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基于用户兴趣三维建模的个性化推荐算法

王冰怡,刘　 杨,聂长新,田　 萱
(北京林业大学信息学院,北京 100083)

摘　 要: 针对推荐系统中用户的个性化需求,提出一种基于用户兴趣三维建模的个性化推荐算法。 通过分析用户

行为数据,从兴趣广度、兴趣深度和兴趣时效 3 个角度分析用户的兴趣构成,对用户兴趣进行三维建模,并在此基

础上,逐步添加维度,设计用户之间兴趣相似度的三级计算方法。 在真实推荐系统数据集上的实验结果表明,用户

兴趣三维模型比一维模型、二维模型更能准确地表征用户兴趣,基于用户兴趣三维建模的个性化推荐算法能够提

高个性化推荐的准确率。
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【Abstract】 To realize the personalized recommendation,an algorithm based on three-dimensional user interest modeling
is presented. First, by analyzing user’s behavior data, three aspects of user interest are analyzed for building three-
dimensional user interest model,including interest width,interest depth and user interest timeliness. Secondly,based on
the three-dimensional user interest model, the dimension is gradually added and a method for calculating the interest
similarity between two users is proposed. At last,a personalized recommendation algorithm is given. Experiment uses the
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1　 概述

随着互联网信息的爆炸性增长,信息超载目前
已成为网络用户面临的一个严重问题,用户难以从
海量的在线资源中获取与用户相关或感兴趣的信
息。 个性化推荐系统是解决该问题的一个有力工
具,个性化推荐系统[1] 能够根据用户的历史行为信
息建立用户兴趣模型,利用系统中的推荐算法向用
户推荐其未曾产生过行为的物品。 在个性化推荐系

统中,用户兴趣建模是个性化推荐的基础[2],很大程
度上决定着推荐系统的质量。

当前用户兴趣模型的表示大致分为 2 类:基于
关键词的兴趣模型[3]和基于语义的兴趣模型[4]。 基
于关键词的兴趣模型以向量空间模型表示法[5] 为
主,利用用户兴趣数据的特征项及其所对应的权值
来表示用户兴趣模型,例如,文献[6]针对现有的用
户模型不能根据用户自身兴趣实现推荐的问题,通
过建立用户集、资源集,结合用户的行为特点及权
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重,提出了基于用户行为的兴趣模型;文献[7]通过
用户关于某个主题的生成概率来反映用户对该主题
的喜好程度,提出了基于主题模型的用户兴趣模型。
基于语义的兴趣模型往往建立在本体技术之上,使
用户兴趣模型更加富有语义信息,加强了用户模型
表征力度,被认为是向量空间用户模型的一种完善。
例如,文献[8]利用用户访问量,采用改进的相似度
算法,实现用户分类建立用户兴趣模型;文献[9]基
于用户知识本体和概念向量构建兴趣模型,实现了
用户兴趣的个性化语义描述。

上述研究在用户建模的过程中,对用户兴趣的
描述大都只停留在一维上,如利用用户对资源的访
问量来表征用户兴趣。 虽然这些研究从不同角度提
高了对用户描述的精确度,但仍然缺乏对用户兴趣
的深入分析和准确建模,系统需要收集更详细、有效
的用户信息来描述用户兴趣[10]。 例如用户兴趣范
围会随着时间而变化,因此系统就要收集用户搜索
的相关时间信息。 传统的研究没有将时间因素加入
到用户兴趣模型的构建中,导致用户特征描述的不
准确性,最终影响了推荐效果。

为解决这一问题,本文通过从用户的搜索行为
中获取用户数据,从用户兴趣广度、兴趣深度、兴趣
时效这 3 个角度刻画用户兴趣三维模型,设计用户
之间相似度的三级计算方法,提出基于用户兴趣三
维建模的个性化推荐算法,并将该算法应用到个性
化推荐系统中,找出目标用户的最近邻,根据最近邻
的兴趣预测目标用户的兴趣,进而对目标用户产生
动态推荐。

