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网上个性化推荐研究述评与展望
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摘     要：在竞争激烈的网上零售活动中，为了提升消费者的购物体验、培养顾客忠

诚，越来越多的电子商务企业开始为顾客提供个性化商品推荐。目前个性化推荐相关文献主

要研究如何改进推荐算法、提升推荐质量，而关于个性化推荐与消费者行为之间关系的研究

相对较少。这导致学者和电子商务从业人员过于关注推荐算法本身，而忽略了推荐对消费者

和电子商务企业的影响。为了帮助学界和业界更好地认识和理解个性化推荐及其研究脉络，

本文从个性化推荐的定义和分类、推荐算法和模型、个性化推荐与消费者行为之间的关系这

三个方面对现有文献进行了系统的梳理。与现有的相关文献综述不同，本文侧重于探讨个性

化推荐与消费者行为之间的关系，主要包括消费者对个性化推荐的评价及其影响因素以及个

性化推荐对消费者网上购买决策过程、决策结果的影响。最后，本文提出了将来的一些研究

方向，供营销和信息科学领域的学者进一步研究和探讨。
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一、引    言

随着计算机和信息技术的不断进步，以互联网和移动互联网为代表的新媒体在近十

多年里得到了迅猛发展，消费者传统的线下购物、社交、阅读等行为正在向线上转移。

根据中国互联网络信息中心发布的最新数据，截至2015年12月，我国网民规模达

6.88亿，互联网普及率提升至50.3%。“艾瑞咨询”发布的中国网购市场数据显示，

2014年我国网购市场交易规模达2.8万亿元，增长了48.7%。随着越来越多的企业进入电
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子商务领域，网上零售业的竞争也日趋激烈。在当前的市场环境中，电子商务企业仅仅

通过优化传统的营销决策变量（即营销4P组合）已经很难在竞争中取胜。信息技术的快

速发展正推动着数据运算和存储能力的不断提升，消费者需求也更加多元化。在此背景

下，电子商务企业开始利用大量的消费者行为数据来寻求提升利润的新方法。近几年，

电子商务企业最常用的策略之一是向顾客提供个性化推荐，以改善消费者的购物体验，

进而提升网站的交易额和利润。目前，多数大型网上零售平台，例如美国的亚马逊、

Barnes & Noble、Netflix等，中国的京东商城、1号店、红孩子商城等，均在为其顾客提

供个性化推荐。

个性化推荐相关研究最早起源于计算机和信息科学领域，该领域的学者们致力于改

进个性化推荐算法、提高推荐的准确性。随着市场竞争的加剧，电子商务企业改善用户

体验的需求日趋增强，统计、营销等相关领域的学者们也开始从不同的角度研究个性化

推荐策略，使个性化推荐成为跨学科的前沿研究方向之一。计算机科学和统计学领域主

要关注个性化推荐的算法和模型，而营销和信息系统领域更加关注个性化推荐是否及如

何影响消费者行为。

近年来，国内外学者对个性化推荐研究越来越重视，很多学者对相关研究的进展进

行了归纳和总结。但这些研究综述主要集中在个性化推荐算法和模型及其效果评价等方

面（吴丽花和刘鲁，2006；许海玲等，2009；刘建国等，2009a；刘建国等，2009b；王

国霞和刘贺平，2012；Lü等，2012；Bobadilla等，2013；安维等，2013），较少从消费

者视角探讨个性化推荐策略的影响。鉴于此，本文从个性化推荐的定义和分类、算法和

模型，以及与消费者行为之间的关系等方面，对不同领域的研究进行了较为系统的梳

理。图1呈现了这几类文献的内在逻辑联系。

本文旨在帮助学者及从业人员更好地了解个性化推荐研究的脉络、进展和未来方

向。需要指出的是，本文着重对个性化推荐与消费者行为的关系进行了梳理和总结，并

提出了将来的一些研究方向。个性化推荐与消费者行为之间的关系研究可以分为两大类：

第一类探讨消费者对个性化推荐及推荐系统的评价及其影响因素；第二类探讨个性化推

荐对消费者决策过程和决策结果的影响，包括消费者的信息搜寻行为、产品偏好、决策

质量以及决策满意度等。本文在第四、第五部分将分别对上述内容进行详细阐述。

二、个性化推荐的定义和类型

（一）个性化推荐的定义

个性化推荐是电子商务企业广泛采用的个性化营销策略之一，它是指电子商务网站

根据消费者之前的评分、浏览、购买或搜索历史等行为数据以及相似消费者的历史行为

数据推测目标消费者的需求和偏好，然后在目标消费者访问网站时为其推荐或展示一组

他们可能喜欢的商品或服务（孙鲁平等，2011；Bobadilla等，2013）。由于不同消费者

在购物网站的评分、浏览、购买和搜索历史等都不相同，因此，在每位消费者访问网站

时，网站向其展示的推荐商品也各不相同。个性化推荐系统不仅能够帮助消费者发现他

们感兴趣的商品，改善顾客的购物体验，提高顾客的忠诚度，同时还能增加交叉销售机会，

因而成为电子商务企业重要的竞争工具之一（Srinivasan等，2002；Pathak等，2010）。

 

