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电商推荐系统理论基础

⼀、推荐系统功能及作⽤介绍

1、关于推荐系统
2、关于本课程：
3、课程基础环境搭建

⼆、推荐系统核⼼问题分析 
1、到底什么是推荐系统？
2、如何衡量⼀个推荐系统好不好？
总结

三、推荐系统-机器学习基础
1、什么是机器学习？
2、机器学习数据形式
3、机器学习的分类
4、怎么获取数据集？
总结

⼀、推荐系统功能及作⽤介绍  
1、关于推荐系统  
 我们整个电商项⽬的实战课程，到⽬前为⽌，已经参照互联⽹的最新潮流技术，构建出了⼀个功能⽐较全⾯、性能
也⾮常强的电商⽹站。但是，相⽐于其他互联⽹⼤⼚的各⼤电商平台，还缺少⼀个很⼤的功能模块，那就是推荐系

统。⽐如像淘宝⾸⻚的猜你喜欢：

淘宝单品⻚的"看了⼜看"，"买了⼜买"。
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 还有像京东、唯品会、亚⻢逊等等各⼤电商，都有⾃⼰的推荐系统。⽽随着互联⽹的技术发展，还出现了很多跨平
台的推荐系统。例如⼤家有没有过这样的经历，在淘宝浏览了⼀个商品后，去百度⾸⻚上逛⼀逛就会发现百度经常会

给你推荐⼀些你查看过或者购买过的商品。所以，现在的推荐系统，都是⼀个稳定的推荐核⼼加上上层⼤量的业务渠

道组成的⼀个庞⼤的系统。我们这⼏天来跟⼤家讨论的，就是这个后台的核⼼推荐系统。

 那⼤家现在想⼀下，如果现在要你来设计⼀个推荐系统，你会怎么去推荐？你的第⼀感觉是不是这东西很简单嘛，
只要随便推荐出⼏个商品就可以了。例如就到订单表中找销售量最靠前的产品。像这样：

 然后给所有⼈展⽰销售排名前5名的这⼏个商品，这样也能实现⼀个推荐系统。

select product_id,count(1) count from oms_order_item group by product_id order by count 

desc limit 5
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 这么做确实是没错，这也确实就算是⼀个推荐系统了。但是是不是直觉就会觉得这样的推荐系统不太好？为什么？
因为没有考虑到⽤⼾的喜好对吧。如果是我们⼀个程序员来逛这个电商⽹站，结果每次看到的都是推荐卫⽣⼱，这样

是不是会有点尴尬？

 要分析这个问题，肯定不能只是从直觉出发来进⾏分析。

⾸先，我们需要了解推荐系统的作⽤。

 谈到推荐系统，就不得不提⼀个互联⽹经常提到的问题"信息过载"。互联⽹的兴起，使我们获取信息的途径得到了
极⼤的扩展。但是，随着互联⽹的迅速发展，⽹上的信息量呈现爆炸式的增⻓。过多的信息，反⽽使得⽤⼾很难获得

对⾃⼰真正有⽤的那部分信息，信息的利⽤率反⽽降低了，这就是所谓的信息过载问题。

 ⽽解决信息过载的问题⼀个⾮常有潜⼒的⽅法就是推荐系统。他是根据⽤⼾的信息需求、兴趣爱好等，将⽤⼾感兴
趣的信息、产品等推荐给⽤⼾的个性化信息推荐系统。⼀个好的推荐系统，对于⽤⼾，能够让⽤⼾更快更好的获取到

⾃⼰需要的信息；对于信息，可以让信息能够更快更好的推动到喜欢它的⽤⼾⼿中；⽽对于⽹络平台，可以更有效的

保留⽤⼾资源，提升⽤⼾粘性。他是⼀个让⽤⼾、信息、平台三⽅合⼒共赢的产品。

 事实上，我们从⾝边的很多互联⽹产品中看到推荐系统的价值。⽐如，⼤家可以看到，我⽐较喜欢⿏标，淘宝也经
常给我推荐⿏标。那很多时候，我上淘宝就只是随意逛逛，并不是就要去买⿏标。⽽有了这个推荐系统之后，我就会

