
 

 

基于全域市场数据感知的终端客户推荐①
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摘　要: 终端客户推荐系统是大型制造商终端营销的一种有效工具. 如何在互联网+环境下通过采集全域市场数据,
设计一个寻找最佳目标客户的推荐方法成为了一项挑战. 为解决这一问题, 本文提出一种基于全域市场数据感知的

终端客户推荐方法 (GMF). 即采用全域分析的思想对全国范围内的客户数据进行预处理, 建立全方位, 多角度的评

估指标, 得到目标客户价值. 然后通过域子空间分解的方法, 在域子空间中对数据进行分解分析, 得到某一区域内的

客户评价标准, 将二者分析结果进行有效融合, 通过计算耦合对象相似度, 并筛选出最相似的 TopN个数据作为最

佳目标客户结果集. 在大型制造商营销活动所生成的数据集上的实验结果表明: 本文提出的推荐算法其性能明显优

于当前主流的协同过滤算法.
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Terminal Customer Recommendation Based on Global Market Data Perception
HE Li-Li, ZHANG Xing
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Abstract: The end-customer recommendation system is an effective tool for large-scale manufacturer terminal marketing.
How to design a search method for finding the best target customer by collecting global market data in the Internet+
environment has become a challenge. To solve this problem, This study proposes a terminal customer recommendation
method based on global market data perception (GMF). That is to use the idea of global analysis to preprocess the
customer data nationwide, establish a comprehensive, multi-angle evaluation index, and obtain the target customer value.
Then, through the method of domain subspace decomposition, the data is decomposed and analyzed in the domain
subspace, and the customer evaluation criteria in a certain region are obtained. The analysis results of the two are
effectively merged, and the similarity of the coupled objects is calculated, and the most similar TopN data is used as the
best target customer result set. The experimental results on the data set generated by the large-scale manufacturer
marketing activities show that the proposed algorithm is significantly better than the current mainstream collaborative
filtering algorithm.
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随着“互联网+”的快速推进, 大型制造商在投入巨

大资金建设大数据的同时也面临着数据因多源化而变

得分散难以管理的难题. 如何有效融合 PC 端, 移动端

及线下数据等多渠道采集的客户信息, 将大量的不统

一的数据碎片通过数据挖掘汇聚成可视化的整体并从

中发现其个性化需求变得更加困难. 为了走出因多源
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数据而产生的数据孤岛的困局, 大型制造商力图通过

建设全域市场数据体系打通跨屏, 多源数据间的障碍,
实现以全域市场数据来驱动业务, 让数据发挥更大价

值. 为了寻找最佳目标客户实现产品精准投放提高营

销利润, 开发智能化的终端客户推荐系统成为解决这

一难题的有效手段, 近年来受到学术界和工业界的广

泛关注.
目前使用的推荐系统绝大部分是基于协同过滤技

术的推荐. 它是一种基于用户偏好且对所有用户无差

别的推荐, 这可能导致大型制造商在获利甚微的客户

身上投入不适当的成本. 营销活动的持续开展使得新

生产品日益丰富, 每个产品在进行选户投放时可能存

在众多销量一样而客户属性相差巨大的不同客户候选

集, 制造商不可能通过将产品均衡投放到所有客户的

方式开展系列营销活动, 这就导致了用户-产品矩阵非

常稀疏. 因此, 利用推荐系统预测评分矩阵中的缺失项

为目标产品寻找机会点, 并将结果以个性化列表的形

式推荐给客户经理成为了一项挑战.
针对目前客户推荐方法所造成的推荐效果差和营

销成本大的问题, 本文提出了一种基于全域市场数据

感知的终端客户推荐方法. 首先通过采集全国范围内

的客户订单交易数据对客户进行全方位价值评估, 然
后利用子空间分解的方法对各个区域内产品的购买情

况进行分析, 通过构建区域特色系数对客户购买产品

情况进行衡量, 最后结合客户自身价值与区域特色系

数构建全域用户项目评分矩阵. 在此基础上, 利用基于

耦合对象相似度的推荐算法计算各个客户之间的相似

度, 深度挖掘全域市场下不同客户之间的隐式关联, 为
大型制造商推荐最佳目标客户.

