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基于用户行为及语义相关实时更新用户兴趣的推荐系统 

全海金 邱玉辉 李 瑞 

(西南师范大学计算机与信息科学学院 数学与财经学院 重庆400715) 

摘 要 在现有的推荐系统中，其用户兴趣模型郝能够有效地表达出用户的兴趣，但在用户兴趣发生变化时卸不能很 

好地调整用户兴趣模型 ，不能及时适应 用户兴趣的动态变化 本文提 出一种基于语义相关实时更新用户兴趣模型的推 

荐系统。该 系统能够及时响应用户兴趣 变化，从而改善 了以往推荐 系统对用户兴趣更新不及时所导致的推荐结果不够 

全面、准确 的问题 实验表明该 系统能够准确表达用户兴趣，特别是在用户兴趣发生 变化 时比以往 系统具有更高的准 

确 性 。 
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Abstract The user interests models in the existing recommender systems can express the user’S interests effectively， 

but they can’t modify the user interests models while the user interests change，and cannot adapt the changes in time． 

This flaw of the existing recommender systems results in the suggestions to users aren’t exact．So we propose a rec— 

ommender system based on user behaviors and similar semantic．The system can adapt the changes of user interests 

quickly，and is more exact than the existing recommender systems． 
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1 引言 

目前，随着 Internet的迅速增长，信息也正在呈爆炸式增 

长，www 己经发展成为包含多种信息资源、站点遍布全球 

的巨大信息服务网络。然而，在这浩瀚的信息中如何快速地查 

找有用的信息已成为困扰用户的一大难题 

现阶段所采用的信息检索技术一般都基于布尔表达式或 

向量空间模型(Vector Space Mode1)，它们假设术语间相互独 

立，通过逻辑表达式或向量间的内积反映用户查询和文档的 

相似度。当中存在着这样的问题：1)假设术语间相互独立，并 

对于用户的查询项进行精确匹配，只能反映用户所需要检索 

内容的某一方面，无法保证语义概念上的匹配，从而导致检索 

结果不够全面；2)对用户兴趣更新不够及时，导致检索结果往 

往为用户以前兴趣，导致检索结果不准确。 

本文提出一种基于语义相关实时更新 用户兴趣模型的 

推荐系统。本推荐系统隐式跟踪[2 用户行为，获取用户感兴趣 

文档的特征词及其权重，然后采用贝叶斯分类方法对用户兴 

趣进行分类，形成多个个性化向量，并且基于贝叶斯原理计算 

每一个特征词与用户兴趣中每个个性化向量条件概率，将每 

个特征词划分到与其最为相关的个性化向量中。如果该个性 

化向量中无该特征词，则为其新建一个特征项，若有则采用一 

个带有衰减因子的公式对其更新。在推荐过程中采用贝叶斯 

网络模型从语义相关的角度计算文档与用户兴趣相关度。本 

推荐系统能够从语义角度上细化用户兴趣 ，预测用户兴趣模 
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型和文档间的概念语义相似度，能够对用户兴趣变化作出及 

时响应，从而改善了用户兴趣更新不及时所导致的推荐结果 

不够全面、准确的问题 

本文第2节对基于用户行为过程的用户兴趣模型做了整 

体描述；第3节给出了一个使用该模型得到的一个系统；第4节 

分析了实验该系统所得的实验结果；最后进行总结并说明今 

后要做的工作。 

2 基于语义相关实时更新的用户兴趣模型 

现有的用户兴趣模型更新方式如下：提取用户浏览过的 

文档的特征术语，假设术语间相互独立，然后对该术语在用户 

兴趣模型中的权重进行累加。当用户兴趣发生改变时，由于以 

前的兴趣具有很高的权重，因此在接下来的一段时间里即使 

用户兴趣改变了，但优先推荐的却是用户以前感兴趣的内容。 

这显然是不合理的。这里我们提出一种基于语义相关实时更 

新的用户兴趣模型，该模型能够快速适应用户兴趣变化，及时 

给出更为准确的推荐结果。 

在基于语义相关实时更新的用户兴趣模型中，将用户的 

兴趣细分为两种：持久兴趣和暂时兴趣。前者是用户长时间所 

具有的兴趣，它随时间的推移而发生改变，而暂时兴趣的产生 

常常是根据用户当前的一些操作得来的。在构造用户兴趣 C 

一 {C ，C2，⋯，Ct}时会同时考虑用户的持久兴趣C 和暂时兴 

趣 C ，C 表示的是根据用户在 Ⅳ天内的行为所获得的用 

户兴趣。在表述C 前，我们先做如下定义： 
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用户在第 天所浏览的网页数为：S，( 一0，1，2，⋯，Ⅳ)其 