不经意间就会点进去，看到喜欢的就购买⼀个。这样，对于淘宝，就带来了⾮常多的浏览和购买记录。这些好处，从

个⼈⽅⾯来看，或许还收益有限，因为我毕竟还是看的时候多，买的时候少。但是如果从整体宏观来考虑，从最早的

亚⻢逊，再到后来的雅虎，再到现在京东、天猫、唯品会，推荐系统都给他们带来了实实在在的巨⼤收益。 ⽽在
2011年9⽉，百度世界⼤会2011上，李彦宏更是将推荐引擎与云计算、搜索引擎并列为未来互联⽹重要战略规划以及
发展⽅向。现在的百度⾸⻚也在逐步实现个性化，智能地推荐出⽤⼾喜欢的⽹站和经常使⽤的APP。 

 所以，推荐系统的作⽤不是简单的选出⼏个商品就可以了的。事实上，推荐系统是⼀个⻔槛⽐较低，但是技术深度
⾮常深的⼀个领域。

 然后，回到我们这个简单的推荐系统实现。

 站在电商⽹站的⻆度，只是从销量⼀个⽅⾯进⾏推荐，这样的推荐系统肯定起不到吸引客⼾消费的⽬的。所以，好
的推荐系统必须要考虑到⽤⼾的喜好以及产品的特点。⽤⼾经常浏览以及购买些什么商品？购买产品最多的是年轻⼈

还是⽼年⼈？那电商⽹站怎么知道⽤⼾的喜好以及产品的受众呢？这就必须要基于⼤量⽤⼾以及产品的数据。所以，

我们这次的课程就是带⼤家⼀起来收集、处理、计算这些⼤量的⽤⼾以及产品的数据，通过机器学习的⽅式，形成⼀

个有业务价值的推荐系统。

2、关于本课程：  
 我们这个课程重点是在带⼤家了解推荐系统的设计实现思想，并最终以机器学习的技术，带⼤家实现⼀个推荐系
统。课程中介绍到的推荐系统，相⽐简单的SQL数据分析，会更灵活⼀点，因为他已经具备了根据数据进⾏学习，进
化的能⼒。但是相⽐⽬前最前沿的⼀些推荐系统，肯定还是有点差距。

 这个课程既然是⽤机器学习，就还是需要涉及到⼀些⼤数据⽅⾯以及机器学习⽅⾯的基础知识和案例。在这次的课
程上，会尽量简化这⼀⽅⾯的内容，只是使⽤Spark来进⾏⽰例讲解。有兴趣的同学可以了解下图灵官⽹上的⼤数据
录播课程。并且，后续我们也会针对⼤数据⽅向的每⼀个组件和技术，整理新的优化课程。

 在⾼级语⾔⽅⾯，机器学习其实是⼀个重思想⽽不重语⾔的技术⽅向，各种主流语⾔，像Java、Python、R、C以
及Scala等，都有针对机器学习的实现框架。⽽在所有的实现框架中，python中的sklearn框架是封装得最全⾯，技
术⻔槛最低的。所以在课程中，会适当引⼊部分的Python样例。对于这⼀部分样例，⼤家不⽤担⼼不懂python，我
们课上重点关注的是计算的思想，⽽不是计算的过程和结果。如果有兴趣了解更多细节的同学，也可以关注我们图灵

学院的python相关课程。

 另外给⼤家推荐⼀个语⾔ Jython，作为知识的扩展。官⽅⽹站 https://www.jython.org/ ，这是Python的⼀个纯
JAVA实现，兼容了JAVA和Python。可以在java中直接运⾏python代码，也可以在python中运⾏java代码，然后都
通过JVM执⾏。这个项⽬⾮常有趣，java语⾔的强⼤⾼效，结合python庞⼤的第三⽅类库，可以产⽣⾮常多的精彩
使⽤场景。像HBase就专⻔提供了基于Jython的客⼾端实现。有兴趣的同学可以去了解下。

3、课程基础环境搭建  
 本课程需要使⽤到python的sklearn库，以及spark。
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 python环境搭建：采⽤python3版本，推荐安装集成开发环境anaconda，⼀键安装，省时省⼒。包含常⻅库，以
及⼀些常⽤的集成开发环境。 开发IDE，建议使⽤PyCharm，设置使⽤anaconda中的python替代内置的python。
⼯程化项⽬代码管理。

 spark: 采⽤Spark 3.1.1版本。Spark是基于scala语⾔开发，在服务器上运⾏，只需要安装JDK就可以了。我们课
程中会要基于源码进⾏简单调试，还需要在本地安装scala的语⾔包， 采⽤对应的2.12版本。