2　 个性化推荐中的用户兴趣三维建模方法

2. 1　 用户兴趣数据的获取

要实现个性化推荐,系统必须知道用户的个性

化需求,这就需要获取、分析用户信息,建立合适的

用户兴趣模型。 用户信息可以分为用户背景信息和

用户访问信息[11],用户背景信息包括用户职业、年
龄、居住地等,可以有效解决个性化推荐初期用户数

据较少情况下无法做出精确推荐的“用户冷启动”问
题;用户访问信息主要包括用户浏览行为和用户搜

索行为,是建立用户兴趣模型的主要来源[12]。 本文

提出的用户兴趣三维模型主要从用户的搜索行为中

获取用户数据。 因为在用户的搜索行为中:
(1)用户搜索的目标、搜索的时间、浏览的时间、

拖动滚动条的次数等行为数据能够体现不同年龄、
性别、地区的用户兴趣;

(2)随着时间变迁,用户搜索目标的转移往往意

味着用户兴趣在动态变化;
(3)用户对搜索目标的点击和浏览频度在一定

程度上反映了用户的兴趣。
通过对用户的搜索行为进行分析,就能描述出

用户在某一时间段内的兴趣,进而更准确地建立用

户兴趣模型。
本文主要依据推荐系统中的搜索日志来分析用

户兴趣。 一般来说,搜索日志中包括用户的 ID,用户

搜索的物品 i,用户每次搜索物品 i 时的时刻 ti。 用

户 u 对物品 i 的搜索日志 Log(u,i)形式化定义为:
< Log(u,i) >:: = < IDu > < i > < t1,t2,…,tn >

2. 2　 用户兴趣三维模型

心理学上认为,人类的兴趣与其行为有着很大

的关联[13]。 兴趣可以由用户的行为判断出来。 根

据直觉可以得到用户搜索行为和用户兴趣的 3 个基

本结论:
(1)用户对其搜索的物品感兴趣:
(2)用户搜索某一物品的次数越多,对该物品就

越感兴趣:
(3)随着时间的推移,用户对某物品的兴趣会

减少。
基于这 3 个结论,本文提出用户兴趣广度、兴趣

深度、兴趣时效的概念,从搜索日志中获取体现用户

兴趣的数据,并利用用户兴趣的广度(X)、深度(Y)、
时效(Z)来构建用户兴趣三维模型,如图 1所示。

图 1　 用户兴趣三维模型

2. 2. 1　 用户兴趣广度

在用户兴趣三维模型中,本文用用户兴趣广度

来描述用户的兴趣范围。 在搜索日志 Log(u, i)中
可以统计出用户 u 搜索的物品集合,这个集合在一

定程度上描述了用户感兴趣的物品范围,用它来标

记用户 u 的兴趣广度,记为 Width(u) = { i1,i2,…}。
直觉上,用户 u,v 兴趣广度交集元素个数越多,

即共同搜索的物品越多,用户 u,v 的兴趣相似度越

高,在对目标用户 u 进行个性化推荐时,更倾向利用

用户 v 的兴趣来预测目标用户 u 的兴趣。
根据这一直觉,定义第 1 个启发式规则:
启发式规则 1　 设用户 u,v,t 的兴趣广度分别

为 Width(u),Width( v),Width( t),若 | Width( u)∩
Width(v) | > |Width(u)∩Width( t) | ,则用户兴趣相

似度 Wuv >Wut。
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2. 2. 2　 用户兴趣深度

在用户兴趣三维模型中,本文用用户兴趣深度

来表示用户 u 对物品 i 的感兴趣程度。 在搜索日志

Log(u,i)中,可以统计出用户 u 对物品 i 的搜索次

数,这个搜索次数在一定程度上反映了用户 u 对物

品 i 的感兴趣程度。 用这个搜索次数作为用户 u 对

物品 i 的兴趣深度,记为 Depthui。
直觉上,Depthui和 Depthvi差距越小,即用户 u,v

对物品 i 的搜索次数越接近,用户 u,v 的兴趣相似度

越高,在对目标用户 u 进行个性化推荐时,更倾向利

用用户 v 的兴趣来预测目标用户 u 的兴趣。 根据这

一直觉,定义第 2 个启发式规则:
启发式规则 2　 设用户 u,v, t 对物品 i 的兴趣

深度分别为 Depthui,Depthvi,Depthti,若 | Depthui -
Depthvi | > | Depthui - Depthti | ,则用户兴趣相似度