网上个性化推荐研究述评与展望

83



一般来说，个性化推荐由智能推荐系统产生，它是为消费者生成和展示其最可能喜

欢的商品列表的过程。如图1所示，这个过程包括数据输入、个性化推荐算法和推荐列

表输出三个步骤（Herlocker等，2004；刑星，2013）。数据输入是获取消费者特征、偏

好及行为等信息并用于推荐的过程，个性化推荐算法则用于为个体消费者建立偏好模

型，而推荐列表输出即根据偏好模型向消费者展示不同的商品。

（二）个性化推荐的类型

采用不同的标准，个性化推荐可以划分为不同的类型。根据用于产生推荐的数据类

型的不同，可以分为基于显式反馈（explicit feedback）的个性化推荐和基于隐式反馈

（implicit feedback）的个性化推荐。根据产生个性化推荐所采用算法的不同，可以分为

图1    研究框架：个性化推荐系统的组成、分类及与消费者行为的关系
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基于内容的推荐、基于协同过滤的推荐和混合推荐（Goldberg等，1992）。

1. 基于显式反馈的个性化推荐和基于隐式反馈的个性化推荐。个性化推荐系统将消

费者反馈信息作为输入数据，为消费者提供高质量的推荐（Lee和Brusilovsky，2009；
印鉴等，2014）。消费者反馈信息即能够揭示消费者偏好和兴趣的数据，具体可以分为

两大类：第一类是显式反馈，是指由消费者提供的揭示其偏好或行为倾向的数据，例如

对产品的评分和评论等信息；第二类是隐式反馈，是指消费者未直接表示的、在不打扰

消费者正常活动的情况下收集的消费者偏好或行为倾向数据，例如网页浏览、鼠标点

击等。

基于显式反馈的个性化推荐系统通常需要消费者提供他们对商品的偏好信息才能提

供个性化推荐。例如，某些推荐系统需要消费者对产品的属性水平和属性重要性进行评

分，然后才能产生个性化推荐（Zhen等，2009；Ma等，2011；Wu等，2012）。这个过

程需要消费者付出额外的努力，一方面容易引起消费者的反感，另一方面消费者一般也

没有动力为产品评分，因此，对于电子商务网站来说获取这类数据并不容易。

基于隐式反馈的个性化推荐系统在消费者不易察觉的情况下记录其行为和偏好，一

般不需要消费者提供关于产品属性偏好和属性重要性的信息就可以提供推荐（Kim和

Chan，2008；Joachims等，2005）。这类个性化推荐的优点在于提供推荐时不需要消费

者回答任何问题，消费者在接收推荐时不会感觉到被打扰，因此，基于隐式反馈的推荐

系统在电子商务中应用较为广泛。这类个性化推荐可以进一步划分为基于正面反馈的个

性化推荐和基于负面反馈的个性化推荐，前者常基于浏览、收藏等揭示消费者产品偏好

的信息进行推荐，而后者则基于消费者不喜欢某些产品的信息进行推荐，例如删除、跳

转等信息（Lee和Brusilovsky，2009）。

2. 基于内容的个性化推荐、基于协同过滤的个性化推荐和混合推荐。根据推荐算法

的不同，个性化推荐可以划分为基于内容的个性化推荐、基于协同过滤的个性化推荐和

混合推荐（Balabanović和Shoham，1997；Ariely等，2004；Adomavicius和Tuzhilin，
2005）。基于内容的推荐根据商品特征和消费者的购买历史进行，不依赖其他消费者的

偏好信息（Pazzani和Billsus，1997；Centeno等，1999），这类推荐算法会寻找与消费

者喜欢或购买的商品具有相似特征或属性的商品进行推荐。基于内容的个性化推荐系统

首先根据消费者的历史偏好建立消费者配置文件，然后比较商品和消费者配置文件的相

似度，并向消费者推荐一些与其配置文件最相似的商品。例如，在电影推荐中，推荐系

统首先根据消费者评分较高的电影的共性（风格、导演、主演等）为其建立配置文件，

然后向消费者推荐一些与其配置文件最相似的电影（Adomavicius和Tuzhilin，2005）。

基于协同过滤的推荐一般不对商品的内容或特征进行分析，而是利用其他消费者对

商品的评分或隐式反馈数据来向当前的消费者进行推荐。目前，基于协同过滤的个性化

推荐在电子商务中的应用最为广泛，其基本原理类似于消费者的口碑推荐，即利用其他

相似消费者喜欢的商品来向当前的消费者进行推荐（Ansari等，2000）。基于协同过滤

的推荐又可以进一步划分为基于记忆（memory-based）的协同过滤推荐和基于模型

（model-based）的协同过滤推荐（Breese等，1998）。

基于记忆的协同过滤推荐通过计算消费者或产品的相似度进行预测和推荐，又可以
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分为基于用户和基于项目的协同过滤推荐（Karypis，2001）。基于用户的协同过滤推荐