⼆、推荐系统核⼼问题分析  
1、到底什么是推荐系统？  
 关于推荐系统，百度百科的解释是：利⽤电⼦商务⽹站向客⼾提供商品信息和建议，帮助⽤⼾决定应该购买什么产
品，模拟销售⼈员帮助客⼾完成购买过程。个性化推荐是根据⽤⼾的兴趣特点和购买⾏为，向⽤⼾推荐⽤⼾感兴趣的

信息和商品。其实对于推荐系统最直接也是最简单的理解，就是电商⽹站向⽤⼾推荐商品。

 随着互联⽹的不断发展，其实推荐系统也会逐渐扩展出⾮常多的使⽤场景。⽐如说百度搜索的第⼀⻚，往往是百度
最为推荐的搜索结果，这是不是也是⼀个推荐系统？还有像抖⾳，我们每次随意刷到的视频，其实也就是抖⾳根据⽤

⼾的兴趣爱好的内容。还有像Linked In 这样的交友平台，都会主动给你推荐感兴趣的好友，这也是这些平台根据我
们的⽬的推荐的对象。提到这些，你或许会意识到，不太起眼的推荐系统，往往是这些互联⽹产品最重要的收⼊渠

道。例如⼤家应该听说过，抖⾳包括tiktok，最为值钱的，其实就是他的推荐算法。

 推荐系统在我们实际⽣活中，可以有很多的衍⽣场景。那这些推荐系统的核⼼到底是什么呢？其实推荐系统的真正
核⼼，可以抽象为⼀个矩阵求解的数学问题。

 推荐系统⾸先要有数据。推荐系统的数据要如何组织呢？

 ⽐如，电商⽹站向⽤⼾推荐商品，往往要基于⽤⼾以往的浏览记录或者评价记录。⽽这些历史记录就可以抽象为
(userid,productId,score)这样的⼀个向量结构，userId表⽰⼀个⽤⼾，productId表⽰⼀个商品或者内容，score表
⽰⽤⼾与商品之间的关系。这个score可以是⼀个任意的数字，⽐如在这⾥表⽰⽤⼾的浏览次数。也可以是⼀个0或1
的值，表⽰⽤⼾与商品之间是否建⽴了关系，⽐如是否浏览过商品，是否购买过商品。⽽这样的⼀些数据往往是⽐较

零散的，当我们需要将这些数据整体进⾏梳理，就会以userId为⼀列，productId为⼀⾏，整理成这样⼀个矩阵。

 ⼀个向量数据，就代表了矩阵中的⼀个点。在这个矩阵中，数据通常是⽐较稀疏的，称为稀疏矩阵。⽽推荐算法要
做的，就是将这些矩阵中的空⽩点，以某⼀种⽅法进⾏部分填充或者全部填充。每填充⼀个点，就代表向⽤⼾推荐这

个产品的⼀个推荐指数。⽽以后我们要做的这些"看了⼜看"这样的推荐功能，就只需要从这些填充的指数中寻找排名
⽐较靠前的就可以了。

 关于推荐系统的数据要如何梳理，后续还会有说明。所以，关于推荐系统，可以有各种各样，千变万化的应⽤形式
和场景，但是本质其实就是⼆维矩阵的补全问题。

2、如何衡量⼀个推荐系统好不好？  
 现在有了数据，我们就可以把推荐系统这么⼀个抽象的理论问题，转成了⼀个具体的数学问题。但是这个问题有点
奇怪，他并没有⼀个完整的解。你可以随便往⾥⾯填充数据。
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 我们之前说的，就按照产品的销售量给⽤⼾推荐，其实也可以映射到这个矩阵当中，只不过标注的⽅式就是按照产
品的销量排序，将对应产品所在的那⼀列全部填充为产品的销量。甚⾄，我们在这个矩阵中随意的填上⼏个数字，也

都可以说这就是实现了⼀个推荐系统。⽽互联⽹上像天猫，京东实现这些好的推荐系统，也可以认为是对这个矩阵填

数字的过程。

 但是，从直觉上我们就会觉得，这样的推荐系统不太好，⽽天猫、京东的推荐系统更能抓住我们的兴趣。甚⾄像抖
⾳、头条这类的应⽤，我们甚⾄会觉得他们推送的内容总是能抓住我们的胃⼝，我们⾃⼰都不太知道我想要看什么内