中 —o表示是今天。 

为了更为详细地研究用户一天中的行为，我们把用户在 
一 天中的行为分成相对独立的操作集。操作集的划分标准为： 
一

系列相对连续的操作为一个操作集。比如在一个小时内连 

续的操作为一个操作集，间隔了一段时间后的为下一个操作 

集。当前操作集定义为今天的第 cur个操作集，当前操作集的 

前一个操作集为第 before个操作集，也就是存在以下关系： 

Cur~before+1 

在构造 前先定义在第 r(r一1，2，⋯，before)个操作 

集中的第 ’(hp一1，2，⋯，S<o )个用户浏览网页的特征向 

量  ̈如下 ： 

W hP ’
一 ( ’

， 

’
， ⋯ ， ’) 

其中m为第 ’个网页中的术语的个数，t (五一1，2，⋯，m) 

为某一个具体的术语。根据术语文件频度和反频度 。 定义 

” 如下： 

让  

’一 consthp ’
． 

(o．5+ o．5 )(1og ) 

~／／∑ ((。．5+。． -玎tf一(t,(, hp(r，)'~)，．2q ~ n(̈，2) 
其中￡，( ，hp ’)为术语 tk在 ’中出现的频率 ，f (hp ’) 

为 ’中出现频率最高的术语的频率， 是全部文档数，df 

( )是包含术语 t 的文档数，consẗ⋯是用来区分用户是否对 

网页感兴趣的常数，其定义如下： 

COnSthP(~) f 1； ≥ 

【0；time< l’̂ 

其中time为用户阅读网页坳“’的时间， 为阈值。当阅读时 

间超过阈值 时认为用户对该网页有兴趣，反之则认为用 

户无兴趣 ，将该网页过滤掉。 

第 r个操作集的用户兴趣定义为： 

C ’一(cf ， ”，⋯， ) 

c 对于每一个 ( 一1，⋯，z)当 P(G／ ”)>th2，th2为 

一 阈值时 = 

t 对类 G的类条件概率是 P(t{”／c。)，则根据贝叶斯定理 J， 

可得到G 的后验概率 P(C。／tl )： 

P(C ／ 一 一 

每一个c 定义如下 

P( ／C,)P(C。) 

∑尸( ／c )P(c|) 

(0-5+0．5 )(1。g ) 

~／／∑ o．s+o．s )z(·。g )z) 
其中 5 为今天的第 r个操作集中所浏览的网页数。到当前 

操作集前的用户所有兴趣 C 定义如下： 

C‘ ’一(C{ ’，c5 ’，⋯，Cf ) 

对于每一个 c ̈ ( 一1，⋯，z)定义如下： 

Cj ’一 厶 C ’ 

类似地，我们定义当前操作集中的网页 ’(hp一1，2， 

⋯ ， )的特征向量 ，“ 为： 
W hp(e~r)

一 ( 一 ， “～
， ⋯ ， 

“ ) 

其中m为第 个网页中的术语的个数，t (五一1，2，⋯，m) 

为某一个具体的术语。所使用的词频规则 定义如下： 
‘ 一

一 consthp 一 ． 

(o．5+o．5 )(1。g ) 

~／／∑ 0．5+o．s )z(10g )z) 
其中 (“， “ )为术语 t 在 “ 中出现的频率， _呲 

(坳“州)为 坳 州中出现频率最高的术语的频率， 是全部文 

档数，df(t )是包含术语 的文档数，const~p 是用来区分用 

户是否对网页感兴趣的常数，其定义如下： 

th一一f ； ≥ 
1 0；time< ’h 

time为用户阅读网页 坳 的时间， 为阈值。当阅读 

时间超过阈值 时认为用户对该网页有兴趣，反之则认为 

用户无兴趣，将该网页过滤掉。当前操作集 C ’的用户兴趣 

定义为： 

C“ ’=(Cf‘ ’，C{ ’，⋯，Cff ) 

c =c0州(其中i一1，⋯，z，P(c，／t̂)>th2，th2为一阈 

值)P(CI ／tI" )可由公式(1)计算得到。每一个 定义如 

下： 

c譬 一 善 

一  善⋯∥ 一· 
(o．5+o．5 )(1。g ) 

'

i

((0-5"4-0．~tf(t"hp

一

(cur))'z" n z) 

用C 和 C‘ ’构造 C‘t*~ay’如下： 

C ’= xC‘ ’ yC‘ 。 ’ 