根据不同消费者在行为或偏好上的相似性进行推荐。该算法首先识别与目标消费者具备

相似偏好的消费者，然后推荐这些消费者喜欢但是目标消费者尚不知晓的商品

（Herlocker等，2004）。基于项目的协同过滤推荐则根据产品间的相似性或关联性进行

推荐（Deshpande和Karypis，2004），推荐系统为目标消费者推荐一些与其已评价、浏

览或购买的商品关联性或相似性较高的商品。

基于模型的协同过滤推荐通过聚类分析（Ungar和Foster，1998）、贝叶斯模型

（Chen和George，1999）、线性回归（Sarwar等，2001）等方法建立消费者偏好模型，

并用该模型生成个性化推荐。还有一些营销学者建立了更为复杂的统计模型，但这些基

于模型的方法响应速度相对较慢，难以实时地为大量消费者生成个性化推荐

（Deshpande和Karypis，2004）。

基于内容的推荐和基于协同过滤的推荐都存在一些缺点（Balabanović和Shoham，

1997；Ungar和Foster，1998），例如，不适用于复杂产品的推荐、存在“冷启动”问题

等。混合推荐则结合了以上两种推荐方法，推荐的准确率更高（Balabanović和
Shoham，1997；刘建国等，2009b）。在第三部分，本文将简要地梳理个性化推荐算法

和模型。

三、个性化推荐算法和模型

个性化推荐算法和模型相关研究致力于提升推荐质量，最新研究进展集中在计算机

科学和统计学领域。这些研究假设消费者具有完备、稳定的产品偏好，将生成个性化推

荐的过程视为预测目标消费者产品偏好或效用的问题，通过提出复杂的算法、统计模型

或设计更好的推荐引擎来提高推荐商品和消费者偏好之间的契合度。

1. 基于内容的推荐算法。如前文所述，按照推荐算法的不同，个性化推荐可以分为

基于内容的推荐、基于协同过滤的推荐和混合推荐。基于内容的推荐常用于对新闻、博

客、网页等商品的推荐，经常采用的方法包括词频—倒排文档频率（Resnick和Varian，
1997；刘建国等，2009b）、聚类分析法、贝叶斯分类算法（Mooney等，1998）等。最

近有些学者根据物理学的框架将万有引力定律引入个性化推荐，这些算法可以根据用户

的偏好进行个性化推荐（王国霞等，2015）。总的来说，这类推荐算法的优点在于可以

为用户推荐新商品，但不适合复杂商品的推荐。
2. 协同过滤算法。协同过滤算法利用相似消费者的偏好生成个性化推荐，常用“最

近邻居”法（Resnick等，1994）、聚类分析法、数据降维法（Sarwar等，2000）、贝叶
斯网络法（Breese等，1998）等方法。很多学者通过改进该算法中的相似性测量来提升
推荐效果。邓爱林等（2003）用两个用户评分的并集计算用户相似性，提出了基于项目
评分预测的协同过滤法，而李聪等（2008）将用户进一步区分为无推荐能力和有推荐能
力两类，并且只利用有推荐能力的用户计算相似性。数据降维和奇异值分解也是协同过
滤的常用方法（Lü等，2012）。孙小华等（2006）提出了Pear-After-SVD法，先用奇异
值分解（singular value decomposition）对缺失数据进行预估，再用皮尔森相关系数识别
“最近邻居”，从而提高了推荐质量。此外，一些学者还提出了概率矩阵分解
（Salakhutdinov和Mnih，2008a）和贝叶斯概率矩阵分解（Salakhutdinov和Mnih，
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2008b）等方法。近些年，学者们还将其他一些方法引入协同过滤推荐以提升推荐质
量。例如，图论（Huang等，2004）、支持向量机（李婧，2013）、博弈论模型（冯智
明，2013；杨阿祧等，2015）等，均曾被学者们引入协同过滤推荐算法。

3. 混合推荐算法。协同过滤算法的局限性在于容易受到数据或偏好信息缺失的影
响，且对新商品和新用户的推荐效果不佳。混合推荐结合了基于内容的推荐和基于协同
过滤的推荐这两种方法（许海玲等，2009），常采用线性组合、投票机制（Pazzani，
1999）等方法。一些新的方法，例如图论、支持向量机等也可以用于混合推荐系统
（Huang等，2004）。这类推荐算法兼备以上两类推荐算法的优点，但运算量较大，推
荐过程也更为复杂。

4. 统计模型。营销领域的一些研究还为个性化推荐建立了统计模型，他们为该领域

研究做出了重要贡献，但这些模型往往较为复杂，难以实时生成个性化推荐，因此，目

前在业界的应用相对较少。Chen和George（1999）开创了这方面研究的先河，他们将贝

叶斯混合模型用于美国Each Movie网站的电影评分数据，实证研究表明该模型比

Sarwar等（2000）提出的“最近邻居法”推荐效果更好。在此基础上，Ansari等
（2000）同时将消费者特征和产品特征的固定与随机效应引入分层贝叶斯模型，达到了