1   协同过滤推荐算法

在个性化推荐领域 ,  协同过滤 (Col laborat ive
Filtering, CF)[1,2]虽然是使用最广泛的技术之一, 但由于

其存在严重的项目稀疏性和冷启动问题, 使得大量的

学者针对此进行不断研究. Lika等[3]提出了一种利用已

知分类算法创建用户组, 并结合语义相似性技术识别

相似行为用户的方法缓解冷启动问题. Ji等[4]提出了一

种利用因子矩阵分解模型, 结合用户和项目的内容信

息来缓解冷启动问题的推荐算法. Forsati等[5]提出了一

种动态微调正则化参数的矩阵分解算法被广泛关注并

证明了矩阵分解推荐算法的有效性.

矩阵分解算法 (Matrix Factorization, MF)[6,7]是利用

降维的思想将用户项目矩阵分解为用户隐特征向量矩

阵和项目隐特征向量矩阵, 然后通过两个隐特征向量

矩阵的点积计算预测评分矩阵的缺失项. 其中典型的

矩阵分解算法包括: 概率矩阵分解 (Probabilistic Matrix
Factorization, PMF)[8], 最大间隔矩阵分解 (Maximum
Margin Matrix Factorization, MMMF)[9], 非负矩阵分解

(Nonnegative Matrix Factorization, NMF)[10], 正则化奇

异值分解 (Regularization Singular Value Decomposition,
RSVD)[11], 贝叶斯概率矩阵分解 (Bayesian Probabilistic
Matrix Factorization, BPMF)[12], SVD++[13]等. 但用户项

目评分矩阵的稀疏性造成的项目冷启动问题仍然是目

前亟待解决的问题, 为了进一步提高推荐算法的有效

性, 近年来已有不少学者提出利用不同类型的信息源

来解决项目冷启动问题. Yang等[14]提出了一种社交信

任网络的矩阵分解模型, 利用额外的信任数据来解决

这一问题. Gurini 等[15]提出了一种融合情感分析的在

社交网络推荐算法, 在矩阵因子分解过程中利用在社

交平台所生成的内容中提取到的用户情感信息, 为目

标用户推荐要关注的偏好用户.
区别于基于简单相似匹配 (SMS)[16]衡量客户相似

性的推荐算法, 本文在矩阵分解时利用耦合对象相似

度 (Coupled Object Similarity, COS)[17,18]捕获客户属性

信息来改善推荐效果. 通过目标约束条件, 利用客户属

性信息约束矩阵分解的过程来学习客户间的隐特征关

系, 使推荐结果更具可解释性.
1.1   传统的矩阵分解方法

Pu ∈ Rk Qi ∈ Rk

Pu

Qi

P ∈ Rk

Q ∈ Rk PT
u Qi

矩阵分解模型将用户和项目映射到维度为 K 的低

维联合隐特征空间, 而用户-项目交互信息可以被建模

为该空间中的内积 .  每个用户 u 对应于一个列向量

, 每个项目 i 对应于一个行向量 . 对于一

个给定的用户 u,  的元素度量了这个用户对相应的项

目特征的偏好程度. 对于给定的项目 i,  的元素度量

了该项目拥有这些特征的程度. m 个用户和 n 个项目

分别形成用户隐特征矩阵 和项目隐特征矩阵

. 其内积 就是用户 u 对项目 i 交互的建模.
因此, 若给定特征向量维数 K, 用户-项目评分矩阵可分

解为 P 和 Q 两部分:

Ru,i ≈ R̂ = PTQ (1)

通过用户对项目的评分数据, 最小化目标函数学

习隐特征矩阵 P 和 Q, 目标函数定义如下:
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L=
1
2

m∑
u=1

n∑
i=1

(Ru,i− R̂u,i)
2
+
λ1

2
∥Pu∥2F +

λ2

2
∥Qi∥2F (2)

λ1

2
∥Pu∥2F +

λ2

2
∥Qi∥2F λ1 λ2其中,  用来避免过拟合.  和 为正

则化超参数, 用来控制正则化项对隐特征向量的影响.

通常使用随机梯度下降法 (Stochastic Gradient Descent,

SGD)求解此目标函数的局部最优解.

1.2   耦合对象相似度

u u′借鉴文献[17], 客户 和客户 之间的相似度定义

如下:

cos(u,u′) =
n∑

i=1

δA
i (ui,u′i ) (3)

ui u′i u u′ i δA
i其中,  ,  是客户 和 在特征 上的属性值,  为耦合

属性值相似度 (Coupled Attribute Value Similarity,

CAVS).