其中z和Y满足 +j，一1，为了强调当前操作集，我们定义Y 

比z大。 

用户的持久兴趣c 由用户近Ⅳ天的兴趣组成。c 定义 

如下： 

C ’=(Cf ’，C{ ’，⋯，CW’) 

c ’对于每一个 ( 一1，⋯，z)当 P(C．／￡j ’)>th2， 

th2为一阈值时 ’一c ’P(G／￡f ’)可由公式(1)类似计算 

得到 。 

每一个 c 定义如下： 
Ⅳ sj 

c 一专 专荟 ·e一 一一， 
其中 一簪c 一dt~

__ irdt)是一+NNN-Y-，因为用户的某一兴趣会 

随着时间的流失而衰减。 是术语 首次出现在用户兴 

趣的日期，d是 后的某一个 日期。 是一个半衰期范 

围，这里把它设为l0。也就是用户的一个兴趣十天会衰减一 

半 。 

由上所述，用户兴趣可表示为： 

C=aCm+6 =aC~+bzC‘ ’+ C‘～’ 

其中a，6，z，Y满足口+6—1和 z+j，一1。 
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5 基于贝叶斯网络模型的相似度计算 

贝叶斯网络模型是解决信息检索领域问题的有效手段， 

因为它可以表示术语间的条件概率和概念语义，并依此预测 

用户兴趣和文档间的相似度。与假设术语间相互独立的模型 

相比，它具有更高的查全率和查准率。 

贝叶斯网络是一个带有概率注释的有向无环图，图中的 

点表示要解决的问题中的变量。这种概率图模型能表示变量 

之间的联合概率分布，分析变量之间的相互关系，可以实现预 

测、分类、聚类等任务_3]。在本系统中，主要是利用贝叶斯网络 

模型表示术语间的关系，预测用户兴趣模型与文档间的概念 

语义相似度，从而实现基于概念语义的网页推荐。 

我们的贝叶斯网络模型r~．s3分为三层，最上面一层的节点 

代表术语，表示用户兴趣项及其权重；第二层的节点也代表术 

语，它们与第一层中的术语相关，其值代表相关程度和权重； 

第三层节点代表文档，节点中的值表示文档与用户兴趣项的 

相关程度，如图1所示。 

图1 贝叶斯网络模型结构图 

最上层的节点及其权重从用户兴趣中可以直接获得，主 

要要解决的问题是如何得到第一层术语与第二层术语之间的 

关系，从而求出第二层节点的权重，进一步求出第一层与第三 

层间的相关度。 

5．1 计算术语间的条件概率 

我们认为经常出现在同一文件中的术语具有某种相关关 

系，如上下位关系，所属领域相同关系等，因此我们将其称为 

相关术语。这里我们运用数据挖掘中的相关规则发现方法挖 

掘术语间的相关关系。 

为了求出第二层节点的权重，有一种方法是存储所有贝 

叶斯网络模型中由第一层节点到第二层节点的联合条件概 

率。显然这个数目是非常大的，要保存需要很多的空间，因此 

我们采用动态生成的方法来计算术语间的联合条件概率。 

对每一个网页中的特征向量 ， =( ， ，⋯， 

)进行统计可以得到网页中术语的文件频度及多个术语 

同时出现在同意文档中的文件频道。然后采用式(2)来计算术 

语间的条件概率(节点 的权重为通过所有与 相关的节点 

计算出来的权重及节点A的原始权重中的最大值)： 

P(T，l ．．，Ti )一max(硼(Tj)，P( l 1)*硼(Til)， 
⋯

，P(7 fTi )*硼(了 )) (2) 

其中，术语 ⋯，T。 是用户兴趣项，它们对应于贝叶斯网络 

模型中的第一层节点。P(Ti lTi )表示规则 一丁，的置信 

度，即 n( ，Ti )／n(Til)，n(Tj， )是术语集(Tj， )的文件 

频度，n(Ti )是术语集(Ti )的文件频度，7．O( )表示术语 

的权重，因为 ．．’ 是用户兴趣项，所以P(Tj J ，⋯， 

Ti )就是术语 的权重。 

5．2 用户兴趣模型与文档间概念语义相似度的预测 

我们采用文[6J的计算方法，将用户兴趣模型与文档间概 

念语义相似度表示为用户个性化向量和文档向量间的向量内 

积。对于文档D，其特征向量为7．O。一(W：， ，⋯， )，用户 

兴趣 c—fC ，C：，⋯，G)中的每一个个性化向量为C =( ，， 
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幽 ，⋯， )( =1，⋯， )。将C，基于贝叶斯网络模型扩展后 

得到贝叶斯网络模型中的第二层节点，也就是基于贝叶斯网 

络模型的概念语义扩展后的新 向量 C 一( 『z' z，⋯， 

-z)。讲。与 e。之间的相似程度可用向量之间的夹角来度量， 

夹角越小说明相似度越高，相似度的衡量值为向量之间夹角 

的余弦值，其计算公式如下： 
． p ．r 

Sim(wD,Cf)一Sire(wD,Crz @) 