比一般协同过滤算法更好的推荐质量。Ying等（2006）同样采用消费者的产品评分数

据，进一步提出消费者产品评分的缺失并不是随机产生的。在这个假设的基础上，他们

采用概率模型同时对评分缺失的机制和观测到的产品评分建立模型，并采用实证数据证

明该模型具有更高的推荐质量。此外，还有一些学者采用消费者购买数据建立个性化推

荐模型。例如，Bodapati（2008）使用交易数据建立了双重潜类别模型，不仅考虑了消

费者对产品的知晓和购买，还引入了消费者和产品的异质性，该模型的样本外预测误差

比一般推荐算法或二元回归模型要低。

此外，还有一些研究致力于设计更好的推荐系统来解决“冷启动”、信息缺失等问

题，以提高推荐质量。De Bruyn等（2008）设计了一个采用逐步成分回归法的个性化推

荐系统，可以为新用户提供个性化推荐，试图解决个性化推荐中常见的“冷启动”问

题。相对于整体轮廓的联合分析法（full-profile conjoint analysis），该推荐系统只需要

询问较少且容易回答的问题就可以为消费者提供高质量的个性化推荐。类似地，

Chung等（2009）设计了自适应的个性化推荐系统，该系统通过消费者听每首歌的时长

来了解其歌曲偏好，并随时间推移不断更新消费者的歌曲推荐列表。

综上所述，与个性化推荐算法和模型相关的现有研究致力于提升个性化推荐质量，

这些研究均将推荐质量界定为推荐商品与消费者偏好的契合度，一般采用均方误差

（mean squared error，MSE）来对其进行测量，均方误差越低，则推荐质量越高。然

而，近几年一些学者还提出，个性化推荐不能只根据消费者的历史行为（即喜欢哪些商

品）进行，而要同时兼顾消费者对多样化、新颖性的寻求。也就是说，推荐算法和模型

应该为消费者推荐一些其之前没有尝试过的产品类型，这样的个性化推荐可能会给消费

者带来惊喜，从而提升顾客的购物体验（刘建国等，2009a；Lü等，2012）。

四、消费者对个性化推荐的评价及其影响因素

关于消费者对个性化推荐及推荐系统的评价及其影响因素的研究主要集中在信息系
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统领域，这类研究将个性化推荐系统视为一种新的信息技术，通常以Davis（1989）的

信息技术采纳模型（TAM）为理论框架，研究感知有用性（perceived usefulness）和感

知易用性（perceived ease of use）等因素如何影响消费者对个性化推荐系统的采纳和评

价。此外，消费者对个性化推荐系统的采用意向和行为还受到信任（trust）、满意度

（satisfaction）等中介变量的影响。Martínez-López等（2015）发现，信任和感知有用性

是决定消费者是否采用个性化推荐系统的重要前因，这也是相关研究关注信任、感知有

用性、感知易用性等变量的原因。

消费者对个性化推荐的采纳和评价受多种因素的影响，背后的作用机制也较为复

杂。具体来说，学者们进一步研究了消费者特征、产品特征、个性化推荐系统的特征等

因素如何影响消费者对个性化推荐的评价。

（一）消费者特征的影响

1. 消费者知识。消费者行为学相关研究表明，产品知识水平的高低会影响消费者决

策过程的诸多方面（Alba和Hutchinson，1987）。消费者的产品知识也会影响他们对不

同类型推荐系统的反应或评价。一般来说，产品知识较多的消费者更可能对个性化推荐

系统产生不满，而且更少依赖推荐系统来做购买决策（Yoon等，2013）。前人的研究

还发现，消费者的产品类别知识与其对个性化推荐系统的感知易用性和感知有用性具有

显著的负相关关系（Kamis和Davern，2004），也就是说，产品类别知识越多，消费者

就越依赖自己的产品知识来进行决策，对推荐系统感知易用性和感知有用性的评价也就

越低。此外，消费者知识与个性化推荐系统的特征还可能存在交互作用。Pereira
（2000）发现，产品类别知识较多的消费者对基于内容的个性化推荐系统的评价更正

面，表现为更加信任和满意，而产品类别知识较少的消费者则对基于协同过滤的个性化

推荐系统的评价更正面。

2. 消费者对推荐系统的熟悉程度。消费者对推荐系统的熟悉程度指消费者所积累的

与推荐系统的使用相关的直接和间接经验的总和。消费者行为学研究表明，熟悉是建立

信任的必要条件（McKnight等，1998）。类似地，熟悉程度的提升将强化和增进消费者

对个性化推荐系统的信任。Komiak和Benbasat（2006）发现，对推荐系统的熟悉可以提

高消费者对推荐系统的信任，熟悉程度是影响消费者使用和评价个性化推荐系统的重要

因素。陈明亮和蔡日梅（2009）针对中国消费者的研究也表明，消费者对推荐形式和推荐

原理越熟悉，对推荐系统的信任度就越高，个性化推荐对其决策过程的影响也就越大。

（二）产品特征的影响

根据消费者对产品质量或属性的了解渠道及评价方式的不同，产品大致可以分为搜

寻型和体验型两类（Nelson，1970）。产品类型不同，消费者对个性化推荐系统的评价

和反应就不同。通常，个性化推荐系统可以为消费者提供有关产品的一些有价值的信息

（如文字描述、图片等），从而帮助消费者更好地判断和衡量产品属性，进而提升消费

者感知的有用性。Aggarwal和Vaidyanathan（2003）发现，相较于体验型产品，消费者

认为搜寻型产品的个性化推荐更有用。但另一方面，也有研究表明，相对于搜寻型产

品，消费者对体验型产品的个性化推荐评价更高，此时推荐对消费者的影响更大

（Senecal和Nantel，2004）。其原因在于，消费者在做出有关搜寻型产品的决策时更倾
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向于依靠自己的判断，而在做出有关体验型产品的决策时更倾向于借鉴他人的判断，因