容，但是抖⾳、头条他们懂，⽐我们⾃⼰更懂⾃⼰。不同的推荐系统虽然没有明确的分数来表⽰他的好或者坏，但

是，最终他们还是会体现出不同的好坏层次。

 那为什么会这样呢？只是归根于这种⽞学总归是不靠谱的。从数学的⻆度来看这个问题，就是因为我们⾃⼰设计的
推荐系统没有很好的利⽤已有的数据，没有从已有数据中"学习"到内在的规律。⽽好的推荐系统则是通过机器学习很
好的挖掘出了已有数据之间的⼀些内在规律。这些规律可以体现为每个⽤⼾的兴趣爱好，每个产品的最佳受众等等很

多规律，甚⾄是很多⼈类⽆法描述的规律。

 ⽐如最经典的啤酒和尿不湿要放在⼀起售卖的问题，这就是⼀个机器学习中的⼀个经典故事，你可以强⾏做⼀些解
释，但是总是很难接触到本质。所以，对于推荐系统好坏的评价，就不能像我们之前学习的J2EE项⽬，简单的从实
现效果，压测结果等⽅⾯来分辨出好坏。 对于推荐系统的衡量通常需要基于⾮常多的维度进⾏综合评价。⼤致可以
分为以下⼏类：

 1、基于常识的评判标准

 从上⾯我们已经知道了，推荐系统其实只是⼀个数字游戏，但是我们的业务不可能是简单的数字游戏。有⼀些推荐
的结果，我们是可以从业务上直接判断是好是坏的。其中坏的推荐的⽐例，就可以作为对推荐系统⼀个评判的标准。

 ⽐如，对于天猫、淘宝这类电商⽹站，给⽤⼾推荐他已经购买过的商品，往往就不是⼀个⽐较好的结果。但是推荐
已购买过的商品的周边商品，这个结果就会⽐较好。就好像⽤⼾购买过⼀个⿏标，但是再给⽤⼾推荐⼀次这个⿏标，

⽤⼾再去购买的可能性就会⾮常低。但是推荐⼀个配套的⿏标贴，或者⿏标垫，⽤⼾去购买的可能性明显就会更⾼。

⽽对于⼀个⾳乐类的内容推荐系统，如果⼀个⽤⼾是某⼀个歌星的粉丝，那再去给他推荐这个歌星其他的歌或者专

辑，通常来说就意义不⼤了，因为这些内容⽤⼾⾃⼰通常会去主动搜索。再⽐如对于⼀个新闻类的内容推荐系统，如

果给⽤⼾推荐的新闻或者⽂章包含了很多"过时"的内容，这包括很久前发布的内容和拿很久以前的内容重新发布的灌
⽔帖，那显然这也是⼀个不好的推荐。

 2、基于指标的评判标准

 通常对于推荐系统的评价，还是会要回归到业务本⾝。所以对于推荐系统最为常⻅的评判标准，还是通过⼀定的业
务指标来衡量。例如常⻅的PV，UV，⽤⼾留存率、转化率等等，通过⽐对上推荐系统之前和之后的指标数据，来衡
量⼀个推荐系统是不是有效。或者拿推荐系统改进前和改进后的指标数据来⽐较，衡量推荐系统是不是越变越好了。

这些普遍性的业务参数，不光对推荐系统管⽤，实际上，对所有的功能模块都可以⽤来进⾏衡量。⽐如对于类似于猫

眼这样的电影购票系统，最直接的衡量标准就是推荐系统带来的流量和收⼊的增⻓。

 另外，对于推荐系统，还有⼀个⾮常重要的指标就是推荐产品的覆盖率，也就是推荐出来的产品应该要越丰富越
好。这是为什么呢？这就涉及到了电商的⼀个根本性的理论模型-"⻓尾经济模型"。商品的交易⾏为，通常都会遵循
⼀个普遍性的2-8理论，即80%的利润出⾃于20%的商品。⽐如我们去超市购物，通常也都⽐较喜欢购买最热⻔的，
品牌印象⼒⼤的商品。所以当我们以产品为X轴，产品带来的利润为Y轴，经过整理通常都能得到⼀个这样的正态分
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 这是⼀个普遍的商业规律，⼤量的商业价值都集中在少数的⼏种商品。对于传统的购物⽅式，如商店、超市等，要
提⾼⾃⼰的收⼊，就必须遵循这样的商业规律，将有限的货架留给最有价值的少数⼏种商品，⽽⼤量销售量⽐较少的