Wuv >Wut。
2. 2. 3　 用户兴趣时效

在一般情况下,用户的兴趣会随着时间而变化。
事实上,随着用户 u 搜索物品 i 的时间推移,用户 u
对物品 i 的兴趣是衰减的[14]。 在用户兴趣三维模型

中,本文用用户兴趣时效来表示和时间有关的兴趣

衰减。 在搜索日志 Log(u,i)中,可以统计出用户 u
搜索物品 i 的最后时间,记为 Tui。 直觉上,在当前时

刻 T,若用户 u 刚刚不久前才搜索过物品 i,即 Tui距

离当前时间 T 越近,用户 u 对物品 i 的兴趣时效就越

大。 将用户 u 对物品 i 的兴趣时效记为 Timeui,
Timeui可表示为:

Timeui = 1
1 + α T - Tui

(1)

其中,α 为平衡参数。 考虑到,如果用户 u 经常搜索

物品,对物品 i 来说, |T - Tui |偏小,但这只能说明用

户兴趣变化得快,并不意味着用户 u 对用户 i 的兴趣

时效大,因此,本文定义了平衡参数 α 来消去这一差

异。 规定如果某用户产生搜索行为的频率很高、用
户较活跃,则选取较大的 α,反之则选取较小的 α。

直觉上,Timeui和 Timevi差距越小,即用户 u,v 搜

索同一物品 i 的时间越接近,用户 u,v 的兴趣相似度

越高,在对目标用户 u 进行个性化推荐时,更倾向利

用用户 v 的兴趣来预测目标用户 u 的兴趣。 根据这

一直觉,定义第 3 个启发式规则:
启发式规则 3　 设用户 u,v, t 对物品 i 的兴趣

时效 分 别 为 Timeui, Timevi, Timeti, 若 | Timeui -
Timevi | > | Timeui - Timeti | , 则用 户 兴 趣 相 似 度

Wuv >Wut。

3　 用户兴趣相似度的三级计算方法

用户之间相似性可以通过 Jaccard 公式度量,本
文利用并改进 Jaccard 公式来计算用户之间的相似

度。 Jaccard 公式表示为:

Wuv = N(u) ∩ N(v)
N(u) · N(v)

(2)

其中,Wuv表示用户 u 与用户 v 之间的兴趣相似程

度;N(u)表示用户 u 搜索过的物品集合;N(v)表示

用户 v 搜索过的物品集合。
上文从用户兴趣广度、兴趣深度、兴趣时效这

3 个方面来构建用户兴趣三维模型,下文将根据用户

兴趣三维模型的每一维来逐步改进计算用户兴趣相

似度的 Jaccard 方法。
3. 1　 用户兴趣相似度的第 1 级计算方法

在式(2)的基础上,本文引入用户兴趣三维模型

中的第 1 维———兴趣广度来刻画用户兴趣相似度,
设用户 u,v 的兴趣广度分别为 Width(u),Width(v),
根据中启发式规则 1,用户 u,v 之间的兴趣相似度

W′uv可定义如下:

W′uv =
Width(u) ∩ Width(v)
Width(u) · Width(v)

(3)

　 　 从式(3)可以看出,如果用户 u 和用户 v 共同产

生过行为的物品数目越多,用户 u 和用户 v 之间的

兴趣相似度就越高。 这个公式完全沿用了 Jaccard
方法。
3. 2　 用户兴趣相似度的第 2 级计算方法

在式(3)的基础上,本文引入用户兴趣三维模型

中的第 2 维———兴趣深度来进一步分析用户兴趣相

似度。 设用户 u,v 对物品 i 的兴趣深度为 Depthui,
Depthvi,根据上文中启发式规则 2,用户 u 和用户 v
的兴趣相似度 W′uv可改进为:

W″uv = W′uv·

∑
i∈Width(u)∩Width(v)