此在做出后一种决策时更容易受到推荐的影响（King和Balasubramanian，1994）。

（三）个性化推荐系统特征的影响

1. 生成推荐所采用数据的收集方式。推荐的生成需要对消费者反馈信息进行深入的

挖掘和分析，以使个性化推荐更加契合消费者的偏好。相较于评分、评价等显式反馈数

据，隐式反馈数据的收集不需要消费者付出认知努力，也不会造成任何干扰，因而消费

者对基于隐式反馈的推荐系统感知易用性和满意度更高（Xiao和Benbasat，2007）。但

需要指出的是，隐式反馈数据的收集也可能会引起一些消费者对个人信息泄露和隐私安

全的担忧，从而影响消费者对个性化推荐的反应或评价（Chellappa和Sin，2005）。就

显式反馈数据的收集而言，降低消费者在这个过程中的认知负担和认知困难可以提升消

费者对个性化推荐系统的感知易用性和满意度。Kramer（2007）的实证研究发现，测量

消费者偏好时所采用的任务透明度越高，越有利于消费者更好地理解和认识自身的偏

好，进而使他们对个性化推荐的感知契合度和评价更高。

2. 推荐算法。推荐系统生成推荐所采用的算法不同，消费者对个性化推荐的反应就

不同。Schafer等（2002）发现，相较于仅采用协同过滤算法的推荐系统，消费者更信任

混合推荐系统，对混合推荐系统的感知有用性评价也更高。此外，推荐算法的作用还会

受到某些消费者特征的调节。Pereira（2000）发现，产品类别知识较多的消费者对基于

内容的推荐评价更高，而产品类别知识较少的消费者对协同过滤推荐评价更高。

Ariely等（2004）系统地比较了基于内容的个性化推荐与基于协同过滤的个性化推荐，

他们发现，基于内容的个性化推荐在消费者偏好较为稳定时推荐效果更好；并且，当消

费者的效用函数发生改变时，基于内容的个性化推荐的推荐质量受到的影响相对较小。

3. 推荐商品的展示。推荐商品展示的内容和形式会影响消费者对个性化推荐的评

价。如果推荐列表中包含消费者熟悉的产品，消费者对个性化推荐系统的信任程度就更

高，而推荐商品时提供具体的产品信息也有助于提升消费者的信任程度（Sinha和
Swearingen，2001）。同时，推荐商品列表导航和布局越简洁、清楚、易用，消费者的

感知易用性、感知有用性和满意度就越高（Xiao和Benbasat，2007）。此外，从构造偏

好（constructive preference）的视角来看，消费者的偏好在很大程度上受情境因素的影

响（Bettman等，1998）。Simonson（2005）指出给同一组推荐商品贴上不同的标签会

影响消费者对这些推荐的反应。Kramer等（2007）的实证研究发现，给同一组推荐商品

分别贴上“基于其他相似消费者”和“基于个人偏好”的推荐标签时，相对于“基于其

他相似消费者”的推荐，独立取向（依存取向）消费者更喜欢（更不喜欢）“基于个人

偏好”的推荐。

4. 交互过程。与个性化推荐系统的交互过程也会影响消费者对个性化推荐系统的评

价和采用行为。Al-Natour等（2008）发现，消费者对推荐系统决策过程的感知相似性可

以显著地提升他们对推荐系统的感知有用性和信任水平，对决策结果的感知相似性也能

显著地提高他们对推荐系统的信任水平，但这一影响主要是通过提升决策过程的感知相

似性发挥作用的。Wang和Benbasat（2004）指出，向消费者解释推荐生成的内在逻辑有

助于提高他们对推荐系统的信任水平。Bechwati和Xia（2003）还发现，在搜索产品的
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交互过程中告知消费者搜索进程，可以使消费者认为该系统为其节省了更多的搜寻努

力，进而能够提升消费者对搜索过程的满意度和评价。不仅如此，Dabholkar和
Sheng（2012）的研究还表明，消费者在个性化推荐中的参与程度越高，他们对个性化

推荐的满意度和信任度就越高。

五、个性化推荐对消费者决策过程和决策结果的影响

个性化推荐系统生成的商品推荐对消费者决策具有重要的影响。相关研究表明，与

传统的商品推荐来源相比，推荐系统或虚拟导购生成的商品推荐对消费者决策的影响更

大。Senecal和Nantel（2004）对比了三种不同来源的推荐对消费者选择行为的影响，他

们发现，相对于来自“专家”和“其他消费者”的推荐，来自“推荐系统”或虚拟导购

的推荐对消费者选择决策的影响更大。Urban和Hauser（2004）针对汽车行业的研究也

发现，相对于经销商或销售人员的推荐，消费者对虚拟导购推荐的商品购买可能性要高

4倍多。

近年来，很多营销学者将研究重点转向个性化推荐对消费者决策的影响。消费者行

为学相关理论指出，由于信息过载和认知资源有限，消费者往往将行为决策简化为“浏

览—考虑”两阶段过程（Payne等，1988；Roberts和Lattin，1991）。在浏览阶段（又称

为筛选阶段），消费者搜索感兴趣的商品信息，并选择一些喜欢的商品组成选择集。在

考虑阶段（又称为选择阶段），消费者仔细地评价和比较选择集中的商品并选择一个进

行购买。在网络购物环境中，信息过载和认知资源有限的冲突变得尤为明显，因此，个

性化推荐可能对这两个决策阶段的消费者行为都会产生较大的影响，例如影响消费者的

信息搜寻行为、产品偏好、价格敏感度以及决策质量和决策满意度等（Häubl和Trifts，
2000；Bechwati和Xia，2003；Häubl和Murray，2006）。表1简要梳理了关于个性化推荐