耦合属性值相似度 (CAVS) 形式化的由 IaAVS

和 IeAVS两部分组成. 其中 IaAVS表示特征内耦合属

性值相似度, IeAVS表示特征间耦合属性值相似度.

i ui u′i特征 上属性值 和 之间的耦合属性值相似度定

义如下:

δA
i (u,u′) = δIai (ui,u′i )∗δIei (ui,u′i ) (4)

δIai δIei其中,  表示特征内耦合属性值相似度 (IaAVS),  表

示特征间耦合属性值相似度 (IeAVS).

ai ui u′i

特征内耦合属性值相似度 (IaAVS) 度量属性值相

似度从频率分布角度刻画属性值间的相似度, 其在计

算相似度时仅考虑了同一特征 内的属性值 和 之间

的相互关系, 定义如下:

δIei (ui,u′i ) =
n∑

k=1,k,i

akδi|k (ui,u′i ) (5)

ak ak(k , i) k∑n

k=1
ak = 1 ak ∈ [0,1] δi|k (ui,u′i ) ui u′i

ak(k , i)

其中 ,   是特征 下的第 个属性的权重参数 .

,  .  是属性值 和 在特征

下的特征间耦合属性值相似度, 定义如下:

δi|k (ui,u′i )=
∑
w∈∩

min
{
Pk|i ({w}ui),Pk|i ({w}

∣∣∣u′i )
}

(6)

∩ ai ui ak

ai u′i ak

Pk|i({w}|ui) Pk|i({w}|u′i )

其中,  表示特征 取属性值 条件下特征 的属性值

的所有取值集合与特征 取属性值 条件下特征 的

属性值得所有取值集合的交集.  和

是信息条件概率, 其定义如下:

Pk|i({w}|ui)=

∣∣∣gk(w)∩g j(ui)
∣∣∣

g j(ui)
(7)

Pk|i({w}|ui) ai ui

ak w

其中,  描述了特征 取属性值 条件下, 特征

取值 的属性值分布特征.

2   基于全域市场数据感知的推荐算法

全域市场数据感知推荐方法是一种从数据源头进

行全面的整体趋势和性能分析, 对全国范围内的客户

评估其总体价值, 然后通过域子空间分解的方法, 对各

个区域客户购买产品情况进行分析构建初始的用户-
项目评分矩阵, 最后融合全域客户价值和各区域初始

评分得到最终的全域用户项目评分矩阵.
2.1   全域用户项目评分矩阵

区别于产品推荐在协同过滤算法中的输入, 本文

提出的全域用户项目评分矩阵由两部分构成: 1) 利用

全国范围内的客户订单交易数据评估客户的总体价值;
2)根据某一区域内的客户订单交易数据以及该区域的

特色构建初始评分矩阵; 最后, 融合 1) 和 2) 计算的结

果作为全域用户项目评分矩阵.
vu u假设用 表示客户 在全域范围内其自身的价值.

借鉴文献[19], 利用 RFM 模型通过对客户最近消费时

间 R, 消费频率 F 以及消费金额 M 记录来计算客户价

值. 其中, R (Recency)表示客户最近一次交易时间的间

隔; F (Frequency) 表示客户在给定的时段内消费的次

数; M (Monetary) 表示客户在给定的时段内总共消费

的金额数.
在 RFM 模型中, 对于时间间隔 R 来说, 当客户最

近一次交易时间的间隔越短时, 则 R 值越大, 客户在短

时间内也最有可能产生新的消费行为. 随着 R 的不断

增大, 客户的相关信息也越来越完善, 因为随着时间间

隔的不断缩短, 客户再次购买产品的可能性会逐渐变

大. 对于消费频率 F 来说, 消费频率与客户忠诚度成正

比, 客户消费频率越高, 说明该客户的忠诚度也越高,
为制造商创造的价值也越大. 对于消费金额 M 来说,
它是客户对制造商贡献值大小的最直接体现方式, 消
费金额越大, 说明客户为制造商带来的价值也越大. 通
过以上分析, 使用 RFM 模型从时间间隔, 消费频率和

消费金额 3 个维度描述客户的消费行为, 可以较好的

体现出客户为制造商所创造的现实价值, 也就是客户

自身价值.
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根据客户在最近一年内的购买行为, 利用 RFM模