1 + 1
1 + Depthui -Depthvi

æ
è

ö
ø

(4)
其中, i 为用户 u 和用户 v 都搜索过的物品。 从

式(4)可以看出,用户 u 和用户 v 对物品 i 的搜索次

数差别越小,用户 u 和用户 v 的兴趣相似度就越大。
3. 3　 用户兴趣相似度的第 3 级计算方法

在式(4)的基础上,本文引入用户兴趣三维模型

中的第 3 维———用户兴趣时效来更进一步分析用户

兴趣相似度。 设用户 u,v 对物品 i 的兴趣时效分别

为 Timeui,Timevi,根据上文中启发式规则 3,用户 u
和用户 v 的兴趣相似度 W″uv可改进为:
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W‴uv = W″uv·

∑
i∈Width(u)∩Width(v)

1 + 1
1 + Timeui - Timevi

æ
è

ö
ø
(5)

　 　 从式(5)可以看出,若用户 u 和用户 v 对物品 i
产生搜索行为的时间点越接近,用户 u,v 之间的兴

趣相似度就越大。
在以上给出的三级算法中,第 3 级用户兴趣相

似度在第 2 级用户兴趣相似度的基础上增加了用户

兴趣时效因素,能够更准确地从不同角度分析用户

之间的相似性,帮助提高用户个性化推荐效果。 这

将在本文的实验部分进行验证。

4　 基于用户兴趣三维建模的个性化推荐

一般推荐系统预测目标用户对某一物品感兴趣

程度的做法是:选取与目标用户兴趣最接近的用户

群体 U,通过用户群体 U 对该物品的感兴趣程度来

预测目标用户对其感兴趣程度。 从物品中挑选出用

户感兴趣程度 Top(K)的 K 个物品推荐给目标用户。
4. 1　 用户对物品的感兴趣程度计算

本文已经通过构建用户兴趣三维模型得出了

用户 u 和用户 v 之间兴趣相似度 W‴uv,那么,目标用

户 u 对未产生过行为的物品 j 的感兴趣程度可表

示为:
P(u,j) = ∑

v∈(S(u,K)∩M( j))
W‴uv·Depthvj (6)

其中,S(u,K)表示与目标用户 u 兴趣最接近的 K 个

用户,可通过对 W‴uv进行 top-N 运算求得;M( j)表示

对物品 j 产生过搜索行为的用户集合;T 为当前时

间。 由式(6)可知,在当前时间 T,与用户 u 兴趣相

似的用户 v 对物品 j 的感兴趣程度越高,用户 u 对物

品 j 的感兴趣程度就越高。
4. 2　 算法描述

综上,可以看到,基于用户兴趣三维建模的个性

化推荐算法的过程可以分为 2 步:
(1)通过 3. 3 节中第 3 级计算方法得到用户 u

的最近邻集合 S(u,K);
(2)通过 4. 1 节方法计算用户 u 对物品 j 的感

兴趣程度 P(u,j),最后向用户 u 推荐 P(u,j)排名

Top(K)的物品 j 即可。
将本文算法分为 2 个阶段来描述:
阶段 1　 求用户 u 的最近邻集合 S(u,K)
输入　 用户 u,用户整体集合 USERS
输出　 用户 u 的最近邻集合 S(u,K)
Begin:
For (v∈USERS) / ∗计算用户 u 和用户 v 的兴趣相似

度∗ /

　 　 { if (Width(u)∩Width(v)≠NULL)
　 　 　 {Wuv ′ = |Width(u)∩Width(v) | /

　 　 　 |Width(u) |· |Width(v) | ;
　 　 　 　 tempW1 = 0;
　 　 　 　 tempW2 = 0;
　 　 　 　 for (∀i∈Width(u)∩Width(v))
　 　 　 　 　 { tempW1 = tempW1 + {1 + 1 / (1 + |Depthui -

Depthvi | );
　 　 　 　 　 　 tempW2 = tempW2 + {1 + 1 / (1 + | Timeui -

Timevi | );}
　 　 　 Wuv ′′ = Wuv ′ ∗ tempW1;
　 　 　 Wuv ′′′ = Wuv ′′∗ tempW2;} }
For (v∈USERS) / / Top(K)统计 K 个 Wuv ′′′
　 　 { 排序 Wuv ′′′,统计 K 个 Wuv ′′′,得到用户 u 的最近