对消费者决策影响的主要实证研究发现。

1.  信息搜寻过程。个性化推荐显著地影响消费者的信息搜寻过程。Häubl和
Trifts（2000）采用实验室实验研究了交互式决策辅助工具（包括个性化推荐系统和对

比矩阵）对消费者决策的影响，他们发现，使用个性化推荐系统会显著地降低消费者所

考虑或搜寻的产品数量。然而，还有一些学者发现，个性化推荐系统在一些情况下可能

会增加消费者考虑的产品数量（Pereira，2001）。研究结论的这些矛盾可能是由于学者

们研究的产品类别不同造成的。Swaminathan（2003）的实证研究表明，个性化推荐对

消费者搜寻产品数量的影响受产品复杂度的调节，对于复杂度低的产品，个性化推荐会

显著减少消费者的信息搜索量，而对于复杂度高的产品，个性化推荐反而会提高消费者

的信息搜索量。更为重要的是，学者们发现，个性化推荐还会影响消费者在信息搜寻过

程中的决策模式。Dellaert和Häubl（2005）发现，个性化推荐促使消费者更多地采用启

发式的局部效用对比（heuristic local utility comparison）策略来评价产品。Dellaert和
Häubl（2012）的行为学实验也表明，当网站向消费者展示推荐品时，消费者倾向于将

信息搜寻过程转换为“选择导向”。在“选择导向”的信息搜寻中，消费者更多地将当

前产品跟之前搜索过的所有产品进行比较而不是仅与其中最好的进行比较，并且在搜索

的产品差异较大时，消费者停止搜索的可能性更高。
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2. 产品偏好和价格敏感度。个性化推荐还会改变消费者的产品偏好和价格敏感度

（Murray和Häubl，2005）。例如，在生成个性化推荐的过程中引入某个产品属性会显

著地提高该属性在消费者之后决策中的重要程度（Häubl和Murray，2003）。个性化推

荐还会加剧推荐列表中排在前面的商品之间的竞争，提高消费者的价格敏感度，并最终

使消费者支付更低的价格（Diehl等，2003）。

3. 决策质量和决策满意度。个性化推荐还会影响消费者的决策质量和决策满意度。

一般来说，消费者希望有更多的选择，但是面临很多商品时又会在决策时感到“选择过

载”（Berger等，2007）。而个性化推荐可以帮助消费者减少搜寻成本和认知负担，快

速找到自己喜欢的商品，从而提升决策质量和满意度（Häubl和Trifts，2000；Häubl和
Murray，2006）。需要指出的是，也有研究表明，个性化推荐可能对消费者产生负面影

响，尤其是当个性化推荐不够准确的时候。Fitzsimons和Lehmann（2004）发现，当个性

化推荐和消费者对产品的最初印象相矛盾时，消费者可能会产生更低的决策满意度、更

表1    个性化推荐对消费者决策影响的主要研究发现

研究者和年份 因变量 影    响 主要研究结论

Häubl和Trifts（2000） 信息搜寻和
决策质量

正面
使用推荐引擎会降低消费者搜寻产品的数量
和选择集大小，提升购买决策的质量

Swaminathan（2003） 信息搜寻 正面

个性化推荐对消费者搜寻产品数量的影响被
产品复杂性所调节，对于复杂度低的产品，
个性化推荐显著减少消费者的信息搜索量，
而对于复杂度高的产品，个性化推荐反而显
著提高消费者的信息搜索量

Diehl等（2003） 价格敏感性 正面
网上商品推荐可能会增强商品间的竞争，提
高消费者的价格敏感程度，因此可能最终会
使消费者支付更低的价格

Häubl和Murray（2003） 产品偏好 中性

在生成商品推荐时考虑某个产品属性会导致
该属性在消费者之后的决策中变得更加重要。
这种效应在产品属性之间负相关时或对于认
为考虑这个属性更合理的那些消费者来说更
强一些，并且在随后的选择情境中也不会消
失

Dellaert和Häubl（2012） 信息搜寻 中性

在有商品推荐的情况下，消费者倾向于将决
策过程转换为选择导向。他们更多地将当前
产品跟之前搜索过的所有产品进行比较（而
不是只与其中最好的进行比较），并且在所
搜索和评价的产品差异较大时消费者停止搜
索的可能性更大

Diehl（2005） 信息搜寻和
选择集质量

负面

当商品按照其对消费者的吸引力进行排序时，
原本可以提升消费者决策质量的因素（例如，
更低的搜索成本、更多的被推荐商品数量以
及更强的做出准确购买决策的动机）反而可
能会让消费者搜索过多的商品，从而降低选
择集质量和消费者的分辨力