商品，则只能放弃。这也造成了在产品、商铺、超市之间，热⻔商品的竞争更加激烈，传统商业模式⼀段时间内增⻓

有限。

 ⽽基于互联⽹的现代电商，虽然跟传动商铺有很多形式上的差异，但是最为根本的差距，就在于电商上的货架成本
是⾮常低的，并且基本上可以说是⽆穷⽆尽的。所以电商产品就有可能抓住这⼀部分处于⻓尾的，⽐主流市场还要⼤

的⼩商品市场。其实我们⽣活中应该也有这样的感觉。早⼏年电商还在起步时，电商⽹站上的商品相对⽐较少。⽽随

着电商的逐渐⽕爆，如今淘宝上的商品的丰富程度，已经发展到了⼀个令⼈⽆法想象的程度。例如早些年，DDD还
只是⼀个默默⽆闻的软件理论，在他提出的很⻓⼀段时间内，基本⽆⼈问津，因此基本不可能在传统的书店购买到。

但是放到电商⽹站上售卖，就基本不会有什么成本压⼒。随着这⼏年微服务的程序，DDD开始呈爆炸式的推⼴。⽽
相关书籍带来的收益，就只有电商⽹站能够最先吃得到。 其实关于电商与实体经济的⽭盾，⼀直争论不休，但是，
其实电商与实体经济也可以是相辅相成的。⽐如，随着电商逐渐⽕爆，超市的发展速度实际上也是更快了，很明显可

以感受到，超市的规模越来越⼤了，购买的商品和配套的服务也越来越多了。这就是电商的⻓尾效益带来的变化，也

可以说，⻓尾经济效益就是电商的⽴⾝之本。

 ⽽基于电商的推荐系统，就承担了向⽤⼾推荐⻓尾产品的重任。这些⻓尾部分的⼩商品，天⽣注定不太可能得到⾃
有的流量，也不太可能通过传统的⼴告等⽅式来推⼴。⽐如之前提到的⿏标贴，基本不会有⼈主动去搜索，也更不会

有商家为这⼏⽑钱的商品去打⼴告。所以隐藏在⼈们焦点之外的这些⼩商品，就需要通过推荐系统来重⻅天⽇。⽽对

于头条、抖⾳这类内容平台，也正是因为推荐系统，众多默默⽆闻的⾃媒体，才有了发展的空间。

 对应我们之前的商品矩阵，也就意味着，矩阵越⼤，矩阵中的空⽩点填得越多，推荐系统的算法也就越好。所以电
商⽹站通常也会拿⼀些数据来模拟进⾏推荐，通过统计推荐算法的商品覆盖率，来评判推荐系统的好坏。这也是推荐

系统⽐较有特⾊的⼀个指标。

 3、基于机器学习的评判标准

 通常推荐系统需要结合⼤量的业务数据，通过对历史数据的挖掘、分析，归纳出⽤⼾与产品之间的⼀些关系。这些
关系通常过于隐晦，有些是能够进⾏解释的特征，⽐如⽤⼾的爱好、产品的受众特点等。但是往往还有很多隐藏的关

系是⽆法⽤简单的常理来解释的。这些关系就要通过机器学习的算法来进⾏深⼊挖掘。最终通过这些分析，你是不是

⼜会觉得这个推荐系统没那么简单了？

 所以现在业界普遍的推荐系统都是基于机器学习算法来完成的。⽽每⼀个机器学习的算法，都会有他⾃⼰的评判指
标和优化⽅式。这个我们会在后⾯的课程中逐步带⼤家深⼊了解。

总结  
 最后，⼤家可以看出，推荐系统没有绝对的好坏之分，对推荐系统的评测更是⼀个浮动的评判标准。但是⼀个普遍
的规律是，好的推荐系统往往是从坏的推荐系统基础上改进演化⽽来的。这个过程，其实很像我们⼈类学习的过程。

我们对很多事物的理解，不是简单的⽤懂或者不懂来衡量的。往往是基于⾃⼰的经验，开始某⼀项知识的⼊⻔学习，

⽽随着我们的学习"经验"越来越丰富，我们对知识的把握也越来越准确深刻。⽽这，其实也就是机器学习的处理过
程。通过对历史数据(经验)的学习，逐渐加深对数据整体的理解(规律)。 下⼀节，就会先带⼤家来了解⼀下机器学习
的基础。
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机器学习其实是⻔槛⽐较⾼的，需要有⼤量的⾼等数学以及统计学的基础知识。但是别害怕，机器学习很复杂，但是我们的