邻集合 S(u,K);}
End

该 阶 段 算 法 的 时 间 复 杂 度 为 O ( mn ) +
O(mlbm),其中,m = |USERS | ,是全部用户的个数;
n 为用户 u 与其他用户共同搜索的物品的最大个数,
即 n =Max( |Width(u)∩Width(v) | )。 时间复杂度

的前一项 O(mn)为计算用户 u 和其他用户兴趣相

似度的时间复杂度,事实上,由于用户搜索的物品个

数远远小于用户个数,即 n≪m,因此该阶段算法的

时间复杂度可以简化为 O(m)。 时间复杂度的后一

项 O(mlbm)为堆排序 Wuv′′′的时间复杂度。
阶段 2　 求用户 u 对物品感兴趣程度 Top(K)

的物品集合 J′
输入　 用户 u 的最近邻集合 S( u,K),物品集

合 J
输出　 用户 u 对物品感兴趣程度 Top(K)的物

品集合 J′
Begin:
For (∀j∈J∩j∉Width(u)) / ∗计算用户 u 对物品 j 的

感兴趣程度 P(u,j)∗ /
　 　 {P(u,j) = 0;
　 　 For (v∈S(u,K))
　 　 　 　 　 If ( j∈Width(v))
　 　 　 　 　 P(u,j) = P(u,j) +Wuv ′′′ ∗ Depthvj;}
For (∀j∈J) / ∗Top(K)统计 K 个 P(u,j)∗ /
　 　 { 排序 P(u,j),统计 K 个 P(u,j),得到向用户 u 推

荐的物品集合 J′ }
End

该阶段算法的时间复杂度为 O ( x | K | ) +
O(xlbx),其中,x 为用户 u 未搜索过的物品个数,最
大为整个物品集合的数目 | J | ; | K |是系统选取的最

近邻的数目。 时间复杂度的前一项 O(x × |K | )为计

算用户 u 对物品 j 的感兴趣程度的时间复杂度,一般
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来说,系统选取的最近邻数目远远小于用户未搜索

过的物品个数,即 |K |≪x,所以该阶段算法的时间复

杂度可以简化为 O ( x)。 时间复杂度的后一项

O(xlbx)为堆排序 P(u,j)的时间复杂度。

5　 实验结果与分析

5. 1　 实验环境与数据集

个性化推荐中常用的公开数据集包括 MovieLens,
BookCrossing,Jester 等,由于本文算法所需的数据来源

于搜索日志,因此这些数据集并不适用于本文算法。
目前没有公开的推荐系统的搜索日志数据集,已有的

公开搜索日志数据集如 Sogou 日志难以用在个性化

推荐系统中,因此,本文实验中采用北京林业大学数

字标本馆 Web 系统的用户搜索日志,用以考察系统向

用户推荐标本的准确性。
经过对数据的处理和筛选后,选择了包含467 个

用户关于788个标本的 4 783 条搜索记录,每个用户

至少有 10 次的搜索行为。 这些数据可以比较充分

地对本文提出的算法进行测试。 实验中按照本文第

2 节的部分来构建用户兴趣三维模型。 在实验过程

中,将整个搜索日志数据集划分为 2 个部分,80% 用

作训练集,主要用于构建用户兴趣模型,剩下的 20%
用作测试集,用于验证模型的实际效果。
5. 2　 评价标准

实验比较了基于一维、二维、三维兴趣模型的个

性化推荐算法对用户兴趣描述的准确性。 一维兴趣

模型只用用户兴趣广度表征用户兴趣;二维兴趣模

型利用用户兴趣广度和深度来表征用户兴趣,也就

是常见的利用搜索次数和搜索范围来描述用户兴

趣,实验以基于用户兴趣二维模型的推荐算法为参

照,来验证本文提出的基于用户兴趣三维模型的推

荐算法的质量;三维兴趣模型利用用户兴趣广度、深
度、时效来表征用户兴趣。 分别根据用户兴趣的一

维、二维、三维模型来计算用户兴趣相似度,产生最

近邻,预测用户的兴趣,产生推荐物品,比较推荐的

准确性。
本文采用 2 种指标来评价实验结果:平均绝对

值误差(Mean Absolute Error,MAE) [15] 和推荐精度

(Precision@ N) [16]。
平均绝对值误差方法通过计算预测的用户感兴

趣物品与实际的用户感兴趣物品之间的误差,来表

示预测的准确性,如式(7)所示。 MAE 值越小,说明

推荐越精确。 MAE 值计算公式如下:

