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基于大数据挖掘构建游戏平台个性化
推荐系统的研究与实践
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摘 要： 给出了一种基于大数据挖掘的手机游戏平台个性化推荐机制， 通过对游戏用户行为数据的获取、存

储、清洗、挖掘，由改进的余弦相似度算法计算出游戏的相似度，向用户推荐其喜欢的游戏。该机制可以有效提

升游戏推荐的准确性，增强用户黏性，为游戏平台创造更多价值。
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Abstract： The personalized recommendation system was presented， which was based on data mining technology in

mobile game platform， including the game data acquisition， data storage， data cleaning， data mining， and the cosine

similarity algorithm was used to improve the similarity of the games. The mechanism can effectively improve the

accuracy of game recommendation， enhance user stickiness， and create more value for the game platform.
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1 引言

随着互联网的发展，人们逐渐从信息匮乏的时代进入

信息过载（information overload）的时代。 在这个时代，无论

是作为信息消费者的普通用户，还是作为信息生产者的内

容提供商都遇到了很大的挑战。 比如手机游戏行业，用户

关心的是如何从大量游戏中找到自己感兴趣的游戏，而游

戏平台商则关心如何让自己平台的游戏脱颖而出。

个性化推荐 ［1］是根据用户的兴趣特点及行为向用户

推荐其感兴趣的信息或产品 ，主要解决如何在海量信息

中发现用户感兴趣的信息 。 对于手机游戏平台来说 ，通

过基于大数据挖掘技术构建个性化推荐系统 ，能有效帮

助用户发现喜欢的游戏 ，实现游戏消费者和游戏平台商

的双赢 。

结合笔者在手机游戏平台进行数据分析的相关工作

经验， 本文给出了在游戏平台上基于大数据挖掘技术，构

建个性化推荐系统的实践， 先存储用户的海量行为数据，

然后基于 Hadoop 框架处理离线数据， 进行游戏之间的相

似度矩阵计算，运用 Redis 存储中间结果和最终推送结果，

最后通过手机客户端向用户提供推荐列表。

专题：大数据技术与应用
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2 推荐算法择优

2.1 推荐算法选择

个性化推荐系统算法通常有 ItemCF（基于商品的协同

过滤 ）、UserCF（基于用户的协同过滤 ）、Content_Based （基

于内容的推荐）、Slope One、SVD（singular value decomposition，

奇异值分解）、组合算法等。

ItemCF 是当今很多大型网站都在采用的核心算法之

一 ，适用于项目 （item）的增长速度远远小于用户 （user）且

item 之间的相似性比较稳定的场景，可以在离线系统中将

item 的相似度矩阵计算好 ， 以供线上近乎即时地进行推

荐。 UserCF 常用于咨询服务类的应用，可以发现和用户具

有同样爱好的人，因为用户的相似用户群非常敏感 ，所以

需要频繁地计算出用户的相似用户矩阵，导致运算量会非

常大。 Content_Based 一般用于文本挖掘的项目中，每天都

要根据 Web 生成的或者通过爬虫抓取的资讯， 不断地计

算 item 之间的相似性，提取关键词，该算法可以很好地解

决推荐系统冷启动问题 ，比如想推出一个新的 item，因为

没有一个人有对这个新 item 的评分和行为， 所以之前的

算法不可能推荐新的东西给用户，但可以用基于内容的算

法将新的 item 计算出它属于哪个类， 然后根据用户对该

item 类的喜好程度推荐新 item。 Slope One 算法简单实现

