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引言



互联网信息爆炸式增长，用户面临信息过载问
题，个性化推荐系统应运而生。

推荐系统核心在于准确度量用户与物品之间的
相似度，KL散度与JS散度作为相似度度量方法，
在推荐算法中具有广泛应用。

基于KL散度与JS散度相似度融合推荐算法能够
综合利用两种散度的优势，提高推荐准确性，
优化用户体验，具有重要的现实意义。

背景与意义



国内外研究现状

国内外学者在推荐算法领域进行了大量研究，提出了基于内容、协同过滤、
深度学习等多种推荐算法。

KL散度与JS散度在推荐算法中的应用得到了广泛关注，但单一使用某种散
度可能存在局限性。

目前已有一些研究尝试将不同相似度度量方法进行融合，以提高推荐性能，
但仍存在融合方式单一、效果不稳定等问题。



研究内容：本文提出了

一种基于KL散度与JS散

度相似度融合的推荐算

法。首先，利用KL散度

度量用户与物品之间的

相似度；其次，运用JS

散度对KL散度结果进行

修正；最后，通过融合

两种散度的相似度结果

生成推荐列表。

创新点 1. 提出了一种新的相似

度融合方式，综合利用

了KL散度与JS散度的优

势。

2. 通过实验验证了所提

算法在推荐准确性、覆

盖率和多样性等方面的

性能表现。

3. 探讨了不同参数设置

对算法性能的影响，为

实际应用提供了参考依

据。
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本文研究内容与创新点
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KL散度与JS散度理论基
础



定义：KL散度

（Kullback-Leibler 

Divergence）是一种衡

量两个概率分布P和Q相

似度的非对称度量方法，

记作D_KL(P||Q)。其计

算公式为：D_KL(P||Q) 

= ∑[P(x) * log(P(x) / 

Q(x))]，其中x为所有可

能的事件。

性质 1. 非负性：D_KL(P||Q) 

≥ 0，当且仅当P=Q时

取等号。

2. 不对称性：

D_KL(P||Q) ≠ 

D_KL(Q||P)，即KL散度

不满足距离度量的对称

性。

3. 凸性：对于固定的Q

，D_KL(P||Q)是关于P的

凸函数。
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KL散度定义及性质



定义：JS散度（Jensen-

Shannon Divergence）

是一种基于KL散度的对

称相似度度量方法，记

作D_JS(P, Q)。其计算公

式为：D_JS(P, Q) = 1/2 

* D_KL(P||M) + 1/2 * 

D_KL(Q||M)，其中M = 

1/2 * (P + Q)为P和Q的

均值分布。

性质 1. 非负性：D_JS(P, Q) 

≥ 0，当且仅当P=Q时

取等号。

2. 对称性：D_JS(P, Q) 

= D_JS(Q, P)，满足距

离度量的对称性。

3. 平方根性质：D_JS(P, 

Q)的平方根满足距离度

量的三角不等式。
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JS散度定义及性质



KL散度和JS散度都是用于度

量两个概率分布相似度的方

法，且都以信息熵为基础。

其中，JS散度是在KL散度的

基础上进行了对称化处理。

联系

KL散度是非对称的，而JS散

度是对称的。这使得JS散度

在度量两个分布相似度时更

加公平。

1. 对称性

KL散度的取值范围为[0, 

+∞)，而JS散度的取值范围

为[0, 1]。这使得JS散度的数

值更易于理解和比较。

2. 取值范围

由于KL散度和JS散度的特性

不同，它们在实际应用中的

选择也有所差异。例如，在

机器学习和信息论中，KL散

度常用于度量模型预测分布

与真实分布之间的差异；而

JS散度则常用于文本相似度

匹配、图像分割等任务中。

3. 应用场景

KL散度与JS散度关系分析
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基于KL散度和JS散度的
相似度度量方法



数据清洗

去除重复、无效和异常数据，保证数据质量。

特征提取

从原始数据中提取出能够反映用户兴趣和物品属性的
特征，如用户历史行为、物品标签等。

数据标准化

消除特征间的量纲差异，使得不同特征具有可比性。

数据预处理及特征提取方法



相似度计算

将用户-物品交互数据转化为概率分布，利用KL散

度计算用户或物品间的相似度。值越小，相似度越

高。

优缺点分析

KL散度能够衡量分布间的差异，但不对称且

不满足三角不等式，使用时需注意。

KL散度定义

KL散度是衡量两个概率分布P和Q差异的一

种方法，D(P||Q)表示用概率分布Q来近似概

率分布P时所造成的信息损失。

基于KL散度的相似度度量方法



JS散度定义

JS散度是衡量两个概率分布相似度的一种方法，基于两个分布的平均值进行度量，具有对

称性。

相似度计算

将用户-物品交互数据转化为概率分布，利用JS散度计算用户或物品间的相似度。值越小，

相似度越高。

优缺点分析

JS散度具有对称性且取值范围在[0,1]之间，便于比较和解释。但在某些情况下，如两个分

布完全不重叠时，JS散度可能无法提供有效的相似度度量。

基于JS散度的相似度度量方法
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融合推荐算法设计
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权重可根据实际数据分布或经验进行调整。

01
策略一：线性加权融合

02
对KL散度和JS散度计算出的相似度进行线性加权，得到综合相

似度。

融合策略选择与优化



策略二：基于机器学习的融

合

利用机器学习模型（如逻辑

回归、支持向量机等）学习

KL散度和JS散度与真实相似

度之间的关系。

训练得到的模型可用于预测

新数据点的综合相似度。

融合策略选择与优化



融合策略选择与优化

01

优化方法：交叉验证与网格搜索

02

通过交叉验证评估不同融合策略的性能。

利用网格搜索确定最佳参数组合，如线性加权的权

重或机器学习模型的超参数。
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