型计算客户价值的过程如下:
1) 获取客户最近一年内消费时间 R, 消费频率 F,

消费金额 M 这 3个行为指标;
2) R, F, M 按照其对大型制造商收益的贡献值大

小将数据区间从高到低分别用 5, 4, 3, 2, 1进行赋值;
3) 采用 z-score 标准化 (zero-mean normalization)

对 RFM模型的指标数据进行标准化处理;
4) 利用层次分析法 (Analytic Hierarchy Process,

AHP)对 RFM模型的指标权重进行评估;

vu

5) RFM 模型中在已知 R, F, M 3 个指标权重分别

为 a, b, c 的情况下, 计算客户价值 :

vu = a∗R+b∗F + c∗M (8)

与此同时, 通过域子空间分解的方法, 先将全国范

围内的客户数据按省 ,  市进行归类 ,  然后利用市内

POI 数据分布的特点, 将客户划分到旅游区域, 商业区

域, 办公区域等不同的区域内. 根据不同区域客户购买

产品的数量指标不同, 本文提出用区域特色系数来衡

量客户购买产品情况.
对于市内的两个不同区域 (如商业区域和旅游区

域), 位于商业区的客户占有地理位置优势, 平时客流

量大, 此区域内的客户订单量大且购买产品的频次高,
制造商对该区域的偏好程度也大. 而位于旅游区的客

户受季节性因素影响, 平时客流量小, 只有在旅游旺季

产品购买量才会有明显上升. 为了描述这种因区域因

素造成的客户购买产品情况的差异, 本文使用片区域

特色系数表示市内不同区域购买产品的整体差异. 片
区域特色系数是将市内各区域的客户购买量与该市的

所有客户总购买量做比值运算, 比值越高的区域, 客户

整体购买量也越高, 制造商对该区域的偏好程度也越

大. 与此类似, 为了描述省内因城市内部因素造成的客

户购买产品情况的差异, 本文使用市区域特色系数表

示省内不同城市购买产品的整体差异, 用各个城市的

客户购买量与该省所有客户的购买量的比值表示制造

商对该城市的偏好程度. 为了描述全国因各省份内部

因素造成的客户购买产品情况的差异, 本文使用省区

域特色系数表示全国各省份购买产品的整体差异, 用
各个省份的客户购买量与全国所有客户的购买量的比

值表示制造商对该省份的偏好程度. 在某一片区域内,
则由客户自身购买产品的数量与该区域的客户购买产

品总量的比值表示客户在片区域内与其他客户购买产

品的差异, 用客户购买量系数来表示. 基于以上讨论,
本文使用客户所在区域, 所处城市和所属省份计算得

到片区域特色系数, 市区域特色系数和省区域特色系

数, 加上客户购买量系数表示全国范围内客户购买产

品情况, 并以此构建初始的用户-项目评分矩阵:

ru,i=

{
µ, 客户已购买产品
0, 客户未购买产品 (9)

ru,i u i µ其中,  表示用户 对项目 的初始评分.  表示区域特

色系数, 计算过程如下:
Ng

Ns Nc

Np u Nu

1) 计算全国客户总的购买量 , 省内客户的购买

量 , 市内客户的购买量 , 片区域内客户的购买量

, 客户 的购买量 ;
µs=Ns/Ng

µc=Nc/Ns µp=Np/Nc u

µu=Nu/Np

2) 计算省区域特色系数 , 市区域特色系

数 , 片区域特色系数 和客户 的购

买量系数 ;
µs µc µp µu

µ̂s µ̂c µ̂p µ̂u

3) 采用 z-score标准化对 ,  ,  和 分别进行标

准化处理, 得到 ,  ,  和 ;
µ=µ̂s+ µ̂c+ µ̂p+ µ̂u4) 计算区域特色系数 .

u i最后, 本文给出用户 对项目 的最终评分:

r′
u,i
= (1−α)∗ ru,i+α∗ vu (10)

α=1/ log(1+N(i))

vu u ru,i

N(i) N(i)

log(1+N(i))

α

α

其中,  , 表示用户-项目评分的平衡因

子,  表示客户 的自身价值,  表示用户-项目的原始

评分,  表示客户购买产品的数量,  越小, 表示该

客户购买的产品数量越少, 同时 的值越小,
的值就越大. 对于新客户来说, 其购买产品的数量很

小, 平衡因子 的值就会越大, 此时用户-项目的评分基

本上是由客户自身价值来决定, 这在一定程度上解决

了推荐系统冷启动问题.
r′

u,i
R′

u,i

R
′′
u,i

最后根据 得到改进后的用户项目评分矩阵 ,

并将数据归一化处理后映射到区间[1, 5], 得到归一化

后的评分矩阵 :