了 ItemCF 算法 ， 该算法相比普通的 ItemCF 只需要一半

（甚至更少）的存储量，更容易计算，但是准确性方面不够

稳定，鲜用于商业系统。SVD 实际上是提取一般实矩阵“特

征值”的算法，该算法拿到“特征值”后，可以分析出主成分

因子，也就是说，可以对原来庞大的、常常又非常稀疏的矩

阵进行降维和分解，可以大大降低矩阵的维度 ，提高运算

的速度，但是需要付出较大的空间资源。 组合算法多种多

样，主要是对上面一些算法的组合操作 ，比如将多种算法

计算出来的结果，加权之后排序推荐给用户 ，也可以将多

种算法计算出来的结果，各取前几个推荐给用户 ，增加推

荐结果的多样性等。

对比基于内容的协同过滤 （content filtering）算法与基

于行为的协同过滤 （collaborative filtering）算法 ［2，3］，发现基

于内容的过滤算法主要利用物品的内容数据或者外部资

讯， 认为用户会喜欢和他以前喜欢的在内容上相似的物

品；而基于行为的协同过滤算法通过分析大量的用户对物

品的行为数据，从中找出特定的行为模式 ，据此来预测用

户的兴趣并给用户做出推荐。 对于手机游戏平台来说，因

游戏产品分类属性尚未标准化，基于内容过滤的推荐算法

难以反映用户的真正需求 ；相对而言 ，游戏平台对用户的

访问、下载与付费等行为数据均有记录 ，现阶段适合采用

协同过滤算法。

基于行为的协同过滤算法大体上分为基于用户的

UserCF 算法和基于物品的 ItemCF 算法 ，UserCF 给用户推

荐那些和他有共同兴趣爱好的用户喜欢的物品 ，需要维

护一个用户相似度的矩阵 ，而 ItemCF 给用户推荐那些和

他之前喜欢的物品类似的物品 ，需要维护一个物品相似

度矩阵 。 现阶段游戏平台一般更注重用户消费行为而不

是社交行为 ， 而且一般用户的基数远大于游戏的基数 ，

存储 UserCF 的用户相似度矩阵 的 开 销 远 远 大 于 存 储

ItemCF 的物品相似度矩阵 ，所以选择基于物品的协同过

滤算法 。

对用户的个性化推荐 ，主要有两个步骤 ：一是计算游

戏之间的相似度；二是根据游戏的相似度和用户的历史行

为生成游戏推荐列表。

要计算游戏的相似度，需先确定用户与游戏关系的矩

阵。 如图 1 所示，最左边是用户下载游戏的集合，用户下载

过某款游戏，则认为该用户对该游戏感兴趣 ，每一行代表

一个用户感兴趣的游戏集合。 对于每个物品集合，将里面

的物品两两进行组合 ，得到一个新的矩阵 ，这些矩阵 “相

加 ”得到最右边的 C 矩阵 ，C ［i］ ［j］表示同时下载游戏 i 和游

戏 j 的用户列表。

游戏相似度的计算有如下几种算法。

（1）基本算法

计算式为：

wij=
|N（i）∩N（j）|

|N（i）|
（1）

其中，wij 是游戏 i 和游戏 j 的相似度，分母 |N（i）|是喜欢

游戏 i 的用户数，而分子 |N（i）∩N（j）|是同时喜欢游戏 i 和游

戏 j 的用户数。

（2）余弦相似度（cosin-base）算法

计算式为：

wij=
|N（i）∩N（j）|

 |N（i）||N（j）| 
（2）

通过降低游戏 j 的权重，该算法能减轻热门游戏和很

多游戏相似的可能性，从而提升推荐的质量。

（3）余弦相似度 α（cosin-alph）算法

计算式为：

28



电信科学 2014 年第 10 期

图 1 用户与游戏关系矩阵

wij=
|N（i）∩N（j）|
|N（i）|α|N（j）|1-α

（3）

该算法进一步降低了游戏 j 的权重，可以根据实际的

应用效果指定 α 的取值。

（4）改进的余弦相似度（cosin-iuf）算法

对于游戏平台来说 ，存在部分恶意下载用户，为了保

证游戏之间相似度的可靠性，需要修正活跃用户对游戏相

似度的贡献 ，即对同一款游戏来说 ，已经下载了 100 款游

戏的用户的贡献度要小于只下载了 10 款游戏的用户，调

整后的计算式如下：

wij=
∑u∈N（i）∩N（j）

1
lb（1+|N（u）|）

（|N（i）||N（j）| 
（4）

该式只是对活跃用户做了一种软性的惩罚，在实际的

计算中，对于过于活跃的用户，为了避免相似度矩阵过于

稠密，一般直接忽略其兴趣列表 ，不将其纳入相似度计算

的数据集中。

（5）改进的余弦相似度的归一化算法

计算式为：

wij=
wij

max
j
wij

（5）

在改进的余弦相似度算法基础上进行归一化，可以进

一步增加推荐的准确度，也可以提高推荐的覆盖率和多样