对于C一{C ，C ，⋯，C，}中的每一个个性化向量C。( 一 

1，⋯， )都做类似操作，则文档与用户兴趣模型间相似度Sire 

(硼。，C，)为： 

Sire(硼。，C)=Max(Sire(硼。，C。)，i一1，⋯ ， 。 

4 实验 

4．1 基于语义相关实时更新的用户兴趣模型的推荐系 

统 

为了验证以上理论，我们构造了一个基于新闻浏览的推 

荐系统。在该系统中首先建立一个用户兴趣初始化模型，并为 

每一个注册用户分配一个初始的用户兴趣模型，然后实时监 

测用户的浏览行为，对用户阅读时间超过阈值的网页提取其 

特征术语，再使用贝叶斯分类器对特征术语分类，计算其权 

重，更新用户暂时兴趣、持久兴趣 ，最后得到当前用户兴趣。这 

样，当用户进行新闻浏览时，推荐系统先计算用户兴趣模型和 

用户未浏览过的新闻文档之间的相关性，从而预测出用户对 

未浏览新闻文档的感兴趣程度，然后再按照由高到低的顺序 

进行推荐。推荐系统整体结构如图2所示。 

新闻文档库 

用户 

获取用户原始兴趣 

!⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯‘r⋯⋯⋯⋯’ ；
． ．； ===： l 贝页斯分类模块 卜_}。 用户兴趣库 

；|==二=======I／L——一 ’r。’-·-··。。。。。。。。。 ’ ‘。‘。。。。。。。’。。‘’‘。。～  i l相
似度预测及网页推荐模块 

；⋯ ．j 

图2 系统结构图 

4．2 实验结果 

我们所选的实验数据为来自网站www、sahu、net的新闻 

频道中30天里共6235篇新闻页面。推荐系统采用 c#实现，程 

序运行在网站的服务器端 该网站每天发布新闻200条左右， 

包括了社会、娱乐等各类新闻。在注册用户的浏览过程中，系 

统实时监测用户行为，获取用户兴趣，并根据用户兴趣给用户 

推荐新闻。当 Th=0．317，n一0．615，b一0．3825，z一0、151，j， 

一0．849时得到实验结果如下： 

查全率 

100 

80 

铸 60 

徊 40 

20 

0 

2 2 2 罱 

时同 

(下 转 第94页) 
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2．5 ，NVOD(15O，50)和SAM(150，25)的 VCR操作失败率 

则要远远高于前两者，达到35 以上。并且，VCRSM 是零时 

延的，不存在客户反悔的情况；而 NVOD和 SAM是基于批 

处理的，客户的平均等待时间为0．4分钟，客户反悔率达50 

以上 。 

在实验中还发现，当有 VCR操作时，服务器端的带宽随 

着 近似线性增大。这是因为，实验中假设快进和快退操作播 

放速率恰好为客户端的带宽，因此对于快速流，服务器无法再 

进行合并，相当于单播流的性能。但如果客户端带宽大于快速 

播放速率，快速流之间也可合并，故当 趋向于无穷大时，相 

应带宽不会线性增长。 

结论 本文结合客户端主动缓存技术对基本流合并策略 

进行扩展，提 出了一个支持 VCR功能的多播调度算法 

VCRSM。VCRSM 在客户端通过主动缓存机制一方面预取数 

据，同时提供局部 VCR操作提供支持，并使用延迟请求为流 

合并和服务器带宽优化创造条件。在服务器端，将流调度策略 

和 VCR请求相结合，在提供实时响应的基础上通过优化流 

合并来提高流的共享度，减少服务器带宽消耗。 

与已有 VOD系统相比，VCRSM 的主要优点是：真正支 

持实时交互式流媒体服务，对所有 VCR功能提供即时服务， 

没有延时(初始延时和 VCR操作延时)；具有良好的可扩展 

性，实验表明，在一定磁盘空间支持下，VCRSM 的服务器端 

带宽消耗受用户规模及 VCR操作频度影响相对较小。 
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2 
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由此可见，该系统具有较高查全率及查准率，并能够较快 

地适应用户兴趣的变化。 

结柬语 本文提出了一种动态跟踪用户兴趣的推荐系 

统。该系统从语义角度上对用户兴趣细化分类，形成多个个性 

化向量，并从语义角度上计算了用户兴趣与文档间的相关度， 

从而能够实时检测用户兴趣及用户兴趣的变化。经实验证明， 

所构造的用户兴趣模型对用户作出的推荐较为全面和准确， 

而且在用户兴趣发生变化的情况下能快速、准确地对用户兴 

趣模型作出调整。我们要作的下一步工作是：进一步细化用户 

·94· 

行为对其兴趣模型的影响。比如鼠标滚动、页面保存、添加到 

收藏夹等等。 
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