R
′′
u,i
=

(Rmax−Rmin)∗ (R′u,i−Rmin)

(Rmax−Rmin)+Rmin
(11)

2.2   基于全域市场数据感知的推荐算法框阵

u u′

pu pu′

基于全域市场数据感知的推荐算法 (Global Market
Data Perception Matrix Factorization, GMF)是利用客户

属性信息约束矩阵分解的过程, 缓解推荐系统冷启动

问题. 本文利用客户属性信息构建客户关系正则化项,
并假设当客户 和 的属性信息相似时, 他们隐特征向

量 和 也尽可能相似.

2020 年 第 29 卷 第 5 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 139

http://www.c-s-a.org.cn


根据文献[20], 利用与已知评分的最小平方逼近误

差, 定义损失函数为:

1
2

min
P,Q

n∑
u=1

m∑
i=1

Iu,i(Ru,i−PT
u Qi)

2 (12)

Iu,i

Ru,i

其中,  是指示函数, 等于 1是表示客户 u 购买过产品 i,

等于 0时表示客户 u 未购买过产品 i,  是已知评分矩阵.

∥P∥2F ∥Q∥2F

为解决过拟合问题, 本文在上述模型的基础上加

入低秩分解因子的范数 和 对 P 和 Q 的训练

过程进行控制, 使模型分解保持稳定. 考虑到客户之间

的不同, 在损失函数中加入正则化约束项和偏置项信息:

β

2

N∑
u=1

N∑
u′=1

cos(u,u′)∥pu− pu′∥2F +
λ1

2
∥P∥2F

+
λ2

2
∥Q∥2F +

λ3

2
∥b∥2 (13)

cos(u,u′) u u′

pu pu′ u u′ β

λ1, λ2, λ3 > 0

其中,  表示基于属性信息的客户 和 间的相

似度,  和 表示分别客户 和 的特征向量,  表示先

验参数, 用于衡量客户相似度信息对矩阵分解约束的

强度, 该值越大, 说明客户相似度的增强对于客户潜在

特征表示越重要,  表示正则项的调节参

数, 其作用是防止过拟合.

3   实验分析

为了验证所提出的推荐算法的准确性, 本文在大

型制造商真实数据集上进行了实验.

3.1   实验数据

由于本文使用的数据来自多个渠道 (如国家统计

局, 营销人员走访客户采集, 相关并行系统以及互联网

等), 因此需要先将数据清洗操作, 然后将多数据源进

行实体唯一, 属性唯一, 编码取值统一及数据全链路的

全域一致性处理, 最后集成到数据中台. 最后从数据中

台中收集 2018 年全国范围内的客户基本数据及订单

交易数据, 进行实验研究. 其中, 数据库客户订单交易

部分字段如表 1所示.

3.2   评价指标

本文选择平均绝对误差 (Mean Absolute Error, MAE)

和均方根误差 (Root Mean Squared Error, RMSE)

两种评价指标来评估推荐算法的质量. 下面是两种误

差的计算方法:

MAE =
1
|T |
∑
u,i∈T

∣∣∣ru,i− r̂u,i
∣∣∣ (14)

RMSE =

√
1
|T |
∑
u,i∈T

∣∣∣ru,i− r̂u,i
∣∣∣2 (15)

ru,i r̂u,i其中,  和 分别表示实际的评分值和推荐预测的评

分值, T 表示测试数据集大小. MAE 或 RMSE 的值越

小, 推荐算法的推荐质量越高.
 

表 1     客户订单交易部分字段示例
 

字段 描述

ORDER_ID 交易编号

USER_ID 客户编号

USER_ADDRESS 客户地址

USER_TYPE 客户类型

COMMODITY_NAME 交易产品名称

COMMODITY_QUANTITY 交易产品数量

ORDER_TOTALAMOUNT 交易金额

COMMODITY_TYPE 交易产品类型

COMMODITY_START_TIME 订货时间

COMMODITY_END_TIME 收货时间
 
 

3.3   实验过程与结果分析

3.3.1    RFM客户聚类实验

为了验证利用客户最近消费时间, 消费频率以及

消费金额 3 个因素计算客户价值的合理性, 我们利用

K-Means聚类算法进行验证.
a

b c

通过层次分析法计算得到 R 参数权重 为–0.287,
F 参数权重 为 0.548, M 参数权重 为 0.165. 将 RFM
各参数作为聚类变量, 利用 K-Means 聚类算法将客户

分为 5类后, 分别计算这 5类客户的 R 参数, F 参数及

M 参数的平均值, 将其代入式 (8) 中, 可得用户分类结

果如表 2所示.
 