性。 选择该算法为游戏平台的推荐算法进行实践。

完成第一步的游戏相似度计算后，通过如下计算式计

算用户 u 对游戏 j 的兴趣：

pij= ∑
i∈N（u）∩S（i，k）

wjirui （6）

这里的 N （u ）是用户喜欢的游戏的集合 ，S （ i ，k ）是和

游戏 i 最相似的 k 个游戏的集合 ，wji 是游戏 j 和游戏 i

的相似度 ，rui 是用户 u 对游戏 i 的兴趣 （对于游戏平台来

说 rui=1）。 通过该算法 ，和用户历史上感兴趣的游戏越

相似的游戏 ， 越有可能在用户的推荐列表中获得比较

高的排名 。

2.2 算法评价指标

推荐算法的优劣需要关注精度、覆盖、多样性等方面，

具体指标如下。
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图 3 游戏数据清洗与挖掘

图 2 游戏数据获取与存储

（1）精度指标：召回率 recall／准确率 precision

对用户 u 推荐 N 个游戏记为 R（u），用户 u 在测试集上

喜欢的物品集合为 T（u），通过准确率 ／召回率评测推荐算

法的精度， 召回率描述有多少比例的用户—游戏下载记录

包含在最终的推荐列表中， 而准确率描述最终推荐列表中

有多少比例是发生过的用户—游戏下载记录，具体定义如下：

recall= ∑u|R（u）∩T（u）|
∑u|T（u）|

（7）

precision= ∑u|R（u）∩T（u）|
∑u|R（u）|

（8）

（2）覆盖率指标 coυerage

覆盖率表示最终的推荐列表中包含多大比例的游戏。

如果所有的游戏都被推荐给至少一个用户，那么覆盖率就

是 100%。覆盖率反映推荐算法发掘长尾的能力，覆盖率越

高，说明推荐算法越能够将长尾中的游戏推荐给用户。 采

用最简单的覆盖率定义如下：

coυerage= |∪u∈UR（u）|
|I|

（9）

其中 ， |∪ u∈UR （u ） |表示通过推荐系统推荐给用户的

游戏去重数，|I|指“爱游戏”平台中所有的游戏数。

（3）多样性指标 diυersity

多样性描述了推荐列表中游戏两两之间的不相似性。

因此 ，多样性和相似性是对应的 ，计算式如下所示 ，其中

s（i， j）∈［0，1］定义了游戏 i 和游戏 j 之间的相似度。

diυersity= ∑i，j∈R（u），i≠j（1-s（i，j））
|R（u）||R（u）-1|

（10）

推荐系统的整体多样性可以定义为所有用户推荐列

表多样性的平均值：

diυersity= 1
|U|   u∈U
∑diυersity（R（u）） （11）

3 基于大数据挖掘的个性化推荐系统体

系架构

3.1 数据获取与存储

对上述推荐算法在“爱游戏”平台进行了实践 ，“爱游

戏”平台是由炫彩互动网络科技有限公司 （中国电信游戏

基地）全力打造的互动娱乐平台，目前用户数超过 2 亿户，

日均数据增量 100 GB。

业务平台的数据分析首先需要获取数据并存储数据。

游戏平台的个性化推荐系统一般采用用户的下载行为作

为用户的行为数据，一旦用户下载了一款游戏，则视该用

户对游戏产生了一个正向喜欢。 采用如图 2 所示的架构进

行数据获取与存储。

游戏下载服务器为用户提供游戏下载功能，当用户发

出游戏下载请求，下载服务器在本地日志记录一条用户下

载记录。 利用实时日志采集系统 Flume 对日志数据进行高

效、实时的采集，然后传递给实时计算系统 Storm，Storm 按

照设 定 的 规 则 进 行 数据过 滤 ， 最 后 将 有 效 数据存入

Hadoop 分布式文件系统（HDFS）［4］进行固化。

HDFS 对硬件的需求比较低， 可以运行在低廉的商用

服务器集群上 ， 能充分利用老旧机器的存储能力 。 通过

HDFS 的“一次写入、多次读取”机制 ［5，6］，能够非常快速地处

理用户的海量访问数据， 通过分布式的文件存储机制，可

以将用户的历史访问记录存储很久，从而为分析用户行为

提供坚实的数据支撑。

3.2 数据清洗与挖掘

游戏数据清洗与挖掘如图 3 所示。

数据存储好之后，采用 MapReduce 计算框架 ［7］，可以快

捷地对大型数据矩阵进行计算， 从而为个性化推荐系统提

供计算支持。 首先进行数据清洗， 过滤掉非法的用户和游

戏，其中每个用户对每个游戏只能下载一次。在实际计算前

需要进行数据重构，把用户和游戏的标识唯一化，同时生成
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图 4 游戏推荐流程