Fitzsimons和
Lehmann（2004）

决策满意度、
决策困难、
消费者选择

负面
当商品推荐和消费者对商品的最初印象相矛
盾时，消费者决策满意度更低、决策困难更
高，并且更可能选择没有被推荐的商品

注：“影响”是指推荐对消费者利益的影响，可能是正面的、负面的或中性的。
        资料来源：根据相关文献整理。
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高的决策困难，并且更可能选择没有被推荐的商品。Diehl（2005）的研究也表明，当

推荐引擎将商品排序并推荐给消费者时，原本可以提升消费者决策质量的因素反而可能

会降低决策质量。具体来说，当网站向消费者展示推荐时，更低的搜寻成本、更多的被

推荐商品数量以及更强的做出准确购买决策的动机可能会诱使消费者搜索过多的商品，

从而降低选择集的质量和消费者分辨商品好坏的能力。

4. 隐私保护。个性化推荐可以减少消费者的认知负担、辅助制定购买决策，但它也

存在潜在的风险。目前学者们普遍关注的风险是消费者个人信息泄露和隐私安全风险，

隐私保护意识较强的消费者可能对个性化推荐产生抗拒心理，从而影响个性化推荐的效

果。例如，White等（2008）的研究发现，如果企业不能合理地解释直邮广告中的产品

或服务与消费者个人特征之间的高度匹配，个性化信息就可能会使消费者产生抗拒心

理，进而降低消费者对广告产品或服务的评价。然而，Li和Unger（2012）关于个性化

服务推荐的研究表明，如果推荐服务的质量足够高，消费者就能够克服对隐私安全的担

忧而更多地使用个性化推荐，并愿意为推荐服务支付更高的价格。

综上所述，个性化推荐可以在购买决策过程的每个阶段对消费者行为产生影响，而影响

的程度可能受到多种因素的影响，例如消费者特征、产品特征、个性化推荐的准确性等。

一般来说，准确的个性化推荐往往可以提升消费者的决策质量和决策满意度，而对于准确

度较低的个性化推荐或者隐私保护意识较强的消费者，个性化推荐则可能会适得其反。

六、未来研究展望

本文系统地回顾了国内外关于个性化推荐的研究文献，包括计算机科学、统计学、

信息系统以及营销学等领域的相关研究。目前国内外大量相关文献主要研究了如何改进

个性化推荐的算法和模型，很多学者对个性化推荐算法和模型进行了综述和评析，然而

很少有学者系统地回顾个性化推荐和消费者行为之间的关系。本文梳理了不同领域的相

关研究，并重点对有关个性化推荐与消费者行为之间关系的文献进行了梳理，以期为市

场营销以及信息系统领域的学者进一步开展相关研究奠定基础。

随着个性化推荐在电子商务领域应用的日趋广泛，越来越多的学者开始展开相关研

究。在计算机科学和统计学领域，学者们不断改进个性化推荐的算法和模型，以实现更

加精准的推荐。虽然现在业界采用的推荐算法已趋于成熟，但一些学者依然在致力于这

方面的研究。在信息科学和营销领域，关于消费者对个性化推荐评价和采用的研究已经

处于成熟阶段，前人的大量研究为解释消费者为何采用个性化推荐系统做出了贡献（如

Xiao和Benbasat，2007）。目前，相关研究领域的前沿和热点是个性化推荐对消费者决

策和行为的影响，这也是营销学者最为关注的问题。

营销领域大量的相关研究发现，个性化推荐可以改变消费者的信息搜寻行为、产品偏好、

价格敏感度、选择决策和决策质量等，但该研究方向依然有很多值得进一步研究和探索

的问题。通过对相关文献的系统分析，本文提出了以下几个值得进一步研究的问题：

（一）控制个性化推荐过程的内生性

目前营销学者最关心的问题之一是个性化推荐对产品销量的影响。之前的相关文献

显示，个性化推荐展示消费者可能喜欢的商品，降低了他们的搜寻成本（Tam和Ho，
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2005）。因此，与没有个性化推荐的情形相比，展示个性化推荐可能会促使消费者产生