表 2     RFM模型客户分类结果
 

类别 R 参数值 F 参数值 M 参数值 客户价值 客户占比
分类精

确度 (%)
1  –3.86   3.54 32.75   8.45 0.014 98 
2  –3.67   2.92   5.50   3.56 0.285 91 
3  –2.32   3.44   1.92   2.85 0.058 87 
4  –2.16   2.59   1.61   2.30 0.043 92 
5    0.35 –0.23 –0.35 –0.28 0.600 99 

 
 

通过指标分析可将客户分为监管户, 流失户, 价值

户, 连锁户和核心户 5种类别. 从分类结果呈现非线性

聚集和客户分类的精准度可以看出, 利用 RFM模型计

算客户价值可有效区分各不同类别客户购买产品能力
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的差异.
3.3.2    区域特色系数的影响实验

为了验证区域特色系数在用户对项目最终评分准

确度的影响, 我们将未加入区域特色系数前和加入区

域特色系数后的用户项目评分进行了对比.
由图 1 可知, 未加入区域特色系数前的用户项目

评分大多集中在 2–3 分之间, 而加入区域特色系数以

后的用户项目评分在 1–2, 2–3和 3–4间的比例均有增

加, 消除了因客户价值导致的项目评分趋于一致性的

问题, 使得用户-项目评分更加准确.
 

0~1 1~2 2~3 3~4 4~5

评分范围

0

20

40

60

80

客
户
比

 (
%

)

加入 μ 前

加入 μ 后

 
图 1    加入区域特色系数前后的客户比

 

3.3.3    与经典方法的对比实验

为了验证基于全域市场数据感知算法的有效性,
本文选择以下经典方法在 MAE 和 RMSE 两个指标上

进行对比实验:
(1) PMF[8]: 该方法仅考虑用户对物品的评分信息

进行概率矩阵分解预测缺失项.
(2) MMMF[9]: 该方法引入计算序数回归排序损失

函数进行矩阵分解模型预测缺失项.
(3) NMF[10]: 该方法限定在训练学习过程中隐特征

向量更新仅包含非负项进行矩阵分解预测缺失项.
(4) RSVD[11]: 该方法基于 SVD模型中引入正则化

项进行奇异值分解预测缺失项.
(5) BPMF[12]: 该方法使用马尔科夫链蒙特卡洛方

法进行近似推理预测缺失项.

(6) SVD++[13]: 该方法同时考虑偏置信息以及用户

隐式反馈信息进行矩阵分解预测缺失项.

λ1=λ2=

λ3=0.01 η=0.005

为了公平比较, 我们根据各个对比算法的参考文

献或者实验结果设置对比算法的参数. 在这些参数设

置下 ,  各对比算法取得最佳性能 .  我们设置

, 学习率 , 同时, 我们将处理后的数据集

每次随机抽取 80% 的数据作为训练数据 ,  剩下的

20% 的数据作为测试数据进行 5 折交叉验证. 最后,

取 5次不同测试数据集上运行结果的平均值作为实验

的 MAE 和 RMSE 的最终结果. 实验结果如表 3所示.
 

表 3     GMF与其他算法质量对比
 

K Metric PMF MMMF NMF RSVD BPMF SVD++ GMF

5
MAE 0.7652 0.7796 0.7782 0.7695 0.7502 0.7683 0.7401
RMSE 0.9584 0.9684 0.9697 0.9523 0.9442 0.9536 0.9335

10
MAE 0.7615 0.7785 0.7762 0.7565 0.7525 0.7651 0.7416
RMSE 0.9541 0.9631 0.9656 0.9496 0.9464 0.9523 0.9362

 
 

(1) 实验参数 K 的影响

隐特征向量的维数 K 的取值对推荐算法的性能有

很大影响, 在实验中, 本文将 K 初始值设置为 5, 同时

设置步长为 5, 直至 K 值递增到 50.
实验结果如图 2和图 3所示.