MMAE =
∑
N

i =1
P i - Qi

N (7)

其中,N 为测试集中物品的个数;P i 是对物品 i 的预

测感兴趣程度;Qi 是实际感兴趣程度。
Precision@ N 通过计算预测推荐物品与实际推

荐物品的相关程度来反映推荐的精度,该值越大,精
度越高,推荐的质量就越好,如式(8)所示。

Precision@N = Prediction(N) ∩Data(test)
N

(8)
其 中, N 为 推 荐 给 目 标 用 户 的 物 品 个 数;
Prediction(N)表示通过训练集对目标用户进行兴趣

预测后,推荐给目标用户的物品集合;Data( test)表

示测试集中实际应该推荐给目标用户的物品集合。
5. 3　 结果分析

基于用户的个性化协同过滤推荐算法中,最近

邻数目的选取通常会影响计算结果,最近邻数目越

多,精度越高。 在最近邻用户数 K 分别取 4,8,12,
16,20 时,对基于 3 种用户兴趣模型的个性化推荐算

法进行 MAE 值进行比较,实验结果如图 2 所示。

图 2　 3 种个性化推荐算法的 MAE 值对比

　 　 由图 2 可见,首先,随着最近邻用户数 K 的增

加,基于 3 种不同兴趣模型的推荐算法 MAE 值都降

低,即推荐结果都更精确。 这是因为随着最近邻数

目的增加,能够体现用户兴趣的数据增多,构建的用

户兴趣模型就更精确。 其次,在任意 K 值下,随着建

模兴趣维度的增加,MAE 值随之降低,说明建模时

每增加用户兴趣的一个维数,对用户兴趣的描述就

更准确些,证明本文提出的用户相似度三级计算方

法是科学的,能够逐步提高推荐精确度。 并且在取

同样 K 值条件下,基于用户兴趣三维建模的推荐算

法都取得了最低的 MAE 值,这是因为基于用户兴趣

三维建模的个性化推荐算法从用户的兴趣广度、深
度、时效 3 个方面来构建用户兴趣模型,较另外两种

兴趣模型而言,对用户兴趣的表征更精确。 同时,也
说明本文提出的算法推荐质量高于常见的基于用户

兴趣二维模型算法的推荐质量。
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基于 3 种不同兴趣模型的个性化推荐推荐算法

的 Precision@ N 值的比较结果如图 3 所示。 可以看

出,随着推荐资源个数的增加,3 种基于不同兴趣模

型推荐算法的推荐精度都在逐步增加,基于用户兴

趣三维建模的算法始终比基于兴趣一维和二维建模

算法取得更大的推荐精度,在推荐精度为 15 时,与
另外 2 种推荐算法差距达到最大。 与常见的基于用

户兴趣二维模型的推荐算法相比,用户兴趣三维模

型更能够准确地表征用户兴趣,在实际应用中,基于

用户兴趣三维建模的个性化推荐算法具有更高的使

用价值。

图 3　 3 种算法的推荐精度对比

6　 结束语

个性化推荐系统的目的是在应用领域预测用户

需求兴趣并向用户推荐可用的信息。 本文针对大多

数推荐算法对用户兴趣描述不准确的问题,提出了

一种基于用户兴趣三维建模的个性化推荐算法。 通

过分析用户行为数据,从用户兴趣广度、深度、时效

3 个维度来构建用户兴趣三维模型,使用户兴趣模型

更能准确地表征用户的兴趣,基于此提出了用户兴

趣相似度的三级计算方法。 实验结果证明,用户兴

趣三维模型具有一定的科学性,能够更准确地表征

用户兴趣,与传统基于用户兴趣二维模型的推荐算

法相比,基于用户兴趣三维建模的个性化推荐算法

能够提高推荐的准确性,将其应用到推荐系统中,能

够有效地提高系统的推荐质量。
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