表 1 算法比较（推荐游戏数为 10 款）

算法 准确率 召回率 覆盖率 多样性

cosin-base 0.116 0.051 0.465 0.905

cosin-alph 0.125 0.056 0.353 0.881

cosin-iuf（归一） 0.133 0.063 0.468 0.960

用户的下载数表和游戏被下载次数表。 相似度矩阵计算由

Data_KNN 来完成，计算出的结果存两份，一份由 Oracle 数据

库进行存储，供推荐系统的评测和统计使用，另一份由 Redis

高速缓存服务器进行存储，供前端各类应用实施查询。

3.3 游戏个性化推荐流程

如图 4 所示，面向用户的游戏推荐流程如下。

（1）首先用户通过客户端访问游戏平台，点击进入任意

游戏详情页面。 客户端发送用户的访问请求给后台程序。

（2）后台程序获取用户当前访问的游戏 ID，并根据用

户 ID 来获取用户的历史记录。

（3）通过 Redis 获取该游戏的相似度矩阵。

（4）使用推荐算法根据用户的相似度矩阵、当前访问游

戏 ID、用户历史访问游戏 ID 计算用户可能喜欢的游戏列表。

（5）对用户可能喜欢的游戏列表按照相似度排行。

（6）取前 TopN 个游戏，并返回结果给客户端 ，客户端

将相应的游戏显示在“猜你喜欢”栏目中。

4 推荐算法验证

“爱游戏”平台目前每天的下载用户数为 8 万户左右，

人均下载 3～5 款游戏 ， 累计 3 个月的用户下载数据为

3 000 万条左右，具有下载行为的用户 300 万户，游戏相似

度矩阵规模为 5 000×5 000。 应用余弦相似度推荐算法，对

数据进行了计算，结果见表 1。

从表 1 中的结果可以看出，改进的余弦相似度的归一

化推荐算法相对基本算法在准确率、召回率等各个指标上

均有所提升。 通过降低热门游戏的权重，能有效提升准确

率和召回率。 通过降低活跃用户的权重，能有效提升游戏

覆盖度和多样性，从而强化推荐系统发掘长尾的能力。

推荐算法还有一个重要的影响因素，即向用户推荐的

游戏个数， 针对该因素影响情况进行针对性的效果分析，

分析结果见表 2。
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表 2 不同推荐数量下的算法效果

推荐数／款 准确率 召回率 覆盖率 多样性

5 0.082 0.075 0.458 0.938

10 0.133 0.063 0.468 0.960

15 0.141 0.041 0.508 0.962

20 0.173 0.038 0.517 0.964

30 0.224 0.033 0.590 0.981

50 0.299 0.026 0.691 0.990

80 0.376 0.021 0.721 0.992

100 0.413 0.018 0.721 0.994

图 5 不同推荐数量下采用改进的

余弦相似度的归一化算法的效果比较

由图 5 可知，随着游戏推荐数的增大，游戏的准确率、

覆盖率明显上升，召回率则逐步下降，与实践情况相符，从

而说明了算法的正确性和实用性。

5 结束语

本文介绍了基于大数据挖掘技术，构建游戏平台个性

化推荐系统的方法与实践， 采用 Hadoop 框架处理离线数

据，进行游戏之间的相似度矩阵计算，运用 Redis 存储中间

结果和最终推送结果，其中重点结合游戏平台实际情况研

究余弦相似度算法，并通过降低热门游戏权重和降低活跃

用户权重等几种方法进行算法改进，根据实践计算结果对

相应算法进行了对比和分析，构建了一种适用于游戏平台

个性化推荐的机制和方法，为其他业务平台大数据分析提

供了良好的参考和借鉴 。 目前的研究基于用户的下载行

为， 随着游戏用户行为和游戏数据趋于多样化和复杂化，

需要对数据源做进一步的拓展 ， 并考虑不同数据源的权

重，提升个性化推荐的效果 ，这是下一步研究的方向和目

标。 进一步考虑的数据包括用户访问、用户付费、用户已安

装的应用软件 、游戏的描述信息等，将采用复合权重相加

的方式拟合物品相似度矩阵。
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