 

0 10 20 30 40 50

K 的值

0.70

0.72

0.74

0.76

0.78
M
A
E

 
图 2    K 对 MAE 的影响
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K 的值

0.90

0.91
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0.94

R
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S
E

 
图 3    K 对 RMSE 的影响

 

当 K 小于 15 时, 推荐算法随着 K 的增加其质量

不断提高, 但当 K 大于 15 以后继续增加 K 的值推荐

算法的质量不再提高. 这说明隐特征数量的增加会在

一定范围内提高推荐算法质量, 一旦超过某一阈值以

后可能就不会再提高推荐算法的质量. 造成这一现象

的原因可能是本文所选的数据集在 K 大于 15 以后用

户和项目的隐特征向量已经能够很好的刻画其隐特征,
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而继续增加 K 的值反而会因为噪音的影响降低了推荐

算法的质量.
β(2) 实验参数 的影响

β

β=1

β= 0

β

β

β

控制着 GMF算法中的客户的属性信息对学习隐

特征向量的影响. 若 时, 客户隐特征向量将直接与

它邻居的特征向量相似, 忽略了评分数据的影响; 若
时, 仅使用评分信息进行矩阵分解预测缺失评分.

本文在大型制造商数据集上 ,  设置隐特征向量维度

K 为 10,  的值从 0到 1并以步长 0.1的间隔逐渐增加.
实验结果如图 4 和图 5 所示, 随着 值的增长, MAE 和

RMSE 的值先下降后递增. 这说明 的值一旦超过某一

阈值后, 推荐算法的性能就会下降. 也就是说, 不依赖

或完全依赖客户属性信息都会使得推荐系统性能下降,
推荐结果不可靠.
 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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M
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β图 4     对 MAE 的影响
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β图 5     对 RMSE 的影响

 

(3) 冷启动对推荐系统性能的影响

为了验证利用客户自身价值计算用户-项目的评

分缓解推荐系统冷启动问题的有效性, 我们根据项目

的评分数量对数据集进行分组后, 在每个组上与其他

推荐算法做对比分析.
在所选取的大型制造商 35万数据集上, 先根据项

目的评分数量情况分成了 6 组, 分别是“0”, “1–20”,

“21–40”, “41–80”, “81–160”, “>160”, 然后对分组后的

数据集上进行对比实验. 实验结果如图 6 和图 7 所示,
从图中可以看出, 本文使用客户自身价值计算用户项

目评分在 6 组实验中均有好的推荐效果, 特别是在评

分少的项目上效果比较明显, 说明在一定程度上缓解

了推荐系统冷启动问题. 为了进一步解决冷启动项目

对推荐系统性能的影响, 对于新用户将通过以用户所

在地理位置为圆心, 向外进行雷达扩散式寻找周边近

距离的客户进行推荐. 随着评分数量的增多, GMF 方

法相比其他推荐方法的仍然有一定的优势. 这是因为

本文使用在矩阵分解推荐算法的过程中考虑了耦合对

象相似来捕获客户间的属性特征, 从而产生更加可靠

的推荐结果.
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图 6    评分数量对 MAE 的影响
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图 7    评分数量对 RMSE 的影响

4   结论与展望

α

本文提出一种基于全域市场数据感知的推荐方法

GMF 寻找最佳目标客户. 首先根据客户订单交易数据

及客户属性信息获取原始用户-项目评分矩阵和客户

自身价值, 然后在两者间引入平衡因子 通过归一化处

理后得到最终的用户-项目评分矩阵. 再根据用户属性
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通过耦合对象相似度计算客户间的相似度为产品寻找

目标客户. 在大型制造商数据集上进行的实验表明, 本
文提出的算法在准确性上优于当前流行的典型推荐算

法. 同时, 在大型制造商精准营销实践中的结果表明:
利用本文提出的 GMF方法效益提升了 26.8%.

在后续的研究中, 将针对 RFM模型进行进一步研

究, 因为 RFM模型中 3个指标描述的是客户的行为特

征, 并不能代表客户的大多数行为, 为了更好的衡量客

户价值, 可以考虑将客户的第一次交易至最近一次交

易期间的间隔时长, 某一时间段内的最高消费金额和

客户平均收入等因素考虑在内进行模型优化, 建立一

个更加全面准确的客户价值体系.
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