⼊⻔教程会很简单，会带⼤家尽量绕过那些复杂的理论知识，从⼯程化的⻆度来接触⼀下机器学习。但是，⼊⻔之后还是需

要⼤家⾃⼰继续深⼊学习才⾏。关于机器学习以及深度学习的内容，可以关注图灵官⽹的⼤数据系列视频，我们后续也会再

像我们之前的课程⼀样，再准备更全⾯的学习课程。

三、推荐系统-机器学习基础  
1、什么是机器学习？  
 机器学习其实是属于⼈⼯智能的⼀个研究范畴。说到⼈⼯智能，⼤家应该都很熟悉了。 像AlphaGo⼤战柯蓝，已
经是⼀个⽿熟能详的故事了。关于⼈⼯智能的起源，最早诞⽣于⼀个可以跟下简单的跳棋的⼩程序，但是当时⼈们也

都没意识到这⼩程序有什么⽤，只不过是⼀个简单的消遣。只到1956年8⽉，在美国达特茅斯学院中，约翰·⻨卡锡
（John McCarthy，LISP语⾔创始⼈）、⻢⽂·闵斯基（Marvin Minsky，⼈⼯智能与认知学专家）、克劳德·⾹农
（Claude Shannon，信息论的创始⼈）、艾伦·纽厄尔（Allen Newell，计算机科学家）、赫伯特·西蒙（Herbert 
Simon，诺⻉尔经济学奖得主）等科学家聚在⼀起，讨论起⼀个不⻝⼈间烟⽕的主题：⽤机器来模仿⼈类学习以及其
他⽅⾯的智能。这个会议开了两个⽉的时间，虽然⼤家没有达成普遍的共识，但是却为会议讨论的内容起了⼀个名

字：⼈⼯智能。  这⼀年也被普遍认为是⼈⼯智能的元年。

 其实从这个会议也能看出，两个多⽉的时间，这些⼤神级的⼈物⼀起最终也只讨论出了⼀个笼统的⽬标。具体要怎
么去做，做成什么样⼦也完全没有结论。从现在来看，⼈⼯智能的实现⽅式⼤致分为了两个学派：

 ⼀个是符号主义或者也称为逻辑主义(Symbolism)，他强调⼈对事物的认知是有⼀定的推理过程的。所以只要通过
计算机，把逻辑推理的过程模拟出来，就能实现⼈⼯智能。像纽厄尔、西蒙包括后来的尼尔逊，都是这个学派的代表

⼈物。

 另⼀个是连接主义(Connectionism)，他强调的是从仿⽣学的⻆度，来模拟⽣物体的结构，其中重点就是⼈脑的结
构。这个学派认为只要⽤计算机硬件模拟出⼈脑神经⽹络的结构，最终计算机系统就能够模拟出⼈的认知以及决策的

过程。

 另外还有⼀个学派，⾏为主义(Actionism)，他强调的是从⾏为⻆度来⽤计算机模拟⽣物，主要是昆⾍，的⾏为。
他们早期的研究⼯作重点是模拟⼈在控制过程中的智能⾏为和作⽤，⽐如⾃寻优、⾃适应、⾃镇定、⾃组织、⾃学习

等控制论系统的研究，并进⾏"控制论动物"的研究。但是这个学派是从20世纪末期才出现的新⾯孔，到⽬前为⽌，⽆
论是影响⼒，还是研究成果，都与前⾯两个学派差距还⽐较⼤。

 到20世纪80年代，⼀些搞数学与统计学的研究⼈员，实现了⼀些基于统计学的机器学习算法。强调从已有数据集
中基于统计学的概率来学习数据中的经验，最典型的应⽤就是筛选垃圾邮件。所以机器学习也可以认为是符号主义的

⼀种实现⽅式。

 ⽽直到2010年往后，在⼀些图像识别领域的竞赛中，出现了⼀些基于神经⽹络的深度学习算法，在⽐赛中脱颖⽽
出。于是深度学习就开始在各个领域迅速⽕爆起来，最典型的应⽤就是图像识别，⾃然语⾔处理。关于深度学习，他

