束的推荐

5 结合社交因素的用户推荐

6 总结与展望
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总结与展望

面对不同领域独特的应用场景，泛化的模型结果难以满足用户的需求。

通过结合各行业独特的领域知识，构建适用于不同领域下的推荐系统。

领域知识

驱动推荐系统

满足用户需求

55

提高可解释性

• 通过结合领域知识，得到的结果具有更强的可解释性，
利于方法的推广和说明。

加强针对性

• 通过针对独特的应用场景进行建模，可以解决更多泛化
模型难以解决的问题。

有效数据筛选

• 通过将应用情景限制在一个特定的场景里，可以筛选掉
大量的无关数据。
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Thanks!
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