购买行为。总体上看，个性化推荐可能能够帮助零售商创造更多的交叉销售机会、提升

产品销量。一些研究者采用产品层面的实证分析检验了个性化推荐的需求效应，发现个

性化推荐可以显著地提升产品销量（Oestreicher-Singer和Sundararajan，2012）。然而，

这些研究往往忽视了推荐过程的内生性，也就是说，个性化推荐系统并不是随机选取一

些商品进行推荐的，而是采用推荐算法和模型挑选消费者最可能喜欢的一些商品。在这

种情况下，即使不向消费者展示这些商品，消费者也可能会根据自己的偏好找到这些商

品并进行购买。而总体层面的研究一般没有控制这种内生性，因此无法准确地揭示个性

化推荐对消费者购买和产品销量的真正影响。将来学者们可以在真实的电子商务网站中

开展现场实验（field experiment），控制个性化推荐的内生性问题，以更好地研究个性

化推荐对消费者购买行为的影响。

（二）探讨个性化推荐对消费者行为的长期影响

营销从业者和学者们普遍认为个性化推荐可以在长期内提升消费者的购物体验，进

而增进顾客忠诚（Srinivasan等，2002；Simonson，2005；Ying等，2006），而现有实

证研究并没有验证个性化推荐的长期效应。在生成个性化推荐的过程中，零售商掌握的

消费者偏好信息越多，推荐的质量就越高。如果消费者跳转到该零售商的竞争对手，则

需要付出时间和精力来让其竞争对手了解自己的产品偏好，然后才能获得高质量的个性

化推荐。因此，从理论上讲，个性化推荐可能会帮助网上零售商为消费者设置一定程度

的转换成本，从而增进顾客忠诚（West等，1999；Simonson，2005）。而且，零售商的

个性化推荐还可能作为关心顾客的一种信号，帮助零售商与顾客建立长期的共生关系

（Morgan和Hunt，1994）。现有文献表明，单纯曝光和感官层面的信息处理也可能使消

费者对某个事物或产品形成偏好或正面态度（Zajonc，1980）。类似地，仅仅提供个性

化推荐就可能使得消费者对零售商或被推荐商品产生正面态度，从而表现出更高的店铺

忠诚（store loyalty）。营销学者将来可以进一步研究个性化推荐对培养顾客忠诚和提升

网站销量的长期影响。

（三）研究个性化推荐在不同决策阶段的影响

在消费者行为相关研究中，学者们发现消费者的购买行为往往经历两个阶段，即浏

览和考虑（李双双等，2006；Shi和Zhang，2014）。目前消费者行为领域的相关文献也

采用了“浏览—考虑”两阶段范式来研究消费者的网上购买决策。这些文献认为，在消

费者决策过程中，第一个阶段是识别需求和搜索商品信息的阶段，即消费者在内外部刺

激的驱动下搜索和浏览商品信息、确认购买需求，并从众多的商品中挑选出一些感兴趣

的商品形成考虑集，这个阶段又被称为筛选阶段；第二个阶段是评价产品和实施购买的

阶段，即消费者仔细比较和评价考虑集中的商品，然后做出购买决策，这个阶段又被称

为选择阶段。“浏览—考虑”两阶段决策过程已经被很多营销学者所证实和借鉴

（Häubl和Trifts，2000）。在不同的决策阶段，消费者的目标、信息处理方式、记忆、

卷入度、态度、情感等心理变量是不一样的（Puccinelli等，2009），因此，消费者对营

销策略的反应在这两个阶段也有所不同。在研究个性化推荐对消费者购买行为的影响

时，学者们也可以进一步区分消费者的购买决策阶段。目前，一些营销学者对个性化推
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荐展示时机的选择开展了实证研究（如Ho等，2011），将来的实证研究可以探索何种

个性化推荐更适合在浏览阶段展示，何种个性化推荐更适合在考虑阶段展示，诸如此类

的研究可以为电子商务企业的个性化营销实践提供重要的启示和指导。

（四）个性化推荐中的消费者隐私保护问题

消费者隐私保护一直是电子商务企业在利用消费者数据开展个性化推荐或营销时所

面临的重要问题。目前已经有一些学者开始关注个性化推荐中的消费者隐私保护问题

（例如，陈婷等，2009；王国霞和刘贺平，2012），将来的研究还可以从保护消费者隐

私的角度，为电子商务企业提出更好地利用消费者行为数据的模式，以在满足企业需求

的同时避免侵犯消费者的合法权益。同时，学者们将来还可以从消费者的角度出发，研

究消费者对个性化推荐所涉及的隐私保护问题的态度，帮助企业采取一些策略更快地取

得消费者的信任，进而使得消费者更易于接受个性化推荐。
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Abstract:   In  fiercely  competitive  online  retail  activities，to  improve  customer  shopping
experience and cultivate consumer loyalty，more and more e-commerce websites now begin to provide
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personalized  recommendations  for  their  customers.  The  earliest  studies  regarding  personalized
recommendations focus on the improvement of algorithms or models that improve recommendation
quality.  However，relatively  few  studies  examine  the  relationship  between  personalized
recommendations  and  customer  online  shopping  behavior.  It  makes  scholars  and  e-commerce
practioners  place  more  emphasis  on  recommendation  algorithm itself  but  neglect  the  effects  of
recommendations  on  consumers  and  e-commerce  websites.  To  help  people  better  understand
personalized recommendations and related research context，this paper comprehensively reviews
related literature in three research streams. The first research stream is the definition and classification of
personalized recommendations. The second research stream includes investigations and explorations on
the recommendation algorithms and statistical models that improve the recommendation quality. The
third research stream includes literature on the relationship between personalized recommendations and
customer shopping behavior.  Different  from current  literature  review，it  places  emphasis  on the
relationship between personalized recommendations and consumer shopping behavior，including
evaluation of personalized recommendations by consumers and influencing factors and the effects of
personalized recommendations on the process and results of consumer online shopping decisions.
Finally it provides marketing and information science scholars with some directions in future research.

Key words:  personalized recommendation；online shopping behavior；e-commerce
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argues that participants need to select matching formal or informal governance mechanisms for
R&D alliances in advance by taking organization forms，the characteristics of partners and
inherent attributes of R&D into account. From the perspective of the maximization of social
welfare，as for both the formation and governance of R&D alliances，governments should
use adequate policy instruments to raise the possibility of successful operation of R&D alliances
and their R&D performance. Finally，this paper points out some directions in future research.

Key words:  research alliance；hybrid organization；governance mechanism
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