是以模拟⼈脑神经元的结构来构建的，可以认为是连接主义的⼀种实现。但是其实深度学习的实现⽅式很多地⽅都借

鉴了机器学习，所以深度学习更多时候认为是机器学习的⼀种⽅法。

 机器学习的应⽤领域： 机器学习的应⽤领域是⾮常多的，⼤体上，可以分为三个主要的⽅向

传统预测：主要⽤在数据挖掘，预测领域。典型的应⽤场景： 店铺销量预测、房价预测、垃圾邮件安全监测
等。包括我们这个课程的推荐系统，其实⼤体上也可以分到这⼀类。当然，这也并不是绝对的。基于神经⽹络

的推荐系统也是有很多落地实现的

图像识别：典型应⽤场景：⾃动驾驶、⼈脸识别、涉⻩图⽚视频过滤等

⾃然语⾔处理：典型应⽤场景：⽂本分类、聊天机器⼈、智能客服、⽂本翻译等。其实我们能感觉到，早期的

百度中英⽂翻译就⾮常难懂，语法⾮常混乱。但是现在百度中英⽂翻译就相当⼈性化了，语法也⾮常⾃然。这

其中就有深度学习参与其中。

 所以我们这节课的重点，就是带⼤家掌握⼀些基础的机器学习的算法和技巧，能够从某些简单的业务场景切⼊去解
决⼀些实际的问题。

关于机器学习，有⼀本⾮常经典的⼊⻔资料，就是周志华的《机器学习》，俗称为西⽠书。因封⾯有很多西⽠，并且全篇很

多问题都从西⽠谈起⽽得名。
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⽽关于深度学习，也有⼀本⾮常经典的资料，名字就叫做《Deep leaning》，深度学习。俗称为花书，因封⾯有⾮常多的花
⽽得名。



2、机器学习数据形式  
 机器学习有三个关键词： 数据，模型，预测。机器学习强调从历史数据中⾃动学习，对数据之间的规律进⾏归
纳，形成模型，然后⽤模型来对实际问题进⾏预测。这个过程跟⼈类理解⼀个事物的过程是很类似的。回想⼀下，⼈

类去分辨猫和狗、或者预测房价未来的⾛势，其实也是这样⼀个过程。⼈需要从⼤量的⽇常⽣活经验中归纳出⼀系列

的规律，然后在⾯临具体问题时，就可以从众多规律中找到最优化的规律，来解决⽇常问题。
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 机器学习的数据集构成：机器学习能够处理的数据由特征值+⽬标值组成。

 ⽐如像这样⼀个房价数据，每⼀⾏数据称之为⼀个样本。多个样本就构成了⼀个数据集。⽽在每个样本当中，前⾯
部分房⼦的各个属性构成了特征值，代表样本的各个数据特征。⽽最后的⽬标值相当于是样本的结果。⽽机器学习的

过程就是要从已有的房价数据中学习到房价之间的规律，然后以后再来⼀个房⼦，我们就可以根据房⼦的这些属性，

预测他的房价是多少。⽽在数据集中，特征值是必不可少的，⼀般就是原始数据。⽽⽬标值有可能需要通过对数据进

⾏处理来获得，但是有些数据集是可以没有⽬标值的。

推荐系统的数据要如何梳理？

3、机器学习的分类  
 机器学习涉及到⾮常多的数学算法。对这些数学算法，通常会根据⽬标值的类型进⾏简单分类。

分类算法： 这⼀类问题的⽬标值是有限的⼏个离散值。例如我们对动物进⾏分类。常⽤的算法有： k近邻算
法、⻉叶斯算法、决策树与随机森林、逻辑回归等。

回归算法： 这⼀类问题的⽬标值是⼀组连续值。例如对房价的预测。常⽤的算法有：线性回归、岭回归等。
⽆监督学习：这⼀类问题没有⽬标值。也就是说，没有⼀个固定的⽬标去监督机器学习的过程。例如我们常说

的⼈以类聚，物以群分。我们通常会需要将所有客⼾区分成⼀个个具有相似特征的客⼾群，但是我们也不知道

要把客⼾分成哪些群⽐较合适。这个时候，就可以⽤⽆监督学习，让机器学习去找出最具有区分度的划分⽅

式。常⽤的算法有 k-Means分类算法。

 与⽆监督学习对应的，分类算法和回归算法都是有⽬标值，也就是有具体⽬标的机器学习算法，他们就统称为监督
学习。

推荐系统是属于哪种算法？

4、怎么获取数据集？  
 从上⾯已经知道，在机器学习中，数据集是根本。⽽在机器学习的⼯作过程中，其实很⼤⼀部分的资源就是消耗在
数据集的处理过程中。⼀⽅⾯，数据集要尽量全⾯。越庞⼤，越全⾯的数据集，机器学习出来的效果越有说服⼒。例

如我们要分析不同年龄段⽤⼾在电商⽹站上的兴趣爱好，从每个年龄段选⼀个⽤⼾出来，分析他的⾏为，也能形成⼀

个模型，但是不⽤我说，你们也会觉得，这样的分析没有说服⼒。⽽反过来，如果我们拿到的是整个淘宝所有的⽤⼾

⾏为数据，甚⾄是全球所有电商⽹站的⽤⼾⾏为数据，那这个说服⼒就不同了。另⼀⽅⾯，之前提到过，对于监督学

习的⽬标值，在很多情况下都是需要对数据进⾏处理的，这需要很多的⼯作量。例如我们要分析⽤⼾的⾏为，需要将
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所有⽤⼾按年龄区分为年轻⼈、中年⼈、⽼年⼈，这就是⼀个数据打标的过程。⽽像对猫、狗图⽚集的正确分类，还

有⽹络涉⻩图⽚、视频的鉴别，⼯作量就更⼤了。在⼤数据量下，如何快速对数据进⾏正确的区分，也是⼤数据领域

⾮常重要的⼀个⼯作⽅向。

 所以，⼤家如果对于⼤数据⼯作不了解的话，也不需要有惧怕的⼼理。在机器学习⽅向，算法最复杂，但是也是最
难创新的，往往在平均⼀百个从业者当中，也就寥寥⼀个不到的⼤神级科学家是负责设计核⼼算法的。剩下来⼤概四

个左右的算法⼯程师是负责各种编程语⾔的算法实现的。另外，绝⼤部分的从业者，包括市⾯上招聘的绝⼤部分算法

⼯程师，也就是围绕这些核⼼算法，匹配业务场景，然后对数据进⾏收集、清洗、标注等这些⼯作的。搞不好，你填

写⼀个图形验证码，也就是⼀个算法⼯程师了。⾄于计算过程，也就是挑⼏个常⽤的算法，调整参数，计算出来再⽐

较⼀下效果。⾄于为什么这个算法效果就⽐另外的算法好？这个问题其实很难，但是你不知道，⼤部分的算法⼯程师

也同样不知道。

 在实际业务中，这些有⽤的数据集成本巨⼤，甚⾄可能包含了很多核⼼的商业机密。那在学习阶段，我们要怎么去
获得有价值的数据集呢？主要还是通过直接使⽤别⼈维护好的数据集。

 ⾏业内有很多科研⼈员都维护了很多质量⾮常⾼的开源数据集。例如python的sklearn框架就集成了⼀部分常⽤的
数据集。

参⻅pycharm中的Demo: sklearn_datasets.py，加载sklearn本地的Iris鸢尾花数据集，还有也加载了Boston波斯顿房价数
据集。这两个数据集是机器学习领域最为经典的数据集。Iris就是分类问题数据集， Boston则是回归问题数据集。

⽽在java领域，可以使⽤Spark的mllib包来做机器学习。也可以将这些csv⽂件读到spark当中。参⻅SparkDemo中的
LoadDataDemo。

UCI：  http://archive.ics.uci.edu/ml/  这个⽹站上维护了很多经典的数据集。

kaggle：  https://www.kaggle.com/   ⼀个综合性的机器学习竞赛平台。上⾯会开放很多数据集，开展很多机器学
习的竞赛。有很多都是⼀些公司⾃⼰处理不了的实际数据，数据集的质量通常都是⽐较⾼的。同时也有很多别⼈分享

的基础教程以及算法分享，也都是⾮常不错的学习资料。

总结  
 这⼀章节介绍了⼀下机器学习的概貌，⼤家有兴趣可以去kaggle上简单看⼀看。体会⼀下机器学习解决哪些问题
以及他解决问题的⽅式。上⾯不光有竞赛，还有很多别⼈发布的计算过程以及专业的教程。接下来的两个章节，将给

⼤家介绍⼀些典型的机器学习⼯具和算法，让⼤家能够在kaggle上⼊⻔，⾄少看懂这些⼤神们在⼲什么事情。

http://archive.ics.uci.edu/ml/
https://www.kaggle.com/
af://n109
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